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提纲

• 文本搜索-Elastic Search

• 索引文档

• 倒排

• FST 有限状态转换器

• Skip List 跳表

• 查询文档

• 提高Recall

• 提高Precision

• 相关度计算

• 性能分析



提纲

• 向量搜索-Faiss

• NN,KNN,ANN

• Quantization 量化

• Product Quantization 乘积量化

• Benchmark



图像搜索和Faiss



Faiss

• NN,KNN,ANN

• Quantization 量化

• Product Quantization 乘积量化

• Benchmark



图像搜索



图像搜索



图像搜索



图像搜索

一般从分类模型训练得到Embedding向量



图像搜索

目标检测提取类

别作为数据集

通过CNN网络结

果提取

Embedding向量



Nearest Neighbor 最近邻



KNN（K最近邻）



KNN（K最近邻）

O(n.logK)

堆排序



Approximate Nearest Neighbor

当N非常大时，找到
一些距离“最近邻”
的最近的一些点也可
以满足要求

非穷举搜索，用准确
性来交换速度

一般用recall@k来进
行评价



ANN

• brute-force搜索的方式是在全空间进行搜索，为了加快查找的

速度，几乎所有的ANN方法都是通过对全空间分割，将其分割成

很多小的子空间，在搜索的时候，通过某种方式，快速锁定在某

一（几）子空间，然后在该（几个）子空间里做遍历

• 正是因为缩减了遍历的空间大小范围，从而使得ANN能够处理大

规模数据的索引



ANN



ANN

Youtube的DNN视频推荐

基于ANN的视频向量召回

至于怎么从视频数据得到视频
向量，不知道，应该是和
Word2Vec类似的方法



ANN

存储原始向量占据比
较大的空间

可以存储压缩后向量



Quantization 量化

用同一个空间下的有
限个数向量代替原来
所有向量

本质上是数据的一种
压缩表达方法（通信
学科的一个主要研究
工作就是研究信号的
压缩表达）

类似于向量空间的基
向量

例如图中所有红色的
点用三个蓝色点中最
近的那个代替



Quantization-K-Means

“基向量”可以用
K-Means来找到



Quantization-索引

索引过程：量化之
后用距离最近的聚
类中心的id代替原
来的图片id



Quantization-倒排结构

搜索的时候先建
立图片id-聚类中
国内心id索引和
反向索引，只需
要查找对应聚类
中心对应的链表

平均的搜索时间
是O(N/k)，在每
个聚类中心对应
的原始图片id分
布比较均匀的情
况下



Quantization-召回率

同一个分区下的并
不一定是最近邻的

因此K比较低时召
回的准确度不高，
需要比较多的聚类
中心达到一定的准
确度



Quantization-召回率

同一个分区下的并
不一定是最近邻的

因此K比较低时召
回的准确度不高，
需要比较多的聚类
中心达到一定的准
确度



Quantization-重排序

提升准确度的另一个
方法是存储原始向量

在倒排索引的列表中
链接原始向量并进行
重排序



Quantization-小结

Quantization可以理解

为减少一个变量可能的值



Product Quantization
乘积量化



Product Quantization-索引数据

50K张图片，每张图片从神经网络中提取1024维度向量



Product Quantization-索引数据

切分1024维向量为8个124维向量



Product Quantization-索引数据

在8个128*N的子区间上分别进行
K=256的k-means

8个子区间上每个区间都有256个质
心，利用这些质心对原始的50K个向
量进行压缩

利用质心来代替一个向量子区间，
虽然和原始向量不同，但是还是比
较close

不再存储原始的浮点数，而是存储
对应的质心



Product Quantization-索引数据

从原始向量的4096字
节压缩到8个字节

4096字节=1024维度*
浮点数

8字节=8组
subvectors*每个
subvectors的质心id



Product Quantization 乘积量化

可以理解为多个维度上
的Quantization量化



乘积量化

相比于Quantization，
增加了质心（聚类中
心）的数量

可以快速地在各个子
区间上进行K-Means



乘积量化-查询数据

通过这样一种编码方式，训
练样本仅使用的很短的一个
编码得以表示，从而达到量
化的目的。

对于待编码的样本，将它进
行相同的切分，然后在各个
子空间里逐一找到距离它们
最近的类中心，然后用类中
心的id来表示它们，即完成
了待编码样本的编码。



乘积量化-查询数据

在查询阶段，PQ同样
在计算查询样本与已索
引数据中各个样本的距
离，只不过这种距离的
计算转化为间接近似的
方法而获得



乘积量化-查询数据

查询向量来到时，按训
练样本生成码本的过程，
将其同样分成相同的子
段，然后在每个子空间
中，计算子段到该子空
间中所有聚类中心的距
离，如图中所示，可以
得到4*256个距离，把
这些算好的距离称作距
离池



乘积量化-查询数据

在计算库中某个样本到
的距离时，比如编码为
(124, 56, 132, 222)这
个样本到查询向量的距
离时，我们分别到距离
池中取各个子段对应的
距离即可，比如编码为
124这个子段，在第1
个算出的256个距离里
面把编号为124的那个
距离取出来就可，所有
子段对应的距离取出来
后，将这些子段的距离
求和相加，即得到该样
本到查询样本间的距离。
所有距离算好后，排序
后即得到我们最终想要
的结果



乘积量化-查询数据

PQ乘积量化能够加速
索引的原理：全样本的
距离计算，转化为到子
空间类中心的距离计算。
不过这种距离是近似距
离

比如上面所举的例子，
原本穷举搜索的方式计
算距离的次数随样本数
目N成线性增长，但是
经过PQ编码后，对于
耗时的距离计算，只要
计算4*256次，几乎可
以忽略此时间的消耗



