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基于 MapReduce框架的海量数据相似性连接研究进展 
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摘 要 海量数据相似性连接作为海量数据处理的基本操作，在文本聚类、剽窃检测、实体解析等研究领域具有重要 

作用。另一方面，MapReduce编程模型因为具有 良好的可扩放性、容错性和易用性，被广泛地应用于海量数据处理。 

因此，基于MapReduce框架的海量数据相似性连接查询技术成为海量数据处理领域的热点问题之一。首先，概括 了 

海量数据固有特点和MapReduce编程框架的缺陷给现有相似性连接查询技术带来的巨大挑战；其次，提出了海量数 

据相似性连接的定义，按 3种不同的分类标准对其进行了分类；接着，重点分析 了集合、字符串和向量数据类型的海量 

相似性连接查询最新技术，并从效率和适用范围等方面分别对这些技术进行了比较 ；最后 ，讨论 了海量数据相似性连 

接查询技术亟待解决的关键问题，并提 出了一些有前景的解决方案。 
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Abstract As a basic operation of large-scale data processing，similarity joins on large-scale data play an important role 

in document clustering，plagiarism detection，entity resolution and many other fields．On the other hand，the MapReduce 

programming model is widely applied to massive data processing because of its good scalability，fault tolerance and usa— 

bility．Therefore，similarity joins on massive data based on MapReduce become one of the hot topics in the field of mas— 

sive data processing．Firstly，big challenges of similarity join query introduced by rapid growth of data volume were gen— 

eralized．Then，the definition of similarity joins on massive data was presented and similarity joins on massive data were 

classified according tO three different standards．In addition，the current status of set，string and vector similarity joins 

on massive data were emphatically analyzed and compared from the aspects of efficiency，applicability and SO on．Finally， 

the research focus and trend of this area were investigated and the promising solutions were suggested． 
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1 引言 

海量数据一般指 TB级及其以上的数据。海量数据不但 

普遍存在 ，而且快速增长。在学术界和工业界可以产生超大 

规模的数据。例如：2000年斯隆数字巡天项 目启动时，新墨 

西哥周的天文望远镜在短短几周内收集到的数据 ，已超过天 

文学历史收集数据的总和l_1]。脸谱网注册用户超过 10亿 ，每 

月上传的照片超过 1O亿张，每天生成 300TB以上的 日志数 

据[2]。据互联网数据中心(Internet data center，IIX2)预计，全 

球数据总量将在 2020年达到 35ZB，是 2010年 1．2ZB的 29 

倍 。 

海量数据管理和应用可以为企业带来巨额的经济利益。 

自2005年以来 ，IBM投资 160亿美元完成了 3O次与海量数 

据有关的收购，促使其业绩稳定高速增长。2012年 ，IBM 股 

价突破 200美元大关，3年之内翻了 3番_2]。eBay通过挖掘 

海量数据来优化广告投放 ，从而使产品广告费 自2007年以来 

降低了 99 ，顶级卖家占总销售额的百分比上升至 32 2̈]。 

海量数据相似性连接查询，即从海量数据源中检索出所 

有的相似对象对 ，作为海量数据处理的一项基本操作，受到广 

泛的关注_4 ]。在文档聚类中，使用相似性连接技术，可以自 

动通知网页的URL已发生改变并且找到新的 URL，还有助 

于广泛地更新分布式信息I4 ；在剽窃检测中，使用相似性连接 

技术，可以检测来源相同的文档，还可以识别剽窃物、修订版 

本和文档的不同版本L5]。 

到稿日期：2014—01—10 返修 日期：2014—05—05 本文受国家重点基础研究 发展计划 (973)项 目(2012CB316201)，国家 自然科学基金 

(61272179，61173028)，教育部博士点基金(20120042110028)，教育部一英特尔信息技术专项科研基金(MOE-INTEL-2012—06)资助。 
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男，博士，教授，博士生导师，主要研究方向为数据流、数据挖掘、分布式数据库，E-mail：yuge@mail．neu．edu．on(通信作者)；许 嘉(1984一)， 

