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About the Chinese edition：a word from the authors


Ni hao
 ！It is a great pleasure to have the opportunity to write a few words for this new Chinese edition of Managing Gigabytes
 . We produced the first edition of this book in 1993—when the World-Wide Web was hardly known. With the advent of the web the techniques we described became far more important than before. Indeed, we have been told that our book was required reading at Google in the early days. Back in 1993 a gigabyte was still considered to be an enormous amount of storage space, but it turns out that the techniques described apply equally well to terabytes—even petabytes—of data. Of course, the book has been considerably updated since that first edition.

We have all visited China and seen many wonders：ranging from Jade Dragon Snow Mountain in the west to Shanghai in the east; from Beijing and Yinchuan in the north to Nanjing and Guangzhou in the south. The first trip by one of us was over thirty years ago, and we have seen the country blossom in technical maturity and sophistication from a base that can only be described as mamahuhu
 . We are absolutely delighted that our book will contribute to further extended growth in the key technologies of full-text searching and data compression.

Many years ago one of our students showed us a Chinese version of an early edition of Managing Gigabytes
 . The translation, which we had not been aware of, was embarrassingly poor, and a devastatingly prominent error was that only one author's name appeared on the cover of the book—indeed the other two were not mentioned anywhere inside either （although their families were faithfully thanked in the translated preface）.

So you can imagine how extraordinarily pleased we are to see this new translation of the second edition of our book. During visits to China in 2008 and 2009 Tim Bell taught the material in this book at Huazhong University of Science and Technology, and could see the value of having a translation available for students. We were delighted when we heard from梁斌，who was starting on a translation around that time, and even more pleased when we realised what a careful and thorough job he was doing.

Perhaps the greatest compliment anyone can pay an author is to painstakingly translate their work. We are deeply and sincerely grateful to 梁斌 for the tremendous amount of time and energy he has put into this project. Xiexie
 ! We know that he has mastered the material because he has pointed out a number of obscure errors in the English edition, and has asked us many penetrating questions.

We hope you will benefit from his effort, and enjoy reading this book.

Timothy C. Bell

Alistair Moffat

Ian H. Witten





原著赞誉

Witten，Moffat和Bell的第二版中不仅仅有更新、更好的文本搜索算法，而且还有大量有关图像分析和图像文本处理的知识。如果你关心搜索引擎，你就会需要这本书，这是目前唯一能够细致入微到搜索引擎如何运作的各个细节的一本书籍。这本书不仅翔实而且可读性强，作者将顶尖的程序和完美的写作风格融为一炉。

——Michael Lesk，国家自然基金会

对每个希望掌握大规模数据处理的从业人员来说，这本书是一本圣经。在Infoseek公司，我们要求每个搜索工程师阅读此书。作者的这项工作令人赞叹，他们已经把近5年内信息检索研究界最令人瞩目的成果写进了本书。

——Steve kirsch, Infoseek公司创始人

能够包括压缩、文件组织、全文索引技术和文档管理系统，因此本书无疑是无与伦比的。学生，研究者和从业人员将会从本书中受益。

——Bruce Croft，马萨诸塞大学智能信息检索中心主任

快速响应和高效存储时超媒体研究者和开发者的基础技术，我强烈向大家推荐这本可读性强且发人深思的好书。

——Rob Aksycn, Knowledge Systems公司





译者序

1998年从美国斯坦福大学产生了一段传奇的财富神话，这就是今天市值约千亿美元的Google。众所周知，Google正是由Lawrence Page在斯坦福大学发起的研究项目转变而来的。正是由于斯坦福大学对全球信息检索的杰出贡献，译者从事相关研究的时候也曾阅读了大量出自斯坦福大学的课件、论文和推荐教材。

在这些资源
(1)

 中，Managing Gigabytes
 ，简记做“MG”，是其中一本极其重要的书籍。在译者集中学习信息检索的2005年，这本书是斯坦福大学信息检索和挖掘课程
(2)

 的首选教材之一，和MIR
(3)

 一起成为全球主要大学信息检索的主要教材。

MG深入浅出地给出了海量信息数据处理的整套解决方案，包括压缩、索引和查询的方方面面。本书理论性较强，公式众多，很多数据的给出并没有做具体的解释，此外还包括一些文化背景差异带来的理解障碍。但是作者和译者联手为大家奉献了约406个注解，协助大家更好地理解本书。

和MIR不同的是，MG更加具有实践性，这得益于3位作者精心编写的MG检索引擎，该检索引擎被实践证明具有很强的易用性和伸缩性，附录B介绍的新西兰电子图书馆就使用了MG代码作为其内核。MG源代码可以在原著的官网上找到。本书绝大部分算法和思想都在代码中被完整体现，是不可多得的学习和实践材料。

本书主要面向信息检索专业方向的研究生、从事搜索引擎相关工作和其他对搜索技术感兴趣的人们，除了从书中获取严谨的理论知识以外，还可在MG源代码上展开实际的研究。无论从哪一点来看，本书都是非常好的研究起点。

本书作者Ian H. Witten, Alistair Moffat和Timothy C. Bell均是信息检索领域赫赫有名的专家，特别是Timoty C. Bell教授在本书的翻译过程中给予了巨大的帮助，同时译者也为原著的勘误做出了贡献
(4)

 。

本书的第1版曾由科学出版社于1996年翻译并出版，由于时代局限、技术落后等原因，其内容和原著有一定距离。译者在学习和翻译的过程中都获得了它的帮助，这里对参与本书第一版以及再版翻译工作的同志表示感谢。

同时感谢包括原著3位作者在内的信息检索专家们无私地分享了他们的技术成果，并且感谢电子工业出版社大力引进，编辑孙学瑛女士及方方面面工作人员给予的帮助。由于译者能力有限，若有翻译不当之处，欢迎发送电子邮件至mgigabyte@gmail.com批评指正。

同时要特别感谢所有读者对本书第1版提出的批评和改正意见。也借此再版的机会，将译者最近几年来在实践中感悟到的点点滴滴融汇到再版中，希望让读者更加深入理解搜索引擎。

最后引用本书中的一段原话作为结尾：“在信息科学技术的历史上，从来没有像今天这样，创造如此大的价值的如此多的技术却掌握在如此少的人的手里。”希望能够和原著的作者一样做出自己一份微薄的贡献。

梁斌　杨青

2013年10月7日



————————————————————


(1)
  Information Retrieval Resources：http//www-csli.stanford.edu/~hinrich/information-retrieval.html.


(2)
  Text Retrieval and Mining：http://www.stanford.edu/class/cs276a/syllabus2004.html.


(3)
  MIR＝Modern Information Retrieval，by R. Baeza-Yates and B. Ribeiro-Nero.


(4)
  MG在线勘误：http://www.cs.mu.oz.au/mg/errata.html。



前言

计算机革命使得全社会都再也不能离开信息。然而，大部分的信息还是以其原始的格式存储着，即数据（data）。原始信息是海量的。这些数据主要产生于商业活动、法律诉讼和政府活动。随之而来的还有不计其数的复制品，这主要是报道、杂志和报纸产生的。最后这一切存储在档案馆、图书馆和计算机中。面对的挑战是如何高效和有效地处理大量的信息，以便能方便、廉价地定位和抽取有效的信息。

从空间的角度看，在纸张上存储文档的传统方法是昂贵的，更重要的是，当需要定位和检索所需要的信息时，需要付出高昂的代价。因此能够经济地存储和访问文档就变得越来越重要。几百英尺高的一大堆书中所包含的文本只需要一块磁盘就可以存下，从物理空间占用的角度看，电子媒体的这种存储能力是惊人的。和人工的文档索引方法相比，这种方法具有伸缩性（全部的单词都可以作为关键词）和可靠性（因为索引构造的过程完全不需要人的参与，也就没有人为干扰）。此外，当今社会的各类组织不得不处理各种来源的电子信息，例如，机器可读文本、传真、其他扫描文档和数字图像。和纸媒体相比，使用电子媒体在存储和访问上都特别有效。

这本书讨论如何管理大量文档、GB的数据。1GB大约是1000MB，这足够存储1000本书籍，相当于从地板摞到天花板这么高的书籍。在日常生活的词汇不断地增长的同时，大规模存储设备容量也在不断增长。就在20年前，百兆数据的需求看上去是那么的奢侈，甚至是幻想。今天个人电脑已经配置上了GB的存储设备，甚至一些小的机构也需要存储数GB的数据。自从本书第一版问世以来，万维网爆炸般地创造了万亿字节（terabytes）的公开数据，让越来越多的人意识到处理如此大规模数据的难题是特别重要的。

管理如此大量的数据主要需要面对两个挑战，这两个挑战都在本书中进行了讨论。第一个挑战是如何有效地存储数据。这主要通过压缩的方法来实现。第二个挑战是提供一种通过关键词搜索的方法来提供快速访问信息的方法。因此，一个特别定制的索引尤为关键。传统的压缩和搜索方法需要调整以适应这些挑战。这也是本书中主要讨论的两个主题。本书讨论的这些技术应用的结果是确保计算机系统可以存储数百万的文档和能够在秒级的时间内检索到包含任何关键词（或关键词组合）的文档，甚至可以在不到l秒内完成查询。

举个例子来说明本书中所讨论的这些方法的威力。掌握了这些方法后，你可以对数GB的文本创建一个数据库，并且使用它来响应类似这样的查询请求，“在仅适用工作站的条件下，用数秒时间就能在全部文档中检索同时包含‘managing’和‘gigabytes’的段落”。事实上，如果能够对文本创建恰当的索引，这并不是什么神奇的事情。最令人着迷的是这些创建的数据库（包括索引和完整文本），当然都是压缩过的，只有不到原文本的一半大小。不仅如此，创建这样一个数据库只需要数小时即可。最令人惊讶的可能是如果数据集不压缩的话，查询时间还会更少。

大部分本书讨论的技术都已经被提出、实验和应用到实践中。为快速搜索和检索而构造的文本索引被仔细地检查过，这些信息构成了本书的核心。话题还包括文本压缩和建模，压缩图像的方法，压缩文本图像（例如扫描或传真文档）和为了区分图片图表和文本而进行的页面布局识别等。

全文索引不可避免会非常巨大，因此制作的成本也很高。然而，本书揭示了全部单词，如果需要的话，还包括全部数字建立完整索引的奥秘，并阐述了如何用如此小的存储代价支持如此快速的访问能力的技巧。

本书的目标是介绍管理大量文档和图片数据集的最新方法。在阅读本书以后，你将掌握这些技术并同时对它们的威力产生敬意。

随书软件

一个阐述本书思想的完整的系统，MG（代表“Managing Gigabytes”），已经被开发出来。MG完整代码可以在互联网上自由获得（官方首页www.cs.mu.oz.au/mg/）。代码用ANSIC语言编写并且能够运行在UNIX操作系统下，这是一个我们开发的可操作的技术样例。它用一种完整的方法压缩、存储和访问了文本集合、扫描文档和图像。任何布尔型的关键词组合都可以用在对全部文档进行的检索中，同时支持非常规的排名查询（用户仅仅指定一个关键词列表，系统能够让被检索出的相关文档有序排列）。考虑到早先提到的查询例子，在全部文档中检索同时包含“managing”和“gigabytes”的段落。在包含750000个文档的数据库中，相当于2GB的文本，对于MG来说只需要1秒就能够访问和解码这两个单词的索引项，这两个单词分别出现了159458和961次，同时包含这两个单词的文档有554个，大约7MB。取出和解压这些文档只需要不到1分钟。

读者定位

对本书感兴趣的读者包括这样几类：对这些主题有兴趣的一般读者；需要掌握信息管理新技术的信息专家；愿意了解技术细节的其他读者；阅读此书的读者包括：信息系统的实践者、程序员、顾问、图书管理员、信息传播者、教授、学生、开发人员、需求工程师、专利检查员，以及对新技术感到好奇的人们。需要发布CD-ROM数据库（例如书籍，大百科全书，甚至计算机软件）的人员将直接从本书所阐述的技术中获益。为了避免要求读者具备较多的专业理论和数学知识，除了那些比较难懂的、书中在右侧空白处用浅灰色条块标记的部分
(1)

 ，读者可以跳过这些部分，并不会影响阅读的连续性。主要的结论我们均在文中显著地给出。

本书可以用于大学高年级学生、研究生和专业人员的基础课学习。每一章都介绍了全文检索系统的不同部分，包括文本、索引和图片的压缩方法，大部分的章节可以独立作为短期课程的教材。例如，第2章是一个文本压缩方法的完整综述，可以用来作为关于压缩的一个短期课程教材。可以用一本书的篇幅来写这一部分，事实上，他们也这么做了（和John G. Cleary以及本书的两位作者一起合作了一本叫做Text Compression的书）。这个章节独立成篇，对实践中常用的方法给出了一个实际的指南，给与那些愿意在这个领域从事研究的人们提供了足够的参考信息。类似的，第6章也是独立成篇的，介绍了图像压缩的当前技术和国际标准。第4章包括了使用布尔查询和排名查询的信息检索基本概念，给出了关于如何实现的一些具体技术细节。

这本书组织了两组章节提供了深入的、更细的子领域的技术细节。第1、3、4和5章可用作研究生关于信息检索的基础课，而第6、7和8章构成了有关图像分析和压缩的独立模块。更完整的高年级本科生和研究生的关于信息系统和数据压缩的课程所涉及的全部内容都可以在本书中找到，或者作为信息系统和实践数据结构的补充教材。

最后，如果你只对概念感兴趣，对技术细节不感兴趣的话，可以阅读本书第1章和最后一章以了解一般的信息。第1章介绍了需要解决的问题和给读者一个现实世界的例子，交代了制作一个词汇索引在过去是多么耗时，以及后来他们是怎么被全文检索系统取代的过程。本书需要传达的主要思想：压缩和索引大规模文本和图像集合的方法。第10章展望了未来的发展和这些新技术的应用场合。其中一个开发方向是将广播和多媒体信息集成到索引的检索系统中来。这种需求是显然的。任何可以被关键词检索的信息类型都可以整合到压缩的索引系统中来，任何对信息压缩的方法也都可以被引入。将来这类系统将会迅速应用于存储各种大量信息的场合中。

更新和修订的内容

信息世界发生了巨大的变化，万维网的繁荣、数字图书馆的创意、信息国际化、Java语言和网络计算机、卧室中的虚拟现实。现在，最大的信息系统是随处可见的TV、杂志和广告，以及手机、Pad等各类移动设备。信息工作者经历了这种冲击和每天都不可避免的大规模数据检索需求所导致的沮丧。其中本书中包含的诸多深奥话题中有关文本图像压缩的内容已经成为国际标准，并且很快就能应用到你的传真机上。

一方面，全世界的信息已经融化进我们日常的生活中；另一方面，本书的话题并没有过时，事实上，这些内容和目前的现实更加契合。压缩和索引文档和图像的需求更加强烈。压缩、信息科学和全文检索的基本想法，包括图像表示的基本想法都是相同的。压缩的全文索引的想法特别不寻常。就目前我们了解的情况，非商业的搜索引擎已经基本使用了我们所提到的这些技术：他们付出了巨大的努力，使用了巨大的磁盘和安装了许多内存。他们不存储文本，只存储索引。

相对于第一版，第2章追加了关于文本压缩的最近发展，包括块排序方法（Burrows-Wheeler转换），近似算术编码和快速哈夫曼编码算法。有些方法的一些细节也进行了追加，效果比较也更新到了最近压缩程序的水平，相对结果采用了最新的Canterbury语料，而不是此前使用的Calgary语料。

第3章讨论了索引技术，追加了关于基于上下文索引压缩的一节内容，包括对最新发展起来的插值编码进行了讨论。关于签名文件和其与倒排文件的效果比较的内容都进行了进一步的修订。

第4章中追加了4节。第一个新增节讨论了分块倒排索引的使用，这能够支持快速布尔查询。第二个新增节讨论了基于频率排序的倒排索引，这能够改善排名查询的效果。第三个新增节阐述了一些关于运作万维网搜索引擎的一些话题。第四个新增节分析了分布式查询。这些小节介绍了排名查询，TREC项目被进一步修订以包含这5年来的一些进展。

第6章包括了一些关于无损图像压缩的新内容，包括目前广泛使用的图像压缩标准（GIF和PNG），一个叫做CALIC的高性能无损图像压缩算法。JPEG无损和JPEG-LS草案都已经申请成为新的无损压缩的国际标准。

第7章追加了关于JBIG2一节，这是一个即将成为文档图像压缩的国际标准。虽然直到2000年末该方案还没有最终确定，但是在本书出版之时，这个方案有可能会确定下来，其中会包含本书中介绍的许多技术。

第9章修订和更新了许多实验结果以反映压缩技术的当前水平。特别地，特别细致的一节（包含若干新图例）被追加用来阐述限长的哈夫曼编码。

书中的附录B是一个应用本书思想的一个大型应用，新西兰数字图书馆。这是一个互联网上可以访问的公开信息资源，使用MG作为其内核。它试图展示MG软件在信息检索方法的易用性和灵活性。附录解释了提供的一些功能和机制。

最后，从我们在教学中使用该书所获得的经验来讲，教材提供了一个“指导附件”包含了关于本书的问题复习、实验和使用中遇到的问题。这是一本单独的小册子，教师们可以向Tim C. Bell索要
(2)

 。地址：Department of Computer Science, University of Canterbury，Christchurch，New Zealand。
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第1章　概览

Lane Cooper教授于1911年为著名的英国诗人威廉·华兹华斯
(1)

 的诗集做了词汇索引（concordance），这使得广大学者可以方便地在诗集中找到感兴趣的词汇。这样一个长达1136页的词汇索引中列举了在诗集中所出现的从Aäliza到Zutphen's的大约211000个不常见的词汇。然而最值得一提的是，在当时的条件下完成这个词汇索引用了不到7个月的时间。之所以能够这么快地完成，主要是因为整个工作由67人组成的高效团队合作完成（其中的3位在词汇索引出版前相继离世），他们使用了大量的5英尺×3英尺的卡片、剪刀、胶水和邮票。

不难想象在当时的条件下，构建词汇索引的工作是多么的枯燥和费时。举个例子，虽然希腊版本《新约圣经》（New Testament）的词汇索引早在1897年就由William Moulton和Alfred Geden编撰完成。但是在其问世之后，却历经了Moulton家族三代人的多次修订。图1-1所示为部分词汇索引中有关[image: ]
 。的词条，[image: ]
 是希腊语中“搜索”一词的动词形式。在图中可以看到，搜索这个动词的时态变化都标在了这个词汇索引条目下，所以词汇索引的编撰也不完全是机械的工作。

不仅仅是编撰希腊版《新约圣经》的词汇索引，其他著作的词汇索引工作也都于19世纪和20世纪早期相继完成。例如《圣经》、莎士比亚著作和其他古典哲人佳作的词汇索引等。词汇索引的编撰工作往往意味着多年的辛勤工作，这种工作的动力大概是来源于对词汇索引具有的价值充满信心的缘故。词汇索引这个术语最早在《圣经》中被使用，其词根concord表示联合及一致（unity）的意思。
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图1-1　来自Moulton和Geden 1977年出版的希腊文《新约圣经》词汇

索引中关于动词search的检索条目，该词汇索引的重新印刷获得了T&T Clark公司的授权



它显然是来源于这样《圣经》统一的思想流派，他们认为《旧约全书》和《新约全书》应该通过索引相互映照。

词汇索引的编撰工作在20世纪六七十年代再次达到了高峰，这是因为在计算机的辅助下，索引词汇的编撰工作变得相对容易。全部的工作只需要将工作按照机器可读的方式输入计算机，并且拥有足够计算能力的计算系统和软件的使用权。按照这种方法，从Charlotte Brontë到Dylan Thomas，从《道藏》到达尔文著作等各种文献的词汇索引都相继完成。甚至乐谱、数字序列（mathematical sequences）和数值都有人做词汇索引。1965年出版的拜伦（Byron）诗集的词汇索引编撰工作还不是计算机完成的，但当时认为计算机在将来可以承担起词汇索引的编撰工作。这样可以大致认为拜伦诗集的词汇索引可能是最后一本手工完成的诗集了，因为它开始于1940年，当时计算机还没有应用到词汇索引的烦琐工作中。可以想像1965年，编撰词汇索引的人们拿着耗时25年编撰好的285000张卡片，却发现利用计算机辅助只需要几天的工作时会有多么沮丧。尽管如此，编撰词汇的人公正地指出了人工编撰的好处，例如有机会发现原著中的错误。另外，也有人认为如果采用计算机编撰，则会失去阅读拜伦诗集的乐趣（Young 1965）。

随着计算机在编撰词汇索引的能力越来越强，词汇索引的编撰工作再也没有以前那么意义重大。曾经需要耗费一生，甚至更长时间才能完成的工作现在成为一种相对轻松的工作。1875年，Mary Cowden Clarke在其为莎士比亚作品编撰的词汇索引的前言中骄傲地留下了这样的句子“完成了一个通往丰富智慧宝藏的翔实指南……是一生的伟大抱负，希望16年的辛勤劳动……能够完成这个抱负”（Clarke 1875）。Clarke夫人万万没有想到，在一个世纪后，威斯康辛州立大学的英语教授Todd K. Bender能够用她编撰一本词汇索引耗费的时间编撰出9部词汇索引
(2)

 。1875年出版的莎士比亚诗集词汇索引的编撰者Horace Howard Furness夫人的丈夫和孩子也都写过有关莎士比亚作品的书籍，而由于编撰词汇索引的工作异常艰难，Horace夫人说自己是个“无害的苦工”（Furness 1875）。因此大家都认为词汇索引的编撰工作由计算机来完成是再理想不过的了。

计算机可以成为一个理想的无害苦工，但是早期的计算机价格昂贵。Bender在其编撰的一本词汇索引的前言中提到，仅仅一个用来编撰词汇索引的计算机程序（one computer run）就几乎耗尽了他1970年的计算机使用预算（Bender和Higdon 1988）。不仅仅是代价高昂，而且早期的计算机编撰的词汇索引常常是行打印输出（line printer output），因此有些带有上标的字母不能打印出来。图1-2所示为来自Mathew Arnold诗集的词汇索引条目，可以看出文中的SHELL是she'll未录入上标’而造成的词汇索引错误。
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图1-2　来自MathewArnold词汇索引的部分条目，

再版于《MathewArnold诗集词汇索引》，其版权归属康奈尔大学



随着计算机在价格上越来越便宜，在性能上越来越强大，用计算机完成词汇索引的编撰工作越来越经济，而且质量也在提高。图1-3所示为1988年由Henry James完成的《The Spoils of poynoton》一书的词汇索引的部分条目。词汇索引的生成和打印都在一台个人电脑上完成，然而其质量几乎与手工编撰的词汇索引相当，有些地方甚至更好一些。
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图1-3　Henry James的《The Spoils of poynoton》

一书中的词汇索引条目，重印获得Garland出版社的授权



当个人电脑强大到可以完成词汇索引的编撰工作时，学者可以很容易地完成自己的词汇索引。对于一个想成为索引词汇的多产作者来说，如何采用一种机器可读的文本录入方式成为最后一道难以逾越的关卡。在达尔文物种起源的词汇索引前言中，至少提到了一种经济的文本录入的方法，即让热心的大学生们共同完成原著文本的录入工作（Barrett, Weinshank和Gottleber 1981）。近年来，光学字符识别（Optical Character Recognition）技术被用来有效地进行文本录入工作。对于那些采用计算机排版的电子图书，也可以直接向出版商索要图书的电子档，这样甚至避免了文本录入的工作。事实上，即便雇用打字员录入文本，代价也并不高昂。有趣的是，从词汇索引的编目方式可以行出词汇索引的编撰被公认为是一种较为轻松的工作。被索引的作者（例如莎士比亚或达尔文）被列为词汇索引的作者之一，而创建词汇索引的人们被称为“编辑”或者“程序员”，而不再使用“作者”的提法。

正是因为能够为学者服务的计算机能力的日益强大，一个很自然的结果是需要为任何文本都创建词汇索引。而事实上也正是如此，学者们已经不再购买词汇索引，而是通过访问提供这种服务的网站来进行检索。例如，英国国家语料库（British National Corpus, info.ox.ac.uk/bnc/）允许访问者查询超过4000个文本（text，共计大约1000万字（word）。访问者可以随时在这些文本中检索感兴趣的术语（term）
(3)

 ，其中可能包含复杂的工作，例如，搜寻一些一同出现的联合词，以及如何按照期望的有用性（expected usefulness）排序检索结果。

计算机通过自动构建的词汇索引搜索大规模文本数据库，称为“全文检索”（full-text retrieval）。早期的基于计算机的文本检索系统仅仅能搜索关键词列表中有限的关键词，而全文索引指文本的全文都是可以被搜索的，各类用户能够使用全文检索系统找到信息。在全文检索系统的帮助下，历史学家能够从档案中找到某个历史事件的相关资料；人事管理员可以在一堆简历材料中搜索到所需要的人才；秘书可以跟踪一些久远的邮件；报刊和杂志记者能够浏览和一个新闻故事相关的背景材料；法律助手能够确定哪些是与新案件相关的历史案例；工程师能够在大型工程的手册中定位信息；厨师能够找到做菜所需要的特别配料和相关技术。在过去的几年中，使用那些知名度高的商用搜索引擎是很平常的事情，可见应用全文检索技术在万维网（World Wide Web）上搜索信息已经不再是什么新鲜事。全文检索之所以引人注目，主要是因为一方面，只需要有检索价值的电子版的文档；另一方面，只需要计算机系统有足够大的存储空间来容纳这些文档。

全文搜索并不是简单到让计算机在文本中从头到尾地搜索关键词，虽然计算机工作速度快且任劳任怨，但是这种暴力的搜索方法对计算机来说依然需要耗费很长的时间。举例来说，即便是一个高速计算机系统读完整张CD-ROM也要耗费几分钟的时间。对于存储了海量文本的万维网搜索引擎，这种暴力搜索所耗费的搜索时间是任何用户都不愿意等待的。

假设在一个没有编目（catalog）的图书馆里找一本书，图书管理员总是将书按照进书的先后顺序摆放到书架上。当书架放满后，依次放到下一个书架上。要找的书就在里面，但是无论采用什么方法，要想找到它都不可能；除非愿意花费数日，当然也许是数月的时间，从一排排书架上顺序查找想要找的书。也许最终会放弃，这其实和让计算机程序在文本中从头找到尾的方法一样不科学。

当然，这正是图书馆的书籍需要编目的原因。书目能够帮助人们搜索特定主题的书籍，可以参考图书馆地图就能知道特定主题书的大致摆放位置。如果书籍都是被编目的，那么将书放在哪个书架上几乎对搜索没有多少影响。这些书的摆放顺序可能是参考主题或者作者姓名，甚至即便是简单地按照入库的先后顺序排放，也能够被快速地找到。如果是要搜索多本相关书籍，而这些书籍摆放在一起，可以节约一些在图书馆内来回走动的时间。可见正是因为编目才使得查询成为可能。同样道理，对于计算机的搜索来说，为待搜索的文本建立一个机器可读的索引（index）能够大大加快检索速度。

存储索引需要耗费大量的外部空间，这通常是快速检索的代价。尽管一张纸制图书卡片在图书馆里占不了多少空间（存储在计算机里的卡片占用了更小的空间），但是它不能提供和全文检索一样全面且完整的索引。如果达到全文检索所要求的那样——定位图书馆内每本书的每个可能的字所出现的每个位置，那么纸质卡片将会变得非常大！在本书中一个主要的想法是在降低存储文档所需计算机空间的同时获得极快的搜索速度是完全可能的。

将大量文档集合以较小的空间存放，并且提供快速的检索服务涉及各种可能的技术。可以想像，把我们读过的所有文档扫描进计算机。这些文档包括信件、书籍、论文、消息和广告等，以便于在将来需要某个特定信息时可以通过全文检索系统将其召回（recall），这将成为我们人脑记忆的一个重要补充。以笔记本电脑和个人数字助手（personal digital assistant）为代表的移动技术使得全文检索成为人脑记忆的补充这一说法成为可能，这样一个全面的系统必定能在不久的将来面世。事实上，早在1945年，美军科学管理当局拥有最高头衔的Vannevar Bush在一篇开创性的文章中就预见到了这种复杂系统。

人类的意识由联想来完成。当意识到一个事物时，根据某些复杂的线索，人脑错综复杂的细胞能够随即回忆深处的东西，但联想能力使得人脑立即意识到下一个事物。当然，意识活动也具有其他特点，那些不常被回忆的记忆会逐渐消失。事物并不是永恒的，记忆也是转瞬即逝的。然而人类思维活动的敏捷，记忆深处的错综复杂，精神图景的丰富无疑令自然界万物畏惧……设想将来可能出现的个人使用的某种装置，一种机械化的私人文件和图书馆。它需要一个名字，随便给起个名字，叫做“memex”。memex是可以用来存储所有个人书籍、备忘录和通信记录等的一种设备，由于它是机械化的，因此查询快速，使用方便……当大量条目结合构成一个记录，用户可以使用操作杆，或快或慢地像翻动书页那样查询记录中的条目……似乎这些条目的来源广泛，并被组织在一起构成一部分新书。不仅如此，任何条目都可以添加到众多记录中。

memex被大多数人认为是超文本的先驱，然而超文本系统并没有解决快速且灵活地在海量文档集中查阅信息的难题。因此我们需要一个全文检索的有效机制，它既要能够保证检索高效，也要保证在处理海量文档数据库（document databases）时性能不会恶化。


 1.1　文档数据库（document databases）

图书馆就是文档数据库的一种表现形式，它收藏了大量的书籍、杂志和报刊。在任何给定的一段时间内，一个特定用户所关心的内容只不过是图书馆藏书的一小部分。按照粗略的估计，假定一个印刷页包含了400个字，或者加上因格式和标点增加的部分，大约有2500个字符，那么一本400页的书大约含有100万个字符。例如，一本20万字的书，去掉图片占用的字符，大约共计140万个字符。继续我们的计算，假定一本400页的书有2厘米厚，那么图书馆按照每一米高的书包含5亿个字符计算。一个书架一般包含两面，高5层，长5m。这样一个书架大约可以存放25亿个字符，按照计算机的术语，这是2.5GB（gigabytes）。即使是一个小型图书馆至少也有10个书架的藏书，而大型图书馆甚至有数百个书架的藏书。综上所述，可以想像，即使是较小的文档集（document collection）也必须具备能够容纳10亿（billion）量级字符的能力。

文档数据库规模大且常用，因此使得文档存储变得更加有效是一个值得研究的问题，这也是本书要讨论的问题。直到使用压缩技术后，才有可能显著地降低在计算机中存储文本所需要的空间。这些压缩方法使得文档的形态发生了变化，因此可以使用更少的存储空间，同时在需要时可以快速地恢复到文档原来的形态。

从存储容量考虑有效地存储文档固然重要，但如何有效地定位和检索文档同样重要，这也是我们对索引的兴趣所在。本书最重要的主题是压缩技术和索引技术的结合，这两项技术共同解决了文档检索中的两个主要的问题，即存储海量文本所需要的空间和检索文本所需要的时间。大部分已知的解决方案都是单独从某一个角度去看问题，将索引和压缩技术结合起来有许多障碍。在过去，这些障碍一直阻碍了它们的结合。可喜的是，人们设计了一些巧妙的方法冲破了这些障碍，本书将会一一介绍这些巧妙的方法。采用这些方法最引人注目的成果就是任意给定一个文本，生成一个压缩且索引的版本后只是原文本大小的一半，并且能够以极快的速度检索任意的术语组合。我们不妨以读写磁盘的次数来度量计算机系统的速度，这主要是因为磁盘读写时间（以每秒读取的片段来度量）占据了搜索的主要时间开销。如果应用这项技术，搜索只需要有限的几次磁盘访问，那么显然能够令绝大多数缺乏耐心的用户感到满意。

一个文档数据库系统应该不单单能存储文本，而且还应该能够存储图像（image）。图像是大部分文档的重要组成部分，它们通常以图表或者照片的形式存在，前面粗略地估计文档数据库所需要的存储空间时并没有考虑到图像的存储代价。估计图片（picture）存储需要占用的空间远比估计文本存储所需空间要困难得多，但是可以肯定图片存储耗费的空间一定是很大的。例如，本书共有175幅图片（它们主要出现在第6～8章中，本章的图片也是以图片形式存储的）。这175幅图片加在一起大约占用了计算机40MB的空间，大约是本书文本部分的40倍。但是坦率地说，由于本书的图片考虑到技术上处理起来方便，因此其中实际上包含了很多不必要的冗余信息。40MB空间应该压缩到其1/5的大小，才会使人感到这些图片占用的空间是更加真实合理的。事实上，即便压缩掉冗余，图片占用的空间也是文本占用空间的数倍。

有时主要以文本为主的文档也需要存储为图片，这是因为出于司法工作或者历史研究的需要。文档必须能够在需要时，复制出和原件完全一致的样子。若是将文档存储为纯文本（plain text），则会丢失大量信息，这些信息涵盖了从间距、字体细节到难以辨认或者非文本的标记。例如，文档数据库可能包括信用卡单据。由于法律因素，和原始单据精确一致的影印图像有时也是必要的，尽管一个文本版本的单据在多数例行的查阅中会显得更加方便。此外，任何文档数据库系统都必须提供一种处理已经在纸上的海量文本。到目前为止，最简单的方法是将这些纸张看做是图像，并使用光学扫描仪（optical scanning device）将现存的文档扫描到系统中。

由于上述原因，考虑如何把图像的压缩，以及和文本一起索引就显得非常重要。文档数据库中还有一类特别重要的图像，它主要由文本构成，本书称为“文本图像”（textual image）。文本图像包括传真文档，以及为了长期保存而数字化扫描的档案等，在后面的章节中将讨论一些能够有效存储文本图像的特殊技术。

在本书中，我们采用了相对宽泛的观点来定义“文档数据库”这个概念，并将这个概念扩展到了把包括各种图像也包含进来。今天，文档数据库甚至开始包括声音和图像记录在内的其他信息。尽管本书没有特别讨论如何把这些信息包含在内，但是包含声音和图像到文档数据库的思想无疑是将静态图像包含在文档数据库中这一思想的延伸，当然这也必须具备一些特制的压缩方法才能做到。

本书集中介绍的全文检索（full-text retrieval）技术和传统数据库技术截然不同，传统数据库存放的数据是通过一小部分预先选择的键（preselected keys）来获取的。例如，“account number”或航空公司区分存档记录而使用的诸如“J6NHYQ”这样难以理解的代码。一个全文检索系统中记录的每个部分都是被索引的，因此任何一个部分都可以用来查询。假设你要想搭个便车去机场，可能需要从一个航空公司的数据库中抽取（extract）出一份你所在街道并和你同一天出发的人员名单。航空公司的数据库显然不可能通过某种索引来支持这种特别的查询需求，然而这却是全文检索系统能够支持的一种查询类型。另一个这种查询的例子是“找到历届美国总统与新西兰和澳大利亚总理讨论防务条约的各项会议的全部文档”。

尽管全文检索系统是一种超大型数据库（very large database），超大型数据库这一术语一般用来特指超大型传统数据库，对它的研究构成了数据库研究的主要领域。信息检索本身是一个很大的领域，大致可以定义为表示和访问信息的方法和结构，全文检索和数据库系统都是信息检索的一部分。再次强调，虽然我们不打算涉及信息检索的全部，但会对感兴趣的部分进行详细讨论。

本书的大部分观点都被包含在一个叫做“mg”的公开领域全文检索系统，mg包含一组能够索引、压缩并搜索包括文本和图片在内的大量文档。该系统使用了一些当今较为成熟的技术，并且试图给从业人员留下达到了最好性能这一良好的印象。关于如何使用和获取mg系统的信息在附录A中有详细介绍。

本章接下来要粗略地介绍本书所涉及的一些主要话题，例如，压缩、索引、文本图片和mg系统。这些话题将在后面的章节详细论述。受到《圣经》索引的启发，本书的这些话题将采用如图1-4所示的表现手法，借这幅图中的顺序来展开我们的主题。

[image: ]
图1-4　本书接下来的话题




 1.2　压缩（compression）

图1-5所示为常用于计算机上的一种压缩系统的例子，在图中，隐去的文本通过一个箭头复用了前而出现过的文本。例如，第1个空箱（empty box）应该包含一个字母e，第2行第1个空箱全部引用了第1行的短语“Pease porridge”。由于所有的箭头都是指回的（point backward），因此解压时，原文本可以按照自然的阅读顺序重建。在计算中，箭头由两部分数据构成，一部分数据表示之前出现的一个相同文本的开头；另一部分表示相同文本的字符数。由于这些“指针”（pointers）一般都比它们替换的文本占用更少的空间，所以文本压缩才能得以实现。注意一个单个字符有时由指针表示，有时由其本身表示。这主要取决于引用与被引用的距离
(4)

 ，这已经非常接近第2章中要介绍的一些压缩系统的工作原理。

[image: ]
图1-5　一个文本压缩例子（Bell、Witten和Fellows 1998）



压缩文本是为了节约存储空间，这样这些文本在通信链路上传输时可以缩短传输时间，降低传输代价。当然这要求原文本能够从压缩文本完全无误地恢复出来，这里主要的代价是编解码文本所耗费的计算时间。对全文检索系统来说，一个很重要的因素是文本压缩后随机读取是很困难的；而非压缩文本使用操作系统的一些合理的系统调用方法，通常能够快速地读取从文本开头算起的某些特别字符。然而，若文件是压缩格式，则必须从压缩的文件开头解压文件，直到找到需要的部分为止。

一个能够满足快速随机访问超大文本的方法是将文本切分成若干块（blocks），对每个块分别压缩。这样只要把包含所需文本所在块解压缩即可，而不是解压缩全部的块。然而分的块数越多，每块的压缩效果就越差。例如，在图1-5所示的方法中几乎没有可能使用指针指向临近块头的字符，因此压缩效果就大大降低。如果前面有很多重复的文本可指向，那么压缩的效果就完全两样了。

文本压缩的全部疑问都将在第2章中得到解答，第2章全面地探讨了压缩技术，这些压缩技术为实践中一些常用的方法提供了指导。该章还从压缩效率和压缩速度的角度比较了各种常用的压缩方法的效果（performance）。


 1.3　索引（indexes）

尽管使用文本压缩技术能够节省大量空间，但它不能解决如何把信息组织好，以便能够处理查询和定位、抽取数据的相关部分这一问题。索引是高效访问这类数据的关键，和图书馆的编目、电话号码本及房间登记号一样，索引一般出现在书籍的结尾部分或者杂志的年末最后一刊中。还有一些特殊的索引用于定位非文本信息，例如有一本可供人们查找音乐主题的书。比如“GGGEb”，通过查找发现这是贝多芬第五交响曲的前奏；整数数列1，2，1，2，2，3，1，2，2，3，2，3，3，4，…通过查找，它是n
 ＋l的二进制展开（binary expansion）中1的个数数列
(5)

 ，或者查找实数0.93371663，它近似等于[image: ]
 （e＋π）。

索引可以覆盖的范围是从书末索引少量的关键术语（key term）到完全的索引文本中的每个字（word），并显示该字使用的每个上下文。索引不仅仅能够很容易地定位特定术语的位置，而且能够把此前不相联系的同一个术语放在一起展示。

例如，图1-6（a）所示的是一个音乐主题索引的片段，为了查到一个主题，我们必须将其转化为C大调，在前奏标注中查找字母名字。图1-6（a）表示的索引片段是一首以小号开头的贝多芬钢琴协奏曲，图1-6（b）中标记为B689。索引旁边是具有相同主题的其他作品
(6)

 ，包括门德尔松的四重奏（M276）和莫扎特的交响曲（M979）。这是与图1-2和图1-3所示的文本索引一样的效果，还可以用来查找被重用、改编，甚至是剽窃的痕迹。
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图1-6　抽取自音乐主题词汇索引（Barlow和Morgenstern 1949）

（a）转换到C大调的主题索引（b）一些以“Mannheim Moti”开始的音乐主题



对于字母序的索引能够采用折半法（binary search）进行快速搜索，每次对索引的探查都舍去一半的潜在搜索位置。例如Cruden编写的《圣经》词汇索引，其中包含30万字的索引。从Aaron到Zuzims共计774页，找到某个词汇所在的位置最多查找10页
(7)

 即可。如果搜索时将搜索的首字母插入到检索条目中的话，查找的页数还会更少。一个术语的查找只需要数秒，这种情况并不坏，尤其是考虑到仅仅使用了非常初级的技术。一旦查找到了索引项，搜索者就能够获得一个引用
(8)

 列表（list of references），图1-7所示为Cruden的词汇索引中关于search的索引项。

[image: ]
图1-7　Cruden编撰的《圣经》词汇索引中

search一词的索引项，经Lutternworth出版社允许重印



在现代全文检索系统中，搜索是由计算机，而不是人完成的。但是从本质上看，使用的技术都是相同的。不同的是，计算机要快得多。通常在计算机主存中存留一份术语列表是完全可能的，这样可以在微秒级的时间内完成一次搜索。而词汇索引通常过大，以至于不能全部存储在主存中，这样要想取得一个索引项的参考列表就需要访问二级存储设备（通常是磁盘）。每一个引用列表必须从磁盘中检索，检索耗费的时间从几微秒到几秒不等，这主要取决于磁盘类型、计算机的远近程度或者磁盘设备中如同自动投币式唱片机唱针那样的机械运动量的多少。

在索引大规模文本时，很容易发现几个特别常见的词，例如“as”、“of”和“and”，这些词在全部索引中是巨大的索引项。一方面，这些巨大的索引项耗费了大量的空间；另一方面，这些词一般也不会被检索，人们认为应该把这些词省略掉。因为这样的原因，把这些词叫做“停用词”（stop words），这个术语将在本书中多次提到，然而一些索引编撰者和使用者却发现应该保留这些停用词。早在1875年，Furness夫人发现这些看上去不重要的词也许比其本身的普通性更为有趣。她提到了一个德国学者，他出版了一本关于莎士比亚如何使用动词“to do”的研究专著。就像Furness夫人说的那样，“对于一个编辑词汇索引的‘无害的苦工’来说，不应该有什么随意的压力让他们承担。”Strong的《圣经》词汇索引的标题中就包含了全部的单词，因为他也坚持认为索引编撰者不能预测使用词汇索引的研究者到底需要找些什么。他宣称其词汇索引是第一本全面的《圣经》索引，“在全面性方面，没有哪本《圣经》的词汇索引能够做得比它更完美。”

尽管一些停用词也许能够占用索引包含的全部引用的30％左右，但是只需相对小的空间就有能表示它们。第3章论述的压缩技术是如此高效，以至于索引这些停用词仅仅增大了索引文件长度的4％，就是这样小的代价足够让词汇索引的编撰者不需要预测未来使用者的使用方法。

一个全面的索引是一个非常巨大的数据结构，因为其设计目标就是当一个特定检索请求到来时，能够使得直接访问满足请求的全部文档。特别是如果索引支持细粒度（fined-grained），即索引指向的位置信息是在一个较小的单元中。例如短语或者句子，而不是像章或文档这样的较大的单元中。既然计算机必须读取和解释适当的部分来访问特定的信息，那么索引长度就必须在压缩性能和检索实践上折中。幸运的是，这些有趣的数据结构和用于解决这些问题的算法都将在第3章中详细论述。

第4章论述了响应查询（answering queries）的一些技术，一般的方法是布尔查询方法，这种方法使用一些关键词和诸如AND、OR和NOT这样的逻辑操作符组合起来查找所需文档；另一种方法是排名查询（ranked query），这种方法将多个关键词（keywords）提交查询。系统按照相关性降序的排列方法返回一个文档集。第4章中将详细论述这些查询类型，并且讨论了如何能够高效地实现，特别是在索引结构被压缩的情况下。

第3章和第4章刻意地回避了索引的创建问题。事实上，为一个超大规模的文本编制索引是一项非常棘手的工作。这还不是一个概率上的困难这么简单，因为全部工作包括抽取索引词（index terms），以及把索引词的出现（occurrences）都规整到一起，并按照索引词的字母顺序排序。特别是当处理上千兆的文本数据库，或数百万不同的索引词和数百个百万量级的超大索引项时，一切都变得更加具有挑战性。简单的实现方法将对计算机提出难以置信的要求。即数GB的主存，或者使用磁盘代替主存。按照磁盘访问的时间，这将需要耗费一个人一生的时间（这其实也远远超过了一个磁盘的寿命）。正如你可能期望的一样，必然有方法能够高效地创建索引，这些方法将在第5章中讨论。要在主存、磁盘空间及访问时间这3个变量上达成平衡（trade-off）是异常复杂的。

据说阿基米德曾宣称给他一个足够长的杠杆和一个支点，他就能够撬动地球。同样，索引技术提供了一个强有力的杠杆来找到文本中的词汇。假定创建一个可以引用国会图书馆（the Library of Congress）每本书的每个词的索引，国会图书馆的藏书大约2千万册，其中包含了大约5T（trillion）个单词。如果采用折半查找的方法，只需要在索引表中查找42个词条就可以找到任何一个单词
(9)

 。当然，创建一个这样的索引是几乎不可能的。正如阿基米德甚至不能找到一个杠杆来移动这座图书馆一样，就更别提移动地球了。即便如此，我们也初识了索引的强大威力。


 1.4　文档索引

有很多不同的技术和标准用来存储和转换（interchanging）文档，其中最通用的格式依旧是纸质印刷页面。不需要使用特殊的设备就可以阅读，同样存储它就像使用鞋盒或者冰箱的磁性门一样简单。还可以采用多种方式传送，例如邮寄、信使及传真等。并且在任何时间，任何地点，不需要任何特别设备辅助就可以阅读。还能很容易地复制、编辑和标记。本身价格便宜，排版代价也不高，而且可以源源不断地大量地印刷、影印和传真，因此我们距离如火如荼的“无纸化办公”理想还有很长的路要走。

因此在目前全文检索系统存储的文档中，从纸质文档中获取的文档数不可避免地占据了相当大的比例。这些文档必须扫描到计算机中，这样它们就转换为数字图像的表现形式，这种形式主要由如图1-8所示的图元（picture element或者像素点构成。这类图像也被称为“文档图像”（document image），文档图像必须通过光学字符识别系统转换为可以搜索和编辑的文本。当然，我们这里把以文本（而不是图片和图表）为主的文档图像称为“文本图像”。这里区分这两种类型的图像是因为可以应用特别的方法来处理文本图像，不仅仅是使用光学字符识别技术，而且使用了压缩和页面分析技术。

[image: ]
图1-8　把文本扫描到计算机中



在很多场合，能够存储图像对一个完整的档案来说是必需的。这些图像可能是通过邮寄和传真等通信方式交流的信件，或者是很久以前保留在纸上的一些过往记录。有些组织（例如军队）必须数十年保留记录，因为法律上的原因或者为了作为发放抚恤金的依据；另一些组织（例如部门档案馆）需要数月或者数年地保存记录。例如，一个支票或者信用卡的图像就能够用来解决一场争议。并且文档书写的方法和文档本身一样有意义，也许签名就是错的，或者手写体能够暗示作者匆忙和草率的心境。文本的配图也可能因为历史的原因显得重要，学者们检索文档的同时可能还对原始版面、布局、变化，以及书页上的旁注感兴趣。

与文本压缩不同，图片压缩是另一种压缩形式。压缩文本必须保证解码后的文档和编码时的文档完全一致。但是对于图像，则显得不是那么重要。数字图像通常把连续的灰度或颜色转化为有限的数值，这就意味着数字图像已经是原图的一个近似，没有必要存储非常清晰的细节。因为即使在原始文档中，随着时间流逝，这些细节也将在不久之后消散。如果能够接受这种不完全一致的复制品，压缩将带来实质性的回报。而且这种不一致非常小，以至于肉眼都不能区分，或者说需要花费很大的代价才能区分。这种压缩方法称为“有损压缩”，因为这将遗失原始文档中的部分细节；相反，文本压缩一般称为“无损压缩”，解压后的文档应当和压缩前文档完全一致。尽管索引压缩在整体上是无损的，但并不总需要如此。如果能够获得某些好处（例如提高压缩率），一个索引项除了指向包含索引词的段落，甚至还可以指向一些不包含该索引词的段落。在检索的过程中，这些不适当的段落在自动扫描过程中很容易被忽略。

信息系统必须能够适应千变万化的图片类型，根据其内容和使用目的的不同，不同的图像能够容许不同的压缩程度。有些是黑白的，而其他图像的每个像素代表一个灰度，有的代表了色彩。另一个影响到图片压缩和展示的因素是有时，特别是在浏览时，最好能够尽快地浏览到原图的一个近似图。接下来，可以慢慢地把全部细节补充出来。通过这样的方法，用户可以不等看到原图，就可以打断这个过程，从而转向另一幅图。这是因为图像的解压需要花费相当多的时间，这为我们提供了一个非常实在的好处。既可以等待这个时间，也可以不等待它。由于这些可能性，因而存在许多不同的处理图像的方法。

第6章论述了适合图像的有损和无损的压缩方法，一些方法已经是完备的国际标准，比如目前传真机的黑白图像标准；一些是未来的标准，有些不是标准，但因为其简洁性和性能，因此仍然被包括进来。或者是因为在文本压缩中曾扮演过重要的角色，这些将在第7章中介绍。有损压缩技术也适用于压缩其他模拟数据信息，例如语音和影像。这些方法在本书中没有详细讨论，我们论述的图像压缩方法是无损的。因为在大部分的需求中，比如医药、法律和档案，和原图相比，压缩后即便产生了细微的差异，在实际应用中都是不可接受的。但有些情况又不是这样，甚至一些无损的图像也需要使用有损的压缩技术，然后创建和保存一个“差异”的图像用来准确地重建原始图像。

很多保存在档案数据库中的图像都是文本图像，这种特殊情况为压缩和索引提出了新的机遇和挑战。一个明显的策略是采用光学字符识别（OCR）技术，将文档转化为某种标准字符编码（例如ASCII）表示的字符码。然而OCR不是完全可靠的技术，因此若是按照这种方法归档，可怕的错误将不断积累。将有损压缩技术和无损压缩技术结合起来会显得更加可靠（reliable），前者压缩率高，但是只能恢复出原数字文档的一个近似文档；后者可以恢复出与原数字文档完全一样的文档。之所以说这种结合是可靠的，是因为它把文本和文档中的噪声区分开，并且将适合于文本的压缩方法来压缩文本，用适合于噪声的压缩方法来压缩噪声。文本和噪声需要的存储量相差很大，因此使用有损压缩和无损压缩的版本是非常有利的。有损的版本适用于快速预览和扫描；无损的版本因为可以准确地还原文档，因此可以用来印刷或者进一步检验。

第7章中将介绍一些压缩和索引文本图像的专用技术，与字符的压缩一样，这些技术也是通过寻找图像中大量重复出现的形状（shapes）来实现的。这些形状或者说标志（mark）被赋予一些特别的编码，图像中的这些相同的形状都不需描绘多次。形状识别码表等价于用于编码文本的编码表，因此可以借用普通文本的压缩方法。这项技术涉及要与处理文本图像得到的字符模板库匹配的问题，因此第7章还展开讨论了模板匹配技术，索引能够通过光学字符识别技术尝试字符识别来实现。

如果图像的部分区域包含线条或半色调图像（line art or halftone graphics），并且与文本区分处理的话，文本图像的压缩效率还要更高。第8章说明如何将文档图像中的文本部分与线条和半色调图像分离开，这样它们各自都可以高效地压缩。第1步是检查原图和纠正误码，然后将文档切分成可视的不同区域，例如文本块（专栏、段落或单独的句子）、页眉、注脚和插图等。最后一步是把这些区域分类为文本、线图（line drawings）和图片。这种区分很重要，因为不同的类型以不同的方法可以获得最佳的压缩和存储效果。


 1.5　MG海量文档管理系统

利用本书的方法，完全可以通过构建一个全文检索系统来直接访问文档集合，而且只需要比原文档集合少得多的存储空间。这么说可能有些夸张，毕竟没有事实证明的前提下就描绘出这样的一个诱人的前景。我们已经实现了一个公共领域（public domain）的全文检索系统，我们将其叫做“MG”（取Managing Gigabytes的首字母），这个系统应用了本书中介绍的一些较好的技术。MG系统具有两个主要的程序，其中一个程序是将文档集合转化为一个压缩且索引的全文检索数据库；另一个程序是服务于基于关键词的交互式查询，当然这些关键词必须是出现在文档中的单词。

MG系统并不希望成为一个实际的产品，例如，它仅仅有一个初级的命令行界面，但是它确实能够告诉用户哪些是可以被实现的。它证明了某种压缩技术可以适用于不同的文档，也证明了索引、压缩和检索可以达到怎样的速度。其应用还不止这些，例如将文档归档、电子邮件和信件，而且它已经成为研究大规模信息检索的实验平台和研究数字图书馆的基础。

第9章论述了涉及和构造MG系统的一些细节。参照前面章节的知识可以看到该系统中对压缩和索引方法的选择是合理的，并且阐明了系统的全部结构。这些论述有助于从技术的角度考察前面章节介绍的若干部件是如何被整合到一个可用的系统中的，而且也提供了程序员所需的信息来修改系统或者使用部分代码用于其他目的。第9章还包含了使用大规模数据库后的压缩、响应时间和检索效果等各项性能指标。

附录A中还提供了一个MG系统的用户手册。这是一个为使用该系统的非技术人员准备的一个简单指南和教材，这本手册描述了各种命令的功能，并且通过分析一些具体的简单应用会话（simple sessions）阐述了这些命令如何配合以及这些命令能提供的其他方案选择。MG系统的软件还提供了包括路径和各种环境参数的初始化在内的一个循序渐进的构建检索系统的指南。这个用C语言编写的系统设计使用在Unix系统上。通过修改输入输出区域的代码可以很容易的一直到不同的操作系统环境中去。MG系统配置要求依赖于需要处理的数据量的大小。很明显，千兆量级的数据库将需要与之相适应的磁盘和内存容量，MG软件可以通过FTP在Internet上获得，详细的获得和安装信息可以参见附录A。

附录B介绍了一个特别的数字图书馆系统——新西兰数据图书馆，它是一个大规模的应用系统，其中也使用了书中描述的一些关键方法。由于使用了MG系统作为其内核，因此它也证明了MG系统作为信息检索系统所具有的可用性和灵活性，书中详细解释了提出的一些工具，以及必要的支持这些工具的机制。



————————————————————


(1)
  威廉·华兹华斯（William Wordsworth, 1770-1850），英国诗人。生于柯克茅斯，与柯尔律治及骚塞同被称为“湖畔派”诗人。


(2)
  Bender是这本词汇索引的唯一作者，但他有22个以上的合作者。


(3)
  译者注：word在本书中的含义泛指一切单词，term则特指那些能够被索引、查询并有一定意义的词。术语一定是单词，但是单词不一定术语。


(4)
  译者注：距离越远，表示的代价越大：距离越近，表示的代价越小。例如存储“aaa”，每个字符ASCII码需要8比特。则需要24比特，将第1个字符存储为本身（8比特），后两个字符存储指针表示偏移（偏移为1，因此只需1比特表示），则实际存储为8＋2＝10比特，显然比24比特少。


(5)
  译者注：n
 ＋1的二进制展开依次如下。

2展开为0010，其中1的个数为1。

3展开为0011，其中1的个数为2。

……

15展开为1111，其中1的个数为4。


(6)
  这个主题有时也叫做“Mannheim Motif”。


(7)
  译者注：[image: ]
 。


(8)
  译者注：references为索引检出的内容，或者说是索引指向的信息，本书翻译为“引用”。


(9)
  42这个数字回答了“生命、宇宙和万物”，这仅仅是偶然的吗？



第2章　文本压缩

虽然现代计算机技术的矛盾在于尽管计算机的存储容量和传输速度都以难以想像的速度增长，但人们还是将越来越多的努力用于压缩技术上，以提高可处理的数据量上。无论有多大的存储空间或者传输带宽，人们总是能够发现可以在其中填充一些内容。Parkinson定理似乎可以应用于解决存储空间和传输时间上。

如何有效地表示信息已经不是一个新问题了，人们一直对如何使用压缩文本的技术来存储和交换数据的方法很感兴趣，尤其对通过压缩文本来改进这个方法都先于计算机的发展感兴趣。例如，Braille盲文包含了简化的思想，用2～3个字符来表示常见字符；而摩斯（Morse）码也使用较短的形式压缩数据来表示常见字符。

计算机上的文本压缩需要改变文件的格式，以节省存储空间，减少传输时间，并且初始的文件还能从被压缩的格式中完整地重构出来。因为初始文件总是能够准确地被重构出来，所以文本压缩技术不同于一些常用的数据压缩方法。对于那些不同于文本的数据，比如声音或图像数据，即对模拟波形的近似，在数据重构时有一些细微变化或噪声还是可以忍受的。但是对于文本文件来说，必须要准确地还原出初始文件。

这些年来，人们已经开发并改进了多种压缩方法，这些方法包括特定的压缩技术到具有良好压缩性能的更实用的方法。哈夫曼编码（Huffman）
(1)

 是用于计算机存储和通信的最早的最著名的文本压缩方法，它与摩斯码的原理基本相同：常见符号通常指字符。其编码只有几位（bit），而一些并不常见的字符使用较长的码字（code word）。初版于20世纪50年代早期的哈夫曼编码被认为是近几十年来最好的压缩方法之一，直到20世纪70年代后期有两大突破出现。即Ziv-Lempel压缩和算术编码（arithmetic coding，这才使得压缩比更高成为可能。这些概念都是通过用自适应压缩（一种动态编码方法）来实现的，输入数据以编码文本建立的模型为标准进行压缩。基于迄今为止所见到的模型，自适应压缩方法兼备两个主要的优点，一是能够通过对输入数据的一趟扫描（single pass）编码；二是能够对范围广泛的文件，而不是少量特定类型的数据，比如英文文本进行有效的压缩。

Ziv-Lempel方法是一种自适应的压缩技术，这种技术不仅具有好的压缩效果，而且通常压缩速度也很快，也不需要很大的内存。这个概念在20世纪70年代末由两位犹太研究人员Jacob Ziv和Abraham Lempel提出。算术编码是一种真正的基础技术，它使得所有自适应类型的压缩方法成为可能，而不是依赖其自身。早期的字符级哈夫曼编码工具通常能够压缩英文文本到每个字符占5位；Ziv-Lempel方法则缩减到每个字符少于4位，长度大约为压缩前的一半。基于算术编码的方法能够更进一步把压缩比率提高到每个字符刚好超过两位，这种压缩方法所付出的代价是压缩和解压缩速度较慢，对执行操作的计算机的内存要求较高等。

当前的一些最佳压缩方法是部分匹配预测（prediction by partial matching，PPM）技术的变体，这是一项从20世纪80年代早期发展起来的技术，它依靠算术编码的技术从而获得了较高的压缩率。从那时起，除了对基本方法做了一些细微改进之外，各种压缩方法在压缩量上就没有多大进展了；另一方面，也采用了一些用于提高压缩速度和降低内存要求的新技术。这些技术一般都会损失一些压缩率，却显著地降低了计算需求。

当今的压缩技术对于一般的文本能够进行每字符两比特的压缩，当然这取决于定义“一般的英文文本”的方法。有证据表明，比每个字符占一位的更好的压缩技术是不能达到的。为了达到这个极限，压缩方法必须要提取待压缩文本的语义内容和外部知识，这个问题将在2.8节进一步讨论。

尽管处理器和内存越来越便宜和充足，实施压缩时仍然在提高处理器和内存的利用率。一般来说，如果内存的容量更大，通过PPM方法实现的压缩量也会增加。Ziv-Lempel方法不具有多少竞争力，除非具备100KB或更多的内存。如果要达到最优性能，则要求500KB～1MB的内存。由于这种需求，PPM当初在20世纪80年代早期提出来时还只是个实验室的好奇想法，需要使用一台巨大的小型机来测试。不过，现在大部分PC都具备足够的计算能力来十分有效地执行PPM压缩。此外，当今处理器速度提高的速度要比磁盘访问提速和存储容量增大的速度更高一些。既然压缩技术降低了对存储设备的要求，那么以压缩形式保存数据就比不压缩要经济得多。

大多数的外部压缩方法可以归纳为两类，即符号方法（symbolwise method）和字典方法（dictionary method）。符号方法就是通过估计符号（常常是字符）的概率值来压缩文本，它在同一时间只对一个符号编码，如摩斯码，对最可能出现的符号使用较短的码字。字典方法通过使用“字典”中词条的索引替换单字或文本片段来实现压缩。既然采用特殊的编码表示所有的词汇，因此Braille盲文编码也是一种字典方法。

符号方法通常基于哈夫曼编码或算术编码，主要的不同之处在于如何估计符号的概率。符号概率值估计得越准，压缩效果就越好。为了获得更好的压缩效果，概率估计常常要根据符号出现的上下文来进行。概率估计的工作叫做“建模”（modeling），而建立一个好的模型对于实现好的压缩效果是至关重要的。把概率转换为比特流（bit stream）以供传输的过程叫做“摩斯码”，编码这个概念很好理解，可用哈夫曼或算术编码的方法有效地实现。模型的建立是一种艺术，不会只有唯一的“最佳”方法。

字典方法是参照字典中的词条用一些比较简单的表示方法来编码，它通过使用一个输出码字（code word）来表示几个符号的方法实现压缩。与符号方法相反（由于输出码字的长度决定压缩的性能），因为它依赖于较好的符号概率估计值来实现较好的压缩。由于这个原因，符号方法有时称为“统计方法”（statistical method），因为它依赖于准确的统计。最有意义的字典方法基于Ziv-Lempel编码，其思想是采用以前出现的字符串作为参考字符代替目前的字符串。因为大多数字符都可以作为文本中较早出现的字符串的一部分来编码，所以这是自适应也是有效的方法。如果参考字符或指针（pointer）比它们所替换的字符的位数要少，压缩就实现了。由于不同的指针表示方法及字符串可以参照不同的规则，所以Ziv-Lempel编码有多种变体。

符号和字典方法的关键区别在于符号方法通常基于符号出现的上下文编码；字典方法是把符号分组，创造一种固有且隐含的上下文关系来编码。混合方案是可行的，它是将一组符号编码在一起，并且根据符号组的上下文编码。这并不比符号方法的压缩效果好，但是能够提高压缩速度。

接下来的几节更详细地描述了上面介绍的几种主要压缩技术，我们要把建模和编码分开来看。首先介绍一般的建模概念，然后讨论具有强大功能的自适应模型。在讨论实际中如何运用模型之前，先给出两种主要且基于由模型产生的概率分布来表示符号编码的基本方法。每种方法都先介绍其概况及工作过程，还有对如何有效执行编码的细节描述。虽然这些方法十分有效，但由于在本文中不好表述，所以在第1次阅读时可以跳过。随后探讨两类主要模型，以及符号方法和字典方法。还有一节专门讨论处理压缩文本的随机访问问题，这对一个全文检索系统来说很重要，最后讨论各种文本压缩技术的实际性能。


 2.1　模型

压缩技术通过为将要编码的数据建立较好模型的方法来实现理想压缩，模型的功能就是预测（predict）符号，即为下一个要编码的符号提供概率分布。例如，在编码文本时，基于样本文本的相关频率，对下一个要出现符号做出的“预测”可能包括是字母u的概率为2％。所有可能符号的集合称为“字母表”（alphabet），概率分布函数为字母表中的每个符号提供了一个概率估计值。

模型为编码器提供概率分布函数，编码器使用模型来编码实际出现的符号。解码器使用同样的模型与编码输出一道用来解码编码过的符号，图2-1所示为整个过程。

[image: ]
图2-1　使用模型压缩文本



符号s的编码位数称为“符号的信息量”（information content），信息量I
 （s
 ）直接与符号的预测概率Pr
 ［s
 ］有关，即I
 （s
 ）＝-logPr
 ［s
 ］位
(2)

 。例如，为了传送一个符号表示掷硬币“面”向上这一事实，编码器能做的最好的事情就是使用-log（1/2）＝1位。整个字母表中的每个符号的平均信息量称为“概率分布的熵”（entropy），用符号H
 表示：

[image: ]


假定符号以假设的概率值独立出现，H
 是压缩下限。它以每个字符占据的位数来度量，并且能以任何编码方式实现，这就是Claude Shannon著名的编码原理。Claude Shannon是Bell实验室科学家，他独自创立了信息理论，并为我们提供了一个极值，此极值只能尽量达到，但实际上不可能达到（Shannon 1948）。

哈夫曼编码压缩性能常常能接近熵值，但在某些情况下，尽管能够，但是效率并不很高。压缩效果接近熵的情况建立在准确预测基础上，预测的准确性达到100％时正好是熵最小。并且是压缩效果最大化时，也正是数据压缩系统设计想要达到的境界。不幸的是，哈夫曼编码在这种情况下的效率并不高。通过对照，最近的一些算术编码方法无穷地接近熵值，甚至在概率值接近于1和熵的分布值接近于0时。这两种方法将在2.3节中讨论。模型的重要性在于提供了概率分布函数，它给出了尽可能多的出现符号的概率值。上面的关系式表明，低概率，则高熵值；反之亦然。在一些特殊情况下，比如当Pr
 ［s
 ］＝1时，则只可能有一个符号S
 。而且I
 （s
 ）＝0，表明需要0字节来传输。直观地说，如果确信一个符号要出现，那么它就不会传送信息，并且不必传输。很显然这是一个不言而喻的公理，即I
 （death）＝0，I
 （taxes）＝0。

相反地，当Pr
 ［s
 ］趋近于0时，I
 趋近于无穷大，具有0概率的符号不能编码。实际上，因为0概率符号不能编码，所以如果很不幸地出现了这一概率的话，所有的符号都必须要给出一个非0概率。此外，编码器不可能窥视（peek）下一个符号并人为地提高这一步的概率值。编码器和解码器必须使用相同的概率分布函数，解码器绝对不能提前访问尚未解码的符号。因此这个模型必须考虑对于解码器的所有可得到的信息，然后决定下一个符号是什么。当模型还原了实际出现的字符概率时，最好的压缩就实现了。

本节开始时，字母u出现的概率值估计为2％
(3)

 ，相当于5.6比特的信息量，这就是说，如果它恰好就是下一个符号，则u应该用5.6位来传送。我们还没有说明概率值是如何估计的。事实证明：考虑先前的符号通常能提高预测的准确性。如果遇到了符号q，u的概率就会跳到95％，这是基于样本文件中q后紧跟u的概率而得到的，这为u提供了非常少的信息量0.074位。当然，其他符号也必须具有较低的概率值及具有较长的位来补偿码字。而且，如果预测不对（比如在单字Iraq或者Qantas中），就需要输出额外的位。但是平均一下q出现的次数，u每次出现时编码所需的位数就有望减少。

仅考虑有限个前驱符号的模型称为“m阶有限上下文”（finite-context）模型，这里的m是指前面用来做出预测的符号数。这些模型在各种各样的压缩应用程序中是有效的，已知最佳的文本压缩方法即基于这种模型。

采用其他建模方法也是有可能的，尽管它们潜在地具有更为强劲的效果，但仍然没有事实表明和有限上下文模型一样流行。一种方法就是运用有限状态（finite-state）模型，对于每个有限状态，机器都为下一个符号存储了一定不同的概率分布。图2-2所示为这个模型，这个模型清楚地表示了字母a连续出现的期望很高。编码从状态1开始，此时预测a和b具有相同的概率，即1/2。运用上文提及的公式，我们发现其中的每一个都应该用1位（不要惊讶）来编码。如果接收到b，那么编码器就会停留在状态1并用同样的概率分布预测下一个符号；如果接收到a，编码器就会转入状态2，那么b的概率就只有1/100，而且需要6.6位来编码；相反a只需要0.014位。这种模型抓住了有限上下文模型不能准确表示的行为，因为状态模型能够保留住奇数或偶数个a是否顺序出现的迹象。
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图2-2　简单的有限状态机



为了正确地解码，解码器采用相同的概率分布函数解码就显得很重要。这是通过确保解码器和编码器具有同样的模型来实现的，而且与编码器同样的状态开始。编码器传输一个符号后转换；解码器恢复这个符号进行同样的转换，那么现在解码器就处于同编码器一样的状态，使用同样的概率分布函数来预测第2个符号。假设这是无错传输，因为如果出现错误，都会导致编码器和解码器不同步，并引起灾难性的后果。

如果被压缩的是形式语言（formal language）文本，比如Pascal，其语法规则可用来建立该语言模型。文本要通过传送一系列production或规则（rule）来表示，并从语法中产生。通过估计特定“production”出现的概率，一些使用频率高的production以较少的位来编码，这样就实现了较好的压缩。很难从自然语言写成的文本中得到形式语法规则，因此直到今天，语法规则模型还只能用在一些人工语言，比如程序设计语言中。


 2.2　自适应模型

已有多种方法来估计模型中的概率值。在建立压缩系统时，人们可以凭想像猜测合适的概率值，所有的输入文本采用同样概率分布。然而从这类正在编码的文本样本出发估计概率值要容易得多，也更为准确。

使用同样的模型而不考虑其正在编码的文本内容的方法称为“静态建模法”（static modeling）。很清楚，这种方法会遇到接收与建立模型时完全不相同的待压缩文本的危险。例如，一个面向英语语言的模型或许不能很好地应用于一个数字文件；反之亦然。数字数据以摩斯码形式传输时也会出现这种不匹配，因为在正常文本中数字相对稀少，分配有较长的编码字。因此在传送特定文档，比如财政报告时，传输时间会变长。另外一个例子如图2-3所示，这是一本相当令人费解的书（E.V.Wright的Gadsby，出版于1939年）的开场白。阅读之前，你可能要小心地试着找出文本中不寻常的地方。事实上，这段文字读起来奇怪的原因就在于它没有一个通常在英语文本中最常见的字母e。在这种情况下，专为“正常”英文文本设计的静态模型表现得就很不好。
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图2-3　一本不寻常书的第1句话



解决的办法就是为每一个要压缩的文件建立一个特殊的模型，第1趟（initial pass）要扫描文件全文以估计符号的概率值。并在编码符号传送之前将符号的概率传送给解码器，这种方法称为“半静态建模”（semi-static modeling）（也称为“半自适应建模”，但我们趋向于使用术语“半静态”。因为这些模型与自适应模型相比较，与静态模型更相似）。半静态模型总是能够较好地适应输入文本，与静态模型相比是有好处的。但我们首先要传输模型，以及要预先扫描数据来累计符号概率值。在一些情况下，比如交互式数据通信。两次扫描所有数据是不实际的，并且对于复杂模型，预先传输模型也是一个相当可观的代价。

自适应建模（adaptive modeling）是解决这些问题的一种优雅的方法，它以平缓的概率分布开始，随着遇到的符号的增多而逐步改变。作为例子，考虑一个使用字符串前面已编码的部分作为样本来估计概率值的自适应模型。我们要使用的模型是逐字符操作的，即没有可用来预测下一个符号的上下文。换句话说，输入的每个字符都被当做独立的符号来处理，这称为“零阶”（即order-0）模型，全称为“自适应、0阶、字符级模型”（adaptive，zero-order，character-level model）。现在考虑图2-4中所示的文本，它摘引自Thomas Hardy的Far from the Madding Crowd（《远离疯狂的人们》）。这是书中最后一个场景的一部分，一群人正在嘲弄一对新婚夫妇。节选中的古语是决定使用自适应模型的另一个暗示。
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图2-4　样例文本



节选之后的下一个字符是t
 
(4)

 ，其零阶概率估计为49983/768078＝6.5％，这是由于在前一段文本中共有768078个字符，其中有49983个字符皆为t。运用同样的计算方法，e的概率为9.4％，x的概率为0.11％。模型就是这样为编码器，比如算术编码器（见2.3节）提供概率分布的。实际上，第2个字符是t，算术编码用-lg0.065＝3.94位来表示。由于解码器能够解码直到t（不包括t）的所有字符，因此也能产生相同的模型。解码器也能够做出与编码器一样的概率估计，因此接收到t时能够正确解码
(5)

 。

需要考虑自适应系统的一些细节，首先系统要避免以零概率预测字符出现的情况。在上面的例子中，文本中至今为止未出现字符Z，系统以零概率预测。像这种情况是不能编码的，然而却可能要出现，可以称为“零频”（zero-frequency）问题。文本“It migbZ”是不太可能的，但它能够出现。如果别的地方没有，那就正好出现在本书中。

解决零频问题的方法有多种，一种方法采用一个额外的计数，把输入文本中未观察到的字符均等地分开。在Hardy的书中，总数将从1增加到768079，到目前为止已统计了有82个不同的字符，因此128个ASCII码中有46个未出现。每个字符都得到罕见概率1/768079的1/46。这样字符Z的概率为1/（46/768079）＝1/35331634，相应输出25.07位。

另一种可能性就是人工设定的字母表中的每个字符出现了1次，以确保每个字符都不会出现零频的情况，这等同于启动一个模型。假定我们已处理过的文本中的每个字符只出现一次。在上面的例子中，考虑到ASCII码表中的128个字符，128将加入到目前为止所见到的字符总数中。给字符Z一个相对频率1/768206＝0.00013％，相当于要输出19.6位
(6)

 。

尽管通常没有哪个方案提供比其他方案更优越的有意义的压缩性能，但是存在几种其他解决零频问题的方案也是可能的。最尖锐的问题在于靠近文本的开头，即使有的话，也只有很少的样本可以作为基础进行字符概率估计，因此为较短文本选择有价值的压缩方法比较长的文本要重要得多。而且这种方法对于使用大量不同的上下文的模型是重要的，因为许多上下文仅仅使用几次。

在上面使用零阶模型的例子中，每个字符的概率值都是估计得到的，不用考虑上下文的联系。对于高阶（(high-order）模型，比如一阶（first-order）模型，字符的概率值通过字符在当前上下文中出现的频率来估计。例如，上文引用的用来解释零阶模型的节选材料就是在上下文短语It migh中来编码字母t的，但实际上字符t包含在这个短语中一点用也没有；另一方面，一阶模型将使用最后一个字母h作为上下文调整概率估计值。在前文中，字母h出现了37525次，其中有1133次后面跟有字母t。暂时忽略零频问题，字母t出现在h之后的概率可估计为1133/37525＝3.02％，编码为5.05位。这实际上比零阶估计还要糟糕，因为字母t很少出现在这个上下文中。h后面常常跟着e，在这个例子中由于使用了更多的信息，因此导致了不好的压缩效果；另一方面，二阶模型的确要好一些，引用gh后跟t的相对频率，即1754次中有1129次。也就是64.4％，结果t只需要编码于0.636位中。

到目前为止，我们已经给出了如何调整模型中概率值的建议。但是调整模型的结构（structure）是可能的，也是有效的。在一个有限上下文模型中，结构决定了要使用哪个上下文。在有限状态模型中，结构是可能得到的状态和转换的集合。调整通常是在模型中频频使用的部分增加一些更为详细的细节。例如，如果要经常使用一阶上下文h，则值得增加一些更为具体的上下文，比如二阶上下文th和sh。只要编码器和解码器都使用同样的规则增加上下文，并且增加上下文的决定是基于先前已编码过的文本，那么编码器和解码器就会保持同步。

自适应模型是一个强劲的压缩工具，是许多成功的压缩方法的基础。它健壮、可靠且灵活，基本的缺点就是不能对文本进行随机访问。即只能从文本的开头处开始解码，因为使用这个模型译码文本的某部分要依赖于其之前的所有文本。因此自适应模型只是一个通用的实用压缩程序的想法，不适合全文检索系统，这点我们会在2.6节中再次讲到。


 2.3　哈夫曼编码

编码的任务就是确定一个符号的输出表示方法，这个任务的基础就是由模型提供的概率分布。一般的想法是对于常见的符号，编码器会输出较短的码字；而对于罕见的符号，则使用较长的码字表示。在给定了概率分布后，码字平均长度的最短值也就同时确定了一个理论极限值，因此实现能达到这个理论极限值的编码器就成为主要的工作；另一个需要重点考虑的问题是编码器的速度，需要使用合理的计算量来编制出接近最优化的编码。如果速度是重要的，人们就可以使用牺牲压缩性能的编码器来减少运算量。例如，如果要对256种可能的符号编码。对于15种最可能出现的符号使用4比特编码，剩下的符号用12比特来表示，很显然极限编码是对所有符号都使用8比特编码。显然它并未实现压缩，但速度却非常快。
(7)

 实际上，许多基于字典的方法使用类似的简单编码器。它隐含了一个假设，即所有符号出现的概率（在这种模型中实际上是字符组）都是等可能的。

与字典方法相反，逐符号方案（symbolwise scheme）很大程度上依赖于一个较好的编码器来实现压缩，目前已经对使用符号方法的编码器进行了大量的研究工作。在本节和下一节中我们要描述两类主要的编码方法，即哈夫曼编码和算术编码。哈夫曼编码运算速度比算术编码快；在给定了由模型提供的概率分布时，算术编码能够实现接近最优化的压缩效果。对这两种编码，我们首先了解其实现压缩的原理，然后给出实现的细节。我们先从哈夫曼编码开始介绍。

表2-1给出了符号a、b、c、d、e、f和g的编码，一个短语就是通过使用这个表中给出的码字替换其中的符号来编码的。例如，短语eefggfed编码为10101101111111101001。解码从左到右进行，编码输入从10开始……并且以此开头的唯一的码字就是表示e
(8)

 ，即第1个符号。接着执行其余符号的解码，1011011……

表2-1　7个符号构成的字母表的编码和概率



	符号
	编码
	概率



	a
	0000
	0.05



	b
	0001
	0.05



	c
	001
	0.1



	d
	01
	0.2



	e
	10
	0.3



	f
	110
	0.2



	g
	111
	0.1




图2-5所示为一棵用于解码的树，树的遍历是从根部出发，然后根据编码文本中的下一比特来选择不同的分支来实现的。从根到各个符号（位于叶子处）的路径相当于表2-1中的码字，这种类型的编码称为“前缀编码”。或者更准确地说，称为“无前缀编码”，因为没有哪个码字会是另一个符号码字的前缀。如果情况不是这样，解码树上就会有符号出现在交叉节点上，导致解码出现歧义（ambiguity）
(9)

 。
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图2-5　哈夫曼编码树



表2-1中的编码通过哈夫曼编码技术得到。给定符号概率分布，哈夫曼算法就能够算出符号集的码字。对于给定了概率分布的无前缀编码，产生的码字可实现最佳的压缩。

哈夫曼算法通过从底向顶构造解码树（decoding tree）来解码，例如所举的关于字符集的示例。表2-1所示为符号的概率值。哈夫曼算法从为每一个符号创造一个叶子节点（leaf node）开始，其中包含这个符号和概率值（图2-6（a）），然后把具有最小概率值的两个节点彼此结合构成兄弟。并处于一个父节点下，父节点的概率值赋值为两个子节点的概率值之和（图2-6（b））。

忽略已成为孩子的节点，选择当前具有最小概率值的两个子节点重复执行结合操作。例如，a与b结合形成新的节点。下一步就是要把这个新节点与节点c结合，产生一个概率为P＝0.2的节点。这个过程要如此一直重复，直到只有一个节点没有父节点为止，这个节点即成为解码树的根（图2-6（c））。非叶结点的分支被标记为0和1（顺序并不重要），从而形成树
(10)

 。
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图2-6　构造哈夫曼树　（a）叶节点　（b）节点结合　（c）最终哈夫曼树



图2-7所示为建立哈夫曼编码的一般算法，算法通过集合T来表述。集合T递归地包含其他集合，每个子集表示了树的一个节点。当算法结束时，T仅包含一个集合。该集合也仅包含两个子集，也可看做是树根的两棵子树。关于实现哈夫曼编码的更为详细的描述参见以后的章节。

[image: ]
图2-7　构建哈夫曼树　（a）叶节点　（b）合井节点　（c）完成的哈夫曼树



一般来说，只要概率分布是静态的，哈夫曼编码技术的编码和解码速度都比较快。还有一些自适应哈夫曼编码方法，随着概率值的改变，哈夫曼树要进行一些局部的调整（Callager 1978，Cormack和Horspool 1984，Knuth 1985，Vitter 1989）。但是较好的自适应符号模型常常在同一时间使用许多不同的概率分布，依赖于被编码文本的上下文进行适当的概率分布函数选择。在这种情况下，哈夫曼编码需要有多棵树，这就要需要内存的支持；另外的方案是需要时，每棵树都要重新生成，但是同样也很慢。因此对于自适应压缩，算术编码通常（下一节讲到）会更受欢迎。因为需要的内存少，而速度却与自适应哈夫曼编码相当，还能够实现较好的压缩，尤其是对高概率符号的编码更加明显。

哈夫曼编码被证明在很多实际应用中都非常有效。例如，当处理一个基于字（word-based），而不是基于字符的模型时，它给出了很好的压缩效果，其速度，以及便于随机访问的特性使得相比算法编码而言更加有吸引力。此外，有一个与哈夫曼编码有些细微差别的表示方法能够在基于字的模型中非常高效地解码，尽管基于字的模型会产生非常大的模型。这种方法称为“范式哈夫曼编码”（canonical Huffman code），它使用与哈夫曼编码一样的码字长度，但在码字比特位上做了一些特定的选取。

表2.2所示为对Hardy的著作进行范式哈夫曼编码后得到的部分编码，表是从书中出现的单字里选出的。对每个单字的频率都进行了统计，正如传统的哈夫曼方法一样，码字是按照采用这种模型压缩文件字节数最少来选择的。用此前使用的“零阶”这个术语，这是一种静态零阶子级模型（static zero-order word-level model）。码字按长度递减，即按单字出现频率递增的频率顺序排列。在每个码长相同的块内，按字母表顺序排列。在文本中仅出现一次的字称为“罕见字”（hapax legomenon），这个术语我们会在各种场合都会遇到。许多单字，比如yopur和youmg，因为排印错误仅仅出现一次。数字100、101……则是著作的页码（以100而不是更小的数字开始，是因为具有相同码字长度的单字是按字典顺序，而不是按数字顺序排列的，所以90、91等出现在队列的后面）。


表2-2　范式哈夫曼编码
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这个表中的码字是按其长度从最长到最短来排序的，这样一个范式码的一个重要特征就是码字按字典序排列，即码字被排列的就好像字典中的词条那样，它们也是按照码字从长到短排列的；另一方面，表2-1的编码就不具备这个属性。尽管表2-1的编码按照字母表顺序排列，但并没有按照编码长度排序。

高效使用范式编码的关键是单字的编码可以从编码的长度、编码在这个列表中的偏移量，以及具有同样编码长度的首个字的码字快速确定。例如，单字said是7位码字的第10个。假定已知这个信息，并且7位编码的首个码字是1010100。我们通过将1010100递增9次的方式得到said的码字，或者直接加9得到其二进制表示。

范式码表直接可以用来解码，因为不必存储解码树。所需要的就是按照字典顺序排列的码字表，再加上一个存储每个不同长度的第1个码字的数组。例如，以表2-2中的编码为例。如果即将解码的数据比特是1100000101……，接着解码器会迅速地确定下一个码字必定来自第1个7位单字（1010100）之后，并在第1个6位单字I（110001）之前。因此读入这个7位数（1100000），并且计算出与第1个7位值的二进制差值。在本例中，差值为12。这意味着在表中这个单字是as之后的第12个单字，必定是with。

与解码树相比，范式解码非常直接明了。一棵清晰的解码树（如图2-5所示）需要大量的存储空间，并能够随机访问。使用范式哈夫曼编码表示方法只需访问每一种长度的第一个码字，然后查表确定单字。存储各种长度的第1个码字需要的空间很少，表2-2中只有15种不同的长度，范围为4～17。在符号表中按码子字典顺序排列的符号列表取代了可随机访问的哈夫曼树，每解码一个符号，只需查阅一次符号表。


 范式哈夫曼编码

现在我们来看一下哈夫曼编码器和解码器的实现，其具体执行过程非常复杂。读者可以在第1次阅读本章时跳过此部分，这就是为什么这部分被称为“选读”的原因。

为了能够高速解码，需要巧妙地构建范式编码，每个字符仅占用几字节。这种编码被形容为“范式”（标准的），是因为避免标准哈夫曼编码的非确定性。例如，在构建一个标准哈夫曼树的过程中有一些惯例。比如用0比特表示左分支，用1比特表示右分支。不同的选择带来不同的码字组合，但这些组合同样都是有效的。

举例说明这个结果是很简单的。思考一下在表2-3中显示的信息，第2列中显示的是在第1列中各符号出现的观察频率。编码1、编码2和编码3这3列表示这些符号的3种可能的无前缀编码组合。当然，在基于单字的编码中可能有数千个符号，而不是这里的这6种。如表2-2所示，出现频率的范围从只出现1次的“罕见词”到出现数千次的常用词（像the这样的常用词）。


表2-3　可能的哈夫曼编码

[image: ]


表2-3中的前两个编码的推导过程如图2-6中所描述。在每一步中，两个最小项被提取出来，然后拼接在一起。其中一项以0为前缀，表示其所有的码字；另一项以1为前缀，表示其代表的符号。例如，为了得到编码1（在图2-8中用侧向树表示），其中上部分支始终用0比特表示，下部分支用1比特表示。

[image: ]
图2-8　构建哈夫曼编码；“上部分支”赋值为0比特



这种分类习惯并没有特殊要求，表2-3中的编码2采用相反的规则生成，其上部分支分配为1比特。实际上，这种方法适用于树的每一个内部节点。一个有n
 个字符的字母表的哈夫曼树有n
 -1个内部节点，例如图2-8中的树有5个内部节点。因此有2
n

 -1
 个等价且最优的哈夫曼编码。表2-3所示为编码1和编码2的情况，从根本上讲，它表示编码1的32种编码。

表2-3中的编码3有些不同，它不仅仅是对哈夫曼树中的各边的另一种全新的标识，尽管它是列出的这些符号的最优无前缀编码。因为所有的码字都像编码1和编码2中的一样长，但是实际上不可能通过为边打标号的方法来推导出这组编码。严格地说，编码3一点都不像哈夫曼编码，因为哈夫曼编码算法并不能生成它，它总是能生成一个如图2-8所示的那种形状的树。与其在那里故作玄虚，倒不如我们回避一下哈夫曼要具体表达的含义。即将哈夫曼编码定义为“任意无前缀的码字组合，每个编码的长度等于其在哈夫曼树中的深度值”，因此哈夫曼算法可以用来计算每个码字的长度，其长度中的某些位模式可以作为编码被赋值。

再考虑一下表2-3中的编码3，所有的3位码字和2位码字分别组成一个简洁的序列。用整数表示，3位码为0、1、2及3；2位码为2和3。更重要的是，3位码字的前2位均为00或01，即整数0和1。这种模式使得解码非常简单，首先从输入流中读取2位译码为整数。如果其值为2或3，那么一个码字就被识别出来，并输出相应的符号；如果值为0或1，则增加第3位。3位码字换算为整数，用来索引一个表以识别正确的字符。

对具有左右指针的树，这种方法不能通过存储其详细编码来改进。然而直接对树解码带来两个问题，第1个问题是占用了大量空间，n
 个字符的哈夫曼树需要n
 个叶子节点，n
 -1个内部节点。每一个叶子存储一个指向字符的指针，其中的信息表明其实际上是一个叶子节点，每一个内部节点必须存储两个指针。这个结构总共需要4n
 个字，一个有1000000字符的表就要占用16MB内存，而且还不包括那些实际存在的字符串。

第2个问题是从根到叶子遍历一棵树涉及通过内存查找大量的指针，被访问的节点几乎没有引用指向它们。压缩数据中被解码的每一位都需要一个新的内存页来被引用，这会产生页错误或者大量的缓存不命中（cache miss）。

另一方面，范式码的使用意味着解码只需比n
 个字稍多的空间。不是对每位，而是对每个字符进行一次随机存取。这表示比使用直接的码树解压更快，并且占用内存更少。

下面具体描述范式码的用法，首先用哈夫曼算法计算字母表中的每个字符i
 ，假设其相应的码字长度为l
 
i

 ；接下来描述的是计算哈夫曼码长的具体执行过程；其次，通过忽略l
 
i

 集和对每个值的频率计数的方法可以计算1～maxlength中的每个可能长度的码字的编号。这样可以使可能的编码集合被分组，组内每个码具有相同的长度，并且码字组成连续整数。例如，假设有4个5位码字，1个3位码字，3个2位码字。在分组中，5位码为00000～00011，3位码为001，2位码为01、10及11
(11)

 ；最后，当每个长度的起始码字确定后，便会逐个处理字符，然后为下一个相同长度的码字赋值。图2-9中所示的算法具体描述了这一过程，其中nextcode［i］是一个整数，存储的是下一个码长为1的码字会被分配的值。数组symbol
(12)

 被用于解码过程，下面会继续讨论。

[image: ]
图2-9　范式哈夫曼编码的赋值过程
(13)





表2-4所示为这种算法用于一个小型符号集的应用实例。最后两行为数组numl的计算值、每个可能长度的码字数，以及每种长度的第1个码字对应的整数值firstcode，这些值用于为第3列中所示的整数编码赋值。第4列表示当codeword［i
 ］的最右面的li
 位确定后所对应的位组合格式，这些就是生成的无前缀编码。


表2-4　构建范式哈夫曼编码

[image: ]
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表2-4的右边部分表示整数值等于当每个码字的前l
 位被提取并转换为整数时的计算值，即1≤l
 ≤5＝maxlength。请注意，具有两比特前缀与两比特长的码相比，其两比特前缀值小于firstcode［2］；具有3比特前缀与3比特长的码相比，其3比特前缀值小于firstcode［3］：具有4比特前缀与4比特长的码相比，其4比特前缀值小于firstcode［4］。当然，具有5比特前缀与5比特长的码相比，其5比特前缀值小于firstcode［5］（没有这样的例子是因为码字长度均小于5比特）
(14)

 。

这一观测报告是译码过程的核心，也说明了标准编码的重要性。图2-10所示为译码算法如何使用这些关联。函数nextinputbit()的值为0还是为1，取决于解码压缩串中的下一个输入字节。图2-9中所示的编码生成步骤与数列symbol是一一对应的，下面讨论这个数列所需的空间。

[image: ]
图2-10　解码范式哈夫曼编码



例如，假设使用表2-4的码字，解码比特流00110……图2-10中的变量v
 初始化为0，当v小于firstcode［1］＝2时，v
 增加2位00；当v
 小于firstcode［2］时，增加3位使其为001或整数1；当firstcode［3］＝1时，测试保护while跳转（第2步）。现在我们分析一个编码，输出symbol［3，0］，准确字符数为4。在下一步解码中v
 初始化为1，重复以上过程得到编码10，被看做是symbol［2，1］或者符号5
(15)

 。

解码需要的空间值为多少？令人惊奇的是这样一个庞大结构仅为一个字符数列。另外3个数列——其中只有一个需要解码，需要1个字的内存空间来存储每种可能的编码长度，即1～maxlength。在大多数情况下，maxlength＝32，因此可以用整数来存储码字（有相应的机制来保证所有的码字都不能超过这样的极值，在9.1节中还会讨论这么做带来的限制）。因此不计字母表的大小，3个数列共需3×32＝96个字的空间。图2-9和图2-10使用字符数列就好像字符数列是二维的一样，实际上，其是作为一维数列来执行的，其中第l
 个部分有numl
 ［l
 ］个字长。该数列所需的存储空间为[image: ]
 ，即字符数，因此存储在字符中的映射可以从n
 个字中获得。总的来说，除了表示n
 个字符所需的空间之外，在解码时需要n
 ＋100个字的空间。请注意，在码字的排列中由于存储字符i
 的长度是隐式的，所以没有必要存储其长度。

图2-10描述的过程执行也很快，每个输入的比特需要执行一次数组查找、一次加法和一次整形比较，数组查找只需在只有32个单字的小数组内顺序完成
(16)

 。如果处理器使用高速缓存，那么在这个循环执行过程中就不会有缓存不命中，其逻辑过程与解码任意长度的二进制数的过程基本相同。当然，如果码字长度的最小值比1大，那么就没有必要从1开始进行线性查找（图2-10中的第2步）。可以从码字长度的最小值开始，在一次操作中直接为变量v
 赋予这个值
(17)

 。用这种方法，二进制解码可以被看做是范式解码的一个特例。

一旦一个长度和偏移对被解码，那么数组symbol就会被访问，一个符号编号就被定位。从而可能会导致缓存不命中，但是对每个输出字符至多会发生一次缓存访问失败。由于数组symbol由常用符号组成（具有短码字的符号为常用符号），所以缓存不命中基本不会发生。而且在一个单字级模型中每个“符号”表示多个字符，所以输出每个字符的时间很少。


 计算哈夫曼编码长度

到目前为止有一个很重要的问题我们还没有讨论，那就是如何确定哈夫曼编码的长度，这是范式哈夫曼编码所必需的。在这一节中我们可以看一看这个问题涉及哪些方面，然后介绍堆，这种数据结构对哈夫曼编码十分有用。接下来，我们还将介绍使用堆结构确定编码长度并可以有效利用内存的三段式算法。最后，还要仔细分析两种改进措施，它们可以提高算法的速度并充分利用实践中发现的符号概率分布。

计算哈夫曼编码长度的效率只对编码的开销有影响，所以通常并不十分重要，但是还是有一些很好并有效的解决方案。如果字母表很大那么这些解决方法就会产生很大的不同，我们在前面介绍的树形算法就可以被用来确定编码的长度。这些年来，这种算法是计算机专业的学生最擅长编程的领域。然而对于范式码来说，不需要计算实际上的码字，但是要计算编码的长度。另外，在基于单字的模型中，字母表可能会包含上千，甚至上万个符号，而且一个显式树的数据结构所占用的内存空间也可能是个问题。

基于上面提到的两个原因，人们对计算最优无前缀编码长度的其他技术也十分感兴趣。本节中介绍的算法假设有一个包括n
 个整数的文件，其中第i
 个整数表示符号i出现在文本中的次数。如果ci
 是文件中的第i
 个值，那么就会根据符号i的概率[image: ]
 ，编码。计算的结果也是一个长度为n
 的文件，其中第i
 个整数是符号i的编码比特长度，记作l
 
i

 。

因为所有的频度都需要在执行计算操作之前被读入到内存中
(18)

 ，而且似乎也不太可能完成计算前写入任何符号的编码长度。所以对于有3个4字节域的2n
 个节点（也就是24n
 字节）来说，不可避免地需要存储一棵显式树，一个包含了百万个符号的字母表就需要24MB的内存。从本质上来说，本节所介绍的方法更加经济。即只需要2n
 字节的字（共8n
 字节），对有百万个符号的模型来说就是8MB内存。从时间的角度考虑，这个方法的效率也是较高的。

使用堆（heap）结构可以提高方法的效率，在存储堆时实际上对内存没有什么开销，可以很快地重复查找最小概率值。一个堆就是一个隐性二叉树，叶子节点和树中的内部节点保存各个值。并且还要满足一定的排序条件，即从叶子节点到根节点的每条路径上各节点的值都是递减的。从图2-11（a）中可以看到一个有10个节点的树结构，这样排序的结果就是最小值会保存在根节点。虽然看上去是一棵二叉树，但是事实上堆是保存在一个数组中的，如图2-11（b）所示。堆在内存中的映射十分规整，即根节点保存在数组中的位置1处，保存在位置i
 处的节点的左孩子保存在位置2i
 处，其右孩子存储在位置2i
 ＋1处。也就是说，在位置i
 处节点的父节点在位置⌊i
 /2⌋处。

[image: ]
图2-11　找最小值的堆数据结构　（a）具有堆顺序性质的树；　（b）在数组中隐性存储的树结构



堆可以方便多次查找和删除堆中的最小项，其操作过程是先删除其中的最小项，用另一个节点替换它。然后恢复堆中各节点的顺序，所有这些并不需要花费很多时间。在本例中，假设最小项是2，从位置1处将其删除。用数组中的最后一项，即位置10处的项20来替换它，如图2-12（a）所示。为了重建树中的顺序，项8，即根节点两个孩子中的较小的那个和项20互换。这样就破坏了左子树的顺序，然后重复调整左子树直到堆中的顺序被恢复。图2-12（b）所示为项20被筛选调整回去后重新建立起来的堆的情况，最坏的情况就是从底部叶子节点上移的这个项沿路又被调整回最底部。

[image: ]
图2-12　找下一个最小值　（a）20被交换到根　（b）20被调整到树底



使用堆，总可以使用一次筛选操作找到n
 项中的最小项。由于树的深度为⌈log n
 ⌉，每次筛选时都需要对每一层执行两次比较操作
(19)

 ，所以查找下一个最小项的总开销不会超过2⌈log n
 ⌉次比较。涉及每一项的权值的改变也要按照相同的方法进行，其调整权值的开销最大不会超过2⌈log n
 ⌉次比较。

到目前为止，我们并没有将从一个包含n
 项的无序链表初始化为堆的开销计算在内。利用同样的筛选操作，将堆中的每个子树的根节点从右向左，从下到上地过滤一遍，这一步大概需要2n
 次比较。

图2-13所示的算法用堆来计算哈夫曼编码长度，用一个有2n
 个字长的数组来计算有n
 个符号的字母表的长度。

[image: ]
图2-13　计算哈夫曼编码长度



图2-14详细解释了如何使用此数组，最初（图2-14（a））各符号的频度存放在数组中的后n
 个位置中。数组的前半部分存储一个堆，来有效地定位在哈夫曼算法中合并节点时最小次数的那个符号。当从堆中删除一个位置时，空出的位置就用来存储哈夫曼树中指向各分支的指针（图2-14（b））。存储这些指针时将频度值复写。最后堆中只包含一项，数组中的其余位置存储哈夫曼树的结构，如图2-14（c）所示。

[image: ]
图2-14　使用数组来生成哈夫曼编码长度　（a）两部分，堆放在左边，频度放在右边　（b）堆收缩，指针替代频度　（c）堆中只保留一个元素



下面介绍3个主要步骤的细节，首先将记录频度次数的文件读入数组A
 中的第n
 ＋1到第2n
 个位置处。数组A
 中从第1个位置～第n
 个位置存放的是与第n
 ＋1～第2n
 个位置处相对应的频度值。接下来，用我们前面介绍的方法将A
 的后半部分转换成一个堆结构。堆排序中所用到的值即各项比较后的频度值，而不是其本身。也就是说，堆的建立过程必须保证对于任意的i
 来说，1≤i
 ≤n
 /2，A
 ［A
 ［i
 ］］≤A
 ［A
 ［2i
 ］］并且A
 ［A
 ［i
 ］］≤A
 ［A
 ［2i
 ＋1］］。一旦建立堆的过程完成，A
 ［1］就是数组的后半部分（n
 ＋1≤A
 ［1］≤2n
 ）中最小频度的索引值。

现在进行第2阶段。如前所述，符号或符号集是成对的，我们选取剩余各项中较小的两项。在图2-13中，每一项都由A
 ［1..h
 ］中指向其值的一个指针来表示，最小值始终在堆的根节点上。因此为了找到两个最小值，先从堆中取出根节点。位于A
 ［h
 ］处的叶子节点移动到根节点来填补空缺，h
 减1。表示A
 ［h
 ］已经不在堆中，这个堆已经过筛选。这样，第2个小的值就成为根节点。将其与前面指明的最小值合并在一起，组合后的权值被记录在空位置A
 ［h
 ＋1］处，A
 ［1］被重新赋值为一个新的组合值。为了表示这个组合，使用两个单独的计数表示最小项m
 1和m
 2。以后不再需要，被转换成树指针来表示这两个节点的父节点，用A
 ［m
 1］←A
 ［m
 2］←h
 ＋1描述。最后再次对堆进行筛选以重新构建这个不变式，即堆的根节点表示最小频度的计数值。

图2-15用一个例子分几步表示了这个过程。在图2-15（a）中，堆中的最后一项是A
 ［h
 ］，A
 ［m
 1］和A
 ［m
 2］是堆中最小的两项，分别是值4和5。图2-15（b）所示在最小项被删除后再次检查堆的情况。现在m
 2在堆的根部，h
 已经递减，位置h
 ＋1处为空。接下来，将两个最小项合并相加，总数是9，存放在位置h
 ＋1处。将这个新的组合值放入堆中，A
 ［1］指向位置h
 ＋1处。为了注明这个组合的组成部分，A
 ［m
 1］和A
 ［m
 2］也指向h
 ＋1处，如图2-15（c）所示。最后再对堆进行检查，将下一个最小项移到位置A
 ［1］处。在图2-15（d）中，最后一项的频度是7。它也是下一个组合中的第一个元素，而且还有可能与刚刚组合的这个值继续合并。
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图2-15　创建哈夫曼编码　（a）在最小元素从堆中移出之前　（b）在第2个。小元素被移出以前　（c）在最小元素和次小元素被移出后合并　（d）在堆调整以后



每一步按此完成时，两项都被组合成一项。最终堆中包括了一个较小项，还有一项被添加到内部节点的上部用来记录出现的组合。重复n
 -1次后，堆中就只有一个组合，其频度值存放在A
 ［2］中，A
 ［1］中必须包括2。

因为堆中只有一项
(20)

 ，所以其他所有的2n
 -2个值都包含其父指针。为了找到任意一个叶子节点在树中的深度，我们现在只需要从此叶子节点开始计数，以查看有多少个父指针能够到达位置2，即整个编码树的根。

下面是算法的第3阶段，依次从每个叶子节点开始。回想一下字母表的符号从位置n
 ＋1到2n
 的项表示，跟随其父指针并用该叶子节点的深度来代替其父指针。例如，在图2-15中从m
 1和m
 2出发的路径都经过位置h
 ＋1处，因此其编码长度来说要加上一位。此后，所有的往返移动都要沿着这条相同的路径通向根节点。

整个过程结束时，数组A
 ［n
 ＋1…2n
 ］中存放所需的哈夫曼编码的长度，然后写入磁盘或被用来构建一个编码。如果还能更加方便一些的话，这些值可以在第3阶段被计算出来时就写入磁盘。

现在我们来讨论图2-13中介绍的算法所用的运行时间。第1阶段是线性的，用了n
 步。当n
 ＝1000000时，表示计算要花费几秒的时间。在第2阶段，包含n
 个项的堆需要筛选2n
 次。每次筛选操作需要⌈log h
 ⌉≤⌈log n
 ⌉次重复的操作，每次重复操作的步数是一个定值。该阶段共需要kn
 logn
 步，k
 表示一个较小的常量。一般工作站每秒大约执行100次，所以n
 ＝1000000时，第2阶段需要大约几十秒。

分析第3阶段则要有点问题了。对每个符号来说，其编码长度的每一位都需要一次循环操作，因此我们应该计算出共有多少位。在最快的情况下，符号的频度分布是始终如一的，所有编码大约都有logn
 位长。计数时间总共需要n
 logn
 步；另一种分析方法是假设在执行过程中，所有的编码都不会长于32位，这样会自动地提供循环次数的上限值。

在最坏的情况下，一个不规则的频度分布可能会将第i
 个符号的编码设成i
 位。这就意味着计算编码长度所需的时间与[image: ]
 成比例，并且这对第1阶段和第2阶段的时间开销也有决定性的影响（事实上在任何大型应用系统中，如果第i
 个符号收到一个i
 位长的编码，那么该系统中很有可能存在严重的反射问题）。为了避免在算法的第3阶段计算时发生这种问题，还需要进一步改进。图2-16所示为一种可选的方法用于代替图2-13中的第5步。因为在第2阶段产生的数组中的所有指针的指向都是从右向左的，所以在遇到父节点的任何一个孩子节点之前都要先对每个父节点进行从左到右的标记操作，图2-16中所做的改变正是基于这一点来改进的。因此如果A
 ［2］处的根节点被标记深度为0，那么随后的各项依次都将被标记为比其父节点的深度大1的值，如图2-16中的A
 ［A
 ［i
 ］＋1。虽然最终的算法需要花费一些时间理解，但是简化了编码步骤，而且执行起来很快。它所花费的时间与字母表中的符号数量成正比，即使对于一个有上百万个符号的字母表来说也仅是需要几秒钟的时间。
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图2-16　改进的计算叶子长度



图2-17中的例子描述了修正后的计算深度的机制如何执行的情况。图2-17（a）表示的是数组A
 在第5步执行之前的一种可能的状态。所有符号的总数是57，存放在A
 ［2］中。h
 ＝1和A
 ［1］＝2组合在一起表示堆中仅有的一项，其余的10个位置表示位于位置7～12的叶子节点中的6个符号对应的父节点。图2-17（b）表示当i
 ＝3时的情况，图2-17（c）表示的是当图2-16中的循环结束时的排列情况。其中1≤i
 ≤6时，A
 ［i
 ＋6］存放符号i
 的哈夫曼编码的位数。
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图2-17　遍历树　（a）在遍历以前　（b）处理到i
 ＝3时　（c）遍历结束后



还有一种改进计算的方法。对于某些字母表来说，尤其是较大的字母表。例如表2-2中所表示的那样，很多符号都有相同的频度值。这很普遍，几乎都是如此。需要特别指出的是，那些只出现过一次的单字一般占比较怪僻单字的50％。在这种情况下，有一半的频度计数都是1。如果有50％的符号其计数为1，那么有一半的哈夫曼编码的组合操作都会将两个符号合并计数为1。我们可以使用一种算法来完成重复计数，即用运转周期编码法来表示符号频率的链表。通过两个数来表示一个具有相同计数的序列，一个数表示计数值，另一个数表示重复的次数（Moffat和Turpin 1998）。合并的规则将两个最小频度值组合在一起，会变得相当复杂。但是当输入符号的频度链表在有序的情况下，实际上时间和空间都会减少。运转周期编码法也可以用于输出（例如表2-2中所示的长度），因为输出中必然包括相同编码长度的运转周期。对于一个有n
 个符号的字母表来说，计算哈夫曼编码的运转周期法所花费的时间与r
 ＋r
 log（n
 /r
 ）成比例。在此字母表中有r
 个不同的符号频度（Moffat和Turpin 1998），而且所需的内存空间也与运行时间成比例。对于一般的大型字母表的取值来说，n
 ＝1000000，r
 ＝10000，这样大的字母表范围表示还有相当多的资源可以节约。当对符号频度排序时可以免去或者分摊一次计算所花费的n
 logn
 次开销时，这一机制十分有用。


 总结

现在我们已经看到如何生成哈夫曼编码并有效地利用它来处理包括上千个符号的字母表，这是大型信息检索系统使用压缩的最基本的前提条件。虽然哈夫曼编码是计算机专业的本科生必学的课程，但是一般的课本中介绍的这些方法还并不能有效地提高其效率。在用范式码代替标准的解码树的解码过程中还可以有相当程度的改进可以节约时间和内存空间，因为在压缩信息检索系统中解码部分也是主要的操作步骤之一。尽管编码部分做得还远远不够，每次重建数据库时只有一次。但是在合理资源配置的要求下完成编码还是必要的，通过一些我们前面介绍过的非标准并且不很显著的技术还是可以节约时间和内存空间的。


 2.4　算术编码

通过使用精准的模型，算术编码成为一种能够获得优异压缩效果的技术，其主要优势在于编码能够任意接近熵。由于已知不可能有在平均情况下比熵更好的编码，所以在这个意义上说，算术编码就是最优的。

将哈夫曼编码与算术编码进行比较，假定编码一个来自两个符号的字母表中的符号，这两个符号的出现概率分别为0.99和0.01。任意一个具有概率Pr
 ［s
 ］的符号s所具有的信息量是-logPr
 ［s
 ］比特，具有99％出现概率的这个符号用算术编码只需要0.015比特；相反，哈夫曼编码器至少需要为每个符号分配1比特。哈夫曼编码唯一能够避免这种情况发生的方法就是同时将若干符号合成一块（block）编码，将这一块当做是一个要编码的符号，这样就把每个符号的低效分散到块内。分块难以实现，因为必须为每个符号组合的块分配一个块。因此随着其长度的增加，块数呈指数性增长。如果连续的符号大量地来自不同的字母表中，影响就更为严重，在下面关于高性能的压缩方案中还会出现类似且需要讨论的情况。

算术编码的优势在前面例子所描述的情形中体现得淋漓尽致，在这种情况下，某一个符号具有非常高的概率。更一般地，哈夫曼编码的低效限制在[image: ]
 位／符号以上，其中s
 1
 是最常见的符号（Gallager 1978）。在上面我们描述的极端例子中，其低效性为每个符号至少为1.076位（一个能缩减到每个符号1位的下界），这已经比概率分布计算的熵值高出数倍；另一方面，对于英文文本的压缩，使用零阶及字符级模型，熵大约是5
(21)

 ，最常见的字符是空格，出现概率大约为0.18。这就意味着其低效性小于0.266/5≈5.3％。在大多压缩应用中Pr
 ［s
 1
 ］甚至更小，低效性几乎可以忽略不计。此外这个值是上界，在实际情况中，低效性常常显著地低于这个上界值。同时压缩图像时常常要处理双符号表和高度不对称概率，在此情况下，算术编码是必需的；除非是采用类似分块这样的技术来改变字符表。

算术编码相对于哈夫曼编码的另一个优势是其计算编码速度很快，这样操作就不需要使用较多的内存，也比较容易部署在应用中。范式哈夫曼编码也很快，但只适用于静态或半静态模型的场合。算术编码技术尤其适合高性能自适应模型，这种模型既包含非常高的概率（确定的预测），也包含各种不同的概率分布，模型中的每个符号都被作为低级决策序列（sequence of ower-level）的顶点（culmination）被编码
(22)

 。

算术编码的一个缺点是比哈夫曼编码速度慢，尤其应用于静态或半静态模型时。还有输出的本质意味着在压缩流的中间很难开始解码，这与哈夫曼编码相反。如果模型是静态的，哈夫曼编码就有可能从压缩文本中索引出一个“起始点”。在全文检索系统中，编码速度和随机访问二者都很重要，可见算术编码很可能不适合。此外，用于全文检索系统压缩的模型时，哈夫曼编码与算术编码的压缩效果一样好。这样在包含大量文本与图像的情况下，哈夫曼编码技术很可能用于文本；而算术编码技术则用于图像部分。


 算术编码是如何工作的

算术编码的掌握有些困难，尽管有趣，但要理解它并不重要。源代码可以作为高效的算术编码器（见www.cs.mu.oz.au/mg/），这段代码可以插入某压缩系统执行其编码功能。为了更好地使用此编码器，只需要理解接口部分。

与其他所有编码器一样，算术编码器的输出也是一组比特流。但是如果我们为比特流加上前缀0（把输出作为介于0和1之间的二进制分数）的话，算术编码的描述就要容易一些。在下面的例子中，输出流为1010001111，但要作为二进制分数0.1010001111来表示。实际上为了方便阅读，常用十进制数0.64表示，某些高效性在一开始会被忽视。

作为实例，考虑压缩来自于只有3个字符的字符集{a、b及c}的字符串bccb的情况。我们要采用自适应零阶模型，并通过把所有字符计数器初始化为1的办法来解决零频问题。

在第1个b被编码前，所有3个字符的概率值都被估计为1/3。算术编码器存储两个数值，即low和high，用来表示范围为0～1的子区间。开始时，low＝0且high＝1，根据被编码的符号的概率分布low和high直接的区域将被切分。如图2-18（a）所示为初始区间，即0～1，将其1/3分配给每个符号。算术编码的步骤就是简单地缩小区间，直到相应于即将编码的字符为止。这样由于第1个字符是b，那么区间的新值是low＝0.3333且high＝0.6667（计算到4位小数）。对第2个字符c，因为b已经可见，所以概率分布改变。因此Pr
 ［a
 ］＝1/4，Pr
 ［b
 ］＝2/4，Pr
 ［c
 ］＝1/4，新的区间如图2-18（b）所示，编码字符c也改变区间，这样区间变为low＝0.5834且high＝0.6667
(23)

 。如图2-18（c）所示，编码继续，最后区间为low＝0.6390且high＝0.6501。

在这种情况下，编码器通过发送介于low和high之间的任何数值来传送编码。在这个例子中，数值0.64是合适的。解码器要模拟编码器所做过的一切，从low＝0和high＝1的区间开始，如图2-18（a）所示的那样分开区间。传送的数字0.64正好可以落入相应于符号b的区间范围，于是符号b必定是第一个输入符号。接下来，解码器计算出区间范围应该改变为low＝O.3333且high＝0.6667。并且由于第一个符号已知为b，所以可以计算出新的概率Pr
 ［b
 ］＝2/4（如图2-18（b）所示）。解码过程要一直持续下去，直到全部字符均已重建。
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图2-18　对字符串bccb进行算"术编码的示例

（a）第1个字符　（b）第2个字符　（c）第3和第4个字符"



如图2-19所示为一种在编码期间计算区间的一般算法。如图2-20所示为一个符号如何解码及区间如何向后更新。既然算术编码要处理概率区间的问题，那么通常来说模型要为编码器和解码器提供累积概率（cumulative probability），这使得每个算法的第1步很容易完成。对于静态和半静态编码，累积概率可以存储在一个数组中。编码器通过符号数访问数组，解码器则通过二分查找（binary search）的办法来对其进行访问。自适应编码需要更复杂的结构，以便能够在运行过程中调整累积概率。更常见地，要为每个符号保留频度计数并且正好在编码之前概率值要归一化。
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图2-19　算术编码步骤

	
图2-20　算术解码步骤





因为高概率事件并没有大幅度地缩短区间，然而低概率事件却导致产生一个小得多的“下一个”区间，因此直观地看，实现了压缩的效果。从一个很小的最终区间中找一个数，并且能够保证在这个区间中，需要有精确到更多的数字（比特）才能描述。例如，在一个区间0.378232～0.378238中找一个数至少需要6个十进制数字。任何以0.4开头的小数都可以看做是在0.378232～0.578238这个区间内，因此解码器只需要知道这个数字以0.4开头就足够了。区间中的数字需要多少位和区间长度的负对数成比例，正如需要用来表示小数点另一侧与这个数的正对数成比例一样。最终区间长度是已编码符号概率值的乘积（product），因此这个数值的对数与单独概率值的对数之和是一样的
(24)

 。具有概率Pr
 ［s
 ］的符号s对输出的贡献为-logPr
 ［s
 ］，与符号的信息量相等。结果这个编码与由熵公式所约束的一样，这就是为什么算术编码的输出位数接近最优，以及能够以几分之一位来高效地编码高概率符号的原因。实际上，因为使用了有限精确的算术算法，所以算术编码不是恰好最优，而是它极限地接近最优值。

到目前为止，正如我们已描述的那样，在算术编码过程中，直到编码完全结束什么也不会输出。实际上，在编码过程中输出数据位是可能的，由此避免了不得不处理精度越来越高的数据。采用这种方法的目的是为了观察何时low与high靠近，并且具有相同的前缀。例如，在第3个字符编码（图2-18（c））以后，区间范围为low＝0.6334且high＝0.6667。二者都以0.6为前缀，因此由此开始。无论发生什么情况，第一个传送的符号必定是6（或者将是，如果编码器正工作于小数状态的话）。此时，一个输出符号在这一刻可以开始传输，并且不影响其余计算即可从low和high间移走。在此例中，第一个小数位（为6）可以从low和high中移走。而low变为0.334，high变为0.667。对于这些新值，a区间的顶部以0.390代替0.6390，这样可以构造出同样的输出，但避免了精度增高的需求。这样输出一步步地产生，而不是必须等到编码结束后才一起输出。

正如早些时候提到的那样，最终输出值以二进制分数传递。于是编码前段的“0”由于解码器知道它会出现，而没有必要存在。high和low以二进制形式存储，实际上，选择合适的比例，它们能够以整数形式，而不是以实数形式保存的。使用有限精度进行压缩，压缩效果要比熵约束差一些，但16位或32位精度通常不会大幅度地降低压缩效果。Witten、Neal和Cleary（1987）在一篇启发性的论文中描述了一种基于整数算术的通用算术编码器，而且还给出了由计算错误导致的效率低下的分析。所以尽管在这个例子中使用了无限精度十进制浮点数，但是实际上使用定点精度整数来实现算术编码。这样输出是比特流，每个被编码的符号都需要算术编码器中的几步算术操作。在后面的章节中，我们可以更仔细地观察到底需要多少操作步骤。


 实现算术编码

本章描述了算术编码的一个可行的实现，并且研究了实践中模型和编码器工作如何交互。我们将着眼于一个字母表非常小（也许只有两个符号），或者非常大（也许数千，甚至数百万个符号）的情形。

算术编码器和模型之间的接口因为算术编码的工作方式而有些不同寻常。为了将这个区间分开，编码器需要知道区间的哪个部分相应于要编码的符号。这里我们需要描述在MG源代码中可以找到的3个例程，即arithmetic_encode、arithmetic_decode_target和and arithmetic_decode。

解码器的接口使用了一个例程arithmetic_encode，传递给编码器的是有关符号计数的整数，而不使用概率值。子程序arithmetic_encode的参数为low_count、high_count和total；参数total是所有可能出现的符号的计数器。如图2-18所示，在编码第4个字符的例子中，total是6。low_count记录位于被编码符号以下的符号的总数，因此图2-19中的累积概率能够轻易地以low_count/total计算出来。在这个例子中，第4个要编码的符号是b，并且字符a是在字符表中唯一位于其前的符号。可见low_count＝1（a的计数），参数high_count是相当于b的范围的上限，即low_count加上b的计数。本例中high_count＝3，这样b就会通过称为“arithmetic（1,3,6）”的例程编码。如果第4个字符是a或c，那么就会分别被arithmetic（0,1,6）或者是arithmetic（3,3,6）编码。

算术解码器需要两个例程作为其接口，第一个是arithmetic_decode_target，以total作为其参数（从解码器模型中得知）。并返回已编码符号个数，范围为0～total-1。这个区间是下闭上开的，于是区间1～3（对于例中的符号b）的数值是1和2。如果“目标”（target）中的任意一个被接收，那么b被解码（因为a的范围是1，只有一个目标值为0；目标3、4和5预示c将被解码）。解码器必须运用模型来确定目标值属于哪个符号，然后在整个区间即可调用arithmetic_decode来调整。arithmetic_decode的参数应该与arithmetic_encode给定的参数一样。在该例中，调用方式为arithmetic_decode（1,3,6），从而使得解码器能够正确地缩小区间。

