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基于网格索引的连续犛犽狔犾犻狀犲计算方法

田　李　邹　鹏　李爱平　贾　焰
（国防科技大学计算机学院　长沙　４１００７３）

摘　要　考虑按任意顺序随机增删的数据流场景下连续Ｓｋｙｌｉｎｅ计算问题，首先基于已有工作提出了一个基本算

法ＢＣＳＣ；然后基于“影响区域”的观察，提出了一个基于网格索引数据结构的算法ＧＩＣＳＣ，其基本思想为：（１）将数

据空间划分为若干大小相等的网格，采用网格索引方法对数据点进行组织和管理；（２）用网格将数据空间表示为自

由区域和影响区域两部分，发生在自由区域中的数据变化可以从理论上保证不影响计算结果，因此仅需对落于影

响区域的数据增删进行运算，从而降低数据规模；（３）算法的计算模块通过逐步扩展的方法，无需遍历全部数据便

可获得初始的Ｓｋｙｌｉｎｅ集合及影响区域，维护模块通过类似方法计算数据变化对Ｓｋｙｌｉｎｅ集合的影响，同时动态更

新影响区域的大小．由于没有对数据流特性进行假设限制，因此ＢＣＳＣ和ＧＩＣＳＣ算法具有更广泛的适应性．理论分

析和实验结果均验证了上述方法的有效性．
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１　引　言

假设数据集犘 中每条记录狆 都有犱 个属性

狆!狓１，…，狆!狓犱．对于记录狆１和狆２，如果狆１在任一

维上的评价值都不比狆２差，且至少在某维上的评

价值优于狆２，则称狆１“支配”狆２．Ｓｋｙｌｉｎｅ查询得到

所有不被任何其它点所支配的点．如图１在二维坐

标上表示酒店信息，每个点代表一个酒店，横坐标和

纵坐标分别表示该酒店的房价及其到某旅游景点的

距离．显然如果酒店犪与犫相比既近又便宜，则犪比

犫好（犪支配犫）．但通常情况下距离景点越近的酒店

房价越高，Ｓｋｙｌｉｎｅ操作会返回所有不比其它酒店差

的酒店（图１加黑点），供旅游者决策参考．本质上，

对任意单调评价函数犎，使其达到最优值的点必定

属于Ｓｋｙｌｉｎｅ集合，因此Ｓｋｙｌｉｎｅ操作在多标准决

策、偏好查询等领域具有非常重要的作用．

图１　酒店Ｓｋｙｌｉｎｅ示例

Ｓｋｙｌｉｎｅ计算在传统数据库领域
［１７］及分布环境

下［８１１］均得到了广泛深入的研究．近几年数据流处

理和移动传感器网络成为数据库领域的一个研究热

点，基于滑动窗口数据流［１２］和移动对象环境下的

Ｓｋｙｌｉｎｅ查询也得到了关注
［１３１５］，已有一些连续跟踪

计算Ｓｋｙｌｉｎｅ的方法．

本文考虑按任意顺序随机增删的数据流场景下

连续Ｓｋｙｌｉｎｅ计算问题．一个典型的例子是股票交

易市场对股票信息的监控，每支股票可以用如风险、

交易量、每股平均价格等统计信息来描述，投资者要

对感兴趣的股票进行Ｓｋｙｌｉｎｅ查询以供投资参考．

每笔股票交易都会导致对应股票的属性在原来值的

基础上发生变化，因此需要基于更新消息流进行连

续Ｓｋｙｌｉｎｅ计算．该场景下，由于无法预知下一笔交

易会对应哪个股票，而且用户关注的股票数也会

随时变化，因此代表股票信息数据点的增删及位置

移动是以随机的形式发生，使得该场景下的连续

Ｓｋｙｌｉｎｅ计算成为一个挑战性问题．

按任意顺序随机增删的数据流不再满足“先进

先出”特性，因此与文献［１３１４］基于的滑动窗口数

据流完全不同．随机增删数据流场景与文献［１５］考

虑的移动对象环境也有很大差别：（１）ＣＳＱ方法
［１５］

假设对象以平稳的方式移动，并强调以对象的移动

速率来预测其未来位置．这种假设在很多应用场景

下并不成立，而随机增删数据流场景认为对象下一

时刻的位置是不可预测的．（２）文献［１５］中认为每

个对象由不断变化的位置属性值和一组不变的静态

属性值描述，“支配”关系是基于静态属性值大小和

点之间“距离”来定义的，也就是说，所有动态属性均

集中体现在“距离”特性中．而在本文考虑的场景中，

对象的所有属性值均动态变化，而且对每个属性均

独立考虑其对“支配”关系的贡献．

首先基于已有工作提出一个直观的 ＢＣＳＣ

算法（ＢａｓｉｃＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＳｋｙｌｉｎｅＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ），然后提出一个更为高效的 ＧＩＣＳＣ 算法

（ＧｒｉｄＩｎｄｅｘｂａｓｅｄＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＳｋｙｌｉｎｅＣｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ），其主要设计思想如下：将工作空间

划分为若干大小相等的网格，采用网格索引方法组

织数据点；工作空间分为影响区域和自由区域两部

分，当增删的数据点位于影响区域时可能会引起

Ｓｋｙｌｉｎｅ集合的变化，而自由区域中的数据变化则可

从理论上保证对结果无影响．算法的计算模块负责

计算初始Ｓｋｙｌｉｎｅ结果，并用最少的网格表示初始

影响区域；维护模块负责计算数据变化对Ｓｋｙｌｉｎｅ

集合的影响，同时动态更新影响区域的大小．理论分

析和实验结果证明，由于只需对落入影响区域中的部

分数据进行计算，因此该算法具有较高的运算效率．

本文第２节总结Ｓｋｙｌｉｎｅ计算的相关工作；第３

节对问题进行形式化描述，基于已有工作提出直观

的ＢＣＳＣ算法，并描述启发我们工作的一些观察特

性；第４节给出一种基于网格索引的数据结构，基于

该结构提出ＧＩＣＳＣ算法；阐述了初始计算和动态维

护功能模块的详细运算过程，并从理论上证明了算

法的正确性；第５节对算法复杂度及实现相关的关

键内容进行分析；第６节通过实验验证上述方法的

有效性；第７节对全文进行总结和展望．

２　相关工作

Ｂｏｒｚｓｏｎｙｉ等
［１］首次将Ｓｋｙｌｉｎｅ操作引入数据库

系统，提出了ＢＮＬ和Ｄ＆Ｃ两种计算方法．ＢＮＬ的

优点是无需建立索引或把数据文件排序，可以应用
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到任意维空间；缺点是依赖内存，当候选列表比内存

