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云数据管理系统中查询技术研究综述
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摘　要　作为一种全新的互联网应用模式，云计算在工业界和学术界备受关注．人们可以通过终端设备便捷地获
取云端服务，并以按需使用的方式获得存储资源、计算资源以及软硬件资源．云计算的发展带来了一系列挑战性问
题，而云数据的管理问题首当其冲．文中结合云数据的特点提出了一个云数据管理系统的框架，并在此基础上从索
引管理、查询处理、查询优化以及在线聚集等几个方面对云数据管理系统中查询技术的研究工作进行了总结分析，
指明了该领域面临的挑战和未来的研究工作．
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１　引　言
云计算是当今信息产业备受关注的一种全新领

先的计算模式．在云计算模式下，企业和个人可以根
据自己的需要购买存储设备和计算能力，而不用花
费大量资金购买大规模高性能计算机，这使得用户

在软硬件维护以及升级上的成本投入大大减少．作
为一项有望大幅降低成本的新兴技术，云计算受到
了众多信息业巨头的关注：Ａｍａｚｏｎ、Ｇｏｏｇｌｅ、ＩＢＭ、
微软等公司都对云计算的研发进行了大规模的投
入．与此同时，云计算的发展也产生了一系列新的挑
战性问题，云数据管理是亟待解决的问题之一．

随着信息产业的发展，企业和各种组织产生的



数据量快速增长．据ＩＤＣ（互联网数据中心）统计，
２０１１年全球产生的数据量达到１．８ＺＢ，比２０１０年
增长了１ＺＢ①．如何对这些海量数据进行有效管理
和分析以获取数据背后潜在的巨大价值，是目前互
联网、通信和生物医学等诸多领域面临的问题．传统
数据管理系统中的很多技术对于如此大规模的数据
管理往往不再有效，而且相关软硬件以及维护的昂
贵成本也是让大部分企业望洋兴叹．云环境是由大
量性能普通、价格便宜的计算节点组成的一种无共
享大规模并行处理环境［１］，所以从成本和性能两方
面考虑，越来越多的组织更愿意把数据中心从昂贵
的高性能计算集群转移到公有云或私有云环境中．

另一方面，随着Ｗｅｂ２．０和普适计算应用的流
行，其“瘦客户端＋服务”的运行模式对服务器端的
计算能力和数据处理能力要求越来越高．在这种模
式下，用户通过浏览器就可获得各种各样的服务，所
有的计算都交由服务器端执行．为支持这些应用，服
务系统需要存储、索引和备份海量的异构万维网页
面、用户访问日志以及用户信息，并且还要保证对这
些数据进行快速准确的访问［２］．同时，服务系统所要
处理的数据不仅包括产品和客户信息等结构化数
据，还包含大量半结构和非结构化数据．在上述应用
需求的推动下，云数据管理系统应运而生．

目前，随着Ｇｏｏｇｌｅ、Ｙａｈｏｏ！、Ｆａｃｅｂｏｏｋ等企业
的推动，出现了不少基于云计算平台的数据管理系
统，而且大部分系统已经投入生产环境使用［３４］．与
传统数据库系统相比，目前云数据管理系统提供的
接口有很多限制，只提供简单的数据存取接口或者
极小化的查询语言，这增加了用户使用的难度，也增
加了开发人员的负担．同时，相比于传统的分布式关
系数据库，云数据管理系统的查询性能也有很大的
提升空间［５６］．如何在现有云计算平台的基础上，完
善云数据管理系统的查询功能并提高其数据处理的
性能，是目前备受关注的挑战性问题．

本文第２节对云数据查询技术进行概述；第３节
提出云数据管理系统的基本框架并依据该框架对云
数据查询的关键性技术进行总结分析；第４和第５
节对未来工作进行展望并对全文工作进行总结．

２　云数据查询处理概述
与传统关系数据库中的数据查询相比，云数据

管理系统中的查询处理特点鲜明．本节阐述云数据
管理系统的应用场景，结合已有的云数据管理系统
和相关研究工作，对云环境中数据的特性进行了分

析，指出云数据查询处理技术的目标，并总结云数据
管理系统中查询技术的特征与面临的挑战．
２．１　云数据管理系统的应用场景

与传统的关系数据库相比，云数据管理系统具
有良好的扩展性和容错性，利用云计算平台中大规
模计算资源和存储资源管理海量异构数据，为用户
提供高性价比的数据管理方式．目前云数据管理系
统在实际生产环境中得到了广泛的应用，主要集中在
两个方面：海量数据分析和大规模Ｗｅｂ数据管理．

数据分析主要用于生成报表、数据挖掘和决策
支持等．与事务型数据处理不同，在分析型的数据处
理中，数据是一次写多次读的，更新操作较少．数据
分析可以在并行数据库上完成，但是随着数据规模
的扩大以及对性能要求的提高，并行数据库系统的
维护需耗费大量的资金及人力．云数据管理系统在
扩展性和性价比上均占有天然的优势，其中类
ＢｉｇＴａｂｌｅ系统［７］（ＢｉｇＴａｂｌｅ、ＨＢａｓｅ②、Ｈｙｐｅｒｔａｂｌｅ③）、
ＨａｄｏｏｐＤＢ［８］和Ｈｉｖｅ［９］等支持ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的
系统是面向数据分析型应用的．

随着Ｗｅｂ２．０技术的发展，超大规模和高并发
的社交网站逐渐兴起，参与人数迅速攀升．以微博网
站Ｔｗｉｔｔｅｒ为例，２０１０年２月用户每日发送的微博
数量是５千万，而到了２０１１年３月用户每日发送的
微博数量达到１亿４千万④，用户和网站交互产生
大量动态信息．这种海量Ｗｅｂ数据管理应用要求数
据库能够满足高并发的数据读写和高效实时的数据
访问，同时要求数据库具备可扩展性以应付数据的不
断快速增长．关系数据库在这些需求面前显得力不从
心，云数据管理系统则以灵活的扩展性和高性能的数
据读写受到Ｗｅｂ２．０网站的青睐，其中Ｃａｓｓａｎｄｒａ⑤、
ＣｏｕｃｈＤＢ⑥和ＰＮＵＴＳ［４］等系统广泛应用在Ｆａｃｅ
ｂｏｏｋ、Ｔｗｉｔｔｅｒ和Ｙａｈｏｏ！等大型网站中．
２．２　云数据的特点

云计算将大量用网络连接的计算资源进行统一
管理和调度，以服务的方式为用户提供计算资源、存
储资源和软硬件资源，其最鲜明的特点是可扩展性、
高可用性和按需服务性．云计算环境中存储和管理
的数据具备如下特点［１，８，１０１１］：

（１）海量性．随着移动设备的普及、传感器技术
的发展以及社交网络的扩大，云计算平台存储和管
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理的数据量十分庞大，ＴＢ级别和ＰＢ级别的数据规
模十分常见．

（２）种类多样性．随着Ｗｅｂ２．０的兴起，互联网
应用不断推陈出新．一些新兴应用领域（微博、社交
网络等）所处理的数据除了传统数据库里的结构化
数据，还包括半结构化数据和非结构化数据，使得云
计算平台中的数据种类纷繁多样．

（３）异地备份．数据的高可用性是云计算的重
要特征之一，而这种面临软硬件错误的高水平容错
性是通过对用户透明的数据异地备份实现的．

云数据的特征导致了传统的关系数据库无法满
足其多样化的应用需求．云数据管理系统必须提供
灵活的数据模型以有效管理多样化的数据，并针对
数据分布和冗余的特性设计相应的存储方式和查询
优化策略，从而向用户提供“按需所取”、可靠的、高
性能的数据存取与查询服务．
２．３　云数据查询处理的目标

为了提供高效可靠的云数据管理服务，云数据
的查询处理技术需要达到以下目标［１，１１１４］：

（１）可扩展性．云平台的规模大小不一，小的私
有云平台规模为十几个节点，大的公有云平台规模
可达到几千个节点①［１５］．此外，云计算提供的是一种
“按需计费”的服务方式，随着应用需求的变化，云平
台的规模也会发生变化．这就要求云数据管理系统
中的查询处理及优化算法具备良好的扩展性，不仅
能够扩展到庞大规模的云平台上，而且能够实现资
源的可动态增长及其带来的性能提升．

（２）可用性．云平台由大量廉价计算机构成，与
高性能服务器构成的分布式系统相比，云平台的硬
件出错率较高．云数据管理系统需要将软硬件错误
看成系统运行的常态，错误发生时既要保证数据不
丢失，又要保证数据的读写操作能够正常进行．

