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基于提前终止的近似最近邻搜索算法

王执政， 杨凯祥， 谭宗元

（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 近似最近邻搜索是数据库、图像检索等领域的一个重要问题。 目前，基于图的近似最近邻搜索算法因其查询速度快、
查询精度高而备受关注，该类算法致力于构建高质量的索引，但往往忽略了查询阶段的方法。 本文针对基于图的搜索算法的

查询阶段，结合自适应的提前终止查询与 Ｌ＆Ｃ 算法，对查询阶段进行改进并验证。 实验结果表明，改进后的算法与 Ｌ＆Ｃ 算法

相比，平均查询时间最大可减少 ７６％。
关键词： 最近邻搜索； 索引； 提前终止

Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅａｒｌｙ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
ＷＡＮＧ Ｚｈｉｚｈｅｎｇ， ＹＡＮＧ Ｋａｉｘｉａｎｇ， ＴＡＮ Ｚｏｎｇｙｕａｎ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｄｏｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１６２０， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓｅａｒｃｈ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｓｓｕｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｄａｔａｂａｓｅ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ， ｔｈｅ
ｇｒａｐｈ－ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ａｔｔｒａｃｔｅｄ ｍｕｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｉｔｓ ｆａｓｔ ｓｅａｒｃｈ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｈｉｇｈ
ｓｅａｒｃｈ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｃｏｍｍｉｔｔｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｈｉｇｈ－ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘｅｓ， ｂｕｔ ｏｆｔｅｎ ｉｇｎｏｒｅｓ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ
ｐｈａｓｅ． Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｐｈａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ－ｂａｓｅｄ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｅａｒｌｙ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ
ａｎｄ Ｌ＆Ｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｐｈａｓｅ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｙ ｉｔ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｓｅａｒｃｈ ｔｉｍｅ ｂｙ ｕｐ ｔｏ ７６％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｌ＆Ｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓｅａｒｃｈ； ｉｎｄｅｘ； ｅａｒｌｙ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

