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Abstract: Index is one of the core components of content based similarity search and the data partition is the key 
factor affecting the performance of index. This paper proposes a new data partition strategy—key dimension based 
partition strategy on the basis of the traditional distance based partition strategy, and the index technique 
accordingly. The key dimension based data partition eliminates the overlaps between twin nodes, and the filtering 
between twin nodes by key dimension enhances the filtering ability of index. The data partition strategy and index 
technique proposed can greatly improve the filtering ability of index. Experimental results show that key dimension 
can be used to improve the performance of index, which is of great significance for accelerating the content based 
similarity search. 
Key words: multidimensional index; metric space; key dimension; range search; K-NN search 

摘  要: 索引技术是基于内容的相似性检索的核心内容,而数据的分割则是影响索引性能的关键因素.提出一

种高维数据空间分割策略——在距离分割基础上基于关键维的二次分割,以及相应的索引技术.基于关键维的

二次分割保证孪生兄弟节点的无重叠性,而在索引中根据选定的关键维进行孪生兄弟节点间的二次过滤,从而

增强过滤效率.这种数据分片策略和索引技术使得索引的过滤效率成倍提高.实验结果显示,关键维能够很好地

提高索引的相似性检索性能,对于加速基于内容的多媒体信息检索具有很大的意义. 
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高维索引技术是加速相似性检索的关键技术之一 . 目前已经出现了很多高维索引方法 , 例如

R-tree[1],R*-tree[2]以及 R-tree 的其他变种[3~5].R*-tree 及其他 R-tree 变种都属于基于位置的空间访问方法,它们

广泛用于地理信息系统中.但是,这种基于位置的索引方法存在着很大的局限性,只有在以下两个条件同时满足

的情况下才适用:(1) 索引对象必须能够表示为一个高维向量空间的特征值;(2) 对象之间的相似性必须通过欧

几里德距离来度量.对于颜色直方图等存在关联的距离函数,基于位置的索引方法就无能为力了[6]. 
实际应用中,大量图像信息属于度量空间.为满足度量空间中快速检索的需要,人们提出了基于距离的索引

技术.基于距离的索引技术不同于基于位置的索引技术,它们处理对象之间的相对距离,而并不关心对象间的相

对位置 .在这类索引技术中 ,比较典型的有 :M-tree[6],MVP-tree[7],MB+-tree[8],Slim-tree[9]等 .其中 VP-tree 和

MVP-tree 是两个比较典型的基于度量空间的静态索引结构,而 M-tree 则第一次实现了基于度量空间的动态索

引结构.MB+tree 和 Slim-trees 对 M-tree 进行了改进,MB+tree 利用两个单维的索引(B+tree 和 Block-tree)代替一

个高维的索引结构,实现数据空间的不重叠分割.Slim-trees 则利用一个建树后处理过程从而使节点个数和数据

节点的覆盖半径最小化. 
我们在 M-tree 和二元 MVP-tree 的基础上,提出了 M+-tree[10,11].M+-tree 具有如下特点:(1) 它继承了 M-tree

的对象提升机制、三角不等式过滤以及分支界限技术;(2) M+-tree 充分利用了 MVP-tree 的二次过滤思想; 
(3) M+-tree 提出了关键维和关键维转移的思想,从而进行数据空间的有效过滤,同时,又不需要进行额外的距离

计算;(4) M+-tree 提出孪生兄弟节点的概念,使索引树的高度相对降低,并且在进行大量实验分析的基础上,对
M+-tree 和 M-tree 的性能进行了系统的分析与评价. 

本文在以前工作的基础上,详细介绍了基于关键维的二次数据分割策略、关键维的概念以及在此基础上的

索引结构和检索技术.我们提出的关键维不仅仅局限于某个维,而是若干个维的线性组合.本文进行了大量的实

验分析,通过实验证明 k-NN查找中优先队列访问次数对查询性能的影响,从而证明队列访问是影响查询性能的

一个不可忽视的因素.并且对 M+-tree 的关键技术进行了更为详细的介绍.通过大量实验分析,与 M-tree 以及

Slim-trees 进行查询性能比较,证明了与 Slim-trees 相比,M+-tree 是一种更有效的改进技术. 
本文第 1 节给出一些相关工作.第 2 节详细介绍基于关键维的二次分割策略.第 3 节详细介绍 M+-tree,包括

M+-tree 的数据结构、关键技术和相关算法.第 4 节给出性能评价,包括理论分析和实验结果分析.第 5 节总结 
全文. 

1   相关工作 

MVP-tree 是针对高维度量空间中数据提出的一种快速、有效的相似性查找解决方案.VP-tree[8]利用数据对

象到特定受益点间的距离来分割数据空间,而 MVP-tree[7]扩展了 VP-tree 的思想,将受益点个数增加到两个以

上,同时采用距离预计算来减少距离计算次数.对于二元 MVP-tree,在每一个中间节点,首先根据第 1个受益点将

数据空间分为两个子空间.然后,根据第 2 个受益点将数据空间进一步分割为 4 个子空间.MVP-tree 的这种空间

分割策略增加了索引的扇出数,降低了树的高度,因而极大地提高了查找性能.但它是一种静态索引结构,不能

进行动态调整.为了保证索引性能,必须进行索引的重建. 
与 VP-tree 和 MVP-tree 相比,M-tree[6]是一种动态索引结构.它是一个分页平衡树,采用自底向上的建树方

