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摘  要: 提出了一种可扩展的局部敏感哈希索引(SLSH),以解决高维动态数据索引中,由于数据集大小及分布

特征无法确定而导致索引效率降低的问题.SLSH 架构于 E2LSH 之上,继承了其对高维数据索引速度快,并可直

接对欧式空间上的数据点进行索引的特点.为了使得哈希索引具有动态的相似性区分能力,SLSH 修改了 E2LSH
的哈希族,通过哈希桶容量约束自适应调节哈希参数.因此对于分布密度动态变化的数据空间,SLSH 也能够给

出鲁棒的划分. 
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Scalable Locality Sensitive Hashing Scheme for Dynamic High-Dimensional Data Indexing 
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Abstract:  A scalable locality sensitive hashing (SLSH) scheme is proposed to solve the problem of indexing high-dimensional data for 
dynamic datasets. The dynamic property destabilizes the size of the dataset, fuzzes up the tendency of data distribution, and conduces to 
the retrogression of retrieval performance. SLSH inherits two very convenient properties from the novel E2LSH that SLSH can rapidly 
work on data that is extremely high-dimensional and directly works on Euclidean space. For the purpose of adaptively fit the dynamic data 
distribution, the original hash family in E2LSH is altered for SLSH. A constraint of hash bucket capacity is applied for the hash 
parameters adjustment. As a result, SLSH provides robust partitions in the high-dimensional space for the dynamic data. 
Key words: similarity search; approximate nearest neighbor search; scalable locality sensitive hashing; high dimensional dynamic data 

indexing 

    相似性检索(similarity search)[1−4]的目的在于从指定目标集合(如文档、图像、音频、视频等)中检索出与

给定样本相似的目标,其中待检索的目标以及样本均以指定特征空间(feature space)下的高维数据点表示.因此

相似性检索则在相应度量空间(metric space)中搜索样本点的最近邻作为检索结果.相似性检索有着广泛的应

用,是信息检索、信息压缩、图像/视频数据库、数据挖掘与分析、机器学习、模式识别等领域的研究热点.随
着大数据时代的来临,数据呈现爆炸式的增长,一方面,数据量在不断增加,另一方面,数据本身也在不断动态变

化.例如,Web 搜索引擎需要在数以万计不断更新的网页中判断与某个给定页面相似的页面;大型的图像检索系

统需要对不断更新的图像进行相似性检索.在此背景下,数据的高维特性、大规模特性、动态性给相似性检索

带来了极大的挑战. 

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61370121); 国家高技术研究发展计划(863)(2014AA015102) 

 收稿时间: 2015-05-15; 定稿时间: 2015-10-12 



 

 

 

胡海苗 等:基于可扩展 LSH 的高维动态数据索引 229 

 

相似性检索的关键在于对待检索的目标建立有效的相似性索引.相似性索引通过对待检索的目标进行预

处理,使得相似的目标被预先划分,从而在对给定样本进行检索时,只需要比对相似性索引中给出的可能相似的

目标.对于大规模数据集来说,相似性索引的方法极大地减少了相似性检索的比对次数并减少了 I/O,让相似性

检索在大规模数据集中的应用成为可能. 
为了突破由于维数灾难造成的算法时间复杂度瓶颈,近似最近邻(approximate nearest neighbor)算法受到了

越来越多的关注 [5−8],并被广泛应用于相似性检索中 .其中由 Indyk 等人最先提出的局部敏感哈希(locality 
sensitive hashing,简称 LSH)方法[9]由于其准确、高效的特点受到了广泛的关注.局部敏感哈希的基本思想是通

过一组来自同一个哈希族(Hash family)的哈希函数对目标进行映射,使得相似目标比不相似目标有更大概率发

生冲突,从而被映射到同一个哈希桶(Hash bucket)中.由于 Jaccard 系数空间、汉明空间、l1 与 l2 范式空间等很

多度量空间有其对应的哈希函数,LSH 则可以有效地充当相似性索引完成相似目标预处理. 
主流的局部敏感哈希方法主要包括数据依赖(data dependent)与数据无关(data independent)两种[10].传统的

