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基于Spark的３D点云数据空间索引技术
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摘　要　针对Spark引擎不支持多维空间查询的问题,提出基于 R树的二级空间索引,即在每个 Worker节点上创建

R子树,并将这些子树作为孩子,在 Master节点上创建 R树.针对LRU 算法内存替换粒度粗、结果不够精确的问题,

提出基于数据使用权重的内存替换方法.该方法将每次实际使用数据量与其总量的比值作为替换权重,将热点场景

数据以 RDD形式持久化至内存中,提高了基于内存查询的效率.根据远粗近细的视觉原理提出细节层次查询,该方

法将最能代表物体特征的点云数据先传输给客户端,或者仅把简化模型点数据传给客户端,以解决网络带宽不足和数

据加载延迟的问题.实验证明,文中方法能有效解决Spark多维空间的查询问题,查询效率得到了明显提高.
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SpatialIndexof３DPointCloudDataBasedonSpark
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Abstract　TwolevelspatialindexbasedonRtreewaspresentedaccordingtotheproblemthatsparkenginedoesn’t

supportmultiＧdimensionalspatialquery,thatis,theRsubtreeiscreatedoneachworkernode,andthesesubtreesare

usedaschildrentocreatetheRtreeonthemasternode．MemoryreplacementgranularityofLRUalgorithmiscoarse,

andtheresultisnotaccurateenough．Forthisreason,themethodofmemoryreplacementbasedondatausageweight

wasproposed．Theratioofactualusedamountofdataanditstotalamountisusedasreplacementweight．Themethod

storesthehotscenedatainRDDformintomemoryandimprovesthequeryefficiencybasedonmemory．Accordingto

thevisualprincipleoffarthickandnearfine,thelevelofdetailquerywaspresented．ThepointclouddatathatbestreＧ

presenttheobjectcharacteristicsarefirstlytransmittedorthesimplifiedmodeldataareonlytransmittedtotheclient,so

astosolvetheproblemofinsufficientnetworkbandwidthanddataloadingdelay．Experimentalresultsshowthatthe

proposedmethodcaneffectivelysolvetheproblemofmultiＧdimensionalspatialqueryonspark,andthequeryefficiency
isimprovedobviously．

Keywords　Spark,MultiＧdimensionalspatialindex,３Dpointclouddata,Datausageweight,Levelofdetail,Virtual

tourism

　

　　三维激光扫描技术作为一项成熟的技术,已被用于许多

领域内的三维建模,如文物古迹保护、虚拟旅游、数字城市、建

筑设计、三维 GIS、三维测量等[１].它是利用三维激光扫描仪

采集被扫描物体表面海量密集点的三维坐标、颜色(RGB)、激

光反射强度和法线等信息,即３D 点云数据.三维激光扫描

仪每秒可采集百万级数量的点云数据,机载扫描仪更快[２],荷

兰３D点云模型由大约６４００亿个点云数据组成[３].由此可

见,３D点云模型的数据量非常庞大,某些模型的数据量已达

到 TB级;加之３D点云数据具有离散、无拓扑结构及海量的

特点,数据管理与索引受到了极大的挑战,成为了数据库领域

新的研究热点.

人们通常采用索引机制来提高点云数据的查询效率,如

kＧd树、八叉树、R树和 R＋ 树[４Ｇ６]等索引结构.为了降低网络

带宽的有限压力,缓解客户端长时间等待数据加载的问题,研

究者还将细节层次(LevelofDetail,LOD)技术引入点云数据

索引[７Ｇ９]机制中.这些方法在一定程度上提高了点云数据的

查询性能,但是它们都是基于传统的集中式数据管理方式,面

对海量点云数据,集中式系统的硬件性能一直是其查询的瓶

颈,即使采用各种索引机制,性能提高也非常有限,依然不能

满足多用户交互和大规模数据的实时查询需求.目前,通用

类型的大数据采用分布式文件系统 HDFS(HadoopDistribuＧ

tedFileSystem)进行存储管理.HDFS是一种高容错、高可



靠、动态负载均衡、多个节点协同工作的文件系统[１０],仅允许

追加新数据操作,不允许更新数据操作[１１],适合构件在廉价

计算机集群上,为用户提供底层透明的访问机制,具有管理

TB甚至PB数量级数据的能力.Spark是继 Apache开发的

Hadoop之后的又一大数据开源框架,它超越了点燃大数据革

命的 Hadoop/MapReduce[１２];而且Spark是基于内存数据处

理的计算引擎,采用弹性分布式数据集(ResilientDistributed

Datasets,RDD)作为内存数据结构,利用多个计算任务共享数

据的策略来避免重复读写数据,特别适合应用于交互式查询、

机器学习和数据挖掘等领域.

