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一种改进的分布式搜索引擎模型
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摘　 要： 为了解决传统分布式搜索引擎存在的搜索性能问题，从索引结构、查询算法方面改进了传统模型．提出了一种非

集中的高并行化搜索模型，该模型按照文档主题对索引分类，对较长的倒排记录表采用位图结构，利用多线程技术对索

引节点实现并行搜索算法（ｍｕｌｔｉ ｍａｘ ｓｃｏｒｅ ｈｅａｐ，ＭＭＳＨ） ．实验结果表明：改进模型中的索引分类方法与倒排表结构的位

图策略，能够增强 Ｍｅｒｇｅ 层查询的针对性，降低 Ｍｅｒｇｅ 层节点的 ＣＰＵ 和内存开销；在倒排表不能完全存入内存情况下，
ＭＭＳＨ 算法能够实现高度并行化查询，其查询效率高于经典的 ｔｅｒｍ⁃ａｔ⁃ａ⁃ｔｉｍｅ 算法，缩短了平均查找时间，提高了系统吞

吐量．索引分类、位图结构以及并行查询算法能够避免查询的盲目性，改善了分布式搜索引擎的性能．
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　 　 大规模文档数据使得分布式引擎的检索和查

询都面临性能的压力，为了提高分布式搜索模型

的性能，在索引合并和查询算法方面，很多学者开

展了研究工作．针对索引合并，Ｈｅｉｎｚ 等［１］ 讨论了

合并的索引构建方法及其相对于排序方法的优

势；Ｂüｔｔｃｈｅｒ 等［２］ 研究了 Ｌｏｇａｒｉｃｈｍｉｃ 合并算法并

验证该算法对于索引合并的高效性； Ｈａｏ 等［３］ 提

出对索引压缩和查询预处理来优化文档排序．关
于查询算法，ｄｏｃｕｍｅｎｔ⁃ａｔ⁃ａ⁃ｔｉｍｅ（ＤＡＡＴ）和 ｔｅｒｍ⁃
ａｔ⁃ａ⁃ｔｉｍｅ（ ＴＡＡＴ） 是两种经典的算法［４－５］； Ｔｕｒｔｌｅ
等［６］ 根据词项的最大得分策略（ｍａｘ ｓｃｏｒｅ）优化

了查询过程；Ｓｔｒｏｈｍａｎ 等［７］ 使用预处理剪裁前 ｋ
个最好结果的得分下界改进查询效率．然而，这些

改进均建立在传统模型基础上，并没有改变传统

模型自身的一些局限，如宏观上索引文档结构划

分的无序性，用户全局性查询的盲目性以及系统

扩展性不强等．



本文优化了传统分布式搜索模型的结构，按照

文档主题对索引文档进行分类，提出高效、可扩展

的并行分布式模型结构；以优化模型为基础，改进

索引倒排表结构，并利用 ＭａｘＳｃｏｒｅ 策略，对堆排序

进行优化，设计出针对索引节点的并行查询算法．

１　 传统分布式搜索引擎

１ １　 分布式搜索模型

分布式搜索引擎有沙漏模型、Ｍａｐ ／ Ｒｅｄｕｃｅ 模

型、Ｐ２Ｐ 网络模型等，其中，沙漏模型应用最为广

泛． 图 １ 是经典的沙漏模型［８］，系统包含前端应

用展现层（ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｆｒｏｎｔ， ＰＦ）、结果汇聚层

（ｍｅｒｇｅ）和独立引擎层（ｓｅａｒｃｈ ｅｎｇｉｎｅ， ＳＥ）．
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图 １　 分布式引擎的沙漏模型结构

