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Ｍ２ＬＳＨ：基于 ＬＳＨ的高维数据
近似最近邻查找算法

李　灿，钱江波，董一鸿，陈华辉
（宁波大学信息科学与工程学院，浙江宁波 ３１５２１１）

　　摘　要：　在许多应用中，ＬＳＨ（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ）以及各种变体，是解决近似最近邻问题的有效算法之
一．虽然这些算法能够很好地处理分布比较均匀的高维数据，但从设计方案来看，都没有针对数据分布不均匀的情况
做相应的优化．针对这一问题，本文提出了一种新的基于 ＬＳＨ的解决方案（Ｍ２ＬＳＨ，２ＬａｙｅｒｓＭｅｒｇｉｎｇＬＳＨ），对于数据
分布不均匀的情况依然能得到一个比较好的查询效果．首先，将数据存放到具有计数功能的组合哈希向量表示的哈希
桶中，然后通过二次哈希将这些桶号投影到一维空间，在此空间根据各个桶中存放的数据个数合并相邻哈希桶，使得

新哈希桶中的数据量能够大致均衡．查询时仅访问有限个哈希桶，就能找到较优结果．本文给出了详细的理论分析，并
通过实验验证了Ｍ２ＬＳＨ的性能，不仅能减少访问时间，也可提高结果的正确率．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ（ＡＮＮ）；ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ（ＫＮＮ）ｓｅａｒｃｈ；ｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ
（ＬＳＨ）；ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ
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１　引言
　　最近邻查询问题（ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈｐｒｏｂｌｅｍ）
指在给定数据集中返回与查询对象距离最近的数据对

象的问题．最近邻问题在不同领域都有广泛的应用，如：
人工智能、信息检索、模式识别等．形式化地，最近邻查
询指在给定有ｎ个ｄ维数据对象的数据集 Ｄ中找到与
查询对象ｑ距离最接近的数据对象 ｏ使得：ｏ∈Ｄ－
｛ｏ｝，ｑ，ｏｐ≥ ｑ，ｏ ｐ，其中 ·，· ｐ是给定的在 ｄ
维空间中的距离度量 ｌｐ范式．常见的距离度量有 ｌ１范

式： ｑ，ｏ１ ＝∑
ｄ

ｉ＝１
ｘｉ－ｙｉ；ｌ２ 范 式： ｑ，ｏ２ ＝

∑
ｄ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｙｉ）槡

２，其中数据对象 ｏ＝（ｘ１，…，ｘｄ），查询

对象ｑ＝（ｙ１，…，ｙｄ）．
最近邻查询问题目前已经有很多精确的解决方

法［１］．如基于空间划分的索引技术，如 Ｒｔｒｅｅ［２］、ＫＤ
ｔｒｅｅ［３］、ＶＰｔｒｅｅ［４］、ＣＵｔｒｅｅ［５］和 ＳＲｔｒｅｅ［６］等方法，对于给
定的查询对象ｑ，都能返回精确的 ｑ的最近邻对象．然
而，随着数据对象的维度的升高，“维度灾难”会伴随着

出现，使得这些基于空间划分方法的效率急剧下降．当
数据维度超过１０的时候，这些方法的效率甚至比最简
单暴力的线性扫描的方法更低．换句话说，基于空间划
分的索引技术并不适用于高维数据［７］．而基于聚类的
索引技术如：ＩＱｔｒｅｅ［８］，ｉＤｉｓｔａｎｃｅ［９］和 ＨａｓｈＦｉｌｅ［１０］等方
法，虽然可以避免维度灾难，但在高维的数据集中仍不

能快速高效地找到目标所在的聚类，并且这个过程将

成为查询的性能瓶颈．
由于高维空间的最近邻查询比较困难，学术界提

出ｃ近似最近邻查询问题（ｃａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈ
ｂｏｒｓｅａｒｃｈｐｒｏｂｌｅｍ）．ｃ近似最近邻查询问题的目标是
根据查询点 ｑ返回数据对象 ｏ＃，满足： ｑ，ｏ＃ ｐ≤
ｃｑ，ｏ ｐ，其中ｏ

是查询对象ｑ的真实最近邻．而在这
方面的算法中，基于距离敏感哈希（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅ
Ｈａｓｈｉｎｇ，ＬＳＨ）的算法具有代表性．虽然 ＬＳＨ算法在解
决高维空间中近邻问题上取得了非常瞩目的成就，但

在处理高维数据时却很少考虑分布不均的情况．在 ＬＳＨ
算法的基础上，本文针对高维数据分布不均的情况，提

出了一种新的解决解决方案．

２　相关工作
　　ＡＮＮ问题的研究成果可以分为三类：降维、编码以
及ＬＳＨ．

基于降维的方法是先将高维的数据映射到一个较

低维度的空间，然后根据已有的低维解决 ＫＮＮ问题的
一些方法来建立索引结构［２～８］．这些索引结构往往选取

空间树形结构来构建，如前文讲到的 Ｒｔｒｅｅ、ＫＤｔｒｅｅ、
ＶＰｔｒｅｅ、ＣＵＴｒｅｅ等．

基于编码的方法在涉及计算机视觉领域的研究比

较活跃［１１］．这些方法大多假设内存足够储存数据集和
索引．将一个高维数据重新编码成一个位串，然后通过
计算这些位串与查询对象之间的 ＡＱＤ（Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ
ＱｕａｎｔｉｚｅｒＤｉｓｔａｎｃｅ），返回与查询对象 ＡＱＤ最小的数据
作为结果．

在高维空间中，ＬＳＨ和它的变体是解决ｃ近似最近
邻查询问题的有效方法，具有查询的高效性及较低错

误率．ＬＳＨ方法最初是由 Ｉｎｄｙｋ等人［１２，１３］提出，用以解

决海明空间的ｃ近似的最近邻问题．后来，Ｄａｔａｒ等通过
ｐ稳态分布（ｐｓｔａｂｌｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）的性质，拓展到欧几里
德空间．ＬＳＨ方案利用一系列具有“位置敏感”性质的
哈希函数，把在空间中“比较接近”的数据对象以较高

的概率映射到相同的哈希桶中．目前，最常见的欧几里
得空间的ＬＳＨ函数是把数据对象投影到随机的一维空
间，该空间被划分成多个宽度为 ｗ的区间，每个区间可
看作为一个哈希桶．如果两个数据对象被投影到同一
区间，那么就认为这两个数据对象“碰撞”了，即认为这

