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摘  要: k 代表轮廓查询是从传统轮廓查询中衍生出来的一类查询. 给定多维数据集合 D, 轮廓查询从 D 中找到所

有不被其他对象支配的对象, 将其返回给用户, 便于用户结合自身偏好选择高质量对象. 然而, 轮廓对象规模通

常较大, 用户需要从大量数据中进行选择, 导致选择速度和质量无法得到保证. 与传统轮廓查询相比, k 代表轮廓

查询从所有轮廓对象中选择“代表性”最强的 k 个对象返回给用户, 有效地解决了传统轮廓查询存在的这一问题. 

给定滑动窗口 W 和连续查询 q, q 监听窗口中的数据. 当窗口滑动时, 查询 q 返回窗口中, 组合支配面积最大的 k

个对象. 现有算法的核心思想是: 实时监测当前窗口中的轮廓对象集合, 当轮廓对象集合更新时, 算法更新 k代表

轮廓. 然而, 实时监测窗口中, 轮廓集合的计算代价通常较大. 此外, 当轮廓集合规模较大时, 从中选择 k 代表轮

廓的计算代价是同样巨大的, 导致已有算法无法在高速流环境下使用. 针对上述问题, 提出了-近似 k 代表轮廓

查询. 为了支持该查询, 提出了查询处理框架 PAKRS (predict-based approximate k representative skyline). 首先, 

PAKRS 利用高速流的特性对当前窗口进行划分, 根据划分结果构建未来窗口预测结果集, 用其预测新流入窗口数

据成为轮廓对象的最早时间. 其次, 提出了索引-GRID. 它帮助 PAKRS 在 2维和 d维(d>2)环境下, 分别以 O(k/s+ 

k/m)和 O(2Ld/m+2Ld/s)的增量维护代价下筛选近似 k 代表轮廓, L 是一个小于 k 的正整数. 由理论分析证明可知, 

PAKRS 的计算复杂度小于前人所提的算法计算复杂度. 最后, 通过大量实验对所提算法性能进行评估. 结果表明, 

PAKRS 的运行时间是 PBA (prefix-based algorithm)算法的 1/4、GA (greedy algorithm)算法的 1/6、-GA (- 

constraint greedy algorithm)算法的 1/3. 
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Abstract: k representative skyline query is a type of query derived from traditional skyline query. Given a set of d-dimensional dataset D, 

a skyline query finds all objects in D that are not dominated by other ones, which helps users to select high-quality objects based on their 
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preference. However, the scale of skyline objects may be large in many cases, users have to choose target objects from a larg e number of 

objects, leading that both the selection speed and quality cannot be guaranteed.  Compared with traditional skyline query, k representative 

skyline query chooses the most “representative” k objects from all skyline objects, which effectively solves such problem causes by 

traditional skyline query. Given the sliding window W and a continuous query q, q monitors objects in the window. When the window 

slides, q returns k skyline objects with the largest group dominance size in the window. The key behind existing algorithms is to monitor 

skyline objects in the current window. When the skyline set is updated, the algorithm updates k representative skyline set. However, the 

cost of monitoring skyline set is usually high. When the skyline set scale is large, the computational cost of choosing k representative 

skyline objects is also high. Thus, existing algorithms cannot efficiently work under high-speed stream environment. This study proposes 

a query named  -approximate k representative skyline query. In order to support this type of queries, a novel framework is proposed 

named PAKRS (predict-based approximate k representative skyline). Firstly, PAKRS partitions the current window into a group of 

sub-windows. Next, the predicted result sets of a few future windows are constructed according to the partition result. In this w ay, the 

earliest moment can be predicted when new arrived objects may become skyline objects. Secondly, an index is proposed named  -GRID, 

which can help PAKRS to select  -approximate k representative skyline with O(k/s+k/m) computational cost under 2-dimensional space, 

and O(2Ld/m+2Ld/s) computational cost under d-dimensional space (d>2), where L is a little integer smaller than k. Theoretical analysis 

shows that the computational complexity of PAKRS is lower than the state-of-the-art efforts. Extensive experiments have been conducted 

to confirm the efficiency and effectiveness of the proposed algorithms. Experimental results show that the running time of PA KRS is 

about 1/4 times of PBA (prefix-based algorithm), algorithm 1/6 times of GA (greedy algorithm) and about 1/3 times of -GA (-constraint 

greedy algorithm). 
Key words: skyline query; k representative skyline query; sliding window; partition; high-speed streaming 

k 代表轮廓查询[15]是从传统轮廓查询[6,7]中衍生出来的一类查询, 它从整体轮廓集合中选择 k 个具有代表性

的对象返回给用户, 便于用户做出决策, 具有重要的研究意义. 给定一组 d维对象集合D, o1,o2D, 如果 o1在所 

有维度上的值都不大于 o2, 且至少在一个维度上的值小于 o2, 则称 o1支配 o2(记为 o1o2). oD, 如果 o 不被 D 

中其他对象支配, 则称 o 为 D 中的轮廓对象. D 中所有轮廓对象组成了轮廓集合. 轮廓查询的作用是从数据集中

找到具有代表性的对象, 将其推荐给用户, 方便用户进行决策. 当轮廓集合规模较小时, 用户可根据推荐结果进

行快速决策. 然而, 轮廓集合规模通常对数据分布、维度、规模均较为敏感. 这导致轮廓集合规模通常较大, 最坏

情况下, 与数据规模呈线性关系, 用户很难在轮廓集合中进行快速且高质量的决策. 鉴于此, k代表轮廓查询被提

出. 与传统轮廓查询相比, 它从轮廓集合筛选出少量更具“代表性”的对象推荐给用户. 由于参数 k 往往较小, 这

使得用户可基于小规模数据进行决策, 从而保证了决策效率和质量. k 代表轮廓的定义方法有很多种, 本文采用

Bai 等人[5]提出的定义展开研究, 目标是在轮廓集合中找到一个包含 k 个对象的子集. 在所有包含 k 个对象的子

集中, 该子集组合支配区域面积/体积最大(即对象支配区域的并集最大). 研究表明, 该定义下选择的 k个对象更

具有代表性. 

本文研究 k 代表轮廓查询在数据流环境下的一类重要应用: 面向高速流的 k 代表连续查询问题. 它在流数据

管理领域被广泛使用. 例如, 在股票推荐系统中, 股票交易市场实时产生大量数据, 而人们在分析时通常只关注

最近一段时间内产生的股票信息. 因此, 系统可实时监控最近一段时间内产生的股票交易数据, 每当新的交易数

据产生/旧的交易数据过期时, 系统将“代表性”最强的 k只股票组合推荐给用户, 帮助用户进行决策. 其中,系统将

近期产生的数据视为流数据, 每秒新产生(或过期)的数据个数视为流速. 此外, 在森林火灾监控系统中, 海量传

感器每时每刻产生大量的数据, 系统根据传感器采集数据进行实时分析, 每当新数据产生/旧数据过期时, 系统根

据各个监控地点的温度、湿度、风速, 实时监测火灾隐患较高的 k个地点组合, 从而达到实时重点防控的目的. 

不失一般性地, 本文利用滑动窗口模型刻画流数据模型. 滑动窗口可分为基于计数的窗口和基于时间的窗

口. 其中, 基于计数的窗口WN,s包含最近N个到达窗口的对象, s表示窗口滑动时流入/流出窗口的对象数目. 它

可用于刻画流速, s 越大, 窗口滑动时流入/流出窗口的对象越多, 流速越快. s 的另一个作用是将长度为 N 的窗口

W 划分为一组长度为 s 的滑片{s0,s1,…,sm1}. 任意滑片 si中包含 s 个第 i 批次流入窗口的数据. 基于时间的窗口

WN,s包含最近 N 个时刻内到达窗口的对象, s 指窗口滑动的时间间隔(即每隔 s 时刻滑动一次). 在接下来的内容

中, 本文以第 1 类窗口为例描述算法, 但本文所提算法同样适用于第 2 类窗口. 
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例 1: 用户在购买股票时, 通常喜欢选择低风险的股票进行投资. 在众多股票属性中, 市盈率和近 5分钟涨幅

是两个能够反映股票风险高低的重要指标(用户通常喜欢选择市盈率低且近期涨幅小的股票). 如图 1(a)所示, 滑

动窗口W0包含了对象 o1o12, 它们表示 12只股票数据. 其中, o1, o4, o5, o9, o10和 o12不被其他对象支配, 它们构成

了轮廓对象集合. 当 k=2 时, 可通过计算轮廓集合中任意两对象的组合支配面积找到 2 代表轮廓. 以集合{o1,o10}

为例, 对象 o1的支配区域是一个边长为 0.70.5的矩形, 其面积为 0.35; 对象 o10支配区域的面积为 0.27; 而 o1和

o10 的公共支配区域(深色阴影区域)的面积为 0.15. 因此, 集合{o1,o10}组合支配区域(即支配区域并集)的面积为

0.35+0.270.15=0.47. 在计算出两两对象组合对应的支配面积后, 可发现对象 o1和 o10的组合支配面积最大(详见

图 1(c)). 因此, 滑动窗口W0下 2代表轮廓集合为{o1,o10}. 当窗口从W0滑动到W1后, o1, o2流出窗口, o13, o14流入

窗口(见图 1(b)). W1中的轮廓集合更新为{o4,o5,o10,o12,o14}, 2 代表轮廓集合更新为{o10,o14}(详见图 1(c)). 
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图 1  滑动窗口下, k 代表轮廓连续查询(N=12, s=2, k=2) 

Bai 等人首次研究了数据流环境下的 k 代表轮廓查询问题, 并提出了算法框架 k-LDS (k-largest dominance 

skyline). 其核心思想是, 利用连续轮廓查询算法实时维护当前窗口中的轮廓集合. 当轮廓集合发生改变时, 该工

作分别提出了算法 PBA (prefix-based algorithm)和近似算法-GA (-constraint greedy algorithm)支持 2 维和 d 维

(d>2)环境下的 k 代表轮廓查询. 该工作需要维护窗口中所有“潜在”轮廓对象, 从而引发了高昂的计算代价. 给定

对象 o, 如果它不被晚于其到达窗口的对象支配, 则称为“潜在”轮廓对象. 反之, 因为 o在流出窗口前无法成为轮

廓对象, 所以称为无效对象. 分析可知, “潜在”轮廓对象集合的维护代价对数据分布、数据维度较为敏感, 其维护

代价通常较高. 此外, PBA算法和 -GA算法需基于全体轮廓对象选择 k代表轮廓, 其计算代价与轮廓对象规模呈

线性关系. 当轮廓集合规模较大或流数据更新频繁时, 这些算法同样需要消耗高昂的计算代价. 由于高速流具有

数据规模大、更新频繁、流速快等特点, k-LDS 通常无法在高速流环境下使用. 

鉴于上述问题, 本文提出了 -近似连续 k代表轮廓查询. 给定滑动窗口WN,s,  -近似连续 k代表轮廓查询 q

监听窗口中的数据, 窗口滑动时, s个对象流入窗口, s个过期对象流出窗口, 查询 q返回当前窗口中近似 k代表轮

廓集合 ARS (approximate representative skyline). 和精确 k代表轮廓集合 RS (representative skyline)相比, 二者支配

区域面积(或体积)的比值小于参数. 换言之, 令 DS|(RS)|和 DS|(ARS)分别表示 RS 和 ARS 中对象对应的组 

合支配面积(或体积), 则
| ( ) |

| ( ) |

DS RS

DS ARS
≤ . 本文致力于提出一组算法, 一方面可利用高速流的性质降低“潜在”轮 

廓对象维护代价; 另一方面, 可通过访问少量轮廓对象计算近似 k代表轮廓. 在保证近似比小于的前提下, 降低

轮廓对象规模对算法性能带来的冲击,提高运行效率. 

为了支持近似 k代表轮廓的高效查询, 本文需克服以下挑战. 

(i) “潜在”轮廓对象的规模较大, 高效维护这些对象间的支配关系是十分困难的. 如何利用高速流的特性

提高维护效率, 是本文面临的第 1 个挑战. 

(ii) 轮廓集合通常规模较大, 如何快速地从中选择少量对象参与近似计算是同样困难的. 如何高效地从轮

廓集合中选择少量对象参与近似 k代表轮廓对象计算, 是本文遇到的第 2 个挑战. 

鉴于此, 本文提出查询处理框架 PAKRS (predict-based approximate k representative skyline). 首先, PAKRS 利

(a) 基于 W0的 2 代表轮廓 (b) 基于 W1的 2代表轮廓 (c) 组合支配面积 
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用高速流的特性将当前窗口W0中的对象按照其到达顺序划分到一组分片{P0,P1,P2,…,Pt}(t=log2m,m=N/s); 随后, 

PAKRS 根据划分结果删除各分片内的无效对象, 预测各未来窗口中的轮廓对象. 以此为基础, PAKRS 构建近似 k

代表轮廓集合支持当前窗口下的查询, 构建少量未来窗口下的预测近似 k 代表轮廓集支持后续增量维护. 为实现

近似 k 代表轮廓集的高效构建, 本文提出了索引 -GRID. 它根据参数设置网格的划分粒度, 利用网格单元格之

间的位置关系, 选择少量轮廓对象参与近似 k 代表轮廓的计算, 从而降低轮廓对象规模对算法性能带来的影响. 

