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摘要:随着电能质量监测点不断扩大,产生海量具有时序特性的多维电能质量数据,当前的诸

多数据查询方法不能适应电网电能质量监测数据的交互式多维聚合查询需求。研究提出时序数据

多维聚合服务的实现方法,为内存中预聚合后的任务结果建立哈希存储结构,对实时数据建立位图

索引存储结构,将历史数据的预聚合数据尽量存储于内存中,改进随机读写的低性能问题,提升查

询效率,解决交互式查询问题。同时运用最优聚合任务算法选择出尽量多的预聚合任务数,提高交

互式查询命中率。实验验证了该算法的可行性,与分组二维背包算法相比,在预聚合任务数量选择

方面具有一定优势。
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Abstract:Withthecontinuousexpansionofpowerqualitymonitoringpoints,alargenumberofmulti-
dimensionalpowerqualitydatawithtimeseriescharacteristicshavebeengenerated.Theexistingdataquery
methodscannotmeettheneedofinteractive multi-dimensionalaggregationqueryofpowerquality
monitoringdata.Thispaperpresentsamethodtoimplementmulti-dimensionalaggregationservicefor
sequentialdata.Itestablishesahashstoragestructureforpre-aggregatedtaskresultsinmemory,abitmap
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possibletherebyimprovingtheperformanceofrandomreadingandwriting,andtheefficiencyofquery,

solvingtheproblem ofinteractivequery.Atthesametime,theoptimalaggregationtaskselection
algorithmisusedtoselectasmanypre-aggregationtasksaspossibletoimprovethehitrateofinteractive
queries.Experimentsverifythefeasibilityoftheproposedalgorithm.Comparedwiththegroupedtwo-
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物联网和各类监控系统产生了海量时序数据,用户往往并不关心原始数据,更关注不同维度数据聚合后

