
计算机科学2003Voi．30N~2．7 

度量空间中高维索引结构回顾 
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Abstract Fast searches and query operations in high dimensional databases require efficient index structures．Among 

a variety of index structures，the index structures in metric spaces are very usefu1．They can be used in an extensive 

field．such as searching for protein molecular chains with certain sequences in Computational Biology and matching a 

given strings fuzzily in Text Retrieva1．In this paper，the features of index structures in metric spaces are analyzed 

and subsequently a further classification is given tO these index structures．Finally，some representative index struc- 

tures are introduced in detail． 
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1 引言 

近年来．高维数据库的应用得到快速的发展，如海量的多 

媒体数据库、大规模的文本数据 以及生物信息学中庞大的 

DNA数据库等，这些信息一般使用特征抽取等方法映射为高 

维数据．然后通过计算这些高维数据之间距离实现相似性查 

询。例如，对于图像数据 ，往往采用颜色直方图来表征一幅图 

像．当需要从数据集查找与给定图像相似的图像时．通过计算 

颜色直方图之间的距离实现查询。在这种背景之下 ，高维数据 

索引结构和适用于高维索引结构的近似查询算法得到了人们 

的极大重视。 

在已提出的众多高维索引结构中，有的特定工作在向量 

空间中，而有的是针对度量空间而设计。在过去的研究中，人 

们对于向量空间索引结构做了大量的工作．在文[24]中已经 

对向量空间中索引结构做出了比较全面的回顾。相比较而言， 

人们对度量空间索引结构的重视程度要小很多。但实际上，向 

量空间可以被看作是带有坐标信息的度量空间的特例 ．因此 

相比之下在广义的度量空间下的索引结构具有更为普遍的适 

用范围。尤其是在某些领域．向量空间索引结构很难或不再适 

用，例如：在生物信息学中常需要从庞大的 DNA数据库中快 

速查找具有给定顺序的分子片断；在允许的错误范围内从大 

规模的文档集中查询和给定字符串相匹配的文档片断等 ]。 

由于向量空间索引结构无法适用于这些情况．这时都必须借 

助于度量空间索引结构。 

本文将主要对已提出的度量空间索引结构做出回顾，将 

介绍度量空间以及度量空间索引结构的基本概念 ．给出在度 

量空间上索引结构的分类方法．介绍度量空间中一些有代表 

性的索引结构。 

2 度量空间的基本概念 

2．1 度量空间 

令集合 w 表示所有对象的集合。令需要查询的所有对象 

构成 的集合表示为 U，U是 w 的有 限子集．大小为 n．n— 

IUI。可以简单地把 U看作存放所有数据的数据库。定义函 

数 

d：W ×W — R 

为 U 中任意两个对象之间距离大小的一个函数(距离越小 ． 

表示两个物体之间的相似程度越大)。函数 d具有下列基本性 

质 ： 

①非负性 ：V z．yEW．d(x，j，)>1o 

②对称性 ：V z．yEW，d(x．y)-~d(y，z) 

③自反性 ：V z∈W．d(x，z)一0 

④三角不等式性质：V z，Y， ∈W，d(x，-)，)≤ (z， )+ 

( ， ) 

⑤在绝大多数情况下满足严格非负性 ： 

V z．yE W ，z≠y (z，y)>0 

满足以上性质的(w．d)对被称为一个度量空间。需要指 

出的是，在度量空间中．各种高维索引结构将主要利用到性质 

④．以减少搜索范围．提高查询效率。 

当性质⑤不能满足的条件下，这样的空间被称为伪度量 

空间。但是为了简单起见 ，在实际的工作中是不考虑伪度量空 

间的，而只需把所有相互距离为0的对象简单看作一个对象就 

可以了。这是因为当性质④成立时 ．可以很容易证明 d(x．y) 

