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摘　要　随着数据规模的增长以及网络技术的发展,对等网络(P２P)作为一种分布式信息共享与搜索的平台引起了

越来越广泛的关注.基于对等网络高度动态、高度分散、扩展性强等特点,P２P上的skyline计算方法不仅需要满足集

中式skyline计算方法的各种要求,还需要考虑减小网络通讯量、减少平均节点访问数、保持负载平衡等.文中对这个

发展领域的最新技术进行了研究,并且描述了分布式skyline方法的目的和主要原理,概括了适用于 P２P环境中的现

有方法,并进行了性能比较分析.最后,给出了P２P环境skyline计算的未来发展方向.
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Abstract　Withthegrowthofdatascaleandthedevelopmentofnetworktechnology,peerＧtoＧpeer(P２P)hasattracted
moreandmoreattentionasaplatformfordistributedinformationsharingandsearching．Basedonthehighlydynamic,

highlydecentralizedandextensiblefeaturesofpeerＧtoＧpeernetworks,theskylinecalculationmethodonP２Pnotonly
needstomeettherequirementsofcentralizedskylinecalculationmethod,butalsoneedstoreducethenetworktraffic,

reducetheaveragenumberofnodes,maintainloadbalancingandotherimportantmetrics．ThispaperexaminedthisonＧ

goingresearchareasothatreaderscaneasilyunderstandthemostadvancedoverview．Thispaperdescribedthepurpose
andmainprinciplesofthedistributedskylinemethod,andsummarizedtheexistingmethodsapplicabletotheP２PenviＧ
ronmentandprovidedperformancecomparisonanalysis．Finally,thispapergavethefuturedevelopmentdirectionof
skylinecalculationinP２Penvironment．
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１　引言

在将skyline查询引入数据库研究之前,我们将其称为最

大向量问题或帕累托最优问题.近年来,skyline查询处理已

经成为数据库研究中的一个重要问题.skyline运算的普及主

要是由于其对决策应用的适用性.在这样的应用中,数据库

元组表示为一组多维度的数据点,而skyline集则包含那些在

不同维度上都处于最佳权衡的点.

skyline处理首先在单一数据库环境(即集中式环境)中
进行研究.随着数据越来越多地以分布式方式存储和处理,
对分布式数据的skyline处理在近年来引起了极大的关注.
本文对P２P环境中skyline查询处理的方法进行了概述.对

等网络(P２P)是指用于组织和搜索分布在独立资源上的大型

数据存储库.比如一个基于网络的酒店预订系统,其服务器

分散在全国各地;旅行社可以通过服务器宣传他们的酒店,
其中每个服务器可以为全国各地的酒店提供报价,例如在北

京的服务器可能为拉萨、上海和青岛的酒店提供不同的报价.
这样的系统可以通过酒店的数据库为用户提供预订服务,而

不需要用户在每个服务器上进行注册.用户能够对服务器网

络提出个性化的查询(如skyline查询),并得出与用户查询匹

配的元组.
本文第２节给出了skyline处理和对等网络(P２P)的基础

知识;第３节介绍了分布式skyline处理的目的和主要原理,
以及P２P环境中的skyline处理方法,并对其进行了性能比较

分析;第４节给出了P２P环境中skyline的发展趋势.

２　基础知识

２．１　skyline查询处理

在研究分布式skyline处理之前,首先介绍skyline的相

关定义以及skyline查询的演变.
(１)skyline查询

skyline运算符在文献[１]中 首 次 引 入,通 过 可 选 择 的

SKYLINEOF扩展了SQL中的SELECT语句,以便用户可

以指定 维 度 以 及 使 用 skyline 查 询 的 函 数 (MIN,MAX,

DIFF)进行查询.给定一组d维{d１,d２,􀆺,dd}的数据空间

D 以及基数为n 的D 上的数据集S,点p∈S 可以表示为



{p１,p２,􀆺,pd},其中pi 是维度di 上的值.在不失一般性的

情况下,假定任一维度di 的值pi 大于或等于０(pi≥０),并且

对于所有维度,最小值是最优的.

定义１(skyline)　如果在每个维度di∈D 上都有pi≼

qi,并且至少在一个维度dj∈D 上,有pi≺qi,则称点p∈S支

配点q∈S,表示为p≺q.skyline是一组不受任何其他点支配

的点的集合,即SKY(S)⊆S.SKY(S)中的点称为skyline点.

skyline查询的概念可以扩展到子空间,其中子空间的

skyline查询仅指用户选择的属性子集.每个非空子集U(U⊆

D)均为数据空间 D 的子空间.D 是数据集S 的完整空间.

子空间U 的skyline集是一组不被子空间U 上的任何其他点

支配的点的集合,记为SKYU(S)⊆S.

skyline查询也可用于有约束的情况,其中每个约束均被

表示为沿着d维度的范围,并且所有约束的连接在d维属性

空间中形成超矩形.一个有约束的skyline查询返回满足给

定约束的skyline集.给定约束,从满足约束的所有点中检索

出skyline集.