当窗口滑动时, PAKRS 扫描新流入窗口中的对象, 预测它们成为轮廓对象的最早时间, 更新预测结果集, 周期性

地对窗口进行划分, 利用 -GRID更新近似 k代表轮廓集. 与传统连续轮廓查询算法相比, PAKRS只需利用少量未

来窗口下的预测近似 k代表轮廓对象即可实现增量维护, 从而降低了计算代价. 与此同时,  -GRID可进一步帮助

PAKRS 降低近似 k代表轮廓集更新代价. 本文的主要贡献如下. 

(1) 提出了 -近似 k 代表轮廓查询. 是一个阈值, 用于限制精确结果与近似查询结果所对应组合支配面积

(或区域)的比值. 

(2) 提出了带误差保证的近似 k 代表轮廓查询算法. 它在 2 维和 d 维(d>2)环境下, 分别以 O(k/s+k/m), 

O(2Ld/m+2Ld/s)的计算代价, 实现近似 k 代表轮廓查询(L 是一个小常数, m=N/s), 计算代价与轮廓集合

规模无关. 

(3) 提出了基于预测结果集的增量维护算法. 该算法通过对窗口进行划分, 在最坏情况下, 使用 O(klog2m)

个对象实现预测结果集的增量维护. 结合本文提出的 -GRID 相关算法, PAKRS 的均摊增量维护代价

在 2 维和 d(d>2)维环境下分别为 O(logB2(klog2m)+log22s+k/m+k/s)和 O(2Ld/m+2Ld/s+log2ds+ 

logBd(klog2m)). B是一个大于 2的常数. 如第 3.3节所述, PAKRS利用“流速”s这一参数降低了增量维

护代价, 其时间复杂度低于 k-LDS. 

本文第 1节介绍相关工作. 第 2节给出问题定义. 第 3节介绍 PAKRS查询处理框架. 第 4节通过大量的实验

对 PAKRS 性能进行评估. 第 5节是结论. 

1   相关工作 

轮廓查询是多维数据管理[818]领域中的经典问题, 轮廓查询及其变种已被大批学者深入研究. 和本文相

关的研究包含 4 类: 滑动窗口模型下连续轮廓查询[1018]、k 支配查询、基于静态数据的 k 代表轮廓查询以及

基于滑动窗口的 k 代表轮廓查询. 

Lin 等人[10]研究了基于滑动窗口的连续轮廓查询问题, 提出了 n-of-N 轮廓查询算法. 该算法利用间隔树

保存候选对象成为轮廓查询结果的时间段, 实现轮廓集合的快速计算. Tao 等人[11]提出了算法 Lazy 和 Eager

支持查询. 算法利用数据间的时序关系, 删除窗口中的无效对象. Wang等人[12]对 Tao等人提出的 Lazy算法加

以改进, 提出了 NNSC (nearest neighbor-based skyline computation)算法. 该算法利用最近邻过滤的思想, 对数

据集中每个对象设置一个阈值, 并对其进行预处理, 从而降低了计算代价. Tang 等人[13]提出了 KDStreamSky 

(KD-tree-based stream skyline)算法. 它采用事件链机制处理数据点的状态变化, 快速响应用户查询要求. Ren

等人[14]针对不完整数据流展开研究, 提出了算法 Sky-iDS (skyline over incomplete data stream). 它从不完整数

据流中检索具有高可信度的轮廓对象, 实现不完整数据流中对象缺失属性的填充. Karim 等人[15]提出了面向

多维数据流的子空间轮廓查询处理框架. 为支持增量维护 , 他们进一步引入了一个可定期维护的索引结构

NSCT (negative skycube with timestamps)存储被支配的子空间集合. 这些工作的核心是维护所有“潜在”轮廓对

象, 当有数据新流入窗口时删除无效对象, 从而降低空间代价. 其中, 给定对象 o, 如果它不被所有晚于其到

达的对象支配, 则称其为“潜在”轮廓对象; 反之, 因为 o 在其生命周期内无法成为轮廓对象, 所以称其为无效

对象. 然而, 一个对象是否为“潜在”轮廓对象不仅取决于它在各维度上的值, 更取决于其流入窗口的时间. 许

多在各维度上值较大但流入窗口时间较晚的对象也是“潜在”轮廓对象. 在最坏情况下, “潜在”轮廓对象与窗

口中对象的规模相同, 这导致“潜在”轮廓对象的维护代价较高. 

k支配查询是一类与 k代表轮廓查询相似的查询. 如 Tao等人[19]所述, 这类查询将 k 个支配对象数量最多
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的对象返回给用户. 该查询控制了返回结果数量, 但不保证查询结果全部为轮廓对象. Chan 等人[20]提出了一

种新的定义, 他们将其定义为返回在指定 k 个维度上不被其他对象支配的对象. Li 等人[21]研究了路网环境下

的 k支配查询问题, 将 k支配查询应用到路网轮廓查询中, 解决了道路网环境下的多目标查询和决策问题. Cui

等人[22]针对移动过程中的 k 支配最近邻查询展开研究, 将 k 近邻与轮廓查询相结合, 返回了在空间属性和非

空间属性上均不被支配且与查询点 q距离最小的 k个对象. 与 k支配查询相似, 许多学者研究了 k-GSky查询.

此类查询返回 k 组支配能力最强的对象. 查询结果中的对象也可包含非轮廓对象. 在众多研究成果中, Zhu 等

人[23]提出了一种基于位图索引的方法支持查询, Wang 等人[24]提出了一种基于最小支配图的结构支持查询, 

Zhou 等人[4]提出了分层优化等方法加速查询. 

与 k 支配查询不同, k 代表轮廓查询返回的所有对象必须是轮廓对象. 在静态数据环境下, Lin 等人[1]最早

提出了 k 代表轮廓查询的概念, 并提出了 RSP (representative skyline points)算法. 他们利用对象的支配个数衡

量其代表能力, 利用动态规划返回 k 个代表能力最强的轮廓对象. Tao 等人[2]提出了 DRS (distance-based 

representative skyline)算法. 它是一种基于距离的 k 代表轮廓查询算法. 该算法用轮廓对象间的距离衡量查询

结果的代表能力, 返回 k 个与其他轮廓对象距离差值最大的对象作为最终查询结果. Sarma 等人[3]引入了点击

概率的概念, 提出了一种基于点击概率的 k代表轮廓查询算法, 期望返回 k个具有最大点击概率的轮廓对象作

为查询结果. Bai 等人[4]研究了全序域和偏序域上基于距离的 k 代表轮廓查询问题, 使用改进极限学习机 ELM  

(extreme learning machine)将整个轮廓集合划分为 k 个聚类, 针对每个聚类计算轮廓对象, 从而计算最终结果.

此外, Bai 等人[25]研究了基于最大覆盖的代表轮廓优化算法. 该算法利用前缀支配表加速查询, 其作用是使用

少量加减运算实现代表轮廓的筛选. Malene 等人[26]给出了该问题的解决方案. 然而, 该算法存在的问题是计

算的复用率较低, 这导致算法的整体效率相对较低. Huang等人[27]针对该问题的鲁棒性展开研究, 其核心思想

是: 采用贪心算法求出一个 coreset 集合, 随后, 针对该集合进行计算. Zhou 等人[28]提出一种新的查询 TFPP 

(top k favority probabilistic products), 其作用是为不同用户找到满足不同偏好的 k 个产品. Zhou 等人[29]利用 k

代表轮廓查询技术, 进一步研究了约束条件下的最优产品组合价格促销问题. 

在数据流环境下, Bai 等人[5]首次研究了数据流环境下的 k 代表轮廓查询问题. 该工作利用组合支配区域

评价查询结果的代表性. 如前文所述, 他们提出了算法框架 k-LDS, 并分别提出了精确算法 PBA (prefix-based 

algorithm)支持 2 维环境下的 k 代表轮廓查询和近似算法-GA 支持 d 维(d>2)环境下的 k 代表轮廓查询. 分析

可知, 算法在 2维和 d维(d>2)环境下的增量维护代价分别为 O(logB2|C|+(|SK|k)k)和 O(logBd|C|+d+(|SK|L)2Ld). 

|SK|表示窗口中轮廓对象的数量, L 为一个比 k小的正整数, |C|为潜在轮廓集合的规模. B 是 R-Tree 中各结点最

大容量. 

Lin、Tao、Sarma、Zhou、Huang 等人均基于静态数据展开研究, 这些算法无法在流环境下高效工作. Bai

等人所提算法虽可在流环境下工作, 但需要利用连续轮廓查询算法维护当前窗口中的轮廓集合, 引发了高昂

的计算代价. 此外, 当|SK|较大或窗口中轮廓集合更新频繁时, 算法计算代价也会相应升高, 同样无法在高速

流环境下使用. 因此, 找到一个可在高速流环境下高效工作且返回高质量查询结果的算法 , 具有非常重要的

理论意义和应用价值. 

2   问题分析及定义 

本节首先介绍滑动窗口、支配区域、组合支配区域以及 k 轮廓查询的基本概念, 随后正式介绍问题定义.

为便于描述, 给定 d维空间中的对象 o, 它可表示为元组o[1],o[2],…,o[d], SK(skyline的简写)表示轮廓对象集

合. 表 1 为本文所用符号. 

给定滑动窗口WN,s, 可分为基于计数的窗口和基于时间的窗口. 基于计数的窗口包含最近 N个到达窗口

的对象, s 表示窗口滑动时流入/流出窗口的对象数目. 基于时间的窗口包含最近 N 个时刻内到达窗口的对象, s

指窗口滑动的时间间隔(即每隔 s 时刻滑动一次). 以第 1 类窗口为例, 给定长度为 N 的窗口 W, 每当窗口滑动

时, s个新到达的对象流入窗口, 窗口中最早流入的 s个对象流出窗口. s可用于刻画流速, s越大, 流速越快. 参
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数 s 的另一作用是将窗口 W 划分为一组长度为 s 的滑片{s0,s1,…,sm1}. 滑片 si中包含 s 个第 i 批次流入窗口的

数据, m(=N/s)是滑动窗口的一个自然属性,表示滑片的个数. 

表 1  符号表 

符号 含义 
DS(oi) 对象 oi的支配区域 
DS(O) 对象集合 O 中对象对应的组合支配区域 
IS(O) 对象集合 O 中对象支配面积的交集 

C 候选轮廓集合 
N 滑动窗口长度 

ARS 近似 k 代表轮廓集合, 
RS 精确 k 代表轮廓集合, 
SK 轮廓集合 
 近似 k 代表轮廓近似比 
n 网格划分粒度 
S 精确 k 代表轮廓集合的组合支配面积 

cFD, cSD, cS 全支配单元格、半支配单元格、轮廓单元格 
TSK 临时轮廓集合 

接下来, 本节介绍对象支配区域和组合支配区域的概念. 

给定 d 维空间[0,1]d中的对象集合 D, oD, 它可以支配位于其右上方矩形(或超矩形)中的对象. 该矩形

(或超矩形)被称为对象 o 的支配区域, 记为 DS(o). DS(o)左下方和右上方坐标分别由元组o[1],o[2],…,o[d]和 

1,1,…,1表示. 它的面积|DS(o)|(或体积)等于
1
1 [ ]

i d

i
o i




 . 

给定 d 维对象集合 D 的子集 O{o1,o2,…,os}, O 的组合支配区域(记 DS(O))为 O 中各对象支配区域的并集, 

它的值可由公式(1)计算得到. 

 
| | 1

1
| ( ) | ( 1) | ( ) |

i

O i
ii

O

DS O IS O


    (1) 

Oi指 O 中由任意 i 个对象组成的集合. IS(Oi)指集合 Oi中对象支配区域的交集. 当 i=1 时, IS(O1)指单个对象的

支配区域. k代表轮廓集合表示一个规模为 k的轮廓对象子集. 在所有包含 k个对象的子集中, 该子集对象组合

支配区域面积(或体积)最大. 

如图 2(a)所示, 给定集合 O={o1,o4}, O 的支配区域 DS(O)由图 2(a)中灰色部分所标记 , 其支配面积

|DS(O)|=0.35+0.270.15=0.47. 在所有规模为 2 的轮廓对象子集中, O={o1,o10}的组合支配面积最大, 是对象集

合 D的 2代表轮廓. 如图 2(b)所示, 给定集合 O={o1,o5,o10}, O的支配区域 DS(O)由图 2(a)中灰色部分所标记, 

其支配面积|DS(O)|=0.35+0.18+0.270.140.150.06+0.06=0.51. 图 2(b)中, 深灰色部分标记了这 3 个对象支配

区域的交集. 在所有规模为 3 的轮廓对象子集中, O={o1,o5,o10}的组合支配面积最大, 是对象集合 D 的 3 代表

轮廓. 
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图 2  组合支配面积 

接下来, 本节正式介绍问题定义. 

