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Abstract:  This paper gives a survey on current Skyline queries techniques. It first introduces the background in 
which Skyline queries appear. Then it presents in-memory algorithms in Skyline query problem. Facing to the 
situation of large data sets, it further presents the techniques about Skyline query processing by two cases, with or 
without indices respectively. Evaluations of Skyline query  methods are discussed after that. This paper also 
introduces the novel query model-SKYCUBE which is applied to process multi-Skyline queries in various 
subspaces and related research based on it. Additionally, it introduces the efficient algorithm to solve Skyline 
queries in various applicant environment and the extension of the Skyline query processing. Finally, this paper 
proposes several directions for further research on the topic of Skyline query processing. 
Key words:  Skyline query; Skyline point; dominance; multi-objective optimization; SKYCUBE 

摘  要: 对目前的Skyline查询方法进行分类和综述.首先介绍Skyline查询处理问题产生的背景,然后介绍Skyline
查询处理的内存算法,并从带索引和不带索引两个方面对现有的外存Skyline查询处理方法进行分类介绍,在每组算

法后,都对该组算法进行了性能评价,然后介绍不同子空间上的多 Skyline 查询处理模型——SKYCUBE 的概念和相

关研究.另外,还介绍了不同应用环境下解决 Skyline 查询处理的策略以及 Skyline 查询处理问题的扩展,最后归结出

Skyline 查询处理后续研究的几个方向. 
关键词: Skyline 查询;SP;控制关系;多目标优化;SKYCUBE 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

Skyline 查询[1]也称为 Pareto(帕类托,在不损害他方利益的条件下,自身已达最优),在多目标的选取决策中
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非常有用.它和 Convex Hulls、Top-K 查询、Nearest Neighbor 查询等都有关系.具体地讲,Skyline 查询处理是指

从给定的一个 D-维空间对象集合 S 中选择一个子集,该子集中的任意一个点都不能被 S 中的任意一个其他点

所控制.所谓控制关系是指给定一个 D-维空间中的多个对象(集合 S),如果对象 p 至少在某一维上优于另一个对

象 q,而在其他维上都不比对象 q 差(p 优于或等于 q),则说 p 能够控制 q. 
Skyline 查询是一个典型的多目标优化的问题[2].对它的研究最早可以追溯到 1975 年.Kung 在文献[3]中针

对二维或三维数据提出了一种查询复杂度为 O(nlog2n)的算法 ,针对大于三维的数据 ,提出了查询复杂度为

O(n(log2n)d−2)的算法.后来,Bentley 在假定各维数据分布独立的情况下,提出了人们期望的线性查询算法[4].所有

这些研究都假定数据集比较小,可以放入内存,所提出的算法也都是内存算法. 
数据库领域的研究人员对 Skyline 查询的研究始于 2001 年,最早由 Borzsonyi 等人提出[1].主要关注在数据

量很大、无法放入内存的情况下,如何处理 Skyline 查询.最近几年,对 Skyline 查询的研究大体上可以分为 4 类: 
1) 单 Skyline 查询处理算法.该类算法假定所有的 Skyline 对象都处在某一个特定的 D-维空间中,返回的结

果集合只有 1个.根据查询过程中是否借助索引,单 Skyline查询处理算法又分为两类:不带索引算法和带索引算

法.前者假定没有任何索引存在,通过扫描整个数据集(至少 1 次)来返回 Skyline 查询的结果;后者通过引入适当

的索引结构,如 R-树,来提高查询处理的效率. 
2) 多 Skyline 查询处理算法.针对现实生活中不同的用户可能有不同的兴趣和偏好,需要在不同的子空间

中处理 Skyline 查询的需求,数据仓库和 OLAP 领域的研究者对在不同子空间上进行 Skyline 查询的研究产生了

浓厚的兴趣,提出了 SKYCUBE[5]的概念.SKYCUBE 借用传统的 Data Cube 的多维层次结构,提出了有效的同时

计算多个 Skyline 查询的思想.该类算法主要包含针对 SKYCUBE 的计算、维护和压缩等. 
3) 不同应用环境下的 Skyline 查询处理.主要包括 Web 信息系统中的 Skyline 查询处理、P2P 网络环境下

的 Skyline 查询处理、数据流环境下的 Skyline 查询处理、移动的公路网络环境下的 Skyline 查询处理等. 
4) Skyline查询处理问题的扩展.例如,文献[6]中首次扩展了空间数据库中不同数据点之间的控制关系的概

念,将其用于经济学框架下的商业分析,提出了控制关系分析的概念;文献[7]针对高维空间下出现在 Skyline 查

询结果中的点非常多,从而导致该结果在很多时候对用户失去意义的问题,提出了 k-Dominant 的概念,等等. 
可以看出,Skyline 的查询处理问题已经引起了国内外研究者的高度重视,近几年,在 SIGMOD,VLDB,KDD, 

PODS,ICDE,ICDM 等相关的高水平国际会议上发表了许多高质量的论文,展示出大量的研究成果.在 TKDE, 
TODS 等期刊中也发表了大量成果.然而目前,国内和国际上还没有将 Skyline 查询处理的发展情况、核心技术

和研究成果进行整体上的介绍.鉴于 Skyline 查询处理在多规则决策应用方面的重要价值和在实时在线服务方

面的良好应用前景,为了捕捉 Skyline 查询处理的发展动态,对 Skyline 查询处理研究有一个总体上的把握,促进

国内迅速跟上国际研究的步伐,综述这方面的工作十分有意义. 
本文在分析国内外相关研究工作的基础上对 Skyline 查询处理技术进行了综述.本文第 1 节介绍 Skyline

查询处理问题产生的背景、动机和应用场景,并对问题的定义进行具体描述.第 2 节详述单 Skyline 的查询处理

算法,包括内存处理算法和外存处理算法、带索引和不带索引的处理算法等.第 3 节具体介绍多 Skyline 的查询

处理算法,包括 SKYCUBE 的计算、维护和压缩等.第 4 节介绍不同应用环境下 Skyline 的查询处理算法.第 5
节介绍 Skyline 查询处理问题的扩展.最后总结全文,并展望未来的研究工作. 

1   Skyline 查询处理问题 

1.1   问题描述 

Skyline 查询问题也称为 Pareto 最优或极大向量问题.它是指从给定的一个 N-维空间的对象集合 S 中选择

一个子集,该子集中的点都不能被 S 中的任意一个其他点所控制,满足这个条件的点称为 SP(skyline point).这里

的控制关系是指给定一个 N-维空间中的多个对象(对象集 S),若存在这样两个对象 P=(p1,p2,…,pN)和 Q=(q1, 
q2,…,qN),对象 P 在所有维上的属性值都不比对象 Q 差,且至少在一维上的属性值优于对象 Q,则称 P 控制 Q. 

先来看一个经典的例子——饭店的选择入住问题[1].假设某个旅客到 Nassau 旅游,他/她想找一家价格便宜
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且距海滨近的饭店入住.图 1 中的每个小圆点都代表一家饭店,X 轴表示饭店的价格,Y 轴表示饭店到海滨的距

离.可以看出,该旅客只需要考虑位于折线上的那些点(饭店)就可以了.不在折线上的点(饭店)根本用不着考虑,
因为总是可以在折线上找到一点(饭店),或者价格上更便宜,或者距海滨更近.这时,我们说,折线上的点控制了所

有其他不在折线上的点,而折线上的点之间不存在控制关系.所有位于折线上的点构成 Skyline 查询的结果集. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Skyline of hotels in Nassau (Bahamas) 
图 1  有关 Nassau 饭店的 Skyline 查询问题 

Borzsonyi 等人[1]提出用如下的一个 SQL 查询来表达一个 Skyline 查询: 
Select*, From Hotels, Skyline of Price min, Distance min 

其中,min 表示价格和距离两个属性值都取 min 值的操作.这里的 min 也可以换成其他条件,如 max,joins, 
group-by 等等. 

