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摘　要　流数据处理和多维空间中子空间上Ｓｋｙｌｉｎｅ的计算是近年来数据管理与数据挖掘领域的研究热点．此前

相关工作只专注于滑动窗口上Ｓｋｙｌｉｎｅ的维护问题，未涉及到滑动窗口中子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ的计算．文中提出了一个

基于网格索引的高效维护滑动窗口上Ｓｋｙｌｉｎｅ的算法，以此为基础采用自顶向下的方式通过两个阶段增量式地返

回目标子空间上的结果；开发的多个剪枝策略和启发式优化方法显著地提高了全空间Ｓｋｙｌｉｎｅ的维护以及子空间

Ｓｋｙｌｉｎｅ的计算效率．理论分析和实验结果表明：与同类算法相比，文中提出的ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法以极少的时间开

销就能输出第一个结果，并且算法具有良好的可扩展性．
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１　引　言

多维空间上Ｓｋｙｌｉｎｅ的计算是国际上近年来数

据库与数据挖掘领域的一个研究重点和热点［１］．

Ｓｋｙｌｉｎｅ支持用户在复杂的情况下进行决策，Ｓｋｙｌｉｎｅ

查询返回一组有趣的对象，这些对象在各维上都

不被其它对象所支配．它在许多领域有着广泛的



应用，如多因素决策支持、城市导航以及用户偏好查

询等．此前的研究工作大多基于如下两个假设：

（１）查询所涉及的维属性组合不发生变化，即所有

用户所关心的度量指标相同；（２）对象更新不频繁，

即数据集很少发生变化．然而在现实中存在着大量

的这两个假设同时不成立的情况，如在线拍卖、股票

推荐等基于动态数据的应用．因此文献［１２］中给出

的计算方法在现实应用中存在很大的局限性．最近

关于Ｓｋｙｌｉｎｅ计算的文献只针对某一假设不满足的

情况提出解决方案，而不考虑另一假设不满足的情

况．文献［３４］首次提出了子空间上Ｓｋｙｌｉｎｅ的概念．

然而它们提出的方法更新代价巨大．文献［５］采用

的方法虽然提高了更新效率，但依然远远不适用

于像数据流这种频繁更新的环境．文献［６］提出的

ＳＵＢＳＫＹ算法则采用的是一种维度压缩的方案，但

它对维度敏感并且要全部的结果计算完毕方才产生

第一个输出．文献［７８］则考虑了第２个假设不满足

的情况，即数据流环境下的维护Ｓｋｙｌｉｎｅ的问题，然

而它未考虑子空间上的计算问题，而且更新维护代

价较高．

本文首次研究了在以上两个假设均不满足的情

况下，如何在基于滑动窗口模型的数据流中高效地

计算子空间上Ｓｋｙｌｉｎｅ的问题．本文提出的Ｓｔｒｅａｍ

Ｓｕｂｓｋｙ算法较好地解决了该问题，算法基本思路是：

首先动态地维护滑动窗口中全空间上的Ｓｋｙｌｉｎｅ，

再根据全空间与子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ之间的关系，通过

两个阶段以增量的方式来返回子空间上的结果．

本文借鉴文献［７］中的Ｅａｇｅｒ算法来维护滑动窗口

上的Ｓｋｙｌｉｎｅ．本文的主要贡献是：

（１）本文提出了在滑动窗口中计算任意子空间

上Ｓｋｙｌｉｎｅ的问题，并给出了一个高效的增量式的

解决方案．

（２）本文对Ｅａｇｅｒ算法
［７］进行了大幅度的改进，

采用更合适的索引结构，开发了多个新颖的剪枝策

略，显著地提高了在滑动窗口中维护全空间Ｓｋｙｌｉｎｅ

的效率．

（３）采用多个启发式方法，显著地加速了由全

空间Ｓｋｙｌｉｎｅ到目标子空间上Ｓｋｙｌｉｎｅ的计算过程．

（４）本文进行了大量严格细致的实验，实验表明

ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法高效而且具有良好的可扩展性．

本文第１节介绍本文研究的问题及相关工作；

第２节阐述算法的基本思想；第３节讨论算法详细

的实现策略及启发式方法；第４节进行算法的代价

分析；第５节给出实验结果；第６节对全文工作进行

总结，并给出后续研究方向．

２　算法基本思想

２．１节首先给出本文中所用到的术语及其定

义，２．２节给出算法所采用的基本方案，接着给出一

个例子说明算法的基本思想．

２１　术语定义

在阐述算法基本思想之前，先给出本文用到的

几个重要术语．假设有犇 维空间!

，
!＝｛犪１，犪２，…，

犪犇｝．其中属性犪１，犪２，…，犪犇 的定义域均为区间

（０，１］．集合犝 中的对象均来自空间!．

定义１．　支配．任意给定两个对象狆，狆′∈犝．

若狆在任一属性上的取值都不大于对象狆′，且至少

在某一属性上的取值狆比狆′要小，则说狆在空间!

上支配狆′，记为狆狆′．若狆在!

的某个子空间
"

上

支配狆′，则记为狆"狆′．

定义２．　Ｓｋｙｌｉｎｅ．犇 维空间!

上，犝 中所有不

被其他对象所支配的对象组成的集合，记为
#．

定义３．　子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ．在!

的某一子空间
"

（
"!

