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Abstract:  In order to improve the query efficiency, K-means cluster approach is often used to estimate the data 
distribution in the context of high dimensional metric space index. But in previous work, the parameters of 
clustering are usually selected according to some heuristic manner. This paper presents a new high dimensional 
index approach—cluster splitting based high dimensional B+-tree. Through cluster splitting, the data space is 
partitioned more finely to reduce the cost of data access. The relationship between cluster and the query cost is 
discussed, and based on the query cost model, this paper give formulas to compute the “optimal” parameters of the 
cluster which can minimize the query cost in theory. Experiment results show that the efficiency of the methods is 
better than iDistance, M-Tree and sequence scan, and the parameters computed by the formulas are very close to the 
real optimal one. 
Key words:  high dimensional space; index structure; query cost model; cluster partition 

摘  要: 为了提高索引性能,高维度量空间索引通常采用 K-Means 等聚类技术来获取数据的分布信息.但是,已知

的工作需要根据经验来确定聚类参数,缺乏对聚类与查询性能之间关系的理论分析.提出了一种基于聚类分解的高

维度量空间 B+-tree 索引,通过聚类分解,对数据进行更细致的划分来减少查询的数据访问.对聚类与查询代价的关

系进行了讨论,通过查询代价模型,给出了最小查询代价条件下的聚类分解数目等理论的计算方法.实验显示,提出

的索引方法明显优于 iDistance 等度量空间索引,最优聚类分解数的估计接近实际最优查询时所需的聚类参数. 
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高维数据索引技术在图像、视频、时间序列等基于内容查询(content-based search)中扮演着十分重要的角

色,是数据管理领域一个倍受长期关注的研究热点.目前,已知的高维索引技术大致可分为:向量空间索引,如
Kd-tree(1975 年 )[1],R-tree[2],X-tree[3]等 ;度量空间索引 ,如 M-tree[4]等 .另外 ,还有如 VA-file[5]等技术 .一般认

为,R-tree 奠定了高维索引的技术框架.国内也开展了相应的研究,如周学海等人[6]提出 ER-Tree 动态索引结构、

冯玉才等人[7]提出的一种基于距离的相似索引结构 opt-树及其变种、周项敏等人[8]提出的一种高维数据空间分

割策略. 
由于在高维向量空间中进行距离计算的代价十分高昂,随着数据维数的增加,R-tree 的查询性能会迅速下

降[3].后来出现的度量空间索引,选取一定量的距离参考点(reference point)来提前计算数据对象到各参考点的

距离,按照距离对数据进行索引,查询时根据距离三角不等式来筛选数据,减少计算代价.如 M-tree 采用最优查

询候选队列实现 KNN 查询,对与查询覆盖区域相交的数据区域进行搜索;Ciaccia 等人根据数据对象间的距离

分布建立了 M-tree 的查询代价模型[9].但是,多数度量空间索引对数据的分布考虑不足[10],仅根据距离三角不等

式进行数据过滤,查询效率并不理想. 
近年来,通过把高维数据对象映射到一维距离空间,采用 B+-tree 进行索引得到了较深入的研究[10−13].为了

获得数据分布信息,iDistance[10,11]采用 K-means 聚类方法对数据分布进行分析,并在此基础上进行 B+-tree 索引.
由于高维空间中普遍存在聚类相互重叠,聚类内部数据分布比较稀疏等现象,传统查询算法——凡是与查询覆

盖区域相交的据数据区域(如聚类)都进行数据搜索,会引起对大量聚类子类的搜索,查询效率不高[15].iDistance
通过选择合适的初始查询半径,并进行逐步扩展来克服上述问题.但是,其查询半径的扩展需要根据经验(或反

复试验)来确定,缺乏理论与系统化的方法.已知的工作虽然对如何选取最优参考点进行了大量的研究,但是,聚
类与查询效率的关系等问题并未得到充分的讨论.例如在索引参考点确定后,选取不同的子聚类数目将如何影

响查询效率?另一方面,鉴于高维数据集上进行 K-mens 聚类时,子类越多(K 越大),聚类的计算代价越高昂,如何

在 K 值一定的情形下最小化查询代价,也是采用聚类分析的高维度量空间索引所必须解决的问题. 
针对上述问题,本文提出了一种新的高维度量空间 B+-tree 索引:1) 为了克服聚类数据稀疏、相互重叠等问

