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摘　要　随着计算机网络的迅猛发展和大数据时代的到来，数据越来越频繁地呈现出多属性异构的特点．这种包
含多种不同类型属性的大数据流称为异构大数据流（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＢｉｇＤａｔａＳｔｒｅａｍｓ）．在面向大规模数据在线监
测分析的应用中，通常需要在异构大数据流上注册大规模监测规则．因此，对于每一个数据流元组，必须用最小的
计算开销满足所有的规则．同时，由于大数据流上监测规则集异常庞大，提高规则监测的性能是大规模数据流在线
监测的关键．基于此，该文提出一种层次化的索引结构犎Ｔｒｅｅ及其在线规则匹配算法．具体的，犎Ｔｒｅｅ将大数据
流上的属性集划分为离散型属性和连续型属性．基于不同的属性集，构建两层索引结构：在第１层，通过改进的红
黑树对离散型谓词构建触发索引；在第２层，通过量化连续型谓词构建多维索引结构．犎Ｔｒｅｅ的在线规则匹配算
法利用关联关系表对两层索引的监测结果进行融合过滤．实验分析表明，与经典的犚＋方法相比较，犎Ｔｒｅｅ通过层
次化的索引结构，在不降低准确度的前提下，显著提升了大数据流的监测效率．
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１　引　言
伴随着大数据时代的到来，企业信息化水平不

断提升，企业信息运营系统数据流的种类和规模也
持续增长．利用大数据技术实现大型集团企业的运
营状态在线监测具有广泛的应用前景．对于大数据
环境下，包含不同媒体格式的数据流，通过传统的数
据流监测［１２］方法（对监测规则进行线性计算）已经不
能满足在线监测的要求．面对运营大数据在线监测需
求，通过对监测规则构建索引，可以提升规则计算的
判别速度，大大提高异构大数据流在线监测的效率．

将这种包含不同类型属性且具有高维度的大数
据流称为异构数据流．异构数据流包含文本、图片、
音视频等不同属性的元信息，属性间存在较大的差
异．近来，随着基于内容的大规模多媒体大数据流监
测需求的不断增加，大数据流实时监测已经成为研
究热点．然而在实际的监测过程中，由于监测规则集
规模大、关联维度高，使得大规模数据流上的监测计
算量大，效率低下．因此，如何高效地匹配数据流元
组与大规模监测规则成为提高异构大数据流监测效
率的关键．对监测规则构建索引是解决问题的有效
途径，相关研究成果包括：针对单一属性的数据流，
ＣＥＩＩｎｄｅｘ［３］使用区域划分的思路，以空间换时间提
高谓词匹配效率；针对离散型属性简单且数量较少
的发布订阅系统中的数据流，一般通过哈希表以及
Ｃａｃｈｅ技术［４］提升离散型属性集上的匹配效率；针
对单纯的连续型属性，犚Ｔｒｅｅ［５］将多个连续型属性
映射到高维向量空间并进行合理的划分，为每个划
分建立覆盖区域．犚Ｔｒｅｅ［６］通过优化犚树的空间
划分策略来减少节点的访问次数，从而提高了监测
效率．

上述研究大多是针对单一类型的数据流进行优
化索引，而且规则集的数量也相对较少，因而很难直
接应用到异构大数据流监测中．具体来说，面对异构
大数据流的在线监测应用，传统［５７］的索引技术都
是假定数据流的所有维度都具有相同或者相似的性
质；传统的索引方法没有充分利用异构数据流中不

同属性之间的关系，需要做很多属性维度的转换，直
接影响了监测性能．然而，异构数据流包含的属性之
间尽管存在较大的差别，但不同属性之间也存在共
享度较高的关联性．如果能够合理的将不同属性的
谓词集结合起来，可以有效提升监测的性能．

由此，结合面临的挑战以及异构大数据流的自
身特点，本文从异构大数据流监测的应用背景出发，
针对传统高维索引对异构大数据流处理的性能瓶颈
问题，提出了一种层次化的索引结构犎Ｔｒｅｅ．本文
的主要贡献包括：

（１）在高维索引的基础上，引入了层次化索引
的思想．考虑异构大数据流本身的特点，将数据流包
含的属性划分为离散型属性和连续型属性．考虑到
离散型属性上的谓词共享度高的特点，提出了一种
两层的索引结构犎Ｔｒｅｅ，给出了索引构建和监测匹
配算法．