法,引入结点上移和分裂机制,实现了索引结构的动态化,从而避免了静态索引结构的索引重建.M-tree 第一次考

虑了距离计算的复杂性,实现了范围查询,并在范围查询的基础上,采用启发式规则,实现了高维数据的最近邻

查询.M-tree 的出现具有划时代的意义,至今仍被看做是性能最优的索引之一.但由于 M-tree 的每个节点都对应

一个超球体的区域,节点之间重叠非常大.同时,受磁盘页面大小的限制,M-tree 索引树具有相对较高的高度.因
此,本文提出了关键维的概念,在基于距离划分的基础上,进行基于关键维的次划分,从而将一个子空间进一步

分割成一对孪生子空间,并且利用孪生兄弟节点间的数据重分配保证数据空间的利用率. 
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2   基于关键维的分割策略 

2.1   基本概念 

在介绍基于关键维分割策略之前,本节首先介绍与 M+-tree 相关的概念. 
定义 1(度量空间). 度量空间 M 在形式上定义为 M=(O,d),其中 O 是特征值的范围,d 是一个距离函数.假设

Ox,Oy,Oz 是对象集中的 3 个对象,它们之间的相似性可以通过距离函数 d 来度量.距离函数 d 具有以下特性: 
(1) 对称性.即 d(Ox,Oy)=d(Oy,Ox); 
(2) 非负性.即当 Ox≠Oy 时,d(Ox,Oy)>0;当 Ox=Oy 时,d(Ox,Oy)=0; 
(3) 三角不等式.即 d(Ox,Oy)≤d(Ox,Oz)+d(Oz,Oy). 
定义 2(范围查询). 给定一个查询对象 q 和一个查询半径 r,其中 q 属于对象集 O,r 是一个非负值,范围查询

就是查找所有满足以下条件的数据库对象:(1) o∈O;(2) d(q,o)≤r. 
定义 3(最近邻查询). 已知一个查询对象 q 和一个整数 k,其中 q∈O,k≥1,最近邻查询就是从数据库中找到距

q 最近的 k 个数据库对象. 
定义 4(关键维). 在高维空间中,由于各个子空间中的数据分布不同,在进行相似性过滤时,各个维所起的作

用不同,我们称对过滤影响最大的维为关键维.此处的维指的是高维空间中的某个维或者某几个维的线性组合. 
定义 5(关键维转移). 由于各个子空间对过滤影响最大的维可能是各不相同的,因此不同的子空间有不同

的关键维,我们称这种关键维的变化为关键维转移. 
定义 6(孪生节点). 在 M+-tree 中,每个中间节点入口项对应一对子树,这一对子树的两个根称为孪生节点. 

2.2   基于距离和关键维的两步分割策略 

数据空间的分割是最重要的研究课题之一.数据空间分割是否合理,直接影响到索引的性能.图 1 给出了

M-tree 中空间分割策略和 M+-tree 中空间分割策略的对比情况. 
M-tree 是根据数据空间中各个数据对象间的相对距离进行空间分割的.按照一定的空间分割策略,将一个

数据空间分成两个子空间.M-tree 中,最小半径分割策略被认为是最优空间分割策略.图 1 中的子图(1)和(2)给出

了 M-tree 中数据空间分割示意,子图(1)中,整个数据空间经过分割,成为两个超球体子空间,如子图(2)所示. 
图 1 中(3)和(4)两个子图给出了 M+-tree 中数据空间分割的一个示意.在 M+-tree 中,与一个节点入口项相对

应的是两个孪生的子空间.例如,在子图(3)和(4)中,空间 A 和空间 B 就是一对孪生的子空间.在 M+-tree 中,这两

个子空间对应的节点就称为孪生节点.因为左子空间关键维的最大值越小,关键维的过滤效率越好,右子空间关

键维的最小值越大,关键维的过滤效率越好.为了提高关键维过滤的效率,使用两个关键维边界值,即左子空间

关键维最大值和右子空间关键维最小值,将两个子空间分开. 

       
Fig.1  Data partition of M-tree vs. M+-tree 

图 1  M-tree 和 M+-tree 数据分割 
M+-tree 采用基于距离的分割和基于关键维的分割两步分割法.第 1 步,将一个空间通过最小半径分割法分

成两个子空间,这一步分割方法与 M-tree 中的空间分割方法相同,即为基于距离的分割.第 2 步,基于关键维的分

割策略,按照关键维大小将这两个子空间进一步分割成 4 个子空间.如图 1 中子图(4)所示,子空间 A′被分成一对

孪生子空间 c 和 d,同时,子空间 B′被分成一对孪生子空间 e 和 f.关键维分割实质上是利用超平面分割数据空间. 
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2.3   关键维的选择 

关键维的选择遵循一个原则,即在保证无重叠分割的前提下,尽量将距离较近的对象分到同一子空间中.实
验证明,当分割一个数据空间时,沿方差最大的维进行分割具有最好的查询性能,在 SS-tree 和 SR-tree 中,数据空

间都是沿方差最大的维进行分割.因此,我们在这里选用一个数据空间中方差最大的维作为关键维.下面通过例

子来说明关键维的选择. 
关键维的选择是针对一个子集合来说的.假设有一个包含 4 个数据对象的 4 维数据空间,各个对象对应的

向量为(0.2,0.3,0.4,0.5),(0.2,0.3,0.4,0.4),(0.2,0.3,0.4,0.6),(0.2,0.3,0.4,0.7).可以看到前 3 维的方差都为 0,而第 4 维

的方差为 0.35,因此,第 4 维为关键维. 