，
"≠）上，犝 中所有不被其他对象所支配

的对象组成的集合，记为
#

"

．

定义４．　子空间"

上的种子Ｓｋｙｌｉｎｅ．它是这样

集合，若狊∈#

，且／狋∈#

，狋"

狊，则狊为该集合的成

员．子空间"

上的种子Ｓｋｙｌｉｎｅ记为犛犲犲犱（"）．在不

引起混淆的情况下也可简记犛犲犲犱．

本文将数据流中对象到达系统的时间戳看作对

象的一个属性，时间戳为整数，自０开始递增．这样任

意对象狆就可以记为狆（狆!狋ａｒｒ，狆!狏犪犾１，…，狆!狏犪犾犇），

其中狆!狋ａｒｒ表示其到达系统的时间戳，狆!狏犪犾犻表示其

在属性犪犻上的取值．本文主要讨论基于时间的滑动

窗口，设滑动窗口宽度为犠，即表示对象狆仅在时

间区间［狆!狋ａｒｒ…狆!狋ａｒｒ＋犠－１］上是有效的．本文提出

的算法能够直接地应用到基于计数的滑动窗口中

去．例如，可以人为地给后者中到达的对象关联一个

虚拟的到达时间，该虚拟时间可以以对象在数据流

中的次序号充任．下表给出本文中常用的符号及其

意义．

表１　符号说明

符号 描述

犝（狋犻） 时间戳狋犻上到达系统的对象集合

犝＝∪犻犝（狋犻） 当前窗口上所有对象的集合

#

当前窗口上的全空间Ｓｋｙｌｉｎｅ

#

"

当前窗口上子空间
"

上的Ｓｋｙｌｉｎｅ

犛犲犲犱 种子Ｓｋｙｌｉｎｅ对象集合

π 投影运算符
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２２　犛狋狉犲犪犿犛狌犫狊犽狔算法基本思想

ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法的基本思想是动态维护当

前窗口中的对象集犝 和全空间!

上的Ｓｋｙｌｉｎｅ#．当

需要计算某子空间
"

上的Ｓｋｙｌｉｎｅ时，采用两阶段

的方案求解：首先依据
#

计算出子空间
"

上的种子

Ｓｋｙｌｉｎｅ犛犲犲犱，计算犛犲犲犱时产生的第一个对象就是

最早的响应结果；接着再基于犛犲犲犱中的对象回查

犝#

，找出狌∈犝#

，狌满足条件狊∈犛犲犲犱，π"

（狌）＝

π"

（狊），即找出犝#

中全部这样的对象，该对象在
"

上

的投影在犛犲犲犱在"

上的投影结果集中出现过．全部

这样的狌构成集合Δ犛犲犲犱，犛犲犲犱∪Δ犛犲犲犱就是完整

的结果
#

"

．当然由犝#

中的对象回查犛犲犲犱，效果也

一样．由上述叙可知该算法实质上是一种自顶向下

的方法，工作在一个通常要比数据集犝 小得多的集

合
#

上．设犕＝｜#｜，犇＝｜!｜，犖＝｜犝｜，在各对象各

维取值相互独立的条件下文献［９］给出#

的规模，见

式（１）．

犕 ＝θ
（ｌｎ犖）犇－１

（犇－１）（ ）！ （１）

　　利用较小的#

来求得目标子空间上的结果，可

以达到较高效率．实验结果也表明：与相关的算法

（如ＳＵＢＳＫＹ
［６］）相比，ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法以极少

的时间就能使用户得到响应，以少得多的时间就能

输出完整的结果．为了方便算法的理解，以下先给出

一个例子．

例１．　假设滑动时间窗口宽度犠 为３，全空间

维度为３，目标子空间"

由狓狔两维组成．现要求当前

窗口中
"

上的Ｓｋｙｌｉｎｅ．表２是一个示例的数据集，其

中：｛狆１，狆２｝，｛狆３，狆４，狆５｝，｛狆６，狆７，狆８｝分别在时间

戳狋１，狋２和狋３上到达．

表２　示例数据集

狋１

狆１ 狆２

狋２

狆３ 狆４ 狆５

狋３

狆６ 狆７ 狆８

犡 ０．１ ０．３ ０．２ ０．４ ０．１ ０．５ ０．１ ０．７

犢 ０．４ ０．５ ０．３ ０．１ ０．３ ０．２ ０．３ ０．８

犣 ０．２ ０．３ ０ ０．１ ０．４ ０．３ ０．２ ０．３

算法维护集合
#

，该例中
#＝｛狆３，狆４，狆７｝．首先

在
#

上计算对象集犛犲犲犱．在#

上存在狆７"狆３，所以

犛犲犲犱＝｛狆４，狆７｝．接着再用犛犲犲犱中所有对象回查

犝#＝｛狆１，狆２，狆５，狆６，狆８｝，只发现π狓狔（狆５）＝π狓狔（狆７）．

所以得到Δ犛犲犲犱＝｛狆５｝．完整的结果集#

"

＝犛犲犲犱∪

Δ犛犲犲犱＝｛狆４，狆５，狆７｝．以下给出算法的正确性证明．

定理１．　ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法输出的结果是正

确的而且是完备的．

证明．　首先进行正确性证明，只需要证明：

狉∈犛犲犲犱，则狉∈#

"

．采用反证法．已知狉∈犛犲犲犱，则

必有狉∈犝 且狉∈#．若狉#

"

则狋∈犝，狋"

狉．设犜＝

｛狋｜狋∈犝∧狋"

狉｝，则狏∈犜，狏不为犜 中任何对象

所支配．再考查集合犝犜，对于狅∈犝犜，狅／"

狉．此

处只存在两种可能，第一种：π"

（狅）＝π"

（狉）；第二种：

犪犻∈"

，狉!狏犪犾犻＜狅!狏犪犾犻．现已知狏"

狉．如果第一种情

况成立，则狏"

狅，则必犪犼∈"