（２）对提出的犎Ｔｒｅｅ索引构建和监测匹配算
法进行详细的算法复杂度分析．

（３）在大量公开数据集上，对犎Ｔｒｅｅ进行了大
量的测试实验，结果表明：犎Ｔｒｅｅ结构的匹配算法
在不降低监测准确率的情况下，较犚Ｔｒｅｅ的性能有
了大幅度的提升．

本文第２节形式化定义异构大数据流监测问题
并提出简单的解决算法；第３节详细介绍犎Ｔｒｅｅ
的索引框架和核心算法；第４节给出犎Ｔｒｅｅ的评
估模型；第５节是实验结果的对比与分析；第６节是
对论文工作的一个总结．

２　问题描述
对异构数据流进行内容监测时，首先在数据流

上注册大量的监测规则．然后将数据流中的每一个
实时到达的元组与注册的监测规则逐一匹配．这里，
监测规则和数据流元组的定义如下：

定义１．　监测规则．令犙表示注册的监测规则
集合．犛代表一个异构数据流．每个监测规则狇∈犙
是多个谓词的“与”．每个谓词关联着相应的属性，这
些属性主要分为两类：连续型属性和离散型属性，相
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应地，监测规则狇包含的谓词分为：连续型谓词
（狏犻＜狆＜狏犼）和离散型谓词（狆＝＝狏犽）．

若任意谓词的结果是布尔型变量．则狇可表示为

狇＝∏狆犻∈狇狆犻
狆犻＝１，真
狆犻＝０，烅烄烆 烍烌烎假

（１）

　　定义２．　数据流元组．令狋表示当前的数据流
项，元组狋是由不同属性上的键值对组成的集合．
狋＝（犽犻，狏犻），其中犽犻对应着第犻个属性．若连续型属性
犻对应的值域为［狊犻，狋犻］，离散型属性犼对应的值域为
犛＝∪狏犼，则元组狋对应监测规则狇的计算可表示为

狇（狋）＝∪犻（狊犻，狋狋）＝∏犻
狊狋狆狏犻犲犱狆，连续
狏犻∈犛狆，烅烄烆 离散（２）

因此，在判断监测规则的过程中，如果谓词狆犻对
于当前数据流项狋的结果为真，就认为数据流项狋
满足属性谓词狆犻；如果数据流项狋满足一条监测规
则狇中的所有谓词，就说数据流项狋满足监测规则
狇．对于异构数据流项狋，监测计算具有如下２个
性质：

（１）如果狋满足监测规则狇，那么监测规则狇中
所有的谓词都会出现在已经计算为“真”的序列中．
也就是说，狇中所有的属性谓词都必须经过计算且
返回值为真．

（２）如果狋不满足监测规则狇，那么狇中至少存
在一个属性谓词在已经完成的计算序列中，且计算
结果为假．

由以上２个性质可以看出，对数据流元组监测
的过程就是元组在属性域包含的谓词集上的检索过
程．因此，如何提升检索效率是监测算法的关键．如
表１所示，数据流犛上注册的监测规则集犙包括５个
监测规则，每个监测规则的含义如表所示．其中每个
监测规则狇∈犙都是不同谓词的“与”运算．将连续
型属性犃狋犻犿犲，犃犾犲狀映射为两维空间，那么狇１，狇２，狇３，
狇４，狇５的关系如图１所示．不同的监测规则之间的共
享，对应着图１中两维空间上的矩形块之间的交叠．