（３）在异构环境运行的能力．随着应用的发展
以及数据量的不断增长，云平台势必要通过增加新
的节点来提高计算和存储能力．因此，保证一个云平
台中所有节点的硬件配置同构是非常困难的．即使

在一个硬件配置相同的环境中，不同节点的软硬件
性能也会出现波动［１６］．云数据的查询技术要有在异
构环境运行的能力，从而避免性能较差的节点影响
整个系统的运行效率这种“木桶效应”的出现．

（４）丰富灵活的用户接口．一方面，云数据管理
系统要提供ＳＱＬ接口，这样习惯于关系数据库查询
语言的用户不必重新学习新的接口或者编程方法，
而原来基于关系数据库的各种应用也可以平滑的转
移到云上；另一方面，云数据管理系统还要提供
ＵＤＦ（ＵｓｅｒＤｅｆｉｎｅｄＦｕｎｃｔｉｏｎ）接口，用户可以根据
业务需求自己定义数据查询操作．

（５）高效的数据存取性能．云数据管理系统的
软硬件成本远远低于高性能分布式数据库，其处理
海量数据的效率也是云计算用户关注的重要问题．
云数据管理系统应当针对云数据的特点设计数据分
布策略和查询优化相关算法，从而提高其管理海量
数据的能力．

云数据管理系统可以通过云计算平台的资源虚
拟以及ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１５］框架的使用而得到良好的扩
展性和可用性，也可以在并行任务调度过程中采取
投机任务（ｓｐｅｃｕｌａｔｉｖｅｔａｓｋ）［１６］等措施保证其在异
构环境中运行的能力．从支持的查询接口看，目前大
部分云数据管理系统只提供了简单的数据存取接口
或者极小化的查询语言，这限制了其对复杂数据查
询和分析的支持．从查询性能来看，目前云数据管理
系统的查询优化主要针对键值进行，而对非键值的
查询主要是依靠批量的全表扫描．因此，用户接口和
查询性能是目前云数据管理系统亟待提高的两个
方面．
２．４　云数据管理系统中查询处理的特征

传统关系数据库中的查询技术无法同时满足上
节提到的目标，特别是可扩展性和可用性．现有的云
数据管理系统的查询技术和传统关系数据库系统的
查询技术在处理的数据类型、容错性和支持接口等
方面表现出明显差异，表１从多个方面对二者进行
了对比．

表１　云数据管理系统与关系数据库的查询技术比较
云数据管理系统的特点 关系数据库的特点

数据类型 结构化数据，半结构化数据，非结构化数据 结构化数据
数据模型 ＫｅｙＶａｌｕｅ模型，文档模型，简化的关系模型 关系模型
扩展性 易大规模扩展（几百到几千节点） 不易大规模扩展（最多几百节点）
容错性 数据容错，查询容错 数据容错
服务方式 ＰａｙＡｓＹｏｕＧｏ ＰａｙＢｅｆｏｒｅＹｏｕＧｏ
支持接口 简单的ＡＰＩ和极小化的查询语言，亟待丰富 复杂的ＳＱＬ语言

查询优化技术 基于键值和基于规则的优化技术，亟待相关研究成果 基于规则和基于代价的优化技术，技术比较成熟
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传统关系数据库的查询主要面向结构化数据，
其数据模型基于关系模型．云数据管理系统处理的
数据对象除了结构化数据，还包括半结构化和非结
构化数据，其数据模型包括ｋｅｙｖａｌｕｅ模型、文档模
型和简化的关系模型［３４，９］．之所以称其为简化的数
据模型是因为它虽然以表的形式管理数据，但不提
供实体完整性和参照完整性．除此以外，关系数据库
的数据模型是一种模式优先（ｓｃｈｅｍａｆｉｒｓｔ）的逻辑
结构，即在数据入库之前设计好数据模式．而云数据
管理系统中的数据模型是从数据到模式（ｆｒｏｍｄａｔａ
ｔｏｓｃｈｅｍａ）数据模式可以是松散的、滞后的，可以在
数据入库时根据数据内容定义数据模式．

查询容错是指一个查询运行过程中出现了硬件
错误，该查询不必重新开始．传统的关系数据库系统
一般不保证查询容错．云数据管理系统把硬件错误
看成一种常态，它同时保证数据容错和查询容错．因
为云平台上硬件错误率较高，如果每次出现错误都
需要重启查询，那么一个耗时较长的查询很可能无
法完成．从服务方式来看，传统关系数据库是一种
ｐａｙｂｅｆｏｒｅｙｏｕｇｏ的方式，即通过需求分析设计数
据库模式并构建数据库软硬件，并在较长时间内保
持相对稳定，因此查询优化的目标是在已有的软硬
件环境下获得最好的查询性能．而云数据管理系统
是一种ｐａｙａｓｙｏｕｇｏ的方式，用户根据使用的计算
资源和存储资源向服务提供商付费，因而查询优化
的目标是如何利用更少的计算资源获得用户期望的
查询性能．从查询接口和查询优化技术来看，关系数
据库支持复杂的ＳＱＬ语言，而且查询优化技术也非
常成熟．相比之下，现有的云数据管理系统支持的查
询语言比较匮乏，而且已有的查询优化技术主要集
中在基于规则的优化，因此在这两个方面亟待加强．

３　云数据管理系统中查询技术研究
作为一种新型数据管理技术，云数据管理系统

的研究仍处于起步阶段．这种新兴的数据管理技术
可以扩展到大量廉价节点上，为用户提供按需所取、
高性价比的数据管理服务．本节首先提出云数据管
理系统的整体框架，然后从数据存储与索引技术、查
询处理及优化、在线聚集几个方面对云数据查询相
关工作和研究成果进行分析总结．
３．１　云数据管理系统基本框架

为了有效管理海量、种类多样的云数据，并提供
“按需所取”的云服务，云数据管理系统必须具有可

扩展性、可裁剪性、可用性以及在异构环境中运行的
能力．这使得云数据管理系统在面临查询处理、查询
优化和索引管理等问题时采用不同于传统数据库的
全新解决方法．同时，一些在传统数据库中提出但是
没有得到广泛应用的研究问题在云环境下显现出重
要的意义，例如查询进程估计和在线聚集等．目前已
有的数据管理系统大都面向某一类特定应用，因此
系统架构和实现方式各有不同．我们结合云计算中
数据管理应用的特点以及数据查询处理的目标，提
出了云数据管理系统的整体架构，如图１所示，该架
构被划分为５个部分．

（１）应用接口层．负责接收用户提交的请求并
交给查询处理层相应的模块进行处理．提供查询语
言接口、用户自定义接口ＵＤＦ（ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ操作）、数
据分析和在线聚集等应用．用户不仅可以通过查询
接口和ＵＤＦ接口进行数据操作，还可以通过可视
化工具执行数据分析和在线聚集．

（２）查询处理层．对上层提交的查询语句进行
解析和逻辑优化后转化成操作符树，进而生成
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ执行计划；如果上层提交的是用户自定
义操作，则直接生成ＭａｐＲｅｄｕｃｅ执行计划．如何根
据查询类型和数据分布等信息生成合适的查询计
划，以及如何利用云数据的特点对查询计划进行逻
辑优化是查询处理层的主要任务，也是云数据管理
领域备受关注的研究问题．

（３）数据控制层．该层主要负责３个方面的工
作：利用全局索引和元数据信息进行数据定位；备份
数据的一致性处理和数据迁移；在线聚集过程中进
行数据采样和进程估计．数据层涉及到查询执行和
在线聚集的核心部分，目前的研究工作主要围绕查
询处理优化、索引构建、数据采样和查询结果估计．

（４）数据存储层．负责数据的实际存储以及在
各节点范围内数据的索引设计、缓冲区管理和日志
管理．存储层的节点可通过多种方式组织，例如主
从结构或者点对点结构等，主要通过不同的通信协
议体现．无论采用哪种结构，数据都被分区到多个节
点存储．如何在保证数据分布均衡的情况下提高每
个节点上数据存取的效率是存储层必须解决的
问题．

（５）服务管理模块．负责元数据的管理、操作管
理和系统监控．元数据管理部分为查询处理层提供
访问接口，同时保证元数据与数据模式之间的一致
性．操作管理主要面向数据控制层，包括数据读写锁
机制、容错机制以及负载均衡．系统监控模块从数据
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图１　云数据管理系统框架

