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摘 要：移动社交网络等基于定位服务应用的快速发展导致时空数据流规模呈爆炸式增长，要求底层数据存储系

统支持高吞吐量轨迹数据的插入以及空间和时间约束下的低延迟查询，而现有 HBase 等数据存储方案因索引更新

开销过高无法满足该需求。针对时空数据流的应用特性，提出一种数据流内存索引及存储方法。根据键值和时间

范围对历史与增量数据元组进行物理分区，将其以模板 B+树的形式写入内存并构建索引以增强快速写入和查询

能力，同时对数据进行压缩存储提升索引效率。在此基础上，采用多级索引根据数据分区将复杂查询分解为可独

立处理的子查询。实验结果表明，与传统 HBase、WaterWheel等方法相比，该方法在不同数据插入和查询条件下的

数据存储性能与查询效率更优。
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【Abstract】The rapid development of location-based services and applications such as mobile social networks leads to

the explosive growth of the scale of spatiotemporal data stream，which requires the underlying data storage system to

support high-throughput trajectory data insertion and low-latency query under space and time constraints.However，the

existing data storage schemes such as HBase fail to meet the requirements due to the high index update overhead.

According to the application characteristics of spatiotemporal data stream，this paper proposes a data stream memory

index and storage method. According to the key value and time range，the tuple of historical and incremental data is

physically partitioned，which is written into memory in the form of template B+ tree，and an index is built to enhance

the ability of fast writing and query. At the same time，the data is compressed to improve the index efficiency.On this

basis，the multi-level index is adopted to decompose the complex query into sub-queries that can be independently

processed according to the data partition. Experimental results show that under different data insertion and query

conditions，the proposed method outperforms traditional HBase，WaterWheel and other methods in terms of data storage

performance and query efficiency.
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随着信息处理技术的快速发展，人们生活各方