还大时，需要将列表中的部分数据保存到临时文件

中，导致ＢＮＬ算法的多遍执行．Ｄ＆Ｃ方法在数据

规模较小时具有较高的效率，对于大数据集，划分合

并过程会产生大量的Ｉ／Ｏ代价．ＳＦＳ方法
［２］是ＢＮＬ

方法的变种，将数据集按照某个单调函数进行预排

序后，可以通过单遍扫描有效计算Ｓｋｙｌｉｎｅ集合，但

增加了预排序的开销．上述３种方法均需处理完所

有数据后才开始输出结果，因此不适合在线计算．文

献［３］将原始数据集编码成位图（ｂｉｔｍａｐ），提出了一

种基于比特位运算的改进方法，同时还提出了一种

基于索引（ｉｎｄｅｘ）的方法，均能够在扫描全部数据集

之前开始输出Ｓｋｙｌｉｎｅ结果，因此适合在线计算．但

是这两种方法需要预先对数据集进行编码和创建索

引，预处理需要较大的计算和存储开销，且不适合频

繁发生增删变化的数据集；此外，这两种方法产生

Ｓｋｙｌｉｎｅ点的顺序是固定的，用户无法根据自己的喜

好进行干预．Ｋｏｓｓｍａｎｎ等
［４］采用 Ｒｔｒｅｅ结构对数

据库进行索引，提出了ＮＮ算法．ＮＮ方法随着运算

时间增长逐渐得到越来越多的Ｓｋｙｌｉｎｅ点，并且不

会因为数据点在某一维上的明显优势而优先返回

它，因此是渐进、公平的．此外ＮＮ方法能够接受外

界交互信息，用户可以干预结果的生成顺序，因此具

有很好的灵活性．Ｐａｐａｄｉａｓ
［５］分析了ＮＮ方法在Ｉ／Ｏ

和存储方面存在的不足并对之进行了改进，提出了

ＢＢＳ算法，通过为每个项增加两次支配判断操作，

能够将无需进一步考虑的数据进行裁减和丢弃，从

而降低运算和存储规模，并在理论上证明了ＢＢＳ算

法是Ｉ／Ｏ最优的．

Ｓｋｙｌｉｎｅ查询也得到了国内学者的广泛关注．文

献［６］提出了一个基于查询窗口的算法：每个Ｓｋｙ

ｌｉｎｅ点对应一个有效区，描述了其它Ｓｋｙｌｉｎｅ点可能

存在的区域；系统维护一个查询窗口，只对有可能存

在新Ｓｋｙｌｉｎｅ点的区域进行查询；查询窗口的大小

根据当前查找到的Ｓｋｙｌｉｎｅ点及其有效区进行动态

变化．系统不断改变查询窗口缩减查询空间，因此不

用访问全部数据集就能得到最终结果．最近，高云君

等［７］在存储开销方面对ＢＢＳ算法进行了改进，定义

了两种裁减策略，改进后的ＩＢＢＳ方法既有最佳Ｉ／Ｏ

代价和较低的ＣＰＵ开销，又有最少的存储消耗．

上述工作主要考虑集中环境下的Ｓｋｙｌｉｎｅ计

算，其目标是利用空间索引或编码技术快速得到

Ｓｋｙｌｉｎｅ结果，减少查询的ＣＰＵ、内存和Ｉ／Ｏ消耗．

与集中式环境不同，分布环境下的Ｓｋｙｌｉｎｅ计算主

要考虑如何减少网络通信量．Ｂａｌｋｅ等
［８］首次研究

了 ＷＥＢ数据各维值分别存放在不同远程节点的分

布环境下Ｓｋｙｌｉｎｅ查询处理技术；文献［９］研究了数

据子集远程存放的分布环境中全局Ｓｋｙｌｉｎｅ的处理

方法；文献［１０］研究了Ｐ２Ｐ环境下的Ｓｋｙｌｉｎｅ查询

问题．在国内，邓波等
［１１］在星型网络拓扑结构下，从

提高并行度和支持渐进式计算方面对文献［８］方法

进行了改进．

近几年数据流处理［１２］成为数据库领域的一个

研究热点，有学者研究了滑动窗口数据流上的连续

Ｓｋｙｌｉｎｅ计算．Ｔａｏ等
［１３］提出了一个系统结构，并给

出了Ｌａｚｙ和Ｅａｇｅｒ两个算法框架，讨论了算法的具

体实现，并通过理论分析和实验结果证明了其算法

能够满足较快速度数据流上的Ｓｋｙｌｉｎｅ连续计算需

求．Ｌｉｎ等
［１４］考虑了连续数据流上的狀ｏｆ犖 查询．

该研究充分发掘了滑动窗口数据流的特性，定义了

“关键支配”关系，使系统需要保存的数据达到最小；

采用新颖的编码方法将Ｓｋｙｌｉｎｅ计算映射为刺探查

询问题（ｓｔａｂｂｉｎｇｑｕｅｒｙ），采用触发机制处理连续

狀ｏｆ犖Ｓｋｙｌｉｎｅ查询，并通过实验证明其方法能够

处理速度很快的数据流．

Ｈｕａｎｇ等研究了移动对象环境下的连续Ｓｋｙ

ｌｉｎｅ计算问题
［１５］．该文假设包括查询点在内的所有

数据点均以平滑可预测的方式进行移动，导致

Ｓｋｙｌｉｎｅ集合持续发生变化，提出了一个连续跟踪算

法ＣＳＱ：首先根据对象的静态属性值求出一定在

Ｓｋｙｌｉｎｅ集合中的点；然后根据这些点得出其它

Ｓｋｙｌｉｎｅ点可能存在的区域．该文深入分析了点的空

间位置对支配关系的贡献，限定了导致Ｓｋｙｌｉｎｅ集

合发生变化点的存在区域，并提供了一种高效的动

态维护方法．

最近，关于Ｓｋｙｌｉｎｅ的研究又掀起了一个高潮，

主要体现在Ｓｋｙｌｉｎｅ的一些变种操作和在特定应用

场景中的处理方法上．如：子空间上的 Ｓｕｂｓｐａｃｅ

Ｓｋｙｌｉｎｅ和ＳｋｙｌｉｎｅＣｕｂｅ计算
［１６１９］、以降低通信开销

为目的的Ｐ２Ｐ环境下的（Ｓｕｂｓｐａｃｅ）Ｓｋｙｌｉｎｅ计算方

法［２０２１］、基于欧式距离［２２］和城市道路网络中［２３］的

多源Ｓｋｙｌｉｎｅ查询问题、反转Ｓｋｙｌｉｎｅ查询（Ｒｅｖｅｒｓｅ

ＳｋｙｌｉｎｅＱｕｅｒｙ）处理
［２４］、不确定数据集上的概率

Ｓｋｙｌｉｎｅ
［２５］等．为了减少高维情况下的Ｓｋｙｌｉｎｅ点数

目，有学者研究了犽ＤｏｍｉｎａｎｔＳｋｙｌｉｎｅ
［２６］、Ｓｋｙｌｉｎｅ

Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
［２７］和ＳｔｒｏｎｇＳｋｙｌｉｎｅＰｏｉｎｔ

［２８］等问题．为

了减小输出结果集，Ｋｏｌｔｕｎ等提出了近似支配代

表（ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙｄｏｍｉｎａｔｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｓ）的概
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念［２９］，Ｌｉｎ等将Ｓｋｙｌｉｎｅ问题与Ｔｏｐ犽问题结合，研

