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摘　要　相似度查询是计算机学科中一个重要的问题，它的应用遍及多个领域，例如数据库、数据集成、互联网、数
据挖掘以及生物信息学等．该文主要讨论在集合和字符串上的相似度查询．学术界从２０００年来在这个领域内取得
了大量的进展．作者总结了主要工作，并给出了作者的分析和归类．最后，该文提出了一些未来工作的方向．
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１　引　言
给定一组在数据库中的对象犚，一个查询对象

犙，一个相似度函数和相似度阈值狋，犙的相似度查
找（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＳｅａｒｃｈ）会返回犚中和犙相似度至少
是狋的对象．如果将另一组对象犛中每一个对象作
为犙进行相似度查询，其结果是犚和犛中相似度至
少是狋的对，这个操作叫作相似度连接（Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
Ｊｏｉｎ）．我们将这两类查询统称为相似度查询（Ｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙＱｕｅｒｉｅｓ）．相似度查询在计算机科学的多个领

域内有广泛的应用．例如，在记录用户兴趣的数据库
中，每个用户关联了一组他或她感兴趣的网址．通过
使用Ｊａｃｃａｒｄ相似度①，我们可以找出兴趣十分类似
的用户［１］．在某些应用中，我们更自然地可以使用距
离函数．为了找到相似度高的对象组，我们可以限定
距离不超过某个阈值．例如，为了集成多个客户数据
的列表，我们可以把客户信息间编辑距离不超过某
个阈值的客户对返回，由专人或者自动判别工具来
判断它们是否是同一个客户［２］．其它的典型的应用
还包括：

（１）在一个记录了众多不同类型的地标的空间



数据库中，我们可以找出例如在地铁站附近（直线或
者行走距离）５００ｍ内的意大利餐馆．

（２）在数据集成应用中，我们可以使用连接字
段的值大致匹配的条件连接（ＳｏｆｔＪｏｉｎ）多个异构的
数据集［３４］．类似的应用还包括基于字典的命名实
体识别（ＤｉｃｔｉｏｎａｒｙｂａｓｅｄＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ，ＤＮＥＲ），例如在网页中自动标注产品名称．我
们可以使用Ｊａｃｃａｒｄ相似度函数进行近似匹配（例
如将“ｃａｎｏｎｅｏｓ５ｄｄｉｇｉｔａｌｓｌｒｃａｍｅｒａ”匹配到“ｃａｎｏｎ
ｅｏｓ５ｄｄｉｇｉｔａｌｃａｍｅｒａ”［５］）．

（３）在生物信息学中，我们需要近似的蛋白质
或基因序列的匹配，以支持同源查找（Ｈｏｍｏｌｏｇｙ
Ｓｅａｒｃｈ）［６］和下一代基因测序（ＮｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎＳｅ
ｑｕｅｎｃｉｎｇ）［７］等任务．

在本文中，我们主要关注基于集合和字符串的
相似度连接（即，数据和查询对象都是集合和字符
串）．对于这个问题，主要的数据库领域内的工作是
从１９９７年开始［２，８９］①，并取得了许多重要的进展．
本文将对其中主要的工作进行分门别类的介绍和分
析，并给出了我们认为未来的有希望的工作方向．

本文第２节介绍问题的定义和相关的背景知
识；第３节介绍集合上的相似度查询的技术和工作；
第４节介绍字符串上的相似度查询的技术和工作；
第５节介绍相关工作；第６节介绍我们对未来工作
方向的展望；最后第７节进行总结．

２　问题定义和背景知识
给定两组对象犚和犛，并定义在两个对象之间

的相似度函数狊犻犿及其阈值狋，相似度连接的定义是
返回所有犚和犛的对象中其相似度至少是狋的那些
对，即｛（狉，狊）｜狊犻犿（狉，狊）狋，狉∈犚，狊∈犛｝．为了表述
方便，在本文中，我们仅考虑相似度自连接，即｛（狉１，
狉２）｜狊犻犿（狉１，狉２）狋，狉１∈犚，狉２∈犚｝．在某些应用中，
我们可以用距离函数代替以上定义中的相似度函
数，并将判断条件“狊犻犿（狉１，狉２）狋”改为“犱犻狊狋（狉１，狉２）
狋”．
２１　相似度函数阈值条件间的关系和转换
２．１．１　基于集合的相似度函数

给定两个集合犃和犅，许多常见的基于集合的
相似度函数的约束条件大多可以转化为等价的基于
集合交的大小，即｜犃∩犅｜的约束条件．例如，Ｊａｃｃａｒｄ
的定义是两个集合的交的大小除以两个集合并的大
小，而集合并的大小是两个集合各自大小减去它们