面产生的数据量呈现几何级增长，对分布式计算与

数据存储提出更高要求。在企业大数据应用需求推

动下，Hadoop、Storm 和 Flink 等分布式计算框架相继

出现并显著加快了数据处理速度，其中 Storm 是一种

分布式流式计算处理框架，可使任务分布到集群中

进行。Google 公司的 GFS、HDFS 以及基于 CEPH 的

CephFS 等分布式存储系统支持文件及对象的快速

读写，可存储大规模数据。 key-value 模型［1］与以

Redis 为代表的 NoSQL 型数据库是目前使用广泛的

存储模型。

在移动社交网络和基于位置的服务领域，每秒

都会有大量轨迹数据产生。为便于分析与管理，数

据存储系统需在存储高速轨迹数据流的同时支持低

延迟的时间范围查询。例如，在以每秒约百万个元组

的速度记录实时 GPS 数据的同时，对最近 5 min 内获

取的某个地理区域中全部 GPS 数据进行交互式查

询。然而现有的 HBase 等数据存储方案无法同时实

现数据的高速插入与低延迟时间范围查询。此外，

对大量数据进行低延迟时间范围查询需在时空列上

创建索引，且元组插入与索引更新结合后产生大量

时间开销，导致高吞吐量的插入无法实现。同时，由

于众多场景要求数据元组在其到达时立即可见，因

此不能采用基于批处理的插入来降低索引更新

成本。

为实现海量流数据的实时存储与高效查询，本

文提出一种分布式数据处理方法。针对高吞吐量流

数据，构建具有对应拓扑结构的分布式集群模型，采

用数据分区模式和基于内存索引的压缩存储方法，

降低底层文件系统负载压力并提高数据插入效率，

通过多级索引机制提升复杂查询的分解与访问效

率，减少无关数据的查询处理，同时构建完整的分布

式存储系统，以支持 join 和聚集函数等数据库常用

复杂查询模式。

1 相关背景

集群架构、索引结构、机器性能以及事务支持等

因素均会影响流数据的写入速率，目前 HBase［2］、

Dynamo［3］、BigTable［4］、CLAIMS［5］和 Druid［6］等数据

存储方案主要通过分布式集群来存储和管理大量数

据。BigTable 及其开源实现 HBase 将数据组织为分

布式多维排序映射，并可提供高效的可扩展查询，但

以其为代表的键值在时间范围上对数据库查询能力

较差。Druid 通过数据预聚合和倒排索引实现快速

查询与实时分析，可用于海量事件流数据的存储及

分析。然而 Druid 和 BTrDb［7］等时间序列数据库在

时间属性外的第二维索引能力较差。

索引是一种常用技术，在高频范围属性上创建

索引可显著提升查询性能。然而以高速率插入元组

时，会造成索引维护开销太大。目前批量加载/插入

方法是一次插入一批，并非单独插入各元组来分摊

开销。当前关于索引技术的研究主要集中于哈希

（Hash）函数、LSM树和 B+树。例如，文献［8］提出一种

分布式批量插入方法，对跨分区的负载平衡进行优

化。然而，这些技术并不适用于数据元组在写入后

要求立即可见的情况。LSM-tree［9］及其变形［10-11］在
不进行批处理的情况下可提高插入性能，因此被广

泛应用于 HBase、MongoDB、Cassandra［12］和 InfluxDB

等多种数据库管理系统。文献［13］提出 cLSM-tree

对 LSM 树索引的并发机制进行优化，可在服务器

CPU 多核环境下实现高扩展性，其关键思想是将 B+

树维持在两层或更多层中，且较高层的节点保存在

容量较小的内存中。然而由于上层数据达到一定数

量后需与低层数据合并，会造成大量合并的开销，因

此导致 LSM 树的插入性能不高。

对数据库查询日志等历史数据及记录的利用也

是当前的研究热点。若数据服务系统待处理的查询

请求与历史查询日志 M 特征相同，则可通过处理 M

来更新计算数据索引的值；若特征不相同，则可先预

测查询负载情况，再利用查询负载对当前索引结构

进行调优［14-15］。文献［16］针对日志数据设计与实现

高效的并发数据，将其写入系统流水以提高数据加

载性能，并允许应用程序访问加载中的数据。文

献［17］结合机器学习提出学习索引结构，利用机器

学习对数据建模以替代传统索引。然而查询日志和

建模需要批量处理数据以及对历史数据的大规模分

析，在本文实时数据场景下，采用索引优化结构无法

实现实时可见，不能有效进行索引调优。

支 持 高 吞 吐 量 和 实 时 查 询 的 WaterWheel 模

型［18］只能在单一的查询请求下，对计算机资源实时

进行最优化分配。而在分布式流式处理任务中，常

出现高并发度的查询请求，会根据系统当前不同环

节的资源使用与任务执行情况，对已处理完毕且处

于空闲状态的任务推送下一个请求，以保证系统不

同环节始终处于任务负载状态。WaterWheel是通过

串行化执行每次查询请求，返回结果后再处理下

一个请求，导致集群内部分节点在完成子查询请求

后到下次查询请求被分配到该节点之前，一直处于

查询空闲状态。

从总体来看，现有分布式存储系统具有支持流

数据处理的能力，却无法提供较好的流数据高速插

入与低延时时间范围查询性能。针对该问题，本文

提出一种流式数据存储与查询模型 Tars，在数据插

入时进行内存索引和文件压缩存储，并在查询时进

行查询分解以及构建多级索引。在系统模型整体搭

建方面，本文基于流数据处理框架 Storm 构建包含调
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0 概述

