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在游戏中利用邻域特性扩展的 kd—tree及其查找算法 

徐建民 李 欢 刘博宁 
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摘 要 处理场景中数量庞大的各种对象间的交互是游戏的一类主要计算工作。将 kd-tree用于组织场景 ，提高了这 

类计算的效率。传统算法采用树的层次遍历方式进行查找 ，处理跨节点情况时性能下降明显。提 出了邻域特性概念 

以扩展传统 kd—tree结构，增添了树节点间的平面邻接关系，且考虑了游戏对 kd tree的一些限定，设计了从起始节点 

向四周扩展的查找算法。经分析与实验证明，新算法比传统算法有约 4O 的性能提升且更稳定。 
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Abstract Processing the interactions among large numbers of objects is the main computation task in game system．U— 

sing kd—tree to organize the game scene improves such computation．There’S a obvious performance degradation in situw 

tion of nodecrossings as traditional algorithm uses hierarchically recursive way to search．The concept of neighbor fea— 

ture was proposed to extend traditional kd tree structure，SO the planar adjacent relationship of hierarchical nodes was 

added．A new algorithm searching the tree：in a 4-sides expanding way from the standing node as the center was devised． 

The analysis and simulation showed that the new algorithm improves the performance by about 40 and is more stable 

than the traditional one． 
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兴趣域 (AOI：Area Of Interest) 角色感兴趣的区域。 
一 般定义为以角色为中心的矩形或圆形区域。本文假定 AOI 

被定义为左上角坐标为(1eft，top)和右下角坐标为(right，hot— 

tom)的矩形区域。新算法不受限于 A()I是否圆形或矩形。 

树节点(TN：Tree Node) kd—tree结构中的一个节点 ，代 

表场景 中一个 左上 角坐标 为 (1eft，top)和右下 角坐标 为 

(right，bottom)的矩形子区域。丁N 表示树节点 X。 

叶节点(I N：Leaf Node) 不含孩子的 1 ，它关联着其 

所代表的区域内的事件列表。LN．Y表示叶节点 X。 

相关节点(RN：Relative Node) 是一个 L～，且其区域与 

AOI有交集 。RNx表示相关节点 X。 

驻扎节点(SN：Standing Node) 角色 当前所处的 RN。 

SNx表示驻扎节点 X。 

分割维度(SD：Splitting Dimension) kd—tree中对 区域 

进行分割的分割面。 

x分割维度(SDX：Splitting Dimension X) 以 坐标为 

依据对区域进行横向分割的 SD。 

Y分割维度(SDY：Splitting Dimension Y) 以 Y坐标为 

依据对区域进行纵向分割的 SD。 

分割位置(SC：Splitting Coordinate) 采用 SDX时 的 

坐标值或采用 SDY时的Y坐标值。 

1 前言 

游戏系统 ，特别是服务器中，逻辑处理最繁重的任务就是 

判断游戏场景中各个对象问的交互情况 ，例如判断角色能否 

触发场景中的某事件。在实际中，这表现为触发任务点的任 

务领取、触发 NPC对话、触发机关打开暗门等。 

当今游戏，特别是 MMOG(大规模多人在线游戏)，设定 

的事件量非常之大，系统同时服务数十万、百万角色，虽然使 

用分布式集群技术设计服务器系统，实现负载平衡-6]，但每个 

服务器仍需处理几千角色。在庞大的信息集中，能否高效地 

查找出角色感兴趣的信息，将影响整个系统性能。 

游戏中，角色与事件问的距离决定能否产生交互。而虚 

拟世界非常辽阔，角色在某时刻仅能感受到世界的一小部分。 

从而以角色为中心、视距为兴趣半径，便可定义出角色的兴趣 

域(AOI)r 。角色仅可能与处于其 AOI内的事件发生交互 ， 

这个现象带有很强的地域性。如图 1(a)所示，小菱形为角 

色，虚线矩形为角色AOI，小原点表示事件。文献[5]针对常 

见的查找算法在此方面的应用做了讨论 ：用顺序表查找时，往 

往中标与不中标 的比例达到 l：10000，浪费大量查找时 间。 
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该文献还指出，游戏中信息与角色的位置是可移动的，用二分 

