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SLSB-forest：高维数据的近似 k近邻查询 
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摘  要：近似 k 近邻查询的研究一直受到广泛关注，局部敏感散列（LSH）是解决此问题的主流方法之一。

LSH 及目前大部分改进版本都会面临以下问题：数据散列以后在桶里分布不均匀；无法准确计算对应参数 k

的查询范围建立索引。基于此，将支持动态数据索引的 LSH 和 B-tree 结合，构建新的 SLSB-forest 索引结构，

使散列桶里的数据维持在一个合理的区间。针对 SLSB-forest 提出了两种查询算法：快速查找和准确率优先查

找，并通过理论和实验证明查找过程中查询范围的动态变化。 
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SLSB-forest: approximate k nearest neighbors searching  
on high dimensional data 
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Abstract: The study of approximate k nearest neighbors query has attracted broad attention. Local sensitive hash is 

one of the mainstream ways to solve this problem. Local sensitive hash and its varients have noted the following 

problems: the uneven distribution of hashed data in the buckets, it cannot calculate the appropriate query range (for 

the parameter k) to build index. To tackle the above problem, a new data struct which called SLSB-forest was pre-

sented. The SLSB-forest combined the LSH and the B-tree to maintain the amount of bucket’s data in reasonable 

range. Two query algorithms were proposed: fast and accurate priority search. Theory and experimental results prove 

that query range can dynamic change during searching approximate k nearest neighbors. 
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1  引言 

最近邻（nearest neighbor）查询问题在模式识

别、数据挖掘等领域应用非常广泛，其目标是找

出与查询点距离最近的点。高维空间下的最近邻

问题一直受到广泛关注，特别是在音频、图像等

领域。线性查找是处理近邻查询最直观的方法，

但是开销会随着数据集的增大呈线性增长。传统
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基于空间划分法的树索引结构，如 R-tree[1]、

SR-tree[2]、K-D tree[3]，在低维空间下可以高效地

返回准确的近邻查找结果，但是这些索引的数据

维度一旦超过 10，就会产生维度灾难问题，其查

询效率甚至不如线性查找[4]。 

高维空间下的近邻查询很难提高效率，为此提

出了近似近邻查询（c-approximate nearest neighbor 

search）。近似近邻查询返回的不是精确解，而是允

许一定误差范围内的近似解。局部敏感散列（locality 

sensitive hash，LSH）[5]是目前高维空间下解决近似

近邻查询问题最主流的方法。LSH 基本思想是通过

一系列具有位置敏感性质的散列函数，将高维空间

下距离相近的数据点散列到相同的桶中。查询时，

LSH 将查询点散列到目标桶中，将此桶中的数据作

为最终结果的候选集。为了提高查找准确率，通常

会构建多个 LSH 索引，将各个索引的候选集合并，

用线性搜索的方法查找候选集找出最近邻。 

1998 年，Indyk 等人[5]第一次提出 LSH 理论，

用以解决海明空间下的近似成员查询，经过近

30 年的发展，衍生了许多 LSH 变体。2004 年，

Datar 等人[6]将 LSH 扩展到欧氏空间，提出满足

p-stable 分布的散列函数 E2LSH，E2LSH 在欧氏空

间下具有很好的位置敏感性，可以使空间中两个距

离相近的点以较高的概率散列到同一个桶中。

E2LSH 在实际使用中需要大量的散列表才能达到

较高的准确率，因此 Lv 等人[7]提出 multi-probe LSH

减小索引数量。multi-probe LSH 通过衍生一个探测

序列，在查询时不仅查询目标桶，同时也会根据探

测序列查询邻近桶。基于熵（entroy-based）的 LSH[8]

