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摘 要 Skyline查询是一个典型的多目标优化查询，在多 目标优化、数据挖掘等领域有着广泛的应用。现有的 Sky— 

line查询处理算法大都假定数据集存放在单一数据库服务器中，查询处理算法通常也被设计成针对单一服务器的串 

行算法。随着数据量的急剧增长，特别是在大数据背景下，传统的基于单机的串行 Skyline算法已经远远不能满足用 

户的需求。基于流行的分布式并行编程框架 MapReduce，研究了适用于大数据集的并行 Skyline查询算法。针对影响 

MapReduce计算的因素，对现有基于角度的划分策略进行了改进，提 出了Balanced Angular划分策略；同时，为了减少 

Reduce过程的计算量，提出了在 Map端预先进行数据过滤的策略。实验结果显示所提 出的 Skyline查询算法能显著 

提 升 系统性能 。 
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Abstract Skyline query is a typical multi-objective optimization problem and is widely applied in multi—-objective optimi—- 

zation，data mining and other fields．Most of the existing Skyline query processing algorithms assume that the data set is 

placed in a single server，and query processing algorithm is designed as a serial algorithm for a single server．W ith the 

rapid growth of data，especially under the background of big data，the traditional serial Skyline algorithms based on a 

single computer are far from enough tO meet the needs of users．Ba sed on the popular distributed parallel programming 

framework MapReduce，this paper studied the parallel skyline query algorithm suitable for large data sets．Aiming at the 

factors affecting MapReduce，this paper improved the existing data partition strategy based on angles and proposed the 

data partition strategy based on Ba lanced Angular．Meanwhile，to reduce the computation of Reduce phase，this paper 

proposed the data filtering strategy in advance at Map．The experimental results show that the proposed Skyline query 

algorithm can improve system performance significantly． 

Keywords MapReduce，Skyline，Data partition 

1 引言 

Skyline查询是一个典型的多 目标优化问题_1 ]，它起源 

于极大向量问题_3“]。2001年 B6rzs6nyi将其扩展为一种基 

本查询操作并引入到数据库系统中，以支持对存储于磁盘的 

大量多维数据的“多 目标最优”查询l_5]。由于在多 目标优化、 

数据挖掘等领域有着重要的应用，Skyline查询问题一直受到 

学术界和工业界的极大关注和重视。 

具体来讲 ，Skyline查询是指从一个给定的多维数据对象 

集合 S中挑选出不被 S中任何数据对象支配(dominate)的所 

有数据对象。我们说数据对象 U支配数据对象 q，是指 U在 

所有维上都不比q差，并且至少在某一维上比q好。 

现有的Skyline查询处理算法大都假定数据集存放在单 

一 数据库服务器中，查询处理算法通常也被设计成针对单一 

服务器的串行算法 ，如 BNL(块嵌套循环算法)l_5]、D&C(分而 

治之算法)l_5]、SFS(~序优先 Skyline算法)[ 、LESS(线性消 
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除排序 Skyline算法)E72、SaLSa(排序限定 Skyline算法)_8J、 