表１　异构数据流犛上注册的监测规则
监测规则ＩＤ 规则表达式

狇１ （２０１０１２２０＜狋．狋犻犿犲＜２０１０１２２５）∧（５１２＜狋．犾犲狀＜
１０２４）∧（狋．犻狆＝“５９．６４．１３５．２０５”）

狇２ （２０１０１２２０＜狋．狋犻犿犲＜２０１０１２２５）∧（０＜狋．犾犲狀＜２５６）∧
（狋．犻狆＝“１２１．７６．５３．８４”）

狇３ （２０１１０１０１＜狋．狋犻犿犲＜２０１１０２０１）∧（５１２＜狋．犾犲狀＜
１０２４）∧（狋．犻狆＝“１５５．１３４．１２１．７８”）

狇４ （２０１１０１０１＜狋．狋犻犿犲＜２０１１０２２５）∧（５１２＜狋．犾犲狀＜
１０２４）∧（狋．犻狆＝“７８．６５．２０２．１２３”）

狇５ （２０１１０２０１＜狋．狋犻犿犲＜２０１１０２２９）∧（５１２＜狋．犾犲狀＜
１０２４）∧（狋．犻狆＝“２０２．１０４．１２３．１４４”）

图１表１中５个监测规则在对应的连续型高维空间中的关系

２１　经典的解决方法
针对异构数据流下的内容监测问题，本文首先

来介绍两个简单的解决办法．
（１）监测规则顺序检查算法（ＱｕｅｒｙＳｅｑｕｅｎｃｅ

Ｉｎｓｐｅｃｔ）：这种算法［８１０］广泛应用于面向数据流的挖
掘中，其核心思想是针对监测规则不建立索引，根据
训练好的分类器，对于每一个数据流元组狋，依次取
得其相应属性的键值对（犽，狏），然后将（犽，狏）键值对
依次与分类器中的规则进行比较，将所有谓词结果都
为“真”的监测规则作为结果输出．这种算法效率低，
性能差：基于集成分类器［８］提出的数据流监测算法
在规则少于１０００的情况下，元组的监测时间接近１ｓ，
这远远达不到我们的大规模内容监测的应用要求．

（２）统一高维索引（ＵｎｉｆｏｒｍｈｉｇｈＤｉｍｅｎｓｉｏｎ
Ｉｎｄｅｘ）：这种方法［５］广泛应用于空间数据库监测规
则相关的应用系统中，核心思想是不对谓词关联的
属性本身的性质进行区分，将所有的属性依次对应
为空间对象的维度，每一个监测规则对应于属性空
间中的一个区域块，然后根据所有的监测规则构建
高维索引，该算法可以把每一个数据流元组看作高
维空间中的一个点，因此，数据流元组的监测过程就
变成了高维索引中的点监测规则．这种算法与
犎Ｔｒｅｅ最大的不同之处在于它不对属性集合进行
分类，而是统一的映射到多维度空间构建高维索引，
当异构数据流的属性数量在８０以上，监测规则大于
２０００时，性能下降明显［１１］．

数据流监测的目标是：针对每一个数据流元组，
用最小的开销计算出所有满足的监测规则．本文的
索引结构针对异构数据流实时监测的特点，充分利
用属性间的关联性，将规则集按照属性分类构建层
次化的索引结构，最大限度地利用不同属性索引的
特点，大大的提升了实时监测效率．

３　犎犜狉犲犲的结构和算法
本节重点介绍犎Ｔｒｅｅ的索引结构及核心算
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法．犎Ｔｒｅｅ是一种面向异构数据流上大规模监测
规则计算的动态索引，支持监测规则的实时更新，其
主体流程包括索引构建和实时匹配计算．如图２所
示，构建索引时，首先对异构数据流的属性集进行分
类：连续型属性和离散型属性．然后，根据属性类型
将输入的监测规则集划分为不同的谓词集，基于不
同的谓词集构建层次化的索引结构：根据离散型属
性上的谓词构建Ｔｒｅａｐ树作为第１层索引；在第２
层，将所有连续型属性映射为多维空间，根据连续性
属性相关的谓词构建高维索引．由于离散型属性上
的谓词都是离散值，所以构建的第１层索引可以快
速定位到监测规则上，而且空间开销也比较小．在
犎Ｔｒｅｅ的第２层，本文将性质相同的属性谓词按照
维度划分构建索引，尽可能的提升监测规则处理速
度．对实时到达的数据流元组狋进行监测计算时，首
先对狋进行向量抽取和裁剪计算；量化后的向量经
过谓词属性分类处理后得到不同的谓词向量；运用
犎Ｔｒｅｅ的监测规则算法通过两层索引结构过滤得
到满足条件的监测规则集．在本节余下的部分中，首
先在３．１节给出犎Ｔｒｅｅ索引框架的基本结构；在
３．２节，给出犎Ｔｒｅｅ的动态构建算法；在３．３节，描

述犎Ｔｒｅｅ的实时监测流程．

图２　数据流内容监测的总体框图示意

３１　犎犜狉犲犲的索引结构
从结构上来讲，犎Ｔｒｅｅ包括３个重要组成部分

以及３个重要操作．其中，３个组成部分分别是：
（１）第１层的Ｔｒｅａｐ索引结构；（２）第２层的高维向
量索引结构；（３）监测规则和谓词的关联表．基于
犎Ｔｒｅｅ的３个主要操作分别是：（１）搜索；（２）插
入；（３）删除．

犎Ｔｒｅｅ总体上是１个两层的索引结构．图３给
出了基于表１中的监测规则构建的犎Ｔｒｅｅ．如图３
所示，其第１层是由离散型谓词构建的Ｔｒｅａｐ树索
引；第２层是根据连续型谓词对应的多维向量构建
的高维空间树；另外１个很重要的组成部分是监测
规则与谓词的关联表，用来完成两层索引监测规则
结果的快速融合．

