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摘  要: 时序相似性搜索是时序数据分析最基本的操作之一, 具有广泛的应用场景. 针对现有分布式算法无法应

对维度增长、扫描范围过大和相似性计算耗时的问题, 提出一种面向键值存储的分布式时序相似性搜索方法

KV-Search. 首先对时序数据分块, 并设计其键值存入键值数据库, 解决了时序数据维度高且不断增长的问题; 其

次, 基于切比雪夫距离计算其下界, 并利用键值范围扫描提前过滤无效数据, 减少了数据传输; 最后, 利用基于分

块的时序表示计算距离下界, 避免了更高维度真实数据的计算, 加快了查询效率. 使用 HBase 实现了 KV-Search,

并利用真实的大规模数据集做了大量实验. 实验结果表明, KV-Search 算法在效率和扩展性方面均优于基准实验. 
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Abstract: Time series similarity search is one of the most basic operations for temporal data analysis, which has various application 

scenarios. Existing distributed methods face the problems of dimension explosion, too large scan range, and time-consuming similarity 

calculation. To this end, this study proposes a distributed time series similarity search algorithm KV-Search. First, time series are 

segmented into blocks and stored in the key-value database, which solves the problem of high and growing dimension. Second, the lower 

bound is calculated based on Chebyshev distance, and the invalid data is filtered out in advance using key value range scanni ng, which 

reduce the data transmission and calculation overhead. Third, a block-based time series representation is used to calculate the lower bound 

of distance, which avoids the calculation of higher dimensional real data. KV-Search is implemented based on HBase, and a set of 

extensive experiments are conducted using both real and synthetic time series data. The results show that the proposed KV-Search is 

superior to benchmark experiment in efficiency and scalability. 
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时序数据, 即随时间推移而变化的数据, 在人们的日常生活中无处不在. 近 10 年来, 随着电子监控设备

和智能穿戴设备的普及, 更是产生了海量的时序数据. 例如, 经过多年的发展, 火力发电行业的数字化程度已

经达到了很高的水平. 以一台 60 万千瓦的中型火电机组为例, 其内置的上万个传感器, 每秒可以产生数万条

实时监控数据. 

其中, 时序相似性查询, 即查询与给定序列最相似的 k 个序列, 是最常用的时序分析算子之一[13], 可应

用于推荐、聚类[4]和异常检测[5,6]等上层应用. 例如, 推荐算法中, 股票交易市场实时查询与用户持有股票走势

最相似的若干股票用于推荐; 聚类应用中, 电力部门查询按天用电量相似的家庭用于聚类分析; 异常检测中,

火力发电行业查询与已知的异常状态序列相似的序列进行故障风险排查等. 

在小规模数据下, 只需将给定时序与数据库中所有数据进行两两相似性计算后, 取最相似的 k 条数据即

可. 如图 1(a)所示, 查询序列需遍历数据库中所有序列. 显然, 时间复杂度为 O(m)f(n). 其中, m 为数据基数; 

f(n)为计算时序相似性的开销, 与相似度函数选取有关, n 为时序维度. 然而, 在大数据背景下, 这种方法往往

是不可行的, 主要挑战体现在如下 3 个方面. 

 第一, 时序数据基数大, 这就意味着传统的两两计算相似性哪怕是一种线性解决方案, 即仅需要扫描

一遍数据库, 其耗时也是难以接受的. 

 第二, 时序数据维度高, 两条时序数据计算相似性的耗时也随之增加, 即 f(n)与 n一般成正比关系, 最

终体现在总体查询时间的增加. 

 第三, 时序数据是不断产生的, 即其基数和维度均不断增加, 这给算法的设计带来了一定难度. 

对此, 主要有两种处理方式. 

 第一, 如图 1(b)所示, 先对数据进行分区, 将相似的数据放入同一分区, 查询时只需扫描特定分区即

可.其主要思想是降低 O(m)的复杂度, 即减少无效数据的扫描. 

 第二, 如图(c)所示, 先对数据进行降维, 查询时直接遍历计算降维后的数据; 同时, 局部敏感哈希方

法能够以一定概率保证降维后的数据保持其在高维时的相似性关系不变. 其主要思想是降低 f(n)的复

杂度, 即减少计算相似性的耗时. 
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图 1  现有方法示意图 

键值数据库作为 NoSQL 数据库的一种, 近年来发展迅速, 且因其海量的数据存储和高效的键值索引功

能, 受到了广泛的关注. 但目前, 基于键值数据库的时序相似性查询研究很少. 对此, 针对现有技术存在的不

足, 并结合键值数据库, 本文设计并实现了一种基于键值存储的分布式时序相似性搜索方法 . 该工作是京东

城市时空数据引擎 JUST (https://just.urban-computing.cn/)[79]的一部分, 命名为 KV-Search. 其中, JUST是一款

针对时空数据的数据引擎, 预置多种有效的时空挖掘算法, 提供集数据存储、查询、分析、可视化一体的解

决方案, 能够高效地管理海量时空数据. KV-Search 是其时序数据子模块下的相似性查询算法的一部分. 本文

的主要贡献如下: 

(1) 提出了一种基于分块的时序表示方法, 将整条时序切分为多个时间分块, 并针对每个时间分块设计

其键值以支持高效的查询, 解决了挑战一和挑战三. 

(a) 线性扫描 (b) 分布式查询 (c) 局部敏感哈希 



 

 

 

952 软件学报 2022 年第 33 卷第 3 期   

 

(2) 提出了一种基于键值存储的分布式时序相似性搜索算法, 并提出了两种高效的剪枝策略, 即极值剪

枝和分块剪枝, 解决了挑战二. 

(3) 在大规模的真实数据集上进行了大量相关实验, 与基准实验对比, KV-Search 查询性能提升 10100

倍 , 充分验证了所提方法的高效性, 同时开源了所有的实验代码(https://github.com/ndbc-2021-kv- 

search/kv-search/). 

本文第 1 节给出时序相似性搜索的相关概念及数学定义. 第 2 节介绍本文的相关工作. 第 3 节主要讲述

如何对时序数据进行分块并存入键值数据库. 然后, 第 4 节给出基于上述键值存储的查询算法并提出两种高

效的剪枝定理及其证明. 相关实验及其分析将会在第 5 节详细介绍. 第 6 节对该算法的扩展性进行简要分析. 

最后对本文进行小结并展望未来的工作. 

1   问题描述 

下面给出一些基本定义. 

表 1 列出了本文主要使用的数学符号及解释, 其详细定义如下. 