　 　 ＰＦ 层主要处理不同业务需求，每一类应用都

会根据该应用特征解析 ｑｕｅｒｙ，然后访问 ｍｅｒｇｅ
层．ｍｅｒｇｅ 层起到承上启下作用，接受 ＰＦ 层传递

的多个请求，向 ＳＥ 层多个独立引擎发送；合并各

个引擎请求结果后发送给 ＰＦ 层．ＳＥ 层是分布式

引擎系统中的基础层，承担海选、相关性、精选等

过程，是系统搜索核心过程．
１ ２　 分布式查询过程

ＰＦ 层接收用户请求（ｑｕｅｒｙ），经过词干提取、
用户行为、查询意图［１０－１１］分析得到若干个特征词

｛ｑ１，ｑ２，…，ｑｍ｝， 再由 ｍｅｒｇｅ 层将这些特征词转发到

ＳＥ 层的各个独立引擎．每个独立引擎根据特征词

对其倒排表进行海选、普通排序、精排，堆排序得

到各自 Ｔｏｐ Ｎ 结果．ｍｅｒｇｅ 层根据 ＳＥ 层的各个独

立引擎所得到结果集，进行除重、过滤、相关性排

序得到最终 Ｔｏｐ Ｎ 个结果，返回用户．若独立引擎

数为 ｎ， 特征词数目为 ｍ， 则用户一次请求在

ｍｅｒｇｅ 层会产生独立引擎查询次数 ｍ∗ｎ．
这种分布式查询过程使得整个系统处于繁忙

状态．高并发用户请求，使得 ｍｅｒｇｅ 层的请求任务

与结果合并任务成倍增加；同时索引节点的增加，

也会导致 ｍｅｒｇｅ 层增加负载任务．因此，如何提高

系统扩展性，适应高并发查询是搜索引擎研究的

关键目标之一．

２　 并行分布式搜索

２ １　 并行模型提出

为了克服沙漏模型的不足，本文根据文档主题

对文档集进行分类，建立分类索引．文档主题的分

类方法是根据用户的请求，提取用户查询特征词，
以特征词代表文档，按照二元分类方法的 ＮＮ 算

法［１２］，计算各种类别模式下特征词的得分，与最低

阀值比较，保留大于最低阀值的类别作为分类结

果．特征词的提取按照文献［１３］的词项权重为

ｗ ｔ，ｄ ＝
ｔｆｔ，ｄ × ｌｇ（Ｎ ／ ｄｆｔ ＋ ０ ０１）

∑
ｔ∈ｄ

［ ｔｆｔ，ｄ × ｌｇ（Ｎ ／ ｄｆｔ ＋ ０ ０１）］ ２
．

式中： ｗ ｔ，ｄ 为词 ｔ在文档 ｄ中权重； ｔｆｔ，ｄ 为词 ｔ在文

档ｄ中的词频； Ｎ为文档总数； ｄｆｔ 为出现 ｔ的所有

文档数．
按照主题分类使得有些文档可能属于多个类

别（跨类文档），对于这种跨类文档，可以采用简

单的 ＵＲＬ 近似匹配，前提要对各个类别保存主体

的 ＵＲＬ 前缀，具体做法是对跨类文档的 ＵＲＬ 分

别匹配所属类别的 ＵＲＬ 集，保留 ＵＲＬ 匹配的最

大文档，确定跨类文档最终只属于一个类别，按照

单个类别建立索引．
图 ２ 是基于传统的分布式引擎所设计的可扩

展的分布式模型．在 ｍｅｒｇｅ 层，按照文档主题建立

１～ Ｍ 个类别的索引集，每个 ｍｅｒｇｅ 节点管理一类

索引节点，例如 ｍｅｒｇｅ１ 节点管理索引 Ｉｎｄｅｘ（１，１）
～ Ｉｎｄｅｘ（１， ｃ１） 节点，使得查询请求所访问的索引

节点具有针对性．
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图 ２　 具有分类索引结构的分布式模型结构

　 　 依据图 ２ 建立的模型，分类查询过程如下：当
应用层得到用户查询请求 ｑｕｅｒｙ 后，经过分词得

到查询关键词 Ｋｅｙｗｏｒｄ，由 Ｋｅｙｗｏｒｄ 确定待查询的

ｍｅｒｇｅ 节点，被触发的 ｍｅｒｇｅ 节点查询本类索引节

点，查找的结果返回到 ｍｅｒｇｅ 层，ｍｅｒｇｅ 层合并本
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类索引节点的结果返回给应用层．
该模型的查询类别识别方法为：首先， 应用

层需要保存 ｍｅｒｇｅ 层各个类别模式的特征词和近

义词，匹配用户查询 Ｋｅｙｗｏｒｄ；然后，应用层根据

识别类别向所属的所有类别的 ｍｅｒｇｅ 层发送请

求，被触发的 ｍｅｒｇｅ 节点再按照本节点的文档类

别访问独立引擎层的索引节点． 如图 ２ 所示，
ｍｅｒｇｅ 层只是被动接收应用层发送的请求，识别

用户过程由应用层负责，这样能够提早识别出类

别，避免全局查找．
２ ２　 索引倒排表的改进

上述建立的并行模型，对于倒排记录经常发生

变化的文档集合，需要更好的索引结构．索引合并

是检索系统的重要任务．一种优化归并的方法是采

用跳表（ｓｋｉｐ ｌｉｓｔ） ［１４］策略能够获得很好的性能，即
在构建索引时构建一个跳表，当跳表指针的目标项

小于另一个表的当前比较项时可以采用跳表指针

直接跳过．如图 ３ 所示，对 ｔ１ ＝ “ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ”和

ｔ２ ＝ “Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ”进行合并， 假如 ｔ１ 的指针移到 １７，
ｔ２ 的 指针移到 ６５，较小项为 １７．此时并不需要移动

