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摘　要：数据粒度是海量空间数据并行计算的重要问题之一。通过对不同性质的并行算法的对比分析，
提出空间数据粒度模型，量化地反映并行地形分析中数据划分的规模，建立并行数据粒度评价模型。通过研

究集群环境下不同算法的数据并行数据粒度问题，提出基于并行数据粒度评价模型的优化数据粒度调度算

法。通过计算每一次并行计算的时间与数据粒度效率，从而实现对计算数据粒度动态更新以追求更高的加

速比。经过实验验证，该算法较之传统算法，可提供更高的任务执行效率并具有更好的可移植性。
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　　从目前的发展趋势来看，ＤＥＭ已成为 ＧＩＳ的
核心数据库和地学分析应用的基础数据。各应用

领域要求能在本地、远程层次上对ＤＥＭ数据进行
实时访问，希望 ＤＥＭ能与遥感影像数据、矢量特
征数据、多媒体数据等数据进行融合和信息的复

合处理。空间地形分析在国民经济中的应用以及

高分辨率、高精度 ＤＥＭ的大量获取，使得数字地
形分析并行技术的研究成为当今高性能地学计算

发展的重要内容［１－４］。

分布式并行计算是当前计算机科学研究的热

点之一。并行和分布式计算是求解各种计算密集

型、数据密集型负载调度问题的有效手段，而并行

数据粒度（用于计算的划分和负载均衡控制）是

影响并行与分布式计算性能的关键因素。

数据并行是指把数据划分成不同部分并分别

映象到不同的处理器上，处理器运行同样的处理

程序对所分派的数据进行计算。不同的处理器在

计算过程中需要进行一定量的通信。因此，在这

种数据并行处理过程中需要根据串行算法的特点

进行合理的并行化设计，以减小不同处理器间的

通信对并行程序性能的影响。如果从理论上的角

度分析数据并行的性能，则整个问题的算法的计

算速度与数据划分策略及大小无关［５－６］。然而，

在实际的并行计算中，经常由于问题划分情况的

不同而影响整个算法的计算速度［７］。

本文首先分析了高性能计算系统中数据粒度
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问题，通过给出的数据粒度优化模型进行了改进。

由于不同算法的执行过程、算法复杂度以及对数

据依赖程度的不同，本文提出基于优化数据粒度

的调度算法。针对高性能地学分析中数据并行类

的算法，通过两个不同复杂度的算法对比了最优

数据粒度的计算。结果表明，不同性质的算法具

有不同的最优计算数据粒度，动态数据划分算法

可以很好地解决此类问题。

１　数据粒度优化模型

１．１　粒度问题

粒度是人们对问题的不同角度、不对层次进

行细化的一种度量。高性能计算中将粒度作为调

度的基本单位，主要包括任务粒度和数据粒度。

任务粒度一般是用来描述分配到并行计算体系的

各计算节点计算任务的大小。评价任务粒度的合

理性主要是判断其任务划分是否具有灵活性、是

否避免了冗余计算和存储、任务尺寸是否大致相

当等方面。数据粒度是并行计算中数据划分的基

本单位，可以通过计算环境初步估算。通常情况

下经过数据划分后其大小不会发生变化，属于静

态数据粒度（如图１所示）。

图１　多粒度并行算法示意图
Ｆｉｇ１　Ｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｔｈｍｕｌｔｉｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ

静态数据粒度具有先天缺陷：（１）在很大程
度上依赖于初始数据粒度的选择，若初始分类严

重地偏离全局最优计算数据粒度时，可能会导致

花费过多的系统开销；（２）过多的信息交换可能
会导致潜在的安全性问题；（３）不适合异构计算
环境的高吞吐量计算。众多学者根据特定的算法

设计了不同数据粒度的算法，并取得较好的计算

效率［８－９］。

高性能地学计算包含众多的分析算法，需要

处理不同形式的空间数据。这些算法间存在不同

程度的耦合度，是并行化设计的难点之一，如邻域

型地形分析算法需要一定的缓冲区来解决边界问

题。另外，空间数据的全局性以及拓扑关系给并

行化设计带来了一定的难度。

依据分析窗口及计算特性，地形分析算法基

本上分为局部地形算法和非局部地形算法；根据

地形要素的关系特征，地形属性又可归纳为地形

曲面参数、地形形态特征、地形统计特征和复合地

形属性等四种［１０］。典型的地形形态特征算法如

洼地填平算法、平地流向和可视性分析算法等需

要动态地从全局 ＤＥＭ上进行提取。该类算法的
并行化只能依靠通信机制来实现全局信息的交

换，然而通讯成本与数据并行的粒度又有密切关

系。相关的实验分析证明，不同特征的地形分析

算法只有在合理的数据粒度下才能取得最优的加

速比［１１－１２］。对于局部型地形算法可以提高重复

计算或增加分析窗口缓冲区减少通讯量。

在分布式并行计算环境下，算法的算法复杂

性不同，如迭代与递归等，导致不同数据粒度的最

优计算效率有所区别。其次，由于最大内存限制

的要求，不同算法在处理超过最大内存限制的数

据时必须要将超额的数据暂时存放在硬盘中，这

就导致了过多的时间消耗在数据的频繁读写中。

本文以并行地形分析为例，重点讨论栅格数据并

行化设计中的数据粒度问题。

１．２　模型构建

格网 ＤＥＭ是存储了包含高程数值的二维数
组，格网点的平面坐标隐含在行列号中。因为其

数据结构简单、良好的表面分析功能得到广泛的

应用。ＤＥＭ所包含的信息量越大（如区域性
ＤＥＭ、高分辨率 ＤＥＭ），其数据量往往也越大，远
远超过了一般计算机的处理能力。为了缓解海量

ＤＥＭ数据的低效率操作与处理，本节针对规则格
网模型提出一种量化的粒度控制模型。

面向分布式并行计算环境，并行程序应有良

好的伸缩性。数字地形分析并行算法最重要的目

的是处理海量的空间数据，因此面向分布式并行

计算的地形分析算法需要重点考虑数据的管理

机制。

定义１　空间数据粒度模型ＧＤＧＭ（ＧｅｏＤａｔａ
ＧｒａｎｕｌａｒｉｔｙＭｏｄｅｌ）。定义一个四元组，ＧＤＧＭ＝
（ＤＧ，Ｒ，Ｄ，Ｐ），ＤＧ是最小数据粒度，Ｒ是粒度
遵循的规则，Ｄ是最优粒度的论域，Ｐ是该任务计
算的属性。各元素详细说明如下：

（１）最小数据粒度，又称原子粒，是并行计算
中数据分配中不可拆分最小的基本单位。假设 Ｓ
是一幅ＤＥＭ数据所占的存储空间（以ＫＢ为基本
单位），Ｄｍｉｎ是划分为原子数据粒度所占的存储空

·１３１·
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间，Ｄｉ是第 ｉ次并行调度的数据粒度大小。假设
系统的内存替换及调度的最小单位均为４ＫＢ，则
原子数据粒度的大小用式（１）表示：