女，博士，主要研究方向为 RFID数据管理和相似性连接 ；谷 峪(1981一)，男，博士，副教授，主要研究方向为空间数据管理和图数据管理。 
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MapReduce编程框架lg 已被国内外很多知名企业用来 

处理海量数据，比如：谷歌、脸谱网、亚马逊和阿里巴巴。基于 

MapReduce模型的海量数据相似性技术成为海量数据处理 

领域的热点问题之一l_1 。但是海量数据 固有 的特点 以及 

MapReduce编程框架的缺陷给现有的相似性连接技术带来 

了巨大的挑战： 

(1)大规模性和快速增长性。海量数据不但规模庞大，而 

且增长快速。首先 ，海量数据的存储是一个巨大的挑战，因为 

现实生活中产生的海量数据的规模已达到 了 PB级_1]，远远 

超过了关系数据库的最大存储量(以 TB计量)。其次，现有 

的相似性连接查询技术不适用于海量数据相似性连接查询， 

因为这些技术绝大部分是集中式内存算法或者外存算法 ，处 

理效率不理想。最后，并行数据库技术也不适合用来处理海 

量数据口 ，因为其可扩放性(Scalability)和非事务级容错能力 

不佳。 

(2)多模态和复杂性。相似性连接查询需要使用多种相 

似性度量函数[1妇来处理多种数据类型，比如：集合、字符串和 

向量等。因此，要求相似性连接查询算法具有处理多模态数 

据的能力。海量数据包含结构化数据、半结构化和非结构化 

数据[1 。与结构化数据相比，半结构化和非结构化数据的相 

似性连接查询技术不够成熟，面临严峻的挑战。 

(3)实时性和自适应性。现实生活中很多数据具有时效 

性，需要快速处理。例如：电子商务数据需要实时分析 ，以便 

及时做出补货等决策。海量数据时代，企业业务需求的快速 

更新，要求相关海量数据的分析和处理模型具有快速适应新 

业务需求的能力l1 。 

而另一方面，流行的 MapReduce编程框架在处理复杂海 

量数据时也存在一些不足：a)标准 MapReduce算法的效率易 

受输人数据分布影响(不均匀的数据分布，引起 MapReduce 

节点的负载不均衡 ，从而降低算法 的执行效率)Ib)标准 的 

MapReduce框架进行单数据源(单数据集或表)操作的效率 

比较高，进行多数据源(多个数据集或表)操作的效率比较低； 

c)MapReduce框架不适合进行海量数据的实时处理 ，而常被 

用来进行离线处理。 

本文第 2节对相似性连接查询进行定义和分类 ；第 3节 
一 第 5节分别综述了基于 MapReduce的集合、字符串和向量 

的相似性连接查询的研究进展；第 6节探讨了海量数据相似 

性连接查询技术未来的发展趋势；最后总结全文 。 

2 定义和分类 

2．1 定义 

相似性连接查询技术 已取得了很多创新性成果[1 _4o_。 

关于相似性连接查询 ，国内外文献尚无统一定义。例如文献 

[26]定义了空间相似性连接查询：(1)自连接：已知一个由N 

个高维点组成的集合和一个距离度量，从该集合中找出所有 

距离不超过阈值 ￡的点对 ；(2)非19连接：已知由高维点组成 

的两个集合和一个距离度量，找出所有满足以下条件的点对： 

两个点分别来 自这两个集合，且距离不超过阈值 e。文献 

[32]定义了Top-k相似性连接查询：已知两个由记录组成的 

集合和相似性函数，找出分别来 自这两个集合的最相似的 k 

个记录对。 

海量数据相似性连接是指 ：从一个或两个 以上(含两个) 
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规模巨大(超过 TB)的数据源中找出所有相似二(或多)元组。 