表 1  数学符号及解释 

符号 解释 

X 或 Y 或 Q 单条时序 

 时序数据集 

Dc(X,Y) 两条时序的切比雪夫距离 

BX 时序的块表示 

Tp 切分时序的时间周期 

XB 时序的块序列表示 

Db(B1,B2) 块距离,切比雪夫距离下界 

Dbs(XB,YB) 块序列距离,切比雪夫距离下界 

 候选集与查询序列的距离最大值 

Dupper(B1,B2) 切比雪夫距离上界 
 

定义 1(时序, time series). 时序数据 X 可表示成数值的序列 X=x1,x2,…,xn, xi, 并假设 X 在每个时间戳 

t=1,2,…,n 都有值, 其中, |X|为时序的长度, 即|X|=n. 令 Xi,j 表示时间范围为 t=i,i+1,…,j 的时序 X 的子序列

Xi,j=xi,xi+1,…,xj, 其中, 1≤i≤j≤n. 此外, 每条时序都有一个全局唯一的 id 与其绑定. 值得注意的是, 即使时

序长度不相等, 也可使用插值的方法进行补齐[10], 如全部补空值, 插值不参与计算即可. 本文为了方便起见,

假设所有时序维度相等且具有一个有效值. 

令=X1,X2,…,Xm, Xi
n为时序数据集合, 且所有时序长度相等, 其中, ||=m 为数据集的基数, i,j表示

时间范围在 t=i,i+1,…,j 的所有时序子序列集合, 即 , , , ,

1 2, ,...,i j i j i j i j

mX X X   . 

定义 2(切比雪夫距离, Chebyshev distance). 令 X 和 Y 为两条在 t=1,2,…,n 的时序数据, 则切比雪夫距离

Dc计算两时序对应位置上绝对值距离的最大值, 定义如下: 

1

1

( , ) lim | | max | |
n k

k

c i i i i
k i

i

D X Y x y x y




 
    

 
 . 

切比雪夫距离[11]旨在找出两两对应点绝对值距离的最大值, 是一种常用的相似性指标, 即距离越小, 相

似性越大. 本文采用该距离衡量时序相似性, 原因有三. 

 第一, 切比雪夫距离计算简单, 适用于衡量两时序之间的波动情况. 例如, 股票市场利用该距离进行

相似性查询, 可得到具有近似股价且波动范围较小的其他股票; 特征选择方法 C-LAS Relief 利用切

比雪夫距离计算不同特征间的相似度[12]. 

 第二, 计算切比雪夫距离时两序列对应点相互独立, 适用于分而治之的思想, 即可以先计算子序列之

间的切比雪夫距离再聚合, 而不影响最终结果, 适合分布式计算. 

 第三, 切比雪夫距离涉及的是极值的计算, 即两两之间的最大值, 可将其映射为键值数据, 从而有效
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地进行过滤. 

综上, 本文使用切比雪夫距离, 下文无特殊说明均指该距离. 

定义 3(时序相似性搜索, time series similarity search). 给定时序数据集、查询时序 Q 与其对应时间段

T=[i,j], 1≤i≤j≤n 以及近邻个数 k, 时序相似性搜索指基于切比雪夫距离在中找出与 Q 最相似的 k 个序列. 

若令为时序相似搜索的结果集, 则应满足如下条件: 

(i,j)(||=k)(X,Yi,j,Dc(X,Q)≤Dc(Y,Q)). 

其中, 第 1 个条件i,j确保了查询结果满足时间范围约束 T=[i,j]; 第 2 个条件||=k 保证查询结果的大小为

近邻个数, 一般情况下||>>k, 故可保证该条件一定可以被满足; 第 3 个条件意味着不属于的序列, 其与查

询序列 Q 的距离一定大于等于中序列与 Q 的距离, 进而保证结果为与 Q 最相似的 k 个序列. 

如图 2所示, 在 T=[4,9]的时间范围内查找时序Q的最近邻, 即图中查询阴影覆盖的部分子序列. 其中, 切

比雪夫距离已用箭头标出. 因为 Y 与 Q 的距离更近, 故 Q 最相似时序为 Y. 

Q

X

Y

 

图 2  时序相似性搜索示意图 

2   相关工作 

2.1   分布式查询与时序索引 

针对挑战一, 既然单机已经无法处理海量的时序数据, 那么基于分布式的思想, 可以先将相似的数据放

在同一分区, 查询时仅需扫描给定序列所属分区即可[7,8,1317], 如图 1(b)所示, 仅需在特定分区内查询即可获

得结果, 其余分区可直接过滤. 例如, Yagoubi 等人[13]提出一种基于 iSAX 编码[18]的时序分区方法 DiSAX, 针

对欧式距离的相似性度量, 对时序数据分区, 并创建本地和全局的二级索引, 将不同时序分发至不同分区进

查询, 以支持分布式相似性查询. 

为进一步加速相似性查询过程, 如何对数据进行索引就显得至关重要. 例如, Zoumpatianos 等人[19]提出

了一种自适应的索引结构 ADS Index (adaptive data series index), 以更好地对时序数据进行索引, 从而加快查

询; Peng 等人[20]提出了一种基于现代硬件并行化的分布式索引策略 ParIS (parallel index for sequences), 可完

全消除磁盘驻留数据在索引构造过程中的 CPU 延迟; Linardi 等人[21]针对一般查询序列长度固定的问题, 对时

序进行重新表示并建立索引, 提出了名为 ULISSE 的机制, 可应对不同长度的查询序列需求. 

但上述方法没有面向切比雪夫距离有针对性地建立索引和分区查询, 并不能很好地支持本文所提的时序

相似性搜索, 且现有工作中并没有基于键值数据库的分布式时序相似性搜索的研究. 

2.2   局部敏感哈希 

针对挑战二, 时序维度过高是导致查询耗时增加的原因之一, 那么对时序进行降维即可减少相似性计算

开销. 一种经典的算法是局部敏感哈希 LSH (locality sensitive Hashing)[2225], 其主要思想是: 在降维的同时, 

以一定概率保证数据在高维时的相似性关系不变. 如图 1(c)所示, 对所有序列进行降维使其长度缩短, 从而加

快了遍历时计算相似性的耗时. 例如, Alghamdi 等人[24]提出了一种单通哈希方法 SPS (single pass signature), 

可以在加速降维过程的同时, 提高保存高维相似性的概率; Popivanov 等人[26]提出了一种基于小波变换的序列

降维方法; 此外, 还包括主成分分析 PCA (principal component analysis)和奇异值分解 SVD (singular value 

decomposition)等矩阵方法也可对数据进行降维. 

但值得注意的是, 局部敏感哈希的方法在降维的过程中, 原始时序的部分数值已经丢失, 导致降维后的

时序失真, 无法还原序列之间真实的相似性, 且降维后的相似性关系也只是以一定概率保证. 所以这种方法
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往往只能得到近似解, 不能得到精确解. 

针对挑战三, 时序的基数和维度的不断增加, 给算法设计带来一定困难. 分布式的分区解决方案一定程

度上能够应对这种情况. 例如, 文献[13]可以在新的数据到来后, 不断更新其建立的本地和全局的二级索引,

以达到支持后续查询的目的. 但值得注意的是, 这种索引的更新甚至重建是十分耗时的, 难以应对实时数据

的查询需求. 