1.2   Skyline查询和Top-K查询 

Skyline 查询与 Top-K 查询不同,但它们之间又具有一定的相似性.实际上,它们都用于解决传统的多目标优

化问题,只是采用的手段不同.解决传统的多目标优化问题通常有 3 种不同的方法[8]. 
1) 转化成单目标优化的问题(Top-K 查询).主要思想是通过一个单调的加权函数将对象集合 S 中每个对象

的多个属性进行聚集,得到一个单一值,通常被称为 Score 值,然后将所有的对象按照其 Score 值进行排序,再选

出前 K 个最大或最小的对象,即为所要的查询结果. 
2) Pareto 方法(Skyline 查询).不是将问题转化为单目标优化的问题,而是直接采用多目标优化算法解决原

始的多目标问题.多目标优化算法最终返回的结果集是一系列平行的、互不受控制的解(位于 Skyline 上的多个

SP).这里的“控制”是指一个数据点在每一维上都不比另一点“差”,而且必须至少在一维上比另一点要“好”.其
中,“差”和“好”并无统一的定义,根据用户的查询和选择条件的语义而定. 

3) 词典序方法.即为不同的属性安排不同的优先级,然后按照优先级的高低来选择各个属性进行优化.按
照优先级从高到低的顺序依次比较对象相应属性值的大小,若其属性值相同,则继续比较各个对象在下一个优

先级上的属性值大小,直到比较出明确的优劣为止. 

2   单 Skyline 查询处理算法 

2.1   内存处理算法 

文献[3,4]针对数据量小、可以放入内存时的求最大向量集问题的 Skyline 查询提出了解决算法.根据向量

间的控制关系的概念[4]:若 P 的每个分量都大于等于 Q 对应的分量,则称向量 P 控制向量 Q.这样,若一个向量不

被组中的任何其他向量所控制,这个向量就是这个组中的最大向量.针对最大向量问题,Kung 在文献[3]中针对 2
维或三维数据提出了查询复杂度为 O(nlog2n)的算法 ,针对大于三维的数据 ,提出了一种查询复杂度为

O(n(log2n)d−2)的算法.后来,Bentley 在假定数据在各维上的属性值独立且无重复的情况下,提出了人们期望的线

性时间的查询算法[4]. 
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2.2   外存处理算法 

这些算法关注的都是在数据量大、无法放入内存的情况下对 Skyline 查询问题的处理.从带索引和不带索

引两个方面对现有的单 Skyline 查询处理算法进行分类. 
2.2.1   不带索引的算法:BNL/SFS/D&C/Bitmap/LESS 

BNL(block-nested-loops)算法[1]:该算法是对待测元组建立临时表 T,T 由一个个的临时表 Ti 组成,要读取的

第 1 组输入放在临时表 T0 中.然后在主存中维持一个窗口队列,以收集相互间不存在控制关系的 Skyline 元组,
窗口队列初始化为空.算法开始时,第 1 个读取的元组自然地被放进窗口队列中.然后,每当从当前临时表队列 Ti

中读入一个元组 p 时,就用该元组和窗口队列中已有的所有元组依次进行比较,可能出现以下的 3 种情况: 
1) 窗口中存在元组控制元组 p:p 被删除,以后的迭代中也不再考虑 p. 
2) 窗口中存在元组被元组 p 控制:从窗口队列中删除被 p 控制的元组,以后的迭代中也不再考虑这些元

组,p 插入窗口队列中. 
3) 元组 p和窗口中所有元组都不存在控制关系:若窗口中有足够空间,则将 p插入窗口队列中;若空间不够,

则将 p 写入下一个临时队列 Ti+1 中. 
每当算法扫描到 Ti 队列的末尾时,就有一些 Skyline 元组被确定了.若 Ti+1 队列为空,则算法终止,此时,所有

窗口队列中的元组都是 SP;否则,在第 1 个写入 Ti+1 队列的元组产生前就已写入窗口队列中的元组是 SP,其他窗

口队列中的元组再进行下一轮的处理,重复这个比较的过程,新的当前处理队列是 Ti+1 队列.每次迭代结束,都输

出窗口队列中已和临时表中的所有元组比较过的元组.这些元组既不受控于其他元组,也不会控制还在考虑中

的任何元组.其他的元组若在下一次迭代过程中没有被删除,则被输出.易知,一个元组越早被插入到窗口队列

中,在下一次迭代中就越可能早地被输出.为了跟踪一个窗口队列中可能被输出的元组,算法为每个窗口队列中

的元组和写入临时文件中的元组都设置了一个时间戳.这个时间戳实际上就是一个记录元组顺序的计数器,因
此,若从临时文件中读入的元组的时间戳是 t,则可输出窗口队列中所有时间戳小于 t 的元组.算法利用时间戳保

证了不会出现两个元组重复比较的现象和算法能够有效地及时终止的条件. 
该算法的改进思想是将窗口队列变成一个能自动组织队列,替换窗口中的元组,替换策略是保证窗口队列

中的元组尽可能控制更多的元组. 
SFS(sort-filter-skyline)算法[9]:该算法是在 BNL 算法的基础上对数据集进行了预排序.BNL 算法的 I/O 开销

依赖于迭代的次数和每次迭代要处理的数据集的大小.因为内存中窗口大小有限,不一定能装下所有的 SP,所以

对要处理的元组先排序,过滤掉一些受控元组,因此,便有了SFS算法.SFS算法的思想是,对临时表中的元组按照

SP 的选取规则先做一个拓扑排序,然后用 BNL 算法处理这些元组.故一旦有一个临时表 Ti 中的元组被加入窗

口中,它就一定是 SP了.因为 Ti有序,所以它后面的元组不可能控制它,这样就不需要做替换的检查,减少了开销. 
D&C(divide-and-conquer)算法[1]:该算法将数据集划分为几部分,使得每部分都可以放入内存,然后使用内

存算法分别计算每一部分的 SP,最后通过合并每部分的 SP 去除其中受控的数据点来得到最终的 SP 集.该算法

的具体流程是: 
1) 计算输入的点在某维 dp 上的中值(这里的中值可以指精确中值,也可以指模糊中值)mp,并按这个中值把

输入的点集划分为两部分 P1,P2.其中,P1 集合包含所有在 dp 上的属性值优于 mp 的元组,P2 集合包含其他剩余的 
元组. 

