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摘 要：随着 Web 网络和无线传感器网络的不断发展，大数据的出现对数据查询和处理产生了挑战。 研究了

MapReduce 框架下移动对象的并行 Skyline 计算问题，采用基于角度划分的方法解决负载平衡问题，并提出了

一种过滤策略进行剪枝提高计算效率， 在此基础上分别实现了静态 Skyline 算法和基于事件跟踪的 MR-Track

算法。 最后通过对比实验验证了算法的有效性。
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Abstract： With the development of Web and wireless sensor networks， the appearance of big data has brought a

great challenge to data query and process. The parallel Skyline computing issue of a moving query object under the

MapReduce framework was studied. To solve the problem of load balance， a method based on angle partition was

adopted. Then a filtering method was introduced to improve the efficiency. On the basis of those methods， a static

Skyline algorithm and an event tracking algorithm named MR-Track were implemented respectively. Finally， many

experiments were made to verify the effective and efficient of MR-Track algorithm.
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1 引言

Skyline 查询作为多目标决策应用的一种重要方式已

经在数据库社区获得了广泛而深入的研究。 在 Skyline 查

询中 ，数据点 p 支配数据点 q，当且仅当 p 在任一维上的

取值都不比 q “差 ” 且至少在一个维度上比 q 更 “好 ”

（Skyline 查询中的 “好 ”和 “差 ”是由用户的喜好而定的 ）。

Skyline 查询返回的是不被其他数据对象支配的数据对象。

例如，手机用户想要找到一个超市去购物 ，假设影响用户

选择的有两个因素：价格和距离。 显然不同超市的商品价

格不会完全相同； 由于用户是处于匀速直线的步行中，因

此用户到这些超市的距离会发生变化。 如图 1 所示，a～f 为

用户位于初始位置时各个超市的属性坐标，从图中可以看

出 a 不可能被用户选择，因为 d 在所有属性上要好于 a，同样

c 和 f 也不在用户选择范围内，因此 Skyline 集合为{b， d， e}。

当用户移动到另一个位置时，所有数据点的距离属性发生

了变化，aˊ～fˊ 为各点变化后的坐标， 此时没有其他点在所

有属性上好于 b 和 c，因此 Skyline 集合变为{b， c}。

Skyline 查询最早是由 Borzsonyi 等人 ［1］在 ICDE 2001 会

议上提出的， 此后 Skyline 查询成为数据库和数据挖掘的

研究热点。 虽然不同形式的 Skyline 查询已经被深入研究，

但是随着网络技术的不断发展， 大数据的出现对传统的
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Skyline 查询产生了挑战。 MapReduce［2］作为云计算的一种