题,提出了聚类分解的概念,即按聚类中心把聚类超球分解为不同半径的空腔超球体(也称为聚类环),对这些空

腔超球体分别进行索引,有利于提高数据过滤效率;2) 对聚类进行分解其实是根据数据分布对数据进行更细致

地划分.显然,过度地划分数据并不能带来更高的查询效率.为了考察聚类、聚类分解与查询代价的关系,本文给

出采用聚类分解的高维度量空间 B+-tree 索引的查询代价模型,即通过对数据点间距离的概率分布的估计,求得

KNN 查询代价的数学期望,并进一步推导出使得查询代价最小化的聚类分解数的计算公式;3) 对查询代价最

小条件下的数据聚类数目进行了讨论. 
本文方法在包含 60 000 余幅图像数据的通用测试数据集上进行了充分的实验.实验结果显示,新的索引方

法的查询效率明显优于 iDistance,M-tree 等索引结构.按照本文公式计算出的聚类分解数目建立的索引,查询代

价与实际最小查询代价的误差在 3%以内. 
本文第 1 节给出相关工作与背景知识.第 2 节提出新的索引结构.第 3 节介绍最优聚类数目的估计方法.第

4 节给出实验结果与分析.最后是本文的结论. 

1   相关工作 

高维索引主要分为向量空间索引与度量空间索引两类.向量空间索引,如 R 树,用区域来表示划分后的数据

对象子集,采用类B+-tree的索引结构对这些数据区域进行索引[2].当维数增高时,索引区域之间的重叠现象加剧,
距离计算的代价十分高昂. 

为了减少高维向量间的计算代价,度量空间索引通过选取一定的距离参考点(reference point),提前计算数

据对象到各参考点的距离.按照此距离,对数据对象进行索引.度量空间索引,如 M-tree 是基于页面的动态平衡

树存取结构,通过层次聚类,把数据对象聚集到度量空间中对应的超球体中(球体的实际形状与所定义的度量空

间相关),并采用最优 KNN 查询策略[15]来最小化 I/O 与计算代价.由于对树节点的利用率较低,影响了 M-tree 的
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查询效率. 
Filho 等人[12]提出了 Omni 方法,选择一些数据对象作为全局索引参考点并计算所有数据对象与每个参考

点的距离.如有 m 个参考点,每个数据对象就会有 m 个距离,称为 Omni 坐标.Omni 索引可以建立在 B+-tree 或

R-tree 等结构上,如 Omni B+-tree 用 m 个 B+-tree 来索引对象的 m 个 Omni 坐标,但是查询需要在 m 个 B+-tree
上进行.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,另一方面,计算 m 个候选集合的交集带来了额外的代价.Cui 等人[11]提出了考虑数据分布的 iDistance 高维索

引方法,即通过聚类获取数据的分布信息,并提出了参考点的选取方法,iDistance 将各个聚类中的数据点到参考

点的距离映射到 B+-tree 进行一维索引.通过聚类获取数据对象在向量空间中的部分位置信息是 iDistance 提高

索引性能的重要手段之一.图 1 显示了通过聚类与选取参考点的方法提高过滤效果的情况,p 是最佳参考点,查
询点为 q,查询半径为 rq.当聚类 c 与查询区域相交时,通过度量空间中三角不等式进行过滤,只需查询聚类 c 中

以 p 为圆心、内外半径为 r1,r2 的圆环与聚类 c 相交的深色区域中的点. 
高维空间中的聚类效果并不理想,表现为聚类不够紧密,聚类内数据分布不均匀,在相当广的聚类边缘区域

数据密度非常稀疏,使得整个聚类半径显得“过大”,造成大量聚类相互重叠.因此,单纯地根据查询区域与聚类半

径的相交与否来确定整个聚类是否进入查询候选集,不能有效地过滤与查询无实质关联的聚类[16].iDistance 的

搜索算法通过实验(或经验)设定初始查询半径,然后逐步扩大查询半径进行 KNN 查询.但是,这种逐步扩大查询

半径的方法面临如下问题:初始查询半径和查询半径的递增值不能预知;初始查询半径与递增值过大会引起不

必要的查询,过小则需要多次重复查询,导致查询效率降低;需用通过反复实验才能获得最佳的初始查询半径以

及查询扩展的递增值. 
本文提出一种新的基于聚类分解的高维度量空间 B+-tree 索引.为了克服前述问题,本文提出了聚类分解的

概念,即按聚类中心把聚类超球分解为不同半径的空腔超球体(也称为聚类环),对这些空腔超球体分别进行索

引,提高数据过滤效率.图 2 给出了聚类分解为两个聚类环的图示说明,聚类被分为核心聚类环与边缘聚类环.使
用聚类分解前,只要边缘聚类环与查询区域相交,整个聚类中全部数据点就都需要进行访问;聚类分解后,此情

况下只需查询边缘聚类环中的点. 