3   基于键值的时序分块存储 

3.1   时序的分块表示 

时序数据是典型的海量且高维数据, 且其维度随时间的推移而不断增大, 故传统的按行存储, 即将序列

的所有数值作为一个整体进行存储, 容易超过单机上限, 更是难以处理时序维度增加的情况. 例如, 在下一时

刻 t=n+1 时, 时序新增数值 xn+1, 则基于整条时序的索引就需更新, 即挑战三. 因此, 本文采用分而治之的思

想, 对时序进行切分存储[27], 以此应对时序维度高且不断增长的情况. 

以下给出切分时序的一些概念定义. 

定义 4(块, block). 设时序 X, 定义块为 BX(Xmax,Xmin), 即使用时序的最大最小值表示时序整体. 这样设计

的原因是显然的, 因为切比雪夫距离计算的是最大值, 而使用极值表示的块可以最大限度地保留原有信息, 

并且对原数据进行了常量式地压缩. 

定义 5(块序列表示, block sequence representation). 设时序 X且|X|=n, 给定一个时间周期长度 Tp
+, 对 

X 划分子序列, 规则是 xi的编号为i/Tp. 每个子序列使用其块进行表示. 最终的划分结果为 

1 2, ,..., ,
pB NX B B B    

其中, 记 Bi=(maxi,mini), 称为块序列 XB的索引下标为 i 的分块, 共计分为 Np=n/Tp块. 

如图 3所示, 时序 X被分为两块, 长度均为周期长度 Tp=6, 每个分块使用其包含的子序列的极值表示, 即

B1=(x2,x6)和 B2=(x11,x7). 注意: 前 Np1 个块的长度都是周期长度 Tp, 但最后一个块可能因为时序长度|X|并不

是 Tp的整数倍, 而出现不足 Tp个值的情况. 

B2

B1

 

图 3  时序数据块序列表示示意图 

定义 6(块距离, block distance). 设 B1=(max1,min1)和 B2=(max2,min2)两个块, 则块距离 Db定义如下: 

1 2 1 2

1 2 1 2

1 2

2 1 2 1

2 1 2 1

min{| max max |,| max min |},

min{| min max |,| min min |},
( , ) max

min{| max max |,| max min |},

min{| min max |,| min min |}

bD B B

  
 

  
  

  
   

 

不妨假设 max1≥max2, 图 4 列举了 B1和 B2相对位置的 3 种情况, 块距离为同一直线单向箭头所指距离

的最小值的最大值. 

B2

B1

 

图 4  块距离示意图 
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定义 7(块序列距离, block sequence distance). 设 XB和 YB分别为等长时序 X和 Y 在时间周期 Tp的分块表

示, 则定义基于分块的块序列距离 Dbs如下: 

1,2,...,
( , ) max ( , ).

p

X Y

bs B B b i i
i N

D X Y D B B


  

考虑到每个块仅使用极值表示, 其真实数值已被隐藏, 故无法通过块序列距离计算得到时序之间真实的

切比雪夫距离. 但根据块序列距离, 可以计算得到切比雪夫距离的下界. 对此, 给出以下两个定理. 

定理 1(块距离下界定理). 块距离是其表示的真实序列的切比雪夫距离的下界. 

证明: 设时序 X=x1,x2,…,xn和 Y=y1,y2,…,yn, 且 BX=(Xmax,Xmin)和 BY=(Ymax,Ymin)为其块表示, 考虑两时序

的极值情况, 则对于|Xmaxya|, 其中, ya 为 Xmax 在 Y 的对应点, 且值一定在|XmaxYmax|和|XmaxYmin|之间, 故

|Xmaxya|≥ min{|XmaxYmax|,|XmaxYmin|}. 同理可知, 其余极值点的绝对值距离的最小值, 即 

max max max max min

min min max min min

max max max max min

min min max min min

| |, min{| |,| |},

| |, min{| |,| |},
( , ) max | | max max

| |, min{| |,| |},

| | min{| |,| |}

a

b

c i i
i

c

d

X y X Y X Y

X y X Y X Y
D X Y x y

Y x Y X Y X

Y x Y X Y X

    
  

    
    

   
     

≥ ≥ ( , ),b X YD B B






 
 



 

其中, yb为 Xmin在 Y 的对应点, xc为 Ymax在 X 的对应点, xd为 Ymin在 X 的对应点. 

综上可得, Db(BX,BY)是 Dc(X,Y)的下界. 即对任意时序, 其块距离是切比雪夫距离的下界. □ 

定理 2(块序列距离下界定理). 块序列距离是其表示的真实序列的切比雪夫距离的下界. 

证明: 设时序 X 和 Y, 令 XB和 YB分别为 X 和 Y 在时间周期 Tp的块序列表示, 则 

, ,

* , 0,1,..., 1 1,2,...,
( , ) max | | max ( , ) max ( , ) ( , ).p p

p p p

i i T i i T X Y

c i i c b i i bs B B
i i j T j N i N

D X Y x y D X Y D B B D X Y
 

   
   ≥  

综上可得, Dbs(XB,YB)是 Dc(X,Y)的下界. 即对任一时序, 其块序列距离是切比雪夫距离的下界. □ 

3.2   基于键值的时序存储策略 

HBase[28,29]是一个开源的面向列的非关系型分布式数据库, 目标是存储并处理海量数据, 并拥有高效的

键值索引能力. 本文将时序数据进行切分后分别存入 HBase, 并通过精心设计的行键支持基于切比雪夫距离

的时序相似性搜索, 下文将详细介绍. 尽管本文是基于 HBase 实现了 KV-Search, 但值得注意的是, 其他任何

键值数据库都可以较容易实现本文所提出的算法. 

HBase 采用键值对 KeyValue 的形式进行列存储, 其中, RowKey 为其行键, 标识唯一一行. HBase 检索数

据有以下 3 种方式: 第一, 通过 Get 的方式, 指定单个 RowKey 值直接访问并获取唯一一条记录; 第二, 通过

Scan 的方式, 设置 RowKey 的范围 StartRow和 StopRow, 扫描得到一批数据; 第三, 通过全表扫描的方式, 即

直接扫描整张表中的所有数据. 因此, RowKey 的设计十分重要. 

设时序 X=x1,x2,…,xn和基于时间周期 Tp的块序列表示 1 2, ,...,
pB NX B B B   , 称 Bi为时间分块, 其中, i 为 

其索引下标, 则行键 RowKey 设计如下: 

max min: @ @ @ ,i iRowKey i B B id  

其中, “@”符号仅为分隔符, 并不表示实际意义且不会实际存储. 在 HBase 实际存储中, RowKey 为字节数组, i 

和 id 为整型各占 4 个字节, max

iB 和 min

iB 为浮点型各占 8 个字节, 故该 RowKey 共计占用 4+8+8+4=24 字节. 

