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HBase 压缩技术根据数据特征信息选择对应的算法

进行压缩，提出了基于相邻参照区和基于统计列等

的压缩策略选择方法。然而，不断增长的海量数据

给数据压缩存储带来了新的挑战，现有数据压缩主

要存在以下问题。

现有压缩方法未考虑数据的冷热分类问题，冷

热数据采用相同的压缩方法，导致存储成本较高。

以往的基于HBase的压缩方法直接根据数据的不同

分布特征来选择对应的压缩策略。然而，这种数据

压缩的思路并未将数据的“冷热”性考虑在内。
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摘  要：为解决现有的 HBase数据压缩策略选择方法未考虑数据的冷热性，以及在选择过程中存在片面性和不可

靠性的缺陷，提出了基于 HBase数据分类的压缩策略选择方法。依据数据文件的访问频度将 HBase数据划分为冷

热数据，并限定具体的访问级别；在此基础上增加评估层，综合考虑基于相邻区和统计列的选择方法，提出基于

数据访问级别的压缩策略选择方法。仿真实验及结果表明，提出的压缩策略选择方法不仅节省了存储空间，还大

大提高了数据查询的性能。
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Abstract: Most of the current compression strategies selection methods for HBase data did not consider whether the data 

was cold or hot. Besides, problem of incompleteness and unreliab ility existed during selection process. To address the 

problems above, a compression strategies selection method based on classification of HBase data was put forward. HBase 

data was classified into cold and hot data according to the access frequency of each data file and an access level would be 

designated to each file. On this base, an evaluation layer was added and a compression strategies selection method based 

on access level with integration of neighbor sector and statistic column based selection methods. Simulation experiments 

and results demonstrate that the proposed compression strategies selection method based on classification of HBase data 

can not only save storage space but also greatly improve the query performance of HBase data. 
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1  引言

据互联网数据中心（IDC）多年的研究结果表

明，全球数据量大约每 2年翻一番，每年产生的数

据量按指数增长，数据增速符合摩尔定律，预计到

2020年，全球总数据量将达到 35 ZB[1]。如何对这

些海量数据进行有效分析和处理已成为大数据实

时分析应用的一个重要环节。HBase 正是实现数据

实时分析的一个主要技术。目前，关于 HBase数据

库压缩方法的研究工作取得了一定的成果，已有的



第 期 王海艳等：基于 数据分类的压缩策略选择方法 · ·

行策略推荐；文献[4]提出了根据数据的分布情况，

自适应地选择区的大小，灵活地进行区划分并且对

每个区选择更合适的压缩策略。在列存储压缩策略

改进方面，文献[5]提出了在列存储数据库中引入一

些轻量级的压缩算法，以列属性值为一个编码单元

进行数据压缩，减少了数据压缩和解压时间。文献[6]

提出了一种高效的应用在无线传感网中的压缩算法

TinyPack，这种哈夫曼风格的压缩方案利用了时间局

部性和三角洲压缩的特性，不仅有较高的压缩率，

并提供了较好的带宽利用，而且也降低了延迟和能

源开销。文献[7]提出了利用差向量的基于重排序和

列式位填充的汉明距离（HDR-CBS-DV）方法，该

方法可以和任何基于游程的编码技术同时使用从而

提高压缩率，在使用基于游程的编码技术压缩之前，

将该方法作用在对应的数据集上。

2.2  基于冷热数据分类的相关研究

目前，对冷热数据的分类研究主要在数据分级

存储方面涉及较多。分级存储系统通常分为在线存

储、近线存储和离线存储等三级存储方式。典型的

数据分级算法是基于访问频率的分级算法，文献[8]

提出了结合固定阈值法和高低水位法这 2种典型的

数据分级算法，设计了数据分级动态阈值法，通过

前数次迁移阈值的计算对下一次的迁移阈值做一

定的预测，从而达到每次迁移后都对阈值做出相应

的修正的目的，提高了分级的精度。文献[9]对位于

主存中的联机事务处理系统数据库（OLTP data-

base）进行分析研究发现各类数据的访问频率是不

同的，在此基础上提出了利用样本的方法收集数据

的访问日志、进行线下分析从而预测数据的访问频

度，并提出了 4种预测效果较好的基于指数平滑法

的预测算法。

2.3  基于 HBase的压缩技术相关研究

HBase支持的压缩算法有Gzip和 LZO等。Gzip

使用 Deflate 算法进行数据压缩，Deflate 算法同时

使用了 LZ77算法和哈夫曼算法。LZO 是基于字典

思想的压缩算法,LZO 的优点是解压速度快且不需

要额外的内存。文献[10]提出了利用 HBase 存储语

义传感网数据集的方法 LSD2H，并从减少存储空间

和提高查询性能角度对 LZO、Gzip、Snappy和不压

缩的情况进行分析比较，得出了 LZO 是 LSD2H方

法中压缩效果最好的压缩算法。文献[11]提出了在

HBase 中对文件进行压缩处理时，先将其划分为多

个大小相同的小文件，根据各个文件的访问频度对
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HGST的分析结果表明，只有 10%~15%的数据是被

