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摘　要　主存技术的不断进步，使得主存多媒体数据库的实现成为可能．研究表明，主存多媒体数据库系统性能深

受处理器缓存未命中的影响，缓存感知型主存索引是提高数据检索效率的有效手段．针对ＳＡＴｒｅｅ不适用于主存

存取的缺点，提出它的变体ＣＳＡＴｒｅｅ．ＣＳＡＴｒｅｅ利用ＰＣＡ降维技术，将树的各层节点采用不同的维度表示，这样

不仅提高了缓存空间的利用率，还降低了ＣＰＵ负载，从而提高了索引查询效率．大量实验证明，ＣＳＡＴｒｅｅ在主存

环境中具有良好的高维数据检索性能．
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１　引　言

高维数据在很多领域得到了广泛应用，且这些

应用大都要求搜索相似性对象，ＫＮＮ（ＫＮｅａｒｅｓｔ

Ｎｅｉｇｈｂｏｒ）查询是其中常见的一种查询方式．提高高

维数据检索效率常用的方法是创建索引，目前已有

很多学者对高维索引提出了很多解决方法［１３］．例

如：ＳＡＴｒｅｅ（ＳｐａｔｉａｌＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎＴｒｅｅ）就是目

前普遍采用的一种高维索引树，它是根据 Ｖｏｒｏｎｏｉ



图思想设计的一种适用于 ＫＮＮ查询的动态多级

树［４６］．然而，它们都是针对常驻磁盘设计的．随着

ＲＡＭ 技术的不断发展，主存高维索引的实现日益

成为可能．为此，人们提出高维主存索引（Ｈｉｇｈ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＭａｉｎＭｅｍｏｒｙＩｎｄｅｘ）
［７９］．由于高维主

存索引的搜索代价很大程度上是由 Ｌ２ｃａｃｈｅ未

命中（Ｌ２ｃａｃｈｅＭｉｓｓｅｓ）引起
［１０］，所以，现有的高

维主存索引都设计成高速缓存感知型 （Ｃａｃｈｅ

Ｃｏｎｃｉｏｕｓ）
［８９，１１］．但是，这些索引大多适用于静态数

据，或者适用于低维数据，使得在维数大于２０的动

态环境下，索引的搜索效率大大降低，主要原因是没

有充分利用缓存空间．

为了克服上述缺点，本文提出ＳＡＴｒｅｅ的缓

存感知型变体ＣＳＡＴｒｅｅ（ＣａｃｈｅｃｏｎｓｃｉｏｕｓＳｐａｔｉａｌ

ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎＴｒｅｅ）．ＣＳＡＴｒｅｅ通过数据降维处

理，不仅可以充分利用有限的缓存空间，还降低了距

离计算复杂度，从而提高了索引查询效率．ＣＳＡ

Ｔｒｅｅ是一个多级树，树的每层节点都是采用不同的

维度来表示的：从树根到树叶，节点的维度呈递增形

式，叶节点的维度为最大（全维）．树的层数和每层节

点的维度是通过主成分分析方法 ＰＣＡ（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）确定的．文中给出了ＣＳＡＴｒｅｅ

