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基于簇内乘积量化的最近邻检索方法
刘淑伟１），２）　陈　威１），２）　赵　伟３）　陈进才１），２）　卢　萍２），３）
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摘　要　本文针对大规模高维数据近邻检索中的瓶颈问题，提出基于向量量化的一种检索方法—簇内乘积量化树
方法．该方法运用向量量化和乘积量化的多层树状结构高效表征大规模高维数据集，与现有方法相比降低了索引
表空桶率；其次提出基于贪心队列的近邻簇筛选方法减小了计算复杂度，加快了近邻检索速度；最后提出面量化方
法用于近似计算候选数据集向量与查询向量间的距离，与点量化和线量化方法相比量化误差更小，提高了近邻查
询准确率．本文提出的簇内乘积量化树算法在算子Ｓｉｆｔ和Ｇｉｓｔ描述的大规模高维数据集上与乘积量化树技术相
比，首次召回准确率提高了５７．７％，索引表空桶率降低幅度在５０％以上，与局部优化乘积量化技术相比，查全率高
达９７％，而查询时间却仅需原来的１／９．实验结果表明本文提出的基于簇内乘积量化的近邻方法提升了近邻检索
性能，为大规模高维数据集近邻检索提供了理论支持．

关键词　向量量化；乘积量化；最近邻检索；面量化；索引结构
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ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｐｒｏｄｕｃｔｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｉｎｃｌｕｓｔｅｒｓｃａｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈ，ａｎｄｉｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｓｅａｒｃｈｏｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅａｎｄｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｓｅｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｖｅｃｔｏｒｑｕａｎｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ；ｐｒｏｄｕｃｔｑｕａｎｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ；ａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈ；
ｉｎｄｅｘｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；ｐｌａｎｅｑｕａｎｌｉｔｉｚａｔｉｏｎ

１　引　言
在大数据与云计算环境下，大规模高维度数据

的有效管理成为众多应用的重点研究内容［１３］，最
近邻（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）检索则是其中热点问题之
一［４６］．给定一查询向量，如何在大规模高维集合中
快速查询该向量的最近邻向量，该问题的研究主要
面临两个瓶颈：一是大数据量的环境下，如何建立高
效的索引使得索引表均衡紧凑，从而加快检索速度
并保障检索准确率；二是如何克服维数灾难［７８］，使
得高维向量间的欧氏距离计算复杂度降低．如ＫＤ
ｔｒｅｅ［９］是多维数据索引算法中最经典的算法之一，
但当数据维度达到一定程度的时候，它的时间和空
间复杂度急剧增加，性能甚至低于线性扫描［１０］．为
了克服这些难点，近似近邻（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＮｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＡＮＮ）的概念被提出［１１１３］，其主要思想是
用“近似”的方式来逼近精确值，从而减小搜索空间，

保证一定检索精度的情况下，加快检索速度．目前大
量的研究工作均是基于近似近邻的思想来设计检索
系统的，这些方法大致可以分为两大类：第一类是基
于哈希算法的方法，如局部敏感哈希算法（Ｌｏｃａｌｉｔｙ
ＳｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙＨａｓｈｉｎｇ）［１１］，该类方法将数据集依据哈
希函数投影到若干桶内，在查询向量所在的桶内执
行近邻搜索．这类方法的准确性和检索速度受限于
哈希函数的选择［１２１４］，其应用在大规模高维数据集
上的近邻检索效果并不理想［１５］．第二类是基于向量
量化的方法，相比基于哈希的ＡＮＮ算法，其特点是
更为直观的对数据集进行空间划分，主要理论依据
是向量量化和乘积量化，目前基于此类方法的近邻
检索应用于大规模高维数据集上均有较好效
果［１０，１５１７］．但这些方法仍存在以下两点问题：（１）索
引结构不能很好地拟合数据集概率分布，使得索引
表空桶率较高；（２）重排序中距离近似算法引入的误
差较大，使得高维向量间的距离估算失真严重．为了
解决这些问题，本文提出基于簇内乘积量化近邻检
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索方法—簇内乘积量化树方法（ＣｌｕｓｔｅｒｅｄＰｒｏｄｕｃｔ
ＱｕａｎｔｉｌｉｚａｔｉｏｎＴｒｅｅ，ＣＰＱＴ），主要贡献包括：

（１）设计了簇内乘积量化树结构．首先利用向
量量化生成簇，并在簇内构造乘积量化树结构，应用
在大规模高维数据集上，可显著降低索引表空桶率．

（２）提出贪心队列近邻簇生成方法．较以往用
贪心算法生成近邻簇的方法计算复杂度低，显著加
快了查询速度．

（３）提出面量化距离估算方法．该方法较现有
点量化和线量化方法量化误差更小，从而有助于提
高查询准确率．

２　相关概念与工作
２１　向量量化与乘积量化

向量量化总体上讲是一个空间划分的过程，将
输入的原始数据集空间通过量化器量化划分成规模
较小的码本空间［１６］．例如，设数据集为狓!

犇，输入
为向量狓∈犡，向量量化器可理解为映射函数狇，向
量狓经量化得狇（狓）∈犆＝｛犮０，犮１，…，犮犽－１｝，其中犆
是数据集犡经量化器量化得到的特征值集合又称
作码本，这里码本大小为犽，犮犻＝０…犽－１是该码本中的
质心．经量化至相同质心的向量集合称Ｖｏｒｏｎｏｉ
Ｃｅｌｌ［１８］，下文均简称为簇，式（１）定义由质心犮犻对应
的簇犞犻：

犞犻＝ｄｅｆ｛狓∈犡：狇（狓）＝犮犻｝ （１）
可见，由向量量化生成的犽个簇是对原始数据集

的一次空间划分，被划分至相同簇内的向量都将由同
一质心犮犻表达．衡量一个量化器的好坏由数据集中所
有向量与对应的量化质心间的均方误差犕犛犈（狇）决
定，该值又称作量化器的量化误差［１９］．如式（２）所
示，量化器狇在数据集犡上引入的量化误差：

