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收稿日期：２０１８０７１６；在线出版日期：２０１９０４２９．本课题得到国家自然科学基金（６１９７６１６８，６１７０２４０３，６１６７２４０８，６１９７２３０９）、国家１１１计划
（Ｂ１６０３７）、社会安全风险感知与防控大数据应用国家工程实验室主任基金项目、ＣＣＦ华为数据库创新研究计划项目（ＣＣＦ
ＨｕａｗｅｉＤＢＩＲ００８Ｂ）、中国博士后科学基金（２０１８Ｍ６３３４７３）、陕西省自然科学基本研究计划（２０１５ＪＱ６２２７，２０１８ＪＭ６０７３，２０１９ＣＧＸＮＧ
０２３）、江西省重点研发计划（２０１８１ＡＣＥ５００２９）、中央高校基本科研业务基金（ＸＪＳ１９０３０５，ＪＢ１８１５０５）、西安电子科技大学研究生创新基金
资助．冯小康，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为高维索引与近似查询．Ｅｍａｉｌ：ｒｅｓｅａｒｃｈ＠ｘｋｆｅｎｇ．ｃｏｍ．彭延国，
博士，讲师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究方向为安全查询、隐私保护、云计算安全．崔江涛（通信作者），博士，教授，中国计
算机学会理事，杰出会员，主要研究领域为数据与知识工程、大规模数据管理、数据安全与隐私保护．Ｅｍａｉｌ：ｃｕｉｊｔ＠ｘｉｄｉａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ．刘英帆，
博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为大规模复杂数据管理、高维数据相似性搜索．李　辉，博士，教授，中国计算机学会
（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为社会计算、知识发现、图挖掘和大数据中的隐私保护．

基于最优排序的局部敏感哈希索引
冯小康１）　彭延国１）　崔江涛１）　刘英帆２）　李　辉３），４）

１）（西安电子科技大学计算机科学与技术学院　西安　７１００７１）
２）（香港中文大学系统工程与工程管理系　香港　９９９０７７）
３）（西安电子科技大学网络与信息安全学院　西安　７１００７１）

４）（社会安全风险感知与防控大数据应用国家工程实验室　北京　１０００８４）

摘　要　针对外存环境中海量高维数据近似最近邻（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＡＮＮ）查询面临的“维度灾难”
和Ｉ／Ｏ性能瓶颈难题，本文提出了一种基于最优排序的局部敏感哈希（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，ＬＳＨ）索引方案
Ｏ２ＬＳＨ（ＯｐｔｉｍａｌＯｒｄｅｒＬＳＨ）．通过引入空间填充曲线为复合哈希键值建立线序并排序，使近邻候选点更多地分布
在相同或相邻磁盘页面，实现用少量顺序Ｉ／Ｏ加载到足够多的候选点．本文对多种常用空间曲线技术进行了量化
分析，发现：（１）基本排序方案ＳＫＬＳＨ使用的ｒｏｗｗｉｓｅ曲线具有“维度优先遍历”的特性，容易对ＡＮＮ查询造成
多种局限；（２）另一类“邻域优先遍历”特性的曲线能够产生更好的候选点局部分布，且排序性能更加稳定．通过对
比，我们选取了一种最优的“邻域优先遍历”曲线构造线序，该线序能够最大程度地改善近邻候选点的局部分布，进
一步提升磁盘访问效率和查询精度．在多个真实多媒体数据集上进行了对比实验，证实了Ｏ２ＬＳＨ相对于先进
ＬＳＨ方案（包括Ｃ２ＬＳＨ、ＳＫＬＳＨ、ＳＲＳ以及ＱＡＬＳＨ）在查询精度和Ｉ／Ｏ效率上的优越性．特别地，Ｏ２ＬＳＨ克服了
基本排序方案ＳＫＬＳＨ对ＬＳＨ关键参数的敏感性，算法实用性进一步提升．

关键词　近似最近邻；高维索引；局部敏感哈希；空间线序；局部分布
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ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｒｅｍｏｒｅｓｔａｂｌｅ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓ，Ｏ２ＬＳＨｃｈｏｏｓｅｓａｂｅｓｔ“ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｆｉｒｓｔ
ｔｒａｖｅｒｓｅ”ｃｕｒｖｅａｓｔｈｅｌｉｎｅａｒｏｒｄｅｒｔｏｍａｉｎｔａｉｎａｓｍａｎｙａｓＮＮｃａｎｄｉｄａｔｅｓｗｉｔｈｉｎｓａｍｅｌｏｃａｌｄｉｓｋ
ｐａｇｅｓ．Ｉｎｔｈｉｓｗａｙ，Ｏ２ＬＳＨｃａｎｎｏｔｏｎｌｙｅｎｈａｎｃｅｔｈｅＩ／ＯｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｂｕｔａｌｓｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅＡＮＮ
ｓｅａｒｃｈａｃｃｕｒａｃｙ．Ｗｅｃｏｎｄｕｃｔｅｍｐｉｒｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎ６ｒｅａｌｗｏｒｌｄｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｓｕｐｅｒｉｏｒａｃｃｕｒａｃｙａｎｄＩ／ＯｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆＯ２ＬＳＨｉｎＡＮＮｓｅａｒｃｈ，ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ４ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇＣ２ＬＳＨ，ＳＫＬＳＨ，ＳＲＳａｎｄＱＡＬＳＨ．Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ，
Ｏ２ＬＳＨｉｓｎｏｌｏｎｇｅｒｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏａｋｅｙｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆＬＳＨｆｕｎｃｔｉｏｎａｓｔｈｅｂａｓｉｃｓｏｒｔｉｎｇｂａｓｅｄ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｄｏｅｓ，ｗｈｉｃｈｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒａｃｔｉｃａｌｉｔｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ；ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｎｄｅｘ；ｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ；
ｌｉｎｅａｒｏｒｄｅｒ；ｌｏｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

１　引　言
最近邻（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＮ）查询广泛应用

于文本信息检索、搜索引擎、基于图像内容的信息查
询、数据重复性检测等领域［１］．在这些领域，数据的
海量、高维性质给快速、有效的最近邻查询提出了
巨大的挑战．一方面，高维空间中的“维数灾难”难
以克服，越来越多的研究者开始关注近似最近邻
（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＡＮＮ）查询算法，
即在允许的范围内通过寻求近似解换取查询速度的

提升；另一方面，海量数据集一般体量巨大，难以放
入内存，外存存储成为更加合理的选择．但是内外存
间存在巨大的速度差距，使得二者之间的通信（即
Ｉ／Ｏ）变得十分昂贵．如果通信次数过多，或者外存
访问方式不合理，会使得这一环节成为整个近邻查
询最耗时的部分，我们称之为Ｉ／Ｏ性能瓶颈［２］．

现有外存ＡＮＮ查询方案主要包括局部敏感哈
希（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，ＬＳＨ）［３５］系列技术、
乘积量化（ＰｒｏｄｕｃｔＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＰＱ）［６７］技术以及
近邻图（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒＧｒａｐｈ，ＮＮＧ）［８１０］技术
等．其中，ＬＳＨ由于具有出色的误差保证和较高的
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计算效率受到越来越多的关注，是目前解决ＡＮＮ
查询使用最为广泛的技术．ＬＳＨ是一种特殊的哈希
函数，具有距离保持的特性，能够将原始空间中邻近
的点以较大的概率映射到相同的哈希桶（称二者发
生碰撞）．在实际查询时，通过构建复合ＬＳＨ函数
（ＣｏｍｐｏｕｎｄＬＳＨＦｕｎｃｔｉｏｎ）以及建立多索引哈希表
能够提升相似点的碰撞概率和不相似点不碰撞的概
率，从而减少近邻点的误报（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）和
漏报（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）现象．目前先进的外存
ＬＳＨ方案主要有ＬＳＢＦｏｒｅｓｔ［１１］、Ｃ２ＬＳＨ［１２］、ＳＲＳ［１３］
以及ＱＡＬＳＨ［１４］等．其查询算法一般分为两个阶段：
（１）先在内存中通过快速过滤无关数据确立近邻候
选点；（２）从外存读入候选点原始数据，计算真实距
离进而精炼出最近邻结果．一个共同问题是，这些方
案确立的候选点大都随机分布在磁盘上．而为了保
证查询精度，一般需要从外存中加载足够多候选点，
这就导致这些方案的候选点加载会耗费大量昂贵的
随机Ｉ／Ｏ操作，成为整个近邻查询的速度瓶颈．

为改善ＡＮＮ查询的Ｉ／Ｏ效率，有研究者提出
一种基于排序的ＬＳＨ索引方案ＳＫＬＳＨ［１５］．核心
思想是，利用ｒｏｗｗｉｓｅ空间填充曲线（简称空间曲
线）为复合哈希键值构造一种空间线序（简称线序）
并对其排序．原始数据按照新的顺序在磁盘上重新
排列可以让更多近邻候选点存放在相同或者相邻
磁盘页面上，使得近邻候选点加载更多地通过顺序
Ｉ／Ｏ完成．而且，由于一个磁盘页面通常能容纳多个
候选点，单次Ｉ／Ｏ因此可以加载到更多候选点，整
体Ｉ／Ｏ次数也被降低．