的构造算法以及 ＫＮＮ查询算法．通过将本文提出

的方法和其它高维索引方法进行实验分析比较，发

现ＣＳＡｔｒｅｅ的很多性能指标都是较好的．

本文第２节介绍背景知识；第３节提出ＣＳＡ

Ｔｒｅｅ的构造算法和检索算法，并进行详细的算法分

析；第４节提供实验设计和分析；最后是对本文工作

的总结．

２　背景知识

２１　主成分分析法犘犆犃（犘狉犻狀犮犻狆犪犾犆狅犿狆狅狀犲狀狋

犃狀犪犾狔狊犻狊）

ＰＣＡ
［１２］是人们普遍采用的一种数据降维方法，

它可以将高维空间的点映射到低维空间中，即用数

据集的少数几个综合特征（维）来描述源特征

（维）［１３１４］．采用ＰＣＡ方法对数据降维的最大好处

是，主成分能够最大限度地保留原始数据集的变化，

均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ）可由系统控制．这就为

建立在降维空间中的索引结构的正确性（即通过索

引检索的结果和在源空间中的检索结果是一致的）

提供了有力保障．

ＰＣＡ性质如下．

性质１．　假设狆′，狇′为犛犱空间的两个点，狆犽１，

狆犽２是狆分别转换到犘犆犃犽１和犘犆犃犽２空间的点．类似

地，定义狇犽１，狇犽２．若０＜犽１＜犽２犱，则犇犻狊狋（狆犽１，狇犽１）

犇犻狊狋（狆犽２，狇犽２）．

性质２．　由于前犽个主成分最能体现数据集

特征，因此犇犻狊狋（狆犱，狇犱）≈犇犻狊狋（狆犽，狇犽），即使犽犱．

文献［１２１４］给出了以上两个性质的详细说明．

在文献［１４］中，ＰＣＡ用于数据聚类以及为每类寻找

最优维数．我们使用ＰＣＡ方法是为了构造索引树结

构，为每级树节点设计不同的维度，最终实现检索快

速剪枝，减少距离计算和Ｌ２ｃａｃｈｅ未命中．

为叙述方便，现将本文中出现的符号及其描述

的含义归纳如表１所示．

表１　本文用到的符号及其含义

符号 含义

犛（狀，犱）或犛犱 源数据空间，狀：数据点个数，犱：维数

犘犆犃（狀，犽）或犘犆犃犽 ＰＣＡ空间，狀：数据点个数，犽：维数（１犽犱）

狆′（狓１，狓２，…，狓犱） 源空间点向量，狓１：第一维向量，…，狓犱：第犱维向量

狆（狔１，狔２，…，狔犽） ＰＣＡ空间点向量，狔１：第一维向量，…，狔犽：第犽维向量

犇犻狊狋（狆，狇） 狆，狇两点间的欧氏距离

犖（狆） 狆的邻居点集合

犔 树的层数（树高）１

犿犻 第犻层树节点的维度（１犻犔）

狆犿
犻

第犻层节点狆

犘犆狊 主成分集

犿 维度向量犿＝（犿１，犿２，…，犿犔－１）

Ｒｏｏｔ（或狉） 根节点

ＴｒｅｅＮｏｄｅ 树节点（除根以外）

Ｅｎｔｒｙ或Ｐｏｉｎｔ 点数据

狇 查询点

犓 ＫＮＮ查询结果集的点个数

犙犻 前犻个主成分的累积贡献率

２２　犛犃犜狉犲犲

ＳＡＴｒｅｅ（ＳｐａｔｉａｌＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎＴｒｅｅ）
［４］的构

造思想来源于 Ｖｏｒｏｎｏｉ图，它是一种广泛用于最近

邻搜索的方法．在Ｖｏｒｏｎｏｉ图中，点狆的Ｖｏｒｏｎｏｉ胞

腔定义为距离狆最近的区域．这样，对于某个查询

点狇，最近邻搜索只需要判断狇在哪个Ｖｏｒｏｎｏｉ胞腔

内．利用Ｖｏｒｏｎｏｉ图，将空间每个点作为一个节点，

在两个具有公共胞腔边框的点之间画一条边，这样

可以构成一个图（Ｄｅｌａｕｎａｙｇｒａｐｈ）表示 Ｖｏｒｏｎｏｉ图

的邻居关系．在Ｄｅｌａｕｎａｙ图中，搜索狇点的最近邻

可以从图中任意点开始，在该点的邻居点中沿着最

接近狇的方向搜索，一旦发现某个点狆的所有邻居

距离狇都比狆距离狇还要远，这时狆即为狇的最近

邻点，搜索停止．这种搜索方法是利用了Ｖｏｒｏｎｏｉ性

质，并且凡是在满足该性质的图中搜索最近邻点都

可以采用这种搜索方法［２］．

６１４ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年



为了近似Ｄｅｌａｕｎａｙ图，ＳＡＴｒｅｅ以空间某个点

为根节点狉，寻找空间分布与它最近的节点（即邻居

犖（狉））作为它的子节点，这些子节点就组成树的下

一层节点．照此方法，依次构造树的每一层节点，这

样整个索引树就建立起来了．它的优点在于：在维数

较高（犱＞２０）的度量空间（ｍｅｔｒｉｃｓｐａｃｅ）中，即使搜

索范围较大，仍然具有较高的搜索效率．

３　犆犛犃犜狉犲犲