2.4   基于关键维的过滤原理 

关键维的过滤是根据距离缩放和三角不等式原理来进行的.通过关键维过滤,一些无效的分支可以直接被

过滤掉,同时又能保留所有正确的查询结果. 
当特征向量的若干个维之间存在着关联时,数据之间的相似性需要通过非欧几里德距离来度量.通用距离

函数可表示如下: 
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当矩阵 A 为对角阵时,通用距离函数即为加权的欧几里德函数.当 A 为单位矩阵时,则为欧几里德距离.即使

图像之间通过非欧几里德距离来度量,基于关键维的过滤也是有效的.此时,关键维是特征向量中某几个维的线

性组合.我们称该线性组合为扩展的关键维.下面一个简单的例子可用来说明关键维过滤的有效性.为了使问题

简单化,我们假设特征向量为三维向量,并且关联矩阵为 A=[〈1,0.8,0〉,〈0.8,1,0〉,〈0,0,1〉]. 
假设有两个点P1=(x1,x2,x3),P2=(y1,y2,y3),则点P1和P2间的距离可以表示如下: 
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假设原数据空间为(d1,d2,d3),则数据可以转化到一个新的数据空间中.假设新数据空间为(D1,D2,D3).构造两

个数据空间之间的联系.假设 D1=d1+0.8d2,D2=0.6d2,D3=d3.此时,特征向量被转化到欧几里德空间中去.关键维的

有效性可以利用欧几里德距离来得以验证. 
下面通过数学公式来证明关键维过滤的有效性 .假设 Oi(X1,X2,X3)和 Oj(Y1,Y2,Y3)是两个转化到空间

(D1,D2,D3)中的两个对象,则两个对象之间的距离可以表示为 
2
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假设第 k 维为关键维,则|Xk−Yk|<D(Oi,Oj).假设查询半径为 r,如果 D(Oi,Oj)≤r,则必有|Xk−Yk|≤r.对于 n 维向量

可以用同样的方法依次类推.因此,无论是哪一种数据空间,都可以利用关键维进行过滤,也就是说,关键维的过

滤不受数据空间的限制. 
关键维过滤的过程可描述如下:假设有一对孪生兄弟节点,其所在的子空间关键维为第 k 维,孪生兄弟节点

间关键维的分界值为 Lmax 和 Rmin,其中 Lmax 为左节点中所有对象关键维的最大值,Rmin 为右节点中所有对象关

键维的最小值.查询对象为 O(x1…xk…xn),查询半径为 r.当 xk−Lmax>r 时,表明左孪生节点中不包含符合条件的对

象,因此,左节点可直接被过滤掉.当 Rmin−xk>r 时,表明右孪生节点中不包含查询结果,则可将右节点直接滤掉.对
于最近邻查找的过滤原理相类似. 

3   M+-tree:一种高效的基于度量空间的索引技术 

3.1   M+-tree的结构 

在 M-tree 的基础上,M+-tree 对索引结构和算法作了全新的改进.M+-tree 沿用了 M-tree 中的一些术语,与
M-tree 一样,M+-tree 中的节点对象分为两种:路径对象和叶子对象. 
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M+-tree 叶子结点中存储所有索引的数据库对象,它的入口项结构可表示为如下形式: 
L(Oj,oid(Oj),d(Oj,P(Oj)), 

其中,Oj 为数据库中媒体对象的特征值;oid(Oj)为数据库对象的标识符;d(Oj,P(Oj))为对象 Oj 距离其父节点中心

的距离.oid(Oj)是唯一的,它唯一地表示数据库中的一个媒体对象. 
路径结点存储的是中间结点对象,它的入口项结构可表示为如下形式: 

R(Or,r(Or),d(Or,P(Or)),DNO,leftTwinPtr(Tlt(Or)),Mlmax,Mrmin,rightTwinPtr(Trt(Or))), 

其中,Or 为路径节点对象的特征值;d(Or,P(Or)为 Or 距离其父节点的距离;DNO 为关键维号;leftTwinPtr(Tlt(Or))为
指向孪生子树左子树的指针;rightTwinPtr(Trt(Or))为指向孪生子树右子树的指针;Mlmax 为左子树关键维的最大

值;Mrmin 为右子树关键维的最小值. 
M+-tree 的路径对象有两个指针,每个中间节点入口项对应于两棵子树.这种结构使得 M+-tree 的高度大大

降低.图 2 给出了 M-tree 和 M+-tree 的结构示意图. 