经常访问的，而其他全部是“冷数据”[2]。如果对

那些不经常被访问的大量“冷数据”采用同样的压缩

策略，必然导致存储空间极大浪费，存储效率低下。

以往压缩策略选择方法存在片面性和不可靠

性的缺陷。目前，在压缩策略选择方法研究中，存

在着两大方向：基于相邻参照区和基于统计列的压

缩策略选择方法。前者是通过比较相邻区数据特征

信息的相似性进行策略推荐，这种方法考虑的仅仅

是数据的某个特征，即特征向量的某个分量，选择

依据缺乏全面性和科学性。后者是从待压缩数据中

抽取一定数量的样本并通过对样本进行学习得到先

验知识，再对先验知识进行统计得到训练器——压

缩算法选择的工具。但是，这种方法得到的训练器

在压缩策略选择上是不够准确的。所以，需要对原

有的压缩策略选择方法进行改进，以此来保证策略

选择的准确性，提高数据压缩的效率。

针对以上问题，本文展开了深入研究，主要工

作如下。

1) 提出一种基于访问频度的数据分类方法。

根据一段时间内数据库文件的访问次数得到相应

的访问频度，依据各数据文件的访问频度及相关

阈值将数据文件划分为冷热数据并确定具体的访

问级别。

2) 提出基于数据访问级别的压缩策略选择方

法，定义了确定数据样本的抽样方法，针对原有的

压缩策略选择方法中先验知识未必可靠的缺陷，通

过添加评估层及时调整先验知识，并在基于相邻参

照区和基于统计列选择方法的基础上设计出 HBase

数据压缩策略选择方法，优化存储成本。

2  相关工作

在数据压缩中，相对于行存储，列存储具有更大

的压缩潜力，并且压缩的列数据比压缩的行数据更适

合直接处理。基于列存储的压缩技术在大数据领域应

用较多的是基于 HBase 的压缩技术，而 HBase 数据

压缩存储方面的研究成果较少，本文最主要的工作就

是基于数据分类的 HBase压缩技术研究。

2.1  列存储压缩技术相关研究

列存储数据压缩技术在近年的研究中取得了一

定的成果。在基于列存储的压缩策略选择方面，文

献[3]提出了基于列的统计信息为参照信息,进而通

过学习参照信息与当前区之间的相似性和差异性进

2016068-2



· · 通 信 学 报 第 卷

小文件进行分类并进行压缩。文献[12]中提出的方

法证明对于 LZO 压缩算法，相同访问频度文件的

解压速度是 Gzip 的 2 倍，能够节省磁盘的读写工

作，但压缩比不如 Gzip。文献[13]提出的基于朴素

贝叶斯分类的压缩策略选择方法首先对样本进行

学习，在此基础上对具体的数据选择对应的压缩策

略，达到了较好的压缩效果。

3  相关概念介绍

定义 1  冷数据和热数据[2]。热数据是指被系

统所实时使用且经常被访问的一类数据；冷数据是

指那些很少或不再被系统所使用的一类数据。

定义 2  访问频度[8]。访问频度是指 HDFS 文

件系统中一段时间内文件的平均访问次数，这里用
C

frequency 表示， frequency = 。其中，C 指一段
t

时间内数据文件的访问次数，t是相应的时间段。
定义 3 HBase 数据文件访问级别。数据文件

访问级别是指根据文件访问频度的不同而划分出

的数据级别。数据访问级别是选择数据压缩算法要

考虑的一个因素，热数据分为热点数据、次热点数

据、活跃数据和不活跃数据 4个级别；冷数据则对

应沉默数据这一级别。

定义 4  数据块统计量[3]。数据块统计量是指

根据数据块特征信息而量化出的一个向量，用 q
表示。q = {q1 , q2 , q3 , q4 }，其中，q1代表数据块中相

同值所占的百分比，q2代表不同的记录数所占的百

分比，q3代表相同值连续出现的平均长度，q4代表

空值所占的百分比。

定义 5   数据块特征信息[3]。数据块特征信息

是指数据块中数据分布的特征，是压缩算法选择的

唯一依据，它包含数据块中所有属性值的个数、相

同值的记录数、不同值的记录数、相同值连续出现

的平均长度、空值的数目等 7 个分量，表示为：
T = {a1 , a2 , a3 , a4 , a5 , a6 , a7 }，其中，a1代表数据块中

所有属性值的个数，a2代表相同值的记录数，a3代

表不同值的记录数，a4代表相同值连续出现的平均

长度， a5代表空值的数目，a6代表数据是否有序，

a7代表数据类型。

定义 6  先验知识。先验知识是指在建立贝叶

斯分类模型之前，对数据所在列族选取一定比例的

训练样本，通过对这些样本进行分类统计得到的数

