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ＡＫＮＮＱａｌｓｈ：ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ系统高维

空间近似最近邻检索插件 

张楚涵，张家侨，冯剑琳
（中山大学数据科学与计算机学院，广东 广州 ５１０００６）

摘　要：复杂数据对象（如图片、文本）通常被表示成高维特征向量。ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ系统现有的最近邻检索方法
ＫＮＮＧｉｓｔ基于树状索引实现，无法高效支持高维数据的最近邻检索。引入的 ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ系统高维空间近似最近
邻检索插件：ＡＫＮＮＱａｌｓｈ，基于位置敏感哈希机制实现，支持大规模、高维数据对象的近似最近邻检索。通过
在五个真实数据集上的密集实验，验证了该插件的有效性。
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　　 最近邻检索是数据库研究的重要问题之一，
即查找在数据库 Ｄ中与查询对象距离最近的数据
对象。在数据库中进行图片相似性搜索、文本相似

性搜索、地理空间位置比较等查询，本质上都是要

解决最近邻检索问题。

ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ作为业界内第一个吸纳 ＫＮＮ（Ｋ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，Ｋ最近邻）技术的数据库系

统［１］，为用户提供了 ＫＮＮＧｉｓｔ索引来解决最近邻
检索问题，但 ＫＮＮＧｉｓｔ索引仅适用于如地理信息
等低维数据。例如，基于 ＫＮＮＧｉｓｔ索引实现的图
片相似性检索的插件 ＩｍｇＳｍｌｒ［２］，也只能利用低维
的图片签名，通过图片的全局特征进行相似性检

索，无法直接利用高维特征向量进行相似性检索，

当需要避免图片尺度变化对图片相似性检索的影响
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时，ＩｍｇＳｍｌｒ无法胜任基于尺度不变特征变换
（ＳＩＦＴ）的检索［３］。此外，ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ还拥有开源
的字符串相似性检索插件 ｐｇ＿ｔｒｇｍ［４］，它通过测定
字母数字文本基于三元模型匹配的相似性进行检

索，适用于较小规模文本、字符串等数据。一般情

况下，图片、视频、文本等信息的特征向量的维度

较高，目前，ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ中还没有针对高维数据的
最近邻检索的扩展。因此，我们希望为 ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ
数据库系统设计并实现一个高效的、支持大规模、

高维度数据的最近邻检索插件。该插件可以作为一

个最近邻检索模块，与图片、文本或视频等复杂数

据对象的特征提取模块组合，在数据库中实现基于

高维特征向量的图片、文本相似性检索。

现有的可以精确找到查询对象的最近邻的数据

结构，如ＫＮＮＧｉｓｔ所使用的树结构的检索性能会
随着数据对象维度的升高而急剧下降。在向量维度

大于１０之后，其性能甚至会低于暴力地线性检
索［５］。而在很多实际应用场景中，往往不需要检索

查询对象绝对精确的最近邻。这使得我们可以一定

程度上通过降低检索精度来提高检索速度，将最近

邻检索问题转化为近似最近邻检索问题再求解：若

查询对象ｑ与其精确最近邻ｏ的距离为ｒ，那么，
ｃ近似最近邻检索就是要找出 ｑ的近似最近邻 ｏ，
使得ｑ与ｏ的距离小于ｒ的ｃ倍，其中ｃ为近似比
例，且ｃ＞１。

位置敏感哈希 （ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，简
称ＬＳＨ）机制［６］及其变体［７－１０］是目前解决高维空