存储层收集监控信息，并通过图形界面将其展示给
用户．资源分配模块负责管理系统中的负载，节点能
够被动态地添加或删除以适应工作负载的变化．
３．２　云数据管理系统关键技术研究

依据云数据管理系统的整体框架，可以看出云
数据的查询领域存在许多研究问题：数据存储与索
引设计、基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的查询处理、查询优化、在
线聚集过程中的数据采样与置信区间计算等．目前
索引管理、查询处理、查询优化以及在线聚集等问题
已经得到了初步的研究，本节对目前已有的相关工
作进行分析总结．
３．２．１　索引技术

现有的云数据管理系统大都以ｋｅｙｖａｌｕｅ方式
存储数据，能够提供基于键值的快速查询，但是对于
非键值的查询只能通过全表扫描来完成．尽管可以
通过ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现并发扫描，但是面对海量数
据，对于选择度比较高的查询来说，全表扫描的效率
仍然比较低．目前很多学者对云数据管理系统中的
索引技术进行了研究．根据索引的实现方式，本文把
已有的索引分成３类：双层索引［１７２１］、二级索
引①②［２２］和基于线性化技术的全局索引［２３］．

（１）双层索引
云数据管理系统中的双层索引框架由Ｗｕ等

人［１７］在２００９年提出，后续双层索引方案的研究工
作大都基于该框架，其结构如图２所示．索引由局部
索引和全局索引两部分构成．为每个节点的数据建
立局部索引，该索引只负责本地节点上的数据．除局
部索引外，每个计算节点还要共享一部分存储空间
来存储全局索引．全局索引依据局部索引构建，由于

图２　云数据管理系统中的双层索引框架
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存储空间的限制和查询效率的要求，并不是所有的
局部索引都发布到全局索引中，而是按照一定的规
则对索引节点进行选择．

根据全局索引的组织方式，双层索引可以分成
两类：Ｐ２Ｐ结构的双层索引和集中式结构的双层索
引．如表２所示，前３种方案的全局索引均采用Ｐ２Ｐ
结构的覆盖网络［１７１９］，这种方式易于实现可扩展性，
使系统能够同时支持大规模的查询．但是也存在一
些不足：首先，维护Ｐ２Ｐ网络需要一定的代价，查询
时往往需要较高的网络传输代价；其次，对于主从结
构（ｍａｓｔｅｒｓｌａｖｅ）的云数据管理系统，实现这种索引
要重新构建一个Ｐ２Ｐ网络，会增加原有系统的负
担．基于上述原因，文献［２０２１］在全局索引中采用

了集中式的索引方式．ＥＭＩＮＣ［２０］在每个节点建立
ＫＤ树作为局部索引，其中每个索引节点被看成一
个多维度的立方体，全局索引利用Ｒ树对这些立方
体进行索引．当索引维度比较高，或者索引数据量比
较大时，Ｒ树各个节点之间的重叠部分较多，查询时
会产生大量的误判（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）结果．为解决这
一问题，文献［２１］的全局索引采用带ｂｌｏｏｍｆｉｌｔｅｒ的
Ｒ树．进行查询时，首先通过ｂｌｏｏｍｆｉｌｔｅｒ来验证，如
果查询点不在其中，则不再进行Ｒ树查询．这样减
少了误判的几率，从而提高查询效率．上述各种索引
技术方案具有较好的扩展性，但总的来说实现过程
比较复杂，索引更新维护的代价比较高．特别是对于
数据更新比较频繁的应用，对系统性能的影响较大．

表２　云数据管理索引技术对比
索引方案 代表技术 索引构成 特点

双层索引
Ｐ２Ｐ

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＢｔｒｅｅ［１７］局部索引：Ｂ＋ｔｒｅｅ　全局索引：ＢＡＴＯＮ
ＲＴＣＡＮ［１８］ 局部索引：Ｒｔｒｅｅ　全局索引：ＣＡＮ
ＱＴＣｈｏｒｄ［１９］ 局部索引：ＩＭＸＣＩＦｑｕａｄｔｒｅｅ　全局索引：Ｃｈｏｒｄ

集中式
ＥＭＩＮＣ［２０］ 局部索引：ＫＤｔｒｅｅ全局索引：Ｒｔｒｅｅ
ＡＴｒｅｅ［２１］ 局部索引：Ｒｔｒｅｅ＋Ｂｌｏｏｍｆｉｌｔｅｒ

全局索引：ＡｒｒａｙＢａｓｅｄ

优点：具有较好的扩展性
缺点：索引实现较复杂；更新维护代价

较高

二级索引
ＩＴＨＢａｓｅ① 索引项内容：索引列信息＋ｒｏｗｋｅｙ
ＩＨＢａｓｅ② 索引项内容：索引列信息＋ｒｏｗｋｅｙ
ＣＣＩｎｄｅｘ［３２］ 索引项内容：索引列信息＋ｒｏｗｋｅｙ＋数据信息

优点：实现简单；维护代价较低
缺点：多维查询效率较低；空间冗余大

基于线性化技
术的全局索引 ＭＤＨＢａｓｅ［３３］ 索引项内容：最长公共前缀＋Ｚｖａｌｕｅ值 优点：写入吞吐量较高；维护代价较低

缺点：数据一致性维护复杂

（２）二级索引
二级索引（ｓｅｃｏｎｄａｒｙｉｎｄｅｘ）方案主要应用于

ｋｅｙｖａｌｕｅ存储的云数据库管理系统中，如Ｂｉｇｔｂａｌｅ、
ＨＢａｓｅ等．在这类系统中，针对非键值列的二级索
引通过为索引列构建索引表实现．索引表中的键值
由原数据表中键值和索引列的组合构成，实现索引
列与原有键值的映射．查询过程中，首先根据查询条
件在索引表找到相应键值的列表，然后根据这些键值
到原数据表中定位所需数据．目前基于二级索引的实
现方案主要有ＩＴＨＢａｓｅ①、ＩＨＢａｓｅ②和ＣＣＩｎｄｅｘ［２２］．
其中ＩＴＨＢａｓｅ和ＩＨＢａｓｅ均是开源的实现方案，二
者实现方式相似，都从ＨＢａｓｅ源码级别进行扩展，
重新定义和实现了客户端和服务端的处理逻辑，具
有强侵入性．与ＩＨＢａｓｅ相比，ＩＴＨｂａｓｅ更关注数据
一致性，其重要特性之一是事务性．
ＩＴＨＢａｓｅ和ＩＨＢａｓｅ两种方案中的索引表仅存

放索引列与原表的键值信息．在查询过程中，先通过
查询索引表得到键值，再根据键值到原表查找数据．
由于得到的键值大都是随机的，所以需要进行大量
的随机查找才能得到最终的查询结果，效率较低．为
了减少随机查询带来的开销，Ｚｏｕ等人提出了另外

一种二级索引方案：互补聚簇式索引（Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｌ
ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＩｎｄｅｘ），简称ＣＣＩｎｄｅｘ［２２］．ＣＣＩｎｄｅｘ把数
据的详细信息也存放在索引表中，查询时可以直
接在索引表中通过顺序扫描找到相应的数据，从
而大大减少查询时间．然而把详细信息存储在索引
表中会造成存储空间的增加．为了尽可能地减少存
储空间的开销，作者把ＨＤＦＳ文件块备份数设为１
来保证存储空间不会增加太多，但同时数据的容错
性又成了新的问题．为了解决这一问题，作者创建了
聚簇检验表（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｈｅｃｋｔａｂｌｅ），和索引表一起
来实现错误发生后的快速恢复．同时，ＣＣＩｎｄｅｘ还给
出了一种查询优化机制以支持多维查询．该优化机
制主要利用ＨＢａｓｅ中的一些元数据信息（ｒｅｇｉｏｎｔｏ
ｓｅｒｖｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）来估算子查询结果的大小，根据
估算结果生成合适的查询计划，从而减少查询时间．

二级索引方案易于实现，维护代价较低，但也存
在一些不足：当索引列较多时，存储开销比较大；索
引更新代价比较高，会影响系统的吞吐量；索引对多
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维查询的支持效率较低．
（３）基于线性化技术的全局索引
上述两类索引方案均需维护特定的索引结构，