局部敏感哈希是数据无关的哈希方法,对原始特征空间作均匀划分.因此,针对有分布趋向性的数据集时,数据

无关的哈希方法由于数据分布的密度不均,将会导致高密度区域的哈希桶变得过于臃肿,而低密度的部分变得

稀疏,从而降低了索引效率.数据依赖的局部敏感哈希方法[11−14]针对此现象通过学习数据集的分布从而给出较

好的划分的哈希函数,以达到针对数据密度的哈希索引.然而基于数据学习的方法破坏了传统局部敏感哈希的

数据无关性,使得索引不具备普适性. 
对于动态变化的数据集,采用固定哈希编码方法的局部敏感哈希方法对数据的动态性支持有限,无法很好

地适应数据集的动态变化.一方面,针对数据集由于动态变化造成的数据分布的改变,数据依赖的局部敏感哈希

方法受限与初始数据集的分布特性,无法保证其可持续的有效性.另一方面,数据无关的局部敏感哈希虽然在原

理上能够支持数据集的动态变化,但若数据集的大小发生了较大的改变,那么其相应的哈希参数(比如哈希编码

长度等)需要随之调整,从而导致需要对整个数据库进行重新索引. 
针对以上问题有学者[15,16]提出结合动态哈希(dynamic hashing)框架[17],将汉明空间上的局部敏感哈希进行

动态编码,通过前缀树管理每个哈希编码位,并最终在检索时取出前缀重合最多的数据点作为候选集.该方法虽

然很好地解决了局部敏感哈希针对动态数据集的局限性.但是,该方法受限于汉明空间,并且调用的哈希函数次

数过多(需要多少位的哈希编码就需要多少个哈希函数)降低了哈希索引的效率. 
综合以上对数据维数、数据分布、数据空间以及数据动态变化的分析,本文提出了面向高维动态数据的可

扩展局部敏感哈希索引(scalable locality sensitive hashing,简称 SLSH).首先,SLSH 继承了 E2LSH[18,19]方法的优

势,能够快速索引高维数据,并可以直接在欧式空间(即 l2 范数的赋范空间)对 l2 范数进行索引,避免了汉明嵌入

的过程.考虑到欧式空间是当前特征比较中研究最为广泛的空间,直接在欧式空间上进行索引使得度量空间更

加直观、运算过程更加简便. 
其次,为了能够适应数据数量、数据分布动态变化的高维数据,SLSH 修改了 E2LSH 的哈希族,使得哈希参

数受哈希桶容量约束,能动态地调节哈希参数、修改哈希编码长度,从而使得哈希索引具有动态的相似性区分

能力.为了节省空间开销,SLSH 不索引空的哈希桶,以树型结构管理哈希键-值对(key-value pair)以平衡索引在

检索、管理上的时空开销.实验表明,与同类算法相比,SLSH 能够有效平衡算法速度与准确度之间的关系,在 

O(dn+n1+ρ)的空间复杂度与
21/( log )pO dn nρ 的时间复杂度内给出鲁棒的索引结果. 

本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节给出本文算法的理论基础与设计方法.第 3 节给出算法复杂度分析.第 4
节对全文进行总结并讨论当前存在的问题与进一步的研究方向. 

1   相关工作 

1.1   相关理论与定义 

定义为空间 dR 上的 lp 范数,对于任意的点 d∈Rv ,定义 || ||pvG 为 vG 的 lp 范数.定义以 X 为元素集合,D 为度量
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准则的度量空间为 ( , )d=M X , ∈v X .那么 ,在M 中以 v为中心的球域为 ( , ) { | ( , ) }B r d r= ∈ ≤v q X v q .令
1 1c ε= + > , 0ε > ,那么本文针对 ( , )R c -近邻问题进行研究. 
定义 1[9]. 对于元素域为 S ,值域为U 的局部敏感哈希族为 { : }h S U= →H ,对于查询样本 q,满足:(1) 若对

于任意 1( , )B r∈v q ,有 q 与 v 发生哈希值冲突的概率 1Pr [ ( ) ( )]h h p= ≥H q v ;(2) 若对于任意 2( , )B r∉v q ,有

2Pr [ ( ) ( )]h h p= ≤H q v ,那么称此哈希族 H是 1 2 1 2( , , , )r r p p -敏感的.对于一个有意义的局部敏感哈希方法,则满足

需满足 1 2p p> 且 1 2r r< . 
定理 1[9,19]. 对于一个以 D 为度量准则的哈希族 H是 1 2 1 2( , , , )r r p p -敏感的,那么存在一个 ( , )R c -近邻算法

使得在 D 下,使得算法的空间复杂度为 1( )O dn n ρ++ ,时间复杂度为
21/( log )pO dn nρ ,且: 

1 2(ln ) / (ln )p pρ =   (1) 
定义 2[19]. 对于实数集 R 上的分布 D ,有 p≥0,对于任意实数{v1,…,vn}与取自 D 的独立随机变量

1{ ,..., }nx x=X 满足
1

n
i ii

v x
=∑ 与 ( )1/

1
| |

pn p
ii

v
=∑ 具有相同的分布,则称D 是一个 p-稳定分布.其中柯西分布是 1p =

的稳定分布实例,高斯分布是 2p = 的稳定分布实例. 

