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多媒体数据挖掘中数据间的相似性度量研究!
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摘 要：聚类是多媒体数据挖掘的重要任务之一，数据之间的相似性度量是聚类的基础和前提。多媒体

数据的特征矢量通常都是数十维甚至数百维的，但传统的相似度量方式一般只适用于低维数据。在分析高维

数据特性的基础上，提出了一个新的度量方式。通过使用一个特定的策略对原始数据空间进行网格划分，该

方法较好地避免了噪声数据对高维数据相似性度量的影响。实验证明此方法是有效的。
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Abstract：Clustering is one of the focused problems in multimedia data mining，and similarity measurement among data is
fundamental to clustering. In multimedia data clustering，the corresponding vector features are always of high dimensionality . Most
traditional measurement methods，however，are only efficient for low dimensional data. This paper，based on an analysis of general
characteristics of data presented in high dimensional spaces，proposes a new similarity measurement for multimedia data mining. It used
a special strategy to split the original data space before computing the similarity among data points，thus efficiently avoiding the influence
of noisy data in high dimensional dimensional spaces. Experiments show that the new method presented is effective.
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在多媒体数据挖掘的研究中，聚类分析的应用最为广泛。所谓聚类，就是把一组个体按照相似性归

成若干类别，使得同一类的个体之间的相似度尽可能大、不同类个体之间的相似度可能小。由此可见，

数据之间的相似性度量是聚类的重要依据。多媒体数据聚类所处理的目标数据通常是媒体数据对应的

特征向量，这些特征向量往往是数十维甚至数百维的。如果仍然用适用于低维数据的相似性度量方式

来处理这些高维的特征数据，将得不到理想的结果，这就是所谓的“维度灾难”［1］。

为克服维度灾难的影响，目前在高维数据的索引结构方面有很多研究者提出了很多经典的算法，但

是对高维数据之间相似性度量的研究还不是很多。例如文献［2］中提出了一种处理高维数据的方法，它

将原始数据空间向各个不同的子空间的组合进行投影。这种方法是目前处理高维数据时最常用的方式

之一，它虽然从一定程度上降低了数据的维度，但是这些子空间的组合数目随着维数的增高呈指数级增

长，这使得用户几乎不可能列举出所有可能的组合方式，从而很难得到一个最优的聚类结果。

针对上述问题，本文提出了一种基于网格划分的、可用于高维数据的相似性度量方法（相似性度量

有两种表现形式，一种是用数据之间的差异度（即距离）来表现，另外一种是用数据之间的相似度来表

现，本文的研究针对的是前者）。

1 维度灾难

“维度灾难”这一术语由 Bellman 首次提出，它泛指在数据分析中遇到的由于变量（属性）过多而引起
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的一系列问题。