         
Fig.2  The structure of M+-tree vs. M-tree 

图 2  M+-tree 树和 M-tree 树结构 

3.2   节点插入 

算法 1(子树选择). 
输入:当前所在节点 N 和待插入的入口项 entry. 
输出:最佳插入子节点. 
步骤: 
(1) 令 S 为节点 N 中所有入口项的集合;令 Sin 为与 entry 间的距离 d 小于入口项覆盖半径的所有入口项的

集合;令右子树关键维的最小值为 R,左子树关键维的最大值为 L; 
(2) 如果 Sin 不为空,选择 d 值最小的入口项.否则选择 d 值与覆盖半径之差最小的入口项,设该入口项为

entry(O′n); 
(3) 根据关键维进行孪生子节点选择.如果 entry 的关键维大于 R,则返回 entry(O′n)的右子节点.如果 entry

的关键维小于 L,则返回 entry(O′n)的左子节点.如果 entry 的关键维大于 L 且小于 R,则分别计算 entry 关键维与

L 和 R 之差的绝对值,如与 L 之差的绝对值较小,则返回左子节点,反之,返回右子节点. 
在构造索引结构时,需要考虑许多问题,例如,数据节点上溢、下溢等.M+-tree 的构造过程主要完成对象插

入、节点分裂、孪生节点间对象重分配、对象提升以及路径对象的选取. 
当一个节点对象插入到 M+-tree 时,首先要从树的根结点出发,进行子树选择,找到节点要插入的位置.子树

的选择遵循最优原则.首先,选择路径对象距离插入对象最近的子树.其次,尽量减少插入节点的半径增长.最后,
如果插入任何子树分支都会引起该子树覆盖区域半径的增大,则选择半径增加量最小的子树.算法 1 和算法 2
分别描述了子树选择和插入算法. 

算法 2(插入). 
输入:当前所在节点 N 和待插入的入口项 entry. 
步骤: 
(1) 如果 N 不是叶子节点,则进行子树选择,选择最佳插入节点,并将对象插入; 
(2) 否则,如果 N 是叶子节点,则进行以下操作: 
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  (a) 如果 N 节点未满,则将对象直接插入; 
  (b) 否则,如果 Twin(N)为满,则将这一对孪生兄弟节点作为一个整体进行分裂,否则,进行孪生兄弟节 

点间的对象重分配. 

3.3   节点分裂 

M+-tree 中的节点分裂分两步进行.第 1 步,将一对孪生节点当作一个大节点,根据其中各对象之间的相对距

离进行分裂.这一步与 M-tree 的分裂过程类似.可以采用 M-tree 提供的任一种分裂策略.第 2 步,在两个子空间中

进一步根据节点对象的关键维进行分裂.M+-tree 按自底向上的方式进行分裂,采用了 M-tree 的节点提升机制和

部分分裂机制. 
当按关键维进行分裂时,如果节点是叶子节点,则直接将对象平均分配到左、右孪生叶子节点中.如果是中

间节点,则可能引起部分子树的节点重分配.该问题可用对象重插入来解决.算法 3 给出了非根结点分裂算法的

描述. 
算法 3(非根结点分裂). 
输入:该节点 N 在父节点中对应的入口项和要插入的入口项 E. 
步骤: 
(1) 令 S 为一个集合,其中包括 N 和 N 的孪生兄弟节点的所有入口项以及待插入的入口项 E,Np 为父节点; 
(2) 分配一个新的节点 N′; 
(3) 进行入口项对象的提升,选出两个父节点代表元素; 
(4) 按最大最小半径的原则(该策略为 M-tree 中提到的一种最佳分裂策略),对象间的距离进行分裂得到两

个入口项集合; 
(5) 按关键维对这两个入口项集合进行二次分裂,生成两对孪生兄弟节点; 
(6) 检查 Np 节点的状态: 
  (a) Np 为非根节点,如果 Np 节点已满,而且其孪生兄弟节点 Twin(Np)也为满,则对 Np 和 Twin(Np)进行 

分裂.若 Np 满但 Twin(Np)不满,则进行节点对象重分配;若 Np 没满,则直接插入; 
  (b) Np 为根结点,如果 Np 节点已满,则进行根结点分裂,否则,直接插入对象. 

3.4   节点重分配 

由于 M+-tree 的入口项对应的孪生兄弟节点是成对出现的,在进行数据库对象的插入操作时,这一对孪生兄

弟节点不可能同时出现上溢.当一个对象插入一个节点空间时,该节点空间已满,其孪生兄弟节点可能空间还没

有满.由于 M+-tree 在进行分裂操作时,是把一对孪生兄弟节点当作一个整体同时进行分裂的,这样可以防止数

据空间出现下溢现象,提高索引的空间利用率.M+-tree 提出了节点重分配策略. 
节点重分配就是在一对孪生兄弟节点中的其中一个节点出现上溢,而另一个空间还没满的情况下,在这对

孪生兄弟节点之间重新分配它们的入口项,从而平衡孪生兄弟节点间的数据分配,以便推迟节点分裂的过程. 
M+-tree 的节点重分配过程采用两步进行:(1) 在建树的过程中,将孪生节点的入口项当作一个个的对象整

体进行分配.采用平衡分配节点的原则将入口项平均分配到两个孪生兄弟节点中.(2) 在建树过程结束后,进行

建树后处理.依次扫描索引数的各个节点,在存在重叠的孪生兄弟子树间调整子树包含的数据库对象,形成两棵

完全不相交的子树. 
M+-tree 的两步节点重分配主要是为了节省建树时间.在建树过程中,孪生兄弟节点间的重分配非常频繁.

