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摘　 要:
 

无线传感网络通过传感器节点能够收集到海量数据,利用组合 Skyline 查询技术可以在海量数据中获取以组合为单

位的用户感兴趣的信息。 然而,由于无线传感网络所处环境的不确定性及节点能量有限等问题,使得在海量数据下组合 Sky-
line 查询效率不太理想。 针对该问题,提出一种基于 MapReduce 的组合 Skyline 查询算法(MR-GSKY 算法),首先通过预处

理操作去除无用点,然后将数据集分块,充分利用 MapReduce 分布式计算的特点,在 Map 阶段并行计算每一分块的键值对,再
利用删减操作去除无用候选组合,在 Reduce 阶段执行扩展操作对不同键值对的组合进行整合并计算出组合 Skyline 的中间结

果,通过多次 Map 和 Reduce 操作生成 G-Skyline(n)。 实验结果表明,该算法比现有算法具有更好的性能。
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Abstract:
 

The
 

wireless
 

sensor
 

network
 

can
 

collect
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

data
 

through
 

the
 

sensor
 

nodes, and
 

G - Skyline
 

query
 

technology
 

can
 

obtain
 

the
 

user 's
 

interest
 

information
 

in
 

the
 

massive
 

data.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

uncertainty
 

of
 

the
 

environment
 

in
 

which
 

the
 

wireless
 

sensor
 

network
 

is
 

located
 

and
 

the
 

limited
 

node
 

energy,
 

the
 

efficiency
 

of
 

G-Skyline
 

query
 

under
 

massive
 

data
 

is
 

not
 

ideal.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

G-Skyline
 

query
 

algorithm
 

based
 

on
 

MapReduce(MR-GSKY)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

research
 

removes
 

the
 

useless
 

points
 

through
 

preprocessing
 

operations.
 

Then,
 

the
 

dataset
 

is
 

divided
 

into
 

blocks,
 

making
 

full
 

use
 

of
 

the
 

characteristics
 

of
 

MapReduce
 

distributed
 

computing,
 

and
 

the
 

key-value
 

pairs
 

of
 

each
 

block
 

are
 

calculated
 

in
 

parallel
 

in
 

the
 

Map
 

phase.
 

Subsequently,
 

the
 

deletion
 

operation
 

is
 

used
 

to
 

remove
 

useless
 

candidate
 

combinations.
 

In
 

the
 

Reduce
 

phase,
 

the
 

expansion
 

operation
 

is
 

performed
 

to
 

integrate
 

the
 

combinations
 

of
 

different
 

key-value
 

pairs,
 

and
 

the
 

intermediate
 

results
 

of
 

G-Skyline
 

are
 

calculated,
 

and
 

G-Skyline (n)
 

are
 

generated
 

through
 

multiple
 

Map
 

and
 

Reduce
 

operations.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

better
 

performance
 

than
 

existing
 

algorithms.
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0　 引　 言

随着物联网、大数据等技术的发展,无线传感网

络广泛应用于环境监测、智能家居、智能交通等多个

领域。 无线传感网络 ( Wireless
 

Sensor
 

Network,
WSN)是由部署在监测区域内大量分布式传感器节

点组成的网络,通过无线通信协作地感知、采集、处

理和传输覆盖地理区域内被感知对象的信息,从而

收集大量的数据信息,如何高效地处理和分析海量

数据成为研究者们关注的焦点。
组合 Skyline

 

查询作为一种多维数据分析的重

要方法,能够返回用户感兴趣的数据点集合,满足用

户对数据的高级查询需求。 在无线传感网络中,组
合 Skyline 查询可以满足实时监测、环境感知等应用



需求。 例如,在森林火险实时监测传感网中,数千个

传感器被部署在监测区域内,通过无线通信的方式

获取数据信息,从而实现对森林区域的实时监测。
森林防火人员可以通过得到的数据信息,判断节点

所在的区域是否存在火灾隐患,从而帮助工作人员

及时采取应对措施。 但由于防火人员数量有限,对
单个点进行排查的效率低下,因此可以使用组合

Skyline 查询获得可疑节点分组情况,使防火人员能

分工巡查多个最具隐患的位置,从而实现最优化的

火情排查。 例如,在监测区域内分布着 10 个传感器

节点,每个传感器节点采集 2 类信息:逆温度和湿

度,见表 1。 逆温度和湿度的值越小,意味着发生火

灾的可能性越大。 通过对这些传感器节点采集的信

息进行 Skyline 查询,能够返回湿度最低、逆温度最

低和逆温度和湿度都比较低的点,如图 1 所示, P1,
P3,P5 是 Skyline 点,是最有可能发生火灾的可疑

点。 防火人员根据 Skyline 查询结果对可疑点所在

区域进行火险排查。 为了实现排查效率的最优化,
可以将可疑点分成若干组,每个组由一支队伍进行

排查。 例如,对传感器节点进行 3-组合 Skyline 查

询, 返回结果有(P1,P3,P5), (P1,P5,P6), (P1,
P2,P3),(P1,P3,P4),(P3,P4,P5),(P3,P5,P6),
消防队可以向每个组合派出一支队伍进行排查,以
提高人员的工作效率。

表 1　 传感器节点数据

Table
 

1　 Sensor
 

node
 

data

传感器节点 逆温度 湿度 传感器节点 逆温度 湿度

P1 10 420 P6 50 200

P2 20 450 P7 58 355

P3 20 280 P8 65 370

P4 30 400 P9 75 380

P5 45 100 P10 70 340
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图 1　 Skyline 轮廓示例

Fig.
 