查找法会在段内重排序上给系统带来很大的计算负担；再者 ， 

由于信息位置的随机性、密度不均匀性，采用哈希表时会带来 

极大的内存资源浪费，且哈希函数难以制定；由于游戏中的查 

找大部分属于基于坐标 的查找，因此采用 了空间二叉树(即 

kd-tree，k一2) 

图1 (a)未经空间分割的原始场景；(b)经 kd tree分割后的场景 

但在传统 kd-tree中进行查找要进行层次遍历 ，跨越深层 

叶节点时要访问过多的无关节点，影响了查找效率。本文根 

据游戏场景分割特点，在提出邻域特性的基础上扩充 kd-tree 

结构，设计了更高效、稳定的查找算法。 

2 传统 kd-tree 

2．1 传统 kd-tree在游戏中的应用 

kd-tree是一种根据 k维空问中的点集对空间进行分割 

的数据结构，采用多维索引值进行查找，常用于范围查找和最 

近邻查找等，是一种特殊的二叉空间分割树[1 ]。 

kd-tree可将一个给定的空间进行多级分割，每一级轮换使 

用各个维度将空间或子空间一分为二。比如 2d-tree，第一级按 

z维度分割，得到两个子空间，接着对两个子空间分别按 维 

度分割，再到下一级时又按 维度分割，最终将给定空间分为 

若干矩形区域，以每个区域包含的事件数小于一个阈值作为停 

止分割标志，或者以分割区域尺寸不得小于 AOI尺寸为停止 

分割标志(这是游戏场景的分割特点，分割场景的目的在于快 

速排除无关区域中的对象。若 AOI尺寸大于分割区域，即可 

同时跨越 4个以上区域，则分割将在一定程度上失去意义)。 

图 1(a)中包含 84个事件，限定每个分割区域最多含有 

11个事件，利用 kd-tree对其分割的结果如图 1(b)所示 ，树结 

构如图 2所示。在此结构下查找可能与角色发生交互的事件 

的过程为；1)如图 3所示 ，根据 kd-tree特点从根节点逐层向 

下，通过比较角色坐标分量与节点的 SC，确定 SN为LNE；2) 

如图 4所示，从 LN 先向上找到完全包含角色 AOI的节点， 

再向下遍历树结构 ，查找与 AOI相交的节点 ，最终确定 RN 

为LNc，LNr．，LNn，L ；3)计算这 4个 RN所包含的 22个 

事件可否与角色发生交互。kd-tree将 84个待测事件筛选为 

22个待测事件，从而极大地提高了系统性能。 

x1到 X5，Y1到Y6表示各个子区域的分割维度，箭头表示关联方向。 

图 2 场景的kd—tree结构 
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n 与Ⅱ 是角色坐标，X1，X3，Y1，Y4表示对应的 S( 

细路径表示选择左子树，粗路径表示选择右子树。 

图3 确定 SN 

虚线表不 向上遍历 ，细线表不 向 F遍历左子树 ，粗线表不 向 F遍历右子树 ， 

0表示目的节点完全包含AOI，+表示目的节点与 AOI相交但不包含， 

O表示目的节点与 AOI无交集。√表示确定该节点为 RN， 

×表示确定该节点不为RN。 

图 4 传统的kd-tree查找 RN的过程 

2．2 传统 kd-tree查找算法要点描述 

由图4可知，首先要从 SN 开始一层层向上遍历到一个 

包含 AOI的 了、N。此过程中，对遍历到的 进行的主要处 

理是判断其是否包含 AOI，如伪代码 1所示。找到包含 A()I 

的 TN后 ，以其为起始节点 ，向下遍历以找到所有RN。此过 

程中，对遍历到的 TN进行的主要处理是判断其是否与 AOI 

有交集，如伪代码 2所示，相关数据结构如表 1和表 2所列。 

伪代码 1 判断一个 丁N是否包含 AOI 

if(TN．sdL．se< 一 AOI．1eft＆ & TN．sdT．SC< 一 A()I． Fop＆& 

TN．sdR．SC>一 AOI．right&＆．TN．sdB．se> 一 AOI．bottom) 

{ TN包含 AOI； ) 

else{TN不包含 AOI；} 

伪代码 2 判断一个 TN是否与 AOI有交集 

if(AOI．1eft>一 T．sdR．se{l AOI．top>一 TN．sdB．SC l 

AOI．right<一 TN．sdL．SC l AOI．bottom <一 TN．sdT．sc) 

