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摘 要： 针对大规模文本集合下基于权重的相似性查询问题，提出一种支持前缀剪枝的高效检索框架。首先给出向

量空间模型下相似性及其带权前缀定义，理论证明了带权前缀剪枝的正确性；其次，面向大规模文本查询，提出一种

新的倒排索引结构，利用索引叶节点维护记录的前缀权重，并基于该索引构建高效的相似检索算法；最后，在 TF/IDF
权重策略下证明该方法能够有效支持大规模带权相似检索。结果表明，其查询效率较Lucene的归并验证策略提升了

5倍以上。
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A Large-Scale Vector Space Similarity Retrieval Framework 

Based on Prefix Pruning
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Abstract： Aiming at the problem of weight-based similarity query under large-scale text collection, an efficient retrieval framework supporting 
prefix pruning is proposed. Firstly, we give the definition of similarity and its weighted prefix under the vector space model, and theoretically prove 
the correctness of weighted prefix pruning; then, for large-scale text query, we propose a new inverted index structure, use the index leaf nodes to 
maintain the prefix weights of the records, and construct efficient similarity retrieval algorithms based on the index; finally, we prove that the meth⁃
od can effectively support large-scale similar retrieval with weights, and the results show that its query efficiency is more than 5 times higher than 
that of Lucene's subsumption verification strategy.
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0 引言

伴随着数据挖掘的快速发展和互联网中文本数据的

与日俱增［1］，数据库中将产生大量带有描述性质的文本数

据［2］。面对这类数据，一种有效的方法是对数据进行分

词，使得每个记录包含若干具有（半）结构的串字段。其

中，每个字段包含一定数量的标记（token 或 term），或者通

过轮排的方式得到每个字符串字段的 gram［3］。在此基础

上定义集合函数，如 Jaccard、Cosine、Dice或编辑距离等，对

串之间的相似性进行度量。例如，给定两个集合｛“武

汉”，”大学”｝和｛“华中”，”科技”，”大学”｝，基于 Jaccard度

量两者交集数为 2、并集为 3，二者相似性为 2/3 ≈ 0.67。基

于这类度量可以得到与给定查询（串）相似的记录，尽管这

些相似记录与原查询并不完全相同。这类基于计数的集

相似查询（Set Similarity Search）丰富了传统数据库的查询

手段，已得到国内外学者的高度重视，是数据库近年来的

研究热点之一［4-5］。
在图像检索和语义深度检索中，同样存在大量的相似

性查询需求。与串相似查询的不同之处在于，这类相似性
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检索认为不同集合中的元素具有不同的重要性［6-7］，从而