犕犛犈（狇）＝犈［犱（狇（狓），狓）２］　　
＝∫狆（狓）犱（狇（狓），狓）２ｄ狓 （２）

其中，犱（狇（狓），狓）＝狓－狇（狓）表示向量狓和质心
狇（狓）的欧氏距离；狆（狓）是数据集犡的概率分布函
数，在实际运算中，可遇到任意概率分布的数据集．
获取数据集分布狆（狓）的计算复杂度高，常采用蒙特
卡洛［２０］随机采样方法近似数据集的概率分布，再按
照式（２）来衡量量化器的优良．

应用向量量化对大规模高维数据集量化时，为
了缩小量化误差，需增加码本规模．这时应用Ｌｉｏｙｄ
迭代学习算法［２１］训练码本计算复杂度会随之增加，

况且码本存储随着犽值线性增大，在有限的物理资
源条件下有时根本不可能实现．

乘积量化总体上讲是一个空间转换过程，将原
有高维数据集空间转换成较低维度的笛卡尔积空
间．具体过程如下：设输入向量狓∈!

犇，将它按序拆分
成犿个低维度向量狌犼（狓），犼＝０，…，犿－１，狌犼（狓）∈
!

犇′，其中犇′＝犇／犿，需保证犿能整除犇，则向量狓
被拆分成犿个子向量：

狓１，…，狓烐烏 烑犇′狌０（狓）

，…，狓犇－犇′＋１，…，狓烐烏 烑犇狌犿－１（狓）

同样原始数据集犡也将被拆分成犿个子空间
记作犝犼＝０，…，犿－１!

犇′，接下来对犿个子空间中的向
量按照向量量化处理方法完成簇划分．设输入向量
狓的子向量狌犼（狓）∈犝犼，狇犼是子空间犝犼上的向量量化
器，犆犼是该空间的向量量化码本，那么向量狓经犿
组独立的向量量化后的量化值如下所示：

狓１，…，狓烐烏 烑犇′狌０（狓）
，…，狓犇－犇′＋１，…，狓烐烏 烑犇狌犿－１（狓）

→

狇０（狌０（狓）），…，狇犿－１（狌犿－１（狓））
该值就是向量狓的乘积量化值．其中子空间质

心狇犼（狌犼（狓））∈犆犼，原始数据集犡经乘积量化得的
码本犆ｐｒｏｄｕｃｔ是这犿组独立的向量量化码本的笛卡尔
积，如式（３）所示：

犆ｐｒｏｄｕｃｔ＝犆０×…×犆犿－１ （３）
设独立向量量化码本犆犼＝０，…，犿－１的大小均为犽′

（为了保证均衡的量化效果，子空间的码本大小均一
致［１９］），可见犆ｐｒｏｄｕｃｔ的码本大小为（犽′）犿．其中犿记
作乘积量化的划分组数．我们注意到当犿＝１时乘
积量化退化成向量量化．接下来给出乘积量化量化
误差犕犛犈（狇ｐｒｏｄｕｃｔ）的计算如式（４）所示：

犕犛犈（狇ｐｒｏｄｕｃｔ）＝∑犼犕犛犈（狇犼） （４）
其中，犕犛犈（狇犼）是子空间向量量化的量化误差，
犕犛犈（狇ｐｒｏｄｕｃｔ）随乘积量化组数犿和子空间向量维度
犇′变化．其中文献［１０］指出，相同码本存储开销时，
将原始数据集划分成少量组数，较大码本的子空间
相比多组数小码本的子空间，整体得到的量化误差
会更小，即在训练中应使犿较小犽′较大．
２２　距离近似方法

在重排序阶段，需要比对查询向量和候选集向
量间的距离，获得有序的近邻结果集．但高维向量间
精确的欧氏距离计算十分耗时，面向大规模高维数
据集有时根本不可能实现，因而在近邻搜索中需采
用距离近似求解方案．如文献［１０］提出的点量化距
离估算方法，它包括对称距离估算和非对称距离估
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算，以及文献［１７］提出的线量化估算算法，它是现有
距离近似的经典方法．其中对称距离估算和非对称距
离估算的主要思想是将数据集向量用距离它最近的
质心近似表达，然后完成与查询向量的距离计算；线

量化估算算法即将数据集向量用它到码本质心构成
的最近邻线上的投影点近似表达．如图１所示，其中
数据集向量为狔，查询向量为狓，两者欧氏距离记作
犱（狓，狔），按照不同近似方法估算的距离记作犱～（狓，狔）．

图１　点量化与线量化距离近似方法

２３　相关工作
Ｈａｒｔｉｇａｎ和Ｗｏｎｇ首次提出并实现应用向量

量化做近邻检索［２２］，即将原始数据集空间量化成有
限的码本质心空间．但当面对大规模数据集时，为了
控制量化误差变得更小，码本规模也随之增加．体积
庞大的码本一是占用较大内存空间，二是严重影响
查询速度，且随着数据维度的增加，训练码本的复杂
度急剧增加，在有限的物理资源条件下，难以实现；
Ｊéｇｏｕ等人提出倒排索引技术（ＩＶＦＡＤＣ）［１０］，该方
法首先利用向量量化做初步的粗糙量化，依据量化
编码依次将数据集向量插入倒排索引表中，倒排顺
序依据向量与量化特征值之间的距离．该方法的不
足之处在于索引表对原始数据集概率分布拟合度
低，使得近邻查询时需要与５０多万个候选集向量进
行距离比对才能使得准确度提升至９０％以上；鉴于
乘积量化的优势，Ｂａｂｅｎｋｏ等人提出倒排多目索引
近邻检索技术（ＩＭＩ）［２３］，该方法应用乘积量化处理
原始数据集空间，并采用贪心算法生成近邻簇，相比
于上述两种技术，可一定程度降低码本体积庞大对
查询速度的影响，但采用贪心算法计算近邻簇的方
法计算复杂度和所需的线上存储开销较大，影响近
邻检索速度；Ｇｅ等人在乘积量化的基础上提出优化
乘积量化技术（ＯＰＱ）［２４］，通过对输入向量执行随
机优化旋转从而更准确的拟合数据集空间分布，
进一步缩小量化误差，但有时原始数据集分布极
不均衡，优化乘积量化方法并不能对原始数据集
进行很好的拟合，此时的量化误差增大，近邻查询则
不理想；于是Ｋａｌａｎｔｉｄｉｓ等人提出局部优化乘积量
化方法（ＬＯＰＱ）［１６］，在乘积量化各子空间执行优化
旋转操作，较优化乘积量化方法更为灵活，使其可