相似二(或多)元组的对象来 自同一个数据源或者分别来 自不 

同的数据源。具体地，基于阈值的“相似”是指 ：通过相似性函 

数(距离函数)计算 出的相似度不小于相似性阈值 (距离阈 

值)；Top-k“相似”是指根据相似性 函数(或距离函数)计算出 

的相似度(或距离)按降序(或升序)排序排在前k位。 

2．2 分类 

海量数据相似性连接查询按照不同的分类标准，分成以 

下 3种主要类别：(1)按照“相似”定义的不同，可分为阈值连 

接查询和 Top-k连接查询 ；(2)按照数据源数 目的不同，分为 

单源(自连接)、双源和多源连接查询 ，单源连接查询是指找出 

的所有相似二元组的对象来 自同一个数据源；(3)按照数据类 

型的不同，可分为集合、字符串、向量和图等连接查询。集合 

连接查询处理对象的数据类型是集合。不同类别的相似性连 

接查询可以相互交叉，比如：阈值连接查询，既可以是单源连 

接查询，也可以是双源连接查询。下面主要分析和比较集合、 

字符串和向量这 3种常见数据类型的海量数据相似性连接最 

新技术。 

3 海量集合相似性连接查询 

海量集合相似性连接方法一般利用倒排索引或者副本对 

原数据集进行分组，然后在各组 内部分别进行连接操作并聚 

集，从而得到最终结果。为了提高算法的效率，对算法进行了 

优化，比如 ，使用前缀过滤技术。 

文献E15]提出了基于 MapReduce和过滤技术的方法 ，即 

使用集合杰卡德相似性函数完成单源或双源的基于集合相似 

性的记录连接查询。其基本思想是：利用相似的两个集合至 

少有一个公共元素这个特征，建立倒排索引，对原数据集进行 

分组，保证组 内的集合可能相似，组间的集合必不相似。然 

后，并行处理这些分组 ，计算和整合部分结果，得到最终结果。 

该文首次利用 MapReduce框架来解决海量集合数据相似性 

连接查询问题，并且做了以下两点工作来提高算法效率：(1) 