要将一对孪生兄弟节点分成完全不重叠的两个区域,需要进行对象重插入,非常费时.而进行上述的第 1 步节点

重分配操作却非常快.当建树结束后,只有少数孪生兄弟节点之间需要进行第 2 步节点重分配后处理.算法 4 和

算法 5 分别给出了第 1 步和第 2 步节点重分配的算法描述. 
算法 4(第 1 步节点重分配). 
输入:一对孪生兄弟节点 LN 和 RN 以及待插入的入口项对象 E. 
步骤: 
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(1) 令 S 为 LN 和 RN 中所有入口项对象以及对象 E 的集合,并从 LN 和 RN 中删除所有的入口项对象; 
(2) 当 S 不为空时,循环进行以下操作,直到 S 为空; 
  (a) 从 S 中选择一个入口项 e,其中 e 包含的子树中所有对象的关键维最大值为最小,将 e 插入 LN,并 

将 e 从 S 中删除; 
  (b) 如果 S 不为空,则从 S 中重新选择一个入口项 e,其中 e 中包含的子树中所有对象的关键维的最小 

值为最大,将 e 插入 RN,并将 e 从 S 中删除; 
算法 5(第 2 步建树后处理中节点重分配). 
输入:一对孪生的兄弟节点 LN 和 RN. 
步骤: 
(1) 令 s 为 LN 和 RN 中包含的所有入口项的集合; 
(2) 重新选关键维 keyNo,查找左子树关键维最大值 LMax,右子树关键维最小值 RMin; 
(3) 从 LN 和 RN 中删除所有入口项; 
(4) 令 S 为需要重插入的对象集合,将 S 初始化为空; 
(5) 当 s 不为空时,进行以下操作:令子树关键维最大值 maxkey,最小值 minkey; 
  (a) 从 s 中选取入口项 e,其中 e 所对应的 maxkey 最小; 
   (I) 如果 maxkey 大于 LMax,且 LN 中入口项个数大于 0,则跳出循环; 
   (II) 否则,将 e 对应的子树中关键维值大于 LMax 的对象放入集合 S,并从子树中删除.将 e 插入 

左子树 LN; 
  (b) 若 s 非空,从 s 中选取入口项 e,其中 e 所对应的 minkey 最大; 
   (I) 如果 minkey 小于 RMin,且 RN 中入口项个数大于 0,则跳出循环; 
   (II) 否则,将 e 对应的子树中关键维值小于 RMin 的对象放入集合 S,并从子树中删除.将 e 插入 

右子树 RN; 
(6) 若 s 非空,取出所有 s 中入口项 e,并将子树中包含的所有对象取出放入 S 集合中; 
(7) 将集合 S 中的所有对象进行重插入. 

3.5   M+-tree的查询处理 

查询性能的好坏是索引结构好坏的一个重要标志.M+-tree 处理两类查询:范围查询(r-neighbor search)和最

近邻查询(k-NN_Search). 
范围查询首先从索引树的根结点出发,遍历所有可能包含查询结果的查询路径.在节点的每个入口项中,都

保存有该入口项距离父节点的距离.为了减少距离计算,将该距离用于三角不等式.这样,一部分不包含查询结

果的无效分支就会被过滤掉.对于未被滤掉的子树,需要计算查询对象与各个路径对象之间的距离,然后,根据

三角不等式进行进一步的过滤.以上过程同 M-tree 中进行范围查询完全一样.接着进行第 2 步过滤,即基于关键

维在孪生节点间进行过滤.这一步不需要任何距离计算,而且,对于任何可以滤掉的子树,不需要任何 I/O 访问.上
面两步可以在中间节点间递归执行下去,直到叶子节点.通过计算这些数据库对象与查询对象之间的距离,比较

该距离与查询半径 r 的关系,即可得到所有的查询结果.算法 6 给出了范围查找算法的描述. 
对于 k-NN 查询,M+-tree 采用了与 M-tree 中类似的查询机制,即采用启发式的方法依次去掉无效的子树分

支.M+-tree 使用一个优先队列 PR 存储指向有效子树的指针,同时利用一个 k 元素数组 NN 存放查询结果. 
与 M-tree 相比,M+-tree 在 k-NN 查询算法中加入了关键维过滤机制,同时,改善了对优先队列的操作.由于在

M+-tree 中,孪生节点是成对出现的,因此,对于一对孪生兄弟节点,我们用一个标记 flag 来标识左右孪生兄弟节

点是否都是有效的.如果一对孪生兄弟节点全有效,则将该标记置为 TRUE.只需要一次对列操作.在 k-NN 查询

算法中,子过程 k-NN_NodeSearch 具有非常重要的地位,绝大部分查询操作都是在这个过程中实现的.算法 7 和

算法 8 给出了最近邻查找算法和下一个优先节点查找算法的描述. 
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算法 6(范围查询). 
输入:当前节点、查询对象和查询半径. 
步骤: 
(1) N 不是叶子节点,则进行以下操作: 
  (a) 对 N 中所有入口项利用三角不等式关系过滤,初步滤掉不符合条件的数据; 
  (b) 计算查询对象与未滤掉数据间的距离,进行第 2 次过滤; 
  (c) 过滤后未被滤掉的数据,进行关键维过滤;如果左分支符合条件,则对左分支进行递归范围查询; 

如果右分支符合条件,则对右分支进行递归范围查询;如果关键维未滤掉任何一个分支,则在两

个子树上分别进行递归范围查询; 
(2) 如果 N 是叶子节点, 
  (a)  N 中的入口项,先通过三角不等式进行一次过滤; 
  (b) 对未被滤掉的数据通过对关键维的比较进行二次过滤; 
  (c) 对于二次过滤后仍未被滤掉的数据,计算该数据与查询对象间的距离,并将该距离与查询半径比 