算术编码实现有两个很重要的问题，一个是如何有效地被保存累积计数，因为计数太慢以至于不能每次在需要时都执行一次加法。我们在以后的章节中会介绍到这一点，即“保存累积计数”。

另一个问题就是如何让编码器的执行速度尽可能快。

算术编码中最关键的操作是调整范围，如图2-19所示。在实际应用中，使用整数值来表示累积概率（low_count, high_count
 和total
 ）。因此low_bound
 实际上等于low_count/total
 ，也就是图2-19中的第5步：
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为了能够运算正确，需要使用双精度整数运算来保存乘法或者除法部件的中间结果。在合理选择计算步骤的顺序和牺牲些许时间的前提下，避免同时使用高精度运算和减少操作步数还是可能的，权衡的结果取决于机器本身的体系结构。如果高精度整数乘法运算快，那么使用高精度乘法可能就不是十分有利。使用近似值对压缩的性能会有一定的影响，但是对于下面介绍的方法来说，其影响只占很小一部分，因此使用近似值是值得优化的措施。

如图2-21所示为一个有效的可以实现算术编码的算法。而如图2-19和图2-20所示，两个版本之间的最大的区别是用low和range来表示当前间隙的大小，而不是用low和high来表示当前的范围。临时变量r
 可以用低精度保存，利用它可以得到速度效率。事实上，因为r
 一般都是一个较小的整数。所以由移位和加法组成的乘法运算执行起来会更有效，这样在一些体系结构的计算机上会得到更高的速度。
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图2-21　一个高效算术编码的实现



当high_count在这个范围中的顶端时有一个特例，这可以达到两个目的：一是单独计算可以保证新生成的高点和以前一样。当计算r
 值时如果被截断，则四舍五入，压缩的低效性可以忽略；二是r
 ×low_count
 的计算结果已在第2步中被计算出来，这里不再重复，可以节约一步乘法。如果最有可能出现的符号被分配在此范围内的高端，那么就会经常发生这种情况。

重新归一化需要从low的左边传送位并将range左移，直到其开头的多余0位被完全移去。

解码器能够反映出编码器的状态，它可以保存low和输入值之间的差值D，但是不能保存low值。将重新归一化进行简化可以节省解码器的一些操作，因为只有D需要重新归一化，而low和输入值则不必。

近似值法是Moffat、Neal和Witten（1998）提出的，他们对算术编码进行了很多改进，所提出的方法的源代码可以从ftp://munnari.oz.au/pub/arith_coder/得到。Witten、Neal和Cleary在1987年提出的实现方案也可以从ftp://ftp.cpsc.ucalgary.ca/pub/projects/ar.cod/cacm-87.shar得到。还有一些通过使用移位／加法操作来代替乘除法（Rissanen和Mohiuddin 1989、Chevion，Karnin和Walach 1991、Feygin，Gulak和Chow 1994，以及Stuiver和Moffat 1998）或者在一个预先计算好的表中查找近似算术计算结果的改进措施可以提高速度（Howard和Vitter 1993a）。

近似的算术编码是一个特例，对二进制输入字母表十分有效。在这种情况下，在high和low之间只有一个点需要计算。由于范围内的两个符号的顺序是可以互换的，最有可能的符号就在顶端，因此分割点可以确保在中间位置以下。如果可以用2的指数来近似，那么乘法就可以由一步移位操作替换。由于分割点小于0.5，因此压缩效率的降低可以得到限制且损失很小。IBM的Q-编码器使用了这种近似法，用于对包括JBIG和JPEG图像压缩标准在内的不同应用程序进行分析。在第6章中还将介绍这种方法。


 保存累积计数

对于非二元字母表
(25)

 来说，算术编码的速度主要受累积计数的计算速度的影响，所以使用一种数据结构来使得计算和查找一个符号的累积计数更容易就变得十分重要。如果概率分布很不对称，那么就只有很小一部分的符号的子集会被有规律地使用（或者如果字母表总共只包含几个符号的话），那么使用move-to-front链表就很合适
(26)

 。这个链表使用线性查找，但是当某个元素被访问后，要将其移到链表头来重新组成此链表。如果只有几个符号被编码，那么在链表的前段就能很快地结束查找。大多数对链表元素的访问都要求查找尽可能的短，一个简单的零阶字符级模型就是这种情况。对于一般的英文文本，查找每个被编码的符号时，move-to-front链表中平均有10多个元素会被访问。

如果字母表很少用到（这种情况会发生在编码器的高位上下文中，例如2.5节中介绍的PPM方法），那么即使是一个简单的链表可能也是合适的，因为只会保存在每个上下文中看到的几个符号的计数值。对于二进制字母表来说，采用算术编码的几种主要的应用程序之一，计算累积计数也就显得不重要了。

对于较大的字母表，例如，一篇文档中的单字集合，概率分布一般不是很对称，所以需要一种较好的结构。有一种很好的结构适用于这种情况，即使用隐含树，树中的每个节点都包含某个特定范围内的计数累积和（Fenwick 1994）。从根节点遍历一个符号的节点可以使用这种方法，即路径上的各范围的选取要能够完全覆盖整个范围，直到找到所需的累积计数的那个符号。对于一个有n
 个符号的字母表来说，树的最大深度是隐含的，而且不是使用指针保存在数组中的。前面介绍的快速哈夫曼算法也使用了一棵隐含树（一个堆），但是对结构有不同的要求。用于累积计数的隐含树像堆一样，也是非常有效的。只保存n
 个整数，而不是n
 个计数，所以没有存储开销。

如图2-22所示为数组F
 的初始状态，F
 用来保存隐含树。数组中的每个项F
 [i
 ]都包含了包括c
 
i

 和符号i
 的频度在内的一组连续符号的计数和，我们所需的累积和可以很轻易地从这些信息中得到。
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图2-22　一个数组，存储的是一个隐性的用来计算累积计数的树



为了计算符号的累积计数，我们要从F
 [i
 ]开始向后计算直到F
 [1]，添加一个被选中的数组项的子集。例如，若i
 ＝11，则求和的项为F
 [11]、F
 [10]和F
 [8]。要访问的项的集合取决于i
 的二进制表示形式，可以通过将二进制表示中的最右边的置1位赋值为0就可以找到要访问的下一个项。在前一个例子中，索引值11由二进制1011表示。将最右边的一位设置为0就成为1010，然后是1000，用十进制表示就是10和8。

为了增加符号i
 的计数，必须增加i
 的合适的项。例如，如果符号3的计数增加，那么在F
 [3]、F
 [4]和F
 [8]的数组项也会增加，其顺序由编号的二进制表示形式决定。

隐含树技术用对数时间计算累积和。还有一种机制使用一种包含形状的树，其形状取决于计数值。如果这些计数用于算术编码器，那么所占用的时间与输入和输出位的数量成线性关系。虽然渐进最优，但是在实际应用程序中这个结构并不比上面提到的Fenwick树快，而且还占用了更多内存。


 2.5　符号模型

现在我们来看一些能够与上一节描述的编码器连接起来的一些符号模型，工作于符号方式并充分利用自适应生成的统计信息的压缩方法能够给出较好的压缩效果。实际上，它们包括一些最有名的方法，很值得研究。本节将详细讨论3种主要方法，其中部分匹配预测（Prediction by Partial Matching，PPM）依据以前的字符做出预测；动态马尔科夫压缩（Dynamic Markov Compression，DMC）对模型运用有限状态机（finite-state machine）；基于单字的方法不是把字母作为符号，而是将词汇作为符号。每种方法都对输入的符号产生一个“预测”（prediction），然后预测以概率分布的形式提供给编码器，典型为算术或者哈夫曼编码器。


 部分匹配预测

部分匹配预测技术采用字符有限上下文模型。与限制为一个上下文长度的方法不同，PPM根据对已编码文本的观察，使用不同的上下文长度，“部分匹配”由此得名。

假定Hardy的书采用PPM技术编码，编码器正要对如图2-23所示的一段文本编码。字段Chillie正好被编码过，字符r正要被编码。PPM以合理大小的上下文开始，典型为3个或4个字符。例如，假定要使用一个具有5个字符（illie）的上下文来预测。在前面的文本中，这个字符串从来没有出现过，于是编码器就转换到4个字符（llie）的上下文。既然解码器与编码器一样已经见到了同样的先前的文本（llie），也识别出上下文（llie）以前并没有出现过，那么解码器也会同样地处理。这个较小的4字符的上下文以前已经出现过，但是仅仅出现过一次，后跟字符s。这是一个零频问题的情况，字符r要被编码，但是它只有一个为0的计数。PPM传送一个特殊的“转义”符号，每个上下文都有。告诉解码器这个符号不能被编码进当前上下文中，应该尝试下一个较小的上下文，而不采用以上描述的处理零频问题的方法。为转义符号分配概率实际上又是另外一种形式的零频问题，一个有效的方法就是为每个转义符号分配一个计数值0，这种方法有时称为“转义方法A”（escape method A），使用它的PPM版本称为“PPMA”。在该例中，转义符号具有概率值1/2（字符s具有另一半）。转义符号被传送以后，编码器和解码器都转向3个字符的上下文。到目前为止，已传送了一位数据，算术编码完成了一步。
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图2-23　样例文本



3个符号的上下文lie在前文中出现了201次，其中有19次后面都跟着字符r。考虑到转义字符的一次计数，r能够以概率19/202编码，这样需要3.4位。字符r共需要两个编码步骤，用4.4位来表示。

如果字符r没有出现在三阶上下文中，则传送另一个转义符号来采用二阶上下文。如果有必要的话，还要采用一阶或零阶。如果一个符号从未出现在前文中，甚至零阶模型也不能使用的话，则传送一个转义符号使其回转到其中所有字符都以相等的概率编码的简单模型中。在这种情况下，需要使用6个算术编码步骤。这看上去似乎很多，但这种情况发生的概率很小。在处理文本的前面部分时，模型仍然在学习阶段。五阶上下文重复出现的概率很低，当建模由速度决定时，不太可能需要低阶上下文。结果，使用PPM技术的压缩只是比使用直接的基于字符的每个符号使用一个算术编码步骤的零阶模型稍微慢一些
(27)

 。

使用一种称为“排除法”的方法还可以进一步改进上面提到的效率估计。在例子中，虽然3字符上下文lie出现了201次，其中22次的后面都跟有符号s。但是由于s会在4个字符上下文中被编码，所以不会在此上下文中被编码，因此s可以在计数中被排除。也就是说，只有179次可以被用做样本。字符r的估计概率为19/180，而不是19/202。排除法所占用的额外时间并不多，但是和额外的压缩量来比，得到合理的回报还是值得的（所有未被排除字符的概率增加也使得改进的效果得到了保证）。还有其他几种变型在速度和压缩质量之间进行不同的取舍（Lelewer和Hirschberg 1991、Howard和Vitter 1993a、Williams，Shtarkov和Tjalkens 1995，1996、Aberg，Shtarkov和Smeets 1997，以及Button 1997b）。

PPM非常有效，如图2-24所示为用来对Hardy书的结尾抽出的节选编码所用的位数。假设该书的前一部分已经处理并建立了上下文和频率计数，每个字符的位数包括必要的使得解码器获得正确上下文的转义字符。编码器首先试图在三阶上下文中编码每个字符，注意许多字符是非常容易预测的。例如，位于第1行的单字old中的字母d就仅以0.19比特编码。在这个上下文中，d出现得非常普遍，d后的空白字符被编码为0.86比特。由于前文所包含的单字可能有older和beholder，所以做出更好的预测是很困难的，因为字母e也可能出现在d之后，不能预测的字符编码就会很长，显得很突出。例如，对于第1行的单字heerd的最后3个字符就用一些较长的位来表示。倒数第2行的后括号后面跟一个括号。除了这些例子之外，大部分字符都以高概率预测，并且每个都是以2～3位实现编码的。因为PPM产生了如此多的高概率预测，所以使用算术编码器对其输出进行编码是最好的。
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图2-24　PPM编码的单个字符的信息量（每字符比特）



由PPM实现的压缩量被用来估计转义概率的方法的影响，一种较好的方法称为“方法C”（method C）。估计转义概率为r
 /（n
 ＋r
 ），这个n
 是当前上下文中已见到的符号总数，r
 是已经区分出的字符数。运用方法C，转义字符的概率将随着新字符相关频率的增加而减少。使用与算术编码相结合的PPMC（具有方法C的PPM），Hardy的书中介绍能够以平均每个字符2.5位编码。也就是说，压缩到原来的31％。已经提出一些其他用于估计转义概率的方法，其中的一些比方法C更能够给出或多或少好一些的压缩效果。

对PPM方法有很多改进措施可以减小被压缩文件的大小，比如PPMD方法（比PPMC稍好）只为出现新字符的事件赋予一半权值。所以一个转义字符的概率为r
 /（2n
 ），在当前上下文中被观察了c
 
i

 次的符号的概率是（2c
 
i

 -1）/（2n
 ）（Howard 1993）。另一个计算转义概率的方法是方法X，由Witten和Bell（1991）提出。在方法X中，只出现过一次的符号的数量可以被用做对零频符号的估算。也就是说，如果t
 1
 是符号i
 的编号，c
 
i

 =1，则转义概率就是t
 1
 /（n
 ＋t
 1
 ），c
 
i

 ≥1的符号的概率为c
 
i

 /（n
 ＋t
 1
 ）。可能会出现当t
 1
 =0，且所有的符号都不只出现一次的情况。为了避免这个问题的发生，可以进一步近似取值，分别为（t
 1
 ＋1）/（n
 ＋t
 1
 ＋1）和c
 
i

 /（n
 ＋t
 1
 ＋1）。

研究人员对转义计算策略进一步改进，使用任意大的上下文代替定长大小的上下文作为起始点（Cleary、Teahan和Witten 1995），这种通用的技术可以被看做是PPM*
 。还有一种方法PPMZ，可以将《Far from the Madding Crowd》压缩到每个字符2.2位，它是基于PPM的各种方法中达到良好压缩效果的最有名的一种方法。

有些通用的PPM系统被开发出来用基本算法的不同形式进行试验，其中一个是瑞士军刀式数据压缩（SAKDC）方法。正如其名字所暗示的那样，SAKDC实际上是把许多变化连成一体。它基于上下文模型，使用了大约25个参数用来控制这个模型的使用。这些参数包括最大的上下文、内存是如何管理的、概率是如何估计的，以及新的上下文是如何被加到这个模型中的多个方面。SAKDC还包含多个作为特殊情况的其他几种技术，与其同名的技术一样，众多的参数不适合普通运用，但是在探索使用PPM形式的模型能够实现多少压缩时还是有价值的。

在其1997年发表的博士论文中，Suzanne Bunton介绍了一种类似于高度参数化的程序。当然，她的“杰出的分类学”也包括了DMC模型，还有其他多种可能。


 块排序压缩

块排序压缩方法令人着迷，这种方法于1994年被首次提出（Burrows和Wheeler 1994）。它不同于以往的其他方法，因为它将文本转换成一个更方便压缩的表。将要转换的文本压缩并传给解压缩器，解压缩器将压缩逆操作，进行逆向变换。这与用于压缩图像或者傅里叶变换的离散余弦变换十分相似，其中傅里叶变换是将信号从时间域转化成频率域。块排序压缩的缺点就是其输入必须被分割成能同时处理的块，而不是随着字符的到达不断自适应的进程。

用于块排序压缩的变换被称为“Burrows-Wheeler变换”，命名来自于其发明人。它改变文本中的字符顺序，使得这些字符能出现在相似的上下文后。被改变的文本与原始文本的大小相同，但是由于相似的上下文中出现的字符仅是有限的字符集中的字符，所以只需简单的技术就可以很轻易地压缩。解压缩器必须重新将改变后的文本字符恢复到初始顺序，很明显这种逆向的顺序变换并不需要太多的计算（事实上，效果如此明显是因为这种变换可以将文本压缩得很完整）。

根据其上下文作为排序码，将文本中的每个字符进行排序的方式可以实现这种变换。如图2-25所示为Hardy书中的一些被排序的字符，这些字符位于其上下文之后。需要注意的是，上下文从右向左的顺序进行排序比较，排序针对任意两个上下文。虽然在大部分时间内只需要几个字符来区分上下文，但是如果在比较时到达了文件的开头，那么就可以和文件结尾处连接在一起，如图2-25所示。被变换的文本中的字符是以排序后的上下文的顺序来排列的，所以Hardy书中的文本在被变换后仍然包含图2-25中右边那一列的序列fvffvvfssssssrsdddd。
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图2-25　Burrows-Wheeler变换的已排序上下文



这时会产生两个问题：一是变换后的文本如何编码；二是原始文本如何重建。我们先解决编码部分。

字符会在变换后的文本中的簇中，比如，图2-25中的上下文relie只有字母f和v出现，使用move-to-front编码器可以很方便地编码这种模式。move-to-front编码器中包含了字符链表，可以将这些字符在每次被编码时前移到链表的前端。链表前部的字符会被赋值为较短的编码。在如图2-25所示的例子中，f和v暂时会是链表中的前两个字符。随后就会被s取代，然后是d。

但是与fvffvvfssssssrsdddd一样，原始文本如何从变换后的文本重建？在图2-25中，我们只能从变换后的文本中得到最后一列字符。这里有一个很重要的现象，即通过对变换后的文本进行排序的方式可以重建倒数第2列（图2-25中只有字符e的那一列），因此解码器可以访问到这两列。

在一个例子中，用较短的文本mississippi来介绍逆向变换。如图2-26所示为这个文本的编码过程。在图2-26（a）中可以看到每个字符及其上下文的情况，用自动卷页来获得一个完整的上下文。在图2-26（b）中，上下文已经排序，变换后的字符串被传送出去（图2-26（c））。与第1个字符对应的其上下文的编号，在这个例子中是2。此编号也必须被传送出去；如图2-26（c）中的星号所示。在图2-26（d）中，通过排序变换后的字符串来重建上下文的最后一个字符。

[image: ]
图2-26　Burrows-Wheeler变换字符串mississippi

（a）轮转字符串（b）排序上下文（c）重排字符串（传送的），其中*
 表示起始字符串（d）排序的字符串（取上下文的最后一个字符），并且重排字符串



将变换的顺序颠倒要依靠很关键的一个现象，即相对应的字符出现在两列中的次数相同。例如，字母s在每一列中都出现了4次。如图2-26（b）所示，每一列中在mississippi中第1次出现s的地方（第1行和第8行），第3个s出现的地方（第3行和第9行），可以利用这种关系来重建原始字符串。

利用图2-26（d）中提供的信息，解码器从被标识的第1行开始运行（第2行），根据这一行得到了第一个字符m。看图中的左边一列，以m为结尾的上下文只出现了一次（第5行）。所以得到了下一个字符i，上下文i出现了4次。然而刚被解码的字符是第2列中的第1个i，所以我们应该将第1列中的第1个i作为下一个上下文
(28)

 （第1行），得到字符s。由于这是变换后的字符串中的第1个s，所以下一个上下文就是第1个s（第8行），还有一个s紧跟在第1个s后。最后的一个s是第3个，因此下一个上下文就是第3个s（第10行）。字符i跟在其后。通过对上下文3、9、11、4、6、7和2进行检查可以解码余下的文本，这样整个文本被全部解码。

实际上，块排序技术执行起来效率很高。例如，没有必要生成如图2-26（a）中的那些子串，因为这些字符串可以由一组指向输入文本的指针表示。对图2-26（d）中字符串进行一次扫描可以有效地执行逆向变换，保存指向下一个上下文的链接，可以避免查找每个字符。

如图2-27所示为Burrows-Wheeler变换的编码和解码算法，编码算法将每个符号的前一个上下文作为一个排序码变换输入符号。前一个上下文并不总是需要排序，大多数时间只有前面的几个字符需要决定上下文的词序。利用变换后的字符串中的引用位置编码器编码排序后的字符。

[image: ]
图2-27　使用Burrows-Wheeler变换编码和解码



解码器将变换后的字符串恢复成数组P
 。虽然上面的例子示出了P
 的排序版本来决定变换后的顺序（图2-26（a）中的第1列），但是没有必要显式地建立排好序的数组，可以用两个数组（K
 和M
 ）隐式地保存它来替代。排序数组中的每个不同符号都会出现在一个连续的集合中，数组K
 保存每个集合的长度，从中可以建立数组M
 。M
 中保存了每个集合的起始位置，这些数组都可以很容易地从P
 中构建。

连接数组L
 可以简化解码，这个数组保存了字符从P
 中取出的顺序。对P
 进行一次扫描可以建立这个数组，通过M
 可以记录用过符号的出现情况。根据L
 给出的顺序可以将P
 反复变换，最终得到原始的未压缩文件。

编码变换后的字符串所用的方法对系统的压缩性能是至关重要的，字符串在改变顺序后比正常文本有不同的显著特点，需要一种专门的编码方法来解决。因为几乎所有的上下文信息都在改变顺序时被删除，所以基于上下文的编码器并不适合。正如前面所提到的，有一种合适的方法可以用于move-to-front编码器，这种编码器可以为出现在输入中的字符分配较高的概率值。对于文本文件来说，move-to-front链表中的位置编号通常会跟着一个平方反比定律频率分布，而编码器必须使用这种频率分布。为此使用了多种编码方法，包括零阶算术或者哈夫曼编码或者接近一般分布的固定编码。

从图2-25中可以看出，排序后的上下文十分符合PPM方法。比如上下文chillie与follie相邻，follie是匹配PPM的最长的上下文（order-4）且预计llie后是符号s。在PPM编码的示例中，这种情况出现在编码同一个字符时。事实上，块排序方法与PPM*
 方法有很紧密的联系，而PPM*
 方法是允许任意长上下文的PPM方法的变体。实际上，块排序法的压缩性能与基于PPM的方法十分相似，这并不令人奇怪。


 动态马尔科夫压缩

动态马尔科夫压缩是一种基于有限状态模型的建模技术，这个模型通常称为“马尔科夫”，以纪念俄国数学家A.A.Markov（1856—1922）。DMC能够实现与PPM相类似的压缩效果，是当今已知较好的压缩方法。除非在提高效率方面下工夫；否则就目前来看执行起来往往较慢，然而编码出一个DMC工作版本还是相当容易的。

DMC是自适应的，有限状态机的概率和结构都将随着编码的进行而改变。如图2-28所示为由DMC创造的一个模型，输入字符表是由单个位，而不是字节组成的。出自于状态的每次转换都记录了已经被传送位的频率，这些数值用来估计转换的概率。例如，出自于状态1的转换标记为0/5，表示状态1中0位已经出现了5次。解码器使用已解码符号构造了一个等同的模型，并且保留编码器位于那个状态的轨迹。实际上，转换的数值不必为整数。因为当状态克隆时，计数就分开了，正如以后解释的那样。

[image: ]
图2-28　DMC方法生成的模型



零频问题通过初始化不使用转换的计数值为1而避免了。概率是由当前状态之外的两个相关频率来估计的。例如，如果编码器使用如图2-28所示的模型处于状态2并且下一个输入位为0，那么这个输入就以概率3/（2＋3）＝0.6
(29)

 来编码，相当于0.757位。接着，关于0转换的计数增加到4。转换接着进行以使状态3成为当前状态，下一个输入位就从这个新的状态开始编码。

DMC模型结构的自适应性通过称为“克隆”的启发性方法来实现，在这个最简单的形式中，DMC以如图2-29所示的基本模型开始。当大量使用一种转换时，其导致的状态将要克隆。在图2-30中展现了状态t
 的克隆，源于状态u
 的频繁的转换到状态t
 的事件触发了这次克隆，于是一个新的状态t′就产生了。源于状态u
 的转换现在移到了t
 ′，然而源于其他状态（v
 和w
 ）到t
 的转换仍然保持原样，出自于状态t
 的转换被置为与出自于状态t
 的转换处于相同状态。关于出自于t
 ′的计数，正如出自于t
 的计数一样，有相同比率。并且出自于t
 和t
 ′的转换计数都要进行调整，以使其和等于转换开始时的计数和。适用于电路的Kirchoff定律的逻辑等式表明，流入任何节点的电流的代数和必定为0。扩展的结构意味着这个新的状态可用来记录从状态u
 到t
 的转换之后出现的符号的独立概率，以前这些概率值与状态v
 和w
 的概率值混在一起。
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图2-29　DMC的一个简单初始模型

	
图2-30　DMC克隆操作





如图2-31所示为DMC的编码方法。用数组T
 可以存储有限状态机的结构，其中的T
 [t
 ][e
 ]保存了状态t
 经路径e
 所到达的状态。数组C
 [t
 ][e
 ]保存了输入通过路径e
 从状态t
 向外出的次数，为了避免零频问题，将次数加1。最初只有一个状态，即状态1，所有的路径都指向状态1（虽然可以用更精密的初始模型）。执行DMC模型，对新克隆状态的连接需要3步来访问大部分的具体细节。只需十几行代码和一个简单的数据结构即可，解码器与此类似。
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图2-31　DMC的编码方法



由于DMC是有限状态模型，而不是有限上下文模型，所以它能够潜在地代表一些比PPM更为有力的模型。但是已经证明，起始模型的现在和克隆尝试的本质意味着仅仅是产生了有限上下文（Bell和Moffat 1989），这在DMC的压缩性能中得到了表现，非常类似于在PPM中。

使用位，而不是字节简化了DMC的实现。尽管它具有每个输入位必须单独编码的缺点，并且可能会比较慢。位方式的DMC可能是最容易实现的模型之一，仅仅需要n
 行代码来计数和克隆，而且根据压缩性能来看，DMC是最好的压缩方法。其速度可以通过调整其以字节而不是以位方式工作来提高，但这需要更精密的数据结构来避免过多的内存消耗。在这种情况下，实现它所做出的努力就与其他高性能的方法如PPM相当。两种方法之间的差异，实现所做出的努力很少，压缩效率变得很低。


 基于单字的压缩

基于单字的压缩方法是对文档进行语法分析，一直到区分出“单字”（典型地，紧邻的数字字母字符），以及单字之间的“非单字”（典型地，标点符号和空白字符）。单字和非单字成为要压缩的符号，可以有不同的方法来压缩它们。通常，最有效的方法就是为单字建立一个零阶模型，并为非单字建立另外一个。假定文本是严格按照单字和非单字交互组成的（需要语法分析来确保这点），那么这两个模型也交替使用。如果模型是自适应的，则需要使用一种不可见的单字和非单字的传输方法。常常是在一些转义符号被传送出去以后，接着新的单字就逐个字符地拼写出来。显式的字符可采用简单模型来压缩，典型地是用一个字符零阶模型。

虽然这种方法似乎是专为文本文档设计的，对其他类型的数据也能够很好地合理执行。这是因为文本中出现的“单字”很少，那么这个模型就会频频地返回到简单的零阶字符模型。而对于非文本数据，如图像来说，这类模型也是合理的。仔细调整过的基于单字的压缩器能够实现与PPM相当的压缩性能，具有实质上要快一些的潜力，因为它能够同时编码多个字符。

把文本分解为单字及介于其中的非单字的方法很多
(30)

 ，其中一种就是把任何一个紧邻的数字字母字符串作为一个单字，任何其他内容都作为非单字。更复杂的方法能够把标点符号作为一个单字的一部分，比如撇号和连字符。甚至要考虑一些可能的顺序，如一个大写字母预示着跟随一个句点。这类改善对于压缩并没有很大的影响，但由此得到的单字表对于全文检索系统非常有用。

语法分析的一个值得注意的方面就是处理数字。如果数字以与字母一样的方法处理，那么一个序列的数字将被语法分析为一个单字。如果一个文档中含有许多数字，比如财经指数表，会引起许多问题。当一个巨大的文档包含100000页时，同样的问题也会经常出现，但也很容易忽略。页码会生成100000个“单字”（words），然而每个页码在文档中只会出现一次。这样，一大群唯一的单字对于压缩操作有很严重的影响。在一个自适应系统中，每个数字必须清楚地拼写出来；在一个静态系统中，每个数字又都要存储在压缩模型中。在这两种情况下，压缩操作的效率都非常低，因为执行数字的频率分布与为系统设计的正常单字的频率分布十分不同。解决的方法就是限制数值长度到很少的几个数字，较长的数被分成较短的数，之间用空（null）标点符号将其分开。这样减少了由于数值的增加而产生的词汇，能够大量节省解码时的内存需求。

基于单字的压缩方案会产生大量的符号，因为对一个要编码的文本中所出现的每个单字及单字变体都要提供一个不同的符号，这就意味着要特别注意考虑采用有效的数据结构来存储这个模型。在静态和半静态条件下，范式哈夫曼编码是比较理想的。它提供了有效的解码方法，因为数值对于频率相对很低的最普通的单字压缩效果也是接近最优的。MG系统采用基于单字的哈夫曼编码方法来压缩主要文本，这个方法在9.1节中还要描述。

本节描述了一小部分用于压缩的符号模型，并且提到了许多其他模型。它们遵循的原则都是我们上面所讨论过的，主要不同之处在于压缩速度、内存需求，以及压缩性能等方面。本章末尾注释中所引用的书籍和综述更详细地讨论了这些方法。


 2.6　字典模型

基于字典的压缩方法所使用的原理是采用“字典”或“码书”（codebook）
(31)

 中用来识别某个子串的码字替换文本中的这个子串。字典包含一个子串列表，并且每个子串都有一个码字与之对应。日常生活中的这种替换随处可见，例如，用12替换单字“December”或者用Bm7表示“第7个附加B小调和弦”。不像符号模型，字典方法常常使用固定的码字，而不是显式的概率分布。因为即使编码上不费力气，也能够得到一定的压缩效果。

最简单的字典压缩方法是采用较小的码书，例如，在digram编码中
(32)

 （digram coding）成对挑选出的字母被码字替换。ASCII字符集码书可能包含128个ASCII字符，以及128个常用字母对。输出码字每个为8比特长，码书中全体ASCII码字符集的出现确保了任何输入的符号都能够表示出来。最好情况下，每个字符对都被一个码字替换，这将能够将每字符7比特降低到每字符4比特
(33)

 。最坏的情况就是每个7比特的字符扩展到每个字符8比特。此外，直接向前扩展满足包含一些非ASCII码字节的文件（一个码字作为一个转义字符保留，表明下一字节应该被解释为单个的8比特字符，而不是一对ASCII码字符的码字）。当然，主要由二进制数据组成的文件能够被这种方法有意义地展开，这是使用静态模型必须要付出的代价。

这个系统中的另一个自然延伸就是把较大的词条，或者一些常见单字，如and、the；再或者是单字的一些常见的构件如pre和tion置于码书中。这些出现在字典中的字符串有时称为“短语”（phrase），一个短语有时可能短到只有一两个字符，或者包含几个单字。不幸的是，具有预置短语集的字典并不能达到十分良好的压缩效果。因为如果要实现独立输入的话，那么词条通常必须很短。实际上，如果字典方法更适应某一类文本，则很少会适应另一类文本。例如，如果本书要压缩的话，并且码书中包含类似于像压缩（compress）、字典（dictionary），甚至于算术编码这类的短语，效果会很好，但这样的一个码书对于如商业管理方面的文本是不适合的。

用来避免字典模型不适合于手中的文本问题的一个方法是运用半静态字典方案，为每一个要压缩的文本构造一个新的码书。尽管传输或存储字典的开销很大，但要做出把哪些对于置入码书中才能达到最佳压缩的决定是一个相当困难的问题。

用于解决这个问题的一个较好的方法是采用自适应字典方案（adaptive dictionary scheme，实际上，所有的自适应字典压缩方法都把20世纪70年代由Ziv和Lempel发展起来的两种方法中的一种作为基础。我们分别把这些方法标记为LZ77和LZ78（它们出版的年代），一些专家把这两种方法分别称为“LZ1”和“LZ2”。甚至尽管是在描述这两种方法的原始论文中，按原著者顺序它们也很少被称为“ZL”方法（“ZL”method）。这些方法是许多广泛运用的压缩及归档实用程序方案的基础，尽管自创立以来，已经进行了许多细微的改进。

两种方法都使用一个简单的原则来实现自适应，即文本的子串被指向其以前出现之处的指针所替换。这样码书就是当前位置前的所有文本，码字由指针来表示。由于以前的文本与即将来临的文本具有相同的形式和语言，因此它可制作为一本非常好的字典。此外，字典能不需任何代价隐含传送，因为解码器已经访问过了所有以前编码过的文本。Ziv-Lempel编码的许多变化的基本不同之处在于指针表示方法和涉及局限性。


 自适应字典编码器的LZ77系列

LZ77及其后续者的一个主要的特征就是实现起来相对容易，仅仅开销很少的内存就能快速地执行解码运算。由于这个原因，它很适合于解码对资源的需求必须要最小的情况
(34)

 ，比如从中间源向大量小型计算机分发或者广播数据之时。

类似于许多其他的压缩方法，LZ77可以根据其解码过程很容易地解释消楚。如图2-32所示为一个LZ77编码器的若干输出，假定输入字符集是由a和b所组成的，输出码由一系列三元组（triple）组成。三元组的第1个组元表示要在向前的文本（已解码）中回溯多远来找到一个短语（phrase）；第2个组元记录了这个短语有多长；第3个组元给出了要输入的下一个字符，前两项构成了回查文本的指针。严格地说，第3项仅仅是要编码的字符在以前的输入中均没有出现过才存在。为了简单起见，该项会包含在每一个三元组中
(35)

 。
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图2-32　LZ77压缩示例



在图2-32中，字符“abaabab”已经解码，随后要解码的字符由三元组＜5,3,b＞来表示。这样，解码器就会在解码过的文本中回退5个字符（从开始处数第3个位置）。然后复制3个字符，达到短语aab。数组中的第3项b，随后就加入到输出中
(36)

 。下一个三元数组（1,10,a），是一个递归指示（recursive reference）。为了解码，解码器从回退一个字符处（b）开始复制随后10个字符。除了递归指示之外，每个字符在其向前之前均是可达到的，生成10个连续的b。运用这种方法，实现了行长编码（run-length coding）方法。

LZ77的局限性在于指针能够回访多远，以及能够访问的字符串的最大长度。对于英语文本来说，允许指针超过一个具有数千个字符的窗口是有一定好处的。例如，如果窗口被限制到8192个字符，那么它拥有的文本总数等于几页书。三元组的第1个组元可采用13位来表示，增强指针能够达到过多的可参考文本，但是这种收获又被存储这种的额外代价降低了。三元组的第2个组元，短语的长度，也是有限的，典型地大约有16个字符。再者，比这个更长的匹配很少，不要认为为表示短语长度的数目分配一些额外的空间是合理的。

LZ77的编码和解码算法如图2-33所示。查找匹配可能会返回为零的长度，这与匹配的位置无关。注意，解码器只是一个从一个数组中复制数据的循环。实际上，数组可以是包含W个字符的环形缓冲器，当这些字符被解码时就被写入输出。
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图2-33　使用LZ77编码和解码



LZ77方法已经逐步反复地改良成为能够迅速实现且压缩效果良好的系统，很多方法都能够对此前提到的方法进行改进，对指针使用不同的表示法是很常见的。对于第1个组元（偏移），采用较短的码字对较近的匹配是有效的。较长的码字适用于窗口中更远的回溯，因为近距离匹配要比远距离匹配常见得多。指针的第2个组元（匹配长度）可以通过长度可变编码方法来有效地表示，长度可变编码使用较少数据的数据位来表示较小的数。而且在许多方案中，三元组的第3个元素的下一个字符只是当必需时才包括。例如，可以用一个长度为1比特的标志位来指示输出中的下一项是指针（偏移和长度匹配）或者是一个字符。如图2-34所示为部分Hardy的著作如何通过基于LZ77的方法实现编码，能够作为指针编码的字符都绘制了一个灰色的方框。其余的字符因为不能够作为指针的一部分而不能经济地编码，它们作为原始字符传送。把这种编码方法与如图2-34所示的方法相比较是有趣的，两种方法编码困难的那一部分文本恰好都是相同的。
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图2-34　使用LZ77类型方法编码Hardy著作



LZ77编码需要在此前的文本中找到这样一个窗口，这个窗口必须是最大匹配的窗口。自然线性查找非常耗费时间，可以通过采用合适的数据结构建立此前文本的索引来加速。比如，trie树
(37)

 、散列表（hash table）或者二分查找树（binary search tree）。一个简单而有效的查找方法就是运用窗口中成对字符的索引
(38)

 ，索引中的每一个词条都是链接到一个链接表。表头指向窗口中每对给定字符串的出处（occurrence），这样能够大大地能够降低需要计算的匹配数量。这个索引可以是二维数组，散列表或者是一个结构，能够存储更多的常见字符对。速度可以通过限制查找链接的数量，轻微地损失一些元素性能来保证。窗口中的字符可以存储在一个环形缓冲区中，要维持这个窗口只需要很少的数据移动即可。

由于LZ77型方法的解码速度非常快，因为解码每个字符只需要查一次数组。此外，与当前计算机的高速缓存（cache）相比较，这个数组是比较小的，显然查找可能非常快。由于解码程序十分简单，因此它能够以非常小的代价包含在压缩数据中，从而使得那种不需要用初始压缩软件读取它的情况下压缩数据可以自行展开。例如，数据可以写到一个软磁盘中，不需要使用任何软件就可以在另外一台计算机上阅读。采用这种技术分发文件是很普遍的，压缩的数据作为解码器程序的一部分存储起来，因此用户只见到一个文件。当执行解码时，这个“程序”就产生源文件或文件，从而极大地简化了软件和数据的分发和安装。


 LZ77的Gzip变体

Gzip是一种基于LZ77的较高性能的压缩方法，由位于马萨诸塞州的坎布里奇大学的GNU自由软件协会分发。其中含许多有价值的改良，因此在这里要更详细地描述。

Gzip运用散列表（hash table）来定位先前出现的字符串，用3个连续字母来作为哈希键值。由此得到的散列值被用来查找一个哈希表，链表表头包含这3个字符在窗口中出现的位置信息。为了压缩性能的损耗很小，链接的长度做了严格的限制，以免花费的查找时间增长太快。表的长度限制可以在编码时选择，以便用户能够在速度／压缩性能比上做出一个折中的选择。如果输入中包含一长串相同的字符，具有一个限制是特别重要的，因为这会导致一个非常长的索引表项。维护一个较长的表耗费时间，也是不必要的，因为表中的前几项足够可以找一个较好的匹配
(39)

 。通过把最近出现的一些字符存储在链接表的开头，可以略微地改善压缩性能，有利于最近的匹配。匹配通过由偏移和长度组成的指针来完成，如果找不到合适的先前出现的字符，则传递一个原始字符（raw character）。指针的偏移用哈夫曼编码来表示，以使频率更高的偏移（通常是最近的一半）采用较短的编码。匹配长度由另一个哈夫曼编码来表示，也用于原始字符。把匹配长度和原始字符连接成一个编码似乎是矛盾的，但能够得到较好的压缩效果。因为如果把它们分开，则需要传送一个额外的位用来指示下一个输入是否为匹配长度或一个字符；如果连接起来，编码长度平均少于一位。匹配长度在指针偏移之前发送，以便解码器能够分辨正在传递的是否为指针或者一个原始字符。

正如到目前为止所描述的那样，Gzip算法很“贪婪”（greedy），它尽可能把即将输入的字符编码为指针。有时，即便在以编码为指针的情况下，如果直接传输原始字符，长期的压缩上看可能更好。这种情况出现在以下情形中，即当使用原始字符后，使得紧跟其后的将要被编码的字符达成很好的匹配时
(40)

 。如果用户指定压缩效果比速度更重要，Gzip会检查这种情形。如果最后能够得到更好的压缩效果的话，系统就会传送一个原始字符。

用于Gzip的哈夫曼编码是半静态产生的。一次可处理长达64 KB的块，对指针和原始字符混合编码使用适当的范式哈夫曼编码方法。编码表置于块的压缩形式的起始处，这就意味着Gzip不是一个真正的一次扫描方法。但是这些块都是足够的小，因而可以保存在内存中。结果是输入文件只需读入一次即可，程序的行为如同执行了一趟扫描操作。

因为具有快速查找算法和基于哈夫曼编码的紧凑输出表示，所以Gzip无论是在速度还是压缩效率方面都要优于大部分其他的Ziv-Lempel方法。较快的一个方法是LZRW1，它通过限制对先前文本只查找一个短语来实现特别快的编码和解码速度（Williams 1991b）。与Gzip一样，散列表用来定位先前出现过的字符。但是表中每个散列的值只有一个表项，因此一次冲突就会导致散列表中先前短语的丢失。即每个编码过的短语只替换一次，而不是输入中的每字节一次。简单的字节对齐二进制编码用于所有输出组元。这种对速度的过分要求是以降低压缩性能为代价得到的，2.8节中给出了这种方法的性能评测办法。


 自适应字典编码器的LZ78系列

与LZ77方法中指针能够指向以前文本窗口中的任意一个子串相反，LZ78方式限制可参考子串，但是它不具备限制可索引子串可回溯距离的窗口。通过限制可索引字符串集，LZ78避免了同一个字符串具有多于一种编码表示方法时的低效性；相反，这种情况会由于窗口中经常包含许多重复的子串，而频繁地出现在LZ77编码方法中。

如图2-35所示为一个正由LZ78解码的字符串，当前编码位置之前的文本已通过语法分析变为字符串，仅仅是语法分析过的短语才能够索引。它们按照顺序标上了数字，因此1号短语是a；2号短语是b；3号短语是aa等。将要被编码的字符是通过与之匹配字段且符合语法规则的最长子串的号码，后跟一个清楚的字符来表示的。编码器输出的下一个要解码的部分是数对（4,b），表示短语4（ba）后跟字母b。这些字符正好解码为（bab），增加到字典中的作为新的短语，标号为6。其余的数对表示了一长串相连的字母b，编码（2,b）表示bb。例子中的其余部分是用来对序列（run）译码的短语，为在长度上逐步加长，一次一个字符。
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图2-35　使用LZ78压缩字符串



短语0是空串，因此如果与前一个短语没有匹配，那么下一个字符，如c，总会译码为（0,c）。

语法分析策略能够通过把短语存储在搜索表数据结构，有时也称为“数字搜索树”（digital search tree）中来有效地实现。如图2-19所示为图2-18中语法分析出的短语的搜索树表。每个短语的字符确定了一条从搜索树的根到包含该短语号码的节点的路径。这些要编码的字符用来遍历搜索表，直到路径堵塞，或者是因为到达叶子节点。阻塞出现的节点要将其表示的短语号提供给输出码，然后来自输入码的下一个字符被添加到这个节点下面成为一个新节点，新的短语就是这样加入到码书中的。在此例中，编码短语bab时，前面两个字符（ba）遍历此搜索树直到节点4。接着额外的分支增加了，从而产生节点6（图2-36中阴影的表示部分），这样就发现了以前最长的短语（短语4）。与此同时，运用新的短语替换原来的结构。实际上，搜索表的每个分支需要一定技巧来有效地实现。因为如果输入字符庞大的话，大部分节点都相对很少有下一级分支，需要使用有效的方法来表示指针的稀疏数组（sparse array）。运用散列表（hash table）能够快一些和简单一些，表中散列的当前节点号和下一个输入的字符用来确定在何处可以找到下一个节点。
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图2-36　LZ78编码的数据结构



LZ78压缩器的数据结构在这个编码过程中都会持续增长，最终增长必然要停止，以避免开销太多的内存。当内存枯竭时，可以使用多种策略来解决，如搜索表可以移走并且重新初始化；保持当前状态，进一步更新，以及使用编码文本中最近的几百字节部分重建搜索表，这样就避免了从头学习的巨大负担。

尽管LZ78的编码速度比LZ77快，但是因为LZ78解码器必须存储语法分析得到的短语，所以解码过程必然较慢。不过这个方案是有吸引力的，并且它的一个变体LZW构成了多个广泛运用的压缩系统的基础。


 LZ78的LZW变体

LZW是一个更广为人知的Ziv-Lempel编码方式的变体，部分原因可能是因为描述它的论文要比Ziv-Lempel于1978年提出原始概念的那篇论文更容易理解。LZW已被用做多种流行程序的基础，包括UNIX压缩程序和一些个人计算机归档系统。

LZW和LZ78的重要不同之处在于前者只编码短语，输出码中没有显式字符（explicit characters），这样有可能通过初始化短语表来包含输入字符表中的所有字符。在一个已译码的短语后附加下一个短语的第一个字符，构成一个新的短语，如图2-37所示为一个已经部分译码的字符串。短语从128开始编号，因为0～127用来表示ASCII字符表中的128个字符。每个短语都作为单独的以前语法分析过的短语的识别号来被译码。例如，第8个和第9个字符ba，通过传送编号129识别一个早期构成的短语来表示。在接收到ba以后，新的短语是在这个短语（ba）之后增加下一个字符a（尚未译码）得到短语baa而实现的，编号为133。下一步，短语aba编号为131。只有在这时，解码器才能构造出短语133，因为它需要使用短语134（abaa）的第1个字符。
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图2-37　LZW编码示例



这种短语构造中的滞后（lag）并不是一个问题，除非一个新的短语构造以后编码器要立即使用它。图2-37中的最后一个短语说明在解码器中这种情况是如何出现的。最初的7个短语已经了解，短语abaa（第134号）正好添加到编码器字典中。解码器还不知这个短语的最后一个字符是什么，因此它还不能添加到解码器字典中。下一个输入的码字134，现在需要使用新的短语。幸运的是，解码器知道新短语（aba）的开头和短语的最后（现在未知）一个字符是下一个短语（第135号）的第一个字符。既然短语135是在短语134后追加一个字符构造出来的，那么短语135必定和短语134一样具有相同的开头，即字符a。这样短语134必定是abaa，解码能够进行。实际上，无论什么时候，当编码器一旦构造出短语，它就当做参数。短语的最后一个字符必定与第一个字符一样，因此解码器也能够构成这个短语。除了具有不得不处理这种异常的缺点以外，LZW总体上还是实现了良好的压缩效果，并且相对容易有效地实现。

如图2-38所示为LZW的编码算法和解码算法，字典D被初始化时是一个包含q个符号的字母表集合（一般q＝256）。通过在字典中查找最长匹配的方法可以编码文本，在每一步都可以将下一个输入字符和刚被使用过的编码连接起来以得到一个新项（字符串之间的连接用“＋＋”表示）。解码器也以相同的初始字典启动，每次处理输入编码时都添加一个项。但是字典（项d）中最后一个项的最后一个字符是未知的；除非从输入中可以读到下一个编码值，图2-38中用一个问号标记将其表示出来。
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图2-38　使用LZW编码和解码



LZW也有多种变体，它们都做了一些细微改进，其中的UNIX实用程序compress是运用最为广泛的变体之一。在此，当字典中的短语很少时，用来表示短语的数据位数是逐步增长的，而不是使用不必多的数据位数来表示。Compress还设置了一个可构造短语数量的极限值，这样就可以限制译码对内存容量的需求。一旦字典填满，自适应随即终止，压缩性能处于监视状态。如果性能大幅度降低，就会清除字典，并且重新构造。如图2-39所示为compress如何将Hardy的著作语法分析成短语，每个传送的短语都绘制了一个灰色的小框。这段节选来自该书的末尾，每个短语都采用15个数据位来表示。其中包含很多常用的短语，比如never和ave been。仅仅很少的单个字符译码为15位的索引短语，整个单字以单个指针来表示。
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图2-39　对Hardy著作使用UNIX compress编码进行短语分析



还有许多其他Ziv-Lempel译码变体，它们按照如何对输入的字符串进行语法分析、如何在输出中表示指针，以及如何阻止字典使用过多的内存来分类，并且描述了LZ77和LZ78的混合类型。这些方法建立一个有限的可索引的先前字符串表，但是也允许设定字符串长度，以便能够使用部分匹配技术。


 2.7　同步

较好的压缩方法包括大部分上面描述的方案，在压缩巨型文件时的性能是良好的。一般认为不能随机访问，因为解压缩算法是自然连续的。然而全文检索系统要求随机访问，需要采取一些特殊的方法来满足这些要求。

性能较好的压缩方法要求解码从文件起始处开始，原因是使用变长编码和模型是自适应的。对于变长编码，由于不能确定两个码字之间界限的起始点，所以不可能在文中任意一个位置起开始解码。这样情况甚至比算术译码更为严重，因为码字之间不存在界限，本节描述了如何通过创造同步点（synchronization point）来克服这些缺点。

自适应建模恶化了这种情况，因为即使知道了码字的界限，建模所需要的模型也只能够通过使用前面的所有文本来建造。为了自适应模型实现同步，巨型文件必须被分割成小节，如每小节几千字节。独立地压缩每个小节，不可能得到良好的压缩效果；相反，压缩模型需要在某小节被压缩之前预先准备，启动文本（priming text）最好就是正在被压缩文本的样本。同样的样本可以在所有的小节中应用，当然要确保其格式是相似的。另外，小节可以通过文本类型来分组，每个分组都使用一个分离的启动文本。如果速率很重要的话，系统能够存储一个启动模型（primed model），而不是每次需要时重构，但是模型所占据的空间通常要比用来建立它的文本大得多。

对于全文本检索来说，通常使用静态模型要比自适应模型好。考虑到巨型文件数据库的静态本质，静态模型更为合适，并且随机访问解码的需要是至关重要的。

在这一节中我们将看到随机访问压缩文件的两种方法，第1种方法是同步点技术，即在某个点将编码重启至一个已知状态；第2种方法是自同步编码，因为这种编码可以自动恢复到同步状态，所以可以使译码从任意点启动。


 创造同步点

在一个全文检索系统中，文本（text）通常由大量的“文档”（document）组成，它们代表随机访问的最小单元。在一个未压缩的文本中，文档能够以简单的给定偏离文件头的字节数来进行随机访问
(41)

 。但是当使用哈夫曼编码或其他变长编码时，文档不一定在字节对齐处（byte boundary）开始。解决方法就是给出这个文档从文件起头开始的位偏移（bit offset），为此需要每个索引表项的额外附加3比特位
(42)

 。

另一个存储位偏移的可选方法就是坚持文档字节对齐，这意味着每个文档的最后一字节可能包含一些废弃的数据位。平均每个文档有3.5个废弃的数据位，最少为0比特，最多为7比特。此外，使用数据位偏移，哈夫曼解码器知道何时到达文档的末尾，因为下一个文档的确切起始位置是知道的。但是如果使用字节偏移，必须要清楚地识别出文档尾以阻止解码器理解最后一字节中废弃数据位的意义。

可以采用不同的方法来让哈夫曼解码器知道什么时候停止编码，一种方法是指定每个文档的长度；另一种方法是在这个文本的结尾处编码出一个特别的“文档结束符”（end of document symbol），这两种方法都要使用几个数据位。实际上，对于一个n
 个字符长的文档，二者都典型地需要大约logn
 个数据位。一个更有效且平均每个文档只浪费一个数据位的方法是把一个编码存储在废弃的数据位中，用来说明有多少个废弃的位。第一个废弃的位置为0，其余的被置为1。如果不存在废弃的数据位，那么必须人为地增加一个额外的字节，使得这个编码能够保存。现在，解码器能够通过从压缩文档末尾的最后一字节的最后一位向后计算来识别废弃的数据位，放弃所有内容为1和第一个为0的数据位。下一个数据位（依然是从右到左的顺序）是文档中最后一个有意义的数据位
(43)

 。这个编码所付出的唯一代价就是当没有废弃位时，必须要增加一个额外的字节。这种情况平均每8个文档发生一次，花费8个额外的数据位，所以平均起来每个文档1位。这种技术甚至能够用于近似寻址，付出的代价是相同的，即平均每个文档废弃一个数据位。如果压缩文档是4字节排列的，那么总平均起来同步代价是每个文档占据16.5位。

在使用数据位寻址和字节寻址（或甚至于近似寻址）折中方案的确定上依赖于为每个文档（因为一个文档可能被多次引用）存储多少个指针。此外，文档很可能是存储在磁盘中，然而偏移却存放在主存之中。一比特的内存空间的价值抵得上数比特位辅助存储器空间，在这种情况下，毫无疑问，偏移量的表示需要最小化。最小化指的是作为压缩文档的额外空间的偏移量来说，需要尽可能小。

具有近似偏移（coarse offset）的一个甚至更加紧迫的原因是将其填入到一个机器字（machine word）中。32比特可能是一个天然的界限来表示位偏移，至少在64位机很普遍以前是这样的。使用位寻址的方案能够对232B的压缩文本进行寻址，大约是512 MB，即可以处理多达2 GB的未压缩文本
(44)

 。对于更为巨型的文本，考虑使用更为近似的巨型寻址方法会更好些，而不是使用较大的偏移表示法。把偏移表示的长度压缩到最小很可能比竭力在压缩文档中节省几个数据位更为重要；除非文档十分短小（比如几个句子或者几行文本），甚至于仅仅是磁盘空间非常需要时。

上面的讨论适合于整数长度的编码，比如哈夫曼编码。算术编码的同步导致比哈夫曼编码更为巨大的额外开销，一个算术编码器必然在每个界限之前停下来并且输出某输出编码。一位编码器通常有一些悬而未决的内容，需要解码器解压缩数据来完成。停下编码器，输出编码典型地比模型的熵长一个数据位，要造成一些细微的额外开销。更为巨大的额外开销是由于需要标记文件的结尾而引起的，几个输入字符可以表示为一个输出数据位。当需要停止编码时，不能准确地确定是否到达了压缩文档的最后一个数据位。未压缩文档的数据长度必须要清楚地保存，或者保存一个文档结束符，这两项需要使用logn
 个数据位。这些额外的数据位造成全文本检索应用系统中算术编码器实现比哈夫曼编码器更为低下的压缩效果。当文档很短时，这种后果会更为明显。用来识别文件末尾的位数可以通过只保存对压缩文件的最后一个数据位的解码而得到的字符数来减少，这可能是一个非常小的数，但是这种节省是不太可能平衡其引起的复杂程度。


 自同步编码

另一个不同的用于在文本中创造自同步点的方法就是采用自同步编码（self-synchronizing code）。采用这种方法，如果从压缩文件的中间开始解码，解码器能够很快抓住正确的同步环节，由此保持同步。但是应当提及这种方法，因为我们是在讨论随机访问压缩文本问题。自同步编码的本来目的是为了能够对文档靠前的部分出现错误或者是丢失信息编码，不过这种方法也适用于从文本中某个随机点起开始阅读的系统。

如表2-5所示为英文字母表的变长编码，这些编码用于自同步编码技术。如图2-40（a）所示为字符串andrew如何运用这种编码来表示。如图2-40（b）所示为如果解码器从两位以后开始解码时输出的情形，传送字符d以后解码器实现同步，其余的信息随即正确地解码。

表2-5　自同步编码



	符号
	编码
	符号
	编码



	a
	0011
	n
	0100



	b
	100010
	o
	0001



	c
	10010
	p
	00100



	d
	11011
	q
	100000000



	e
	011
	r
	1010



	f
	00001
	s
	1011



	g
	100001
	t
	111



	h
	1100
	u
	10011



	i
	0101
	v
	100011



	j
	10000001
	w
	000001



	k
	1000001
	x
	100000001



	l
	11010
	y
	00000



	m
	00101
	z
	1000000001
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图2-40　解码子同步编码（a）无错误（b）有错误



尽管如果从一个随机选择的点开始解码，同步出现的快慢是一个机会的问题，证明建立一个非自同步的变长编码是非常困难的。图2-41所示为压缩文件中由于一个数据位出现错误而引出的结果，如图2-41（a）所示为文本的正确解码形式；如图2-41（b）所示为使用零阶明显和哈夫曼编码方法压缩文件中9个不同位出现错误后的不同影响。9行中最糟的情况是被解码字符中有8个都是不正确的。如图2-41（c）所示为使用同样的模型采用算术编码压缩，单个位错误引起的后果。一旦解码器偏离同步轨道，则毫无希望再达到同步。

[image: ]
图2-41　压缩文件中一个错比特的影响（a）源文本（b）一比特出现反转错误的哈夫曼编码（c）一比特出现反转错误的算术编码



已经表明，如果能够完全同步的话，那么必须存在一些总能够确保同步的输入字符序列。即无论编码如何偏离同步，当特殊序列一出现，它们就能够重新恢复同步。例如，表2-5中的编码，无论字符d和k在何处译码都能确保同步。如果出现错误，很快这些同步字符就会以高概率机会出现，从而错误的影响将会减到最小。但是可能会产生一个永远也不会同步的有限序列，例如，可能会考虑用序列hahahahaha…来做实验。如果第1位丢失，那么输出会被解码为gtftf…。当然在实际情况下，这样的序列是不会出现的。

可以通过周期地插入一个不属于任何其他码字的特殊序列来强迫编码自同步，但这会导致有损压缩。实际上，任何无错的包含同步信息的压缩输出必须具有更多压缩的空间，这种信息可以通过从文本开头处解码来清晰地得到。

固定长度编码不能自同步，因为一旦解码器偏离短语，就没有办法再同步。但是在这种情况下，因为码字的起始点出现在码字长度的倍数上，所以能够计算出来。一些静态字典压缩方法因为使用固定长度编码，因此随机访问特别方便。例如，在2.6节中描述的digram编码方法使用8位码字，因此解码可以从任意一字节开始。这种简单的同步方法所付出的代价就是不能给出特别有效的压缩效果，得到的好处有限。但是如果与标准的模式匹配的程序相配合，digram编码方法的确允许在压缩文本中直接查找。使用相同算法将模式也进行压缩，用压缩的模式匹配压缩后的文本，这样就节省了解码时间和文件传送时间（Manber 1997）
(45)

 ，这是从小的数据文件中检索信息的一个合适的机制，但是不能以此来企图对大型文件进行线性查找，就像我们将在第3章中所说的那样，存在一些需要磁盘空间及占用处理器时间少的更优良的方法来达到同样的效果。

自适应压缩杜绝了自同步，因为编码器和解码器模型在任何符号一旦出现解码不正确的情况下就会相互不同，因此它们再也不可能达到同步。


 2.8　性能比较

从一组令人眼花缭乱的技术中选择一个适合的压缩方法是很困难的，一种好的方法要求既能实现较好的压缩性能，并且需要更少的内存资源。压缩和解压缩对计算资源需求的平衡是主要考虑的对象，或者可能是随机访问文本的能力。本节我们要概括与文本压缩紧密相关的关键方法的主要性能特征。

因为压缩方法是逐渐改进的，而且性能还取决于被压缩数据的类型，所以很难为各种压缩方法给出确定的评测结果。近来有些对压缩性能的结果评测可以参见网址corpus.canterbury.ac.nz。为了定量各种压缩方法的性能，我们有代表性地选择那些实现本章所描述的压缩技术的程序并给出比较结果。

如表2-6所示为这些程序，程序pack是一个二次扫描哈夫曼编码器。第1次扫描统计数字符号频率并用其产生范式哈夫曼编码，更确切地，码字长度置于压缩文件之首；程序cacm是一个采用算术编码基于零阶字符模型的自适应编码器，具有与pack一样的建立模型的方法。因为模型是自适应建立的，故可在一次扫描中编码；程序ppm采用一个4字符上下文模型来预测字符，必要时可以截位成较小的上下文
(46)

 ，算术编码器根据模型编码字符。不像其他方法，dmc在一个时间只编码一个数据位，而不是一个字符，这个数据位通过有限状态模型来预测，并使用算术编码器译码。Huffword程序将文本分为单字和非单字，然后用范式哈夫曼编码方法来表示。它采用一个辅助文件来存储压缩词汇，并且这个文件必须作为压缩文件所需空间的一部分计数。对于一个较小的压缩文件，这种额外的需求可能相对非常巨大。但对于具有几兆或更多字节的文件，代价是很小的。正如我们以后将见到的那样，这种方法特别适合于与全文检索系统集成在一起。


表2-6　压缩方法一览
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还有几种Ziv-Lempel方法，程序Gzip是一个较好的LZ77的实现形式。其输出编码主要由指向以前文本的指针组成，并采用哈夫曼编码方法编码。在此报告的实验中采用了两种方法，其中Gzip-f通过限制查找匹配的数量来快速压缩；Gzip-b则通过广泛地查找前面已出现的短语来实现快速压缩。Lzrwl是另一个基于LZ77的编码器，实现的也仅仅是一个中等程度的压缩。但由于具有非常有限的查找并对输出编码的简单译码，故其能够特别快地执行压缩操作。程序compress是一个时期曾经广泛应用于各种计算机上的LZ78式编码器。

大多数程序都细心地调整过，是其作者付出大量劳动的极点。在一些情况下，这种努力主要用于获得较高的压缩速度；在其他情况下，主要用于获得较高的压缩比率。这些方面所需要的任何参数都被选择用来反映在实际情况下它们是如何应用的，通常选择的参数要适合于良好的压缩性能，而不会过分缓慢或者开销过多的内存资源。


 压缩性能

各种压缩方法的相对压缩性能依赖被压缩的数据类型。例如，对二值图像压缩性能良好的方法运用于英文文本时效果可能不会那么好，这种缺陷反之亦然。幸运的是，如果我们限制为一个特定的范式，比如英文文本，压缩方法的相对性能就十分稳定。在本节中，以“Canterbury语料”作为基准。这个语料收罗了加拿大Canterbury大学的14篇论文。对于研究人员，这些论文都是免费提供的，广泛地用于评价压缩方法。如表2-7所示为语料中的文件，包括几篇英文文本、程序源代码、一个二值传真图像、一些地质数据，以及一些程序目标代码等。为了比较的简单化，把文集分为5类，即英文文本、程序源代码、程序目标代码、数据及图像等。


表2-7　使用Canterbury语料的文本来评价压缩方法
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如图2-42所示为各种压缩方法对于表2-6中5类Canterbury语料文件的压缩性能比较。其中压缩性能用每个字符所占位数来表示，表示每个输入字符或字节平均占用位数。我们采用这种衡量方法是因为这个指标能够直接与本章给出的有关压缩细节，例如图2-24。以后会用到的其他原因是“剩余的百分数”，这个数据在许多情况下是有用的，因为它更加直接地表示了需要存储压缩文本的大小。

[image: ]
图2-42　Canterbury语料的压缩效果，用每字符比特度量（a）英文文本（b）传真图像（c）C程序代码（d）电子表格（e）SPARC目标代码（f）总平均



零阶字符编码器（pack和cacm）平均压缩性能最差，Gzip、dmc和PPM效果最好；程序huffword对于自然断开为单字的文件（英文文本和源代码）具有好的压缩效果，但对于其他种类的文件效果较差，并且对于所有的文件用来存储词汇表的代价都是被压缩文本长度的一个非无效的（montrial）组成部分；程序huffword相对于这里给出的大得多的文件能实现最好的压缩效果；其他基于Ziv-Lempel的压缩方法（如compress和lzrwl）的性能在两个极限之间，对Gzip所做的调整是明显的。这些压缩应用于非图像都能够获得较好的压缩效果，这是因为这类文件中一长串零能被这些方法迅速地拾起。在符号模型中，零能很快给定一个高概率值，同时字典模型迅速累积短语用来表示这一长串的字符。

以后会开发出一些比这里描述的能够给出更好压缩性能的压缩技术吗？有两个线索可以预测将来的压缩技术会发生何种变化。一种是进行如下实验，即被试验人要求预测文本中下一个会出现的字符（Shannon 1951）。一个更加精练的实验形式是让人们对这个字符是什么进行赌博（Cover和King 1978）。例如，可能提供短语Theresa is no reverse on a motorcyc给实验人，并且要求其投注下一个将会出现的字符，这种打赌可以被用来对下一个字符做出概率估计。这样的实验在不同字符上，不同的实验人上反复执行。假定每个人都是一个英语文本的更好模型，当然这是与机器相比。压缩性能在具备人的估计的基础上可以达到下限
(47)

 ，进行这类实验的研究人员认为英文文本固有的熵似乎大约在每字符一位。目前，较好的压缩方法能够将《圣经》压缩到每字符1.7比特。本书中使用哈代的书作为例子，其能够压缩到大约2.2比特每字符。这两本书哪一本更能代表典型的英语文本还很难说，也许两本都不能代表。但是无论如何，在机器能够和人预测的一样好以前，很明显还会有一些提高的余地。

另一种方法就是通过对过去的事件进行推断以获得将来压缩技术会发生的变化，如图2-43所示为由一些具有历史意义的压缩方法与发表时间的关系。因为该图包含的历史结果在某种意义上说难以重新计算，因此这仅仅是基于1989年建立的Calgary语料，而不是最近的Canterbury语料（表2-7）。其中PPM绘制了两个点，更晚的一个包含了一些改进。即基于5字符上下文，而不是早期的3字符上下文。
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图2-43　压缩效果和方法发明的年份



图中表明，过去10年压缩技术进展不大。还表明要想实现较好的压缩技术，已经变得越来越困难，研究人员已经接近了其故有的每字符2比特的极限。将来需要对压缩技术进行改进使得性能能够显著提高，这样的突破可能需要使用语法和语言信息，以提高预测的准确性。


 压缩速度

度量压缩算法的速度是很困难的，因为需要取决于实现方法的好坏、所使用机器的体系结构，以及编译器产生代码质量的好坏，当然也会受到被压缩文件类型的影响。我们可以从编码过程必须要执行的计算类型来获得对速度的一个初步估计，例如，需要的查询类型和产生输出的比特所执行的各种操作。

经验表明，压缩得越好，程序运行得越慢。为了给出一个更加具体的衡量速度的方法，表2-8列出了各种压缩程序压缩和解压缩一个4 MB的文本所耗费的时间（所有实验均在一台170 MHz的Sun SPARC station 5上完成）。我们以通常使用的4版本的compress程序所需的压缩时间作为相对时间。例如，某个方法的相对时间为2，表明其压缩文本的时间是compress程序执行压缩的时间的2倍。解压缩时间也以此为标准，所以某个程序的压缩时间可以直接和其解压缩时间相比。此表按照解码速度从小到大升序排列。巧合的是，标准值1.0表示在SPARC工作站5上编码1 MB的文本大约需要1s。由于某个程序可能对于某个特定的编译器或机器体系结构比其他程序更适合，因而对衡量速度方法的科学性还持保留态度。

null对于UNIX用户的熟知程度和cat命令一样，其功能是简单地把输入复制到输出。虽然一个压缩程序的输出码较少，而使得其比null方法更快，但是该方法可以表示可能达到的速度极值。

从表中我们可以看到LZ77方法（Gzip和lzrwl）的解码速度最快，然后是LZ78技术，接着是两种静态哈夫曼编码器，最慢的是使用算术编码技术的方法。Canterbury语料的11个文件的压缩量也展示在表2-8中，这些是图2-42（f）中给出的数值。


表2-8　和compress的编码速度相对比的编码和解码速度，以及基于Canterbury语料平均压缩效果（使用每字符比特和压缩后百分比来度量）。
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基于Ziv-Lempel方法解码要比编码快很多，注意Gzip-f和Gzip-b的解码速度几乎是相同的。由于编码器要做一些额外的工作，所以编码的速率较慢，但解码非常快。有时称为“分布算法”（distribution algorithms），这种算法在一个文件被分发，一次压缩，多次解压缩的情况下很有用。值得注意的是compress压缩效果较差并且比Gzip速度要慢，故实际被废弃。但是既然它对于解压缩过去的文件是必要的，因此Gzip包括一系列子程序用于解压缩compress编码文件、pack编码文件和使用第3个已废弃的UNIX系统下的名为“compact”工具编码的文件。这种文件使用零阶基于字符的自适应哈夫曼编码，性能低下。

对于二次扫描方法Huffword和pack，其编码时间包括模型参数积累的预处理扫描时间。对于Huffword，这个时间要占总编码时间的一半；对于pack，这个时间不到总编码时间的1/4。即使编码期间要两次对文本进行扫描，基于静态哈夫曼编码的pack程序也要比使用等效模型（model-equivalent）的cacm程序快5倍。速度上的差异，对照于范式哈夫曼编码由算术编码的复杂性引起，而不是自适应这个事实。例如，静态算术编码器仅仅比测试过的自适应编码器快几分之一；另一方面，动态哈夫曼编码器会和自适应算术编码器一样慢或者更慢一些，这就是为什么程序compact没有较大影响的原因。通常的规则是哈夫曼编码对于静态应用要好得多，算术编码或许当编码必须自适应时要好一些。

对于静态应用程序来说，哈夫曼编码更好一些；而在要求编码必须是联网和自适应时，算术编码更好。

延迟的一次扫描编码也是可以接受的，输入文本可以放在内存中缓存直到积累了足够的输入。这样使用半静态编码就划算了，因此哈夫曼编码再次成为机会机制。我们还要注意LZ方法的多个变体会使用二进制或者某些特殊的编码方法，这样可以巧妙地避免哈夫曼编码和算术编码对资源的需求。

另一个有趣的现象就是零阶的cacm和三阶PPM方法几乎正好运行于同样的速度，二者粗略地执行每个字符一个算术编码步。为了这样做，它们必须花出精力查找一个表，以定位每个字符。因此它们对CPU的要求是相似的，实现高性能的压缩不必以提高计算机能力的需求为代价。作为进一步的例子，基于位的dmc方法仍然较慢，主要因为它要执行8倍于许多其他的算术编码步骤。

以上给出的评估主要针对中等大小的文件在多个应用程序的压缩系统中的性能表现。对于大型的全文检索系统，考虑到压缩方法的适用性，最重要的标准就是解码速度和文件大小的缩减量。如图2-44所示为综合报纸和其他出版物的各篇文章得到的对一个2GB大小的文件的观察结果（在第3章中还会进一步描述TREC论文集），图中标明了以上讨论过的所有方法的解压缩率和压缩速度的对比，压缩速度以每分钟兆字节为单位来具体表示用户期望的吞吐量。所有的实验都是运行在266 MHz Pentium II的Debian GNU/Linux系统上。人们当然希望较好的压缩效果和较快的解码速度，根据解压缩率和压缩速度，图中用虚线表示的方框中的各点可以从图中抹去，人们对其并不感兴趣；另一方面，由于没有任何一种方法在兼顾解压缩速度与压缩效率时可以将图中的点抹去，所以组成方框的这些点（比如Gzip-b和lzrwl）还是值得关注的。

从图中我们可以很清楚地看到基于算术编码的压缩系统与基于哈夫曼编码或者Ziv-Lempel建模的系统相比会使得压缩速度受到很大的影响。还有一点，半静态模型需要对数据进行两次扫描。但这并不意味着执行起来就更慢，二次扫描程序pack还是比自适应且算术编码的char程序快。使用长字符也对速度的提高有帮助。Huffword及Gzip等程序解码速度比较快的很大一部分原因是每步每次解码多个字符，这是设计一个压缩系统时应该记住的一项重要原则。
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图2-44　压缩效果和解压速度（266 MHz Pentim II，2 GB的英文文本）




 其他性能方面的考虑

在一个给定的情况下选择适当的压缩方法，其影响因素是可使用内存的大小和如随机访问的需求，即特殊特征所提出的特别的要求。

在文本编码过程中，为了保存对于文本的特殊表，所有自适应压缩方法需要大量的内存空间。比如Ziv-Lempel方法，表中包含的前期出现的字符串通常是以某种索引结构出现的，以便能够快速访问。符号方法，比如PPM和DMC保存上下文表，字符分布的概率值也出现在这些上下文中。总的来说，能进行良好压缩的方法使用更为详细的表和要求更多的内存来保存。准确的内存量的需求依赖于所使用数据结构的类型，甚至依赖于所编码的数据类型。一般来讲，Ziv-Lempel方法要使用几十KB的内存。而高性能的符号方法，比如DMC、bzip2和PPM，使用几百KB内存时工作最好。



————————————————————


(1)
  大卫·哈夫曼那时还是麻省理工学院的一个学生，为了向他的老师挑战不参加这门课的期末考试，而设计出这个著名的编码方法。


(2)
  除非特别指出，否则本书所有对数均以2为底。


(3)
  译者注：经译者统计本章截至到这里，一共出现了45个u字母。总的英文单词大约为2323个。u出现的概率大约是2％，u出现的单词包括了“user”及“computer”等。


(4)
  译者注：图2-4中的最后为“it migh”，即告截至。而下一个单词是t，因此是“it might…”。


(5)
  译者注：解码的过程同时也是建模的过程，在编码和解码某个字符时，编码器和解码器拥有完全一致的模型。


(6)
  译者注：这里可能是作者的计算错误，样本此前出现了768079个字符，而这种方法初始就会增加128个字符（编码或解码以前的初始化模型）。因此截至目前应该有768207，而不是文中的768206个字符。


(7)
  译者注：前者对常出现的符号使用短编码，对罕见的符号用长编码虽然起到了压缩的效果，但由于长短不一，所以处理起来速度并不快；而后者编码都是用8比特，虽然未压缩，但由于按字节处理，方便计算偏移，所以速度会较快。


(8)
  译者注：解码过程可以看作从根结点遍历树的过程。从图2-5的根结点开始，编码输入1便走向树的右子树，输入0走向左子树，遇到子叶点，便完成一个符号的解码过程。


(9)
  译者注：只要保证符号都在叶子上，就不会出现这种歧义。


(10)
  译者注：这里作者将非叶结点的左分支标记为0，右分支标记为1；反之也可。只要编码解码使用同样的约定，保持一致即可。


(11)
  译者注：注意处理的顺序从最长码字开始，在处理4个5位码后（5位码集合内部4个码是连续整数），占据了3位码的000这个前缀。因此3位码为了使前缀不重，使用001这个前缀。依次处理2位码时，00这个前缀依然被占用，因此只能选择01、10和11共3个码。前缀编码是否被占用在图2-9的第2步中，即fistcode［1］＝（firstcode［1＋1］＋num［1＋1］）/2。这段代码中给出，高位（1＋1）编码已经占用到的前缀，不会分配到低位（1）编码上。容易得到firstcode［5］＝0、firstcode［4］＝2、firstcode［3］＝1、firstcode［2］＝1且firstcod［1］＝2。


(12)
  译者注：symbol［i，j］为编码长度等于i的第j个符号序数。比如symbol［2，0］是编码长度为2的第0个符号，在表2-4中编码长度为2的有符号1、5、8。第0个符号为01，即符号1，所以sybol［2，0］＝1。


(13)
  译者注：算法第4步，当i＝1时，编码长度li＝2，codeword［1］＝nextcode［2］＝firstcode［2］＝1，symbol［2，0］＝1，nextcodc［2］更新为2（首位编码长度等于2的已经被赋值，所以symbol［i，j］中的j即nextcode要加1）。当i＝2时，li＝5，codeword［2］nextcode［5］＝firstcode［5］＝0，symbol［5，0］＝2，nextcode［5］＝1。I＝3时，li＝5，codeword［3］nextcode［5］＝1，Firstcode［5］，Symbol［5，1］＝3。


(14)
  译者注：以上例来说，具有4比特前缀的5比特码长分别为00000、00001、00010和00011，其4比特前缀分别为0000及0001，均比firstcodc［4］＝0010要小。事实上firstcode［4］＝（00011＋00001）/2得到，参见图2-9中的公式。


(15)
  译者注：解码过程试探当前的比特流应该分在哪个长度编码组中，首先试探长度为1的编码组。由于1长度编码组的首个码字为2，而0小于2，因此肯定不在1长度编码组中（事实上不可能存在1长度编码组）。继续试探2长度编码组，该组首个码字为1，而00依然小于2。继续试探，当试探到3长度编码组，该组首个码字为1。而001恰好为这个组的首个码字（只要这个数大于等于首个码字即可），因此从比特流中提取001，解析结果是被编码的符号4。


(16)
  译者注：这里应该是两次加法和1次位移（乘法），参见图2-10算法的第2步的（a）和（b）。


(17)
  译者注：例如本例中，不可能存在1长度编码组。因此查找可以直接从2比特，即1＝2开始，第1次v
 读入2比特。


(18)
  译者注：这也是哈夫曼编码应用于静态模型的一个必然要求，即必须读入每个符号的静态出现次数（频度）才能建模。


(19)
  译者注：由于堆的性质，所以在每层都需要和左孩子、右孩子各比较一次，让具有最小值的节点成为父节点。


(20)
  译者注：对于哈夫曼树，每个频度值都为叶子节点。假定为n
 个节点，因此内节点的数目为n
 -1。构建哈夫曼树后，A
 数组的第1个元素A
 ［1］指向当前最小元素（必然是A
 ［2］），而A
 ［2］～A
 ［n
 ］正好是n
 -1个内节点，A
 ［n
 ＋1］～A
 ［2n
 ］是n
 个叶子节点，A
 ［3］～A
 ［2n
 ］均存放的是父节点的下标（这一点很重要）。只有A
 ［2］存放的是全部频度的累计值，而A
 ［1］存放的是A
 ［2］的索引，即A
 ［1］＝2。


(21)
  译者注：一般认为英语中平均每个字母的熵4.03比特。


(22)
  译者注：这段话的原文是“each symbol is coded as the culmination of a sequence of lower-level decisions”，译者认为可能原作者将“cumulation”错写成“culmination前者是“累积”，后者为“顶点”。从算术编码的工作原理看，是将一个特定符号序列中的这种特定出现映射到一个0～1之间的某个狭窄区间。而这个狭窄区间的确定是在不断自适应的过程中，不断对已经累积的字符概率进行调整得到的。


(23)
  译者注：low＝0.3333＋（0.6667-0.3333）*
 3/4＝0.5834。


(24)
  译者注：log（A*
 B）＝log（A）＋log（B），两个数乘积的对数等于这两个数的对数和。


(25)
  译者注：字母表中仅有两个符号称为“二元字母表”。


(26)
  译者注：move-to-front list的基本想法是某个记录一旦搜索过一次，则将其放在表头。如果记录在频繁访问的时段内，就会靠近表头；反之则远离表头，一般采用链表作为存储数据结构。move-to-front、count和transposition方法是解决这类问题的3种思路，有兴趣的读者可以进一步学习。


(27)
  译者注：一个算术编码的步骤就是对当前编码的符号的概率分布情况的计算，PPM（如上例）可能会尝试多个上下文。需要多个算术编码的步骤，所以速度会稍慢一些。


(28)
  译者注：这一点很重要，图2-26第2列中有4个i，同理可知第1列也必定有4个i。由于这种轮转的方法（见图（a）），以及排序过程采用稳定的排序（见图（b）），因此可以保证图（d）中第2列第1个i一定是作为图（d）第1列中第1个i。例如，图（d）中第2列第4个s（9行）与第1列第4个s（11行）相对应，因此原串第4个s后的一个字符必定是i。


(29)
  译者注：状态2有两条出边1/2和0/3，代表处于状态2的情况下，下一位输入位是1的情况出现了2次，下一位输入位是0的情况出现了3次。所以输入位是0的当前概率就是3/（2＋3）。


(30)
  注意，并不是所有语言都如此方便，大部分亚洲语言的书写和存储都不使用空格字符。而在英语中空格的使用是默认的，因此就很难将句子切成单词。对于压缩来说，这并不是一个严重问题，因为还有其他方法可以使用。但对于信息检索来说（参见第4章），离散的单词被当做搜索的关键词。通过这些关键词来检索文档，分词就是一个很重要的问题了。


(31)
  译者注：Codebook也译为“码本”或“密码本”等。


(32)
  译者注：digram是“连字”的意思，例如，er就是这样一个很常见的字母对。由于经常出现，因此将其整体替换成一个码子的长度要比对e和r分别替换码子的长度之和要短。


(33)
  译者注：128个字母需要用log2
 （128）＝7比特来表示，但通过统计英语字符的出现概率分布得到128个字母的信息熵大约是4.03比特，因此极限编码128个字母可用4比特完成编码。


(34)
  译者注：LZ77在解码有利的场合都适用。


(35)
  译者注：第3个组元的含义是通过编码可以恢复出原文，如果完全去掉这个组元，可以试想无法恢复出原文。


(36)
  译者注：＜5,3,b＞的最后输出为aabb，其中aab由前文得到，b是最后一个字符。对于一个三元组＜f,1,c＞，解码出的长度为l＋1。其中前1个字符为前文出现的字串：最后一个为新字符。抽象地看，既照顾了压缩的复用需要，又照顾了引入新字符的需要。


(37)
  trie树是一棵多叉树，每个插入其中的字符串都插入一个路径。这样就可以快速定位字符串和子串，接下来我们还将继续讨论更多的细节。


(38)
  译者注：LZ77使用的是双字母的形式。例如，图2.34中的I′、he、rd和fu都是在双字母索引的帮助下找到前文的。以第2个块hee为例，在he的索引指向的链表中包含很多前文中以he开头字串位置，这些字串可能包括了her、hello和hee等。但是从匹配看，hee是最大匹配窗口。


(39)
  译者注：Gzip采用连续3个字符的哈希方法，因此查找空间上限为256×256×256＝16777216项。这已经很大了。如果扩大到4个，甚至更多，则不恰当。例如，这样一个文本…aaaaaaa……aaaaaaa….。在处理到第2个7个a时，如果是3个字符的哈希项，在哈希的帮助下，只需回溯到第1个7个a的首部，则很容易找到最大的匹配。


(40)
  译者注：例如，图2-34中的第4行中，字母i则是按照原始字符传输的，因为这样可以使得紧跟后面的字符串“d,”said”达到更好的匹配。


(41)
  译者注：这里文件存放的是文本，逻辑上由多个文档构成。每个文档顺序存放，随机访问文档的方法是需要知道各个文档在文件中对于文件头的偏移量。


(42)
  译者注：位偏移是通过字节偏移＋3比特的字节内偏移实现的，1字节等于8比特，而3比特可以表达0～7这8个数。例如，要表达一个位偏移为20，只需字节偏移2（表示16比特）和比特串100（表示4比特）即可。


(43)
  译者注：假定一个文本T，有文档i及文档j。已知文档顺序存放，假定文档i的字节偏移为100，文档j的字节偏移为120，则文档i是从第100字节开始到第119字节结束（文档j的偏移指示作用）。由于最后一字节可能是废弃字节，因此需要从后往前找。例如最后一字节是1001111，则从第3比特开始均为废弃比特（01111）。而第2比特（0）为最后一个有意义的比特，因此解码器在解到最后一字节的第2比特时解码结束。


(44)
  译者注：目前流行的压缩软件一般能把文本文件压缩到原文件大小的25％左右，即解压后大约扩大4倍。


(45)
  译者注：在digram编码的场合下，例如，er这样的连字。假定压缩后为01010011，则用模式匹配方法在压缩后的文本中直接搜索01010011，即可实现在压缩文本中直接查找的功能。


(46)
  与本书第1版相比，PPM在当前的结果要更好一些，因为我们使用的上下文仅3个字符。当前4字符上下文更加能与当前内存的大小保持一致，转码计算被进一步精练，这些结果使用了方法D。



第3章　索引

将信息以压缩形式存储在全文数据库中，这其实只是解决信息爆炸这一难题的全部解决方案中的一部分。第2章所述的压缩技术可以节约大量的磁盘空间，它使得用同样空间存储更多的数据成为可能。但是压缩不能解决两大难题，一是信息如何组织才能方便高效地查询；二是数据相关部分如何才能快速地抽取，因此索引也就应运而生了。

许多人都能够熟练地使用书籍中的索引（本书的末尾也有一个索引表）
(1)

 ，例如，在索引中查找单词“索引”，它就会引导你来到本页，使用索引不需要一页一页地搜索信息。而且如果索引本身也是可以理解的话，即便本书以其他语言来编写，也能够找到书中相关的页码。实际上，若是想从一本外文读物中找到一些信息，在索引的帮助下会省下不少的力气。因为可以雇用一个翻译者，然后仅翻译这些需要的页，而不需要翻译整本书籍。尽管这种场景听上去似乎不常见，但这正是本书提到的一种应用场合。因为在信息检索系统中存储的压缩后的文档就好像是以一种其他语言编写的文档一样，在需要时必须付出一些翻译的代价。

一本没有索引的书很可能会让人感到失望，比如说，大多数人会在某些时候明明知道某个知识点就在书中，但就是通读全书，也找不到它。在电话本上查找某个政府部门的电话号码时，你可能很快就会被这样一个难题困扰，是应该用“Taxation Department”，还是用“Department of Taxation”，或是用“Federal Office of Revenue”来搜索呢？这种情形可真是让人麻烦连连。在新西兰，正确的回答是“Inland Revenue Department”；在澳大利亚则是“Australian Taxation Office”；在加拿大则是“Revenue Canada”，或者“Revenue Canada”，在美国则公认的是“IRS”。

查询之难主要根源于索引的不完备，甚至有些场合根本没有索引。当然，对于一本正规的书籍（包括本书），读者完全可以浏览（skim-read）每页。或者根据各种上下文线索快速地找到，并细读（zero in）感兴趣的内容。但是对于计算机来说，我们将讨论的是GB级的数据。百万页，而不是几百页。几乎没有结构，也没有像书本提供的诸如标题这样的上下文线索或者提示。这样的数据如果要让人来浏览，成本是极大的。即便是采用机器方式的暴力搜索（exhaustive searching）
(2)

 方法，其代价也是高昂的。如果没有可用的索引，付出的任何努力都是徒劳的。因此存储的信息需要被准确且全面地索引，这是自动检索系统是否成功的关键；否则我们就只有苦恼地看着积累越来越多的文档而不知所措。

本章将讨论各种各样的索引方法，并展示这些最终索引本身是如何被压缩的。在很大程度上，我们假定文档集合和文档数据库都被看做一个独立文档集合，每个文档可以用一个典型术语集合（representative terms）或者简单词集合来描述。对于这个独立文档集合来说，索引只有一个，它必须能够索引到全部与查询相关的文档。这些与查询相关的文档要么本身包含了特定查询词，要么通过其他方法判断与查询词相关。这样一个文档就是一个文本单元，它被当做对查询的应答返回。

我们再来看这样一个例子，如果文档数据库由一个电子办公备忘录构成。每个备忘录被看做是一个文档，则典型词可能是接收者的姓名、发送者的姓名、时期和备忘录主题。接下来很可能会有人提出这样一个查询：“从备忘录中查找Jane发给John的关于征税事宜的主题。”当然如果更多的内容需要被索引的话，整个备忘录都可以被当做是典型词的集合，这样备忘录中的任意单词都可以被当做查询词来使用。若文档是图片，被索引的词汇可能是图片的若干描述词。例如，一个查询可能是要找到包含单词“elephant”的全部图片。注意这里假定已经有人预先看过了这些图片，并且事先定义了哪些图片是和大象有关的（定义的方法是创建若干典型词）。任取一个图像，自动识别出图像中都画了些什么，这本身就是一个很大的研究领域，显然也不是本书的主题。然而对于特定类型的图像如传真和其他扫描文本。有时可以通过OCR来识别出图像中的典型词，从而猜测图像的内容到底是什么。

也存在这样的情况，将数据库中原文档的一个句子或者一段合并起来作为一个文档。这样那些满足某种需要的段落就能够被单独抽取（extract）出来，这种抽取和段落所在文档的具体位置无关。在前面提到的办公备忘录的例子中，不妨把每个字段当成一个文档。这样一个文档存放全部的发送者，一个文档存放全部的接收者，一个文档存放全部的主题，第4个文档存放全部的消息正文。同理，将10个完全不同主题的备忘录存放在一个文档中，虽然可以，但可能令人费解。在这个例子中，在一个给定的备忘录中很容易找到“Jane发给John的关于征税事宜”的文档是哪些。

数据库的设计者可以自由选择索引粒度（granlularity），即文档中术语的位置信息需要被记录到何种精度。对于办公信息系统而言，一个文档就是一个简单的备忘录。系统实现者能够要求索引具备精确的定位能力，也就是说确定每个词汇在文档中更加准确的位置。因此如果文档中存在同时包含“tax”和“avoidance”的句子，那么可以仅通过索引就能找到这样的文档，而不需要对每个文档中出现的每个位置都细致地查询。

在极端情况下，如果索引粒度取1个单词，则索引记录集合中每个单词的确切位置，由此可以从索引中恢复出原文本（当然要费些力气）。在这种情况下，采用常规的文本压缩算法，索引占用的空间不可能小于原文本直接压缩后占用的空间。如果不是这样的话，那么直接索引就可能是最好的压缩方法。正如第2章所讨论的那样，这看上去是不可能的。

当索引的粒度比较粗放时，比如说达到句子级或文档级。文本一旦输入，就不能再从索引中恢复出来
(3)

 ，但这却是一种更加经济的表示方法。本章的大部分都在讨论两个问题：索引的压缩和索引的有效表示。文档级索引的每个索引项可以认为是一个指向特定文档的指针，对于一个百万量级的文档来说，这样一个指针在未压缩的情况下大约需要花费20比特空间
(4)

 。然而对于一个标准的文档集，可以降低到只需要大约6比特大小，这样的节省确实是很有价值。

此外，数据库的设计者也不需要关心如何创建文档中的典型术语，一个简单的可能方法是提取文档中出现的每个单词（word），并当做术语（term）。一方面，有利于扩大术语集合的词汇量（出现的不重复术语的数量）；另一方面，增加了索引中文档识别符的数量。拥有一个超大术语表不仅影响系统的存储空间，而且在分解（formulate）查询请求（request）后，更多潜在的查询术语（query term）将会被分解出来，从而恶化了查询效果。因为这两方面的原因，所以在每个单词被索引前，通常都需要进行适当的转换。

第1类转换是我们都耳熟能详的大小写折叠（case folding），这种转换将所有大写字母都转换为小写字母（反之亦然）。例如，如果所有的大写字母被折叠为小写字母，则ACT，Act和act都被索引为act。在查询时被当成完全相同的词，而不考虑该词在原文档中以什么样的形式出现。采用这种转换是为了在查询数据库时不被大小写问题干扰，一律采用大小写一致（case-invariant）的查询。当然，在查询“data And 
(5)

 compression”时，我们不希望区分这样的句子“Data compression…”和“Compression of data”，这两个句子（或者说包含这两个句子的文档）都应该被检索出。当然，如果从最一般的角度考虑，大小写折叠还是不够周全，至少存在这样的反例。在澳大利亚，“ACT”代表了澳大利亚首都领地（Australian Capital Territory），它是联邦政府的中心。ACT和动词“act”可以说是大相径庭，和名词议会法案（Act of parliament）
(6)

 多少扯上了一些微弱的关系。本书的第3作者也声称将“Bell”和“bell”看做一个词会带来麻烦。

和第1类转换相比，第2类转换没有那么显而易见，这类转换是将单词规约（reduce）到其词根。也就是说，去除掉单词所有的后缀和其他变体。例如，compression、compressed和compressor都有共同的词根compress。这个处理过程也叫做“词根化”（stemming，它能够保证即便文档中包含的词汇形式有差异，但依然能够被检索出来。如果典型术语的创建过程同时使用了词根化操作，而且查询词也做了词根化的操作，那么在用“data And compression”这样的查询检索出的文档中可能包含这样的短语如“compressed data is”和“to compress the data”。

虽然我们很难否认这类转换的有用性，但是用户需要记住这种转换事实上已经被广泛采用，尽管它很可能使得人们检索出一些看上去无关的信息。

最后一类转换仅仅是有时被应用，这类转换是将停用词（stop words）
(7)

 去除。停用词是那些注定为非常普遍的词，或者说忽略查询词中的这些包含很少信息量的词汇也不会排除任何文档，因为它们几乎出现在所有的文档中。因此如果把这些词简单地从索引中去除也不会损失任何信息。在英文停用词表中通常排在首位的可能是the，依次是a和it等。其他特殊应用需要被停用的术语可能有所不同。例如，在一个在线计算机手册中，option和usage的每次出现位置都不应该被索引。在金融档案中则会选择dollar和stock，甚至把Dow和Johns作为停用词。有时会应用一个自动推导停用词的方法（该方法针对每个术语而言，考察词汇在多大程度上可以被描述成一个随机过程）将那些在文档集合中随机分布的词汇确定为停用词。

以上3种转换形式对索引大小的影响将会在本章中论述。进一步的转换还有同义词替换，将不再讨论。同义词，例如fast和rapid能够被准确地识别出来，并且继而把它们都用同一个典型术语来索引。


 3.1　样本文档集合

在一些现实生活中实际使用的文档集上做实验，才能够对不同算法和技术进行比较。本章提出的4个文档集合也将在本书的其他地方被使用
(8)

 ，它们的统计数据可以参见表3-1。在表3-1和下面的章节中，我们统一使用以下的约定：N
 表示某个集合的文档数；n
 表示不重复术语数，即词根化后的单词
(9)

 ；F
 是集合中的术语总数；f
 是文档集索引里的指针（pointer）数，即f是要存储不重复的“文档，单词”对的数量，也可看做是索引的大小。


表3-1　文档集合统计表
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这里的《圣经》是King James的版本，其中每节都被当做是一个文档，文档内容包括书目、章数和节数。图3-1是集合中的前面两个文档，即著名的《创世纪》（Genesis）小节中的诗句
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图3-1　《圣经》中的样例文本



第2个集合GNUbib是一个包含6万5千条在计算机文献中出现过的引文的集合，这些文档同样也比较短，例如，图3-2中出处的文档序号（document number）
(10)

 为8425的文档。
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图3-2　GNUbib的样例文本



集合Comact中存放了澳大利亚联邦法案，包括从1901年澳大利亚成为联邦政府时订立的宪法到1989年通过的各项法令。集合中的每个文档都对应于物理上的一页（one physical page），换句话说就是原版印刷本上的一页，每个文档包含了50个～100个单词。其中两个典型页如图3-3所示。在这些例子中，笔者在格式上自由发挥。例如，断行被修改，一些空格被去掉了。
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图3-3　Comact的样例文本



本书最后使用的一个文档集来自于TREC的最初两个文件集（first two disks of TREC）
(11)

 ，TREC是英文“Text Retrieval Conference”的缩写。这是一个非常大的文档集合，并被分发给全世界的各种研究团体来进行对照性的信息检索实验。前两个RECT文件来源于这样4个出处，即美联社新闻热线（the Associated Press newswire）、美国能源部（the U.S.Department of Energy）、美国联邦纪事文库（the U.S.Federal Register）、华尔街日报（the Wall Street Journal）和Ziff-Davis出版的计算机杂志和期刊的一部分。在这5个子文档集（subcollection）中，共计存放了2GB的文本和大约75万篇文档。RECT文档集的文档比另外集合的文档要更长，平均每篇大约450个单词。仅美国联邦纪事文库中的一篇就达长2.5MB。所有的文档都嵌入了标准通用标记语言（SGML）的命令。图3-4给出了这样的一个样例（选择它是因为其恰好匹配了查询“managing And gigabytes”）。在处理TREC文档时，在开始索引之前先要去掉全部的SGML标签。在表3-1的统计数据中不含SGML的这些标记。
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图3-4　来自TREC的样例文本



值得声明的是，表3-1中统计数字中单词（word）的定义，一个定义索引单词的经验方法如下。



单词是数字和字母组合的最大序列，但总长不超过256个字符（character），其中最多允许4个数字字符。




第2个约束是为了避免页码顺序成为一个长串不重复词（long runs of distinct word），没有这样的约束字典大小可能会不必要地膨胀。例如，Comact包含了261829页，页码从1开始，直到261829为止。用该约束后，一个类似92011的数字串被分解成两个不重复词，即9201和1。同样，如果一个查询是92011，也会被分解成查询“9201 AND 1”。这样就不可避免地在包含大数的查询中引入一些虽少，但可接受的错配（false match）。错配是指检出的文档虽然满足查询，但事实上并不是想要的答案。例如，一个文档包含文本totaling 9201，只要文档其他地方还包含了“1”这个数字就会造成一次错配（针对这个例子，一个更健壮，但也更昂贵的策略是，将查询92011扩展成“9201 AND 2011”，假定在索引的过程中也使用相同的规则）。年份，例如1901年，具有4个数字，因此被当做单词。当然对于一个文档，例如第1章中提到的真实页码的字典（Borwein and BorWein 1990），整个策略还将需要修订。

如同3.7节所述，全部的单词都需要被解析，词根化后成为可以使用的索引词。


 3.2　倒排文件索引

索引是一种找出给定术语在文本中位置的机制，做到这一点有许多方法。在考虑文本的应用中，最合适的结构当属倒排索引。有时也叫做“记录文件”（posting file），在英语中也通常叫做“词汇索引”（concordance）。另外两种机制，即著名的签名文件（signature file）和位图（bitmap）也都有可能在特定应用中被使用。本章主要将重点放在倒排文件索引上，签名文件索引和位图索引将在3.5节中讨论。3.6节中将仔细分析影响索引方法选择的因素。首先我们不妨依据经验建立这样一个概念。

大多数场合下，通过考察索引大小和查询速度，与签名文件和位图相比，倒排索引的表现更加优秀。

让我们一起为倒排索引下个定义，倒排索引包含字典中的每个术语。倒排列表（inverted list）中存储了一列指针，每个指针都表示了术语在文本中的全部出现（occurrence）。对于每个指针来说，它存放的值其实就是术语出现的文档号。倒排列表有时也称为记录列表（posting list），指针也就相应地称为“记录”（posting）。这也许是最自然的索引方法，几乎与书籍的索引相同，与传统应用词汇索引来辅助研究经典名著（例如《圣经》及《可兰经》）的方法也几乎一样。

倒排文件索引还需要一个字典（lexicon），它是数据库中出现的所有可能的术语（单词“vocabulary”也被叫做字典，在讨论一个词汇列表的数据结构时，更常用“lexicon”；在讨论文本的语言学方面时，更常用“vocabulary”）。字典即一个术语与其对应的倒排列表的一个映射，简单地说就是一个＜字符串，磁盘地址＞的列表。

表3-2用一首传统儿歌给我们展示了倒排文件索引的一个实例。出于文档级索引目的的考虑，儿歌的每一行被当做是一个文档。该文本转换为倒排文件后的样子如表3-3所示。这里我们做了大小写折叠处理，但没有做词根化的处理，也没有去掉停用词。这个例子是如此特殊，以至于每个单词都出现在了两行中。现实世界中绝不是这样，一般说来，文档集合的不同词汇倒排列表长度千差万别。


表3-2　样例文本：每行作为一个文档
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表3-3　表3-2文本的倒排文件
(12)
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对于一个仅含一个术语的查询词来说，只需要扫描该术语对应的倒排列表，然后检出包含该词的每个文档。对于合取（conjunctive）的布尔检索，例如“term AND term AND…AND term”这样的形式，只需要取出每个术语所对应的倒排列表，然后求交集；对于析取（disjunctive）
(13)

 ，例如“term OR term OR term……OR term”这样的形式。只需要读出每个术语对应的倒排列表，然后求并集；对于使用NOT的否定式（negation），则只需要求补集（complement）即可。倒排列表通常按照文档号升序的方式存放，因此对于倒排列表的归并（merge）操作可以按照列表长度的大小在线性时间内完成。例如，在表3-2中找到包含“some AND hot”的文档。将这两个单词对应的倒排列表（［4，5］和［1，4］）归并（或者严格地说，求交集），得到的结果就是它们共同存在的文档，在这个例子中就是列表［4］。无论使用什么存储文档的机制，剩下的工作只需要取出文档4，然后展示出来即可。

索引粒度是表示标识术语精确度的一个概念，一个粗粒度的索引可能只能标识出一个文本组（block of text），每个组可能存储了多篇文档；一个中等粒度的索引将存储文档号的位置；而一个细粒度的索引将标识句子或者单词的序号，甚至是1字节的序号。粗粒度的索引需要很少的存储空间，但是检出更多的纯文本。而且还必须从头扫描它们，直到找到所需的术语。使用粗粒度索引，在多术语查询的场合下更可能造成错配。这是因为每个查询的术语可能出现在文本组的各处，但并不一定在同一个文档中。另一个极端，单词级索引能够对临近和近似的查询做出应答，例如，将“text compression”作为一个短语，而不是两个独立的词“text AND compression”来查询。单词级索引能够快速返回结果，这是因为这种临近的关系在文本检索前就已经被识别了。然而增加这样精确的位置信息与文档级索引相比，增加至少2～3倍索引所需的存储空间。因为不仅仅是索引需要存储更多的指针（将在后面的节中解释），而且由于其指向更加精确的位置，从而增加了存储指针本身的比特数，除非查询中大部分的情况都是需要这种近似查询；否则通常的索引粒度选择文档粒度是比较合适的。近似和基于短语的查询可以在文档级索引检出后以扫描的方法处理，当然这样可能会慢一些。

如表3-4所示为对表3-2的文本进行单词级的倒排索引后的式样，索引按照文档序号中的单词序号来索引。这里符号（x；y1，y2…）表示给定的一个单词出现在文档号x中，并且为第y1和y2个单词
(14)

 。比方说，要找到一个包含“hot AND cold”，并且这两个单词中间少于两个单词的文档，我们依然要把hot和cold对应的倒排列表归并。但是只能接受这样的索引项
(15)

 （pairs of entries），索引项序号相同且单词序号相差少于2。在这个例子中，不存在这样的索引项，也就不需要从文本中读取任何文档。如表3-3所示的粗粒度的倒排索引就会给出两个错配的结果，发现错配还需要在检索出这些文档后扫描检查这些文本并且丢弃它们。


表3-4　表3-2中文本的单词级倒排文件
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不难看出如表3-4所示的单词级索引相比之下要大得多，其中有两个原因。首先，每个指针需要存储更多的信息，这些信息包括单词序号和文档序号。在第2章的讨论中我们已经知道，如果需要更加准确的位置信息就需要更长的标识长度；其次，很多单词在文档中不止一次出现。在如表3-3所示的索引中，重复出现的单词用一个简单的指针标识，但在如表3-4所示的单词级索引中，所有的出现的单词位置都必须记录。单词级索引必须为每个文本中的单词存储一个值（表3-1中的F
 值），而文档级索引得益于同一个单词在文档中可能多次出现，因此只需要存储更少的指针（这个数就是表3-1的f值）
(16)

 。

更一般的情况下，倒排文件可以存储一个地址层次集（hierarchical set of address）：在极端的情况下，依次存储一个单词所在的文档（document）序号、卷（volume）序号、章（chapter）序号、段（paragraph）序号、句子（sentence）序号及单词（word）序号。每个术语的位置可以被当做坐标形式的一个矢量（d，v，c，p，s，w）。即使如此，采用如表3-4所示的方法也能够存储这样的坐标位置列表，并且本章所述的所有表示方法均可推广到多维情况下。

由于这个原因，在以后所有的讨论中都假定索引为简单的文档级索引。实际上，把文档人为定义为一个较小的单元如句子或者节（就像《圣经》那样）。从某种程度上来说，单词级索引就是一种把每个单词都定义为一个文档的极端形式。

未压缩的倒排文件将会消耗大量的空间，可能要占相当于原文本大约50％～100％的空间。例如，一般在英文散文中，平均每个单词包含5个字符，并且每个单词前一般都会有1～2字节的空格和标点符号。对于32比特大小的文档序号，假定文档中没有重复的单词，则文本中每6字节
(17)

 的位置信息都需要被倒排列表以4字节记录
(18)

 。再加上表示文档内单词序号的2字节
(19)

 ，那么每6字节的文本经过索引后，大约也需要耗费6字节。

对于一个有N
 个文档的文本和一个包含f
 个指针的索引来说，指针按照最小位数存储，则需要的全部存储空间大小为f
 *⌈log N
 ⌉
(20)

 比特位
(21)

 。使用20位指针来存储TRECT的文档序号大约能够生成出324MB大小的倒排索引，这与编程常用的32比特数字来看已经是一种压缩形式了。但即便如此，和原文本占用的空间相比，转换为索引后也还是需要占用很大比例的存储空间
(22)

 。对于同样的集合来说，使用29位指针的单词级索引大约需要1200MB。

即使是没有压缩的倒排文件，通过使用停用词表（进一步说，去掉索引中一系列停用词）也可以明显地节约存储空间，因为常用词（common terms）往往占了单词出现（occurrence）总量很大的比例。然而下一节中会介绍一种更加漂亮的方法，在节省空间的同时还能够保留索引里的全部词。本书倾向的方法是索引应该索引全部术语，如果在查询一端需要提速，那么只需要在查询时忽略停用词即可。


 3.3　压缩倒排文件

通过压缩可以显著地降低倒排文件的大小，本节描述的模型和编码方法正是实现这个目的。

我们发现在不失一般性的情况下，倒排列表以升序序列存放，这是倒排列表能够被压缩的关键。举个例子，假定某个术语在某个文档集合中的8篇文档中出现，它们的文档序号依次为3、5、20、21、23、76、77和78，这个术语对应的倒排列表如下：

＜8；3，5，20，21，23，76，77，78＞，

术语本身的地址存放在字典中。更抽象地说，一个术语t的倒排列表存储了它所在的文档个数，即f
 
t

 值和一个长度为f
 
t

 的文档序号列表：
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这里[image: ]
 。由于在倒排列表中的文档序号以序号升序排列，所以所有的操作都是顺序地从头遍历到尾。这样列表完全可以这样存储：一个初始位置，后面跟着一列文档间隔（d-gap），即[image: ]
 的差值。这样，上面的术语对应的倒排列表就很容易地转换为这样的形式：＜8；3，2，15，1，2，53，1，1＞，这里没有损失任何信息，因为原文档序号总是可以通过累计文档间隔的和来求出。

虽然这两种表达形式是等价的，但是好像却没有节约任何空间。第2种表达方式中的最大文档间隔与第1种表达方法的最大文档间隔很可能是相同的，这样如果文档集中包含共N
 个文档，用简单的二进制编码来表示间隔大小和文档序号，二者都需要⌈log N
 ⌉比特大小来表示一个指针。然而将倒排列表看做是一个文档间隔的列表，其中的每个数求和将不会超过N
 。如果允许改进这种方法，完全有可能使每个指针平均占用的空间远小于⌈log N
 ⌉比特。

关于文档间隔大小的概率分布，已经有许多特定的模型。表3-5列出了我们关注的一些，并附上了描述这些模型的论文。我们大略地将这些模型归为两类，一是全局方法，每个倒排列表使用同一常用模型进行压缩；二是局部方法，每个术语的压缩列表的压缩模型根据某些存储的参数可以调整。局部模型在压缩效果方面优于全局模型，但在解压过程中所耗费的时间方面劣于全局模型，尽管局部模型看上去更加难以编码实现。全局模型本身也包括了含参（parameterized）和无参（nonparameterized）两种类型，后者被硬编码；前者包含一些参数，可以根据间隔大小的实际分布量身定做。局部方法总是含参的，否则也就没有必要使用它们了。


表3-5　压缩倒排文件的方法一览
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一般来说，局部模型要胜过全局模型，一般遵守下面的原则。

对大部分的应用目的来说，最合适的索引压缩方法是局部贝努里方法，使用Golomb编码技术来实现。

在下面的内容中，我们将一一介绍这些编码方法。如果读者时间紧张，可以直接跳到全局贝努里模型和局部贝努里模型的一节，但是这些内容还是会让我们了解各种不同的迷人的编码方法的发展情况。这些方法不仅可以应用于索引压缩，还可以以不同的目的在其他应用中使用。


 无参模型（Nonparameterized models）

最简单的全局码使用正整数来固定表示。举例来说，正如之前提到过的那样，如果集合中有N
 个文档，使用普通的二进制编码，每个指针需要⌈log N
 ⌉比特。

符号的理想编码长度l
 
x

 和符号的概率Pr［x
 ］之间的香农关系式为l
 
x

 ＝-log Pr［x
 ］，允许推测任意的编码方式的概率分布。二进制编码所隐含的概率分布模型是每个倒排列表的文档间隔大小随机地均匀分布在1～N
 之间，而这明显不是真实情况的准确反映。

用隐含的概率分布来考虑一种编码方式是否理想是比较直观的，当按照这个思路考虑后，似乎文档间隔的大小出现的概率不完全相同。举例来说，常用词（common word）所出现在的文档序号的间隔可能很小；否则它们就不会频繁地出现。类似地，即使文档是按照时间顺序或者以其他某种顺序存储的，非高频词（infrequent word）也有可能出现较大的文档间隔。罕见词汇（rare terms）很可能聚集地出现，并且在整个文档集合中不均匀地分布。文档间隔应该被认为是比较小的值地。这样考虑使用变长的表示法，更重视小值，就能使编码效果比重视大值更加经济。

一元编码（unary code）就是这样的一个可变长度编码，它把一个整数x
 ≥1编码为x
 -1比特连接一个0比特
(23)

 ，因此整数3的编码为110。表3-6中的第2列给出了这样的一些一元编码样例。虽然一元编码照顾了短文档间隔的编码需要，但是这种照顾过于极端。将一个术语对应的倒排列表进行一元编码，将会需要[image: ]
 比特。这是因为对一个x
 大小的间隔进行一元编码需要x
 比特，而倒排列表的每个文档间隔之和等于该术语出现的最大文档号[image: ]
 。从整体上看，一个倒排文件的一元编码需要消耗差不多有N
 ×n
 比特
(24)

 ，这个数量实在过于巨大。

从概率的角度出发，一元编码很明显是把长度为x
 的文档间隔出现的概率假定是Pr
 ［x
 ］＝2-
 
x

 ，
(25)

 这个概率太小了。然而一元编码还是有其用武之地，在第4章和第5章中的一些场合，一元编码是可以选择的方法。

除了一元编码以外，还有其他一些编码，它们的隐含概率分布介乎于二进制编码假定的均匀分布和一元编码假定的2的指数级衰减的分布之间。其中的一种称为“γ编码”（γ code），它可以表示为对于正整数x
 ，首先对1＋⌊log x
 ⌋进行一元编码。然后用⌊log x
 ⌋比特长度对x
 -2⌊log x
 ⌋
 进行二进制编码，将这两部分编码顺序拼接即完成γ编码。一元编码的部分指出了编码x
 需要比特数，二进制编码部分也用同样大小的比特数对x
 进行编码
(26)

 。举个例子，不妨认为x
 ＝9，则⌊log x
 ⌋＝3。这样用1＋3＝4进行一元编码（1110）。紧接着在对剩余值9-8＝1，用3比特进行二进制编码（001）。这样组合起来就是对7个码字（codeword），即1110001。

γ编码的其他例子参见表3-6的第3列。尽管它们的长度各异，但码字可以被无歧义地解码。无论什么形式的解码器都必须首先分离出一元编码部分C
 
u

 ，然后取紧接着的C
 
u

 -1比特长度的信息，用二进制方式解码得到第二个值C
 
b

 。这样x
 值可以通过公式：2
Cu

 -1＋Cb

 很容易求得。举例来说，对于编码1110001，首先得到C
 
u

 ＝4。然后取后3比特表示的值C
 
b

 ＝1，这样值x
 可以通过公式计算出为x
 ＝23
 ＋1＝9。尽管下面介绍的方法可能比γ编码更加优越，但是毫无疑问，对倒排文件的文档间隔采用γ编码要比一元编码或者二进制编码都要好得多，且易于编码和解码。γ编码用1x
 ≈1＋2logx比特位来表示大小为x
 的文档间隔，这样x
 的隐含概率为
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该公式表明间隔大小和出现这种间隔大小的概率之间是倒数平方关系（inverse square relationship）。

从更一般的视角来研究γ编码，可以将其分解为两个部分。一元编码的部分由值k
 ＋1表示，k
 的取值和某个向量V
 ＝＜v
 
i

 ＞有关，其关系如下：
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后一部分的剩余值（residual value）用⌈log v
 
k

 ⌉比特长度进行的二进制编码来表示，剩余值计算公式如下：
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在这里，γ编码使用了向量V
 
γ

 ＝＜1，2，4，8，16，…＞。以x
 ＝9举例，x
 是用k
 ＝3和r
 ＝1编码。同样道理，与一元编码与向量V
 
U

 ＝＜1，1，1，1，1，…＞相关（某种程度上说是递归的）。在本节的后面，我们将参考这里，从向量的角度给出更一般的理解编码的方法。

对γ编码的进一步发展是δ编码，δ编码将前缀（表示二进制编码后缀比特数）由一元编码的方式转换为γ编码方式。以x
 ＝9为例，原一元编码前缀4编码为110，这里替换成对4进行γ编码的结果11000，这样对x
 ＝9进行δ编码的结果为11000001。

一般地，对任意整数进行δ编码需要的比特数为
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将该形式结合香农公式，则隐含的概率分布近似为
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表3-6给出了各种值x
 的δ编码结果。尽管当x
 为小值时，δ编码比γ编码需要更多的比特，但是随着x
 不断变大且达到足够大时，情况将会逆转。例如，当x
 的值达到1000000时，δ编码只需要28比特；γ编码需要39比特，很显然δ编码方法来编码大数显得更加优越。


 全局贝努里模型

一个明显的将模型参数化的方法是利用倒排文件中指针的真实密度作为参数，这样也许能获得更好的压缩效果。假定已知倒排文件中存储的全部指针数（也就是表3-1中的f
 值），将其除以索引词的总数。再除以文档总数，得到概率f
 /（N
 ·n
 ），它的含义为随机选择的文档包含随机选择的术语的概率为f
 /（N
 ·n
 ）
(27)

 。这样指针事件（pointer occurrence）可以模型化为该概率下的贝努里过程
(28)

 ，当然这里还必须假定倒排文件中总计f
 个指针都是在文档集合中可能存在的N
 ·n
 个＜单词，文档＞对（word-document pairs）中随机选择的。例如，使用表3-1中的数字，《圣经》里出现的随机选择的文档（verse）
(29)

 中包含随机选择的词的概率通过计算为：701412/（31101*8965）＝0.0025，这里假定每个单词完全均匀分布在每个文档中。

让我们来做个假设，某个术语对应的倒排列表中，文档间隔为x
 的可能性相当于在前x
 -1个文档序号中没有出现这个术语（这个概率为1-p
 ），并且之后紧接着出现一次该术语（这个概率为p
 ），那么文档间隔为x
 的概率为：Pr［x］＝（1-p）x-1
 p。这称为“几何分布”，以概率p
 独立出现的＜术语，文档＞对（terms-document pairs）
(30)

 也同样可以模型化为几何分布。如果采用算术编码。累积概率可以通过对概率分布求和计算求出：
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解码时，累积概率公式1-（1-p
 ）
x

 必须转换才能确定x
 ，转换实际上是为了让解码器正确地执行。转换函数为x
 ＝1＋⌊（log（1-v
 ））/（log（1-p
 ））⌋，这里v
 是当前算术编码目标的分数值（fractional value），这样才能导出解码后的值x
 。

几何分布导出的概率可以用特别有效的哈夫曼编码来表示，哈夫曼编码被证明是对算术编码的一个有效替代。1996年，南加利福利亚大学的Solomon Golomb首先提出了接下来的这个编码方法，因此该方法也被称作是Golomb编码（Golomb code）。即对于任意的参数b，给定的x
 ＞0将被编码为2部分。其中第1部分q
 ＋1用一元编码方法进行编码，商q
 ＝⌊（x
 -1）/b
 ⌋，第2部分余数r
 ＝x
 -qb-1用⌊log b
 ⌋或者⌈log b
 ⌉的比特长度的二进制编码（binary code）方法来编码
(31)

 。例如，不妨取b
 ＝3，那么余数r
 只可能有3个值，分别为r
 ＝0、r
 ＝1及r
 ＝2，按一元编码的方法，分别得到编码0，10和11。同理，若b
 ＝6，那么余数r
 可能有6个值，分别是1～5的6个连续整数，将被编码为00、01、100、101、110和111。这样，如果一个值x
 ＝9，取b
 ＝3来编码的话，计算得出商q
 ＝2，余数r
 ＝2。因为9-1＝2*3＋2，因此编码前部为110，后部为11，即整个编码为11011；若取b＝6，则计算得出商q
 ＝1，余数r＝2。因此计算出编码前部为10，后部为100，即整个编码为10100。其他采用b＝3和b＝9的编码结果可以参见表3-6。


表3-6　整数的样例编码
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Gallager和Van Voorhis在1975年提出，如果b的选择满足。
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那么这种编码方法生成的最优无前缀编码（prefix-free code）是基于几何分布的，这里p的含义为几何分布对应的贝努里实验的成功概率为p
 。

从某种意义上说，Golomb的构造方法是计算特定无限概率集合的哈夫曼编码的单步法（one-step method）。在此，显然不可能使用第2章所述的传统哈夫曼算法。对某个b
 求解公式3.1得到方程：
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其中，指数A
 表示用来编码倒排文件需要的最小平均比特数（在第5章中，它还将被用来计算b
 值，以使得当任意倒排列表出现最坏情况时，可以减弱这种不利的影响，而且还将给出对应的计算b
 
W

 值的公式）。对于某个b
 值，它所对应的近似概率范围如表3-7所示。


表3-7　Golomb编码的概率范围
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假定p
 ＝f
 /（N
 ·n
 ）＜＜1，则一个常用的简化形式为

[image: ]


例如，在《圣经》中，最佳值为276。计算采用了表3-1中的数据，即N
 ＝31101、n
 ＝8965且f
 ＝70141。对于TRECT文档集来说，应该使用b
 ＝2039作为参数。

Golomb编码和一元编码是紧密联系的，与一元编码一样，是按指数递减的概率形式。然而在Golomb编码中，指数的底数是b
 的一个函数，并且基本接近于1。实际上，当数的分布符合几何分布时，这些指数递减的概率使得Golomb编码更加适合于实际的应用。按照前面介绍过的向量表示法，Golomb编码和这样的向量有关的编码方法：
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在贝努里模型的假定下，p
 ＜＜1且b
 ＞＞1，那么Golomb编码的结果比算术编码的效果还要好，而实际的倒排文件中是符合这些前提的。只有当许多术语以非常高的概率出现时，算术编码的优越性才能完美地体现出来
(32)

 。对大多数基于贝努里模型的应用来说，正是由于Golomb算法的更加快速解码的实验事实，才使得它成为首选的方法。值得一提的是，在p
 超过0.5的情况下，Golomb编码若想更有效率，必须满足这个条件，即倒排文件在压缩前已经补全。也就是说，如果那些不含该术语的文档都被纳入到倒排文件中了，而不是包含该术语的文档被纳入倒排文件中。这是因为，有些输出只需不到1比特就能编码。这是用Golomb编码无法实现的，然而算术编码却能够不加修改地处理这些极端情形。