其中, i=1,2,…,Np为时间分块下标, max

iB 和 min

iB 为时间分块 Bi的最大和最小值, id为时序 X的标识. 这里, 

i 和 id 的组合可以保证行键的全局唯一性, 因为 id 可确定唯一一条时序记录, i 可确定该时序的唯一一个时间

分块. 注意, 这里没有使用全局的最大最小值 Xmax和 Xmin. 这是因为若该时序新增一些维度, 其极值就可能发

生变化, 则 RowKey也应随之更改. 而频繁增删 RowKey会严重影响效率, 故采用时间分块 Bi的极值, 即一旦

分块确定, 其极值与相应的 RowKey 也随之确定, 不会再发生变化, 这极大地提高了算法的鲁棒性和扩展性.

实际情况中, 时序读数一旦产生将不会改变, 故本文并不考虑时序数值更新的情况. 

此外, 针对每个时间分块 Bi, 按时间周期 pT 再次进行分块得到 1 2{ , ,..., }
pB NB B B B 

    , 称为基于时间分块的 
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值分块, 其目的是充分利用下文中的块序列剪枝定理对数据进行过滤. 注意: 因时间分块的长度为 Tp, 故一 

般 p pT T  . 下文称 pT 为分块时间周期. 综上, Value的设计分为两部分: 一是分块 Bi的分块表示
i

BB , 二是分块 

Bi所代表的真实时序数据. 具体为将二者存入 HBase 同一列族的两个不同列中. 

注意: 如上文所述, 最后一个时间分块
pNB 可能会出现不满足时间周期 Tp, 此时并不将其存入 HBase, 而 

是缓存在内存队列中, 后续随着数据不断增加再次满足 Tp 时, 再进行处理存入 HBase. 若期间查询序列涉及 

到
pNB 及其所包含的序列, 直接在内存中获取参与计算即可. 

如图 5 所示, 时序 X=x1,x2,…,x12, 其长度 n=12 且唯一标识为 id1, 令时间分块的时间周期为 Tp=6 和每个 

时间分块的值分块的时间周期为 3pT   , 则该条时序存入 HBase 共分两个步骤. 

 第 1 步, 分块. 即先对原始时序数据按 Tp 分为若干时间分块, 再对每个时间分块按 pT 进行值分块. 

例如, 时序 X 先被分为 B1和 B2两个时间分块, 其长度均为 6; 然后对时间分块 B1和 B2再次分块, 分 

为 1 2

1 1[ , ]B B 和 1 2

2 2[ , ]B B , 即每个时间分块又被分为了两个更小的块. 

 第 2 步, 插入. 即针对每个时间分块, 计算键值并存入数据库. 例如, 按上述键值设计方案, B1的行键

Key 为 1@x2@x6@id1, 其中, “1”为 B1的下标索引, x2和 x6分别为 B1的最大和最小值, id1为时序 X 的

唯一标识. 每行数据的值 Value 分为两部分: 第 1 部分为时间分块的值分块, 如 B1 的值分块为 

1 2

1 1[ , ]B B ; 第 2 部分为时间分块所代表的原始数据, 如 B1的原始数据为x1,x2,…,x6. 

B1

B2

...

...

分块

插入 key: 1@x2@x6@id1;

value1: [(x2,x1),(x5,x6)]; value2: [x1,x2,x3,x4,x5,x6)]

key: 2@x2@x6@id1;

value1: [(x9,x7),(x11,x12)]; value2: [x7,x8,x9,x10,x11,x12)]

 

图 5  键值存储示意图 

下面对时间周期 Tp 的取值进行讨论. 由上可知, 时间周期 Tp 决定子序列的长度, 故其取值范围为[1,n], 

其中, n 为原始序列的长度. 考虑两种极端情况. 

 第一, 当 Tp=1时, 即将时序 X的每个值都看作一个时间分块. 这样做的缺点有二: 首先是使得数据库

的数据量暴增, 达到 mn 条, 其中, m 为原始时序的条数; 其次, 使得查询时下文中极值剪枝定理失

去了作用, 因为相当于所有时序的所有值都被扫描了一遍, 等同于线性遍历, 严重影响效率. 

 第二, 当 Tp=n 时, 即将时序 X 整体看作一个时间分块, 等同于未对时序进行切分. 此时, 数据库的数

据量最少为m, 但这却也违背了切分时序的初衷, 即不断产生的时序数据需积累一定时间才能再次满

足时间周期的条件后, 以键值的形式存入数据库, 也无法利用切比雪夫距离“分而治之”的计算思想, 

对每条时序分布式计算其切比雪夫距离. 

结合两种极端情况, 时间周期 Tp 的取值不能太大也不能太小, 若时序数据动态产生, 则还需考虑数据的

产生速率, 使其能够在合理时间内存储键值数据库以加快查询进程. 下文实验将会对不同时间周期的查询效

率进行对比. 

4   基于键值存储的相似性搜索算法 

4.1   剪枝算法 

为了尽量避免扫描无效数据, 减轻 IO 和内存开销, 基于上述时序存储方法, 提出以下两个剪枝定理. 

定理 3(极值剪枝定理). 设查询时序 Q 和候选集所有序列与 Q 的最大距离为, 对于数据集中任意时序
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X, 若(Xmin,Xmax)(Qmin,Qmax+), 则 X. 

证明: 图 6(a)展示了极值剪枝的所对应的范围, 其证明具体分以下两种情况讨论. 

1) 若 Xmin≤Qmin, 如图 6(b)所示, 不妨设 X 最小点为 x1, 并设 Q 与其对应的点为 q1, 则 

1 1 1 1 min 1( , ) max | | max{ ,...} .c i i
i i

D X Q x q q x q x Q x      ≥ ≥ ≥  

即 X 的最小点对应的绝对距离一定大于等于, 从而二者切比雪夫距离一定大于等于. 

2) 若 Xmax≥Qmax+, 如图 6(c)所示, 不妨设 X 最大点为 x1, 并设 Q 与其对应的点为 q1, 则 

1 1 1 1 1 max( , ) max | | max{ ,...} .c i i
i i

D X Q x q x q x q x Q      ≥ ≥ ≥  

即 X 的最大点对应的距离一定大于等于, 从而二者切比雪夫距离一定大于等于. 

综合情况 1)和情况 2), 得证. □ 

 

  

  

 




 

(a) 极值剪枝        (b) 最小值情况      (c) 最大值情况 

图 6  极值剪枝示意图 

定理 3在实际实现中可根据行键 RowKey的范围扫描提前过滤无效数据, 又因为 Xmin≤Xmax, 则只需保证

Xmax(Qmin,Qmax+)即可. 这样虽然扫描范围变大, 但是可以利用 HBase 的 RowKey 前缀匹配模式, 即仅匹

配行键头部的特定几个字符, 可以大大加快搜索进程. 

定理 4(分块剪枝定理). 设查询时序 Q和候选集中最大距离为, 对于数据集中任意时序 X, 设 Q和 X的

块序列表示分别为 QB和 XB, 若 Dbs(XB,QB)≥, 则 X. 