两个对象在原始空间中的位置也比较接近．
基本ＬＳＨ的空间开销比较大．为解决这一问题，学

者们提出许多 ＬＳＨ变体，如 Ｅ２ＬＳＨ［１４］、Ｅｎｔｒｏｙｂａｓｅｄ
ＬＳＨ［１５］、ＭｕｌｔｉＰｒｏｂｅＬＳＨ［１６］、ＬＳＢ［１７］、Ｃ２ＬＳＨ［１８］、ＳＫ
ＬＳＨ［１９］、ＭＬＢＦ［２０］等．其中，Ｅ２ＬＳＨ将ＬＳＨ算法成功运用
到基于ｐ稳定分布的高维数据中，并且提出了 ＡＮＤＯＲ
机制来提高查询正确率，但它需要耗费较大的存储空

间来存储索引文件．ＥｎｔｒｏｙｂａｓｅｄＬＳＨ是通过熵的概念
来产生与查询点满足一定条件的虚拟点，将这些虚拟

点找到的近似点也作为原始查询点的候选集．Ｍｕｌｔｉ
ＰｒｏｂｅＬＳＨ是在查找的过程中通过一系列的随机偏置来
探测与查询桶临近的桶，将这些桶中的数据也作为查

询候选集．ＬＳＢ是为了高效处理硬盘上的数据而设计
的，可以减小硬盘Ｉ／Ｏ．Ｃ２ＬＳＨ提高了ＬＳＨ的效率和准
确性，但在该算法中需要为每一个数据集中的对象维

护一个碰撞计数器，对于一些比较大的数据集，这种操

作对于内存消耗比较大．ＳＫＬＳＨ定义了一种距离判定
方式，并将组合哈希桶号建成一个树形结构，在减小硬

盘Ｉ／Ｏ的同时也提高了查询的准确率．ＭＬＢＦ则成功地
将ＬＳＨ应用到了布隆过滤器上，并首次提出多粒度查
询的概念，进一步地扩充了 ＬＳＨ的应用领域．此外，还
有一些基于机器学习的哈希方法，但是它们都需要较

大的训练开销．

３　基础知识

　　令ｑ∈Ｂ ｏ，( )ｓ＝｛ｑ∈Ｒｄ，ｏ，ｑ≤ｓ｝记作以数据对
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象ｏ∈Ｄ为中心，半径为 ｓ的超球体．因此，ＬＳＨ函数家
族的形式化定义［１３］如下：

定义１　一个 ＬＳＨ函数家族 Ｈ＝｛ｈ：Ｒｄ→Ｕ｝定义
为在给定测量范式 ｌｐ下（ｓ，ｃｓ，ｐ１，ｐ２）敏感表示对任意
数据对象ｏ，ｑ∈Ｒｄ满足：

· 如 果 ｏ∈ Ｂ ｑ，( )ｓ，即 ｏ，ｑ ≤ ｓ，那 么
Ｐｈ( )ｏ＝ｈ( )[ ]ｑ ≥ｐ１；

· 如 果 ｏ Ｂ（ｑ，ｃｓ），即 ｏ，ｑ≥ ｃｓ，那 么
Ｐｈ( )ｏ＝ｈ( )[ ]ｑ ≤ｐ２．

其中，Ｐ［ｈ（ｏ）＝ｈ（ｑ）］表示对象ｏ和ｑ落入相同桶
中的概率，ｃ＞１和ｐ１＞ｐ２．此外，组合哈希函数表示成ｇ＝
（ｈ１，…，ｈｋ），其中ｈ１，…，ｈｋ是从ＬＳＨ哈希函数族中随机
抽取的ｋ个距离敏感函数．根据文献［１８］，一个用以构造
适用于ｌ２距离度量的ＬＳＨ函数家族的形式如下：

ｈａ，ｂ（ｏ）＝
ａ·ｏ＋ｂ
ｗ （１）

其中，ｏ记作数据对象ｏ∈Ｒｄ的向量表示，ａ是一个每个
坐标元素都是独立随机地从标准正态分布 Ｎ（０，１）中
抽取的ｄ维向量，ｗ是一个用户指定的区间宽度常数，ｂ
是一个随机地从均匀分布［０，ｗ）中抽取的实数．

对于任意两个数据对象ｏ１和ｏ２，令ｓ＝ ｏ１，ｏ２ ，则
ｏ１和ｏ２在随机从ＬＳＨ函数家族中抽取的函数 ｈａ，ｂ作用
下产生碰撞的概率ｐ（ｓ）可以通过以下计算得到［１４］：

　　　　ｐ（ｓ）＝Ｐ［ｈａ，ｂ（ｏ１）＝ｈａ，ｂ（ｏ２）］

＝∫
ｗ

０

１
ｓｆ

ｔ( )ｓ １－ｔ( )ｗ ｄｔ （２）

其中 ｆ（ｘ）＝ ２
２槡π
ｅ
－ｘ２
２．

４　Ｍ２ＬＳＨ算法
　　现实应用中需处理的数据的分布往往不是均匀分布
的，这使得现有ＬＳＨ算法在查询稳定性上会有一些折扣．
因为数据分布不均将导致索引文件中有的哈希桶保存的

数据多，而有的哈希桶很少．查询的时候，有的查询就会
返回过多的候选结果，而有的查询返回的候选结果又过

少．这样就不能够保证查询的稳定性．对于这种情况一个

行之有效的方法是在构造索引的时候使每个哈希桶中的

数据量能大致均衡，这样即使对于非均匀分布的数据集，

ＬＳＨ算法也能有一个很好的稳定性．
为此，我们提出一种新的 ＬＳＨ构建方式，在保证查

询正确率的前提下尽可能地减少候选集，不仅可以提

高查询准确率也可以提高查询速度，提升整体性能．
在图１展示了在单个哈希表中建立索引的过程．首

先，需要将原始数据存放到以组合哈希向量表示的哈

希桶中．如对象ｏ，经过组合哈希后会被存放到ｇｉ（ｏ）＝
〈ｈ１（ｏ），ｈ２（ｏ），…，ｈｋ１（ｏ）〉对应的哈希桶中．算法采用
的桶宽ｗ比较小，并且对每个组合哈希桶都有一个计
数器Ｃｏｕｎｔｅｒ，用以记录落在该桶中的对象数．下面说明
索引结构的构建过程和查询方式：