较,将小于半径的数据放入查询结果集合; 
(3) 返回查询结果. 
算法 7(最近邻查询). 
输入:指向根结点的指针 T,查询对象 Q 和查询结果返回个数 k. 
步骤: 
(1) 将 T 放入 PR,并将 NN 队列中各元素距离查询对象的距离初始化为无穷大; 
(2) 如果 PR 不为空,则重复以下操作: 
  (a) 从 PR 中选择优先级最高的指针,得到下一步要查找的节点 Next_Node; 
  (b) 在 Next_Node 上调用 k-NN_NodeSearch; 
  (c) 如果 Next_Node 的标记为 TRUE,则在其孪生兄弟节点上调用 k-NN_NodeSearch; 
(3) 返回查询结果集. 
算法 8(最近邻查询中节点内查询算法描述). 
输入:当前节点 N,查询对象 Q,查询结果返回个数 k. 
步骤: 
(1) 如果 N 不是叶子节点,则对所有 N 节点包含的入口项进行以下操作: 
  (a) 利用三角不等式进行一次过滤,初步滤掉不符合条件的数据; 
  (b) 若入口项未被滤掉,计算该入口项与查询对象间的距离;进行二次过滤; 
  (c) 若二次过滤仍未滤掉该数据,则进行关键维过滤,若一对孪生兄弟节点都可能包含结果元素,设置 

左节点的标记为 TRUE,并将左节点放入 PR,否则,将可能包含结果元素的节点标记 FALSE,并放

入 PR; 
  (d) 如果 N 中元素距离查询对象的最大距离小于 NN[k−1],则更新数组 NN,并将所有最小距离大于 

NN[k−1]的子树从优先队列中删除; 
(2) 如果 N 是叶子节点,则对所有 N 节点包含的对象进行以下操作: 
  (a) 利用三角不等式进行一次过滤,初步滤掉不符合条件的数据; 
  (b) 若该入口项未被滤掉,则计算该入口项与查询对象间的距离; 
  (c) 如果计算所得的距离小于 NN[k−1],则更新数组 NN,并将所有最小距离大于 NN[k−1]的子树从优 

先队列中删除. 

4   性能分析与评价 

本节,我们从理论分析和实验评价两方面对 M-tree,M+-tree 以及 Slim-trees 进行性能评估与比较. 
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4.1   理论分析 

索引树的查询性能在很大程度上取决于树的高度.由于 M+-tree 的中间节点入口项采用两层结构,使得每个

中间节点入口项对应于两棵子树,从而使中间节点的扇出数增加将近 2 倍.随着扇出树的增加,树的高度降低了.
而孪生兄弟节点之间的无重叠性保证了关键维过滤的有效性.这将大大减少查询时中间节点进行的距离计算

次数和 I/O 访问次数. 
理想状态下,可以对两种索引结构进行性能估算,性能估算参数包括:数据维数 n,磁盘页面大小 pagesize,入

口项大小 entrysize,结点扇出 fanout,数据集大小 DatasetSize,树的高度 Height,I/O 次数 CI/O,CPU 代价 Ccpu. 
在两种索引结构中,树的高度为 Height=logfanout datasize+1.假设每一层都有 k 条路径,则 CI/O=kheigh.表 1

给出了两种索引结构中性能参数的估算公式. 
Table 1  The comparison of parameters for M-tree and M+-tree 

表 1  M-tree 和 M+-tree 中参数的比较 
 M-tree M+-tree 
entrysize (n+2)*doublesize (n+4)*doublesize 
fanout pagesize/(n+2)*doublesize*66% pagesize/(n+4)*doublesize*2*66% 
Ccpu CI/O*fanout CI/O*fanout/2 

令数据集大小为 50 000,则表 2 给出了两种索引结构的实际参数值. 
Table 2  The comparison of experiment parameters for M-tree and M+-tree 

表 2  两种索引的实验参数比较 
Data dimension (n) Maximal fanout (M) Maximal fanout (M+) Height (M) Height (M+) 

5 28 48 5 5 
10 21 38 6 5 
15 17 30 6 5 
20 14 26 6 5 
25 12 22 7 6 
30 11 20 7 6 
35 9 18 8 6 
40 8 16 8 6 

4.2   实验结果与评价 

这部分给出了 M-tree,Slim-trees 和 M+-tree 的范围查询和最近邻查询的性能测试结果,并对 3 种索引结构的

性能进行分析比较.实验使用两类数据集:均匀数据和实际数据.从以下 4 方面比较它们的性能:(1) 数据集大

小;(2) 数据空间维数;(3) 范围查询;(4) 最近邻查询.表 3给出了性能测试中所使用的数据集描述,而表 4给出了

两种数据集特征描述. 

