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基于HAMA 的半监督哈希方法① 
刘  扬, 朱  明 

(中国科学技术大学 自动化系, 合肥 230027) 

摘 要: 在海量数据检索应用中, 基于哈希算法的最近邻搜索算法有着很高的计算和内存效率. 而半监督哈希算

法, 结合了无监督哈希算法的正规化信息以及监督算法跨越语义鸿沟的优点, 从而取得了良好的结果. 但其线下

的哈希函数训练过程则非常之缓慢, 要对全部数据集进行复杂的训练过程. HAMA 是在 Hadoop 平台基础上, 按

照分布式计算 BSP 模型构建的并行计算框架. 本文尝试在 HAMA 框架基础上, 将半监督哈希算法的训练过程中

的调整相关矩阵计算过程分解为无监督的相关矩阵部分与监督性的调整部分, 分别进行并行计算处理. 这使得

使得其可以水平扩展在较大规模的商业计算集群上, 使得其可以应用于实际应用. 实验表明, 这种分布式算法, 

有效提高算法的性能, 并且可以进一步应用在大规模的计算集群上.  
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HAMA-Based Semi-Supervised Hashing Algorithm  
LIU Yang, ZHU Ming 

(Department of Automation, University of Scince and Technology of China, Hefei 230027, China) 

Abstract: In the massive data retrieval applications, hashing-based approximate nearest(ANN) search has become 

popular due to its computational and memory efficiency for online search. Semi-supervised hashing (SSH) framework 

that minimizes empirical error over the labeled set and an information theoretic regularizer over both labeled and 

unlabeled sets. But the training of hashing function of this framework is so slow due to the large-scale complex training 

process. HAMA is a Hadoop top-level parallel framework based on Bulk Synchronous Parallel mode (BSP). In this 

paper, we analyze calculation of adjusted covariance matrix in the training process of SSH, split it into two parts: 

unsupervised data variance part and supervised pairwise labeled data part, and explore its parallelization. And 

experiments show the performance and scalability over general commercial hardware and network environment. 
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1  介绍 
近些年来, 互联网数据增长非常迅速, 尤其是在

文档、图片、视频等方面. 在海量数据中, 获取相关的

信息的需求越来越严峻. 目前基于文档的搜索引擎已

经得到普遍的应用, 如 Google, 百度等. 基于内容的

图片搜索, 成为下一个信息检索的需求点. 在过去的

十年中已经进行了广泛的研究. 基于内容的图片搜索, 

一般直接以可视的请求 q, 尝试从一个给定的, 样本个

数为 n 的数据集 X 中检索, 以特征空间中, 特定距离 

 

 

 

标准下的最近邻, 作为相似结果返回[1]. 最近邻算法, 

一般复杂度为 O(n), 因为需要比较数据集 X 中的所有

样本到请求 q 之间的距离. 而实际中许多应用中检索

时间对用户体验有着直接性的影响, 因而非常关键. 

实际上用户一般会同时检查多个返回结果, 而且检索

算法的本身的准确度有限, 因此返回近似最近邻在实

际应用就可以了. 对于近似最近邻(ANN), 使用基于

树的算法[2], 如 KD 树、球树、度量树、优点树等等, 则

算法复杂度可以降为 O(log |X|). 但是一般基于树的算 
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法, 存在内存的限制, 而且对于高维数据检索, 因为

维数灾难问题性能会有严重的下降.  

  在这种情况下, 引入了基于哈希的近似最近邻算

法. 关于哈希算法的流程见图 1. 这种算法在线检索时

候, 一般只需要较小的存储空间以及常量的检索时间. 

而基于哈希的近似最近邻算法分为两类, 监督方法与

无监督方法. LSH, 是最为广泛使用的无监督哈希算

法. 但是, 近似最近邻只能够返回近似结果, 同时由

于高层视觉元素的语义描述与底层特征描述的巨大差

距, 无监督算法, 不能够保证较好的返回结果. 如果

存在数据集中样本相似或者不相似的标记信息, 那么

哈希算法则生成一个满足该标记信息的哈希函数. 这

就是监督方法的来源. 实际中应用使用者的反馈信息

可以得到这种标记信息. 相比于无监督方法, 监督方

法需要一个缓慢的训练过程.  