（１）建立索引阶段：
① 将数据都投影到以组合哈希向量表示的桶中．

每个数据对象 ｏ经过一个 ｇｉ（·）都会生成（ｈ１（ｏ），
ｈ２（ｏ），…，ｈｋ１（ｏ），１）的形式，其中（ｈ１（ｏ），ｈ２（ｏ），…，
ｈｋ１（ｏ））对应为对象 ｏ经过 ＡＮＤ过程后应该放入的组
合哈希桶号，用 ｏ′来表示．１用于对该桶号中数据数目
进行计数．

② 将第一步得到的组合哈希桶号进行二次哈希，
将其投影到一条线上，并准备合并．通过对组合哈希桶
号再次哈希，使这些桶号在一维空间上重新排序，并使

得相邻的哈希桶号被哈希到相邻的位置．
③ 对二次哈希后组合哈希向量表示的桶号进行桶

合并．这一步通过将需合并的桶打上相同的标记来实现．
在合并哈希桶的过程中应该考虑一些因素，包括：桶中存

放数据的平均个数ａｖｅｒａｇｅｃｏｕｎｔ（用ＡＣ表示）、被哈希到
相邻位置的哈希桶号之间的距离、以及当前哈希桶中保

存数据的个数．例如ｏ′１（〈１，２，４，５〉，１０），ｏ′２（〈１，１，４，５〉，
５），而ＡＣ为５０，如果这两个桶对象，被哈希到了相邻的
位置，会被打上相同的标记．如果两个相邻的桶，两个桶
中的数据都很多（远大于ＡＣ）就没有合并的必要．即使两
个桶中的数据都很少（小于ＡＣ），而这两个相邻的桶的真
实距离却比较远，大于设定的一个阈值ρ，则不会将它们
打上相同的标记．
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　　建立索引算法的实现见算法１

算法１　ＢｕｉｌｄＩｎｄｅｘ（Ｌ，ｋ１，ｋ２，ｗ）

１ＩｎｐｕｔＤ（ｓｅｔｏｆｏｂｊｅｃｔｏ）
２Ｌ　（ｎｕｍｂｅｒｏｆｈａｓｈｔａｂｌｅｓ）
３ｋ１　（ｎｕｍｂｅｒｏｆｆｉｒｓｔｌａｙｅｒｈａｓｈｅｓ）
４ｋ２　（ｎｕｍｂｅｒｏｆＳｅｃｏｎｄｌａｙｅｒｈａｓｈｅｓ）
５ｗ　（ｗｉｄｔｈｏｆｂｕｃｋｅｔ）
６ＯｕｔｐｕｔＨａｓｈＩｎｄｅｘ（ｓｔｏｒｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｔａｂｌｅｇｉ，ｉ＝１，…，Ｌ）
７Ｆｏｒｅａｃｈｉ＝１，…，Ｌ
８　　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｈａｓｈｆｕｎｃｔｉｏｎｇ１ｂｙｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｋ１ｒａｎｄｏｍｈａｓｈｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
９　　Ｇｅｎｅｒａｔｅｓｋ２ｒａｎｄｏｍｈａｓｈｆｕｎｃｔｉｏｎａｓｔｈｅｓｅｃｏｎｄｌａｙｅｒ．
１０Ｆｏｒｅａｃｈｉ＝１，…，Ｌ
１１　Ｆｏｒｅａｃｈｊ＝１，…，ｎ１（ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｄａｔａｓｅｔＤ）
１２　　　Ｓｔｏｒｅｏｂｊｅｃｔｏｊｉｎｂｕｃｋｅｔｇｉ（·）
１３　　　ａｎｄｃｏｕｎｔｅｒｇｉ（ｏｉ）
１４　 Ｆｏｒｅａｃｈｊ＝１，…，ｎ２（ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｄａｔａｓｅｔｏｆ（ｇｉ（·），

ｃｏｕｎｔｅｒｇｉ（·）））

１５　　　Ｐｒｏｊｅｃｔｅｄｏｊｏｎｔｏｋ２ｌｉｎｅｓ
１６　 Ｆｏｒｅａｃｈｊ＝１，…，ｋ２
１７　　　ＣａｌｌＢｕｃｋｅｔｍｅｒｇｅｒ（ｌｉｎｅｊ）ｂｙｍａｒｋｉｎｇｂｕｃｋｅｔｗｉｔｈ０ｏｒ１

　　该算法描述了建立索引算法实现的过程．从伪代
码中第７行开始分别构建ｉ＝１，…，Ｌ个 ｇ（·），每一个
ｇ（·）对应为一个索引文件．从第１１行开始，首先，将
数据存放到以组合哈希向量表示的哈希桶中，并且对

当前哈希桶中已经存放的数据个数进行计数．接下来
从第１７行开始，对这些哈希桶号进行二次哈希以及桶
合并，具体实现过程如算法 ２所示．

算法２　ＢｕｃｋｅｔＭｅｒｇｅｒ

１ＩｎｐｕｔＬｉｎｅ（ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｈａｓｈｅｓ）
２ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅＡＣ
３Ｓｅｔｆｌａｇ＝０
４Ｆｏｒｅａｃｈｉ＝１，…，ｋ２
５　Ｆｏｒｊ＝１，…，ｌｅｎｇｔｈｏｆＳｏｒｔｅｄｌｉｎｅｉ
６　Ｉｆ（（ｃｏｕｎｔ＋＝ｇｅｔＣｏｕｎｔ（ｂｕｃｋｅｔＩＤｏｆｌｉｎｅｉ））／
　　（ａｖｅｒａｇｅｃｏｕｎｔ）＜ρ＆＆ｄｉｓｔ（ｂｕｃｋｅｔＩＤｏｆｃｕｒｒｅｎｔｂｕｃｋｅｔＩＤ）＜ｃｓ）
７　　Ｆｌａｇｉ［ｂｕｃｋｅｔＩＤ］＝ｆｌａｇ
８　Ｅｌｓｅ
９　 ｆｌａｇ＝ｆｌａｇ

　　该算法描述了桶合并过程，其中需要考虑三个非
常重要的数据，一是每个桶中存放数据个数的 ＡＣ，如
算法中第２行所示．这个数据比较容易获取，只需用总
数据个数除以组合哈希桶的个数即可；第二就是当前