当数据更新十分频繁时，索引更新维护的代价很高．
在保证系统性能的前提下，为降低索引更新维护的代
价，文献［２３］提出了一种基于空间目标排序的索引方
案．其基本思想是：按照一定的规则将覆盖整个研究
区域的范围划分为大小相等的格子，并给每一个格子
分配相应的编号，用这些编号为空间目标生成一组具
有代表意义的数字．其思想是将犽维空间的实体映射
到一维空间，从而可以利用比较成熟的一维索引技
术．常见的用一维数值对多维空间目标进行排序的方
法有犣排序、Ｈｉｌｂｅｒ曲线、位置键等．这些技术的思路
基本相同，利用一个线性序列来填充空间，构造一种
空间填充曲线．文献［２３］以ＨＢａｓｅ作为数据存储方
案，用犣排序技术对数据进行排序，以犣ｖａｌｕｅ作为每
条记录的键值．单纯的犣排序方法在搜索过程中会带
来一些不必要的搜索空间（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ），作
者在此基础上利用ＫＤ树或四叉树对多维数据空间
进行划分，根据最长公共前缀计算每个子空间的名
称，并以此作为索引项对各个子空间的数据进行索
引，从而提高搜索效率．但是，该方法在进行空间划
分的过程中会产生数据一致性的问题．虽然目前有
相应的解决方案［２４］，但是实现起来仍比较复杂，并
且带来额外的负担．而且当数据分布不均匀时，ＫＤ
树和四叉树的深度会很大，影响查询效率．

３．２．２　查询处理
从支持的查询接口和查询语言来看，早期的云

数据管理系统，例如ＢｉｇＴａｂｌｅ、ＨＢａｓｅ和Ｃａｓｓａｎｄｒａ
仅支持一些基本的数据插入和获取接口［３，１０］．随后很多
公司和研究机构在丰富查询语句上开展了工作并提出
一些“类ＳＱＬ语言”，例如Ｙａｈｏｏ！的ＰｉｇＬａｔｉｎ［２５］，
Ｆａｃｅｂｏｏｋ的ＨＱＬ［９］，微软的ＳＣＯＰＥ［２６］和Ｄｒｙａｄ
ＬＩＮＱ［２７］以及ＩＢＭ的ＪＡＱＬ［２８］等等．从查询处理算
法来看，目前针对云数据的查询处理和优化主要集
中在基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的查询处理．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
天然地支持分组聚集操作和选择操作，而连接操作的
实现则比较复杂．在分布式环境下数据传输和数据
倾斜等问题的出现使得在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ上实现连接
成为一个非常具有挑战性的问题，下面主要对云数据
的连接查询工作进行深入的总结分析．已有的相关工
作主要分为两类，一类是直接在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ上实现
连接［９，２５，２８３３］，一类是修改ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架使之更利
于连接的实现［３４３５］．下面我们分别介绍这两类工作．

（１）基于原始ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的连接算法
这类算法通过设计Ｍａｐ函数、Ｒｅｄｕｃｅ函数和

数据流来完成连接，涉及到的连接方式包括两表等
值连接［９，２５，２８２９］、两表θ连接［３０］、多表等值连接［３１３２］

和两表集合相似性连接［３０］３种类型．如表３所示，我
们首先对两表等值连接的算法进行分析比较．设参加
连接的两个表分别为犚和犛，并且犚为其中数据量较
小的表．

表３　基于原始犕犪狆犚犲犱狌犮犲的连接算法对比
算法名称 支持的连接类型 数据传输代价 作业个数 主要特性
标准重分区
算法［９，２５，２８２９］ 两表等值连接 ｜犚｜＋｜犛｜ １

优点：算法简单，易于实现
缺点：若部分连接键值对应数据量较大，会造

成内存溢出和计算资源不均
改进的标准
重分区算法［２９］ 两表等值连接 ｜犚｜＋｜犛｜ １ 优点：连接阶段对内存要求较小

缺点：当出现数据倾斜时，会造成计算资源不均

广播
算法［９，２５，２８２９］ 两表等值连接 狊×｜犚｜（狊为犛表数据所在节点个数） １

优点：适用于连接的表中有一个较小情况，可
减少数据排序和传输代价

缺点：适用范围比较狭窄

半连接算法［２９］ 两表等值连接犾×｜犚狊｜（犚狊为利用犛表过滤后的数据） ３
优点：减少了数据广播过程中的传输代价，可

用于广播的表比较大的情况
缺点：增加了对两表进行全表扫描的代价

分片半连接
算法［２９］ 两表等值连接 ∑｜犚犛犻｜ ３ 优点：可进一步减少数据广播过程中的传输代价

缺点：要对广播的表进行多次扫描

冗余重分区
算法［３０］ 两表θ连接 最大值为４狉｜犚｜｜犛｜／槡 狉（狉为ｒｅｄｕｃｅｒ

个数） １
优点：可实现两表θ连接，解决重分区过程中带

来的数据倾斜问题
缺点：混洗过程中数据传输代价较大

数据冗余
传输算法［３１］

多表等值连接
（星形连接，
链式连接）

∑｜犚犻｜×∏ω（ ）犼
（犚犻为参加连接的表，ω犼为属性共享值） １ 优点：一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅｊｏｂ即可实现多表的连接

缺点：链式连接会引起较大数据传输代价
基于二部图
连接算法［３２］

多表等值连接
（链式连接） ∑｜犚犻．狌犽｜（犚犻．狌犽为最终参加连接的数据）４狀－３（狀是表个数）

优点：数据传输代价较小
缺点：ＭａｐＲｅｄｕｃｅｊｏｂ个数较多，不支持星形连接

基于前缀
过滤的算法［３３］

两表集合
相似度连接｜犚狆狉犲｜＋｜犛狆狉犲｜（犚狆狉犲犛狆狉犲为前缀过滤后的数据）３

优点：通过前缀过滤减少数据传输代价，利用
索引提高连接性能

缺点：只适用于字符串类型的相似连接，分词
处理要重复执行多次
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标准重分区算法［９，２５，２８２９］．该算法类似于ＤＢＭＳ
中的排序合并算法，由一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业构成．
Ｍａｐｐｅｒ读入两个表的数据文件，并根据查询条件对
数据进行过滤．输出的键值对中，键值是连接的列
值，数值部分包括记录值和标签两部分，标签用于标
识该记录来自哪个表．在ｒｅｄｕｃｅ的混洗（ｓｈｕｆｆｌｅ）过
程中，具有相同连接值的记录被分区到同一个
ｒｅｄｕｃｅｒ上．针对每一个连接值，ｒｅｄｕｃｅｒ根据标签把
记录分成两个集合，然后计算两个集合元素的向量
积从而完成连接．标准重分区算法在现有云数据管
理系统比较常见，Ｐｉｇ、Ｈｉｖｅ和Ｊａｑｌ均实现了这种算
法［８，２５，２８］．该算法的一个潜在问题是针对某个连接
键值计算向量积时，两个表的相关数据都要放入内
存进行缓存．当连接键值基数比较少或者出现数据
倾斜时，会导致某个连接键值对应的数据量较大，一
方面可能会造成内存溢出，另一方面造成计算资源
分布不均匀．

改进的重分区算法［２９］．为了解决标准重分区算
法的内存缓存问题，该算法从两个方面进行了改进：
首先，ｍａｐ阶段输出的键值由连接的列值和表名的
标签值混合构成，标签值放到键值中可以保证在
ｒｅｄｕｃｅ阶段进行排序时，来自其中一个表的数据总
是排在另一个表的前面．其次，在计算卡氏积时，内
存中只缓存较小表的数据，而另一个大表的数据以
数据流的方式读入内存．这样，算法对内存大小的要
求大大降低．

广播算法［９，２５，２８２９］．该算法将两个表中较小的
一个以广播的形式传输到另一个表数据所在的节点
上，然后在每个节点上直接进行连接．算法由一个只
有ｍａｐ函数而ｒｅｄｕｃｅ函数为空的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业
完成．作业初始化阶段对小表犚进行数据广播，然
后在Ｍａｐ阶段直接对数据进行Ｈａｓｈ连接．由于广
播算法没有ｒｅｄｕｃｅ操作，因此避免了混洗过程中的
数据传输和排序．当进行连接的两个表数据量相差
很大时，广播小表的数据传输代价将会大大小于混
洗过程中的数据传输代价，从而提高连接效率．

半连接算法［２９］．半连接算法基于广播算法进行
改进，旨在减少广播过程中的数据传输量．广播的表
犚中并不是所有的数据都会参与连接，因此在传输
数据之前通过半连接操作去除部分数据．该算法由
３个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业构成．第１个作业主要扫描犛
表并生成其连接键值文件犛．狌犽．第２个作业根据文
件犛．狌犽中的键值过滤犚中每个子表的数据，生成
一系列的数据文件犚犻．第３个作业依据过滤后的犚