，狏!狏犪犾犼＜狅!狏犪犼犼．如果

第二种情况成立，因为狉!狏犪犾犻＜狅!狏犪犾犻，而狏!狏犪犾犻

狉!狏犪犾犻，则有狏!狏犪犾犻＜狅!狏犪犾犻．综合两种情况：狅至少在

某一维上的取值比狏大，故狅／狏．故在犝 和犝犜 中

都不存在支配狏的对象，狏∈#．又因为狏"

狉，则狉

犛犲犲犱，这与已知条件相悖，故命题得证．

接着进行完备性证明，只需证明狉∈#

"

均能由

算法输出．对于狉∈#

"

，设犜＝｛狋｜狋∈犝∧π"

（狋）＝

π"

（狉）｝．则狏∈犜，狏不为犜 中任何对象所支配．再

考查集合犝犜．因为狏∈#

"

，则对于狅∈犝犜，关系

狅／"

狏成立．又π"

（狅）≠π"

（狏），则至少在"

上的某一

属性上狏的取值比狅小．所以狅∈犝犜，狅／狏成立．

所以狏∈#．因为狏∈#

"

，所以在
#

中不存在子空间
"

上支配狏的对象，按照算法设计狏进行入集合犛犲犲犱

中．犛犲犲犱中的狏要回查犝#

，所以犜中属于集合犝#

的对象都能被算法找到进入Δ犛犲犲犱中，而犜中属于

集合
#

的对象事先已经进入犛犲犲犱中（和狏一道），故

狉一定会进入犛犲犲犱∪Δ犛犲犲犱中形成输出．命题得证．

综上所述，定理１得证． 证毕．

３　算法实现策略

　　３．１节首先详细地讨论如何高效地维护全空间

Ｓｋｙｌｉｎｅ，３．２节接着讨论以此为基础如何高效地进

行子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ的计算．

３１　全空间犛犽狔犾犻狀犲维护方案

基于数据流的算法关键是高效地进行更新维

护．ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法的维护工作包括当前窗口上

的对象以及全空间Ｓｋｙｌｉｎｅ的更新与维护．受文献

［７］的 Ｅａｇｅｒ算法的启发，本文也采用事件列表

（ｅｖｅｎｔｌｉｓｔ）机制来支持维护全空间上的Ｓｋｙｌｉｎｅ．即

将对象的过期或开始成为Ｓｋｙｌｉｎｅ都看作一个事件，

事件依据其发生的时间点来触发．该方案的最大优点

是当某Ｓｋｙｌｉｎｅ对象过期时，系统中已存在该对象

的替补，从而避免在其排它支配域中计算Ｓｋｙｌｉｎｅ．

但是Ｅａｇｅｒ算法在求新到对象的影响时间与处理

被新来对象所支配的对象这两个关键问题上，存

０２４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年



在很大不足：将全部对象按链表或 Ｒ树
［１０］结构来

组织，再使用ｄ向范围搜索（ｄｓｉｄｅｄｓｅａｒｃｈ）
［１０］来支

持后续操作．ｄ向范围搜索无论是在链表还是在Ｒ

树来进行都是相当低效的．在链表上搜索理论上需

要穷尽整个链表，而在Ｒ树上搜索同样效率也不

高．因为构造Ｒ树所产生的 ＭＢＲ之间往往存在较

严重的相互重叠，且当维度稍高时搜索Ｒ树的效率

会急剧下降［１１］．更重要的是：由于ＲＴｒｅｅ、ＲＴｒｅｅ

之类的内存索引只适合于固定维上的操作，而本文

的应用将涉及到子空间上的计算，因此这类索引不

适合本文的环境．基于此本文采用网格索引
［１２］来组

织对象，并提出两个剪枝策略来加速以上两关键问

题的执行．

在阐述具体策略之前，先考查数据流中各对象

的性质．本文将当前窗口中的对象称为活动对象，

活动对象根据其不同性质进一步分为Ｓｋｙｌｉｎｅ对

象（当前窗口中
!

上的Ｓｋｙｌｉｎｅ）、候选Ｓｋｙｌｉｎｅ对象

（在未来的某个时间可能成为
!

上的Ｓｋｙｌｉｎｅ）和平

凡对象（在当前和未来某个时间可能成为某
"

