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摘要: 基于内容的图像检索是一种典型的相似检索问题,对于尺度空间上的图像相似匹配问题,一般认为距离
计算费用很高.因此,需要建立有效的索引结构,以减少每个查询中的距离计算次数.为此,基于数据空间的“优化
划分”,并且使用“代表点”,以层次结构方式划分数据,提出了一种新的基于距离的相似索引结构 opt-树及其变种
η-树.为了更有效地支持基于内容的图像检索,在η-树索引结构中采用了“η-最优化划分”和“η-对称冗余存储”策
略,以提高相似检索的效率.详细讨论了这种索引结构的建立与检索等问题,并给出了相应的算法.实验结果显示
了这种索引技术的有效性. 
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在图像数据库领域中,基于内容的图像检索(content-based image retrieval,简称 CBIR)技术日益受到人们的
重视.CBIR 是一种信息检索技术,它关注的是以基于内容的方法快速发现信息.一般地,图像内容可由一组低层
特征来描述,其中包括颜色、形状、纹理、空间位置以及图像对象间的相互关系等.CBIR是一种相似匹配,它使
用距离度量函数来计算两个图像间的相似度,评价的标准是预先定义的.相似查询是多媒体信息系统基于内容
检索的本质需求,能否有效地支持这一特性是衡量系统查询功能强弱的重要标志. 
多维索引结构是 CBIR 研究的一个基本问题.一般地,图像特征的表示均是高维向量,并且图像的距离度量

也不仅限于 L2距离.因此,一个图像可使用尺度空间(metric space,尺度空间的定义见第 2节)中的一个点来表示,
而图像相似检索可视为在高维特征空间中寻找与指定点距离最近的一组点的问题.我们注意到,图像数据库一
般都非常大,采用顺序比较方法显然不能满足实时检索的要求,因而需要建立一种有效的多维索引结构及算法
以支持快速相似检索,即对于给定的例子图像(query image),利用这种索引结构可以在很小的范围内快速得到
与例子图像距离最近(最相似)的一组图像.在传统计算机科学中,这个问题对应于 k最近邻搜索(K-NNSearch)问
题或相似索引问题(similarity indexing).常用的高维索引结构包括 k-d树、R树及其变种[1~5],这些索引结构大都
是针对欧氏向量空间而设计的.对于一般的尺度空间,索引结构的建立与查询只能借助数据点之间的距离度量,
并且利用“三角不等式”来减少相似检索中的距离计算次数 ,而不能使用任何其他的几何假设 .Uhlmann[6]于

1991 年提出了一种支持相似检索的索引结构 VP 树,它是一种真正基于距离的尺度空间上的索引结构.除此之
外,基于距离的索引结构还包括 FQ-tree[7],GNAT[8]和 M-tree[9]等. 
对于尺度空间上的相似检索问题,一般认为距离计算费用很高.因此,建立索引结构的目的就是尽可能减少

每个查询所需的距离计算次数,从而提高检索效率.考察这些基于距离的索引结构,它们的检索性能一般依赖于
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具体的数据分布,并且大都包括一些需要由经验确定的设计参数(如 VP-树中的 vantage points),但却并非检索性
能“最优”意义下的索引结构.为此,我们基于数据空间的“优化分割”,提出了一种新的基于距离的索引结构 opt-
树及其变种η-树,讨论了它们的建立与检索等问题,并给出了相应的算法. 

1   尺度空间与相似检索 

尺度空间可以定义为一个二元组:M=(D,d),其中 D 是对象的特征空间,d 是一个定义在 D 上的距离度量,并
且满足下列条件①～④. 
①  );,(),( xydyxd =
②  ;0),( =xxd
③ ;,),(0 yxyxd ≠∞<<  
④ ≤) ),(),( yzdzxd,( yxd + (三角不等式). 
由尺度空间的定义可知,当在尺度空间中建立基于距离的索引结构时,我们只能使用上述定义中的 4 个条

