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基于 HDFS开源架构与多级索引表的海量数据检索 mDHT算法 

汤 羽 王英杰 范爱华。 姚远哲 

(电子科技大学 成都 611731) (西安工程大学 西安 710048)。 

摘 要 针对大规模能源数据 系统的存储与快速检 索需求，提出了一种基于 HDFS／Hadoop开源平台的云存储架构 

及 多级索引 目录体系，以及此架构下的基于多级索引袁的 mDHT算法，并完成了算法的 MapReduce编程实现。基 于 

上述算法完成的 4800万条数据的仿真实验表明：在数据量达到 1200 7Y~4800万条时，采用多级索引表的 n1DHT算 

法较常规的MS SQL Server实现和 HDFS／Hive方法在检索性能方面有质的飞跃；与单级索引表检索方法比较，在数 

据查找时间上也有 24．5 ～57．8 的显著降低。文中提 出的基于多级索引表的 DHT算法为构建基于云存储架构的 

海量数据快速搜索引擎提供了一个关键技术。 
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Abstract Corresponding to the storing and fast searching needs of extra-large scale of energy monitoring and statistics 

data，we proposed a Multi-indexed Distributed Hash Table(mDHT)algorithm based on the HDFS／Hadoop open plat— 

form and multiqevel indexing design，and accomplished the MapReduce implementation of the algorithm．The simulation 

experiment at a scale uD to 48 million data records indicates that，when the data volume reaches the scale of 12 millions 

to 48 millions，the proposed mDHT algorithm  presents an outstanding performance in data adding operation，compared 

tO that of traditional MS SQL Server implementatiom Even compared tO the single-index search application，the mDHT 

approach reduces the data searching time by 24．5 ～ 57．8 ．The multi-level indexed DHT algorithm presented in this 

paper provides a key technique for developing a fast search engine to the extra-large scale of data on the cloud storage 

architecture． 
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1 前言 

21世纪计算技术的发展及互联网的普遍应用，使得全球 

数据量呈现暴发性的增长。以生命科学领域的人类基因组学 

研究为例，2006年 DNA碱基数 目已超过 1300亿，全世界每 

年生物 数据量 已超过 1O”字节 (1PB)|l1]。国际数据公 司 

(I【)C)报告 ：2011年全球数据产出量更达到了 1．8ZB(100万 

PB)，未来 1O年内将以每两年翻一番的速度增长_2]。面对超 

大规模海量数据在存储管理、数据挖掘乃至从信息到价值的 

挑战，传统的基于结构型数据的关系型数据库难以应对超大 

规模数据、系统可扩展性 以及快速检索等方面 的更高要求。 

在区域医疗卫生信息系统、突发应急系统指挥决策、战场无线 

传感器监测系统、区域大规模能源监控网络等应用中，系统的 

响应性和可用性很大程度上取决于海量数据的实时检索能 

力。因此，超大规模海量数据的高效存储与快速搜索已成为 

工业界和学术界 目前关注的一个前沿热点。 

Google、Amazon等大型电子商务公司使用 GFS(Google 

File System)[ 、HDFS(Hadoop Didtributed File System)[ ， 

这类分布式文件系统管理海量数据的成功案例引发了研究界 

对这类非关系型的数据存储系统的兴趣。与传统关系型数据 

库(RDBS)的结构化存储相 比，分布式存储系统采用实体数据 

(data block)与索引数据(metadata)分离的模式，更适合于非 

结构化数据的存储和基于 目录索引表的快速检索算法。作为 

开源分布式计算框架 Hadoop[ ]的核心组成部分，HDFS提供 

了一种高吞吐量、高容错性、支持 TB乃至 PB量级超大规模 

数据的云存储体系。它采用一个 NameNode和多个 DataN一 
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ode组成的主从(master／slave)结构，实体文件被分成多个相 