Bitmap(位图算法)[g]、BBS(分支界定算法)[10,11]等经典 Sky— 

line算法都是基于单服务器的串行算法。在数据量不大的情 

况下，上述算法都表现出了很好的性能。然而，随着数据量的 

急剧增长，特别是在大数据背景下，传统的基于单服务器的串 

行 Skyline算法已经远远不能满足用户的需求。因此，研究支 

持海量数据集的分布式并行 Skyline查询算法已成为 Skyline 

研究的一个新方向。 

MapReduce是 由 Google提出的流行的分布式并行编程 

框架，用于大规模数据集的并行计算_1 。基于 MapReduce 

来设计支持海量数据集的分布式并行 Skyline查询算法成为 

一 种 自然的选择。Liang等对现有的串行 Skyline算法 BNI 、 

SFS和 Bitmap进行改进，实现了基于 MapReduce编程框架 

的相应并行算法(即 MR-BNL、MR-SFS和 MR-Bitmap)_1 ， 

并在 MapReduce的开源平台 Hadoop上加以实现，但上述基 

于 MapReduce的并行 Skyline算法并没有针对 MapReduce 

的特点做相应的优化。Chen等针对 MapReduce提出了一种 

基于角度的数据集划分方法来优化Skyline计算[1 ，但是却 

忽略了 MapReduce框架下影响集群处理速度的两个重要 因 

素：1)Map与 Reduce之间的传输量；2)分配到各个计算节点 

的计算量。如果不考虑 Map与 Reduce之间的传输量 ，算法 

将受到传输带宽的限制，并且如果中间结果较大，Map需要 

将中间计算结果写入磁盘，从而带来了大量的磁盘 I／0。负 

载均衡问题是 MapReduee计算中经常遇到的问题 ，如果任务 

划分得不合理，会导致整个计算过程受制于单个任务而造成 

瓶颈；并且对于拥有大量计算的任务来说，一旦任务失败必须 

重做，更加影响计算进度。Hadoop可以通过设置任务重做次 

数来缓解这个问题 ，但也只能在预测到单个任务有可能失败 

时重新启动一个任务来计算，并不能真正解决负载的均衡性 

问题。本文针对影响 MapReduce计算的因素，对基于角度的 

划分策略进行了改进，提出了 Balanced Angular划分策略(简 

称 BA)；同时，为 了减少 MapReduce实施 BNL算法 时 的 

Combine以及 Reduce过程的计算量，提出了在 Map端过滤 

数据的策略。 

本文第 2节介绍了 Skyline查询的定义以及 MapReduce 

计算框架 的基本情况；第 3节详细介绍 了提 出的基于 Ba- 

lanced Angular划分和过滤策略的并行 Skyline算法；第 4节 

对所提算法的性能进行了实验分析；最后总结全文。 

2 背景知识 

本节首先给出了Skyline查询的形式化定义，然后介绍了 

MapReduce计算框架。 

2．1 Skyline查询 

在下面的描述中，用 S表示给定 的多维数据对象集合； 

用P一{P-，Pz，⋯， }代表S中数据对象的维度集合；对于任 

意的 uES，用 [ ]来表示数据对象 “在第 i个维度P 上的 

值 ，这里 1≤ ≤k。 

定义 1(支配关系-4) 对任意的 “，q∈S，若(VP ∈P， 

“[A]≤q[ ])且( ∈P，u[p／]<qEpj])，则称U支配g， 

简记为 “<q。 

定义 2(支配力) 对任意的 “∈S，称 “可以支配的 S中 
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的数据对象的个数 nU—dora为U的支配力。 

定义 3(Skyline查询) 对于一个给定的多维数据对象集 

合 S，Skyline查询返回S中所有不被任何其它对象支配的数 

据对象的集合，本文用 sk(S)表示 S上 Skyjine查询的结果 

集，即sk(S)一{V uE sk(S)l不存在 oES使得0<“}。若 uE 

sk(S)，则称 U为S上的 Skyline点。 

定义 4(数据集的划分) 假定 S ，Sz，⋯，S埘都是数据集 

S的子集，若 S-n Sz n⋯n S埘为空并且 S USz U⋯U S埘一 

S，则称 S ，S。，⋯，S卅为数据集 S的一个划分。 

若 S ，S2，⋯， 是 数据 集 S的 一个 划 分；sk(S )， 

sk(S2)，⋯，sk(S )分别表示在 S ，S2，⋯， 上的 Skyline查 

询的结果集 ；S1'2．⋯， =sk(S )U sk(Sz)U⋯U娩( )。容易 

证明 Skyline计算具有如下性质： 

性质 1 sk(S1．2．⋯， )一 (S) 