重要分布式并行框架，能够满足对海量数据集的处理。 目

前基于 MapReduce 的 Skyline 查询还处于初步研究状态 ，

而对于移动环境下的连续 Skyline 查询更是未涉及， 因此

本文的工作将着重于查询点匀速直线移动、其他数据点静

止情形下的 Skyline 查询问题。

2 相关工作与研究现状

2.1 传统 SkyIine 查询

Borzsonyi 等人 ［1］首次将 Skyline 操作引入数据库系统，

提出了 BNL 和 D&C 两种算法。 BNL 算法的优点是对各种

数据分布、各种大小的数据集 ，都可以直接应用而不需要

对数据进行任何索引或预处理。参考文献［3］将原始数据集

编码成位图 （bitmap），提出了一种基于索引 （index）的方

法 。 Kossmann 等 ［4］基于 R-tree 索引结构提出的 NN 算法 。

Papadias 等 ［5］分析了 NN 方法在 I／O 和存储方面存在的不

足并对其进行了改进，提出了 BBS 算法。

随着集中式 Skyline 研究的深入 ， 分布式环境下的

Skyline 查询也进入研究领域。 Balke 等 ［6］首次提出了垂直

分布数据库中用轮询的方式按序访问各个划分找到 “锚

点”，将在“锚点”之前未被访问过的点删除，再访问后续的

点并根据支配关系更新“锚点”和 Skyline，从而提出了BDS 算

法和 IDS 算法。 Cui 等［7］在分布式环境下研究了 Skyline 查询

处理，对 MBR 按“不可比较关系”进行分组，将过滤点和计

划发送给后续站点，同时将 Skyline 集反馈给组头，进而提

出了 PaDSkyline 算法。

除了集中式和分布式环境， 其他形式的 Skyline 查询

如移动环境下的 Skyline 查询研究和并行 Skyline 计算等

也是研究热点。 Huang 等人 ［8］研究了查询点移动情况下的

Skyline 问题，提出了连续跟踪算法 CSQ，首先计算出初始

时刻的 Skyline， 计算下一时刻造成 Skyline 集合变化的事

件，使用查找边界有效减少了不必要的计算。 Tian 等人 ［9］研

究了数据点移动而查询点不动情况下的 Skyline 查询 ，使

用网格划分空间 ， 算法只需动态地维护受影响区域和

Skyline 集合 。 Fu 等人 ［10］研究了位置不确定移动对象的

Skyline 查询， 提出一种不确定移动对象连续概率 Skyline

查询的 U-CPSC 算法。 Vlachou 等 ［11］从数据划分的角度研究

了并行计算 Skyline 的问题，提出了基于角度的划分，并且

针对不同的数据分布提出了格划分 、 等量划分和动态划

分。 Park 等 ［12］研究了多核架构下的并行 Skyline 计算问题，

通过对 R-tree 中同父节点的节点进行并行计算提出了并行

BBS 算法 ，同时基于 “划分合并 ”的思想并行地对 Skyline

合并计算实现了 pskyline 算法。 Kohler 等 ［13］提出了超平面

映射划分的方法并行计算 Skyline， 与基于角度的划分不

同，超平面映射将各数据点映射到超平面上再进行划分数

据集。

2.2 MapReduce 框架下的 SkyIine 查询

MapReduce 框架最早是由 Dean 等［2］提出的。 MapReduce

作为一种编程模型 ， 用于大规模数据集的并行运算。 在

MapReduce 框 架 中 ， 任 务 主 要 有 两 个 阶 段———map 和

reduce。 worker 节点功能主要是执行不同阶段的计算任务；

主 节 点 的主 要 职 责 是 将 用 户 提 交 的任 务 分 派 给 各 个

worker 节点，并负责监控和控制 worker 节点的任务执行状

态信息。 MapReduce 计算模型的基本流程如下：数据文件

（input file）被分成若干个文件块，这些文件块的每条记录

形成键值对 （key， value）被 map 阶段的 worker 节点 （又称

slave 节点 ，从节点 ）处理生成中间键值对 ，所有的中间剪

枝对根据键值被散列函数分到不同的组中（相同键值的键

值对分到一组 ），reduce 阶段的 worker（slave）一组组读取

键值对并进行处理，最后生成输出文件（output file）。

当前基于 MapReduce 的 Skyline 研究还处于初步阶

段。 张波良等 ［14］首次研究了 MapReduce 框架下海量数据集

的 Skyline 查询问题， 提出了 MR-BNL 算法、MR-SFS 算法

和 MR-Bitmap 算法。 MR-BNL 算法和 MR-SFS 算法将数据

空间以网格形式划分成若干等份，计算出各个部分的局部

Skyline，再合并计算出全局 Skyline。 MR-Bitmap 算法预计

算出每一维的全局二进制位串，再对每个区域的数据点进

行位计算，最终判断出是否是 Skyline 点。 Chen 等 ［15］提出了

MR-Angle 算法。与 MR-BNL 算法不同的是，MR-Angle 算法

将数据空间按角度划分，这样保证了点的剪枝能力。 丁琳

图 1 Skyline 点举例
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第 i 个区域的数据集

全部数据集

u 在第 i 维的属性

u 支配 υ

u 静态支配 υ

t 时刻查询点 q 到 p 的距离

第 i 个区域的局部静态 Skyline