的结果信息。时序数据的多维聚合查询服务期望能够根据用户的动态需求,交互产生查询统计结果,这种多

维度的交互式聚合查询被认为是批计算和实时计算之外的另一种数据计算模式[1-2],在各行业中存在普遍需

求。以国家电网谐波监测系统需求为例,其数万个监测终端每天采集TB级的电能质量监测数据,业务管理

人员需要即时了解各种指标维度上(如时间、空间及电压、电流等)的聚合统计结果(如平均值、百分位数、最

值等),以便随时对全网谐波状况进行评判。

以电能质量监测数据为代表的物联网监测时序数据具有规模大、维度多等特点,直接进行聚合查询性能

不佳,如何实现可交互式的时序数据聚合查询服务成为挑战性问题。

当前研究主要包括:1)使用采样方法约减数据规模,通过近似计算得到结果,提升查询效率,但采样结

果严格来讲是不准确的。2)利用并行计算框架提升计算能力。已有的 MapReduce、Spark[3]等框架适用于离

线计算和实时计算,通过多设备并行处理提升计算效率,但离线计算框架无法返回近实时结果,实时处理框

架无法实现交互式的使用效果。3)使用物化视图等预计算方法对聚合结果进行缓存。物化视图的优点在于

不需要去访问大量的基表数据,但物化视图仍然存储在磁盘上,磁盘IO开销大,查询性能仍然不理想[4]。可

以考虑将物化视图放在缓存中,但基于预计算的聚合查询存在“维度爆炸”问题,由于缓存空间的限制,不能

像磁盘一样存储大量的物化视图。因此,需要评估物化视图的构建策略。

借鉴并行计算及物化视图思想,实现了一种时序数据多维聚合查询服务,通过预聚合将历史数据的多维

聚合结果保存在内存中,利用实时计算对内存中的实时数据进行聚合,并根据需要归并和整合实时及历史数

据聚合的结果。重点研究该服务实现的内存结构设计以及预聚合“维度爆炸”的任务选择问题。

1 相关工作

时序数据[5-6]为以时间序列索引的连续数据,聚合查询包括简单的聚合查询和迭代式聚合查询[4]。聚合

查询目的是帮助人们理解一段时间内数据集的变化[7]。

在近似计算方面,使用了采样技术[2],提出了增量式样本扩容与误差估计方法,这种方法在快速获得近

似结果同时又能保障近似结果的准确性,但对于稀疏数据可能产生不准确的结果;文献[8]描述了如何基于

分位数概要结构进行近似化查询,提出了基于分位数概要的多值对象K近邻算法,关键方法是使用2个多值

对象距离分布的ϕ-分位数来衡量它们的接近性;研究优化了在线聚集[9],提出一种基于内容的数据划分算法

及数据块索引、放置策略,通过提高在线聚集的采样效率和样本质量、保证计算与存储负载均衡,实现在线聚

集执行性能的大幅提升。

在并行计算框架方面,MapReduce分布式计算框架和聚合管道的方式被一些数据库用来处理聚合操作,

但查询过程中产生了大量的磁盘和计算开销,低效耗时,无法满足即席查询的需求[6]。

在预计算方面,描述了概要表,概要表在写入数据的同时,计算并保存相应的概要信息,从而发生查询

时,直接从概要表中查询并返回结果。此类方法提高了查询效率。笔者首先描述了物化视图的选择,其次描

述了物化视图的查询重写,但存在可派生物化视图的过滤方法效率低、查询重写自身占用时间长的问题,当

存储空间、系统吞吐率等资源条件受到限制时,无法判定出哪些是最具保存价值的物化视图。

综上所述,基于抽样近似计算方法一定程度上可以提升聚合查询性能,但其存在准确性问题;现有的并

行计算框架并不能满足交互式聚合查询需求,但并行处理的思路是可借鉴的;预计算方法具有较好的查询性

能,但物化视图由于需要持久化,对物化视图的查询可能存在性能问题,将预计算结果(中观数据[5])放入内

存是优化方向,但内存空间的限制,特别是聚合查询的维度爆炸必然要求设计一种有效的预计算任务的选择

方法。
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2 时序数据的聚合查询服务

2.1 基本实现思路

时序数据的聚合查询包括:实时查询和历史查询。当数据到来时,采用混合处理框架Lambda[10],分别

将其送入批处理层和实时处理层。批处理层可以进行数据分析和处理,如进行预聚合运算,其分析的结果可

用于实时数据处理层中[1],历史查询主要是在批处理层进行计算,而实时查询主要是在实时处理层进行

计算。
交互式查询流程图如图1所示,历史数据具有数据量过大的特点,考虑对历史数据进行预聚合,只将预

聚合的结果放入内存,在进行预聚合任务时,为避免聚合任务过多而内存空间有限导致的“维度爆炸”问题,
需要在有限的内存空间与允许预聚合的时间基础上选择一组尽量多的任务来执行。

图1 交互式查询流程图

Fig.1 Interactivequeryflowchart

基于相应内存存储结构,对内存中构建好位图索引[11]的实时数据与历史数据的预聚合数据,用户在输

入一个查询语句之后,按照如下过程1所示的查询步骤进行查询。
过程1. 交互式查询步骤

1)接收查询语句,将查询语句作为一个任务。

2)对于实时数据,获取条件表达式中的对应维度列的对应值,在维度列对应的维度字典哈希表中查询到对应值的

Id,在每个维度存储位图索引的哈希表中找到对应Id的相应位图索引,将获取的几个bitmap索引哈希表的value值进

行逻辑与运算,返回与运算结果为1的行号,在内存的堆结构缓存区中对实时数据的SkipList,根据已知的行号,进行

从上层到下层逐步推进的查询,获得最终结果。

3)对预聚合数据,基于map<key,value>的哈希结构,获取到该任务的聚合结果。若没有查询到任务结果,则需

要到磁盘进行查询。

4)将实时查询与历史查询按照以上步骤查询的结果进行并行聚合运算,然后将结果进行归并,返回给用户。

常用的聚合函数包括count,sum,avg,min,max等,在归并时公式如下:

avg(s)=sum(sum(s1),sum(s2),…,sum(sn))/sum(count(s1),count(s2),…,count(sn))

min(s)=min(min(s1),min(s2),…,min(sn))
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max(s)=max(max(s1),max(s2),…,max(sn))

count(s)=sum(count(s1),count(s2),…,count(sn))

sum(s)=sum(sum(s1),sum(s2),…,sum(sn))
……
可发现这些聚合函数便于并行计算,可以由多线程并行计算s1,s2,…,sn对应的聚合函数值,对于每一

个s,先汇总s1的查询结果与s2的查询结果,将其作为中间结果,如果还有其他查询任务,则再进行归并,如
此迭代,最终返回结果给展示部分累加多维查询,依次对各任务结果进行汇总[12]。