(a) 2 代表轮廓 (b) 3 代表轮廓 
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定义 1(近似连续 k 代表轮廓查询). 给定滑动窗口 W, 近似连续 k代表轮廓查询 qN,s,k,监视窗口中的数

据. 当窗口滑动时, s条数据流入窗口, s条最早到达的数据流出窗口. q返回当前窗口中一个近似 k代表轮廓集 

合 ARS. 和当前窗口下的精确 k 代表轮廓集合 RS 相比, ARS 满足
| ( ) |

.
| ( ) |

DS RS

DS ARS
≤  

如图 3所示, 假设 s=2, k=2, =1.12, 当前窗口W0的轮廓集合 SK0={o1,o4,o5,o9,o10,o12}. 组合支配面积最大 

的集合 RS0={o1,o10}, 其支配面积|DS(RS0)|=0.47. 因为|DS({o1,o12})|=0.42 且 0

1 12

| ( ) |
1.12

| ({ , }) |

DS RS

DS o o
≤ , {o1,o12}可作 

为近似 k 代表轮廓输出. 同理, {o4,o10}也可作为近似 k 代表轮廓输出. 由此可见, 近似结果不唯一, {o1, o12}, 

{o4,o10}, {o1,o10}均可被作为查询结果输出. 当窗口从 W0滑动到 W1后, 对象 o1和 o2离开窗口, o13和 o14进入

窗口. 当前窗口 W1中的轮廓集合更新为 SK1={o4,o5,o10,o12,o14}, RS1={o10,o14}, 其组合支配面积|DS(RS1)|=0.45. 

经满足误差约束的集合 1
1

1

4 0

| ( ) | 0.45
1.07

| ( ) | 0.42
{ , }

DS RS
ARS

DS AR
o o

S


 
  


 


≤ . 因此, 除精确结果外, {o4,o10}也可作为 

近似 k 代表轮廓集. 
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图 3  滑动窗口下, 近似 k 代表轮廓连续查询(N=12, s=2, k=2, =1.12) 

3   查询处理框架 PAKRS 

本节提出一种基于预测结果集的查询处理框架 PAKRS (predict-based approximate k representative skyline),

支持连续近似 k 代表轮廓查询. 它利用高速流的特性对窗口进行划分, 根据划分结果预测未来各窗口的轮廓

对象, 从而预测新流入对象成为轮廓对象的最早时间. 为了帮助 PAKRS 高效筛选近似 k 代表轮廓, 本节进一

步提出了数据结构 -GRID, 支持近似 k 代表轮廓查询. 

3.1   PAKRS概述 

定义 2(预测轮廓集). 给定当前滑动窗口 W0={s0,s1,…,sm1}, 所有满足如下条件的对象构成了未来窗口 Wi 

的预测轮廓集 SKi: (i) 
1m

i
i j

so




 ; (ii) o 不被
1m

j
j i

s




中对象支配, 但被
1

1

m

j
j i

s


 

中对象支配. 其中, m=N/s, N 为 W0中 

对象的数量; si表示第 i 批流入窗口的数据, 其规模等于 s. 

W0的子窗口 SWi包含滑片
1m

j
j i

s




中对象, 该子窗口既是当前窗口W0的子窗口, 也是未来窗口Wi={si,s1+i,…, 

sm1+i}的子窗口. 如果
1m

i
i j

so




 并且 o 不被
1m

j
j i

s




中对象支配, 则它有可能成为未来窗口 Wi 的轮廓对象. 因此, 

PAKRS 可利用预测轮廓集 SKi预测未来窗口 Wi的轮廓集合. 具体如下. 

① osu, 如果 u≤i 且 o 被 SKi中对象支配, 那么 o 在流出窗口前不会成为轮廓对象. 

② osv, 如果 v>i 且 o 被 SKi中对象支配, 那么 o 在窗口滑动到 Wi前不会成为轮廓对象. 

显然, PAKRS 可利用未来窗口的预测轮廓集评估新增对象成为轮廓对象最早时间. 以此为基础, 算法根

(a) 基于 W0的近似 2 代表轮廓 (b) 基于 W1的近似 2代表轮廓 (c) 组合支配面积 



 

 

 

1432 软件学报 2023 年第 34 卷第 3 期   

 

据评估结果预测新增对象成为近似 k代表轮廓的最早时间, 进而实现近似 k代表轮廓的增量维护. 然而, 未来

窗口预测轮廓集规模通常较大, 基于这部分数据进行增量维护需要消耗较高的计算代价. 鉴于此, 本文进一

步提出了 PRSSET (partition-based representative skyline prediction SET)的概念. 

定义 3(PRSSET). 给定当前滑动窗口W0={s0,s1,…,sm1}, PAKRS将W0划分为一组分片{P0,P1,…,Pt}. 其中, 

Pt包含了滑片
1

/ 2

m

i
i m

s




中的对象, Pt1中包含了
/ 2 1

/ 4

i m

i
i m

s
 



中的对象, P1和P0分别包含位于 s1和 s0中的对象. PRSSET 

P 包含了当前窗口 W0 和未来窗口{W1,W2,W4,W8,…,Wm/2}中近似 k 代表预测轮廓集{ARS0,ARS1,ARS2,ARS4, 

ARS8,…,ARSm/2}. 

ARSi是基于预测结果集 SKi计算得到的. 本文假设分片的数目 t=log2m, m 的取值使 t 为正整数(m=2,4,8, 

16,…). 当 m 的值不符合上述假设时, 本文所提算法仍然适用. 具体原因如下: 假设 m=m+ , m的取值使 t 为

正整数(m=2,4,8,16…), 0<<m, 分片{P0,P1,…,Pt}分别包含{s0},{s0},…,{sm/2,sm/2+1,…,sm+1}中的对象, 它们

分别包含了{1,1,2,4,…,m/2+}个滑片中的对象. 由于分片{P0,P1,…,Pt1}符合本节所提假设, 可按本节所提策

略执行增量维护. 对于 Pt, 当{P0,P1,…,Pt1}中的对象全部流出窗口后, 算法需对该分片进行分裂 Pt. 假设 Pt 

被分裂为 1 2{ , ,..., }tt t tP P P , 它们分别包含{sm/2},{sm/2+1},…,{s3m/4+1,…,sm1},{sm,…,sm+1}中的对象 . 1 2{ , ,...,t tP P  
1}t

tP  同样满足前文假设, 而 t
tP 包含了{sm,…,sm+1}中的对象, 不满足前文假设. 当有新数据到达时, 这部分

数据被并入 t
tP , 当 t

tP 中滑片的规模达到m/2+后, 1 2 1{ , ,..., }t
t t tP P P  中的对象全部流出窗口. 此时, PAKRS可重

复上述操作对 t
tP 进行分裂. 综上所述, 当 m 的取值无法使 t 为正整数时, 本文所提算法仍然适用. 

如图 4 所示, 假设 m=32, PAKRS 将整个窗口划分为分片{P0,P1,…,P5}. 其中, P5={s16,…,s31}, P4={s8,…, 

s15},…, P1=s1, P0=s0. PRSSET P 包含了未来窗口窗口{W0,W1,W2,W4,…,W16}对应的预测近似 k 代表轮廓集

{ARS0,ARS1,ARS2,ARS4,ARS8,…,ARS16}. 这样一来, PAKRS可利用 P预测新流入对象成为轮廓对象的最早时间, 

进而评估其成为近似 k 代表轮廓的最早时间. 当窗口从 W0滑动 W1后, s32进入窗口. os32, 如果 o 被 ARS4

中的对象支配但不被{ARS8,ARS16}中的对象支配, 因为 ARS4是未来窗口 W4的预测近似 k 代表预测结果集, o

最早在 W5成为查询结果. 与此同时, 如果 o 能够支配 ARS8中的对象 O, 那么 O和所有被 O支配的对象均可

被删除. 当窗口从W0滑动到W5时, 如果 o仍是W5的轮廓对象, PAKRS评估其是否为近似 k代表轮廓对象, 如

果是, 则将其加入 PRSSET P. 

s0 s1 s2 s3 s4 ... s7 s8 ... s15 s16 ... s31

P0 P1 P2 P3 P4 P5

W0

s0 s1 s2 s3 s4 ... s7 s8 ... s15 s16 ... s31

P0 P1 P2 P3 P4 P5

SW1

s0 s1 s2 s3 s4 ... s7 s8 ... s15 s16 ... s31

P0 P1 P2 P3 P4 P5

SW2

  

s0 s1 s2 s3 s4 ... s7 s8 ... s15 s16 ... s31

P0 P1 P2 P3 P4 P5

SW16

 

图 4  基于高速流的分片策略(m=32) 

为了构造PRSSET P, 本文提出了算法PRSI (prediction representive skyline initialization). 给定初始化窗口

W0, PRSI 逆序扫描窗口中元素, 利用窗口中对象间的时序关系和支配关系删除无效对象, 保留未来窗口{W0, 

W1,W2,W4,…,Wm/2}的预测轮廓集{SK0,SK1,SK2,SK4,…,SKm/2}. 为了计算{ARS0,ARS1,ARS2,ARS4,…,ARSm/2}, 本文

进一步提出了 -GRID 的概念, 并提出了基于 -GRID 的近似 k 代表轮廓查询算法 RGRSS (RhoGrid-based 

representive skyline selection) (详见第 3.2 节). 与传统 k 代表轮廓查询算法相比, RGRSS 利用网格单元格之间

的位置关系选取近似 k 代表轮廓. 分析可知, RGRSS 可返回带误差保证的 k 代表轮廓. 
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为了在流数据环境下对 PRSSETP 进行增量维护, 本文提出了算法 INCPRSS (incremental prediction 

representive skyline selection)(详见第 3.3节). 该算法一方面预测新流入数据成为轮廓对象的最早时间, 另一方

面对窗口进行动态划分, 并根据划分结果更新 P. 例如, 当{s0,s1,…,s7}中的对象流出窗口时, P4中的对象成为 

窗口中最早流入窗口的对象, 它包含了{s8,s9,…,s15}中的对象. 此时, PAKRS对 P4划分为一组新的分片
0 1

4 4{ ,P P , 
2 3

4 4, }P P , 它们分别包含了{s8},{s9},{s10,s11}和{s12,…,s15}中的对象. 接下来, INCPRSS 通过构建与未来窗口 

{W8,W9,…,W12}对应的{ARS8,ARS9,…,ARS12}更新 P. 为支持未来窗口{W0,W1,W2,W4,…,Wm/2}下{ARS0,ARS1, 

ARS2,ARS4,…,ARSm/2}的增量维护, 本节提出了近似 k代表轮廓增量查询算法 INCRGRSS (incremental RhoGrid- 

based representive skyline selection)(详见第 3.2.3节). 该算法的均摊代价与轮廓集合规模无关, P的更新代价也

与 SK 规模无关(详见第 3.2.3 节). 由于基于 -GRID 的 RGRSS 算法和 INCRGRSS 分别是 PRSI 和 INCPRSS

的子算法, 本节在接下来的内容中首先介绍 -GRID 以及基于 -GRID 的算法 RGRSS, INCRGRSS. 

3.2   基于 -GRID的近似k代表轮廓查询算法 

3.2.1    -GRID 定义 

定义 4( -GRID). 给定近似比 ,  -GRID G将整个空间划分为规模为 nd的网格. 其中, n 指网格划分粒度,

其值为: 

*

*

,  | | ,  2
( )

.

,   
( 1)

S

d
c k d

S
n

d

S



 





 
  

 
 

 
   

其他

 

划分粒度 n 的设置和各变量的含义将在第 3.2.4 节说明. 对于划分之后的单元格, 本文根据它们之间的位

置关系将其分为轮廓单元格、全支配单元格以及半支配单元格. 为便于描述, 本节以 2 维数据为例进行介绍. 

如果不存非空单元格位于单元格 c 的左方和下方, 则 c 被称为轮廓单元格[30]; 对于任意非空单元格 c, 如

果存在轮廓单元格位于其左下方, 由于 c中的所有对象均被支配, 本节称 c为全支配单元格; 对于其余非空单

元格, 本节称其为半支配单元格. 区分这 3类单元格的好处是, 可以准确地计算网格划分粒度 n与近似比之间

的关系. 本文将在第 3.2.4 节中给出计算过程. 如图 5 所示, 图中不存在非空单元格位于单元格{c3,c7,c11,c15}的

左方和下方, 为轮廓单元格; 存在轮廓单元格位于{c9,c13,c14,c17,c22}的左下方, 为全支配单元格; 其余非空单元

格{c4,c16}为半支配单元格. 

引入 -GRID的好处如下: (1) PAKRS是以 -GRID中轮廓单元格为基本单元遴选 k代表轮廓, 这可以有效

避免因大量轮廓对象聚集在小范围区域而产生高昂的计算代价, 也可帮助 PAKRS 在全局范围内选择代表性

强的轮廓对象; (2) 同一单元格中不同对象支配面积差小于给定阈值, 算法在执行近似 k 代表轮廓查询时, 可

根据轮廓单元格间的位置关系选取近似 k代表轮廓对象. 因此,  -GRID可在大幅度提高近似 k代表轮廓查询效

率的同时, 将近似结果与精确结果之间的误差控制在一定范围内. 