ｔ１，而是检查跳表指针，此时为 ３０，仍然比 ６５ 小，
ｔ１ 直 接跳到 ３０，即跳过了 ２１ 和 ２４．
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3 4 8 17 21 24 30 67
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图 ３　 带有跳表指针的倒排记录表

　 　 倒排记录经常发生变化的文档，使得倒排记

录表指针频繁发生变化，从而丧失了跳表的性能．
为了解决跳表结构的性能问题，对于较长的倒排

表的词项设计一个位图 （ Ｂｉｔｍａｐ） 结构 （考虑

Ｂｉｔｍａｐ 结构本身的内存开销，较短的记录表无须

设计 Ｂｉｔｍａｐ）． Ｂｉｔｍａｐ 结构的存储顺序号与文档

ＩＤ 对应，若文档存在倒排记录表中，对应位标记

为 １，否则为 ０． 例如：ＩＤ ＝ １ ０２７ 的文档记录在第

１ ０２７ ｂｉｔ存储位，即存储在 Ｂｉｔｍａｐ 结构的第 １２８ Ｂ
的第 ３ 位（１ ０２７＝ １２８∗８＋３）．

如图 ４ 所 示， 对 ｔ１ ＝ “ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ”、 ｔ２ ＝
“Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ”和 ｔ３ ＝ “Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ”，对较长倒排列

表的词项 ｔ１ 和 ｔ２ 建立 Ｂｉｔｍａｐ， ｔ３ 链表长度较短无

需建立 Ｂｉｔｍａｐ，先对 ｔ１ 和 ｔ２ 的 Ｂｉｔｍａｐ 合并保存到

中间的 Ｂｉｔｍａｐ ｍｅｒｇｅ 中，再遍历 ｔ３ 得到记录表的

文档号，添加到 Ｂｉｔｍａｐ ｍｅｒｇｅ，即得到合并结果．
　 　 本文针对较长记录表的选择依据设计了两

种方法：１） 采用固定常数 γ，记录大于 γ 时建立

Ｂｉｔｍａｐ；２） 设计一个可调参数 λ（０ ＜ λ ＜ １），设

文档集数目 Ｎ，Ｌ（ ｔ） 为词项 ｔ 的倒排表长度，当

Ｌ（ ｔ） ＞ λＮ 时，建立 Ｂｉｔｍａｐ．两种方法中 γ 或 λ 需

要通过根据内存容量情况去选择．
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图 ４　 带有 Ｂｉｔｍａｐ 结构的倒排记录表

　 　 对于 ｋ 个长度为 Ｌ 的记录表合并，普通算法

采用多路合并，时间复杂度为 Ｏ（Ｌ∗ｋ∗ｌｇ ｋ） ． 采
用 Ｂｉｔｍａｐ 策略时，满足条件的倒排记录表建立

Ｂｉｔｍａｐ 的时间复杂度为 Ｏ（ｋ∗ｔ），即 ｋ 个 Ｂｉｔｍａｐ
按位运算时间开销 （ ｔ 为两个 Ｂｉｔｍａｐ 合并开销，
通常为常量），提高了查询速度．空间上需要对每