定义２(动态skyline)　给定数据空间D、数据集S以及

m 维函数f１,f２,􀆺,fm,其中每个函数fi(１≤i≤m)采用数据

点的坐 标 作 为 参 数,则 动 态 skyline查 询 根 据 由 函 数 f１,

f２,􀆺,fm 定义的新数据空间返回S 的skyline集.

(２)Skyline查询的演变

Borzsony在文献[１]中首次介绍了skyline运算符,并提

出了两个基本的内存算法:BNL(块嵌套循环)和 D&C(分治

法).BNL算法使用块嵌套循环将数据库中的每个元组与其

他每个元组进行比较,仅当元组未被其他任何元组支配时才

作为结果.D&C算法采用递归方法将输入元组划分为更小

的集合,分别计算每个集合的单独skyline,并将它们合并成

最终的skyline.文献[２]中的 SFS(SortＧFirstＧAlgorithm)以
及文献[３]中的LESS根据单调函数对元组进行排序来提高

BNL的性能.基于排序方法的主要原则是,如果元组基于单

调评分函数进行排序,则元组不能被其后的元组支配.

Borzsonyi等首次提出使用索引结构的skyline查询处

理,主要思想是使用一个索引来确认元组间的维数以及从早

期阶段修剪元组.Borzsonyi等提出了使用 RＧ树的算法,即

NN搜索(最近邻)[４]和BBS(分支和约束skyline)[５].这些算

法首先计算原点的近邻,以确保其是skyline结果集的一部

分.显然,由近邻支配的区域可以安全地从结果集中删除.

通过重复查看非支配区域中的下一个近邻来确定完整的

skyline集.结果表明,BBS[５]通过使用 RＧ树索引保证了数据

集的最小成本I/O.

Papadias等首先介绍了skyline运算符的不同变化,如约

束、子空间和动态skyline查询.文献[６Ｇ７]中也讨论了有约

束的skyline查询.文献[８]主要从查询语义的角度讨论了子

空间skyline查询.文献[９]也研究了子空间skyline查询,并

提出了SUBSKY算法.

２．２　对等系统

对等系统P２P是通过直接交换来共享资源的分布式计

算机体系结构,不需要中央协调服务器.在 P２P系统中,彼

此连接的对等体以分布式和自组织方式在网络中组织并共享

资源,同时尊重对等体的自主权,这意味着对等体相对于决策

是独立的,比如把哪部分数据传递给邻居、是否更新本地数

据、何时离开或加入网络等.P２P系统的主要特点是能够适

应对等体故障(容错)并容纳大量参与的对等体(可扩展性),

同时将网络的性能保持在可接受的水平并维持对等体的

连接.

一般情况下,所有对等体在它们执行任务和功能方面都

是对等的,每个对等体都有共享的文件或数据.两个互相连

接的对等体称为邻居,对等体邻居的数量称为它的度.任何

对等体都可以发出查询请求以检索数据,发出查询的对等体

称为查询对等体.查询信息仅在相邻的对等体之间传送.通

过发出查询并将其发送给其邻居,每个对等体原则上都可以

访问系统中的所有数据,甚至可以查询位于几跳距离(查询为

到达其目的地被转发的次数)的对等体上的数据,而不需要查

询对等体进行查询规划和优化.然而,查询相应对等体上的

数据跳数越大,查询执行的成本就越高.

P２P系统根据其位于网络中的方式分为两类:结构化

P２P系统和非结构化 P２P系统.结构化 P２P系统以控制方

式构建,并且在对等体数据和网络拓扑之间增加相应的关系.

加入网络的对等体提供的数据根据通用的规则进行重新分

布,该规则将数据映射到对等体上,并确定各对等体负责数据

的相应部分.与结构化P２P系统相反,非结构化P２P系统中

的对等体保持较高的自主性,因此它们保持数据独立,即对等

体提供的数据保持于对等体中,并且一般不会重新分发给系

统中的其他对等体.此外,网络结构仅依赖于对等体对邻居

的选择,并且对等体可任意选择其邻居.由于网络拓扑和存

储的数据对象之间不存在任何关系,对等体仅具有有限的关

于存储在其他对等体的数据对象的信息.因此,搜索可能会

使得对等体向它们所有的邻居检索与查询匹配的数据对

象———这种方法被称为洪泛.为了降低网络的昂贵成本,非

结构化P２P 系统中的对等体通常需要构建和维护查询路

由[１０Ｇ１１].由于缺乏全局知识,非结构化P２P系统中的每个对

等体必须根据本地可用的信息对查询路由进行优化.

３　P２P环境中的skyline处理

３．１　分布式skyline处理的目的和原理

本节首先介绍分布式skyline处理的目的,然后介绍分布

式skyline处理的主要原理.