同长度的数据块(data block)存储于不同的 DataNode上，每 

个数据块生成的索引信息则存放在NameNode上的元数据索 

引表中。当应用程序需要访问一个实体文件时，HDFS系统 

会首先查询 NameNode上的主索引表，获得相关 的索引信息 

后再对存放实体数据块的DataNode直接进行读取，获取所需 

文件。由此可见，基于 HDFS架构 的元数据索引表的构造以 

及基于索引表的搜索算法设计，是海量数据快速检索的关 

键 。 

El前的海量数据搜索算法主要有 B／B+／ 树检索[ 、哈 

希检 索l8]、分 布 式 哈 希 表 (Distribute Hash Table，简称 

DHT)E 。分布式哈希表(DHT)由Litwin在 1996年首先提 

出[1 ，这种结构将哈希表由单个节点扩展到分布式网络，网 

络中的每个节点负责一部分哈希表的存储和一定范围内的查 

询路由。伯克利加州大学和 AT&T基于 DHT结构提出r 

数据查找和节点路由的 CAN算法{“]，即在已有的网络之上 

虚拟出一个叠加网络，再将全部节点映射到一个 维的笛卡 

尔空间，然后对每一个节点分配一块空间。而哈希表 中的 

(key，value)经过映射函数 的变换之后得到的就是笛卡尔空 

间里的点 ，并将其存储在该区域的节点上。CAN算法具有较 

好的扩展性，节点状态信息与网络规模无关，但叠加网络增加 

_r计算成本。Rowstron和 Druschel提出了基于后缀的 DHT 

杏找算法 PastryE ]，即为每个节点分配一个 128位的节点标 

识，并基于这一长度为(2 一1)的标识空间构建 Pastry叠加 

网络和查询路由算法。基于前缀的静态DHT查找方法则是 

通过哈希前缀值来分组，把哈希前缀值相同的对象放在同一 

节点上，再建立路由表，在查找的时候通过路由表来进行快速 

的定位。基于前缀的动态 DHT方法与其相类似，只不过动 

态 DHT的路由表随着拓扑变化和存储对象的增加而不断更 

新。基于前缀或后缀的 DHT算法具有构造简单、维护成本 

低的特点。但当存储节点数急剧增长，数据规模达到 TB或 

PB量级时，这类算法使用的单级哈希表规模也急剧增长，从 

而使得查询效率降低。 

本文在 Hadoop开源架构上搭建了一个基于 HDFS的区 

域能源数据分布式云存储体系，在此基础上提出了海量数据 

查询的多级索引表DHT算法，主要工作为： 

1)设计了基于 Hadoop／HDFS云存储架构的区域能源数 

据系统口 ，建立了水、电、气、煤、油等各类能源数据的特征模 

型，构建了基于 HDFS的能源数据多级索引表； 

2)基于上述大规模区域能源数据云存储架构，提出了分 

布式哈希表的多级索引查找算法(mDHT)，从而实现了在海 

量数据云存储体系中快速准确定位； 

3)完成 了上述 mDHT算 法的 MapReduee实现，通过 

4800万条数据的仿真实验对算法性能进行了评估，并与传统 

的关系型数据库及HDFS单级索引表算法进行了对比，在数 

据读写时间和查找速度两个方面验证了新算法的优越性。 

2 基于 Hl】 的云存储体系 

在设计基于 HDFS的云存储体系时m ，选择区域能源消 

耗数据作为数据实体。一个省／市区域的能源消耗统计数据 

量是十分巨大的，水 、电、气、煤、油、压缩空气等能源数据每天 

都在更新，大量的数据需要采集、存储和分析。仅以重庆市的 
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电能数据为例，重庆市区每天的电能消耗(包括民用和工业用 

电)，仅仅电力数据每天就能达到几十 GB。如果要对重庆市 

月用电或季用电数据量进行分析，需要处理的数据量将达到 

TB量级。重庆市的区域能源数据监测 网络南市、区(县)、企 

业／机构三级平台组成。企业／机构一级主要为数据采集终 

端，区域能源数据的存储与分析主要由市、区(县)两级平台承 

担 。 

基于 HDFS云存储体系的区域能源数据集成平台总体 

架构如图 1所示，市级能源数据中心支持市级功能平台，同时 

提供市级区域内的数据备份功能；区(县)数据中心对市级平 

台而言是实体数据存储节点，存有区(县)范围内的数据块 

(data blocks)，但对本区(县)而言它又是一个主节点(Name— 

Node)，提供数据查询功能。基于 HDFS架构的DHT查询算 

法将对市、区(县)两级系统的快速响应性、可用性起到关键作 

用。 

省市能源数据中 ‘ 

丞一 鬟 黔 
一_-_ ⋯． ⋯ 一 ． 

据采、 ／1殴据粟、 据莱、 据 据 

叁 兰 ’’’ 塞 竺 ‘ 墓堡 

图 1 区域能源数据系统架构图 

3 多级哈希算法(mDHT) 

