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Abstract: In order to improve the query answering of high-dimensional database, data distribution is necessary to 
select appropriate indexing strategy. However, traditional data distribution models can not estimate the accurate data 
distribution in the complex real multimedia data of image and video. This paper presents a method to estimate the 
accurate data distribution based on query sampling, and proposes a novel hybrid index to speed up processing of 
high-dimensional K-nearest neighbor (KNN) queries. The proposed hybrid index improves the query efficiency by 
adaptively selecting different index strategies for the data with different distribution. In the first step, the cluster 
analysis and cluster splitting methods are applied to construct a tree-based index, and then the relationship between 
data distribution and index performance is derived by sampling. At last some tree branches with sparse data are 
extracted for linear scan, while the aggregate data remains in the tree. Extensive experiments on four real image 
data sets show that the proposed hybrid index structure performs better than iDistance, M-Tree and linear scan, and 
scales better with dimensions. The index is still faster than linear scan when the dimension reaches 336. The 
experiments also show that the proposed query sampling algorithm can obtain the accurate data distribution when  

the amount of sampling is below N (N is the size of data set). 
Key words: nearest neighbor query; high dimensional index; marginal data; cluster partitioning 
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摘  要: 为了改进高维数据库查询的效率,通常需要根据数据分布来选择合适的索引策略.然而,经典的分布模

型难以解决实际应用中图像、视频等高维数据复杂的分布估计问题.提出一种基于查询采样进行数据分布估计的方

法,并在此基础上提出了一种支持最近邻查询的混合索引,即针对多媒体数据分布的不均匀性,自适应地对不同分布

的数据使用不同的索引结构,建立统一的索引结构.为了实现混合索引,采用构造性方法:首先通过聚类分解分割数

据并建立树状索引;然后使用查询采样算法,对数据实际分布进行估计;最后根据数据分布的特性,把稀疏数据从树

状索引中剪裁出来,进行基于顺序扫描策略的索引,而分布比较密集的数据仍然保留在树状索引中.在 4 个真实的图

像数据集上进行了充分的实验,结果显示,该索引方法明显优于 iDistance,M-Tree 等度量空间索引,在维数达到 336

时,查询效率仍高于顺序扫描.实验结果显示,该查询采样算法在采样数据量仅为 N (N 为数据量)的情况下即可获

得满足索引需要的分布估计结果. 
关键词: 最近邻查询;采样;高维索引;边缘数据;聚类分解  
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

在图像、生物信息、医学成像、时间序列等领域需要对大数据集进行相似性查询.一般通过特征转换将数

据对象映射到高维向量空间,把相似性查询转换为向量空间的最近邻查询.由于大量数据将引起较高的查询代

价 ,因此利用各种索引结构管理特征向量 .索引结构可分为树状索引与基于顺序扫描的索引 .树状索引 ,如
R-tree[1],M-tree[2]等 ,通过对聚集数据或空间的划分来提高对数据的过滤能力 ;基于顺序扫描的索引 ,如
VA-File[3],通过扫描估计文件,减少对数据文件的访问量.国内也开展了相应的研究,如 ER-Tree 动态索引结   
构[4]、基于距离的相似索引结构 opt-树及其变种[5]、高维数据空间分割策略[6]、基于矢量量化的索引方法[7]、