然而，基本的排序方案没有深入考察ｒｏｗｗｉｓｅ
曲线下的近邻候选点局部分布质量，在实际ＡＮＮ
查询时存在三方面局限：（１）ｒｏｗｗｉｓｅ线序在局部
排列时易产生较多近邻点漏报，降低了查询精度；
（２）线序的局部排列效果对ＬＳＨ关键参数（主要是
哈希函数桶宽犠）变化敏感，依赖较大的桶宽，而且
需要大量的调参才能确定最优参数值，影响算法实
用性；（３）较大的桶宽会引入更多近邻干扰点，需要
更多哈希函数才能充分过滤，增加了存储和计算开
销．实际应用中存在多种空间曲线技术［１６］，这些曲
线具有不同的特性，可能对近邻候选点的局部分布
产生不同影响．由于候选点的局部分布质量是决定
排序方案近邻查询性能的关键，因此，本文围绕不同
空间曲线特性对近邻候选点局部分布的影响展开深
入研究，期望进一步提升ＡＮＮ查询性能．本文主要

贡献如下：
（１）对四种典型空间曲线下的近邻分布质量开

展量化分析和对比，发现基本方案中所使用的曲线
具有一种“维度优先遍历”的特性，这是造成其局限
的主要原因；

（２）通过对比，发现“邻域优先遍历”特性的曲
线能产生更好的近邻分布且性能更加稳定．通过比
较，选取一种排序效果最优的“邻域优先遍历”曲线
并设计了一种新的ＬＳＨ索引方案（ＯｐｔｉｍａｌＯｒｄｅｒ
ＬＳＨ，Ｏ２ＬＳＨ），能够最大程度地改善近邻候选点的
局部分布，进一步提升ＡＮＮ查询性能；

（３）建立索引结构并设计相应的ＡＮＮ查询算
法，在多个真实数据集上进行了对比实验，证实了
Ｏ２ＬＳＨ相对于其他先进ＬＳＨ方案（包括Ｃ２ＬＳＨ、
ＳＫＬＳＨ、ＳＲＳ和ＱＡＬＳＨ）在ＡＮＮ查询性能上的
优越性．并且新方案克服了基本方案的几个局限，不
再对哈希关键参数敏感，算法实用性得以提升．

本文第２节介绍近邻查询和ＬＳＨ相关基本概
念；第３节分析现有外存索引研究现状，并对不同曲
线下的近邻分布质量展开研究，寻找最优线序，进一
步改善Ｉ／Ｏ性能；第４节给出完整的索引构建和查
询算法；第５节进行实验对比；第６节进行总结．

２　相关工作
给定一个高维特征向量集犇犚犱，共包含狀个

犱维空间的特征向量（或特征点），令，代表两个点
间的欧式距离．对于查询点狇∈犚犱，ＡＮＮ查询是指
从犇中搜索到一点狓，使得狇，狓犮狇，狓．其中
狓是狇在犇中的真实最近邻，犮＞１是近似查询的
比率．
２１　局部敏感哈希（犔犛犎）

ＬＳＨ技术最早由Ｉｎｄｙｋ和Ｍｏｔｗａｎｉ等人提出
并应用于ＡＮＮ查询［３５］，基本定义如下：

定义１．　ＬＳＨ函数．令犅（狇，狉）表示犱维空间
中以狇为中心点，半径为狉的超球．给定近似比率犮
和两个概率值狆１、狆２（狆１＞狆２），对于犚犱空间中任意
两点狓、狇，如果函数族犎＝｛犺：犚犱→犣｝满足如下两
个条件，则称犎是（狉，犮狉，狆１，狆２）敏感的：

（１）若狓∈犅（狇，狉），则Ｐｒ［犺（狇）＝犺（狓）］狆１；
（２）若狓犅（狇，犮狉），则Ｐｒ［犺（狇）＝犺（狓）］狆２；
式（１）是一种欧式空间中常用的ＬＳＨ函数：
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犺（狓）＝犪·狓＋犫犠 （１）
首先随机生成一个犱维向量犪，其每个分量独立服
从标准正态分布犖（０，１），将犪所在直线等分成宽度
为犠的区段．对于数据集犇中任意一点狓，将其往犪
上投影，并沿着犪的方向偏移犫的距离，投影点最终
落入区段的编号即作为狓最终的哈希值犺（狓）．其
中，犫是一个随机数，服从［０，犠）上的均匀分布．

对于式（１），相距狊的两个点狓１，狓２发生碰撞（落
入相同区段）的概率可用如下公式计算：

狆（狊）＝Ｐｒ［犺（狓１）＝犺（狓２）］　　
＝∫犠

０
１
狊犳２

狋（）狊１－狋（ ）犠ｄ狋 （２）

其中犳２（狓）＝２
２槡πｅ

－狓
２
２．该公式表明，桶宽犠固定

时，狓１，狓２发生碰撞的概率随二者之间距离狊的增加
而单调递减．因此称函数犺（狓）是（狉，犮狉，狆１，狆２）敏
感的哈希函数，这里狆１＝狆（狉），狆２＝狆（犮狉）．
２２　基于犔犛犎的近邻候选点鉴别机制

ＬＳＨ函数具有距离保持的特性，能够让原始空
间中邻近的点以较大的概率碰撞，原始距离越大，碰
撞概率越小．在单个ＬＳＨ函数上，取与查询点狇落
入相同区段的点作为近邻候选点，可以成功过滤掉
很多无关数据点．但一些距离狇较远的点也能与之
碰撞，这些点被称作假阳性点（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）．
ＦＰ点会降低查询的准确率．为提升过滤能力，通常
从犎中随机生成犿个ＬＳＨ函数组合成一个复合哈
希函数犌（·）＝（犺１（·），犺２（·），…，犺犿（·））进行联合
过滤．对于数据点狓，犌（狓）＝（犺１（狓），犺２（狓），…，
犺犿（狓））被称作狓的复合哈希键值．如果狓∈犅（狇，狉），
则Ｐｒ［犌（狓）＝犌（狇）］狆犿１＝犘１，如果狓犅（狇，犮狉），
则Ｐｒ［犌（狓）＝犌（狇）］狆犿２＝犘２．因此犌（·）是（狉，犮狉，
犘１，犘２）敏感的．

复合哈希函数能有效解决假阳性问题，但也会
产生另外一个问题，假阴性现象：随着哈希函数的增
多，一些原本较近的点可能在部分哈希函数上无法
发生碰撞而被错误地排除掉，这些点称为假阴性点
（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）．ＦＮ点增多会降低近邻的召
回率，同样会降低查询精度．这些点解决办法是，建
立犔组复合哈希函数，多个复合函数间用“或”的关
系，即数据点只要在一个复合函数上发生碰撞就被
认作候选点．通常，数据集连同其在一组复合哈希函
数上的键值集合构成一个哈希表，多组复合哈希函

数意味着多个哈希表的存储，如果所需构建的哈希
表过多，则空间开销会显著增大．

基于以上近邻候选点机制发展出了很多ＡＮＮ查
询方案，查询精度和效率不断提升．不过，早期的ＬＳＨ
方案［４，１７１８］主要面向内存，且需要构建大量哈希表，
这在实际海量高维数据集上并不实际．ＬＳＢＦｏｒｅｓｔ
是第一个面向外存的ＬＳＨ索引结构，通过将复合
哈希键值转化为一个二进制的ｚｏｒｄｅｒ值，实现在一
个Ｂ树索引上适应多种搜索半径，极大地降低了索
引规模．Ｃ２ＬＳＨ和ＱＡＬＳＨ采用动态碰撞计数的
方法筛选候选点，根据两个点复合哈希键值间的碰
撞次数来衡量它们距离的远近，取得了更高的查询
精度．ＳＲＳ致力于建立ｔｉｎｙ级的索引结构，借助原
始距离与投影空间距离的对应关系，实现在少量哈
希函数上进行候选点的初步筛选．

３　基于空间曲线进一步改善犐／犗性能
３１　现有外存索引犐／犗性能

现有外存ＬＳＨ索引技术在解决ＡＮＮ查询问
题时有着各自的优势，但存在一个共同问题：Ｉ／Ｏ效
率较低．主要原因是，这些方法在确立候选点之后选
择直接将候选点从外存中读入以进行精炼．这种情
况下，候选点一般都是随机分布在磁盘上的，如图１
（ａ）．这就意味着每一个候选点的加载平均会消耗一
次昂贵的随机Ｉ／Ｏ操作．又因为在过滤环节无法精
确地确立候选点，为了保证近邻查询的精度，大多数
情况下都需要加载足够多的候选点．最终造成这类
方法在候选点加载环节十分耗时，容易形成速度
瓶颈．

