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基于不规则区域划分方法的 k-Nearest Neighbor 查询

算法① 
张清清, 李长云, 李  旭, 周玲芳, 胡淑新, 邹豪杰 
(湖南工业大学 计算机与通信学院, 株洲 412007) 

摘 要: 随着越来越多的数据累积, 对数据处理能力和分析能力的要求也越来越高. 传统 k-Nearest Neighbor 
(kNN)查询算法由于其容易导致计算负载整体不均衡的规则区域划分方法及其单个进程或单台计算机运行环境

的较低数据处理能力. 本文提出并详细介绍了一种基于不规则区域划分方法的改进型 kNN 查询算法, 并利用对

大规模数据集进行分布式并行计算的模型MapReduce对该算法加以实现. 实验结果与分析表明, MapReduce框架

下基于不规则区域划分方法的 kNN 查询算法可以获得较高的数据处理效率, 并可以较好的支持大数据环境下数

据的高效查询.  
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Irregular Partitioning Method Based k-Nearest Neighbor Query Algorithm Using MapReduce 
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(College of Computer and Science, Hunan University of Technology, Zhuzhou 421007, China) 

Abstract: With the constant accumulation of data, there is much higher desire for processing and analysis power to 
handle these data. Since the traditional k-Nearest Neighbor (kNN) query algorithm is easy to cause load imbalance on 
account of the regular partitioning method and its current platform is single process or single machine platform which 
cannot obtain high enough overall performance today, an irregular partitioning method based kNN algorithm is 
presented and being executed on the distributed parallel computing model which positioning to process large scale 
datasets in a distributed parallel way— MapReduce in this paper. Experimental results and analysis show that the 
irregular partitioning method based kNN algorithm can realize much significant operational efficiencies and support 
efficient query of big data much better. 
Key words: k-Nearest Neighbor (kNN) query algorithm; irregular partitioning method; MapReduce; big data 
 
 
1  引言 

k 最近邻 k-Nearest Neighbor (kNN) 查询算法是一

种简单且准确率较高的非参数分类方法, 该算法最初

于 1967 年由 Cover 和 Hart 提出[1], 现已广泛应用于文

本及图像处理等多领域之中, 并成为使用最为广泛的

查询算法之一. 为更好地对该算法加以利用, 国内外

许多学者对该算法做出了改进, 这些改进大致可以分

为两类, 一类是独立 kNN 算法的改进, 即对 kNN 算法 
 

 
 

本身而不结合其它算法进行的改进, 另一类是集成

kNN 算法的改进, 即将该算法结合其它算法共同进行

的改进. 在独立 kNN 算法的改进方面, Ahmad Basheer 
Hassanat 等提出了一种基于集成学习的 kNN 算法, 该
算法将弱分类与加权求和规则相集成, 取得了较理想

的结果[2], Jianping Gou 等提出了一种基于距离加权的

改进 kNN 算法, 该算法使用对偶距离加权函数解决 k
值的上下文敏感问题[3]等等; 在集成 kNN 算法的改进 
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方面, Bruno Trstenjak 等提出了一种将 kNN 算法与

TF-IDF 方法及文本过滤框架相结合的新型 kNN 查询

算法[4], Yazdan Jamshidi 等提出了一种将引力搜索算

法、间隔度量点阵与 kNN 算法三者结合在一起的一种

混合型 GSALNkNN 算法[5]等等. 上述改进算法虽各有

不同, 但是它们对待处理的文本均按照文本在二维坐

标系(在此只讨论二维空间的情形)中的投影面积划分

成面积完全相等的若干均等文本分片(每个网格内的

文本即一个文本分片), 对每个分片分配相同数量的处

理器, 这种划分方法即规则区域划分方法. 这种划分

方法简单且易于实现, 然而, 这种算法在用于大规模

数据处理的时候, 由于数据本身密集程度不同等多种

的因素影响, 该算法极易引起计算负载的不均衡, 进
而极大地影响算法的综合性能.  
  另一方面, 随着数据量的逐渐增大, kNN 查询算

法也面临着处理效率需要越来越高的要求, 而传统的

单个进程或单台机器的数据查询处理效率已经不能满

足需求.  
  针对上述两个问题, 本文提出了一种基于不规则

区域划分方法的 kNN 查询算法, 同时, 鉴于以分布的

方式并行处理数据的大规模数据处理模型 MapReduce
已成为目前使用最为广泛的大数据处理模型, 本文使

用该模型对基于不规则区域划分方法的 kNN 查询算

法加以实现. 以不规则网格划分的方法进行目标文本

区域划分可以避免由数据分布不均造成的数据倾斜问

题[6], 而且, 用 MapReduce 模型运行此 kNN 算法可以

有效提高大数据环境下 kNN 查询算法的数据处理效

率.  
本文内容将按照以下方式组织: 第二部分介绍论

文相关工作, kNN 查询算法, 以及用于大规模数据处

理的并行计算模型—MapReduce, 第三部分详细介绍

了基于不规则区域划分方法的 kNN 查询算法, 并将该

算法运行在 MapReduce 框架下, 第四部分介绍实验结

果并进行结果分析, 第五部分进行总结.  
 