基于聚类分解的高维度量空间索引[8]等. 
在高维空间,只有数据集的数据分布与聚集情况足够好,基于分割或聚类的索引方法才有意义[9].当维数远

远高于 10 维时,数据集的聚集情况变差,树状索引的效率随之下降.1998 年,Webber[3]证明了当维数大于 610 维

时,任何基于聚类或分割的索引方法的查询效率都低于顺序扫描,称为维灾,基于顺序扫描的索引在此情况下是

一种十分可行的检索策略.当数据维数小于 10 维时,由于数据的聚集性强,多数已知的树状索引已经证明了其

索引性能的有效性.显然,低维的数据选择树状索引,高维的数据选择顺序扫描策略比较合适.但是,当数据集的

维数处于中等规模(大于 10 维而小于 610 维)时,作出选择树状索引还是顺序扫描策略的判断并不容易.因为一

方面,维数高的数据集的聚集性并非一定比维数低的要差;另一方面,同一固定维数的数据集中存在着不同类型

的数据,即密集数据与稀疏数据,密集数据分布较密,由树状索引存储效率较高,稀疏数据分布较散,若用树状索

引存储,索引效率会由于稀疏数据过滤能力较差而降低;最后,密集数据与稀疏数据之间、数据聚集程度与索引

策略之间尚无有效的判别方法. 
对于常见的介于几十到几百维的多媒体数据,如何选择索引策略是一个难题,需要考虑数据集的数据分布

与索引策略之间的关系.树状索引能够有效过滤密集数据,而顺序扫描策略对检索稀疏数据更加有效.对于大量

中等规模维数的多媒体数据,单独使用树状索引时,稀疏数据不可避免地加入到密集数据的聚类中,使得聚类平

均半径过大,索引过滤能力减弱,随之而来的是数据过滤能力的下降,甚至低于顺序扫描的效率;而在单独使用

顺序扫描策略时,由于数据维数并没有达到足够高,数据的分布仍不均匀,理论上,此时彻底抛弃树状索引也是

不合适的.因此,对于大量中等规模维数的多媒体数据,固定地使用单一索引策略存储不同类型的数据,对于数

据分布不均匀的实际数据集与维数可能变化的数据集缺乏自适应能力. 
本文提出一种支持中等维数多媒体数据查询的混合索引方法,能够自适应地对实际分布不同的数据采用

树状过滤技术或顺序扫描方法.树状索引与顺序扫描的结合是一种平滑的过渡,随着维数的增高,树状索引的成

分逐渐减小并过渡到顺序扫描.由于实际数据的分布难以把握,我们提出一种构造性的方法,先根据数据实际分

布建立树状索引,再根据数据分布对索引性能的影响自适应地对树的分支进行裁剪.为了得到数据的真实分布,
首先对数据进行聚类分析,再使用聚类分解方法对各聚类内部数据按分布情况进一步划分.数据划分后,通过查

询采样算法,以聚类环为单位,得到数据被访问的平均概率,据此分析数据实际分布对不同索引效率的贡献,并
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从树状索引中裁剪稀疏数据直接存储到顺序文件中,用于顺序扫描.实验结果显示,本文提出的混合索引方法明

显优于 iDistance 等度量空间索引,在维数达到 300 多维时查询效率仍高于顺序扫描,查询采样算法在采样数据

量仅为 N (N 为数据量)的情况下即可获得满足索引需要的分布估计结果. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节提出混合索引结构与查询采样算法.第 3 节介绍混合查询算法.第 4 节给

出实验结果与分析.第 5 节得出本文的结论. 

1   相关工作 

树状索引与基于顺序扫描的索引都使用单一的索引策略,没有考虑不同的数据分布与索引策略之间的关

系.另有一些研究在单一的索引结构中结合了树状索引与顺序扫描两种方法,根据数据的分布使用合适的索引

策略.这些方法分为两类.一类是在顺序扫描方法的基础上使用树状索引,如 2002 年 Berchtold 提出的 IQ-tree[10],
为 VA-file 的压缩文件建立索引,避免扫描全部压缩文件;2002年,Guang提出的 GC-tree[11],在为估计文件建立索

引时,基于数据密度动态生成估计单元,对稀疏数据与密度数据分别索引,但判断数据是否为密集数据需要人为

指定.另一类是在树状索引中引入顺序扫描方法,如 2000 年,Bohm[12]等人提出的动态最优化高维索引结构方法,
采用一级目录的方法减少中间节点的访问代价;2001 年,Yu Cui 提出的 iDistance 索引结构[13],通过在 B+-tree 节

点之间加入双向链表实现局部的顺序扫描;2004 年,Edgar[14]在索引中使用了对部分数据顺序扫描的方法,提高

了索引在高维上的承受力.2006 年,张军旗等人[8]提出了基于聚类分解的高维度量空间索引,并对聚类的最优分

割进行了理论证明.在单一索引结构中,结合树状索引与顺序扫描的索引方法认识到,不同的数据分布应该采用

不同的索引策略,但仍有以下缺点:1) 单一索引结构不能很好地适应数据分布不同的索引问题,限制了树状过

滤技术与顺序扫描方法各自优势的发挥;2) 数据分布一般通过代价模型或体积计算来估计,不能自适应地反映

数据的真实分布. 
通过查询代价估计来调整索引策略是常用的索引优化方法.查询代价的估计一般采用两种方法,一种是代

价模型,另一种是采样技术.基于向量空间或度量空间的各种代价模型可以预测索引结构性能,如 Ciaacia 等  
人 [15]根据度量空间中数据对象间的距离分布提出了度量空间索引的查询代价模型,并基于代价模型来调整

