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Abstract:  Under the filter-and-refine framework and based on the learning techniques, a data-aware method for 
c-approximate nearest neighbor query for high-dimensional data is proposed in this paper. The study claims that 
data after random projection satisfies the entropy-maximizing criterion which is needed by the semantic hashing. 
The binary codes after random projection are treated as the labels, and a group of classifiers are trained, which are 
used for predicting the binary code for the query. The data objects are selected who’s Hamming distances between 
the query satisfying the threshold as the candidates. The real distances are evaluated on the candidate subset and the 
smallest one is returned. Experimental results on the synthetic datasets and the real datasets show that this method 
outperforms the existing work with shorter binary code, in addition, the performance and the result quality can be 
easily tuned. 
Key words: random projection; c-approximate nearest neighbor query; SVM classifier; high-dimensional data; 

entropy maximizing criterion; locality sensitive hashing 

摘  要: 针对高维数据近似最近邻查询,在过滤-验证框架下提出了一种基于学习的数据相关的 c-近似最近邻查

询算法.证明了数据经过随机投影之后,满足语义哈希技术所需的熵最大化准则.把经过随机投影的二进制数据作为

数据的类标号,训练一组分类器用来预测查询的类标号.在此基础上,计算查询与数据集中数据对象的海明距离.最
后,在过滤后的候选数据集上计算查询的最近邻.与现有方法相比,该方法对空间需求更小,编码长度更短,效率更高.
模拟数据集和真实数据集上的实验结果表明,该方法不仅能够提高查询效率,而且方便调控在查询质量和查询处理

时间方面的平衡问题. 
关键词: 随机投影;c-近似最近邻查询;支持向量机分类器;高维数据;熵最大化准则;位置敏感哈希 
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中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

最近邻查询(nearest neighbor query)广泛应用于文本信息检索、搜索引擎、基于图像内容的信息查询[1]以

及数据重复性检测等领域.在这些领域,数据的高维性质使得快速、有效的最近邻查询已经变得非常困难.然而

在许多查询应用中,查询的响应时间是重要的,通常一个近似的结果也可以满足查询的要求.因此,研究者提出

了近似最近邻查询方法来平衡查询结果的质量和查询效率之间的矛盾. 
近似最近邻查询一般又称为 c-近似最近邻查询(c-approximate nearest neighbor query),它返回查询与其真

实最近邻半径在 c 倍误差之内的任何一个对象作为结果.目前,近似最近邻查询的常用技术是位置敏感的哈希

(locality sensitive hashing,简称 LSH)[2].LSH 基本原理是,首先把相似的数据对象以高概率哈希到相同的冲突桶

中,非相似的数据对象几乎不被哈希到相同的冲突桶中.对于查询,首先使用一组相同的哈希函数把查询哈希到

桶空间,然后把与查询哈希到的冲突桶中的数据对象作为最近邻候选,进而在候选集上计算查询的近似最近邻. 
然而 LSH 没有考虑具体数据的性质,对不同的数据集,哈希函数族取自相同的分布,是一种数据无关的查询(data 
independent)技术.为了获得较好的查询效率,需要较大的空间开销. 

最近,研究者提出了数据相关的相似性查询(data-aware similarity search).它使用数据挖掘中的学习技术,对
查询数据首先进行预处理,在此基础上进行相似性查询.基于学习的方法首先把数据对象转变为二进制编码,使
得相似的数据对象,其二进制编码也相似,最后使用二进制编码在海明空间进行距离计算.由于降低了维度,并
且计算机对二进制的数据计算效率很高,因此大幅地提高了查询速度.为此,如何设计较好的方法,以获得高质

量的二进制编码,对于计算效率和结果的质量具有重要的决定性作用.因此,Baluja[3]和 Weiss[4]等人提出了熵最

大化准则来衡量二进制编码的质量.最近,Zhang 等人 [5]在相似图矩阵基础上提出了自学习的哈希方法(self- 
taught hashing,简称 STH).为了获得满足熵最大化的二进制编码,STH 方法首先对数据集构建 k-NN 相似性矩阵,
并对进行矩阵分解和特征值求解等操作.因此,该方法的时间和空间复杂度较高,并且对于数据的更新就要重新

进行处理. 
本文在作为 LSH 技术之一的随机投影(random projection)技术基础上,提出了一种基于学习的、数据相关

的 c-近似最近邻查询的近似处理算法.不同于文献[3−5],本文使用随机投影技术对高维数据进行二进制编码,并
且证明了随机投影技术的二进制编码能够满足熵最大化准则.使用随机投影技术对数据编码之后,把投影之后

的二进制签名向量作为原始数据的类标号集 ,训练一组分类器 .对于近似最近邻查询 ,是在过滤 -验证框架

(filter-and- refine framework)下完成的.首先,对查询使用训练的分类器进行类标号预测;随后,在海明空间计算

查询与数据库中数据对象之间的海明距离;选择数据库中与查询对象的海明距离小于一定阈值的数据对象的

子集作为候选,继而在候选集上验证,计算查询真实的最近邻. 
本文所提出的方法使得数据经过随机投影之后满足熵最大化的准则.本文的方法在空间上减少了 LSH 所

需要的二进制向量的长度.与现有方法相比,该方法在相同的查询质量下提高了查询的效率,同时降低了二进制

编码的长度. 
本文第 1 节介绍相关的研究工作.第 2 节将详细介绍本文所使用的基础知识.第 3 节给出本文方法的处理

流程和相关算法.第 4 节描述整个实验设置及其结果分析.在第 5 节对本文工作进行总结. 

