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基于直方图的空间查询选择率估计研究 
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摘 要 空间查询优化是空间数据库中的关键 问题之一，以查询代价估算为基础的查询优化技术是提高查询效率的 
一 种重要方法，而估算代价的主要问题是估算查询结果(选择率)的大小。针对空间数据库中最常用的两种查询—— 

空间选择和空间连接，阐述了几种主要用于查询选择率估计的直方图算法，并对各算法的优缺点做 了分析，最后对空 

间查询选择率估计的研究方向进行了展望。 
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Abstract Spatial query optimization is one of the key topic in spatial database．Query optimization technology based on 

query cost estimation is an important method to improve the efficiency of queries．But the key problem of query cost es— 

timation is to estimate the size of query results(i．e．selectivity)．This paper focused on the two queries operations：spa— 

tial selection and spatial join，which are most commonly used in spatial database．The paper expatiated some histogram 

algorithms for selectivity estimation of spatial queries，and analyzed their advantages and disadvantages．In the end of 

this paper，we discussed the future research directions of the selectivity estimation for spatial queries． 
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1 引言 

近年来，空间数据库在许多应用中变得越来越重要 ，如地 

理信息系统(GIS)、计算机辅助设计(CAD)、图像处理、多媒 

体系统等[1,23。由于空间查询能够处理空间数据库中的多维 

数据和满足广泛的应用类型，因此对空间查询的研究近年来 

颇受关注。这是因为空间数据量庞大，数据结构复杂，操作代 

价昂贵，所以空间查询的优化势必成为空间应用的难点和突 

破点[3]。而关系数据库中的查询优化代价模型并不能完全适 

用于空间数据，空间数据库的查询代价估计模型尚处于初步 

研究阶段。优化空间查询能提高空间数据库的性能，对空间 

数据库的应用具有重要意义。 

空间选择(Spatial Selection)和空间连接(Spatial Join)是 

空间查询中最重要也是代价(I／0和 CPU代价)比较昂贵的 

两种操作_4 ]，有关它们的查询优化引起了广泛关注。但在 

空间查询优化领域，至今还没有提出一套完整的优化系统设 

计方案l_6]。目前 ，基于查询代价估算的代价模型是最常用的 

一 种查询优化方法[7]。估算代价的主要问题是估算查询结果 

(选择率)的大小_8]。 

关系数据库系统中用于估算选择率的算法主要有以下 3 

种：采 样 法 (Sampling)_9 、参 数 法 (Parametric tech— 

nique)[12-143和直方图(Histogram)[15-173。采样法是在原数据 

集上随机选择一些样本 ，对样本进行查询，得到该样本的查询 

结果大小 ，由此来估计在原始数据集上的查询结果大／]xE”]。 

其缺点在于：(1)它一般只对均匀分布的数据对象有效；对于 

非均匀分布的数据，要想得到较高的估算精度 ，需要足够多的 

样本数；(2)它必须在查询处理时进行，时间开销大 8 。参 

数法是用代数多项式或其他含参数分布(如均匀、正态、泊松 

和 Z分布)等近似地表示数据的实际分布『8]。参数法的主要 

缺点在于：很难找到用于描述数据实际分布的函数，而估算结 

果又依赖于所用函数 ，故参数法估算结果往往不够准确。直 

方图是许多商用关系数据库系统(DB2，Informix，Ingres，Sy— 

base)中最常用的一种估算查询结果大小的方法【8]。在空间 

查询选择 率估 计众 多算 法 中，直 方 图也 是最 常用 的方 

法[1,2,20,22,23,31]。 

本文比较系统地研究了空间数据库中用于空间查询选择 

率估计的各类算法，尤其是空间直方图算法，并对其优缺点进 

行了分析 ，最后对基于直方图的空间查询选择率估计算法进 
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行了总结和展望。 