一O V z，d(x，=)一d(y，z)。 

2．2 基本查询方式 

在度量空间中有下面两种基本的查询方式： 

①范围查询(RQ：Range Query)。给定查询数据 q与查询 

距离门限r，从数据库中找出所有与 g距离小于 r的数据 ： 

：Q(g．r)一{0∈DBId(o．g)≤三r} 

②毒一近邻查询(kNNQ：毒Nearest—Neighbor Query)。给定 

查询数据g及正整数 五，从数据库中找出距离 g最近的 五个数 

据： 

KNNQ(g， )一(0。⋯0̂一l∈DBIV e∈DB＼{oo⋯0̂一l}．d 

(D．，q)≤ (e，窖)．O≤ ≤五一1} 

*)本文得到国家自然科学基金资助项 目(60003017，69935010)、国家863高科技发展计划资助项 目(2OOlAAll 412o)、上海市改府资助项 目 

(01QD14O13，015115044)等资助．刘芳洁 硕士研究生．主要从事高维数据索引结构研究．t道田 博士研究生．主要从事高维数据索引结构研 

究．砗向阳 教授．博士生导师．主要从事基于内容的多媒体信息检索技术研究． 
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当 矗一1时，又称为 ‘最近邻查询’． 

其中范围查询又是最基本的查询方式，正一近邻查询可以 

通过范围查询构造．很显然，任何一种查询都可以通过顺序扫 

描数据集 中的所有数据得到结果 ，但是计算度量空间中两 

个对象之间的距离被认为是代价高昂的．我们的 目标是希望 

为整个数据库建立一个较好的索弓I结构，以减少查询 比较的 

次数． 

2．5 向量空间与度量空间中的索引结构的异同 

向量空间和度量空间索引结构有着不同的侧重点，但也 

有相通之处。它们的异同简单总结如下： 

①向量空间被看作是带有坐标信息的特殊的度量空间． 

在一定条件下，这两类空间是可以相互转换的．快速映射算法 

(FASTMAP)【l 就是一种将度量空间中的对象转换为具有 

低维坐标的向量空间中的点的算法．而当我们在向量空间中 

定义好一个距离函数而只取物体之间的距离信息时，就将向 

量空问转换成了度量空间．因此不难看出，在度量空间中的索 

引结构 比在向量空间中具有更普遍的适用范围，所用到的信 

息更少，难度也会更大． 

②进行相似性查询时，在度量空间中算法执行的主要代 

价被认为是计算距离函数的CPU代价，因此度量空间索引结 

构主要考虑的是减少距离函数的计算次数．而在向量空间查 

询的主要代价被认为是读取磁盘的 I／o代价，向量空间中的 

索引结构主要考虑的是减少磁盘的 I／O次数。 

③在度量空间索引结构中，为了实现相似性查询．唯一用 

到的方法就是距离函数的三角不等式性质。而在向量空间中， 

除了利用距离函数外，更主要的可利用信息是数据的坐标信 

息．因此，在向量空间中的索引结构上设计查询算法时，比在 

度量空间中具有更大的灵活性，因为它不仅可以利用距离信 

息，还可以利用物体的位置 (坐标 )信息，比如普遍使用的K— 

D-tree[ 、R—tree[ 等，它们都广泛使用了数据坐标信息． 

度量空间中索引结构的分类 

在多年的研究中，人们提出了多种适用在度量空间中的 

索引结构。根据这些索引结构的特点和不同的出发点有以下 

几种分类方法： 

①根据索引创建时数据组织形式，可以分为静态结构类 

和动态结构类。静态结构类是指用批处理的方式将全部数据 

构建成索引，不能支持或不能有效地支持动态的插入和删除， 

如 SA—tree[ ；动态结构是指数据依次插入生成的索引结构， 

如M—tree[ 、Slim—tree[21]等。 

②根据索引的组织形式．可以分为树形结构类和非树形 