获得更小的量化误差，并广泛适用于不同分布的数
据集上；Ｗｉｅｓｃｈｏｌｌｅｋ等人提出了乘积量化树方法
（ＰＱＴ）［１７］，该方法通过堆叠乘积量化和向量量化构
造树形索引结构，较前述方法可更有效的缩小量化
粒度，使得码本空间和量化误差均显著减小，除此之
外在重排序阶段引入线量化距离近似方法来近似表
达原始数据集向量，可大大提升重排序阶段的准确
性，进而提高查询准确率．此外为了加快近邻簇筛选
过程，该方法提出应用固定倾角的扫描器求解近邻
桶，相比贪心算法求解策略复杂度减小，一定程度上
加快了近邻检索速度．上述方法的不足之处在于索
引结构对数据集概率分布拟合度低，使得索引表空
桶率较高及重排序中距离近似算法引入的误差较
大，使得高维向量间的距离估算失真严重．

本文设计的簇内乘积量化树是基于向量量化和
乘积量化构建的三层树状结构．其中第一层应用向
量量化将数据集划分为多个簇，在各簇内独立构造
第二、三层的乘积量化树．树型结构可以有效对数据
进行分类，加速遍历索引的过程，层次越多，数据分
类越精细，可以有效的缩小搜索范围．受文献［１０］和
［１７］的启发，本文保留向量量化的粗粒度量化能力，
并利用乘积量化树对数据集细粒度的划分优势，重
新组合乘积量化和向量量化的层次关系，设计了一
种与数据集概率分布拟合度更高的索引结构，簇是
由ＶＱ产生的，弥补了ＰＱ分类准确性较低的缺点，
相比经典量化近邻检索算法显著降低了索引表的空
桶率，使得索引表更紧凑和均衡；其次提出贪心队列
使得近邻簇筛选计算复杂度更小，从而加快了近邻
检索的速度；最后受线量化距离近似方法的启发，本
文首次提出面量化距离估算方法，进一步降低了距
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离近似误差，使得重排序更为准确，进而提高了近邻
查询的准确率．

３　犆犘犙犜：簇内乘积量化树检索方法
３１　簇内乘积量化树结构设计

簇内乘积量化树是基于向量量化和乘积量化构
建的三层树状结构，如图２所示．第一层应用向量量
化将数据集划分为犽１个簇，设该层量化器为狇（１），向
量狓∈犡，犡!

犇，则向量狓在该层的最近邻质心为
狇（１）（狓）．第一层向量量化实现了将数据集犡初步切
分成犽１个独立的部分即犡→｛犡０，…，犡犽１－１｝，其中
犡犻＝０，…，犽１－１!

犇；第二层运用乘积量化技术将数据
集在第一层的基础上继续划分，即分别对数据集犡犻
执行乘积量化，第二层是簇间相互独立的，但为了保
证相同的划分粒度，簇内乘积量化的参数配置是一
致的，如图２所示．设乘积量化的组数为犘（保证犘

可以被数据维度犇整除），犆犻，犼（犻＝０，…，犽１－１；犼＝
０，…，犘－１）表示第一层第犻个簇下的第犼个子空间
的向量量化码本，其大小为犽２．设第犻个簇内的乘积
量化器设为狇（２）

犻，向量狓∈犡犻，乘积量化过程为
狇（２）犻（狓）→狇（２）犻，０（狌０（狓）），…，狇（２）犻，犘－１（狌犘－１（狓）），

其中狇（２）犻，犼表示第犻个簇中第犼子空间的向量量化器，
狌犼（狓）是向量狓的第犼个子空间向量，狌犼（狓）∈!

犇／犘，
狇（２）犻，犼（狌犼（狓））∈犆犻，犼，第二层作乘积量化得到的码本
记为

犆（２）
犮狆＝∑

犽１－１

犻＝０
（犆犻，０×…×犆犻，犘－１），

其中×代表笛卡尔积，则犆（２）
犮狆码本大小为犽１·（犽２）犘．

第三层是为了细化划分粒度，在二层子空间质心所
表达的簇内继续执行向量量化，设码本大小为犽３，
同样为了均衡划分效果，第三层向量量化的参数配
置在各簇中均保持一致．综上，将该簇内乘积量化树
视为量化器狇犮－狆狇狋，其码本大小为犽１·（犽２·犽３）犘．

图２　簇内乘积量化树结构设计

３２　簇内乘积量化树的剪枝性遍历
簇内乘积量化树的遍历是为了将数据集中的向

量映射到最近邻簇中．设输入是数据集犡中向量
狔∈犡，犡!