件,而不能像在欧氏空间中使用任何其他的几何假设. 
给定一个图像数据库 S,d 为图像特征空间上的一个距离度量,Q 为例子图像.一般地,图像检索可分为如下

两种主要类型: 
阈值型查询 Query(Q,t):对于给定的阈值 t,在图像库 S中查询满足 d(Q,I)≤t的所有目标图像 I. 
最佳匹配查询 Query(Q,n):在图像库中查询与例子图像 Q距离最近的 n个目标图像. 
对于相似检索问题,我们可以利用三角不等式来减少距离计算的次数,从而提高相似检索的效率.采用的具

体方法为[10]: 
设 I为 S中的任一个图像,K={K1,K2,…,Kn}是一个键对象集合(Ki称为键对象),利用三角不等式可得, 

 ≥),( QId ),(),(max
1 ssms

KQdKId −
≤≤

. (1) 

由式(1)可知,对于任意的 s(1≤s≤n),均有 d(I,Q)≥|d(I,Ks)−d(Q,Ks)|成立,从而可得到 I 与 Q 之间距离的一个 
下界. 
考虑一个大数据库 S={I1,I2,…,In}和一个非常小的键对象集合 K={K1,K2,…,Kn}.若对任意的 s 与 t(1≤s≤n, 

1≤t≤m),我们预先计算好 Is与Kt之间的距离 d(Is,Kt),那么对于相似检索Query(Q,t)来说,只需要计算{d(Q,K1),d(Q, 
K2),…,d(Q,Km)},并且应用不等式(1)就可以得到相应的距离下界.显然,若能证明 d(Is,Q)>t 成立,则我们就可以将
Is从 Q 的候选匹配集中去除掉.经过这种过滤后,对剩下的对象可采用线性搜索方法逐个计算其距离,并将满足
条件的对象放入检索结果集中.在这种基于三角不等式的相似检索策略中,借助“距离下界”就可以将那些因与
查询对象的距离太远而不可能成为候选匹配的对象过滤掉,从而减少了查询中距离计算的次数.采用这种策略
的检索算法,只需进行 m+u 次距离计算(u 为过滤后剩余对象的个数)和 O(mn)次简单运算.不难看出,只要满足
m+u≤n,就可以节省大量的距离计算费用,从而显著地提高相似检索的效率. 

2   η-最优化划分与 opt-树索引结构 

首先,我们讨论数据集的划分.为了方便解释,在不引起混淆的情况下,我们对“图像”、“图像的特征向量”以
及“点”和“特征向量”不加区别. 
定义 1(η-最优化划分). 设 D 为一个高维数据集,d 为其上的一个距离度量.在数据空间中取两个点 C1 和

C2(C1和 C2可以属于 D,也可以不属于 D),借助这两个点可以将 D划分为两个子集 D1和 D2,使得对于 D中任
意一点 X,若 d(X,C1)≤d(X,C2),则将 X划分到 D1中;否则将其划分到 D2中. 
若该划分满足下列条件(1),则称其为“平衡划分”;对于给定的小正数η>0,若该划分满足下列条件(1)～(3),

就称为“η-最优化划分”,相应的点 C1和 C2被称为该划分的“代表点”. 
(1) abs(|D1|−|D2|)最小,即 D1和 D2中所包含的数据点的个数相差最少,其中|•|为求集合基数算子. 
(2) 设 D′1={X|d(X,C1)−d(X,C2)≤2η∧X∈D2},D′2={X|d(X,C2)−d(X,C1)≤2η∧X∈D1},则要求该划分使 D′1∪ 

D′2所包含的数据点最少. 
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(3) d(C1,C2)>η. 
由定义 1可知,η-最优化划分要解决的关键问题是如何选取代表点,这是一个优化问题.由于η是η-最优化划

分的一个参数,我们就将这种数据集分割方法称为“η-最优化划分”.采用一般优化问题的求解方法,例如模拟退
火方法[11]、遗传算法[12]等,就可以对数据集进行平衡划分或η-最优化划分. 
对于给定的数据集,我们可以采用平衡划分或η-最优化划分对其进行递归划分,据此建立相应的 opt-树(优