证明: 由定理 2 得, 块序列距离是其真实切比雪夫距离的下界. 则 

Dc(X,Q)≥Dbs(XB,QB)≥ 

即 X 和 Q 的真实切比雪夫距离一定大于等于, 不可能在最终结果集内. 综上得证. □ 

定理 4 可以在不计算真实时序切比雪夫距离的情况下, 使用其块序列距离过滤无效数据. 考虑到块序列

距离的计算开销远远小于其真实距离计算, 故这样的预计算是值得的. 一般来说, 块序列距离计算的时间复

杂度为 O(Np), 而切比雪夫距离为 O(n), 其中, Np 为分块个数, n 为时序维度, 而对时序进行切分后, 往往

Np<<n. 

注意到该定理要求预知一个值, 即已知候选集中的最大距离. 对此, 本文提出一种基于采样的值预估

方法, 如算法 1 所示. 为简便起见, 本文采用随机采样的方式, 因为这样可保持数据的原始分布. 

算法 1. 值预估算法. 

输入: 数据集、采样率[0,1]、查询序列的块表示 BQ=(Qmax,Qmin). 

输出: 预估的最大距离值. 

1.  对按进行随机采样并保存样本序列的块进行表示, 即 1 2 | |*
{ , ,..., }sample B B B

  
  

2.  计算采样近邻个数 ksample=k+1 

3.  Distsample= 

4.  for Bi in sample do 

5.    DistsampleDistsample{Dupper(BQ,Bi)}, 其中, max min

max min( , ) max{| |,| |}upper Q i i iD B B Q B Q B    

6.  end for 

7.  Distsample中第 ksample大的值 

8.  return  
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下面对算法 1 进行一些解释. 

其中, 由定理 1 关于块距离的讨论易得, Dupper(BQ,Bi)是 BQ和 Bi所表示的真实的切比雪夫距离的上界, 即

Dupper(B1,B2)≥Dc(X1,X2). 这里之所以没有使用真实的切比雪夫距离 Dc或块距离 Db, 是出于两方面的考虑: 一

方面是为了降低计算成本, 保存采样后时序的块表示而不是原始序列, 同时这也降低了采样的存储成本; 另

一方面, 计算切比雪夫距离的上界而不是下界, 是为了使预估出的值在原始数据中尽可能覆盖更多的数据,

从而减少漏解的可能, 因为较小的值可能会出现最终结果个数小于 k 的极端情况, 从而需要进行二次查询,

这是需要尽量避免的, 下文查询算法 2 中会详细介绍. 此外, 注意到算法 1 的第 2 行, 在数据量随采样而减少 

的同时, 近邻个数 k 也同比例降低了. 一种直观的解释就是, 近邻序列也为原始数据集的子集, 那么对采 

样的同时, 也就相当于对近邻序列进行了采样, 那么 k 值也应相应减少. 另外, 随着采样率的增加, 样本分布

会越来越接近原始的数据分布, 预估的值也会更加接近 k 近邻真实的最大距离. 但显然的是, 样本的增加也

会带来计算上的耗时增加, 从而最终反映在查询时间上. 因此, 一个合理的采样率是必要的, 下文也会对不同

的采样率的影响进行对比实验. 

4.2   相似性搜索 

本节重点讲述利用上述键值存储和剪枝算法, 如何进行时序相似性近邻查询, 见算法 2. 

算法 2. 分布式相似性搜索算法. 

输入: 数据集、时间周期 Tp和 pT 、查询时序 Q=qi,qi+1,…,qj、近邻个数 k. 

输出: 时序 Q 的 k 个最近邻. 

1.  根据算法 1 计算得到值 

2.  对 Q 按 Tp切分得 1 2, ,...,
ps NQ Q Q Q   , 其中, 

( 1)* , *p pi T i i T i

iQ Q
  

             //① 查询序列分块 

3.  计算 Q 的时间分块索引下标集合 S={1,2,…,Np} 

4.  for i in S do                                                        //② 分布式查询 

5.    PrefixQueryRangei[i@(Qmin),i@(Qmax+)] 

6.    在 HBase 中进行键值前缀扫描 Scan(PrefixQueryRangei), 得到结果集 R1i  //定理 3 

7.    对 Qi按 pT 切分得 i

BQ  

8.    R2i 

9.    for r1 in R1i do 

10.     if ( , 1. )i

bc BD Q r block ≤  then                                     //定理 4 

11.       R2iR2i{r1} 

12.   end for 

13. end for 

14. 合并结果集
1 22 2 2 ... 2

pNR R R R                                     //③ 结果合并 

15. R2filter(R2,count(r2.id)==Np)  //序列必须在所有时间分块的查询结果中才被保留 

16. r2R2, 计算 Dc(Q,r2.seq), 其中, r2.seq 为原始序列, 并按此距离进行升序排序, 取 top-k 的结果, 记 

为k 

17. if |k|<k then 

18.   计算k与 Q 的最大切比雪夫距离, 记为k 

19.   令max(k,2), 重复第 4 步 

20. else then 

21.   return k 

22. end if 

下面对算法 2 进行一些解释. 
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第 1 行第 3 行主要是一些准备工作, 如预估值和对查询序列 Q 分块等. 第 4 行第 13 行针对查询序列

Q 的每个时间分块 Qi, 先是利用了极值剪枝定理构造其行键的前缀扫描区间, 缩小了数据库的查询范围; 再

是利用分块剪枝定理进一步过滤, 有效地避免了无效数据真实距离的计算. 注意, 这里每个时间分块内的查

询和计算是分布式并行进行的, 如每个时间分块 Qi 都可以单独起一个进程对数据库进行查询, 分块剪枝的逻

辑也可以在扫描数据库记录的同时进行判断. 第 14 行对各个时间分块的查询结果集进行合并. 注意, 一条时 

序 X 若属于最终结果集k, 则其每一个时间分块都应被查询到, 即对应算法第 15 行的 filter 函数, 其中, r2.id  

表示该行记录所存储的时序的唯一标识 id. 第 16 行对过滤后的数据计算其与查询序列 Q 的真实切比雪夫距 

离,并升序排序后取 top-k 作为最终的结果集k, 其中, r2.seq 表示该行记录所存储的原始时序值. 最后, 算法 

第 17 行第 22 行处理了当预估的过小, 查询结果不足 k 的情况, 即给赋一个更大的值并进行相同操作的二

次查询. 注意, 此时可不再扫描之前的查询过的范围, 直接获取上次扫描结果进行迭代. 事实上, 预估值往往

都比较大, 故通常不会触发二次扫描. 

算法 2 的查询过程如图 7 所示, 主要分 3 个步骤: 查询序列分块、分布式查询和结果集合并. 

 第 1 步, 对查询序列进行分块. 图中对长度为 12 的序列按时间周期为 6 进行分块, 分为 B1=(x2,x6)和

B2=(x11,x7)两块, 其中, x2和 x6分别为 B1的最大最小值, x11和 x7分别为 B2的最大最小值. 

 第 2 步, 对于每个时间分块, 根据极值剪枝定理生成键前缀范围并在键值数据库中并行查询. 例如, 

对于图中 B1, 生成键值扫描范围[1@x6,1@x2@+], 其中, “1”代表时间分块下标“1”, 之后在数据库

中查询, 收集查询结果. 