作者简介： 王执政（１９９６－），男，硕士研究生，主要研究方向：近似最近邻搜索；杨凯祥（１９９２－），男，博士研究生，主要研究方向：近似最近邻搜

索；谭宗元（１９９２－），男，博士研究生，主要研究方向：近似最近邻搜索。

收稿日期： ２０２１－０９－１４

０　 引　 言

随着计算机技术的飞速发展，当今社会已经进

入互联网大数据时代。 当前的数据量巨大、数据维

度之高，给信息检索带来极大挑战。 最近邻搜索是

信息检索的重要技术，已经在数据库、人工智能、图
像搜索等领域广泛应用，其最原始的方法是对数据

库中的所有点进行一一比对，找到最近的邻居，然而

这种方法只适应于数据量非常小的情况，对于大数

据集查询时间较长，无法满足应用需求。 近似最近

邻搜索成为主流，其主要思想在牺牲较小的查询精

度情况下，减少查询时间、提高查询效率。 基于图的

搜索算法是当前近邻搜索算法中最受关注的，已经

被很多大型商业公司广泛应用。
基于图的近似最近邻搜索算法使用的是近似 ｋ

近邻图，其主要思想是将数据集的每个向量通过计

算欧氏距离得到 ｋ 个邻居，通过邻居关系建立图索

引结构，并在建立的索引的基础上进行查询［１］。 该

算法一方面使每个点只连接几个邻居，极大的减少

了索引的内存；另一方面，通过此图索引可以很快定

位到查询点的邻居附近，实现快速查询。 近年来，基
于图的算法取得了很大的进步，该算法是目前查询

速度最快，查询精度最高的近似最近邻搜索算法。
本文通过对基于图的搜索算法查询阶段的分

析，将自适应的提前终止算法与 Ｌｉｎｋ ａｎｄ Ｃｏｄｅ
（Ｌ＆Ｃ）算法进行结合，对 Ｌ＆Ｃ 算法的查询阶段进行

改进。 实验结果表明，与原始 Ｌ＆Ｃ 结果相比，在
ＧＩＳＴ 数据集上平均查询时间最大减少 ７６％。

１　 相关工作

１．１　 相关定义

最近邻搜索离不开距离的计算，距离越小的两

个向量越相似。 目前常用的度量标准有余弦距离、
欧几里得距离（欧氏距离）和汉明距离等，本文采用

欧氏距离作为标准，衡量两个向量之间的远近关系。
定义 １　 （欧氏距离）在 ｎ 维欧式空间 Ｒｎ 中，向

量 ａ ＝ ａ１，ａ２，…，ａｎ( ) 是其中的一个点， ａｉ（ ｉ ＝ １，２，
…，ｎ） 为 ａ 的第 ｉ 个坐标值，则欧式空间中向量 ａ ＝
ａ１，ａ２，…，ａｎ( ) 、 向量 ｂ ＝ ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ( ) 的距离

ｄ ａ，ｂ( ) 定义为式（１）：



ｄ ａ，ｂ( ) ＝
　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ｂｉ） ２ （１）

　 　 定义 ２　 （Ｋ － 最近邻搜索）Ｙ ＝ ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ｝
∈ Ｒｄ 表示 ｄ 维欧式空间中的一个集合（包含 Ｎ 个向

量），该空间中的一个查询向量 ｑ（ｑ ∈ Ｒｄ）， 对于一

个整数值 Ｋ，满足 Ｋ≤Ｎ，通过近似最近邻搜索算法

在 Ｙ 中搜索到 ｑ 的 Ｋ 个邻居，根据定义 １ 的距离函

数 ｄ ｑ，ｙ( ) ， 得到 Ｋ 个最近邻的公式（２），返回大小

为 ＴｏｐＫ ＝ Ｋ 的向量集合 ＴｏｐＫ ⊆ Ｙ， 同时对 ∀ ｙｑ

∈ ＴｏｐＫ 和 ｙｉ ∈ Ｙ － ＴｏｐＫ， 总 有 ｄ ｑ，ｙｑ( ) ≤
ｄ ｑ，ｙｉ( ) 。

ＴｏｐＫ ＝ Ｋ － ａｒｇｍｉｎ
ｙ∈Ｙ

ｄ（ｑ，ｙ） （２）

　 　 定义 ２ 是目前基于图索引的搜索算法常用的结

果表示，查询点 ｑ 经过搜索返回的 Ｋ 个最近邻居的

结果示意，如图 １ 所示。
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图 １　 Ｋ－最近邻搜索结果示意