随着信息处理技术的快速发展，人们生活各方

面产生的数据量呈现几何级增长，对分布式计算与

数据存储提出更高要求。在企业大数据应用需求推

动下，Hadoop、Storm 和 Flink 等分布式计算框架相继

出现并显著加快了数据处理速度，其中 Storm 是一种

分布式流式计算处理框架，可使任务分布到集群中

进行。Google 公司的 GFS、HDFS 以及基于 CEPH 的

CephFS 等分布式存储系统支持文件及对象的快速

读写，可存储大规模数据。 key-value 模型［1］与以

Redis 为代表的 NoSQL 型数据库是目前使用广泛的

存储模型。

在移动社交网络和基于位置的服务领域，每秒

都会有大量轨迹数据产生。为便于分析与管理，数

据存储系统需在存储高速轨迹数据流的同时支持低

延迟的时间范围查询。例如，在以每秒约百万个元组

的速度记录实时 GPS 数据的同时，对最近 5 min 内获

取的某个地理区域中全部 GPS 数据进行交互式查

询。然而现有的 HBase 等数据存储方案无法同时实

现数据的高速插入与低延迟时间范围查询。此外，

对大量数据进行低延迟时间范围查询需在时空列上

创建索引，且元组插入与索引更新结合后产生大量

时间开销，导致高吞吐量的插入无法实现。同时，由

于众多场景要求数据元组在其到达时立即可见，因

此不能采用基于批处理的插入来降低索引更新

成本。

为实现海量流数据的实时存储与高效查询，本

文提出一种分布式数据处理方法。针对高吞吐量流

数据，构建具有对应拓扑结构的分布式集群模型，采

用数据分区模式和基于内存索引的压缩存储方法，

降低底层文件系统负载压力并提高数据插入效率，

通过多级索引机制提升复杂查询的分解与访问效

率，减少无关数据的查询处理，同时构建完整的分布

式存储系统，以支持 join 和聚集函数等数据库常用

复杂查询模式。

1 相关背景

集群架构、索引结构、机器性能以及事务支持等

因素均会影响流数据的写入速率，目前 HBase［2］、

Dynamo［3］、BigTable［4］、CLAIMS［5］和 Druid［6］等数据

存储方案主要通过分布式集群来存储和管理大量数

据。BigTable 及其开源实现 HBase 将数据组织为分

布式多维排序映射，并可提供高效的可扩展查询，但

以其为代表的键值在时间范围上对数据库查询能力

较差。Druid 通过数据预聚合和倒排索引实现快速

查询与实时分析，可用于海量事件流数据的存储及

分析。然而 Druid 和 BTrDb［7］等时间序列数据库在

时间属性外的第二维索引能力较差。

索引是一种常用技术，在高频范围属性上创建

索引可显著提升查询性能。然而以高速率插入元组

时，会造成索引维护开销太大。目前批量加载/插入

方法是一次插入一批，并非单独插入各元组来分摊

开销。当前关于索引技术的研究主要集中于哈希

（Hash）函数、LSM树和 B+树。例如，文献［8］提出一种

分布式批量插入方法，对跨分区的负载平衡进行优

化。然而，这些技术并不适用于数据元组在写入后

要求立即可见的情况。LSM-tree［9］及其变形［10-11］在
不进行批处理的情况下可提高插入性能，因此被广

泛应用于 HBase、MongoDB、Cassandra［12］和 InfluxDB

等多种数据库管理系统。文献［13］提出 cLSM-tree

对 LSM 树索引的并发机制进行优化，可在服务器

CPU 多核环境下实现高扩展性，其关键思想是将 B+

树维持在两层或更多层中，且较高层的节点保存在

容量较小的内存中。然而由于上层数据达到一定数

量后需与低层数据合并，会造成大量合并的开销，因

此导致 LSM 树的插入性能不高。

对数据库查询日志等历史数据及记录的利用也

是当前的研究热点。若数据服务系统待处理的查询

请求与历史查询日志 M 特征相同，则可通过处理 M

来更新计算数据索引的值；若特征不相同，则可先预

测查询负载情况，再利用查询负载对当前索引结构

进行调优［14-15］。文献［16］针对日志数据设计与实现

高效的并发数据，将其写入系统流水以提高数据加

载性能，并允许应用程序访问加载中的数据。文

献［17］结合机器学习提出学习索引结构，利用机器

学习对数据建模以替代传统索引。然而查询日志和

建模需要批量处理数据以及对历史数据的大规模分

析，在本文实时数据场景下，采用索引优化结构无法

实现实时可见，不能有效进行索引调优。

支 持 高 吞 吐 量 和 实 时 查 询 的 WaterWheel 模

型［18］只能在单一的查询请求下，对计算机资源实时

进行最优化分配。而在分布式流式处理任务中，常

出现高并发度的查询请求，会根据系统当前不同环

节的资源使用与任务执行情况，对已处理完毕且处

于空闲状态的任务推送下一个请求，以保证系统不

同环节始终处于任务负载状态。WaterWheel是通过

串行化执行每次查询请求，返回结果后再处理下

一个请求，导致集群内部分节点在完成子查询请求

后到下次查询请求被分配到该节点之前，一直处于

查询空闲状态。

从总体来看，现有分布式存储系统具有支持流

数据处理的能力，却无法提供较好的流数据高速插

入与低延时时间范围查询性能。针对该问题，本文

提出一种流式数据存储与查询模型 Tars，在数据插

入时进行内存索引和文件压缩存储，并在查询时进

行查询分解以及构建多级索引。在系统模型整体搭

建方面，本文基于流数据处理框架 Storm 构建包含调
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度层与服务层组件的拓扑结构，调度层负责源数据