据，这些数据是基于朴素贝叶斯理论的选择策略中

分类器的分类基础。

定义 7  评估层。评估层是指在建立贝叶斯分

类模型之前，根据压缩结果对先验知识进行调整的

一个过程，在评估层中依据数据块压缩后的整体压

缩率对训练样本作重新选择，主要是对训练样本所

占的比例、单个训练样本的位置和训练样本的大小

进行调整。

定义8  轻量级压缩算法和重量级压缩算法[5]。

轻量级压缩算法是指可以直接访问压缩后数据的

压缩算法，如字典编码（dictionary encoding）、游

程编码（ run-length encoding）和位向量编码

（bit-vector encoding）；重量级压缩算法是指不可以

直接访问压缩后数据的压缩算法，如 HBase数据库

自带的压缩算法 Gzip编码和 LZO编码。

4  基于 HBase数据分类的压缩策略选择方法
研究

图 1所示为本文提出的基于HBase数据分类的

压缩策略选择方法（CSSM-BCHD, compression 

strategies selection method based on classification of 

hbase data）的过程，主要包括：冷热数据分类、压

缩策略选择、数据压缩过程和底层存储。其中，数

据压缩过程由相邻块推荐策略压缩、基于贝叶斯方

法的压缩和自学习压缩组成。
4.1 冷热数据分类处理

以往的研究很少涉及冷热数据的分类压缩，鉴

于冷热数据对于压缩策略的要求不同，本文综合了

压缩率、数据访问频度和查询性能等几个方面，对

不同访问级别的数据进行策略推荐，构建了在

HBase 中基于冷热数据分类的压缩策略选择方法。

首先，对待压缩数据进行分类，划分为若干访问级

别；然后，对不同访问级别的数据根据事先制定的

算法采用合适的策略进行压缩。

目前，需要存储的数据有冷数据和热数据之

分。冷数据是指很少访问或不再访问的一类数据，

而热数据是需要频繁访问的一类数据[2]。大数据

的存储需要区分冷热数据，这对节省存储空间和

成本是很有意义的。在所要存储的数据中，将近

80%的数据都是冷数据[2]，针对这样的一类数据，

需要找到合适的压缩策略来进行压缩存储。如何

确定数据的冷热性分类并进行级别划分，需要一

个合理的模型对数据进行分类，决策树是一个理

想的分类模型。决策树的优势在于构造过程不需

14       37
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要任何领域知识或参数设置，因此在实际应用中，

对于探测式的知识发现，决策树更加适用[14, 15]。

首先，建立一个模型，描述预定的数据类集或概

念集；其次，利用建立的模型将要存储的数据进

行分类。由于 HBase 数据库是基于列存储的，并

且每一列的数据都是存储在文件系统的同一个文

件中[11]。可利用这样的特点对 HDFS 文件系统中

文件的访问次数进行统计，以此来作为划分数据

访问级别的依据。

构造冷热数据分类决策树模型过程包括以下 4

部分。

1) 在树的每个节点使用信息增益（information 

gain）度量选择测试属性，选择具有最高信息增

益的属性作为当前节点的测试属性。信息增益的

定义为

Gain( A) = I (s1 ,L, sm ) − E( A) (1)

2) 找出一个包含 s个数据样本的集合 S，s的具

体值应由待分类的数据集的大小决定，与数据集的大

小成正比。假定类标号属性具有m个不同值，定义m

个不同类 Ci，设 si是类 Ci中的样本数。对一个给定

的样本分类计算所需的期望信息，由式(2)给出。
m

I(s1, s2 ,L, sm ) = −∑Pi lb(Pi ) (2)
i =1

其中，Pi是任意样本属于 Ci的概率，并用 i 估计。
s

设属性 A具有 v 个不同值{ a1 , a2 ,L, av }。在这里，

属性 A可以是数据冷热性和热数据访问频度。利用
属性 A将 S 划分为 v 个子集{ s1 , s2 ,L, sv }。其中，

sj包含 S中这样一些样本，它们在 A上具有值 aj。

如果 A选作测试属性，则这些子集对应由包含集合

S的节点生长出来的分支。设 Sij是子集 sj中类 ci的

样本数。

3) A划分子集的熵或期望信息由式(3)给出。
v s j L+

( A) = ∑ 1 + s
E

mj
I (s j , , smj

j 1 s
1 L ) (3)

