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摘　要　空间距离连接是空间数据分析最基本的操作之一,具有广泛的应用场景.针对现有分布式方法的空间域选取过大、数

据倾斜、自连接较慢的问题,提出了一种新的面向海量空间数据的分布式距离连接算法JUSTＧJoin.首先,JUSTＧJoin仅选取必

要的空间区域作为全局域,能够提前过滤数据,减少无效的数据传输和不必要的计算开销;然后,同时考虑了参与连接的两个数

据集的分布,从而缓解了数据倾斜问题;最后,针对自连接情形的冗余计算,采用平面扫描算法来进一步提高效率.文中使用

Spark实现了JUSTＧJoin算法,并利用真实的数据集做了大量实验.实验结果表明,JUSTＧJoin算法在效率和扩展性方面都优

于现有的最先进的分布式空间分析系统.
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Abstract　Spatialdistancejoinisoneofthemostcommonoperationsforspatialdataanalysis,whichhasvariousapplicationsceＧ

narios．Existingdistributedmethodsfacetheproblemsoftoolargespace,highdataskew,andslowselfＧjoin．Tothisend,thispaＧ

perproposesanoveldistributeddistancejoinalgorithm,i．e．,JUSTＧJoin,formassivespatialdata．First,JUSTＧJoinregardsonly
thenecessaryspaceastheglobaldomain,whichcanfilterinvaliddataout,reducingtheoverheadofunnecessarydatatransmission

andcomputation．Second,weconsiderboththespatialdistributionsofthetwodatasets,whichrelievesthedataskewissue．Third,

forthespatialselfＧjoin,weadoptplanesweepmethodtofurtherimprovetheefficiency．WeimplementJUSTＧJoinalgorithmbased

onSpark,andconductextensiveexperimentsusingrealdatasets．TheexperimentalresultsshowthatJUSTＧJoinissuperiortothe

stateＧofＧtheＧartdistributedspatialanalysissystemsintermsbothofefficiencyandscalability．
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１　引言

随着全球定位系统和移动互联设备的普及,海量的空间

数据也随之产生.对空间数据的距离连接是最常用的空间分

析算子之一,具有广泛的应用场景,例如查找距离地铁站５００m
范围内的兴趣点(PointofInterest,POI),帮助公司选址规划;

寻找去过疫区的人群,帮助政府进行疫情防控[１];找出跨越河

流的公路和桥梁,以排除洪水隐患等.

定义１(空间距离连接(SpatialDistanceJoin))　给定空

间距离δ,以及两个空间对象集合R 和S,空间距离连接要找

出所有二元组(r,s),满足r∈R,s∈S,且空间对象r和s之间

的距离d(r,s)小于等于δ.其形式化定义如式(１)所示:

R ▷◁δS＝{(r,s),r∈R,s∈S,d(r,s)≤δ} (１)

空间对象r和s可以是点(point)对象,也可以是线(lineＧ
string)或多边形(polygon)等对象.假设空间点p 的坐标为

‹xp,yp›,p∈r表示p 是空间对象r的其中一个空间点,那么



r和s的距离定义为所有p∈r,q∈s的最小欧氏距离,即:

d(r,s)＝ min
p∈r,q∈s

d(p,q)

＝ min
p∈r,q∈s

(xp－xq)２＋(yp－yq)２ (２)

空间距离连接算法的研究由来已久,传统单机版的空间

距离连接运算[２Ｇ３]无法支持海量空间数据,因此需要基于分布

式计算框架实现大规模空间数据的距离连接运算.目前涌现

出了许多优秀的支持空间距离连接运算的分布式系统,包括

SpatialHadoop[４],Hadoop GIS[５],GeoSpark[６],LocationＧ

Spark[７],SpatialSpark[８],Simba[９],AMDS[１０]等.它们基于分

布式计算框架 Hadoop[１１]或者Spark[１２],实现了丰富的空间

查询操作,为空间距离连接运算也提供了不同程度的支持,但

在空间数据类型以及空间连接种类的支持上还不够完善.文

献[１Ｇ１４]实现了两种基于Spark的空间连接算法,丰富了空

间连接的功能.这些系统对空间距离连接的实现方法大同小

异,总体可概括为两个步骤:空间分区和并行计算.

