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基于 LSH的中文文本快速检索 

蔡 衡 李舟军 孙 健。 李 洋。 

(北京航空航天大学计算机学院 北京 100083) 

(新浪网技术(中国)有限公司研发中心一搜索一新技术部 北京 100191)。 

摘 要 目前，高维数据的快速检索问题 已经受到越 来越多的关注。当向量空间的维度高于 1O时，R-tree，Kd-tree， 

SR-tree的检索效率反而不如线性检索，而位置敏感的哈希(Locality Sensitive Hashing，缩写为 I．SH)算法成功地解决 

了高维近邻数据的快速检索问题 ，因而受到国内外学术界的高度关注。首先介绍了LSH算法的基本原理和方法，然 

后使用多重探测的方法对二进制向量的 I．SH算法做 了进一步改进 。最后实现了这两种 LSH算法，并通过详细的实 

验验证表明：在改进后的算法中，通过增加偏移量可以提 高检索的召回率，而在不提 高时间复杂度的情况下则可降低 

空间复杂度 。 
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Abstract The query of High dimension data attracts more and more attention．When dimension O{a space vector i8 

higher than 10，R-tree，Kd-tree，SR-tree and Quadtrees perform worse than linear query．However，Locality Sensitive 

hashing(LSH)algorithm successfully deals with this problem．Nowadays LSH is playing a more and more important 

role in h h dimension query．In the paper，the basic algorithm  and principle of LSH were introduced firstly，then binary 

vector LsH Search Algorithm  was improved by means of the multi-probe．Finally。we implemented the two kinds of 

LSH algorithm s．The experience we have designed verified that the revised algorithm  has better performance than the 0一 

riginal one in two aspects．On the one hand，as the increment of setover，the proportion of retrial recall enlarges．On  the 

other hand，the complexity of space decreases without the change of time complexity． 
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1 引言 

相似性快速检索在各种领域特别是在视频、音频、图像、 

文本等含丰富特征信息的快速检索领域中(例如数据库、数据 

挖掘和搜索引擎、自然语言处理)的应用 已经变得越来越重 

要。丰富的特征信息一般都代表了高维向量，所 以相似性检 

索是通过高维数据的K近邻或者近似近邻来实现[6]。 

一 个理想的相似性检索模式一般需要满足以下 4条性 

质 ： 

· 准确性 ：检索操作返回的结果和线性查找的结果接近。 
· 空间效率 ：检索只需 占用少量 的内存空间。理想状态 

下，空间复杂度随数据集呈线性增长，但不会远大于数据集的 

大小。 

· 时间效率：检索的时间复杂度最好是 O(1)或者 0 

(10gN)的时间，其中N是被检索数据的条目数。 

· 高维度：检索模式应该能很好地处理高维数据。 

此外 ，检索模式应能快速地构造索引数据结构 ，并且可以 

完成插入、删除等操作。 

现有的很多检索算法并不能同时满足以上的所有性质。 

以前主要采用基于空间划分的算法——tree算法，例如：R_ 
tree[ ]

、Kd-tred”]、SR-tree。这些算法返回的结果都是精确 

的，然而它们在高维数据集上时间效率并不高。文献[-11]的 

试验指出在维度高于 1O之后，基于空间划分的算法的时间复 

杂度反而不如线性查找。 

1998年，MIT的 P．Indy和 R Motwani提出了 LSH算 

法的理论基础_3]。1999年P．Indy和RMotwani使用哈希的 

办法解决高维数据的快速检索问题[143，这也是Basic LSH算 

法的雏形。2004年 ，P．Indy提出了 I．SH算法在欧几里德空 

间(2范数)下的具体解决办法L1]。同年，在 自然语言处理领 

域中，Deepak Ravichandran使用二进制向量和快速检索算法 

改进了Basic LSH算法_5]，并将其应用到大规模的名词聚类 

中，但改进后 的算法时间效率并不理想。2005年 ，Mayank 
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Bawa，Tyson Condie和 Prasanna Ganesan提出了 LSH Forest 

