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基于HBase的支持频繁更新与多用户并发的R树

王波涛　梁　伟　赵凯利　钟汉辉　张玉圻

(东北大学计算机科学与工程学院　沈阳１１０１６９)
　

摘　要　基于位置服务的应用已经进入大数据时代,传统基于位置服务的技术面临系统扩展性、性能等方面的挑战.

云计算技术是大数据处理的基础,索引是优化查询的重要手段.尽管目前已存在大量的研究成果,但尚未有 HBase
上的支持频繁更新与多用户并发的 R树索引.针对移动对象索引的频繁更新与多用户并发的需求,文中提出了基于

HBase的支持频繁更新与多用户并发的 R树索引,它只索引包含移动对象的网格,避免了频繁更新问题;进一步基于

HBase的数据行与数据 分 区 的 组 织 与 读 写 特 性,对 R 树 的 节 点 进 行 重 组,并 对 网 格 ZＧorder编 码,从 而 减 少 了 对

HBase的读写操作,提高了查询效率;最后提出了基于 ZooKeeper分布式读写锁的优化策略,提高了索引的吞吐量.

实验结果表明,与网格索引相比,在数据非均匀的情况下,所提策略的查询吞吐量提高了２５％~５０％,更新吞吐量约

在同一数量级;与分布式共享锁索引相比,分布式读写锁索引的吞吐量提高了近４０％.
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RＧtreeforFrequentUpdatesandMultiＧuserConcurrentAccessesBasedonHBase

WANGBoＧtao　LIANG Wei　ZHAOKaiＧli　ZHONGHanＧhui　ZHANGYuＧqi
(SchoolofComputerScienceandEngineering,NortheasternUniversity,Shenyang１１０１６９,China)

　

Abstract　Applicationbasedonlocationbasedservice(LBS)hasenteredtheeraofbigdata．Traditionallocationbased

servicetechniquesfacenewchallengessuchasscalability,performance,etc．Cloudcomputingtechnologyisthebasisof

bigdataprocessingandindexisanimportantwaytooptimizequery．AlthoughthereexistalargenumberofresearchreＧ

sults,asfarasweknow,thereisnoRＧtreeindexwhichsupportsfrequentupdatesandmultiＧuserconcurrentaccesses

basedonHBase．Accordingtotheabovecharacteristicsofmovingobjects,thispaperproposedanewRＧtreeindexwhich

supportsfrequentupdatesandmultiＧuserconcurrentaccessesbasedonHBase．Inthisnewindex,theRＧtreeonlyindeＧ

xesthegridwhichcontainsthemovingobjecttoavoidetheproblemoffrequentupdatingeffectively．Furthermore,based

ontheorganizationofHBasedatarowsandI/Ocharacteristicsofdatapartitions,thispaperreorganizedthenodesand

encodedthegridcellswithzＧorder,whichreducethereadandwriteoperationsofHBaseandimprovethequeryefficienＧ

cy．Finally,itproposedanoptimizationstrategyfordistributedreadandwritelocksbasedonZookeeper,whichimproves

thethroughputofnewindexes．TheexperimentalresultsshowthatthequerythroughputoftheproposedstrategyisimＧ

provedby２５％~５０％andtheupdatethroughputisaboutthesamelevelinthecaseofunevendatacomparedwiththe

gridindex．ComparedwiththeindexusingdistriＧbutedsharedlocks,thequerythroughputoftheindexusingdistributed

readandwritelocksisincreasedbynearly４０％．

Keywords　Locationbasedservice,RＧtree,Movingobjectindex,HBase

　

１　引言

移动大数据的高效处理是大数据时代基于位置服务(LoＧ

cationBasedService,LBS)研究中的关键问题之一.针对移

动大数据的处理,传统存储与处理数据的技术手段遇到了瓶

颈[１],海量 数 据 与 现 有 系 统 的 数 据 处 理 能 力 之 间 存 在 着

鸿沟[２].

