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摘要：　针对度量空间中的无索引空间数据库，提出一种基于最优点的集合最近邻查找算法及其改进算法．

采用真实数据集与人工生成的数据集对算法进行测试，评估所提出算法的效率．实验结果表明，所提算法的

效率优于组最近邻居查询算法，并且对于高维数据空间，所提出的算法有较高的稳定性．由于查询区域中数

据点的数量比较少，改进的基于最优点的集合最近邻查找算法的效率总体上要比改进前高．
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集合最近邻（ＡｇｇｒｅｇａｔｅＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＡＮＮ）是由最近邻（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＮ）演变而来

的．它在许多研究领域中得到广泛的应用，如地理信息系统
［１?２］、数据挖掘中的分类［３］和异常点检测［４］

等．空间数据一般具有高维、海量等特性，如何高效地在空间数据库中进行各种最近邻查询，已经成为空

间数据库及数据挖掘中的一个重要研究内容．目前，大多数的ＮＮ和ＡＮＮ算法的主要思想是基于空间

索引结构的，通过对空间数据库中的数据进行裁剪，以提高查询效率．在众多的索引结构中，Ｒ?树
［５?７］是

最流行的一种．这些算法大部分在低维数据空间都能获得理想的执行结果和效率，而有研究表明，传统

的索引方法在高维数据空间中将失去效果．文献［８］指出，在高维数据空间中，由于存在所谓的“维灾”的

问题，传统的ＮＮ和ＡＮＮ查询可能会失去意义．在空间数据库的最近邻查找中，查找效率是一个关键

问题．因此，为了缩小查询空间范围，以减少查询所需要的时间，人们引进了各种各样的空间索引机制．

在空间数据库中，数据集一般通过高维空间索引（ＳｐａｔｉａｌＡｃｃｅｓｓＭｅｔｈｏｄｓ，ＳＡＭ）方法建立相关索引结

构，如Ｒ?树
［９］，Ｒ?树

［１０］等．因此，大部分的最近邻查询算法都利用这些索引机制来实现高维数据空间

中的最近邻及犽最近邻查询
［１１?１３］．此外，一些基于距离空间的索引结构，如 ＭＢ＋?树

［１４］，ＧＮＡＴ
［１５］和

ＭＶＰ?树
［１６］等也用于相似性查询．本文提出了一种无索引的集合最近邻查找算法，并以ｍａｘ函数为例

讨论ＡＮＮ查找算法的实现．

１　基本定义

一般情况下，空间数据库中的数据是均匀分布的．在此前提下，设定犳＝ｓｕｍ，并以二维空间中的数

据为例，分析算法的实现方法．算法很容易推广到高维数据空间，在高维数据空间中也是适用的．

文中一些符号的含义如下：空间数据库数据集犘＝｛狆１，狆２，…，狆犖｝；查询数据集犙＝｛狇１，狇２，…，

狇狀｝；犖，狀分别为空间数据库数据集和查询数据集中数据对象的数量；犕 为最小边界矩形的面积；犱（狆，

狇），犇（狆，狇）＝｜狆狇｜分别为数据对象狆，狇的距离函数和欧氏距离；集合距离函数ａｄｉｓｔ（狆，犙）＝犳（｜狆狇１｜，
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｜狆狇２｜，…，｜狆狇狀｜），犆（狇，狉）＝｛狆｜狆∈犕，｜狆狇｜狉｝，犛（狆）≡犛（狆，犙）＝∪犆（狇犻，｜狆狇犻｜）．