个较 长 记 录 表 设 计 Ｎ 位 的 Ｂｉｔｍａｐ， 即 建 立

Ｏ（ ｒ∗Ｎ ／ ８）（ ｒ 为满足建立 Ｂｉｔｍａｐ 条件的记录表

个数）．在查询过程中，对多个查询词的请求，先对

词项的 Ｂｉｔｍａｐ 合并（对于不存在 Ｂｉｔｍａｐ 结构的

词项，按照正常的遍历方式得到文档号信息，然后

加入到 Ｂｉｔｍａｐ 结构中）．在动态更新文档时，只需

要添加或删除 Ｂｉｔｍａｐ 中对应的文档号位置．较少

的内存空间开销所带来倒排表合并的速度优势很

重要，对较长链表直接进行位图合并，能够较好地

提高查询速度．在实际应用中，根据内存开销允许

的程度去选择 γ 或 λ， 对倒排记录表选择建立

Ｂｉｔｍａｐ 结构，能够优化系统性能．
２ ３　 并行查询算法设计

针对文中设计的搜索模型，提出一种优化的

并行查询算法．查询算法中的评分函数是依据

Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ 等［１５］使用的 Ｏｋａｐｉ ＢＭ２５．

ｓｃｏｒｅＢＭ２５（ｑ，ｄ） ＝ ∑
ｔ∈ｑ

ｌｇ Ｎ
Ｎｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × ＴＦＢＭ２５（ｔ，ｄ）， （１）

ＴＦＢＭ２５ ＝
ｆｔ，ｄ × （ｋ１ ＋ １）

ｆｔ，ｄ ＋ ｋ１ × ［ｂ × （ｌｄ ／ ｌａｖｇ） ＋ １ － ｂ］
． （２）

式中： Ｎ 为文档集数量； Ｎｔ 为包含词项 ｔ 的文档

数； ｆｔ，ｄ 为词项 ｔ在文档 ｄ 中出现次数； ｋ１（默认是

１ ２） 用来调节 ＴＦ 的饱和度； ｂ（默认是 ０ ７５） 用

于归一化文档长度； ｌｄ 为文档 ｄ 词条数； ｌａｖｇ 为文

档集中所有文档平均词条数．
算法中设计 ３ 类数据结构：词项（ ｔｅｒｍ）堆用

于管理查询词项 ｛ ｔ１， ｔ２，…，ｔｍ｝，追踪每个查词项

项 ｔ的下一个文档； Ｂｉｔｍａｐｍｅｒｇｅ 结构（位图结构）
用于存储倒排表合并后文档 ＩＤ 的存在状态；
ｒｅｓｕｌｔ 堆用于维护当前找到的 Ｔｏｐ ｋ 个搜索结果．
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采用线程池（ｔｈｒｅａｄ ｐｏｏｌ）分配和管理 ３ 类数据结

构，每个线程都有独立的 ３ 种结构，线程初始化时

构建 ３ 类数据结构，３ 种结构都是随着当前用户

的查询词项加入，查询结束后清空．
如图 ５ 所示，对于查询词集合 ｑｕｅｒｙｔｅｒｍｓ ＝

｛“ｃｏｍｐｕｔｅｒ”，“ ｓｃｉｅｎｃｅ”，“ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ”｝，启动线程

池中的线程 １，建立 ３ 个元素的 ｔｅｒｍ 堆，分配一个

Ｂｉｔｍａｐ ｍｅｒｇｅ， 同时分配含 Ｔｏｐ ｋ的 ｒｅｓｕｌｔ 堆（按得

分建立小根堆）．ｔｅｒｍ 堆中每个词项连接的文档按

照 ＩＤ 排序，ｒｅｓｕｌｔ 堆在运行中保存当前最好的 ｋ
个文档，根节点是当前第 ｋ 个最好的文档，当找到

一个新文档比根节点分数高时，利用新文档替换

根节点，进而调整堆结构．

线程池

线程1
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Computer
…
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technical

…

…
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图 ５　 线程池结构与并行查询方法示例

　 　 根据 ｔｕｒｔｌｅ 和 ｆｌｏｏｄ 的 ｍａｘｓｃｏｒｅ 策略优化查询

过程，式 （ ２） 中 ＴＦ 得分贡献不超过 ｋ１ ＋ １ ＝
２ ２（ｋ１ 取默认值 １ ２）， 即词项总得分不超过

２ ２ｌｇ（Ｎ ／ Ｎｔ） ．改进的查询算法采用了此种技术优

化查询过程．
在支撑多核的硬件平台下，设计 ｔｈｒｅａｄ ｐｏｏｌ

结构管理并行执行的线程．倒排记录表作为所有

查询线程的公共访问资源，查找过程不会改变公

共资源，因此对倒排列表的访问本身存在高度并

发访问优点．由于线程本身开启和切换存在开销，
尽可能使分配的线程任务饱满，而不是分配过多

的任务量轻的线程．
对于搜索引擎业务，设请求任务并发数为ｎ ／ ｓ，

线程最大处理任务数为 Ｃｍａｘ，为了避免过多的轻量

线程开销，要求每个线程至少处理任务数为 Ｃｍｉｎ，
线程池最多数目为 ｐ（由硬件限制，一般为核数 ２倍

最优），实际开启线程数 Ｐｎｕｍ ．当 ｎ ≤ Ｃｍｉｎ∗ｐ 时，
Ｐｎｕｍ ＝ ｎ ／ Ｃｍｉｎ，即开启ｎ ／ Ｃｍｉｎ 个线程；当Ｃｍｉｎ∗ｐ ＜ ｎ
≤ Ｃｍａｘ∗ｐ 时，开启的线程数 Ｐｎｕｍ ＝ ２∗ｐ ／ （Ｃｍｉｎ ＋
Ｃｍａｘ）；当 ｎ ＞ Ｃｍａｘ∗ｐ 时，线程处于超负载情况，充
分利用硬件资源，开启Ｐｎｕｍ ＝ ｐ个线程．通过实验测