结构类。树形结构类指索引结构是按照树的形式组织的，如 

BK—tree[ 、VP—tree[2 等 ；非树形结构类是指索引结构不是按 

照树的形式组织的，如 FQA[ 、AESA[” 等。 

⑧根据索引结构使用的距离定义是离散型还是连续型， 

可以分为离散距离类和连续距离类．离散距离类的索引结构 

是指所使用的距离函数是离散的，如 BK—tree、FQ—tree[23等； 

连续距离类的索引结构是指所使用的距离函数是连续的，如 

VP—tree、M—tree等。 

4 度量空间中代表性的索引结构 

限于篇幅的原因，本文无法对所有度量空间索引结构一 
一 介绍，只是选取一些具有代表性的索引结构给予比较详细 

的描述。 

4．1 IlK—tree类 

BK—tree类的索引结构都是针对离敢的距离函数而设计 

的．最早的BK-tree类结构是 由Burkhard和 Keller在1973年 

提出的 BK-tree(Burkhard-Keller Tree)，其后人们在它的基 

础上又做出改进，但大都在结构上保持了相似的特点． 

(1)BK—treeIs~ 

BK-tree是最早提出的度量空 问树状索引结构 ，适用于 

离散的距离函数．其具体构造方法为：从数据集中任意选取元 

素pEW 作为索引树的根节点．对于任意离散距离 i>0，定义 
一 { ∈W，d(w，户)一 }，即 ．为距离根节点为 i的所有点 

的集合．对于每一个非空的 ，循环为其建立 BK—tree，直到 

剩余元素数目小于一个预定义的阈值b时停止，其中每一个 

被选择为子树根节点的元素称为支点(pivot)。图1就是一个 

BK-tree的简单例子，它反映了 BK—tree的特点． 

当给定一个查询 g和范围r时，BK—tree的查询算法是从 

根节点出 ，找出所有满足不等式 d(p，g)mr≤ ≤ (户，g)+ 

r的子节点 i，递归直至到叶子节点。对路径上所有的支点和 

叶子节点中的每一个元素都要与 g进行比较。看是否满足不 

等式 d(q，“)≤r，记录下所有满足不等式的点作为结果返 回。 

在查询中，三角不等式性质保证了所有满足查询条件的点均 

会被检索到． 

A 

F C B G H D E 

左边是原始数据 ．右边是 BK—tree的第一层 

图1 简单的 BK—tree 

(2)BK—tree类的其它几种索引结构 

在 BK—tree提出之后，人们对它的结构进行了各种改进， 

以期得到更好的性能，下面列出主要的几种： 
·FQ—tree(Fixed—Queries Tree)L2J。FQ—tree对 BK—tree做 

出的改进主要体现在两点：第一，数据库中的所有数据都是存 

放在叶子节点上，在非叶子节点中存放的可能是数据库 中的 

数据，也可能是其它的关键字；第二 ，位于同～高度上的所有 

中间节点存放的都是同一个关键字，这是 FQ—tree最新颖的 

地方．由于同一层的中间节点所对应的是同一个关键字 ，因此 

在检索时可以减少距离比较的次数，但是同时也会增加遍历 

的节点数，即树的高度会增加．图2是一个简单 FQ—tree的例 

子 。 

叶子节点所包含数据的最大数目为2 

图2 使用 Hamming距离定义的 FQ—tree 

·FHQ-tree(Fixed—Height FQT) 。FHQ—tree在 FQ—tree 

的基础上又做出了改进，即强行规定所有的叶子节点都必须 

在同一高度上．这样，在进行查询时，对于同一层的节点可以 
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统一考虑。而不必再分为叶子节点和中间节点两种情况考虑。 