M-tree[2]的节点大小,以提高索引性能.利用此代价模型可以预测度量空间中范围查询与最近邻查询的 I/O 与

CPU 代价. 
采样技术由于独立于数据维度并保存了数据聚类信息,成为商业数据库查询优化的标准方法.2001 年, 

Christian 等人[16]为了调整、优化索引结构,利用采样技术预测查询代价.该方法通过在内存中建立索引结构的

缩影,模拟实际索引结构性能,提高内存利用率,进而提高预测索引结构性能的效率与效果.2006 年,Jayendra 等

人[17]在如何选择参考点问题上使用采样方法,通过预先采样得到一个查询集合,在查询过程中统计所有参考点

对其他数据的过滤能力,以此作为选择参考点的标准,因此是获取数据集分布信息和建立数据分布与查询效率

之间关系的有效计算方法.采样技术的优势在于简单、有效,能够处理高维与非均匀分布的真实数据,保存数据

的聚类信息;缺点在于预测精度与采样代价成正比,因此在大型数据库中使用采样技术,需要在预测精度与采样

代价之间加以权衡;另一方面,可以结合代价模型与采样技术,通过代价模型的指导减小采样代价,利用采样技

术进一步提高索引结构的性能. 

2   混合索引结构 

2.1   两阶段数据划分 

首先通过 k-means进行初始的全局聚类,k为初始聚类个数,以对数据分布进行全局分析,获得初步数据分布

信息.但实验中发现,在实际的高维图像数据库上进行 k-means 聚类时,初始聚类个数 k 越大,聚类的计算代价越

高昂,甚至是不可接受的.因此,我们再使用聚类分解方法(参见文献[8])细分数据.与 iDistance[13]的查询半径扩展

一样,单纯的聚类分解只是一种启发式的方法,在实际应用中,聚类应该分解到什么程度(聚类环总数)才能获得
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最佳(最小查询代价)的查询效率是一个必须解决的问题.通过最小化代价模型得到的最优聚类分解数目的理论

估计方法、分配聚类环和聚类划分方法参见文献[8]. 

2.2   建立树状索引结构 

对数据进行聚类划分后,首先使用 B+树建立树状索引.利用距离是单维值的性质,把数据按照与参考点的距

离与所属的聚类环编号进行排序,并索引到 B+树中.通过 PCA 分析,在方差最大的 Principal Component 方向上

选择最佳参考点 [8].我们继承了 iDistance 方法 [13]中建立 B+树索引的 Index key 的计算公式 .对于数据点

p(x1,x2,…,xd),若 0≤xj≤1,0≤j≤d,则数据点 p 具有 index key: 
  (1) ( , )y i c dist p O= × +

其中,i 为数据点 p 所属的聚类环号,且 0≤i≤m,m 为聚类环总数;O 为全局参考点 reference point;c 是常数,应取足

够大的数值,以避免 y 值出现重叠;dist(p,O)是数据点 p 与全局参考点 O 的距离. 
首先建立一个空的 B+树与一个空的顺序文件,以聚类环而非聚类为单位索引,把聚类环中的数据存储到 B+

树中. 

2.3   边缘数据分析与混合索引结构(混合索引内容较少) 

为了分析数据分布与索引性能的关系,本文建立了基于聚类分解方法的图像检索原型系统,如图 1 所示.其
索引结构为 58 维 B+树,初始聚类数为 100,聚类环数为 600.图 1 给出了系统界面,其中左上方柱状图统计各个聚

类环被查询访问的情况,系统左下方显示每次查询需要的时间.本文针对两个随机查询 a 和 b 统计了各个聚类

环被访问的情况,并对系统界面左上角相应显示的柱状图进行分析,如图 2 所示,每个柱子为一个聚类,每个聚类

环按照与聚类中心的距离在柱子上从下往上升序排序,每个柱子代表的聚类按照与查询点的距离升序排序.图
中显示,大多数聚类(柱子)的外环(柱子中靠上的格子)被访问(深色),而内环(柱子中靠下的格子)没有被访问(浅
色).由此系统观察到以下现象:1) 查询时被访问的聚类环数量越多,查询速度越慢,甚至低于顺序扫描的性能;
被访问的聚类环数量越少,查询速度越快.2) 聚类分裂确实避免了聚类因外环与查询区域相交而引起的对整个

聚类的查询;3) 某些靠近柱子边缘的聚类环总是被访问,降低了索引结构的查询效率(本文称其为边缘聚类环). 