3．1 算法设计 

基于分布式哈希表 DHT，我们设计了图 2所示的多级哈 

希表搜索算法(multi-level indexed DHT，简称 mDHT)。在 

收到数据查找请求时，首先在第一级哈希索引表中进行检索， 

根据其(key，value)中key对应的 value的值进入到第二级哈 

希索引表(二级哈希索引表存储了一级哈希表中分化出来的 

数据信息)，以此类推直到找到所需数据的地址信息，最后找 

到该数据为止。 

index[(key,value 
— —1[0A,0325 ． 
— ．2[0A~1598—． 
3 l OB．0098 

index[(key,value 
1 l 0A，0325 — 

面  

]面 
。 ‘ 。 ‘ 。 。 。 ‘ 。 。 。 。 。l。‘。。‘‘‘‘。‘ ‘‘ 。。。。一  

—

n 面丙 

index[(key,value) 
l 1 0A，0325 — 面 

] 

图 2 多级索弓l表 DHT算法示意图 

这种方式需要把所有的数据对应的信息构成索引存储到 

多级索引表中，算法的时间复杂度是 0(1og(m1+m2+⋯))， 

其中ml，m2，⋯分别代表了第一级索引的信息条数、第二级 

索引的信息条数，以此类推。采用这种方式需要遍历各级索 

引表的 key列。由于我们设计的多级索引表算法中各表的索 

引条目数是一致的，因此简化后的时间复杂度表示为：0(1og 

m* )，其中m是单个索引表中信息的条数， 是索引的级 

数。 



 