化树).opt-树索引结构的基本思想是采用一种平衡划分或η-最优化划分方法,将数据空间 I 划分成两个子集,递
归地对每个子集进行同样的划分,直到划分出的每个子集仅包含指定数目的数据点为止.因此,opt-树是一种二
叉树结构,它表示了对数据空间的一个递归划分过程.opt-树的每个内部节点代表了数据空间的一次划分,它的
结构定义为 

Node:(C1,C2,Rptr,Lptr). 
这里,C1和 C2是该划分的两个代表点,Rptr和 Lptr分别为左、右子树的指针. 

opt-树的叶节点的结构定义为 
Leaf:(E1,E2,…,Ek),Ei:(D1[i],D2[i],Pi), 

其中 Pi为叶节点中存放的 k个数据点(k为叶节点的扇出(fanouts)),而数组 D1[i]和 D2[i]分别存放 Pi与其父节点

的一个代表点之间的 k 个距离值,存储这 2k 个距离的目的是为了在检索中利用三角不等式减少距离计算的 
次数. 

2.1   opt-树的建立 

设 I是一个包含有 n个对象的数据集 I=(O1,O2,…,On),d为一个距离度量,opt-树的建立算法如下: 
输入:数据集 I 
输出:opt-树 V 
(1) 若|I|=0,则建立空树,算法返回. 
(2) 否则, 

(2.1) 使用一种平衡划分或η-最优化划分方法将数据集 I划分成两个子集 Dl和 Dr(该划分的代表
点分别为 C1和 C2),并且 

Dl={Oid(C1,Oi)≤d(C2,Oi)∧Oi∈I},Dr={Ojd(C2,Oj)<d(C1,Oj)∧Oj∈I} 
(2.2) 分别以 Dl和 Dr作为树 V根节点的左、右子树. 
(2.3) 若 Dl 或 Dr 为叶节点,则计算距离 d(Ci,Oj),并将其存放到叶节点的距离数组 Di[j]中,算法 
返回. 

(3) 分别对 Dl和 Dr递归地进行如上处理,得到相应的 opt-树 V. 
由上述 opt-树的建立过程不难看出,opt-树是一种真正基于距离的索引结构,它是一棵二叉树结构,容易将

其组织成页面存入外存中(内部节点的扇出为 2,叶节点的扇出为 k,k是 opt-树的一个设计参数).如果使用距离计
算次数作为度量准则,则建立 opt-树的计算复杂度为 O(nlog2n). 
定理 1. 设 D为一个数据集,d是其上的一个距离度量,D1和 D2分别为使用平衡划分或η-最优化划分得到

的两个子集,C1和 C2为该划分的代表点.考虑相似查询 Query(q,t)(q为查询对象,t为阈值),我们有: 
在 d(q,C1)≤d(q,C2)的情况下,若存在一个点 x∈D2,使不等式 d(x,C1)−d(x,C2)≤2t成立,则必须搜索 D1和 D2 

来执行相似查询 Query(q,t);否则,Query(q,t)仅需搜索 D1. 
在 d(q,C2)<d(q,C1)的情况下,若存在一个点 x∈D1,使不等式 d(x,C2)−d(x,C1)≤2t成立,则必须搜索 D1和 D2 

来执行相似查询 Query(q,t);否则,Query(q,t)仅需搜索 D2. 
证明:在第 1种情况下,即 d(q,C1)≤d(q,C2).因为 d是一个距离度量,由距离度量的定义可得下列两个不等式

成立:d(q,C1)+d(C1,x)≥d(q,x),d(q,C1)+d(q,x)≥d(C1,x),由这两个不等式可推得 
 d(q,C1)≥|d(q,x)−d(C1,x)|, (2) 
和 
 d(q,C2)≤|d(q,x)+d(C2,x)|. (3) 
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由不等式(2)和(3)可得,d2(q,C1)≥[d(q,x)−d(C1,x)]2和 d2(q,C2)≤[d(q,x)+d(C2,x)]2. 
 由假设条件 d(q,C1)≤d(q,C2)可推得 

