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背景

网页搜索 图片搜索

查询

数据库

内容推荐



定义：给定数据集 𝑃 = 𝑝𝑖 𝑖=1…𝑛 及查询 𝑞， 𝑞的最近邻为：

𝑝∗ ∈ 𝑃 , 满足𝑑 𝑞, 𝑝∗ ≤ 𝑑(𝑞, 𝑝𝑖)

通常放松为近似最近邻

 𝑝∗ ∈ 𝑃 , 满足𝑑 𝑞,  𝑝∗ ≤ (1 + 𝜖)𝑑(𝑞, 𝑝∗)

 应用：信息检索、大规模优化、物体检测、新闻推荐等

最近邻搜索

(Kulis et al., 2009) (Mu et al., 2012) (Liu et al., 2012) (Dean et al., 2013) (Das et al., 2007)



MOOC平台下内容检索及推荐

跨域最近邻搜索

用户群组推荐 课程内容推荐

推荐课程 推荐教材

课程内容检索

用户-内容
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解决方案

– 线性扫描

• 1B数据集，特征维度10K

• 存储40TB ，线性扫描15小时

– 基于树结构：KD-tree, VP-tree, etc.
• 采用树结构存储

• 搜索时分而治之

• 处理高维特征时降为线性扫描

– 基于位置敏感哈希

• 采用哈希编码存储

• 搜索时计算编码相似度

研究背景：最近邻搜索



位置敏感哈希

定义：给定距离度量𝑑，哈希函数𝐻 = {ℎ ∶ 𝑆 → 𝑈} 称为

(𝑟1; 𝑟2; 𝑝1; 𝑝2) −敏感，对任意的𝑞; 𝑝 ∈ 𝑆 满足:

• 如果𝑑(𝑝; 𝑞) ≤ 𝑟1，那么Pr
𝐻

[ℎ(𝑞) = ℎ(𝑝)] ≥ 𝑝1；

• 如果𝑑(𝑝; 𝑞) > 𝑟2，那么Pr
𝐻

[ℎ(𝑞) = ℎ(𝑝)] ≤ 𝑝2。

概率𝑝1 > 𝑝2 并且距离阈值𝑟1 < 𝑟2。 𝑞

𝑟1

𝑟2



x1 X x1 x2 x3 x4 x5

h1 0 1 1 0 1

h2 1 0 1 0 1

h1h2

… … … … … …
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x2

x3

x4
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ℎ 𝑥 = 𝑠𝑔𝑛(𝑤𝑇𝑥 + 𝑏)

基于哈希的最近邻搜索

原理：相似数据的编码相似，保持了数据原始的相似性

优势：存储效率高、检索速度快
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哈希表查询

哈希

查询数据

0110…

海明距离排序
距离=  2 4 0 5 1 3

…命中结果

哈希桶 索引图像

哈希表1

命中结果

哈希桶 索引图像

哈希表L

命中结果 命中结果

最近邻搜索方式



问题

哈希比特选择

基于已有
工作选取

设计哈希
算法困难

实际应用情
形复杂多样

数据类型复杂
应用场景及需求多样

针对应用需要定制或
设计新的哈希算法

VW1 nr

VW2 nr

VW3 nr

VWn nr

...

图像 SIFT特征 单词树量化 单词

蝴蝶

鲜花

树叶

多标签哈希多特征哈希

特征选择：选取有效特征
分类器组合：组合已有分
类器



哈希比特选择

哈希方法1

哈希方法2

哈希方法n

…
…

基于图的表示

思路：建立哈希函数池，依据应用需求选择最优的函数子集

 可使用不同哈希方法、参数、特征等来生成候选函数

 依据应用需求，可定制不同的选择标准



问题描述

– 哈希函数池: 𝐵 个哈希函数 𝐻 = {ℎ1, ℎ2, … , ℎ𝐵} (ℎ𝑖: 𝑅
𝑑 → {−1,1}) 索

引为 𝑉 = {1,2, … , 𝐵}

– 数据集：𝑋 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁 ∈ 𝑅𝑑×𝑁

– 哈希比特：Y𝑖 = ℎ𝑖 𝑋 = ℎ𝑖(𝑥1), ℎ𝑖(𝑥2), … , ℎ𝑖(𝑥𝑁) ∈ −1,1 𝑁

– 目标：选择对应用有效的 𝑙 个哈希函数

随机二元向量 𝑦: 𝑦𝑖 = ℎ𝑖()