1   相关工作 

最近邻查询返回目标数据中与查询距离最近的数据对象.它应用于数据库、信息检索等多个领域并得到了

广泛的关注.在低维空间中,研究者提出了基于树索引的数据划分和空间划分的技术,例如 R-tree[6],k-d 树[7]等.
但是,文献[8]指出,当数据的维度超过 8 时,使用的基于数据划分或者空间划分的技术,其性能变得还不如线性 
扫描. 

对于高维空间的数据,近似最近邻查询能够以较高的效率返回近似的结果而满足查询需求,获得了人们的

青睐 .Indyk 等人 [2]提出的位置敏感哈希是目前近似最近邻查询的最新技术 ,它在理论上能够在次线性
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(sublinear)时间内求解近似最近邻问题.针对不同的应用需求和相似性度量或者距离度量,研究者提出了多种位

置敏感的哈希技术.针对高维数据的余弦相似度计算,Charikar[1]提出了随机投影位置敏感哈希函数族;对于基

于集合的 Jaccard相似度,Broder等人提出了 Min-Hashing位置敏感哈希技术[9]用于近似计算集合数据之间的相

似度;对于范式距离 Lp,当 p∈(0,2)时,Datar 等人证明了存在哈希函数族,可用于在次线性时间内计算最近邻查 
询[10].目前,位置敏感哈希技术已经在多个应用领域用于处理数据的近似性查询问题. 

Tao 等人利用空间 z-曲线填充[11]、LSH 技术及 B+-树索引,提出了 LSBtree[12]处理 k-最近邻查询.在基于图

像内容的数据的最近邻查询方面,Min[1]提出了 Compact Projection 用于图像数据近似计算最近邻查询.该方法

证明了数据的弱可分性(Δ-weakly separable),首先通过随机投影技术,把高维数据投影为二进制的编码表示,通
过分析具体的数据筛选数据作为候选集,其中,候选集的大小可以表示为 O(anl).但是,该方法仍需较长的编码来

保证查询的质量. 
Salakhutdinov 等人[13]提出了基于语义的哈希技术(semantic hashing).该方法通过把高维数据转换为二进制

编码,基于相似的数据对象具有相似的二进制编码的原理,使用二进制编码来有效地计算最近邻.如何生成高质

量的二进制编码成为提高语义哈希技术性能和查询效果的关键.基于语义的哈希提出了熵最大化准则(entropy 
maximizing criterion),用以刻画二进制编码的质量问题 .Zhang 等人 [5]提出了基于学习的相似性查询技术

STH.STH 使用 k-NN 图构造数据库的相似性矩阵.为了得到满足熵最大化准则的二进制编码,STH 对相似性矩

阵进行特征值和特征向量求解,使用特征向量的中位数作为阈值,把特征向量转换为二进制编码,以满足熵最大

化.数据的二进制编码作为该对应数据的类标号,训练一组分类器来计算相似性查询.但是,该方法的数据预处

理需要很高的空间和时间代价. 

2   基于学习的近似性查询 

在本文中,数据对象(data object)也称为数据记录(data record),是对一个实体的刻画和数量性质描述,通常

表示为一个 d 维实向量空间中的点.本文中的记法如下:数据库 D 具有 n 个数据对象,记为数据对象集合

O={o1,…,on},且O⊆Rd.本文中给定两个对象 o1,o2,它们之间的距离记为 dist(o1,o2)且 dist(o1,o2)≥0;它们的相似性

度量记为 sim(o1,o2)且 sim(o1,o2)∈[0,1].除非特别指出,本文中的距离度量指的都是欧氏距离,相似性度量为余弦

相似度. 

2.1   问题定义 

给定数据库中数据对象集合 O 和该数据集合上的查询 q,最近邻查询(nearest neighbor query)返回满足

dist(q,o*)=mino∈Odist(q,o)的数据对象 o*.对精确最近邻查询,最简单的处理方法是对数据集执行线性扫描并计

算与查询之间的距离,对结果排序并返回距离最小的一个数据对象.这样,对于具有 n 个 d 维数据记录的数据集,
需要 O(nd)的时间复杂度.对于大量且高维的数据集,线性扫描的方式效率不高. 