　　由于空间数据的海量性，因此算法是在没有空间数据索引的情况下，对空间数据进行裁剪，获取一

个足够小的查询区域，然后在查询区域中求解ＡＮＮ．这样可以裁剪掉查询区域以外的数据对象，减少

搜索空间，提高效率．如何获得查询区域是算法实现的关键．

首先引入算法中的两个概念：狉?近邻域和数据集的最小边界矩形（ＭＢＲ）．

定义１　给定一个查询对象狇∈犗和一个非负半径狉，查询对象狇的狉?近邻域定义为包含在以狇为

圆心，狉为半径的空间数据点所组成的集合，如图１所示．它可表示为

犚犖（狇，狉）＝ ｛狅狘狅∈犗∧犱（狇，狅）≤狉｝．

　　定义２　能够包含查询数据集犙 中所有对象的最小矩形，称为查询数据集的最小边界矩形

（ＭＢＲ），如图２所示．

由于空间数据库中的对象是均匀分布的，因此在查询数据集的 ＭＢＲ中总有空间数据库中的对象

存在．如图２所示，查询对于犳＝ｓｕｍ，在数据集犘对于查询点集合犙 的集合最近邻点将以极大的概率

落在犙 的ＭＢＲ中．一般情况下，只需在犙的ＭＢＲ中查询其集合最近邻点，把犙的ＭＢＲ以外的区域裁

剪掉．这个区域称之为查询区域．

如果一个查询区域足够小，并且又能保证ＡＮＮ查询结果一定落在该查询区域内时，则称这个查询

区域是一个“满意”的查询区域．

２　基于最优点的集合最近邻查找算法

给定一个点狆和半径狉，将数据空间分成两部分，一部分是狆点的狉?近邻区域，如图１中的阴影部

分；另一部分是狆的狉?近邻区域以外的区域，称为狆的狉?近邻外区域．如果半径狉足够小，使得狆的狉?近

邻区域刚好能包含查询数据集合犙中的所有对象｛狇１，狇２，…，狇狀｝，即狆是查询数据集的最小外接圆的圆

心，称这个狆点为查询集合的最优点，记为狏狆 点，如图１所示．

对于犳＝ｓｕｍ，如果狆是犙 的集合最近邻点，则狆使得ａｄｉｓｔ（狆，犙）＝ｓｕｍ（｜狆狇１｜，｜狆狇２｜，…，｜狆狇狀｜）

的值最小．很显然，如果狉值合适的话，狆一定落在狏狆 的狉?近邻区域，而不可能落在狏狆 的狉?近邻外区域，

即ａｄｉｓｔ（狏狆，犙）＜ａｄｉｓｔ（狊，犙），如图３所示．

　图１　狏狆 点的狉近邻区域 图２　查询数据集犙的最小边界矩形 图３　狉?近邻区域的点集合最近邻比较

　Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｔｈｅ　　　　Ｆｉｇ．２　Ｍｉｎｉｍｕｍｂｏｕｎｄａｒｙ　　　　Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＡＮＮｂｅｔｗｅｅｎ

　狉?ｎｅｉｇｈｂｏｒｒｅｇｉｏｎｏｆ狏狆　 　　　ｒｅｃｔａｎｇｌｅｏｆｑｕｅｒｙｄａｔａｓｅｔ犙　 　　ｔｈｅｐｏｉｎｔｏｆ狉?ｎｅｉｇｈｂｏｒａｎｄｏｕｔ?ｎｅｉｇｈｂｏｒ