已经标记为相同标记的桶的总数据个数与ＡＣ的比值ρ
的选取，在实验过程中这个参数设定为１．５，还有就是
应该合并的哈希桶的距离限定 ｃｓ，用于控制距离比较

远的桶被合并的可能，实现过程如算法２中第６行所
示．算法２中第７行 Ｆｌａｇｉ记录了第二层哈希中每条线
上的哈希桶号的标记，第９行ｆｌａｇ＝ｆｌａｇ则代表了ｆｌａｇ
在０，１之间变化的方式．

（２）查询阶段：
图２中ｑ′代表了查询对象ｑ经过第一次哈希后生成

的组合哈希向量，对其进行二次哈希后，可以知道它在直

线上所映射的位置，这样只需要在直线上左右探测与其

标记相同的其它桶号，那么这些桶中的数据对象也将作

为ｑ的查询候选集，图中只是展示了一维向量上的情况．
为降低假阴性，可设置多个这样的映射．举例如下：

①如果一个查询点 ｑ经过第一次组合哈希得到了
ｑ′（〈１，１，４，５〉，５），认为可能还有很多与ｑ相近的点被
哈希到相邻的桶号中去了．为了得到这些相邻的桶号，
需对ｑ′（〈１，１，４，５〉，５）进行一次再哈希，就会得到在建
立索引的阶段所进行的桶合并中与它相邻的桶号，如

发现ο′１（〈１，２，４，５〉，１０）与ｑ′的标记相同，因此，ｏ′１中
的数据也会被当做ｑ的查询候选集．

②如果一个查询点ｑ经过ＡＮＤ过程得到了这样一
个桶号 ｏ′（〈５，７，３，１〉，１００），此时对象数量足够
（１００），ｑ就没有再进行二次哈希的需要了．直接将 ｏ′
中的数据返回作为候选集即可．

③也会存在一种情况，查询点经过后得到的桶号
中所包含的数据很少，而经过二次哈希后发现没有与

它的桶号打相同标记的其它桶，那么极有可能是因为

哈希函数的原因，对于这种情况在 ＯＲ的过程［１４］中是

可以得到弥补．
在线查找算法的实现见算法３．

算法３　ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒＱｕｅｒｙ

１ＩｎｐｕｔＡｑｕｅｒｙｏｂｊｅｃｔｑ
２ＡｃｃｅｓｓＩｎｄｅｘｆｉｌｅ
３　（ｇｅｔｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔａｂｌｅｇｉ，ｉ＝１，…，ＬａｎｄＭａｒｋｉｎｇｌｉｎｅｊ，ｊ＝１，
…，ｋ２）
４ＯｕｔｐｕｔＫ（ｏｒｌｅｓｓ）ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
５Ｓ←
６Ｆｏｒｅａｃｈｉ＝１，…，Ｌ
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７　Ｓ←Ｓ∪｛ｏｂｊｅｃｔｓｆｏｕｎｄｉｎｇｉ（ｑ）ｂｕｃｋｅｔｏｆｇｉ
ａｎｄｗｉｔｈｔｈｅｓａｍｅｍａｒｋｏｎｋ２ｌｉｎｅｓｏｆｓｅｃｏｎｄｈａｓｈｅｓ｝

８ＲｅｔｕｒｎｔｈｅＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆｑｆｏｕｎｄｉｎｓｅｔ

总结来说，在查找过程中查询对象ｑ，首先，经过第
一次哈希得到一个组合哈希向量 ｑ′，然后对 ｑ′进行二
次哈希，进而找到那些与 ｑ′拥有相同标记的组合哈希
桶号，将这些哈希桶中的数据也作为 ｑ的查询候选集，
如算法３中的第７行所示，这样对 Ｌ个哈希表 ｇｉ都进
行同样操作就能得到一个比较高的查询准确率．

５　理论分析
　　本节对 Ｍ２ＬＳＨ进行理论分析，分别讨论：（１）
Ｍ２ＬＳＨ中两个距离为ｓ的对象经过第一次组合哈希后所
得到的组合哈希桶号的距离期望；（２）证明通过合并哈
希桶方式可增大正确率；（３）根据所得距离期望，分析假
阴性和假阳性；（４）讨论Ｍ２ＬＳＨ算法中的参数选择问题．
５．１　组合哈希桶号的距离期望