维数灾难（ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｃｕｒｓｅ）是阻碍高维数

据搜索效率提高的一个主要瓶颈．在基于主存的高

维索引结构中，高维又带来了新问题：一个Ｌ２高速

缓存栈（Ｌ２ｃａｃｈｅｌｉｎｅ）可能无法容纳一个高维点数

据．为了使ＣＳＡＴｒｅｅ适用于主存存取环境，我们应

用ＰＣＡ方法对原始数据进行降维，为索引树的各级

节点选择不同的维度表示，这样做的直接好处是可

以大大降低索引树的大小，使之有可能完全或部分

存储在缓存中，从而提高Ｌ２ｃａｃｈｅ命中率．

３１　犆犛犃犜狉犲犲结构

ＣＳＡＴｒｅｅ的提出来自于对以下三个方面的考

虑：（１）降维是解决维数灾难的主要技术手段．特别

是，通过降维有可能将一个或多个高维空间的点数

据存储在一个Ｌ２高速缓存栈中．（２）如何确定降维

后的空间维数大小是一个非常棘手的问题．特别是，

在不降低搜索精度前提下，如何确定降维后的空间

维数．（３）对以上两个问题，ＰＣＡ方法提供了较好的

解决办法，因为ＰＣＡ方法提取出来的前几个主成分

能够很好地反映源数据集的绝大部分信息，并且上

节我们已讨论过ＰＣＡ方法有很多很好的性质．所

以，在建立索引之前，我们先用ＰＣＡ方法对数据集

进行降维处理．

定义１．　假设狆（狓１，狓２，…，狓犽）为ＰＣＡ空间中

任意一点，定义∏（狆，犽′）为将狆映射到前犽′（１

犽′犽）维主成分的操作符，即

∏（狆，犽′）＝∏（（狓１，狓２，…，狓犽），犽′）

＝ （狓１，狓２，…，狓犽′）．

ＣＳＡＴｒｅｅ和ＳＡＴｒｅｅ有很多相同之处，它们

都是多层树结构．ＣＳＡＴｒｅｅ的构造方法在３．２节

详细介绍．但是，不同于ＳＡＴｒｅｅ的所有节点采用

全维的表示形式，ＣＳＡＴｒｅｅ树的每层节点的维度

都不相同，越靠近根节点的维度越小，而叶节点的维

度最大（全维），即若犔犻＜犔犼，则犿犻＜犿犼．下面我们将

讨论如何确定ＣＳＡＴｒｅｅ树的层数犔以及每层树节

点的维度犿犻（１犻犔）．

定义２．　ＣＳＡＴｒｅｅ节点表示形式为

狆犿犻＝∏（狆，犿犻）＝∏（（狓１，狓２，…，狓犽），犿犻），

１犻犔．

　　定义３．　给定点集合犛和点犪∈犛，则点犪的

邻居犖（犪）＝｛犛′犛｜狆∈犛′，狏∈犛′－｛狆｝：

犇犻狊狋（狆，犪）＜犇犻狊狋（狆，狏）｝．

ＣＳＡＴｒｅｅ是根据犘犆犃犽空间点的相似性构造

的．由图１可以看出，每个树节点（ＴｒｅｅＮｏｄｅ）中存

放一个或多个节点数据（Ｅｎｔｒｙ），而每个节点的子节

点又是由其邻居组成．根据这一思想，在构造ＣＳＡ

Ｔｒｅｅ时，首先，从犘犆犃犽中选出一个点作为根节点数

据，记为狉犿
１
（定义２）；然后，找出狉的邻居犖（狉）＝

｛狉１，狉２，…，狉狋｝，并将它们作为狉的儿子加入树的第

二层；依次下去，直到所有点都加入树中，整个索引

树就构造完成．值得提醒的是，在构造ＣＳＡＴｒｅｅ过

程中，每层节点的距离计算都是基于该层维度基础

上的，即点狆犿犻的儿子是针对犘犆犃犿犻＋１
而言的．

第
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图１　ＣＳＡＴｒｅｅ结构

接下来，我们具体讨论节点数据（Ｅｎｔｒｙ）的结

构．每个节点都是一个４元组（狆犿犻，犚，狀狌犿，狆狋狉），其

中狆犿犻表示点特征向量，犚 表示该点的最大覆盖半

径（节点与其子节点的最大距离），狀狌犿 表示子节点

的个数，狆狋狉是指向第一个子节点的指针．为什么只

存储指向第一个子节点的指针？这是因为每个子节

点存储的内容基本相似，所以我们可以将每个父节

点的所有子节点存储在一片连续的存储空间中，并

且为每个子节点分配相同大小的存储单元，这样对

于每个父节点来说，根据第一个子节点的地址以及

偏移地址就可以确定其它子节点的位置，因此只需

保存第一个子节点地址即可，这也是为了节省存储

空间．另外，ＣＳＡＴｒｅｅ的根节点 Ｒｏｏｔ除包含点数

据狉（狉犿
１
，犚，狀狌犿，狆狋狉）以外，还需要存储一些和整棵

树有关的信息：树的层数犔；反映每层节点维度的向

量犿＝（犿１，犿２，…，犿犔－１）；用于提取主成分向量的

特征矩阵犈犻犵犲狀犿犪狋狉犻狓．由于叶节点的维数犿犔＝犱，
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所以犿中不包含叶节点的维度．