交的大小．
定理１．犑犪犮犮犪狉犱（犃，犅）狋的充要条件是｜犃∩

犅｜（狋／（１＋狋））×（｜犃｜＋｜犅｜）．
推论１．犑犪犮犮犪狉犱（犃，犅）狋的必要条件是｜犃∩

犅｜狋×｜犃｜．
证明．如果犑犪犮犮犪狉犱（犃，犅）狋则｜犅｜狋×｜犃｜，

带入不等式右边，即可得到以上结论． 证毕．
由于以上这些约束条件完全等价，我们可以集

中优化基于集合相交大小的约束，而不需要为每一
个相似度函数做优化．
２．１．２　基于字符串的相似度函数

编辑距离是常见的衡量字符串相似度的函数之
一．两条字符串犃和犅之间的编辑距离（记作
犲犱（犃，犅））是使用插入、删除、替换操作将一条字符
串改为另一条的所需的最少步数．字符串的编辑距
离可以使用动态规划（ｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）来计
算，其时间复杂度为犗（狀×犿）（狀和犿分别为两条
字符串的长度）②．

由于编辑距离的计算已经比较费时，在相似度
查询中，如果我们还需要比较每一对字符串的话，其
运行效率会非常低下．在实际的应用中，绝大多数的
字符串对不满足阈值的限制．所以，我们可以通过使
用一些过滤条件来剔除绝对不可能满足某个编辑距
离的约束的字符串③．常见的过滤方法是将编辑距
离的约束转换成特征（ｓｉｇｎａｔｕｒｅ）集合间交的约
束［２］．常见的特征提取的方法是基于狇ｇｒａｍ，即提
取该字符串犛中所有的长度为狇的子串（称作
ｇｒａｍｓ（犛））．ｇｒａｍｓ（犛）有｜犛｜－狇＋１个狇ｇｒａｍ④．

定理２．犲犱（犃，犅）狋的必要条件是｜ｇｒａｍｓ（犃）
∩ｇｒａｍｓ（犅）｜ｍａｘ（｜犃｜，｜犅｜）－狇＋１－狋×狇．

证明．可以证明在最坏情况下，每个编辑（插
入、删除或者替换）操作一定可以破坏狇个狇ｇｒａｍ．
并且注意到字符串犡生成｜犡｜－狇＋１个狇ｇｒａｍ．通
过考虑从犃～犅和犅～犃的编辑操作，以上定理可
证． 证毕．
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在其它领域有更早的工作，例如文献［１０］．
文献中存在多种有更好的复杂度的计算方法，但实现则较
为复杂．例如通过使用ＦｏｕｒＲｕｓｓｉａｎｓＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，编辑距
离的计算可以在犗（狀×ｍａｘ（１，犿／ｌｏｇ狀））时间内完成（狀＝
犿）［１１］．通过仅仅计算必需的对角线上的元素，编辑距离的
计算可以在Ｏ（犱×ｍｉｎ（犿，狀））时间内完成［１２］．通过使用位
运算的内在的并行性，编辑距离的计算可以在犗（狀犿／狑）时
间内完成（狑是机器的字长）［１３］．文献［７］提出对于字符集
较小的情况下基于位操作的计算方法．
这种计算模式称作先过滤再验证的模式（ＦｉｌｔｅｒａｎｄＶｅｒｉ
ｆｙ）．例如它在空间数据库中被广泛应用．
也可以在字符串开头和／或结尾处加上不在字符集中的特
殊字符（如）．如果这样，生成的狇ｇｒａｍ的个数以及必须相交的狇ｇｒａｍ的个数需要做相应的调整．



文献［２］还考虑了狇ｇｒａｍ的位置：只有两个相
同的狇ｇｒａｍ在各自字符串中的位置相差不超过阈
值狋，我们才将它们算作匹配的狇ｇｒａｍ．所以，以上
定理的条件还可以增强为ｍａｔｃｈｉｎｇ＿ｇｒａｍｓ（犃，
犅）ｍａｘ（｜犃｜，｜犅｜）－狇＋１－狋×狇．

满足以上条件的字符串构成了候选集．我们仅
需对候选集中的字符串进行编辑距离的验证，从而
能比每条字符串都验证更加高效．这对于在关系数
据库上支持基于编辑距离的查询意义尤其重大，因
为以上的过滤条件都可以通过ＳＱＬ来完成，仅仅最
后的验证需要用户自定义函数（ＵＤＦ）来实现．

３　集合的相似度查询
３１　前缀过滤（犘狉犲犳犻狓犉犻犾狋犲狉犻狀犵）

根据以上相似度函数阈值条件间的转换，我们
知道我们需要处理两个集合的交的大小大于等于一
个阈值狋的情况．给定一个集合犙，如何才能找到和
犙相交大于等于狋的集合呢？

传统的做法是：先找到一组候选集犆，即满足犙
和犆中任意元素犆犻的交大于等于１；然后在候选集
中进行校验（Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ），即计算犙和犆犻的交的大
小并和阈值狋进行比较．第一步可以使用倒排索引
（ＩｎｖｅｒｔｅｄＩｎｄｅｘ）快速地获得候选集，即犆＝｛犐（狑）｜
狑∈犙｝，犐（狑）是元素狑对应的倒排列表（Ｉｎｖｅｒｔｅｄ
ＬｉｓｔｏｒＰｏｓｔｉｎｇｓＬｉｓｔ）．该方法在实际数据集上的主
要缺点是当犙中有一个元素出现的频率较高时，候
选集会变得很大；恰恰在实际数据集上，元素的出现
通常会遵循Ｚｉｐｆ定律，所以有相当高的概率，犙中
会有一个高频的元素．