Table 3  Data set used in the experiments 
表 3  性能测试中的数据集 

No. Dim Data set size     Type 
(1) 10 10 000~80 000 Uniform 
(2) 5~40 50 000 Uniform 
(3) 10 50 000 Uniform 
(4) 12 20 000 Uniform 

Table 4  The representative about two data sets 
表 4  两种数据集特征描述 

Data set type Property Resource Generation method 
Uniform Uniform Synthetic A time function 

Real Uneven Real images MPEG-7 tools 

在均匀数据的范围查询和最近邻查询性能比较中,使用 10 维的数据集.数据各个维的特征值均匀分布在

[0,1]的范围内.均匀数据是由一个时间函数随机产生的.当比较数据集大小对查询性能的影响时,数据集的大小

从 10 000 变化到 80 000.当比较维数变化对查询性能的影响时,采用的数据维数从 5 增加到 40.在用实际数据进

行查询性能分析的实验中,数据为 12 维,这些数据是利用 MPEG-7 特征提取工具提取得到的,通过标准化,将数

据转化到[0,1]范围的空间中.所有测试使用的软硬件环境如下:(1) 硬件环境:PIV 1.5GHz CPU,256MB SDRAM
内存,80GB 硬盘;(2) 操作系统平台:Microsoft Windows 2000 Professional;(3) 数据库系统:对象数据库系统
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Fish;(4) 编程环境:Microsoft Visual C++编译器. 
4.2.1   优先队列访问与查询性能 

M+-tree 和 M-tree 以及 Slim-trees 的最近邻查询都采用启发式规则进行优先队列的访问,选择优先子树.对
优先队列访问不仅需要许多运算,而且查找最优子树时需要对优先队列中各个子树进行排序的过程.这个过程

代价相当大. 
我们使用一组实际数据集来测试下面 4 种情况下 k-NN 查询的性能:(1) M-tree;(2) M+-tree,但孪生兄弟节点

分开处理;(3) M+-tree,孪生兄弟节点作为一个整体进行处理;(4) Slim-trees.图 3(b)表明了 M+-tree 中队列优化前

后的性能对比.由图 3(c)和图 3(d)看出,在进行队列优化前后,M+-tree 的 I/O 和距离计算次数几乎没变,但优化后

的 M+-tree 极大地减少了队列访问次数,响应速度极大地提高.可见,优先队列访问是影响索引最近邻查询的重

要因素之一. 
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Fig.3  Effect of priority queue on indexes in K-NN search 

图 3  最近邻查找中优先队列对查询性能的影响 
 
 

4.2.2   数据集大小与查询性能 
为了比较 M+-tree,M-tree 以及 Slim-trees 的性能.我们研究了随着数据集大小变化这 3 种索引技术的性能变

化.实验中,我们采用一个 10 维的均匀数据集.数据集的大小从 10 000 变化到 80 000,返回结果对象个数为 10.
实验使用加权的欧几里德距离作为度量对象相似性的标准.我们利用 MPEG-7 工具包提取了 20 000 个图像的

信息,并对 20 000 个图像信息进行分析,发现特征数据的每个维的值都在一个特定的范围内.因此,我们选用各

个维的最大值的平方作为在该维上的权值,这样做可以使均匀数据更好地模拟真实数据. 
图 4 反映了在最近邻查询中,当数据集大小发生变化时,M-tree,Slim -trees 和 M+-tree 的性能对比情况.在研

究 M-tree 和 M+-tree 性能随数据集变化的实验中,主要考虑 4 个因素:(1) 查询相应时间;(2) 距离计算次数;(3) 
I/O 访问次数;(4) 优先队列的访问次数. 

 
 
 

  



 周项敏 等: 1371 

 

基于关键维的高维空间划分策略 

0 
50 

100 
150 
200 
250 
300 
350 
400 
450 3000 

Q
ue

ue
 a

cc
es

s 
nu

m
 

R
es

po
ns

e 
tim

e 
(m

s)
 

M+
M
Slim

M+ 2500 
M 2000 Slim

1500 
1000 
500 

0 
10 20 30 40 50 60 70 80 10 20 30 40 50 60 70 80

 Dataset size (k) Dataset size (k)
(a)  (b)

D
is

ta
nc

e 
ca

lc
ul

at
io

n 
(k

) 

2500

0 
2 
4 
6 
8 

10 
12 
14 
16 
18  M+

M
Slim

M+ 2000

N
um

be
r o

f I
O

 

 
M

 1500Slim 
 1000
 

500
 

0 
70 10 20 30 40 50 60 80 10 20 30 40 50 60 70 80

 Dataset size (k) Dataset size (k) 
(c) (d) 

Fig.4  K-NN search of indexes with data set size changing 
图 4  数据集大小变化时 3 种索引的最近邻查找 

 

从图 4 可以看出,M+-tree 的 I/O 操作比 M-tree 要大,然而,它的查询响应时间比 M-tree 要快.为什么会出现

这种情况呢?这主要有几方面的原因:首先,在 M+-tree 和 M-tree 中都采用了启发式原则.查询开始时,查询半径初

始化为最大值.随着查询的进行,查询半径由大变小.但是,在查询半径非常大时,关键维的过滤效果非常差.因此

M+-tree 有更多的距离计算和 I/O 次数.然而,启发式原则是通过大量对优先队列的操作而实现的,而且其中需要

大量的排序和计算操作,这些操作代价相当大.而在 M+-tree 中引入了一个孪生兄弟节点的概念,当进行对优先

队列的操作时,一对孪生兄弟节点可以当作一个节点来处理,这种处理方法极大地减少了对优先队列的访问次

数.这一点从图 4(b)中可以清楚地体现出来.由于队列操作的显著减少,而且,M-tree 需要较少的距离计算,因此,
查询响应时间显著减少.随着数据集的增大,这种优越性体现得就越好.对于实际数据,M+-tree 的优越性会越 
明显. 