得Ｃｍｉｎ ＝ ２，Ｃｍａｘ ＝ ６ ，即任务数小于２时，属于轻量

线程；任务数大于 ６ 时，属于超负荷线程．
通过上述计算得到开启线程数 Ｐｎｕｍ，得到如图

６ 所 示 的 ＭＭＳＨ 算 法， 每 次 处 理 ｎ 个 请 求

ｑｕｅｒｙＬｉｓｔ［１…ｎ］： 每 个 线 程 平 均 处 理 任 务 数

ｎ ／ Ｐｎｕｍ ． 每个线程调用改进的堆排序裁减 ＭＳＨ
（ｍａｘ ｓｃｏｒｅ ｈｅａｐ）算法处理请求任务，如图 ７ 所示．
算法 １　 ＭＭＳＨ 算法
输入：待处理 ｑｕｅｒｙ 列表数组 ｑｕｅｒｙＬｉｓｔ ［ｎ］
输出： ｎ 个查询结果 ｒｅｓｕｌｔｓ ［ｎ］
１ 根据任务数 ｎ，计算开启线程数 Ｐｎｕｍ

２ 每 个 线 程 分 配 ｎ ／ Ｐｎｕｍ 任 务， 按 照 线 程 ＩＤ 分 配 任 务

ｑｕｅｒｙＬｉｓｔ［ ＩＤ∗ｎ ／ Ｐｎｕｍ ＋ １ ～ （ＩＤ ＋ １）∗ｎ ／ Ｐｎｕｍ］
３ 平行执行 Ｐｎｕｍ 个线程，每个线程 ｎ ／ Ｐｎｕｍ 个任务

４ 每个线程 ｆｏｒ ｉ ＝ ０ ｔｏ ｎ ／ Ｐｎｕｍ ｄｏ
５　 　 解析 ｑｕｅｒｙ ［ ｉ］ 得到特此词集 ｔｏｋｅｎｓ，感兴趣 ｋ
６ 　 　 获得合并倒排表运算 ｏｐｔ，如 ＡＮＤ、ＯＲ 操作
７ 　 　 调用 ＭＳＨ 算法，得到 ｒｅｓｕｌｔｓ ［ ｉ］

图 ６　 对堆排序裁剪的一种多线程并行查询算法

算法 ２　 ＭＳＨ 算法
输入： ｍ 个词项 ＜ ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ ＞ ； Ｔｏｐ ｋ为 ｋ； 预先计算的最大

得分 ｍａｘｓｃｏｒｅ ＝ Σ ｍａｘｓｃｏｒｅ（ ｔｉ）； 倒排表运算符 ｏｐｔ（如
ＡＮＤ 或 ＯＲ 运算）； Ｂｉｔｍａｐｍｅｒｇｅ 保存中间倒排表合并结
果

输出：查询结果 ｒｕｓｕｌｔｓ
１ 初始化 ｒｅｓｕｌｔｓ 所有得分为 ０，初始化 Ｂｉｔｍａｐｍｅｒｇｅ 结构
２ 对 ｍ 个词项建立 ｔｅｒｍ 最小堆，堆的元素包含词项和词项在倒
排表中的下一个文档号（ｎｅｘｔＤｏｃ），在建堆过程中：

３ 　 ｉｆ 词项 ｔｉ 存在 Ｂｉｔｍａｐ 结构

４ 　 　 ｔｈｅｎ ｔｉ 的 Ｂｉｔｍａｐ 与 Ｂｉｔｍａｐｍｅｒｇｅ 合并 ／ ／ 按照 ｏｐｔ 运算

５ 　 　 ｅｌｓｅ 遍历记录表获得文档号，填入 Ｂｉｔｍａｐｍｅｒｇｅ
６ 按照 ｔｅｒｍ 中的 ｎｅｘｔＤｏｃ 升序调整 ｔｅｒｍ 堆
７ ｗｈｉｌｅ ｔｅｒｍ 堆最小元素 ｎｅｘｔＤｏｃ 存在 ｄｏ
８ 　 记录文档号 ｄＩＤ ＝ ｔｅｒｍ 堆最小元素 ｎｅｘｔＤｏｃ，ｓｃｏｒｅ＝ ０
９ 　 ｗｈｉｌｅ ｄＩＤ 存在 ｄｏ
１０ 　 　 ｉｆ（ｒｅｓｕｌｔ 堆最小元素得分＞ ｍａｘｓｃｏｒｅ ｜ ｜ ｄＩＤ ∉Ｂｉｔｍａｐｍｅｒｇｅ）
１１ ｂｒｅａｋ；
１２ 　 　 按照式（１）对文档 ｄ 算分， 保存到 ｓｃｏｒｅ
１３ 　 　 更新 ｔｅｒｍ 堆最小元素 ｎｅｘｔＤｏｃ
１４ 　 　 更新 ｔｅｒｍ 堆
１５ 　 　 ｉｆ（ｓｃｏｒｅ＞ ｒｅｓｕｌｔ 堆最小元素得分） ／ ／ 更新堆
１６ 　 　 　 　 ｒｅｓｕｌｔ 堆最小元素得分，文档号
１７ 　 　 调整 ｒｅｓｕｌｔ 堆
１８ 　 　 按照得分对 ｒｅｓｕｌｔｓ 降序排序，并返回 ｒｕｓｕｌｔｓ