Ｆｉｇ． １　 Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗ

１．２　 近似最近邻搜索算法

近似最近邻搜索算法主要分为以下几类：基于

空间划分的算法、基于哈希的算法、基于量化的算法

和基于图的算法。
基于空间划分的方法主要是指基于树的方法，

是最近邻搜索的一类经典算法。 主要思想：在高维

数据的某一维度上，选择该维度的中位数进行划分，
数据集上的其他向量在该维度上与此中位数进行比

较，这样就可以把数据集划分为左子树和右子树，每
次选择一个维度迭代递归多次进行划分，最终生成一

个树索引［２］。 查找时对于给定查询点，从根节点开

始，最终定位到叶子节点，返回查询点的最近邻居。
基于哈希的方法的主要思想：原始空间距离较

近的两个点，映射到另一个空间很可能仍然相

邻［３］。 该类算法将数据集通过哈希函数映射，得到

多个桶，每个桶中有若干个数据点，此时建立哈希索

引，查询时同样对查询点进行映射，得到映射后所在

的桶，在该桶中进行欧氏距离比较，得到最近邻。

基于量化的方法最开始是信号论领域的方法，
对信号进行量化处理。 目前计算机领域使用较多的

是乘积量化的方法，可以有效减少内存占用。 乘积

量化的思想主要是将高维向量进行分段，在每一段

所在的子空间中聚类，在同一子空间中的向量都可

以使用聚类后的质心代替，同时对质心编码，这样所

有的向量都可以使用编码的质心组合表示，极大的

减少了占用内存［４］。 查询之前，会预先计算一个预

计算表，查询点到来时，直接查表可快速得到结果，
但由于量化误差，查询精度会降低。

基于图的近似最近邻搜索，使用近似 ｋ 近邻图

表示图之间的一种近邻关系，这种关系通过欧式距

离确定，该算法目标是建立一个图索引结构，通过该

索引结构可以很快地定位到查询点的邻居附近，从
而实现快速搜索。

近年来，比较高效的算法有 ＨＮＳＷ 算法和 ＮＳＧ
算法等，目标是建立占用内存较小、同时搜索时间较

短且查询准确度较高的索引。 ＨＮＳＷ 算法是分层可

导航小世界算法，该算法采用分层的方式，每一层是

一个索引图，分层结构提供了出色的性能，复杂度为

对数级别［５］。 查询过程从顶层开始，依次向下查

找，可以快速准确定位到查询点的最近邻附近；ＮＳＧ
是查询导向拓展图算法，算法从图构建的连通性、平
均出度、路径长度等几个方面入手，通过综合考虑这

些因素，得出一种高效的图剪枝策略，索引的复杂度

大大降低，同时该算法使用数据集的近似中心作为

导航节点，对于搜索带有导向作用，同时搜索从该节

点开始，可实现快速查询［６］。
尽管以上两种算法查询时间快且精度高，但对

于大数据集，其索引结构占用内存较大，一台内存有

限的服务器无法满足实验。 Ｌｉｎｋ ａｎｄ Ｃｏｄｅ（Ｌ＆Ｃ）算
法结合基于图的算法和量化编码两种算法的优势，
在 ＨＮＳＷ 算法的基础上，对原始的数据库向量编码