应 当 在 度 量 集 合 之 间 相 似 性 时 被 赋 予 不 同 的 权 重

（Weight）。文献［8］提出面向应用上下文的权重模型或概

率模型，提升检索召回率 Recall 和精度 Precision 等。文献

［9］为了适应向量空间的检索问题，将数据库内部的索引

结构替换成机器学习模型。文献［10］通过优化索引结构

的方式减小索引大小，而文献［11-12］通过改进索引结构

提升检索效率。此外，文献［13-14］采用改进的哈希方法

解决相似检索问题。这类研究普遍具有较强领域知识背

景，而目前跨领域和数据集的带权搜索尚处于研究起步阶

段。其中，一个核心问题在于如何针对权重设计高效的相

似性查询方法，以快速响应大规模数据环境下的相似检索

需求［15］。
本文创新之处在于提出一种相似性检索框架，该框架

引入带权前缀结构，在倒排索引基础上优化检索效率，构

建一种高效相似检索算法。该框架支持向量模型权重的

前缀定义，适用于大规模向量数据的检索问题。

1 基于权重的相似性检索

相似性检索问题具有一定的共性，本文首先对相似性

检索的一般特征进行了总结归纳，给出相似性的定义，该

定义不仅适用于基于计数的集相似性检索问题，也适用于

基于向量空间模型的向量相似性检索问题。

对于一组富含文本的字符集，可以通过常用的符号化

（Tokenization）方法将各实体记录中的串转换为一定数量

的符号集合。因此，一个实体中的串可被转换为一个符号

集合，该符号集合称为串集，其中每个串集由若干符号

构成［16］。
1.1　基于权重的相似性检索问题定义

考虑相似性查询通常需要一个全局序（Token order），

定义带权符号上下文中的记录和查询（相似性查询针对给

定查询串，查询串集与记录同构）串集如下所示［17-20］。

定义定义 1（串集）　任意串集R = {r1， r2， …， r || R }由一个全

局带权符号集 Σ 的非空子集构成，由此可得：∀r ∈ R ⇒
r ∈ Σ。

串集可作为类型被定义为记录的任意字段。假定数

据集R = {R1， …， Rn}由 n个记录构成，其中每个记录由一

个标示字段（id）和串集字段构成。

定义定义 2（偏重度）　Σ 中每个符号具有全局序 O ( t) ∈ N
和权重W ( t) ∈ R，符号 t在R中的偏重度为F ( t，R) ∈ R。

传统符号计数的相似检索可作为该定义的一个特例，

即对任意 R 有 ∀t ∈ R：F ( t，R) = 1，W ( t) = 1。在信息检索

应用，可以为每个符号定义任意的权重，也可在不同的串

集中对某符号指定不同的偏重度。在此基础上，任意串集

的长度可作如下定义。

定义定义 3（串集的长度）　任意串集R = {r1， r2， …， r || R }长
度定义为：

len ( R ) = ∑t ∈ R
F ( t，R )W ( t ) （1）

即串集 R 中所有符号的权重与其在 R 中偏重度的乘

积和，在此基础上引入Cosine定义任意串集带权相似性。

定义定义 4（串集带权相似性）　任意两个串集 R，S ∈ R 带

权相似度为：

sim( R，W ) = (∑t ∈ R ∩ S
F ( t，S )W ( t )F ( t，R )W ( t ) ) 2

len ( R ) len (S ) （2）
该定义的分子源于向量内积（令任意串集中符号的权

重及其所在串集的偏重度映射到全局序 O），其分母为两

个串集的长度积。易证，当且仅当 R、S完全相同时其相似

度为 1，而其正交时相似度为 0。从传统众包（Crowd Sourc⁃
ing）［15］的集合定义可解释为：两个串集无共享符号时相似

度为 0；二者符号偏重度相同时为 1；其他情况则二者相似

度介于 0和 1之间。

在此基础上，一个查询 Q 具有与 R中任意记录的串集

字段相同的定义。检索目标为针对给定记录集R检索与Q
的相似度不小于给定阈值 τ的记录，即得到所有满足下述

条件的结果集ℑ = { R }。
sim( R，S ) ≥ τ|R ∈ R （3）

1.2　基于权重的相似性计算示例

为了便于理解，本示例采用计数方式表示。如图 1中

的记录所示，基于定义 2设定“武汉”“华中”和“科技”的权

重为 4、“大学”的权重为 2，定义R3 中“武汉”的偏重度为 2、
其“大学”的偏重度为 1；同样定义 R2 中 3 个符号的偏重度

均为 1。则 R2 和 R3 的长度分别为 len ( R2 ) = 4 + 4 + 2 = 10、
len ( R3 ) = 4 × 2 + 2 × 1 = 10。

上述相似性检索方法兼顾了符号自身权重和符号在

串集中的偏重度，能够更为有效地回答富含语义的文本检

 R1：｛ 武汉 ， 科技 ， 大学 ｝

 R3：｛ 武汉 ， 大学 ｝

 R2：｛ 华中 ， 科技 ， 大学 ｝

 R4：｛ 武汉 ， 数博 ， 科技 ｝

全局符号序

R1       R2

n1       n2

R3       R4

n3       n4

记录索引

R2       R4

n1

n3

n4

n2

 

Fig. 1　String set record index
图1　串集记录索引
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索，是目前较为主流的相似度检索方法。如给定查询｛“华