 
Fig.1  Cluster based filtering                 Fig.2  Cluster splitting 
图 1  基于聚类的数据过滤                     图 2  聚类分解 

与 iDistance 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

什么程度才能获得最佳(最小查询代价)的查询效率是一个必须解决的问题.本文采用 Ciaacia 等人[14]提出的度

量空间索引查询代价的估计方法,建立了基于聚类分解的 B+-tree 查询代价模型,对具有最小查询代价的聚类分

解、聚类与查询代价的关系等问题进行了研究. 
Ciaacia 等人[9,14]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查询代价模型,并基于代价

模型来调整 M-tree 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临查询

的 I/O 与 CPU 代价. 
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2   基于聚类分解的索引结构 

本文提出的高维索引结构首先对数据集进行聚类分析,然后根据最佳聚类分解数目进行“聚类分解”.由于

距离是单维值,数据可以按照与参考点的距离并结合所属的聚类环编号进行排序,然后索引到 B+-tree 中.下面首

先给出索引建立时需要注意的几个问题: 
(1) 索引参考点选取:本文采用 Shen[15]等人提出的方法进行参考点选取.即通过 PCA 分析,在方差最大的

Principal Component 方向上选择最佳参考点,根据数据对象与最佳参考点的距离建立索引. 
(2) 聚类分解:根据聚类分解公式以及聚类分解方法(将在第 2.1 节详述)进行聚类分解. 
(3) 索引键值(index key)的计算:用于建立 B+-tree 索引的 Index key 的计算公式[11]: 
对于数据点 p(x1,x2,…,xd),且 0≤xj≤1,0≤j≤d,则数据点 p 具有 index key 

 y=i×c+dist(p,O) (1) 
其中,i=1,2,…,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,避免 y 值出现重

叠,dist(p,O)是数据点 p 与 O 的距离. 
建立索引的步骤: 
1. 使用 K-means 方法对数据点进行聚类; 
2. 根据式(2)计算最优聚类环总数,根据聚类分解步骤进行聚类分解,计算各聚类环内外半径,为每个聚类

环分配序号; 
3. 选取最佳全局参考点 O,计算各个数据点到全局参考点的距离,结合各个数据点所属的聚类环序号,根据

式(1)计算各数据点的 index key; 
4. 根据 index key,把所有数据点插入 B+-tree.索引建立完成. 

2.1   聚类分解方法 

为了避免对查询半径等的估计,本文采用最优 KNN 查询算法,通过聚类与查询范围是否相交来过滤聚类.
然而在高维空间中,聚类数据分布稀疏,聚类间相互重叠的情况严重,大量的聚类参与查询导致查询效率不高.
本文提出“聚类分解”方法,通过把聚类分解为聚类环,对数据进行更细致的划分.如图 3 所示,根据三角不等式得

到的由 r1,r2 确定的环形区域中的数据按聚类环分组后,只有与查询覆盖区域相交的聚类环中的数据点才有可

能成为查询结果(如图 4 中聚类环 c 与环形区域相交的深色区域中的数据点才是最终的可能查询结果).在基于

“聚类分解”的索引结构中,同一个聚类中的数据按所在区域的不同,分别存储在 B+-tree 中不同的距离区段内的

叶节点中,在计算查询范围时,可以有效地避免由于聚类边缘相交而引起的对整个聚类的搜索. 