表数据执行广播算法．尽管半连接算法减少了广播
过程中的数据传输量，但增加了对表犛和犚的扫
描．因此具体选择哪种算法要根据连接表的大小以
及连接键值的分布情况决定．

分片半连接算法［２９］．该算法将半连接的粒度缩小
到犛的每个分片子表犛犻，它同样由３个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业构成．第１个作业生成犛的链接键值文件，与前
一个算法不同的是这个作业只有ｍａｐ操作，针对每
个子表犛犻生成连接键值文件犛犻．狌犽．第２个作业执
行半连接，针对每个犛犻，根据犚的匹配记录文件和
标记生成与子表犛犻相对应的广播数据文件犚犛犻．第
３个作业只有ｍａｐ操作，每个ｍａｐｐｅｒ读入对应的
数据文件犚犛犻并直接进行连接操作．与普通的半连
接算法相比，分片半连接算法在广播过程中数据传
输量较少，但是需要为每个子表犛犻过滤一次犚．

冗余重分区算法［３０］．该算法使用一个二维矩阵
表示两表的笛卡尔积，通过将满足连接条件的元素
设定为“真”表示各种不同连接类型的结果．所有的
连接均由一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业完成，通过均衡每个
ｒｅｄｕｃｅｒ任务输入和输出的数据量来达到减少查询
执行时间的目的．算法根据ｒｅｄｕｃｅｒ任务的个数狉将
二维矩阵分成狉个大小均衡的区域，每个ｒｅｄｕｃｅｒ负
责产生相应区域的连接结果，其输入的数据量则等
于区域矩形的周长之半．与以往的连接算法不同，在
冗余重分区算法中，一个记录可能被重定向到多个
ｒｅｄｕｃｅｒ任务的区域中．算法正是通过这种冗余重定
向实现了非等值连接，并减轻了数据倾斜的影响，但
增加了混洗过程中的数据传输量．

除了两表等值连接，多表等值连接在数据分析
和决策支持中的应用也非常广泛，星形连接和链式
连接是主要的两种连接形式．文献［３１］提出了一种
基于“数据冗余传输”的算法．该算法只包含一个
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业，数据的冗余传输在ｍａｐ之后的混
洗过程中进行，冗余传输的次数和方式则由“ｍａｐ
ｋｅｙ”决定．Ｍａｐ键值是多个连接属性的集合，其中
每个连接属性对应着一个共享值（ｓｈａｒｅ），表示该属
性Ｈａｓｈ后的桶数．Ｍａｐｐｅｒ输出的每个键值对可能
传输到多个ｒｅｄｕｃｅｒ，其个数由Ｍａｐ键值中没有被
该表覆盖的连接属性共享值的乘积决定．在ｒｅｄｕｃｅ
阶段，直接对传输到本地的数据进行连接．这种算法
比较适合星形连接或者表数不多的链式连接，随着
链式连接的表数不断增多，传输代价也成倍增加．文
献［３２］提出了一种利用二部图进行连接的算法，该
算法主要应用在链式连接上．设参加链式连接表的
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个数为狀，首先使用狀个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业为每个表
生成一个二部图，然后执行２（狀－１）个作业根据二
部图按照和链式连接相反的顺序减少每个表参与连
接的记录数，最后利用浓密树提高连接的并行度，这
样最少再执行（狀－１）个作业执行连接．该算法从最
大程度上减少了连接过程中的数据传输量，但是需
要的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业个数较多．

与等值连接不同，集合相似性连接要求计算两
个表（或者集合）中所有元素的相似度，因此减少数
据传输的方法比等值连接复杂．文献［３３］提出了一
种使用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现集合相似性连接的算法，利
用“前缀过滤”［３６］原则减少参加连接的候选数据对．
该算法包括３个步骤：第１步计算用于前缀过滤的
全局词项排序，包括两个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业，分别用
于统计和排序，第２步利用词项排序执行前缀过滤
并生成连接结果的行键值对（ｒｏｗＩＤｐａｉｒ），第３步
根据行键值对取得实际的连接结果，这两步各使用
一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业．该算法通过前缀过滤减少了
连接过程中的数据传输代价，但其应用范围比较固
定，适用于字符串类型的相似连接．

（２）基于调整后ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的连接算法
原始的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架是一个“过滤聚集”的

过程，这对处理同构的数据源比较有效［３７］，然而在
处理多表连接时会遇到两方面的问题．一方面，参加
连接的数据源往往是异构的，因此在连接处理过程
中需要对不同数据源的数据进行同构化处理，例如
增加数据源标记等．同构化处理过程不但需要额外
的存储开销，而且增加了数据传输量．另一方面，原
始的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架在处理多表连接时会产生大
量中间结果和检查点，这也增加了数据传输量．

文献［３４］针对异构数据源问题对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
框架进行了扩展，在ｒｅｄｕｃｅ步骤结束后增加了一个
ｍｅｒｇｅ的步骤，形成ＭａｐＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ框架．
Ｍｅｒｇｅ的输入数据可以来自不同ｒｅｄｕｃｅｒ的输出，
这样在一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业里可以处理多个数据
源．实现连接的过程类似于传统ＭａｐＲｅｄｕｃｅ上的重
分区连接，不过在ｍａｐ阶段不需要为不同表的数据
登记标签，ｍｅｒｇｅ阶段可以将两个表对应ｒｅｄｕｅｒ输
出的排序数据进行合并连接．新加坡国立大学的研
究人员提出了ＭａｐＪｏｉｎＲｅｄｕｃｅ框架［３５］，并对原始
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的处理过程进行了两方面的扩展．针对
第１个问题，文献［３５］提出了“过滤连接聚集”的
编程框架，连接函数可从多个数据源读入数据进行
处理，连接函数内容和连接顺序由用户定义．针对第

２个问题，ＭａｐＪｏｉｎＲｅｄｕｃｅ对Ｍａｐ完成后的混洗
过程进行了扩展，将原来的“一对一”模式扩展成“一
对多”模式，Ｍａｐ函数输出的中间结果一次可以传
给多个连接函数．这样通过相应的分区策略可以用
一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业完成多表连接，从而减少多个
作业处理过程带来的大量中间结果存储和传输
问题．

与基于原始ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的连接算法相比，基于
调整ＭａｐＲｅｄｕｃ的连接算法可以通过较少的作业完
成原始ＭａｐＲｅｄｕｃ框架需要多个作业才能完成的复
杂连接，因此可以减少中间结果的数据传输和检查
点数量．对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的调整主要通过增加处
理函数或者扩展部分数据流程实现，这使得原来简
单易用的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架变得复杂，也增加了编程
接口的使用难度．
３．２．３　查询优化

在数据管理系统中，对于一个给定的查询，通常
有多种处理策略，查询优化技术负责从多种策略中
找出最有效的查询处理计划．云数据管理系统中的
查询优化可以从两个方面进行：一方面在解析查询
语句并生成ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计划时进行，根据数据的元
信息选择执行更为高效的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计划；另一方
面在执行ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务时进行，根据数据的统计
和资源分配等信息构造详细的任务执行策略．已有
的查询优化工作主要集中在第２个方面，下面从任
务的调度、任务的处理优化两个方面对已有工作进
行总结．

（１）调度优化
云计算是一个多用户的环境，服务提供商依据签

订的相关协议向用户提供不同级别的服务，因此对不
同用户提交的查询进行调度以保证服务质量是非常
必要的．另一方面，云计算环境通常是分布式异构的，
查询往往被分解成多个任务并行执行，根据资源的占
用情况和节点的运行情况对任务进行有效的调度对
查询优化有着至关重要的作用．目前针对调度的优
化已经有不少工作，根据调度对象的粒度，可以把已
有工作分成３个类型：查询调度［３８］、ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作
业调度［３９］和ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务调度［１６，４０］．

文献［３８］提出了一种在云环境下对用户提交的
查询进行调度的算法ｉＣＢＳ．服务提供商和用户之间
通过签订服务等级协议ＳＬＡ（ＳｅｒｖｉｃｅＬｅｖｅｌＡｇｒｅｅ
ｍｅｎｔ）来保障云服务的质量和可靠性，ＳＬＡ定义了
为用户提供的服务标准以及服务商不能满足服务需
求的惩罚代价．ＳＬＡ涉及云服务中可用性、安全性
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等多个方面，ｉＣＢＳ主要关注查询响应时间．该算法
根据查询的提交时间和该查询的ＳＬＡ相关定义以
增量的方式计算其优先系数，依据优先系数对查询
进行调度，以尽量减少查询的响应时间，并减少服务
提供商因不能满足ＳＬＡ需求而产生的代价，ｉＣＢＳ
的时间复杂度为犗（ｌｏｇ犖），其中犖为查询的数量．