最早意识到该问题并提出解决方案的是文献
［１４］．该论文提出了仅使用犙中最少出现的｜犙｜－
狋＋１个元素的倒排列表来获得候选集．之后，文献
［１５］将这个想法进一步推广到数据，即所有数据集
合｜犛｜也只要索引其｜犛｜－狋＋１个元素．为了达到这
一点，其附加的要求是所有集合的元素要按照同一
个全局的顺序排序，并且我们仅考虑前｜犛｜－狋＋１
个元素．为了方便起见，我们把按照某种全局顺序排
列过的集合的前犔个元素叫做这个集合的犔前缀．
我们可以定义以下的前缀过滤定理．

定义１（前缀过滤）．　两个集合犃和犅的交的
大小大于等于狋的必要条件是集合犃的（｜犃｜－狋＋
１）前缀和集合犅的（｜犅｜－狋＋１）前缀的交大于等
于１．

前缀过滤应用到相似度自连接时，可以通过对
需要连接的关系进行排序，从而得到更紧的过滤条
件［１６］．这是因为我们可以限制每个查询的集合犙仅
和比它小的集合进行比较．以Ｊａｃｃａｒｄ为例，我们可以
对犙取（｜犛｜－狋×｜犛｜＋１）前缀，而对数据集中的
每个集合犛取它们的（｜犛｜－２狋×｜犛｜／（１＋狋）＋
１）前缀．其它的对前缀过滤的改进包括：

（１）有权重的情况．以上的前缀过滤规则可以
扩展到元素有权重的情况［１５］．

（２）延长前缀的长度．在标准的前缀上在加入犽
个元素，与此同时要求候选集中的对象在延长的前
缀中有犽＋１个相同的元素．这个方法可以有效地降
低最终候选集的大小，但是因为前缀的增长，会要求
读取更多的倒排列表，并必须考虑更多的对象是否
会进入候选集．其实际效果如何，很有可能非常依赖
于数据集及程序的实现．

（３）对倒排索引中无效的部分的处理［１７］．当一
个集合（犃）的前缀中的元素被索引后，它将一直留
在索引里，并且以后任何一个前缀中包含该元素的
字符串（犅）都会把该记录（犃）加入它的候选集，即使
犃和犅的长度已经不符合大小过滤的条件．因为在
相似度连接时，我们用来做为查询集合的大小是递增
的，根据当前查询集合的大小，我们可以动态地将倒
排列表的前端那些不符合大小过滤条件的项删除．

（４）全局顺序的选择．影响候选集的大小的一
个重要因素是出现在查询前缀中的元素的频度．为
了减少候选集的大小，一种通用的启发式方法（ｈｅｕ
ｒｉｓｔｉｃ）是选择将所有元素按照它们的ＩＤＦ（Ｉｎｖｅｒｓｅ
ＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）降序排列［１４１５］．这样会导致
全局最不常见的元素出现在前缀中，从而帮助减少
候选集的大小．

（５）在数据库系统中实现和应用前缀过滤．文
献［１６］考虑了在关系数据库上支持相似度查询的多
种方法．

（６）对倒排索引的改进．在海量数据的情况下，
对数据集建立的索引也会很大．文献［１８］考虑了不
索引某些元素和将多个元素对应的倒排列表融合的
方法，从而可以有效地减少索引的大小，使得我们更
有可能在内存中装下索引．文献［１９］则考虑了索引
远远大于内存、必须读取硬盘的情况下，内存中和硬
盘上索引的物理组织和对应的查询处理的问题．

在文献中还存在几种不同的基于倒排索引来计
算与查询集合交大于等于一个阈值的对象．我们将
查询集合犙中每个元素对应的倒排列表犔犻来标识，
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每个犔犻包含了一组有序的数据集合的犐犇．我们可
以简单的把这些犔犻归并起来，同时保持对每个犐犇
出现次数的计数，并返回计数值不小于阈值的犐犇
（即文献［２０］中的ＳｃａｎＣｏｕｎｔ算法）．文献［２１］研究
了是否可以不需要将每个犔犻都读取完就可以完成
计算的问题，并给出了基于Ｆａｇｉｎ的ＮＲＡ算法的
改进算法．文献［２０］提出了另外几种优化的归并算
法，包括考虑了通过利用相交的阈值和在倒排列表
上的跳跃（Ｓｋｉｐｐｉｎｇ）的方法达到仅仅读取一部分倒
排列表的目的的ＭｅｒｇｅＳｋｉｐ算法以及将ＭｅｒｇｅＳｋｉｐ
和前缀过滤的变种最优混合而得到的ＤｉｖｉｄｅＳｋｉｐ
算法．
３２　其它过滤的方法
３．２．１　大小过滤［２，１５］．

如果两个集合比较相似，它们的大小也应该比
较接近．对于仅仅是集合交的约束条件，大小过滤无
法使用，因为即使两个集合很不相同，只要它们足够
大，它们的交的大小也有可能会大于等于狋．而大部
分应用会避免以上情况的出现，从而选择使用某些
方法归一化，例如除以集合的并的大小（Ｊａｃｃａｒｄ）或
者两个集合大小的均值（Ｄｉｃｅ）．以Ｊａｃｃａｒｄ为例，大
小过滤条件为狋×｜犃｜｜犅｜｜犃｜／狋；对于编辑距
离，其条件为｜犃｜－狋｜犅｜｜犃｜＋狋．
３．２．２　使用位置信息［２２］

