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基于均衡聚类索引的近似最近邻检索方法
吕宏伟ꎬ李　 博ꎬ刘普凡ꎬ刘　 识ꎬ李继伟ꎬ刘俊健

(国家电网大数据中心ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 大数据时代ꎬ深度学习通过将复杂对象表示为高维特征向量ꎬ并使用向量之间的距离度量来衡量样本

的相似性ꎬ在推荐系统、用户画像、数据中台管理等场景中得到了广泛的应用. 但是ꎬ随着数据规模的不断增加ꎬ
海量特征数据的相似向量检索面临着检索模型占用内容大、特征检索算法召回率较低的严重挑战. 如何在保证

检索精度的前提下ꎬ设计紧凑型索引图结构ꎬ降低特征检索的内存消耗ꎬ对于提升大数据系统的近邻检索效率具

有重要的作用. 因此ꎬ本文提出了一种均衡感知的快速 Ｋ 均值近邻聚类的特征数据分桶及其图结构紧凑型索引

用于海量数据近邻检索. 首先ꎬ设计了均衡感知的快速 Ｋ－均值聚类算法ꎬ通过在图索引构建过程中海量特征数

据的均衡分桶ꎬ将高维向量压缩成轻量级紧凑型图索引结构ꎬ随后通过量化操作进一步压缩高维向量样本ꎬ提升

其在候选集上的最近邻检索速度. 在基准数据集上实验验证结果表明ꎬ本文提出的方法能够在保证较高检测召

回率的同时ꎬ有效加快索引构建速度ꎬ可以用于支持高维特征数据的高效最近邻检索.
[关键词] 　 大数据检索与分析ꎬ最近邻搜索ꎬ均衡感知
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随着大数据时代的到来ꎬ如何有效地提取数据中的特征成为一个重要问题[１] . 深度学习技术的出现

为特征提取提供了全新的方法. 深度学习将复杂的对象如文本[２]、语音[３]和图像[４]编码为高维向量ꎬ然后

利用向量之间的距离来度量对象之间的相似性. 这种方法在众多领域得到了广泛应用. 例如ꎬ在构建搜索

推荐系统时ꎬ常常需要在大规模、高维度的向量上进行相似性特征检索[５] . 这种方法不仅可以快速准确地
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找到具有相似性的对象ꎬ还可以帮助用户迅速找到感兴趣的内容.
然而ꎬ随着数据量的爆发式增长ꎬ现有系统在面对海量高维特征相似性检索时面临着显著的时效性和

精确性挑战. 例如ꎬ海量数据的特征索引构建耗时越来越长ꎬ索引的动态更新对计算资源的占用越来越

多. 同时ꎬ随着新特征的不断增加ꎬ如何有效保持特征分桶过程中的均衡性ꎬ以及如何平衡相似性检索的

精确度和效率等问题变得越发重要. 因此ꎬ研究构建性能高、速度快、资源占用少ꎬ同时保证准确率的特征

检索方法成为一个重要的问题.
由于在大数据应用中ꎬ针对特征的检索通常不需要严格保证的理论最优值ꎬ即精确的最相似特征. 因此ꎬ

随着近些年来大数据技术的发展ꎬ近似 Ｋ 最近邻搜索方法被提出并广泛应用于图片搜索、人脸识别系统和推

荐系统等领域. 根据算法基本思想的不同ꎬ近似最近邻搜索算法可以分为四个类别:基于局部敏感哈希方法

(ｌｏｃａｌｉｔｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｈａｓｈｉｎｇꎬＬＳＨ) [６]、基于树形结构划分的方法[７]、基于矢量量化(ｖｅｃｔｏｒ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎꎬＶＱ)的方

法[８－９]和基于图的方法. 基于图的方法由于在召回率和召回时间方面的优势ꎬ成为目前最主流的近似最近邻

搜索算法. Ｆｕ 等[１０]提出了一种单调相对邻域图的新型图结构以降低搜索复杂度. Ｓｕｂｒａｍａｎｙａ 等[１１]通过引入

参数优化裁边策略ꎬ提高搜索精度. Ｍａｌｋｏｖ 等[１２] 提出了一种基于可控层次结构的可导航小世界图

(ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｎａｖｉｇａｂｌｅ ｓｍａｌｌ ｗｏｒｌｄꎬＨＮＳＷ)的近似 Ｋ 最近邻搜索新方法ꎬ联合利用尺度分离和启发式算法显

著提升了搜索性能. 然而ꎬ上述方法仍然存在召回率低以及检索模型占用内容较大的问题. 有学者从压缩原

始高维向量和采用更轻量级的架构组织数据两个方向入手减少索引模型的大小[１３]ꎬ但仍无法满足大数据场

景的实际需求和规模数据的高效最近邻检索.
因此ꎬ本文提出了一种均衡感知的快速 Ｋ 均值近邻聚类的用户特征分桶及其紧凑型索引设计算

法. 首先ꎬ设计了基于快速均衡感知的 Ｋ－均值聚类算法ꎬ该方法可以在索引构建过程中均衡地分桶海量

特征数据ꎬ进而实现将高维向量压缩为轻量级紧凑的数据结构的作用. 在基准数据集上的实验结果表明ꎬ
本文提出的方法能够在保证较高精度的同时ꎬ有效加快索引构建速度ꎬ支持海量数据的高效索引和检

索. 总体来说ꎬ本文创新点包括:
(１)提出了一种均衡感知的快速 Ｋ 均值近邻聚类算法. 通过在索引构建过程中对海量特征数据进行

均衡分桶ꎬ实现了高维向量的压缩ꎬ并得到轻量级紧凑的数据结构.
(２)设计了紧凑型索引图结构. 在特征分桶的基础上设计了一种紧凑的索引图构建算法ꎬ本文设计的

高效的图索引构建算法和线量化压缩算法ꎬ可以用于高效的基于图搜索的特征检索.
通过在基准数据集上的实验ꎬ表明了本文方法在海量数据紧邻检索的过程中能够保证较高精度的同

时ꎬ有效加快索引构建速度ꎬ支持海量数据的高效索引与检索.