 
Fig.3  Clsuter splitting based filtering              Fig.4  Distance distribution 

图 3  基于聚类分解的数据过滤                    图 4  距离分布 
聚类分解可以采用如下两种方法: 
按聚类半径平均分解: 
把聚类分为 m 个聚类环,聚类半径为 R,每个聚类环的内外半径为 r1,r2,如将聚类按聚类半径 R 平均分割,

每个聚类环的半径差|r2−r1|就等于 R/m.这种情况会产生以下问题:某些聚类环内存在大量的点,而某些聚类环
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中的点稀少甚至没有,使得聚类环在查询过程中的优化作用下降. 
按聚类中数据点数平均分解: 
每个聚类环中分配相同数目的数据点.当数据的距离分布接近于钟形分布(如图 4所示),则在数据分布密集

的部分分配的聚类环的内外半径差较小(如 r2),在数据分布稀疏的部分分配的半径差较大(如 r1,r3).当数据的

距离分布接近于均匀分布时,此分解方法等同聚类半径的平均分解. 
设|cluster|为聚类内部的数据点个数,m 为每个聚类需要分解的聚类环个数,每个聚类环内的数据点数为

|cluster|/m,聚类环的内外半径分别为 r1,r2,按聚类中数据点数平均分解的步骤如下: 
Step 1. 按每个数据点与聚类中心的距离升序排序组成队列 Q; 
Step 2. 令第一个聚类环的内半径 ri1=0,第|cluster|/m 个点到聚类中心的距离为该聚类环的外半径 ro1; 
Step 3. 令第 i 个聚类环的内半径 rii=roi−1,Q 中第 i×(|cluster|/m)个点到聚类中心的距离为第 i 个聚类环的外 

半径 roi; 
Step 4. 重复 Step 3,直到第 m 个聚类环被分出. 
显然,聚类环划分的数量是一个关键问题,划分多少才能带来最优的查询效率呢?我们有如下的断言: 
断言 1(最优聚类环总数 M). 对于给定数据集 D,Nc 为初始聚类个数,|D|=N,H 为 B+-树中间节点高度,u 为节

点的平均扇出,则需要分配的最优聚类环总数为 

 
Hu

NNM c2
=  (2) 

断言 1 将在第 3 节通过查询代价模型进行证明. 
当聚类环总数确定后,如何为每个聚类分配相应的聚类环个数是一个十分重要的问题.KNN 算法根据聚类

与查询区域相交与否对聚类进行过滤,半径越大,越容易引起聚类与查询区域相交;数据点数越多,因聚类边缘

相交而引起的整个聚类搜索代价越大.因此,本文对每个聚类分解的聚类环数的定义如下: 
定义 1(聚类环分配). 给定聚类环总数 M,每个聚类分配聚类环个数 mi 为 

 
1

i i
ni

i ii

r NUMm M
r NUM

=

⎛ ⎞×= × ⎜ ⎟⎜ ⎟×⎝ ⎠∑
 (3) 

其中,M 代表聚类环总数,NUMi 为某个聚类中数据点的个数,ri 为聚类的半径.定义 1 的含义是:对于半径小数据

点数少的聚类划分的聚类环个数少,相反聚类半径大数据点数多的聚类划分的聚类环个数多. 
例 1:图 5 给出本文索引结构的图示.关于聚类 O1 与 Oi 在 B+-tree 上的索引,首先对聚类进行分解(每个聚类

都分为核心子聚类与边缘子聚类两部分),如聚类 O1 分解为核心子聚类 1 与边缘子聚类 1,相应的数据点分别存

储于编号为 c×1 与 c×2 的叶节点中.聚类 Oi 与此类似.对于区域查询 Q,可以发现只有边缘子聚类 1,边缘子聚类

i 以及核心子聚类 i 与查询区域相交,因此,相应地只需对 B+-tree 叶节点 C×2,C×(2i−1),C×(2i)中的数据进行访问,
而包含无关数据点的叶结点 C×1 被过滤掉了. 

 
Fig.5  Index construction 
图 5  建立索引的例子 
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2.2   KNN查询算法 

本文采用最优KNN查询策略[17],所有聚类环按与查询点的距离 d(Q,C)升序排序加入队列PQ,其中,C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)为查询点到聚类环中心的距离,且有 d(Q,C)=max{0,d(Q,O)−r}.按序判断聚类环区域与查询区域是否相

交,如果相交,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.本文 KNN 查询

的具体算法与[17]类似: 
输入:查询点 Q,整数 K. 
1. Ci 为聚类环序号,M 为聚类环总数,聚类环按 d(Q,Ci)升序排序并初始化优先级队列 PQ,优先级队列中第 i

