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摘　 要： 随着数据集和特征维度的增大，使用传统暴力搜索方法的代价也会相应增加。 因此，本文提出在基于多阶段向量量

化的近邻搜索方法的基础上，改进训练码本阶段，优化初始聚类中心，从而减小向量的量化误差，以此提高召回率。 实验结果

表明，本文提出的最小化均方误差多阶段码本训练方法，可以进一步地减小向量量化误差，提高实验召回率。
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０　 引　 言

随着互联网的快速发展，计算机技术已渗入到

社会的各种行业。 因此，高维的文本、图片、视频等

多媒体数据呈现爆炸式的增长趋势［１］。 传统的暴

力搜索方法是通过遍历所有的数据点进行查询，随
着数据集的增大，这种暴力搜索方法需要巨大的存

储空间，并且每次检索的时间很长。 因此，该方法只

适用于小规模的数据集。 针对大规模高维数据集的

查询问题，研究者们提出了近似最近邻搜索方法，在
可接受一定精度损失的情况下，查询到尽可能精确

的结果。 其中，基于向量量化的近似最近邻搜索方

法是比较有效和受关注较多的方法之一。 该方法可

以有效地降低空间存储，提高检索速度。
向量量化［２］的基本思想是，仅用数据集特征向

量空间中的一个有限子集，表示该数据集特征向量

空间中所有数据集特征向量，因而大大减少了数据

的内存存储。 常用的向量量化方法有树搜索向量量

化方法、乘积量化方法［３］ 和多阶段向量量化方

法［４－５］ 等。 本文着重研究多阶段向量量化方法，并
对基于多阶段向量量化的近似最近邻搜索方法提出

改进。 在训练码本过程中，通过优化初始聚类中心，

减小重构向量的均方误差，改善码本质量，进一步减

小向量的量化误差，以此提高实验召回率。
１　 相关工作

１．１　 最近邻搜索

最近邻搜索在计算机视觉、多媒体搜索、机器学

习等领域里应用非常广泛。 最近邻检索就是给定数

据集和目标数据，根据数据的相似程度，从数据库中

查找与目标数据最接近的数据。 一般情况下，可认

为在空间中，两个数据点的距离越小，其之间的相似

性越高。
假设，给定一个查询向量 ｑ，最近邻搜索的目

的，是在一个向量集合 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝ 里，找到

与查询向量 ｑ 距离最近的目标向量 ｘ∗：
ｘ∗ ＝ ａｒｇｍｉｎ ｄｉｓｔ ｘ，ｑ( ) ． （１）

　 　 其中， ｄｉｓｔ（ｘ，ｑ） 是目标向量和查询向量之间的

距离。 通常使用欧氏距离（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ）定义

两向量之间的距离，即两个数据点在空间里的直线

距离。 在 Ｄ 维空间中，两个数据点 （Ａ１，Ａ２，…，ＡＤ）
和 （Ｂ１，Ｂ２，…，ＢＤ） 之间的欧式距离可以表示为：

ｄｉｓｔ ＝
　

Ａ１ － Ｂ１( ) ２ ＋ Ａ２ － Ｂ２( ) ２ ＋ … ＋ ＡＤ － ＢＤ( ) ２ ．
（２）



１．２　 近似最近邻搜索

面对数据库中巨大的高维数据，当前基于最近

邻搜索的检索方法不能得到理想的检索结果和可接

受的检索时间。 因此，为了较好的均衡准确性和资

源，人 们 开 始 关 注 近 似 最 近 邻 检 索 方 法 ＡＮＮ
（Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ） ［１］。