 
(a) Columns of query a 
(a) 查询 a 的柱状图 

 
(b) Columns of query b 
(b) 查询 b 的柱状图 

Fig.1  Image retrieval system 

图 1  图像检索系统 

Fig.2  Columns of two random queries 

图 2  两个随机查询的柱状图 

图 3 给出了对 10 000 次随机查询各个聚类环被访问频度的分布统计,从图中可以看出,各聚类环被访问的

概率的分布非常不均匀,其中超过了 21%的数据被访问频率大于 80%,说明部分聚类环在 B+树索引结构中被频

繁访问,降低了索引结构的效率. 
以上实验与分析表明,不同分布的数据对查询代价的贡献各不相同,边缘环在树状索引中被访问需要更多

的定位时间,如果其查询代价大于在文件中顺序扫描的代价,则可以考虑把 B+树中将经常被访问到的边缘聚类

环摘除,并放到顺序的边缘数据文件中直接扫描,这要比放在 B+树上检索效率更高.根据以上分析,本文首先在



 

 

 

2058 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.8, August 2008   

 

基于聚类分解方法的基础上建立 B+树索引结构,然后,将边缘数据环从 B+树中摘除并存储到顺序扫描文件中.
边缘数据环由本文提出的自适应的查询采样算法来确定.如图 4 所示,基于聚类分解的 B+树索引结构建立之后,
以聚类环为单位,根据本文提出的查询采样算法检测出边缘数据所在的聚类环(图 4 中第 3 个和第 i 个聚类环)
并对 B+树修剪,把边缘聚类环中的数据从 B+树中摘除并顺序存储在边缘数据文件中.查询时,首先扫描边缘数

据文件,然后在 B+树索引结构中继续查询,最后得到精确的查询结果. 

 
Fig.3  Frequency of rings being visited by queries 

图 3  聚类环被查询访问的频度 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

O12O11
Oi2O13 Oi1

...

...

Marginal data file

Leaf nodes of B+-tree
Index key where c 
is a Hash factor

      Q

Query cover area

c×1 c×2 c×3 c×i c×(i+1)

Fig.4  Hybrid index structure 
图 4  混合索引结构 

2.4   自适应的查询采样算法 

数据在树中被访问的平均概率决定了该数据是否适合在树状索引中存储.当数据的平均被访问概率达到

一定值时,数据在树中的平均被访问代价高于在顺序文件中扫描的代价,数据被从树中摘除并存储到顺序文件

中.由于使用代价模型等理论方法估计数据在树中被访问的平均概率非常困难,并且精度不高,因此本文以聚类

环为最小单位来判别数据是否为边缘数据,边缘数据所在的环为边缘聚类环,简称边缘环.如图 3 所示,各个聚类

的边缘环也不一定都是外环.为了获得数据分布与索引策略的关系,本文提出一种查询采样算法,以聚类环为单

位,得到数据被访问的平均概率,据此分析数据实际分布对不同索引效率的贡献,以便从树状索引中裁剪稀疏数

据并直接存储到顺序文件中,用于顺序扫描.在实验中,我们比较了基于查询采样算法与直接将聚类最外环去掉

(称为简单混合算法)两种方法的索引效率. 
设 ci 为第 i 个聚类环,P(ci)为聚类环 i 被查询访问的概率函数,Nci 为聚类环 i 中的数据个数,b 为顺序扫描此
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聚类环时每个节点容纳的数据量(节点能力),u 为树中节点容纳的数据个数,且 u=0.69×b[8],树的中间节点高度为 

H,顺序扫描聚类环 i 的代价为 ciN
b

,放在 B+树中查询它的代价为 ( ) ciNP ci H
u

⎛ ⎞
⎜
⎝ ⎠

＋ ⎟ .如定义 1 所述,聚类环的可索引 

能力就是使用两种索引策略代价的差,当聚类环的可索引能力大于 0 时,说明聚类环在 B+树索引结构中的查询

代价小于顺序扫描 ,反之 ,对此聚类环直接顺序扫描的查询效率更高 .当聚类环的可索引能力等于 0 时 , 

0 0 ,ci ci ci
i i

ci

N N uNP H P
b u Hub

⎛ ⎞⇒⎜ ⎟
⎝ ⎠

= ＋ =
＋bN

此时,P0i 的值为聚类环是否为边缘环的概率阈值. 

定义 1. 聚类环的可索引能力 IC(index capability)为 

  ( )ci ci
i

NIC P ci H
b u

⎛= − ⎜
⎝ ⎠

＋
N ⎞

⎟  (2) 

定义 2. 可索引能力小于等于 0 的聚类环为边缘聚类环(边缘环),边缘环内的数据为边缘数据. 

定义 3. 聚类环是否为边缘环的概率阈值为 ci

ci

uN
Hub bN＋

. 