=

(s
其 ， 1 j + L+ s
中 mj )充当第 j个子集的权，并且等

s

于子集中的样本个数除以 S中的样本总数。熵值越

小，子集划分的纯度越高。对于给定的子集 sj，有
m

I(s1 j , s2 j ,L, smj ) = −∑ Pij lb(Pi j ) (4)
i=1

s
其中， Pj =

ij

i 是 sj样本属于类 Ci的概率。
s j

4) 计算每个属性的信息增益，具有最高信息增

益的属性选作给定集合 S的测试属性。创建一个节

点，并以该属性标记，对属性的每个值创建分支，

图 1  CSSM-BCHD流程
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并据此划分样本。本文中的决策树分类模型是将数

据分为冷热数据两大类，在此基础上再对热数据进

行级别划分。利用构造的决策树将热数据分为热点

数据、次热点数据、活跃数据、不活跃数据，而冷

数据则对应沉默数据。进行冷热数据分类的决策树

由决策节点、分支和叶子组成。决策树中最上面的

节点为根节点，每个分支是一个新的决策节点，或

者是树的叶子[14]。在这里，每个决策节点代表数据

的冷热性或热数据访问频度。

构造冷热数据分类决策树模型（CDTM-BCHDC,

construction of decision tree model based on cold and 

hot data classification）的算法流程描述如下。

CDTM-BCHDC算法
输入：样本集合 S，属性集合 A={数据冷热属

性，热数据 frequency}

输出：ID3决策树模型

Step1  如果所有种类的属性都处理完毕，返

回；否则执行 Step 2。

Step2  计算出信息增益最大的属性 a，把该属

性作为一个节点。如果仅凭属性 a就可以对样本集

合 S进行分类，则返回；否则执行 Step 3。

Step3  对属性 a的每个可能的取值 v，执行以

下操作：

1) 将所有属性 a的值是 v的样本作为 S的一个
子集 S v；

2) 生成属性集合 AT=A- {a}；
3) 以样本集合 S v和属性集合 AT为输入，递归

执行 CDTM-BCHDC算法。

基于以上算法得出的决策树中，根节点代表划

分冷热数据的属性，根节点的一个子节点是对热数

据进行划分的访问频度属性，余下的叶节点是划分

之后的分类结果。
4.2  压缩策略选择

本文提出的压缩策略选择方法是对基于相邻

区和基于统计列的策略选择方法的融合。首先对基

于统计列的策略选择方法中基于朴素贝叶斯分类

的选择方法进行改进，这种方法本质上是对待压缩

数据特征信息进行统计继而进行策略选择，选择的

准确性很大程度上依赖于训练样本的选取。在该方

法中增加了评估层这个过程来及时对先验知识进

行调整，评估层是确保数据压缩率的一个重要步

骤，其通过对先验知识的调整来保证基于朴素贝叶

斯分类的选择方法的准确性。接着，提出了根据数

据冷热性和特征信息进行压缩策略选择的方法，该

方法根据不同情况，选用基于相邻参照区的压缩策

略选择方法或基于统计列的压缩策略选择方法。其

中，基于相邻参照区的压缩策略选择方法是对相邻

区的数据特征进行统计，并通过学习参照信息与当

前区之间的相似性和差异性进行策略推荐。最终实

现数据的压缩策略选择。
4.2.1  改进的基于朴素贝叶斯理论的压缩策略选

择方法

在提出改进的分类方法前，本文对获取待分类

数据样本的抽样方法进行重新定义：分层抽样数学

模型是将数据总体中各个数据块个体按某种特征分

成若干个互不重叠的几部分，每一部分称为一个层，

在各层中按层在总体中所占比例进行简单随机抽样

或系统抽样[16]。针对冷热数据的分布特性，该方法

能有效克服样本不能准确反映总体特征的不足。

基于朴素贝叶斯理论的策略选择方法包括以

下 3层。

1) 评估层。根据压缩的结果调整先验知识，对

训练样本作重新选择。通常设置一个变量 p，p 为

一个数据块压缩后的整体压缩率，再设置一个变量

t，t 是一个阈值（t 的初始值为对同一块数据使用

Gzip 和 LZO 的压缩率的平均值，若前一次数据块

的压缩率大于 t，将其值赋予 t），当 p<t时，应对训

练样本进行调整。训练样本的调整方法为：对数据

所在列训练样本所占的比例进行调整（每次在原来
1  1 的基础上增加 ，即 n=n 1+ ，对单个训练样20  20 

本的位置进行调整（训练样本的选择是均匀的），

对训练样本的大小进行调整（单个训练样本规模应

 1 在原来的基础上缩减，m=m1+ ）。
 20 

2) 分类器训练层。根据特征属性对训练样本

进行统计，将各训练样本划分到对应的算法类别

中（选择相应的压缩策略），统计各个压缩策略

出现的概率及各个特征分量在各个策略下的条

件概率。

3) 应用层。对实际的数据块选择条件概率最大

的压缩策略。朴素贝叶斯方法的具体实现如下。

首先要构建一个分类集合，集合里的每一个类

别绑定一个认为是最优的算法，本文构建的分类集

合有 6个类别，绑定的压缩编码方式有游程编码、

字典编码、位向量编码、LZO编码、Gzip编码和无
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压缩编码。其次采用朴素贝叶斯分类器来划分数据