图 1 维度灾难示意图

Fig.1 Curse Of dimensiOnality

设一个含有 N 个数据的 d 维单位超球，采用欧氏距离读出的最近邻距离 dist 可以表达为 dist =

2 d!（d / 2）

2!d /2[ ]N

1 / d［3］

。图 1 显示了 dist、N 和 d 维数的关系［4］。从图 1（a）中可以看出，最近邻距离随着维

数的增长呈线性增长趋势。图 1（b）则表明，对于一个给定的维数 d，包含最近邻点的最近邻距离随着

N 的增长而仅仅减小N1 / d。也就是说，即使是寻求一个近邻点的最近邻查询，相对来说也需要遍历比较

大的数据量才能使其最近邻距离较小。

由此可见，虽然欧氏度量是目前效果较好、应用最为广泛的度量方式，但是，由于维度灾难的影响，

最近邻概念在这种度量下失去了应有的意义［5］。这是因为在高维空间中，即使是最为相似的两个记录，

几乎总存在着一些维，在这些维上，这两个记录的值差别较大，但在欧氏度量中占主导地位的就是这些

维。这样，两个记录的相似信息就被淹没在这少数的几个维中，而这些维多是噪声信息。

! 一种新的相似度量方式
为更好地克服维度灾难的影响，本文提出了一个新的思路来度量高维数据之间的相似性，即先将高

维数据空间按一定规则进行划分，以形成数据空间的网格结构，从而在度量两个数据之间的相似性时，

只考虑它们落入相同的网格中的维度信息。

! ." 基于网格划分的相似性度量

划分策略可简单描述如下：对于 d 维的数据空间，首先为其每维指定一个划分位数 bi，于是该维就

被划分为 2bi 个单元。设 b = !
d

i = 1
bi，那么整个数据空间被划分为 2b 个单元。

图 2 所示是一个二维数据集的划分，数据空间的每维都分配 2 位，并被均匀地分割成 4 个部分。这

样，在把各维划分成若干区间的同时，就自动创建了一个网格结构，从而原始数据空间中的数据点的每

一维都可以对应于一个具体的网格区域。

图 2 二维数据空间的网格划分

Fig.2 Grid Splitting Of 2-dimensiOnal data space

设数据集中任意两点为 0 =（g1，g2，⋯，gd），X =（x1，x2，⋯，xd），S［X，0］为 X 与0 的各属性值

落入同一区间的那些维的集合，那么 X 与 0 之间的距离 D（X，0）= !
i"S［X，0］

#xi - gi#[ ]2 1 /2
。
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在一些特定的应用领域，当高维数据的各维属性值对数据的相似性度量所产生的影响各不相同时，