究了“犽个最具代表性的Ｓｋｙｌｉｎｅ点”（Ｔｏｐ犽ＲＳＰ）

的问题［３０］．当数据属性维度上的可能值很少时

（ｌｏｗｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｄｏｍａｉｎｓ），Ｍｏｒｓｅ等提出了一个基

于栅格的具有线性速度且与数据分布无关的快速

Ｓｋｙｌｉｎｅ计算方法
［３１］；Ｌｅｅ等分析Ｓｋｙｌｉｎｅ查询和

Ｚｏｒｄｅｒｃｕｒｖｅ之间的关联，设计了一种新的称为

ＺＢｔｒｅｅ的索引结构，基于该结构提出了Ｓｋｙｌｉｎｅ计

算、更新方法，可以高效解决Ｓｋｙｌｉｎｅ计算、增量式维

护Ｓｋｙｌｉｎｅ结果以及犽ＤｏｍｉｎａｔｅＳｋｙｌｉｎｅ问题
［３２］．

总之，自２００１年提出以来至今，Ｓｋｙｌｉｎｅ问题得

到了广大研究者的广泛关注．与上述已有工作不同，

本文考虑的是一种特殊数据流场景（称为更新数据

流或多流场景）下的连续Ｓｋｙｌｉｎｅ增量式计算问题．

３　预备知识

问题形式化描述如下：犇＝｛犗１，犗２，…，犗犖｝是

犖 个被监控对象的集合，每个对象当前状态表示为

〈犻犱，狓１，狓２，…，狓犱〉，其中犻犱为对象的唯一标识，狓犻

（犻＝１，２，…，犱）是描述对象状态的犱个属性，组成了

一个犱维空间，每个对象的当前状态都对应该空间

中的一个点①．数据元组狋狆＝〈犳犾犪犵，犻犱，狔１，狔２，…，

狔犱〉持续到达，表示新增监控对象犗犻犱（犳犾犪犵＝１）、取

消对犗犻犱对象的监控（犳犾犪犵＝－１）或犗犻犱对应对象的

当前最新属性值（犳犾犪犵＝０），导致数据集中点的增

加、删除或者位置发生移动．属性值变化导致的位置

移动可以看作旧点失效同时增加了新的数据点，因

此后续讨论只考虑数据点增加和删除两个基本操

作．由于无法预知下一数据元组的类型及对应犻犱，

因此数据集中点的变化是随机的．不失一般性，假设

所有属性值均为（０，１）范围内的浮点数，且其值越小

越好，相关定义如下．

定义１．　支配．设两个对象犗１，犗２的属性分别

为（狓１，狓２，…，狓犱）和（狔１，狔２，…，狔犱），若犻，狓犻狔犻都

成立，且犼满足狓犼＜狔犼（１犻，犼犱），则称犗１支配

犗２，表示为犇狅犿犻狀犪狋犲（犗１，犗２）．显然，支配关系存在

传递性．

定义２．　Ｓｋｙｌｉｎｅ集合．所有不被任何其它点

所支配的点的集合称为Ｓｋｙｌｉｎｅ集合，其中每个点

称为Ｓｋｙｌｉｎｅ点．

用犛犓 表示Ｓｋｙｌｉｎｅ集合，犚犈＝犇－犛犓 表示所

有非Ｓｋｙｌｉｎｅ点组成的集合，我们的目标是实时跟

踪最新犛犓，以流的形式输出其变化情况〈狋，±，犲〉，

表示在狋时刻点犲成为Ｓｋｙｌｉｎｅ点（＋）或者从Ｓｋｙ

ｌｉｎｅ集合中移除（－）．

３１　基本方法犅犆犛犆

考虑到数据集发生变化时只会影响到有限范围

内的数据，而绝大部分数据点及其位置关系并没有

发生变化，因此提高数据流环境下连续Ｓｋｙｌｉｎｅ计

算效率的有效方法是根据数据集发生的变化，在原

有结果的基础上求得更新的Ｓｋｙｌｉｎｅ集合．总结已

有工作，分析数据集发生变化时对Ｓｋｙｌｉｎｅ集合的

影响［１，１３１４］，可以得到如下定理．

定理１．　当新增某个数据点狉时，Ｓｋｙｌｉｎｅ集合

的变化遵循以下３个原则：

（１）若犲∈犛犓 满足犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，狉），则犛犓 不

发生任何变化；（２）若犲∈犛犓，犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，狉）均

不成立，则犛犓＝犛犓＋｛狉｝；（３）若犲∈犛犓 满足

犇狅犿犻狀犪狋犲（狉，犲），则犛犓＝犛犓－犛，其中犛＝｛犲｜犲∈

犛犓 且犇狅犿犻狀犪狋犲（狉，犲）｝．

定理２．　当某个数据点狉失效时，Ｓｋｙｌｉｎｅ集合

的变化遵循以下３个原则：

（１）对犲≠狉，若狉失效前犲∈犛犓 成立，则狉失

效后犲∈犛犓 仍成立；（２）若狉∈犚犈，则犛犓 不发生任

何变化；（３）若狉∈犛犓，则狉失效后犛犓＝犛犓－

｛狉｝＋犛，其中犛 为仅被狉 唯一支配的数据集的

Ｓｋｙｌｉｎｅ．

根据定义１、定义２不难证明上述定理的正确

性．根据上述分析，下面提出基本方法ＢＣＳＣ．它可

以在原有计算结果的基础上根据数据集变化情况得

到更新后的Ｓｋｙｌｉｎｅ集合，其中模块 ＡＰ（Ａｄｄｉｔｉｏｎ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）依据定理１处理数据点的增加；模块ＤＰ

（ＤｅｌｅｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）依据定理２处理数据点的失

效，伪代码描述如图２所示．ＢＣＳＣ的主要思想与文

献［１３］的Ｌａｚｙ算法完全一致，但由于其不再限于更

新数据流场景，因此无法像Ｌａｚｙ那样根据到达顺序

对系统保存的数据进行裁减和丢弃．

ＢＣＳＣ算法对每个新增的数据点都要计算其是

否被当前的Ｓｋｙｌｉｎｅ点支配，以判断该新增点是否

属于更新后的Ｓｋｙｌｉｎｅ集合（图２ＢＣＳＣ＿ＡＰ第２

行）；当某个Ｓｋｙｌｉｎｅ点狉′失效时，需要对整个ＲＥ集

合中的点进行计算，求得被狉′ 唯一支配点集的

Ｓｋｙｌｉｎｅ集合（图２ＢＣＳＣ＿ＤＰ第４，５行）．以上两项

操作运算量大，是决定ＢＣＳＣ效率的关键因素．
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① 文中交替使用的属性元组、点、位置等名词具有相似的含义．
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图２　ＢＣＳＣ算法关键模块伪代码描述

３２　影响区域

通过对Ｓｋｙｌｉｎｅ问题进行的深入分析，下面提

出“影响区域”（ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＲｅｇｉｏｎ，ＩＲ）的概念，图３

表示了二维空间中的一个例子．

图３　影响区域示意

如图３（ａ）所示，连接Ｓｋｙｌｉｎｅ点犲，犳形成的折

线将工作空间划分为两部分：曲线左下部分（图中阴

影部分）称为“影响区域”，其余部分称为“自由区

域”．若数据点的添加删除操作发生在自由区域（如

图３（ｂ）中的犵点），则不会对当前Ｓｋｙｌｉｎｅ集合产生

任何影响；若数据的增删落在影响区域，则会导致

Ｓｋｙｌｉｎｅ集合发生变化，上述两个区域的大小同时也

会受到影响．具体来说，假设新增加的犺点落在影响

区域，会导致影响区域缩小（如图３（ｃ）所示）；若某

一Ｓｋｙｌｉｎｅ点失效，影响区域则会扩大（图３（ｄ）表示

了在某时刻犲点失效后的区域划分情况）．

基于上述观察，本文提出另外一种连续Ｓｋｙｌｉｎｅ

计算的方法．４．１节首先提出一种网格索引数据结

构，该结构将距离相近的点用规则网格统一组织，同

时允许用网格近似表示影响区域；４．２节提出了一

种无需遍历所有数据即可计算初始Ｓｋｙｌｉｎｅ和影响

区域的方法；连续Ｓｋｙｌｉｎｅ跟踪计算及影响区域的

动态维护过程在４．３节进行了详细描述．

４　基于网格索引的犌犐犆犛犆算法

４１　网格索引数据结构

受已有工作启发［３３３４］，设计了一种基于网格索

引的数据结构，如图４所示．

图４　网格索引数据结构

以二维空间为例，每个对象犗的当前状态可以

表示为〈犻犱，狓１，狓２〉；整个空间被划分成多个等宽的网

格，网格在任一维上的宽度均为δ，网格犆犻，犼包含了同

时满足犻·δ＜犗!狓１（犻＋１）·δ和犼·δ＜犗!狓２

（犼＋１）·δ的所有对象犗，用犐犖（犗，犆犻，犼）表示这种

包含关系；反过来，对于任意对象犗，可以很容易计

算出其所在的网格犆犻，犼，其中犻＝ 犗!狓１／δ ，犼＝

犗!狓２／δ ．用犆犻，犼!犔犅和犆犻，犼!犚犜 分别表示网格犆犻，犼

的左下角和右上角顶点，显然对包含于网格中的任

意数据点犲，犇狅犿犻狀犪狋犲（犆犻，犼!犔犅，犲）和犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，

犆犻，犼!犚犜）均成立．

所有对象数据按犻犱以 Ｈａｓｈ表形式进行组织，

以方便对象的查找；每个网格包含一个指针列表

犘犔，指向该网格包含的数据点；系统包括一个Ｓｋｙ

ｌｉｎｅ集合的指针列表犛犓，记录了全部Ｓｋｙｌｉｎｅ点信

息；系统还包括一个网格指针的列表犆犔ＩＲ，是用网

格近似表示的影响区域．

定义３．　点与网格的支配．对于数据点犲和

网格犆犻，犼，若犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，犆犻，犼!犔犅）成立，则称犲严

格支配犆犻，犼，用 犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，犆犻，犼）表示；若

犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，犆犻，犼!犚犜）成立，则称犲松支配犆犻，犼，用
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犔犪狓犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，犆犻，犼）表示．