１　研究现状

近几年,基于 Hadoop框架的空间数据索引研究逐渐增

多.Whitman等[１３]利用 PMRquadtree作为 Hadoop框架的

空间索引结构,将空间数据划分为相等的数据集后分配在集

群节点上,并为它们分别建立局部quadtree索引,按照空间位

置关系将每个节点的本地quadtree构建成一个完整的全局

PMRquadtree索引树.Zhong等[１４]在利用 Hadoop框架处理

地理空间大数据时,提出了基于四叉树全局索引和希尔伯特

排序局部索引的二级空间索引结构,数据分块后被均匀部署

在集群节点上.SpatialHadoop[１５]是明尼苏达大学在 Hadoop
上开发的大规模空间数据处理平台,采用 R树作为二级空间

索引,实现了按空间范围查询的功能,但它与文献[１４]一样,

仅支持二维空间查询,不支持多维空间查询.

虽然Spark引擎在某些应用中搜索数据的速度比 HaＧ

doop快很多倍,但它也存在一个局限,即未能提供高级索引

功能的存储引擎,仅能顺序扫描 HDFS文件获取数据[１６],在

面对非常庞大的数据集时搜索速度也不能满足人们的要求,

于是人们在Spark框架上引入索引机制以加速它对海量数据

搜索的速度.文献[１７]为了提高从海量高光谱影像数据中抽

取端元的速度,把像元纯度指数算法作为Spark框架的索引

算法.网格索引方法SFTGridIndex[１８](SparkＧFatＧThinＧGridＧ

Index)将遥感影像每个子分区包围的所有多边形保存到分区

文件中,给每个分区文件创建记录(唯一分区编号和区域范围

等信息)并写入索引文件.该方法避免了大量多边形的求交

运算,提高了大规模遥感影像数据的查询速度.

上述研究成果都是通过给大数据处理引擎增加索引来提

高它们的查询性能.但是,目前已有的研究成果都是在 HaＧ

doop引擎上增加空间索引结构,且仅支持二维空间查询而不

支持多维空间查询,在Spark引擎上实现空间查询的研究成

果比较罕见,有待继续探索.由于 R树创建、插入、删除和更

新等操作的实现相对简单,因此其成为了目前公认的、理想的

空间索引结构,被广泛应用于商业系统.例如,Oracle数据库

企业版 于 ２００７ 年 增 加 了 基 于 R 树 的 空 间 索 引 功 能,

SQLserver２００８支持基于 R 树的空间索引功能[１９].基于以

上原因,本文在Spark引擎上增加了基于 R树的二级空间索

引结构,使Spark能快速处理多维空间查询,并解决三维虚拟

旅游、数字城市和三维 GIS等系统因采用集中式数据管理而

造成多用户交互漫游时存在查询性能瓶颈的问题.

２　Spark实现空间索引的优势

与传统平台相比,Spark在实现空间索引方面具有很多

优势:１)传统平台上的空间索引采用程序设计的编程规范;而

Spark使用 RDD编程范式,实现方便、规范.２)传统平台空

间索引是基于集中式管理的,数据量与访问峰值是其软肋;

Spark采用 HDFS分布式文件系统,多台机器负载均衡与并

行处理,非常适合于多用户交互查询系统.３)Spark强大的

内存计算能力能使点云数据实现基于内存的查询,允许中间

结果保存在内存,此特点可以使相同的后续查询直接在内存

中完成.４)Spark支持大数据延迟计算,有助于查询结果在

内存中进一步优化处理.５)HDFS之上的应用程序必须按流

式方式访问数据,此优点恰好与３D 点云漫游系统需要以流

式方式传输数据吻合,由于３D点云模型的数据量非常庞大,

必须采取一边传输一边渲染即流式传输的方式.６)虚拟旅

游、数字城市和三维 GIS等３D模型建成后一般不再变动,点
云数据一旦被写入 HDFS文件就不会再被修改,与 HDFS文

件一次写、多次读的特性相吻合;Spark是既可在内存中又可

在外存上执行操作的引擎,因此它特别适合处理数据量远大

于集群内存总容量的点云数据.