定理１　对于距离为ｓ的两个对象，经过第一次哈
希后得到ｋ１维的组合哈希向量（即桶号）的距离期望

的平方为
ｓ２ｋ１
ｗ２
．

证明：令ｓ＝ ｏ１，ｏ２ 表示两个对象之间的距离，从

Ｈ中独立随机选取的函数 ｈａ，ｂ（ｏ）＝
ａ·ο＋ｂ
ｗ 的作

用下，ｏ１和ｏ２投影到一维空间．因此，

ｈａ，ｂ（ｏ１）－ｈａ，ｂ（ｏ２）＝
ａ·ο１＋ｂ
ｗ

ａ·ο２＋ｂ
ｗ

由于
ｂ
ｗ为 －１，( )１之间的小数，因此，

ｈａ，ｂ（ｏ１）－ｈａ，ｂ（ｏ２）≈
１
ｗ（ｏ１·ａ－ｏ２·ａ）

由ｐ稳定分布原理可知，ｏ１·ａ－ｏ２·ａ与 ｓＸ同分
布，其中Ｘ为标准正态分布．因此

ｈａ，ｂ（ｏ１）－ｈａ，ｂ（ｏ２）与
ｓ
ｗＸ近似同分布，（ｈａ，ｂ（ｏ１）－

ｈａ，ｂ（ｏ２））
２近似服从

ｓ２

ｗ２
Ｘ２分布．

对于组合哈希向量 ｇｉ（ｏ）＝〈ｈ１（ｏ），ｈ２（ｏ），…，
ｈｋ１（ｏ）〉，
ｏ１和ｏ２的组合哈希向量距离的平方为
（ｈａ１，ｂ（ｏ１）－ｈａ１，ｂ（ｏ２））

２＋（ｈａ２，ｂ（ｏ１）－ｈａ２，ｂ（ｏ２））
２＋…

＋（ｈａｋ１，ｂ（ｏ１）－ｈａｋ１，ｂ（ｏ２））
２

式中任意（ｈａｉ，ｂ（ｏ１）－ｈａｉ，ｂ（ｏ２））
２服从

ｓ２

ｗ２
Ｘ２分布．

根据卡方分布的定义，即 ｎ个独立标准正态分布的随
机变量的平方和服从自由度为 ｎ的卡方分布，因此上

式服从
ｓ２

ｗ２
Ｘ２ｋ１分布．即，对于距离为 ｓ的两个对象，经过

第一次哈希后得到 ｋ１维的组合哈希向量（即桶号）的

距离期望的平方为
ｓ２

ｗ２
（Ｅ（Ｘ２ｋ１））＝

ｓ２ｋ１
ｗ２
．证毕．

图３实验验证了定理１的正确性．我们分别验证了
在不同距离下的两个对象，通过不同的哈希桶宽，以及组

合哈希函数的个数的情况下，组合哈希向量的距离与理

论值的比较．其中实验值是１００万次实验的平均值（如图
３中用ＥＸ代表）．结果显示理论值与实验值非常接近．

５．２　通过合并哈希桶提高准确性
下面分析究竟能有多大的概率找到距离为 Ｓ的两

个对象ｏ１与ｏ２，即通过组合哈希后在二次哈希桶合并
后被找到的概率．我们知道，对象经过第一次哈希后所
落入的桶是如图４所示的一种概率关系的．

那么与ｑ相邻的一个对象 ｏ有可能与 ｑ落入相同
的桶中，也有可能会落入与 ｑ相邻的桶中，事实上 ｏ落
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入ｑ的左边还是右边的概率完全依赖于 ｏ落入的位置
与ｑ左边界或者右边界有关．那么与ｑ相邻近的点被找
到的概率可以通过如下的分析得到．

定义２　ｆｉ（ｑ）＝ａｉ·ｑ＋ｂｉ代表ｑ在投影线上的位

置（如图４所示），则 ｈｉ（ｑ）＝?
ａｉ·ｑ＋ｂｉ
ｗ 」代表 ｑ在线

上的桶号，其中，ａｉ是一个 ｄ维的向量，它的每一维选
自于服从于Ｎ（０，１）的高斯分布．ｂｉ∈ＲＲ选自于［０，ｗ）的
均匀分布．

定义３　令Δ＝（… －３－２－１　０＋１＋２＋３
…），ｘｉ（δ），δ∈Δ代表 ｑ在线上的位置 ｈｉ（ｑ）＋δ的距
离，那么可以得到如下的关系

{
：

ｘｉ（－１）＝ｆｉ（ｑ）－ｈｉ（ｑ）ｗ，ｘｉ（＋１）＝ｗ－ｘｉ（－１）；
ｘｉ（－２）＝ｆｉ（ｑ）－（ｈｉ（ｑ）－１）ｗ，ｘｉ（＋１）＝ｗ－ｘｉ（－２）；



而Ｐ［ｈｉ（ｏ）＝ｈｉ（ｑ）＋δ］≈ｅ
－ｓｘｉ（δ）

２

，其中ｓ是依赖于
ｏ－ｑ２的一个距离

［１４］，在这里ｓ依赖于第一次哈希后

组合哈希向量的距离
ｓ２ｋ１
ｗ槡２．那么可以得到：

Ｐ［ｈｉ（ｏ）＝ｈｉ（ｑ）＋Δ］＝∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｐ［ｈｉ（ｏ）＝ｈｉ（ｑ）＋δｉ］

定理２　通过二次哈希合并相邻组合哈希桶号的
方式，可增大查询的准确率．
５．３　Ｍ２ＬＳＨ假阳性及假阴性

接下来讨论在组合哈希的情况下采用单次哈希和

二次哈希以及哈希桶合并情况下的假阳性及假阴性的

问题．
首先，根据本文第３节中ＬＳＨ的定义，假定这里的

ｓ＝１，ｃ＝１０，那么 ＬＳＨ就是（１，１０，ｐ１，ｐ２）敏感的，因
此根据定义，希望当两个对象的距离 ｓ＝ ｏ１，ｏ２ ２≤１
的时候，这两个对象被哈希到一起的概率越大越好，也

即ｐ１越大越好，而两个对象的距离 ｓ≥１０的时候，这两
个对象被哈希到一起的概率越小越好，也即 ｐ２越小
越好．

那么，如果从假阴性和假阳性上考虑，当两个对象

的距离ｓ≤１时，这两个对象落入相同的哈希桶中的概
率应为ｐ１，而未落入相同桶中的概率为１－ｐ１，也就是
假阴性．如果两个对象的距离 ｓ≥１０的时候，按照设想
这两个对象的距离已经比较远了，它们不应该落入相

同的哈希桶．如果它们碰巧以一定的概率落入了相同
的哈希桶，那么这个概率就是我们所说的假阳性概率，

也就是ＬＳＨ定义中ｐ２．
假定组合哈希函数为ｇｉ（ｏ）＝〈ｈ１（ｏ），ｈ２（ｏ），…，

ｈｋ１（ｏ）〉，表示该组合哈希中包含 ｋ１个哈希函数．这时，
当两个对象的距离ｓ≤１时，它们在组合哈希的情况下

仍然能够哈希到一起的概率为 ｐｋ１１，不能哈希到一起的
概率为１－ｐｋ１１，为在组合哈希函数的情况下的假阴性．
当两个对象的距离ｓ≥１０，这两个对象在组合哈希的情
况仍被哈希到一起的概率为 ｐｋ１２，也即在组合哈希的情
况下产生的假阳性．

已知两个对象的距离，可以根据如下的公式得到

这两个对象被哈希到一起的概率，进而能够转化成我

们所要讨论的假阴性和假阳性．
　　　　ｐ（ｓ）＝Ｐ［ｈａ，ｂ（ｏ１）＝ｈａ，ｂ（ｏ２）］

＝∫
ｗ

０

１
ｓｆ

ｔ( )ｓ １－ｔ( )ｗ ｄｔ，
接下来对两个对象的距离在 ｓ＝１，２，３时，采用单

次组合哈希和采用 Ｍ２ＬＳＨ方法的情况下，两种方法在
合并哈希桶数为５时的假阴性上的对比，以及在 ｓ＝
１０，１１时的对比．在Ｍ２ＬＳＨ的方法中，两个对象的距离
ｓ经过组合哈希后，根据前面的分析，可以求出这两个
对象经过组合哈希后所得到的组合哈希桶号的欧式距