2) 分别计算 P1 的 SP 集合 S1 和 P2 中的 SP 集合 S2.计算时,P1 和 P2 不断地迭代划分,直到每个部分只包含

一个或没有元组为止. 
3) 通过合并全部的集合 S1 和 S2,得到最终的 SP 集合.具体地说,就是删去 S2 中被 S1 中的元组控制的元组. 
该算法最具挑战性的一步是第 3 步.如图 2 所示,该步的思想是用另一个维度 dg(dg≠dp)上的中值进一步划

分 S1 和 S2 集合.结果我们得到了 4 个部分:S1,1,S1,2,S2,1,S2,2.S1,i 在 dp 上优于 S2,i,Si,1 在 dg 上优于 Si,2(i=1,2).现在,
我们只需合并 S1,1 和 S2,1,S1,1 和 S2,2,S1,2 和 S2,2.这一步的先进性在于我们无须合并 S1,2 和 S2,1,因为这两个集合中

的元组是一定不会存在控制关系的.递归地调用归并函数来实现对 S1,1 和 S2,1 以及其他每两部分之间的合并,也
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就是说,S1,1 和 S2,1 又被划分了.归并函数的迭代终止条件是所有的维都被考虑过了,或者有一个划分为空或只包

含 1 个元组. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Basic merge 
图 2  基本合并 

算法的改进: 
(1) 划分的界限不一定必须是中值; 
(2) 将 2-路划分改进为 m-路划分; 
(3) 第 3 步的最初划分中的归并函数可以用一个 Bushy-路归并. 
Bitmap 算法[10]:该算法是采用位图结构来判断一个点是否是 SP,算法满足渐进性,无须遍历整个数据集,找

到一个 SP 便可以及时返回,因为按位操作计算速度很快,故可以很快地判断出一个点是否是 SP. 
下面是对这一算法的描述及一些定义的说明: 
(1) 待测数据集为 D,包含的都是 d 维空间的点; 
(2) 在第 i 维上有 ki 个不同的属性值(1≤i≤d); 
(3) pij 代表第 i 维上的第 j 个不同的属性值,不失一般性,不妨设 pi1>pi2>…>

iikp ,所有维上属性值的范围都

映射到[0…1]; 
(4) 本算法考虑取大操作为优(MAX). 
算法基于的规则: 
一个点 x=(x1,x2,…,xd)用一个 m 位的向量表示,其中,xi 用 ki 位表示,则 m 为所有 ki 的总和,即为点 x 在所有维

上不同属性值的个数之和,每位依次为 pi1,pi2,…,如果 xi 是 i 维上的第 piq 个不同属性值,则 xi 的 ki 个位上的值分

别为:第 1 位到第 q−1 位设置为 0,第 q 位到第 ki 位设置为 1.这样就把每个数据点转换为了相应的点阵结构. 
设 BSij 代表位片在第 i 维上的第 j 个不同的属性值.根据以下规则来判断一个点 x=(x1,x2,…,xd)是否是 SP: 
让

1 21 2& & ...&
dq q dqA BS BS BS= ,则当且仅当第 n 个点在所有维上的属性值都优于(或等于)其他点 x 在相应

维上的属性值时,A 的第 n 位置为 1; 
让

1 21 1 2 1 1& &... &
dq q dqB BS BS BS− − −= ,则当且仅当第 n 个点在某些维上的属性值优于其他点 x 在相应维上的

属性值时,B 的第 n 位置为 1; 
让 C=A&B, 则易得出:当且仅当第 n 个点在每一维上的属性值都优于(或等于)其他点 x 在相应维上的属性

值,且在某些维上的属性值优于其他点 x 在相应维上的属性值时(满足 SP 的定义),C 的第 n 位置为 1. 
这样,无须遍历整个数据集,算法就能判断出一个点是否是 SP,从而提前返回查询结果. 
LESS(linear elimination sort for skyline)算法[11]:该算法结合了 SFS,BNL 和 FLET 算法的某些方面,是 SFS

算法的改进算法.它与 SFS 算法最大的两个不同之处在于: 
1) 在第 0 步时,LESS 算法加入了一个消除过滤窗口(简记为 EF 窗口)来对待测数据集先做一个外部排序,

进而提前删除了一些不可能是 SP 的待测数据; 

S1,1 S2,1

S1,2 S2,2 

dg 

dp

mg 

mp
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2) LESS 算法结合了 1)中的外部排序和 SFS 算法中第 1 步的过滤 SP. 
值得一提的是,在 LESS 算法中,若 EF 窗口有剩余空间,就将输入记录的副本放进去;否则,若 EF 窗口已满并

且有比输入记录熵值还小的记录,就把这个记录写入窗口,替换原窗口中的记录.除此之外,保持 EF 窗口不变.这
样做,可以保证更有效地严格筛选. 

对于不带索引的多种算法的性能评价小结: 
BNL 算法具有广泛的适用性,适用于任何维的数据,不满足渐进性,会出现误诊现象(把非 SP 在中间计算中

误诊为 SP 的现象).SFS 算法需要预处理过程(排序),可有效剪枝,加速计算,输出无阻塞,流水线式输出;D&C 算

法适用于数据集小的情况,数据集大时,划分过程 I/O 开销大,不满足渐进性,会出现误诊现象;Bitmap 算法,需要

预处理过程(创建 bitmap),满足渐进性,响应时间短,不适于动态数据库和不同的查询条件;LESS 算法,平均时间

复杂度为 O(kn),最好的时间复杂度为 O(kn),最坏的时间复杂度为 O(kn2). 
2.2.2   带索引的算法:Using B-trees/Using an R-tree/Index/NN/BBS/BBS+/SDC/SDC+ 

Using B-trees 算法[1]:该算法的基本思想是,对于二维空间上的 Skyline 查询问题,用 B-tree 对所有元组建立

一个有序的索引,然后扫描整个索引,得到按序排列的元组.这样,仅仅需要比较一个元组和它的前驱元组中最

近的是 SP 的前驱元组,即可判断出该元组是否是 SP,从而先过滤出一些 SP.基于这些元组在各个维上的索引排

序,同时按序扫描两个维上的元组而不用扫描全部索引,就可以得到第 1 个 SP.然后作出以下判断: 
1) 按索引序在这两个维上的属性值都在已找出的 SP 之后的元组一定受控于这个 SP,因此一定不是 SP; 
2) 其他的元组可能是 SP,也可能不是 SP. 
不过,该算法适用范围很有限,仅在数据集小、第 1 个匹配的 SP 很快能找到的情况下效率才会高.若在一个

执行了 join 或 group-by 操作的结果集上进行 Skyline 查询,该算法就不适用了. 
Using an R-tree 算法[1]:该算法的基本思想是,对于任意空间上的 Skyline 查询问题,用 R-tree 对所有元组建

立一个有序的索引,然后深度优先遍历 R-tree,每当遇到一个新的元组时就进行剪枝.可以采用最近邻居搜索的

策略来分支定界提高算法效率.文献[1]还提出了在将来的工作中,可以探究不同的启发式规则来对 R-tree 先进

行选枝,再做进一步的深度优先遍历. 
该算法仅适用于 R-tree 记录了 Skyline 查询语句中的所有维度上的属性信息的情况.当然,R-tree 还可包含

其他属性信息.像 Using B-trees 算法一样,仅当数据集小时,该算法具有优越性,一旦存在谓词判定,或针对高维

空间下的 Skyline 查询问题,该算法性能则会变得很差.若在一个执行了 join 或 group-by 操作的结果集上进行

Skyline 查询,则该算法也不再适用. 
Index 算法(a B+-tree-based algorithm)[10]:该索引方案采取的是将高维数据转换为一维数据处理的方式,然

后对转换后的数据建立一个 B+树索引.设待处理集为(x1,x2,…,xd),xmax 代表数据点在 d-维空间中的最大属性值,
这个属性值所在的维度记为 dmax,相应地,转换后的数据 y=xmax+dmax. 