　　图３　犎Ｔｒｅｅ树结构（主要有３个部分组成．左边是犎Ｔｒｅｅ中存储监测规则与谓词的关联表．右边是犎Ｔｒｅｅ的
两层索引框架．第１层是Ｔｒｅａｐ树，是根据离散型属性上的谓词集构建．第２层是高维索引树，是根据连续
型属性的谓词构建）

　　犎Ｔｒｅｅ中的节点可以分为３类：首层节点ｔｏｐ＿
ｎｏｄｅ，第２层的中间节点ｍｉｄ＿ｎｏｄｅ和叶子节点ｌｅａｆ＿
ｎｏｄｅ．节点的主要定义和主要包含元素如图４所示．
其中，ａｔｔｒ为首层Ｔｒｅａｐ树节点对应的离散型属性，
ｖａｌｕｅ为该Ｔｒｅａｐ节点对应的离散值，ｗｅｉｇｈｔ为该
节点代表的谓词的优先级，ｌｅｆｔ，ｒｉｇｈｔ为该节点的左 图４　犎Ｔｒｅｅ中３种节点类型
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右孩子节点．ｂｒａｎｃｈ代表着第２层索引对应的高维
树结构的中间节点指针．ｍｂｒ为第２层叶子节点对
应的高维向量．
３２　犎犜狉犲犲的动态构建

基于犎Ｔｒｅｅ的层次化索引结构，提出一种可
行的索引构建算法，共分为３个步骤：规则预处理、
谓词集合划分和层次化索引构建．先对预处理后的
规则集按照属性分类进行一定的划分，在此基础上
再对划分后的数据集分层构建索引．

规则集划分时，对于预处理后的狀条规则，按照
属性类别和值域划分了离散型谓词集犃和连续型
谓词集犅．其中∑犃＋犅＝∑狇∈犙狆（狇）．假设将第
１维上的谓词集分为了狊个区间犐１，犐２，…，犐狊，其中
每个区间只有离散型谓词或者连续型谓词．由于经
过了预处理的维度转换，使得犐１，犐２，…，犐狊的区间内
含有的谓词性质基本相同或者相似，便于分层次索
引的构建．同时，异构数据流注册的规则集通常包含
着优先级信息，规则的优先级越高，表示其被监测计
算的需求越紧迫．当一个新的监测规则注册到系统
中，犎Ｔｒｅｅ首先预处理模块将监测规则按照属性
类型划分为离散型谓词狆犱和连续型谓词狆犮．然后将
离散型谓词狆犱插入到犎Ｔｒｅｅ的第１层索引中，也
就是插入到离散型属性对应的Ｔｒｅａｐ树索引中；最
后将连续型谓词狆犮插入到犎Ｔｒｅｅ的第２层索
引中．

当将狆犱插入到第１层的Ｔｒｅａｐ树的时候，首先
按照排序二叉树的标准插入法进行插入，但这时可
能违反Ｔｒｅａｐ树的堆性质，因此需要自底向上进行
旋转，直到堆性质得到满足．删除是相反的，先把优
先级设置为最低，自上而下转移到叶子，然后删除．
犎Ｔｒｅｅ的第２层插入算法与犚Ｔｒｅｅ的插入过程类
似：首先利用狊犲犪狉犮犺犔犲犪犳（狆犮）去定位到要插入的目
标叶子节点，定位的过程本身是个递归过程．第２层
索引插入狆犮的过程从第２层的根节点开始，顺次按
照广度优先搜索，按照多维空间的包含关系进行搜
索，当找到一个叶子节点狀以后，检查狀的分支数．
如果发现已经超过分支阈值犕，则直接进行节点分
裂，产生新节点，并将狀已有的节点和犘犮的向量利
用启发式策略平均分派到两个节点中，最后依次更
新父亲节点信息．如果狀的分支数没有超过阈值
犕，则直接调用狌狆犱犪狋犲犘犪狉犲狀狋犖狅犱犲（犔）来完成插入
操作．犎Ｔｒｅｅ插入和删除的具体细节如算法１和
算法２所示．