定义４．　影响区域．不被任何Ｓｋｙｌｉｎｅ点严格支

配的网格组成的集合称为用网格近似表示的影响区

域，即犆犔ＩＲ＝｛∪犆犻，犼 犲∈犛犓，犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，

犆犻，犼）均不成立｝．工作空间的其余部分称为近似自

由区域．

根据定义４，图３（ａ）所示的影响区域在４×４网

格中的近似表示如图５斜线部分所示．可见，犆犔ＩＲ是

包含精确影响区域ＩＲ（图５阴影部分）的最小网格

集合．

图５　用网格近似表示的影响区域

由定义３、定义４及支配关系的传递性可以得

到如下引理．

引理１．　对于数据点狆、网格犆犻，犼以及满足

犐犖（犲，犆犻，犼）的任意点犲，若犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻狀犪狋犲（狆，犆犻，犼）

成立，则犇狅犿犻狀犪狋犲（狆，犲）成立；若犔犪狓犇狅犿犻狀犪狋犲（狆，

犆犻，犼）不成立，犇狅犿犻狀犪狋犲（狆，犲）均不成立．

定理３．　对于满足犐犖（犲，犆犻，犼）的数据点犲和网

格犆犻，犼，若犆犻，犼犆犔ＩＲ，则Ｓｋｙｌｉｎｅ集合不会因犲的增

删而变化．

证明．　犆犻，犼犆犔ＩＲ，由定义４得狆∈犛犓，

犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻狀犪狋犲（狆，犆犻，犼），又犐犖（犲，犆犻，犼），由引理１得

犇狅犿犻狀犪狋犲（狆，犲）．（１）若犲为新增数据点，由定理１

得，Ｓｋｙｌｉｎｅ集合不因为犲的增加而变化；（２）若犲为

已存在的数据点，由犇狅犿犻狀犪狋犲（狆，犲）及Ｓｋｙｌｉｎｅ集合

的定义知，犲∈犚犈．由定理２得，Ｓｋｙｌｉｎｅ集合不因为

犲的失效而变化．综上所述，犲的增删对Ｓｋｙｌｉｎｅ集合

没有影响． 证毕．

定理３说明，只有当增删的数据点落在犆犔ＩＲ表

示的区域中时才可能引起Ｓｋｙｌｉｎｅ集合的变化，而

对于发生在其它区域中的数据变化则无需处理，从

而可以降低数据规模，提高运算效率．基于上述数据

结构和理论分析，下面提出ＧＩＣＳＣ算法．剩余的问

题主要包括如何计算初始Ｓｋｙｌｉｎｅ集合和影响区

域，以及当数据变化发生在影响区域中时，如何动态

维护Ｓｋｙｌｉｎｅ集合和影响区域的变化．

４２　初始计算模块

初始计算模块ＣＭ（ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ）负责

计算初始Ｓｋｙｌｉｎｅ集合和影响区域．一个直接的方

法是首先采用现成算法求得初始Ｓｋｙｌｉｎｅ集合，然

后遍历所有网格并根据定义４逐个判断得到初始的

犆犔ＩＲ．导致该方法低效的原因主要有两个：计算

Ｓｋｙｌｉｎｅ集合和影响区域的过程相互独立，没有发掘

可共享的计算操作；需要遍历所有网格以求得正确

的影响区域．受ＮＮ
［４］方法和ＢＮＬ

［１］算法启发，提出

一个无需遍历全部空间的初始计算方法 ＧＩＣＳＣ＿

ＣＭ，如图６所示．其中犖狌犿 表示某维上网格划分

的个数，假设任一维上属性的值域均为犝，网格在任

一维上的宽度均为δ，则犖狌犿＝犝／δ．由于本文假设

任一维的属性值域均为（０，１），因此犖狌犿＝１／δ．

系统首先将Ｓｋｙｌｉｎｅ集合ＳＫ和影响区域犆犔ＩＲ

初始化为空，并创建一个空的遵循先进先出规则的

队列犙（第１，２行）；然后从工作空间的最左下角网

格犆０，０开始，将之加入到犙中并开始处理．在每次循

环过程中，从犙队列头取下一个网格犆犻，犼，对与犆犻，犼

相邻的网格犆犻＋１，犼和犆犻，犼＋１进行判断，若相邻网格尚

未扩展过，且当前犛犓 中的任意数据点犲均不严格

支配该网格（第７，９行），则将之扩展增添至犙队列

尾；第１１～１２行表示根据当前犛犓 中的数据，对犆犻，犼

网格中的每一个点狆都依据ＢＮＬ算法①进行处理，

同时更新犛犓；最后将犆犻，犼添加至影响区域犆犔ＩＲ中；

依次重复上述运算，直至犙为空．

犃犾犵狅狉犻狋犺犿．ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ

Ｉｎｐｕｔ：Ｄａｔａｓｅｔ犘

Ｏｕｔｐｕｔ：犛犓 （Ｓｋｙｌｉｎｅｏｆ犘）ａｎｄ犆犔ＩＲ（Ｉｎｉｔｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｒｅｇｉｏｎ）

１

２

３

４

５

６

７

８

９

１０

１１

１２

１３

１４

犛犓＝ＮＩＬ，犆犔ＩＲ＝ＮＩＬ

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅａｎｅｍｐｔｙｆｉｒｓｔｉｎｆｉｒｓｔｏｕｔｑｕｅｕｅ犙

Ｌｅｔ犆ｂｅｔｈｅｇｒｉｄｉｎｌｅｆｔｂｏｔｔｏｍｃｏｒｎｅｒｏｆｔｈｅｗｏｒｋｓｐａｃｅ
（犆０，０）

Ｉｎｓｅｒｔ犆ｉｎｔｏ犙

Ｒｅｐｅａｔ

　Ｇｅｔｔｈｅｎｅｘｔｅｎｔｒｙ犆犻，犼ｏｆ犙

　Ｉｆ犆犻＋１，犼ｉｓｎｏｔｅｘｔｅｎｄｅｄ，ａｎｄ犻＋１＜犖狌犿，

　ａｎｄ犲∈犛犓，犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，犆犻＋１，犼）ｉｓｎｏｔｈｏｌｄ

ｔｈｅｎ

　　Ｅｘｔｅｎｄ犆犻＋１，犼ａｎｄａｐｐｅｎｄｉｔｔｏ犙

　Ｉｆ犆犻，犼＋１ｉｓｎｏｔｅｘｔｅｎｄｅｄ，ａｎｄ犼＋１＜犖狌犿，

　ａｎｄ犲∈犛犓，犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，犆犻，犼＋１）ｉｓｎｏｔｈｏｌｄ

ｔｈｅｎ

　　Ｅｘｔｅｎｄ犆犻，犼＋１ａｎｄａｐｐｅｎｄｉｔｔｏ犙

　Ｆｏｒｅａｃｈｐｏｉｎｔ狆ｉｎ犆犻，犼

　　犅犖犔（狆，犛犓），ａｎｄｏｕｔｐｕｔｓｋｙｌｉｎｅｃｈａｎｇｅ

　Ａｄｄ犆犻，犼ｉｎｔｏ犆犔ＩＲ

Ｕｎｔｉｌ犙ｉｓｅｍｐｔｙ

图６　ＧＩＣＳＣ算法初始计算模块

图３（ａ）所示例子在４×４网格结构中的计算过

程如图７所示，其中阴影部分表示当前影响区域，斜
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① 由于数据流环境下对处理速度要求较高，故此处是指在内
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线部分表示队列犙中包含的网格，网格中的数字表