图 ７　 ＭＳＨ 算法

　 　 ＭＭＳＨ 算法的核心处理是 ＭＳＨ 算法，如图 ７
所示，通过对堆排序的剪裁，在保证结果一致性情

况下，优化了查询性能．ＭＳＨ 算法能够保证算法

的结果与堆排结果一样，但速度要快很多，这是因

为一旦发现某个文档不可能为前 ｋ 个结果，立即

被忽略．

３　 实验与讨论

硬件资源：ＩＢＭＸ３６０ｆ 服务器，１６ 核处理器、
１６ Ｇ 内存；通过商业引擎 Ｈａ３＋ｈａｄｏｏｐ 技术，分别

构建如图 １ 的分布式引擎的沙漏模型（Ｓｅａｒｃｈ１）
和如图 ２ 改进的分布式引擎（Ｓｅａｒｃｈ２）架构．通过

比较改进模型和传统模型的查询算法效率和系统

吞吐量，说明设计的有效性．
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１）实验环境搭建． 为了实验条件的一致性，
两种结构均使用 ８ 个节点服务器． Ｓｅａｒｃｈ１ 和

Ｓｅａｒｃｈ２ 都使用 ４ 个索引节点，２ 个 ｍｅｒｇｅ 节点，
２ 个ＰＦ 节点．

２）实验数据． 借助于商业引擎的 Ｈａｄｏｏｐ 集

群抓取得到 ５０ Ｇ 文档数据；查询请求时根据查询

日志，得到 １ 万查询 ｑｕｅｒｙ，作为 ｑｕｅｒｙ 集．
３）实验方式． 通过脚本程序对 ｑｕｅｒｙ 集定时请

求系统，模拟用户访问，访问数由实验进行调节．
４）查询语法． 分类索引建立后，需要额外产生类

别属性 ｃａｔｅｇｏｒｙ，在应用端识别出本次查询的

ｃａｔｅｇｏｒｙ，语法如：ｃａｔｅｇｏｒｙ ＝ ３＆＆ｑｕｅｒｙ ＝”ＭＰ３”＆＆ｈｉｔ
＝１０＆＆…，其含义为查询类别 ３ 的 ｍｅｒｇｅ 节点，查询

词为ＭＰ３，用户感兴趣的前 １０ 条文档信息等．
Ｓｅａｒｃｈ １ 的 ｍｅｒｇｅ 层采用集中方式，索引按照

文档划分；Ｓｅａｒｃｈ２ 进行分类和动态化处理，按照

多个节点的非集中方式管理．由于索引结构的不

同，导致二者查询方式很大差异，使得查询速度相

差较大．同时，实验将要验证并行查询算法对高并

发任务的有效性．
３ １　 ｍｅｒｇｅ 层负载

为了验证改进的模型结构，在不同并发请求

情况下，对 Ｓｅａｒｃｈ１ 和 Ｓｅａｒｃｈ２ 两种结构的 ｍｅｒｇｅ
层负载进行试验．图 ８ 和图 ９ 分别记录多个并发

ｑｕｅｒｙ 的 ｍｅｒｇｅ 层节点的 ＣＰＵ 和内存平均开销，
实验中设置返回用户 Ｔｏｐ １００ 个结果，随着请求

并发数增多，内存和 ＣＰＵ 变化明显．ＣＰＵ 开销与

并发数几乎是线性增大，Ｓｅａｒｃｈ２ 的 ｍｅｒｇｅ 节点

ＣＰＵ 占用率约为 Ｓｅａｒｃｈ１ 的 ７５％．ｍｅｒｇｅ 层节点的

内存开销主要对所属类别索引节点的查询中间结

果的缓存，并发任务越多，Ｓｅａｒｃｈ１ 和 Ｓｅａｒｃｈ２ 之间

的内存开销相差越大，其原因是未分类 Ｓｅａｒｃｈ１
使得各个索引节点返回结果数以索引节点数的倍

数增大，花费更多内存开销．
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图 ９　 Ｓｅａｒｃｈ１ 和 Ｓｅａｒｃｈ２ 在不同并发数 ｑｕｅｒｙ 的平均