全支配
单元格

半支配
单元格

轮廓单
元格

空轮廓
单元格

o5 o4

o9
o12

o1

o10

市
盈

率

涨幅

o6

o7

o11 o3

o2

o8

c5 c6 c7 c8 c9

c10

c0 c1 c2 c3 c4

c11 c12 c13 c14

c15 c16 c17 c18 c19

c20 c21 c22 c23 c24

 

图 5  网格索引 -GRID 
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3.2.2   基于 -GRID 的近似 k 代表轮廓查询算法 RGRSS 

 -GRID的如下性质, 可帮助RGRSS实现非轮廓对象的快速过滤以及轮廓对象的快速定位: 给定 - GRID 

G、滑动窗口 W0以及 W0中的轮廓对象集合 SK0, SK0中的对象一定包含在轮廓单元格和半支配单元格中. 原

因在于: 对于任意非轮廓单元格中的对象 o, 一定存在位于某轮廓单元格中的对象 o支配 o. 换言之, 非轮廓

单元格中的对象一定不是轮廓对象. 与之相反, 半支配单元格和轮廓单元格中的对象均有可能成为轮廓对象. 

因此, 轮廓对象一定位于轮廓单元格和半支配单元格. 基于上述性质, 本节提出算法 1 支持近似 k 代表轮廓 

查询. 

算法 1. The RSK Construction Algorithm. 

输入: Skyline Set SK0. 

输出: k-Representative Skyline Set RSK0. 

1 if |SK0|≤k then 

2  return SK; 

3 for i from 1 to |SK0| do 

4  cIdgetZaddress(SK0[i]); HGmap(SK0[i],cId); 

5 VPgetvirtualcoordinate(HG);     //得到虚拟对象集合 

6  VGTconstruction(VP);      //构建 R-Tree 

7  VSK0getSkyline(VGT);      //计算虚拟对象中的 skyline 

8 cSgetskylinecell(); 

9 if |cS|<k then 

10  if |OBJ(cS)|<k then 

11   for i from 1 to |cS| do 

12    ARS0selectAll(cS[i]); 

13   ARS0ARS0+randomSelect(cSD); 

14  if |OBJ(cS)|≥k then 

15   ARS0randomSelectOne(cS); 

16 if |cS|≥k then 

17  for i from 1 to |cS| do 

18   TRS0randomSelect(cS[i]); 

19  ARS0k-LDS(TRS0); 

20 RS0randomSelect(cS); 

21 return RS0; 

给定滑动窗口 W0中的轮廓对象集合 SK0, 如果|SK0|≤k, 算法将 SK0中对象作为查询结果返回(第 1、2 行); 

否则, 算法根据 SK0 中对象坐标将它们映射到 -GRID G 对应的单元格(第 3、4 行). 对于所有非空单元格

{c1,c2,…,cg}, 算法根据它们的左下角坐标构建一组虚拟对象{v1,v2,…vg}, 利用这组虚拟对象构建 R-Tree VGT. 

随后, 算法根据构建结果, 从 VGT 中筛选虚拟轮廓对象集合 VSK0, 进而找到 G 中的轮廓单元格集合 cS (第

58 行). 

如果|cS|<k且这些单元格包含的对象之和小于 k, 算法首先将 cS中对象全部输出至查询结果集 ARS0; 随后,

算法从半支配单元格集合 cSD中任意选择 k|ARS0|个对象加入 ARS0(第 1013 行). 如果|cS|<k 且这些单元格包

含的对象数目之和不小于 k, 算法首先在每个轮廓单元格中任选一个对象加入 ARS0; 随后, 算法从 cS 包含的

剩余对象中任意选择|cS|k 个轮廓对象加入 ARS0(第 1、15 行). 如果轮廓单元格个数满足|cS|≥k, 算法从各轮

廓单元格中任意选择一个轮廓对象{o1,o2,…,o|cs|}加入临时构建的集合 TRS0; 随后, 利用 k-LDS[5]查找 TRS0中

的 k代表轮廓对象(第 1619行). 在分析轮廓单元格的查询代价时, 由于计算代价只与轮廓单元格和半支配单
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元格数量之和有关系, 与数据规模无关, 因此这部分的计算代价为 O(1). 

例 2: 如图 6所示, {o1,o4,o5,o9,o10,o12}构成了轮廓对象集合 SK. 算法首先将对象(根据其坐标)映射到各自所

在单元格. 如前文所述, 这些单元格一定是轮廓单元格或半支配单元格. 随后, 算法根据这些单元格的左下角

坐标构建一组虚拟对象{v1,v2,v3,v4,v5}, 计算这组虚拟对象中的轮廓对象{v1,v3,v4,v5}, 进而找到轮廓单元格. 因

为轮廓单元格的数目大于 2(4>2), 所以算法从{c15,c11,c7,c3}中任意选择 4个对象{o5,o1,o9,o10}执行 PBA算法, 计

算这组对象中的 2 代表轮廓. 它们是{o1,o10}, 它们可以作为近似结果支持查询. 

半支配
单元格

轮廓单
元格

空轮廓
单元格

o5 o4

o9
o12

o1

o10

市
盈

率

涨幅

c5 c6 c7 c8 c9

c10

c0 c1 c2 c3 c4

c11 c12 c13 c14

c15 c16 c17 c18 c19

c20 c21 c22 c23 c24

v1 v2

v3

v4

v5

 

图 6  近似 k 代表轮廓初始化算法运行实例 

 复杂度分析 

本文首先分析 k 代表轮廓初始化算法的时间复杂度. 算法 1 首先将当前窗口中的轮廓对象插入 -GRID, 

这部分代价为 O(|SK0|). 随后, 算法执行轮廓单元格查询操作. 假设划分粒度为 n, 轮廓单元格和半支配单元

格数量之和的上限为 O(nd1), 从这些单元格中找到轮廓单元格的计算代价为 O(nd1logBdnd1). 由于 n 是一个

与相关的常数, 与数据规模无关, 这一部分的代价可视为 O(1). 该分析方法与 Tao 等人[31]的分析方法相似.

当轮廓单元格数量 |cS|>k 时, 算法还需以轮廓单元格为基本单元计算 k 代表轮廓. 由于轮廓单元格个数为

O(nd1), 根据文献 [5], 该过程计算代价在 2 维环境下为 O((nd1k)k)(=O(k)), 在 d 维 (d>2)环境下为

O((nd1L)2Ld)(=O(2Ld)). 这里, L 是一个小于 k 的正整数. 综上所述, 近似 k 代表轮廓算法的时间复杂度在 2

维和 d 维(d>2)条件下分别为 O(|SK0|+k)和 O(|SK0|+2Ld). 

接下来, 本节分析算法的空间复杂度. 算法 1利用虚拟网格实现 -GRID G的构建, 而不是构建真实网格.

具体如下: 给定 SK0中任意对象 o, 算法首先根据 G 预先设定的分辨率 n 和 o 的位置找到包含 o 的单元格 c, c

的边长等于 1/n. 随后, 算法计算 c 的 Z-地址 z(c). 以此为基础, 算法将 z(c)当成 o 的键值, 将 o 映射到哈希表

HG中(HG的规模设置为 2|SK0|). 这样一来, 算法可根据轮廓对象的规模构建哈希表. 由于 HG空间代价与数据

规模呈线性关系, 基于 -GRID 近似 k 代表轮廓算法的空间代价为 O(|SK0|). 

3.2.3   基于 -GRID 的增量近似 k 代表轮廓查询算法 INCRGRSS 

当窗口从 Wi1滑动到 Wi时, PAKRS 执行近似 k 代表轮廓增量查询. 为提高计算效率, 本节进一步提出一

种增量算法 INCRGRSS (incremental RhoGrid-based representive skyline selection). 算法描述如下: 假设窗口从

Wi1滑动到 Wi后, 当前窗口中的轮廓对象集合更新为 SKi, 算法将 SKi1中的过期对象和无效对象从 HG中删

除; 随后, 依次将 SKiSKi1中的对象映射到哈希桶HG. 接下来, 算法根据新增的非空单元格和因对象流出(或

变为无效)而变为空的单元格更新为R-Tree VGT和轮廓单元格集合 cS. 如果轮廓单元格未发生变化, 算法则利

用上一轮的计算结果支持查询; 否则, INCRGRSS 利用算法 1 中的第 920 行执行 k 代表轮廓查询. 最后,当窗

口滑动 m 次后, 算法还需计算窗口中最后一个滑片的 k 代表轮廓. 原因将在第 3.2.4 节说明. 最后, 本节引入

均摊代价分析算法的性能. 它指的是算法 u 次操作所构成的序列的总代价除以 u. 其基本理念在于: 当昂贵的

操作出现频率很低时, 它们的成本可能会均摊到所有的操作上. 如果人工均摊的花销仍然便宜的话,对于整个

序列的操作可有一个更加严格的约束. 本质上, 均摊分析就是在最坏的场景下, 对于一连串操作给出一个更

加严格约束的一种策略. 
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 复杂度分析 

接下来, 本节分析增量近似 k 代表轮廓查询算法的时间复杂度. 当窗口从 Wi1滑动到 Wi时, 算法首先将

SKiSKi1中的对象插入 -GRID. 对于任意被插入 -GRID的对象 o, 当其被晚于其流入的对象支配时, 它变为

无效对象, 并且在流出窗口前均无法成为轮廓对象. 因此, 每个对象在其生命周期内至多被插入一次. 因为网

格的插入代价为 O(1), 这部分均摊代价为 O(1). 当执行基于虚拟对象的轮廓查询时, 因为网格划分粒度 n 只

跟 相关而与数据规模无关 , 所以 nd1logBdnd1 可以看成是一个常数 . 因此 , 这部分的计算代价为

O(nd1logBdnd1)=O(1). 在执行近似 k 代表轮廓查询时, 2 维和 d(d>2)维环境下的总体代价分别为 O((nd1k)k) 

(=O(k))和 O((nd1L)2Ld), 2维和 d维环境下, 每个对象的均摊代价分别为 O(k/s)和 O(2Ld/s). 最后, 当窗口滑动

m次后, 算法还需计算窗口中最后一个滑片的 k代表轮廓, 这一部分的均摊代价在 2维和 d(d>2)维环境下分别

为 O(|SKm|k/sm)=O(k/m)和 O((|SKm|L)2Ld/sm)=O(2Ld/m). 因此, 算法的增量维护代价在 2 维和 d(d>2)维环境下

分别为 O(k/m+k/s)和 O(2Ld/s+2Ld/m). 

 讨论 

本节需要强调如下 4 点. 

(1) PAKRS 针对 W0执行初始化算法, 针对其他窗口均执行增量维护算法. 

(2)  -GRID 可有效帮助 PAKRS 降低执行 k 代表轮廓查询的频率. 如上所述, 当窗口滑动后, 如果轮廓

单元格集合未发生变化, 则无须执行近似 k 代表轮廓查询, 这可进一步降低 PAKRS 的计算代价. 

(3) 算法的增量维护代价对数据规模不敏感. 如前文所述, 算法基于轮廓单元格展开计算, 这可有效避

免轮廓对象规模对算法性能造成的冲击. 

(4) 本节使用虚拟网格实现 -GRID 的维护, 这使得基于 -GRID 算法的空间代价只与数据规模相关, 与

数据维度无关, 克服了数据维度对空间代价带来的冲击. 

3.2.4    -GRID 划分粒度的设置 

接下来, 本节介绍划分粒度 n 的选取和算法的正确性证明. n 的选择取决于近似比、维度 d. 当 d>2 时,

粒度 n 的选取还与文献[5]中的近似比有关. 为方便描述, |cFD|, |cSD|和|cS|分别表示全支配单元格、半支配单元

格和轮廓单元格的数量, GS 表示所有轮廓单元格中任取一个对象所构成的集合. |DSi|表示半支配单元格 ci被

GS 支配的区域面积, |INDS(GS)|表示 GS 中对象在各自轮廓单元格内支配区域的面积之和. 

引理 1. 给定轮廓单元格中任取一个对象所组成的集合 GS, 其组合支配面积满足不等式
| |

| ( ) | FD

d

c
DS GS

n
 . 

证明: 给定轮廓单元格 c 中任意对象 o, 其支配区域 DS(o)包括所有被 c 支配的全支配单元格所占区域、半

支配单元格集合中被 o支配的区域以及 c中被 o支配的区域. 给定 GS, 如等式(2)所示, 其组合支配面积等于各

对象支配区域并集的面积: 

 
| |

| ( ) | | | | ( ) |FD
id

c
DS GS DS INDS GS

n
    (2) 

由于|DSi|和|INDS(GS)|均不小于 0, |DS(GS)|一定大于
| |FD

d

c

n
. 引理 1 证毕.  □ 

引理 2. 给定精确 k 代表轮廓集合 RS, 其组合支配面积满足不等式(3). 

 
| | | | | |

| ( ) | ΔFD SD S
d d d

c c c
DS RS S

n n n
     (3) 

这里, | |SDc 指半支配单元格的数量, S 指 RS 与 SK 组合支配面积之差. 

