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基于多表频繁项投票和桶映射链的快速检索方法 
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摘  要：为解决基于随机映射的高维向量快速检索方法位置敏感哈希存在的随机性强和内存消耗大两个问题，在

E2LSH(Exact Euclidean Locality Sensitive Hashing)的基础上提出了基于多表频繁项投票和桶映射链的快速检索

方法。该方法用检索结果构造基准索引矩阵，并对基准索引矩阵进行频繁项投票和校正得出 终索引来降低检索的

随机性；桶映射链利用 E2LSH 的数据划分特性减少检索时读入内存的数据点的数目，以此来降低内存消耗。实验

证明该方法能减弱检索的随机性，并有效地降低检索的内存消耗。这对于提高大规模信息检索尤其是图像检索的可

行性有着较大的作用。 
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Abstract: To solve the problem of strong randomicity and high memory cost of fast retrieval method Locality 

Sensitive Hashing (LSH) based on random projection, a fast retrieval method is presented based on multi table 

frequent items voting and bucket map chain on the basis of Exact Euclidean Locality Sensitive Hashing (E2LSH). 

The method constructs an index matrix with retrieval vectors, and performs frequent items voting and calibration 

on this matrix to decrease the randomocity. It also reduces the number of points loaded into memory by making use 

of the data partition property of E2LSH to decrease the memory cost. The experiments show that this method can 

decrease the randomicity and efficiently reduce the memory cost of retrieval. This is very important for increasing 

the feasibility of large scale information retrieval especially image retrieval. 

Key words: Information retrieval; Locality Sensitive Hashing (LSH); Randomicity; Memory cost; Frequent items 
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1  引言  

相似性搜索在数据压缩、数据库和数据挖掘、

信息检索、图像和视频数据库、机器学习、模式识

别、统计和数据分析等方面有着重要的作用。它们

所研究的对象一般能用相关特征的集合或高维空间

中的点表示，并根据给出的查询点找出距其 近的

点。这些点的维数范围很大，基于树的方法虽然在

一定程度上解决了高维检索问题。但当维数较高时，

它们和线性穷尽搜索相比几乎没有什么进展甚至会

退化到线性搜索[1]。 
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位置敏感哈希 [1,2](Locality Sensitive Hashing, 
LSH)是当前高维空间中近似近邻 (Approximate 
Near Neighbor, ANN)搜索速度 快的解决方法，

LSH 在汉明空间进行搜索，E2LSH[3,4]是对 LSH 的

改进之一，在欧氏空间进行搜索。与基于树的索引

方法相比，它们不但复杂度低、支持维数高，而且

检索时间大大缩短。目前 LSH 在图像检索 [5 8]− 、复

制检测[9]和化学混合物搜索[10]中都有应用。文献[11]
还将 LSH 作为与主成分分析(PCA)和 K-Means 类

似的视觉特征到视觉单词的映射方法。 
LSH和E2LSH作为ANN解决方案的基础在于

相似性搜索并不一定要得出精确的 近邻。在许多

情况下，近似 近邻提供的结果已经比较让人满意
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了，关键在于它能以更小的代价完成目标。但正是