云计算具有扩展性强、处理速度快、可靠性高等优点,已

经成为解决海量数据问题的有效方法[３].移动对象索引是

LBS应用中的关键技术之一,面临着高数据更新频率和高并



发等多种挑战.尽管已经存在大量的相关研究成果,但由于

体系架构与数据组织的差别,移动对象索引需要在云环境下

重新实现.

HBase[４]是一个高可靠性、高性能、面向列、可伸缩的分

布式存储系统,可以有效地支持大规模数据高吞吐的随机读

写.许多传统的索引结构已在 HBase上得到实现.

网格索引 Grid简单易用,但在查询和更新数据量不断增

加的过程中,查询点的位置不总是均匀分布的.此时,网格索

引的性能急剧下降,查询效率降低.R索引实现复杂,但在不

均匀分布环境下的查询效率较高.针对 LBS应用的多用户

与位置更新频繁的需求,本文分析了网格索引、R 树索引与

HBase的数据行的组织与读写特性,提出了一种结合 R树索

引和网格索引的节点重组 R树索引以支持频繁更新,同时设

计了一种基于ZooKeeper的优化策略来支持多用户并发.

尽管已存在大量的与 HBase上的 R 树相关的研究成

果[５Ｇ１１],但还未有同时支持频繁更新与多用户并发的基于

Hbase的 R树索引.与现有的工作相比,本文的主要贡献

如下:

１)针对读写效率问题,基于 HBase的读写特性对 R树节

点进行重组,在一个 HBase数据行中保存多个 R树节点;进

一步对网格节点进行ZＧorder编码,减少了对 HBase的读写

操作次数,提高了查询效率;给出了相应的数据结构与算法.

２)针对多用户并发问题,提出了基于 ZooKeeper的读写

锁优化策略,给出了相应的数据结构与流程.

３)在数据分布不均匀的情况下,验证了本文提案相比网

格索引结构的有效性.

本文第２节对现有云平台上使用 HBase和 R树作为移

动对象索引的相关研究成果做了简单介绍;第３节对提出的

基于 HBase的支持频繁更新的节点重组 R树做了详细说明,

并提供了相关查询和更新算法以及基于ZＧorder编码的优化

策略;第４节提出了基于 ZooKeeper分布式读写锁的优化策

略;第５节对重组 R树的性能进行分析;第６节基于仿真数

据,测试了重组 R树的性能;最后总结全文.

２　相关工作

随着相关技术的发展,云环境下的移动对象索引已经有

了很多研究成果,下面对基于 HBase的 R树索引的相关技术

进行说明.

Zhou等[５]提出了分布式环境下的大数据管理多维索引

ZPRＧtree,它将空间静态分区,用四分树索引针对每个四分树

索引节点建立一棵 R树,并利用ZＧorder曲线消除 R树节点

MBR的叠加.Takasu等[６]提出了一种针对地理空间数据库

的高效分布式索引,使用 Geohash作为 HBase的行键,R 树

为二级索引.Zhou等[７]提出了针对大量数据的分布式多维

空间索引 ABRＧTree,根据 ABＧTree中的递增属性将所有的

数据划分成不同的间隔,并针对不同的间隔建立 R∗ＧTree来

索引每个数据的其余属性,全局索引和本地索引分层存储在

云数据库上.Huang等[８]提出了 RＧHBase,它具有索引层与

存储层两层索引结构,存储层以 HBase存储,支持高速的数

据存取,索引层采用 R 树索引.进一步,Huang等[９]提出支

持高并发多用户的多维海量数据源上的样本提取方法,并提

出基于 R树与 HBase的索引 HMVRＧtree,该索引提供同步

机制,可支持用户的并发读写访问.上述索引结构主要用于

更新不频繁的海量多维空间数据查询,并不直接使用移动

对象.