证明: 给定单元格 c 中任意对象 o, 其支配区域 DS(o)包括所有被 c 支配的全支配单元格所占区域、半支配

单元格集合中被 o 支配的区域以及 c 中被 o 支配的区域. 因此, 给定 SK={o1,…,os}, 其组合支配面积可以表示

为各对象支配区域并集的面积. SK 的组合支配面积满足等式(4). 

 
| |

| ( ) | | | | ( ) |FD
id

c
DS SK DS INDS SK

n
    (4) 
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由于 2

| |
| | SD

i

c
DS

n
 且 2

| |
| ( ) | Sc
INDS SK

n
 , |DS(SK)|满足不等式(5). 

 
| | | | | |

| ( ) | FD SD S

d d d

c c c
DS SK

n n n
    (5) 

因此, 当|DS(SK)|与|DS(RS)|的差值等于S 时, |DS(RS)|满足不等式(6). 

 
| | | | | |

| ( ) | ΔFD SD S

d d d

c c c
DS RS S

n n n
     (6) 

其中, |INDS(SK)|表示集合 SK中的对象在其各自单元格支配区域并集的面积, |DS(RS)|表示 k代表轮廓对象的组

合支配面积. 引理 2 证毕.  □ 

本节根据引理 1、引理 2 推出引理 3. 它证明了精确 k 代表轮廓集合的组合支配面积|DS(RS)|和|DS(GS)|

满足不等式(7). 

引理 3. 精确 k 代表轮廓集合的组合支配面积|DS(RS)|和|DS(GS)|满足不等式(7). 

 | ( ) | | ( ) |
d

DS RS DS GS
n

   (7) 

证明: 首先, 根据引理 1 和引理 2, 当划分粒度为 n 时, 精确 k 代表轮廓集合 RS 与 GS 之间的组合支配面

积之差满足不等式(8). 

 
| | | |

| ( ) | | ( ) | ΔSD S

d

c c
DS RS DS GS S

n


    (8) 

因此, 不等式
| | | |

| ( ) | | ( ) | ΔSD S

d

c c
DS RS DS GS S

n


   成立. 给定 -GRID G中的单元格 c1, 如果 c1中存在轮 

廓对象, 则其左下方及右上方单元格一定不存在轮廓对象. 如图 7 所示, 在 2 维情况下, G 中任意一条对角线 li

之间最多只存在一个单元格包含轮廓对象. 这里, i 的最大值等于 2n1. 而轮廓对象只会存在于轮廓单元格和

半支配单元格中, 因此有: | |SDc + | |Sc ≤2n1. 

x

o1

c

0

c

1

c

2

c

3

c
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c

9

c

8

c

7

c
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c

5

c10 c11 c12 c13 c14

c19c18c17c16c15
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图 7   -GRID G 中的各对角线 

综上所述, 在 2 维条件下有: 2

2 1 2
| ( ) | | ( ) |

n
DS RS DS GS

n n


   ; 当扩展到 d(d>2)维时, 轮廓单元格和半支

配单元格的最大值等于dnd1(0<<1). 因此有: 
1

| ( ) | | ( ) |
d

d

dn d
DS RS DS GS

n n

 

   . 引理 3 证毕.  □ 

以引理 3 为基础, 定理 1 可证明: 精确 k 代表轮廓集合的组合支配面积|DS(RS)|和近似 k 代表轮廓集合的 

组合支配面积|DS(ARS)|在 d 维条件下满足 | ( ) | | ( ) |
d

DS RS DS ARS
n

  . 该定理表明, 近似 k 代表轮廓算法可返 

回带误差保证的查询结果. 

定理 1. 精确 k 代表轮廓集合的组合支配面积|DS(RS)|和近似 k 代表轮廓集合的组合支配面积|DS(ARS)|在 

d 维条件下满足 | ( ) | | ( ) |
d

DS RS DS ARS
n

  . 
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证明: 证明分为两种情况: (i) |cS|≤k; (ii) |cS|>k. 当|cS|≤k 时, 由于每个轮廓单元格中均有对象被存入近似

k 代表轮廓集合 ARS, 因此所有全支配单元格均包含在 ARS 的支配区域中. 此时, ARS 等价于 GS, 即有: 

| |
| ( ) | FD

d

c
DS ARS

n
 , 结合引理 3 可以推出: | ( ) | | ( ) |

d
DS RS DS ARS

n
  . 当轮廓单元格数量满足 | |Sc >k 时, 给定 

DS(RS), 它满足不等式|DS (RS)|≤|DS(RS)|≤|DS (RS)|. 其中, |DS (RS)|指所有轮廓对象都位于轮廓单元格左下

角坐标时 k代表轮廓的支配面积, |DS (RS)|指所有轮廓对象都位于轮廓单元格右上角坐标时 k代表轮廓的支配

面积. 由于|DS(RS)||DS(RS)|同样小于dnd1(0<<1), 且|DS (RS)|>|DS(RS)|, |DS (RS)|<|DS(ARS)|, 当执行近 

似 k代表轮廓查询时, 算法误差满足不等式 | ( ) | | ( ) |
d

DS RS DS ARS
n

  . 因此, 精确 k代表轮廓集合的组合支配 

面积|DS(RS)|和近似 k 代表轮廓集合的组合支配面积|DS(ARS)|在 d 维条件下满足: | ( ) | | ( ) |
d

DS RS DS ARS
n

  . 

其中, n 可由公式(9)计算得到. 

 

,  | | ,  2
( ) | ( ) |

,    
( 1) | ( ) |

S

d
c k d

DS RS
n

d

DS RS



 





 
  

 
 

 
   

其他

 (9) 

定理 1 证毕. □ 

当 d>2时, 本文所用 -GA算法是一个近似比为的近似算法(是一个与有关的常数, 等于
1 1

1
1 e

 
 

  
 

(0<<1). 因此, 的取值范围为(0.2,0.4), 值的设定详见文献[5]). 假设基于轮廓单元格得到的精确解所对应支

配面积为 |DS(ARS)|, 那么基于-GA 得到的近似结果对应的支配面积 |DS(ARS)|满足 |DS (ARS)|≥ |DS(ARS)| 

(0<<1), 而 |DS(ARS)|和 |DS(RS)|之间需满足 |DS(ARS)|≥ |DS(RS)|, 所以有 |DS(RS)|≤ / |DS(ARS)|. 根据定理

1,给定近似比、维度 d 以及阈值,  -GRID G 对应的划分粒度可由公式(9)求得. 它保证精确 k 代表轮廓集合

与近似 k 代表轮廓集合的组合支配面积的比值不会超过. 

然而, |DS(RS)|表示精确 k 代表轮廓对象的组合支配面积, 该值的变化是随窗口的滑动动态改变的, 这导

致算法无法有效地设置 -GRID 的划分粒度. 本节利用高速流的特性解决这一问题. 鉴于窗口中的数据是批量

流入窗口的, 给定窗口 W0={s0,s1,…,sm1}, 本节在初始化过程中用 S*作为|DS(RS)|的下界. 在 2维环境下, 它是

根据 sm中精确 k代表轮廓所对应的组合支配面积计算得到的; 在 d(d>2)维环境下, 它是根据-GA算法计算得

到的. 由于计算结果小于真实的支配面积, 它能够表示 S*的下界. 因为 -GRID的划分粒度随 S的降低而降低, 

当用 S*作为划分依据时, 该划分仍能保证计算结果满足误差约束条件. 因此, 最终的划分粒度为公式(10). 

 
*

*

,  | | ,  2
( )

,    
( 1)

S

d
c k d

S
n

d

S



 





 
  

 
 

 
   

其他

 (10) 

需要指出的是, 随着窗口的滑动, 当窗口滑动至Wm1={sm1,sm,…,s2m2}时, 算法根据 s2m2中的 k代表轮廓

重新设置 -GRID 的划分粒度. 换句话说, 每当窗口滑动 m 次后, 算法都需要根据窗口中最后一个滑片中的 k

代表轮廓更新 S*. 

参数的设置取决于用户需求. 随着近似比的增加, 算法的准确性会有所降低, 但效率会随之提升; 反

之, 随着近似比的减小, 算法的准确性会随之提高, 但效率会降低. 因此, 的取值是一个权衡值, 它是根据

用户对查询效率和查询精度的偏好综合得到的 . 本文将在实验部分对不同数据分布下的近似比设置进行分

析. 分析可知, 大部分情况下, 由产生的计算代价是可以接受的. 例如, 当=1.01, S*=0.5, =0.4, d=3时, n等

于 10. 此时, 算法可通过不多于 100个轮廓单元格计算近似 k代表轮廓, 其计算代价远小于基于轮廓对象计算

k 代表轮廓. 
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3.3   基于GBRT的预测结果集初始化算法 

 索引 GBRT 

为了支持 PRSSET在流数据环境下的高效维护, 本节提出了索引GBRT (group bucket R-tree). 它是由一组

R-Tree和一组桶构成的索引. R-Tree T0维护 PRSSET P中的对象. 为了准确预测新增对象成为查询结果的最早

时间, T0中的对象在叶子节点内按到达顺序呈倒序排列. 这样一来, 当新到达的对象 o访问 T0时, 算法可从支

配 o 的对象中快速找到最晚到达的一个, 根据该对象预测 o 成为轮廓对象的最早时间. 此外, GBRT 额外利用

R-Tree {T1,T2,…,Tt}管理分片{P1,P2,…,Pt}中的预测轮廓对象. T1维护 SK1ARS1中的对象, T2维护 SK2SK3

ARS2 中的对象, T3 维护
7

4
4

i

i
i

SK ARS




 中的对象, Tt 维护
1

/ 2
/ 2

i m

i m
i m

SK ARS
 



 中的对象. 最后, 为支持增量维护, 

GBRT利用一组桶{B1,B2,…,Bt}维护新流入窗口且暂时无法被删除的数据. SKi和 ARSi分别表示未来窗口 Wi的

预测轮廓对象集合和预测近似 k 代表对象集合. 

 初始化算法 PRSI 

如算法 2 所示, 给定当前窗口 W0, 算法首先构造一组只包含根节点的 R-Tree {T1,T2,…,Tt}. 随后, 算法利

用轮廓查询经典算法 BBS[22]计算 sm1中局部轮廓集合 LSKm1 (第 3 行), 构建 R-Tree T 维护这部分对象. T 的

作用是维护已扫描对象中的轮廓集合 TSK. 由于 sm1SKm1 中的对象与 SKm1 中的对象同一批次流入窗口, 

sm1SKm1中的对象无法在其生命周期内成为查询结果, 算法将其删除. 随后, 算法利用 BBS计算 sm2中的局

部轮廓集 LSKm2, 并进一步访问 T(第 410 行). 具体如下. 

① oLSKm2, 如果它不被 T 中的对象支配, 它被视为未来窗口 Wm2的预测轮廓对象, 因而被插入 T. 

② oLSKm2, 如果它被 T 中的对象支配, 它无法在其生命周期内成为查询结果, 算法将其从窗口中

删除. 

③ oT, 如果它被 LSKm2中的对象支配, 它最早在未来窗口 Wm1成为查询结果, 算法将其从 T 转移

到 R-Tree Tt. 

算法 2. The PRSI Algorithm. 

输入: Stream Data S. 

输出: R-Tree Set T, Bucket Set B. 

1 Int ulog2m+1; 

2 for i from m1 to 2 do 

3  SKiBBS(si); 

4  for j from 1 to |SKi| do 

5   Dom(SKi[j])Dominate(T);   //找到被 SKi[j]支配的对象 

6   DomED(SKi[j])Dominated(T);  //找到 T 中能够支配 SKi[j]的对象 

7   if DomED(SKi[j])= then 

8    insert(T,SKi[j]); 

9   if Dom(SKi[j]) then 

10    remove(T,Tu,DomED(SKi[j])); 

11  if log2i 是一个整数 then 

12   SKiT; 

13   ARSiappRSKY(SKi); 

14   uu1; 

15 T0construction(ARSt,ARSt1,…,ARS1,ARS0); 

16 Binit(), update(T1,T2,…,Tt,ARSt,ARSt1,…,ARS1,ARS0,T1,T2,…,Tt); 

17 return K; 
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例 3: 如图 8 所示, T0的作用是维护 PRSSET P, T1T5维护各未来窗口中的潜在轮廓对象, B1B5为各未来

窗口所对应的桶, 它们在初始化时为空. 给定初始窗口 W0={s0,s1,…,s31}, 算法首先将窗口划分为分片{P0, 

P1,…,P5}, 随后逆序扫描 P5, 使用 BBS算法计算 s31中的局部轮廓集 LSK31, 构建 T维护 LSK31中的对象. 接下

来, 算法利用 BBS 计算 LSK30. oLSK30, 如果 o 不被 T 中的对象支配, 算法将其插入 T; 如果它被 T 中的对

象支配, 算法将其删除. 如果 T中的对象被其支配, 则将这部分对象转移至 R-Tree T5. 当扫描 P5后, 算法将 T

中的对象复制到 SK16. 此后, 算法重复该过程, 依次逆序扫描 P4P0, 构建{SK8,…,SK0}. 最后, 利用第 3.2 节 

中的算法计算{ARS16,…,ARS0}, 利用它们构建 P和 T0, 利用
31 15 7

16 8 4
16 8 4

,  ,  
i i i

i i i
i i i

SK ARS SK ARS SK ARS
  

  

   , SK2 

SK3ARS2, SK1ARS1更新 T5T1. 最后, 算法初始化 B1B5. 