文中给Spark引擎增加了基于 R 树的二级空间索引结

构,其架构如图１所示.R树作为全局索引(第一级)部署在

Spark的 Master节点上,它的每棵 R 子树作为局部索引(第
二级)部署在集群各个 Worker节点上,Master将３D点云数

据均匀分配给每个 Worker节点,局部索引则有效地组织并

管理各自节点上的点云数据,全局索引则管理所有数据.

图１　具有空间索引机制的Spark架构

Fig．１　Sparkarchitecturewithspatialindexingmechanism

３　基于R树的二级空间索引结构

二级空间索引结构是指在 Worker节点上创建局部索引

R子树,以这些子树作为孩子在 Master节点上创建 R 树,R
树作为全局索引.按照独立场景数据分割和数据等分的负载

均衡原则,将３D点云数据均匀分配给每个 Worker节点,并
为它们创建对应的 R子树,进一步创建整棵 R树.

３．１　R树在磁盘上的定位

R树的非叶子节点存储它的所有子节点的索引记录;叶
子节点存储它的所有外接立方体的索引记录,这些外接立方

体代表互不相交的空间区域.父节点空间区域完全覆盖所有

子节点的空间域.索引需要记录数据集在磁盘上的位置,这
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样在处理查询时就可以快速定位到目标数据,避免额外的I/

O操作,但是 HDFS为用户提供了底层透明的访问机制,应

用程序事先无法定位数据在磁盘上的具体位置,导致 R树索

引不能 直 接 将 它 管 理 的 数 据 集 定 位 到 具 体 的 磁 盘 页 面.

HDFS默认将文件分割成多个block块存储,除了最后一个

block块外,每个块均为６４MB,可以借助block块在磁盘上的

位置来间接实现 R树节点与磁盘页面的对应关系,即利用 R
树的每个叶节点固定管理 HDFS文件中的一个block数据块

的方法间接实现 R树节点与其在磁盘上所管理数据的映射

关系,从而实现 R树索引在磁盘上的定位.R树中规定它的

每个节点独占一个磁盘页面,因此每个节点存储的索引记录

条数基本相等,其扇出计算公式为:

fan＝Bdisk

Brecord
(１)

其中,Bdisk为集群机器的磁盘页面大小,Brecord为一条索引记录

所占的字节数.由于 R树兄弟节点空间重叠引起的多路查

询会造成其索引性能降低,尤其是对于形状不规则、数据量大

的物体,最坏情况下 R树的性能退化为顺序查询.若构造 R
树前能对数据进行适当预处理,打破空间重叠条件,其性能将

得到大幅度提高.

３．２　点云模型的空间剖分

为了使 R树兄弟节点管理的点云数据空间区域不重叠,

构建 R树前先要对其管理的３D点云数据进行去重叠处理,

常用方法是利用八叉树对３D 模型按预设阈值进行空间剖

分.R树不支持按点查询,因为其仅维护多维数据边界框和

指向实际数据的指针[２０],所以 R树是典型的按范围查询.从

根节点到叶节点逐层匹配空间区域的重叠对象,R树的查询

精确度 由 其 叶 子 节 点 外 接 最 小 边 界 矩 形 MBR(Minimal

BoundingRectangle)的覆盖范围决定,MBR可以扩展到多维

空间,如三维为立方体.为了保证 R树既有一定的查询精确

度,又能充分利用磁盘碎片空间,查询粒度的选取不宜太大,

规定 R树叶节点的每个外接立方体包围６４kB点云数据.将

八叉树空间剖分阈值预设为６４kB,利用它的快速收敛性对３D
模型数据进行空间剖分,最终得到若干个互不重叠的连续空间

区域.经过这样的预处理后,就能确保 R树的兄弟节点空间

区域不重叠,解决因多路查询导致的索引性能下降的问题.