1　 Example
 

of
 

Skyline

　 　 然而,组合
 

Skyline
 

查询技术应用于无线传感网

络时,由于网络所处环境的不确定性,节点能量和传

输带宽有限等原因,使得某些节点信息收集缓慢,收
集到的信息无法及时传输,影响整个网络的数据收

集和传输效率,从而影响组合 Skyline 查询的效率。
针对此问题, 提出一种基于 MapReduce 的组合

Skyline 查询算法 (MR- GSKY)。 MapReduce 是由

Google 公司提出的一种分布式数据处理模型,是用

户开发“基于 Hadoop 的数据分析应用” 的核心框

架。 通过采用“分而治之”的思想,将大规模数据集

分块并分配不同节点共同完成,通过整合各个节点

的结果,得到最终结果。 这种并行处理数据的特点,
不仅能够提高数据处理的效率,而且可以减少传感

器节点之间的数据传输量和通信开销。

1　 研究现状

1. 1　 Skyline 查询

2001 年,Borzsonyi 等学者[1]首次引入了 Skyline
操作,并提出了计算 Skyline 的 2 个算法,分别是

BNL 和 D&C 算法。 BNL[1]又被称为暴力算法,使用

嵌套循环的方式对 2 个点进行遍历和比较。 其优点

是操作简单,缺点是在较大数据集中表现欠佳。
D&C[1]是根据内存将数据集分为若干个子集,使每

个分区都在内存之中。 分别计算每个子集的

Skyline 结果,最后再将各子集的结果合并。 SFS[2]

首先根据单调函数对整体数据进行排序,再计算

Skyline 元组。 与 BNL 相比,该算法能够提前返回一

些 Skyline 点, 减少后续需要比较的点的数量。
Bitmap[3] 是一种位图算法,是把所有数据点转化为

向量,合起来就形成一个位图,再进行与运算判断是

否为 SP 点。 但该算法执行复杂且不适用于动态数

据。 2015 年,Gao 等学者[4]提出 NN 算法,采用 R 树

索引 结 构, 用 最 邻 近 搜 索 修 剪 数 据 元 组 计 算

Skyline。 由于需要频繁访问 R 树,特别是在高维数

据中,使得其 I / O 开销很大。 BBS[5] 与 NN 不同,
BBS 仅需遍历一次 R 树,使得 I / O 开销保持在最

小。 Liu 等学者[6] 提出了一种查询窗口,通过改变

查询窗口修剪大量无用数据点来计算 Skyline。 上

面提到的这些算法都是在单一服务器中进行计算

的。
 

但在大数据环境下, 使用传统的单机计算

Skyline 效率低下,已经无法满足要求。 因此,提出

了分布式环境下的 Skyline 查询[7-9] 。 MapReduce 因

其良好的扩展性和高效的数据处理能力等特点,在
分布式 Skyline 查询中广泛应用。 2011 年,Zhang 等

学者[10]基于 MapReduce 框架对传统 Skyline 查询中

的 BNL、SFS 和 Bitmap 进行改进,提出了相应的有

31第 10 期 刘芳旭,
 

等:
  

无线传感网络中基于 MapReduce 的组合 Skyline 查询算法



效算法。 针对 MapReduce 特点及负载平衡问题提

出了不同的数据划分策略,2012 年 Chen 等学者[11]

提出一种在 MapReduce 框架下基于角度划分数据

集的 Skyline 查询算法。 但在划分之前需要执行一

个复杂的转换过程。 2014 年,王淑艳等学者[12] 提

出一种在 MapReduce 框架下基于超平面投影划分

数据集的 Skyline 查询算法,与基于角度的划分方法

相比,该方法在划分前的坐标转换比较简单。 由于

传感器节点的能量、计算、存储和通信能力都比较有

限,后来,很多研究人员针对无线传感网络特性提出

了一系列 Skyline 查询处理算法[13-22] ,如连续反向

Skyline 查询算法、分布式动态 Skyline 查询算法、概
率 Skyline 查询算法和空间 Skyline 查询算法、近似

Skyline 查询算法等。
1. 2　 组合 Skyline 查询

目前,对于计算最优点组主要有 2 种方法。 一

种是基于向量的聚合算法[23-26] ,2012 年 IM 等学

者[23]提出利用聚集函数研究组合 Skyline 问题,提
出了 Glncremental 算 法, 相 当 于 一 种 近 似 组 合

Skyline 算法,随着组合基数的增大,在查询过程中

有可能会漏掉一些组合 Skyline 结果。 针对这一缺

陷,提出了 G - Dynamic 算法,这是一个填充组合

Skyline 的动态算法,同样以渐进的方式生成最终结

果。 2012 年,Li 等学者[24] 提出用输入修剪,输出压

缩和搜索空间修剪快速计算组合 Skyline。 2014 年,
Zhang 等学者[25] 提出了基于 OSM 和 WCM 的动态

规划算法和迭代算法计算组合 Skyline。 Chung 等学

者[26]利用 k 元组对应属性上的聚合函数 (SUM、
MAX 或 MIN) 计算向量的分量,再通过相应的聚合

向量对元组进行比较。 这类方法最大的缺陷就是用

户很难选择一个适当的聚合函数,同时在执行过程

中容易漏掉能够成为最终结果的重要群体。
另一种就是组合 Skyline 算法。 为了返回所有

可能的组合 Skyline 查询结果, 2015 年 Liu 等学

者[27]给出了组合 Skyline 的定义,即将 Skyline 的原

始定义推广到组的 Skyline。 并提出了计算组合

Skyline 的有效算法:PointWise、UnitWise、UnitWise +
算法。 运算后可以返回所有的 Pareto 最优组。 但是

计算起来也需要大量的时间。 2017 年, Yu 等学

者[28]利用并行搜索及子空间 Skyline 特性构造 MSL
并提出相应组合 Skyline 查询算法。 2018 年,Wang
等学者[29] 针对 DSG 图还存在冗余点,提出了一个

最小支撑结构( Minmum
 

Directed
 

Graph,MDG),用
于计算组合 Skyline。 2019 年,Xu 等学者[30] 提出了

关于组合 Skyline 的新引理和分层优化的思想提高

GSKY 的查询性能。 2020 年,Yang 等学者[31] 提出

了一种基于 Skyline 层的 Top -k 组 Skyline 查询方

法,通过剪枝 Skyline 高层上的点来实现查询的优化

和加速。 2021 年,Liu 等学者[32] 在文献[27]的基础

上,提出根据支配点的数量和支配组的数量选择前

k 个代表性的 G-Skyline 组,并提出了相关的有效算

法。 2022 年,Han 等学者[33]基于预分类和重用元组

提出 GPR 算 法, 以 计 算 海 量 数 据 下 的 G -
Skyline[34] 。 针对于并行计算组合 Skyline,Wang 等

学者[35] 提出基于 MapReduce 分布式计算组合

Skyline。 第一个 MapReduce 生成所有可能的 G -
Skyline (n), 第二个 MapReduce 对所有可能的 G -
Skyline (n) 分块,并行删减掉被支配的组合,最后