  图 1  基于哈希的最近邻算法过程 

 

半监督方法[3]对的目标函数包含两个部分, 监督

性的经验数据拟合和无监督的信息理论正规化. 这样

通过经验数据的标记信息跨越从特征到信息的语义鸿

沟, 避免过拟合, 保持结果的鲁棒性. 关于半监督哈

希算法的理论分析过程见后面的讨论. 半监督哈希算

法主要分为线下哈希函数计算与线上检索阶段. 根据

前面的讨论, 半监督哈希算法的线上检索非常有效, 

而且占用内存较少. 但是其线下哈希函数计算部分, 

则非常缓慢. 其中特征计算部分, 是完全并行的. 根

据特征训练哈希函数的过程, 因为涉及到大规模矩阵

计算, 一般非常缓慢. 在实际应用中, 可以考虑通过

分布式方式, 对其进行加速.  

  并行程序设计, 一般而言需要考虑很多因素, 如

容错, 负载均衡, 同步等细节问题. 很多分布式计算

的方法如 MPI 或者 CUDA 等, 或者受限于单机的计算

能力, 或者需要专门的高性能计算集群. 谷歌提出的

mapreduce 计算模型, 简化了并行程序设计的过程, 提

供了分布式程序的基本框架. 该框架在提供水平扩展

计算能力的同时提高了系统的容错性, 使得大规模分

布式计算得以在商用的不可靠硬件上进行, 而不再是

需要专门建立高性能计算集群. Hadoop[4]是 mapreduce

的开源实现.  

  设计论证顺序算法, 采用传统的冯诺依曼模型. 

而在设计并行算法时候, 一般有 PARAM 模型和 BSP

模型[5]. 而在[6]中, 讨论了在 mapreduce 模型基础上建

立 BSP 计算模型, 以及在 BSP 模型上建立 mapreduce

模型的问题. HAMA[7]是 Hadoop 项目的子项目. 它在

Hadoop 的平台基础上, 建立基于 BSP 模型以及 graph

模型的计算框架 . Hadoop 本身的计算模型为

mapreduce, 关于 BSP 模型, 以及如何在 Hadoop 的计

算框架下实现 BSP 计算模型, 后面有具体的讨论.  

  文章的剩余部分结构如下: 第 2 节, 具体介绍半

监督哈希算法. 第 3 节, 介绍 BSP 模型以及 HAMA 项

目. 第 4 节, 讨论在 HAMA 中实现半监督哈希算法的

关键过程. 第 5 节, 实验. 第 6 节, 总结.  

   

2  半监督哈希算法 
根据 [3], 给定数 据集 n1,2,...,i},{xi ==X , 其中

D
ix ÂÎ . 对于给定的 q, 在X中, 进行其近似最近邻搜

索. 标记信息则使用 S 表示.  
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可以看到 SS T = ,S 是对称阵.  

根据半监督哈希算法, 目标函数 
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这里 M 为调整相关矩阵.  

Cl
TT

ll MMXXSXXM hh +=+=  

其中 T
C XXM = 表示无监督数据相关性部分 , 通过

T
lll SXXM = 成对标记信息进行调整.  

求解 )(maxarg WJ
W

则得到哈希函数. 其中第 k 个哈

希函数如下:  
)sgn()( k

T
kk bxwxh +=  

  从 M 求解到 W 的过程, 有正交映射方法, 非正交

映射方法, 序列映射方法等. 以上方法都是对于 M 矩
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阵, 或者求解器特征矩阵, 或者增加非正交因子, 然

后对其进行 LU 分解等, 或者根据 Mc 求解得到 W, 然

后逐渐通过 S 来对其进行训练, 使得其满足更多的 S

标记矩阵情况. 这部分的操作都是集中在 M 矩阵上进

行.  

调整相关矩阵 DDM ´ÂÎ 的计算过程, 主要是矩阵

乘法与加法. 随着数据集合, 快速增长. 而且占用的

内存, 也在线性增长. 因此下面的分布式计算主要集

中在矩阵的乘法阶段. TXX 部分, nDX ´ÂÎ , 算法复

杂度为 )( 2nDO . T
ll SXX , 只需要计算相应的 0¹ijS 的

位置即可. 复杂度为 )( 2lDO , 其中 l 为 0¹ijS 的元素个

数. 具体复杂度的比较见表 1. 可以看到上述的 M 的

计算过程, 还是有很多其特殊性的. 可以针对其进行

特别的优化, 具体见后面的分析.  