 全局观测频率模型（Global observed frequency model）

通过实际观测全部倒排列表中的文档间隔大小，再对观测后得出的真实的文档间隔大小分布情况用全局模型来建模。有了这样真实的分布，就可以使用算术编码或者是哈夫曼编码技术来压缩。理论上，应该比预先固定的编码压缩率要高。然而在实际应用中，观测频率模型仅仅比γ和δ编码稍好，这主要是因为γ和δ编码所假定的模型和真实情况并无太大的偏差。更重要的是，仅仅简单的局部编码（simple local code）就能够胜过这类精确的全局模型。而且简单局部编码使用的是单个术语的频率，而精确的全局模型需要统计倒排文件中的全部倒排列表的文档间隔分布。很明显简单局部编码代价低，并且效果好。这是因为一方面，倒排文件中的指针并不是随机分散（scattered randomly）的；另一方面，通过了解每个术语自身的频率可以更好地估计文档间隔的概率。


 局部贝努里模型（Local Bernoulli model）

从现在开始，我们要离开如表3-5所示的局部模型，转向对局部模型的研究中。

如果已知术语t的频率f
 
t

 ，那么基于每个独立的倒排列表可以采用贝努里模型。值得重申的是，Golomb编码在获得与算术编码相比近似的压缩效果的同时却大大降低了计算量。举例来说，在前面我们曾使用这样的倒排列表，即＜8；3，5，20，21，23，76，77，78＞。假定这是从一个N
 ＝78的文档集合中取出的对应于某个术语的倒排列表，那么使用公式3.2，计算得出[image: ]
 。

使用该公式，高频词取b的小值来编码，低频词则用较大的b
 值来编码。在TREC文档集合中，单词“hapax legomena”仅出现了一次，取b
 ≈500000编码，那么长度可能是19、20或者21比特
(33)

 ；另一方面，一个单词出现在10％的文档中将采用b
 ＝7的参数来编码。这样文档间隔为1的情况下，只需要3比特。相比之下，采用全局贝努里模型选取最优值b
 ＝2036的情况下
(34)

 ，需要最小11比特来表示文档间隔1。其中1比特表示最小的一元编码，另外10比特表示最小的二进制编码。

极其常用的词可以用参数b
 ＝1来编码。当b
 ＝1，对文档间隔大小进行的编码只含一元编码部分，而没有二进制的部分。这相当于将倒排列表存储为一比特向量，即在比特向量中每比特代表一个文档。如果术语出现在文档中，则将比特位进行置位（set）
(35)

 。这样，与用哈夫曼编码的贝努里模型来压缩倒排文件的效果相比，每术语1比特来表示文档是否存在的压缩方法效果总是要差得多。它也被称为位图（bitmap）法，详细的内容将在3.5节中讨论。

要实际开发这种局部模型，还必须为每个倒排列表存储参数f
 t
 。在解码时，可以根据f
 t
 值计算出b
 值。事实上这个开销是很小的，从前面的例子中看，＜8；3，5，20，21，23，76，77，78＞已经将其纳入到倒排列表的一部分
(36)

 。每个压缩的倒排列表都是以γ编码的f
 t
 作为其前部，γ编码是很理想的选择，这是因为大部分的术语频率期望值都是很小的。实际上，在TREC文档集合中，大约有半数术语的f
 t
 值为1，可见存储f
 t
 值相对来说是很小的。


 有偏贝努里模型（Skewed Bernoulli model）

如前所述，Golomb编码可以用γ编码的基本框架来描述，即Golomb编码的向量为V
 
G

 ＝＜b
 ，b
 ，b
 ，…＞。正是因为使用了均匀大小的桶大小（bucket size），所以γ分布的巨大有偏性（skewness）丢失了
(37)

 。由于这个原因，局部Golomb编码仅仅比全局γ和δ codes稍好一点而已。

实际的情况是，每个术语随机分布在文档集合的文档中，这一假设是不合理的。而且有些文档包含了一些特定单词，或者说单词成块或成簇（cluster）地分布在这些文档中，这是一种长期静态的状态。簇之所以在文档集合中集体出现，可能是因为这些成簇的文档具有相同的来源或者讨论的是相同的话题，也许是因为这些文档是按照时间顺序插入到文档集合中的。因此这些单词，例如，切尔诺贝利（Chernobyl）、文森斯（Vincennes）
(38)

 和维克（Waco）
(39)

 ，在新闻档案中同样是成簇地出现就很好地说明了这一点。此外，成簇出现的词并不限定为人名或地名。图3-5中图表化的形式展示了在《圣经》中3个不同单词的位置分布情况，每个都出现且仅出现在20个文档中；只有Jezebel是一个人名。就像twelfth这样一个常用词（commonplace word），其出现位置都不是均匀分布在其对应的倒排列表中的，在倒排文件压缩模型中可以应用这种成簇的特性。

[image: ]
图3-5　3个单词在（圣经》中的位量（a）bridegroom　（b）Jezebel　（c）twelfth



将几何概率分布改造成这种成簇的分布有很多方法，其中的一种方法是提高小文档间隔的隐含概率，同时又不会因为大的文档间隔受到过分的惩罚。为了做到这一点，比如使用γ编码和Golomb编码的杂交。将编码向量的初始桶（initial bucket）定义一个小值，然后不断变大（而不是保持相同的桶大小），而且要让第1个桶的大小不小于b
 值（而不是1）。这样一个可能的向量为V
 
T

 ＝＜b
 ，2b
 ，4b
 ，…，2
i

 b
 ，…＞。

这里的b
 值可以是每个倒排列表中的文档间隔大小的中位数（median），这意味着半数的文档间隔将由第1个桶来编码，这样只需要一个一元编码的前缀比特。对于任意已知的f
 t
 值，有偏的分布必然是一个较小的中位数。这一点和随机的分布的中位数不同，这样半数或以上的列表指针的编码后缀（即二进制编码的部分）也很可能比用V
 G
 向量编码的长度更短。最差的情况下，一个倒排列表的确实是随机分布的。中位数接近于平均数，这是V
 
T

 向量的编码结果仅仅比Golomb编码的结果稍差。

要想采用V
 
T

 向量来编码，一个能计算出b
 值的数值必须存储在倒排列表中，因为f
 t
 值不再充分
(40)

 。因为罕见词对应的b
 值是很大的，γ编码的比例式N/b
 就必须计算且增加到倒排列表中
(41)

 ，这样b
 才可以在运行时计算出来。


 局部双曲模型（Local hyperbolic model）

局部模型的另一种分布是双曲分布（hyperbolic distribution），这里文档间隔x
 的概率Pr
 ［x
 ］为：Pr
 ［x
 ］＝μ/x
 ，x
 ＝1，2，…，m
 。保证该分布是归一化的，并且使得概率之和不超过1。经过计算μ
 值应该为
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这里0.57721566通常也被称为“欧拉常数”（Euler's constant）。m
 值的大小可以选择某个术语可能出现的最大文档间隔数。当然更加鲁棒一些的方法是，用术语的出现频率计数定义的平均文档间隔大小等于分布期望值的等式来求解m
 值。分布的期望值是[image: ]
 ，而平均文档间隔大小为N/f
 t
 （一个术语在N
 个文档中出现f
 t
 次）
(42)

 ，这样从下面的等式中可以求解m
 ：

[image: ]


这个等式可以通过迭代的计算方法来求解。

实际上，文档间隔可能偶尔会超过m
 。让这些文档间隔也能够被编码。任何文档间隔为m
 或者大于m
 的文档间隔都被当做是m
 ，而大于m
 的数由普通的二进制编码方法来编码，这种罕见出现的情况所产生的副作用对整体编码长度的影响很有限。

这种方法比贝努里模型的效果要优越得多，但实现起来较为复杂。而且需要使用算术编码，因此不能提供同样良好的解码效果。对于这种模型，目前为止尚未发现简单的哈夫曼编码的方法。


 局部观测频率模型（Local observed frequency model）

归根到底，局部模型都是基于对频率的观测。因此在数据压缩时就有一个有趣的难题，即什么时候停止建模和什么时候开始编压缩编码。举个例子，下面是一个单词“bridegroom”的倒排列表（曾在图3-5（a）中图表化的形式显示）：

＜20；14174，4680，6，294，192，199，242，2541，1067，615，4，1，4，261，1，861，1，962，45，4867＞

在这个倒排列表中，共计有17个不重复的文档间隔大小。如果要创建一个基于观测频率的模型，那么必须首先找出这17个不重复数，然后计算出用哈夫曼或者算术编码来为其编码需要的编码长度。每个文档间隔大小在1～N
 的范围之间，即便它们采用了Golomb编码方式，加上一些表示编码长度耗费的比特，共计需要大约平均为每个文档间隔分配12比特
(43)

 。整体来看，局部模型的描述必须消耗至少200比特
(44)

 。那时，也只有那时，才能够计算出每个文档间隔需大约耗费4比特
(45)

 ，实际的文档才能够被编码。也就是说，记录模型的成本是记录数据的2倍或2.5倍
(46)

 ，全部成本将超过14比特每指针。远大于简单δ编码所需要的12.05比特每指针，很显然这样建模太昂贵了。

为了解决这个难题（什么时候停止建模和什么时候开始压缩），建模的成本必须分摊到多个术语中，一种能够解决的办法是将多个各异的倒排列表成批处理（batching）。例如，所有其词频f
 t
 ＝20（这样就包括了bridegroom、jezebel和twelfth的单词共享一个模型。使用这种方法后，只有出现词频不同的术语时才需要创建一个新模型。而糟糕的是这个模型可能是稠密的，因为每个可能的文档间隔都出现了。这种组合
(47)

 意味着建模需要更多的存储空间，批处理的方法还应该扩大一些才好。

另一种可能的批处理方法不是按f
 t
 ，而是按照⌊log f
 t
 ⌋成批处理的方法。这就意味着，批号就会明显地少很多。这样即便是每个都是稠密的，而且记录的文档间隔信息多种多样，建模需要观测的数据是适中的。例如，在一个100万的文档集合中，只需要20个模型就足够了。将对数底数的选择为2其实没有什么特别的原因，当然也可以采用其他底数，例如按照著名的斐波那契序列。对f
 t
 ＝1，2和3各用一个模型，3＜f
 t
 ≤5用第4个模型，5＜f
 t
 ≤8用第5个模型等。这里对数的底数大约是1.62，这样模型的总个数大约是比2为对数生成的模型多40％。极限的情况下，如果用1作为对数的底数，那么情形回到了前面提到过的为每个不同的f
 t
 创建一个新模型。

在实践中，以2为底数的对数批处理的方法很有效（Moffatt and Zobel 1992）。即使相同的文档间隔在不同模型数据下，编码可能各不相同。但是一方面，频繁词是按照合适的文档间隔分布来编码，这一特性被特别重视地被保留下来；另一方面，不频繁词能够按照其各自概率分布的相似方法编码。用这种方法（按频率分批），每个倒排列表必须在开头存储一个模型选择器（model selector）。要么存储f
 t
 ，要么更加经济地存储⌊log f
 t
 ⌋。如果f
 t
 还没有被存储，那么⌊log f
 t
 ⌋可以采用γ编码方法更加经济地存储。哈夫曼编码或者算术编码都可以用于这样的模型，这是因为从频度哈夫曼编码（frequencies Huffman coding）表中导出概率的方法更快。而且仅仅比算术编码的编码长度上要长一些，显得有些不够经济，所以哈夫曼编码一般都是首选。


 上下文相关压缩（Context-sensitive compression）

前面描述过的采用向量V
 
T

 编码的方法尽管是一种处理聚类（clustering）的理想机制，但它本身依然是一种静态编码，等价于对文档间隔的零阶模型（zero-order model）。使用高阶模型（higher-order model）能够使压缩对聚类敏感，这是因为一个短文档间隔序列很可能意味着下一个文档间隔依然很短。一种推荐的机制是用作为文档间隔编码的参数b
 必须是前面曾经被解码的文档间隔数的平均值。虽然在理论上很吸引人，但是这种压缩相比之下获得的额外好处通常很小。与此同时，因为还有更多的情况需要处理，所以实现更加复杂。而且还必须考虑在发现估计错误后，能够快速地恢复，因此前面获得的好处可能瞬间付诸东流。例如，如果参数在某个位置被计算为1，这是因为发现了一串长度很大的一元编码的文档间隔。因此编码应该选用类似V
 
T

 的向量，而不是使用类似V
 
G

 的向量。Moffat和Stuiver在1996年提出了一个更好的方法，该方法也同样能使每个倒排列表的压缩对聚类敏感（Moffat and Stuiver 1996）。这个插值编码（interpolative code）用下面这个例子阐述是再好也不过了。假定在一个N
 ＝20的文档集合中，存在这样一个倒排列表＜7；3，8，9，11，12，13，17＞。前面提到过的各种索引压缩机制都需要首先将其转换为文档间隔的列表＜7；3，5，1，2，1，1，4＞，按照从左到右的编码顺序，可以观测到聚类发生在第2～6个指针之间。

假定对第1个数字编码前就已经知道第2个指针的值，在本例中，如果已知第2个指针指向文档序号8，那么第1个指针值必定限定在1～7之间的闭区间中。一个简单的二进制编码方法将为第1个文档的指针用3比特编码。

假定和第2个文档一样，第4个文档的文档序号都也已知。即第4个文档指针指向的文档序号为11，这样第3个指针必定限定在9～10之间。同样地，在这种情况下采用简单的二进制编码方法只需要1比特长，就是这1比特就能够表示第3个文档指针的值。编码之所以可以这样短，直接原因是存在聚类，并且待编码的指针值的上限值和下限值也都在聚类中。在甚至更极端的例子中，如果第4个和第6个文档指针也已知（即文档11和文档13已知），这样第5个文档指针可以用一个0比特编码已足够，因为它必然是文档12。

这一切都基于这样的假设，即第2个、第4个和第6个文档序号已知。要想知道这些信息，一个类似这样的列表＜3；8，11，13＞必须实现编码，同样的技术也可以应用在这个列表。如果第2个指针（文档序号11）已知，第1个文档指针（指向文档8）只需要最多4比特。事实上，必定存在一个指针指向左边文档的序号，另一个指针指向右边文档的序号。这个范围可以进一步缩小到2～9之间的闭区间
(48)

 ，这样只需要3比特来编码。同理，第3个指针必定位于13＝12＋1和19＝20-1
(49)

 的闭区间内，这样只需要3＝⌈log 7⌉比特就足够了。

最后一个遗留的问题是如何对指向文档序号11的指针进行编码，当然一个5比特长度的编码对于一个范围在1～20的闭区间内的数来说是合适的。但是如果实现知道文档11的左边有4个文档，右边有3个文档，那么文档11的序号可能的范围进一步可以缩小到4～17的闭区间内，这样只需要4比特就能编码。

图3-6展示了这样一个递归地计算范围和编码的过程，函数binary_code（x
 ，lo
 ，hi
 ）用于以某种合适的方法编码一个任意整数x
 ，且满足lo
 ≤x
 ≤hi
 。在这样的条件下，最简单的完成编码的方法需要⌈log（hi-lo＋1）⌉比特，在图中第4步中“＋＋”的含义表示码字的串接（concatenation of codewords）。
(50)



[image: ]
图3-6　插值编码



对于例子中的倒排列表，函数binary_code顺序处理的全部（x
 ，lo
 ，hi
 ）三元组依次为（11，4，7）、（8，2，9）、3，1，7）、（9，9，10）、（13，13，19）、（12，12，12）及（17，14，20）。用简单的方法实现binary_code，得到的编码长度分别为4、3、3、1、3、0和3比特，这样共计17比特。相比之下，参数b
 ＝2的Golomb编码需要18比特。

当然通过使用最小二进制编码（minimal binary code）还能使得压缩效果进一步提高。以三元组（13，13，19）为例，在对13进行编码时，已知其范围在13～19的闭区间内，共计7个可能存在的数字。因此7个数字中的一个数字的编码可以再少用1比特
(51)

 。如果有6个可能存在的数字，则其中的两个数字的编码可以再少用1比特。一般情况下，闭区间的中间数（middle value）应该是较短的编码。因为一个指针列表的中间数更可能出现在列表的中部，而不是尾部
(52)

 。在该递归过程的最后一步，在每个闭区间中仅有一个指针。分配的情况将反过来，少1比特的码字应该分配给区间的两端（ends）
(53)

 。这是基于这样的基础假定，即这种编码方法用在具有聚类特性的文档指针上。

可能在最差的情况下，插值编码比Golomb编码稍稍低效了一些。但是因为连续的值集合（set of values）可以用少于1比特编码，所以在最好的情况下效果会显著得好。此外，在实践中插值编码的压缩效果非常理想（Moffat and stuiver 1996）。实际上，该方法仅有的一个缺点是实现复杂，编码和每次解码都需要利用一个端值构成的栈（a stack of ending values）。而且由于编码解码都需要很多循环，因此和简单的Golomb编码或者γ编码相比更加复杂。


 3.4　索引压缩方法的效果

表3-8所示的为在4个测试集合上采用前面提到过的各种方法进行压缩后的效果，输出的大小为每个指针所需要的比特数，所以总长度可以用这个数乘以表3-1中相应的f
 值即可。例如，在TREC文档测试集合上使用插值编码的方法，得出索引总长度为83.4MB，而这个大小只能用来存放4％的TREC文本。当我们回忆一下，在这2GB的文档集合中，每个单词和数字对应的每个文档都被存放在索引中，就不能看出是一个非凡的成就。作为参考，表中第2排的值使用普通的二进制编码文档间隔大小的方法得出的每指针所需的比特数。

表3-8的计算结果包含任何必要的开销，例如在局部贝努里模型中提到的，需要存储γ编码的f
 
t

 值的开销；在批处理频率模型（batched frequency model）中提到的，存储全部模型和模型选择器的开销。一元编码的压缩数字要小于一个纯位图方法压缩的平均值，这是因为在一元编码的文件中每个倒排列表的f
 
t

 都需要被γ编码并存储在列表开头。接下来才是一元编码后的倒排列表，而不是一个完整的比特向量。例如，一个f
 
t

 ＝1的单词，出现在第1个文档中（文档序号为1），那么对于一元编码的倒排列表，只需两比特：1比特用来对f
 
t

 值进行γ编码，另一比特用来对文档序号1进行一元编码。


表3-8　以每指针比特数度量倒排文件压缩的各种方法
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在表中列出的结果中只有双曲模型使用了算术编码，所有的其他机制都依赖于前缀编码。因此如果在概率分布不变的情况下，其他模型也采用算术编码，其压缩效果会稍好一些。然而以使用更多解压时间的代价来换取充分大的压缩效果，这是不可能的。

插值编码在所有的4个测试文件中给出的结果最为突出，接下来是批处理频率模型和有偏贝努里模型（参数b
 采用各自倒排列表的文档间隔中位数）。进一步看，在索引压缩时这些编码都需要相对适中的计算资源。而且在索引访问时，解码也和简单的二进制编码的解码一样快。局部贝努里模型使用Golomb编码方法也是一个不错的选择，和插值编码相比在压缩效果上稍差，但是相对来说更加易于实现。综合比较这几种方法，在倒排文件解压时批处理频率模型具有额外的缺点。其他模型都不必在倒排文件解码过程中先读磁盘，再存到内存中，因此它付出了额外的磁盘访问的代价；否则就需要把全部的模型都驻留在内存中，这样就必须耗费相当多的内存资源。


 3.5　签名文件和位图

签名文件（Signature files）和位图是另外两种索引方法，在某些特定情况下，它们都能够比倒排索引提供更快的检索速度。但是无论在哪种情况下，都需要比倒排索引更多的存储空间，这个缺点常常胜过其优点。签名文件在过去曾经很流行，这是因为在某种情况下，它们本身就包含了压缩，因此比未压缩的的倒排文件占用更少的存储空间
(54)

 。前两节主要讨论在过去的10年里，人们对倒排文件表示方法已知的研究成果，而如今签名文件已经不再享有其曾经的优势了。

在本节中我们主要研究这两种索引方法，并且比较存储代价和处理需求（processing requirement）与压缩的倒排文件。之所以我们要研究它们的细节，并不是要推荐其应用中使用它们，而是为了打消任何关于签名文件可以被证明是更好的方法这一错误的念头。事实上，无论从索引的空间需求量，还是典型查询的响应时间考虑，压缩的倒排文件几乎总是比签名文件和位图优越
(55)

 。


 签名文件

签名文件是一种面向索引文本的概率方法。每个文档都有一个关联签名（associated signature），或者称为“描述符”（descriptor）。从物理上说，是一比特串，在某种程度上表示了文档的内容。为了创建文档的描述符，首先每个文档中的术语都需要被用来生成多个哈希值（hash value），然后将术语哈希值置1的比特位也为相应的文档签名的比特位置1即可。

例如，从表3-2中的文本中得知，假定单词具有16比特长度的签名值（如表3-9所示）。这些描述符的计算方法为：通过3个生成范围1～16的哈希函数计算出3个值，然后将签名中对应的比特位设置为1。即每个单词被不同的函数哈希了3次，这样单词签名中置1的比特位序号就是哈希函数的值。冲突可能会导致有些术语的签名少于3比特位被置位，但不需要太在意它。例如，在表3-9中的术语“hot”仅有两个位被置位。将这些比特串描述成签名有助于单词的使用，这一点和人们使用的签名一样。它们几乎与要表示的单词一点都不像（就和人的签名和姓名不像一样），但却是反复操作的结果（人们签名的行为也一样）。并且相对来说不太可能，当然两个单词的签名完全相同也并不是完全不可能。


表3-9　表3-2文本的哈希值
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把每个文档中（在这个例子中，其实是每行文本）每个单词的签名叠加（superimpose）后的结果就是我们接下来要考察的文档描述符，叠加是指把这些单词的签名一起求“或”（ORed）
(56)

 来计算文档描述符。例如，在表3-2的左右一行中包含了3个单词“nine”、“days”及“old”，这样该行的签名就是下面这几个值的析取（disjunction）：0010 1000 0000 0100（“nine”的签名）、0010 0100 0000 1000（“days”的签名）和1000 1000 0100 0000（“old”的签名），最后的析取结果为：1010 1100 0100 1100。表3-10给出了全部文档签名。


表3-10　表3-2文本的签名文件
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要检测一个查询术语是否在给定的文档中出现，需要计算该术语的各个哈希值。如果所对应的比特位在某个文档描述符中置位，则该术语可能出现在这个文档中。或者更准确地说，还不能确定该术语未出现在这个文档中，因为某些其他单词的组合可能会碰巧将查询术语所检查的位都置位了。为了解决这种不确定性，文档必须先取出，然后扫描已确定术语是否实际出现过。这种错配的概率可以降到任意低，只要能让每个术语置更多的位并且将签名的长度变得足够长。但无论如何，只要是采用了签名文件的索引方法，错配的检查（check）总是不可避免的，而且还可能相当大地增加了查询处理的成本。这是因为每个检查过的文档必须全部解码，解析成一个个的单词，并且这些单词都要重新词根化。
(57)



例如，使用表3-10所示的索引查找包含单词“cold”的行，那么只需要在每个文档的签名（描述符）中检查第1、11和14比特位是否置位。这是因为如果文档中包含“cold”，那么这些比特必定被置位。在全部的文档中只有文档1和文档4满足这个要求，接下来它们都需要通过错配检查（false-match check）以决定是否是符合查询要求的正确答案。假定我们换一个查询词“old”，在这种情况下，位置1、5和10的比特位需要检查是否是置1的比特位。这样第2、3、5和6行是可能的答案，而事实上其中只有两行确实包含了单词“old”。对于任意合取（conjunctive）的查询词
(58)

 ，签名文件索引只能够排除文档：它永远不能确定地选出文档。

查询词越精确，签名文件的效率就越高，这是因为包含更多数术语合取的查询表达式能够检测签名文件中的更多位。并且需要对一比特位置0，则可以立即判断匹配失败。换句话说，当一次查询检测的位数变大时，错配的概率将变低；反过来，如果用签名文件来处理单术语查询（single-term query），其结果是要么容忍低效的处理（大量错配的结果需要在检查中消除），要么容忍大签名文件（这样使得每个术语可以设置更多的位）。

如果查询中包含否定术语（negated terms），逻辑将变得复杂，这里存在一个有趣的角色互换。举个例子，假如查询词为“NOT hot”（这和查询“cold”完全不同）。对hot的描述符实质上是将第5个和第7个比特置位，那么答案就是那些第5个和第7个指示位的位置上没有被置位的文档，而不需要进一步的检查。这是因为如果术语出现在文档中，则文档的相应位置必定置位。在这个例子中，文档3和文档6是确定的答案并且不可能出现错配；另一方面，即便某个文档的描述符中的这些位都被置位，它依然可能是答案并且不能在没有进一步检查的情况下丢弃。在查询的描述符中比特位可能会被其他出现在文档中的术语置位，在这个例子中，第2行和第5行的第5个和第7比特都被置位。但由于它们都不包含“hot”，因此也应该是答案。实际上处理这类查询，确定正确答案为第2行、第3行、第5行和第6行，就必须将第1行、第2行、第4行和第5行取出。然后进行检查，即无论何种方法文档集合中的每个文档都需要处理。

无论是哪种查询类型，文档集合都会被分成两个类别（category）。如果术语不是否定式形式，那么结果包含两个类别，分别为No集（表示集合中的每个文档都确定必然不是答案）和Maybe集（表示集合中的文档可能是答案），这样只需要对Maybe集的文档进行错配检查；如果术语包含否定形式，这两个类表就变成了Maybe集和Yes集，同样需要对Maybe集进行错配检查。更复杂的查询，例如，这样的查询“（some OR NOT hot）AND pease”，将会被用一个三值逻辑来评价。对于每个文档来说，每个子表达式要么是Yes集，要么是No集，要么是Maybe集，图3-7描述了全部的在集合间执行布尔操作的结果。例如，Maybe集和Yes集执行AND操作，结果是Maybe集；Maybe集和Yes集执行OR操作，结果是Yes集。当所有的查询表达式中的操作符被计算后，对于每个文档来说，都能得到这样的信息。即所有的Yes集文档都将作为正确答案，而不需要进一步的操作。所有的No集文档都将丢弃，也不需要检查。但是所有的Maybe集文档必须取出，然后按照查询术语表达式直接计算，以确定是否是答案。当最后Maybe集文档数很少时，才有可能获得快速的查询处理效果。
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图3-7　三值逻辑的布尔操作



表3-11所示为在这个样本文档集上计算查询“（some OR NOT hot）AND Pease”的过程，这里字母s代表单词“some”，字母h代表单词“hot”，字母p代表单词“Pease”。每列都是一个子表达式的计算结果，即Yes集、Maybe集和No集。当计算完成时，没有文档被归类到Yes集。但仍有3个Maybe集和3个No集，对这3个Maybe集的文档进行错配检查，可知Maybe集中只有文档2是符合查询的答案。通常，大部分查询都是简单的只包含AND操作符的合取式。此外正如我们前面讨论过的那样，在罕见的包含有NOT操作符的查询中，文档将会被分成两个集，即No集和Maybe集。因此如果在一个合取式的查询中，每个术语都是否定的（当然这是一个不太合常理的命题），只有Yes集是可以不需检查而直接作为答案返回的
(59)

 。


表3-11　计算（some
 OR NOT hot
 ） AND Pease
 表达式
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 位片签名文件（Bitsliced signature files）

通过将比特矩阵转置的方法提高签名文件的访问速度，这项技术叫做“位片化”（bitslicing）。表3-12解释了这种技术一个术语的某个特定哈希值的比特位被聚集起来，因此可以通过一次磁盘访问获得。在这个例子中，由于单词“cold”哈希得到1、11和14这3个数值，因此对应的位片通过3次磁盘访问索引得到比特串“111111”“1101110”和“1011101”。将这3个位片合取得到比特串“100100”，表示文档1和文档4需要进行错配处理程序来检查，因为它们都可能包含单词“cold”。


表3-12　表3-10索引的位片签名文件
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以位片形式来存储倒排文件的好处是在处理每次查询时，不必读出全部的签名文件。仅仅需要读出一小块需要的位片，这样就能显著地减少磁盘传输时间。极限的情况下，位片化的倒排文件等同于随机倒排文件。不同的是，并不是一个术语对应一比特向量。而是每个伪术语（pseudoterm）对应一个位片，而每个术语随机地分配给多个伪术语，这个思想将在下面进一步阐述。

签名文件的大小由3个参数决定，只要文档特征和可能的查询都已知，那么就可以为这3个参数选择合适的值，使得性能达到期待的水准。我们首先描述这些参数，然后赋予其一个典型值，下面将会围绕如何针对给定的设计标准来赋值的问题展开讨论。

第1个参数是每次查询时需要访问的位片数b
 ，如果这个数太大，因为即使仅仅有少量的答案，也需要检索大量的位片，所以查询处理过程将变得很慢。一个好的平衡是保证检索出潜在答案的时间花费较低，又使得检索位片的时间开销较低，所以一个较大的b
 值可能破坏了这个平衡。虽然省下了错配检查的开销，却大大增加了位片处理的开销
(60)

 。b
 的典型值一般取6～12间的整数。

如果签名文件是设计用来便于简单的合取查询，那么第2个参数是在一次查询中期望的最少查询术语个数q
 。在保守的选择q
 ＝1的情况下，每个术语必须哈希b
 次以确保可以访问b
 个位片。如果q
 是大值，则意味着签名文件的大小可以缩减，因为每个术语可以设置较少的位
(61)

 。然而，这样可能会使在少于q
 个术语的查询增加风险。由于在少于b
 个位片可用的情况下，错配检查的开销较大，因此这类查询将运行得很慢。

最后一个影响签名文件大小的参数是z
 ，表示每次查询所期望的失败匹配的限度（bound）。较小的z
 值意味着较快的查询速度，这是因为在这种情况下，检索出的错配记录较少。但由于要获得如此理想的区分度（discrimination），所以索引将会变得很大；另一方面，较大的z
 值将会以查询处理时间较高的代价换取索引大小降低的好处。典型地，z
 值被假定为1，即至少有q
 个查询术语被指定。这次查询需要取出b
 个位片，期望的错配记录是1或者更少。

假定确定了这些参数的值，那么就有可能计算签名文件的宽度W
 ，以使得一个包含q
 个术语的查询能够取出不多于z
 的错配记录。在签名文件的分析一节中将讨论计算的细节。以TREC为例，指定b
 ＝8、q
 ＝1且z
 ＝1，则签名文件的宽度要求为7200或者更大。也就是说，TREC中的文档描述符至少需要7130比特宽才能取得满意的效果。因此总计起来，签名文件将需要占用631M字节的空间。

当采用签名文件作为索引时，在一个单术语的查询结果只有一个答案的情况下，平均需要至少访问10次磁盘，8次访问位片。一次访问得到查询答案，另外一次访问经检验证实为一次错配。相比之下，倒排索引文件在字典保存在主存中的情况下，只需要访问两次磁盘。如果字典保存在磁盘中，也不过需要访问3次磁盘。不仅如此，倒排文件的方法包含了降低计算的方法（解码一个指针），而签名文件的搜索需要8次AND操作，每次AND操作需要91 KB的位片。很明显，这种单术语的查询类型倒排文件明显优于签名文件。

与单术语的查询相反，在一个含b
 或者更多术语的组合查询时（这些术语都是独立且共同确定一个查询答案），位片化的签名文件更具优势。在多术语组合查询时，倒排文件必须为每一个术语访问至少一次磁盘、取出并且解码每个术语对应的倒排列表，执行一次归并（merge）操作；另一方面，在处理一个含b或者更多术语的组合查询时，签名文件需要完成和倒排文件近似的工作，但是不需要为每个术语访问超过一个位片
(62)

 。按照设计，b
 个位片已经足够保证将错配率降低到少于1。这里不需解码，并且位片的AND操作极快。在这种情况下，签名文件索引能够以每术语访问一次磁盘的效率处理这类查询。事实上，在任何情况下，如果留下的候选文档数少于剩下的术语，那么更有效的做法是直接在候选文档中执行错配检查处理。然后直接在这些错配检查处理后的文档中查询余下的术语，而不是将剩下的术语在位片中查询，这是因为错配检查无论如何也要执行
(63)

 。对于这类查询，无论是倒排文件，还是签名文件，访问磁盘的次数都差不多。但是签名文件索引只需更少的计算开销，然而现实情况是这类查询（多术语查询）是比较罕见的。

表3-13所示为在样本文档集中所需签名文件的大小。计算方法是基于“速度优先空间”（speed before space）的假设，因此取z
 ＝1且q
 ＝1。对于b
 （每次查询访问的平均位片数），从b
 ＝6开始，索引大小逐渐降低。为了能够和表3-8比较，即便在签名文件中没有显式地为指针分配存储这个概念，但我们给出的大小也是按照每指针所需的比特数来作为单位的。计算表3-13中各个数值的方法将在接下来的“签名文件分析”这一节中详述。


表3-13　在z
 ＝1且q
 ＝1时，签名文件大小
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在表中有两点值得注意，一是即便是非常大的b
 值，签名文件也相对较大（一般都在每指针20比特以上），这相当于未压缩的倒排文件的大小。和压缩的倒排文件相比，签名文件占用的空间就更大；二是将b
 值超过某个极限后，将同时使得倒排文件变大且查询变慢。这是因为要置更多的位，签名文件要变得更宽来容纳更多比例的1比特，才能达到一个可实际应用的水平。

在一个要求较低的应用中，为了降低存储空间，可以容忍较慢的响应，那么签名文件的计算结果和压缩的倒排文件的计算结果比较接近。表3-14中执行了同样的计算结果，但是这里取q
 ＝2且z
 ＝4，假定每个查询中至少有两个术语，并且平均情况下每个查询容忍4个错配答案。


表3-14　在z
 ＝4且q
 ＝2时，签名文件大小
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实际上，签名文件的大小已经是缩减了。然而结合表3-8的数据，签名文件仍然是压缩的倒排文件的2倍，并且这样慷慨的方法还是让某些查询极慢。例如，考虑一下这样的情形，一个查询只包含一个术语（而且不是索引设计时假定的两个）。此时只有需要半数的所需位片能够被访问，这样被去掉的错配文档的比例将会很低。在TREC文档集合中，期望的错配文档数从4个（一个查询中含两个术语）提升到将近2000个（一个查询中只包含1个术语）。如果要想让签名文件在各种类型的查询下都表现良好，那么一个不可避免的结论是必须非常保守地选择签名文件的各项参数。

由表3-13和表3-14的计算结果，我们所假定的种种均匀的随机分布（uniform random distribution）和偏差（deviation）都有可能增加文档错配的数量。在这些假设中，最为关键的是所有文档的大小都是相同的。这在文档数据库中几乎是不可能的，因此只能用平均文档长度这个笨方法，该方法已经在表3-13和表3-14的计算中采用。接下来的讨论，并且在3.6节中只有一种文档集合中的长文档能够极大地干扰签名文件索引的效果。

我们必须要知道的事实是文本绝不是随机的，因此在设计签名文件时，在实际数据上进行实际的查询能够被度量之前，基于模型的参数（例如那些在上述两个表中给出的）都应该以怀疑的态度来看待。此外在设计哈希函数时，需要特别注意要保证该函数产生均匀随机的数值，一个随意选择的哈希函数将极其容易地使签名文件的效果大大恶化。

这些数据也表明了签名文件的设计包含很多权衡。例如，较宽且稀疏的签名文件设计由于能够访问许多位片，从而强制降低错配率；另一方面，较窄且稠密的签名文件设计使得数据比较紧凑，但是需要更多的磁盘访问（要么是处理更多的位片以保持同样的错配率或者不顾较高的错配类而从数据库中取出更多的文档）。因为这些设计的权衡，所以在某种程度上，签名文件所需要的空间是可变的。当索引文本时，大部分情况下将签名文件的宽度设置为足够允许每术语30～40个比特的置位。考虑到一个单词可能在同样的文档中多次出现，那么平均每个单词大约有15～30个比特需要置位。在这个范围内，签名文件需要的存储空间粗略地等同用未压缩的倒排文件的大小，即大约30％～70％的原文本所占空间的大小。

除了比压缩的倒排文件需要更多的存储空间以外，签名文件在用于索引文本时还有其他许多缺点。正如前面提到的那样，在文档大小变化较大的情况下，签名文件表现得十分低效，这是因为每个记录分配的签名比特总数是相同的。而长文档由于其中包含了更多的独立“文档，单词”对，因此需要将更多的比特位置位，这样被检出并成为错配的可能性就比短文档的情况下大得多。不幸的是，在全文检索中记录长度千差万别是很正常的。一种解决的方法就是将文本分块成固定大小的单元，但是采用这种方法后，应答即使是很简单的布尔查询也会变得更加困难。另一种可能的方法是使用大且稀疏的签名文件，并且压缩每个位片。尽管在极限的稀疏情况下等价于位图，即每文档每术语用1比特来表示。因为确定性的位图（deterministic bitmap）和签名文件相比，在同样大小的情况下，具有更少的置1比特位。因此相比之下，位图更加可压缩，同时解码的代价也较少。

我们己经提出了许多改良签名文件的方法，这些方法主要应用于超大传统数据库。数据库的记录长度相对很短，而且几乎不变。例如，一个二级的系统（two-level system）。第1级主签名文件定位相关块（block），而第2级文件定位块中记录（Sacks-Davis，Kent and Ramamohanarao 1987，以及Kent，Sacks-Davis and Ramamohanarao 1990）。为了能够更好地区分，块描述符比记录描述符要长得多，交叉索引（cross-indexing）的元素的定义是每个二级签名文件分配不同的逻辑块号。即便如此，与压缩的倒排文件的每术语分配6～8个比特的指针大小，采用这种二级系统的方法依然需要为每术语分配20～30个比特的存储空间。而且只要是使用签名文件索引，就必须付出在错配检查过程中的时间开销。


 签名文件分析

在计算签名文件大小之前，必须要确定期望的性能。首先必须确定参数b
 ，即是回答任意查询时需要处理的最大位片数；其次需要确定参数z
 ，即是能够容忍的错配次数的期望。b
 的典型值一般在范围6～12之间，如果b
 值选得太小，签名文件的宽度就必须变宽，以至于不能保证需要的错配率；如果b
 值选得很大，一次查询需要的时间也会变大，而且签名文件同样也需要跟着变宽。对z
 的选择也一样。签名文件能够设计成在平均情况下每次查询只有一个词错配。为此必须让签名文件较宽，或者用索引大小换响应时间。对于一个大的文档集来说，z
 可以选择每次查询允许10个或更多的错配。令p
 为在签名文件中随机选择的位的概率，假定在每个文档中的每个术语随机选择自己的数个签名比特位。例如，如果签名文件很宽，那么p
 将很小，因为签名将很稀疏。因此要想对于一个给定的b
 值降低签名宽度，则需要计算最大的p
 值，以便使b
 个签名位是随机选择的。每个位都有概率p
 的被置位的可能，那么每次查询将平均选出z
 条记录
(64)

 。因为哈希函数被假定为随机的，因此这3个变量的关系式如下：
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因为在查询中每个b
 比特位都被选中的概率为p
 
b

 ，而且文档集合中有N
 个记录，所以选择p
 值以使得签名文件宽度最小。同时满足期望的错配将记录数少于或等于z
 ，这样的p
 值应该是：
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现在假定每次查询都会提供q
 个术语，如果忽略术语间的冲突（如果b
 和签名文件宽度相比很小，这是完全可能的），并且在支持位片化签名文件的基础上查询，那么签名文件对于每个索引的术语来说必须置b/q
 个位
(65)

 。因此平均每个文档的签名的哈希总数为B
 ，用以下公式表示：
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这里f
 是文档集合中不重复的“术语，文档”对，如表3-1所示的一样。隐藏在该计算中的一个关键假设是全部文档包含同样大小的不重复术语。

签名文件需要的宽度W
 ，因为W
 必须足够大，以至于B
 可以在W
 中随机选择。在放回的条件下（with replacement），必须给出一个概率p或比p更小的值。p表示任选一比特位，其值为1的概率，这些变量的关系式如下：
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因为要保留一比特
(66)

 ，因此在B
 次选择中都没有选择它，一次未选到目标比特位的概率为（W
 -1）/W
 。而其他比特位则至少命中（hit）一次，因此该式变化为：
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在计算出W
 后，签名文件的大小可以计算为N·W
 比特。

例如，要为TREC文档集合创建签名文件索引。单术语查询需要最多读取8个位片，平均能够容忍一次错配，即q
 ＝1、b
 ＝8且z
 ＝1，文档集合总数N
 ＝741856。使用公式3.4，经过计算p
 ＝0.185。也就是说，如果随机选择的8个位片产生出的错配概率少于1/741856，在签名文件中每6比特位最多有1比特需要被置位。同样，用N
 除以f
 得到平均每个文档大约182个不重复的“术语，文档”对。并且如果q
 ＝1，用公式3.5得到B
 ＝1456，也就是平均每个文档需要创建的签名中包含了1456个独立的哈希数。最后，签名宽度需要能够允许随机选择1456比特进行置位，而我们假定每比特被置位的概率最多为0.185。由公式3.6可得W
 ＝7134，即一个签名的宽度需要分配7134比特，全部合计为631MB。对应表3-13中TREC文档，b
 ＝8的情况下的数值。平均情况下，每不重复术语的出现（unique term appearance）需要39.2比特
(67)

 。

如果这些苛刻的要求放宽到允许q
 ＝2且z
 ＝4，即每次查询可以指定两个术语，能够容忍4次错配。这样每个术语只需要在8比特位中置4个即可。由公式3.4、公式3.5和公式3.6，分别得到p
 ＝0.220、B
 ＝728和W
 ＝2937。在这种情况下，签名文件需要259MB。或者按照表3-14所示的那样，每全名义指针（nominal pointer）为16.1比特
(68)

 。

在仅仅是单术语的查询中，为了计算错配率，可以采用公式3.3的计算方法。首先假定p
 是不变的，b
 ＝4且p
 ＝0.220，那么在前面章节中讨论的TREC索引，其期望的错配查询数量超过1700。


 位图

在极限情况下，位片化签名文件索引中每个术语设置的1比特位个数和在文档中该术语出现的不重复文档数一样多。并且哈希函数是一对一的，那么索引就成为位图。这种结构也是倒排文件的一种特殊情况，即用一元编码来对术语出现的间隔进行编码。现在我们就来探讨位图。

位图是十分简单的索引结构，字典中的每个术语都需要存储成比特向量（bitvector）的形式，每比特位对应一个文档。如果术语出现在文档中的某处，该位将会置1，否则置0。表3-15所示的位图索引创建于表3-2中的文本。在这个例子中，单词“pot”出现在第2行和第5行。因此第2个和第5比特位被置位，这样比特向量为010010。


表3-15　由表3-2中创建文本的位图索引
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在应答布尔查询时，位图非常有效。为了处理这类查询，每个术语的比特向量通过合适的布尔操作合并。而且高速的硬件设备也能够支持，因为这些设备也必须要支持位图化的图像显示（bitmapped graphics displays）。在该例中包含单词“pot”和单词“some”的文档通过计算两比特向量的合取得到，这两个向量分别是010010和000110，合取的结果为000010。换句话说，第5个文档就是查询答案。

位图不仅快，而且易于使用，但是极其耗费存储空间（我们举的这个小例子还不能说明这一点）。对于一个N
 个文档，n
 个不重复术语的文本集合，位图需要的空间是N
 ×n
 比特。要知道这个数值由多大，从TREC数据库看，一个位图索引需要40GB，比索引的文本本身还要大20倍。

位图的大小可以通过去除停用词的方法来缩减，这种节省是微不足道的，因为能够去掉的停用词通常只有数百个。实际上，未压缩的位图对于常用词是最有效的
(69)

 ，因为常用词的比特向量中相对大的比例的比特位被置位。位图有时也被用来当做未压缩倒排文件的一个补充；另一方面，也没有理由显式地将其作为一个辅组结构加到压缩的倒排文件中。这是因为如果一个术语足够常用，将自动地使用一些压缩参数，以至于使其按照位图的形式存储。


 签名文件和位图的压缩

一般传统的观点认为，签名文件是一种节省空间（space-efficient）的存储索引信息的方法。不仅省空间，而且占用空间大小是可调的。一个太大的签名文件可以变小，当然这是以增加错配数量为代价的。如果有多余空间的话，签名文件可以增大，同时获得快速访问的好处。对于那些存储在固定大小的二级存储器，如CD-ROM或光盘中的静态数据库来说，这种可变性
(70)

 （variablility）是一种有益的选择。

当签名文件中半数的比特位被置为1时，签名文件的信息量达到最大。因为比特位是否置位被认为是随机的，最好的压缩情况是仅用1比特来表示1个符号（symbol）。在这种情况下，签名文件是不可能被压缩的。然而在一般情况下，在位片化的签名文件中置1的比特数量实质上是少于置0的比特数量。这样在取出少量的位片后，接下来计算错配检查的工作量能够在预计的程度内。签名文件（包括表3-13和表3-14中那些数值表示的签名文件）通常被设计为让10％～20％的比特被置位，这样每个位片可以使用前面提到的Golomb编码方式来压缩。然而通过从压缩位片的方式访问数据库，其成本非常高。例如，一个典型的查询需要访问8～12个位片，数百KB的位片需要处理。如果这些位片不仅要联合（conjoined），还需要压缩的话，即便是采用最快的压缩编码，所需要的时间也是令人望而却步（prohibitive）的。

在一些情况下，由于签名文件由原始文本随机产生，因此它已经是压缩形式。进一步说，由于原文本数据不能由签名文件重构，因此这种压缩是有损的。在处理图片和模拟信号时，有损的压缩是普遍的，而且在解压时允许出现的小的变化（噪声）。使用有损的方法代替无损的方法对图片和模拟信号进行压缩可以获得更好的压缩系数（compression factor），这说明签名文件比前面讨论过的倒排文件具有更好的压缩潜力，困难在于能够容忍的噪声程度。一个索引的术语噪声是那些本应该置0的比特位被误置为1，接下来就可能导致数个错配；另外的一种错误是本应该置1的却被置0，这也是不可接受的。这种情况的后果是越是好的压缩将导致越多的噪声，并且让检索变慢，这也是存储空间和计算时间的另一个折中表现。

位图当然也是可以压缩的，按照其大小看，它必然是非常稀疏的，因此具备了压缩的条件。但是一个压缩的位图和一个压缩的倒排文件没有任何区别，位图在性能上的优势也就同时荡然无存。因此在大规模信息检索的应用中，位图几乎无用武之地，而且位图这种初级形式也很少被应用到实际中。

由于位图和倒排文件的这种相似性，所以有时考虑问题可以基于位图。假定在一个压缩的倒排文件中顺序解码文档间隔的成本非常高（在第4章我们将看到它为什么如此重要），而且还需有某种随机访问的能力。图3-8所示为这样一种同时兼具比特向量压缩能力，并且支持随机访问的实现方法。
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图3-8　比特向量的层次压缩　（a）原始比特向量　（b）层次结构　（c）扁平化的树形（flattened tree）比特串



在图3-8所示的例子中每4比特分为1组，各比特组通过析取（disjunctively）的方法按层次合并在一起，看上去好像是对原始比特向量进行了类似树形结构的描述。任何位置上的0表示其所有子孙（descendantas）也都是0，从而避免了存储它的下一层，这种方法也类似于第6章中对图片进行的金字塔编码（pyramid coding）技术。最后叶节点含1的比特位由一个短向量替代，而这个短向量会指出含1的比特位的具体位置，用这种方法位图实现了压缩。

在这个例子中，图3-8（a）所示的64比特中只有5个被置位。在图3-8（b）中，如果比特向量按照4比特一组，则得到了一个树形结构。图3-8（c）所示为实际的存储形式，其中首个4比特组表示了树的根节点。下面两个4比特组为根节点的第1个和第2个孩子的细节，而第3个和第4个孩子都是0；第2个与4比特串对应的是树的中间节点，比特串结尾顺序排列的4个4比特组是原始比特串中实际包含1比特的数个块
(71)

 。换句话说，冒号（不需要被显式存储）区分树的层次，某层的比特向量指出哪些比特组应该在下一层中出现。整个地看，只需要28比特就能表示原来64比特才能表示的比特向量。在这个例子中，必须事先假定从一层到下一层的扩展率（expansion ratio）为4。但是在实际应用中，更常见的是使用更大一些的值，8路和16路（sixteen-way branching）分支执行起来特别快，这是因为所有的编码都是按照8比特一字节，或者按照16比特一个字的单位来处理的。

因为固定的分支率（branching ratio）应用于整个位图，因此压缩效果不如对倒排文件进行Bernoulli/Golomb组合的方法压缩效果好；另一方面，确定术语是否包含在特定文档中，平均只需要检查相对少量的压缩倒排列表的部分就可以实现。在这个例子中，如果第22个文档将要被检查，那么只要检查两个树节点（8比特）就够了。还可以更快一些，仅检查根节点即可知道从第32个文档到第64个文档该术语都没有出现。即把倒排列表看做比特向量，最终成为具有理想属性的另一种索引表示。插值编码可以被看做是树型方法的动态形式，所形成的分支意味着置1的比特数在每个节点中取得了平衡。每个叶子都仅有一比特被置位
(72)

 ，这意味着只有这个位置上的比特需要被编码。第4章论述了其他分层策略，这些策略允许压缩的倒排文件支持快速的合取查询操作。


 3.6　索引方法的比较

本章讨论的3种索引方法实质上都是相同基本思想的不同变化形式。例如，倒排列表示一种用来存储单行位图的特殊的稀疏矩阵，而位片化的签名文件可以被看做是把位图压缩到有限的几行，每行随机表示的多个单词：类似地，位图等价于采用一元编码对相继的单词文档间隔进行编码后的倒排文件。同时位图也等价于签名文件的退化形式（degenerate form），只需要使用一个哈希函数，并且签名足够宽
(73)

 。

除了这些相似性，在实践中，它们的差异性直接影响了策略的选择。签名文件和倒排文件与位图相比，少消耗了一个数量级的二级存储空间，单凭这一项差异就足够将位图排除在几乎所有的实践应用中。

因为存在错配的可能，所以签名文件可能访问一些本无需访问的原始文档。当然，如果签名文件足够大且每个术语置足够多的比特位数，这种可能会很显著地减小。然而这意味着一些小数量的位片（典型的如6片～12片），几乎总是需要被检索，因此这里还有一个在位片访问数量和错配访问数量取得最佳平衡的问题。对比地看，如果倒排列表按长度增长的顺序访问
(74)

 ，并且字典存放在主存中时，除了在一些不正常的情况下，倒排文件的方案需要的磁盘访问次数总体上不会超过位片化签名文件方案。不仅如此，在查询操作允许析取和否定逻辑的情况下，签名文件操作起来会更加复杂。第4章将进一步解释签名文件不能用于支持排序的（ranked）或者非正式的（informal）查询。

当记录长度变化很大时，签名文件可能是灾难性的。回顾3.5节中介绍过的TREC签名文件，每个签名文件大约为7134比特宽。然而在TREC文档集合内的一个文档可能具有3MB之巨，超过了400000个单词。假设每100个单词中有一个是唯一的，那么需要索引4000个术语。在选择b
 、q
 及z
 的典型值后，大约要在签名文件中置位32000次，最后只有极少数的比特位能保持0
(75)

 。对于大多数对索引系统进行的查询来说，这篇文档几乎都会被当做错配文档被检索出来。更糟糕的是，在能确定文档是否匹配查询之前，需要处理整个文档（解压、分解成单词及词根化）。大多数情况下，文档都是错配的，因此大量的工作被白白浪费了。如果不采取某些预防措施，在大多数查询中仅处理这一个文档就需要耗费数十秒的时间。

为签名文件索引特别选择的参数的情况下，也会比压缩倒排文件索引大2～3倍。

签名文件在效果上有两个主要缺点，即低速和索引占用较多空间，从而成就了倒排文件在涉及文本数据库的大多数应用场合中的美名。

在处理查询的过程中，签名文件不需要在内存中保存一份字典，这是它的一个很大的优势。在一个具有丰富词汇量的文档集合中，倒排文件索引需要一份占总索引文件大小相当比例的字典。在需要快速访问的场合下，字典需要存放在内存中。如果将字典放在磁盘中，那么对于每一个查询术语来说，使用倒排文件的成本还要加上一次额外的磁盘访问。如果某些特别的查询需包含数十个，甚至上百个术语时，倒排文件可能需要比签名文件需要更多的磁盘访问；而签名文件在多术语的查询时，不必为每个术语检索出多于一个的位片就能确保将错配率降低到可容忍的程度
(76)

 。因此和主存实际空间相比，字典所占空间太大时，签名文件可能只需要倒排文件一半的磁盘访问次数。

在某些情况下，例如在处理合取查询时，与压缩的倒排文件相比，签名文件只需较少的处理器时间。特别是在专用硬件能够处理位片的AND操作时，签名文件需要更少的处理器时间。但实践上，这些情况一般不太可能发生。例如，从TREC中选择33个最频繁的术语构造一个布尔查询。压缩的倒排文件机制必须解码。然后归并大约1500万个文档编号，这将耗费数十秒的处理器时间。同样的查询，签名文件只需要简单的检索，然后将至多33个位片（每个位片大约91KB）执行AND操作。这将至多花费数秒的时间，很显然签名文件处理这类查询要快许多。

综上，签名文件能够在下列情形下应用，即记录长度受限、字典非常大，以及多数查询包含数个常用词。然而与压缩的倒排文件相比，签名文件不能降低索引空间大小（这己经被多次提到），也不具备为典型的合取查询提供快速访问的能力。而且处理非合取查询时，签名文件不能为动态集合提供任何特别的好处（将在第4章中介绍）。同时在创建数据库时，还需要同样，甚至更多的各种资源。

也有人曾提出，按照每个术语词频的不同采用不同的索引方法，即倒排文件、位图和签名文件的混杂方法（Hybrid combinations）。例如，采用位图索引频率高的词，采用倒排文件索引频率低的词。换句话说，位图可以作为一个预过滤器（preliminary filter），这样可以降低访问倒排文件的次数；另一种方法是存储全部的倒排文件并将位向量存储在剩余的磁盘空间中，对于一个只读的磁盘，这样就不会被浪费空间。尽管这种混杂模式表面上看是两全其美，但是检索过程将变得难以实现。更重要的是，只要使用合适的压缩策略，那么可以排除一切顾虑和担忧。这是因为在倒排文件中常用词已经采用了十分紧凑的存储方式，并且不会比位图存储方式更稀疏。因此压缩的倒排文件在索引大规模变长文本的文档集合的各种方法中，毫无疑问是最佳方法。


 3.7　大小写折叠、词根化和停用词

我们已经描述了许多涉及索引时的折中技巧，现在应该重新考虑需要索引什么这一本质问题，最直接的方法就是把每个出现在文本中的字母或者数字串都当做索引词（index term）。为什么数字不应该被忽略呢？这是因为查询中常常包含数字。如果不把它们指定为索引词，那么检索方法就会受到严重的影响。例如，对于这样的查询“arithmetic AND coding AND 1987 AND cacm”，图3-2所示的GNUbib示例文档应该能够被检索出来。

这个简单的方法存在两个问题，一是查询术语和索引术语仅仅是大小写不匹配
(77)

 就会导致搜索失败；二是用户希望搜索按照忽略后缀的方法进行。这里我们首先考虑以上的两个问题及其在索引大小上产生的影响。另一个用户需要的功能是在查询串中使用通配符，例如，搜索“*compress*”将会搜索到包含“decompression”和“decompressers”的文档，在第4章中将详细讨论实现该功能的机制。


 大小写折叠

第1个问题是由于大小写不匹配导致的查询失败，通过大小写折叠的方法可以很容易地解决，即把字符串中的全部大写字母替换为与其等价的小写字母。例如，the、The及THE和其他5种表现形式都可以折叠到由术语“the”来表示，索引也都按照“the”来进行。同样，在查询中这3个字母组合的任何形式都会转换成术语“the”，然后才能在字典中搜索“the”这个术语。当然也存在用户想去掉这个功能，而执行精确匹配搜索（exact-match search）。可能用户想搜索包含“General AND motors”（一家汽车制造商），而并不想搜索关于修补各种motors的通用（general）方法的大量无关文档
(78)

 ，这种例外的情况可以通过检后扫描（postretrieval scan）的方法来处理。由于使用了精确模式匹配，区分了大小写的差异就需要对结果进行错配检查，因此这类查询将变得很慢
(79)

 。在有些情况下，如本书附录B中描述的系统那样，提供能够支持大小写折叠和大小写敏感查询的索引结构都是有价值的。


 词根化

第2个即词根化的处理过程，在匹配查询属于和索引术语时，几乎不留任何余地。例如，“compressed”和“compression”都等同地作为“compress”被接受。词根化的过程包含了去掉一个或几个后缀而将其压缩为词根形式，将其转换为中性术语，而不具备语态和复数的概念。理解这个过程的最简单方法就是查看一些示例文本。图3-9所示为该段落开头几行被词根化处理后的结果。为了产生索引术语，去掉了全部的标点符号。并且如上所述，涉及字母的字符已经进行了大小写折叠处理
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图3-9　词根化文本



初看词根化后的结果有些味同嚼蜡之感，似乎这个算法存在严重的缺陷。然而请注意，首先，如果对于一类原术语词根是唯一的，那么词根最终的表现形式是什么样并不太要紧；其次这种转换是可重复的，当然这种转换不需要是可逆的，因为词根化只在创建索引词时用到，而且文本本身总是被完全存储的，因此词根不需要是有意义的英文单词。事实上，“compress”、“compression”和“compressed”不妨可以词根化为“ppzxg”。这里的“ppzxg”显然不和其他单词重复
(80)

 ，人们几乎不需要读取词根化后的文本。

词根化并不适合文档集合的所有部分，如果在图书馆的分类目录中寻找某这本书，并且输入了精确的查询“Witten AND moffat AND Bell AND managing AND Gigabytes”，按照图3-9的词根化方法，将会将查询词映射为这样的查询“wit AND Moffat AND bel AND man AND gigabys”，这可能导致某些歧义（一个搜索“Cleary AND Witten”的请求可能被当做一个搜索“clear wit”的请求）。在书目数据库中，作者字段最好还是禁用词根化的处理，限制在某些文档部分使用词根化是数据库设计人员需要提供的一项基本功能。例如，在附录B中的图书馆系统中，用户可以为查询中的每个单词指定是否需要被词根化处理。

实际上实现词根化处理程序需要细致的英语语言学方面的知识和巨大的耐心，最初的几种情况如处理后缀为s、ed、ing、ly等是很容易的，但很快这些简单规则的例外情况就会涌现出来。额外的规则需要增加进来，以免出现错误的词根化。接下来例外情况的例外情况又涌现了出来，循环往复。做到图3-9所示的词根化效果需要大约500个调规则和例外，编码采用了有限状态机模型的方法。


 影响索引长度的因素

词根化处理和大小写折叠的基本目的是为了构造简单的查询，但是随之而来的是额外的好处，即倒排文件大小显著地降低了。主要有两个原因，首先只需要存储更少的倒排列表，需要那些存储的倒排列表变得稠密。按每个指针计算，存储代价更小
(81)

 ；其次文档中的术语平均频率增加了，因此整个指针将会更少。

例如，在大小写折叠和词根化处理后，对于TREC文档集合，索引的指针数粗略地计算大约降低了16％。采用Golomb编码的索引大约降低了30％，然而这种来自词根化索引的空间节省必然会在某种程度上抵消存储具有词根化能力的字典（lexicon）的空间耗费
(82)

 。一个未词根化且无大小写折叠的字典能够在系统的文本压缩组件（text compression components）间，以及索引子系统中共享，但是词根化的字典不能。在TREC文档集合中，字典大约需要5MB。权衡地看，依然是词根化更好些，大约能节省35MB。

在签名文件中，词根化和大小写折叠的效果将会把每个记录中出现的非重复术语的数量降低。因此降低了能够满足给定的错配率所需的签名宽度，这样相似的节省还会不断增多。对于位图索引，较少的词需要被索引。因此节省也会增多，与倒排文件及签名文件类似的缩减结果也就显而易见了。


 停用词（stop word）

为了减少索引的长度，有时采用另一种方法，即停用某些常见术语，并且根本不把它们当做索引词。停用词集合也被称为“停用词表”。在一个普通的为压缩倒排文件索引中，一个停用词表能够显著地节约存储空间。例如，在TREC文档集合中，仅33个术语就出现在了超过38.2％的文档中（表3-7中，使用参数b＝1的Golomb编码所表示的下限百分比）。33个术语在整个词汇量中仅仅是一个很小的部分，但是它们的出现次数抵得上几乎30％的全部术语出现次数，在倒排文件中，大约11％的指针被这33个术语占据。另39个术语出现在24.5％～38.2％文档之间，占据了大约6.3％的指针容量。接下来的63个术语出现的概率下降到18.1％，占据了7.3％的指针容量。这三组术语合计大约135个，差不多占据了25％的倒排文件的指针容量。图3-10所示按照f
 
t

 降序排列这135个单词（回忆一下，尽管在每篇文档中采用了SGML标记，在索引前这些都被去掉），你不妨猜测对应于每个词根的单词。
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图3-10　TREC中最常见的135个索引术语



在未压缩的索引中，可以通过去掉这些高频术语节约四分之一的倒排文件空间。假定我们有理由认为一个真正的查询不会全部由停用词构成，似乎没有理由保留它们，然而仅仅依靠频率本身还不足以可靠地表示单词是否能够被安全地去掉。例如，考虑这样的短语“the head and president of an American computer system company based in Washington said she expected to make a million systems by the end of the year
 ”。事实证明，在TREC文档集合中，在这个句子中的每个单词都出现在至少10％的文档中。因此如果用这个短语来执行查询并试图找到进一步的信息，由于停用词表仅仅依赖于词频，那么这个查询将会失败。唯一的出路是线性搜索全部文本，可想而知，这是非常耗时的。

此外，之所以使用了停用词表，是因为索引的创建者预测用户在将来不会对这些术语感兴趣，而实际情况是很难预测研究者将会对哪些内容感兴趣。例如，在1.3节我们提到过一个研究莎士比亚的学者对动词“to do”的研究例子。如果词汇索引没有给出停用词的索引，则对这类研究可以说是一筹莫展。最近，创建“Tresor de la Langue Francaise”（一本法国文学全集）在线版本的研究者指出，去掉某些停用词的决定将会对那些选择短语un de ces（“one of these”）的人们带来困难，因为这3个单词都被停用，因此唯一找到这个短语的方法就是搜索全部文本（Klein，Bookstein and Deerwester 1989）。

停用词的另一个问题是某些最常见的单词，例如may、can和will是某些比较罕见名词的同形同音异义词（homonyms），这样停用单词may也同时将五月（May）作为停用词给去除了。

如果倒排文件按照压缩的形式存储，那么去掉停用词的价值并不会特别显著。这是因为，虽然应用停用词列表的确能够降低索引大小，但是那些被停用的词恰恰是那些需要最少比特来存储的指针，因此倒排文件全部节省的空间可能比预期的要小得多。例如，在TREC文档集合中，用参数b
 ＝1来存储倒排列表中最常见的33个单词，其对应的倒排列表大约需要741856比特，即91KB，停用这33个单词所节省的全部空间不会超过3MB。类似地，图3-10列出的用参数b
 ＝2和b
 ＝3编码的另外两组单词分别耗费了大约3MB和4.2MB的空间。因为全部的TREC倒排文件在压缩后占用了也不过仅仅是93MB，特别是考虑到处理包含这些停用词的查询可能带来的不变时，空间节省能够带来的好处就很值得怀疑。

停用词对签名文件和位图的影响甚微，只不过节省几个位片或者位向量。但是和原索引相比，这些好处几乎可以忽略，因为能够从字典中去掉的单词实在太少。

将停用词纳入到索引中并不是什么新鲜的想法，只不过此前以不同的形式表现。在第1章我们讨论过Strong的几乎面面俱到的《圣经》词汇索引，47个常用词被单独打印在主词汇索引的末端。和主条目（main entry）不同的是，这些词的上下文不被引用。如Strong指出的那样，这等价于在每个单词的条目中引用了全部《圣经》
(83)

 。更有效的方法是给出这些单词出现位置的相关参考信息，与其他非常用词占用的1212页的篇幅相比，停用词也仅仅用了119页的篇幅。去掉停用词大约能使得Strong的词汇索引缩减10％的篇幅，然而却会极大地增加高频词或共现词（例如him和her）的查找难度。

通过合适的表示方法，是否使用停用词的争论就变得不那么重要了，我们是否关心打印版书籍的篇幅或者检索系统的在线索引的大小也同时变得不那么重要。使用合适的压缩形式意味着停用词占据的空间总量与其地位相当，与此同时，也让索引者（无害的苦工
(84)

 ）免除预测将来用户的需求之苦。



————————————————————


(1)
  译者注：原书中包含了一个词汇索引，方便读者找到术语出现的位置，翻译版略去了该词汇索引。


(2)
  译者注：这里所指的暴力搜索是指在没有索引的情况下，逐页搜索的方法。


(3)
  译者注：不能恢复的原因是词与词的顺序关系破坏。


(4)
  译者注：文档数量N
 和指针空间M
 的关系为⌈log2
 N
 ⌉＝M
 。


(5)
  译者注：这里的And表示逻辑操作符“与”，即查询包含data及compression的文档。


(6)
  译者注：Act of Parliament作为专有名词，是“议会法案”的意思。


(7)
  译者注：在单词（word）集经过大小写折叠、词根化及去停用词加工后，就转换为术语（term）集，这里也可以看出单词和术语的差别。本书中统一将query term和index term分别翻译为“查询词”和“索引词”。但请读者注意区分term和word的差异。


(8)
  在1993年（本书的第1版出版时间）和1998年间，这4个文档集中的3个被稍稍修订过。去词根化的程序也和1993年使用的程序不同，这是为什么大部分表3-1的统计数据和第1版有些差别。


(9)
  译者注：当然这里也可能包括大小写折叠和去停用词的处理。


(10)
  译者注：document number是人为地为文档定义的序号，在本书的翻译中也采用“文档号”表示同样的意思。


(11)
  译者注：TREC文件集目前有6个测试集，每个测试集都由不同的语料构成。本书取前两个，即TREC-1和TREC-2。


(12)
  译者注：表3-3最右一列第一行＜2；1，4＞代表术语cold出现在文档1和文档4这两个文档中。


(13)
  译者注：在布尔表达式中，合取、析取和否定式操作类似于日常用语“且”、“或”和“非”，或者类似C语言中＆＆、‖及！操作符。


(14)
  译者注：英文单词是自然分开的，单词序号n
 即表示文档中第n
 个单词。


(15)
  译者注：这里的pairs of entries，指（x；y1，y2…）这样的结果。


(16)
  译者注：在本例中计算it这个单词时，它出现在两个文档中，共计出现3次。因此对于F
 值，它将累计出现3次；对于f
 值，它将累计出现两次。可见F
 值将不小于f
 值。


(17)
  译者注：这里文本中的6字节表示一个4字节单词＋2字节（可能的空格或标点），这是一种粗略的计算。


(18)
  译者注：这里4字节用于表示32比特的文档序号。


(19)
  译者注：这里2字节用于表示单词序号，可以参见表3-4，一个指针（Document；Words）这样的表示法。同时考虑文档中没有重复词的假定，这样的计算才成立。


(20)
  符号⌈x
 ⌉表示大于或等于x
 的最小整数，因此⌈3.3⌉＝4。相同地，⌊x
 ⌋表示小于或等于x
 的最大整数，因此⌊3.3⌋＝3


(21)
  译者注：这里是对一个数的二进制编码，一个大小为N
 的数至少需要⌈logN
 ⌉比特来存储。例如，8至少需要3比特来表示。


(22)
  译者注：这里的意思是，如果索引一个N
 MB大小的文件，索引自身的大小为M
 MB大小。M/N
 的比例越大，表示索引压缩效果越差。


(23)
  译者注：由于文档序号至少为1，所以对从1开始的整数进行编码。


(24)
  译者注：这里作者计算的是最坏的情况，也就是每个倒排文件的术语都在最大文档序号的那个文档中出现。


(25)
  译者注：根据香农公式：l
 
x

 ＝-log Pr［x
 ］，并且由于文档间隔x
 的一元编码长度l
 
x

 ＝x
 ，由该两个等式可得到Pr
 ［x
 ］＝2-
 
x

 。


(26)
  译者注：这里作者的描述不够准确，任何一个正整数X
 可以表示为x
 ＝2
n

 ＋y
 （0≤y＜2
n

 ），x
 的前部为2的n
 次幂。对n
 ＋l进行一次一元编码得到编码后的x
 前部；对x
 的后部也就是y
 进行长度为n
 的二进制编码得到编码后的x
 后部，之所以用长度n
 是考虑到y
 的取值范围。


(27)
  译者注：还可以换一种方式理解，指针表示＜术语，文档＞对的个数。f
 表示实际指针数，N
 ·n
 表示可能存在的最大指针数，这样f
 /（N
 ·n
 ）表示任意给定的＜术语，文档＞对存在的概率。


(28)
  译者注：occurrence这个单词在概率论领域中一般被翻译作“事件”，而全文索引中occurrence表示术语在文档中的一次出现。


(29)
  译者注：这里作者用了verse，表示《圣经》中“节”的意思。它相当于文档的意思，因此在这里译为文档。


(30)
  译者注：这里作者不区分＜术语，文档＞对和＜单词，文档＞对的区别。


(31)
  译者注：这里的二进制编码（binary code）和前面提到的普通二进制编码（flat binary code）不同。对于1～N
 的数，采用普通二进制编码，码长固定为⌈log2
 N
 ⌉。这里的二进制编码兼具有前缀编码的特性（参见哈夫曼编码一节），码长可以是⌈log2
 N
 ⌉或者⌈Log
 2
 N
 ⌉，本例中1～6的编码码长为2或者3。


(32)
  译者注：算术编码特别适用于字母表小的压缩场合，例如，压缩二值图像（黑白图像），字母表中仅有黑白两种。


(33)
  译者注：“hapax legomena”仅出现一次，但其可能出现在文档序号1、510000或者800000中。例如510000，将其除以500000，结果为商q
 ＝1，余数r
 ＝10000，商编码长度为2，余数编码长度为⌊log b
 ⌋ ＝18，共计20比特；文档序号800000，商（1）编码长度为1，余数（300000）编码长度为⌈log b
 ⌉＝19，总计21比特；同理，1编码长度为19比特。


(34)
  译者注：由表3.1，TREC的数据N＝741856，f＝134994414，n＝535346。由简化公式：[image: ]
 ，得到[image: ]
 。这里作者错误地使用了本书第1版的TREC数据N＝742358，f＝136010026，n＝538244，计算得到2036。原作者在原书的在线勘误http://www.cs.mu.oz.au/mg/errata.html中进行了纠正。


(35)
  译者注：置位的含义参考一元编码，倒排列表中置0的位表示出现在该文档序号中，置1的位表示未出现。例如，术语t出现在全部6个文档中的序号2，序号5的文档中，则t的倒排列表为＜2，3＞，编码后为＜10，110＞，可以看做是＜10110＞。置0的位置为术语在文档出现，置1位为未出现。


(36)
  译者注：这里的f
 t
 就是倒排列表的长度，即例子中的第1个数8。


(37)
  译者注：这里读者可以自行计算，固定大小的向量实际上是对某一档的文档间隔（例如x
 ～x
 ＋b
 之间）采用几乎相同长度的编码（实际上是相差最多不超过1）。而实际的分布有偏性很强，而这样一来在同一档的文档间隔就不能很好地区分开。


(38)
  译者注：1988年美军Vincennes号巡洋舰击落一架伊朗民航机，机上290人全部身亡。


(39)
  译者注：1993年4月19日发生在德克萨斯州维柯镇（Waco）的大卫教事件。


(40)
  译者注：采用V
 t向量还必须为每个术语在倒排列表中存储类似i
 这样的参数，而此时f
 t只在计算第1个b
 值有效，计算向量后部的值还需要参数i
 的帮助。


(41)
  译者注：这是因为罕见词对应的b
 值很大，而半数以上术语的f
 t值为1，如果罕见词出现的文档号很大，则存储需要的位数很大，这里用编码的N/b
 来存储，运行时解码得到b
 是一种很好的压缩技巧。


(42)
  译者注：精确地说，假定术语出现的最大文档序号为M
 ，而全部文档间隔之和为M
 ，因此M/f
 t
 才是精确的文档间隔的平均值。


(43)
  译者注：参见表3-1《圣经》的数据中N
 ＝31101，b取值276。根据前文提到的公式，则编码长度为l
 
x

 ＝1＋2⌊loglog2x
 ⌋＋⌊logx
 ⌋，14174编码长度为20位，4680编码长度为19位，通过计算，编码总长度为241位，平均编码长度为241/20＝12.05。


(44)
  译者注：这里200比特表示压缩前建模的开销，因为要存储17个不重复数。每个数耗费12比特，共计大约17×12＝204比特。


(45)
  译者注：17种可能，按香农公式最少大约使用log17＝4.08比特编码，这里作者说的4比特只是一种估算。


(46)
  译者注：模型描述200比特，每文档间隔4比特，20个文档间隔需80比特。模型描述的耗费（200）几乎是数据（80）耗费2.5倍的比特数。


(47)
  译者注：这里的组合表示出现一个新词频的术语，同时该术语的文档间隔又是稠密出现的。


(48)
  译者注：这里由于文档号最大为20，因此如果已知中间的文档号为11，则右边的文档间隔最大为9，而该列表是从原聚类列表中抽取出的，因此间隔最小为2。


(49)
  译者注：这里20-1是因为该列表是从原列表抽取的，并且最大文档号是第6个文档，而不是第7个。因此减去1，是保证在第7个文档序号为20的情况下，同样成立。


(50)
  译者注：这里串接的意思是，假定顺序的两个数XY，X编码为001，Y编码为010，则将编码串接后为001010。


(51)
  译者注：对7个可能的数采用类似哈夫曼编码的方法，可以得到类似00、010、011、100、101、110及111这样7个编码，其中一个相比其他要少1比特。


(52)
  译者注：这里为中部值分配短码字是因为区间的中部值是最先采用binary_code进行编码的，其余部分还需要递归计算，这里其实是贪婪策略的应用。


(53)
  译者注：这里的ends是指区间的前端或后端。


(54)
  例如，1992年由Frakes和Baeza-Yates所著的《Information Retrieval：Data structures and Algorithms》一书中包含了签名文件的章节，但并没有关于索引压缩的内容。


(55)
  译者注：网页搜索中，位图的有效使用也可以提高检索效率。比如对高频词进行bitmap索引。


(56)
  译者注：这里作者采用了ORed这个单词，表示逻辑“或”操作符。


(57)
  译者注：仅依据文档描述符不能确定是否包含单词，更不可能直接从文档描述符解码。这里解码的意思可以认为是直接取出原文档的文本，解析出单词，然后重新词根化的整个过程。


(58)
  译者注：逻辑上，合取的含义等同于日常生活中的“且”这个含义。合取查询hot AND cold表示查询既包含hot，又包含cold的文档。


(59)
  译者注：这里的查询是指“NOT term1 AND NOT term2 AND…AND NOT termn”这种形式。


(60)
  译者注：较大的b
 值可以使得Maybe集较小，而No集较大。由于Maybe集较小，因此错配检查的工作量也就大大降低了。


(61)
  译者注：以表3.9的例子来说，如果q
 ＝1，由于平均每次检索需要访问b
 个位片的前提（请注意这种先后逻辑），因此这里就要求术语哈希b
 次来保证这个前提。如果q
 是大值，比如说q
 ＝10，则10个术语的哈希串求交后得到了一个伪术语，可以认为这个伪术语包含了这10个术语的“信息”。因此每个实际术语可以设置更少的位，相当于减少了位片数，也就降低了位片化签名文件的大小。


(62)
  译者注：查询b
 个或更多术语组合查询，由于合取计算，最坏情况下，每个术语仅哈希并置位一次，且所置比特位各不相同，这样最多需要访问b特位片。


(63)
  译者注：在多术语的组合查询中，部分术语访问位片得到候选文档，提前执行错配检查，然后将剩余术语直接在错配检查后得到的结果中查询。由于错配检查不可避免，因此提前执行错配检查在有些时候是有益的。


(64)
  译者注：取出b
 个位片，每个位片中的每比特位被置1的可能性为p
 ，那么对于第1个文档，其被取出的概率为每个位片的第1比特位都置1，其合取结果才为1，该概率为p
 
b

 ，那么N
 个文档最终被检索出的答案数平均（期望）为z
 ＝p
 
b

 ·N
 。


(65)
  译者注：这里所谓忽略术语间的冲突是指在一个文档中两个不同术语的签名互相不干扰。例如，b
 ＝4、q
 ＝2的情况。假定术语A，对第1个和第2比特置1，术语B对第3个和第4比特置1，那么一次查询需要检查b
 个位片。并因此相当于每个索引术语需要置b/q
 ＝2个位。


(66)
  译者注：可以这样理解，任意给定一个目标比特位，一个文档需要为B
 比特位进行置1。并且每次置1都和目标比特位擦肩而过。这个概率为[image: ]
 ，因此目标比特位的概率即为[image: ]
 。


(67)
  译者注：术语的每次出现的含义代表了一个“术语，文档”对，即倒排索引中指针的含义。这是作者为了倒排索引比较而采用的计算方法，在签名文件中并无指针概念。


(68)
  译者注：因为签名文件中并无指针概念，这里名义指针的提法，只是为了便于比较。


(69)
  译者注：这里可以将常用词等价于停用词，作者认为去掉停用词反而使得位图失去了其优势。


(70)
  译者注：这里的可变性和前面提到的可调性是相同的意思，都表示签名文件的长度能够变化的这一性质。


(71)
  译者注：注意图3-8（c）中的分号，它清晰地把树层次区分开。最后的4个4比特组均来自于图3-8（a）中的原串，而前面的3个4比特组实际可以理解为这些块的二级索引。


(72)
  译者注：插值编码实际是采用最紧缩的叶节点位数，而不是固定的节点位数（比如例子中的4比特）。


(73)
  译者注：这里足够宽的意思是签名的宽度和术语数量一样多，每个术语固定由一个哈希函数确定某一个位，互相不冲突。


(74)
  译者注：这里access in order of increasing length表示倒排列表访问的顺序性。


(75)
  译者注：这里在7134比特位中随机选择置位32000次，由于可能重复选择，因此最后是可能存在未被置位的情况。


(76)
  译者注：无论实际的术语数是多少，都只需检索b
 个位片。当一个查询中术语超过了b
 次后，每术语需要访问的位片数必然小于1。这里作者所说的多术语是指超过b
 个术语的情况。


(77)
  译者注：search和SEARCH就是一个大小写不匹配的例子。


(78)
  译者注：这个有趣的情况是由于General（通用公式）和general（常用的）这两个词大小写折叠后表示完全不同的意思，因此可能破坏了检索的效果。


(79)
  译者注：这里查询主要是那些包含大写字母的查询术语，如果术语全部为小写字母，则不需要进行错配检查。


(80)
  译者注：这里ppzxg不是一个英文单词，因此作者拿它来举例可以作为“compression”的一个无意义词根。即强调词根只是一种唯一性表示，不需要有意义。


(81)
  译者注：例如compression和“compressed”这两个术语都被当做了“compress”，因此原来需要两个倒排类，词根化处理后只需要一个并且变得稠密。


(82)
  译者注：这里的字典是指作为倒排文件一部分的字典。当字典中的术语不做词根化处理时，可以通过索引的数据对原文本进行更好的压缩。例如compression出现的概率较高，而uncompressed出现的概率较低。原文本若出现uncompressed单词，可以用更短的编码来表示，以获得更好的压缩效果。


(83)
  译者注：由于这类词太常用，几乎出现在《圣经》中的每个小节中，因此说几乎引用了全部《圣经》。


(84)
  译者注：这里作者将编撰索引的人称作harmless drudge。



第4章　查询

到目前为止，我们已经了解了索引的构造及如何有效存储索引等知识，下面我们将介绍如何最好地利用索引来找到想要的文本。本章中将介绍两种查询类型，第1种是传统的布尔查询（Boolean Query），在第3章的讨论中，默认的查询就是这种类型；第2种是排名查询（Ranked Query）
(1)

 ，下面我们会简单讨论这种查询的含义。

布尔查询包含了一个术语列表（在文本中的待查词集合），这些术语通过AND、OR和NOT等连接符（connectives）组合起来，查询的答案（或称查询的应答）是那些满足规定条件的文档。例如，一个通过信息检索找到本书的查询可能是text AND compression AND retrieval。

这3个单词（把通过词根化算法其他等价的变体都考虑进来）必须在每个答案（文档）中同时出现。它们既不需要彼此相邻，也不需要按照某种顺序出现，一个包含句子“compression and retrieval of large amounts of text is an interesting problem”的文档将会被作为答案返回。然而也可能会返回一些不太想要的文档。例如，一个包含句子“this text describes the fractional distillation scavenging technique for retrieving argon from compressed air”的文档。无论如何，作为对查询的答案来说，返回这样的文档是正确的。

所有检索系统都必须解决这样一个问题，即检索总是不可避免地返回那些无关的答案，而且这些无关答案必须手工过滤掉。在检索前，首先要在查询类型上做出选择，这往往是很困难的。查询类型包含充分的查询（broad query）和精密的查询（narrow query），充分的查询要求即便混杂了很多无关的结果，也要保证检索出全部相关的答案；精密的查询要求即便冒着失去一些相关答案的风险，也要保证检索出的文档都是相关的，因为这类查询是非常限定的（restrictive）。充分的查询实质上是识别出了全部相关文档，这被称为“高召回率”（high recall）；而精密的查询实质上是要求识别出的文档都是相关的，这被称为“高精确率”（high precision）。

这两种特性的制衡是信息检索领域中的一个永久的话题，只有根据实际的应用来选择好是更关心高精确率，还是更关心高召回率，这样才能够使得查询的结果更恰当。就好像一个渔夫，要么选择用手网捞一条大鱼，要么从海底拖网确保无一漏网，这样的话也许同时会捞起一大堆垃圾。

布尔检索系统的另一个问题是一个查询中的很小的变化也会导致截然不同结果，查询“data AND compression AND retrieval”和查询“text AND compression AND retrieval”可能会得到两个不同的答案集（answer set），然而提出这两个查询请求的人也许认为它们是类似的。要想取到所有想要的文档，用户必须善于添加额外的查询术语并提交类似这样的查询：（text OR data OR image）AND（compression OR compaction OR decompression）AND（archiving OR retrieval OR storage OR indexing）。这里括号表示操作顺序，这也可能是为什么需要图书管理员对大型国际性的数据库（large international database）的访问进行监视。有效的表达查询是一门艺术，图书管理员必须具备这种洞察力和语言能力以组织一个有效的查询，这样的查询应该能够取到一个可接受的答案集。

尽管有这些难题，在商业和科技的应用中，布尔检索系统作为访问在线信息的主要机制己经应用了30余年。这些系统满足了无数用户的需求，然而布尔检索系统还不是访问数据库的唯一方式。一个典型的信息搜寻者（fisher of information）甚至只需要简单地给出一系列感兴趣的单词，如果检索系统能够支持检索出看上去大部分相关的文档，那么查询的答案可能更好，这不同于查找精确的布尔查询。例如，检索本书，可以组织这样的查询：text，data，image，compression，compaction，archiving，storage，retrieval，indexing，gigabyte，megabyte，document，database，searching，information。至少对一个查询者来说，这样的查询和前面提到的布尔查询相比，也许是对主题更加清楚地描述
(2)

 。

根据一系列术语识别相关文档不只是将若干术语转换一个布尔查询，实际上，如果把这些术语用AND操作符连接起来可能是无用的。这是因为几乎没有文档可能匹配上（当然我们还不能说没有文档能够匹配上，比如本页就能匹配上），这可能只能通过OR连接符。这样一来，太多的文档可能匹配上，而真正有用的答案就少得可怜了。

一种方法是使用排名查询（ranked query），其中包含一个启发式思想（heuristic），它应用于度量每个文档和查询的相似（similarity）。基于这样的数值指示器（numeric indicator），前r
 个最匹配的文档被当做答案返回，r
 也许是10或者100。如果这种启发式方法是正确的，或者r
 比较小，或者二者兼有，这样返回的相关答案具有高精确度的优势。如果启发式方法正确且r
 较大，在集合中的大部分相关文档应该落在前r
 的范围内，即高召回率。在实践中，低精确度总是伴随着高召回率。因为在某种rank中，许多无关文档必然会在最后一个相关文档出现前出现
(3)

 ；反过来，当精确度高时，召回率可能会变低。因为只有在文档的有序列表中
(4)

 靠前的位置才能获得高精确率，其中全部相关文档集合中只有一小部分能够出现。

数年来，人们花费了巨大的努力来研究查询的相似性度量问题和其他能够成功保持召回率和精确率都相对高的rank策略。简单的方法只需要计算查询术语（query terms）
(5)

 在文档中出现的次数，一般被称为“坐标匹配”（coordinate matching）。一个包含查询中5个术语的文档将比那些只包含3个术语的文档rank靠前，而只包含1个查询术语的rank还要更低。这里存在明显的缺陷，长文档由于具有长度上的优势，很可能包含更多的查询术语，这样长文档总是比短文档更受青睐。进一步分析，查询中包含的常用词很可能会被歧视。那些恰好没有包含这些常用词的文档，即使这些文档匹配上了高显性词（highly specific terms），也难逃被歧视的命运。例如，一个包含“the electronic office”的查询可能使得一个包含“the office garbage”的文档比讨论“an electronic workplace”的文档rank靠前。查询中的一个单词，例如“the”，不应看得和单词“electronic”一样重要
(6)

 。

更复杂的rank技术应该考虑文档的长度并为每个术语分配一个数值权重（numeric weight），余弦法就是其中的一种技术，它将在本章中关于向量空间方法（也有时被叫做“统计法”）的例子中仔细探讨。关于文档rank的方案目前已经有很多，其中的一些也将在本章探讨。

贯穿本书的主要思想是系统实现和资源问题，各种rank方法都将由结果来说明其受欢迎的程度。例如，大约包含50个查询的查询集，将其应用于TREC文档集合时，余弦法大约能够在每次查询的前100个答案中有超过40个的精确答案。换句话说，当一个按序查询应用于TREC时（包含大约75万个文档），每次查询中前100个返回的文档中有40个是相关的答案。布尔查询很难达到这样出色的表现，同时在下面我们还将阐明，查询TREC主题的语句是特别组织的短语，这种改善了的检索方法是rank查询的一种额外开销。与布尔检索相比，这种方法需要更复杂的索引信息，并且处理成本更大。

在解决这些问题之前，首先必须解决两个问题，即如何在文档集合的字典中找到查询术语并同时标识对应的倒排列表的地址。尽管对于小的文档集合来说这很容易，但对于大的文档集合要想做到高效可不容易。本章的第1节将解决在字典中查找查询词的难题。

当然，也有可能在查询词中包含通配符。例如，lab*
 r将能够覆盖单词labor（美国拼法）和labour（英国拼法）。当要查询关于电影Mary poppins
(7)

 的信息时，经济的拼法可能给出这样的查询“superc*fra*exp*do*s”。前一个查询也可能匹配到单词“Labrador”
(8)

 ，这样的扩展可能产生出不想要的结果。即使使用这种查询，依然存在相关性如何确定的难题，处理部分匹配术语的方法将在4.2节中介绍。


 4.1　访问字典的方法

一个倒排文件索引的字典既存储了可以用来查找文档集合的术语，以及其他能够用来支持查询的辅助信息。最小化的存储方式也必须要为字典中每个术语t
 存放其对应倒排列表在倒排文件中的地址I
 
t

 ，倒排文件列表存放的是文档编号。为了让倒排列表按照词频（term frequency）升序被访问，一般也同时要存放包含术语的文档数量f
 
t

 
(9)

 ，原因将在4.3节中讨论。其他存储值，例如压缩参数。一般已经作为倒排列表的一部分被存储，这是因为这些值只有在倒排列表被检索出来后才需要。

在本节中我们将对存储字典的方法展开讨论，因为设计前提是使得查询能够在相对低端（low-powered）的机器上运行。内存可能需要被用在其他地方，所以字典的数据结构选择得不好可能导致在查询处理时浪费数兆存储空间。表4-1总结了我们使用过的各种数据结构所需要的存储空间，实验的文档集包含100万个术语。前3种技术非常简单；第4种比较复杂；第5种最小完美哈希函数无与伦比的精致。最后，我们将以查询视角总结出把字典完全地放在磁盘中就能够省去几乎全部内存需求。然而也有其他情况，例如第5章介绍的索引构造过程。当这种方法不合适时，最小完美哈希函数就成为了上上之选。

表4-1　使用不同数据结构存储100万个术语的字典所需要的空间



	方法
	存储



	定长字符串
	20MB



	可终结字符串
	20MB



	4项成块
	18MB



	前端编码
	15.5MB



	最小完美美哈希（Minimal perfect hashing）
	13MB





 访问数据结构

一种简单的存储字典的数据结构是将其表示为一个记录数组（array of records），每个单元包含一个字符串和两个整数域（integer field）。如果字典是排序的，那么可以通过对字符串的二分查找来定位某个单词。这和第1章中提到过的方法类似，这种访问方法是极快的。图4-1所示为这种数据结构，单词取自于《圣经》文档集合的字典。
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图4-1　以记录数组的方式存储字典



以这种方式存储字符串将耗费大量的空间，一个大规模文档集合可能包含100万个术语，这还不是非常多。例如，在一个2GB的TREC文档集合中，即便是在词根化以后（有些可能是拼写错误，但这不可避免），也有n
 ＝535246个独立不重复的术语。这样算来，一个5GB的文档集合大约有100万个术语，以20字节定长存储字符串（这里理想地假定不会有超过20字节的单词），加上4字节的倒排文件地址和4字节的f
 
t

 值，整个字典需要的存储空间达28MB。

如果能够将字典中的字符串存储成一个连续的长串，那么所需要的空间还可以进一步缩减。再构造一个4字节长的指针用来进行随机访问，这样每个属于所消费的空间就与其原来的字符数相同，当然还需要付出额外的4字节长的指针代价
(10)

 。这种方法节约空间，因为在一个大规模的英文字典中平均术语的长度大约是8个字符
(11)

 。这里请注意，文本中的术语平均长度大约是4～5个字符。例如，在一个包含538000个术语的TREC字典中，平均术语长度是7.36个字母。而包含334000000个术语的TREC语料，平均术语长度是3.86个字母。在平均长度上的区别主要是由于大部分常用词本身就很短，这些词在文本中反复出现，而在字典中却只出现一次。

在图4-2中简略地描绘了字符串和指针结构。实际上不必存储字符串长度或者一个终结符，因为下一个数组中的指针就表明了字符串的结尾
(12)

 。对于同样的假定，100万个词汇量的术语的字典的存储空间将减少8MB，实际的存储空间只需要20MB。

[image: ]
图4-2　以字符串指针数组的方式存储字典



还可以通过去除字符串指针来进一步降低空间开销，尽管我们已经知道必须存储n
 个f
 
t

 值和n
 个倒排文件地址，但是没有必要用n
 个指针来索引单词数组
(13)

 。假定我们在每4个单词中，只有一个给出索引，并且存储单词时使用1字节的长度域。长度域的作用是能够找到下个单词的开头，并且可以在字符串块中遍历。在每4个单词组成的块中付出了4字节长度信息的代价，从而节省了12字节的指针。图4-3说明了这种数据结构对一个100万个单词的字典来说，空间将再会降低2MB，共计18MB的字典存储开销。对于更大的块，节省得还会多一些，但不会那么显著。例如，如果每块容纳8个单词，而不是4个，那么还将节约0.5MB；如果容纳16个单词，还会再节约0.25MB，依次类推。

[image: ]
图4-3　以每4个单词索引1个的方式存储字典



从某种程度上讲，分块使得搜索过程更加复杂。为了找到一个术语，首先通过在字符串指针数组中执行二分查找确定单词所在的块位置。然后线性地搜索想要查找的术语，术语的序号可以通过块号和块中的位置信息计算出来。一旦术语的序号被计算出，则f
 
t

 数组和倒排文件向量就可以通过一般的方法来访问
(14)

 。

使用4个单词组成的块能够使得对搜索成本的影响达到最小，这是因为在块中线性地搜索余下的3个。在平均情况下，只需要两次比较，这仅仅比全部字符串参加索引全程采用二分法的1.7次略多
(15)

 。


 前端编码（Front coding）
(16)



前端编码是一项颇有价值的改进，众所周知，在一个已排序的字符串列表中相邻的单词可能包含共同的前缀。前端编码正是利用了这样一个有利条件，在编码中每个单词都存储两个整数。第1个整数表示与上一个相比，共同享有的前缀字符数：第2个整数表示去掉前缀后，还剩余的后缀字符数，两个整数后紧接着存放的是约定数量的后缀字符。表4-2所示为《圣经》中的部分字典。第1列给出的是单词完整形式，每个单词的前缀表示单词的长度。假定每字节长度用1字节空间存放，那么这样一个集合需要96字节。


表4-2　前端编码（在Jezebel前的单词是jezaniah）

[image: ]


表4-2的第2列为图4-1的前端编码版本，能够节约空间数量取决于字典。在一般情况下，平均3～4个前缀能够匹配，全部的成本还要计算用来存储第2个整数的1字节。就图中的这个单词集合来看，由于从相对小的字典中抽取出，因此平均净节约（net saving）2.5字节每单词。字典越大，更多的前缀就能匹配，因为更多的单词必须在有限的字符范围内存放。为什么是有限的字符范围？首先大写字母都会被折叠为小写字母，这样字符串只需要用10个数字和26个字母就能表示。假定每个字符串按照每数字在0～1之间的三十六进制分数
(17)

 （radix-36 fractional number between zero and one）存放。那么字符能被表示为数字0，1表示为数字1。依次类推，字符a～z将分别被表示为数字10～35。

进一步分析，假定36进制小数为第1个数字的左边。也就是说，与普通十进制用10个数字表示方法不同，36进制小数采用36个数字。例如字符串“01”按照小数表示为0.00077＝0×36－1
 ＋1×36－2
 ，字符串“a”表示为小数0.27777＝10×36－1
 ，单词“bed”表示为0.31664＝11×36－1
 ＋14×36－2
 ＋13×36－3
 ，直到单词“zzzzz…”。考虑到实际使用，单词“zzzz…”定义为1.0。实际上，如果字典包含n
 个字符串，用这种方法表示字符串平均间隔必然少于1/n
 。
(18)

 即如果在一个排序的字典中一个字符串用值x
 表示，那么下一个值平均大约是x
 ＋1/n
 。对于任意一个在［0，1］之间的随机数x
 ，期望匹配的基数为k
 的数字（x
 ～x
 ＋1/n
 ）为log
k

 n
 －1，当然该公式在k
 很小时不适用。因此对于《圣经》，平均的前缀匹配长度至少为log36
 9020－1＝1.5。如果假定字典包含n
 ＝1000000个字符串，那么将前缀匹配长度将达lOg36
 1000000－1＝2.9个。

当然，字符串显然不是随机的。在任意一本字典中，有些前缀被经常使用，而有些前缀几乎没有出现，这意味着前端编码的实际收获大大超过我们计算的数量。在《圣经》中平均前缀长度为3.6，平均字符串长度为6.1。这将在存放字符串的7.1个字符中净节约2.6字节
(19)

 。在TREC字典中，对应的值分别为4.8和7.3。即每8.3字节中能净节约3.8字节，经验地得到如下判断。



在一本典型英语字典中存放单词字符串，前端编码大约能节约40％的存储空间。




表4-2中完全前端编码的主要问题是不可能使用二分查找方法。即便一个字符串指针指向了3、4及ebel这个位置，也没有办法知道这里存放的单词是什么。第3列为我们展示了应用于实际情况下的一种好策略，即每4个单词被块指针（block pointer）索引的第1项不使用前端编码，这样二分查找依然能够使用。第1项需要一个表示长度的整数域放在索引项零的后面，之所以引入这样少量的冗余是为了数据一致性
(20)

 。同样道理，最后一个字符串的后缀整数也可以被去掉，因为每个块的块尾都可以通过下一个字符串指针计算出来
(21)

 。

在一本大字典中，这样一个3-in-4的前端编码策略一般期望能够在后3个单词中平均每个节约4字节。同时要付出存储两个前缀长度的额外代价，这样每个4单词块能够净节约10字节。从而将使得假定的字典在降低2.5MB，即共计15.5MB。

这3组中
(22)

 的每一项都能够被压缩到更小的空间，例如，⌈logN
 ⌉比特足够存放每个f
 
t

 值，这里N
 表示文档集合中的文档数量。同理，倒排表指针和字符串指针也能够使用二进制编码的方法，按照它们各自的范围来确定最少需要的比特数。前面的计算中假定了用4字节存放f
 
t

 值和倒排表指针，但用这种编码方式它们将各自占用28比特，这样还将节省1MB。字符串列表中的前缀和后缀长度字段可以抽取出并按照它们各自并列的分组（parallel array）存放
(23)

 ，前者大约3～4个比特；后者大约5～6个比特，设置最大前缀匹配长度为8或16都可以，如果更多的字符匹配上，前缀长度太短以至于不能编码，这就意味着还需要存储一些额外的字节
(24)

 。与每个单词节约4或5个比特相比，这是一个不小的代价。

降低字典数据结构大小的努力主要是为了能够把索引项地址和f
 
t

 值存放在主存中，看上去我们只有使用最后一个能降低存储空间方案才能完全把字符串存储在主存中。尽管听上去不可能，但是接下来我们就要这么做了。


 最小完美哈希函数

哈希函数h
 是一个能够将n
 个键值x
 
j

 的集合映射到一个整数集合的函数h
 （x
 
i

 ），其值域范围是0≤h
 （x
 
j

 ）≤m
 －1，允许重复。哈希是一个具有查找表功能并且提供平均情况下快速访问的标准方法。例如，当数据包含n
 个整数键值。某常用哈希函数采用h
 （x
 ）＝x
 mod m
 ，其中m
 是一个较小的值，且满足m
 ＞n
 /a
 ；a
 是装载因子，表示记录数和可用地址数的比例关系。m
 一般选择一个素数，因此如果要求提供一个对1000个整数键值进行哈希的函数，一个程序员可能会建议写出如下函数形式：h
 （x
 ）＝x
 mod 1399。并且提供一个装载因子为a
 ＝0.7的表，该表声明能够存放1399个地址。


a
 越小，两个不同键值在相同哈希值相互冲突的可能性就越小，然而冲突总是不可避免。第1次考虑这个问题时，事实可能让人吃惊，最好的例子莫过于著名的生日悖论（birthday paradox）了。假定一年有365天，那么要组合多少个人，才能使得出现生日相同的人这一概率超过0.5呢？换句话说，给定一个365个哈希槽（hash slot）。随机选择多少个键值才能够使得出现冲突的概率超过0.5？当首次面对这样一个问题时，一般的反应肯定是认为需要很多人才行。事实上，答案是只需区区23人。找到一个能够满足现实大小要求且无冲突的哈希函数的几率小到几乎可以忽略
(25)

 。例如，一个1000个键值和1399个随机选择的槽，完全没有冲突的概率为2.35×10－217
 （概率的计算诱导公式将在下一节中给出，以公式4.1代入m
 ＝1399和n
 ＝1000得到），如何才能最好地处理这些不可避免冲突？这一话题将在本节中以大段篇幅展开，这里我们正是要找到其中万里挑一的能够避免所有冲突的哈希函数。

如果在一般的哈希函数中再增加一条额外的性质，即对于任意的x
 
i

 和x
 
j

 ，当且仅当i
 ＝j
 时才有h
 （x
 
i

 ）＝h
 （x
 
j

 ），这就是完美哈希函数（perfect hash function）。这里，当对一个键值集合L进行哈希时，不可能出现任何冲突。

如果哈希函数不仅是完美的，并映射到的值域范围为m
 ＝n
 ，n
 个键值中的任意一个都一一映射到唯一整数（该整数是介于1～n
 的某个整数），这时表的装载因子是a
 ＝1.0，因此该函数称为“最小完美哈希函数”（minimal perfect hash function），或者简记为“MPHF”。一个MPHF保证了任何一个键值只需进行一次探测（one-probe）访问，并且表中不包含无用槽。

最后，如果哈希函数还具有这样的性质，即若x
 
i

 ＜x
 
j

 ，则有h
 （x
 
i

 ）＜h
 （x
 
j

 ），这称为“保序性”（order preserving）。给定一个保序的最小完美哈希函数（简写为“OPMPHF”，读作“oomph！”），那么键值可以在常量时间内找到，而不需要任何空间开销。并且如果需要的话，还可以按序访问。一个OPMPHF能够直接且简单地返回一个键值的序号。

当然，一个MPHF或者OPMPHF对某一个键值集合L
 有效，但可能对另一个集合就不“完美”了，因此这里不过是对一个单一静态集合预先计算（precalculated）了查找函数。然而在空间节省很大，并且预先计算被授权的场合下才能这么做。

作为例子，表4-3给出了我们曾经使用过的12个键值的一个OPMPHF。这个哈希函数的推导过程在下节中将展开讨论。构造的过程预先假定存在两个一般的哈希函数h
 1
 （t
 ）和h
 2
 （t
 ），它们都是将字符串映射到范围0～m
 －1的一个整数。其中m
 ≥n
 ，并且允许重复。一种定义方法是用数值来表示基数为36的字符串，与前面提到的一样，最后计算权重之后得到w
 
j

 ，
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表4-3　最小完美哈希函数表（a）术语和哈希函数（b）哈希函数g

[image: ]


这里t
 ［i
 ］是用基数为36的值描述的术语中第i
 个字符，|t
 |表示术语t
 的长度。那么不同的权重集合w
 1
 ［i
 ］和w
 2
 ［i
 ］中的i
 为l≤i
 ≤|t
 |，这样就导出了两个不同的函数h
 1
 （t
 ）和h
 2
 （t
 ）。与这两个函数一起，还需要一个特别的数组g
 。它需要继续把0…m
 -1映射到0…n
 -1，如表4-3（b）所示。

给某个字符串t
 ，采用OPMPHF h
 （t
 ）的方法计算公式为：

[image: ]


这里＋
n

 表示加法执行后还需对n
 取模，即先把两个数相加。然后把这个数除以n
 ，最后取余数（例如4＋9
 7＝2）。换句话说，首先计算两个非完美哈希函数的值，用映射g分别计算这两个哈希函数的值。然后将其相加后对n
 取模，例子字典中的计算结果可以在表4-3（a）的第4列中找到。如同变戏法一样，最后的哈希值确实就是字符串列表中的原位置
(26)

 。

为了能有这个效果，数组g必须满足一些特别的限制，得到数组g的详细方法将在下面给出。让我们先假定对于任意给定的字符串集合，完全有可能构造函数h
 l
 （t
 ）和h
 2
 （t
 ），以及g，使得h
 （t
 ）＝g（h
 1
 （t
 ））＋
n

 g（h
 2
 （t
 ））计算出字符串的原序号
(27)

 。

假定OPMPHF h
 是对一个给定文档集合的索引术语集进行计算的话，那么就不必存放字符串或者字符串指针。只需要存储f
 
t

 值，而术语t
 的倒排文件地址直接从数组中的第h
 （t
 ）位置就能找到。

这里有一个难题，描述哈希函数h
 需要多少存储空间？一个MPHF至少需要1.44n
 比特的存储空间（Fox及Heath等1992），更典型的很容易计算出对于大数的n
 ，MPHF大约需要每个键值4个～20比特。而描述OPMPHF所需要的空间还要更大，大约需要至少n
 logn
 比特的存储空间（Fox等1991）。在OPMPHF中，两个哈希函数h
 1
 和h
 2
 可以有较小的权重表w
 1
 和w
 2
 描述，因此它们需要的空间可以忽略不计；另一方面，数组g有m
 个项，即便是紧凑存放，也需要占用m
 logn
 比特。下一节将要介绍的方法采用了m
 ＝1.25n
 的比例关系。这也是为什么在表4-3的例子中，n
 （n
 ＝12）个字符串m
 ＝15的数组g
 来处理。即数组g
 占用了25比特每字符串，或者，在实际的带有索引项的术语存储为4字节的整数
(28)

 。对于假定n
 ＝1000000个单词的字典，大约需要1.25×4×1000000＝5MB的存储开销，另外8MB依然需要存放磁盘指针（disk pointer）和术语词频。从整体上看，如果OPMPHF被实际使用的话，与3-in-4的前端编码所需的15.5MB相比，字典能够降低到大约13MB。


 完美哈希函数的设计

在介绍找到最小哈希函数的算法前，首先让我们计算一下生日悖论的概率。假定n
 个项将被哈希到m
 个槽内，第1项可以没有任何碰撞风险的情况下放在某个槽内；第2项的放置能够成功避免冲突的概率为（m
 -1）/m
 ，因为此时已经有一个槽不可用了；第3项的放置概率是（m
 -2）/m
 。依此类推，连续插入n
 个项而不发生一次冲突的概率就是这些概率的乘积：
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当m
 ＝365且n
 ＝22时，概率为0.524；当n
 ＝23时，概率下降到0.493。因此一个屋子里如果有23个人，那么很有可能有两个人的生日是同一天。

现在我们来看数组g
 的构造过程，它是表4-3例子中MPHF的奥秘所在。让我们首先回忆一下如下3组公式：
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这里t
 ［i
 ］是字符串中第i
 个要被哈希的字符，构造一个OPMPHF第1步就是要随机地选择函数h
 1
 和h
 2
 的映射方法。有很多办法可以实施，最简便的方法是按照其定义构造随机整数数组w
 1
 和w
 2
 ，一旦构造好，找到这样一个函数g就可以开始了。

将这个问题可视化为一个m
 点图（m
 -vertex graph），每个顶点标记上O～m
 －1的数。每条边代表一个术语序号，定义为（h
 1
 （t
 ），h
 2
 （t
 ））。字典中的每个术语对应于图上的一条边，两个哈希值定义了该边连接的哪两个顶点。最后为每条边用h
 （t
 ）值标记，这里h
 （t
 ）就是术语t
 的哈希函数值。图4-4中的图对应表4-3（a）中的哈希函数h
 1
 和h
 2
 。这里有m
 ＝15个顶点，有n
 ＝12条边。一般的图算法（Graph algorithm）把顶点数定义成n
 ，边数定义为m
 。但是在这个讨论中，一致性需要逆着这个传统来讨论
(29)

 。

[image: ]
图4-4　对应表4-3哈希函数的图模型



现在我们需要的是计算映射g，使之能够将每个顶点映射到0～n
 －1的整数。即对于每条边（h
 l
 （t
 ），h
 2
 （t
 ）），该映射为：g
 （h
 1
 （t
 ）＋
n

 g
 （h
 2
 （t
 ）），这个值作为边的标记
(30)

 。

对于一个一般的图，找到某个标记。如果存在的话，是很难的。但是如果图己知是无环的，即不存在一个封闭的由边构成的环（cycle of edges）。例如，图4-4就是一个无环图，但是如果这里加上一条从2～8的边，那么就形成了2-4-8-2的环，也就不再符合无环的要求了。

对于一个无环图，理想的函数g
 是很容易推导出的。任意选择一个未处理的顶点，令g
 （v
 ）＝0。顺着从该点出发的边，这些边指向的顶点用该边的h
 值标记下一代的顶点，这时这个值等于边值减去顶点值之差（这个顶点也是边的一端）。如果不存在未标记的顶点，那么就选择下一个根。周而复始，直到所有的顶点都被做好标记，这时映射函数g
 宣告完成。

举个例子，假定我们选择图4-4中的顶点0作为一个连通分量（connected component）的根。令g
 ［0］＝0
(31)

 ，那么g
 ［3］就必须赋值为7
(32)

 。这样一来，按照顺序g
 ［6］就必须赋值为1，同时g
 ［1］被赋值为4。由于g
 ［6］赋值为1
(33)

 ，g
 ［10］就必须赋值为2，同理g
 ［12］赋值为0，这样就做完了以顶点0为根的连通分量的赋值工作。下一个未标记的顶点在本例中为2，将被选做一个新的连通分量的根，即g
 ［2］＝0、g
 ［4］＝6且g
 ［8］＝3。最后顶点5被当做根，整个余下的顶点都在这次连通分量的赋值过程中分配完毕。

如果图不是无环的，这个标记的过程可能会在一个循环中打圈圈，持续不断地为那些已经处理过的顶点标记不同的标签（这与之前的标签不同）。这在一个无环图中是不可能的，打标记总是不会出错。鉴于此，将测试是否有环的工作就必须增加到标记处理过程中。图4-5描述了处理任意无向图G
 （V
 ，E
 ）的过程，它假定adjacent（v
 ）为点的邻接点列表。这些领接点都和该顶点v
 共享一条边，这样h
 （v
 ，u
 ）就是连接v
 和u
 的边的标记。

[image: ]
图4-5　检查无环图，并且分配映射函数



这个机制需要一个线性步长序号来确定完全分配了映射函数g
 或者发现图中存在环，函数LabelFrom将会被至多调用2m
 次。图4-6描述了这样一个迭代过程，这个过程生成并且测试哈希函数。该算法的本质是很朴素的，生成新函数h
 1
 和h
 2
 直到得到一个无环图。

[image: ]
图4-6　生成一个完美哈希函数



还有一个遗留的问题，它是该项技术能否实用的关键，即第2步和第3步生成的图G
 多大可能是无环的？回答这个问题首先取决于第1步m
 值的选择。很明显，m
 值选的越大，那么图G
 越稀疏，其成为无环图的可能性就越大。

基于随机图理论分析可知对于m
 ≤2n
 ，随着n
 的增长生成一个无环图的概率趋近于0，边太稠密不可避免地在图中的某处形成一个环（Czech，Havas和Majewski 1922）。另一方面，当m
 ＞2n
 时，一个m
 个顶点，n
 条边的随机图是一个无环图的概率近似于：
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因此在发现第一个无环图之前，期望生成的图的数量为：
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例如，如果m
 ＝3n
 ，那么平均情况下[image: ]
 个图需要被检查才能确定一个合适的能作为哈希函数生成的无环图。总的看来，假定m
 ＞2n
 ，则生成哈希函数的代价和集合L
 的项数成正比。

使用m
 ＝3n
 的缺点是数组g
 耗费的空间开销，如果该数组需要为每个术语分配3个4字节的整数，这个代价一点也不比存储字符串本身更低；另一方面，将m/n
 的比值降低到2以下，将意味着在找到一个无环图之前必须创建大量的有环图。这只有在键值集合较小的情况下才能容忍，并且花费在创建映射函数的时间开销可以忽略。

当然，还有其他方法可以降低m/n
 的比值，表4-3和图4-4的例子假定了使用二维图（2-graph）。每条边连接两个顶点。假定再引入第3个随机哈希函数h
 3
 ，在m
 个顶点上建立一个三维图（3-graph），每条边是这样一个三元组：（（h
 1
 （t
 ），h
 2
 （t），h
 3
 （t）））

哈希函数的形式为：
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找到一个映射函数g变得更加复杂，但逻辑还是不变的
(34)

 ：一幅图可用。当删除某个序号的边时，每个删除边至少有一个度1的顶点，按序能够移除所有边。另一种方式来表示这种需求是没有一幅子图是仅包含度2或以上的顶点。

实验和分析表明，在三维图中，m
 和n
 的临界比例大约是1.23（haves等1993；Majewski等1996）。换句话说，如果m
 ＞1.23n
 ，那么创建一幅理想性质的图在平均情况下只需要常数次的尝试。其他步骤花费的时间也都和图的比例成正比，在实际环境中都能极快地处理。例如，一般情况下为超过500000术语的TREC字典创建一个完美哈希函数所耗费的时间不超过1分钟。

最后，我们必须承认有一些小小的不一致性，为了避免混淆，在表4-3和图4-4中使用的例子n
 ＝12且m
 ＝15，它们的比例是1.25。但只是用了两个哈希函数，而不是3个，它之所以能够工作得很完美是因为这个例子是精心挑选的。


 基于磁盘的字典存储

将字典放在磁盘上，这可能是最简单的降低字典在主存中用量的方法了。在主存中只保存足以用来标识与术语对应的块号这一信息，使用一个4KB为单位的磁盘块，那么20MB的字典（含术语字符串、倒排文件指针及f
 
t

 值）将占用5000个磁盘块。假定把5000个磁盘块的首个术语拿出来，将其放到内存中的一个可查找的数组中，这样只需要不过100KB就足以存下这样一个内存驻留的索引表。图4-7所示为来自《圣经》例子中的字典采用这种方法后的样子。

[image: ]
图4-7　基于磁盘的字典存储



为了找到和术语相对应的信息，搜索内存驻留的索引是为了确定块号。然后把整个块读进缓冲区，并在这个缓冲区内继续搜索目标术语。更一般的情况是，使用B树或者其他动态索引结构，其叶页（leaf page）放在磁盘中，而只有根页（root page）存在内存中。

由于简单易行，并且只需占用少量的内存，因此这种方法非常有吸引力，然而基于磁盘的字典比基于内存的慢数倍。每次找一个术语需要访问一次磁盘，这个开销即使是在快速的计算机上也需要大约10毫秒。与在内存中执行二分查找只需要不到1毫秒相比，这个开销过于巨大。当只有有限的查找时，这个额外的开销还是可以容忍的，这就好像是处理有限个查询一样。典型的查询包含不超过50个术语，因此字典搜索需要花费不到1秒的时间。此外，这个时间还取决于其他任务。例如，倒排列表的解压、访问和压缩应答（decompressing response）。特别是当检索认为在一个小型工作站或者一个个人电脑上执行时，将字典存储在磁盘中一般来说是可以接受的。

然而还是有很多需要查找大量术语的情况，例如，找到文本中的每个术语。这种情况的一个例子是发生在索引构造时，这是第5章的主题。按照每次查找花费10毫秒来计算，这可能花费数月的时间才能处理完5GB的文本。在这种情况下，就很有必要把字典保持在内存中，并且索引构造必须在能够支持这样强度计算的大型计算机上运行。


 4.2　部分指定的查询术语

到目前为止我们总是假定术语t
 是给定的，并且必然能够在字典中找到。然而假如术语包含了通配符，比如*
 ，它可能会匹配上任何符合字母次序的术语。如果通配符放在查询术语的末端，例如lab*
 ，在前缀上进行二分查找依然可以找到所有匹配的术语。然而如果通配符不在末端，或者不止一个通配符，这就需要其他不同的技术才能帮助找到字典中的单词。所有这些都需要访问单词本身，因此部分指定的查询术语与最小完美哈希函数是不相容的。模式匹配通常都是算法中一块丰富的领域，了解这些内容可以参见Cormen，Leiserson和Rivest（1990），以及Gonnect、Baeza-Yates（1991）和Baeza-Yates（1992）。


 字符串暴力匹配（Brute-force string matching）

假定字典完全放在主存中，完全可以扫描全部术语并且用某种快速的模式匹配算法将其与字典中的术语进行比较。在一本假想的字典
(35)

 中，需要进行100万次独立测试（individual test）。不需要额外的空间，单词依然可以是前向编码的，字符串指针依然可以是4个术语中保留一个。进一步看，这其实是最坏的情况。如果字典是有序的，一个最初指定的字符可以用来缩小暴力搜索需要查找的空间范围。


 用n-gram索引

如果允许使用额外的内存，快速的模式匹配是可以实现的。其中的一种方法是将查询术语按照其构成方法分解成n
 个词素，如果n
 取得很小，例如，单词“labor”由la、ab、bo和or这4种digram
(36)

 构成。或者为了标记开头和结尾，也不妨加上额外的digram，即$1和r$，这里$表示字符串端字符。为了找到字典中匹配lab*
 r的单词，匹配的答案必须通过模式匹配检查。因为这可能导致错配，例如laaber和lavacaber，这些都包含了指定的digram，但是没有按照原有的顺序。n-gram只是过滤并且降低进行模式匹配的字符串的数量的一种机制，与最终的索引不同。单词labradorm也是这种查询的答案，它不是一个错配，但它可能也不是理想的答案。虽然通配符可以降低查询构造的难度，但是却实实在在地增加了使用的风险。

表4-4为我们展示了一个非常小的字典索引。当然，n-gram的倒排列表正常地应该按照3.3节所说的采用某种压缩方法存储。这里仅仅是方便理解，没有采用压缩表示法。

因为需要使用精确的模式匹配来校验是否错配，所以采用这种分块的技术能够持续地以空间换时间，这是n-gram索引方法的一个引人注目的价值点。表4-4默认索引的粒度为当个单词，但是对于一个文档级的索引来说，越粗的索引空间看上去就越小。此外对于文档集索引来说，错配是不能容忍的。因为这会导致额外的磁盘访问，但是解决错配可以有相对廉价的方法。用精确的模式匹配方法来测试一个额外的术语，与解码和归并倒排列表的成本相比，还是较小的，这是因为我们已经假定了字典是存放在主存中的。分块导致的需要在索引中记录⌊term number/b
 ⌋条记录。b
 是小于术语数的一个合适的值，在有些场合确实能够使搜索变得更快。例如，节省下的用于解码短倒排列表的时间远远大约额外的错配检查时间。


表4-4　把n-gram倒排索引到字典字符串，其中n
 ＝2

（a）词根化后的字典（b）索引到字典（出于简单的考虑，有些digram的倒排索引被略去）
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在TREC字典的trigram的压缩倒排索引中，内存中的字典每个指针指向一个8个单词构成的组块。这样除去字典中单词的空间耗费，还需要50％的额外空间开销。然而对于一个部分指定的查询术语集合
(37)

 ，采用暴力搜索的方法大约需要超过6秒的时间。而采用索引的方法则只需不到0.05秒，接近100的提速效果。当然还必须考虑到，由于部分指定查询术语一般包含了一把n-gram，而n-gram的索引列表将会拖累于硬盘，所以增加了大约每n-gram10毫秒的磁盘寻道时间。文献Zobel，Moffat和Sacks-Davis（1993a）描述了使用部分指定的查询属于创建倒排索引的方法并且给出了针对TREC文档集若干结论。