这个基础使得 LSH 不可避免地存在一定的随机性，

即不同的哈希表得出的检索结果有所不同。这样的

随机性如果得不到好的控制被进一步传播，就会影

响算法的性能。对于随机性的减弱，本文对多表检

索的结果进行融合，根据检索向量构造基准索引向

量，然后由基准索引向量构造基准索引矩阵，再对

基准索引矩阵进行频繁项投票得出准 终索引，

后对准 终索引进行校正得出接近真实情况的 终

索引。 

E2LSH 还存在另外一个缺点是内存消耗大，虽

然和基于树的方法相比已经有所降低，但对于大规

模数据集而言它消耗的内存仍然很大，甚至会超过

系统内存上限。文献[12-15]已指出了这一点，但他

们并没有给出改进方法。这是因为它是基于主存的

方法，在每次执行检索时，需要先建立索引，而建

立索引前又需要把所有数据点读入内存，这样内存

消耗就很大。实际上，E2LSH 在进行数据点映射时

实现了数据划分，在特征空间相近的点被映射到同

一个桶中。这样，利用桶映射信息只读入和查询点

相关的点就可以减少内存消耗。而且，静态数据集

数据点相对位置不变，不需要重复建立索引。对于

数据的增删，也可以只处理相关的桶。这就是采用

桶映射链降低内存消耗的基本思想。它将每个桶用

一个映射表示，整个数据集用一个桶映射链表示。

搜索时根据查询点的桶标志在链中先确定桶映射的

位置，然后读入该桶映射数据，再计算查询点与读

入桶映射中的数据点的相似度。这样可以显著降低

检索程序的内存消耗。 

2  欧式空间LSH实现方案 

早期 LSH 的哈希函数是针对二进制汉明空间

{0,1}d 中的点的。对于欧式空间而言，虽然通过空间

嵌入能把算法扩展到 2l 范数，但这增加了算法的查

询时间和错误率，以及算法的复杂度。而 E2LSH 不

需要嵌入就可以直接工作在欧式空间中的点上，它

还可以工作在任何 (0,2]p ∈ 的 pl 范数上。该方案继

承了原始 LSH 的两个特点。其一是它很适合于维数

很高但稀疏的数据点。尤其是当d 是向量中非零元

素的 大数目时，算法的运行时间限会保持几乎不

变。该特点是其它数据结构所不具有的。其二是如

果数据满足一定的有界增长特性(bounded growth 
property)，它可以很快地找到精确的近邻。对于点q , 

1c > , ( , )N q c 代表S 中q 的c -近似近邻的数目。如

果 ( , )N q c 以c 的函数按次指数(sub-exponentially)增
长，并且给定常量因子去近似q 到它的 近邻居的

距离，那么，算法能够以固定概率在 ( log )O d n 时间

内找到 近的邻居v 。特别地，如果 ( , ) ( )bN q c O c= ，

运行时间是 ( )(log 2 )O bO n + [4]。 
E2LSH 是基于 p -定分布函数的，并且对于 p ∈  

(0,2]的所有值都适用。稳定分布被定义为归一化独

立同分布变量和的极限。它的定义如下：如果存在

0p ≥ 对于 n 个向量 1, , nv v 和分布 D的独立同分 

布随机变量 1, , nX X ，变量的线性组合 i ii∑ v X 和

变量( )1/
| |

pp
ii∑ v X分布相同，其中X是分布D的 

随机变量，那么ℜ 上的分布D被称为 p -稳定分布。

这时，两个向量 1 2,v v 投影距离 1 2( )⋅ − ⋅a v a v 的分布

与 1 2|| ||p−v v X的分布相同，a 是从 p -稳定分布独

立选择的 d 维向量。哈希函数的形式为 ( )h =v  
( )/b w⎢ ⎥⋅ +⎣ ⎦a v ，它把d 维向量v映射到整数集上，b

是一个在 [0, ]w 上均匀选取的实数。并定义 ( )g =v  

1( ( ), , ( ))kh hv v ，其中 ih ∈ H，进一步选择L 个函数

1, , Lg g ，来增加算法的查全率。 

3  E2LSH检索随机性分析 

E2LSH 哈希函数族由多重函数构成，函数的个

数与点的冲突概率密切相关。因此，算法对参数非

常敏感，不好的参数会使检索随机性较强，偏离正

确的结果。好的参数则会降低随机性，增加检索准

确性。 
3.1 随机性与分段长度的关系 

由于 LSH 采用的是随机映射的方法，所以其检

索结果不可避免地存在随机性。它的随机性由算法

发现真实 近邻的概率决定，也就是这两个点冲突

的概率，而这个概率又与 p稳定分布函数D有关。

设 ( )pf t 代表 p 稳定分布绝对值的概率密度函数，对

于每个h ，两个点v 和h 冲突的概率即 
( ) ( )v b q b

P
w w

⎡ ⎤⎢ ⎥ ⎢ ⎥⋅ + ⋅ +⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥=⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦

a a
        (1) 