第 i 个区域的局部非静态 Skyline 集

t 时刻第 i 个区域的局部 Skyline 集

t 时刻的全局 Skyline 集

非 Skyline 点成为 Skyline 点的时刻

Skyline 点成为非 Skyline 点的时刻

定义符号

Di

D

u.Ai

u＜υ

u＜s υ
dist（q，p，t）

SSKlocali

NSSKYlocali

SKYlocali（t）

SKYglobal（t）

tin

tout

琳等 ［16］通过改进 Hadoop 框架，引入全局过滤的方法，提出

了延迟 Skyline 查询算法 、 贪婪 Skyline 查询算法和混合

Skyline 查询算法， 有效地提高了海量数据 Skyline 查询效

率。 雷婷等 ［17］采用空间分区树的启发式方法处理合并局部

Skyline 集合，提出了 HSPD-Skyline 算法。

3 相关概念

首先，本文给出一些定义如下。

定义 1 （静态支配 ［1］）给定 d 维静态属性集 D 中两个

对象 p1、p2，p1.Ai 为 p1 在第 i 个静态维的坐标，不失一般性，

假设对象的属性值越小越好 ， 若在所有静态维度 i 上有

p1.Ai≤p2.Ai（1≤i≤d）且对于至少一个静态维 j 上有 p1.Ai＜

p2.Ai（1≤j≤d），则称 p1 静态支配 p2，记作 p1＜s p2。

定义 2 （支配 ［18］）设 d 维静态和一维距离属性集 D

中两个对象 p1、p2，p1.Ai 为 p1 在第 i 个静态维上的坐标，不

失一般性，假设对象的属性值越小越好 ，若在所有静态维

度 i 上有 p1.Ai≤p2.Ai（1≤i≤d）、在距离属性上有 dist（q，p1，t）

≤dist （q，p2，t） 且对于至少一个静态维 j 上有 p1.Ai ＜p2.Ai

（1≤ j≤d）或者 dist（q，p1，t）＜dist（q，p2，t），则称 p1 支配 p2，

记作 p1＜p2。

定义 3 （局部静态 Skyline 集 ［1］）部分数据集 Di∈D 中

静态属性上所有不被任何其他点静态支配的点的集合称

为 Di 的局部静态 Skyline 集，记为 SSK locali。 其中每个点称

为局部静态 Skyline 点。

定义 4 （局部 Skyline 集）t 时刻部分数据集 Di∈D 中

静态属性和动态属性上所有不被任何其他点支配的点的

集合称为 t 时刻的局部 Skyline 集合，记为 SKY locali（t）。

定义 5 （全局 Skyline 集 ［18］）t 时刻数据集 D 中所有不

被任何其他点支配的点的集合称为全局动态 Skyline 集 ，

简称全局 Skyline 集，记为 SKYglobal（t）。

本文使用的符号及定义见表 1。

4 基于 MapReduce 的连续 SkyIine 查询

MapReduce 框架下移动对象的 Skyline 并行计算总的

框架如下 ：如图 2（a）所示 ，t1 时刻 ，map 对数据集进行分

区， 计算出查询点到数据点的距离，reduce 对区域数据集

（根据 key 值分组）根据预处理的部分结果 （存储在 HDFS

中 ）更新计算出局部 Skyline 集 （分别为 {p1， p15， p13， p16}和

{p2， p5， p14}， 最后再使用一个 MapReduce 合并各区域的局

部 Skyline 计算出全局 Skyline（即 {p5， p13， p16}）；如图 2（b）

所示，t2 时刻按照前面的步骤计算， 此时的局部 Skyline 和

全局 Skyline发生了变化。 对于每一时刻循环进行类似计算。

4.1 数据区域划分

对于分布式并行计算， 首先需要考虑负载平衡问题。

这里采用了参考文献 ［11］和参考文献 ［15］提出的基于角度

的分割方法。 其基本过程是：首先将数据集中每个点的笛

卡尔坐标转化为球坐标，根据球坐标将数据集均匀划分为

若干区域， 如图 3 所示 ， 再计算每个区域数据集的局部

Skyline 集，最后合并计算全局 Skyline 集。

球坐标计算式如式（1）所示，其中角坐标维度 φk（1≤k

≤n-1）的取值范围为［0，π／2），Ai 为数据点在第 i 维的属性：

（1）

4.2 局部区域过滤点策略

正如前文所述，主节点只负责对从节点的任务执行情

况等进行监控 ， 不参与具体计算 ， 因此传统的分布式

Skyline 计算中全局过滤点策略已不再适用。根据前面提到

的算法， 在算法最后都需要使用一个 reduce 来计算全局

Skyline，如果 Skyline 点过多，则其负载量是相当大的，很有

可能成为算法的性能瓶颈 。 已有的基于 MapReduce 的

表 1 符号及定义
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图 3 基于角度的划分

Skyline 计算算法需要将数据进行分块，再将中间键值对按

key 值散列到不同的 reduce 节点上， 因此一个 reduce 可能

需要处理若干个区域的数据块。 因此本文提出了局部过滤

点传递剪枝的策略，以剪枝掉一些不可能成为全局 Skyline

的局部 Skyline 点。

局部过滤点剪枝的主要思想是：首先 reduce 计算出某

个区域的 Skyline 集合， 选出 f 值最小的 Skyline 点作为下

一块区域的过滤点，f 值的计算式如下：

f（p）=
   d

  i = 1
∑p·Ai+dist（q，p，t） （2）