算法口 ，该算法使用树形结构代替哈希表，具有自我校正参 

数的能力。2006年，R Panigrahy~4]用产生近邻查询点的方 

法提高LSH空间效率，但却降低了算法的空间效率。2007 

年，William Josephson和 Zhe Wang[9]使用多重探测的方法改 

进了欧几里德空间(2范数)下的 LSH算法，同时提高了算法 

的时间效率和空间效率。 

理论研究[9 表明，未被检索到的近邻点一般分布在待检 

索点哈希值的附近，传统的单次检索 LSH算法并不能召回哈 

希表中所有的近邻点。为了使 LSH算法更好地解决文本挖 

掘中文本近邻检索问题，本文将多重探测的原理应用于二进 

制向量的 LSH算法L5]中。改进后的算法在不提高时间复杂 

度的情况下降低了空间复杂度。 

2 问题定义 

使用 代表空间R 上的z 范数。对于点 ∈ ， 定 

义为向量 的长度。M一(x，d)为任意一个向量空间，且 ∈ 

X，半径为 r且圆心为 口的球有如下定义： 

B( ，r)一{q∈XId(v，q)≤ r)。 

给定一个包括 个向量的数据集合 Z，一个松弛变量 e> 

0，一个检索点 g，则检索点 g的(1+￡)一近似近邻 a∈Z满足： 

对于任意 bEZ，I口一qI≤(1+￡)l6一ql。 

目标是建立一个数据结构 S，据此可得到检索点 q的所 

有(1+e)近似近邻点。 

3 LSH算法原理及其改进 

一 种解决(1+e)近似近邻问题的重要方法就是 LSH算 

法。为此，先给出如下定义。 

定义 1 设距离 r2>r >O，P ，Pz为 LSH算法返回概 

率，且 l>pl> P2>0，点 q，P∈ ，H一{hÎ： 一R)称为 

(rl，7"2，P1，P2)敏感的： 

· 如果点 pEB(q，r】)，贝4 P[̂(口)一 (p)]≥夕1。 

· 如果点p~B(q，r2)，贝0 P[̂(q)一 (̂ )]≤ z。 

下面将从 LSH算法的基础——P稳定分布开始介绍，接 

着将介绍 LSH算法及其改进。 

3．1 P稳定分布 

一 个分布 D被叫做 P (P一1或 P一2)稳定的，如果 z， 

， ，⋯，z 是n+1个独立同分布且服从分布 D的随机变 

量，且对于任意实数 r】，r2，⋯， 均满足：z(∑I rf l )告和∑ 

具有相同的分布L1]。 

P稳定分布保证了距离较近的点有更高的可能性可以和 

哈希在一起。设 q和P(分别用向量 和 表示)为 空间 

上两个点，X为d个服从 P稳定分布D 的随机变量组成的向 

量，z为一个服从 P稳定分布D 的随机变量，一个松弛变量 

E>0，则根据 P稳定分布的定义，有： 

P[一e< x一 x<￡]一P[一￡<( 一 )x<e]： 

P[一 I 一 I 一P[一南  南 ] 
从上面的推导结果可以看出，两个点之间的距离越接近， 

X和 zX的值接近的概率越大；两个点之间的距离越远， 

"OlX和口zX的值接近的概率越小。 

对于 fP范数而言，如果 P一1，那么 D就是柯西分布；如 
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果 P=2，那么D就是标准正态分布。 

文献[7]指出，如果l I是向量空间下的余弦距离，则 D 

就是球对称随机分布。 

3．2 方程 (v) 

方程 (̂ )利用了P稳定分布位置敏感的特性，把近邻的 

点 口(向量)影射到集合 S内的同一个元素上。Basic LSH是 

将点 口影射到整数集合Z上，而二进制向量的LSH算法则将 

点 影射到集合{0，1)上。若两个点之间的距离越接近，则 h 

(口)相等的概率越大。 

对二进制向量的 LSH算法，方程 ，l( )定义如下： 

，1 n >O 

 ̂ ／0口 o 
其中a是 d个服从P稳定分布的抽样组成的向量， ∈ 。 

假设 C是两点(用 "Ul和 表示)之间的距离，r0为向量 

和 归一化后的长度，方程 ，(z)是 P稳定分布的密度函 

数 ，那么 7；1和 在方程 (̂口)下，哈希值相等的概率为： 

户(c)一P[̂( )一h(v2)]一I -2。f(-2 -> 

(1一 L )dx)df 
3．3 方程 g( ) 

方程 g( )的形式如下： 

g( )一( 1( )，h2( )，⋯ ， (口)) 

方程 g( )将 愚个方程h ( )(￡一 1，⋯， )组成一个长度 

为 是的向量 ，并将所有哈希值 g( )与检索点 q的哈希值 g(q) 

