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摘  要: 基于局部敏感哈希的检索方法能够较好地解决高维大规模数据的近似近邻检索问题. 但在开放环境下针

对多种分布特性时, 迄今尚未有令人满意的解决方案. 利用 Laplacian 算子对数据分布剧烈变化敏感的特性, 提出

一种具有全局性、适用于开放环境下多种分布特性的基于 Laplacian 算子的局部敏感哈希搜索方法(LPLSH). 该方

法把 Laplacian 算子应用于数据投影的概率密度分布, 找到数据投影分布的剧烈变化位置作为超平面的偏移量.从
理论上证明了精简维度的哈希函数能够保持局部敏感性及低投影密度区间分割的有效性, 分析了利用 Laplacian
算子计算的二阶导数对超平面偏移量设置的指导意义. 与其他 8种方法对比, LPLSH算法的F1值是其他方法最优

值的 0.8倍−5倍, 耗费时间也大幅减少. 通过对具有多种分布特性数据集上的实验验证, 结果表明: LPLSH方法能

够同时兼顾效率、精度和召回率, 可满足开放环境下多分布特性的大规模高维检索的鲁棒性需求. 
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Abstract: The retrieval methods based-on locality-sensitive hashing (LSH) provide a feasible solution to the problem of approximate 
nearest neighbor (ANN) search on high-dimensional, multiple distributed characteristics, and massive data. However, there are still some 
unresolved problems in open environment, such as poor adaptability to the data with multiple distribution characteristics. Based on the 
fact that Laplacian operator is sensitive to sharp changes in data, an LSH retrieval method based on Laplacian operator (LPLSH) is 
proposed, which is suitable for data in open environment with a variety of distributed characteristics, and can segment data on global view. 
By applying Laplacian operator to the probability density distribution of data projection, the position of the sharp change of distribution 
will found as the offset of the hyperplane. This study proves theoretically that the reduced dimension can keep the local sensitivity 
characteristics of the hash function, and the global low projection density interval segmentation is helpful to improve the precision. The 
guiding significance of using Laplacian operator to obtain the second derivative to set the hyperplane offset is also analyzed. Compared 
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with the other 8 methods based on LSH, the F1 value of LPLSH is 0.8−5 times of the optimal value of other methods, and it takes less 
time. Through the analysis of the distribution characteristics of experimental datasets, the experimental results show that LPLSH can take 
into account the efficiency, accuracy, and recall rate at the same time, can meet the robustness requirements of large-scale high- 
dimensional retrieval with multi-distribution characteristics in open environment. 
Key words: open environment; nearest neighbor search; data multiple distributed characteristics; locality-sensitive hashing; data 

  retrieval 

近似近邻(approximate nearest neighbor, ANN)检索被广泛应用于机器学习和数据挖掘相关领域, 如基于

KNN 的数据分类[1]、推荐系统[2]和信息检索[3]等. 随着 5G、传感网络和大数据技术的发展, 大规模高维数据

的采集和利用成为现实. 这使得开放环境下高维海量数据的 ANN 检索相比于任何其他时候都更是一项具有

高度挑战性的工作. 在开放应用环境中, 开放场景的不可预测性(设备、传输故障、微环境变化等)使 ANN 检

索出现了新的鲁棒性检索问题, 主要表现在各类噪音数据、异常数据对检索模型具有不可预测的影响, 以及

不同维度数据分布的多样性弱化了现有模型适应性. 例如: 在气象环境监测网络中, 其采集的数据种类多样, 
各种采集点数据的值域范围、变化规律各不相同, 从而形成各维度具有不同分布特性的高维海量数据环境. 在
实现基于相似气象环境的气象预报和灾害预测时, 现有 ANN 检索方法无法提供有效支持. 因此, 构建一个适

用于开放环境、具有良好性能的大规模高维数据检索方法, 将对具有高维、多分布特性、海量数据的开放应

用有非常重要的意义. 
在低维空间中, 近似近邻检索问题已经得到了较好的解决, 如 K-D 树、R 树、SR 树等[4−6]方法提供了一

些有效的解决方案. 但是在高维海量数据空间中, 近似近邻查找会导致查询时间和空间消耗呈指数式增长, 
使现有低维度数据检索方法无法满足数据检索要求. 针对高维海量数据, Indyk 等学者开创性地提出基于局部

敏感哈希(locality-sensitive hashing, LSH)的近似近邻检索方法[7,8]. 该方法利用哈希函数把高维数据转换为二

进制序列, 实现近似近邻数据的快速检索. 此后, 许多学者进一步完善, 如 Charikar 提出的基于随机超平面投

影的 LSH 检索方法 RHP[9]、Datar 和 Indyk 提出的 E2LSH 增强了方法的可用性[10], 并对后来的研究工作产生

了巨大的影响. 这些工作中, 最具有代表性的有 PCAH[11], KLSH[12], SBLSH[13], ITQ[14], DSH[15], OCH[16], 
GLDH[17]等. 随着深度学习的兴起, 近年来又出现了一些结合深度学习和 LSH 的检索方法[18−21]. 但是, 现有

基于局部敏感哈希的检索方法仍然存在不能有效适应开放环境下具有多分布特性等问题, 这些问题具体体现

在如下 3 个方面. 
(1) 难以适应开放环境下数据分布的多样性: 多数 LSH 相关算法只适用于具有特定分布特性的数据, 适

应性弱, 从而制约了基于局部敏感哈希检索方法在开放环境下的应用; 
(2) 空间划分难以全局考虑: 部分算法在空间划分上有较大的误差, 例如 PCAH[11]和 RHP[9]方法有较大

的切分误差, DSH[15]在一定程度上减少了切分误差, 但其解决方案缺少全局角度的考虑; 
(3) 性能与精度需进一步提高: 基于深度学习的 LSH 检索算法较长的预处理时间限制了其进一步应用, 

而传统的基于 LSH 的检索算法虽然在性能上占优, 但其精度仍旧参差不齐, 有待进一步提高. 
针对以上问题, 本文利用 Laplacian 算子具有对数据分布急剧变化敏感的特性, 提出一种基于 Laplacian

算子的局部敏感哈希数据检索方法(LPLSH), 该方法针对多种数据分布特性进行有效的哈希函数构造, 从数

据的全局视角出发, 增强了算法对开放环境多种数据分布的适应性, 进一步提高了算法的精度和效率. 本文

主要贡献包含如下 4 点. 
(1) 提出一种适应开放环境下多分布特性的 LPLSH, 从全局角度出发, 利用 Laplacian 算子对数据分布

变化的敏感性发现数据分布的边缘, 以确定随机超平面的偏移量, 从而形成有效的分割; 
(2) 证明了精简维度的哈希函数仍具有局部敏感性及低投影密度区间分割的有效性 , 分析了利用

Laplacian 算子求得二阶导数对超平面偏移量设置的指导意义; 
(3) 实验验证了本文方法对开放环境应用的适应性: 本文的 LPLSH 方法无需调整参数, 能够在具有不

同分布特性数据集上取得高精度和良好召回率的平衡, 在效率上展现出明显优势; 
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(4) 通过对实验数据的分布特征分析, 结果表明: LPLSH 能够适用于多种分布特征的数据, 显著提高了

各维度上分布形式单一且没有明显分类特性数据的检索效果, 增强了开放环境的适应性. 
本文第 1 节介绍相关工作. 第 2 节介绍相关的基础知识. 第 3 节详细叙述所提出的适应开放环境多分布

特性的基于 Laplacian 算子的局部敏感哈希检索方法. 第 4 节对实验和实验结果进行分析. 最后, 第 5 节总结

全文. 