该算法的基本思想是,将各个维上的属性值按降序排列,基于各个维上的排序,同时按序扫描各维上的元组

很容易得到第 1 个匹配的 SP.第 1 个 SP 一定在某个维度上拥有最大的属性值,所以,在找第 1 个 SP 时,只要找那

些在某维上的属性值为最大的点即可.而在各维上都排在已找出的 SP 之后的点,一定受控于那个 SP,因此可以

直接删除这样的点,节省 I/O 开销. 
NN(nearest neighbor)算法[12]:该算法的基本思想是利用搜索到的最近邻居来递归地划分数据空间.先对待

测数据集建立一个 R-tree 索引,再找到距离当前枢轴点 P 最近的邻居节点 I,然后根据点 I 进行空间划分,设现在

进 行 的 是 d- 维 空 间 上 的 查 询 , 点 I 的 坐 标 是 (n1,n2,…,nd), 则 空 间 被 划 分 为 [0,n1],[0,∞],[0,∞],… 和

[0,∞],[0,n2],…,[0,∞]和…和[0,∞],[0,∞],…,[0,nd],在找到一个 SP 后,这些划分空间放入到一个 To-do list 中,当
To-do list 非空时,就用 NN 算法从 To-do list 中拿出一个划分空间继续迭代划分.直到一个划分空间为空时,它就

不再被划分,每个新找到的 SP 都会递归地调用 d 次 NN 算法.这里存在一个问题,当搜索空间维数大于二维时,
会出现重复划分某些空间的问题.文献[12]提出了几种消除重复划分的方法:Laisser-faire,Propagate,Merge,Fine- 
grained partitioning.这里就不再一一介绍. 
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BBS(branch-and-bound skyline)算法[13]:该算法也是基于最近邻居搜索策略.算法用 R-Tree 对待搜索数据集

建立索引,每个上层的节点 ei 对应下层的一个最小边界矩形(MBR),叶子节点则对应一个数据点,规定每个点的

最小距离(mindist)等于它在各维上属性值的坐标之和,一个 MBR 的 mindist 等于这个矩形的左下角的点在各维

上属性值的坐标之和.算法从 R-Tree 的根节点入手,将其中所有的数据点根据它们的 mindist 序插入到一个堆

中.然后从有着最小的 mindist 的点入手,对它进行扩展.即从堆中拿出这个点,把它的孩子节点插入到堆中(堆中

仍然按 mindist 有序),以后仍然是选出堆中拥有最小的 mindist 的节点进行扩展.迭代就这样进行下去.当堆中被

拿出的节点是叶子节点时,它就是找到的 SP.在扩展节点时,要注意堆中相邻的两个节点是最近邻居关系,但即

使是这样,前一个节点的 mindist 比后一个节点的 mindist 要小,也不能说明后一个节点被前一个节点控制而对

后一个节点剪枝不再扩展,因为若后一个节点是一个非叶子节点,它的孩子节点中就有可能含有 SP,只有被已找

出的 SP 控制的孩子节点才能被剪枝不再继续扩展.算法终止的条件是堆为空. 
BBS+算法[14]:该算法是对 BBS 算法上的直接改进算法,改进算法与原算法的差别在于:1) BBS+算法中的

R-Tree 索引是建立在部分有序的属性值的转换值域∗之上的索引,因此,BBS 算法中控制关系的比较在 BBS+算

法中变成了 m-控制关系的比较;2) 因为 BBS+算法计算的中间查询结果集可能会出现误诊现象,所以,BBS+算法

中的 UpdateSkylines()函数需要检测和去除误诊结果(即要比较每一个新找到的 SP 和已找出的中间 SP 集). 
SDC(stratification by dominance classification)算法[14]:文献[14]针对属性域部分有序的 Skyline 查询问题提

出了一个基于控制关系分类的分层算法.该算法也是采用基于属性值的转换值域上的一个分层策略.为避免对

不必要的控制关系的检查,通过探索域变换的特点,该算法把运行的中间结果集分成了两层:一层一定是 Skyline
查询结果的点集;另一层是可能被误诊为 Skyline 查询结果的点集.具体做法是,对每一个由控制变换 fi得到的部

分有序的属性 Ai,由它的部分有序 DAG Gi=(Di,Ei)得到一棵生成树 STi,这样,每一个 Di中的点都有它的入度值和

出度值.对于每个 Di中的点 v,若它在 Gi中的直接入径也在 STi中,则称它是完全被覆盖的;否则,称 v 部分被覆盖.
类似地,每个 Di 中的点 v,若它在 Gi 中的直接出径也在 STi 中,则称它是完全覆盖的;否则,称 v 为部分覆盖.在算

法中找到的新的 SP,若满足这里的完全覆盖关系,则属于第 1 层结果集,直接可以作为最终 SP 结果返回;若满足

部分覆盖关系,则属于第 2层结果集,还需要进一步比较以去除可能存在的误诊 SP.然后,算法根据分类的控制关

系,通过 3 个模块——① 缩小控制比较,② 优化控制比较,③ 有效计算,把计算的 Skyline 中间结果集分为 4 个

子集,避免不必要的中间结果的比较和检查,以得到最终的 SP 集. 
SDC+算法[14]:这种算法比 SDC 算法表现出的先进性在于:在 SDC 算法中,Skyline 的中间结果集被分为两 

层——一层是完全覆盖关系的中间 SP 集,另一层是部分覆盖关系的中间 SP 集,从而保证了前一个集合中出现

的 Skyline 中间查询结果一定是最终的 SP,而后一个则是可能被误诊的 SP.这样虽然避免了 BBS+算法中对每一

个新找到的 SP 都需和已找到的 SP 集进行比较的开销,但是若找到的 SP 是第 2 层的中间 SP,则仍需大量的比

较和检测.而实验证明,前一层的中间结果点集只占很少的一部分,因此,SDC+算法提出的改进方案是将数据划

分为更多层的策略.这种算法中,数据被划分为了两个以上的层,第 i 层的点都一定不能控制第 i−1 层的点.这样,
找到第 i−1 层中的 SP 集后,无须检查第 i 层中的点的情况,这些查询结果就可以被返回了.算法的先进性表现在

保证了只需层内比较,层间不会出现 SP 的误诊情况. 
对于待索引的多种算法的性能评价小结: 
Using B-trees 算法适用于二维空间,但不具有普遍的适用性,需要一个预处理过程(为查询建立索引);Using 

an R-tree 算法适用于高于二维的空间,但同样也不具有普遍的适用性,需要预处理过程(为查询建立索引);Index
算法需预处理过程(建索引),响应时间快,满足渐进性,但不适于不同查询条件和不同维的子空间查询;NN 算法

                                                             

∗ 用一个域转换函数来完成属性值转换工作:将部分有序的属性进行转换.为了避免维数诅咒现象(即 Skyline 查询结果的数量

随着维数的增加呈指数增长),文献并没有采用常用的从部分域到全域的变化方法,即将部分有序的属性值转换为布尔值来表示其之

间的控制关系,而是构造一个同构变换 f:对域 Di 上每个部分有序的属性值 Ai,构造一个一对一的域变化 fi,它把每个 v∈Di 变换成一个

间隔 fi(v)∈N×N,其中,N 代表自然数.这个域变化函数 fi 是这样定义的:对于任意两个不同的 v,v′∈Di,若 fi(v)包含 fi(v′),则 v 控制 v′. 
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需预处理过程(建索引),适合不同的查询条件和动态数据库,满足渐进性,但算法性能低,对于 3 维以上的数据,算
法的空间开销大;BBS 算法仅适用于属性域全有序的查询处理,I/O 性能高,适合动态数据库,不同的查询条件和

不同维的子空间查询,满足渐进性;BBS+算法适用于属性域部分有序的查询处理,是 BBS 的改进算法,但会出现

误诊现象,不满足渐进性;SDC/SDC+算法适用于属性域部分有序的查询处理,响应时间短,渐进性好,SDC+是

SDC 的改进算法. 