这两个点冲突需要满足两个条件： | ( )a v⋅  
( ) |a q w− ⋅ < ，各分段边界不能落在 ( )a v⋅ 和 ( )a q⋅ 之

间。第 1 个条件等价于 ( )v q a w− ⋅ < ，该式进一步

等 价 为 v q Z cZ w− ≡ < ， 其 中 ,Z c =∼ D  
|| ||pv q− 。对于第 2 个条件，分段边界落在两点投

影之间的概率为 /cz w ，那么两点冲突的概率即为：  
/

0
( ) ( )(1 / )d

w c

pp c f r cr w r= −∫ ，进行变量替换令 t =  

rc ，可得 

 
0

1
( ) 1 d

w

p
t t

p c f t
c c w

⎛ ⎞⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜= −⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠⎝ ⎠∫        (2) 

对于固定的参数w , ( )p c 随c 单调递减，当 1r =  

,R 2r cR= 时，它的两个重要的值为 1 ( )p p R=  和
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2 ( )p p cR= 。 1p 表示 1( , )v B q r∈ ，两点哈希值相等的

概率的 小值，它与w 的关系如图 1 所示，可见，

分段长度越大，两点映射后哈希值相等即映射到同

一个桶中的概率越大。 2p 表示 2( , )v B q r∉ 时，两点

哈希值相等的概率的 大值，它与w 和c 的关系如

图 2 所示，可见，距离越大的两点映射到同一桶中

的概率越小。 
3.2 随机性与k和L的关系 

上节所述LSH的随机性主要与分段长度和两点

间距离有关。而分段长度在初始化时就已经确定，

点间距离又是不可调整的，所以减弱检索的随机性

需要调整 LSH 函数族的参数。这是因为 LSH 虽然

能使距离较近的点哈希后冲突概率较大，但是，即

使两个点距离较近，它们冲突的概率并不能保证足

够大。而只能保证这个概率大于 1/2。即假设存在

一个点v X∗ ∈ 使得 q v R∗− ≤ ，对于某个 {1, ,i ∈  

}L , ( ) ( )i ig v g q∗ = 成立的概率大于 1/2。其证明如

下：固定 i , 1[ ( ) ( )] k
i iP g v g q p∗ = ≥ ，其中

21/log pk n= ， 

则 有
2 1

1/ 2 2 2

log (1/ )
log log (1/ )