1   相关工作 

给定具有 n 个元素的数据集, 采用逐个对比的方式查找元素 q 的最近邻元素的时间复杂度为 O(n). 然而, 
当所在数据集具有海量、高维特性时, 其查询将会造成很高的时间开销. 退而求其次, 人们利用近似近邻元素

(approximate nearest neighbor, ANN)替代最近邻数据元素, 以实现查询准确性与效率的折衷[22]. 
目前, 现有 ANN 检索方法大多从降低数据维度的角度出发, 通过较短的数据索引编码实现快速近似近邻

搜索. 其索引结构的构建有基于哈希的索引结构构建方法[9]和基于乘积量化的索引结构构建方法[23]: 前者以

局部敏感哈希算法为代表[7,8], 通过把相似的点映射到相同的索引编码中来实现近似近邻搜索; 后者通过合理

地分割数据, 构建基于数据簇的索引结构. 
本文主要对基于局部敏感哈希的近似近邻检索方法相关工作进行综述. 

1.1   数据无关的局部敏感哈希检索研究 

Indyk 等人早在 1998 年提出 LSH 方法[7]后, Gionis 在文献[8]中对其进行完善, 根据 l1-norm 和 l2- norm 距

离公式的相似性, 把原始数据转换到 Hamming 空间, 但是 l1-norm 和 Hamming 空间的要求限制了 LSH 方法的

进一步应用. 虽然 Indyk 和 Gionis 开创了一种大规模高维数据集上近似近邻元素查找的新方法, 但是该方法

通常需要设置几十上百的哈希表才能获得查找的高准确性, 因此难以直接推广使用. 
2002 年, Charikar 提出了基于随机超平面投影的 LSH 查找方法(RHP)[9], 其随机投影理论依据来源于 J-L

引理. 该方法随机生成 k 个超平面, 每个超平面把点集分为两部分, 从而确定编码中对应位为 1 或 0. 查询时, 
按照相同的方法构造待查询数据的哈希编码, 并根据编码查找对应的哈希桶. RHP 不需要额外的参数调试, 
因此在实际应用中表现出了更好的稳定性, 但是该方法的精度需要较长的哈希编码以及众多的哈希表. 

2004年, 文献[10]中提出了基于 p稳定分布的局部敏感哈希算法 E2LSH. 该方法利用 p-稳定分布性质, 首
先生成 k 组 d 维符合正态分布的随机向量 a, 对每个元素 v 计算[a⋅v/w], 从而得到一组长度为 k 的整数向量. 
E2LSH 把距离计算方法从 l1-norm 扩展到了 l2-norm, 加快了查询的效率, 且更加容易实现.但是该方法强烈依

赖于 w 值的设置, 对空间的划分过于细致, 从而生成了太多的无效空间, 限制了算法效率的提高. 
2012 年, Ji 等人提出了超位局部敏感哈希算法 SBLSH[13], 该算法以角度作为相似度度量标准, 对随机投

影向量进行分组正交化, 从理论上证明了经过分组正交化的 Hamming 距离的方差比局部敏感哈希的小, 但是

该方法所得到的哈希编码不稳定、精确度依赖于编码长度. 

1.2   数据依赖的局部敏感哈希检索研究 

研究人员做了大量基于 LSH 进行 ANN 检索的改进, 其中之一便是研究数据依赖的局部敏感哈希方法, 
这类方法根据数据的特性生成优化的局部敏感哈希函数, 进而得到更好的检索效果. 

主成分分析(PCA)不但可以进行降维, 还可以克服图像的旋转问题, 常被用于图像的哈希检索. 结合 PCA
与 LSH, 微软亚洲研究院的 Xin-Jing 提出了基于主成分的局部敏感哈希方法 PCAH[11], 但该方法对各方向利

用相同的编码位数, 没有考虑到具体投影方向的数据范围大小; 之后, Spectral Hashing (SPH)[24]给主成分方向

具有较大范围的情况赋予更多编码位, 该方法假设数据是均匀分布的, 没有考虑到具体数据的特征; 之后的

ITQ[14]方法通过找到主成分方向, 通过旋转避开数据聚类的中心位置, 以提高算法的精确度. 但是旋转使得

超平面偏离主成分方向, 也就弱化了 PCA 的应用, 难以实现在具有较大范围的 PCA 方向上的多位编码实现. 
K-means 方法用于数据聚类, 以形成 K 个数据簇. 部分方法利用聚类, 以期构造介于簇间的超平面减少超
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平面对密度簇直接分割来提高查询的精度. 例如: Jin 等人提出了基于密度的局部敏感哈希 DSH[15], 该方法利

用 K-means 聚类形成的簇构造超平面, 并利用熵衡量超平面的优劣; Xiao 等人提出的 GLDH[17]通过利用最小

割的方法衡量不同超平面, 不过, 该方法容易导致数据子空间的数据分布不均衡, 从而影响查询精度. DSH 方

法只考虑到了超平面分割数据的平衡, 并未从全局角度考虑避免超平面延伸对其他簇中心的切割; GLDH 方

法虽然利用割的概念从全局角度避免对数据密集区域的切割, 但是难以应付各维数据分布相似的情况. 
核方法常被用于标签数据的分类, 通过对数据的维度变换, 从而形成更多超平面分割选择. Kulis 等人[12]

将核方法及Laplacian矩阵引入检索结构中, 运用中心极限定理构造多个超平面, 在核空间内对数据进行投影, 
再运用余弦相似性度量, 提出了基于核空间的 KLSH. 该方法通过对数据集内部特征的挖掘, 用额外的训练时

间换取了检索精度的提高, 同时增强了算法对不同数据分布的适应性. Lechervy 等人[25]则提出利用 Boosting
整合多核函数, 并应用于基于内容的多媒体数据分类和检索中. 不过, 其方法构造过程依赖于已有数据分类. 
对于核+LSH 的方法, 其主要问题在于核的选择与数据的适应性上, 且基于核的方法通常需要花费更多时间

在数据的预处理和训练上. 
此外, Huang 等人提出了 LH (Laplacian hashing)[26], 该方法在计算中利用图拉普拉斯矩阵(graph Laplacian 

matrix)表示数据的关联关系, 最终通过求得最小 k 个特征值对应的特征向量作为分割超平面. 该方法更适用

于带标签数据的分类查找. Zhang 等人提出一种综合性方法(HEHC-LSH)[27], 实现近邻数据的快速查找. 

1.3   基于深度学习的局部敏感哈希检索研究 

近 3 年来, 基于 LSH 的近似近邻检索领域出现了一些基于深度神经网络的研究工作, 例如: 2017 年, Cao
提出了针对多媒体数据的 HashNet 方法[18]; 2020 年, Dong 提出算法框架 Neural LSH, 通过先聚类再利用神经

网络进行近似近邻簇的查找[19]; 2019 年, Chiu 采用神经网络估计近似近邻关系提出的基于近似近邻概率, 而
非质心距离的模型排序聚类方法[20]; Sapkota 于 2019 年提出了 DCH 方法[21], 通过深度学习的方式学习图像中

的语义信息, 并借助神经网络生成包含语义信息的二维编码. 
基于深度神经网络生成哈希编码的方法虽然在检索精度上具有一定的优势, 但其在开放环境下大规模数

据集上的训练时间较长, 内存占用大, 对训练数据依赖较强, 在实际开放应用时依然存在一定障碍. 

2   基础知识 

本节介绍论文的相关基础, 包括核密度估计、Laplacian 算子及基于随机投影的 LSH 数据检索. 