此后, 算法重复上述过程扫描其他滑片(第 414 行), 计算未来窗口{Wm/2,Wm/4,…,W0}的预测轮廓集合

{SKm/2,SKm/4,…,SK0}, 构建 R-Tree {T1,T2,…,Tt}, 执行第 3.2 节中的算法构建近似 k 代表轮廓集合{ARSm/2, 

ARSm/4,…,ARS0}. 扫描窗口后, 算法将 R-Tree {T1,T2,…,Tt}中的对象更新为 SK1ARS1, SK2SK3ARS2,…, 
1

/ 2
/ 2

i m

i m
i m

SK ARS
 



 . 最后, 算法构建空桶{B1,B2,…,Bt}(第 15、16 行). 

B1

T1T0

B2

T2

B5

T5

...

 

图 8  组合索引 GBRT (m=32) 

 讨论 

本节所提算法优点如下. 

(1) 高效删除当前窗口中无效对象. 首先, 算法可利用高速流的特性批量删除无效对象. 具体如下: 算

法利用 BBS 批量删除同一批次流入窗口的无效对象. 由于这部分对象不被插入 T, 批处理算法可有

效降低 T 的更新次数. 

(2) 预测对象成为轮廓对象的最早时间. 给定当前扫描对象 o 和 TSK, 如果 o 支配 TSK 中对象 o, 则 o

最早在 o 流出窗口时成为窗口中的轮廓对象. TSK 表示当前扫描区域内不被任何对象支配的对象. 

(3) 刻画对象间支配关系的传递性. 给定对象{o1,o2,o3}, 如果 o1支配 o2, o2支配 o3, 那么 o1一定支配 o3.

假设 o2 是所有支配 o3 对象中最晚到达的, 算法在逆序扫描过程中能够保持对象间支配关系的传递

性. 即算法在发现 o1支配 o2时, 能够推断出 o1支配 o3. 为了维护对象间支配关系的传递性, 算法在

初始化过程中, 为每一个对象 o 添加一个标记 o.sky, 它记录能够支配 o 的对象中最晚到达的对象.

这为算法在流环境下高效删除无效对象奠定了基础. 

(4) 本节所提分片算法只是在逻辑上对窗口进行划分, 无须在各分片中保留窗口中的所有对象. 在对各

分片进行维护时, 算法只需维护分片对应对象的最大/最小序号即可. 

 复杂度分析 

接下来, 本节分析 PRSI 算法的计算复杂度. 首先, 算法需要扫描窗口进而找到所有轮廓对象. 对于同一

分片内的对象, 计算代价为 O(slog2ds), 这部分总体代价为 O(Nlog2ds). 随后, 算法根据局部轮廓对象访问 T,

每个对象的计算代价为 O(logBd|TSK|+d|Dom(o)|). 其中, |Dom(o)|为 TSK中被 o支配的对象个数, logBd|TSK|为访 

问 R-Tree 的均摊代价. 给定数据集 D 中的对象{o1,o2,…,oN}, 有
1

| ( ) |
N

i
i

N Dom o


≥ , 每个对象的平均计算代价 
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为 O(logBd|TSK|+dN/N)=O(logBd|TSK|+log2ds+d). |TSK|为逆序扫描过程中得到的临时轮廓对象集合规模. 另外, 

由于初始化算法只需要针对窗口{W0,W2,W4,…,Wm/2}计算近似 k 代表轮廓(计算 ARS0时使用初始化算法, 针对

其他窗口使用增量维护算法), 这使得每个对象至多被插入 -GRID 一次. 结合第 3.2.3 节中的结论, PAKRS 初

始化算法时间复杂度在 2 维和 d 维(d>2)环境下的计算代价分别 O(N(logB2|TSK|+log22s)+log2m(k/m+k/s))和

O((2Ld/s+2Ld/m)log2m+N(logBd|TSK|+log2ds+d)). B 表示 R-Tree 中结点的最大容量. 

3.4   预测结果集增量维护算法INCPRSS 

当一组新对象 sm到达窗口时, 算法对 GBRT 进行增量维护. 本节根据定理 2 预测新到达对象成为轮廓对

象的最早时间. 

定理 2. 给定对象 o 及未来窗口 Wi和 Wj的预测轮廓对象集合 SKi和 SKj(j>i), 如果 o 不被 SKi中的对象支

配, 那么 o 也不被 SKj中的对象支配. 

证明: 对于 SKj中的对象 o, 如果它不被 SKi中的对象支配, 那么它一定包含在 SKi中. 因此, SKi中不存在

对象被 SKj中的对象支配. 综上: 如果 o不被 SKi中的对象支配, 那么 o也不被 SKj中的对象支配. 定理 2证毕. 

接下来, 本节正式介绍增量维护算法 INCPRSS. 算法首先针对 sm中的对象执行 BBS算法得到 SKm. 随后, 

oSKm, 算法访问 T, 根据 o 和 T 中的对象间的支配关系更新 GBRT. 具体如下. 

① 存在 T0中的对象 o被 o支配: 这说明 o变为无效对象, 算法将 o删除. 此外, 由于算法维护了对象间

支配关系的传递性, 当 o被删除后, 窗口中已知被 o支配的对象均可被删除. 最后, 假设 o是所有被

o 支配的对象中成为预测结果最早的对象(oARSi), 算法将 o 插入 ARSi和 T0. 

② 假设 o是 T0中所有支配 o的对象中流入窗口最晚的对象, 算法根据 o预测 o成为轮廓对象的最早时

间 PT(o)(该时间等于 o流出窗口的时间). 如果 T(Pi)≤PT(o)≤T(pi+1), 那么 o 被插入桶 Bi. T(Pi)表示

Pi对象中流出窗口的最早时间. 特殊情况下, 如果没有任何对象支配 o, 算法将 o 放入 B1. Bi中的对

象按照其到达窗口的顺序呈倒序排列. 和维护预测轮廓结果集 SKi中对象间的支配关系相比, 本节将

SKiARSi 中的对象放入桶 Bi, 只维护这部分对象间的时序关系. 这样一来, 算法不仅可以保证所有

“潜在”的轮廓对象均被保留, 而且可以有效地降低维护对象间支配关系所引发高昂的计算代价. 更

重要的是, 由于 Bi内按其流入窗口的顺序呈降序排列, 如下文所述, 该性质便于 PAKRS 周期性地逆

序扫描 Bi中的对象, 更新预测结果集, 删除无效对象, 降低空间代价. 

随着窗口的滑动, 如果窗口中第 1 个分片包含了多个滑片中的对象, 算法需重新划分该分片, 并更新

PRSSET P. 假设 Pi, {su,su+1,…,su+v1}需要被重新划分, 算法需将 Pi分裂为 log2v+1 个新分片. 这些分片分别包

含了{su},{su+1},{su+2,su+3},…,{su+0.5v,su+0.5v+1,…,su+v1}中的对象. 例如, 当 P0, P1, P2, P3 中的对象流出窗口后, 

算法需将 P4{s8,s9,…,s15}分裂为 4 个新分片. 这些新分片分别包含了{s8},{s9},{s10,s11},{s12,…,s15}中的对象. 随

后, 算法针对划分结果重新构建一组 R-Tree. 

本节提出了算法 MSA(merge spilt algorithm)实现上述目的. 该算法包含两个阶段: 分裂阶段与合并阶段.

合并阶段又可分为局部合并和全局合并. 在局部合并阶段, 算法利用初始化算法访问 Pi 对应的桶 Bi, 计算 Bi

中的任意对象 o 成为轮廓对象的最早时间 PT(o), 并根据预测结果将其转移至其他桶. 具体如下: 算法首先逆

序扫描 Bi中的对象. 在扫描过程中, o, oBi(T(o)<T(o)), 如果 o支配 o, 那么 o可被直接删除. 如果 o支配 o, 

则根据 T(o)预测 o成为查询结果的时间 PT(o). 假设 T(Pi)表示 Pi中第 1 个流入窗口对象的序号, 如果 T(Pi)< 

PT(o)<T(Pi+1), 算法将 o 保留在 Bi; 如果 T(Pj)<PT(o)<T(Pj+1)(j>i), 算法将 o 插入 Bj. 本节假设 o 是支配 o的对

象中流入窗口最晚的对象. 扫描 Bi后, 算法进入全局合并阶段. 此时, 算法将 Bi剩余对象依次插入 R-Tree Ti,

在插入过程中, 删除 Ti中的无效对象. 最后, 算法进入分裂阶段. 假设 Pi包含了{su,su+1,…,sv}中的对象, 算法

访问 Ti, 构造未来窗口{Wu,Wu+1,…,Wu+0.25v,Wu+0.5v}的预测轮廓集{SKu,SKu+1,…,SKu+0.25v,SKu+0.5v}, 利用第 3.4节

中的算法计算{ARSu,ARSu+1,…,ARSu+0.25v,ARSu+0.5v}, 更新 PRSSET P,构建与{Wu,Wu+1,…,Wu+0.25v,Wu+0.5v}对应的 

R-Tree 1 2{ , ,..., }t
i i iT T T  . 接下来, 本节根据例 4 解释 1 2{ , ,..., }t

i i iT T T  的构建过程. 

例 4: 如图 9 所示, 当 P3中最后一个滑片 s7中的对象流出窗口后, 算法需对 P4执行分裂操作. 根据分裂 
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算法, 它被分裂成 0 1 2 3
4 4 4 4{ , , , }P P P P . 随后, 算法逆序扫描 B4中对象, 删除无效对象, 计算 B4剩余对象成为轮廓 

对象的最早时间. 根据预测结果, 算法将这些对象重新分配到不同分片所对应的桶. 随后, 算法将保留的对象

依次插入 P4对应的 R-Tree T4. 在插入过程中, 算法一方面删除无效对象, 另一方面更新对象成为轮廓对象的 

最早时间. 在此之后, 算法计算{ARS8,ARS8+1,…,ARS8+4}, 并更新 R-Tree T0. 最后, 算法构建 R-Tree 1 2
4 4{ ,T T , 

3 4
4 4, }T T . 首先, 算法复制 T4中所有非叶子节点到

4
4T , 并将未来窗口{W8+4,W8+4+1,…,W8+81}对应的预测轮廓集

转移至 4
4T . 此时, 4

4T 成为与新分片 4
4P 对应的 R-Tree. 随后, 算法更新 T4, 删除不包含任何对象的叶子节点/

非叶子节点. 接下来, 算法重复上述步骤, 依次构建 3 2 1
4 4 4,  ,  T T T . 

s0 s1 s2 s3 s4 ... s7 s8 ... s15 s16 ... s31

P0 P1 P2 P3 P4 P5

W0

s0 s1 s2 s3 s4 ... s7 s8 s15 s16 ... s31

P0 P1 P2 P3 P5

W8
s9 s10 s11 s12 ...

P0
4

分裂

P1
4 P2

4 P3
4

 

图 9  对分片的分裂操作 

本节需要强调以下 3 点. 

(1) 首先, 当对象流入窗口后, 算法至多为其执行 2 次 R-Tree 插入操作, 这部分代价为 O(log2d(|TSK|)). 

(2) 其次, 在对象流出窗口前, 它至多被分裂 O(log2m)次, 每次的分裂代价为 O(1). 因此, 总体分裂代价

为O(log2m). 在分裂过程中, 算法并不对树的平衡性进行调整, 但 Ti高度的上限为O(log2N). 这种策

略能够保证其具有较高的搜索效率. 

(3) 最后, PAKRS 利用 3 种策略删除无效对象, 它们分别是: 在数据流入窗口时, 利用高速流的特性删

除同一滑片中的无效对象; 利用对象间支配关系的传递性删除对象; 在分片分裂时, 调用初始化算

法删除分片中的无效对象. 然而, PAKRS 只利用少数未来窗口中的预测轮廓对象实现无效对象的过

滤和预测结果集的构建, 这导致各分片中部分无效对象无法被及时过滤, 引起了额外的空间代价. 

为解决该问题, 算法在初始化时记录潜在轮廓对象的数目sk. 随着窗口的滑动, 当算法维护潜在轮

廓对象的数目达到 2sk时, 算法执行初始化操作, 更新各桶中的对象, 并重新赋值sk. 

 复杂度分析 

本节首先分析 PAKRS 框架的增量维护代价. 对于新到达的对象 o, 算法访问 R-Tree T, 找到能够支配 o

且到达时间最晚的对象. 由于 T 包含未来窗口{W1,W2,W4,…,Wm/2}中预测 k 代表轮廓对象, T 中的对象数量为

O(klog2m), 访问 T 的计算代价为 O(logBd(klog2m)+d|Dom(o)|). 其中 , |Dom(o)|为被 o 支配的对象个数 . 