中”，“师范”，“大学”｝，其中“师范”的偏重度为 1，其他符号

的偏重度为4，则易得τ = 0.4下结果为R2|sim(Q，R2 ) ≈ 0.5。

2 带权倒排索引

为实现基于符号的快速记录检索，本文首先为每个串

集引入一个短小的签名（Signature）前缀，然后基于前缀进

行高效剪枝。相似性查询通常基于倒排索引，给定符号集

Σ，倒排索引由所有符号的倒排链表构成，其中每个链表为

包含某个符号所有记录的数组构成。为支持大规模数据，

倒排索引结构中的每个倒排链表以块的方式组织容纳于

顺序的磁盘块中［16］。
通过在倒排表中引入权重，本文给出带权索引结构示

意如图 2 所示。其中中间节点由传统 B 树索引构成，用以

快速访问任意给定的符号下属链表。该框架将倒排表设

计为两层结构，其中的叶子节点由两个元素 ptr，lens 的

单元序列构成。ptr指出倒排表在磁盘中的首地址，lens为
所指倒排表的长度分段指针数组。当需要搜索一个指定

长度的起始位置时，可以基于长度数组快速遍历到该长度

的起始块地址和块内偏移。

2.1　带权前缀

前缀可以为一个全局有序的符号集下某个串集的一

个最小前缀符号子集。前缀查询广泛存在于计数相似查

询上下文中，以长度剪枝为基础，检索系统可高效基于前

缀和长度对数据集进行快速过滤。

定理定理 1（长度过滤）　给定一个查询，则相似串集长度

应满足：

len ( R ) ∈ (0，len⊲ (Q ) ] （4）
对 于 式（2）而 言 ，大 于 等 于 τ > 0 的 约 束 可 得

(∑t ∈ R ∩ Q
 F ( t，Q )W ( t )F ( t，R )W ( t ) ) 2 ≥ τlen ( R ) len (Q )。 假

定该式中任意符号 t ∈ R ∩ Q 在左侧所有属于 R 的串集中

偏重度最大值为 max
R ∈ R F ( t，R )，则通过替换其中的F ( t，R ) 可

得，当 τ > 0时任意相似串集具有上界 len⊲ (Q )。
len⊲ (Q ) = (∑t ∈ Q

max
R ∈ R  F ( t，R )F ( t，Q )W ( t ) ) 2

τlen (Q ) （5）
由式（4）可知，任意满足长度约束的记录应当被独立

读取和顺序扫描。而上述长度数组可辅助实现长度剪枝。

在此基础上，一个前缀可以定义为满足长度上界的串集的

最小有序前缀符号集，其定义如下。

定义定义 5（（前缀构造性质））　假定给定查询Q和∀R ∈ R中

所有串集依从一个全局符号序O，则Q的带权前缀长度为：

min
j

 ( j|∑t ∈ Q ( j：|Q| ] W 2 ( t )F ( t，Q ) max
R ∈ R  F ( t，R ) < Uτ，Q )（6）

其中，Uτ，Q = τlen⊲ (Q ) len (Q ) 为由式（5）决定的前缀

内积上界。对于串集 ∀R ∈ R中符号集，取 Q中的至少 j个
前缀符号扫描 R，则 R 中所有与 Q 相似的串集必将被包含

在内。因为，式（6）的极值能保证Q的后缀长度小于式（5）
给出的上界约束。换言之，当考虑 Q 的前缀符号子集，若

某记录 ∀R ∈ R 无符号包含于 Q [1：j ]，则无论 R 如何构成，

其均与 Q 不相似。基于这一前缀构造性质［15，17］，可得

定理 2。
定理定理 2（（构造性质））　若给定查询Q和∀R ∈ R中所有串

集依从符号序O，基于式（6）前缀剪枝不会丢失结果。

给定任意查询，该定律给出了一种前缀策略，即算法

可顺序扫描给定查询的带权前缀保证与查询前缀不相交

的串集与查询必不相似。与此同时，一个更强的约束可参