在 Map阶段使用前缀过滤技术，在 Reduce阶段使用长度、位 

置和后缀过滤技术，减少了副本数和计算次数；(2)按词频对 

所有集合元素进行升序排序 ，这不但可以增强前缀过滤的效 

果，而且可以在一定程度上保证 Reducer的负载均衡。该文 

提出的方法适用于所有常用集合相似性度量函数，也适合处 

理基于字符串相似性的记录连接问题。 

整个方法分 3步 ：1)统计所有集合元素的频率，并按升序 

排序；2)过滤得到候选集合，并验证获得相似集合 ID对；3)去 

掉重复结果并连接相似集合对。每步分别提出两种方法，因 

此可得到多个集合相似性连接算法。其中，BTO-PK-OPRJ 

方法最好 ，但是只适用于处理较小规模的单、双源数据集。 

BT()_PK—BRJ方法仅次于 BT()_PK—OPRJ方法，而且不局限 

于较小规模数据集。但是 ，BTO方法扩展性不好，因为需要 

对所有 Token进行集中排序和分组，所以不适用 比较大的 

Token字母表。另外，PK方法在 Map阶段产生了原始集合 

数据的多个副本 ，造成较大的磁盘 I／O代价和通信代价。并 

且 ，PK方法还存在多次重复计算问题和负载不均衡问题。 

文献El6]提出了几种基于 MapReduce的通用算法，即使 

用集合杰卡德相似性函数、汉明距离函数或者字符串编辑距 

离函数完成单源集合 、位字符串或字符串的相似性连接查询。 



其基本思想是 ：通过副本把原始数据分成若干个组 ；然后并行 

处理各组获得的部分结果，聚集所有部分结果，得到最终结 

果 ；同时要求副本数尽可能少，并且无重复计算和不输出重复 

结果。 

该文提出了基本 (Naive)、球 哈希 I(Ball-hashing-1)、汉 

明编码(Hamming code)等 6个算法，其适用于多种数据类型 

(集合、位字符串和字符串)数据的连接查询操作。所有算法 

都只需要一个 MapReduee作业。该文还提出了一个理论代 

价模型，首次从理论上对这些 MapReduce通用连接算法进行 

了比较；使用了以下衡量标准：Map阶段所有 Mapper的计算 

总代价、Shuffle阶段的总通信代价、Reduce阶段所有 Reducer 

的计算总代价和 Reducer数目。 

此外，该文提出的理论模型和进行的理论分析都建立在 

一 些理论假设之上。比如：数据均匀分布。而现实情况不一 

定如此。为了方便 比较，该文提出的方法几乎没有结合过滤 

技术。其中，基本方法产生 Reducer的数量很大，可能引起巨 

大的磁盘 I／O代价和通信代价。球哈希I方法不但产生很多 

副本 ，而且产生多个不需要进行任何处理的Reducer。 

基于 MapReduce的海量集合、字符串和向量相似性连接 

查询算法在过滤技术、可适用数据类型等方面的比较结果如 

表 1所列。表 1的第三列表示算法是否精确，第四列的“集、 

字、位字和向”分别表示“集合”、“字符串”、“位字符串”(比特 

字符串)和“向量”；第五列表示属于阈值连接或者 Top-k连 

接；倒数第一列“可扩放性”指平均延迟可扩放性；倒数第一列 

和第二列的“未比较”表示原文中未进行相关比较，因此没有 

结论。 

表 1 基于MapReduce的海量数据相似性连接查询算法 

4 海量字符串相似性连接查询 

海量字符串相似性连接查询使用 k中心点和倒排索引对 

原数据集进行分组，然后求解问题 ；并利用迭代划分的思想、 

全过滤技术以及相似度计算公式的特点，减少计算代价和通 

信代价，改善算法的性能。 

文献[17]提出基于 MapReduce的迭代划分方法(MR— 

SimJoin)，完成了单源或双源度量空间(Metric space)的相似 

性连接查询 。其基本思想是：对原始数据集进行迭代划分，使 

划分获得的所有数据集足够小；然后使用高效的内存相似性 

连接算法处理各划分，获得部分结果；最后汇总部分结果获得 

最终结果。 

该文首次结合 MapReduce框架和迭代划分思想，使用多 

个作业来完成相似性连接查询。MRSimJoin方法简单易懂， 

适用于度量空间的所有数据类型(比如：向量和字符串)的相 

似性连接查询。计算每个小划分得到的部分结果中无重复相 

似对象对。同时，MRSimJoin方法在划分时采用划分阈值过 

滤技术 ，减少了划分规模 ，提高了算法效率 。该方法 比文献 

EBz]的 I-bueke>theta方法好，表现在：运行速度更快(见表 

1)，处理高维向量时更稳定(随着维度的增加，执行时间先减 

少，然后趋于不变)。MRSimJoin算法存在一些不足：每次划 

分所取 k值都相同。实际上，取不同的 k值可能获得更好的 

效率 ]。该文没有将 MRSimJoin算法与文献E15]提出的 

BTO-PK—BRJ算法进行比较。 

文献E18]提出基于 MapReduce和过滤技术的两步方法， 

来完成单源多重集合、集合、字符串或者向量的相似性连接查 

询。其基本思想是 ：多重集合对的相似性计算可以通过各多 

重集合的单方面函数(Unilateral function)和它们的连接 函数 

(Conjunctive function)的计算获得。单方面函数的计算只需 

要扫描多重集合。连接函数的计算只需要扫描多重集合的交 

集。因此 ，先计算多重集合的单方面函数值和它们的连接函 

数值 ，然后计算相似度，获得最终结果。 
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该文提出的通用算法适用于多种数据类型的数据的相似 