{ AOI与 TN无交集；) 

else{A()I与 TN有交集；) 

2．3 传统 kd-tree的缺点 

传统 kd-tree查找算法需要进行层次遍历 ，在处理跨深层 

节点情况时，性能下降明显，这是多维树普遍存在的缺点[3 。 

此种情况正如图 4所示 ，为了确定 4个RN，传统算法遍历了 

所有 23个树节点，且某些节点遍历了两遍。这是因为对场景 

分割后，传统 kd-tree结构仅表现出每对被分割出的两个子区 

域间的邻接关系，即左右孩子的邻接关系。这个邻接关系由 

分割它们父节点的 SD维护。如图 1(b)、图 2所示，LN 和 

LN 邻接，它们的邻接关系由分割它们父节点 丁N 的分割 

面 y4维护。从图 1(b)还可知 ，LN 与LNJ在空间上也属于 

邻接关系，但未体现在传统 kd—tree结构中。从 L 可通过 

y4一步访问到L』＼ ，但如图 4所示，从 LNE访问 LN』却要 



经过 8步。LN 与LN』通过分割面 X1邻接 ，虽然 X1在数 

据结构上没有直接表现出 』 N 与 LNJ的邻接关系，但如果 

将 X1看作 LN 的右边界 ，即从 LN 直接关联到 X1，再基 

于传统 kd—tree结构，从 X1右侧节点 TNf甜 进行查找 ，则 

只需 4步就可到达 L 。另外如图 1(b)所示，除 S 外 ，与 

AOI相交的区域 LN，，L～“，LN，均通过一分割面与 SN 邻 

接，因此有必要研究基于分割面的邻域特性，以改善传统算 

法 。 

3 邻域特性 

3．1 边界的定义 

包围一个节点区域的 4个分割面构成这个节点的上下左 

右边界。如图 1(b)所示 ，LNr的左边界是 X3，上边界是 y1， 

右边界是 X1，下边界是 y4。 

3．2 邻域的定义 

若两个节点的边界中含有共同的分割面，则这两个节点 

互为邻域。如图 1(b)所示，LN 的上边界是 Y1，LNA，L N( 

的下边界也是 Y1，所以 LNA与 LNE互为邻域，LN=与 LN 

互为邻域 。 

3．3 邻域特性 

特性 1 根据游戏场景分割特点，除 SN外，其它 RN仅 

可能是与 SN 互为邻域的LN。如图 1(右)，除 SN 外，其它 

RN仅可能是 I ND，LNA，LNc，I NH，LNi，LNK，LNF，而不 

可能是 I，NB，LNG，LNl，LNl， 

特性 2 一个 L～的上邻域一定是作为其上边界的 SDY 

的上侧区域中最靠下的 LI、『。图 1(b)所示，』， ，LM 作为 

SNE的上邻域，可看作 SN 上边界 Y1上侧区域 丁 中最 

靠下的两个L～。同理可推断出左 、右、下 3个邻域的判定特 

性 。 

特性 3 若 AOI与 SN上边界相交，则上边界中由 SDX 

分得的在 AOI横向范 围所处一侧的最靠下的 SN 的邻域必 

为RN。如图 1(b)所示，j N 处于 SNE上边界 y1上侧区域 

TN 中由 X2分得 的 A()I横 向范 围所处一侧 的最靠下的 

SN 的邻域，因此 』 N(，必为RN。虽然 LN 同为最靠下的 

邻域，但它在 AOI横向范嗣另一侧 ，因此不是 RN。同理可得 

出AOI与 SN左、右、下边界相交时RN的判定特性。 

特性 3中还隐含了一种 AOI横 向范围同时属于某 SDX 

两侧时的情况。此情况虽可 由特性 3分为左右两侧解决，但 

其本身仍突显一个特征，即特性 4。为了与图 1(b)结合说明 

该特性，特性 4中以右邻域为例描述。 

特性 4 若 AOI与 SN右边界相交，且 AOI纵向范围同 

时处于右边界右区域节点中某 SDY两侧，则此 SDY上区域 

的最左下LN以及该 SDY下区域的最左上 LN必为尺N。如 