表 1  调整相关矩阵 M 相关运算复杂度 
TXX  T

ll SXX  Cl MMM h+=  )(Meig  

)( 2nDO  )( 2lDO  )( 2DO  )( 2DO  

  对于 M 矩阵之后的计算过程, 因为 DDM ´ÂÎ 与 n

或者 l 无关, 因此算法复杂度不因数据集合的增加而

增加. M 的特征根运算, 其为对称实矩阵, 因此可以直

接采用 Jacobi 方法 [8], 求解其特征根与特征向量 . 

Jacobi 方法, 每进行一次 Givens 旋转变换, 影响的元

素个数为 2D个, 一般进行 D次即可, 其算法复杂度为

)( 2DO . 对于 M 的其他操作, 如 LU 分解等运算, 也可

以进行类似分析. 对 M 的操作, 都与数据集的增长

|| Xn = 无关. 实际中, 尽管维度D可能较高, 依然采用

单机进行计算即可. 

   

3  BSP模型与HAMA框架 
  BSP 模型[5], 即整体同步并行计算模型. 一个BSP

计算机, 拥有 p 个处理器, 每个处理器有自己的存储

空间, 处理器之间通过点对点的方式进行通信. BSP算

法由一系列的超级步组成. 在一个超级步开始时, 处

理器接收输入, 之后 p 个处理器异步地进行计算, 在

超级步结束时候, 处理器将输出进行通信. 在一个超

级步结束的时候, 使用同步屏障来保证 p 个处理器之

间完成信息的同步.  

在 HAMA[7]中, BSPMaster 作为主节点, 负责任务

的 接 受 与 分 配 . 每 个 计 算 节 点 上 则 运 行 着

GroomServer以及ZooKeeper[9]. BSPMaster在收到任务

请求后, 请求一个 GroomServer 划分任务, 然后将任

务分配到若干个 GroomServer 上. GroomServer 根据任

务的情况开启 BSPPeer, 作为 BSP 运算模型中的处理

器单元. BSPPeer 进行具体的计算任务. BSPPeer 之间

通过 ZooKeeper 相互通信, 并且进行屏障同步, 保证

各个节点之间协同计算. Zookeeper 提供了一个分布式

协作系统, 用于实现分布式应用, 这里是作为一个分

布式屏障来使用.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1  BSP 计算模型 

 

BSPPeer 则通过 send、receive 方式进行沟通. 一

个 BSP 任务都会继承自 BSP<K1, V1, K2, V2, M>类. 

BSP 任务的输入输出都是按照键值对<Key, Value>方

式. 这种键值对的方式, 主要是因为 HAMA 是建立在

mapreduce 框架上的, 而在 mapreduce 框架中输入都是

典型的键值对结构. 而在 HAMA 中, 一个完整的程序

可能由多个超级步组成, 因此 BSP 超级步的输入输出

都是键值对结构. 其中<K1, V1>是输入数据的键值对

类型, <K2,V2>为输出键值对类型, M 为每个超级步结

束前各个BSPPeer之间进行发送消息的消息数据类型. 

关于如何利用键值对这种结构进行输入输出, 以及一

个典型的 BSP 任务, 具体见后面的讨论. HAMA 框架

中已经有实现基本的矩阵乘法的示例[13].  

   

4  HAMA框架中的矩阵运算 
  从第 2 节可以看到, 半监督哈希算法的运行效率

的关键在于矩阵的乘法运算的效率. 而矩阵的其他运

算, 如特征值以及LU分解等相对重要性较低. 下面具

体讨论如何在 BSP 模型下计算 M 矩阵.  

4.1 半监督哈希算法中矩阵计算分析 

  早期在 HAMA 中, 矩阵以数据库形式存储在

HBase 中. HBase 是建立在 HDFS 之上的分布式数据库

系统. 矩阵存储在 HBase 中按照行向量进行存储的. 
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这种方式相对比较复杂, 因为需要专门设计数据库的

表, 同时也限制了矩阵的表示方式. 现在在 HAMA 框

架中, 矩阵以 SequenceFile 文件形式存储在 HDFS 中. 