1.2   基于p-稳定分布的局部敏感哈希 

基于 p-稳定分布的局部敏感哈希方法是一种数据无关的范式空间上的局部敏感哈希方法,首先由 Datar
于文献[19]中提出,并由 Andoni 于文献[20]进一步归纳完善,称之为 E2LSH. 

E2LSH 针对 ( , )R c -近邻问题定义,令局部敏感哈希中 1r R= , 2r cR= ,并根据 p-稳定分布的性质以点积投影

( )α ⋅ v 来估计 pl 范数,故设计哈希函数为 , ( ) ( ) /bh b rα α= ⋅ +⎢ ⎥⎣ ⎦v v .其中α是来自 p-稳定分布的一组 d 维独立随机

变量,r 为定义的一个哈希函数的收缩系数,b 为取自 [0, )r 的一个服从均匀分布的随机变量, ⎢ ⎥⎣ ⎦i 为取整函数.那

么哈希碰撞的概率: 

0

1( ) Pr [ ( ) ( )] 1 d
r

p
x xp c h h f x

c c r
⎛ ⎞⎛ ⎞= = = −⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠∫H q v  (2) 

其中, pf 为 p-稳定分布的概率密度函数.故对于 ( , )R c -近邻问题有 1 (1)p p= ,p2=p(2), 2 1/c r r= . 
由于单个局部敏感哈希函数 , ( )bhα v 的区分能力较弱,为了令 , ( )bhα v 具有更高的 1p 与更低的 2p ,E2LSH 级

联了多个哈希函数以生成较长的哈希编码.令 { : }kg S U= →G 为级联的哈希函数组,其中 k 为级联的哈希函数

个数,那么 1( ) ( ( ),..., ( ))kg h h=v v v , ih ∈H 为其中的一个级联的二级哈希函数.同时为了弱化单个哈希表的随机

性,E2LSH 从 G 中取 L 个哈希表 1,..., Lg g ,将任意 ∈v P (P 是大小为 n 的输入数据集)存储到 L 个哈希桶中

1( ),..., ( )Lg gv v .在检索时从 1,..., Lg g 中取出前 3L 个元素,根据[19,20]中证明,有 

21/log pk n=  (3) 

L nρ=  (4) 
那么对于检索样本 q,存在 *

1( , )B r∈v q 使得 *( ) ( )j jg g=v q , 1,...,j L= 为恒定概率事件 ,且在 2( , )B r−P q 中 

与 q 哈希冲突的元素数量少于 3L. 
根据上述原理可知,由于E2LSH以点积投影 ( )α ⋅ v 来估计 pl 范数,根据文献[21]介绍可知, ( )α ⋅ v 是可线性组

合的,例如 1 2 1 2( )α α α⋅ − = ⋅ − ⋅v v v v .因此根据哈希函数 , ( ) ( ) /bh b rα= ⋅ +⎢ ⎥⎣ ⎦α v v 可知,以哈希值 , ( )bhα v 对原始空间

dR 的划分是一个均匀、线性的划分.因此 E2LSH通过级联哈希函数的方法是一个组合多个局部敏感的均匀线

性分割,以随机过程给出一个局部敏感的不均匀的分割,从而达到有较高区分性的目的. 

