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RFID数据仓库上的多时空粒度近似聚集查询 
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摘 要 随着物联网的发展，以RFID为代表的物联网传感器数据的存储、查询、处理等课题正成为研究的热点。结 

合数据仓库时空维度和列存储的思想，建立了一种列式 RFID数据仓库 ，并根据 RFID的时空特性 ，设计了一种支持连 

续聚集查询的多时空粒度数据结构和快速更新算法。它去除了传统聚集查询的部分冗余操作，适合处理大规模 RFID 

数据仓库上的连续实时聚集查询。通过实验证明，该模型与算法在一些典型的物联网应用中取得了较高的效率，可广 

泛地适用于海量 RFID数据仓库上的 0LAP分析。 
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Abstract With the development of Internet of Things(10T)，the research concerning storage，query，processing，etc．of 

sensor data。such as RFID，is becoming more and more popular．In this paper，with the thoughts of temporal and spatial 

dimensions in data warehouse and column-style storage，we built a column-style warehouse for RFID data．Moreover，ac— 

cording to the temporal and spatial characteristics 0f RFID data。we designed a data structure for continuous aggregate query 

of multiple temporal and spatial granularity and a fast updating algorithm ，which can remove a part of redundant opera— 

tion in traditional aggregate query．The structure and algorithm Call be applied for processing large-scale continuous ag— 

gregate query in RFID data warehouse．The experiment results show that the model and algorithm can achieve high effi— 

ciency in some typical application of 10T (Internet of Things)，and can be widely applied to massive data OLAP analysis 

in RFID data warehouse． 
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1 引言 

随着计算机技术、通信技术、人机交互技术的快速发展 ， 

人类迎来物联网(the internet of things)时代。物联网的定义 

是 ：通过射频识别、红外感应器 、全球定位系统 、激光扫描器等 

信息传感设备，按约定的协议，把任何物品与互联网连接起来 

进行信息交换和通讯 ，以实现智能化识别、定位、跟踪、监控和 

管理的一种网络。目前 ，物联网中使用最多的也是最成熟 的 

技术是 RFI【)(Radio Frequency Identification，即射频识别)技 

术 [ 。 

射频识别是一种非接触式的自动识别技术(Automatic I— 

dentification Technology，AIT)。这项技术利用射频电磁波在 

阅读器和贴有标签的移动物品之间传输数据，达到识别和跟 

踪物品等目的。有观点认为，RFID是继PC、互联网和无线通 

信之后的第四次信息技术革命。RFID具有重大科学意义和 

应用价值 ，已引起国际学术界与工业界的极大关注。 

RFID数据与传统数据相比，有着原始数据元组结构简 

单、时态性和空间性、数据不准确、连续流产生巨量数据等特 

点。在传统数据仓库技术中，并没有充分考虑到 RFID数据 

的这些特点_2]。 

另一方面，随着企业信息化程度达到一定水平，对极大量 

数据的存储、处理及分析后对决策的支持等一些不同于传统 

数据库应用的新需求就变得十分迫切。在海量数据中获取有 

用信息，速度是一个关键因素和指标。基于这样的需求和背 

景，近年来对于列存储数据库的研究与开发越来越多。目前 

使用的绝大部分数据库都是基于行的数据库系统，它将数据 

库表的每一条记录中的不同属性进行连续存储。基于列存储 

的数据库与传统的数据库不同，在表中按属性而不是按行进 

行连续存储。列存数据库的优势在于读取表中属性的子集的 

速度更快，因为同类型数据的连续存储更利于压缩和优化[3]。 
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在RFID数据仓库领域，已有一些人做 了相关研究。 