性连接查询和多种相似性度量函数。这些算法使用了全过滤 

技术，提高了效率，处理多重集合或集合时执行速度 比BTO- 

PK-BRJ方法快。 

不失一般性，以多重集合的相似性连接查询为例介绍该 

文提出的算法。第一步，完成多重集合单方面函数的计算，并 

与多重集合各元素连接。这一步提出了 3个算法：(1)Online- 

aggregation (2)Lookup；(3)Sharding。算 法 (1)只 支 持 

Google MapReduce。算法(2)第一个作业 的结果要加载到内 

存中，因此它只适用于小规模数据集。处理小规模数据集时， 

执行效率降序排序如下：(1)>(2)> (3)>BTO-PK-BRJ；处 

理大规模数据集时，执行效率降序排序如下：(1)>(3)> 

BTO-PK-BRJ。 

第二步，建立倒排索引，计算候选结果的连接函数和相似 

度 ，获得最终结果。该步骤有 3种方法。方法一的第一个作 

业利用上一步的结果 ，建立倒排索引，获得候选结果集，从而 

计算出所有可能相似的多重集合对。第二个作业验证第一个 

作业的结果。处理大规模数据集时，第一个作业获得的候选 

结果集可能很大，不能全部装载在内存中；方法二不计算大小 

超过指定参数的候选集(类似去掉“停用词”)；方法三把大小 

超过指定参数的候选集进行基本划分。方法一只适合处理小 

规模数据集。方法二和方法三分别是适用于大规模数据集的 

近似方法和精确方法。 

5 海量向量相似性连接查询 

海量向量相似性连接查询使用倒排索引对原单个数据集 

进行分组，利用前缀过滤、阈值过滤和相似性计算公式的特点 

提高算法的性能。 

文献[14]提出 MapReduce算法，其使用规范化的向量余 

弦相似性函数，完成单源文档的相似性连接查询。其基本思 

想是：用特征码(Signature)多重集合表示所有文档，统计所有 

特征码的全局频率，并按频率进行升序排序；然后建立前缀特 

征码倒排索引，过滤 ，从而获得候选集，嵌套循环处理各候选 

集(包括去重和验证)，获得部分结果，聚集所有部分结果 ，从 

而获得最终结果。 

该文第一次结合 MapReduce框架和过滤技术来完成海 

量文档的相似性连接查询，并且做了以下 4点工作来提高算 

法效率：(1)使用了过滤效果优于全过滤技术l4。。的前缀过滤 

技术；(2)使用文档ID表示文档，减少了通信代价；(3)有效利 

用前缀过滤剪掉的信息，减少了磁盘 I／0代价；(4)使用分块 

(Blocking)技术，一定程度上保证了负载均衡。该文提出方 

法的运行速度不但比BTO-PK-BRJ方法快，而且比文献[4O] 