表４　调度优化算法
算法名称 调度粒度 优化目标　 算法复杂度
ｉＣＢＳ［３８］ 查询 最小化ＳＬＡ代价 犗（ｌｏｇ犖）
ＦＡＩＲ［３９］ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业 保证资源平均分配 犗（１）
ＣＳＰ模型
算法［４０］ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务 最小化实时作业的

延迟响应时间
ＮＰ完全
问题

ＬＡＴＥ［１６］ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务 最小化异构环境下
作业执行时间 犗（ｌｏｇ犕）

文献［３９］提出了一种对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业进行
调度的算法ＦＡＩＲ来优化作业的执行效率．传统的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业调度方法是先进先出（ＦＩＦＯ）算
法，这种算法实现起来比较简单，但是在多用户的环
境下会影响作业的执行效率．ＦＡＩＲ提供了一种让
用户公平获取计算资源的调度算法，它使用资源池
组织作业，并把资源公平的分到资源池中．每个用户
使用一个资源池，这样每个用户可以获得等同的资
源分配．除此之外，ＦＡＩＲ允许赋给资源池保证最小
共享资源（ｇｕａｒａｎｔｅｅｄｓｈａｒｅｄｒｅｓｏｕｒｅｃｅ），这样可以
保证特定用户、群组或生产应用程序总能获取到足够
的资源．Ｐｈａｎ等人［４０］关注异构环境下ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业的任务调度优化，把每个任务的执行时间、心跳
检测时间间隔、数据输入时间等５个变量组合成约
束集合，以最小化作业的延迟相应时间为目标函数，
将ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业调度问题转化成约束满足问题
（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＳａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＣＳＰ）进行解决．
文献［１６］的调度粒度也是ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务，主要关
注掉队任务（ｓｔｒａｇｇｌｅｒｔａｓｋ）的调度优化．在传统的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ调度中，为了防止作业执行过程中“木
桶效应”的出现，会将掉队任务进行备份执行．然而
原有的掉队任务调度方法假设集群环境的同构性和
任务执行的等速性，这在实际的云计算环境中往往
是无法保证的．基于上述问题，文献［１６］提出了
ＬＡＴＥ算法，根据所在节点的性能预测每个任务的
剩余完成时间，并选择剩余时间最长的任务作为掉
队任务进行调度．在调度过程中，如果有空闲的任务
槽位（ｔａｓｋｓｌｏｔ）出现并且正在运行的任务总数小于
特定阈值，则创建该任务的执行副本．该算法需要对
所有正在运行的任务进行剩余时间的预测和排序，
算法复杂度为犗（犕），犕为正在运行的任务个数．

（２）任务处理优化
基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现云数据的查询可以获得

良好的扩展性、容错性以及较高的性价比，然而粗犷
的批处理模式导致基于原始ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的查
询性能有很大的提升空间．查询任务处理的优化问
题引起了学术界的广泛关注，已有的优化措施包括
以下几种：

①任务共享．云环境中的数据查询通常是以批
处理的方式处理大规模数据，在该模式下通过查询
之间的任务共享来减少冗余计算将有效减少查询执
行时间和耗费的计算资源．Ｈｉｖｅ［９］提供了一种用户
自定义模式的数据扫描共享（ｓｃａｎｓｈａｒｅ），如果两个
作业的输入数据文件相同，则会创建一个新的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业负责数据的读入和解析，并为两个
作业产生相应的临时输入文件．这种任务共享方法增
加了一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业，而且还需要用户自已定
义共享函数．另一类任务共享方法是把满足共享任务
条件的作业分到一个组中，使用一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作
业来完成原来多个作业需要完成的工作，不需要用户
自定义，也不需要产生临时文件［４１４４］．文献［４２４３］主
要支持数据扫描共享，而文献［４３４４］则支持扫描共
享、Ｍａｐ输入Ｍａｐ输出以及Ｍａｐ函数的共享．

②增量计算．目前在大多数云数据管理应用
中，查询的数据规模往往随着新数据的产生而不断
增加．如何使查询流程增量化，并利用已有的查询结
果处理新的查询也是目前学术界关注的一个问题．
根据增量计算的触发方法，已有的工作可以分为两
类：对用户不透明的方法［４５４６］和透明的方法［４２，４７４８］．
Ｇｏｏｇｌｅ的Ｐｅｒｃｏｌａｔｏｒ建立在ＧＦＳＢｉｇＴａｂｌｅ之上，
它通过快照隔离实现了跨行和跨表数据的一致性，
使得用户可以跟踪计算过程中的状态，并实现增量
计算［４５］．Ｙａｈｏｏ！的ＣＢＰ提出了一个新的并行编程
模型，用来存储和使用运行状态，并实现查询的增量
处理［４６］．这两种方法的基本缺陷是要求用户自己编
写动态程序来对数据进行有效的增量处理．Ｎｏｖａ［４２］
在Ｐｉｇ／Ｈａｄｏｏｐ基础上创建了一个数据流管理器，用
来管理不同查询的数据集和查询结果，并支持有状态
的数据追加操作．当查询提交后，管理器判断该查询
任务是否可以利用已有的结果进行增量计算．与
Ｎｏｖａ不同，ＨａＬｏｏｐ［４７］和Ｉｎｃｏｏｐ［４８］从ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
任务的层次进行增量计算的处理．Ｉｎｃｏｏｐ在分布式
文件层使用基于内容的数据块划分方法来增加ｍａｐ
任务的重用度，并通过在ｃｏｍｂｉｎｅ阶段将混洗的数
据粒度减小来最大化ｒｅｄｕｃｅ任务的重用度．
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③数据组织优化．云数据管理系统中的数据被
分布到多个节点进行管理，在进行查询特别是多表
查询时，需要在各个节点间进行数据传输．如果较多
的相关数据存储在一个节点上，那么网络传输代价
就会减少，查询时间也会随之减少，因此数据的组织
方式会对查询性能产生很大的影响［４９］．ＨａｄｏｏｐＤＢ
将数据从分布式文件系统导入到每个节点上的关系
数据库系统中，这样可以在本地的关系数据库上分
别执行连接［８］．Ｈａｄｏｏｐ＋＋［５０］将数据组织优化模
块植入Ｈａｄｏｏｐ系统之上，主要关注两表连接时的
查询优化．Ｈａｄｏｏｐ＋＋在数据导入时对输入数据建
立“特洛伊”索引，并将具有相同连接键值的数据放
入同一个数据分片中，这样在实现连接时不需要进
行数据的网络传输．该方法没有修改Ｈａｄｏｏｐ，而是
在导入数据时进行数据的重新组织．ＣｏＨａｄｏｏｐ［５１］
则是修改了Ｈａｄｏｏｐ的数据组织方法，为每个文件
增加了“Ｌｏｃａｔｏｒ”属性来标识其位置，而所有具有相
同“Ｌｏｃａｔｏｒ”属性的文件的数据块将被组织到同一
个数据节点集合中．

除了上述查询优化方法，目前还有部分工作对
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的参数设置进行优化［５２５３］，其中文献［５２］
通过分组的数目对ｒｅｄｕｃｅｒ个数进行优化，而文
献［５３］则是通过估计ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的执行时间
提供对多个参数的基于代价的优化．总的来说，目前
已有的优化工作主要集中在数据控制层和数据存储
层，而且大部分是基于规则的优化，基于代价的优化
工作还比较少，亟待相关研究成果．
３．２．４　在线聚集

在线聚集（ＯｎｌｉｎｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＯＬＡ）在查询
处理过程中根据采样数据估计查询结果，并返回真
实结果所在的置信区间［５４］．在线聚集的最大优势是
可在较短时间内计算出接近实际的查询结果，当置
信度和置信区间达到用户要求时，查询即可提前停
止．对于原本执行时间特别长而且对结果精确性要
求不高的复杂查询，在线聚集可以大大缩短查询时
间．在线聚集最初提出是在单表上进行聚集的相关
操作［５５５６］，后来该工作被扩展到多表连接基础上的
聚集操作［５７５９］以及并行环境中的连接聚集［６０６１］．在
线聚集基于关系数据库提出，并在研究领域取得了
丰富的成果，但是相关成果在关系数据库领域带来
的市场价值却很有限，原因有两点：首先，ＯＬＡ要求
查询处理的数据以随机顺序出现，这与排序、索引等
查询优化算法的原则相违背，因此在已有的关系数
据库系统上实现ＯＬＡ需要对其内核进行大规模改