通过基于熵的概念产生一些与查询点满足一定条

件的虚拟点，将虚拟点所在桶号的点作为查询结果

的候选集。为了减小 LSH 查询时庞大的 I/O 开销，

SK-LSH[9]定义了一种新的衡量桶之间的距离，使

得桶号像自然数一样有序。为了同时保证查询质量

和查询效率，LSB-forest[10]将散列后的桶号处理成

Z-order 编码，对编码构建 B-tree 索引，LSB-forest

查询时会优先寻找具有最长公共前缀长度（LLCP）

的桶。MLBF[11]成功地将 LSH[12]和布隆滤波器

（Bloom filter）[13]结合，并提出多粒度查询的概念。 

将高维数据散列到低维的桶中，即使数据在

原始空间均匀分布，数据散列后也会存在分布不

均匀的问题，不同桶里的数据相差比例可高达几

十倍。图 1、图 2 分别是均匀数据集和真实数据集

（ANN_SIFT1M）散列以后在桶里的分布情况。桶

里数据分布不均匀会极大影响查询效率，因此胡

海苗等人[14]提出了一种可扩展的索引 SLSH 解决

桶里数据分布不均匀问题。SLSH 主要针对（r,c）

-近邻查询问题，对于近似最近邻问题，若查询近

邻个数为 k，无法计算出有效的查询范围 r。本文

将 SLSH 和 B-tree 相结合，提出了一种局部有序

的 SLSB 树索引结构，通过建立多棵树构建 SLSB

森林（SLSB-forest）结构。针对近似最近邻问题

给出了两种查询算法：适用于 k 较小的快速查询

和适用于 k 较大的准确率优先查询，并且通过理

论和实验证明这两种查询方法都可以动态地扩大

查询半径，同时满足效率和准确率需求。 

 
图 1  均匀数据集分布情况 

 
图 2  ANN_SIFT1M 数据集分布情况 
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2  基础知识 