1 1
p

p
nk pp p n

−
= = ， 令 2 1= log (1/ )pρ  

2 2/ log (1/ )p ，那么对某个 i 而言，冲突的概率是

[ , ( )iP i g v∗∃ ( )]ig q= 1 (1 )Ln ρ−≥ − − 。当L nρ= ，该

概率为1− (1 ) 1 1/ 1/2nn e
ρρ −−− ≥ − > 。这说明，当

1L = 时，即仅用一个哈希表进行检索是不够的，如

果对于准确率有较高的要求，需要增加表的个数。

因此我们用实验说明k 和L 对算法随机性的影响。 

考虑一个查询点 q 和一个近邻 ( , )v B q R∈ ，令

1 ( )p p R= , q 和点 v 冲突的概率是 [ ( ) ( )]P g q g v=  

1
kp≥ ，那么，对于所有L 个函数q 和 v 不冲突的概

率是 1(1 )k Lp− ，这样它们在某个函数 ig 上冲突即

( ) ( )j jg q g v= 的概率就可表示为 11 (1 )k L
rp p= − − 。

该概率与k 和L 变化关系如图 3 和图 4 所示。 

可见，不管对于固定的点间距离还是固定的分

段间隔，冲突概率都随L 的增大而增大，随 k 的增

大而减小。这是因为L 越大，就意味着表的个数越

多，冲突的概率增大。而对一个表而言， k 增大反

而增强了随机性，使数据集进行哈希后得到更多的

桶，导致冲突概率下降。比如，如果所有 k 次哈希

运算都与查询点落入同一个桶认为该点是 近邻，

那么它的概率是 1
kp ，增加k 值会使这个概率降低。

增加w 虽然会增加落入每个桶中的点数，从而增加

冲突概率。但是，为了得到 近邻结果需要搜索所

有与查询点落入同一个桶中的点，这样就会增加查

询时间。如果 11 (1 ) 1k Lp δ− − ≥ − ，则
11

log kp
L δ

−
≥ , 

k 的取值要能使完成一次查询的时间 短。 

4  基于多表频繁项投票的弱随机检索方法 

对于 E2LSH 具有的随机性的改善，文献[16]提
出的 LSH Forest 减少了需要确定的参数的个数，部

分地解决了这个问题。文献[17]设计了自适应的 LSH
搜索算法模型，动态的为每次查询确定参数，文献

[18]指出可以使用 ERC-Forest[19]降低表哈希结果的

随机性。但这些方法没有综合利用多个表的检索结

果，难以达到较好的效果。针对以上对 E2LSH 随机

性的分析，本文采用多哈希表投票法减弱算法的随

机性，它的核心是计算矩阵的频繁项，也就是在多

个表中出现频次较高的检索结果。这样使得检索信

息得以综合利用。 
4.1 基于频次矩阵列元素投票 

从映射的观点来看，每个 ig 可以对数据点在一

个方向上进行映射。真实的近邻可能在某个方向上

映射后的点距离查询点映射后的点较远，但不可能

在各个方向上都“不幸”[20]。非真实的近邻可能在

某个方向上距离映射后距离查询点较近，但不可能

在各个方向上都“幸运”。这样，可以通过增加L 来

提高发现真实近邻的概率。但由于每个表都对应于

一个数据集映射的结果，所以如果使用多个表进行

检索需要对检索结果进行融合。我们采用频繁项投

票的方法，选取L 个表对应的检索结果中出现次数

多的图像。对L 个表进行检索的结果记为 , ( )p q nI x ， 

 

图 1 冲突概率与分段长度的关系       图 2 冲突概率 小值与两点距离的关系    图 3 冲突概率与 k, L 和两点距离的关系 
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图 4 冲突概率与 k, L 和分段长度的关系 

其中 1, ,p L= , 1, , ,q k= nx 表示图像在图像集的

初始序号， [1, ]nx N∈ , 1, ,n k= ,N 表示图像集的 

图像数目。用矩阵表示为

11 1

1

k

L Lk

I I

I I

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

I 。矩阵 

每一行对应于一个表的检索结果， 终结果可通过

对矩阵每一列进行投票的方式得出，也就是统计矩

阵每列各元素频次，将出现次数 多的元素(频繁项)
作为 终结果，其结果记为 rI , 1, ,r k= ，其中

1arg(max Freq( , , ))r r LrI I I= , ( )maxFreq * 表示取

频次 高元素。 
4.2 多表频繁项投票方法 

多表频繁项投票法减弱随机性主要分为以下几

步： 

(1)通过 AP(Average Precision)值及检出率从

多个表中选取基准索引向量。由于检出个数及排序

情况不同，仅仅利用 AP 值的高低难于直接反映检

索结果的优劣。可以选取 AP 较高的结果，再在此

基础上选取检出率较高的结果作为 终索引的基准

索引向量。 
(2)构造基准索引矩阵。由于上述基准索引向量

的长度可能不同，所以需要对部分基准索引向量进

行补零。补零的位置通过计算修正 小编辑距离

(Modified Minimum Edit Distance, MMED)确定。

MMED 是指将一个向量在不同位置插入某元素补

成与另外一个向量等长后两者编辑距离的 小值。

如向量 1( , , )mx x=X 和向量 1( , , )ny y=Y ，其中 

m n≠ 。若 max( , )n m n= ，则在X中插入元素 px ， 

出 1( , , , , )p n' x x x=X ，使其与Y 等长，其中 p表

示插入位置。然后计算两者的编辑距离，该距离为

两个向量对应位置不同元素个数之和，插入位置距 

离强制为 1，即 ( , ) sim( , ) 1p i ii p
d ' x y

≠
= +∑X Y ，其

中
1,

sim( , )
0,

i i

i i
i i

x y
x y

x y

⎧ ≠⎪⎪= ⎨⎪ =⎪⎩

     