的划分转发与查询的拆解分配，服务层负责数据的

内存索引和子查询的任务执行。在系统模型数据存

储方面，数据在内存索引中基于 template B+树［19］构
建索引结构，并在超过阈值后将其分组压缩存储到

CephFS 中（Ceph［20］是一种能自动均衡和恢复且可扩

展的高性能分布式存储系统，其提供了文件系统服

务 CephFS）。在系统模型查询调度方面，本文基于

数据范围分区划分模式对查询进行分解，通过构建

多级索引，只读取符合复杂查询条件的数据文件，以

保证提供高效查询。

2 流式数据存储与查询模型的基本原理

基于位置信息的流数据要实现数据的实时性和

完整性，需要尽可能降低实时写入海量数据时查询

数据服务带来的性能影响，并提高模型查询重复数

据时的优化能力。本文主要从以下方面优化模型的

存储与查询能力：

1）提高模型并发读写能力。根据数据分区划分

模式，接收不断流入的数据后，将其转发到不同机器

与组件进行内存索引；查询数据时，将查询切分为子

查询，并将请求分发到不同索引组件和文件系统。

2）提高数据索引与存储能力。写入数据在内存

中被组织为索引模式，并在达到阈值后进行压缩存

储到分布式文件系统。

3）提高查询的多级索引能力。基于数据模型索

引主键（key）和时间范围的查询虽然能被高效地执

行，但要提高其他属性的查询效率，还需进一步构建

二级索引。

2.1 数据模型与假设

本文中数据元素以四元组<x，y，t，e>形式存在，

其中 x、y、t 和 e 分别为经度、纬度、时间戳和有效负

载。在数据插入之前，可在 x和 y上应用 Z-order将输

入数据元组<x，y，t，e>转换为<z，t，e>，其中 z 为位置

键（以下简称为键）。本文假设元组以其时间戳的递

增顺序到达，用户查询基于一系列键和时间戳的建

立，使得时间和键形成二维空间 R。将一段范围的

时间和键分别称为时间间隔和键间隔，若给定任意

时间间隔和键间隔，则在 R 中可唯一确定一个矩形

区域。

2.2 模型结构

本文提出的 Tars 模型可在一组分布式服务器集

群上运行并通过局域网络互连，其结构如图 1所示。

其中，消息中间件传递的实时流数据是数据来源，其

由数据入口处理层（数据调度层）接收，再根据数据

分区划分规则分发到下游索引服务层。索引服务层

将实时流数据插入到模板 B+树中作为索引结构，在

其超过阈值后进行分组压缩，并以数据块形式写入

分布式文件系统 CephFS 中。元数据管理服务器通

过 zookeeper 和 R 树［21］维护系统的状态，其中包括数

据调度层对数据的分区模式和数据块的元数据

信息。

本文模型支持多用户查询的并发处理，查询调

度层根据查询标准和元数据服务层的信息将用户查

询转换为独立子查询，并在索引服务层和查询服务

层间并行执行，然后将查询结果返回到各自聚合服

务器进行聚合函数处理，再合并返回给对应用户。

下文分别介绍高吞吐量数据插入中使用的数据索引

存储方法（见图 1中实线指示的路线）和实时查询处

理方法（见图 1中虚线指示的路线）。

3 流式数据存储与查询模型的实现

3.1 数据索引和压缩存储原理

常用的内存索引技术包括 B+树、LSM 树以及

bulk loading 等。本文场景中需要插入大量的实时数

据元组，而 B+树在节点插入时要进行分裂，在插入

海量数据元组时会带来较大分裂开销，导致效率降

低。LSM 树需不断将两层索引进行合并，存在较大

时间开销，不适用于实时应用场景。bulk loading 技

术通过批量插入数据元组可减少节点分裂导致的性

能下降，但其更适用于批处理场景，而不适用于实时

数据查询。因此，本文对模板 B+树进行改进，以提

升索引的压缩存储与持久化能力。

在数据写入方面，本文数据以时间事件为驱动，

并要求数据具有实时可见性，因此采用范围分区（根

据键值范围和时间范围进行划分）的方式将不同范

围的数据以模板 B+树形式写入内存中并构建索引，

以增强在内存中快速写入与查询能力。当数据在

B+树索引中达到预设值大小（如 16 MB）时，考虑其

持续增长会影响内存索引效率并增强数据持久化能

力，因此需要将数据以数据块形式压缩后写入底层

分布式文件系统中。当查询范围和数据块文件的区

间范围有交集时，系统将从文件系统中读取并解析

图 1 Tars模型结构

Fig.1 Tars model structure
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数据块，并检索出符合查询条件的数据元组。