算法１．　犎Ｔｒｅｅ的插入算法．
输入：监测规则狇，离散型谓词狆犱，连续型谓狆犮，犎Ｔｒｅｅ

犜，Ｉｎｓｅｒｔｎｏｄｅ狀
输出：ＮＵＬＬ
１．ＩＦ狀＝＝ＮＵＬＬＴＨＥＮ
２．ＤｉｒｅｃｔＩｎｓｅｒｔ（狆犱）；
３．狉狋←ＧｅｔＲｏｏｔ（犜）．

犔←ｓｅａｒｃｈＬｅａｆ（狆犮；犜）
４．ＩＦｌｅｆｔｂｒａｎｃｈｏｆ犔ｌｅｓｓｔｈａｎ犕ＴＨＥＮ
５．ＵｐｄａｔｅＰａｒｅｎｔＮｏｄｅｏｆ犔
６．ＥＬＳＥ
７．ＳｐｌｉｔＮｏｄｅ犔；
８．Ａｄｊｕｓｔｃｈｉｌｄｔｒｅｅｏｆ犔；
９．ＥＮＤＩＦ
１０．ＥＬＳＥ
１１．ＩＦｔｈｅｖａｌｕｅｏｆ狆犱ｉｓｌｅｓｓｔｈａｎ狀：ｖａｌｕｅＴＨＥＮ
１２．Ｉｎｓｅｒｔ（狀：ｌｅｆｔＣｈｉｌｄ，狆）；
１３．ＥＬＳＥ
１４．Ｉｎｓｅｒｔ（狀：ｒｉｇｈｔＣｈｉｌｄ，狆）；
１５．ＥＮＤＩＦ
１６．ＥＮＤＩＦ；
算法２．　犎Ｔｒｅｅ的实时监测算法．
输入：数据流元组狋，索引犎，检索结果狉犲狊
输出：ＮＵＬＬ
１．ＦＯＲａｌｌ针对当前滑动窗口中的元组狋ＤＯ
２．狉←犎ｆｉｒｓｔ：ＴｒｅａｐＳｅａｒｃｈ（狋）．
３．ＩＦ狉ｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙＴＨＥＮ
４． 犎ｓｅｃｏｎｄ：Ｓｅａｒｃｈ（狋；狉犲狊）；
５．ＥＬＳＥ
６．狋←ＧｅｔＮｅｘｔＴｕｐｌｅ狋；
７．ＥＮＤＩＦ
８．ＩＦ狉犲狊ｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙＴＨＥＮ
９．狉犲狊←Ｃｏｍｂｉｎｅ（狉犲狊；狉）
１０．ＥＬＳＥ
１１．狋←ＧｅｔＮｅｘｔＴｕｐｌｅ狋；
１２．ＥＮＤＩＦ
１３．ＥＮＤＦＯＲ；
需要注意的是：基于离散型谓词的特点，犎Ｔｒｅｅ

的第１层索引用Ｔｒｅａｐ树构建，加快离散型谓词的
快速监测规则计算．我们假设空树的优先级为无穷
大，则上面的添加和删除算法可以正确处理只有一
个儿子的情形．第１层索引的添加和删除操作的期
望时间复杂度均为犗（ｌｏｇ狀）．从编程复杂度来说，
Ｔｒｅａｐ是工程上最容易实现的数据结构，不仅没有
任何特例需要考虑，而且在期望犗（ｌｏｇ狀）时间内同
时支持插入、删除、分离和合并．

插入过程最重要的问题是第２层索引中节点的
分裂策略．在这里本文采用类似犚Ｔｒｅｅ的启发式策
略．详细来讲，首先取出所有要分裂的块．然后选择
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交叠面积最小、同时覆盖两个块的面积最大的两个
块．最后将剩余的块按照面积交叠差异依次划归到
不同的节点中．由于删除操作与构建操作都比较简
单，在此，本文不再赘述．
３３　实时监测算法

在这一节重点介绍数据流元组在犎Ｔｒｅｅ的监
测过程如图５所示．针对元组狋，犎Ｔｒｅｅ充分挖掘面
向大数据流监测上规则集的特征，首先扫描第１层

的Ｔｒｅａｐ树索引来计算满足的离散谓词集．由于离
散型谓词共享度很高，这就大大提升了扫描速度，加
快了监测规则的整个处理过程．然后，根据第１层索
引命中的有效节点，搜索谓词关联表，找到第２层索
引的节点指针，进入第２层高维索引中继续查找，最
后，融合第１层和第２层命中的结果，将最终命中的
规则集进行快速融合计算．算法２给出了数据流元
组的监测规则处理的具体细节．

图５　犎Ｔｒｅｅ的实时监测过程
在算法２中，对于任意的数据流元组狋，首先把

离散型属性值在多属性Ｔｒｅａｐ树索引中扫描，如果
命中，表示有离散型谓词命中，这种情况下才进行第
２层索引的监测规则过程．否则直接返回．通过构建
第１层触发索引，大大加快了犎Ｔｒｅｅ数据流元组
的监测规则过程．如果命中了离散型谓词，则接下来
进行第２层索引的并行监测规则过程．即对于第１
层中的每一个高维索引依次进行属性值键值对的监
测规则，并将监测规则结果存入狏犚犲狊中．本文根据
获得的狏犚犲狊运行结果融合算法，最终获得命中的监
测规则结果集犙狉．