2  相关工作 
2.1 K 最近邻查询算法 

kNN 查询算法的主要思想是根据一个训练样本集

中 A 包含的 n 个已知的训练样本(T1,T2,…,Tn)的类别预

测给定的目标文本 X 的类别, 并筛选出与给定文本最

相似或者距离(本文采用的均是欧氏距离)最近的 k 

(k>=1) 个 文 本 . 假 定 目 标 文 本 X 的 坐 标 值 为

(C1,C2,…,Cn), 任意一个训练文本 T 的坐标值为

(W1,W2,…,Wn), 则 X 和 T 之间的距离可以由下式计算:  
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cos( , )X T 的值最大的那个训练文本为目标文本

的“最近邻”, 若按上述余弦值的由小到大对训练文本

进行排序, 则排在前 k 个的即为目标文本的 k“最近

邻”.  
2.2 MapReduce 模型 

广泛应用于大数据处理领域[7,8]中的分布式并行

计算模型 MapReduce 于 2004 年由 Google 提出[9], 该
抽象模型十分简洁且易于使用, Hadoop[10]就是其应用

非常广泛的一个开源实现. MapReduce 的运行基础即

是 Hadoop 分布式文件系统 Hadoop Distributed File 
System 简称为 HDFS[11]. Map 函数和 Reduce 函数是

MapReduce 中包含的两个用户自定义函数. 其工作过

程大致为: Map 函数接收 HDFS 传来的数据分片并将

其处理成 key/value 对的形式并输入, 然后对 key/value
对进行处理, 产生一系列key/value对形式的中间结果, 
这些中间结果经 shuffle 等处理后发送给 Reduce 函数; 
Reduce 函数接收由 Map 函数传送过来的 key/value 对

并加以处理, 然后输出最终结果.  
由于MapReduce这种将大片的数据分割成若干小

片数据逐个处理的“分而治之”的思想, 可以使得编程

人员可以仅考虑 Map 函数和 Reduce 函数即可实现大

量数据的并行计算, 数据处理的复杂度也得到极大降

低, 处理效率得到了大幅提高.  
 

3  基于不规则区域划分方法的kNN查询算法 
基于不规则区域划分方法的 kNN 查询算法的主

要思想是: 假设待分类的样本是 t, 给定的数据集 D 是

由欧式空间中的数据点构成的. 将数据集 D 投影到一

个二维坐标系, 并假设该数据集在此坐标系中被均等

的标记为 x yN *N 个网格(东西方向为 Nx 个, 南北方向

为 Ny 个)、共有 M 个参与运算的处理器. 将这些处理

器其分成 G 个组, 则 q 组中有 Gq个处理器[12]: 

x

y

NG M
N

= [ ]                   (2) 
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用 ( ). , .p i p j 表示区域 D 中的一个点 p, 将它的负

载表示为 Lij, 区域 D 的总负载表示为 L:  
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= ∑  [ ]1, 1n G∈ −  (6), 所有 Lij 值中的最

小值为 Lmin, 按照下述方法将 D 划分成 G 个区域 Dq:  
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图 1  区域划分伪代码 

 
图 1 描述了将区域 D 以该区域的负载为依据划分

成了编号用 q 表示的 G 个区域的过程. 外层循环的循

环变量 j的值从Ny逐步递减到1, 内层循环的循环变量

i 的值从 1 逐步递增到 Nx, 若某点处在规定区域内, 则

计算出它的
,

i j
i j D

L L
∈

= ∑ 并与
1

q

q n
n
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M=

= ∑ 进行比较, 只有

在二者的差值等于 Lmin时, 区域 D 才可以被划分成 G
个区域.  