查询采样算法在聚类分解与初步建立树状索引后,通过随机采样预先定义一个查询集合 Q,查询集合 Q 在

B+树上进行检索并统计所有聚类环被访问的概率 P(此概率等于聚类环被查询的次数与查询总数的比).此概率

越高,说明聚类环在 B+树索引结构中的被过滤能力越差,反之,被过滤能力越强.显然,被过滤能力差的聚类环中

的数据不适合存储在B+树索引结构中.然后,结合各个聚类环的查询概率与可索引计算公式(2)计算聚类环M的

可索引能力 IC,IC 值小于 0 的聚类环被判定为边缘聚类环,自适应地从 B+树中摘除并放到边缘数据文件中.该
方法由统计信息直接估计数据与查询效率的关系,减小了传统的利用代价模型和一系列假设进行估计的限制,
得到了数据集更为真实的分布信息,提供了计算数据与查询效率关系的有效方法.然而对于大型数据库,过多的

查询集合会引起过高的查询采样代价,因此需要在查询采样质量与查询采样效率之间进行权衡.本文根据中心

极限定理,在用户需要的置信度下控制采样次数,并通过采样停止的加速条件进一步减小采样次数. 
2.4.1   基于置信度的查询采样控制 

各个聚类环被查询访问的期望是聚类环是否为边缘环的判别条件,是查询采样算法的采样目标.对于某个

被查询访问的期望概率为 p 的聚类环,设每次此聚类环是否被访问为随机变量 X,将ηn 看成是 n 个相互独立、服 

从同一(0-1)分布的诸随机变量 X1,X2,…,Xn 之和,即有 1
n

n k kXη
=

=∑
,..., ,n=

,其中 Xk(k=1,2,…,n)的分布律为  

在 n 次采样中,此聚类环被访问到的频率ηn 服从参数 

{ }kP X i= =
1(1 ) , 0,1.i ip p i−− = ( ) , ( ) (1 ), 1,2k kE X P D X p p k= = −

为 n ,p 的二项分布 .根据中心极限定理 (德莫佛-拉普拉斯定理),对于任意 x ,恒有 lim
(1 )

n
n

npP x
np p
η

→∞

⎧ ⎫−⎪ ⎪≤ =⎨ ⎬
−⎪ ⎪⎩ ⎭

 

2

21 e d
2

t
x

t
−

−∞ π∫ , 即
(1 )

n np
np p
η −

−
服从参数为 ( 0 , 1 )的标准正态分布 .令聚类环的采样被访问概率 ,nP

n
η= 有

(1 ) /
P p

p p n
−

−
服从参数为(0,1)的标准正态分布,即聚类环的采样被访问概率 P 服从参数为(p, (1 ) /p p n− ) 

的正态分布.让μ 作为各个聚类环被访问概率的期望值 p,由于聚类环被访问概率 P 的分布未知,考虑到采样方 

差是方差的无偏估计,因此, / 2~ ( 1
/ a

P t n
S n

μ− − ) ,并且右边的分布 不依赖于任何未知参数.S 为聚类环被

访问概率的采样标准差, ,由查表得到,根据中心极限定理,均值落在置信区间内的置信度为(1−a)%时,

置信区间与均值的偏差为

/ 2 ( 1)at n −

/ 2 ( 1)at n −

/ 2 ( 1a
S t n
n

− ) .当 / 2 ( 1)a
S t n
n

ε− < 时,采样停止.用户给定置信度与误差值,置信度越高, 

误差值越小,采样次数就越多;反之则采样次数越少.误差值的大小对采样次数影响很大. 
2.4.2   采样停止的加速条件 

通过基于置信度的查询采样控制,用户可以通过调节置信度(1−a)%,取得采样精度与采样效率的权衡.由于
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查询采样的目的是通过聚类环被访问的概率来估计聚类环可索引能力 IC 值的符号,据此对树状索引进行修剪.
当采样得到的聚类环被访问概率在用户设定的置信度下的改变不再引起 IC 值符号的改变时,采样可以提前停

止.因此,我们使用定理 1 来加速采样的停止,进一步减小采样数量. 
定理 1. M 为聚类环集合,当查询采样算法中采样得到的聚类环 i 的被访问概率 P(ci)满足以下条件时,采样

可以提前停止,并且不会改变聚类环 IC 值的符号: 

 / 2( ) ( 1)ci i
a

ci

uN SP ci t n
Hub bN n

< − − i M∀ ∈
＋

,  (3) 

或 

 / 2( ) ( 1)ci i
a

ci

uN SP ci t n
Hub bN n

> + − i M∀ ∈
＋

,  (4) 

证明:查询采样算法检测各个聚类环被访问概率的目的是为了计算聚类环的 IC 值是否小于 0,因此,若当前

被检测聚类环的被访问概率 Pi 在置信区间内的移动不再引起聚类环的 IC 值符号改变,则查询采样可以停止. 