在大多数的查询应用中,用户并不需要精确的结果,近似的结果也可以满足用户的查询需要.比如在基于内

容的图像检索应用中,一个内容近似的结果就可以满足查询的要求.因此,研究者提出了近似最近邻查询,又称

为 c-近似最近邻查询(c-approximate nearest neighbor query).针对近似最近邻查询问题,本文提出了基于随机投

影学习的 c-近似最近邻查询技术.c-近似最近邻查询的定义如下: 
定义 1(c-近似最近邻查询). 给定数据对象集合 O⊆Rd,构造算法 A,对于每一个查询 q∈Rd,返回数据对象

o*∈O,满足条件 dist(q,o*)≤c⋅mino∈Odist(q,o),其中,c 称为近似因子且 c>1. 
给定包含 5 个数据对象的集合 O={o1,…,o5}和 O 上的查询 q.查询 q 在集合 O 上的 c-近似最近邻查询如图

1 所示.在数据集合 O 上,查询 q 的最近邻对象是 o1,q 与 o1 之间的距离为 r.因此,在以 q 为圆心、以 c⋅r 为半径

的圆内的任何一个数据对象{o1,…,o4},均可作为结果返回,其中,c 为近似因子. 
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Fig.1  c-Approximate nearest neighbor query 
图 1  c-近似最近邻查询 

2.2   熵最大化准则 

对于二元随机变量 X,假设 X 的概率分布为 Pr(X=1)=p,Pr(X=0)=1−p.二元随机变量的信息熵又称为二元熵,
定义为 H(X)=−plogp−(1−p)log(1−p).当 p=1/2 时,H(X)取得最大值.为了刻画二进制编码的质量,基于学习的语义

哈希技术提出了熵最大化准则(entropy maximizing criterion)[4],即要求哈希值中 0 和 1 出现的概率均等且各个

比特位无关.对于熵最大化准则,形式化为性质 1. 
性质 1(熵最大化准则). 语义哈希的二进制编码需满足熵最大化准则,即编码中的 0和 1出现的概率相同且

相互无关. 
熵最大化准则的意义在于,使编码的每一位最大化地表示目标数据的信息,可以使用最短的二进制编码长

度表示原始数据. 

2.3   LSH随机投影 

Indyk等人[2]提出的 LSH已被广泛应用于高维数据近似相似性查询.针对不同的相似度和距离函数,研究者

提出了不同的 LSH 哈希函数族 .其中 ,针对高维数据的余弦相似度近似计算 ,提出了随机投影 (random 
projection)[14]LSH 技术.随机投影把高维向量投影到低维的随机超平面,进而在低维的海明空间内近似地计算

数据对象之间的余弦相似性. 
给定向量 u∈Rd,随机投影的哈希函数族 H 的每一个函数 hr 如等式(1),其中,随机向量 r∈Rd,其每一项随机独

立地取自标准正态分布 N(0,1). 

 
1,   if 0

( ) ,
0,  otherwiser r

r u
h u h H

⋅⎧
= ∈⎨

⎩

≥
 (1) 

给定两个向量 u,v 和随机投影哈希函数族 H,设θ(u,v)为两个向量 u,v 之间的夹角,则可以得到等式(2)[14]. 

 ( , )Pr[ ( ) ( )] 1r r
u vh u h v θ

= = −
π

 (2) 

通过等式(2)可以看出,向量之间的余弦相似度可以通过它们投影之后的哈希函数值近似地计算.本文中,投
影之后的哈希函数值也称为签名(signature). 

对于基于随机投影的LSH,为了改进查询质量,通常选取L个 d维随机向量 r1,…,rL构成随机矩阵,记为M d×L. 

对于向量 u,经过 LSH 随机投影之后,可以计算出其签名
1

( ) { ( ),..., ( )} {0,1}
L

L
r rs h h= ∈u u u .对数据库中的每一个对 

象,计算其二进制签名之后,可以获得一个签名矩阵 S,如等式(3)所示. 
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 (3) 

与 STH 方法[5]的处理类似,本文把数据经过随机投影之后的二进制签名作为数据的二进制编码,在此基础

上,使用学习算法来有效地计算近似最近邻查询.从直观上理解,相似的数据对象,其随机投影之后的编码相似

的概率也较高.这一点可以从等式(2)看出来,与 Salakhutdinov 等人提出的基于语义的哈希二进制编码的原理相

似.下面证明数据经过随机投影之后,其二进制签名满足熵最大化准则. 
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2.4   证  明 

设向量 u∈Rd 为 d 维实空间正规化向量,即||u||=1.设随机向量 r∈Rd,其中,r 的每一分量均随机地取自标准正

态分布 N(0,1),则有定理 1. 
定理 1. 设变量 v=u⋅r,则 v∼N(0,1). 

证明:由 v=u⋅r,则 1 .d
i iiv

=
= ⋅∑ u r 由于随机变量 ri 随机地取自 N(0,1),则 2~ (0, ).i i iN⋅u r u  

所以,根据正态分布的可加性,则随机变量 2
1~ (0, ) (0,1).d

iiv N N
=

=∑ u  □ 

定理 2. 设 f(x)=sgn(x)是是定义在实数集 R 上的符号函数,当 x≥0 时,f(x)=1;否则,f(x)=0.设随机变量 v′=f(v),
其中,v=u⋅r,则 Pr(v′=0)=Pr(v′=1)=1/2. 