示其扩展加入到犙中的顺序．系统首先从０号网格

犆０，０开始（如图７（ａ）所示）；图７（ｂ）显示了处理完０号

网格并扩展相邻网格后的情形；从犙中取出１号网

格（犆１，０）继续进行处理（如图７（ｃ）所示），由于该网

格中包含Ｓｋｙｌｉｎｅ点犳，因此ＢＮＬ方法导致犛犓 中

增加了该点；继续处理２号网格（犆０，１）（如图７（ｄ）所

示），由于网格４已经在处理网格１时被扩展过，故此

处只需扩展网格５（犆０，２）；处理３号网格和４号网格

时，由于此时犛犓中包含犳点，且犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻狀犪狋犲（犳，

犆２，１），因此网格犆２，１不满足扩展条件（如图７（ｅ）所

示）；处理５号网格的过程与前面类似，增加了新的

Ｓｋｙｌｉｎｅ点犲，且只对尚未扩展过的８号网格（犆０，３）

进行扩展（如图７（ｆ）所示）．对６～８号网格的处理将

不会再引起网格扩展，因为其相邻的网格均被犛犓

中数据点（犲或犳）严格支配．依次处理完这３个网格

后程序会正常结束，得到与图５一致的Ｓｋｙｌｉｎｅ集

合和影响区域．

图７　ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ运算过程示意

下面对ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ算法的正确性进行证明．由

算法６～１０行网格扩展的顺序，容易得到如下引理．

引理２．　ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ算法中，扩展网格犆犿，狀进

入队列犙 时，所有满足犻＜犿 且犼＜狀的网格犆犻，犼均

已处理完毕．

定理４．　ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ 算法能够输出正确的

Ｓｋｙｌｉｎｅ集合和符合定义４的影响区域．

证明．　定理的证明分为两部分：（１）算法结束

后的犛犓 即为全局Ｓｋｙｌｉｎｅ集合；（２）算法结束后的

犆犔ＩＲ即为定义４规定的影响区域．

（１）由于犛犓 的变化是通过内存中的ＢＮＬ算法

维护的．若对数据集中的所有数据均进行处理，则运

算结束后犛犓 必为全局Ｓｋｙｌｉｎｅ集合．ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ

算法只对部分网格中的数据进行了处理，因此只需

证明未处理网格中不包含Ｓｋｙｌｉｎｅ点．

用犛犓犻表示第犻次循环过程中的Ｓｋｙｌｉｎｅ点候

选列表，对犻＜犼，若犲∈犛犓犻成立，则犲∈犛犓犼或狆∈

犛犓犼，犇狅犿犻狀犪狋犲（狆，犲）必有一个成立；由ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ

算法第９，１１行可知，若网格犆 未被处理，则必然

犻，犲∈犛犓犻满足犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，犆），所以当

ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ 算法终止时，必狆∈犛犓，犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻

狀犪狋犲（狆，犆）．即当算法结束时，对犆犆犔ＩＲ，必狆∈

犛犓，犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻狀犪狋犲（狆，犆）．由引理１和定义１知，

未处理网格中不包含Ｓｋｙｌｉｎｅ点．

（２）算法第１３行说明，任何进入队列犙的网格

都会加入到犆犔ＩＲ中．假设犆犻，犼在第犻次循环过程中

被扩展并加入到犙，算法第７～１０行仅判断其不被

犛犓犻中的任何点严格支配．因此若算法返回犆犔ＩＲ与

定义４相符，需要证明网格犆犻，犼进入犙 后，它也不会

被后续犛犓犼（犼＞犻）中的任何点严格支配．

对网格犆犻，犼中的点犲和网格犆犿，狀，依据４．１节相

关定义可知，若犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，犆犿，狀）成立，则犻＜

犿和犼＜狀一定成立．而引理２说明，扩展网格犆犿，狀

进入队列犙 时，所有满足犻＜犿 且犼＜狀的网格犆犻，犼

均已处理完，即所有可能严格支配该网格的点在扩

展网格时均已考虑完毕，因此它不会被后续循环处

理中的任何点严格支配．

综上所述，算法 ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ 能够输出正确的

Ｓｋｙｌｉｎｅ集合和符合定义４的影响区域． 证毕．

最后，虽然上述分析基于二维空间，但是网格索

引数据结构及ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ 算法可以很容易应用到

任意犱维（犱＞２）空间中．例如在３Ｄ空间中，算法的

唯一变化就是处理完网格犆犻，犼，狑后，考虑扩展的相邻

网格变为犆犻＋１，犼，狑，犆犻，犼＋１，狑和犆犻，犼，狑＋１．另外，本文假

设属性值越小越好，算法简单修改后也可适应其它

情况．例如当属性值越大越好时，算法应该从最右上

角的网格开始处理，扩展的相邻网格也相应变为

犆犻－１，犼和犆犻，犼－１．

４３　维护模块

计算出初始结果后，维护模块（ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

ｍｏｄｕｌｅ）负责接收数据流，计算Ｓｋｙｌｉｎｅ集合发生的

变化并动态更新影响区域大小．数据集的基本操作

只有增加和删除两种，与ＢＣＳＣ算法类似，维护模块

主要包括ＧＩＣＳＣ＿ＡＰ和ＧＩＣＳＣ＿ＤＰ两部分，分别处

理数据点的增加和失效，伪代码描述如图８所示．
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犃犾犵狅狉犻狋犺犿．ＧＩＣＳＣ＿ＡＰ

Ｉｎｐｕｔ：Ａｎｉｎｃｏｍｉｎｇｄａｔａｔｕｐｌｅ狉

Ｏｕｔｐｕｔ：Ｃｈａｎｇｅｏｆ犛犓ａｎｄ犆犔ＩＲ，ｉｆｎｅｅｄｅｄ

１

２

３

４

５

６

７

８

９

１０

１１

１２

１３

１４

１５

１６

１７

１８

１９

狉ｉｓｔｈｅｎｅｗｌｙａｄｄｅｄｄａｔａｐｏｉｎｔ，ａｎｄ犆犻，犼ｉｓｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｇｒｉｄ

Ａｄｄ狉ｔｏ犆犻，犼．犘犔

Ｉｆ犆犻，犼∈犆犔ＩＲｔｈｅｎ

　Ｉｆ犲∈犛犓，犇狅犿犻狀犪狋犲（犲，狉）ｉｓｎｏｔｈｏｌｄｔｈｅｎ

　　ｏｕｔｐｕｔ（狋，＋，狉）ａｎｄａｄｄ狉ｔｏ犛犓

　　Ｆｏｒｅｖｅｒｙ犲∈犛犓

　　　Ｉｆ犇狅犿犻狀犪狋犲（狉，犲）ｔｈｅｎ

　　　　ｏｕｔｐｕｔ（狋，－，犲）ａｎｄｒｅｍｏｖｅ犲ｆｒｏｍ犛犓

　　Ｉｆ犛狋狉犻犮狋犇狅犿犻狀犪狋犲（狉，犆犻＋１，犼＋１）ａｎｄ犆犻＋１，犼＋１∈犆犔ＩＲｔｈｅｎ

　　　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅａｎｅｍｐｔｙｆｉｒｓｔｉｎｆｉｒｓｔｏｕｔｑｕｅｕｅ犙

　　　Ｉｎｓｅｒｔ犆犻＋１，犼＋１ｉｎｔｏ犙

　　　Ｒｅｐｅａｔ

　　　　Ｇｅｔｔｈｅｎｅｘｔｅｎｔｒｙ犆犿，狀ｏｆ犙

　　　　Ｉｆ犆犿＋１，狀∈犆犔ＩＲａｎｄ犿＋１＜犖狌犿ｔｈｅｎ

　　　　　Ｅｘｔｅｎｄ犆犿＋１，狀ａｎｄａｐｐｅｎｄｉｔｔｏ犙

　　　　Ｉｆ犆犿，狀＋１∈犆犔ＩＲａｎｄ狀＋１＜犖狌犿ｔｈｅｎ

　　　　　Ｅｘｔｅｎｄ犆犿，狀＋１ａｎｄａｐｐｅｎｄｉｔｔｏ犙

　　　　Ｒｅｍｏｖｅ犆犿，狀ｆｒｏｍ犆犔ＩＲ

　　　Ｕｎｔｉｌ犙ｉｓｅｍｐｔｙ

犃犾犵狅狉犻狋犺犿．ＧＩＣＳＣ＿ＤＰ

Ｉｎｐｕｔ：Ｄｅｌｅｔｉｏｎｏｆｄａｔａｔｕｐｌｅ狉′

Ｏｕｔｐｕｔ：Ｃｈａｎｇｅｏｆ犛犓ａｎｄ犆犔ＩＲ，ｉｆｎｅｅｄｅｄ

１

２

３

４

５

６

７

　

狉′ｉｓｔｈｅｅｘｐｉｒｅｄｄａｔａｐｏｉｎｔ，ａｎｄ犆′ｉｓｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｇｒｉｄ

Ｉｆ犆′∈犆犔ＩＲａｎｄ狉′∈犛犓ｔｈｅｎ

　　狅狌狋狆狌狋（狋，－，狉′）ａｎｄｒｅｍｏｖｅ狉′ｆｒｏｍ犛犓

　　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅａｎｅｍｐｔｙｆｉｒｓｔｉｎｆｉｒｓｔｏｕｔｑｕｅｕｅ犙

　　Ｉｎｓｅｒｔ犆′ｉｎｔｏ犙

　　（Ｓａｍｅａｓｌｉｎｅ５～１４ｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍＧＩＣＳＣ＿ＣＭ）

Ｒｅｍｏｖｅ狉′ｆｒｏｍ犆′!犘犔，ａｎｄｄｅｌｅｔｅｐｏｉｎｔ狉′ｆｒｏｍｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ

图８　ＧＩＣＳＣ算法维护模块伪代码描述

当新点到达时，首先将之加入到对应网格的

犘犔列表中（ＧＩＣＳＣ＿ＡＰ算法第２行）；若该点落在

自由区域内，则算法结束；否则，若新点成为Ｓｋｙｌｉｎｅ

点则需更新犛犓 和犆犔ＩＲ．依据定理１，第４行判断新

点是否为Ｓｋｙｌｉｎｅ点，若是则在第５～８行对犛犓 进

行修改；第９～１９行将犆犔ＩＲ中被新点严格支配的网

格剔除，缩减影响区域的大小．影响区域缩减采取了

与初始计算类似的方法，无需对犆犔ＩＲ中的全部网格

进行扫描判断，而是从新加点所在网格的右上角相

邻网格（犆犻＋１，犼＋１）开始，通过队列犙和相邻网格的逐

步扩展判断完成．

图９　ＧＩＣＳＣ＿ＡＰ运算过程示意

图９示意了上述过程，其中图９（ａ）表示新点到

达前的状态；某时刻点犵 到达，由于其支配已有

Ｓｋｙｌｉｎｅ点犳，导致点犳从Ｓｋｙｌｉｎｅ集合中移出，同时

从犵所在网格的右上角相邻网格（犆１，１）开始依次扩

展删除犆犔ＩＲ中被犵严格支配的网格（图９（ｂ））；最后

得到图９（ｃ）所示的更新后的Ｓｋｙｌｉｎｅ集合和影响

区域．

当旧点失效时，若失效点为非Ｓｋｙｌｉｎｅ点，则只

需将该点从系统中删除（ＧＩＣＳＣ＿ＤＰ算法第７行），

否则需要计算犛犓 和犆犔ＩＲ的更新情况．更新从失效

点所在的网格开始，通过与ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ相同的方法

完成（第４～６行）．限于篇幅，过程示例及维护模块

的正确性证明略．

５　算法分析

ＢＣＳＣ和ＧＩＣＳＣ是两个算法框架，具体实现时

可以综合考虑运算效率、存储开销等因素，选择不同

的数据结构来实现．ＢＣＳＣ算法分析与Ｌａｚｙ算法分

析［１３］非常类似，因此本节只对ＧＩＣＳＣ算法进行分析．

ＧＩＣＳＣ算法中频繁的操作是根据点确定其所

属网格以及查找某网格是否属于影响区域，因此网

格的存储组织是影响性能的一个重要因素．最直接

的方法是采用犱维数组进行存储，网格在各维的编

号作为数组的下标．该方法具有操作简单存取快捷

的特点，但是会导致大量存储开销，且随着维度的增

加呈指数级增长；另外当数据分布不均匀时，许多网

格内没有落入任何点，导致大量存储浪费．为了节省

存储开销，可以只为非空网格动态分配空间并采用

链表结构进行组织．但该方法使得网格定位查找时

间随链表长度线性增长，严重影响运算效率．第三种

方法是采用动态索引结构如ＲＴｒｅｅ等，动态分配内

存并具有较高的查找效率，是上述两种方法的折衷．

本文结合多维数据线性化技术ＺＣｕｒｖｅ
［３５］和现成的

索引结构对网格进行组织存储．

依据文献［３５］提出的方法，每个网格可以快速

计算获得唯一的ＺＶａｌｕｅ：假设空间中每维上划分的

网格数均为２狀个，则网格犆狓１，狓２，…，狓犱可以用犱×狀个

ｂｉｔ位表示为（犫１１犫１２…犫１狀，犫２１犫２２…犫２狀，…，犫犱１犫犱２…

犫犱狀），其中犫犻犼∈｛０，１｝为网格第犻维坐标二进制表示

的第犼个ｂｉｔ位；而ＺＶａｌｕｅ定义为二进制串犫１１犫２１…

犫犱１犫１２犫２２…犫犱２…犫１狀犫２狀…犫犱狀代表的整数值．本文采用

动态创建非空网格的方法，并将之按照ＺＶａｌｕｅ值

以Ｈａｓｈ表形式进行组织；犆犔ＩＲ以ＺＶａｌｕｅ作为关

键字，并选择合适的索引结构以提高搜索效率．因为

在查找过程中只需判断网格的ＺＶａｌｕｅ值，因此与
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其它方法需要判断犱个值相比，搜索效率可以得到