2.1   核密度估计 

核密度估计(kernel density estimation, KDE)是一种随机变量概率密度函数的非参估计方法, 该方法无需

利用数据分布的先验知识, 对数据分布不做任何假定, 是一种从数据样本出发研究数据分布特征的方法. 
假定样本数据集 X={x1,…,xM}包含 M 个元素. 求位置 x 的密度函数值时, 只需要取 x 的邻域[x−h,x+h], 当

h→0 时, 把该邻域的密度值当成 x 点的密度函数值, 如公式(1): 
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其中, Nx 表示 x 邻域中的样本数量. 由于 h 设置以及有限采样数据的原因, 该方法求出的概率密度不够平滑.
把核函数引入密度估计, 不但可以保证概率密度函数的积分为 1, 同时, 密度函数也变得连续可导, x处的概率

密度值可由公式(2)的核密度估计函数计算[28]: 

 
1 1

1 | | 1 | |ˆ ( )
M M

i i
N h d

i i

x x x xf x K K
M h h M h= =

− −⎛ ⎞ ⎡ ⎤= =⎜ ⎟ ⎢ ⎥⎝ ⎠ ⎣ ⎦
∑ ∑  (2) 

其中, K(x)是核函数, d 是数据的维度, h 是核函数带宽. 核函数带宽表示核密度估计函数的平滑程度, 带宽越

大越平滑. 在核密度估计中, 可用的核函数有许多, 其中, 高斯核具有良好的平滑密度估计性质, 是最常用的

核函数. 高斯核定义如公式(3): 
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把高斯核带入核密度函数, 可以得到高斯核密度函数, 如公式(4): 

 
2

/ 2 2
1

1 1 || ||ˆ ( ) exp
(2 ) 2

M
i

N d
i

x xf x
hN h=

⎛ ⎞−
= −⎜ ⎟

π ⎝ ⎠
∑  (4) 

2.2   Laplacian算子 

Laplacian 算子是 n 维欧几里德空间中的二阶微分算子, 其对数据变化具有灵敏的感知能力. 在信号及图

像处理的应用中, 常被用于进行异常检测、边缘定位、图像锐化等. 
若 f 是二阶可微的实函数, 则 f 的 Laplacian 算子定义如公式(5): 

 Δf=∇2f=∇⋅∇f (5) 
其中, 

 
0 0

( ) ( )( ) lim lim
x x

y f x x f xf x
x xΔΔ → →

Δ + Δ −
∇ = =

Δ Δ
 (6) 

把该算子应用于数据投影的概率密度函数, 可以准确发现数据投影密度的变化趋势, 感知数据密度剧烈

变化位置. 在开放环境下, 数据通常是多种分布数据的组合, 例如: 图 1(a)是由 4 个无明显界限且满足正态分

布的数据簇组成的数据集, 该数据集没有明显可见的边界. 把该数据集投影到随机方向 1上, 其高斯核密度如

图 1(b)所示; 再把 Laplacian 算子作用于概率密度函数, 可得二阶导数值如图 1(c)所示. 从投影的高斯核密度

计算结果(如图 1(b)所示)可以看出, Laplacian 算子计算结果的极大值位置也是该投影方向上数据的较为理想

的分割位置(如图 1(b)、图 1(c)所示). 对随机方向 2 的投影如图 1(d)所示, 此时, 数据投影的高斯核密度虽然

没有明显的两个波峰及波谷, 但通过 Laplacian 算子计算结果, 可以看出明显的边缘位置以及两个正态分布的

边界(如图 1(e)所示). 

       
(a) 4 个满足正态分布的数据簇组成的数据集          (b) 投影 1 上的概率密度 

               
      (c) 投影 1 上的概率密度二阶导数        (d) 投影 2 上的概率密度       (e) 投影 2 上的概率密度二阶导数 

图 1  模拟数据及其在两个随机方向上的概率密度估计与二阶导数 
这个简单的数据集实验给我们启发: 把 Laplacian 算子应用于数据的投影密度, 可以辅助界定对应超平面

的偏移量, 避开数据集中区域, 使得超平面的数据分割具有更好的数据区分能力. 

2.3   基于随机投影的LSH方法 

定义 1(局部敏感哈希的函数簇). 若 D(⋅,⋅)是一个计算集合 X 中两元素距离的函数, r1<r2, p1>p2, ∀x,y∈X, 
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∀h∈H 满足如下性质. 
1) if D(x,y)≤r1, then PrR[h(x)=h(y)]≥p1; 
2) if D(x,y)≥r2, then PrR[h(x)=h(y)]≤p2. 
则 H={h1,h2,…}是局部敏感哈希的函数簇. 
定义 2(LSH 算法). 给定包含 n 个数据的集合 X∈Rd(|X|=n), LSH 算法是指从满足局部敏感哈希的函数簇中

选取 k 个函数组成函数集 H, H={h1,h2,…,hk}, 并把所有 X 中的数据点 x 利用 H 映射为长度为 k 的哈希编码

H(x)={h1(x),h2(x),…,hk(x)}的过程. 
定义 3(基于随机投影的哈希函数). 设 r 是一个满足高斯分布的随机向量, x 表示待编码的数据向量, 那 

么基于随机投影的哈希函数表示如公式(7): 

 
1,   if 0

( )
0,  if 0r

r x
h x

r x
⋅⎧

= ⎨ ⋅ <⎩

≥
 (7) 

随机投影的方法利用 k 个哈希函数把数据映射到一个子空间中, 在该子空间中的所有点具有相同的哈希

编码. 由 LSH 特性可知: 越相似的点, 也就有越大的可能性被投入相同的子空间中. 

3   开放环境多分布特性的基于 Laplacian 算子的局部敏感哈希检索方法 

海量高维及其各维度呈现不同分布特性, 是开放环境数据的一个基本特征. 本节详细描述了一种基于

Laplacian 算子、可满足开放环境具有多分布特性的海量高维数据的检索方法(LPLSH). 为了能从更加直观的

角度理解 LPLSH, 我们先以 PCAH 和 DSH 在 4 个正态分布合成数据集(如图 1(a)所示)上的平面划分为例, 说
明 LPLSH 能从更加宏观的角度实现对超平面偏移量的设置, 具有更好的应用鲁棒性. 

针对该合成数据, PCAH 方法利用数据主成分方向作为投影矢量, 其所构造的超平面只考虑了方向, 没有

考虑如何合理设置偏移量, 从而导致两个簇被从中间分割(如图 2(a)所示). DSH[15]方法以熵为依据, 从聚类间

的中垂面中选择划分平面, 但没有考虑超平面延伸对其他聚类的影响; 图 2(b)是 DSH 方法在聚类 k=4 时的情

况, 其具有最大熵的中垂面导致了另外两个聚类被切分; 图 2(c)是 DSH 在 k=6 时所生成的聚类, 聚类不能正

确反映实际簇, 其所生成的分割平面也无法避免实际簇被分割. 
对同样的数据集, 我们把数据投影到一个随机选择的法向量上, 通过 Laplacian 算子计算数据投影概率密

度的二阶导, 从而得到超平面的三个可选偏移量, 如图 1(c)所示; 综合考虑密度分布和二阶导数值, 可以得到

其分割平面如图 2(d)所示. 虽然该超平面无法完全避免数据簇的误分割, 但是其分割位置能够从总体上最小

化对数据簇的划分. 当投影没有明显的波谷时, LPLSH 仍能发现复合分布边界, 从而得到良好的分割位置(如
图 1(d)所示). 这也说明了 LPLSH 能够适应多种分布特性数据, 具有良好的鲁棒性. 

          
(a) PCAH 分割实例       (b) DSH(k=4)的分割实例     (c) DSH(k=6)的分割实例        (d) LPLSH 分割实例 

图 2  PCAH, DSH 及 LPLSH 在模拟数据集上的分割实例 

3.1   开放环境下多分布特性的LPLSH大规模高维数据检索系统框架 

开放环境下多分布特性的 LPLSH 检索系统的总体框架如图 3 所示. 从图中可以看出, 该系统一共包含 3
个部分: 哈希函数构造、数据存储和数据查询. 其中, 

(1) 哈希函数构造过程包含生成 k 个哈希函数, 每个哈希函数的生成由两个步骤组成: (a) 符合高斯分布

的随机向量生成; (b) 把数据投影到随机向量上, 根据投影的高斯核概率密度分布和 Laplacian 算子

求得的投影二阶导数确定偏移量; 
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(2) 数据存储过程中, 逐个计算所要存储数据的哈希编码, 并把数据 ID 存入对应编码的哈希桶; 
(3) 数据查询阶段, 用哈希函数计算查询对象的哈希编码, 根据哈希编码定位哈希桶得到候选数据集, 

再逐个计算出候选数据集与查询对象的实际距离, 排序并返回查询结果. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3  LPLSH 数据检索总体框架 

本节剩余部分将对哈希函数构造进行展开, 详细叙述 LPLSH 方法的法向量和偏移量生成过程. 