根据 IC 计算公式(2)可知,当 IC 值为 0 时, 0 0 ,ci ci ci
i i

ci

N N uNP H P
b u Hub

⎛ ⎞⇒⎜ ⎟
⎝ ⎠

= ＋ =
＋bN

即每个聚类环都存在一个被访问

的概率阈值 P0i.显然,当 0 / 2( ) ( 1)i
i a

SP ci P t n
n

< − − 或 0 / 2( ) ( 1)i
i a

SP ci P t n
n

> + − 时,用均值 ui 代替 P(ci),则 ui 在置 

信区间内任意移动都不会改变聚类环 IC 值的符号.因此,继续采样没有必要,此时停止不会改变聚类环 IC 值的

符号. 
算法 1. 查询采样. 
Input: N is dataset, a is the believe degree, Zn is the constant to compute believe zone, M is the number of 

cluster circle, Q is the query set, querynum is current queries number, flag is the sample flag. 
Output: S is marginal cluster circle set. 
1. Q={}, querynum=30, flag=1, sample querynum queries and add these queries to Q 
2. while (flag) 
(a)  sample 1 query and add it to Q 
(b)  querynum+=1 

(c)  flag=0 
(d)  G[i]=0, 1≤i≤M, S=[]  //G[i] is the access times of the i-th cluster circle 
(e)  for each  , , ,q i q Q i M∀ ∈ ∀ ∈
(f)          if (i is accessed by query q)   
(g)                   G[i]++ 
(h)  for each  , , ,q i q Q i M∀ ∈ ∀ ∈

(i)          
| |

i
i

Gu
Q

=  

(j)          / 2 ( 1)
| |i a
Serror t n
Q

−=  

(k)          If ( ) &&( ) 0 0i i i iP error u P error− ≤ ≤ + i 0ierror ε>

          flag=1 
3. for each Gi     

(a)  ci ci
i i

N NIC u H
b u

⎛ ⎞= − ⎜ ⎟
⎝ ⎠

＋  

(b)  If (ICi<0) 
                   { }S S i= ∪
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(c)            for each j D∈  
(d)               if ( )j M i∈  

                        delete j from B+-tree and put it into the marginal data file 

3   混合索引的KNN查询算法 

树状索引能够有效过滤聚集性强的数据,顺序扫描检索稀疏数据更加有效.若将稀疏数据存储在树状索引

中,则存放稀疏数据的叶子节点经常被访问,势必引起过多的中间节点访问代价来定位稀疏数据.若将聚集性强

的数据存储在顺序文件中,索引性能则会因没有有效过滤数据而下降.因此,我们将边缘聚类环中的数据存放在

一个顺序的边缘数据文件中,将非边缘聚类环中的数据存储在 B+树索引结构中.每次查询时,首先扫描边缘数据

文件,然后在 B+树索引结构中继续查询.需要指出的是,首先查找边缘数据文件,将缩小在 B+树索引结构中进行

KNN 查询的初始查询半径,加快 KNN 查询半径的收敛速度,从而提高查询效率.当数据维度较高时,边缘数据量

较大,边缘数据文件可以采用 VA-file 进一步提高索引效率. 
本文采用最优KNN查询策略[2],在对边缘数据文件检索时,顺序扫描文件中的每个数据,更新查询半径与查

询结果.在对 B+树检索时,所有聚类环按照与查询点的距离 d(Q,C)升序排序加入队列 PQ,其中, 为 PQ 中任意

一个以 O 为中心的聚类环,r 为聚类半径,d()为距离函数,令 d(Q,C)表示查询点到聚类环外圈的距离,d(Q,O)为查 
C

询点到聚类环中心的距离,且有 d(Q,C) .依次判断聚类环区域与查询区域是否相交,如果相 max{0, ( , ) }d Q O r= −

k

i

k

Q k

Q k

交,则对该聚类环中的数据进行搜索,并计算到查询 Q 的实际距离,即当优先级队列中的聚类环的外圈与查询点

的距离小于查询半径时,对该聚类环进行范围查询,并且更新查询半径,否则查询结束. 
Algorithm 2. The KNN search algorithm. 
Input: Q is the query point, K is a integer, M is the total number of cluster circles, nnQ,k is the distance from Q 

to the k-th nearest neighbor, MD is the marginal datafile, P is the reference point. 
Output: The result set RL. 
1.  ,[ ] [_, ], 1,..., , Q kRL j j K nn= ∞ = = ∞