定义４．　假设犘犆狊对应的特征值为λ＝（λ１，

λ２，…，λ犱），则ＣＳＡＴｒｅｅ前犾层维度的累积贡献率

为［１２］犙犾＝∑
犾

犻＝１

λ犻 ∑
犱

犼＝１

λ犼．

要想构建ＣＳＡＴｒｅｅ，关键问题是如何确定树

的层数和每层节点的维度．这里，我们假设树中每个

节点的扇出值相同，具体确定方法可以参考我们的

实验，例如对于６４维数据，实验结果显示最佳叶节

点大小为２～３Ｋ，因此每个叶节点的最大扇出值为

８～１２．这也是树中非叶子节点的最大扇出值，而这

些节点的大小可以根据它们的维度适当地做些调

整．下面我们给出一个简单的算法确定犔 和犿

的值．

（１）确定树层数犔．假设树节点的最大扇出值为

犳；根据点的个数狀和犳确定ＣＳＡＴｒｅｅ的层数犔＝

ｌｏｇ犳狀 ．

（２）确定维度向量犿．根据定义４，我们可以为

每层确定一个累积贡献率阈值犙
犾＝（１－Δ）×犾／犔＋

Δ，１犾犔，则满足犙犽 犙

犾 的最小犽值就是第犾

层的维度犿犾，其中Δ是累积贡献率的起步值．上述

公式是根据我们的实验结果分析得来的，我们的实

验数据是从网上ＵＣＩＫＤＤＡＴＣＨＩＶＥ图像库提取

的颜色特征值，根据这些图像的颜色特征计算它们

的主成分，发现第一主成分的累积贡献率都会超过

７０％，为了使各层的维度分布较均匀，我们设定每层

的维度贡献率至少为７０％（即Δ＝０．７），这样的维

度表示才有意义．当然，根据具体应用领域，可以修

改该参数值，使得索引树的各层维度分布尽可能均

匀并足以反映整个数据集的变化幅度，以此来保证

一定的查询精度．

表２　犆犛犃犜狉犲犲维度分布及累积贡献率（狀＝１０００，Δ＝０７）

数据集
真实数据集

犿犾 犙犾／％

均匀数据集

犿犾 犙犾／％

犾＝１ ２ ８５．５３ ４８ ７５．００

犾＝２ ２ ５１ ７９．６９

犾＝３ ２ ５４ ８４．３８

犾＝４ ３ ９１．９０ ５６ ８７．５０

犾＝５ ３ ５９ ９２．１９

犾＝６ ５ ９６．６６ ６２ ９６．８８

犾＝７ ６４ １００ ６４ １００

我们用一个实验来说明上述算法的可行性．

该实验使用了两种数据集，一种是从 ＵＣＩＫＤＤ

ＡＴＣＨＩＶＥ提取的１０００幅图像颜色直方图真实数

据，另一种是均匀分布的人造数据，并且都是６４维

的数据集．从表２的ＰＣｓ的累积贡献率可以清楚地

看出，真实数据集的前几维ＰＣｓ就足以能体现数据

集的整个变化幅度了，如：前２维反映了数据集

８５％的变化幅度．但是，由于均匀分布的数据集的变

化也是均匀分布的，所以无法只使用前几维来反映

整个数据集的变化情况，而前４８维才反映了数据集

７５％的变化幅度．假设我们设计的ＣＳＡＴｒｅｅ的层

数犔＝７，则以上两种数据集对应的ＣＳＡＴｒｅｅ每层

的维度及其累积贡献率如表２所示．

３２　犆犛犃犜狉犲犲构造

对于一个给定的数据集，我们采用自顶向下的方

式构造它的ＣＳＡＴｒｅｅ索引树．首先，将犛犱的数据点

映射到犘犆犃犽，确定特征矩阵犈犻犵犲狀犿犪狋狉犻狓和维度向

量犿．然后，选出根节点狉，初始化狉的犈犻犵犲狀犿犪狋狉犻狓、

犿和犔 参数．最后，在犘犆犃犿
２
空间搜索狉的邻居点

犖（狉），将这些点作为狉的子节点加入树中，这就是

ＣＳＡＴｒｅｅ第二层节点．依此类推，建立树的下一层

节点，直到所有节点都加入树中为止．算法描述

如下：

ＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢｕｉｌｄＴｒｅｅ（ｄａｔａｓｅｔ犛）

Ｉｎｐｕｔ：ａｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｓｅｔ

Ｏｕｔｐｕｔ：ＣＳＡｔｒｅｅ

１．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ犛ｉｎｔｏＰＣＡｓｐａｃｅ．

２．Ｓｅｌｅｃｔｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｏｆ犛ａｓｒｏｏｔ狉，ｄｅｎｏｔｉｎｇ犪．　　

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ犪 ｗｉｔｈ犈犻犵犲狀犿犪狋狉犻狓，犔ａｎｄｖｅｃｔｏｒ

犿＝（犿１，犿２，…，犿犔－１）．

３．Ｌｅｔｔｈｅｌｅｖｅｌｏｆｔｈｅｔｒｅｅｉｓ犾，ｆｏｒｅａｃｈ犪犻∈犖（犪），

ｐｒｏｊｅｃｔ犪犻ｏｎ犿犾ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓａｎｄａｄｄ犪犻ａｓａ

ｃｈｉｌｄｏｆ犪．

４．Ｆｏｒｅａｃｈ犪犻∈犖（犪），ｒｅｐｌａｃｅ犪ｗｉｔｈ犪犻．Ｒｅｐｅａｔｆｒｏｍ

ｓｔｅｐ３．

不难发现，ＣＳＡＴｒｅｅ并不是一棵平衡树，这是

因为数据集分布不均匀造成的．在文献［４］中实验说

明了数据维度对索引树的高度、树叶平均深度和节

点最大扇出值的影响要比数据点个数带来的影响

大．在数据集大小相同的情况下，维度越高，构造的

索引树就越低（层数少），每个节点（ＴｒｅｅＮｏｄｅ）的扇

出值越大．但是，高维情况下节点的扇出值越大，存

储节点所需的空间也就越大，这会增加 ＫＮＮ搜索

时Ｌ２ｃａｃｈｅ未命中概率．因此，经过ＰＣＡ降维处理

后构造的ＣＳＡＴｒｅｅ虽然不是一个平衡树，但是它

可以降低每个节点的子节点个数（扇出值），又因为

降维后数据表示非常简单，大大缩小节点存储空间，

所以ＣＳＡＴｒｅｅ更适合于主存环境．
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为了尽可能降低ＣＳＡＴｒｅｅ的高度，我们在设