４　算法复杂度分析
本节针对提出的犎Ｔｒｅｅ中的实时监测算法和

插入、删除算法的时间和空间开销进行分析．在这里，
监测规则集合本文用犙来表示，监测规则和谓词的
映射结构用犆表示，犎用来表示多属性哈希索引．

如算法２所示，对于每个实时到来的数据流元
组狋，监测规则处理的时间开销可以分为４个部分：

（１）计算每个谓词结果的时间；（２）检查监测规则和
谓词映射关系的时间；（３）检索哈希索引的时间；
（４）检索第２层高维索引树的时间．为此，本文设计
了评估方程，对监测规则处理过程的时间开销进行
评估．因此，时间开销的评估方程如下：
犻犱狓＿狊犲犪狉犮犺犻狀犵（犎）＋狊狌犿＝
∑狆∈犜犘（犆）狏（狆）×狊犮犪狀狀犻狀犵（狆，犙）＋犿狌犾狋犻＿犱犻犿（狋）（３）

其中，犻犱狓＿狊犲犪狉犮犺犻狀犵（犎）是多属性Ｔｒｅａｐ树的搜
索开销，狊犮犪狀狀犻狀犵（狆，犙）代表着对谓词狆对应的关
联表计算的开销，犿狌犾狋犻＿犱犻犿（狋）代表着狋在犎Ｔｒｅｅ
的第２层连续高维索引的检索开销．在算法２中，
本文做了以下假设：（１）多属性Ｔｒｅａｐ树索引的搜
索开销犻犱狓＿狊犲犪狉犮犺犻狀犵（犎）与离散型属性个数成正
比；（２）狊犮犪狀狀犻狀犵（狆，犙）的大小与犙的数量成正比．
基于以上假设，式（３）可以转换为式（４）．
狊狌犿＝犎×ｌｏｇ犆犻犱狓＋∑狆∈犜犘（犆）狏（狆）×λ狆×κ狆×狀（４）
犆犻犱狓代表多属性Ｔｒｅａｐ树的节点数量．λ狆代表着谓
词犘在监测规则集犙的频率，κ狆是谓词狆的宽度．狀
表示监测规则集犙的数量．同时，我们用式（５）对
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犎Ｔｒｅｅ的空间开销进行评估，空间开销主要由以下
３个部分组成：（１）第１层索引即多属性Ｔｒｅａｐ索引
的空间；（２）存储谓词与监测规则关系的空间开销；
（３）连续型高维索引的开销．

　狊狌犿＝∑犺∈犎犕ｔｒｅａｐ（犺）＋∑狇∈犙犕ｂｉｔｍａｐ（狇）＋
　　 ∑狆∈犜犘（犎）犕ｍａｐｐｉｎｇ（犙）＋犕ｄｉｍ （５）

其中，犕ｔｒｅａｐ构建多属性Ｔｒｅａｐ树索引所需要的空
间，犕ｂｉｔｍａｐ是被用来对所有的监测规则结果进行融
合计算的空间．犕ｍａｐｐｉｎｇ是用来对所有的谓词与监测
规则集犙的关系进行缓存的空间．犕ｄｉｍ是犎Ｔｒｅｅ
的第２层高维索引的内存开销．

５　实验结果
为了验证犎Ｔｒｅｅ的性能，本文基于公开数据

集和人工数据集进行了属性数量变化、谓词数量变
化、规则数量变化下的性能比较实验．在实验中，既
实现了提出的层次化索引框架犎Ｔｒｅｅ，又实现了算
法ＱＳＩ和算法ＵＤＩ，实验结果表明，无论在何种
参数设置情况下，由于采用了层次化的索引结构，
犎Ｔｒｅｅ的性能都远远优于ＱＳＩ算法和ＵＤＩ算法
的．在这一部分，本文首先描述对结果的评估办法，
然后再具体阐述实验结果．
５１　结果评估办法

在实验的监测规则部分，用表２所示的３种人
工数据集分别进行实验．所有的谓词与监测规则之
间的关系服从Ｚｉｐｆ分布，Ｚｉｐｆ分布广泛使用在基于
内容的关键字检索中．测试数据流是从网关上捕获