近似最近邻搜索是给定一个查询向量，为了用

尽可能低的空间存储成本，查找数据库中与之最相

似的向量，在牺牲可以接受的精度范围内，加快检索

速度。 近似最近邻查询方法主要分为两类，一是基

于哈希的方法，另一种是基于向量量化的方法。
基于哈希的方法是将数据映射到汉明空间，即

通过哈希函数，将向量 ｘ 转换成哈希码（海明码）ｂ，
通过二者哈希码的汉明距离，度量两个数据点之间

的相似度，即将距离 ｄｉｓｔ（ｘ１，ｘ２）近似成哈希码的距

离ｄｉｓｔ（ｂ１，ｂ２）。基于哈希的研究方向主要是学习优

化哈希函数。 随着二进制化后数据信息的减少，准
确性也随之降低。 为了解决这个问题，近年来人们

提出了各种基于向量量化的近似最近邻搜索方法。
１．３　 向量量化

向量量化（Ｖｅｃｔｏｒ Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）多被应用在源编

码和信号压缩方面［２］。 向量量化是通过聚类方法，
将向量集合聚类成多个类别，每一个类别里的向量

都可以用其对应的类中心近似代替。 换句话说，就
是用其中的一个有限子集编码，表示一个向量数据

空间中的向量。 相对于需要存储原始数据的向量方

法，向量量化方法只需要存储向量对应的类中心

（即码元）的索引 ＩＤ，大大减小了向量的存储空间。
另外，只根据聚类中心的 ＩＤ 去查找预先计算好的表

格，其中存放着聚类中心与查询向量的距离。 向量

的欧式距离可以通过编码后码元之间的距离来近似

表示，减少了计算时间，使得查询更加有效，提高了

向量的检索速度。
人们开始重点关注将向量量化技术应用到近似

最近邻搜索方向［３，５－１１］。 其中比较具有代表性的方

法是乘积量化算法［３］。 该算法的主要思想是，将高

维的特征向量空间划分成若干个低维的子空间，对
每个低维子空间的子特征向量进行量化，原始高维

向量的量化结果就可以通过连接这些子特征向量量

化后的编码进行表示。 乘积量化是通过对每个子空

间单独量化，从而减小量化误差。
乘积量化划分子空间的基本假设是，不同子空

间内的向量分布是相互独立的，不存在关联。 若子

空间中数据分布之间的相关性很强，则乘积量化的

性能就会下降。 在实际情况中，真实的数据分布并

不满足子空间相互独立的假设。 因此，考虑到数据

的分布，从而对数据进行更有效的量化。 Ｊｕａｎｇ 和

Ｇｒａｙ 等人提出了多阶段向量量化（ＭＳＶＱ） ［４］。 在数

据原始维度下，通过多个低复杂度的量化器，保留每

次量化产生的误差，然后继续量化误差，使得量化误

差进一步减小，从而提高近似最近邻检索方法的精

度。
２　 多阶段向量量化

多阶段向量量化方法和传统的向量量化方法不

同，它并不是抛弃量化误差，而是保留量化误差，将
其作为余差向量，进一步量化，从而减小量化误差。
为了减少计算和存储，ＭＳＶＱ 是使用几个阶段的码

本，按顺序（即逐阶段）进行量化，之后连接每个阶

段的量化结果表示输入向量。
多阶段向量量化是在原始高维空间上处理向

量，通过多个低复杂度的量化器，由粗到细的量化向

量，每一个阶段的输出是上一阶段量化产生的余差

向量，将其作为下一阶段的输入再进行量化。 有序

的将每一阶段的量化器串联起来，每一阶段对应着

一个由 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法得到的码本。
在训练阶段，通过在训练集 Ｘ上进行 ｋ － ｍｅａｎｓ