间中近似最近邻检索问题最有效的手段。位置敏感

哈希的基本思想是：如果两个高维特征向量的距离

较小，那么，它们就会以较大的概率被哈希到同一

个桶中。位置敏感哈希的一个新变体，ＱＡＬＳＨ机
制［１１－１２］，是目前业界领先的、有理论保证的高维

空间近似最近邻检索方法。

与ＫＮＮＧｉｓｔ索引基于树结构的最近邻检索机
制不同，ＱＡＬＳＨ机制通过解决一系列给定查询半
径的近似最近邻检索问题来求解查询对象的近似最

近邻：可以发现，ｃ近似最近邻问题的检索半径依
赖于ｒ，而ｒ无法事先确定，因此，近似最近邻
检索问题无法直接求解。需要将ｃ近似最近邻问题
转化为一系列检索半径 ｒ确定的 （依次取值１，ｃ１，
ｃ２，ｃ３，…）近似最近邻检索问题，（ｒ，ｃ）近似最近
邻检索：对于给定的检索半径ｒ和查询对象ｑ返回
一个数据对象使得ｑ到该数据对象的距离小于或等
于ｃｒ。

ＱＡＬＳＨ机制针对外存设计，能够更好地与数
据库系统相结合。并且，ＱＡＬＳＨ机制查询引导的
分桶策略和虚拟再哈希技术，使得我们可以在大数

据集上进行任意检索半径 ｒ的 （ｒ，ｃ）近似最近邻
检索。

本文所描述的近似最近邻检索插件 ＡＫＮＮ
Ｑａｌｓｈ就是基于 ＱＡＬＳＨ 机制设计并实现的。
ＱＡＬＳＨ机制的检索性能基本不受数据维度的影响，
这一性质使得 ＡＫＮＮＱａｌｓｈ为 ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ提供了高
效的针对高维空间的最近邻检索功能具有如下特

点：　
１）支持大规模、高维数据对象的最近邻检索
２）通用性：可以与图像、文本、视频等各种

多媒体数据的特征提取模块相结合，解决多种数据

对象的最近邻检索问题；

３）检索速度快：检索速度远低于线性检索；
４）检索精度高：检索精度在用户可接受范围

内，且接近线性检索结果，有理论保证；

５）检索效率稳定：其检索效率受数据维度影
响极小；

６）使用方便：用户通过直接调用相应的函数
方法即可在数据库中实现数据预处理或近似最近邻

检索。

１　ＡＫＮＮＱａｌｓｈ的设计与实现
图１给出了利用 ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件进行近似最

近邻检索的流程，包含预处理和查询两个阶段：在

预处理阶段需要在ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ中构建关系表；在查
询阶段，根据关系表中的信息检索查询对象的近似

最近邻。

１１　数据表
在ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ数据库中，数据集中的数据对象

和查询对象分别存放在图２所示的 ｄａｔａ表和 ｑｕｅｒｙ
表中，表中每一行由对象的 ｉｄ和其向量坐标 （ｃｏ
ｏｒｄｉｎａｔｅ）构成。另外，需要在 ｄａｔａ表的 ｉｄ列上建
立Ｈａｓｈ索引，使得检索时能够在 ｄａｔａ表中能够快
速地根据ｉｄ值取得对应的向量坐标。
１２　预处理阶段
１２１　参数表　ＱＡＬＳＨ机制需要预先根据数据集
中数据对象的个数ｎ、用户规定的近似比例 ｃ等参
数，确定最近邻检索所需的哈希表个数 ｍ以及碰
撞阈值ｌ等参数，这些参数均需要保存在 ｐａｒａｍ表
中以记录该数据集的信息。

０８
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图１　ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件整体概述
Ｆｉｇ１　ＯｖｅｒｖｉｅｗｏｆＡＫＮＮＱａｌｓｈ

图２　ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件中的关系表
Ｆｉｇ２ＴａｂｌｅｓｏｆＡＫＮＮＱａｌｓｈ

　　另外，用来映射高维数据的 ｍ个位置敏感哈
希函数信息将存放在 ｐａｒａｍ表的 ｒａｎｄｏｍ＿ｐａｒａｍ字
段下。对于一个数据对象维度为 ｄ的数据集，
ＱＡＬＳＨ机制对应的位置敏感哈希函数形式为：ｈ＝
珗ａ·珒ｏ，其中 珒ｏ是数据对象的向量坐标，珗ａ为每一个
分量都独立产生于标准正态分布的ｄ维向量，每一