的实时多媒体数据流，然后按照已经选定的属性和
维度进行内容抽取，将抽取的内容以异构数据流的
形式推送到监测算法中．实验部署在处理器为Ｄｕｏ
２．６６ＧＨｚＣＰＵ，内存为２ＧＢ，ＬｉｎｕｘＡＳ５的机器上．
其中，实验最关心的是监测规则计算的时间开销．这
个时间开销定义为：对于任意一个数据流元组，完成
所有监测规则的计算所花费的时间均值．本文将
犎Ｔｒｅｅ，ＱＳＩ，ＵＤＩ这３种算法的表现做对比．为了
使比较更有意义、更公平，本文在每组实验中仅仅改
变一个参数，其他参数均设置为固定值．所有实验结
果都是连续重复运行２０次后求得平均值．

表２　实验数据集
名称 连续型属性集 监测规则集离散性属性集

ｓｔｏｃｋｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ ４０ １０００００００ １７
ｓｐａｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ７０ １０００００００ ２１
Ｉｎｔｒｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ８０ １０００００００ ２０

５２　实验结果
５．２．１　监测规则规模的影响

首先，我们最关心的是监测规则规模不同的情
况下３个算法的表现．其中，本文用监测规则的数量
这个指标来衡量监测规则的规模．依据该指标本文进
行实验：将监测规则的数量从１００增加到１０００．图６
显示了实验的结果．从实验结果中可以看到无论在
何种参数情况下，犎Ｔｒｅｅ都远远优于ＱＳＩ以及
ＵＤＩ．另外犎Ｔｒｅｅ比ＱＳＩ优秀的一个重要原因是
本文通过多属性触发索引的扫描淘汰了大量的元
组，很多数据流元组假如经过多属性触发索引的扫
描过程以后发现不命中，那么元组中剩余属性上的
键值对就根本不需要进行扫描．

图６　本文将监测规则数量从１００增加到１０００的过程中３种算法的表现（从图中可以明显看出３个
算法的时间开销都明显增加，但是犎Ｔｒｅｅ的增加幅度明显比其他两个算法的要小得多）

５．２．２　离散型谓词规模的影响
图７和图８显示在离散型谓词不同的情况下

３个算法的表现．本文用离散型属性的数量和离散
型谓词的数量这两个指标来衡量离散型谓词对监测
规则性能的影响．依据这两个指标，本文在监测规则

的数量固定在１００００条，连续性谓词的数量固定在
１２０个的情况下进行了两组实验，第１组是在将离
散型属性的数量固定在５的情况下进行，本文将离
散型谓词的数量从１０渐增到８００．第２组实验是在
将离散型谓词的数量固定在１００的情况下展开，本
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文依次将离散型属性的数量从１增加到１０．从图７
和图８的两组结果中可以看到无论在何种参数情况
下，犎Ｔｒｅｅ都远远优于另外两种算法．而且，在随
着离散型属性数量的增加，犎Ｔｒｅｅ的表现更加优
秀，主要是因为本文利用了并行性的处理算法，将监

测规则更好地分布到不同的触发索引上．另外，本文
发现，在离散型属性不变的情况下，增加离散型谓词
的数量对犎Ｔｒｅｅ几乎没有影响，是因为触发索引
的检索速度基本不受谓词数量的影响，这与本文最
初的设想基本相同．

图７　本文将离散型谓词从１０增加到８００的过程中３种算法的表现（从图中可以明显看出由于犎Ｔｒｅｅ
采用了层次化的索引，利用第１层的触发索引可以保证基本不受离散型属性数量的影响）

图８　本文将离散型属性从１增加到１０的过程中３种算法的表现（从图中可以明显看出离散型属性的
增加几乎对犎Ｔｒｅｅ没有影响，因为多属性触发索引本身的扫描速度基本不会增加）

５．２．３　连续型谓词规模的影响
本文比较关心连续性谓词规模不同的情况下

３种算法的表现．图９和图１０显示了两组实验的结
果．其中分别用连续型属性的数量和连续型谓词的
数量这两个指标来衡量连续性谓词对监测规则的影
响．依据这两个指标本文进行了相应的两组实验．其
中第１组是将监测规则数量固定在２０００，连续性属
性数量固定在３维的情况下，将连续性谓词的数量

从１０渐增到８００．第２组实验是在将连续型谓词的
数量固定在２００，监测规则固定在２０００的情况下，
依次将连续型属性的数量从２增加到３４．从两组结
果中本文可以看到无论在何种参数情况下，犎Ｔｒｅｅ
都远远优于另外两种算法．另外犎Ｔｒｅｅ和ＵＤＩ都
比ＱＳＩ优秀的一个重要原因是他们都对监测规则
构建了索引，这样监测规则起来的速度要比ＱＳＩ快
得多．