分布式skyline处理的主要目的是最小化查询的执行时

间.我们把从发出查询请求到所有结果都返回给用户之间经

过的时间称为执行时间.影响执行时间的几个因素包括:

１)处理时间.处理时间是执行时间的一部分,是对等体

在本地进行评估查询处理的时间.因此,最小化执行时间需

要最小化处理时间,后者可以通过最小化每个对等体的单独

处理时间来实现.

２)查询对等体的数量.如果对等体的本地数据属于结果

集或对等体是传送相关数据的路径的一部分,则对等体对结

果有贡献.查询对等体的数量是指处理该查询的对等体的数

量.通过避免接触对skyline结果集无贡献的对等体来最小

化查询对等体的数量.

３)网络流量:旨在最小化传输的数据量,以减少网络的传

输时间,从而减少执行时间.因此,尽可能多地在本地进行评
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估查询,而不是将整个数据集传输到查询对等体.

然而,这些因素往往是相互矛盾的,我们需要在它们之间

找到一个平衡点.

下文给出了用于分布式skyline处理中的３个主要原理:

１)skyline运算符的加性;２)通过过滤修剪本地的数据;３)基

于本地信息修剪对等体.

分布式skyline处理中的关键属性是skyline运算符的加

性.给出对应n个对等体的n个数据集Si(１≤i≤n),对skyＧ

line运算符进行如下评估:１)对n个数据集的并集进行评估;

２)先在每个数据集上评估,然后再对结果集的并集进行评估,

skyline集是一样的.

定义３(skyline运算符的加性)　给定数据集S和n个数

据集Si,使得S＝S１∪􀆺∪Sn,以下等式成立:SKY(S１∪􀆺∪

Sn)＝SKY(SKY(S１)∪􀆺∪SKY(Sn)).

分布式skyline处理的第二原理是通过过滤(或过滤点)

来对数据进行修剪,主要思想是对等体在查询过程中也转发

附加信息(过滤信息),其简要地描述了已经检索的本地结果

集.通常,该信息是局部skyline集的子集,称为过滤点.

最后,用于分布式环境中skyline处理的第三原理是利用

支配关系修剪对等体.在大多数方法中,每个对等体使用本

地skyline点,以确定邻居对等体是否存储未被支配的数据

点.在每个邻居对等体上存储的数据信息称为路由信息,其

用于对等体的修剪.在非结构化P２P系统中,对等体可以通

过每个对等体的概要信息来检测邻居对等体是否可被修剪.

在结构化P２P系统中,路由信息本质上是数据首次分布的规

则.该规则与网络结构一起产生可以修剪对等体的信息.此

外,本地skyline点可以与过滤信息组合,使其可以修剪邻近

对等体.

３．２　P２P环境中的skyline处理方法

本节介绍P２P环境中处理skyline查询问题的主要方法.

我们将这些方法分为两类:第一类是适用于结构化 P２P系统

的方法,第二类是适用于非结构化P２P系统的方法.

３．２．１　结构化P２P
本文第２节已经介绍了结构化 P２P系统的主要特点.

在分布式skyline处理中,覆盖网络用于查询路由,而过滤点

用于提高整体查询处理的性能.下文将详细介绍现有的方

法,并对主要方法进行比较分析.
(１)DSL

Wu等[７]提出 DSL(DistributedSkyline)来计算 CAN 网

络中带有约束的skyline查询[１２].DSL使用 CAN 覆盖将数

据映射到区域,并将这些区域分配给对等体(基于内容的数据

分区).给定带有约束的skyline查询,可以直接修剪那些对

约束没有贡献的对等体,并构建连接所有剩余对等体的自组

织组播树.通过以多播层次结构方式组织对等体并使用它来

传播查询和局部结果集,每个查询对等体在其本地数据上计

算skyline集,中间对等体合并其邻居的结果集.图１显示了

在运行时构建的层次结构,其中查询区域为((０．３,０．３),
(０．９,０．９)),对等体３保证含有全局skyline集的部分数据,

因此作为多播层次结构的根.查询沿着层次结构的边传播;

对等体执行本地计算,并将结果按相同的路径返回———在返

回的路径上,利用skyline的加性合并结果集.

(a) (b)

图１　DSL:CAN区域及其多播层次结构

在查询处理期间,DSL构建了多播层次结构,其中包含

左下角约束区域的对等体为根.存储在该对等体的数据点保

证属于全局skyline集,因为这些数据点不能由存储在其他对

等体上的点来支配.在 DSL中,层次结构是动态构建的,每
个查询对等体通过使用动态区域划分和编码来决定查询哪些

相邻对等体.因此,收到查询的对等体先等待接受在层次结

构之前的所有相邻对等体的本地skyline集;然后根据其本地

数据和接收的数据来计算skyline集;此后将本地skyline点

转发给相邻对等体,使得仅有数据点互不支配的对等体被并

行地查询,被本地skyline点支配的邻近对等体不被查询,因

为它们对全局skyline集没有贡献;最后将所有的本地结果集

在不再转发查询的对等体上相加,得到全局skyline集,并将

全局skyline集返回给查询的发起者.
(２)SSP和skyframe
Wang等[１３]提出了 SSP(SkylineSpacePartitioning),并

将其用于在 BATON[１４]网络中skyline查询的分布式处理.