2   可扩展局部敏感哈希 

本文提出的可扩展局部敏感哈希索引针对 E2LSH 中无法动态调整哈希参数的局限性,以哈希索引能否将

原始数据集 P 进行均匀分割作为准则,进行动态地建立索引,从而平衡多个哈希编码的长度,使得哈希索引能够

动态地适应数据集的分布. 
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2.1   可扩展局部敏感哈希族 

在一个确定参数的 E2LSH 中,其最终性能的好坏取决于算法是否真正地将原始数据集 P 打散.由于哈希表

是局部敏感的,同一个哈希桶中的元素在很大概率上是相似的,那么将原始数据集 P 打散则简单地意味着每个

哈希桶 gj, 1,...,j L= 中保留有较少的元素个数.考虑两个极端的情况,若哈希表完全无法将 P 打散,那么所有数据

点都将集中在一个哈希桶中,哈希检索就退化为线性搜索;若哈希表将P过分打散,那么每个数据点都将占据一

个哈希桶,则哈希检索则会经常返回空候选集. 
从概率角度分析,针对确定参数的 E2LSH 与确定的原始数据集 P,由于局部敏感哈希的特点,E2LSH 将 P 打

散是一个恒定概率的事件;而针对一个动态的数据集 P,由于数据的变动是不确定的,因此固定参数的 E2LSH 能

否将 P 打散则是一个不确定事件.从而针对动态的数据集,E2LSH 的局限性就变得十分明显. 
从数据分布角度分析,E2LSH 的局部敏感哈希函数对原始特征空间作均匀划分,因此针对有分布趋向性的

数据集时,由于数据分布的密度不均将会导致高密度区域的哈希桶变得过于臃肿,而低密度区域的哈希桶过于

稀疏,从而降低了索引效率. 
由对定理 1 可知, ρ 是影响的局部敏感哈希函数的区分能力的评估参数.根据文献[19]中分析, ρ 的大小对 r

的变化并不敏感,因此考虑引入 k 个哈希函数增强哈希表的区分能力.当查询点落在密度较高的区域时,则应当

有更小的 c 以返回较小的候选集.根据式(1)、式(2),当 r 固定时, ρ 随着 c 增大而递减,当 c 正向趋近于 1 时, ρ 则

趋近于 1.同时由
21/log pk n= 可知, 1 2ln lnk p pρ = − ⋅ ,因此对于动态变化的数据集,为保持 ρ 不变,随着 n 增加,k

以 (log )O n 速度增加.同时对于固定的 c 有 k 随着与 r 的增长呈递减趋势,如图 1 所示. 

 
图 1  k 与 r 的关系曲线 

因此一个 r 值可扩展伸缩的 E2LSH 哈希索引 ,则可适应动态的数据集不确定的数据分布 .对于取自 
E2LSH 的局部敏感哈希族H,记H (r)为其可扩展局部敏感哈希族,则对于任意 v∈S,有H(r)={h(v|r):S→U}.由于

r 值的不同,因此 h(v|ri)∈H (r)具有不同的区分能力. 

2.2   哈希桶容量约束 

由于过于臃肿的哈希桶将导致哈希检索退化为线性搜索.在有确定的检索样本、哈希索引与原始数据集

的情况下,哈希检索的时间复杂度为 ( )O d Md+ .其中 ( )O d 为计算哈希值的耗时, M 为哈希检索的返回的候选

集的大小(即被找到的哈希桶中元素的数量), ( )O Md 则为在候选集中进行线性搜索的耗时.因此影响哈希索引

检索速度的主要因素是哈希桶的大小. 
可扩展局部敏感哈希索引通过引入参数 m 来约束哈希桶容量的最大上限.结合 ( )H r 的设计,若哈希桶冲

突元素超过 m,则从 ( )H r 中取出一个有更强区分能力的下级哈希函数,对桶中元素进行再哈希.因此索引查询运

算的时间复杂度为 ( )O dL md+ , m M< .其中 L 为取出的哈希函数的个数. 

为了使下一级哈希函数比现有哈希函数有更强的区分能力,那么则应该增加哈希编码的长度,即增大 k 的

值.根据图 1 中的性质,r 则应为一个元素值递减的向量,满足 1 ( )i ir f r+ = , 1 1i K −≤ ≤ .例如可以取 ( ) / 2i if r r= .
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同时为了避免索引无限制向下递增,可以设置 maxr 或者 maxK ,约束哈希索引至有限层.根据[19]中的发现,在 c 值

固定的情况下, ρ 随着 r 增长到某个固定点后趋于稳定.因此对于任意固定的 c,求得其初始稳定点.由于 ρ 与 r

的关系表达式(1)、式(2)较为复杂,往往无法求得显式解,因此可借助 MATLAB 等工具计算其近似值.详细的算

法时空复杂度分析见附录 A. 

