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基于数据流的 k一近邻连接算法 

王 飞 秦小麟 刘 亮 沈 尧 

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院 南京210016) 

摘 要 k_近邻连接查询是空间数据库 中一种常用的操作，该查询处理过程涉及连接和最近邻查询两个复杂操作。 

传统的集中式 k_近邻连接查询算法已不能适应当前呈爆炸式增长的数据规模，设计分布式 k_近邻连接查询算法成为 

了目前亟需解决的问题。现有的分布式 k_近邻连接查询算法都包括 了多轮 串行的 MapReduce任务 ，而每个 MapRe— 

duce任务均需要读写分布式文件系统，导致 MapReduce不能有效表达多个任务之间的依赖关系，因此算法效率低下。 

首先提 出了一种基于数据流的计算框架，该框架建立在 MapReduce之上，将数据处理过程按照数据流图建模。在该 

框架基础上 ，提出了一种高效的 k．近邻连接算法，它利用空间填充曲线将多维数据映射为一维数据，从而将 k_近邻连 

接查询转化为一维范围查询。实验结果表明，该算法的可扩展性较高，且效率比现有算法更优。 
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Algorithm for k-Nearest Neighbor Join Based on Data Stream 

WANG Fei QIN Xiao-lin LIU Liang SHEN Yao 

(College of Computer Science and Technology，Naniing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 210016，China) 

Abstract kNN join is a frequently used operation in spatial database．It involves both the join and the NN search．Data 

scale is exploding，and traditional centralized algorithm can not meet the requirements．It is an urgent problem to design 

distributed kNN join algorithm currently．Existing distributed algorithms include several rounds of serial MapReduce 

tasks，but each MapReduce task reads and writes data from distributed file system．It is inefficient when expressing de— 

pendencies between jobs，and these algorithms are inefficient．Firstly，we proposed a framework based on data stream on 

M apReduce．This framewo~ models data handle process according to the data flow diagram，and we proposed an effi— 

cient kNN join algorithm on the framework．The algorithm maps multi—dimensional data sets into one dimension using 

space—filling curves(z-values)，and transforms kNN joins into a sequence of one-dimensional range searches．Experimen— 

tal results demonstrate that the algorithm can efficiently resolve the large scale kNN join spatial query． 

Keywords kNN ioin，Data stream，MapReduce，Framework 

1 引言 

k_近邻连接(k-Nearest Neighbor Join，kNNJ)查询是空间 

数据库中一种非常重要和频繁的数据库操作，在 k-近邻分 

类、 均值聚类、抽样评估、遗漏值评估等应用 中，kNNJ得到 

了广泛的应用[1-3]。由于近邻(NN)查询和 join查询在数据库 

中都是极为耗时的操作 ，尤其当数据集很大或者维度很高时， 

kNN join的代价将会变得惊人。 

随着空间数据急剧增长 ，单节点单进程算法_4 ]已不再适 

用，设计云计算环境下的分布式 kNNJ查询算法成为了目前 

亟需解决 的问题。MapReduce[7 是 Google提出的一种集群 

上处理大规模数据集的分布式并行编程模型，也是 目前云计 

算环境中的核心计算模式。为了有效地解决大规模数据集的 

kNNJ查询问题，文献[8一io]都提出了Hadoop平台下较高效 

的两个数据集之间的 kNNJ算法。这些算法将 kNN join查 

询转化成 3个 串行执行的 MapReduce任务。在现有的 Ha— 

doop_】Ï平台下，每个 MapReduce任务都需要读写 HDFS，即 

使某些 MapReduce任务产生的数据仅是临时数据。现有算 

法需要从 HDFS分别读写 3次，且 HDFS默认写 3份。这种 

表达作业依赖关系的方式是低效的，在读写数据量很大时会 

产生大量不必要的 I／0开销，从而导致算法效率低下。 

为了解决上述问题，本文提出了一种适用于多个具有依 

赖关系的 MapReduce任务的计算框架——基于数据流的计 

算框架。该框架将数据处理过程不再按照单任务建模 ，而是作 
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为一种数据流图来处理。基于数据流的计算 框架把Map- 