存储，极大减少了索引内存［７］。 同时，该算法为了

减少编码量化误差，使用一组量化回归系数改进向

量近似表示的方法，并且对查询向量的候选列表重

新排序，可以提高查询精度。 该算法可以在一台内

存有限制的服务器上实现亿级别数据集的实验。

２　 自适应的提前终止查询算法

基于图索引结构的搜索算法，工作重点在于构

建高质量的图索引结构进行搜索，如 ＨＮＳＷ、ＮＳＧ 算

法构建的索引，查询速度快、精度高。 基于图的搜索

算法有两个阶段：构建索引和查询。 高质量的索引

３１第 １２ 期 王执政， 等： 基于提前终止的近似最近邻搜索算法



可以提高查询效率，但查询方法同样可以影响查询

效率。 本文结合自适应的提前终止查询与 Ｌ＆Ｃ 算

法，对 Ｌ＆Ｃ 索引结构进行分析，对查询阶段进行改

进并通过实验验证。
２．１　 问题分析

很多基于图的搜索算法在查询阶段使用固定的

查询终止条件进行查询，当查询达到这个条件时查

询终止。 例如：ＨＮＳＷ 算法会设置固定的查询轮次

（ｅｆＳｅａｒｃｈ），该查询轮次可以认为查询走过的跳数；
在倒排索引算法中，只搜索查询点的前几个聚类中

心（ｎｐｒｏｂｅ），该做法可以减少搜索时间，同时精度损

失较小，这些终止条件的大小可以根据精度的要求

设置，查询终止条件越大，搜索时间越长，同时搜索

精度也会越高。
但所有的查询点使用固定的查询终止条件，会

出现这个固定的终止条件对于一些查询点来说过大

的问题，可能较小的终止条件就能满足查询精度的

需求，这就会产生很多额外的查询时间，导致最终的

查询时间变长。 原因在于设置的查询终止条件必须

满足绝大部分查询点在查询结束时能够得到对应的

精度，才能保证在最终的平均查询精度达到对应的

精度值。 这就需要将终止条件变大，此时一些查询

点本来可以很快结束搜索，但最终还是多花费了过

多的时间。
通过分析可以看出不同查询点存在不同的查询

终止条件。 由于 Ｌ＆Ｃ 算法与 ＨＮＳＷ 算法有类似的

索引结构，故本文对 Ｌ＆Ｃ 算法的查询阶段使用提前

终止算法进行改进，通过预测得到不同查询点的终

止条件，提高查询的效率。
２．２　 算法实现

本文在 Ｌ＆Ｃ 算法索引上使用自适应的提前终止

查询算法对查询阶段进行改进，通过预测提前终止查

询［８］。 该算法主要分为：
（１）特征的选择：本文对 Ｌ＆Ｃ 图索引结构进行分

析，结合索引的特点，选择一些特征。 选择查询点作

为一类特征，查询点的每一维都作为一个特征，查询

过程中的中间搜索结果是一个重要指标，因此选择中

间结果作为另一类特征。
见表 １， Ｆ１是特征查询向量 ｑ； Ｆ２表示 ｑ与索引

结构第 ０ 层的查询起始点之间的欧氏距离；Ｆ３ 代表 ｑ
与经过查询后得到的最近邻之间的距离；Ｆ４表示 ｑ与

经过查询后得到的第 １０ 个最近邻居之间的距离；Ｆ５
是 Ｆ３ 与 Ｆ２ 的距离比值；Ｆ６ 是 Ｆ４ 与 Ｆ２ 的比值，其中

Ｆ３，Ｆ４，Ｆ５ 和 Ｆ６ 中间结果特征。

表 １　 特征

Ｔａｂ． １　 Ｆｅａｔｕｒｅ

特征 描述

Ｆ１： ｑ 查询向量

Ｆ２： ｄ＿ｅｎｔｒｙ ｄ（ｑ， ０ｔｈ ｌａｙｅｒ ｅｎｔｒｙ－ｐｏｉｎｔ）

Ｆ３： ｄ＿ｎｎ ｄ（ｑ， ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ）

Ｆ４： ｄ＿１０ｔｈ ｄ（ｑ， １０ｔｈ ｎｅｉｇｈｂｏｒ）

Ｆ５： ｎｎ＿ｔｏ＿ｅｎｔｒｙ Ｆ３ ／ Ｆ２

Ｆ６： １０ｔｈ＿ｔｏ＿ｅｎｔｒｙ Ｆ４ ／ Ｆ２

　 　 （２）模型的选择与训练：该算法选择梯度提升决

策树（ＧＢＤＴ）作为训练和预测的模型。 选择该模型有

以下几点原因：首先，训练时间短，同时在训练过程中

上一次迭代产生的残差数据作为特征可以在下一次

迭代中继续使用，使得模型具有一定的反馈调节能

力，并且最终的模型所占空间较小；其次，该算法在训

练时，对于小数据集使用该数据集的 １０％进行训练，
对于上亿级别的大数据集使用 １００ 万大小进行训练，
训练集超过 １００ 万训练时间变长且效果相差不大。
训练的输入是上述提到的特征，输出是在 Ｌ＆Ｃ 索引

上查询过程中的最小搜索量，查询终止条件与该值高

度相关。
（３）Ｌ＆Ｃ 索引上模型的整合与预测：查询的过

程在 Ｌ＆Ｃ 索引结构上，将训练得到的预测模型加载

到该索引上，进行 Ｌ＆Ｃ 索引和预测模型衔接，在搜

索过程直接预测，实现查询点的提前终止查询。

３　 实验

本文使用 ４ 个公开的数据集进行实验，分别是

ＩｍａｇｅＮｅｔ、ＳＩＦＴ１０Ｍ、ＧＩＳＴ 和 ＤＥＥＰ１００Ｍ 数据集，见
表 ２。

表 ２　 数据集

Ｔａｂ． ２　 Ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 数据维度 数据集大小 查询点个数

ＩｍａｇｅＮｅｔ １５０ ２，３４０，３７３ ２００

ＳＩＦＴ１０Ｍ １２８ １０，０００，０００ １０，０００

ＧＩＳＴ ９６０ １，０００，０００ １ ０００

ＤＥＥＰ１００Ｍ ９６ １００，０００，０００ １０，０００

　 　 搜索算法得到的最近邻越准确，表明算法越好，
衡量标准为召回率，其含义是查找到的精确近邻个

数与实际精确近邻个数的比值，式（３）：

ｒｅｃａｌｌ＠ ｋ ＝ ｜ Ｓ＇ ∩ Ｓ ｜
Ｓ

（３）

　 　 其中， Ｓ是查询点的精确近邻集合， Ｓ＇ 是算法搜

索得到的近邻集合。
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比较不同算法时不仅要求搜索准确，同时要求