2 空间数据库中查询选择率估计算法 

传统关系数据库中的直方图算法不能适用于空问数据。 

原因在于：空间数据对象在大小和形状上是有区别的，而关系 

数据库中选择率估计与空间对象的大小和形状基本上是没有 

关系的，即传统的用于关系数据库的查询方法因不能保持空 

间数据对象的空间近似性而不适用于空间查询[1 9,14]。 

建立传统直方图的方法如下：对数据空间(空间数据对象 

分布的整个空间范围称作数据空间)划分格网，给每个格网分 

配一个记录单元；对于每个空间数据对象，如果它与一个格网 

相交，就将该记录单元里的数值增加 l。该方法的一个严重 

缺陷是对线和多边形数据存在重复计数问题。例如，图 1(a) 

中间的矩形区域代表一个跨越了 4个单元格的空间数据对 

象，(b)是其对应的直方图。可以看出，单个对象被重复计算 

4次，估计值超过 300％。点对象要么落人格网内，要么就在 

格网外，它不存在重复计数问题。因此，传统直方图只能用于 

点状空间数据，不能用于线状或多边形等其他类型空间数据。 

胃 口 
(a)一个空I可数据对象 (b)与 (a)对应的传统直方圈 

图 1 传统直方图的重复计数问题 

为了对空间数据的查询选择率进行有效的估计，国内外 

研究者提出了空间直方图算法。空问直方图的基本思想是： 

采用某种策略将数据空间划分为数个子空间，一个记录单元 

对应一个子空间；在记录单元中统计落在其对应子空间内的 

空间数据对象的数 目；用相应的计算公式对这些统计值进行 

计算，得到查询结果集大小的估算值。这些记录单元称为桶， 

桶的集合称为直方图r7]。 

根据使用技术的不同，空间直方图可以分为两大类：(1) 

基于数据分割技术的直方图；(2)基于单元格密度技术的直方 

图[ 。 

2．1 基于数据分割技术的空间直方图 

基于数据分割技术的空间直方图是依据空间数据特点来 

进行查询选择率估计的直方图方法。MinSkew直方图 ]和 

SQ直方图口ll均属于此类。它们将相似的空间数据对象分到 
一 个桶里，根据查询窗口来估计具有相离(disjoint)和相交 

(intersection)拓扑关系空间数据对象的数 目。 

2．1．1 MinSkew 直方 图 

Acharya等人于 1999年提出了基于空间二次划分(bina— 

ry space partitionings，BSPs)的 MinSkew直方图。MinSkew 

直方图的创建过程是：首先，直方图中只有一个桶，它对应于 

整个数据空间，然后按照最大程度减少空间数据倾斜(spatial 

skew，即每个桶内空间数据对象的数目不均匀)的原则从直 

方图中选出计数值最大的桶，将其对应的子空间划分成两个 

子空间，并把该桶分裂成两个子桶。重复这一过程，直到桶的 

数 目达到指定的数目为止口]。MinSkew由于是空间数据集 

的密度直方图，因此能有效地将多边形数据转换为点数据。 

MinSkew的主要缺点是：如果一个空间数据对象跨越多 
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个直方图的桶，MinSkew算法会对每个桶内都计数，这样就 