Xia等[１０]针 对 移 动 对 象 的 过 去、现 在 与 未 来 建 立 了

PIPCF索引.与ZPRＧtree[５]相似,它先将空间静态分区,并用

四分树索引,而后针对每个四分树索引节点建一棵 R树.该

索引并没有对 R树进行优化,且没有考虑多用户的并发操作

问题.Du等[１１]首先将移动对象按时间段分组,然后基于时

间与空间信息建立 R 树索引,并将 Hilbert线性化应用于 R
树目标叶节点的映射中,以形成 HBase的聚集特性.鉴于上

述索引都需要对 HBase进行频繁的访问,我们考虑将 R树的

多个节点存储在 HBase的一行中,以减少 HBase的访问次

数,提高查询效率.

综上可知,目前还不存在同时支持频繁更新与多用户并

发的基于 HBase的 R树索引.

３　基于HBase的支持频繁更新的节点重组R树

３．１　预备知识

HBase[４]是一个面向列的基于 HDFS的分布式存储系

统,具有高性能、高可靠性、可伸缩、面向列等特点,使用ZooＧ

Keeper作为协同服务.HBase可以有效地支持大规模数据

的高吞吐随机读写,许多传统的索引结构已在 HBase上得到

了实现.

HBase的系统架构如图１所示,主要由 Client,ZooKeeＧ

per,HMaster和 HRegionServer这４个组件构成[１２].

图１　HBase系统架构图

Fig．１　SystemarchitectureofHBase

Client通 过 HBase 的 RPC 通 信 机 制 与 HMaster 和

HRegionServer通信,其中,Client与 HMaster通信以处理管

理类操作,Client与 HRegionServer通信以处理数据读写类

操作.ZooKeeper中存储了ＧROOTＧ表和 HMaster的地址,而

HRegionServer也 会 将 自 己 注 册 到 ZooKeeper 中,这 样
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HMaster就能 实 时 监 控 每 个 HRegionServer的 健 康 状 态.

HBase能启动多个 HMaster,通过ZooKeeper的领导者选举

机制 保 证 总 会 有 一 个 Master在 运 行,因 此 成 功 避 免 了

HMaster的单点故障问题.在功能上,HMaster主要负责管

理 Table和 Region.HRegionServer主要负责用户I/O 请求

的响应并读写 HDFS文件系统中的数据,是 HBase最核心的

模块.HRegionServer管 理 一 系 列 的 HRegion 对 象,每 个

HRegion与 Table中的一个 Region相对应,一个 HRegion包

含多 个 HStore;每 个 HStore 与 Table 中 的 一 个 Column

Family相对应,每个ColumnFamily实际上是一个集中的存

储单元.

３．２　基于HBase的支持频繁更新的节点重组R树

３．２．１　基本思想

本索引的基本思想包含如下两个方面.

１)在用户数量不断增加的过程中,空间数据的聚集特性

愈加明显,网格索引出现大量不包含移动对象的空网格.通

过网格索引对地理空间进行划分非常简便,但在数据分布不

均匀的情况下,查询效率较低.R树索引实现复杂,但在不均

匀分布环境下的查询效率较高.文中综合考虑网格索引和 R
树索引的优点,在 HBase上设计了一种混合索引结构,即移

动对象保存在网格索引中,用 R树来索引网格单元.

２)如第２节所述,尽管目前已有大量的基于 HBase的 R
树索引的研究成果,但在存储时,由于 HBase数据表中的每

一行存储 R树的一个节点,当对索引进行频繁访问时,需要

对 HBase进行频繁访问.而 HBase是一个面向列的分布式

存储系统,对于相同数据量的读取,Scan比多个 Get更快.

基于上述特点,本文重组 R树索引,在 HBase数据表中的每

一行存储 R树的当前节点及其孩子节点,这样只需访问一次

HBase就可以获得这一行所有的 R 树节点,而不用逐个从

HBase中读取,降低了磁盘访问的代价.