上的

Ｓｋｙｌｉｎｅ），本文分别称它们为第Ⅰ、Ⅱ和Ⅲ类对象．

并将第Ⅰ、Ⅱ类对象合称为非平凡对象．文献［１３］提

出的ｅｘｔｓｋｙｌｉｎｅ大大地减少需缓存的第Ⅲ类对象．

ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法中只保存ｅｘｔｓｋｙｌｉｎｅ对象．

不失一般性，图１给出了全空间维度为２时

ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ所用的数据结构．采用队列来缓存活

动对象，新到达的对象插入到队列尾（右端），而过期

的对象从队列头（左端）删除．这样该队列中的对象

是头到尾时间戳由小到大有序的．采用网格作为活

动对象的索引．网格可以看作成一个多维数组，已知

一个格（ｃｅｌｌ）的坐标，可以很容易地求出该格所包含

活动对象的坐标范围．例如，对于犇 维的网格索引

犌，犌中的格犮［狆狅狊１，狆狅狊２，…，狆狅狊犇］所包含的活动

对象的第犼（犼∈｛１，２，…，犇｝）个坐标的取值范围为

（（狆狅狊犼－１）·δ，狆狅狊犼·δ］，其中狆狅狊犼为格犮在第犼维

上的坐标，狆狅狊犼∈｛１，２，…，犓｝，δ为格的宽度（δ＝

１／犓，犓 为每维的等份数，犇 为全空间维度，后续对

犓 和犇 不作额外声明就采用该意义）．反之已知一

个活动对象的坐标也可以很容易地求出其所在的

格．每个格关联３个队列，分别用来保存指向上述３

类活动对象的指针．格中的每一个队列也同样地进

行动态更新，队列所关联的各对象的时间戳也是由

头到尾、由小到大有序的．

与文献［７］不同的是，本文采用一个长度为用户

所定义的滑动窗口的最大宽度的数组来实现事件

链．该数组的每个分量关联一个队列，该队列中保存

具有相同触发时间的事件．一个事件用３个分量来

表示［７］，即对象位置；事件标志（标识对象过期或成

为Ｓｋｙｉｎｅ）；触发时间．下面将详细分析依据此数据

结构而提出的剪枝策略．
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完全与部分覆盖的格

图２　基于网格的剪枝策略示意

剪枝策略之一：基于网格的剪枝策略．求对象的

影响时间就是计算落在其反支配区域（ＡＤＲ）内的

非平凡对象的最大时间戳；而处理被新来对象支配

的对象，则需要在其支配区域（ＤＲ）内进行．支配域

与反支配域如图２（ａ）所示．首先可以依据网格中各

格的相互关系进行剪枝．求狆的影响时间，对狆!犃犇犚

所完全覆盖的格（图２（ｂ）左下部浅灰色区域）最多

需要读取两次（分别为读取格中第Ⅰ，Ⅱ类对象队列

中尾对象时间戳）；而对狆!犇犚所完全覆盖的格（图２

（ｂ）右上部浅灰色区域）中的所有对象可以直接删

除．在执行求影响时间与处理被支配对象时，仅需要

展开被狆!犃犇犚和狆!犇犚部分重叠的格（图２（ｂ）中

深灰色区域），与其中的非平凡对象先进行支配关系

测试，再进行后续操作．不妨分别设狆!犃犇犚与狆!犇犚

部分覆盖的格中所含的非平凡对象数与当前窗口中

非平凡对象数目之比为狉犵狆和狉′犵狆，称它们为格剪枝

１２４１８期 孙圣力等：数据流上高效计算子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ的算法



因子．支配关系测试最坏情况下要在犇 维上进行比

较，减少支配关系测试次数，就能提高算法的性能．

剪枝策略之二：基于时间的剪枝策略．时间戳是

递增的，较迟到达系统的对象的时间戳较大．分析

Ｅａｇｅｒ算法中新到达的对象其支配与反支配域中所

包含的非平凡对象在时间上的相互关系，可以得到

以下定理．

定理２．　如果某对象反支配域与支配域中均

存在非平凡对象，则其反支配域中所包含的非平凡

对象的最大时间戳小于其支配域中所包含的非平凡

对象的最小时间戳．

证明．　不妨设新到达的对象为狆，狆!犇犚 和

狆!犃犇犚中均存在非平凡对象．设狆!犇犚中所包含的

非平凡对象的最小时间戳为狋ｍｉｎ，狆!犃犇犚中所包含

的非平凡对象的最大时间戳为狋ｍａｘ．现在狆!犇犚中任

意选取一个时间戳等于狋ｍｉｎ的非平凡对象，设为

狆ｍｉｎ；在狆!犃犇犚中任取选取一个时间戳等于狋ｍａｘ的

非平凡对象，设为狆ｍａｘ，显然狆ｍａｘ狆ｍｉｎ．现分两种情

况来讨论．若狋ｍａｘ＝狋ｍｉｎ，说明狆ｍａｘ与狆ｍｉｎ在相同的时

间戳上到达，按照Ｅａｇｅｒ算法的设计在处理完狋ｍａｘ

上到达的对象之后，狆ｍｉｎ不可能还出在非平凡对象

集中，故狋ｍａｘ≠狋ｍｉｎ．若狋ｍａｘ＞狋ｍｉｎ，狆ｍａｘ较迟到达系统，

因为狆ｍａｘ狆ｍｉｎ，狆ｍａｘ到达系统后立即将狆ｍｉｎ从非平

凡对象集中移除．狆迟于狆ｍａｘ到达，等到狆到达系

统，狆ｍｉｎ已经不存在于非平凡对象集中．故狋ｍａｘ不大

于狋ｍｉｎ．综合以上两情况狋ｍａｘ＜狋ｍｉｎ，定理得证．证毕．

依据以上剪枝策略可以设计出高效的求影响时

间与处理被支配对象的方法．求影响时间的算法由

图４给出．第２步初始化是利用狆!犃犇犚所完全覆盖

的格（图３（ａ）左下角浅灰色区域）中的非平凡对象

的最大时间戳初始化时间戳下界狋ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ；利用

狆!犇犚完全覆盖的格（图３（ａ）右上角浅灰色区域）中

的非平凡对象的最小时间戳初始化上界狋ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ．第

３步逐一展开狆!犃犇犚所部分覆盖的格（见图２（ｂ））．

第８步进行支配测试前，先依据定理２在第７步对格

中的非平凡对象进行筛选．只有条件狅!狋犻犿犲狊狋犪犿狆＜

狋ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ满足将狅与狆进行支配测试．又因为队列中

对象的时间戳是由首到尾是递增的，对非平凡对象

队列读取采用由尾到头的顺序进行，一旦支配测试

成功，即可结束操作．第４、１０步对队列读取也采用

由尾向头的方向进行，每次取第Ⅰ，Ⅱ类对象队列中

的尾对象，返回较大的时间戳．在此提出一个符号

狉狋狆，称为时间戳剪枝因子，即反支配域部分覆盖的

格中满足第７步的条件的非平凡对象数占反支配域

部分覆盖的格中所含非平凡对象总数的比例．

处理被支配的对象算法的详细过程由图５给

出．需要指出的是，逐一展开狆!犇犚所部分覆盖的格

（见图２（ｂ）），在第６步进行支配测试之前，先在

第５步依据定理２对格中的非平凡对象进行筛选．在

此给出一个符号狉′狋狆，同样也称为时间戳剪枝因子，

意义是狆 的支配域所部分覆盖的格中满足条件

狅!狋犻犿犲狊狋犪犿狆＞狋ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ的非平凡对象数占支配域部

分覆盖的格中所含非平凡对象总数的比例．第３、７

步对队列读取同样采用由尾向头的方向进行．
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求影响时间与删除被支配对象