Reduce过程拆分成若干个子过程，同时可以把多个具有依赖 

关系的 MapReduce任务组合成一个较大的 DAG任务，减少 

了多个具有依赖关系 MapReduce任务之间的文件存储。合 

理组合各个子过程，也可以减少任务的执行时间。 

同时，在基于数据流的计算框架上提出了面向大规模空 

间数据集的 kNN Join查询算法 D-kNNJ(Data Stream based 

kNN join)。该改进算法利用空间填充曲线将多维数据映射 

为一维数据，从而将 k_近邻连接查询转化为一系列的一维范 

围查询，包括数据划分和 kNN Join查询两个步骤。其中数据 

划分需要解决两个问题 ：1)数据偏斜，数据的偏斜问题是影响 

分布式算法效率的关键因素之一；2)在满足查询要求的同时 

减少数据的复制，由于 kNN join查询中数据的紧耦合性 ，将 

可能满足查询要求的数据都划分到同一分块中，并且尽可能 

减少数据的复制具有较大难度。 

I)．kNNJ算法在解决这两个问题时采用了传统的采样和 

空间填充曲线相结合的方法，在采样基础上，对样本点按照空 

间填充曲线 z-value进行排序，根据等数据量原则，确定数据 

的划分。在分块中进行 kNN join查询时，D-kNNJ算法使用 

B树来加快查询的效率。由于 D-kNNJ算法只需要从 HDFS 

读写两次，因此减少了I／O开销，提高了效率。 

本文第 2节介绍 kNN join查询和已有的一些相关工作； 

第 3节提出基于数据流的计算框架，并在该框架上实现 kNN 

join算法 ；第 4节给出了实验结果并分析。 

2 问题定义和相关工作 

2．1 kNNjoin查询定义 

给定 空间中两个数据集R和S，R和S分别表示一个 

d维的空间关系，其中每条记录 rER(s∈S)都是一个 d维的 

点。R为查询点集合，S为被查询点集合 。本文采用欧氏距 

离(euclidean distance)表示两个记录 r和S之间的距离。 

定义 1(kNN(r，S)) 给定一个查询对象 rER及正整数 

k，从空间关系 S中找出距离 r最近的k个对象。 

定义 2(kNNJ(R，S)) 给定两个空间关系 R和S 

knnJ(R，S)={(r，knn(r，S))lfor all rER} 

本文针对大规模空间数据集中两个空间数据集之间的 

kNN join算法进行研究 ，以减少算法的 I／0开销，提高算法 

执行效率为优化 目标 。 

2．2 相关工作 

早期的 kNNJ查询算法的研究都是在集中式的单节点单 

进程环境下进行的[12q4]。由于数据量的快速增长，单个节点 

已逐渐不能满足数据处理的要求 ，人们又相继提出了并行的 

kNNJ查询算法口 ]。随着云计算的兴起 ，近年来不断有研 

究者提出了云环境下的kNNJ查询算法。 

文献[8]提出了基于 Voronoi图数据划分的 knnJ查询的 

MapReduce算法。该算法通过仔细选择 Voronoi图的支点 

(pivot)来将对象分配到不同的组，每个组在一个Reduce内执 

行 kNNJ查询。尽管算法效率得到了提升，但算法受 pivot点 

的选择方式和数量的影响较大。 

Zhang等首先提出了 Hadoop平台下较高效的 kNN join 

算法(H—zkNNJ)[9]。H—zkNNJ改进和创新使用 Z-value的方 

法，将多维空间的 kNN查询转化为一维空间的范围查询，从 

而在 MapReduce上较高效地实现了kNN join查询。H-zkN— 

NJ算法包括了 3个具有串行执行的 MapReduce任务：第 1 

个 MapReduce任务从 HDFS中读取两张表 R和S的数据 ， 

进行采样。构建 R和S的随机移动R 和 S ，并确定 R 和5 

的划分值。第 2个MapReduce任务将R 和S 划分到相应的 

块，并找出任一 rER，kNN(r，S)的候选点。第 3个 MapRe— 

duce任务从候选集中确定最终 的 愚个点作为结果集。具体 

流程如图 1所示 。Job1、Job2、Job3都对 HDFS进行 了读写， 

而 Job1、Job2产生的输出仅是临时的中间结果。显然，该作 

业执行流程是低效的。 

口 M印任务 

一 Reduce任务 

图 1 基于 MapReduce的 kNN join作业 流程图 

刘义等提出了 MapReduce框架下基于 R_树的 kNN join 

算法[1 。该算法首先需要构建分布式 R_树索引，然后利用 

R_树索引进行kNN join查询，提高了查询效率。但构建分布 

式 R_树索引的代价较大 ，因此整个算法代价较高。 

以上工作都是基于 Ma pReduce计算框架实现的。Ma p- 

Reduce只是一种简单的数据处理模型，它将数据处理过程简 

化为 Map和 Reduce两个阶段 ，从而限制了 MapReduce的计 

算表达能力。在Ma pReduce的设计中，Map和Reduce任务的 

输出都需要写到磁盘上。尤其 Reduce任务需要写到 

中，增大了I／O开销。文献[9，10]的算法都包括了 3个串行的 

Ma p-Reduce任务，每个 MapReduce任务都需要读写 HDFS， 

当读写数据量很大时会产生大量不必要的 I／O开销 ，降低了 

算法的效率。 

3 基于数据流的框架下 kNN join算法 

3．1 基于数据流的计算框架及 IPO运行模型 

MapReduce计算模型将计算过程抽象成 Map和 Reduce 

两个阶段，并通过混洗机制将两个阶段连接起来。但在一些 

应用场景中，为了套用 MapReduce模型解决问题，不得不将 

问题分解成若干个有依赖关系的子问题，每个子问题对应一 

个 MapReduce作业，最终所有作业形成一个有向图(Directed 

Acyclic Graph，DAG)。图 1是 kNN join作业的 DAG图，包 

括了 3个 MapReduce任务，在该 DAG中，由于每个节点是一 

个 MapReduce作业，因此它们均会从 HDFS上读一次数据和 

写一次数据(默认写 3份)，使中间节点产生临时数据，进而会 

产生大量不必要的 1／0浪费。 

以上运行 DAG作业的方式效率较低，根本原因是作业 

之间的数据不是直接流动的，而是借助 HDFS作为共享数据 
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存储系统，即一个作业将处理后产生的数据写入 HDFS，另一 