2.1  LSH 

严格来说，LSH 并不能直接解决近似 k 近邻

查询（c-AkNN）问题。LSH 最初设计是为了解决

（r,c）-近邻查询问题。 

定义 1 （（r,c）-近邻查询）D 是 d 维空间下

的数据集，B(q,r)是以 q 为中心、r 为半径的超球

形范围。（r,c）-近邻查询问题需要返回以下结果。 

· 如果超球空间 B(q,r)至少包含 D 中的任意

一点，则返回与查询点 q 距离小于 cr 的一

个点。 

· 如果 B(q,cr)未覆盖 D 中的任意一点，则返

回空。 

定义 2 （c-ANN 查询与 c-AkNN）D 是 d 维

空间下的数据集，对于查询点 q， ∗o 是数据集 D

中距离 q 最近的点。c-ANN 查询返回的结果 o 需

要满足 ( , ) ( , )dist c dist ∗×q o q o≤ ，其中 1c > 。更一

般化的 c-AkNN 查询，如果需要查询的近似近邻

个数 k>1 时，近似 k 近邻的结果集 1{ , , }ko o… ，需

要满足 *

1 1

( , ) ( , )
k k

i i
i i

dist c dist
= =

×∑ ∑q o q o≤ ， i
∗o 是查询

点的真实 k 近邻。 

图 3 是 3 个不同情况的（r,c）-近邻查询，如

果现在需要支持 c-AkNN 查询，设 k=10。可以看

出，图 3（a）设置的查询半径 r 刚好可以返回合

适数量的查询结果；图 3（b）查询范围内的数据

只有 2 个，不能够返回足够数量的结果；图 3（c）

由于数据分布比较密集，在查询范围内的数据远

远大于 10，需要消耗更多额外的时间对候选集进

行筛选。在实际的 c-AkNN 查询时，由于数据分

布不均匀且查询近邻 k 不断变化，很难找到合适

的 r 值。 

定义 3 （LSH[5]）给定查询范围 r ，比例参

数 ( 0)c c > ，概率值 1p 、 2p 1 2( )p p> ，o 、q 代表

两个数据点， ( )dist · 是欧氏空间的距离度量函数。

如果散列函数 ( )h · 能够满足以下条件： 

· 如果 ( )dist ro,q ≤ ，则 1[ ( ) ( )]P h h p=o q ≥ ； 

· 如果 ( , )dist cro q ≥ ，则 2[ ( ) ( )]P h h p=o q ≤ 。 

则 ( )h · 函数被认为是 1 2( , , , )r cr p p 距离敏感

的。本文采用参考文献[11]中适用于欧氏距离的局

部敏感散列函数： 

 1( )   =

d

i i
i

a o b
bh

w w
=

  × +  · +    =       
    

∑a oo  （1） 

其中，a 的每一维都是服从标准正态分布的，

w是桶的宽度，b 是区间 (0, )w 中的随机数。数据

集中的任意两点 o 、q 之间的距离 r = o,q ， , ( )w bh ·

是欧氏距离下的局部敏感散列函数。 o 、 q 通过

, ()w bh 散列以后发生碰撞的概率计算如下： 

 , , 0

1( ( ) ( )) ( )(1 )d
w

w b w b
x xP h h f x

r r w
= = -∫o q  （2） 

其中，

2

22( ) e
π

x

f x
-

= 。 

为了更有效地解决欧氏空间下的（r,c）-近邻

 
图 3 （r,c）-近邻查询 
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查询问题，会通过与（AND）和或（OR）操作增