[d(q,x)−d(C1,x)]2≤[d(q,x)+d(C2,x)]2, 
即 

−2d(q,x)d(C1,x)+d2(C1,x)≤2d(q,x)d(C2,x)+d2(C2,x), 
 2d(q,x)[d(C1,x)+d(C2,x)]≥d2(C1,x)−d2(C2,x), (4) 

d(q,x)≥(d(C1,x)−d(C2,x))/2. 
从不等式(4)可知,若不等式 d(x,C1)−d(x,C2)>2t 成立,我们有 d(q,x)>t.也就是说,若 D2 中的任一点 x 满足不

等式 d(x,C1)−d(x,C2)>2t,那么 x 就不可能成为查询对象的侯选匹配 .因此 ,我们仅需搜索 D1 来执行查询
Query(q,t).否则,若存在一个点 x∈D2使不等式 d(x,C1)−d(x,C2)≤2t成立,此时我们不能确定 d(q,x)是否小于阈值
t,从而必须同时搜索 D1和 D2来执行查询 Query(q,t). 
同理可证,在第 2种情况下结论成立.  
推论 1. 设条件同定理 1,则 
(1) 在 d(q,C1)≤d(q,C2)的情况下,若不等式 d(q,C2)−d(q,C1)≤2t成立,则必须搜索 D1和 D2来执行相似查询

Query(q,t);否则,Query(q,t)仅需搜索 D1. 
(2) 在 d(q,C2)<d(q,C1)的情况下,若不等式 d(q,C1)−d(q,C2)≤2t成立,则必须搜索 D1和 D2来执行相似查询

Query(q,t);否则,Query(q,t)仅需搜索 D2. 
证明:考虑第 1种情况,即 d(q,C1)≤d(q,C2). 
令δ ′=d(q,C2)−d(q,C1),对于任意的 x∈D2,设 d(x,C1)−d(x,C2)=δ>0(见定义 1). 
利用三角不等式,可得 

d(q,x)>d(x,C1)−d(q,C1),  d(q,x)>d(q,C2)−d(x,C2), 
由此推得, 

2d(q,x)>[d(x,C1)−d(x,C2)]+[d(q,C2)−d(q,C1)]=δ＋δ ′, 
即 

d(q,x)>(δ+δ ′)/2. 
若δ ′=d(q,C2)−d(q,C1)>2t,则 d(q,x)>(δ+δ ′)/2≥t+δ/2>t.由此可知,此时的 x∈D2不可能成为 q的候选匹配.由 x

点的任意性可知,Query(q,t)仅需搜索 D1. 
若δ ′=d(q,C2)−d(q,C1)≤2t,我们不能保证 d(q,x)>t一定成立,也就是说,必须搜索 D1和 D2来执行 Query(q,t). 
同理可证,在第 2种情况下结论成立.  

2.2   opt-树的检索 

借助于推论 1,我们可以给出 opt-树的检索算法,它是一个 opt-树的深度优先搜索算法. 
opt-树的检索算法. 
输入:opt-树 V 
输出:检索结果集 result 
(1) 取当前节点; 
(2) 若当前节点为叶节点,则对于叶节点中的每个数据点 Pi, 

(2.2) 取距离数组 D1和 D2; 
(2.2) 若 max{|d(q,C1)−D1[i]|,|d(q,C2)−D2[i]|}>t,则 Pi为非候选匹配(无须计算距离即可将其排除); 
否则,计算 d(q,Pi).若 d(q,Pi)≤t,则将其放入检索结果集 result中; 

   (2.3) 算法返回; 
(3) 若当前节点为内部节点,则 

(3.1) 计算距离 d(q,C1)和 d(q,C2); 
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(3.2) 若 d(q,C1)≤d(q,C2), 
若 d(q,C2)−d(q,C1)≤2t,则递归搜索其左右子树; 
否则,递归搜索左子树; 