 循环字典（Rotated lexicon）

另一个数量级的改善是通过使用更多内存达到的（Bratley和Choueka 1982）。假定字典中每个字符都建立一个索引指针，这有别于在单词上的索引。例如，单词“labor”将有6个指针，还有一个指向字符串终结符。假定字符指针数组是排序的，并且为了确定排序后的次序，单词的若干字符都以循环的形式被索引，这样这些指针指向的字符串地址可能存放的是labor$、abor$1、bor$la、or$lab、r$labo和＄labor
(38)

 。如果这样索引，任何包含单个通配符的查询模式就可以通过二分查找的方法来定位。例如，查询模式lab*
 r。通配符将会被循环到末端，即r$lab*
 ，然而可在有序的指针列表中找到以r$lab作为前缀的字符串。如果字符串匹配了扩大化的字典，那么也同时能够匹配原查询
(39)

 。

表4-5（b）中给出了表4-5（a）单词的部分循环字典。例如，r$labo用指针（4，5）来表示。其含义是单词号为4，字符号为5
(40)

 （character number 5）。当然，在实践中这两个分量可以合并到一个单字节中。表4-5（b）的第1列只是用来表示，并不实际地存储，它表示指针索引的字符串和排序结果。例中省略了很多项。一个循环查询模式r$lab*
 ，在本表中的查询范围将是r$labo到r$labou。当反循环（re-rotated）后，得到这样3个单词作为答案
(41)

 （其中laborator是laboratories的词根化后的表现形式）。


表4-5　使用循环字典来处理通配符查询

（a）词根化后的字典（b）若干循环术语及其对应的指针
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还有一类重要的查询模式，即通配符在单词的头尾都出现，这也要求用这种方法来处理。例如*lab*将循环成“lab*
 ”，接下来使用与前面提到的相同方法来查询。另一种不完全指定的多通配符术语就不能直接按照这个方法来处理。首先需要建立一个候选集，这个候选集的数据可以来自于最长（旋转的）查询指定的字母序列或者在依次考虑的指定部分分量之后留下的最小候选集
(42)

 。接下来，和前面一样，模式匹配的方法作为第2阶段的检查。

实验表明使用循环字典，或称“交换字典”（permuted lexicon），对于同样的TREC文档测试集的术语进行查询大约为每术语0.006秒。这相当于我们上节描述的索引方法的10倍
(43)

 ，但内存开销大约为250％，是此前的4倍（Zobel，Moffat和Sacks-Davis 1993a）。


 4.3　布尔查询（Boolean Query）

最简单的查询类型是布尔查询，查询术语由连接符AND、OR和NOT组成，使用倒排文件索引可以相对直接地处理这样的查询。首先在字典中找到每个术语，然后检出各自对应的倒排列表，解码归并倒排列表。根据连接符确定取交集、并集，或者补集。最后检出索引到的若干文档，并作为答案列表展示给查询用户。一个包含5～10个术语的典型查询中，用来读取和解码倒排列表的时间需要花费1秒。然后（还要看答案数）访问，解码并写文档
(44)

 ，这一切需要花费10～100秒不等的时间。


 合取查询（conjunctive query）

下面我们将详细考察查询处理过程的细节，在下面的几页中，我们假定查询都是合取式查询。即使用AND操作符连接的若干术语的查询形式，例如：

text AND compression AND retrieval．

尽管这不是布尔查询的唯一形式，但这种相当普通的形式足以保证对一些特别的话题进行讨论。

比如我们要处理一个r
 个术语的合取查询，首先对每个术语进行词根化处理，然后在字典中分别找到它们。与4.1小节讨论的一样，如果空间允许，可以将字典放在内存中；否则放在磁盘中。后一种情况下，需要每个术语访问一次磁盘。接下来按照词频大小升序排列，余下的处理也按照这个顺序执行。这就是为什么在此前我们提到字典应该为每个术语t，存放其词频f
 
t

 于内存中。倘若词频信息放在倒排列表中，那么如果不从倒排列表中取出，并缓存词频信息，要想把术语处理成词频升序是不可能的。虽然最先处理词频最低的术语并不是必需的，但是这能够使得检索效率显著提升。

接下来，我们要把频率最低的术语对应的倒排列表读入到内存中，这个列表就是一个候选集。此时，文档还没有去除。每个都可能是查询的结果，余下的各个术语的倒排列表按照词频升序的次序依次和这个候选集比照。在图4-8中描绘了这个策略，图中字母C表示候选集文档数，I
 
t

 表示术语t的倒排列表。

[image: ]
图4-8　合取布尔查询的计算方法



在一次合取查询中，除非候选文档出现在所有术语对应的倒排列表中，否则它必然不是最后的查询答案。如果某文档没有出现在任意一个倒排列表中，则可以立即去除该文档，这意味着结果集的大小是非增的。处理某个术语时，检查每个候选集中的每个文档。如果某文档没有出现在该术语的倒排列表中，则立即从候选集中去掉该文档。从这个角度看，当处理合取查询时，主要的过程与其说是归并，还不如说是查询。因为候选集不会比倒排列表大，并且随着处理的术语越多，候选集的大小就缩小得越多，当然倒排列表也就变得越长
(45)

 。

当处理全部的倒排列表后，如果还有剩下的候选集的话，都是查询的答案。


 术语处理顺序

有两个理由决定了选择最低频的术语作为初始候选集，首先能在查询处理中降低临时内存的需求量，因为候选集是非增的。在其初始化时是最大的，因此选择最短倒排列表将能使得内存需求量降到最低，按照词频递增的顺序处理余下的术语都不会影响到内存峰值的占用量。这总是一个好主意，因为这样可以快速降低候选集的个数，也许甚至是零。显然，如果候选集成为空集，语序的术语也不需要再处理了。已无结果的方式返回看上去似乎不是那么常见，然而在实际查询中，无结果返回却占据了惊人的比例
(46)

 。当然这样的查询可以通过去掉1个或多个查询术语来扩大查询的范围。

第2个决定按照磁盘顺序处理术语的的原因是这样可以更快，之所以快是因为每个倒排列表内含的是查找操作，而不是归并操作，归并的时间开销大约是两个集合大小之和。如果有候选集合的大小为｜C
 ｜，倒排列表包含f
 
t

 个指针，那么一次线性的归并大概也需要花费｜C
 ｜+f
 
t

 。这将是非常巨大的开销，特别是当｜C
 ｜和f
 
t

 相比特别小时。例如，假定｜C
 ｜＝60且f
 
t

 =60000，在TREC这样的文档集合中出现这样大的词频不是不可能的，那么一次归并大约需要60060步，或者每个候选单位需要1000步。

因为倒排列表中的文档号都是按文档号顺序存放的，因此除了线性归并外，倒排列表还可以采用二分搜索的方法来找到候选文档。当然，如果列表采用了压缩形式，则无法实现。但是不考虑压缩的话，我们来看看结果将会如何。每次二分查找大约需要log60000≈16次计算步（computation step），那么整个倒排列表的处理只需要1000步。

每个倒排列表都必须从磁盘中读出，因此处理术语t
 所需要的时间和f
 
t

 的大小成正比。如果具备使用二分搜索的条件，这几乎不需要什么处理器时间。但二分搜索要求文档号顺序存放在倒排列表I
 
t

 中，并且必须能够支持随机访问。然而遗憾的是由于使用了压缩，破坏了随机访问的性质，因此不可能指向一个压缩的倒排列表的中间，并解码出文档号，因此如果倒排文件是压缩的，即使倒排文件的长度再大，也只能使用线性的归并方法，而且每个倒排列表都必须按照归并的顺序完全解压。虽然这个成本依然是线性的，但是比例的常数过大
(47)

 。从表面看，使用压缩可以大量节约倒排列表的存储空间，但这使得合取查询付出了更多的处理时间。


 随机访问和快速查找

为了支持快速查找，必须具备在倒排列表中随机访问的能力。这是一个在2.7节中曾讨论过的同步问题。假定某个术语t
 压缩后的倒排列表部分地自己索引自己，即第b
 
t

 个指针将会复制到一个索引数组中。例如，如果b
 
t

 =4，则倒排列表中每第4个指针就会被索引。索引的信息包括该指针所在倒排列表的比特地址（bit address）和其对应的文档号，这些都会被存放在一个辅组的结构中
(48)

 。如果要找文档号x
 ，首先在这个辅组数组中查找。如果它确实出现，查找的结果将会表明文档x
 会出现在倒排列表中的那一块。并且给出在倒排列表中的比特地址，解码程序将从这里开始访问倒排表。这与4.1节描述的基于磁盘的字典存储很类似，所不同的是这里全部的分量（component）都要从磁盘中读取
(49)

 。并且索引的目的是节约解压时间，而不是节约内存空间。

还有几个问题必须解决，首先是解决索引的存储机制；其次是选择合适的b
 
t

 值，即术语t
 的块大小常量；最后需要考虑的是权衡空间换时间，即以多少存储代价换取多少时间的节省。

第1个问题在3.3节中已经解决了，在每个倒排列表的辅助结构中的文档编号都是已经排好序的。文档编号按序出现是因为在索引的倒排列表中本身就是有序的
(50)

 ，同样比特地址也是有序的。这意味着索引可以存储为一个差分对序列
(51)

 （sequence of pairs of differences ），差分对的第1个差值表明了文档编号；第2个差值表明了比特地址。反过来这也意味着即使倒排列表中没有该文档，查找该文档号的过程必须将全部索引解码
(52)

 。然而这种异常情况的代价可以分摊到其他在列表中进行的查询，并且不会成为在块中查找的主要时间开销。

这里没有必要将辅助结构与倒排列表分别存放，将这个“小跳”（skips）序列交错地存放在倒排列表的块间是十分容易的。图4-9所示为这样一个带“跳”的倒排列表
(53)

 。交错存储意味着只需要一次磁盘访问就足以取出两个分量，并且可以让倒排列表构造变得很容易。
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图4-9　在倒排列表中交错存储的索引信息



第2个问题是选择b
 值，为此需要费一些脑筋。假设有｜C
 ｜=k
 个候选，并且一个具有f
 
t

 个文档号的倒排列表中，每b
 
t

 个指针被索引。并且假定在辅组结构中解码“文档号，比特地址”对所需要的时间代价两倍于在倒排列表中解压文档编号，并且假定在处理倒排列表过程中全部的索引都需要被解码。对于k
 个候选集中的每个文档号来说，都要在大小为b
 的块内解码倒排列表已确定其是否出现
(54)

 。最终的假设认为在平均情况下，文档号都在块的中间位置找到，那么这些处理一个倒排列表的若干步骤的总成本为：
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(55)



为了使该值最小，必须使得[image: ]
 ，才能取得最小值[image: ]
 。

现在我们能够通过计算这个答案来回答第3个问题：即能节省多少时间。如果f
 
t

 =60000且k
 =60，假定使用上面的这个公式，得到b
 
t

 =63是合适的值，这样全部解码的需要的计算步为3800。

在得出该技术能将压缩的倒排列表的操作时间提高到相当于此前的1/15，我们有必要审视下面的4个忠告，一是一个归并算法步
(56)

 和一个压缩算法的解码步可能相差很大；二是这些计算过程中没有到读取倒排列表的代价，并且由于这个开销总的看来与是否“跳”读关系不大，但可能更青睐非跳读的方法。三是这里使用的参数k
 和f
 
t

 可能并不合适；四是由辅助信息导致的空间开销将可能稍微增加读取倒排文件的时间。

通过对可“跳”的倒排文件（skipped inverted file）进行的一系列实验表明，提速的计算效果是乐观的（Moffat和Zobel 1996），然而依然存在一些实质性的节约。当处理一个跳读索引，并假定k
 =100，在TREC文档集合上进行5～10个术语的合取布尔查询，这个运行速度将提高接近5倍。这不仅仅是处理时间，还包括全部时间（包括磁盘访问代价）。索引大约增长了5％，关于这些实验的其他进一步的细节可以参见9.6节。


 分块倒排索引

可“跳”的倒排索引使用了多个分块，每个块都包含一个固定数量的指针，并且每个块本身的长度也都各不相同。另一种修改索引的方法能够提供更快速地检查单个候选（individual candidates），这种方法就是将倒排索引分块，并且每个块具有同样的比特数
(57)

 （Moffat, Zobel，和Klein 1995）。该方法的优势在于块本身就可以通过指针计算来访问，因为假定b
 是某倒排列表的每块中包含的比特数，那么第k
 个块从第1＋（k
 -1）b
 比特开始。每个块都必须以存储在块中的第1个指针指向的文档号作为前缀，而第2个存储“下一个块的地址”用于支持跳读功能的空间则可以省去
(58)

 。作为这个收益的补偿，每块的某段都要浪费若干比特。这是因为在一个每个定长块中集成的数个指针将意味着平均情况下，每块中大约要损失半个指针的空间。每个倒排列表中的已压缩的（d
 ,f
 
d,t

 ）信息大约占用8比特，因此平均每块中有4比特因为无法使用而浪费。

如果仅仅是这些收益，那么几乎没有理由青睐这种分块的方法，因为分块的索引很难创建并且实际上更难以解码（必须注意避免解码块末尾的空比特）。由于需要不断地检测这些条件，所以将降低解码的速度。然而如果能够容忍空间上的低效，在对于合取的布尔查询能够获得更加快速的处理速度。假定每块的第1个文档号（块的关键值）以非压缩的形式存储，那么在一个压缩的倒排列表中找到候选项就可以使用二分查找的方法只检查关键值，因为这些关键值不依赖于解压其他值。接下来，当查找精确到某个具体块后只需要执行例行的处理方法，使用Golomb或其他用于编码块的算法，因为余下的文档号顺序地依赖于块中前面的文档号。

与跳读的方法相比，这种方法明显地能够更快地查找候选项。一方面这是因为需要检查的关键值都不必解码；另一方面是因为只需要检查对数级（logarithmically）的次数，而跳读的方法大约是要检查平方根（square root）的次数。接下来，估计额外的空间浪费。假定一个文档集合中有N
 =1000000个文档需要存储，那么每个块的关键指针需要20比特，而不是6比特
(59)

 ，这相当于每块额外地付出14比特
(60)

 。采用这种机制一般来说典型的块为128比特（每块大约存放5～20个指针），因此使用为压缩的关键指针将增加大约10％的倒排列表的所需的存储空间。

还有办法可以做得更好，不妨回忆3.3节提到过的插值编码（interpolative code）。对分块索引中的关键文档号进行编码也可以采用类似的技术，倒排列表中间块（每次二分查找候选项首先需要访问的块）的关键值是以未压缩的形式存储的。接着，二分查找要么在其左边，要么在其右边进行查找。即找1/4或者3/4的块，这些块的关键值编码都是相对于中间块的关键值的
(61)

 。这是因为二分查找已经找过了中间块，接下来可以使用与插值编码相同的逻辑。实际的结论是即使所有关键文档编号都采用插值编码的方式来编码，在块一级（block level）的二分搜索依然是可以的。对于假定有N=1000000条记录的数据库，二分查找的成本和与之功能相当的跳读方法的成本（跳读的方法是顺序采用Golomb编码的方式）相比大大降低了。

作为分块组织索引这一方法的最后一个部分，现在有必要让文件中间块存放在倒排列表的开头部分，这是因为所有解码过程都必须从这里开始。类似地，余下块的存储顺序都遵守二叉树先序遍历的顺序，同时如同3.3节介绍的那样存储插值编码。

不利的一面是不再可能顺序地解码倒排列表，这是因为除非第2块的关键值已知；否则第1块的关键值就不能被解码
(62)

 ，依此类推。如果指针需要按照顺序取出，这也许是因为属于需要创建一个候选列表，则必须使用栈来帮助解决这个问题。解码代价依然是线性的（按照列表长度），但是常数因子很高。每个倒排列表如何才能被创建并不是显而易见方法能解决的，因为直到前一块创建时才能完成当前块。而直到下一块完成时，才能完成前一块。实践中，基于关键编码长度估计的迭代方法能够提供一种完美的近似。


 非合取查询（Nonconjunctive Query）

到目前为止，我们考虑的仅仅是合取查询，还有一种常见形式是析取式的合取（conjunction of disjunction）。查询的每个部分都存在若干指定的候选，这些部分由合取查询的形式组成，例如：

（text OR data OR image）AND

（compression OR compaction）AND

（retrieval OR indexing OR archiving）

在这个例子中，若干术语构成的一个合取部件（conjunct）
(63)

 可以被同时分别计算，最终留在候选集中的文档必须出现在每个由OR表达式构成的conjunt中，应该以最小conjunct的成员并集作为初始化候选集。最悲观的近似是每个conjunct的大小可以由其每个构成术语的f
 
t

 值相加得到，忽视可能存在的由OR导致的重叠。这个策略能够节省时间，与前面提到的方法类似。

而更一般的查询可能是这样：（information AND（retrieval OR indexing））OR（（text OR data）AND（compression OR compaction）），这可以由查询处理系统将其转换为析取式的合取的形式。尽管这样可能会导致术语重复，上面例子可以被转换为这样的形式：

（information OR text OR data）AND

（retrieval OR indexing OR text OR data）AND

（information OR compression OR compacting）AND

（retrieval OR indexing OR compression OR compaction）

当一个布尔查询表达式复杂成这样，就有必要考虑完全改变方法，使用另外的信息检索方式（retrieval paradigm），即非正式查询或rank查询（informal or ranked query）。


 4.4　信息检索和排名

布尔查询并非信息检索的唯一方法，如果某待查文档的精确子集已知的话，布尔查询当然是很合适的，这也是布尔查询在一些领域（如商业数据库和传记检索系统）大放异彩的原因。然而一般情况下需要的信息并不是精确已知
(64)

 ，因为这个原因，在通常情况下，对于给定的一列术语能够给出文档是否相关（relevant）就以足够。当然没有必要把所有答案返回给查询者，系统将会对根据查询得到的全部答案集进行rank。rank前100的文档进行相关性检查，抽取那些构成答案集的文档。在本节中我们将研究如何为每个文档分配一个相似度，该度量值表示文档在多大程度上匹配某个查询。


 坐标匹配（Coordinate matching）

提供一种比简单的二分应答“yes-or-no”更为灵活的方法是计算查询术语出现在每个文档中的次数，术语出现的次数越多，那么该文档和查询就越相关。这种方法也称为“坐标匹配”，它成为介乎于AND合取查询和OR析取插叙之间的一种杂合方法（hybrid）。即文档只要包含任意一个查询术语就被当做是潜在的答案，但是最佳答案是那些包含全部或者更多术语的文档。所有必要的信息都已经存放在倒排表中，可以相对简单地实现这个策略。

考虑表4-6所示例中的6个文档，一个在第3章曾使用过的打油诗。假定查询“eat”，很明显在一个合取布尔查询中，文档1是最佳，也是唯一答案；如果查询“hot porridge”，在布尔合取查询的条件下，文档1是唯一答案。但其他3个文档也很相关，采用坐标匹配的方法得到如下的rankD1＞D2=D4=D5＞D3=0
(65)

 。如果文档只要包含一个术语就能够成为答案，用户就必须对其进行检查。


表4-6　一个小文档集合：6个文档10个术语
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 内积相似度

确定相关性的过程也可以形式化为查询向量和文档向量求内积。表4-7（a）给出了同样的文档集，并且用n
 个分量来表示二进制的文档向量，n
 是文档集中不重复的术语数。为简明起见，每个术语都简写为3个字母。为了使这个例子可控，假定将“the”和“in”这两个词停用。而两个查询请求也同样可以表示为n
 维向量，如表4-7（b）所示。


表4-7　内积向量计算：（a）文档向量（b）查询向量
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使用这种形式化方法，度量查询Q
 和文档D
 
d

 可以表示为[image: ]
 ，其中操作符“·”表示向量的内积乘法。两个n
 维向量X
 =＜x
 
i

 ＞和Y
 =＜y
 
i

 ＞的内积可以定义为：
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例如：

M（hot porridge,D1）＝（0,0,0,1,0,0,0,0,1,0）·（1,0,0,1,0,0,0,1,1,0）＝2

如果不考虑由这种rank的概念带来的额外乘法运算，简单的坐标匹配方法有这样3个缺陷。首先，坐标匹配的方法没有考虑到词频（term frequency）。在表4-6中，“porridge”在文档1中出现了两次，而在文档2中只出现1次。然而对于查询“porridge”来说，这篇文档的rank相同；其次，看似与第1个缺陷相同，但其实有不同，坐标匹配的公式没有考虑到词的罕见性（term scarcity）。“eat”一词只出现在一篇文档中，而“porridge”出现在3篇文档中。因此至少从表面上看，“eat”要比“porridge”更重要；再者，长文档由于具有诸多术语，因此很自然地备受这种rank方法的青睐。因为由于长文档凭借其文本具有多样性的优势很有可能更多地匹配上任何查询术语列表
(66)

 。

第1个缺陷可以通过废除二进制“出现”或“不出现”的这种简单判断，而采用一个整数值来指定术语在文档中出现的实际次数。这个出现数（occurrence count）称为“术语的文档内词频”（within-document frequency），简记为f
 
d

 ,
 
t

 。但计算内积时，该f
 
d

 ,
 
t

 自然地就被考虑在内。例如，对于同样查询和文档的相似度计算将变为这样的计算：

M（hot porridge,D1）＝＝（0,0,0,1,0,0,0,0,1,0）·（1,0,0,1,0,0.0,2,2,0）＝3

文档1包含“hot”1次，包含“porridge”两次，更一般的表述为是文档d
 中的术语t
 被分配了一个文档术语权重（document-term weight），简记为W
 
d

 ,
 
t

 。同理术语t
 在查询向量q
 的权重为w
 
q

 ,
 
t

 ，用这两个向量的内积做相似度，即对查询术语的权重和对应文档术语的权重之乘积求和：
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很自然，如果t
 没有出现在查询Q
 中，那么w
 
q

 ,
 
t

 =0，因此度量的方式可以改写为：
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这里可以引入基于倒排表的计算机制，然而在讨论实现细节之前，让我们不妨先探讨另外两个缺陷。

第2个缺陷是没有重视术语的罕见性，实际情况下，如果一个文档包含了足够多的常用词，而查询正是包含了这些常用词，理应让该文档rank第1个，而没有顾及其他查询术语。解决的方法是降低那些出现在多个文档中的术语的权重，单词“the”的1次出现在计数上就应该远小于比如说单词“jezebel”的1次出现，具体计数的方法可以通过计算其文档频率的倒数（inverse document frequency）实现。通常简记为“IDF”，这和George Zipf是一致的。George Zipf在1949年出版了一本惊世之作《人类行为和最省力原则》。在这本关于自然出现分布律的书籍中，Zipf观察到术语出现的频率与其rank成反比例关系。即如果rank可以看做重要性的度量，那么术语t
 的权重w
 
t

 可以计算为[image: ]
 。与前面使用的记法相同，f
 
t

 表示包含术语t
 的文档数。

术语权重可以用在3个不同的场合，首先最显然的是，术语权重可以和术语相对词频值（relative term frequency value）相乘，简记为“r
 
d

 ,
 
t

 ”
(67)

 。该值用于生成文档术语权重w
 
d

 ,
 
t

 ，这里r
 
d

 ,
 
t

 自身就可以有多种计算方法求得，将在下面详细讨论；其次，术语权重还可以和r
 
q

 ,
 
t

 得到查询术语权重w
 
q,t

 ；最后，术语权重可以同时用来计算w
 
d,t

 和w
 
q,t

 ，即应用两次
(68)

 。此前提到的并不是唯一计算w
 
t

 的公式，只能说其包含IDF
 的部分
(69)

 。在其他文献中还可能出现如下的计算方法：
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这里N
 表示文档集合中的全部文档数，f
 
m

 为在文档集合中的最大f
 
d

 ,
 
t

 值
(70)

 。这3个公式中的第1个是当今被认为是最常见的方法，取对数是为了防止那些f
 
t

 =1的术语权重被度量为f
 
t

 =2的术语权重的两倍。

类似地，术语相对频率r
 
d

 ,
 
t

 的计算和函数f
 
d

 ,
 
t

 （术语在文档内的词频）一样也可以有多种不同的计算方法：
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第3个公式使用了对数函数使得当词频增加时，降低返回值。虽然没有显式地给出上限，但是一个比公式4计算出的词频贡献值还大的术语，它必然是一个非常常用的术语。在公式4中，文档中术语的第1次出现必然比第2次出现，以及后续出现具有更大的价值，而常数0≤k
 ≤1控制初始出现和后续出现的平衡关系。这很容易被认可，因为术语的第1次出现应该比，比如说第5次出现贡献值更大。因子max
i

 f
 
d

 ,
 
i

 是文档d
 中词频最高的一个术语，引入它是为了使得防止词频乘数（term frequency multiplier）大于1。

计算文档向量一般采用如下公式：
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后一种分配文档术语权重的方法叫做“TF
 ×IDF
 ”，即术语词频乘以文档频率的倒数。请注意TF
 还是IDF
 都不应被按照字面上解释。另一种相似的启发式规则也叫做“TF
 ×IDF
 ”，只需要将词频f
 
d

 ,
 
t

 为单调增函数，而术语文档频率f
 
t

 为单调减函数即
(71)

 。

同样方法可以用来计算查询术语的权重w
 
q

 ,
 
t

 ，查询内频率（within-query frequency）f
 
q

 ,
 
t

 可以计算或不计算，术语权重w
 
t

 也同样可以计算或不计算。

在数以百计的各种各样的有这些部分构成的相似度计算公式中，并没有什么特别的神奇之处。没有一种以上公式的组合能够对于各种查询都优于其他的组合，文献Zobel和Moffat（1998）在TREC文档集数据上做了大量的查询评估。进一步看，前面列举的公式也不是全部，科学家们还提出了大量其他用于计算w
 
t

 和r
 
d

 ,
 
t

 的公式。值得注意的是，所有这些公式都遵循这样两条简单的单调性限制：



一个术语在很多文档中出现不应认为比出现在少数文档中的术语重要性高，一个包含越多术语的文档不应认为比包含较少术语的文档次要。
 

(72)






除了这些，在实际场合中究竟如何应用？目前看更倾向于是主观的选择，而不是客观的选择。

然而这里有必要假定某一个特别的公式，以利于下面章节的展开。出于具体化的考虑，假定文档和查询向量描述为：
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无论是何种权重量化法则，所有的内积计算方法都依赖于上述3个值。长文档由于包含更多的术语，所以内积计算值更大，即比短文档更受青睐。

由于这样的原因，因此一般情况下需要引入规范化的因子以消减长文档的这种对内积大小的影响。另一种用来度量相似度的内积计算方法变体为：
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这里[image: ]
 是文档D
 
d

 的长度，由索引词的个数求和计算得到；另一种方法是使用该长度的平方根。

幸运的是，有一种更简单的方法来理解这些各种各样的规则，这种方法称为“向量空间模型”。


 向量空间模型

无论术语权重w
 
t

 、术语相对文档频率r
 
d

 ,
 
t

 、术语相对查询频率r
 
q

 ,
 
t

 ，还是由此计算出的文档术语权重w
 
d

 ,
 
t

 及查询术语权重w
 
q

 ,
 
t

 ，其结果都是相同的，每个文档被表示成一个n
 维向量，查询也被表示为n
 维向量。

我们比较熟悉的计算相似度的方法是通过采用欧式距离来度量向量间的距离：
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实际上这是一个度量不相似（dissimilarity）的方法，因为度量值越大，表示向量差别越大。为了将其转换为相似度度量，可以使用其倒数。欧式距离的方法将导致和内积相反的错误（opposite fault），因为查询和文档相比是非常短的，而它歧视的是长文档
(73)

 。

我们正在感兴趣的是二向量的方向，或者更精确地说，是二向量的在方向上的差异，而不考虑向量的长度；另外方向上的差异是几何学上一个众所周知的概念，这就是向量间夹角。

采用简单的向量几何学知识就能够得到一个确定相似度的好方法。令X
 和Y
 是两个n
 维向量＜x
 
i

 ＞和＜y
 
i

 ＞，向量间夹角θ
 满足如下公式：
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其中X
 ·Y
 是我们此前定义的内积，[image: ]
 是向量X
 的欧式长度（Euclidean length），夹角θ
 可以通过下面公式计算：
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该公式包含两层含义，首先它表明了前一节末尾描述的归一化问题。归一化因子就是文档的欧式长度，即用来描述文档的n
 维文档术语权重（document-term weight）集合的长度：其次，该公式形象地表达了rank规则的依据。将一个文档集合想像成一个n
 维空间正区间（positive region）上的一个点
(74)

 ，短文档接近原点；长文档远离原点。一个查询可以想象成一束由原点打出的光束，以某个方向穿刺了这个n
 维空间。在这样的框架下，rank的主要任务是选择那些在角度上和该光束最近的文档。因为当θ
 为0时，cosθ
 =1；向量正交时，cosθ
 =0。相似度度量转换为文档向量和查询向量的夹角余弦后，余弦值越大，相似度越高。

结合上述讨论，我们得到了rank的与余弦计算法：
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其中，[image: ]
 为欧式长度，即文档d
 的权重。[image: ]
 是查询权重。

该方法可以和上述任何一个术语加权法（term-weighting methods）一起使用。例如，公式4.2描述的变体就是这样使用的。相似度计算可以表述成：
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实际上，不需要因子W
 
q

 ，因为它对于任何查询来说都是一个常数。虽然它能影响相似度的计算数值得分，但是对文档间的rank关系没有影响。

表4-8为我们展示了4种查询和计算得出的余弦值cosine（Q
 ，D
 
d

 ）。对于单一术语查询“eat”，rank很简单，因为它只出现在一个文档中；第2个查询“porridge”就没有这么直接，文档5排在文档1前面是因为它更短；最后一个查询“eat nine day old porridge”文档3匹配得最好，尽管该文档并没有包含其中的一个查询词“eat”，这充分展示了rank查询的威力（也许从另一个角度看是一个缺陷）。如果某人想在一个检索系统中找到这首打油诗，最后一种查询方法最有可能搜索到它。


表4-8　余弦法的应用

（a）术语频率f
 
d

 ,
 
t

 和文档权重　（b）查询的余弦相似度
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 4.5　检索效果评价

rank规则有多种变体，其中的一些在前面中已经介绍过。为了能够比较这些rank规则的效果，就必须有一种方法来进行评价。rank规则的效果总是基于给出查询的情况下对文档集合全部文档的总rank这一基本方法。由此提出了许许多多的方法，但没有一个能够完全令人满意。但是考虑到这些方法都是试图用单一的表示值（representative value）来表达多维的行为（multidimensional behavior），因此得出这样的结果也就显得很自然了。首先我们定义两个重要的效果评价度量，即召回率和精确率（recall and precision） 。


 召回率和精确率

描述检索效果最一般的方法是计算有多少相关文档被检索出来，在检索出的这个排序的列表中相关的结果能够有多靠前排列，因此就得出了下面的两个定义。

精确率P
 
r

 ：某种rank方法导出的前r
 个rank的文档中（r
 可以认为是rank列表的某个断点）实际与查询相关的文档比例。
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例如，在检索某个查询的答案时，取前50个文档。而且中35个文档是与查询相关的，则精确率为P
 50
 =70％。使用精确率这一量度，主要考察的是查询准确度和目标的接近程度。

召回率R
 
r

 ：某种rank方法导出的前r
 个已经rank的文档中（r
 可以认为是rank列表的某个断点）实际与查询相关的文档与存在的全部相关文档的比例：
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例如，和前面相同的查询假定实际存在70篇相关文档，那么召回率R
 50
 =50％因为在前50篇文档中只选出了35/70=50％的相关文档。

召回率表达的是检索在多大程度上是彻底（exhaustive）的并且表达了答案集对全部答案的覆盖程度。

表4-9（a）表示的是对应于某个查询的rank，并在其上计算的相应数值，第1列表示的是文档的rank序号（rank ordering）；第2列表示文档是否于查询相关。假定表4-9中在全部文档集合中和该查询相关的文档共有10篇，而实际检索出了25篇文档。当然，在算法计算rank序号前是否相关是未知的；否则算法只需简单地丢弃那些无关文档并不显示它们就可以了。相关性（relevance）是一个由一个一甚至多个评判人来决定的，当然也不能认为相关性是绝对的。一个评判人可能判断某个文档是相关的，而另一个人可能并不这样认为。大型检索实验的设计这必须综合考虑这些问题，建立一个被认可的实验体系并不是一件容易的事情。

第3列展示的是召回率的级别（recall level），表示的是返回的答案集中包含了多少比例的相关文档。按照定义，召回率对于处理的rank列表数来说是非减的
(75)

 。表4-9（a）中最后一列表示为在某点的精度值，表达的是多大比例的检出文档是相关的。由于第1篇文档就是相关的，因此在1点的精度值为100％。


表4-9　计算召回率和精确率的计算样例　（a）rank序号　（b）有效性计算
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表4-9（b）展示的是如何将表4-9（a）的数据表达成标准化的召回率——精确率值。第1列展示的是11个标准召回率值，为0％～100％；第2列的值表示和每个召回率值对应的精确率值，即需要取多少文档才能满足某个召回率级别的要求；第3列显示的是插值的精度（interpolated precision），这表示能够达到或者超过召回率级别的最大精确率值
(76)

 。在例子中的0％这点的召回率上，精确率实际上是外插的（extrapolated），而不是内插的（interpolated，即将被设定为任何节点中最大的精度值。

最后，这11点精度值通常被计算成一个值来评价检索的效果。有两种标准方法来做这样的工作，第1种是将召回率在20％、50％及80％这3个点的精度值求平均，给出3效果（3-point effectiveness），例子中计算结果为53％；第2种是使用11点平均中值，这里0％也被计算在内。计算11点效果（11-pointer effectiveness），例子中计算结果为61％。


 召回率——精确率曲线

由于召回率是一个根据rank序号的非减函数，精确率就可以看做是召回率的函数，而不是rank序号的函数。事实上这就是表4-9（b）所示的结果。用图表的方式展示这种关系一般称为“召回率——精确率曲线”（recall-precision curve）。在图中将精确率作为召回率的函数，由于在低召回率级别上，精确率通常较高，而在高召回率级别上精确率——般较低，因此该曲线通常是递减的。表4-9所示的例子绘制成召回率——精确率曲线如图4-10所示，图中两条线分别显示实际精确率和插值精确率。如果使用插值精确率，曲线是非增的。
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图4-10　表4-9所示例子的召回率和精确率



如果我们开发了一个完美的rank算法（rank algorithm）
(77)

 ，使得全部相关的文档的序位都在不相关的文档前。在这种情况下，精确率在任何召回率的级别上都是100％。与此同时，召回率—精确率曲线就成为了一条位于100％处的水平线。这样提供了比较两种rank算法的方法，即描绘各自算法的召回率—精确率曲线。如果某条曲线完全位于另一条曲线的上方，那么位于上方曲线对应的算法就要更好。不幸的是，曲线通常是相交的，而且还可能相交多次。

评价相似性的方法通常以以下3点为前提，即某个标准文档集、可能的各种查询，以及文档集中的哪些文档是每个查询的答案的一个完整的判断相关性的答案集。这是一个相当复杂烦琐的需求，特别是在真实样本和大型数据库中从事这些实验时，将尤为复杂。


 TREC项目

世界性的TREC （Text Retrieval Conference）项目把基于真实大小和范围的数据库进行的查询的评价方法作为其目标之一，该项目最初的两年间的概况可以在《信息处理和管理专刊》查阅（Harman 1995）。涉及的一个研究小组接受3种（现在是5种）不同的GB级的文本数据、一个样本查询集（现在大约是300个），以及一个用于衡量和比较检索效果的相关性判断集（现在大约是数十万）。在3.1节描述的第1个2GB大小的TREC数据集包含了741856篇文档，其中一小部分也在图3-4中出现。图4-11所示为部分TREC查询主题。

[image: ]
图4-11　TREC查询样例



建立TREC之前并没有采用大型测试数据集，那时信息检索的研究主要是考察查询样本，以及相关性判断集在小数据集上的效果。幸运的是，多家美国联邦机构在90年代初展开合作，改变了这种状况，并投入了大量的资源用于建立文本、查询和相关性判断数据集。

即使美国政府主导完成这一计划，要想对TREC中150×741856＝1100万的数据
(78)

 进行相关性评价（这还仅仅是TREC最初两年的需求），显然是不可能完成的任务。替代的方法是为每个查询创建一个相关性评价子集，并且子集以外的其他所有文档假定为不相关。要想为每个查询建立一个可能相关文档池（pool of possible relevant documents），就必须检查该查询由各个参与的研究小组检出的前r
 个文档，假定r取典型值100。在该工程最初的两年里，这个过程生成出了224311项相关性评价，大约平均每条查询给出1500条判断。即使是限定在这样一个子集的范围，生成这些相关性判断也需要耗费巨大的精力。

从那以后，一年一度的检索试验就开始了。每年都会增加新的子文档集，或者在一个不同的文档子集上做实验，或者兼而有之。除此以外，每年增加50例新查询（fresh query）。这使得参与实验的小组能够在一个持续增加的测试数据集上进行算法调整，与此同时能够考察算法在不确知查询结果的情况下面对新增的查询的表现。当然，这要在官方结果出来之后才能见分晓
(79)

 。查询话题（topic）的形式也在缓慢变化，并且趋向于短小精干的发展方向。参加实验的团体也在不断增多（1998年时大约达到了50家）。专家们注意的目光不仅仅是检索效果，还包括了检索系统的计算性能。在固定容量的数据集中，检索效果的评价主要依靠比较检索出的排在前面的若干文档（数目固定的）所能达到的精确率。这是因为即便是对限定数量的文档进行相关性评价，其代价也是高昂的
(80)

 。

在TREC实验的第一个回合中，使用序号51～100的50种查询。假定所有未判断（nonjudged）
(81)

 的文档都与查询无关且（悲观地认为）相关文档rank排在top200以外的都是rank都低于其他任何文档。利用余弦公式直接可以求得11个点的平均效果为17.4％（RMIT/Melbourne group采用的公式w
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 ）。这一结果在当时是相当好，特别是考虑到文本的数量，以及很多参加计算的平均精确率值的数据都是零。也许更易于理解的统计数据可以表示为通过余弦度量的方法能够使得在P@10平均达到56％，P@100平均达到41％。从740000个文档中抽出100个，利用余弦规则能够在前100个文档中以20％的概率抽到相关文档，这不能不说是一个惊人的成果。

但仍然有大量需要改进的空间，图4-12所示为一个实际的术语列表，在去停用词和大小写折叠后由图4-11中提取的查询话题。因为查询话题是自动生成的，因此就可能滋长出潜在的问题。这其中最引入注意的问题是“not”这样的词会从查询词中停用掉，因此诸如一个想找非法传播的计算机病毒的查询，其查询词可能是“illegal”、“spread”、“virus”、“computer”及“worm”。有些文档中这些词已否定的形式出现，并希望在查询中被落选，而实际上这些词支持了诸多无关答案
(82)

 。倘若查询由人工创建，则至少这些例外的句子可以被去掉；另一个问题是由使用单词“document”造成的，该词并不会从查询中停用。因此产生大量不正确的应答，诸如描写“software engineering and documentation standards”的文档也都充斥其中。在文档集合中，“document”是一个信息传递词（information-carrying word）。但在查询中它不是，应该被加入到查询的停用词列表中。

[image: ]
图4-12　在试验中执行的样例TREC查询



1992年召开的第1次TREC大会所报道的最好结果大约20％（使用同样的评估方法，对50个查询求11点平均值的平均值）
(83)

 。毫无疑问，能够获得如此好的结果，说明研究小组采用的方法在某种程度上比本书介绍方法要更加精巧。

第2轮实验在1993年进行，采用了序号为101～150的主题，每个主题平均包含了53.6个术语。图4-13所示为使用本书公式4.3所述的（一个类似的查询创建过程）余弦法得到的召回率—精确率曲线。在此轮试验中，每个小组得到的前r
 =100篇文档，还需要再次由标注人员进行相关性评价。但是检索效果数值只计算前r
 ＝1000个检索文档，而不是前r
 =200个。

[image: ]
图4-13　TREC编号101～150主题的前r
 =1000个检索文档应用余弦法得到的召回率-精确率曲线



曲线很明显地说明了召回率和精确率之间的相互制约关系，一个搜索具有高召回率的特性就必然同时召回大量无关文档，并且大量的无关答案必须被丢弃；另一方面，当搜索具有高精确率时，只有一小部分文档被当做答案返回。


 万维网搜索（World Wide Web Searching）

本章描述的技术的其中一个应用对万维网搜索产生了巨大的影响，现在几乎人人都会在某个时候，也许是上周或者上月在浏览器中点击“搜索”按钮或者访问某个大受欢迎的搜索引擎。例如，infoseek、AltaVista、Excite，或者其他类似的搜索引擎
(84)

 。

这些搜索引擎提供的服务不外乎两种活动，首先，自然是信息获取。大名鼎鼎的爬虫（spider）程序抓取了来自万维网上几乎所有公开可读的信息，并且沿着它们遇到的链接无休止地请求新创建或者更新了的页面。访问页面也可以是显示请求，绝大多数人都会更加重视查询结果列表中rank靠前的结果。其实是有很多信息获取是在得到查询结果前就已经完成了。事实上，由于信息获取的滞后，用户可能要在一个站点创建后数月才能访问到它，这样一个通常来自于对搜索引擎的抱怨就是索引更新不及时。各种各样的技术被用于限制爬虫的抓取量，仅抓取每Web页的前数百字节（确保能够索引标题和主要标题字段（primary heading fields），限制从某个获取的页面开始限制抓取的深度。在极限的情况下，封禁（blacklisting）整个站点。当然量一旦这种技术被察觉出，那么受到影响的网页创建者就会调整其格式、布局或者主机名（hostname）用于欺骗搜索引擎
(85)

 。这样的行为，特别是那些能够找到搜索结果的偏好网页，被认为是索引垃圾（index spamming）。搜索引擎公司创建的反垃圾过滤器（antispam filter）已经能和发现漏洞并且制造垃圾的人们以相同的速度修正这些漏洞
(86)

 。

一旦获取了数据，搜索引擎就开始构造字典和索引，大部分细节在本书中会介绍
(87)

 。正是这个时候出现了更多的搜索引擎面孔，用户输入查询并且等待与查询相匹配的结果。大部分搜索引擎默认用户输入的查询是选择排名查询的模式，但是大部分搜索引擎也同时提供了布尔查询来指定术语是出现还是不出现在返回的结果文档中。主要的搜索引擎都提供了句子查询，这在限定的搜索中非常有用。本书的其中一位作者刚刚搜索了关于八皇后问题的信息（一个非常有趣的象棋谜题），一个显然的查询是“eight queens”，这将会返回大量的结果。包括这样的文档，例如“eight cut-out drag queens and their fabulous, over-the top ensembles”，或者是“Henry The Eight and this Queens.”；另一方面，加引号的句子查询“eight queens”将会去掉这些不好的结果
(88)

 。

大部分提交给搜索引擎的查询请求都非常短小，只有3～3个术语。事实上，最一般的查询是空查询（empty query），只有0个术语。出现空查询是网络丢包的假象，还是我们查询技能不足的真实反应，这就不得而知了。如果从搜索引擎公司流出的

如果这个趣闻是真实的话，非空的查询大约只有1/5，其中还包含了例如“adult和xxx”类的词。从查询日志分析可以揭示出大约1000个普遍查询词占据了大约10％的搜索引擎查询量。有些搜索引擎在遇到普遍查询词的请求时，并不会访问索引，而是直接返回事先计算好的答案
(89)

 。

另一种提高搜索引擎的查询吞吐量的方法是使用数个大块内存来避免磁盘访问
(90)

 。例如，Alta Vista搜索引擎将其全部索引都保留在内存中，这样完成所有的查询都无须访问基于磁盘的索引（disk-based indexes）
(91)



由于搜索引擎的原始信息源形态各异，不可预料的行为总是时常发生。在1998年信息检索大会的主题研究中，Steve Kirsch, Infoseek搜索引擎公司的主管谈到为什么搜索不到“Barney”主页（Barney是一个种大型的紫绿色恐龙，专门为4岁大小的儿童及其父母唱歌和跳舞
(92)

 ）的原因时说道：“大部分的搜索引擎当收到Barney dinosaur这样显而易见的查询时，往往会返回一些完全命中的好结果。但也会有一些非Barney的站点，甚至包括一些您并不希望您的孩子看到的内容。Barney虽然深受4岁儿童的喜爱，但是这引发了某些人灵感，创造出一些诱导儿童进入成人网站的网页。更好的查询方法可能是Barney dinosaur-kill-maim-destroy，这里‘-’是布尔操作符，使得返回的结果集中不包含某些术语。”这是一个很好的案例，当用户使用搜索引擎时必须清楚哪些是我们想要的，哪些是我们不想要的
(93)

 。

另一个网页搜索的有趣之处在于如何放置广告，大部分搜索引擎公司都是提供免费的搜索。其运营成本必然落在了在查询结果页中广告商付费的网页，他们出于宣传的目的在某个时间段支付一些广告费。进一步说，在大部分场合下，用户实际发生了点击行为，并访问了与其相关的信息。这也被称为“chick through”后，广告商才会支付排名费用（placement fee）
(94)

 。因此为了最大化收益，搜索引擎公司会将广告页和用户的查询联系起来。当然，广告必须和查询相关。因此如果在澳大利亚搜索关于“Barney”的信息，你可能会在搜索栏（banner）中看到关于“Baranas in Pyjamas”的影碟的广告（澳大利亚的关于Barney的答案）。如果搜索的是XXX信息，则可能在广告位上看到的是成人影碟。即查询实际上被执行了两次，一次是在网页索引中查询，另一次是在描述广告的索引中查询。

另一个在网页搜索中值得注意的方面是从评价访问的效果看，精确度起支配性作用。一个用户在搜索结果页的第1页中就获取了相关的答案，这是令人满意的，而很少有人关注这个答案中的召回率会达到一个什么样的水平。类似地，如果一个用户不得不浏览到第3个结果页才能找到一个与查询相关的文档，即使是在整个索引的网页中只有这一个相关文档，也不能让用户感到满意。


 其他有效性评价方法

除了“召回率—精确率”平均值的方法以外，我们建议使用一些方法来生成一个简单的数值来评价rank算法的有效性。一种可行的度量方法是如果已知有r
 个相关文档，那么实际检索出的前r
 个文档，是否足以把这r
 个目标文档全部检索出来。事实上，这个点可以直接从PR
 曲线中得到，它有可能使得召回率达到100％。例如，表4-9中共计10个相关文档，那么P
 10
 为40％，这就是通常说的R-value
(95)

 。

到目前为止，还没有讨论一种将文档集合大小也考虑进来的评价方法。如果如果表4-9中的rank放在一个百万网页，而不是25个网页中的话，这可能是另一番景象。如果一个仅仅有25篇文档和10个正确答案的文档集中，想做到11点精度值低于40％都难
(96)

 。接下来我们将要简单地探讨3种能够考虑文档集合大小的、评价检索有效性的方法。

第1种方法叫做“接受者操作特性”（receiver operating characteristics）曲线（ROC）。与把精确率看做是为召回率的函数不同，以虚惊概率（false alarm probability）为横轴（false alram也称为“fallout”），击中概率（detection probabilty）为纵轴组成坐标图。其中击中概率可以认为是此前所定义的召回率；虚惊概率可以认为是检索出的不相关的网页数和全部不相关的网页数的比例，一个好的算法是在一个理想的击中概率下尽量给出较低的虚惊概率。

第2种有效性度量方法与前面提到的一样，特别应用于网页搜索引擎的用户。评价检索系统表象仅仅通过评价在固定值，例如10或20的精确率。这种度量方法的支持者认为用户满意的标准是可访问到的
(97)

 ，一个交互用户在完成一次查询前只会看有限个含文档标题的搜索页。如果看到了相关文档，则认为是成功的，否则就是失败的。

第3种方法从用户获得信息的困难程度为着眼点，简单说来就是第1个相关文档所在的rank位置。当然多次实验的平均值需要采用几何平均或者采用算术平均值，这主要可以避免一次较差的实验结果就破坏了其他好的实验结果。例如，一个检索系统在平均情况下能够在第2个位置上给出第1个相关文档就要比平均在第5个位置上给出第1个相关文档的评分要高。


 4.6　余弦法实现

现在我们返回到如何实现余弦法的问题上，我们显然需要比布尔查询更多的信息，并且要做出以下设计决定，即这些信息如何结构化以利于按照时间和内存的需要来进行有效的rank处理，在本节接下来的部分我们将讨论有关的实现细节。

第1个问题需要解决的是：与布尔查询相比，rank查询需要更多的信息。需要把文档内频率（within-document frequencies）f
 
d

 ,
 
t

 加入到索引中，在下一节中我们将讨论其表示方法。

我们再回到如何计算余弦公式，虽然公式4.3给出了计算方法。事实证明如果这个公式直接应用到大集合上计算，从CPU时间、磁盘带宽及内存需求来看，其代价是十分高昂的。有很多方法用于降低这些代价，包括文档权重W
 
d

 的有效表示法、限制rank算法中成为候选文档的数目，以及采用可跳读或者词频排序的倒排索引，这些方法都加快了查询处理的速度，接下来我们将详细讨论这些方面。最后，我们分析并解决了一个令人困惑的简单问题。即给出一个N
 个数的集合，如何找到第r
 大的数，这里r
 远小于N
 。

总而言之，这里所说的技术是允许在大集合中完成rank计算。与布尔查询的计算相比，并不需要过多的内存空间和CPU时间。


 文档内频率

假定某个查询Q
 来对文档集的全部文档进行rank，并且术语频率f
 
t

 存放在字典中，那么对大部分的术语权重计算规则为如果f
 
d

 ,
 
t

 已知，则文档术语权重w
 
d

 ,
 
t

 就可以计算出。因为另一个数N
 是全局的，因此f
 
d

 ,
 
t

 可以随文档编号一起存放在倒排列表中。

回头看一下图4-6所示的样例文档集。在第3章描述的倒排文件结构中，术语porridge的倒排列表可能是这样的形式，即＜3;1,2,5＞。表示术语出现在f
 
porridge

 =3个文档中，也就是文档1、文档2和文档5中。

现在倒排列表必须扩充，增加术语在每个文档内部的次数，即我们前面所说的文档内频率（within-document frequencies），记做“f
 
d

 ,
 
t

 ：＜3;（1,2），（2,1），（5.2）＞”，这表示“porridge”在文档1中出现了两次，在文档2中出现了1次；在文档5中出现了两次。更一般地，倒排列表扩充表示为：
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这里i
 =d
 
t

 ,
 
k

 表示第k
 个包含术语t的文档编号。和此前提到的一样，w
 
t

 是术语权重。并且[image: ]
 为在第i
 个包含术语t
 的文档中术语t
 的文档内频率。注意，尽管f
 
t

 逻辑上是倒排列表的一个字段，但其更适合与术语t和I
 
t

 （倒排文件地址）一起放在字典中。如果将w
 
t

 显式存储，而不是计算时导出，也应该将其放在字典中
(98)

 。

每个倒排列表都必须存储f
 
d

 ,
 
t

 值，事实上，压缩文档内频率用一元编码的方法是很有效的。在3.3节它被认为并不十分合适压缩倒排列表的文档间隔，然而事实证明它是理想的表示文档内频率值f
 
d

 ,
 
t

 的方法。如果一个单词在一个文档中出现一次，一元编码只需要1比特码长；如果单词出现了两次，那么就需要两比特，依此类推。事实上，术语t
 的倒排列表增加的比特数恰好等于其在整个文档集合中全部出现的次数之和
(99)

 ，这就给出了计算压缩的倒排文件可能增长的数量的一个上界。另F
 
t

 是术语t
 的全部出现次数，这里在相同文档内的重复出现也被分别计算，即：
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则：
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这里F
 是文档集合中的总词数（total numbers of words），详细定义参见3.1节和表3-1。

由于对正整数x
 进行一元编码需要x
 比特，所以术语t
 的倒排列表增加了F
 
t

 比特，全部倒排列表增加了F
 比特。由表3.1得知，F
 /f
 的比例关系表示的是在平均情况下大部分f
 
d

 ,
 
t

 都相对小且均为1或者2时，对f
 
d

 ,
 
t

 进行一元编码得到的压缩结果证实了这一点。

按照每术语的比特数计算代价，对于第3章例举的4个样本文档集，一元编码的代价如表4-10的第1行所示：3.3节所述的γ
 编码和δ
 编码和编码的代价也可以参见表4-10。与一元编码相比，γ
 编码只是在两个值上的编码长度更长，即（x
 =2和x
 =4），而且也仅仅长1比特（参见表3-6），然而令人惊讶的是，f
 
d

 ,
 
t

 值的分布明显是有偏的，这使得一元编码对γ
 编码在4个测试数据库中的3个取得了完全胜出（outperform）的佳绩；而γ
 编码在全部4个测试数据库中对δ编码取得完全胜出的成绩。观察频率（Observed frequency）一栏采用的是基于每次待编码数实际出现的频率进行的全局哈夫曼编码，它表示可能达到最佳编码效果（接下来将要讨论在每个倒排列表中采用不同的组织方法可以突破这一极限）。此前提到的插值编码也可以用做对f
 
d

 ,
 
t

 的编码，通过组成一个加和（cumulative sum）列表并将它们看做是一个“文档编号”列表。这种方法对于压缩《圣经》和GNUbib可以取得优秀的表现，这是由于这些文档集中的文档都比较小，并且大部分的f
 
d

 ,
 
t

 值都是1，每存储一个数平均使用不到1比特。对于3个小文档集合，观测频率的编码方法接近与一元编码，这表明了有一元编码隐含的概率分布P
 
r

 [x
 ]=2-x
 是对实际分布的一个逼近。在TREC文档集合中相对长的文档，比如文档内的频率超过4或者5，则一元编码就不再是经济的选择了。


表4-10　加入频率信息，每指针比特

[image: ]


把表3-8的每指针代价和表4-10的代价结合起来，为我们揭示了这样一个惊人的事实：



在大文本中，即便是当索引文件包含术语频率，也完全有可能以每指针不到1比特的代价索引文本中的每个术语。




例如，对TREC文档集来说，对扩充的倒排文件进行插值编码——索引每个单词和每个数
(100)

 ——大约需要112MB的存储空间，索引大约是原始数据的5.4％。

在所有简单的编码方法中，一元编码确定了表示所有术语t
 的频率信息所需要比特数的一个紧上界（tight upper bound）。这样一个事实使其在索引构造过程中特别有用，在第5章的“多路归并”一节中我们还会提到它。另一方面，γ
 编码具有一个显著的优势。它不可能比一元编码差很多，但是某些场合可能会好很多。一个整数x
 需要x
 比特的一元编码来表示，而对应的γ
 编码则需要1＋2logx
 比特（对于大的x
 ）。若文档集合中的大部分术语具有很高的文档内频率，则采用γ
 编码方法得到的码长要更短。当文档本身很短时，最差的情况是γ
 编码比一元编码的码长多1比特。这种情况还是不多见的，要求每个文档内频率要么是2，要么是4。因此如果采用简单编码方式，γ
 编码是首选方法；如果降低索引大小是主要考虑的因素，可以考虑使用插值编码的方法。


 余弦值的计算方法

现在我们要用TF X IDF加权规则来计算余弦值，最简单的策略是读取集合中的每个文档对其执行余弦值计算，并维护当前保存的前r
 个余弦值和余弦值对应的文档文本。该策略的开销高得惊人，即需要读取GB量级的文本。然后将其解析成术语，仅这一项就需要耗费数小时的计算时间。幸运的是，人们提出了一种更为经济的替代方法，把信息存储在扩充的倒排文件（augmented inverted file）中。

我们再来考虑一下等式4.3给出的余弦计算方法的公式：

[image: ]


如果求和计算只需要在每个倒排列表中依次处理的话，这样计算rank就无须求助于文档集合的原文本资源。进一步看，如果在倒排文件列表中存放了f
 
d

 ,
 
t

 值，这将意味着文档d
 的权重W
 
d

 是公式中唯一需要指定的值。我们假设W
 
d

 已经被预先计算并存放在内存中的一个数组中（之所以能够灵活地预先计算，只是因为W
 
d

 不依赖于查询。对于这个公式来说，最后的结果仅仅依赖于f
 
d

 ,
 
t

 值）。这块内存数组要求能被d
 索引，该数组的代价将在下面继续讨论。

要想一个术语接一个术语地逐个处理，还需要一个临时的结构，即一个能被文档号d
 索引到的累加器集合，其中cos（Q,D
 
d

 ）值可以通过随机访问模式得到。这是最简单的实现方法，数组中的每个值初始化为0。正如接下来要讨论的那样，还需要使用其他数据结构。

图4-14给出了用于计算每个文档d
 的cos（
Q

 ,D
 
d

 ）的算法和展示前r
 个rank文档的算法。在计算中，每个倒排列表都是从头至尾处理的。每个出现在倒排列表中的文档都产生了一个余弦值，并追加到对应的累加器中，这样每个包含任意查询术语的文档都将得到一个非零的累加值
(101)

 。当所有的余弦值都被计算出后，它们将进行一个归一化操作，即把对应的文档权重和余弦值一起计算得到最终值（该值和cos（Q
 ,D
 
d

 ）成正比）。最后一步是从这些最终值中选择前r
 个最大值，取出并显示出这些文档号代表的文档。

[image: ]
图4-14　检索的r
 个文档应用余弦法的计算过程



该算法还有以下3点需要注意。首先W
 
q

 并没有被计算，这是由于对于任何特定的查询来说该值都是一个常数，对rank没有任何影响；其次需要使用的内存量是巨大的，并且如果将累加器用数组的方式来实现，数组的每个单元将会耗费4个字节。在一个诸如TREC这样文档集合中，仅这两项就需要耗费数GB内存，下面两节将讨论降低这些空间需求的若干技术；最后，仅仅需要呈现的是r
 ＜ ＜N
 个文档，这就意味着在第4步中无须对整个集合进行排序。如何从一个大集合中抽取前r
 项的高效算法将在“排序”一节中详细讨论。


 文档权重所需的内存

一旦全部倒排列表都被处理完后，就需要将文档权重W
 
d

 计入因子。图4-14的算法做到这一点是通过处理整个累加器数组A
 
d

 ，将每个A
 
d

 数组的单元值除以对应的W
 
d

 值，这些W
 
d

 值都存放在内存驻留的数组W
 中。这种方法的优势是简单，而且快速，然而内存使用上却是十分昂贵的。例如，TREC文档集合740000个文档作为这样一个数组W
 需要近3MB内存，这是一个值得重视的内存耗费。

将数组W
 存放在磁盘中是一种回收内存的方法，而由于磁盘只能连续访问，并不是随机访问，因此磁盘存储的方法是一种用时间换空间的方法。为了将累加器的值归一化到余弦值，整个权重文件都必须被读入。假设传输率为每秒1MB，对于处理一个在TREC文档集上的查询大约增加了3秒的处理时间。这个时间大约占一次查询处理总时间的20％～30％。详细的处理时间将在9.6节中讨论。

消除文档权重的所需内存的另一种建议的方法是把f
 
d

 ,
 
t

 /W
 
d

 ，而不是f
 
d

 ,
 
t

 存放在倒排列表中，这样在A
 
d

 中累加的过程中就自动加上W
 
d

 一起计算了
(102)

 。但是，如果倒排文件采用压缩的形式，就会带来相对巨大的代价。考虑到存储f
 
d

 ,
 
t

 值只需要不到两比特，而存储f
 
d

 ,
 
t

 /W
 
d

 ，W
 
d

 可能是16比特或32比特精度的一个浮点数。实质上是一个强加的负担，因为这相当于需要为每个文档中的单词存储一次文档权重值
(103)

 。只有在因为其他原因f
 
d

 ,
 
t

 值也需要以16位或32位存储的情况下，才适合使用这种方法。如果需要采用压缩方法来降低倒排文件的所需空间大小的场合下采用这一做法，则十分不合适。

作为“都在内存”（all-in-memory）和“都在磁盘”（all-on-disk）这两种极端情形的折中，如果部分主存可用，可以在内存中存储近似权重（approximate weight），并且能够使用近似权重从磁盘权重文件中取出存储的精确文档权重（Moffat、Zobel and Sacks-Davis 1994）。使用这种方法，每个文档存放在内存中的权重值只需要占用6～8个比特，访问权重文件的次数被限制在刚刚好比r
 多一些。r
 为需要展示的文档数，要实现这一点，必须设计一种编码来以较少比特数的代价来表示权重值。

假定使用b
 比特来对某个x
 近似值进行编码，并且假定已知x
 的上界和下界。比如L
 ≤x
 ≤U
 ，其中L
 和U
 是某个常数。一种将x
 编码为在一个范围为0≤c
 ＜2
b

 的整数c
 的方法是假定一个基于此范围的大小均匀的桶，将x
 表示为对应的桶号：
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其中ε
 为某个恰当的小数。然而当这样的权重被用在余弦计算中时，这些数是以乘法形式而非加法形式出现的
(104)

 ，因此当x
 值特别小时该方法将会造成一个相当大的误差
(105)

 。

最好能够将相对误差保持在一个常数的范围内，可以通过使用一个桶集合，使该桶能够以几何级数的形式增加宽度。底数B
 可以计算为：

[image: ]



x
 的编码可以用下列公式计算：

[image: ]


某x
 值的对应范围由编码c
 表示为g
 （c
 ）≤x
 ＜g
 （c
 ＋1），其中g
 （c
 ）=L
 ·B
 
c



举个例子，假定一个在范围10≤x
 ≤18的一个数x
 ，用b
 =2比特编码来表示，并且假定取ε
 =0.1，[image: ]
 。如x
 取15.3，则其将被编码为：

[image: ]


因此可以使用二比特模式10作为编码。

当使用近似权重后，编码10或者c
 =2表达的范围为13.456≤x
 ＜15.610。表4-11给出了这个例子的全部编码集
(106)

 。

表4-11的最后一列给出的近似值[image: ]
 在一般的情况下将被用于解码，这里[image: ]
 ，其中加上0.5是为了降低在编码公式中由于截尾（truncation）造成的平均误差。在特别的应用中，无须加上0.5。因为重要的是结果的相对性，而不是精确值
(107)

 。


表4-11　几何近似码L
 =10.0，U
 =18.0且b
 =2
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当要使用[image: ]
 归一化累加值时，可以采用简单的方法来引入近似权重。这里[image: ]
 ，使用b
 比特码长来近似表示W
 
d

 。当B接近1时，近似值将非常接近实际值，rank的序位也可能稍稍有变化，但是仅仅是可能会移入或移出前r
 的那些文档才会关注在这狭窄范围内的余弦值的变化。假定在任何情况下，rank都是近似的，那么有理由把其他启发式步骤纳入进来并且允许这种细微的重排。

另一种可能的近似权重用法是作为精确权重的一个索引（guide），通过从磁盘中读取所有精确权重并计算得到精确rank。假定文档d
 的编码权重是c
 
d

 ，则g
 （c
 
d

 ）是真实文档权重W
 
d

 的下界值
(108)

 。给定累加器值A
 
d

 和W
 
d

 的下界值，就能计算出余弦值的上界值。这个上界值能够在大多数查询中排除大量的文档，这些被排除的文档在接下来的rank中无须考虑，只有那些留下来的文档需要检查其精确值。图4-15给出了用于决定哪些是需要文档的算法。算法使用了A
 
d

 作为文档d
 的累加器值，c
 
d

 为W
 
d

 的编码近似值，g
 （c
 ）是该近似值的逆函数（inverse function），集合H
 保留了r
 个需要返回的查询答案。初始化时使用的是W
 
d

 的下界值计算得到的前r
 个近似余弦值，在算法的最后取出前r
 个结果的精确余弦值。算法第1阶段的第2步确定前r
 个近似值的方法，在接下来的“排序”一节中还会详细介绍。

[image: ]
图4-15　使用近似权重法排除文档



不妨提出这样的问题，是否不在前r
 的文档也有可能属于H这个集合。这样算法的第2阶段需要重新计算每个余弦值。可以通过H集合中的前r
 个文档的最小值和此前计算的文档d
 的上界A
 
d

 值进行比较
(109)

 ，如果A
 
d

 ＞min{H}，则必须读取精确权重值并执行一个更为详细的检查；如果精确文档余弦值（小于近似值）依然比H中最小值大，则替换这一项，并同时记录其对应的文档地址。这个过程保证了在两个阶段中。除了r
 个精确值需要计算外，只需要再计算少量的精确值
(110)

 。

例如在TREC文档集合中，采用8比特近似权重的方法。前25个rank文档只需要取30个精确文档权重值，每个标准查询（standard query）大约取50个精确文档权重值，随机访问这些权重值大约需要不到1秒的时间。假定文档地址也被存放在磁盘中，那么为了取出查询答案，执行25次磁盘访问总是不可避免的。使用近似权重的方法只需要5次磁盘访问，而执行一次查询并且在展示查询答案前需要超过50次的磁盘访问。再多5次磁盘访问就能够省下2MB内存，这是很划算的。


 累加器内存

在查询处理中，累加器的应用对主存提出了另外的要求，有两种显而易见的方法来存储这些信息。

第1种方法是使用一个简单的N
 项数组，并被文档号d
 索引。在这种情况下，每个查询都需要存储N
 个存储字（word of storage）。在32位机器上需要4N
 字节，累加器需要的空间与文档权重需要的空间相同。

第2种方法类似树或哈希表这样的动态查找结构，这种方法在累加器的期望数量比文档数少很多时特别适用。每个候选只需要一个常量的存储空间，即4字节的文档号和4字节的实际累加器值，可能还包括链式的哈希表查找结构所需要的额外6字节开销。由于插入和查找都很快，因此哈希可能是最好的方法。然而当查询的结果是大部分文档都只有非零累加器时，动态结构可能需要大量的存储空间。

许多论文中都提出了各种各样的限制非零累加器的启发式方法（Buckley和Lewit 1985、Lucarella 1988、Harman和Candela 1990、Wong和Lee 1994、Moffat和Zobel 1996以及Anh和Moffat 1998）。这些方法都依赖于倒排表按照频率f
 
t

 递增的方式来访问（或者按照w
 
t

 递减的方式来访问）
(111)

 。正如布尔查询一样，f
 
t

 也必须存储在字典中。这些启发式的方法亦为之将不再精确地按照余弦规则来计算。当然余弦规则本身就是一种启发式规则，再多一些近似（additional approximation）也不会降低检索效果。

最简单的办法就是对非零累加器确定一个可接受的先验界限（priori bound），当界限达到时不再增加新的累加器。实际上，只允许高权重术语选择累加器，而低权重术语却没有这样的机会。有两种方法处理保留术语，最简单的一种方法就是退出（quit）。即便是它们所在的文档已经被赋予了累加器，也忽视所有未处理术语的余弦贡献
(112)

 。替代的方法是继续（continue）处理倒排列表，没有获得累加器的文档将被忽略，那些已经创建了累加器的文档将持续扩大其余弦值。当处理结束时，这些文档的一个子集的全余弦值（full cosine value）将被创建完毕，但是有些文档已经在这个rank过程中失去了位置
(113)

 。

退出规则（quit rule）的好处在于处理查询非常迅速，这是因为留下来的未处理的倒排列表通常是那些最长的
(114)

 。然而这个策略确实会导致相当不好的检索效果，甚至最后的一些倒排列表也会对最终的rank带来积极的贡献；另一方面，持续策略（continue strategy）给出了可以和精确余弦法媲美的检索效果。采用标准查询集在TREC文档集合上的实验表明只需要5000个累加器就足以抽取前1000个文档。当累加器达到30000时，检索效果实际上比精确的余弦法还要好。实验的细节将在第9章的“排名的查询”（ranked queries）一节中继续讨论。


 快速查询处理

持续策略可以使查询的速度比精确余弦法还要快，表面上看，每个倒排列表都必须被处理。似乎没有什么节省时间的地方，但是处理每个倒排列表不等于处理每个倒排列表的全部。4.3节讨论过使布尔查询处理快速的跳读技巧，这是利用了小的候选集和较长的倒排列表求交的这一事实。在持续策略的第1部分，在累加器数目极限达到之前，每个文档都会被处理逻辑是OR查询
(115)

 。但是到第2阶段，当不能在创建累加器时，处理的过程更像是AND查询
(116)

 ，因为只有存在的累加器才会处理。因此假定累加器的个数在受限的情况下，跳读的方法也可以用在rank中。与布尔查询相比节省的并不那么显著，这是因为累加器的个数远大于布尔查询处理最初几个术语留下的候选集个数
(117)

 。

在TREC文档集合上的实验表明处理一个40～50个术语的排名查询所花费的时间，通过采用跳读的方法能够降低一半，并且不降低检索效果。采用限制累加器个数的方法来节约时间的一个主要动机是节约查询处理过程中的内存耗费，这成为节约时间的又一个额外的好处。

有两种漂亮的启发式规则来限制累加器的数目，虽然这两种方法不能保证查询能够一定在当前内存容量中执行。第1种是剪枝（pruning）策略，即按照w
 
t

 降序的顺序处理倒排列表。只要满足[image: ]
 ，即可创建累加器。余下的术语依旧按照前面所述的AND模式来处理，同样得到相似的时间开销上的节省。只有那些达到查询术语最大权重的1/3的术语才可以创建累加器；第2个启发式规则是仅当术语加上所有其他余下术语的权重W
 
I

 ，大到足以使得rankr
 ＋1的文档能够放入到前r
 来时才处理倒排列表（假设文档都包含了这些术语）。在这种情况下，前r
 个文档能够保证正确地返回，但不一定和采用精确的余弦计算法的rank顺序完全一致。


 按频率排序的索引

为了降低rank查询的计算量，可以将倒排索引结构进行修改，使得每个倒排列表的内部都按照频率排序（Persin 1994，Perlin、Zobel和Sacks-Davis 1996）。考虑这样的一个例子，某个单词在文档1、文档2和文档5中分别出现了两次，在文档3中出现了3次，在文档4中出现了1次。按照文档号的顺序，并且每个对由文档号d和文档内频率f
 
d，t

 组成的倒排列表如下：

＜5；（1，2），（2，2），（3，5），（4，1），（5，2）＞

如果倒排列表首先按照f
 
d，t

 的顺序，然后按照文档号的顺序排列，倒排表将变为：

＜5；（3，5），（1，2），（2，2），（5，2），（4，1）＞

这样f
 
d，t

 最大的那些文档将被快速地检索出。在我们进一步挖掘按排序索引的内容之前，首先需要考虑的是按频率排序的索引应该如何表示的问题。

每个倒排列表中的指针不再是按照文档号升序的方式存放，因此在整个列表中采用文档间隔d
 的编码方法将不再可行。然而这个倒排列表可以被划分为若干块（chunk），每个块内的f
 
d，t

 值相同，这样文档间隔d
 可以正常使用。在这个例子的倒排列表中，第1块只包括一个指针：第2块包含了3个指针；而最后一块包含了一个指针。如果每个块由其共同的前缀f
 
d，t

 值表示，这个值是块内每个指针公用的。再加上一个计数器来表示每个块中包含的指针数，这样倒排列表可以表示为：

＜5；（5，1：3），（2，3：1，2，3），（1，1：4）＞

这里某个术语的原始倒排列表为这样的一个元组（f，k
 ：d
 1
 ,d
 2
 ,……d
 
k

 ），其中术语在这k
 个文档（即d
 1
 ，d
 2
 ，直到d
 
k

 ）中以频率f
 出现。在每个元组内部，文档号可以用文档间隔d
 的方法来表示。但是由于和整个原始列表相比，每个块中只有较少的指针，并且每个块的跨度范围和原始的全部倒排列表相同，都是1～N
 ，因此每个指针将比此前需要更多的比特数来编码。例如，如果文档d
 是唯一一个包含术语t
 共计f
 次的文档，那么采用d-gap编码将需要大约logN
 比特，而且额外的计数器k将被白白耗费，然而相比付出的这些额外代价是无需重复存储这些完全相同的f
 
d，t

 值。对大多数倒排列表来说，大部分的指针中的f
 
d，t

 值都是1或者2，这也是表4-10中采用的一元编码和γ编码的基础条件。这意味着去掉重复的f
 
d，t

 值将带来可观的节约。并且由于文档指针在一个稀疏的范围，因此造成的损失是很小的
(118)

 。此外，f
 
d，t

 值可以编码为从第1个块开始的负数差值，第1个块的f
 
d，t

 值是整个列表的最大值，那么k
 值可以经济地采用γ编码的方式。基于诸如TREC这样的数据库上的实验表明按照频率排序的索引几乎不会比按照文档排序的索引大，通常还会小一些（Persin 1994，Persin、Zobel和Sacks-Davis 1996）。

既然倒排列表已经被重新组织，那么如何来使用它？在排名查询（ranked query）中，对于每个术语，权重w
 
t

 被预先计算好。这主要用来对术语进行排序，以使得优先处理罕见的术语。如果要对数个非零累加器预先设置一个下限值，优先处理罕见术语的方法就显得特别重要。其原理在于术语对文档累加器贡献值越大，就越有必要被完全地记录下来。但事实上，一个术语对文档的贡献不仅仅是一个w
 
t

 的函数
(119)

 。公式4.3清楚地指出f
 
d，t

 ，也同样重要——一个属于具有较小的w
 
t

 值依然有可能对与某个查询十分关键，特别是在这些文档包含这个词的次数很多的情况下
(120)

 。因此如果不是按照w
 
t

 降序的方法来处理倒排表，而是假定在按频率排序的索引上并行处理这些术语对应的倒排表，某个时间处理一块。即每个查询属于的倒排列表的第1块被首先读出，然后在这些块中计算（1＋loge
 f
 
d，t

 ）·w
 
t

 。该表达式的最大值决定了最大的累加器值，在下一步将被优先计算，即便其对应的术语并不是具有最大的w
 
t

 值。所有被这块指向的文档都将获得同样的累加器值
(121)

 ，接下来该倒排列表的第2块将被读取出取代锦标赛排序中的第1块，采用相同的比较方法来决定第2个需要处理的块
(122)

 。

这个策略具有4个优点和1个缺点。首先，这样计算更加精确。每个术语对应的块都被及时地处理了，这样可以保证给累加器追加的值总是降序的。如果达到累加器个数的限制，处理依然可以采用退出策略（quit）或者持续策略（continue）。

现在的方法使我们甚至更加充满信心，因为最后的计算中即便出现了对结果打折扣，也是较小的
(123)

 。

其次，这样可以减少一些处理过程。假定采用了一个相对适中的文档计数器个数，极有可能不会处理来自任何倒排表的f
 
d，t

 ＝1的指针。同样那些来自于大部分倒排表的指针也不会被处理
(124)

 ，因此按频率排序的索引能够更快速地处理rank查询请求。

再者，磁盘传输的时间也因此将被省下，因为不必读取全部的倒排列表。当倒排列表被读入，比如说4KB的磁盘块（block）。然后从倒排列表的前部开始，需要时才解码每个块（chunk）。我们认为那些很长的列表将会全部被读入的可能性不大，因为那些较长的倒排列表一般是对应于那些常用词，而这些词的w
 
t

 值都很低。大部分情况下，只需要从较长倒排列表中读出一个磁盘块（block）即可
(125)

 ，这将节约相当可观的磁盘传输成本。

最后，试验表明这种处理策略的检索效果等价于，甚至在相当多的情况下还略优于在按文档号排序的倒排表上使用退出和持续策略的方法（Perlin 1994，Perlin、Zobel和Sacks-Davis 1996）。

当然，使用按频率排序的索引的不足是在布尔查询的处理上引入了更多的复杂处理，它更加适合于那些仅仅支持rank查询的系统。如果一个系统既需要支持rank的查询，也需要支持布尔查询的话，那么这种索引方式对于布尔查询带来的额外处理成本可能大到足以使得人们放弃这种索引方式。


 排序

排名（ranking）查询处理的最后一个组成部分就是排序（sorting）
(126)

 ，正如4.6节开篇提到的那样。传统的排序算法对N
 个记录进行排序至少需要N
 logN
 次比较，如果N≈1000000，则需要2000万次比较，或者在一台典型计算机上耗费数秒的时间（参见文献Cormen、Leiserson和Rivest 1990和Sedgewick 1990）。

各种各样的机制被用来降低排序时间，其中的一种是仅仅对那些非零累加器进行排序。在大多数情况下，集合A中包含的累加器只能照顾到小部分的文档，特别是在考虑节省空间的情况下限制了累加器数目时更是如此。即便是非零累加器的比例很大，比如说10％，排序时间也能够被大大降低。事实上，在考虑降低累加器的数目时，常常也把这种节省当做一个重要的依据。

确实有这样一种更加简单的方法，其关键是强调了r
 （需要展示的文档数）在大部分情况下远小于文档总数N
 。从集合中分离出r
 ＜＜N
 个最大值和排序整个集合是个完全不同的命题，这个问题被称为“选择”（selection），它是算法设计和分析领域的一个非常著名的问题。解决r
 -selection问题的标准方案是使用在第2章中哈夫曼算法中介绍过的堆数据结构。这里需要的是一个最大堆，堆的根部保存的是最大值。但是很容易地组织，操作过程和图2-12所示完全等同。

假定要从一个包含N
 ＝1000000个文档的集合中提取出前r
 ＝100个文档，为此需要200万计算步来创建一个初始堆。接下来100个过滤步骤（sitting operation）还需要4000次比较，这个工作量只相当于全排列的10％。此外，此前提到过的控制累加器数量的技术依然能够在基于堆算法上发挥同样的作用。

遗憾的是，用这种方法使用堆是存在缺陷的。在需要文档地址以前，用来存放文档地址的空间必须被一直保持。如果一个N
 项堆按照这种方法来使用，那么要么是在前r
 个文档识别出以后再通过文档地址访问磁盘，这将需要r
 次额外的磁盘访问。或者再从内存中申请并保持一个N
 项数组来存储全部文档地址，以便于它们可以和W
 
d

 值同时访问。第1种方法增加了rank的时间，第2种方法增加了内存的用量。最理想的方法莫过于在内存中仅存放rank前r
 个文档地址，并且能够在文档权重W
 
d

 被处理的同时一起从一个复合了文档权重和文档地址的文件中读取
(127)

 。

解决这个问题的方法相当令人惊讶，并且回到了使用最小堆（min-heap）的话题上来。假定使用一个r
 项的最小堆，而不是一个N
 项的最大堆。那么在大多数情况下，r
 都是很小的。因此存储r
 个文档地址，堆中的每项存一个的方式，所产生的代价是很小的。这里基本的想法是N
 个累加器的值都需要处理，但只在堆中保留处理过程中当前r
 个最大值。最小堆很容易找到这r
 个值中的最小值，这个最小值也是处理到当前的第r
 大的值。换句话说就是如果接下来发现一个更大的值，那么这个当前第r
 大的值将会从前r
 的行列中去除。这个处理过程如图4-16所示。

[image: ]
图4-16　使用r
 项最小堆筛选



算法的执行过程为最开始的r
 个累加器被复制到堆中，并且将其对应的文档权重作为因子进行计算（factor in）。在读取权重的同时，其文档地址也被读入并存储。这r
 个余弦值随后被转换成一个最小堆，创建最小堆的过程需要2r
 步。在初始化过程的最后，这r
 个余弦值当做最小的那个值恰好在堆顶上。

剩下的累加器将继续被依次处理，每处理一个累加器，其权重将被读入并且被计算在余弦值中。如果这个余弦值比堆中最小值还要大，则堆中的最小值将被从堆中取出（现在这个最小值的rank至少是r
 ＋1），然后将新计算出的这个余弦值压入堆中。在这种情况下，与该余弦值对应的文档地址也被认为是进入了当前最前面的r
 个行列中。

另一方面，如果新计算出的余弦值被堆顶值还要小，那么这个新值将被丢弃，因为其rank不会超过r
 ＋1。事实上，只有当前计算出的余弦值能够进入前r
 之列并被压入堆中。

当全部的累加器都采用上面的方法从堆中过滤一遍后，堆中最后保留的恰好是r
 个最大余弦值。这些保留下来的值将按照降序排列，然后使用那些已经被记录过的文档地址就能够取出文档并且展示给用户。这个算法处理的过程如图4-17所示，和图4-14不同的是替换了第3步和第4步。

[image: ]
图4-17　选择前面的r
 个余弦值



整个处理过程将花费多少时间？在最坏的情况下，当这一列余弦值已经是升序的情况下，每个值都有机会进入堆。在这种情况下，共需2r
 ＋（N-r
 ）＋2（N-r
 ）logr
 ＋r
 logr
 ≈N
 ＋2N
 logr
 步。当N
 ＝1000000且r
 ＝100时，这将是150万步。与全排列余弦值得到全部rank的代价相比，节省不了多少。然而这是一个非常悲观的计算，一旦一定比例的余弦值进入堆，堆中的值就很少有被压出堆的可能。因为大部分的情况下，新计算出的余弦值都将比第r
 大的堆顶值要小，可以被直接丢弃。

假设每个计算出的余弦值相互独立地来自于一个随机分布，则期望的比较数估计为堆包含前r
 项最大的余弦值。如果发现i
 ＞r
 值，并且都是均匀分布，则下一个值能进入前r
 之列的概率，即能够进入堆的概率为r
 /i
 。一旦最初的r
 个值被处理，余下的余弦值能够进入堆的期望个数为：
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由于
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这里γ是欧拉常数，每次插入的代价为2logr
 次比较，因此全部代价平均为2r
 ＋N
 ＋1.4r
 logr
 log（N/r
 ）＋r
 logr
 次比较。对于此前讨论的N
 ＝1000000且r
 ＝100的情况，大约是1013000次比较，这个代价甚至比使用N
 项最大堆还要少。

这里还有一个细节需要重新审视，即近似权重扮演的角色。在图4-17描述的算法中使用了精确文档权重。然而前r
 个近似值可以通过使用近似权重来确定，这样图4-15使用的策略就能够用来将其转换为精确余弦相似度。

最后的问题是最适合解决在累加器中找到前r
 个值这一难题的最佳技术是什么？这项技术既需要少量的内存空间，也许为r
 个待显示文档中的每个只能分配12字节，也许对于某个N
 和r
 的组合来说需要较少的处理时间。此外，还必须允许文档地址和文档权重在磁盘上交叉存储（to be interleaved on disk），可以是顺序的，这样能节约相当大量的昂贵的磁盘访问。最后这项技术还必须允许能够近似权重小到能够放在内存中，以利降低磁盘操作的数目。


 4.7　交互式检索

一般来说rank不仅仅是线下悄悄完成的，基于万维网（Word Wide Web）的搜索引擎，文档或者文档摘要在主机的窗口中一个接一个地显示出来。然后当其出现时，用户采取（也许是隐性的）某些操作，这些操作接受相关文档或者拒绝余下的未选择的文档。检索引擎周期性，或者甚至在用户操作之后就将重新评价rank，将那些和用户选中文档相似的文档提高rank；而和用户未选文档相似的文档则降低rank。相关反馈是一个根据查询情况变更rank的过程，基于这种部分相关性评价，使得后面使用同样的查询获得更好的效果。在本节中，我们将探讨若干提供相关性反馈的技术并且研究与概率排名（probalistic ranking）相关的领域。其中部分关于相关性的信息被用来指导对其他相关性文档的选择的过程，这些内容均由文献（Maron和Kuhns 1960）首先提出。


 相关性反馈

假定查询Q
 0
 被提交到检索系统中后，一些结果文档被返回，用户翻阅其中的一些或者全部后决定这些文档是否与查询相关。在一个批处理的环境中，这是处理的最后部分，即系统能够确定哪些通过计算的文档是相关的。接下来，不需要对初期的选择质疑。用户就开始对这些结果文档的一个子集进行查阅，但检索的过程并没有在此结束。假定这个用户选择了一些文档后告诉系统“这些是我要的，再给我找一些类似的吧”，并且在选择其他文档时按下这样的按钮“不，这些是转移注意力的无聊文档（red herrings），我不想在看到类似的文档。”这就是交互式检索
(128)

 ，直到用户对返回的文档结果集满意为止。这就需要查询是自适应的，强调某些术语，而忽略其他。或许还会引入其他全新的文档，这些也是用户感兴趣的。一般来说，一个查询序列<Q
 
i

 >被执行后，Q
 
i

 ＋1应该被认为是比Q
 
i

 在某种程度上更接近于最佳查询。

文献（salton和Buck1ey1990，Harman 1992b，1992c）提出了很多基于迭代查询的方法，这些都是用了此前提到的向量表示法。文档D
 
d

 和查询Q都被看做是一个n
 维权重向量，n
 是表示查询术语中不重复的词个数。最简单的莫过于Dec Hi策略：
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其中D
 
n

 是标记为不相关文档中rank最高的
(129)

 ，R
 是rank算法认为的相关文档集合。仅有一个非相关文档对查询中的术语执行了减法操作。实际处理时，需要做出以下3个决定。首先，通常要保证向量在减法计算时要保证每个术语都不会出现小于0的权重，相关性的文档给出的术语权重都必须是正数；其次，与首次查询Q
 0
 相比，文档具有更多的非零权重值。因此这样的表达式也将意味着创建一个具有数百，乃至数千术语构成的一个新查询词，那么这样的查询计算代价相当高。因此通常的做法是将相关性文档的术语权重按照降序排列，只选择一个能够影响查询Q
 
i

 ＋l
 发生变化的一个术语集合；最后，该表达式的3个分量可能通过加权的方法来使得最后的计算值[image: ]
 要么接近于Q
 
i

 ，要么接近于相关的文档。

更一般地看，反馈表达式应该使得更多无关文档的权重值对新查询产生影响，并且能够包含首次查询对后续查询的影响力。一般性的公式如下：
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这里π、ω、α
 和β
 都是加权常数（β
 ≤0），R
 是某个标记为相关的文档集，I
 是那些已知的无关文档集，无关的判定主要基于此前查询迭代过程中的用户反馈。

相关性反馈技术的评价是很复杂的，这是因为在修订的rank中，精确率必将会变高。这是因为系统已经被告知哪些是相关的文档，哪些是无关的文档。为了避免这种水分，一般假定那些已经被用户判定过的文档不应该在第2次评价中出现，并且假定修订的查询在修订的集合中运行。但是由于那些被排除的文档可能是在第1轮中rank很高的，所以它们很可能是相关的。
(130)

 。但在第2轮中由于缺少了这些文档，就不可避免地意味着精度会下降。尽管反馈能够有助于获得新的相关性文档，但是一个迭代的查询可能导致获得一次比一次更糟糕的检索效果评价。一种替代的方法是在第2轮，乃至后面的查询轮次中，在评价检索效果时保持文档集不变。这样就能够得到相当可观的检索效果提升。这很容易理解，那些在第1轮被判定为相关的文档被保留在下一轮查询中的rank最靠前的位置上，因为其内容已经包含在修订的查询中。

经验表明第1轮的反馈将为检索效果带来显著的改善，而第2轮的反馈仅仅带来很小的改善（Harman 1992b，1992c）。然而这里有很多变量可以选择，包括需要呈现的文档数。在上面公式中出现的各种加权因子，而且哪种技术使用哪些参数在哪种场合最佳，这里没有一个清晰的指导方针。即便是首先需要确定的相似度度量方法的选择上，不同的反馈规则对于不同类型的文档集合和不同的查询类型表现出的检索效果都不尽相同。

简单使用的反馈方案是系统按照加权公式计算出的一列术语，这些术语都能够影响到文档是否相关，然后系统将按照术语权重的顺序排列的术语列表提交给用户。用户可以在这些术语中任意选择，这样就扩大了初始查询构造时由于忽略而漏掉的一些查询词。在某种意义上说，反馈是这样一个由系统发出的潜台词：“你看，这些是相关的。但是你确实是幸运的，因为这些术语也是我认为在这些相关的文档中是很重要的。如果你需要更多的类似这样的文档，你就应该在下面的查询中包含这些术语。”

所有这些方案都假定在处理初始查询Q
 0
 时，至少检出了一个相关文档。然而即使是没有找到任何文档，依然有一些可以扩大查询的技术。最简单的方法是当初始查询没有返回答案时，用户可以试图使用一个提到的描述法和不同的查询词。更有效的方法是使用在线字典，要么查找那些和搜索词同义的词并且让用户增选一些查询词，要么在不与用户协商的情况下自动地扩大查询词。


 概率模型

当某些文档被识别为与查询相关时，就成为第2次检索的范例（Bookstein和Swanson 1974，1975）。在概率模型中，文档中的某个术语的出现要么被当做文档相关的证据，要么被当做文档无关的证据。为了建立每个术语的权重，条件概率“在术语出现的条件下，与查询相关的概率；在术语出现的条件下，与查询无关的概率”的计算基于某些已知的相关性判断。在一个N
 个文档的集合中包含术语t
 和及术语出现的文档数f
 
t

 。为了便于讨论，N
 、f
 
t

 和R
 是基于某个训练文档集的。在这个训练文档集中，相关性的评价已经事先完成了。例如，这些训练文档集可以来自于用户的首轮查询中rank前的若干文档。首轮查询可以使用某些其他检索机制，例如余弦法等，如表4-12所示。


表4-12　条件概率
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从表4-12可以计算条件概率。例如：
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类似的有：
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从这些计算，权重w
 
t

 可以由贝叶斯理论推导出：
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如果w
 
t

 ，大于1，则表示术语t
 的出现应该被当做是支持文档是相关这一假设的证据：如果该值小于1，则表示术语的出现暗示着文档不相关。假定一个N
 ＝20的文档事先判定的结果为R
 ＝13是相关的，并且术语t
 出现在R
 
t

 ＝11个相关文档中，在不相关的文档中仅出现一次，这样f
 
t

 ＝12。分配给这个术语的权重为：
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可见由于该术语大量出现在相关文档，而罕见地出现在无关文档中，因此该术语是文档相关的一个强烈指示。然而假定这样一个属于R
 
t

 ＝4且f
 
t

 ＝7，则w
 
t

 ＝（4.9）/（3/4）＝0.59，这个训练集表示该术语r
 的出现微微地暗示文档和查询不相关。一个w
 
t

 ＝1的值表示术语是中性的，可能随机地出现在介于相关或者无关文档之间的文档中。

粗略地假定，文档总术语的出现是独立的，则文档权重D
 
d

 可以通过术语权重的连乘计算得到：
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具有高权重的文档将作为查询的答案。既然只需对文档进行rank，不需要精确的权重数值，因此常规上采用对数和的方式来表示：
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由该公式计算出负值，表示该文档预测为无关文档；计算出零值，表示存在足够多的证据表明文档不相关，同时表示了该文档很可能由某种随机过程生成。


 4.8　分布式检索

此前我们的讨论都隐性地假定了检索系统运行在单个节点（site）上的单独进程中，虽然大多数情况都是如此。但是也有很多重要的应用中数据集的文档散布在多个节点上，没有一台独立的主机可以访问全部文档集合。例如，网页搜索引擎可能依赖于数个相互关联的处在不同区域的索引节点，甚至这些索引节点在不同的国家。这样一个查询可能会分发到不同的节点上，然后再回收这些节点返回的结果。类似地，一个包含了位于某地的总部机构和多个分布于其他地区的分支机构的这样一个集团公司建立的方式应该满足如下条件，即每个机构都能够保存该机构所在区域的各种文件，本地的客户资料将在当地分支机构创建和管理。但是总部机构希望能够查询这些当地数据库，或者分支机构需要查横跨整个集团的信息，比如说客户可能需要追踪某个特别类型的诉讼先例。

在这样的场合下，很显然需要一种分布式查询（distributed querying）。近年来这个问题被广泛地关注和讨论，例如Macleod等（1987）、Tomasic和Garcia-Molina（1993）、Viles和French（1995）、Voorhees，Gupta和Johnson-Laird（1995）、Cahoon和Mckinley （1996）、Yuwono和Lee（1997）及de Kretser等（1998）。从用户的角度看，文档集合应该是完整的。但是在物理上，这个待检索的文档集合可以由若干小文档集合构成，每个小文档集合都可以被独立查询。事实上，作为查询引擎提供的一种常规设施，如果能够将一个包含主机名和数据库的名字对（name pair）列表作为处理过程的一部分的话，这将是最令用户满意的了。并且假定用户具备了访问这些文档集合的权限，能够将这些文档集合的联合作为其工作环境，任何用户执行的查询将被运行在这些全集上（supercollection）。给用户的感觉就好像这些集合就存放在本地，并且都是为其量身定做的一样。

当然也可以在本机运行一个查询引擎，该查询引擎能够从服务器上获取数据。这种构想就好像用户可以在本地运行一个Web浏览器，然后通过浏览器从世界各地获取数据。

如何对查询过程进行有效地组织？对于布尔查询，可以直接回答查询必须发往每个远端文档集合（remote collections）。来自每个文档集合的答案将被合并成一个答案列表，并且呈献给查询用户。对于布尔查询来说，从任意一个子集合返回的答案从定义上讲也是全集（supercollection）的一个答案。最后需要进行裁决的是是否需要返回来自子集合的答案文本（answer documents）的全文，或者仅仅返回一个文档的标识（也许是一个标题或者一个短摘要）后等待，直到用户显示了请求文档的全文。在这两种策略中，第1种能够在处理过程中降低握手的机会，但是需要传输更多的数据。这在带宽比较充裕，存取能力很强的情况下比较合适；第2种策略——文档只在答案集确定后采取实际的支取——能够减少传输的数据，但是需要较多的握手。

对于排名查询（ranked query）又将是另一番情景，用户需要从整个文档集合上找到最佳的r
 个文档。因此简单地把每个查询分派到各个文档子集合上查询就不适宜了，为此需要更加巧妙的方法来解决。回顾余弦计算法公式4.2和4.3，确定相似度的计算值所需要的变量为w
 
t

 、f
 
d，t

 和W
 
d

 在这两个公式中特别有利的地方是这3个变量中只有W
 
t

 依赖于文档集合。特别是每个文档长度
(131)

 w
 
d

 不依赖于文档d
 以外的任何计算值。事实上，完全可以适合分布式文档的需要，只在计算代W
 
q，t

 中使用IDF分量，计算W
 
q，t

 ，并不需要
(132)

 ，处理过程如下。

首先，扮演接待员（receptionist）角色的中央主机（central host）收到来自用户的请求，并把请求传递到远程系统。数据管理员（librarians）
(133)

 ，不一定必须是物理上隔离的，也可以和接待员运行在同一台主机上（每个数据管理员可能同时和多个接待员通信，在每个时间点都可以以大量不同逻辑全集（logical supercollections）形式存在）。每个数据管理员参照自身的字典并确定每个查询在本地的f
 
t

 值
(134)

 ，返回给接待员一个增量的查询（augmented query），其中包含本地术语权重。

等到所有的数据管理员都响应后，接待员就获得了足够的信息来为全集构造全局的w
 
t

 值。并且可以将其传回给数据管理员，各个数据管理员在下面的查询中可以使用该全局w
 
t

 值。每个数据管理员都计算得到了本地rank前r
 个的文档，将其发送给接待员。除了rank信息以外，还包括列表中每个文档的实际相似度分值。这些来自不同数据管理员的文档列表在接待员这里被合并到一起，并且计算出一个最终前r
 个文档的rank列表。询问提供这前r
 个文档的各个数据管理员实际的文档信息，然后提交给用户
(135)

 。

总体上，接待员和每个数据管理员需要交换6次消息
(136)

 。开始的3次和查询的长度成正比，因此很快，当然也有可能造成延迟；接下来的两次消息较长；最后一次消息为应答文档的文本，很可能非常长。每个接待员都需要在自己的文档集合中执行一次查询，即使可能查不到任何文档。因此主要的研究精力自然就放在了如何在早期就舍去一些子集合中的查询或者降低每个数据管理员的工作负荷。当然，降低消息传递次数和每次传递的数量也是研究的兴趣所在。

当然从折中的角度看，这些工作在多大程度上可以被节省？接下来将讨论4种可能，即完全的中央索引结构（full central index）、粗粒度的中央索引结构（coarse-granularity central index）、包含各个子集合的字典的中央字典（central vocabulary），以及无子集合任何内容的结构（no central infromation）。

首先，如果接待员能够保留一份超级索引（superindex），它由各个数据管理员计算的倒排索引的并集构成。这样最初的4次消息传递就可以去掉，唯一一次消息发送发生在接待员向数据管理员发起文档的实际信息的请求时。在这样的安排下，数据管理员更像是文档管理员（filing cleark），但是这样一份中央索引使得想在外部获得一些灵活性的想法化为泡影。更糟糕的是，例如网页搜索引擎，存储的仅仅是指向文档索引的指针。用户找到匹配查询词的信息，但是当这些信息已经不存在时，用户会感到沮丧。无论如何，也许会有一些其他应用适合这种结构，用户可以在一个限定的文档集合的集合中快速查询，但并不能任意创建新的全集（supercoltection）。

中央索引的方案需要一个完全复制的索引，这将浪费大量空间，这成为了其主要的缺点。第2种方法继续保留这样一个中央索引，但是比单个子集合的索引粒度更粗
(137)

 。接待员通过使用中央索引确定记录块存放在哪些数据管理员处，并且计算指定块中的全部记录。主要优点是需要较小的中央索引，但不足之处是转移了更多的工作给数据管理员。全部的工作量将会降低，这是因为基于跳读的倒排索引中的倒排文件中只有部分内容和请求块相关的需要被处理，那些没有被全索引（superindex）指定的子文档集合将不需要承担任何工作。与完全的中央索引相比，子文档集合不参与工作的可能性要小，因为粗粒度的索引会导致错配。

第3种可能的方案是接待员保留每个子集合的一个字典副本，这样就可以将最初的两次消息去除。有些学者认为在获知各个子集合的词汇表后就可以将查询指定到特定的文档子集合上，这些子集合是有可能检索出相关文档的（Gravano和Garcia-Molina 1995，Zobel 1997）。但就目前来说证据还不够充分。当然，比如TREC文档集合中大部分的子集合中都会包含一些相关文档。

第4种可能的方法不保存中央信息（central information），而是直接简单地接收来自于各个管理员使用本地的权重计算得到的相似度得分。由于术语权重使用的是本地的，因此检索的效果可能会受到影响。但是保留了结构上的弹性，并且降低了网络资源的开销。当然也有一些情况是不能这样简单处理的。例如，当各个检索子系统都是异构（heterogeneous）时，其计算出的相似度得分相互不能比较。我们常说的万维网上的元搜索引擎（metaengines）就是这样的例子。元搜索引擎将用户查询请求发给多个不同的主要搜索引擎，合并这些结果，然后返回给用户。这个过程中要决定哪些链接是重复的，因此要剔除，哪些引擎为查询返回的结果是高质量的。
(138)



除了上面的4种方法，不妨假设其他的合并规则。例如，归并可以基于与每个子集合文档中最高相关度值相比得到一个相对值，或者每个数据来源预先度量的一个信度，或者一个其过去表现好坏的一个函数，甚至字节和包含的全部文档数
(139)

 等因素。



————————————————————


(1)
  译者注：这里“rank”译为“排名”，“sort”译为“排序”，可以认为rank的结果是不同与信息sort的结果。


(2)
  译者注：布尔查询是严格的，而在给出一组关键词，找到和这组关键词相似的文档的查询方法中，即便一个文档未包含这组关键词的某些词，但只要与其他关键词吻合，也会被当做检索答案返回。


(3)
  译者注：这里相关文档或者无关文档都是依据查询而言的，相关文档认为是正确的检索答案，无关文档认为是错误的检索答案。


(4)
  译者注：这里文档有序列表，仅按照相关度（similarity）排序，这样相关度高的文档集中在前部；相关度低的文档集中在后部。但无论用什么方法计算相关度，相关与不相关总是相对且相互交错的。


(5)
  译者注：这里采用复数表示一次查询可能包含多个术语。


(6)
  译者注：the office garbage和原查询比，可以看做匹配the和office；而an electronic workplace可以看做仅匹配上了electronic，显然作者认为electronic应该为highly specific terms赋予更高的重要性。


(7)
  译者注：“Mary poppins”译名为《欢乐满人间》，其中经典的台词“Supercalifragilisticexpialidocious”，被翻译成“好极了棒极了没治了盖了帽了”，这里显然没有人能记得这个单词，只能通过通配符来找。


(8)
  译者注：Labrador即拉布拉多猎犬。


(9)
  译者注：例如检索“the office garbage”，首先取词频最低的garbage的倒排表作为初始答案集。再取office的倒排表与初始答案集求交，最后取the的倒排表求交，这种取法是按词频升序取出的（这里的词频实际为全集文档中出现的文档数f
 
t

 和全部文档总数的比例，但由于这3个词频的大小关系仅由分子f
 
t

 决定，其分母均相同，因此用f
 
t

 表示词频）。


(10)
  译者注：此前所说的定长记录的方法将会有冗余，而这种存储方法没有冗余。但为了能够随机访问，需要付出一个指针大小的代价。


(11)
  译者注：此前采用定长记录的方法需要为每个术语分配20字节，而采用这种方法平均只需要8字节。加上4字节指针长度，大约12字节，因此是节约空间的。


(12)
  译者注：由于术语记录是定长且连续存储的，所以如图4-2中f
 
t

 ＝20的术语可以找到其字符串的开头。并且由于术语记录定长，也可知f
 
t

 ＝3的术语的字符串的开头（即f
 
t

 ＝20这个术语字符串的结尾）。


(13)
  译者注：这里n
 个指针可以从图4-2中理解，每个术语都有一个指针指向单词数组。


(14)
  译者注：结合图4-3，假定查找的术语是“jezer”，那么首先在术语向量中采用二分法找到第k
 块。然后通过第k
 块存放的偏移，找到存放术语的字符串，发现“jezer”的块序号为1。由于每块存放4个术语，所以可以计算出在倒排表中的偏移为4k
 ＋1，于是取出相关信息。


(15)
  译者注：对余下的3个数继续二分法，由于术语可能出现的概率均等，所以用ABC代表这3个数的位置关系，那么1/3的概率比较1次，即只比较B；1/3的概率比较两次，即比较BA；1/3的概率比较两次，即比较BC；那么期望的比较次数1/3＋2/3＋2/3≈1.7，线性的方法则为如果是A，访问1次，B需访问两次，C需访问3次，则期望的比较次数（1＋2＋3）/3＝2次。


(16)
  译者注：Front coding和Prefix coding不同，因此这里没有译为“前缀编码”。


(17)
  译者注：36个字母编码长度只需要lg⌈36⌉＝6，那么数字0的编码，按照比特的形式为000000，数字1的编码为000001。这里radix-36表示进制的基数，fraction number表示每个单元用0或1的比特数表示。


(18)
  译者注：可以认为单词“aaaa….”的值为0.0，而单词“zzzzz….”的值为1.0。那么在0～1之间均匀放n
 个单词，每个单词的距离为1/n
 。


(19)
  译者注：对照表4-3，一个字符串需要1字节存放其长度，因此平均字符串需要7.1字节。前缀编码省下3.6字节，但付出了1字节存放第2个整数的代价，因此净节约2.6字节。


(20)
  译者注：对照表4-2，其中“,7,jezebel”可以看做是“0,7,jezebel”。7放在0的后面，这样冗余便于理解。


(21)
  译者注：假定字符串指针kl指向,7,jezebel，下一个字符串指针k2指向,6,jeziel，因此3,,iah的字符串结尾偏移可以通过k2计算得到。


(22)
  译者注：对照图4-2，3个数组分别存放I
 
t

 ～f
 
t

 数组，以及字符串指针的数组。


(23)
  译者注：对照表4.2，例如“jezer”，其前缀长度为4，后缀长度为1。


(24)
  译者注：设置最大前缀长度是为了节约编码的需要，但如果超过最大前缀长度，比如杜撰一个词“jezreelitesmanaging”。结合表4-2倒数第三词，那么前缀长度为11。而由于最大前缀设定为8，前端编码表示为“8,11,tesmanaging”，额外存储了“tes”正是这种方法付出的代价。


(25)
  可以试图在一群人中做这样一个有趣的实验，笔者曾在讲述哈希表的课上和同学们做过多次这样的实验。有一项很重要的事情往往被我们忽略，即参加者必须事先在纸上写下他们的生日（或者其他任意日子）。然后才能开始核对的工作，这样才能消除神奇的负反馈。在我们的实验中，除非这样做了，否则也许必须找到366个同学才能遇到第1次碰撞，也许这也存在心理学悖论吧。


(26)
  译者注：可以看出在表4-3（a）中最后计算的h
 （t
 ）值从0～11顺序排列，可知h
 即保序，又单射且满射，这些性质符合OPMPHF的定义要求。


(27)
  译者注：这里其实表达的是通过字符串本身能够建立与其编号对应的关系，假定我们己知单词“bed”的三个字母的编码分别为ABC，其在字典中按序排放的顺序为R
 ，那么函数h
 （t
 ）的就是从ABC计算出R
 的公式。


(28)
  译者注：数组g
 为每个术语分配25比特，每个术语存放f
 
t

 需要8比特。大约需要32比特，即4字节。


(29)
  译者注：这里只是代数方法的不同，定义m
 为顶点，n
 为边。


(30)
  译者注：这里以表4-3（a）中序号为7的术语“jezrahiah”为例，其h
 1
 和h
 2
 函数分别计算值为0及3，因此这个术语的两个顶点为0，3（如图4-4所示），它们的边为7。映射g
 就是要把（0，3）映射到7的计算。


(31)
  译者注：这里的意思是为图中顶点0做个标记值，也为0。读者可以在图中也写上这个值，便于理解。


(32)
  译者注：该边的边值己经事先确定为7，那么要保证g
 ［3］＋
n

 g
 ［0］＝7，就必须设置g
 ［3］为7。


(33)
  参见表4-3中，对于术语jezrahiah，h1
 （t）＝0，h2
 （t）＝3，而h（t）＝g（h1
 （t））＋n
 g（h2
 （t））＝g（0）＋n
 g（3）＝7，所以g（3）＝7；对于术语jezreel，h1
 （t）＝6，h2
 （t）＝3，而h（t）＝8（h1
 （t））＋n
 g（h2
 （t））＝g（6）＋n
 g（3）＝8，所以g（6）＝1。


(34)
  译者注：通过和作者的交流，这里逻辑不变指的是处理无环的方法是相似的。在考虑到3个哈希函数（h
 1
 ，h
 2
 ，h
 3
 ）时此前的判断是否有环的规则不能直接使用，因此给出了更加复杂的判断一幅图是否无环的规则。

（1）找到一条边，其中该边的3个顶点至少有一个是度1的顶点。

（2）删除这条边。

（3）重复执行（1）和（2）。

如果最后还留下边，则该图是有环的。


(35)
  译者注：这里作者多次采用了hypothetical lexicon这个概念，表示的就是假想的100万术语的字典，在前面也曾多次提到过这个假想的字典。


(36)
  译者注：与第2章一样，这里的digram不译，是因为接下来还会看到trigram。这些都是由n-gram演化而来，使用原来术语更为妥当。目前一般使用bigram来表示相同的含义，从尊重原作的角度出发，沿用digram的提法。


(37)
  译者注：这里可以认为是一个静态的测试集，包含数个部分指定的查询术语（partially specified query terms）。


(38)
  译者注：这里labor$、abor$l、bor$la、or$lab、r$labo和$labor这样排序并不合理，应将＄labor放在最前，认为＄的序位低于任何其他字符。参见表4-5。


(39)
  译者注：对于查询1ab*
 r，其可能匹配的单词有labor或者labber。那么在索引时，labor和labber都将会处理成r$lab为前缀的单词表现形式，并在其上建立倒排列表。这样当查询lab*
 r，并处理成r$lab时，所匹配的单词必然是包括了labor和labber。由于同一个词被处理成多个索引形式，因此索引词的数最大大增加了。


(40)
  译者注：这里字符号5表示，labor拆解的可能的7个申$labor、labor$、abor$l、bor$la、or$lab、r$labo和$labor中，r$labo为$循环移动第5次所得。


(41)
  译者注：反循环表示把$符号循环到尾，这样得到的3个单词依次是labor、laborator及labour。


(42)
  译者注：这里不妨看这样一个例子，如果查询的是la*
 o*
 r，那么最长指定字母序列为rla。因此首先将其旋转成rla$，将前缀为rla$的单词都选做候选集。因为这可能引入laaber这样的错配，所以只能是候选集，而不是答案集。另外前缀rla$和$o，依次下来每次候选集求交。最后得到的为最终候选集，同时也是最小候选集。


(43)
  译者注：这里指上节提到的n-gram的索引方法。


(44)
  译者注：通过译者与作者交流得知，这里写文档（writing documents）是指写返回的答案列表到Socket或者用户浏览器上，并不是写回原文档。


(45)
  译者注：越是处理到后面的术语，其倒排列表越长，候选集越小。最终必然出现一个大的倒排列表和一个小候选集的求交，这也是一个很有趣的问题。


(46)
  译者注：由于查询串基本由人输入，因此可能出现拼写错误，这样查不出结果是很正常的。


(47)
  译者注：线性复杂度O（N）
 的算法计算步为CN
 ，常数C
 越小，性能越好，这里作者的意思是归并算法的常数C
 过大。


(48)
  译者注：这里比特地址是指该指针在压缩的倒排列表中的偏移，可以把这个辅助结构看做是索引的索引。


(49)
  译者注：作为基于磁盘的字典，在其两个分量中，术语字符串存放在磁盘中；索引存放在内存中。而这里辅助数组和倒排列表这两个分量都存储在磁盘中，都需要读磁盘。


(50)
  译者注：结合表4-9，首先倒排列表中的文档都是有序的，而间隔提取并作为辆助结构存储到辅助索引中的都是每块的首指针（文档号和比特地址），因此每块的文档号都是有序的。


(51)
  译者注：假定这样的未压缩的倒排列表＜1,3,4,5,8,9,11,13,14,15,16,18＞，每4块提取出首块的文档号和比特地址（简化地认为就是倒排列表的序位）存放在辆助数组中得到＜＜1,1＞，＜8,5＞，＜14,9＞＞。显然文档号和比特地址都是有序的，可以转换为此前提到的差分形式，即＜＜1,1＞,＜7,4＞,＜6,4＞＞（当然在压缩的情况下比特地址不会这么齐整）。


(52)
  译者注：这里解码全部索引是指解码辆助数组中的全部索引。


(53)
  译者注：这里由于和倒排列表混合存放，因此比特地址需要存放下一个块的偏移，而不是本块的偏移。


(54)
  译者注：这里由于解码全部的辅助数组存放的索引认为是查询块号的成本，那么这里指块内查询成本，平均为查询一半的块元素。


(55)
  译者注：[image: ]
 的前部为查询块号的成本，后部为块内查询成本。


(56)
  译者注：这里step和前面提到的computation step计算步是比较抽象的概念，虽然同是一次计算，但在CPU中的执行时间可能有很大差别。


(57)
  译者注：这里同样的比特数指将倒排表分为若干定长的分块。


(58)
  译者注：由于是定长记录，所以下一个块直接通过计算得到，不需要存储它。


(59)
  译者注：这里：1000000个文档，二进制表示方法最多需要⌈lg(1,000,000）⌉=20比特。关键指针不采用压缩形式，仅仅是二进制码。参见第3章表3-8，一般压缩格式下大约为6比特。


(60)
  译者注：这是因为每块首个文档号不压缩，压缩需要6比特。不压缩需要20比特，因此额外付出了14比特的代价。


(61)
  译者注：假定文档集合包含1000000个文档，第1个访问的关键值后，假定为523，那么访问的第2个关键值如果是左边，其范围必定是0～523，只需要10字节；如果是右边，其范围为524～1000000，大约需要20字节。


(62)
  译者注：假定这样的倒排列表＜[1,3],[4,5],[6,7],[8,9]＞，[1,3］为一个分块，首元素为关键值，那么该倒排列表的关键值序列为＜1,4,6,8＞。先序序列为4，1，6，8，则要想知道第1块[1,3］就必须首先解出[4,5]，并且知道[1,3]的1采用插值编码的长度为⌈lg4⌉=2，这样才能知道第1块关键值1的解码方法。


(63)
  译者注：例如在上例中（text OR data OR image）是最小conjunct，换句话说，text、data及image对应的倒排列表的并集是所有conjunct中最小的。


(64)
  译者注：例如用户查询“奥运”，但并不知道查询的答案到底是否精确。这和传记查询不同，传记查询者有明确的查询答案。


(65)
  译者注：这里可以认为文档1出现了1次hot和两次porridge，因此得到2分：而文档2出现1次porridge，得到1分；文档4出现1次hot，得到1分：文档5出现1次porridge，得到1分；文档6未出现因此得0分。排序的结果为D1＞D2=D4=D5＞D3=0。


(66)
  译者注：这里“any given list of query terms”表示一次查询中的多个术语构成的列表，由于长文档独立术语多，因此匹配一个查询中的多个术语，乃至全部术语的概率较大。


(67)
  译者注：r
 
d

 ,
 
t

 只是术语相对词频的意思，而和术语权重相乘则是另外的概念，接下来会介绍。


(68)
  译者注：这里同时应用，共计应用两次表达的含义是这种“加权”操作在文档一端和查询一端都执行了。


(69)
  译者注：这里可以看做是IDF
 函数族，IDF
 只是一个表示方法。


(70)
  译者注：这里表示最常用词的f
 
t

 ，例如单词“the”出现的文档数。由于精确计算N
 没有意义，因此直接使用倒排表中最大f
 
t

 值来近似N
 是一种很好的选择。


(71)
  译者注：可以得TF
 ×IDF
 中的TF
 看做一个按照术语t
 出现次数的单调增函数，即术语在某一篇文档中出现次数越多，那么TF
 越大：IDF
 看做一个按照术语t
 在文档集合中出现次数的单调减函数，即术语出现在越多的文档中，那么IDF
 就应该越低，满足这两个单调条件即可。


(72)
  译者注：前一条阐述了量化术语重要性的思想，出现在越多文档中的术语越不重要；后一条阐述的是文档重要性（相对于查询术语）的思想，文档包含查询术语越多，则该文档的重要性就越高。


(73)
  译者注：内积是计算相似度的，欧式距离不计算相似度。因此内积计算中青睐长文档，到这里就成为歧视长文档了。


(74)
  译者注：例如二维空间的第1象限，这里n
 为空间的正区间，表示在每一维上都取正数。


(75)
  译者注：由于总的相关文档数10（此前的假定）是常数，因此随着处理的排序的结果数越多，相关的文档就越多，这样召回率就越大。


(76)
  译者注：例如在表4-9（a）中，达到超过召回率20％（含20％）的所有精度值，最大为60％。因此第3列中在召回率20％的级别上，最大精度为60％。


(77)
  译者注：排名算法（ranked algorithm）和一般所说的排序算法（sort algorithm）不同，其按照相关性程度的排序得到先后关系。


(78)
  译者注：这里150表示查询样本数，741856表示文档数。每个查询样本和每一个文档都要做一次是否相关的评价，并且存储为相关性判断集。


(79)
  译者注：查询之所以是更新，是因为早期的查询参加实验的团队已经知晓。可以做针对性的，甚至是刻意的优化。而只有排序算法对新查询也同样有效，才能说明排序算法确实得到了改进，因此追加新查询是有价值的。


(80)
  译者注：标注人员只为检索出的前n
 条的文档进行相关和不相关的标注，参见图4-9（a）的前两列。但由于参加的小组大约50个，查询词（话题）超过100例。n
 若取100，则标注的需求量达到了50万次。当然如果某文档和查询的相关性此前已经标准，则不需重复标准，实际的标注量要小于50万次。


(81)
  译者注：未判断可以理解为未人工标注。


(82)
  译者注：注意TREC这种检索游戏的规则，一个图4-11的文章中抽取的查询话题如图4-12所示。如果一个文章描写的是某软件，不是非法传播的病毒。但是在抽取话题时略去了not，因此这类与查询目的截然相反的文章就有可能被检出。原因在于not虽然常用，但对是否相关有很大影响。


(83)
  译者注：这里average of fifty 11-point average的意思是首先计算每个查询的11点平均值，然后得到的50个这样的11点平均值再求平均值，以说明算法对50个实验样本的有效性。


(84)
  译者注：考虑到作者的写作年代为1999年，当时google这样的搜索引擎还处于襁褓之中。


(85)
  译者注：这里变更主机名可以认为是变更域名，主要是应对搜索引擎封禁站点的做法。


(86)
  译者注：一般是边发现，边修正。搜索引擎不断地和垃圾进行斗争，就好像病毒和杀毒一样。


(87)
  当然，出于竞争优势的各种原因，运营搜索引擎的公司一般不愿意透露过多的实现细节。


(88)
  译者注：在搜索文本框中search engine和“search engine”是不同的查询（注意引号的区别），前者为普通查询；后者把“search engine”当成一个词来搜索，因此不会出现例子中那些不好的结果。


(89)
  译者注：对于常用查询词，通常采用caching的思想，将计算好结果事先缓存在内存中。每次查询都直接访问内存，而不必访问磁盘。


(90)
  译者注：这里原文是“enormous tracts of memory”，分配连续的大内存是不可能的，因此通过分配数个大块内存来得到更大的内存。


(91)
  译者注：事实上内存中存放的是基于内存的倒排索引，其结构与disk-based index完全一样，只是存放在内存中。


(92)
  译者注：Barney是西方国家的一个卡通人物，周身紫色，腹部绿色，深受广大儿童喜爱。


(93)
  译者注：事实上做到去掉那些是很难的，这总是通过已有的查询经验得到，因此通过“-”事先知道要去掉那些词汇几乎是不可能的。


(94)
  译者注：这里就是我们当前常说的竞价排名，费用根据两点决定，即查询结果集中排序的位置和用户是否点击。


(95)
  译者注：已知有10个相关文档，那么检索效果最佳的情况是实际检索出的10个文档覆盖了这10个相关文档。相当于给检索算法10次机会，查看有多少次能检出实际相关的文档，例子中的算法只给出了4篇相关文档。