常规 DHT算法 中的时间复杂度为：O(1og N)+O(1og 

M)。这里的 O(1og N)表示从海量数据表中定位到所需数据 

的key的平均查找时间，O(1og M)表示从一条含有各个数据 

量的记录中获取指定信息的平均查找时间。mDHT算法的 

时间复杂度 O(1og * )从表面上看并不优于常规 DHT算 

法的 O(1og N)+O(1og M)。但应注意到 mDHT采用了 级 

索引结构，其单个索引表长度M／n远小于M；另外 mDHT的 

每级索引表只需要存储一个 目录信息，数据量并不大，因而其 

查找时间也比较小。两种算法的时间复杂度 O(1og m*”)与 

O(1og N)+O(1og 的比较取决于相应的m， ，M，N等值， 

而数据量大小与多级索引设计方式决定了上述参数值。对常 

规DHT算法而言，其搜索成本尚需加入查找路由表的耗时， 

考虑这一部分后，其总耗时实际上远超出基于多级索引表的 

mDHT算法，后面的仿真实验结果也证实了这一结论。 

仿真实验中我们仅采用 了电力能源数据，其他类型的数 

据未纳入本次实验，但可以此类推。图 3为能源信息表。假 

定每条电力能源数据包含如下信息：RowKey为一个能源采 

集点的编号，例如某公司的电能账户编码。编码具有唯一性， 

我们采用这个编码作为能源数据表的 RowKey。如图 3所 

示，能源信息表内除Rowkey外一共含有 4个列簇，各个列簇 

用来表示能源数据的具体信息。TimeStamp是时间戳，每一 

次的逻辑修改都会产生一个 TimeStamp关联对应；Info列簇 

用来存储能源账户 的参数信息；Areas表示能源的区域； 

Name表示名称。以一个地址为重庆市九龙坡区，名为西南 

铝业集团的公司为例：Areas对应的数据单元存储的信息为 

“重庆市九龙坡区”，Name存储的信息为“西南铝业集团”。 

Type列簇用来存储能源消耗的类型，包含能源类型，例如 ：工 

业用电，民用电，能源单位例如：千瓦时，度；Cost列簇用来存 

储具体消耗数值。 

Time R
owKey ColumnInfo Column Type Column Co st S

atm p 

Infor： 
T5 A

tease 

T4 Inf0：Name 

NoCQ 
00023 T3 Type： 

Energylevel Type 

Type： T2 

Measuring unit 

T1 Co st：3210 

图 3 能源信息表 

HBase中 的表 根据 行 键 被 分成 了多 个 Region。和 

Google的 BigTable[ 十分类似。通常一个 Region的一行都 

会包含较多的数据，如果以列值作为查询条件，就只能从第一 

行数据开始往下找 ，直到查询到相关的数据为止。这样显然 

是十分低效的。相反，如果将经常被查询的列作为行键、而将 

行键作为列重新构造一张表 ，即可实现根据列值快速地定位 

相关数据所在的行，这就是索引。由此可知我们的能源数据 

索引表仅仅需要包含一个列，所以索引表的大小和原表比起 

来要小得多。以下是哈希表的单级索引表和两级索引表的构 

造方法。 

1)单级索引。能源消耗点名字为 RowKey，将原来的 I【) 

和其他信息作为列，则可以构建单级的索引表。查询时直接 

根据作为 RowKey的能源消耗点名字来查询，以提高查询效 

率 。 

2)改进的两级索引。当采用多级哈希表构建索引时可以 

进一步提升查询性能。两级索引在以能源消耗点名字进行索 

引之前，先进行一个以地区(区县)为基准的索引，原有的消耗 

点名字索引变为2级索引，两级索引结构见图4。 

RowKeyI Name 

NAQ 
南岸 区 

YZO 
渝中区 

YZQ 
渝中区 

南岸纺织 
工 厂 

JFDS 

解放大厦 

HLSS 

华联商厦 

100

No

0

C

94
Q 

JFDS 

解放大厦 

NAFZGC 

南岸纺织 
工 厂 

XNLY 

西南铝业 

ZXTX 

中兴通讯 

NoCQ 
00093 

NoCq 
00083 

NoCq 
00023 

NoCQ 
00951 

Row 

K 

00093 

Energy 

level 
type 

Meas 

urmg 
unit 

图4 能源信息表的两级索引结构 

3．2 多级索引表 DHT算法的伪代码 

我们提出的多级索引表 rnI)HT算法是基于 Map／Reduce 

编程模型来实现的。目前对于能源存储体 系只做到两级索 

引，更多级的索引还有待进一步研究。 

1)单级索引实现的伪代码 ： 

Create Table Index
_

Name(RowKey，ID) 

Set RowKey=Column Inf0：Name 

For Each Row In Energy
— —

Info
—  

M ain
_

table 

{ 

／／如果不存在该名字，则直接加入索引表 

If(Row．Name not in Index_ Name) 

Index
_

Name Add Row(Nam e，ID) 

Else if／／若名字可以重复，后缀序列号加人 

Index Name Add Row(Nam e 1。ID) 

Else／／若名字不容许重复，返回错误 

return error 

} 

2)二级索引的实现伪代码： 

Create Table Index
_

Area(RowKey，Name) 

Set RowKey=Column Info：Area 

Create Table Index
_

Name(RowKey，ID) 

Set RowKey=Column Info：Nam e 

For Each Row In Energy
_

Info
_

Main
_

table 

{／／第一级索引建立 

If(Row．Nam e Not in Index
_

Nam e) 

／／如果索引表不包含该名字，则直接加入 

Index Name Add Row(NBITIe，11)) 

Else 

／／名字不能重名，所以返回错误 

return error 

／／第二级索引建立 

If(Row．Area Not in Index Area) 

／／如果索引表不包含该地区，则直接加入 

Index
_

Area Add Row(Area，Name) 

Else 

／／若 Area存在于索引表，则后缀序列号加入 
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Index
_ Area Add Row(Area

一

1，Name) 