2.3   可扩展索引结构 

根据第 2.1 节中的可扩展局部敏感哈希族,设计哈希表 ( ) { ( ) : }kt S U= →T r r .其中对于独立的哈希表

1 1( ) { ( | ),..., ( | )}K Kt h r h r=r v v ,且有 i jr r< .对于 ( )t r 中哈希函数 ( | ) ( )ih r ∈Hv r 的组织形式与 E2LSH 不同,不通过二 

级哈希函数进行再次哈希映射,而将 K个哈希函数进行分层组织(如图 2所示),仅对超过容量约束的哈希桶进行

再次哈希,其分割效果如图 3 所示. 
在可扩展局部敏感哈希索引的树状结构中,叶子节点为元素被打散的哈希桶;中间节点为元素未被打散的

哈希桶,我们称之为超哈希桶,且仅超哈希桶具有下级哈希函数,映射到区分能力更强的哈希桶或超哈希桶上. 
 

 

图 2  可扩展局部敏感哈希索引结构示意图 

 
 (a) LSH 分割  (b) SLSH 分割 

图 3  扩展局部敏感哈希分割效果示意图 
定义 ( , )iB q 为对于元素 S∈q ,哈希函数值为 1 1{ ( | ),..., ( | )}i ih r h rq q 的哈希桶或超哈希桶, | ( , ) |iB q 为映射到

( , )iB q 上的元素个数,那么 SLSH的查询过程则通过不断递增 i直到遇到一个不为超哈希桶的 ( , )iB q ,并将其中

元素全部作为候选集返回.插入、删除的过程,则首先通过查询过程找到普通哈希桶 ( , )iB q ,向其中插入新元素

或者删除所需元素,并在修改后从 ( , 1)i −B q 位置调整哈希索引.哈希索引的调整算法如下. 
算法 1. 从 ( , )iB v 调整哈希索引. 

 IF ( , )iB v 为超哈希桶 
  IF 1i > 且 ( , )i m<B v  

  删除下级哈希,将 ( , )iB v 替换为普通哈希桶 
  END 
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 ELSE 
  IF ( , )i m>B v  

  对于所有 ( , )i∈ Bu v ,计算 1( | )ih r +u  

  将 u 置入相应哈希桶 ( , 1)i +B u 中 
 END 
 END  

3   实验与评估 

为了更好地评估 SLSH 在不同类型数据集的效率,文本通过模拟了 3 种类型的数据集用于检索,分别为均

匀分布数据集、高斯分布数据集以及动态变化数据集.3 个模拟数据集中的点均为维数 500d = 维的高维向量,
每个维度上的数据的取值范围在 [ 50,50]R = − 的一个宽度的 100 的值域内.其中均匀分布数据集中,每个点取 R

上的均匀分布.高斯分布数据集,首先在 R 上随机生成一个 500 维的高维向量作为分布中心,围绕该中心生成随

机偏差服从高斯分布 (0,50)norm 的分布数据.动态数据集的生成方式与高斯分布数据集类似,区别在于:高斯分

布数据集、均匀分布数据集在检索时取服从原始分布的 100 个 d 维向量作为检索数据,而动态数据集则取自新

的高斯分布中心的随即向量作为检索数据.动态数据集.在实际应用中,随着数据集的动态变化,新的检索数据

的特性可能与建立索引时的原始数据集不同,故借此模拟数据集的动态变化. 
同时 ,为了衡量 SLSH 在真实的特征数据集上的检索表现 ,本文在法国国家计算机自动化研究所

IRISA/INRIA 提供的 ANN_SIFT1M[10]数据集上进行了检索准确性的实验.其中 ANN_SIFT1M 包含 100 万条

128 维 SIFT 特征,以及用于检索的 1 万条查询特征.ANN_SIFT1M 被广泛用于评估大规模特征数据检索方法的

准确性及其性能.本文以前 N 个返回结果中包含正确结果的条数的百分比作为精确度作为衡量指标. 
为了比较 SLSH 索引与其他索引在以上 4 种数据集上的表现,本文选取了几种基于不同理论实现的有代表

性的近邻索引作为文本的对照组: 
KD 树[22]:经典的精确近邻索引. 
E2LSH[18]:应用最广泛的数据无关 LSH 索引,为比较单个哈希表的数据区分能力,实验仅设置单个哈希表,

每个哈希表 30 个哈希函数,并令 100r = . 
DSH[12]:数据依赖 LSH 索引,令最长哈希编码长度为 32(即计算机 32 位整形数值的最大长度). 
LSH 森林[15]:汉明空间上的动态哈希索引,设置单棵哈希前缀树,令前缀树最大深度为 1 000. 
此外,实验还对比了线性搜索在上述情况中的效果,作为高维索引效率的评判基线.图 4(原始数据见附录 B)

给出了不同索引算法在不同数据量的服从上述 3 种分布情况的数据集下的建立索引耗时、平均检索耗时,以
及进行返回的前 20 个近邻中与检索样本的平均平方误差(MSE).其中数据量以 10 的次方递增. 