(96)
  译者注：在召回率100％时，最差情况是检出25个文档才取出10个相关文档，此时的精度是40％。这是11个点中的最低值，平均精度值必然大于40％。


(97)
  译者注：以用户实际可能访问到的结果数来评价好坏，是把用户体验放在评价的首位。如果用户只看前10条，那么就应该只评价这前10条返回结果的好坏。


(98)
  译者注：回顾公式4.2，w
 
t

 是术语t
 的权重。计算公式为[image: ]
 ，因此如果已知f
 
t

 ，可以选择计算时通过公式得到w
 
t

 ，也可以事先计算好存放在字典中。


(99)
  译者注：这里倒排列表增加是因为引入了f
 
d

 ,
 
t

 值，而1次出现用1比特表示，那么出现的次数总和就是增加的总比特数。


(100)
  译者注：这里原文为“every word and every number”，number表示术语在文档中出现的次数。


(101)
  译者注：这里查询中文档的比较模型化为累加器的比较，最简单的方法是对每个文档都赋予一个累加器的值。


(102)
  译者注：本书第1版给出的余弦公式为：[image: ]
 ，因此可以直接存储f
 
d

 ,
 
t

 /W
 
d

 。这样在图4-14中第2步的（f）第Ⅱ步，其实是[image: ]
 ，显然，这样做是完全正确的。但是第2版给出的余弦公式为：[image: ]
 ，直接存储f
 
d

 ,
 
t

 /W
 
d

 ，则图4-14中第2步的（f）第Ⅱ步为[image: ]
 。这样计算的结果和存储f
 
d

 ,
 
t

 值，最后通过整体除以W
 
d

 值的方法对比，肯定是存在误差的。


(103)
  译者注：本来每个文档只需要存储一次W
 
d

 值，例如有20个文档，倒排表中共计包含了100个倒排表单元（单词，文档对），每个W
 
d

 值如果是32位浮点数，那么共计需要80字节。100个f
 
d

 ,
 
t

 值，耗费25字节（100×2bit），共计105字节。而将f
 
d

 ,
 
t

 /W
 
d

 存储在每个倒排列表的单元中（每个单元也是32位浮点数），那么就需要400字节。在文档篇幅较大的情况下，这种额外的耗费将更加惊人。


(104)
  译者注：这里实际上是除法，可以看做是W
 
d

 近似值的倒数以乘法的形式在公式中出现，这里乘除法相对于加减法而言的。


(105)
  译者注：这里W
 
d

 是作为分母出现的，因此当W
 
d

 很小时，一个W
 
d

 上的微小的误差都可以使得1/W
 
d

 造成很大的误差。


(106)
  译者注：可见x
 在较小的部分精度高，在x
 较大的部分精度低。其宽度大小成几何级数增加，该例中为1.60、1.86、2.15、2.4和后一个数为前一个数的B
 =1.16倍。


(107)
  译者注：在排序中，只需要确定相对关系，是否是精确值并不重要。例如实际的精确值可能是1.523和2.015，而近似值为1.5和2。可以看到精确和近似都保证了前者小于后者，排名只参考大小的相对性，而不需要精确值。


(108)
  译者注：这里公式g
 （c
 ）≤x
 ＜g
 （c
 ＋1）表明，一旦x
 被编码为c
 ，通过公式g
 还原出的值不会超过x。



(109)
  译者注：注意这里的A
 
d

 值表示的是A
 
d

 ←A
 
d

 /g
 （c
 
d

 ）后的值，由于c
 
d

 取下界值，因此A
 
d

 取到上界值。


(110)
  译者注：如图4-15所示，在第3步执行完，H中存放的是精确余弦值。在第4步（a）的if语句中，只需使用A
 
d

 这个近似值（由第一步计算得到）来比较。由于A
 
d

 这个近似值是精确值的上界，或者说精确值还要小于A
 
d

 ，所以如果A
 
d

 都比min{H}小，则该文档的精确值必然比min{H｝小，其精确余弦值就不需计算了；如果A
 
d

 大于min{H}，则需要计算精确余弦值，但这种可能性如原文所说是一个small number。


(111)
  译者注：注意参见前面提到的公式4.2有w
 
t

 =log
e

 （1＋N
 /f
 
t

 ），因此f
 
t

 相当于w
 
t

 递减。


(112)
  译者注：例如在查询串“明星组图”中的低权重术语“组图”，其中文档d
 命中了“明星”。因此被赋予了累加器，但是该文档d
 和查询“明星组图”的余弦值计算中不考虑“组图”的贡献。


(113)
  译者注：这里文档子集的全余弦值被创建，指的是只有一部分文档能有机会计算精确余弦值。


(114)
  译者注：在一个多术语的查询中，术语对应的倒排列表较小的最先处理，最后才是最长的倒排列表。quit机制的好处是完成那些较长倒排列表对检索排名的贡献，认为较长的倒排列表对应的词是比较常用的词，不具有区分性。


(115)
  译者注：OR逻辑理解为允许增加累加器。


(116)
  译者注：例如一个查询包含术语t
 1
 、t
 2
 和t
 3
 ，各自的倒排列表为d
 1
 ,d
 3
 、d
 3
 和d
 2
 ,d
 3
 ,d
 4
 和d
 5
 ，只允许创建3个累加器。因此在处理到t
 3
 的d
 4
 时，当前的累加器为a
 1
 ,a
 2
 ,a
 3
 。没有多余的累计器，因此不再处理t
 3
 余下的文档d
 4
 和d
 5
 ，这里实际上只处理了术语t
 3
 的部分倒排列表。


(117)
  译者注：布尔查询中候选集的个数不超过最小术语倒排列表长度，而排名查询中累加器的个数要大于最小术语倒排列表的长度。


(118)
  译者注：这里文档指针其实是指原来指针中的文档号部分，在基于块（chunk）的表示法中，相同的f
 
d，t

 值相当于被当做公共部分提取出，因此文档指针只包含文档号。


(119)
  译者注：术语本身的权重固然重要，但是最终文档累加器的计分依赖的自变量不仅仅是w
 
t

 ，w
 
t

 只是其中一个影响的因素。


(120)
  译者注：w
 
t

 表示的是术语本身的权重，该值不依赖于具体的文档。f
 
d，t

 表示的是术语在文档中出现的次数，可以认为是术语与文档的匹配（match）程度。决定一个文档和查询（query）是否相关，既要考察query中的术语各自的权重，也要考察这些术语在文档中的出现次数。


(121)
  倒排表内部有若干个块（chunk），每个块内的f
 
d，t

 值是相同的。因此对于每个块[image: ]
 只需计算一次。


(122)
  译者注：这里可以看做是对块进行的锦标赛排序，胜出块中的文档将获得累加器。胜出块对应的倒排表的下一个块参加锦标，再决出第2个胜出块。依次处理完毕，直到没有文档能够获得累加器。剩余的计算只对现有累加器增加值，而不创建新的累加器。


(123)
  译者注：这种方法的近似程度很高，每次决策都是当前最优的。最后各个累加器的计算值与理论精确值都将十分逼近，并且即使存在微小的误差也不会对最后的排名造成大的干扰。


(124)
  译者注：术语出现在文档中个数少的f
 
d，t

 ＝1的情况和术语本身权重较低，出现在几乎所有的倒排表中。例如一些常用词，w
 
t

 较低的术语所在的指针都可能在锦标赛排序的过程中很难排到前列，因此在处理过程中被忽略。


(125)
  译者注：block可以看做是磁盘一次传输到内存的字节数，一个block中可能解码出若干个chunk。


(126)
  译者注：作者在术语的应用中区别了Rank和Sort。


(127)
  译者注：原文为a combined document weights plus document address file。表示的是这样一个在文件中存储的结构。即把N
 个待排文档看做是N
 条记录。每条记录包含的信息包括文档权重和文档地址，这两条信息可以被同时读取。


(128)
  译者注：类似于网页搜索中常用的clickboost。比如，对于一个查询query，相应点击了网页url，则<query，url>出现次数越多，且来自不用可信用户的次数越多，说明该url对于该查询query越相关，在排序上面应该往上排。


(129)
  译者注：对于某个查询Q
 ，返回的结果文档集S
 。其中相关文档集为R
 ，Rank（d
 ）为文档d
 的排名函数，那么这里[image: ]
 。


(130)
  译者注：这里第1轮中排除的文档包含相关和不相关的文档，但是山于用户一般只会对排名高的结果进行是否相关的判断，而排名高的大部分都是相关的，因此这种排除会对下面的精确率评价产生影响。


(131)
  译者注：这里文档长度指的是文档向量长度，而不是字符长度。


(132)
  译者注：这里所指的分布式文档集合中，w
 
t

 （术语IDF权重）依赖于文档集合，是唯一不利于分布式的变量。而该变量只在计算W
 
q，t

 需要，在计算W
 
q，t

 中并不需要，参见公式4.2。


(133)
  译者注：这里作者使用了receptionist和librarians形象生动地指定了实际处理任务的系统。


(134)
  译者注：这里本地f
 
t

 值是为了计算w
 
t

 值，相当于每个查询都在本地计算术语的IDF值，而不是全局的IDF值。


(135)
  译者注：最后还需要和数据管理员交互，是因为最终的前r
 个文档排名中只有文档号。而没有诸如文档标题、正文及时间等信息，因此接待员还需要把文档号发给对应数据管理员获得这些信息。


(136)
  译者注：实际上，如果要使用IDF的话，一般事先把全局IDF词典计算出来，所以并不会存在这种情况。


(137)
  译者注：单个子集合的索引能够确定术语所在的文档，建立术语和文档的对应关系。而这里是中央索引，只需建立术语到子文档集合的对应关系，因此是粗粒度的。例如按照术语区分，一部分术语只出现在子文档集合A中；另一部分术语只出现在文档集合B中。这样一个查询中术语术语子文档集合A的范畴，则只发给子文档集合A。


(138)
  这是一个有趣的注脚，元搜索引攀必须能够确定某个搜索引擎返回给用户的结果中哪些是广告，它可以把广告附加到第1个返回的搜索引擎上。因为收益取决于实际投放数量的广告是提供搜索引擎服务厂商的主要收入来源，这个策略可能会带来的副作用是那些不怕麻烦而实际索引了网页的搜索引擎厂商会识别出这些来自于元搜索的查询请求，并返回给一些标准的无意义的应答，这为其广告提供了一个传达到查询发起者的好机会。既然这些结果都是出现在元搜索的牌子下，搜索引擎对这些结果的负责态度就变得比较模糊了。


(139)
  译者注：这里提到一些归并策略，第1个是归一化相似度值的一个方法。例如分布式数据源有两个，一个数据源得到的查询文档列表为<doci
 ，docj
 >，相关度为<0.5，0.2>；而第二个数据源得到的查询文档列表为<docm
 ，docn
 >，相关度为<0.2，0.1>。由于不同数据源的模型不同，因此以上相关度需要进行归一化才可以比较。例如，归一化为<1，0.2/0.5＝0.4>和<1，0.1/0.2＝0.5>，这样最后相关性的排序为doci
 ，docm
 ，docn
 ，dogj
 。虽然dogj
 的绝对值比docn
 大，但相对值小。相关度第2～3个是对数据源质量的一个评价，作为选择返回结果质量高低评定的依据。



第5章　索引构造

在第3章和第4章的讨论中回避了如何创建索引的难题，其中的讨论都假定索引已经存在，然后压缩或查询。实际上，当创建数据集后，构建索引是一个极具挑战性的工作。本章主要解决第3章和第4章提到的如何创建那些索引结构的问题。本章的重点与第3章和第4章一样，将是倒排索引。因为无论在布尔检索，还是排名检索的实际应用中，倒排索引都是最常用的。

索引构造的过程即通常所说的文本倒排（inversion），《牛津简明英语字典》将“inversion”定义为“上下颠倒，将正常的位置、顺序或关系倒置”，这恰恰是创建索引所要做的工作。“inversion”也以技术词汇的形式被气象学家、音乐家、电气工程师和数学家们经常使用。对数学家来说，这个操作更多的是使用转置（transposition），它也是乐理中的一个术语。数学家倒置（“inverse”）一个矩阵是为了计算乘法倒置（multiplicative inverse）。当然，一本技术书籍的作者都应该了解这个过程，其实这正是索引的过程。实际上，在计算机简化倒排问题以前，索引的过程已经被研究和精确地描述。这里有一些关于这方面主题的颇有兴趣的书籍。下面一小段节选于柯林斯的《In Indexing Books：A Manual of Basic Principles》（1962，16-17）：

“无论是手录或者机读，都必须使得手边应该有这样一个足够多数量的卡片（slip）或者小纸片……索引需要大量的纸片，最好能够在短时间内排序数以千计的卡片”。

假定我们要处理大约1000本书这样规模的文本，事实上几乎需要一个相当规模的“卡片”数量才能满足要求。

为了展示倒排问题的全貌，我们首先通过一个例子来描述一个可能是最显而易见的方法。回顾第3章给出的简单文本段，表5-1所示为其复制品。文本的每一行（可以看做是一个文档）包含若干索引词，每个索引词都出现在若干行中。这种关系可以被表达为一个频率矩阵，每一列表示一个单词，每一行表示一个文档。表5-1的文本构造的频率矩阵如表5-2所示。

表5-1　样例文本：每行看做是一个文档



	文档
	文本



	1
	Peeve porridge hot, pease porridge cold，



	2
	Pease porridge in the pot，



	3
	Nine days old．



	4
	Some like it hot， some like it cold，



	5
	Some like it in the pot，



	6
	Nine days old．





表5-2　表5-1中文本的频率矩阵
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事实上，文档集合中的每个文档都可以表述为频率矩阵的一行。创建索引的过程就是转置该矩阵的过程，转置的结果是构造成一个新的矩阵，行表示术语编号，倒排的频率矩阵如表5-3所示。由此很容易构造出第3章中描述的倒排文件，或者第4章中描述的扩充的倒排文件（augumented inverted file）。

一种显而易见的创建倒排索引的方法是在内存中创建一个转置的频率矩阵，按照文档编号的顺序依次读入，每次读入占用矩阵的一列。之后，将矩阵按照术语的顺序逐行写入磁盘。尽管这种方法令人吃惊般地简单，但是在现实环境中其实是非常困难的任务，难点是频率矩阵的大小。假定需要将《圣经》进行这样的倒排，由表3-1可知，圣经包含8965个独立不重复的术语和31101个文档。如果在频率矩阵中每个单元为需要4字节大小的整形值，那么这个矩阵将会占用4×8965×31101字节大小的主存空间。这相当于略比1GB多一些的空间，即便在一个大型机上也勉强刚刚能够管理这样大的内存。对于更大一些的TREC文档集合，矩阵的大小将惊人地达到4×535346×741856字节，或者说是1.4TB。


表5-3　与表5-2频率矩阵等价的转置矩阵
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如果假定1字节足以记录文档内频（within-document frequency）的f
 
d，t

 值，情况也不会有很大改善。这两个文档集合还是各需要250MB和350GB
(1)

 ，所以算法依旧不可行。如果仅仅需要布尔访问，那么一个布尔矩阵已足够。频率信息可以废除，这样仅需把空间降低到31MB和46GB
(2)

 。相比之下，这依然是一个令人不安的巨大空间开销。当然我们可以使用有大量虚存的机器，让操作系统来负责将这些空间分页载入主存，从而获得超过实际内存的能力。但是在矩阵创建过程中逐列（column-by-column access）访问方式将意味着在最终的索引中，每个指针都会出现一次页错误，因此创建《圣经》的索引将会出现700000次页错误
(3)

 。以每秒50次页置换的频率，则需要14000秒，差不多需要4个小时。对于TREC，使用这样一种转置的方法在虚存中创建一个频率矩阵需要两个不间断的自然月，这个计算能力差不多把我们带到了第1章中介绍的在计算机帮助下进行人工索引过程的久远回忆中。

由于这些原因，迫切需要考虑使用更加经济的方法来创建和倒排频率矩阵，这也是本章的主题。最终本章阐述的已经实用的创建TREC文档集合的扩充倒排索引（augumented inverted index）只需要在个人电脑上使用不到两个小时和仅仅30MB的主存，以及小于20MB的临时磁盘空间（而最终倒排文件的大小也不过为20MB）。毫无疑问，这个最终解决方案几乎和本章开篇介绍的方法完全不同。签名文件和位图的创建方法在本章中也有讨论。

第3章和第4章没有涉及动态集合，而是集中精力于静态集合上，这类技术也相当普遍。例如一些文档资料分布在若干只读介质，如CD-ROM中准备一个文件来满足这种分布。即便付出较大的代价也是可以接受的，只需要保证访问时足够快。然而在其他场合下，文档集合可能是动态的，不断有新文档加入。有的已改变，有时还需要删除旧的数据。让索引与时俱进就必须使索引文件结构能够高效地处理这些操作，同时也不应耗费额外的空间。本章的最后一节将讨论这个由动态集合造成的问题，分析如何压缩和索引大量的可能发生变化的文本，以及处理集合本身可能出现扩展的问题。

在我们开始研究各种索引构造方法的细节前，必须引入一个墓准（benchmark）用于比较方法的有效性。下面我们将陆续讲解这些华丽的方法。


 计算模型

为了评价索引构造算法的有效性，倒排某个典型数据集需要的成本作为参考点显得很有必要。表5-4所示为一个假想的5GB的文档数据集合
(4)

 ，该集合包含500万个文档。同时也给出了象征性的性能数据，这些数据将被用来估计每个倒排方法所需的全部运行时间。尽管没有特别指明这些方法在某些机器上运行速度，但是它们提供了比较算法的要素，获得了这些不同方法的相对成本。当本书第1版于1993年完成时，计算出列表中的性能数据，大约需要3万美元的工作站来完成相当于在TREC大小的文档集合上的这些实验。现在，几千块人民币的台式机应该就可以完成上述同样的实验。


 索引构造方法概览

表5-5可以让我们提前浏览本书将介绍的各种索引构造方法，这些性能数据是从表5-4中的5GB的文档集合和大约500万文档计算而得出的。例如，表中第1行的标准链接表算法将在5.1节中介绍，其伪码如图5-1所示。虽然该算法用6个小时就能够倒排表5.4中的文档集合，但却需要消耗4GB的主存空间。除了在存储倒排文件的开销外，不需要任何额外的磁盘空间。如果内存使用存在限制，假定只能够使用40MB的内存，最终的方法将是此前提到的能够在两个小时倒排TREC文档集合的方法。当然如果运行在一台更快的机器上（比表5-4所示的机器性能更优越），将不需要两个小时。

表5-4　典型大小和性能数据



	参数
	代号
	假定值



	总文本大小
	
B

	5×109
 字节



	文档数
	
N

	5×106




	独立单词数
	
n

	1×106




	单词总数
	
F

	800×106




	索引指针数
	
f

	400×106




	压缩倒排文件的最终大小
	
l

	400×106
 字节



	动态字典结构大小
	
L

	30×106
 字节


	



	磁盘寻道时间
	
t
 
s


	10×10－3
 秒



	磁盘每字节传输时间
	
t
 
r


	0.5×10－6
 秒



	倒排文件每字节编码时间
	
t
 
d


	5×10－6
 秒



	比较和交换10字节大小记录的时间
	
t
 
c


	10－6
 秒



	解析、词根化及查找术语的时间
	
t
 
p


	20×10－6




	需要的主存数
	
M

	40×106
 字节





表5-5　倒排5GB的文本预计的资源需求清单
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所有这些算法将在接下来的节中介绍，表5-5提供了一个初步的概览和总结。


 5.1　基于内存的倒排

实现交叉索引生成器（cross-reference generator）普通到甚至是数据结构和算法课程的课后学生作业。在这里，交叉索引是倒排索引的另一种说法。文本中的每个术语（例如，源代码中的每个变量）按照字母表的顺序依次存放，每个术语带有一个记录其出现行号的链表。

当作为学生作业时，解决方案一般是某种动态数据结构，例如哈希表或者二分查找树。这些数据结构记录文档集合中独立的术语（distinct terms），并且每个字典项（dictionary entry）都存放了一个记录与之相关的行号的链接表。当处理所有的文档后，将按照字典结构遍历。每个术语后依次输出其对应的行号，这个过程的细节如图5-1所示。

[image: ]
图5-1　基于内存的倒排算法



以表5-1中的简单文本作为倒排的数据源，在完成算法的第1个阶段后，数据结构的状态如图5-2所示。这里存储的术语按照字母表排序，当然这并不是必须的，任何动态结构都可以。但一般来说，从时间和空间的角度考虑，哈希表是最经济的选择。

[image: ]
图5-2　描述表5-1所示文本的倒排文件的数据结构



现在我们一起分析倒排算法的代价，按照每秒处理2MB的速度，需要40分钟才能读取5GB的文本。如果考虑解析及词根化的方法来创建索引术语，在字典中查询这些术语的开销，则还需要花费更长的时间。按照每个字20毫秒的速度，大约需要超过4个小时。第2个阶段需要依次遍历每个链表，遍历每个倒排列表能够编码和输出。编码需要2000秒，输出需要200秒，综合下来还需要40分钟。

更一般来看，采用这种方法倒排时间T
 可以表示为：
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这里的符号定义如表5-4所示，简单的链接表倒排方法参见其第1行。

上述分析预计完成一次倒排表5-4中的数据库需要6个小时，听起来是一个很长的时间。但是当考虑到需要处理如此大量的数据时，这其实是一个非常快的速度。例如，对于《圣经》文档集合，同样的计算只需要不到30秒即可完成。

这里除了时间，还需要考虑另外一种资源，即算法执行所需要的内存开销。文档链接列表中的每一个节点至少需要10字节，文档编号需要4字节，下一个节点的指针需要4字节，表示频率计数的f
 
d，t

 值需要两个或者更多的字节。对于一个小规模文档集合，内存的需求将是适度的。但是在表5-4所示的大文档集合的场景下，将会创建出4亿个这样的节点，需要4GB内存。即便是使用此前提到的高性能计算机，分配这样大的内存是不现实的。当然随着机器性能的提升，能够支持如此巨大的内存分配。但那时的文档集合的大小也将随着指数规模的增长，内存将永远无法满足需要。

在试图将内存中存放文档号的链接列表写入数据库，或者等价地将程序运行在一台具有很大虚内存且很小物理内存的机器上时，都不是一个可行的方案。为什么？除了假定链接表将存储到磁盘上的问题，让我们再次考虑到算法的每个步骤。

算法的第1个阶段对磁盘是顺序访问的，生成包含链接表的线程文件（threaded file）几乎不受影响。记录中的每个新节点将被追加到文件中，因此在这个倒排的例子中一个4GB的文件顺序地创建在磁盘上。除了6个小时开销外，还需要增加30分钟。

现在考虑第2个阶段的代价，每个链表需要遍历时每个存储的链接节点是交叉存储的。因为它们的存储顺序与其出现在文本中的顺序一致，因此每个节点的访问需要一个随机的磁盘寻道时间。假定平均情况下每次寻道的开销为10毫秒（t
 
s

 ），每条记录读取10字节。算法第2个阶段的代价大约是400万秒，即6周时间。根据表5-4所示的参数，倒排时间可以表述为：
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这个时间对于现实的应用来说可以慢到令人发疯。事实上，使用类似的基于磁盘的随机访问的倒排算法来倒排806 MB的文本，大约是表5-4的1/6，据说需要超过13天的处理时间。当然这是运行在一台小型计算机上，其性能不能和本书提到的机器性能相比（Harman和Candela 1990）。这种墓于磁盘的倒排列表的倒排方法的性能可以参考表5-5中第2行中的数据。

本书主要面向的GB级别的文档集合，链接表方法并不适合，这是因为它要么需要大里的内存，要么t要大量的时间开销。然而这种方法对于小规模的文档集合来说却是一个优秀，甚至是最佳的解决方案。对于《圣经》这样的规模，用一个典型的工作站，执行一次内存的倒排需要半分钟和大约10MB主存。


 5.2　基于排序的倒排

目前我们讨论过的两种方法的主要问题是它们都需要大量内存，所使用的数据访问方式本质上是随机访问方式，这样就无法实现从内存到磁盘的高效映射。对于大型磁盘来说，因为传输率通常很高，而随机访问却十分耗时，所以顺序访问是唯一高效的处理模式。此外考虑到处理如此大规模的数据，磁盘的使用无法避免，因此倒排算法处理磁盘文件应该是顺序的。这个出发点引出了第3种倒排方法，即表5-5中第3行所示的基于排序的倒排算法。

基于排序的算法参见图5-3，操作过程为第2步。文本被解析为术语并写入临时文件，该文件以<t
 ，d
 ，f
 
d，t

 >三元组的格式存储每个术语编号t和文档编号d
 ，以及出现在文档d
 中术语t的次数。然后倒排文件按照术语t的升序排列，即把相同术语的项聚集在一起，这样可以通过扫描已经有序的列表创建每个术语的倒排列表。

图5-3所示算法的第3步为排序，通过外部的归并排序实现。在排序过程中，临时文件按照每k
 个记录一块（block）的方式读入，这里k
 是主存可以允许存放的最大的记录数。这些记录都是定长的，典型值为10字节。由3个部分构成，即4字节的术语编号、4字节的文档编号和两字节用来存放术语在文档中出现的频率。例如，如果内存限制到1MB，那么k
 可以是100000。每个读入的块排序成一个按照术语编号（术语作为主键）递增的顺序表。任意一个内排算法，例如快速排序都可以作为这里排序的方法，此时该块已经作为有序段（sorted run）
(5)

 被写回临时文件中。

图5-3中所示的第4步归并大量有序段，这是通过循环处理有序段集合实现的。归并第1个和第2个有序段，然后是第3个和第4个。依此类推，直到每个有序段归并一次。每次归并趟（merging pass）将临时文件的有序段数目压缩到一半，但每个有序段的长度增长了一倍。如果初始为R
 个有序段，那么通过⌈log R
 ⌉次归并趟只存在最后一个唯一的有序段，至此文件排序完成。这是一个“外排序”的标准做法，即最大有序段通过内排构造，然后通过一系列的线性归并实现。当处理大型文件排序时，通常可以调用标准系统的排序命令，细节如图5-3所示。
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图5-3　基于排序的倒排算法



倒排过程的最后一步，即图5-3所示的第5步读入排序后的倒排文件生成一个压缩的倒排输出文件。排序临时文件必须保证的顺序为记录按照术语编号t
 升序排列，相同术语编号按照文档编号d
 升序排列。一旦写入倒排文件，即可释放由临时倒排文件占用的空间。

图5-4所示为使用基于排序的倒排方法处理简单文本的字典和临时文件的样例，这里假定术语编号按照第1次出现的顺序，而不是此前所说的按照字母表的顺序分配。因此结果倒排文件的顺序与表5-3和图5-2所示不同，这种顺序上的改变并不影响接下来使用倒排文件的过程。但是从某个角度看，这却能提供某种便利，详细内容将在下一节中介绍。
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图5-4　基于排序的倒排方法应用于表5-1文本的示例



倒排前面提到的假想的5GB的文档数据集合需要多少时间？无论使用此前提到的何种方法，都离不开这样的套路。即读入全部文本并解析，然后通过字典S的过滤处理，这需要5个小时的代价。其间还包括临时文件的写入，大约需要写入4亿条10字节记录。写临时文件还将再花费半个小时的代价。如表5-4所示的计算模型，花费在这个阶段的代价是（秒）：
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其中假定每个临时文件的记录格式为10字节定长格式。

接下来，临时文件进行排序处理。如果使用全部40MB主存（表5-4），则k可以记做400万。即使用内排算法需要切出100个块，每块存放400万条记录进行块内记录快速排序。一般认为内排算法中最快的需要大约1.2k
 logk
 次记录比较和交换即可实现排序k
 项记录的工作。按照表5-4的假定，图5-4中第3步的每一次执行大约需要110秒，合计排序100个块总共需要3个小时。在内排的过程中，整个临时文件既读又写。因此还有一些是读写时间，排序阶段花费4个小时。这时临时文件包含了100个有序段，每个段中包含400万条记录。根据这个计算模型，耗费在这个阶段的时间是：
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(6)



其中k
 ＝M
 /10是能够放在主存中的记录数，而R
 ＝⌈f
 /k
 ⌉是归并段的个数。

最后一步（第4步）是外排序，即有序段两两归并，需要归并⌈log 100⌉＝7趟。每趟中，整个临时文件都需要读和写。这意味着每趟都需要1个小时，这个计算是假定在读写中不执行并发处理。在归并过程中还需要处理器时间，每个三元组都需要一次比较
(7)

 ，当然这个数量级要远远小于读写文件所花费的时间。

总体上，临时文件的排序需要13个小时，当然这还要取决于临时文件在磁盘上的实际排放和在多大程度上可以将输入、输出和归并计算重叠（overlap）
(8)

 。通常，这个阶段的时间耗费为[image: ]
 秒。这里的R
 和此前一样表示归并段的个数。

最后，临时文件还需要读取、压缩和写入磁盘，为此花费大约90分钟。一般来说需要耗费[image: ]
 秒。

整个倒排过程需要耗费20个小时并使用40MB可用内存。4个阶段的全部时间耗费和计算模型需要的排序时间一起合计为：
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磁盘空间是我们最后讨论的一种资源。不幸的是，这种排序算法在任何时候都需要两个副本。例如，在最后一次二路归并时，仅有两个归并段需要归并，每个归并段的大小都差不多是原始文件大小的一半。在归并一半时，这两个归并段可能仅归并了一部分。为此归并输出不可能顺序回写原归并段，这样很可能覆盖那些尚未处理的数据。最后在刚刚完成归并之前，与两个输出归并段文件一样，输出文件包含全部已经排序的记录。

这意味着必须使用两个临时文件。在这个倒排例子中，每个归并趟包含10×4亿字节，因此处理的峰值总共需要8GB磁盘空间。这将比要倒排的原始文件大60％，比最后处理完毕的索引大20倍。实际的情况还需要压缩存储倒排后的文本，需要的临时文件可能会超过原始文件所在空间的两倍。这样对磁盘空间的巨大需求意味着即使这个简单基于排序的倒排对中等规模文档集合（10～100MB大小）来说是最佳方案。但是对于处理更大规模的GB级的文档集合而言，这种方法不再适合。


 5.3　索引压缩

倒排过程中一般来说有两种压缩方法可以降低所需要的资源代价，并且可以使倒排方法能够应用于超大规模文档集合。本节中提到的第1种方法是将基于排序的倒排所需要的临时文件以压缩的形式存储，这样可以降低对磁盘空间的需求。这种方法首先由文献Moffat及Bell（1995）提出，其3个变体参见表5-5中压缩的墓于排序的倒排算法、多路归并和原地多路归并。使用理想的归并策略能够使得磁盘空间开销显著降低。对于基于排序的方法来说，只需要相当于最终压缩的倒排文件大小的35％的额外空间即可，第2种完全不同的压缩方法将在5.4节中介绍。


 压缩临时文件

基于排序的倒排算法之所以不实用是因为需要太多的磁盘空间，但是正如第3章（表3-8）和第4章（表4-10）所示，即使使用那些相对简单的压缩方法，例如γ编码和δ编码，倒排文件只需要为每个<d
 ，f
 
d，t

 >对申请一字节即可
(9)

 。对于表5-4所示的假想的文档数据集合，只需要400MB。由于最终倒排文件可以被压缩到原来的1/6，所以相似的压缩方法也可以同来压缩以<t
 ，d
 ，f
 
d，t

 >三元组为存储格式的临时倒排文件。这样需要1.5GB，而不是8GB的磁盘空间就可以完成倒排的任务。事实上，如表5-5所示，对于压缩的基于排序的倒排甚至比预期的还要好。

让我们首先讨论这个方法的细节，临时文件中的记录由3个值构成。在第3章和第4章中已讨论过如何压缩d
 值和f
 
d，t

 值，有很多压缩方法可以采用（表3-8和表4-10）。在这些方法中，无参的编码方法具有避免两遍扫描文本的优良性质，这些压缩率上稍稍不足的编码使得压缩过程中存在一些压缩泄漏（compression leakage）。但是表3-8和表4-10指出，这种损失很小。使用“δ＋一元编码”的压缩方案代替更有效的“local Golomb＋γ”的方案可以使得TREC文档集合压缩到原来的1/10
(10)

 。而3个值中的t
 值如何经济地压缩是唯一没有讨论的，将在下面讨论。

在每个有序归并段中，t
 值是非减（nondecreasing）的，它是记录排序的主键。差分编码表示t
 值自然的选择，每个t-gap（t
 值相继三元组t
 值的差值）是零或者大于零的整数。假定t-gap为x
 ，用一元编码的方式来编码x
 ＋1，需要x
 ＋l比特。如果某个三元组具有和前一个三元组相同的t
 值，则t-gap为0。编码为0；如果某个比前一个三元组的t
 值多1，则t-gap为1，编码为10；如果三元组t-gap为2，则编码为110。当然在最终的倒排文件中没有必要存储t-gap值，它们都是0；除了倒排列表中第1个项中是1，在字典结构中存放这一个指向倒排列表开始位置的指针。三元组中的t
 值仅仅在临时文件中有用，任意一个有序归并段中都可能不包含全部术语。

用这样的方法来存储t
 所需要的代价很小，假定每个初始归并段都足够大，在一个包含k
 个三元组的有序列表中对t-gap的编码比特数不会超过k
 ＋n
 。这里n
 是不重复的独立术语个数，这个数字来源于将全部“t-gap加1”求和值，不会超过k
 ＋n
 
(11)

 。在我们已知使用的示例文本中，划分为100个初始归并段。每个归并段5MB，其中4MB用来存放400万个压缩后的<d，f
 
d，t

 >值，这是因为采用最终的压缩方法可以将每个<d，f
 
d，t

 >值压缩为1字节。另外的0.4MB是由于10％的压缩泄漏（compression leakage）造成的，因为最终压缩方法并没有真正地被使用。还有0.6MB是用来为400万条记录的t-gap值进行一元编码所耗费的，这个压缩值和其他值交错存储（k
 ＋n
 比特，其中k
 是400万<d，f
 
d，t

 >，而，是100万独立术语数）。合计需要500MB的外存空间来满足在归并过程中二二归并的需要。

然而计算仍然不完备，因为所有排序后的归并段是压缩的。但是未排序的临时文件（图5-4左边的一列）不能实际地存储在磁盘中
(12)

 ，因为t-gap的表示法只适用于三元组已经排序的情况。因此内排序必须交替地处理文本，即图5-3中算法的第2步和第3步的界限是模糊的。第1个被写回磁盘的文件是图5-3中间那一列所示格式的文件
(13)

 。之所以这样是因为最左边的那一列其实并不需要，即没有表示t
 值的更加经济的方法。

接下来需要处理并发处理内排的各个归并段，处理过程包括解析文本及创建字典。排序只需要很少的内存空间就可以生成有序归并段，这是因为大部分内存都已经用在查询字典S。字典大约消耗了40MB可用内存空间的3/4，每个术语需要30字节（这个数字在下面的介绍中还可能继续降低）的空间。表5-4指出大约有100万个术语，因此初始归并段只能用到1/4，因为差不多4倍于它的空间已经被占用。在第2个阶段的排序中需要两次额外的归并趟，400个初始归并项，每个归并项需要1.325MB。其中1MB空间存储400万<d
 ，f
 
d，t

 >对
(14)

 ，大约有0.1MB是压缩泄漏。0.25MB是100万一元编码的t-gap（k
 ＋n
 比特，其中k
 是400万<d
 ，f
 
d，t

 >，而n
 是100万独立术语数）。这样由于t-gap编码不断增加的长度，所以临时文件占用大约540MB，而不是500MB空间。

结合压缩编码后，交替进行的生成过程使得术语编号按照出现的先后顺序编号特别有优势，如表5-4所示。第1个归并段写入磁盘时还有很多文本没有扫描，这样如果术语按照字典顺序分配的话，不可能通过一趟完成。

压缩的应用使得对空间的需求降低到一个可管理的水平，在获得这些收益的同时付出的是大大增加的处理器时间，这显然也不奇怪。然而这些增加的处理器时间完全可以被降低磁盘传输时间所抵消，这是一个相当划算的交换。当临时文件未压缩时，每趟需要读写540MB，磁盘传输时间从1个小时降低到10分钟。为了获得这个好处，每趟必须解压（decompress）和再压缩（recompress）540MB，按照表5-4中给出的假定，大约需要增加90分钟。因此变为7个小时，每趟磁盘密集型为9个小时，处理器密集型且没有单独的内排。因此整体看来，由于引入压缩而增加的时间很少，压缩的基于排序的倒排方法预计运行时间为（秒）：
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这里k
 ＝（M
 -L
 ）/10是可以被放入主存的最大记录数。当然主存还需要存放字典S。R
 ＝⌈f
 /k
 ⌉是归并段的个数，I'
 是临时文件的大小，临时文件存放了一元编码的t-gaps和压缩泄漏。基于以上讨论，表3-8的实际结果I
 '的典型值约为1.35I
 。

在假想的文档集合上使用该时间计算表达式计算得到大约26个小时，空间需求大约是540MB的两倍。这是因为排序算法在任何时候都需要两个副本，因此除了最终的倒排文件以外，还需要680MB的空间作为辅助排序之用。使用压缩可以将磁盘空间的需求降低到原来的1/8，而处理器时间提高了大约25％。这是我们第1个介绍的能够应用于任何规模的文档集合倒排的方法。如果一台机器能够将5GB的文档集合制作出一个400MB的倒排文件，并且不需要60MB的临时文件和40MB内存，这一定会让你惊讶万分，然而进一步的改善完全可能。


 多路归并

归并阶段的处理是处理器密集型（processor-intensive），而不是磁盘密集型（disk-intensive）。进一步降低倒排时间的方法是使用多路归并（multiway merge），参见表5-5中基于排序的多路归并变体一行。假定使用4路归并，则在假想的文档集合上，总共需要⌈log4
 400⌉＝5趟归并。总的倒排时间为20个小时，比此前减少了6个小时。

这种方法可以进一步推广，假定当前全部的R
 个归并段都需要写入临时文件，而处理时使用的是一次R
 路归并。如果有40MB的可用内存，一次400路归并，每路可以分配大约100KB。将540MB的临时文件随机按照100KB每块顺序读入需要花费5400次传输时间和5400次寻道时间。这些寻道时间将比表5-4中的值还要多出54秒，这是一个不合逻辑的开销。即一旦临时文件被写入，归并过程需要计算以使得每次压缩的指针解码和再编码一次，而唯一的代价是付出了1分钟左右的磁盘寻道时间。

执行R
 路归并还需要借助类似于堆（heap）数据结构的优先级队列，使得在一个变化的候选集合中有效地找到最小值。构成最终倒排文件的每一个三元组都会过一遍这个数据结构，需要执行⌈log R
 ⌉次记录比较和交换，因此运行时间降低到（秒）：
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这里b
 ≤M/R
 表示的是输入缓冲区，每个归并段分配一个这样的缓冲区，k、R
 和I'
 的定义和前面提到的一样。用这样的方法，对于表5-4中所示的文档集合执行一次倒排预计需要11个小时，比此前归并方法的一半还少。由于是全部归并在一次操作完成，因此该方法的空间代价也更低，最终倒排文件需要400MB和包含全部归并段的540MB临时文件。


 原地多路归并

在前面讨论的R
 路归并中，每个归并段的一个包含b
 字节的块（block）总是存在于内存中，用于为堆补充候选三元组。在归并的初期，每个归并段的第1块被读入内存，只要当前块的最后一个三元组被压入堆中，则读入下一块。假定每个归并段的最后一块是被填充（padded）的，这样可以使得最后一块也是定长的b
 字节大小。填充会稍稍增加临时文件的大小，但这将意味这每个压缩的归并段具有整数倍数大小的块。我们很快就会看到，这为进一步节省空间创造了条件。

归并的过程就是反复地把下一个最小的<t
 ，d
 ，f
 
d，t

 >三元组从堆中取出，并将其添加到输出块中。输出块也同样被设定为定长的b
 字节大小，这样假定临时文件的每页（page）可以按照任意顺序写入。每个输出块可以写入临时文件的任意一个空块位上，这几乎就可以把临时文件看做是可分页的内存（paged memory）。值得注意的是需要创建一个块表，显示排序后的输出文件逻辑块的顺序
(15)

 ，这样只需要为每个块分配很少的字节来表示这种关系。出于这样的目的，需要在内存中分配一块少量的内存来表示块表。

在归并过程的初期，磁盘中共有R
 个空块，这是因为这些块已经被复制到内存，以提供堆的最初的候选三元组。这样前R
 个输出块可回写入这些空块池中，直到其耗尽。但是如果回写了R
 个归并块，则至少有一个归并段已经替换了第1个输入块，因此此时至少有1个或多个空块是可用的
(16)

 。这个过程贯穿归并始终，直到处理完每个归并段的最后一块，最后一个输出块写入最后一个空块位上。任何情况下，还需要一个输出块的空间，因此必须能够有一个空间来存放输出块。图5-5所示为归并3个有序段的中间状态。每个有序段贡献一个块，这些块存放在内存中。图中磁盘中存在两个空块，并且已经有两个块写入。
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图5-5　原地归井



对t-gap使用一元编码具有这样一个优势，即可以保证压缩后的编码长度不可能比原值更长，这样输出过程就不可能跑到输入过程前面
(17)

 。它们能够像γ编码的f
 
t

 值一样进行再编码（recode ），将一个序列的t-gap值归并成一个γ编码的数，这个数表明了倒排列表中存放了多少对。例如，一个术语出现了一次
(18)

 ，则t-gap的编码至少需要两比特，而γ编码需要1比特；如果一个术语出现了两次，则为两个t-gap进行一元编码需要至少3比特
(19)

 。恰好是用γ编码替代一元编码后的编码长度，依此类推。当再编码（recoding）开始后，输出过程就开始落后于输入过程。因为一元编码的t-gap变得更短，每一个归并段的末尾总是追加了很多填充（padding）。比特读过程的数量和比特写过程的数量差距就越来越大
(20)

 。

在这个处理阶段上，也可以对d-gap和f
 
d，t

 值进行再编码，选用最合适的最终压缩倒排文件的压缩方法。由于整个文本都被读入了一次，因此压缩所需要的各种频率分布参数都可以得到。然而如果倒排列表本身也要再编码，则扩大了存在临时文件的风险。临时文件扩大的原因是当需要一个空块写入时，并没有可用的空块。因为对应的输入块还没有被完全处理完，出现这个问题的原因是长度无法保证。例如当δ编码的d-gap被γ编码取代后，长度大小无法保证。幸运的是，这个问题的解决方案十分简单。当必要时，文件扩展一个或多个块，这样内存中的块即可写入。

在归并的最后，压缩的倒排文件为伪排序（pseudosorted），每个块是有序的。块表能够恢复出一个排序的文件，但这些块是无序的
(21)

 。让文件真正的有序需要重排（permute）块，块表能够支持这种本地的重排，使得每个块移动到其应该放置的位置。这个过程可在线性时间内完成，只需要两字节的缓冲区。每个块至多读取一次，多写入一次。算法在图5-6中展开，步骤“Find j such that block_table[j]＝vacant”通过一个数组的动态查找表很容易实现。由于不需要解压缩的记录，因此代价相对较低。例如一个400MB的文件需要处理，每个块大小为b
 ＝50KB，需要至多16000次寻道，最多800MB的传输量。这个成本分别为160秒和400秒，合计大约9分钟。
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图5-6　本地重排算法



一旦处理完毕，倒排文件可以从临时文件大小缩减（truncate）到最终大小，释放了那些在尾部的当前无用的空间。图5-7所示为其全过程，假定这里不需要额外的写入块。

[image: ]
图5-7　加入填充和重排块（a）归井段创建后（b）归井和再编码后（c）重排后（d）缩减后



图5-8和图5-9详细描述了整个倒排算法，其中L
 ＝｜S
 ｜，k
 和R
 都是动态计算和更新的，不要对这3个参数做任何事先的估计。唯一难以选择的是参数b
 ，它表示每个块的大小。这个值以2的幂的形式被赋初值，好处是能够在需要时很容易除2，并且保证已经写入的归并段是新块大小的倍数
(22)

 。折半的过程参见图5-8的2.c.v，这是为了保证R
 ＋1个块能够在归并阶段都放在内存中。一旦引入了这个折半的技巧，整个方法就完备了。
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图5-8　改进的基于排序的倒排算法，A部分

	
图5-9　改进的基于排序的倒排算法，B部分





让我们一起估计这些块缓存（block buffer）需要多少空间，唯一额外的空间需求来自于需要在内存中保留块表。由于空块之间必须链接成一个空块链（free list），因此每块需要若干字节。但不管怎样，这个需求量都很小。对于假想的文档集合，假定有R
 ＝400个归并段，则必须保证401个块缓存能够全部放入内存。如果每个块是50字节，在不计空块链和块表的空间开销的情况下，缓存大约需要占据比20MB稍多的空间。可以增加块的大小，但这样会增加临时文件的大小，因为将会由于填充而导致空间浪费增加。例如有R
 ＝400个归并段，每块大小b
 ＝50KB，则由于填充浪费的填充空间为400×50×1/2＝10MB，这里假定每个段平均浪费半块大小作为填充
(23)

 。

根据表5-4中的参数，运行时间为（秒）：
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这里[image: ]
 ，I
 '是倒排文件的峰值大小，通过这些计算假定I'
 ＝1.35I
 。假想的文档集合做一次倒排需要大约11个小时，还需要使用40MB的主存和150MB的磁盘空间。比压缩了的倒排文件要多一些，参见表5-5中基于排序的原地多路归并：方法（sort-based multiway in-place method）。


 5.4　压缩的内存内倒排

现在我们把基于排序的倒排放在一边，返回到5.1节提到的内存内倒排技术（in-memory techniques）。这类技术可以和压缩结合在一起，提供的解决方案与基于排序方法在不同的场景下能有一比。

本节中，将会再介绍3种内存内压缩倒排方法和两种基于字典的方法（参见表5-5）。第1种方法首先由Moffat（1992）提出，并被归入简单的基于排序的倒排方法一类中。这类方法能够处理中等规模的文档集合，但是处理大文档集合并不现实，这项技术随即被修改为适合主存大小的方法。而与此同时，大部分基于排序的方法成为磁盘限制（disk-resticted）倒排方法。Fox和Harman（1992），以及Fox和Lee（1991）提出了另外两种算法，使用这些算法中的第2种，假想的文档集合能够在16个小时内，使用仅仅30MB内存和大约50MB的额外磁盘空间和400MB倒排文件所需要的磁盘空间就能够实现倒排。


 大内存倒排

假定有这样一台具有超大内存的机器，如果每个术语t的文档频率f
 
t

 在倒排前已经已知，那么就可以分配一个刚刚能存下这个倒排列表（其中的每个元素由文档标号d
 和频率f
 
t，d

 值构成）的内存数组。与5.1节介绍的内存倒排技术相比，在空间上的节省一是不需要在每个列表节点中存储“next”指针：二是假定文档总数N
 是已知的，则每个术语t的倒排列表中为文档编号d
 这个分量准备的空间大小可以是f
 
t

 ×⌈log N
 ⌉比特。而不是更加安全的值，例如32×f
 
t

 比特。如果对于术语t，最大文档内频率m
 
t

 也是已知的，则术语t对应的一列f
 
d，t

 值可以采用类似的编码计算，使得只需要f
 
t

 ×⌈log N
 ⌉比特。合并这两类，倒排假想的文档集合所需要的内存量将从4GB降低到大约1.5GB。当然确定N
 、f
 
t

 和m
 值，就必须预先扫描一遍整个文档集合，这个开销也是可观的，但是从全局上看也许是可接受的。

假定这个方法切实可行，则一个精确大小的大内存数组用来存储<d
 ，f
 
d，t

 >对。在字典中的每个术语都有一个指向该数组的指针，指针指向的是术语下一个文档编号应该存放的位置
(24)

 。倒排算法的第2趟如图5-10所示，全部术语都已经被标记。因此最小完美哈希函数可以设计用在这种术语集合上
(25)

 ，这样就省略了存储的开销。从而使得字典可以用每术语10字节来表示，表5-4所示的样本文档集合大约需要10MB。

[image: ]
图5-10　内存内倒排



图5-10所示的方法实际上是利用内存的随机访问模式在内存中创建倒排文件的方法。这里文件采用普通二进制编码，没有任何压缩，当然也可以采用第3章所述的压缩方法来提供更高质量的编码。第1趟和累加计算f
 
t

 值和m
 
t

 值，当然也同样可以为每个术语t累加存储其对应的倒排列表采用任何固定编码方式所需要的全部比特数。例如d-gap采用δ编码，f
 
d，t

 采用一元编码或者γ编码。使用表3-8所示的压缩数据作为指导，大约可以将内存需求量从1.5GB降低到大约420MB。

使用大内存倒排方法来倒排示例文档集合的第1趟需要5小时来完成初始统计收集数据工作；在第2趟中还需要5个小时读入、解析和词根化。此外，还需要对倒排文件执行3次完全的编码和解码：当倒排文件创建时随机访问的编码进入内存，按序从内存中解码获得倒排列表，并且当倒排文件写入磁盘时最后再编码。假定最后在磁盘中的数据采用了和内存内编码方式不同的编码，这3次编码过程需要花费大约40分钟，每次整个倒排大约需要将近12个小时。采用表5-4中给出的参数，倒排时间为（秒）：

[image: ]


在这种情况下，I
 ′≈1.05I
 。因为这里依然有大约5％的压缩泄漏，但却没有基于排序方法中所需要的t-dap信息。表5-5中所示为对应内存中的压缩方法。

表3-8所示为其他比δ编码压缩效果更好的方法，如果使用了这些方法中的某一个，也许可以将压缩泄漏降低，甚至是完全根除。然而在倒排过程中使用全局观察频率编码（global observed frequency code）需要扫描3趟全部文档集合，第1趟累计频率和创建哈夫曼编码；第2趟计算每个倒排列表需要的比特数
(26)

 ；第3趟实际地处理倒排到内存中的数组中。这也许会节约一些MB的内存，但是却要付出多于5个小时的开销。一般地，如果使用局部的压缩方法（local compression），在3趟扫描中，空间上节约的数量就会相对小。然而如果使用3.3节中所述的局部贝努里模型，倒排可以在两趟中完成，因为只需要一趟就能计算出全部用于内存分配（每个压缩的倒排列表的内存分配）所需的各种信息。

再次回顾3.3节中介绍的Golomb编码，值[image: ]
 使得输出的每个数字所占用的比特数降低，但在内存中执行倒排，对于任何b
 值可能造成的最坏情况的严格上界应该是需要的。因为空间必须提前分配，如果压缩结果比期望的要大，则很难进行空间上的扩展。给定值N
 、f
 
t

 和b
 ，则Golomb编码的最大比特数为：
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在最坏情况（用大写字母W
 表示）下，能够降低比特数的b值为：

[image: ]


也就是说，为了降低最大需求的比特数，b
 应该选择作为2的乘幂使得结果小于或等于（N
 －f
 
t

 ）/f
 
t

 
(27)

 。参数b
 选择为2的乘幂形式也被称为“Rice码”，它得名于位于加利福利亚的Pasadena的喷气飞机推进实验室的Rober Rice，在第6章中我们还会提到。举个例子，假定待压缩的倒排列表N
 ＝10000且f
 
t

 ＝187。平均情况下，要想使得空间最小，压缩这样的倒排列表，参数[image: ]
 。这个参数b
 平均需要1360比特，最多需要1437比特：另一方面，使用[image: ]
 ，所需比特数的上界稍稍提高到1428比特，但是平均比特数仅仅提高到1363。图5-11所示为平均编码长度和最大编码长度的关系。

[image: ]
图5-11　使用[image: ]
 和[image: ]
 最小化平均和最坏情况下的长度



在内存中倒排计算比特数的上界是极其重要的，为了降低倒排中第2趟内存的使用量，应该使用[image: ]
 。当然，如果为每个倒排列表分配最大比特数，那么每个压缩后的倒排列表都会比分配的大小要短一些，即会存在一些泄漏（leakage）。如果每个倒排列表的末端存在少量的空间浪费，这是可以容忍的。不能容忍的是任何一个倒排列表因为空间不够而产生溢出，这是因为在任何倒排列表写入前空间必须提前分配，并且不可撤销。

现在我们可以介绍“内存内两趟Golomb压缩编码的倒排算法”（two-pass Golomb-coded in-memory）。在第1趟中，为每个术语t计算其文档频率f
 
t

 和绝对频率F
 
t

 ，并写入字典文件中。为了降低数据结构所需的空间和为第2趟留下尽可能多的剩余空间，在第1趟中需要为文档集合中的术语t计算一个最小完美哈希函数，实现这一技术的方法可以参见4.1节。

第2趟读入字典，为每个术语t计算其[image: ]
 值，用该值计算得到用Golomb编码为该术语的倒排列表需要分配最多的比特数。此外需要追加F
 
t

 ，以便计算一元编码的f
 
d，t

 值。这个信息是用来为每个术语分配分区（partitions），这些分区的大小保证比每个术语的压缩后的倒排列表长度都要大。接下来文本需要被再次处理，创建一个随机访问形式的压缩的内存内的倒排文件。在使用了最坏情况下的局部Golomb编码，并且对于每个术语t，用[image: ]
 值来指向编码，频率值用一元编码来编码。最后在第2趟读文本的最后，内存内的倒排文件顺序地解压和再压缩（也许使用[image: ]
 的Golomb编码，对f
 
d，t

 采用γ编码）的方式得到最终倒排文件，详细的处理过程如图5-12所示。

[image: ]
图5-12　内存中的倒排算法



在TREC文档库中，最坏情况下，平均每个d-gap需要分配6.1比特。这意味着泄漏了大约5％，即I′＝1.05I。


依然需要巨大的内存空间，表5-4中假想的5GB的文档数据集合做倒排大约需要420MB。与简单的基于排序的倒排类似，这种“大内存”方法只有在文档数据集合规模中等的情况下才适用。很显然，还需要进一步降低内存的需要量才行。


 基于字典的切分（Lexicon-based partitioning）

为了实现进一步降低内存的目标，不妨将分解成若干小任务，每个小任务都可以在内存向量（可以存放在内存中）中处理。一种可能的分解方法是将第2趟分解为多个处理过程，每个过程处理一部分任务。例如，如果计算是基于[image: ]
 的，并且所需内存是现有可支配内存的3倍，这样就将原来第1趟分解成3个第2趟。第1个第2趟载入和处理字典中的第1个1/3（first third of the lexicon），不处理不在范围内的术语，写入倒排文件的第1个1/3；第2个“第2趟”同样处理文本，分解出后1/3的术语，最后；倒排文件的最后1/3被第3个“第2趟”处理完毕。将字典精确的切分发生在第1趟（只有1次，不切分）。当f
 
t

 和F
 
t

 值计算出以后，负载需求数能够被计算出。边界术语（boundary words），即那些需要在每个第2趟都处理的边界术语也就确定下来。很明显，我们可以将这种切分方法看做是基于字典的切分，两种切分方案将在接下来的段落中讨论。

假设假想的文档集合进行倒排可用的内存只有40MB，而第2趟需要的压缩形式的字典仅为10MB。由于倒排文件占用了420MB，并且允许有5％的压缩泄漏，所以必须切分成14份（load）
(28)

 倒排。为此需要70个小时的解析和词根化，包含第1趟所需要的5个小时和每个指针的3次压缩的时间大约是80个小时。如果是如此之长的运行时间，明智的做法是将字典和边界术语写入磁盘。因此在处理过程中，如果出现机器错误，可以在处理当前负载处开始重启。例如，第1趟可以生成（最后一个工作）一个可执行脚本，其中包含第2趟执行的全部脚本，然后将控制权交给该脚本。

根据表5-4中描述的计算模型，时间需要量为（秒）：
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这里l
 是负载数（份数）。和此前一样，I
 ′＝1.05I
 。再次假定第2趟静态字典只取出第1趟生成的动态字典的1/3，则l
 ＝⌈I
 ′/（M
 －L
 /3）⌉，这对应于表5.5中第1种基于字典的方法。

如果有额外磁盘可用，则可以大大降低所需要的时间。在本例中文本只需要解析两次，因为第2趟可以有磁盘空间可供写入一个临时文件集合，每次处理一个负载就写入一个临时文件。每个临时文件中的记录为术语编号t，文档编号d
 和频率f
 
d，t

 ，这里所有的术语t都属于该负载应该分配到的一个术语范围内。此外，由于第1趟已经确定了写入每个临时文件的记录数，所以它们就能够在同一个大文件中的不同分片来实现。后一种方法取决于系统能够支持的同时处理文件的上限
(29)

 。

一旦记录被分布到一个临时文件中，每个负载可以被分别处理。从各自对应的临时文件中读取数据，这样运行时间将降低到：

[image: ]


这里假定每个记录[image: ]
 需要10字节存储，b
 是某个可调的块大小。对应于表5-5中第2种基于字典的方法，使得倒排假想的文档集合只需要大约12个小时。但是同时需求4GB大小的临时磁盘空间，最后一个需求使得这个方法看上去不那么吸引人。此外，对临时文件压缩是低效的。因为无论如何，它们按照文档编号d
 的顺序写入，所以t
 分量是随机分布的
(30)

 。


 基于文本的切分

基于字典的切分方法所需的空间开销很小，假定没有额外的临时磁盘空间可用，则所需时间比5.3节所述的原地多路归并技术所需要的时间多很多。然而现在大量的时间花费在了解析和处理数据上，处理量将是假想的文档集合数据量的15倍。

作为任务切分的基础，使用基于文本的切分，而不是基于字典的切分，这对应于表5-5中基于文本的切分方法（text-based partition method）。首先将第1个文档chunk制作成倒排文件
(31)

 ，然后是第2个chunk，直到处理完全部文档并将所有的这些部分倒排文件（partial inverted file）归并成一个最终倒排文件（final inverted file）。到目前为止，我们已经知道了原地归并排序的一种场景。这里其实是同样的场景，因此同样可以使用原地归并策略。

考虑将表5-10所示的部分向量放置在磁盘，而不是内存中。如图5-13所示，为每个chunk内的文档在内存中创建出一个倒排索引，它将与已经创建在磁盘中的全倒排索引进行归并。为了做到这一点，全部倒排索引（entire inverted index）需要快速且逐块（block）地从磁盘中读出，并且将新增加的项回写
(32)

 。由于每个术语的倒排列表所需要的磁盘空间都是预先分配的，所以归并的磁盘文件可以回写到其读取的原来位置。唯一额外的需求是为每个术语要保存一个磁盘当前比特指针（disk_current bit pointer），这个指针用来指出chunk内下一记录应该从哪里开始追加。在处理文档集合到最后，每个chunk都已经完成的倒排和归并。执行最后一趟对倒排文件的处理，即将每个倒排列表的末端未使用的空间进行紧缩（compact），或者使用其他编码方式再压缩。当紧缩过程结束后，由于位于末端的自由空间被释放，所以文件实现了截短（truncate）。

[image: ]
图5-13　倒排和chunk归并



现在，第1趟的任务还包括确定每个chunk可以存放多少文档。每个chunk需要写入一个临时文件用来记录术语在chunk内的局部频率，这样就可以在倒排中使用精确的术语频率来切分其在倒排列表中的区域，这个临时文件是位于磁盘空间中的一个很小开销，使用γ编码的编码术语频率需要几比特每术语。因此在假想的文档集合上划分14个chunk，临时chunk描述文件（temporary chunk description file）需要的磁盘空间不超过10MB。还需要一个临时磁盘文件来为每个术语t保持其对应的磁盘当前指针（disk_currentt
 pointer），该指针用来指出分配在倒排文件中为术语t分配的倒排列表空间已经消费了多少。每个术语存储一个32比特整型，因此这个文件需要大约4MB。这些文件都是顺序处理的，因此不必在内存中保留它们。

包含这两个临时文件，并且初始为倒排文件的d-gap分量分配的磁盘空间基于[image: ]
 ，而不是[image: ]
 。假想的文档集合倒排需要435MB磁盘空间来生成400MB倒排文件，这个额外开销不足10％，而5.3节介绍的原地归并排序在额外磁盘的使用比例为35％
(33)

 ，这显然是进一步的提升。

最后还需要证明基于文本切分技术在运行时间上的表现。在第2趟处理中文本被处理了一遍，需要5个小时。每个文档编号在这个过程中都需要处理5次，文档chunk内倒排需要一次将压缩数据读入内存（随机访问模式）。顺序从内存中解压，顺序批处理压缩并写入一个临时倒排文件某块的末端。最后在紧缩过程中还需要顺序解压和再压缩，这些处理还需要3个小时。每处理一个文档chunk，部分倒排文件就需要一次读取和一次再写入（rewritten）。同样在紧缩过程中也有一次读取和一次再写入。这样数据传输的量将达到430×15×2MB
(34)

 。按照每秒2MB计算，需要两个小时。全部处理时间，包含第1趟的时间，估计为15个小时。更一般地说，一次倒排处理预测的运行时间为（秒）：

[image: ]


[image: ]


这里c
 ＝I
 ′/（M
 －L
 /3）是文档集合被切分成的chunk数目。和此前一样，I
 ′≈1.05I，b
 是某个合适的块大小。

该方法在前面所述的若干计算步骤内，共计使用不到40MB可用内存的情况下即可完成一次倒排。如果每个chunk所用内存降低到20MB，则全部计算趟数所用的内存总计约为30MB，并且内存的需求是平衡的。现在需要生成21个chunk，处理时间增加了1个小时，共计16个小时。


 5.5　倒排方法的比较

现在让我们退后几步，把这些算法都放在视野中。使用最后介绍的方法，内存中压缩的基于文本切分的方法（text partitioning with in-memory compression）。



5GB的文档集合只需要能够保存该集合中字典的内存就能够实现倒排，同时还需要使用比最终压缩的倒排文件多10％的额外磁盘空间就能达到每小时处理300MB文本的能力。




和本章开篇介绍的原始方法相比，这是一个巨大的改善。



在处理大规模文档集合时，首选算法是5.3节介绍的基于排序、多路归并、原地方法和5.4节介绍的基于文本切分的技术。




基于文本切分的技术不仅具有需要临时磁盘空间小的优势，还能够根据需要在更少的内存中执行这样的处理。但是考虑到表5-4中所列举的各项代价，更小的内存将意味着需要稍多一些的处理时间。

基于排序的方法的主要优势在于只需要处理文本一趟，用来计算表5-5中结果的模型包括读入和解析文本的成本。但是却排除了另外一个重要的成本，即用于解压原始文档集合中文本的时间（如果这些文本是以压缩形式存储的话）。典型的高速压缩方法，例如那些基于Ziv-Lempel思想的解压方法能够达到每分钟解压100MB数据的能力，因此在处理假想的文档集合的倒排还需要一些用于解压的CPU时间。在这种情况下，第1趟和第2趟的时间差将比表5-5中记录的要大得多。如果还有其他作用域文本上的处理步骤，则平衡会更加摇摆。例如，如果文本十分巨大，它可能存储在网络中其他主机的磁盘上。在这种情况下，就必须考虑网络传输代价。很明显，在文本集合上处理的趟数越少越好。因此基于排序方法就非常理想，即便磁盘开销为35％，比其他方法磁盘开销10％要多一些。

尽管在这些方法中只有两种方法适合于大规模倒排的应用，其他方法也有其使用场景。首先，不是所有的倒排都是5GB的文本。许多应用中仅需要100MB的索引，在这种情况下，几乎本章提到的所有方法都可以采用。在我们自己的工作中，内存内压缩方法一直应用得很成功。直到面对TREC这样规模的文档集合时，才不得不迫使我们开发其他替代的方法。

第2个让我们在本章中介绍如此多方法的原因是出于完备性的考虑，关于索引创建的代价，坊间有很多传言，这里我们希望通过给出所有已知的方法细节来澄清传言。


 5.6　构造签名文件和位图

与倒排文件的构造相比，3.5节介绍的位片签名文件索引（bitsliced signature file index）构造要简单得多，所需要的时间也少得多。

假定预先知道有N
 个文档（或者是一个低估值）需要索引，而主存只能够装下其中k
 个文档的签名。k
 值可以很容易地从签名宽度W
 （按比特计）和主存容量M
 （按字节计）求得，即k
 ＝⌊8M
 /W
 ⌋，这是因为每个文档的签名宽度是一样的。这样主存就被切分为若干位片，每个位片k
 比特长。一旦切分完毕，文本按照每k
 个文档一批的顺序处理。这样，处理每趟输入文本都是充分的。对于每个文档来说，通过对每个单词进行哈希函数得到单词的签名，然后在指定的位片上设置表示该文档的比特位
(35)

 。当处理k
 个文档后，部分位片（partial bitslices）的结果均被写入磁盘，将预先分配的签名文件的每一位上依次写入k
 比特块（k-bit section）
(36)

 。计算地址和涉及的偏移都很容易，因为每个位片都是精确的N
 比特长。这时内存的位片全部清0（reset），处理下一批k
 个文档。内存位片看做是输入，当最后一个部分位片写入磁盘后处理完毕，这个机制和基于文本切分的倒排索引方法极其类似
(37)

 。

现在我们考虑处理5GB的假想数据集，假定每次查询中都包含仅一个查询术语。每次查询平均容忍一次错配（false match），共计8个位片就能够达到这个表现，参见表3-13中的数据。在这些需求下，签名文件的宽度必须是4100比特长，每个术语置8比特位（8个置1位）。内存不需要保存字典，因为哈希函数能够直接从术语中计算。因此全部40MB内存都可以用来完成部分位片的工作，这样文本可以划分为65批进行处理，每批包含78000个文档。读入和解析输入文本需要4个小时，节约了一个小时是因为去掉了字典查询的时间。应用64亿次哈希函数和生成部分位片大约需要2个小时，65趟。每趟4100次写入签名文件，每次写10KB的部分位片
(38)

 。每次寻道时间为10毫秒（表5-4中的t
 
s

 ）和5毫秒的数据传输时间，共计15毫秒的操作须执行267000次，共计1个小时，这样构造一个5GB的假想数据集的签名文件需要7个小时。

事实上，整个处理过程中最耗时的部分并不是输入和输出处理。上述的时间估计假定了每次使用哈希函数需要花费1毫秒，这个时间和一次整型比较和记录交换的时间相当，事实上这个估计对于大部分的哈希函数都过于乐观。举个例子，通常一个对于字符串进行的哈希函数总需要若干次乘法和至少一次除法。在这种情况下，所花费的时间应该为10毫秒才比较合理。如果这样计算的话，仅哈希函数就需要花费18个小时，索引过程共计需花费23个小时。计算哈希函数的时间是创建签名文件的主要时间，因此这是一个CPU密集性计算。

这里签名文件创建的另一个耗费大量时间的方面是需要计算签名文件的若干参数，在3.5节中可以看到这些公式。平均文档长度和索引的指针总数都需要在索引创建前预先计算出，这只能通过对文档集合的一次初步扫描来实现。实际上，如果各项参数不是估计，而是计算出来的，则创建签名文件实际上是一个两趟的过程。

如果一个问题被想象成一个宽且稀疏的签名文件，则可以考虑使用同样的方法来创建位图索引。然而现实情况却有些不同，对假想的文档集合进行位图索引需要100万个位片宽度。因此大约可以使用k
 ＝320，执行16000趟写入操作。即使仅有1％的部分位片包含1比特，也会导致一次写入操作。仅磁盘寻道时间就需要花费450个小时（18天），这显然是十分奢侈的。事实上，创建位图索引的最佳方法是创建一个压缩的倒排文件。然后将其解压，并按一元编码的方式存储。进一步说，如第3章讨论的那样，本章假想的文档集合创建一个位图索引需要580GB的空间。如果已经知道是这样的话，很难想象会在第1时间想到采用位图索引的方式来索引。


 5.7　动态文档集合

纵观前面提到的若干索引技术，我们均假定数据集是静态的。然而几乎很少有数据集是真正静态的，即使是像莎士比亚全集这样的文档集合也会经历偶尔的扩编，比如发现了新认证的十四行诗（sonnert）；除此之外，字典和百科全书也几乎是在持续的修订中，因此不能忽视动态集合的问题。

一个动态集合可以有两种形态，首先是一种插入操作，这种操作允许在现有的文档集合后追加新的文档，但不修改目前已有的任何文档。更彻底的是，还需要支持一种编辑操作。这种编辑操作允许变更现有文档，并且也许是将其删除。


 扩展文本（Expanding the text）

考虑到插入一个新文档，首先文档数据集必须能够扩展。大部分文件系统都支持这种向当前文件“追加”的操作，因此只需要直接将新文档追加到文档数据集后即可。如果文档是压缩形式的，还需要考虑追加方法。压缩模型必须能够处理至今尚未出现的符号。如果没有其他需要考虑的内容，模型应该能够提供一种“escape”标记用来指示 一个文档或者文档的部分以未压缩的形式存储。然而随着文档集合的增大，这个模型将变得不再合适，压缩的效果也将变差。为了限制这种效果变坏的程度，检索系统应该周期性重建（rebuilt），创建一个新的合适于目前存储文本的压缩模型。

Moffat、Zobel和Sharman（1997）记载了一些特别用来对静态文档集合进行压缩的机制。例如，基于单词的模型（word-based model）包含一个“escape”标识来表明下个单词不在字典中并且编码成一个8比特字节的序列，针对这样一个机制所做的实验表明压缩效果的降低是相对很小的。例如，在某个实验中，通过处理前2/3“first two-thirds”的Comact数据集来创建相应的压缩模型，这等价于增加了原数据集大小的50％。在压缩Comact数据集时，使用2/3（two-thirds）的模型所用的额外空间和相同文本进行压缩使用全部数据集模型（full “three-thirds”model）相比，要少5％额外空间。

对于这一问题，在第9章的“动态文档集合”一节中提出了更加详细的解决方案。结果显示，通过使用简单的扩展策略，使得2倍或4倍的文本扩展并且没有对压缩率有明显的影响的情况下是可以接受的，更复杂的扩展策略允许10倍或者50倍的扩展。在通用数据集上采用某种保守的方法，每次重建（rebuiding）数据集将在大小上扩大3倍。这意味着共计10次再压缩将使得数据集的大小可以由10MB大小扩大到600GB，600GB是一个相当大的数。不难得到这样的结论，周期性的再压缩是保持压缩模型，特别是考虑到文档插入情况的一种可以接受的方法。在数据集扩展的生命周期内，仅仅10次重建压缩模型是绰绰有余的。


 索引扩展（Expanding the index）

文档插入带来的更大的问题发生在索引上，最简单的处理这类问题是通过将这些累积的更新存放在一个称为“号外”（stop-press）
(39)

 的文件中，每当有查询请求发生时检索这个文件。当“号外”变得太大，或者其他类似的机会到来时，整个索引就需要被重建。这个方法的缺点是在重建索引时需要消耗过多的时间，而重建索引的频率相对较高。再压缩文本只有发生在文本翻倍或者翻3倍的情况下才开始的，但是如果将索引重建推迟到“号外”文件中存放了2/3的数据时才开始，这是不可想象的。文献Zobel、Moffat和Sacks-Davis（1993b）给出了一种更加连续的方法来使得索引保持更新的状态。

首先考虑倒排文件，由于每个新插入的文档都包含多个术语，因此很多倒排列表都需要稍稍地变长一些。倒排文件必须能够支持多点扩展（multipoint expansion），而不是使用某种扩展模式来扩展
(40)

 。由于倒排列表必须支持可变长度，因此我们面临的问题是提供一种能够改变记录长度的动态数据集。本节中提供了一种解决这个需求的机制，首先介绍合适的文件结构。然后考虑记录扩展的需求，最后考虑记录插入的方法。

这些操作都集中在磁盘文件上，磁盘文件由定长块组织。每个块包含b
 字节，b
 是某个合适的值，例如64KB。每个块包含一个块地址表（block addres stable）、一些记录和一些自由空间。块地址表列出了块中的各个记录号，对每个存储的记录，包含记录号和记录所在块的块内地址。块表存放在块的头部，而记录依次存放在块的尾部。在块表和记录中间是一些自由空间，该结构如图5-14所示。

[image: ]
图5-14　块结构



对于每个记录来说，记录地址表（ecord address table）保持在内存中，它存储每个记录的记录号和所在块号。内存中还保存一个自由列表（free list），自由列表每个项为<block number，free space>对，其中free space满足比给定的阙值要大。最后，当前文件的最后的一块存放在内存，而不是磁盘中
(41)

 。

访问给定记录号的记录的过程是从记录地址表可以找到记录所在的块号，然后整个块被读入到内存中。接下来从块地址表中找到该记录号，从记录号在块内的地址可以找到这条记录的内容。

现在我们考虑扩展某一条指定的记录，首先检索出该记录所在的块。如果该块包含足够的自由空间能够存放该扩展记录，若干记录被线性地移动以空出足够的空间。然后将扩展的记录写入这个扩展的空间，并且更新块表。更新的块被回写，当然同时会对自由列表产生影响。

另一方面，如果记录所在的原块中自由空间不足以存下记录扩展的部分，将最小的能够为扩展的记录腾出空间的记录从该块中移除。如果没有这样的记录，则将该扩展的记录移除。然后更新块表和自由列表，将块写回到磁盘。然而在这种情况下没有块可存的记录，要么是为扩展的记录腾出空间的这条记录，要么是新扩展的记录本身将被作为记录插入的情形。
(42)



为了插入一条记录，首先需要研究自由列表，以确定文件中具有足够的空间来存放它。如果有足够的空间，那么具有足够空间的块将被从磁盘中提取出来记录插入。同时块表、记录地址表和自由列表都被更新，然后将块写回磁盘。如果自由列表所指向的所有块的自由空间都相当满，以至于不能存下该记录，则将注意力切换到文件中的最后块（last block），该块存放于内存中。如果最后块能够容纳该记录，则将被插入，并且各种表被更新；否则最后块被写入磁盘。同时可能
(43)

 在自由列表中增加一项，然后在内存中创建一个新的且刚刚初始化为空的最后块，最后记录就可以插入到这个空块中。

大部分情况下，记录的扩展可以看做是一次块的读出和一次块的写入。最坏的情况下需要4次磁盘操作及一次块读入，但该块没有足够的空间。一旦有记录被从块中移除，则需一次块写入，从一个确定存在足够空间的块中读取。要使得记录存放在磁盘中，还需要对该块执行回写磁盘的操作。虽然是常数次的磁盘操作，但开销相当高，使得这种策略并不实用。例如，如果每个出现在文档中的独立术语都需要4次磁盘操作，大概需要4×200次磁盘访问，即需要30秒。如果将TREC量级的文档添加到数据集采用这种方法的话，那么将需要9个月的时间来创建TREC增量索引，需要将近两年的时间来索引此前示例中使用的5GB文本集合。

为了降低磁盘操作，需要使用一个更新缓存（update cache）来存放这些更新请求。如果块被缓存，则所有的操作只需要在缓存中更新。一个1MB大小的cache和一个大小为64KB的的块缓存足够使得TREC量级的文档更新过程中每次插入平均情况下只需要1次或两次磁盘操作。

本节描述的记录管理策略成功的关键，与内存表的查找和移动操作不同，是处理好相对高代价的输入和输出操作。例如，扩展一个大小为64KB的记录，按平均扩展32KB，就必须复制少部分的比特或者字节。在一个典型的计算机上，这将耗费数毫秒的时间，远远小于两次额外的磁盘读写所需要的20毫秒。

由于每块都存在一些自由空间，因此与静态倒排文件所需要的空间相比，实际分配的空间要多一些。但是，实验表明这种损失是少量的（Zobel Moffat和Sacks-Davis，1993b）。例如，一个TREC文档集合生成的完全倒排文件，构造的过程采用反复插入文档的方法。结果表明，在相当大的块范围内，仅有大约5％的未使用空间。

索引的字典也必须设计为允许扩展的形式，因为新文档可能包含新的查询术语，这里采用的合适的结构通常是某种类似B树的索引文件。当然考虑扩展，最小完美哈希函数是绝对不能考虑的方案。

设计一个可以扩展的系统，完全可以首先创建一个倒排索引。然后仅遍历文档集合一遍
(44)

 ，采用逐个插入的方法来实现，创建签名文件也可以采用这种方式。在这种情况下，需要尽可能多的内存来更新缓存（update cache），以使得所需要的磁盘操作次数降到最低。然而这样所需要的时间可能比定制的倒排过程（tailored inversion process）还要多。即使是对动态数据集来说，如果初始数据集包含大量数据，在创建数据库时也最好使用特别目的的倒排方法（special-purpose inversion method）
(45)

 。

如果允许编辑现有文档，数据集的文本必须以此前所述的动态文件结构的形式存储。此外如果能够被编辑，那么也应该允许删除。倒排列表可以在中间变化，而不仅仅是在尾部。为了满足这个需求，无参的压缩编码压缩的倒排列表是可以考虑的方案，这样对文档编辑的所产生的影响只局限在倒排列表的一个小区块中。剩下的压缩形式的数据可以直接复制，而不需要解压后压缩。

对动态数据集的查询和第4章中所述的操作没有任何变化，布尔查询只需要使用字典和倒排列表，使用起来没有任何问题；另一方面，排名的查询（ranked query）依然需要文档权重W
 
d

 数组。可以使用公式4.3中描述的余弦法的某种变体，文档术语权重W
 
d，t

 和文档权重W
 
d

 独立于任何文档以外的参数。极端地说，显式地将术语权重W
 
t

 从计算W
 
d，t

 的公式中去除。这样计算出的余弦遍历使得文档可以自由地添加到数据集中，而不会影响到其他文档的文档权重W
 
d

 。
(46)



最后值得注意的是，与一般想法相反，动态集合的问题并没有因为使用签名索引而得到缓解。虽然每个位片（bitslices）的长度相同，但内存管理并没有在插入时变得简单，因为列表仍然需要随着文档集合的扩展而变大。如果有什么区别的话，签名文件的效率更低。因为每个片都相同长度意味着切分（fragmentation）变成一个棘手的问题，没有什么短片（short slice）能够吸收这些扩展的比特；否则就可能导致浪费。与倒排文件索引相比，平均可用空间就会变得非常少，插入记录将很有可能因为签名文件索引而变得更慢。我们已经知道（表4-8和4.10节），如果使用倒排文件索引，一个包含t个独立术语的文档将使得需要向t个术语的倒排列表中分别接近8比特的大小。而对于签名文件索引，大约8t个位片需要将其中的某个位置位。

编辑那些通过签名文件索引的文档特别困难并且需要处理每个文档的变化位。对于删除，所有的1比特都必须清0，为此需要编辑1500个或者更多的位片。
(47)





————————————————————


(1)
  译者注：此前存放文档内频值需要4字节，这里压缩到1字节，也仅仅压缩到原来的1/4。例如，《圣经》所需要的空间由此前的1GB变为现在的250MB。


(2)
  译者注：这里矩阵的每个值不存放文档内频，而是如果术语出现，则存放1；否则存放0。于是只需要1比特，即压缩到原来的1/8（一字节8比特）。例如，《圣经》所需要的空间由此前的250MB变为现在的31MB。


(3)
  译者注：布尔矩阵的索引形式可以看做是TERM×DOC的矩阵，每行表示一个术语。创建时，每来一个文档不妨设为第i
 个文档（包含术语l、m
 和n
 ），则需要将l
 行i
 列、m
 行i
 列及n
 行i
 列的位设置为1，因此是按列访问。在操作系统按行存储的前提下，每次访问都可能会引起一次页错误。即每个指针（<term，doc>对）都可能会引起一次页错误，而《圣经》有701412个指针（参见表3-1）。


(4)
  译者注：这里原文为“a hypothetical collection of 5 Gbytes”，后文大量使用“hypothetical collection”都是指这个假想的文档集合。


(5)
  译者注：排序前称为“block”，排序后称为“sorted run”，它是归并排序中要用到的术语。


(6)
  译者注：参见表5-4，f
 表示索引中指针的个数，即基于排序算法的<t
 ，d
 ，f
 
d，t

 >三元组的个数。在排序过程中每个这样的三元组都需要各读写一次，并且每个三元组为10字节。因此读写量为（10＋10）f
 ，乘以数据传输时间t
 
r

 ，则为磁盘读写所耗费的时间。而公式的第2个部分为内排序的计算时间。


(7)
  译者注：基于比较的排序复杂度为n
 lgn
 ，而归并已经有序的归并段所需要的比较次数却是线性的。两个有序段长度分别为m
 和n
 ，则归并中比较的次数在mm（m
 ，n
 ）和max（m
 ，n
 ）之间。这里假定每个有序段等长，因此认为每个三元组都需要一次比较。


(8)
  “译者注：这里指的是IO和CPU的重叠，让IO和CPU能够并行工作，读取、写入文件的操作和归并计算的操作能够最大程度地并行起来。而不是相互等待，即串行操作。


(9)
  译者注：这里申请1字节是指平均情况下，d
 值和f
 
d，t

 值采用压缩编码后大小为1字节。即1字节就可以同时存储d
 值和f
 
d，t

 值，这个数据后文还将不断使用。


(10)
  “译者注：“δ＋一元编码”的压缩方案是指对d
 值采用δ编码，对f
 
d，t

 值采用一元编码。


(11)
  译者注：对一个值为x
 的整数进行一元编码，需要x
 ＋1比特。在归并段中，每个t-gap的编码长度为t-gap值＋1。k
 长度的归并段中独立的术语数不超过n
 个，因此作为＋1的部分，贡献了k
 比特。而t-gap的部分总和小于n
 ，因此贡献的比特数小于n
 ，于是总共的编码比特数小于k
 ＋n
 。


(12)
  译者注：这里算法要满足对磁盘较小的要求，就不能存储如图5-3所示的最左边的那一列形式。即不能以那种形式写入磁盘，因为这种形式的t
 值是无法压缩的。


(13)
  译者注：在实际的处理中，每处理若干文档（文档数根据可支配磁盘和内存的大小来决定），就需要写入一个临时倒排文件。该文件按照t
 值非减排序，相同t
 值的记录按照d
 值递增排序。每个临时倒排文件就是一个有序归并段，如图5-3所示中间的一列，写入前可以分别压缩t、d
 及f
 
d，t

 值。


(14)
  译者注：在可用的40MB内存中，字典使用了30MB，留给内排用的内存只有10MB，400个归并段总共的f
 值（参见表5-4）为400×10(6)
 。每个归并段需要存放100万条记录，即1MB。这里原文中存在一个计算错误，并且和前文提到的4MB用来存放400万个压缩了的<d
 ，f
 
d，t

 >值不符。应改为“1MB空间存储100万<d
 ，f
 
d，t

 >对”。


(15)
  译者注：参见表5-5最右列的块表，其中1表示排序后的第1块，2表示排序后的第2块，临时文件需要借助块表才能做到有序。


(16)
  译者注：最差的情况下，输出R
 -1个输出块时，R
 个输入块中的每块还保持最后一个三元组。当输出到第R
 块时，必定又有一个空块补充到空块池中。


(17)
  译者注：其他编码方式都有可能出现某些数值的压缩编码超过原长度，例如哈夫曼编码某些概率极低的字符压缩编码长度比这个字符本身长度还长。由于这种原地多路归并不断执行写回的操作，所以如果压缩后的长度比原来还长，则写回输入块时就会溢出。


(18)
  译者注；这里术语出现一次指的是出现的文档数为1，即只在1个文档中出现，其余文档中不出现。


(19)
  译者注：第1个t-gap为首term最小为1，编码为10：第2个t-gap为0，编码为0，则共计3比特。图5-4中的<1，1，2>和<1，2，1>正是这种情况。用一元编码表意为<10，1，2>及<0，2，1>；用γ编码将t-gap序列进行编码则为（100）<1，2><2，1>，其中100是2的γ编码。表示一个term为1的倒排列表有2项，分别在文档1中出现两次，在文档2中出现1次。


(20)
  译者注：填充是逻辑上的，并不需要真正地写入填充物。因此由于压缩的效果，磁盘读出的数据量要远远大于磁盘写入的数据量。


(21)
  译者注：归并后，块内是有序的。块间的顺序由块表保持，因此只能说在逻辑上文件是有序的，可以通过重排得到实际排序的文件。


(22)
  译者注：不妨设原块为1MB，归并段10MB。第1个归并段写入了10MB，共计10块，第2个块大小折半，则假定该归并段写入8MB（字典占用了一部分内存开销，因此必然不到10MB）。当前块大小为512KB。则认为第1个归并段有20块，而第2个归并段有16块，这里写入的归并段是新块大小的倍数，即把第1个归并段当做20块。


(23)
  译者注：可以参见图5-7（a），每个段的末尾由于压缩的存在都有不同程度的填充来保持块的定长。这些填充的大小各段不同，期望值大约是半块大小。


(24)
  译者注：字典的每个术语都有一个指针，这个指针指向大数组的某一个位置。这个位置是当发现包含该术语的文档后将文档号写入的位置，最后每个术语的指针其实指向的是下一个术语倒排表的头部，同时也是该术语倒排列表的尾部。这是因为有第1趟的计算，因此可以分配出精确的大数组。


(25)
  译者注：由于有了第1趟的计算，文档集合中会出现多少术语是已知的。因此术语集合就是静态集合，适用于最小完美哈希函数。


(26)
  译者注：第2趟不可避免，是因为第1趟必须有全局的信息才能计算出哈夫曼编码。有了哈夫曼编码表，才能在第2趟中计算内存分配所需要的各种数据。


(27)
  译者注：原文为“b should be taken to be the largest power of two less than or equal to（N
 －f
 
t

 ）/f
 
t

 ”，译者认为计算有误，与上面给出的公式不符。


(28)
  译者注：本节中出现的load，为整个任务量的一份，一个负载。


(29)
  译者注：与此前每个负载写一个临时文件不同，该方法申请一个大文件。不同的处理负载的任务在文件的不同区域写入，互不影响，但系统必须支持文件被多进程打开和读写。


(30)
  译者注：在基于术语切分的方法中，第1趟的最后确定了不同临时文件管理不同的术语范围。例如，第2个临时文件存放的是术语编号为100～200的倒排列表。在第2趟处理文档时，处理顺序按照文档编号的顺序处理，这样每个文档可能包含任意的术语。理论上这些任意术语都可能会写入到任意的临时文件中，因此说术语编号t的分布是随机的。在实际处理过程中，会看到每个临时文件的大小都在不断增加。


(31)
  译者注：在本章中多次涉及“chunk”和“block”这两个词汇，chunk是一个面向磁盘的概念，我们说一个chunk多少字节或者多少比特；block是一个面向逻辑的概念，我们说一个block存放多少个记录。本章chunk和block不译，保留原英文术语。


(32)
  译者注：对照图5-13，上方的长矩形是存放在磁盘中的全部倒排文件；中间的短矩形是存放于内存中的处理当前chunk文档后创建出的倒排索引，这两块倒排索引进行归并。由于字典是在第1个阶段生成并且可以知道每个术语的最终倒排列表的大小，因此长矩形的大小是预先分配的。不断处理文档chunk的过程（文档都是依次处理，因此文档编号也是递增的），就是不断地执行这种内存倒排中每个术语的小倒排列表追加到磁盘倒排中每个术语的倒排文件列表后部的过程，直到写完。


(33)
  译者注：参见表5-5和5.3节，原地归并排序需要140MB额外的磁盘空间，相比400MB最终倒排文件大小，额外的磁盘空间相比最终倒排文件大小为140/400＝35％。而基于文本的切分方法额外的磁盘空间相比最终倒排文件大小为35/1400，不足10％。


(34)
  译者注：根据此前计算，假想的文档集合划分成14个chunk。这样就需要14趟。每趟使得部分倒排文件读出和写入各一次，最后一趟紧缩过程也需要读出和写出一次，因此是15趟读写，每趟读写都看做是图5-13长矩形所示的倒排文件读出和写入。


(35)
  译者注：参见表3-9、表3-10和表3-12，假定处理表3-10中的第1个文档的第1步得到每个单词的哈希值。例如，Pease的哈希值为1000000000100100。依次类推，最后得到该文档的签名1100111100100101。由于是处理的是第1个文档，因此在位片化的情况下依次设置每个位片的第1位，第1个位片首位设为1；第2位片首位设为1；第3个位片首位设为0。依次类推，直到设完签名宽度W
 （例中为16）。


(36)
  译者注：参见表3-12，签名文件的列数表示文档数（例中为6），签名文件的行数表示签名宽度（例中为16）。在写入磁盘时逐个写入每个位片，即在写入第1个和第2个位片后，签名文件为111111110110。


(37)
  译者注：这里需要理解部分位片（partial bitslices）的概念，即每次处理的k
 个文档写入的是部分位片。一旦写入不再变化，从表3-12的例子中我们假定并发进行索引。每次处理k
 （k
 ＝3）个文档，共计两个并发（全部文档为6个），处理文档1、2及3的处理过程负责写每个位片的第1、2及3位，处理文档4、5及6的处理过程负责写每个位片的第4、5及6位。每个处理过程完成部分位片的计算，这和基于文本切分的想法类似。


(38)
  译者注：每次写入k
 比特块（k
 -bit section），这里每次写78000比特，大约为10KB。


(39)
  译者注：这里作者使用“stop-press file”及“stop-press”取自传媒行业的术语，在报纸印刷后，如果出现重大新闻，会追加一页以不破坏已有的报纸。同时能反应最新的重大新闻事件，类似我们说的号外。


(40)
  译者注：这里作者是与文件采用“append”模式进行尾部追加对比的，多点扩展需要在文件中的多处执行“append”操作，而不局限于文件的尾部。


(41)
  译者注：内存中存放的数据结构为{record address list; free list; last block of file}磁盘中存放的数据结构为{block address list, free space, records}，如图5-14所示。关于自由列表，原文为“a freelist that describes blocks that currently have an amount free space greater than a given tolerance”。举个例子，例如当前文件有n
 个块，free_list可能有m
 项（m
 ＜＝n
 ）。只有块中自由空间比一个预先设定的值还要大的情况，才有可能将自由空间大小连同块号本身一起加入自由列表中，以便于使用。自由列表是按照自山空间大小降序排列的。


(42)
  译者注：在考虑更新时，如果没有足够的空间可以实现更新，则将一次更新变成一次插入。在后面一段中可以看到。由于文件系统非常方便地支持“append”的操作，并且文件的最后一块被存放在内存中，这样就可以实现在文件尾部插入的记录，变更新为插入是一个很重要的技巧。


(43)
  译者注：注意这里作者使用了perhaps的提法，最后块并不是一个常态的块。假定当前倒排表包含n
 个块（以一个文件的形式依次存放在磁盘上）和一个最后块（驻留在内存中，尚未写入文件），自由列表不包含最后块。在最后块写入磁盘时，如果自由空间足够大，则能写入自由列表中；否则不能。最后还须在内存中创建一个新的最后块，此时倒排表包含了n
 +1个块和1个最后块，自由列表可能增加1项，也有可能保持不变。


(44)
  译者注：索引不具备可更新的能力，需要遍历两次文档集合。第1次为了统计每个术语的倒排表的大小，方便预先分配空间；第2次遍历才能开始制作索引。


(45)
  译者注：这里所说的定制倒排方法，即预先计算倒排表大小并分配空间，这样必须付出多遍历1次文档集合的代价。对于TREC静态数据集，应该采用这种定制的倒排方法；对于动态的数据集，如果数据最较大，也应该在初始化时采用定制的倒排方法。


(46)
  译者注：由于数据集是变化的，而此前的计算[image: ]
 ，是TFXIDF公式中IDF的部分，其计算与数据集文档总数有关。如果数据集变化，即N
 是变化的，这样会使得所有术语的权重都会发生变化。因此就需要采取某种方法来消除这种影响，极端的做法就是在计算W
 
d，t

 时去掉W
 的部分。


(47)
  译者注：极端的情况下，如果某个编辑后的文档所包含的术语恰好将每个位都置1，则需要更新全部位片。读者可参考表3-10和表3-12加深理解。



第6章　图像压缩

文本的压缩、索引和存储只是问题的一个方面，我们日常获取的信息有很多都是以图像（image）形式传输的。当然，图像一般指的是图片（picture）。但在本书中，另一种更为重要的图像是含有文本信息的图像，而且这些文本是计算机不可以直接读取的。例如，在传真传输中，图像中的绝大多数信息都是文字。这些图片用计算机数字化、处理和通信，但它们不是计算机可以直接读取的。它们仅仅被系统当做数字图片元素或者像素的矩阵，而不是以文本的形式来处理，只有人们才会将这些传真图像当做是文本。

让机器把这些文本图像当做图片来处理，而不是将其转换为文字的方式有两个优点，一是过程（光学字符识别OCR）是易错的。一旦错误发生，除非经过人工干预，否则是不可纠正的。这与在数字化中可以控制在忍受范围的错误不同，与传输中可以被合适的通信协议检测和纠正的错误也不一样：二是含有真实图片的文件很自然地适用于专门用于图像传输的解决方案。如果图像被首先转换为文本，则必须为图片制定特殊的规定。

与上述两个解释相反的想法是试图在压缩和存储图像之前来先识别图像的内容，如果文本图像被转换为字符流，可以达到更大的压缩比。更为重要的是，只有通过识别文本才有希望由自动索引图片中包含的信息来支持基于内容的搜索（content-based searches）。假如文档图像自身可以正确地重新生成，一定数目的误识（misrecognition）通常并不是一个严重的问题，只要它仅仅影响索引的内容。可能寻找文档会变得更加困难，但是只要找到它，就会以原来的形式显示出来。我们的工作就是找到一种方法来高效压缩这些文档，这些文档必须能够被光学字符识别设备读取，并且在读取过程中不会引入误识的问题，也不包括那些不能处理的非文本图片。这是可以完成的，我们在下面的两章中会看到在这两个方面如何获得最佳结果，我们这里先提前说了。

在最近的若干年中，有大量的工作致力于为图像压缩制定正式的国际标准。始于1960年的国际计算机网络的快速发展大大推进了这一进程，特别是由于过去10年中国际互联网的难以置信的增长，在WWW中数字图片无处不在。尤其值得指出的是两组标准，JPEG用来压缩以灰度或者彩色呈现出的连续色调的“摄影”图像；JBIG用来压缩两色的二值图像，这些二值图像通常仅由黑白组成。JPEG和JBIG分别是联合摄影专家组（Joint Photographic Expert Group）和联合二值图像组（Joint Binary Image Group）的缩写，这里联合组表示它们代表了CCITT电信标准的主体和ISO（国际标准组织）。这两个组在其相应的领域已经制定了初始的标准，并且都在发展后继的标准来解决在初期尚未解决或未完全解决的问题。JPEG在历史上领先于JBIG，并且其标准化进程更为先进一些，虽然它更为庞大的委员会总是导致效率下降。

本章关注于图像的表示和压缩，这里描述的技术可直接用于存储扫描文档，并且我们还会在第7章中扩展这一技术来对主要是包含文本的文档实现更好的压缩。我们在6.1节回顾不同的数字图像格式，以及影响它们数字化表示的参数。接下来的3个节将描述二值（黑白）图像的压缩技术。首先，在6.2节我们引入CCIUTT国际传真标准，此标准用于控制现代传真机如何对需要传输的图像进行编码。在6.3节我们研究了更为有效的基于第2章综述的文本压缩技术开发的图像压缩方法，在6.4节我们讨论用于二值图像压缩的JBIG标准。一个更为复杂的JBIG变体正处于开发进程中，它采用了第7章所描述的技术。接着在6.5节我们将转移到对连续色调图像，也就是灰度和彩色图像的讨论。我们审视了现今广泛实用标准的无损压缩方法，以及一些高效的方法来获得一个全局认识。我们通过描述现在正处于标准化进程中的新的JPEG无损压缩标准来总结对无损压缩的回顾。6.6节开始讨论有损压缩并重点研究了仍在发展过程中的JPEG标准，它主要致力于有损压缩。JPEG已经对在实际中如何存储有损图像产生了重大影响，并且融合了最先进的无损压缩方法的标准后继版本也在不断出现。在6.7节中我们回顾了可以“递增性”显示的若干种图像编码方法，它们可以很快地首先显示一个粗略的样式，然后随着时间的推进可以显示更精细的细节。


 6.1　图像类型

在图片被数字化后，其式样取决于分辨率（resolution），即每行的像素数和表示每个像素所使用的比特数。例如，普通传真机的分别率大约是水平方向100 dpi（每英尺的点数，dots per inch），垂直方向100 dpi。传真机在质量上的千差万别主要是由于大量使用廉价的扫描设备。另一个关于图像分辨率的例子是随处可见的激光打印机（Laserwriter），一般来说在垂直和水平方向上都能达到300dpi。表6-1所示为不同图像处理设备分类及其分辨率。

表6-1　不同图像处理设备分类及其分辨率



	设备
	分辨率（dpi）



	标准VDU（24线，80列）
	80×60



	低端点阵式打印机
	75×75



	CCITT高分辨率传真标准
	204×98



	苹果镭射打印机（Ⅰ型和Ⅱ型）
	204×196



	其他普通扫描仪
	300×300



	中等质量镭射打印机
	600×600



	低端照相排版机
	1200×1200



	高分辨率照相排版机
	4800×4800




每像素比特数的多少也决定了图像的质量，大部分打印设备是二值（bilevel）的，即每像素1比特的形式。当用墨水在纸上写字时，二值的表示法是很自然的，要么一个像素被打点（inked），要么没有。然而显示技术需要有更大的弹性，许多计算显示设备具有每像素多比特的能力。单色显示器一般能显示16级灰度，同时色彩的范围可以为每像素24～32比特。也许用8比特来表示红、绿、蓝3种色彩。或者某种更加先进的格式，这种格式能够区分色彩信息和非色彩信息，以及亮度信息。即便最低成本的扫描仪是二值的，灰度模式（Grayscale）和彩色扫描仪也能够使用超过每像素1比特来采集图像。

每个像素用更多的比特来表达可以补偿过低的线性分辨率，反之亦然。人类感知的研究成果表明，如果一个点足够小，那么其亮度和大小是可以互换的。即一个小的亮点是很难从一个更大的暗淡的点中分辨出来。低于某个临界大小时这种现象就能发生，当然还取决于点和背景的反差程度。一般我们用的显示器大约是500像素×500像素的，正常的可视距离内该现象的一种应用是如果文本是从只有区分灰度的显示设备上显示的话，要想看得更加清晰可以通过将字母用深灰色来显示。这似乎有些反直觉，一般认为更加显著的清晰度（sharper definition）是通过黑白对比来实现的。然而使用灰度可以通过不同字体来获得同样的对比效果，文本通过灰度的方法来生成通常更容易读。与在相同分别率下用二值文本来显示对比，灰度会造成较小的眼疲劳，这种技术也叫做“反模糊”（antialiasing）。

相反的过程发生在当灰度图片有二值设备重建时。例如，打印在报纸上，这种技术也被称为“半色调”（halftone）技术。使用传统的模拟技术，图片通过一个有规则网眼设备投影出来，这种设备叫做“半色调网”（halftone screen）。这种光学筛选的方法创建了一个不同大小点构成的网格（grid），较大的表示深色的阴影，较小的表示较亮的。在报纸上很容易看到这些网格。目前广泛应用的是屏幕是每英寸65线～150线，而新闻打印机占据这个范围内较低的一端。与模拟方法一样，数字方法也执行了类似的操作，但却使用了截然不同的技术。为了达到同样的效果，要创建像素块，这些块的点密度近似于每个本地的邻接块所需的灰度值。当使用这种方法时，半色调和灰度在解决分辨率上的效果是相当的。

现在需要讨论的一个重要问题是当存储或者传输图像时是使用精确，还是近似重建的图像。虽然用户总是喜欢前者，但是有时在付出了高昂代价的同时并没有在图片质量上取得一些回报，甚至一点回报也没有。当采用本章介绍的图片压缩技术对图片压缩后，需要存储的信息量大大降低。但是特别是灰度图像或者彩色图像，总会在数字处理过程中使得每个像素都可能引入一些噪声，这些噪声一般存在于每个像素的低阶比特（lower-order）上
(1)

 。因此噪声产生的影响比较随机，这意味着它们对图片质最造成的影响是不可评估的。同时它们也是不可压缩的，因为不可能压缩随机的数据，因此会发现在存储后传输中相当比例的带宽是传输和图片完全不相关的内容。当然这就为近似的方法带来了很多难题，而精确的方法很少考虑这些问题。

最后一个问题是图片如何在接收端显示。传统电视和打印机显示图片采用的是光栅序（raster order），即从左到右，从上倒下，屏幕及纸张都是如此。但是当传输通道的传输速度较慢时，存在一些其他方法来创建图片会有很多优势。例如，采用光栅传输的方式传输10％的信息量，仅仅只能看到图片开头的10％的内容，这通常不能提供给用户什么信息。如果能够看到整个图片的10％的分辨率，通常来说会更好。图6-1所示为递增传输（progressive transmission）的例子，与传统的光栅传输不同，递增传输的图片是不断地被创建直到达到全分辨率。在这个例子中，虽然全分辨率的展示效果要优于同样大小图像的半色调过程得到的展示效果，但最终的图片很难从仅有的10％的信息量中辨别出其要表达的含义。递增传输在交互场合下具有显著的优势，当显示错误的图像或者浏览多幅图片时可能会停止传输。即便没有这种取消传输的机会，与等待一幅图片逐线地缓慢地被接开面纱给人带来的焦虑不同，递增传输可以在最初就看到初始图片。然后分辨率书不断求精，从而会为用户带来更好的体验。
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图6-1　不同图像处理设备分类及其分辨率



在本书中我们主要将精力集中在精确重建图片上，目前文本、二值图像和灰度图片主流的方式都是这种形式。然而必须意识到还有其他可能性，比如彩色图片、不精确（即有损的）重建和递增的创建，这些将在6.5、6.6和6.7节中介绍。


 6.2　CCITT二值图像的传真标准

标准在通信行业非常重要，我们在拿起电话与其他国家的人通话时都不希望遇到电压或者信号在约定中不一致的问题。如果你对这个问题加以思考（尽管我们通常不这样做），这是令人感觉非常神奇的事情，特别是在不同的国家供电电压都不尽相同的情况下。当我们购置了一台传真机，我们特别希望可以超越语言及文化方面的障碍毫无问题地为国内或者国际上任何一个遥远的国家发送传真，同样在遇到像电视编码方式不同的问题时也不会造成很大的差异。铁路轨距及我们在驾车行驶时要停靠在道路的哪一边可能会给运输行业带来不便，它们还是相容许的，但类似的不一致性在通信领域则是不可想象的。事实上，通信行业是在两股孪生力量的推动下向前发展的。即技术和标准，而后者则更加重要。

20世纪70年代末，CCITT这一国际通信标准的机构认识到了正在出现传真传输技术所蕴藏的发展潜力，并着手寻求开发一种适用于传真的技术标准。这一工作在1980年最终制定出Group3技术标准，它成为今天我们日常使用的传真机标准。由于该标准运用了简单的数据压缩技术，所以传真机通常要用1分钟来在电话电路上传输1页内容，这只取决于被传输的内容。但这点却体现了较之该标准较早期的Group1和Gropup2标准所具有的可贵的进步，它们分别要花费6分钟和3分钟来传输同样的内容。1984年CCITT推出了Group5标准，本质上和Group3相同。但是它主要用于数字网络，而不是传统的模拟电话电路。唯一的真正不同就是它牺牲了某些为处理传输错误而提供的提高鲁棒性设计的特征，这样做的原因是基于这样一个在数字电路中的传输错误可以由底层传输协议来纠正。由于纠错和检测能力隐含了数据表示的冗余，所以忽略这些可以提供一个更加简洁的编码，从而达到更快的传输速度。

CCITT标准起源于对诸如纸张大小和扫描分辨率等细节的规定，标准规定了基于国际A4纸大小，而非美国流行的81
 /2×11英寸的规定。分辨率被指定为沿着长度为215mm的扫描线必须有1728个像素，即水平为204dpi。标准垂直分辨率是3.86行每毫米（98dpi）。但是也有一个高分辨率的选项来使得垂直分辨率倍增，即7.7行协毫米，因此分辨率可以很好地近似为200dpi×100dpi（标准）或200dpi×200dpi（高）。Group3只是一个针对二值文件的标准，而Group4标准则包含作为选择性标准的灰度图像和彩色图像的预备规范。

总而言之，一页的A4文档（大约210毫米×300毫米）用标准分辨率在未压缩时包含1728像素×1188像素，或者是2.05Mb信息。传输率一般是4800b/s，这个速率可以很容易地在普通电话线路上达到。如果未采用任何压缩技术，则需要430秒或者是7分多钟来发送1页的文档，与用Group3标准来发送典型的文档所花费的平均时间形成了鲜明对比。

Group3标准规定了两种编码方式，即对每行独立编码的一维方法和发掘相继扫描线相关性的二维方法。在后一种方案中，首先要确认沿每条扫描线上图像由黑变白或者由白变黑时的位置。然后根据它们与前一条线上相应位置的相对关系对这些位置信息进行编码。作为开始阶段，可采用第1种方案传送第1条扫描线。

每条扫描线都被看做是一系列的黑白行程（black and white run）的变化，扫描线假定从白行程开始。由此接收端可以保持黑白同步，那些以黑行程开始的扫描线可被看做是以零长度白行程开始的扫描线。这就是图6-2中码字为何需要零长度行程的原因。在通常被称为“范式Huffman方法”的一维编码方案中，通过采用一个预先规定的非自适应Huffman码对每个行程长度进行编码表示一条扫描线。图6-2所示为这一编码的原理
(2)

 。用于黑白行程的编码表是相互分开的，这是因为其统计分布特性不同。文本图像通常是白底黑字，由多个像素点组成的黑行程要远比同样长度的白行程更为常见。每个码表可以表示一个行程长度值，该值最大可以达到1728个像素，即最大扫描行长。为了将码表保持在一个合理的范围内，首先为长度在0～63的行程编码，然后为64，128，192，…，1728的行程编码，64或更大的值用一个由两部分构成的码字按照与在3.3节中所介绍的编码方法某种相类似的方法编码。码表是通过优化一组特殊的测试文档的码而得到的。

被编码的扫描行由一个特殊的行结束码字来结束，它是唯一的一个不能在有效编码数据行中出现的二进制数据串，具有强制码字同步的作用（具体实现请参考2.7节中的讨论）。即便传输错误破坏了扫描线的数据，扫描线的尾部依然能够被正确地检测出，最糟糕的是表示行尾的码字本身遭到了破坏。在这种情况下重建同步之前，整个扫描线将丢失。
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图6-2　一维编码例子



二维编码有时也叫做“READ”（relative element address designate）码，这是一种逐行机制。当前行的编码参照了前一行已经传输行的数据，这个行也称为“参考行”、最初可能叫做“垂直模式”（vertical mode）。在当前行内的每次颜色变化的位置（白变黑或者黑变白）在编码过程中参考了参考行邻近变化的位置具有相同颜色的位置，“邻近”的意思是3个像素以内。因此垂直模式可以使用以下7类值即-3、-2、-1、0、＋1、＋2、和＋3。如果和参考行没有邻近变化，则使用传统的一维编码。第3种可能是参考行包含了某个行程，而当前行没有与之对应的部分，则发收端发出特别的通过码（pass code）来通知忽略这个参考行中反色（opposite color）的整个行程。

图6-3提供了一个例子，第2行（当前行）的像素在图的最下面被转换为比特流，其中黑点标记的是需要被编码的变化像素。每个黑像素构成行长的终点也需要按照垂直模式来编码，用于紧紧对应参考行
(3)

 。在垂直模式中，每个偏移都是独立编码的，编码参考此前给出的7个值。第2个黑长没有参考行的对应部分，因此按垂直模式（horizontal mode）编码，垂直模式用来对独立变化的点编码。水平模式编码变化对（paris of change point），这种编码具有3个部分，即一个表示模式的记号、一个表示前导白长的长度的值和一个表示黑长长度的值，这些值都取自于白行程和黑行程的一维编码表。参考行中第2个黑长必须被pass掉，因为当前行已经没有与之对应的部分，因此就会发出通过码（pass code）。每个黑长的终点都用垂直模式编码，而最后一个黑长用水平模式编码。注意水平模式是对点对编码，最后变化的点被水平模式编码，即便其变化在3个像素以内。
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图6-3　二维编码的例子



二维编码机制和一维编码相比容错性不强，因为任何传输错误可能不断地传递给后面的部分。因此有些线采用一维编码，有些线采用二维编码。在Group 3标准中，至少每k
 次传输必须使用一次一维编码，标准分辨率将k
 设置为2。在这种情况下，一个错误最多在两行中造成破坏。在高分辨率的模式下，k
 被设置为4，错误最多影响4行。但是与标准分辨率的两行相比，这样可以获得更好的压缩效果。

一维编码机制能够达到的传输时间大约是57秒，平均要高于典型的超过每两线4800比特分辨率下的传真机，这大约压缩到图像原大小的13％。二维编码机制在使用k
 ＝2的情况下，将传输时间减低到一般分辨率下47秒（压缩到11％）；在高分辨率模式k
 ＝4的情况下，需要的传输时间为74秒（压缩到原来大小9％，原图将会比在普通分辨率情况下大两倍），这些结果在表6-2中的最初3行中进行了总结。


表6-2　CCITT传真标准的典型压缩效果
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Group3二维编码的压缩改善是有限的，这是由于每k
 条线就必须使用一次一维编码来将传输错误的影响局部化。在数字传输系统中，使用底层协议可以发现并且纠正错误，这其实是多余的。假如从一开始就是全白参考行，二维机制可以用在图像中的每条线，这是Group4传真标准
(4)

 。参见表6-2的最后一列，该标准将传输时间降低到高分辨率模式下每页61毫秒的水平，差不多相当于Group3标准在普通分辨率下的水平，在此基础上压缩到原大小的7％。

不幸的是，这些压缩结果很大程度上依赖于特定的测试图像。即使使用不同的扫描设备在同样的分辨率下扫描同样的文档，可能给出的图像在压缩效果上都会截然不同。事实上，这些来自文献中的不同结果从表面上看都是相同的算法，并且在同样的测试图像上得出的结果（Pratt等1980、Yasud等1985，以及Bodson等1985），在表6-2中显示的结果采用了这些方法得到的一个相对结果值。


 6.3　二值图像的上下文压缩

尽管CCITT传真标准提供了多种理想的二值图像的压缩方法，采用基于上下文预测配合算术编码的方法还是会取得更加显著的效果。在对第2章所讨论的文本压缩类似的方法体验目前的压缩方法前，首先研究以下6个简单的压缩方法。

（1）特别的基于字节的行长编码机制（run-length coding scheme）用来表示在光栅图像中，相同的字节对齐的8比特模式的重复包括一个退出字节（escape byte）、一个表示重复次数的字节和一个需要重复的字节实例。尽管其表现和其他算法相比相形见绌，但是这种特别的压缩机制提供了一种图片处理系统的创建方法。

（2）静态模型的基于比特的行长编码是对一维编码机制的稍加改动版本，一维编码参考此前介绍的Group3传真标准。

（3）自适应模型的基于比特的行长编码和前面的方法类似，只是使用了自适应的算术编码，而不是固定地编码传输的行长。

（4）标准的文本压缩工具，即2.5节介绍的PPMC程序使用光栅顺序（raster order）
(5)

 。尽管PPMC是为文本设计的压缩算法，但是可以用做压缩任何以字节串构成的数据。由于二进制图像一般被存储为光栅序，因此为一个存放图片的文件应用PPMC可以使得用24个～31个像素就能够预测下个值。如果此前上下文的3字节被用来预测下一字节（8比特），则原来用做预测的像素可以从相同的扫描线中取出来看做是预测像素。

（5）PPMC程序还可以使用列序（column order），与前面提到的方法类似，只是图像的处理采用8比特字节的二维数组用于列序，即8比特初值竖条图。

（6）二维READ编码器实现了Group 4传真标准，但是必须稍微调整以适应任意大小的图像（严格地说，应该叫做“modified modified modified”READ编码器）。

为了比较这6种方法，使用CCITT标准组织通用的8个图像测试集来度量这些传真编码方法的表现（参见Hunter和Robinson 1980了解这些图像的细节），图6-4所示为基于这些图像得到的平均压缩效果。压缩因子（compression factor）用来表示全部原始文件与全部压缩后文件的比例，因此这个值越大，表示压缩效果越好。小于1.0的压缩因子表示膨胀且无压缩，压缩因子在不同的图像上千差万别。例如，二维READ编码方法（方法6）可能的压缩因子最低是7，而高的可能能达到48。
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圈6-4　CCITT测试图像压缩因子



值得注意的是大量的压缩使用的图像类型，CCITT的测试集中的图像包含大块区域的白图（或者大块区域的黑图），这样就能获得很高的压缩效果。这些图像包含文本、表格和线条，而不仅仅是半色图（halftone picture。为了提供一个更加苛刻的测试集，一个包含79幅二值图像的测试集，其中数字化形式的图像从绘画、摄彩到我们耳熟能详的具有代表性的图像。例如，某个电子报纸上的非文本部分。图像大小也从323像素×252像索到1152像素×900像素不等。平均每幅图像大约有400000个像素，其中一幅较复杂的图像是图6-5所示的印度豹。
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图6-5　一幅测试图像



图6-6所示为6种方法在这个测试集上的表现，压缩因子显著地要比图6-4中的要小，一个拉长的水平方条用来表示压缩因子的大小。事实上，可以看出二维READ编码不仅没有压缩，而且还平均情况下膨胀了两倍。比缩机制不仅没有压缩，反而膨胀的情况并不是从来没有过的，然而大部分实际的实现方法会自动获得这种情况并且当压缩出现相反作用时能够停止压缩。在这个例子中，之所以有这样糟糕的表现是因为READ机制被设计在文本，而不是半色图上，并且哈夫曼编码被用在静态模型且只能为特定类型图片进行优化。自适应模型相比静态模型的优势已经在2.2节的文本压缩中介绍。
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图6-6　测试图片集的压缩因子



对于每种方法，在测试图像文件上获得的压缩因子也相差很大。典型地，即使最好的算法对于这个非常复杂的印度豹图像的压缩因子也刚刚大于1。一个漫天群星的图像能够获得的压缩因子从30到更高，因为这个图像几乎是全黑的。图6-6中的压缩因子是现实情况下用6种方法对整个测试集的度量值，并且是在非文本的二值图片上获得的相对压缩效果。


 上下文模型

在图6-4和图6-6中总结的两种应用PPMC方法的实验结果使用了上下文模型来预测未来像素。正如第2章解释的那样，在文本上下文模型中使用前面出现的字符来预测即将到来的字符的概率分布。对于每个出现的上下文来说，无论是编码器，还是解码器都必须保持下一个字符的概率分布。而实际上下个字符的编码可以参考这个概率分布使用算术编码来编码，并且可以通过解码器无损地恢复出来，因为它们保持了同样的概率分布。

这对二值图像也同样适用，像素是白还是黑的概率分布取决于前导的像素哪些是黑，哪些是白。在文本中，自然是一维的，很明显最佳的可参考的字母（letter）分布正是那些直接前导字母
(6)

 ；另一方面，对于二维图片，我们必须决定使用像素上端或者右端或者兼而有之的前导字母来做预测。

最佳的方案是与上下文一样使用一个包围在当前像素的模板像素，这些模板像素都是光栅序的前导像素
(7)

 。实验表明一个好的模板是如图6-7所示的7个像素构成的（Landon and Rissanen 1981）。黑点都是这个模板内的点，其中的靶心状的点位是即将需要被编码的像素。灰色像素是那些解码器还不知道黑白的点，因此这些点就不能被当做上下文。白环（open circle）表示那些值已知，但不属于上下文范围内的像素。
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图6-7　图像压缩中使用的7像素上下文



模板中给出的7个像素最多是128种不同的上下文，黑点和白点出现在每个上下文的可能性共计256种
(8)

 。这样在编码中，在模板中的所有像素被看做是上下文，从而确定使用哪个计数对（pair of count）。实现的方法是将7比特结合起来构成一个上下文数，并且使用一个0～127的参考值来索引可能的计数列表。这个计数被用来进行算术编码，详细内容请参考2.4节。注意这是一个算术编码确实需要使用的一个应用，哈夫曼编码和其他前缀编码都不能用少于一比特来代表某个二值的符号（symbol）。其他编码方式扩大了字母表（正如3.3节中介绍的Golomb编码）就变得不是很高效，因为1的概率在不同的上下文中相差很大。

16比特足够存储这些数，让它们更加精确。也不能获得更多的收益，一个计数对能够很容易地被折半。因为如果其中一个要超过216
 －1，则可以被折半；另一方面，8比特也许是不够的，因为大部分图通常是白色的。如果最大概率可以是255/256，则效果就会大大下降。这些数据可以通过基于对代表图或者每个图像独立计算的方法来预测，并且在编码开始前传递给解码器。它们也可以自适应的累计，并且隐性传输，如同2.2节描述的那样。在自适应的机制下，每个像素按照当前数集（set of counts）编码，然后被编码器和解码器用来更新成适当的数值，这将会导致零频问题（zero-frequency problem）。如果编码一个在上下文中出现且此前没有出现过的像素，简单的解决方法是所有的数从1开始，而不是从0开始，当折半时向上去整。

图6-8所示为使用不同大小模板的自适应编码对同样79个测试图像编码的结果，这些结果也被用做在图6-6中（忽略图下方右边的条的含义）。对于每个大小，展示的模板是能够获得最佳整体压缩效果的样子。使用7个或更多像素的模板，这个方法的表现能够胜出图6-6中的所有方法。
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图6-8　基于上下文压缩的压缩因子




 二值上下文模型

图6-8所示为在期望的压缩精度和使用大模型（large model）
(9)

 学习代价的折中。对于基于少于12个像素的模板模型来说，学习代价是很小的。因此如果模板扩大的话，压缩效果还能进一步改善。对于12个像素的模板，就会有8192个可能值，每个可能的模板都有二值。在每个测试图像平均400000个像素的情况下，经常出现最不相同的上下文的机会就相当大，这样就可以产生出一个很好的模型；另一方面，如果在模板中使用了更多的像素，模型并不会收敛于一个用像素数编码的可用态（useful state）。因此随着模板的扩大，压缩效果会降低。

在给出确定的压缩上的改善需求后，大模型的学习成本就能够被量化。在第2趟中就可以用此前计算最终计数值作为静态模型来压缩相同的图像
(10)

 ，这实际是根据模板度量了图片的自熵（self-entropy）。这并不是一个物理上可行的方法，因为没有考虑指定计数集合所需要的信息量。这是非常巨大的，22比特的模板和16比特的计数需要16MB
(11)

 。而且它指出了当使用某个特定模板可以获得的最大压缩效果，这个增量的改善可以从图6-8的右手条块中看到，其中的数据采用12或者更多的比特模板获得。对于更小的模板，这个改善就更微小了。