造成了重复计数问题 ]。此外，如何把一个子空间划分为更 

小的子空间(是二等分还是其他的划分方式)是一个复杂的问 

题 。 

2．1．2 SQ直方图 

Aboulnaga等人于 2000年提出了 SQ直方图(Structural 

Quadtree Histogram)( ，即四叉树直方图。SO直方图是为 

多边形数据集提出的，其基本思想是根据空间数据对象的最 

小外包矩形(MBR)，将相似的空间对象划分到一个桶中。每 

个桶中存储空间数据对象的数目、平均宽度和平均高度以及 

桶的边界信息，在每个桶内假设空间对象是均匀分布的。它 

首先根据四叉树来构建具有层次结构的桶，空间数据对象根 

据它们的中心位置和面积分配给相应的桶 ，将相似的桶合并 

起来以达到桶数目的要求。 

SQ直方图的缺点在于：建立直方图时，多边形数据往往 

会跨越几个桶，存在重复计数问题；当同一子空间内的数据特 

征(即空间数据对象的大小、顶点数 目等)差异太大时，SQ直 

方图的性能并不理想【7 ；SQ直方图所用到的四叉树结构、空 

间数据对象在桶内均匀分布的假设等在实际应用中并不多 

见 。 

2．2 基于单元格密度技术的空间直方图 

基于单元格密度技术的空间直方图是指通过对整个数据 

空间划分格网单元来进行查询选择率估计的方法。目前主要 

有 CD直方 图 、Euler及其扩展直方 图 ” ．23]、MP直方 

图 ]、PH直方图 和 GH直方图 。其中，CD与 Euler直 

方图是为了解决空间选择查询的选择率估计而设计的；MP， 

PH和GH直方图是针对空问连接查询的选择率估计而提出 

来的。 

空间选择是指在一个空间数据集上给定一个查询窗口， 

查找与之相交的空间数据对象。其中，空问数据对象包括点、 

线、多边形等空间数据。空间选择也称为窗口查询(Window 

Query)或范围查询(Range Query)。空间连接是指两个数据 

集基于一个空间谓词进行连接操作[2 ，主要用来根据空间属 

性组合两个或多个数据集的空间数据对象。 

2．2．1 CD(Cumulative Density)直方 图 

Jin等人于 2000年提出了 CD直方图(CumNative~_nsity 

Histogram)E 。CD直方图将数据空间划分为大小相等的格 

网单元，用 4个子直方图分别与空间数据对象 MBR的4个角 

点对应，子直方图中的一个桶存储落入该桶中对应角点的数 

目。 

在图2中，假设所有的空间数据对象均是用 MBR近似 

表示的。建立 4个直方图 H ， ， ， ，每个直方图的 

大小是 N，且每个桶对应一个格网单元。H 中的一个桶记录 

了落入该桶中空间数据对象的左下角顶点数目；H ，H ， 

分别表示右下角、左上角、右上角顶点的数目。为了提高查询 

效率 ，所有直方图都是累积的，即一个桶 H(i， )存储了区域 

(O，0，i， )中顶点的数 目。对于一个查询窗 口(咒 ，ya， ， 

)，与窗口相交的空间对象数目可以按式(1)计算。这样 ，图 

2中计算结果为 3一O一1+O：2，即与查询窗口相交的空间数 

据对象数目为2。 
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(a)空问数据对象与查询窗 口 (b)与 (a)对应CD直方圈 

图 2 CD直方 图 

⋯  ：H ( ， )一H ( ～ 1， )一H ( ， 

一 1)+ H ( 一 1， 一 1) (1) 