3)算法的MapReduce实现 

HBase的表通常较大，且随着数据量的增加会不断增大， 

如何高效地遍历索引表是一个问题 ，为此 HBase集成了 Ma 

pReduce计算模型用于大规模数据的并行处理[16,17]。我们的 

MapReduce实现主要设计 r以下几个关键类(class)： 

1)InputFormat类 ，把输入的数据分割成为 split，然后再 

进一步拆分为(key，value)键值对，作为map函数的输入； 

2)Mapper类，根据上一步输入的键值对产生中间结果 ； 

3)Reducer类，该 类 的作用 是将 中间结 果进行 合并 

(merge)，生成最后的结果； 

4)OutputFormat类，负责最终结果的输出。 

4 算法仿真实验 

算法仿真实验所用数据是软件自动生成的模拟数据。生 

成的数据首先填充到 MS SQL SERVER数据库中，然后再填 

充到对应的 Hadoop／Hbase数据库中，数据格式如表 1所列。 

实验环境为：3台PC机器。Intel 2．2G双核，2G DDR2内存， 

Fedora1 5操作系统 ；1台PC为 NameNode，3台为 DataNode 

(NameNode PC上同时运行 DataNode)。 

表 1 实验数据格式表 

字段 类别 

INT 

VAR(：HAR(50) 

VARCHAR(5O) 

INT 

VARCHAR(10) 

INT 

DATE 

4．1 数据存储时间比较 

首先进行 r相同数据量下 MS SQL SERVER数据库与 

HDFS／Hadoop体系存储时间的比较，所选取 的测试数据量 

(条)为 5万、l5万、380万、800万、1200万、2400万 ，分别对 

相应数据的写入时间进行了记录。表 2列出的是 3次实验数 

据的平均值结果。图5是基于表 2的对比折线图。 

表 2 数据写入时间比较 (单位 ·秒) 

5 

l5 

380 

800 

l200 

2400 

— 23 

10 

485 

1037 

1167 

对数据写入时间的分析可看出：在小数据量时(5万至 15 

万)，Hadoop／HBase体系相对于 MS SQL Server并无优势， 

反而耗时更多，这是由于 Hadoop分布式环境下路由分配和 

数据区块定位的附加成本所致。当插人数据量达到约 5O万 

时，两种数据库的插入时间差不多达到相同水平。而当数据 

量达到 380万条时，Hadoop／HBase开始展现其优势，插入时 

间比MS SQL Server有显著降低。SQL Server的插入时间为 

981s，而 HDFS／HBase仅需 496s，后者大约只是前者的一半， 

在数据存储性能上有显著的提升。 
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图5 数据写入时间对比折线图 

当数据量达到 2400万条时，2GB内存 PC机 Windows系 

统已经出现内存溢出，无法在一次操作 中插入这么多数据。 

然而 Hadoop／Hbase系统仍然表现优秀，能够非常轻松地胜 

任这项操作。实验中 Hadoop／HBase将 3台普通 PC机的硬 

件资源(如 CPU和硬盘，内存等)集成为一个高性能计算集群 

来完成大规模数据处理，较单机系统表现出了优异的性能。 

本次实验 限于实验 环境，测试的数据量有 限，最高只达到 

2400万条数据。相信在更大规模数据情况下(数 目达到上亿 

条数据，数据量达到TB或 PB量级)，基于 HDFS／Hadoop的 

云计算系统将会展现出更大的优势。 

4．2 数据查找时间比较 

在对比了传统关系型数据库 MS SQL SERVER和 

HI)FS／HBase的数据写入时间之后 ，进一步对设计的多级索 

引表 mDHT算 法 与 MS SQL SERVER、Hadoop／HBase／ 

Hive、单级索引表 DHT算法等方法的查询时间进行 了对 比。 

实验中用来进行查找时间对比的基础数据量分别为 2O万、 

400万、1200万、2400万、4800万。由于 HBase不支持结构 

型数据的条件查询，而只能根据 RowKey查询，导致了实际使 

用的不便。我们 的解决办法是采用 Hadoop环境下的 Hive 

数据仓库，并建立把 HBase内部数据表转换为类似于关系数据 

库的映射模型，在此基础之上支持传统的 SQL语句查询。在 

Hadoop／Hive后端，则是把传统 的 SQL语句转换为 Map Re 

duce的计算步骤，并对 HBase进行数据转换操作来实现的。 

表 3 数据查找时间比较(ga位 ·秒) 