我们注意到前缀过滤实质上是将集合变成了一
个有序的序列．我们通过使用元素在该序列中的位
置信息①，就可以进一步增强前缀过滤的效果，以进
一步减少候选集的大小．给定一个元素犲，一个有序
的元素序列犃可以被分成左部和右部（分别记作
犃犾（犲）和犃狉（犲））并且保证犃犾（犲）中所有元素严格（在
全局顺序中）小于犲，犃狉（犲）中所有元素大于等于犲．
显然｜犃∩犅｜＝｜犃犾（犲）∩犅犾（犲）｜＋｜犃狉（犲）∩犅狉（犲）｜．
而｜犃狉（犲）∩犅狉（犲）｜ｍｉｎ（｜犃狉（犲）｜，｜犅狉（犲）｜）．如果
我们将犲在犃和犅中的位置记作ｐｏｓ（犃，犲）和ｐｏｓ（犅，
犲），我们可以得到以下的基于位置的过滤方法．

定理３（位置过滤）．　两个集合犃和犅的交的
大小大于等于狋的必要条件是对于任意元素犲，
｜犃犾（犲）∩犅犾（犲）｜＋１＋ｍｉｎ（｜犃｜－ｐｏｓ（犃，犲），｜犅｜－
ｐｏｓ（犅，犲））狋．

推论２．　两个集合犃和犅的交的大小大于等
于狋的必要条件是对于它们（｜犃｜－狋＋１）前缀和
（｜犅｜－狋＋１）前缀中最小的相交的元素犲ｆｉｒｓｔ，１＋
ｍｉｎ（｜犃｜－ｐｏｓ（犃，犲ｆｉｒｓｔ），｜犅｜－ｐｏｓ（犅，犲ｆｉｒｓｔ））狋．

证明．　因为犲ｆｉｒｓｔ是前缀中最小的相交的元素，
所以｜犃犾（犲ｆｉｒｓｔ）∩犅犾（犲ｆｉｒｓｔ）｜＝０．然后从前缀过滤条件

和位置过滤条件可推得． 证毕．
３．２．２　后缀过滤［２２］

在阈值较高的情况下，前缀过滤十分快捷，这主
要是因为只有集合的一小部分被索引和读取．例如：
对Ｊａｃｃａｒｄ而言，索引和读取部分几乎是字符串长
度的（１－狋）倍．这同时意味我们考虑候选集时没有
考虑字符串的（相当长的）后缀中可能出现的不匹配
的元素．后缀过滤就是通过进一步利用后缀中元素
的位置信息，来进一步过滤前缀过滤不能排除的候
选对．其基本思想是选取一个有序集合的中位元素
犲，然后获得两个集合的关于犲的左部和右部．可以
证明对于符合Ｊａｃｃａｒｄ约束的两个集合的左部和右
部的大小的差异也必定小于等于和狋有关的一个函
数的值．我们可以选择用递归的方式多次使用后缀
过滤，以达到更好的过滤效果．

４　字符串的相似度查询
４１　基于集合的字符串的相似度查询

在这种查询中，我们将字符串先转化成集合，然
后使用度量集合相似度的函数进行查询．这类方法
的优点（同时也是缺点）是不考虑字符之间的顺序．
以抄袭检测为例，这类方法可以有效地找出更换段
落或者句子顺序的抄袭．

受篇幅所限，我们仅考虑Ｊａｃｃａｒｄ相似度的情
况．其它相似度函数的情况可以同理推出．我们首先
需要将字符串转化为集合．常见的方法有每个元素
是一个ｔｏｋｅｎ，或者是一个狇ｇｒａｍ．然后，两条字符
串的相似度可以用它们对应的集合的Ｊａｃｃａｒｄ来衡
量．所以我们之前讨论的对集合的相似度查询的处
理方法可以直接使用．
４２　基于字符串的相似度查询

在这种查询中，我们考虑基于字符串的相似度，
即我们考虑字符间的顺序．以抄袭检测为例，这类方
法可以有效地找出仅有少量改动的大段抄袭．

下面我们将已有的方法分类进行介绍．
４．２．１　基于狇ｇｒａｍ的方法

文献［２］给出了将字符串上的基于编辑距离的
相似度连接转化成对应狇ｇｒａｍ集合上的基于交的
相似度连接．我们可以使用以下的优化：先使用前缀
过滤（前缀的长度为狋×狇＋１），在得到的候选集上再
判别是否有足够多的共同的（也成为匹配的）狇ｇｒａｍ
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①位置从１开始．另外，请注意这里讨论的位置不是该元素在
其字符串中的位置．



（也称作数量过滤（ＣｏｕｎｔＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）），最后，在剩下
的候选集中，对每条字符串计算其与查询字符串的
编辑距离［１］．