所属的压缩算法类别，朴素贝叶斯分类器的分类目

标是在给定特征值和有限的目标集合的前提下，选

择最可能的目标值，也就是概率最大的目标。

根据贝叶斯公式有

p(a ,a ,L, a ,L,a | v ) p(v )
p(vi | a1 , a2 ,L, ai ,L, a i n i

n ) = 1 2 i

p(a1 ,a2 ,L, ai ,L,an )

(5)

将实例 T分配给类 vi的条件就是

p(vi | a1 , a2 ,L, ai ,L, an ) > p(v j | a1, a2 ,L, ai ,L, an ),

1≤ j≤m, i ≠ j (6)

只需 p(a1 , a2 ,L, ai ,L, an | vi ) p(vi ) 取值达到最

大即可，其中 p(vi )为任意一个实例被划分为类 vi

的概率，可以通过训练样本计算出来
s

p(vi ) = i (7)
s

其中，si为训练样本中被划分为 vi的个数，s为样本

的总数。

根据朴素贝叶斯的一个重要特性，给定实例的

各个特性之间相互独立，所以

p(a1 , a , i , , n

2 ,L a L an | vi ) = ∏ j =1 p(a j | vi ) (8)

其中， p(a j | vi )可以通过训练样本计算出来。若 aj

是离散的属性，那么

s
p(a )

i j

j vi = (9)
si

如果 aj是连续的属性，一般利用分布函数的概

率密度函数处理，其概率密度函数为

1
1

− (a −m )2

p(a j | vi ) = g (a j , mv ,s v ) = e
j v

2s 2 i

(10)
i i

2ps 2

其中，mv 表示训练样本的均值，而i
s v 表示训练样i

本的方差。

综上，利用朴素贝叶斯方法将待分类样本划分

到某一类的过程就是计算在待分类样本的特征出

现的前提下，出现概率最大的类别的过程

VNB = arg max p(vi )∏
n

p(a | v
j =1 j i ) (11)

v Vi ∈

p(vi )和 p(a j | vi )都是可以通过训练样本直接

计算出来，所以，只要训练样本选择得当，然后根

据待分类样本的特征，就可以将待分类样本划分到

想要的分类中。

4 HBase 17

2016068-6

4.2.2  HBase数据压缩策略选择方法

本文在基于区级压缩模式的策略选择方法[3]