强LSH的查询准确率。与操作是随机生成 t个LSH

函数 1, , th h… ，将这 t 个 LSH 函数组合构造成一个

组合散列函数 ( )g · ，对于任意数据 o，其散列值为

（ ） （ ） （ ）1{ , , }th hg =o o o… ；或操作是通过构建多个

索引，查询时分别查找各个索引并对结果进行整

合，以提高查询的准确率。 

2.2  高维动态数据索引 SLSH 

SLSH 是一种动态可扩展的散列算法，主要针

对分布不均匀的数据集设计的散列表结构。单个散

列表的散列函数为 1 1( ) { ( | ), , ( | )}t tg h o w h o w· = … ，

w是每个 ( )h · 函数对应的桶宽且满足 ( )i jr r i j< > 。

构建散列表的过程中， 1 1( | ), , ( | )k th o w h o w… 并不是

同时计算的，先由 1 1( | )h o w 对数据第一次散列，

如果桶里的数据个数大于给定阈值 N，对桶里的

数据用下一个更细区分度的散列函数 2 2( | )h o w 进

行散列，依次类推，直到桶里的数据个数小于 N

或者计算到第 t 个 ( | )t th o w 为止。 

SLSH 是用来解决不均匀数据集上（r,c）-

近邻查询问题，对于 c-AkNN 查询问题，SLSH

会遇到和传统 LSH 相似的问题。如果将查询半

径 r 设置为查询点和最近邻的距离，SLSH 的效

率会很高，但是找到相应的查询半径十分困难。

即使找到对应的 r，不同查询任务的 r 也会发生

变化。 

3  SLSB-forest 

SLSH 通过逐层散列的方法对数据集进行

散列，数据分布稀疏的区域用较大的桶切分，

数据分布密集的区域用更细的桶进行划分。若

要使 SLSH 支持多种近邻查询，必要的方法是对

数据进行较细的划分，在查询时如果候选点个

数小于 k，通过合并相邻桶里的点直到候选点个

数大于 k。 

定义 4 （桶距度量）桶号由多个散列函数的散

列值组合而成，单个散列表的散列函数为 1( ) { (), ,g h· = · …  

( )}th · 。查询点q 的桶号为 1{ ( ), , ( )}th hq q… ，定义桶

号之间的距离
1

= ( ) ( )t

i
h hΔ

=
-∑ o q 。本文后半部分还

需要比较每一层散列函数的桶距，表示为

1{ , , }tΔ Δ… ，第 i 层的桶距 ( ) ( )i i ih hΔ = -o q 。 

与 q 桶号距离小于或等于 Δ 的桶，满足条件

的个数为
1

2i

i

t
i

Δ

=

  
×  

  
∑ [7]。通过枚举所有的相邻桶号

查找，效率明显会不高，当数据分布稀疏时，

需查询的桶号数量呈指数增加并且大部分桶并

不存在。 

SLSH 无法快速地查找相邻桶，因为其算法未

保存空间位置信息。常见的空间索引如 R-tree 因

插入等操作较为繁琐，效率也不高，因此提出了

将 SLSH 和 B-tree 相结合的索引结构，使索引结

构局部有序，在查找时可同时在不同层次的索引

检索，可以加速查找相邻桶。 

3.1  SLSB-tree 构建 

SLSB-tree 使用欧氏空间下的 E2LSH 函数，

单个散列表的散列函数为 1( ) { ( ), , ( )}tg h h· = · ·… ，单

个散列桶最多存放 N 个数据。SLSB-tree 是逐层构

建的，首先将数据集 D 中的数据通过 1( )h · 进行第

一层散列，散列后的第一层桶号是一维的，可以

快速地对第一层桶号构建 B-tree 索引使桶号按顺

序依次排列。在散列过程中，如果某一桶里的数

据个数大于阈值 N，将这个桶标记为超桶，并对

超桶里的数据用下一级散列函数即 2 ( )h · 进行第二

次散列。超桶里数据散列以后的桶号需要构建一

个新的次级 B-tree 索引，超桶存放的不再是数据，

而是一个新的小型 B-tree 索引。如果第二层中仍

有数据个数大于 N 的桶，将这个桶标记为超桶并