3.2   LPLSH的哈希函数构造 

假定所要处理的数据集 X={xi∈{R}d|i=1,…,N}⊂{R}d, |X|=n, 且 (1) (2) ( )( , ,..., )d
i i i ix x x x= , 数据维度为 d. 在不 

引起混淆的情况下, X 也表示 n×d 矩阵, 每行 1 个数据元素. 
向量夹角的余弦值可以利用基于随机投影的技术进行衡量[29], Charikar 直接把该技术应用于向量余弦相

似度的近似近邻搜索[9], 提出了基于随机超平面的 LSH 方法. LPLSH 本质上是随机超平面 LSH 方法的改进, 
对超平面划分的 LSH 方法, 需要生成 k 个哈希函数, H(x)={h1(x),h2(x),…,hk(x)}, 每个哈希函数表示一个超平

面. 构造哈希编码的过程是: 把元素投影到超平面法向量上, 根据投影在超平面两侧分别赋值 0/1, 从而得到

哈希编码. 具体如公式(8)、公式(9): 
 HashCode=[h1(x),h2(x),…,hk(x)] (8) 

 
T

T

1,   if 0
( )

0,  if 0
i i

i
i i

w x b
h x

w x b
⎧ −⎪= ⎨

− <⎪⎩

≥
 (9) 

其中, wi 是服从高斯分布的随机向量; b 则是平面的偏移量, b 的取值将在第 4.3 节中详细叙述. 
在设置法向量时, 我们允许利用维度精简方式, 即通过随机选择方式确定 wi 上的 d′个维度, 并以服从高

斯分布的随机向量值填充, 其余设置为 0. 维度精简可保持数据间的距离关系, 同时减少 wi 中的非零数, 以减

少哈希函数的计算量, 从而把哈希编码的计算复杂度从 O(d)降低到 O(d′). 生成哈希函数法向量的算法如算法

1 所示. 
算法 1. 哈希函数构造算法(create_hash). 
输入: 维度 d, 编码长度 k, 投影维度 d′, 数据 X, 采样率 sr=0.1; 
输出: wb={(wi,bi)|i∈{0,…,k−1}}. 
01  X′=randSampling(X,sr);  /*随机采样*/ 
02  FOR (cutPos=[⋅], k=0; k<self.d; k++) 
03    t_sum+=max(X′[:,k])−min(X′[:,k]); cutPos.append(t_sum)); 
04  FOR (i=0; i<k;) 
05    hits=[0,…,0]; tmp_w=[0,…,0]; candidate_w=random.normal(size=d′); counter=0; 
06    WHILE counter<d′: 
07      randV=random(0,cutPos[d−1]); 
08      FOR (k=0, pos=−1; k<d and tmp≥0; k++) 
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09        IF cutPos[k]≥randV 
10           pos=k; 
11     IF hits[pos]==0 
12       tmp_w[pos]=candidate_w[counter]; hits[pos]=1; counter+=1; 
13    w[i]=tmp_w; 
14    b=Generate_offset(w[i],X′);  /*调用算法 2 计算偏移量*/ 
15    IF r==True 
16      wb=wb∪{(w[i],b)}; i++; 
17  RETURN wb 
算法 1 首先从数据集 X 中随机获取 N′=N×sr 个样本(第 1 行), N=|X|; 之后的 FOR 循环生成每个维度取值

范围的叠加(第 2 行、第 3 行), 以便根据维度取值范围指导维度选择. for 循环控制算法逐个生成 k 个投影平面

(w[i],b)(第 4−16 行), 其中, WHILE 循环中首先生成 d′个符合正态分布的随机向量, 然后按照 cutPos 所记录的

每个维度被选中概率为 w[i]中具体元素赋值(第 6−12 行). 算法中的数组 hits 用于记录 w[i]分量已被选中维度, 
避免重复选择; 在选定 w[i]后, 调用第 4.4 节中的算法 2 进行偏移量的生成. 

3.3   LPLSH的偏移量设置 

超平面偏移值设置主要包含如下 5 个步骤. 
(1) 样本数据在 wi 所表示的超平面法向量上进行投影; 
(2) 确定高斯核带宽 h; 
(3) 利用高斯核函数进行概率密度估计; 
(4) 把 Laplacian 算子应用于数据投影密度分布; 
(5) 选择合理的偏移量值. 
本节将针对这 5 个步骤进行详细的展开. 
(1) 步骤 1. 在法向量 wi 上投影. 
样本数据集 X′在 wi 所表示的平面法向量上进行投影, 其操作如公式(10): 

 ( , ) T
proj i iX proj X w X w′ ′ ′= = ⋅  (10) 

步骤 1 得到 N′维向量, 表示样本数据集在向量 wi 上的投影, 反映样本数据在投影方向上的分布情况. 
(2) 步骤 2. 高斯核带宽的设定. 
在高斯核的应用中, 高斯核带宽 h 为计算过程中的关键参数. 对于一个给定的样本数据集投影 projX ′ , 若 h 

设置太小, 那么最后的概率密度估计结果具有小偏差大方差; 反之, 估计结果则是大偏差小方差. 为此, 文献

[30]提出一种快速求带宽 h 的方法, 如公式(11): 

 
1/ 5

1/10 1/ 2 1/ 5 1/ 53(4 ) 1.06
8

h n nσ σ
−

− − − −⎡ ⎤⎛ ⎞= π π ≈⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦
 (11) 

其中, n=N′表示样本元素个数, σ是标准差. 
Silverman 在 1986 年提出一种具有更好可用性的标准差替代 A[30], A=min(标准差σ, 四分位数/1.34). 因此, 

本文最终应用的求带宽公式为 
 h=1.06An−1/5 (12) 

(3) 步骤 3. 利用高斯核函数进行概率密度估计. 
为了能够在投影方向上找到恰当的划分位置/偏移位置, 需要数据投影的概率密度分布做参考. 数据投影

后转换到一维空间上, 所以本文采用一维高斯函数作为概率密度估计的核, 高斯核密度函数定义如公式(4). 
为了避免投影分布区间过大影响计算精度与效率 , 本文把投影区间 min max[ min( ),projproj X proj′= =  

max( )]projX ′ 分为 M 等份, 每等份宽度为 step. 第 k 个位置的高斯核密度值计算如公式(13): 
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进一步计算高斯核密度概率分布函数如公式(14): 

 ,
00

ˆ ˆ[ ] ( )d ( )
iw i

step N step NP i f x x wf i w′ ′= = ×∑∫  (14) 

核密度方法有许多优点: 首先, 高密度区域的识别与区域形状无关; 其次, 核函数的平滑效应使密度估

计对噪声具有较好的鲁棒性, 从而增强算法对开放环境的适应性; 最后, 估计的密度函数能保持数据投影分

布的基本形态. 
(4) 步骤 4. 利用 Laplacian 算子求高斯核概率密度二阶导数. 

超平面偏移量设置的期望位置是 ˆ ( )Nf x 所定义的多个正态分布数据的交界处. 但在开放环境的应用中, 

多个中心的数据叠加容易导致密度被平滑, 利用概率密度函数很难分辨出多个数据簇组合的边界位置. 
针对高斯核概率密度估计, 利用 Laplacian 算子可以侦测到密度急剧变化区域, 包括数据簇的波谷位置. 