18比特和12比特的模板在预测下一比特时，都能够提供非常精细的上下文。但在可以信任这种上下文来预测前必须初始化，这也是为什么这些模板的压缩表现甚至比更小的12比特和14比特模板还要差的原因。二值编码方案使得不需付出高额的学习代价就能够学习大模板的计数值（Moffat 1991），这是通过仅在上下文已被观察了若干次之后在完整的上下文之内对每一个像素进行编码来实现的。如果此前的出现不够充分，完整的上下文不能够被当做是一个可靠的预测基础，那么可以使用其一个子集来生成一个较小的模板。图6-9所示为在合适的二值模板下压缩效果可以达到的水平。上下文的子模板的像素都是黑色的，更大上下文的其他像素都是灰色的，这里展示的模板是那些在很多测试模板中给出最佳结果的模板
(12)

 。

[image: ]
图6-9　二值压缩的压缩因子



对于12比特和14比特模板来说，使用二值编码只能得到很小的压缩效果的改善，使其整体的压缩效果要比图6-8所示的一层模板要稍好一些。采用18个像素和22个像素的模板才能获得显著的改善，所有这些更好的方法在这个图像测试集的压缩表现都差不多。对于18个像素和22个像素模板所有的的相对大些的效果改进，18个像素和22个像素的模板处理的速度几乎和小模板一样快，是因为二值模板中的较小的模板获得了较高的速度。


 “超视力”压缩（Clairvoyant compression）

为了证明是否存在某种其他方法使得基于上下文的编码方法的性能得到进一步的改善，我们假设存在一种“绝对最佳”的压缩方案。即能够让上下文既包含“以前”的像素，又可以包含“将来”的像素。虽然这种方案是不可能实现的，但它却能提供另外一种估计压缩率上限的方法。我们将这类模板认为是具有超视力的模板，它们能够使用比任何实际的压缩方法所能接触到的更多的信息量，这就意味着可以求得到一个任何实际算法所能达到的压缩率上界。图6-10所示为集中超视力模板，以及相应的压缩结果。对于每一种模板来说，所给出的数值反映的是对于每一种模板，只要能够使用，那么这个数值反映了自适应压缩所能达到的压缩因子，可以将这些结果与图6-8中的结果进行比较。
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图6-10　基于“超视力”上下文的压缩



相应的自熵也更大，对于16个像素点和20个像素点的模板，其值分别为4.97和5.27。对于任何一种可实现的压缩方法来说，它最多能得到的信息就是每个被编码的像素的全部邻居和在各自的上下文中实际的出现概率
(13)

 。因此这些值只能被当成任何一种无损压缩方法压缩率的一种与模型无关的上界
(14)

 。

对于此前提到过的测试图像集来说，具有12比特或14比特的单值模板（见图6-8），以及具有12个像素或更多像素的二值模板（见图6-9）所能得到的压缩因子仅是这一上界的30％左右。尽管如此，这也已经是一个了不起的效果了。事实上，对于这个测试图像集来说，在实践中使用较大的二值模板是否值得还是个问题，这是因为使用这种模板也仅能带来3％的额外压缩效果。然而对于其他测试图像集来说，情况就不同了。例如，对于CCITT的测试图像来说，较大的二值模板比12比特的单值模板提供了将近10％的额外压缩效果。并且二值模型的稳定性更好，其效果并不因为模板的尺寸超出最佳尺寸而发生退化。因此如果需要寻找一种效果更佳的压缩方法的话，具有加大模板尺寸的二值模型是首选的方法。

在我们将要结束超视力压缩这一话题之前，值得再次指出的是虽然超视力压缩这一名称听起来有些开玩笑的意思，但这一想法已被证明具有相当的建设性意义。我们在下一章中还会遇到它，在7.4节中它将被用在超级模板匹配上，在7.6节中它将在文本图像压缩中扮演关键角色。


 6.4　JBIG：二值图像标准

基于上下文的建模方法形成了当今被称为“JBIG”的图像无损压缩的CCITT国际标准，这一缩写词所表示的含义是“联合二值图像专家组”（Joint Bilevel Image Experts Group），它表示该标准是由CCITT和ISO共同提出的。该标准是为二值图像而设计的，尽管它也可以以每像素用很少几比特表示的方式用于灰度图像，这里的数据压缩是分别对每个位平面完成的。但是一旦分辨率超过每像素6比特，则需要其他为该任务特别设计的算法才能得到更有效的压缩效果。

该压缩方法可适用于全图像，也可以递增模式工作。这种方法首先给出原图像的一个近似图像，然后随着时间的推移逐步改善其逼真度（fidelity）。即从一个低分辨率图像开始，然后每次将分辨率增加一倍，逐步提高。这个起始图像称为“基本层”（base layer），其他称为“差异层”（differential layers）。用户可以选择基本层的分辨率和达到最终层之前的差异层的数里，所期望的最粗略的基本层图像分辨率在实际使用中选择12.5dpi和25dpi。这一分辨率使得图像在纸上的整体布局是可分辨的，但其细节部分模糊不消。如果将从本分辨率设成与最终分辨率相当，并将差异层数设为零，则得到一个通常的非递增（即流式）传输方式。

递增压缩方法的一个缺点是其所要求译码器的存储空间要比普通的流式传输方式所要求的大，该译码器需要一个缓冲存储器来存储当对下一分辨率层上的图像进行译码时存储上一差异层中的图像。为了减少对存储量的需求，在标准中引入了下一条规定。即将图像划分为若干条，每一条是一个高度由用户规定的水平图像带。各条图像被分别编码和传输，并且用户还可设置编码图像数据中相互混合的图像条、分辨率，以及位面（bitplane）的顺序。

JBIG实质上是一种如上节所介绍的基于上下文编码器，它被用来处理递增传输方式下的图像编码问题。在最低层，编码基于一种模板模式来工作；在其他预测层（predictions）中的编码则以自适应算术编码方式实现。由此仅对1比特的量（像素值）编码，所以算术编码过程可以被精简为一个不包括乘法运算的精度降低的编码方法。JBIG2标准包含一个特别为文本图片设计的编码方法，这将是下一章的主题。


 分辨率降低（Resolution reduction）

JBIG标准最有意义的特点之一就是它所建议的用于计算低分辨率图像的方法，对一幅图像的分辨率降低一倍的一个简单的方法就是将像素按2×2一组进行灰度值平均，并将该平均值作为新图像的一个像素点。不幸的是，对于二值图像来说，无法确定当两个像素值为1，而另外两个像素值为0时的平均值不断对平均值进行舍入或者舍出运算会使得图像很快变成模糊一片；另外一种可能的选择是每次以随机方式对图像进行舍入和舍出，但这样可能在图像中加入大量的噪声，尤其在低分辨率层上更是如此。

图6-11（a）所示说明这个问题，其中的3幅图像是通过采用随机四舍五入的方法对原图（未给出）的分辨率进行连续的以2为因子降低得到的。原图的分辨率为250dpi。很明显，图像的整体色调是以极快的速度丢失了。第3幅大约是20dpi分辨率的图像仅仅，提供了原图很少的信息量。
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图6-11　用不同方法降低分辨率的效果　（a）简单的分辨率降低法　（b）无例外分辨率降低　（c）包含例外的全分辨率降低（复制得到了加拿大人工智能杂志的许可）



为了得到更好的图像，可以使用将像素聚合的一些复杂技术来实现。图6-12（a）所示为一幅高／低分辨率的图像的一部分。对于图中每个由4个像素构成的正方形像素组来说，下一个层上的相应像素用一个圆圈来表示。图6-12（b）所示为参与分辨率减低过程的元素，目标像素的值（被标记为靶心符）从周围标成黑色的像素点的一个线性函数计算得来。每个这样的像素是以图6-12（c）所示的权重之和来加权的，基本的权重模式出现在正方形像素内。在这些参与计算的像素中，中心点权重为4，是最大值。水平和垂直邻近点权重为2，对角线邻近点权重为1。下层已经确定的像素——原点的那些点——以负权重的方式参与了权重计算，负权重采用与相应正权值的偏移方法相同的计算方法。这意味着，如果聚合区域是全白或全黑的，则其对新像素的赋值不产生影响。如果黑白像素出现的记录相等，并且像素的取值是统计独立的，那么靶心像素的期望值为4.5．
(15)

 如果该值大于5，则像素选为黑；如果小于等于4，则为白。
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图6-12　分辨率降低的像素和像素权重

（a）两个网格的分辨率　（b）参与计算的像素　（c）像素权重关系



这种方法保留了图像的整体灰度值，它用于产生图6-11中的3幅图像。显然它比图6-11（a）保留了多得多的信息，图像整体效果即使是在最低分辨率上也是很明显的。然而问题出在线段和边缘上，这是因为其质量退化得非常迅速。例如，即使是在图6-11（b）中的第1幅图像中图周围的直线也已开始消失，在页底部的一条线已经完全消失了。在最低分辨率上，大多数线段均已消失。

为了解决这个问题，可以定义几种例外模式（exception patterns）。当遇到这些模式时，将对上述加权和进行阙值化处理而得到的像素的极性反转（reverse polarity）。JBIG标准中的分辨率降低方法定义了4个辅助表用于定义这些例外模式，每种模式以一个12比特的数的形式来定义。图6-12（b）中的12个参与像素组成一个特殊结构。边缘保持表（edge preservation table）具有132个这样的模式，线段保持表（line preservation table）有420个模式，周期模式表（periodic pattern preservation table）有10个模式，高频抖动模式表（dither pattern preservation table）具有12个模式。最后两种模式为用户保持特定的阴影模式和半色调方式引起的模式。

为了更好地表述例外模式的精髓，图6-13给出了3组模式。第1组为用户保留单像素的水平线段，如果标注成0的像素是白色，标注成1的像素是黑色，则通过线性求和将会为目标像素赋值为白色。但因为这个模式同时属于例外模式，因此应该由白转为黑。模式的使用与3个阴影像素的值无关，因此其实包括了8种情况
(16)

 。而且关于主对角线对称的模式也被定义成一个例外模式，在这里是为了保留单像素垂直线段。所以图6-13（a）表示132个线保留模式中的8×2＝16个。最后，当标注为0的像素为黑，而标注为1的像素为白时，这种模式仍然可用。在这种情况下，例外模式使得目标像素由黑转白。
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图6.13　分辨率降低的一些例外模式

（a）单像素直线（b）二像素直线（c）孤立像素



图6-13（b）中的模式旨在保持稍粗一些的水平或近似水平线段，实现的方式是目标点用线性求和方式得到的0值反转为1值。例如，两个像素宽的黑色水平线在下一较低的分辨率层上产生的一条直线的宽度将在1个和2个像素之间选择。上边的黑色（标注为1）像素行由图6-13（a）中的模式保留。当处理下一条扫描线时，图6-13（b）中的模式将会使下一行中的像素发生变化。这是由于它并没有替换像素值，除非在低分辨率上的以前像素（图6-13（b）中底部左面的圆圈）是白色的（0）
(17)

 。同样，模式适用于对称结构（针对垂直而非水平线段而言）。所以它又覆盖了132个线保留模式中的其他4×2＝8个。

图6-13（c）中的模式旨在保持这样的孤立像素，当一幅灰度图片由标准的抖动过程转变为一个黑白的半色调图像时所产生的那种像素。半色调技术就是用相应黑像素的密度来表示一个灰色区域的方法，它占有12个抖动保留模式中的一个，并且仅适用于在白色背景上的一个孤立黑像素（或相反）的情况
(18)

 。

图6-11（c）所示为该例外模式的效果，图像的再现（rendition）效果比图6-11（b）改善了很多。特别是线段，甚至是图片周围的斜线保留得也十分准确可靠。

实现JBIG分辨率降低的整个算法并不困难，线性求和计算出的阈值可表示为一个由4096比特构成的表，这个表描述了由图6-12（b）中12个黑色像素形成的可能结构。当然，例外模式仍可通过简单地将由例外模式定义的比特的含义反转而被并入到同一表中。结果是得到一个非常简单的用来高效降低图像分辨率的查找表程序，该程序对所有分辨率层及所有的位面都是相同的。然而并不强制性地让用户使用这个算法，JBIG标准的构造思想是如果用户愿意，可以使用其他分辨率降低方法。

当图像分辨率的降低是由某种特定算法来实现时，有时会发生这样的现象，即接收器从它以前接收到的像素中可以毫无歧义地确定一个新像素的值。如果出现了这种情况，该像素就被认为是“可预测的”。因而可以设计一个程序来完成对此类像素的定位与赋值，这样就不必传输它，从而使得压缩效果改善大约7％。


 模板和自适应模板

JBIG标准定义了两种上下文，一种针对基本层或最低分辨率层：一种针对差异层或较高分辨率层。图6-14所示为可用于基本层的模板。如本节开头所说的那样，实用中该层的分辨率为12.5dpi或15dpi。根据上下文从1条还是2条前导像素行中提取的不同，共有两种选项。每种情况都包括10个像素，编码器可指定采用哪种选项。巧合的是，其中的一个便是图6-8中的10比特模板。

[image: ]
图6-14　JBIG标准的基本层模板



图6-14中每个模板中的单个深灰色像素具有一种特殊状态，它之所以被称为“自适应像素的点”是因为在处理图像的过程中允许改变其位置。图6-14中所标的是其默认位置，但在任何时候编码器都可指定一个不同的像素点来代替这个位置。自适应像素点的目的就是改善包含半色调区域图像的压缩效果，这里的形状规则的网格结构（grid structure）通常比模板大很多。通过将自适应像素的位置设回到半色调网格中以前的位置上，可以得到效率高得多的用于编码的上下文。

与被编码的层中的像素一样，差异层模板所包含的像素是与低分辨率层上的位置相对应的。递增传输以分辨率降低的反方向工作
(19)

 ，这是由于当传输较高分辨率层时低分辨率层是已知的。然而随着分辨率的降低，较高差异层是已知的，而低分辨率层可由高分辨率层计算得到。根据像素编码的不同状态，需采用如图6-15所示的4个模板来完成递增传输。在每种情况下，模板都包含4个低分辨率层上标记成黑色圆圈的像素点和6个当前层上的像素点。其中的5个标记成黑色的正方形，第6个则标记成深灰色正方形。在图6-14及图6-15中，那些尚不知道值的像素是浅灰色的且没有边框。在这些模板中均有10个像素及4种状态，因此编码器和译码器需要维持212
 ＝4096个不同的上下文。
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图6-15　JBIG标准的差异层模板



图6-15中每一部分中的深灰色像素就是一个“自适应”像素。如基本层中模板中的自适应像素那样，其位置在图像处理过程中也是允许变化的。图6-15所示为其默认位置。


 编码及概率估计

根据此前介绍的模板模型，对于4096个上下文，应该存储两个相关联的数，一个针对黑色目标像素；另一个针对白色目标像素。然而，JBIG并没有显式地表示这些计数值，而是将其隐藏在算术编码中，主要是为了让实现更加高效。

回忆在2.4节中介绍的算术编码通过保存概率区间的方法进行压缩编码的工作原理，定义两个数low和high，这两个数就能够表示出到目前为止的输入（对已经输出的部分取模）。并通过上下界计算概率区间的方法不同，JBIG算术编码保存的仅仅是下界值，也叫做“区间基”（interval base）或“区间大小”（interval size）。区间大小通过再归一化（renormalizing）的方法设定在一个可能范围内，每当该区间值低于某个值时，就将区间放大一倍。每次再归一化时，编码器产生1比特的压缩输出。

在二元算术编码中，假定其中的一个符号具有概率p
 的出现概率，其他符号的出现概率为为1－p
 。当第1个符号被编码后，区间大小以p
 的一个因数缩小，而区间基保持不变：当第2个符号编码后，区间大小以1－p
 的一个因数缩小。区间基增加，以保证区间上界不变。JBIG跟踪那些大概率符号（Most Probable Symbol，MPS），即那些最可能为黑或者为白的像素。或者小概率符号（Less Probable Symbol，LPS），p
 是概率LPS，如果这个概率超过0.5，则将LPS和MPS互换。

无论对哪个符号编码，区间大小的改变都要执行乘法运算，JBIG编码器利用区间大小近似保持不变的有利条件来避免乘法运算。如果区间大小恒定为常数的话，乘法运算则是不必要的，通过适当的比例变换可以实现。无论如何，JBIG编码器省略了乘法，并容忍了因此而引入的近似因素。通过调节使得区间大小在0.75～1.5之间，并使其保持在1.0附近，这样就使得因为省略乘法而造成的算术近似变得合理。

对于每一个上下文，编码器仅用1比特来跟踪哪个符号（白或者黑）是MPS，哪个是LPS，用7比特记录LPS的概率值p
 。这些比特位与区间基及区间大小一起都作为编码计算的参数，计数值不需要存储。

6.3节中描述的模板模型对每个符号进行编码是更新概率估计值（即计数值），换句话说，这是对于输入的每比特来说的。然而JBIG只有在再归一化发生时才更新LPS概率，即这是对每个输出的每比特来说的。更新的方法是将数字化的LPS概率（quantized LPS probablility）索引成两个表中的一个，这两个表一个用于对MPS进度编码所触发的再归一化；另一个用于对LPS进行编码所触发的再归一化。平均地，更新过程出现的频率要远低于编码周期重复的次数，特别是当取得了好的压缩率时。

像素的统计量通常随图像区域的不同而变化，设计JBIG概率估计方法要保证这种不断的变化可以以适当的速率跟踪。这一速率由LPS概率中的精度来控制，而速率又决定表的大小。如果统计是平稳的，精度越低，估计算法对概率变化的响应速率就越高；相反，精度越高，编码器的效果越好。因此这里就有一个在非平稳条件下的响应速度与平稳条件下的编码效率之间折中的问题。

这种编码及概率估计技术的优点就是其速度很快，在算术编码中不包含乘法运算。估计运算也只是当需要进行重新归一化时才被引入，即当在被压缩的比特产生时才会发生。即便如此，它是表驱动（table driven），因此仅需要一个索引及内存读写操作。除此之外，尽管引入了近似的问题，但几乎没有损失编码效率。关于JBIG中概率估计及算法编码的详细内容请参考Pennebaker等．（1988）和Pennebaker和Mitchell（1988）。


 6.5　连续色调图像的无损压缩

连续色调（continuous-tone）的图像一般被压缩成有损的形式，有损的压缩图像不能恢复原始图像。但是可以获得相当可观的压缩效果，几乎不到每8比特像素压缩后只有不到1比特。然而在有些情况下有必要考虑能够恢复其精确形式，在这些情况下就必须使用无损压缩。这些图片包括那些医药证明或者法律文书，以及遥感图像，这些图像的最终用途并不完全知道，或者当再产生这样一个近似的图像几乎是不可能时。在卫星图像的例子中还包含了一个成本问题，存储的成本和创造这些图片的成本相比几乎可以忽略，因此存储有损的压缩图片就不划算了。历史性存档文件的图像也需要无损压缩：因为未来学者的研究需求是不得而知的。因为这些原因，在6.6节介绍有损压缩之前，本节中我们先研究4种对灰度图像进行无损压缩的方法。

我们首先考虑的是标准无损压缩的方法，这种方法在当前广为流传，使用广泛。这就是我们熟悉的GIF格式，以及比较近期出现的PNG方法，PNG方法有望逐渐取代GIF格式。这些都是基于对序列像素值进行Ziv-Lempel编码的方法实现的，其中引入了二维图像上下文的技术使得压缩效果更加理想；第2种方法是FELICS，这种方法特别针对灰度图片进行无损压缩；接下来我们会概述CALIC算法，这是一个比较精巧的代表当前流行且针对连续色调图像的无损压缩技术；最后介绍的方法是一种新的JPEG无损压缩格式，也叫做“无损的JEPG”（JPEG-Lossless）。正如此前所说，有损的连续色调图像压缩算法将在6.6节中介绍。


 GIF和PNG无损图像格式

在1995年以前最流行的无损图像压缩方法当属GIF格式，即交换图像格式（the Graphics Interchange Format），读作“jiff”。在1987年被CompuServe用于在调制解调器连接的网络环境下降低下载图片的时间，随后它被发展成一种图像交换媒介，以至于可以在大多数图形显示设备上显示。

GIF应用于那些以8比特（或更少）每像素存储的图像。像素的编码表是一个表的索引，这个表指定了整个图像的色图（color map）。在每像素8比特描述的情况下，每个像素存在256种可能的色彩，然而色图自身包含的颜色也是从一个更大的调色板中获得的。GIF格式允许每张图片自带一个特定的色图或者一组图片共享一个色图，后者可以完全省略色图。如果包含色图的话，将在图片文件前追加一个前缀，即256个项构成的色表（color table）。表中的每一项由24比特构成，分别用于存放红、绿、蓝3基色。每色由8比特表示，色表是不压缩的。

适用于序列像素值的压缩方法并不适合压缩所有的图像，LZW方法是专门针对文本压缩设计的。从2.6节可知，LZW是LZ78的变体，即基于字典的Ziv-Lempel压缩方法。初始化字典时使之包含整个字母表，然后从输入的字符串中解析出连续的短语，每个短语都可以在字典中找到。每当在字典中添加时，短语都会增大一个字符。

假定我们使用的是8比特像素的描述符，则GIF编码方法将字典初始化为256个可能的像素码。虽然这仅仅是概念上的，但实际上并没有必要在字典中加载这256个可能的像素码，以及两个额外码。即清空码（clear code）和信息结束码（end-of-information code），处理LZW编码的顺序采用了光栅扫描序来对序列的像素值进行编码。

为了能够很容易地跳过图像文件中的某一幅图像（有些图像文件包含多幅图），还需要引入额外的功能。LZW编码信息按照每块最多255字节分组，每个分组之前标记一个1字节的计数值，这意味着一幅图可以在没有实际压缩的情况下被跳过。

在1995年早期，Unisys
(20)

 声称要向使用GIF方法的程序收取专利权利金，这主要是因为其掌握了构成GIF方法核心的LZW压缩算法的专利。由于GIF已经是当时在万维网上存储图片的主流方法，因此造成业界的广泛忧虑。从而也促进了一种新的无损图像格式的发展，这就是PNG（Portable Network Graphics），读作“ping”。其设计主要面向的是公开领域，并且在实际应用中逐渐取代GIF。

与GIF一样，PNG生成的是一个像素值序列，并且采用多用途的Ziv-Lemple压缩方法来压缩这个序列。在某处程度上说，这还能取得更好的压缩效果。由于没有使用LZW，而是使用的是gzip压缩方法（2.6节中介绍过），所以在实际情况下能够获得10％～30％的压缩效果。

PNG标准包括了一个可选且基于上下文的压缩的模块，主要通过编码器在压缩像素值前指定一个小过滤器集合中的一个过滤器。压缩像素值默认采用光栅序，但是可选的过滤器使得某些上下文也可以被考虑使用。例如，水平差分过滤器（horizontal difference filter）从当前像素值减去此前（previous）的像素值，这样编码的是像素值之间的差值
(21)

 。同样地，也有垂直差分过滤器（viertical difference filter）它将当前像素值减去上面（above）的像素值。平均差分过滤器（average difference filter）是将当前像素值减去右边和上边像素值的平均值。其他过滤器采用了3个邻接像素值的非线性函数值来计算，这就略显麻烦了。PNG标准建议编码器通过对每条扫描线使用所有可能的过滤器来找到最佳的过滤器，然后通过启发式的标准来选择最好的，最终选择一个差分过滤器应用于每个扫描线。

PNG还包含了一些其他重要的GIF的改善。像素不再局限于256色。像素除了可以用从256色的调色版画出以外，还可以是16位的灰度图到48位的真彩图。与GIF使用特别像素值表明透明度一样，图像可以成为一个背景图。PNG允许256种可能的透明度值，这也是基于每像素的，这样图片可以逐渐透明并成为背景。图像可以按隔行扫描（interlaced order）的格式存储，这主要是为6.7节中介绍的递增显示服务的。PNG也包含了为纠正计算机显示器解释彩色值时出现的误差所采用的一个叫做“伽玛纠正”（gamma correction）的功能，看上去它将不可避免地逐渐取代GIF在万维网标准无损图像格式霸主的地位。


 FELICS：快速、有效且无损图像压缩系统
(22)



4种无损图像压缩技术的第3种方法被称为“FELICS”，这是一种面向灰度图像的简单高效的压缩技术。其想法是基于每一像素点的两个邻接像素点，并且用一种特定的方法来表示其值。FELICS执行的算法本质上和GIF及PNG的一样，对于大量图片的测试表明其压缩效果和已知最佳的无损压缩算法相当。然而它在高度压缩图像上处理的并不理想，特别是无论图像如何冗余，都不能将每个像素压缩至少于1比特的水平。大部分最新的无损压缩算法都包含了行长编码模式，这就使得图像具有较大相同灰度值的大行长（例如白长）可以取得高效的编码，对于包含文本的图像特别重要。

当图像以普通的光栅扫描顺序传输时，每个像素点具有两个其值已知的最邻近的像素，如图6-16（a）所示。对于位于图像内部的像素点来说，最近相邻点是上面和左面的两点；对于最顶行的像素来说，最邻近的是前面的两个像素；对于位于图像左边的像素点来说，最近相邻点是其上面一行的最前面的两点（另一种具有相同优势的选择是取上面两行的第1个像素点）。图像中仅有的无法用本规则处理的像素点是图像的第1点和第2点，然而它们可用标准二元表示法（standard binary representation，对算法的整体性能的影响可以忽略不计。

假定对像素P
 进行编码，其邻近节点为P
 1
 和P
 2
 。沿用以上记法，我们假定P
 、P
 1
 和P
 2
 表示这些像素的灰度值。这样一共可能存在3种情况，即P
 可能位于P
 1
 和P
 2
 之间，或者P
 大于最大值H
 ，或者小于最小值L
 。这3种情况在图6-1（b）所示的图表中，L
 ＝min｛P
 1
 ，P
 2
 ｝，H
 ＝max｛P
 1
 ，P
 2
 ｝，其中曲线表示的是相对于L
 和H
 ，P
 可能取值的概率估计。事实上，为某个真实图像绘制这样的概率直方图（histogram）是十分复杂的。需要对各种不同的L
 和H
 值进行归一化，特别是对于大量的像素来说，如果不是相同的话，L
 和H
 也十分接近。虽然可以做归一化，但是直方图上会有很多噪声数据。不同的图片看上去也会千差万别，因此图6-16（b）所示是一个非常理想且实际可行的编码方法。
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图6-16　像素值编码依赖于两个邻接像素

（a）邻接像素定义（b）3个编码区



典型的情况是P
 以1/2的概率位于两个像素灰度值的中间区域，这可以用1比特对其进行编码。其中一个特例就是当两个相邻点P
 1
 和P
 2
 的灰度值相同时，这时，P
 具有和P
 1
 和P
 2
 相同灰度值的概率趋向于小于½，因为这时仅有一个值可以选择。这时人为地扩大中间区域，比如3个灰度级，而不是仅仅1个。当P
 位于中间区域以外，大于或者小于的情况是对称的，因此可以再通过1比特来加以区分。对这3个区域进行编码参见图6-16（b）。

图6-16（b）还展示了相对于L
 和H
 的P
 的分布。当P
 在中间区域时，其值分布几乎是均匀的，所以标准的二进制编码在这种情况下可以给出近似最佳的压缩性能；当P
 位于中心区域以外时，其概率随着灰度值向两边扩展而迅速下降，在3.3节中介绍的Golomb编码是不错的选择。

定义Δ＝H
 －L
 是中间区域的大小，如图6-16（b）所示。为了编码在P
 1
 和P
 2
 间的像素P
 ，偏移P-L编码的区间为［0，Δ］。如果Δ＋1是一个2的幂，则二元编码只需要用log（Δ＋1）比特即可完成编码。另外的一些值可能会分配个⌊log（Δ＋1）⌋比特或者⌈log（Δ＋1）⌉比特。例如，如果Δ＝10，则需使用5个3比特长的编码和6个4比特长的编码，共计11个编码。表6-3（a）所示为在L
 ＝20且H
 ＝20这个例子中码字的分配方式。中间列显示的0比特表示P
 位于中间区域。为区间中部的数分配更短的编码是很危险的，如图6-16（b）所示，这些值刚刚好多一些。因此，4个3比特长编码位于中间，3个4比特长编码位于开始初和另3个4比特长编码位于结尾处。


表6-3　当L
 ＝20、H
 ＝30、Δ＝H
 －L
 ＝10且m
 ＝2时的编码样例

（a）在中间区域内（b）在中间区域以上
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如果设定k
 ＝⌊log（Δ＋1）⌋，则α＝2k
 ＋1－Δ－1是需要分配的k
 比特长编码的个数（α＝23＋1－10－1＝5，在表6-3（a）中），b
 ＝2（Δ＋1－2k
 ）是需要分配的k
 ＋1比特长编码的个数（b
 ＝2（10＋1－23）＝6，在表6-3（a）中）。按此，a
 和b
 之和需等于Δ＋1。此外b
 总是偶数。而将k
 ＋1比特长的编码分成两个等份就没有什么困难了，参见表6-3（a）。

现在我们讨论对于那些超过或者低于中间范围的值使用Golomb编码的方法。在3.3节中，我们给出了Golomb编码。通过参数b
 的控制，一个大于零的数x
 ＞0编码成两部分。第1部分是一元编码（unary code）的q
 ＋1，这里q
 ＝⌊（x－
 1）/b⌋第2部分是二进制编码（binary code）的r
 ，这里r
 ＝x
 －qb－1。r
 的编码长度要么是⌈logb⌉，要么是⌈logb⌉。在某些特例下，比如b
 恰好是2的幂，即b
 ＝2
m

 。这样就会损失一些编码效率，这种情况也叫做“莱斯码”（Rice code）。在莱斯码中，二进制编码是对x
 的低m
 位比特的编码，一元编码的部分是对高位比特表示的数进行的编码。表6-4所示为编码开始的一些整数结果。


表6-4　不同m
 值下的莱斯码样例
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表6-3（b）所示为莱斯码如何以此前相同的条件（L
 ＝20且H
 ＝30）用于对上部区域的编码。在这个例子中，编码的生成基于假设m
 ＝2并和表6.4中m
 ＝2一列中的值相同，中间列显示的两比特表示该值位于中间区域的上部。实际需要编码的是P
 ～H
 ，编码的低两位比特表示的是该值低两位比特。一元编码的部分首先计算，并且以0比特结束。

当选择的m
 值特别适合编码的实际分布时，莱斯码的编码效果最佳，似乎有理由使用Δ作为决定使用m
 值的上下文。为了在每个上下文中找到优化的m
 值，可以存储一个在过去的每个值的效果。对于一个8比特的灰度图像，Δ共有255种可能性，因此m
 值可考虑的范围也非常有限。事实上，经验表明，几乎没有必要使用除了m
 ＝0、1、2和3以外的值进行尝试，对应的参数b
 分别是b
 ＝1、2、4和8（Howard和Vitter 1993）。

几乎不费什么力气就可以保存一个表，表中记录了对于每个Δ和m
 累积的总编码长度，这个长度是在参数m
 被用在Δ的上下文的情况下确保取得的。最小累积长度对应的参数用来对下一个上下文中遇到的值进行编码。当然解码器也需要同样的表，以使得解码器能够成功地解出Rice码。在这种情况下，对于每个Δ来说都有一个合适的参数值，为了保存这个必要的信息所付出的开销也很小。


 CALIC：基于上下文自适应无损图像解码器

CALIC是我们介绍的5种方法中的第4种，代表了目前最为流行的无损图片压缩算法的水平。例如，它比JPEG委员会评价的所有算法都好，也比JPEG-Lossless标准先推出。虽然它能够高效地实现，但是从概念上来说不过是一种精巧的方法。这里我们只讨论其主要思想，完整的细节可参见论文Wu（1996，以及Memon和Wu（1997）。它的一个重要的特点是实现起来只需要足够存下3行图像的存储空间即可，随着图像大小的不同，还需要一些少量内存。

CALIC采用传统光栅序编码，编码的过程基于对局部的12个邻接像素进行计算，这12个邻接像素都是在传输顺序上优先被编码的。与FELICS一样，该算法会根据邻接像素预测该点的像素值，接下来传输的正确的像素值来表示预测像素值与实际像素值的差异。但是和FELICS相比，无论是预测机制，还是差错传输方法都相当复杂。

为了预测像素值，4个局部像素梯度预测值可以从周围的邻接像素计算出，包括水平、垂直和两个对角方向。梯度预测被用来检测量级和输入图像的原始边，这是为了能够在预测时进行调整。需要区分共8种不同的情况，取决于在4个方向上是否检测到尖锐或者不是很尖锐的边。例如，水平边和锐度135°的对角边等。实际的预测公式对于每种情况都不同，对预测的调整需要考虑像素的梯度实际上是为了适应图像中线和边的需要。

一旦完成这个“梯度调整”预测，还需要对基于特定6种最邻近节点的模式上进行纠错。这种纠错是必要的，因为单凭梯度本身是很难掌握那些预测像素及其环境构成的复杂关系的图像特点。上下文模型能够在图像中挖掘那些具有高度结构化的结构，例如文本模式。这是通过将6个像素构成的邻近情况量化为数百个不同的条件类（conditioning class），同时对每个类独立地估计其期望预测差错实现的。估计的是条件期望，而非条件密度函数。这是为了能够保证样本数足够大以获得好的估计，并同时降低时间和空间复杂性。条件差错期望估计被用来对梯度调整的预测进行纠正，实际结果是一个非线性、基于上下文并具有通过在此前同样上下文错误进行自适应的预测机。

最后，实际像素值和纠错后预测值之间的误差是熵编码（entropy-encoded）。在驱动熵编码器时，预测误差的概率分布被估计（也仅）在这8种不同的条件类中。使用整个条件类能够使得编码方法使用不同空间上的文本模式，通过该点信号的概率估计来决定选择合适的条件类。度量方法通过对垂直梯度和水平梯度，以及此前预测错误构成一个线性函数来度量，优化参数使用离线的线性回归分析获得一个在编码效果上的进一步改善。如果取得最后的纠错阶段，有损的编码方法和6.6节中介绍的JPEG有损压缩标准相当。事实上，据说对同样客观质量度量方法能够获得比JPEG更好的压缩效果（Memon和Wu 1997）。

另一个CALIC重要的技术革新是其在局部，而不是全局情况下，区分了二值和连续色调的图片区域。之所以能做到这一点是因为与此前提到的一样通过检测先于像素点的6个邻接像素的方法实现。如果这些点都没有超过两个不同值（当然不一定是黑或白），则下面的像素将采用二值模式编码，否则使用预测方法编码。在二值模式中，6个邻近像素被用来作为随后到来像素的条件分布，这与上下文模型一样。当然这里是为了提供一种避开像素值为发生在邻接节点中两种像素值以外的情况。


 JPEG-LS：无损图像压缩新标准

最后一个介绍的无损图像压缩方法是1995年开发的，至今几乎完成了冗长的标准化进程（如果批准通过，则将是IS-14495。称为“JPG-Lossless”或者“JPEG-LS”的这种方法是一种对连续色调图像压像的JPEG标准（下一节将讨论）的演变形式。最初的JPEG标准包含了一种无损的模式，但是其表现比其他无损方法都差，因此没有被广泛应用。人们付出了巨大的努力创造了一种新的更好的标准，这个标准刺激了新一代无损压缩编码器的开发（此前介绍过的CALIC就是在这样的背景下产生的），来自各种渠道的技术都被融合在这样一个新的标准中。标准的核心来自于Weinbeger、Seroussi和Sapiro（1996）提出的sc-i算法，它使用了三菱公司的F.Ono开发的MELCODE编码器。

与CALIC一样，JPEG-LS按照光栅序编码，首先对于当前像素位置的局部像素梯度进行估计，但是这些估计仅仅基于4个像素的上下文。即当前扫描线直接前驱（我们这里用W
 表示西面）像素点和其他在前驱扫描线的3个像素点，其中一个是在当前位置的上部（N
 表示北面）和另外两个邻近节点（NW
 和NE
 ）。这4个值用来计算3个局部梯度，两个是水平方向的梯度（NE
 -N
 和N-NW
 ），另外一个是垂直方向的梯度（NW-W
 ）。如果这3个梯度均为0，则编码器进入一个行长模式（run mode），该模式将行中一系列的完全相同的像素当做一个行长一起编码；如果这3个梯度不均为0，编码器继续采用基于上下文的压缩方法，将这3个梯度值分别量化成9个可能值中的一个。按照预先设定的阈值，确定共计93
 ＝729可能的上下文（其中也包含一个对应行长模式的上下文），对称法可以将这个数降低到365个上下文。

下一个步骤是边检测预测器（edge-detecting predictor），这是一个显著的改进。无论是简单性，还是有效性上来说到超越了此前的预测器。与CALIC的预测器不同，虽然JPEG-LS出现的比CALIC晚，但却不是基于梯度的，主要是通过3个像素N
 、W
 和NW
 来检测垂直和水平边。如果判断为垂直边，则像素N
 的值被用来做预测，同理像素W
 的值被用来做为水平边的预测；如果两种类型的边都没有检测出来，则使用平面插值（planar interpolation），预测的方法如下：
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该预测器有时也叫做“中值预测器”（median predictor），当然并不是取3个像素值的平均数。而是因为如果考虑的是3个独立的预测值N
 、W
 和N
 ＋W－NW
 的预测器，则结果就是这3个预测值的平均值。通过其开发者的广泛评估可知，虽然这个方法很简单，但是效果上看至少与线性且基于梯度的预测器相当。

到目前为止，预测器还都仅仅是基于局部梯度的，然而这并不能解决其他很多像素及其环境的复杂关系的情况。因此还需要对预测像素值进行纠错，纠错是通过选取此前提到的365个梯度上下文中（这是在考虑对称条件下的调整）的某一个来追加一个差异量。一个叫做“基于上下文偏差抵消”（context-dependent bias cancellation）的术语本质上与我们此前讨论的CALIC相同，尽管它包含相对少的上下文数。

一个新像素点值可以通过这些方法得到最终的预测值，可以计算像素误差并传输。尽管付出了很多努力希望能够获得一个精确的预测，然而统计上的冗余总是不可避免的，预测误差的方差与预测像素周围图片的平滑程度紧密相关。为了对此量化，还需要为每365个梯度上下文保存两个额外的量化值。并用来作为压缩的参数，即每个上下文发生的次数及其预测绝对误差值。但是与实现耗时的算术编码的计算步骤不同的是，这些量化值是用来确定Golomb类编码的参数（参见3.3节），并且最终用来编码预测误差。虽然Golomb编码的过程比较简单，但是压缩效果令人吃惊地接近算术编码（在3％以内）。

最后的结论是这是一个接近于CALIC压缩效果，但只需要更少的计算量的无损压缩方法。JPEG-LS的实现可以访问www.hpl.hp.com/loco/。


 6.6　JPEG：连续色调图像标准

本节讨论图像的有损压缩。JEPG方法是为通用目的设计的，因此它能够支持大量的图像通信服务和计算机图像应用。例如，可视图文、桌面印刷、图形艺术、色彩传真、报纸有线传真，以及医学成像等。正是由于如此广泛的需求都能纳入其规范中，因此JPEG已经成为静态图像压缩的标准技术。JPEG的详细技术细节可以参见Wallace（1990，1991），以及Pennebaker和Mitchell（1993），其中提供了一个完整的阐述。

当代图像编码技术产生了这样的算法，它能够在将图像压缩到每像素1比特水平的同时能够提供绝佳的图像质量。并且还需要在实现上足够经济，复杂性足够低，这是为了和当前每秒64KB的传输通道的传输能力相一致，这正是JPEG诞生的原因。每像素1比特对于传真来说仅仅是起步水平，但是对于灰度和真彩图（这些数值化的图像一般是每像数8KB～32KB不等）来说已经是相当好的压缩效果。虽然每秒64KB的信道容量是传真中普遍采用的每秒4800比特信道容量的数倍，然而与传真不同，JPEG标准是为交互式应用设计的。如果将一幅720像素×576像素的图像压缩成1像素/比特的图像，那么在64KB/秒的信道上传输这个压缩后的图像需要6.5秒。如果是偶尔看图的情况下，这个时间是可以容忍的。

当前的无损图像压缩算法还不能够把一个典型的连续色调图片压缩到每秒1比特的水平，继续在此投入科研精力，看上去似乎也很难取得突破。为了能进一步发展，有必要接受某种近似，而不是精确编码。因此JPEG方法是有损的，并且不能够还原出原图的全部细节。这种压缩方法是从若干基于图像质量的主观评价中脱颖而出的。JPEG分成一个基线系统（baseline system）和一个可选扩展特征系统，基线系统提供的是一个基本的功能集合，给出的是一个一般有损且高压缩图像编解码方法。并能够使得图像在压缩率持平，甚至在胜出其他方法的前提下保持图像的真实度。但是这并不是为非常低比特率的场合设计的，在每像素0.25比特，甚至更小的情况下，子带（subband）或小波（wavelet）压缩技术已经开始领先于JPEG，尤其是对具有尖锐边的图像更是如此。

浏览过程中延迟数秒是一个非常让人恼火的时长，因此JPEG标准引入了递增传递的可能性。这是一种首先将图像以近似的形式传输出去，然后逐步细化，直到获得很好的图像质量为止的方法。它是一种扩展系统方法，通常在图像和已经以正常（有损）形式传输出去的图像一致时停止。JPEG还包含一个可供选择的无损递增编码方法，地址传输过程将已知持续到图像和原始图像几乎完全一致才停止，误差仅仅是因为用于编码和解码器的算术精度有限引起的。

最初的JPEG标准还采用了一种更为简单的无损图像传输方法，该方法还是产生了相当可观的连续图像压缩比特率，被称之为“无损压缩方案”。它可以产生一幅每比特都与原始图像相同的图像。然而它正在被此前提到过的JPEG-LS标准取代，因此这里我们不再展开讨论。

传真标准定义了页的大小和像素的分辨率，JPEG与传真标准不同，它为任意大小的图像和分辨率图像而设计。JEPG在处理图像时，首先将其分为8×8的像素块，每个分量样本用8比特表示。更高的分辨率选项即每像素更多的比特，都是扩展系统的特征。算法独立编码每一个彩色图像分量，并且适用于常用的颜色空间（color space）
(23)

 的任何一种。

图6-17所示为编码和解码的过程，每个8×8的块（block）都要被一种叫做“离散余弦转换”（discrete cosine transform）的信号处理技术处理，处理的结果就是将64个像素值映射成64种输出系数。这64种输出系数准确地表示了输入块的特征并且在精度足够高的情况下可以用来保真地恢复出原块，这些输出系数代表了不同空间频率（spatial frequency）的图像分量（image component）。在有损压缩时，输出系数更好地代表了实际像素值。在一个8×8的块内，像素点和像素点之间的样本值差异不大，这种情况在几乎所有图像的大部分区域都存在。尤其在那些自然物体中，变换在较低的空间频率范围内集中了大多数信号。当然，某些图片的确具有相当多的信号于高空间频率。例如，那些包含规则模式，如砖墙或倾斜的房顶的图像。但这在自然图像中是很少见的，这是因为这些图像倾向于不规则和分形化（fractal-like）。对于一个取自一幅标准原图的图像，8×8样本块中大部分高空间频率是0或者可以忽略的信号幅度（amplitude），因此完全不必对它们编码。
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图6-17　在基线JPEG中的编码和解码过程



为说明离散余弦转换系数的概念，图6-18所示为接收到每个系数之后的图像。原图为512×512，被切分成一个有8×8个图像块构成的矩阵。每个图像块具有64×64个像素点，JPEG实际使用的是具有8像素×8像素点的图像块。但是为了演示效果，使用了更大的块来表示。图像的第1个副本由每一块的零频，或者DC
(24)

 系数构成。它表示图像块的整体灰度，所以每个图像块有个均匀的灰色阴影，尽管垂直交界不是这样。当介绍到第32个系数时，图像已经开始于最终的图像的样子想象。然而对于每个图像块来说，总共需要每块64×64＝4096个系数才能全部无失真地恢复我们的实例图像（该JPEG对应的系数个数是8×8＝64）。

离散余弦转换以后，非零系数要有一个均匀量化器相互独立地四舍五入为离散值，这是一个有损的部分。量化器的步长，即相邻层之间的差异对于每个系数都不同。编码器可以为每幅图像指定若干用于此图像的量化表，它们为某一特定图像而推导出来并且与该图像一同传输，JPEG标准包含一组特别适用于自然景物的实例量化表。零频率或DC系数以差分的方法编码的，即用其与上一个图像块的DC值之差来表示。这是由于它基本上是每个图像块的平均灰度值，因而块与块之间的DC是高度相关的。
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图6-18　从若干系数重建的转换编码的图像



其他63个系数不足以差分方式编码的，它们按照从低到高的频率顺序排成图6-19所示的Z字形折线，折线的方向如箭头所示。然后对其编码，这样可以减少统计冗余性。对于上述目标，基线系统（baseline system）采用了哈夫曼编码。首先由于很多系数是零，所以在下一个非零系数之前的零系数被标注出来。这是一种行程编码的形式，然后非零系数以哈夫曼编码方式编码。JPEG提供了一个实例码表，但是编码器可根据特定的图像确定适合于自身的编码，并将其包含在压缩的数据流之中。
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图6-19　Z字形编码顺序



尽管基线系统使用了哈夫曼编码，但该标准给出了使用算术编码来代替哈夫曼编码的一个可选方案。该方案以降低运算速度的开销得到稍大的压缩效果，哈夫曼编码方法的速度大约是算术编码速度的两倍。但是至少在软件实现上，总的信息吞吐量是由JPEG方案的其他部分决定的，所以两种方法的差别在实际应用中并没有这么大。算术编码选择方案与JBIG所使用的自适应二元算术编码方法是完全一致的，它们都使用同样的概率估计方法。对于高质量重建相对噪声的测试图像（用于开发JPEG标准的图像），算术编码的压缩效果比哈夫曼编码要优越10％；对于较低比特率及较为纯净的图像情况，算术编码方法的优点尤为突出。

标准系统与递增传输方式之间的差别始于由离散余弦转换所产生的系数经历量化的阶段。接下来并不是将每个图像块所对应的全部系数依次传输，而是在图像上开出许多通道，然后逐步在较高频段上的系数通过每条通道传输出去。因此在较早的通道中传输的是低频或者说是粗略的信息，高频段中的细节信息则留在以后传输，这是一种称为“递增传递”的频谱选择方法（spectral selection）；另一种称为“连续逼近”（successive approximation）的方法也设计为首先以降低精度系数的形式传输，连续逼近方法在低比特率时产生的视觉图像质量非常好，但递增阶段的数目却受到了限制。频谱选择允许更多的递增阶段，并且由于它是串行模式的一种简单扩展，所以实现起来很容易。连续逼近，特别当它是哈夫曼编码的一种方式时，实现起来会更困难。

递增的无失真特性包括传输一个空间纠错信号（spatial correction signal），它给出了最终的有损图像与原始图像之间每个样点上的差异，这是编码数据最后阶段中的内容。进一步说，由于使用了有限精度的算术计算方法，图像重建中可能会存在小的差别。

图6-20所示为使用JPEG编码方法在每像素0.1、0.2和1.0比特的比特率上有损传输图像时的3个阶段。如果你凑近看，分辨率之间的差别刚刚能够察觉出（去除低质量的半色调重建因素），特别是在图像的直线附近尤其明显。JPEG标准描述了一种称为“AC
(25)

 预测”的后处理操作，可用来抑制人为痕迹并在低比特率上改善图像质量，它没有用于本实例中。

[image: ]
图6-20　从不同比特数重建的图像（a）0.1比特每像素（b）0.2比特每像素（c）1.0比特每像素



对于不太复杂的景物的彩色图像来说，在不同的压缩因子下可获得不同水平的图像质量。



0.25个～0.5比特/像素：中等到好的图像质量，对于某些应用已经足够。



0.5个～0.75比特/像素：很好的图像质，对于许多应用已经足够。



0.75个～1.5比特/像素：非常好图像质量，满足绝大多数应用场合。



1.5个～2比特/像素：通常已无法与原始图像相区别，已经满足大多数特殊要求的应用。





 6.7　图像的递增传输

递增传输在JBIG和JPEG标准的相关章节中已经有所涉及，其主要想法是图像质量随着数据传输的数量而不断提高，在低带宽的信道上采用这种方法传输图像是很有吸引力的。例如，在万维网上查看一幅图片，可以在早期就大致了解一幅图像的信息。如果并不需要，则可以停止下载。与光栅模式形成鲜明的对比，这种方法最先传输最“有用”的信息，这样看图者就可以在图像完全显示前使用这幅图像。如果图像按照一般光栅序传输，则要想使用这幅图会很慢。

实现递增传输的方法基本上来说有3种，分类的方法是按照图像随时间变化改善的图像部分的特征来确定的。第1种是使用转换编码（transform coding）来递增地传输空间频率信息，因此随着图像数据的不断传输，图像变得更加锐化。做到这一点要么是先传输低频分量，后传输高频信息（这个技术正是JPEG使用的“频谱选择”递增传输模式），要么是先传输降低精度的系数（JPEG标准使用的“连续逼近”模式）；第2种采用向量量化的方法开始处理彩色或灰度的有限调色板，而后逐步增加更多的调色板内容，因此这是一种随时间增加而提高彩色细节的方法；第3种是金字塔编码方式，它从一个低分辨率开始逐步增加用于表示图像的像素点数目，使得图像的分辨率随时间提高。

按我们的经验，这3种方法在已给定数量的比特传输过后而产生的图像的主观和客观质量为标准衡量时是相似的，然而它们的编解码速度差别很大。

转换编码的编码速度居中，而解码速度较低；向量量化方法的编码速度慢，但解码速度快；而金字塔方法的编解码速度都较快。采用这种编码，在解码时加入光滑处理过程，则图像的质量改善非常显著，但是其解码速度会变得非常慢。

在所有这些情况下，允许有损传输都能节省带宽。任何递增编码的一个引人特性是通过在传输完成之前截断传输即可简单地获得有损压缩。失真的程度取决于传输的数据量，而用户可以决定压缩量和质量的折中。

下一章将介绍的文本图像压缩技术可以看做是递增传输的一种特殊类型，我们将会看到，它允许先以极快的速度传递一个文本文件的粗略副本，然后对其慢慢地加以细化，最终产生一个准确的副本。然而对于那些包含连续色调的图像来说，采用另一种技术来实现图像信息的递增传输方式所能达到的相同优越性是很有必要的，JPEG是一种可能的候选方法；另一种方法是金字塔编码。


 金字塔编码

金字塔编码的思想是将一幅图像由聚集的邻近像素构建一个低分辨率的版本来获得近似的效果。该过程被递归地重复，如图6-21所示，直到图像分辨率仅为1×1为止。这样首先传输的是这样一个单一像素，然后逐渐传输更高分辨率的图像，直到传输到原图为止。图6-21所示为使用金字塔编码获得图像的各个阶段。注意，当压缩一个金字塔编码的图像时，可以通过某一层的像素值很好地预测其下一层的像素值，并且如果使得压缩效果在最大化的前提下，它应该被用于作为对这些下层像素进行编码的上下文的一部分。

[image: ]
图6-21　金字塔树




 金字塔编码的压缩

目前有4种可以用于金字塔编码的压缩方法，最简单的方法是将2×2个块的子像数值求平均值来构建父像素。如果不使用压缩技术，金字塔编码将会扩大图像。因为和原图相比，金字塔编码将会多出33％的像素
(26)

 。

第2种技术叫做“规约和”（reduced-sum）方法，这是一种将图像压回到与原图差不多大小的方法。如果以全部分辨率的方式传输平均值（即4个像素平均值用比原像素所具有的精度还要多的两比特方式来表示），这样只需要传输4个子像素中的3个，因为第4个像素可以通过父像素和兄弟像素计算得到。在这种情况下，即使那些高级应用（相对小的比例）需要更高的分辨率，金字塔的像素总数和原图的像素总数一致
(27)

 。

差分金字塔方法（本节中讨论的第3种技术）通过父像素来预测4个子像素的值来获得更加紧凑的表示。与直接传输子像素值不同，我们传输的是这些像素间的差值并且把它们聚合起来。这些“误差”值（error values）必须被编码，以使得越常出现的值编码越短。如果误差值的概率分布被记录下来，最佳的压缩效果就不难获得，使用哈夫曼或者算术编码就可以对这些像素进行编码。

概率分布（或概率模型）可以通过一个一般的概率分布开始自适应地构建出来，随着不断增加的特别误差值的出现，概率分布在自适应地调整。正如2.2节中讨论的那样，对于每一个误差值都设定一个计数器。初始设置为1，这样无误差值的概率为零概率。随着误差值被逐个编码，这个计数器也在增加。如果增加的量比1多时，未出现的误差值的计数器就会快速地变得不显著。在实践中，增量达到4时就能够给出最佳的金字塔编码的压缩效果，即便效果对于准确值非常不敏感。

通过兄弟像素和父像素来预测一个像素的做法会使压缩效果得到改善。在“规约差”（reduced-difference）方法中，仅存3个兄弟像素间的差值。第4个兄弟像素值可由这3个差值重构出来，条件是父像素已知。如果平均的4个子像素值为C
 00
 ，C
 10
 ，C
 11
 ；我们传输的3个值：
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那么给定是父像素值b
 ＝（C
 00
 ＋C
 01
 ＋C
 01
 ＋C
 11
 ）/4，则子像素值可以用下面公式重构出来：

[image: ]


在实践中，4个子像素的平均值b
 会经过四舍五入处理，这在运算过程中是容许的。当采用自适应算术编码对差值编码时，它可以提供一个比差值方法更好的效果改善。


 中位数聚合

将一块像素聚合为一个低分辨率图像上的一个像数还有其他方法，简单地提取最大或最小值会降低图像质量，因为这样会逐渐清除灰度信息。更加可行的一种选择方法是使用中位数，其中包括在每一阶段将子像素值排序并选择第2个或第3个像素作为中位数。如果在整个编码过程中均选择一种中位数，那么图像平均地看来会被增亮或变暗，但这种现象可以很容易地通过在两种中位数之间不断地变化选择要传送的像素而加以避免。

中值方法很吸引人，这是因为它有助于预测并改善图像质量。有助于预测，这是因为在数据表达树中，每个节点有一个子节点与该节点本身具有相同的值，而且可在编码是被加以利用。中位数还能改善图像质量，这是因为中位数过滤器忽略了单个极值。尽管中位数图像确实是趋向于强调斜边的逐渐显示，但是在高质量的显示器上，中位数的图像的对比度也趋于稍大。抛除由中位数过滤器带来的正常的计算开销，尽管在这一应用中仅需4～5次比较就可以排序4个像素，但可使计算平均值所需的除法运算得以避免。

子像素值可以通过传输4个子像素的中位数（它需要两比特）来编码，然后根据差值方法传输其他3个值。通过观察，一旦中位数已知，即可知道3个值中有几个比它大或小的情况，由此可以改善压缩效果。例如，如果所选择的中值是出于第2位的像素值，而且已收到的这个像素的值比中位数小，那么其他两个像素值一定大于或等于中位数。通过维持3个频率表即可将上述的情况用于压缩，其中一个表用于该子像素已知是小于中位数的情况，一个用于子像素大于中位数的情况，另一个用于它与中位数的关系未知的情形。


 误差模型

一般来说，在人们坚持要精确重构图像的情况下，要想得到一种连续图像的有价值的压缩是非常困难的，无论是否采用了递增传输。问题是每一个像素值都不同程度地包含由数字化或抽样过程而引入的噪声分量，而噪声本质上是抗压缩的，因此我们千辛万苦而得到的压缩上的改善会被这些抗压的噪声分量断送掉。

连续色调图像的无损压缩的现代方法，例如CALIC和JPEG-LS试图将图像结构从噪声中分离出来并用一种合适的模型对每一种成分进行编码。其指导思想起源于在忽略噪声影响的情况下，尽可能多地将图像的结构识别出来，这可由相邻点预测每一个像素值而实现。那么预测值与实际值之间的偏差可被计算出来并尽可能有效地编码，这个工作的根据是一个合适的概率分布，或者说是误差模型（它已知用来描述图像中的噪声特性）。概率分布的参数从数据本身估计出来，实际的预测误差则根据此误差模型来编码（Endoh和Yamakazi1986，以及Howard和Vitter1992b，1992c）。

这一想法被用于递增传递中，随着分辨率的增加，在一系列层上编码图像。当我们开始编码任意一层数据时，其值已知的像素点位于一个与上一层相对应的正方形网格中。应用仅出于这些网格点上的像素值即可预测出位于每一个正方形网格中心位置的像素值，可通过选取或者4个最近相邻像素点或16个最近相邻像素点进行多项式插值来实现，然后将预测中的误差值传输出去以产生一个对正在编码的层的保真表示。一旦处理该层中的所有像素点，这组已知的像素便在以前各个方格正方形的中心处形成了一个棋盘状的模式。通过对坐标系进行旋转和缩放，可得到一个新的其值已知的像素方格正方形，而相邻像素点间的距离仅是以前的[image: ]
 。图6-22所示为该算法中连续层中的像素。

[image: ]
图6-22　递增编码的连续层中的像素



预测一个像素点值的一种合适的方法是使用上一层上一组相邻像素值的线性组合，实用中一个4×4的像素矩阵的效果就很好，应用标准的多项式插值方法需要为这组像素选择一组系数。另外，在整个一层上要估计出实际像素值和预测像素值之间的方差。该方差直接传递给接收端并用于当前层中所有误差的编码，这一方法的开销是很小的。

预测误差可以相当准确地用一种拉普拉斯概率分布（均值为零）来模型化。其概率密度函数为：
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这里方差为σ
 2
 ，用一个算术编码器可对每一个与具有适当方差的拉普拉斯分布相关的实际误差值进行编码。

这一方法可以将某些图像编码的大小缩小到原来的1/2，甚至1/3，而且全无失真，并保留递增传输的优点。


 6.8　图像压缩技术总结

图像及文档的电子图像的
(28)

 获得、存储、恢复及处理与传统的纸文档系统及胶片文档技术，如微缩胶卷和微缩胶片相比具有很多特点。然而不幸的是，图像被量化后要占用很大的存储空间。当一页8½英寸×11英寸的文件以普通200dpi分辨率扫描时，将会产生一幅467500字节，将近0.5MB的图像。更高的空间分辨率，或使用灰度或彩色扫描仪将加剧该问题的严重性。正如第1章所指出的，本书中的图像的原始形式出现时将占用的空间是文本的4倍，因此图像压缩的重要性是显而易见的。

有很多形式各异的压缩技术适用于二值和多值（灰度和彩色）的图像压缩，二值技术通常是无损的。本章中我们对现行的传真标准（Group3和Group4）、基于上下文图像压缩的一般考虑，以及用于二值图像的新的JBIG标准进行了探讨。JBIG是一个相当复杂的标准。它为传真提供了从分辨率降低到模板像素的自适应方法等许多可供选择的建议。并且还引用了一些新颖的技术，如概率估计方法及高效的逼近算术编码等。自从1996以来，一种更复杂的旨在成为文本图像标准主流的JBIG标准的变体正在制定中。该技术正是下一章的主题，7.9节描述了JBIG2标准。

从二值图像转到灰度和彩色图像一般采用有损的形式进行压缩，有时也使用无损的压缩方法，广泛使用的无损图像压缩的事实标准包括GIF和PNG。高性能的方案包括FELICS，它是非常快速并能获得很好压缩效果的方案；CALIC处理速度要慢一些，但是能够获得非常棒的压缩效果；新的JPEG-LS方法的设计代表了压缩效果和今天实现技术的速度之间的最终妥协。对于有损的图像压缩，完整和复杂的JPEG标准给标准的实现者一个非常广阔的选择空间，允许他们探索（就标准本身而言）重建保真、压缩效果、执行速度、递增传输和实现复杂性之间的影响。

压缩效果和展示效果的纠缠是递增传输所研究的问题，在不同分辨率上观察同一幅图像的能力对现有文档图像系统来说是很有用的。为此系统一般为每一幅图像都存储两个版本，一个以显示分辨率存储，另一个以更高分辨率存储。一种更加聪明的方法是将递增传输嵌入图像编码方案之中，它同时能增加显示可变性和存储经济性。JPEG和JBIG都使用了递增传输方案，前者在变换域中采用了频谱选择及连续逼近技术；后者采用了有趣，然而是成熟的二值图像分辨率降低的技术。JBIG是一种金字塔编码技术，而金字塔编码的思想也成功地应用于灰度图像的编码中。最后，误差模型则试图将图像结构从噪声中分离出来并用一种合适的方法对二者分别编码。

我们已经对各种专门为普通图像设计的方法进行了研究。但是许多文档图像是文本图片。与通用的方法相比，定制的压缩技术能够期望取得更好的压缩效果。下一章将特别讨论如何才能有效地对这类文本图像进行编码。



————————————————————


(1)
  译者注：在像素格式中，一般高阶比特表示红色，而低阶比特表示蓝色。


(2)
  译者注：二值图像从左到右扫描时，连续白点和连续黑点总是交替出现。将连续像素的数目称为“行程长度”（Run-Length），简称为“黑长”和“白长”。例如图6-2中所示为扫描线，第1个黑长为4（连续4个黑块），在码表中的对应值为011。接下来的一个白长为9，在码表中的对应值为10100。


(3)
  译者注：注意图6-3中第2个黑点所在的白块，虽然当前行和参考行都是白块。但该点标记下面的5个黑长的终结，因此也需要被编码。


(4)
  这也被称为“modified modified READ编码”，简称“MMR”。


(5)
  译者注：原始图像是字节流，图像像素按行的顺序编码，这种顺序称为“光栅顺序”（Raster Order）。


(6)
  译者注：原文这里使用了“letter”这个词汇，译者认为应该是“pixel”更加符合上下文关系。


(7)
  译者注：光栅序的前导像素指的出现在该像素所属扫描线的左边，或者出于该扫描线上的那些像素点。


(8)
  译者注：这里模板由7比特组成，能表示128种可能性。加上预测的点1比特，这样共计8比特，能表示256种可能性。


(9)
  译者注：这里作者使用large model指的是包含像素较多的模板，这种模板能够刻画更加丰富的变化。


(10)
  译者注：“the final values of the counts”这里译为“最终计数值”，本节“counts”这个词大量出现。一个有n
 个像素构成的模板，加上预测的这个点的像素（n
 个像素是该点的前导像素）。每个像素都可能有黑白两种可能，因此count＝2（
 
n

 +1）
 ，表示有个2（
 
n

 +1）
 种不同编码。这里第1趟用来学习，以确定count的合适值；第2趟用这count个不同概率的码表来进行编码压缩。


(11)
  译者注：“16Mbytes for 16-bit counts and a 22-bit template”，原文如此。译者认为这里可能有误，和前面的讨论不一致。22比特的模板有8MB大小的计数值。


(12)
  译者注：这里图中给出的4个模板都是预测能力极强的模板，预测能力强弱的测度是熵。例如，第1幅图中的压缩因子能到3.57。在这个模板中的6个黑点后，如果靶心点是黑的，概率是P
 ；是白的概率是Q
 （Q
 ＝1－P
 ），则熵为-P
 logP
 -Q
 logQ
 。不难证明，当P
 ＝Q
 时，熵最大，这时压缩效果最差；当P
 ，Q
 相差很大时，墒较小，压缩效果很好，相应的模板预测能力就强。这里压缩因子为3.57，可以认为是1比特压缩成0.28比特。0.28比特带入熵的公式得到P
 （或Q
 ）≈0.95。即出现这个模板后，是黑（或白）的概率为0.95，显示出该模板极强的预测性。


(13)
  译者注：这里是本书一个罕见的40个以上单词构成的长句，作者表达的含义是在对一个像素进行最好的压缩。需要能够知道尽可能多的预测能力强的上下文，以及在这些上下文中实际概率。比如当编码到某一个像素时，如图6-10所示。假定该点周围全黑，则使用第3幅图的模板能够获得更好的压缩率。因为这是最强预测能力的模板，黑点出现的概率95％；白点出现的概率为5％。而此时该点恰为黑点。因此编码长度就很短，解码的过程也同样进行如下方法的分析。选择第3幅图的模板解码，就可以解出这个点是黑点。


(14)
  这里暗含一个假设，即图像的统计是平稳的。如果一幅图像的像素统计派是不断地变化的，那么实际整体出现概率的性能就不如局部化的估计值好。


(15)
  译者注：4.5这个值是通过将图6-12（c）中全部权重值求和除2得到。我们假定取得黑点为1，取得白点为0，则平均值为0.5。每个权重位的数乘以0.5，最终值为4.5。这里靶心像素通过下层的3个原点和本层的9个方点用这种加权计算的方式求得。


(16)
  译者注：换句话说，这3个阴影像素的任意一点都有取黑及取白的可能。因此共计8种可能，而这8种可能都不会对目标点由0转1产生影响。


(17)
  译者注：在图6-13（b）中，由0转1是一个错误。二像素宽的线段的上层是图6-13（a）中的下3个方格，精度减低后，规约为图6-13（b）中下面的两个黑色原点。这两个黑色v色原点，希望的结果是下面两个原点都为0，则精度降低后，线段变为1像素宽。或者下面两个原点都是1，则精度降低后，线段依然为两像素宽。但这种情况一个为0，一个由0转1。因此是一种特殊情况下的错误，文中也用了“除非”来表达这种例外。


(18)
  译者注：如果没有这种模式，图6-13（c）的这种形式就会将一个分辨率高的情况下的一个黑色孤立点在降低分辨率的同时消解掉，而由0转1后则保留了这部分的信息。


(19)
  译者注：递增传递图片按照分辨率递增的方式传输，但是每层按照分辨率递减的方式制作。即一张图片是从分辨率减低的过程制作多个层，直到基本层。传输时先传基本层，然后一次反向传输，直到传输完最后一个差异层。


(20)
  译者注：优利系统公司，是美国大型计算机厂商之一。


(21)
  事实上，求差的操作是对字节，并不是对像素值而言的，每个像素可能被一个或者多字节表示。在这种情况下，差值是相对于实际字节的，按位的这种加减操作对所有过滤法都一样。


(22)
  FELICS是Fast Efficient Lossless Image Compresson System的首字母缩写。


(23)
  译者注：颜色空间是一种数字化表示颜色的系统，也叫做“颜色模型”。最常见的几种颜色空间是用于扫描仪和显示设备的RGB、用于打印机的CMYK，以及用于视频和电视的YUV。


(24)
  DC是广泛用于电气工程中的“直流”（direct current）的缩略语。


(25)
  AC表示“交流”，也是从电气工程学中引入的词汇。


(26)
  译者注：假定最高分辨率的图像（原图）的像素个数为a
 0
 ，则金子塔编码后的图像的像素个数为Sn
 ＝a
 0
 ＋a
 0
 /4＋a
 0
 /16＋…，直到a
 0
 /2
n

 ＝1为止。这是一个系数小于1的等比数列，可以求得Sn
 ≈4/3（a
 0
 ）。即比原图的像素（a
 0
 ）多1/3。


(27)
  译者注：由于不压缩的方法金字塔编码需要比原图多传输1/3的像素，所以如果每次传输3个像素（另一个子像素可以通过父像素和3个兄弟像素计算求得），则传输的总像素为Kn
 ＝（3/4）a
 0
 ＋（1/4）a
 0
 ＋…（从原图开始就只需传输原图的3/4，每4块传输1块），则Kn
 ＝（9/8）a
 0
 。因此这种方法依然需要多传输1/8的像素，但已经接近于原图的大小了。


(28)
  译者注：“electronic images of pictures and document”这里表示将文档和图像转换为电子图像的格式存储，这一点与纸或者胶片作为媒介的存储完全不同。



第7章　文本图像

对所要压缩的数据了解得越多，所能获得的压缩量也就越大。当压缩的是文本，一般假定数据源是一个从左到右阅读顺序的字符串。这也就是为什么基于上下文的方法（例如PPM）能够取得很好的压缩效果的原因。如果文本已知是英文，那么压缩方法可以采用一些英文文本样例来改善效果。甚至我们知道了这是海明威写的文章，那么压缩方法就可以使用海明威的实例文章使得效果改善得更好。当我们面对的是倒排文件，对指针的顺序和分布情况的了解能够有助于设计，比仅仅将其作为文本文件来压缩的更好的编码方案。类似地，如果图像的类型是已知的，就能获得更有效的图像压缩效果。

在日常生活中会遇到很多图像，特别是在办公环境中，存在很多包含打印或者已经排版的文档图像。正如第1章讨论的那样，我们称之为“文本图像”（textual images）。例如在第6章开头的部分指出，在传真中所用的数值图像通常是商务文件，因此主要是文本图像。事实上，大部分办公事务处理机器可读的文本与传统的纸张文档的混合体，文档以不同物理途径存储与传输的现状带来了很多大麻烦。在档案管理中，文件以电子的方式扫描及存储以便于检索。尽管有时它们也包含有线图或半色调图，但更多的时候它们由包含文本或文本与很少一部分其他类型的图像混合而成。因此有必要对一般的图像压缩技术是否能规格化，以应用于主流的文本图像展开深入研究，本章只讨论仅仅包含文字的图像，图像中既包含文字，又包含其他图片的情况将在下一章讨论。

一种可能的文本图像压缩方法是对文本进行光学字符识别（OCR），然后将文件表达为一个以某种标准字母表（如ASCII）形式出现的字符串。根据文件的布局及其应用，可能必须包括字符在纸上的位置及其顺序。

然而用这种形式表示文档存在一些缺陷，OCR不完全可靠，特别是低质量源文档。原始文件中的缺陷、扫描时不正确的对比度设置、各种各样的字体，以及不常用的字符等，所有这些因素会一起造成很高的错误率。不同风格的字体、外文，以及数学公式会造成更大的混乱。

使用OCR的一个明显难题是需要处理各种不同的字体和大小，在某些方法中，计算机化的字处理技术的发明恶化了这个问题，因为大规模地增加了印刷的办公文档。OCR系统必须“训练”以识别一种新字体，文档输入过程要被中断以处理这些问题。对于一个特别糟糕的打印字，识别系统不能处理，这是因为识别这种字符需要背景知识，并要仔细地审查字符出现的上下文。

另外的歧义由字符的大小写问题造成。例如，很难区分字母o、l、O、Q和D，通常需要考虑上下文及语言学知识来区分。类似地，很难将墨斑或订书机孔与标点字符，例如句号和逗号，或者重音符号和其他发音符号（diacritical）区分开来。相邻字母的同时出现会带来的一个别的问题，例如，我们扫描包含字母r和字母n并且二者恰好一起出现，这样就有可能扫描成了m。当处理文本中类似burn这样的单词时，就会出现这种情况。操作员可能不得不用手工编辑文本，或者需要调节参数，例如调节扫描对比度来改善效果。

当使用OCR时，最终的图像比原始图像干净得多。这好似因为矫正了印刷不好的字母，原始图上的小斑点也被移除了。讽刺的是，尽管图像看上去好很多，但是实际上更加噪声化，这是因为没有对原图的完全保真。被污染的或被印坏的字符都被替换成OCR系统能够理解的字符，而不是由读者理解。在某些档案管理的应用场合中对研究者们来说，可能提供有价值线索的斑点或墨迹在最好的情况下被丢弃了：在最坏的情况下被解释为错误的文本。字体无法准确地被复制，这会影响文件看上去的效果。对于打印的商务书信来说，这类噪声可能是可以接受的，甚至是希望的；对于许多法律、医疗，以及历史目的的应用（包括那些文档的未来读者的兴趣未知的情况），人们都非常希望尽可能真实地记录原始文件。

本章我们介绍的文本图像压缩方法和OCR方法有很多类似之处，但是避免讨论保真的问题。该方法包含两个层次，基本层是一种有损的方法，在这种方法中压缩因子很高，但在解压缩时所恢复出来的内容仅是原始数字化文件的一个近似表示：建立在基本层之上的是一种无损的第二层，它使得原始文件能够从其压缩的形式中准确地复制出来。这种无损方法在有足够的进一步可用信息存在时处理编码信息，从而准确地将原始信息恢复出来。这两个层次通过将文本图像中的文本和噪声加以分离，并用对两个分量各自有效的方法分别压缩的方法加以实现。

这两个层次自然地组合成一个二阶段递增传递算法，即有损图像先被传递。如果希望的话，再传递附加信息，以改善有损图像的质量，直至得到原始图像的一个精确复制。这种方法甚至在图像存储，而不是传输时也可提供一种优势。这是因为近似图像的恢复速度比用附加信息精确恢复原始图像的速度快得多，而且重建有损图像所需的信息比将其细化为原始图像所需的信息量少很多。在许多应用场合中，可以将有损图像信息存储在一台可以较快访问的设备中，而将后来的信息存放在一个速度较慢的附属存储媒介中。文件的近似复制通常对于浏览目的来说已经足够，特别是当几页以缩小的形式同时显示在一个屏幕上的情况。

在实际应用中，大部分图片除了印刷体文本以外还包含其他内容，如标识（Logo）、签名、图片及注解等。虽然文本图像压缩方法在处理纯文本部分时有很好的效果，但是通常最好是将其中的图片内容分离并单独处理。这种方法将在下章中介绍。纠正正确还原图像及数字化过程中任何的偏差很重要，这将在8.1节中介绍，在本章中我们假定原图像完全是文本图像。

在7.1节简要回顾压缩文本图像的一般想法后，我们将在7.2节中回顾这些想法的发展历程。这里讨论的文本图像压缩形式是独特的，这是由于其中包括了第2步以使得传输是无损的，最近在图像压缩领域诞生的成果使之成为可能（6.3节讨论的“超前视觉压缩”方法就是这样的）。接下来的章节在细节上发展了文本图像压缩的想法，主要通过考查如何在文本中定位标记和将这些标记从图像中分离出来的方法实现（7.3节）。如何处理模板匹配以使得标记能够根据图像库中的相应的标记相匹配（7.4节），每个从页中分离出来的标记必须存储哪些信息（7.5节）。在7.6节我们讨论如何编码独立分量；在7.7节我们给出在期望的压缩量的基础上得到的一些结果，这些数据均来自于样例图像集合；在7.8节中我们回顾了文本图像在文档存储和检索系统中所扮演的角色；最后在7.9节我们讨论JBIG2，这是一个正在制定中的国际标准。该标准合并了文本图像压缩模式，从而拓展了JBIG标准。


 7.1　文本图像压缩概念

文本图像压缩需要创建出现在图像中的形状库（libraray of shapes，这些形状通常和字符有关，出现在图像中的形状就会被指向图形库的指针替换。一般来说，虽然存在许多变体，有些方法甚至去掉了某些步骤，但处理过程一般包含如下步骤。

（1）找出、分离并且抽取所有的标记（mark），即图像中聚集在一起出现的黑色像素。

（2）建立一个包含图像中发现所有标记的库。

（3）通过识别图像中的符号找到库中与之最接近的标记实现，并度量一个标记和下一个标记的偏移值。

（4）压缩符号顺序和偏移并存储入库。

由于这一步骤中所存储的信息可以产生称为“重构文本”的原始图像的近似，所以为了使重构图像无损，需要包括第5步处理步骤：

（5）存储足够的附加信息以完成从重构文本中恢复原始图像。

图7-1给出了一幅图像用于说明此算法，它是从1872年印刷的都柏林三一学院图书馆目录一页中的一部分。该目录看起来有一种相当古老的风格，其中包含出自许多不同字体的大量不同的符号，如斜体和小号大写字母。文本还以不同语言，如佛兰德语、拉丁语和希腊语写成。

[image: ]
图7-1　文本图片样例



文本压缩算法的第1步是识别标记，一般情况下是字符。然而具有不连续部分的字母，如i和j由两个库元素对表达，一个表达字身，一个表达顶部的点。这种现象在存储空间上所造成的不利因素由于后面所采用的自适应压缩而变得可以忽略不计，可使用尺寸阈值以防止识别极小的污点或极大的标记。

抽取每个标记后，将其与库中已知的符号比对（第2步）。如果没有发现足够接近的匹配，这个标记被当做一个新符号以像素矩阵的形式添加到库中。图7-2所示为由样例图像创建的库，符号的出现按照其在文档出现的顺序排列，因此它们开始以一、R及e等开头。这些都是从图像中抽取的位图并存放在库中的，在图7-2中它们在顶端突出排成一行。这表明它们没有识别为字母，而是识别为位图。

表7-1给出的符号序列按照其从文档抽取的先后顺序排列（第3步），第2列记录的是符号数。使用的库如图7-2所示，这样符号就可以从原始图片中识别并且读取出来。为方便查阅，第1列给出的是可打印并与库符号近似的字母。第3步所说的符号间距被记录在最后两列中，图7-1所示是一个标记的右下角和下一个标记的左上角的x
 和y
 偏移。有时，x
 的偏移很小并且是负数（例如，字母i的后面是一个在顶部的点），或者很大并且是负数（当从一行的结尾返回到下一行的开头）
(1)

 。

[image: ]
图7-2　由样例图像产生的符号库



有损编码阶段（第4步）的工作结果是重构的文本，图7-3所示为部分效果。与原图相比有3点不同。首先，小的或者非常大的像素组可能在切分过程中丢弃。这些可能是污迹或者图像内的非文本标记，并且不会出现在重构的文本中；其次，由于匹配过程是近似的，所以仅与原图相似的字符就会实际地被认为是重建后的真实字符；最后，很少出现的标记将会被从库中剪枝。这样字母串Louis XI将不会出现在图7-3的第9行中，这是由于它使用很罕见的字体（小号大写字母）打印。如果系统被设计成有损压缩编码，这些符号反而可能不会被忽略，从而重建的图像可能与原始图像非常接近。

第5步创建足够的信息以能够从重构的近似图像生成完整的原始图像，实现的方法之一就是将原图（图7-1）和重构的文本（图7-3）求异或运算得到一个残差图像（residue bitmap）。如图7-4所示，这部分可以通过图像压缩技术编码。虽然，事实上，这种图像是难以满意的压缩，因为其中主要包含随机噪声。正如我们看到的那样，大部分文本都可以从残差图中以“光晕”（halo）的形式提取出来。这种沿字符边缘的方法很少有错配（mismatch），从而表明重构的文本应该应该有助于压缩。换句话说，将重构的文本作为上下文的一部分来编码残差图是合适的。在7.6节的讨论中会看到用于此目的的过程。


表7-1　由样例图像得到的符号，以及x
 和y
 偏移

[image: ]
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图7-3　“重构文本”图片，复制获得了都柏林三一学院的授权。



[image: ]
图7-4　“残差”图




 7.2　有损压缩和无损压缩

文本图像压缩的基本思想始于19世纪70年代中叶（Ascher和Nagy1974），从此历经了各种不同学术团体的发展，也包含了近期的学者（Witten等1992，以及Witten、Bell和Emberson，等1994）。虽然还没有大规模的实际应用采用这种压缩技术，但随着JBIG2标准的推出（7.9节将大略介绍），这种局面毫无疑问地将发生变化。大部分讨论过的实现方法是有损的，并且其方法仅仅适合那些图像中仅包含文本的情况。早期的存储符号顺序和偏移的系统都是不压缩的，这意味着相当多的代价花费在了表示每个符号位置上。然而即便是最早期的系统，据说能够实现的整体压缩比（与未加工的位图相比）也至少在16:1。

为了能够改进技术以使其可以不仅处理纯文本，也可以处理非文本图像，更新的系统包含应用不同的方法处理非常用的标记。其中包括非文本材料，如线图的思想。一种实现的方法一旦某种符号与库元素匹配，则从图像中移除这个符号。这使得不能匹配的符号作为残差物，然后使用传统的图像压缩方法对其压缩。

这样能够使得得到与原图很好地近似，然而这依然是有损的。因为当一个标记和库符号匹配后将会将其完全从图像中移除，即便匹配得不够完美。换句话说，暗淡的轮廓或者光晕，那些围绕在不完美匹配符号周围的部分不会出现在残差图中。如果将其留下，传统的压缩技术将不能很好地压缩残差图。

接下来的改进是从图像中抽取符号的偏移以改善编码质量，在一些实验中，库中的一些模式也被压缩。基于CCITT传真标准（与6.3节讨论的一样）的实验表明能够平均获得压缩比大约是25:1。

通过预先在库中导入常用字体并且丢弃残差图的方法可以改善压缩效果，例如，人们进行实验，使用静态加载3种IBM数字打印字体（Prestige Eliete、Letter Gothic和Courier）并包含大小写。库中加载了150个最常见的英语单词，大约占到平均文档的约半数。150个中的任意一个单词出现后，它将会被当做一个符号发送。实验指出系统能够获得145:1的压缩比，这需要假定文档是英文，并且必须以存储的某种字体印刷。这样压缩是无损的，因为虽然任何不能匹配的单词作为残差编码，但是字符周围的光晕不会被编码。

将大图分解成若干非符号，以使得匹配技术既可以用于文本，也可以用于图信息，这样还能获得进一步的改善。压缩效果的提高还可以通过引入更好的模式匹配方法实现，这些方法能够生成较少的库模式（libarary patterns）。提高运算速度可以通过积极地识别模式匹配，这样一旦发现匹配，匹配的过程就可以终止，而不是扫描全库以找到最接近的匹配。

有损文本图像压缩的进一步改进方法还是存在的。一般来说，每个符号第1次出现，位图就会用来替换匹配这个符号的标记。如要使压缩性能稍稍得到改善，可以将与某一特定符号相匹配的所有标记的位图平均并将此平均值位图用做模板。模式匹配算法不是精确的，如果是精确的，库会很快地由同一个符号的有细微差异的副本所充斥。非精确模式匹配在一个字符（比如一个字母C）与另一个字母模板（比如o或e）相匹配时，会产生替换误差。当两种模式在印刷或者扫描过程中被合并成一种模式并与一个单个字符相匹配（例如双字符2，可能会与2相匹配）时，就会产生误差丢失。当结合这种偶然的模式第1次出现并被放入库中时，还会造成误差提交（Errors of commission）。模式识别是关键性的环节，因为错配会导致重建文件检索文档中的错误表示，从而可能会引起严重的理解误差。

为了使压缩成为无损的，第5步编码整个残差图像，包括污点和光晕。使得能够完全重建原始图像，并且是像素完美的（pixel-perfect）。为了有效地编码残差图像，从而使其不像原始图像占用那样多的空间，我们需要一些巧妙的技术，这些将在7.6节中讨论。

这里提供一个设计方案使其既适用于有损压缩，也适用于无损压缩。省略第5步中的残差图像的编码过程会给出一个有损的编码方案，它只需要少得多的字节数来编码文本图像。事实上，测试表明以无损模式来编码一个典型的文本图像所存储的残差图像大约需要75％的比特。因此我们特别强调在不必精确重建的非关键应用场合应当采用有损编码。如图7-4所示，不幸的是残差图像中可能包含一些重要的字符，因此图7-3所示的有损编码重建文件是有缺陷的。但是这些字符仅从库中被清除，从而也从重建文本中清除。这是因为所采用的库管理规则决定在这种情况下，要省略仅出现一次的标记，以及那些尺寸小于一定最小值或大于某一最大值的标记；相反所有尺寸大于某一最小“斑点”的标记均被包括在文本中，这样就可以产生一幅几乎是完美的重建图像。一种仅省略了如图7-4所示光晕的图像，但可能使以无损编码方式所得到压缩比稍稍降低。解决方案很清楚，即使方案设计得要么适用于符号不从库中清除的有损压缩，要么适用于无损压缩。此时要采用一个合适的库管理规则，以最大限度地增加压缩比，这样提供了一个在两种场合都采用同一基本压缩方法的最佳方案。


 7.3　标记抽取

文本图像压缩的第1步是从文档中抽取标记，扫描的顺序是从左到右，从上到下。第一个非白像素（nonwhite pixel）被当做抽取标记的种子，这意味着最左且最高处的标记被最先找到。一旦发现了种子像素，则应用边界跟踪（boundary tracking）算法找到该标记的边界，识别边界的目的是设定一个大小合适的位图以表达出标记本身。下一步便是将标记从图像中抽取出来，这个工作并不像开始所看似那样简单，这是因为需要处理所谓标记嵌套的问题，即一个标记可能出现在一个被另外一个标记完全包围的白色区域内。尽管在某些像汉语这样的象形文字中会出现某些嵌套加号，但这种现象在通常的字体中并不常见。但是当文件中出现由封闭的边框所包围的图形或插图时，这种嵌套现象就非常普遍了。在这种情况下不能将整个方框及其中的内容作为一个标记来抽取，这一点很重要。下一章将要采用相同的标记检测过程并检查整页的非文本材料，所以我们在此将提出一个通用的对任意嵌套的标记都适用的方法。


 跟踪标记的边界

边界跟踪算法依赖于一组像素点的连续性，而且需要首先确定像素“相连”是什么意思。每个像素都有8个直接相邻的像素点，每个相邻像素点位于指南针的8个基本方向中的一个方向上。所有这8个相邻像素点都被认为是与该像素点相连的，这意味着由像素点构成的一条对角线可被看做一个相连的组，这样使得在图7-5中所示圆圈中间的那个符号成为一个独立的标记，这一性质被称为“8连接性”（8-connectivity）。另外一种可用的规定是仅将其周围处于指南针4个基本方向上的相邻点连接起来（4连接性），但我们采用8连接作为标准。
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图7-5　边界跟踪过程



在跟踪过程中要采用3个像素点来描述该过程，一是当前像素点（current），即直到目前为止在边界上刚刚确定的像素点；二是前像素点（previous），即在确定当前像素点的前面处理的那个像素点；三是下个像素点（next），即在边界上即将确定并处理的点。这些像素点位于图7-5中，跟踪程序在8个方向上检查当前像素点的相邻像素点，开始从前像素点处以顺时针方向进行（Johnsen、Segen和Cash 1983）。如果遇到了一个黑色像素点，则其成为边界中的一员，计算继续进行。在图7-5中的当前像素点处最先被检验的点被标为1、2和3。一旦它们被扫描，便会遇到边界上的下一个黑色像素，边界跟踪程序将沿着标记的外圈环绕一周。

这一个过程沿着边界继续，一直到遇到种子像素为止，尽管可能并不是这种计算的结束。例如，图7-5中的内部标记的种子像素将会在标记的最左边部分被检验之前被修改。因为跟踪过程应当越过此点而继续向前，这样计算的停止条件变为原本跟随种子节点的所有像素点都被访问到，计算才结束。

在计算过程中要有一个记录来保存所遇到的X
 和Y
 的最大值和最小值，以便能够指定一个数组来保存这些标记。在边界跟踪期间，图像边界以外的像素被看做白色。

还有更有效的识别标记边界的方法。如果一组黑色像素是8连接的，则其周围的一组像素则是4连接的。这是一个简单，但乍看起来却很奇怪的事实。例如，图7-5中标记为1、2和3的白像素形成了标记外轮廓的一部分便是4连接的，即对所有那些仅位于标记边界以外的像素而言。识别4连接边界比识别8连接边界要快，因为涉及的检测要更少，因此更为有效的算法是从种子像素顶部像素点开始跟踪标记外部的方法。

为了便于说明算法，我们采用了当前方向（current direction）的提法，这可能是右、左、上或下。该方向开始是向右的，当前像素是位于种子像素顶部的那个点。算法开始检查下一个像素，如果它是白色的，算法则向前移动。但在这样处理之前要先检查右边的像素点是否也是白色的，如果是，则先向右移，而不是向上移；如果下一个像素点是黑色的，方向必须改变（这种情况在其初始化处理种子像素时不会出现，因为标记不可能包含任何比种子像素还高的像素点
(2)

 。但一般情况下，后面的过程中会出现）。如果可能的话，程序将向左转，这样可以保证以顺时针方向跟踪边界；如果这种情况不可能出现，换句话说，左边的像素点是黑色的，我们就会发现进入了死胡同
(3)

 ，所能做的合乎情理的事情就是改变方向。

该程序用图7-6中的伪码解释效果可能更好。在这里，pixel（dir）在一个特定方向上检查下一个像素，Turnright、Turnleft及Reverse（dir）从当前方向通过分别向右、向左及反转来获取一个新方向。起始像素点是种子像素点顶部的那个点，程序在回到这个起始点时便告结束。与前面的边界跟踪算法相比，不需要检查是否已经达到该起始方向。这是因为这个起始点不是种子像素点，而只是位于其上面的一个像素点。

4连接边界跟踪方法比前面的8连接方法具有更高的效率，对典型的边界形状的测试结果表明，4连接方法对轮廓上的每一点平均需要执行两次比较；另一种方法则需要进行3次比较。这个优点由于以下情况的存在而受到轻微的影响，即由4连接算法实现的白色“外”边界跟踪经由8连接算法得到的黑边界长。对一个矩形来说，通常仅长了一点。举例来说，差别仅有4个像素点，而4连接边界跟踪方法比8连接跟踪方法要快50％。
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图7-6　边界跟踪的快速方法




 清除图像中的标记

当标记的边界被识别出来后，需要从文件中清除。必须小心正确地处理嵌套标记，可通过一个区域填充算法（region-filling algorithm）来实现。在这种情况下，包含种子像素的黑色区域从图像中清空并放入预先已经设置的目标数组中。

最简单的区域填充一般都认为是“洪泛”（flood-fill）算法。想法是先由一个种子像素开始。将其复制到目标数组中，并其从图像中清除，然后对其8个相邻像素点反复使用洪泛算法。一般情况下，当用于一个特定像素点时，这个算法首先检验该像素的色彩。如果是白色的，程序将立即退出；否则该像素被复制到目标数组中并在源数组中被清除。程序在每一相邻像素点上被反复调用，全部的操作在原始的洪泛程序调用返回时（其参数是调用种子像素的函数）终止
(4)

 。

使用这种简单的方法的结果是发起数目庞大的非必要的递归调用，一种显而易见的改进是递归调用程序在像素之前首先检查其每个相邻像素点的色彩。这样做的确能够减轻问题的严重性，但仍然保留大量的程序调用。任何一个特殊的像素都要经历高达8次的处理，这是因为它有8个相邻像素。随着处理的进行，所有这8个像素点都需要经过检验。递归调用次数将达到8次，从而会在运行速度和存储空间方面会产生代价。

一种更好的改进方法是基于行程的区域填充算法，这样能够避免许多不需要的递归调用。图7-7所示为这种方法对于字母H的工作原理，首先种子像素被放入一个栈中，栈中的项被表示成灰色。程序从栈中移走下一个像素，然后将图中像素右边连续连接的水平像素行程置空，并检查左边的像素以免存在一个像素行程。显然这种现象不会发生在种子像素的场合，但会在一般情况下发生。随着行程中每一像素被处理，要检查在上一行和下一行与其8连接相连的像素点，图像中每个行程的起始点都被压入栈中。因此当第2个像素被置空时，下面的那个像素就存入栈，这是因为它开启了一个像素行程。在图7-7（c）的H中，第1个像素行程已被置为空，此时栈内只有一个像素。灰色像素旁边的那个像素不会压入栈，这是因为它只是一个行程的最左边像素。换句话说一个启动了该行程的像素才会被压入栈之中，算法从栈中移走该像素并不断重复。
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图7-7　基于行程区域填充方法



当到达图7-7（d）时，H的左上臂和中间横杆上的第1行已经被置空。现在有两个像素在栈中，一个是横杠上第2行的起始点，另一个是右上臂底部上一点。后者是第1个没有被放入栈的点，它使得整个右上臂被抽取出来。当这一过程完成时（图7-7（e）），前者也被清除出堆栈，而横杠的第2行也被置空。从而使得另外两个像素点被置入栈（图7-7（f）），然后它们也被清除出栈。而脚部开始被处理，这个过程从最右边开始。当栈空时，程序结束。

识别边界的目的就是为了设置一个大小合适的位图以保存标记本身，如果存储空间并不缺乏，可能将边界识别步骤省略而为标记分配一个大小与原始图像一样的涂抹区。确定该图精确尺寸的过程可以与区域填充程序相结合，不再需要独立的边界跟踪计算。在基于行程的区域填充算法中，检验每一个未入栈的像素并以目前所遇到的标记边界为参照检验每一个行程结束点。在需要时扩大该边界，这些都是简单的事情。一旦标记从原始图像被送进涂抹区中且大小已知，即可在库中分配一个合适的空间，并将其简单地复制到其中即可。关于区域填充算法的更多细节可以在计算机图形文本，例如Foley和Van Dam（1982）中找到。

当标记从图像中被提取出来，并且构成它的像素被设为白色之后，要从左至右、从上到下地连续扫描以为下一个标记确定一种像素的位置。这个程序能正确地处理嵌套标记，因为一旦外标记（exterior mark）被移走，任何内标记（interior mark）均会在接下来的扫描中被遇见。例如，当图7-5中的外标记被定位并被移走之后，会发现内标记。


 按自然阅读顺序排序标记

由于各种原因，如果从错误的文件起始位置开始扫描，多个文字栏及页中的非文本区域都会使系统不能容易且可靠地找到文件图像中的文本行。然而正如以前曾经指出的那样，我们假定使用8.1节所述的方法将所有的倾斜加以矫正，包含文件材料的区域已被分离出来。因此一种非常直接的文本行检测方法就很令人满意，简单地将图像投影到其左边界，并用这个投影来确定文本行位置的做法能满足我们的需要。行与行之间的距离将对应没有投影值的位置，而行本身则在投影侧面中表现为相邻的一个个隆起（hump），这很容易被检测到。

一旦识别出各行，位于每行区域之内的标记将被分割出来并按照其水平位置排序，这样排列成它们在页中出现的顺序。通常一个符号应该在位于其上方的任何不连续部分之前放置，为此在排序过程中的任何联系应该在垂直方向上被打破，这里要首先选择的是在页中较低处的标记。例如，字母i的主体在其点之前遇到，é上的重音及德语字母ü的两点在字母本身之后遇到。


 7.4　模板匹配

当标记被抽取出来之后，则将其与已经在库中的标记匹配，所有匹配库成员（library member）
(5)

 的标记都会被保存在一个集合中。如果当前标记与库中现有的一个标记足够匹配的话，则将其添加到与该库符号（library symbol）
(6)

 相应的匹配标记集中。尽管将一个标记与每一个库模板进行匹配查找出与其最接近模板的做法更为可靠，但在一个模板被发现处于一个特定的相似阈值之内时即立即终止运算会更有效。如果没有发现足够近似的匹配点，则将新标记添加到库中。

模板匹配对于成功识别标记至关重要，匹配过程一般通过检查误差图（error map）来实现，误差图通过将新符号和库成员逐比特进行异或得到
(7)

 。在计算误差图之前，匹配的两方必须要正确注册。新符号添加在库中每个符号之前，为此需要在库中设置一个固定的参考点。将左下角设为一个参考点是一种可能的选择，但选择质心（即每个位图黑像素的平均位置，本节的一些结论来自Inglis和Witten 1994）为参考点可以获得更为可靠的结果，可能要试用多个注册的库成员以找到匹配最好的一个。例如，人们可能根据在8个基本罗盘方向上将本来注册的库成员移动常数单位位置（可能是一个像素）执行9次匹配。在每一个注册的库成员上，新旧符号之前的异或运算可以产生一个误差图，下面介绍的测试方法要重复（可能多次）直到模板在这些注册的库成员之中的一个被接受为止。为了节省时间，匹配可能在找到第1个可接受的注册库成员时被终止，或者一直持续到最合适的注册库成员被发现才终止。

本书中介绍了多种不同的匹配方法，下面回顾这些方法。根据所使用的是全局，还是局部判断标准可将这些方法分为两类。全局方法对新符号与一个库模板之间的整体失配度进行测度，即将来自符号所占据整个区域中的贡献均累加到误差图上；局部方法基于在失配的特定区域上的判断，这些区域仅包括几个相邻像素点。一种全局模板匹配的新方法基于6.3节中的上下文压缩方法之上，从文本图像的角度来看，这是极其自然的一种方法。它提供了一种与早先方法相比性能更加有效的模板匹配技术。许多模板匹配系统都采用一种筛（screening）策略，使用一些粗略的属性，例如整体大小来筛出有限的一些可能匹配的库标记（library mark）
(8)

 。匹配器对这些库标记和未知的标记进行更加精细的计算，这样的做法可以大大减少计算量和可能出现的失配数。事实上，有时筛策略在降低比较次数方面是如此有效，以至于它们确实应该被认为是模板匹配算法本身的一部分。


 全局模板匹配

全局模板匹配的起点是使用误差图中两个符号总的差别像素进行度量，即两个符号所具有的不同像素的位置数目，但是最好是能够为这些误差像素根据误差出现的上下文加权。例如，两个相同字母e的两个版本可能沿着字母的轮廓有几处不相同。而两个不同的字母，如c和o，可能也只有很少几个像素不同。但是由于不同的像素是以聚簇（cluster）的形式出现的（c的两臂之间的距离），所以它们更容易区分。图7-8所示为这种情况。顶部的两个e有29个像素不同，而c和o的差异仅有23个像素，但是后者的差别显然更为显著。一种解决的方法是为以聚簇出现的误差像素加权重（Pratt等1980），这可由计算加权异或（weighted exclusive-OR）的方法来实现。在这里，每个误差像素的贡献量等于在一个3×3的邻域中的误差像素数总和。这些数在图中被写在那些小圆圈中。两个e的总权重是75，而c和o的总权重是131，表明它们显示了更为明显的差异。

使用这种方法，如果一个匹配的加权误差超过了一个预先设定的阈值，则匹配失败，表示这是两个不同的符号。为了使这种方法与大小有关，阈值应当取决于符号的黑像素数目，并可选定为该数目的一种线性函数。设置该阈值的最佳方法是在所用的字体上训练该系统，在实践中发现性能更好的一种更加复杂一些的方法是使阈值取决于符号的周长，而不是依赖黑像素点的计数值。这样做的理由是添加两个相似的符号模式时，匹配误差环绕符号的内外周边随机地分布。因此当归一化误差像素时，这是一种合适的可用度量。

另外一种改进方法是更为仔细地观察误差图本身，即两个位图进行异或可使一个位图上的一个额外像素所引起的误差与在另一个位图上的一个额外像素所造成的误差重复计算。根据上述加权原理，两个相邻的误差像素要增加每一个像素的权重而忽略其由同一个模式中的黑色像素点造成，还是由每个模式中的一个黑色像素点造成。后者的误差不太严重，因为它仅与一个位移像素相对应。图7-9所示为这个问题的示意，这两个e非常相似，与图7-8中的两个e一样相似，但是位移后的水平线为误差图贡献了较大权重的像素点。事实上，图7-9中的两个e的总误差权重为131，这几乎与图7-8中c与o之间的总误差权重相等。

[image: ]
图7-8　使用误差图的模板匹配
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图7-9　全局模板匹配的问题



解决的方法是求两个误差图的差分，其中之一（称之为“A－B”）包括在第1个图像中置位，而在第2个图像中没有置位的像素点；另一个（称之为“B－A”）则包含了在第2个图像中设置而在第1个图像中未设置的像素点（Holt和Xydeas 1986）。这两个图示在图7-9中的下部。加权程序给每一个A－B像素的权重等于在该元素为中心的3×3的邻域中A－B像素点的数目的总和。同样，每个B－A误差是根据B－A的邻域误差像素来加权的。加权误差则在整个误差图上求和。例如，一个位移了一个像素的行所承受的性能恶化比原始加权方法要小。在图7-9中，权重之和降低为93。但是在一个位图中出现像素块，而在另外一个位图中没有此位图出现时，如图7-8中的c和o所示，权重则不受影响，因为所有误差像素仅在两个误差图中的一个出现。


 局部模板匹配

局部方法所看到的仅是误差图中的单个区域，而不是在整个图中将所有的差异求和。如果误差图中的任何一个黑像素被发现具有一定数目的黑色相邻像素，则匹配失败。我们称之为“规则A”（Rule A），并且假设阈值为4。这样能正确地处理图7-8中的实例，因为这里没有使两个e的误差像素点由4个黑色误差像素点环绕的地方，而有许多使c和o的一个误差像素点由4个或更多的黑色误差像素所环绕的地方。不幸的是，阈值4可能会错误地拒绝图7-9中两个e间的匹配，它不能正确处理位图中的行位移
(9)

 。

而且更为严重的是，仅用规则A不能检测出由于在一幅图中存在，而在另一幅图中不存在的一个细笔画或缺口。而其他部分相同的情况，如在图7-10中那样的在c与e之间的差异细线。为了能处理这类情况，需要引用一条更为复杂的规则，即规则B。匹配失败发生在误差图中的一个黑色像素具有两个或更多的黑色相邻像素，至少其中的两个相互不相连。并且满足在两个位图中的对应像素完全是由要么是白，要么是黑像素包围。

如图7-10所示，这样可能检测一条单像素线宽并在一个位图中出现，而在另一个位图中不出现的线。这条线在位图中产生一条可识别的线，误差图的中心像素在图中表示为实心圆，在位图中具有多个不相连的黑色邻域像素并整个由c位图中的白色像素所包围。

[image: ]
图7-10　使用局部模板匹配检测单像素宽度的线



其结果是规则B经常在小字符上产生虚假匹配，为了对此加以抑制，应该定义两种规则的更加严格的版本。例如，不是在位图中的任何一个黑像素有4个或更多的黑色相邻像素时匹配失败，而是在位图中任意一个2×2的邻域中的4个像素均为黑色像素时才被看做是失配的充分条件。至于第二个规则，最后一项条款可以通过检查4个环绕像素点，而不是所有的环绕像素点而更加严格，即位于上下左右处的4个像素点。

不幸的是，局部方法对所考虑符号的大小很敏感，因为它们关心的是包含有一定数目的像素点的局部模式。这一现象可通过图7-9中的两个e的失配而得到解释，此时的失配阈值设定为4。为了得到某种程度的不变性，可检查符号的大小以确定应使用哪一个规则集。例如，如果每个符号的宽和高为几个像素或更少，则需引用更严格的规则；如果都超过了此界限，那么引用比原规则更弱的规则，这称为“组合的尺寸相关策略”（combined size-independent strategy）（Holt 1988）。


 基于压缩的模板匹配

基于压缩的模板匹配是一种完全不同的模板匹配方法，这种方法能够很好地适用于文本图像压缩。它能够将每个模板符号看做一个模型来量化需要传送一个标记所需的信息量，然后选择能够使得传送最少量比特数的那种符号（Inglis和Witten 1994）。这种方法很有效。



基于压缩的模板匹配方法可能是模板匹配的最佳选择，只不过速度是个大问题。




其基本想法是根据库中的每个符号计算未知标记的熵，并选择具有最小熵值的符号。回忆6.3节可知上下文模型可以用于加速二进制图像的传输，上下文是一个能够选择围绕当前像素点的某些像素并且将其值用做预测的模板（mask）。注意“模板”（template）一词在第6章中有时会以不同的含义被应用，它代表基于上下文压缩的模板（mask），因此我们避免这种用法。

为了能将基于模型的压缩方法用于标记匹配，并不是通过使用已经传输图像的模板来预测同一图中的下一个像素，而是应用正在匹配的库标记来预测未知标记的下一个像素。这意味着模板不仅限于使用以前的像素，而且可以包括当前像素以后的像素，因此这就是我们为什么在6.3节中称其为“超前视觉”的原因。图7-11所示为两个待匹配的标志。第一个是H，它取自库；第二个是A，是一个未知标记。当然我们不能指望在H与A之间会存在很好的匹配，用库符号A来做预测才能得到一个更好的结果。
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图7-11　基于另一个标记的像素用模板来预测某标记的像素



在图中，一个对称的3×3的模板来自于两个字母中的相同位置之上，并用来预测未知标记（A）的一个像素。两个标记通过将其质心放在一起的方式对齐，然后模板从其上面经过。库模式中的9个像素用来预测未知模式中的模板中心像素。因此在这一位置上，底部的那个3×3的结构被用来预测右边的像素，在这种情况下它碰巧是黑色的。预测统计量从典型的文件页中收集得到，使得对于这种3×3的上下文而言，黑色像素计数值为C
 b
 ，白色像素计数值为C
 w
 ，成为已知量。编码这个特殊的像素可能用去[image: ]
 比特。对于匹配而言，我们并不真正对编码感兴趣，而只是关心需要多少比特。因此所计算的所有量只是编码每个像素所需要的总比特数，这个数字是两个标记之间匹配的计数值，小数值意味着更好的匹配。一个标记相对于另一个标记的熵测度是至关重要的，我们称之为“交叉熵”（cross-entropy）。

在压缩中使用自适应模型是正常的，随着压缩的进行来累计计数，否则模型必须传送给解码器。但是在得到一个熵值时不必把模型传送给解码器，因此可以使用一种静态的模型。与超前视觉上下文相似，它提供了一个在实际中可以达到的压缩率的下界。模板匹配方法过程开始需要建立一个标记相对于其他标记的模型，计算单个的模型并将其用于所有匹配中使得算法要快得多，但是这样会非常严重地降低算法的效果（performance）
(10)

 。

假定两个待匹配的标记表示为L
 和M
 ，L
 中的某个像素用L
 
i,j

 表示，在M
 中与之对应的像素为M
 
i
 ＋Δx
 ，j
 ＋Δy

 。这里（Δx
 ，Δy
 ）按照注册的位置而定。图7-11所示为两个不同的9像素的超前视觉模型在同一个位置上的叠加。第1个标记L
 的9像素值一起被当做是一个特定上下文；在另一个标记M
 的中心模板像素值给出一个色彩，即黑色或白色，这个上下文值的相应计数值是增加的。该过程针对每一个像素重建一个完整的模型。假设标记被白色空间所包围，一旦它们被注册，在水平和垂直方向上的最大延伸即被用做计算熵的区域。

在创建模型完毕后，需要第2趟扫描标记，模型中的各个计数器按照第1个L
 来计算下一个标记M
 的熵值。该过程不是对称的，模型和熵的计算都取决于计算是参考L
 算M
 还是参考M
 算L
 。这些都会被计算，其中的最大值被当作最后的交叉熵的测度
(11)

 。

这种匹配方法特别对文本图像压缩具有吸引力，因为从数值匹配值我们能够估计使用库符号能够节省的比特数，并且对位置标记的差异进行编码。与此相对应，简单地使标记保留在原来的位置并对其编码作为残差图的一部分，我们将这个问题带回到“库构造”一节中。这种方法的确具有比其他模板匹配技术的计算量多得多的缺点。取对数并不是一个问题，比值的对数可由减法来获得。所有计数值的对数可预先计算得到并存储在一个表中，然而扫描库符号要涉及比其他方法更多的字节位移操作及像素处理。


 库模板筛法

当标记被抽取出后，它们要和已经在库中的符号进行比对。然而，最后能够筛选库中的符号，以降低必须执行的匹配计算量。与输入标记明显不同的符号不必比对，例如，在宽度和长度上明显不同的模板必定是不相似的。没有必要把M或者W与库模板中的小标点符号（例如逗号或分号）进行比较，当然假设它们不具有非常特别的字体大小。筛法能够降低需要执行模板匹配的计算量，而同时又使得被排除在外的匹配标记数最小。

筛法基于特征，而不是宽度和高度。这些特征必须很容易计算得到并且便于比较，它们必须能够抵御数字化过程中引入的噪声。两个显著的特征是标记的面积和周长，在抽取标记后很容易得到这些数据。然而在实践中的操作中并没有看起来的这样容易，一方面因为它们和标记的宽度和高度有关；另一方面因为它们对噪声和数字化过程的参数（例如对比度）特别敏感。其他看上去更确定的特征是垂直或水平的白行程数，例如，无衬线的字母I
(12)

 可能在任何方向都没有水平白行程；无衬线的字母H在垂直方向上无白行程，但是在水平方向上会有一些，这主要是从H的一条腿到两条腿的若干白色行程；无衬线字母E则在水平方向上有白行程，而在垂直方向上却有几个。

筛法的一个更好基础应该是比较两个标记中黑像素团的分布。通过将像素根据其质心注册，然后将其划分为围绕质心的4个象限来实现。对于每个象限，计算其局部质心；对4个局部质心，分别计算其在两个标记中位置的距离，最后将这4个距离平均。这一个过程可能不断地重复，以确定一个基于原始质心的0级上距离（该距离为0，因为使用的是质心注册）、一个如上所述的1级上的距离，以及更高级上的距离。但是测试表明，优良的筛选结果往往是在1级距离上获得的，更复杂的处理并无必要。

基于压缩的匹配是比较合理的，但也是代价昂贵的筛法。例如，库中的每一个符号可在降低分辨率后存储，未知标记的低分辨率形式也可以计算出来。接下来降低分辨率后的符号和未知标记的比较可以采用基于模型的压缩（model-based compression），仅有那些最有可能的匹配在高分辨率上比对。分辨率降低的方法是JBIG标准（参见6.4节），它在这种目的下特别适用。降低分辨率的匹配耗费的时间和全比配相比很小，因此适用于筛选的要求。

无论选择何种筛法，还可以排除可能匹配的模板，这样最有可能匹配的放在第1位进行匹配尝试。这是在特征相似性和出现的概率的基础上实现的，相似度高出现几率大的符号优先匹配。一旦发现匹配度在某阈值内，则匹配结束。这样可以大大降低计算量，阈值一般通过反复实验（trial and error）得到。

二阶段的筛法也可以考虑，第1阶段筛法试图找到特征和未知标记的特征相似的那些库符号。在一个比较宽松的筛法标准下，很少的情况下找不到一个匹配。这种计算已经被公开，它能够大大降低每标记的平均匹配数。


 评价模板匹配方法

为了比较不同模板匹配方法的效果，我们从一些测试图像中通过抽取其中的像素连通组来构造一个大的标记集。这些图像包括图7-1，以及从同一出处得到的其他几页文件，它们都以400dpi并且在没有明显的歪斜的条件下通过扫描。并且精心设置了比对，从而使符号的割裂或相互重叠的现象很少出现。

每个标记采用人工标注，那些人不能简单识别的标记则丢弃。这样处理过后大约有2500个标记，每个都是良定义且无歧义的分类。大部分是罗马字体，但是有些是斜体，但都被标记以使其被分配到对应的罗马字体的分类中。6个标记是假连字（false ligatures），它们由两个重叠的字母形成。例如，出现两次的rt就是以这种方式标记的。还有一少部分大小有变化的符号，例如，小型大写字体出现的字母被分配到与普通大写字母类中。总之，共使用了80种类别，每一类别平均有30个标记。有12个类别仅有一个成员，而有6个类别包含100个以上的成员。

在此集合中展开了若干实验，分别测试注册过程、模板匹配和筛法，人工噪声模型被用来调查在分类精确性上的噪声带来的影响。6个模板匹配方法被测试（这些标签是在模板匹配文献上普遍采用的），其中3个是全局的方法分别是XOR（exc1usive-OR），它简单地计算在误差图上不同像素点的个数；WXOR（weighted exclusive-OR），其像素权重更具邻接像素被设置的数量；WAN（weighted AND-NOT），它采用相同的方法，但对于黑变白的误差和白变黑的误差在计算权重时分别处理。两种此前介绍过的局部方法是：PMS（pattern matching and substitution），该方法一旦在误差图上的任何位置发现了4～5个邻接像素，则宣布一次失配；CSIS（combined size-independent strategy），它为这个规则增加了两个启发式方法来识别细线和间隔。最后一个CTM，是基于压缩的模板匹配方法。

任何一种匹配方法关键还是依赖于注册过程，对于那些基于误差图的方法更是如此。事实表明，误差图对于图片的是否精确对齐十分敏感。某些系统采用边框左上角对齐，而其他系统则设定的是右下角对齐；第3种方法可能设定标记边框的几何中心：第4种方法是设定标记的质心。这些方法中的每一种都会在注册标记对（pans of marks）时尝试，然后匹配两个模板。每个测试的结果都是一个二元选择，即匹配或者不匹配。匹配相同标签的符号和未知标记构成的符号对后，给出整个相似值来进行每一次的注册选择，质心中心设置方式得分最高。事实上，对于这种测试数据，质心平均来说会得出一个与几何中心位置非常接近的结果。以左上角或右下角为基础的注册得到的分类误差测量值与质心方法相比要低一些。

为了测试6种模板匹配方法，每个都使用这种方法与其他方法比较。每次比较的结果仍然是一个二元选择，即匹配或者不匹配。仅仅考虑正例的识别
(13)

 ，如果两个标记的分类和人工标注相同，这个结果看做是一次匹配，即作为正确的正例识别（correct positive identification）；如果分类不同，而结果相同，则被作为失败的正例识别（incorrect positive identification）。正确和失败的正例识别被用做度量匹配方法效果的一种方式。

所有模板匹配方法使用的参数都需要选择，每种方法都在最适合其作用的条件下评估。参数的确定通过在参数空间中找到能够使得正确的数字减去不正确的分类的数字最大化的参数为止。例如，对于XOR方法，要得到最佳结果，需要为失配阈值确定在一个使其能够得到81％的正确分类和6％的不正确分类的范围；PMS和CSIS方法的每个用来判断匹配失败的局部标准都被看做是一个参数，然后将这个参数优化。例如，比一个错误像素字节的权重还重的次数可看做一个变量参数。CTM方法使用一个5像素的超前视觉模板，即4个相邻像素和1个中间像素。一个由试验确定的两部分阈值（基于每个像素的熵和绝对交叉熵值）被用来决定1个匹配应当被接受或者拒绝。一个有趣的调查是试验确定的阈值在设置为绝对阈值后就会变得失效，绝对阈值的设置考察了一个标记是否可以用其他方法更有效地编码。如果忽略其他方法，它还能否更有效地编码。

图7-12所示为这些实验的结果，CTM明显胜出其他方法，获得在分类维度上均为最佳的结果。正确分类的比例也超过了与之最近的竞争者，即WXOR。错误分类数比其他方法，例如PMS及CSIS的最低值还要低。

[image: ]
图7-12　不同模板匹配方法的结果



每种模板匹配方法对不同的噪声的反应也不尽相同，3种噪声类型被添加到标记中来模拟这种条件。第1种是椒盐噪声（salt-and-pepper noise），这是一种在一个标记的边框中包含一定百分比（10％）的像素值被反转的噪声；第2种是一种边缘噪声（edge noise），它是由纸质量的变化或墨迹不均匀导致的噪声，此类噪声可由在标记周边加上一些黑像素（以一定概率，仍然是10％）将周围的白像素转换为黑像素；第3类噪声是一种更为极端的边缘噪声，为了能够模拟这种发生在一较高对比度扫描所产生的不清晰性（blurring），多次重复前面提到的边缘噪声的处理方法即可。

使用此前提到的实验方法测试每种噪声模型，每个标记都使用上面的方法干扰，比较的全过程在此前同样的参数情况下重复。结果表明，CTM在全部的条件下，依然达到了最高的正确匹配数，然而错配数不再是此前那样低；PMS和CSIS方法在这一点上依然是更好一些，不幸的是，它们在正确匹配效果的方面更加糟糕。对于高边缘噪声，降低到仅仅25％。整体上看，CTM依然是最佳选择。

图7-13所示为不同人工噪声情况下的平均效果，CTM相比较于其他方法继续保持着识别标记正确率高的优势。而错误的识别率比PMS和CSIS稍高，后一种方法在正确识别方面牺牲太大。正确识别数接近与CTM的是WAN方法，但这种方法在错误数上几乎是CTM的两倍。

[image: ]
图7-13　在外加噪声的条件下模板匹配的结果



最后，根据早些时候讨论过的若干特征调查5种筛法，每一种筛法都可作为任何模板匹配方法的预处理步骤，筛法确定了一种值参数的值。如果两个标记参数的差异化比一个预先设定的阈值要大，那么不匹配，而不再对其做进一步的处理；如果差异小于阈值，则执行一个完整的模板匹配。对于每一种方法，一个合适的阈值是在一系列预备实验中确定的。在不影响分类过程输出的情况下尽可能具有强选择性。例如，将一块区域作为一个筛选函数，最好的阈值是将61％的匹配去除，并且不做进一步处理也不会影响任何分类结果。

每种方法的结果如图7-14所示，区域是影响最小的判断准则，其次是周长。最简单的方法即标记的宽和高开销最小，正如其水平和垂直行程最少那样。渐进质心的方案效果最好，可达到93％的筛选率，而且对分类精度不产生任何影响。采用执行速度更快的Haming或city block距离替代欧式距离只会在效果上稍差一些。

[image: ]
图7-14　不同筛选方法的结果




 7.5　从标记到符号

当决定哪些符号需要存储到库中并且如何表示其在页中的位置时，就会出现一些麻烦。


 库构造

一般情况下，每个库符号映射到文件图像中的多个标记，对应的标记集和库符号一起存储。如果当前标记匹配一个已经存在的符号，则将其添加到该库符号的匹配集合中，否则被当做一个新的符号加入到库中。

此前讨论的基于压缩的模板匹配的方法可能是最佳选择，然而在我们对三一学院的图书馆图像所做的工作中采用的是在模式匹配的策略，这个策略在此前“局部模板匹配”一节中介绍过。因为这些图像都是按照400d/i方式扫描，所以我们发现很容易稍稍改变方法来提高其尺寸无关性，原来的算法可能更加适合于传统的传真图像。当然尽管在OCR失配还是一个严重的错误，但是当文本图像压缩被用于无损模式时，它们仅仅造成了在压缩效率上的一些少量的代价，产生的图像依然可以看做是原图的一个保真副本。

模板匹配的结果是一个临时库，其中存放的是第一个遇到的各个符号，以及匹配符号的一个标记集。每个库中的模板可以被一个平均版本代替，平均版本的含义是如果某个像素出现在匹配标记集中一半以上的标记中，则该像素被当做是平均版本的一部分。这将很好地了消除第1次匹配的任意性问题，是一种很好的变种方法。平均标记是用于重构图像的标记。

库处理的最后阶段取决于效果是以无损模式还是有损模式优化。如果系统用于无损模式，其中包括第5步，通过丢弃库中的孤立点，即仅出现1次的符号的方式来进行库剪枝；如果系统用于有损模式，标记仅是有低于一个固定数目的黑色像素点所构成时才被丢弃，这个数目也就是一个区间内半数的黑色像素数。丢弃孤立点可以删除几乎所有的噪声符号，但是也可能删除只出现1次的真正字符，这样会在重建文本（如图7-3中的LouisXI）时产生间隙。如果重建文本要直接加以利用，应在库中保留孤立点，以避免这种间隙的产生。