性质 1说明了在一个数据集 S上执行 Skyline查询可以 

转化为 ：首先对 S的一个划分的各子集分别执行 Skyline查 

询，然后再对它们的结果集的并集执行 Skyline查询。例如， 

为了计算集合 S的 Skyline查询结果集 sk(S)，可以首先找到 

S的一个划分 ：St，Sz，⋯， ，然后对 S ，Sz，⋯， 分别计算 

它们的sk(S )，sk(S2)，⋯，sk( )，最后再对它们的并集 

sk(S )U sk(S2)U⋯U sk( )执行一次 Skyline查询，得到的 

结果集等价于 sk(S)。 

上述性质为我们采用 MapReduce编程框架设计 并行 

Skyline查询算法提供了依据，即首先找到S的一个划分s ， 

Sz，⋯，S埘，然后针对各数据分片分别计算局部 Skyline查询， 

得到 sk(S1)，sk(Sz)，⋯，s是(S卅)，最后将它们发送给 Reduce， 

Reduce对汇聚后的结果集再执行一次 Skyline查询，得到最 

终结果集。 

2．2 MapReduce计算框架 

MapReduce作为流行的分布式并行编程框架，得到了学 

术界和工业界的高度重视；Hadoop作为其开源实现，目前已 

成为大数据处理的主流平台。MapReduee计算框架原理如 

图 1所示 ，一个 MapReduce任务通 常被分解为 Map和 Re— 

duce两阶段执行，任务开始时作业调度器为每一个 Hadoop 

分布式文件系统(HDFS)中的数据分片启动一个 Map任务： 

将原数据以(Key1，Value1>的键值对形式输入，运算产生中 

间结果(Key2，List(Values))。接着进行 Combine运算，该过 

程将同一分片内具有相同Key值的 Value值予以合并，然后 

将结果传送给 Reduce端，Reduce将根据各 Key值计算出的 

最终结果予以输出。Combine通常会使用 Reduce实例进行 

初始化，这可以大大减少计算框架内数据的传输量，从而提升 

计算框架的效率。 

圈匿 苣 M印阶段 Reduce阶段 

图 1 MapReduce计算框架 
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3 基于Balanced Angular划分的并行 Skyline算法 