空间分区过程如图１(a)所示.首先计算数据集S的空

间范围作为全局空间域G,然后从数据集S中以采样率η 抽

取样本集S′,并利用 QuadＧtree[１５]、RＧtree[１６]等空间索引算法

对全局空间域G 进行划分,生成多个小范围子空间的边界,

尽可能地保证每个子空间内的样本数量相同,以实现负载均

衡.最后按照得到的子空间边界分别对数据集R 和S 中的

空间对象进行重新划分,每个子空间内的数据组成一个分区

(partition).

并行计算过程如图１(b)所示.将两个数据集合并成一

个数据集,其中同一子空间内来自R 和S 的数据组成一个新

的分区,然后利用传统单机版的空间距离连接算法,对每个分

区内的空间数据执行空间距离连接运算(称为子任务),生成

空间对象二元组集合,最后将所有子任务的运算结果去重之

后输出到分布式文件系统中.

(a)空间分区阶段 (b)并行计算阶段

图１　现有分布式空间距离的连接过程

Fig．１　Existingdistributedspatialdistancejoinprocess

上述分布式空间连接运算存在以下３点不足:

(１)空间域选取过大.在空间分区阶段,仅用数据集S的

空间范围代表R和S 两个数据集的空间范围,而不是R 和S
空间范围的相交部分.这样会因全局空间域选取得过大而不

能提前过滤掉对最终结果没有贡献的无效数据,造成网络带

宽和计算存储资源的浪费,最终降低了空间距离的连接性能.

(２)数据倾斜.样本集S′的空间分布虽然能近似代表数

据集S 的空间分布,但不能代表数据集R 的空间分布.仅仅

以S′的空间分布作为划分子空间的依据,可能会导致不同子

空间内来自数据集R 的数据量相差很大.这种数据倾斜现

象会导致部分分区过大,其对应的子任务的执行时间过长,进

而拖慢整个并行计算过程.当倾斜非常严重时,可能会导致

任务执行失败.

(３)对空间自连接未作优化.当R＝S时,称其为空间自

连接运算,例如,给定一张居住地点表,找到表中每个人的邻

居关系,并将其作为LBS(LocationBasedService)推荐系统的

输入.现有系统均未对空间自连接做优化,导致空间自连接

运算较慢.

针对现有技术存在的不足,本文设计并实现了一种面向

海量空间数据的分布式距离连接算法.首先,在空间划分阶

段,同时考虑了R 和S 的空间范围,减少了并行计算阶段无

效的数据传输和不必要的计算存储开销;然后,该算法同时考

虑了R 和S 两个数据集的空间分布,减小了数据倾斜,大幅

提高了分布式系统的负载均衡能力和执行效率;最后,针对空

间自连接的情况,本文提出了一种优化方法,能够加快空间自

连接运算.本文基于分布式平台Spark实现了所提算法,并

利用真实的数据做了大量实验,实验结果表明本文方法在空

间距离连接的效率和扩展性方面均优于现有方法.该工作是

JUST项目[１７Ｇ１８]的一部分,因此本文方法称为JUSTＧJoin.

２　分布式空间距离连接JUSTＧJoin

在介绍具体方法之前,先给出几个关键定义.

定义２(最小边界矩形(Minimum BoundingRectangle,

MBR))　空间对象r的最小边界矩形r．mbr＝‹xmin,ymin,

xmax,ymax›定义为平行于坐标轴且包含r中所有点的最小矩

形,其中‹xmin,ymin›和‹xmax,ymax›分别表示矩形r．mbr左下角

和右上 角 的 坐 标,且xmin ＝min
p∈r

　xp,ymin ＝min
p∈r

　yp,xmax ＝

max
p∈r

　xp,ymax＝max
p∈r

　yp.

空间对象集合R 的最小边界矩形R．mbr＝‹x′min,y′min,

x′max,y′max›定义为平行于坐标轴且包含R 中所有空间对象的

最小矩 形,且x′min ＝min
r∈R

r．mbr．xmin,y′min ＝min
r∈R

　r．mbr．ymin,

x′max＝max
r∈R

　r．mbr．xmax,y′max＝max
r∈R

　r．mbr．ymax.