 第 3步, 合并各个时间分块的查询结果, 得到最终结果 k近邻. 注意, 合并的规则是: 当且仅当某序列

id 在所有时间分块的查询结果中都出现才进行记录, 否则丢弃. 例如, 序列 id2 在两个查询结果中均

出现, 故被记录并拼接还原为原先的序列; 而序 id1仅在 B1的查询结果中出现, 序列 id4仅在 B2的查

询结果中出现, 故丢弃. 

time block1: id1 

 合并

 查询  
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B1

[1@x6 ,1@x2]
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time block1: id1 
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time block2: id2 

time block2: id4  

图 7  查询算法示意图 

为验证该算法正确性, 给出以下定理并进行证明. 

定理 5(正确性定理). 算法 2 能够正确地查询出结果. 

证明: 算法 2 在第 4 行第 13 行利用了极值剪枝和分块剪枝两个定理, 在不同的时间分块上并行过滤无

效的数据, 其正确性如上述证明. 因此, 可以保证合并后的中间结果集中一定包含查询序列 Q的 k近邻, 故第 

16 行按与 Q 的相似度排序取 top-k 后, 即可得到最终的结果集k. 

但需要注意的是, 可能会出现预估的过小, 从而导致 k 近邻在剪枝时被过滤, 表现为合并后的中间结果

集基数不足 k 个. 为应对这种情况, 算法第 17 行第 22 行判断了结果集的基数, 并当基数不足时, 给赋予一

个更大的值并再次查询, 直至查询到 k 个为止. 综上得证. □ 

另外值得一提的是, 算法 2 的第 17 行第 22 行中, 值看似是在搜索过程中不断收敛的, 其实不然, 因为

在算法 1 的值预估中采用的是切比雪夫距离上界, 故在样本和真实数据分布一致基础上, 其计算得到的值

是比真实的 k 近邻的最大切比雪夫距离大的, 此时值参与至算法 2 中仅需扫描一次即可得到最终的 k 近邻结

果, 算法如此设计是为了避免极端情况下漏解情况的发生. 

算法 2 的复杂度分析如下. 

为方便分析, 简化一下条件, 不妨时间周期 Tp=n, 即每条时序仅被分为一个时间分块, 此时数据库中的 
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数据总行数为|HBase|=||=m. 最好的情况下, 值预估的值正好为真实的查询序列与其近邻的最大距离值, 此 

时生成的前缀扫描范围可以覆盖所有近邻序列. 但由于定理 1 的块距离是真实切比雪夫距离的下界, 所以覆 

盖数据的总条数|HBase-cover|一般会比近邻个数 k 大, 即|HBase-cover|≥k, 当且仅当所有序列的块距离正好等于 

切比雪夫距离时等号成立. 最坏情况下, 预估的值非常大, 使得生成的前缀扫描范围覆盖了数据库中的所有

数据. 此时算法近乎失效, 即所有数据都需被遍历参与计算. 注意, 这里并没有考虑分块剪枝定理. 当时间周

期 Tp<n 时, 时序被切分为多个时间分块, 每个时间分块相当于一个独立的子序列, 其上的查询复杂度分析同

上. 实际情况中, 查询的时间复杂度往往介于上述两种极端情况之间, 且因算法 1 预估的值能够较好地以最

小程度覆盖近邻序列, 故真实的查询效率会偏向于最好的情况. 综上, 该搜索算法的时间复杂度最好为 O(k), 

最坏为 O(m), 其中, k 为近邻个数, m 为时序总条数. 一般情况下会偏向于 O(k). 

算法 2 的分布式特性分析如下. 

该查询算法的分布式特性体现在第 4 行第 13 行, 主要分为分布式查询与分布式剪枝两部分. 注意到定

理 3 的极值剪枝在实际使用中是面向各个时间分块的, 即每个时间分块可单独使用极值剪枝, 而又因每条序

列的行键最前缀为时间分块的索引下标, 故在数据库中, 不同下标的时间分块是被分在不同分区内的, 故算

法第 4 行是可并行查询的且不会相互影响. 但定理 4 的分块剪枝是针对每一行, 判断该行数据是否可被过滤,

故并不具备分布式的能力. 综上, 算法 2 的分布式思想在于: 将整条序列 Q 的查询切分为多个时间分块 QB上

的查询子任务, 每个子查询可单独使用剪枝定理进行过滤, 且所有子任务可并行进行互不干扰, 最后将子查

询结果进行合并处理. 

5   实验与分析 

5.1   实验数据与环境 

本文实验环境为 5 台服务器组成的分布式集群, 单台计算资源为 10 核 CPU 和 10 GB 内存, 大数据组件

为 Hadoop 2.7.3, HBase 1.4.9 和 Spark 2.3.3. 本文使用真实数据集 TS (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ 

Condition+monitoring+of+hydraulic+systems)和 Traffic (https://pems.dot.ca.gov)根据高斯模型对原数据进行扰 

动而生成的仿真数据集 TS-F 和 Traffic-F, 其详细信息见表 2.其中, 数据量大小即为||, 时序维度即为|X|, 数 

据大小为原始文本数据的大小. 对 TS-F来说, 共有 185 220个液压实验台, 每个实验台从第 1秒到第 6 060秒

均有值, 值范围为 3070; 对 Traffic-F 数据集来说, 共有 105 264 条公路, 每条公路从第 1 小时到第 18 102 小

时均有值, 值范围为 01. 在基于切比雪夫距离的时序相似性搜索场景下, 对TS-F来说, 可查找出与某实验台

温度数据相似的其他实验台, 且总体上每秒温度相差最小; 对 Traffic-F 来说, 可查找出与某公路占用率数据

相似的其他公路, 且总体上每小时占用率相近, 以便于后续分析. 

表 2  实验数据集 

数据集 数据量 时序维度 数据大小(GB) 数据范围 数据描述 

TS-F 185 220 6 060 9.3 [30,70] 液压实验台每秒传感器温度, 单位: C 

Traffic-F 105 264 18 102 13.1 [0,1] 旧金山每小时高速公路占用率的情况 
 

实验参数见表 3, 其中, 加粗加下划线为默认参数. 下文中如无特殊说明, 均采用默认参数. 每个实验都 

会重复运行 10 次后取平均值作为最终结果. 查询序列 Q 默认从中随机选取, 且其时间范围[i,j]默认为 

[1,|Q|+1], 即从头开始截取长度为|Q|的子序列作为查询序列. 

考虑到文献[23,24]得到的是近似解而非精确解, 文献[13]提出的 DiSAX 算法并不支持切比雪夫距离, 且

暂未发现针对切比雪夫距离设计的分布式查询算法, 故本文设计以下 3 种基准实验进行对比. 

(1) Spark-Scan. 该方法基于 Spark 对数据进行线性扫描, 具体做法如下: 先对全量数据按与查询序列的

距离排序, 再取距离最小的 个序列作为最终的近邻结果返回. Spark-Scan的时间复杂度为 O(m), 其

中, m 为数据基数. 