然后在计算出下一块区域的局部动态 Skyline 时使用

图 2 算法流程举例
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图 4 过滤点示意

过滤点剪枝掉被支配的数据点，最后计算出新过滤点。 如

图 4 所示，假设 reduce 阶段的某个 reducer1 需要计算 3 个区

域数据集 （区域号分别为 key1、key2 和 key3） 的局部Skyline

集， 则 reducer1 首先计算出 key1 区域的局部 Skyline 集合，

选出 f 值最小的点作为过滤点（filterpoint1），用于计算 key2
区域时的剪枝， 同样计算完 key2 区域后再选出 f 值最小

的点作为 key3 区域的过滤点（filterpoint2），以此类推。

下面将结合以上区域划分和过滤策略实现 MapReduce

框架下的两种 Skyline 查询算法。

4.3 基于 MapReduce 的静态算法

4.3.1 算法描述

基本的算法主要是不断地循环重复计算局部 Skyline

集和合并局部 Skyline 集计算全局 Skyline 集， 这导致了一

些不必要的开销。 由参考文献 ［18］可知，静态 Skyline 点必

为 Skyline 点。 如果考虑首先进行预计算局部静态 Skyline

点并保留这些点，这样在后续查询计算时无需再计算这些

静态 Skyline 点，这能减少后续的重复计算。 因此，本文提

出了基于 MapReduce 的静态算法 （static algorithm based on

MapReduce，MR-Static）。

算法 1 首先计算出每个点的球坐标，输出的键值对形

式为＜区域号，数据点＞。 在 reduce 阶段使用 BNL 算法计算

出静态 Skyline，将数据集分成静态 Skyline（NSSKYlocati）和非

静态 Skyline（NSSKYlocati）两个集合。

算法 1 StaticPreprocess

输入：原始数据集 D

输出：局部非静态 Skyline 集合 NSSKYlocati

Preprocess Job

Map Task

for each point Pi in dataset D do

compute the coordinates of Pi using Eq. （1）

compute the partition Ri that Pi belongs to

output （Ri， Pi）

end for

Reduce Task

for each partitioned sectors Ri do

compute SSKYlocati and NSSKYlocati using BNL

save SSKYlocati in file ssti

output （Ri，NSSKYlocati） in file st

end for

算法 2 的 Division Job（划分作业）中，map 的输入不再

是全部数据点 ， 只需将非静态 Skyline 作为输入数据集 ，

map 阶段计算非静态 Skyline 数据点到查询点之间的距离。

在 reduce 阶段， 先将静态 Skyline 集放入局部 Skyline 队列

中，再使用 BNL 算法计算出局部 Skyline 集，接着根据局部

过 滤 点 filterpoint 对 局 部 Skyline 点 SPi 的 支 配 关 系 对

Skyline 点进行标记 ，如果 filterpoint＜SPi，则将 SPi.gskyflag

标记为“0”，即 SPi 不是全局 Skyline 点，然后按前文提到的

方法更新局部过滤点 。 最后使用一个 MapReduce 过程

（Merging Job（合并作业））合并局部 Skyline，map 根据 gskyflag

标记可以将不可能是全局 Skyline 的数据点丢弃， 这样可

以减少 reduce 阶段的输入量 ， 从而提高计算效率 ，reduce

合并所有局部 Skyline 集并计算出全局 Skyline。

算法 2 StaticProcess 算法

输入：D 的非静态 Skyline 集合 NSSKY

输出：t 时刻 D 的 Skyline 集合 SKYglobal（t）

Division Job

Map Task

for each point Pi in dataset NSSKY do

compute the distance dist （q， Pi， t） between Pi and

query point q

output （Ri， Pi）

end for

Reduce Task

for each partitioned sectors Ri do

add SSKYlocati into SSKYlocati（t）

compute Skyline candicate SKYlocati（t） using BNL

if（filterpoint！ =null）

for each point Pi in SKYlocati do

if（filterpoint dominates Pi）

Pi.gskyflag=0；

end for

for each point SPi in SKYlocati（t） do

98



电信科学 2014 年第 5 期

if（f（SPi）＜f（filterpoint））

filterpoint=SPi；

output （Ri， SKYlocati（t）） in file st