证明:Pr(v′=0)=Pr(f(v)=0)=Pr(v≤0).根据定理 1,随机变量 v 服从标准正态分布 N(0,1),可得 Pr(v≤0)=Φ(0)= 
1/2.当 v′=1 时,Pr(v′=1)=1−Pr(v′=0)=1/2. □ 

定理 2 表明,随机变量 v 取值为 0 和 1 的概率均为 1/2,即向量 u 的 L 次随机投影的位向量中的 0 和 1 出现

的概率是一样的. 
根据定理 1 可知:投影之后的位向量中,每个分量是相互独立的;并根据定理 2,由此可以得到定理 3. 
定理 3. 随机投影之后的二进制编码 0,1 出现的概率均等且相互无关,可以使得信息熵最大化,即满足熵最

大化准则. 
本文方法的两个依据是:(1) 随机投影把高维的向量投影到低维的海明空间,使得高维空间中相似的数据

向量,其在海明空间的二进制位向量之间的海明距离较小,因而具有较多的相同的位编码;(2) 根据数据挖掘中

最近邻分类的原理[15],距离越近的数据对象,则它们属于同一个类的可能性越高. 
因此,在本文中把二进制签名矩阵 S 作为数据库中数据的标号集,在此基础上训练分类器.这样避免了 STH

方法[5]中矩阵处理所需的极高的时间和空间复杂度,极大地提高了效率,并且对于数据的更新,本文的方法不需

要对已经投影之后的数据重新进行投影. 

3   流程和算法 

3.1   处理框架 

本文采用了过滤-验证的处理架构.投影之后的二进制编码近似地反映了数据之间的距离,首先在海明空间

近似地计算它们之间的海明距离,在海明空间的过滤操作去除海明距离大于阈值的数据对象,最后在过滤之后

的数据对象集合上计算 c-近似最近邻. 
本文的处理框架如图 2 所示.首先是预处理阶段.该阶段对数据库中的所有数据进行 L 次随机投影,以获得

数据的二进制签名矩阵 S.接着,把签名矩阵每一列作为数据库中对应数据的类标号集,训练了一组分类器.对于

用户的查询,首先使用分类器预测查询对应的类标号集,把类标号集转换为二进制编码,在海明空间计算查询与

数据的签名之间的海明距离.选择海明距离小于一定阈值的数据对象作为候选子集,在候选子集上计算与查询

距离最小的数据对象. 
使用签名矩阵训练分类器的过程如图 3 所示.首先把二进制签名矩阵 S 的每一个列向量作为数据集中对应

数据的类标号,这样,L 列共有 L 种标号方法.在这些“伪标号”的数据集上,训练 L 个 SVM 分类器.对于用户的查

询输入,首先已训练的 L 个分类器,为查询预测 L 个类标号.到此,查询和数据集都转化到了海明空间.在此基础

上,使用查询的类标号集与数据库中的签名矩阵之间的海明距离.本文中二进制编码{0,1}可以与类标号{−1,1}
之间方便地转换,编码 0 转变为标号−1,编码 1 转变为标号 1.接着,选择与查询之间海明距离满足一定阈值的数

据对象作为候选集,计算查询与候选对象之间的欧氏距离. 
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Fig.3  Training SVM classifiers with signature as the labels 

图 3  把签名作为标号训练 SVM 分类器 

3.2   算  法 

数据库中的数据经过随机投影之后,由原来的高维的实数空间转变为使用二进制编码表示的海明空间.在
具体介绍相关的算法之前,本文定义了海明空间中 R-半径球盖集的概念. 

定义 2(R-半径球盖集(R-spherical cap)). 给定二元向量集合 Vb,半径 R 和一个二元查询向量 q,q 在集合 Vb

上的 R-半径球盖集定义为 C(R,q)={v|v∈Vb,distH(q,v)≤R},其中,distH(q,v)两个二进制向量 q,v 之间的海明距离,
即 distH=|{i|qi≠vi}|. 

R-半径球盖集定义了数据库中的数据对象与查询之间的海明距离小于整数阈值 R 的所有对象集合. 
3.2.1   预处理 

在数据预处理阶段,本文方法与 STH 不同之处是采用随机投影之后的哈希值作为数据的标类签.本文中使

用的位置敏感哈希随机投影算法流程如图 4 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Algorithm of random projection 
图 4  LSH 随机投影 

算法对输入的数据集首先生成 d 个长度为 L 的随机向量,向量的每一个数据项均随机地取自标准的正态分

布 N(0,1).由这 d 个随机向量构成一个随机矩阵记为 Md×L(第 2 行).对数据库中的每一个数据对象 u,通过随机投

Input: Data vectors, O⊆Rd. 
Output: Signature matrix S. 
1:  S=∅; 
2:  Generate the random matrix M d×L;  //矩阵的每一项随机取自标准正态分布 

3:  for each u∈O do 
4:    v=∅; 
5:    for each column r of M d×L do 
6:      h=r⋅u; 
7:      val=sgn(h); 
8:      v.add(val); 
9:    S.add(v); 
10: return S; 
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影计算长度为 L 二进制签名向量(第 3 行~第 9 行).对数据库的所有数据经过 L 次的随机投影之后,可以得到一

个二进制的矩阵 Sn×L,称为签名矩阵.算法最后返回数据库的签名矩阵 S(第 10 行). 
3.2.2   训练分类器 

数据库经过随机投影之后,把获得的二进制签名矩阵的每一列作为相应数据的“人工标号”,然后使用这些

带有人工标号的数据,训练一组分类器.对于分类器算法,本文采用了经典的 SVM 分类器算法.SVM 分类器是一

种有监督学习分类器算法.它首先使用带标号的训练数据集,学习一个模型对未知的数据 x 进行分类.该数据模

型如式(4)所示. 
 f(x)=sgn(wTx+b) (4) 
其中,参数 w 和 b 是给定 n 个训练集(xi,yi),i=1,…,n,xi∈Rd,yi∈{0,1}学习而得到.参数的计算可以转化为等式(5)的
优化问题. 