BATON中的对等体以平衡二叉树的结构覆盖网络,其中每

个对等体负责数据空间中的一个区域.通过使用分解和合并

的技术可使得对等体之间达到负载均衡.随机从对等体中动

态地采样以检测负载是否均衡,如果不均衡,则使用分解和合

并的技术将数据迁移到其他对等体,以抵消不均衡.

由于 BATON 网 络 最 初 是 为 一 维 数 据 设 计 的,因 此

Wang等通过使用ZＧ曲线将多维数据空间映射为一维.图２
显示了BATON网络中把数据区域映射到对等体的示例.通

过将现有区域连续地分割成２n 维来创建BATON中的区域,

其中每个区域由识别该区域的二进制字符串表示,并与该区

域的Z次序一致,如图２(a)所示.每个对等体都知道其区域

的来源(即维度、分割值).此外,每个对等体的路由表包含指

向其他对等体(父级、子级、相邻对等体和同级别的其他对等

体)的连接,使得查询有效地传送到特定的对等体.

(a) (b)

图２　Skyframe:分配区域及其BATON覆盖中的路由

５６第１１A期 孙　志,等:P２P环境中的skyline查询综述



图２(b)说明了 BATON 覆盖中路由的原理.假设对等

体３需要检索分配给对等体８的数据.负责该区域的标识符

从０开始,因为它包含在第一个分解的下半部分(在x＝０．４５
处分解).因此,对等体３将查询转发到在其分配区域中具有

前缀０的已知对等体(对等体２).使用相同的策略,对等体２
将查询转发给对等体４,对等体４再次将查询转发到持有查

询数据的对等体８.

BATON网络中的skyline处理通过识别相关区域并将

查询转发到负责这些区域的对等体.更准确地说,skyline计

算从对等体pstart开始,对等体pstart是包含数据空间来源的对

等体.对等体计算包含在全局skyline集中的本地skyline
点.然后,pstart选 择 最 主 要 的 点 pmd (即 支 配 最 大 区 域 的

点[１５])用于优化搜索空间和修剪支配区域.如果其区域的最

佳点(即左下角)由pmd支配,那么可以安全地修剪该对等体.

随后,查询对等体将查询转发给未修剪的对等体,并收集其本

地skyline集.最后,查询启动器通过丢弃被支配的本地skyＧ

line点来计算全局skyline集.

Wang等[１６]通过提出 Skyframe来概括 SSP.更详细地

说,Wang等提出了一种用于skyline处理的替代算法,而不需

要在查询处理开始之前确定对等体pstart.查询对等体将查询

转发到边界对等体.至少在一个维度上具有最小值的区域的

对等体被称为边界对等体.例如,在图２中,对等体１,２,４,

５,８和１０是边界对等体.一旦启动器接收到本地skyline的

结果,它将计算pmd并确定是否需要查询其他对等体.如果

需要,查询对等体查询其他对等体,并收集本地skyline的结

果;当不需要查询其他对等体时,查询启动器计算全局skyＧ

line集.Wang 等 在 文 献 [１６]中 提 出,Skyframe也 适 用 于

CAN网络.

(３)iSky
Chen等[１７]提出了在结构化 P２P系统中进行skyline处

理的iSky算法.与 Skyframe[１３,１６]算法类似,iSky依靠 BAＧ

TON[１４]网络覆盖,但采用iMinMax转换将数据分配给对等

体,即先确定所有维中各元组的最大值,再将每个多维元组映

射为一维值(iMinMax值).假设每个维度的范围标准化为

[０,１),则iMinMax 值被定义为该最大值和其维数的总和.

每个对等体负责iMinMax值的特定非重叠范围,以便将每个

数据点分配给特定的对等体.图３给出了iSky在 BATON
网络中的示例,也为每个对等体提供了iMinMax值的范围.

应注意,iSky假设在每个维度上较大的值是更优的.

图３　iSky:BATON网络及分给对等体的iMinMax范围

给出一个skyline查询,iSky首先确定一组初始skyline
对等体,其中包括数据点在任何维度上具有最大值的对等体.

选择这些对等体是因为在某个维度上具有最大值的点肯定是

全局skyline集的一部分.由于使用iMinMax转换分发网络

中的数据,初始skyline对等体负责接近整数的数据范围,例

如负责范围[１．７５,２．１２５)的对等体.此后,查询初始的skyＧ

line对等体,并将其本地skyline结果合并为一组初始的skyＧ

line点.然后,查询对等体确定阈值和过滤点.对等体接收

到查询时,首先使用阈值来检查是否对数据进行修剪,此时对

等体只需将查询转发给具有大于阈值的相邻对等体;否则,对

等体对其本地数据进行查询处理,并使用过滤点来丢弃被支

配的元组.最后,每个对等体在转发查询之前优化阈值和过

滤点,并将本地结果集发送给查询对等体,然后合并该查询对

等体和本地结果,并在所有查询对等体处理查询后获取全局

skyline集.