聚类，得到第一阶段的码本 Ｃ１，将 Ｘ 在第一阶段码

本上进行量化，得到其在 Ｃ１ 对应的码元向量。 第一

阶段量化器的输出，即为 Ｘ 与其量化后码元向量的

余差 Ｒ１；Ｒ１ 作为第二阶段量化器的输入，在其上进

行 ｋ － ｍｅａｎｓ 聚类，得到第二阶段的码本 Ｃ２。 将 Ｒ１

在第二阶段的码本上进行量化，得到其在 Ｃ２ 对应的

码元向量，第二阶段量化器的输出即 Ｒ１ 与其量化后

对应的码元向量的余差 Ｒ２。
上述过程将持续至得到 Ｍ 个码本，即 Ｃ ＝ ［Ｃ１，

Ｃ２，…ＣＭ］。 因此，原始向量可以表示为：
Ｘ ＝ Ｃ１ Ｂ１ ＋ Ｃ２ Ｂ２ ＋ … ＋ ＣＭ ＢＭ ＋ ＲＭ ． （３）

　 　 其中， Ｂ ｉ 为码元索引，ＲＭ 为第 Ｍ 阶段的余差向

量，即全局量化误差。
２．１　 向量的编码和解码

在编码阶段，只需要存储向量对应的类中心的

索引 ＩＤ。 因此给定数据集向量 Ｘ 和码本 Ｃ１，Ｃ２，…，
ＣＭ，在对应阶段码本里寻找使得当前阶段编码误差

Ｅ ｉ 最小的码元向量，即与当前所要量化的向量距离

最近的码元向量，其对应的索引 ＩＤ 为 Ｂ ｉ，也称为向

量的编码。 原向量即可表示为：

Ｘ ＝ Ｃ１ Ｂ１ ＋ Ｃ２ Ｂ２ ＋ … ＋ ＣＭ ＢＭ ＋ ＲＭ ＝ Ｘ
～
＋ ＲＭ ≈Ｘ

～
．

（４）
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最后一阶段的编码误差 Ｅ 可以忽略不计：

Ｅ ＝ Ｘ － Ｃ１ Ｂ１ － Ｃ２ Ｂ２ － … － ＣＭ ＢＭ ＝ Ｘ － ∑
Ｍ

Ｃ ｉ Ｂ ｉ ．

（５）
因此，多阶段向量量化算法可以根据向量编码

近似地还原出原始向量，即重构向量 Ｘ
～
。 Ｘ

～
可以表

示为所有阶段对应的码元向量之和。 假设向量Ｘ的

编码为［Ｂ１，Ｂ２，．．．，ＢＭ］ ∈ ｛１，２，．．．，Ｋ｝，通过编码找

到其对应阶段码本对应的码元向量，那么还原 Ｘ 的

过程为：

　 Ｘ ＝ Ｘ
～
＝ Ｃ１ Ｂ１ ＋ Ｃ２ Ｂ２ ＋ … ＋ ＣＭ ＢＭ ． （６）

２．２　 距离计算

在查询过程中，数据库中的特征向量通过量化

进行高效的压缩存储，也需要从数据库中尽快的查

找到和查询向量相匹配的最近压缩向量。 Ｊｅｇｏｕ 等

人提出了两种距离计算方法［３］，分别是对称距离计

算（ＳＤＣ）和非对称距离计算（ＡＤＣ）。
对称距离计算需要将查询向量 ｘ 和数据库向量

ｙ都进行量化，得到 ｑ（ｘ） 和 ｑ（ｙ） 后计算二者之间的

距离 ｄ（ｑ（ｘ），ｑ（ｙ）），即 ｄ（ｘ，ｙ） ＝ ｄ（ｑ（ｘ），ｑ（ｙ））。
非对称距离计算，只对数据库向量 ｙ 进行量化得到

ｑ（ｙ），则 ｘ 和 ｙ 的距离 ｄ（ｘ，ｙ） 就可以用查询向量和

量化后的数据库向量之间的距离表示，即 ｄ（ｘ，ｙ） ＝
ｄ（ｘ，ｑ（ｙ））。 非对称距离计算进一步降低了量化误

差，因此本文采用非对称距离计算。

查询向量 ｑ 与重构向量Ｘ
～
的欧式距离为：

Ｄ ｑ，Ｘ( ) ≈Ｄ ｑ，Ｘ
～

( ) ＝ ｑ － Ｘ
～

２ ＝ ｑ ２ ＋ Ｘ
～

２ －

２ ＜ ｑ，Ｘ
～

＞ ＝ ｑ ２ ＋ Ｘ
～

２ － ２ ＜ ｑ，∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Ｘ
～

ｍ ＞ ＝

ｑ ２ ＋ Ｘ
～

２ － ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
２ ＜ ｑ，Ｃｍ ＞ ． （７）

其中， ｑ ２ 为常数项，可忽略不计。 因此只需

要计算查询向量 ｑ和聚类中心Ｃｍ 的内积 ＜ ｑ，Ｃｍ ＞

和重构向量的平方 Ｘ
～

２ 即可。
３　 最小化均方误差的多阶段码本训练

本章提出在多阶段向量量化方法的训练码本进

行改进，可减小量化误差，提高量化精度，从而提高

实验的召回率。
多阶段向量量化方法在训练码本过程中采用经

典的 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法。 其主要思想是将空间中

的 ｋ 个点作为聚类中心（质心），进行聚类过程，对
与它们最相近的数据进行归类。 通过迭代更新每个

类别里的质心的值，直至得到最好的聚类结果。 虽

然 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法应用广泛，但也存在着一些缺

点：如，对噪音和异常点十分敏感。 在初始化时，一
般是随机选择初始的聚类中心，如果大多数聚类中

心被分配到同一个簇中，那么聚类算法很有可能不

会收敛。 也就是说，初始聚类中心的选取会影响到

聚类的收敛效果，导致影响最终的聚类结果。
为了避免初始聚类中心的选取影响聚类结果，

本文提出最小化均方误差的多阶段码本训练方法，
尽可能地选择相互之间距离较远的数据点作为聚类

中心。 通过优化初始聚类中心，改善训练出的码本

质量，从而减小向量的重构误差，提高检索精度。 具

体实现步骤为：
（１）从数据集合的 ｎ 个特征向量中随机选取一

个特征向量。
（２）从剩余的 ｎ － １ 个特征向量中按照一定概

率（ Ｄ（ｘ） ２

∑
ｘ∈Ｘ

Ｄ（ｘ） ２
）， 选取聚类中心 ｘ ｊ ∈ Ｘ， 作为下一个

聚类中心。 该概率策略是数据点距离所有的聚类中

心越远，其被选取的概率越大，反之，其被选取到的

概率越小。
（３）依次进行上述过程，直至得到 ｋ 个聚类中

心。
初始的聚类中心的选取原则是：令其相互之间

的距离要尽可能的远，逐个选取 ｋ 个聚类中心，距离

其它聚类中心越远的数据点，被选作下一个聚类中

心的概率越大。
本文将上述方法应用到多阶段向量量化方法的

训练码本过程中，该方法以最小化均方误差（Ｍｅａｎ－
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）为目标，使得向量量化后的重构

