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基于 Ｒ树索引的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ空间连接聚集操作
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（国防科技大学 电子科学与工程学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：空间连接聚集是一种常用并且非常耗时的空间数据库操作，特别是在面对大规模空间数据集
时，单机运行环境难以满足其对时空开销的需求，如何设计高效的面向云计算环境中的分布式空间连接聚集

算法越来越受到人们关注。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作为云计算的核心模式受限于其扁平化的串行扫描操作模型，常被
用来加速非索引的空间连接操作，现有工作尚无将 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和 Ｒ树索引结合来处理空间连接聚集。因
此，提出了基于Ｒ树索引的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ空间连接聚集算法（ＲＳＪＡＭＲ）来更高效地返回连接聚集结果。提出
一种分布式Ｒ树索引结构以支持大规模空间数据的索引，ＲＳＪＡＭＲ算法利用分布式 Ｒ树生成任务集，任务
集的执行满足无依赖并行计算模式，很容易在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架中进行表达。文中提出一种实时缓存策略以
支持索引并发访问。实验结果表明：相比非索引的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ连接聚集算法，在空间交叠连接聚集查询上，
时间性能最少提升８％，在空间包含连接聚集查询上，时间性能最少提升近３５％。
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　　对地观测、ＧＩＳ和传感器网络等技术的发展，
极大地丰富了空间数据的产生渠道，给空间数据

的查询操作提出了更严峻的挑战。空间连接聚集

（ＳｐａｔｉａｌＪｏｉｎＡｇｇｒｅｇａｔｅ，ＳＪＡ）是一种常用并且非常
重要的空间数据库操作，同时也是一种非常耗时

的操作，需要在大量空间数据上执行昂贵的连接

和聚集操作。相比空间连接，返回连接结果统计

信息的空间连接聚集查询更受用户欢迎。例如，

在交通监控系统中，空间包含连接查询结果（寻

找各个交通区域内的车辆对象）是毫无意义的

（由于车辆对象的频繁移动性），而统计各个交通

区域内的车辆数量更有助于进行交通调度。为提

高空间连接聚集查询性能，研究人员已提出许多

有效的算法［１－２］。然而，这些算法着眼于单机运

行环境的单线程执行，随着数据规模的快速增长，

单机环境难以满足其对时空开销的需求。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［３］是 Ｇｏｏｇｌｅ提出的一种集群上
处理超大规模数据集的分布式并行编程模型，也

是目前云计算的核心计算模式。随着空间数据的

急剧增长，设计云计算环境下的分布式空间查询

算法越来越受到人们关注。尽管 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框
架中的空间连接［４］、ｋＮＮ空间连接［５］，ＡＮＮ空间
连接［６］以及Ｔｏｐｋ空间连接［７］等算法已被设计和

实现，然而，受限于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的无依赖并行计
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算模型和串行扫描操作，这些算法都关注于加速

非索引的空间连接操作。尽管 ＭＰＩ环境中基于
Ｒ树［８］的并行连接算法［９］已得到研究，然而这些

算法并没有针对大数据集的连接查询问题，如何

利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ加速大数据集下基于 Ｒ树索引
的空间连接查询，更具有实际的价值。

基于上述认识，研究 Ｒ树索引下的 Ｍａｐ
Ｒｅｄｕｃｅ空间连接聚集查询，提出一种云计算环境
下的分布式 Ｒ树索引结构以支持大规模空间数
据的索引和连接聚集任务的快速生成。着重设计

了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下基于 Ｒ树索引的并行连接
聚集算法，及该算法上的索引并发访问优化机制。

１　基本概念

１．１　空间连接聚集

连接元组对：给定空间关系 Ｒ和 Ｓ，ｇｅｏｍｅｔｒｙ
描述空间对象的空间属性，（ｒ，ｓ）是 ＲＳ的连
接元组对，满足条件：１）ｒ∈Ｒ，ｓ∈Ｓ；２）ｒ．ｇｅｏｍｅｔｒｙ
与ｓ．ｇｅｏｍｅｔｒｙ交叠为真。

连接聚集组：设 Ｏ′（ｔ）＝｛ｏ１，ｏ２，…，ｏｎ｝是元
组ｔ的连接聚集组，满足条件：１）ｔ∈Ｒ，Ｏ′（ｔ）Ｓ
或ｔ∈Ｓ，Ｏ′（ｔ）Ｒ；２）ｏ∈Ｏ′（ｔ），（ｔ，ｏ）是连接
元组对。