具体矩阵的存储形式, 并不是唯一或者确定的, 可以

根据应用程序的需要设置和转换.  

  在密集矩阵相乘情景下, 一般通过行号: 行向量

方式存储. 该数据的格式一般为键值对 IntWritable: 

VectorWritable 格式, 存储在 SequenceFile 中. 但是这

样设计, 有一个细节问题. 对于 

[ ] [ ]mn

ABC

bbbaaa K2121 ... t=

=
 

可以看到自然的存储方式是按照行向量存储 A, 

而利用列向量存储 B. 这样在矩阵的乘法计算过程中, 

直接计算 jiijc ba= . 因此, 注意 B 的存储方式, 也就是

存储 B 的列向量. 这与存储 B 的转置的行向量, 本质

是一样的. 这里记为 TBAABC Ä== ,其中 TBAÄ 即表

示两矩阵的对应行向量相乘的运算. 这样矩阵的乘法

运算, 必须首先进行 B 矩阵的转置运算才可以. 特别

的 , 对于矩阵与自己的转置相乘 , 这一操作 , 对于

AAAAC T Ä== , 就可以直接跳过矩阵的转置预处理, 

直接保存一个 A 就可以. 在半监督哈希算法, 相应的

XXM C Ä= . 因此这种存储方式, 对于计算矩阵与其

自身转置相乘的情况下, 反而是简单的.  

而对于监督部分 T
lll SXXM = , 这里的 S 一般为稀

疏矩阵, 2nl << ,  

这里 S为稀疏矩阵, 为了方便计算 lM , 对于 S按

行存储每个行向量. 每个行向量中仅存储其对应元素

不为零的位置以及其符号. 对于 S 中每个不为零的元

素 Sij, 由特征向量组成的矩阵 lX 中将相应的列 xi 与

xj 相乘, 然后就可以得到结果. 因此这里对 lX 矩阵按

照列存储.  

4.2 BSP 算法过程 

根据上面的理论分析 , 对于 XXM C Ä= 计算 , 

BSP 算法如下:  

BSP 过程输入: 行号 i, 行向量 ix  

算法:  

For j = 0: i 

读取 X 对应 SequenceFile 第 j 行数据, 即 xj.  

计算 ji xx , 得到 ijCM  

End 

得到 [ ]Ci1C0 .... MMM C 部分.  

BSP 过程输出行号 i, [ ]Ci1C0 .... MMM C 行向量

到主节点.  

主节点得到 CM 的下三角部分. CM 对称, 即得到

CM 矩阵.  

算法结束.  

对于 T
lll SXXM = 计算如下:  

BSP 过程输入: 列号 i, 列向量 ix  

算法:  

初始化 lM 矩阵为 D*D 的全零矩阵 

读取 S 矩阵的第 i 行 iS  

For j = 0: n 

 读取 iS 第 j 列 jSi , 如果不存在(也就是为 0), 

则跳过进行下一次循环.  

 读取 X 矩阵的第 j 列, xj 计算 ji xx  

根据 jSi 的符号, 加或者减, 累积到 lM 矩阵

上.  

End 

如果 lM 不为全零矩阵, 且不是主节点, BSP 过程

输出 lM 矩阵到主节点.  

主节点累加到 lM 矩阵上, 得到最终的 lM 矩阵.  

算法结束.  

lM 计算过程, 最后在主节点上的累加过程, 需要

进行 p次 D*D的矩阵加法运算. 通过二分累加的方法, 

只需要 log p 次 D*D 的矩阵加法运算.  