在算法的时间开销上,根据附录 A 的分析,算法的时间复杂度会随着数据量的增长呈线性约束.与非哈希的

方法相比,由于 KD 树索引与线性搜索受维数灾难影响,SLSH 的在数据检索上的时间开销有明显的提升;与基

于哈希的方法相比,SLSH 没有 DSH 的学习过程,并且哈希函数运算的次数远小于 LSH 森林,建立索引的速度接

近与仅通过树形结构对插入元素进行调整的 KD 树.由于 LSH 森林所需的哈希函数众多,因此在检索时,其效率

较低,并不明显由于线性检索,反而与 KD 树接近.SLSH 在数据检索时间大于 E2LSH.然而这是因为 E2LSH 对参

数十分敏感,由于实验对于不同大小的数据集均采用固定参数的 E2LSH,因此 E2LSH 经常无法给出有效的候选

集(见附录 B 中的表 4、表 8、表 12),从而节省了对候选集进行再次筛选的过程. 
在算法的准确性上,根据图 4(7)~图 4(9)以及图 5(原始数据见附录 C),线性搜索、KD 树等精确检索无疑给

出了最小的 MSE 以及最高的检索精确度,针对数据集进行学习的 DSH 方法也同样给出了较好的检索结果.由
于通过前缀树管理哈希编码,在不限制编码长度的情况下,LSH 森林的准确率非常接近于线性搜索.SLSH 则平

衡了索引的准确性与时间复杂度,取了折衷的效果. 
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图 4  不同数据集上 3 种索引效率的比较 

 

图 5  ANN_SIFT1M 数据集上检索准确性的比较 
针对实验中的 3 个模拟数据集与真实数据集,固定参数的 E2LSH 只在高密度的均匀分布数据集上有较好

的表现,在有分布趋向性的高斯分布数据集以及动态数据集上,往往无法返回有效的候选集(导致图上若干测试

下 E2LSH 没有数据点).在动态数据集情况下,受影响最大的莫过于诸如 DSH 等基于学习的哈希方法.由于检索

数据的分布与原始数据大相庭径,并且是随机产生,因此 DSH 在动态数据集上的准确性则变得无法估计.由于

检索数据与原始数据的相似性差异较大,因此带来了较大的 MSE,为了更好地区分各个索引在动态数据集上的

精确度,图 4(9)中以线性检索的MSE作为标准,将其与各个算法的MSE的差值作图.由图 4(9)以及图 5可知,LSH
森林与 SLSH 均有较稳定的表现,然而查看 LSH 森林的检索耗时不难发现,LSH 森林在时间复杂度上已然退化



 

 

 

胡海苗 等:基于可扩展 LSH 的高维动态数据索引 235 

 

为线性搜索.同样地,由于检索数据与原始数据的差异性,在计算哈希前缀的过程中很早就遇到了哈希值的差

异,生成了较短的哈希前缀.短哈希前缀使得大量匹配上的元素都被索引当作候选集,导致索引效率急剧下降. 

4   总结与讨论 

为了针对动态的高维数据进行有效索引,本文基于 E2LSH 框架提出可扩展的局部敏感哈希索引 SLSH,为
继承了 E2LSH 直接针对欧式空间索引以及对高维数据能够快速准确索引的优点,通过改进原始局部敏感哈希

族,使得参数能够动态适应当前数据集的特征,从而避免了 E2LSH 受参数影响较大的缺点.通过证明,SLSH 在增

大局部敏感哈希族的数据区分能力的同时 ,依然保持时空复杂性与数据集大小呈次线性关系 ,保 
持时间复杂度为

21/( log )pO dn nρ ,空间复杂度为 1( )O dn n ρ++ .实验结果表明 SLSH 很好地平衡了索引的准确性与

时间开销,并且对于复杂的动态数据集效果鲁棒. 
由于式(1)、式(2)较为复杂,从而能得到关于 r 与 k 的显式解,两者关系仅有一个趋向性的描述,因此对于

SLSH 的动态调参不利.下一步的研究则针对该问题,探寻适合 SLSH 的调参策略,使得哈希索引的速度、准确

率进一步提升. 
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附录 A. SLSH 时间、空间复杂度推导 