计ＣＳＡＴｒｅｅ时采用了特殊的处理．不同于根节点

是从数据空间中任意选取的一个点［４６］，ＣＳＡＴｒｅｅ

选择空间点分布的几何中心作为根节点，为了简化

计算，只需在前几维ＰＣＡ空间统计特征均值向量，

再找到距离该值最近的点，以该点作为ＣＳＡＴｒｅｅ

的根节点．这样构造的树结构，在点个数一定的情况

下，可以增大树的宽度，使得各个子树的高度差尽量

小，不会给树的搜索效率带来太大的影响．

３３　犓犖犖查询算法

根据ＣＳＡＴｒｅｅ的构造可以看出，在ＫＮＮ查询

过程中，能实现快速剪枝，引导搜索至最佳路径．回

顾ＰＣＡ性质１，不难得出此结论，由于低维空间中

两点间的距离要小于它们在高维空间中的距离，所

以通过在低维空间中将不满足条件的分支剪去，就

不必搜索相应的高维空间了．具体来说，ＫＮＮ查询

时，从ＣＳＡＴｒｅｅ根节点开始，先在上层节点（低维

空间）中搜索满足条件的节点，对于不满足条件的节

点狆（犇犻狊狋（狇，狆）＞犚（狆）＋犕犪狓犇犻狊狋（犓犖犖犔犻狊狋）），

可以直接将狆的后续分支剪去，即不必搜索狆的子

节点．这是因为，若在低维空间狆与狇间的距离已超

出搜索范围的话，则它们在高维空间中的距离值将

会更大，即更不可能存在满足条件的点（注：搜索半

径不随维度变化而变化［３，１５］）．更重要的是，降维使

得开始阶段搜索的节点的维度大大降低，这样不仅

减少距离计算的复杂度，还能充分利用Ｌ２ｃａｃｈｅ空

间以减少缓存未命中次数，这些正是主存高维索引

希望达到的目标．

ＣＳＡＴｒｅｅ的ＫＮＮ查询根据节点的最大覆盖

半径犚确定儿子分支是否需要检索，以及覆盖半径

内与查询节点的最小距离确定是否需要剪去儿子节

点的下一个分支，所以它的剪枝速度很快．算法

如下．

ＡｌｇｏｒｉｔｈｍＫＮＮｓｅａｒｃｈ（Ｒｏｏｔ狉，Ｑｕｅｒｙ狇，犓）

犓犖犖犔犻狊狋←犖犲狑犔犻狊狋（犓）

犘狉犻狅狉犻狋狔犙狌犲狌犲←犖犲狑犘狉犻狅狉犻狋狔犙狌犲狌犲（）

／／Ｏｒｄｅｒｂｙｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｔｏ狇（ｃｌｏｓｅｒｆｉｒｓｔ）

犘狉犻狅狉犻狋狔犙狌犲狌犲←｛狉｝

ＷｈｉｌｅｎｏｔＥＭＰＴＹ（犘狉犻狅狉犻狋狔犙狌犲狌犲）ａｎｄ犕犻狀犇犻狊狋（犘狉犻

狅狉犻狋狔犙狌犲狌犲）＜犕犪狓犇犻狊狋（犓犖犖犔犻狊狋）ｄｏ

犪←ｔｈｅｆｉｒｓｔｅｌｅｍｅｎｔｏｆ犘狉犻狅狉犻狋狔犙狌犲狌犲

Ｉｆ犇犻狊狋（犪，狇）＜犕犪狓犇犻狊狋（犓犖犖犔犻狊狋）ｔｈｅｎ

Ｒｅｍｏｖｅｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｔｄｉｓｔａｎｃｅｆｒｏｍ

犓犖犖犔犻狊狋

Ｉｎｓｅｒｔ（犓犖犖犔犻狊狋，犪，犱（犪，狇））

Ｉｆ犇犻狊狋（犪，狇）犚（犪）＋犕犪狓犇犻狊狋（犓犖犖犔犻狊狋）ｔｈｅｎ

犱ｍｉｎ←ｍｉｎ犮∈｛犪｝∪犖（犪）｛犇犻狊狋（犮，狇）｝

ｆｏｒｅａｃｈ犫∈犖（犪）ｄｏ

ｉｆ犇犻狊狋（犫，狇）犱ｍｉｎ＋２犕犪狓犇犻狊狋（犓犖犖犔犻狊狋）ｔｈｅｎ

ＫＮＮｓｅａｒｃｈ（犫，狇，犓）

为了快速方便地实现 ＫＮＮ查询，算法中设计

了两个列表：

（１）ＰｒｉｏｒｉｔｙＱｕｅｕｅ：待查询节点列表．

（２）ＫＮＮＬｉｓｔ：结果节点列表．

其中，ＰｒｉｏｒｉｔｙＱｕｅｕｅ主要用于引导搜索沿着最有可