其代价为某些叶子节点不得不增加高度以满足这一条件。图3 

是 FHQ—tree的一个例子。 

图3 FHQ—tree 

·FQ—artay(Fixed-Queries Array)【7]。FQ—array是一种数 

组查询结构，其实质是对 FHQ—tree的一种压缩存储格式。它 

的构成是将一棵已有的 FHQ—tree的叶子节点从左到右依次 

存放入数组的每一个元素，并且记录下从根节点至叶子节点 

所历经的所有边的权值。利用FQ—array进行查找时实际是进 

行二分查找，比较 FHQ-tree而言需要多花O(1og )的时间， 

但是并没有增加距离函数的计算次数。图4是 FQ—array的一 

个例子。 

4．2 BS-tree类 

BS—tree类的索引结构不仅可用于离散的距离函数，也适 

用于连续的距离函数，比BK—tree类的索引结构有更广泛的 

适用范围。 

(1)BS-tree L】 。BS—tree(Bisector Trees)是 BS—tree类中 

最早被提出的索引结构，它是一棵二叉查找树。其构造方法 

为：从根节点出发，为每一个节点选择两个中心数据点 c 和 

cz，依照距离中心点 c，和 c：谁更近的原则，依次将剩余元素分 

别放入节点的左右子树中；为每一个中心点记录下它的覆盖 

半径，即在它的子树中离它最远元素的距离。BS—tree的查找 

过程很简单，在每一层上对于中心点a，如果 d(q，G)一r小于 

c．的覆盖半径 ，则进入 c．对应的子树进行查找，否则删除这一 

分支。图5给出了BS—tree的一个例子。 

(2)其他几种 BS-tree类的索引结构。 
·VT(Voronoi Tree)【】̈。具有和 BS—tree类似的结构，改 

进之处在于当必须生成一个新的节点以容纳新插入的一个元 

素时，不仅把新插入的元素放入该新节点中，而且把它父节点 

中所包含距离最近的元素也放入该节点。实验证明．它比BS— 

tree具有更高的查询效率和更好的平衡性。 
·GHT(Generalized—Hyperplane Tree)【】 。在构造上 与 

BS—tree完全类似 ．不同之处在于查询时不是使用中心点的覆 

盖半径而是两个中心点之间的超平面来选择分支：如果 d(q． 

c1)一r<d(qtf2)+r，则进入 cl的子树查找；如果 d(q，c2)一r 

≤d(q，c )+r．则进入 cz的子树查找。需要注意的是有可能会 

查找所有的分支。 
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图5 一棵只有一层的BS-tree 

·Monotonous BS-tree【】”。对 BS—tree做出的改进在于当 

为每个节点选取两个中心点时，其中一个中心点是父节点中 

的中心点。这样做的好处是查询时随着树的深度的增加，中心 

点的覆盖半径会递减。 
· GNA—tree(Geometric Near—neighbor Access Tree)L 。 

本质思想与 BS-tree完全一致，只是对 BS—tree做出了扩展． 

即为每个节点所选取的中心点不是两个而是 棚个 ，相应地我 

们得到的索引树也不再是二叉树而是 ，，l叉树。 

4．5 VP—tree类 

(1)VP—tree【2 (Vantage—Point Trees) 是一种基于连续 

距离函数的二叉平衡树，它的思想在于如何将二分查找用至 

只有距离信息的多维度量空间中。类似于 KD—treeC ，VP—tree 

的每一个节点都相当于对空间的一个划分 ，所不同的是 VP— 

tee使用的是距离信息而不是坐标信息。具体的构造方法为 ： 

选取一个元索 户(vantage—point)作为根节点，将剩余的所有 

元素根据至 户的距离远近分别均匀地放至 户的左右子树中， 

离户较近的一半元素放入夕的左子树中，离户较远的一半元 

素放入 户的右子树中；设 为左右子树的临界距离值 ，将它 

作为节点的附加信息保存。分别对左右子树重复以上过程，直 

到节点中的元素数 目小于阈值 。 

在VP-tree上的查询同样是利用三角不等式性质减少查 

询分支。如果 d(q，户)一r≤M，则进入 户的左子树 ；如果 d(q． 

户)+r> ，则进入 户的右子树；类似于 BS—tree，我们同样可 

能会查找它的所有分支。 

构造 VP—tree的空间复杂度为 0(1og )，时间复杂度为 

O(n log一)，在查询半径很小的条件下查询问复杂度为 O(1og 

)。图6就是一个 VP—tree的例子。 

(2)其它几种 VP—tree类的索引结构 
· MVP—tree(M ulti—Vantage—Point Tree)[‘]：MVP—tree 

对 VP-tree的结构做了少许改变。它将中间节点所包含元素 

(Vantage Point)的数 目由VP—tree的一个增加到两个 ，其中 

每个元素的划分份数为棚。这样提高了每个节点的输出能力， 

降低了树的高度 ，从而减少了距离函数的计算次数。文[15]中 

指出，构造一棵 MVP—tree所需要的距离函数的计算次数为 

0( log． )，比VP-tree少了logz ．并且查询性能上也有了很 

大的提高。 
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图6 选择元素1为根节点的 VP—tree 