SLSH 检索最长哈希编码分支的时间复杂度满足,其中 K 为 SLSH 中哈希函数个数上限;检索最短哈希编码

分支(长度为 1)的时间为 ( )dΩ .故 SLSH 满足定理 1 中对局部敏感哈希最近邻索引的时间复杂度要求. 
证明:由式(1)、式(3)可知,

21/( ) ( log )pO dK O d n= ⋅ , 

由于 SLSH 仅考虑使用单张哈希表,若与 E2LSH 一样考虑多张哈希表,那么根据式(4)有 
 

21/( ) ( log )pO dKL O d n nρ= ⋅ ⋅ . □ 

SLSH 的空间复杂度包括数据存储与索引结构存储两个部分.考虑空间利用的最坏情况,所有普通哈希桶

被排在第 K 层节点上,且每个元素独占一个哈希桶,那么,此时消耗的空间为 ( )dn KnΘ + ;考虑空间利用最小的情

况,所有数据被安排在第 1 层哈希桶内,此时的空间消耗为 O(dn+O(1)).因此对于一个有确定 K 值的 SLSH,其空

间复杂度为 ( )O dn n+ .故 SLSH 满足定理 1 中对局部敏感哈希最近邻索引的空间复杂度要求. 
证明:由于 SLSH 仅考虑使用单张哈希表,若与 E2LSH 一样考虑多张哈希表,那么根据式(4)有 

 1( ) ( ) ( )O dn nL O dn n n O dn nρ ρ++ = + ⋅ = + . □ 

 

表 1  均匀分布数据集:建立索引耗时  (ms)          表 2  均匀分布数据集:数据检索耗时   (ms) 
数据量 102 103 104 105 106 数据量 102 103 104 105 106 

线性搜索 − − − − − 线性搜索 0.05 2.26 22.87 243.67 2 359 
KD 树 2 7 33 367 5 679  KD 树 0.15 7.46 38.44 306.91 32 7612 
E2LSH 17 33 164 1 540 13 753  E2LSH 0.01 0.12 0.32 1.8 12.5 

LSH 森林 10 54 163 1 680 14 122  LSH 森林 0.01 1.84 22.38 235.61 4 138.5 
DLSH 358 386 433.7 1 179 51 211  DLSH 0.17 0.95 7.86 63.17 569 
SLSH 6 22 64 666 7 346  SLSH 0.07 0.15 0.84 9.49 81.5 

 

     表 3  均匀分布数据集:均方误差   (mse)       表 4  均匀分布数据集:检索返回空候选集次数 
数据量 102 103 104 105 106 数据量 102 103 104 105 106 

线性搜索 920.1 871.7 837.3 798.8 757.56 线性搜索 0 0 0 0 0 
KD 树 920.1 871.7 837.3 798.8 757.56  KD 树 0 0 0 0 0 
E2LSH 1006 1005 976.3 965.7 893.8  E2LSH 99 94 81 53 35 

LSH 森林 961.3 879.8 839.8 799.1 757.56  LSH 森林 0 0 0 0 0 
DLSH 964 928.3 848.7 812.8 761.05  DLSH 4 12 37 46 50 
SLSH 987.3 956.5 896.7 845.8 799.21  SLSH 0 0 0 0 0 

 

表 5  高斯分布数据集:建立索引耗时 (ms)           表 6  高斯分布数据集:数据检索耗时    (ms) 
数据量 102 103 104 105 106 数据量 102 103 104 105 106 

线性搜索 − − − − − 线性搜索 0.05 2.08 22.9 237.11 2 348.5 
KD 树 2 6 34 365 5 802  KD 树 0.11 6.96 37.23 288.79 74 895 
E2LSH 17 32 168 1 551 14 772  E2LSH − − − 1.13 12.5 

LSH 森林 18 29 337 4 186 36 391  LSH 森林 0.01 2.06 23.29 235.08 2 509 
DLSH 341 347 413.26 1 173 18 513  DLSH 0.17 0.91 6.11 56.57 552 
SLSH 6 11 62 492 5 393  SLSH 0.07 0.09 0.98 11.45 182 
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    表 7  高斯分布数据集:均方误差   (MSE)       表 8  均匀分布数据集:检索返回空候选集次数 
数据量 102 103 104 105 106 数据量 102 103 104 105 106 