提出的算法快。 

整个方法分 3个阶段：第一阶段 ，对原始文档集进行预处 

理，统计各特征码的频率并按升序排序；第二阶段，建立前缀 

特征码倒排索引，分割原始数据集；第三阶段，去掉重复的文 

档对，验证获得相似文档对。与文献[15]不同，该文先使用文 

档ID替代整个文档的内容，然后利用前缀过滤技术获得可能 

相似的文档 ID对，接着访问分布式文件系统(Distributed file 

system，DFS)，获取各候选文档 ID对对应的文档，验证出相 

似文档 lD对。或者在获得候选文档 ID对之后，通过前缀特 

征码传递过来的信息、前缀过滤技术剪掉的信息和原始数据 

· 。 

集信息来验证出相似文档 ID对。 

这两种方法(SSJ一2和 SSJ一2R)处理文档相似性连接的速 

度都比BTO-PK—BRJ方法快 ，并且 SSJ一2R方法比SSJ-2方法 

更快。因为 SsJ一2每计算一次文档对相似性就需要访问一次 

DFS，产生非常大的磁盘访问代价。 

SSJ一2R方法存在一些不足：向量特征值采用TF，而没有 

采用常用的 TF-IDF。该方法的局限性很强，很难扩展到非文 

档数据类型的相似性 自连接查询。 

文献[2O]提出了MapReduce算法，即使用欧几里德距离 

函数完成单源向量 Top-k相似性连接查询。其基本思想是 ： 

利用副本对原始数据集进行分组，分别求出每个组的 Top-k 

相似向量对，对所有组的结果进行聚集和排序，获得原始数据 

集的 Top-k相似向量对。 

该文首次提出基于 MapReduce和欧几里德距离的ToFk 

相似性连接算法，并使用阈值过滤技术来提高算法的效率：先 

采样，计算出Top-k相似性连接的阈值上限；然后利用该上限 

过滤掉相似度超过该上限的向量对，从而减少副本数和计算 

次数。这些算法不但适用于欧几里德距离 ，而且适用于闵可 

夫斯基距离。Top-k连接不需要指定阈值，因此不用为了选 

择一个较好的阈值而进行多次试验。 

此外，该文使用了一个 MapReduce作业来完成 Top-k相 

似性连接。Map阶段完成数据的组合划分 ，Reduce阶段完成 

各组合划分最相似的前 k个结果的计算，主程序完成排序和 

获得最终结果 。该文还提出了两种划分方法和 3种 内存 

Top-k相似性连接算法。这些算法又可组合成 6种算法。其 

中，TopK—Fr-MR算法[2o]执行速度最快 ，可扩放性(平均延 

迟)最好——接近线性。TopK—FB-MR算法_2。_稍逊。 

Top／(一FT-MR算法使用了比较复杂的安全桶划分技术， 

存在重复计算问题。TopK—T算法_2叩也存在重复计算问题。 

用来保证给每个桶分配近似数量元素的合并直方图方法比较 

粗糙 ，取得的效果不理想，可能带来比较严重的负载不均衡问 

题 。 

6 亟待解决的关键问题 

海量数据的相似性连接技术虽然已取得了一些创新性成 

果，但是尚有很多关键问题有待进一步研究： 

(1)多源的海量数据相似性连接技术。据作者所知，多源 

海量数据相似性连接查询的研究尚未见报道。文献[14一eo] 