由于将编辑距离的约束转化为基于不匹配的狇
ｇｒａｍ的过滤，已有的方法都是基于匹配的狇ｇｒａｍ，
那么，不匹配的狇ｇｒａｍ是否可以被利用起来呢？文
献［２３］提出了两种基于不匹配的狇ｇｒａｍ的过滤．第
１种是通过考察在（狋×狇＋１）前缀中的狇ｇｒａｍ的位
置来进一步减少前缀的长度．我们假定取犔前缀
（犔＜狋×狇＋１）．我们可以考察最少要多少个编辑操
作才能将这犔个元素全部破坏．很明显，如果这犔
个元素互相没有重叠，那答案就是犾．可以证明如果
有重叠的话，通过排序后的一个线性的贪心算法就
可以等到答案．如果该结果大于编辑距离的阈值狋，
我们就可以只使用这犔个元素作为前缀．通过两分
查找，我们能够找到最小的犔前缀满足至少需要
狋＋１个编辑操作才能将它们都破坏掉；我们把这样
的前缀叫做最短前缀，它的取值范围在［狋＋１，狋×
狇＋１］之间．

第２种利用不匹配的狇ｇｒａｍ的过滤方法是基
于以下的观察：如果有一系列相邻的不匹配的狇
ｇｒａｍ，那么这一区间内很有可能有较多的编辑操
作．我们可以通过对区间内子串建立字符集大小的
向量，并测试对应向量的１距离是否大于２狋．
４．２．２　基于变长的子串的方法

文献［２４］提出了Ｗｉｎｎｏｗｉｎｇ的特征值提取的
方法，相比以前的类似的方法（例如：文献［２５２６］），
这个新方法具有“局部”的特性，粗略地说，即特征的
提取只决定于其周围局部范围内子串的内容．对于
用户给定的长度参数犔，通过调整参数，Ｗｉｎｎｏｗｉｎｇ
可以保证检测到两条字符串中有所有长度大于等于
犔的相同的子串（因为它们会产生相同的特征值）．
利用这个特性，通过使用将字符串分治的方法，我们
可以用Ｗｉｎｎｏｗｉｎｇ来支持编辑距离的相似度
查询①．

另一种产生变长的子串的方法是ＶＧＲＡＭ［２８２９］．
传统的狇ｇｒａｍ方法的一个问题在于它要求索引所
有长度为狇的子串；由于子串的频率往往是不均匀
分布的，这样会导致某些子串对应的倒排列表很长，
从而导致算法需要付出不少的读取倒排列表的时
间，并且候选集会较大．ＶＧＲＡＭ方法放宽了对
ｇｒａｍ长度的限制，它会选取长度在狇ｍｉｎ，狇ｍａｘ之间
的“优质”的ｖｇｒａｍ，粗略来说，即对应的倒排列表较
短的ｖｇｒａｍ．文献［２８］提出了几种选取优质的
ｖｇｒａｍ的方法，文献［２９］则提出了使用动态编程的

方法计算出两条相似的字符串需要共享的ｖｇｒａｍ
个数的一个较紧的下界．

还有一种方法是ｖｃｈｕｎｋ［２７］．其基本思想是将
字符串分割成不重叠的子串（称作ｖｃｈｕｎｋ）．并非所
有的分割方法都可以考虑．这是因为在编辑过程中
因为插入和删除，可能会出现非常相似的字符串分
割后的ｖｃｈｕｎｋ没有相同的情况②．文献［２７］提出了
根据尾部受限模式字典（ＴａｉｌｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ）
分割的办法，可以保证每个编辑操作只会影响至多
２个ｖｃｈｕｎｋ．在使用了前缀过滤，不匹配的ｖｃｈｕｎｋ
的过滤和其它针对ｖｃｈｕｎｋ的过滤优化之后，我们
只需要索引和读取犾前缀即可（犾∈［狋＋１，２狋＋１］）．
４．２．３　基于枚举的方法［３０］

一种最简单的支持编辑距离的方法是枚举所有
和查询字符串的编辑距离小于等于狋的所有字符串．
我们仅需要对数据库中的字符串建立Ｈａｓｈ索引．这
个方法的最大问题是我们需要枚举犗（｜犙｜狋｜∑｜狋）
次．ＦａｓｔＳＳ［３１］提出狋删除邻居集（狋ＤｅｌｅｔｉｏｎＮｅｉｇｈ
ｂｏｒｈｏｏｄ）的概念：即所有删除不超过狋个字符所得
到的字符串的集合．两个字符串的编辑距离不超过
狋的必要条件是它们的狋删除邻居集有共同的元素．
这个方法的查询运行时间为犗（｜犙｜狋），即和字符集
大小无关．ＦａｓｔＳＳ在字符串短和狋极小时是十分快
捷的（尤其是狋＝１时，是线性的）．但是随着狋的增
加，其时间和空间复杂度都以指数级上升．文献［３２］
通过适当的分治的方法，将数据库中的字符串和查询
字符串都分片，并保证所有分片中至少有一份的编
辑距离不能超过１．由于查询字符串和数据字符串长
度可能不一样，查询字符串的每个分片还需要先在一
定范围内作移动和伸缩，然后再生成１删除邻居集．