时间花费较少，可以采用固定召回率比较时间或者

固定时间比较召回率两种方法。
ＩｍａｇｅＮｅｔ、ＳＩＦＴ１０Ｍ、ＧＩＳＴ 和 ＤＥＥＰ１００Ｍ ４ 个数

据集对应的平均查询时间和召回率的实验结果如图

２～５ 所示，基准算法对应的是 Ｌ＆Ｃ 算法（图 ２ ～ ５ 中

的紫色曲线，ｂａｓｅｌｉｎｅ），浅蓝色曲线（ ａｄａｐｔｉｖｅ）是本

文在 Ｌ＆Ｃ 算法上使用的自适应提前终止算法的实

验结果。
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图 ２　 平均时间－召回率（ＩｍａｇｅＮｅｔ）
Ｆｉｇ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｔｉｍｅ－ｒｅｃａｌｌ（ＩｍａｇｅＮｅｔ）
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图 ３　 平均时间－召回率（ＳＩＦＴ１０Ｍ）
Ｆｉｇ． ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｔｉｍｅ－ｒｅｃａｌｌ（ＳＩＦＴ１０Ｍ）

2 4 6 8 10
Averagetime/ms

baseline
adaptive

0.85
0.84
0.83
0.82
0.81
0.80
0.79
0.78

R
ec
al
l@

10
0

图 ４　 平均时间－召回率（ＧＩＳＴ）
Ｆｉｇ． ４　 Ａｖｅｒａｇｅ ｔｉｍｅ－ｒｅｃａｌｌ （ＧＩＳＴ）
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图 ５　 平均时间－召回率（ＤＥＥＰ１００Ｍ）
Ｆｉｇ． ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｔｉｍｅ－ｒｅｃａｌｌ （ＤＥＥＰ１００Ｍ）

　 　 在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上，召回率为 ０．７３ 时，基准

算法查询花费时间为 ３．２９５ ｍｓ，本文在 Ｌ＆Ｃ 上的提

前终止查询花费时间为 １．９０１ ｍｓ，减少了 ４２％；而当

召 回 率 为 ０．７７８ ６ 时， 基 准 算 法 花 费 时 间 为

１４．２２６ ｍｓ，本文在 Ｌ＆Ｃ 上提前终止查询时间为

６．１５５ ｍｓ，减少了 ５７％，在召回率不断变大的过程

中，减少的时间百分比也在不断变大。 在 ＳＩＦＴ１０Ｍ
数据集上，召回率为 ０．８６ 和 ０．８７ 时，两种算法的差

距不大，但随着召回率的变大，本文在 Ｌ＆Ｃ 上提前

终止查询的算法优势越来越明显，最大减少 ５６％。
在 ＧＩＳＴ 数据集上，本文的实验效果较好，在召回率

较低为 ０．７９ 时，减少 ６３％，在召回率为 ０．８４ 时，减少

百分比最大为 ７６％，在每一个召回率上平均时间减

少百 分 比 都 比 较 大， 整 体 效 果 比 较 好。 在

ＤＥＥＰ１００Ｍ 数据集上，０．９２ 和 ０．９３ 的召回率时，本
文的实验结果优势不大，但随着召回率的变大，优势

越来越明显，召回率为 ０．９６８ ９时，平均时间减少

７１％。
　 　 从上述实验结果分析中，可以看出本文在 Ｌ＆Ｃ
索引上的提前终止查询算法优于原始的 Ｌ＆Ｃ 算法。
本文在 Ｌ＆Ｃ 索引上实验的优势在高召回率上，召回

率越高实验效果提升越大，随着召回率升高，两种算法

平均查询时间的差距越来越大，提升效果越来越好。

４　 结束语

目前基于图的最近邻搜索算法均使用固定的终

止条件，但对于一些查询点来说，小于这个固定的终

止条件就能满足查询精度的需求，此时使用这个固

定的终止条件会产生很多额外的查询时间。 为了减

少额外的查询时间，本文在 Ｌ＆Ｃ 索引结构上使用了

自适应的提前终止查询算法，对查询阶段的查询方

法进行改进，同时在 ＩｍａｇｅＮｅｔ、 ＳＩＦＴ１０Ｍ、 ＧＩＳＴ 和

ＤＥＥＰ１００Ｍ ４ 个数据集上实验验证。 实验结果表

明，改进后的效果明显优于 Ｌ＆Ｃ 算法。
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