研究了单源或双源集合、字符串和向量数据类型的相似性连 

接技术。多源的相似性连接虽然可以转化为多个双源相似性 

连接 ，但是直接进行多源连接的算法的效率可能更高[3 。因 

此，可以设计直接进行多源连接的算法，来缩短多源连接的执 

行时间。 

(2)在线实时的海量相似性连接技术。目前，MapReduce 

框架因为良好的可扩放性、容错性和易用性，被用来完成海量 

数据的相似性连接。不过，作为一种批处理模型，MapReduce 

不适合用于实时处理。海量数据相似性连接的在线实时处理 

有待进一步研究。 

(3)海量数据 Top-k连接技术。海量数据 ToFk连接查 

询不使用相似性阈值，因此适合在不容易指定相似性阈值的 

情形下使用。但是，据作者所知，这方面的研究很少(仅有文 

献E2o]研究了海量向量的 Top一 连接)。可以考虑结合 Map- 



Reduce框架和小规模数据集 Took连接技术，充分利用它们 

各 自的优势，来完成海量数据的 Took连接。 

(4)海量 XML文档等复杂数据结构的相似性连接技术。 

现有相关研究主要集中在集合 、字符串和 向量数据类型。但 

是，海量数据不局限于这 3种数据类型，还有 XML文档、数 

据流、不确定对象、图和直方图等。因为数据类型不同，所 以 

现有集合、字符串和向量的相似性连接技术不一定适用于这 

些新型数据。对于这些新型数据的相似性连接技术的开发 ， 

可以通过以下两种方式实现：a)借鉴现有的集合、字符串和向 

量海量相似性连接技术．b)基于 MapReduce框架 ，扩展高效 

的集中式算法。 

(5)支持多种数据类型的海量数据相似性连接技术。现 

有的海量相似性连接技术大多适用于一种或两种数据类型， 

很少适用于 3种或 3种以上数据类型。文献El8]虽然研究了 

支持集合、字符串和向量数据类型的相似性连接技术，但是仅 

仅进行了初步尝试。现实生活中，存在多种数据类型。如果 

每种数据类型的连接处理都需要一种不同的算法，那么一个 

通用的系统实现的算法数量将与现实生活中存在的数据类型 

数量一样多。这将极大地增加系统开发的工作量。 

(6)基于 MapReduce的负载均衡的海量相似性连接技 

术。数据分布不均匀和非线性的 Reduce端算法将引起和加 

深 Reduce端的负载不均衡[42,43]。负载不均衡问题带来很多 

危害：增加了作业完成时间，不能最大化利用资源等。可是， 

现实生活中的数据往往分布不均匀。因此 ，负载不均衡问题 

的出现将不可避免。目前 ，解决该问题的技术比较简单，效果 

不理想。可以考虑借鉴并行、分布式数据库和其他 MapRe— 

duce算法处理数据分布不均匀问题 的方法，来解决相似性连 

接中遇到的负载不均衡问题 。 

结束语 本文在对相似性连接定义进行概括的基础上， 

提出了海量数据相似性连接的定义，归纳了海量数据相似性 

连接查询面临的主要挑战，仔细分析和比较了 3种数据类型 

(集合、字符串和向量)的海量数据相似性连接查询的最新技 

术，最后提出了对海量数据相似性连接技术未来发展趋势的 
一 些见解。 
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在仿真结束后，其 判断依据为 P15>P14，若 成立 ，则 P为 

true；否则 P为 false。通过调整指标取值，更新模型元素和重 

复仿真运行，实现了综合合理性的评估 。 

表 3 设计指标与时效仿真结果对照表 

本文提出的基于扩展 DPN语义的 CPS混成行为时效建 

模与评估方法总体可概括为以下步骤： 

(1)通过对信息感控过程进行抽象，依据其感知逻辑和时 

间特性建立扩展 DPN模型； 

(2)依据离散控制过程模型和连续物理规律方程 ，推导出 

关键控制量的最简状态方程 ，并据此建立其扩展 DPN模型； 

(3)通过分析 CPS集成行为的物理控制效应 目标，对各 

指标和参数合理性进行抽象和推导，确定合理性判断依据；在 

此基础上建立信息物理混成行为和相应时效合理性的集成模 

型 ； 

(4)依据各指标与模型元素值的对应关系，调整指标参数 

和模型；通过重复仿真运行实现多指标综合合理性的评估。 

在现有的带计算时间语义的 CPS系统行为仿真技术中， 

PTIDEs编程模型l_6]为计算过程绑定计算时间，对计算行为 

的时序演化模拟提供了途径 ；基于 Modelica及其嵌入式扩充 

库的信息物理集成计时仿真即为确定性耗时的计算过程与连 

续物理动态过程的集成仿真l7 ；相比较而言，扩展 DPN模 

型由于不具有灵活的赋值表达能力，不适于进一步生成可执 

行软硬件框架，因此只能用于性能评估 ；但基于扩展 DPN模 

型的建模与仿真为各实时指标和感控参数的集成建模提供了 

更简洁且语义统一精确的数学模型，在多指标评估阶段避开 

了系统实体的程序设计，简化了评估过程。 

结束语 本文阐述了扩展 DPN模型的结构和执行语义， 

以某智能车自主行进与紧急避障过程为研究对象，建立了其 

关键信息过程、行进控制过程与路程积分过程的统一模型；通 

过分析和推导其系统控制物理 目标，建立了该信息物理混合 

过程与物理时效的集成模型；通过调整指标参数及模型的仿 

真运行，实现了多指标的综合评估。该方法为信息物理混成 

行为集成时效合理性的评估及多指标的组合设计提供了一种 

简洁有效的途径。 
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