 , , 1

1min
2

s.t.  ( ) 1 ,  0,  1,...,
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w b ii

T
i i i i
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y b i n

ξ ξ

ξ ξ
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w x
 (5) 

使用随机投影的位向量作为数据标号的 SVM 训练算法流程如图 5 所示.算法的输入为数据库和该数据库

的 LSH 投影之后的签名矩阵 S.算法把 LSH 随机投影之后的签名矩阵 S 作为数据库数据的标号集,对于签名矩

阵的每一列,作为对数据库的数据一次标号.使用这一列标号的数据,训练一个 SVM 分类器.保存训练好的每一

个 SVM 分类器.最后,算法训练 L 个分类器作为返回结果(第 1 行~第 5 行). 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  SVM training algorithm 
图 5  SVM 训练算法 

3.2.3   c-近似最近邻查询 
对于 c-近似最近邻查询 q,其处理流程是:使用已经训练的 L 个 SVM 分类器,预测查询 q 的 L 个标号数据,

并把这 L 个标号转化为 0 和 1 编码.这样,把查询也转换到海明空间,同时查询的编码中获得了数据集的信息.c-
近似最近邻查询算法流程如图 6 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  c-Approximate nearest neighbor query 
图 6  c-近似最近邻查询 

Input: Data vectors O⊆Rd, signature matrix S. 
Output: L SVM classifiers. 
1: for (i=1; i<L; i++) do 
2:   for each u∈O do 

3:     vi=getLabel(S,u);  //获得向量 u 的签名数据 
4:     SVMTrain(u,vi[j]); 
5: return (wj,bj); 

Input: Query q, L SVM classifiers, signature matrix S, Hamming ball radius R. 
Output: The c-approximate nearest neighbor object o*. 
1:  HammingDistList=∅; 
2:  qv=∅;  //查询的二进制向量编码 

3:  for (i=1; i≤L; i++) do 
4:    bit=SVMPredict(q,svmi); 
5:    qv.add(bit); 
6:  for each(s∈S) do 
7:    distVal=distH(s,qv); 
8:    HammingDistList=HammingDistList∪distVal; 
9:  sort(HammingDistList); 
10: Õ=getRCap(q,O);  //在数据集 O 上计算查询 q 的 R-半径球盖集 
11: o*=argmino∈Õ dist(q,o); 
12: return o*; 



 

 

 

袁培森 等:一种基于学习的高维数据 c-近似最近邻查询算法 2025 

 

算法采用了过滤-净化框架(filter-and-refine framework),其流程可划分为 3 步: 
第 1 步,对于输入的查询 q,算法首先使用 L 个已经训练好的 SVM 分类器,预测查询 q 的 L 个类标号,这对

应于算法的第 2 行~第 5 行; 
第 2 步,在海明空间计算查询与数据库每一个对象的在签名矩阵中对应的签名向量之间的海明距离,这对

应于算法的第 6 行~第 9 行. 
第 3 步是从数据库中选择出 q 的 R-半径球盖集 Õ,把它作为查询结果的候选子集,即与查询之间的海明距

离小于阈值 R 的数据对象作为候选集(第 10 行).最后为在候选集合上的验证阶段,即计算查询与候选子集之间

的欧氏距离,返回最小的作为近似最近邻查询结果,这对应于算法的第 11 行、第 12 行. 

3.3   复杂性分析 

设具有 n 个数据对象的数据集 O⊆Rd,对于本文的算法 1,生成有随机向量构成的矩阵 M d×L 的时间和空间复

杂度都为 O(dL).设 z 为每一个向量中非零项的个数,则训练 L 个 SVM 分类器的复杂度最大为 O(lnz)[16]. 
对于查询处理,用 L 个 SVM 处理器计算 L 个位的时间复杂度为 O(lnzlogn),对海明空间结果的排序代价为

O(nlogn).设海明球包集的大小记为|C(R,q)|=C*,则查询与候选的计算代价为 O(C*L). 
因此,查询的代价为 O(lnzlogn+C*L+nlogn). 

4   实验与分析 

本文在模拟数据集和真实数据集上进行了实验验证,并在查询性能、查询质量和编码长度方面与本文最相

关的工作 Compact Projection[1]进行了实验对比. 