数据块的设计布局是一个重要环节，合理的布

局能有效减少查询时解析的数据量。例如，当一个

查询只覆盖部分数据块文件时，若采用较合理的数

据块布局，则无需从文件系统中读取整个数据块就

可访问到所需要的数据元组。图 2为数据块文件的

存储结构，其中包括 template索引层和 compressed chunk

压缩数据层。索引层存储模板 B+树的非叶节点部

分会按照树的层级自上到下且自左到右的连续存

储。每个节点均额外记录了 key 数组对应孩子节点

的偏移量。当该子节点为非叶节点时，偏移量为指

向索引层的一个数组；当该子节点为叶节点时，偏移

量指向压缩数据层并分为两个数组，即该子节点所

在叶节点分组的组内和组间偏移量。

数据层采用分组并压缩的布局形式从左到右有

序存储模板 B+树全部叶子节点，根据预设的组容量 k，

从最左侧叶节点开始以 k个为一组进行压缩，生成压

缩数据块，一直压缩到最右侧叶节点。每个压缩数

据块互相独立，并记录组内叶节点中数据元组的键

值范围，从而使压缩数据块在满足查询条件覆盖范

围的同时，能根据偏移量进行针对性读取，以避免读

取整个数据块。

压缩数据块中叶节点布局包括索引部分和数据

部分，如图 3所示。索引部分为一个 key 数组，包含

与数据元组对应的一个数组偏移量。数据部分为

一个数据元组数组，其存储了流入系统的原始数据

元素。在获取叶节点后，使用二分法在索引部分 key

数组中找到数据元组对应的偏移量，然后根据偏移

量找到数据部分对应的数据元组，即为查询结果。

因为数据块文件所存储数据（模板 B+树）的键

值分布会随插入元组的变化而改变，所以元组并不

总是稳定地平均分布在叶节点中。如果模板 B+树

在保持整体分布稳定的同时，部分叶节点的溢出元

组较其他叶节点仍较多，则会给数据块文件的压缩

解压带来额外开销。由于不同叶节点分组采用并行

压缩，如果某个分组的叶节点数据过多未被处理完

毕，则将导致整个数据块持久化过程阻塞和时间开

销增多，从而造成计算资源的浪费，因此为使模板

B+树在应对不稳定叶节点分布而进行压缩存储时

更有鲁棒性，本文提出一种模板 B+树在持久化时的

分组压缩方法，用来计算叶节点分组时每组应分配

的叶节点个数。

假设系统所在服务器的线程数预设值为 m（即

系统可并发处理的叶节点压缩组个数），L（ℓ-，ℓ+）为

模板 B+树的叶节点区间，则模板 B+树的叶节点范围

P=｛ℓ1，ℓ2，…，ℓi｝，N 为模板 B+树的全部叶节点，D 为

模板 B+树的全部数据元组。在 L（ℓ-，ℓ+）和 U 1≤ i ≤ N Li

中，对于任意的 i≠j，Li 与 Lj 交集为空。因此，每个叶

节点分组中分配较理想的叶节点个数为：

K = |N|/m （1）

当分组中实际存储的数据元组数量大于或等于

树中的一系列元组之和的比率 J = 2/|D|时，可认为当

前叶节点分组不适用。为适应当前数据元组分布的

范围，需重新规划叶节点压缩的分组。

利用叶节点分组个数 m 和当前模板 B+树的全

部数据元组个数 D，结合数据元组在模板 B+树中的

分布范围，可重新确定叶节点的分组结构。对于模

板 B+树而言，叶节点键值从左向右依次递增，如果

用 V 表示数据元组的键值数组，用 V［i］表示该数组

中的第 i 个元素，则可直观地为元组键值平均分配

K 个 新 划 分 范 围 Q ={V 1 V 2 Vk }，V1 的 范 围 表

示为：

Vi = {[v- v(in + 1)]，i = 1

[v(i - 1)n + 1]v(in + 1)，2 ≤ i ≤ l - 1

v[(i - 1)n + 1v+ ]，i = l

（2）

根据新元组分组划分范围 Q 和式（1）的叶节点

理想分组范围 K，可重新调整当前叶节点分组并构

建新的压缩数据文件。假设系统线程数 m=3，当前

有一棵具有 6个叶节点的模板 B+树，这棵 B+树存储

[020) 范 围 内 的 数 据 ，数 据 范 围 划 分 为 ：V =
{[04)[47)[710)[1013)[1316)[1620)}，且当前模板

B+ 树 的 叶 节 点 实 际 上 已 插 入 数 据 元 组 集 合 P =
{[2][4][789][101112][17]}，树的大小已达到阈值，

需要存储到底层的分布式文件系统。根据式（1）计

算得到叶节点分组结果 K = 3，则叶节点被分为 3组，

在每组中，Q 1 ={24}，Q 2 ={789101112}，Q 3 ={17}，

其中 Q2 的数据元组占总数据元组的比率 J`= 2/3，与

当前模板 B+树的 J 相等，因此根据式（2），对数据元

组 重 新 划 分 范 围 得 到 ：Q 1 ={247}，Q 2 ={8910}，

Q 3 ={111217}。对应到叶节点中，即：将数据元组集

合 P 的第 3个叶节点的元组｛7｝拆分到第 1个叶节点

分组 Q1
`中，将 P 的第 4个叶节点的元组｛11，12｝拆分

图 2 数据块文件存储结构

Fig.2 Storage structure of data block file

图 3 叶节点布局结构

Fig.3 Leaf node layout structure
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到第 3个叶节点分组 Q3