CD直方图能精确地返回与查询窗口相交的空间数据对 

象数 目，能够避免重复计数问题。 

CD直方图的缺点：它由于需要为每个格网存储 4个变 

量 ，因此需要一定的存储空间，而且需要一些时间来计算累积 

信息。 

2．2．2 Euler直方 图及其扩展 

(1)Euler直方图 

为了解决重复计数问题 ，Beigel Richard，Tanin Egemen 

于 1998年提出了基于欧拉原理的直方图，故被人称为 Euler 

直方图 。一般的直方图算法只为格网单元分配桶，而欧拉 

直方图不仅为格网单元(grid cel1)分配桶，而且为格网的边 

(edge)和顶点(vertex)分配桶。图 3(a)对应的 Euler直方图 

为图3(c)。 

固 田 
(a)一个空间数据对象 (b)与 (a)对应的传统直方图 

国 圆圈 
(c)与(a)对应的Euler直方图 (d)4个空闻数据对象及其对应的 

Euler直方图 

图3 传统直方图与欧拉直方图 

在二维空间中，Euler直方图的创建过程如下_2 ： 

首先将包含整个空间数据对象的数据空间分为 m× z 

个相等的格网单元，直方图就是建立在 × z格 网单元上 

的。 

在 ×，2z格网上建立欧拉直方图，需要用(2n 一1)× 

(2n 一1)个桶来保存信息，它们分别与查询窗口内部的格网 

顶点、格网边、格网单元对应。各个桶内信息计算如下： 

· 如果一个空间对象与格网单元相交，则桶中格网单元 

对应的数值增加 1； 

· 如果一个空间对象包含一个格网顶点，则桶 中格网顶 

点对应的数值增加 1； 

· 如果一条格网边与一个空间对象相交，则桶中格网边 

对应的数值减少 1。 

对于一个查询窗口Q，它的选择率可以用式(2)来计算： 
d 

Selectivity(Q)一 ∑ (一1) F (Q) (2) 

式中， (Q)表示 Q内的k维(O≤k≤ )空间数据对象的数 

目，如 0维是点、1维是线、2维是多边形。 

图 3(c)中的选择率为 

(一 1)。×l+ (一 1) × ( 

1+ 1+ 1)一 1 

通过比较图 3(b)和图 3(c)对应的直方图可以看出，Eul— 

er直方图能避免重复计数问题。为了便于 比较，一个拥有 4 

个小空间数据对象的数据集及其对应的欧拉直方图如图 3 

(d)所示。可以看出，对格网的边和顶点都建立桶，能区分较 

大空间数据对象跨越多个格网单元和较小空间数据对象位于 

每个格网内的情况，而这一点是传统直方图做不到的。 

(2)闭欧拉直方图 

文献[19]中指出，当空间数据对象的边界与查询窗 口分 

割线部分重合时 ，用欧拉公式计算会出现统计错误，即欧拉直 

方图的边界问题。产生错误的原因是：欧拉直方图对格网顶 

点、格网边和格网单元分别计数，由于格网单元不包含边界、 

边不包含端点，因此在对格网单元和格网边对应的桶计数时 

这些桶是开的，即边界问题。为避免该问题 ，陈海珠等提出了 

闭欧拉直方图统计方法，即在原来欧拉直方图基础上修改空 

间数据对象边界与查询窗口分割线重合时相应桶的统计方 

法，将格网单元和格网边对应的桶视为闭的。闭欧拉直方图 

在文献[19]中有详细介绍。 

(3)S-EulerApprox和 EulerA pprox直方图 

CD直方 图和 Euler直方 图 只能为相 离和相 交拓 扑关 系 

提供精确的解决方法，但它们却不能处理更精细的关系，如包 

含(contains)、重叠(overlap)等l2J。 

图 4中，有两种不同的情况 (a)和(b)，在查询窗 口(Xa， 

Xb，Ya，Yb)处，包含关系在第一种情况下应该为 1，在第二种 

情况下应该为 0。但是，CD和 Euler直方图算法却对这两种 

情况建立了相同的直方图r2引。 

===离 离 
Xa Xb 

(a)包含：1；重叠：1 
卧  “ 

舢  

(c)与(a)(b J对应的cD直方图 (d)与(a)(b)对应I~Euler直方图 

图 4 CD和 Euler直方图的缺陷 

空间查询的选择性将依具体操作而定，例如常用的相离 

(disjoint)、外接 (meet)、相等 (equa1)、重叠 (overlap)、包 含 

(contains)、被包含 (contained)、内接于(covers)、内接 (cov— 

ered)等 8种拓扑关系_2 ，如图5所示，它们的选择性就有很 

大差异。一般地，相离的选择性最低，外接、重叠、被包含、内 

接于的选择性较低，而相等、内接 、包含的选择性则较高 。 

因此，在估计空间查询的选择率时需要考虑空间数据间的拓 

扑关系。 

图5 两个空间数据对象间的空间关系 

两个空间数据对象间的空间关系可以参考 9交模型[ ， 
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Sun(2002)等人认为有 4种拓扑关系一一 相离、重叠、包含、被 