能的分支方向进行，距离狇越近的节点，越先得到搜

索．ＫＮＮＬｉｓｔ用于存储目前为止找到的最近邻节点

集，该集合与狇间的最大距离在搜索索引树时还可

用于剪枝判断，以减少距离计算次数．这两个列表中

的数据都是根据与狇的距离升序排列的．

３４　犆犛犃犜狉犲犲插入

为使ＳＡＴｒｅｅ适用于动态环境，文献［５６］给

出了很多很好的插入和删除算法，像溢出桶、重构和

时间戳等技术，这些算法都在某种程度上实现了动

态概念．但是，究竟哪一种方法更适用于主存数据

库，还需要近一步的研究．

事实上，ＣＳＡＴｒｅｅ的插入操作很容易实现．首

先，利用根节点存储的犈犻犵犲狀犿犪狋狉犻狓将新插入节点

映射到ＰＣＡ空间．然后，在ＣＳＡＴｒｅｅ中寻找插入

位置，若该位置有可用空间，直接将其插入；若该位

置已满，则需要溢出处理．需要指出，为新节点狆寻

找插入位置时，我们是从树的根节点开始，从上到下

寻找狆的最近邻点，然后将狆作为它的子节点插入

树中．

由于ＣＳＡＴｒｅｅ采用了链表和顺序表混合的存

储结构（即同层子节点顺序存储），这样在插入一个

新节点时，对应的父节点信息需要修改，主要是修改

其中的最大覆盖半径犚和子节点个数狀狌犿 的参数

值，这样利用父节点中的指向子节点序列的头指针

可以访问所有的子节点．

上述讨论的插入过程，没有涉及到特征矩阵修

改操作，因此在经历大量新数据插入后，原特征矩阵

就不能很好地反映新的数据空间变化情况．但是，对

特征矩阵的修改，将引起ＰＣＡ空间点的表示也需要

相应的修改，这意味着整个索引树可能重建．因此，

在保证索引树一定的检索精度前提下，选择合适的

时机修改特征矩阵和重构索引树，对降低构造代价

具有很重要的意义．在我们的实验中，采用了两种方

９１４３期 梁俊杰等：ＣＳＡＴｒｅｅ：一种改进的高维主存索引树



法：（１）插入阈值：当新插入的点个数达到一定的预

定义值（如原空间点总数的３０％）时，重新计算特征

矩阵．（２）距离变化阈值：假设索引树中任意点狆狋

（１狋狀）表示为狆狋犿犻（１犻＜犔），则整个数据空间

经ＣＳＡＴｒｅｅ索引后的平均距离变化值为

犞＝∑
狀

狋＝

（
１
∑
犱

犼＝犿犻＋１

∏（狆狋，犼）－∏（狉，犼 ）） 狀．

每插入一个新数据狆犿犻，我们可以得到新的距

离变化值平均值为

犞′＝狀×犞＋∑
犱

犼＝犿犻＋１

∏（狆，犼）－∏（狉，犼） 狀＋１．

当犞′－犞／犞 大于某个给定阈值（与新插入节点

的分布有关）时，需要重新构造索引树以保证检索精

度，因为距离变化值实质上是原数据在ＣＳＡＴｒｅｅ

索引后的距离损失值．

３５　算法分析

为了方便讨论ＣＳＡＴｒｅｅ构造算法和查询算法

的时空复杂度，假设ＣＳＡＴｒｅｅ子树和犛犱空间的点

分布情况是一致的．在ＣＳＡＴｒｅｅ中，树的每一层节

点的维度是不同的，这样树中点的分布情况必然和

犛犱中点的分布情况有所差别，但考虑到采用ＰＣＡ

降维方法能够最大程度地保留原数据集的变化，因

此我们可以忽略这种差异．对于犛犱中的任意两点

狇１，狇２，假设犇犻狊狋（狇１，狇２）＝χ的概率为狆狓，从而有

∫
∞

０
狆狓ｄ狓＝１．那么，犇犻狊狋（狇１，狇２）＜χ的概率为犘狓＝

１－∫
∞

狓
狆狓ｄ狓．

首先分析ＣＳＡＴｒｅｅ构造算法的时空复杂度．

在时间复杂度的分析中主要考虑距离比较的执行

次数．假设空间中点的个数为狀，则整棵树中点的