３．２．２　索引结构

索引结构分为两层:底层为网格索引,上层为 R树索引.

这样,构建好的上层的 R树只索引包含移动对象的网格,解

决了在网格索引中进行查询时须额外访问空网格的问题.此

外,由于上层的 R树索引的是不重叠的网格,在一定程度上

减少了 R树中的区域重叠.在自底向上划分 R 树的 MBR
时,将地理位置相邻的网格包含到相同或者邻近的 MBR中,

当 MBR所包含的网格中的对象未移出该 MBR时,只需更新

其对应的叶子节点,降低了 R树的更新代价.

图２给出了具体的实例,横轴和纵轴都被均分为８等份,

这样就划分成了６４个大小相同的网格.然后按照从左到右、

由上到下的顺序从１开始对这６４个网格进行编号,每个网格

的编号都是唯一的.这６４个网格各对应地存储着一个索引

项,把每个移动对象添加到对应的索引项里.网格３,２０,６２
和６３中有１个移动对象;网格２,６１和６４中有２个移动对

象;网格２１中有３个移动对象;其他的５６个网格均是空网

格,不包含移动对象.然后,把这８个包含移动对象的网格插

入到R树中.网格２和网格３位置最近,R３恰好包含了这两

个网格,是它们的 MBR.同理,R４恰好包含了网格２０和２１,

R５恰好包含了网格６１和６２,R６恰好包含了网格６３和６４.

接着,继续向上层构建R树,得到了R１和R２这两个 MBR以

及它们共同构成的 MBR.至此,便构建了一个指向图２中所

有移动对象的基于网格和 R树的两层索引结构.

图２　索引结构示意图

Fig．２　Structureofindex

３．２．３　数据结构

本文的数据存储采用的是分布式数据库 HBase,它是一

个典型的keyＧvalue系统.HBase把数据存储在表中,表中又

包含许多行和列.作为一个 NoSQL数据库,HBase也是通

过主键 RowKey来检索记录.HBase表中的列都属于一个列

族(ColumnFamily),并且列族是表模式的一部分,是基本的

存储单元.

HBase逻辑上以单元格的形式来存储数据,实际上则是

以线性方式进行物理存储.如图３所示,用户把一个单元格

的数据存放到一个表中,HBase在底层实际存储时却是根据

列族以线性方式来存储单元格的内容.

图３　HBase中逻辑记录到物理存储的转换

Fig．３　MappingfromlogicalrecordtophysicalstorageinHBase

根据优化索引的研究目的,本文用到的 HBase数据库表

包括 ObjectCell表、HashCellTable表和 RtreeHbase表.

１)ObjectCell表:存储网格内包含的移动对象;

２)HashCellTable表:记录移动对象所在的网格;

３)RtreeHbase表:存储 R树索引的信息.

ObjectCell表(见表１)用来记录在底层的网格索引中,每
个网格所包含的移动对象及其位置信息.在进行网格划分

时,每个网格的编号ID是唯一的,使用网格的ID作为行键.

ObjectCell表只有一个列族 Object,用来存储移动对象的信

息.Object下的列是一系列动态列,列名为各个移动对象的

UserID,值是各个移动对象的位置.
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表１　ObjectCell表的结构

Table１　StructureofObjectCell

类型 表中名称 说明

RowKey CellID 网格在 HBase中的行键

ColumnFamily Object 存储移动对象的信息

当移动对象进行位置更新操作时,经常会从一个网格更

新到另外一个网格,此时必须记录移动对象在哪个网格.为

此,本文创建了 HashCellTable表(见表２)来存储移动对象所

在网格的ID.HashCellTable表使用移动对象的 UserID 作

为行键,UserID 是移动对象的唯一标识.HashCellTable表

只有一个列族 Cell,用来存储移动对象所在网格的ID.Cell
下只有一个固定列,列名为cellID,值为具体的移动对象所在

网格的ID.