重复上述处理超桶的步骤直到无超桶出现或散列

到第 t 层为止。SLSB-tree 构建完成后除第一层的

桶号是全局有序外，其他层只在相应的超桶下是

有序的，相同层次不同超桶之间不存在顺序关系。

SLSB-tree 查找查询点对应的目标桶时，先计算第
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一层散列值，如果对应的第一层桶是超桶，计算

下一层散列值并查找超桶下的索引，直到查询到

非超桶为止。 

算法 1  创建 SLSB-tree 

输入：D (数据集), q (查询点), t (Hash 函数个

数), N(单个桶最大存储数据个数) 

输出：Hash 索引 

 for point o in D 

       while the bucket of o is super bucket 

          Use next hash to compute the 

bucket of o 

      Insert o into current bucket 

 If the size of current bucket >N 

      Build a B-tree of all points in current 

bucket 

单个 SLSB-tree 会伴随很高的假阴性，假阴性

指相近的数据没有落入同一个桶中，所以通过构

造多个 SLSB-tree 形成 SLSB-forest，查询时同时

在所有树上进行查询并对候选集合并，可以显著

地提高准确率。 

SLSB-forest 结构如图 4 所示，tree 1 和 tree L

是两棵已经建好的 SLSB-tree，第一层为 1( )h · 散列

后的桶号按顺序相邻。tree 1 和 tree L 中超桶分别

是 5、9 和 6、7，用深色桶标记，超桶下对应的是

一个新的 B-tree 索引。以 tree 1 为例进行查询目标

桶{5,7}，在第一层时找到桶{5}时遇到超桶，需要

在{5}对应的索引下寻找第二层索引桶{7}。 

SLSB-tree 的关键是快速寻找相邻桶，如果桶

号是一维的，即散列函数 1( ) { ( )}g h· = · ，可以由查

询点向外侧依次查找相邻桶，但是没有与操作的

LSH 假阳性会很高。SLSB-tree 除第一层之外的其

他桶只是局部有序，每次寻找最近桶会在查找过

程中消耗一些额外时间，考虑到近似近邻查找只

需满足一定的近似比例，所以提出了两种查询方

法：快速查找和准确率优先查找。 

3.2  快速查找 

快速查找的思想是每次向两侧寻找的桶不必

是最近桶，只需要桶距小于给定的阈值。SLSB-tree

每一层的桶号都是局部有序，即在同一个超桶下

的所有桶是顺序排列。快速查找算法如下：查询

桶号为 1{ ( ), , ( )}ih hq q… ，位于第 i 层索引。查询时

如果需要查找邻近桶，只需从 q 桶号向左右两侧

顺序选择距离最近的桶查询，向两侧查找有 3 个

终止条件：①候选点个数大于 k；②同一超桶下的

桶 都 已 查 询 ； ③ 当 前 索 引 中 没 有 满 足

( ) ( )i i ih o h q Δ- ≤ 的桶， iΔ 是当前索引层允许向

两侧寻找的最大距离，每一层对应一个 iΔ ，计算

方式在第 4 节给出。遇到终止条件①，直接跳出查

询；遇到终止条件②和③，需要返回第（i-1）层

索引，从 1( )ih q- 向外侧查找最近桶。如果在第（i-1）

层遇到其他超桶，需要在超桶对应的下一层索引

中查找 ( )ih q ，查找相邻桶的方法和上述一致。 

以图 4 的 tree 1 为例，每层允许向两侧查询的

桶距为 1 2{ , } {4,2}Δ Δ = ，查询点 q 的桶号为{5,7}。

 
图 4  SLSB-forest 结构 
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查询邻近桶时，计算相邻桶号的距离，按升序依