个随机向量珗ａ定义了一条随机直线，也界定了一个
哈希函数。因此，该数据集的ｐａｒａｍ表的ｒａｎｄｏｍ＿
ｐａｒａｍ字段存放的数组大小为ｍ×ｄ。在该数组中，
从第一个数开始的每ｄ个数表示一个随机向量，一
共ｍ个随机向量。分别构成了ｍ个ＱＡＬＳＨ机制中
的位置敏感哈希函数。ｐａｒａｍ表中的每个字段类型
以及对应的参数含义详见表１。

１８
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表１　ｐａｒａｍ表字段
Ｔａｂｌｅ１　Ｆｉｅｌｄｓｏｆｐａｒａｍｔａｂｌｅ

字段 类型 参数含义

ｉｄ ｉｎｔｅｇｅｒ ＩＤ
ｄａｔａｓｅｔｎａｍｅ ｖａｒｃｈａｒ［］ 数据集名称

ｎ ｉｎｔｅｇｅｒ 数据对象个数

ｄ ｉｎｔｅｇｅｒ 数据对象维度

ｃ ｆｌｏａｔ 近似比例

ｍ ｉｎｔｅｇｅｒ 位置敏感哈希函数个数

ｌ ｉｎｔｅｇｅｒ 碰撞阈值

ｒａｎｄｏｍ＿ｐａｒａｍ ｆｌｏａｔ［］ 位置敏感哈希函数

１２２　哈希表　对应于 ｐａｒａｍ表中 ｒａｎｄｏｍ＿ｐａｒａｍ
字段下的ｍ个哈希函数，需要分别为该数据集的
数据对象生成 ｍ个哈希表。直观地，一个哈希表
中的每一行由数据对象的ｉｄ、数据对象映射到随机
向量得到的哈希值构成。也就是说，对应一个哈希

函数，将得到一个 ｎ行、２字段的哈希表。如图２
所示，对应 ｐａｒａｍ表中的哈希函数 ｈ２，可以得到
哈希表ｄａｔａｈａｓｈ＿２：ｄａｔａｈａｓｈ＿２哈希表中ｉｄ＝２的
行存放了 ｉｄ为２的数据对象 ｏ２经过映射得到的哈
希值，ｈ２（ｏ２）＝珗ａ２·珒ｏ２。

为了保证 ＱＡＬＳＨ机制在检索阶段对哈希表的
范围查询可以高效地完成，需要为每一个哈希表的

哈希值的列利用 Ｂ＋树进行索引。ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ系统
提供的ＢＴｒｅｅ索引结构是根据 Ｂ＋树的一种变体，
Ｂｌｉｎｋ树来实现的［１３］，恰好可以满足这一需求。因

此，我们直接利用 ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ提供的 ＢＴｒｅｅ索引
为哈希表建立索引，使得 ＡＫＮＮＱａｌｓｈ与 Ｐｏｓｔ
ｇｒｅＳＱＬ系统更好地耦合。

值得注意的是，这种直观的哈希表结构在索引

过程中将会暴露出缺陷。在实际应用场景下，数据

集中数据对象的个数ｎ值可能很大，直接对哈希表
中的哈希值列建立 ＢＴｒｅｅ索引时得到的索引结构
比较庞大，而庞大的索引结构将会导致非常可观的

空间开销。并且，由于事先并未对哈希表中的数据

对象根据其哈希值进行排序便建立索引，在数据库

中，若对该列进行范围查询，则其索引指向的表元

组是分散在堆文件不同页面中的，连续性很差。也

就是说，通过范围查询获取满足条件的元组时，会

发生堆文件页面的跳跃，引起随机 Ｉ／Ｏ，也就增加
了索引查询的时间开销。另外，由于ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ中
ＢＴｒｅｅ索引结构的一个索引元组指向一个索引页面
或表元组。因此，一个叶子节点索引的数据对象非