图３　求影响时间与删除被支配对象示意

犘狉狅犮犲犱狌狉犲犆狅犿狆狌狋犲犐狀犳犜犻犿犲

Ｉｎｐｕｔ：狆／／待求影响时间的对象

１．狋ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ←－１，狋ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ← ｍａｘｉｍｕｍｔｉｍｅｓｔａｍｐ；

２．初始化狋ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ和狋ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ；

３．ｆｏｒ每一个被狆!犃犇犚 部分覆盖的格犮

４．狅←犮中具有最大时间戳的非平凡对象，若犮中两队列均为空

则返回；

５．ｗｈｉｌｅ狅＜＞

６． ｉｆ狅!狋犻犿犲狊狋犪犿狆＜＝狋ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｂｒｅａｋ；

７． ｉｆ狅!狋犻犿犲狊狋犪犿狆＜狋ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ

８． ｉｆ狅ｄｏｍｉｎａｔｅ狆狋ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ←狉!狋ａｒｒ；ｂｒｅａｋ；

９． 狅←犮中下一个具有最大时间戳的对象，若两队列均到头部

则返回；

１０．Ｒｅｔｕｒｎ狋ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ

图４　计算影响时间的过程

犘狉狅犮犲犱狌狉犲犘狉狅犮犲狊狊犇狅犿犗犫犼犲犮狋狊

Ｉｎｐｕｔ：狆，狋ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ／／后者为犆狅犿狆狌狋犲犐狀犳犜犻犿犲的结果

１．删除狆!犇犚完全覆盖的格中对象及其犈犔 项；

２．ｆｏｒ每一个被狆!犇犚部分覆盖的格犮

３．狅←犮中具有最大时间戳的非平凡对象，若犮中两队列均为空

则返回；

４．ｗｈｉｌｅ狅＜＞

５． ｉｆ狅!狋犻犿犲狊狋犪犿狆＞狋ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ

６． ｉｆ狆ｄｏｍｉｎａｔｅ狅将狅迁入平凡对象队列；

删除狅所对应的犈犔 项；

７． 狅←犮中下一个具有最大时间戳的非平凡对象，若两队列均

到头部则返回；

８． ｅｌｓｅｂｒｅａｋ；

图５　处理被支配对象的过程

图６给出了依据事件链机制
［７］进行过期处理的

步骤．其中犠 为用户所定义的滑动窗口宽度．狆狅狊

是以当前时间戳来触发的事件集在事件列表中的入
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口．下图７给出了ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法的主模块，每