Laplacian 算子计算高斯核概率密度二阶导数如公式(15): 
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为了加快运算效率, 按步长 step 求 M 个位置的概率密度函数的二阶导数, 具体如公式(16): 
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(5) 步骤 5. 确定超平面的偏移值 b. 
综合所求概率密度的二阶导数值及概率密度分布函数, 确定超平面的偏移值 b, 就是要找到一个能够反

映分布聚类簇数据边缘的位置. 具体见算法 2. 
算法 2. 偏移量计算算法(generate_offset). 
输入: 随机超平面向量 w, 数据样本 X′; 
输出: (r,b)分别表示偏移量生成是否成功以及成功时的平面偏移量. 
01  Proj[0…N′]=X′⋅WT; 
02  step=(max(Proj)−min(Proj))/M; 
03  利用公式(14)求 Pr[0…M]; 
04  利用公式(16)求 Lap[0…M]; 
05  projmin=min(Proj[0…N′]); 
06  idxs[⋅]=extrema(Lap);  /*求 Lap 极值索引*/ 
07  idxs=Sort(idxs,Lap);  /*idxs 按 Lap 排序*/ 
08  FOREACH idx IN idxs  /*从大到小遍历*/ 
09    IF Pr[idx] IN prrange; 
10     RETURN (TRUE,idx*w+projmin) 
11  RETURN (FALSE,None); 
算法中存在两个常量(M,prrange)需要初始设置, 其中, M 表示把数据投影分成多少个区间, 由 M 可以求区

间宽度 step, 从而支持公式(14)、公式(16)的运算. M 设置太大, 会导致投影的概率密度出现较多极值, 投影的

分布变得复杂, 计算效率变低; 若 M 设置太小, 则会掩盖数据的分布特性, M 取值在 80−150 是合理的. prrange

用于确保开放环境中少量离群数据不会对算法产生大的影响, 增强算法的鲁棒性. 依据箱式图的离群数据定

义, 以两个具有不同标准差的正态分布复合数据为例, 当标准差比值为 1−10 时, 其离群数据比例为 4.8%− 
25%. 本文预设离群数据占比为 20%(两端各 10%), 以能覆盖绝大多数复合分布情况, 适应开放应用环境的要

求. 本文把 M 设置为 100, prrange 设置为[0.1,0.9]. 



 

 

 

张仕 等: 开放环境多分布特性的局部敏感哈希检索方法 1209 

 

3.4   算法的复杂性分析 

算法 2 中: 投影计算需要的时间是 O(N′d′), 调用公式(14)求概率分布 Pr 的时间复杂度为 O(MN′), 利用公

式(16)求 Laplacian 的时间复杂度为 O(MN′); 对二阶导数组求极大值的索引, 时间复杂度为 O(M); 遍历结果进

行排序, 时间复杂度为O(Mlog(M)); 最后, 对结果进行匹配筛选, 时间复杂度为O(M). 所以, 算法总的时间复

杂度为 O(N′(2M+d′)+MlogM+2M). 但是在实际的使用中, d′远小于 d, M 又远小于 N′, 二阶导数的极值数量也

远小于 M, 所以, 算法 2 的时间复杂度可以简化为 O(N′(M+d′)). 
算法 1 调用了算法 2, 实现了哈希函数的构造. 算法 1 的每一次 WHILE 循环都是随机找到一组 w[i]之后

调用算法 2, 以确定依据该组 w[i]的哈希函数偏移量, WHILE 循环将会生成 k 个 w[i]; 综合上述对算法 2 的分

析, 算法 1 的总时间复杂度为 O(kN′(M+d′)). 在少数情况下, 可能有部分 w[i]无法确定其偏移量, 需要多于 k
次循环的情况, 但是并不会影响总体时间复杂度. 

从最终时间复杂度可以看出: 首先, 我们用采样数据代替全体数据集, 即 N′代替 N, 使其运行花费时间大

大减少; 其次, 哈希函数不需要考虑所有维度上的信息, 其维度从 d 降低到了 d′, 这不但加快了哈希函数的构

造, 也使得后继建立哈希结构和查询更加快速; 最后, 在计算概率密度和利用 Laplacian 算子计算二阶导数时

规范了数据范围为[0…M), 这一处理不但可以减少计算量, 同时也对实际数据投影的概率密度和二阶导数值

进行了平滑, 避免了用少量采样数据代替全部数据的影响. 

3.5   相关性质分析 

本节将对 LPLSH 方法相关理论进行证明和分析, 主要包括: (1) 证明精简维度的哈希函数仍然满足局部

敏感性; (2) 证明在投影的低密度区域进行超平面分割具有更小的最大误分割元素占比; (3) 分析 Laplacian 算

子求得的二阶导数对超平面偏移量设置的指导意义. 
定理 1. 若数据集 P⊂Rd, x∈P, 如下哈希函数定义能够满足局部敏感哈希特性: 

 
1,   if 0

( )
0,  if 0w

w x
h x

w x
⋅⎧

= ⎨ ⋅ <⎩

≥
 (17) 

其中, w=[w0,w1,…,wd−1], w 是由 d′(d′≤d)个符合正态分布的随机值及 d−d′个 0 构成. 
证明: 不失一般性, 假设数据集中 d 个维度的数据是相互独立的, w 的前 d′项是非零值, 即 w=[w0,w1,…, 

wd−1,0,…,0]. 向量 v[i…j]表示向量[vi,…,vj], v′=v[0…d′−1], 表示向量 v 的前 d′维组成的向量, v″=v[d′…d−1], 表
示向量 v 的第 d′+1 到 d 维组成的向量. 由文献[9]的基于随机超平面哈希函数相似性可知: 对 u,v∈P, 有如下

公式成立: 

 ( , )Pr[ ( ) ( )] 1w w
u vh u h v θ

′ ′
′ ′

′ ′= = −
π

 (18) 

由于 w″=w[d′...d−1]=[0,...,0], 所以: 
 Pr[hw″(u″)=hw″(v″)]=1 (19) 

综合公式(18)、公式(19), 可以得公式(20): 

 ( , )Pr[ ( ) ( ) ( ) ( )] Pr[ ( ) ( )] 1w w w w w w
u vh u h v h u h v h u h v θ

′ ′ ′′ ′′
′ ′

′ ′ ′′ ′′= ∧ = = = = −
π

 (20) 

由于各维度数据的相互独立性, 结合公式(20)可知: u, v 距离越大, 则其 hw(⋅)相似的概率越小. 由此说明

了从 d 维度中随机选择 d′个维度, 并给向量 w 对应维度设置为符合正态分布的随机值, 而其余设置为 0, 基于

该向量 w 的哈希函数满足局部敏感特性. 证毕. □ 
由定理 1 可知: 算法 1 通过精简 d 维投影向量到随机 d′维投影向量的方法能保持哈希函数的局部敏感性, 

符合随机超平面局部敏感哈希方法的基本要求. 
定义 4(最大误分割元素占比). 随机法向量 w 及偏移量 b 确定的超平面, 所对应的哈希函数为 

,
1,   if 

( ) ;
0,  if w b

w x b
h x

w x b
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f(x)为数据投影的概率密度函数; 最大误分割元素占比是指所有查询中, 与查询点投影的δ距离内可能被

设置为不同的哈希值(即误分割到超平面两侧)的元素占所有数据元素的比例, 定义如公式(21): 

 , ( )d
b

w b
b

WR f x x
δ

δ

+

−

= ∫  (21) 

对查询点 q, 当|q−b|≥δ时, 该查询被误分割元素为 0; 当|q−b|<δ时, 其误分割元素为与 q 距离为δ范围内, 
且被分割到超平面另外一侧的元素. 最大误分割元素占比反映了在所有查询中, 可能被误分割到随机超平面

另外一侧的元素占所有元素的比例的最坏情况, 其值越小越好. 
定理 2. 假设 w 为随机超平面的法向量, 数据集 P 在 w 上投影的概率密度函数为 f(x), 那么随机超平面的

偏离值 b 对应的 f(b)越小, 基于该超平面的最大误分割元素占比越小. 
证明: 我们不妨假设在一维空间考虑该问题, 若扩展到高维空间, 需加入哈希函数的局部敏感性质, 建

立数据与其投影之间的关系. 
假设有两个不同的偏离值 b1, b2, 所对应位置的数据投影概率密度分别为发 f(b1), f(b2), 且 f(b1)>f(b2). 