常有限。当利用 ＢＴｒｅｅ索引进行范围查询时，如
果满足条件的数据对象较多时，需要读取的叶子节

点也比较多，也会引起读取索引时的Ｉ／Ｏ增加，增
加索引扫描的时间开销。为了解决上述的几个问

题，可以设计一种新的哈希表结构。

对于索引时页面跳跃引起随机Ｉ／Ｏ的问题，通
过事先对哈希表中的数据对象按照其哈希值进行排

序来解决。而针对 ＢＴｒｅｅ索引结构庞大的问题，
在利用ＱＡＬＳＨ机制进行最近邻检索时，并不需要
粒度 （即每个叶子节点中的一个索引元组索引的

数据对象个数）为 １的 ＢＴｒｅｅ索引结构。因此，
可以通过调整 ＢＴｒｅｅ索引的粒度来控制 ＢＴｒｅｅ索
引的大小。考虑预先对哈希表中的数据对象进行聚

簇，设定每个簇中含有的数据对象个数为 ｈ，我们
称其为簇的容量。每一个簇的代表哈希值为该簇中

所有数据对象哈希值的最小值，再以簇为最小单位

建立索引，索引的键即为簇的代表哈希值，索引的

值即为簇中数据对象的ｉｄ。
上述的聚簇策略，在降低树结构的深度的同

时，也解决了满足范围查询条件的数据对象较多

时，需要读取较多个叶子节点的问题：如果某次范

围检索中满足条件的数据对象有２０００个，假设Ｂ
Ｔｒｅｅ索引的一个页面中可以存放１００个索引元组，
新的哈希索引结构只需要读取１个索引叶子页面即
可取到所有满足条件的数据对象，而没有经过聚簇

的哈希表结构则需要读取２０个索引叶子页面。由
此可见，新的哈希表结构可以减少索引结构的空间

开销，更重要的是，可以显著提升索引效率。

１３　查询阶段
１３１　ＫＮＮ检索　ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件的近似最近
邻检索部分按照针对 （ｒ，ｃ）ＮＮ问题的 ＱＡＬＳＨ机
制设 计 并 实 现：在 数 据 库 中，对 于 每 一 个

ｄａｔａｈａｓｈ＿ｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ表，检索哈希值满足查

询对象哈希值到查询对象哈希值加
１
２ｗｒ范围或查

询对象哈希值减
１
２ｗｒ到查询对象哈希值范围的对

象并计数，即完成了一轮给定半径ｒ的扫描 （如图

３所示）。
新一轮检索，更新半径ｒ为原来的 ｃ倍，并依

据ＱＡＬＳＨ机制中的虚拟再哈希技术，对于每一个
ｄａｔａｈａｓｈ＿ｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ表分别检索满足上一轮

检索下界减
１
２ｃｗｒ到上一轮检索下界范围或上一轮

检索上界到上一轮检索上界加
１
２ｃｗｒ范围的对象并

计数。当数据对象的计数大于阈值ｌ时，计算其与
查询对象的真实距离并更新容量为ｋ的结果集。在

２８
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检索过程中，若满足 ＱＡＬＳＨ机制的检索算法的终
止条件，则算法终止并返回检索结果，否则，需要

继续更新检索半径进行新一轮的检索。

图３　ＫＮＮ检索中的半径更新与虚拟再哈希
Ｆｉｇ３　ＲａｄｉｕｓｕｐｄａｔｅａｎｄＶｉｒｔｕａｌＲｅｈａｓｈｉｎｇ

图３为检索过程中，以某一哈希表为例的半径
更新与虚拟再哈希的示例，其中阴影部分代表每轮

检索的查询范围。

ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件在实现基于 ＢＴｒｅｅ索引的范
围查询时，利用了ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ系统提供的一系列索
引操作方法，如ｉｎｄｅｘ＿ｂｅｇｉｎｓｃａｎ等，而不是简单