图１　现有外存索引中候选点分布对比

为了克服这一问题，需要进一步研究改善ＡＮＮ
查询算法的Ｉ／Ｏ性能．由于Ｉ／Ｏ操作主要发生在候
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选点加载之时．相应地，改善Ｉ／Ｏ性能的途径主要
有两种：（１）降低Ｉ／Ｏ次数，主要通过提升过滤能力以
减少所要加载的候选点来实现；（２）优化Ｉ／Ｏ方式，
减少昂贵的随机Ｉ／Ｏ访问，更多地使用顺序Ｉ／Ｏ，
并且提升单次Ｉ／Ｏ操作的候选点加载量．对于第一
种，Ｔａｎｇ等人提出了一种缓存候选点紧凑编码的技
术［１９］．在候选点加载前利用紧凑编码进行上下界判
断，能够较早地将一些无关点排除．不过本质上其候
选点仍旧是随机加载，存在加载效率低的问题．

Ｌｉｕ等人提出的基于排序的ＬＳＨ索引方案
ＳＫＬＳＨ［１５］，借助空间填充曲线技术实现候选点的
局部分布，可以同时实现以上两个目标．如图１（ｂ），
数据按照空间线序重新排列之后，邻近的点会更多
地排列在连续的磁盘页面，这样就可以采用连续的
Ｉ／Ｏ来读取．并且单次的磁盘访问平均能够加载到
更多最近邻候选点，从而在保证查询精度的前提下，
降低磁盘访问次数．
３２　空间曲线及其特性

空间填充曲线是一种比较成熟的空间降维技
术，能够将多维空间映射到一维［１６，２０］．其填充过程
为：将多维空间划分成超立方体网格，按照某种规则
不重复地遍历所有网格并递增地为所遍历网格分配
一个独特的编号，编号递增的顺序就是曲线为多维
空间规定的一维空间线序．空间曲线的一个特性是，
曲线上编号邻近的网格在实际空间中往往也是邻近
的，如果数据依照空间线序在磁盘上存放，就能实现
让很多邻近点在磁盘局部聚集存放的目标．

空间曲线的这种特性使得其很适合作为多维数
据索引并应用于相似性数据搜索［１１，１５１６，２０２２］．其中，
ＬＳＢＦｏｒｅｓｔ是最早将空间曲线技术引入ＬＳＨ索引
的方法，因为复合ＬＳＨ键值也是一种多维数据．不
过该方法关注的重点是如何借助ｚｏｒｄｅｒ空间曲线
技术实现近邻搜索半径自适应扩充，并没有深入考
虑空间曲线对Ｉ／Ｏ效率的改善，因此ＬＳＢＦｏｒｅｓｔ在
进行近邻查询时仍旧需要耗费大量的随机Ｉ／Ｏ．
ＳＫＬＳＨ率先指出了空间曲线下近邻候选点的

局部分布对改善Ｉ／Ｏ效率的意义，提出了第一个完
整的基于排序的ＬＳＨ索引框架，实现了Ｉ／Ｏ效率
的提升．但是ＳＫＬＳＨ没有深入考虑曲线特性的不
同对近邻点局部分布的影响，选择了一种较为简单
的ｒｏｗｗｉｓｅ曲线构造空间线序，导致近邻查询算法
依旧存在多种局限（见第１节）．

本文进一步探究使用空间曲线技术改善ＬＳＨ

索引的性能．我们对多维索引和相似性搜索领域
的相关工作进行了考察，汇总了几类最为常用的空
间曲线技术，分别是ｒｏｗｗｉｓｅ曲线、ｚｏｒｄｅｒ曲线、
Ｇｒａｙ曲线和Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线，见图２．这些曲线在特性
上存在较大的差异，有可能对ＬＳＨ的索引性能产
生不同的影响，本文选取这几类曲线作为代表来进
行下一步的研究．

图２　几种典型的空间填充曲线

直观地，能够看到ｒｏｗｗｉｓｅ曲线与其他曲线在
填充特性上的不同．最明显的区别体现在曲线填充
时优先级的分配上．ｒｏｗｗｉｓｅ曲线倾向于为不同维
度设定不同的填充优先级，如图２（ａ），犡维度的填
充优先级要大于犢维度．因此，曲线会率先填充高
优先级的犡维度，完成之后进入次高优先级的犢维
度上移动一个网格，然后返回高优先级的犡维度继
续填充．假设二维空间中某一网格的坐标是（狓，狔），
那么它在曲线上的编号就是狓＋狔·犐，其中犐代表犢
维度上的网格总数量．不妨称这种填充特性为“维度
优先遍历（ＤｉｍｅｎｓｉｏｎＦｉｒｓｔＴｒａｖｅｒｓｅ，ＤＦＴ）”特性．

另外几类曲线则呈现出一种从邻域空间逐步向
外扩充的填充趋势，即曲线总是率先填充一个小的
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邻域，完成后，再扩大到一个较大的邻域继续填充．
在从局部逐渐向外扩充的过程中，曲线的填充逻辑
呈现出明显的递归性．以图２（ｃ）中的Ｇｒａｙ曲线为
例，图２（ｅ）显示的是Ｇｒａｙ曲线的两阶填充逻辑，可
以看到，曲线在左下角２×２小网格里的填充逻辑
和将整个４×４网格看作一个２×２大网格的填充逻
辑是一致的．同样，ｚｏｒｄｅｒ曲线和Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线也呈
现出类似的填充规律．不妨称这种填充特性为“邻
域优先遍历（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＦｉｒｓｔＴｒａｖｅｒｓｅ，ＮＦＴ）”
特性．
３３　最优空间线序

曲线填充特性的不同可能对近邻候选点的局部
分布产生不同影响，为便于比较，不妨定义一种曲线
上的近邻候选点局部分布质量评价标准：一条空间
填充曲线，如果能在相同的局部范围内汇集更多近
邻点，就称该曲线能够产生更好的近邻候选点局部
分布（简称局部分布）．该评价标准有两个关键点，一
个是“局部范围”，一个是“更多近邻点”．前者用来保
证近邻候选点的加载采用顺序Ｉ／Ｏ来完成，后者用
来反映候选点局部分布的质量．这两者必须同时满
足才能称曲线产生了更好的局部分布．

直观上看，ＮＦＴ曲线能够比ＤＦＴ曲线产生更
好的近邻分布．因为近邻点一般分布在查询点周围
的邻域，ＮＦＴ曲线优先遍历邻域，有可能更早地“捕
获”近邻点；但是对于ＤＦＴ曲线，这取决于近邻点的
位置：若近邻点落在高优先级维度上，就会被很快捕
获，否则则很难聚集在局部．而且后面这种情况在高
维空间会更加频繁，因为大部分维度都是较低优先
级的维度．
３．３．１　直观对比

为更清晰地说明这一点，首先我们选取ｒｏｗ
ｗｉｓｅ曲线和Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线分别代表ＤＦＴ和ＮＦＴ曲
线在二维空间作一些简单对比．我们对比了两个示
例，分别见如图３和图４．其中，犗是查询点，｛犃，犅，
犆，犇｝是其真实前４最近邻，犉是一个距离犗比较远
的点．灰色和黑色圆点是空间中部分网格中心，其中
黑色圆点突出显示几个待观察点归属的网格．定义
两点在曲线上的距离为二者沿着曲线相距的网
格数．每个示例图中前两个子图是原始空间中的图
示，第三个子图是将原始空间映射到１维空间后的
图示．

先看第一个示例．如图３（ｃ），可以直观地看到
在这一示例中经过Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线映射后的近邻点分
布要比经过ｒｏｗｗｉｓｅ曲线映射后的更加集中．

图３　二维空间近邻分布对比（一）

图４　二维空间近邻分布对比（二）

表１列举了｛犃，犅，犆，犇，犉｝几个点在曲线上到犗
的距离．根据平均距离和标准差可以看到，Ｈｉｌｂｅｒｔ
曲线上四个近邻点的局部分布要优于ｒｏｗｗｉｓｅ曲
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线（平均距离更小，分布更加集中）．究其原因，在于
ｒｏｗｗｉｓｅ曲线没有较早地捕获犅、犇两点．正如之
前所预料的，由于犅、犇两点相对于犗落在了较低
优先级的维度上，需要等待曲线完整地遍历一次高
优先级的维度之后才会被捕获，因此二者在曲线上
距离犗都比较远．对于Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线，由于邻近的空
间总是会被率先遍历，因此位于犗邻域的４个近邻
都能很快地被捕获．

表１　近邻分布统计
曲线 犗与｛犃，犅，犆，犇，犉｝距离 近邻平均距离

与标准差
ｒｏｗｗｉｓｅ ｛１，８，１，８，３｝ ４．５，３．０
Ｈｉｌｂｅｒｔ ｛１，１，３，５，１５｝ ２５，１４

如果给近邻查询限定一个加载范围犚，表示只
将距离查询点犚个网格之内的点作为近邻候选点．
那么，当犚＝３时，ｒｏｗｗｉｓｅ曲线上的近邻召回率是
５０％，Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线上是７５％；犚＝５时，ｒｏｗｗｉｓｅ曲
线的召回率还是５０％，Ｈｉｌｂｅｒｔ则能够返回全部近
邻．直到犚＝８时，ｒｏｗｗｉｓｅ曲线才能返回全部近
邻，在此之前，犅，犇两点会一直被漏报．这种近邻易
漏报的问题就是ｒｏｗｗｉｓｅ曲线在近邻查询时的第
一个局限，是由于曲线维度优先遍历的特性造成的．