4.1   实验设置 

本文的算法使用 Java SDK1.6 编程实现,实验运行机器配置 CPU 为 Intel Core™ 2 Duo 2.33 GHz,内存为

3.8GB.实验中,近似因子 c 的值默认设置为 1.1. 
对于模拟数据集,本文使用随机数生成向量的每一维,采用了两个最常见的分布类型:标准正态分布 N(0,1);

区间[0.0,1.0]之间的均匀分布.其中,模拟数据集的向量长度设置为 50.本文对模拟数据集进行了标准化处理,模
拟数据集的统计信息见表 1. 

Table 1  Statistical information of artificial experimental datasets 
表 1  模拟测试数据集统计信息 

Dataset Vector number Vector length Query number 
Gaussian 10 000 50 50 
Normal 10 000 50 50 

实验测试的真实数据集为两个著名的文档数据集 WebKB(http://www.cs.cmu.edu/~webkb/)和 Reuters21578 
(简记为 Reuters(http://kdd.ics.uci.edu/databases/reuters21578/reuters21578.html)).经过去除停用词(stop-words)和
词干化(stemming)处理之后,使用 TF-IDF 模型生成文档向量.数据集的统计信息总结见表 2. 

Table 2  Statistical information of real experimental datasets 
表 2  真实测试数据集统计信息 

Dataset Vector number Query number Vector length Class number 
WebKB 2 785 50 7 287 5 
Reuters 5 485 50 14 575 8 

对于 SVM 分类器,本文使用 SVM Java 包 LibSVM[17].SVM 分类器的参数采用了默认的设置,核函数设置为

线性核函数.在每一个数据集上,分别提交了 50 个查询,这 50 个查询均匀分布在文档集中的每一类文档上. 

4.2   实验结果与分析 

为了评价 c-近似最近邻查询结果的质量,本文定义了平均成功概率 Average Success Ratio(ASR)来衡量近
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似查询的成功的概率.其定义如下: 
定义 3(平均成功概率). 对于一个查询集合 Q 和海明球半径 R,对任一查询 qi∈Q, 

*
( , ){ | min ( , )},

io C R q io o dist q o∈=  

其中,C(R,qi)为查询 qi 的 R-半径球盖. 
设 O′为与查询在最小半径 c 倍之内所有的数据对象,即 O′={o|o∈O,dist(qi,o)≤c⋅mino′∈O dist(qi,o′)},查询 qi

成功率为 
*1,   if ,

0,  otherwisei
o Os

⎧ ′∈⎪= ⎨
⎪⎩

 

则对于查询集合 Q,ASR 定义为等式(6). 
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平均成功的概率 ASR 值越大,表明查询的结果效果越好. 
4.2.1   c-近似最近邻查询质量 

对于本文的查询处理结果质量,本文在两个模拟数据集和真实的文本数据集上分别进行了测试.图 7 是在

两个模拟数据集上分别提交 50 个查询测试的平均结果.其中,图 7(a)和图 7(b)分别是在标准正态分布和均匀分

布模拟数据集上 ASR 随着投影长度 L 以及球包集半径 R 变换的情况.L 的取值为 4~20,球半径 R 的取值为 1~4. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.7  Query quality on synthetic datasets 
图 7  在模拟数据集上的查询质量 

在如图 7(a)所示的正态分布数据集上,当 R 为 1 时,ASR 从 1 降低到 0 左右;当 R 为 4 时,L 增加到 20,ASR
从 1.0 降低到 0.8 左右;当投影长度 L 一定时,随着半径 R 的增加,ASR 增加,因为随着 R 的增加,候选集中候选对

象的个数增加.当 L 小于 12 时,R 为 1~3,ASR 从 1.0 降低到 0.8 左右,变化不大.在如图 7(b)所示的[0.0,1.0]区间

上的均匀分布数据集上,ASR 呈现了类似的结果.但不同的是,对于相同的半径参数 R,L 的增加,ASR 的降低幅度

低于正态分布数据集.当 L小于 8,R取值为 1~4时,ASR的值均为 1,即 c-近似最近邻查询全部成功;当 L大于 10,R
取值 1 时,ASR 变化较大,为 1~0.5 左右. 

从模拟数据集上的实验结果可以得出如下结论:(1) 在正态分布数据集上,当海明球半径参数 R 一定时,随
着随机投影长度 L 的增加,平均查询成功的概率 ASR 在下降.因为海明球半径阈值一定,投影长度的增加会导致

候选集中候选对象个数的降低,进而降低查询成功的概率.(2) 均匀分布数据集上的查询平均成功概率高于标

准正态分布数据集. 
图 8(a)和图 8(b)分别是在真实数据集 WebKB 和 Reuters 上,c-近似最近邻查询质量 ASR 随着随机投影的

二进制编码长度 L 变化的示意图.横轴表示投影之后的二进制编码长度 L,纵轴为数据集上提交的 50 个查询的

平均成功概率 ASR.L 的取值变化为 4~20,海明球半径阈值 R 的取值变化为 1~4. 
从两个真实数据集上的实验图可以看出:(1) 随着 L 的增加,平均成功比率 ASR 总体呈现下降的趋势,ASR
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从 1 开始减小;(2) 随着半径 R 的增加,查询质量也随之增加. 
两个数据集上的实验显示:当编码长度 L 小于 10 时,对于 R 的变化,查询质量变化不大,平均查询成功的概