假设Ｒ和Ｓ是参与连接操作的空间关系，空
间连接聚集 ＳＪＡ检索 Ｒ中任一对象的连接聚集
组中对象数目（或基于对象属性上的总和、平均

值、最大值和最小值）聚集信息，表示为：

ＳＪＡ（Ｒ，Ｓ）＝｛（ｔ，ｏｐ（Ｏ′（ｔ）））｜ｆｏｒ　ａｌｌ　ｔ∈Ｒ｝
其中ｏｐ表示聚集函数［１０］，本文以对象数目为例

来讨论ＳＪＡ操作，其他聚集操作可类似处理。

１．２　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行计算抽象

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型通过采用一种无依赖
并行和串行同步（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＳｅｒｉａｌ
Ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＩＰＳＳ）的计算抽象，简化了集群上
大规模数据的处理。正是利用这种限制性计算抽

象，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现了程序的自动并行处理，并
在内部提供诸如输入数据划分、并行任务调度和

通信、容错、负载均衡等并行分布式编程细节的自

动实现，实现高可扩展性和高度并行性。

无依赖并行计算：并行计算中，给定一个作业

Ｊ，其可分解为一系列可异步并行执行的任务 Ｔ，
指定一个并行任务间的通信代价 Ｃ，如果对于输
入任务Ｔ的任一划分Ｔ＝｛ｔ１，ｔ１，…，ｔｍ｝，若其满
足ｔｉ∩ｔｊ＝以及Ｃ（ｔｉ，ｔｊ）＝０（１＜ｍ＜｜Ｔ｜，１＜ｉ，ｊ

＜ｍ）条件时，作业 Ｊ可表示为 Ｊ＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｔ（ｔｉ），称

满足以上条件的并行计算为无依赖并行计算。

串行同步计算：给定两个无依赖并行计算作

业Ｊ１和Ｊ２，若Ｊ１和Ｊ２存在一个同步和通信过程，
标识为Ｊ１→ｏｕｔｄ→Ｊ２，即 Ｊ１的数据输出为 Ｊ２的输
入，并且Ｊ２必须等到 Ｊ１执行完毕后才开始执行，
称作业Ｊ１和Ｊ２之间是串行同步计算。

图１　并行编程模型
Ｆｉｇ．１　Ｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｍｏｄｅｌ

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型是典型的无依赖并行和串
行同步的并行计算抽象。如图 １所示，Ｍａｐ和
Ｒｅｄｕｃｅ阶段内部的若干并行任务可以在互斥的
任务划分上无通信代价地独立执行。即 Ｍａｐ和
Ｒｅｄｕｃｅ过程 （称为一次 ＭＲ过程）中的每个阶段
内部的异步并行任务（Ｍａｐ０～Ｍａｐｍ或者 Ｒｅｄｕｃｅ０
～Ｒｅｄｕｃｅｒ）都运行在无依赖并行的理想状态下。
同时，Ｍａｐ阶段和 Ｒｅｄｕｃｅ阶段之间是串行同步
的，二者之间存在一个相对用户透明的隐式同步

和通信过程。Ｒｅｄｕｃｅ必须等到最后一个 Ｍａｐ执
行完毕后才开始执行。目前，不少机构都研发基

于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的海量数据并行系统，其中
Ａｐａｃｈｅ的Ｈａｄｏｏｐ［１１］是 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的开源实现，
也是目前学术界和工业界事实上的海量数据并行

处理标准，本文采用Ｈａｄｏｏｐ作为并行计算框架。

２　基于Ｒ树索引的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ空间连
接聚集

２．１　分布式Ｒ树索引结构

分布式Ｒ树索引结构借鉴 Ｍａｓｔｅｒｃｌｉｅｎｔ分布
式Ｒ树［１２］索引结构的思想，根节点存储各个子

树索引文件地址及最小外包框（ＭＢＲ），不同于
Ｍａｓｔｅｒｃｌｉｅｎｔ架构 Ｒ树索引的存储架构，根节点
及各个子树均存储在 Ｈａｄｏｏｐ的分布式文件系统
ＨＤＦＳ上，其结构如图２所示。

·７３１·
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图２　分布式Ｒ树索引结构
Ｆｉｇ．２　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＲｔｒｅｅｉｎｄｅｘ