(2) Spark-Filter. 该方法基于 Spark, 并利用极值剪枝定理进行过滤, 具体做法如下: 数据预处理时, 保
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存每条时序的最大值和最小值作为该时序的块表示, 形式如(BX,X), 其中, X 为真实序列, BX为该序

列的块表示. 查询时, 先根据算法 1 预估一个值, 然后线性扫描遍历每条序列, 利用定理 1 的块距

离下界定理进行过滤, 即先计算该序列与查询序列的块距离 Db(BX,BQ), 若该值大于, 则无须计算

其真实的切比雪夫距离, 直接过滤该条数据. 与算法 2相似, 若最终保留的数据条数不足 k个, 则增

大值再次扫描计算. 注意, 此时无须计算已经计算出真实距离的序列. 最后对数据按距离进行排

序, 取距离最小的 k条数据作为结果返回即可. Spark-Filter的时间复杂度为 O(m), 其中, m为数据基

数. 但由于上述的过滤效果, 查询时间理论上比 Spark-Scan 小. 

(3) KV-Scan. 该方法基于 HBase 对数据进行线性扫描, 具体做法如下: 在原先时序分块键值存储的基

础上, 不再使用极值剪枝定理和分块剪枝定理进行过滤, 直接进行全表扫描, 即先计算时间分块的

切比雪夫距离, 再对每个时间分块的结果进行聚合, 最后按距离排序后取最小的 个序列作为结果

返回. KV-Scan 的时间复杂度为 O(mNp), 其中, mNp为 HBase 中数据总行数, 即每条时序被分为

Np个时间分块, 每个时间分块单独存为一行. 

表 3  实验参数 

参数 取值 

 [TS-F,Traffic-F] 

Tp [1000,2000,3000,4000,5000,6000] 

pT   [100,200,300,400,500,600,700,800,900,1000] 

 [1%,5%,10%,15%,20%] 

k [100,200,500,1000,1500,2000,3000,4000,5000,10000] 

|Q| [1,10,100,1000,2000,4000,6000] 
 

5.2   实验结果与分析 

5.2.1   基准对比实验 

为了展示本文所提出的 KV-Search算法的性能, 将其与上述的基准算法进行对比, 结果如图 8所示. 可以

得到以下结论. 

 第一, KV-Search 性能平均比 Spark-Scan 快 20 倍左右, 比 Spark-Filter 快 10 倍左右, 比 KV-Scan 更是

快了两个数量级. 这充分证明了本文所提算法的高效性. 

 第二, Spark-Scan 比 KV-Scan 快. 这是因为 Spark 是基于内存的操作, 而 HBase 需要将数据从磁盘取

出并解析键值对, 涉及了大量的 IO 开销, 并且后者的数据扫描行数是前者的 Np倍. 详情见上述对比

实验分析. 

 第三, Spark-Filter 比 Spark-Scan 快近 1 倍. 这说明至少一半数据在计算块距离后就被提前过滤, 从而

避免了更加耗时的真实的切比雪夫距离的计算, 最终体现在查询耗时上. 

 第四, KV-Search 比 KV-Scan 快. 这说明 KV-Search 在将数据加载至内存之前就已经过滤了大量的无

效数据, 从而加快了整体的查询进程, 进而体现了极值剪枝定理和分块剪枝定理的高效性. 
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图 8  两个数据集的查询时间对比 
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5.2.2   不同的查询近邻个数 k 

本节对比了查询不同近邻个数 k 的运行时间, 结果如图 9 所示. 可以得到以下结论. 

 第一, 查询时间大体上随 k 值的增加而增加. 这也是显然的, 因为更大的 k 值意味着需查询的近邻个

数增加, 所计算得到的值也必然更大, 从而覆盖了数据库中的更多行, 参与计算的数据条数增大, 

计算耗时也随之增加. 

 第二, 查询时间与预估的值成正比关系. 即值越大, 查询时间越长, 分析如上. 

 第三, 相近的值所对应的查询时间也相近. 如当 k=100, 200, 500 时, 计算得到的值基本相同, 查询

时间也基本相同, 分析同样如上. 这反过来也告诉我们, 那些较小的 k 值的值预估是有很大优化空

间的. 
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图 9  不同查询 k 值的查询时间对比 

5.2.3   不同的查询序列维度|Q| 

该节对比了不同维度的查询序列对运行时间的影响, 结果如图 10 所示. 可以看到, 查询时间大体上随序

列维度的增加而增大. 这是因为时序数据是分块存储的, 一条时序被分为多个时间分块, 每条时序的每个时

间分块都是一条单独存在于数据库的行数据, 被存储在与其索引下标对应的分区内, 所以当查询序列维度|Q|

增大时, 想要查询某时序的所有值, 就可能会跨越多个时间分块, 从而需访问数据库的多个分区, 进而而增大

了扫描的数据条数, 最终体现在查询耗时增加上. 
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图 10  不同维度序列的查询时间对比 

5.2.4   不同的时间周期 Tp 

该节对比了不同时间周期 Tp对应的查询时间, 结果如图 11所示. 时间周期 Tp是时序分块的重要参数, 时

间分块数量 Np与其成反比, 即 Np=n/Tp, 其中, n 为时序维度. 所以, 随着时间周期 Tp的增加, 时序切分的时

间分块数量 Np 减少, 即时序被存储在了更少的分区内, 故要想获取某时序的全部数据, 所需访问的分区数目

也就更少, 从而加快了查询. 值得注意的是, 查询时间并非随着时间周期 Tp 的增加而线性减少. 这是因为每

个分区内的查询都是并行的, 以空间换时间, 一定程度上抵消了查询分区数增加的影响. 

 

 



 

 

 

俞自生 等: 基于键值存储的分布式时序相似性搜索方法 963 

 

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

1000 2000 3000 4000 5000 6000

q
u

er
y 

ti
m

e 
in

 s
ec

o
n

d
s

Tp of data stores  

图 11  不同时间周期的影响 

5.2.5   不同的分块时间周期 pT   

该节对比了不同分块时间周期 pT 对应的查询时间, 结果如图 12 所示. 分块时间周期 pT 是指在将原始序

列 X 按时间周期 Tp切分后, 再对其每个子序列再次按 pT 进行切分. 其目的是利用定理 4 的分块剪枝定理, 尽

量避免真实的切比雪夫距离的计算. 不同的分块时间周期 pT 会直接影响分块剪枝的效率: 理论上, pT  越小, 

其计算出的块序列距离就越接近真实的切比雪夫距离, 分块剪枝定理效果就更好. 当然, 其计算耗时也会增

加. 关于块序列距离的计算复杂度的讨论见定理 4. 
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图 12  不同分块时间周期的影响 

所以, 随分块时间周期 pT 的增加, 分块剪枝效果减弱; 但同时, 块序列距离的计算复杂度减少. 二者在 

查询过程中共同作用, 最终使图 12 呈现先上升后下降的趋势, 而并非单调地上升或下降. 如图 12 所示, 当 

400pT   ,即分块时间周期大约为其表示的真实子序列长度 Tp 的一半时, 耗时最长; 当 400pT   时, 分块剪枝

的效果加强, 抵消了块序列距离计算的耗时, 总体耗时减少; 当 400pT   时, 块序列距离的计算复杂度降低, 

抵消了分块剪枝的效果减弱带来的影响, 总体耗时减少. 注意, 这里使用的是默认参数 Tp=1000. 