·VPF(Vantage Point Forest)L2”。VPF是 VP—tree的又 

一 个变种，它基于 VP—tree的一个缺点做出改进 ：在 VP—tree 

中．当一个查询点距离支点很近的时候，将不得不分别进入支 

点的左右子树进行查询。因此，VPF的主要思想是在树的每 
一

层上 ，将所有距离支点适中的元素独立地选取出来，并用这 

些元素构造第二棵树，以此类推得到有多棵树构成的索引结 

构。这里“适中”的具体定义为：设 ro和 r_分别代表距离支点 

最近和最远的元素到支点的距离 ，如果距离 满足 (P’r0) 

+ ≤M~d(p，r_)一 ，则 被认为是适中的距离。当在进行 

范围查询时，如果查询半径 r。≤(r_一ro一28)／2，则避免了回 

溯，否则就不得不搜索所有的树．文[23]中指出，在VPF上进 

＼  
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行查询时所需要的距离函数计算次数为 O(n1--plogn)，其中 户 

依赖于查询半径r。。并满足0<p<l。只有在很小的条件下。 

VPF才有比较好的性能。 

4．4 AESA类 

严格说来。AESA[19](Approximating Eliminating Search 

Algorithm)并不是索引结构。而只是一种查询算法。它所用到 

的数据结构是一个 * 44为数据库中元素的个数)的矩阵 

E。E中的元素表示数据库中两两元素之间的距离。在查询 

时。首先任意选取元素 户∈U，计算距离 rp— (户，g)。去除数 

据库中所有不满足条件 r，一r≤d(u．户)≤ +r的元素 “。由 

于元素与元素之间的距离都是在构造矩阵时得到 ，所以这里 

我们只需要进行一次距离的计算。重复以上过程，直到剩余的 

元素足够少。最后将剩余的所有元素直接与 q做比较，得到结 

果 。 

AESA的查询时间复杂度为041)．它的主要缺点在于它 

的构造所需要的时间复杂度和空间复杂度都是 044。)，对于 

海量数据库来说这是不可接受的。 

图7是一个 AESA的例子。 
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图7 一个 AESA的例子 