１　 相关工作

近邻检索作为大数据分析与挖掘领域中重要方法ꎬ受到了国内外学者的广泛关注. 针对近似最近邻

检索问题ꎬ目前已经提出了很多算法. 主要可分为以下四种:矢量量化、基于树的、基于哈希的和基于图的

检索方法. 接下来分别从非图类检索方法和基于图的检索方法两个方面介绍国内外相关研究工作.
１.１　 非图类的近似最近邻检索方法

矢量量化、树结构和局部敏感哈希是常见的用于数据压缩和近似最近邻检索的算法. 然而ꎬ它们在处

理高维数据和大规模数据时存在一些限制和挑战.
矢量量化方法通过使用部分向量代替全体向量来实现数据压缩ꎬ其中 ｋ￣ ｍｅａｎｓ 算法及其变体[１４－１５]是

常见的实现方式. 这种方法通常与倒排索引集合结合使用ꎬ用于近似最近邻检索[７] . 乘积量化(Ｐｒｏｄｕｃｔ
ＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎꎬＰＱ)及其改进算法是最典型的矢量量化方法[８ꎬ１６－１７] . 树结构算法提供了一种在多个尺度上划

分数据集并用于检索的自然方法. ｋｄ 树[１８]是一种常见的树结构算法ꎬ但在数据分布不平衡的情况下性能

较差. 因此ꎬ出现了改进算法如 Ｍ 树[１９]和 Ｒ 树[２０] . 然而ꎬ这些算法在处理高维度数据时性能不佳. 局部敏

感哈希是一种针对近似最近邻检索问题的哈希算法[２１－２２] . 它通过构建多个哈希表并将向量映射到较低维

度的哈希码来实现高效的比较. 然而ꎬ内存限制了可以使用的哈希表数量ꎬ并且设计高效且合适的哈希函

数往往是比较困难的[２３] .
综上所述ꎬ这些方法都是基于子空间划分的算法ꎬ需要首先定位可能出现最近邻的候选区域. 然而ꎬ

—００１—
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在高维空间中ꎬ候选区域的数量呈指数级增长ꎬ使得这些方法无法满足处理大规模高维数据的实际需求ꎬ
无法实现高效的索引和检索.
１.２　 基于图的近似最近邻检索方法

基于图的近似最近邻检索方法通过建模数据之间的邻近关系ꎬ以逐步搜索邻近点的方式来实现近似

最近邻的检索. 研究显示ꎬ这类方法在检索精度和效率方面展现出良好的性能[２４] . 在近似最近邻检索的

问题中ꎬ需将图转化为邻近图[２５]ꎬ例如相对领域图( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｇｒａｐｈꎬＲＮＧ) [２６]、Ｄｅｌａｕｎａｙ 图[２７]

等. 然而ꎬ这些图在检索效率和精度方面存在一定的限制ꎬ因此引入了一系列改进算法ꎬ如 ＨＮＳＷ[１２]、ＩＶＦ￣
ＨＮＳＷ[１３]、ＧＮＮＳ[２８]等. ＨＮＳＷ 采用多层图索引结构和基于启发式的邻居选择策略ꎬ能够降低远距离节点

的选取概率ꎬ从而有效缩短搜索路径. 该方法在近似最近邻领域广受应用且具备优越性能. 然而ꎬ随着数

据规模的增大ꎬ索引模型的内存占用问题依然存在. 后续的改进算法结合了倒排索引和量化方法ꎬ对索引

大小进行了压缩ꎬ但其在大规模数据上的索引构建速度相对较慢. 因此ꎬ在保持检索精度的前提下ꎬ如何

加速索引构建速度仍然是近似最近邻算法在实际应用中面临的重大挑战.

２　 ＬＢ￣ＡＮＮＲ 近邻检索算法

本章将首先介绍基于均衡聚类索引压缩的海量数据近邻检索算法(ＬＢ￣ＡＮＮＲ)的总体流程ꎬ随后依次

介绍均衡聚类算法与索引压缩构建过程、分段聚类量化及最近邻检索过程.

图 １　 ＬＢ￣ＡＮＮＲ 近邻检索算法总体流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｅｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ(ＬＢ￣ＡＮＮＲ)ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２.１　 算法图的近似最近邻检索方法

如图 １ 所示ꎬ本文设计的基于均衡聚类索引压缩

的海量数据近邻检索算法(ＬＢ￣ＡＮＮＲ)首先利用快速

均衡 Ｋ－均值聚类算法获取数据样本的聚类中心集

合ꎻ随后ꎬ使用这些聚类中心集合构建查找图ꎬ并基于

数据的倒排索引和查找图的图索引ꎬ构建了一种紧凑

型双层索引结构. 由于本文设计的快速均衡 Ｋ－均值

算法能够有效保持数据聚类过程中每个聚类簇的样

本数量均衡性ꎬ因此双层索引的构建具有结构紧凑、
占用内存小等优点. 同时ꎬ采用基于分段聚类的乘积

量化方法对原始数据进行压缩. 通过量化压缩ꎬ可以

降低数据存储开销和距离计算的复杂度. 在快速检索

过程中ꎬ使用双层索引结构查找候选最近邻ꎬ然后通

过量化后的向量计算距离ꎬ得到候选向量列表. 最后ꎬ
进行最近邻的重新排序以获得输出结果.
２.２　 快速均衡聚类的索引构建

在构建索引的过程中ꎬ首先需要使用聚类算法对

数据进行分桶ꎬ随后用得到的聚类中心构建出倒排索

引和查找图ꎬ进而由倒排索引和图索引共同构建出紧

凑型双层索引ꎬ用于下游的数据最近邻快速检索.
然而ꎬ在面对海量数据的情况下ꎬ传统的 Ｋ－均值聚类方法不再切实可行ꎬ其速度不仅无法满足要求ꎬ

而且无法保证不同桶之间数据的均衡性. 在实际大数据场景中ꎬ常常会遇到样本特征分布呈现局部密集

型的情况ꎬ这导致了部分聚类中心样本量过大ꎬ从而引发了不同桶之间数据检索时间的显著差异. 这不均

衡的情况进一步导致了系统检索请求响应时间的不均匀性. 此外ꎬ由于候选列表的最大数量受限ꎬ这种聚

类不均衡问题还可能导致召回率的下降.
因此本文基于二分 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 提出了一种改进的均衡快速聚类算法ꎬ在提升聚类速度的同时ꎬ保持每个