离的期望为 ｓ′＝
ｓ２ｋ１
ｗ槡２，在第二次哈希的时候，用这个

新的距离来进行哈希得到Ｍ２ＬＳＨ算法在ｓ为不同值时
的假阴性及假阳性．通过以上的理论分析，可以得到如
图５的分析结果：

图５（ａ）表示在一个哈希表中只采用一次组合哈希，
以及哈希桶宽ｗ＝１，统计合并５个哈希桶的假阳性及假
阴性随着组合哈希函数个数 ｋ１增长的结果．图５（ｂ）为
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Ｍ２ＬＳＨ算法在第一次组合哈希桶宽为ｗ１＝１，第二次单
个哈希桶宽ｗ２＝１，合并哈希桶个数为５时随着组合哈希
函数个数ｋ１增长的结果．从图５的结果图中可以得出在
单个哈希表中采用两次哈希的处理方式虽然相对于只采

用单次组合哈希的方式增大了差不多１０％的假阳性，但
在图５（ｂ）中的假阴性降低了超过２０％．
５．４　参数选择

假设当两个对象的距离 ｓ≤１时，这两个对象是相
近的；当两个对象的距离ｓ≥１０时，这两个对象比较远．
下面以此为例讨论参数选择．

因为当两个对象的距离 ｓ＝１时，在第一次组合哈
希桶宽ｗ１＝１，经过第一次组合哈希后距离变为 ｓ′１＝

ｓ２

ｗ２
ｋ

槡 １＝ ｋ槡１．当两个对象的距离ｓ＝１０时，在第一次

组合哈希桶宽ｗ１＝１，经过第一次组合哈希后距离变为

ｓ′２＝
ｓ２

ｗ２
ｋ

槡 １＝１０ ｋ槡１因此，如果希望达到在二次哈希

的过程中每个哈希函数都能有假阴性≤０．５，假阳性≤
０．０５，并且二次哈希的桶宽设定为 ｗ２＝１，首先讨论假
阴性，即

１－ｐ（ｓ′１）＝Ｐ［ｈａ，ｂ（ｏ１）＝ｈａ，ｂ（ｏ２）＋Δ］≤０．５

得，∫
ｎｗ２

０

１
ｓ′１
ｆ ｔｓ′( )

１
１－ｔｗ( )

２
ｄｔ≤０．５

其中，Δ＝（－２　－１　０　＋１　 ＋２），ｎ为在二次哈希
的过程中合并的哈希桶的个数，可以推断出当ｎ取５的
时候ｋ１≤１６．２６５９，可以推断出在单个哈希表中要满足
一定的假阴性时，组合哈希函数个数的上界也即在本

文中ｋ１的上界．接着讨论假阳性，即
ｐ（ｓ′２）＝Ｐ［ｈａ，ｂ（ｏ１）＝ｈａ，ｂ（ｏ２）＋Δ］≤０．０５

得，∫
ｎｗ２

０

１
ｓ′２
ｆ ｔｓ′( )

２
１－ｔｗ( )

２
ｄｔ≤０．０５

则可以推断出 ｋ１≥１５．６４．因此，我们可以设定在第一
次组合哈希的过程中组合哈希函数的个数 ｋ１为１６，并
且在二次哈希合并哈希桶的个数大约为５的情况下就
可以得到这样的一组假阳性假阴性的要求了．

讨论过程中假阴性取值为０．５，事实上，这是一个
很大的值，对于近邻查询来说不可取，而这是在第二次

哈希过程中只有一个哈希函数的结果，通过增加二次

哈希函数的个数，可以降低这个值．如，在 Ｍ２ＬＳＨ中，
取第二次哈希的哈希函数个数为３，那么，通过这三个
哈希函数的 ＯＲ之后假阴性变为：１－（１－０．５３）＝０．
１２５．通过增大哈希表的个数可以进一步降低假阴性．

６　实验
　　实验平台 ＣＰＵ为 Ａ８７１００、８ＧＢＤＤＲ３内存．通过
合成数据集和真实数据集来评估 Ｍ２ＬＳＨ的性能，并和

Ｃ２ＬＳＨ以及ＭｕｌｔｉｐｒｏｂｅＬＳＨ算法进行比较．
６．１　数据集

利用３个常用于评估现存ＬＳＨ算法性能的真实数
据集：Ｍｎｉｓｔ，Ｃｏｌｏｒ和 Ａｕｄｉｏ．此外，还生成了一个符合
ＺＩＰＦ［２１］非均匀分布的合成数据集，称之为Ｚｉｐｆ．

Ｍｎｉｓｔ：Ｍｎｉｓｔ数据集包含了６０，０００个７８４维的数据对
象，每一个数据对象都是一个大小为２８×２８的图像．由于
大多数的像素都并不显著，所以只保留了８０维方差最大的
坐标值，从而每个数据对象变成８０维．Ｍｎｉｓｔ数据集还包含
了一个大小为１０，０００的测试集（ＴｅｓｔＳｅｔ）．随机从测试集
中抽取５０个数据对象作为查询集（ＱｕｅｒｙＳｅｔ），并用数据
集提取的５０个对应的维度生成查询对象．

Ｃｏｌｏｒ：Ｃｏｌｏｒ数据集包含了６８，０４０个３２维的数据
点，其中每一个数据点都是来自 Ｃｏｒｅｌｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ中的图
片的颜色直方图（ＣｏｌｏｒＨｉｓｔｏｇｒａｍ）．随机地从数据集中
抽取５０个数据点作为查询集，并把这５０个点从数据集
中删除．从而得到一个大小为６７，９９０的数据集和一个
大小为 ５０的查询集．

Ａｕｄｉｏ：Ａｕｄｉｏ数据集包含了５４，３８４个１９２维的数据
点，从中随机抽取了５０个数据点作为查询集并把它们从
数据集中除掉．从而得到一个大小为５４，３３４的数据集．

Ｚｉｐｆ：首先随机生成了１００个１００维彼此距离比较
远的数据对象，用ｑｃｅｎｔｅｒ表示．然后再分别以这１００个数
据对象为中心，随机生成的５０～１５０个与这些中心点不
同距离上占不同比例的数据点，最终形成以１００个数据
为中心的分布的不均匀数据集，其大小均为８５，３００个
１００维的数据对象，查询集我们采用的是从这１００个中
心点中随机抽取的５０个作为查询对象．
６．２　性能评估函数