在狏狆 确定的前提下，寻找合适狉的简便方法是，让狉＝ｍａｘ（｜狏狆狇犻｜）（犻＝１，…，狀）．当犙中存在某个

对象距离狏狆 点比较远时，求出的查询区域会很大，影响算法的效率．因此，可以采用另一种方法．由于犙

的ＡＮＮ点狆使得ａｄｉｓｔ（狆，犙）＝ｓｕｍ（｜狆狇１｜，｜狆狇２｜，…，｜狆狇狀｜）的值最小，故对于每个狇犻，｜狆狇犻｜的值应尽

可能小，由此可以断定狆一定落在每个狇犻的狉?近邻区域．根据定义可知，狏狆点的狉?近邻区域可以表示为

犆（狏狆，狉）＝ ｛狆｜狆∈犘，｜狆，狏狆｜≤狉｝．对于查询数据集犙中的每个对象狇犻，通过定理１可以求得狏狆＿ＡＮＮ

算法的查询区域．

定理１　假设犚犻＝犆（狇犻，狉犻）表示狇犻的狉?近邻区域，则犚＝犢犻＝１，…，狀犚犻是查询数据集犙 中各对象狇犻的

狉犻?近邻区域的并集．若所选取的每个狉犻的值能保证犐犻＝１，…，狀犚犻不是空集，则犙的集合最近邻点一定落

在犚 中．

根据定理１可知，最优点的集合最近邻查找算法的查询区域就是犚．要保证犚不是空集，同时又要

让犚所覆盖的区域尽可能地小，必须合理地计算每个狉犻的值，而获取合理各个狉犻值的关键是狏狆 点的选
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择．因此，狏狆 点的选择是算法的关键．

获取狏狆 点的最简单的方法是随机生成一个狏狆 点，然后取狉犻＝｜狏狆狇犻｜．但是这样做的随机性太大，

有可能使犚覆盖几乎整个数据空间，使算法失去意义．考虑到犳＝ｓｕｍ，合理的狏狆 点应该使得ａｄｉｓｔ（狏狆，

犙）＝ｓｕｍ（｜狏狆狇１｜，｜狏狆狇２｜，…，｜狏狆狇狀｜）的值尽可能地小或者是最小，因此，最佳的狏狆 点应该是犙 的质

心，犘中距离该质心最近的点就是犙 的集合最近邻．但是，对于不同的函数犳，犙的质心是不一样的．

设（狓，狔）是犙的质心狇的坐标，（狓犻，狔犻）为犙中的查询点狇犻的坐标，为使ａｄｉｓｔ（狆，犙）最小，必须满

足ａｄｉｓｔ（狆，犙）在狇（狓，狔）上的偏导数为０
［５］．由此可以得出计算狇（狓，狔）的公式，即

ａｄｉｓｔ（狇，犙）

狓
＝ ∑

犻＝１，…，狀

（狓－狓犻）

ｓｑｒｔ（（狓－狓犻）
２
＋（狔－狔犻）

２）＝
０， （１）

ａｄｉｓｔ（狇，犙）

狔
＝ ∑

犻＝１，…，狀

（狔－狔犻）

ｓｑｒｔ（（狓－狓犻）
２
＋（狔－狔犻）

２）＝
０． （２）

然而，上式在狀＞２的时候没有一个固定形式的解，故利用上式也很难得到所需要的几何中心．

为了降低计算复杂度及提高效率，在基于最优点的集合最近邻查找算法中使用几何中心来代替质

心．犙的几何中心狇（狓，狔）的计算公式为

狓＝
１

狀
· ∑
犻＝１，…，狀

狓犻，　　狔＝
１

狀
· ∑
犻＝１，…，狀

狔犻． （３）

　　在低维数据空间中，选择犙的几何中心狇作为狏狆 点，基本上能保证查询区域犚不是空集．但在高

维数据空间中，由于数据点比较稀疏，相互之间的距离比较大，可能会导致犚是空集，如图４（ａ）所示．为

了避免这种情况发生，算法取数据集犘中距离犙 的几何中心最近的点作为狏狆 点（图４ｂ中的狆５），这样

就能保证犚中至少有一个狏狆 点，避免了空集的情况，如图４（ｂ）所示．由于犚是犙 中各个对象狇犻的狉犻?近

邻区域的并，因此查询区域犚总是能包含犙 的 ＭＢＲ，这样能保证在空间数据均匀分布的情况下，犙的

集合最近邻点总能存在于查询区域犚 中．

（ａ）狏狆 为犙 的几何中心　　　（ｂ）狏狆 为犙 的几何中心狇的最近邻　　　（ｃ）以包含犙的 ＭＢＲ外接圆

图４　最优点的集合最近邻查找算法查询区域示例

Ｆｉｇ．４　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆｓｅａｒｃｈｒｅｇｉｏｎｂｙｖａｎｔａｇｅｐｏｉｎｔｂａｓｅｓｒｅｇｉｏｎｐｒｕｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＡＮＮ

基于最优点的集合最近邻查找算法，主要有如下５个步骤：

（１）初始化犚＝Φ；

（２）按式（３）计算犙的几何中心，可得到狇；

（３）在空间数据库犘中查找狇的最近邻作为最优点狏狆；

（４）查询数据集犙中的每个点狇犻，再分别计算狉犻＝｜狇犻狏狆｜，犚犻＝犆（狇犻，狉犻），并更新犚＝犚∪犚犻；

（５）在查询区域犚中搜索集合最近邻点，并返回结果．

３　基于最优点的集合最近邻查找的改进算法

由于空间数据库犘中的对象数量要远远大于查询点集合犙 中对象的数量，即犖狀．因此在一般情

况下，犙中数据点的分布比较集中，基于最优点的集合最近邻查找算法找出的查询区域也会比较小，算

法的效率比较高．但是，当犙中数据点的分布比较分散时，对算法效率的影响就比较大．为了提高算法

效率，需要对基于最优点的集合最近邻查找算法进行改进，以进一步缩小查询区域，扩大裁剪区域．

当空间数据库中的对象是均匀分布的，对于犳＝ｓｕｍ，数据集犘对于查询点集合犙 的集合最近邻点
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将以极大的概率落在犙的 ＭＢＲ中．显然，在基于最优点的集合最近邻查找算法中找出来的查询区域