可以将上式泛化为  （ ， ） !
 " ［ ， ］

  #     #[ ]2 1  2
，其中   为经验权值。

该度量方式与欧氏度量的一个重要差别在于，在该函数中占主导地位的是那些  与  之间差别较

小的维，而且，它们接近的维数越多，其之间的相似性也越高。这显然是符合人们判定数据点之间相似

性的习惯的。

!  ! 针对随机产生的高维数据的实验及结论

Beyer 在文献［5］中将
 max  -  min  

 min  
（此处记作 u），即最远距离与最近距离之差与最近距离的比值，

作为衡量度量函数是否有意义的准则。若该值随着数据维数的升高以一个常数概率趋向于 0，就说明

最远和最近距离的差异不明显，同时也表明与其相对应的度量方式不合理。本文也首先以此表达式作

为评判准则，分别随机生成 100 条 50 维、100 维、150 维、200 维、300 维以及 400 维的记录，从而得出与本

文度量方式相对应的 u 值随维数  变化的曲线图。如图 3 所示。

图 3 最远距离和最近距离之差与最近距离的比值随维数变化曲线

Fig.3 Change curve of ! with dimensionality

从图 3 可以看出，对于这些随机产生的数据，利用本文提出的度量方式计算所得到的 " 值没有随着

数据维度的增高而降低，但直接通过欧氏距离公式计算所得的 " 值却随着数据维数的增高急剧减小。

因此，从对最近邻与最远邻的区分能力上来讲，本文提出的高维度量方式要明显优于欧氏度量，它从一

定程度上克服了“维度灾难”的影响，从而能够保证高维空间中相似度量的稳定性。

!  " 针对真实图像数据的实验及结论

为进一步验证本文的度量方式在真实数据中的应用效果，文章针对真实的图像特征数据，以常用的

k-means 聚类算法为例，分别采用欧式度量和本文度量方式进行了聚类处理。

实验数据来自 UCI 机器学习数据库（UCI Machine Learning Repository）［6］，所选数据集为图像分割数

据（Image Segmentation Data）。该数据集包含了 2100 幅室外（outdoor）图像的特征数据，每个特征数据均由

19 维属性组成。图像共分为以下七类：Brickface（B），Sky（S），Foliage（F），Cement（C），Window（W），Path（P）

以及 Grass（G），每类图像的数量相同。

实验中本文度量方式的网格划分参数取为 4bit /维，采用本文度量方式和欧式度量所得到的聚类结

果分别如表 1 和表 2 所示。

表中，C1 至 C7 依次代表 Brickface 至 Grass 这七个类。以表 1 的第二行为例，其第 2 列表示正确聚

类到 Brickface 类中的图像数目，而第 3 至 8 列分别代表了通过聚类处理之后，聚类到 Brickface 类中的所

有其它类图像的数目。对于每一类而言，其聚类准确率定义为正确聚类到该类图像的数目与该类中图

像的真实数目（即 300）的比值。所有类的聚类准确率的平均值则可视为相应算法的聚类准确率。按照

这一计算方式，采用本文度量方式的聚类准确率为 77 . 91%，而采用欧式度量的聚类准确率仅为 64 .
19%。从这个意义上说，采用本文度量方式的聚类算法具有较好的聚类性能。
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表 1 采用本文度量方式的聚类结果

Tab.1 Clustering result by our measure
B S F C W P G

C1 239 0 6 65 55 0 0
C2 0 295 0 0 0 0 0
C3 8 0 210 2 65 0 0
C4 0 0 10 198 0 60 0
C5 53 0 74 13 180 6 20
C6 0 0 0 22 0 234 0
C7 0 5 0 0 0 0 280

表 2 采用欧氏度量的聚类结果

Tab.2 Clustering result by euclidean measure
B S F C W P G

C1 210 0 15 70 90 0 0
C2 0 280 0 0 0 0 0
C3 24 0 160 0 120 0 2
C4 6 0 45 140 0 60 0
C5 60 0 80 30 86 30 36
C6 0 0 0 60 4 210 0
C7 0 20 0 0 0 0 262

图 4 平均聚类准确率随网格划分参数 !" 的变化曲线

Fig.4 Change of ave-precision with !"

此外，对于本文的度量方式而言，

网格划分参数 !" 是影响度量的有效

性，从而进一步影响聚类效果的一个

重要参数。实验数据和聚类算法同

上，图 4显示了 !" 与平均聚类准确率

Ave-precision 之间的关系。

由图 4 可见，随着 !" 的增大，聚

类准确率也随之逐渐升高。但是，这

也并不意味着 !" 的值越大越好，因为

!" 越大，存储和计算的代价也必然会

随之增加。以图 4 中的实验数据为例，在 !" 取值为 4 到 6 的区间上，平均聚类准确率并没有发生很大

的变化，但是由于每维空间上划分的网格数均为 2!"，因此其存储和计算复杂度都会产生较大的变化。

所以，寻求聚类算法的准确率与算法的时间和空间复杂度之间的折衷，也是一个重要的问题。对于本文的

实验数据来说，!" 取值为 4 就能获得令人满意的聚类结果。

! 总结与展望
度量函数的意义在于计算、表达空间中特征点之间的相似性。在高维空间中，由于“维度灾难”的影

响，使得那些适用于低维数据的度量方式在应用于高维数据时不能得到稳定的结果。本文提出了一个

基于网格划分的距离度量方式，对欧式度量进行了有意义的扩展。该方法将数据空间形成网格结构之

后，在度量两个数据之间的相似性时，只考虑它们落入相同区间中的维度信息。通过这种手段，很好地

避免了高维空间中噪声数据对度量结果的影响。实验证明，该度量方法是行之有效的。

以本文的研究为基础，今后的工作将主要包括以下几个方面：首先，通过理论分析和反复试验，寻求

一个尽可能通用的准则来确定网格划分参数，从而得到聚类算法的准确率与算法的时间和空间复杂度

之间的合理折衷；其次，在保证算法性能的前提下，对原度量公式中的可用维度进行有意义的扩展，即寻

求一个合适的阈值，把“落入相同区间”和“满足相应阈值”的维度信息都作为度量中的有用信息，从而提

高度量结果的精确度。最后，还要考虑将融入了经验权值的度量方式应用于实践中。
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