此外，维度优先遍历的特性还会产生近邻误
报问题．图３（ａ）中，原本距离犗比较远的犉点由于
落在了高优先级的维度上，使得其在ｒｏｗｗｉｓｅ曲线
上距离犗只差３个网格．这就意味着，只要犚３，
ｒｏｗｗｉｓｅ会一直把犉点当作近邻候选点返回，造成
近邻误报的问题．而在图３（ｂ）中，Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线由于
邻域优先遍历的特性，会先于犉之前捕获处在局部
小邻域的４个近邻点，而后扩充到更大的邻域捕获
犉点，从而可以更好地避免这种问题的发生．

不过，ＮＦＴ曲线并非总是能够完整地召回同一
邻域范围中的近邻．由于ＮＦＴ曲线需要递归地对
空间进行划分，并优先遍历某一个子空间，这就造成
子空间之间存在遍历优先级的不同，如果某一查询
点的邻域跨越了多个子空间．则其近邻点就有可能
获得差距很大的线序．如图４（ｂ）和图４（ｃ），犗的近
邻犃点由于与其他三个近邻点落入了不同子空间
之内（由虚线分隔），其所获得的线序就与另外三个
点产生了很大差距．从而无法在映射后和其他点聚
集在局部，很容易成为ＦＮ点．而对于ｒｏｗｗｉｓｅ曲
线，近邻点映射之后的分布几乎没有变化．如果取近
邻加载范围犚＝３，则ｒｏｗｗｉｓｅ依旧会产生较多的
ＦＮ点（即犅、犇），并引入ＦＰ点犉；而Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线则

会引入一个ＦＮ点（即犃），不过依旧能很好地规避
ＦＰ点（即犉）．

因此，直观上看，两种曲线映射都存在一定的优
势和劣势区间．ＤＦＴ曲线能够较好地召回高优先级
维度上的近邻点，但是也容易在高优先级维度上引
入ＦＰ点，而处在较低优先级维度上的近邻则比较
容易形成ＦＮ点；ＮＦＴ曲线由于优先遍历邻域，能
够较好地避免非邻域中的点成为ＦＰ点的情况，且
对于处在曲线遍历邻域中的近邻也能够较好的召
回．但是对于跨越了多个曲线填充时划分的子空间
的近邻邻域，则有可能形成ＦＮ点．
３．３．２　量化分析

为了更加清楚地考察两类曲线在优势和劣势区
间上的具体差距，特别是在多维空间（１０～２０维），
我们在本节作进一步的分析．由于目前难以在多维
空间对曲线性能做出理论上的分析，本文选择在生
成的一系列数据集上作进一步的量化观察．

数据集维度设定．需要说明的是，生成数据集
的维度参照的是实际排序方案中复合哈希键值的维
度而非原始数据的维度．因为基于排序的ＬＳＨ方
案并不直接在原始空间进行曲线映射，而是将原始
数据经过复合ＬＳＨ函数投影得到复合哈希值，在
复合哈希值所在的多维空间进行映射并排序．这么
做，一是因为原始数据往往具有很高的维度，直接映
射会有很大的计算开销；二是因为一些研究表明大
多数真实高维数据集的本征维度通常远远小于其原
始维度［２３］．凭借ＬＳＨ函数出色的距离保持能力，复
合哈希值能充分反映原始数据间的相似性，因此对
复合哈希值排序可以近似等价于对原始数据排序．

数据集生成．本文一共生成了两组观察数据
集，分别是均匀分布数据和高斯分布数据．每一组数
据集包含｛２，１０，２０｝三个维度的观察数据集．每个数
据集含有２０００００个基本数据点和２００个查询点，所
有维度的坐标范围限定在［０，１０２４］．

性能考察指标．实验过程如下，先将每个数据
集所在的空间划分为宽度为犠的网格，然后选择一
种空间曲线遍历所有网格进行填充．这样，每个数据
点都会落入一个网格从而被映射到一个线序值，将
数据点按照线序的顺序重新排列存放在磁盘．近邻
查询过程类似图３和图４中的过程，即给定候选点
范围，计算近邻召回率．不过，由于高维空间变得稀
疏，候选点范围犚不再设定为曲线距离而是设置为
数量．即给定查询点狇，从曲线上狇落在的线序值开
始，左右各加载犚个点作为近邻候选点．最后从这
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２犚个候选点中找出犽个最近邻，计算其中真实犽个
最近邻的比例作为近邻召回率，以此衡量该曲线上
的局部分布质量．实验中，取犚＝５００，犽＝１０，改变
犠以变化空间划分粒度，对比结果见图５．

通过观察，可以发现：（１）ｒｏｗｗｉｓｅ曲线对犠
的变化十分敏感，而几类ＮＦＴ曲线的性能对犠的
变化则比较稳定，且一直优于ＤＦＴ曲线的性能；

（２）ｒｏｗｗｉｓｅ曲线比较“依赖”大的桶宽：在桶宽较
小时，ｒｏｗｗｉｓｅ曲线的召回率同其他几类ＮＦＴ曲
线存在很大差距，只有在犠足够大（犠＝５１２）时才
会接近其他几类ＮＦＴ曲线；（３）在２维空间中，当犠
较小时，几类曲线的表现正常（即符合前两点规律），
但是当犠增大到一定程度后，所有曲线的性能会急
剧下降，如图５（ａ）中犠＝３２，图５（ｄ）中犠＝１６．

图５　空间曲线近邻查询量化对比

关于前两点，之前提到，ｒｏｗｗｉｓｅ曲线容易在
局部错失很多近邻点，形成近邻漏报，而设置较大的
桶宽能够帮助缓解这一问题．因为较大的桶宽能够
更早地将这些漏报点捕获在同一个网格．如图３（ａ）
和图４（ａ），犅、犇两点在当前较小的桶宽下成为了漏
报点，如果将网格的宽度扩大一倍，则有可能一开始
就将犃，犅，犆，犇划分在和犗同一个网格，从而被很
快加载．然而根据式（２），桶宽增大会使得两个较远
点的碰撞概率增大，导致候选集中混入更多假阳性
点，容易降低近邻查询精度．为了充分过滤这些干扰
点以保证查询精度，需要增加ＬＳＨ函数以提升过
滤强度，然而这么做会使得索引和计算开销增大．这
就是之前提到的基本排序方案的第三个局限，我们
将在５．１节分析犠对近邻查询的影响中对此作进
一步的讨论．

相比之下，几类ＮＦＴ曲线的性能则一直比较
稳定，且一直优于ＤＦＴ曲线的性能，这种情况在多
维空间尤为明显．这说明了在多维空间中，邻域优先

遍历的特性能够比维度优先遍历更好地进行ＦＰ点
的过滤，同时减少ＦＮ点的产生，从而使得近邻查询
时，局部邻域内能够聚集更多高质量近邻点，从而具
有更高的近邻召回率．

此外，几类ＮＦＴ曲线的近邻分布质量基本不
受网格宽度犠变化的影响，也就不会产生ＤＦＴ曲
线的上述局限性．由于网格宽度在下一步设计索引
结构时对应着ＬＳＨ的桶宽，是索引结构中一个十
分重要的参数．ＮＦＴ曲线的这一特性会为克服基本
排序方案对ＬＳＨ关键参数的敏感性以进一步提升
查询算法的实用性奠定基础．

第三点反映了使用空间曲线实现高效近邻查询
的前提：对数据空间充分划分．只有空间中划分出足
够多的网格，在使用曲线填充后，线序值才会形成足
够的区分力．否则，近邻点和干扰点混在一起，难以
有效区分，近邻查询性能就会下降，这种情况主要出
现在网格粒度较大的时候．举例，图５（ａ）中，当犠＝
６４时，每个维度最多划分出１０２４／６４＝１６个区段，
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整个空间则只有１６２＝２５６个网格，相对于２０００００
的数据总量，区分力相对来讲是不够的．不过，这一
问题会随着维度的升高而逐渐消失，因而，在几个更
高维度的数据集上，几类ＮＦＴ曲线的性能都没有
随犠的变化而有明显的波动．

数据的不同特性对曲线的以上三点趋势没有
产生较大的影响．相对于ＤＦＴ曲线与ＮＦＴ曲线较
大的性能差距，几类ＮＦＴ曲线之间的性能则比较
接近，尤其是Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线和Ｇｒａｙ曲线．不过，根据
图５，整体上看，Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线的性能更好一些．此
外，图５中的结果是重复生成数据集１０次后的平均
结果，为了更加细致地比较Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线和Ｇｒａｙ曲
线的优劣，实验详细统计了这两种曲线在１０次实验
中８种不同Ｗ取值下各自取得最优性能的次数（见
表２），结果显示Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线占优次数更多．因此，
本文提出了一种新的基于排序的ＬＳＨ索引方案
（ＯｐｔｉｍａｌＯｒｄｅｒＬＳＨ，Ｏ２ＬＳＨ），该方案利用Ｈｉｌ
ｂｅｒｔ曲线构造线序为复合哈希键值排序，实现近邻
候选点的最优排序，从而最大程度地改善磁盘访问
效率，同时提升最近邻查询的准确率．

