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摘　要:空间数据划分是空间大数据索引方法及其数据存储的重要组成部分.针对 Hadoop云计算平台在空

间数据划分及其存储方面的不足,提出了基于 Hilbert空间填充曲线的海量空间矢量数据并行划分算法.在

数据划分阶段,充分考虑空间数据相邻对象的空间位置关系、空间对象的自身大小以及相同编码块的空间对

象个数等影响因素;通过“合并小编码块,分解大编码块”的划分原则,实现了云环境下海量空间矢量数据的并

行划分算法.试验表明,该算法不仅能够提高海量空间矢量数据的索引效率,同时也能够很好地解决空间矢

量数据在 Hadoop分布式文件系统(Hadoopdistributedfilesystem,HDFS)上的数据倾斜问题.

关键词:矢量数据;Hilbert编码;空间数据划分;MapReduce;RＧtree索引;数据倾斜

中图分类号:P２０８　　　　　文献标志码:A

　　空间数据划分的目的是将空间大数据分割为

相对较小的、独立的多数据块进行存储,能够很大

程度上提高空间数据的分布式存储和并行化处理

能力.在众多传统的空间数据划分算法中,由于

Hilbert空间填充曲线具有良好的空间集聚特

征[１Ｇ３],因此被广泛应用于空间数据划分领域.文

献[４]提出了一种基于 Hilbert空间填充曲线的

矢量数据划分算法,该算法按照 Hilbert编码排

序,通过遍历所有要素,依次写入N 个数据桶中,
并映射到N 个存储节点上.文献[５]通过 KＧ均

值聚类算法得到 Hilbert编码对应的质心,再根

据数据量大小进行空间划分并存储在 K 个节点

上.文献[６]提出了基于 Hilbert曲线层次分解

的空间数据划分方法,对大数据块进行多级分解,
然而当数据块过大时,势必会导致层次分解过多,
从而降低数据划分效率.传统的空间数据划分方

法尽管能够很好地保证数据划分结果的空间分布

聚集特征,但当数据量过大时,单节点的数据划分

算法很容易成为限制瓶颈;同时,在存储节点上,
数据仍然以整体数据块存在,随着数据量的增加,
同样会影响数据的检索效率.

云计算技术的出现为大数据的存储与管理提

供了理想的解决方案[７Ｇ９].其中,Hadoop平台具

有易扩展、高容错、可靠、高效、经济等特点,近几

年在科学计算、人工智能等多个领域都得到了广

泛的应用.然而在空间大数据处理方面,由于空

间数据独有的空间特征,使得 Hadoop平台并不

能充分发挥自己的优势[１０].基于 Hadoop默认

的 Hash划分方法,尽管能够很好地保证数据块

之间的均衡,但往往会导致同一空间要素或相邻

空间要素存储在不同的数据块中,这样会大大降

低空间数据的索引效率以及空间操作的执行

性能.
为了弥补 Hadoop平台中数据划分及其存储

的不足,文献[１１Ｇ１２]通过抽取随机样本,建立了

相应的空间数据划分策略,实现了格网、四叉树、

Hilbert等７种不同的空间数据划分并行化算法.
但由于样本的随机性,对于空间索引而言,一方面

无法保证其空间索引结果的一致性;另一方面也

会丢失数据的空间分布特征,从而导致空间数据

的划分结果并不理想,影响空间索引效率.对于

Hadoop平台而言,由于空间数据的分布不均,很
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容易造成个别 Reduce任务负载“过热”,使得整

个任务执行效率降低,其结果也将直接导致 HaＧ
doop分布式文件系统(Hadoopdistributedfile
system,HDFS)中的数据块分布严重倾斜.

本文针对以上技术的不足,提出了一种云环

境下的海量空间矢量数据并行划分算法,详细介

绍了算法的实现过程,并从 RＧtree空间索引效率

和 HDFS存储数据倾斜度两个方面比较了本文

算法的优越性.

１　Hilbert空间编码

Hilbert曲线是经典的 Peano空间填充曲线

族中的一种,由德国数学家希尔伯特于１９８１年构

造出该曲线空间填充的几何过程[１３].Hilbert曲

线定义为N 维空间R(N)与一维空间R 之间的

一一映射.如图１所示,分别为１阶和２阶 HilＧ
bert空间填充曲线及其对应的空间编码.