图３　切割点生成
Ｆｉｇ．３　Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｓｐｌｉｔｐｏｉｎｔ

分布式Ｒ树索引构建的基本思想：利用抽样
技术，从海量的空间数据中并行抽样形成抽样点，

并将抽样点映射到Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线上，排序形成一个
样本点，然后从样本点中依据划分数均匀提取切

割点，划分函数依据切割点将空间对象分配到不

同划分，每个划分采用自底向上方法依次生成子

树。切割点的生成如图３所示，形成切割点后，空
间划分函数变为：

ｆ（ｏ）＝
１，Ｈ（ｏ）≤Ｈ′［１］
ｊ，Ｈ′［ｊ－１］＜Ｈ（ｏ）≤Ｈ′［ｊ］，ｊ＝２，…，Ｐ－１
Ｐ，Ｈ（ｏ）＞Ｈ′［Ｐ－１{

］

形成划分函数后，每个对象依据划分函数

ｆ（ｏ）分划到Ｐ个不同分区，每个分区构建一颗子
树，其具体的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ算法参考文献［１３］。

２．２　并行任务生成

并行任务生成在 Ｍａｓｔｅｒ节点提交作业前完
成，任务生成描述如下：给定空间关系 Ｒ和 Ｓ，其
构建的分布式Ｒ树索引分别为 Ａ和 Ｂ，同步扫描
根节点，若 ＭＢＲ交叠，则生成一个任务。任务表
示为一个三元组 Ｔ＝｛Ａｉ，Ｂｊ，ＢＢｏｘｉｊ｝。其中 Ａｉ和
Ｂｊ分别表示参与连接的子树索引地址，其交叠范
围为ＢＢｏｘｉｊ。图４描述了任务生成过程。由于任
务生成仅扫描Ａ和Ｂ的根节点，若 Ａ节点容量为
ＮＡ，Ｂ节点容量为 ＮＢ，则任务生成空间复杂度仅
为ＮＡ·ＮＢ，因此，可在作业提交前高效完成。

上述的任务生成适合并行的空间连接查询，

图４　任务生成
Ｆｉｇ．４　Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｔａｓｋｓ

应用于空间连接聚集查询时，会导致连接聚集结

果分散在各个子任务中，需要进一步对结果进行

聚集。如图４所示，Ａ４中索引的空间对象的连接
聚集结果会分散在任务（Ａ４，Ｂ４）和（Ａ４，Ｂ１）中。
此外，每个任务需要对索引的每次出现进行访问，

其访问代价可表述为∑｜Ａｉ，Ｂｊ｜，（Ａｉ，Ｂｊ）∈Ｔ，Ｔ为
生成的任务列表。当空间连接并行任务生成时，

两个空间关系间的任务可以构成一个任务连接图

（ＴａｓｋＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎＧｒａｐｈ，ＴＣＧ）。ＴＣＧＴＧ＝（ＶＡ，
ＶＢ，Ｅ）是一个双向图，其中顶点集 ＶＡ表示来自 Ａ
的子树索引集合，顶点集 ＶＢ表示来自 Ｂ的子树
索引集合。边的集合构造如下：当一个边加入到

ＶＡ的结点Ｖ
ｉ
Ａ和 ＶＢ的结点 Ｖ

ｊ
Ｂ之间，当且仅当任

务集中有一对子树索引对（Ａｉ，Ｂｊ）交叠，其中Ａｉ∈
ＶＡ，Ｂｊ∈ＶＢ。即边值ｔｉｊ表示子树索引对（Ａｉ，Ｂｊ）的
交叠范围ＢＢｏｘｉｊ。图５表示一个从图４中的任务
划分中得到的任务连通图。

图５　依据任务划分建立ＴＣＧ
Ｆｉｇ．５　ＢｕｉｌｄｉｎｇＴＣＧａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔａｓｋｐａｒｔｉｔｉｏｎ

基于ＴＣＧ图，若以Ａ为内关系，Ｂ为外关系，
即计算Ａ中索引的所有对象的连接聚集值，任务
可表述为Ｔ＝∑｛Ａｉ，［（Ｂｊ，ＢＢｏｘｉｊ）］｝。基于分布
式 Ｒ树索引的空间连接聚集 ＳＪＡ（Ａ，Ｂ）可分
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解为：