再合并生成最终结果。 该算法在低维中表现良好,
但还需要进一步改进算法来适用于高维组合

Skyline 计算。

2　 基础知识

2. 1　 定义及定理

定义 1　 支配 给定一个 d 维空间中包含 n 个点

的数据集 P,假设数据集 P 中存在 p 和 q 两点,如果

点 p在每个维度上都不比 q差,并且点 p至少在其中

一个维度上优于点 q,那么这 2 个点之间存在支配关

系[1] 。 用“≺
 

” 表示支配,即 p ≺
 

q。
定义 2　 Skyline 查询　 给定一个 d维空间中包

含 n个点的数据集P,如果P 为 Skyline 查询结果,那
么 P 中包含的 n 个点一定是不被其他任何点所支配

的点[1] 。
性质 1　 传递性　 如果存在点 p 支配点 q,点 q

支配点 s,那么点 p 一定也支配点 s。
定义 3　 组合基数　

 

一个组合中包含数据点的

个数称为该组合的组合基数。
定义 4　 组支配　 给定 2 个组合基数大小为 n

的组 G = (P1,P2,…,Pn) 和
 

G′ = (P1′,P2′,…,
Pn′),如果能找到 G 和 G′中关于 n 个点的 2 个全排

列 G = (Pu1
,Pu2

,…,Pun
) 和 G′ = (Pv1

,Pv2
,…,Pvn

),
使得对所有 i(1 ≤ i≤ n) 有Pui

≺Pvi
,并且至少在某

一点 j 上有 Puj
优于 Pvj

(1 ≤ j ≤ n),则称 G 组支配

G′[27] 。
定义 5　 组合 Skyline 查询　 组合 Skyline 查询

用于返回所有不被其他任意组合基数大小相同的组

支配的组[27] 。 用 G - Skyline(n) 表示组合基数为 n
的组合 Skyline 查询结果。
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定义 6　 Skyline 层　 给定 d 维空间中包含 n 个

点的数据集 P, Skyline 层包含了 P 中所有的点且这

些点分布在不同的层中。 其中,第一层中的点为

Skyline 点,包含了所有在数据集 P 中不被其他任意

点所支配的点,即 Layer1 = Skyline(P)。 第二层中

的点是在数据集 P 中除去第一层以外的点,以此类

推,第 i 层中的点是在数据集 P 中除去第 i - 1 层以

外的点[27] 。
分析图 1 可知,该图为原始数据集的 Skyline 示

例, 其中 P1、P3 和 P5 为 Layer1 中的点。
定理 1　 如果 G = (P1,P2,P3,…,Pn) 是一个

组合基数为 n 的组合 Skyline,那么该组中的所有点

一定在前 n 个 Skyline 层中[27] 。
定义 7　 父集　 给定一个点 p ∈ G,支配点 p 的

点构成的集合称作 p 的父集。 其中,父集中的任意

一点都是点 p 的一个父节点[27] 。
定义 8　 子集　 给定一个点 p ∈ G,由 p 所支配

的点构成的集合称作 p 的子集。 其中,子集中的任

意一点都是点 p 的孩子节点[27] 。
定理 2　 对于组合 Skyline 中的每个点,其所有

父亲都要在该组合中[27] 。
定义 9　 Directed

 

Skyline
 

Graph(DSG) 　 DSG

图是一种数据结构,用于表示前 n 个 Skyline 层的点

以及这些点的支配关系。 图中每一条边代表两点之

间的支配关系,每个节点的结构为[层索引,点索引,
父亲,孩子],其中层索引表示点所在的 Skyline 层,点
索引表示该点所在的点的索引值,父亲包括支配该点

的所有点,孩子包括由该点支配的所有点[27] 。
定理 3　 组合 Skyline 验证定理 　 P 是一组 d

维数据集中的数据点,A是P的一个组合基数为 n的

组合,如果 A 中的每一个点 a ∈ A,在 A 之外都不存

在支配 a 的点,那么 A 是一个组合 Skyline[27] 。
该定理提供了一个有效方法来验证一个组合是

否是组合 Skyline。 给定一个组合 A,对每个点a ∈
A,如果能证明支配 a 的点都在 A 中,就可以肯定 A
是一个组合 Skyline。 反之亦然。

推论 1　 设 P 是一组 d 维数据集中的数据点,A
是 P 的一个组合基数为 n 的组合,若 A 是一个组合

Skyline,则对于每个点 a ∈ A,P中支配 a的点少于 n
个[27] 。
2. 2　 MapReduce 框架

MapReduce 是 一 个 分 布 式 数 据 处 理 架 构。
MapReduce 主要分为 2 个阶段:Map 阶段和 Reduce
阶段[36] 。 工作流程如图 2 所示。

<key,value>
<key,value>
<key,value>

<key,value>
<key,value>
<key,value>

<key,value>
<key,value>

<key,value>
<key,value>

<key,value>
<key,value>

Mapper1

Mapper2

Mapper3

split1

split2

split3

Map阶段 Reduce阶段

每个split发送
给一个Map并
行处理split

根据Map函数更
新<key,value>

数据经过combiner，
sort等过程发送给
reducer

根据Reduce函数对数
据进行合并汇总更新
键值对<key,value>

合并局
部数据

合并局
部数据

Reducer1

Reducer2

Part1

Part2

输出最终结果

图 2　 MapReduce 工作流程
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2　 Workflow
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MapReduce

　 　 由图 2 可知,Map 阶段负责接收每一个 split 分
块,多个 mapper 并行处理,对每个 split 分块应用

Map 函数,对键值对 < key,value > 进行更新。 在

Reduce 阶段,数据经过一系列 combiner、sort 等过程

发送 给 各 个 reducer, 通 过 对 每 个 reducer 应 用

Reduce 函数再对每一个键值对结果进行整合汇总

操作,输出最终结果。

3　 基于 MapReduce 的组合 Skyline 算法

3. 1　 算法基本思想

本文提出基于 MapReduce 的组合 Skyline 查询

算法(MR-GSKY 算法),算法流程如图 3 所示。
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　 　 以 MapReduce“分而治之”的思想为启发,根据