犇，狑１为第一层剪枝系数，狑２为第二层
剪枝系数，输出是向量狔的最近邻簇编码，并以该编
码作为索引码将向量插入到索引表中．向量狔的遍
历过程如下所述分为５步：

（１）计算向量狔与第１层向量码本质心的距离
并排序，由近至远取前狑１（狑１犽１）个最近邻质心即
｛犮（１）狅狉犱１，…，犮（１）狅狉犱狑１｝．

（２）计算向量狔与上述狑１个簇内对应的第二层
乘积量化码本质心间的距离，并在各子空间进行排
序，各子空间保留前狑２（狑２狑１·犽２）个最近邻质
心，则第二层筛选出的质心记作矩阵

犮（２）１，狅狉犱１ …犮（２）１，狅狉犱狑２
… … …

犮（２）犘，狅狉犱１ …犮（２）犘，狅狉犱狑
烅
烄

烆
烍
烌

烎２犘×狑２

．

（３）计算向量狔与上述簇矩阵中的第三层向量
码本质心间的距离，即各子空间内需要计算犠＝
狑２·犽３次，然后分组进行排序，得到各子空间第三层
质心的有序排列矩阵犕犪狋犆为

犮（３）１，狅狉犱１ …犮（３）１，狅狉犱犕
… … …

犮（３）犘，狅狉犱１ …犮（３）犘，狅狉犱
烅
烄

烆
烍
烌

烎犕犘×犠

．

（４）向量狔的最近邻簇为矩阵犕犪狋犆的第一列
元素的集合，其最近邻簇的编码方法如式（５）所示：
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犮狅犱犲ｂｅｓｔ＝∑
犘

犻＝１
犻·犫犪狊犲犻 （５）

其中犫犪狊犲＝犽１·犽２·犽３是基底即第一层生成簇下包含
的第三层质心的数量，犻是犕犪狋犆的第一列各质心
的编号，如质心犮（３）１，狅狉犱１对应编号为１．如图２所示已
给出第一层和第二层质心对应的簇编号，在此基础
上计算犻为：犻＝′犻·犽２＋″犻·犽３，其中犻＝１，…，狆，
′犻∈｛０，…，犽１－１｝是犻所属的第一层簇编号，″犻∈
｛０，…，犽２－１｝是犻所属的第二层簇编号．

（５）将向量狔的指针插入到索引表编码为犮狅犱犲ｂｅｓｔ
的桶内．

可见，对簇内乘积量化树的剪枝遍历过程，就是
分层次剪枝的过程，目的是在空间中找到向量的
最近邻簇，尽可能的缩小量化的误差．在实际的实现
中可以通过调整参数狑１和狑２控制精确距离计算的
次数，为了确保较高的准确度，应满足狑１１／４犽１，
狑２１／８犽２．且簇内乘积量化树结构的灵活性可以
通过调整参数犽１，犽２，犽３实现，当犽１＝１簇内乘积量
化树退化成乘积量化树结构，当犽２＝犽３＝１簇内乘
积量化树退化成倒排索引结构．
３３　近邻簇筛选

对于查询向量狓，通过簇内乘积量化树的剪枝
遍历可获取其最近邻簇，那么索引表中这一项中包
含的所有数据集的向量均成为查询向量狓的近邻候
选向量．然而大量实验研究表明最近邻簇内包含查
询向量最近邻结果向量的概率并不高，为了提高查
询准确率需要簇筛选过程来获取足够的近邻簇，从
而为重排序阶段提供足够的候选集向量，如在大规
模数据集上做近邻查询，一般需要１００００～２００００个
候选向量．若索引表中桶的平均大小为１００左右，则
需要生成１００～２００个近邻簇．

簇筛选是近邻查询技术的重要环节，文献［９１０］
将近邻簇的筛选过程抽象成一个图的最短路径问
题，运用贪心算法和局部最优策略依次由近至远地
生成近邻簇．这种方法做到近邻簇严格按照欧氏距
离由近至远的标准筛选，但是为了给贪心算法做准
备，需要在线计算所有可能的簇与查询向量的距离，
查询时会占用较多的线上计算资源．本文采用贪心
队列去近似求解近邻簇．设查询向量狓!

犇，在簇
内乘积量化树遍历的第三步我们初步得到向量狓的
第三层码本质心的有序矩阵犕犪狋犆，下面接着分析
犕犪狋犆如何按照贪心队列去近似生成查询向量狓的
近邻簇．

设第二层乘积量化的划分组数为犘，剪枝系数
为狑２，第三层向量量化的码本大小参数为犽３，则贪

心队列的生成如下：
（１）确定贪心队列的大小，由于乘积量化组数

为犘，所以贪心队列每行容纳犘个元素，各元素均
有狑２·犽３种可能，则犘个元素的组合种类共计
（狑２·犽３）犘，所以贪心队列的行数共计（狑２·犽３）犘，贪
心队列可表达为犘×（狑２·犽３）犘的矩阵．

（２）填充贪心队列的元素，将行号狉狅狑＝０，…，
（狑２·犽３）犘－１转化成以狑２·犽３基底的进制数，依次
从右至左的填充到该行中，如狉狅狑＝１转换成狑２·犽３
进制数为

０，…，０，烐烏 烑１
犘ｂｉｔｓ

，

第１行的贪心队列元素依次为
１，０，…，烐烏烑０犘－１个０

．
（３）重排贪心队列的行，计算各行元素的平方和：

狊犻＝∑
犘

犼＝１
犪２犻，犼

（犪犻，犼表示原贪心队列第犻行第犼列元素），以其升序
重排各行，得到重排后贪心队列矩阵为

（犪′犻，犼）（狑２·犽３）犘×犘．
（４）重构矩阵犕犪狋犆列向量，调整方法为：依照

贪心队列的第犻行元素（犪′犻，１，…，犪′犻，犘）值重排矩阵
犕犪狋犆第犻列元素，则该列向量重排后为（犮（３）１，犪′犻，１，…，
犮（３）犘，犪′犻，犘）Ｔ，依照这种规则重构矩阵犕犪狋犆各列，取调
整后的矩阵犕犪狋犆的前犕列作为查询向量狓的前
犕个近邻簇．
３４　面量化距离估算方法

重排序过程是用来解决在候选集合内快速定位
查询向量的最近邻向量的问题．候选集合向量和查
询向量间的距离计算是重排序阶段的重要环节，直
接影响查询准确率．但面对高维数据集，向量间精确
的欧式距离计算十分耗时，有时在有限的物理资源
条件下根本不可能实现，故需采取近似距离的计算
策略．文献［１０］提出点量化距离近似算法，文献［１７］
提出了线量化距离近似算法，这两种方法的确大大
提高了重排序的效率，但距离近似误差仍对查询准
确率带来较大的影响．在上述两种距离近似算法的
基础上，本文首次提出面量化距离近似方法，即将数
据集向量由它到由码本质心构成的最近邻面上的投
影点来近似表达，该方法较点量化和线量化量化误
差更小，实验表明相同情况下，重排序过程中应用面
量化方法，可获得更高的查询准确率．

设数据集向量狔∈!