Gonzalez等人[ 提出了RFID数据立方体，充分考虑了物件 

的成批移动、数据泛化、部分路径的融合和展开，但未对RFID 

数据的时态性做充分考虑。F Wang等人_5]在 RFID数据模 

型方面做了相应研究，提出了动态关系实体关系模型，通过简 

单增加一个称为“动态关系”的关系，对 ER模型进行时态扩 

展，没有涉及 RFID事件／数据泛化等问题 。&Chawathe等 

人口 提到一个 RFID数据基础设施区别于一般数据仓库的显 

著特点，即RFID数据仓库更强调“站一区域”活动；指出RFID 

数据仓库更加强调在中央数据仓库聚合数据，而在数据来源 

处的查询却并不常见。刘青宝提出了一种多层次时间窗口模 

型，其能支持在不同时段对数据流进行不同时间粒度的建模， 

为实时聚集数据查询提供了一种有效的方案，但该模型只是 

涉及到时间粒度 ，并未对空间维度做深入研究 。 

本文贡献如下。 

设计了一种基于阈值和时间粒度的聚集更新算法，其大 

致思想是：为不同维度的属性设计不同的阈值和时间粒度，只 

有当数据变化超过阈值范围和时间粒度范围时，聚集结果才 

会被更新并传至更高维度。 

设计了一种时间滑窗的冗余消除操作，其大致思想是：在 
一 个时间滑窗中，根据聚集查询的粒度 ，有些元组可相互抵 

消，以消除那些对聚集结果不会产生影响的更新操作。 

结合以上内容 ，设计了一种实时近似聚集查询算法，其可 

共享一个时间滑窗和多时间粒度空间维度树。 

2 相关模型 

2．1 多粒度时间滑窗模型 

2．1．1 模型描述 

把时间窗口分成 m个粒度，令顶层窗口的长度为最长的 

时间段 ，时间区间为[￡一一 ， 一]。最底层窗口长度为 

，时间区间为[ 一一 ， 一]，其他窗口分别为[ 一一 ， 

]，其中 i=2，3，⋯， 一1，每个时间窗 口Eta，tb]表示 到 

t 时间内检测到的RFID事件集合。这样划分的每个粒度的 

窗口依次为 ， ，⋯， ，每个粒度的窗口所表示的时间 

粒度为 G1，G2，⋯， ，则称三元组序列{( ， ，G))( 一1， 

2，⋯，m)为多粒度时间滑窗。 

多粒度时间滑窗模型如图 1所示。 

Tm 

整个滑动 卜．———jlL——— 

窗口 I —l 

Tm tnow ．TM  tnow．T1 tnow 

图 1 多粒度时间滑窗模型 

2．1．2 结构描 述 

设多粒度时间滑窗模型为三元组序列{(Wi，Ti，G)}( 一 

1，2，⋯，优)，其中时间滑窗分为 m个层次，顶层滑窗长度为 

，时间区间为[ —Tm，￡ ]；最底层的窗口为最短的时间 

长度，时间区间为[ 一一 ， 一]，则多粒度时间窗口结果描 

述如下 ： 

(1)非底层滑窗节点 

设非底层滑窗节点为第 i(1~i≤m)层滑窗的节点，其信 

息结构为{EventSet，Et ，te)，Eptn，ptr2，⋯，ptrk ]，lptr)，其 

中EventSet表示 RFID语义事件集合；It ， )为节点的时间 

区间，t 为起始时间， 为结束时间，I= ～ 由第i层时间 

滑窗的粒度G 决定；Eptn，ptr2，⋯，ptrk ]为指向子节点的指 

针数组，k 为第i层滑窗的节点扇出度；lptr为指向左兄弟节 

点的指针，当左兄弟不存在或者流出时间滑窗时，lptr指向空 

指针。 

(2)底层滑窗节点 