表２　HashCellTable表的结构

Table２　StructureofHashCellTable

类型 表中名称 说明

RowKey UserID 移动对象在 HBase中的行键

ColumnFamily Cell 存储移动对象所在网格的ID

RtreeHbase表(见表３)用来存储整个R树索引结构的信

息,主要包括每个节点自身的信息以及指向其孩子节点的指

针.在 R树节点分裂时,会给节点生成一个唯一的 RtreeID.

RtreeHbase表使用 RtreeID 作为行键,并且只有一个列族

Data,用于存储编号为此 RtreeID 的节点及其孩子节点的相

关信息.其列名是 R树节点的 RtreeID,值为对应的 R树节

点的具体信息.

表３　RtreeHbase表的结构

Table３　StructureofRtreeHbase

类型 表中名称 说明

RowKey RtreeID R树节点在 HBase中的行键

ColumnFamily Data 存储 R树节点的信息

３．２．４　索引存储

在使用 R树索引时,为了提高加载索引的效率,通常都

选择在内存中建立 R 树索引,这样一旦服务器关闭,R 树空

间索引就会随之消失.当用户再次进行查询时,需要重新构

建 R树索引,重新组织数据.随着用户查询次数的不断增

多,重复开销必然越来越大,因此使 R树持久化显得非常必

要;同时,由于网格索引需要记录索引项,网格索引必须持久

化.本文的网格索引和 R树索引均存储在 HBase上.

将网 格 索 引 和 R 树 索 引 存 储 在 HBase上 的 关 键 是

HBase数据表的设计,首先需要确定具体需要哪些 HBase数

据表.由于本文的索引是一个结合网格索引和 R 树索引的

双层索引结构,R树索引的是网格,最终指向网格的索引项,

因此在索引存储时将网格索引和 R树索引分别存储在一个

HBase数 据 表 中,对 应 的 索 引 表 为 ObjectCell表 和RtreeＧ

Hbase表.此外,当移动对象更新位置信息时,可能会从当前

所在的网格移动到另一个网格,导致索引存在更新.因此,需

要记录移动对象在哪个网格,此时便需要一个 HBase数据表

HashCellTable来保存移动对象和网格的对应关系.

在将底层网格索引存储到 ObjectCell表的过程中,对网

格进行编码,指定一个唯一的ID作为 ObjectCell表的行键,

列族 Object存储移动对象的ID 以及经纬度坐标,划分后的

每个网格对应 ObjectCell表中的一行.在 HashCellTable表

中,以移动对象的 UserID为其行键,列族Cell存储移动对象所

在网格的ID,每个移动对象对应 HashCellTable表中的一行.

３．２．５　索引节点的重组

R树节点重组的基本思路是:R树的奇数层(叶子节点为

第０层)节点对应 HBase的一行,并保存其孩子节点的信息.

root节点单独占一行.

在存储上层R树索引到RtreeHbase表的过程中,给每个

R树节点生成一个唯一的ID作为 RtreeHbase表,列族 Data
存储与这一行对应的 R树节点的信息.R树节点的ID是顺

序递增的,起始值为１,每当因为 R树节点分裂而增加一个节

点时,这个新节点的ID就为当前最大的ID 值加１.每个 R
树节点是具体的类的实例,包含节点的层数、节点的 MBR、其

孩子节点的ID 列表以及孩子节点对应的 MBR 的列表.R
树的叶子节点的层数为０,R树的索引节点的层数逐层向上

加１.在 R树节点的存储过程中,层数为奇数层的节点对应

RtreeHbase表中的一行,行键为此节点的ID.列族 Data下

的列名是本节点及其所有孩子节点的ID,对应的列值为表示

这些节点的序列化后的实例对象.

R树是自底向上分层的,根节点总是最后一层节点,无论

根节点的高度是奇数还是偶数,根节点都对应 RtreeHbase表

中的一行.