犇，如图３所示，［犆犻］狆表示
乘积量化第犘个子空间的第犻个码本质心，则在
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第二层乘积量化第犘个子空间中，设向量狔在该
部分的子向量狌狆（狔），执行点量化将狌狆（狔）量化成距
离它最近的子空间码本质心［犆犻］狆，该点又可记作
狇ｐｏｉｎｔ（狌狆（狔）），量化误差为两点间的距离Δ犻；固定点
［犆犻］狆，寻找另一码本质心，使得狌狆（狔）到线［犆犻］狆－
［犆犼］狆的距离最短，执行线量化得到投影点狇ｌｉｎｅ（狌狆
（狔））又可记作犛１，投影点位置通过求解λ－狆确定，线
量化误差为ε犻是点狌狆（狔）至投影点狇ｌｉｎｅ（狌狆（狔））的距
离；再寻找一子空间码本质心［犆犽］狆，使得由这三个
质心构成的面距离向量点狌狆（狔）最近，这个面就是
向量狔在乘积量化空间中第犘子空间的最近邻面，
即距离狌狆（狔）的最近邻面记作犛狆．面量化距离近似
方法就是用狌狆（狔）到犛狆上的投影点狇ｌｉｎｅ（狌狆（狔））近
似表达它，量化误差为δ犻是点狌狆（狔）到点狇ｌｉｎｅ（狌狆
（狔））的距离．在乘积量化各子空间找到向量狔的子
空间向量的最近邻面的投影点狇ｐｌａｎｅ（狌狆＝１，…，犘（狔）），
即完成数据集向量狔的近似表达．

图３　面量化示意图
直接计算面投影点狇ｌｉｎｅ（狌狆（狔））复杂度高，本文

用多次线投影近似求解该点，如图４所示．首先连接
点犛１和［犆犽］狆，两点间距离为犻′狆，应用线量化将点
狌狆（狔）投影至线［犆犼］狆－犛１上，投影点为犛２，投影点
位置通过求解λ～狆确定，两点间直线距离为δ′又可理
解为点犛２与点狌狆（狔）之间的误差距离；最后连接点
［犆犼］狆、犛２并延长与线［犆犻］狆－［犆犽］狆的交点为犆′狆，将
［犢犻］狆投影至线［犆犼］狆－犆′狆上（两点间距离为犮′狆），投
影点为犛３．同理犆′狆可由λ狆确定具体位置，犛３与点
狌狆（狔）的误差距离为δ″．由于直角三角形斜边最大，
即在直角三角形△（狌狆（狔），犛２，犛１）中δ′＜ε犻，在直角
三角形△（狌狆（狔），犛２，犛３）中δ″＜δ′，推得δ″δ′ε犻．
用投影点犛３去近似狌狆（狔）的面投影点狇ｐｌａｎｅ（狌狆（狔））
会带来一定的误差，因为δ犻δ″．理论上我们可以持
续将狌狆（狔）进行多次线投影，使得与投影点间的误
差持续变小，显然代价是算法的时间和空间复杂度
会增大，权衡两者，我们在实验中只进行上述三次投

影去近似确定面投影点．由于只进行三次投影，即使
三个质心相同，但是计算顺序不同，得到的近似投影
点也会不同，所以计算顺序对查询准确度有影响．我
们选取所有三个质心的组合，计算出每个组合的δ″，
选择δ″最小的一组作为最终的三个质心点．

图４　面投影点的近似求解

接着给出本文提出的面量化距离估算方法与点
量化和线量化在量化误差上的比对，在直角三角形
△（狌狆（狔），［犆犻］狆，犛１）中Δ犻＞ε犻，综上所得Δ犻＞ε犻＞δ犻．
本文提出的面量化距离估算方法，其量化误差经证
明小于点量化和线量化方法．在构建数据库阶段面
量化比线量化需要花费更多的时间，查询阶段的距
离计算部分也比线量化多了一步，但是这个计算时
间很短，对整个查询时间影响很小．

完成数据集向量的近似表达，至此可以探讨基
于面量化，查询向量与候选向量间的距离估算．设查
询向量狓，候选向量集合为犔犆，向量狔∈犔犆两者之间
的距离由式（６）得：

犱（狓，狔）２＝∑
犘

狆＝１
犱（狌狆（狓），狌狆（狔））２ （６）

图５　向量间距离近似求解示意

向量狓和狔的距离可分解成第二层乘积量化空
间中各子向量间的距离和．如图５所示，在第二层乘
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积量化第狆个子空间中，查询向量狓的子向量狌狆（狓）
与候选集向量狔的子向量狌狆（狔）的距离可定义为
犱狆（狓，狔）＝ｄｅｆ犱（狌狆（狓），狌狆（狔））．

我们将点狌狆（狔）由点犛３近似表达，则距离犱狆（狓，狔）
可由狌狆（狓）和投影点犛３的距离犺狆（狓，狔）＝ｄｅｆ犱（狌狆（狓），狊３）
逼近．经三角运算推得：
犺狆（狓，狔）＝犫′２狆＋λ′２狆·犮′２狆＋λ′狆（犪′２狆－犫′２狆－犮′２狆）