使用狋删除邻居集的主要原因是为了避免考虑
所有可能的替换操作．让我们先考虑一个极其简单
的特殊情况，即：（１）我们不允许插入和删除操作
（即所有字符串长度都是犾）；（２）字符集的大小是２
（即０和１）．这时问题其实变成了在二值向量集合
上的基于Ｈａｍｍｉｎｇ距离的相似度连接，每个编辑
操作就是将某一位置的值取反，阈值仍然为狋．这
时，我们仍然需要枚举犆（｜犙｜，狋）＝犗（｜犙｜狋）个被编
辑过的位置的组合．

很明显，如果我们可以减小犾的话就可以降低
代价．我们可以将向量划分成犽段（犽＞狋），至少有
犽－狋段没有被编辑过．我们可以枚举所有犆（犽，狋）个
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具体的细节请参见文献［２７］．
事实上，编辑距离的难点之一就是允许插入和删除．



编辑过的段，在每种情况下，使用没有被编辑过的段
的位置和内容作为查询条件找到数据库中匹配的字
符串，这些字符串的并构成了候选集．在候选集上进
行校验就可以获得最后的结果．这种方法产生的候
选集依赖于参数犽：犽越小，枚举的情况就越少，但是
对应的精确匹配的条件就越松．文献［３３］讨论了在
海量６４位二值向量上为了支持狋＝３的基于Ｈａｍ
ｍｉｎｇ距离的查询的几种参数设定的方法．这个思路
也被应用在文献［７］中．由于文献［７］处理的问题是
在一条很长的字符串上做基于编辑距离的近似子串
匹配，以上方法实质上是索引了犆（犽－１，狋）种不同
形状的带间隔的子序列．

以上方法还有另一种变种．我们可以再多使用
一层划分．根据抽屉原理，如果我们先将向量划分成
狀１段，则至少存在一段，在这段上的编辑操作至多是
狋１＝狋／狀１．然后，我们在每一段上再使用划分＋枚
举的方法［３３］．这就是ＰａｒｔＥｎｕｍ算法［３４］．该算法的
优点在于由于狋１的向下取整运算，阈值实际上被降
低了．该算法需要手工调节两个划分的参数，在实际
中，仅当狋较小时，通过手工调参能够取得比较优秀
的结果．

最后，我们给出从基于编辑距离的连接转换成
基于海明距离的连接的方法．我们将所有数据字符
串转成它们对应的狇ｇｒａｍ的集合．如果在同一条字
符串中有多个相同的狇ｇｒａｍ（例如犪犫），我们把它们
出现的顺序作为它们的下标（例如犪犫１，犪犫２等），从而
认为它们是不同的元素［１５］．把每个出现过的（带下
标的）狇ｇｒａｍ作为一个维度，那么每个狇ｇｒａｍ集合
就可以转化成一个二值向量．

定理４．　两个字符串的编辑距离不超过阈值狋
的必要条件是它们对应的狇ｇｒａｍ集合对应的二值
向量的Ｈａｍｍｉｎｇ距离不超过狇×狋［３４］．

最近，文献［７］提出了位操作来快速判断两条二
进制的字符串的编辑距离是否小于等于１．为了支
持编辑距离小于等于狋的情况，文献［７］枚举所有不
同的狋个编辑操作的排列（ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ）；在依次对
一条二进制字符串使用某个编辑操作的排列时，一
旦中间结果和另一条字符串相等①，则可以判断它
们的编辑距离小于等于狋．
４．２．４　一个统一的基于特征的方法［３０］

以上所有方法都可以归结到以下的算法框架
中：我们（１）为数据字符串生成λ狋个特征值（并把它
们加入索引）；（２）为查询字符串生成Λ狋个特征值；
（３）候选集是那些和查询字符串共享至少犔犅狋个特
征值的数据字符串．我们可以用Υ（λ狋，Λ狋，犔犅狋）来描

述一个方法．例如，传统的基于狇ｇｒａｍ的方法［２］使
用的特征值是狇ｇｒａｍ，可以记作Υ（｜犛｜－狇＋１，
｜犙｜－狇＋１，ｍａｘ（｜犛｜，｜犙｜）－狇＋１－狇×狋）．而使用
了前缀过滤后的基于狇ｇｒａｍ的方法［２３］，可以记作
Υ（狇×狋＋１，狇×狋＋１，１）．文献［３０］中给出了对更多
方法的刻画．

这个框架简洁地刻画出不同方法的空间和时间
的复杂度，并且这些复杂度随阈值狋的变化趋势．另
外，如果我们把完全相同的匹配查询看作是基于编
辑距离相似度查询的一个特例，即狋＝０，那么，基于
Ｈａｓｈ表的查询方法可以看作使用整个字符串作为
一个特征值，可以记作Υ（１，１，１）．

一个自然的问题就是数据或者查询字符串最少
要生成多少个特征值．文献［３０］证明了最少需要
狋＋１个特征值，并给出了两个算法，分别在数据和查
询字符串使用狋＋１的特征值．其主要思想是在一条
字符串上提取所有的狇ｃｈｕｎｋ（不足时补特殊字
符），即相邻的，不相交的长度为狇的子串，而在另一
条字符串上取所有的狇ｇｒａｍ．可以证明每个编辑操
作最多破坏一个狇ｃｈｕｎｋ．结合前缀过滤，我们可以
获得Υ（狋＋１，｜犙｜－（（｜犙｜－狋）／狇－狋）＋１，１）的
ＩｎｄｅｘＣｈｕｎｋ算法或者Υ（｜犛｜－（（｜犛｜－狋）／狇－
狋）＋１，狋＋１，１）的ＩｎｄｅｘＧｒａｍ算法．这两个算法不仅
在绝大多数情况下比已有的方法更快，而且展现的
不同的时间和空间的特性．例如：ＩｎｄｅｘＧｒａｍ算法仅
仅需要读取狋＋１条倒排列表，所以其查询速度非常
快，但这也要求所有的狇ｇｒａｍ需要被索引，导致索
引的大小会较大．
４．２．５　基于Ｔｒｉｅ［３５３６］和树［３７］的方法