框架特点将组合 Skyline 查询分为 3 个阶段:预处理

阶段、计算阶段和汇总阶段。 首先原始数据集 D 经

过预处理阶段过滤掉明显不符合要求的数据点,减
小 MapReduce 中需要处理的数据集大小。 计算阶

段和汇总阶段均在 MapReduce 框架中完成,用于生

成候选组并对结果进行身份判定。 根据组合基数 n
的大小,确定需要使用 MapReduce 的次数,最终计

算出全部 G-Skyline 组。 为便于说明,在后续例子

中均设 n = 3,即求组合基数为 3 的所有 G-Skyline
组,用 G-Skyline(3)表示。
3. 2　 预处理阶段

由定理 1 可知,要得到 G - Skyline(n), 只需要

计算 Skyline 层中前 n 层的数据点即可。 由定理 2
可知,给定一个数据点 P, 如果 P ∈ G,

 

G ⊂ G -
Skyline,则 P 的所有父亲也都包含在 G 中。 根据推

论 1,如果支配 P 的个数大于 n,则一定不是一个基

数为 n 的 G-Skyline 组。 基于上述定理和推论,首先

对原始数据集进行预处理操作,筛选出数据集中位

于 DSG 前 n 层且父亲个数不超过 n 的数据点,以提

高在 MapReduce 中组合 Skyline 查询效率。
以表 1 中的数据为例,其对应的 DSG 图如图 4

所示。 设组合基数 n 为 3, 取 DSG 图前 3 层的数据

点, 分别是 P1、P2、P3、P4、P5、P6、P7、P10。 其中,
P7 和 P10 均被 P3、P5 和 P6 支配,即 P7 和 P10 的父

亲个数均大于3。 根据推论1可知, 这 2 个点不会存

于一个基数为 3 的 G-Skyline 组中,故可以直接排

除。 经过预处理后的结果为: P1、P2、P3、P4、P5 和

P6。 可以看到,经过预处理后的数据集比原数据集

有明显的减小。

P1

P2 P4

P3 P5

P6

P7

P8

P9

P10

Layer1

Layer2

Layer3

Layer4

Layer5

图 4　 DSG 图

Fig.
 

4　 Diagram
 

of
 

DSG

3. 3　 第一个 MapReduce 框架

图 5 为第一个 MapReduce 阶段。 在 MapReduce
中,Map 任务的个数可以根据数据集的规模来确定,
较大的数据集可以被分成多个小的数据分块,每个分

块分别由一个 Map 任务处理生成新的键值对 < key,
value > 。 其中,key 值表示该点或组合的父亲个数

(单个点的 key 值表示该点的父亲个数,也就是能够

支配该点的所有点的个数。 组合的 key 值是指未在

该组内的点的所有父节点个数); value表示对应的点

或组合。 例如, 键值对 < 1,(P1,P2) > 表示在(P1,
P2) 之外能支配 P1 或 P2 的点的个数为 1。
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P2(20,450)
P3(20,280)

key
0
2
0更新键值对

<key,value>

R1

循环分配生成
Group(2)再次
更新键值对
<key,value>

P4(30,400)

P5(45,100)

P6(50,200)

M2

value
P4(30,400)
P5(45,100)
P6(50,200)

key
1
0
1更新键值对

<key,value>

R2

循环分配生成
Group(2)再次
更新键值对
<key,value>

key
1
0
1
0
1
1
2

value
(P1,P2)
(P1,P3)
(P1,P4)
(P1,P5)
(P1,P6)
(P4,P5)
(P4,P6)

Group(2)

key
1
2
2
3
0
0
1
0

value
(P2,P3)
(P2,P4)
(P2,P5)
(P2,P6)
(P3,P4)
(P3,P5)
(P3,P6)
(P5,P6)

Group(2)

图 5　 第一个 MapReduce 阶段

Fig.
 

5　 First
 

MapReduce
 

phase

　 　 设 Map = 2,Reduce = 2。 表示在 Map 阶段接收

2 个数据分块,每个分块作为一个 Map 任务输入,分
别为 M1 和 M2。 Reduce 阶段用 R1 和 R2 并行整合

输出所有 Group(2)。 第一个 MapReduce 阶段的基

本思想:将预处理操作后的数据集分成 2 块作为第
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一个 MapReduce 的输入。 在 Map 阶段中, M1 和M2
分别接收每一个数据分块,应用 Map 函数对每个数

据点的键值对 < key,value > 进行更新。 再分别发

送给 Reduce 阶段中的 R1 和 R2, 通过循环分配并行

整合数据生成全部 Group(2)。
(1)Map 阶段。 预处理后的数据集会被分成多

个分块并生成默认键值对 < key,value > 。 每个分

块作为一个 Map 任务输入,对每个分块应用自定义

Map 函数,Map 函数的作用就是将初始键值对进行

更新,在新的键值对中 key 值表示点的父亲个数,
value 表示对应的数据点。

以图 5 中M1分块为例,M1中包含P1、P2、P3, 与

其相应的父亲个数分别为 0,2,0,更新每个数据点的

键值对 < key,value > , 可得新的键值对分别为

< 0,P1(1,3) > , < 2,P2(2,3) > , < 0,P3(2,2) > 。
M2 和 M3 执行与 M1 相同操作。

(2)Reduce 阶段。 为避免数据倾斜和负载不均

衡的问题,在 Reduce 阶段采用了循环分配策略[35] 。
循环分配是按照一定的规则将数据均匀地分配给各

个 Reducer,直到所有数据都分配完毕。 确保每个

Reducer 都相对均匀地处理一部分数据,从而高效

地发挥并行处理的效果,提高整个 MapReduce 的执

行效率。
以图 5 中 R1 为例,从图 5 中可以看到,在M1 中

以 P1、P2、P3 为前缀生成的 Group(2) 占据较大比

重,一共可生成 12 个 Group(2)。 M2 中以 P4、P5、
P6 为前缀生成的 Group(2) 仅有 3 个。 通过对比可

以明显看到, 如果 R1 直接接收由M1 中的数据生成

的 Group(2), 会产生严重负载不均的情况。 因此设

置 R1 接收 P1 和 P4,通过循环分配生成(P1,P2),
(P1,P3), (P1,P4), (P1,P5), (P1,P6), (P4,
P5),(P4,P6) 共 7 个组合。 R2 接收 P2,P3,P5 和