end for

Merging Job

Map Task

for each point Pi in file st do

if（Pi.gskyflag！ =0）

output （null， Pi）

end for

Reduce Task

compute global Skyline SKYglobal（t） using BNL

output （SKYglobal（t）， null）

算法 3 是完整的 MR-Static 算法 ， 先使用算法 1 预计

算出局部静态 Skyline 集和局部非静态 Skyline 集， 再通过

算法 2 对每个时刻的查询进行计算。

算法 3 MR-Static 算法

输入：数据集 D

输出：t 时刻D的 Skyline 集合SKYglobal（t）

preprocess the data set using algorithm 1

for t=0 to tmax do

compute Skyline at time t using algorithm 2

end for

4.3.2 时间复杂度

若只考虑 map 和 reduce 的影响，算法的性能分析如下：

Division Job 中，本文假设 N 为全部数据集数量，第 i 个 map

分割到的数据点数量为 mi（假设共有 c 个 map，
c

i = 1
∑mi=N），

对于每个点而言，计算球坐标、所属区域号和输出所需时间

ta，因此 map 阶段计算所需最长时间为 max（mi·ta）。 本文假设

shuffle 将数据集分为 u 个区域， 第 j 个区域的数据点数量

为 nj，对于 BNL 算法来说，其最好情况下（即第一个数据点

支配后续所有点）的所需比较次数为 nj（即 Skyline 集合大

小为 1），此时输出非静态 Skyline 集所需次数为 1；而最坏

情况下 （数据点两两互相比较） 的比较次数是 nj（nj-1）

2
（即

Skyline 集合大小为 nj）， 此时输出非静态 Skyline 集次数

为nj。 因此可以计算得到最好情况下其时间复杂度为

O （max（mi·ta）+max（nj+nj）），近似为 O（N）；最坏情况下其时

间复杂度为 O（max（mi·tb）+max（
nj（nj-1）

2
+nj）），近似 O（N2）。

在查询处理的 Division Job 中，假设第 i 个 map 分割到

的非静态数据点数量为 ri（假设共有 d 个 map），计算距离

和 输 出 所需时 间为 tb，map 阶段计算 所需最大时 间 为

max（ri·tb）。 本文假设 shuffle 将数据集分为 u 个区域，因为

按静态属性划分区域， 所以第 j 个区域的局部数据点全集

数量始终不变为 nj，本文假设局部非静态 Skyline 集合数量

为 wj（0≤wj≤nj≤1），BNL 算法最好情况下（即静态数据点

支配后续所有非静态点 ）的所需比较次数为 wj（即所有局

部非静态 Skyline 被第一个静态 Skyline 支配），使用过滤点

剪枝和选出过滤点都为 O（nj-wj），此时输出所需次数为 nj-wj，

因此查询处理阶段最好情况下的时间复杂度为 O（max（ri·tb）+

max（nj+nj-wj+nj-wj+nj-wj）），近似为 O（N）。 而最坏情况下的

比较次数是 wj（2n-wj-1）

2
+nj（即 Skyline 集合大小为nj），使用过

滤点剪枝最多需要 nj，选出过滤点最多需要 nj（假设有 sj 个

被过滤点标记 ）输出最多需要 nj，因此查询处理阶段最

差 情 况 下 的 时 间 复 杂 度 为 O （max （ri·tb） +max （nj +

wj（2n-wj-1）
2

+nj+nj）），近似为 O（N2）。

在 Merging Job 中， 假设第 k 个 map 分割到的数据点

数量为 lk（假设共有 e 个 map），则 map 阶段所需最长时间

为 max（ lk）。 而对于最终的 reduce 而言其最好的时间为
u

j = 1
∑（nj-wj-sj），此时输出为 1；最差时间为 N（N-1）

2
，输出最差

为 N（N-1）
2

。 因此这个阶段的最好时间复杂度为 O（max（lk）+

u

j = 1
∑（nj-wj-sj）+1），近似为 O（N）；最差时间复杂度为 O（max（lk）+

N（N-1）
2

+ N（N-1）
2

），近似为 O（N2）。

4.4 基于 MapReduce 的跟踪算法

4.4.1 算法描述

对于局部 Skyline 点而言，不是所有点同时进入或移除

局部 Skyline 集合 ，MR-Static 算法的缺点在于重复计算了

部分没有发生变化的 Skyline 点，如果能够知道某个点影响

Skyline 集合的时间就能很大程度上减少计算量。 本文将非

Skyline 数据点进入 Skyline 集合的事件（INSERT）发生的时

刻为 tin， 同样定义 Skyline 数据点离开 Skyline 集合的事件

（DELETE）发生时刻为 tout。为了计算出某个点的 tin 和 tout，需

要将该点与数据集中其他点进行比较。 对于两个数据点 p

和 u 而言，假设两者到 q 距离相等的时刻为 tequal，且 u＜s p，
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u 对 p 支配关系的变化有两种情况 ： 若 tequal 时刻之前有