3   多 Skyline 查询处理算法 

第 2 节介绍的算法都假定所有的 Skyline 对象都处在某一个特定的 d-维空间中,Skyline 查询所涉及的属性

集组合不发生变化,即所有用户所关心的度量指标相同.但现实生活中,不同的用户可能有不同的兴趣和偏好,
需要在不同的子空间中处理 Skyline 查询.比如,某房地产公司有多处房产等待出售,每一处房产都有价格

(price)、与市中心的距离(dist)、房龄、拥有的房间个数等属性.有的顾客可能对前面两个属性比较感兴趣,只在

price 和 dist 这两个属性上作 Skyline 查询,而有的顾客可能对价格和房龄比较感兴趣,希望在这两个维上作

Skyline 查询.这样,对一个 d-维的数据集来说,共有 2d 种不同类型的 Skyline 查询,它们的查询结果是不一样的.
最近,数据仓库和 OLAP 领域的研究者对在不同子空间上进行 Skyline 查询的研究产生了浓厚的兴趣.Yuan 等 
人[5]提出了 SKYCUBE 的概念,利用 Data Cube 的多维层次结构,提出了有效的、能够同时计算多个 Skyline 查

询的算法.为了减少查询的响应时间,文献提出了在这些相关的 Skyline 查询间采用一种信息共享的策略,基本

的思想是预先计算出一个给定数据集的所有可能的 Skyline 查询.尽管 SKYCUBE 在概念上沿袭了传统的 Data 
Cube 的概念,但是,计算 SKYCUBE 比计算 Data Cube 更具有挑战性,因为:(1) SKYCUBE 的子空间不能完全由

父空间推算出来,例如,存在这样的情况:在父空间中不是 SP 的点却有可能是子空间的 SP;(2) 计算 Skyline 比计

算 Data Cube 时常用到的划分或排序算法的代价要大. 

3.1   SKYCUBE 

3.1.1   SKYCUBE 的结构 
所谓 SKYCUBE,就是一个给定数据集的所有非空的子空间的 Skyline 查询结果的全体.其中的每个子空间

的 SP 集合被称为一个 Cuboid. 
3.1.2   SKYCUBE 的计算:BUS,TDS 

为了减少查询的响应时间,文献[5]提出了利用 SKYCUBE的层次结构,在相关的 Skyline查询间采用信息共

享的策略,并且基于这种策略,提出了同时计算多个相关的 Skyline查询的算法——Bottom-Up算法和Top-Down
算法,弥补了现存算法中各个查询间信息独立、只能独立地处理单个 Skyline 查询问题的不足.下面来介绍这两

种算法的基本思想. 
BUS 计算(bottom-up skycube computation)算法 [5]:算法的基本思想是按自底向上的顺序逐层计算出

SKYCUBE 中的每个 Cuboid.对每个 Cuboid 的计算,采用的算法是类似于 SFS 的一个嵌套循环算法.鉴于 naïve
算法的效率低就在于:(1) 独立地计算每个立方体;(2) 计算整个 SKYCUBE 需要 2d−1 次的排序.为了解决这两

个问题,算法采用的应对策略分别是共享结果和共享排序.其中,共享结果基于的理论是在数据各维上的属性值

都不相同的条件下,每个子 Cuboid 中的 SP 一定是它的父 Cuboid 的 SP,因此,算法用所有子 Cuboid 的并集作为

计算父Cuboid的初始集合,这个求并运算,用位操作在线性时间内就可以完成;而共享排序的策略是指在计算一

个Cuboid时,总是让数据在这个Cuboid中所有维的属性值域最大的那个维上保持输入有序,由嵌套循环算法的

本质,这样做并不会影响计算结果的正确性,但却可以将计算 SKYCUBE 需要排序的次数从 2d−1 减少到 d,而且

有效地防止了误诊现象的出现.另外,还可以在排序前通过一个过滤的过程来进一步减少比较点间控制关系的

开销.基于这两种共享策略,BUS 算法按照自底向上的顺序一层一层地计算 SKYCUBE 中的每个 Cuboid.在计算

每个 Cuboid 时,算法按序检查每个数据点和已找到的 SP 的关系,若这个数据点已经是其子 Cuboid 的一个 SP,
则将它直接插入父 Cuboid 中;否则通过调用一个检查函数来比较它与现有 SP 的控制关系,判断它是不是一个

新的 SP.最后要注意的是,在数据各维上的属性值可能出现相同值的情况下,算法采用的方法是将这些有相同属
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性值的数据点放入到一个缓冲区中,先计算出它们的 SP 作为候选集,再拿这些候选集和已找到的 SP 作比较 
计算. 

TDS 计算(top-down skycube computation)算法[5]:算法运用的共享策略是共享划分、合并以及共享父结果.
算法首先找到能够覆盖所有 Cuboid 的最少路径的集合,这里的路径指的是 Cuboid 中不同维度的组合,然后用

SDC 算法来计算每条路径上的 Cuboid.为了利用共享父亲策略的优势,算法总是从未计算的路径中选择组合维

数最多的路径进行计算.但实际上,由于父 Cuboid 和子 Cuboid 并不是包含关系,所以,采用共享父结果策略可能

造成一些子 Cuboid 集中 SP 的丢失,而这些丢失的数据点一定是与父 Cuboid 中的 SP 在某些维上有相同的属性

值.因此,为了找出这些丢失的数据点,对于父 Cuboid 中的每个 SP,我们都收集和它在这个父 Cuboid 的维度组合

上有着相同属性值的数据点,为了加速这一收集过程,对整个数据集在每维上的属性值都进行了一个预排序. 
3.1.3   特定子空间上的 Skyline 查询:SUBSKY 算法 

考虑到对于一个给定的多维数据点的集合,并不是每个用户都需要所有子空间上的 Skyline 查询结果,实际

上,用户往往只是根据自己的偏好对一个特定的子空间上的查询感兴趣,而现存的算法大都需要至少扫描整个

数据集一遍,必然会带来在其他子空间上计算的额外开销.针对这一问题,Pei 等人在文献[15]中提出了一种针对

特定子空间下的 Skyline 查询的算法——SUBSKY 算法.算法采用维度压缩的方案,将多维的数据集合转换为一

维的值,然后用一棵 B-Tree 对转换后的数据建立索引,通过搜索 B-Tree 来进行子空间的 Skyline 的查询计算.但
是该算法的不足之处在于,它对维度敏感且要全部的结果计算完毕方才产生第 1 个输出.由于算法只用到了关

系技术,所以它可以适用于任何商业数据库系统. 
SUBSKY 算法[15]的基本思想是:假定一个 d-维空间,这个空间上的每个维度的值域都为[0,1].定义空间的最

大角对应的点为锚点,它的坐标在各维上都是 1,每个数据点 p 的坐标值可以转换为一个一维的值 f(p),记
f(p)=max(1−p[i])(其中,p[i]为点 p 在第 i 维上的属性值).这样,对于一个数据点 p,它的 f(p)若小于子空间上的每一

个 SP 的 1−psky[i],即 f(p)<Min(1−psky[i]),则它一定不是子空间中的 SP.由这一思想,就得出了一种计算子空间的

SP 的快速算法——SUBSKY 算法.算法首先按照数据集中数据点的 f(p)值降序排序,然后同时维护几个队列: 
1) 目前找到的 SP 集合 Ssky; 
2) U 的值,定义 U 为最大的 Min(1−psky[i]),其中,psky∈Ssky.当 U 大于下一个点 p 的 f(p)值时,算法终止. 
改进思想:为了让算法具有更普遍的适用性,可以为每一簇点集合分别选择一个锚点:首先对点分簇,即将

点投射到一条斜率为−1 的直线上,投影在一起的点为一簇,然后定义分簇的点的锚点为这簇点右上角那个点的

坐标值.这样,前面基本思想中用到的锚点坐标(1,1,…,1)也相应地变为该簇点的锚点的坐标.其他比较和剪枝过

程都依照上面的基本思想进行. 