  
4  基于不规则区域划分方法的kNN查询算

法在MapReduce中的应用 
  当今的大数据形势对广泛使用的 kNN 查询算法

提出了更优性能和更高效率的要求, 上述区域划分方

法将整个文本区域划分为负载基本均衡的 G 个小区域

并且进行了编号, 由于对每个区域文本的处理时间基

本相同, 这种划分方法完全契合 HDFS 中 master 节点

根据任务大小来选择 slaver 节点然后将作业交给

MapReduce 来执行的运行机制, 而且 MapReduce 目前

已被广泛用于大数据的处理, 因此将基于不规则区域

划分方法的 kNN 查询算法用于 MapReduce 框架下可

以显著提高大数据环境下 kNN 查询算法的综合性能.  
  首先将 MapReduce 中用户自定义的 Map 函数中

getSplits()和 getRecordReader()方法根据上述伪代码中

的描述进行改写, MapReduce 框架下基于不规则区域

划分方法的 kNN 查询算法的执行过程如下:  
  Step 1: 用户上传文件至 HDFS;  

Step 2: MapReduce 模型中的 map 任务从 HDFS 上

读取编号为 q 的输入数据分片 Dq, 将 q 作为 Map 函数

中输入 key/value 对的 key 值、Dq作为其 key/value 对

的 value 值, 输入 key/value 对的形式为(q, Dq);  
Step 3: split 函数读取该文件, 将其转换成特定格

式的文件;  
Step 4: 函数遍历该样本文件并根据公式(1)计算

该样本与给定样本 t 的相似度值 sq, 并建立一个包含 t
与 sq的集合 S, 其形式为 S(t,sq);  

Step 5: 将 q 作为 Map 函数中输出 key/value 对的

key 值、S(t,sq)作为其 key/value 对的 value 值, 以(q, 
S(t,sq))形式的输出 key/value 对输出中间结果;  

Step 6: Map 函数的输出即 Reduce 函数的输入, 
Reduce 函数将中间结果读入之后对其按照具有相同

key 值的 value 值中 sq的大小进行一次升序排序, 并记

录排在前 k 位的分片;  
Step 7: 系统执行 shuffle 操作;  
Step 8: Reduce 函数对所有结果 value 值中 sq的大

小再进行一次升序排序并选择前 k 个分片;  
Step 9: 将所有选择出的 k 个分片中 sq对应的 Dq

组成一个形为 O(D1,D2,….,Dk)集合后统计该集合中每

一个D出现的次数, 出现次数最多的D的分类号(即下

标号码)m 就是样本 t 的分类号;  
Step 10: 将 m 作为 Reduce 函数中输出 key/value

对的 key 值、S(t,sm)作为其 key/value 对的 value 值, 输
出最终结果(m, S(t,sm)).  

该过程示意图如图 2.  
 

5  实验 
本小节描述了传统 kNN 算法和改进后的 kNN 算

法分别在不同实验平台上使用不同数据集进行测试的

实验结果, 并进行了比较分析. 
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图2  MapReduce中上述改进kNN算法的执行过程 

  
5.1 实验条件 
  本实验的实验环境为在三台配置均为 4.00GHz 
CPU、8GRAM、50G 硬盘的台式机上建立的虚拟机, 
Hadoop 集群为建立在该三台虚拟机上的 3 个节点—1
个 master 节点和 2 个 slaver 节点, 其中每个 slaver 节
点可运行的 Mapper 和 Reducer 数目均设置为 4. 操作

系 统 为 Cent OS Linux 6.5, Hadoop 版 本 为

Hadoop-0.20.1.  
本实验采用来源于 UCI[13] 数据集中 Thyroid 

Disease 数据集的标准测试数据集 T1 和人工合成的数

据集 T2两种, 标准测试数据集 T1共包含 7200 个样本; 
人工合成的数据集 T2 是由 MATLAB 中的随机函数

( ), ,R gamrnd A B v= 产生的二分类数据.  

5.2 实验结果与分析 
首先, 本文使用标准数据集 T1 在普通单机平台和

MapReduce 平台上分别对改进型 kNN 算法进行了实

验, 以突出 MapReduce 框架下改进型 kNN 算法的优

势. 为进一步强调该改进算法在提高数据处理速度方

面的优势, 对传统 kNN算法用同一数据集T1在普通单

机平台和 MapReduce 平台上也分别进行了实验, 实验

结果如下图 3 所示.  
实验结果显示, 运行在单机平台上的改进型 kNN

算法仅消耗了 18 分钟, 而传统 kNN 算法对数据集的

T1 处理却消耗了 21 分钟, 这说明了在相同平台上处

理相同数据集时, 改进型的 kNN 算法的效率更高. 在
MapReduce 平台上, 改进型的 kNN 算法的运行效率仍

然比较高, 无论节点数量较少还是较多. 例如, 当节

点数目为 4 时, 改进型的 kNN 算法仅消耗了 16 分钟, 
而传统的 kNN 算法消耗的时间却为 20 分钟. 上述实

验结果表明, 在相同平台(无论单机还是分布式)上, 传
统的 kNN 算法在处理相同数据时的效率都低于改进

型的 kNN 算法.  