地通过其提供的 ＳＰＩ（ｓｅｒｖｅｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｉｎｔｅｒｆａｃｅ，
即服务器编程接口），直接利用 ＳＱＬ语句进行查
询。做到了与ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ系统的紧密结合，从而进
一步提升了检索效率。

１４　增、删、改功能
为了更加贴合数据库扩展应用的需求，ＡＫＮＮ

Ｑａｌｓｈ插件还支持增、删、改三个数据库基本操作。
如实现向数据集和或查询集中增加对象的操作，需

要将新的对象添加到相应数据表、计算其哈希值并

更新哈希表。还需要注意 ｐａｒａｍ表中的参数的变
化，如数据对象个数ｎ增加等。同样地，删除、修
改操作与插入操作类似，都需要更新ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ中
相应的关系表。

１５　用户接口
前文描述了ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件在运行时生成的

数据库表的结构、预处理部分和查询部分的实现、

以及增删改三个基本操作的实现。我们希望用户在

使用ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件时，不需要理解或记忆这些
实现细节。因此，我们为用户提供了方便的用户接

口如表２所示。

表２　用户接口
Ｔａｂｌｅ２　ＴｈｅｉｎｔｅｒｆａｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆＡＫＮＮＱａｌｓｈ

接口函数 参数 返回值 功能

ａｋｎｎｑａｌｓｈ＿ｉｎｄｅｘ
数据集文件路径、查询集文件路径、

数据集名称、ｎ、ｄ、ｃ、ｈ
ｖｏｉｄ 预处理接口

ａｋｎｎｑａｌｓｈ＿ｋｎｎ 查询对象的ｉｄ、ｋ ｉｎｔ［］
检索接口，返回Ｔｏｐ＿ｋ
近似最近邻的ｉｄ值

ａｋｎｎｑａｌｓｈ＿ｄａｔａ／ｑｕｅｒｙ＿ｉｎｓｅｒｔ 数据／查询对象特征向量 ｖｏｉｄ 增添数据／查询对象

ａｋｎｎｑａａｌｓｈ＿ｄａｔａ／ｑｕｅｒｙ＿ｕｐｄａｔｅ 数据／查询对象特征向量 ｖｏｉｄ 修改数据／查询对象

ａｋｎｎｑａｌｓｈ＿ｄａｔａ／ｑｕｅｒｙ＿ｄｅｌｅｔｅ 数据／查询对象ｉｄ ｖｏｉｄ 删除数据／查询对象

２　实　验
２１　数据集

本文中将利用 Ｍｎｉｓｔ①、Ｓｉｆｔ和 Ｇｉｓｔ②、Ｌａ
ｂｅｌＭｅ③、Ｐ５３④五个数据集进行实验，数据集的信
息以及其对应的查询集信息如表３所示，ｎ记录了
数据集中数据对象的个数，ｄ表示数据对象的维
度，查询集中查询对象的个数为ｑｎ。
２２　性能评测指标

本文以运行时间和平均总体比率作为对比实验

的评估度量，来评估该近似最近邻检索扩展程序的

性能。两种度量方式的定义如下。

２２１　运行时间 （ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ）　运行时间记为
检索一个查询对象 ｑ的 ｋ个近似最近邻所用的时
间，对数据集和查询集的预处理时间不计入在内。

本实验中统计了检索１００个查询对象的ｋ近似最近
邻所用时间的平均值，并以此作为度量。

３８

①

②

③

④

ｈｔｔｐ：∥ｙａｎｎｌｅｃｕｎｃｏｍ／ｅｘｄｂ／ｍｎｉｓｔ
ｈｔｔｐ：∥ｃｏｒｐｕｓｔｅｘｍｅｘｉｒｉｓａｆｒ／
ｈｔｔｐ：∥ｌａｂｅｌｍｅｃｓａｉｌｍｉｔｅｄｕ／Ｒｅｌｅａｓｅ３０／
ｈｔｔｐ：∥ａｒｃｈｉｖｅｉｃｓｕｃｉｅｄｕ／ｍｌ／ｄａｔａｓｅｔｓ／Ｐ５３＋Ｍｕ