底层滑窗节点为第 1层时间滑窗的节点，其信息结构为 

{EventSet，Et ， )，lptr}，其中EventSet表示RFID语义事件 

集合；[ ， )为节点的时间区间，t 为起始时间， 为结束时 

间，j一 一 由第 i层时间滑窗的粒度 G 决定；lptr为指向 

左兄弟节点的指针，当左兄弟不存在或者流出时间滑窗时， 

lptr指向空指针。 

(3)尾指针组 

尾指针组{tail )为指向每层中具有最新结束时间的节 

点。 

多粒度时间滑窗具有以下性质： 

(1)若非底层节点 Node 的子节点指针[ptrx，ptr2，⋯， 

ptrk；]均非空，则它们所指向的子节点序列具有时间可加性， 

并且 Node 的时间区间为[ t 。)。 

(2)非底层节点 Node 的子节点指针在以下两种情况下 

可以为空：一是当其所指向的子节点流出下层时间滑窗时，子 

节点指针被设为 Null~二是子节点还没有生成。 

(3)新的底层节点总是从最右端的尾指针处插入。 

下面的例子中(见图 2)，将时间划分为 3个粒度，由低层 

到高层的时间粒度分别表示秒、分钟、小时。每个上层例子都 

由下层例子聚集而成，每个粒度滑窗中，节点的展开数分别为 

1，60和 6O，设当前时间为 1000，1001时刻的节点即将插入多 

粒度时间滑窗。 

图 2 多时间粒度滑窗例子 

2．1．3 更新算法描述 

多粒度时间滑窗的更新作为多时间粒度空间维度树更新 

的一部分，其具体过程描述如下： 

(1)滑窗 w 的更新 

Wl包含的是最近 五 时间段内的RFID事件集合，对应的是 

基粒度Gl。设 w1滑窗序列为 [O]，Sl[1]，⋯，S1[ 一1]，s 

]为即将到达的节点，S Eo3为即将过时的节点。当新的数 

据到达时，S1[是 ]插入滑窗，若 w 滑窗已满，则将最老的s 

Eo3移出滑窗。 

(2)滑窗 + (1< <m)的更新 

在滑窗 中，按照上层滑窗 + 的粒度对 中的数 

据粒子进行分组。当每组的第一个例子到达时，创建新节点 

newNodef+1，并把 newNode~+1插入上层滑窗 +1中。以此 

类推，直至滑窗 wm。 
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(3)RFID语义事件集合的聚集 

在多粒度时间滑窗中，每个节点中都还有该节点所表示 

的时间区间内发生的 RFID语义事件的集合。当细粒度节点 

向上层对应的较粗粒度节点聚合信息时，就涉及到多个RFID 

语义事件集合的聚集，因为聚集的操作会因语义的不同而有 

差异，这里以地点 A的人数检测的场景为例进行简要介绍。 

该场景中，RFID语义事件的 。 为{in，out)，其分别表示 

进入A地区和离开A地区。假设Et~，tb)和[ ， )时间段内， 

RFID语义事件集合分别为{( ，A，in，t )，(夕2，A，in，tz)}和 

{( ，A，out，如)}，则在[ ，t )时间段内，两个集合的聚集结 

果为{(pt，A， t )}。易见，夕2先后在 A点进行 了砌 和out 

两次操作，这两个操作在语义上可以相互抵消，所以只用记录 

P 的事件即可。 

下面给出多粒度时间滑窗更新算法的伪代码描述。 

Algorithm1 TimeSlideWinUpdate(Node newNode~， 

Pointer tail ) 