定义３(扩展最小边界矩形(ExpandMinimumBounding
Rectangle,EMBR))　空间对象r的最小边界矩形r．mbr的ε
扩展r．embr(ε)＝‹exmin,eymin,exmax,eymax›＝‹xmin－ε,ymin－

ε,xmax＋ε,ymax＋ε›,其中‹xmin,ymin,xmax,ymax›是r的最小边

界矩形.

类似地,我们可以定义空间对象集合R 的最小边界矩形

的ε扩展,在此不再赘述.

JUSTＧJoin算法使用分而治之的思想,首先将一个大范

围的空间划分成多个小范围的子空间,然后对同一子空间内

来自数据集R 和S 的空间对象并行地执行空间连接运算.

在空间分区阶段,JUSTＧJoin精心地选择了全局空间域,并同

时考虑了R和S 中数据的空间分布.并行计算阶段,在每个

分区中,JUSTＧJoin首先对来自S数据集的空间对象构建局部

索引;然后利用构建好的局部索引,针对该分区中来自R数据

集的每个空间对象r,依次查找满足距离条件的空间对象s.

６９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



２．１　空间分区

空间分区共包含３个步骤:全局域计算、子空间划分和数

据重分区.

２．１．１　全局域计算

现有分布式空间距离连接系统以空间对象集合S 的最

小边界矩形S．mbr为全局域,选取的空间范围过大.如图２
所示,仅仅落在S．mbr中灰色部分的空间对象与R 中任意空

间对象的距离必定大于δ,肯定不会出现在结果集中,因此可

以提前过滤掉.若仍保留这些空间对象,将会造成以下额外

开销:１)不必要的计算存储开销,对于仅仅落在S．mbr中灰

色部分的空间对象,我们仍需要对其采样、划分子空间、构建

索引,因而消耗很多额外的CPU资源和内存资源;２)不必要

的网络传输开销,在并行计算开始前,需要将两个数据集进行

合并操作,这涉及不同机器之间的数据传输(在Spark中称为

Shuffle操作).该操作非常耗时,若不提前对冗余数据进行

过滤,将会严重影响空间距离连接的运算性能.

图２　全局域计算(电子版为彩色)

Fig．２　Globalspacecalculation

为此,JUSTＧJoin算法提出了一种新的全局域计算方法,

能够最小化全局域,提前过滤掉无效的数据,极大地提升空间

距离连接的性能.如图２所示,JUSTＧJoin首先计算空间数

据集S的最小边界矩形S．mbr,同时计算空间数据集R 的扩

展边界矩形R．embr(δ),全局域G 即为S．mbr与R．embr(δ)

重叠的部分,表示为G＝S．mbr∩R．embr(δ),如图２中橙色

部分所示.注意,这里JUSTＧJoin并不计算空间数据集S扩

展边界矩形.在２．１．３节的重分区过程中,对R 和S 中空间

对象的处理方法是不同的,能够保证不漏解.

２．１．２　子空间划分

获得全局域G 后,我们需要对G 进行划分,得到n个子

空间{G１,G２,G３,􀆺,Gn},每个子空间最终会对应于分布式系

统的一个分区.我们希望每个分区的数据量大体相等,这样

就能够实现负载均衡,提高算法整体的运行效率;同时,本文能

够保证不同分区之间相互独立,减少空间对象在不同分区内的

重复出现和重复计算.因此,子空间应满足G１∪G２∪􀆺∪

Gn＝G,且Gi∩Gj＝Ø,i≠j,１≤i,j≤n.

现有分布式系统在对G进行划分时,仅仅考虑了空间数

据集S的分布,并未考虑R 的分布,最终导致每个分区的数

据量可能相差很大,从而造成严重的数据倾斜,拖慢整体的运

行效率.为此,JUSTＧJoin在划分子空间的同时考虑了空间

数据集R和S 的数据.其大体思想是,先分别对R和S 数据

集进行采样,然后利用四叉树[１９]的思想对G 进行划分,分别

得到两组不同的子空间划分GR和GS,最后将GR和GS进行合

并,得到最终的子空间划分.注意,处理R 和S 时,情况有些

不同.