ＳＪＡ（Ａ，Ｂ）＝∑ＳＪＡ（Ａｉ，［Ｂｊ，ＢＢｏｘｉｊ］），Ａｉ∈Ａ，
Ｂｊ∈Ｂ，Ａｉ∩Ｂｊ＝ＢＢｏｘｉｊ

上述公式表明，ＳＪＡ（Ａ，Ｂ）可分解为无依赖并
行计算的多个子任务，即 Ａ中每个子树索引与 Ｂ
中的子树索引集进行连接聚集操作是无依赖的，

因此，可容易地用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型进行表达。特
别地，在此任务划分下，索引访问代价变为｜Ａｉ｜＋
∑｜Ｂｊ｜，（Ａｉ，Ｂｊ）∈Ｔ，即Ａｉ索引只需访问一次。

２．３　ＲＳＪＡＭＲ算法

ＲＳＪＡＭＲ算法的过程分为三个阶段：任务生
成、任务分发和并行任务执行，这三个阶段分别对

应ＭａｐＲｅｄｕｃｅ过程中作业Ｊｏｂ提交前的预处理、
Ｍａｐ阶段的任务分发和Ｒｅｄｕｃｅ阶段的任务执行。
２．３．１　基本算法

基本算法基于上述的分布式索引结构和任务

划分方法，进一步提出聚集查询算法。相比于

Ｒｅｄｕｃｅ阶段的任务执行，任务生成和任务分发的
计算成本和数据通信代价非常小，所以，任务生成

为串行执行，而任务分发仅在一个 Ｍａｐ内执行，
相反，Ｒｅｄｕｃｅｒ数 Ｐ则限定了 ＲＳＪＡＭＲ的并行执
行程度。

ＲＳＪＡＭＲ基本算法的详细步骤描述如下：

算法 １：ＲＳＪＡＭＲ
Ｉｎｐｕｔ：Ａ：ＴｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＲｔｒｅｅｉｎｄｅｘｏｆＲ

Ｂ：ＴｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＲｔｒｅｅｉｎｄｅｘｏｆＳ
Ｏｕｔｐｕｔ：Ａｓｅｔｏｆ（ｏｂｊｅｃｔ，ｃｏｕｎｔ）ｐａｉｒｓ
ＴａｓｋＣｒｅａｔｅ（ＲｔｒｅｅＡ，ＲｔｒｅｅＢ）ＡｔｔｈｅＪｏｂ
１．ｒｅａｄＲｏｏｔＮｏｄｅ（Ａｒｏｏｔ，Ｂｒｏｏｔ）
２．ｆｏｒｅａｃｈＡｉ∈Ａｒｏｏｔｄｏ
３．　　ｆｏｒｅａｃｈＢｊ∈Ｂｒｏｏｔｄｏ
４．　　　　ｉｆＡｉ∩Ｂｊ≠ｄｏ
５．　　　　ａｄｄ（Ａｉ，Ｂｊ，ＢＢｏｘｉｊ）ｔｏｔａｓｋｌｉｓｔ
ＴａｓｋＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ（ｔａｓｋｌｉｓｔｔｌ）ＡｔｔｈｅＭａｐ
６．ｆｏｒｅａｃｈｔａｓｋｔ∈ｔｌｔｈｅＭａｐｄｏ
７．　ｏｕｔｐｕｔ（ｋｅｙｔ．Ａｉ，ｖａｌｕｅｔ．Ｂｊ，ｔ．ＢＢｏｘｉｊ）
ＲＳＪＡ（Ａｉ，［Ｂｂｊ，ＢＢｏｘｉｊ］）ＡｔｔｈｅＲｅｄｕｃｅｒｋ（１≤ｋ≤Ｐ）
８．ＲＮｏｄｅＲＴａ←ｒｅａｄＲＮｏｄｅ（Ａｉ）
９．ＲＮｏｄｅＲＴｂ←
１０．ｆｏｒｅａｃｈ（Ｂｂ，ＢＢｏｘ）∈［Ｂｂｊ，ＢＢｏｘｉｊ］ｄｏ
１１．　　ＲＴｂ←ｒｅａｄＲＮｏｄｅ（Ｂｂ）
１２．　　ｊｏｉｎＲＴａａｎｄＲＴｂｔｏｇｅｔｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｐａｉｒｓ（ｅａ，ｅｂ）
　　 　ｗｉｔｈＢＢｏｘａｓｔｈｅｆｉｌｔｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
１３．ｆｏｒｅａｃｈｅｎｔｒｙｅｉｎａｐａｉｒｄｏ
１４．　ｃｏｍｐｕｔｅｅ．ｃｏｕｎｔａｎｄｏｕｔｐｕｔ＜ｅ，ｅ．ｃｏｕｎｔ＞ｒｅｓｕｌｔ