考位置过滤定义如下［20-21］。
定理定理 3（（位置过滤））　任意给定查询Q与某记录∀R ∈ R

的前缀和后缀长度应满足：

(∑R [ ]i = Q[ ]j
W 2( )t F ( )t，Q F ( )t，R ) 2

+ len (R ( i：| R | ] ) len (Q ( j：

|Q | ] ) ≥ τlen (R) len (Q) （7）
上述 3 个定理能够支撑已有基于前缀的剪枝方法。

下文将在常用的倒排索引中引入权重。

2.2　带权倒排索引结构

参考传统倒排索引结构，本文的索引数据节点以块方

式组织，其中每个元素由一个三元组 id，W，F 构成，记录

标示 id 给出包含一个符号（如图中“大学”）所有记录的主

键。此外，通过权重W和符号在串集中的偏重度 F根据式

（5）和式（7）对数据进行剪枝。同时，将 W 分为两部分，分

别保存主键 id 的串集总长度 T = len( id ) 和当前符号在串

集的后缀长度 Wt，id = len ( id ( t，：])。以图 2 为例，记录 R3 在
符号“大学”中的倒排元素为 R3，10：0，1 。其含义为：符

号“大学”在记录 R3 中的偏重度为 1，该记录的符号集总长

度为 10，其中在符号“大学”之后的后缀长度为 0。
倒排表对符号的访问时间复杂度为 O ( log (m ) )，其中

 武汉  华中

武汉

...

...

R2,W,F

R3, W( 大学 ，R3), F( 大学 , R3)

prt    lens

华中

...

...

R3,W,F

大学

...

R2,W,F

R3,W,F

R1,W,F

prt    lens prt    lens

记录项

数据块

大学   科技

倒排索引 华中   科技

...

记
录
权
重

Fig. 2　Weighted index  structure retrieval framework
图2　带权索引结构检索框架
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m 为所有符号的总数量。倒排表的总体空间复杂度为

O(3mn )，即为所有符号集的所有符号维护 3个单元的剪枝

辅助信息。一般任意符号集仅包含Σ的一个小子集，因此

倒排表空间远小于线性复杂度。

3 相似检索框架

现阶段主流的相似检索引擎 Lucene（https：//apache.lu⁃
cene.org）采用的策略是：通过高效按位归并，得到所有与

已知查询存在至少一个符号交集的串集（文档）候选空间；

然后逐次对串集计算相似度评分（Score）并最终判定记录

是否与给定查询相似。Lucene 在扫描过程中遍历所有至

少与查询有一个符号交集的记录。图 3中假定查询包含 8
个符号，则需要逐次累计内积的计算复杂度为全部 16 个

（在 8 个符号倒排链表中的）记录。该方法的优点是无需

在倒排链表中维护辅助信息，但缺点是需要访问和累计计

算的复杂度较高，复杂度为 l|Q| ，其中 l为全集 Σ 中每个符

号的平均串集数量。

为提高检索效率，本文提出的相似检索框架结合上文

的 3 个定理，在保证效率和准确的前提下，使用前缀和长

度过滤器（filters）对记录进行剪枝，以达到减少比对规模

的目的，相似检索框架包括过滤和求精两个阶段。

基于前缀的剪枝算法可遵循前缀—长度—位置过滤

进行剪枝（Pruning），根据定理 2 可得，剪枝操作不会出现

“误滤”（False Negative）的可能，但是存在一定的“误漏”