聚类簇的样本的均衡性. 给定用于构建索引的所有样本ꎬＢ表示所有桶的集合ꎬ所有桶的数量为 ｜ Ｂ ｜ ꎬ我们

用符号 ｜􀅰｜来表示对应集合中的样本的数量. 对于每一个桶 Ｂ ｉꎬ我们定义桶 ｉ的负载系数为:

—１０１—
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θｉ ＝
｜ Ｂ ｉ ｜

∑
｜ Ｂ｜

ｉ ＝ １
｜ Ｂ ｉ ｜

｜ Ｂ ｜

ꎬ (１)

式中ꎬ ｜Ｂ ｉ ｜代表桶 ｉ 中的样本数量ꎬ因此 θｉ 代表桶 ｉ 中的实际数据样本数量与所有桶的数据平均量的比

值. 数值越接近 １ 代表越好. 在聚类过程中ꎬ我们使用 Φ 表示负载系数的上限ꎬ在实际场景中根据具体应

用场景的系统均衡性需求情况进行设置ꎬ在本文中设置为 １.０５. 基于此ꎬ改进型快速均衡聚类算法的流程

如下:

算法 １　 改进型快速均衡聚类算法

输入:初始数据样本 Ｓꎬ负载系数 Φꎬ ｜Ｂ ｜
输出:聚类中心点的集合 Ｃ
１. 初始化:从 Ｓ中随机选择两个点 Ｃｉ 和 Ｃｊ 作为初始聚类中心ꎻｉ←１ꎻｊ←１ꎻ
２. 随机选择一个未聚类的样本点 ｐꎬ分别计算 ｐ与 Ｃｉ 和 Ｃｊ 的距离 ｄ(ｐꎬＣｉ)和 ｄ(ｐꎬＣｊ)ꎻ
３. ＩＦ ｄ(ｐꎬＣｉ)<ｄ(ｐꎬＣｊ)ꎬ则 ｐ更接近 Ｃｉ:
４. ＰＲＯＣＤＵＲＥ( ｉ):

ＩＦ(φｉ≤Φ)ꎬ更新聚类中心 Ｃｉ:

Ｃｉ ＝
Ｃｉ∗ｉ＋ｐ
ｉ＋１

ｉ←ｉ＋１
ＥＬＳＥ:ＰＲＯＣＤＵＲＥ( ｊ):
５. ＩＦ ｄ(ｐꎬＣｉ)>ｄ(ｐꎬＣｊ)ꎬ则 ｐ更接近 Ｃｊꎬ
６. ＰＲＯＣＤＵＲＥ( ｊ):
ＩＦ(φ ｊ≤Φ)更新聚类中心 Ｃｊ:

Ｃｊ ＝
Ｃｊ∗ｊ＋ｐ
ｊ＋１

ｊ←ｊ＋１
ＥＬＳＥ:ＰＲＯＣＤＵＲＥ( ｉ):
７. 重复步骤(２)－(７)直至遍历所有样本ꎬ利用 Ｃｉ 和 Ｃｊ 分隔的超平面对数据进行归类ꎻ
８. 如果聚类中心的数量 ｜Ｃ ｜ < ｜Ｂ ｜ ꎬ依次分别对 Ｃｉ 和 Ｃｊ 簇内重复步骤(１)－(７)ꎬ再次对大聚类的样本簇进行分割ꎻ
９. 返回聚类中心集合 Ｃ.

图 ２　 基于快速均衡聚类的图索引构建

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｐｈ ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆａｓｔ ｂａｌａｎｃｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

随后ꎬ基于得到的聚类中心集合ꎬ构建基于 ＫＮＮ 的图索引. 在海量数据情况下ꎬ当聚类中心集合 Ｃ 也

较大时ꎬ直接精确构建 ＫＮＮ 索引图计算耗时较大ꎬ因此本文使用基于 ＮＮ￣ｄｅｓｃｅｎｔ 的近似 ＫＮＮ 方法构建索

引图(图 ２) .

—２０１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



吕宏伟ꎬ等:基于均衡聚类索引的近似最近邻检索方法

给定聚类算法返回的聚类中心集合 Ｃꎬ首先计算聚类中心点集合的质心:

ｃ＝ １
｜Ｃ ｜ ∑ｘ∈Ｃ ｘꎬ (２)

式中ꎬｘ代表属于聚类中心集合 Ｃ中的所有的中心点. 此时ꎬ选择离中心点 ｃ 最近的聚类中心点作为起始

点ꎬ依次在图上执行搜索. 由于固定开始点之后ꎬ只需要确保图中的任一点可达ꎬ即可满足最近邻搜索过

程中所有点均可访问的要求ꎬ无需索引图完全连通ꎬ从而可以降低索引的大小. 具体操作是ꎬ针对每一个

点 ｘꎬ它来自聚类中心集合 Ｃꎬ我们需要计算其与最近的 ｋ 个点的距离ꎬ然后按照距离升序排序这些点ꎬ并
创建新的边将点 ｘ与最近的 ｋ个点相连接. 由于聚类中心的数量远远少于总样本数量ꎬ因此这个步骤大大