(3.3) 若 d(q,C2)<d(q,C1), 
若 d(q,C1)−d(q,C2)≤2t,则递归搜索其左右子树; 
否则,递归搜索右子树; 

从 opt-树的检索算法不难发现,opt-树可以提高相似查询的搜索速度,其查询效率不会因维数的增加而明显
下降,它是一种基于距离的多维空间索引结构.应当指出,由于 opt-树是一种二叉查找树结构,对于大容量数据集
来说,其层次(高度)较多,再加上需要递归搜索子树,因而影响了 opt-树的检索性能.为了提高 opt-树的检索性能,
可行的改进方法是采用增加 opt-树节点扇出(fanouts)的方法以降低树的高度,从而达到减少查询中距离计算次
数的目的(有关采用这种技术来改进 opt-树的方法,我们将另文讨论).事实上,改进 opt-树的方法并不仅限于通过
增加节点扇出这种途径,下面我们将讨论另一种有效的解决方案. 
考察“η-最优化划分”定义中的条件(2),对于用户查询 Query(q,t),假设 d(q,C1)≤d(q,C2)且 d(q,C2)−d(q,C1)≤ 

2t,由推论定理 1 可知,该查询必须对 D1 和 D2 均搜索.显然,只要我们选取的η值满足η≥t,D′1 实际上就包含了
D2中对象 q的所有可能的匹配.也就是说,查询 Query(q,t)只需搜索 D1和 D′1即可.分析条件(2),它实际上是为
了保证“η-最优化划分”划分出的两个子集彼此最大限度地“分离”.理想情况下,D′1和 D′2中只包含很少的数据
点或为空集.因此,在大多数情况下,查询 Query(q,t)对 D2的搜索是低效的.一种提高 opt-树检索性能的方法就是
仅搜索 而避免对 D2的搜索.注意到上述分析结果成立的前提条件是η≥t,由于 t代表了一个查询的阈值,而不
同查询可能具有不同的阈值.能否找到一个这样的η,对于所有可能的用户查询 Query(q,t)均满足η≥t 呢?对于图
像检索应用来说,我们可以找到一种确定η的方法. 

'1D

考察阈值型图像检索 Query(q,t),对于某一种图像特征(例如图像的颜色直方图),在图像相似的意义下,阈值
t应限制在一定的范围内.也就是说,在图像相似的意义下,阈值 t应具有确定的上界.因此,给定一个图像数据库 I
以及相应的距离度量 d,我们可以建立相应的基于参数η的 opt-树,参数η可以根据图像特征的性质来选取(参数
η的选取方法将在第 3节加以讨论). 

2.3   η-树 

这里,我们给出一种改进的 opt-树索引结构——η-树,它保证每个查询仅沿η-树中的一条路经搜索. 
定义 3(η-对称冗余存储). 设 D,D1,D2,C1 和 C2 的含义同定义 1.设 D′1={x|d(x,C1)−d(x,C2)≤2η∧x∈D2}, 

D′2={x|d(x,C2)−d(x,C1)≤2η∧x∈D1},将子集 D1′和 D2′中的数据点分别重复存放到子集 D1和 D2之中,得到两个
扩展子集 1D 和 2D ,即 111 DDD ′∪= , 222 DDD ′∪= .我们将上述对划分的处理称为“η-对称冗余存储”.  

从定义 3 不难看出,经过对一个划分进行η-对称冗余存储处理,我们将得到两个相互覆盖的扩展子集,其冗
余度是由参数η和具体的数据分布确定的 .对于η-对称冗余存储 ,我们使用不等式 d(C1,x)-d(C2,x)>2η或
d(C2,x)-d(C1,x)>2η来排除那些因与查询对象距离太远而不可能成为候选匹配的那些数据对象.这种处理策略
本质上是基于概率的,但它可以保证对于相似检索问题是正确的.这样,我们就得到定理 2. 