Ｔｒｉｅ是一种有效的存储多条字符串的数据结
构，它支持快速的查找，并且通过在字符串之间共享
前缀来节省空间．因为前缀共享，Ｔｒｉｅ可以很好地
支持基于编辑距离的查询：当计算查询字符串和两
条共享长度为犔的前缀的字符串的编辑距离时，它
们的编辑距离矩阵的前犔列是相同的［３８］．文献［３６］
利用Ｔｒｉｅ来支持增量相似度查询，文献［３５］利用
Ｔｒｉｅ来进行相似度连接．由于以上的特性，Ｔｒｉｅ适
合用于数据集的字符串较短的情况．
ＢｅｄＴｒｅｅ是一个基于Ｂ＋树的管理外存中字符

串集并支持多种基于（归一化）编辑距离的查询（范
围查询，ｔｏｐ犽查询，和连接）［３７］．其关键步骤是选取
一种将字符串排列的顺序，使得给定任何一段连续
的字符串区间，都可以快速地得到这个区间内字符
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①可以使用异或操作（ＸＯＲ）快速地判断．



串和查询字符串的编辑距离的下界．

５　相关工作
更多的相关工作的介绍可以参见近期的辅导报

告和综述［３９４５］．
５１　早期的相似度查询的相关工作

早期的相似度连接的工作主要集中在对象为欧
几里得空间（ＥｕｃｌｉｄｅａｎＳｐａｃｅ）中的点，而且使用的
是２的距离函数，这个问题通常被称作空间连接
（ＳｐａｔｉａｌＪｏｉｎ）．在低维空间的工作主要有循环、平面
扫描（ＰｌａｎｅＳｗｅｅｐｉｎｇ）、空间填充曲线（ＳｐａｃｅＦｉｌｌ
ｉｎｇＣｕｒｖｅ）、基于一颗或两颗Ｒｔｒｅｅ以及分治的方
法．具体的介绍和比较可以参见近期的一个综
述［４６］．最近，文献［４７］考虑了利用ＧＰＵ的高并行性
和计算速度来实现快速的空间连接．当空间中的维
数较高时，空间连接是一个很难的问题．一方面是因
为维度灾难（ＣｕｒｓｅｏｆＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ），另一方面是
因为高维空间中没有性能优异的索引．现有的方法
主要基于空间的划分．例如，文献［４８５０］．

还有一些工作是在度量空间（ＭｅｔｒｉｃＳｐａｃｅ）中
进行相似度连接．例如，使用度量空间的索引［５１５２］

或者使用分治的策略［５３］．
在集合和字符串上的常见的相似度和距离函数

往往不能有效地映射到欧几里德空间或者度量空间
上，因此它们的相似度查询需要新的方法．早期的工
作主要考虑简单的二值的相似度函数，例如相交不
为空以及包含．文献［８］考虑犚犚．犪犛．犫犛提出了使
用对集合的特征值进行过滤的Ｈａｓｈ连接算法．文
献［５４］提出了另一种基于Ｈａｓｈ和复制的连接算
法．文献［５５］提出了使用倒排索引来支持相交不为
空，或者包含约束的连接．
５２　近似的相似度查询的方法

在文献中，有大量为相似度查询提供近似解的
方法．其中最有代表性的是位置敏感Ｈａｓｈ（Ｌｏｃａｌｉｔｙ
ＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈ，ＬＳＨ）［５６］．给定一个相似度函数，这
类方法为每个对象（集合或者字符串）生成为一组特
征值，我们仅需对有相通特征值的对象进行验证．通
过调节将几个ＬＳＨ的特征值拼接在一起作为索引
和查询的基本单位，可以达到加快查询速度的目的；
通过调节将以上步骤重复的次数，可以保证最后达
到一个用户制定的召回率的阈值［１６，５７］．

（１）对Ｊａｃｃａｒｄ来说，基本的ＬＳＨ方法是ｍｉｎ
ｈａｓｈ［５８］及其改进犫ｂｉｔｍｉｎｈａｓｈｉｎｇ［５９］．

（２）对Ｃｏｓｉｎｅ来说①，基本的ＬＳＨ方法是ｓｉｍ

ｈａｓｈ［３３］．
（３）对Ｈａｍｍｉｎｇ来说，基本的ＬＳＨ方法是

ｒａｎｄｏｍｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ．
对其它相似度或距离函数有效的ＬＳＨ函数可