他们的最大误分割元素占比分别为 WRw,b1, WRw,b2, 当δ→0 时, 由最大误分割元素占比定义可知: 

, ( )d 2 ( ).
b

w b
b

WR f x x f b
δ

δ

δ
+

−

= ≈∫  

由于 f(b1)>f(b2), 所以 WRw,b1>WRw,b2. 证毕.  □ 
从定理 2 可知: 在投影的低密度区域进行超平面分割, 具有更小的最大误分割元素占比. 在设置随机超

平面的偏移量时, 找到概率密度越小的位置, 则越说明该超平面所穿过的是数据稀疏区域, 那么基于该超平

面分割的数据查询也自然具有更高的查询精度. 
与此同时, 我们注意到: 如果利用设置偏移量让所有数据位于超平面的同一侧, 则此时该位置数据的概

率密度为 0, 具有理论上的最小最大误分割元素占比. 但是这导致了超平面分割方法的完全失效, 会使基于超

平面分割的 LSH 检索方法退化为暴力搜索. 为此, 本文通过利用 Laplacian 算子计算概率密度函数的二阶导

数, 以期望能够找到二者之间的折衷. 
从全局角度确定超平面对数据空间的分割位置可以有多种方法, 例如: 直观上, 可以通过法向量上的投

影密度分布找到密度函数波峰之间的波谷位置, 但是在很多情况下, 数据投影的概率密度可能形成多种不同

的形态. 以两个符合正态分布概率密度为例(实际情况可能更加复杂), 其关系可以是: (1) 两个正态分布均值

相近, 即 u1≈u2, 无法形成两个波峰; (2) 两个正态分布 u1 与 u2 距离较远, 形成明显的波峰和波谷; (3) 两个

正态分布的 u1 和 u2 较为接近, 无法形成波谷, 其复合概率密度又与单个正态分布明显不同. 对于上述情况, 
Laplacian 算子均可以准确感知正态分布剧烈变化位置. 

从上面的分析可知: 通过利用 Laplacian 算子对投影的概率密度求二阶导数的方法, 可以量化的方式发现

数据剧烈变化的位置, 通过发现这些位置, 并利用其作为哈希函数的偏移量, 可以提供一种有效的随机超平

面分割方法, 从而提高基于超平面分割的局部敏感哈希近似近邻元素的检索效果, 增强算法对开放环境的适

应性. 

4   实验与结果 

实验针对具有不同分布特性的 5 个数据集展开; 第 4.2 节中, 对 8 个算法及 LPLSH 的 3 种不同设置在

100NN 上的检索精度和效率进行对比与分析; 第 4.3 节中对 LPLSH 方法的不同 d′设置进行对比; 第 4.4 节中

将详细分析各数据集数据的分布特性对算法检索效果的影响, 说明 LPLSH 的高适应性. 
为了观察维度精简对整个检索方法的影响, 针对精简维度 d′对 LPLSH 做两种设置. 在 d′=d 时, LPLSH 标

记为 LPLSH-A; 在 d′=ln(n)时, LPLSH 标记为 LPLSH-R. LPLSH-E 则表示以 Epanechnikov 核(如公式(22))替代

高斯核的算法实现, 以考察不同核函数对算法的影响: 
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4.1   实验准备 

4.1.1 参数设置 
对于每个数据集, 随机抽取其中 2‰数据作为查询对象, 并采用欧式距离作为相似度度量标准, 本文检索

100NN 并进行实验分析, 以考察 LPLSH 与其他方法的对比. 
4.1.2 数据集 

本文挑选了不同领域中的 5 个大规模高维数据集进行对比实验, 数据集见表 1. 

表 1  实验数据集 

数据集名称 元素数量 维度 其他信息 
FMA (https://github.com/mdeff/fma) 106 574 518 音频采样 

MNIST (http://yann.lecun.com/exdb/mnist/) 60 000 784 手写数字图像 
GLoVe (https://nlp.stanford.edu/projects/glove/) 400 000 300 Wiki2014+Giga5 的文本词频特征 

NUS_WIDE (https://lms.comp.nus.edu.sg/wp-content/
uploads/2019/research/nuswide/NUS-WIDE.html) 269 648 4 096 数字图像 

SIFT1M (http://corpus-texmex.irisa.fr/) 1 000 000 128 SIFT 特征集 
 

4.1.3 比较算法 
本文挑选两种数据无关的 LSH 近似近邻检索方法(RHP, SBLSH)及 6 种数据依赖的 LSH 近似近邻检索方

法(PCAH, DSH, ITQ, KLSH, LH, GLDH), 本文算法及所用对比方法的参数设置见表 2. 

表 2  比较算法列表 

对比算法名称 参数设置与其他 
PCAH[11] 基于主成分分析的哈希算法 

DSH[15] 
为提高效率, 使用 MiniBatchKmeans 替代原文的 K-means 算法, 迭代次数 20, batchSize=0.1n, 

通过多次实验, 验证其不会对结果造成明显影响. r 设置太小影响精度, 设置太大影响效率. 本文通过 
多次实验, 最终确定设 r=4, 聚类数则根据数据元素数量和码长进行设置, 范围在 15−50 递增 

ITQ[14] 基于迭代量化的局部敏感哈希算法, 按原文说明, 采样率设置为 2.5%, 迭代次数 50; 
继续增加采样数据并不会明显影响算法精度, 却会导致算法效率明显变差 

RHP[9] 基于随机超平面的局部敏感哈希算法 
SBLSH[13] 超位局部敏感哈希算法 

KLSH[12] 参数 p 缺省值为 300, 其构造超平面复杂度为 O(p3), 查询时间复杂度为 O(p). 
为提高准确率, 本文按数据集大小设置 p=300, 600, 900 

LH[26] 哈希函数构造需要进行较多矩阵运算, 与本文算法相同, 
通过采样 10%数据进行分析, SIFT 数据集上则采样 5% 

GLDH[17] 由于算法效率问题, 文献[17]中分析和检索数据为 104, 本文也按照 104 设置 
采样数据进行哈希函数构造, 设置σ=k1/2n−1/5, 聚类数为 20, r=6, T=80, β=75 

LPLSH-A 基于 Laplacian 算子的局部敏感哈希, d′=d 
LPLSH-R 基于 Laplacian 算子的局部敏感哈希, d′=ln(n) 
LPLSH-E 利用二次核(Epanechnikov)实现的基于 Laplacian 算子的局部敏感哈希, d′=d 

 
4.1.4 性能指标 

实验主要关注 3 个性能指标: 精度、F1 值、时间消耗, 其中, 
• 精度: 反映存储到同一哈希桶的元素与查询元素的相似程度, 其值越大, 则说明桶中元素互为近邻

元素的概率越大. 通常的精度定义以哈希桶中包含的最近邻 K 个元素为分母, 该定义经常会导致哈

希桶元素中元素越多其值越优 , 不能很好地反映哈希结构的质量 ; 本文采用公式 (23)定义 , 该
precision 以整个哈希桶元素数量为分母, 能够更准确地反映所构造哈希结构的质量: 
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 100NN ( ( ))( )
| ( ( )) |

bucket h qprecision q
bucket h q

∩
=  (23) 

• F1 值: 该指标可以综合反映算法的检索效果, 其计算如公式(24), F1 值越高, 则算法的综合搜索能力

越强: 

 21 recall precisionF
recall precision
× ×

=
+

 (24) 

单纯依赖 F1 并不能全面反映方法的检索效果, 特别是在哈希桶中命中近邻元素较少时, 通常会由于

少数元素不同导致各衡量指标的显著差异. 为此, 本文同时展示检索精度和 F1 值, 并综合分析哈希

函数的检索质量; 
• 算法时间是指算法运行的整体时间, 包含哈希函数的构造、数据的存储和随机抽取总数的 0.2%的元

素进行近邻查询花费的时间. 