３．３　二级空间索引的创建

批量读取八叉树叶节点数据,让八叉树一个叶节点管理

的数据对应 R树叶节点的一个外接立方体,并计算每个外接

立方体 MBR 的空间范围I,I可以用它的左下角(Xmin,Ymin,

Zmin)和右上角(Xmax,Ymax,Zmax)坐标表示.将这些立方体管

理的数据批量、有序地写入集群某个 Worker节点对应的

HDFS文件中,构造这些外接立方体的索引记录(I,tupleＧiＧ
dentifier),其中tupleＧidentifier 表示某个立方体覆盖的数

据在 HDFS文件系统中的起始位置,然后把索引记录批量插

入 R树叶节点.由于Spark库中没有提供创建 R树的方法,

因此需要在Spark中增加CreateRtree函数,实现 R树的创建

功能.插入前,若 R 树的某叶节点的索引记录数大于扇出

fan,或者其管理的数据大于６４MB,则该叶节点先分裂,将其

插入新分裂的节点.若叶节点索引记录条数满足[fan/２,

fan),则计算这个叶节点的所有外接立方体合并后的范围,

构建这个叶节点的索引记录(I,childＧpointer)并将其插入父

节点,其中childＧpointer为指向该叶节点的指针.为了充分

利用磁盘空间,R 树每个节点的索引记录条目至少要大于

fan/２.如此重复来构建这个 Worker节点的 R子树,依据负

载均衡条件结束该节点的 R子树的创建,同理创建集群中其

他 Worker节点的 R子树.若集群中每个 Worker节点的 R
子树创建完成,则计算每个 Worker节点的 R子树覆盖的空

间域范围,构建每个 Worker节点的索引记录,同理将这些索

引记录插入 Master节点,完成R树的创建.创建二级空间索

引的具体算法描述如算法１所示.

算法１　二级空间索引 R树创建算法

输入:３D模型的点云数据 D
输出:二级空间索引 R树

１．partition(D,τ)/∗ D为点云数据,τ为剖分阈值∗/

２．if(τ＜６４)

３．return{d１,d２,d３,􀆺,di,􀆺}/∗d１∪d２∪di∪􀆺∪dj∪􀆺＝D∗/

４．　elsereturndj∪partition(D－dj,τ)

５．　　j＝１

６．for(i＝１;i＝n;i＋＋)/∗ n为集群 Worker节点个数∗/

７．　{do

８．　　{CreateRtree(Ri)/∗创建第i个 R子树∗/

９．　　j＋＋

１０．　 SaveAsObjectFile(Di)/∗点云数据写入 HDFS文件∗/

１１．　 Di＝Di－dj}/∗Di为分配给第i个 Worker节点的数据∗/

１２．While(Di＝Φ)}

１３．CreateRtree(R１,R２,􀆺,Rn)/∗创建全局索引 R树∗/

１４．returnRＧTree

４　Spark引擎实现３D点云数据的查询

３D点云数据查询是典型的基于范围的查询.由于Spark
函数库没有空间区域匹配函数,因此需要在它的函数库中增

加空间范围查询函数 RangeQuery和空间连接函数 SpatialＧ

Join.RangeQuery的功能是根据查询立方体的左下角和右

上角坐标来计算其范围内所包含的点数据,结合二级索引快

速定位到数据块在磁盘的起始位置,然后批量读取这些数据.

SpatialJoin函数的功能是将多个输出文件合并成一个文件,

并将这个文件作为并行查询的输出结果.

４．１　基于二级空间索引的查询

二级空间索引查询首先将索引结构载入集群内存,根据

用户查询范围请求利用 RangeQuery函数从全局索引 R树的

根节点到子节点逐层匹配空间域重叠的节点,由这些节点索

引记录转到一个或多个 Worker节点上的局部索引 R子树.

RangeQuery函数利用局部索引 R树继续按空间范围进行搜

索,匹配与查询请求空间域重叠的所有叶子节点,由这些叶子

节点的索引记录对应到 HDFS文件相应的block数据块,从

中获取与用户请求空间域重叠的点云数据,将它们批量读入

内存,并用SpatialJoin函数将它们连接成一个数据块,对其进

行一定优化处理后发送到客户端.如果查询任务被分解在多

个 Worker节点上执行,则多个 Worker节点能够并行处理,

因此基于 R树的二级空间索引的查询时间由两部分组成:一
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部分是 Master节点分配查询任务的时间和数据收集时间;另

一部分是由多个 Worker节点并行完成子空间查询任务时开

销最大的 Worker节点的时间花费.基于二级空间索引查询

的代价估算公式为:

TQ＝T(QM)＋Max{Ti(QS)} (２)

因为查询任务是面对外存操作,查询过程需要频繁进行

I/O操作,式(２)中的时间开销主要是完成子任务查询的花

费,并且由承担最大查询任务的 Worker节点决定.索引机

制是Spark框架降低查询代价的途径之一,利用Spark共享

内存的特性,若查询前将部分数据从外存提前载入集群内存

来实现基于内存空间的查询也是提高其查询性能的另一种有

效途径.

４．２　点云数据RDD的创建与查询

虽然通过二级空间索引能有效提高Spark引擎的查询速

度,但是外存查询存在大量I/O操作,而查询代价主要来自于

I/O访问时间,因此索引结构提高的空间查询性能非常有限,

不能满足多用户交互式的查询要求.