图１　１阶和２阶 Hilbert编码

Fig．１　１stand２ndＧordersHilbertCodes

常见的空间填充曲线还有Z曲线、Gray曲线

等,但由于 Hilbert空间填充曲线在生成过程中

没有出现空间上的大幅度跳跃,使得编码在空间

分布上具有良好的聚集性,即相邻 Hilbert空间

编码的编码块在空间分布上一定是相邻的.因

此,本文算法在数据划分过程中,充分利用 HilＧ
bert曲线这一优点,使得该算法能够在很大程度

上保证空间数据的分布特征,从而提高空间索引

效率.

２　空间矢量数据划分算法描述

本文算法主要针对空间矢量数据,即点、线、
面数据要素.其中,对于点要素,直接用坐标点来

表示空间位置信息;对于线和面要素,用其对应的

中心点坐标来代替.假设 Hilbert空间填充曲线

的阶数为N,则整个数据集D 的空间范围将被划

分为２N ×２N 个格网.每一个格网具有唯一的

Hilbert编码标识,将该格网称之为编码块.
在该算法中,Hilbert编码阶数的初始值设定

为N０:

N０＝log２
V
V′

(１)

式中,V 为数据量总体大小;V′为 HDFS上默认

的数据块存储大小;􀅰 表示向上取整.具体算法

描述为:

１)Hilbert空间编码.通过遍历要素集,获取

每一个空间要素在N 阶格网下对应的 Hilbert空

间编码、中心点坐标和数据量大小.

２)空 间 信 息 统 计. 统 计 具 有 相 同 编 码

(Hcode)的要素对应的信息集S,即每一个编码块

对应的数据量大小(Hsize)和数据量个数(Hcount).
如果该编码块数据量大小(Hsize)大于 HDFS数

据块存储大小(V′×ρmax),则记录该编码块对应

的二级划分样本集合s;否则,s＝{０}.其中ρmax

为 HDFS存储数据块的最大阈值百分比.

３)生成空间划分矩阵T.根据步骤２)中得

到的空间数据样本信息集S,基于“合并小编码

块,分解大编码块”的划分思想,利用 Hilbert空

间填充曲线的聚集特性,将相邻的小编码块进行

合并;同时,根据二级划分集合s,将大编码块进

行再划 分,最 终 可 以 计 算 得 出 每 一 个 编 码 块

(Hcode)对应的 HDFS数据块存储编号(i),从而

生成该数据集对应的空间数据划分矩阵T:

T＝

Hcode０ i０ s０

Hcode１ i１ s１

⋮ ⋮ ⋮

Hcoden in sn

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(２)

　　４)空间数据划分.根据空间数据划分矩阵

T,通过再次遍历空间要素集,获取其对应的 HilＧ
bert空间编码和矩阵T 匹配对应的 HDFS数据

块存储编号,并将该要素写入到该数据块中,至此

完成所有空间要素的划分工作.
为了使得基于该划分方法的空间索引效率更

优,在步骤２)中,如图２所示,通过单向计算其对

应的二级划分集合s.如果宽度大于长度,计算

X 方向集合{x０,x１,x２􀆺xt};否则,计算Y 方

向的集合{y０,y１,y２􀆺yt}.利用式(３)获取元

素间隔大小:

L＝
V′
􀭺V

(３)

式中,L 代表间隔大小;􀭺V 代表该编码块要素的平

均大小.
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图２　二级划分集合s的获取

Fig．２　AcquisitionoftheSubＧsplitSets

通过该方法进行大编码块的再次分解,与文

献[６]相比,大编码块有且只有一次被执行再处

理,有效降低了算法的复杂度.同时对于分割后

的碎片数据依旧判断是否与相邻数据块进行

合并.
在步骤３)中,依据 Hilbert曲线空间聚集特

性,将相邻的小编码块进行合并,在空间划分矩阵

T 中,它们会对应相同的 HDFS数据块存储编

号,同时在步骤 ４)中会 被 写 入 到 同 一 个 数 据

块中.