降低了计算量.
索引图构建完成后ꎬ需要确保图中的任何起始点都是连通的. 为了实现这一目标ꎬ我们使用广度优先

搜索算法在图中查找与起始点相连的节点. 如果发现某些点 ｙ不连通ꎬ运用贪婪搜索算法找出距离点 ｙ最
近的 ｋ个点ꎬ并建立连接ꎬ然后循环执行这个过程ꎬ直到广度搜索可以遍历所有的聚类中心点ꎬ确保索引图

中的连通性. 在最近邻检索过程中ꎬ从起始点开始ꎬ在索引图上进行搜索ꎬ与构建过程相反. 由于索引图无

需满足强连通性的要求ꎬ因此可以减小索引的大小ꎬ降低内存消耗. 这个索引构建和检索过程的设计考虑

到了海量数据处理的需求ꎬ以提高检索效率和减小资源消耗.
２.３　 特性数据线量化

针对高维特征向量ꎬ通过线量化压缩ꎬ将高维数据映射至聚类中心所在空间上的投影点ꎬ通过计算投

影点与聚类中心点之间的距离来近似表示原始高维特征的样本点与聚类中心点之间的距离. 通常采用的

量化算法不同ꎬ产生的距离计算误差和压缩效率也不同. 本文使用基于乘积量化树(ＰＱＴ)的方法对高维

特征数据进行线量化操作ꎬ相比与点量化ꎬ基于 ＰＱＴ 的量化方法误差更小.
具体来说ꎬ对于给定样本点 ｐꎬ用于量化的两个聚类中心分别为 ｃｉ 和 ｃｊꎬφ(ｐ)为样本点 ｐ 在聚类中心

ｃｉ 和 ｃｊ 连线上的投影. 用 λ表示 φ(ｐ)离聚类中心点 ｃｉ 的距离占 φ(ｐ)与 ｃｉ 和 ｃｊ 距离之和的比值ꎬ则 λ<
０.５ 代表其离 ｃｉ 更近ꎬ反之则代表离 ｃｊ 更近. 令函数 ｄ(􀅰)代表样本点之间的空间距离ꎬ由空间三角关系可

以得出:

ｄ(ｐꎬｃｊ)＝ ａ２＋ｂ２－２ａｃｏｓ λｂ
ａ

ꎬ (３)

式中ꎬａ＝ｄ(ｐꎬｃｊ)ꎬｂ＝ｄ(ｃｉꎬｃｊ)ꎬ即样本点至对应聚类中心的距离可以由三角关系定理进行计算ꎬ由此可以

推出:

λ＝ －
ｄ(ｐꎬｃｊ) ２－ｄ(ｐꎬｃｉ) ２－ｄ(ｃｉꎬｃｊ) ２

２ｄ(ｃｉꎬｃｊ) ２ . (４)

同时ꎬ由上文中定义知:

λ＝
ｄ(φ(ｐ)ꎬｃｉ)

ｄ(φ(ｐ)ꎬｃｉ)＋ｄ(φ(ｐ)ꎬｃｊ)
. (５)

则通过使用(λꎬｃｉꎬｃｊ)即可表示出样本 ｐ量化压缩后的空间向量 φ(ｐ) . 再次运用空间三角关系定理ꎬ
可以推出:

ｄ(ｐꎬφ(ｐ))＝ ｄ(φ(ｐ)ꎬｃｉ) ２＋λ２ｄ(ｃｉꎬｃｊ) ２＋λＤ ꎬ (６)
Ｄ＝ｄ(φ(ｐ)ꎬｃｊ) ２－ｄ(φ(ｐ)ꎬｃｉ) ２－ｄ(ｃｉꎬｃｊ) ２ . (７)

由公式(６)、(７)可以得出ꎬ计算 ｄ(ｐꎬφ(ｐ))只依赖于三个数值( ｃｉꎬｃｊꎬλ)ꎬ无需保留原始样本的高维

空间向量ꎬ因此实现了对原始数据样本的线量化操作ꎬ压缩样本数据大小的同时提升了最近邻算法计算的

效率.
２.４　 基于图索引的检索

完成图索引和线量化操作之后ꎬ即可在建立好的索引图上进行最近邻检索. 如上文所述ꎬ检索的过程

与图索引构建的过程是反向的. 在索引构建的过程中ꎬ我们首先对原始样本进行均衡快速聚类ꎬ随后基于

聚类中心构建出紧凑型图索引. 而在检索的过程时ꎬ首先是在索引图上进行检索ꎬ随后利用均衡聚类的聚
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类结果进行倒排查找. 对于一个查询样本 ｑꎬ最近邻检索过程的步骤如下:
(１)首先ꎬ从索引图的某个起始点开始ꎬ通常是选择与查询样本 ｑ 最近的聚类中心点作为起始点. 利

用图上的边和距离信息ꎬ我们进行广度优先搜索或其他适当的搜索算法ꎬ以找到与查询样本 ｑ最接近的点

集合. 这一步骤在索引图上进行ꎬ其目标是迅速确定一组潜在的最近邻候选点.
(２)接下来ꎬ利用均衡聚类的聚类结果ꎬ执行倒排查找. 这些聚类中心具有代表性ꎬ可以减少搜索空

间. 对于每个聚类中心ꎬ我们使用倒排索引查找与查询样本 ｑ 最接近的点ꎬ通常是根据距离升序排序. 选
择距离最近的 ｋ个点ꎬ这些点将成为最终的最近邻候选集合.