(４)SSW

Li等[１８]使用基于底层语义覆盖网络(SemanticSmall

WorldＧSSW)的空间分割法.在这样的网络中,多维数据空间

被分割成不重叠的区域,也称为簇.基于语义标签将对等体

分配给非重叠区域.对等体的语义标签与包含其最大数据簇

质心的区域相对应.对于不包含在与对等体的语义标签相对

应的区域中的数据,在该对等体处创建外部索引.对等体的

外部索引保存区域中包含的数据的相关信息.每个对等体维

护分配相同簇的其他对等体的连接,并维护在每个相邻簇中

至少一个对等体的连接.

Skyline的计算从肯定包含skyline点的区域开始,然后

根据该区域提供的数据来评估skyline查询.我们把与原点

最近邻的局部skyline点作为过滤点.更详细地说,我们不需

要考虑由过滤点完全支配的所有区域,在查询剩余区域后,将

所有本地结果集传送给查询启动器对等体,并检查相互优势,

然后将全局skyline集返回给用户.

除了这种算法,Li等还提出了一种不需要语义覆盖网络

的近似算法.对等体仍然具有处理skyline查询的语义标签.

由于假设对等体知道其邻居的语义标签,因此将查询转发给

具有最佳语义标签的邻居,最佳语义标签是指最接近原点的

语义标签.一旦对等体找不到比其更好的语义标签的邻居,

则skyline计算结束,并将结果返回给用户.

比较:结构化P２P网络中方法的性能主要取决于:１)底

层覆盖网络;２)发现数据的规则;３)算法的各个特征,如过滤、

支配区域的修剪,以及结果传播.

DSL和SSP通过发现负责数据空间原点附近区域的对

等体来发起查询处理.对于一个 CAN 覆盖,需要 O(d􀅰

N
１
d
p

)跳.此后,DSL动态地构建多播层次结构,在最坏的情

况下,它将具有 Np 的最大长度.由于多播层次中的所有对

等体代表相邻的分区,因此遍历的成本为 O(Np).另一方

面,SSP并行地连接所有的非支配区域,导致 O(２􀅰d􀅰N
１
d
p

)

跳的成本.Skyframe先并行地查询所有的边界区域,然后查

询剩余的未被支配的区域.因此,它产生与 SSP相同的成

本.在传输数据方面,DSL通过多播层次结构(即多跳)传输

所有的本地skyline点,而SSP/Skyframe仅路由过滤点,并通

过直接传输(即单跳)收集本地结果.因此,DSL比SSP/SkyＧ

frame消耗更高的带宽.
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SSP/Skyframe采用ZＧ曲线方法对 BATON 进行一维映

射.该算法与CAN网络上的SSP/Skyframe相同,但发现区

域的成本发生了变化.如文献[１６]所述,均匀分布的skyline

查询的成本为 O(１＋２􀅰d􀅰(１－ １
dNp

))跳.另一方面,iSky

采用将数据转换为一维值(使用所有维度中的最大值)进行分

区而不是采用空间分区.如文献[１９]所述,iSky比SSP/SkyＧ
frame更好地利用了 BATON 协议,因为它更有意地在对等

体上分发数据.对于查询处理,iSky用 O(d􀅰logNp)的成本

检测存储边界分区的对等体.首先,由这些对等体处理skyＧ
line查询,并且基于阈值修剪对等体.为了进一步减少传输

的数据量,使用一个过滤点,类似于SSP/Skyframe.然后,查
询传播到那些基于阈值尚未修剪的对等体,直到所有对等体

被查询或修剪为止.因此,与SSP/Skyframe相比,只有一些

对等体被并行地处理,并且把查询转发给相邻的对等体.在

每个步骤中,阈值和过滤点都被改进.iSky的自适应过滤技

术增强了其修剪能力,这可能导致比 SSP/Skyframe更少的

传输数据.然而,在最坏的情况下,iSky需要连接所有的对等

体.由于通过从d个对等体开始将查询转发给邻近对等体,

因此我们将该成本估计为 O(Np

d
).

小结:如果底层网络是 CAN,则 SSP/Skyframe更合适;

而在底层网络为 BATON 的情况下,iSky的性能优于 SkyＧ
frame.应当注意的是,我们在讨论中忽略了SSW,原因是它

在CAN和BATON 中完全不同,因为SSW 中的数据没有分配

给对等体.相反,每个对等体与用于路由的语义标签相关联.

３．２．２　非结构化P２P
与结构化P２P系统中的skyline查询处理相比,在非结构

化P２P系统中,需要查询所有对等体或需要构建路由索引.