个依赖于该作业的作业需再从 HDFS上重新读取数据进行 

处理。显然更高效的方式是第一个作业直接将产生的数据传 

输给依赖它的作业，由此可以大大减少I／O使用率。 

基于数据流的计算框架直接源于 MapReduce框 架，将 

Map和 Reduce两个操作进一步拆分，即 Map被拆分成 In- 

put、Processor、Sort、Merge和 Output，Reduce被拆分成 In— 

put、Shuffle、Sort、Merge、Processor和 Output等。这些分解 

后的元操作可以灵活组合，产生新 的操作。这些操作经过组 

装，形成一个大的 DAG作业 。 

基于数据流的计算框架不再按照 Map-Reduce的运行模 

型，而是使用 Input—Processor-Output(IPO)的运行时模型。 

MapReduce只是一种简单的数据处理模型，它将数据处理过 

程简化为 Map和 Reduce两个阶段 ，这限制了 MapReduce的 

计算表达能力。基于数据流的计算框架不同，它可以包含任 

意多个数据处理阶段，提供了一种更加灵活高效的编程模型。 

IP0运行时模型比 MapReduce具有更好的可扩展性。 

基于数据流的计算框架将数据处理不再按照单任务来建 

模，而是按照数据流图来处理。采用该计算框架之后则将作 

业 DAG的依赖关系去除，将有依赖关系的作业转换为一个 

作业，如图 2所示。 

Single Job 

口 M印任务 

l  Reduce任务 

图 2 基于数据流框架的kNN join作业流程图 

图 2是对图 1作业流程的优化，使用基于数据流的计算 

框架 ，对 MapReduee作业依赖关系进行了裁剪，并将多个小 

作业合并成一个大作业 ，不仅计算量减少，而且对 HDFS读 

写次数也会减少，从而提升了 DAG作业的性能。 

3．2 基于数据流的 RNNjoin算法 

本文提出基于数据流的 kNN join算法，该改进算法利用 

空间填充曲线将多维数据映射为一维数据，从而将 k_近邻连 

接查询转化为一系列的一维范围查询。算法是在基于数据流 

的计算框架上实现的，称为 kNNJ(Data Stream based kNN 

join)。 

算法 D-kNNJ分为两个步骤： 

步骤 1 基于采样技术和 z-order曲线确定空间划分范 

围：通过取样寻找切割点以确定数据的划分范围，确保各个分 

块数据的均衡，同时确保在分块中满足查询条件。 

步骤 2 基于数据流 kNNJ查询 ：在分块 中进行 kNN 

join的查询。 

在分布式环境中，为了提高复杂处理任务的执行效率及 

减少任务的运行时间，需要对输入数据集进行有效 的划分。 

在数据划分过程中需要解决两个问题 ：1)数据偏斜，在分布式 

算法中，如果数据的划分不均匀，导致严重的数据偏斜，那么 

整个任务的执行时间将取决于执行任务最慢的节点所消耗的 

时间。数据的偏斜问题是影响算法效率的关键之一。2)在满 

· 206 · 

足查询要求的同时减少数据的复制 ，由于 kNN join查询 中数 

据的紧耦合性，将可能满足查询要求的数据都划分到同一分 

块中，并且尽可能减少数据的复制是很困难的。D-kNNJ算 

法在解决这两个问题时采用了传统的采样和空间填充曲线相 

结合的方法，在采样基础上 ，对样本点按照空间填充 曲线 z- 

value进行排序，根据等数据量原则，确定数据的划分。对于 

单个节点而言，其执行时间可能会受多重因素影响，例如处理 

器速度、内存大小等。本文仅关注所分配数据量的大小对节 

点任务执行时间的影响。 

传统方法在处理数据量很大 的 kNN join时效率低下。 

本文采用 z-order空间填充曲线的办法处理 kNN join，其基本 

思想是利用 z-order空间填充曲线来进行任务的划分和 kNNJ 

结果查询。 

定理 1l_19] 给定一个查询点 qERd，数据集 P c ，以 

及常量 ∈ 。生成(a一1)个随机变量{7J2，⋯，％)，Vi∈Ra， 

P分别加上这些随机变量得到{P 一， )，其中 P 一P。算 

法 1返回kNN(q，P)的结果 。 

算法 1 zkNN(q，P，k，口) 

输入：查询点 q，空间关系P，常量 a，k 

输出：q在 P中的 k近邻 kNN(q，c(q)) 

1．{v2，⋯，v )，vl一0，v。∈R ，P 一P+v (iEf-1，d])； 

2．for i一 1，⋯ ，a do 

3． q．一q十v ，Ci(q)一0，Zqi为 q，的 z-value； 

4． insert Z一(z口i，k，P )into Ci(q)； 

5． insert z (zai，k，P’)into Ci(q)； 

6． for each pE Ci(q)，update p— p— v． 

7．C(q)一UCi(q)一C1(q)U⋯UC (q)； 
l— l 

8．return kNN(q，C(q)) 

任何 pEW ， 代表 P的 z-value。Zp为集合 P中所有 

点按 z-value排好序的集合。其 中 一(．z ，k，P )表示集合 ZP 

中zp之前的k个点， ( ，k，P )表示集合 中 p之后的 

k个点。 

算法 1给出了利用 z-order曲线进行 kNN查询的过程。 

在分块中进行 kNN join查询时，D-kNNJ算法使用 B树来加 

快查询的效率。 

3．2．1 基于采样和 z-order曲线的划分算法 

在分布式环境下实现 kNN join算法的关键在于将空间 

对象均匀划分到不同分区。基于采样和 z—order曲线 的划分 

算法的核心思想是：对数据集 R和S进行采样 ，得到规模较 

小的数据集 R 和 S 。对数据集 R 和 S 中的点，按 z-value进 

行排序。根据均匀划分的原则，确定分位点。样本 R 和 S 的 

分位点作为数据集R和S的分位点。 

假设 R的一个分区为R，，S的一个分区为 S 。当 s，中 

点的个数大于2志时，对于 rE RJ，可以在 S 找到C(r)。当 S 

中没有足够多的点时，对于 rERj，查找 C(r)时需要在 S一 或 

者 S+ 中去查找。为了确保在 S 中能够找到任一 r∈R 的 

C(r)，避免对多个分块查找，减少数据的复制和传输，需要将 

SH 和 S⋯ 中距离 S，最近的k个点分别复制到S，中。 

引理 1l8 将 SJ距离左右分位点最近的k个点复制到 

S，中，则对于 rERi，C(r)都包含在 S，中。 



 