线性搜索 930.24 867.35 833.96 801.58 766.86 线性搜索 0 0 0 0 0 
KD 树 930.24 867.35 833.96 801.58 766.86  KD 树 0 0 0 0 0 
E2LSH − 971.52 978.89 966.6 938.94  E2LSH 100 92 77 51 16 

LSH 森林 932.98 867.86 834.05 801.58 766.86  LSH 森林 0 0 0 0 0 
DLSH 957.08 902.89 844.02 812.47 777.98  DLSH 3 35 45 50 23 
SLSH 987.6 952.95 892.5 842.75 790.06  SLSH 0 0 0 0 0 

 

表 9  均匀分布数据集:建立索引耗时  (ms)           表 10  动态数据集:数据检索耗时     (ms) 
数据量 102 103 104 105 106 数据量 102 103 104 105 106 

线性搜索 − − − − − 线性搜索 0.05 2.18 22.34 240.94 2 232.34 
KD 树 2 6 34 356 5 888  KD 树 0.14 7.09 37.7 304.02 23 624.56 
E2LSH 18 34 162 1 589 14 056  E2LSH − − − − − 

LSH 森林 10 40 147 1 423 13 725  LSH 森林 0.01 1 23.44 232.31 2 380.97 
DLSH 421 371 518 1 119 26 911  DLSH 0.28 2.01 11.19 114.62 1 459.28 
SLSH 6 19 67 619 6 480  SLSH 0.12 1.15 12.61 141.69 1 009.92 

 

表 11  均匀分布数据集:均方误差    (MSE)       表 12  均匀分布数据集:检索返回空候选集次数 
数据量 102 103 104 105 106 数据量 102 103 104 105 106 

线性搜索 0 0 0 0 0 线性搜索 0 0 0 0 0 
KD 树 0 0 0 0 0  KD 树 0 0 0 0 0 
E2LSH − − − − −  E2LSH 100 100 100 100 100 

LSH 森林 88.37 54.37 10.44 0 0  LSH 森林 0 0 0 0 0 
DLSH 594.63 216.5 254.62 285.89 991.43  DLSH 0 0 0 0 0 
SLSH 0 0 29.97 85.72 235.34  SLSH 0 0 0 0 0 

 

表 13  ANN_SIFT1M 数据集:检索准确度 
Rank 线性搜索 (%) KD 树 (%) E2LSH (%) LSH 森林 (%) DSH (%) SLSH (%) 

1 100 100 10.77 77.99 46.31 42.69 
2 100 100 16.22 89.80 51.99 58.30 
3 100 100 20.47 94.35 54.80 67.24 
4 100 100 23.82 96.69 56.88 73.34 
5 100 100 26.32 97.69 58.59 77.90 
6 100 100 28.60 98.33 59.88 81.28 
7 100 100 30.52 98.44 60.99 83.77 
8 100 100 32.31 98.78 61.96 85.97 
9 100 100 33.78 98.98 62.80 87.48 

10 100 100 35.23 99.12 63.40 88.99 
11 100 100 36.64 99.28 63.95 90.07 
12 100 100 37.87 99.39 64.69 90.95 
13 100 100 39.02 99.48 65.32 91.81 
14 100 100 40.10 99.54 65.82 92.34 
15 100 100 41.14 99.60 66.30 92.87 
16 100 100 42.10 99.71 66.63 93.35 
17 100 100 42.94 99.77 67.00 93.87 
18 100 100 43.70 99.83 67.35 94.42 
19 100 100 44.31 99.86 67.79 94.83 
20 100 100 45.04 99.87 68.13 95.10 
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表 14  ANN_SIFT1M 数据集:其他指标 
性能指标 线性搜索 KD 树 E2LSH LSH 森林 DSH SLSH 

建立索引耗时 (ms) 4 118 6 728 4 873 8 876 17 674 4 916 
数据检索耗时 (ms) 1 120.55 2 632.42 4.59 657.92 228.58 58.05 

均方误差 990 158.61 990 158.61 1 384 659.29 1 006 922.24 1 062 838.44 1 134 420.73 
返回空集次数 0 0 294 0 582 0 

 表中建立索引耗时包括读取 ANN_SIFT1M 数据集的耗时.由于线性搜索仅有读取数据集的时间开销, 

 可以线性搜索为基准判断其他索引耗时. 
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