图 1(b)所示 ，AOI与 sN 右边界 X1右区域节点 丁 GH，， 

中的Y2相交，LNH是 Y2上区域最左下的LN，LNJ是 Y2下 

区域最左上的LN，因此 j NH，LN，必为RN。同理可得A0 

与 SN左、上、下边界相交时此类情况下 SN的判定特性。 

4 扩展 kd-tree 

4．1 扩展 的 kd-tree结构 

传统 kd-tree结构如图 2所示，每个 TN关联到 自己的 

SD，每个 SD关联左右两个 TN。这种结构并没有考虑到子 

区域周边的邻接关系。利用本文上一节讨论的邻域特性，为 

整个场景增设左 (I )、上 (T)、右(R)、下 (B)4个 SD作为 

TN 边界，由此，每个 区域都有 4个 SD作为其左上右下 4 

个边界。为每个子区域增加到其 4个边界 SD的关联 ，实现 

对传统 kd-tree结构的扩展，在树节点的层次关系基础上添加 

了节点问的平面邻接关系。扩展结构呈网状，为清晰表达，图 

5中按图 2所示树的层结构分别给出 5个层的扩展结构。如 

此 ，图 2和图 5共同构成了扩展的 kd tree结构。 

L，T，R，B表示整个场景的边界，箭头表示关联方向。 

图 5 场景的 kd-tree扩展结构 

4．2 数据定义 

为描述算法方便 ，定 义树节 点 (TreeNode)、分割维度 

(SplitDim)两个结构体如表 1、表 2所列。 

表 1 树节点TreeNode数据结构定义 

表 2 分割维度 SplitDim数据结构定义 

5 新的在扩展 kd-tree中的查找算法 

5．1 新算法要点描述 

首先，SN肯定是一个 RN；然后，探索 SN的左、上、右、 

下 4个方向的邻域，以找到其它可能的 RN。每个方向上搜 

索邻域的模式一样，故仅以搜索右邻域来描述算法。算法利 

用了本文第 3节给出的4个邻域特性 。 
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根据特性 1，算法将重点放在 SN的邻域 LN上，并且是 

那些与 AOI相交的边界所关联的 LN，从而可快速排除大量 

无关节点 ； 

根据特性 2，仅消耗极小计算资源便可找到 SN的邻域 ， 

因为在查找右邻域时，只要遇到 SDX便可直接选其左节点 

(即靠左的区域)继续查找，无需相交或包含判定运算； 

根据特性 3，在搜索右邻域过程中遇到 SDY时，若 SDY 

在 AOI上方，则选其右节点 (即靠下的区域)继续搜索；若 

SDY在 AO1下方 ，则选其左节点(即靠上的区域)继续搜索； 

最后找到的L～ 即为RN； 

根据特性 4，在搜索右邻域过程中遇到 SDY时，若 SDY 

与 AOI相交，接下来的搜索无需任何相交或包含运算，直接 

找到此 SDY上区域中(即左节点)最左下方的 LN和其下区 

域中(即右节点)最左上方的 LN 即可，这两个 LN一定是 

RN 。 

特性 1体现在伪代码 3中，特性 2一特性 4体现在伪代码 

4中。 

伪代码 3 以 SN为中心向四面探索邻域 

if(SN．sdI ．SC> AOI．1eft)从 SN左边界 SDX的左节点展开查找； 

if(SN．sdT．se> AOI．top)从 SN上边界 SDY的左节点展开查找； 

if(SN．sdR．SC< AOI．right)从 SN右边界 SDX的右节点展开查找； 

if(SN．sdI3．Be< A()I．bottom)从 SN下边界 SDY的右节点展开查 

找； 

伪代码 4 搜索右邻域 

if(SD．type是SDX){进入 SD的左节点进行探索；)／／特性 2 

else{ ／／特性 3，SD．type是 SDY 

if(SD．SC<一 AOI．top){进入 SD右节点进行探索；) 