(１)数据采样.针对S数据集,我们以采样率η随机采样

与G 有重合的数据,得到数据集S′.对于R 数据集,我们以

采样率η随机采样与G．embr(δ)有重合的数据,得到数据集

R′,因为对于与 G．embr(δ)重合但不与 G 重合的空间对象

r∈R,仍然可能与某个空间对象s∈S 的距离小于δ.文献

[１９]表明,对于海量空间数据,当采样率η＝０．０１时,采样的

数据能够较好地表示整个数据集的空间分布.因此,本文取

η＝０．０１.

(２)四叉树划分.我们分别利用S′和R′对全局域G 进行

四叉树划分,得到两组空间划分{GS′
１ ,GS′

２ ,􀆺,GS′
m }和{GR′

１ ,

GR′
２ ,􀆺,GR′

k }.使用四叉树的原因是,四叉树能够保证所有叶

子节点中的样本数目大体相同,从而达到负载均衡.

对于采样数据集S′来说,其四叉树划分的大体过程为:

(１)统计s∈S′中,s．mbr与全局空间G 相交的样本数目

ξ,若ξ大于给定阈值z,则将G 平均分裂成４份,得到４个子

空间{GS′
１ ,GS′

２ ,GS′
３ ,GS′

４ }.

(２)对于每个子空间,递归重复步骤(１)的过程,直到与

每个子空间相交的样本数目小于阈值z,或者分裂层级达到

给定值φ,停止分裂.本文采用文献[６]的方法,令z＝|S′|/

α,φ＝１５,其中|S′|表示数据集S′中空间元素的个数,α表示

数据集R 和S 原始分区数的最大值.

对于采样数据集R′来说,其四叉树划分过程与S′类似,

不同之处在于,其考虑的是r∈R′的扩展最小边界矩形r．emＧ
br(δ).最后,将得到的两组四叉树划分合并起来,得到全局

四叉树划分,并对每个最终的子空间进行编号,如图３所示.

合并的规则为:对于S′四叉树划分和R′四叉树划分的每个子

空间,若两个子空间有交叉,则只保留分裂次数较多的子

空间.

图３　子空间划分

Fig．３　Subspacepartitioning

２．１．３　数据重分区

获得子空间划分{G１,G２,G３,􀆺,Gn}后,需要对空间数据

集R和S 进行重新分区,共分成两步.

(１)编号分配.对于所有空间数据r∈R 和s∈S,都分配

若干个子空间编号,此过程在分布式系统中是并行处理的,不

涉及不同机器之间的数据传输,因此执行效率很快.对于数

据集R和S,其编号分配的过程有一些细微的区别.

对于每个空间对象s∈S,我们判断s．mbr与每个子空间

的位置关系.若s．mbr与所有的子空间均不相交,那么将s
舍弃;若s与某个子空间相交,则将此子空间的编号绑定在s
上,最终s可能会绑定多个不同的子空间编号.

对于每个空间对象r∈R,我们判断的是r．embr(δ)与每

个子空间的位置关系.其他过程与处理S 中的空间对象

一致.

７９王如斌,等:面向海量空间数据的分布式距离连接算法



(２)数据转移.对于所有绑定了空间编号的空间对象,根

据空间编号进行重新分区,最终得到n个数据分区.其中具

有相同空间编号的数据会被分配到同一个数据分区中.若某

个空间对象绑定了多个空间编号,那么将会被拷贝多份.此

过程会涉及不同机器之间的数据传输,将会成为整个距离连

接算法的一个瓶颈.JUSTＧJoin只选取了最小的全局空间范

围G,同时对落在G之外的数据提前进行过滤,因此极大地加

快了数据重分区的处理过程.

２．２　并行计算

对于空间编号为i的分区Pi,其中的数据可分为两部分:

来自空间数据集R的数据Ri,以及来自空间数据集S的数据

Si.在并行计算过程中,每个分区内独立执行空间距离连接

操作,共包含３个步骤.