3．1 算法基本思想 

本文提出的基于 Balanced Angular划分的并行 Skyline算 

法(简记为 BAPS)以单机 串行 BNL算法为原型，针对Map- 

Reduceit算框架的特点将 Skyline查询划分成 3个阶段 ：预处 

理阶段 、计算阶段和整合阶段。预处理阶段通过分析数据的 

特征计算出合适的数据划分策略(Balanced Angular划分)， 

从而确保计算阶段各节点计算的负载均衡；在计算阶段使用 

Map任务对数据集进行过滤，以减少 Combine以及 Reduce 

的计算量。计算阶段的Reduce计算 出拥有相同 Key值的分 

区内的局部 Skyline点；整合阶段 汇集计算 阶段 的各局 部 

Skyline点 ，最终得到 Skyline查询的结果集，即 sk(S)。 

3．2 预处理阶段 

预处理阶段的核心是生成数据划分策略(Balanced An— 

gular划分)。Balanced Angular划分 以文献[133提出的基于 

角度的划分策略为基础，针对该划分没有考虑并行计算中负 

载均衡的问题进行了改进。以一个二维数据集为例，基于角 

度划分的策略如图 2所示，该方式将数据集按角度均匀划分 

成了 4个子区域。这种划分策略过于机械，很容易造成计算 

量分配不合理。图 3显示了基于角度的划分策略针对某一数 

据集出现的问题：按照基于角度的划分策略划分出的 1号区 

域没有任何数据，浪费了 Hadoop集群计算量，而 3号 区域又 

因要处理的数据量过多而增加了整个任务的计算时间。 

图2 基于角度的划分策略 图 3 角度划分不合理 

本文提出的Balanced Angular的划分策略是通过计算数 

据集的弧度平均值而得到。Balanced Angular在划分时首先 

确定需要划分的数据块数 目，在独立同分布的数据集中 Sky— 

line点的数目为 s 一@((In ) ／(七一1)!)_9]，其中 为数据 

的总个数，k为数据的维度。由计算式可以看出 Skyline点的 

数 目与进行 Skyline查询的维度的关系最强。为此，本文设置 

数据集分区数 目为 一2 (走为 Skyline查询的维度)。具 

体来说，Balanced Angular在数据集的每个球面坐标维度的 

弧度均值处进行划分 。球面坐标的计算方式如下。 

假设 “一(uEp ]， pz]，⋯，uEpk])为多维数据集 S中的 

某一数据对象，其中 ]，uEpz]，⋯， ]分别代表了数据 

对象 “在 k个维度上的坐标值，将该数据对象的直角坐标转 

化到球面 坐标 为 (tan( )，tan(伫)，⋯，tan( 一1))，其 中 

tan( )一 业 生 阜 ，⋯，tan(仇1)一 ULp
l 。 

■ 

。 可以看出，将数据对象从直角坐标转化到球面坐 
“L ，五一1 J 

标后原来的 维点被降维成志一1维点；在此基础上，可以计 

算 出该数据对象在球面坐标的第 i维的弧度 值，其 中 1≤ 

≤k--1；进一步，可以计算出数据集 S上各点在球面坐标各 

维度上的弧度均值 ：( ，伫，⋯，体一 )，并以此作为划分依据。 

图 4示出采用本文提出的 Balanced Angular划分策略在 

二维数据集上的划分效果。由于二维数据点变换为球面坐标 

后为一维值，Balanced Angular划分策略选择数据集中各点 

在该维度上的弧度均值作为划分角度。从图 4可以看出数据 

集被划分成了两个相对均匀的区域 ，解决了基于角度划分的 

数据集分布不均的问题。 

图 4 Balanced Angular划分策略 

3．3 计算阶段 

为了减少 Skyline查询处理过程的计算量 ，在 Map阶段 

从局部 Skyline点中选出支配能力最大的前 个作为过滤值， 

以减小后续 Combiner以及 Reduce阶段的数据计算量，从而 

加快算法的处理速度。Skyline计算的复杂度为 O(kn )，其 

中k表示数据 的维度，1"1为数据个数。过滤的计算代价为 

O(kn)。从理论上讲过滤的时间代价可以弥补后续 Skyline点 

计算的代价。但过滤的性能主要由选出的过滤值的支配力来 

决定。在之后的实验中会给出相应的详细分析。 

在进行 MapReduce任务设置 时，Reduce的数量一般有 

两种设置原则：1)设置为 0．95*( * )；2)设置 为 

1．75*( 一 * )，这里 础 指的是节点的个数 ， 代表每 

个节点的核心数。对于第一种设置 ，可以同时启动所有 Re— 

duce任务；对于第二种设置，可以在第一轮 Reduce完成后马 

上开始第二轮 Reduce任务。Reduce数 目设置过多容易加重 

合并阶段的计 算负担 ，本文设置 Reduce的数 目为 一 

rain{0．95* * ，2k}，这样既兼顾了负载均衡 ，又能减 

轻计算负担。 

该阶段的 Map任务可以描述为： 

Map() 

算法输人：格式化数据(Key，Value) 

算法输出：键值对(Key，ValueList v1) 

1．在分片内计算前 n 个数据中支配力最大的i个数据点作为过滤值； 

2．在后续数据局部Skyline查询计算中使用过滤值判断是否可直接过 

滤 ； 

3．计算数据所属的划分区域作为 Key值； 

4．输出：(Key，ValueList v1)； 

Reduce任务与 Combiner的功能相 同，其处理过程描述 

如下 ： 

Reduce()／Combiner() 

算法输入：各 Map任务的输出(Key，ValueList vl> 

算法输出：根据各 Key值划分的逻辑分区内的Skyline点集 

1．输入：(Key，ValueList v1)； 

2．计算 Key值相同的区域内的Skyline点集 sk(S)； 

3．输出：(Key，sk(Si))。 

该阶段完成后，会将由 Key分割的各个逻辑分块内的局 

部 Skyline点再进行一次结果 集汇总，得到最终数据集 的 

Skyline结果集。与计算过程不 同，汇总阶段只能设置一个 
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Reduce任务以保证计算 出来的结果是针对全局的 Skyline。 