 

5  实验 
实验在 CIFAR-10 数据集[10]上进行, 该数据集有 8

千万张小图片. 图片共分为 10 个类别. 原始数据集合

中已经有所有图片的分组信息. 这里为了测试半监督

哈希算法, 利用原始数据集合的分组信息, 随机获得

两张为一组的图片, 根据已知的分组信息, 得到标记

信息, 作为监督性信息. 对于图片的特征, 采用 GIST

特征[11]. 该特征为 960 维高维向量. GIST 算法采取

LEAR 的 C 实现库[12]. 该库图像的输入格式为 PPM 格

式, CIFAR 数据集合图像格式为原始的矩阵数据. 根

据 PPM 图像文件格式, 需要相应的程序进行转换. 根

[ ][ ][ ]
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据上面的讨论, 半监督哈希算法, 其并行实现的关键

在于 M 调整相关矩阵的计算过程. 根据第 4 节的分析, 

HAMA 的算法对矩阵的存储格式有特殊的要求, 利用

其相应的 SequenceFile 类, 进行相应的转换过程.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3  节点任务个数与运行时间的关系 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4  加速比与节点任务个数关系 

 

  实验环境为 3 节点的计算集群. 单机配置 Intel 

Core i5 4 核 CPU, 8G 内存, Linux 操作系统. 各节点上

采用了不同的 Linux 发行版本, 不同机器上 JVM 版本

也不完全一致, 6 或者 7. Hadoop 版本为 2.2.0, HAMA

为 0.7.0-SNAPSHOT 版本. 节点之间通过超五类网线

和千兆交换机相连. 以上环境都是普通的服务器与网

络环境, 因为我们考虑的就是在一般硬件水平下的情

况.  

  在每个计算节点上, 需要 GroomServer 进行具体

的计算过程, 需要 ZooKeeper 进行屏障同步. 因此一

般计算节点上可以运行的最大 BSP 任务个数为 CPU

核数-1. 图 3为计算节点任务个数不同情况下, 相同任

务(这里计算任务为相关矩阵 CM )所需要的时间. 可以

看到每个节点上任务数为 3 时, 基本已经获得较好的

性能, 而进一步提供单节点任务个数, 速度几乎没有

变化. 甚至随着任务个数增加, 任务划分更细, 运行

时间反而可能略长. 设定最大任务个数为 CPU 核数-1, 

这样系统的容错性也更好. 因此后续的设置, 都是在

单节点任务数为 3, 3 个计算节点的情况下进行. 类似

的, 根据图 4, 加速比也是在节点个数为 CPU 核数-1

时较好.  

根据图 4 也可以分析看到 2 节点相对于单个节点

时候加速比为 1.77, 3 节点相对于单节点时候加速比为

2.43, 理论上完全并行的程序, 这里加速比应分别为 2

或者 3. 实验中略低是因为程序不可避免的串行部分, 

以及节点增加带来的网络通信增加的开销. 这里验证

HAMA 平台水平扩展情况下的加速效果, 也就是增加

机器个数可以有效的对任务进行并行加速.  

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5  相关矩阵数据集与计算时间关系 

 

对于相关矩阵的计算, 如图 5 可以看到随着测试

数据集的个数增加, 所需要的时间也在随之增加. 值

得注意的是所需要的时间, 并不仅仅是上面分析的线

性增长. 这是因为HAMA本身框架就占用一些通信与

计算的时间, 这些都会随着数据集合的增加而增加, 

各个因素累加在一起的结果. 各个节点上需要在每个

超级步时候进行同步, 因此速度就受限于最慢的计算

任务. 对于标记矩阵, 取数据集为 10000, 随机选择标

记信息的组数, 得到其性能曲线如图 6.  

 

 

 

 

 

 

 

图 6  标记组数与计算时间关系 

在取标记信息组数较少的时候, 标记信息比较分

散, 载入特征向量相对其标记信息比较多, 因此在标
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记组数较少的情况下, 耗费的时间仍然较多.  

得到调整矩阵 M 之后, 可以利用单机的各种矩阵

运算库. 实验中采用了 numpy 实现了后续的算法过程.  

实 验 编 写 的 部 分 源 代 码 可 以 参 见

https://github.com/liuyang1/ssh,https://github.com/liuyan

g1/hama.  

 

6  结语 
  本文讨论了利用 HAMA分布式框架, 将半监督哈

希算法分布式化. 特别是针对半监督哈希算法的调整

相关矩阵的计算过程, 进入了深入的分析. 完整实现

了相关的半监督哈希算法的哈希函数的计算过程. 对

于如何在实际中将一般算法, 根据其特性, 设计相应

的分布式算法有一定的启发作用.  
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