`中，并在压缩时记录其所在

分组的数据块文件字节偏移量与组内偏移量，从而

在查询时进行访问。

当一个查询分解为独立的子查询后，为查找已

存储到分布式系统中的数据元组是否符合查询条

件，系统需在数据块索引层中获取满足查询条件的

元组偏移量。根据数据元组所在叶节点的组间偏移

量，先找到其对应的叶节点分组并解压，再根据数据

元组在叶节点中的组内偏移量找到数据元组。为提

高数据访问的局部性，数据元组的 key 在索引层的存

储顺序与数据元组在数据层的存储顺序一致。

3.2 二级索引支持

为获得查询所覆盖的数据区域集合，元数据服

务器使用 R 树来存储数据区域。当系统接收到查询

q = kq tq fq（kq和 tq分别为查询的 key 区间和时间区

间，fq为谓词函数）时，查询服务器会访问元数据服务

器中的 R 树，并获取一组查询 q 所涵盖的区域 Rq。每

个数据区域 ri = ki ti Î R q，其中 ki 和 ti 分别为数据

区 域 的 key 区 间 和 时 间 区 间 ，生 成 子 查 询 qi =
ki Ç kq ti Ç tq fq 并发送给相应的索引服务器或查询

服务器进行处理。

根据数据区域划分模式，模型中基于 key 和时间

范围的查询能被高效地执行（见 2.1节），即可用 key

和时间属性为主索引来组织数据的分布。当查询条

件涉及到 key 和时间外的其他属性时，为避免对结果

数据进行遍历并提供在非主键查询上的高效索引和

快速查询能力，需建立对应属性的二级索引，并将索

引表保存在本地缓存与键值对数据库中，以获得更

好的可扩展性和容错能力。在实际应用中存在查询

多个非主键属性组合的要求，因此，类似于数据库中

的多字段索引，对于多个非主键属性列的组合查询

情况，本文基于多个非主键属性列建立组合索引。

在轨迹流数据的应用场景中，用户会根据经度

和纬度等基本信息构建一个查询条件，其中经度和

纬度区间 ki、时间范围区间 qi等键值属性范围均可划

分，因此查询步骤如下：1）对查询进行分解，构建独

立区间的子查询 qi（其具有相同的谓词函数 f，可为

用户提供非主键组合查询条件）；2）系统对数据进行

分层索引，数据在未达到内存阈值前，先存储于内存

的多个模板 B+树中，当超过内存阈值后，再压缩存

储于持久化文件系统 CephFS 内，由于两者均可在不

同服务进程中进行并发处理，因此如何充分利用并

发查询的能力也是本文考虑的问题。考虑到非主键

组合索引的建立，在独立子查询分配到各服务进程

之前，先通过非主键组合索引找到本次查询请求可

能覆盖的内存 B+树和持久化数据文件，再基于这部

分数据进行模板 B+树内部的数据索引查询，以减少

不相关数据的查询开销。

在本文 Tars 模型中，考虑到复杂查询针对非主
属性的查询条件，因此采用“是/否”的形式转换为

“0”和“1”的问题。“1”表示有符合条件的数据，子查
询可以进行下一步处理；“0”表示没有符合条件的数
据 ，子 查 询 可 以 被 忽 略 。 类 似 于 文 献［22-23］中
Bloom 过滤器与网络流量的结合应用，本文将预设
的一个或多个数据元组属性通过 Bloom 过滤器的
k 个 Hash 函数映射到位数组中 k 个位置上，并将这
k 个位置的值均设置为 1，表示该属性值可能存在于
数据块文件中。