／／newNode，待插入的第 i层的新节点 

／／tail；多粒度时间滑窗第 i层的尾指针 

1．BEGIN 

2．IF(第 i层滑窗已满)THEN 

3． 移出第 i层最老的节点 

4．END IF 

5．newNode ．1ptr= tail．1ptr； 

6．tail 一 newNod e ； 

7．IF(newNodei是第 i+1层节点的首子节点)THEN 

8． newNode_上1．[ts，te)=newNodei．Ets，te)； 

9． newNodeH 1．ptr1= taili； 

10． newNod e1+1．RFIDEventSet=newNodei．RFIDEventSet； 

11． TimeSlideWinUpdate(newNodei+1，tail。+1)； 

12．ELSE IF(newNode：是第 i+1层节点的第 j个子节点)THEN 

13． NodeI+1一 *tailH1； 

14． Nodei+1．ptrj=newNodei； 

15． ／／RFID语义事件集合的聚集 

16． Nodei+1．RFIDEventSet=Node1+1．RFIDEventSet+newNo— 

dei．RFIDEvent； 

17． Nod el+1．t =newNodei．te； 

18． END IF 

l9．END 

2．1．4 算法复杂度分析 

设当前多粒度时间滑窗的粒度层次数为 m，第 i层滑窗 

尾指针所指向节点设为 tailNode ，其中1 tailNode1．RFIDE— 

ventSetl一拖，即将插入的滑窗节点为 newNode，l newNode． 

RFIDEventSetl一 。newNode达到最底层滑窗时，会由低层 

次到高层次与相应层次尾节点进行更新操作。最好的情况 

下，newNode只会与tailNode 进行一次更新操作；最坏的情 

况下，newNode会与 tailNode 进行更新操作，更新过后的节 

点tailNode 向上传递并与 tailNode2进行更新操作，以此类 

推，直至最高层次的 tailNode,．得到更新。 

滑窗节点进行更新时，主要操作为 RFID语 义事件集合 

的聚集运算。设两个 RFID语义事件集合 RFIDE硼 &￡ 和 

RFIDEventSetz，l RFIDEventSet1 l= 1，l RFIDEventSetz l— 

nz，则聚集运算的复杂度为0(豫*n2)。不失一般性，设n*~xn— 

max~n ， )，则复杂度可表示为 O(max~)。设进行滑窗更新 
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算法时，RFID语义事件集合的平均大小为 ，则最好情况下， 