表２　犌狉犪狔曲线与犎犻犾犫犲狉狋曲线优势次数比较
曲线占优次数 均匀分布数据

１０维 ２０维
高斯分布数据
１０维 ２０维

Ｇｒａｙ曲线 ３５ ３２ ３１ ２８
Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线 ４５ ４７ ４９ ５２

４　犗２犔犛犎
本节详细介绍如何在Ｏ２ＬＳＨ中部署更优的线

序，继而建立索引结构并进行ＡＮＮ查询的过程．
４１　线序定义

更优线序的构建是Ｏ２ＬＳＨ进行索引与查询的
核心．为便于描述，首先给出一些必要的定义．

定义２．　原始数据点的线序值．给定犱维数据
点狆∈犚犱，其在复合哈希函数犌下的哈希值犓＝
犆（狆）＝｛犽犻｝犿＝１是一个犿元组．构造犿维空间的
Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线［２４］将犓在曲线上映射，得到一个整数
值，称其为狆的线序值，记为犗狆．

定义３．　线序值最长公共前缀．数据点狆的线
序值犗狆可以表示成一个二进制序列犗狆＝狅１狅２…狅犝，
其中犝是二进制串的长度．我们用狆狉犲犳（犗，犾）＝
（狅１狅２…狅犾）表示犗狆的长为犾的前缀，其中０犾犝．
对于两个给定线序值犗１＝（狅１，１狅１，２…狅１，犝）和犗２＝
（狅２，１狅２，２…狅２，犝），如果有狆狉犲犳（犗１，犾）＝狆狉犲犳（犗２，犾）
成立，且狆狉犲犳（犗１，犾＋１）≠狆狉犲犳（犗２，犾＋１），则称
狆狉犲犳（犗１，犾）是二者的最长公共前缀，最长公共前缀

长度（ＬｅｎｇｔｈｏｆＬｏｎｇｅｓｔＣｏｍｍｏｎＰｒｅｆｉｘ，ＬＬＣＰ）为
犔犔犆犘（犗１，犗２）＝犾 （３）

如果狆狉犲犳（犗１，犝）＝狆狉犲犳（犗２，犝），则称犗１，犗２相等，
犔犔犆犘（犗１，犗２）＝犝．

根据线序值最长公共前缀的定义可以进一步定
义Ｏ２ＬＳＨ所建立的线序关系：

定义４．　线序关系．给定两个线序值犗１，犗２，
定义它们之间的偏序关系如下：

犗１＜犗犗２，如果犾＜犝，且狅１，犾＋１＜狅２，犾＋１
犗１＝犗犗２，如果犾＝犝
犗２＜犗犗１，如果犾＜犝，且狅１，犾＋１＞狅２，犾
烅
烄

烆 ＋１

（４）

其中，犾＝犔犔犆犘（犗１，犗２）．
４２　构建索引结构

线序定义好之后，可以进行Ｏ２ＬＳＨ索引结构
的构建，过程如下：

（１）将数据集犇中每个数据点在一个复合哈希
函数上投影，将得到的复合哈希键值在Ｈｉｌｂｅｒｔ曲
线上映射，得到所有点的线序值集合犗；

（２）按照定义４中定义的线序对犗中的线序值
排序犣，得到排序后的线序值集合犗′；

（３）依照犗′中的顺序重新排列原始数据，得到
排序后的数据集犇′，将犇′存放到磁盘上，如图６；

（４）假定一个磁盘页面能容纳犅个数据点，整
个数据集犇′将占据η＝狀／犅个磁盘页面．对于每
个页面，提取第一个和最后一个数据点的线序值α
和β为代表．为所有代表线序值建立Ｂ＋树进行索
引，即可有效索引所有原始数据犇′．由Ｂ＋树和磁盘
中存放的犇′共同构成Ｏ２ＬＳＨ的一个哈希表，如
图６所示．

图６　Ｏ２ＬＳＨ的一个哈希表
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（５）重复（１）～（４）的步骤建立犔个哈希表犜＝
｛犜犻｝犔＝１，完成Ｏ２ＬＳＨ的多索引哈希表的构建．

可以看到，Ｏ２ＬＳＨ的索引结构主要由两部分
组成：一是依照新的空间线序在磁盘上重新排列的
原始数据，二是由代表哈希键值组成的Ｂ＋树索引．
索引结构最大的特点主要有两方面：（１）使用更加
优秀的线序对数据点重新排列，近邻点的局部分布
质量更高；（２）以磁盘页面为单位进行组织与索引．
我们知道，磁盘中的数据通常是以页面为单位存储
和访问的，传统的ＬＳＨ外存索引采用随机读取的
方式加载候选点，虽然每一次Ｉ／Ｏ能读到一个页面
的数据，但是其中一般只有一个点是所需要的，这就
存在Ｉ／Ｏ利用率低的问题．Ｏ２ＬＳＨ的索引结构以
页面为单位组织和索引数据，将来候选点加载时也
是以页面为单位读取，得益于更好的局部分布，一次
Ｉ／Ｏ操作就能够获得更多高质量候选点，Ｉ／Ｏ效率
得以提升．此外，从索引构建的第（４）步可以看到，
Ｂ＋树并不直接在全部复合哈希键值上构建，而是以
每个数据页面提取的代表哈希键值为基础．这样做，
能够保证Ｂ＋树索引的效果，也能进一步降低Ｂ＋树
索引的规模，从而能够最大程度地降低Ｂ＋树的高
度，提升近邻查询时的搜索效率．
４３　最近邻查询算法

Ｏ２ＬＳＨ进行犽近似最近邻查询（犽ＡＮＮ）的算
法流程见算法１．为便于控制查询性能，算法的终止
条件设置为查询时允许加载的数据页面数量犖犘．
查询过程大体可分为两个阶段：（１）候选页面确定
阶段；（２）候选点加载与最近邻验证阶段．第一个阶
段的任务是找出“质量”最好的犖犘个起始页面．这
需要定义查询点狇到一个数据页面的距离，作为衡
量一个数据页面“质量”好坏的标准．

定义５．　查询点到数据页面的距离．给定查询
点狇和一个磁盘数据页面犘，犗狇是查询点的线序值，
α和β是页面犘的代表线序值（α犗β），定义狇到页
面犘的距离如下：

犇犐犛犜（狇，犘）＝
犱犻狊狋（犗狇，α），如果犗狇犗α犗β
０， 如果α犗犗狇犗β
犱犻狊狋（犗狇，β），如果α犗β犗犗
烅
烄

烆 狇

（５）

其中犱犻狊狋（，）表示两个线序值间的距离．例如两个
线序值犗１，犗２，其计算方式为犱犻狊狋（犗１，犗２）＝犝－
犔犔犆犘（犗１，犗２）．

根据这一定义，即可进行近邻查询的初始页面
定位和迭代搜索，详细算法如下．

算法１．　犽ＡＮＮ查询．
输入：｛犜犻｝犔＝１，狇，犽，犖犘
输出：犽ＮＮ
１．（初始化）初始化候选页面集合犘犆＝；
２．（定位初始页面）在每一个哈希表犜犻上定位到距离狇

最近的页面，记为犜犻的左页面犘犻犔，其右侧页面记为犜犻的右
页面犘犻犚；

３．（迭代确定候选页面）根据定义５，计算出犘犆中当前
距离狇最近的一个页面犘．若犘来自某哈希表犜犻的左页
面犘犻犔，则更新犘犻犔指向犘的左侧页面；否则，更新犘犻犚指向
犘的右侧页面．重复此步骤犖犘次；

４．（加载候选点，验证犽最近邻）对每个哈希表犜犻，沿磁
盘顺序加载从犘犻犔到犘犻犚间的所有页面．计算狇与所有加载
点的距离，最近的犽个作为犽ＮＮ结果返回．
４４　近邻查询效果分析

Ｏ２ＬＳＨ与ＳＫＬＳＨ都是基于排序的ＬＳＨ索
引方案，二者在索引与查询机制上十分类似．最大的
不同，在于Ｏ２ＬＳＨ使用了ＮＦＴ特性的曲线，能够
进一步改善近邻候选点的局部分布，使得Ｏ２ＬＳＨ
在近邻查询时能够加载到更多高质量的近邻点，从
而获得比ＳＫＬＳＨ更好的查询性能．

结合图７可以更加清楚地说明这一点．图７描
绘了这两种方法在索引构建好之后数据点在磁盘中
的分布情况．图中一个方框代表一个磁盘页面，可以
容纳多个数据点．对于给定的查询点犗，所有的黑色
实心点是其真实犽近邻．查询时，首先在Ｂ＋树中搜
索确立犗所对应的磁盘页面，即起始页面（算法１步
骤２），然后执行一个双向搜索的过程确立一系列候
选磁盘页面（算法１步骤３），最后从这些候选页面
中加载数据点进行精炼（算法１步骤４）．