else if(SD．SC> 一 AOI．bottom){ 

进入SD左节点进行探索；} 

else{／／特性 4 

取 SD左节点中最左下方的I N； 

取 SD右节点中最左上方的I N；} 

} 

5．2 新算法举例 

对于图 1(b)所示的分割场景，结合图 2、图 5的树结构， 

用新的算法查找 RN，过程如图 6所示。 

⋯ ．．叵}__． 、』 

虚线表示非计算性探索，实线表示计算性探索，箭头表示 

探索方向，+表示目的 SD与 AOI相交，O表示 目的SD与AOI 

不相交，√表示确定该节点为 RN，r表示 AOI位于 SD右节点。 

图 6 新的kd-tree查找RN的过程 

(1)LN￡作为SN 本身就是一个RN； 

(2)LNE左边界X3不与AOI相交，不用搜索左邻域； 

(3)LN 上边界 y1与 AOI相交，进而搜索 Y1上区域 

丁N ；丁_N 采用 X2，AOI在 X2右边，故探索 x2右区域 
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了、N肢、；TN 采用 Y3，则其靠下的节点 LN( 即为一个RN； 

(4)LN 右边界 X1与 AOI相交，进而探索 X1右区域 

TNf ；TNc ̈ KL采用 Y2，AOI与 Y2相交，可直接探索到 

Y2上区域 TN(川最左下的LN 以及 y2下区域最左上的 LN 

作为RN 即可，即 LNH和LNJ； 

(5)LNE下边界Y4不与 AO1相交，不用搜索下邻域。 

6 算法分析比较 

6．1 性能提升分析 

新算法与传统算法相比较，有3个方面的提升： 

提升1 分析伪代码 1和伪代码 2可知，传统算法在向 

上或下遍历时，对每个遍历到的 最少进行 1次比较运算 ， 

最多4次，平均 2．5次。新算法除开始时如伪代码 3所示，需 

要 4次比较运算，以确定是否向某个方向进行搜索，此后对于 

每个 TN最少进行 1次比较运算，最多 3次，平均 2次，少于 

传统算法。 

提升 2 传统算法仅依照树的层次结构遍历查找RN，有 

时需要遍历大量无关 TN，特别是 AOI跨越层级深的 L～时。 

新算法基于分割维度，充分利用各个区域间的邻接特性，以 

SN为中心向四面扩展进行RN 的查找，比传统算法更为直 

接地找到RN，过程中经历的无关 TN要少于传统算法，特别 

是在 A0I跨越层级比较深的 LN时，会少很多。 

提升 3 在新算法要点描述的特性 4的情形下，虽然访 

问 TN，但不需要进行任何相交或包含判定运算 ，如图 6虚线 

所示，这相当于进一步减少了 TN的遍历量。 

6．2 时间消耗分析 

设传统算法的消耗为 Cost ，计算方法如式 (1)所示。其 

中，N 是遍历过的 TN数量，s 是遍历单个节点时执行的比 

较运算的次数。设新算法的消耗为 Cost。，计算方法如式 (2) 

所示。其中，N。是查找过的使用了比较运算的TN数量，S2 

是查找单个节点时执行的比较运算的次数，常量 4是查找之 

初用于判断方向取舍的比较运算的使用次数。 

Costl—N1×Sl (1) 

Cost2—4十 ×S2 (2) 

根据新算法比传统算法在前述的 3个效率提升可知，sz 

小于 S ，N2小于且可能远小于 N ，常量 4在 Nz比较大时可 

以忽略，因此 Costz小于且可能远小于 Cost-。本文没有找到 

可定量分析 Cost 和 Costz的方法，但通过实验结果发现新算 

法确实比传统算法有很大的效率提升。 

6．3 空间消耗分析 

扩展的kd-tree结构在每个节点上增加了到 4个边界的 

关联，比传统结构多占用的存储空间为(N×R×4)，其中 N 

是节点数量 ，R是一个关联占用的存储空间(仿真实验 中使用 

C语言的指针实现关联)。 

7 仿真实验 

7．1 实验环境的设定 

为了对两种算法得出公平的实验数据，在实验环境上需 

保证以下几个方面： 

(1)创建一个不再修改的坐标集文件，其中存储着随机产 

生的 2O万个二维坐标； 



 