3.2   压缩的SKYCUBE 

SKYCUBE 中存放了预计算出来的所有非空子空间的 Skyline 查询结果,在一定程度上提高了 Skyline 的查

询效率.但当数据发生变化时,需要对这些查询结果进行维护,维护代价十分昂贵.而且,SKYCUBE 中还存在着

大量冗余数据,如果能将这些冗余数据去掉,那么既可以减少存储空间,也可以减少维护的代价.为此,文献[16]对
SKYCUBE 进行了压缩,提出了一个新的存储模式 CSC(compressed skycube),同时提出了对 CSC 的计算、查询

和维护算法. 
另外,Pei 等人在文献[17,18]中结合 SP 的语义提出的子空间上的 Skyline 分析,引入了 Skyline 组和决定子

空间的概念,并且设计了另一种能够捕捉子空间语义的多 Skyline 计算方法:利用 Skyline 组和它们的决定子空

间为多维子空间的 Skyline查询提供信息,在文献[19]中提出了另一种基于语义压缩的 SKYCUBE,文献[19]还提

出了计算这种压缩的 SKYCUBE 的算法——Stellar 算法. 

4   不同应用环境下的 Skyline 查询处理算法 

Skyline 查询返回一组有意义的对象,这些对象在各维上都不被其他对象所控制,从而支持用户在复杂的情

况下进行决策,这使得它在许多领域都有着广泛的应用,如多标准决策支持系统以及用户偏好查询等.为了更好
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地适应在不同环境下的应用,最近两年,对 Skyline 问题的研究逐渐地趋向于在具体应用环境下进行.下面分别

介绍在几个不同的应用环境下 Skyline 问题的查询处理策略.这些应用环境包括 Web 信息系统、分布式 P2P 网

络、数据流和公路网络. 

4.1   Web信息系统 

由于 Web 资源分布独立,之前介绍的所有集中式的 Skyline 查询处理算法不能用于处理 Web 信息系统中的

Skyline 查询问题.为了处理分布式环境下的 Skyline 查询,文献[20]首次提出了一种有效的基于 Web 上的分布式

Skyline 算法(a Web based distributed Skyline algorithm).该算法的整个流程可分为 3 个阶段: 
第 1 阶段:按每个记录在各维上的属性值降序分别建立有序队列 Si(1≤i≤n),然后依次从上述的 n 个有序队

列 S1,…,Sn 中检测待测对象 Onew,建立一个合并的中间队列 P.若 Onew 不在 P 中,则将它加入 P,并在 P 中记下它

在相应的 Si 上的属性值;若 P 中已有该对象,就将这个对象新检测到的属性值添加在它的记录中相应的 Si 下,
直到有一个对象 Oknown 在所有维上的属性值都已知为止. 

第 2 阶段:对于 Si 中 Oknown 之后的对象,若是与它在该维上属性值相同,将这些对象记录和其属性值也添入

队列 P 中;若是比它在该维上的属性值要小,则这部分的检测终止.对于队列 P,按照各对象记录在各维 Si 上属性

值的已知与否建相应 n 个队列 Ki,每个 Ki 队列仍按属性值降序排列.这是一个按序存取(sorted access)的过程. 
第 3 阶段:检测每个 Ki队列,若该队列中存在拥有多于一个已知属性值的对象,则比较它与该 Ki队列的其他

对象,在P中去除那些受控的对象;对于Ki队列中只知道一个属性值的对象,随机访问它在其他维度上的属性值,
得出它和该 Ki 队列中其他对象的控制关系,在 Ki 和 P 中去除受控的对象.这是一个随机存取(random access)的
过程.最后,返回结果集 P. 

文献[20]还利用两条启发式规则提出了改进算法,改进算法及时地终止了每阶段的检测工作,从而提高了

效率.并且,为了避免出现维度诅咒的问题,文献[20]提出了一种新型的抽象模式,以便尽快得到大致的 SP 集合,
然后再细化改良. 

4.2   P2P网络 

P2P 网络中的数据分布存储在不同的节点上,每个节点既是客户机,又是服务器,没有一个统一的中央控制

节点.由于网络规模巨大,每个节点只有有限的资源,故为 P2P系统中的 Skyline查询建立和维护一个专门的索引

是没有价值和不现实的,故现存的索引算法并不适合于一个高度动态的 P2P 系统.为此,文献[21]研究了 P2P 网

络环境下的 Skyline 查询处理问题,提出了 P2P 网络上的 Skyline 算法(a P2P based Skyline algorithm).算法利用

语义网的本质特征,在不影响查询结果精确性的前提下,有效地限制了执行查询包括的网络范围.该算法可分为

4 个阶段: 
第 1阶段,定位源簇:根据SSW(semantic small world)的簇命名规则可以很容易地确定最优值所在的簇,并把

最优值所在簇定义为起始簇(C0),其簇 ID 为 0.C0 中节点不会被其他簇中的节点控制.因此,在计算出 C0 中的 SP
之后,可直接将结果由起始节点返回给用户.然后,我们记最接近最优值的那个 SP 值为界限值 vbound,用于以后步

骤中的剪枝. 
第 2 阶段,Inter-Cluster 剪枝:利用一个节点的联系表来实现选择 Skyline 查询的顺序和对搜索空间的剪枝.

根据一个给定簇的语义范围,选定代表该簇的对象,它的属性值在所有维上均取最优值.如果这个最优对象被

vbound 控制,就称该簇被 vbound 控制.从 C0 中的任意一个节点开始,对于该节点的相邻簇,如果这些簇不被 vbound 所

控制,那么向这些相邻簇附送 Skyline 查询,并标记它们以避免重复访问.定义那些从其他簇接收到 Skyline 查询

的节点为所在簇的代表节点 Prep,Prep 从它的联系表中选择要附送 Skyline 查询的簇.当节点的所有相邻簇中找

不到没有被访问且不被 vbound 所控制的簇时,这个过程终止. 
第 3 阶段,Intra-Cluster 剪枝:对于上面步骤所得到的簇,我们继续使用 vbound 对其中的节点进行筛选.根据节

点的语义信息 ,采用计算簇的语义范围的方式来计算节点的语义范围 .根据这些信息范围 ,如果一个节点被

vbound所控制,那么这些节点就被剪枝掉.簇的代表节点 Prep用来存储 Intra-Cluster路径以及接受其他节点附送来
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的 Skyline 查询. 
第 4 阶段,计算 SP:对于前面步骤最后得到的节点,从其本地数据中得到 SP,并返回给所在簇的 Prep.由 Prep