(１)局部索引构建.对Si数据构建局部空间索引.文献

[６]的实验结果表明,对于大数据量的情况下,RＧindex[１６]比四

叉树[１５]的空间过滤效果更好,因此JUSTＧJoin采用了 RＧinＧ

dex[１６]对Si数据集构建局部空间索引Idx(Si).

(２)空间范围查询.对于每个空间对象r∈Ri,利用构建

好的局部空间索引Idx(Si),查找所有与r距离小于δ的s∈

Si,二元组(r,s)即为候选结果项.

(３)结果验证并输出.每个分区都将得到一个二元组候

选结果集合.但由于一个空间对象可能会跨多个子空间,在

不同的分区之间可能会有重复的数据,导致不同分区的结果

项有可能重复.如图４所示,在分区０和分区１中,都会产生

(r,s)结果项.为了去除重复的结果项,分布式系统 SpatialＧ

Spark[８]使用Spark提供的distinct方法去重,但这会导致不

同机器之间的数据传输,从而降低空间距离连接算法的效率.

为此,JUSTＧJoin采用 GeoSpark[６]的 去重策略,能够避免不同

分区、不同机器之间的数据传输,加快空间距离连接算法的运

行效率.

JUSTＧJoin的去重过程大体如下.对于分区Pi的每个候

选结果项(r,s),我们计算r．embr与s．mbr相交的区域O＝r．

embr∩s．mbr.若O 的左下角的顶点落在了Pi所表示的空

间区域外,则丢弃(r,s),否则保留(r,s)并输出.实际上,选取

O的哪个角并不重要,只要按统一的标准就能够达到去重的

目的.图４中,橙色区域即为O,由于O的左下角落在了分区

０,因此分区０的(r,s)将保留并输出,分区１的(r,s)将会被

丢弃.

图４　结果验证示例(电子版为彩色)

Fig．４　Exampleofresultverification

２．３　空间自连接优化

当空间对象集合R＝S时,称此类空间距离连接为空间

自连接.现有分布式平台均没有对自连接的情况进行优化.

对于空间对象集R的自连接,若仍按前文提到的方法进行处

理,将会遇到以下３个问题:１)此时全局域为R．mbr,所有R
中的对象都会与R．mbr相交,造成全局域过滤失效;２)前文

提到的算法将会加载、采样、传输同一数据集R 两次,造成存

储空间、计算资源、网络资源的浪费;３)在并行计算阶段,对

于同一分区的ri∈R,rj∈R,若(ri,rj)是满足条件的数据项,

那么(rj,ri)必定也满足条件,前文提到的方法未对此进行优

化,而是查询了两遍.

针对上述问题,JUSTＧJoin对空间对象集合R 的自连接

进行了优化,具体做法如下:

(１)空间分区阶段,我们令全局域G＝R．mbr,然后对R
按采样率η进行采样,得到采样数据集R′.接着,在四叉树

划分步骤中,统计所有r∈R′中,r．embr(δ/２)与全局空间G
相交的样本数目ξ,若ξ大于给定阈值z,则将G平均分裂成４
份,得到４个子空间;针对每个子空间,递归重复前一步骤,直
到与每个子空间相交的样本数目小于阈值z,或者分裂层级

达到一给定值φ为止,得到的四叉树划分即为最终的子空间

划分,并对每个子空间进行编号.之后,我们为每个r∈R 绑

定若干编号,若r．embr(δ/２)与某个子空间有重合的区域,则

将对应的子空间编号绑定给r.最后,对R 按照绑定的编号

进行重新分区,相同的编号划分到同一个分区中,绑定了多个

编号的空间元素也将拷贝多份.

注意,与通用空间距离连接不同,首先这里直接令R．mbr
作为全局域;然后对R 数据集只做了一次采样和重分区;最

后在四叉树划分、编号绑定时使用的是r．embr(δ/２),因为ri．

embr(δ/２)与rj．embr(δ/２)相交等价于ri和rj距离小于等于

δ,使用r．embr(δ/２)能保证满足条件的数据ri,rj在同一个分

区中,还能尽量减少每条数据绑定的编号数,减少数据重分区

时不同机器之间的数据传输,提高了算法的整体运行效率.