     
。不同的插入位置 p得出 

的编辑距离 ED 不同，使得 ED 小的 p就是需要

补零的位置， arg(min( ( , )))pp d '= X Y 。得出 p后对

X 补零，就可进一步构造基准索引矩阵。对第(1)
步得出的基准索引向量，计算它们之间的 MMED，

并构造基准索引矩阵。 
(3)计算基准索引矩阵频繁项。得出基准索引矩

阵后利用 4.1 节的频繁项投票方法可得频繁项及其

频次，频繁项即为准 终索引。 
(4)用非基准索引向量对准 终索引进行索引

校正，也就是寻找这些频繁项在非基准索引向量中

的相对位置，来确定 终索引，这样就充分利用了

距离保持信息。 

5  基于桶映射链的低内存消耗检索方法 

虽然 LSH 算法能使检索速度大大提高，但内存

消耗大是它的主要局限。虽然存在一些改进算法，

如文献[21,23]在一定程度上降低了内存消耗值，但

这些算法当图像规模较大时内存消耗会迅速增加，

并可能超过内存上限，从而造成系统崩溃。这就难

以满足大规模图像库检索的要求，需要对内存消耗

进一步降低。 
5.1 E2LSH 空间消耗分析 

标准的基于 LSH 的算法确保 1n ρ+ 的空间消耗，

参数 1ρ < 并依赖于c 。文献[1,2]的算法 1/cρ = ，文

献[4]的算法的空间消耗为 1 ( )( )cO dn n ρ++ ，其中 ρ低

于1/c 。文献[22]算法的空间消耗为 1 ( )( )cO dn ρ+ ，其

中 ( )cρ 任意接近 21/c ，明显高于文献[4]，该文献的

另外一种空间有效的算法可达到 ( lg (1))O dn n O+ 的

空间消耗。当 2c = 时，该算法指数趋近于 0.25，而

文献[4]中大约为 0.45。文献[23]的空间消耗虽然与文

献[22]相似，但其 ρ值偏大。文献[24]说明基于 LSH

的算法很难达到 20.462/cρ < 的水平，这些基于 LSH

算法的空间消耗的上界见表 1 所示，为便于对比，

其中 lgn , 1/c 和dn 等因子已忽略。 

ρ对空间和时间消耗的大小起着重要的作用，

它随分段长度w 和两点间距离c 的变化规律分别如

图 5 和图 6 所示。可见，当c 增大时，ρ的值不断减

小。而w 只在接近于 1 的较小区间内对 ρ有明显的

影响，这个区间与数据集中点的距离有关。所以通

过调整分段长度的值而改变内存消耗是不可行的。 

由于算法所使用的数据结构已经固定，我们从数据

结构的存储方式进行改进，以降低内存消耗。也就

是根据算法在检索时只需要对部分数据点进行运算

的特点将数据集哈希结果用外存保存，仅将需要运

算的点调入内存。这样就可以大大降低内存消耗。 
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表1 LSH相关算法空间消耗的上界 