汇总阶段不再使用过滤以及分区机制，仅将前一阶段的输出 

作为输入，使用 BNL算法进行一次 Skyline计算。另外，汇总 

阶段可以采用由 Hadoop的 API所支持的多任务提交方式与 

计算阶段一起提交任务：该任务可以通过控制 job．waitFor— 

Completion()为true的方式保证正式计算阶段的任务完成后 

才开始执行本阶段的任务，避免了多次提交任务的麻烦。 

4 实验及分析 

4．1 实验设置 

采用了 9节点的 Hadoop平台，每 台机器内存 15GB，处 

理器 为 lntel(R)Xeon(R)E5440@ 2．83GHz，操作系统为 

64位Red Hat Enterprise Linux Server release 6．2，JDK版本 

为 1．6～一22，Hadoop版本为 2．2．0，HDFS格式化时设置的 

数据分片大小为 128MB，JVM 内存最大为 1GB，设置 Map- 

Reduce的 JVM重用个数为 8。实验时采用线下打包上传至 

主节点运行 jar包的方式进行测试 ，全部数据是上传到 HDFS 

上测 试的 。 

本实验采用了与文献[5]类似的数据集，为了节省存储空 

间并充分测试 Hadoop框架的计算能力，舍弃了字节填充的 

策略。为了探究算法性能，设计了以下几种数据集。 

(1)独立同分布数据集：各维度数据符合均匀分布且各维 

度独立同分布。 

(2)独立非均匀数据集：各维度独立但是维度上各 自拥有 

自己的特性。 

(3)相关数据集：数据在一个维度上占优的一般在其他维 

度也占优。 

(4)反相关数据集 ：数据一般在一个维度上占优但在其他 

维度上表现较弱。 

图 5以二维数据为例模拟显示了各类数据集的大致分布 

情况。 

(a)独立同分布 

(c)相关 

(b)独立非均匀 

(d)反相关 

图 5 数据分布特点 

各个维度的每类数据集都取相同数 目的数据，数据取值 

区间为 0．OO～100．99，保留小数点后两位。每类数据集的维 

度取值 分别为 3，5，8，10，大小 分别达到 1．7GB，2．8GB， 

4．4GB；~I1 5．5GB。 

4．2 实验结果 

实验分为两个方面进行 ：首先验证新的划分策略的效果； 
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然后测试在 Map任务中加入过滤策略的效果。 

4．2．1 数据 划分策略 

图6显示了本文提出的 Balanced Angular数据划分策略 

(图中用new代表)和文献[14]提出的角度划分方法(图中用 

old代表)的性能比较，其中(a)、(b)、(c)、(d)4个子图分别对 

应图 5中的(a)、(b)、(c)、(d)4个数据集。从图 6中可以看 

出本文提出的数据划分策略在 4个数据集上都明显好于文献 

[14]的划分策略，特别是本文提出的算法在处理相关数据集 

时的性能尤为突出，这主要是因为划分子任务的合理性使得 

分配到各个 Reduce任务中的部分能够一次装入内存进行处 

理 。 
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图 6 划分策略在不同数据集上的性能对比 

此外，文献[14]提出的数据划分策略在数据维度高于 8 

的数据集上没有性能数据，是因为基于该策略在 8维以上数 

据集上执行效率过低而没能进行足够的实验。在计算低维数 

据集上的Skyline时，该策略因为要启动多个 Reduce任务而 

耗费更多的时间，性能较原策略略有下降。 

4．2．2 过滤策略 

过滤策略有两个关键的测试点 ：Map节点计算过滤点时 

所使用的数据点的数量(即 Map算法描述中的 辨)以及挑选 

的过滤点的个数(即Map算法描述中的 )。两者增大都会带 

来计算量的增加并对过滤效果产生影响，下面实验着重考察 

n 和i的取值如何影响过滤策略的性能。 

下面的实验采用了独立同分布的 8维数据集 。实验中数 

据集的分片大小为 128M，每个分片大概包括 330多万个数 

据。在确保 i值固定的情形下测试算法性能随 ”，变化的情 

况，珥 的取值范围为 1000~5000。 
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图7 ，对过滤效果的影响 

从图 7可以看出 珥 对算法性能 的影响，当 的取值在 
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1000~2000之间时，算法用时随着 珥 的增大而增多；当 珥 的 

取值在 2000~4000之间时，算法用时随着 珥 的增大而减少 ； 

当 一4000时算法用时到达最小 ，此后算法用时又随着 珥 

的增大而增多。 

进一步，在确保 值固定的情形下测试算法性能随i变 

化的情况，i的取值范围为 1～5。图8显示了i对算法性能的 

影响，即随着 i的增加，算法用时相应减少，这是因为随着过 

滤点个数的增加，能够预先过滤的数据对象也相应增加。 

＼  
＼  

、 、  
～  

1 3 4 5 

用于过滤的点的个数i 

图 8 i对过滤效果的影响 

结束语 Skyline查询在多目标优化、数据挖掘等领域有 

着重要的应用 ，传统的基于单机的串行 Skyline查询算法在大 

数据量的情形下很难满足用户的需求。本文基于流行的分布 

式并行编程框架 MapReduce，提 出了适用于在大数据集上计 

算 Skyline查询的并行算法。该并行算法对现有的基于角度 

的划分策略进行了改进 ，提 出了 Balanced Angular划分策略 

和 Map端过滤数据的策略。实验结果显示，本文提出的并行 

Skyline查询算法能显著提升系统性能。 
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