动；其次，ＯＬＡ的最主要目标是缩短查询运行时间
和节省软硬件资源，然而在一个非弹性的数据中心，
这个目标的吸引力并不大．在云计算环境下，ＯＬＡ
技术又重新引起了人们的关注．一方面，云计算提供
了一种ｐａｙａｓｙｏｕｇｏ的服务模式，节省计算资源直
接意味着节省开销；另一方面，不同于传统的关系数
据库，云数据管理系统内核轻量易于修改．目前在云
计算上的ＯＬＡ已经有一些初步的工作，主要是在
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架上实现大规模数据的查询估计．其
相关技术包括ＭａｐＲｅｄｕｃｅ在线化、数据采样、查询
结果估计和收敛程度计算，下面我们分别分析这些
技术的已有工作．

（１）ＭａｐＲｅｄｕｃｅ在线化．传统的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ数
据流是一个批处理的过程，无论是ｍａｐ任务还是
ｒｅｄｕｃｅ任务，必须处理完所有数据后才产生输出结
果，而且ｒｅｄｕｃｅ任务也必须在所有的ｍａｐ任务完成
后才开始执行．ＯＬＡ要求数据流是一个在线处理的
过程，处理完部分样本数据后就输出估计的查询结
果，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的在线化处理［６２６３］为云环境下的
ＯＬＡ提供了实现平台．文献［６２］的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ在
线化主要面向“自增迭代”的算法，通过ｍａｐ定期传
送数据给ｒｅｄｕｃｅ实现作业内部的在线化，并通过
集群“共享内存”实现作业之间的在线化．这种在
线化方法结构简单，易于实现，但是其扩展性及容
错性不及传统的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ．Ｃｏｎｄｉｅ等人［６３］基于
操作器（ｏｐｅｒａｔｏｒ）之间数据流水线实现了在线化的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统ＨＯＰ．ＨＯＰ结合网络负载状况以
及ｃｏｍｂｉｎｅ操作的压缩比等因素设计数据流控制机
制，从而动态控制ｍａｐｐｅｒ与ｒｅｄｕｃｅｒ之间的数据传
输粒度．当一个查询由多个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业构成
时，生产作业根据任务执行进度定期调用ｒｅｄｕｃｅ并
生成快照文件（ｓｎａｐｓｈｏｔ），消费作业通过读取快照
文件从而实现数据在作业之间的流水化．ＨＯＰ保留
了传统ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的扩展性和容错性，比较适合作
为在线聚集的实现平台．

（２）数据采样．为了保证估计结果和置信区间
的准确性和收敛速度，在线聚集要求采样数据具有
随机性和无偏性［５５５６］．从关系数据表进行采样的方
法主要有三类［５６，６４］：顺序扫描、索引扫描和索引采
样．Ｗｕ等人［６１］提出了从分布式数据表采样的方法，
首先根据表在各节点上的分布情况计算每个节点应
采样的数据量大小，然后在每个节点上进行索引采
样．在云环境下，很多数据以块（ｂｌｏｃｋ）为单位直接
存储在分布式文件系统上，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处理数据也
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通常以块为单位，因此上述基于关系数据库的采样
方法无法直接使用．目前很多ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的在线聚
集工作假设数据以随机顺序存储或者假设一个随机
数据输入队列的存在［５４，６３］，通过顺序扫描数据队列
即可获得随机无偏的数据．然而当数据以聚集相关
列的顺序存储时，简单的顺序扫描便无法获取随机
数据，因此在云环境下如何从直接存储在分布式文
件中的数据中进行随机采样仍然是亟待解决的
问题．

（３）查询结果估计．查询估计方法应当具有无
偏性和持续性［５７］．无偏性是指如果不断重复采样和
估计的过程，估计值的数学期望应该等于实际查询
结果．持续性是指随着采样和估计步数的不断增加，
估计值应该逐渐接近实际查询结果．目前已有的查
询结果估计算法可以分为两类，一类是通过样本和
总体数据量的大小对样本的聚集结果进行扩展［６１，６４］．
假设查询语句为ＳＥＬＥＣＴ狅狆（犲狓狆狉犲狊狊犻狅狀（狋））
ＦＲＯＭ犜．设随机变量为｜犜｜×犲狓狆狉犲狊狊犻狅狀狆（狋），当
元组狋满足查询选择条件时，犲狓狆狉犲狊狊犻狅狀狆（狋）的取值
为犲狓狆狉犲狊狊犻狅狀（狋），否则取值为０，则总体均值μ即为
聚集查询结果，总体方差为σ２．根据中心极限定理，
当采样数据随机且无偏时，样本数据的均值μ－趋近
一个均值为μ，方差为σ２／狀的正态分布．设犜狀是总
体表犜的采样数据集合，那么总体查询结果可通过
用犜和犜狀的大小比例对全表数据的犲狓狆狉犲狊狊犻狅狀狆（狋）
之和进行扩展得到．这种方法实现简单，而且支持增
量计算．但是需要预先得到总体表的数据量，而且查
询结果的估计受数据分布和采样质量的影响较大．

为了解决上述问题，Ｐａｎｓａｒｅ等人［５４］提出了利
用未知样本概率分布进行估计的方法，假设每个数
据块在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ中的调度时间和处理时间均与
聚集结果相关，并针对每个数据块犫犾狅犮犽犻构造随机
变量犣犻＝（狓犻，狋ｓｃｈ犻，狋ｐｒｏｃ犻）．该方法利用贝叶斯公式，根
据已处理完数据块的聚集值计算未处理样本数据聚
集值的概率分布：犘（Θ｜犡）＝犘（犡｜Θ）犘（Θ）犘（犡） ，其中，θ
表示未处理样本的聚集值；犡表示已经处理完样本
的聚集值．总体的查询结果通过对犘（Θ｜犡）积分进
行估计．这种方法通过贝叶斯理论从一定程度上消
除了采样数据不均衡所带来的问题，但是算法的假
设较强，而且只能支持一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的查询
处理，不支持由多个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业构成的多表聚
集的结果估计．

表５　查询结果的估计方法
估计方法理论依据聚集类型 主要特性

利用样本和
总体数据
量［６１，６４］

中心极限
定理　　

单表聚集
多表聚集

优点：算法简单，易于实现，
可支持增量计算

缺点：对采样数据要求较高，
数据不均衡导致估计
结果不准确；要预先知
道总体数据量

利用未知
样本概率
分布［５４］

贝叶斯　
理论　　单表聚集

优点：允许采样不均衡，不需
预先知道总体大小

缺点：不支持增量计算，无法
扩展到多表聚集

（４）结果收敛程度计算．结果收敛程度主要用
来衡量当前估计值和实际结果的差距，帮助用户判
断估计结果是否达到满意的程度．目前结果收敛程
度的计算方法有两类，一类采用绘制“收敛曲线”的方
法体现随着查询不断进行，估计结果的变化情况［６２］．
变化的度量标准采用以下公式计算：犕犈犜犚犐犆犳＝
犱犻犳犳（狊犻犵（犚犻），狊犻犵（犚犳）），其中，犚犳是到目前查询进
程为止的最新结果；犚犻是与犚犳相邻的估计结果；
狊犻犵（犚犻）代表结果犚犻的一个标识，它可以是完整的结
果犚犻，也可以是能够代表犚犻的一个压缩表征；
犱犻犳犳（）用于计算两个结果标识的欧氏距离．用户可
以根据收敛曲线的斜率来推测查询结果后续的变化
情况．这种方法计算量不大，实现起来也比较容易，
收敛曲线可以让用户直观地观察出估计结果的变
化．但其缺点是无法给出估计值的精确度，而且仅仅
根据相邻结果的距离来体现收敛程度还不够准确．

另一类收敛程度衡量方法是给定置信度α，在
每次采样并得到查询估计值后计算实际查询结果
狏狉的置信区间［狏－ε，狏＋ε］［５４，５６５７，６１］，这意味着狏狉落
入置信区间的概率为α．随着查询的不断进行，置信
区间的宽度逐渐变窄，用户可根据区间的宽度判断
查询是否提前终止．当样本数据随机且无偏时，根据
中心极限定理，置信区间可表示为［μ－－ε，μ－＋ε］，ε＝
狕ασ－狀／槡狀［５６５７，６１］，其中，犣α是和置信度相关的分位点；
σ－狀是样本数据的方差，狀是样本数据量．文献［５４］通
过贝叶斯公式计算未知样本的分布函数，并在此基
础上使用Ｇｉｂｂｓ采样算法［６５］计算置信区间．通过置
信区间可以比较精确的反应估计值的收敛程度，目前
在云环境下的相关工作还局限于单个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作
业，如何计算多表或者多个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业构成的
聚集查询的置信区间仍是待解决的问题．