较大提高；而动态创建非空网格的方法则会最大限

度地节省存储开销．例如在图９（ａ）所示的情形下，

犆犔ＩＲ包含１１个网格，但只有犆０，２和犆１，１中包含数据

点，其它都是空网格，因此系统只为这两个网格开辟

空间以保存对应的ＺＶａｌｕｅ、ＰＬ、扩展标识等，而其

它９个网格仅在犆犔ＩＲ中开辟了存放其ＺＶａｌｕｅ的空

间以供查询判断使用．

ＧＩＣＳＣ算法还需要频繁判断某点是否为Ｓｋｙ

ｌｉｎｅ点（图８ＧＩＣＳＣ＿ＤＰ算法第２行），因此犛犓 也应

该以对象犻犱作为关键字并选择合适的索引结构以

提高搜索效率；而算法对具体网格内的点总是依次

进行处理，因此ＰＬ可以采用链表结构以减少存储

开销．

下面对算法的复杂度进行分析．首先分析算法

的空间复杂度，为简便起见，假设内存中的最小单元

可以存放一个浮点数或一个指针类型数据，考查算

法所需内存单元数．假设数据集中平均包含犖 个数

据点，存储共需 犖（犱＋１）个内存单元．用犛犓表示

犛犓集合的势的平均大小，则保存犛犓列表需要犛犓·

（１＋狊狋犛犓）个内存单元，其中一个单元存放数据点的

犻犱，狊狋犛犓根据犛犓 实现采用数据结构的不同而不同，

是每个元组维持结构需要的平均额外开销：若犛犓

采用链表结构，则狊狋犛犓＝１，保存链表结构所需的指

向下一元组的指针信息；若犛犓 采用二叉树结构，则

狊狋犛犓＝２，分别保存指向左右子元组的指针．类似的，

用犆犔表示犆犔ＩＲ集合的势的平均值，则影响区域平

均需要犆犔·（１＋狊狋犆犔）个内存单元，分别保存网格的

ＺＶａｌｕｅ值和维护数据结构．由于采用链表结构，网

格中ＰＬ的每个元组需要２个内存单元，分别存放

数据点犻犱和下一元组的指针，所有网格的ＰＬ共需

２犖 个内存单元．最后，每个非空网格需要３个单

元，分别保存对应的ＺＶａｌｕｅ、ＰＬ头指针和是否扩

展的状态标识．每维上的值域均为（０，１），网格宽度

为δ，系统中包含的总网格数为犆犖＝（１／δ）
犱，假设

非空网格的比例为犘，因此共需３犘（１／δ）
犱个单元．

算法运行过程中的队列犙 长度不会超过犆犔，因此

最多需要犆犔个内存单元．综上可以得到ＧＩＣＳＣ算

法的空间复杂度为

　　犗（犖（犱＋３）＋犛犓·（１＋狊狋犛犓）＋

犆犔·（２＋狊狋犆犔）＋３犘（１／δ）
犱）　（１）

可见，所需的空间与数据规模、维度、数据分布、

网格宽度以及具体实现选择的数据结构相关．

下面分析ＧＩＣＳＣ算法的时间复杂度．与已有工

作类似［３３３４］，假设数据在犱维空间中服从均匀分

布①，则每个网格平均包含数据点犖δ
犱．由于最左下

角网格中包含数据点，因此犆犔ＩＲ＝｛犆狓１，狓２，…，狓犱｜至少

有一个狓犻等于０｝．对于新到达点来说，落在影响区

域中的概率可以表示为犘ａｒｒｉｖ＝犆犔／犆犖，即新到点

有１－犘ａｒｒｉｖ的概率在犗（１）时间内处理完毕（ＧＩＣＳＣ＿

ＡＰ算法第１～２行）．ＧＩＣＳＣ＿ＡＰ算法第４行可以

通过逐个比较犛犓 中点的方法在犗（犛犓）时间内完

成．当新点为Ｓｋｙｌｉｎｅ点时，需要执行第５～１９行的

操作．由于数据服从均匀分布，因此新到点或失效点

为Ｓｋｙｌｉｎｅ点的概率可以近似表示为犘Ｓｋｙ＝犛犓／犖．

用犮犛犓表示更新犛犓 数据结构所用的平均代价，则第

５～８行最多可在犗（犮犛犓·（犛犓＋１））时间内完成；

假设判断某网格是否在犆犔ＩＲ中（第９行）所需时间

为犮ＣＬ＿ｓｅａｒｃｈ，更新犆犔ＩＲ结构（第１８行）的代价为犮犆犔，

由于队列犙中的网格个数最多不会超过犆犔，且每

个网格出入队列犙的操作可在常数时间内完成，因

此ＧＩＣＳＣ＿ＡＰ第算法第９～１９行所需的时间最多

不会超过犮ＣＬ＿ｓｅａｒｃｈ＋ＣＬ·（犮ＣＬ＋犱·犮ＣＬ＿ｓｅａｒｃｈ）．综上分

析得到ＧＩＣＳＣ算法在数据均匀分布假设下处理一

个新到点的平均时间为

犗（犘ａｒｒｉｖ·（犛犓＋犘Ｓｋｙ·（犮犛犓（犛犓＋１）＋犮ＣＬ＿ｓｅａｒｃｈ＋

犆犔·（犮ＣＬ＋犱·犮ＣＬ＿ｓｅａｒｃｈ）））＋（１－犘ａｒｒｉｖ））（２）

　　类似地，可以分析得到ＧＩＣＳＣ＿ＤＰ算法处理旧

点失效的平均时间复杂度．第７行查找并删除数据

点所需的时间最多为犗（犖δ
犱）．第２行判断失效点

是否为Ｓｋｙｌｉｎｅ点用犮ＳＫ＿ｓｅａｒｃｈ表示，失效点以犘Ｓｋｙ的

概率为Ｓｋｙｌｉｎｅ点，需要执行第３～６行的操作．第３

行的代价为犮犛犓，第６行（ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ 算法的第５～

１４行）循环次数不会超过犆犔．在每次循环中，

ＧＩＣＳＣ＿ＣＭ算法的第６～１０行需要的代价为犗（犱），

第１３行需要的代价为犮犆犔，而第１１～１２行可通过将

网格内的每个数据点与犛犓 中数据点逐个比较的方

法在犗（犛犓·犖δ
犱）内完成．综上得到 ＧＩＣＳＣ算法

在数据均匀分布假设下处理一个旧点失效的平均时

间为

犗（犮ＳＫ＿ｓｅａｒｃｈ＋犖δ
犱＋犘Ｓｋｙ·犆犔·

（犱＋犛犓·犖δ
犱＋犮犆犔））　　　　　（３）
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① 通过简化假设，大体观察参数对性能的影响．



６　实验评测

６１　实验设置

在一台配置为ＰＩＶ２．８ＧＨｚ、１ＧＢ内存、Ｗｉｎ

ｄｏｗｓＸＰ的ＰＣ机上，选择Ｄｅｌｐｈｉ实现了一个模拟

仿真系统，对以下算法进行了对比验证：（１）ＢＢＳ
［５］：

在每次更新发生后重新计算全部数据集的Ｓｋｙｌｉｎｅ；

（２）Ｌ＿ＢＣＳＣ：ＢＣＳＣ算法的具体实现，其中犛犓、犚犈

等均采用链表结构；（３）Ｌ＿ＧＩＣＳＣ：ＧＩＣＳＣ算法的具

体实现，其中犛犓，犆犔ＩＲ，犘犔 等均采用链表结构；

（４）Ｌ＿Ｌａｚｙ和（５）Ｌ＿Ｅａｇｅｒ：文献［１３］两个算法框架

采用链表数据结构的具体实现①．后三种实现中均

采用 ＢＮＬ方法计算某些数据子集的Ｓｋｙｌｉｎｅ（如

ＢＣＳＣ＿ＤＰ算法第５行）．由于文献［１４］主要考虑

狀ｏｆ犖 查询，即侧重于考虑不同查询间的计算共

享，以便能够同时跟踪多个查询或在狀发生变化时

也可以快速得到结果，与本文及文献［１３］侧重点不

同，因此没有对其方法进行比较；而ＣＳＱ方法
［１５］将

所有动态属性综合为“距离”参数，在本文场景下蜕

变为ＮＮ问题，因此也没有对之进行比较．

实验在广泛使用的３种模拟数据上进行：（１）正

相关数据ｃｏｒｒ：若对象某属性值大／小，则其它属性

值也很可能大／小；（２）独立数据ｉｎｄｅｐ：对象各属性

值相互独立；（３）反相关数据ａｎｔｉ：若对象某属性值

大／小，则其它属性值很可能小／大．数据分布情况如

图１０所示；表１显示了实验数据Ｓｋｙｌｉｎｅ集合的平

均大小情况．每种类型的数据均产生１００００００个数

据点，持续到达用来模拟数据流场景；系统保留 犖

个数据点，模拟犖 个被监控对象；实验中不考虑热

点情况，即新到达数据随机替换 犖 个数据中的一

个，因此增删操作是成对出现的．

表１　实验数据集犛犽狔犾犻狀犲集合平均大小

（ａ）随维度犱变化的情况（犖＝１０００００）

犱 正相关数据 独立数据 反相关数据

２ ４ 　１２ 　３１

３ ９ ７４ ４４７

４ ２４ ２８９ ３６０２

５ ３８ ９６４ １７８４９

６ ６６ ２３４８ ４９６６５

７ ８１ ５２６１ ８２３５８

（ｂ）随犖 变化的情况（犱＝３）

犖 正相关数据 独立数据 反相关数据

１００００ ７ ５５ ２４２

５００００ １０ ６７ ３５６

１０００００ １２ ７６ ３３６

１５００００ １３ ８２ ４０３

２０００００ １３ ７３ ３９５

２５００００ ２０ ７２ ４５１

图１０　实验所用３种数据分布示意

６２　实验结果

图１１是实验中 ＢＢＳ算法的平均性能，其中

图１１（ａ）示意了犖＝１００００时平均处理时间随维度

的变化情况，图１１（ｂ）为犱＝３时平均处理时间随犖

的变化情况．可见对正相关数据处理效率最高，反相

关数据效果最差，独立数据介于二者之间．具体来

说，对正相关数据，在犱＜７时每秒可以处理的数据

更新达到１０２～１０
３级别；但对独立和反相关数据，算

法的效率随着犱的增加急剧下降，尤其当犱＞３时

每秒处理数据变化不到１０２个；算法对犖 增大也很

敏感，尤其是对反相关数据，当犖＞１０００００时，每秒

处理数据仅为１０１数量级甚至以下．因此总体来说，

ＢＢＳ算法无法满足数据流环境下的速度要求．

图１２为实验中 Ｌ＿ＢＣＳＣ算法平均性能示意

图，与ＢＢＳ算法类似，对正相关数据处理效率最高，

反相关数据效果最差．与ＢＢＳ算法相比，Ｌ＿ＢＣＳＣ

算法总体性能提高了一个数量级，而且随犱和犖 变

化的趋势也变得更为缓和．性能提高主要是因为数

据集发生变化时，Ｌ＿ＢＣＳＣ算法无需对所有点重新

计算，而只需计算数据变化引起的原有Ｓｋｙｌｉｎｅ集

的变化情况．

网格宽度δ是影响ＧＩＣＳＣ算法效率的重要参

数．δ越小，用网格表示的近似影响区域就越准确，
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① 虽然采用索引结构可以提高算法效率，但考虑到实现难易
程度，所有算法均采用简单链表数据结构实现，以进行公平
比较．