其中，第１～５行为作业提交前的预处理阶
段，生成任务列表，并作为 Ｍａｐ阶段的输入。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型是一种基于 ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ通信的计
算模型，通过自动切分输入数据集，在独立的数据

切片上应用 Ｍａｐ操作产生中间结果的键值对
（ｋｅｙ／ｖａｌｕｅｐａｉｒ）集 合，然 后 通 过 分 区 操 作
（ｐａｒｔｉｔｉｏｎ）确保具有同样键的数据映射到同一分
区并借助混洗操作（ｓｈｕｆｆｌｅ）在无共享（ｓｈａｒｅｄ
ｎｏｔｈｉｎｇ）集群网络上传递中间结果，最后在不同的
中间结果分区上应用 Ｒｅｄｕｃｅ操作产生最终的规
约结果。ＲＳＪＡＭＲ的 Ｍａｐ阶段对于输入的每个
任务ｔ＝｛Ａｉ，Ｂｊ，ＢＢｏｘｉｊ｝，行７输出ｔ．Ａｉ为键和Ｂｊ，
ＢＢｏｘｉｊ为值的键值对。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架将所有与
索引ｔ．Ａｉ交叠的Ｂ中的子树索引集聚集在一起。
这样，每个 Ｒｅｄｕｃｅ处理的任务集变为 ＳＪＡ（Ａｉ，
［Ｂｊ，ＢＢｏｘｉｊ］）。行８首先读取 Ａｉ子树根节点，行
１０～１２对值集［Ｂｊ，ＢＢｏｘｉｊ］中的每个元素［Ｂｂ，
ＢＢｏｘ］，首先读取 Ｂ中子树索引 Ｂｂ的根节点，利
用ＢＢｏｘ作为过滤条件得到连接元组对的结果
集，最后在１３～１４行聚集计算每个元组的聚集
值。上述的基本算法未考虑 Ｂ中子树索引基于
缓存的并发访问问题，称之为 ＮｏｎＣａｃｈｅｄＲＳＪＡ
ＭＲ算法。
２．３．２　基于缓存的索引并发访问优化

索引并发访问的前提：当 Ｂ中的子树索引同
时与Ａ中多个子树索引交叠时，产生了并发访问
问题。如图５所示，Ｂ中的子树索引Ｂ１同时与Ａ１
和Ａ４交叠，当Ａ１和Ａ４划分到不同的Ｒｅｄｕｃｅｒ时，
不可避免地产生对Ｂ１子树索引的并发访问问题。
ＨＤＦＳ本身采用独占式的文件访问方式，若 Ｂ１被
Ａ１访问时，Ａ５则需要等待。特别地，连接聚集查
询涉及连接操作，其时间代价比空间范围查询更

高，更加导致索引并发访问效率的下降。

针对索引的并发访问问题，借鉴Ｈａｄｏｏｐ分布
式缓存机制［１１］的思想，提出一种基于缓存的索引

并发访问优化方法。Ｈａｄｏｏｐ分布式缓存机制的基
本思想是在分布式计算作业提交前将各节点需并

发访问的小规模共享数据复制分发到各个节点。

与Ｈａｄｏｏｐ分布式缓存机制不同，ＲＳＪＡＭＲ算法中
的缓存机制为实时缓存，其基本思想是运行过程

中，对需要访问的索引文件快速复制一个本地的缓

存文件，以便快速释放文件资源，便于其他Ｒｅｄｕｃｅｒ
进程并发访问。当访问子树索引时，算法首先从本

地检测是否存在缓存的索引文件，若无，则快速复

制分布式Ｒ树索引上的子树索引文件到本地，然
后访问本地索引文件，若有，则直接访问本地的缓

存索引文件。实时的缓存机制虽然给本地带来一

定的存储负载，但可有效解决索引文件的并发访问
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问题。称之为ＣａｃｈｅｄＲＳＪＡＭＲ。