定理 2. 设 D,D1,D2, 1D , 2D ,C1和 C2的含义同定义 3,并且对任意的用户查询 Query(q,t),有η≥t,则下列结论
成立:若 d(q,C1)≤d(q,C2)成立,则相似查询 Query(q,t)只需搜索 1D ;否则,相似查询 Query(q,t)只需搜索 2D . 
证明:若 d(q,C1)≤d(q,C2),要证明查询 Query(q,t)只需搜索 1D ,由定义 3 可知:只需证明对于 D2 中任意一点

x∈D2,若 1Dx ∉ ,则 x不可能是 q的候选匹配. 

由定义 3可知,若 1Dx ∉ ,x∈D2,则 d(x,C1)−d(x,C2)>2η. 
使用“推论 1”证明中相同的方法可得,d(q,x)>(δ+δ ′)/2(δ,δ ′的含义同推论 1). 
由此可推得,d(q,x)>η+δ/2>η≥t,从而有 d(q,x)>t.即 x不是 q的候选匹配.亦即 Query(q,t)只需搜索 1D . 
同理可证,若 d(q,C2)<d(q,C1),Query(q,t)只需搜索 2D .  
定义 4(η-树). 设 I 为一个图像特征向量集,选取参数η,并采用某种η-最优化划分方法将特征空间划分为两
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个子集 DL 和 DR,再采用η-对称冗余存储分别对子集 DL 和 DR 进行扩展 ,即 LDDLDL ′∪= , 
RDDRDR ′∪= .对每个扩展子集( DL 和 DR )进行同样的递归划分和处理,直到划分出的每个子集仅包含

指定数目的数据点或划分出的子集“足够小”为止(若数据子集 DL(DR)满足 DRLD =′ ( ),则称 DL(DR)
足够小),我们把经这种数据空间划分而得到的二叉树结构称为η-树. 

DLRD =′

η-树的节点结构与 opt-树类似,在此不再赘述.由定理 2 可知,基于η-树索引结构的相似检索是相当容易的,
只需沿η-树中的一条路经搜索即可,从而显著地提高了η-树的查询效率. 

η-树的检索算法(设相似检索为 Query(q,t)). 
输入:η-树 
输出:检索结果集 result 
(1) 若当前节点为叶节点,则对于叶节点中的每个数据点 Pi, 

(1.1) 取距离数组分别存入 D1和 D2; 
(1.2) 若 max{|d(q,C1)−D1[i]|,|d(q,C2)−D2[i]|}>t,则 Pi为非候选匹配(无须计算距离即可将其排除); 
否则计算 d(q,Pi).若 d(q,Pi)≤t,则将其放入检索结果集 result中; 

(1.3) 算法返回. 
(2) 若当前节点为内部节点,则 
    (2.1) 若 d(q,C1)≤d(q,C2),则递归搜索左子树; 
    (2.2) 若 d(q,C2)<d(q,C1),则递归搜索右子树. 

3   参数η的选取 

η-树索引结构的检索性能依赖于多个因素,其中包括图像集的特性、距离度量、参数η的选取等.在这些因
素中,参数η的选取尤为重要.如果选取的参数η太大,数据的冗余度将增加,从而导致存储效率降低和检索性能
下降;相反地,图像检索的漏检率就会增加.从参数η在η-树中所起的作用不难看出,对于给定的图像特征,η代表
了相似图像之间的一个距离阈值.即对于两幅图像,如果它们的距离大于η,则这两幅图像是不相似的.因此,η的
值可以根据图像特征集的统计特征来确定.η值的确定分如下 3步进行: 

Step 1. 在图像集中随机地选取 n对相似图像,n对于图像集来说是足够大的; 
Step 2. 计算每对图像之间的距离,根据这些距离的分布来确定一个合适的图像相似阈值 T,例如取这些距

离的均值为 T. 
Step 3. 根据用户的查询需求,由 T导出参数η. 
由于 T 的值是根据相似图像的距离分布来确定的,因而不同的图像集可能导出不同的 T.考虑图像查询

Qurey(q,t),其中的 t表示了用户对检索结果的要求.考察用户查询中 t值的分布特征,t的取值可以近似地模型化
为一个 Gaussian 分布 N(T,σ).我们可以通过实验或参数估计方法来确定σ的值.根据 3σ-规则,参数η的值为
η=T+3σ. 
需要指出的是,为了确定参数η的值,我们可以在图像数据库中选取一个具有统计意义的子集,并在其上以

离线方式计算得到.另外,如果图像库足够大,那么当新图像加入数据库后参数η无须重新计算. 