设 ε为 Bloom 过滤器的最大误判率，N 为集合元

素个数，m 为 Bloom 过滤器位数组长度，k 为 Bloom

过滤器 Hash函数的最优个数，q为查询时分解的一系

列独立子查询，data 为流入系统的数据元组，array 为

组合索引对应的位数组，QList 为最终需要执行的子

查询列表，则对本文模型二级索引算法描述如下：

算法 1 Tars模型二级索引算法
输入 最大误判率 ε，集合元素个数 N，子查询 q

输出 是否将子查询 q 放入查询列表 Result

1.m，k←Compute Hash（ε，N）

2.array←In it Hash Array（m，k）

3.array←Indexing（data）

4.IF Has Persistence（q）

5.Return Result = False

6.ELSE

7.IF Array Has Q（q）

8.QList←q

9.Return Result = True

10.ELSE

11.Return Result = False

上述算法的具体步骤如下：

1）采用 Compute Hash 操作通过预设最大误判

率 ε、期望集合元素个数 N 计算出位数组长度 m 和

Hash 函数最优个数 k。

2）通过 In it Hash Array 操作根据参数 k 和 m 构

建 Bloom 过滤器，并将一维数组的值均初始化为 0。
3）当流入系统的数据元组插入到模板 B+树时，

利用 Indexing 操作将其二级索引属性值映射到对应

的 Bloom 过滤器中。

4）对于查询分解的独立子查询条件，使用 Has

Persistence 操作判断该查询范围的数据是否已写入

文件系统中，如果是，则执行步骤 5，返回查询结果为

真；否则执行步骤 6。
5）当所查询数据仍缓存于内存中时，无需对数

据块文件进行过滤。

6）当查询范围数据所在的内存索引已达到阈值

并写入文件系统中时，如果指定属性的值存在于对

应的 Bloom 过滤器中，则利用 Array HasQ 方法，将子

查询 q 放入查询列表 QList 准备进行下一步查询处

理，同时返回查询结果为真；否则对子查询进行过

滤，并返回查询结果为假。
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4 实验与结果分析

本文 Tars 模型采用流数据处理系统的拓扑结构

并基于 Apache Storm 分布式流数据处理系统来实

现。在该模型中，各服务层分别是拓扑结构中的不

同组件，这些组件通过自定义路由规则进行连接。

其中，Storm 负责组件的资源分配与数据传输通信，

CephFS 负责数据块文件的分布式存储。

本文实验使用真实数据集T-drive［24］。实验在 16台
t2.2xlarge 亚马逊 EC2集群中进行，每台机器运行 2个
数据调度服务、2个索引服务、1个查询调度服务和 2个
查询服务层服务。通过采取集群统一配置，可避免实

验过程中内存、CPU、网络等机器配置对实验结果的

影响，实验相关配置信息如表 1所示。

4.1 索引压缩存储的性能评估

在块存储数据文件（StoreFile）进行数据层压缩

存储时，将不同条件下各种压缩方法的索引压缩性

能进行比较，结果如图 4所示。图 4（a）为不同压缩

方法下模型的数据插入速率变化情况。可以看出，

与 StoreFile 不压缩直接写入到文件系统相比，压缩
后存储的数据插入速率明显提高，这是因为数据压

缩后减少从内存到文件系统的磁盘 I/O 读写时间，且

小数据容量的压缩时间较少，缩短了数据写入时导

致该服务器数据插入工作的停滞时间。

由图 4（b）和图 4（c）可以看出，在不同的 key 选

择率和不同查询时间范围（距离请求最近 5 s、60 s 和

300 s）内，查询时延在进行数据压缩处理后明显降

低。根据查询键值范围，在元数据层找到 StoreFile

压缩时数据层每个分组偏移量和组内每个叶节点偏

移量，就可跳过无效检索数据，仅读取指定叶节点数

据，从而降低时延。此外，Snappy 压缩方法在数据插

入和查询时有较好的性能表现，其原因是该压缩方

法适合大量数据传输场景，数据压缩速度是其他压

缩方法的 1.5倍～1.7倍，而本文模型涉及到数据的

内存索引，需压缩存储到文件系统并进行实时数据

访问，要求数据传输通信效率较高，且 Snappy 压缩

方法不会占用大量 CPU，当本文模型混合负载复杂

流数据进行统计聚合工作时，在资源方面对任务影

响较小，保证了查询时延的稳定性。

图 4（d）为不同压缩方法压缩率的对比情况。可

以看出，GZIP 作为 CPU 密集型方法压缩率较高，但

由于其会影响模型对数据的计算处理，因此在数据

存储和查询性能上均表现较差。Snappy 压缩率相对

较低，但能满足本文模型对数据文件快速压缩解压

以提高数据在拓扑结构中快速流转的场景要求，其

作为 StoreFile 的数据分组压缩存储方法，具有较好

的性能表现。

图 4 不同条件下不同方法的索引压缩性能

Fig.4 Index compression performance of different methods under different conditions

表 1 实验配置信息

Table 1 Experiment configuration information

配置名称

操作系统

硬件配置

网络带宽/（GB·s-1)

Storm 版本

CephFS 版本

配置型号

UbuntuLinxu16.04LTS

8核 3.4 GHz，16 GB 内存

1
1.1.0
0.80.6
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图 5为不同 StoreFile存储容量和键范围对本文模