包含很重要。他们在欧拉直方图的基础上，提出了求解这 4 

种空间拓扑关系的近似算法—— EulerApprox和 EulerAp— 

proxf 
。 

在近似算法中，均假设相等关系数目为 0，即认为查询窗 

口与空间数据对象的 MBR间不存在相等关系。在实际应用 

中，查询窗口与空间数据对象的 MBR存在相等关系的数 目 

最多为 l，故该假设是合理的。 

在 S-EulerApprox算法中，假设被包含关系的空间数据 

对象数目为 0，即认为查询窗口足够大，不会被包含在空间数 

据对象内。S-EulerApprox的准确度与两个因素有关：包含查 

询窗口的空间数据对象的数量、空间数据对象穿越查询窗口 

的数量。当数据集中较小的空间数据对象占大多数时，该算 

法精度较高。 

当数据集中有大量的较大空间数据对象，或者查询窗口 

相 当小时 ，S-EulerApprox算法的假设 就不再有效 ，即被包 含 

关系的空间数据对象数目不再为 0，于是就设计了EulerAp— 

prox算法。但是 EulerApprox在计算空间数据对象的外部 

与查询窗口内部相交的空间数据对象数 目时存在较大误差， 

导致它估算特别大的查询窗口时性能不好。 

2．2．3 MP直方图 

据现有的资料显示，MP直方图E。 ]是第一个提出解决带 

有几何选择的空间连接查询的选择率估计算法。MP直方图 

的基本假设是：与格网单元相交的空间数据对象不仅是均匀 

分布的，而且要有相似的宽度和高度。 

为了估计两个空间数据对象数据集问的空间连接查询的 

选择率，MP直方图需要为每个数据集保留 3个参数：空间数 

据对象数 目，z、空间数据对象平均高度 和平均宽度 ，则空 

间连接查询的选择率可用式(3)算得： 

N— 1× 2Xmin(1，(̂l+h2))×min(1，( + )) (3) 

在 MP直方图中，一个空间数据对象跨越多个桶时，它只 

记录该对象中心所在位置的桶的信息，不分割该对象。这样， 

在精细格网粒度下，效果非常差。一般只有空间数据对象的 

大小与查询窗口的大小相当时，MP直方图的误差才比较小。 

2．2．4 PH(Parametric Histogram)直方 图 

在估计两个数据集空间连接的选择率时，可以将一个数 

据集当作基本的数据集合(内层遍历集合)，另一个数据集作 

为查询窗口集合(外层遍历集合)。这样，窗口查询(空间选 

择)的选择率估计的总和就是这两个数据集空间连接选择率 

的估计值口 ]。 

PH直方图l2朝是将整个数据空间划分为格网单元，认为 

数据均匀分布的假设在每个单元内成立 。基本思想是将跨越 

多个格网单元的空间数据对象的最小外包矩形分解为更小的 

矩形，然后在适当的单元格内处理这些矩形。 

在此，需要为每个格网单元保留如下的信息： 

：～ 个数据集；A：整个给定数据空间的面积； ：数据 

集 中所有数据项的数 目；G：数据覆盖范围，即数据集 

中每个数据项的面积之和与A 的比率； ：数据集 中所 

有数据项的平均宽度； ：数据集 中所有数据项的平均高 

度。 

这样，两个数据集 D 和 Dz间的空间连接的选择率估计 

可以按式(4)算得 ： 
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一  
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显然，格网单元等级越精细，PH重复计数问题越严重。 

2．2．5 GH(Geometric Histogram)直方 图 

GH直方 是基于对两个相交的矩形总会产生 4个 

相交的点的观察，空间连接的选择率能通过首先估计两个数 

据集问相交点的数目，然后除以 4得到。 

GH建立直方图的方法同 PH。对每个格网单元 cell(i， 

)，需要记录以下信息：(a)Vk(i， )表示有多少条 MBRs的垂 

直边通过 cell(i， )；(b) (i， )表示有多少条 MBRs的水平 

边通过 cell(i， )；(c) ( ， )表示有多少个 MBRs与 cell(i， ) 