(３)使用本文 ３.３ 节的乘积线量化方法ꎬ依次计算查询样本 ｑ与候选集合 Ｑ中的每一个样本的近似距

离ꎬ随后对 Ｑ中的样本按照距离升序排序ꎬ取出距离最小的 ｋ个样本即为近似最近邻检索的输出.
由此ꎬ经过上述三个步骤ꎬ即可根据给定的查询向量 ｐꎬ输出其距离最近的 ｋ 个近邻. 在第(１)步中通

过使用紧凑型图索引进行快速检索ꎬ提升了查找最可能近邻聚类中心的速度ꎬ同时降低了索引文件的大

小ꎬ同时由于使用了本文设计的均衡快速聚类ꎬ使得每个聚类中心包含的样本点较为接近ꎬ降低了系统检

索的速度差异. 随后通过第(２)步在近邻聚类中心的样本中进行检索ꎬ大幅降低了检索候选集的大小. 最
后通过第(３)步线量化距离计算ꎬ进一步提升检索效率. 由此在面向海量高维特征样本时ꎬ本文设计的方

法能够在保证精度的前提下实现快速近邻检索.

３　 实验与分析

３.１　 实验设置与数据集

本文实验数据集来源于 ＳＩＦＴ[２９] 和 ＧＩＳＴ[３０] 两个基准特征数据. 其中ꎬＳＩＦＴ１Ｍ 数据集包括 １００ 万个

ＳＩＦＴ 特征样本ꎬ其数据维度为 １２８ 维ꎬ数值类型为浮点类型. ＧＩＳＴ１Ｍ 数据集也是 １００ 万个全局特征数据ꎬ
每个样本的数据维度为 ９６０ 维ꎬ也是浮点数类型. 在实验中ꎬ测试机器环境的 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｅ５－２６３０ꎬ５１２ Ｇ
内存ꎬ操作系统为 ＣｅｎｔＯＳ ７.５ꎬ编译器使用 ｇ＋＋５.４. 本文实验的对比方法主要包括:

ｋＧｒａｐｈ:一种经典的基于 ｋＮＮ 检索图的近邻搜索方法. 基于 ｋＮＮ 生成的图使用图搜索算法进行近邻

近似检索.
ＮＳＧ:一种搜索起始点固定的图检索算法. 也是通过 ｋＮＮ 来构建图索引.
Ｅｆａｎｎａ:一种基于随机树的检索算法ꎬ使用近似 ｋＮＮ 图进行最近邻近似检索.
ＨＮＳＷ:一种广泛使用的图检索算法ꎬ通过构建多层搜索图索引ꎬ依次逐层进行近邻检索.
ＬＢ￣ＡＮＮＲ:本文提出的基于均衡聚类图索引压缩的最近邻搜索算法.
在精度评估指标方面ꎬ本文使用召回率 Ｒ 来评价ꎬ召回率表示方法查询的最近邻结果在真实最近邻

中所占的比例ꎬ是检索算法准确性评估基准指标. 其定义为ꎬ假设算法返回的 ｋ 个最近邻结果集为 Ｋ′ꎬ真
实的 ｋ个最近邻结果集为 Ｋꎬ则召回率的计算公式为:

Ｒ＝ ｜Ｋ′∩Ｋ ｜
｜Ｋ ｜

(８)

在本文实验中ꎬ针对一组查询ꎬ召回率可表示为所有查询结果召回率的平均值. 同时ꎬ针对前 ｋ个结果

输出的精准率ꎬ我们还使用 Ｒ＠ ｋ来表示前 ｋ个检索结果的准确率.
３.２　 近似检索精度和效率对比

在检索精度和检索时间实验中ꎬ为了对比不同算法的性能差异ꎬ所有方法在两个数据集中都返回 １０
个检索结果. 对于 ｋＧｒａｐｈ 方法ꎬ检索候选队列设置为 １００ꎬ构建 ５０ 个近邻图. ＮＳＧ 算法中ꎬ我们设置图的

最大出度为 ５０ꎬ候选结果集大小为 １００. 对于 Ｅｆａｎｎａ 方法ꎬ候选队列大小也设置为 １００ꎬ构建近邻图为

５０. 对于 ＨＮＳＷ 算法构件图的最大出度设置为 ３２ꎬ检索时候选列表为 １００. 针对本文提出的 ＬＢ￣ＡＮＮＲꎬ我
们设置最大图出度为 ３２ꎬ检索候选列表大小为 １００.

表 １ 展示了上述不同方法在两个基准数据集上的对比结果. 可以看出ꎬ在 ＳＨＩＦＴ１Ｍ 数据集中ꎬ虽然

ｋＧｒａｐｈ 检索耗时最少ꎬ但是其无法保证检索精度ꎬＲｅｃａｌｌ 值是所有算法中最低的. 相比于 ＨＮＳＷ 和 ＮＳＧ 算

法ꎬ本文提出的 ＬＢ￣ＡＮＮＲ 在取得相近的召回率的同时ꎬ检索查询时间显著减少ꎬ从 ０.３ ｍｓ 左右大幅减低

至 ０.２１ ｍｓ. 体现了本文设计的方法在保证检索精度的同时ꎬ可以提升检索效率. 在 ＧＩＳＴ１Ｍ 的数据集中ꎬ
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可以看出ꎬｋＧｒａｐｈ 的召回率只有 ７６.５％ꎬ显著低于其他方法. 在所有召回率高于 ８０％的算法中ꎬ本文设计

的方法检索时间是最少的. 进一步体现了 ＬＢ￣ＡＮＮＲ 算法的优越性. 相比与精度最高的基准方法 ＮＳＧꎬ
ＬＢ￣ＡＮＮＲ 算法取得了高于其召回率的同时ꎬ减少了查询时间ꎬ证明了其平衡聚类算法在图索引时能够在

保持精准度的同时提升效率的优越性能表现.
表 １　 各个算法检索精度与效率在不同数据集中的对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＳＩＦＴ１Ｍ

Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｔｉｍｅ / ｍｓ

ＧＩＳＴ１Ｍ

Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｔｉｍｅ / ｍｓ

ＫＧｒａｐｈ ０.９４６ ０.１２ ０.７６５ ０.８５
ＮＳＧ ０.９９４ ０.３１ ０.８９７ １.８２

Ｅｆａｎｎａ ０.９９０ ０.２３ ０.８６５ ２.０１
ＨＮＳＷ ０.９９１ ０.３０ ０.８５１ １.９５

ＬＢ￣ＡＮＮＲ ０.９９３ ０.２１ ０.９０３ １.７２

３.３　 检索构建效率和内存占用

随后ꎬ本文开展了索引构建的效率测试及消耗的时间测试. 实验设置同 ３.２ 节相同ꎬ各个算法的结果

如表 ２ 所示.
表 ２　 各个算法索引大小与构建时间对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＳＩＦＴ１Ｍ