P6,通过循环分配生成(P2,P3), (P2,P4), (P2,
P5), (P2,P6), (P3,P4), (P3,P5), (P3,P6),
(P5,P6) 共 8 个组合。
3. 4　 第 m 个 MapReduce 阶段

在第一个 MapReduce 阶段求得全部 Group(2)
之后,从第二个 MapReduce 阶段开始,每一阶段都

采用相同的过滤删减策略和扩展策略进行计算,直
到获得全部 G-Skyline 组。 在第 m 个 MapReduce 阶

段中,首先将上一阶段的计算结果划分为若干块,然
后针对所有的块同时进行 Map 操作,并行对每个分

块执行过滤删减,删除被支配的 Group(m) 及 key 值

大于 n - m的 Group(m)。 接下来,将各分块处理后

的候选 Group(m) 发送到 Reduce 阶段生成全局候

选集,对全局候选集再次执行过滤删减操作,最终执

行扩展操作生成 G - Skyline(n)。 图 6 为当 n = 3
时,第 2 个 MapReduce 阶段执行过滤删减操作和

扩展操作生成的全部 G - Skyline 组,即 G - Skyline
(3)。
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图 6　 第二个 MapReduce 阶段
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　 　 表 2 为组合基数 n 与使用 MapReduce 次数之间

的关系。 由于在第 1 个 MapReduce 阶段中一定会

得到 key 值为 0 的 Group(2)。 为保证结果准确性,

Group(2) 在每个阶段的扩展操作只能加入一个点,
因此,要想获得所有基数为 n 的 G-Skyline 组,需要

使用 n - 1 次 MapReduce。
表 2　 组合基数 n 与 MapReduce 次数之间的关系

Table
 

2　 Relationship
 

between
 

the
 

number
 

of
 

points
 

n
 

in
 

a
 

combination
 

and
 

MapReduce
 

times

第一个 MapReduce 第二个 MapReduce 第三个 MapReduce … 第 n - 1 个 MapReduce

n = 3 G-Skyline(3)

n = 4
G-Skyline(3)
G-Skyline(4)

G-Skyline(4)

… Group(2) … … … …

n

G - Skyline(n)
G - Skyline(n - 1)
G - Skyline(n - 2)

. . . G-Skyline(3)

G - Skyline(n)
G - Skyline(n - 1)

…
… G - Skyline(n)

　 　 在表 2 中可以看到,当 n = 3 时,共有 2 个

MapReduce 阶段。 第 1 个 MapReduce 阶段用于生成

所有的组合基数为 2 的候选组,用 Group(2) 表示。
第 2 个 MapReduce 阶段生成 G-Skyline(3)。 当 n =
4 时, 共有 3 个 MapReduce 阶段。 这里, 第 1 个

MapReduce 阶段生成所有候选 Group(2), 第 2 个

MapReduce 阶段生成 G - Skyline ( 3) 和 G - Skyline
(4),G-Skyline(4)可直接作为结果提前输出。 接着

在第 3 个 MapReduce 阶段进一步将 G-Skyline(3)
生成 G-Skyline(4)。
　 　 (1)Map 阶段。 在 Map 阶段对每个分块中的候

选 Group(m) 并行实施过滤删减操作,提出 2 个剪枝

策略,如下所示。 仍要指出的是,Group(m) 只要满

足任何一个剪枝策略就会被过滤。
①

 

剪枝策略 1: 对于一个 Group(m),若对应的

key 值大于 n - m,则该组合一定不会生成一个基数

为 n 的 G - Skyline 组,可以将 Group(m) 过滤掉。
证明　 由定理 2 可知,给定一个数据点 P,如果

点 P 在一个 G - Skyline 组中,则 P 的所有父亲也一

定包含在该 G - Skyline 组中。 对于(P1,P2,…,
Pm),这里的 m < n,若要生成一个基数为 n 的 G-
Skyline 组,还需加入 n - m 个点。 设 | Parents(P1 ∪
P2 ∪ … ∪Pm) - (P1,P2,…,Pm) | = key,key > n -
m,即未在组内的父亲个数大于需要加入组内点的

个数,则(P1,P2,…,Pm) 无法生成一个基数为 n 的

G-Skyline 组,可以将该组合直接过滤掉。
②

 

剪枝策略 2:对于一个 key 值小于 n - m 的

Group(m),若被某个组合 G支配,则由 Group(m) 扩

展生成的一个基数为 n 的 G - Skyline 组,一定可以

由 G 扩展得到,可以将 Group(m) 过滤掉。
证明　 由组支配定义可知,对于基数相同的 2

个组 G = (Pu1,Pu2,…,Pum) 和G′ = (Pv1,Pv2,…,
Pvm),若G≺G′则至少在某一点上存在严格支配的

关系,即 Pum ≺ Pvm,Pum 是 Pvm 的父亲。 G′ 中的

key 取值范围是 0 < key < n - m,如果向 G′ 中随意

加入一个点生成基数更大的组合, 要想为一个 G-
Skyline 组可能还需要加入其他点,这对于快速生成

一个 G-Skyline 组来说并不高效。 因此以最快生成

一个 G-Skyline 组为前提,对加入到组内的点进行

优先级排序, G′ 一定优先通过加入未在组内的点的

父亲生成一个 G-Skyline 组, G 可以通过加入组内

点的子集(加入的点满足其父亲均已在组内) 或

Skyline 点生成一个 G-Skyline 组。 通过比较可知,
支配能力更强的组 G 不仅能够生成由 G′ 扩展生成

的相同组合, 并且还能生成其他可能的 G -Skyline
组。 因此,可将 G′ 直接过滤掉。

以图 6 中的 M1 为例,M1 接收的分块中有 5 个

Group(2), 其中 (P1,P2) 和(P1,P4) 被(P1,P3)
支配,(P1,P6) 被(P1,P5) 支配,通过执行过滤删

减操作,最终剩下(P1,P3) 和(P1,P5)。 M2 和 M3
与 M1 同时执行相同操作。 可以明显看到,经过过

滤删减操作后候选 Group(2) 的数量明显减少。
(2) Reduce 阶段。 由于在 Map 阶段只能对每

个分块中的 Group(m) 进行局部过滤删减,还有可

能存在无用组合。 因此,在 Reduce 阶段将剩余候选

Group(m) 合并成全局候选集后,再一次执行过滤

删减操作,极大地减少需要执行扩展操作的候选

Group(m) 的数量。 根据 Group(m) 中 key 值的不

同, 提出一种扩展操作。 通过扩展操作会生成基数

不同的候选组,对候选组进行组合身份判定,一部分

候选组还需要继续执行扩展操作,一部分候选组有

可能直接生成基数为 n 的 G-Skyline 组。
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扩展操作就是通过向 Group(m) 中加入未在组