其中：
犫′２狆＝犪２狆＋λ２狆·犮２狆－λ狆（犪２狆－犫２狆＋犮２狆），
犮′２狆＝犪２１狆＋λ２狆·犮２狆－λ狆（犪２１狆－犫２１狆＋犮２狆），

λ狆＝ λ～狆
１－λ－狆＋λ－狆λ～狆

，

则式（６）可进一步得式（７）：

犱（狓，狔）２≈∑
犘

狆＝１
犺狆（狓，狔）２

＝∑
犘

狆＝１
（犫′２狆＋λ′２狆·犮′２狆＋λ′狆（犪′２狆－犫′２－犮′２狆））（７）

由于数据集中的任意向量均可能成为查询的候
选集向量，为了加快查询的线上速度，我们将式（７）
中出现的５个参数组分别提前计算并保存至数据库
中，即需为每一个数据集向量保存一个５·犘大小的
重排信息元组：
（λ１，…，λ狆；λ′１，…，λ′狆；犻１，…，犻狆；犼１，…，犼狆；犽１，…，犽狆）．

４　簇内乘积量化树的最近邻查询
根据第３节中对簇内乘积量化树的各个关键结

构的说明，本节给出应用簇内乘积量化树做最近邻
检索的一般步骤，设查询向量狓∈!

犇，其前犖个最
近邻结果向量集合可按照如下分６个步骤获取（其
中步骤（１）～（３）为根据设计的簇内乘积量化树结
构，进行剪枝性遍历）：

（１）计算查询向量狓与第一层向量码本质心欧
式距离并依照距离排序，由近至远取前狑１个最近邻
簇即｛犆１，狅狉犱１，…，犆１，狅狉犱狑１｝．

（２）计算查询向量狓与上述筛选出来的狑１簇内
的第二层乘积量化码本质心的欧式距离，并依据该
距离分组进行排序，每组保留前狑２个最近簇，第二
层有序质心矩阵为

犆（２）
１，狅狉犱１ …犆（２）

１，狅狉犱狑２
… … …

犆（２）
犘，狅狉犱１

…犆（２）
犘，狅狉犱狑

烅
烄

烆
烍
烌

烎２犘×狑２

．

（３）计算查询向量狓与上述矩阵中第三层量化
码本质心间的距离，即共需要计算犠＝狑２·犽３次．然

后依据该距离分组排序，得到第三层各子空间有序
的质心排列矩阵犕犪狋犆为

犆（３）
１，狅狉犱１ …犆（３）

１，狅狉犱犕
… … …

犆（３）
犘，狅狉犱１ …犆（３）

犘，狅狉犱

烅
烄

烆
烍
烌

烎犕犘×犠

．

（４）对查询向量狓的近邻簇筛选，即将矩阵
犕犪狋犆按照贪心队列调整．并按照式（５）求得前犕个
近邻簇的索引码．

（５）获取查询向量狓的近邻向量候选集合犔犆，
即依照步骤４中获取的前犕个近邻簇编码在索引
表中查询，将犕个簇内的所有数据集向量放入候选
集合犔犆中．

（６）重排序，按照式（７）依次计算查询向量狓与
候选集合犔犆中的每一个向量的面量化近似距离，并
依据该距离对候选集合犔犆中的向量重新排序．重排
序结束返回前犖个最近邻结果向量．

可见查询的过程与遍历的过程基本对称，在数
据集向量的遍历过程中将数据集的向量依次放入索
引表，并计算重排信息元组存入数据库中，方便查询
向量在重排序阶段读取，此外重排序阶段可以选择
对筛选出来的前犖个最近邻向量进行精确距离的排
序再输出，消耗是犖次犇维的欧式距离计算．当犖
较小的时候，可以进一步精确排序，较大则不推荐．

５　实验测评与分析
５１　实验环境

本节通过实验评估簇内乘积量化树的最近邻检
索性能．实验采用的服务器平台搭载两个Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｅ５２６２０ｖ４，８核２．１０ＧＨｚ处理器，３２ＧＢ
的内存，操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，实现采用ｃ＋＋
单线程模式，指令集为ＳＳＥ２．用到的工具包有ｃ＋＋
Ｅｉｇｅｎ、Ｔｉｍｅｒ和标准容器库等．选取的公开测试数
据集为ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１０Ｋ、ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１Ｍ和ＡＮＮ＿
ＧＩＳＴ１Ｍ，数据集详细描述如表１所示．每个数据集
均包括三个部分，分别为训练数据集合、基础数据集
合和查询数据集合．其中查询数据集合附着谜底文
件（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｆｉｌｅ），标识数据集合中每个向量的
前犓个真实最近邻向量，对于上述三个数据集，犓
值为１００．训练数据集合是用于训练簇内乘积量化
树的索引结构，即簇内乘积量化树的各层质心；基础
数据集合用于构建索引表和数据库，完成数据插入
和预计算必要的重排信息；查询数据集合借助谜底
文件做近邻检索结果的比对，将查询返回的结果向
量与谜底文件比对统计查询准确率．
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表１　实验数据集简述
数据集 描述子 维度 训练数据集大小 基础数据集大小 查询集数据集大小

ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１０ｋ Ｓｉｆｔ １２８ ２５０００ 　１００００ 　１００
ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１Ｍ Ｓｉｆｔ １２８ １０００００ １００００００ １００００
ＡＮＮ＿ＧＩＳＴ１Ｍ Ｇｉｓｔ ９６０ ５０００００ １００００００ １０００

５２　实验结果分析
５．２．１　查询准确率与查询时间

在信息检索领域，查询准确率、查全率和查询时
间是衡量检索技术的重要指标，用更少的时间获取
更高的检索准确率是几乎所有近邻检索算法的目
标．其中查询准确率定义为

查询准确率＝命中的近邻数据数目查询返回的数据数目．
本文查询准确度用犚＠犡表示，代表在重排序阶段
输出的前犡个返回结果中与谜底文件比对命中的
最近邻向量占比．查全率定义为