采用正确率、平均查询时间两个方面来对 Ｍ２ＬＳＨ
算法的性能进行评价．

正确率　用来评价返回的查询结果的准确性．已
知一个查询点 ｑ，而 ｏ１，ｏ


２，…，ｏ


Ｋ 为 ｑ的 ＫＮＮ结果，

作为ＡＮＮ查询的结果，最终也会返回 Ｋ个与 ｑ相近的
点，用ｏ１，ｏ２，…，ｏＫ来表示．这两种结果均会按照与查
询点ｑ的真实距离按照升序的方式进行排序．因此，点
ｑ的ＡＮＮ查询结果的正确率可以用如下公式来得出．

Ｒａｔｉｏ（ｑ）＝１Ｋ∑
Ｋ

ｉ＝１

ｏｉ，ｑ
ｏｉ，ｑ

，

在接下来的实验中采用查询结果集中 Ｒａｔｉｏ（ｑ）的
平均值来表示Ｍ２ＬＳＨ算法的正确性．

平均查询时间　查询时间主要由两部分组成，一部
分是在多个表中查找候选集的时间，一部分是从候选集

中找到并返回最终查询结果的时间．事实上，在整个查询
时间中，花费在第二部分的时间占据了大部分．因此，如
果能够减小在第二部分中的时间开销，那么算法的总的
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查询时间可以得到进一步的提升．而 Ｍ２ＬＳＨ算法与
Ｃ２ＬＳＨ以及ＭｕｌｔｉｐｒｏｂｅＬＳＨ算法相比，会在保证假阴性
以及假阳性的前提下返回更小的候选集，这样在从候选

集中找到真正候选结果的时候就比较节省查询时间．以
ｔｉ代表查询集中第ｉ个查询的时间开销，Ｎｑ代表查询集
的大小，Ｍ２ＬＳＨ的平均查询时间用如下形式来表示：

ＡＲＴ＝１Ｎｑ∑
Ｎｑ

ｉ＝１
ｔｉ．

６．３　算法中各个参数的讨论
在Ｍ２ＬＳＨ算法中，有几个参数会直接影响算法的

性能，包括第一层哈希桶宽ｗ的设置，组合哈希函数中
哈希函数个数ｋ１的选取以及哈希表的个数．在接下来
的实验中，我们将通过调试这些参数，来对 Ｍ２ＬＳＨ算
法的性能进行评价．

首先，来分析桶宽ｗ和哈希函数个数ｋ１对实验结果
的影响．ｗ和ｋ１是构成ＬＳＨ索引文件的两个基本参数，
通过在一个哈希表中来对它们进行调试．对于不同的ｗ
和ｋ１进行了一组实验，通过对查询集（每个实验数据的
查询集大小均为５０）返回的查询结果的Ｒａｔｉｏ进行评价．

一般地，从下图６中可以得出，桶宽 ｗ和第一次组
合哈希函数的个数ｋ１对实验结果的影响是共同起作用
的．当ｗ很小的时候，返回结果的Ｒａｔｉｏ也并不是很高，
这是因为哈希函数是随机选取的．在 Ｚｉｐｆ（图６（ｄ））数
据实验中，可以发现，当 ｗ取最小值０．５的时候，Ｒａｔｉｏ
仅仅在１．３左右．在其它的几个实验数据集中，也可以
发现这个现象．这是因为当ｗ很小的时候，较少的哈希
函数已经可以达到一个比较完美地识别能力．因此，即

使增加更多的哈希函数的个数也并不会使查询结果有

一个明显的提升．反而因为哈希函数的增加从而影响
查询时间．当第一层哈希函数的个数达到一定程度的
时候，继续增加哈希函数的个数，对查询结果的正确性

的提高也并不是太大，因此在试验过程中，取ｋ１＝１６就
可以得到一个比较好的实验结果，与５．４节讨论一致．

通过对比试验结果中不同ｗ所对应的Ｒａｔｉｏ比较平
稳的部分，得出当 ｋ１很小的时候Ｒａｔｉｏ会很大．例如，在
Ｃｏｌｏｒ（图６（ｂ））实验结果中，当ｗ＝０．５的时候，稳定部分
Ｒａｔｉｏ的值明显比其它ｗ所对应的Ｒａｔｉｏ要高．当ｗ很小
的时候，在哈希的过程中，极有可能将原本非常相近的数

据哈希到相邻的哈希桶中．这就会导致丢候选结果的可
能．而Ｍ２ＬＳＨ算法中在进行二次哈希的过程中可以很好
的降低此类问题的可能性．相反，如果ｗ太大，就会使很
多本来相距较远的数据哈希到相同的桶中．为了减小这
种问题的可能性，又不得不增加哈希函数的个数，这就使

得后续的处理增加了时间的开销．在Ｍ２ＬＳＨ中，用较小
的ｗ以及较少的哈希函数就能得到比较好的效果．

接下来，再对哈希表的个数对实验的结果的影响

进行实验．哈希表的个数主要影响的是查询返回结果
的假阴性以及空间开销．直觉上，哈希表的个数越多，
就可以从这些哈希表中获取更多的信息．返回的查询
结果就会更加精确，但耗费的查询时间就会更多．为了
测试哈希表的个数对Ｒａｔｉｏ和ＡＲＴ的影响，分别对哈希
表的个数为２、３、４、５、６进行了试验．每个实验数据的查
询集仍然设定为５０．
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　　正如所预期的一样．当哈希表的个数Ｌ从２增长到
６的过程中，Ｒａｔｉｏ呈下降趋势，也即哈希表个数的增加
会提高查询正确率，如图７所示．这与我们的直觉是一
致的，因为随着哈希表个数的增加，查询结果的质量也

在提高．同样它也证明了在第４部分所提出的 Ｍ２ＬＳＨ
算法是有效的．更重要的是，随着 Ｌ个数的增长，Ｒａｔｉｏ
下降的趋势呈现一种减缓的趋势．这表明当哈希表的
个数达到一定程度后，继续增加哈希表的个数，对返回

结果的提升促进作用并不大．尤其是当 Ｌ超过４的时
候，就更加明显了．

同样查询集的大小Ｎｑ，也会直接影响实验的结果．
理论上查询集Ｎｑ越大，所得到的实验结果就会更加能
够代表算法的真实性能．在实验中，我们分别对当查询
集为：Ｎｑ＝５、１０、１５、２０、２５、３０的情况单独进行了测试．
并且结果如图８所示．正如所预期的一样当 Ｎｑ增大的
时候，Ｒａｔｉｏ在所有的实验数据集中均呈现下降的趋势，
如图８（ａ）．至于 ＡＲＴ，它会随着 Ｎｑ的增长而增长（如
图８（ｂ）），最后趋于平缓，这也印证了算法的可靠性．