弹性分布式数据集是Spark的核心组件,是基于内存的

共享模型,支持高容错和并行操作的数据集,允许用户将重复

操作的数据集以 RDD形式持久化至内存或磁盘中,并对数据

进行分区(Partition)以实现并行操作;编程人员可以在集群

上实现基于内存的操作.RDD 数据集有助于提升 Spark处

理大数据的速度,已被广泛应用于多种大数据处理场景.４．１
节提到若能将点云数据提前载入集群内存,则能大大提高查

询性能,因此利用 RDD共享内存的特性,尽可能把更多的点

云数据以 RDD形式持久化至集群内存,后续查询直接在内存

RDD数据集上进行,从而提高查询效率.RDD 的创建方式

主要有基于 HDFS文件、已有 RDD、数据库和数据流等.虚

拟旅游、数字城市等３D点云漫游系统的空间查询属于数据

密集型操作而非计算密集型操作,与机器学习、数据挖掘等操

作会产生大量中间计算结果不同,基于内存的空间查询仅进

行点数据的三维坐标匹配操作,不存在其他复杂计算,利用已

有 RDD创建子 RDD会重复占用集群内存.例如:RDD１ 点

数据集的空间区域为V１,查询请求Q２ 的空间区域为V２,且

V２⊆V１,显然基于Q２ 查询结果创建的RDD２ 包含于RDD１.

如果后续用户再次提出Q２ 查询请求,那么他们在RDD１ 数

据集上查询Q２ 与在RDD２ 数据集上查询Q２ 的代价几乎相

同,因为他们都是在内存中进行空间区域匹配的相同操作.

但是RDD２ 需要额外占用集群内存,减少了其他点云数据提

前载入内存的机会,这种情况与点云数据庞大而集群内存有

限的状况矛盾.为了节省集群内存,让更多点云数据以 RDD
形式持久化在内存中,必须避免产生重复 RDD,本文不通过

已有 RDD衍生新 RDD,而是利用 HDFS文件创建.用户借

助二级空间索引快速从 HDFS文件查询相关点云数据,对其

进行处理后发送给客户端,同时利用这些查询结果创建对应

的 RDD,用 cache()方 法 将 该 RDD 加 入 cache列 表;然 后

CacheManager把该 RDD 分区的 Partitions放入 BlockManaＧ

ger中进行管理,作为 后 续 多 用 户 交 互 式 查 询 复 用 的 内 存

数据.

定义１　V 代表集群内存 RDD数据集表示的空间范围,

用户查询请求窗口的范围为Vu,如果Vu⊆V,则利用 RDD数

据集实现基于内存的空间查询,否则利用基于 R树的二级空

间索引在外存的 HDFS文件中实现空间查询.

基于内存空间查询的时间开销主要由读取数据代价和数

据处理代价两部分组成,其查询代价的估算公式为:

Tq＝Tread＋Tprocess (３)

基于内存空间查询时,被查询数据以 RDD形式存在于内

存中.若数据集在内存中,则读取数据的代价可以忽略[２１],

因此基于内存查询代价中读取数据的代价为零,即Tread＝０.

查询代价Tprocess包括空间域匹配和查询结果后续处理时间,

而这些操作都是在集群内存中进行的,时间花费非常少.因

此,利用 RDD数据集实现基于内存空间的查询能够大幅提高

查询效率.但是,与海量３D点云数据相比,集群内存空间非

常有限,将其全部载入内存不现实,在多用户交互式查询中存

在某次查询请求的数据不在或不全在集群内存从而不能实现

基于内存查询的情况,所以文中空间查询操作需按定义１中

定义的内、外存查询两种情况分别处理.

定义２　将每次实际使用的数据量与总量的比值称为数

据使用权重.