dist（q，u）＜dist（q，p），此时 u＜p，则 tequal 时刻之后，因为 dist（q，u）

＞dist（q，p），所以此时 u 无法支配 p；若 tequal 时刻之前有

dist（q，u）＞dist（q，p），此时 u 不支配 p，而 tequal 时刻之后，由

于 dist（q，u）＞dist（q，p），则 u＜p，此时 p 不是 Skyline 点 。

对于数据点 p 而言，其与其他数据点产生第一种情况的最

晚时间即所求的 tin，因为在这个时间之前至少存在一个数

据点支配 p，也就是之前 p 不可能是局部 Skyline 点，而之

后又无其他点支配 p。类似地，p 发生第二种情况的最早时

间即 tout。

根据参考文献［9］，对于二维空间内的匀速直线运动的

查询点 q 而言，假设其初始时刻的位置坐标为（x0， y0），速

度为（υx， υy），数据点 p 的坐标为（xp， yp），那么数据点 p 到

查询点 q 的欧式距离函数可以表示为：

dis（q，p，t）= at2+bt+c （3）

其中 ，参数 a、b、c 是由 q 的起始位置 、移动速度和数

据点的位置决定的：a=υx2+υy2，b=2 ［（x0-xp）·υx+（y0-yp）·υy］，

c=（x0-xp）2+（y0-yp）2。

由于速度 （υx， υy）为常量 ，因此只需要计算出 b、c 即

可，这样对于两个数据点 p1 和 p2 而言，它们到查询点 q 距

离相等的时刻可以使用以下计算式：

tequal=
c1-c2
b2-b1

（4）

与 MR-Static 算法一样， 基于 MapReduce 的跟踪算法

（MR-Track 算法）主要分为两个步骤：预处理和事件处理。

如算法 4 所示，预处理的基本步骤如下 ：在 map 阶段

将数据集按角度划分并计算出查询点 q 到各数据点的初

始距离。 在 reduce 阶段，首先计算出两个数据点之间的静

态支配关系和支配关系，然后根据式（3）和式（4）计算出相

应的参数 b、c 和相交时间 tx，根据 tx 和 tx 时刻的事件类型

更新最晚 INSERT 的时刻 tlast 和最早 DELETE 的时刻 tfirst。

在与其他所有点比较完之后，如果 Pj 不被其他点支配，则

将其加入初始的局部 Skyline 集合中， 然后将 tlast 和 tfirst 的

事件加入局部事件队列 EQi 中，最后需要对 EQi 进行升序

排序。 这样循环对每个数据点进行处理。

算法 4 TrackPreprocess

输入： 原始数据集 D

输出：初始局部 Skyline 集合

Preprocess Job

Map Task

for each point Pi in dataset D do

compute the coordinates of Pi using Eq. （1）

compute the partition Ri that Pi belongs to

compute the initial distance between Pi and query

point Q

output （Ri， Pi）

end for

Reduce Task

for each partitioned sectors Ri do

for each point Pj in Ri do

for each point Sk in Ri do

           if （Sk staticly dominate Pj）

compute b， c and the intersection time tx

using using Eq.（3） and Eq.（4） separately；

Update tin and tout

end for

add ＜INSERT， tin ＞ and ＜DELETE， tout ＞ of Pj

into EQi

if（Pj is not dominted by all other points in Ri）

      insert Pj into initial skyline SKYlocali（t）；

end for

quicksort（Eqi）；

output （Ri， SKYlocal） in file st

end for

跟踪处理（算法 5）主要针对时刻 t 的事件进行处理更

新局部 Skyline 并计算出全局 Skyline。其基本过程如下：第

一个 MapReduce 阶段的 map 计算出时刻 t 查询点和数据

点 Pi 的距离，reduce 阶段先从局部事件队列中取出 t 时刻

之前的事件存放到 HQi 队列中，再根据 HQi 中的事件更新

局部 Skyline 集合 ，如果事件类型为 INSERT，则将相应的

数据点插入局部 Skyline 集合中， 反之需要将对应的数据

点从局部 Skyline 集合中移除， 最后采用过滤策略剪枝并

计算出全局 Skyline。

算法 5 TrackProcess

输入：上一时刻的局部 Skyline 集合 SKYlocal（t-1）

输出：t 时刻 D 的 Skyline 集合 SKYglobal（t）

Event Job

Map Task

for each point Pi in dataset SKYlocal（t-1） do
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compute the distance between Pi and query point q