探测率代表的是每查询一个数据对象所得到的候选

集与数据集大小的比值．这也从一个方面反映了算法在
查询时的性能，同时也是 Ｍ２ＬＳＨ算法在提高算法性能
（高速、准确）上的一个比较关键的因素．探测率越小代
表找到最终返回结果需要遍历的数据量就越少，那么在

相同返回结果要求下，所需要的时间就越少．如果在减小
候选集的情况下又保证了一定的正确率，这样算法不仅

能提高查询速度，而且可以提高正确率．Ｍ２ＬＳＨ在探测
率上的实验结果如图９所示：从中可以得出，随着哈希表

个数的增长，Ｍ２ＬＳＨ在探测率上的增长是十分平缓的．
尤其对于一些数据分布不是很均衡的数据集如 Ｚｉｐｆ，
Ｍ２ＬＳＨ的探测率比其它三个比较均匀的数据集要更高
一些．这也符合了Ｍ２ＬＳＨ算法的设计初衷．

接下来，将在Ｍｎｉｓｔ、Ｃｏｌｏｒ、Ａｕｄｉｏ以及合成数据Ｚｉｐｆ
四个数据集上，与 ＭｕｌｔｉｐｒｏｂｅＬＳＨ和 Ｃ２ＬＳＨ就 Ｒａｔｉｏ、
ＡＲＴ上的情况进行对比，在试验的过程中我们设置第
一层组合哈希函数个数 ｋ１＝１６，二层哈希函数个数 ｋ２
＝３，第一层哈希桶宽ｗ１＝１，二层哈希桶宽ｗ２＝１，哈希
表个数Ｌ＝４．

为了做一个比较全面的对比，将Ｋ（Ｋ代表最终要返
回的近邻的个数）设定为｛１，１０，２０，３０，４０，５０，６０，７０，
８０，９０，１００｝．然后分别统计三个算法在Ｒａｔｉｏ以及ＡＲＴ上
的平均情况．其中，在Ｒａｔｉｏ上的情况如图（１０）所示．

非常明显，Ｍ２ＬＳＨ在 Ｒａｔｉｏ上的值均小于 Ｍｕｌｔｉ
ｐｒｏｂｅＬＳＨ和Ｃ２ＬＳＨ的．而 Ｒａｔｉｏ代表了返回的近邻与
真实近邻之间的接近程度，Ｒａｔｉｏ值越小就代表越接近，
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从而也表明返回的值越精确．特别是在 Ｚｉｐｆ数据集中，
可以发现 Ｍ２ＬＳＨ在 Ｒａｔｉｏ上一直处于较小值得水平，
与真实值非常的接近．此外，也不难发现，随着 Ｋ的增
长，Ｍ２ＬＳＨ与Ｃ２ＬＳＨ在Ｒａｔｉｏ上均呈现出增长的趋势，
但Ｍ２ＬＳＨ增长的要更加缓慢一些．而 ＭｕｌｔｉｐｒｏｂｅＬＳＨ
则相对来说比较平稳甚至有下降的趋势，但是即使这

样它的Ｒａｔｉｏ值依然是三个算法中最高的．
在ＡＲＴ上的实验结果如图１１所示，与其它两个算

法相比，Ｍ２ＬＳＨ要好一些．特别是在 Ｚｉｐｆ数据集上，这
也表明了Ｍ２ＬＳＨ算法在查询时间上的开销不仅与数
据维度相关，还与数据的分布情况相关．从实验结果图
中可以得出，三个算法在在这四个数据集上的平均每
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次查询的时间开销随着Ｋ的增长是比较稳定的．但是，
Ｍ２ＬＳＨ算法的时间开销要小于其它两者，而 Ｃ２ＬＳＨ又
比ＭｕｌｔｉｐｒｏｂｅＬＳＨ在时间开销上小一些．特别当在数
据分布不是很均匀的时候，Ｍ２ＬＳＨ算法在查询时间上
的优势就更加的明显，如图１１（ｄ）所示．
６．４　算法在非均匀数据集上的性能

为了进一步验证 Ｍ２ＬＳＨ在非均匀高维数据集上
的性能，我们合成了４个不同均匀度的 ＺＩＰＦ实验数据
集，Ｚｉｐｆ１～Ｚｉｐｆ４．在生成这些数据集的过程中，按照如
下的原则进行［２１］：

( )Ｐｓ＝ｃ
ｓα

这里ｓ表示随机生成的数据对象与中心数据对象
ｑｃｅｎｔｅｒ的距离，Ｐ（ｓ）表示距离为 ｓ的数据对象的出现频
率．通过数据频率分布中对 Ｃ设定不同的值来生成不
同分布的测试数据集Ｚｉｐｆ１Ｚｉｐｆ４，在实验的过程中α取
值为１．四个测试数据集的分布情况如图１２（ａ）所示．
图１２（ｂ）是Ｍ２ＬＳＨ算法的处理这些数据集的效果．从
图中可以看到，尽管数据分布不同，Ｍ２ＬＳＨ无论在查
询正确率和查询时间都是比较稳定的．

７　总结
　　在基于流行的 ＬＳＨ技术上，论文提出了一种新的
索引结构 Ｍ２ＬＳＨ，来解决高维空间下的 ＡＮＮ问题．为
了加快查询速度，采用了对第一次组合哈希后的组合

哈希桶号，进行二次哈希来找与该桶相近的其它桶的

策略．并且在基于桶计数以及在实际的查询中需要返
回的查询结果的数量提出了哈希桶合并的方式．使得
最终索引文件中每个桶中的数据个数比较均衡．论文
对Ｍ２ＬＳＨ的算法的性能进行了评估，通过大量比较实
验，证明了Ｍ２ＬＳＨ算法的有效性．

Ｍ２ＬＳＨ算法对第一次哈希过程的桶宽有较高的要
求，一般希望通过合并能使合并桶中数据尽量均匀，但

是对于特别不均匀数据集，即无法通过合并来均匀，算

法会退化到一般ＬＳＨ性能．同时由于涉及的参数较多，
如何使算法的性能达到最优，这些都是今后研究工作

需要解决的问题．
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