（False Positive）。“误漏”在相似性查询中是被允许的，为保

证最终结果均满足式（3），需要在最终结果集上进行求精

（Verification）。该过程需要访问候选串集的后缀符号，并

逐一累计验证［18］。检索过程示意如图 4 所示，根据定理 1
和定理 3，可以保证大多数情况下满足前缀和长度过滤器

（filters）的记录在最终求精前被剪枝掉，从而降低求精过

程中访问串集索引的复杂度。根据定理 2可知，这一操作

不会带来“误滤”，即其能够基于最终的求精保证最终结果

正确。

3.1　过滤阶段

过滤阶段算法的核心在于给出了一个能够处理向量

空间下相似度查询的框架，具体过程如算法 1所示。

算法1 基于前缀剪枝的向量相似检索算法

输入：查询符号集Q，带权倒排索引WIIDX；

输出：候选结果集C：id与相似度 sim的哈希表

1. 对Q中所有符号按照全局序排列并计算其前缀长度；依次

对每个符号执行下述操作：

2. 若符号 t在Q中的位置小于等于式（6）确定的前缀长度，访

问倒排表得到 WIIDX［t］的首块地址，并逐一扫描块中记录的三

元组描述 id、W、F；

3. 若一个记录 id 在 C 中不存在，则基于式（7）左侧计算符号

集 id与查询内积项；否则累计该内积项并更新哈希表。同时，通

过 W得到 id的后缀长度，并基于式（7）判定 id的累计内积和后缀

长度是否满足该式，若不满足则从C中移除 id。
4. 当 t中某个记录的长度 W 大于式（5）给出的上界，且 t在 Q

中的位置小于式（6）确定的前缀长度，则跳转至 2；反之算法返回

C进入后续求精过程。

该算法有效利用了上文中给出的 3个定理的约束：第

2步基于式（4）得到长度的上界，从而为扫描过程确定了一

个长度终止条件；第 3步基于定理 3的位置过滤思想，通过

逐次判断每个新加入或更新的候选串集的后缀长度是否

能够在阈值条件得到满足，以剪枝那些与给定查询在阈值

条件下不可能相似的串集；第 3步中通过确定前缀的方式

保证算法扫描的倒排链表仅局限于给定查询的一个前缀

子集上。基于定理 3可知，这一基于前缀剪枝的过程能够

保证没有“误滤”，从而保证没有任何与已知查询相似的串

集被剪枝，进而保证算法的正确性。

算法 1中用以支撑上述定理的核心要素，即记录 id、记
录的后缀长度 W 和符号在记录中的偏重度 F，均以三元组

方式保存于带权倒排索引中，因而算法可以在扫描倒排表

的符号链表过程中被增量执行，有效保证了算法的可用

性。长度和位置过滤能够降低过滤计算的复杂度，按照符

号的频率增序构建 Σ 的全局序。实践过程中的算法复杂

度明显较这一度量小，算法 1 至多具有 l|Pτ (Q )| 的计算复

杂度。

3.2　求精阶段

由于算法 1 仅考虑 Q 的前缀，在没有串集后缀符号的

前提下无法准确通过式（2）计算候选集 C 中任意记录与 Q
之间的相似度，因而过滤阶段返回的候选集 C中的串集为

可能与给定查询Q相似的R中的记录。

对候选集 C 的求精过程如下：首先，通过访问串集索
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Fig. 3　Schematic diagram of inverted index retrieval
图3　倒排索引检索执行示意图
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Fig. 4　Schematic diagram of prefix-based weighed 
inverted index retrieval

图4　前缀带权倒排索引检索执行示意图
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引，依次得到候选集C中每个 id对应的串集序列；然后，基

于各串在串集中的偏重度和符号的权重，基于式（2）得到

每个串集与 Q 之间的相似度；最后，产生与 Q 之间相似度

满足式（3）的相似检索结果。

4 实验验证

为了便于与传统检索方法进行比较，本文采用 TF/IDF
算法，将文本内容转换为带权的空间向量，然后对方法的

执行效率、影响因素和负载情况进行分析。实验环境为

GenuineIntel CPU，主频 3.3 GHz，内存容量为 128 GB，磁盘

为 4 块 SCSI 磁盘单盘 IO 吞吐率 180 MB/s。所有程序采用

Java1.8进行编译，考虑查询执行时间和 IO统计次数，采用

4 KB数据块维护记录和倒排索引。

4.1　实验数据

实验选取的 Memetracker 数据集（https：//snap.stanford.
edu/data/memetracker9.html）为一个大规模网上问答数据