图７　Ｏ２ＬＳＨ与ＳＫＬＳＨ近邻局部分布对比

对于ＳＫＬＳＨ，ｒｏｗｗｉｓｅ曲线ＤＦＴ的特性会
给其所确立的候选页面中引入更多ＦＰ点，并丢失
更多真实近邻点（即ＦＮ点），近邻查询的准确率因
此随之下降．而对于Ｏ２ＬＳＨ，ＮＦＴ特性的曲线能更
好地过滤ＦＰ点并丢失更少的真实近邻．最终的结
果，Ｏ２ＬＳＨ能够产生更好的近邻局部分布，即在相
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同（甚至更少）的局部页面中汇集更多近邻点（如
图７），从而可以用相同（甚至更少）的Ｉ／Ｏ开销加载
到这些高质量候选点，且取得更高的近邻查询精度．
根据５．３节的近邻查询实验结果，Ｏ２ＬＳＨ确实在
Ｉ／Ｏ性能和近邻查询准确率上同时取得了对ＳＫＬＳＨ
的领先．
４５　复杂度分析

空间复杂度．Ｏ２ＬＳＨ的索引结构共包含犔个
哈希表，每个哈希表包含一个Ｂ＋树和一个原始数
据集．假设一个磁盘页面能容纳犅个点，则一个Ｂ＋
树的空间开销是犗（狀犿／犅），其中狀是数据集规模，
犿是复合哈希键值的维度．因此Ｏ２ＬＳＨ总共的空
间开销是犗（犔狀（犿／犅＋犱））．通常情况下犿／犅犱，
因此可以看到Ｏ２ＬＳＨ索引中最主要的空间开销是
原始数据．

时间复杂度．Ｏ２ＬＳＨ的时间开销主要包括两
部分：（１）在犔个Ｂ＋树中搜索定位起始页面的时
间；（２）加载并处理犖犘个候选磁盘页面的时间．第
一部分中，总共需要处理犗（犔犈）个页面，其中犈表
示每个Ｂ＋树的高度．在Ｏ２ＬＳＨ中，每个Ｂ＋树通过
索引η＝狀／犅个页面的代表哈希键值来索引全部
原始数据，Ｂ＋树的序犫＝犅犱／犿，因此犈＝ｌｏｇ犫２η．由
于一个磁盘通常能容纳非常多的复合哈希键值，也
就是说犫的值很大，因此Ｏ２ＬＳＨ中Ｂ＋树的高度都
不会很大，因此整个第一部分不会耗费太多时间．第
二部分的耗时包含两个方面，一个是加载犖犘个页
面所耗费的Ｉ／Ｏ时间，另一部分是计算全部候选点
的原始距离进行近邻点精炼的时间犗（犅犱犖犘）．由
于犖犘决定着Ｏ２ＬＳＨ的Ｉ／Ｏ开销，实际中我们一般
会将其设置为比较小的值，从而让Ｏ２ＬＳＨ的第二
部分也不会耗费太多时间．
犐／犗开销．根据时间开销的分析，可以直观地

看出Ｏ２ＬＳＨ的Ｉ／Ｏ开销，共包括两部分．一个是在
犔个Ｂ＋树中搜索定位初始页面所需要的磁盘访问，
一个是对犖犘个候选页面的访问，总共是犔犈＋犖犘．

５　实验结果与分析
本节设计实验评估Ｏ２ＬＳＨ的ＡＮＮ查询性能，

并与几类最先进的ＬＳＨ索引技术，包括Ｃ２ＬＳＨ、
ＳＫＬＳＨ、ＳＲＳ以及ＱＡＬＳＨ，进行综合的性能对比．
实验在一台惠普工作站上进行，ＣＰＵ主频３．６ＧＨｚ，
内存６４ＧＢ，硬盘２ＴＢ，操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４
ＬＴＳ，代码采用Ｃ／Ｃ＋＋编写，编译器为ｇ＋＋４．６．３．

选取了６个公开的真实多媒体特征数据集进
行对比实验．数据类型涵盖文本、图像和音频数据．
详细信息见表３，其中狀表示数据集包含的特征向
量个数，犱表示特征向量维度．实验中，Ｍｎｉｓｔ和
Ｇｉｓｔ１Ｍ数据集的磁盘页面大小设置为１６ＫＢ，其余
数据集为４ＫＢ．

表３　实验数据集
名称 狀 犱 特征来源

ＷＴ① ２６９６４８ １２８ 小波纹理图像特征
Ｓｉｆｔ１Ｍ② １００００００ １２８ 图像ＳＩＦＴ特征
Ａｕｄｉｏ③ ５３３８７ １９２ 音频特征
Ｇｌｏｖｅ２００ｄ④ １１９２５１４ ２００ ｔｗｉｔｔｅｒ文本词频特征
Ｍｎｉｓｔ⑤ ６９０００ ７８４ 手写字体图像特征
Ｇｉｓｔ１Ｍ⑥ １００００００ ９６０ 全局图像特征

５１　性能评估标准①②③④⑤⑥

从三个方面衡量算法在外存环境下进行ＡＮＮ
查询的性能：狉犪狋犻狅、Ｉ／Ｏ和空间开销．
狉犪狋犻狅．评估ＡＮＮ查询的准确率．给定查询点

狇，令狅１，狅２，…，狅犽依次代表狇的前犽个真实最近邻，
令狅１，狅２，…，狅犽依次代表查询算法返回的犽个最近
邻．则该查询点狇的狉犪狋犻狅的计算如下：

狉犪狋犻狅（狇）＝１犽∑
犽

犻＝１

狅犻，狇
狅犻，狇 （６）

犐／犗．算法进行ＡＮＮ查询过程中访问磁盘页
面的次数，是衡量算法进行外存ＡＮＮ查询效率的
一个重要指标．

空间开销．指算法进行ＡＮＮ查询所需数据总
的存储开销，一般包括数据集和索引两部分．

每个数据集随机选取２００个点作为查询点，取
所有查询点的平均性能作为最终性能．
５２　犗２犔犛犎与犛犓犔犛犎性能对比

本文的Ｏ２ＬＳＨ和基本排序方案ＳＫＬＳＨ都是
基于空间线序的ＬＳＨ索引技术，二者具有直接的
竞争关系．本小节专门对这两个方法进行详细的
ＡＮＮ查询对比．在四个不同参数（ＬＳＨ函数桶宽
犠、复合哈希函数中ＬＳＨ函数个数犿、ＡＮＮ查询
终止条件犖狆和哈希表数目犔）变化下评估两种方法
进行犽＝１０近邻查询的性能．图８列出的是在
Ｓｉｆｔ１Ｍ数据集上的对比结果．
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图８　Ｏ２ＬＳＨ与ＳＫＬＳＨ性能对比

犠的影响．图８（ａ）中两种方法的ＬＳＨ函数桶
宽犠都以１０倍的速率变化．可以看到，ＳＫＬＳＨ的
准确率对桶宽变化十分敏感：犠偏小或偏大时狉犪狋犻狅
都比较差，只有在设置合适的桶宽（图中为犠＝
１０００）时才能取得最好的准确率；而Ｏ２ＬＳＨ的准确
率则相对比较稳定，在犠很大的变动范围内（从
１０－２～１０２跨４个数量级的范围）狉犪狋犻狅几乎没有波动，
一直处于最优值，且其最优值优于ＳＫＬＳＨ的最优
狉犪狋犻狅．但是在犠取１０００和更大数值时，Ｏ２ＬＳＨ的
狉犪狋犻狅开始变差，出现和ＳＫＬＳＨ的性能重合的现象．

正如前面所分析的，ＳＫＬＳＨ对犠比较敏感是
因为ＤＦＴ特性让ｒｏｗｗｉｓｅ曲线在局部容易错失近
邻点，设置较大的桶宽一定程度上能弥补这一问题．
但根据图８（ａ），两种曲线的桶宽都不宜设置过大．
图８（ａ）中，我们看到ＳＫＬＳＨ曲线的准确率在犠＞
１０００之后没有进一步改善，而是出现拐点；Ｏ２ＬＳＨ
在犠＞１０００之后准确率也急速变差．其原因都是桶
宽设置过大使得单个哈希函数上划分不出足够多的
桶，使得整个空间无法被充分划分造成哈希值混淆
在一起，近邻难以区分，最终导致准确率降低．这和
图５中出现的第三点现象是同一个原因，反映了应
用空间曲线实现高效近邻查询的前提：对数据空间
充分划分．为了便于在实际应用中将基于排序的方

法应用于不同的数据集，我们给出了一种评估空间
划分程度的方法．

首先计算不同数据集在ＬＳＨ函数上投影的平
均范围，算法如下：

算法２．　计算数据集的ＬＳＨ平均投影范围．
输入：数据集犇
输出：平均投影范围犚犎
１．随机生成足够多的ＬＳＨ随机向量犪；
２．将数据集犇在所有随机向量上投影，计算每个向量