Ｄｍｉｎ＝ｆ×４ＫＢ （１）
在式（１）中，ｆ是原子数据粒度的计算系数，

根据一幅数据大小取值，取值范围为［１，Ｎ］，为
正整数。Ｎ的计算方法为：

Ｎ＝? Ｓ( )４ ÷４ＫＢ」 （２）

（２）粒度遵循的规则是指衡量粒度的适用性
指标，可以表现为算法效率、加速比等。该规则也

包含其他的影响因素，如任务依赖、异构计算环

境、通信环境等因素。传统的并行计算模型是先

进行数据分解然后再进行任务分解，计算集和数

据集互不交互。这就要求数据粒度必须静态分

解，很难适应复杂多变异构计算环境以及不同种

类的非局部地形算法。这里采用一种简易的粒度

效率计算方法，详见下一节。

（３）论域：一次并行计算过程中所有的数据
粒度，各数据粒度不等。根据通信环境的动态更

新或不同种类的算法，最优计算数据粒度可能也

不是常数。最优计算数据粒度的定义如下：

Ｄｏｐ＝４
ｋ×Ｄｍｉｎ （３）

在式（３）中，ｋ的取值范围为［１，Ｈ］，且为正
整数，Ｈ为常规四叉树的深度。

（４）任务属性是指空间数据划分后的各种附
加信息，以格网 ＤＥＭ为例，其数据属性包含分辨
率、高程点数据类型、行列数、冗余行列、最小数据

粒度以及最大内存限制等。

１．３　并行数据粒度评价模型

在分布式并行系统中处理海量地学数据时，

当计算资源有限时，即所有的计算不能一次性地

全部执行时，需要按照最大内存限制对各节点的

数据分发进行控制。同时，由于通信及算法的全

局性问题各节点处理相同大小数据集需执行的算

法迭代次数也各不相同，这就导致同样大小数据

集在不同的处理单元、不同地形分析算法的计算

时间各不相同。对各节点的数据分配量进行优化

可以优化提高系统的总执行效率，各节点按照最

优的执行效率并行执行计算任务。系统对整个数

据分配的要求主要是各节点计算的总数据量不能

超过各节点的执行能力、最大完成时间，破坏各节

点的负载平衡等。

定义如下参数：分布式并行计算中节点个数

为ｎ（需执行的任务总数为ｎ），任务ｉ在处理单元
ｊ上的计算时间为 ｔｉ，ｊ，则该任务的执行时间可表

示为：

Ｔｉ＝｛ｔｉ，１，ｔｉ，２，ｔｉ，３，…，ｔｉ，ｎ｝ （４）
其中１≤ｉ≤ｎ。通常情况下任务总数与数据量有
如下关系：

ｎ＝ Ｓ
ＭＥＭＬＩＭＴ （５）

ＭＥＭＬＩＭＴ是最大内存限制，也即单节点最
大的处理能力。

定义２　数据粒度效率：指各处理器的计算
能力在当前分配数据量和计算任务需求下计算效

率，具体描述为：

ＥＤＧ＝
Ｄｔｅｍｐ
Ｔｃｏｓｔ

（６）

Ｄｔｅｍｐ是当前的数据粒度的数据量大小，Ｔｃｏｓｔ是
计算当前数据粒度的时间消耗。如果 Ｄｔｅｍｐ相同，
则时间消耗越小，ＥＤＧ越大。

定义３　最大内存行限制：在最大内存限制
条件下，节点最大处理当前ＤＥＭ的行数。

ＭａｘＲｏｗ＝ ＭＥＭＬＩＭＴ
Ｃｏｌｕｍｎ×Ｎｂｙｔｅ （７）

Ｃｏｌｕｍｎ是当前栅格的列数，也即是一行数据
所有的栅格点数，Ｎｂｙｔｅ是每一个栅格点所占的字
节数。

２　优化粒度调度算法

由于并行算法的复杂性，这里暂时不考虑地

形分析算法的任务依赖关系。基于空间数据粒度

模型的并行算法流程如图２所示，本文提出了如
下的数据划分算法，并给出必要的任务调度方法：

（１）进行数据并行化，即将串行计算任务转
换为并行的计算任务，并将数据划分为独立的个

体分发给各计算节点。这里的数据粒度可能是一

个分析窗口、多个行或列、也可以以文件为基本

单位。

１）对串行任务 ｔｉ进行语义分析，将其中可并
行计算的部分划分出来（如对一副 ＤＥＭ求解坡
度，各进程对不同的数据进行相同操作、各次循环

不存在依赖关系的迭代等），然后尽可能多地提

取出若干相互独立的并行子任务ｔ１…ｔｍ；
２）这里如果 ｔｉ存在子任务并且可以继续划

分，则参照（１．１）对子任务 ｔ１…ｔｍ进行逐个划分
其并行化操作；如果 ｔｉ（０＜ｉ＜ｍ）不能进行并行
化，该算法的并行化结束。否则，依次将ｔ１…ｔｍ进
行并行化调度。

（２）各节点并行的执行分析算法，然后将计
算结果返回给主节点。
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（３）主节点按照数据粒度遵循的规则，计算
并记录一次计算的数据粒度计算效率。

１）当一次子任务计算结束后，主节点计算
ＥＤＧｉ，并判断比较上一数据粒度效率，如果 ＥＤＧｉ＞
ＥＤＧｉ－１，则继续增大计算数据粒度，即：Ｄｉ＋１＝２×
Ｄｉ；否则Ｄｉ＋１＝Ｄｉ；
２）如果ＥＤＧ停止增长，则 Ｄｉ＋１＝Ｄｉ×１．５，继