 
图 3  传统和改进型 kNN 查询算法在不同平台上的运

行时间 
 
  其次, 衡量程序并行化性能和效率的重要指标为

加速比, 此处加速比的计算方法为:  
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  本文在 MapReduce 框架下分别针对传统 kNN 算

法和本文提出的改进型 kNN 算法在标准数据集 T1 上

进行了实验, 为增强实验的准确性及对比性, 两种算

法都分别针对人工合成数据集 T2 进行了实验, 实验结

果如图 4 所示.  

 
图 4  传统和改进型 kNN 查询算法在不同数据集上的

加速比 
 

  该实验结果显示了加速比随节点数量变化而变化

的情况, 可见, 无论在标准数据集还是在人工合成的

数据集上, 传统kNN算法和改进型kNN算法的加速比

均随着计算节点数目的增加而逐渐增大, 而且改进型

kNN 算法的加速比始终优于传统 kNN 算法. 例如, 当
节点数为 6的时候, 传统 kNN算法和改进型 kNN算法

在数据集 T2和数据集 T1上的加速比分别为(2.35,2.95,3. 
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81,5.32), 由此可见, 在 MapReduce 框架下基于不规则

区域划分方法的 kNN 算法的加速比高于传统 kNN 算

法的加速比.  
  再次, 由于当 k 取不同值时, 查询结果的精确度

也随之不同; 而且, 即使 k 值相同, 针对不同的数据集

查询结果的精确度也是不一样的. 下图中表 1 展示了

MapReduce框架下本实验所涉及改进型kNN算法以及

传统 kNN 算法在取不同 k 值(k=1 和 k=3)时对数据集

T1 查询所得结果精确度的百分比, 同时针对每一组 k
值实验对数据集 T2查询所得结果精确度也进行了比较, 
以获得更为精确的实验结果.  

表 1  传统和改进型 kNN 查询算法的精确度 
precision 

of 

query (%) 

traditional 

kNN using 

T1 

improved 

kNN using 

T1 

traditional 

kNN using 

T2 

improved 

kNN using

T2 

k=1 89.6 91.7 91.3 92.9 

k=3 77.8 79.5 83.2 87.3 

  当 k=3 时, 改进型 kNN算法在处理数据集 T1和数

据集 T2 时获得的精确度分别为 79.5%和 87.3%, 而传

统 kNN 算法处理此两个数据集后得到的精确度分别

为77.8%和83.2%, 可见, 改进型kNN算法得到结果的

精确度高于传统 kNN 算法, 当 k=1 时, 改进型 kNN 算

法仍然具有这种优势. 以上数据表明, 无论 k 取哪个

值, 改进型 kNN 算法查询结果的精确度均高于传统

kNN 算法.  
  最后, 在处理维度为 2、规模为 X 的数据 D 时, 传
统 kNN 算法的运算复杂度为 O(X2), 而改进型 kNN 算

法并行性明显增强, 由于其将规模为 X 的数据 D 划分

成 G 个区域, 分布在 G 个处理机上, 故满足 X=2G, 则
算法的运算复杂度变为 O(logX).  

综上所述, MapReduce 框架下的基于不规则区域

划分方法的 kNN 查询算法的查询效率、加速比及查询

精确度均比传统 kNN 算法有所提高, 运算复杂度也比

传统 kNN 查询算法要低, 这一事实表明 MapReduce
框架下基于不规则区域划分方法的 kNN 查询算法可

以显著提高传统 kNN 查询算法的综合性能, 而且根据

上述趋势可以发现, 数据量越大改进型算法的这种优

越性将会愈加明显.  
 

6  结语 
  随着累积的数据量逐渐增大, 越来越多的数据亟

需快速、高效处理, 为提高数据处理效率, 本文针对空

间数据库领域中基本而又重要的 k-Nearest Neighbor 
(kNN)查询算法所面临的高效处理大量数据的问题提

出了MapReduce框架下的改进型 kNN算法. 该改进型

算法摒弃了传统 kNN 算法中基于规则区域划分文本

的方法而采用了一种基于不规则区域划分文本的文本

划分方法, 该方法不仅可以均衡计算负载, 而且由于

该方法以数据密集程度为依据对数据进行划分而较好

的避免了 MapReduce 面临的数据倾斜问题的出现, 从
而极大的提高了 kNN 查询算法的性能. 然而, 对节点

负载的计算需要进一步的研究, 文本集的映射研究需

要向更高维度扩展, 基于不规则区域划分方法的 kNN
查询算法在MapReduce框架下的执行还需要面向更高

的维度和更大量的数据.  
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