4.2   实验结果与分析 

本文在实验中设置不同的编码长度, 利用对应的方法构造哈希表. 在查询过程中, 只查询二进制哈希编

码对应的哈希桶, 并获取桶中的数据元素进行计算查询 precision 和 F1. 实验结果如图 4 所示. 
4.2.1 与现有算法的比较分析 

首先, 我们把本文算法产生的结果与 RHP 进行对比. 在所有 5 个数据集中, LPLSH 算法的 F1 值均明显优

于 RHP 算法, 其中, 在 SIFT 数计集上表现最为接近. 同时也可以看到: 除了 FMA 数据集, RHP 方法在其他几

个数计集上都显示出较高的精度. 结合 F1 指标可以知道: RHP 方法的随机划分容易把数据划分得过分细致, 
以至于每一个桶中的数据都很少(低召回率), 导致具有较高精度的同时, F1 却不如其他算法. 从这里也可以看

出: 采用完全随机的方式无法有针对性地进行数据划分, 在均匀分布, 或者各维度数据分布满足具有相似期

望的情况下, 常常具有较好的效果(如 SIFT). 从与 RHP 对比中可以看出: 本文所采用的方法虽然是基于超平

面划分的概念, 但是其改进是明显有效的. 
SBLSH 与 RHP 都属于数据无关的 LSH 检索方法, 他们具有非常接近的曲线形态. 在所有情况下, LPLSH

的均明显优于 SBLSH, 这也说明了数据依赖的 LSH 对数据分布信息利用的有效性. 
与 DSH 对比, 在数据集 FMA 中, LPLSH 方法在 F1 指标上优于 DSH 方法, 同时也具有较高的精度, 说明

了 LPLSH 相比 DSH 在该数据集上能够更好地协调精度和召回率. 在数据集 GLoVe 和 NUS_WIDE 中, LPLSH
的 F1 明显优于 DSH; DSH 在精度上基本与 LPLSH 相当, 这充分说明了 LPLSH 在这两个数据集上划分的有效

性. 在 MNIST 上, DSH 和 LPLSH-A 在不同的 K 位置展示出不同的最高 F1 值, DSH 在 F1 上则优于 LPLSH-R; 
在精度上, LPLSH 与 DSH 相当. 最后, 在 SIFT 数据集上, DSH 在 F1 上具有较为明显的优势; 但是在精度上, 
DSH 则明显不如 LPLSH, 说明了 DSH 分割得到的每一个哈希桶上元素较多, 从而具有较高的召回率. 

PCAH 算法的实验结果表明: 该算法总是具有较高的查询精度, 在 FMA 数据集中, 甚至两倍于其他算法

的精度. 但是综合衡量指标 F1 值却没有像精度一样优于其他算法, 这也说明了 PCAH 的划分导致了很低的召

回率, 未能协调好查全与查准的关系. 从总体上看, PCAH方法的 F1 值在 K 较小时与其他方法差别不大, 但是

随着 K 的增大, F1 快速降低, 总体检索表现明显不如 LPLSH. 
ITQ 算法也具有较高的查询精度, 精度上仅次于 PCAH; 多数情况下, ITQ 在 K 值较小时(K=10)的 F1 表现

较好, 但是随着 K 的增加, 其 F1 先明显增加, 之后快速下降. 在数据集 FMA, MNIST 和 SIFT 中, ITQ 的 F1
值先随着 K 增大快速增加, 之后快速下降. 从 F1 最高值上看, ITQ 在这 3 个数据集上均明显不如 LPLSH. 在
数据集 GLoVe 和 NUS_WIDE 上, LPLSH 算法的 F1 则全面明显优于 ITQ 算法, 这也说明 LPLSH 具有良好的

适应性. 
LH 算法展现出较高的精度值. 在各个数据集中, 其 F1 均不突出, 从具体的数据集上看, LH 算法在 FMA, 

MNIST 和 SIFT 这 3 个数据集上的 F1 表现不如本文的 LPLSH 算法, 在 GLoVe 和 NUS_WIDE 上则远远落后

于 LPLSH 的表现. 
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(a) FMA 上码长与精度关系             (b) FMA 上码长与 F1 关系           (c) FMA 上码长与运行时间关系 

   
(d) GLoVe 上码长与精度关系             (e) GLoVe 上码长与 F1 关系        (f) GLoVe 上码长与运行时间关系 

 
(g) NUS_WIDE 上码长与精度关系       (h) NUS_WIDE 上码长与 F1 关系     (i) NUS_WIDE 上码长与运行时间关系 

 
(j) MNIST 上码长与精度关系         (k) MNIST 上码长与 F1 关系         (l) MNIST 上码长与运行时间关系 

   
             (m) SIFT 上码长与精度关系          (n) SIFT 上码长与 F1 关系          (o) SIFT 上码长与运行时间关系 

 
图 4  在 5 个数据集上, 100NN 检索的编码长度 K 与精度、F1 和运行时间的关系曲线 
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KLSH 算法的表现与 LH 算法非常类似, 都展现出较高的精度值, 且二者精度值非常接近; 在各个数据集

中的 F1 均明显不如 LPLSH, 这也说明了 LPLSH 能够实现精度与召回率之间的良好平衡. 
GLDH 算法在 5 个数据集上都表现出非常低的精度值, 说明了该方法构造的哈希桶中数据过多, 分布不

均衡, 从而导致精度值低. 在 FMA, SIFT 和 NUS_WIDE 数据集上, GLDH 的 F1 值明显低于 LPLSH; 在 GLoVe
数据集上, GLDH 的 F1 值接近 LPLSH 算法的 F1 值; 而在 MNIST 数据集上, 当编码长度为 35 时, 其 F1 值则

高于其他算法. 从总体上看: GLDH 在精度、综合指标 F1 值上的表现均不如 LPLSH; 此外, 该算法的检索效

果受具体数据集的影响较大. 
从上面的分析中可以看出: 本文算法在具有不同分布特性的 5 个数据上都有良好的表现, 说明其具有良

好的查询效果以及对开放环境卓越的适应性; 稳定的精度表现和 F1, 说明算法能够平衡准确率和召回率. 特
别的, 在 FMA, GLoVe 和 NUS_WIDE 这 3 个数据集上, 更是全面展现出最好的查询效果. 
4.2.2 算法效率分析 

从算法的时间消耗上看, KLSH 具有很高的效率. 其原因在于, 该方法所用样本数量较小(本文实验设置

KLSH 的样本数量为缺省数量的 2 −3 倍, 其绝对值并不大). 除了 KLSH, LPLSH 方法在所有其他数据集上都

展现出高效的一面. 具体来看: 大多数算法的时间主要花费在数据预处理过程中, 例如聚类、PCA 分析、特征

值和特征向量的计算等. 至于查询时间方面, 单个查询都能在较短时间完成数据的查询操作, 具体时间还取

决于哈希桶中元素的数量. GLDH 算法采用固定样本数, 其所用时间则显得更加稳定. 
同时也可以注意到, 所有算法的运行时间大都随着编码长度 K 的增大而增大. 
• 一方面是由于随着编码长度的增加, 需要花费更多的时间在数据预处理和构造哈希函数上; 此外, 

随着编码长度的增加, 需要更多的时间计算数据的哈希编码, 从而导致了更长的处理时间; 
• 在另外一方面, 编码长度 k 的增加也导致了每一个哈希桶中元素数量的减少, 从而减少了同一个桶

中元素的排序时间. 但是这一时间上的消耗非常少, 所以总体体现出时间消耗随编码长度的增加而

增加. 