O(logBd(klog2m))是访问 R-Tree 的均摊代价. 当 N 个对象流入窗口后, 由于被删除对象的个数上限为 O(N), 处

理新流入窗口数据的均摊代价为 O(logBd(klog2m)). 此外, 算法还需增量计算近似 k 代表轮廓集合. 根据第 3.2

节中的复杂度分析结果, 这部分代价在 2 维和 d 维(d>2)环境下为 O(k/m+k/s)和 O(2Ld/s+2Ld/m). 最后, 算法还

需在第 1 个分片滑出窗口时对后续分片重新划分操作. 如前文所述, 每个对象在流出窗口或变为无效对象前

只会执行至多 2次R-Tree插入操作, 这部分均摊代价为 O(logBd|TSK|). 插入后, 每个对象至多被分裂 O(log2m)

次, 每次分裂代价为 O(1). 因此, 这部分代价为 O(log2m+logBd|TSK|). 综上, PAKRS 增量维护算法代价在 2 维

和 d维(d>2)环境下分别为 O(logB2(klog2m)+logB2|TSK|+log22s+k/m+k/s)和O(2Ld/s+2Ld/m+log2ds+logBd(klog2m)+ 

logBd|TSK|). B 表示 R-Tree 中结点的最大容量. 

接下来, 本节分析 PAKRS 框架的空间代价. PASRS 的空间代价由两部分组成: GBRT 的空间代价以及

 -GRID空间代价. GBRT利用一组桶和 R-Tree维护预测轮廓对象. 如算法 INCPRSS所述, 算法不仅会在窗口

滑动过程中利用对象间支配关系的传递性删除无效对象 , 而且会在窗口初始化时记录潜在的轮廓对象数目

sk. 这样一来, 随着窗口的滑动, 当算法维护的潜在轮廓对象数目达到 2sk时, 算法执行初始化操作. 由于初
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始化算法能够删除窗口中所有无效对象, GBRT 在最坏情况下保留的对象数目是|C|的 2 倍. 因此, GBRT 的空

间代价为 O(|C|). 根据第 3.2 节的空间复杂度分析结果,  -GRID 空间代价为 O(|SK|). 因为|SK|<|C|, PAKRS 的

空间代价为 O(|C|+|SK|)=O(|C|). 

 讨论 

与 k-LDS 相比, PAKRS 具有以下优点: 

(1) k-LDS 在计算轮廓集合时, 需要对候选轮廓集合 C 进行维护, 在最坏情况下, |C|=N, 此时, k-LDS 算

法性能对数据规模较为敏感; 与之相反, PAKRS 至多利用 O(klog2m)个对象即可预测新流入对象成

为轮廓对象的最早时间, 它对数据规模敏感性较低. 

(2) k-LDS 在计算 k 代表轮廓集合时, 需要针对利用所有轮廓对象进行计算. 此时, k-LDS 算法性能对轮

廓集合 SK 规模较为敏感, 在最坏情况下, SK 的规模与窗口内数据规模呈线性关系; 与之相反, 

PAKRS 可根据选择常数个轮廓对象参与近似计算. 

(3) k-LDS 在维护窗口中的 k代表轮廓集合时, 没有考虑窗口流速 s 对查询效率的影响; 而 PAKRS 通过

引入分片策略 , 利用高速流的特性对当前窗口进行划分 , 并以此为基础构建预测结果集 , 因此 , 

PAKRS 利用高速流特性提高了算法性能. 

表 2 对比了 k-LDS 与 PAKRS 的时间复杂度. 其中, |C|和|SK|分别表示“潜在”轮廓对象规模和轮廓对象规

模. 在最坏情况下, 它们的规模与窗口中数据规模呈线性关系. 与之不同的是, PAKRS的代价对窗口中数据规

模和轮廓对象规模均不敏感. 

表 2  k-LDS 与 PAKRS 时间复杂度对比 

维度 k-LDS PAKRS 
d=2 O(logB2|C|+(|SK|k)k) O(logB2(klog2m)+log22s+k/s+k/m) 
d>2 O(logBd|C|+d+(|SK|L)2Ld) O(2Ld/m+2Ld/s+log2ds+logBd(klog2m)) 

 

4   实验分析 

4.1   实验准备 

本节首先介绍了实验环境, 然后说明了数据集的获取 , 接着讨论了参数的设置和实验方法 . 算法采用

C++实现, 实验环境为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6226R CPU@2.90 GHz, 2.89 GHz 的 162 核处理器; 1 TB 内存;  

6 TB 硬盘的工作站, 操作系统为 Windows 10. 本文采用 5 组数据集验证算法的性能, 其中包括 3 个真实数据

集 STOCK, TRIP, PLANET 和两组合成数据集. 

第 1 个真实数据集 STOCK 为中国深沪两市 24 个月内约 2 300 只股票的交易记录. 实验数据规模为 1 GB

条. 每条记录表示为五元组stock ID,transaction time,volume,price,ratio, 分别表示股票编号、交易时间、成交

量、交易金额和市盈率, 参与查询的属性为成交量、交易金额和市盈率. 为模拟流速, 算法对数据按照其交易

时间进行排序, 根据 s 设置数据流入窗口的序号: 每 s 条数据赋为相同的流入序号. 第 2 个真实数据集 TRIP

为 72 个月美国纽约市出租车的出行记录, 数据规模为 1 GB 条, 每条记录表示为五元组taxi ID,pick-up time, 

drop-off time,travel distance, 分别表示出租车编号、上车时间、下车时间、出行距离, 参与查询的属性分别是

乘车时间间隔(下车时间上车时间)、出行距离. 为模拟流速, 算法对数据按照其上车时间进行排序, 根据 s

设置数据流入窗口的序号: 每 s条数据赋为相同的流入序号. 第 3 个真实数据集为 MPCAT-OBS 卫星数据, 规

模为 126 MB 条, 维度为 4 维. 每条数据包含一组观测坐标. 为模拟流速, 算法对数据按照其观测时间进行排

序, 根据 s 设置数据流入窗口的序号: 每 s 条数据赋为相同的流入序号. 本实验所使用的真实数据集来自文献

[32]. 合成数据集包括一组独立数据集和一组反相关数据集, 其中, 独立数据集中, 对象属性值之间服从独立

分布; 反相关数据集中, 对象各属性之间呈反相关分布. 即若对象某维度性值较大, 则其他属性值会相对较

小. 每个合成数据集包含 1 GB 条记录. 为模拟流速, 算法对数据按照其生成时间进行排序, 根据 s 设置数据

流入窗口的序号: 每 s 条数据赋为相同的流入序号. 为测试数据维度对算法的性能的影响, 每组独立数据 集/
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反相关数据集分别包含了 26 维数据. 数据集描述见表 3. 

表 3  数据集描述 

数据集 规模(条) 维度 说明 
STOCK 1 GB 3 股票数据集 

TRIP 1 GB 2 出租车出行数据集 
PLANET 126 MB 4 卫星数据集 
独立数据集 1 GB 26 数据间服从独立分布 
反相关数据集 1 GB 26 数据间服从反相关分布 

下面, 本节介绍参数的设置和默认值的选取. 实验测试 5 个指标, 分别是窗口长度 N、窗口流速 s、k 值、

维度 d 以及阈值. 如表 4 所示. 

 实验中, 窗口长度 N 从 5 MB 增加到 25 MB, 默认值为 10 MB. 

 由于本文研究面向高速流的近似 k 代表轮廓查询, 窗口流速 s 从窗口长度 N 的 5%变化到 20%, 即从

0.5 MB 条增加到 2 MB 条, 默认值为 10%, 即 1 MB 条. 在实际应用中, s 的规模能够模拟大部分的高

速流. 以三维双精度类型数据为例, 单条数据占 24 字节. 当 s 取默认值 1 MB 时, 窗口滑动时加入窗

口的数据(流出窗口的数据)占 24 MB 字节. 当 s 取 2 MB、数据维度为 6 时, 窗口滑动时加入窗口的

数据(流出窗口的数据)占 96 MB 字节. 

 k 从 5 变化到 25, 默认值为 10. 

 数据维度 d 从 2 变化到 6, 默认值为 3. 

 阈值从 1.001 变化到 1.5, 默认值为 1.05. 

表 4  参数设置 

参数设置 默认值 变化范围 
N 10 MB [5 MB,25 MB] 
s 10%N [5%N,20%N] 
k 10 [5,25] 
d 3 [2,6] 
 1.05 [1.001,1.5] 

本文的实验方法是按照数据产生的顺序将数据一次性读入内存, 其好处是减少了 I/O 代价对算法评测产

生的影响. 随后, 实验将前 N条数据放入窗口执行初始化操作. 接下来, 实验在窗口滑动时执行增量维护和近

似 k 代表轮廓查询. 实验过程中, 为了准确地反映算法的效率, 程序每处理 s 条数据后便启动对下一滑片中数

据的处理. 当所有数据都处理完毕之后, 实验计算窗口每次滑动后的均摊处理时间. 在 2 维数据环境下, 本实

验采用文献[5]中的 PBA 算法; 在 d 维(d>2)条件下, 与文献[5]中提出的 GA 算法和 -GA 算法进行对比. 本实

验中, PBA、GA 和-GA 均包含轮廓查询和 k 代表轮廓查询这两个步骤. 除此之外, 本节测试了参数、数据

维度 d 对算法性能的影响. 最后, 本节对比了不同算法之间的空间代价. 在这一环节, 由于本节提前将所有数

据读入内存, 本节在展示的内存评测结果是总体消耗减去数据集中数据的内存消耗 . 这样一来, 实验不仅可

以模拟高速流, 而且可以准确地反映算法的计算代价和空间代价高低. 

4.2   实验分析 

第 1 组实验在真实数据集下测试窗口长度对算法性能的影响, 它从 N 从 5 MB 扩大到 25 MB, 其他参数

使用默认参数, 实验记录处理每次滑动后的均摊时间. 如图 10 所示, 随着窗口长度的增加, 实验有以下发现. 

(1) PAKRS 的性能最好, 它的运行时间约是-GA 算法的 0.25 倍、GA 算法的 0.17 倍. 

(2) 随着窗口长度的增加, 3 种算法性能略均有下降, 而 PAKRS 的性能下降最缓慢. 原因在于, -GA 和

GA 在维护 k 代表轮廓的同时, 都需要利用索引维护所有潜在轮廓对象, 因而产生高昂的维护代价; 

相反, PAKRS 可以通过维护少量未来窗口的预测结果集, 预测新流入对象成为查询结果的最早时

间, 这有效地降低了计算代价 . 此外, 随着窗口长度的增加, 轮廓对象规模也随之增加, 这导致了

-GA 和 GA 算法的运行时间增加幅度大于 PAKRS; 与之相反, PAKRS 对窗口长度的变化并不敏感. 
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(3) 最后, PAKRS利用高速流的特性在新流入窗口的数据中批量过滤无效数据, 这进一步提升了PAKRS

的运行效率. 
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图 10  窗口长度 N 对算法效率的影响 

第 2组实验在真实数据集下测试窗口流速 s对算法性能的影响, 其他参数使用默认参数. 由于本文所提算

法应用于高速流环境, 实验将流速 s 的最小值设置为窗口长度 N 的 5%, 并逐步增加到窗口长度的 20% (从 

500 KB 条增加到 2 MB 条). 如图 11 所示, (1) PAKRS 算法的性能最好; (2) 随着窗口流速的增加, 3 种算法处

理每个滑片的均摊时间均略有提高, 但升高幅度远小于 s的增长速度. 这说明每个对象的均摊代价随 s的增加

而降低, 其原因如下. 

(1) PAKRS 利用高速流的特性在新流入窗口的数据中批量过滤无效数据, 这会有效提升 PAKRS 的运行

效率. 此外, s 越大, 被批量过滤的对象数目越多. 由此可见, PAKRS 充分利用高速流的特性降低轮

廓对象的识别代价和候选轮廓对象的维护代价. 

(2) 随着 s 的增加, PAKRS 需要维护的分片数量随之降低. 因此, PAKRS 针对预测结果集执行增量维护

的总代价降低. 

(3) 随着 s 的增加, 窗口中轮廓对象的改变频率会降低. 

由于只有轮廓对象发生改变时才需要重新计算 k 代表轮廓对象, PAKRS 的总体计算代价也会随之降低. 

随着 s 的增加, -GA 和 GA 的重算次数都略有降低, 这导致了-GA 和 GA 的总运行时间也略有降低, 但降低

幅度远小于 PAKRS. 因此, PAKRS 有效地利用了高速流的特性降低了算法的整体代价. 
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图 11  窗口流速 s 对算法效率的影响 

第 3 组实验在真实数据集下测试参数 k 对算法性能的影响, 其他参数均使用默认参数, k 从 5 扩大到 25.

如图 12 所示. 

(1) PAKRS 的性能高于 GA 算法和-GA 算法. 

(2) PAKRS在参数 k较小时, 运行时间略高于 k值变大时的运行时间. 当 k到达 20时, PAKRS 效率趋于

稳定. 

(3) GA 的效率随 k 的增加而大幅降低, 而 -GA 的效率几乎不受 k 的影响. 