当时间戳发生跳变时就触发该模块．新时间戳上到

达的对象存放在缓冲区ＢＦ中．第１步进行过期处

理；第３步计算影响时间；５～１０步将对象插入到其

所属格中适当的队列中并在事件列表中增加一项；

１１步处理被支配的对象．

Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ犘狉狅犮犲狊狊犈狓狆犻狉犪狋犻狅狀

１．狆狅狊←ｃｕｒｒｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐＭＯＤ犠；

２．ｆｏｒ犈犔［狆狅狊］所指的列表中的每一项犐狋犲犿

３．狉：犐狋犲犿!狆狅犻狀狋犲狉所指的对象；

４．ｉｆ犐狋犲犿!狋犪犵＝′ＥＸ′／／如果狉过期了

５． 从活动对象列表中删除狉；

６． 将犐狋犲犿从犈犔［狆狅狊］所指列表中删除；

７．ｅｌｓｅ／／狉此时成为Ｓｋｙｌｉｎｅ对象

８． 将狉迁入到其所属格的Ｓｋｙｌｉｎｅ队列；

９． 犐狋犲犿!狋犪犵←′犈犡′；犐狋犲犿!狋犻犿犲狊狋犪犿狆←狉!狋ａｒｒ＋犠；

１０． 将犐狋犲犿迁入犈犔［狉!狋ａｒｒ＋犠 ＭＯＤ犠］所指列表；

图６　过期处理过程

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ犕犪犻狀狋犪犻狀犛犽狔犾犻狀犲

１．调用犘狉狅犮犲狊狊犈狓狆犻狉犪狋犻狅狀进行过期处理；

２．ｆｏｒ犅犉中的每一个对象狆

３．调用犆狅犿狆狌狋犲犐狀犳犜犻犿犲获得狆的影响时间狋ｉｎｆ；

４．ｉｆ狋ｉｎｆ＜＞狆!狋ａｒｒ

５． ｉｆ狋ｉｎｆ＝－１　／／不存在支配狅的对象

６． 将狆加入到其所属格的Ｓｋｙｌｉｎｅ队列中；

７． 插入一项〈（ａｐｏｉｎｔｅｒｔｏ狆）狆，狆!狋ａｒｒ＋犠，′犈犡′〉到

犈犔［狆!狋ａｒｒ＋犠 ＭＯＤ犠］列表中；

８． ｅｌｓｅ

９． 将狆加入到其所属格候选Ｓｋｙｌｉｎｅ队列中；

１０． 插入一项〈狆，狋ｉｎｆ＋犠，′犛犓′〉到犈犔［狋ｉｎｆ＋犠 ＭＯＤ犠］

所指列表中；

１１． 调用犘狉狅犮犲狊狊犇狅犿犗犫犼犲犮狋狊处理狆支配的对象；

图７　ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法维护主程序

３２　子空间犛犽狔犾犻狀犲计算方案

子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计算分为两个阶段来进行．第

一阶段，基于
#

计算犛犲犲犱，可以采用文献［２］提出的

ＳＦＳ方法来实现．第二阶段，利用第Ⅱ、Ⅲ类对象回

查犛犲犲犱求Δ犛犲犲犱．查询处理过程的主要瓶颈在第二

阶段．一种简单的回查方法是利用每一个Ⅱ、Ⅲ类对

象直接去与犛犲犲犱中的对象进行比较，最坏情况下每

对象需要的比较次数为｜犛犲犲犱｜．这显然是低效的．本

文提出两个启发式方法来解决这一问题．

启发式方法之一：基于网格的回查．充分利用维

护过程所建立的网格结构来加速回查过程．给定查

询请求犙（"），"为目标子空间，｜"｜＝犱．对于某一对

象，需要在
"

上与犛犲犲犱中对象进行等值比较．因为

该对象在
"

上有确定的数值，所以犛犲犲犱对象在"

上

的取值是受限的，在剩下的犇犱 维上的则取值是自

由的．这样该平凡对象仍需访问的格数目为犓犇－犱，

占格总数犓犇的比重为（１／犓）犱．例如，在例１中，狆８

进行回查时只需要与下图８所示的阴影部分的格中

犛犲犲犱对象进行比较．本文称阴影部分的格为候选格．

!

"

#

图８　基于网格的回查示意

启发式方法之二：利用ＢｌｏｏｍＦｉｌｔｅｒ进行过滤．

本文使用 Ｂｌｏｏｍ Ｆｉｌｔｅｒ对平凡对象进行过滤．

ＢｌｏｏｍＦｉｌｔｅｒ是一种能保证错误率并只会出现假阳

性（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）的成员测试方法，它使用短的

Ｈａｓｈ串来再现一个长字符串所代表的空间，工作原

理参见文献［１４］，本文不再赘述．使用ＢｌｏｏｍＦｉｌｔｅｒ

进行过滤的具体分为两个步聚．首先初始化 Ｈａｓｈ

表（图９第３步），对犛犲犲犱中的各对象以其在目标

子空间
"

上的取值构造Ｋｅｙ，向 Ｈａｓｈ表进行映射．

第二步，对Ⅱ、Ⅲ类对象以同样的方式构造Ｋｅｙ，再

进行成员测试（图９第５步）．若测试为真则回查

犛犲犲犱作进一步验证，若为假则被过滤掉不作进一步

处理．本文中使用ＢｌｏｏｍＦｉｌｔｅｒ的关键是如何构造

Ｋｅｙ，在保证不出现假阴性（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）的条件下

使假阳性尽可能小．出现假阴性则导致结果不完备；

出现假阳性则导致回查次数增加，降低算法性能．本

文采用式（３）来构造Ｋｅｙ，其中狆!犮狅狅狉犱［狌］代表对象

狆在属性狌∈!

上的取值；犻代表属性狌 在!

上的次

序号（假设将
!

中属性从左到右从１开始编号）；犚

代表精度，即各维的最大精度（取值位数）．例如，在

例１中，犚为１，属性狓，狔，狕对应的次序号分别为１，

２，３，则狆８的在子空间"

（狓狔）上的 Ｋｅｙ值为０．７×

１０１＋０．８×１０２＝８７．不难证明此种构造方法既不会

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ犘狉狅犮犲狊狊犙狌犲狉狔（"）

Ｉｎｐｕｔ：#，"／／全空间Ｓｋｙｌｉｎｅ及目标子空间

１．犛犲犲犱＝，Δ犛犲犲犱＝；

２．使用ＳＦＳ算法依据#

计算犛犲犲犱；

３．依据犛犲犲犱初始化 Ｈａｓｈ表；

４．ｆｏｒ活动对象列表中的每一个Ⅱ、Ⅲ类对象狅

５．ｉｆ狅存在于 Ｈａｓｈ表中

６． ｆｏｒ狅的候选格中的每一个犛犲犲犱对象狊

７． ｉｆπΒ（狊）＝π"

（狅）Δ犛犲犲犱＝Δ犛犲犲犱∪｛狅｝；

８．Ｒｅｔｕｒｎ犛犲犲犱∪Δ犛犲犲犱．

图９　ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法计算子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ的模块
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出现假阴性也不会出现假阳性．