Slim-trees 继承了 M-tree 所有的查询算法,它的改进主要在于它减少了索引的节点个数,增加了节点的利用

率.同时,由于节点个数的减少,I/O 次数和对优先队列的访问相应减少.但是由于节点利用率的提高,每个节点包

含较多入口项,与 M-tree 相比,Slim-tree 的距离计算次数并没有减少.虽然 M+-tree 的 I/O 次数略高于 M-tree 和

Slim-trees,但它的队列访问次数和距离计算次数都远远少于其他两种索引技术,响应速度比其他两种索引结构

要快得多.从图 4 可以看出,与 Slim-trees 相比,M+-tree 是一种更为有效的索引技术. 
4.2.3   数据集维数与查询性能 

图 5显示了在最近邻查找中,随着数据空间维数的变化,M-tree,Slim-trees以及M+-tree的性能变化和对比情

况.在比较维数对这 3 种索引技术性能的影响实验中,我们采用包含 50 000 数据的均匀数据集.数据空间的维数

从 5 变化到 40.从图 5 中可以看出,3 种索引结构的距离计算次数和 I/O 次数都比较接近,特别是当维数升高到

25 以后,由于在 3 种索引结构中,所有的子空间都重叠在一起,因此,进行查询几乎需要遍历整个索引树.这时,查
询的性能几乎完全取决于队列访问次数的多少.从图 5(b)可以看出,M+-tree 的队列访问次数远远少于 M-tree 的

访问次数,因此,M+-tree 比其他两种索引技术有更好的查询性能. 
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 Fig.5  K-NN search for indexes by dimension varying 

图 5  维数变化时 3 种索引技术的最近邻查找  
4.2.4   范围查询 

我们利用均匀分布的数据,对 3 种索引技术范围查询性能进行分析、比较,并给出实验对比结果.我们从以

下 3 方面比较它们的性能:(1) 响应时间;(2) 距离计算次数;(3) I/O 次数. 
图 6 显示了进行范围查询时,3 种索引的性能对比情况.从性能图上可以看出,当查询半径小的时候,M+-tree

比 M-tree 需要更少的距离计算次数、I/O 次数 和查询响应时间,M+-tree 的性能远比 M-tree 要好.当查询半径为

0 时,由于每次关键维过滤都能滤掉一半的数据,孪生兄弟节点间的过滤都是有效的,因此 M+-tree 的性能远远高

于 M-tree,查询响应速度比 M-tree 提高两倍以上,甚至高达 10 倍.随着查询半径的增加,关键维的过滤能力减弱,
两种索引结构的性能对比逐渐减弱. 
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Fig.6  Range search for M-tree, Slim-tree and M+-tree 
图 6  M-tree,Slim-tree 和 M+-tree 的范围查询  

 
从性能曲线图中可以看出,M+-tree 的距离计算次数较少,随着查询半径的增大,逐渐趋于接近.同时,由于随

着查询半径的增大,M+-tree 的 I/O 操作次数增长较快,因此随着半径的增大,两条 I/O 性能曲线出现了交叉.由于
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数据的高维性,而且距离计算次数相差较大,因此,尽管两者在某些情况下,M+-tree 需要较多的 I/O 操作,但总的

查询性能仍然比 M-tree 要好.而 Slim-trees 的 I/O 次数比 M-tree 稍有减少,但距离计算次数没有丝毫减少,在查

询响应上,几乎看不到有多大改善.对范围查找来说,M+-tree 是一种更为有效的索引技术. 
4.2.5   最近邻查询 

图 7 中显示了采用实际数据时,M+-tree 与 M-tree 及 Slim-trees 在进行最近邻查找时的性能以及三者的对比

情况.对于最近邻查询,实验从距离计算次数、I/O 操作次数、优先队列访问次数以及查询响应时间 4 方面进行

性能测试分析并比较.从图中可以看出,在最近邻查询中,M+-tree 具有最少的优先队列访问次数和距离计算次

数,而且,与其他两种索引技术相比,这种改进程度非常大,只有 I/O 访问次数比其他两种索引技术多一些.总之,
由于受其中两个影响查询性能的主要因素的影响,使用 M+-tree 索引进行相似性检索更快. 
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 Fig.7  K-NN search for indexes 

图 7  3 种索引技术的最近邻查询  

5   结  论 

高维索引是基于内容相似性查询的有效方法,而数据空间的分割直接影响索引的查询性能,本文针对基于

内容查询和高维数据的特点,提出了一种新的数据分割策略,即在距离分割的基础上进行基于关键维的无重叠

分割,并在此基础上将关键维过滤的思想引入索引技术中,提出了基于度量的高维索引方法——M+-tree.M+-tree
是一种动态可更新的分页平衡树.它以 M-tree 为基础,引入二元 MVP-tree 二次过滤的思想.同时,M+-tree 提出了

两个新的概念——关键维和孪生节点.将关键维和关键维转移的理论以一种全新的方式运用到索引中去,同时

利用关键维进行孪生兄弟节点间的有效过滤.本文同时给出了 M+-tree 的设计和性能评测结果.我们的实验结果

表明了 M+-tree 的优越性,与 M-tree 相比,M+-tree 的速度大大提高了.在一般情况下,M+-tree 的查询性能比 M-tree
提高了 20%以上,甚至在某些情况下可以提高到 10 倍以上. 
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