内的点的所有父亲或子集(保证其父亲都在组中)
或 Skyline 点,生成所有基数为 n 的 G-Skyline 组、即
G-Skyline (n)。 根据 Group(m) 中 key 值的不同,
对于扩展点的优先级也不同。

①
 

情 况 一: 对 于 一 个 key 值 不 为 0 的

Group(m), 优先考虑将未在该组内的点的所有父

亲加入到组中生成基数更大的组合。 当 Group(m)
的 key 值为 c(0 < c ≤ n - m),可直接将 c个点加入

到 Group(m) 中生成Group(c + m)。 若 n = c + m,则
Group(c + m) 为一个基数为 n 的 G-Skyline 组,可直

接作为结果输出;若 n > c + m,Group(c + m) 还需

要在下一阶段的 Reduce 继续执行扩展操作,直到得

到一个基数为 n 的 G-Skyline 组。
证明　 根据前述的定理 2 可知,一个 G-Skyline

组 中 点 的 所 有 父 亲 均 在 该 组 内。 对 于 一 个

Group(m),m < n,该组合 key 值为 c,若 c < n - m,
即未在组内的父亲个数小于需要加入组内点的个

数,则 Group(c + m) 一定不是一个基数为 n 的 G-
Skyline 组,需要再次进行扩展操作。 反之, 若 c =
n - m,即未在组内的父亲个数等于需要加入组内点

的个数,Group(c + m) 可直接作为一个基数为 n 的

G-Skyline 组输出。
②

 

情况二:对于一个 key 值为 0 的 Group(m),
一种方法是加入该组内点的孩子节点生成基数更大

的组合,加入的点要满足其所有父亲也在该组内。
另一种方法是直接加入一个 Skyline 点生成基数更

大的组合。 若m + 1 < n,则 Group(m + 1) 还需在下

一阶段的 Reduce 继续执行扩展操作,直到得到一个

基数为 n 的 G-Skyline 组。
证明　 根据定理 2 可知,一个 G-Skyline 组中点

的所有父亲均在该组内。 通过加入一个孩子节点或

一个 Skyline 点扩展生成 Group(m + 1),若n > m +
1,则 Group(m + 1) 一定不是一个基数为 n 的 G -
Skyline,需要再次执行扩展操作,直到得到一个基数

为 n 的 G-Skyline 组。
表 3 为 n = 3 时,在不同 key值下候选 Group(2)

执行的扩展操作。 其中在(P4,P5) 中,P3 是 P4 的

父亲,根据扩展操作的情况一,可直接生成(P3,P4,
P5)。 在(P1,P3) 中,P1 和 P3 都已经是 Skyline 点,
通过扩展操作的情况二,加入当前组内点的子集中

的一个点(父亲均在当前组内)、比如 P2 或 P4, 或

者加入一个 Skyline 点、 比如 P5,生成(P1,P2,P3)、
(P1,P3,P4) 和(P1,P3,P5)。

表 3　 key 值不同情况下的扩展操作

Table
 

3　 Expansion
 

operations
 

in
 

the
 

case
 

of
 

different
 

key

Group(2) 未在组内的点的所有父亲 孩子节点 Skyline 点 G-Skyline 组

key 值不为 0 (P4,P5) P3 (P3,P4,P5)

key 值为 0 (P1,P3) P2,P4 P5
(P1,P2,P3)
(P1,P3,P4)
(P1,P3,P5)

　 　 MR-GSKY 算法的伪代码描述如下。
算法 　 基于 MapReduce 的组合 Skyline 查询

算法(MR-GSKY)
输入　 原始数据集 D, 组合基数 n, DSG 图

输出　 G - Skyline(n)
1. 对原始数据集 D 进行预处理,预处理后的数

据集表示为 D1
2. Block(D1) → Ci　 / / 将 D1 中的数据分成 i

个分块

/ ∗第一个 Map,并行更新所有分块中数据点的

键值对 < key,value > ∗ /
3. for

 

each
 

part
 

p ∈ Ci
 

do
4. 　 　 p < key,value > = p < parent

 

number(p),value >
 

5. 　 　 输出 p
 

< key,value > 　 / ∗新的 key 值

为 p 的所有父亲个数,新的 value 为对应的数据点

∗ /
6. end

 

/ ∗第一个 Reduce,生成全部候选 Group(2) 并

更新键值对 ∗ /
7. for

 

each
 

p ∈ Ci
 

do
8. 　 　 用 循 环 分 配 策 略 生 成 所 有 候 选

Group(2)
9. 　 　 更新所有候选 Group(2) 的键值对 　

/ ∗ 新的 key 值为未在组内的点的所有父亲个数,新
的 value 为对应的 Group(2)∗ /

10. 　
 

输出所有候选 Group(2)
11. end

 

12. Block(Group(m)) → Cj 　 / / 将 上 一 个

MapReduce 阶段得到的候选 Group(m) 分为 j 块
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/ ∗第 m 个 Map 阶段,并行对每一分块中的