查全率＝ 命中的近邻数据数目
谜底文件中近邻数据总数目．

在数据集ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１０Ｋ、ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１Ｍ和ＡＮＮ＿
ＧＩＳＴ１Ｍ中，谜底文件中提供前１００个最近邻向量
的结果，所以犚＠１００表示查全率指标；查询时间顾
名思义用于衡量查询响应速度．

首先将簇内乘积量化树方法与其他方法进行查
询准确度和查询时间的对比．如表２～表４分别是
簇内乘积量化树方法在数据集ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１０Ｋ、
ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１Ｍ和ＡＮＮ＿ＧＩＳＴ１Ｍ上和其他相关量
化方法的比对结果．
表２　各近邻检索方法在数据集犃犖犖＿犛犐犉犜１０犓上的

查询准确率与查询时间对比
方法 犚＠１ 犚＠１０ 犚＠１００ 查询时间／ｍｓ

ＰＱＴ０　 ０．５９ ０．８８ ０．８９ ０．３３
ＣＰＱＴ０ ０．７０ ０．８７ ０．８７ ０．２１
ＣＰＱＴ２ ０．７１ ０．９６ ０．９７ ０．５２

表３　各近邻检索方法在数据集犃犖犖＿犛犐犉犜１犕上的
查询准确率与查询时间对比

方法 犚＠１ 犚＠１０ 犚＠１００ 查询时间／ｍｓ
ＩＶＦＡＤＣ ０．２８ ０．７０ ０．９３ １１．２
ＬＯＰＱ　 ０．５１ ０．９３ ０．９７ ５１．１
ＰＱＴ０　 ０．５２ ０．８４ ０．９１ ３．９
ＣＰＱＴ０ ０．６２ ０．８４ ０．８５ １．４
ＣＰＱＴ１ ０．８２ ０．９１ ０．９１ ３．７
ＣＰＱＴ２ ０．７１ ０．９６ ０．９７ ５．７

表４　各近邻检索方法在数据集犃犖犖＿犌犐犛犜１犕上的
查询准确率与查询时间对比

方法 犚＠１ 犚＠１０ 查询时间／ｍｓ
ＰＱＴ１　 ０．３０６ ０．５３３ １５．３
ＣＰＱＴ３ ０．５７８ ０．７２４ １６．７
ＣＰＱＴ４ ０．６６５ ０．９０５ ３４．６

如表２和表３所示，乘积量化树［１７］案例ＰＱＴ０
的配置为犽１＝６４，犽２＝８，犘＝２，狑１＝８，即该树形结
构第一层运用乘积量化，组别数目为２，每组划分成
６４个子空间，剪枝参数为８，每个子空间在第二层中
运用向量量化细分，码本大小为８．选取前５００个最
近邻簇参与重排序即犕＝５００，并从这些候选向量
中由近至远选不超过２００００个向量参与重排序与
查询向量比对，即犔犆的大小小于等于２００００．簇内
乘积量化结构案例ＣＰＱＴ０的参数配置为犽１＝４，
犽２＝３２，犘＝２，犽３＝８，狑１＝２，狑２＝１６，近邻簇筛选
出的大小为犕＝５００，犔犆的大小小于等于２００００；
ＣＰＱＴ１的配置同ＣＰＱＴ０，但最近邻簇筛选出的大
小为犕＝１０００；ＣＰＱＴ２的配置为犽１＝８，犽２＝３２，
犘＝２，犽３＝１，狑１＝１，狑２＝４，近邻簇大小和犔犆的大
小同ＣＰＱＴ０．从表２和表３得出，本文提出的簇内
乘积量化树技术在Ｓｉｆｔ算子描述的数据集上获得了
优越的近邻检索性能，与前人提出的经典算法相比，
相同查询时间内可获得更高的查询准确率．其中首
次召回准确率犚＠１相比乘积量化树技术提高了
５７．７％，同局部优化乘积量化技术相比，查全率也可
高达９７％，查询时间却仅需其１／９．

表４给出的是不同方法在数据集ＡＮＮ＿ＧＩＳＴ１Ｍ
上的实验比对．其中乘积量化树案例ＰＱＴ１的配置
为犽１＝８，犽２＝４，犘＝２，狑１＝４，近邻簇大小和犔犆的
大小不变；其中簇内乘积量化结构案例ＣＰＱＴ３的
近邻簇和犔犆的大小不变，结构参数配置为犽１＝４，
犽２＝１２８，犘＝２，犽３＝１，狑１＝３，狑２＝１２８；ＣＰＱＴ４的
结构参数配置同ＣＰＱＴ３，近邻簇大小犕＝１０００，
犔犆的大小小于等于２００００．可见在Ｇｉｓｔ算子描述
下，本文提出的簇内乘积量化树技术同样具备更好
的近邻检索性能．

纵向对比表２～表４可得，在对查询时间和查
询首次召回准确率要求高的情况下，可适量增大
犽３，即细化第３层向量量化的划分粒度；若对查询查
全率指标要求高的情况下，可适当弱化或直接舍弃
第３层的划分．综上，本文提出的簇内乘积量化树技
术与前人经典方法相比大大提高了近邻检索性
能，并具有更为广泛的应用潜力．虽然训练码本，建
立索引表和数据库属于离线任务，不影响查询时间，
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但是为了说明该方法的训练复杂程度，测试了在
ＳＩＦＴ１Ｍ数据集下码训练本时间约为４５ｓ，索引表
和数据库构建时间约为２８６ｓ．

接下来为了说明簇内乘积量化树的索引结构的
优越性，与其他方法进行空桶率对比．
５．２．２　空桶率比对

索引表空桶率可用于衡量索引结构的高效性，
本文与乘积量化树技术作对比，用实验数据说明簇
内乘积量化树结构设计的优越性．如表５和表６分
别是各近邻方法在数据集ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１Ｍ和ＡＮＮ＿
ＧＩＳＴ１Ｍ上生成索引表空桶率对比．其中簇内乘积
量化树结构下码本大小为犽＝犽１·（犽２·犽３）犘；ＰＱＴ
码本大小为犽＝（犽２·犽１）犘．实验结果说明簇内乘积
量化树作为索引结构可更有效的拟合数据集的概率
分布，从而生成更均衡的索引表．与ＰＱＴ相比索引
表空桶率降低幅度在５０％以上，而索引表的均衡性
关系着近邻簇内是否包含足够的数据集向量参与重
排序，所以均衡的索引表有利于提高查询准确率．