5.2.6   不同的采样率 

该节对比了采样率对查询效率的影响, 结果如图 13 所示. 
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图 13  不同采样率的影响 
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可以看到, 查询时间随着采样率的增长, 呈现先下降后增长的趋势. 这是因为采样率的高低会直接影响

采集的样本是否能反映查询序列与其近邻真实的最大距离 , 而值的计算是基于采样数据的, 所以采样率越

高, 样本数据就更能反映原始数据的真实分布, 其计算得出的值也就越准确, 即更能精确近似出查询序列真

实的 k 个近邻的最大距离, 进而可以过滤更多的无效数据, 这就产生了图中“先降”的趋势. 但值得注意的是,

随着采样率的不断增加, 样本数据随之增加, 则值的计算成本变高, 反而增大了最终的查询时间, 这就产

生了“后升”的趋势. 

5.2.7   是否使用分块剪枝定理 

为了进一步验证分块剪枝定理的作用, 本文将基准实验 Spark-Scan 与分块剪枝定理相结合, 具体做法如

下: 先计算所有时序数据的分块表示并保存; 然后在遍历每条时序数据时, 不再直接计算其切比雪夫距离, 

而是先使用其分块表示计算分块距离, 利用定理 4的分块剪枝定理进行过滤. 其中, Block Filter 表示使用了分

块剪枝定理, No Block Filter 表示没有使用, 其结果如图 14 所示. 
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图 14  分块剪枝定理的影响 

可以看到, 在全量数据扫描计算的情况下, 采用分块剪枝定理使得查询时间缩短了将近一半. 这说明至

少一半以上的数据在未进行真实的切比雪夫距离计算前就已经被提前过滤了. 这充分表明了分块剪枝定理的

高效性, 哪怕需额外保存时序的分块表示并计算其与查询序列的分块距离, 这种代价也是值得的. 

6   扩展性分析 

本文所提出的时序键值存储与查询框架易于扩展性, 大致可分为两方面: 第一, 该框架易于扩展满足其

他查询需求; 第二, 该框架易于扩展满足其他相似性度量指标. 详细分析如下. 

6.1   查询需求扩展 

6.1.1   Dist-Query 

Dist-Query, 即给定距离阈值, 查询出与序列 Q 距离范围不超过的所有序列. 对应查询算法中, 只需令

, 其余步骤不变. 即将该距离阈值看作结果集与查询序列的最大距离. 

6.1.2   Dist-KNN-Query 

Dist-KNN-Query, 即给定距离阈值和近邻个数 k, 查询出不超过的 k近邻. 流程与Dist-Query相近, 仅需

最后对结果排序取 top-k 即可. 优化点可使用算法 1 预估, 并令min(,). 这是因为若给定的很大而 k 很

小, 那么预估出的<<, 直接使用构造前缀扫描范围只是徒增无效的数据计算. 取二者的最小值是因为, 若

<, 则预估的值没有意义, 因为最终结果的距离均不能大于. 

6.2   相似性度量指标扩展 

6.2.1   欧式距离 

欧式距离定义为 2 2 2

1 1 2 2( , ) ( ) ( ) ... ( ) .e n nD X Y x y x y x y        分块存储上, 可以令 Tp=1, 即将时序的 

每个值都作为一个时间分块进行存储, 即 XB=B1,B2,…,Bn且 Bi=(xi,xi), 行键 RowKey=i@xi@xi@id. 查询算法

上, 可将距离函数替换为欧式距离, 利用算法 1预估一个值, 构造行键扫描范围[i@xi,i@xi+], 其余步骤不 
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变. 因 2| | ( ) ( , )i i i i ex y x y D X Y    ≤ ≤ , 故相当于将距离约束到序列的每一个值上. 

显然, 这样的做法存在严重的效率问题: 首先, 将序列切分为单个值直接使数据库中的数据条数激增, 

即|HBase|=mn, 其中, m 为数据基数, n 为时序维度; 其次, 距离约束对每个值来说过于宽泛, 即该约束不能 

起到很好的过滤效果, 如当 n 很大时, 往往|xiyi|<<, 最终导致了许多无效的数据扫描和计算. 

6.2.2   曼哈顿距离 

曼哈顿距离定义为 Dm(X,Y)=|x1y1|+|x2y2|+…+|xnyn|. 与欧式距离的处理流程相似, 分块存储上令时间周

期 Tp=1. 查询算法上, 替换算法 1 中的距离函数并预估一个值, 因|xiyi|≤Dm(X,Y)≤, 故其余步骤无须改变.

与欧式距离的讨论同理, 曼哈顿距离的处理方式仍然存在数据条数激增和距离约束宽泛等问题. 

6.2.3   其他距离 

其他距离如动态时间规整(dynamic time warping, DTW)、编辑距离(edit distance on real sequence, EDR)、

带惩罚的编辑距离(edit distance on real penalty, ERP)、最长公共子串(longest common sub-sequence, LCSS)和弗

雷歇距离(Fréchet distance)等, 也可以很好地衡量两序列之间的相似程度, 但这些距离的计算均涉及序列的全

局信息, 其计算公式均基于动态规划的思想, 这样的特性使其无法适用于“分而治之”的处理思想, 即无法将

序列切割为子序列再聚合计算, 无法很好地支持并行计算. 此外, 即使将每条时序整体存为数据库的一行,因

其距离计算并不涉及极值, 且距离下界难以确定, 故无法很好地、有针对性地设计其行键进行有效过滤, 从而

退化成了线性遍历的查询方法. 

综上, 这些距离函数并不适用于本文提出的基于分块存储的键值查询框架. 

7   结论与展望 

时序相似性查询是时序数据库的基本算子之一, 其上层应用普遍对其有较高的时效性要求. 本文主要研

究了基于键值数据库的时序数据存储和相似性查询问题, 面向切比雪夫距离的相似性度量方式提出了一种基

于分块表示的时序存储方法及其相应的分布式查询算法, 同时提出了两种高效的剪枝策略, 即极值剪枝和分

块剪枝, 实现了可提前过滤无效数据加快查询进程的算法 KV-Search, 有效地解决了大数据背景下时序基数

大、维度高和不断增长的三大挑战. 经实验对比, KV-Search 在效率和扩展性方面均优于基准实验. 

注意到预估的值大小对查询算法的影响较大, 所以在今后的工作中, 会重点研究如何更加精确地预估

值; 此外, 本文仅使用切比雪夫距离作为衡量时序相似性的度量方式 , 具有一定局限性, 如何基于键值数据

库支持更多的相似性衡量指标并进行针对性优化, 也是未来亟待解决的问题. 
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