集，具有较为丰富的语义信息。选取其中 2009年 2-4月的

Quotes 和 Phases 域形成 4 000 万测试记录，对算法性能和

扩展性进行验证实验。数据符号分布如表 1所示，可以看

到这些大规模数据子集与总体 4 000万数据大致具有相同

的平均符号数量，但符号数伴随记录数量呈次线性增长。

4.2　算法效率分析

实验 1（算法效率分析）：采用变化策略验证算法 1 的

前缀过滤效果，其中长度剪枝为去掉算法 1 第 4 步前缀判

定后的执行结果。TF/IDF权重模型下的算法执行时间上，

后续实验的执行均采用 100 个随机采样执行的平均时间

进行度量。该实验中，Lucene方法采用的版本为 Lucene6。
在倒排索引中维护记录段和在记录中维护词牌信息，之后

采用与式（2）同形的度量方法进行比较，实验结果如图 5
所示。可以看到，本文所提检索方法在效率上较Lucene有
5 倍提升，这主要源于符号的频率在大规模数据下分布极

不均衡。在此背景下，长度索引（定理 1）和位置过滤（定理

3）能够过滤大量结果，此外索引内置权重也加速了算法执

行效率。由此可得，本文框架对效率提升较为显著。

4.3　影响因素分析

通过分析发现，检索效率的影响因素还包括 TF 和检

索数据规模，设计两组实验分别验证两种影响因素对执行

效率的影响。

实验 2（TF 影响分析）：为了比较 TF 对算法效率的影

响，当去掉 TF 的因素后，对 Lucene（TF=1，Cosine 度量）和

上述两种所提方法进行比较。如图 6 所示。长度剪枝和

全剪枝策略分别较 Lucene 的归并方法至少提升了 9 和 15

倍，最大在 0.9阈值时全剪枝较Lucene提升了两个数量级。

由于 TF 在 Lucene 中需要访问记录中某个符号的出现频

率，在去除该因素后，Lucene 执行时间大致减少一半。通

过实验结果以及其他计数相似性研究可知，长度和前缀在

仅 有 符 号 权 重 时 能 够 在 较 大 阈 值 下 以 超 线 性 方 式

减少［17-22］。

实验 3（数据规模影响分析）：通过变换查询数据的规

模，对查询时间及其主要代价构成进行验证分析。通过对

表 1 中 4 个规模的数据集进行 TF/IDF 查询，得到图 7 的执

行结果对比，其中每个折线为某个阈值上的检索执行时

间。可以看出，伴随数据量的增长，算法执行时间近似线

性增长。

4.4　读写负载分析

实验 4（读写负载分析）：在实验 3的基础上，通过记录

每个查询的平均读写次数得到这些数据，通过跟踪算法访

Table 1　The result of 4 data sets of different sizes in Memetracker
表1　Memetracker中的4个不同规模数据集结果

记录数

平均符号

符号数

107
9.82

1.71×106

2×107
9.78

2.25×106

3×107
9.81

2.52×106

4×107
9.8

2.81×106
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Fig. 5　Comparison with Lucene under TF/IDF weight model
图5　TF/IDF权重模型下与Lucene比较实验
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Fig. 6　Comparison with Lucene under IDF weight model
图6　IDF权重模型下与Lucene比较
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Fig. 7　Algorithm scalability under TF/IDF weight model
图7　TF/IDF下算法可扩展性比较
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问的倒排表的数据块评估算法数据扩展时的顺序读写代

价，如图 8所示。实验 3和实验 4的读写复杂度大致相当，

计算复杂度与读写次数呈线性关系。因此，在长度索引和

前缀索引作用下，计算负载与数据规模大致呈线性增长

关系。

5 结语

本文提出一种支持空间模型的前缀剪枝检索框架，首

先给出向量下相似性及其带权前缀定义，理论证明了带权

前缀剪枝的正确性。同时，面向大规模文本查询，提出一

种新的倒排索引结构，利用索引叶节点维护记录的前缀权

重。基于倒排索引结构设计高效的相似检索算法，并通过

实验证明该方法能有效支持大规模带权相似检索。结果

表明，其查询效率较 Lucene 的归并验证策略提升了 5 倍

以上。
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Fig. 8　Sequential I/O cost during data expansion
图8　数据扩展时的顺序读写代价
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