更新算法的复杂度为 O(n )；最坏情况下，复杂度为 O(m* 

。)。 

2．2 多时间粒度空间维度树模型 

2．2．1 模 型描 述 

与传统数据仓库中的数据不同，在典型的RFID应用中， 

数据更新是频繁的，而且更加需要最近的数据以及分析。基 

于这种背景，本篇论文设计了多时间粒度空间维度树模型。 

该模型的结构是一颗多叉树。从根节点到叶子节点，空间维度 

逐渐降低，叶子节点为包含最细粒度 RFID信息的节点。每 

个节点中，包含根据不同维度而设置的时间粒度和聚集阈值。 

多时间粒度空间维度树模型的结构如下： 

(1)叶子节点 

叶子节点表示最细物理维度的多种时间粒度 RFID聚集 

信息，包含以下属性：多时间粒度维度树、维度编码、多粒度聚 

集结果、多粒度聚集结果变化值 、聚集结果阈值。 

(2)非叶节点 

非叶节点表示通过底层的叶子节点和非叶节点得到的更 

高物理维度的 RFID聚集信息，包含以下属性：维度编码、多 

粒度聚集结果、多粒度聚集结果变化值、聚集结果阈值。 

2．2．2 建立多时间粒度空间维度树 

在实际应用中，空间属性通常含有不同维度，并且即使对 

于同一个物理空间，不同角色的用户对空间维度也会有不同 

的需求。以图 3为例，在物流应用中，假设货物要通过仓库、 

运输车辆、商店库房、货架和付款处 5个环节。对于商店，其 

并不关心货物具体是在仓库还是运输车上，只把它们共同看 

作运输环节；而对于运输商，其只要将货物送到商店即可，并 

不关心之后的货架以及付款处环节。 

图3 空间维度例子 

根据上述应用以及多时间粒度空间维度树模型，可以建 

立针对该应用场景的多时间粒度空间维度树。结构如图 4所 

示 。 

图 4 多时间粒度空间维度树模型的例子 

2．2．3 更新多时间粒度空间维度树 

在对空间维度树上的聚集结果进行更新时，只有节点的 

聚集结果与时间粒度以及阈值满足一定条件时，该节点的聚 

集结果才会传至上一层节点用于更新。 

多时间粒度空间维度树的更新过程为： 

获取最近最细粒度 RFID语义事件集合，并将集合按物 

理地点分组； 

对于每个分组过后的 RFJD语义事件集合，通过维度编 



码判断该地点是否包含在查询区域 ，如果不在，则退出； 

如果该节点为叶子节点，则执行多粒度时间滑窗更新算 

法 TimeS1idewinUpdate 

更新多粒度聚集结果变化值； 

如果变化值大于该节点聚集结果阈值，则更新聚集结果， 

将聚集变化值提交到父节点 ，并以此类推，最后聚集变化值置 

0。 

下面给出多时间粒度空间维度树更新算法的伪代码描 

述。 

Algorithm 2 MTGSDTreeUpdate(curNode，resuhDeha) 

l_BEGIN 

2． IF(eurNode在查询区域内) 

3． THEN 

4． IF(该节点是叶子节点) 

5． THEN 

6． ／／创建多粒度时间滑窗节点 

7． Node．RFIDEventSet—RFIDEventLocationSet 

8． ／／获取最低一层时间滑窗的尾指针 

9． Tail=eurNod~slideWindow[1]； 

10． TimeSlideWinUpdate(Node，Tail)； 

11． END IF 

12． ／／更新聚集变化值 

13． UpdateResultDeha(curNode)； 

14． IF (resultDeha> threshold) 

15． THEN 

16． UpdateRsult(curNode)； 

17． ／／递归调用更新算法 

18． IF(curNode!= rootNode) 