使用一个内存 Skyline 算法来合并它们,合并后的簇 SP 将被传送给 p0,p0 对不断接收到的簇 SP 用一个内存

Skyline 算法进行合并,同时,p0 记录了传输路径.一旦所有传输路径都被剪枝了,p0 就停止等待接收 SP 并将结果

返回给用户. 
另外,对于更广泛的 P2P 网络,尽管节点可以分簇,但是并不使用语义信息来划分和管理簇,因此,上面提到

的算法不能适用于所有 P2P 网络.文献[21]采用了一个强制推动计算进行的手段,提出了一个近似的 P2P 网络

Skyline查询算法——Single-Path Approximate算法.在有超级节点的 P2P网络中,高网速和高性能的计算机被自

动设置为超级节点.超级节点作为其他用户的索引服务器,每个超级节点连接一些数量有限的节点.文献[22]为
有超级节点的 P2P网络中的子空间的 Skyline 查询提出了一种基于阈值的算法——SKYPEER.为了有效地处理

子空间上的 Skyline查询,文献[22]还通过定义扩展的Skyline集(ext-skyline)来扩展控制关系的概念.在扩展的定

义条件下,一个点仅当它在各维上的属性值都比另一个点在相应维上的属性值小时,它才被另外的那个点所控

制.SKYPEER算法推动了节点间的 Skyline查询的传递,极大地减少了需要转移的数据量;另外,通过阈值控制计

算范围,减少了通信代价和执行时间. 

4.3   数据流 

流数据具有数据量大且速度快、无限连续到达、随时间具有不可预测性和多变性等特点,从而给在数据流

环境下进行 Skyline 查询处理带来了严峻的挑战.它要求 Skyline 查询处理具有实时性和强的管理性,便于快速

捕获流数据的特征 .数据流应用一般运行在存储容量有限(相对于数据流的大小)的环境下 ,因此 ,为了减少

Skyline 查询结果集,改善其可管理性,文献[23]考虑对数据流中最近的 N 个元素计算其 Skyline 结果集——

n-of-N Skyline 查询,即在一个数据流的最近 N 个元素中,查询任意最近 n 个元素(n≤N)的 SP 集合,以支持快速的

数据流上的 Skyline 在线查询.文献[23]处理的流数据是一种基于滑动窗口模式,存在插入、删除和新到来数据

等情况的待测数据集.针对这种数据流上的 Skyline 查询处理,提出了 Stabbing The Sky 算法.该算法主要考虑数

据插入和删除时如何对全空间上的 Skyline 进行维护.算法的缺陷在于,没有考虑如何计算子空间上的 Skyline,
而且算法的维护代价较高.另外,文献[23]还对这种算法作了拓展,给出了计算(n1,n2)-of-N Skyline 查询问题的算

法.(n1,n2)-of-N Skyline 查询问题,即在一个数据流的最近 N 个元素中,查询任意最近 n1 个元素到最近 n2 个元素

(n1≤n2≤N)中的 SP. 

4.4   公路网络 

前面所述的有关 Skyline查询处理的研究主要是针对一个查询参考点的单源 Skyline查询问题,包括针对一

个固定参考点的绝对 Skyline 查询问题和针对一个用户指定参考点的相对 Skyline 查询问题.文献[24]首次针对

公路网中多源的 Skyline 查询处理问题提出了解决方法.这是一个公路网中两点的网络距离需要联机计算的相

对 Skyline 查询问题. 
不失一般性,文献[24]提出的算法中仍然采用取小操作为优.Skyline 查询可以是绝对的,也可以是相对的.其

中,绝对的 Skyline 查询是基于数据集中数据点静态属性值上的最小值计算;而相对的 Skyline 查询是指给定数

据集中数据点和一个用户给定的查询点间的差异最小,也称为动态 Skyline 查询.在公路网中,基于不同的应用

环境,两点之间的距离可以用 3 种方式表示:欧氏空间距离、网络空间距离以及表面物理距离.文献[24]提出了 3
种采用不同策略来减少计算网络距离开销的多源公路网 Skyline 查询处理算法:CE(the collaborative expansion)
算法,EDC(the euclidean distance constraint)算法,LBC( the lower bound constraint)算法. 

5   Skyline 查询处理问题的扩展 

5.1   高维空间下的Skyline查询处理问题 

Skyline 查询在高维环境下面临一个巨大挑战,那就是维数诅咒现象,即 Skyline 查询结果的数量随着维数
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的增加呈指数增长.当维数很大时,得到的 Skyline 查询结果集巨大,用户还需要在这巨大的结果集中做选择,这
样的查询结果就不再有意义了. 

为了消除高维空间下产生的维数诅咒现象,文献[25]提出了一个新的度量尺度——Skyline 频率,即 SP 在不

同子空间的 Skyline 查询中作为查询结果返回的次数,以此来决定不同 SP 的价值.给定一个 n-维空间的对象集

合.一个对象的 Skyline 频率由 2n−1 个不同的 Skyline 查询决定,每个查询是对一个可能的非空属性子集上的查

询.易知,一个数据点的 Skyline 越高频率越有价值,因为它在越少的维度组合上受控.这样,问题转化成了 Top-k
的 Skyline 频率查询问题,并且,文献[25]为其提供了一种近似算法,有效地避免了以往的查询算法在不同维度的

空间上伸缩性差和需要在指数个非空子空间中都进行 Skyline 查询的问题.下面来介绍这种计算 Top-k 的

Skyline 频率的近似算法. 
Top-k Frequent Skyline Computation[25]:算法基于的思想是,一个点的每个控制子空间被这个点的最大控制

子空间集所覆盖.如果一个子空间中存在其他点能控制点 p,就称这个子空间为点 p 的控制子空间.记点 p 的控

制子空间的数目为其控制频率 d(p),则其 Skyline 频率为 2n−d(p)−1.于是,Top-k 的 Skyline 频率计算问题就转化

为查询 Bottom-k 的控制频率的点的问题. 
首先,初始化最大的可能控制频率值µ为 2|S|−1,Top-k 频率的 SP 集合 R 为空集,然后对于每个数据集 D 中的

点 p,调用函数 ComputeMaxSubspaceSet()计算点 p 的所有最大控制子空间的集合 M,该函数采用的计算方式是

比较点 p 和其他点的控制关系的方法,然后调用函数 CountDominatingSubspaces()计算点 p 的控制频率 d(p),若
|R|<k 或者 d(p)<µ(当|R|=k 时去除 R 中有着最高控制频率的点),则将点 p 插入到 R 集合中,更新µ为 R 中的最高

控制频率,循环结束.最后,返回 R 集合. 
算法核心的两个步骤: 
第 1 步:调用函数 ComputeMaxSubspaceSet()来计算每个数据点的最大控制子空间集.记 DS(q,p)为点 q 控制

点 p 的子空间集,用一个子空间对(U,V)表示,其中,在 U 中的每维上,q 的属性值都小于 p 的属性值;在 V 中的每

维上,q 的属性值都等于 p 的属性值.这样,算法计算每个新来的数据点的最大控制子空间集 M,M 由一系列子空

间对的形式表示:M={(U1,V1),(U2,V2),…,(Un,Vn)},其中,(Ui,Vi)对应于每个数据集中的其他点 qi的DS(qi,p).算法采

用比较点间不同维度上的属性值的方式来计算 DS(q,p),用位图来记录表示控制子空间.值得一提的是,这一步

算法中采用的优化策略是只精确计算可能具有 top-k 的 Skyline 频率的 SP 的最大控制子空间集以减少精确计

算,提高算法效率. 
第 2 步:调用函数 CountDominatingSubspaces()来计算每个点的控制频率.一个点的最大控制子空间集 M 所

覆盖的子空间数即为一个点的控制频率,算法提出基于精确和模糊计数的两种方法来统计 M 覆盖的控制子空

间数. 
另外,为了实现在高维空间上找到更重要和更有意义的点,文献[7]提出了一个新的概念,k-dominant(k-控

制).所谓点 p k-控制点 q 是指存在 k 维,在这个 k 维的子空间上点 p 等于或优于点 q(其中,k≤d,全空间为 d 维),
并且至少在这 k 维中的一维上点 p 是优于点 q 的,因此,k-控制的 SP 集合就是指不被任何其他点 k 控制的点集