４．３　基于数据使用权重的内存替换算法

点云数据提前载入内存可以最大化地加快查询速度,但

是Spark集群内存远远不够容纳海量点云数据,查询时需要

不断地进行内存数据的替换,这给Spark内存管理带来了挑

战.Spark采 用 最 近 最 少 使 用 算 法 LRU 替 换 内 存 中 的

RDD[２２],这是一种粗粒度替换策略,仅考虑了 RDD数据集的

最近使用频率,没有考虑每次真正使用的 RDD数据量在整个

RDD数据集中所占的比重,即数据使用权重,因此 LRU 替换

算法不够精细.例如,RDD１ 被任务 A 和任务B 各调用１
次,任务A 使用RDD１１０％的数据,任务B 使用RDD１３０％
的数据;相 反,RDD２ 仅 被 任 务 A 调 用 １ 次,但 是 使 用 了

RDD２８０％的数据.很显然,RDD２ 数据的实际使用权重大

于 RDD１,但 是 按 LRU 替 换 算 法 淘 汰 的 是 RDD２ 而 非

RDD１.假设RDD１ 和RDD２ 数据集被查询前都存储在外存

且大小相等,那么任务A 和任务B 使用RDD１ 时有４０％的数

据需通过I/O操作获取,而任务A 使用RDD２ 时有８０％的数

据需通过I/O操作获取,显然操作RDD２ 读数据的代价大于

RDD１,再次证明了替换RDD２ 不可取.鉴于 LRU 算法评价

策略过粗,造成Spark管理内存申请与释放不够精准,本文提

出基于数据使用权重的内存替换算法,该算法能更精细、更准

确地选取使用率最低的 RDD并将其淘汰出内存.

RDD创建后系统会按Partitioner属性值对其进行分区,

这些Partitions被系统分配在不同的 Worker节点上实现分

布式并行操作.为了准确地统计 RDD在某个时间段的数据

使用权重,需要先计算它的每次数据使用权重,每次数据使用

权重之和便是某个时段该 RDD的数据使用权重.由于 RDD
每次被调用时实际使用的数据量不方便统计,但它的 PartiＧ

tion被分配在不同的 Worker节点上,每次调用的 Partition
数量比较容易统计,因此用每次实际使用的 Partition个数与

该 RDD的 Partition总数的比值来近似计算该 RDD 本次数

据的使用权重.用 N 表示 RDD的 Partition总数,假设它在
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某个时间段被调用 m 次,那么该 RDD在这个时间段的数据

使用权重的计算公式为:

WR＝∑
m

i＝１

ni

N
(４)

其中,ni 为第i次实际使用的 Partition个数.根据数据使用

权重内存替换算法,当集群内存不足时,比较每个 RDD的数

据使用权重,将权重值小的 RDD先淘汰出内存.该方法的内

存替换粒度小,替换结果精确,集群内存的使用效率高,能把

大多数用户感兴趣的热点场景的３D 点云数据以 RDD 形式

持久化于内存中.

４．４　细节层次查询

３D模型的点云数据非常庞大,网络带宽又非常有限,数

据传输到客户端时需要较长的时间.对此,人们寻求了多种

技术手段,其中 LOD技术是解决途径之一.LOD 技术是指

在不影响视觉效果的前提下,根据景物在场景中所处的位置

和重要度,借助多种技术简化景物表面的细节来降低场景的

几何复杂性,让最能代表景物特征的简化模型的点云数据先

传输、先渲染,使得系统和网络资源合理分配,相对减少数据

加载时间,现已被广泛应用于虚拟现实和可视化等领域.点

云数据自带了激光反射强度属性,构成物体凸面、光滑面的点

云数据的激光反射强度值相对较大,光线能最先进入人的眼

线,它们最能代表物体的轮廓与特征;相反,构成物体凹面、粗

糙面的点云数据的激光反射强度值相对较小.利用这个光学

原理,将查询结果数据集按激光反射强度属性值先进行排序,

使查询结果中激光反射强度值大的点数据先传输,相反,值小

的点数据后传输,从而实现连续细节层次的渲染,让用户尽早

体验到景物轮廓,消除了用户长时间等待数据加载的烦恼.

定义３　漫游时,相机最高视点距离为L,N 为３D点云

模型LOD的层次数,l＝ L/N ,相机视点高度用c表示,则

c∈[L－l,L)对应模型的最低细节层次,c∈[L－２l,L－l)对

应模型的次低细节层次,􀆺,c∈(０,L－N×l)对应模型的最

详细节层次.

定义４　空间查询结果按点数据激光反射强度属性值降

序排序后的数据集为D,其包含的点数据个数用 M 表示,若相

机视点处于c∈[L－l,L)高度范围,则选取D 集中前 １/N×

M 个点数据传输给客户端;若相机视点处于c∈[L－２l,L－

l)高度范围,则选取D 集中前 ２/N×M 个点数据传输给客

户端,􀆺;若相机视点c∈(０,L－N×l)高度范围,则选取 D
集的全部数据传输给客户端.