和基于朴素贝叶斯分类的选择方法 [13]上进行了

折中。当数据特征信息满足不同的条件时，用不

同的方法进行策略选择，这样既充分利用了 2 种

方法在策略选择上的准确性，同时还规避了 2 种

方法各自的不足。对于不满足条件的数据，采用

自学习方法来进行策略选择，这样能够保证压缩

策略选择的有效性。

在利用算法CDTM-BCHDC生成的决策树模型

对数据进行分类之后，就需要考虑对不同类型的数

据采用不同的压缩策略。对于最常访问的热数据，

由于经常被访问，不仅要考虑其压缩率，更要考虑

解压时间。这里解压时间的重要性远大于压缩率，

故针对相应的数据级别和数据特点选择对应的压

缩策略。对于轻量级的压缩算法，在和重量级压缩

算法（如 Gzip 和 LZO）查询时间接近的情况下，

优先选择轻量级压缩算法，因为可以直接在压缩数

据上操作，省去了解压所需的内存开销。在轻量级

压缩算法中，在合适的条件下，选择字典算法在压

缩率和查询时间上都有优势[5]。对于冷数据，则较

常采用压缩率较大的压缩算法，如 Gzip和 LZO。

由文献[11]可知，HFile是 HBase使用的底层存

储格式，HFile 对应于列族，一个列族可以有多个

HFile，且每个 HRgion中，同一列族的数据存储在

同一个文件——HStore 中，HDFS中文件是以数据

块 HFile的形式分配到各个节点进行存储的。因此，

在选择压缩策略时，首先对整个文件 HStore的数据

进行分类，然后再对其包含的数据块选择合适的压

缩策略。在为数据块 HFile 选择压缩策略之前，需

要获得数据块的特征信息。首先确定每个数据块的

特征向量 T，对第一个数据块，通过自学习得到其

对应的压缩策略。对其后的每一个数据块，将该压

缩策略对应的统计量分量qi与之前数据块的统计量

分量作差后取绝对值，若该绝对值小于事先设置的

阈值 k，将与各个训练样本的统计量对应的分量的

平均值作差，并取绝对值，比较前后 2个绝对值的

大小，若前者较小，则选择前一个数据块的压缩策

略作为本数据块的压缩策略；若后者较小，则采用

基于数据分类的朴素贝叶斯方法确定该数据块应

采用的压缩策略。若该绝对值大于这个阈值 k，则

采用自学习方法确定压缩策略。在进行压缩策略选

择之前，需要统计 HDFS文件 HStore在最近一段时
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后，由云端负责压缩后数据的底层存储，相比于未进

行压缩处理的数据存储，这样的存储过程仅仅在用户

进行策略选择阶段有一定的时间和空间开销，主要是

基于统计列的选择方法中分类器训练层里训练样本

和统计信息所需的空间开销，以及评估层中重新选择

训练样本所需的时间开销。但在云端的具体存储过程

中，整体的数据量明显减少了，由文献[17]可知只有

原数据量的 40%~60%。

5  仿真实验与结果分析

实验环境为 5台虚拟机搭建的集群，其中一台

配置为 Master 节点，硬件配置情况为 2.50 GHz

CPU，2 GB内存，300 GB硬盘；其他 4个为非Master

节点，硬件配置情况为 1.50 GHz CPU，1 GB内存，

400 GB硬盘。集群里的所有机器都安装了 Ubuntu 

14.04系统和 Sun Java 1.7，Hadoop的版本为 2.6.0，

HBase的版本为 0.20.6。仿真实验主要分为 2部分：

1）从时间消耗、压缩率和查询时间 3 个方面对改

进的基于朴素贝叶斯理论的压缩策略选择方法和

基于相邻参照区及基于统计列的压缩策略选择方

法进行比较；2）对基于冷热数据分类的压缩策略

选择方法进行验证分析。
5.1  实验背景

本实验的测试数据集是采用公认的 TPC-H 标

准数据集[18]。TPC系列基准是数据库领域最为广泛

接受的基准，TPC-H是一款面向商品零售业的决策

支持系统测试基准，它定义了 8张表、22个查询，

遵循 SQL92 标准，TPC-H 基准的数据库模式遵循

第三范式。通过对 TPC-H标准数据集中的数据进行

压缩存储来实现以上章节所提出的基于冷热数据

分类的压缩策略选择方法。

本实验选取了文献[3]中基于相邻参照区（用

NGSS 表示）和文献[13]中基于统计列（用 SICS 表

示）的压缩策略选择方法，以及文献[19]中的基于动

态字典（用DDSCS表示）的区级压缩策略选择方法

分别对相同的数据表进行压缩。对于TPC-H数据集

中的数据由DBGen生成数据表LINEITEM作为测试

数据集，将 NGSS、DDSCS 和 SICS 对 LINEITEM

表进行压缩。基于朴素贝叶斯理论的压缩策略选择

方法（用 IMSSBC 表示）先利用分层抽样方法从

LINEITEM 表抽取一定数量的数据样本（称为训练

样本）作为训练数据集，再根据特征属性对训练样

本进行统计，将各训练样本划分到对应的算法类别
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C
间 t内的访问次数C并计算访问频度 frequency =

t

及根据访问频度利用决策树模型进行分类。

基于 HBase 数据分类的压缩策略选择方法

（ CSSM-BCHD, compression strategies selection 

method based on classification of hbase data）的算法

流程描述如下。
输入：待压缩 HDFS数据文件 s

输出：压缩是否成功（0：失败，1：成功）
Step1  判断待压缩数据的冷热性分类，若是热

数据，则转 Step2；否则，转 Step6。
Step2 得到文件 s 包含的数据块集合 A = {a1 ,

a2 , a3 ,L, an }。设置m1 =0，压缩算法mtem p = m1，i=1。

Step3 如果 ai 是第一个数据块则采用自学习

方法选择压缩策略，mtem p = f (Ti )；否则，与之前数

据块的统计量作差并令 z1 =| qi − qi −1 |，将 z1与设定的

阈值做比较，若大于阈值则采用自学习算法，若小
于阈值则转 Step4。

Step4  取得各个训练样本的统计量对应的分
量的平均值q+， z2 =| qi − q+ |，根据 z2分别选择推

荐方法和基于贝叶斯分类的策略选择方法。
Step5  按照mi的压缩策略对数据块 i进行压缩，

若当前数据块不是最后一个数据块，i=i+1，转Step3。
Step6 得到文件 s 包含的数据块集合 A = {a1 ,

a2 , a3 ,L, an }。设置m1 =0，压缩算法mtem p = m1，i=1。

Step7  如果 ai 是第一个数据块则采用自学习

方法选择压缩策略，根据数据具体特征选择 Gzip

或 LZO 压缩策略；否则，根据前一个数据块的压
缩策略，与之前数据块的统计量分量作差后取绝对
值，并令 z1 =| qi − qi −1 |，若 z1与设定的阈值做比较，