表５　犃犖犖＿犛犐犉犜１犕上空桶率对比
方法 码本总数 非空桶数 空桶率／％

ＰＱＴ０　 ２６２１４４ ９２３９０ ６４．８
ＣＰＱＴ０ ２６２１４４ １６１５２５ ３８．３
ＣＰＱＴ２ ８１９２ ８１６７ ３．１

表６　犃犖犖＿犌犐犛犜１犕上空桶率对比
方法 码本总数 非空桶数 空桶率／％

ＰＱＴ１　 　１０２４ 　４５３ ６３．４
ＣＰＱＴ３ ６５５３６ ４０１０８ ３８．８

５．２．３　面量化粒度对近邻检索的影响
实验中我们发现，重排序过程中执行面量化距

离近似方法时，可将子空间进一步划分，然后在更低
维度的子空间进行面量化近似求解．该细化的粒度
称作面量化粒度，设为犘ｐｌａｎｅ，犘ｐｌａｎｅ对查询准确率和
查询时间均有极大影响，本文通过实验说明面量化
粒度带来的影响．如图６所示，数据集选取的是
ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１Ｍ，簇内乘积量化树的配置为犽１＝４，
犽２＝３２，犘＝２，犽３＝８，狑１＝２，狑２＝１６，近邻簇大小为
５００，候选集合规模小于等于２００００，可见查询准确
度会随着犘ｐｌａｎｅ的增大而上升，查全率不受量化粒度
的影响．如表７所示是不同量化粒度下量化器引入
的平均量化误差以及对应的查询时间比对，显然量
化粒度增大，平均量化量化误差减小但计算复杂度
增加，查询时间随之增大，如何在查询准确度和查询
速度之间做一个合适的权衡，需要根据具体应用要

求进行取舍，选择犘ｐｌａｎｅ＝１６可在一定的精确度损失
范围内适当减少计算和存储的开销．

图６　查询准确度与量化粒度的关系

表７　量化粒度与量化误差及查询时间的关系

犘ｐｌａｎｅ 最小量化
误差

最大量化
误差

平均量化
误差

查询
时间／ｍｓ

４ １２９７．４４１ １３７１５７．１１ ２４６６７．０１０ １．９０
８ ８３３．２５７ ９０９８６．０１ １１７１３．２５０ ２．１０
１６ ３５０．３１６ ４７１２９．２３ ２７４４．９１０ ２．５７
３２ ２１．１１０ ７７９８．３３ ４７３．３８６ ３．７３

５．２．４　距离近似引入的量化误差对比
如表８所示，将本文提出的面量化近似距离估

算方法与点量化中非对称距离估算方法和线量化估
算方法作比对，表中所用的簇内乘积量化案例是
ＣＰＱＴ３，数据集选取的是ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１Ｍ．可见同
样场景下，应用面量化距离估似方法引入的平均量
化误差仅为点量化的１／５９，线量化的１／６．可见面量
化大大减小了向量近似引入的量化误差，提高了重
排准确性，为近邻查询准确率提供了保障．

表８　各类量化方法量化误差比对
量化方法 最小误差 最大误差 平均误差
点量化［１０］ １８４５．０９ １４２８５７．００ ２７８８４．７００
线量化［１７］ ６４．２０ ３１３７８．８０ ２７５９．０４０
面量化　 ６．５２ ９７９９．３３ ４７３．３８６

５．２．５　投影次数对查询准确度的影响
如表９所示，使用不同的投影次数去近似确定

面投影点，对比它们的查询准确度．数据集选取的是
ＡＮＮ＿ＳＩＦＴ１Ｍ，簇内乘积量化树的配置均为犽１＝４，
犽２＝１６，犘＝２，犽３＝８，狑１＝１，狑２＝４，近邻簇大小为
５００，候选集合规模小于等于２００００．从表中可以看
出投影次数越多，查询准确度越高．由于不管投影多
少次，查询时只会选择最后两次的投影结果用于计
算距离，所以增加投影次数对查询时间没有影响，但
是更多的投影次数可以降低投影误差，所以准确度
有所提升．
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表９　投影次数对查询准确度影响
投影次数 犚＠１ 犚＠１０ 查询时间／ｍｓ
３ ０．７１０ ０．８４６ ５．８
４ ０．７１１ ０．８４６ ５．８

６　结　论
作为大规模高维数据管理的关键技术，近似最

近邻检索技术面临诸多难点．例如建立高效索引结
构完成对原始大规模数据集的降维处理时，如何均
衡有效地建立索引表以拟合原始数据集概率分布；
面对维数灾难时，如何高效计算高维向量间的距离
等．本文针对这些现有问题，提出簇内乘积量化树方
法，该方法运用基于向量量化和乘积量化的多层树
状检索结构高效表征高维数据集．实验表明该方法
应用在大规模数据集上可生成更均衡的索引表，空
桶率得到显著降低；为了加快近邻簇生成速度，本文
提出贪心队列近邻簇筛选方法，可快速为查询向量
筛选出足够的近邻簇；为了有效估算高维向量间距
离，本文设计了一种新的距离近似方法—面量化距
离估算方法，经实验表明该方法具备更低的量化误
差，从而更准确的重构高维数据，提高查询准确率．
面对更大规模的数据，可以通过ＧＰＵ实现并行，由
于各个基础向量的建立索引和量化的过程都是相互
独立的，各个查询向量的查询过程也是相互独立的，
所以该方法很适合并行．
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