(２)并行计算阶段,每个空间分区Pi中仅有来自集合R
的数据Ri.为了避免重复计算,每个分区内,我们采用了平

面扫描算法(PlaneSweepAlgorithm)[２０],包括以下３个步骤:

１)数据排序.对所有r∈Ri按r．embr(δ/２)．xmin做升序

排序,得到集合Ri′＝{r１,r２,􀆺,rn},其中n是Ri的空间对象

数量.

２)距离计算.采用平面扫描算法,从左往右依次扫描

Ri′,得到候选集Ci＝{(rj,rk)},满足:１ ≤j＜k ≤n,rj∈

Ri′,rk∈Ri′,且rj．embr(δ/２)．xmin≤rk．embr(δ/２)．xmin≤
rj．embr(δ/２)．xmax,即rj．embr(δ/２)和rk．embr(δ/２)在x轴

方向有重合.对候选集Ci中的每个候选二元组(rj,rk)做进

一步提纯,验证O＝rj．embr(δ/２)∩rk．embr(δ/２),如果O为

空,则表示rj与rk距离大于δ,丢弃该二元组;否则判断O 的

左下角是否位于子空间Pi内,若不在,则将该二元组作为重

复结果丢弃;否则判断d(rj,rk)是否小于等于δ,若是,则保留

该二元组,否则丢弃.最终得到结果集 Di＝{(rj,rk),rj∈

Ri′,rk∈Ri′,d(rj,rk)≤δ,１≤j＜k≤n}.因为满足条件

j＜k,所以该方法避免了重复计算.

３)结果扩充.为了与未做优化的自连接结果保持一致,

需要对结果集 Di进行扩充.首先对于 Di中的每个二元组

(rj,rk),构造与之对等的二元组(rk,rj)并加入 Di中,然后对

Ri中的每个空间对象r构造二元组(r,r)并加入 Di中.最后

将所有分区的Di合并输出,即为自连接的最终结果.

通过上述优化,既可以避免空间分区阶段中出现的数据
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重复加载、重复计算、冗余传输的问题,又可以避免并行计算

阶段的重复查询,极大地提升了空间自连接的运算性能.

３　实验

３．１　实验数据与实验环境

本文使用文献[２１]提供的 OSM(OpenStreetMap)空间

数据集.表１列出了实验中使用到的点(points)数据和多边

形(polygons)数据,这些数据遍布全球且在空间上分布不

均匀.

表１　实验数据集

Table１　Detailsofexperimentaldatasets

数据集 数据量/亿 原始文件/GBs 坐标点/亿

Points ２ ５．４ ２
Polygons １．１４ １９ ７．６４

本文的实验环境是５台服务器组成的分布式集群,单台

服务器配置为 CentOS７．４、３０核 CPU、１００GB内存和１T硬

盘.用到的大数据组件为 Hadoop２．７．３和Spark２．３．３.

３．２　实验设置

为了验证本文全局域计算的优势,在全球空间范围内划

分出５个长宽跨度均为１８０°的正方形区域,即Grid１,Grid２,

Grid３,Grid４和Grid５,其中Grid１与其他４个区域相交部分

的面积分别是Grid１面积的２０％,４０％,６０％,８０％,本文称之

为 空 间 重 合 度 (overlap),Grid１ 与 自 身 的 空 间 重 合 度 为

１００％.实验中,Grid１包含的数据集为R,其他区域包含的数

据为S.实验以两个数据集的overlap 为变量,观察overlap
分别为２０％,４０％,６０％,８０％,１００％的空间距离连接计算耗

时.另外,为了观察实验性能随δ的变化,本文统计了δ分别

为０,５０,１００,１５０和２００m 时的空间距离连接的计算耗时.

注意,由于部分系统不支持空间距离连接,仅支持空间连接,

即δ＝０的情况,因此在以overlap为变量时,δ的默认取值为

０.以δ为变量时,overlap的默认取值为６０％.