算法 度量 空间消耗 备注 

文献[1,2]算法 Hamming 1n ρ+  1/cρ =  

文献[4]算法 Euclid 1n ρ+  1/cρ <  

文献[23]算法 Euclid n (1/ )O cρ =  

文献[22]算法 Euclid/ Euclid 1 /n nρ+  21/ (1)c Oρ = + / 2(1/ )O cρ =  

5.2 基于桶映射链的低内存消耗检索方法 
由于 E2LSH 在进行哈希运算时间数据点映射

到了桶中，而且距离相近的点映射到同一个桶中。

所以如果检索时只读入查询点所在桶包含的数据点

而不是读取全部数据点，就会显著降低内存消耗。

这就需要把全体数据点用文件映射的方式组织起

来。具体表示方式如下：每个桶用一个映射表示，

多个桶映射组成一个链，即每个表由一个桶映射链

表示，一个桶映射链就包含了全体数据点，它对应

于一个哈希表其数据结构如表 2 所示。 
采用这样的数据结构可使一个数据集由多个桶

映射表征，进一步将每个桶映射 buckMap 由一个文

件 indexFile 记录，在查询时就不需要读入所有桶映

射文件，实现低内存消耗的检索。基于桶链映射低

内存消耗检索方法主要过程如下：先计算查询点的

buckIndex，然后根据 buckIndex 搜索桶映射链，找

出查询点所在的桶映射，再读入该桶映射包含的数

据点， 后计算精确的相似度，返回结果。具体过

程如表 3 所示。 

表 2 桶映射链数据结构构建 

准备： 

创建包含所有点的桶映射链 buckMapChain 

   buckMapChain =<buckMap1, buckMap2, , buckMapj> 

   一个链包含所有的桶映射 buckMap，每个桶映射 

     buckMapj ={buckIndex, pointVector}  

     桶映射由 buckIndex 区分，其中的 pointVector 包含映射到

该桶中的所有点  

       pointVector =[pointID1, pointID2, , pointIDk]  

       pointIDk 指明序号为 k 的点 

表 3 桶映射链搜索流程 

(1)查询： 

(2)为查询点 q 计算 buckIndex； 

(3)在 buckMapChain 中找到标志为 buckIndex 的 buckMap； 

(4)读取 buckMap 中的所有点 pointVector; 

(5)计算 q 与 pointVector 中各点 pointIDk 的相似度； 

   找到相似点并返回结果。 

 
该方法可以使内存消耗从 ( )O dn 降到 ( )O dn ，n

表示包含查询点的桶映射中点的数目。可见，内存

消耗降低程度与n 有关，n 的值越小，内存消耗降

低的程度越低。 

6  弱随机低内存消耗快速检索方法 

6.1 弱随机检索实验 

我们选取了 TRECVID 部分图像进行实验，检

索的目标为“歌手”，如图 7(a)所示第 1 幅图像，共

有 24 幅相关图像。每次实验需要先用 E2LSH 对数

据集建立索引，由于哈希函数的确定需要产生随机

数，所以桶分配的结果会有不同，即使相关桶包含

的点数几乎相同，检索结果也会有所差异。图 7 给

出了两次实验对查询图像的检索结果，分别如图 7(a)

和图 7(b)所示。可见，检索结果的排序是不同的。 

同一组相关图像的不同相似度排序体现了

E2LSH 方法的随机性，为了获取真实的索引，需要

对多次检索结果进行融合。而多次检索的结果是存

在一定规律性的。虽然每次哈希运算桶分配情况不

同，检索结果中同一图像的序号可能不同，但综合 

 

图 5 ρ 与 w 的关系                                       图 6 ρ 与 c 的关系 
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图 7 不同哈希表在同一数据集上对同一幅图像检索结果 

多次结果来看，图像间相似度基本不变。这说明哈

希函数对图像有距离保持作用，同时，检索结果是

互相独立的。另外，虽然有些检索结果会遗漏部分

相关图像，但不影响其它检索结果。因此，对多个

表的检索结果采用投票的方法进行融合，可以减弱

随机性，得出接近真实情况的 终结果。我们采用

多表投票法确立 终索引。 

弱随机检索实验主要分为以下几步： 
(1)将检索结果 1-5 对应的向量分别记为 1 −X  

5X ，其中 AP 较高的结果有 1 2 3 5, , ,X X X X ，在此基

础上选取检出率较高的 1 2 3, ,X X X 结果作为 终索

引的基准索引向量。 
(2)计算修正 小编辑编辑 MMED 并求 小

值，可知 1X 和 3X 在 3p = 时 MMED 小，所以将
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3X 补成(18 19 0 25 28 26 20 22 29 27 32 34 24 23 37 
39 31 33 40 35 41 30 36 38)，进一步构造基准索引

矩阵 

18 19 21 36 38

19 18 21 36 38

18 19 0 36 38

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

I  

(3)得出基准索引矩阵后计算频繁项，结果为 
18 19 21 25 28 26 20 22 38

2 2 2 3 3 2 2 3 3

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
，该矩阵 

第 1 行表示频繁项，第 2 行表示频繁项频次，得准

终索引为(18 19 21 25 28 26 20 22  36 38)。 
(4)用 4 5,X X 对(18 19 21 25 28 26 20 22  36 