３　空间矢量数据并行划分算法实现

　　本文算法在具体实现过程中通过两个 MaＧ
pReduce任务来完成,如图３所示,包括空间信息

统计阶段和空间数据划分阶段.

图３　算法并行化实现

Fig．３　ImplementationoftheParallelAlgorithm

３．１　空间信息统计任务

Map阶段:在 Map过程中,读入的值是单个

空间要素,通过 Map函数,实现空间要素的键值

化.其中键为 Hilbert空间编码(Hcode),值为空

间要素字节大小(Esize)和中心点坐标(Cpoint),则

Map输出的一条记录可表述为 ＜Hcode,Esize;

Cpoint＞.

Reduce阶段:在Reduce过程中,读入的键为

编码块对应的 Hilbert空间编码(Hcode),而值为

该编码块对应的所有要素信息集合,即＜Hcode,
(Esize;Cpoint)(Esize;Cpoint)􀆺(Esize;Cpoint)＞.通

过Reduce函数,首先利用式(３)计算该编码块大

小(Hsize);然后与 HDFS中默认的存储数据块大

小(V′×ρmax)进行比较,判断是否进行二级划分,

并记录其二级划分集合s.Reduce输出结果的键

保持不变,值为＜Hsize;s＞,每一条记录的键值

对为＜Hcode,Hsize;s＞.二级划分集合s的计算

方法见图２.Hsize的计算方法为:

Hsize＝∑
t

i＝０
Esize(i) (４)

　　至此,空间信息统计阶段结束,那么由该阶段

生成的空间信息集S 为所有记录的集合,S 可表

述为:

S＝{＜ Hcode０,Hsize;s＞,＜ Hcode１,Hsize;

s＞ 􀆺 ＜ Hcodei,Hsize;s＞ 􀆺 ＜ Hcodet,Hsize;

s＞}(i∈ [０,t])

　　一般情况下,空间矢量要素分布是不均匀的,
所以t小于 Hilbert曲线在N 阶下编码块的总个

数２２N .

３．２　空间数据划分任务

Map阶段:在§２的步骤３)中,针对空间信

息集S,生成空间数据划分矩阵T.在 Map阶

段,通过比较编码块大小(Hsize)与 HDFS存储数

据块大小(V′×ρmax),合并或分解编码块,并计算

当前编码块在 HDFS上的存储数据块编号(i).

Reduce阶段:主要实现空间数据的具体划分

和数据块的分发工作.通过获取当前空间要素对

应的 Hcode,与空间数据划分矩阵T 进行匹配,如
果二级划分样本集合s＝{０},则直接写入到对应

的编号为i的数据块中;否则,计算其x 值或者y
值在集合s中的排序位置i′,将其写入到编号为

(i＋i′)的数据块中.通过遍历所有空间要素集,
完成空间数据在 HDFS上的数据库划分工作.

４９０１
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４　试验与结果分析

４．１　对比试验设计

试验环境采用 Hadoop集群,节点个数为４,
操作系统为 CentOS６,Hadoop版本为 HadoopＧ
１．２．１,HDFS存储数据块默认大小为６４MB.其

中每个节点的内存大小为１６GB,磁盘容量为

１TB.
实验数据分别采用全球县级行政区划数据

(D０)、全球湖泊分布数据(D１)和全球矢量数据集

(D２).数据基本信息如表１所示.

表１　实验数据集信息

Tab．１　InformationofExperimentalDatasets
数据名称 数据大小/GB 要素个数/MB 平均大小/kB

D０ ２．９ ０．２５５ １１．９
D１ ９．１ ８．４ １．１４
D２ ９２．５ ２６３ ０．３６９

　　试验采用两种方案,一种为文献[１１]基于随

机抽样的 Hilbert数据划分方法,另一种为本文

所提出的划分方法.在随机抽样中,设定抽样率

为１％[１１].本文方法中,Hilbert的阶数 N 设定

为１０.