若小于阈值则采用推荐方法，mtemp=mi- 1，若大于阈
值则采用自学习方法。

Step8 按照mi的压缩策略对数据块 i进行压缩，

若当前数据块不是最后一个数据块，i=i+1，转Step7。

由以上的流程分析可知，CSSM-BCHD方法充分

利用了基于相邻参照区和基于统计列的选择方法各

自的优势，同一类（冷数据或热数据）数据的特征信

息相似或相差不大时，选择推荐方法或基于贝叶斯分

类的选择方法，算法的时间复杂度为O(n)，空间复杂

度为 O(n)，当待压缩的数据块集合中数据块之间的数

据分布特征差异较小时，时间消耗较低；数据分布特

征差异较大时，时间消耗较高。由用户对具体的数据

块选择合适的压缩策略，在将数据进行压缩处理之
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中，统计各个压缩策略出现的概率及各个特征分量

在各个策略下的条件概率，最后通过朴素贝叶斯分

类方法得到训练样本的先验知识，利用先验知识来

决定压缩策略的选择。将 IMSSBC 方法与上述 3种

方法进行比较；另外，为了验证基于冷热数据分类

的压缩策略选择方法的有效性，将 IMSSBC 方法和

本文提出的CSSM-BCHD方法进行比较。
5.2  仿真实验与性能分析

5.2.1  实验 1  改进的压缩策略选择方法性能分析

本实验利用TPC-H标准数据集实现基于相邻参

照区和基于统计列的压缩策略选择方法。为了评估

各个选择方法的优劣，使用TPC-H的数据生成工具

DBGen生成数据表 LINEITEM[20]，LINEITEM表一

共有 59 986 052行数据，这个数据表一共有 16个属

性列。这 16个属性列在 HDFS里一共分为 142个数

据块。本实验对选择方法在时间消耗、压缩率和查

询时间 3 个方面分别进行了比较，结果如图 2~图 4

所示。对 LINEITEM表的每列数据压缩之后再解压，

最后计算平均压缩和解压时间，图 2(a)对应的是应用

4种选择方法得到的平均压缩时间，图 2(b)对应平均

解压时间。由图 2 可知，改进的压缩策略选择方法

相比于其他 3 种选择方法在压缩时间上有较为明显

的优势，而解压时间相差不大。

图 3(a)显示了各个属性列使用不同的策略选

择方法得到的压缩效果，而图 3(b)是 4 种选择方

法的总体压缩效果。由图 3(a)可知，改进的选择

方法在各个列中的压缩效果都比另外 3 种要好，

而且数据量越大，这种优势越明显。图 3(b)则清

楚地显示了 4 种选择方法的压缩率的情况，改进

的压缩策略选择方法压缩率最高，经过改进的选

择方法压缩后的数据大小为原数据的 21%左右，

基于统计列的选择方法压缩率略低于改进的选择

方法，压缩后的数据约为原数据的 28%，基于相

邻参照区的选择方法压缩率最低，压缩后的数据

为原数据的 43%，基于动态字典的区级选择方法

介于基于统计列和基于相邻参照区的选择方法之

间，为 35%。

由图 4可知，在列中的不同属性值个数较少的

情况下，基于相邻参照区的选择方法的查询时间较

少，查询性能较高。改进的选择方法查询时间在列

中不同属性值个数处于 5~10 和 25~40 时查询时间

较少，查询性能较高，而基于统计列的查询性能则

介于这两者之间，基于动态字典的区级选择方法查

询时间要优于基于相邻参照区的选择方法，但在不

同属性值个数处于 10~30之间时查询时间要高于改

进的选择方法。

图 2  压缩解压时间比较

图 3  实验 1压缩率比较
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图 4  查询时间比较

5.2.2  实验 2  基于冷热数据分类的压缩策略选择

方法性能分析

在对基于冷热数据分类的压缩策略选择方法

性能进行分析之前，通过给出基于冷热数据分类的

压缩策略选择方法仿真实例，验证基于冷热数据分

类的选择方法的有效性。这里还是以数据生成工具

DBGen 生成的数据表 LINEITEM 为例，在对每个

列族数据进行压缩存储之前，首先要对列族对应的

HStore 文件进行访问频度的统计，进而根据 4.1节

中提到的CDTM-BCHDC算法构造冷热数据分类决

策树模型，利用决策树模型得到它的冷热性分类。

然后再将 HStore文件划分为多个数据块，对每个数

据块根据特征信息和数据访问级别采用对应的策

略进行压缩。