4   实验结果与讨论 

在实验中,我们对基于η-树的内查询(即所有索引都存放在内存中的查询)进行了测试,并与 VP 树索引结构
的检索性能进行了比较和分析.3种索引结构:opt-树、η-树和 VP树均使用 windows环境下的 C语言实现.对于
高维尺度空间中的相似检索问题,由于距离计算的费用高,我们就使用“距离计算次数”作为算法计算复杂度的
度量准则.另一方面,由于我们实现的是内存索引结构,所以这里我们并不考虑磁盘的 I/O操作. 
在实验中,首先选取两个数据集,一个数据集 DS1包含 10 000个均匀分布的 10维向量,另一个是由 1 150幅

彩色图像的颜色直方图组成的数据集 DS2(该图像集是从 Internet获得的,采用 HSV彩色模型,并且使用 V分量
建立 256维颜色直方图作为图像的特征向量,直方图距离度量采用 L1距离);然后随机地生成若干个用于查询的
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点数据;最后计算平均检索费用,即一个检索所需的距离计算次数的平均值. 
对于数据集 DS1和 DS2,分别建立相应的 opt-树、η-树和 VP树.我们随机地选取 100个查询数据点,计算这

100 个查询的平均距离计算次数,并据此来比较这 3 种索引结构的检索性能.图 1、图 2分别给出了数据集 DS1

和 DS2上 3种索引结构的检索性能比较(其中“检索费用”分别是由检索中距离计算次数除以 50 000和 1 150后
得到的).实验结果表明,η-树具有最好的检索性能,特别是对于较大的检索范围尤为如此.对于所有的查询范
围,opt-树的检索性能均优于 VP树. 
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图 1  数据集 DS1上的检索性能比较                图 2  数据集 DS2上的检索性能比较 

5   结束语 

针对尺度空间上的相似检索问题,我们引入了数据集的两种分割方法:“平衡划分”和“η-最优化划分”,并据
此提出了一种基于距离的相似索引结构 opt-树,它是一种二叉树结构,并且支持相似检索.为了提高 opt-树的检
索性能,我们对其进行了改进,提出了η-树索引结构,它支持对具有任意分布特征的大容量图像库的快速相似检
索.对于任意的图像集,根据性质以及图像的分布特征可以确定一个合适的参数值η,在此基础上就可以建立相
应的η-树.对于图像检索来说,利用它可以过滤掉那些与例子图像的距离太大以至于不可能成为候选匹配的那
些图像,使查询的搜索范围仅限在η-树中的一条路经上进行,从而显著提高了相似检索的效率. 
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Abstract: A typical example of similarity search is to find the images similar to a given image in a large 
collection of images. This paper focuses on the important and technically difficult case where each data element is 
represented by a point in a large metric space. As distance function employed is metric and distance calculations are 
assumed to be computationally expensive, it is necessary to index data objects in the metric space such that less 
distance evaluations are performed to support fast similarity queries. Based on the optimal partition method that 
uses representative points to partition the data space into subsets in a hierarchical manner, a novel distance-based 
index structure opt-tree and its variant η-tree are proposed. In order to fully support the content-based image 
retrieval, the optimal strategies for the partition of data space and data redundancy storage, which are called 
η-optimal partitioning and η-symmetric redundancy storage respectively, are adopted in the η-tree index structure 
to achieve the high performance of the similarity retrievals. In this paper, the decisions and the algorithms which led 
to opt-tree and its variant η-tree are discussed in detail, and the experimental results show that this index structure is 
effective. 
Key words: high-dimensional index structure; similarity retrieval; metric space; distance function; distance-based; 

content-based image retrieval 
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