LAESA(Linear AESA)[“ 是 AESA的一个变种。它使用 

了 五个固定的支点。这样在构造时空间和时间的复杂度就降 

为了O(kn)，但是在查询时效率有所降低。 

4．5 M—tree类 

41)M-treeL1] 是度量空间中第一个真正动态的索引结 

构．它不仅考虑了减少距离函数的计算次数。而且考虑了 I／O 

性能。M-tree的结构特点非常类似于 R—tree[1 ．具体体现在 

以下几个方面 ： 

·它是平衡树。所有指向实际数据的指针都存放在叶子节 

点上。 

·每个节点所存放的项的数目最大不得超过 Ⅳ。 
·在动态插入一个数据项时，选择最“相近”的分支往下插 

入；当引起节点溢出时，要对节点进行分裂。 

它区别于 R—tree的方面有 ： 
·在中间节点中存放的是有代表性的数据项和该数据项 

覆盖其所有子数据项需要的最小半径 。 
·只用到了距离信息，没有坐标信息。 

通过分析可以看出，M·tree是将向量空间索引结构的动 

态性与平衡性和度量空间索引结构的距离定义结合起来，以 

期达到较好的检索性能。如果给 M．tree加上坐标信息．实际 

上就成为了向量空间中的另一种索引结构一SS—tree[2 。 

42)Silm—tree[21] 是在 M—tree的基础上对它进行了优 

化 。具体体现在： 
·提出了一种基于 MST(Minimal Spanning Tree)新的节 

点分裂算法，如图7所示。首先为待分裂节点中的所有元素构 

造一棵最小生成树(边的权值以距离表示)。选择权值最大的 

边(AB)进行切分；将剩余的两个连通图之中的元素分别作为 

两个新节点之中的元素；最后为每个新节点选取有代表性的 

元素和最小覆盖半径。 
·提出了一种衡量度量空间中空间重叠程度的办法。并且 

利用这种衡量标准给 出了一种在节点之间移动数据项的算 

法．以期达到降低节点相互重叠程度的目的。具体算法请参见 

文[21]。 

43) ·tree 在 M·tree的基 础上．有 人 提 出了 一 
tree[1 

。传统的 M—tree只能根据数据的某一个固定的特征进 

行检索．而 一tree可以同时根据数据的多个特征对数据进 

行检索。即使用了多种距离函数。因此在节点的数据项中包含 

了多个特征以及对应于每个特征的距离值 。 ·tree可以应用 

在多媒体数据库中进行复杂查询。 

C 

A表示分裂前的节点，B表示构造的 MST。C表示分裂后的节点 

图8 基于 MST的节点分裂示意图 

4．6 SA-tree 

与传统索引结构划分数据集的思想不同。SA．tree(Spa． 

tim Approximation Tree)[15]的基本思想是随着查询的进行。 

可以不断地在空间位置上越来越靠近查询点，以此得到查询 

结果。其构造方法为：选择一数据点 a作为根节点，并求得它 

的邻居节点集合 Ⅳ。Ⅳ中的每一个数据点b都满足条件V r∈ 

N。d(a。6)< (6，r)；将N 中的每一个数据点都作为a的一棵 

子树插入；把剩余的数据节点分别插入距离最近的子树中，并 

以原 Ⅳ 中的数据点为根节点重复以上过程。显然，它是一种 

完全静态的索引结构。 

在进行范围查询时，我们首先求 出{a}UⅣ 中距离查询 

点 q最近的点c和 d(q，f)。对于V b∈N，如果 d(b，g)≤d(q， 

c)+2r。则进入 b的子树查询 ，否则删除该路径。图8就是一个 

构造好的 SA．tree和查询的例子。 

总结 在很多领域。度量空间已经越来越普遍地被作为 

相似性检索的模型。从上面的介绍可以看出。在近3O多年的时 

间里，人们对度量空间下的索引结构进行了大量的研究，并提 

出了众多的索引结构和算法，它们各有优缺点。本文只是选取 
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图9 以P1为根节点的 SA—tree和查询 q 

了其中一些具有代表性的索引结构进行了概括性的介绍．而 

不去评价它们孰优孰劣。表1给出了一些索引结构的复杂度。 

事实上，到目前为止，度量空间高维索引结构仍没有得到广泛 

的应用，这是因为 目前索引结构的性能都受到以下两个因素 

的制约 ：①随着范围查询半径的增大 ，查询的时间复杂度迅速 

上升；②随着维数的增加，索引结构的性能也迅速下降。 

在今后的研究工作中，有以下几个方面是需要注意的：① 

索引结构可以完全动态地支持数据的存取 ；②将查询算法的 

研究重点从范围查询转向近邻查询；③衡量索引结构性能的 

标准从单一的距离函数计算次数转向消耗的 cup代价 ；④提 

出具有实际应用价值的索引结构。 

表1 度量空间 中的索引结构复杂度 表 。 

Data Space Construction Claimed Query Extra CPU 

Structure CO mplexity Complexity Co mplexity Query time 

BK—tree H pointers O(nlog ) o( ) 

FQ—tree n．．1og n pointers O(nlog n) O ( ) 

FHQ—tree n．．nh bits 0(n̂ ) O(1og n)(*) O(n·) 

FQ—array nhb bits 0(nh) O(1og n)(*) O(n。log n) 

BS-tree n pomters O(nlog n) not analyzed 

VT—tree pointers O(nlog ) not analyzed 

GH—tree n pomters O(nlog n) not analyzed 

GNA一一 tree nm2 pointers O(nm log．n) not analyzed 

VP—tree n pomters O(nlog n) O(n log n)(**) 
MVP—tree n pomters O(nlog n) O(n log n)(* *) 

VPF n pointers 0(nz一·) O(nl--alog n)(**) 

AESA n。pointers 0( ) 0(1)(** *) 0(n)．．O(n0) 

LAESA kn2 pointers 0(n0) +0(1)(* * *) O(1og n)．．O 

(kn) 

M—tree n pomters O(n(m．．m。log．n) not analyzed 

SA—tree npomters O(n log n／log log n) not analyzed 

(*)如果 h=log n (**)仅在查询半径非常小时成立 (***)经验结论 
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