率 ASR 的值都大于 0.95;当 L 大于 10 时,半径 R 的变化对结果的影响较大.半径 R 的增加,使得 ASR 下降比较

快,从 0.98 下降到 0.2 以下.但是当半径 R 取值为 4 时,编码长度 L 的变化对查询结果的质量影响比较小,平均查

询成功的概率 ASR 从接近于 1 降低到 0.75 左右,质量比较稳定. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.8  Query quality on real datasets 
图 8  在真实数据集上的查询质量 

另外,从模拟数据集和两个真实数据集上的查询结果可以看出,真实数据集上的质量与标准正态分布模拟

数据集上的查询结果趋势相类似. 
4.2.2   查询的性能 

对于查询的性能,在两个模拟数据集上的实验结果如图 9 所示.图 9(a)和图 9(b)分别是在正态分布数据集和

均匀分布数据集上的查询性能.图中的纵轴为时间,单位为 ms. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.9  Query performance on synthetic datasets 
图 9  在模拟数据集上的查询性能 

在正态分布数据集上,随着 L 的增加,查询的时间快速地下降.当 L 一定时,随着半径参数 R 的降低,查询的时

间也随之减少.当 L 大于 12 时,无论 R 在 1~4 内如何取值,查询时间都远远低于线性扫描的时间;当 R 等于 4 时

也仅为线性扫描的 20%.其中,L 为 4 且 R 等于 4 的查询时间为线性扫描时间. 
在均匀分布数据集上,随着 L 的增加,查询的时间快速地降低.R 越小,查询的时间越小.因为 R 越小,候选集

的个数越少.当 L 大于 12,R 等于 1 和 2 时,查询的时间远低于线性扫描,仅为线性扫描的 30%左右. 
从两个模拟数据集上可以看出,两个数据集上的查询性能呈现相似的趋势,但是均匀分布数据集上的查询

性能低于正态分布数据集. 
图 10(a)和图 10(b)是本文的方法分别在两个数据集 WebKB 和 Reuters 上,50 个查询的平均查询性能随着

编码长度 L 和半径 R 的变化而变化的情况.横坐标为二进制编码长度 L,纵坐标为查询的处理时间,单位为 s.在
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数据集 WebKB 和 Reuters 上采用线性扫描方计算最近邻的时间花销分别是 1 696ms 和 6 366ms. 
从图 10(a)和图 10(b)可以看出:(1) 近似查询处理的时间随着 L 的增加,查询处理的时间迅速降低;(2) 随着

半径 R 的减少,查询时间减少.当 L 超过 15 以后,查询时间趋向于一个很小的数,只有线性扫描的 10%左右.这表

明本文的方法具有良好的过滤效果. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.10  Query performance on real datasets 
图 10  在真实数据集上的查询性能 

通过图 7和图 9的模拟数据集上的查询结果的质量和查询性能可以得出:当R等于 4,L的取值范围在 16~20
时,平均查询成功概率 ASR 在 0.8 以上,查询处理的时间低于线性扫描的 9%;当 R 等于 3,L 的取值范围在 12~16
时,ASR 的值在 0.86 以上,查询时间为线性扫描的 12%左右;当 R 取值为 3,L 的取值范围在 8~12 时,ASR 的值在

0.8 以上,查询时间为线性扫描时间的 20%左右;当 R 等于 1,L 取值为 4~8 时,平均成功概率 ASR 在 1 左右,且在

正态分布数据集上,查询时间不到线性扫描时间的 25%. 
综合图 8 和图 10 两个真实数据集上的近似查询的质量和查询性能实验可以看出,虽然查询的性能得到了

极大的提高,但是查询的质量随着 L 的增大而降低,因为 L 的增加导致候选集大小的减少.根据两组实验可以看

出:当二进制编码长度 L 为 16,半径 R 为 4 时,在两个数据集 WebKB 和 Reuters 上查询的平均成功概率在 0.9 以

上;查询的时间分别为 131ms 和 300ms 左右,分别是其是线性扫描的 7%和 4%左右,远低于线性扫描的时间. 
4.2.3   可扩展性 

为了测试本文算法的可扩展性,本文在标准正态分布模拟数据集上测试了随着数据集大小的变化,算法的

查询性能和对应的查询结果质量.实验中的数据集向量长度为 50,数据集的大小取值分别为 10 000,50 000 和

100 000.查询的结果如图 11 和图 12 所示.其中,图 11 为在 3 个数据集的候选集上的查询计算时间,图 12 为对应

的查询质量.图中的横轴 L#R*表示随机投影长度 L 为#,半径 R 为*. 
在本实验中,L 和 R 的取值是查询性能和查询结果的质量折中时的取值组合.从实验结果图中可以看出,随

着数据量的增加,查询处理的时间增加并不大,尤其是数据量在 50 000 和 100 000 时,表明了本文的方法具有良

好的过滤效果.图 12 中的查询质量表明,与图 11 中对应的查询时间,其查询结果平均成功的概率基本都在 0.8
以上.综合图 11 和图 12 的结果可以看出,本文的方法对于大规模的数据也具有良好的查询性能和质量. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.11  Performance scalability of the query 
图 11  查询性能可扩展性 
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Fig.12  Quality scalability of the query 
图 12  查询质量可扩展性 