应注意,一些方法假定查询对等体与所有其他对等体具有直

接连接(完全连接的网络拓扑).
(１)单过滤点(SFP)

Huang等[１５]假定移动设备通过自组织网络(MANET)

进行通信,并且研究涉及空间约束的skyline查询.虽然他们

主要研究移动环境,但自组织网络和非结构化 P２P网络之间

具有相似之处.因此,用于减少传输数据的技术(单过滤点Ｇ
SFP)可直接应用于P２P网络.

SFP的主要特点是使用本地skyline点作为过滤点来丢

弃其他对等体的skyline点.过滤点的选择取决于支配区域

的范围,支配区域是指由skyline点支配的区域.假设skyline
点均匀分布,则较大的支配区域意味着更有可能支配其他点.

当对等体接收到查询请求时,它首先在本地进行处理,然后通

过将过滤点附加到查询中将其传播到相邻对等体.在将本地

结果发送回查询对等体之前,使用过滤点丢弃本地skyline
点.如果本地skyline点具有更大的支配区域,则每个对等体

将更新过滤点.
(２)DDS
Hose等[１１,２０]提出了一种使用路由索引来查询相关对等

体的skyline处理方法.路由索引或分布式数据摘要(DDS)

是指可通过相邻对等体访问到的数据的摘要.摘要不仅总结

其本地数据,而且总结了位于几跳但经由相邻对等体可达的

数据.假定网络中的每个对等体都具有这样的摘要.

在这种情况下的skyline查询处理如下:首先,查询对等

体根据其本地数据计算skyline集;然后,根据数据摘要决定

其相邻对等体的相关性.主要思想是修剪由本地skyline点

支配的所有相邻对等体的数据.基于直方图的数据摘要是指

由矩形表示的一组区域.给定一个skyline查询和一个矩形

区域,那么最佳点应位于矩形的左下角.最佳点可能支配该

区域包含的所有数据点.如果最佳点支配对等体的本地

skyline点,则该区域可被修剪.如果某一相邻对等体的数据

摘要被修剪,则不会将查询转发给该对等体;否则,查询被转

发,并且本地skyline点也被转发到相邻对等体以便修剪其邻

居.为了最小化启动器的负载,本地skyline点在查询传播的

同一路径上路由;查询对等体将从相邻对等体收到的本地结

果集与其本地skyline集进行合并,检查相互的优势,并将获

得的结果发送给查询对等体.

(３)SKYPEER和SKYPEER＋

Vlachou等[２１]提出一种分布式框架SKYPEER用于计算

超级对等体上的子空间skyline处理.为此,将支配的概念定

义为扩展的skyline集,其包含在任意子空间中有效响应skyＧ

line查询的所有数据点.在预处理阶段,每个超级对等体计

算并存储其关联对等体的扩展skyline集.当超级对等体接

收到子空间skyline查询时,SKYPEER将查询传播到所有超

级对等体并收集本地skyline集.此外,SKYPEER利用有效

的阈值方案修剪对等体中被支配的数据.为了支持基于阈值

的查询处理,数据需转换为一维值.然后,在查询处理期间,

根据已经计算的子空间skyline点来定义阈值,阈值在网络传

播之前附加到查询中.

文献[２２]扩展SKYPEER得到了 SKYPEER＋,其重点

是在超级对等网络上得到skyline查询的有效路由,目的是减

少连接到的超级对等体的数量.与洪泛网络相反,建立路由

机制是为了仅连接那些可能对全局skyline集有贡献的超级

对等体.更准确地说,在预处理阶段,每个超级对等体对其本

地存储的扩展skyline集应用聚类算法.然后,基于一维映射

来存储扩展的skyline集,如图４所示.

图４　SKYBEER＋:扩展skyline点的索引及其一维映射

簇由 MBR表示,并且每个点被映射为一维值(如点p映

射为f(p,C１),点q映射为f(q,C１)),而属于相同虚线的所

有点具有相同的一维值(如f(p,C１)＝f(q,C１)).然后,根据

SKYPEER＋采用的阈值,使用点p 修剪阴影区域.簇信息

通过超级对等网络进行传播.每个超级对等体收集所有超级

对等体的簇信息,并根据它们构建路由索引.通过将一维映
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射与聚类信息相结合,提出一种建立路由索引的新技术,有效

支持了SKYPEER的阈值方案.在查询处理期间,路由索引

用于将查询传播到网络路径,超级对等体存储可能有助于

skyline集的数据点.此外,路由信息用于重新定义阈值.因

此,SKYPEER＋进一步改善了阈值方案,并大大减少了传输

数据的数量.
(４)BITPEER
Fotiadou等[２３]提出了对超级对等体进行子空间skyline

查询的BITPEER.与SKYPEER类似,每个超级对等体存储

其对等体的扩展skyline集.不同于SKYPEER,Fotiadou等

主要研究基于 BITMAP 的分布式skyline计算[２４].因此,

BITPEER使用位图表示法,总结所有扩展的skyline点.给

定一个子空间skyline查询,该查询在超级对等网络中洪泛,

并且本地结果集在中间超级对等体上进行合并后发送给查询

超级对等体.为了实现子空间skyline结果的可重用性,在查

询处理期 间,查 询 超 级 对 等 体 收 集 扩 展 子 空 间 的 skyline
集[２１]而不是子空间的skyline集.因此,BITPEER能够对子

空间skyline查询使用缓存中的skyline集.