Ｉｎｄｅｘ Ｓｉｚｅ / ＭＢ Ｔｉｍｅ / ｓ

ＧＩＳＴ１Ｍ

Ｉｎｄｅｘ Ｓｉｚｅ / ＭＢ Ｔｉｍｅ / ｓ

ＫＧｒａｐｈ ３９８ １５６ ３９８ １ ２３５
ＮＳＧ １２０ ３２９ ８７ ３ ０８４

Ｅｆａｎｎａ ４４４ １４８ ４５１ ３９２
ＨＮＳＷ １４１ １１５ １４１ ５５１

ＬＢ￣ＡＮＮＲ ７６ ５３ ５８ ３７２

　 　 由于 ＫＧｒａｐｈ 的 ｋＮＮ 图设置没有变化ꎬ因此其索引文件大小在两个数据集中相同. Ｅｆａｎｎａ 的索引大小

为其树结构和图结构索引的大小之和. 可以看出ꎬ在两个数据集中ꎬ本文提出的方法索引文件大小均是最

小的ꎬ比最好的基本方法 ＮＳＧ 在索引大小内存占用上降低了约 ４０％ꎬ体现了 ＬＢ￣ＡＮＮＲ 紧凑型索引结构在

内存消耗方面的优势. 更小的索引结构带来的索引构建时间消耗优势更加明显. 例如在 ＳＩＦＴ１Ｍ 数据集

中ꎬ本文提出的 ＬＢ￣ＡＮＮＲ 比最好的基准方法时间消耗方面降低了 ５０％以上. 总体来说ꎬ本文设计的方法

具有更小的索引结构ꎬ内存消耗更低ꎬ同时构建时间也更短.

图 ３　 不同候选集大小的召回率测试

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｅｃａｌｌ＠ｋ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔ

３.４　 不同候选集大小的精度测试

本文进行了召回率(Ｒ＠ ｋ)随着前 ｋ 个检索结果变化的实验ꎬ在两个基准数据集中进行观察ꎬ实验结

果如图 ３ 所示.
在实验中ꎬ我们选择了前 ４０、８０、１２０、１６０ 和 ２００ 个候选集进行测试ꎬ并观察它们对召回率的影响. 较

高的召回率值表示更好的性能. 图 ３(ａ)展示了在 ＳＩＦＴ１Ｍ 数据集上的结果. 可以看出ꎬ随着检索候选集的
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增加ꎬ召回率也逐渐提高ꎬ在候选集大小超过 １００ 时ꎬ召回率已经超过了 ９９％. 同时ꎬ我们的算法在所有候

选集大小上都表现出优势ꎬ特别是在较小的候选集合下ꎬ这一优势更加显著. 这表明我们的方法在较小的

检索候选集上能够获得出色的召回率精度. 图 ３(ｂ)展示了 ＨＮＳＷ 算法和我们的算法在 ＧＩＳＴ１Ｍ 数据集上

的比较. ＬＢ￣ＡＮＮＲ 在所有候选集大小上都明显优于 ＨＮＳＷꎬ平均召回率提高了超过 ５％. 在较小的候选集

合下ꎬ这一提升更为显著ꎬ接近 １０％. 这进一步证明了我们的方法在较小的检索候选集上表现出卓越的召

回率精度. 在 ＧＩＳＴ１Ｍ 数据集中ꎬ当数据维度从 ＳＩＦＴ１Ｍ 的 １２８ 增加至 ９６０ 时ꎬ这种精度提升效果更加显

著. 这表明我们的方法在处理高维度数据时具有更明显的优势. 通过上述实验ꎬ我们验证了 ＬＢ￣ＡＮＮＲ 算

法在不同候选集大小上的召回率优势.
３.５　 大数据场景下的实验测试

随着数据集的增长ꎬ对于大规模数据的处理ꎬ索引构建所需的时间变得至关重要. 在真实场景下ꎬ全国电

力数据存在着规模大、分布广的特点. 为了验证本文描述的方法在处理大数据场景下的可行性和实用性ꎬ我
们收集了两个内部电力文本大数据数据集ꎬ分别是 ＧｒｉｄＣｏｒｐｕｓ０１ 和 ＧｒｉｄＣｏｒｐｕｓ０２ꎬ其中 ＧｒｉｄＣｏｒｐｕｓ０１ 数据集

包含 ９７３ 万个样本ꎬＧｒｉｄＣｏｒｐｕｓ０２ 数据集包含 １５２６ 万个样本. 每个样本都具有 １２８ 个特征维度. 我们在这两

个数据集上进行了索引构建效率和耗时的测试ꎬ实验设置与第 ３.２ 节相同ꎬ各个算法的对比结果如表 ３ 所示.
表 ３　 各个算法索引大小与构建时间对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＧｒｉｄＣｏｒｐｕｓ０１

Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｔｉｍｅ / ｍｓ

ＧｒｉｄＣｏｒｐｕｓ０２

Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｔｉｍｅ / ｍｓ

ＫＧｒａｐｈ ０.８２５ ３.８３ ０.８０３ ２.５７
ＮＳＧ ０.９０２ ９.０４ ０.９２４ ６.２３

Ｅｆａｎｎａ ０.８７３ ７.９１ ０.８７９ ５.７９
ＨＮＳＷ ０.８８６ ８.８６ ０.８９１ ５.８５

ＬＢ￣ＡＮＮＲ ０.９０４ ７.５２ ０.９２２ ５.４８

　 　 可以看出ꎬ在这两个数据集上ꎬｋＧｒａｐｈ 构建的检索耗时最短ꎬ但检索精度相对较低ꎬ其召回率是所有

算法中最差的. 在 ＧｒｉｄＣｏｒｐｕｓ０１ 数据集上ꎬ与 ＨＮＳＷ 和 ＮＳＧ 算法相比ꎬ本文提出的 ＬＢ￣ＡＮＮＲ 方法在保持

良好召回率的同时ꎬ检索时间分别减少了 １６.８％和 １５.１％. 这表明本文所描述的方法在大数据场景下仍然

能够保持较好的检索精度和高效的检索速度ꎬ进一步证明了本文方法在实际应用中的可行性和实用

性. 在 ＧｒｉｄＣｏｒｐｕｓ０２ 数据集上ꎬ与除 ｋＧｒａｐｈ 外的算法相比ꎬ本文所描述的 ＬＢ￣ＡＮＮＲ 方法的检索时间减少

了 ５.３％. 在所有召回率高于 ８５％的算法中ꎬ我们设计的方法具有最少的检索时间. ＬＢ￣ＡＮＮＲ 在召回率方

面也同样是表现较好的算法之一. 在大数据场景下的实验测试结果表明 ＬＢ￣ＡＮＮＲ 在不同数据条件下都

表现出了较好的鲁棒性和适应性ꎬ进一步证明了其在大数据场景的可行性和实用性.

４　 结论

本论文针对大规模数据的近似最近邻检索问题ꎬ通过研究基于图的近似最近邻方法ꎬ提出了一种均衡

感知的快速 Ｋ 均值近邻聚类的特征数据分桶及其紧凑型图索引构建算法. 我们通过设计快速均衡感知的

Ｋ 均值聚类算法ꎬ实现了海量特征数据的均衡分桶ꎬ并将高维向量压缩为轻量级紧凑型图索引数据结构ꎬ
从而降低了特征检索过程中的内存消耗. 与传统方法相比ꎬ本文提出的算法在保证较高的检索精度的同

时ꎬ显著提高了索引构建速度ꎬ支持了大规模数据的高效索引和检索. 通过开源数据和真实场景数据实验

证明ꎬ我们的方法取得了良好的性能表现ꎬ展示了在海量数据场景中的潜在应用价值. 在未来工作中ꎬ我
们将进一步探索在实时和批量新增数据的场景下ꎬ基于增量聚类的均衡索引设计与研究.

[参考文献]

[１] 　 ＬＩ Ｘꎬ ＺＨＡＮＧ Ｗꎬ ＤＩＮＧ Ｑ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ ｓｙｓｔｅｍ ｓａｆｅｔｙꎬ２０１９ꎬ１８２(Ｃ):２０８－２１８.

[２] ＷＵ ＨꎬＬＩＵ ＹꎬＷＡＮＧ Ｊ. Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆ ｃｏｎｔｉｎｕａꎬ２０２０ꎬ

—６０１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



吕宏伟ꎬ等:基于均衡聚类索引的近似最近邻检索方法

６３(３):１３０９－１３２１.
[３] ＰＵＲＷＩＮＳ ＨꎬＬＩ ＢꎬＶＩＲＴＡＮＥＮ Ｔꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ
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[４] ＬＩＴＪＥＮＳ ＧꎬＫＯＯＩ ＴꎬＢＥＪＮＯＲＤＩ Ｂ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ] . Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ

ａｎａｌｙｓｉｓꎬ２０１７ꎬ４２:６０－８８.
[５] ＤＡ’Ｕ ＡꎬＳＡＬＩＭ Ｎ. Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ:ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｎｅｗ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ[ Ｊ] .

Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｒｅｖｉｅｗꎬ２０２０ꎬ５３(４):２７０９－２７４８.
[６] ＺＨＥＮＧ ＢꎬＺＨＡＯ ＸꎬＷＥＮＧ Ｌ. ｅｔ ａｌ. ＰＭ￣ＬＳＨ:ａ ｆａｓｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎ￣ｍｅｍｏｒｙ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ

ＮＮ ａｎｄ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐａｉｒ ｓｅａｒｃｈ[Ｊ] . Ｔｈｅ ＶＬＤＢ ｊｏｕｒｎａｌꎬ２０２２ꎬ３０(６):１３３９－１３６３.
[７] ＢＡＢＥＮＫＯ ＡꎬＬＥＭＰＩＴＳＫＹ Ｖ. Ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｍｕｌｔｉ￣Ｉｎｄｅｘ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ

２０１５ꎬ３７(６):１２４７－１２６０.
[８] ＧＥ Ｔ ＺꎬＨＥ Ｋ ＭꎬＫＥ Ｑ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１４ꎬ３６(４):７４４－７５５.
[９] ＫＡＬＡＮＴＩＤＩＳ ＹꎬＡＶＲＩＴＨＩＳ Ｙ. Ｌｏｃａｌｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓｅａｒｃｈ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｃｏｌｕｍｂｕｓ:ＩＥＥＥꎬ２０１４:２３２１－２３２８.
[１０] ＦＵ ＣꎬＸＩＡＮＧ ＣꎬＷＡＮＧ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓｅａｒｃｈ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎａｖｉｇａｔｉｎｇ ｓｐｒｅａｄｉｎｇ￣ｏｕｔ ｇｒａｐｈ[ Ｊ] .