数据表 LINEITEM 各个列族对应的 HStore 文

件的访问级别可以通过最近的访问频度得到，列族

对应的 HStore 文件访问级别用 Vlevel 表示，冷热

性分类结果如表 1所示。

表 1 LINEITEM 列族对应 HStore 文件访问级别

列 Vlevel 列 Vlevel

1 沉默数据 9 沉默数据

2 不活跃数据 10 沉默数据

3 沉默数据 11 活泼数据

4 沉默数据 12 沉默数据

5 沉默数据 13 沉默数据

6 沉默数据 14 沉默数据

7 沉默数据 15 沉默数据

8 次热点数据 16 沉默数据

将表1中各个列族对应的HStore文件划分为多

个数据块，HStore文件划分的数据块个数用N表示，

划分结果如表 2所示。

20       37

2016068-9

表 2 HStore 文件划分的数据块

列 N 列 N

1 9 9 3

2 8 10 3

3 7 11 11

4 3 12 11

5 4 13 11

6 9 14 13

7 6 15 6

8 6 16 26

对每个 HStore 文件的数据块根据特征信息和

数据访问级别采用适当的策略，从压缩率和查询时

间 2个方面对基于冷热数据分类的改进压缩策略选

择方法的性能进行分析。该实验是在数据表

LINEITEM上进行数据压缩，对比未进行冷热数据

分类的选择方法可得到图 5和图 6所示的结果。

图 5(a)和图 5(b)分别从各个列的压缩率和整体

的压缩率对数据分类前后的选择方法进行了比较。

由图 5(a)可以看出，对于沉默数据的压缩率，基于

冷热数据分类的选择方法明显好于未进行分类的

选择方法；而对于热数据的压缩率，基于冷热数据

分类的选择方法则不如未进行分类的选择方法，这

主要是因为基于冷热数据分类的选择方法在选择

压缩策略时不仅要考虑压缩率，还要兼顾解压时间

和查询性能等因素。从图 5(b)可知，从整体上看，

对于数据表 LINEITEM，基于冷热数据分类选择方

法的压缩率要好于未进行分类的选择方法，这是因

为数据表中 81.7%的数据都是冷数据，对这些数据

采用基于冷热数据分类的选择方法的压缩率是比

较好的。

在查询时间方面，仿真实验 2将 IMSSBC 方法

和 CSSM-BCHD方法进行了对比分析，这样做的主

要原因是：IMSSBC 方法是建立在未对数据进行冷

热 性 划 分及 访 问级 别 分类 基 础上 的， 而

CSSM-BCHD 方法则是对数据进行了分类和级别划

分之后再压缩的，由于 NGSS 和 SICS 与 IMSSBC

方法在查询性能上差异不明显，此处只采用 IMSSBC

方法和 CSSM-BCHD 方法进行分析比较。图 6显示

了 2 种方法在数据表中各个列上查询时间的结果。

由于实验 2侧重于 IMSSBC与CSSM-BCHD算法的

比较，这 2 个算法在列值较小时能发现查询效果的

差异，故选择的列值范围是 1~16，不同于实验 1的
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查询时间的横坐标。从图 6 中可以看出，对于沉默

数据，采用基于冷热数据分类的选择策略压缩后的

数据查询性能并不比未进行分类的选择策略好，但

它们之间的差距不明显；而对于热数据，基于冷热

数据分类的选择策略压缩后的数据查询性能要好于

未进行分类的选择策略，对经常访问的数据，查询

性能的好坏直接影响到整体的查询效率，对于规模

比较大的数据，这种效果更明显。

图 6  查询时间比较

6  结束语

HBase 数据存储是大数据处理的关键部分，数

据压缩是 HBase数据存储的重要研究内容，合理的

压缩策略选择方法决定了 HBase 数据压缩存储效

果。本文针对数据的访问频度不同，提出了数据冷

热性的概念；对基于相邻参照区和统计列的压缩策

略选择方法进行分析比较，提出了改进的压缩策略

选择方法；在此基础上，提出了基于冷热数据分类

的策略选择方法。实验表明，本文基于冷热数据分

类的选择方法在提高了 HBase的存储效率的同时，

也提高了数据的整体访问性能。本文的下一步工作

是：1）将基于冷热数据分类的策略选择方法压缩

过的数据采取某种策略迁移到合适的存储设备上；

2）在冷热数据分类模型——决策树模型中，考虑

加入冷数据访问频度属性作为决策节点。
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