2.  for  jO MD∀ ∈

if  then ,( , )j Qd Q O nn≥

RL is updated by  [ , ( , )]j jO d Q O

, ( , )Q k jnn d Q O=  

3.  All cluster circles is sorted ascending by d(Q,Ci) in the queue of PQ, is the element in 
PQ,  

[ , ( , )]iC d Q C
1,...,i M=

4.  While  do PQ ≠ ∅
(a) Ci is the first cluster circle in PQ 
(b) If  then exit, else do ,( , )i Qd Q C nn≥

for   j iO C∀ ∈

                   if  then ,| ( , ) ( , ) |jd Q P d O P nn− <

                   compute  ( , )jd O Q

                   if  then ,( , )jd O Q nn<

                   RL is updated by [  , ( , )]j jO d Q O

4   实  验 

实验所用硬件系统为 P4 2.8GHz CPU,768MB Memory 的 PC.实验中采用了 4 个数据集: 
D1:32 维 68 040 余幅图像数据的通用测试数据集 .此数据集可从 http://kdd.ics.uci.edu/databases/ 

CorelFeatures/CorelFeatures.data.html 得到.建立 B+树的页面大小为 4K,节点的存储能力 u 为 20,实验中初始聚
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类数为 64,对本数据集最优的聚类分解总数为 381. 
D2: 58 维接近 60 000 余幅图像数据集.建立 B+树的页面大小为 4K,节点的存储能力 u 为 11,实验中初始聚

类数为 600,对本数据集最优的聚类分解总数为 1 278. 
D3: 336 维接近 60 000 余幅图像数据集.建立 B+树的页面大小为 24K,节点的存储能力 u 为 12,实验中初始

聚类数为 100,对本数据集最优的聚类分解总数为 447. 
D4: 80 维 200 000 余副图像数据集.此数据集是通过网页抓取工具 LARBIN[18]获得并进行图像特征抽取得

到的,建立 B+树的页面大小为 24K,节点的存储能力 u 为 11,实验中初始聚类数为 300,对本数据集最优的聚类分

解总数为 647. 
为了验证本文提出的混合索引结构的有效性,我们安排了 3 部分实验.第 1 部分比较了混合索引与其他索

引结构的查询效率;第 2 部分统计了 3 个数据集合中边缘数据被查询的概率分布,并给出了查询采样方法在不

同维度与不同数据集大小情况下对整个索引结构效率的提升;第 3 部分测试了采样数量与查询效率的关系以

及利用定理 1 进一步减小的采样数量.所有查询效率的统计均通过 10 000 次随机查询得到. 

4.1   混合索引性能 

图 5 比较了聚类分解方法以及基于查询采样的混合索引与其他几种索引结构的查询性能 ,如 M-tree, 
Omini[19],iDisance 以及顺序查找.图 5 显示了聚类环分解方法以及基于查询采样的混合索引性能明显高于其他

索引方法的效率.Omni 方法通过减少查询操作的距离计算量来提高查询性能,然而每个数据点有多个坐标增加

了页面访问,搜索多个 B 树需要更多的 CPU 时间,而且计算 m 个候选集合的交集带来了额外的代价,实验显示

其查询效率不如 iDistance.在 iDistance 的实验中,我们使用了 64 个参考点[13],并通过反复验证各种初始半径与

递增值后,获得了 iDistance 最高的查询效率曲线.实验显示,本文提出的混合索引方法在查询效率上是 iDistance 
2 倍,是顺序扫描的 4~6 倍.由于 M-tree 节点的利用率较低,在高维空间中节点的覆盖区域相互重叠,引起不必要

的查询代价,实验中的查询效率低于顺序扫描.而 iDistance 搜索算法需要通过实验预测并设定初始查询半径,然
后逐步扩大查询半径进行 KNN 查询,初始查询半径和查询半径的递增值不能预知,当初始查询半径与递增值过

大时会引起不必要的查询,过小时则需要多次重复查询,导致查询效率降低,只能通过实验来确定查询参数.而
本文提出的混合索引可以通过聚类分解方法与最优 KNN 查询策略,使得查询算法自动收敛,不需要通过实验或

经验确定查询参数. 