相等的点 作为返回点。为了保证距离接近的点返回的概率 

增大，同时距离较远的点返回的概率减小，进一步引入 z个方 

程g ( )( 一 1，⋯，z)，并将 z个方程g ( )的返回点集合的 

并集作为 LSH算法的返回结果。 

LSH算法把离检索点距离为 C的点返回的概率 LSH(c) 

为： 

LSH(c)一Z一(1一户(c) ) 

当p=2时，使用 Matlab绘图，如图 1所示。 
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图 1 近邻点返回概率图像 

从图 1可以看出，距待检索点越近，返回概率越大；距待 

检索点越远，返回概率越小。该特性可保证 LSH算法能返回 

较好的结果。 

3．4 LStt算法 

根据 LSH算法的基本原理 ，可以知道 LSH算法可分为 

2部分：LSH模型建立和 LSH结果检索。LSH模型建立是 

生成 z个表(即z个方程g ( ))的过程，每个表存放了哈希值 

和对应的数据信息。LSH结果检索是在模型中检索近邻数 

据点的过程。 

下面给出LSH模型建立和LSH结果检索的算法描述， 

分别见图 2和图3。 

Input a set of points P，l(number of hash tables)， 

1 9  8  7  6 5 4 3  2 l  O 

0  0  0  0 0 0 0  O  O  
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Output Hash tables Ti．i⋯ 1 ⋯ ·1 

Foreachi= 1⋯ ⋯l 

Initialize LSH Algorithm by generating a random hash func— 

tion gi(．) 

Foreachi一 1⋯ ⋯ 1 

Foreach J= 1⋯⋯n 

Store point PJ on bucket gi(pi)of hash table L 

图 2 建立 LSH模型 

在本文中，将建立后的模型存为一个外存文件，在启动检 

索程序的时候，只需载入模型文件即可。这将LSH模型建立 

和 LSH结果检索分割成两个独立的过程 ，并减少 了重复计 

算。 

Input a querypo int q， 

m (number of approximate．nearest neighbors) 

Access To hash tables ，i一 1，⋯ ，1 generated by the preprocessing 

algorithm 

Output m (or less)approximate nearest neighbors 

S一0 

Foreaeh i一 1。⋯ ，1 

S_+S U{points found in gi(q)bucket of table Ti)．Return the m 

nearest neighbors of q found in set S 

图 3 LSH结果检索 

3．5 二进制向量 I检索算法改进 

William Josephson和Zhe Wang在文献[9]中指出，LSH 

模型中，近邻点在每个表中的哈希值和检索点的哈希值要么 

相等，要么很接近(距离为 I和 2)。其关系如图 4所示[ 。 

图4 近邻点在检索点附近的分布 

根据这一现象，多重探测的实质是巧妙地使用多个探测 

向量，在每个表中最近邻点出现概率高的地方进行若干次检 

索。多重探测在每个表中不仅检索与待检索点哈希值相等的 

近邻点，而且也会检索与其距离为 1和 2的近邻点。为了找 

到这些 出现概率较大的近邻点，William Josephson和 Zhe 

wang[妇针对文献[13中的算法提出了 Step-Wise Probing和 

Query-Directed Probing两种检索方法。但这些检索算法不 

适用于二进制向量，本文根据多重检测的思想，对二进制向量 

的 LSH检索算法进行改进。 

若两个点哈希值(二进制向量)的海明距离越小 ，则这两 

个点距离接近的概率越大。图5为检索点口的最近邻点概率 

分布。由图5可知，对于检索点 q，aq的绝对值越大，则近邻 

点和检索点哈希值相等的概率越大；如果 g的绝对值越小， 

则近邻点和检索点哈希值相等的概率值就越小。 

这里，由于哈希值是一个长度为五的二进制向量，则距离 

为 1的向量有 七个，距离为 2的向量有 k*( 一1)／2个。为 

了减小无用的检索，须在原点两侧设置长度为 Setover的偏 

移长度。若aT)的绝对值大于或等于Setover，就认为近邻点 

和检索点的哈希值一定相等；若av的绝对值小于Setover，就 

认为近邻点和检索点的哈希值可能不等。显然 ，Seto~er值为 

0时，为二进制向量的 LSH算法。 

l 
} | 

} } 1． 
一  一 

一

＼ 

y ＼ 
／ ：： 、～ 

“ 的值 

图 5 检索点最近邻点的 av值分布 

若长度为 k的二进制向量中有 r(r<Zk)个位置av的绝对 

值小于 Setm~，则距离为 1的待检索向量有 r个，距离为 2的 

待检索向量有 r*(r一1)／2个，待检索向量集合 Q共有 1+r+ 

r*(r一1)／2个元素。对每个方程 毋( )，将所有哈希值 g{( ) 