如果采用的是基于压缩的模板匹配，对库剪枝可以在一个更合理的基础上完成。考虑图像中每个标记的命运，共有3种可能。

一是它可能匹配现有的一个库符号。在这种情况下，存在一个编码符号流中符号的出现率（occurrence）的开销、一个传输符号的x
 和y
 的偏移的开销，以及在标记和库符号间的差异对残差的贡献；二是一个标记可能会作为一个新符号而被放到库中，这可引起传输库中的一个额外符号所需要的开销，这一开销分摊在与该符号相匹配的其他标记上。还有对符号流中这一出现率进行编码，并传输其x
 和y
 偏移量所需要的开销，它也引起标记对残差的贡献所造成的开销；三是标记可简单地留在残差中，并且根本不与库符号相匹配。如上所述，这在有损压缩模式中并不是一个好选择，除非标记比一个最小尺寸还要小。

这些开销中的大多数都能被相当准确地估计出来，通过在实验基础完成编码而将这些开销精确地确定出来通常并不值得。编码符号流中的一个新成员的开销显然依赖于新符号看起来如何出现在当前的上下文中，但是可在估计目的中用一个平均数字，同样的做法可用于x
 和y
 的偏移。当把一个标记和一个现存库符号相匹配时（第1种情况下），这里残差的贡献由以比特数所度量的匹配距离来提供，同样这仅是一种近似。因为如将在7.6节中所讨论的那样，对残差进行编码使用不同的统计量和模板，当一个标记作为一个新符号而放置在库中时（第2种情况），将其作为库的一部分编码所需要的开销可以传输库符号的平均开销来估计，它对残差的贡献基本上是零，因为库符号与标记相同。但是由于上面提到的平均过程的原因，这仅仅是一种近似。当一个标记完全被置于残差中（第3种情况），其开销可以估计为库符号的平均开销。因为在每种情况下，所有的编码方法都是相似的（尽管使用不同的模板）。

当然对库的精细剪枝的确很费时，然而应当强调的是尽管降低了编码速度，但对解码速度无影响，这在实用中通常是一种关键的参数。


 符号及其偏移量

为最终库中的每个符号均分配一个唯一识别码（unique identification number）。例如，零码可能被保留用以表示页头（start-of-page），而符号的编号按出现的顺序从1向上编号。构成文本的标记序列将被表示成一个符号识别码的串，这个串被看做是一个流，使用自适应方式压缩。即使标识符并不与ASCII码这样的常规字符编码相适应，压缩的效果也很理想。

一个符号相对于下一个符号的x
 和y
 偏移从一个标记的右下角到下一个标记的左下角进行测量。对于比例空间的字体来说，这个规则通过分解所包含的标记的尺寸而降低标记与标记间距离的差异，这些偏移必须被压缩和存储起来。标记提取过程并不将白空格（white space）理解为位于其右边的一个符号，任何位于一个标记之后的间隙均将自己表现为一种不寻常大的x
 偏移。

对通常文本文件所做的实验表明，白空格字符（white-space character）的存在通常会改善压缩，甚至这些字增加了必须编码的项数。例如，从哈迪小说《远离狂乱的人群》中删除所有的空隙（包括行间隔）会将未压缩尺寸减少16％。但是如果用PPM方法压缩这种无间隙文本，压缩的文件比整书的压缩形式还要大0.6％，看起来空格符（space characters）对基于上下文压缩系统提供了重要线索。因此可以考虑在文本中的字与字之间及各行的末尾处插入对编码器和解码器来说事先已知的特殊码字。与进行中的符号相关的x
 和y
 的偏移量大小是区分标记（和新行）间隙的某种内容。

在其中插入白空格的点可通过寻找x
 偏移量分布中的双峰来确定位置，如果双峰至少可以分开一定数量像素的距离，截止点（cutoff point）可置于它们的中间点处。每当实际的x
 偏移量超过了此阈值，则插进一个间隙（对一个大的页的负偏移（negative offset）也是如此）。与每个符号相关的偏移量的平均值可被计算出来，这里忽略了白间隙插入处出现的符号。然后在该符号的模值处设置与间隙之后符号相关的x
 和y
 的偏移量，而且还为下一个白色间隙分配均匀量。对于所有这些努力，白空格识别程序一般仅改善整体效果的一个很小的量，这是因为符号的表示只是输出的一小部分。出于这一原因，不值得陷入识别白空格所带来的麻烦中。


 7.6　编码文本图像分量

分解图像中的每一种分量（component）都被编码到一个单一的比特流中，尽管各种各样的模型用于不同的分量，它们都能够被用来驱动一个算术编码器。有些分量可以用其他方法进行更简单的编码，但是一致的编码方法意味着所有的分量可以被混合成一比特流，而不必定义信息格式，也没有启动和终止每一分量编码过程的那种麻烦。算术编码器由图像的每一个分量的不同概率分布来驱动。


 库

库中的符号数目必须首先传输，为此可通过使用一个固定且预先计算的概率分布而实现。事实上，库中符号的数目对整个文件来说仅耗费几字节。无论其如何编码，所采用的特定方法实际不会产生任何实际的差异，但是我们将开发一个能用于其他目的的编码器。

首先考虑像γ
 编码那样的固定码，这在3.3节中介绍过。这种编码的优点是允许编码任何长度的数，它更加倾向于长度短的数。如果采用了γ
 码，我们需要利用算术编码来对其效果进行估计，一个r
 编码数n
 ≥1的长度为2⌈logn
 ⌉＋1。如前所述，一个概率为P
 的符号，当以算术编码方式编码时，对输出流的贡献是-logp
 比特。令两式相等，则得到γ
 码所蕴涵的概率分布。如在3.3节中所看到的那样
(14)

 ，其结果为1/（2n
 2
 ），因此应用具有这种概率分布的算术编码方法将得到与γ
 码相同的码长度。但是如果概率是正态分布，编码将会稍微更有效一些。事实上，[image: ]
 （专业地说，这是黎曼ζ
 函数的取值。即[image: ]
 ，当n
 ＝2），因此合理的概率分布为：

[image: ]
 
(15)



这种分布的累计值可以方便地事先计算出来并保存到一个表中。

在传输库符号数之后分别传输每个符号，首先对其高和宽进行编码。同样地，可以使用上述固定概率分布，或者采用一种简单的直到目前所见的高度和宽度的模型来编码每一种符号的宽和高，从而产生一个略加改善的压缩值。然后用6.3节所述的二值方法编码位图的内容。


 符号数

接下来，可用第2章中介绍的PPM技术编码符号数目。该方法必须稍加修改以适应一个符号数有变化的字母表，因为一般它是为一个预先确定的字母表（通常只有256个符号）而设计的，符号串编码的效果将取决于模板匹配过程的成功与否。例如，如果一个特定的字符的两个变体符号都找到并进入库中，则无论该字符何时出现，至多需要一字节来区分这两个变体字符。


 符号偏移


x
 和y
 偏移可通过调整与其相应的符号，并通过自适应的编码方法压缩，目前为止所遇到的所有与每个符号相关的偏移量都与每个偏移量出现的频率一起被保存。如要当前值跟随以前的符号出现，则可用算术编码方式根据这种频率分布编码；否则送出一个escape码，并且偏移编码器转为第2层模型。这个模型中包含当前出现的所有值的频率分布，无论它们跟随的是哪个符号。如果这个特殊的偏移量以前从未出现过，则要再送出一个escape码。编码器再转向第3层模型，它对应前面介绍过的r分布编码器。


 原始图像

原始图像与重建文本之间的差异可计算为残差，残差是两个位图图像执行比特异或运算所得到的结果。由于符号抽取技术的成熟，所以实际在残差中的比特和原图相比非常少。例如，图7-l中的图像包含386993个黑色像素点（像素点点数为4368000），而重建的文本（其中的一部分如图7-3所示）包含有其中的382606个像素。图7-4中的残差仅包含73797个设置为1的比特，即此处的像素点表示的是原始图像与重建图像中明显不同之处。这似乎表明残差图像要比原始图像能以高得多的效率编码，但是事实并非如此。即使采用一种好的压缩方法，在残差和原始图像的压缩尺寸之间仍有细小的差异存在。

例如，6.3节中所介绍的二值上下文建模方案是一种非常有效的原始图像压缩方法。它可将图7-1中所示的原来占用了546000比特的图像减少至只有34176比特（使用22/10比特上下文）。同样的方法可将残差（当然是具有相同大小的图像）减少至37996字节。值得指出的是，残差被压缩后所占用的字节数比原始图像还多，尽管它具有的字节数还不到原始字节集中的1/5。

这种表面上的自相矛盾很容易理解，原始图像远比残差图像更可压缩，这是因为其中包含的大多数黑像素形成了可预测的符号部分。当标记被抽取出来之后，所剩下的仅是噪声。在边缘周围的有印刷与扫描过程中的缺陷引起的不规则形状，噪声非常难于压缩。例如，当使用以上方法压缩残差时，几乎要遇到两倍的不同上下文（残差中20000，原始图像为11000）数。

幸运的是残差可以压缩得更加高效，在残差与重建的文本图像之间有相当多的信息内容重叠，因为许多字符能从残差中的光晕被分辨出来。因为这个优点，残差的编码可在重建的文本图像及已被编码的残差图像部分上调整，这种做法特别有效。因为整个重建的文本在任何一部分残差被编码之前是已知的，这意味着可以使用6.3节中的超前视觉方法。

回想这些上下文模板之所以被称为具有超前视觉，是因为在当前像素之前的像素值被解码之前不会为解码器所知
(16)

 ，这使得它们在实际的压缩过程中是无效的。正如6.3节所解释的那样，这一想法最初只是作为一种限定压缩性能的理论工具而引入的，然而在这个应用中重建图像在处理残差的同时均为编码器和译码器所知，因此我们可以为重建文本图像使用超前视觉模板。将这一方法与常规（非超前视觉）模板相结合用于已编码残差的图像上同样是有利的，它能获得残差图像中的局部相关性。

例如，假设在重建图像中使用如图7-15（a）所示的超前视觉模板。如第6章一样此处黑点标识的是每一个包含在模板之内的像素，靶心标志的是要被编码像素的位置。这是一个13比特，而不是12比特模板。因为中央像素的值在重建图像中是已知的，与所有其他像素一样。用于残差图像的模板可能是4比特的模板（如图7-15（b）所示）。这里灰色像素（以及靶心）是那些解码器未知的像素点，不能被包含在模板之中是因为尽管解码器知道重建文本的后续像素，但仍不知道残差图像中的后来像素值。当它开始编码用靶心标志的残差像素时，上下文将包含总数为17比特。其中的13个来自重建的文本图像，4个来自残差。编码像素需要确定其概率估值，一个存放了在该上下文中黑或白点出现的次数的查找表给了我们答案
(17)

 。17比特字的值就是在这个查找表中确定的，白色计数值和黑色计数值以标准的方式用于下一个像素的编码，正如6.3节所解释的那样。
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图7-15　用于原始图像压缩的两种模板　（a）超前视觉模板　（b）普通模板



最后一个手法是将这一方法用于编码原始图像，而不是像上面所述的那样编码残差，这样可产生稍好一些的压缩效果。因为用于构建残差的异或运算对某些像素的极性（polarity）进行了反转，它将重建图像用作一种辅助手段来压缩原始图像。这一方法的工作原始是当超前视觉模板不断地操作重建图像时，常规的4字节模板则操作原始模板，而不是残差模板。被预测的像素是原始图像中的一个像素，4比特上下文代表原始图像中的先前像素，残差则根本不必计算。

原始图像将取代重建图像在屏幕上显示，并将其从混乱的画面中重画而非清除图像，而是让译码器采用此信息逐渐在屏幕上提高重建文本显示质量，这是一件更为容易的事情，因此一种近似（尽管通常也是相当准确的）初始图像能够以极快的速度显示出来。随着越来越多的数据被检测出来，图像慢慢地清晰起来。


 7.7　效果：有损和无损的模式

为了评价文本图像压缩方法的效果，我们量化了两组具有20幅文本图像组，并以300d/i的分辨率对其进行扫描。第1组中的每幅图像是单页的技术性出版物，其字体、大小和排版的变化都很大，从而允许图像压缩效果在一个典型且来自不同出处的文本图像的混合体中进行评价；第2组由引自一部小说的连续双页版面组成，其中的每一页的布局都是相同且简单地采用了一种始终如一的字体类型，从而允许我们能够对使用一个可分享的符号库对多种不同的文本图像进行一次性压缩时所具有的优点做出探究。由于使用了不同的字体和大小，一个共享库对第1组图像的作用是很有限的。

图7-16和图7-17所示为分别与取自第1组和第2组中的一幅图像相对应的库，各个符号的位图已被聚合为一个更大的用于显示的位图，由为数不多的白间隙相互分割开来。例如，图7-1中的第1行显示了37个相互分离的库符号，从一个很难看清的非常小的墨点开始到r结束。第1组图像以一个相当小的对比度扫描，从而导致了符号的许多细小碎块的产生，尽管对于人眼来说大多数的碎块可识别为字符。库也包含了多个小片，这些小片可能来源于多个不同字符中的一个；第2组图像以相当高的对比度来扫描，并有大量的渗色（bleeding）的字符。这个图像组所取自的那本书的印刷质量远比第1组图像所取自的杂志和书籍的纸张低得多，并且许多符号甚至在印刷页面上都没有相互分离，过暗的扫描设置加剧了这一问题的严重性。
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图7-16　第1组中一幅图像的符号库



[image: ]
7-17　第2组中一幅图像的符号库



有关这些库构成的进一步信息列在表7-2中。文本图像压缩程序在第一个文件中共识别了193个符号，它记录了取自该页的3376个标记。粗略的视觉分类如表中所示，将这些符号分割为有效的印刷符号；符号的复印本；错误连字，即由于在印刷过程中将两个或更多的字符重叠在一起所形成的字符；不可识别的碎片，即由印刷缺陷所造成的将一个符号割裂为多个部分，而每一部分均不能识别为一个字符；被分类成噪声并且不应形成图像印刷描述部分的符号。当单个标记从库中被移去时，所对应的次数出现在括号中。


表7-2　识别两幅图像的符号并建立库
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部分由于碎片的原因，大量的符号复制品在图像库以第1次出现的身份找到其位置。平均来说，每一个有效的印刷符号大约都有一个复制品。尽管在扫描过程中使用了小的对比度，包含有6个错误连字的图像，其中的一些与纸中的原始字符有关，另一些则是在扫描过程中所产生的人为制品，即使是删除单个点，也很难对偶然出现的复制品产生实际的影响。如表7-2中括号中的数字所示，尽管它消除了几乎所有的错误连字。

第2组中的那幅图像的境况要差得多，如表7-2的第2列所示。图像中的标记比第1组中的标记少，但库中符号的数量却是第1组的3倍。这里根本没有出现碎片问题，但由于扫描参数设置得非常暗，所以所有图像中出现错误连字的现象非常多。有效印刷符号的错误连字的复制品的数目也相当大，删除单一字符可以相当显著地减小所有这些计数值，但仍然存在相当多的复制品及大量的虚假连字。

应该强调的是，如果人们在注意设置对比度的同时更细心地扫描图像，那么就能得到两种图像组看起来要好得多的库。另外，库中大量的复制品表明模板匹配程序没有工作在它能达到的最佳状态。之所以选择前面所提到过的大小无关的模式匹配的组合方案，是因为它很简单，同时速度也快，而且完全没有针对这些图像而被优化。采用文本图像压缩，即使是图像没有经过认真扫描，模板匹配也远非完美，也能获得明显的压缩率，而且这些缺点并不影响重建图像的质量。

对于表7-3和表7-4中所给出的任何压缩结果，单一符号均没有从库中剪枝。这意味着有损压缩结果对于原始图像来说是一个非常接近的近似表达，仅在两方面与其有所差别。一是非常小的墨点可以被删除，这是因为它们没被当做符号编码；二是标记轮廓的细节部分不一样，因为匹配过程本身就存在近似性。换句话说，残差图像仅包含墨点和光晕，图像的墨点被认为是那些由少于16个像素点组成的连接组（connected group）。因此一个4×4的像素块可能会被抛弃，在300dpi的分辨率上它对应于一个仅有1/3毫米髙的标记。在下面介绍的针对不同分辨率的图像的实验中，像素污点阈值根据情况进行了缩放。


表7-3　两个图像组的有损及无损编码结果

[image: ]



表7-4　在不同分辨率上编码同一幅图像的结果
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表7-3所示为能达到的压缩率，两列数字分别对应的是第1组和第2组图像。表的上部包含的是图像相关的数据，即平均标记数、平均污点数、库中符号的平均数目，以及二值上下文模型，即Group4传真编码两种压缩方式的平均压缩因子。如第6章所述，压缩因子表达为原始文件的整体大小与压缩后文件整体大小之比。此数越大，压缩效果越好。因此正如所期望的那样，上下文模型比G4编码的性能好。

对于第1种图像组，所有的结果是经过分别压缩的20幅图像的平均值；对于第2个图像组，则是分别处理图像的平均结果，也是对混合成为一幅图像的20幅图像的统计结果。在后面的情况中所有的数字都用20来除，使其具有直接可比性。例如，第1组中每幅图像中的平均标记数是3353，库中的平均符号数是199；第2组图像中，每幅图像的平均标记数2640，库符号数平均为512。但是当图像被组合之后，平均库大小由每幅图像512个符号减少至每幅图像267个符号，从而使得对于所有20幅图像的全部联合库有5340个符号。考虑到对所有20幅图像采用相同的字体和尺寸，这是一个出乎意料的大数。检查单个的图像可发现在扫描过程中有多个部分相互重叠在一起，如图7-17所示。

文本图像压缩的各种成分的大小列于表7-3的底部，“原始图像”行显示在给定重建图像的条件下压缩原始图像所需要的字节数。如7.6节末尾所述，原始图像比残差图像能更好地压缩。第1组图像的整体结果是有损压缩比为102.2，无损压缩比为27.7；后一个数字刚刚超过用二值上下文模板所得到的压缩比21.8。对于这组图像，这里没有给出组合图像的结果。但是测试结果表明，整体压缩比在这种情况下会有所降低，这是因为虽然采用共享符号库的方式降低了库传输。但是这一好处却因库符号数的增多而被抵消，这是不可预料的，因为图像取自各种来源。

每个分量对全部比特数的贡献可从表中的数字计算出来。例如，库平均为每个符号贡献161.9比特。而这里平均有199个库符号，因此库的传输量为32218比特，或占有损压缩总数的40％。同样，每个标记要贡献4.9比特，而总共有3353个标记，这样就占去了总数的20％。每个标记有两个偏移，使得每个符号占8.6字节，占去其余的40％。

对于第2组图像来说，压缩通常要比第1组差得多，正如其较低的压缩比所示的那样。这是因为所选择的图像大小使得边缘附近几乎没有白间隙，因此图像全都由文件充满，从而使得压缩效果很差。对于有损压缩，根据图像是否混合而得到的压缩因子为25.0或34.4；无损压缩则分别为11.5或12.8。同样，无损压缩方法的性能要比二值上下文模型好。在这种情况下，当库被组合时能得到一个明显改善的压缩比，因为图像取自同一个具有相同字体和大小的来源。但是正如上面所述，由于扫描过程中的字符映印现象，库仍然比所期望的要大得多。如果图像能被更加认真地扫描，将能从库中获得一个更好的改善压缩效果。尽管如此，人们还必须在处理扫描图像时预料到会有这样的问题出现。

为了在不同分辨率上考察文件编码的效果，第1组图像中的5幅图像在4种分辨率上扫描，即100d/i、200d/i、300d/i和600d/i。表7-4所示为在各种情况下的文本图像压缩结果。随着分辨率的增加，有损与无损压缩比的增加十分显著，这是预料之中的事，前者是从13.7到18.5，而后者则是从5.7到43.9。在最低的两个分辨率上，无损文本图像压缩还没有二值编码好，但在更高分辨率上则要比二值编码好得多。对各种情况所共用的符号使用一个库可以在高分辨率上得到更为经济的处理，这是因为较大的黑色区域对每个符号库来说仅需编码1次。表7-4还表明，编码原始图像所需字节数随着分辨率呈近似线性地增长，这是因为这些都是在符号的周边附近发生的。


 7.8　系统考虑

让我们回头审视一下文本图像压缩在全文检索系统中的作用，我们以前曾提到过三一学院图书馆的目录（并在图7-1中显示其中的一页），考虑这种应用的整体需求很有指导意义。一部典型的目录会包含1000～10000幅图像。读者可能会以不同的方式阅读，即一页一页地根据页码来浏览或者给出页号或者根据其他信息，如书名或作者名（在这种情况下，所有匹配的页都必须能够被检索到）。仅当所有阅读都通过显示屏幕进行时，文本图像压缩才会有意义。因为图像是作为一个位图，而不是一个连续的字符串重建的。

对于所有的查询应用来说，一幅近似图像就可以满足要求。并且对于这种应用而言，图像压缩显然特别有用。为了完整地显示一页文件，首先需要对符号库进行译码，然后编码标记和（x，y）偏移，最后才是残差图像。残差图像比其他部分大许多倍，而且尽管需要得到一个绝对保真的副本，但对于大致观测一页图像来说，这的确不是必须的。即使是在图7-3中的那幅孤立点已被删除的重建图像来说，原始文本也可毫无困难地阅读。它足以使一个有目的的读者很快确定出其是否有意义，并在大多数情况下足够清楚地使一个读者能够找到书所在的书架位置。对于7.7节中的实验来说，独立点并没有从库中被省略，这样有损重建文本将极其准确。仅仅是为了表达命令，或是为了满足得到一个保真的副本，才有必要对残差位图进行检索和解压缩。

尽管读取通常仅限于单独一页内容，建立针对数页的符号库并将标记作为一个长序列编码会使压缩效果得到改善。解码残差图像是数据库存取中的一个繁重的部分，无论是从带宽要求，还是从处理器时间来看均是如此。将提示性信息编码形成若干个页块对于重建效果来说影响不大，但是得到一个少量的压缩节省，并能通过使用库符号更加具有代表性而改善重构文本图像的质量。如果图像经过认真扫描后减少字符碎片和映印现象，通过图像组合可以得到相当大的经济效益。在这种情况下，如果人们的目标的是极高的压缩率，则可通过删除库中的孤立点而减低压缩中偶然出现的印刷低劣的字符所产生的影响。当然如果这个目标实现了，人们也必须能接受重建图像可能会丢失几个字符的现实。

用来重建有损图像的信息是分块存放的，而将其提炼成一个无损的图像需要使用各种媒介存储的不同部分。符号库和符号列表可以存储在一个高速磁盘中，而残差图像则可存储在一个巨量存储设备上，如光盘，甚至是光盘的从属唱机中。这种二级结构特别能迎合有目的阅读者的需要，他常做的事情是在很快地瞟过一页内容之后翻到下一页。如果残差图像极其偶然地需要被使用，它们甚至可以存储在造价低，而且脱机使用的大容量光盘或卡式磁带上。

为了提供关键字的存取功能，可以使用如第3章和第4章所介绍的那种标准的全文检索的索引原理。在图像扫描时，关键词可能需要手工输入。因为符号的列表基本仅与文本的字符相对应，而且无法用来自动生成索引项；相反，常规的OCR软件也许可用来识别文件中出现的条目，以能够自动产生索引。

这种压缩技术可以用于文档管理的更为一般的任务，尽管有一次性写多次读光盘的巨大容量，原始图像对空间的需求量使得数据压缩比文本数据库更加迫切。例如，一家公司或许将所有的已签署的合同都存储起来。大多数的查询将只要求合同的文本，可通过解码标记表得到。有时也需要产生一个签名或其他手写符号也可看清的保真副本，例如，一个要作为法律证明而提交的文件的情况便是如此。由于这种数据库所具有的动态特征及字体的可变性，可能不希望在锁住一页会造成锁定多个文档。但是在一个文件占多页的情况下，还是应该支持锁定多页的。

与解压缩相比，压缩过程相对更为耗时。对于三一学院的历史图书馆的目录应用来说，与此问题相关的内容不多，此处数据库是静态的并且压缩仅执行一次。在文档管理的环境中，还必须考虑压缩的开销。压缩可以在一个后台进程中执行，新文件被送到某个临时性存储区域中，直到它们可以添加到永久性集合中；另一方面，压缩量可与速度通过允许系统在适当位置上处于“惰性”状况而进行权衡取舍。例如，模板匹配过程可通过允许接受更加近似匹配的做法来加快速度，或者输出的编码可使用比算术编码方法更为简单的方法来加速。


 7.9　JBIG2：图像文本压缩标准

文本图像压缩将很可能为JBIG二值图像压缩标准奠定一个基础，这就是JBIG2。JBIG2目前正处于漫长的国际标准化进程中，在2000年以前它都不太可能被实际地批准，在本书写作过程中还有很多细节并没有实现
(18)

 。

看上去新的标准将会把本章中介绍的很多内容纳入其中（Howard 1997），它将同时包括有损和无损编码。与目前的二值压缩相比将会有明显的压缩效果的提升，而仅仅付出不可感知的图像质量的退化。还将提供多页传输（multiple-page transmission）方法，因此通过重用本页传输的标记到后续页中还能获得一些提升。

在数据通信标准化领域中似乎有这样的趋势，即给出一个标准需要指定解码器如何翻译一个传输的比特流，而不需要为生成这比特流的编码器设置任何限制。例如，JPEG允许编码器提出自己的量子化表（quantization tables），并决定自适应像素自身的位置。不可避免地，压缩方法越是精密复杂，编码技术就能够获得更多的机会，也许需要专门为不同图像类别分别定制的编码方法。

JBIG2将会把这个趋势推得更远，没有必要指定特定的模板匹配方法。这将交给编码器来决定，因为无论如何也不会影响到解码器，没有必要对筛法技术进行标准化来降低必须计算的模板匹配的数量。除了对编码速度有影响外其余都是没有影响的，也没有必要指定如何来判断哪种符号应该进入符号库中，这只会影响压缩率，但不影响解码。在定义文本图像压缩解码标准之前，JBIG2将会为开发者和革新编码技术的改革者提供足够大的空间。

新标准将包含文档页中半色调图像的传输，由编码器来将图像切分成文本和半色调区。半色调的部分将由标准的JBIG技术传输，使用一个自适应像素来指出此前屏幕点的位置，或者使用通常的文本图像传输方法。但是将半色调的点作为库元素来匹配，或者通过对图像执行descreening操作，即在一个较低的分辨率上计算一个灰度图像来近似半色调图片，然后使用连续色调图像标准，如JPEG。根据上面的这些想法，问题是如何，或者准确地说是否能够让编码器将一个图像切分成文本和半色调区域还是没有解决。我们将在8.2节中回到这个切分的问题上。

一个有趣和有价值的革新在于实际编码标记和用来表示这个标记的库符号之间的差异。在7.6节我们讨论了如何使用重建的文本来传输一个残差图像，这个残差图像包含重建文本和原图的逐像素的差异。我们同时得知与其传输残差图，不如更有效率地用重建的文本作为基础编码压缩原图本身。创建若干像素构成的上下文模板后，模板的主体部分是超前视觉的，可看到周围的像素在重建的图像中（这里可以包含未来的像素，即左边和下边的像素）。剩下的是非超前视觉的，只能看到图像中传输的部分。在JBIG2中的革新可能是使用一种叫做“软模式匹配”（soft pattern matching）的技术，表示虽然使用同样的技术，但是是标记级，而不是整个页级的。通过传输匹配最好的部分来传输某个标记，然后传输足够多的信息来编码这个标记，同时考虑匹配最好的部分。这样处理每个标记可能会比处理整个页要好，因为上下文的周边不会干扰到处理每个标记的过程。

此外，可能更不重要的是如果一个新符号按照这种方法来传输，识别其对应的库符号。然后传输已知对应的库符号，也可以存放到库中，并作为未来的匹配之用。这样提供了一种增量传输库的方法，这种方法可能比非增量方法更加有效率。非增量方法在此前讨论过，是通过将其作为独立位图来发送的，当然有必要设定一个模板匹配的阈值来保证不太可能出现错误的匹配。JBIG2标准将有可能使用各种方法来传输库符号，从一般的JBIG方法到使用这种软模式匹配方法。

JBIG2将包含有损传输方法，但是可能不会包含在标准本身，而是寄希望于解码器能够根据自己的判断执行有损图像预处理。这样的标准对于图像来说是无损的，但是编码器决定传输的内容而不必拘泥于原图。这个预处理过程可以为编码过程定制，从而提供更有效的传输，而仅仅付出一小部分的损失。

文本图像压缩的想法已经陪伴我们25年了，但是还没有发现作为实际压缩技术而大规模应用。然而JBIG2即将变革，至少现在已经是这项技术崭露头角的时代了。



————————————————————


(1)
  译者注：一般情况下，一个标记和下一个标记的x
 偏移是小整数（例如1、2和3），这符合英文书写从左到右的规律。单词中的最后一个字母会出现较大的偏移，例如Resolutie最后一个字母e和下一个字母v的x
 偏移为15。如果遇到换行，会出现更大的负整数。例如第1行最后一个单词Vereenighde的最后一个字母e和下一个字母N的x
 偏移为-1012。


(2)
  译者注：种子像素为该标记最左且最高像素点，因此不可能有比种子像素更高的像素点。


(3)
  译者注：这里是白像素边界跟踪方法，如果跟踪到的所有白点的左边全部是黑点，则边界跟踪程序无法左转。


(4)
  译者注：这里作者的含义是递归调用使用泛洪算法，直到栈底的函数调用。即返回参数是种子节点的调用时，整个操作终止。


(5)
  译者注：库成员是库中标记的另一种说法。


(6)
  译者注：库符号是库中标记的另一种说法。


(7)
  译者注：误差图即那些变化的标记比特位，例如1001和0001异或得到的是1000。表示第1比特不同，其余比特均相同。结果比特中的若干个1可能来自于库成员，也可能来自于新符号。


(8)
  译者注：库标记是库中标记的一种说法。


(9)
  译者注：局部方法依据误差总是聚集出现，例如图7-8中的c和o的差异。误差权重很多达到9，即在9个邻域点都是误差，以此来判别是否是相同的符号。但对于平移图，例如图7-9中的两个e。中间横线的误差权重也能达到6，因此简单的局部方法无法解决这个问题。


(10)
  译者注：这里作者将“performance”译为“效果”，而不是一般认为的“性能”。这个词在此前章节中多次出现，也均译为“效果”。


(11)
  译者注：以作者给出的例子（图7-11）可知，把图中左下角的3×3像素组，记为A（L
 的其中一块）；右下角的3×3像素组记为B（M
 的其中一块），用A构建的模型（7个黑像素，两个白像素）来对B的中心像素进行编码；如果B的中心像素是白色，则熵值（编码长度）为-log（2/9）。而这个例子中B的中心像素为黑色，因此例子中的这个中心像素编码为-log（7/9），这是参考L
 来计算M
 的情况。如果反过来，用B构建的模型（8个黑像素，1个白像素）来对A的中心像素进行编码，此时A的中心像素为黑色。这样熵值（编码长度）为-log（8/9）。-log（7/9）≠-log（8/9），可见其不对称性。


(12)
  无衬线（serif）的字母[image: ]
 是指字母i的大写没有上下两个横线，通常i的大写I有上下两个小横线。


(13)
  译者注：分类从结果上分为正例和负例。例如有一种方法能区分动物和非动物，即动物＝｛老虎，狮子｝：非动物＝｛花，草｝。如果一种分类算法得到的结果是动物＝｛老虎，花｝，则在这个实验中，正例为老虎是动物，狮子是动物。那么对于分类算法的结果，“老虎是动物”这是一个正确的正例识别；“花是动物”这是一个错误的正例识别。


(14)
  译者注：这是计算2⌈logn
 ⌉＋1＝-log(p
 )的结果，前者通过r
 编码的数字的长度n
 来估计编码后的长度；后者采用该数字出现的概率p
 来估计其编码长度，这样得到[image: ]
 。


(15)
  译者注：Pr[n]
 表示长度为n
 的数出现的概率，由于：

[image: ]


因此作者这里认为更加合理的分布是[image: ]
 ，相当于修正了[image: ]
 。


(16)
  译者注：这里可能是作者的笔误，图像的扫描和识别按照光栅序进行，编码和解码也如此，具有超前视觉的模板是指除了此前的像素已知外，还知道接下来的像素（而这些像素在解码时是不可能知道的，因为还没有解码到这些像素），因此译者认为该句正确的说法是“是因为在当前像素光栅序之后的像素值在其解码之前不会为解码器所知”。


(17)
  译者注：这里作者的含义是一旦出现这样一个如图7-15（a）的超前视觉模板，则靶心位置的像素是黑色和白色的计数值来决定编码当前靶心像素，每一种模板都会被唯一编号并在一个查找表中被检索。


(18)
  已经实现，参见http://en.wikipedia.org/wiki/JBIG2



第8章　混合图文

如果图像中有一些包含线图或者网板（halftone）的部分能够被识别出来，或者与文本区分开来处理，那么文本图像的压缩会更有效率。如果图像的方向也能够被分析出来，并且为了防止歪斜，图像被矫正过，则对压缩也会很有帮助。这样能够将字符按照其自然的文本顺序排列，从而使得对标记的偏移和顺序的编码更为有效，前者因为偏移趋于更小的方向发展；后者因为文本字母按照自然顺序压缩比按任意顺序压缩更有效。

[image: ]
图8-1　包含不同类型数据的文档图像，复印获得《加拿大人工智能》杂志的许可



图8-1所示为一个例子，不同区域包含不同数据类型的一个扫描后的文档，即文本、两幅图和一张相片。在图8-2中，在这些区域的周围人工绘制了矩形框。这个特别的布置很有意思，因为左半边中间的文字块显然不是矩形块，还有一个块是斜放的。将图像划分为若干区域，然后识别区域包含内容的类型，对于任何文档处理都是很重要的基础步骤。当然对于第7章中的文本图像压缩的类型，这些操作并不是必需的，甚至完全不需要。这是由于保存了足够多的信息，使得原图可以直接从重建的文本中还原。正确识别文本区域仅仅是提高压缩效果，为了准确地恢复图像，该步骤不是必需的。然而对于更加复杂的文本图像处理过程，例如OCR，能够正确区分文件的不同区域十分重要。

[image: ]
图8-2　切分为不同区域的文档图像，复印获得了《加拿大人工智能》杂志的许可



本章讨论的问题是如何区分文档图像中的文本部分、画线和网板图片，以便于各个部分都能够有效地压缩。在这个过程中有3个步骤——首先确定图像的方向，并使之正确而不是歪斜；其次将显示的文本划分为不同的区域，例如文本块（包括列、段及独立行等）、标题、注脚和注释等；最后将不同区域划分为文本、线图和网板图，以采用专门的压缩方法来压缩不同的类型。这3个步骤将在8.1节、8.2节和8.3节中分别给出。


 8.1　方向

首先解决的问题是整个文档图像可能是歪斜的，可能是由于拍照或数字化采集过程中引入了一个微小的角度，在开始进一步处理之前必须识别出任何歪斜。

目前已知有3种确定方向，或者说处理文档图像歪斜角度的方法。一是检测文本留白（left margin），一般来说很容易确定竖且直的部分；二是从文本水平行间距出发，确定偏转角度，以使得行间距看上去最窄且最清晰。方向正确的文本页在文本行间有确定的空白空间，叫做“行间空格”（leading）；三是考查标记对之间假想的连线的倾斜角，以此来确定标记主导排列方向。在一个方向正确的页中，一般是完全水平的。本节将会介绍基于这3种方法的实用技术。

如果文档方向已知，图像可以通过适当的旋转来矫正。处理的过程需要特别注意的是不可把此前本来连接的部分旋转成为分离的部分，这通常是选择离散网格这样的方法导致的。实验表明最好的旋转数字图像的方法不是将原图中的每个像素分别选择到各自的新位置，而是应该将新图像中的每个像素选择到原图中。然后将结果圆整（round）到整数坐标，并将原图中的颜色分配给它。这种反向旋转减少了分裂的现象，然而一般不需要完成完全旋转这样复杂的操作。如果在角度不是特别大的情况下，切变（shear transformation）也是一种好的旋转方法，并且更快一些。即使是角度达到了8°，误差也少于1％。另外还有一种方法甚至比切变还要简单，这种方法根据图像的斜角进行处理。比如在没有歪斜的图像中找到文字行，可以用一条水平线从上到下扫描整个页。在已知斜角为θ
 的图像情况下，可以用一条斜角为θ
 的线从上到下扫描整页，这样只需要做少量额外的工作。

在处理文档图像时一个常用的有效的基本技术是Hough变换，该变换由P.V.C. Hough提出并且申请专利（Hough 1962），主要在图像中辅助定位直线（或曲线）。本质上，Hough变换将二维图像中的直线映射成在另一个称为“Hough域”的空间内的若干个点；反过来，图像中的点映射成Hough域的正弦曲线。下一节中将稍微偏离主题，来讲一下这种变换，以及如何用其来寻找直线。然后我们回到主题，确定文本图像的方向。虽然在以后各节中我们都会提到Hough变换，但不必了解其细节，对数学不感兴趣的读者可以放心地跳过下面的一些内容。


 用Hough变换检测直线

Hough变换是一个由线到点（line-to-point）的变换，用于二值图像时可以检测位于一条直线上的像素集。最初在一项专利（已过期，因此可以自由使用）中阐述了这种技术，在模式识别中发现了它的各种应用。现在它还被扩展到检测圆、二次曲线，以及任何用参数可描述的曲线，但随着参数的增加，其复杂性也随之增加。

假定图像中给出n
 个点，现在要求指出哪些点位于同一直线上。一种可能的方法是首先找出连接任意两点的所有直线，然后找出接近某条直线的点。然而这是一种很复杂的计算，共有[image: ]
 条直线，n
 个点中的每一个都要与所有的直线相比较。

另一种方法是考虑所有经过给定点（x
 0
 ，y
 0
 ）的直线，直线的一般方程为y
 ＝ax
 ＋b
 。如果该直线经过（x
 0
 ，y
 0
 ）点，则a
 和b
 满足y
 0
 ＝ax
 0
 ＋b
 的关系。满足以上关系的不同的a
 和b
 的值可以确定无数条经过（x
 0
 ，y
 0
 ）的直线。

下面研究不同参数a
 和b
 构成的平面，该平面被称为“直线寻找问题（line-finding problem）的参数空间”。所有通过（x
 0
 ，y
 0
 ）点的直线的a
 和b
 参数都满足方程b
 ＝-x
 0
 a
 ＋y
 0
 。事实上，如果a
 和b
 都经过k
 阶量化，这样确定一个k
 ×k
 的矩阵，满足方程的一对a
 和b
 对应于该矩阵的一个元素。把所有这样的元素设为1，就可以表示所有经过（x
 0
 ，y
 0
 ）的直线。

现在假设有n
 个点，而不是1个，我们对通过它们的直线感兴趣。对于每一个点（x
 
i

 ，y
 
i

 ），在满足方程b
 ＝x
 
i

 a
 ＋y
 
i

 a
 的a
 和b
 所对应的矩阵元素加1（所有的元素都初始化为0）。如果某个元素为5，则表明有5个点位于相应的a
 和b
 所确定的直线上。

这种方法可找到基本共线的点集，其精度取决于量化的阶的个数k
 。因为a
 有k
 个可能的取值，所以对应给定点（x
 
i

 ,y
 
i

 ）有k
 个匹配的b
 值。又因为共有n
 个点，所有整个处理过程的时间与k
 2
 （初始化）＋nk
 成比例。即对给定的精度k
 ，处理时间随着点数n
 呈线性变化
(1)

 。

上述算法的一个问题是无法表示竖直线，因为竖直线有无穷大的a
 值。解决该问题的方法是使用另外一种表示直线的方法，即x
 cosθ
 ＋y
 sinθ
 ＝ρ
 。

这里θ
 是直线与y
 的夹角，其变化范围是0°～180°。ρ
 是直线到原点的最近距离，图8-3（a）说明了参数的意义。原点位于图像的中央，x
 轴横向穿过页面，于是θ
 ＝90°对应于图像中的水平线。图中标为A
 的粗线的方程为x
 cos30°＋y
 sin30°＝200，图像的大小为512×512。如图8-3（b）所示θ
 的范围是0°～180°，ρ
 的最大值是从原点到图像的边缘点的距离，即[image: ]
 。从原点上方经过的直线ρ
 为正数，而从下方经过的直线ρ
 为负数。图8-3（a）中的粗线对应于图8-3（b）的Hough域中标A
 的点。

[image: ]
图8-3　Hough变换参数（ρ
 ，θ
 ）的物理含义　（a）在文档中的一条直线　（b）Hough变换域



图像中的一点对应于（a
 ，b
 ）域中的一条直线，而从（ρ
 ，θ
 ）参数的角度来说则对应于一条正弦曲线。图8-4所示为包含5个点的图像及其Hough变换。图像中的点映射为Hough域中的正弦曲线，而连接它们的直线则对应于Hough域中正选曲线的交点。变换域中右边145°处的3条线的交点对应于分布在图8-4（a）的左下角到右上角的对角线上的3个点，注意在Hough域中的角与图8-3（a）中原图像中的倾斜角相差90°。在图8-4的变换域中的左侧（45°附近）3条近似相交的曲线对应于靠近左上角到右下角的对角线的3个近似共线的点。

[image: ]
图8-4　一个简单图像及其对应的Hough变换



为了在图像中检测直线，可首先执行Hough变换，并寻找Hough变换域中较大值的点。该点对应于图中的一条直线，而该点的值表示位于该直线上点的个数。在数字化的变换过程中，Hough域实际上成为一个离散点的矩阵，其量化精度反映了直线表示的精度。当应用该变换解决特定问题时，必须仔细考虑选择何种分辨率（Illingworth和Kittler 1988）。


 左侧留白查找

现在回到我们的主题，即检测文本图像的方向，或者说文档的倾斜角。确定倾斜角最直接的方法（在本节开头总结的3种方法之一）是找到文本左侧留白（Dengel 1992）。大多数印刷品的文本有一个容易确定且竖直的左侧留白。从左向右查看每条扫描线直到遇到第一个黑像素，这样可以找到它。图8-5所示为扫描某图像的结果，该图像是把测试图像旋转2°后得到的，每条水平线在第一个黑像素以前被涂为黑色。注意图中部的插图被一边框包围，有多条扫描线透过了该边框上微小的缝隙，这大概是由印刷或数字化过程中的缺陷引起的
(2)

 。总的来说，第一个黑像素位于文字行的开头，而那些位于段落开头及行间距的线应该被删除。一种解决方法是使用启发式的非线性滤波，另一种是使用Hough变换检测对应于左边空白边缘的直线。

[image: ]
图8-5　查找左侧的文档留白，复印获得了《加拿大人工智能》杂志的许可



但是二者都不是很可靠，因为有时在左侧留白被插图破坏。还有的文本可能不是左边对齐的，因此该方法在实际中不是很可靠。


 投影轮廓

另一种确定图像文本方向的方法首先将像素向竖直轴做投影，同时计算每条线上黑像素的个数，然后研究用这种方法得到的直方图。如果图像的方向正确的话，在文字行之间会出现低谷。如图8-6（a）所示，该图对于图8-1所示的文本例子，在低谷处的直方图不一定为零。因为在行间距较窄时，一行的向上突出部分可能会进入上一行下延部分的空间或者非文字的符号，比如贯穿整页的竖线也会减弱行间空白在直方图中的效应。然而即使不为零，也不一定会出现一些清晰的低谷。

旋转图像直到直方图或称“投影轮廓”（projection profile）出现明显的低谷，这样可纠正任何文档中的歪斜。在转到某角度时得到最窄的低谷，那么该角度几乎就可以表示文本的歪斜角度。对于不歪斜的文本，不必旋转就会出现量窄的低谷。图8-6（b）所示为示例文本被旋转2°后的直方图，虽然低谷仍然清晰可辨，但不如图8-6（a）中未旋转时那么清晰。

[image: ]
图8-6　示例文档图像的投影轮廓　（a）正确方向　（b）旋转2°



低谷的尖锐程度可用直方图的自相关函数（autocorrelation function）来量化（Bones、Griffin和Garey-smith 1990）。该函数被定义为：
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其中h
 （n
 ）表示在图像中竖直位置n
 处的直方图的值，求和针对所有垂直位置。自相关函数可计算任意参数k
 ，k
 通常被称为“时延”。分母只是归一化因子，用来保证φ
 （0）＝l。图8-7所示分别为未旋转和旋转后直方图的自相关函数的振荡，有清晰的高峰和低谷。然而对于歪斜的文本，其直方图的自相关函数的高峰就不十分明显。

为了度量原始的投影轮廓的尖锐程度，可观察其自相关函数的第一个振荡。当时延k
 ＝0时，自相关函数总是达到峰值。如果下一个峰值出现在时延k
 ＝k
 
p

 处（如图所示），那么数值：
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很好地反映了投影轮廓中低谷的尖锐程度，它代表了前两个峰值的平均高度与第一个低谷之差。一种估计倾斜角度的方法是计算多个旋转角的自相关函数，并选择一个能够使数值达到最大的角度。对于图8-7（a）和图8-7（b）中的自相关函数，该函数分别为0.4和0.04。选择方向正确的图像，因为其检验值较大。

[image: ]
图8-7　投影轮廓的自相关函数　（a）方向正确　（b）选择2°



这种确定歪斜角的方法需要执行大量计算，因为首先需要计算各角度的投影轮廓，其次对每个投影轮廓需要计算其自相关函数及第一个峰值出现的位置，我们依次讨论这两个方面。

一幅图像相对于各个可能的角度计算出投影轮廓，这样形成一个二维数组，这实际上与Hough变换相同。图8-8所示为图8-1示例的Hough变换，变换的结果是一幅灰度图像。其中低的直方图值，即少的投影计数被表示为浅色；高的直方图值表示为深色。图8-6所示的直方图分别对应于图8-8中θ
 ＝90°和θ
 ＝88°的竖直截线，后者表示原始图像向θ
 ＝88°的斜线的投影（而不是向数值线的投影），或者等价于旋转2°后的图像向竖直线的投影。原始图像向水平线的投影被表示为θ
 ＝0°处的竖直截线，而向页面对角线做的投影最长的投影轮廓大约分别出现在θ
 ＝60°和θ
 ＝120°处。

[image: ]
图8-8　示例文本图像的Hough变换



Hough变换将图像中的点映射为Hough域中的正弦曲线。例如，在图8-8中有一条宽带从左上角开始上升，然后转向下直到右下角，这是由图8-1中右上角的照片引起的
(3)

 。进行Hough变换比将每个像素向不同的直线做投影要快一些，然而这种方法仍需要一定量的运算，运算量几乎和图像中元素个数的平方成比例（更精确地说，即图像中全部黑像素的个数乘以全部像素个数），所以说计算量很大。对于Hough变换不存在类似于快速傅里叶变换那样快速的算法，然而Hough变换便于使用大量的并行运算来完成，所以它比较容易在专用硬件上实现。

问题的第2部分是为每个投影轮廓计算自相关函数，并确定第一个高峰的位置。基本的问题是定量表示投影轮廓中低谷的尖锐程度，以便优选出如图8-6（a）所示的轮廓，而舍弃如图8-6（b）所示的轮廓。有些很有启发性的方法，虽不很符合基本概念，但可以不计算自相关函数。其中之一就是通过计算每个点处差分的平方和来估计投影轮廓的尖锐程度。即[image: ]
 ，其中l
 （θ
 ）是θ
 角所对应的投影轮廓的相对长度
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引入系数因子l
 （θ
 ）的目的是补偿当θ
 接近对角线所对应的45°和135°时，使起作用的黑像素分布得更分散一些。相对于水平方向和垂直方向的投影轮廓来说，其峰值较低。对于图8-6（a）和图8-6（b）中的两个直方图，R
 值大概分别是15000000和295000。因为方向正确的图像的R
 值较大，所以选择它。

值得注意的是，投影轮廓不但有助于确定倾角，还可用于检查文本是否被倒置，下面是详细的讨论。考虑一行顺序正确的文字。大部分字母为小写。有5个字母，即g、j、p、q和y的尾部低于文字的基准线；有9个字母，即b、d、f、h、i、j、k，l和t向上超出字母主体部分。这里忽略投影轮廓中高于和低于字母主体的部分，并考虑字母主体的顶部和底部。如字母x的顶部和底部，字母x的顶部和底部对于直方图的贡献基本相同，对于多数字母都是如此（b、c、d和e等）。而某些字母，如f、h、m、n、r、t、v、w和y的主体顶部的贡献大于底部。少数几个字母则相反，如u一定是这样，a大概如此。一个完整行的直方图是该行中所有字符的贡献之和。考虑到英文字母e最常出现，其次按概率大约是t、a、o、i、n、s、h、r、d、l和u。看起来很清楚，总体上有这样的趋势，即在字母主体顶部的直方图高于字母主体的底部。

但是仔细地研究投影轮廓后发现并不支持这种分析，图8-9所示为图8-6（a）中靠近底部5行的放大图。在每行所占的区域中字母主体的顶部和底部明显可以看到次高峰。字母的上伸部分形成了上面的次高峰上方的肩，下延部分则形成了下面次高峰下方的肩。然而与其相反，下面的次高峰的值更大。这是由字形的细结构造成的，特别是serif字形。图8-10所示为更多的例子，有不同字形的文字。虽然有少数例外，但总的趋势是下面的峰值超过上面的，对这种现象更详细的研究引出了判断文字是否被倒置的总原则。
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图8-9　图8-6（a）中的一个放大的部分

	
图8-10　各种文本的放大直方图





也许有人会认为倒置文字在实际应用中不常见，所有用来发现它的方法仅具有学术上的价值，然而在报纸的操作中这是相当常见的。因为报纸经常被颠倒着放到传真机和扫描仪中，如果这种情况能被可靠地检测并自动地纠正过来，必将是有益的。


 从斜率直方图到文本谱

第3种检测文本方向的方法是运用基于直方图的技术，它反映了图像中一对标记之间的关系（Saheed 1993）。我们想到标记是相连的一组黑像素，通常对应有一个字符或一个字符不相连部分。假定计算出任意两个标记之间连线的斜率，并且显示这些斜率的直方图。为计算斜率，在标记边框右下角定义一个参考点，也可把它定在标记的中心点。其直方图很可能在占优势的零度斜角处有一个峰值，因为0°角对应于文本的基线（baseline）。如果页面歪斜，那么基线也是斜的，峰值会出现在斜角处。

图8-11所示为图8-1的倾斜度直方图，在0°角有一个最高峰值，这说明文本的方向正确。如果文本有一个2°的斜角，那么峰值会出现在2°处。当然还存在大量其他角度的斜线，对应于其他标记之间的连线。然而每一行文字都主要产生0°或接近0°的斜线，因为除了下延到基线以下的字符，如g、j、p和q等，其他大部分字符都有相同的基线。

[image: ]
图8-11　样例图像中标记与标记的斜率直方图



可能你会认为这种直方图关系应该关于0°对称，但事实并非如此。图8-11中的例子是不对称的，因为在图8-1的右上方有一个网板图片。事实上，该网板图片中的标记占文本图像中标记总数的大部分。这是因为文本图已被数字化，在其分辨率下网板图片的每个点都是彼此分开的。这样就有大量的斜线从其他标记连向该图像的右上角，这些连线的角度都在0°～90°之间。图8-12所示为照片被除去后同一文件图像的直方图，大部分标记已经没有了。

[image: ]
图8-12　从样例图像中移除照片后的直方图



图8-11中的第2个峰值出现在±45°处，这也是由网板图片造成的。图片中的标记都分布在规则的网格中，这就使得45°处出现明显的尖峰。注意，在图8-1中的照片是斜的。但整个文本是垂直的，照片的歪斜并不影响从直方图峰值中检测到的整个文本斜角。

如果整页中共有n
 个标记，那么大概要计算并在直方图中显示n
 2
 /2条斜线。例如，如果每页有45行，每行有60个字符，那么在标记之间大约有400万条斜线。虽然这听起来是很大的计算量，但并不见得比其他方向检测方法更为复杂。例如，任何利用图像中的像素（而不是标记）的方法必须用到图像中所有的像素，其数目大概至少为400万。为绘制直方图，对每对标记只需很少的计算。斜率并不一定要转换成角度，因为可以直接用斜率画直方图。一旦发现峰值，相应的角度可通过反正切函数（inverse tan function ）最后要指出的是，并不需要用到所有的标记。对实际应用来说，少量的随机取样可以达到很好的效果。

有一种与斜率直方图相关的有趣的图像变换称为“文本谱”（docstrum）（Story等1992）。该变换比直方图计算更复杂，包含更加丰富的信息。它基于局部信息，而不是全局信息，仅仅有可数的几个相邻的标记用来计算直方图。通常来说，首先选择小常数k
 ，如4或6。为每个标记找到其k
 个最近的标记，例如k
 =4。对于一个标记，选择左右两个相邻的标记；另两个分别在上下两行中选择。根据它与相邻标记的长宽比（width-to-height ratio，也可能选择两个左邻或右邻。如果行间距离大于字形的大小，那么大概要取k
 ＝6，以保证行间的信息包含在文本谱中。

如果选择k
 =4，对于每页45行、每行60个字符的文本页来说，只需计算11000个斜率。在文本谱计算中，选取标记的中心像素为参考点，而不用其边框的左下角。最后，每一组标记对（页面中的每个标记都有k
 对）被表示为一个二维矢量。该矢量被平移到图的原点。其半径为该组中标记之间的最近距离，矢量与水平线夹角为最近的一对标记之间的连线的倾斜角。

文本谱之所以这样命名不仅是因为其外观像二维图像的功率谱（power spectrum），而且与功率谱一样，表现了图像整体的属性（大多数图像处理文本的过程都会介绍功率谱，例如，Gonzalez和Wintz 1987，第3章），例子的文本谱如图8-13所示，其中k
 ＝6。原点左右两侧的深色带是由字符间和单词间的水平距离造成的，完全可以看到字符间距在何处结束，单词间距从何处开始。外面的簇比中间的簇宽，因为单词间距比字符间距有更大的变化范围。图像的方向由这条黑带的角度决定，中心轴线上方最上面的水平带和轴线下方最下面的水平带对应于行间距。注意在图8-1中垂直方向的间距很大，事实上比单词间距大很多。具有上升和下延部分的字符，其中字符质心的不同并且存在重音号，以及i
 和j
 上面的点，这些因素造成了其余的水平带。

十分靠近原点的对称点组成中心图案，它是由图8-1中右上部分的网板照片中点的结构造成的。虽然照片是斜的，但该图案仍为垂直的，这是因为整个页面的印刷方向是垂直的。图8-14所示为除去网板照片后统一文本的文本谱，它与图8-13的区别是没有中心图案。
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图8-13　样例文档图像的文档谱

	
图8-14　在移除照片后的样例图像的文档谱





正如所预料的，等距打印文本的文本谱具有更为简单和规则的结构，如图8-15所示。在水平方向上可清楚地看到字符间距具有一个字符的宽度，这是最频繁出现的。然后是两个字符的间隔（单词间距），接着是3个字符宽的间隔（句子i
 间的间距）。行间距也清晰可见，还可以看到中间的一些点，它们对应于i
 和j
 上的圆点。

[image: ]
图8-75　打印文本图像的文档谱




 8.2　切分

切分（segmentation）的目的是把文本图像分为文本、图形或网板图片等不同的区域。要执行几项关键性的步骤，首先把区域限制于矩形，这样是很方便的。但如图8-1所示的那样，这个限制在实际中并不可行。即使放宽一些限制，有水平或垂直线围成的任意区域来切分也不足普遍适用的。因为在某些情况下，如图8-16中有隐含的连续边界将文字和插图分开，这样只能用逐段近似的方法逼近。

[image: ]
图8-16　含有非直线边界的一页，版权属于计算机协会，复印获得允许



其次用来切分文字和图形的尺寸要仔细选择，例如，涉及细节的分析可将说明文字从插图中切分出来。即使文字出现在小的短语中，而该短语不一定被水平地印出来，这种情况下也可正确切分；相反，仅仅划分并识别主要的文字块。将说明文字看做是图形的一部分，这样的切分有时也是可以接受的。

最后如果已知文本的布局风格，或已知所用的特定字形的先验信息，只要这些信息属实，就会大大有助于对布局做可靠的判断。

我们首先考虑文本可切分为矩形的文字、图形或网板图片的情况，这种切分将小的注释文字作为图形的一部分，没有关于布局的先验知识。有两种完全对立的切分原则，即从顶向下和自下向上。前者首先根据水平和初值的投影轮廓从整体上考查图像，把图像逐渐细分为小部分；后者根据物理的接近程度把单个的字母或标记连接成逐渐增大的块，通常自项向下的处理基于自下向上处理的结果。本节还将介绍两种其他的切分方法，即短文本字符串的抽取和使用文档文法的切分方法。


 自下向上的切分方法

自下向上方法也叫做“行长平滑算法”（run-length smoothing algorithm），首先把二值图像弄模糊。更准确地说是涂抹，即把任意两个间距小于某阈值t
 的黑像素之间的像素都涂抹成黑色。举个例子，图8-17的上面一行为图像，选取阈值t
 ＝3，涂抹的结果如下行所示。

[image: ]
图8-17　行长平滑样例



这个操作分别用于水平和竖直方向，会生成两个不同的位图。图8-18（a）和图8-18（b）显示行长平滑算法作用于图8-1的结果，x
 和y
 方向的阈值不必相同。这两个值一般都选得相当大，可分别跨过多个字符和多行，在本例中每个方向均为4厘米。

[image: ]
图8-18　行长平滑算法的结果（a）水平涂抹（b）垂直涂抹（c）涂抹混合



这两幅图像逐像素地组合在一起，只有当水平和垂直涂抹的结果均为黑时，组合的结果为黑（如果黑像素为1且白像素为0，那么这种逻辑为AND；如果相反的话，则为逻辑OR）。如果图像如图8-18（c）所示，其中文字出现的地方都为黑色。这种方法在简单的文档布局情况下能够获得理想的结果，但是并不非常成功，这是因为图中部的插图打乱了纵向结构。总的来说，考虑每个相连部分的边框，那么这个图像会更整洁。如果图像的方向正确，每一行都被表示为黑的矩形；如果稍微歪斜，那么多行可能会融合成一个文本段大小的块。

一种行长方法的变体同时在两个方向上平滑。为确定新的图像，即简化图像中的某个像素值，考查原图像中相应的像素的k×k
 个相邻像素。如果其中黑像素的个数超过ak
 (2)
 ，其中a
 为常数，那么在简化的图像中相应的点被设置为黑。例如，k
 ＝1.5mm且a
 ＝0.1，相应的简化图像为图8-19（a）。为完成该操作，第二个过滤器作为简化的图像，只要在大的n×n
 邻域中存在黑色素，那么结果图像中的相应像素就被设为黑，n
 ＝4.5mm时的结果图像在图8-19（b）中给出。这种算法相对于行长平滑来说更耗时，但能产生更可靠的结果。

[image: ]
图8-19　简化和过滤后的样例图像（a）简化后（b）简化且过滤后




 自上向下的组合的切分方法

自上向下的切分方法将图形递归地分为块的集合，所用的技术称为“递归X-Y切割”（recusive X-Y cut）每一步都在水平和垂直两个方向计算投影轮廓，在两个投影中具有明显低谷的地方做切分。这一个过程的每一部分反复执行，直到没有足够宽和深的低谷为止。需要引入一个测试以保证切分所产生的块具有最小的宽高比，以防止单行文字成为一个独立块。

图8-20所示为递归X-Y切割算法的一个效果，其结果是用具有树形结构的彼此嵌套的矩形块表示文本，这种结构通常称为“X-Y树”。图中的水平和垂直线表示切分，粗线表示先进行的切分。对于这个简单的图像，这种算法效果很好。但是对于结构复杂的情况，比如图8-1，则不是这样，其效果取决于如何选取低谷的深度和宽度的阈值。

[image: ]
图8-20　X-Y切割算法的例子（a）原图像（b）切割的位置



自顶向下和自下向上的方法可以结合起来，对于某种图像平滑算法的结果，比如图8-18（c）和图8-19（b）进行X-Y切割，这种切分更为可靠，因为偶然的误切割很可能发生。当目的是区分单独文本行时，首先采用从下向上的方法。而希望得到段大小或更大的划分块时，采用自上向下的方法。当图像歪斜时，这两种方法均失效。


 基于标记的切分

如果文本中的标记已被识别出来，可直接利用标记，而不是像素来实现切分。一个简单的自下向上的方法是扩大标记的边框以覆盖字符间和线间的空隙，也可能覆盖单词间的空隙，然后将其切分为相连的组。图8-21所示为这种算法的伪码，它用到标记列表。建立一组列表，每一个列表都包含属于某特定区域的标记。该算法是反复使用的，为下一个标记生成一个新的区域，并为所有的其余的标记做测试，查看其是否包括在该标记的扩展区域内。对该扩展区域中所有的标记重复该过程，直到原始的标记列表中所剩的标记没有一个包含在新确定的区域中。接下来开始确定新的区域，上述过程重复进行，结果是在同一线上和同一段中的标记混合到一个块中。

[image: ]
图8-21　基于标记的切分算法的伪代码



图8-22和图8-23所示为原图像和基于标记的切分结果，图8-23中也给出了每个区域中标记的个数。在这个例子中，除了将标题“Forthcomming titles”与第1个文字块，以及页号与左下方的文字块混在一起以外，图像均被成功地切分。这种算法可确认嵌套的区域，在该例中，一个区域可完全包含在另一个区域中。例如，图8-22中在“Forthcoming titles”标题下的图片被确认为嵌入的区域，并且作为第2块被单独存放在图8-23中。然而这种方法依靠区域间确定的最小距离，除非仔细选择参数，否则不会在图8-1中产生图8-2所示的划分，这是因为有些区域间的空隙很小。图8-2中的一个区域是非矩形的，尽管该算法可以处理这种区域，但失去了识别非矩形区域的能力。把所处理的区域限定为矩形，这样算法会更可靠。这种表示能力与可靠性之间的矛盾在许多图像处理运算中是具有代表性的，对文本图像的处理尤其如此。

[image: ]
图8-22　基于标记的切分：原始图像



[image: ]
图8-23　基于标记的切分：切分结果



测试表明，基于标记的切分方法比基于像素的方法有效得多。即便为此需要提取标记的额外运算，因为标记毕竟比像素的个数要少得多。


 使用短文本字符串切分

从文本图像中抽取文字，有一种比上述方法精细得多的手段。使用一种足够仔细的分析方法可以保证定位含有文字和图形的文本图像中几乎所有的字符串，甚至也可以处理一些短的斜印的字符串。只要满足一定的条件，而以下的这些条件并不是十分苛刻。

（1）图像中包含的文字标记必须比图形标记多很多。

（2）图形中字号差别不能过大（比如以像素单位的比例小于5:l）。

（3）每个字符串必须包含相似字号的字母。

（4）行间距不能过小（应大于平均字符高度的25％）。

（5）单词间距不能过大（应小于局部字符平均高度的2.5倍）。

（6）只有沿直线打印的字符串才能被识别出。

第1步识别图像中的标记，接下来除去被确定为不是字符或不是字符一部分的标记。最后确认文字行，并将其从图像中逐个挑出来。

有两种清除非文字标记的具有启发性的方法，第1种方法是首先清除边框具有超长比的标记，比如宽高比大约20:1或者小于1:20。最长的文字标记是横线（—）和竖直线（|），还有感叹号（！），其宽高比处在这个范围内；第2种方法是绘制标记边框面积的直方图，然后确定面积阈值。该阈值将大的图形与文字部分分开，通过确定直方图中分布最密集的区域来确定该阈值。为确定密集区域，可计算直方图平均值，这样相邻的区域可组合在一起。比如最密集的区域在面积A
 mp
 处，假定该区域主要由文字标记组成，所有面积大于5被A
 mp
 的标记被认为是图形。更保守的方法是计算所有标记的平均面积A
 avg
 ，确定A
 mp
 和A
 avg
 哪个更大。如果面积比这两个较大的那个值还大5倍，则被看做是图形标记。

这样大部分非文字标记被除去了，所有剩下的用来确认文字行。8.1节中所述的Hough变换适用于该目的，把该变换用于所剩的所有标记的中心。从而得到一个整数记数的二维矩阵，其中最大的元素对应于位于同一直线上的标记组。回想一下，Hough矩阵中每一个元素对应于图像中的一条直线，矩阵的元素的值表示位于该直线上的标记的个数。最终该直线的坐标对应于θ
 和ρ
 ，θ
 为直线在图像中的方向，p
 为其到图像原点的最短距离。

文本中绝大部分字符与轴平行，首先将其挑出来。接下来将Hough变换限制在一定角度范围内，如[image: ]
 、[image: ]
 及[image: ]
 。这样，所有包括3个或3个以上标记的行可被选出，包括较多标记的行首先被选出。这样每选一行，其上标记的变换也从Hough矩阵中被清除；第2步对所有角度范围[image: ]
 重新计算Hough变换，提取过程也重复进行，该算法如图8-24所示。

[image: ]
图8-24　从Hough域中抽取文本字符串



使用Hough变换的一个困难之处在于确定适当的距离参数ρ
 的精度，该精度很大程度上决定了图8-24所示算法的复杂程度。对于检测文本行来说，角度θ
 高于1°是理想的。在选择参数ρ
 的精度时要考虑到文本行中标记的中心并非严格共线，过于细致的精度会使一个字符串中的标记分属于不同的矩阵元素，而过大的精度会使不同的文字行融为一行。解决的方法比较复杂，首先根据当前所认定文字标记的平均高度设置精度（图8-24中的第1步）。即使如此，也可能使上行的上伸和下延部分被划入错误的Hough矩阵元素中。一旦确定了一行，考查相邻的hough矩阵元素，暂时将其与该行融合在一起（5（a）步）。用所有这些元素所包括的标记的平均高度计算聚合因子，该因子决定多少个Hough元素最终应融合在一起（5（b）步）。

在图8-24中的5（c）步中没有包括字符串切分的细节，该步的目的是识别同一行中的分开的各字符串并确认这些字符串的确组成文章。首先将标记沿其所在的行保存，按自然阅读顺序排列，然后扫描该行并估计字符间距和单词间距。这就是为什么要加上单词间距不应超过字符的局部平均高度的2.5倍的限制，如果超过该限制，则会被认为是分开串。首先除去较长的串是很好的想法，如果一个字符串中标记个数少于当前的阈值（图8-24中为T
 ），那么当前这一步中的该串被保留下来，当阈值减到足够小时再被处理。

最后还要检查该串确实是文字串，最简单的检测方法是除去那些由重复的小图形（如横线）组成的串，还有那些由大小及数目相同的黑像素的标记组成的串。在8.3节的最后将讨论一个更复杂的测试方法。


 利用文本句法切分

最后一种切分方法用到有关布局的先验知识。例如，如果图像取自己知期刊的一页，那么有关该期刊页面布局的准确信息在切分过程中有很大帮助（Nagy、Seth和Stoddard 1986，以及Nagy、Seth和Viswanathan 1992）。图8-25所示为期刊《IEEE computer》在1991年的空间布局规范的一部分，它规定每篇文章的标题页以1线～4线大小的36点居中文档（标题）开头，并且间距为两点（36/38分别给出的是字号和基线间距离）。接下来是至少38个点的空白，然后是作者的名字（署名），居中摆放，大小为12点文档，间距为两点（12/4）等。这个规范可在像素层次上解释为竖直投影轮廓d
 的期望，以及在标记的层次上解释为第1页上开始标记的位置和大小的期望。

[image: ]
图8-25　一个期刊的部分布局规范，从IEEE computer的Nagy、Seth和Viswanathan，1992复印，版权属于IEEE



这种页面布局规范可以编码正式的文档文法（document grammar），该文法决定如何将图像划为区域。它是二维的，规定页面如何逐步细分。这种划分有时是水平的，如图8-25中对标题、署名及页脚的规定；有时是竖直的，如规定文档的多个栏。全面的文档文法对于一种期刊来说通常有几百项，而且其制定过程很耗时。更为糟糕的是，这种工作没有止境。即使对一种期刊来说，其风格也是不断变化的。

文档文法给出了关于文本图像布局格式的先验信息，而前面所述的切分方法隐含地利用了文字印刷的普遍惯例，有些惯例总结在图8-26中。很显然文档文法中规则越明确越有利于可靠准确的切分，代价是增强了复杂性，减少了通用性。另外，这种规则可以为文本的各部分附上标记（标题）。作者、单位（affilation）、摘要、页码及出版日期等。这对许多文本显示系统和文档查询是十分有益的，这两种手段将来很可能结合在一起。文档描述语言，例如SGML和XML已经开始有确定的结构，而不是停留在纸上。因此同样的文档可以用不同的方式来格式化，当然这些形式使用的是不同的结构样式。普遍的印刷规范将被制定出来，并明确地用于切分策略中。针对不同的文本风格将会在许多方面对规范做详细的规定，同时文档文法将被普遍化。并且将采用自动化设备识别相同页的不同的变化形式，甚至从样本图像中推断出文法规则。

[image: ]
图8-26　通用印刷规范，从IEEE computer的Nagy、Seth和Viswanathan 1992复印，版权属于IEEE




 8.3　分类

一旦文档图像被分为各个区域，布局分析的最后一步就是把这些区域分为文本、线图和网板图片，其中有许多线索和方法可以利用。

如果切分方法的目的是将单纯的文本行分离出来，那么这些区域的总体形状和大小就是一个很好的用于分类的指示器，因为很少有图形像文本行那样细长。大小和形状可分别用高度（文本行的高度一般都很低）、离心率（ecentricity）或者宽高比（文本行的宽高比一般都很大）。如果需要将文本行和粗体规则线，可以使用整体的颜色深度和平均黑长（black run length）
(4)

 作为比较标准。对于文字行，这二者较小。一个简单的分类器可以求得这些参数，然后与设定的阈值比较以决定某区域属于哪一类。

一个较复杂的方式是分析该区域的纹理，一种方法是识别出全部水平的黑白行长。把黑白比例粗略地分为一些类别，比如少于10％或在10％～20％之间等。这样形成了一个矩阵，其元素（i，j
 ）的值表示图像中共有多少长度为j
 的行长且其黑白比例在类别i
 的范围内。短行长的重要性和长行长的重要性可以通过该矩阵计算出来，例如：
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对于文字区，F
 short
 较大，而F
 long
 较小（Galloway 1975）；对于包含线图的区域，情况相反；对于包含网板照片图像F
 short
 将非常大，而F
 
long

 则非常小。

这样根据参数F
 short
 和F
 long
 可将不同类的区域分开，于是划分页面就很简单，根据其参数可将每个区域分类。为了得到更好的区分效果，可以使用更多的基本特征，比如黑—白—黑行长和黑白行长。这种方法可依据其纹理特征成功地将区域分为5种类型，即大字体正文、中字体正文、小字体中文、图形和网板图片。

与许多文本图像的处理一样，如果这种方法基于标记，而不是像素，则会更快更可靠。例如，在某区域中的标记个数、标记的宽度和高度的平均值及标准偏差是该区域类型的明显特征。

标记和标记间的斜率直方图在8.1节中用来确定图像的方向，它也是用做分类的有用工具。逐个考查各区域，计算其中标记到标记的斜率。含有文字、线图和网板图片的区域有不同的斜率分布，所有这些都在0°处有一个峰值。然而文字区在除了峰值两侧明显，但很窄的凹陷以外，其他地方的分布相当平坦；网板图片在±45°处有明显的峰值，这是由像素的规则的布局造成的。图形除了标记的密度普遍较低以外无特别突出的特征。

图8-27所示为3种不同区域类型典型的直方图，其中也体现出在处理网板照片时遇到的实际问题。这幅图扫描的分辨率并不足够高，不能将网板照片中的单个点分辨出来。相近的标记混在一起，整个黑的区域连成了一片。虽然网板图片的质量明显较差，但在±45°处仍有清楚的峰值，利用该线索仍可识别出网板图像。

[image: ]
图8-27　3类不同区域类型的斜率直方图（a）文本区域（b）图像区域（c）网板区域



文本谱（如图8-13所示）提供了新的识别文字的线索，即4个对称簇构成的特征图案，这些簇对应于字符间距和行间距。左右两簇还可分为两个子簇，对应于字符间距和单词间距。

每个文字行的投影轮廓提供了对文字的存在与否更为敏感的线索，假设使用罗马字母，所有该区域的文字行叠加在一起。检测组合的投影轮廓，查看其是否与8.1节中所讨论的期望相一致。

投影轮廓法依赖于传统的字形，会被修饰或模糊字体所欺骗。然而基于标记的文字图像压缩方法提供更深入的检测文字的线索，即符号重复出现的频率。在所有自然语言中，一段文字中不同字母出现的次数以某种特定的方式随文字的总数增长，这反映在一个区域中标记的增长是该区域中标记数的函数。另外，如果将常见的字母的出现频率与第2常见的字母出现的频率相比，并依次类推，这样得到的分布是自然语言的稳定特征。这也适用于标记，而不是字母，并且可作为测试文字的手段。记住，这种方法用于统计测试，对只有少数单词的区域不适用。

我们已经有很多可选的特征用来区分不同类型的区域，在实际中多数分类方法用到几个特征，并用线性判别函数将其组合在一起。例如，某区域有n
 个特征，其值分别为f
 1
 ,f
 2
 ,…,fm

 。有两个分类A和B，线性判别函数用几个固定的权值w
 1
 ,w
 2
 ,…,w
 
n

 ，选择的原则为只要有w
 1
 f
 1
 +w
 2
 f
 2
 +…+w
 
n

 f
 
n

 ≥0，则判定为A类；否则为B类。把类型已知的区域作为训练集，并用己有的标准算法可得到合适的权值（Fu 1982）。对于文本图像分析来说一般有3种类型，分别为文字区、线图区和网板图片。在这种情况下，每一对可单独区分（文字相对于线图、线图相对于网板图片，以及网板图片相对于文字），并确定一组权值。



————————————————————


(1)
  译者注：注意这种线点变换的方法，在原二维空间中的点（x
 
i

 ,y
 
i

 ）。映射到Hough空间（k
 ×k
 ）的一条直线。原二维空间每个点都需要用Hough空间的k
 个点来表示，这样n
 个点就需要计算nk
 次。


(2)
  译者注：可能的原因包括构成边框直线的黑像素点不连续，或者判断黑像素的数字化过程存在误差。


(3)
  译者注：结合图8-4来看，左图中有5个点，绘制5条通过这5个点的水平线，每条水平线到图中心点的截距有两条为正，3条为负。对应右图可以看到0度处的p值，也是如此，我们按照截距大小从上到下，定义左图中A、B、C、D及E点，其中A点为最高点，依此类推，E点为最低点。这里A点对应的正弦曲线是右图0°处截距最大的那条线（开始向上走高，然后下落的那条），在135°和另外两条余弦曲线相交，因此8-8中黑色的宽带由右上角黑色像素点造成。


(4)
  译者注；“black run length”一般简称“黑长”，“run length”也译为“游程”。



第9章　系统实现

本书的其他章节中更多的是一般性的介绍，而不涉及特定具体的方法。然而我们已经实现并尝试了其中的很多方法，我们研制出来一个实际可用的检索系统，其中已经包含了此前章节中所描述的大部分内容。为了走向实用，我们就必须在各种可行的技术中进行选择，这就促使我们要考虑更多细节的问题，在这个过程中获得的一些经验就是本章的主题。

在本节以后，各种各样的关于图档检索的组成部分将会陆续提到，并会给出在整个过程中选择方案的原因。这里所述的“mg检索系统”可以在Internet上自由获得，它仅仅是一个用以研究的原型系统。直到目前，它主要是一个验证本书提到的各种技术的实验平台，并且是压缩、访问速度和检索效果等经验数据的来源，同时也是墨尔本研究小组TREC项目的主要结构和新西兰数字图书馆的主体。按照现代化软件的发展趋势，该系统还很不成熟。例如，输入输出都是通过原始的终端界面交互，而不是图像用户界面。它也不提供多用户访问，不支持动态插入新文档，不能在并行机上进行多重处理（multiprocessing）。数据库的创建假定11个批处理作业，除非对其重编译；否则它仅能提供较少的参数和选项。这些额外的功能可以留给那些对界面开发和用户体验感兴趣的人们去完善，我们的兴趣主要集中在系统必然需要的核心算法上。

本章的主要内容是讨论mg系统是如何设计的，它不是用户手册。驱使该系统成为现在这个样子的过程中需要做出各种各样的决策，这些都会在这里进行讨论。因此本章的内容从本质上说，技术性较强。尽管如此，其余部分适合非工程技术人员阅读。在随后的内容中，我们讨论了该系统中的文档压缩子系统、图像压缩子系统、索引压缩子系统、索引构造方法和查询处理的各种技术，并且给出了实现中的一些详细数据。

在mg有关开发的数年中，使用了各种各样的计算系统来完成我们的实验。但本书第1版中的绝大部分实验结果来自于SunSPARC 10计算机，这在1993年是计算能力相当强的工作站。从那时开始，技术无情的进步意味着新的实验必须在更快的机器上完成才有意义。现在，1998年，我们大部分的实验都是在奔腾II 266 MHZ的机器上完成的，本章大部分的结果也是来自于此。按照处理速度看，后者大约比SPARC机快5～6倍。但是不考虑通货膨胀的因素，后者的价格差不多只有前者的1/4。在过去的4年中，相同磁盘容量从价格角度看也大幅度下降。但是磁盘的速度两者确相差不大，这就凸现了压缩的重要性，CPU变得更快了，为了节约磁盘传输的代价，在需要时进行压缩变得越来越有吸引力。


 9.1　文本压缩

首先我们考虑如何压缩以ASCII码存储的文本，第2章讨论了这方面内容的细节。这里我们讨论的是如何在一个全文检索系统的环境中，大量文本以独立文档形式存储的形式下进行特定的处理。在典型的小规模应用中，比如100MB文本和100000个文档。一个高端的应用处理的是TREC的2GB文本和750000个文档，同时还考虑的更大的文档集合5GB文本和5000000个文档。此外，文本集合的大小也在以惊人的速度增长。

文本压缩处理具有3个需求，首先达到理想的压缩效果，即便压缩后文本依然是典型文档检索系统的磁盘主要消费者。在一个G为单位的数据库中即便是一点点小的压缩比的改进也能获得巨大的回报，这比提高索引压缩效率的改进所得的回报要大得多。

第二个需求和第一个同样重要，解码必须快。检索系统两个常见的应用场合都需要支持快速访问，第一个场合是多用户同时访问的在线系统。这些访问都分享一台处理服务器和一个磁盘文件，它们都为连接时间和其他资源付出了真金白银。在这种情况下，如果要达到某个查询处理的比率，则检索系统必须处理得有效率。提高硬件有时可以和精巧的设计获得同样的结果，但从长远看，后者将会最后胜出。

第二个应用场合是用户购买了文档集合的复本，在这种情况下，用户购买的是数据和软件，而不是服务。例如，可能购买的是CD-ROM存储的一个大百科全书，访问这些信息通过家用电脑。即便访问速度慢（个人电脑的用户不会在意百万CPU周期和100个CPU周期的差别），用户也没有蒙受直接的损失，但是这会对用户购买这样的软件时摇摆不定。如果某个软件被认定很慢，则其在商业上也很难取得很大的成功。

第三个需求是单独的文档必须在最小的开销下解码出来。为了做到这一点，压缩机制必须简易并需要设置同步点。如果不能支持文本
(1)

 随机访问，就不能在一个合理的时间内完成访问、解码及展现某个文档。而且除非文本集合小，否则系统是不可行的。例如，我们可能可以考虑基于模式匹配的类似UNIX的GREP命令。但事实上，这样的系统也是很有用的（Manber和Wu 1994）。尽管每个查询都需要对整个文本扫描一遍，在MB量级的文本集合上进行这样的搜索（即便还需要解压）耗费的搜索时间也是可以接受的。但是对于GB量级的文本集合，响应时间将是数十分钟，这显然是不可接受的。

最后我们关注的是编码子系统，在我们此前提到的使用场景中解码必须很快，但并没有对编码压缩的需求。如果有必要的话，在设计文本压缩机制时要考虑的一个重要因素是编码必须是资源密集型（resource-intensive）的。


 选择压缩模型

同步点的需求意味着不太可能使用传统的自适应模型，除非模型是频繁变化的。然而对原始文本进行不止一次的稍慢的速度是可以接受的，因此半静态模型是合理的选择。

第2章讨论了一些能够适用于半静态场合的模型，最好的压缩方法当属有限上下文模型。例如，PPM、bzip2和DMC方法，然而其中的两种方法依赖于算术编码。更糟糕的是，文本的每字节的处理都需要多个编码步骤，逐比特处理的DMC方法需要将8个符号编码为1字节。即使是PPM方法平均编码效率也仅接近于2，而不是1，这是由于escape码的原因。总而言之，这两种方法必须在专有且强大硬件上才可能实用。因为处理过程过于复杂，所以成本较大。bzip2传输比解码快，特别是当和哈夫曼编码，而不是算术编码配合时。但是压缩效果相对差，除非每次处理的都是大块文本。

各种变体的Ziv-lempel模型也是候选方案，如果采用的是LZ77类型的模型，需要选择一个引导文本（priming text）来作为编码各个文档的初始化窗口。引导模型是非常重要的，因为文档一般都比较短。例如，《圣经》中的小节平均仅有28个单词。如果窗口初始化为空的话，一开始几乎不会发现什么复制指针（copy pointer）。引导文本必须是来自数据本身且具有代表性的小节，或者整体上考虑文本集合的若干属性之后生成一个伪文本（pseudotext）。例如，找出那些最常用的单词，用这些单词构造初始化窗口。引导文本假定是比TREC文档压缩前生成的窗口，内容为“the of a in to and s is on The for that an as at be by it or DOC are was TEXt from said will with DOCON.”另外，没有理由使得字间空隙为单个空格，其他字符序列也应该能够插入进来，一起构造出最佳的引导文本。

另一种创建引导文本的方法是使用诸如PPM这样复杂的技术来生成一个文本模型，然后使用这个模型由前向后，根据累计概率来对任意随机比特流进行解码。这种方法不能保证所生成是有意义的，但是如果用于生成文本的模型还不错的话，输出将会和原始输入十分相似。事实上，运行解码器是衡量一个模型好坏与否的一个非常好的方法。如果输出和输入很相似，那么这个模型就是合适的
(2)

 。

图9-1所示的文本通过将一个随机比特流导入由《圣经》语料创建的PPM模型中得到，这几乎和真正的圣经文本差不多。即便我们知道它是无意义的，但眼睛仍然试图阅读这段文字。

[image: ]
图9-1　用《圣经》计算的五阶PPM模型自动生成文本



注意到该模型展现出了对单词和句子结构的非常好的理解能力，即便对于具有典型长度的诗歌也是一样。然而由于解码器解码越来越多的白噪声，随机文本的质量下降。因为出现在自适应模型中的显性反馈（explicit feedback），对比一下，图9-2中的文本由《圣经》语料创建的0阶字符模型随机产生的。容易看出，人眼不再上当受骗而试图阅读。毫无疑问，第一个例子是一个较好的初始文本。

[image: ]
图9-2　用《圣经》计算的零阶字符模型自动生成文本。



一旦初始化窗口的合适文本选定后，压缩即可正常进行。当然压缩器在每一个文件中自适应，这是通过滑动窗口逐渐淘汰初始文本实现的。如果这样做的话，在对长文档的压缩效率几乎与对整个文档集合压缩的效率一样
(3)

 。这样将意味着执行率（execution rate）将下降，因为解码和编码都需要使用动态数据结构。不使用自适应的模型也是可以的，这相当于对压缩每个文档都是用同一份引导文本。

如果使用LZ78类型的模型，则必须选择一个字符串的字典作为模型的初始状态。形成一个字典的简单方法是将出现于文本中的所有字进行符号化，这样每个字都当做一个可编码的副本。

在现实中，这些方法只是对基于字的模型的一个近似，一个显式的基于字的模型有3个优势。一是对于文本数据这是自然的（只是对英文而言），2.8节讨论的实验表明对于英语文本的压缩可以获得很高的压缩效果；二是每个符号为几字节长，每一字节的平均编码步骤小于1，这意味着解码会很快；三是一个基于字的压缩模型的本质是将出现在文本中的所有字列出来，这个列表在全文检索系统中还有其他用途。基于以上原因，mg系统处理ASCII文本所使用的是基于字的零阶半静态模型。

编码器对文本进行两趟扫描，第一趟构造一个字和非字（nonword）的字典，对每个符号（token）进行频次计数。在mg系统中，一个自定义为最长长度为15个字母的连续序列，但所包含的数字字符不超过4个。例如，1994和100可以看做是单个字。但是强制将很长的数字（如1000000）切成多个字，由于空串可以被看做是字，也可以看做是非字，因此当符号超过这个限制就会被切分成几个部分。例如，字符串1000000将会被解析成（word，“1000”）+（nowword，“”）+（word，“0000”）。将数字截断为一些相对短的数字的动机来自于一个测试数据库，Comact包含了261829个文档，每个文档都单独做了数字编号。如果不对数字符做这些严格规定，将意味着用于Comact的压缩模型中含有261829个仅用于页码的数值，是“真正”字的个数的8倍多。

在创建字典后，对文本进行第二次扫描。扫描的过程进行压缩，所使用的累积参数正是来自于第一趟扫描的结果，在每一个文件的开始要将输入文件的地址写入索引文件中。为处理像TREC这样的大文本集合，这些地址必须保存在最近的字节上，而不是最近的比特上。由于分段（fragmentatioin），这将造成每条记录丢失3.5比特
(4)

 （压缩形式的TREC需要大约605MB，按照比特的粒度，这需要超过32比特的索引来表示），接下来的有关同步的内容时还会开启这个话题。


 选择编码器

基于字的模型可以使用的编码方法主要有3种。首先，是最简单的普通二进制编码（flat binary code，如果每个单字的编码w
 符合[image: ]
 ，则w
 将被编码成一个长度为⌈log n
 ⌉比特的二进制整数。二进制编码无视由模型实际累计的概率，认为所有符号的概率是均等的，因此可能会导致一些压缩“泄露”。虽然如此，它还是具有编解码快速的优点。所需要的工作只是在编码端。取一个整数并表示成⌈log n
 ⌉比特写入，在解码端将⌈log n
 ⌉比特的二进制计算求和即可。

其次，编码谱的另一端叫做“算术编码”。每个符号观测频率计数的方式获得的概率分布被编码器充分利用，其压缩效果仅仅比自熵（self-entropy）略好，但是算术编码速度很慢。在算法的实现过程中，每个符号需要几次乘法操作，在输出的每字节都需要执行少量的移位和掩码操作。如果这些代价是应用可以接受的，那么将会获得很好的效果。

第三种候选方法是哈夫曼编码，这里概率分布被用来生成一种最优无前缀（prefix-free）的码字。如果概率分布不是均匀的，则可获得比二进制码更好的压缩效果。但是与算术编码相比则显得低效，这是因为在哈夫曼编码中分布概率实际上被近似为2的负整数幂。在2.3节中我们提到哈夫曼编码的低效性大约为P
 max
 +0.086比特／符号，这里p
 max
 是为出现次数最多的符号的概率。在《圣经》中最常出现的字是“the”，其概率大约为p
 max
 ＝0.075：最常出现的非字是单个空格，其概率大约为p
 max
 ＝0.087。使用该公式，每个字／非字对的低效大约是1.05比特，产生了约10％的损失。这是因为字分布的熵大约是10比特每字，而非字分布的熵大约是每符号两比特，而字总是出现在非字之后。此外，这只是一个上界。就《圣经》的压缩而言，使用哈夫曼编码压缩与用算术编码相比实际的损失只有3.2％。

同步的需要进一步减少了这种相对低效，在比特对齐地址的哈夫曼编码中同步的代价是零，而算术编码则需要追加一比特在压缩的文档后。算术编码还需要为文档结束符保留少量的带宽（bandwidth），因为码字不是比特对齐的。若不是这样，解码器将不知道消息何时结束。例如，一个具有200个符号的消息，大约有1000字节文档结束符的出现概率大约为1/200，这样编码后的形式是需要追加8比特到压缩的字串后。其他符号也都必须有对应的缩减码字空间，总体来说，非文档结束符隐性出现了200次，这带来了另外1.5比特的代价
(5)

 。合计起来，这3方面给算术编码增加10～12个字节。对一个1000字节的文档进行压缩，大约引入了1％的低效性。

这样当使用基于字模型时，哈夫曼编码和算编码在压缩效果上的差别非常小。此外对于半静态解码过程，由于对编码集合没有什么变化，所以哈夫曼编码比算术编码要快得多。由于这些原因，MG系统使用了哈夫曼编码器来压缩文本。

另一种我们提到的二进制码令人惊讶的是，当使用范式哈夫曼编码来实现后，哈夫曼解码可以和二进制解码器一样快，因为两种方法的解码几乎对每比特执行相同基本操作。当概率分布有偏时，哈夫曼解码要更快，因为哈夫曼编码压缩得越好意味着在处理过程中涉及的比特数更少。在半静态应用中，如果不考虑编写程序难易度的情况下，几乎没有理由更偏向于二进制编码。


 哈夫曼编码的限制

然而哈夫曼编码的实现可能会引出一个问题，这曾在第2章中讨论过。如果编码长度可能比32比特还要长的话，则不可能用一个整型存下一个编码，这就会给解码过程带来困难。而算术编码的这个问题完全可以通过使用64位机器来避免。也同样是算术编码，还可以通过使用改进的技术来避免，这是本节特别讨论的一个有趣话题。然而我们必须在一开始就提出警告，这些方法并没有实际地整合到mg系统中（当然做到这一点也不难）。

首先确定码字溢出的可能性的研究是有意义的，假定一个码字是33比特长，那么该符号出现的概率接近于1/233
 ，即这种情况最快出现在处理到第233
 个符号时发生。一个基于字的模型中，每个符号对应大约5～6个字节，这大约相当于5×1010
 个字节，差不多50GB。即便是从本章讨论的大数据集标准来看，这也是相当大的了。

然而1/233
 只是对结果第一次合理的近似，其实并不正确。考虑到表9-1所示的码表，哈夫曼算法为这3个不同的符号频率表创建了各自的编码表。一个颇让人烦恼的趋势是尽管原则是遵守“尽可能降低最长码字的长度，在单个字符和符号组出现平分时，平衡需要导向单个字符
(6)

 ”，码字的长度还是在不断增长。创建一个最大码长的符号表也是很困难的。例如，如果第8个符号的频次为18，并把它加入到7个符号的符号表中，哈夫曼算法就不得不生成出7比特的码字才能满足需要；如果第9个符号的频次为29，继续加入的话，最大码长将会达到8比特长。随着频次的提高，在达到8比特码长时，理论上只需要在输入流中最少出现75＝29+18+11+7+4+3+1+1+1个符号即可，这显然要此前小节估计的简单计算法所得到的28
 要小得多。


表9-1　“坏”频次分布以及对应的哈夫曼编码
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迫使哈夫曼算法生成出最大码长的频表实际上是与大名鼎鼎的斐波那契数列有关，该数列定义的标准形式是这样的递归式：

[image: ]


斐波那契数列具有许多神奇的性质（Graham、Knuth和Patashnik 1989），其中不得不提到的是累计和几乎与序列本身相等。

[image: ]


按照表9-l所示的改进斐波那契数列建议的那样，定义为：

[image: ]


类似地，当n
 ≥2时，有：

[image: ]


此外，当n
 ≥4时，有：
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这样前n
 +l个数求和，这个数就是迫使哈夫曼编码生成出码长为n
 比特的总符号数，这是由：

[image: ]


得到的。从闭式的角度看，原始斐波那契数列可以从下面公式计算出：

[image: ]


这里[image: ]
 。

值φ
 常常被称为“黄金比例”（golden ratio）：φ
 和[image: ]
 是等式x
 2
 ＝x
 ＋1的两个求解值。因此由于[image: ]
 ，则有：

[image: ]


这是最接近的近似，由于公式包含了φ
 ，因此其中蕴涵了一个有趣的性质。它们总是可以通过应用φ
 2
 ＝φ
 +1或其他公式将问题简化，在这个例子中使用的是[image: ]
 。

从最后的这个表达式，或者使用简单的加法，函数F
 '的累计和即可求出。表9-2第2列表示F
 '（n
 ），第3列表示F
 '到n
 +l的求和值，这个数表示的是迫使哈夫曼编码生成n
 比特最少需要出现的符号数。例如，为了出现4比特长的码字，一个仅包含10个符号的消息就足够了。假定消息包含的是5个独立的符号，每个符号的频次依次为1、1、1、3和4，与表9-1第一部分的排列一样。表9-2第4列为2的n
 次方，可以看出，只需不到1300万的符号。在病态（pathological）情况下，即可迫使哈夫曼编码生成33比特长的码字，大大小于此前讨论的90亿的估计值。


表9-2　改进的斐波那契函数的值和累计和
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然而这些结果并不意味着哈夫曼编码只在少于数百万量级的符号以下才可用，有很多不同的方法来扩展这个范围。在给出这些方法以前，我们必须指出导致这种情况是人为精细设计的符号频率才会造成这个结果。在任何现实的应用，包含1300万，甚至达到1亿的符号的应用中，字母表几乎肯定会包含数以千计出现次数很少的符号。在这些符号较多的情况下，构造过程就会出现溢出。在处理1000万的符号以后，并不是放弃编码的构造过程，而是尽可能继续处理下去，直到确定某些编码不得不用32比特以上的长度来编码时，才将构造过程终止。

我们将讨论4种解决该问题的方法，前3种方法在本节中介绍，第4种方法在下一节中介绍。首先可以使用扩展精度算术法（extended precision arithmetic），这样可以将一对32位整型当做一个64位字来用。并且在任何情况下，64位体系结构已经触手可及。这为精度带来了震撼力的提升，准确地说，至少可以支持62113250390417个符号。按照每符号5字节估算，可以处理300TB的文本
(7)

 。即便在64位机缺乏的今天，大部分机器已经开始支持扩展精度的计算。例如，Sun体系架构下开发mg，双精度浮点数有53比特尾数（mantissa）。因此53比特可以被当做双精度数处理，而不必担心舍入误差。还有软件实现高精度算术的实现方法，虽然它们看上去有些慢。

第二种方法是限制任何码字的最大长度，这是通过对频次计数值倍乘，直到它们进入一个安全的形式实现的。例如，如果没有任何码字的长度超过4比特，那么总共的频率计数必然小于或等于16。由于当17个字符时就有可能导致出5比特最大码长的情况，因此一般来说，合适的倍乘规则是：
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这里c
 
i

 是符号i
 的实际频次，c
 min
 是最小频率计数，[image: ]
 是符号i
 的倍乘近似数，r
 是字母表中符号的总个数。L
 是最终码表中能够容忍的最大编码长度。计数值依然需要向上取整，这样可以保证不会有符号出现0频次。为了保证最坏情况下每个符号的向上取整值，目标总频次[image: ]
 被r
 减去后倍乘系数才能被计算出。

表9-3给出了这个独一无二规则的一个应用，表的前两列给出的是原始符号频次c
 
i

 在7个符号的情况下所导致的病态编码。码字是范式编码的计算结果，在没有倍乘的情况下，输出的这些频次所需要的最大编码长度为6比特，能够创造出这个频次集的任何消息源所需要编码的总代价是66比特
(8)

 。当倍乘使用参数L
 ＝4，对应的系数为9/28＝0.32。这样得到第3列的频次，对应的编码在第4列给出。总频次是13，最大程度和设计的一样为4比特。这个编码的数据能支持输出到第68比特
(9)

 ，比此前长两比特。注意到为了构造这个编码，打破平分
(10)

 的方法是使用原始频次c
 
i

 作为2级主键（secondary key）。如果没有这个规则，第4个符号[image: ]
 可能分配的码长比第1个符号[image: ]
 的码长还长，这显然是不能让人满意的。在进一步的压力下，要求L
 ＝3时，对所有符号来说[image: ]
 ，最后编码长度也仅仅达到73比特长。当然不可能对一个7个符号进行分布的倍乘以使得产生最大码长两比特的情况。


表9-3　在一次性倍乘后的码字
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尽管这是一个简单的实现，只需要一个线性的额外处理时间，但是这种仅执行一次的倍乘只是一个粗糙的方法，还有很多缺陷。例如，计数倍乘法仅仅保证了最大编码长度不会超过L
 比特。倍乘不可避免地看上去是粗暴的，输出最大码长L
 -1比特或者更少是它所要的结果。糟糕的是，计数倍乘法有时在特别设计的情况下会失效。其中的一个例子是当r
 （r
 ＝32）个符号要求用不超过L
 （L
 ＝5）比特来编码，很显然可以使用二进制编码。然而最坏的假定是舍入误差最大可以导致倍乘系数为28－1－32＝-5和一个负频次[image: ]
 ，实际表明不可能用该方法构造任何编码。

第3种方法虽然很耗时，但是不会有这样那样的缺陷。这个方法我们叫做“迭代倍乘法”（iterative scaling），这个想法是相当朴素的。首先，哈夫曼编码使用给定的频次。如果最大码长小于或等于L
 比特长，编码器接受这个情况并且不执行任何额外的操作，否则所有的频次被某个常数比例倍乘用以降低计数（这个比例可能是2，或者黄金比例1.618）向上取整，以避免出现零频。这样构造一个新的哈夫曼编码，这个过程持续进行，直到最大编码长度为L
 或小于L
 。在一个可接受的编码表创建之前可能要生成无数的编码，但是当迭代的倍乘因子是2时，每个编码都会比上一次短1比特。因此总的工作步骤就不会超过大约n
 logn
 +（H-L）n
 步，这里H
 是第1次无限制构造出的哈夫曼编码最大码长（如果符号频次是排序的话，哈夫曼编码的计算可以与时间n
 （符号总数）成比例，而不是一般的n
 logn
 步。在迭代倍乘法中，代价为n
 logn
 的排序只在需要显式地执行一次，而不是像堆处理那样隐性出现）。根据此前的讨论，[image: ]
 。在如表9-3所示的频次分布情况下，只需要折半一次即可。得到的频次依次为[image: ]
 。达到了安全要求，并得到了和原始倍乘方法相同的码表。在这个例子中，[image: ]
 。一个特别极端的例子，当r
 =32时，迭代方法将把频率持续降低。直到所有的频次都逼近1。这样哈夫曼算法生成一个32个码字的码表，每个码长都是4比特。Milidiu和Laber（1997）提出的“warm-up”算法和我们这里所述的迭代倍乘法十分类似。


 长度限制的编码

当码字溢出时，生成近似前缀编码的第4种方法是一种长度限制的哈夫曼编码算法（Huffman's algorithm-length-limited coding）的直接应用（Hu和Tan1972，Garey1974，Van Voorhis 1974，以及Larmore和Hirschberg 1990），这里L
 依然是最大编码长度的上界，在这个限制下要求设计出一种最佳编码。实际上，长度限制的编码是一种均匀（formal）的机制，这种机制可以确保以最小的代价满足约束。在倍乘的技术方案中，代价花费在构造编码的额外时间上和一定程度的压缩量的降低上。但压缩损失通常是很小的，因为只有那些不常出现的符号的码长才会被调整。编解码的速度也不会受到影响，因为结果码字依然是前缀编码，2.3节中的范式编码机制依然在这里适用。

为了构造代价最小的限长L
 的编码（L-limited code），我们按照频次递增的顺序排序每个符号，即[image: ]
 。开始为每个符号分配的码长均为0，即l
 
i

 ＝0。这时很显然，初始化时是符合长度限制要求的。但并不可行，这时每个符号都没有分配给任何比特。下面编码反复调整，直到符合可行性约束。一般地，前缀编码的可行性由Kraft sum [image: ]
 决定。众所周知，构造前缀编码的充分和必要条件是[image: ]
 。其中每个编码的码长为l
 
i

 （Kraft1949, McMillan 1956, Karp 1961）。在上面的例子中，Kraft sum为n
 ，因此此时只有在n
 ＝1时编码方案才可行
(11)

 。接下来我们要看到如何一步步地降低0.5的方式，直到其收敛到1以内，以使方案可行。

第1步是增加l
 1
 ，以使得Kraft sum可以降低0.5。在所有的变化中，这是对输出比特数影响最小的，因为c
 1
 最小频次；第2步是将l
 2
 的长度增加到1，这又能让K
 降低0.5，这也是所有变化中对输出比特数影响最小的（对l
 1
 的进一步提高并不充分使得K
 降低一半）。在这两步以后，K
 降低到n
 -1，此时除非n
 ＝2；否则编码方案依旧不可行。如果一个消息中的所有符号的频次都被计算编码的话，其总长度将会是[image: ]
 ，因此当前可行的编码方案表明该消息长度为c
 1
 +c
 2
 。

第3步不是那么显而易见的。现在面临的选择是要么将频次第3的符号的编码长度赋值为l
 3
 ＝1，要么将前两个符号的码长同时增1。即l
 1
 ＝l
 2
 ＝2，这两种方法都可以使得K
 值再降0.5。第1种情况，压缩后的总长度增加值为c
 3
 ；第2种情况，增加值为c
 1
 ＋c
 2
 
(12)

 。按照最小增长的路径走下去，这两种方案中最小的那种被选择，相应的编码长度递增
(13)

 。

按照这种方法执行2n
 -2次“递增”，每次都能将K
 减小0.5。直到达到K
 ＝1，此时编码成为无前缀码
(14)

 。如果每次递增选择的符号集能够使得最后输出的比特数增量最小，并且没有一次增量突破了L
 的界限，那么最后的码长集合l
 i
 表示代价最小的限长L
 的编码。

在c
 3
 后的每一步，虽然如何决定递增那个编码的长度是一个更为复杂的难题，但是Larmore和hirschberg在1990年提出的package-merge算法提出了一种方案。这种方案枚举所有的符号打包方案，使得很容易识别出那种2n
 -2次的递增选择能够达到K
 ＝1的要求，同时满足对消息长度的最小增长。它使用了一个配对归并的列表，每个元素包含的是源符号组（package of source symbols），这些源符号组是按照K
 的数值构造的一个一致的权重。

package-merge算法的处理过程如图9-3所示，其中Q
 是一个列表的列表，Q
 ［i
 ］是第i
 个列表。算法按照自底向上的方式生成Q
 ［L
 ］列表，L
 -1个其他列表存储在列表Q
 [1
 ]到Q
 [L
 -1］的范围内。Q
 ［i
 ］中的每个项二叉树的每个叶子表示哪一个l
 
k

 的增加以使得获得K
 值2-（
 
L-i

 +1）
 的减少，即每个项表示的是（与此前所说的一样）与递增的是单一元素（一个叶子）或者是从此前列表Q
 ［i
 -1］引入的一个符号组。每个列表按照对消息压缩长度影响力的大小降序生成
(15)

 ，因此Q
 [L
 ]的前2n
 -2项中的每项都能将K
 值降低0.5，表达的正是代价最小的限长L
 的编码。因为它们总共已经让K
 降低了n
 -1，这样K
 值就从原始值n
 降低到目标值1。

[image: ]
图9-3　package-merge算法的处理过程




Q
 ［L
 ］的生成基于原始频次表＜c
i

 ＞和上一个列表Q
 [L
 -1]，表示增加每个值会将K值降低0.25。同样，列表Q[L-1]
 也根据此前的列表创建而来。假定共计有L
 个列表，没有单个l
 
i

 值可以增加多于L
 次。在列表Q
 ［1］中的全部是叶子，其权重等于其原始频次＜c
i

 ＞。这个列表中的每个元素的增长都将会将一个码字变为L
 比特长（l
 
i

 ＝L
 ），将K
 降低2
-L

 ，并且将c
 
i

 追加到消息代价（mssage cost）中。一旦Q
 ［L
 ］生成完毕，就可以简单地选择前2n
 -2个元素，按照每个叶子到根的距离增加l
 
i

 值。

表9-4所示为一个package-merge算法的例子，其中使用的频次表为＜1,1,3,5,6,11,13＞，约束条件为L
 ＝4。一种最小代价的编码长度为＜5,5,4,3,2,2,2＞，消息总代价为97比特。如果要将最长编码降低到4比特，则需要降低前两个符号的编码码长，而其他符号的编码长度需要相应增加来补偿。为了计算这个编码，Q
 [4]的前12项需要展开，这里12＝2n
 -2次。每次降低0.5，这样才将K
 从7降低到1。这些项显示在图中阶梯线的左侧，其中package用粗体表示。涉及的12项毫无疑问都是这7个l
 
i

 值。加上扩展的5个package构成，对应于Q
 ［3］的前10项。Q
 ［3］中的10项中也包含这7个叶子，对于所有的i
 有l
 
i

 ＝2。其中的3个package必须被展开，这3个package从Q
 ［2］的前6个项中计算得到，它们同样来自于Q
 ［1］中两两组合的package。计算每个符号的增量值（所有阶梯线左边的nonpackage的项），最后的编码为＜l
 
i

 ＞＝＜4,4,3,3,3,2,2＞，消息代价最终为98比特
(16)

 。如果取Q
 ［3］的前10项，可以创造出编码长度不超过3的编码方案。结果是＜l
 
i

 ＞＝＜3,3,3,3,3,3,2＞，这时的消息代价为107比特。


表9-4　长度限制L
 ＝4的情况下，对频次表＜1,1,3,5,6,11,13＞应用package-merge算法，粗体表示package

[image: ]


让我们来考察package-merge过程所需要的资源。如果所说的实现方法创建从Q
 ［1］到Q
 ［L
 ］共计L
 个列表，每个列表包含最多n
 个符号和最多n
 -1个package，则共计（2n
 -1）L
 个项，图9-3所述算法的时间和空间复杂度均和nL
 成比例。不应忽略初始符号权重的排序代价，这需要n
 logn
 步。但是由于L
 ≥logn
 ，因此排序代价并不是运行时间的主体。


nL
 运行时间是相当令人满意的，问题是其空间需求。例如，为TREC基于字的压缩模型生成30比特内的编码，大约需要至少2×893，131×30个列表节点。每个节点至少12个字节，合计大约600MB。幸运的是，许多技术都能够用来降低空间开销。例如，在表9-4中只有在界限左边的数据才必须被计算。但事实上，它等价于不计算界限右边的部分，但不用计算的部分非常有限（Turpin和Moffat 1995）。也可以只在需要时计算package，并且在不需要时释放其所占的空间（Katajainen、Moffat和Turpin 1995）。最后，同样行长（run-length）机制（在第2章标准哈夫曼算法讨论过）也可以在这里应用（Koffat和Turpin 1998），这些技术融合在一起可以使得package-merge算法只需非常少的空间。例如有1000000个符号的字母表，只需要比存储频次表＜c
 
i

 ＞多数k
 的空间（Turpin和Moffat 1996，以及Turpin 1998）。

本书提到的4大测试集合的任意一个都无须考虑哈夫曼限制码长的问题，在不超过32比特限制的情况下直接使用哈夫曼编码即可应用在2GB的TREC文档集合上。在TREC数据集中共有354775451个字，其中不重复的独立的字有893131个。范式哈夫曼编码的最大码长为28比特，最短码长为4比特（比如the）。同样，还包括了39217个独立的不重复非字（nonword）。最大的非字码长为29比特，最短的非字为1比特（一个单独的空格）。注意，虽然非字的符号表较小，但是其最大码长却更长，说明非字的分布更加不均衡。

图9-4所示为使用这里讨论的3种长度限制技术应用于基于TREC字分布上的整体效果，其中“一次性倍乘”方法相对不精确。L
 在等于或小于27时，几乎不能编码。在L
 ＝28或L
 ＝29时的表现也差强人意，在这两个限制下完全没有意识到任何压缩损失。举个悲观的例子，在L
 ＝27的限制一下，计算过程建议使用倍乘系数为1382，这将导致最大20比特码长；另一方面，迭代倍乘法除了L
 ＝20的极端严苛的条件，其余均表现得非常优秀，几乎可以与package-merge算法媲美。与package-merge算法相比，迭代倍乘法具有实现简单的额外优势，但缺点是在计算时无论在空间，还是在时间上的代价都更高。

[image: ]
图9-4　长度限制编码的压缩损失



图9-4所示为在长度限制降低时的算法的表现，即使是当L
 ＝22时，压缩损失也只是比消息流的自熵略高一些。基于大文档集合的实验表明，如果基于字的模型下对编码长度不加任何限制，则32比特哈夫曼编码的实际限制大约在10GB～20GB；如果应用了长度限制，实际的上限将十分巨大。

mg系统当前并没有引入长度限制的方法。


 9.2　文本压缩效果

任何压缩方法的实际度量方法都是3项测试（triple test），即压缩典型输入的效果、压缩和解压的速度，以及实现该方法所需要的内存空间，本节给出我们选用方法的效果。


 压缩有效性

我们曾为全文检索环境中的压缩建议使用9.1节中的半静态零阶基于字的压缩方法，即第2章中所述的Huffword方法。这里我们比较其压缩效果与通用压缩方法的效果。在2.8节中，可表示的压缩方法在Canterbury语料上进行了评价。然而这些文件最大也不超过1MB，这个大小要比用于全文检索系统中的文件小得多。表3-1中讨论的4种样例文档集合作为实验对象，表9-5中给出的结果是在这些样例文档集合上使用一系列压缩方法得到的。这里我们以存留比例作为压缩效果的度量方法，而不是第2章所说的每字符比特。这是因为我们现在感兴趣的是将文本作为压缩检索系统的一个组成部分，用原始文件的每个字符占用的比特数来表示词汇表或索引大小是没有意义的。

没有一种自适应方法具有同步能力，因此可以直接与Huffword相比较的仅有的压缩数字是那些为pack而列出的数字，即字节型的哈夫曼编码器。然而它们却一起提供了压缩效果和速度二者的参考点。下边描述的某些实验说明必须为单个文件提供同步功能时，PPM压缩率的恶化量。

从表9-5中的压缩比可以看出，处理4种文本最好的整体效果是DMC和PPM方法，它们都由所分配的16MB的大内存中受益。用于这些实验中的PPM实现都通过一个5阶上下文开始每次的预测。


表9-5　在同样的样例文本上进行压缩的效果对比（压缩文件按照和未压缩大小的比例来表示）
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Gzip实现方案也给出了一个极好的压缩效果，同时使用的内存量要少得多。在表的另一端，算术编码的char方法要比模型等价的pack方法在压缩率上表现得稍好一些。在不要求同步时，这一表现上的差异绝大部分可归结为算术编码方法效率上的微小优势，但是二者在综合表现上不如其他方法。然而为了支持char的实现（该方法的先驱cacm早在1987年已经问世），应当指出的是，char除了提供一种平均其他算法的框架以外，并没有其他应用。它纯粹用来作为辅助讨论算术编码之用，这一观点已经为在具有高压缩率的PPM和DMC方法中应用的方法均是算术编码这一事实所支持。Huffword程序在这些大规模的文本集上的效果很好，毕竟大规模文本集合恰是其大显身手的场合。对于这些大文件来说，排序词汇表的代价仅是全部输出代价的一小部分。在TREC集中，Huffword的效果优于Gzip-b。从压缩效果上来看，在文本检索系统中更倾向于使用Huffword。

我们选择Huffword方法作为mg文本压缩子系统的首选，为了进一步证明选择的合理性，又在Comact文件中使用了一种PPM方法的较早版本来确定如果提供了同步作用的话，压缩量的恶化程度有多大的实验。当无同步要求的情况下，在Comact上使用3阶PPM方法，压缩率达到了18.5％；如果加入同步的需求的话，只需要在每个文档的开头从一个空的初始化状态重启上下文模型。压缩效果急剧恶化，达到了52.9％。即如果 Comact压缩成261829个独立的文档，每个文档都足够短，每个文档只有比零阶模型多不了多少的提供给模型的学习空间。

改善效果的一种简单的方法是预处理要压缩的文本中有代表性的某些数据。在所用的PPM实现方案中，训练趟（training run）结束，待压缩的前导文本（priming text）已经获得并将模型的内部状态存储在磁盘中。在后续趟（subsequent run）中，内存映像可被检索，并且在压缩文档过程中作为初始数据结构状态。在处理每个文件期间，该模型仍然被允许生长及调整。但在下一个文件启动时，它要被复位回到同一原始状态
(17)

 。

这里考虑在文档数据库（document database）应用中最直接的获得前导文本的方法来自于文本集合本身。为了获得表9-6中的数据，根据132字节的Comact语料，按照7种间隔方式，获得不同大小的前导文本。每个样本点提取1KB的文本，并且将其合并（concatenate），这个结构如图9-5所示。

压缩的改善程度取决于两个因素。首先受到前导文本使用量的影响，如果整个文本用做前导，其结果几乎就是半静态压缩的效果。然而如果使用全部文本来建立模型会带来一个问题，即需要足够大的内存来存储这个内存映像（memory image）。PPM实现方案要求使用最多65535个数据节点，这些节点表示有限上下文模型（finite-context model。当这个限制达到时会将这些数据结构写入磁盘（flush），从退出处重新开始
(18)

 。对于Comact语料来说，在使用3阶模型的情况下，大约每处理1MB文本就需要执行一次写入磁盘和重新开始。
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图9-5　PPM同步实验结构



有一种方法可以突破这个限制，即选择一个前导模型的第2个参数。没有什么理由不能用一个二阶或一阶模型来引导一个3阶模型完成实际的压缩。这样做的好处是更多的文件可以放到前导文本中，使得由于较少字符用来产生初始预测不够精确的问题得到缓解。

表9-6所示为这些参数出现在Comact的单个文件中采用一个3阶PPM方法时所得到的压缩结果，这里前导文本分别为10KB、100KB、1MB，以及10MB，前导模型通过将文本导入一个阶数分别为0、1、2和3的PPM编码器而建立。标注为“--”的条目代表由于预备模型已超出900KB的有限上下文数据结构的限制而进入不可行的状态，这一限制是由这种特殊的PPM方法而设定的。


表9-6　在Comact语料上的同步3阶PPM方法（压缩文件按照与未压缩大小的比例来表示）
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正如表9-6所示，最好的性能是由一个基于100KB的预备文本的3阶模型获得的。但是尽管如此，压缩效果仍然没有半静态的Huffword方法好，并且其有效性也不如同样的3阶PPM方法在串行地用于作为一个独立文本流时好。


 解压速度

不同压缩程序的速度已经在第2章的图2-44给出，其中给出的压缩率实际上是对于TREC文本不同压缩程序的解压率（decoding rate）。我们关注解压速度，是因为在文本检索环境中解压比压缩更重要。进一步了解编解码器的效果，可以参见（Moffat等1994），其中详细测量了在各种测试条件下各种编码方法的速度。

从观察到的效果数据看，Huffword方法在文本数据库环境中是当之无愧的首选，压缩效果仅仅比最好的自适应方法略差，但是解码速度更快。没有一种用在图2-44中的方法能在支持文档随机访问的前提下比Huffword方法更好，这是由于这些更好的自适应模型不可能插入同步点。

在某种程度上，解码速度的重要性取决于解码后的文档用做什么。如果这些文档作为其他计算程序的后期处理，那么速度也可以认为是足够快了；如果这些文档被用户浏览的话，所关心的时间就成为要显示这些文档集合所需的时间。在TREC数据集中，文档平均3KB。Huffword程序以每分钟300MB的速度解码这些文档，测试机器为266MHz的奔腾II处理器，表示平均一个文档大约需要用一毫秒来解压。用户浏览这些文档的标题，然后用鼠标选择某个文档，几乎察觉不到等待该文档解压的时间。

因此Huffword特别适用于全文检索，因为它可为大多数应用提供足够快的解码速度，即使在低速度机器上仍能达到非常好的效果。


 解压内存

压缩程序需要一种机器资源，即内存空间。表9-7所示为使用基于字的Huffword模型解码需要的内存用量，其中包括存储这些符号本身，以及每个指向其指针所需的4字节的代价．后者对应于图2-10所示的符号数组，这些大小没有包含那些能够通过前端编码节约的那些字节。这方面的应用将在下面讨论，因为和存储词典的方法是最相近的（参见图4-2）。

表9-5列出的大部分自适应方法被设计工作在任意的文本上，并且预先给出解压所需内存的上界。例如，PPM的实现使用的前导过程（表9-6）需要至少896KB来存储数据结构，PPM、bzip2和DMC的实现使用了至少16MB才能达到如表9-5能达到的效果。当内存耗尽后，它们释放这些数据结构并且重新开始。其他自适应算法则在更严格的限制中工作，典型的容量限制为10KB。处理模型过度增长的方法是停止自适应过程，然后对下面的文本使用当前的模型，或者选择性地重用那些目前还没有用到的节点。

按照这些标准，表9-7所示为使用Huffword方法作用于《圣经》的结果。GNUbib和Comact语料所需要的内存都不算过大，然而TREC却是另一番光景，解压模型需要10MB。此外，使用前端编码压缩和1-in-4索引的文本模型并没有4.1节中所说的那么有效。这是因为范式编码的使用意味着前端编码仅仅能应用于排序的符号列表，每个符号代表某个特定哈夫曼编码长度。


表9-7　Huffword算法在解码时所需内存，以KB为单位
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减少基于字长的解压器所需模型空间还有一种方法，根据观察，如果能够提供一种转义机制（escape mechanism），以允许当字不在字典中时也能够被“拼写出来”，那么不需要把每个字都包含进来（Moffat、Zobel和Sharman 1997）。例如，一个在TREC文本中仅出现一次的字需要28比特长的哈夫曼编码，可能需要在模型中占据大约10个～12字节的内存空间。然而如果一种字符级的编码器中允许转义的话，那么内存可以在一定轻微压缩损失的情况下申请。一个6字节的编码器按照辅助字符模型将其表示为30比特，加上大约5～7个比特表示一个转移码，用于表达类似“下个字不在字典中”的意思。在TREC中超过一般的字仅出现一次，基本每字付出10比特的额外空间代价。整个压缩后的文本大小也仅仅增加了0.5MB，还不到0.1％。考虑到节省半数解压时间的内存用量，这个代价还是相当值得的。进一步看，从字典中去除低频词还可以降低最大编码码长，避免码字溢出，因此是一个有效的方法。