𝑦𝑖的𝑁次抽样

哈希比特选择



比特选择标准

 个体质量：最近邻保持能力

 整体质量：相互独立不冗余

𝜋𝑖 = 𝑒−𝛾𝑦𝑖ℒ𝑦𝑖
𝑇

𝑎𝑖𝑗 = 𝑒−𝜆 MI𝑖𝑗

MI𝑖𝑗 =  

𝑦𝑖,𝑦𝑗

𝑝 𝑦𝑖 , 𝑦𝑗 log
𝑝 𝑦𝑖 , 𝑦𝑗

𝑝 𝑦𝑖 𝑝 𝑦𝑗

第𝑖个哈希函数的质量

第𝑖个和𝑗个哈希函数的独立性

第𝑖个和𝑗个哈希函数的互信息

0 1

𝑖

𝑗



比特选择算法

选择方法：选择既能保持数据相似关系又相互独立的一组哈希函数

max
z

1

2
𝑧𝑇  𝐴𝑧

s. t. z ∈ 0,1 B, 𝑧 0 = 𝑙

 𝐴 ：融合相似度保持能力 𝜋 和独立性 𝐴，表征内聚性

从 B 个哈希函数中，寻找期望的大小为 𝑙 的子集：

1

2
𝑧𝑇  𝐴𝑧： 度量了选中哈希比特之间的内聚性

𝑧∗：标识选中的哈希比特



𝑧∗：候选哈希比特的重要性（得分）

max
z

1

2
𝑧𝑇  𝐴𝑧

s. t. z ∈ 𝑅B, 𝑧 ≥ 0, 𝑧 1 = 1

比特选择算法

近似求解：放松离散约束

从 B 个哈希函数中，寻找期望的大小为 𝑙 的子集：

近似解：得分最大的𝒍个哈希比特，最大化选中哈希函数的内聚性

 𝐴 ：融合相似度保持能力 𝜋 和独立性 𝐴 非负性 对称性 单调性

 𝐴 = Π𝐴Π, Π = diag(𝜋)



理论分析

• 𝑉 = {ℎ1, … , ℎ𝑝}：节点集合，对应候选哈

希比特

• 𝐸：边集合，对应候选哈希比特相互关联

• 𝜋 = 𝜋1, … , 𝜋𝑝
𝑇
：节点权重，对应哈希

比特最近邻保持能力

• 𝐴 = (𝑎𝑖𝑗) ：边权重，对应哈希比特之间

的独立性

候选哈希比特图

𝒉𝟏

𝒉𝟐
𝒉𝒊

𝒉𝟑

𝒉𝟒 𝒉𝒑

𝐺 = (𝑉, 𝐸, 𝐴, 𝜋)

比特选择可视为节点和边加权图 𝐺 上稠密子集发现：子图应该包含较大
权重的节点和边，即高度的内部同质性



正则主导集合

−外部连接（Markov 跳变） 𝜑𝑆(𝑗, 𝑖) =
𝜋𝑗

𝜋𝑖
(𝑎𝑗𝑖 − 𝑓(𝑆, 𝑗|𝑖))

−诱导权重 𝑤𝑆 𝑖 =  𝑗∈𝑆∖{𝑖} 𝜑𝑆∖{𝑖}( 𝑗, 𝑖)𝑤𝑆∖{𝑖} (𝑗)

−正则主导集合 {𝑖|𝑖 ∈ 𝑆, 𝑤𝑆(𝑖) > 0}

−对应的哈希函数称为主导哈希函数

理论分析

j

定理: 如果 𝑧∗ 是采用  𝐴 = Π𝐴Π（Π = diag(𝜋)）的二次规划问题
的严格局部解，那么它的支持集𝜎 = 𝜎(𝑧) 是图 𝐺 = (𝑉, 𝐸, 𝐴, 𝜋)
的正则主导集合，假设 𝑤𝜎∪ 𝑖 𝑖 > 0 对所有 𝑖 < 𝜎 成立。



多哈希表构造

…

检索结果
检索结果

基于哈希比特选择的方法

可支持多种哈希算法、特征等

考虑多哈希表间的互补性

传统方法：顺序选取或随机选取

通常只针对一种哈希算法及特征

忽略了哈希表之间的关系

目标：构造 𝐿 个互补哈希表 {𝑇𝑙; 𝑙 = 1, … , 𝐿}，每一个表包含来自 𝐻 的 𝐾

个哈希函数 𝑇𝑙 = {ℎ𝑙1 , … , ℎ𝑙𝐾; 𝑙1, … , 𝑙𝐾 ∈ 𝑉}.