算法 2 基于采样和 z-order曲线的划分算法 

输入：数据集R和 S 

输出：R和 S数据划分的范围 

1．p一1／(e IRI)，R 一仍，A—D； 

2．for each rER do 

3． sample r into R with probability p； 

4．sort z—value ofR tO be Z ； 

5．for each x∈ZR，do 

6． get x’s rank s(x)in ZR， 

7． x’S rank r(x)in ZR r(x)一s(x)／p； 

8．for i一 1。⋯ ，n一 1 d0 

9． A[i]一X with closest r(x)value to(i／n)*l Rl； 

10．AEo]=o，A[n]一+。。； 

11．for each sES do 

12． sample s into S with probiblity p—l／(￡。l S1)； 

l3．Z0．k_一0，zn．k+一+ ； 

14．forj一1，⋯ tn一1 do 

15． Zj．k一一the(kp)th value to the left of A[j]， 

Zj，k+一the(kp)th value to the right of A[j]． 

算法 2对集合 R按概率P进行采样，采样结果放人集合 

R (2—3行)。对集合 S按概率 P进行采样，采样结果放人集 

合 S (11—12行)。将 R 中点按 z-value大小进行排序 (4 

行)。计算 R 中点的 rank值 s( )，第 i个点的rank值即为 i， 

并根据采样比率估算出R 中每个点在R中的 rank值 r( )(5 
— 7行)。选择 rank值最接近(i／n)*lRI的点作为分位点(8 
— 9行)。由于需要将 sJ 和 SJ+ 中距离 SJ最近的k个点分 

别复制到 S 中，因此 S的分位点与R的分位点并不相同，需 

要将 R的分位点分别向左右移动(忌p)个点(14—15行)。 

集合 R和S的分位点信息将被保存在 HDFS文件中，通 

过使用 Distributed Cache共享给所有工作节点。 

3．2．2 基于数据流的 kNNJ查询算法 

kNNJ查询阶段包括了 3个任务：Task1对 R 和 S 进行 

数据划分，根据阶段 1得到 Rl和S 的分位点信息对R 和S 

进行数据的划分 ；Task2在数据分块 S 中查找对应分块 R 

中每个点 r的 k近邻候选点集 Ci(r)；Task3根据 Ci(r)得出 

尺中每个元素r的 kNN集合 C(r)。 

基于数据流的 kNNJ查询算法流程如图 3所示，对 DAG 

的作业依赖关系进行了裁剪，并将 3个 Task合并成一个大作 

业(Single Job)，与基于 MapReduce框架的 kNNJ查询算法相 

比(见图 4)，不仅计算量减少，而且写 HDFS次数也会减少， 

从而提升 DAG作业的性能。MapReduce的任务启动 由3次 

减少为 1次 ，大大降低了时间开销。 

：r ： H ：竺 H T竺 r 竺! 
Single Job i 

图3 基于数据流框架的 kNNJ查询算法流程图 

HDFS卜叫 MRI H HDFSH MR2H HDFSH MR3H HDFS 

图 4 基于 MapReduce框架的kNNJ查询算法流程图 

算法 3 基于数据流 kNNJ查询算法 

输入：数据分块 R 和S 

输出：R 中 r与其在 si中 k近邻的键值对(r，kNN(r，C(r))) 

1．for each r∈Ri do 

2． forj∈[1，n] 

3． if A[j一1]≤z ≤A[j] 

4． insert r into block Rn 

5．for each sff Si do 

6． for J∈[1，n] 

7． if Zi．J，k一≤z ≤zIIl1J k+ 

8． insert S into block Sii 

9．for each rER do 

10． for i一 1，⋯ ，a do 

11． find rC-Rii 

12． findG(r)in 

n 

13．C(r)一UG(r) 
1— 1 

14．output(r，kNN(r，C(r))) 