型的数据压缩存储性能影响的评估结果。由图 5（a）可

以看出，当 StoreFile容量小于 32 MB时，模型数据写入

速率随容量增大而提高，其原因是降低内存索引服务

器中 StoreFile达到阈值后落盘到文件系统的频率，缩

短系统磁盘 I/O读写时间与数据插入索引停止时间（写

文件时该内存索引服务器的数据插入索引会暂停，直

到数据完成在文件系统的写入）。当 StoreFile 容量超

过 32 MB 后，模型数据写入速率随容量增大而降低，

这是因为 StoreFile 所需压缩存储时间成本较高，导致

数据插入索引工作停滞状态过长。图 5（b）为本文模

型在不同键范围与 StoreFile 容量下查询时延的变化

情况。可以看出，查询时延随着 StoreFile 容量增大而

升高，其原因是每个 StoreFile 均有不同的键值范围和

时间域范围，而根据压缩存储形式可以仅读取StoreFile

中指定的一系列叶节点以及叶节点中指定的部分数

据，因此，对于给定键值范围的独立子查询，其数据读

取范围与 StoreFile 容量成正比例增长。当 StoreFile 容

量接近 8 MB 时，数据查询时延趋于稳定，这是因为当

StoreFile容量较小时，数据压缩比较低，压缩所需时间

和压缩后 StoreFile的大小变化较小，而 CephFS 底层为

OSD 块存储形式，其读取块数据存在访问时延，当

StoreFile容量较小时，该访问时延会占较大比例，使得

查询时延趋于平稳。由上述分析可知，当 StoreFile 容

量取值为 8 MB 时，在存储和查询上具有更优的数据

压缩性能。

4.2 复杂查询条件下的查询性能评估

在查询性能评估引入二级索引方式后，在带有

谓 词 函 数 等 复 杂 条 件 下 ，将 本 文 Tars 模 型 和

WaterWheel 模型的查询性能进行比较，结果如图 6
所示。其中，WaterWheel 获取所有符合键值范围和

时间范围的查询结果并返回到查询调度层，然后统

一通过谓词函数条件来串行过滤处理结果，其不支

持多用户查询的并行调度处理。由图 6可以看出，

本文模型在不同时间范围下查询延迟较 WaterWheel

更小，且随着 key 选择率的增加，该性能差距更明显，

这是由于 WaterWheel 不支持查询分解时对子查询

的二级索引，需读取全部符合 key 和时间范围的内存

索引与分布式文件数据块，再统一进行谓词函数条

件过滤，并在查询调度层对多用户查询结果进行串

行化处理后返回给用户，因此查询时延较高。本文

模型使用 Bloom 过滤器建立谓词函数条件值与位图

数组的映射关系，通过对每个独立子查询进行二级

索引，能提前判断是否存在满足该索引的 StoreFile，

如果不存在，则直接将子查询进行过滤，减少了无效

查询时间。

图 7为查询分解后通过二级索引确定（经 Bloom
过滤器过滤）的有效和无效子查询的百分比（简称为
二级索引命中百分比）。通过本文模型的二级索引
检测可知，在带有复杂谓词函数的查询中，满足键值
范围和时间范围的子查询超过 80% 为无效子查询，
本文忽略这些无效子查询。上述结果验证了模型支
持二级索引的重要性。

图 5 本文模型压缩存储性能评估结果

Fig.5 Performance evaluation results of compressed storage of the proposed model

图 6 不同时间范围内 2种模型的二级索引查询性能对比

Fig.6 Performance comparison of two models for

secondary index queries in different time ranges
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在不同时间范围和 key 选择率下将本文 Tars 模

型与 HBase、WaterWheel 模型在 T-drive 数据集上的查

询性能进行对比，结果如图 8所示。其中，HBase、

WaterWheel 模型在底层均使用 HDFS（大数据解决方

案通用的分布式文件系统，支持海量数据离线批处

理）作为分布式文件系统。为保证 3种方法的查询

性能在相同条件下可进行比较，将插入速率统一设

置为每秒 50 000 个元组（HBase 最大插入速率的

一半）。

由图 8可以看出，Tars 在不同的 key 选择率与时

间范围下查询延迟均少于 HBase 和 Waterwheel。随

着 key 选择率不断提升，HBase 与其他两种模型的查

询延迟差距逐渐增大，其原因是 HBase 不支持在非

key 属性上的范围索引，其需读取全部符合 key 选择

率的元组并测试其是否符合时间范围，造成查询延

时较高。本文模型在全局划分出二维区域 R，并将

查询分解为独立子查询，经过二级索引处理后，可过

滤掉不符合查询条件谓词函数 f 的 StoreFile，从而减

少查询时延。WaterWheel 不支持二级索引，其使用

HDFS 作为底层文件系统，在处理实时数据任务时基

本时延较高，而 Tars 采用增量式存储形式处理数据，

其历史数据变更较少，无需进行目录结构维护，因此

将 CephFS 作为文件系统能加大数据压缩存储容量

并提升多级索引的效率。

5 结束语

本文提出一种面向轨迹流数据的压缩存储和多

级索引方法，构建数据分区和内存索引并分组压缩

存储到分布式文件系统以提高模型存储效率，采用

流数据多级索引方法，保证复杂条件函数下查询分

解 的 稳 定 性 。 实 验 结 果 表 明 ，与 传 统 HBase、

WaterWheel 等方法相比，该方法具有更高的数据存

储性能与查询效率。后续考虑将承载模型数据传输

和网络通信的拓扑结构 Apachestorm 模型替换为微

服务模型，解决网络数据传输速率受带宽限制的

问题。
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