漫游过程中不同用户的漫游方式有所不同,有的用户喜

欢远视点、大范围粗略浏览,有的用户喜欢近视点、小范围细

致漫游.根据远大近小、远粗近细的视觉原理,远视点对应场

景简化细节模型,近视点对应场景详细细节模型.如果把模

型细节层次数设置为３,由定义３可知,漫游时相机视点高度

可以对应模型的低、中和最高３个细节层次.利用Spark强

大的内存计算功能,按查询结果点数据集的激光反射强度值

对其进行降序排序并统计点数据个数,根据定义４实现细节

层次查询和数据传输,例如远视点漫游时只需传输大约１/３
的点数据,中距离视点漫游时传输约２/３的点数据,近视漫游

时则传输全部点数据.如果用户由远到近同范围漫游,则要

对已经传输简化模型的点云数据进行过滤,以避免给客户端

重复传输数据.传统的LOD技术远视点传输简化模型,近视

点时再传输另一个详细模型,由于不同的简化模型之间存在

数据冗余,因此传统的 LOD技术存在大量数据被重复传输,

增加了网络负载.文中方法是真正意义上的LOD技术,有效

地解决了漫游系统网络带宽不足的问题.当然 LOD技术是

在不影响视觉效果的前提下使用的,代表各个细节层次的数

据不一定等分,例如可以设置远视点传输１/２的数据甚至更

多.细节层次数也不一定设置为３层,这些因素需要根据具

体的３D模型、用户需求、视觉效果综合考虑.

５　实验结果与结论

实验环境选用５台服务器搭建Spark集群,其中１台服

务器作为 Master节点,另外４台作为 Worker节点,每台机器

内存均为１６GB,存盘页面为６４kB.利用 TrimbleVX激光扫

描仪 采 集 不 同 场 景 的 ３D 点 云 数 据,利 用 由 TrimbleRealＧ

Works三维重建软件构建的３D模型作为实验数据.

５．１　基于索引与无索引的查询性能分析

通过比较基于索引和无索引两类查询效果来验证文中二

级空间索引的性能.在不同数据集上进行多次查询并取其平

均值,这两类查询都是直接在 HDFS文件中进行的,属于外

存查询.为了确保每次查询都能在外存中进行,选择的所有

查询必须都是在系统中首次进行,并且每轮实验结束时需重

置系统.由文中创建的 RDD方式可知,每次查询结束后都必

须利用查询结果数据集创建 RDD,如果每轮实验结束后不重

置系统,清理上轮查询结果数据在内存中创建的 RDD,那么

下轮查询的数据便在集群内存中存在,由定义１可知下轮查

询就会按基于内存查询的方式进行.实验的平均查询性能如

图２所示,无索引查询的时间开销比借助索引查询的时间多

出大约４~１０倍,因为无索引查询每次都要从头顺序扫描

HDFS文件,直至搜索到查询目标,此过程中的若干次I/O操

作需要花费大量时间,因此查询代价非常大.无索引查询开

销对数据量非常敏感,它会随着数据量的增加快速变大.相

反,借助索引可以准确且快速地定位到查询目标,即使数据量

增加,其对查询代价的影响也很小.实验结果证明,二级空间

索引结构提高３D点云数据查询性能的效果显著.

图２　有索引与无索引时平均查询性能的比较

Fig．２　ComparisonofaveragequeryperformancewithIndex

andwithoutindex

５．２　基于Spark内存查询的性能分析

定义１规定若查询数据已在集群内存,则实现基于内存

的查询,否则利用基于 R 二级空间索引在 HDFS文件中查
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询,并把在 HDFS文件查询的结果创建为新 RDD.由于此次

实验要求所有查询都是基于Spark集群内存的查询,即在持

久化于集群内存的 RDD数据集上查询,若把５．１节的实验在

３种数据集上设计的查询分别再次执行,便能得到本次实验

的结果.实验中设置Spark集群内存的６０％用于缓存 RDD
数据集,平均查询开销如图３所示.基于内存查询的整体时

间开销都非常小,实验中大部分基于内存空间查询的开销都

在毫秒级.