４　未来工作展望
作为一项高性价比管理海量数据的技术，云数
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据管理系统引起了工业界和学术界的广泛关注．本
文依据云数据管理系统框架对云数据查询技术的相
关工作进行了总结和分析．总体来说，目前该领域的
研究工作处于起步阶段，还存在着大量有价值的研
究问题：

（１）数据分布策略．数据的组织情况会直接影
响数据插入以及查询的效率，均匀的数据分布将大
大提高数据存取的性能．在云数据管理系统中，数据
被划分到多个节点进行存储管理，其存储的节点位
置往往由每条记录的主键值决定．现有的工作一般
选择单个字段或者多个字段的简单组合作为主键
值，而没有考虑到对数据分布的影响①［６６］．对于这个
问题，可以从以下两个方面来考虑：首先根据查询类
型和数据分布情况选定生成主键值的字段，这些字
段的组合应当能够唯一地确定主键值，并有利于数
据的分散和查询时数据记录的定位；其次，设计从多
维字段的定义域到线性主键值的映射函数，该函数
要保证数据分布的负载均衡，并在查询处理过程中
尽可能地缩小目标数据集大小．此外，这种数据分布
策略应当具有自适应性，可以根据插入数据的不断
变化而进行相应的调整．

（２）索引管理技术．目前在云数据管理系统中
针对海量数据的索引已经有一些研究工作，并取得
了相应的成果，在以下两个方面还有待深入研究．一
方面，目前云数据管理系统中的索引方案大都是以
关系数据库中的索引为基础，对其进行适当修改而
成．这些索引都是基于磁盘的索引，比较适合于相对
稳定的数据．但是对于数据频繁更新的情况，索引更
新维护的代价比较高．因此，如何在云计算环境下，
设计能支持频繁更新和多维查询的索引方案是一个
富有挑战性的工作．另一方面，现有的索引大都能够
支持点查询、范围查询等简单查询，但对于一些复杂
查询无法提供很好的支持．特别是在一些特定的应
用领域，如海量空间数据管理、海量时间序列数据管
理等领域，往往需要支持一些相对比较复杂的查询．
因此，针对某些特定的应用领域，设计相应的索引方
案，能够支持一些特定的复杂查询，具有重要的
意义．

（３）查询优化算法．查询处理方法和优化策略
对云数据管理系统来说是一个关键性的问题．目前
的研究工作主要侧重在利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处理框架
实现一些关系数据库中传统的查询处理算法，或者
改进ＭａｐＲｅｄｕｃｅ调度算法和处理流程以适应查询
处理算法，但是对云计算环境下数据存储和查询处

理的特点考虑得较少．云计算环境和传统的单机数
据库环境相比，数据量大而且分布存储，但是数据的
划分技术却不如分布式数据库中的划分技术成熟，
因此数据的分布往往比较粗犷，很难利用数据划分
带来的查询优势；另外为了达到较高的可用性和容
错性，数据往往存在多个冗余备份，我们认为利用备
份数据进行查询并行度和数据传输方面的优化是很
有意义的．在进行查询优化的过程中，增加并行度可
以充分利用系统的计算资源，提高查询性能，但是单
纯的增加并行度可能导致传输数据代价过大，从而
造成网络拥塞和计算节点的空闲等待；而单纯的最
小化传输代价则可能导致数据倾斜问题加重，因此
如何寻求查询并行度和数据传输代价的平衡也是一
个不容忽视的问题．以上讨论的是根据优化规则生
成查询计划和执行查询计划的问题，然而对不同的
数据量和数据分布其最优的查询计划也不相同，如
何为不同的查询选择查询计划也是一个亟待解决的
问题．查询计划的选择往往通过估算其查询代价进
行，代价可以通过查询总开销和总时间表示．结合云
计算环境下数据和查询的特点建立不同查询算法的
代价计算模型也是颇具挑战性的问题．

（４）查询进程估计．相比于传统的分布式数据
库，云计算环境中查询进程和剩余时间的估计有着
更重要的作用．一方面，云环境下往往面临生物、气
象等领域大规模数据的查询和分析，运行时间较长，
有的查询甚至需要十几天［６７］，提供查询剩余时间的
反馈对用户来说有很强的实用价值．另外，对于云环
境下的一些查询时间较短但是实时性要求比较高的
应用，进程估计会给查询任务的调度提供重要的参
考．对查询代价的估算、在线聚集的实现、云环境的
性能调优和资源配置等问题来说，进程估计也是一
个非常关键的步骤．在云环境下实现查询进程估计
不仅任务并行带来的挑战，云环境中集群规模庞大、
节点异构、高出错率、和数据倾斜等特点使得这个问
题解决起来更加困难．目前的研究工作主要考虑了
并行的因素［１６，６８］，但是对于其他云环境的特点没有
考虑，如何在一个大规模的云环境下提供准确的查
询进程估计还有很多研究工作要做．

（５）基于多表的在线聚集算法．从聚集结果估
计和置信区间的计算来看，已有的相关工作主要侧
重在包含一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业聚集查询的ＯＬＡ
算法设计．实际应用中经常涉及到基于多表的复杂
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查询，他们往往由多个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业构成，实现
这种查询的在线聚集是一个亟待解决的问题．在传
统的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业处理流程中，每个操作任务完
成后将输出数据写入文件，后面的操作任务才能开
始．ＯＬＡ要求数据以增量的方式进行处理，因此多
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的ＯＬＡ必须在处理过程流水线化
的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ上实现．在设计聚集查询处理和置信
区间计算算法时还需要结合ＭａｐＲｅｄｕｃｅ以及云计
算环境的特点提高在线聚集的处理速度，比如减少
混洗过程中数据传输量和ｒｅｄｕｃｅ阶段的工作，尽量
避免增量计算过程中的重复工作等．从数据采样的
实现过程来看，样本的随机性和无偏性会直接影响
查询结果估计的准确性以及置信区间的收敛速度，
已有的研究工作往往假设数据以随机顺序存储或者
假设一个随机数据队列的存在，从队头读取数据即
可达到随机的效果．然而在实际应用中，数据的存储
顺序往往与某个属性相关，如何从这种非随机分布
的数据上进行随机采样是在线聚集过程中的一个关
键问题．数据的随机采样技术在单机数据库上有很
多研究工作［５６，６４，６９７０］，提出的方法包括堆文件扫
描［５６］、索引扫描［６４］、伯努利模型采样［６９］等．云计算
环境下数据分布在大量节点上，而且数据的读写以
块为单位进行，这些特点增加了随机采样的难度，值
得深入研究．文献［７０］针对直方图估计提出了以数
据块为单位的采样方法，并利用交叉验证的思想推
导出估计值的准确性与样本大小和数据分布的关系
公式，其思想可以借鉴到云数据在线聚集的采样算
法中．不同之处是该文献提出的算法是一个一次性
采样的过程，而在线聚集要求采样算法是在线并且
增量的过程，即它能够保证样本大小平缓增长而且
时刻保持随机的顺序．在线采样过程中不仅要保证
数据随机性，还必须保证每步采样的数据与已采样
本数据不重复，这也是算法设计中必须考虑的问题．

５　结　论
随着信息产业的不断发展，计算机要处理的数

据规模呈指数级增长，各种应用对数据管理的需求
也变得多样化，统一而复杂的关系数据库已经不能
满足纷繁多样的应用．云数据管理系统为海量数据
管理提供了一种高性价比的解决方案，日益成为学
术界和工业界共同关注的热门问题．本文对近几年
国内外在云数据查询领域的主要研究成果进行了总
结，综述了云数据管理系统中查询技术若干主要问

题的研究现状，包括云数据的索引管理、查询处理、
查询优化以及在线聚集等，并对相关技术进行了深
入的对比分析，最后指出仍然存在的问题和可能的
解决办法．总的来说，云数据管理系统中查询技术的
研究仍然处于刚刚起步的阶段，仍然有大量具有挑
战性的关键问题需要深入研究，为国内的数据库研
究者提供了广阔的研究空间．
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