向量更精确。 最小化均方误差计算如式（８）所示：

ＭＳＥ ｘ，ｘｋ( ) ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｘ － ｘｋ( ) ２

ｎ
． （８）

４　 实验结果与分析

实验选用近似最近邻搜索最常用的一个公开数

据集来进行实验性能评估，即 ＳＩＦＴ１Ｍ 数据集［３］。
数据集包含 ３ 个子集：训练集、数据库集、查询集。
ＳＩＦＴ１Ｍ 中的训练数据集是从 Ｆｌｉｃｋｅｒ 图片［１２］ 分享

网站上公开图像数据中提取的局部特征描述符，其
数据集中的每一个特征向量都是 １２８ 维；样本数据

集和查询数据集是由 ＩＮＲＩＡ Ｈｏｌｉｄａｙｓ［１２］数据库中的

图像数据提取的特征描述符。 训练数据集用于训练

学习得到码本，样本数据集和查询数据集用于评估

最近邻搜索的性能。 本文主要采用召回率 Ｒ１＠ １００

０４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



作为性能指标，即查询准确率，表示在查询阶段查询

到的向量与验证数据集中的前 １００ 个做对比得到的

结果。 数据集具体信息见表 １。
表 １　 ＳＩＦＴ１Ｍ 数据集

Ｔａｂ． １　 ＳＩＦＴ１Ｍ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 ＳＩＦＴ１Ｍ

维度 １２８

训练集大小 １００，０００

数据集大小 １，０００，０００

查询集大小 １０，０００

　 　 实验设置码本数目为 ６，７，８，９，聚类中心数目

Ｋ 为 １６，６４，２５６。 ＳＩＦＴ１Ｍ 数据集上的码本数目－均
方误差的实验曲线如图 １ 所示。 可以看出，本文提

出的最小化均方误差多阶段码本训练方法曲线

（ＩＭＳＶＱ），始终保持在多阶段向量量化方法曲线

（ＭＳＶＱ）的下方。 表明本文方法可以进一步降低向

量编码的量化误差，使得向量量化更精确。
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图 １　 码本数目－均方误差（ＳＩＦＴ１Ｍ）

Ｆｉｇ． １　 Ｍ－ＭＳＥ（ＳＩＦＴ１Ｍ）

　 　 由于码本数目和码本中聚类中心数目是影响实

验的重要因素。 通过实验可以看出，在码本聚类中

心数目保持不变的情况下，随着码本数目的增加，向
量编码的均方误差逐渐降低。 在码本数目保持不变

的情况下，随着码本聚类中心数目的增加，向量编码

的量化误差逐渐降低。 因此选取合适的码本数目和

码本中聚类中心数目可以提高实验性能。
　 　 ＳＩＦＴ１Ｍ 数据集上的实验迭代次数－召回率曲

线如图 ２ 所示。 实验结果表明，在不同迭代次数下，
本文提出的最小化均方误差的多阶段码本训练方

法，性能优于多阶段向量量化方法。 随着实验迭代

次数的增加，从整体上看实验召回率逐渐增加。 最

小化均方误差的训练码本方法实验曲线始终保持在

多阶段向量量化方法曲线上方，表明本文提出的方

法可以有效地提高实验召回率。 图 ３ 是在 ＳＩＦＴ１Ｍ
数据集上的码本数目－召回率曲线。 可以看出，优
化初始聚类中心后的方法召回率高于多阶段向量量

化方法。
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图 ２　 迭代次数－召回率（ＳＩＦＴ１Ｍ）
Ｆｉｇ． ２　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ－Ｒｅｃａｌｌ（ＳＩＦＴ１Ｍ）
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图 ３　 码本数目－召回率（ＳＩＦＴ１Ｍ）
Ｆｉｇ． ３　 Ｍ－Ｒｅｃａｌｌ （ＳＩＦＴ１Ｍ）

　 　 综上所述，优化初始聚类中心，可以减小向量的

量化误差，从而提高查询的召回率，证明本文提出的

最小化均方误差的多阶段训练码本方法具有可行性

和有效性。
５　 结束语

本文在多阶段向量量化方法的训练码本过程

中，提出了一种新的码本训练方法。 原始训练码本

的方法通过随机选择初始聚类中心，导致大多数聚

类中心被分配到同一个类别中，向量量化后的重构

向量不够精确，与原始向量相比误差较大，影响训练

得到码本的质量。 因此，为了减小随机选取初始聚

类中心对训练得到码本质量产生的影响，本文采取

选择距离较远的数据点原则，各个类别中的聚类中

心差异度明显。 以最小化均方误差为目标，通过优

化初始聚类中心，减小向量编码的量化误差，有效地

提高了聚类结果的准确性。 （下转第 ４６ 页）
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