(2)从坐标集文件中第一个坐标 向后顺序读取 个坐 

标作为放置 N 个事件的位置； 

(3)从坐标集文件中最后一个坐标向前顺序读取 个 

坐标作为创建 N 个角色的位置； 

(4)每个角色的移动速度都是 S，AOI都是 以角色为 中 

心、边长为R的矩形； 

(5)玩家总是会尽量与事件交互，为了能有效地模拟真实 

玩家，在文献E73的基础上，设计角色的移动模式为：初始状态 

下，每个角色以自己被创建的顺序号 来标定第(m mod ) 

个被创建 的事件的位置 为 目的地 ；到达 目的地后再 以第 

((m+1)rood )个被创建的事件的位置作为新的 目的地； 

如此不断地移向新的目的地(事件点)； 

(6)两个测试程序仅仅在 RN 的查找模块用不同的代码 

实现，其它部分一样，保证空间分割一致，采用相同的 SN定 

位方法，最终突出两种 RN查找算法的性能差异 ； 

(7)两个测试程序分别 在同一 台机器上运行主循环 L 

次，每次主循环中调用一次 RN查找模块。 

7．2 测试结果包含的数据项及细节设定 

单步比较指令使用量记录(CMP)：记录测试程序每次循 

环中 RN查找模块使用的比较指令数量。为此 ，RN查找模 

块中每一个比较指令都设置了计数器。 

单步走访节点量记录(VISIT)：记录测试程序每次循环 

中RN查找模块走访的节点数量。为此 ，刚V查找模块 中每 

个节点访问部分都设置了计数器 。 

单步RN获取量记 录(RN)：记录测试程序每次循环 中 

RN查找模块查找到的RN数量。两种算法在此项 目上数值 

应该一致 ，说明新算法不会漏查或多查 RN，证明了新算法的 

正确性。 

单步事件点测试量(VERT)：记录测试程序每次循环中 

计算角色与事件问距的次数。两种算法在此项目上数值应该 

一 致，说明新算法与传统算法会产生相同的游戏逻辑 ，证明了 

新算法的正确性。 

单步 CPU周期耗时记录(CPU)：记录测试程序每次循环 

中RN查找模块消耗的 CPU指令周期数。对于CPU指令周 

期数的获取采用文献[8]中所述的方法。 

RN查找总耗时：测试程序从开始到结束，RN查找模块 

肖耗的时间总量。 

8 实验结果 

实验设定的世界为当前主流网游单台服务器处理的世界 

尺寸[ ，为 2000m见方(即400万 m )的正方形，事件数量 

为 50000，角色 AOI边长 R为 10m，移动速度 S为 2m／步，总 

测试步数 L为 10000。 

先用两种算法对单个用户进行测试 ，结果如表 3所列。 

RN项和 VERT项的数值在两种算法中是完全一致的，这说 

明新算法在正确性上与传统算法一致，保证了获取的其他项 

目数据都是有效的。两种算法在其它项上中值相同或相差很 

小，是因为对于单个角色而言，大部分时间处于非跨区状态， 

这些值的明显对比如表 4所列。此外 ，均方差显示新算法比 

传统算法要稳定很多。最后 ，总耗时以最直观的方式表明，新 

算法比传统算法的性能小幅提高了 9．08 。 

表 3 单角色测试结果 

算法 总耗时(ms) 