图９　本文将连续型谓词数量从１０增加到８００的过程中３种算法的表现（从图中可以明显看出３种算法的开销都
明显增加，只是由于犎Ｔｒｅｅ对每个元组都进行命中扫描，所以开销增加幅度不如其他２种算法大）
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图１０　本文将连续型属性从２增加到３４的过程中３种算法的表现（从图中可以明显看出由于犎Ｔｒｅｅ采用了
层次化的索引，虽然高维索引的维度增加会带来开销的增加，但对犎Ｔｒｅｅ的开销影响不大）

５．２．４　公开数据集上的实验结果
最后，本文通过公开的数据集（表３所示）来对

犎Ｔｒｅｅ和犚Ｔｒｅｅ的性能进行比较．实验方法如下：
将公开的数据集的规则作为监测规则注册到系统
中，然后区分出所有的离散型属性和连续型属性．然
后构造１００００条数据流元组推送到系统中，比较两
个算法的时间．表３显示了实验结果．通过表３本文
可以观察到，在所有公开的数据集上，本文的犎Ｔｒｅｅ
性能也比犚Ｔｒｅｅ的优秀，尽管内存开销比犚Ｔｒｅｅ
要高一些．综上所述，由于采用了层次化的索引框架
以及高效的监测规则算法，犎Ｔｒｅｅ性能较传统的
解决算法有了大幅度的提升，非常适合大数据背景
下的运营数据流在线监测系统．

表３　公开数据集上的数据流监测规则效率比较

数据流 犎Ｔｒｅｅ
时间／ｍｓ内存／ＭＢＤｒｏｐ／％

犚Ｔｒｅｅ
时间／ｍｓ内存／ＭＢＥｒｒｏｒ／％

ｓｙｎ５２８１７１２１５．６７０．３８９１２３６０００１２．２９０．３７６
ｓｙｎ１０２１１６６８１２．６３０．２９１１０３７１２５１０．２５０．０５４
Ｓｐａｍ３３３２２６３１．１５０．０１３１４１７４０６２６．２９０．０５５
Ｉｎｔｒｕｓｉｏｎ２８１９５３２０．９３０．１３４８９８２１３７１８．０４０．１６９
Ａｄｕｌｔ３０６５２３２６．３７０．１３５１２２５０３１２１．０８０．１７２
Ｍａｇｉｃ２９３１４５２３．０７０．０３２１０３６２５０２２．４５０．０９７
Ｗｉｎｅｒｅｄ２９３６５７２３．５７０．０５７１１３１２５０２０．１５０．１２１
Ｗｉｎｅｗｈｉｔｅ２８３０３１２２．９５０．１３３１３３８１２０１８．１５０．１８２
Ｃｅｎｓｕｓ２７９７８２２０．７６０．９６４１３８３６００１６．１７０．８１７

６　结束语和下一步工作
在以实现大型集团企业的运营状态在线监测为

背景的大数据流环境中，尤其是多媒体数据流环境
下，数据流包含的属性越来越多，不同属性之间存在
差异的异构大数据流也日益壮大，由于监测规则规
模异常庞大，传统的高维索引方法对监测规则集合
构建的索引性能无法满足实时性的要求．为了解决
这个问题，从异构大数据流本身的特点出发，结合不
同属性上谓词的特点，本文提出了一种层次化的索

引结构（犎Ｔｒｅｅ）．在犎Ｔｒｅｅ中，首先根据离散型谓
词构建Ｔｒｅａｐ树作为第１层索引；在第２层，将每一
个连续型谓词映射为多维空间中一维，进而构建多
维索引．当数据流元组到来时，首先扫描犎Ｔｒｅｅ的
第１层触发索引，完成离散型谓词的监测规则；当命
中触发索引以后再搜索第２层索引．文中方法既充分
利用了第１层离散型触发索引的快速扫描能力，又借
助第２层连续型谓词的高维区块划分，将连续型谓词
映射为不同的区间块，进一步加快检索速度．在公开
数据集和人工数据集上的实验结果表明，在不降低
准确率的情况下，犎Ｔｒｅｅ的性能优于已有的解决
方法．
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３４１期 臧文羽等：犎Ｔｒｅｅ：一种面向大数据流在线监测的层次索引
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５０（２）：４６９４７９
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ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＣＡ，ＵＳＡ，２０１１：１７７１８５
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ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ．Ｇｄａｎｓｋ，Ｐｏｌａｎｄ，１９８９：５４０５４５

犣犃犖犌犠犲狀犢狌，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｓｔｒｅａｍｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
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