个聚类环用二元组表示,[Ci,d(Q,Ci)],i=1,…,M. 
2. 令结果数组 RL[j]=[_,∞],j=1,…,K;nnQ,k=∞,nnQ,k 为第 k 个最近邻数据对象与查询 Q 的距离 
3. While PQ≠∅ do: 
4.     从队列 PQ 中按序取出一个聚类 Ci 
5.         If d(Q,Ci)≥nnQ,k then exit, 
    else do: 
6.             对 Ci 中的每个数据项 Oj,if |d(Q,P)−d(Qj,P)|<nnQ,k then: 
7.                 计算 d(Qj,Q) 
8.                 if d(Qj,Q)<nnQ,k then: 
9.                 用⎣Oj,d(Q,Oj)⎦更新 RL 中离查询点最远的数据项 
10.                用 RL 中数据项离查询点的最远距离更新 nnQ,k 
11. 结束 

3   代价模型与聚类分解个数的确定 

为了给出上述最优聚类分解个数,本文在文献[14]的基础上建立了基于聚类分解的度量空间 B+-tree 查询

代价模型,并通过此代价模型来考察聚类、聚类分解与查询代价的关系. 
本文提出的度量空间索引建立在有界随机度量空间(bounded random metric space)M=(U,d,d+)中[14],其中,U

为数据空间,d 为距离函数,d+为距离值的有限上界.在 M 中,基于聚类分解的查询代价可以通过查询超球体 
(查询区域)与聚类空腔超球体(聚类环)交叉重叠的概率来估计.设聚类环 C 的圆心为 Oc,查询点为 Q, qcccc rrr ,, ′ 分 

别为聚类环外半径、内半径与查询半径,则聚类环与查询区域相交的概率分布 Fcc 为 

 
),(),(                

}),(Pr{),(

QrFQrrF

rrQOdrQCF

ccqcc

qccccccc

′−+=

+≤≤′=
 (4) 

其中,Pr(.)表示概率,F(r,Q)为以 r 为聚类半径的聚类与查询 Q 的相交的概率分布.为了方便,在不混淆的情况下,
后面 F()中省略了 Q. 

3.1   范围查询代价模型 

查询的代价主要由查询中需要访问的节点数量决定.对于查询半径为 rq 的区域查询 range(Q,rq),其访问的

节点数可以通过计算聚类环上进行区域查询时的节点访问量的数学期望来估计:本索引结构中,对聚类环 Ci 进

行访问的代价为从 B+-tree 搜索该聚类环以及对聚类环中所有点进行遍历的代价之和.设 M 为聚类环总数,H 为

B+-tree 的内部节点高度,Numi 为第 i 个聚类环的平均叶子节点数,N 为数据总数,u 是树的扇出(根据文献[18],一
般 u=0.69×b,其中,b 是节点的容量).令 Nodes(x)表示查询 x 需要访问的节点数,则查询聚类环 Ci 需要访问的节点

数为 
 Nodes(Ci)=H+Numi (5) 
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其中,H=⎡logfN/u⎤,
uM

NNumi ×
= ,则区域查询 range(Q,rq)的查询代价的估计为 

 ∑
=

⎟
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⎞
⎜
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⎛
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+×′−+=
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i
ccqccq uM

NHrFrrFrQrangeNodes
1
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3.2   K-NN查询代价模型 

KNN 查询可以通过范围查询来实现.但是,KNN 查询的查询半径不能像区域查询那样预先给定,因此,要对

KNN 查询半径进行估计:在有界随机度量空间中,可以用二项式分布来描述 KNN 查询半径的距离分布[14],进而

求导得到其概率密度,并通过在距离空间上的积分得到 KNN 查询半径的期望.然后,将 KNN 查询半径的期望代

入到范围查询代价模型就可以得到 KNN 查询代价估计. 
对于本索引结构,设 nnQ,k 为第 k 个最近邻数据对象与查询 Q 的距离,则 nnQ,k 小于等于距离 r 的概率就是在

距离 r 内至少有 k 个对象的概率.则 KNN 查询关于距离 r 的概率分布可以用二项式分布描述为 
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其中,Pr{d(Occ,Oq)≤r}表示以 Occ 为中心的聚类环与查询 Q(查询半径等于 r)相交的概率. 
PQ,k(r)的概率密度 pQ,k(r)为 
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则关于 Q 的 KNN 查询代价的数学期望为 
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为了简化代价模型,设每个聚类平均分为 n=M/Nc 个聚类环,其中,Nc 为初始聚类个数,则有: 
聚类的平均半径 rc 为 

c

N

i
ci

c N

r
r

c

∑
== 0 . 