4.2   查询采样方法与其他方法在性能上的比较 

本部分实验在 D2,D3 与 D4 数据集上统计了边缘数据被查询的概率分布 ,并比较了初始聚类性能

(k-means)、预测聚类分解(predicted cluster splitting)、简单查询采样算法(simple hybrid)、最优查询采样算法

(sampling based hybrid)和顺序扫描(scan)五种方法的查询效率.初始聚类是简单使用 k-means 进行聚类得到的

查询效率,预测聚类分解是使用聚类分解方法得到的查询效率,简单查询采样算法是直接将各个聚类的外环作

为边缘环,最优查询采样算法是基于查询采样算法得到的混合索引. 
图 6~图 8 在 D2,D3 和 D4 数据集上比较了初始聚类性能、预测聚类分解、简单查询采样算法、最优查询

采样算法和顺序扫描五种方法的查询效率.实验显示,单纯使用 k-means 进行聚类仅在 D1 上查询效率高于顺序

扫描,基于理论指导的聚类分解方法在 D1~D4 上都提高了索引的查询效率.基于简单查询采样算法的混合索引

仅在 D2,D3 上提高了索引效率.由于维灾,大多数的高维索引结构在维数超过 15 维以后,性能都将低于顺序扫

描.而基于查询采样算法的混合索引结构在 D1,D2,D3 和 D4 上都进一步提高了索引的查询效率,并且查询效率

优于顺序扫描,使得混合索引结构在中高维数据集合上具有良好的高维承受能力.图 7 和图 8 显示,当维数达到

80 维和 336 维时,随着维数的增高,本文提出的混合索引结构顺序文件中存储的数据越来越多,B+树中存储的数

据越来越少,混合索引退化为顺序扫描,其性能趋向于顺序扫描,而不会像大多数索引结构那样,随着维数的升

高,性能很快下降到远低于顺序扫描. 
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Fig.5  Comparison with other indexes on D1 
图 5  在 D1 上与其他索引的比较 

Fig.6  Comparison with other indexes on D2 
图 6  在 D2 上与其他索引的比较 
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Fig.7  Comparison with other indexes on D3 
图 7  在 D3 上与其他索引的比较 

Fig.8  Comparison with other indexes on D4 
图 8  在 D4 上与其他索引的比较 

 
4.3   采样控制中采样次数与定理1停止条件的实验效果 

我们在实验中令采样次数 n 满足以下条件 : 1 ,
10

m N n m N≤ ≤ m 为常数 ,N 为数据库的基数 ,由于

,令0.25iS ≤ 0 / 2
0.25 ( 1)at n
m N

ε = − ,并设定它为方差停止条件,即每次采样先进行
1

10
m N 次,然后按

1
10

m N 递 

增,所有聚类环的查询采样都能在 m N 内停止.此条件作为查询采样停止条件.本部分实验在 D2,D3,D4 上采用

置信度为 95%,比较了当 m 取值不同时取得的查询效率及所进行采样的次数.实验显示,当 m=1,即采样次数为

N 时,与经过大量采样得到的查询效率一致(如当 m=10 时,采样次数为10 N 的查询效率).图 9 比较了在 D2
上,当 m 取值不同时(使用加速停止条件 2)取得的查询效率,表 1 比较了在 D2 上,当 m 取值不同时所进行采样的

次数.图 9 说明,当 m=1,即采样次数为 N 时,非常接近经过大量采样得到的查询效率(如当 m=10 时,采样次数为

10 N 的查询效率).表 1 说明,使用加速停止条件 2 能够进一步减少采样次数,由于不会改变可索引能力 IC 的符

号,因此不影响混合索引的查询效率. 
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Fig.9  Rosponse time of Sampling on D2 
图 9  在 D2 上查询采样的响应时间 

Table 1  Total number of sampling on D2 
表 1  在 D2 上的采样次数 

m 1 3 5 7 9 
No theory 2 245 735 1 224 1 714 2 203 

Using theory 2 243 724 1 172 1 627 2 099 
 

5   结  论 

本文提出了一种混合索引方法,能够自适应地对实际分布不同的数据采用不同的索引方法.以查询代价最

小为目标,初步建立 B+树索引,再通过采样判断估计出边缘数据,自适应地对 B+树进行修剪,摘除边缘环数据到

存储边缘数据的顺序文件,对实际分布不同的数据结合 B+树与顺序文件两种存储结构分别进行存储.实验结果

显示,基于查询采样算法的混合索引在聚类分解的基础上进一步提高了索引效率,使得索引结构对高维的承受

力加强,在 32 维数据集合上,查询效率高于其他索引结构,在 336 维数据集上的查询效率仍然高于顺序扫描,取

得了查询效率在不同维度的伸缩与承受能力.实验结果还显示,此查询采样算法在采样数据量仅为 N (N 为数

据量)的情况下即可获得满足索引需要的分布估计结果. 
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