哈希函数选择标准

 个体质量：最近邻保持能力，同构/异构近邻预测准确率

 整体质量：相互独立不冗余

𝑎𝑖𝑗 = 𝑒−𝜆 MI𝑖𝑗

MI 𝑖𝑗 =  

𝑦𝑖,𝑦𝑗

𝑝 𝑦𝑖 , 𝑦𝑗 log
𝑝 𝑦𝑖 , 𝑦𝑗

𝑝 𝑦𝑖 𝑝 𝑦𝑗

第𝑖个哈希函数的质量

第𝑖个和𝑗个哈希函数的独立性

第𝑖个和𝑗个哈希函数的互信息

𝑖

𝑗

𝜋𝑖 = 𝑒𝛾𝑦𝑖𝑆𝑦𝑖
𝑇



顺序从候选的哈希函数池𝐻中选择主导哈希函数构成当前哈希表

直接构造方法



xl1

xl2

xl3

…
…

xl1

xl2

xl3

…
…

xl1

xl2

xl3

…
…x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 … x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 … x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 …

> 0 < 0

近邻相似矩阵 预测及错误 更新近邻相似矩阵

互补哈希表：最近邻能够在其中至少一个哈希表中找到

Boosting方法：通过调整最近邻对的权重，使当前构造的哈希表
纠正前面哈希表的预测错误

𝑆 ◦ 𝜔𝑆 ◦ 𝑝𝑖𝑗
𝑙

𝑆

互补哈希表构造思路



(1) 预测最近邻关系: 当前 𝑙 个哈希表在近邻对 𝑥𝑖 和 𝑥𝑗:

(2) 更新最近邻相似度: 错分的最近邻对的权重将被放大, 相反正确的权重将
缩小

互补构造方法

采用Boosting方式：顺序从候选的哈希函数池𝐻中选择能够正确预测前面
错分的最近邻关系的主导哈希函数构成当前哈希表



实验对比方法-哈希比特选择

比特选择的对比算法
– 朴素方法

• 随机方法（Random）

• 贪婪策略（Greedy）：仅考虑单个比特质量

• 主导集合方法（DomSet）(Pavan et al., 2007)：边加权图的稠密子图
发现，仅考虑比特之间的独立性

– 可配置哈希方法（LRH）(Mu et al., 2011)
• 最大化所选比特的近邻结构保持能力

比特生成的哈希算法
– 线性哈希：LSH、PCAH、PCAR、ITQ、 RMMH

– 非线性哈希：SPH (Heo et al., 2012)

– 多特征哈希： MFH (Song et al., 2011)

– 两比特哈希：HH (Liu et al., 2011), DBH (Kong et al., 2012)



实验数据集

 语义最近邻

− 多类别数据：CIFAR-10（60K）

384维GIST + 300维SIFT BoW

− 多标签数据：NUS-WIDE（270K）

128维小波纹理特征 + 225维颜色矩特征

 空间距离最近邻

− GIST-1M （1M）：960维GIST特征

− SIFT-1M （1M）：128维SIFT特征

− 欧式距离排序的前5‰作为最近邻



实验结果-基本哈希算法

多特征单特征



实验结果-多哈希算法混合

准确率-召回率 MAP

基
本

哈
希

算
法

多
比

特
哈

希
算

法

召回率 PH2



实验对比方法-多哈希表构造

哈希表构造的对比算法
– 随机选取方法（RAND）

– 直接构造方法（DHF）

比特生成的哈希算法

– 线性哈希：LSH、PCAH、PCAR、ITQ、 RMMH

– 非线性哈希：SPH (Heo et al., 2012)



实验结果-基本哈希算法

比特选择

哈希表互补

哈希表查询



海明距离排序

实验结果-基本哈希算法



实验结果-多哈希算法混合



 基于比特选择提出了通用的互补哈希表构造方法

结论

 提出了通用哈希解决方案：哈希比特选择，可以使用不同的哈
希算法、参数配置、特征等，支持各种应用场景

 给出了哈希比特选择标准、快速求解方法以及基于正则主导集
合的理论解释

1. Xianglong Liu, Junfeng He, Bo Lang, Shih-Fu Chang. Hash Bit Selection: a Unified Solution 

for Selection Problems in Hashing. IEEE CVPR, 2013.

2. Xianglong Liu, Junfeng He, Bo Lang. Reciprocal Hash Tables for Nearest Neighbor Search. 

AAAI, 2013.
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