比较:在非结构化 P２P网络中,几乎所有的算法都旨在

最小化响应时间.假定连接的对等体和超级对等体的最大数

量分别为 Np 和Nsp.基于超级对等体的方法需要一个预处

理阶段,其中对等体的扩展skyline集需转移到相关联的超级

对等体,成本为 O(１).SKYPEER＋构造路由索引,这需要在

超级对等体网络中传播 MBR,导致 O(Nsp)的额外成本.在

查询处理期间,所有方法的最大跳数为 O(Nsp),因为在最坏

的情况下,所有超级对等体都需依次地连接.

SFP和 DDS都假设是一个 P２P网络.SFP使用洪泛进

行查询传播,因此最大跳数为 O(Np).DDS 构 建 成 本 为

O(Np)的路由索引.在查询处理期间,DDS的最大跳数为

O(Np),因为在最坏的情况下,所有的对等体都需依次联系.

除了最长的路径,传输的数据量也影响响应时间.在最

坏的情况下,所 有 方 法 都 需 要 传 递 所 有 的 本 地 skyline点

(SKYi),最佳的情况是仅转移那些属于全局skyline集的本

地skyline点,即SKY点,但这在分布式环境中是不可行的.

一般来说,∑
１􀆺Np

SKYi≈Np∗SKY≫SKY,因为skyline集的基

数主要取决于数据分布、维数以及数据基数.所有方法都尝

试使用过滤或查询计划来减少传输的数据量.修剪数据量难

以估计,因为它取决于数据分布、数据维度、给定的网络拓扑

以及数据分发给对等体的方式.SKYPEER,SKYPEER＋,

BITPEER,DDS和SFP使用过滤(或阈值)来丢弃被支配的

点,但路由路径属于给定的网络拓扑.此外,文献[２２]表明,

SKYPEER＋导致比 SKYPEER 更少的传输数据,因为阈值

是根据路由信息进行优化的.

小结:在完全连接的网络拓扑结构中,我们可以更好地进

行研究,原因是路由路径基于数据之间的支配关系,从而修剪

大量的本地数据.由于 Nsp＜Np,如果存在专用服务器,则基

于超级对等体的方法比纯 P２P方法更有效.文献[２２]的实

验表明,SKYPEER＋胜过SKYPEER.如果没有专门的服务

器存在,并且对等体故障是常见的,那么在超级对等体上构建

路由信息的代价将是昂贵的.在这种情况下,DDS或SFP更

合适.DDS具有较小的成本,预期会取得比SFP更好的性能.

４　发展趋势

在本节中,我们详细介绍为skyline变化提出的各种方

法,并讨论了各种方法是否支持其他skyline变化.一种方法

是否也支持一种skyline变化主要取决于其路由机制和过滤

方法.表１给出了各种分布式方法支持skyline变化的各种

情况.

表１　每种方法支持的skyline变化

方法 skyline 子空间 有约束 动态

DSL ∗
SSP/Skyframe √ ∗

iSky √
SSW √ ∗
SFP √ ∗ ∗ ∗
DDS √ ∗ √ ∗

SKYPEER/SKYPEER＋ ∗ √
BITPEER ∗ √

　　注:∗表示提出;√表示支持

在展开研究之前,我们指出方法SFP支持本文中的所有

skyline变化.因为SFP将查询转发给所有对等体,所以SFP
可以直接支持任何skyline的查询变化.唯一需要注意的是,
需根据给定的查询变化正确地选择过滤点.

４．１　子空间skyline查询

上文提及的skyline方法大都支持子空间skyline查询.
最初提出的SKYPEER和BITPEER都是为了有效地支持子

空间skyline查询.对于其他的方法,出现的问题是当仅考虑

维度时,它们是否可以对相关对等体执行高效的查询路由.
使用 MBR进行查询路由的方法,如 DDS,可以支持子空

间skyline查询,因为在skyline处理之前需把给定的子空间

投影到 MBR.然 后,对 等 体 根 据 投 影 的 MBR 进 行 修 剪.

DSL,Skyframe和SSW 假设一个类似的空间分区,并通过结

构化覆盖将每个分区映射到特定的对等体.这些方法不能有

效地支持子空间skyline查询,主要原因如下:首先,这些方法

假定对等体的本地skyline点可以不进行合并而直接返给用

户.当处理子空间skyline查询时,由于多个数据分区在投影

空间中可能重叠,因此不成立.其次,这些方法所需的另一个

属性是数据分区不重叠,这使得这些方法能够有效地路由查

询,并避免与同一对等体联系两次.如果数据分区投影到一

个子空间中,那么投影的数据分区可能会重叠,从而导致不能

有效地路由查询,所提出的方法不能有效地解决这些问题.

iSky根据每个数据点具有其坐标最大值的维度将数据点分

配给对等体,虽然这提高了skyline查询计算的效率,但是它

使得iSky不适用于子空间skyline查询.数据点到对等体的

映射不允许仅处理部分维度,因为某些数据点将被错误地

丢弃.