Task1对应算法 3(1—8行)将 R 和 S 按照阶段 1得到 

R 和 S 的分位点进行划分。Task2和 Task3对应算法 3(9 
— 14行)。Task2使用两个向量分别存放R 和s 的分块R 

和S ，因为在混洗过程中进行了排序 ，所以向量中点都是按 

z-value排好序的。对于任一 rER 可以使用二分查找法从 

S 中查找得到C (r)。当数据量非常大、S 规模超过内存大 

小时，为了加快查找效率，本文对 S 建立了 B树。Task3对 

应算法 3(13—14行)，从 Task2的输出 G(r)中进行 kNN(r， 

C(r))查找。在混洗阶段对 Ci(r)按照与 r的距离大小进行排 

序，选出 Top k个距离最小的点即为 kNN(r，C(r))。 

基于数据流 kNNJ查询算法在 DAG计算框架中的执行 

流程如图 5所示。 

图 5 kNNJ查询算法执行过程 

3．3 代价分析 

本文对 D-kNNJ算法的通信、计算和 I／O分别做了代价 

分析。 

3．3．1 通信代价 

阶段 1 基于采样技术和 z-order曲线确定空间划分函 

数，从R 和S (iE E1，口])按照 1／(e。IRI)和 1／(e。lS1)概率进 

行采样 ，总通信代价为 O(a／e。)。 

阶段 2 kNNJ查询，Taskl与 Task2通信，将R 和S 划 

分到对应分块( ，S#)中，对于rER 只会分到一个分块中， 

通信代价为 0(4lR1)。对于 sES ，有可能会被复制到两个分 

块中。在分块 S 中，从邻近块中复制的点个数最多为 2(五+ 

￡』Sf)。通常s取值很小，因此复制的数据量为 0(志)。对于 

S ，通信代价为 O(口(ISl+ ))。Taskl与 Task2总的通信 
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代价为 O(a(IRl+lsl+碰))。Task2与 Task3通信，rER ， 

r的候选 k近邻集 G(r)有k个点。所以总通信代价为O(ak 

1R1)。 

I)-k 算法两个阶段总的通信代价为0(a(1／ +I S l+ 

lRI+志lRl+ ))。a为一个较小的常量 ，n、是、lid与 lSl、lRl 

相比都很小 。因此 D-kNNJ算法通信代价为 O(1／￡ +l Sl+ 

(忌+1)lR『)。 

3．3．2 计算代价 

阶段 1 需要对样本 R 和 S 按 z-value进行排序 ，得到 

R 划分点后计算 S 划分需要找到[愚 ]个邻居节点，计算代 

价为 O(nlog(1S 1))。因此阶段 1总的计算代价为 O(a(1Rl 

+1 S}+1R {loglR {+1 S I log1 S 1+nlog(1 S 1)))，即 0( 

(1Rl+lSI+(1／~ )log(1／~ )+nlog(1／e )))。 

阶段2 Taskl计算代价忽略不计。Task2对 s 进行二 

分查找时计算代价为 0((1Ro I+l 1)log『S 1)。如果阶段 

1的划分能够使得负载均衡，则计算代价为0((1Rl +ISI／ 

n)log(1 S I／n))，Task2总的计算代价为 0(口(I R l+ I S 1) 

log(1Sl／n))(如果负载不均衡，最坏的情况下，总计算代价为 

O(口(IRl+l s1)logl SI))。Task3的时间复杂度为 O(ak l R I 

lOgk)。 

D-kNNJ算法两个阶段总 的计 算代价为 O(a((1／d) 

log(1／e )+nlog(1／~ )+(1Rl+lSI)logISl+愚JRllo ))， 

由于a为数值很小的常量，并且 是IRIlo 远小于(1RI+IS{) 