本文与 GeoSpark,SpatialSpark和 LocationSpark做了对

比实验.当δ大于０时,GeoSpark用空间对象r的最小边界

矩形r．mbr的中心点c与空间对象s进行距离计算,当r为点

时,r与c等价,因此GeoSpark支持点与其他空间数据类型的

空间距离连接;当r不是点时,r与c不等价,此时 GeoSpark
仅仅支持近似的空间距离连接,与JUSTＧJoin和SpatialSpark
的精确计算没有可比性.另外,LocationSpark只支持 MBR
与点之间的空间连接(δ＝０),因此 LocationSpark的实验结果

是数据集 Polygons中 每 个 多 边 形 对 象 的 MBR 与 数 据 集

Points的计算耗时.

本文根据文献[２１],将所有数据集初始的分区数设为

１０２４.但LocationSpark做了内部优化,其分区数不受初始

值的约束.

３．３　实验结果

图５给出了点与点之间的空间距离连接耗时随着距离δ
和重合度overlap 的变化情况.由图可知,随着δ增大,所有

方法的计算耗时均增加,因为 EMBR越大,空间数据的拷贝

传输量越多,产生的结果项就越多.JUSTＧJoin比 SpatialＧ

Spark和 GeoSpark快,因为我们选取的全局域最小,能够提

前过滤大量数据,并且综合考虑了两个数据集的分布来划分

子空间,实现了高效的负载均衡.SpatialSpark将两个集合空

间域的最小边界矩形 (R．mbr∪R．mbr)．mbr作为全局域,但
仅仅以样本集S′对全局域进行划分生成子空间,这导致当两

个数据集的overlap越小时,子空间之间的数据倾斜越严重.

SpatialSpark在空间重分区中使用了Spark的groupByKey和

join算子,且使用Spark的distinct算子实现去重,这３个算

子均为Spark的Shuffle操作,对数据倾斜极为敏感.因此,

图５中,随着overlap变小和δ的增大,SpatialSpark的数据倾

斜会越严重,计算耗时越长,且当overlap 小于等于４０％、δ
大于１５０m时,Shuffle操作的失败导致计算任务无法完成.

图５　点与点的空间距离连接

Fig．５　PointＧPointspatialdistancejoin

图６给 出 了 多 边 形 与 点 的 空 间 距 离 连 接 实 验 性 能.

JUSTＧJoin,GeoSpark和SpatialSpark的现象与图５中相似.

另外增加了LocationSpark的对比,由于没有优化全局域的计

算,也没有综合考虑两个样本集的空间分布,LocationSpark
的性能同样不如JUSTＧJoin.

图６　多边形与点的空间距离连接

Fig．６　PolygonＧPointspatialdistancejoin

图７给 出 了 多 边 形 与 多 边 形 的 空 间 距 离 连 接 性 能,

JUSTＧJoin的性能仍然最好.SpatialSpark因为Shuffle操作

的失败,在δ大于等于１００或overlap小于等于４０％时无法

完成计算.如３．２节中提到的,δ大于０时,GeoSpark仅支持

多边形与多边形之间的近似空间距离连接,因此没在此处参

与比较.

图７　多边形与多边形的空间距离连接

Fig．７　PolygonＧPolygonspatialdistancejoin
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如图８所示,本文还使用Grid１内的点和多边形数据对

空间自连接做了对比实验.随着δ增大,优化后的性能均好

于优化前的性能,空间自连接优化效果明显.

图８　空间自连接

Fig．８　SpatialselfＧjoin

结束语　本文针对现有的分布式空间距离连接算法在全

局域计算和子空间划分方面存在的不足,提出了一种新的全

局域计算方法,并通过综合考虑两个空间对象集合的空间分

布差异,实现了可提前过滤数据,保证了空间距离连接算法

JUSTＧJoin高效且负载均衡.经过实验对比,JUSTＧJoin的性

能超出目前最优的分布式空间分析系统GeoSpark２０％以上.

此外,JUSTＧJoin对空间自连接做了特别的优化,性能相比优

化前提升了２０％~８０％.本文实现的空间距离连接是一种

离线的分析算法,在后续的工作中将研究大规模空间数据的

实时空间距离连接.
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