上的投影值范围；
３．所有投影值范围取平均即作为犚犎返回．
我们在Ｓｉｆｔ１Ｍ数据集上共生成１０００个ＬＳＨ

随机向量，根据这一算法可以计算得到Ｓｉｆｔ１Ｍ数
据集在ＬＳＨ函数上的平均投影范围，约为３０６７．
这就意味着，犠＝１０００时，每个维度平均能划分约
犚犎／犠＝３０６７／１０００＝４个桶，整个空间约能产
生１０４８５７６（即４１０）个网格，稍微大于Ｓｉｆｔ１Ｍ数据
集的规模（即１００００００）；而当犠＝２０００时，每个维
度平均只能划分３０６７／２０００＝２个桶，整个空间只
有约１０２４个网格，网格数量远远小于数据集规模，这
种情况下很难保证对数据集进行充分划分，因此不管
采用何种空间曲线，哈希值都极容易混淆在一起难以
区分．而反过来，当犠＝１００时，整个空间约能产生
３０１０个网格，空间被充分地划分，因此Ｏ２ＬＳＨ能够在
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此情况下产生较好的ＡＮＮ查询效果（如图８（ａ））．
ＳＫＬＳＨ对桶宽敏感且青睐较大桶宽除了会遇

到空间划分不充分的问题，还会产生其他两个局限：
（１）犠的最优取值范围很小，使得ＳＫＬＳＨ面对新
数据集时需要进行大量的调参工作才能确立最优性
能，算法实用性受到很大影响，这是第一章提到的
ＳＫＬＳＨ的第二个局限；（２）较大的桶宽在更早地
捕获更多近邻点的同时也会引入更多假阳性点，为
了对这些新的干扰点进行充分过滤，需要增加ＬＳＨ
函数个数，最终导致ＬＳＨ函数开销增大，见图８（ｂ）
中犿变化时的分析．
犿的影响．图８（ｂ）中，ＳＫＬＳＨ的桶宽定为其

在图８（ａ）中取得最优狉犪狋犻狅时的桶宽，即犠＝１０００．
对于Ｏ２ＬＳＨ，由于其对犠取值不太敏感，犠取１．
可以看到，两个方法的狉犪狋犻狅一开始都随着犿值的
增大而迅速下降，说明增加哈希函数确实能过滤掉
更多假阳性点．但当犿增大到一定程度，再增加犿，
狉犪狋犻狅基本趋于平稳．说明存在一定的哈希函数数量
能够充分过滤掉假阳性点，没有必要一味增加哈希
函数．而且更多的哈希函数意味着更多的存储和计
算开销，因此最优的犿值便取在狉犪狋犻狅刚开始趋于
平稳时的值．按照图８（ｂ）中的结果，ＳＫＬＳＨ的最
优犿值约为２０，Ｏ２ＬＳＨ则在犿＝１０时取得最好
狉犪狋犻狅．Ｏ２ＬＳＨ使用一半的哈希函数开销取得了和
ＳＫＬＳＨ相当甚至更优的查询准确率．

正如之前提到的，产生这种区别的主要原因是
来自两种方法曲线特性上的不同．ＳＫＬＳＨ采用维
度优先遍历的线序，容易错失更多的近邻点，需要用
更大的桶宽来“捕捉”．然而较大的桶宽会导致桶内
混入更多假阳性点，需要增多哈希函数来过滤掉；相
应地，Ｏ２ＬＳＨ中邻域优先遍历的线序能够更早地
将更多近邻点索引到，混入的假阳性点很少，因此只
需要较少的哈希函数进行过滤．
犖犘的影响．图８（ｃ）中横坐标改变的是查询的终

止条件，即允许加载的候选页面个数犖犘．可以看
到，加载更多候选点，两类方法的准确率都有显著提
升．因为犖犘增大意味着局部搜索时的范围增大，能
够考察更多候选点，因此有机会召回更多最近邻，提

升查询准确率．不过，犖犘增大也会增加算法的Ｉ／Ｏ
开销和时间开销．实际查询时，需要根据需求进行准
确率和效率的权衡．
犔的影响．同犖犘类似，更多的哈希表一定程度

上也都能提升查询准确率．因为更多哈希表能相互
弥补丢失的近邻，有助于克服假阴性问题．但是，更
多的哈希表意味着更大的空间开销．因此需要权衡
查询精度与效率来选取最合适的犔值．本文中，我
们一般构建犔＝３个哈希表．
５３　犃犖犖查询综合对比

本小节，我们将Ｏ２ＬＳＨ与目前几类最先进的
ＬＳＨ方法（包括Ｃ２ＬＳＨ、ＳＫＬＳＨ、ＳＲＳ和ＱＡＬＳＨ）
进行综合的ＡＮＮ查询性能对比．由于这几类算法
都证实了对ＬＳＢＦｏｒｅｓｔ的优越性，此处不再对
ＬＳＢＦｏｒｅｓｔ进行对比．
５．３．１　参数设置

各个算法以取得最好的精度与效率平衡为标准
选取参数，详细参数设置见表４．其中，对于Ｃ２ＬＳＨ，
我们使用其高效率版本（即犆狋＝１），近似比率犮统
一取３；ＱＡＬＳＨ的近似比率统一取５或６；对于
ＳＲＳ，参考原论文推荐，近似比率犮和哈希函数个数
犿分别取４和６．对于ＳＫＬＳＨ和Ｏ２ＬＳＨ，为深入
对比二者的线序索引性能，我们让二者建立同等规
模的哈希索引结构，即哈希表数目相同（即犔＝３）、
每个哈希表中复合哈希函数包含的ＬＳＨ函数个数
相同（即犿＝１０）．犠的变化不会影响索引开销，但
是会影响查询精度，因此需要设置到最优值以获取
最优精度．为此，ＳＫＬＳＨ需要对不同数据集进行调
参以确立最优的参数取值；而Ｏ２ＬＳＨ对桶宽不敏
感，最优值取值范围比较宽，只需要确保哈希映射后
的空间被充分划分即可．为此，我们根据算法２统计
出各个数据集的平均投影范围犚犎，将犚犎统一缩小
１０００倍作为最终的犠值．各个数据集经过统计得
到的犚犎值和两个方法最终确立的犠值见表４．最
后，犖犘兼顾精度和Ｉ／Ｏ开销设置一个合适的值．

实验全部在６个数据集上实施，考察各个方法
ＡＮＮ查询的狉犪狋犻狅、Ｉ／Ｏ以及空间开销，结果分别见
图９、图１０和图１１．

表４　不同犃犖犖查询方法在各数据集上的参数选取
Ｄａｔａｓｅｔ（犚犎）＼Ｍｅｔｈｏｄ Ｃ２ＬＳＨ（犆狋，犮，犿） ＱＡＬＳＨ（犮，犿） ＳＲＳ（犮，犿） ＳＫＬＳＨ（犠，犿，犔，犖犘） Ｏ２ＬＳＨ（犠，犿，犔，犖犘）

ＷＴ（６５．７） （１，３，２３０） （６，１９） （４，６） （１，１０，３，２５６） （０．０６，１０，３，１２８）
Ｓｉｆｔ１Ｍ（３０６７） （１，３，２５０） （５，２１） （４，６） （１０００，１０，３，５００） （３，１０，３，３５０）
Ａｕｄｉｏ（１０．５） （１，３，２０４） （５，１６） （４，６） （３，１０，３，２００） （０．０１，１０，３，１７０）
Ｇｌｏｖｅ２００ｄ（８０） （１，３，２５２） （５，２１） （４，６） （１５，１０，３，５００） （０．０８，１０，３，４００）
Ｍｎｉｓｔ（１５１７６） （１，３，２０８） （５，１７） （４，６） （２０００，１０，３，２５０） （１５，１０，３，２００）
Ｇｉｓｔ１Ｍ（２３．３） （１，３，２５０） （４，２６） （４，６） （２．５，１０，３，３５０） （０．０２，１０，３，３００）
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图９　ＡＮＮ查询狉犪狋犻狅对比

图１０　ＡＮＮ查询Ｉ／Ｏ开销对比

图１１　空间开销对比
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５．３．２　综合对比狉犪狋犻狅和Ｉ／Ｏ
综合图９的狉犪狋犻狅性能和图１０的Ｉ／Ｏ性能进行

观察．可以发现，ＳＫＬＳＨ以较少的Ｉ／Ｏ开销取得
了较为领先的查询准确率，反映了基于排序的ＬＳＨ
思想可以同时取得较好的ＡＮＮ查询精度和Ｉ／Ｏ效
率的基本能力；ＱＡＬＳＨ的查询精度仅次于Ｏ２ＬＳＨ
和ＳＫＬＳＨ，在部分数据集上甚至超越ＳＫＬＳＨ
（ＷＴ数据集），但无一例外地，ＱＡＬＳＨ是所有方法
中Ｉ／Ｏ开销最大的；ＳＲＳ方法的Ｉ／Ｏ性能仅次于
Ｏ２ＬＳＨ和ＳＫＬＳＨ，但其查询精度距离二者却有很
大差距；Ｃ２ＬＳＨ的Ｉ／Ｏ性能对维度变化不是特别
敏感，但是受数据集规模变化影响较明显：在较小规
模的数据集（Ａｕｄｉｏ和Ｍｎｉｓｔ）上Ｉ／Ｏ性能可以匹敌
甚至超过Ｏ２ＬＳＨ，但是在大规模数据集（Ｓｉｆｔ１Ｍ、