４．２　试验结果分析

本文通过两个方面对试验结果进行分析,分
别为 RＧtree空间索引性能和 HDFS存储数据倾

斜度.
在RＧtree空间索引性能方面,通过对两种划

分方法分别建立对应的RＧtree空间索引[１０],对比

RＧtree索引的性能指标 Area(T)和 Overlap(T).
其中Area(T)为 RＧtree索引树中闲置区域的覆

盖总面积,闲置区域越少,则 R树索引性能越好;

Overlap(T)为 RＧtree索引树中重叠区域的覆盖

总面积,重叠区域越少,其索引性能越好.标准化

后的结果分别见图４、图５.
从图４和图５中可以看出,本文提出的方法

在 Area(T)和 Overlap(T)两方面都表现优越.
基于文献[１１]中的方法,由于样本的随机性而丢

失了数据划分的空间特征.本文方法充分利用了

Hilbert空间填充曲线的空间相邻特征,基于 HilＧ
bert编码进行数据划分,很大程度上保证了矢量

数据的空间分布特征,因而能够很好地提高空间

数据的索引效率.

图４　不同数据集的性能指标 Area(T)对比

Fig．４　ComparisonofPerformanceIndexArea(T)

forDifferentDatasets

图５　不同数据集的性能指标 Overlap(T)对比

Fig．５　ComparisonofPerformanceIndexOverlap(T)

forDifferentDatasets

在 HDFS存储数据倾斜度方面,计算两种划

分方法对应的所有数据块大小的标准差,如图６
所示.标准差越小,表明数据倾斜度越小,数据在

HDFS上的分布就越均匀.由图６可知,本文方

法在 HDFS数据倾斜方面表现较优.由于本文

充分考虑了空间数据对象的自身大小和空间编码

块的个数,并通过与 HDFS默认的存储数据块进

行对比,采用“合并小编码块,分解大编码块”的思

想,在不丢失空间分布特征的前提下,很好地保证

了 HDFS数据的负载均衡.

图６　不同数据集的 HDFS数据倾斜对比

Fig．６　ComparisonofDataSkewnessin
HDFSforDifferentDatasets

５９０１
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５　结　语

本文提出了一种基于 Hadoop平台的海量空

间矢量数据并行划分算法.一方面,将 Hilbert
空间填充曲线引入到数据划分规则中,使得同一

存储数据块中的要素在空间上保持相邻,提高了

空间索引效率;另一方面,将空间对象的自身大

小、相同编码块的空间对象个数、HDFS的存储块

大小等影响因素设为参考,很好地解决了空间矢

量数据在 HDFS中分布不均的问题.试验表明,
该方法在空间索引效率和 HDFS存储数据倾斜

度方面均具有优越性,能够为空间矢量大数据的

分析与处理提供更好的数据服务.
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ParallelAlgorithmforPartitioningMassiveSpatial
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Abstract:Spatialdatapartitioningplaysanimportantroleinthespatialindexmethodsandthedata
storagestrategyforspatialbigdata．Inthispaper,tomakeuptheinherentshortcomingsofspatialdaＧ
tapartitioninganddatastorageintheHadoopcloudcomputingplatform,aparallelalgorithmbased
onHilbertspaceＧfillingcurveispresentedforpartitioningthemassivespatialvectordata．InthespaＧ
tialvectordatapartitioningphase,wetakemoreinfluencefactors,includingthespatiallocationrelaＧ
tionshipbetweenadjacentobjects,thesizeofspatialvectorobjectitself,thenumberofspatialobjects
inthesamespatialcodedblockandothers,intofullconsideration．Meanwhile,byfollowingthepartiＧ
tioningprincipleofmergingsmallcodedblocksandsubＧsplittinglargecodedblocks,thispaperimpleＧ
mentstheparallelalgorithmforpartitioningthemassivespatialvectordataincloudenvironment．ExＧ
perimentalresultsshowthatthealgorithmproposedinthispapercannotonlyimprovetheefficiency
ofthespatialRＧtreeindexformassivespatialvectordata,butalsogiveagooddatabalanceinHadoop
distributedfilesystem (HDFS)．
Keywords:vectordata;Hilbertcode;spatialdatapartitioning;MapReduce;RＧtreeindex;data
skewness
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