从而导致更多的数据点落入自由区域，降低运算规

模效果更显著；但δ变小会导致网格数目增多，增大

网格处理开销和存储开销．反之，δ越大，由网格引

起的额外开销会变少，但其对降低运算规模的效果

也变差，而且网格内包含的点增多导致犘犔变长．极

端情况下若整个空间只包括一个网格，则ＧＩＣＳＣ算

法蜕变为ＢＮＬ算法．图１３为犱＝２，犖＝１００００情景

下Ｌ＿ＧＩＣＳＣ算法性能受网格宽度影响的情况，其

中横坐标为每维划分的网格数．可见总体来说，随着

每维网格数目的增多，Ｌ＿ＧＩＣＳＣ对３种数据的处理

能力均先变好后又变差，与上述分析一致．

图１１　ＢＢＳ算法性能

图１２　Ｌ＿ＢＣＳＣ算法性能

图１３　Ｌ＿ＧＩＣＳＣ算法性能与每维网格数

关系（犱＝２，犖＝１００００）

　　值得注意的是，Ｌ＿ＧＩＣＳＣ算法对３种不同分布

数据的处理能力差距变小．分析原因，ＧＩＣＳＣ算法

性能提高主要体现在发生在自由区域中的数据变

化；而数据分布不同导致犆犔ＩＲ中包含的网格数存在

差异，独立数据最小，因此处理效率提高多一些；另

一方面，当数据正相关或反相关分布时，空间中的许

多网格没有包含任何数据点，降低了网格处理的规

模．表２列出了犱＝２，犖＝１００００时不同数据分布情

况下非空网格和犆犔ＩＲ包含网格所占比例情况．

表２　数据分布对犌犐犆犛犆算法参数的影响（犱＝２，犖＝１００００）

每维网格
非空网格／％

ｃｏｒｒ ｉｎｄｅｐ ａｎｔｉ

犆犔ＩＲ包含网格／％

ｃｏｒｒ ｉｎｄｅｐ ａｎｔｉ

１０ ６３．００ １００ ６６．００ １９．００ １９．００ ３４．００

２０ ５４．７５ １００ ５３．７５ ９．７５ ９．７５ ３４．２５

３０ ４０．４４ １００ ４２．７８ １４．５６ ６．５６ ３０．２２

４０ ４１．９４ １００ ４２．１３ １１．００ ４．９４ ２８．７５

５０ ３６．５６ １００ ３６．５２ １０．３２ ３．９６ ３１．５６

６０ ４１．３１ １００ ３２．３９ ４．７８ ３．３１ ３３．２５

７０ ３６．２９ １００ ３１．３３ ９．３１ ２．８４ ３２．３７

８０ ３２．２０ １００ ２９．７０ ８．１７ ２．４８ ３３．５６

９０ ３３．６４ １００ ３２．８３ ５．８８ ２．２１ ２６．８８
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图１４（ａ）为Ｌ＿ＧＩＣＳＣ算法性能随犱的变化情

况①．可见，当犱较小时Ｌ＿ＧＩＣＳＣ算法具有非常好

的运算效率，对３种类型数据都能达到每秒１０４～

１０５ 数量级的处理速度，与其它方法相比具有明显

优势；但当犱较大时（犱＞４），优势不再明显．这是因

为网格数目随维度增加呈指数级增长，处理网格所

需的额外开销随着犱的增大迅速增长；而减少每维

网格数则会导致自由区域相对变小，降低数据规模

效果变差，因此整个算法性能相对下降．图１４（ｂ）说

明，随着犖 的增大，算法的平均处理时间并没有呈

现明显的增长趋势．这是因为Ｌ＿ＧＩＣＳＣ算法所需

时间主要取决于发生在影响区域中的数据变化．由

表２可以看出，影响区域一般小于自由区域，因此当

犖 增大时，大量数据变化发生在自由区域中，导致

算法平均处理时间并没有随着 犖 的增大而明显

增长．

图１４　Ｌ＿ＧＩＣＳＣ算法性能（δ分别取最优值）

　　以独立分布数据为例，不同算法所需的存储开

销情况比较如图１５所示．总体来说Ｌ＿ＢＣＳＣ仅需

维护有限的犛犓，犚犈等数据结构，因此所需空间最

小；Ｌ＿ＧＩＣＳＣ由于需要维护网格索引的数据结构，

所需空间最大；ＢＢＳ所需空间介于两者之间．

图１５　存储开销比较（ｉｎｄｅｐ数据，犱＝３，δ＝１／３０）

ＢＣＳＣ和ＧＩＣＳＣ算法适应于按任意顺序增删

的数据流，当然也能够用于滑动窗口数据流上的连

续Ｓｋｙｌｉｎｅ计算．本节最后在独立分布的数据上，以

基于时间的滑动窗口数据流为场景，对本文提出的方

法和Ｌ＿Ｌａｚｙ及Ｌ＿Ｅａｇｅｒ进行比较，如附图１所示．

可以看出，总体来说Ｌ＿Ｌａｚｙ要优于Ｌ＿Ｅａｇｅｒ，

与文献［１３］结论一致．Ｌ＿ＢＣＳＣ 算法实际上是

Ｌ＿Ｌａｚｙ的变种，但是它没有根据滑动窗口特性进行

裁减，因此其性能要低于Ｌ＿Ｌａｚｙ，与Ｌ＿Ｅａｇｅｒ相当．

但Ｌ＿ＧＩＣＳＣ算法的性能与其它方法相比有较为明

显的优势．因此，ＧＩＣＳＣ也可有效用于滑动窗口数

据流模型．

６３　实验结论

在不满足滑动窗口模型的数据流场景中连续计

算Ｓｋｙｌｉｎｅ集合，可以在每次数据更新后采用现成

算法重新计算最新结果，该方法非常低效，且对维度

和数据规模的增大非常敏感，难以满足数据流场景

下对运算效率的要求；本文提出的ＢＣＳＣ方法能够

满足流速较快场景下连续Ｓｋｙｌｉｎｅ计算需求，根据

数据分布以及维度和数据规模不同，平均每秒可以

处理的数据更新达到１０２～１０
４数量级；ＧＩＣＳＣ算法

的性能主要取决于网格宽度的选择，在网格划分合

适的情况下，ＧＩＣＳＣ算法的性能比ＢＣＳＣ算法还要

高出１个数量级，尤其在维度较低、数据规模较大场

景下ＧＩＣＳＣ算法优势更为明显．

ＢＣＳＣ和ＧＩＣＳＣ算法同样可以用于滑动窗口

数据流场景．由于没有对数据进行丢弃裁减，因此

ＢＣＳＣ算法性能低于文献［１３］提出的Ｅａｇｅｒ和Ｌａｚｙ

算法；但实验表明ＧＩＣＳＣ算法性能与已有算法相比

仍有一定优势．
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① 其中δ随犱及数据分布不同，分别取不同的值，以取得较好
的计算性能．



７　结束语

为了在不满足滑动窗口模型的数据流上进行连

续Ｓｋｙｌｉｎｅ计算，首先基于已有工作提出了基本算

法ＢＣＳＣ，然后基于影响区域的观察，根据网格索引

数据结构提出了ＧＩＣＳＣ算法．理论分析和实验结果

证明了所提方法在随机增删数据流上连续跟踪

Ｓｋｙｌｉｎｅ集合的有效性．与已有方法相比，ＧＩＣＳＣ算

法在滑动窗口数据流场景下仍有一定优势．

本文工作还可以从以下两个方面继续深入：

（１）深入分析网格宽度对ＧＩＣＳＣ算法性能的影响，

并对最优宽度选择给出理论上的证明和指导；（２）在

非均匀分布的数据中，空间中包含大量的空网格，如

何选择合适的数据结构，避免对大量空网格的频繁查

询处理，是ＧＩＣＳＣ算法改进提高的一个重要方面．
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