与 Q中所有的待检索向量相等的点 作为返回点。最后，将 

z个方程g ( )返回点集合的并集作为 LSH—pro的结果。图 

6描述了 LSH改进算法 LSH—pro的流程 。 

Input a querypo int q， 

m (number of approximate．nearest neighbors) 

Access To hash tables Ti，i= 1，⋯ ，l generated by the preproeessing  

algorithm 

Output m (or less)approximate nearest neighbors 

S．_O 

Foreach i一 1。⋯ ．1 

Q {gi(q)}U{vectors wKch are near gi(q)，according to their 

I avI and Setover} 

Foreaeh vinQ 

S--~S U{pointsfoundin v bucket oftableTi)．Returnthem 

nearest neighbors of q found in set S 

图 6 LSH改进算法 LSH-pro 

4 实验 

4．1 评价标准 

所有相似性检索系统都可从以下 3个方面进行度量：检 

索质量、检索的时间复杂度和检索的空间复杂度。在理想状 

态下，一个检索系统应该在最短的时间用最少的空间做出高 

质量的检索。 

检索质量可以通过召回率和错误率来描述。给定一个检 

索点 q，令 J(q)是理想结果(例如：距离 q最近的 K个点)，A 

(9)是LSH算法返回的结果，那么 

召回率= 

在理想状态下，召回率是 1．0，这意味着最近的k个点全部都 

返 回了。 

为比较算法的优劣，可用错误率来描述近似近邻的检索 

效率。定义如下 ： 

错误率= 蒜盏％ 
其中，Q是实验中检索点的集合，K为错误率和召回率的衡量 

标准(例如：K为 3O表示选取最邻近的3O个点作为评价集 

合)，dLS 是通过LSH算法找到的第 愚(O<忌≤K)个近邻点 

到查询点的距离，且 是真实的第k个近邻到查询点的距 
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离。换句话说，这个公式代表了LSH算法找到的 k近邻的距 

离和真实 k近邻距离对 比的结果。在理想状态下，错误率为 

1．0。若返回的结果越差，错误率就越大。 

检索时间复杂度可以用检索时间来衡量。空间复杂度可 

以用所有哈希表的个数来表示，或者用内存总的使用情况来 

衡量。 

4．2 实验细节 

本文采用了真实的中文文本作为试验数据，选择了 2000 

个特征，并将 1900篇文本投影到 2000维的高维空间中(每个 

向量都进行了归一化处理)，使用 2范数作为距离度量方式， 

高斯分布作为随机分布。 

本文已经实现了两种 LSH算法：二进制向量 LSH算法 

和 LSH改进算法。第一种算法和文献[53中的算法一致，使 

用了海明距离；第二种算法在坐标原点附近增加 了 Setover 

作为阈值。通过改变Setover的大小，可以控制待检索向量的 

数量，并根据待检索向量得到最后的返回结果。 

为了说明增加偏移量可以提高检索的召回率(如表 1所 

列)，这里选取 Z为 25，k为 15。 

实验运行的机器 CPU是 duabprocessor Intel(R)Penti- 

um(R)D CPU 2．80GH，内存大小 为 1GB，硬盘是 SATA 

7200 RPM，操作系统是 SUSE 1O．1。 

4．3 实验结果 

为了说明Setover对检索结果的影响，在 l和 k数值不变 

的情况下，改变 Setover的值 ，观察算法召回率的变化( 和k 

不变，算法的空间复杂度不会发生变化)。从表 1可以看出， 

随着 Setover变大，召回率随之上升。从理论上讲，由于 Se 

tover变大，增加了待检索向量的个数，检索程序可以从近邻 

点出现概率较大的多个地方进行检索，因此结果的召回率得 

到了提升。但是，随着 Setover的增大，检索时间也会增加。 
一 方面，检索次数的增加会提高算法的时间复杂度 ；另外一方 

面，召回点个数的增加也会影响算法的时间复杂度。 

表 1 试验 1(控制偏移量对召回率的影响) 