内存占用率

　 　 由于传统分布式模型对各个索引节点查询结

果需要进行多次合并、排序等工作，使得 ｍｅｒｇｅ 成

为系统的瓶颈，ｑｕｅｒｙ 的并发数直接影响 ｍｅｒｇｅ 节

点性能；而改进分布式模型根据索引类别，按照各

类查询的 ｍｅｒｇｅ 节点处理查询信息，具有很强的

针对性，从而减少 ｍｅｒｇｅ 节点的负载．
３ ２　 搜索节点的并行查询性能

为了验证 ＭＭＳＨ 算法优越性，实验中采用

Ｓｅａｒｃｈ２ 模型．由于在倒排表索引不能完全存入内

存情况下， ＴＡＡＴ 算法不需要磁盘访问，优势高于

ＤＡＡＴ 算法，而文中实验侧重讨论此种情况下

ＭＭＳＨ 算法优势，为此 ＭＭＳＨ 算法只与 ＴＡＡＴ 算

法进行比较．在相同的并发用户请求和多线程执

行下，从搜索引擎层的平均搜索时间和吞吐量两

个方面比较二者性能．实验中两个重要参数是：线
程数 ｐ 和参数 Ｔｏｐ ｋ （用户选取前 ｋ 个结果， ｋ ＝
１０ 是系统默认值）．
　 　 图 １０ 中，通过比较 ＭＭＳＨ 算法和 ＴＡＡＴ 算法

的平均查找时间可以看出，ＭＭＳＨ 算法具有明显的

优势，从图 １０ 可以看出，多线程体现并行查询的优

越性，平均查找时间几乎随着线程数目增大，下降

趋势明显．当线程数达到一定数量时，线程本身存

在开销，如继续开启更多线程，会降低系统性能，如
实验中开启 ６４ 个线程效果没有 ３２ 线程好．这是由

于在搜索过程中，改进算法中利用 ＭａｘＳｃｏｒｅ 排除

不必要计算过程，从而提高了查询速度．
　 　 图 １１ 的系统吞吐量是指整个搜索引擎层平

均每秒钟所能够处理的 ｍｅｒｇｅ 层发送的请求数，
而不是单个引擎的吞吐量．对于 ｍｅｒｇｅ 层发送的

每一类请求，需要多个搜索节点并行搜索，然后把

各种结果汇总到对应的 ｍｅｒｇｅ 节点．从图 ９ 可以

看出，在线程数达到 ３２ 前，多线程技术几乎能够

得到线性的加速比；ＴＡＡＴ 算法在吞吐量方面落

后于 ＭＭＳＨ 算法，体现了 ＭＭＳＨ 算法优越性．线
程数为 ３２ 时，ＭＭＳＨ 算法和 ＴＡＡＴ 算法的性能优

·２１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４６ 卷　



于 ６４ 个线程数情况，这是由于过多的线程数导致

线程开启和切换的开销较大．
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图 １１　 搜索引擎层使用 ＴＡＡＴ 算法和 ＭＭＳＨ 算法时

系统吞吐量

　 　 从图 １０、１１ 的 Ｔｏｐ ｋ，可以看出启动相同的线

程数目， ｋ 越大，查询时间越长，吞吐量越小，并且

ＭＭＳＨ 算法优于 ＴＡＡＴ 算法，即系统开销越大．这
是因为用户 Ｔｏｐ ｋ中的 ｋ 选择，直接影响查询过程

中待计算的文档得分数量，导致系统性能差异．由
于 ＭＭＳＨ 算法使用 ｍａｘｓｃｏｒｅ 的提前打分策略，同
等条件下，可以提高系统性能．

４　 结　 论

１） 根据文档主题特征，对索引进行分类，设
计分类查询方法，解决查询盲目性．

２） 对较长倒排记录表设计 Ｂｉｔｍａｐ 结构，有
效降低倒排表合并的查询时间复杂度，实现快速

的倒排合并工作．
３） 利用 ｍａｘｓｃｏｒｅ 策略和多线程方法，在查询过

程中建立词项堆、结果堆和 Ｂｉｔｍａｐｍｅｒｇｅ 结构，能够

提前结束查询打分，从而优化了倒排表查询算法．

参考文献

［１］ ＨＥＩＮＺ Ｓ， ＺＯＢＥＬ Ｊ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｐａｓｓ ｉｎｄｅｘ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｄａｔａｂａｓｅｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００３， ５４（８）： ７１３－７２９．