３　实验与分析

本文的实验环境为１台 Ｍａｓｔｅｒ节点和１６个
Ｓｌａｖｅ节点构成的Ｈａｄｏｏｐ集群。每个节点的配置
为２ｑｕａｄｃｏｒｅ２４ＧＨＺＣＰＵ，１６ＧＢ内存和１６７ＧＢ
本地存储磁盘。操作系统为 ＲｅｄＨａｔＥｎｔｅｒｐｒｉｓｅ
Ｌｉｎｕｘ５５。节点间通过高速１０ＧｉｇａｂｉｔＩｎｆｉｎｉｂａｎｄ
网络互联，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架基于 Ｈａｄｏｏｐ平台
０２０１实验数据采用三组真实的美国 ＴＩＧＥＲ／
Ｌｉｎｅ文件的空间数据，分别为美国（除夏威夷、阿
拉斯加）的道路网数据（Ｒｏａｄｓｎｅｔｗｏｒｋ，Ｒ）、水文
数据 （Ｈｙｄｒｏｇｒａｐｈ，Ｈ）和人口普查区域数据
（Ｃｅｎｓｕｓ，Ｃ）作为测试 ＳＪＡ的数据集。其中 Ｒ空
间对象数为２９６９２７８４，大小为７．３ＧＢ。Ｈ空间
对象数为７０６６８４９，大小为２．７ＧＢ。Ｃ空间对象
数为８１３７０５３，大小为３．９ＧＢ。

在实验的预处理阶段，需要将ＴＩＧＥＲ／Ｌｉｎｅ文
件格式转换成文中图２所描述的分布式Ｒ树索引
结构，使用文献［１３］的算法即可完成索引生成工
作，其中 Ｒ生成５１２个子树索引，Ｈ和 Ｃ各生成
１２８个子树索引，索引节点容量均设为８０。实验分
析两组空间连接聚集查询，一组为Ｒ×Ｈ交叠连接
聚集查询ＳＩＪＡ，统计 Ｒ中每条道路穿过河流的数
量，实验中生成的任务数为５２１４个。另一组查询
为Ｃ×Ｈ包含连接聚集查询ＳＣＪＡ，统计Ｃ中每个
人口普查区域中河流的数量，实验中生成的任务数

为１６７３个。实验主要与非缓存和非索引的并行连
接聚集算法进行性能对象，并分析并行加速比。

图６　与非缓存算法性能比较
（ａ）Ｒ／Ｈ交叠连接聚集　　（ｂ）Ｃ／Ｈ包含连接聚集
Ｆｉｇ．６　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈＮｏｎＣａｃｈｅｄ
ＲＳＪＡＭＲ：（ａ）Ｒ／ＨＳＩＪＡ；（ｂ）Ｃ／ＨＳＣＪＡ

实验１用来测试缓存策略对 ＲＳＪＡＭＲ算法
性能的影响，实验结果如图６所示。Ｒｅｄｕｃｅｒ数Ｐ
决定了算法的并行度，Ｐ从２变化至６４。从图６
可看出，缓存策略可有效提高算法的性能，不同Ｐ
设置条件下，缓存的并行算法均优于非缓存的并

行算法，并且随着并行度 Ｐ的增加，算法执行时

间依次递减。对于 Ｒ／Ｈ交叠连接聚集（图 ６
（ａ）），性能提升在１９％～５３％，对于 Ｃ／Ｈ包含连
接聚集查询（图 ６（ｂ）），性能提升在 ９％ ～２７％
间。主要原因在于，Ｒ和 Ｈ数据规模相差太大，
造成子树索引间的交叠过多（高达５Ｋ多任务）。
因此，索引并发访问成为限制ＲＳＪＡＭＲ算法性能
的重要因素。但对Ｃ和Ｈ而言，数据规模相差不
大，子树索引交叠不多，因此，索引并发访问造成

的性能损耗并不大。总体而言，缓存策略提高了

索引访问效率，提升了ＲＳＪＡＭＲ的性能。
实验２测试与非索引的并行空间连接聚集查

询的性能对比，实验结果如图７所示。本文采用
基于缓存的ＲＳＪＡＭＲ与非索引的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ连
接聚集算法进行对比，称为 ＮｏｎＩｎｄｅｘＳＪＡＭＲ。
ＮｏｎＩｎｄｅｘＳＪＡＭＲ算法分为两个ＭＲ过程，第一个
ＭＲ过程计算连接元组对，采用文献［４］的算法。
第二个ＭＲ过程计算每个连接元组对中元素的聚
集值，其基本思想是对于连接元组对中需要计算