ｔａｎｔｓ
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表３　数据集信息
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｓｅｔ

ｄａｔａｓｅｔ ｎ ｄ ｑｎ

Ｍｎｉｓｔ ６００００ ５０ １００

Ｓｉｆｔ １００００００ １２８ １００

Ｇｉｓｔ １００００００ ９６０ １００

ＬａｂｅｌＭｅ １８０９９３ ５１２ １００

Ｐ５３ ３１０５９ ５４０８ １００

２２２　平均总体比率 （ａｖｅｒａｇｅｏｖｅｒａｌｌｒａｔｉｏ）　即
比率 （ｒａｔｉｏ），用于度量 ＫＮＮ检索方法的精确度。
对于查询对象 ｑ，其最近邻检索结果的 Ｒａｔｉｏ＝

１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１

ｏｉ，ｑ
ｏｉ，ｑ

，ｉ＝１，２，…，ｋ，其中，ｏｉ是方法对

于查询对象ｑ返回的第ｉ个数据对象，ｏｉ 是查询对
象ｑ的第ｉ个真实最近邻。
２３　对比实验

由于目前ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ中还没有针对高维空间的

近似最近邻检索方法，我们将本文所述的近似最近

邻检索扩展程序与最基本的线性检索进行比较。线

性检索计算查询对象与每个数据对象之间的距离，

从而找到精确的最近邻，在实验中简记为Ｌｉｎｅａｒ。
对于不同数据集，我们均将参数 ｃ设置为

２０，参数ｈ统一设置为２００。ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件的
检索时间开销与线性检索的时间开销、检索精度比

较如图４、５所示。可以发现，ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件的
检索速度远高于线性检索方法，且其近似检索精度

的损失在可接受范围内。面对大规模、高维度的数

据集时，线性检索的时间开销非常大，利用线性检

索在Ｇｉｓｔ数据集中获取一个查询对象的Ｔｏｐ１００个
最近邻需要近６０ｓ的时间，而利用ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插
件仅需要１ｓ。且其查询结果的平均总体比率大约
为１０７。说明ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件可以在短时间内获
取查询对象的近似最近邻结果，还保证了较高的精

确度。

图４　ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件与线性检索的检索时间比较
Ｆｉｇ４　ＴｈｅｓｅａｒｃｈｔｉｍｅｏｆＬｉｎｅａｒａｎｄＡＫＮＮＱａｌｓｈ

图５　ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件与线性检索的检索精度比较
Ｆｉｇ５　ＴｈｅｏｖｅｒａｌｌｒａｔｉｏｏｆＬｉｎｅａｒａｎｄＡＫＮＮＱａｌｓｈ

　　其实，不同的 ｈ值会影响 ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件的
检索性能。当ｈ值较小时，ＢＴｒｅｅ索引的粒度相对
较小时，ＢＴｒｅｅ索引结构较庞大，最近邻检索的时
间开销将会很高；ｈ值过大时，ＢＴｒｅｅ的索引粒度

过大，起不到索引效果，检索精确度将降低。因

此，我们需要为 ＡＫＮＮＱａｌｓｈ插件选择恰当的 ｈ
值。上述对比实验中，针对不用的数据集，统一设

定了簇的容量为２００，是比较好的折中。

４８
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３　结　论
本文详述了ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ系统近似最近邻检索插

件ＡＫＮＮＱａｌｓｈ的设计与实现。该插件借助 Ｐｏｓｔ

ｇｒｅＳＱＬ数据库的ＢＴｒｅｅ索引与Ｈａｓｈ索引、以及统
一的索引扫描接口，可以高效地支持近似最近邻检

索。通过真实数据集上的密集实验，我们展示了插

件检索准确率高、检索速度快的特点。
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