续计算下一次子任务的粒度计算效率，并比较

ＥＤＧｉ；如果ＥＤＧ增长，则 Ｄｉ＋１＝Ｄｉ×１．５，否则 Ｄｉ＋１
＝Ｄｉ。终止数据粒度计算效率的更新及计算；
３）主节点记录不同粒度计算后的时间以及

粒度计算效率，并得出调度所需的不同数据粒度

计算时间的估计模型：

　　　　Ｔｉ＝ＭａｘＴ( )Ｄｉ ＋Ｔｃｏｍ＋Ｔｗｒ

＝
Ｄｔｅｍｐ
ＥＤＧ
＋Ｔｃｏｍ＋Ｔｗｒ （８）

Ｔｃｏｍ为通信开销，Ｔｗｒ是数据读写耗时。
（４）更新计算数据粒度，各进程按照新的数

据粒度进行计算，然后循环则对子任务进行步骤

（３）的操作。

图２　优化数据粒度算法执行流程
Ｆｉｇ．２　Ｗｏｒｋｆｌｏｗｏｆｏｐｔｉｍｉｚｅｄｇｒａｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　实验分析

为对比多数据粒度的并行效率，本文设计了

两个地形分析并行算法的实验———曲率和填洼算

法，并在小规模的机群系统上实现并测试。实验

数据为 ＳＲＴＭ（ＴＩＦＦ格式），数据大小为：１６３００×
１７４００，４６５ＭＢ。性能测试的环境为：９台微机构
成机群结构（１个管理节点，８个计算节点）；节点
配置如下：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２ＣＰＵｓ，２．４ＧＨｚ，２０４８ＭＢ的
内存，通过１０００Ｍｂｐｓ的快速交换式以太网互连，
采用ＧＤＡＬ１．８和 ＭＰＩＣＨ２消息传递并行库。为
了测试最大内存限制对并行计算的影响，这里设

定最大读取行数为８００。

３．１　实验１

地形曲率是表达地形曲面结构的主要参数之

一，是地表过程模拟、土壤侵蚀模型、土地利用分

类等环境模型的基本变量。该算法是基于邻域窗

口分析的一类地形因子。地形曲率计算方法主要

有不完全四次曲面方法和二次曲面方法［１３］，曲率

的种类也较多，这里以二次曲面方法的剖面曲率

为例。

初始数据粒度Ｄｍｉｎ设定为１００行，然后每次计
算结束后Ｄｉ＋１＝２×Ｄｉ。不同数据粒度计算时间如
图３（ａ）所示，随着处理器数目的增大，加速比明显
增大。图３（ｂ）是并行计算数据粒度的动态更新对
计算效率及加速比的影响。当数据粒度上升到

８００以后，并行加速比和效率基本保持不变，通过
对比不同的计算效率，程序的并行数据粒度就采用

８００并不再发生改变。为了测试超过内存限制的
计算数据粒度的计算效率，程序指定了１６００行和
６４００行两个并行数据粒度，其计算加速比与最大
并行数据粒度基本保持一致。这是因为，受到内存

限制的原因，虽然指定了超过内存限制的计算数

据，但是在计算过程中将超过内存限制的并行数据

粒度以内存限制为单位进行划分，实际的并行数据

粒度依然是最大内存限制的８００行。
这里最优并行数据粒度与系统内存限制基本

相等，传统的数据划分方法与本文提出的方法并无

太大出入，其主要原因是曲率算法属于邻域分析算

法，进程间通信较少，计算量容易度量且各进程上

执行的计算量基本相似。因此，该算法最优数据粒

度的选择与计算节点最大处理能力相关性较大。

３．２　实验２

从数字高程模型中提取河网水系需要经过一

系列的预处理，其中最复杂的部分是对ＤＥＭ中洼
地的处理。洼地聚合和嵌套式洼地合并过程被认

为是洼地填平算法中计算较为复杂的一类操作。

洼地涉及全局，大小不固定。本文采用 Ｐｌａｎｃｈｏｎ
算法进行并行化设计［１４］，为了保证并行填洼中洼

地的正确处理，各节点在判定边界线上是否存在

·３３１·
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图３　不同数据粒度的曲率算法并行性能测试
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｓｔｏｆｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍｏｆｐｒｏｆｉｌｅｃｕｒｖａｔｕｒｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ

图４　不同数据粒度的填洼算法并行性能测试
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｓｔｏｆｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍｏｆｐｉｔｒｅｍｏｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ

洼地时可能需要访问更多的数据。当利用一定缓

冲区无法判断边界线上是否有洼地时，该节点将

把数据读取范围扩大一倍进行遍历，直到处理所

有洼地。当计算数据粒度较大并超过系统的最大

内存限制，程序将无法处理的数据转存在外存。

图４是不同计算数据粒度的并行性能测试。
随着并行数据粒度的增加，在上升到６５０行时达
到最优数据粒度。当并行数据粒度过大或过小

时，会导致更多的计算耗时，计算节点将花费更多

的时间用来处理边界上的洼地区域，这就导致部

分区域的多次重复计算。对比发现，本文提出的

算法能够快速地根据数据粒度效率得出优化的计

算数据粒度。

４　相关工作比较

并行计算中增大计算数据粒度是否减少了通

讯成本？是否减少了并行执行的机会？在当前地

学数据呈几何级指数增长、地形分析算法复杂多

样、计算资源与计算架构多变的背景下，这些问题

一直是并行算法设计的关键问题。为了减少任务

映射的目标，减少算法的执行时间，传统的并行化

算法采取将并发的任务映射到不同的处理器，尽

可能地将任务之间存在高速通讯的映射到同一处

理器。但是，映射是一个 ＮＰ完全问题，需要根据
不同的计算要求与计算环境尽可能地对算法本身

进行优化。

目前，已被提出的一些粒度控制算法主要集

中在任务并行的粒度对并行效率的影响，部分学

者提出了动态控制算法［９，１５］来解决计算任务分割

问题。这些方法主要是根据算法、数据与计算环

境动态地对计算粒度进行控制，如果计算任务过

大，就将计算任务进行分解，分配到其他的计算节

点。该方法取得了较好的负载均衡与系统效率。

Ｃｈｒｉｓｔｏｓ［１６］等人提出的多粒度并行约束
Ｄｅｌａｕｎａｙ网格生成算法，算法针对数据划分的不
同对象进行并行化设计，只适合面向多层次数据

的复杂算法。通常情况下ＤＥＭ只有一个数据层，
并未涉及其他的划分对象，而且地形分析算法也

复杂多样。尽管本文提出的方法面向单数据层的

ＤＥＭ数据与单算法的并行化，根据算法的复杂
性，动态地对数据并行的粒度进行控制，期望在改

进算法并行度的同时也提高算法的计算效率。

为了克服 ＭＰＰ计算环境下过多的同步通信
消耗问题，ＭｃＣｏｍｂｓ［９］等提出将众处理器分组的
多粒度并行算法，部分处理器组处理解决向量块

问题，其余的处理器进行更细粒度的计算。该方
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法为多任务并行问题提供了更好的延迟容忍能

力，使系统达到了更高的并行度，提升了整个系统

的效率。该多粒度模型能够根据不同的计算环境

预测最佳的计算效率，但是它忽略了处理海量数

据时的数据并行粒度问题。Ｌｅｅ等虽然指出问题
的规模不同，并行算法的性能随着并行粒度的不

同而出现截然不同的效率［８］，并证明当算法涉及

大量的内部交互时，细粒度的并行程序具有较高

的效率，但是未对具体并行粒度的量化进行深入

讨论。本文模型中增加了量化的机制来深入讨论

数据并行问题，以及同样数据量时不同并行粒度

对计算效率的影响，避免处理海量数据时计算时

间、效率预测不准确问题。

ＤＡＶＩＤ［１５］等通过估计并行程序动态任务剖
分时的消耗和效率，提出利用细粒度线程在分布

式并行计算环境下的动态任务并行算法。该算法

使通信与计算交替覆盖，对于任务并行算法具有

指导意义，但是过细的线程将导致任务划分过多，

可能出现局部的负载不均衡问题。在本文的算法

中，通过最优粒度控制模型充分利用了计算资源

的处理能力。同时，多粒度的程序设计方式也提

高了并行程序的加速比。

５　结论

对于数据分块策略，为充分开拓地形分析算

法的并发性和可扩展性，数据划分阶段常常忽略

处理器数目和目标机器的体系结构，因此动态调

整数据并行数据粒度以适应不同的计算环境显得

愈加重要。数据粒度模型能够通过对数据并行的

量化来提升高性能地学分析的计算效率。实验分

析表明，本文方法具有很好的可行性和稳定性，动

态调度策略取得较为理想的计算效率，可以有效

缓解分布式并行计算效率低的问题。此方法有待

于在更多的领域内应用，以检验其性能。本文提

出并行模型的粒度控制策略具有较高的可移植

性，为不同的并行环境提供了参考。但是，在未来

复杂多变的异构计算环境下如何仿照数据粒度模

型对任务粒度模型进行深入剖析尚有待于进一步

的研究。
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