2.2 内存存储结构

为满足交互式查询,考虑尽量将数据存储在内存中,合理的内存存储结构是提升查询效率的关键。对于

实时数据来说,采用SkipList结构来存放,进入内存后以列式存储,并为每列数据建立位图索引[11],同时使

用不同的压缩算法对索引数据进行压缩;对于历史数据的预聚合数据,为每一个查询任务建立<key,value>
的哈希表结构,key为一个查询任务,value为查询结果。

key::=<target><table>[<condition>][<
column>]

target::=count(<column>)|max(<column>)|min(<column>)|sum(<column>)|avg
([distinct|all]<column>)

condition=<conditional_exp>[<and|or><conditional_exp>]|*
conditional_exp::=<column><comparisonoperator><value>
comparisonoperator::=’>’|’=’|’<’|’>=’|’<=’

|’<>’|’! =’|’! >’|’! <’
根据<key,value>结构获取到该任务的聚合结果,从而能根据用户的查询语句,在预聚合数据中快速判

断是否命中。

2.3 预聚合任务选择算法

预聚合是提升聚合查询性能的有效方法。但在面对大量聚合查询及其带来的维度爆炸问题时,需要在

有限的内存和允许预聚合时间的基础上进行一组查询任务的选择,来保证执行尽量多的查询任务并将查询

结果放入内存中,作为历史数据的预聚合数据,加速数据查询。在查询任务中存在时间、空间等内部任务互

相依赖的维度,如空间聚合粒度为省的任务在粒度为市的任务基础上聚合时间比在原始数据上聚合的时间

短,所以空间之间是相互依赖的,称这些相互依赖的任务为分级任务。
以这个问题为背景,可抽象出如下问题:在总时间为T,总内存为 M 的约束条件下,共有N 个可选聚合

条件,按照维度不同分成K 组,其中聚合任务i属于第k组(i=1,…,N),聚合任务i占用内存mi,耗时ti,
分级任务因为组内任务间有依赖关系所以需要重新计算权重;非分级的任务组内每个任务权值相同,求出满

足约束条件的一组聚合任务数最多的结果。
分析:这个问题可以用经典的动态规划方法解决,如经典的背包问题与本问题十分相似,在不考虑分级

任务之间联系的情况下,通过分组背包与二维背包结合的方式来进行聚合任务选择,主要步骤如下:1)将任

务分组,多个分级任务作为一组,每个非分级任务为一组。2)视每个任务的权重都相同,对于每组任务,在时

间与内存花费允许的情况下,选择一个任务或不选。
但是由于本问题中分级任务的存在,分级任务的完成时间之间互相影响,分级任务的权重也不相同,因

而需要将分级任务与非分级任务分情况解决,非分级任务用0—1背包解决方式来解决,分级任务用依赖背

包与分组背包、泛化背包结合的解决方式来解决,具体过程如下算法1所示。
算法1. 最优预聚合任务选择算法

输入:N 个可选聚合任务

输出:满足约束条件的一组最优聚合任务

1)将N 个可选聚合任务按照维度进行分组,组数为k;

2)接收第k组,判断其中是否为分级任务;
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3)第k组为分级任务,进行组内等级排序,并根据等级排序重新计算任务权值,具体计算方法为:(n-
S+1)*wi*n/Q,其中n 为这个组的任务数,S 为某个任务在组内的排序,wi为这个任务的权重,Q 为从1
到n 的累加和,Q=1+2+…+n;

4)根据步骤3中获得的等级排序,将每个等级作为主件,依赖于这个等级的其他任务作为该等级的

附件;

5)根据步骤4中获得的主件,对每一个主件,将其附件进行组合处理,将每个组合作为一个新的附件,根
据时间花费的依赖关系重新计算每个新附件的时间花费,内存花费及权重则进行简单的相加即可,将最终得

出的主件的多个新附件进行0—1背包处理,状态转移方程为:

f[i][t][m]=max{f[i-1][t][m],f[i-1][t-ti][m-mi]+wi},获取到每个主件的权值和最大的

一组附件,将其时间、内存、权值与主件的进行求和,作为一个新的任务,因此这个新的任务可能包含几个

任务;

6)将步骤5中获得的所有任务作为一组,从组中所有任务中选择一个任务或不选,状态转移方程如下:

f[k][t][m]=max{f[k-1][t][m],f[k-1][t-ti][m-mi]+wi|聚合条件i属于第k组};

7)第k组为非分级任务,直接对每一个任务进行0-1背包运算;

8)返回一组聚合任务。
在本实验中,权值设定相差不大,但实际上用户进行交互式查询时会出现一些任务是总不被查询的情

况,权重的应该比被查询频率较高的任务小,由于实验方法也是考虑到权重的,因此同样适用于冷热数据权

重不一致的情况。

3 实验结果及评价

3.1 实验目的

最优预聚合任务选择算法能在限定的时间花费与空间花费下选择出尽量多的一组预聚合任务。为了验

证该结果,通过实验详细描述了验证过程。实验数据来源于电网谐波监测系统的实际采集数据。实验环境

为在可用时间花费与内存花费分别为(120min,4G)、(240min,8G)、(360min,16G)、(480min,32G)的情

况下进行任务选择计算,对任务选择的结果进行比较分析。
实验数据包含多个维度的聚合任务,例如空间维度(省、市、县)、时间维度(年、月、日)、指标维度(电压

220kV、500kV、1000kV等)。
将这些任务分组,每个任务的初始权重都设定为1,为每个任务预估时间花费与内存花费,这些任务组有

分级任务,也有非分级任务(同一组包含几个任务的为分级任务,一组只有一个任务的为非分级任务)。
对于非分级任务,时间、内存花费及权重与给定的花费相同,不会发生变化;而对于分级任务,由于组内