at time t

output （Ri， Pi）

end for

Reduce Task

for each partitioned sectors Ri do

for each event E in Eqi do

if（E.tx＜=tcurrent）

update（SKYlocali
（t）， E）；

else

break；

end for

if（filterpoint！ =null）

for each point Pi in SKYlocali
（t） do

if（filterpoint dominates Pi ）

Pi.gskyflag = 0；

end for

for each point SPi in SKYlocali
（t） do

if（f（SPi） ＜ f（filterpoint） ）

filterpoint=SPi；

end for

output （Ri， SKYlocali
（t）） in file st

end for

Merging Job

Map Task

for each point Pi in file st do

if（Pi.gskyflag！ =0）

output （null， Pi）

end for

Reduce Task

compute global Skyline SKYglobal（t） using BNL

output （SKYglobal（t）， null）

完整的 MR-Track 算法（算法 6）先使用算法 4 预计算

出数据点两两之间的支配关系发生变化的事件， 再通过算

法 5 更新每个时刻的局部 Skyline 集合计算出全局 Skyline。

算法 6 MR-Track 算法

输入：数据集 D

输出：t 时刻D的 Skyline 集合SKYglobal（t）

preprocess the data set using algorithm 4

for t=0 to tmax do

compute Skyline at time t using algorithm 5

end for

4.4.2 时间复杂度

本节将从预处理和跟踪处理两个阶段分析算法的时

间复杂度。

预处理中， 假设第 i 个 map 分割到的非静态数据点数

量为 ri（假设共有 d 个 map），计算球坐标、计算所属区域号、

计算初始距离和输出所需时间为 ta，map 阶段计算所需时间

为 max（ri·ta）。 本文假设 shuffle 将数据集分为 u 个区域，

第 j个区域的数据点数量为 nj，判断支配关系、计算相交时

刻、更新 tin 和 tout 可以在 tb 时间内完成，输出的局部 Skyline

最多为 nj，而插入事件和 Skyline 可在 td 时间内完成。 快速

排序最多需要 （2nj） 2。 因此预处理阶段的时间复杂度为

O （max（ri·ta）+max（nj（nj·tc+td）+4nj
2+nj）），近似为 O（N2）。

跟踪处理的 Event Job（事件作业）中，假设第 k 个 map

分割到的数据点数量为 lk（假设共有 e 个 map），计算 t 时刻

的距离和输出可在 tc 内完成 ， 则 map 阶段所需时间为

max（lk·tc）。 因为按静态属性划分区域，所以第 j 个区域的局

部数据点全集数量始终不变为 nj。 而事件队列中的事件最

多为 2nj，更新局部 Skyline 最多需要 2nj·tupdate（每次更新可

在 tupdate 内完成），使用过滤点剪枝最多需要 nj，选出过滤点

最多需要 nj（假设有 si 个被过滤点标记），输出最多需要 nj。

因此最差情况下查询处理的时间复杂度为 O（max（mi·tc）+

max （2nj+2nj·tupdate+nj+nj+nj）），近似为 O （N），显然要优于

MR-Static 算法。

Merging Job 中，假设第 k 个 map 分割到的数据点数量

为 lk（假设共有 e 个 map），则 map 阶段所需时间为 max（lk）。

与 MR-Static 算法相同 ， 这个阶段的最好时间复杂度为

O （max（lk）+
  u

  j = 1
∑（nj-wj-sj）+1），近似为 O（N）；最差时间复杂

度为 O（max（lk） + N（N+1）
2

+ N（N+1）
2

），近似为 O（N2）。

5 实验评估

5.1 实验环境

实验在 4 台 PC 机组成的集群上进行， 其中 1 台作为

主节点，其余 3 台作为从节点。 每台 PC 配置相同：CPU 为

Intel Core i3 3.4 GHz，4 GB 内存， 操作系统为 CentOS 6.3，

Hadoop 版本为 1.0.3，JDK 版本为 1.6。
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图 5 数据规模对算法运行时间的影响