相交；(d)G(i， )表示有多少个 MBRs的角点落入 cell(／， )。 

这样，两个数据集 a和b空间连接产生的相交点数 目可 

以用式(5)估计： 

b一∑(G ( ， )× ( ， )十L( ， )XG ( ，．，)+ ( ， 

)×总 ( ， )十 (i， )XVb( ， )) (5) 

式中，前两项是计算两个 MBR的边彼此相交的相交点；后两 

项是计算一个 MBR的角点落入另一个 MBR中的相交点。 
一 般地，GH估计误差随着格网粒度的增加而不断减小。 

GH直方图的精确度依赖于空间对象的高和宽比查询窗口的 

高和宽相对要小的假设，即如果数据集中是一些较小的空间 

数据对象，GH估算精度较高。反之，数据集中以较大空间数 

据对象为主，GH估算精度较低。 

虽然 GH直方图也存在重复计数问题，但是研究发现， 

PH的估计精确度没有 GH高。目前它是空间连接选择率估 

计的最佳算法。 

3 空间直方图算法小结 

本文所述各种空间直方图算法的空间数据对象都是用其 

MBR近似描述的。空间查询处理的过程一般分为两个步骤： 

过滤和求精 。 。过滤步中，常用 MBR近似描述空间数据对 

象，在近似描述的基础上进行查询操作，以获得满足查询条件 

的空间数据对象候选集。求精步是对候选集中的空间数据对 

象按查询要求做进一步的计算处理(包括几何计算和属性值 

计算)，以获得满足查询条件的最终结果[7]。因此，由这些直 

方图算法得到的查询选择率估计结果能反映且也只能反映过 

滤步的代价。但SQ直方图除外，它考虑了求精步的代价。 

MinSkew直方图和 SQ直方图是为了有效地解决分割数 

据空间来适应任意查询窗口的问题。MinSkew直方图是数 

据集的密度直方图，能有效地将多边形数据转换为点数据； 

SQ直方图是针对多边形数据提出来的。它们的共同点是都 

存在重复计数问题 ，估计效果并不是很理想。区别主要在于 

数据空间的划分方式不同，前者是二次划分，后者是用 4叉 

树。此外 ，SQ直方图基于 MBR得到的查询选择率估计值只 

能作为实际查询选择率的上限。 

CD直方图和 Euler直方图能准确估计给定的查询窗 口 

与空间数据对象相交的数 目，即空间选择的选择率估计。研 

究发现，CD直方图一般只对使用 MBR近似表示的空间对象 

具有较高的估计精度，这主要是因为它用 4个直方图分别存 

储空间对象的 4个角点信息 ，如果用三角形或五边形等描述 



空间数据对象，其准确性就会降低。Euler直方图当给定查询 

窗口与直方图格网对齐时 ，能保证结果的正确性。但是 ，CD， 

Euler直方图只能处理极其简单的空间拓扑关系(相离与相交 

这两种)的空间选择查询选择率估计。陈海珠针对 Euler直 

方图存在的“边界问题”提出了闭 guler直方图的概念。Sun 

等人提出了解决更加精细的空间关系算法 ，将相交关系分解 

为重叠、包含和被包含关系，在 Euler直方图的基础上，他们 

提出了近似算法来计算这 3种较为详细的拓扑关系以及相离 

关系的选择率估计。而目前尚未出现用 CD直方图处理这些 

详细关系的算法，作者认为一个主要原因在于 CD直方图的 

存储代价较大(需要存储 4个子直方图来统计累加信息)。 

可以直接用于空间连接查询的选择率估计的空间直方图 

算法有 MP，PH，GH等。前人从格网粒度和查询窗口大小方 

面对这三者进行了研究，发现 GH直方图是三者中最稳定的。 

在大多数情况下，GH估计误差随着格网粒度的增加而不断 

减小，而 MP在所有的格网层次上都有较高的误差。另外 ，查 

询窗口的大小改变时，对选择率估计精度也有影响。大致的 

趋势是：随着查询窗口面积的增加，估计精度随之提高。当查 

询窗口较小时，GH的精度会较低，这是因为 GH估计的是相 