其原因在于, 当 k值较小时,  -GRID中的轮廓单元格数量一般大于 k, 此时需要以轮廓单元格为基本单元
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计算近似 k代表轮廓, 这会导致 PAKRS查询的效率略微降低; GA算法在计算 k代表轮廓集合时, 需要枚举所

有 k 个轮廓对象组合下的支配区域面积, 因此, 随着 k 的增加, GA 的查询效率会降低; 相反, -GA 算法根据 k

的增加调整阈值, 避免了枚举, 其效率对 k 不敏感. 
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图 12  参数 k 对算法效率的影响 

第 4 组实验测试阈值对算法性能的影响. 其他参数均使用默认值, 的取值从 1.001 扩大到 1.5. 如表 5

所示, PAKRS 的计算时间随的升高而降低; 当到达 1.1 后, 算法效率基本趋于稳定. 其原因在于: 当阈运行

时间与之间的关系. 实验发现: 随着的增加,  -GRID 的划分粒度随之降低. 原因如下. 

 首先, 如第 3.4 节所述, 此时参与计算的轮廓单元格数目也会减少, PAKRS 整体计算代价也会降低. 

当值足够大时, 参与计算的轮廓单元格数目趋于稳定, 算法的整体性能也趋于稳定. 

 其次, PAKRS 的整体计算代价包括 GBRT 和近似 k 代表轮廓的维护代价, 而 GBRT 的维护代价与取

值无关. 因此, 当发生变化时, PAKRS 的整体计算代价变化不大. 

 最后, 由于 GBRT 只在窗口滑动时重新计算近似 k 代表轮廓, 其计算频率相对较低, 这导致近似 k 代

表轮廓的整体计算代价较低. 这从侧面说明了近似 k代表轮廓算法的高效性和利用流速 s降低整体计

算代价的有效性. 

表 5  运行时间 vs.  

数据集 维度 
运行时间(s) 

1.001 1.01 1.05 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 
STOCK 3 2.11 1.96 1.92 1.92 1.92 1.92 1.92 1.92 

TRIP 3 2.22 2.08 2.02 1.98 1.98 1.98 1.98 1.99 
PLANET 4 1.12 1.05 1.03 1.02 1.02 1.02 1.02 1.02 

独立数据集 

2 0.32 0.36 0.41 0.43 0.44 0.44 0.44 0.45 
3 0.68 0.62 0.58 0.58 0.58 0.58 0.58 0.58 
4 2.52 2.31 2.16 2.16 2.16 2.16 2.16 2.16 
5 7.47 7.12 6.79 6.79 6.79 6.79 6.79 6.78 
6 67.23 66.42 64.28 64.07 63.92 63.92 63.92 63.92 

反相关数据集 

2 2.29 1.83 1.66 1.65 1.64 1.64 1.63 1.63 
3 6.52 6.35 6.22 6.12 6.12 6.12 6.12 6.12 
4 12.61 11.77 10.41 10.27 10.27 10.27 10.27 10.29 
5 41.62 38.32 36.11 34.54 33.76 33.76 33.76 33.76 
6 268.27 265.43 262.24 260.78 259.43 259.43 259.43 259.43 

表 6给出了随增加, 精确 k代表轮廓支配面积和近似 k代表轮廓支配面积的比值. 实验中发现: 首先, 算

法的精度随增加而降低; 其次, 当达到 1.1 后, 算法的误差趋于稳定. 原因在于, 算法是在不同轮廓单元格

中选择近似查询结果, 这些轮廓单元格的组合可以覆盖大部分精确结果所对应的支配区域. 因此,  -GRID 可

以帮助 PAKRS 在提高算法效率的同时返回高质量的查询结果. 本节分别在表 5、表 6 标记了各数据集下, 使

得运行时间趋于稳定的 . 这说明, 当达到 1.1时, PAKRS可在大部分情况下高效且高质量的返回结果. 这表

明了 PAKRS 在实际应用中可代替精确算法支持高质量对象的筛选. 只要值取值合理, PAKRS 就能在大多数

情况下返回高质量的查询结果. 

在对真实数据集进行测试后, 本节在合成数据集下, 分别测试了窗口长度 N、窗口流速 s 和参数 k 对算法

(a) STOCK (b) TRIP (c) PLANET 
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性能的影响. 参与和 d 均使用默认值. 图 1315 记录了实验的最终结果. 实验表明, PAKRS 算法的性能好于

GA 和-GA 算法. 这证明了 PAKRS 在不同数据分布下均能高效工作. 因此, PAKRS 对数据分布不敏感, 具有

较好的稳定性. 

表 6  实际误差 vs.  

数据集 维度 
实际误差 

1.001 1.01 1.05 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 
STOCK 4 1.000 7 1.002 4 1.040 2 1.047 0 1.056 8 1.103 6 1.224 1 1.281 4 

TRIP 4 1.000 7 1.001 5 1.011 2 1.025 4 1.028 9 1.056 9 1.067 1 1.148 7 
PLANET 3 1.000 8 1.008 6 1.038 4 1.039 6 1.057 0 1.058 1 1.146 2 1.242 1 

独立数据集 

2 1.000 3 1.002 6 1.009 6 1.015 5 1.025 8 1.027 9 1.048 5 1.052 5 
3 1.000 6 1.004 6 1.012 6 1.025 5 1.029 8 1.091 2 1.170 5 1.192 5 
4 1.000 6 1.004 3 1.025 2 1.056 4 1.081 0 1.112 4 1.115 5 1.128 5 
5 1.000 1 1.000 5 1.002 7 1.012 6 1.063 6 1.068 5 1.074 2 1.079 2 
6 1.000 2 1.000 2 1.001 5 1.001 9 1.001 9 1.003 7 1.006 8 1.010 6 

反相关数据集 

2 1.000 4 1.003 2 1.003 4 1.003 7 1.005 4 1.010 2 1.022 1 1.035 4 
3 1.000 6 1.004 2 1.004 4 1.004 7 1.007 4 1.014 2 1.054 2 1.095 4 
4 1.000 1 1.000 8 1.002 5 1.006 5 1.019 2 1.025 1 1.028 4 1.030 2 
5 1.000 1 1.000 3 1.000 7 1.007 1 1.010 4 1.011 0 1.027 4 1.042 5 
6 1.000 0 1.000 1 1.000 2 1.006 9 1.007 2 1.009 6 1.012 5 1.012 7 

 

  

(a) 独立数据集 (b) 反相关数据集 

图 13  运行时间 vs. N 

  

(a) 独立数据集 (b) 反相关数据集 

图 14  运行时间 vs. s 

  

(a) 独立数据集 (b) 反相关数据集 

图 15  运行时间 vs. k 
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接下来, 实验测试维度 d对算法性能的影响. 测试数据集为独立数据集和反相关数据集, 其他参数均使用

默认值, d 从 2 增加到 6. 表 7 展示了实验结果, 结果表明: (1) PAKRS 算法的性能最好; (2) 随着数据维度的增

加, 3 种算法的处理时间均会增加, 而 PAKRS 增加幅度最低. 原因在于: 随着数据维度的增加, 轮廓对象的数

量呈指数级增长. 因此, 这几种算法在进行轮廓查询时的效率均有所降低. 然而, PAKRS 由于使用了分片技

术, 它保证算法在大部分时间内使用少量潜在轮廓对象支持轮廓查询. 因此, PAKRS 对数据维度的敏感度较

低. 此外, 由于 PAKRS 引入了 -GRID, 它在计算 k 代表轮廓集合时的效率受数据维度影响较小. 因此, 

PAKRS 对数据维度敏感程度最低. 

表 7  运行时间 vs. d 

数据集 算法 2 3 4 5 6 

独立数据集 
PAKRS 0.43 0.58 2.16 6.79 64 

PBA/GA 
1.1 

5.4 12.1 57.2 567 
-GA 2.62 12.5 27.9 288.2 

反相关数据集 
PAKRS 1.65 6.12 10.2 34.5 260.7 

PBA/GA 
4.2 

37.9 103 511 2109 
-GA 19.6 49.2 232 1492 

最后, 实验测试对比了 k-LDS和 PAKRS 的空间代价. 如表 8所示, PAKRS的空间代价小于 k-LDS的空间

代价. 原因在于, PAKRS充分利用了高速流的特性. 当其处理一批到达窗口的数据时, 该算法只需保留这部分

数据中的轮廓对象, 这一策略可帮助 PAKRS 删除窗口中大部分无效对象. 与之不同的是, k-LDS 没有利用高

速流的特性优化无效对象的删除. 对于同一批次到达的数据, 即使某一对象 o被另一对象 o支配, 如果算法先

处理 o后处理 o, 那么 o 也无法被及时删除. 这导致 k-LDS 的空间代价较大. 此外, PAKRS 分别利用了对象支

配关系的传递性、基于sk的方法删除无效对象, 这保证 PAKRS 可在大部分情况下只维护少量的无效对象. 

表 8  内存消耗(MB) 

数据集 算法 
窗口长度 N (MB) 流速 s (N%) 

5 10 15 20 25 5 10 15 20 

STOCK -GA d=3 0.23 0.29 0.37 0.46 0.53 0.29 0.29 0.29 0.29 
PAKRS d=3 0.097 0.112 0.128 0.139 0.151 0.131 0.112 0.102 0.093 

TRIP 
PBA d=2 0.05 0.057 0.064 0.071 0.076 0.057 0.057 0.057 0.057 

PAKRS d=2 0.026 0.028 0.031 0.034 0.038 0.035 0.028 0.022 0.019 

PLANET 
-GA d=4 0.81 1.03 1.24 1.51 1.76 1.03 1.03 1.03 1.03 

PAKRS d=4 0.046 0.049 0.054 0.057 0.061 0.057 0.049 0.043 0.038 

独立数据集 

-GA d=2 0.04 0.049 0.056 0.061 0.066 0.049 0.049 0.049 0.049 
PAKRS d=2 0.019 0.021 0.024 0.029 0.035 0.028 0.021 0.017 0.015 
-GA d=3 0.18 0.22 0.26 0.30 0.33 0.22 0.22 0.22 0.22 

PAKRS d=3 0.081 0.086 0.111 0.126 0.141 1.04 0.086 0.073 0.068 
-GA d=4 0.61 0.83 0.85 0.88 0.91 0.83 0.83 0.83 0.83 

PAKRS d=4 0.38 0.46 0.49 0.53 0.57 0.54 0.46 0.43 0.39 
-GA 

PAKRS 
d=5 2.15 2.52 2.86 3.21 3.45 2.52 2.52 2.52 2.52 
d=5 1.09 1.22 1.51 1.73 1.98 1.45 1.22 1.18 1.04 

-GA 
PAKRS 

d=6 8.9 11.1 12.8 14.2 17 11.1 11.1 11.1 11.1 
d=6 4.8 6.2 7.5 8.3 9.1 7.4 6.2 5.5 5.7 

反相关数据集 

-GA d=2 0.25 0.28 0.36 0.43 0.48 0.28 0.28 0.28 0.28 
PAKRS d=2 0.089 0.091 0.092 0.103 0.120 0.122 0.091 0.086 0.074 
-GA d=3 0.77 0.81 0.86 0.92 0.97 0.81 0.81 0.81 0.81 

PAKRS d=3 0.34 0.42 0.51 0.49 0.52 0.55 0.42 0.41 0.36 
-GA d=4 2.33 2.79 3.36 4.09 4.74 2.79 2.79 2.79 2.79 

PAKRS d=4 1.28 1.37 1.57 1.98 2.32 1.55 1.37 1.17 1.08 
-GA d=5 10.35 12.29 13.57 15.16 16.2 12.29 12.29 12.29 12.29 

PAKRS d=5 6.19 6.23 7.36 8.27 8.87 7.49 6.23 5.88 5.46 
-GA d=6 34.1 38.4 42.7 45.3 47.7 38.4 38.4 38.4 38.4 

PAKRS d=6 19.8 21.6 22.4 23.7 23.9 25.4 21.6 18.7 16.3 

本节的另一发现是, 随着流速的增加, PAKRS 的空间代价随之降低. 与之不同的是, k-LDS 对参数 s 不敏

感. 其原因在于, k-LDS 没有利用流速这一参数降低空间代价. 最后, 如表 8 所示, PAKRS 在所有数据集下的

空间代价均低于 k-LDS. 这表明 PAKRS 对数据分布不敏感, 具有较好的稳定性. 因此, PAKRS 利用了高速流
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的特性, 有效地降低了空间代价. 

综上所述, 与前人所提算法相比, PAKRS 能够在不同数据分布和参数下高效工作的同时, 返回较高质量

的 k 代表轮廓. 因此, PAKRS 能够在高速流环境下支持近似 k 代表轮廓查询. 

5   结束语 

本文研究了高速流上的 k代表轮廓查询问题, 并提出了 -近似 k代表轮廓查询的概念. 为支持该查询, 本

文提出了查询处理框架 PAKRS. 它通过对窗口进行有效的划分, 实现预测结果集的增量维护. 随后, 本文提

出了索引 -GRID, 它根据参数调整网格的划分粒度, 支持近似 k 代表轮廓查询. 实验结果表明, 本文所提算

法在高速流上好于现有算法. 
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