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＶＬＤＢ ｅｎｄｏｗｍｅｎｔꎬ２０１９ꎬ１２(５):４６１－４７４.
[１１] ＳＵＢＲＡＭＡＮＹＡ Ｊ ＳꎬＤＥＶＶＲＩＴ ＦꎬＳＩＭＨＡＤＲＩ Ｈ Ｖꎬｅｔ ａｌ. ＤｉｓｋＡＮＮ:ｆａｓｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｂｉｌｌｉｏｎ￣ｐｏｉｎｔ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓｅａｒｃｈ ｏｎ ａ

ｓｉｎｇｌｅ ｎｏｄｅ[Ｃ] / / Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｃａｎａｄａ:ＩＥＥＥꎬ２０１９ꎬ３２.
[１２] ＭＡＬＫＯＶ Ｙ ＡꎬＹＡＳＨＵＮＩＮ Ｄ Ａ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒ￣ｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓｅａｒｃｈ ｕｓｉｎｇ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｎａｖｉｇａｂｌｅ ｓｍａｌｌ

ｗｏｒｌｄ ｇｒａｐｈｓ[Ｊ] . ＣｏＲＲꎬ２０１６.
[１３] ＢＡＲＡＮＣＨＵＫ ＤꎬＢＡＢＥＮＫＯ ＡꎬＭＡＬＫＯＶ Ｙ. Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｄｉｃｅｓ ｆｏｒ ｂｉｌｌｉｏｎ￣ｓｃａｌｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ

[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ(ＥＣＣＶ) . Ｍｕｎｉｃｈ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒ￣Ｖｅｒｌａｇꎬ２０１８:２０２－２１６.
[１４] ＭＯＲＯＵＺＩ Ｍ Ｂ ＡꎬＦＬＥＥＴ Ｄ Ｊ. Ｃａｒｔｅｓｉａｎ ｋ￣ｍｅａｎｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｏｒｔｌａｎｄ:ＩＥＥＥꎬ２０１３:３０１７－３０２４.
[１５] ＷＡＮＧ ＪꎬＷＡＮＧ ＪꎬＳＯＮＧ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｃａｒｔｅｓｉａｎ ｋ￣ｍｅａｎｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ｄａｔａ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ

２０１４ꎬ２７(１):１８０－１９２.
[１６] ＬＩＮＤＥ ＹꎬＢＵＺＯ ＡꎬＧＲＡＹ Ｒ. Ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｖｅｃｔｏｒ ｑｕａｎｔｉｚｅｒ ｄｅｓｉｇｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ１９８０ꎬ

２８(１):８４－９５.
[１７] ＺＨＡＮ ＪꎬＭＡＯ ＪꎬＬＩＵ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｊｏｉｎｔｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｑｕｅｒｙ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ[Ｃ] / /
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２４９６.　

[１８] ＢＥＮＴＬＥＹ Ｊ Ｌ. Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｂｉｎａｒｙ ｓｅａｒｃｈ ｔｒｅｅｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ[Ｊ] . Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭꎬ１９７５ꎬ
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[１９] ＣＩＡＣＣＩＡ ＰꎬＰＡＴＥＬＬＡ ＭꎬＺＥＺＵＬＡ Ｐ. Ｍ￣ｔｒｅｅ: ａｎ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｃｃｅｓｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｍｅｔｒｉｃ ｓｐａｃｅｓ [Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２３ｒｄ ＶＬＤＢ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. ＡｔｈｅｎｓꎬＧｒｅｅｃｅ:ＡＣＭꎬ１９９７:４２６－４３５.

[２０] ＧＵＴＴＭＡＮ Ａ. Ｒ￣ｔｒｅｅｓ:Ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｄｅｘ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｓｐａｔｉａｌ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １９８４ ＡＣＭ ＳＩＧＭＯＤ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ Ｄａｔａ. Ｂｏｓｔｏｎ:ＡＣＭꎬ１９８４:４７－５７.

[２１] ＡＮＤＯＮＩ ＡꎬＩＮＤＹＫ ＰꎬＮＧＵＹＥＮ Ｈ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｂｅｙｏｎｄ ｌｏｃａｌｉｔｙ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｈａｓｈｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｅｎｔｙ￣ｆｉｆｔｈ ａｎｎｕａｌ
ＡＣＭ￣ＳＩＡＭ ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｄｉｓｃｒｅｔｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ. ＰＡ:ＡＣＭꎬ２０１４:１０１８－１０２８.

[２２] ＤＡＴＡＲ Ｍꎬ ＩＭＭＯＲＬＩＣＡ Ｎꎬ ＩＮＤＹＫ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏｃａｌｉｔｙ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｈａｓｈｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐ￣ｓｔａｂｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ [ Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｉｅｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:ＡＣＭꎬ２００４:２５３－２６２.

[２３] ＰＡＵＬＥＶＥ ＬꎬＪＥＧＯＵ ＨꎬＡＭＳＡＬＥＧ Ｌ. Ｌｏｃａｌｉｔｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｈａｓｈｉｎｇ:ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈａｓｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｑｕｅｒｙｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ[Ｊ].
Ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０１０ꎬ３１(１１):１３４８－１３５８.

[２４] ＨＡＲＷＯＯＤ ＢꎬＤＲＵＭＭＯＮＤ Ｔ. Ｆａｎｎｇ:ｆａｓｔ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ ｇｒａｐｈｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:ＩＥＥＥꎬ２０１６:５７１３－５７２２.

[２５] ＪＡＲＯＭＣＺＹＫ Ｊ ＷꎬＴＯＵＳＳＡＩＮＴ Ｇ Ｔ. Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｇｒａｐｈｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｒｅｌａｔｉｖｅｓ[ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥꎬ１９９２ꎬ
８０(９):１５０２－１５１７.

[２６] ＴＯＵＳＳＡＩＮＴ Ｇ Ｔ. Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄ ｇｒａｐｈ ｏｆ ａ ｆｉｎｉｔｅ ｐｌａｎａｒ ｓｅｔ[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ１９８０ꎬ１２(４):２６１－２６８.
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[２７] ＡＵＲＥＮＨＡＭＭ Ｆ. Ｖｏｒｏｎｏｉ ｄｉａｇｒａｍｓ—ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ａ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｄａｔａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ[Ｊ] . ＡＣＭ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｕｒｖｅｙｓ(ＣＳＵＲ)ꎬ
１９９１ꎬ２３(３):３４５－４０５.
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