交点的数 目，较小的查询窗 口意味着大量的相交点落在窗口 

外，使得估算不够准确。MP由于其严格的假设条件，导致其 

应用不多。PH存在重复计数问题。 

结束语 空间查询的选择率估计是为空间查询优化服务 

的，直方图是空间查询选择率估计的最常用方法。在选择直 

方图算法时，应该让其满足 3个特性：(1)估计具有较小的误 

差；(2)创建、使用和维护直方图的代价小 ；(3)能用于多种不 

同查询的选择率估计问题。这样，空间数据库系统才能在花 

费较少资源的基础上获得准确度较高的查询估计结果，从而 

选取最优的执行策略。 

本文所讨论的各种直方图算法，都是以 MBR作为空间 

数据对象的近似描述，查询窗口也都是矩形的。虽然一般能 

满足查询处理过程中过滤步骤的基本要求，但是有时 MBR 

表示的空间拓扑关系与实际空间对象间的空间拓扑关系存在 

不一致的问题_3 ，这样就影响了估计的精确程度。因此，用 

更为精确的描述形式来表示空间数据对象、研究非矩形查询 

窗口的选择率估计，将是空间查询优化研究的发展趋势之一。 

此外，避免重复计数问题是直方图研究的一个主要问题。 

由于不同拓扑关系的选择性是有很大差异的，因此研究 

更为精细拓扑关系的查询选择率估计的精确算法是很有必要 

的 。 

空间查询优化已成为空间数据库应用的一个研究热点 ， 

选择率估计是其中一个重要方面。目前有关空间查询选择率 

估计的理论研究仍有待完善，在空间查询优化领域还面临诸 

多挑战 
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表 2 Mashroom和 Pumsh的特征 

图 5显示 Mashroom在较低支持度下各算法效率的变化 

情况。支持度从 14％到4 ，随着支持度的降低，满足最小支 

持度的频繁项集的长度和个数快速增加，各算法花费的时间 

也快速增加。其 中 Apriori算法变化最大，花费时间最多， 

Hash-BFI较 tTableFI所花费 的时间要少 。 
 ̂ n-一  
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图 5 低支持度下算法性能比较 

如图6所示，对包含大量项数测试集的 Pumsb在较高支 

持度下进行测试，支持度从 5O 到 3O％。随着支持度的降 

低，Hash-BFI算法所花费的B~l'd缓慢增长，花费的时间明显 

比BitTableFI和 Apriori要少。通过实验和理论分析，本文算 

法引入散列函数，在处理像 Pumsb这样包含大量项数的测试 

集时，大大减少了候选 2一项集产生的个数，突破了 BitTab1eFI 

和 Apriori算法瓶颈，充分显示本文算法的时间优越性。然而 

我们也发现 ，随着测试 集的增大和支持度 的降低 ，这几个算法 

时间花费明显增大。 
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图 6 高支持度下算法性能比较 

结束语 针对 BitTableFI算法的不足提出 Hash—BFI算 

法，在处理非常花费资源的二项集上引入散列函数，BitTa— 

bleFI算法没有对候选项集进行剪枝。本文算法对候选项集 

进行有效的剪枝，并且完全通过 AND，OR运算产生候选项 

集和计算候选项集支持度。然而，实验过程中也发现了一些 

问题，由于 Hash BFI是基于宽度比较算法，虽然在稀疏测试 

集上有较大优势，但是在低支持度下处理稠密测试集用时还 

是比较多。文献[7，8]把位表和深度探索方法相结合，取得了 

很好的效果，我们下一步要在这方面做一些工作。 
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