log l S『，因此总计算代价即为0(口((1／￡。)log(1／e )+nlog(1／ 

￡ )+(IRI+ISI)logISI))。 

3．3．3 I／O代 价 

阶段 1 需要从 HDFS读取 R和 S，I／0代价为 0(IRl+ 

lS1)。向 HDFS写入分位点信息，I／0代价为 O(3an)(因为 

HDFS需要写 3份)。 

阶段 2 需要从 HDFS读取R和 S，I／O代价为 O(1RI+ 

lSf)。向 HDFS写人最终结果(r，kNN(r，C(r)))(rER)，I／O 

代价为O(3klR1)。 

D-kNNJ算法两个阶段总的输入代价为0(2(IRl+lSf))， 

输出代价为 0(3an+3kiRI)。由于 0t， 均为较小的常数，因 

此输出代价为 O(3klRI)。 

在数据量 特别大的情况下，I／O已成 为性能瓶颈，H— 

zkNNJ输入代价为 0((口+1)(IRl+ lS1)+akIR1)，输出代 

价为 0(3((a+a志+忌)lRl+alS1))。与 H—zkNNJ算法相 比， 

D-kNNJ算法的 i／o代价明显减小 ，提高了整个算法的执行 

效率。 

4 实验结果与分析 

4．1 实验设置 

集群有 8个节点，CPU：Xeon E5—2620(双核 2．00GHz)， 

内存：8G，硬盘：6T(硬盘实际可用空间为 44．03T)；操作系 

统：CentOS6．4(64bit)；分布式文件系统：HDFS；DAG框架是 

基于 MapReduce框架之上的，其中一个节点为 master，剩下 

节点均为 worker节点。 

本文数据 采用来 自 OpenMapStreet项 目的真实 数据 

集 ]。每个数据集表示美国一个州的道路网信息。整个数 

据集包括了美国 5O个州的信息，超过 160000000条记录，数 

据量达到 6．6GB 每条记录包括：记录标识 ID、二维坐标和 
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其他描述信息。为了测试性能并与其他算法进行性能对比， 