关系存在相互依赖,因此时间、内存花费及权重需要在给定的花费基础上根据重要性重新计算。对于分级任

务,在组内的位置越靠前说明重要性越小,需要按照最优预聚合任务选择算法的步骤3重新计算组内每个任

务的权重,同时按照步骤4与步骤5,为分级任务的每一个任务选择出一组最优附件,与该任务组合成一个新

的任务,重新计算每个任务的时间与内存花费,替换该任务,这样对于分级任务来说,一个任务也同时包含了

几个任务,并且任务的时间花费、内存花费以及权重都经过了重新计算。经过重新计算,这100个任务的时

间花费、内存花费以及权重的指标如下表1所示。

表1 初始任务指标表

Table1 Tableofindicatorsforinitialtasks

任务序号 时间花费/min 内存花费/100M 任务权重 任务组号

1 6 1 1 1

2 11 3 2.43 1

… … … … …
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续表1

任务序号 时间花费/min 内存花费/100M 任务权重 任务组号

6 19 21 5.29 1

7 6 1 1 2

8 11 3 2.43 2

9 6 1 1 3

… … … … …

98 6 2 1 73

99 6 4 1 74

100 6 3 1 75

研究进行了2个不同的测试:1)在相同时间与内存花费的情况下,使用不同可选聚合任务数进行测试;

2)在相同可选聚合任务数量的条件下,对不同的时间与内存花费进行测试。
在时间花费与内存花费为(480min,32G)的情况下,将考虑分级任务带来影响的结果与不考虑分级任

务带来影响的结果进行比较,经过最优预聚合任务选择算法及二维分组背包算法分别对50个、75个、100
个、200个测试任务进行计算,得到最终任务选择结果如图2所示。

图2 相同花费不同任务数结果对比图

Fig.2 Comparisonsoftheresultsofdifferenttaskswiththesameexpenditure

在可选任务相同均为100个任务的前提下,令时间花费与内存花费分别为(120min,4G)、(240min,

8G)、(360min,16G)、(480min,32G),将考虑分级任务带来影响的结果与不考虑分级任务带来影响的结

果进行比较,经过最优预聚合任务选择算法及二维分组背包算法对100个测试任务的计算,得到最终任务选

择结果。

3.2 实验结果分析

图3中红色柱状图为使用最优预聚合任务选择算法得到的任务数,蓝色柱状图为使用二维分组背包算

法得到的任务数,通过图3可以看到,在相同(480min,32G)花费的条件下,分别对50个、75个、100个、135
个任务进行选择,任务选择算法都能够选择出比二维分组背包算法更多的任务。
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图3 基于花费的任务选择对比图

Fig.3 Comparisonschartofthetaskselectionbasedonthesamecost

  通过图4可以看到,在可选任务相同均为100个任务的条件下,分别对时间花费及内存花费为

(120min,4G)、(240min,8G)、(360min,16G)、(480min,32G)的情况下进行选择,通过柱状图可以看

出,在任务数相同、花费变化的情况下任务选择算法都能够选择出更多的任务。
基于上述分析,提出的预聚合任务选择算法利用对分级任务时间、内存花费及权重的重新计算,选择出

了尽量多的预聚合任务。

图4 不同花费相同任务数结果对比图

Fig.4 Comparisonsoftheresultsofthesamenumberoftaskswithdifferentexpenditures

4 结 论

笔者提出了时序数据的聚合查询服务,主要解决了交互式多维聚合查询问题,将实时数据及历史数据的

预聚合数据存储在内存中,设计了一种内存存储结构,对内存中的实时数据建立位图索引,使用SkipList结

构存储数据;对历史数据的预聚合数据建立哈希存储结构,当接收到查询请求时,对实时查询进行基于内存
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中的位图索引进行查询,对历史查询基于内存中的哈希结构查询预聚合数据。为弥补现有时序数据库在预

聚合时只能由用户随机指定聚合任务不足,解决可能导致的“维度爆炸”问题,使用最优预聚合任务选择算法

在有限内存空间以及允许的预聚合时间条件下,使尽量多的任务可被执行。通过实验证明最优预聚合任务

选择算法与二维分组背包算法相比,可在内存与时间花费有限的情况下选择出一组尽量多的任务,进而提升

交互式聚合查询的命中率。
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