的每个元组，Ｍａｐ阶段统计计算元组的部分聚集
值，Ｒｅｄｕｃｅ阶段完成汇总。其中连接区域划分为
８００×８００网格，每个网格对应一个连接任务。从
图７中可看出，与非索引的并行连接聚集算法相
比，ＲＳＪＡＭＲ获得明显的性能提升。特别是对
Ｃ／Ｈ包含连接聚集，当Ｐ＝２时，算法最高提升近
１００％，但对于Ｒ／Ｈ交叠连接聚集操作，ＲＳＪＡＭＲ
仅略优于ＮｏｎＩｎｄｅｘＳＪＡＭＲ算法，主要原因在于，
Ｒ／Ｈ连接聚集产生了太多的子树索引连接对。
相对于交叠连接聚集操作，在 Ｒ树索引上进行包
含连接聚集操作时，可快速过滤掉大部分候选集，

获得了较好的过滤优化性能，特别地，对于１２８×
１２８个Ｃ和 Ｈ的子树索引对，仅生成 １６７３个任
务，通过并行计算和 Ｒ树索引过滤的双重优化，
产生了较好的时间性能收益。

图７　与非索引算法性能比较
（ａ）Ｒ／Ｈ交叠连接聚集；（ｂ）Ｃ／Ｈ包含连接聚集
Ｆｉｇ．７　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈＮｏｎＩｎｄｅｘ
ＲＳＪＡＭＲ：（ａ）Ｒ／ＨＳＩＪＡ；（ｂ）Ｃ／ＨＳＣＪＡ

实验３分析 ＲＳＪＡＭＲ并行算法的加速比。
ＲＳＪＡＭＲ利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群上多 Ｒｅｄｕｃｅｒ的
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并行执行完成连接聚集查询，并行加速比旨在测

试Ｒｅｄｕｃｅ数Ｐ对于算法性能的加速情况。这里，
并行加速比的定义如下：

Ｓｐｅｅｄｕｐ＝串行执行时间
并行执行时间

为对比性，串行算法执行环境为同样配置的

计算节点，串行算法不存在并发访问问题，因此，

不采用缓存优化。下面测试非缓存和采用缓存的

ＲＳＪＡＭＲ算法与串行算法的并行加速比。

图８　并行加速比
（ａ）Ｒ／Ｈ交叠连接聚集；　（ｂ）Ｃ／Ｈ包含连接聚集
Ｆｉｇ．８　Ｐａｒａｌｌｅｌｓｐｅｅｄｕｐ：（ａ）Ｒ／ＨＳＩＪＡ；（ｂ）Ｃ／ＨＳＣＪＡ

图８给出实验结果，（ａ）为 Ｒ／Ｈ交叠连接聚
集操作的加速比，（ｂ）为 Ｃ／Ｈ包含连接聚集操作
的加速比。从图８可以看出，在实验在１６节点集
群环境中，在 Ｒｅｄｕｃｅｒ数从 ２变化到 ６４的情况
下，（ａ）中缓存算法的加速比为１．８５～１０．８９，非
缓存算法的加速比为１．４８～５．１。（ｂ）中缓存算
法加速比为１．８２～６．８８，非缓存算法的加速比为
１．６５～４．９７。随着并行度 Ｒｅｄｕｃｅｒ数的增加，
ＲＳＪＡＭＲ算法的加速比增加。对于非缓存的
ＲＳＪＡＭＲ算法，从中可看出，当Ｒｅｄｕｃｅｒ数大于节
点数１６时，加速比增长平缓，甚至下降，索引的并
发访问成为限制 ＲＳＪＡＭＲ算法性能的一个非常
重要因索。通过缓存优化，提升了索引的并发访

问效率，取得了较好的并行加速比，即当 Ｒｅｄｕｃｅｒ
数大于节点数时，仍能提升加速比。

４　结论

针对目前 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下在处理基于空
间索引的连接聚集查询操作问题上研究的不足，

提出一种基于分布式文件系统的 Ｒ树索引结构，
利用任务连通图 ＴＣＧ分析提出了面向连接聚集
查询的任务划分，以适应ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的易并

行和串行同步的并行计算抽象，详细提出了 Ｍａｐ
Ｒｅｄｕｃｅ框架下任务划分与任务执行算法。针对
索引并发访问问题，提出一种基于缓存的并发访

问机制，有效地提高了效率。实验结果表明，该算

法能将Ｒ树索引与 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行计算模型进
行有效地结合，相比于非索引的连接聚集操作，提

高了时间性能，具有较好的加速比。

致谢：感谢国防科大电子科学与工程学院研
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