平均邻居点个数为Θ（ｌｏｇ狀），树的平均深度为

Θ
ｌｏｇ狀
ｌｏｇｌｏｇ（ ）狀 ．在ＣＳＡＴｒｅｅ的构造算法中，确定各点

的邻居节点算法和文献［４］中ＳＡＴｒｅｅ的算法是一

致的，故没有在本文列出．在候选集犙（犪）中寻找点

犪的邻居犖（犪），假设犙（犪）中点的个数为狀犙，那么寻

找犪的邻居点所需的距离比较次数为狀犙ｌｏｇ狀犙，为犪

的邻居点构造它们的邻居点的候选集所需的距离比

较次数也为狀犙ｌｏｇ狀犙，平均有
狀犙
ｌｏｇ狀犙

个点进入到犪的

邻居点的候选集中．这样，从根节点开始，对于每一

个点执行上述操作，可以得到构造算法的时间复杂

度的递推公式：

犅（狀）＝２狀ｌｏｇ狀＋ｌｏｇ狀犅
狀
ｌｏｇ（ ）狀 ＝Θ

２狀ｌｏｇ
２狀

ｌｏｇｌｏｇ（ ）狀 ．

　　需要指出的是，ＣＳＡＴｒｅｅ中，在寻找点犪的邻

居犖（犪）的过程中，对于处于树中不同层次的点犪，

其距离计算花费的时间是不同的．距离根节点越近

的点，其维度越小，距离计算花费时间越少；叶子节

点的维度最大，距离计算花费时间也就最多．而ＳＡ

Ｔｒｅｅ由于没有对点数据进行降维处理，树中每个层

次点数据的维度都一样（全维），点的距离计算时间

与ＣＳＡＴｒｅｅ的叶子节点是一样的，因此ＣＳＡＴｒｅｅ

的构造算法在时间性能方面要优于ＳＡＴｒｅｅ．

容易看出，ＣＳＡＴｒｅｅ的空间复杂度和ＳＡＴｒｅｅ

一样，为犗（狀），但是这里没有考虑降维处理对节点

大小的影响．ＰＣＡ降维后，ＣＳＡＴｒｅｅ中各层的节点

（叶子节点除外）相比ＳＡＴｒｅｅ的节点占用的空间

要小很多．

下面分析ＣＳＡＴｒｅｅ查询算法的时间复杂度．

文献［４］指出，对于最近邻查询，ＳＡＴｒｅｅ的查询复

杂度计算公式为

犙（狀）＝ｌｏｇ（狀）（１＋犘２狉＋ε犙（狀／ｌｏｇ狀））．

　　在ＣＳＡＴｒｅｅ中，主要实现的查询算法是犓 近

邻查询．通过分析可以发现，犓 近邻查询的时间复

杂度和最近邻查询的时间复杂度大致相同．但是在

这里不能认为ＣＳＡＴｒｅｅ查询算法的时间复杂度和

ＳＡＴｒｅｅ完全一样，由于降维的影响，利用 ＣＳＡ

Ｔｒｅｅ进行查询的剪枝速度比ＳＡＴｒｅｅ要快，这可以

从本文后面的实验结果中看出．所以，我们必须将

犙（狀）计算公式中的犘２狉＋ε犙（狀／ｌｏｇ狀）项乘上某个权

重ω（ω＜１），ω表示降维后实际进入的ＣＳＡＴｒｅｅ子

树个数要小于同样情况下利用ＳＡＴｒｅｅ查询时进

入的子树个数．需要说明的是，ω是不确定的，可以

根据具体应用的空间数据分布来加以推测．因此，

ＣＳＡＴｒｅｅ查询算法的时间复杂度公式为

犙（狀）＝ｌｏｇ（狀）（１＋ω犘２狉＋ε犙（狀／ｌｏｇ狀））．

　　解这个公式可得ＣＳＡＴｒｅｅ查询算法的时间复

杂度

犙（狀）＝狀
１－Θ

ｌｏｇ（１／ω犘２狉＋ε
）

ｌｏｇｌｏｇ
（ ）

狀 ＝狀
１－Θ（１／ｌｏｇｌｏｇ狀）．

　　在ＣＳＡＴｒｅｅ中插入一个点狆，实质上就是为狆

查找其最近邻点的过程，所以，ＣＳＡＴｒｅｅ插入算法

的时间复杂度和最近邻查询的时间复杂度是一样的．

４　实验结果与分析

我们的实验环境是：ＩｎｔｅｌＣｅｌｅｒｏｎⅡ１０００ＭＨｚ，
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２５６ＭＢＳＤＲＡＭ，１２８ＫＢ Ｌ２Ｃａｃｈｅ．操作系统为