［２］ ＢÜＴＴＣＨＥＲ Ｓ， ＣＬＡＲＫＥ Ｃ Ｌ Ａ． Ｉｎｄｅｘｉｎｇ ｔｉｍｅ ｖｓ．

Ｑｕｅｒｙ ｔｉｍｅ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆｓ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｓｙｓｔｅｍｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １４ｔｈ ＡＣＭ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ： ＡＣＭ， ２００５： ３１７－３１８．

［３］ ＨＡＯ Ｙ， ＳＨＵＡＩ Ｄ， ＴＯＲＳＴＥＮ Ｓ． Ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｄｅｘ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
ａｎｄ ｑｕｅｒｙ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｏｒｄｅｒｉｎｇ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ： ＡＣＭ， ２００９：
４０１－４１０．

［４］ ＭＡＮＮＩＮＧ Ｃ Ｄ， ＲＡＧＨＡＶＡＮ Ｐ， ＳＣＨÜＴＺＥ Ｈ． Ａｎ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ［ Ｍ］． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，
ＮＹ： Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ， ２００９：１２４－１３６．

［５］ ＢÜＴＴＣＨＥＲ Ｓ， ＣＬＡＲＫＥ Ｃ Ｌ Ａ， ＣＯＲＭＡＣＫ Ｇ Ｖ．
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｓｅａｒｃｈ
ｅｎｇｉｎｅ［Ｍ］． Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ， ＭＡ： ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ， ２０１０：１３７－
１７３．

［６］ ＴＵＲＴＬＥ Ｈ， ＴＯＭＰＡ Ｆ Ｗ． Ｑｕｅｒｙ⁃ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ： ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ＆
Ｍａｎｇａｇｅｍｅｎｔ， １９９５， ３１（１）：８３１－８５０．

［７］ ＳＴＲＯＨＭＡＮ Ｔ， ＴＵＲＴＬＥ Ｈ， ＣＲＯＦＴ Ｗ Ｂ． Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｑｕｅｒｉｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２８ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ， ＮＹ：ＡＣＭ，２００５： ２１９－２２５．

［８］ ＢＡＲＲＯＳＯ Ｌ Ａ， ＤＥＡＮ Ｊ， ＨＯＬＺＬＥ Ｕ． Ｗｅｂ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ
ａ ｐｌａｎｅｔ： ｔｈｅ ｇｏｏｇｌｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ
Ｍｉｃｒｏ， ２００３， ２３ （２）： ２２－２８．

［９］ 王晓春，李生，杨沐昀，等． 查询会话中的用户行为分析

［Ｊ］． 哈尔滨工业大学学报， ２０１１，４３（５）：７６－７８．
［１０］靳岩钦，张敏，刘奕群，等． 搜索引擎用户查询的广告

点击意图分析［ Ｊ］． 哈尔滨工业大学学报， ２０１３，４５
（１）：１２４－１２８．

［１１］黎玲利， 王宏志， 高宏， 等． ＸＭＬ 数据流上 Ｔｏｐ⁃Ｋ 关

键字查询处理 ［ Ｊ］． 软件学报， ２０１２， １１４ （ ４）：
１５６１－１５７７．

［１２］李晓明，闫宏飞，王继民．搜索引擎———原理、技术与

系统［Ｍ］． ２ 版． 北京：科学出版社， ２０１２：２５３－２８２．
［１３］易明． 基于 Ｗｅｂ 挖掘的个性化信息推荐［Ｍ］． 北京：

科学出版社， ２０１０：９３－１１０．
［１４］ＳＴＲＯＨＭＡＮ Ｔ， ＣＲＯＦＴ Ｗ Ｂ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

ｉｎ ｍａｉｎ ｍｅｍｏｒｙ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３０ｔｈ Ａｎｎｕａｌ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ：
ＡＣＭ， ２００７： １７５－１８２．

［１５］ＲＯＢＥＲＳＴＯＮ Ｓ， ＺＡＲＡＧＯＺＡ Ｈ， ＴＡＹＬＯＲ Ｍ． Ｓｉｍｐｌｅ ＢＭ２５
ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｔｏ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｗｅｉｇｈｔ ｆｉｅｌｄｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｔｈｉｒｔｅｅｎｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，
ＮＴ： ＡＣＭ， ２００４：４２－４９．

（编辑　 张　 红）

·３１·第 ７ 期 钱立兵， 等：一种改进的分布式搜索引擎模型