38)进行索引验证，不需要对准 终索引进行调整，

准 终索引即为 终索引。 
用直接基于特征计算相似度的方法进行验证，

结果表明它与新方法方的检索结果几乎相同，说明

新方法比较好地反映了真实的近似程度。 
6.2 低内存消耗检索实验 

该实验从 TRECVID 图像集中选取 4 组数目分

别为 10k, 50k, 100k 和 150k 的图像进行实验。实验

主要记录 E2LSH 和基于桶映射链的 E2LSH 
(Bucket Map Chain-Exact Euclidean Locality 
Sensitive Hashing, BMC-E2LSH)检索方法的内存

消耗情况，主要包括两组实验。一是对采用两种方

法的图像检索程序进行内存消耗监测，以 50 ms 为
间隔进行记录。采用 E2LSH 方法的程序主要包括读

入特征集、建立索引、选择查询点和进行搜索 4 部

分，采用方法的程序主要对查询阶段进行检测，因

为建立桶映射链的准备阶段对于静态数据集只需要

运行 1 次，而且可以离线进行，对于数据增加只需

要对新增数据进行映射。BMC-E2LSH 主要包括选

择查询点和进行搜索两部分。图 8 给出了在数目为

10k 和 100k 的情况下两种方法的内存消耗，为了便

于显示，该图主要给出了检索进程各阶段内存消耗

曲线。可见，对于两组图像集来说，BMC-E2LSH
方法都能使内存消耗显著下降。 

第 2 组实验主要记录 4 组图像集下两种方法的 

阶段性内存消耗值。这是为了便于对两种检索方法 
不同阶段内存消耗进行对比，E2LSH 方法记录建立

索引前、建立索引后、进行搜索前和进行搜索后 4
个点的内存消耗，BMC-E2LSH 方法记录进行搜索

前和进行搜索后两个点的内存消耗，其结果分别如

图 9 和图 10 所示。由图 9 可见，采用 E2LSH 方法

检索时，10k 幅图像建立索引后和完成搜索后内存

消耗分别为 28.8 MB 和 32.2 MB，而 150k 幅图像

的这两个数字达到了 160.3 MB 和 327.1 MB。在图

10 中，采用 BMC-E2LSH 方法检索时，10k 幅图像

完成搜索后内存消耗为 11.6 MB, 150k 幅图像完成

搜索后内存消耗为 24.3 MB，都明显小于采用

E2LSH 方法检索时的值。 
为了对两种检索方法的内存消耗进行对比，图

11 给出了 E2LSH 方法从建立索引到完成搜索的内

存消耗和BMC-E2LSH方法从开始搜索到完成搜索

的内存消耗。可见，在图像数目为 10k 和 150k 时，

E2LSH 方法的内存消耗为 13.9 MB 和 166.9 MB，
而BMC-E2LSH方法的内存消耗为 0.62 MB和 13.2 
MB。后者能使检索的内存消耗明显降低。 

7  结束语 

当前高维向量快速搜索的方法主要是 E2LSH，

这在多个研究方向都有所体现。但对减弱它的随机

性的文献还很少，对内存消耗大的问题虽然有涉及

但还没有好的解决方法。随机性的产生主要由哈希

函数族的随机性和参数的不确定性引起，内存消耗

大主要是因为它是基于主存的方法，在建立索引前

把全部数据点读入内存。本文提出了基于多表频繁

项投票和桶映链的方法解决这两个问题。多表频繁

项投票可以降低 E2LSH 的随机性，桶映射链可以降

低 E2LSH 的内存消耗，这些在实验结果中得到了证

明。 
应该说明的是，桶映射链降低内存消耗的方法

主要与数据集中与查询点相关的点的数目有关。图

11 显示对于 150k 幅图像，桶映射链方法内存消耗

仅为 E2LSH 方法的约 1/13，这个比例虽然不是固

定的，但是新方法能达到明显降低内存消耗的目的。 

 

图 8 检索进程内存消耗情况监测            图 9 E2LSH 检索进程内存消耗       图 10 BMC-E2LSH 检索进程内存消耗 
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图 11 两种检索方法的内存消耗 
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