Ｗｉｎ２０００Ｓｅｒｖｅｒ，开发环境为 ＶＣ６．０．选用了Ｉｎｔｅｌ

公司提供的ｅｍｏｎ软件，测试Ｌ２ｃａｃｈｅ未命中次数．

实验数据是从ＵＣＩＫＤＤＡＴＣＨＩＶＥ图像库提取的

颜色特征值．在实验中为了消除因查询图像的不同

而造成的检索时间不同的影响，我们将测出１００次

不同检索所消耗的平均时间，作为实验结果数据．除

此以外，为了让ＣＳＡＴｒｅｅ全部或最上面几层树节

点真正存储在缓存中，达到主存索引检索目的，可以

在执行多次检索后开始测试实验数据．

表３　节点大小和查询消耗时间及犔２犮犪犮犺犲

未命中关系表（狀＝７０００）

节点大小／Ｋ 消耗时间／ｓ Ｌ２ｃａｃｈｅ未命中

１ ０．６２ ２８８０

２ ０．５６ ２１５２

３ ０．５７ ２３５６

４ ０．５９ ２９９１

５ ０．６１ ３０１０

６ ０．６８ ３１２１

７ ０．７０ ３２８６

８ ０．７２ ３４８０

尽管一维索引树节点的最佳大小为一个缓存栈

的大小，但是这并不适用于高维索引树，因为对一个

６４维的点数据来说，它的大小就为２５６Ｂｙｔｅｓ，而目

前通用的处理器的一个缓存栈的大小只有６４Ｂｙｔｅｓ，

那也就是说一个缓存栈连一个高维节点都存储不

下．文献［８］指出二维索引树最优的树节点大小为

２５６～５１２Ｂｙｔｅｓ，说明随维度增加，树节点大小应适

当增大．因此，高维索引树节点的大小要比一个缓存

栈大得多，实验将从大小为１Ｋ的树节点开始，逐

渐增加树节点大小，通过测量检索消耗时间和

Ｌ２ｃａｃｈｅ未命中来确定ＣＳＡＴｒｅｅ树节点的最佳大

小．由表３可以看出，ＣＳＡＴｒｅｅ树节点的最佳大小

为２～３Ｋ，当节点大小小于２Ｋ时，每个树节点存储

的点数据相对较少，检索过程需要访问的树节点就

较多，所以检索消耗时间较长．随着树节点的增大，

检索时间逐渐减少．但是当增大到３Ｋ以上时，检索

性能又开始下降，这是因为太大的节点增加了每个

节点的Ｌ２ｃａｃｈｅ未命中几率，所以总体性能下降．

需要指出，最佳节点大小指的是树叶节点的大小，对

于树中其它节点的大小，可以根据它们的维度在此

基础上适当地做些调整．以下的实验将ＣＳＡＴｒｅｅ

和其它方法进行比较分析，由于现有的高维索引树

有很多种，为使比较具有一定的普遍性，将选择几种

常用的高维索引树作为比较对象，如 ＳＡＴｒｅｅ，

ＭＴｒｅｅ，ＣＲＴｒｅｅ．实验采用来自１０００幅图像提取

的６４维颜色特征数据，ＫＮＮ查询结果集大小犓＝

１０．ＣＳＡＴｒｅｅ叶节点大小设计为２Ｋ，节点扇出值

固定为８，累积贡献率的起步值Δ＝０．７．

实验１（图２）考察了维度对查询时间的影响．根

据１０００幅图像的不同维（８，１６，２４，３２，４０，４８，５６，

６４）颜色特征向量，统计检索消耗时间．由图２的数

据可以看出，随维度的增加，ＣＳＡＴｒｅｅ检索的时间

增长缓慢，而其它方法的时间增长较快；并且在维

数相同的情况下，其它方法消耗的时间远远大于

ＣＳＡＴｒｅｅ检索时间．这主要是因为ＣＳＡＴｒｅｅ利

用了ＰＣＡ降维处理，在较小的距离信息损失情况

下，降低了维度增加带来的影响，并且降维后的距离

计算复杂性也降低了，所以应用ＣＳＡＴｒｅｅ检索消

耗的时间少．
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图２　维数和查询消耗时间（狀＝１０００）
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图３　数据集大小和查询消耗时间（犱犻犿＝６４）

实验２（图３）考察了数据量对查询时间的影响，

使用数据量从１０００条变化到８０００条．可以看出，运

用ＣＳＡＴｒｅｅ进行检索具有很好的扩展性，主要因

为ＣＳＡＴｒｅｅ的ＫＮＮ查询算法能实现快速剪枝，避

免了非候选点的距离计算，所以图像集的大小对其

检索不会带来太大影响．并且，由于利用了Ｖｏｒｏｎｏｉ

图思想ＣＳＡＴｒｅｅ将数据空间划分成不同的邻居区

域，更加有利于ＫＮＮ检索剪枝，所以距离计算次数

少了５０％之多（如图４）．

实验表明ＣＳＡＴｒｅｅ最上面几层节点的维度

一般只有很少几维（小于６），远远小于原图像数据
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的全维表示，所以查询过程中经常需要检索的上

层节点就可以存储在缓存中，这样可以大大减少

Ｌ２ｃａｃｈｅ未命中次数，又因为ＣＳＡＴｒｅｅ能实现快

速剪枝，所以大部分的中间节点和叶节点在搜索过程

中很可能不需要检索，所以ＣＳＡＴｒｅｅ的Ｌ２ｃａｃｈｅ

未命中率很小（图５）．
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图４　维数和距离计算次数（狀＝１０００）
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图５　Ｌ２ｃａｃｈｅ未命中和数据集大小（维数＝６４）

５　总　结

本文提出了一种优化的高维主存索引树ＣＳＡ

Ｔｒｅｅ．它是一个每层节点采用不同的维度表示的多

级树结构．通过ＰＣＡ降维技术的应用，简化节点的

向量表示，降低索引树的大小，这样检索过程中访问

频率较高的上层树节点可以直接存储在Ｌ２ｃａｃｈｅ

中．在ＫＮＮ检索过程中，由于降维带来的距离计算

代价和Ｌ２ｃａｃｈｅ未命中的减少，使得检索效率得到

了很大程度的提高．为了说明ＣＳＡＴｒｅｅ的可行性，

本文还设计了大量实验，将ＣＳＡＴｒｅｅ和其它高维

索引检索方法进行比较分析，说明ＣＳＡＴｒｅｅ在很

多方面有很好的表现．今后还需要进一步研究如何

优化动态ＣＳＡＴｒｅｅ算法以及并发性控制等方面的

内容．
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