４．２　有约束的skyline查询

DSL和 DDS的提出不仅针对skyline查询,而且也针对

有约束的skyline查询.因此,这些方法能有效地支持有约束

的skyline查询.为了有效地支持有约束的skyline查询,必
须要处理的问题是路由机制和过滤方法必须适用于仅考虑整

个数据空间部分区域的情况.
类似于 DSL,Skyframe和 SSW 也支持有约束的skyline

查询,因为它们都假设一个类似的空间分区.有约束的skyＧ
line查询处理从对等体开始,该对等体对给定约束的左下角
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进行索引(而不是索引数据源的对等体),并且修剪与查询不

重叠的对等体.Skyframe和SSW 面对的挑战是高效地检测

起始对等体,这是可行的.

另一方面,iSky对于有约束的skyline查询效率不高.虽

然查询处理可以从在每个维度上存储最高值但小于约束上限

的对等体开始,但iSky的效率依赖于索引最大值的对等体是

已知的.当每个查询与不同的约束相关联时,这是不可行的,

并且在 查 询 处 理 期 间 有 效 地 检 测 这 些 对 等 体 并 不 简 单.

SKYPEER和BITPEER不能简单地扩展到有约束的skyline
查询,因为用于过滤的阈值方案依赖于基于数据空间计算的

一维映射,从而使阈值适应于给定的约束.

４．３　动态skyline查询

动态skyline查询是P２P环境中最具有挑战性的skyline
查询变化.主要的挑战是查询不是在原始的数据空间中执行

的,而是在查询依赖的动态空间中执行,即对于不同的查询来

说,它是不同的.最初提出的分布式skyline方法不能有效地

处理动态skyline查询.
基于 MBR的路由机制的方法,如 DDS,可以在这种情况

下支持动态skyline查询:动态skyline查询的函数允许把每

个 MBR映射为一个转换的 MBR,即包含转换数据空间中的

所有数据点.然后,用于查询路由和对等体修剪的动态空间

中的 MBR 之间的支配关系导致正确的结果集.DSL,SkyＧ
frame和SSW 不支持动态skyline查询,因为对等体不一定是

动态空间中的索引不相交的数据分区,并且相邻的数据分区

不被邻居对等体索引.iSky不能支持动态skyline查询,是因

为用于查询处理的一维映射的属性在动态空间中不能保持.
类似 地,SKYPEER 和 BITPEER 不 能 轻 易 地 扩 展 到 动 态

skyline查询,这是因为用于过滤的阈值方案对于动态空间是

不可扩展的.

结束语　尽管在 P２P 环境中已经提出了几种有效的

skyline计算的方法,但是在相关文献中仍然存在迄今尚未研

究的挑战性问题.我们在文中得出,现有的方法都没有研究

动态skyline查询.处理动态skyline查询比传统skyline计

算更具挑战性,这是因为skyline计算是基于一组用户指定的

函数.在P２P环境中,尝试在数据插入或删除的情况下,保
持已计算出的skyline集处于最新状态是合理的,而不是从头

开始处理整个skyline查询.

目前,数据管理研究的趋势是具有不确定性数据的管理.

目前,对不确定性数据的概率skyline查询主要集中在文献

[２５]中.在 P２P环境中,数据的不确定性更容易发生,原因

如下:首先,数据本身可能是不确定的;其次,对等体本身可能

不被其他对等体信任.每个参与的对等体可能与可信度的值

相关联,可信度表明其数据的合法性,从而使其查询结果不确

定.因此,对于现实中广泛分布的应用程序来说,不确定数据

的分布式查询处理是非常重要和具有挑战性的.文献[２６]表
明,skyline集的基数可能很高[２６],尤其是在高维或反向相关

数据集的情况下.在分布式环境中,skyline集的高基数不仅

导致较高的处理成本,而且由于传输数据量不可忽略会导致

较高的带宽消耗,因为在最佳情况下,至少skyline点必须被

传递到查询对等体.此外,本地skyline点的总数远远大于全

局skyline点的数量.因此,skyline集的基数估计在 P２P环

境中非常重要.尽管研究者们已经提出了几种方法来评估集

中式环境中skyline集的基数,但是这些方法在分布式环境中

的适用性尚未得到证实.
本文总结了现有P２P环境下skyline计算方法的概况,给

出了 P２P环境中skyline处理的目标和主要原则,以及用于

P２P系统的现有方法.因此,我们分析了基于 P２P系统的现

有方法,并阐明了每种方法的假设;此外,还提供了性能比较

分析;我们也详细阐述了各种方法的skyline变化,并根据可

支持的skyline变化对现有方法进行了分类;最后,我们提出

了尚未探索的与P２P环境中skyline计算相关的开放问题.
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