乘积量化-倒排

PQ乘积量化计算距离的
时候，距离虽然已经预先
算好了，但是对于每个样
本到查询样本的距离，还
是得老老实实挨个去求和
相加计算距离。但是，实
际上我们感兴趣的是那些
跟查询样本相近的样本



乘积量化-倒排

如果能够通过某种手段快
速将全局遍历锁定为感兴
趣区域，则可以舍去不必
要的全局计算以及排序。
倒排PQ乘积量化的”倒
排“，正是这样一种思想
的体现，在具体实施手段
上，采用的是通过聚类的
方式实现感兴趣区域的快
速定位



乘积量化-倒排

在PQ乘积量化之前，增
加了一个粗量化过程。具
体地，先对N个训练样本
采用K-Means进行聚类，
这里聚类的数目一般设置
得不应过大，一般设置为
1024差不多，这种可以
以比较快的速度完成聚类
过程。得到了聚类中心后，
针对每一个样本x_i，找到
其距离最近的类中心c_i后，
两者相减得到样本x_i的残
差向量(x_i-c_i)，后面剩
下的过程，就是针对(x_i-
c_i)的PQ乘积量化过程，
此过程不再赘述



乘积量化-倒排

在查询的时候，通过相同
的粗量化，可以快速定位
到查询向量属于哪个c_i
（即在哪一个感兴趣区
域），然后在该感兴趣区
域按上面所述的PQ乘积
量化距离计算方式计算距
离



Benchmark

• 用100万条128维SIFT数据（http://corpus-texmex.irisa.fr/）作为索

引数据（base向量），每次查询15个向量

• 查询每个query向量L2距离（欧几里得距离）最近的1个base向量

（KNN，K=1）平均每次查询耗时0.009秒（非压缩索引建在GPU上）

• 同等情况下通过 Numpy（在CPU上）构建特征数组进行查询需要0.1

秒量级的耗时，通过 Faiss 在CPU上进行查询也需要0.15秒左右的耗

时

http://corpus-texmex.irisa.fr/


Benchmark

• 每次添加1条向量和每次添加10条向量的耗时都在0.016秒左右

（所以最好是批量添加）

• 在同一个图像的相似图像比较多时，支持ANN近似搜索，可以用

于人脸特征向量的快速查找



Benchmark
数据集是Fasion-Mnist
每个向量784维
横轴是召回率
纵轴是每秒的查询数



乘积量化



小结

• 表示学习

• 用向量表示图像

• 向量搜索

• Optimized Product Quantization

• Locally Optimized Product Quantization

• ……



参考

• https://compose.com/articles/elasticsearch-query-time-

strategies-and-techniques-for-relevance-part-i/

• https://compose.com/articles/elasticsearch-query-time-

strategies-and-techniques-for-relevance-part-ii/

• https://www.compose.com/articles/how-scoring-works-in-

elasticsearch/

https://compose.com/articles/elasticsearch-query-time-strategies-and-techniques-for-relevance-part-i/
https://compose.com/articles/elasticsearch-query-time-strategies-and-techniques-for-relevance-part-ii/
https://www.compose.com/articles/how-scoring-works-in-elasticsearch/


参考

• Lucene 查询原理

• 基于Lucene查询原理分析Elasticsearch的性能

• 剖析Elasticsearch的IndexSorting:一种查询性能优化利器

• 时间序列数据库的秘密 (2)——索引

https://yq.aliyun.com/articles/581877?spm=a2c4e.11153940.blogcont658838.13.7a4b3ba8YETffH
https://yq.aliyun.com/articles/658838?spm=a2c4e.11155435.0.0.3ae83e05WsEf7m
https://yq.aliyun.com/articles/667528?spm=a2c4e.11155435.0.0.3ae83e05WsEf7m
https://www.infoq.cn/article/database-timestamp-02


参考

• https://zhuanlan.zhihu.com/p/51201097

• https://www.youtube.com/watch?v=AQau4-

VF64w&index=13&list=PLuRT8pAOHZrzGDI236hCtpM5NT

gJNyvsm&t=0s

• http://yongyuan.name/blog/ann-search.html

• Product Quantizers for k-NN Tutorial part 1

https://zhuanlan.zhihu.com/p/51201097
https://www.youtube.com/watch?v=AQau4-VF64w&index=13&list=PLuRT8pAOHZrzGDI236hCtpM5NTgJNyvsm&t=0s
http://yongyuan.name/blog/ann-search.html
http://mccormickml.com/2017/10/13/product-quantizer-tutorial-part-1/


参考

• http://yongyuan.name/blog/cbir-technique-summary.html

• MySQL索引背后的数据结构及算法原理

• https://github.com/facebookresearch/faiss

• http://mccormickml.com/2017/10/22/product-quantizer-

tutorial-part-2/

http://yongyuan.name/blog/cbir-technique-summary.html
http://blog.codinglabs.org/articles/theory-of-mysql-index.html
https://github.com/facebookresearch/faiss
http://mccormickml.com/2017/10/22/product-quantizer-tutorial-part-2/


参考

• 一次“高大上”模型的落地“失败”吐槽

• lucene字典实现原理

• http://www.hankcs.com/program/algorithm/aho-corasick-

double-array-trie.html

• http://cs231n.github.io/transfer-learning/#tf

https://zhuanlan.zhihu.com/p/48656958
http://www.cnblogs.com/LBSer/p/4119841.html
http://www.hankcs.com/program/algorithm/aho-corasick-double-array-trie.html
http://cs231n.github.io/transfer-learning/#tf


参考

• https://www.slideshare.net/CraigMacdonald/efficient-

query-processing-infrastructures

https://www.slideshare.net/CraigMacdonald/efficient-query-processing-infrastructures