犓犲狔（狆）＝∑
狌∈Ｂ

（狆!犮狅狅狉犱［狌］×１０
犻犚） （２）

　　综合上述两种启发式方法，图９给出了计算子

空间Ｓｋｙｌｉｎｅ的过程．

４　算法代价分析

ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法的时间开销分为两部分：全

空间Ｓｋｙｌｉｎｅ维护开销和子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计算开销．

首先分析前者．每个新时间戳到来，维护做以下操作：

首先作过期处理，该代价和以本时间戳作为触发时间

的事件数目相关．数据流中每个对象在其生命周期内

最多产生两个事件［７］，故过期处理每时间戳上分摊

的开销为数据流的平均数据率．接着利用缓冲区ＢＦ

中的对象作后续处理，其代价为｜犝（狋ω）｜（犆ＩｎｆＴｉｍｅ＋

犆ＰｏｃＤｏｍ），其中，｜犝（狋ω）｜代表单个时间戳上到达的最

多的对象数，犆ＩｎｆＴｉｍｅ为求影响时间的代价，犆ＰｏｃＤｏｍ为

处理被支配对象的代价．在此着重分析犆ＩｎｆＴｉｍｅ和

犆ＰｏｃＤｏｍ的规模．

求影响时间的代价犆ＩｎｆＴｉｍｅ由初始化狋ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ，

狋ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ与展开反支配域所部分覆盖格进行后续操

作两部分组成．初始化开销仅与支配域和反支配域

完全覆盖的格的数目相关，在每一格里最多读取两

次，这些格的数目最多为（犓－１）犇，故初始化开销为

犗（（犓－１）犇）．展开部分覆盖的格进行支配测试，需

要展开的最大格数为犓犇－（犓－１）犇；接着再对这些

格中的对象进行支配测试，其代价为狉狋狆×狉犵狆×

（｜犛ｍａｘ｜＋｜犛犆ｍａｘ｜）×犆ｄｏｍｉｎａｔｅ＋（１－狉狋狆）×狉犵狆 ×

（｜犛ｍａｘ｜＋｜犛犆ｍａｘ｜）．其中前项为通过筛选的对象发

生的开销，后项为没有通过筛选的对象发生的开销，

狉狋狆，狉犵狆为此前讨论过的时间戳剪枝因子和格剪枝因

子，｜犛ｍａｘ｜，｜犛犆ｍａｘ｜为窗口上最大的Ⅰ、Ⅱ类对象数，

犆ｄｏｍｉｎａｔｅ为支配测试代价．所以求影响时间总的开销

犆ＩｎｆＴｉｍｅ为犗（犓
犇＋狉犵狆×（｜犛ｍａｘ｜＋｜犛犆ｍａｘ｜）×（狉狋狆×

犆ｄｏｍｉｎａｔｅ－狉狋狆＋１））．处理被支配对象的开销犆ＰｏｃＤｏｍ为

犗（犓犇＋（｜犛ｍａｘ｜＋｜犛犆ｍａｘ｜）（１＋狉′狋狆×狉′犵狆×（犆ｄｏｍｉｎａｔｅ－

１））），其分析方法与前者类似，在此不作冗述．综上

所述得出以下定理．

定理３．ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ维护全空间Ｓｋｙｌｉｎｅ过

程单个时间戳上分摊的开销为犗（｜犝（狋ω）｜（犆ＩｎｆＴｉｍｅ

＋犆ＰｏｃＤｏｍ＋１）），其中犆ＩｎｆＴｉｍｅ的规模为犗（犓
犇＋狉犵狆×

（｜犛ｍａｘ｜＋｜犛犆ｍａｘ｜）×（狉狋狆×犆ｄｏｍｉｎａｔｅ－狉狋狆＋１））；犆ＰｏｃＤｏｍ

的规模为犗（犓犇＋（｜犛ｍａｘ｜＋｜犛犆ｍａｘ｜）（１＋狉′狋狆×狉′犵狆×

（犆ｄｏｍｉｎａｔｅ－１）））．

下面讨论计算目标子空间上Ｓｋｙｌｉｎｅ的开销．

产生全部结果的代价包括计算犛犲犲犱和Δ犛犲犲犱两部

分．本文采用ＳＦＳ算法
［２］计算犛犲犲犱．#经排序后产生

的第一个对象即为犛犲犲犱对象，也即为第一个结果．故

产生第一个结果的代价即为犗（｜犛ｍａｘ｜ｌｎ｜犛ｍａｘ｜）．

引理１．　计算犛犲犲犱 的代价为犗（｜犛ｍａｘ｜×

（ｌｎ｜犛ｍａｘ｜＋｜犛犲犲犱ｍａｘ｜））．其中｜犛犲犲犱ｍａｘ｜代表窗口上

具有的最大的犛犲犲犱对象数．

证明．　略．

引理２．　计算 Δ犛犲犲犱的代价为犗（｜犝ｍａｘ｜＋

（｜犝ｍａｘ｜×狉犳狆＋｜Δ犛犲犲犱ｍａｘ｜）×（｜犛犲犲犱ｃａｎｄ｜＋犓
犇－犱）．

其中｜犝ｍａｘ｜代表 窗口 上 具 有 的 最 大 对 象 数；

｜Δ犛犲犲犱ｍａｘ｜是窗 口上 Δ犛犲犲犱 的 最大 规模；狉ｆｐ是

ＢｌｏｏｍＦｉｌｔｅｒ发生假阳性的概率；｜犛犲犲犱ｃａｎｄ｜为候选

格中的最大犛犲犲犱对象数，犱为目标子空间维度．

证明．　计算Δ犛犲犲犱的过程是先对平凡对象进

行过滤，通过过滤的对象再回查犛犲犲犱对象．过滤过

程的开销为犗（｜犝ｍａｘ｜）．而回查开销由回查次数和

每次回查的代价来决定．先考虑回查次数．发生回查

的情形有两种：ＢｌｏｏｍＦｉｌｔｅｒ出现假阳或成员测试

为真．假阳性发生的概率可由式（３）给出
［１５］．其中犽

为相互独立的Ｈａｓｈ函数的个数，犿为Ｈａｓｈ表的长

度（比特数），狀为Ｋｅｙ的数目．当犽与犿／狀确定，狉ｆｐ

为常数．

狉ｆｐ＝ １－ １－
１（ ）犿（ ）

犽狀 犽

≈ １－ｅ
犽狀

（ ）犿 犽 （３）

　　例如：当犽＝２，犿／狀＝８时，狉ｆｐ＝０．０４８９．回查次

数为｜犝ｍａｘ｜×狉ｆｐ＋｜Δ犛犲犲犱ｍａｘ｜．每次回查的代价由候

选格的数目及其中的犛犲犲犱对象数目决定，由３．２节的

分析其规模为犗（｜犛犲犲犱ｃａｎｄ｜＋犓
犇－犱）．回查部分的开

销为犗（（｜犝ｍａｘ｜×狉ｆｐ＋｜Δ犛犲犲犱ｍａｘ｜）×（｜犛犲犲犱ｃａｎｄ｜＋

犓犇－犱））．综合以上分析引理得证． 证毕．

综上所述得出以下定理．

定理４．　ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ产生第一个结果的代

价为犗（｜#ｍａｘ｜ｌｎ｜#ｍａｘ｜），产生全部结果的代价为

犗（｜#ｍａｘ｜×（ｌｎ｜#ｍａｘ｜＋｜犛犲犲犱ｍａｘ｜）＋｜犝ｍａｘ｜＋

（｜犝ｍａｘ｜×狉ｆｐ＋｜Δ犛犲犲犱ｍａｘ｜）×（｜犛犲犲犱ｃａｎｄ｜＋犓
犇－犱））．

５　实验验证与分析