其中,rci 为第 i 个聚类的半径.则每个聚类环的平均外半径 rcc 为 
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同理,每个聚类环的平均内半径 ccr′ 为 
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其中,rcci 为聚类环 i 的外半径. 

3.3   最小查询代价聚类分解数的确定 

为了得到代价最小时聚类环分解数 M,对式(9)求最小值.不失一般性,这里用均匀分布来描述数据间的距离

分布,即F(r)=r/d+,r为距离.由于仅对M求导,在不影响最优聚类环总数的求导结果的前提下,可以去掉式(9)中与

聚类环总数 M 无关的项,简化后的式(9)为 
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代入聚类环全局平均内外半径式(10)、式(11)有 
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通过求导,令 0
d

))((d , =
M

nnNodes kQ ,得到 
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在高维情况下(当维数高于 15 时),最近邻之间的距离和最远距离 d+接近[16],即 1≈
+

cr
d ,则使查询代价最小化 

的聚类分解数目的理论计算公式为 

 
Hu

NNM c2
=  (15) 

3.4   使得查询代价最小化的聚类数目 

对于给定的聚类数目 Nc,通过式(15)可以计算出使得查询代价最小时需要进行聚类分解的数目.由于聚类

分解是在聚类的基础上进行的,显然有 M≥Nc,那么,如果出现下述情况:对于给定的 Nc,根据式(15)计算出 M=Nc

的结果,则表示即使不进行聚类分解,该 Nc 也已经使得查询代价最小化.因此,把 M=Nc 带入式(15),有 
 Nopt=2N/Hu (16) 
其中,Nopt 表示使查询代价最小时的最优聚类个数.式(16)的意义在于,我们可以在索引前计算出使得查询代价

最小所需要进行聚类的数目.这为我们在应用如 K-Means 聚类方法进行数据分析时,对于聚类参数 K 的选择提

供了理论指导.另一方面,在实际的大规模数据集应用中,式(16)计算出的 K 一般都比较大,相应的 K-means 聚类

的代价非常高昂.此时,使用本文提出的聚类分解方法,可以通过相对廉价的聚类分解计算获得接近最优的查询

效率. 

4   对比实验 

为了验证聚类分解方法与利用代价模型预测最优聚类分解程度的有效性,本文从以下 3 个方面进行了对

比实验: 
(1) 聚类分解与单纯的聚类方法的查询效率比较; 
(2) 利用代价模型预测聚类环个数的性能与普通聚类性能、最优聚类分解性能的比较; 
(3) 聚类分解方法的查询性能与其他相关索引结构性能的比较. 
预测聚类分解性能是指采用代价模型预测的聚类环总数进行聚类分解得到的性能,最佳聚类分解性能是

指实验中采用人工调试得出的最优查询性能,普通聚类性能是指只采用普通的聚类方法(如 K-means)进行聚类

得到的性能. 
实验在包含 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)以及 58 维接近 60 000 余幅图像数据集上进行.实验所用硬件系统为

P4 2.8GHz CPU,768MB Memory 的 PC.建立 B+-tree 的页面大小为 4K,树的高度 h 为 4,节点的存储能力 u 为 20,
实验中根据式(16),对本数据集最优的聚类分解总数为 2 268. 
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4.1   相同聚类环数与聚类数性能比较 

为了比较聚类分解与单纯的聚类对查询性能的影响,本文对如下两种情况进行了比较: 
1) 初始聚类个数为 64 时采用不同聚类环个数进行分解; 
2) 令聚类个数等于聚类环个数,不进行聚类分解. 
实验结果如图 6 所示,当聚类环与聚类个数小于式(16)的最优值时(在 60 000 的数据集上此值等于 2 268),

聚类分解比单纯的聚类方法有效,并且当聚类个数接近聚类最优值时,两者对查询性能的影响的差别减小.这是

因为聚类环中点的相互距离较远,利用最佳参考点与三角不等式进行过滤的能力高于普通聚类方法.另一方面,
由于聚类数据分布稀疏,相互重叠情况严重,单纯进行简单的聚类不能有效地过滤与查询无实质关联的数据而