次 查 询 相 邻 桶 {5,8} {5 5}、 , ， 到 {5,4} 时 由 于

2|4 7|>Δ- ，终止此层查询，回溯到上一层，由超

桶{5}向两端继续查找直到遇到超桶{9}，需要查

询 {9} 对应的下层索引。在 {9} 索引中未找到

{9 7}， ，但是可以找到离 {9 7}， 最近的两个桶

{9 6}, 、{9 8}, ，继续向两端查找。 

3.3  准确率优先查找 

快速查找是不断地向两侧查找满足一定条件

的桶，如果向外查询每次都能查询最近的桶，准

确率会更高。准确率优先查找算法如下。 

查询点 q，散列函数为 1( ) { ( ), , ( )}tg h h· = · ·… ，

在查询前建立一个候选桶队列。第一次查询

SLSB-tree 时只寻找目标桶即桶距Δ =0，从第一层

索引开始查找 1( )h q ，并且将 1( )h q 的左右相邻桶加

入候选队列。如果 1( )h q 是超桶，继续查找 1( )h q 下

的索引，重复上述操作直到遇到非超桶或该层索

引无相同桶号。如果在第 i 层索引无相同桶号，

需要查询 ( )ih q 在此索引的前驱和后继并加入候

选队列中。若 =0Δ 的桶不够近邻数量，需要查询

=1Δ 的桶，此时查询不需要遍历 SLSB-tree，只需

遍历候选桶队列。 

遍历候选桶队列时，按顺序计算候选桶与查

询桶的距离是否等于 1，若不等于，跳过；若等于，

需要分两种情况。如果该桶是非超桶，则加入结

果集并在队列中将其删除，并加入未遍历的相邻

桶至候选队列中；如果是超桶，超桶对应的索引

按照 SLSB-tree 查询 =0Δ 的方法查询，删除此桶

并加入未遍历的相邻桶。当候选队列遍历结束，

仍需查找更多相邻桶，从头开始再次遍历候选队

列查找桶距为 +1Δ 的桶。 

以图 4 tree L 为例，图 5 展示了准确率优先查

询的过程。查询点 q 的桶号{6,6}，查询 =0Δ 时经

过桶{6}、{6,6}，将候选桶{5} {7}、 和{6,5}、{6 7},

加入候选桶队列中。当需要查找 =1Δ 的相邻桶时，

仅需计算队列中的桶号和查询桶号的距离，满足

=1Δ 的桶为{5}、{7}、{6,5}、{6 7}, ，将其中的

非超桶直接加入结果集中，并将它们未查询过的

相邻桶{4} {8} {6 3}、 、 , 加入候选队列。对于超桶{7}，

在其对应的索引中查找与查询桶在第二层索引相

同的桶号即{7,6}加入结果集，查询路径过程中的

邻近且未查询过的桶{7 8}, 加入候选队列中。若继

续查询 =2Δ ，队列中只有{4} {8}、 两个桶满足，重

复 =1Δ 时的查询操作直到找到足够的近邻。 

 
图 5  准确率优先查询的过程 

4  理论证明 

本节将对 SLSB-forest 进行理论分析，主要针

对以下两个问题：两种查找方法在查询过程中查询

范围的变化和快速查找过程中每一层 iΔ 的计算。 

本文采用的是欧氏空间下的局部敏感散列，

设桶宽为 w ，查询半径为 r ，近似比例为 c 。根

据式（1）可以得出碰撞概率的计算式为： 

2 2( / 2 )2
2π /

( , ) 1 2 ( / ) (1 e )w r
w r

P w r norm w r -= - - - -
 

  （3） 

其中， ()norm 是标准正态分布的累积分布函

数，可以分别求出 1 ( , )p P w r= ， 2 ( , )p P w cr= 。

散列函数为 1( ) { ( ), , ( )}tg h h· = · ·… ，则在单个散列表

中距离 r 的碰撞概率为 1
tp 。 

4.1  准确率优先查询范围变化 

准确率优先查询的原理是增大桶宽扩大查询

范围，在寻找桶距为 0、1、2…时，对应的桶宽为

w 、3w 、5w …，若桶距为Δ ，对应的散列函数
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桶宽为 2 1)wΔ +（ 。此处的桶宽 2 1)wΔ +（ 和直接设

置散列函数的桶宽有明显区别，因为目标桶一直

在宽为 2 1)wΔ +（ 桶的中央，碰撞概率的计算方式

会有所改变。其计算方式如下： 

 
0

( +1)

1'( ( ) ( ) ) ( )d

1 ( )(1 )d  

w

w

w

xP h q h o f x
r r

x t wf x
r r w

- = +

-
-

∫

∫

≤
Δ

Δ

Δ

Δ

Δ
 （4） 

式（4）中
0

1 ( )d
w xf x

r r∫
Δ

是散列后距离在[0, ]wΔ

之间的碰撞概率，查询桶在宽为 2 1)wΔ +（ 桶的中

央，距离两侧端点的距离在 [ ], ( 1)w wΔ Δ + 之间，

所 以 必 定 会 落 入 2 1)wΔ +（ 中 。
( +1) 1 ( )

w

w

xf
r r

Δ

Δ∫  

(1 )dt w x
w
Δ-

- 是计算散列后距离在 [ , ( 1) ]w wΔ Δ +

之间的碰撞概率，会有 (1 )t w
w
Δ-

- 的概率落入不

同桶中。 

查找相邻桶的概率计算如图 6 所示，通过随

机生成距离为[1,180]的点，每一个整数距离生成

1 000 对数据，设置桶宽w =50，通过实验来模拟

解碰撞概率。图 6 中平滑的曲线表示通过计算式

计算的概率，波动的曲线表示实验计算的概率。

从图 6 可以看出，实验计算的不同Δ 的碰撞概率

和通过公式计算的概率吻合，由此验证了理论推

导的正确性。 

 
图 6  查找相邻桶的概率计算 

查询单个桶时完成的是 ( , )r c -近邻查询，

1 ( , )p P w r= ， 2 ( , )p P w cr= 。 当 向 两 侧 查 询

（ 2 1Δ + ）个桶时，对应查询范围变为 ( , )r cα β ，

α β、 满足： 

 
'((2 1) , ) ( , )

 
'((2 1) , ) ( , )

P w r P w r
P w cr P w cr

Δ α
Δ αβ

+ = 
{ + = 

 （5） 

准确率优先查询范围变化如图 7 所示，设近

似比例 =2c ，根据式（5）计算不同距离 r 在

=1 2 3Δ 、、时查询范围的变化情况。由于向两侧查

找会使距离较近的桶碰撞概率显著升高，但是随

着 r 的增大，范围扩大比例逐渐趋于平缓，并且

= 2 1α β Δ≈ + 。 

 
图 7  准确率优先查询范围变化 

4.2  快速查询范围变化 
快速查询的本质是通过减小 ( )g · 中散列函数

的个数 t 达到扩大查询范围的目的。查询桶在第 i 层

查询，若需要返回上一层（ 1i - ）层查询时，在

第 i 层 查 询 的 桶 可 以 合 并 为 一 个 大 桶

1 1{ ( ), , ( )}ih q h q-… 。若 ( )g · 散列函数个数由 t 变为

1t - ， 假 设 查 询 范 围 扩 大 为 α ， 需 满 足
1( , ) ( , )t tP w r P w rα -= ，通过求解方程： 

2 2 2

2 2 2 2

/( 1) ( / 2 )2
1 2π /

/( 1) ( / 2 )2
2 2π /

1 2 ( / ) (1 e )  