从数据集中随机提取两个样本集 R和S，其中，R和s的数据 

规模分别为 IOM、20M、40M 和 80M。采用 MX N标识数据 

配置，其中M和N分别表示R和s中的数据条数(百万为单 

位)，如(4O×80)表示 R中有 40M 条记录，S中有 80M 条记 

录。默认采样概率 e=O．003。 

4．2 结果分析 

(1)数据量对查询效率的影响 

图 6示出在不同 k值条件下，算法的执行时间。从图中 

可以看出，在不同的 k值条件下，随着数据规模 l R}*l S l的 

不断增大，算法查询时间随数据规模增长呈近线性的增长。 

当k一10时，数 据量 为 40M *40M 时，算法 执 行 时间 为 

540．25s。数据量为 80M *80M 时，算法执行时间为1017．30s。 

计算任务增长了4倍，但其执行时间仅增长了 1．8倍。当 

为其他值时，算法表现出类似的结果，即随着数据量的增长， 

算法的执行时间没有出现快速增长。因此，算法表现出了非 

常好的可扩展性能。 

图6 不同k值下时间性能随数据规模变化 

(2)愚对查询效率的影响 

图 7示出了在不同数据规模条件下，算法的执行时间。 

从图中可以看出，在不同数据规模下，随 k值的增长，算法执 

行时间呈近线性的增长。由于 k值增大 ，导致了查询的中间 

结果和最终结果集都会增大，因此 阶段 2中 Task2、Task3都 

会产生更大的 I／0和CPU代价，整个算法的执行时间都会增 

加 。 

图 7 不同数据规模下时间性能随k值变化 

(3)节点数目对查询效率的影响 

图 8示出了在不同数据规模条件、不同节点数 目 N 值 

下 ，算法的执行时间。从图中可以看出，在不同数据规模下 ， 

随N值的增长，算法执行时间呈近线性的递减，表现出良好 

的可扩展性 计算节点是衡量可扩展性的一个重要维度，若 

计算任务不变，当计算节点增加一倍，则执行时间应当减少一 



半。然而在实际算法运行过程中，受容错、数据通信等各方面 

因素的影响，其执行时间以一种近线性的速率递减。当数据 

量较小时，如图中数据量为 IOM*IOM 和 20M*20M时，随 

着节点的增加，会出现资源闲置的情况，效率并不能得到进一 

步的提升。 

图8 k一10时不同数据规模下时间性能随N值变化 

(4)与 H—zkNNJ的性能比较 

H—zkNNJ算法是 MapReduce框架下面向大规模数据的 

kNNJ查询算法。由于其是基于 MapReduce框架 的，每个 

MapReduce任务都需要读写 HDFS，即使某些 MapReduce任 

务产生的数据仅是临时数据 。显然，这种表达作业依赖关系 

的方式的效率不高。 

在进行对比时，固定 k值为 1O，数据规模从 10M *10M 

变化到 80M*80M。图 9示出了固定 k一10时，在不同数据 

规模条件下 ，I)_kNNJ算法与 H—zkNNJ算法性能的对 比实验 

结果 ，显然 D-kNNJ的性能要优于 H-zkNNJ。随着数据量的 

增大，基于数据流的计算框架比基于 MapReduce框架的优势 

将会更加明显，这是由于基于数据流的计算框架减少了任务 

间数据的读写，从而大大降低了I／0开销。 

tHsI(百万条) 

图 9 一10时与 H—zkNNJ算法性能比较 