4.3   LPLSH-A, LPLSH-R和LPLSH-E的对比 

LPLSH-A 对应的哈希函数考虑了所有的维度信息, 即 d′=d; 而 LPLSH-R 则只考虑了部分的维度信息, 即
d′=ln(n). 图 4 中包含了两种情况下的算法对比. 在 FMA 和 SIFT 两个数据集上, LPLSH-A 和 LPLSH-R 的 F1
指标基本没有差别. 对于 GLoVe 数据集, 当 K=30 时, LPLSH-A 的 F1 略差于 LPLSH-R; 而在其他 K 取值的情

况, 他们的 F1 也几乎没有差别. 在数据集 NUS_WIDE, 当 K=20 时, LPLSH-R 的 F1 不如 LPLSH-A; 而在其他

K 取值的情况, 他们的 F1 几乎没有差别. 而在上述 4 个数据集中, 二者的精度也几乎一致. 在数据集 MNIST
中, LPLSH-A 的 F1 指标要明显优于 LPLSH-R; 与之相对应的是, LPLSH-A 的精度略不如 LPLSH-R, 这也说明

了 LPLSH-R 的召回率不如 LPLSH-A. 
在所用时间的对比上, 总体上二者较为接近, 却不能看出 LPLSH-R 更加节省时间, 其主要原因在于: 当

我们在确定平面偏移量时, 若不能确保分割位置在[0.1,0.9]之间, 则需重新随机生成法向量并再次计算. 使用

的维度数量越少, 则越容易出现这种情况. 所以 LPLSH-R 需生成更多的随机向量并分析, 从而导致其构造时

间增加. 而查询时间耗费都在毫秒级, 所以 LPLSH-R 在少量查询中并没有体现出总时间的节省. 
从上述结果也可以看出: 通过维度的精简, 不会导致 LPLSH 方法精度和召回率退化. 对大多数数据集上

的应用而言, 精简后虽然需要耗费较多的哈希函数构造时间, 但是在后期的查询中, LPLSH-R 会逐步展现出

其性能优势. 
利用二次核(epanechnikov kernel)替换高斯核后, 从图 4 中可以看出: LPLSH-E 在数据集 GLoVe 和 SIFT

上表现出略高的 F1, 在 MNIST 上又略低于 LPLSH-A, 而在 FMA 和 NUS_WIDE 上两者相当. 因此从总体上

来说, 二次核替换高斯核并没有导致检查精度、和时间上的大幅提高或者降低, 说明只要能够选择合适的带

宽, 他们都能有良好的表现. 在效率方面, 除了 SIFT 数据集, 在其余 4 各数据集上, LPLSH-E 的效率均略微高

于 LPLSH-A. 其主要原因在于: 高斯核随着 x 值远离中心, 其值趋近于 0(不等于 0); 而二次核在|x−x0|>h 时, 
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其值为零, 自然也就在一定程度上减少了计算量, 提高了效率. 

4.4   数据分布对实验结果的影响 

从第 4.2 节的对比分析可以看出: 在所有对比方法中, 没有一种方法能够在所有数据集上形成绝对的优

势, 这也说明了不同的方法都有其适用范围. 例如: LPLSH 方法在 GLoVe 和 NUS_WIDE 数据集上明显优于其

他所有方法, 在 FMA 上总体优于现有各种方法, 在 MNIST 和 SIFT 数据集上则优于多数方法. 本节将从数据

集的分布特征出发, 分析 LPLSH 在各种分布特征数据集上的适用性, 说明其对开放环境的高适应性. 
(1) 数据集 MNIST 与 SIFT 
• MNIST 的数据特点: 每个维度中的数据主要分布在黑和白两端, 且白色端占了主要部分, 中间数据

极少; 
• SIFT 的数据特点: 各个维度中的数据以 0 为占比最高, 之后快速下降形成长尾; 少部分维度在尾部

较远处形成另外一个小波峰. 
对于 MNIST 和 SIFT, 通过利用满足正态分布的随机向量进行投影, 其数据投影特征也分为两类: 其一是

形成单峰效果, 之后快速下降, 形成长尾; 其二是能够形成双峰甚至多峰的分布特性, 且主波峰占比绝大部

分, 其余峰值虽然出现, 但峰值小. 按照本文的方法, 以数据分布变化最为剧烈的位置为超平面偏移量, 其偏

移位置通常位于主波峰底部, 未能在两个波峰中间空白区进行划分; 数据划分后, 后半部分的元素间距离平

均值较大, 从而导致了 LPLSH 方法在这两个数据集上未能大幅超越其他算法. 
在该数据集中, LPLSH-A 要总体上略优于 LPLSH-R. 其原因在于: LPLSH-A 的哈希函数考虑了更多维度

信息, 也就使得投影所形成的概率密度具有更加明显的多正态分布形态, 从而 Laplacian 算子计算的二阶导数

最大值更加靠近双峰中间位置; 而 LPLSH-R 考虑的维度较少, 其二阶导数最大值更可能靠近其中一边. 
(2) 数据集 GLoVe 与 NUS_WIDE 
GLoVe 和 NUS_WIDE 两个数据集在每一个维度上的数据分布都大致符合正态分布, 各个维度上正态分

布的数学期望基本相同, 方差有所不同. 对于这样的数据集, 当投影到随机生成的符合正态分布向量上时, 其
基本形态还是保持为正态分布, 不会形成多峰效果. 

对于一般的方法, 其所生成的超平面大都从正态分布的中间穿过, 所以导致算法退化为随机超平面方法, 
效果不好. 而本文的 LPLSH 方法则能够利用 Laplacian 算子对数据变化的敏感性, 有效定位到数据投影正态

分布剧烈上升的开始位置, 或者急剧下降到平缓的过度位置, 从而正确设置哈希函数的偏移量. 因此, 在这两

个数据集上, 本文 LPLSH 方法有明显优于其他所有算法的表现. 
(3) 数据集 FMA 
从单个维度上看, FMA 数据具有较高的集中度, 且基本满足单个正态分布形态; 但各个维度上数据的数

学期望和方差的差异性极大, 数学期望的差异达上千倍, 方差达数十倍. 对于这样的数据集, 当投影到随机生

成的符合正态分布的向量上时, 其多个维度复合形成的概率密度形态大都近似于单个偏态分布, 且具有较大

的方差, 这也符合数据长条形分布的特点(方差差异明显). 因此, 当利用 Laplacian 算子求数据投影剧烈变化

位置时, 哈希函数偏移量总是能够被准确定位在偏态分布的剧增起始/剧减结束位置, 从而展现出良好的分割

效果. 
综上, 本文所提出的 LPLSH 方法在高维大规模数据集上的 ANN 检索具有较高的精度和效率, 对多种分

布特性数据的 ANN 检索具有良好的适应性, 能够适应开放环境下多分布特性的 ANN 检索需求. 

5   总  结 

开放环境对大规模高维数据的近似近邻检索提出了更高的要求, 构建一个适用于开放环境且具有良好性

能的大规模高维数据检索方法是一项非常重要的工作. 本文提出了一种适应多种分布特性的基于 Laplacian算
子的 LSH 近似近邻数据检索方法 LPLSH, 该方法通过随机选择满足正态分布的投影向量, 对数据投影进行高

斯核密度估计, 再利用 Laplacian 算子计算投影概率密度的二阶导数, 确定超平面的偏移量, 由此生成的哈希
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函数簇能够从全局的角度有效感知数据分布的剧烈变化位置, 以提高基于超平面分割的局部敏感哈希方法的

有效性. 通过多种分布特性数据的实验, 体现了本文所提出算法在开放环境下具有很强的鲁棒性, 且实现了

数据查询精度和效率上的有效均衡. 
基于超平面分割的局部敏感哈希方法需要有恰当的法向量以及合适的偏移量才能发挥最好的效果. 本文

通过随机产生的法向量具有较大的随机性, 下一步将结合数据的分布特性进行更加有针对性的法向量选择, 
以提高基于数据检索的精度. 此外, 还将从利用用户检索数据特征出发探索有效的哈希函数构造方法, 实现

向应用为中心的转变. 
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