4.2.4   查询质量与性能对比实验 
在查询的质量、性能和编码长度方面,本文与最相关的工作——Compact Projection[1],在两个真实数据集上

做了实验对比. 
Compact Projection 提出了数据Δ-弱可分性性(Δ-weakly separability).对于满足Δ-弱可分性性的数据集计算

近似最近邻查询的过程是:对数据集和查询随机投影,在海明空间计算海明距离之后,选择与查询的海明距离

T=anl 个最小数据作为候选子集,进而在候选子集上计算欧氏距离最小作为最终结果.其中,n 为数据库中记录的

个数,a 和 l 为参数.在候选子集上,返回与查询欧氏距离最小的一个作为结果.在实验中选择参数 a=0.7,l=0.4,使
得 Compact Projection 查询的质量是较优的情况下作对比. 

图 13 是 Compact Projection 在数据集 WebKB 和 Reuters 上 c-近似最近邻查询的质量.横坐标为随机投影

的次数,也就是二进制编码的长度 L;纵坐标为查询的平均成功概率 ASR.其中,L 的取值范围从 4~1 024. 
从图 13 可以看出,Compact Projection 近似查询的质量随着 L 的增大而增加,ASR 从一个不超过 0.5 的值趋

近于 1.对于数据集 Reuters,ASR 上升比较快,在 L 超过 200 就达到了最大值.在数据集 WebKB 上 ASR 上升就比

较平缓一些,L 的值超过 600 时才达到最大. 
综合图 8 和图 10 真实数据集上实验测试可以看出,与 Compact Projection 相比,本文的方法使用更少的二

进制编码,获得了较好的近似查询质量,并且如果牺牲一些性能,那么本文的查询可以任意地提高查询成功的概

率.可以看出,本文的方法在平衡查询时间开销和查询质量平衡方面比 Compact Projection 具有更好的灵活性. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.13  Query quality of the compact projection 
图 13  Compact projection 的查询质量 

图 14 是本文方法与 Compact Projection 在数据集 WebKB 和 Reuters 上性能方面的对比实验.对于 Compact 
Projection,取编码长度 L 为 512 时的时间开销,因为此时该方法的查询质量才比较稳定.对于本文的方法,选取 3
组在查询平均成功概率 ASR 方面与 Compact Projection 相当时的编码长度 L 和半径 R 作为比较. 

从图 14 可以看出 ,当参数对 〈L,R〉={〈10,1〉,〈16,3〉,〈20,4〉}时 ∗∗,本文的方法在性能上超过了 Compact 
Projection,也即具有更好的过滤效果.同时,本文方法的编码长度远低于 Compact Projection 方法. 

                                                             

∗∗ 在数据集 Reuters 上,当编码 L 为 10 时,半径 R 的取值为 2,以保证与 Compact Projection 相当的查询质量. 
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Fig.14  Performance comparison on two datasets 
图 14  两个数据集上查询性能比较 

本文方法与 Compact Projection 都是采用了过滤后验证的处理流程,即在候选集合上计算 c-最近邻查询问

题.在性能方面优于 Compact Projection 的原因是过滤后的候选集的大小较少;在编码长度方面优于 Compact 
Projection,是因为本文在预处理步骤首先考虑了数据之间的关系,将数据之间的关系使用机器学习的技术体现

在查询中,缩短了编码长度. 
4.2.5   实验结论 

虽然本文的方法需要考虑预处理步骤中训练分类器的开销,但是这个步骤可以采用离线学习的方式.由模

拟数据集和真实数据集上的实验结果与分析可以看出,对于固定的随机投影编码长度 L,增加海明球半径 R 可

以增加过滤后候选集中候选对象的个数,可以提高查询的平均成功概率.但是候选子集越大,在验证步骤要花越

多的时间.为此,要在查询的成功率和效率方面作一个权衡.因此,根据在模拟数据集和真实数据集上查询的性

能和成功的概率,给出使用本文算法时随机投影的编码长度和海明球半径阈值的一组推荐参数值,用以指导随

机投影二进制编码长度 L 和海明球半径 R 的选择,以便于平衡查询的性能和平均查询成功概率指标 ASR.参数

L 和 R 参考值的选择见表 3. 

Table 3  Recommendation of parameters L and R 
表 3  参数 L 和 R 推荐值 

R L ASR 
4 [15,20] ≥0.8 
3 [10,15] 0.75~0.95 
2 [5,10] ≥0.85 
1 [1,5] ≥0.9 

 

5   结  论 

本文针对 c-近似最近邻查询,提出了一种基于学习的近似最近邻查询方法.该方法在位置敏感哈希的随机

投影基础上,采用学习算法来处理近最近邻查询.与现有方法相比,该方法使用更少的二进制编码来表示高维空

间的数据,具有较好的过滤效果和查询效率,且便于调控查询质量和查询效率.通过在模拟数据集和真实数据集

上的实验,表明本文的方法具有良好的查询性能和扩展性,同时对正态分布数据集具有良好的查询性能. 
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