更一般地，解码内存的目标大小可以实验确定，然后为词汇表选择使用该内存的字。一旦完成了这一工作，其余字的频次及子频次被本书用来计算转义字符模型，转移码也必须插在字与非字分布之间。

如果为字典分配的容量是一定的，那么选择哪些字进入字典？我们大略地给出3种选择的策略。第1种，也是最简单的方法是选择那些第1次出现的字，当字典达到容量上界时不再接受新的字。这有一个好处，即可以按照解码器的容量大小来设定字典的容量上界。如果编码器要求累计统计全部符号字的话，显然有更好的策略来满足这个需求；第2种，也是最复杂的方法需要计算两个量，一是使用按照字编码或者一个字符序列编码的方式来存储字。二是将字编码存储在字典中，然后权衡这两个量。这样做目的是为了达成一个最优的字典，不会再有其他选择字的方式可以做到压缩输出的比特数更少。这是一种最优的方法，虽然看上去很理想，但是在实际情况的字典用这种方式计算很困难；第3种方法很容易实现，完全按照其出现频率的降序选择。这与TREC早先建议的一样，这个策略在实际中往往表现得令人满意。

图9-6所示为压缩Comact语料时，字典大小对压缩效果的影响。有两种技术，即基于第1次出现的方法来选择字和按照频率来选择字。后一种技术明显更好一些，在Comact语料上，用一个50KB的字典达到的压缩率可以好于30％。使用同样的技术在TREC语料上的效果甚至更好。降低字典容量的10％，即从10MB降低到1MB，压缩率仅仅从29.4％降低到30.0％。表9-8所示为基于限制字典大小的压缩效果。
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图9-6　Comact语料处理过程中降低模型大小对压缩的影响




表9-8　基于限制字典大小的压缩效果（压缩文件的大小以未压缩文件大小的百分比给出）
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如果在文本检索过程中的内存空间和解码被证明在某些应用中会是一个问题，那么最有效的解决方法是使用一个可选的压缩模型，100KB～500KB对这里使用的4个测试集合来说是足够的解码内存空间。此外，与通过在模型中有选择地引入标志而得到的内存节省相比，几乎不需要使用前端编码。前端编码需要在每个译码解压符号的处理过程增加额外的操作，解压速度看上去比节约一些内存更重要。


 动态文档集合

mg文本压缩子系统的讨论假定文档集合为静态的，并且对于输入的文本可以进行两趟扫描。在实际应用中，并不总是这种情况。我们可能希望处理动态的文档集合。在5.7节中曾简要讨论过，其中提到阶段性的重建（rebuilding）对于一个可接受的压缩率来说是足够的，这个讨论可以参考Moffat、Zobel和Sharman（1997）。

此前讨论过使用转义码来指出一个非字典符号，使用两个辅助的零阶字符模型来编解码未知符号。一个面向字，另一个面向非字，这是处理动态文档集合的关键。假定每个可能的字符都以两个二阶字符分布来分配一个码字，那么任何文本都是可以被编码的。然而当文本是动态时，有一个关键的区别。在静态的情况下，字符模型和转义码本身的概率可精确地计算出，因为整个文本都被扫描一趟。而在动态的情况下，二者都必须估计。因为无法知道有多少字将会出现在尚未被插入的文本中，也无法知道何种字符将被用来构造这些符号（token）。一种方法是假定字符的分布与已经观察到的字符分布是近似的，对于一个新字符号，基于对零频问题的认识（2.2节）给定一个概率。

图9-7所示为在处理Comact语料中使用两种不同的模型获得的即时压缩率。为了绘制这幅图，每MB文本段所生成的输出字节数都要给出来，这意味着整体压缩效率是一个积分曲线。这里显示两个压缩过程，用黑线表示的第一个过程是Comact过程。这里假定字典基于整个文档集合预先进行过一趟扫描，这是一个在此前讨论过的静态压缩模式。尽管如同搜集钉子一样的扫描文本
(19)

 （对文本进行完全统计），依然在某个1MB大小的chunk内会有局部的变化，这些变化使得压缩的效果不及其他chunk。
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图9-7　在Comact中文本大小增长对压缩的影响



灰色线显示当一个仅基于文本的第一个1/4部分的模型用于压缩整个文本所得到的瞬时压缩率，这种“1/4模型”对文本的前25％的内容给出了稍好的压缩效果。因为在这个区域中，它是比全局模型更为精准的模型。但该模型对文本余下的75％的内容已给出了较好的压缩率，并且从整体压缩率上看略逊于全局的预处理，这是因为任何只在后3/4部分出现的字都是相当罕见的。这种源于使用不精确的字符模型所带来的编码低效几乎不会发生，这正是上面我们讨论过的观点。

表9-9所示为4种不同的测试集合，使用预先处理各种比例的文档集合，然后在此基础上建立模型的方法获得的整体压缩效果。这里100％比例的压缩数据与表9-5和表9-8稍有不同，这是因为包含了若干转义码。这些转义码迫使某些码字变得更长，同时使用了不同程序的版本和数据。这些实验涉及的是用来模拟用相对少量的文档集合来作为初始数据集的情形，然后越来越多的文档被添加到检索系统中，压缩使用同样的模型参数集。


表9-9　基于部分模型的压缩效果（压缩文件的大小按照未压缩大小的百分比给出）
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表9-9传达的信息是清楚的，即动态数据集的问题可以通过提供一个转义码和辅助基于字符模型很好地解决，这样就能使文档集合不断增长。当然也有一些小的问题，即压缩泄露。但这并不显著，即便是当文档集合增大一倍，也并不显著。

此外，这可能是最简单可行的方法，两种更加理想的方法可以使得压缩泄露更小一些。首先，在插入的文档中第1次遇到的字可以添加到字典的一个“临时工作区”（stop-press）中并且分配相应的节点。字级的转义码则指导解码器某个字在字典的临时工作区中的某个位置，然后解码器用一个普通的二进制码来表示这个字。为了成为可解码的压缩文档，每个压缩文档必须用一个整形码作为前缀指出在该文档压缩后临时工作区的大小，但是编码是一个很小的开销；第二种技术是将字典的临时工作区自适应，这样在插入的文档中仅出现一次的字就被分配一个更短的码，这会带来更大的压缩节省。在500MB数据集上的实验，这个数据集包含了两个TREC子集，表明这些技术能够使得大约只增加了不到10％的压缩损失（Moffat、Zobel和Sharman1997）。


 9.3　图像和文本图像

mg包含一部分简单的方法使得图像和文本图像也纳入到全文数据库中，引入这些方法的目的是演示这种信息是如何被包含的。并且举例说明在第6和第7章中介绍一些时下流行的无损压缩方法，它们并不是打算要提出任何一种发展成熟的文件图像管理系统。考虑到相当多的注意力都放在解决索引和解压缩文件中的时间和空间效率的问题上，图像压缩方法的实现相对来说比较直接。这些方法很慢，或许其速度不足以满足许多实用要求，目前提速的空间很大。我们仅想演示这种信息处理的方法，并且展示将一个非全文本的语料压缩成一个全文索引的能力和灵活性。

mg所能处理的3种方案是6.3节中的二值上下文建模技术、6.6节中介绍的用户灰度图像无损压缩的FELICS方法，以及第7章中讨论的有损／无损文本图像压缩的一种实现方法。这些方法提供了处理二值图像、灰度图像，以及文本图像的能力。在MG中引入包括JPEG和JBIG的实现方法（部分允许有损压缩和彩色图像，部分兼容图像压缩的国际标准）是十分有价值的，我们也鼓励第三方将这些方法引入mg中，并使其适用于一般的用途（尽管需要考虑专利的问题）。涉及用于处理压缩的语音文件及多媒体文件，MPEG（活动图像专家组）标准可能对后者更合适（LeGall 1991）。但是我们没有做这方面工作，我们不追求完美，那样只会劳而无功。我们只是提出这样的图像压缩方法，即只被作为一种“概念的证明”来对待。这个概念就是如何才能将非文本信息包括到一个文件数据库中，而到底是采用某种图像压缩方法或者某种媒质来存放数据库并不是我们关心的根本问题。

对于包含文本和图像的混合体的扫描文件来说，我们不打算涉及高效处理它们的方法。如第8章讨论的那样，这是因为这一章中的方法依赖于这么一些前提。即它们对文档细节敏感，不仅仅是其分辨率，而且还包括了版面等其他各方面。不仅只是涉及一种能令人满意地处理特定的图像风格的方法，我们宁可省略这一能力。直到得到那些鲁棒性更强的方法，这显然是一个留做将来研究的领域。

困扰图像压缩的问题之一就是大量事实上的用于表示图像的标准，mg仅容许两种图像格式，即PBM（可移位图）和PGM（可移灰度图）。这两种格式在Unix计算机系统中作为最小公分母图形格式而加以应用，还有一些工具软件来将图像的这些格式和其他格式相互转换。这两种格式的文件均以识别文件类型的“魔数”（magic number）开始，接着给出图像的宽度和高度。

如果是PGM格式，则给出最大灰度值，最后是位图和灰度图的内容；如果是PBM格式，图内容被表示为像数值的某个数字串。1被当做黑色，0被当做白色。还有两种变种情况，一种是像素值以ASCⅡ中的0和1字符的形式以每个像素对应一字节的方式存储；另一种方法是将其压缩为每字节8个像素存储。对于PGM来说，灰度值被表示成一个介于0（理解为黑色）和一个特定的最大值（理解为白色）之间的一个数值表。同样也有两个变种，一种是像素被表示为由空格分隔的十进制数；另一种是每个像素1字节。在后一种情况中，最大灰度值显然不能超过256。


 压缩二值图像

压缩二值图像实现的方法是6.3节中介绍的二值上下文建模技术。为了使实验更易实现并使压缩得到的优化适用于不同种类的图像，特别是二值模板的大小和形状可在压缩过程中设定，压缩的图像可在无任何附加信息的条件下解码。模板被记录在压缩图像的开头位置，当解压缩图像时由解码器取出。

由于大多数图像都包含大量的像素，所以逐个像素来处理图像是非常缓慢的。二值建模的基本运算是在图像的一个特定区域中放置模板，然后处理模板中的像素模式，使之成为一个可用来索引一个计数数组的数。为了简化这一运算，mg实现方案单独保存模板的每行内容。并在模板沿水平方向移动时在每一行中移入一个新比特，每个可能的上下文值都需要维护一个计数表。为了防止内存装不下计数表，必须使用哈希方案使得所有的上下文哈希在一个大小预先声明的表中。没有考虑冲突现象，它们仅引起上下文的频率值的碰撞。这样可能会损失一部分压缩比，但不影响可解码性
(20)

 。

有3个参数是任何二值模板的实现都必须考虑的（Moffat 1991），第1个参数是一个像素数在一个完整上下文中，在该上下文相对于更小的上下文被采用时所能看到的次数。实验结果表明，当像素至少被观察到两次时就立刻使用全部上下文是可行的做法，所以这个值就是可用的值：第2个参数是计数值被初始化所对应的那个值，当然它们不能被初始化为0。因为那样会在其第1次出现时引入一个零频问题，算术编码不能容纳零频率。试验证明，当所有计数值初始化为0.5时可取得最佳的结果。为了避免处理非整形计数值，将计数值初始化为1并在其增加时增加为2（而不是1）可以得到相同的效果；第3个参数实际数值在被减半之前（这是为了防止其无限增大）所允许达到的最大值。正如6.3节所指出的那样，8比特可能不足以用来计数。因为如果图像的许多像素是白色的，将概率限制在255/266会很明显地降低算法的性能，因此要用16比特的计数值。但是对于典型的图像集合来说，其结果是在计数大小上给出一个小于216
 -1的最大值可能会更好一些
(21)

 ，因为有一些局部自适应效果可用来改善得到的压缩量。mg实现方案使用的最大值为8192。对于一个特定的上下文模板来说，如果黑像素计数加白像素计数超过该值，则二者加1后减半，加1是为了避免出现零的结果。


 压缩灰度图像

用于灰度图像压缩的实现方法被称为“FELICS”，即快速、有效且无损图像编码系统。在6.6节中讲述了其实现方法。一旦确定了像素的两个相邻点，该像素的值要么位于这两个相邻像素值之间，要么位于该范围之外。在第1种情况下，可用一种经过调整过的二进制码编码；在后一种情况下，需要采用参数b
 的Golomb码（b
 被限制为2的幂，即b
 ＝2
m

 ）。m
 值的优化比较复杂，它通过压缩到目前不同可能的值的数量来确定。对于最多有256个灰度级的图像来说，用8个不同的m
 值0，1，…，7来保存总的灰度级数。如果图像的灰度级数多于该级数，则总数保留为m
 ＝0，1，…，31。通过降低m
 的范围可以提速，通常以微小的在压缩上的损失作为代价的。并且如果需要的话，当启动压缩时可以指定一个更小的最大值。


 压缩文本图像

mg的文本图像部件是第7章中讨论的文本图像压缩方法的直接实现，压缩可以是有损的，也可以是有损／无损的组合。前者通常可以得到大得多的压缩率，但需要花费的代价是最终的图像只是原始图像的一个近似。极小的标记被删除了，标记的轮廓不是精确重建的；后者产生的最终图像是对原始图像的精确复制，而且压缩的信息以如此方式存储，就可以使得在图像重建的过程中首先快速产生出一个有损的图像，然后重建出一个最终的精确版本，这是一个非常耗时的精工细作的独立过程。

通常的工作方式是在图像集上进行的，并产生一个其公用的库。在某种情况下，特别是如果图像的来源不同，对其分别压缩是更为经济的做法，为此有一个方案可供选择。当图像值得归为一类时，这种操作就可更精准，因为它们共用了相同的库。

文本图像压缩效果达到最佳，必须要求数字化图片的实际分辨率与压缩要求相契合。由于分辨率在PBM文件格式中没有被存储，所以在压缩时必须指明分辨率。这个信息用于两个目的，一是在处理过程中小的污点可能会被当做标记，因此必须有一个标记大小的阈值来控制这种情况的出现，分辨率就显得非常必要；二是用来为超视力和非超视力模板选择合适的大小和形状，这个模板用来编码原始图像，高分辨率图像使用较大的模板效果更好。需要建立面向不同分辨率的默认模板表，它们通过对不同图像测试集上进行不同的模板测试得来。程序找到最能与图像匹配的分辨率，并根据它来选择模板。但是有可能跳跃这一步而以与二值上下文建模方法中的相似方法直接指定模板。这些模板像以前一样同分辨率一起在压缩的前面存储，以便解码器能在不增加任何附加信息的条件下重建原始图像。

有几个内部开关可用来完成主要实验目的的测试，但它们对实验确实很有用。在做模板匹配时，可在两个不同的注册方法之间切换，即质心对齐，以及左上或左下角对齐。通常，一旦库被累计后，符号可通过对所有与该符号匹配标记的位图进行平均而得到细化
(22)

 。这种平均可以被关闭，以使第1次遇到的变量（variant）作为库模板来使用。最后可以使用剪枝功能，从而使得通过删除“单点”（singletons）使其尺寸变小，“单点”即那些只出现过一次的符号。这样做可以稍微改善压缩效率，但是在有损模式下要冒在文本重建中丢掉整个标记的风险。

尽管7.7节中所述的实验使用了联合的大小无关的模式匹配策略（combined size-independent pattern -matching），这部分内容可以在“局部模板匹配”一节中找到。mg实现选中的是在此前介绍过的基于压缩的模板匹配方法。模板匹配的两个基本问题是碎片（fragment）问题（一个符号在印刷页上被分割成两个或更多的碎片，每个碎片都被当做一个独立的标记）和切分（segment）问题（在印刷页上的两个或更多的符号相互渗透而重叠成一个符号，它们必须被分开）。人们正在进行一些尝试以改善这两个问题，但是它们似乎需要更完善的资源，还不清楚所得到的压缩改善是否值得在处理时间上付出代价。

解决碎片问题的一种方法是将要匹配的标记留在印刷物上，而不是将其抽取出来。当一个库模板与一个未知标记相匹配时，由模板所覆盖页上的整个区域都参与匹配过程，这意味着页上附近的碎片被考虑在匹配之中。如果它们足够靠近的话，进一步地，当一个未知标记和库模板一起注册时，这是被暂时注册的，然后任何在库模板的界限之内的碎片均被考虑用来进一步改善注册。如果匹配成功，而且库符号被用来表示该标记，这些碎片必须从标记表中移去；如果碎片已经被处理为符号，必须小心地将其从符号表中清除。

切分是一个更为困难的问题，它必须被认真处理。如果实验中的库增长（如图7-17中所示）需要避免，一种解决方法是在扫描文件时极其细心地优化对比度的设置，但是这在实践中可能是不可靠的；一种分割虚假连字（false ligature）的方法是识别符号并将其从未知标记的端点处删除。注册过程可通过一种方式调整，即删除标记覆盖在模板之下的部分。并注册这一部分的质心，然后将基于压缩的匹配方法用于确定匹配的质量。如果它足够好，位于模板之下的记号部分就被隔离，该过程再对截断后的标记执行重复操作。


 9.4　构造索引

一旦压缩检索系统中的文本和图像，下一步就是要索引它们。在第5章中给出了10种算法（在表5-5中详细给出），其中只有两种适合在大数据集上工作。当然这是在内存和磁盘都有限的情况下，在这种资源限制存在的情况下开展这一工作是我们开发研究的推动力量。由于这个原因，mg系统采用了5.4节中“基于文本的切分”节所使用的倒排方法。没有任何理由认为这个算法比多路归并算法（5.3节）更好，基于文本的切分被使用仅仅是因为这种方法开发得比较早。比这个还早的是大内存的倒排方法（5.4节）。在3个小一些的文档集合上，这种倒排方法表现得堪称完美。但是如果对TREC进行倒排则需要200MB内存，目前机器最多可用的内存不过48MB。某些早期实验还是在借来的机器上完成的，但是使用如此多的内存和时间的精细程序还是很难避免带来一些不便。5.3和5.4节中给出的改进算法正是出于这种切实需求而提出的，有些问题纯粹是TREC庞大无比的数据集所造成的，第1轮实验的结果可以在Moffat和Zobel（1994）论文中找到。事实上，我们现在有了相对便宜的硬件，这些硬件已经可以对在内存中倒排当前文档集合大小的语料。

表9-10所示为使用基于文档切分的方法（5.4节）来倒排TREC文档集合的代价，结果来自于PentiumⅡ处理器。第2趟内存设限，因此两趟使用了同样大小的内存。在第2趟中使用了最小完美哈希函数，这意味着32MB的chunk需要被处理，同时需要5个chunk。构造最小完美哈希函数的程序需要更少的内存，因此合计起来，40MB内存就足够将2GB的TREC文档集合做一次倒排。


表9-10　使用PentiumⅡ处理器倒排TREC文档集合的效果
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文本按照每分钟30MB的速度索引，对于另外3个文档集合索引也差不多是这个量级。使用第5章的计算模型估计不同倒排方法相对代价表明TREC倒排时间大约为5.5个小时，比观察到的一个小时要多得多。造成这个差异一部分是由于本章开头提到的硬件水平的提升，另一部分是因为计算模拟计算了输入和输出操作。而在表9-10中并没有包括进来，这个代价大约是30分钟。在老的SPARC机上，倒排一个TREC文档集合大约需要4.5个小时的CPU时间。

需要两趟扫描的文本压缩过程也是时间需求中的一部分，因此总计下来，在1998年硬件水平上检索系统以每分钟15MB的处理速度，差不多每小时不到1GB的速度创建索引。从头开始算的话，需要Pentium处理器的两个CPU小时来创建TREC检索系统和不到30秒的时间来压缩和索引《圣经》。

在某些情况下，在原文本上执行的每一次扫描所带来的都是一个固定的开销。例如，原始数据本身可能已经是压缩过的，或者可能存储在网络上的不同的存储介质上，这样网络延时就必须考虑在内。如果主存资源比较丰富的话，mg倒排处理的第1趟可以和文本压缩的第1趟合并起来。这两个过程的第2趟也用类似的方法合并，每次联合趟（joint pass）需要大约80MB。虽然在每个预处理阶段付出了两倍的代价，但是却降低了整体的创建系统的时间。此外，如果在一台支持多处理的计算机上第1个两趟可以并行处理，使输入文本从一个趟到另一个趟的流水线连接方式连接运行。相似地，两个第2趟也可以并行处理，可以进一步节约创建时间。在这个例子中，TREC检索系统的创建时间大约是一个小时，和第1章所说的人工作索引的方法相比，这真是太震撼了。本节所列出来的时间不包括预处理到指定格式的时间，也不包括准备源文本的时间，并且假定使用的是单处理器。mg系统支持级联，但不支持并行计算，后者很容易在操作系统层面上实现。


 9.5　索引压缩

第3章讨论了一些压缩倒排文件的方法，假定文本压缩后只有源数据大小的25％，而索引文件大约只有源数据文件的10％，那么花费大量精力使用一种复杂的索引压缩技术缺乏足够的动机。mg系统使用了局部贝努里模型和Golomb（或无限哈夫曼）编码来表示文档间隔d-gap。其给出的压缩效果可以接受，但却具有十分快的解码速度。文档内频（within-document frequency）f
 
d，t

 使用γ编码，之所以这样选择，是因为越是复杂的方法获得的压缩效果更好。4个测试集合上对文档内频进行压缩的结果可以参见表4-10。每个倒排列表的开头是一个γ编码过的整数f
 
t

 ，用来表示在这个倒排列表中有多少个＜d
 ，f
 
d，t

 ＞对，它用来计算Golomb参数b
 。由于追加了这个信息会增大倒排文件的大小，所以倒排列表的存储是字节对齐的。

表9-11给出了4种测试文档集合的总的索引大小，都是按照MB单位计算的，百分比相对于原始文本而言。对于小文件，扩充的倒排文件（augmented inverted file）
(23)

 的大小约为原文本的15％；对于两个大文件，扩充的倒排文件大小约为原文本的10％。


表9-11　在同样文本中索引压缩
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表9-11的第2个部分所示为用于生成最终检索系统的辅助文件的需求，百分比依然相对于未压缩未索引的原始文本而言。这部分辅助文件是基于磁盘的字典（这是用来索引的词汇表）、存储压缩模型的文件、存储压缩文本和压缩倒排文件的记录地址的文件，以及用来存储文档权重的文件（文档权重在查询过程中使用）。表9-11的第3个部分所示为每个系统的压缩文本代价和用这里介绍的各种方法执行有效的布尔查询和排名查询所需要的磁盘空间总大小。对于两个小文档集合，整个系统所需要的磁盘空间大约比原始文本的50％稍稍多一些；对于两个大文档集合，这个比例还不到40％。图9-8以图形化方式给出了这个比例关系。
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图9-8　压缩的检索系统的总代价



这些结果表明，可以在一个能够存储660MB的CD-ROM中创建检索一个1.5GB文本的系统。同样我们也可以考虑一下使用同样的检索系统，但不引入任何压缩。很显然，文本本身需要耗费100％的原始文件所占空间。假定在每个倒排文件的倒排列表中每个文档编号需要耗费4字节，文档内频需要耗费两字节和一个4字节的整数用来表示每个存储在倒排文件中的f
 
t

 值。基于表3-1中列出的数据，4个文档测试集合大约需要的倒排文件为93％、92％、57％及38％的原文本大小
(24)

 。可见使用压缩可以使得例如CD-ROM这样的介质存储和索引3到4倍大小的原始文本，这很令人满意。现在我们回到使用压缩后处理查询会有哪些影响的问题。


 9.6　查询处理

在应用压缩技术后，一般需要付出增加访问时间的代价，然而并不总是这样。在本节中我们讨论在压缩的检索系统中执行查询的代价。结果表明压缩倒排文件是一个双赢的选择，存储空间和检索时间都降低了，当然这是建立在一套一般性的计算假定之上。我们首先来看布尔查询，并且考虑在使用余弦法后评价排名所需要的代价。对于在布尔和排名查询过程中采用skipping的策略所得到的一些实验细节可以在Moffat和Zobel（1996）的论文中找到，本节描述的实验正是取自于这篇论文。


 布尔查询

为了度量布尔查询的响应时间，我们引入的25个伪查询串（pseudoquery）是这样得到的。首先从TREC数据集任取若干文档，然后从每个文档中抽取50个术语，去掉停用词及词根化后相同的词
(25)

 。尽管在mg中也索引了全部停用词，之所以去掉它们，是因为对停用词的查询是非典型的。而且可能会造成实验结果的偏差，这是由于它们不同频率的字符。图9-9所示为使用这种方法得到的一个词汇列表。
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图9-9　样例布尔查询的术语列表



接下来构造一个包含r
 个术语的查询，从每个列表中提取前r
 个单词。例如，从图9-9中提取的5个术语的查询串为：

expanded AND memory AND equipment AND suppose AND computer

这种构造方法保证了每个查询至少会有一个答案，这样这个查询是一个看上去有意义的查询。TREC的文本以一种分页的形式来查询，TREC的索引粒度是1000字节，大约是一屏文本。实际上，被记录的单词位置必然在1000字节以内，而不会记在下一个文档中。从而允许更精确的查询，但需要形成一个更大的索引
(26)

 。这导致文档集合包含1743848个“文档”，倒排文件需要存储F
 ＝195935531个指针。平均每个术语对应的倒排表包含60000个文档编号。

图9-10所示为mg系统以术语个数为自变量，处理查询所需要的时间为应变量的函数，可以看出有两组时间。普通压缩倒排文件并不包含skip信息，对于一个支持skip的倒排文件（可以参考4.3节的第3个段落），构造假定每个倒排列表必须处理提取出k
 ＝100个候选文档。这些实验运行在SPARC 10 Model 512计算机上，全部文件都在本地磁盘上，并且没有其他活跃的用户进程。图9-10所示为elapsed时间和CPU时间是对输入输出操作代价的一个合理的反映。这个时间是从发起一次查询算起，直到最终的结果文档返回为止，但不包括任何与提取和解码文档的时间。

对于普通的倒排文件，5～10个术语的典型查询可在3～4秒的CPU时间内完成，只需要稍多一些的elapse时间。在mg系统中，处理一个r
 个术语的联合查询需要包含r
 次访问字典文件（但可能操作系统已经把第1次查询后的这些查询词都缓存到内存中）、r
 次访问倒排文件（考虑到倒排列表的大小，这可能不会被缓存），并且需要解码60000r
 个压缩的指针，每个大约都需要平均占用倒排文件的一字节。在SPARC机上，后者的速度大约是每秒处理250000个指针，因此一个包含r
 ＝10个术语的查询大约需要花费2.5秒的解码时间。每次访问大约10毫秒加上每秒2Mb/s的传输率（如表5-4假设的那样），取到查询的数据大约需要花费一秒的时间。这个模型计算的是总时间，计算时间还需要考虑返回结果的数量，因此这也是曲线为什么开始下降（从r
 ＝1）的原因。平均地看，单个术语查询大约会返回60000个结果。而4个术语构成的查询大约会返回60个结果。在r
 ＝10处，差不多平均化到每次查询稍多于一个结果。
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图9-10　mg系统执行布尔查询所需的时间



当索引引入skip机制后，对于一个r
 ＝10的查询来说，大约需要解码13000个指针和9000次skip。这样，整个解码数大约是31000个（每次skip要计算两次），大约是不采用skip所花费的5％。即用来执行查询所需要的CPU时间降低到大约0.1秒，再加上0.5秒的固定额外开销，并且加上同样的磁盘传输代价，这些构成了整个查询时间的一个合理的比例。然而整个查询时间还是从本质上降低了，对于查询术语在5～10个情况下，使用skip可以使得响应速度快5～6倍。

此外，插入一个skip的代价也是很小的，普通的分页TREC倒排文件大约需要占用18.36MB。当使用k
 ＝100的skip后，大约增加了6％，达到194.74MB。考虑到在时间上的节约，在磁盘中的这点代价看上去是物有所值的。

上面说过使用skip是一个双赢的选择，为了证明这一点，考虑在没有压缩的情况下处理一次查询所需要的CPU时间是可以忽略的，因为可以使用二分查找的方法。然而每个指针6字节
(27)

 ，每个倒排列表大约就会扩大6倍。因此执行一次r
 ＝10的查询，由于涉及600000个指针和3.6MB数据，因此所需的传输时间大约是两秒。对该项技术最后的证明是使用压缩的倒排文件和不压缩的倒排文件相比，不仅降低了空间使用量，而且如果使用skip，还能提供更快的查询处理速度，因此有时候鱼和熊掌也可兼得。


 排名查询

4.4节中讨论了一种根据查询来排名文档的方法。mg系统也包含了对排名查询的支持，同样也采用了余弦法来作为相似度的计算。考虑到既要完成检索的要求，同时还要求在低端硬件上完成解码，在4.6节中详细分析了若干减少内存需求的策略。第l种方法就是使用近似文档权重（approximate document weight）来指导检索过程，在TREC文档集合的实验表明近似排名使用每文档6比特的权重仅仅对检索效果产生微小的不利影响，近似权重也可以作为计算精确余弦值的一个辅助。此外，在TREC文档集合的实验表明8比特的近似权重足够把全部文档权重和降低到刚好比检索答案数多一些的程度
(28)

 ，mg支持这两种排名形式。

第2种方法是使用一个哈希表，哈希表存放这些计数器。如果计数器很少的话，则会节约很多空间。这时quit和continue策略都是可行的，它们的不同在于计算需求及其检索表现上。图9-11所示为11点检索效果在这两种策略上的表现，这是在停用词和词根化已经处理后的TREC查询上进行的。插值点中的x
 表示每次查询使用的计数器的个数，处理的过程是按照f
 
t

 升序进行的，直到达到预先设定的计数器个数的上限值
(29)

 。TREC数据集经过分页处理后（此前小节提到过分页的方法），点线（dotted line）表示在每个文档都能获得计数器情况下的检索效果。奇怪的是，continue策略甚至比计算全部余弦方法还要好，这明显得益于continue策略没有考虑那些高频词对计算结果的影响；另一方面，quit策略的糟糕表现表明所有术语都参加到了对选出结果进行排序的过程中。然后丢弃那些常用词对余弦值的贡献，则会大大降低检索的有效性。

图9-11所示的结果支持这样的观点，即排名的过程可以用一个有限的计数器集来实现，并且在有限的内存中完成。例如，如果限制在10000个计数器，那么其检索效果和使用全部余弦法（full cosine method）一样好
(30)

 ，而与此同时只需要140KB的存储代价。平均地，1304115页包含至少一个查询术语。因此在不设累加器的上限时，计数器数组是最大的一个数据结构开销，大约需要7MB内存。

图9-12所示为处理这些查询请求的时间，同样是在分页的TREC文档集合上，使用1993-era SPARC 10机器。在词根化和去停用词后，查询平均为42.4个术语。每次查询需要涉及3131050个倒排文件指针，或者说，每个术语需要处理74000个指针。水平的点线是基于数组实现的余弦法的结果。实验时间的计算方法依然是从提交一个查询开始，直到一个排名的文档列表返回为止，但是不包括检索和解压结果文档的时间。在这些测试中，假定返回前r
 ＝200个文档。
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图9-11　quit和continue策略的排名有效性



[image: ]
图9-12　排名查询所需要的时间



两条灰线表示continue和quit策略在非skip倒排文件上的执行时间，对于少量的计数器来说，quit策略毫无疑问是比较快的，continue策略也比全数组实现的方法快。这是因为较少的计数器个数一方面可以避免初始化一个大数组，另一方面去掉了大量浮点运算。如果采用skip倒排文件的话，continue策略还将剩下一些计算时间。图9-12中的黑线表示当创建倒排文件时，假设每个倒排列表都必须检查k
 ＝10000个候选时所需要的时间，当计数器个数上限少于10000时，处理器时间几乎降低了一半。如图9-11所示，这个累加器数量恰好可以做到和全余弦算法一样好的效果。在增加skip功能后，倒排文件的增长超过了纯处理布尔查询所需要的大小，因为需要更多的候选集合（回忆一下，k
 ＝100用在布尔查询中）。在这种情况下，无skip的倒排文件扩展到了220.33MB，这大约增加了20％。

在所有的情况下，除了quit策略，elapse时间比CPU时间大约多一个常数。差不多是一秒，因为所有的倒排列表都需读出。quit方法的输入时间根据处理术语个数的不同而不同，同时遵守这个CPU时间和elapse时间的差值，参见9.10节。

总之，使用有限的计数器策略和skip倒排文件可以使得一个包含40～50个查询术语的查询词在3～5秒中查出结果，仅仅比布尔模型方法得到同样的结果集合慢一些。



————————————————————


(1)
  译者注：文本在这里表示无数文档的合集，其随机访问指可以随机访问其中的独立文档。


(2)
  Witten、Bell和Moffat等（1994）对随机创建的文本的特征进行了有趣的研究。


(3)
  译者注：如果文本集合中每个文档都较长的话，与其将其切分成一个个的独立文档单独压缩，不如将整个文本集合看做一个文档压缩，这样仅使用一个引导文本。


(4)
  译者注：平均下来浪费的比特是[image: ]
 。


(5)
  译者注：-log（199/200）×200＝1.5，注意算术编码是完全依赖于概率的。因此无论引入文档结束符还是非文档结束符，那么此前的概率都成为了条件概率。例如，一个符号在不考虑文档结束符时为P
 ，则在算术编码压缩后大小可以认为是-log（P
 ）；如果考虑文档结束符，则概率为P
 ×199/200，压缩后的大小为-log（P
 ）-log（199/200）。200个这样的符号就增加了1.5比特。


(6)
  译者注：这是理解本段的关键。在哈夫曼编码构造的过程中会出现单个符号和符号组频次相同的情况，这时单个符号优先。例如，这样的频次表，1、1、2和2。先将1和1构造成符号组（频次和为2）。这里出现了频次平分的请况，即两个符号分别为2，一个符号组为2。这时优先将两个单个符号构造成符号组（频次和为4），再将两个符号组（频次分别为2和4）合并成一个符号组（频次和为6），读者可以计算一下这样构造的最大码长为2。如果不给予这种优先，构造出的最大码长为3。即便在遵守这个规则的情况下，哈夫曼的构造还是会被迫走向极端的构造形态。


(7)
  译者注：参见图9.2中n
 ＝65时，第3列的值6.21×1023
 ，这表示处理300TB的文本。在最坏情况下都不会超过64比特最大编码长度，可以放心使用哈夫曼编码。


(8)
  译者注：这里的66＝11×1+7×2+4×3+3×4+1×5+1×6+1×6。使用第1列的频次与第2列的编码长度之积求和得到。


(9)
  译者注：这里的68＝11×2+7×2+4×3+3×3+1×3+1×4+1×4。使用第1列的频次与第4列的编码长度之积求和得到。


(10)
  译者注：符号或符号组出现频次平分时的优先规则在此前的译注中有详细说明，这里不再举例。这里的规则是出现平分的时候参考原始频次（倍乘以前的频次）。


(11)
  译者注：在整个符号表只有一个元素时，不需要任何编码。因为只要来自于这个符号表的元素必然是它，其出现的概率是100％。


(12)
  译者注：上节提到，在第1步和第2步后，压缩消息的长度为c
 1
 +c
 2
 。在第3步中，选择前者，压缩消息的长度为c
 l
 +c
 2
 +c
 3
 ；选择后者，则为2c
 1
 +2c
 2
 。


(13)
  译者注：这里可以结合表9-4的例子，Q
 [4］的每一项表示一种把K
 降低0.5的方案。如果初始化的l
 集合为＜0,0,0,0,0,0,0＞，此时Kraft sum为7。第1个表示如果将l
 1
 增1，可以获得降低0.5的收益，此时l
 集为＜1,0,0,0,0,0＞，Kraft sum为6.5；第2个表示将l
 2
 增1，可以再降低0.5。l
 集为＜1,1,0,0,0,0,0＞, Kraft sum为6；第3个表示将l
 1
 和l
 2
 再增1。l
 集为＜2,2,0,0,0,0,0＞，Kraft sum为5.5。注意表中的粗体的2，表示是c
 1
 +c
 2
 ；第4个表示将l
 3
 增1，l
 集为＜2,2,1,0,0,0,0＞，Kraft sum为5；第5个表示将l
 1
 和l
 2
 在原有基础上再增1，l
 3
 再增1。l
 集为＜3,3,2,0,0,0,0＞，Kraft sum为4.5。依次往复，直到最后l
 集为＜4,4,3,3,3,2,2＞，Kraft sum为1，满足可行性约束。


(14)
  译者注：这里2n
 -2是倒推出来的，由于初始化K
 为n
 ，而目标是1，每次K
 值降低0.5，所以如果步骤数为X
 ，则0.5X
 ＝n
 -1，求解得到X
 ＝2n
 -2。


(15)
  译者注：这一点很重要，这是理解该算法的关键。正是由于这种排序，使得每次的选择都足够贪婪。把对结果影响力最小的方案放在前面，这也是Q
 ［i
 ］中的每项值都用c
 值表示（可能是单个叶子，或者merge后的节点）的原因。c
 值越小，表示这种降低0.5的方案最优选。


(16)
  译者注：读者可以把Q
 ［4］前12项的元素之和相加，恰为98。可以进一步理解每个元素所表示的代价增长的含义，每次将K
 值降低0.5所付出的代价是逐渐提高的。后面的107比特代价也不妨按照同样的方法验算一下，以加强理解。


(17)
  译者注：这里作者写得比较晦涩，其主要含义是如果能有两趟扫描机会，第1趟建模，第2趟则会获得更好的优化效果。第1趟提取每个文档有代表性的段落，称之为“前导文本”（priming text）；第2趟的开始模型即第1趟得到的前导文本。此后模型在此基础上继续发展，直到处理到下一个文档。模型切换到初始状态，过程反复重复，直到处理全部文档。


(18)
  译者注：原文是“stargs again from scratch”。这里并不是重启处理进程，而只是将当前模型废除，重新初始化模型并处理下一段文本。


(19)
  译者注：作者这里想表达的是无论第1趟扫描得多么仔细，一丝不漏，最终也是全局的统计，而不能反映局部的面貌。


(20)
  译者注：本段原文相当晦涩，让我们一起复习二值上下文模板的相关知识。如果一个由n
 个像素构成的模板，加上预测点的像素（n
 个像素是该点的前导像素）有黑白两种可能，因此count＝2（
 
n

 ＋1）
 种不同计数。模板在第1趟扫描后学习而来，比如一个5个像素的模板，可能的情况有＜00，0，0，0，0＞，＜00，0，0，0，1＞…＜1，1，1，1，1，1＞共计26
 个不同的值（依次为0，1，…，26
 -1）。因此假定有一个频次数组A
 ，在第1趟学习后，每个元素记录了一种模板预测一个像素的概率。例如A
 ［0］＝10，表示当出现＜0，0，0，0，0＞这个模板后，第6个像素也是0的次数为10次；A
 ［1］＝12表示当出现＜0，0，0，0，0＞这个模板后，第6个像素是1的次数为12次；A
 ［2］＝15，表示当出现＜0，0，0，0，1＞这个模板后，第6个像素是0的次数为15次，余不例举。作者这里为了防止模板过大的情况，可以将出现的模板值都进行哈希，因为并不是所有的模板都会出现。比如一个100个像素构成的模板，100个像素全黑几乎是不可能的。因此如果作为数组来存储就浪费了空间，但可能两个不同的模板哈希碰撞到一起。因此频次计数就会同时记录这两个模板的频次，使得原本可能两个罕见的模板都变成了一个常见的模板，从而损失一些压缩比。


(21)
  译者注：这里16比特能够表示的计数值（表示频次）最大为216
 -l，如果让计数达到这个最大值再减半，则可能会导致模板压缩的效果变差。因此应该在一个更加合理的上限值达到时减半，以避免出现频次过大的模板，读者可以进一步深入研究其原因。


(22)
  译者注：图像和文字不同，图像使用了“匹配”和“不匹配”；文字是“相同”和“不同”。在库中的符号可以有多个标记与之匹配，但可能并不完全“相同”，因此库中的符号可以通过对所有这些与之匹配的标记平均化而得到更好的表示。


(23)
  译者注：读者可以参考第5章的讨论，倒排文件只存储文档编号，而扩充的倒排文件还需要存储术语的文档内频，augument在augumented matrix中译做增广矩阵，这里译者译作扩充。


(24)
  译者注：结合表3-1，在不压缩的情况下倒排文件的大小为l×n
 ＋（2＋4）f
 ＝n
 ＋6f
 。用TREC数据代入，倒排文件的大小为810501830，TREC数据集原大小为2070.29MB，合2170856407字节，其比例大约为38％。


(25)
  译者注：图9-9表示一个pseudoquery，这个查询串从TREC中提取的一个文档中抽取而来，因此这个查询无论如何也应该检索至少一个文档（即这个文档）。


(26)
  译者注：TREC文档大小不一，比如有一个1MB的文档，那么文档内频理论上最大为1M，即这个文档只包含1个字母。而如果采用分页，将这个大文档从逻辑上分为1000个小文档，那么可以实现更加精准的查询。但由于文档数的增加，因此索引不可避免地增加了。


(27)
  译者注：4字节文档编号，两字节文档内频。


(28)
  译者注：排名的查询是一个TopN的查询，即只查询最匹配的前N
 个结果。那么理论上最少也需要N
 个计数器，每个计数器存放表示匹配程度的余弦值。但实际上，如果一个查询返回的结果数是M
 （M
 远大于N
 ），那么精确计算的话需要M
 个计数器。由于使用了近似文档权重方法，所以在采用8比特近似权重的情况下，可以使得需要的计数器刚好比N
 多一些。而不是M
 ，这样可以大大节省内存。


(29)
  译者注：这里的含义是首先处理比f
 
t

 小的术语，这些术语是罕见的术语。最后才处理比f
 
t

 大的术语，这些术语是常见的术语。罕见术语对余弦法计算的最终值影响大，因此优先抢占有限的计数器资源。


(30)
  译者注：full cosine method表示和查询匹配的每个文档的余弦值（这个余弦值包括全部命中的查询术语的贡献）都被精确地计算出来。



附录A　mg系统指南

mg系统是一个运行在Unix操作系统的公开全文检索系统。在本书中讨论的大部分关键思想在该系统中均有体现。本附录解释了如何获取、安装和使用该系统来索引和查询大规模文档集合的方法。关于mg工作方法说明和设计原理均在第9章讨论，这里不再赘述。组成mg系统的更多不同程序的详细说明可以在本附录中找到，也同时可以在系统的手册上找到。

mg系统提供了一个简单的用户接口，它仅仅充当了一个检索引擎的角色。当然，它工作在静态文档集合上：当索引和压缩完成后，整个文档集合才可以被查询，当然除非对全部文档重做，否则不允许加入新的文档。当然，mg是一个对大规模文档集合进行全文检索的强大工具，本书中提到的诸多主要的索引和压缩方法都在这里高效地实现了。编码采用ASNi C，执行在UNIX操作系统上。mg也包含一些Solaris和SunOS（Sun硬件）的版本；Debian，GNU/Linux（奔腾硬件）；和DEC Alpha硬件。


 A.1　安装mg系统

在写本书的时候，mg系统通过匿名ftp的方式从Web站点www.cs.mu.oz.au/mg/上获得。这是mg的官方主页，这里包含了关于mg系统了当前发展阶段的信息，包括哪个系统可以使用，mg分发包的格式说明，勘误页，等等。

在获得mg系统的拷贝后，您需要拷贝和用tar命令解压mg.tar.＊
 文件，或者使用uncompress，gunzip，unzip这些解压命令中的任意一个。例如，在大多数系统下解包文件mg.tar.gz可以采用如下命令：


    gunzip<mg.tar.gz|tar xf-


这将会创建一个新目录mg-nn，这里nn是mg的版本号，并且在这个目录下可以看到很多文件和子目录。在写作本书的时候，最新版本是mg-1.2.1.

最重要的文件是README。它列出了所有不同版本的差异，并且告知您拷贝的版本号。由于修改软件很容易而同步地修改书很难，你必须阅读这些文件后，才能试图按照下面的指导继续操作。

您必须创建一个用来存储索引文件的目录。目录名必须存储在环境变量MGDATA中。例如，如果数据目录叫做mgdata并且放在根目录下，那么这个命令可以设置环境变量（假定你使用的是csh shell）：


    Setenv MGDATA~/mgdata


这个命令也可以放在你的登陆脚本中，以便其可以自动执行。

为了确保可以使用下面描述的样例文档，还需要将SampleData子目录设置在环境变量MGSAMPLE上。例如，如果目录位于根目录下的mg子目录，则环境变量可以这样设置：


    Setenv MGSAMPLE~/mg/SampleData


下一步是编译和安装全部程序。详细的指令可以参见文件INSTALL.mg和INSTALL。最简单的运行配置脚本方法来创建你使用的系统的硬件和操作系统环境并且make整个程序集的方法是：


    ./configure-prefix＝'pwd'
    make
    make check
    make install


这四个命令将编译和链接全部需要的程序并且在主目录mg下创建出的bin子目录中创建出全部可执行程序和脚本。这大概需要10～15分钟左右的时间。

当这些全部完成后，你可以开始向mg系统添加所需要的文档。如果你希望MG程序可以方便地从其他路径也能运行，你需要将MG系统的bin子目录添加到你的搜索路径中去。


 A.2　一个简单的存储和检索例子

包含《爱丽丝漫游奇境记》的公开的文件包含在MG软件包套件中，并且被用在这里进行演示。为了索引这个文本，只需要简单地输入：


    mgbuild alice


程序mgbuild是一个脚本，它包含了若干程序来创建各种各样的全文检索系统所需要的文件。主要依赖于称作mg_get的程序，它用来读取文本文件，并将其切分成“文档”。如果这个环节有任何问题，可能是由于mg_get发现文件中没有任何文本。原始文件是以压缩格式存储的，因此mg_get也需要响应的解压程序的支持（例如，Unix的gzip程序）。

当mgbuild运行的时候，与磁盘、内存、CPU使用量的很多统计数据都能看到。在build的最后，自动调用mgstat命令。图A-1a展现了关于alice数据的主要统计数据，这些数据由mg_stat汇报。根据统计，未压缩和未索引的alice文件有151600字节，被切分成835个文档。每个文档就是书中的一个段落。其他的统计数据也可以同时看到，包括和文档集合的字数以及词根化的效果，等等。mgstat的第二部分输出创建的各种文件的实际大小。在alice文档集合这个例子中，文本被压缩到原来的26％，即便加上各种各样的字典和索引，最终数据库的大小也没有超过原文本大小的80％。这个数字相当高，这是因为这仅仅是一个小文档集合。MG系统可以支持10000倍大的文档集合。图A-1（b）是TREC文档集合的对应数据，数据参见图9-8。在这个例子中，最终文档集合大小仅有原文档集合大小的37％。

对alice文档集合进行查询，可以输入如下命令：


    mgquery alice


这就开始了一个交互式查询程序，索引文件的程序放在MGDATA目录的alice子目录下。当＞提示符出现时，输入查询flamingo。将会定位和显示每个包含单词flamingo的段落。输出可以在图A-2中看到，用虚线分割开。虚线旁的标号表示的是文本所在的段落号。你可能注意到mg把段落就看做文档。这是因为文档的概念可以被定义为任意所需要的文本单元，在alice文档集合的例子中，文档被定义为空白行隔开的段落。这个定义恰好和输入文件中段落的含义相当。
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图A-1　mg数据库统计：（a）alice；（b）TREC
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图A-2　搜索flamingo的返回结果



布尔查询时默认的查询方法，也可以使用操作符＆表示AND逻辑，|表示OR逻辑。例如：

flagmingo ＆ hedgehog

这就可以找到同时包含这两种动物的3个段落，当输入的是：


    flamingo | hedgehog


可以找到包含其中任意一种动物的9个段落。后一个查询的输出，如果在运行前设置了.set mode heads的话（如图A-3所示），将只会每个应答文档的开头若干字符。

[image: ]
图A-3　flamingo OR hedgehog在heads模式选择的情况下的输出



括号也可以用来构造更加复杂的表达式。例如，如果要找到包含单词croquet且包含flagmingo或包含hedgehog（或都包含）。可以输入：


    croquet & （flamingo | hedgehog）


NOT逻辑，可以用“！”表示，例如这样的查询表达式：


    Croquet &！ queen


将会找到两个包含croquet且不包括queen的段落。

除了布尔查询以外的其他类型的查询也可以。例如，排名查询只需要简单罗列一些术语，将会给出和他们相关的结果（参见4.4节）。切换到rank查询，可以输入如下命令：


    .set query ranked


（.）是很重要的，这是用来区分是一个mg命令还是一个查询。类似的set mode的命令我们已经在图A-3中看到，接下来我们还将会看到其他的一些.set命令。一旦模式变化后，就可以输入这样的查询语句：


    eat food drink chew swallow


系统就能找到和吃喝相关的段落。由于匹配不要求所有的属于都需要在段落中出现，但是最匹配的段落应该能排在前面。图A-4给出了最为匹配的4个段落。现在每条虚线的旁边又增加了一个数字，这是相似分数（similarity score），一种衡量文档和查询词相似程度的度量值。这采用余弦法进行计算，和表4-8中计算十分相似。这个值比1大是因为系统并没有对考虑W
 
q

 因子。

[image: ]
图A-4　对和吃喝相关的段落进行排名查询的输出，最优的4个段落



默认的情况下，查询系统显示的是匹配查询的文档全文本，不仅如此也可以显示其他信息。模式heads仅仅显示每个应答文档的前若干字符，如图A-3所示。模式count表明只显示相关结果数。例如，设置这个模式的话，包含alice这个单词的查询结果仅仅是355个匹配文档的数字而没有详细文档。

因为MG系统仅仅是处于试验目的，它包含了详细的工具来观察性能和效果，命令


    .set timestats on


会对每个查询显示出详细的统计信息。Invf统计给出的是用于读入，解码和归并倒排文件列表项的时间，text给出的适用于读入和解压和写结果文件的时间。图A-5给出了MG系统执行在266MHZ奔腾Ⅱ平台上的一些统计数据，这里数据库是TREC文档集合（图A-lb中）。模式silent取出和解码应答文档但是丢弃它们（不展示它们）；maxdocs表示只取前100个应答文档。对短语“to be or not to be that is the question”的查询只需要9秒，在这个过程中大约2.5M的压缩倒排列表被解码并且将其中的一些添加到累加器中（包含350万索引指针），超过90K字节的文本被解码。
(1)



[image: ]
图A-5　timestats（时间相关统计）设置后的输出结果



内存用量的统计（memstats），磁盘用量的统计（diskstats），和其他与处理查询有关的统计量（sizestats）均可使用。更多信息可以再mgquery的在线手册上找到。

退出查询系统可以输入.quit或者control-D。


 A.3　数据库创建

通过mgbuild命令对文档集合进行压缩和索引。原始文档通过mgbuild脚本中的mg_get命令获得，这个可以被用户进行修改以处理用户指定的文档集合。这个简单的命令只是提供一种导入MG系统的简明方法，因为你通常需要处理非常多的文件，或者文档集合中的许多文件，文件可以存储在不同媒体，使用不同格式存储。

一般来说，索引集合的构造由mgbuild name命令实现，这里name表示的是mg_get取得的文档集合的名字。mg_get脚本存储在MG系统的bin子目录下，以便其属于搜索路径，可以被mgbuild直接调用。

mg_get命令是一个程序，或者说是一个shell脚本，它可以读取指定名称的文档集合，例如在前面章节所说的alice，输出全部存储的文档，每个文档由control-B字符结束（ASCⅡ码002，有时也记为^B）。文档的大小不限，可以是句子、节、段落、页、章、论文，甚至整本书
(2)

 。如果需要查找包含全部术语组合中的每个词时，需要在整个文档中查找，因此粒度的选择取决于检索的需求。

mg_get命令必须读入全部文档并且在每个文档最后插入control-B结束符。文档比寻存储在目录中的文件中，在这种情况下，mg_get必须在目录中读取每个文件。也可以将文档都存在一个单一的大文件中，mg_get就必须读这个文件，找到每个文件的末位，并追加结束符。类似的，如果文本文件是压缩格式，mg_get会在处理它之前进行解压缩。文档集合也可以使远程站点或者可移动媒体，如CD光盘。

创建程序假定内存是足够大的。如果程序运行在性能一般的机器上，可以指定一个更小的内存用量（当然需要更多的处理时间为代价），在mgbuid的脚本中mg_assess程序中修改-m参数。这个参数指定了程序需要耗费的内存大小。指定一个更小的内存，可以使之运行在一个性能一般的机器上，如果索引的是小文件，速度依然是相当快的。

表A-l给出了mgbuild处理的主要步骤。大部分的工作由mg_pass完成，它会被使用不同的参数调用多次来进行创建目录、压缩文本和创建倒排索引的工作。最后生成的文件被mgquery使用。不是所有的文件都是必须的，但是它们反映不同的存放方法，这些方法适合于不同的配置。图A-6给出了MG套件的各种程序和它们使用到的文件。
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表A-1　mgbuild的步骤
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图A-6　MG系统的架构图



表A-2给出了由创建程序生成的文件。这些文件被存储在MGDATA目录的一个子目录下。TREC文档集合中的一些文件大小如图A-lb所示。被列出来的文件是在检索引擎的一般环境下都会用到的，这些文件代表了压缩数据库的最终大小。这些可以存储在CD光盘中。包含压缩文本的文件（那些带有.text后缀的文件）通常是最大的，还有一些空间被倒排文件所占（.invf后缀）。创建进程生成了一些无用的文件，那些在表A-2中加星号的文件，如果需要节约存储空间的话，这些文件可以被清除掉，虽然这样做可能会对检索性能或者mgquery启动时间产生影响。


表A-2　MG系统使用的文件（非必要的文件用星号标记）
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关于mgbuild的细节和其使用到的命令可以在MG系统的在线手册上找到。


 A.4　对一个索引文档集合进行查询

对MG系统索引的文档进行查询需要使用mgquery。这个程序具有一个交互命令接口。当程序运行的时候，文档集合可以被按名指定，也可以指定文档集合存储的目录（用-d参数），当然大部分情况下这可以从MGDATA环境变量中自动获得。

当mgquery被调用后，它将各种各样的表读入内存，并且准备好响应查询。可以支持各种类型的查询。默认的情况下，查询是布尔的，并且是由布尔操作符&，｜和！来构造。注意在使用NOT操作符时有一些限制，这是因为这是一个集合求差的操作而不是集合增补的操作。例如，不能在命令中仅使用一个术语——类似这样的查询“！the”是不允许的。

所有查询术语必须是词根化后的，也就是说，他们已经压缩到词根，使得它们更加容易地和文档产生相关性。搜索是大小写部分的并且忽略标点符号。所以阶段也都对文档中的词进行了词根化。如果需要的话，词根化和大小写折叠可以在mgbuild阶段禁用。

还支持一些其他类型的查询，这些都请详见表A-3。改变查询类型前，必须使用.set命令。如图A-4所示。例如，用排名查询的方法对图3-4所示的来自TREC文档集合的文档进行检索，可以使用如下查询语句：


    magaging gigabytes\
    compressing and indexing documents and images



表A-3　MG系统支持的查询模式
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反斜杠（\）是用来表示一行的结束，并且命令持续到第二行。注意搜索是大小写敏感的。和排名查询不同，近似排名查询会稍稍快一些，但是不够精确，因为它使用近似权重来降低磁盘访问，使用近似权重的方法参见4.6节。

每个文档都被按序标号，最后一种查询类型，文档查询并不算搜索，仅仅是按照指定的文档号取出和展示文档。文档从1开始编号，因此查询

100 101 102

将返回的是三个连续的从100开始的文档。

当mgquery运行时，它将会见车一个.mgrc的文件，如果没有找到这会默认使用用户的根目录。如果文件存在，它将默认先执行其中的命令，之后才回到mgquery命令提示符。这可以被用来定制环境变量，例如查询模式和输出模式等。这个文件只能包含命令不能包含查询。

表A-4列出了可以被用来设置的控制mgquery的一些主要环境变量。还有一些其他环境变量，例如控制在head模式下，显示字符串长度大小，区分文档的格式化字符串等等。当前mgquery的已设置环境变量可以通过.display命令查看。系统可以为用户的某些目的定制，当然这需要修改一些配置参数，控制多少查询可以被提交，输出的方式等等。这可以使得mgquery接口和其他程序交互，例如图形用户接口，或者显示一些比原始数据更有用的内容。Mgquery的全部命令说明，查询方法和环境变量可以在MG软件提供的手册上找到。


表A-4　mgquery可以设置的环境变量，默认是用斜体表示
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 A.5　非文本文件

非文本文件，例如图片，可以使用mg_get脚本显示地整合到MG数据库中，并且用mgquery来进行检索。这种方法有一些原始但是很方便。典型地，将非文本数据压缩和存储在处理文档相同的目录上。一个包含压缩文件名、解压方法和其他可用的相关文本的文档被创建出来，这个文档将被mgbuild程序索引。如果接下来需要检索，只需要给出该文件展示的方法，或者mgquery的可以直接调用其他程序来自动检测显示信息并且将这些数据合理地展现出来。

为了表达这个想法，MG提供了一个简单的数据集，数据集中包含了一个达芬奇的一些文档和图片，检索这个集合，可以输入：


    mgbuild davinci
    mgquery davinci


输入查询词mona lisa将会产生出一个和这幅著名优化相关的小的文档集合。其中的一些文档是油画本身的内容，还有一些返回的是获得这个图片的命令。这个命令可以直接通过mgquery的重定向输出结果到其他程序的方法实现（使用.output命令），它可以执行合适的解压程序并且将结果重定向到一个可以展示的程序上去。

大部分整合图片和文本的工作由mg_get命令实现。对于davinci集合，mg_get在一个图片和文档混合的单独目录中进行。mg_get调用后这些图片都需要被处理。这些处理包括了压缩图片并且包含了能被MG系统索引的临时文本文件。Mg_build命令可以使mg_get更容易地做一些预先或预后处理，通过-i（初始化）和-c（清除）在build的不同过程指定来完成。在这些命令被执行后，mg_get就不再有任何输出了。为了获得文本，mg_get无参数地调用或者采用-t（文本）参数。

文件后缀表示了如何处理它的方法。例如，后缀为.txt的文件包含的是ASCⅡ文本，被看做是一个文档。后缀为pbm和.pgm的文件是位图和灰度图，这些是使用不同压缩方法压缩的结果。相似的文件采用同样的前缀。例如，monalisa.pgm是蒙娜丽莎的灰度图，而monalisa.txt是关于这个图的简单介绍。文本文件提供的术语可以有助于找到这个图片。如果图片没有相关的文本文件，则会有一个临时文件生成，其中包含了这个图像的文件名。例如文件canal_excavation.pbm没有对其描述的文本，但是如果是查询cannal或者是excavation都可以检索到这个图片。原则上，描述文件应该从图片本身通过OCR的方式获得。任何识别出的术语都可以被用来检索，然而原始扫描图片也需要检索，因此保真的源文档也需要提供。对于包含图像和文本的混合文档，第8章介绍的切分技术可以使得分别抽取出图像和相关文本。

使用mg_get处理各种不同类型的文件是非常灵活的，甚至可以将声音和视频文件整合进来。语音识别技术使得语音可以使用类似OCR处理文本图像的方法来进行索引。对声音和视频数据进行压缩适合采用有损的压缩方法。


 A.6　图像压缩程序

MG系统提供了三种图像压缩程序，它们都可以用来压缩davinci文档集合。程序mgfelics和mgbilevel分别适合与压缩灰度和二值图像。但三种图像压缩程序是mgtic，一种文本图像压缩系统适合于标注字体文档的扫描图像。这些程序内在的算法都可以在第6章和第7章找到，实现的细节可以参见9.3节。

程序mgfelics和mgbilevel的输入参数可以是一个待压缩的图片，也可以是一个已压缩的图片，均可以被读入并且写到标准输入和输出上。mgtic程序可以一次性处理批量文件。每个文件都是一个分开的、但相联的扫描页。这里需要一个额外的参数，它表示一个符号库的名字，这个符号库用来对文档进行编码。这个符号库通过使用mgticbuid来创建，创建的方法是通过处理一个文件集合并且构造出在这个文件集合中发现的符号。这三个图像压缩程序都包含了一个命令行参数，用来表示输入是应该编码（-e）还是解码（-d）。未压缩的文件必须是可移植灰度图（PGM）格式（用mgfelics）或者可移植位图（PBM）格式（用mgbilevel和mgtic）。这些程序都写在标准输出里，需要重定向到存储的文件位置上去。例如，压缩monalisa.pgm的命令mgfelics可以写成：


    mgfelics-e mnalisa.pgm>\
    $MGDATA/davinci/monalisa.flx


这个命令将压缩的文件monalisa.flx写在了和其他davinci文件相同的目录中。文件的解压可以使用如下命令：


    mgfelics-d $MGDATA/davinci/monalisa.flx>\
    monalisa.pgm


在这个例子中，解压输出并存储到原始文件的位置，但实际上很有可能被重定向到显示程序（viewing program）或者打印机上。

其他这些程序的参数可以从在线文档中找到。在全文检索系统下使用这些程序的例子可以在mg_get脚本的davinci一节中找到。



————————————————————


(1)
  不幸的是，由于这8个术语太常见，前10个查询结果能定不会是莎士比亚作品或者他的戏剧哈姆雷特。然而，如果包含了额外术语“whether tis nobler to suffer”的扩展查询将能够在前10条中匹配出一些相关的讲话，包括一条查尔斯王子引用该名句的讲话。


(2)
  MG系统可以选择将文档切分成段落，通过Control-C字符来进行控制。文档就可以按照段落级别来索引，但查询依然是文档级的。



附录B　新西兰图书馆

新西兰图书馆（NZDL）是一个在互联网上免费访问的公共资源，使用了MG系统作为其内核。它能够对各种信息提供了全文检索的服务。是本书中提到的主要关键思想在大规模应用中的一个典范，表明了MG系统在信息检索上的可用性和伸缩性。本附录揭示了其提供的各项功能和支持这些功能的内在机制。

新西兰的Waikato大学计算机科学系于1995年开始了该研究项目，该系统可以通过www.nzdl.org访问。至今还在不断改进，在互联网上得到的或者访问到的不如我们这里介绍的细致。项目的目标是开发一种结构自由的、无需分类的且分布的信息存储机制，从而使得用户通过一些有效工具来方便地找到他们需要的信息。虽然其目标不是运行一个新图书馆，但是开发这种底层技术使得其他人也可以创建自己的图书馆。


 B.1　什么是NZDL

在这个实验平台上有各种不同的公共文本集合。虽然这些集合是相对独立的，但由于能够被用来作为全文检索，因此看上去仿佛是一个统一的图书馆。


 计算机科学报告（Computer Science Technical Reports）

旗舰馆藏当属计算机科学报告，目前提供对超过数百万页的，大约46000份报告的全文检索，这些报告大约包含了数十亿的文字，从全世界上百的网站上收集而来。索引的2.7G文本是从PostScript格式的34G原数据中抽取而来。

提供了检索文档的布尔查询和排名查询的接口，后一个根据第4章中介绍的余弦法进行计算得到。无论那一种查询模式，都可以快速得到答案，几乎可以在浏览的瞬间得到每个匹配文档的纯文本。

计算机科学报告集合是NZDL提供的最成熟、组织最完备的文档集合。作为严谨的研究资料，被全世界的计算机学者们使用。图B-1现实了一个查询页，图B-lb是一个典型的应答页。搜索参数包括：


	选择的是排名查询还是布尔查询；

	选择词根化还是允许大小写不敏感，是对整个查询进行还是逐词指定；

	短语搜索；

	文档级搜索还是页级（page level）搜索；

	是否只搜索第一页。



[image: ]
图B-1　（a）计算机科学报告查询结果页



[image: ]
图B-1　（b）一个典型的应答



为了对每一次查询限制其使用的资源，最多只返回50篇文档。图B-lb包含了其中的10项搜索结果，包含了文档开头的内容，4或5个图片作为按钮，方便用户快速检索。


	源文档的网络位置、大小、创建日期和下载日期；

	源文档本身，从源位置下载；

	源文档的开头1-2页上的插图；

	从源文档上抽取的保留格式的文本；

	如果文本是包含在PostScript中的，给出抽取的一些数据。



对人名的查询一般是大小写敏感，不需要词根化，例如用Moffat来检索包含该姓名的全部文档，也许是作为论文作者也许是作为引用被检索到。


 其他文档集合

为了能使各种不同用户团体受益，其他的一些公开信息资源也被纳入到了创建的过程中来。其组织方式和计算机科学报告类似，当然这些一般不是PostScript格式，通常更简单，比如原文档就是纯文本，没有必要提供单独的访问，也无需提供首页插图。


计算公报（The Computists' Communique）


一个始于1991年的关于人工智能领域的在线研究杂志，它包括了业界新闻、互联网新闻、在线资源、研究讨论列表、软件提供商和新闻、软件开发资源、职员和企业家。对该文档集合的一个典型查询可能是“wearable”（大小写不敏感，不需词根化），通过该词来找到关于可穿戴计算机的新闻。


FAQ档案（FAQ archive）


“Frequently Asked Questions”是一种网络现象，起源于帮助新手找到问题的答案，同时在讨论组内降低重复性沟通的一种方法。它已经发展成为一个关于各种话题的问与答的语料库。可以对FAQ列表进行搜索，也可以对主题进行搜索，甚至对段落进行搜索。某个用户可能是提交这样的查询“cappuccino foam”来找到如何做一份美味咖啡的方法。


HCI参考书目（The HIC Bibliography）


这是一个关于人机交互的在线参考书目数据库，创建这个项目的目标是能够把合适的电子参考书目提供给该领域的全部研究者、开发者、教育者和学生。有了这个集合，包括参考项，参考来源和摘要都可以被搜索到。你可能会搜索“synthetic speech”来找到关于语音合成的文章。


人道主义发展图书馆（The Humanity Development Library）


这是由Global Help Project收集的资料，该集合目标是给发展中国家的人们提供思想、经验和方法。这也是人道主义和信息开发传播项目的一个主要成果。40个组织奉献了有价值的出版物和帮助消除贫困、增加知识和教育水平的资源。其目标是让每个发展中国家的人们通过访问互联网或者通过个人电脑的CD-ROM低廉和直接地访问包括人道主义救援信息的3000本书籍。你可能已经听说过，例如，snail farming。


土著人（Indigenours Peoples）


该集合囊括了全球已知的关于土著人的信息。这些资料来源于始于1992年的第四世界文档计划（The Fourth World Document Project）。该计划收集和分发给土著人重要的信息。文档包括了短文、论文、方案、组织信息、条约、UN文档、讲话和关于社会、政治、政策、经济和人权的各项宣言。这已经成为大学，联邦机构和美洲土著和部落议员的主要信息资源。你可能想看到一篇对于美洲土著拒绝人权的一篇讽刺短文。你可以搜索buffalo hunting来获得这样的信息。


牛津文本档案（Oxford Text Archive）


包含53本从《Wuthering Heights》到《Red Badge of Courage》的著作，牛津文本档案是公开可取的信息。该档案由牛津大学计算服务部门提供，其目标是提供给科研机构一种低廉的访问电子文本的方式。通过考察男权主义作家对于“her him he she”的使用词频，你将会发现her出现的频率远大于him，而he出现的频率确实she的3倍。解释这个搜索的结果超出了本书的范围，不再赘述。


谷登堡项目集合（Project Gutenberg Collection）


这个集合在第10.2章中提到过，目前包含了1000本公共图书：《The King James Bible》；包括《Moby Dick》、《Alice in Wonderland》、《Paradise Lost》在内的多部经典著作；还有类似《Webster's Dictionary》、期刊和《The Hacker's Dictionary》这样的工具书，遗憾的是手抄本的质量参差不齐。你可能奇怪God这个词在Daniel Defoes的《罗宾逊历险记》中出现的次数要比其出现在《圣经》中的次数多。


TdBITS


这是一个关于Macintosh计算机的新闻和评价，同时包括了互联网的一些热点话题的电子周刊。新闻彼此独立，可以搜索单个术语、单个段落或者新闻的标题。例如搜索“handwriting”可能会找到牛顿手稿识别器相关的文档。使用布尔查询搜索的结果是按照文档来排序的，对于这个集合，更多的是按照时间顺序，最近的排第一位，这和排名查询的按照相似度排序不同。

这些集合最大的不同在于：数据源和信息格式的不同，更新策略不同，搜索粒度不同（文档级，页级，段级等等），需要不同类型的索引（标题索引，参考文献索引，摘要搜索）来展现的输出结构和格式。

例如，图B-2a给我们展示了一个对HCI参考书目集合使用查询词“Perlman”进行搜索后的查询结果页。除了提供完整的参考信息外，通过链接到全部记录的方式提供了更多的信息（除了第二项）。图B-2b展现了两个样例记录，包含了和参考项在一起的摘要。在顶部的detach按钮是用来离开当前页使得能够展示下一个文档。
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图B-2　（a）查询结果页



[image: ]
图B-2　（b）2条样例记录



作为另一个例子，图B-3a给出了在人道主义发展图书馆中搜索marriage的结果（图中重复项的原因是因为源文档集合中也是重复的），图B-3b是第4篇文档，《Closing the Gap Between Supply and Demand：Fertility Decline in Egypt》。这是因为文档集合是从不同来源中组织而来，很难找到这篇文档的位置。因此需要在返回文档的开头通过导航的帮助指出位置，图B-3b中给出了这个小节所在的位置，和其相关子目录结构。这是自动从文档结构中创建出来的，很方便地通过点击目录和文档图标来浏览整个文档集合。

[image: ]
图B-3　（a）查询结果页



[image: ]
图B-3　（b）返回的第四个结果



这些是对于这些特定集合如何定制显示的一些方法，这也有可能出现在其他文档集合中，例如可点击的标题列表，用来找到文档集合的摘要内容。


 文档集合的发展

还有一些文档集合到目前为止还未公开，仅作私用。这给全文检索带来了新的问题，由这些引出的新问题此前还不曾讨论，这里是其中三个在建文档集合。


	市议会记录（City Council Minutes）。地方政府为增加公众知情权和参政权，一个本地的市议会计划在互联网上将议会记录，讨论文件进行公开。将这些内容加入到搜索的行列可以大大增加它们的访问率和使用率。例如，你可能希望通过搜索提案，或者评论，或者整个会议记录来了解和特定决策、特定人物和特定地方相关的信息。

	图书馆分类（Library Catalog）。一个包含1千万记录的图书馆分类信息被转换成了一个全索引的集合。传统的基于特定字段，例如“作者”，一般是找一个你已知能找到的信息条目和相关的细节，而图书馆书目文本搜索可能更适合于一些非专业的用户，并不知道要找什么信息，或者偶然浏览的用户。我们正在增加作者、标题和关键词字段，方便用户指定字段进行搜索。有关人的这个因素的实验正在开展，其目的在于确定在各种各样的信息检索下，基于字段和全文检索的相对效率差别。

	卡尔斯鲁厄文献（The Karlsruhe Bibliographies）。这是一个关于计算机科学领域的大型文献集，大约包含了700000个文献。和HIC Biblography集合的需求十分类似，不同的是，这里要求作者提供一个引用格式的选择，以便于他们可以剪切和粘贴这些参考条目到他们工作的文档中。




 音频集合（audio collections）

前面提到的集合都是传统的文本素材。然而，MG也提供了使用传统搜索方法对音频集合进行搜索，这里有两个例子。

口语历史集合（Oral History Collection）。口语历史由磁带和手抄本两种格式构成。手抄本可以提供精确的全文检索方法来找到语音文件，同时提供在记录中浏览的便捷方法。

视觉障碍者读物（Visually Impaired Readers）。互联网为视觉障碍者做出了有价值的贡献。目前，很多为盲人服务的组织产生出语音磁带和大量印刷本书籍给这些读者。大部分的潜在读者能够通过语音合成技术来帮助他们阅读电子书。这样的设备也可以用来访问互联网，假定信息以文本形式呈现而非图像，为视力有障碍的读者构建信息检索服务不仅是有吸引力的而且是有价值的。

当然，在语音领域，从本质上看，表明了搜索技术的发展不全是基于文本的。为了表示这种可能性，我们稍稍偏离主题，看看那些没有使用MG系统的集合，而是依靠完全不同的搜索机制。它使用一种特别的搜索引擎，能够根据声音的信息来匹配一串音符。


 音调索引（Melody Index）

音调索引服务能够基于一段唱出、哼出的或其他方法导出的歌曲来检索音乐（McNab et al. 1996）。音乐库通常要求找到一段匹配部分唱出或哼出调子的一支曲子。只要看一下国会图书馆拥有超过600万支单曲（这还不包括数万歌剧和其他作品）就会知道这个检索任务有多么困难。法兰西国家图书馆拥有300000小时的歌曲复本，几乎都是音乐。语音识别技术最终应该可以把这些集合推上互联网的搜索中去。

在音调索引基础上，用户能够唱一个小节，然后就能检索和展示出和这个调子和音符匹配的歌曲。这个功能对专业和非专业的用户都很有吸引力。这个系统将构成为了音乐库的一个重要组成部分。有了这个工具的帮助，研究人员将能够对给定的歌曲分析并找到重复的主旋律部分或者重复的片段，音乐家和普通用户都可以基于记忆找到想要的歌曲（也许是不完整的记忆）。

音调索引系统录入歌曲的方法是通过麦克风来做输入。然后在音调库中找到与哼唱的模式相匹配的曲子，并且按照相似度进行排序。根据用户记忆歌曲的方式的研究表明用户需要多种匹配策略进行选择，在对某个特定曲子搜索的过程中需要提供一个交互式浏览结果的过程。这样不同的搜索标准需要引入，例如旋律（melodic contour、音程（musical interval）和韵律（rhythm），这些都需要进行精确和近似的匹配后才能推荐给用户。

图B-4给出了歌曲检索系统的两个显示页。在这两个例子中，输入都是来自“Auld Lang Syne”的前8个音符。对于图B-4a的查询，使用了“简单”查询。输入的曲谱在上方展示，曲子的标题有数据库搜索后展示在下方。根据哼唱模式匹配程度来排序。每个返回的歌曲都可以选择播放，用户可以听一下播放的曲子。图B-4b给出的是“高级”的查询模式，允许用户指定特定参数来控制匹配的程度。
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图B-4　（a）一个简单查询的返回结果　（b）高匹配参数下进行查询返回的结果



将数据库存储为音符的形式是十分必要的，数据库包含各个国家不同的2000首名歌，大部分来自于北美，还包含8000首欧洲和来自中国的传统数字曲子（Schaiffrath 1992）。数据库中包含了共计大约50万个音符，平均曲子的长度是50个音符。数据库主要分为下面几个部分：


	北美（和英国）民歌（1700首）；

	德国民歌（5500首）：

	中国歌曲（2100首）；

	爱尔兰民歌（50首）。



音调索引最大的局限在于只有很少的部分是机器可读格式的。随着数字图书馆的发展，通过语音识别技术可以把这些歌曲推上互联网（Bainbridge 1996; Bainbridge and Bell 1996）。作为实验，NZDL提供了一个歌曲识别服务的原型，该服务可以接受音乐图片（images of music）并且返回语音或者MIDI文件格式，或者一个适合输入到文件编辑器的文件。最后，提交处理的音乐会自动提交给语音库，然后在音调索引中搜索。


 B.2　NZDL是如何工作的

我们一起对NZDL集合组织方式做一个了解。任何非商业信息集合的主要问题一般都来自于：原始文档从而来，提供给用户怎样的方式来访问。我们将按顺序讨论这些内容。


 原始文档

有些文档需要从某种格式中抽取出纯文本。例如，牛津文本档案就是用SGML语言存储的，和网页用HTML格式存储类似。古登堡集合使用ASCII文本存储。人道主义发展图书馆是从微软的Word文档中抽取而来。HCI书目是一种叫做REFER的引用格式，参见图3-2可以看到这种文档格式的例子。卡尔斯鲁厄文献用BIBTEX格式存储。扫描的TIFF文档图像构成的市议会记录在索引前需要进行OCR的操作：不可避免的识别错误会降低索引质量，但是可以通过包含冗余的术语的方法，在排名查询中解决这个问题。

在各种电子信息格式中，PostScript格式（类似与PDF）提供了一种和纸质效果最接近的文档存储方式。PostScript是一种页描述语言（page description language），目前广泛用于在互联网上存储科技报告和其他严肃信息。和HTML在万维网上不同，PostScript能够被普通的互联网搜索程序读入。PostScript（和PDF）文件几乎垄断了存档的计算机科学报告，由于这个原因计算机科学报告集合中只有这种格式的文档。

对于这种集合，科学报告的存档是通过互联网上保存的列表来定位的。买个存档自动扫描成PostScript或者PDF文件。每个文件都需要下载，包括它的大小和时间，并从中抽取有价值的信息。为了创建索引，需要从文档中抽取出未格式化的纯文本。由于科学报告的词汇通常在PostScript文件中以纯文本形式出现，但同时他们完全和PostScript脚本语言命令和内部数据混合在一起。从这些文档中抽取信息是一个有趣的技术挑战（Neville-Manning，Read，and Witten 1997）。

对于任何基于互联网的信息集合，一个尖锐的问题是需要把多少信息集中存放在一起。对于计算机科学报告来说，索引和搜索引擎可以在本地处理，但是文档本身却散布在各处。除了索引，每个文档的1～2个首页插图保留在NZDL站点上，以便用户可以通过对标题、摘要和样本的考察来体验原文本的内容。未格式化的纯文本必须首先从文档中抽取出，然后才能建索引，当然出于妥当的考虑，在本地保留一份拷贝也是可以的。这对浏览来说是有利的：用户可以只需检查文本内容，而无需陷入下载或者打印原文档的麻烦中去。

对当前索引站点进行例行检查时会发现新的文档被加入到集合中去，同时必须周期性地确定被索引的文档依然存在。发现新站可以有很多方法：监控标准互联网列表，及时发现新增的站点链接，自动扫描新闻组，已发现提到的新站点，并且鼓励用户发邮件到中心协调处。


 搜索和索引

NDZL数据集并没有分类信息，因此有些提供的分类服务只能是近似的。造成这种局面部分是由设计决定的。如果集合仅限于那些分类的，或者可能提供各分类的，则能够被使用的数据集将大大受限。如果有必要发现一种人工分类集合的方法，新的集合将受限于人力资源短缺。因此，虽然大部分数据来自与不同的文本集合，但是系统的使用并没有对文档集合做任何限制。不需要文档集合的提供者同时提供特别的软件，存档组织或文件格式。唯一用来分类的信息只有来源于文档本身。

基于以上考虑，用户会逐渐倒向与全文检索而不是图书馆分类检索作为主流的检索机制。NZDL索引将可以搜索到的全部文档文本做了索引，而不是仅仅对受限的若干关键词来进行检索（在目前许多基于计算机的文本检索系统还是使用这种方法）。从系统构建的角度看，这个方法的好处莫过于需要构建索引而不是图书馆中文档的纯文本：已经不在需要向传统书目数据集中检索需要指定作者、标题、出版商等字段才能进行检索。从用户的角度看，全文检索是一种信息搜索的强大工具。

考虑到在多大程度上NZDL能够和传统数据库访问相近似（传统数据的访问通过作者、标题、日期、主题，等等），特别是在计算机科学报告上。


	作者／标题。在数不清的报告中，第一页给出了标题和作者这样的信息。通过限制在这些页上进行术语匹配，对文档集合很了解的老用户可以对这些信息进行近似搜索。例如，对作者为Knuth的文档的首页进行搜索将不会检索出仅仅引用他的书的那些报告，因为大多数报告的首页是标题页。

	出版日期。大部分报告会在首页中记录上出版日期，出版日期也可以采用同样的方法进行搜索。替代的方法是，用户可以查询该报告的入库时间，虽然这看上去会造成很多不公平的结果，因为许多报告可能在出版后很久才有机会入库。

	页搜索（Page searching）。科学报告的全文都被存储在本地，因此支持对全部文档文本进行搜索。对于一般的搜索也能获得很高的召回率。当然，也有可能会召回不相关的文档。为了获得更高的精确率，就可以采用一种受限的近似搜索。搜索要求一次查询的多个术语全部出现在同一个文档物理页上。MG系统通过查询结果后处理的方法支持了短语搜索：在任何查询被执行后，对返回的文档用一种字符串搜索的方法来处理。

	大小写折叠／截断／精确匹配。可以选择查询术语对文档匹配的方式。用户可以对术语指定是否进行大小写折叠或者是否应用词根化算法。这有利于用户搜索人名或者其他词根的语法变体。



为了支持这些搜索，需要对集合建立多种单独的索引以便支持首页，相同页和相同文档的搜索，术语是否词根化和大小写折叠等功能。从用户角度考虑，只需要指定搜索的粒度和是否强制进行词根化和大小写折叠处理。

对于高召回率的基于主题的搜索，用户指定文档级的搜索。系统将对搜索词在文档文本中的任意位置进行匹配（包括参考书目的部分），并且不同术语可以分散在各处。对于一个更加聚焦的查询（focused query），用户指定页级的搜索，搜索的术语必须出现在文档的同一页上，当然不要求他们紧紧相邻。无论是页级还是文档级的搜索，用户都可以对搜索术语选择是否精确匹配、大小写折叠和词根化。在搜索计算机文档时，需要将大小写折叠关闭，因为软件名词一般都是缩写，并且一般都是常用英语单词（例如，SMART检索系统）。

搜索作者、标题或者日期的场景中，用户一般只对文档的首页进行搜索，并且去词根化和大小写折叠。这种高查询类型没有指定字段的查询那样精准，但是在实践中，这是一种对未正式分类的信息进行查询的一种有效方法。要想找到引用的作者或者论文，用户可以指定去词根化和大小写折叠的全文档搜索。在找到参考引文的同时，还可能找到文档本身的作者或标题。同样地，这种搜索也是不精确的。然而，从来自用户的实际使用上看，这种查询也是有效的，特别是例如SciCite这种商业引用索引对计算系科学提供了相对弱的支持。


 B.3　影响

全文检索技术使得数以万计的资料得以传播，特别是那些非商业性质的“灰色文学”、NZDL项目最初的一个动机是充分利用高昂的互联网流量。计算机科学家们能够在下载全部PostScript文档文件前，事先在本地搜索和预览技术报告，这样就可以让他们在使用网络时无需考虑高昂的流量费用。

但是其他的一些数据集可能有不同的目的，土著人索引的用户包括了学者、政治家，以及访问这些资料的活动家。如果不提供这些数据集，这些人就不能获得。人道主义发展图书馆试图对发展中国家传播知识。各种各样的时事信息传达到各种专业的讨论社区中。市议会记录使得普通人也能够访问本地信息，若不提供这种服务他们无法找到他们。视力有障碍用户的图书馆将对社会这部分的人群发挥重大的作用。数字图书馆在新的世纪中将成为社会发展和民主化进程的一个有利工具。
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mgquery alice

> .set query ranked

> .set maxdocs 4

> eat food drink chew swallow

- 404 3.170445

‘What did they live on?‘ said Alice, who always took a great
interest in questions of eating and drinking.

-------- 189 2.994334

‘Is that all?’ said Alice, owallowing down her anger as well as
she could.

-- 350 1.931998

‘Not the same thing a bit!’ said the Hatter. ‘'You might just
as well say that "I see what I eat" is the same thing as "I eat
what I see"!’

223 1.610610

She was a good deal frightened by this very sudden change, but
she felt that there was no time to be lost, as she was shrinking
rapidly; so she set to work at once to eat some of the other bit.
Her chin was pressed so closely against her foot, that there was
hardly room to open her mouth; but she did it at last, and
managed to swallow a morsel of the lefthand bit.
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mgquery trecl2

> .set query ranked

> .set timestats on

> .set maxdocs 100

> .set mode silent

> to be or not to be that is the question
100 documents match.

Time: invf 00:00:03.94 cpu, 00:00:08 elapsed.
text 00:00:00.05 cpu, 00:00:01 elapsed.
total 00:00:03.99 cpu, 00:00:09 elapsed.






OEBPS/Image00186.jpg
c= _"lz"
U-L+¢





OEBPS/Image00307.jpg
To trace the boundary of a mark,
1. Set dir « right.
2. Repeat until back at starting pixel,
(a) If pixel(turnright(dir)) is white then set dir «— turnright(dir),
else if pixel(dir) is white then leave dir unchanged,
else if pixel(turnleft(dir)) is white then set dir < turnleft(dir),
else set dir « reverse(dir).
(b) Go one step forward in direction dir.
(c) Adjust bounding box if y.

P






OEBPS/Image00185.jpg
To retrieve r documents using the cosine measure,
1. Set A + {}. Ais the set of accumulators.
2. Foreachquerytermt € Q,
(a) Stem .
(b) Search the lexicon.
(¢) Record f, and the address of /;, the inverted file entry for ¢.
(d) Setw, « log (N~-f.).
(e) Read the inverted file entry, [,
() For each (d, fa) pairin I,
i If Ag¢ Athen
Set Ay + 0,
Set A + A+ {Ad).
il Set Ay = Ay +1+1og, (1 + fau) » w,.
3. Foreach Ay € 4,
Set Ag — Ag/Wa.
Ag is now proportional to the value cosine(Q, Dg).
4. Por1<i<r,
(a) Select d such that Ay = max{A}.
(b) Look up the address of document d.
(c) Retrieve document d and present it to the user.
(d) Set A« A—{Aq}.
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nmgquery allce
> flamings

482
The chief di!ticul:y Alice found at first was in managing her

flamingo: she succeeded in getting its body tucluﬂ away,
comfortably enou h, un , with its 1

t generally, just as she had got its neck nicaly lmlghtanod
out, and was goi give the wi ts head, 1
WOULD twist itself round and look up in her face, with
puzzled expression that she could not help t laughing:
and wl [ got 4 head as goi. t 2
ic very provoking to find that the hedgehog had
itself, and n the of crawl t ides all this,

2 enera. aver she
wanted to send the hedgehog to, and, as the doubled-up soldiers
were always getting up and walking off to other parts of the
ice soon came to the conclusion that it was a very
ndeed

ground, Al
difficult game i

487
Alice waited uu the eyes appeared, and then nodded. 'It’'s no
speaking to it,’ she thought, ‘till its ears have come, or at
one da

Cal o0 think Umt there was enough of 1: now 1n -ight, and
no more of Lr. appear:

The hedgehog was engaged in a fight wtch another hedgehog

which seemed to Alice an excellent opportunity for croquotug one
| of them \d:h other: :h- only difficulty was, that her
flamingo was gone across to the other side of the ga: rdan where
Alice eould see it t.x'ylnq Ln a helpless sort of way to Y up
into

503

By the un nhn had caught the flamingo and brought it bac! k,
the figl and both the hedgehogs were out of sigh
‘but it dom £ ntcer much, * thought Alice, ‘as all tho uchel
are gone from the side of the ground.’ So she tucked i y
under her arm, that it might not escape a . and went blok for
a little more conmlnr.ion with her friend.

52

‘T say you'’'re wondering why I don‘t put my arm round yo!
n.ht, ‘ the Duchess said atr.er a pause: ‘the reason is, r.hn: I'm
doubtful about the temper of your flamingo. Shall I try the

iment?’
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mgquery alice

> .set mode heads

> flamingo | hedgehog

481 ‘Get to your places!’ shouted the Queen in a voice
482 The chief difficulty Alice found at first was in m
483 The players all played at once without waiting for
487 Alice waited till the eyes appeared, and then nodd
488 'I don’t think they play at all fairly,’ Alice beg
501 Alice thought she might as well go back, and see h
502 The hedgehog was engaged in a fight with another h
503 By the time she had caught the flamingo and brough
526 ‘I dare say you’'re wondering why I don‘t put my ar
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Input bytes : 151600, 0.14 Mbyte
5

Documents H 83
Words in collection (dict s 27618
Longest doc in c llect:lon (dict) : 1260 characters
Maximum ratio : .22
Words in dict : 3035
Non-words in dict H 260
Total chars of distinct words H 17929
tal chars of distinct non-words : 1526
Words in collection (stem] H 27504
Words in stem : 1891
Indexed fragments $ 835
Total chars of stem words H 11072
alice.t $ 40050 bytes 26.445%
al 19209 bytes 12.671%
alice.text.idx t 6692 bytes 4.414%
alice.weight.approx H 649 bytes 0.428%
alice.invf.dict.blocked : 33210 bytes 21.906%
alice.text.dict : 17462 bytes 11.5188%
SUB TOTAL 117312 bytes 77.383%
(a)
Input bytes : 2170856865, 2070.29 Mbyte
Documents : 1856
Words in collection [dict) : 354775450
Longest doc in collection [dict] : 2637276 characters
ratio § .85
Words in dict g 893131
Non-words in dict 3 37376
Total chars of distinct words : 7036282
Total chars of distinct non-words : 245953
words in collection [stem) : 333338738
Words in 8 :
Indexed fragments : 741856
Total chars of stem words 2 4476809
trecl2.text H 606.55 Mbyte 29.298%
trecl2.invf 3 127.61 Mbyte 6.260%
ttecli.text.idx.wt. H 5.66 Mbyte 0.273%
ecl2.w : 0.53 Mbyte 0.026%
trecl2.invf. dict: blockad : 9.37 Mbyte 0.453%
trecl2.text.dict : 4.18 Mbyte 0.202%
SUB TOTAL 753.91 Mbyte 36.416%
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To determine the top r documents using approximate weights,
. Fori<d<N,
Set Ay + Aq/g(cq).
Ay is approximate cosine value; Ay > cosine(Q, Dy).
2. Set H « top r values of Aq4.
3. Ford € H,
(a) Read W from disk.
(b) Record address of document d.
(c) Set Ay + Aq*glca)/Wa.
Documents in H have exact ¢osine valucs.
4. Por1 <d<N,
(a) If Aq ¢ H and A4 > min{H } then
i. Read Wy from disk.
li. Set Aq ¢ Aqg = g(ca)/Wa.
iii. If A > min{H} then
salio—H {min{H}}+{A4}
of doc

A add

H now contains the top r exact cosine values.
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Bidle GNUbD Comact TREC Py
pack 615 645 632 630 620
char 512 842 628 624 616
lzrw1 520 “ur 421 593 495
compress U2 316 23 404 us
Gzip-f 358 2.6 %3 399 319
huffword 21 288 22 204 23
Gzip-b 28 23 192 n3 59
dmc 21 176 166 m 209
bzip2 205 159 142 u8 188
ppm 190 140 142 20 178
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To calculate an optimal L-limited prefix code for a set of n symbol frequencies
asas o,
1. If L < [log, n] return with failure, no prefix code is possible.
2. /* First List is a copy of the input frequendies */
Set Q1) += (c).
3. /* Calculate L — | more lists */
Fori +—1to L — 1do
Set Qi+ 1) « merge((c,), package(Q(1))).
4. Setl —Ofor1 <i<n.
5. Forj ¢ 1to2n —2do
(#) Recursively expand the fth package of the final list Q[L), tracing its
wmpotition through the pointers established by function package.
(b) For each symbol k that appears as a leaf in the tree described by the
Jth package of list Q(L)
Setly ¢ Iy + 1.
6. Return (1) as & set of optimal codeword lengths.
where to package a list (q,) of n’ elements,
1. Create an empty output.tist.
2 Forj + lton'div2do
(a) Make a new node.
(b) Link ¢y, ; €nd guy as left and right subtrees, respectively, of the new
node.

(© S«&c-d‘hxnl&:mno&m&cmol&ew@ndm,,md
@y
(d) Append the new node to outpus List.

3. Return output list.
and where merge is a standard list merge based upon item weights.
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<top>
<head> Tipster Topic Description

<num> Number: 094

<dom> Domain: Science and Technology

<title> Topic: Computer-aided Crime

<desc> Description: Document must identify a crime
perpetrated with the aid of a computer.

<narr> Narrative: To be relevant, a document must describe
an illegal activity which was carried out with the aid of a
l._w\n.ur, eitner used as a planning tool, such as in target
rch; or used in the conduct of the rime, such by
Lllq:llly gaining access to someone el ® computer filea.

A document is NOT relevant if {t merely mentions the illegal
spread of a computer virus or worm. However, a document
WOULD be relevant if the computer virus/worm were used in
conjunction with another crime, such as extortion.

<con> Concept(s):

1. crime, fraud

2. illegal access, corporate spying, extortion

<fac> Factor(s):

<def> Definition(s):

</top>
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«DOC>

«DOCNO> EFO7-781-012 </DOCNO>

<DOCID> 07 781 012. </DOCID>

<JOURIOL> Government Computer News Oct 16 1989 vo n21 p39(2)

* Pull Text COPYRIGUT Ziff-Davis Pub. Co. 19

</ JOURNAL>

<TITLE> Compressing data mﬂ growth of imaging. </TITLE>
AUTHOR>

<DRSCRIPTORS> Topic! mn . Data icatd
Optical Disks, ing s 1
chart. Caption: Path takan by image file. (chart)
</URSCRIPTORS>

<TEXT>

Compreseing Data Spurs Growth of imaging

Data compression has spurred the growth of imaging
applications, many of which require users to send large
amounts of data betwesn two locations, an Electronic Trend
Publications report said.

pata is an ** 1al enabling .
and the ** of the step is
to the importance of the optical disk as a coet-effective
storage medium, ‘' the Saratoga, Calif., cospany said in the
report, Data Compression lLrpact on Document and Image
Processing Storage and Retrieval.

Document images need to be viewed at a resolutien of 100
to 300 dota per inch, and files quickly grow to the gigabyte
or terabyte range, the report eaid. Data typically
compresses at a 10-to-1 ratio, but can go up to & 60--to-1
ratio

‘'Use of document imaging has been slow to unfold, '’ but
it 1s gaining acceptability xa,om d-nwp publishing. where
document imaging already

misapplied, they sald. Also, vendors bave changed standards
or used cnly subsets of the standards in their products.

The Defense Department’'s Corputer-Aided Loglatics Support
(CALS) program and use of image compression format standards
will belp the avoid t
data between systems, researchers said.

(Three paragraphs caitted)
</THXT>
«/DOC>
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Page 92011
EVIDENCE AMENDMENT ACT 1978 No. 14 of 1978---SECT. 3.
‘‘derived’’ means derived, by the use of a computer or
otherwise, by calculation, comparison, selection, serting or
consolidation or by accounting, statistical or logical
procedures;

* ‘document’‘ includes---

(a) a book, plan, paper, parchment, film or other material
on which there 1- writing or printing, or on which there are

marks, symbols ons having a for
qualified to Lntu'pro: them;
Page 92012

EVIDENCE AMENIMENT ACT 1978 No. 14 of 1978---SECT.
(b) a disc, tape, paper, film or other dsvice :m wh.lch

sounds or images are ble of being ]
(e) any other record of information;
i ‘ means a before the High Court or

any court (other than a court of a Territory) created by the
Parliament;

‘‘qualified personm,’‘ in relation to a statement made in the
course of, or for the purposes of, a business, means a
person who---






OEBPS/Image00170.jpg
P 141 )log(1+2Y) (4.3)
cos(Q.03) mm’@%(M&h) og( T





OEBPS/Image00169.jpg





OEBPS/Image00172.jpg
_ B FEAAUD S FEHUCIAT R

Pr
ML





OEBPS/Image00171.jpg
W d LS (we w,
col dey est hot Jot nin old pea pot
1 10 00 00 10 00 0 00 17 17 00 278
2 00 00 00 00 00 00 00 10 10 10 1B
3 00 10 00 00 00 10 10 00 00 00 17
4 10 00 00 10 00 00 00 00 00 17 22
5 00 00 00 00 00 00 Q0 17 17 00 239
6 00 00 10 00 10 00 00 00 00 00 141
. 2 1 1 2 1 1 1 3 3 2
w139 195 195 139 195 185 185 110 110 139
w d 1t 11
ot porridge hot porridge :l';’“”"”
We =195 We =110 We=177 W =355
1 000 01 068 019
2 000 058 03 018
3 000 000 000 083
‘4 0.00 000 038 000
5 000 an (" 0z
6 an 000 000 039
Top 0 5 1 3






OEBPS/Image00072.jpg
XH®S

Bible GNUbib Comact TREC
] N 31101 64 343 261 829 741 856
ARl F 884 994 2570 906 22 805 920 333338738
AL n 8965 46 488 36 660 535 346
e f 701 412 2226 300 12976 418 134994 414
S K/ (MB) 433 14.05 131.86 2070.29

—






OEBPS/Image00073.jpg
Genesis 1 1
In the beginning God created the heaven and the earth.

Genesis 1 2
And the earth was without form, and void; and darkness was

upon the face of the deep. And the Spirit of God moved upon
the face of the waters.
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To evaluate a conjunctive Boolean query,
1. Foreach query term ¢,
(a) Stemt.
(b) Search the lexicon.
(¢) Record f, and the address of I,, the inverted file entry for t.
2. Identify the query term ¢ with the smallest f,.
3. Read the <orresponding inverted file entry ;.
Set C «— I,. C is the list of candidates.
4. FPor cach remaining term ¢,
(a) Rexd the inverted file entry, I,. .
(b) Foreachd € C,

fd ¢ I then
3t C  C — {d}.
(o) If|C| =0,
return, there are no answers.
5. Poreachd € C,

(s) Look up the address of document d.
(b) Retrieve document d and present it to the user.
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To produce an inverted index for a collection of documents,
1. /* Pirst pass—count term frequencies */
Create an empty dictionary structure S.
Process the text, counting, for each term ¢
Ju» the number of documents containing ¢, and
F,, the total number of appearances of term t.
Write these values to a lexicon file.
2. /* Second pass—encode into memory */
Set total « 0.
Read the lexicon file.
Fort « 1tondo
(a) Setb, = UeBN=10/10),
(®) Set By = fu(1 + [logby]) + (N — £,(2""] — b, + 1))/b,.
(c) Setstart, + total.
(d) Set current, + start,.
(e) Set total + total + B, + F,.
Allocate a single vector of total bits.
/* Process the text */
For each document Dy in the collection, | < d < N:
(a) Read Dy, parsing it into index terms.
(b) For each indextermt € Dy,
L Let f44 be the frequency in D4 of term ¢,
ii. Append Golomb-coded d-gap using b, and a unary-coded fq,
value at bit position current,, updating current,.
5. /* Decode, and recode to output */
Fort « ltondo
(a) Use b, to decode the f, pairs in inverted file entry for term ¢, starting
at bit position start,.
(b) Recompress inverted file entry using output compression code.
(c) Append this inverted file entry to the inverted file.

s
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To encode the text S(1. .. N using the LZW methad,
1. Setp + 1./* the next character of § to be coded */
2. For each characterd € 0...g — 1 in the alphabet do /* initial dictionary */
Set D[d) ¢ character d.
3. Setd + g — 1./* d points to the last entry in the dictionary */
4. While there is text remaining to be coded do
(s) Scarch for the longest match for S(p. .. ) in D.
Suppose that the match occurs at entry ¢, with length L.
(b) Output the code c.
(c) Setd « d+1./* add an entry to the dictionary */
(d) Setpp+l.
(e) Set D[d) « D[e] ++ S[p). /* concatenation */
To decode using the LZW method,
1. Setp + 1./* the next character of S to be decoded */
2. For each characterd € 0...g — | in the alphabet do
Set D(d] + characterd.
3. Setd + ¢ — 1. /* d points to the last entry in the dictionary */
4. For each code ¢ In the Input do
(a) 1fd o (g — 1) then /* first time Is an exception */
Set last character of D[d) « first character of D|c).
(b) Output D(c).
(c) Setd + d+ 1./* add an entry to the dictionary */
(d) Set D[d) « D|c) ++ 1. /* last character is currently unknawn */
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To encode the text S(1.. . N) using the LZ77 method, with a sliding window of W
characters,

1. Setp «— 1. /* the next character of S to be coded */
2. While there is text remaining to be coded do
(a) Search for the longest match for S(p... ] in S(p— W ...p—1).
Suppose that the match occurs at position m, with length I.
(b) Output the triple (p — m, I, S(p + 1]).
(c) Setpe—p+l+1.
To decode the text S(1... N) using the LZ77 method, with a sliding window of W
characters,
1. Setp + 1. /* the next character of S to be decoded */
2. Por each triple (f, 1, ¢) in the input do
(a) SetS[p...p+l—1]«Slp—f...p=f+1-1].
(b) SetS(p+1) «c.
(c) Setpe—p+1+1.
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T encode using the DMC method,

s e N -

[

. Set s + 1./* the current number of states */

. Sett ¢ 1. /* the current state */

. SetT(1](0)  1and T'(1](1] 4 1./* initial model */

. Set C(1]{0) + 1and C[1][1] + 1./* set counts to 1 to avoid

zero-frequency problem */

. For each input bit e do

(a) Setu «t.
(b) Sett « T[u](e]. /* follow the transition */
(c) Code e with probability C[u](e]/(C[u][0] + C[u][1)).
(d) Set Clu)[e) « Clu][e) +1.
(¢) If doning thresholds are exceeded then
Sets + 8+ 1/* the new state (t') */,
SetT(u]e] + o,
Set T'(8)(0) « T(¢](0),
Set T'(s](1) « T(t](1], and
Move some of the counts from C|t] to C[as).
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To encode using the Burrows-Wheeler transform, and produce a permuted version
of the input that s amenable to symbol-ranking coding,
1. Sortthe N input using the ding ch the sort key,
creating a permuted array P(1... N).
2. Output the position in P that contains the first character from the
compressed file.
3. Output the permuted arrsy P.
To decode using the Burrows-Wheeler transform,
4. Setp « the position of the finst Input character (from the encoder).
5. Set P(1...N] + the permuted symbols (from the encoder).
6. Set K (8] + the number of times symbol # occurs in P.
7. Set the artay M (s) to be the pouition of the first occurrence of  in the array
that would be obtained by sorting P:
(a) Set M (first symbol in lexical order] « 1.
(b) For each symbol # (in lexical order)
Set M(s] - M(a— 1]+ K(a—1).
8. For each input symbol position & from 1 to N
(a) Sets + P[i).
(b) Set L{{] +~ M(s).
(c) Set M(a] «~ Mls] 41,
Array L now stores the links with which 1o treverse the permuted string.
9. Traverse the link array to reconstruct the original string:
(8) Seti + p (initial position).
(b) Repeat V times (until § = p a second time)
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*I never heerd a skilful old married feller of twenty
years’' standing pipe ''my wife’'’ in a more used note
than ‘a did,* said Jacodb Smallbury. *It might have been
a little more true to nater if‘'t had been spoke a little

chillie
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To permute blocks so that page i holds block 4, assuming that, initially, the ith page
holds block block _table(1),

1. For i + 1 to nblocks, if i # block table(i] then
(a) Read page i into memory.
(b) Set holding < block_table().
(c) Setvacant « i.
(d) While holding  vacant do
i. Find j such that block_table(j] = vacant,
ii. Copy page j to page vacant,
iii. Set block table(vacant] «— vacant,
iv. Setvacant + j.
(¢) Write block in memory to page vacant.
(f) Set block table(vacant] « holding.
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To arithmeti de(low_count, high_count, total) using low-precision arithmetic
and assuming that the state variables low and range are to be modified to
reflect the new range,

1. Setr ¢« range div total.
2. Setlow < low + r x low_count.
3. If high_count < total then
Set range + r X (highcount — low_count)
else
Set range +— range — r x low.count.
4. Renormalize low and range.

To arithmetic.decode_target(total), returning an integer in the range (0, total),
wheteDbuﬂ'mthccomprmedbiubcmadeoodedmdmndno
value — low in Figure 2.20,

1. Setr ¢ range div rotal.
2. Return min{total — 1, D divr}.

To arith decode(low count, high_count, total) using low-precision arithmetic,
mumingdntrhubecn:etbyanﬂnmmc.dwdcmunddmthcm
variables D and range are to be modified to reflect the new range,

1. Set D + D —r x low_count.
2. 1f high_count < total then
Set range +— r X (high_count — low_count)
else
Set range ¢~ range — r X low.count.
3. Renormalize range and load new bits into D to match the renormalization.
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3. /* Merging */
(a) Read the first block from each run,
add each block number to the free list.
(b) Build heap with R candidates, one from each run.
(c) While the heap is nonempty,
i. Remove the root of the heap.
ii. Add it to the output block, recoding the d-gap and fy, values.
ii. Replace it by the next candidate from the same run.
(d) Each time the output block becomes full,

. Use the free list to find a vacant disk block. If there is no vacant
disk block available, create one by appending an empty block to
the file.

ii. Write the output block.

iii. Update the free list and the block table.
(e) Each time an input block becomes empty,

i. Read the next block from this run.

il. Update the free list

4. /* In-place permutation */

Reorder the blocks so that the physical order corresponds to the logical order
using the algorithm of Figure 5.6.
5. Truncate the index file to its final length.
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To produce an inverted index for a collection of documents,
1. /* Initialization */
Create an empty dictionary structure S.
Create an empty temporary file on disk.
Set L « |S|.
Setk +— (M — L)/w, where w is the number of bytes required
to store one (t, d, fu,) record.
Set b ¢ 50 Kbytes.
Set R «~ 0.
2. /* Process text and write temporary file */
For each document D in the collection, | S d < N,
(a) Read Dy, parsing it into index terms.
(b) Foreach indextermt € Dy,
i Let f4, be the frequency in Dy of term ¢.
ii. Search Sfort.
il IftispotinS,
insert it,
st L+ |S],
setk — (M - L)/w.
iv. Addarecord (t,d, fu,) to the array of triples.
(¢) If, at any stage, the array of triples contains k items,
L. Sort the array of triples using Quicksort.
ii. Write the array of triples, coding ¢-gaps in unary; d-gaps with &;
and f4, values in unary.
iii. Add padding to complete a block of b bytes.
iv. Set R+ R+ 1.
v. /* Reduce the block size if memary looks threatened */
Ifbe(R+1)> M,
setb « b/2.
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To decode s symbol, assuming that the symbols are cumbered from 1 to n, that
symbol § has probability Pr{f], and that value is the erithmetic code to be

processed,
L. Fiod » sach that
-\ ()
3 Prid) < (vl — Low)/(high — low) < 3 Prl).
= (]
2 Pexform the range-narrowing steps described ia Figure 2.19, exactly s if

symbol » s being encoded.
3. Return symbol &.
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The title lines are set in Melior 36/38 point boldface, centered.

There are one to four lines in the title: the second part of a long title is
sometimes set in 24-point type.

The byline is set in Melior 12/14-point boldface, centered; affiliations
may either follow the authors’ names set in the same typeface or are set
on the same line.

The title line precedes the byline, and the two are separated by at least
38-point leading.

Every paragraph is indented except the first and the beginning of the
conclusion section, which begin with a 40/40-point drop cap.

The body type (main text) is TimesTen Roman 9/11.

The page numbers and month-year (in body type) are set flush with the
margin and alternate between left and right.

Footnotes (rare) are set TimesTen Roman 7/8, separated by a hairline
rule with a blank line before and after the rule.
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To extract all text strings from an image,
1. Set H to the average height of the marks being considered.
2. Set the Hough domain resolution in 6 to 1° and in Rt0 0.2 x H.
3. Apply the Hough transform to all marks, using 0 in the ranges 0° < 0 < 5°,
85° < 0 < 95° and 175° < 0 < 180°.
4. Set the mark count threshold to T' = 20.
5. For each cell (p, 6) of the Hough transform having a count greater than 7'
(which corresponds to a line comprising 7' or more marks):
(a) For the duster of the 11 cells (p — 5,0), (p — 4,0), (p — 3,6), - -+,
(p +5,0), calculate the average height Hi of marks that contribute
to this cluster.
(b) Compute a new clustering factor f = Hyes/ R and re-cluster the cells
(p=£,0.(p=f+1,0),--,(p+ /,0).
(c) Perform string segmentation on the marks that contribute to this new
cluster.
6. Update the Hough transform by deleting the contributions from all
components discarded in step 5.c.
7. Decrement T'by 1, and, if T 2> 3 go to step 5.
8. Compute the Hough transform for the entire range of 6, 0° < 6 < 180°,
and go to step 4.
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To code symbol #, where it is d that symbol. bered from 1 to n, and
that symbol ¢ bas probability Pr{{],
L. Set low_bound « 307 Prli].
2. Set highbound « 32, Pr(d).
3. Setrange « high — low.
4. Sect high + low + range x high_bound.
5. Setlow «~ low + range x low_bound.
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Lines of print are roughly horizontal.

The baselines of characters are aligned.

Each line of text is set in a single point size.

Ascenders, descenders, and capitals have consistent heights. In roman
fonts, serifs are aligned.

Typefaces (including variants such as italic or bold) do not change
within a word.

‘Within a line of text, word and character spaces are uniform, and word
spaces are larger than character spaces.

Lines of text in a paragraph are spaced uniformly.

Each paragraph is left-justified or right-justified (or both), with special
provisions for the first and last line of a paragraph.

Paragraphs are scparated either by wider spaces than lines within a
paragraph or by indentation (or both).

1l ions are confined to gular frames.

In multicol formats, the col are spaced uniformly.
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Ta generate a perfect hash function,
1. Cloose a value for mr.
2. Randamly choose weights w; (¢] and wy[{] for 1 < § < maxec, |¢|, where L
is the set of strings to be hashed and |t| is the length of string ¢.
9. Generate the graph G = (V, E), where
V={l,..m)and
B = {(m@),h(t) |t € L}
4. Une the algorithm of Figure 4.5 to attempt to calculate the mapping g.
S. Ifthe labeling algorithm returns with failure, go back to step 2.
6. Return the arrays w, wy, and g.
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T calculate codeword lengthe for » Huffman code,
L. /* Phase One */
Creste an array A of 2n words
L Fori+ londo
Read ¢, the ih integer in the loput file,
SerAln+f] ~cuend Alf) ¢-n+ i
Aln + 1] Is now the frequency of symbol &
Al{) polnts st Afn + ).
3 Sethen
Build & min-besp out of A[1...A).
Al1) sores m such that Alm1] = min{Aln +1...2n]).
€ /" Phasm Two */
While A > 1 do
(&) Setml e A[LL A1) ¢~ AIALsnd A &= A — 1.
Alm1] s the current smallest.
(b) St the beap A1 ... A] down from A1),
Setml « All)
Alm2) ks the second smallest.
(<) Set A[A +1) &= Alm1] + Alm2], A[1] & A+ L and
Alml] &= Alm2] A+ L
A[A + 1) pow repessents (m1 + m).
(d) Sift the heap Al ... A] down from A[1).
For 3 S ¢ S 2n, the value of A() represents the parest of § o the Huffmen
tree, the leaves are in Aln + 1 ... 2n].
3. /* Phase Three */
Fornsl SiSIndo
(a) Setd ¢~ Oundr ¢ (.
() Whiler >2do
Setde-d+landr - Alr)
(c) St Alf] +- o
6 Forl &~ londo
Write A[n + (] a3 L, the length of the code for symbol &
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F()=1L,F2)=1,F(k+2)=F(k+1)+ F(k)
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F')=F'(2)=F'3)=1,F'(4)=3,F'(k+2)=F'(k+1)+ F'(k)
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To label an acyclic graph,
1. ForveV,
Set g(v) + unknown.
2 ForveV,
If g[v) = unknown then
LabelProm(v, 0).

where the function LabelFrom(v, c) is defined by
1. If g(v) # unknown then
1fg(v] # c then
return with failure—the graph is not acydlic,
else
return—this vertex has already been visited.
2, Setglv] «c.
3. Foru € adjacent(v),
LabelProm(u, A((v, u)) — g(v)).
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5. /* Revised Phase Three */
Set A[2) + 0.
Fori ¢ 3to2ndo
Set A(s) + A[A[3]] +1.





OEBPS/Image00249.jpg
b = 2log(N-1)/ 1))





OEBPS/Image00370.jpg
odeun
2y

. oB

7eeeio.y

Ueeen7ssK noo @, , PEmdwssil
ee

°
auuv, ce?7t?t emaet o
edyuevesoWesiine

©OHos' tiineece, & wwelyl

GeNe Cow
G

ATwwu ew i Hewwd
©.CeRHaTO:






OEBPS/Image00369.jpg
acte
7

38

Sheft: and men eius of man be fulfilled the Lord entered favour
way of the body is salloh;

Jeremian

52

EE)

Jibaban, which are escape the fulfilled indeed Peter came. the
wife?

romans

1

1

Tor he way of darken us to this gardeth a reproved him;

rber’i in the know not:

Techariot. and almug tree the truth.

Jeremiah

52

12
Deiiold.






OEBPS/Image00105.jpg
IR LA

hiE
Bible GNUbib Comact TREC

Bk

Unary 262 909 487 1918

Binary 15.00 16.00 18.00 20.00

Bernoulli 9.86 11.06 10.90 12.30

¥ 6.51 5.68 448 6.63

) 6.23 5.08 448 6.38

Observed frequency 5.90 482 4.20 5.97
J 8 Ay i

Bernoulli 6.09 6.16 5.40 5.84

Hyperbolic 5.75 5.16 4.65 5.89

Skewed Bernoulli 5.65 4.70 420 5.44

Batched frequency 5.58 4.64 4.02 541

Interpolative 5.24 3.98 3.87 5.18






OEBPS/Image00226.jpg
T=Bt,+Ft,+10ft, + GEAN. RS
S, +10 /1, +  CLERERE P3G I (145 &
Ity +t,) CRETS ) 5 HE SCOFS IR D





OEBPS/Image00347.jpg





OEBPS/Image00029.jpg
To decode « symbol represented in a canonical Huffman code,

1. Setv « nextinpurbit().

Setl 1.
2. Whilev < firstcode(l) do

(a) Setv ¢ 2o v+ nextinpusbir().

(b) Setl+1+1.

Integer v is now a legitimate code of [ bits.
3. Return symbol(l, v — firszode(l)].

This is the index of the decoded symbol.
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To interpalative_code(L, f, lo, hi), where L(0. .. (f — 1)) is a sorted list of f
document numbers, all in the range lo. . . hi,
1. If f = 0 then return the empty string.
2. If f = | then return binary.code(L(0], lo, hi).
3. Otherwise,
(a) Seth + f div2and m « L(h).
(b) Setfy +—hand f ¢ f—h—1.
() SetLy + L[0...h—1)and L « L{(h+1)...(f - 1)].
rs Mumbha-y.a“m.b+!n’u f1) ++
interpolative_code(Ln, fi,lo,/n — 1) ++
interpolative_code(La, f,m + 1, hi).
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To produce an inverted index for a collection of documents,

1.

3.

w

/* Initialization */
Create an empty dictionary structure S.
Create an empty temporary file on disk.

. /* Process text and write temporary file */

For each document Dy in the collection, 1 < d < N,
(a) Read Dy, parsing it into index terms.
(b) For cachindex termt € Dy,
i Let f4q bethe frequency in Dy of term ¢.
ii. Search S fort.
iii. Iftisnotin S, insertit.
iv. Write a record (t,d, f4,) to the temporary file, where ¢ is
represented by its term number in .
/* Internal sorting to make runs */
Let k be the number of records that can be held in memory.
(a) Read k records from the temporary file.
(b) Sort into nondecreasing t order and, for equal values of t,
nondecreasing d order.
(c) Write the sorted run back to the temporary file.
(d) Repeat until there are no more runs to be sorted.
/* Merging */
Pairwise merge runs in the temporary file until it is one sorted run.
/* Output inverted file */
Foreachterm 1 < t < n,
(a) Start a new inverted file entry.
(b) Read all triples (¢, d, f4,) from the temporary file and form the
inverted file entry for term £.
(c) If required, compress the inverted file entry.
(d) Append this inverted file entry to the inverted file.
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To assign a canonical Huffman code to a set of symbel ing that symbol i is
to be assigned a code of I blu.thllnocodewordhlongenhmmuknph.
and that there are n distinet symbols,

L. Forl « 1 to maxlength do
Set numl(l) + 0.
Fori + ltondo
Set numl(l;) « numl{l;) + 1.
Number of codes of length [ is stored in numli(l].
2. Set firstcode|maxlength) + 0.
For | + maxiength — 1 downto 1 do
Set firstcode(l) « (firstcode(l + 1] + numl[l +1))/2.
Integer for first code of length  is stored in firstcode(l).
3. Porl + 1 to maxlength do
Set nextcode(l)  firstcode(l).
4. Fori+ lwondo
(a) Set codeword(i] « de(l).
(b) Set symbol[l,, nextcode(l,) — firsteode(L]] + i.
(c) Set nextcodell;) 4 nextcode(l;] + 1.
The rightmost I, bits of the integer codeword[i] are the code for symbol {.
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To calculatz a Huffman code,
1. Set T + aset of n singleton sets, each containing one of the n symbols and
its probability.

2. Repeatn — | times
(a) Setm, and m; ¢+ the two subsets of least probability in 7",
(b) Replace m, and m, with a set {my, m;} whose probability is the sum
of that of m, and m,.
3. T now contains only one item, which corresponds to the root of a Huffman
tree; the length of the codeword for each symbol is given by the number of
times it was joined with another set.
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To produce an inverted index for a collection of documents,

2. /* Phase one—collection of term appearances */

For each document Dy in the collection, 1 < d < N,

(a) Read Dy, parsing it into index terma.

(b) For each index term ¢ € D,
i Let f4 be the frequency in Dy of term ¢.
il Search S fort.
ifi. 1ftisnotin S, insertit.
iv. Append a node storing (d, f44) to the list corresponding to

term ¢

3. /* Phase two—output of inverted file */
Foreachterm 1 <t < n
(a) Start a new inverted file entry.
(b) For each (d, fa) in the list corresponding to ¢,
append (d, fu,) to this inverted file entry.
(c) If required, compress the inverted file entry.
(d) Append this inverted file entry to the inverted file.
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To segment a document into regions

1
2.
8.

©w

Remove the next mark from the mark list ml.

Create a new region list r and place the mark in it.

Let m be the next mark on r. Create an enlarged boundary e(m).
For each member of the mark list ml, check whether its bounding box
averlaps e(m), and if so append it to r.

. Repeat step 3 until the region list r is exhausted.

Go to step 1 until the mark list ml is empty.
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If Youth, throughout all history, had had a champion to stand

up for it; to show a doubting world that a child can think;
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