Ｇｌｏｖｅ２００ｄ以及Ｇｉｓｔ１Ｍ）上Ｉ／Ｏ开销迅速增长．
最后，如图９和图１０，Ｏ２ＬＳＨ几乎在所有数据

集上都能以最少的Ｉ／Ｏ开销取得最好的查询准确
率，领先于基本排序方案和其他先进方案，且领先性
不受数据集维度和数据集规模的影响．

此外，我们还统计了所有方法的平均狉犪狋犻狅和平均
Ｉ／Ｏ，分别见表５和表６，可以看到Ｏ２ＬＳＨ能同时取
得最好的准确率和Ｉ／Ｏ效率．其中，相对于基本方案
ＳＫＬＳＨ，Ｏ２ＬＳＨ在准确率全面提升的情况下，Ｉ／Ｏ开
销降低了１４％～４８％不等．实验结果证实了本文提出
的基于最优线序的索引方案相对于基本排序方案和其
他方案的优越性，确实能够有效改善近邻候选点的局
部分布，实现在相同（甚至更小）范围内维护更多高质
量近邻候选点，最终同时提升Ｉ／Ｏ效率和查询精度．

表５　犃犖犖查询平均狉犪狋犻狅
狉犪狋犻狅 ＷＴ Ａｕｄｉｏ Ｓｉｆｔ１Ｍ Ｇｌｏｖｅ２００ｄ Ｍｎｉｓｔ Ｇｉｓｔ１Ｍ
Ｃ２ＬＳＨ １．２６８９５３ １．２４４５７０ １．２９７２３０ １．２４１１６２ １．３０３２１１ １．２３６５７９
ＳＲＳ １．２４５９５４ １．２４５９５４ １．２５０６３８ １．１８５１７０ １．２４５９５４ １．１７５３６２
ＱＡＬＳＨ １．１１８８０４ １．１３７５９３ １．１８０９８６ １．２００３７９ １．１９１５４５ １．１５２４７１
ＳＫＬＳＨ １．１３１２３７ １．１１５５２２ １．１４８９８３ １．１３８８７１ １．１４９２０３ １．１３８１３４
Ｏ２ＬＳＨ １０９８７８０ １１０４７７１ １１２４８８７ １１３３０７４ １１２９８０８ １１２９６７９

表６　犃犖犖查询平均犐犗
犐犗 ＷＴ Ａｕｄｉｏ Ｓｉｆｔ１Ｍ Ｇｌｏｖｅ２００ｄ Ｍｎｉｓｔ Ｇｉｓｔ１Ｍ
Ｃ２ＬＳＨ ４８３ ２３３ １９９２ ２５３４ １８１ ６４８
ＳＲＳ ２６３ ２６３ １１３１ １１０９ ２６３ ７５２
ＱＡＬＳＨ １２５６ ４９７ ６７８１ １１２１８ ６４６ ２７７６
ＳＫＬＳＨ ２６２ ２０６ ５０６ ５０６ ２５６ ３０６
Ｏ２ＬＳＨ １３４ １７６ ３５６ ４０６ ２０６ ２５６

（ＳＫＯ２）／ＳＫ ４８．８５％ １４．５６％ ２９．６４％ １９．７６％ １９．５３％ １６．３４％

５．３．３　空间开销
本节我们比较各个近邻查询方法取得以上近

邻查询性能所付出的空间开销．我们使用了两种空
间开销指标，一个是查询算法的总空间开销，一个是
查询算法索引结构的空间开销．统计结果分别见
图１１（ａ）和图１１（ｂ）．

从图１１（ａ）可以看到，ＳＲＳ总的空间开销最少，
其次是ＱＡＬＳＨ和Ｃ２ＬＳＨ，ＳＫＬＳＨ和Ｏ２ＬＳＨ产
生了最大的空间开销．为便于分析，我们将原始空间
开销值进行了转换，转换成一种相对空间开销比例，
即拿算法实际的空间开销比上原始数据集的物理大
小得出一个比例值，结果见表７和表８．

从表７可以明显地看到，对所有这些ＬＳＨ外存
索引方法来说，空间开销中最主要的成分是原始数据
的存储．在这一点上，ＳＲＳ最为明显，其次是ＱＡＬＳＨ．

表７　总空间开销相对比例
数据集

（大小／ＭＢ） Ｃ２ＬＳＨＱＡＬＳＨＳＲＳＳＫＬＳＨＯ２ＬＳＨ
ＷＴ（１３３） ２．９５ １．１４１．０８３．０７ ３．０７
Ｓｉｆｔ１Ｍ（４９３） ２．９８ １．１６１．０７３．０７ ３．０７
Ａｕｄｉｏ（４０） ２．３０ １．１５１．０５３．０８ ３．０８

Ｇｌｏｖｅ２００ｄ（９１５） ２．３４ １．２３１．０４３．０７ ３．０７
Ｍｎｉｓｔ（２０７） １．４８ １．０７１．０１３．０２ ３．０２
Ｇｉｓｔ１Ｍ（３６６５） １．２７ １．１２１．０１３．０２ ３．０２

表８　索引结构空间开销相对比例
数据集

（大小／ＭＢ） Ｃ２ＬＳＨＱＡＬＳＨＳＲＳＳＫＬＳＨＯ２ＬＳＨ
ＷＴ（１３３） １．９５ ０．１４０．０８０．０７ ０．０７
Ｓｉｆｔ１Ｍ（４９３） １．９８ ０．１６０．０７０．０７ ０．０７
Ａｕｄｉｏ（４０） １．３０ ０．１５０．０５０．０８ ０．０８

Ｇｌｏｖｅ２００ｄ（９１５） １．３４ ０．２３０．０４０．０７ ０．０７
Ｍｎｉｓｔ（２０７） ０．４８ ０．０７０．０１０．０２ ０．０２
Ｇｉｓｔ１Ｍ（３６６５） ０．２７ ０．１２０．０１０．０２ ０．０２
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这两种方法都只存储一份原始数据，因此二者的相
对空间开销比例都是稍稍大于１的值．Ｃ２ＬＳＨ在不
同数据集上则出现了一定的波动，虽然也是只用存
储一份原始数据，但是Ｃ２ＬＳＨ会生成比较多的哈
希函数，其个数有时会接近甚至超过原始数据集维
度，造成其空间开销也比较高．不过由于Ｃ２ＬＳＨ对
维度较好的可扩展性，随着维度的升高，哈希表所占
的空间比例相对数据集大小会下降，此时Ｃ２ＬＳＨ
的相对空间开销会降下来．

而ＳＫＬＳＨ和Ｏ２ＬＳＨ都是多哈希表结构，需
要存储多份原始数据，因此总的空间开销会比较大．
从表７中可以看到，二者的相对空间开销值都是大
于３的数值，这和设置的哈希表个数犔的取值有关
系：Ｏ２ＬＳＨ和ＳＫＬＳＨ在索引构建时所设置的哈
希表个数犔都是３．另外可以看到，由于Ｏ２ＬＳＨ与
ＳＫＬＳＨ相比最主要的区别在于改善了线序，二者
使用的索引结构在架构上是类似的，因此二者几乎
具有相同规模的空间开销．

不过，如果从总的空间开销中减去原始数据，只
观察索引部分的大小，如图１１（ｂ）和表８，会发现
Ｏ２ＬＳＨ和ＳＫＬＳＨ的索引（即Ｂ＋树部分）开销显
著减少，超越Ｃ２ＬＳＨ和ＱＡＬＳＨ，仅次于ｔｉｎｙ级的
ＳＲＳ方法．

６　结束语
基于排序的ＬＳＨ索引有助于克服外存环境下

海量高维ＡＮＮ查询面临的“维度灾难”和Ｉ／Ｏ性能
瓶颈问题．本文对典型空间填充曲线上近邻候选点
的局部分布展开量化分析，发现：（１）基本排序方案
使用的ｒｏｗｗｉｓｅ曲线具有ＤＦＴ特性，会给ＡＮＮ
查询带来多个局限；（２）ＮＦＴ特性的曲线能够产生
更好的局部分布，且性能更稳定．因此，本文选取一
种排列效果最好的ＮＦＴ曲线构造了一种最优排序
的ＬＳＨ索引，Ｏ２ＬＳＨ，最大程度地改善了近邻候选
点的局部分布．实验结果表明，本文提出的新的索引
方案和近邻查询算法能够进一步提升ＡＮＮ查询的
Ｉ／Ｏ效率和精度，性能优于基本排序方案和其他先
进ＬＳＨ索引．其中，相对于基本排序方案，Ｏ２ＬＳＨ
能够降低对关键参数变化的敏感性，是一种更加高
效、实用的索引方法．

致　谢　感谢焦文菲同学在论文早期阶段做出的宝
贵研究工作，感谢各位评阅专家的耐心审阅和提出
的珍贵意见！
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