Group(m) 执行过滤删减操作∗ /
13. for

 

each
 

part
 

Group(m) ∈ Ci
 

do
14. 　 　 按照剪枝策略进行过滤删减操作

15. 　 　 输出每一分块中剩余候选 Group(m)
16. end
/ ∗ 第 m 个 Reduce 阶 段, 对 全 局 候 选

Group(m) 执行过滤删减操作,最终执行的是扩展

操作∗ /
17. integrate

 

each
 

part
 

Group(m) → D2 / ∗ 将每

一分块中剩余候选 Group(m) 合并为全局候选集,
用 D2 表示 ∗ /

18. for
 

each
 

Group(m) ∈ D2
 

do
19. 　 　 对全局候选集 D2 进行过滤删减操作

20. 　 　 输出剩余全局候选 Group(m) 结果

21. end
22. for

 

each
 

Group(m)
 

do
23. 　 if

 

key! = 0
 

then
 

24. 　 　 向 Group(m) 中加入未在组内的点的

所有父亲

25. 　 　 输出 Group(key + m) 并更新键值对

26. 　 else
 

key == 0
27. 　 　 向 Group(m) 中加入组内点的孩子节

点(该点的所有父亲均在组内)或 Skyline 点

28. 　 　 输出 Group(m + 1)
29. 　 end
30. end
/ ∗对第 m 个 MapReduce 阶段得到的全部候选

组进行组合身份判定∗ /
31. for

 

each
 

Group(key + m)
 

do
32. 　 if

 

key + m
 

==
 

n
 

then
33. 　 　 Group(key + m) 直接作为一个基数为

n 的 G-Skyline 组输出

34. 　 else
 

key + m
 

<
 

n
35. 　 　 　 　 继续在下一 MapReduce 的 Reduce

执行扩展操作

36. 　 end
37. end
38. for

 

each
 

Group(m + 1)
 

do
39. 　 if

 

m + 1
 

==
 

n
 

then
40. 　 　 　 　 Group(m + 1) 直接作为一个基数

为 n 的 G-Skyline 组输出

41. 　 else
 

m + 1
 

<
 

n
42. 　 　 　 　

 

继续在下一 MapReduce 阶段执行

扩展操作

43. 　 end
44. end
45. 输出所有基数为 n 的 G-Skyline 组,用 G -

Skyline(n) 表示

　 　 其中,在第 1 ~ 2 行将预处理后的数据集 D2 分

块。 第 3 ~ 6 行表示第一个 MapReduce 的 Map 阶段,
接收每个分块并行更新每个分块中数据点的键值

对。 第 7 ~ 11 行表示第一个 MapReduce 的 Reduce
阶段, 用于生成全部候选 Group(2) 并对每个

Group(2) 的 键 值 对 进 行 更 新。 从 第 二 个

MapReduce 阶段开始,每一阶段都用相同的过滤删

减策 略 和 扩 展 策 略 计 算。 第 12 行 对 上 一

MapReduce 阶 段 得 到 的 候 选 Group(m) 分 块。
第 13 ~ 16 行表示第 m 个 MapReduce 的 Map 阶段,
在这一阶段对每一分块执行过滤删减操作,删除掉

无用候选 Group(m), 减少需要进行扩展操作的候

选组数量。 第 17 ~ 29 行表示第 m 个 MapReduce 阶

段的 Reduce 阶段,合并每一分块中剩余 Group(m)
并再次执行过滤删减操作,再对剩余的全局候选

Group(m) 执行扩展操作。 为得到全部基数为 n 的

G - Skyline 组, 在 第 30 ~ 44 行 设 置 对 第 m 个

MapReduce 阶段得到的所有候选组进行组合身份判

定,若当前候选组不满足条件,需在下一 MapReduce
的 Reduce 阶段继续执行扩展操作。 第 45 行表示输

出 G-Skyline (n)。

4　 实验

4. 1　 实验设置

本实验在 6 台 PC 机的集群上执行。 每台机器

配备的都是 Inter
 

Core2
 

E8400
 

3
 

GHz 处理器和 4
 

GB
 

RAM。 所有算法都用 Java 编写,程序运行环境是

Hadoop1. 2. 1 和 JDK
 

1. 6。 为了验证算法的有效性

和高效性,在实验中分别采用合成数据集和真实传

感器数据集对算法进行评估。
其中,合成数据集采用了与文献[35]相似的数据

集,合成数据集的数据分布包括相关数据集(COR)、
反相关数据集(ANTI -COR)和独立数据集( IND)。
相关数据集的数据分布如图 7(a)所示,一般在一个

维度上占优势的数据在另一维度上也占优势。 对于

二维数据,2 个坐标所表现出的趋势一般是相同的。
反相关数据集的数据分布如图 7(b)所示,在一个维

度上占优势的数据在另一个维度上表现是较差的。
独立数据集的数据分布如图 7(c)所示,在各个维度
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上的变化趋势都是独立的,不存在任何关系。
以上数据集也都是 Skyline 查询中常用的数据

集。 真实传感器数据集来自一个森林环境监测项

目,其中包括温度、湿度、日降雨量、日蒸发量和日温

度范围。 实验相关参数设置见表 4。

　
 

(a)
 

数据分布 1　 　 　 (b)
 

数据分布 2　 　 　 (c)
 

数据分布 3
 

图 7　 合成数据集示例

Fig.
 

7　 Example
 

of
 

a
 

synthetic
 

dataset

表 4　 实验相关参数设置表

Table
 

4　 Experiment-related
 

parameter
 

setting
 

table

实验参数 取值范围

组合基数 n 2,4,6,8,10

数据集大小 | D | 100,200,300,400,500

维度大小 d 2,3,4,5,6

　 　 为了验证该算法的高效性,选择了文献[27]中

的 PW(Point-Wise)算法和文献[35]中的 MRIGS-P

算法参与比较。 文献[35]中分别有 MRGS、MRIGS
和 MRIGA-P 算法。 MRGS 是一个基于 MapReduce
的组合 Skyline 基本算法。 针对 MRGS 算法节点负

载不平衡这一缺陷,进一步提出了 MRIGS 算法。
MRIGS-P 算法在 MRIGS 算法基础上进行优化,提
出级联剪枝删除掉一些点。 通过实验可以看到,
MRIGS-P 算法在各个方面都更具优势。 所以最终

选择 MRIGS-P 算法与 MR-GSKY 算法进行比较,以
凸显出 MR-GSKY 在执行效率上的优势。
4. 2　 合成数据集

在本小节中, 通过合成数据集来测试 PW、
MRIGS-P 和 MR-GSKY 算法的性能,通过比较验证

MR-GSKY 的有效性和高效性。
(1)组合基数 n 的可扩展性。 在这个实验中,

研究了组合基数 n 的大小对算法执行时间的影响。
图 8 表示在合成数据集中 ( COR、 IND 和 ANTI -
COR)组合基数 n 与算法执行时间的关系。 其中,数
据集大小 | D | 固定为 300,维度 d 固定为 2,组合基

数 n 从 2 到 10。 对于相关数据集和独立数据集,该
实验的执行时间是对数标度。
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(a)COR (b)IND (c)ANTI-COR
图 8　

 

组合基数 n 与算法执行时间的关系

Fig.
 