合.随之产生的问题是,k-控制查询得到的 SP 之间是没有传递性的,所以,现存的 Skyline 算法不适用于 k-控制

Skyline 查询.文献[7]针对这个问题提出了 3 种解决算法. 
One-Scan 算法[7]:首先,将数据集 D 中数据点按照其各维上的属性值之和非递增排序,并初始化 k-控制 SP

集合 R 为空集,非 k-控制但满足完全控制的 SP 集合 T 为空集.对于每个 D 中的点 p,首先将它和 T 中的点进行

比较:若 T 中存在点 p′被点 p 控制,就从 T 中删除 p′;否则,若点 p′控制点 p,或者 p′=p,就不考虑 p 了.但是,若点 p
是一个不重复的 SP,就拿 p 继续和 R 中其他的点比较以检查它是不是 k-控制的 SP.对于 R 中任意的点 p′,若点 p 
k-控制点 p′,则把点 p′从 R 移到 T 中,因为这样的点不会是 k-控制的 SP.最后比较点 p 和 R 中的点,若 p 是 k-控制

的,就将点 p 插入到 R 中;否则,点 p 就是唯一的 SP,因此把它插入 T 中.当所有 D 中的点都被检查后,R 就变成了

D 中所有 k-控制 SP 的集合. 
Two-Scan 算法[7]:在此算法中需要维持完全控制的 SP 集合来计算 k-控制 SP.而完全控制的 SP 集合往往比
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k-控制 SP 集合要大得多,所以,维持 T 集合需要很大的空间消耗和计算代价.Two-Scan 算法采用扫描 D 集合两

遍的策略来避免这个代价的发生.在第 2 遍扫描中,判断 R 中的一个点 p′是否是 k-控制 SP,只需比较 p′和 D-R 集

合中比它早到的点就可以了,对于那些 D 中出现的比点 p′晚到的点,在第 1 次扫描中它们已经与 p′比较过了. 
Sorted Retrieval 算法[7]:与前两种算法顺序扫描数据集 D 来计算 SP 的方法不同,该算法引进了一个启发式

函数 FindNextDimensions()来选择需要处理的下一维 Si,并对其进行检测处理. 

5.2   Skyline查询和控制关系分析的结合 

在上面的研究工作的基础上,文献[6]首次从微观经济学的角度扩展了空间数据库中不同数据点之间的控

制关系的概念,将其用于经济学框架下的商业分析,提出了控制关系分析(dominant relationship analysis,简称

DRA)的概念.控制关系分析在实际中,尤其是市场分析中具有非常重要的作用,比如顾客在购买商品之前,可以

通过控制关系的分析来比较不同厂家的产品,从而选出最优的商品或最优的候选商品集.厂家可以通过控制关

系分析,推断自己的产品在市场中的定位,从而调整营销策略等等.该文将多维数据组织成一个传统的数据方体

DADA(data cube for dominant relationship analysis),并用所能控制的点数作为度量,借用传统的数据方体预计算

思想,将数据分析所要用到的信息预先存储下来.该模型不仅可以处理传统的 Skyline 查询,而且还可以处理许

多其他查询,如线性优化查询(LOQ)、子空间查询(SAQ)、比较控制查询(CDQ)等. 

5.3   Skyline查询和Top-k查询的结合 

文献[26]研究的问题是,如何从点集中选出 k个SP,使得至少被这 k个点中的一个点所控制的点的数量最大,
这些点被认为是 SP中最具代表性的 SP.针对这一问题,在二维空间中基于现有的算法,文献[26]给出了一种动态

算法;而在等于或大于三维的空间中,这个问题被证明是一个 NP 难问题,解决这个问题所需的多项式时间近似

系数是 1−1/e,该文采用 FM 概率计算方法建立了一种高效率、可伸缩、基于索引的随机算法,加快了计算速度. 

6   总结和展望 

信息与通信技术的迅速发展使得信息收集手段变得更加丰富.通常,这些被收集的数据对象可以看成是高

维空间的向量或者点,而每一维可视作数据的一个属性.随着信息爆炸时代的到来,越来越多的数据存放在数据

库中,使得利用这些信息并从中高效获取知识成为一种必然需要.为此,不同领域的学者从各自的方向和角度进

行了有益的探索.Skyline 查询处理作为一种新的数据库操作符(skyline operator),受到了越来越多的重视,被广

泛应用于各种决策支持系统中. 
目前,绝大多数的研究工作围绕 4 个方面展开:单 Skyline 查询处理方法、多 Skyline 查询处理方法、不同

应用环境下的 Skyline 查询处理和针对 Skyline 查询处理问题的扩展.其中,关于单 Skyline 查询处理方法,呈现出

了大量的研究成果.从内存到外存,从无索引到有索引.多Skyline查询处理方法主要包含 SKYCUBE方法和CSC
方法.后者是在前者基础上的一个压缩结构.不同应用环境下的 Skyline 查询处理介绍了在 Web 信息系统、P2P
系统、数据流环境和公路网络环境下的 Skyline 查询处理问题.针对 Skyline 查询处理问题的扩展,主要介绍了

在高维空间下存在高维诅咒现象的情况下如何对 Skyline 查询进行处理.另外,还介绍了 Skyline 查询和控制关

系分析、Top-K 查询相结合的问题. 
通过对这些已有研究的分析和总结,我们归结出 Skyline 查询处理问题的后续研究的几个方向: 
(1) 扩展 Skyline 查询处理的应用环境,如传感器网络环境下的 Skyline 查询处理问题有待进一步研究; 无

线传感器网络由基站和大量的无线传感器节点构成,其上的一种典型查询是多属性查询,而 Skyline 正是用于解

决多属性决策问题的有效方法.但是,由于无线传感器网络中的节点拥有的能量有限,为 Skyline 算法的应用带

来了极大的困难.因此,研究传感器网络中的 Skyline 计算问题是一个非常有趣而又具有挑战性的课题. 
(2) 扩大 Skyline 查询处理的结合范围,如可以将 Skyline 查询和时态查询、范围查询、kNN 查询等相结合;

如何将在某个时间窗口上进行的时态聚集查询和 Skyline 查询相结合,尤其是如何将时态聚集计算和 Skyline
计算同时进行是一个非常具有挑战性的问题;其次,范围查询也可以与 Skyline 查询相结合,范围查询的问题也
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可以转换成空间搜索的问题.另外,控制关系分析(dominant relationship)目前也已成为数据库领域研究人员关注

的一个热点问题.考虑到市场中存在竞争对手且资源受限的情况,可以考虑将 Skyline 查询与基于 k-最近邻居

(k-nearest neighbor,简称 kNN)的控制关系相结合. 
(3) 近似 Skyline 查询处理,为了提高查询处理的速度,可以将控制关系的定义在某些方面进行弱化,从而在

损失少量精度的情况下更快地得到查询结果. 
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