实验对ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ算法从全空间Ｓｋｙｌｉｎｅ

维护、子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计算以及内存空间消耗三方

面进行测试，着重与相关的ＳＵＢＳＫＹ算法进行比

较．ＳＵＢＳＫＹ算法不是为数据流而设计的，对它进

行了必要的适应性改造：支持对象的动态更新，选取
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前狀个对象为ａｎｃｈｏｒ，此后不改变．在此不妨确定狀

为１５
［６］．全空间Ｓｋｙｌｉｎｅ维护测试还与文献［７］中的

ＬＬＥａｇｅｒ进行了比较，以显示本算法的优越性以及

剪枝策略的有效性．算法由ＶＣ＋＋６．０实现，实验

采用文献［７］提供的合成数据．实验在 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ

平台，主频２．０ＧＨｚ奔腾４处理器，１ＧＢ内存的配置

上进行．维护实验每次进行１００次，结果取平均值．

查询条件的构造则参考文献［６，１３］，即各种维度的

子空间组合每种随机抽取１０个，不足的则重复选

取，结果取查询的平均时间．测试默认设置：相关分

布全空间维度为８，而反相关分布则为６；窗口上数

据集规模为２００Ｋ；数据流速２００元组／ｓ．由此前分

析可知，算法性能与网格中格的数目有关．关于最优

的网格划分方案文献［１６］作为类似的探讨，本实验

在犇为４～１０时，犽分别取１０，６，５，４，３，３，２．

５１　全空间犛犽狔犾犻狀犲维护代价测试

维护代价测试从不同的数据维度、规模和流速

三个角度进行．图１０是在两种分布下维度可扩展性

的实验结果．与ＬＬＥａｇｅｒ相比，ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ在各

种情况下均表现较优，时间消耗比前者要少一个数

据量级．与 ＳＵＢＳＫＹ 相比在高维时稍差．因为

ＳＵＢＳＫＹ只是简单地将对象插入犅树中，不需作复

杂的计算．
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５２４１８期 孙圣力等：数据流上高效计算子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ的算法



　　图１１和图１２分别是不同数据规模、不同流速

下的实验结果．ＬＬＥａｇｅｒ的时间消耗是 Ｓｔｒｅａｍ

Ｓｕｂｓｋｙ的１５～２０倍，可见后者所采用的实现方案

及剪枝策略的有效性．与ＳＵＢＳＫＹ相比则性能差

别不大，独立分布时ＳＵＢＳＫＹ略优，反相关分布时

ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ略优．

５２　子空间犛犽狔犾犻狀犲计算代价测试

从不同的查询条件维度、数据维度和数据规模

三个方面测试子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ的计算代价．主要与

ＳＵＢＳＫＹ算法进行对比．图１３是查询条件维度不

同时的结果．ＳＵＢＳＫＹ对查询条件维度很敏感，随

着维度的增加性能急剧下降．ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ则受维

度影较小，并且以低于ＳＵＢＳＫＹ２～３个数量级的

代价就产生第一个输出；以使用其不到一半的时间

输出全部结果．分析其原因是因为ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ

工作在一个小得多的数据集上．全部时间与计算

犛犲犲犱时间之差即计算Δ犛犲犲犱的时间，从图中看出花

费时间也很少，说明了本文采用的启发式方法的有

效性．需要指出的是图１３（ｂ）查询条件为６的情形，

因为数据全空间维度为６，故能直接将所维护的全

空间上的结果直接输出．图１４和１５在不同数据维

度和数据规模下也能得到类似的结论．
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５３　空间消耗测试

本节测试在不同的数据分布下各算法的空间消

耗．取各算法在初始化完毕后正式工作时随时间的流

逝在不同的时间点上内存占用量．ＳＵＢＳＫＹ空间消耗

有小许波动，ＬＬＥａｇｅｒ与ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ则相对平稳．

独立分布时ＬＬＥａｇｅｒ占用空间最少，ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ

和ＳＵＢＳＫＹ次之．反相关分布时则ＳｔｒｅａｍＳｕｂｓｋｙ

占用空间最小，ＬＬＥａｇｅｒ和ＳＵＢＳＫＹ次之．
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图１６　内存消耗

６　结　论

本文首次研究了具有重要实际应用意义的在数

据流上计算子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ的问题．提出了一个新

颖高效的维护数据流Ｓｋｙｌｉｎｅ的方法，以此为基础

通过两个阶段以增量的方式来返回目标子空间上的

结果．大量实验表明，本文提出的算法具有较高的维

护效率，并能以极小的代价使查询得到响应，以较少

的时间输出全部结果，算法具有良好的可扩展性和

适应性且空间消耗较少．下一步的研究方向是将问

题扩展到分布式数据流的环境，以支持基于水平划

分的分布式数据流的环境．

致　谢　衷心地感谢为本文提供过帮助和指导的香
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