8　 Relationship
 

between
 

the
 

number
 

of
 

points
 

n
 

in
 

a
 

combination
 

and
 

algorithm
 

execution
 

time

　 　 在 3 种数据分布中,可以发现 MR-GSKY 的表

现均优于 PW 和 MRIGS。 当组合基数较小时,由于

生成的候选组也相对较少,MR-GSKY 算法的优势

并不明显。 随着组合基数越来越大,生成的候选组

数量也在增加,MR-GSKY 算法优势明显。 这是因

为 MR-GSKY 算法能够在查询过程中提前删除掉无

法生成 G - Skyline(n) 的候选组并提取支配能力更

强的候选组,同时部分候选组能够通过扩展操作提

前生成最终 G-Skyline 结果。 因此,在每一种情况

下 MR-GSKY 都要优于 PW 和 MRIGS-P。
(2)数据集大小 | D | 的可伸缩性。 仿真实验

中,研究了数据集大小 | D | 对算法执行时间的影

响。 图 9 表示在合成数据集中(COR、IND 和 ANTI-
COR)数据集大小 | D | 与算法执行时间的关系。 其

中,组合基数 n 固定为 4,维度 d 固定为 2,数据集大

小 | D | 从 100 到 500。
　 　 在这 3 种数据分布中可以看到,在所有情况下,
MR-GSKY 都要优于其他 2 个算法。 当数据集的数

量| D | 较小时, MR-GSKY 中预处理和过滤删减操

作的执行优势不明显,候选集个数也不会显著减少。
当数据集越来越大时,通过减少大量的无用候选组,
提高查询效率, 从而有效减少算法执行时间。
MRIGS-P 仅能在数据集较小时发挥其优势,但与

MR-GSKY 相比,算法执行时间较高。
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图 9　 数据集大小 |D |与算法执行时间的关系

Fig.
 

9　 Relationship
 

between
 

dataset
 

size
 

|D |
 

and
 

algorithm
 

execution
 

time

　 　 (3)维度大小 d 的可伸缩性。 在这个实验中,
研究了维度大小 d 对算法执行时间的影响。 图 10
表示在合成数据集中(COR、IND 和 ANTI-COR)维

度大小 d 与算法执行时间的关系。 组合基数 n 固定

为 4,数据集大小 | D | 固定为 300,维度大小 d 从 2
到 5。

随着维度 d 的增加,每个算法的执行时间都明

显增多。 在相同维度下,MR-GSKY 执行时间最短。
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图 10　 维度大小 d 与算法执行时间的关系

Fig.
 

10　 Relationship
 

between
 

dimension
 

size
 

d
 

and
 

algorithm
 

execution
 

time

4. 3　 真实传感器数据集

在本小节中,通过真实传感器数据集来测试

PW、MRIGS-P 和 MR-GSKY 算法的性能,展示算法

处理真实传感器数据集的能力和效果,通过比较验

证 MR-GSKY 的有效性。
图 11 显示了在相同维度 (d = 2),相同数据集

大小( | D | = 300) 及不同组合基数 n 下的算法执行

时间。
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图 11　 组合基数 n 与算法执行时间关系

Fig.
 

11　 The
 

relationship
 

between
 

the
 

number
 

of
 

n
 

in
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combination
 

and
 

algorithm
 

execution
 

time

　 　 研究发现,算法执行时间随组合基数的增加显著

加大。 这是因为随着 n 的增加,需要进行检查和扩展

的点会越来越多。 值得注意的是,MR-GSKY 的执行

时间要比 PW 和 MRIGS-P 少得多。 其原因是在 Map
和 Reduce 阶段执行的过滤删减操作,极大地减少了

数据点和候选组数量,这样将花费更少的时间对剩余

候选组进行扩展操作,同时在每一 MapReduce 阶段均

有可能提前生成部分 G-Skyline 组。
图 12 显示了在相同维度 (d = 2),相同组合基数

(n = 3) 及不同数据集大小 | D | 下的算法执行时间。
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图 12　 数据集大小 |D |与算法执行时间关系

Fig.
 

12 　 Relationship
 

between
 

dataset
 

size
 

| D |
 

and
 

algorithm
 

execution
 

time
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　 　 分析可知,随着输入数据集的增加,各算法的执

行时间均显著增加。 同时也能观察到,MR -GSKY
的优势相对其他算法表现得也越来越明显。 因为该

算法中所提出的预处理和过滤删减策略能够最大限

度地将无用数据点及无用候选组删除掉,通过执行

这些操作, 在查询过程中不需要用到全部数据集就

能得到 G - Skyline(n),缩短了算法执行时间。
图 13 显示了在相同组合基数 (n = 3),相同数

据集大小( | D | = 300) 及不同维度 d 下的算法执行

时间。

750
650
550
450
350
250
150
50

2 3 4 5 6

PW
MRIGS-P
MR-GSKY

算
法

执
行

时
间

/s

维数大小d

图 13　 维度大小 d 与算法执行时间关系

Fig.
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between
 

dimension
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and
 

algorithm
 

execution
 

time

　 　 研究发现,随着维度的增加,每个算法执行时间

也都明显增大。 这是因为随着 d的增大,点的支配能

力越弱, 更多的点位于 DSG 图前 n 层,在查询过程

中计算复杂度增大,算法执行时间也有所增长。

5　 结束语

针对无线传感网络所处环境的不确定性和传输

带宽有限等对组合 Skyline 查询效率的影响,本文基

于并行编程框架 MapReduce,提出适用于无线传感

网络的并行计算组合 Skyline 查询算法,即 MR -
GSKY 算法。 该算法首先对原始数据集进行预处理

操作,去除掉不可能存在于组合 Skyline 中的点。 接

着对 MapReduce 中的 2 个主要阶段进行改进,提出

在 Map 阶段的过滤删减策略和在 Reduce 阶段的扩

展策略。 实验结果表明,MR -GSKY 有着优于 PW
和 MRIGS-P 的所有性能指标,证明了 MR-GSKY 算

法的有效性和高效性。 在未来会考虑对无线传感网

络中离散数据的组合 Skyline 查询展开研究。
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