1 2 ( / ) (1 e )

t t w r
w r

t t w r
w r

p norm w r

p norm w cr

α

α β

α

αβ

- -

- -

 = - - - -  
{
 = - - - -
  
  （6） 

可以求出 t 发生变化后对应的查询范围。图 8

是不同距离下快速查询范围的变化情况，原始查
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询 t=6，近似比例 c=2，从图 8 可以看出，α β、 随

着查询范围 r 的增大在一开始会有一小段下降，

随后一直上升，当 t=4 时更加明显，且 β 的上升

速度明显要高于α 。 

 
图 8  快速查询范围变化 

4.3  范围变化对效率的影响 
查询范围 ( , )r c 的变化会直接影响查询效率。

设通过查询相邻桶查询范围扩大为 ( , )r cα β ，最理

想的情况是 = =1α β ，但是此过程必定会使查询范

围变大，所以希望α β、 尽可能小。不考虑 r 特别

小的极端情况，快速查询和准确率优先查询相比，

查询同 样 多的相 邻 桶， α α<快速 准确 ，但 是

α β<快速 快速 ， =α β准确 准确，尤其当 r 较大时，β快速

将远远大于α快速。 

α 较小可以使查询质量更高，但是若 β 远

大于α ，会使假阳性增大，所以快速查询在查

询近邻个数较少或数据较密集时准确率较高，

因为其对应的查询范围 r 较小。当数据稀疏或

者查询近邻个数较大时，适合使用准确率优先

查询，因为当 r 越大时，α β、 不会随着 r 发生

明显变化。 

4.4  快速查找{Δ1,…, Δ2}的计算 
设置每一层 iΔ 的意义在于在当前子索引中

继续向外侧寻找相邻桶不会使准确率发生明显

变化，停止当前索引查找，返回上一层索引查

询相邻桶。根据式（4）可以求出查询到第 i 层

索引对应的查询范围 ( , )i ir cα β 。在第 i 层查询桶

号满足 [ ]( ) , ( )i i i ih hΔ Δ- +q q 到查询桶号满足

[ ]( ) 1, ( ) +1i i i ih h- - +q qΔ Δ 的桶，距离为 irα 的点碰

撞概率变化为： 

 

1( , ) ( , ) ( '((2 3) , )

'((2 1) , ))

i
i i i i

i i

i P w r P w r

P w r

δ Δ α Δ α

Δ α

-= × + -

+  （7） 
若 ( , +1)iiδ Δ 小于给定的阈值概率 limitp ，不再

增大 iΔ 且设置此层向外查询的最大距离为 iΔ 。快

速查询碰撞概率变化如图 9 所示，通过实验模拟

碰撞概率变化，可以看到当 0iΔ ≤ 变化到 1iΔ ≤

时，碰撞概率明显提高，随后几乎不变。 3iΔ ≤ 和

iΔ ∞≤ 几乎重合，这意味着 4Δ≥ 的桶对碰撞概

率几乎没有影响。 

 
图 9  快速查询碰撞概率变化 

5  实验分析 

本文实验环境的 CPU 为 Intel Core i7-6500U、

8 GB DDR3 内存，分别在 3 个真实数据集上进行

测试，利用 Java 实现了 SLSB-forest 算法，并和

传统 LSH、LSB-forest、C2LSH 进行对比。 

5.1  实验数据集 

Mnist[10]：包含 60 000 个手写数字图像的训练

集，每一图像由 28 dpi×28 dpi 个像素点构成，相

当于一个 784 维的高维数据。Mnist 还包含一个大

小为 10 000 的测试集，从中抽取 1 000 个作为查

询对象。 

Color[10]：包含 68 040 个 32 维的数据，其中

每一个点都来自 Color 数据集中的图片颜色直方

图。从数据集中随机抽取 1 000 个点作为查询集，

并从 Color 中删除，查询集大小为 1 000，数据集
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大小为 67 040。 