注：实验记录取查找 3次的平均值。实验仅仅计算查找时间，并没 

有计人建立索引表的耗时。 

我们选择了 Win XP下的 MS SQL Server、Linux下的 

Hadoop／HBase／Hive实现、单级索引表 DHT算法 3种方法 

与多级索引表 mDHT算法(iN级)进行对比。具体的仿真实 

验数据结果见表 3。同样，为了直观地展现数据结果，我们给 

出了对 比折线图(见图6)。 

图6 数据查找时间对比折线图 
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从图 6可以看出，与传统的关系数据库 SQL Server方法 

比较，采用非关系型数据库的 Hadoop／HBase／Hive实现方式 

并无任何优势，表现反而较差。我们分析，这里的主要原因在 

于 Hive这种查找方式。为了支持复杂条件查询，Hive需要 

把原来的 HBase数据表的数据结构模拟成另外的对应关系， 

然后用 Map Reduce模型把条件查询语句再转换一次执行。 

这虽然实现了条件查询，但其转换过程耗费的时间过长。因 

此，对 HDFS／Hadoop的(key，value)键值对存储结构在应用 

中进行转换时要慎重，因为转换的附加成本可能会完全抵消 

原有优势。 

接下来对基于索引目录的 DHT算法和前面两种实现方 

式的查询时间进行对 比。表 3的结果表明，基于索引 目录的 

两种 DHT算法(单级索引和多级索引)与 MS SQL Server比 

较，其查询时间大幅降低(从 4800万条数据的143s降至3～ 

6s)，效果非常显著。这是由于除了基于 HDFS／Hadoop架构 

和索引目录的 DHT算法在大规模数据存储检索方面具有性 

能优势外，还应该看到，我们仿真实验中的MS SQL Server算 

例是运行在单机上，而 Linux／HDFS／Hadoop算例则是运行 

在 3个节点的集群上，这也是后者性能远超前者的一个原因。 

但即使是将 SQL Server运行在相同集群上，HDFS／Hadoop／ 

DHT算法仍然具有优势，因为 HDFS作为分布式存储系统 

更适合于高性能集群这样的分布式环境。 

表 3还表明，与 Hadoop／HBase／Hive实现方式 比较 ，基 

于索引的DHT算法对查询时间的改善也是非常可观的。在 

4800万条数据负载时，查询时间从 HBase／Hive的 301．3s减 

少到 3．23～6．28s。这主要是由于 DHT算法不需像 Hive那 

样作两次转换，而是把列值 Name作为 RowKey，直接由 

Name查询得到 I[)，再回到主表查询出详细结果，这就是单级 

索引方式的优势。对于多级索引，为了更好地比较单级索引 

和多级索引的结果，我们把这两种基于索引表 的 DHT算法 

的结果独立出来，放在图7中进行比较。 

图 7 单级与多级 DHT算法对比 

从图 7的两种 DHT算法查找时间的结果 可看出：在数 

据量不大时，采用两级索引mDHT算法比单级DHT算法耗 

费的查找时间反而更多。如图 6中当数据量为 20万条时，单 

级索引表算法和两级索引表算法的查询耗时分别是 0．87s和 

0．93s。其原因在于两级索引表算法需要进行两次索引搜索， 

而单级索引表算法只需一次索引搜索，在数据量不大时，两级 

索引表算法的索引表长度较短的优势并不足以覆盖多一次索 

引查询所耗费的成本。 

但当储存数据量加大、索引表长度急剧增长、数据量达到 

400万条时，两级索引算法的优势开始显现，其查询时间已较 

单级索引算法降低 15．8 ；当数据量进一步加大到 1200万 

时，两级索引算法的优势进一步扩大到 24．5％；当数据量达 

到 3000万~4800万时，其降幅更达到 48．6 ～57．8 ，效果 

显著。两级索引算法较单级索引算法在数据查询时间具有优 

势的原因在于：虽然两级算法多了一次第 2级索引表检索 ，但 

是第 2级索引检索的结果大大减少了第 1级索引表的定位时 

间，从而使得整体性能优化。 