实验采用了人工合成数据集和真实数据集。 利用参考

文献［1］的生成工具生成 3 种人工数据集，每种数据集默认

包含 2×106 个对象，对象的位置属性随机生成，静态维度为

3 维， 每一维属性的取值范围为 （0， 1 000］ 的双精度浮点

数。 这些数据集分别服从以下 3 种分布。

· 独立（independent）：对象各维属性值服从均匀分布

且独立同分布。

· 正相关 （correlated）： 如果对象的某一维属性值大

（小），则其他属性值也很大（小）。

· 反相关 （anti-related）：如果对象的某一维属性值大

（小），则其他属性值很小（大）。

真实数据集的地理位置属性采用北美地区 33 696 个

人口稠密地点和文化地标 ［19］，静态属性为 6 维独立分布

数据。

为了直观比较，本文采用参考文献 ［15］中的 MR-Angle

算法作为基本算法。 实验通过调整数据规模 N、 静态维度

d、从节点数 n 等参数设置来考察 MR-Angle 算法和本文的

两种算法在这 3 种数据集上的运行时间和 map 和 reduce

过程中输入输出的元组数，从而验证算法的有效性，其中

运行时间为处理 10 次查询的平均时间。

5.2 实验结果和分析

5.2.1 人工数据集

5.2.1.1 数据规模对算法的影响

本次实验主要考察当数据点个数依次设为 2×106、4×106、

6×106 和 8×106 时对算法的影响，其他参数设置如下：节点

数 n=4，静态维度 d=3，移动对象速度=（6， 10），球坐标的每

一维划分 4 部分（d 维数据空间可分为 4d 部分）。 从图5 上可

见在数据规模比较小时，MapReduce 的性能对于算法的影

响较大， 随着数据规模的增长，MR-Angle 算法和 MR-Static

算法的响应时间都出现了增长 ， 但 MR-Static 算法好于

MR-Angle 算法，而 MR-Track 算法的响应时间基本稳定。 在

反相关数据集上，3 个算法相比独立数据集时出现了增长，

这是因为反相关数据的数据之间不支配的可能性增大，导

致在计算全局 Skyline 时的输入也出现相应增长，从而导致

计算开销增加。 同样对于正相关数据集响应时间较小是因

为 Skyline 点明显少于其他两种数据集。 又可从图 6 看出

MR-Track 算法的平均元组数明显少于其他两种算法，这是

因为 MR-Track 算法无须再重复计算 Skyline， 只需更新部

分 Skyline。

5.2.1.2 静态维度对算法的影响

在这个实验中， 静态数据维度数 d 依次调整为 1、2、3

和 4，其他参数如下：节点数 n=4，数据规模 N=2×106，移动

对象速度=（6， 10），球坐标的每一维划分 4 部分。 图 7 显示

了随着维度的增长，算法的响应时间的变化。 尤其对于独

立数据集和反相关数据集来说，静态维度 d=4 和 5 时最后

合并的 Skyline 数量超过了分配内存大小，此时所需响应时

间明显增长；而对于正相关数据集而言，响应时间变化不

大， 这是因为这种数据集中的 Skyline 点数量相对增加较

少，MapReduce 过程所需时间影响较大。 同样在 I／O 开销

上，3 种算法都出现了一定增长（如图 8 所示），这是因为随

着维度的上升，数据点的不被其他点支配的可能性越来越

大，导致局部 Skyline 增多。 从图 7 和图 8 中看出 MR-Static

算法和 MR-Track 算法仍比 MR-Angle 算法好。

5.2.1.3 Slave 节点数对算法的影响

本次实验考察节点数对算法的影响。 实验依次将 slave

节点数量设为 2、3、4 和 5，并且设置相应的 reduce 数量，其

他参数不变。 从图 9 中可见 MR-Track 算法优于前两种算

法。 可以发现从节点数量对正相关数据的影响较小，这是

因为正相关数据中包含的 Skyline 较少，导致对算法性能的

影响也较小。 而在独立数据集和反相关数据集上，算法的

执行时间随着节点数的增加而有所降低，因此增加节点数

可以在一定程度上提高数据处理的能力。
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图 9 从节点数对算法运行时间的影响

图 6 数据规模对元组数的影响

图 8 静态维度对元组数的影响

图 7 静态维度对算法运行时间的影响

5.2.2 真实数据集

本实验主要考察了在真实数据集上从节点数（依次设

为 2、3、4、5）对算法的影响。 从图 10 中可以看出由于数据

集较小的因素，3 种算法在响应时间上很接近，而且有下降

的趋势，这是因为真实数据集的规模不够大导致响应时间

主要受 MapReduce 框架的限制。

6 结束语

本文研究了 MapReduce 框架下查询点移动、 其他点固

定的 Skyline 查询，通过预处理提前计算出局部静态 Skyline

来减少后续的计算量，提高计算效率，并通过使用局部过滤

部分区域数据的方法进行剪枝： 通过预处理提前计算保留
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单观敏，男，宁波大学信息科学与工程学院

硕士生，主要研究方向为数据挖掘。

图 10 从节点数对算法运行时间的影响

局部静态 Skyline 集，实现了 MR-Static 算法；通过预计算事

先分别计算出数据点由非 Skyline 点成为 Skyline 点的时刻

和 Skyline 点成为非 Skyline 点的时刻 ， 后续更新局部

Skyline 集，实现了基于事件跟踪的 MR-Track 算法。 实验结

果证明了 MR-Track 算法的有效性和高效性。 进一步的研究

将着重于查询点不确定情况下的 Skyline 查询和 MapReduce

框架的改进。
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