传统 新 

9 9 

l 1 

25 25 

8 4 

464 400 

传统 新 传统 新 

VISIT 

RN 

VERT 

CⅣ【P 

CPU 

】2．6 

0．74 

l8．2 

36．6 

797．8 

然后 ，保证同样的世界设定，在 5000角色的情况下对两 

种算法进行测试 ，结果如表 4所列。大量角色存在下．会频繁 

出现跨区的情况，冈此各个项目在中值上有了非常大的差别， 

表明新算法比传统算法在实际情况下有更大的优越性。虽然 

表 4的均方差比表 3中的大，但新算法仍表现得比传统算法 

稳定得多。总耗时方面，新算法比传统算法提高了 38．13 ， 

效果显著。 

表 4 5000角色测试结果 

最后 ，仍旧保证同样的世界设定 ，对传统算法进行了角色 

数为 2800和 2500的测试，并与新算法在 5000角色时取得的 

耗时进行对比。结果如表 5所列，解释为一台游戏服务器采 

用传统算法可以正常负载用户数 2500到 2800，而采用新算 

法 ，可以正常负载的用户数提升为 5000。 

表 5 负载能力对比 

结束语 本文提出并利用邻域特性扩展 kd—tree结构 ，在 

此基础上设计了以驻扎节点为中心向四周扩展的查找算法 ， 

将树中各节点问的层次关系转换为平面邻接关系。相比传统 

算法采用的对树结构进行层次遍历的方式 ，新算法能更直接 

地找到相关节点，更少地经历无关节点 。同时，在经历单个节 

点时的实现细节方面，新算法比传统算法使用更少的比较运 

算。此外 ，传统算法在处理角色兴趣域跨越深层子树节点时 

性能降低最严重，而新算法充分考虑到游戏中角色的兴趣域 

不超过最小分割区域这一限定，在算法设计中进一步减少了 

这种情形下比较运算的使用量 ，反而可能达到最高性能(如图 

6虚线所示)。通过对新算法和传统算法在原理和关键实现 

细节上的分析以及仿真实验，证明新算法比传统算法拥有更 

好的表现 ，在本文设定的实验环境下 ，性能提升 38．13％，且 

均方差显示新算法更加稳定。 
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数的个数，N 是类数。 

3．1 在数据集 CMUPIE上的实验 

CMU PIE人脸数据库共包含 68人在不同的姿态和光照 

条件下的共 41368幅图片，包含各种光照和表情的变化。实 

验中选取了所有 68人在 5种近正面姿态(C05，C07，C09， 

C27，C29)下的一种近正面姿态(C27)，每个人 49幅图片。包 

含各种光照和表情的变化，实验从每人的罔像 中随机抽取 3O 

幅作为训练样本，其余的作为测试样本。为得到随机的训练 

集、测试集划分，实验重复了 1O轮。每轮实验中，又从 30幅 

训练图像中随机选取 L(L一2，3)幅作为有标签样本，其余的 

作为无标签样本。对每个 L值实验又重复了 1O次。最终的 

识别率取其平均。当 a分别取 0．01，0．02，0．04，0．06，0．08 

时，最优识别率的变化曲线如图 2所示。 

图 2 最优识别率随 a变化曲线 

SDA算法随着 a的不同取值识别率变化非常明显 ，而 

ARSMFA算法对 口具有鲁棒性。当 a取 0．01时，最优识别 

率随特征维数变化曲线如图 3(a)、(b)所示。 

图3 最优识别率随特征维数变化曲线 

3．2 在数据集 Yale-B上的实验 

Yale-B人脸数据库共包含 28个人在 9种姿态、64种光 

照下的 16128幅人脸图像，每人 576幅图片。从数据库中选 

择 1O人，每人选择 100幅图像。实验从每人 100幅图像中随 

机抽取3O幅作为训练样本，其余的作为测试样本，为得到随 

机的训练集、测试集划分，实验重复了 10轮。每轮实验中，又 
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从 3O幅训练图像中随机选取 L(L一2，3)幅作为有标签样本， 

其余的作为无标签样本，对每个 L值实验又重复了1O次。最 

优识别率随特征维数变化曲线如图 3(c)所示。 

由实验结果可知，ASMFA算法的识别性能超过 MFA算 

法，说明了无标签数据能够被用来提高人脸识别算法的性能。 

ASMFA算法的识别性能也超过 SDA，说明了基于原空间和 

期望的低维空间融合所建立的正则化项能够提高识别性能。 

SDA随着 n的不同取值发生了显著的变化，新算法对 的取 

值有很好的鲁棒性。在 Yale-B和CMU PIE人脸数据库的实 

验表明，ASMFA能够充分利用样本的类别信息和样本原空 

间与期望的低维空间的局部几何结构 ，可以得到比 MFA和 

I．DA算法更优的性能。 

结束语 人脸图像是高维数据，获得足够的带标签的训 

练样本是不可能的。当每类训练样本很少时，进行人脸识别 

不能得到理想的识别效果。随着数字图像技术的发展，收集 

大量的无标签的人脸图像却是可能的，因此，人脸识别可以看 

作是一个半监督学习问题 。研究表明人脸数据处在一个具有 

较低维数的流形上。传统算法在原空间中定义正则化项，而 

本文在半监督思想基础上探索出一种新的正则化项的创建方 

法，这种将半监督的思想与流形学习结合用于人脸识别中取 

得了很好的效果 。 
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