为了比较二进制向量LSH算法和LSH改进算法的时间 

复杂度和空间复杂度，这里特别选择了两组不同的输入参数， 

以保证这两种算法召回率基本相同。在第二个实验当中(如 

表 2所列)，选取 z为 75，k为 9作为二进制向量 LSH算法的 

输入参数 ；选取 z为 25，k为 14，Setover为 180作为 LSH改 

进算法的输入。从表 2可以看出，在召回率相同的情况下， 

LSH改进算法的空间复杂度有所下降。由于改进算法可以 

在一张表中多个不同的位置检索近邻点，用更少的表就可以 

得到相同的结果，因此改进算法的空间复杂度有所下降。 

· 204 · 

表 2 试验 2结果 

结束语 在本文中，使用多重探测的方法改进了二进制 

向量的 LSHr5]算法，该方法降低了算法的空间复杂度。不仅 

如此 ，同文献E5]相比，快速检索算法实际上是用时间换检索 

质量，而多重探测的方法在保证检索精度的同时并没有降低 

算法的时间效率。 

另外 ，本文中的改进算法可以使用 LSH ForestE ]来代替 

表结构，该结构具有自我校正参数的功能。 

目前 ，LSH算法的理论正 日臻完善，并逐步应用于各种 

领域中。我们认为 LSH算法的理论研究和应用研究潜力巨 

大，将为解决各种应用领域的相似性快速检索问题提供一个 

高效而恰当的方法和手段。 
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由算法 2的第 1)步得到，计算 luI(CUD)1的 SQL操作 

语言如下： 

SELECT DISTINCT COUNT(*)FROM DECISION； 

其中DECISION就表示决策表 1，它的条件属性和决策属性 

分别为：{a，b，c，d，e}和{D}。 

故 lu／(cu D)l一8。同理可得：lU／(C一{a)UD)I一8；1 

U／(C一{b}UD)l一8；lU／(C一{c}UD)l一8；I (C一{d)U 

D)1—8；I己，／(C一{e}UD)l一8。故 Core(C)一0；reduc(C)一 

D。 

由算法的第 2)步得：B一{a，b，c，d，e)。 

由算法 2的第 3)步得： 

榭 ￡(n)一{1一 ]U((／ ((r ed(ucc)(Cu){) U))Du) ] 

一 一 丌一 一 —i 

同理可得：merit(b)一3／5；merit(c)一2／4；merit(d)一4／6； 

merit(e)=4／6。故值最大的有两个 ，即{d，e}。选择{d}。 

由算法 2的第 4)步得： 

reduc(C)一{d)，算法转第 2)步，得到 B一{a，b，c，e)。 

由算法 2的第 3)步得： 

一 { 一 ) 
一 1一 l !i 2 2l_一1一旦一 1U／({d

，a}UD)l 8 8 

同理可得：merit(b)一2／8；merit(c)一2／8；~rit(e)一2／8。 

故值最大的有 4个 ，即{a，b，c，e}。选择{a}。 

由算法 2的第 4)步得： 

reduc(C)一{d，a}，算法转第 2)步，得到 B一{6，c，e}。 

由算法 2的第 3)步得： 

merit㈦一{ 一 骺 ) 
一 1一 I !i !堡2 旦2 I一1一 一1 

lU／({d，a，b}UD)I 8 

同理可得：merit(c)一1；me rit(e)一1。故值最大的有 3 

个，即{6，c，e)。但它们的值均为 1，故算法终止，输 出属性约 

简 reduc(C)={d，a}。 

结束语 由于由数据库模型的属性约简定义而设计的属 

性约简算法结合了数据库技术，故该算法的效率较好 ，其中经 

常使用的数据库运算有：投影、选择和计数。使用数据库中相 

关的运算是一种较好的方法。基于系统熵的属性约简算法的 

时间复杂度为 0(fC UflogfUf)。这一时间复杂度对处理 

大数据集时是不理想的。由于基于系统熵的属性约简与基于 

数据库模型的属性约简是相互等价的，故可以用设计基于数 

据库模型的属性约简算法的方法去设计基于系统熵的属性约 

简算法，即可以用数据库的相关操作设计基于系统熵的属性 

约简算法，其时间复杂度为 O(ICI 2 lUI)。这样就可以将高 

效数据库的相关运算应用到属性约简算法中，从而提高算法 

的运行效率，使其能够处理大数据集。故这样的算法具有很 

好的可扩展性。 
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