影响查询速度,“聚类分解”方法通过聚类环把数据分布进行更细致的划分来减少查询时的数据访问量,在计算

查询范围时,可以有效地避免由于聚类边缘相交而引起的对整个聚类的搜索,从而提高了查询效率. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Comparison between rings and clusters with the same amount 
图 6  相同个数的聚类环与聚类性能比较 

4.2   预测聚类分解性能与实际最优性能、聚类性能比较 

我们对普通聚类、预测聚类分解和最优聚类分解方法统计了对普通聚类个数从 64 到 600、K 从 10~50 的

KNN 查询效率,如图 7 所示.实验结果表明,使用聚类分解与代价模型的预测可以大大提高检索效率,代价模型

的预测聚类分解性能与实际的聚类分解性能接近.随着聚类个数的增加,聚类分解对检索性能的提高逐渐降低,
接近代价模型对聚类分解有效性的预测. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) K=10                                          (b) K=50 

Fig.7  The prediction with different initial cluster number 
图 7  基于不同初始聚类数的聚类分割预测 

为了测试在不同数据大小与不同数据维度情况下预测聚类分解方法的有效性,本文分别在 32 维 30 000 个

数据(如图 8 所示)与 58 维 60 000 个数据(如图 9 所示)的情况下测试了普通聚类、预测聚类分解和最优聚类分

解方法的效果,采用理论计算的聚类分解与实际实验的最小查询代价的平均误差分别为 2.58%与 1.54%,都在
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3%以内. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  The prediction on the 30 000                 Fig.9  The prediction on the 
32-dimensional data set                        58-dimensional data set 

图 8  30 000 个 32 维数据的预测效果                图 9  58 维数据的预测效果 

4.3   聚类环分解方法性能与其他索引方法性能比较 

我们分别选择了有代表性的度量空间索引方法,如 M-tree,Omini,iDisance 以及顺序查找等进行了查询效率

对比实验,图 10 显示了聚类环分解方法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,
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[10],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

结果显示,本文聚类分解方法在查询效率上是 iDistance 的 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. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.10  Comparison with other indexes 
图 10  与其他索引结构性能比较 

需要指出的是,iDistance 搜索算法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

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. 

5   结  论 

本文对高维索引中使用的聚类方法与查询代价的关系进行了讨论 ,提出了一种新的基于聚类分解的

B+-tree 高维度量空间索引结构.本文的贡献在于,与以往对聚类方法的启发式运用不同,通过索引的查询代价模

型的估计,给出了使得查询代价最小化的 K-Means 聚类数目以及最小查询代价条件下的聚类分解数目的理论

计算方法.实验结果显示,本文的相关理论计算与实际结果的误差在 3%以内,本文提出的索引结构在查询效率
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上明显优于传统的 M-tree,Idistance 等方法. 
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第 16 届全国网络与数据通信学术会议(NDCC 2008) 
征 文 通 知 

由中国计算机学会网络与数据通信专业委员会主办，东南大学计算机科学与工程学院、中国人民解放军理工大学指挥自动化

学院、计算机网络和信息集成教育部重点实验室、江苏省网络与信息安全重点实验室承办的第 16 届全国网络与数据通信学术会议

(NDCC2008)定于 2008 年 11 月上旬（具体时间另行通知）在东南大学召开。 

一、会议主题:下一代网络的创新和发展 

二、征文范围(但不限于) 

网络体系结构  透明计算  协议工程  网络安全  网络管理  分布式计算  网格计算  普适计算  移动和无线

网络  传感器网络  服务计算和 Web 服务  网络运行与管理  宽带多媒体通信  光纤通信技术  各种网络应用 

三、投稿须知 

请见会议网址：http://cse.seu.edu.cn/ndcc2008 

四、投稿方式 

论文投稿通过电子邮件的方式提交，并在邮件标题注明“NDCC2008 投稿”。 

投稿邮箱：ndcc2008@seu.edu.cn 

五、重要日期 

论文提交截止日期：2008 年 6 月 20 日 

论文录用通知日期：2008 年 7 月 20 日 

会议注册截止日期：2008 年 8 月 20 日 

六、联系方式 

通信地址：210096 南京市四牌楼 2 号东南大学计算机学院 

联 系 人：罗军舟，李伟  联系电话：025-8379 1010  传真：025-8379 1010 

 邮件地址：xchlw@seu.edu.cn 