结束语 本文工作针对区域大规模能源数据三级平台监 

测系统设计了基于 HDFS／Hadoop的云存储架构及能源数据 

多级索引体系，并基于上述架构提出了多级索引表 mDHT算 

法，对云存储环境下的海量数据快速检索提供了一种新的方 

法。mDHT算法把常需作为检索条件的列作为行键，而把原 

来的 RowKey作为列，并通过构建多级索引目录最终使得第 

1级索引表的定位时间大大缩短，从而达到了海量数据检索 

性能大大提高的目的。本文还完成了 HDFS／Hadoop架构下 

多级索引mDHT算法的MapReduce编程实现，并通过仿真 

实验对传统关系型数据库 MS SQL SERVER方法、Hadoop／ 

HBase／Hive数据转换方法、单级索引表 DHT算法以及多级 

索引表 mDHT算法的数据写入时间和查询时间进行了对比。 

实验证实，在小数据量时(实验中 5万～15万条数据)，基于 

HDFS分布式文件系统的 Hadoop／HBase方法较关系型数据 

库并无任何性能优势；但当数据量达到 1200万条 时，Ha— 

doop／HBase实现较 SQL Server的数据写入时间大幅降低， 

降低幅度达 37．1 0,4。在数据查询时间方面，基于索引 目录的 

DHT算法与关 系型数据库 SQL SERVER和 Hadoop／ 

HBase／Hive数据转换法比较具有极大的优势。而单级索引 

DHT算法与多级索引 mDHT算法之间的比较则证明：当数 

据量达到 2400万~4800万时，多级索引mDHT算法可降低 

数据查询时间24．s 0A～57．8 ，效果显著。本文工作证实了 

基于 HDFS／Hadoop分布式文件系统存储架构和多级检索体 

系的mDHT算法在海量数据存储与快速搜索方面的有效性， 

这为进一步基于开源架构的海量数据快速搜索引擎的研究开 

发提供了基础。 

本文工作仍有如下的局限和不足，需要在进一步的研究 

中完善： 

实验数据量仍偏低。最大负载量为 4800万条数据，数据 

短小 ，数据库总共才几个 GB的容量。对于存储结构和算法 

在海量数据情况下(TB量级)的性能检测需要进一步的大负 

载实验 ； 

仿真实验所使用的能源数据模型只有单一的数值型和字 

符型数据。为了更好地评估存储体系和搜索算法的性能，应 

该针对包括数值、文字、医学影像各类异构数据的海量医疗卫 

生信息系统进行测试； 

基于多级索引表 mI)HT算法的设计和实现 目前只是一 

个初步的工作，下一步的研究将集中于异构海量数据存储体 

系的设计和多级索引算法的优化。 
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据集，最小支持度由0．1％0变化到 1％0来评估 A-NewMoment 

与 NewMoment算法搜索空间的大小。表 3、表 4说明，不管 

在窗体的初始状态还是滑动状态，A-NewMoment算法的搜 

索空间都 比 NewMoment算法小，这是因为 A-NewMoment 

算法采取_r一些搜索策略，极大地减少了搜索空间。 

表 3 T2015D100K数据集下的比较 

表 4 T30120D100K数据集下的比较 

结束语 由于数据流的高速、无限和不可预测的特点，传 

统的高效的闭频繁项集挖掘算法无法运用到数据流环境中， 

而目前经典的数据流闭频繁项集挖掘算法存在因搜索空间大 

而造成算法时间效率低的问题，针对此问题，本文提出了一种 

数据流中闭频繁项集挖掘算法 A-NewMoment。其在窗体初 

始阶段，按照频繁 1一项集的支持度从低到高进行排序，发现由 

频繁 1一项集所生成的支持度最大的最长闭频繁项集，采用“不 

需扩展策略”与“向下扩展策略”可避免生成大量中间结果，快 

速发现其余闭频繁项集。在窗体滑动阶段，提出“动态不频繁 

剪枝策略”从存储 闭项集的 HTC表中快速删除非闭频繁项 

集及“动态不搜索策略”动态地维护所有发生变化的闭频繁项 

集。 
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