ANN_SIFT1M[12]：包含 100 万条 128 维的

SIFT 特征集以及大小为 1 万条的查询特征集。 

5.2  性能评估 

通过对比算法的查询结果质量和查询时间开

销来评估 SLSB-forest 的好坏。 

准确率（Ratio）：评估近似近邻查询结果的准

确性。查询点 q的 k 近邻真实结果为 * *
1 , , ko o… ，近

似近邻查询结果为 1, , ko o… 。对于任意 [1, ]i k∈ ，

定义 rank i- 近似比例为 *, / ,i irank i o q o q- = ，

rank i- 是衡量第 i 个查询结果的近似比例，对于

整 个 结 果 的 近 似 比 例 计 算 方 式 为 Ratio= 

1
( ( )) /

k

i
rank i k

=

-∑ ，Ratio 越接近 1 代表查询结果越

接近准确结果。 
平均查询时间（ART）：查询时间主要分为桶

查询和候选集筛选两部分。桶查询包括目标桶查

找和相邻桶查找，若查询的近邻数量 k 较小，桶

查询对平均查询时间的影响较大；若 k 较大，候

选集筛选占平均查询时间的比重很大。 

5.3  实验比较 

通过查询近邻个数 k 的变化来对比 5 种查询

方法的性能。k 的增加意味着查询范围需不断扩

大，实现传统 LSH 算法时，通过实验寻找较合适

的参数以适应多种 k 查询。图 10 和图 11 分别是

Mnist 和 Color 数据集上的准确率比较，由图 10

和图 11 可以看出，SLSB-forest 的准确率相对于其

他 3 种算法都有很大的提升。Color 数据集上，

C2LSH 在 k 比较小时准确率较高，接近 SLSB 快速

查询的效率，但是随着 k 的增大，SLSB 的两种查

询算法准确率呈下降趋势，C2LSH 呈上升趋势且

一直高于 SLSB 算法。快速查找的准确率在 k 较小

时，比准确率优先查找要低。随着 k 的增大，准确

率优先查询的结果相比快速查询更接近真实结果。 

图 12 和图 13 是查询时间的比较，可以看

出 4 种查询方法中最快的还是直接用 LSH。本 

 
图 10  Mnist 数据集上的准确率比较 

 
图 11  Color 数据集上的准确率比较 

 
图 12  Mnist 数据集上的查询时间比较 

文实验中使用的 LSH 是经过多次调试寻找的

较高效的参数，所以查询速度较高。LSB-forest

在 Color 数据集上的查询速度较快，但是

LSB-forest 要达到较高的准确率一般需要建立

20 棵以上的树，所以在相同准确率的前提下

SLSB-forest 更具有优势。C2LSH 在两个数据集

上的查询速度均快于 SLSB，但是和 SLSB 的快

速查找算法相比优势并不明显。快速查询相比

准确率优先查询速度更快，尤其在 Color 数据

集中。 
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图 13  Color 数据集上的查询时间比较 

快速查询和准确率优先因为其动态扩展查

询范围的方式不一样，在合并多个索引时候选

集的数量也会有明显区别。图 14 是未合并前多

个索引候选集的数量和，未合并是指没有去除

重复的候选集。图 15 是合并之后的候选集数量，

在未合并之前两种查询方法的候选集数量几乎

相同，但是合并之后准确率优先的候选集数量

有一个明显的下降，并且随着 k 的增大下降得越

明显。其主要原因是快速查询的 β 会随着 k 的增

大而远远大于α ，假阳性明显增高，而准确率

优先α β= 。如果查询近邻个数较多时，则优先

采用准确率优先查找，因为其可以减少筛选候

选集所消耗的时间。 

 
图 14  未合并前多个索引候选集的数量和  

6  结束语 

针对 LSH 桶里数据分布不均匀的问题[15]，提

出SLSB-forest算法和两种能够动态扩大查询范围

的查询方法：速度优先和准确率优先。速度优先 

 
图 15  合并之后的候选集数量 

通过减小与操作的散列函数个数动态扩大查询范

围，而准确率优先则通过扩大桶宽动态扩大查询

范围，理论和实验证明了两种查询方法的范围动

态变化，并分析了两种查询方法的利弊。速度优

先适合近邻个数 k 较小或数据较密集的情况，此

时查询范围较小；准确率优选适用于数据稀疏或

者 k 较大的情况，此时查询范围会较大。 
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