图３　基于Spark集群内存的平均查询性能的比较

Fig．３　Comparisonofaveragequeryperformancebasedon

Sparkclustermemory

５．３　内存大小对查询性能的影响

Spark集群内存分为保存 RDD的缓存和运行内存,通过

setProperty方法设置spark．storage．memoryFraction的值来

调整缓存大小,实验将缓存占内存的大小分别设置为５０％,

６０％和７０％３种.由图４所示的测试结果可知,利用Spark
框架实现３D点云数据空间查询时,集群内存分配的最佳方

案是缓存分配６０％,运行内存４０％.缓存分配７０％时执行

内存仅剩３０％,此时集群内存自身已是查询任务执行的瓶

颈,因此查询任务从开始就处于高代价状态;当缓存接近饱和

状态的７０％时,集群的网络带宽又成为查询的瓶颈,造成查

询开销突然变大,使得后续查询任务的开销一直处于高位状

态.缓存为５０％,６０％两种情况时的执行内存都充足,内存

不会造成查询瓶颈,始终以较高的效率执行查询任务.缓存

分配６０％时,点云数据的查询性能最好,因为缓存为６０％时

既能保证较多查询实现基于内存的查询,又能确保运行内存

有足够空间.文中采用数据使用权重内存替换方法,能使多

数用户共同感兴趣的热点场景数据以 RDD形式存于内存,且

能保证集群内存不溢出,它们后期的查询任务都能在相对稳

定的时间内完成.

图４　不同内存查询性能的比较

Fig．４　Comparisonofqueryperformancewithdifferentmemory

５．４　替换算法对查询性能的影响

为了测试LRU与数据使用权重两种内存替换算法对查

询性能的影响,实验前先让持久化 RDD的缓存处于饱和状

态,以使后续查询中创建的新 RDD才有机会替换已经存在于

缓存中的旧 RDD.实验时Spark集群内存的６０％用作缓存,

在两种替换算法下分别进行多次查询,它们的平均查询结果

如图５所示.很显然,文中提出的数据使用权重内存替换算

法对查询性能的提高明显优于 LRU 算法,因为数据使用权

重内存替换算法能替换更精细 RDD,被大多数用户认可的热

点数据会以 RDD形式持久化存在于缓存,使得基于Spark集

群内存查询的比例高于LRU 算法,所以整体查询性能较优.

数据使用权重的算法是利用实际使用的 Partition个数与该

RDD的Partition总数的比值计算替换权重,计算权重时先要

统计Partition被使用的次数,再计算它们在 RDD的Partition
总数中所占的比例,而LRU 算法只需统计 RDD整体的使用

次数.很显然,LRU算法的计算开销比数据使用权重的算法

小,但是LRU 算法是粗粒度替换算法,代表热点数据集的

RDD对象与非热点 RDD对象会被等概率替换出缓存,直接

导致外存查询比例增加,外存查询的I/O 开销远远大于数据

使用权重的计算开销,因此它的查询性能相对较差.实验结

果表明,数据使用权重算法对平均查询性能的影响会随着查

询次数的增加而变得更优,但是达到一定极值时将不再随着

查询次数的增加而提高.

图５　不同内存替换算法对查询性能的影响

Fig．５　Effectofdifferentmemoryreplacementalgorithms

onqueryperformance

结束语　在三维激光扫描技术的推动下,３D虚拟旅游、

数字城市、三维 GIS等漫游系统越来越多,产生的３D点云数

据呈爆炸式增长,传统的集中式平台在空间大数据查询方面

明显不足,而分布式大数据处理引擎Spark却不支持多维空

间查询.为此,文中提出基于Spark的３D点云数据空间索引

技术,为它增加了基于 R树二级空间索引结构以支持多维空

间查询.用空间剖分思想解决 R树兄弟节点空间重叠引起

的多路查询性能降低的问题,利用 HDFS文件的block巧妙

解决 R树与磁盘页面定位问题;提出数据使用权重替换算

法,该算法能把多数用户感兴趣的热点场景的３D 点云数据

以 RDD形式持久化于内存中,使Spark框架既能实现基于内

存空间的查询又能利用空间索引在外存快速查询,大大提高

了查询效率;引入LOD技术将查询结果按点云数据自带激光

反射强度属性值排序,漫游时根据视点远近仅把部分查询数

据传输到客户端,以实现细节层次的查询和渲染,解决点云大

数据造成的网络阻塞问题;最后,通过实验证明文中提出的方

法可行且高效,非常适合海量３D点云数据.

“互联网＋”旅游是未来发展的新模式,３D点云数据量也

在快速增长,下一步将结合用户对热点场景的兴趣,把热点度

作为负载均衡的因素来研究集群机器的负载均衡问题,进一
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步提高Spark空间的查询能力.LOD 查询中视点由远到近

移动时可视范围会缩小,为了减少查询冗余数据,降低网络资

源开销,查询区域裁剪也是下一步的研究重点.
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