19． MTGSDTreeUpdate(curNode．parent，eurNode．re- 

sultDelta)； 

20． eurNod e．resultDelta=0； 

21． END IF 

22． END IF 

23．END 

2．2．4 算法复杂度分析 

设多时间粒度空间维度树的节点数为 T，节点的平均展 

开数为k，节点中RFID语义事件集合的平均大小为 ，叶子 

节点中多粒度时间滑窗的粒度种类为 m。在对不同物理维度 

的聚集变化值和聚集结果进行更新的过程中，最好的情况下， 

只对最低维度节点进行更新，即对其中的多粒度时间滑窗、聚 

集变化值和聚集结果进行更新；最坏情况下，除了对最底层节 

点进行更新，还需对其父亲节点中的聚集变化值和聚集结果 

进行更新，以此类推，直至更新根节点。 

节点更新分为两种方式 ：叶子节点更新和非叶子节点更 

新。 

更新过程中，多粒度时间滑窗更新复杂度为 O(m*n2)， 

聚集变化值和聚集结果的更新为 0(C)。因此，最好情况下， 

算法复杂度为 O(m*n2+c)；最坏情况下，算法复杂度为 O 

(仇* +C*logkT)。 

3 实验分析 

本节首先对本文提出的多时间粒度空间维度树的更新算 

法的查询响应时间和查询结果误差进行实验分析，并与目前 

比较流行的近似查询算法进行对比，以验证多时间粒度空间 

维度树模型以及算法的优越性。另外 ，将本文提出的算法分 

别在传统数据仓库和列式数据仓库上进行试验 ，以验证列式 

存储在数据仓库领域的性能优势。 

目前，在聚集查询近似处理研究中，已有抽样技术 、直方 

图技术以及小波变换技术等多种经典技术。本次实验中，将 

采用 S Acharya_8 提出的 congressional sample算法与本文提 

出的算法进行对比。 

第一组实验对比了在不同数据集大小以及不同查询频率 

的情况下 ，两种算法响应查询所需的时间。第二组实验对 比 

了在不同数据集大小以及不同查询频率的情况下，两种算法 

的查询结果与准确结果之间的误差。第三组实验构建了传统 

数据仓库和列式数据仓库两种环境，并对比了本文提出的算 

法在这两种环境下的性能。 

本组实验基于 Linux平台，内存为 1G，CPU为 Intel Core 

i3 2．9GHz，实验环节采用J2EE作为开发工具，传统数据仓 

库利用 MySQL构建，列式数据仓库利用 HBase构建。实验 

采用的数据为某 RFID仓库管理应用中的数据。应用场景是 

某RFID仓库管理应用，需要实时统计某个地理维度上的货 

物存储量。在实验时，针对海量数据以及实时性的要求，分别 

采取不同的数据集大小以及数据更新频率，测量对于同一个 

查询或多种不同查询，使用多时间粒度空间维度树模型时查 

询的响应时间。 

3．1 多时间粒度空间维度树查询及更新响应时间实验及分 

析 

3．1．1 数据集大小对于查询响应时间的影响 

在不同的数据集大小的情况下，对于使用多时间粒度空 

间维度树和 congressional sample的查询响应时间的测量结 

果如图5所示。图中横坐标表示数据集的大小，单位为Mb； 

纵坐标表示查询相应时间，单位为ms。 

1 2 5 l0 20 30 50 lOO 300 5oo 

图5 在不同数据集大小，查询响应时间测量结果 

由图 5可知 ，随着数据集大小的增长，两种算法的查询响 

应时间都随之增加，但使用多时间粒度空间维度树的响应时 

间的增长幅度较为平缓。在数据集从 1Mb提高到500Mb的 

过程中，查询响应时间最高为 18ms，查询的效率较高。 

3．1．2 数据插入频率对于查询响应时间的影响 

在不同的数据插入频率下，对于使用多时间粒度空间维 

度树和 congressional sample算法的查询时间的影响如图 6 

所示。图中横坐标表示数据插入的频率，单位为插入次数／s； 

纵坐标表示查询相应时间，单位为 ms。 
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图 7 随机查询下的准确聚集结果以及近似聚集结果 

表 1 随机查询下的准确聚集结果 、近似聚集结果及其误差 

准确聚集结果(ms) 近似聚集结果(m8) 误差( ) 

由图 7和表 1可以看出，使用多时间粒度空间维度树的 

近似聚集结果的误差最低为0％，最高为 8．7 。 

3．3 传统数据仓库与列式数据仓库性能对比 

图 8表示多时间粒度空间维度树在传统行式数据仓库和 

列式数据仓库环境中，对于不同数据集进行同一种查询的相 

应时间对比。图中，横坐标表示已有数据集的大小，纵坐标表 

示响应时间，单位为 ms。 

由图 8可知，数据集在 1M~IG的情况下，两种数据仓库 

的查询响应时间还没有 明显差距。但当数据集大小为 10G 

或者更大的情况下，响应时间的差距就十分明显，行式数据仓 

库环境下的查询时间增长较快 ，而列式数据仓库则比较平缓。 

一 行式敷据仓库 
— ·卜 列式数据仓库 

7 
} 
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图 8 不同数据集下的行式／N式数据仓库查询响应时间 

结束语 在数据仓库环境 中，由于大数据量以及查询 的 

复杂性使得一个查询的执行通常需要很长时间，并且目前对 

实时查询的需求越来越迫切，因此，近似查询技术成为处理该 

类查询的一个有效手段。本文结合 RFID数据的特点以及聚 

集查询技术设计了支持连续不同时空粒度的聚集查询的数据 

结构——多时间粒度空间维度树 ，用 以对 RFID数据的聚集 

信息进行快速索引，以去除部分在连续实时聚集查询中的冗 

余操作。通过实验证明，该模型与算法在不同数据集大小以 

及数据插入频率的情况 下，查询 响应 时间较小，符合 对于 

RFID数据在列式数据仓库中进行实时查询的基本要求。但 

是，本文的模型和算法还存在许多不足，比如模型的构造是静 

态的，无法动态改变其结构 ；模型的查询效率较高，但更新时 

间仍会随着数据集大小以及数据插入频率的增加而显著提 

高。这些不足都是我们下一阶段改进的重点。 
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