（图４（ｃ）中的点状阴影区域），不仅一定要覆盖查询点集合犙的 ＭＢＲ（图４（ｃ）中的虚线矩形框区域），而

且要比犙的 ＭＢＲ区域大得多．因此，当犙中的数据对象分布比较分散的情况下，可以选取犙的 ＭＢＲ

区域作为查询区域．

但是，当犙中的数据对象分布比较集中时，有可能存在犙的 ＭＢＲ区域中没有包含空间数据库犘

中的对象．此时，如果以犙的 ＭＢＲ作为查询区域，会导致查询区域的数据对象为空集，如图４（ｃ）所示．

即狆５ 是犙的集合最近邻点，但它却落在犙的 ＭＢＲ外．因此，将查询区域扩大为犙的 ＭＢＲ的最小外

接圆，如图４（ｃ）所示的矩形阴影背景区域，该区域就包含了狆５．当然，如果犙中的数据对象分布非常集

中，以至于其 ＭＢＲ的最小外接圆中也没有包含空间数据库犘中的对象时，可以对外接圆的半径再进行

适当的放大，让它足够包含有适当的犘中的数据点．

在算法的实现中，查询数据集合犙的最小外接圆的圆心仍然使用犙 的几何中心．设狇犻（狓犻，狔犻）（犻＝

１，…，狀）为犙中的点，令ｍｉｎ＿狓＝ｍｉｎ＿狓犻，ｍｉｎ＿狔＝ｍｉｎ＿狔犻，ｍａｘ＿狓＝ｍａｘ＿狓犻，ｍａｘ＿狔＝ｍａｘ＿狔犻，犻＝１，…，

狀，且（狓犻，狔犻）∈犙，则查询数据集合犙的最小外接圆的半径狉犿犻狀的计算公式为

狉ｍｉｎ＝
１

２
·（ｍａｘ（（狘ｍａｘ＿狓－ｍｉｎ＿狓狘），（狘ｍａｘ＿狔－ｍｉｎ＿狔狘）））． （４）

　　改进的基于最优点的集合最近邻查找算法，有如下７个主要步骤：

（１）初始化犚＝Φ；

（２）按式（３）计算犙的几何中心，可得到狇；

（３）在空间数据库犘中查找狇的最近邻作为最优点狏狆；

（４）求犙的数据集的最小边界矩形（ＭＢＲ），即ｍｉｎ＿狓＝ｍｉｎ＿狓犻，ｍｉｎ＿狔＝ｍｉｎ＿狔犻，ｍａｘ＿狓＝ｍａｘ＿狓犻，

ｍａｘ＿狔＝ｍａｘ＿狔犻；

（５）计算犙的 ＭＢＲ的最小外接圆，圆心为狇，按式（４）计算半径狉ｍｉｎ；

（６）犚＝犆（狇，狉ｍｉｎ），当狏狆 点不在犚 中时，按增量比例犱放大狉ｍｉｎ，即狉ｍｉｎ＝狉ｍｉｎ×犱，犱＞１，更新犚；

（７）最后，在查询区域犚中搜索集合最近邻点，并返回结果．

４　算法的分析与实验结果

在算法的时间复杂度方面，求犙的几何中心的时间复杂度为犗（狀），其中狀为犙 中包含的点的数

量；求犙的几何中心在犘 中的最近邻的时间复杂度为犗（犖），其中犖 为犘 中包含的点的数量；求最小

包围矩形 ＭＢＲ的左上顶点和右下顶点的时间复杂度为犗（狀＋１）；计算 ＭＢＲ的圆心和半径的时间复杂

度都为犗（１）；对集合犘的裁剪的时间复杂度为犗（犖）；在裁剪区域犚中求犃犖犖 的结果的时间复杂度

最大不会超过犗（犖）．由于集合犘中所包含的数据点一般远远大于犙 的中的点，即犖狀，故最优点的

集合最近邻查找算法及其改进算法的时间复杂度都近似为犗（犖）．

实验环境：Ｌｉｎｕｘ操作系统，Ｉｎｔｅｒ（Ｒ），Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ），４ＣＰＵ，２．６６ＧＨｚ处理器，５１２ＭＢ内存；采用

Ｃ＋＋进行编程．实验数据采用空间数据集犘和查询数据集犙，数据集中的数据都经过规范化到（０，１］区

间内．实验中，空间数据集犘和查询数据集犙 都驻留在内存，实验结果数据取５０次查询的平均值．数据

来源：（１）美国西部地区一些公共地名数据集 ＷＵｐｐｐｏｉｎｔ，包含有１０４９３个数据点，即它们是一些二维

坐标点，数据可从ｗｗｗ．ｒｔｒｅｅｐｏｒｔａｌ．ｏｒｇ下载获得；（２）人工随机生成的高维数据，这些数据在数据空间

中是均匀分布的．

对不同的狀，犕 及数据空间的维数（犇）参数进行分析比较，结果如图５所示．图５中：ｋ为查询区域

中数据点的数量，ｔ为ＣＰＵ执行时间．从图５可知，基于最优点的集合最近邻算法查询区域中的数据

点的数量总是比其改进的算法要多，而且随着犕 和狀的增加，查询区域数据点的差别就更大．但是，随

着空间数据维数的增加，差别越小．这是因为基于最优点的ＡＮＮ的查询区域，总是覆盖且大于其改进

算法的查询区域，随着维数的增加，数据空间中的数据分布比较稀疏．所以，它们包含的点数的差别就

越小．

实验结果表明，所提算法的效率要优于组最近邻居查询算法（ＭｕｌｔｉｐｌｅＱｕｅｒｙＭｅｔｈｏｄ，ＭＱＭ），且
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对于不同的犕，狀和数据维数犇，特别是对于高维数据空间，算法有比较高的稳定性．由于查询区域中数

据点的数量比较少，因此，改进的ＡＮＮ算法的效率总体要比基于最优点的ＡＮＮ算法要高一点．

（ａ）数据点数量

（ｂ）最小边界矩阵的面积

（ｃ）数据空间维数

图５　不同的查询数据集的算法比较

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔ

５　结束语

提出一种无索引的，基于最优点集合的最近邻查找算法及其改进的算法．将算法与其他查询方法

进行比较，分析算法的基本特性．结果表明：所提出的算法最大的特点在于不采用任何索引的情况下，也

能高效地对空间数据库中的数据对象进行裁剪，缩小查询区域、提高集合最近邻查询的效率．在下一步，

将继续研究其他函数的集合最近邻算法，并且将算法扩展到向量空间中．
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