图10示出了在数据规模固定为80M*80M，k值分别取 

1，5，10时，I)-kNNJ算法与 H—zkNNJ算法性能的对 比实验结 

果。无论 k取何值时，D-kNNJ的性能要优于 H—zkNNJ。且 

随着 k值的增大，中间结果数据量也会随之变大。因此 H— 

zkNNJ算法对 中间结果 的 I／0开销变大，这 就导致 了 H— 

zkNNJ算法效率低于 D-kNNJ算法。 

图 1O 不同k值时与 H—zkNNJ算法性能比较 

图11 一10时不同节点数目和数据规模下与 H-zkNNJ算法性能比较 

图 l1示出了在节点数 目分别为 2、4、8时，不同数据规模 

下，D-kNNJ算法与 H—zkNNJ算法的执行时间。图中结果表 

明，本文提出的 I)_kNNJ算法在不同节点数 目、不同数据规模 

的情况下，效率均要优于 H—zkNNJ算法。随着节点数 目的增 

多，不同数据规模的执行时间均得到减少，数据规模越大执行 

时间减少得越明显。对于数据规模较小的情况，随着节点数 

目增多，出现了资源过剩、效率提高不再明显的现象。在数据 

量规模较大时，产生的中间结果也较大，因此中间结果的存取 

所产生的 I／O开销也较大，此时，I)-kNNJ算法 比 H—zkNNJ 

算法的优势体现得 比较明显。但数据量较小 、中间结果集也 

不大时，I)IkNNJ算法的优势便不再明显了。 

结束语 本文研究分布式环境下大规模空间数据集的 

kNN join查询问题，MapReduce框架下由于每个 MapReduce 

任务都需要读写分布式文件系统 ，因此 MapReduce表达作业 

之间依赖关系时是低效的，这就导致现有基于 MapReduce的 

算法效率不高。本文首先在 MapReduce框架的基础上提出 

了基于数据流的框架，并在该框架上提出了一种 kNN join查 

询算法 I)-kNNJ，该算法将 kNN join查询归结为两个步骤，从 

而可以减少读写分布式文件系统的次数 ，有效降低了查询过 

程中的 I／O代价。I)-kNNJ能高效处理大规模空间数据的 

kNN join查询问题 ，具有良好的可扩展性和查询效率。实验 

表明D-kNNJ算法能很好地支持大规模空间数据的kNN join 

查询处理 ，具有实用价值。在性能对比上， kNNJ算法也优 

于 H—zkNNJ算法，效率提高了近 3O 。下一步工作将研究 

多轮的 kNN join查询算法的性能优化。 
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结束语 目前，混沌同步的研究 中，通常假设同步的两个 

系统是一样的，没有任何的参数失配。由于工艺精度、环境温 

度变化等因素的影响，完全相同的混沌系统是不存在的，参数 

失配是不可避免的，且对同步的质量有决定性的影响。因此 

研究和设计参数失配条件下依然可以鲁棒同步的控制系统对 

于混沌保密通信系统走向实际应用具有非常重要的意义。参 

数失配时，同步变为拟同步。本文主要研究 了小范围参数失 

配下的脉冲同步问题，但是在多大的参数失配范围内系统仍 

然可以实现拟同步还需要更为具体的研究。 
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