以参见文献［６０］．
５３　其它的问题定义

实体识别（ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）
是另一个重要的应用：有一组字符串组成的字典，每
个字符串是一个实体的名字．对于每一个输入的文
件，我们需要找到所有近似匹配字典中某个实体的
子串．实体识别往往是其它步骤和应用（例如文本检
索和文本数据挖掘）的基础．文献［５，６１］考虑了Ｊａｃ
ｃａｒｄ约束下的实体识别，文献［３２，６２］考虑了编辑距
离约束下的实体识别．文献［７］考虑的问题可以看作
字典中仅有一项长度固定的实体的情况．

Ｔｏｐ犽相似度查询［６３］．在某些应用中，我们可
能无法预先设定相似度函数的阈值．除了盲目地尝
试不同的阈值以外，我们可以使用ｔｏｐ犽相似度查
询，即返回最相似的犽对结果．文献［６３］支持基于
Ｊａｃｃａｒｄ的ｔｏｐ犽查询，它使用了事件驱动的模型，
动态地调整相似度的阈值，并且提出了防止重复校
验的候选结果、简短倒排索引以及更紧的上界估计
的技术．文献［３７］提出的Ｂｅｄｔｒｅｅ可以有效地支持
基于编辑距离的ｔｏｐ犽查询．

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ上的相似度查询［６４６６］．以上的快
速的相似度查询算法因为假设所有索引和数据都在
内存中，当数据量增长到很大的数量级时，这会使得
它们不能在单机上运行．鉴于基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的
分布式计算在其它海量数据计算中的成功，我们可
以使用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的框架来支持大数据量的相似
度查询．早期的工作［６６］关注的是计算所有对象对之
间的相似度（即没有阈值的限制）．文献［６４６５］都研
究了有阈值的情况，并将单机版的一些过滤条件延
伸到ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架上．

６　未来的工作
随着数据（尤其是互联网上和社会网路上的数

据）的快速增长，越来越多的应用会涉及到集合和字
符串的相似度查询．我们下面列出在这个领域内３
个重要的未来工作的方向．
６１　相似度查询的理论基础

一方面，绝大多数现有的方法是基于一种或者
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①精确的说是ａｒｃｃｏｓ．



多种启发性的方法．我们对这些方法的代价、适用情
况以及相互之间的关系还不甚了解．例如，前缀过滤
在大量的、来自于不同领域的数据集上都取得了很
好的效果．但是，如果许多低频的元素的出现频率仍
然较高，或者相似度阈值过小或距离阈值过大时，它
的过滤效果会迅速下降．如果没有一个理论上的分
析，我们就无法预测何时这种过滤有效，也会阻碍我
们寻找在前缀过滤失效的情况下，仍然有效的过滤
方法①．现在，已经有不少工作集中在估计各种相似
度查询的结果的大小或选择度（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ）的问题
上，包括文献［６７７１］．
６２　相似度查询的方法的创新和改进

过去的研究工作将对于集合和字符串的相似度
连接的效率提高了几个数量级．另外，不同的方法往
往在某些参数范围内有良好的表现（可以参见文献
［３０］的试验结果）．与此同时，数据量的增长和应用
对时间及空间的不断严苛的要求都会促使我们继续
寻找新的方法或者对已有方法进行改进．例如，文献
［３０］提出了使用不对称的特征值以降低索引大小或
者查询时间的方法．我们可以研究这种思路是否可
以进一步完善、调整，或应用到不同的相似度查询
中．文献［３５３６］使用Ｔｒｉｅ来存储字符串和共享中
间计算结果，或者利用它来有效地支持增量式的查
询．但是Ｔｒｉｅ本身有一些弱点，例如：其占用空间较
大，对较长的或没有许多前缀共享的字符串集合效
果就比较差．所以我们可以探究是否可以通过分块
或者改进的Ｔｒｉｅ来进一步提高现有的方法的效率
和适用范围．
６３　支持新的相似度查询和应用

一方面，大多数现有的工作集中在常见的比较
简单的相似度和距离函数上．在不同的引用中，我们
可能会面临更多的更复杂的函数．最近的一些工作
已经开始研究新的函数，例如将编辑距离和Ｊａｃｃａｒｄ
结合［７２］、ＥａｒｔｈＭｏｖｅｒ’ｓＤｉｓｔａｎｃｅ［７３］、ＢｒｅｇｍａｎＤｉ
ｖｅｒｇｅｎｃｅ［７４］等．另一方面，对于集合和字符串的相似
度连接的工作中提出的许多方法和技巧，可以应用
到其它问题和领域内．例如：文献［７５］使用相似度连
接来对数据聚类；将基于编辑距离的近似字符串匹
配和空间数据结合以支持多种新的查询［７６］；在有噪
音的字符串上的近似查询［７７］；将近似字符串匹配和
在数据库上的关键字检索结合［７８］等．

７　结束语
相似度查询是一个基本问题，在多个不同的计

算机领域都有应用．自２０００年以来，学术界在对集
合和字符串的相似度查询的问题上作了很多研究，
并取得了许多进展．本文对该领域内的主要的有代
表性的工作作了一个总结和整理，并且对未来的工
作作了展望．
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①在使用一系列假设后，我们初步的建模结果是：（仅仅）前缀
过滤产生的基于Ｊａｃｃａｒｄ的相似度连接候选集大小对阈值
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增长．
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