每次查询都是从根节点开始向下进行,因此需要记录 R
树的根节点.在 RtreeHbase表中额外有一行来记录 R树的

根节点ID和相关配置信息,其中的配置信息包括索引节点容

量、叶子节点容量、维度、节点最少因子、节点最多因子、节点

重新插入因子、节点分裂分布因子等.

结合网格索引和 R树索引的基于 HBase的支持频繁更

新的节点重组R树的具体存储结构如３．２．６节图４所示.节

点 R４位于第一层,是奇数层;R１０与 R１２是其子节点,这３
个节点存储在同一 HBase行.

３．２．６　查询算法

算法１给出了通过 R树索引获取查询范围内的网格ID
列表的伪代码.其中,第１行和第３３行分别对R树的根节点

加读锁和解锁,防止在遍历 R树索引时有进程更新索引.第

２行初始化了保存查询结果的集合grids、保存节点实例的栈

st以及保存从 HBase中读取的 R 树节点的集合 map,并且

map的初始值为以根节点root为行键的 RtreeHbase表中的

所有列.第４－６行判断根节点是否有孩子节点并且其 MBR
是否与查询范围相交,如果满足这两者,将根节点压入栈st.

第７－３１行是在栈st不为空时,进行循环查询操作.当栈st
不为空时,在第８行栈st取出顶端节点n;第９－１４行处理了

节点n是叶子节点的情况,此时遍历节点n的孩子节点,如果

其 MBR与查询范围相交,便将它的ID 添加到结果集合中;

第１５－３０行处理了节点n是索引节点的情况,此时先遍历节

点n的孩子节点,对于其 MBR与查询范围相交的节点,继续

判断节点n的层数是否是偶数.
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算法１　范围查询

输入:查询范围

输出:查询范围内网格ID的列表

１．对 R树根节点加读锁;

２．初始 化 Set‹String›集 合 grids,Stack‹Node›栈 st和 HashMap
‹Long,byte[]›map;

３．将 map中的root节点反序列化为节点实例;

４．IF(root节点有孩子节点 &&root节点的 MBR与查询范围相交)

５．　 root入栈st;

６．ENDIF

７．WHILE(st不为空)

８．　 栈st弹出节点n;

９．　 IF(n是叶子节点)

１０．　　　FOR(n的每个孩子节点)

１１．　　　　IF(MBR与查询范围相交)

１２．　　　　　添加节点ID到grids中;

１３．　　　　ENDIF

１４．　　　ENDFOR

１５．　ELSE

１６．　　　FOR(n的每个孩子节点)

１７．　　　　IF(MBR与查询范围相交)

１８．　　　　　IF(n的层数为偶数)

１９．　　　　　　获取以当前节点ID为行键的 RtreeHbase表中的所

有列;

２０．　　　　　　反序列化列中当前节点为节点实例;

２１．　　　　　　当前节点实例入栈st;

２２．　　　　　　添加这些节点到 map中;

２３．　　　　　ELSE

２４．　　　　　　反序列化 map中当前节点为节点实例;

２５．　　　　　　当前节点实例入栈st;

２６．　　　　　ENDIF

２７．　　　　ENDIF

２８．　　　从 map中移除当前节点

２９．　　ENDFOR

３０．　ENDIF

３１．END WHILE

３２．返回grids;

３３．对 R树根节点解锁;

若节点n的层数是偶数,则它的孩子节点层数一定是奇

数,节点ID 是 RtreeHbase表中的行键,可以从 RtreeHbase
表中获取它及其所有的孩子节点.因此,在第１９行获取了以

当前节点ID为行键的 RtreeHbase表中的所有列,然后在第

２０－２１行反序列化,将结果列中的当前节点设为节点实例并

添加到栈st中,之后在第２２行将列中的节点添加到 map中.

如果节点n的层数是奇数,则其孩子节点已经从 RtreeHbase
表读取到 map中.在第２４行直接从 map中获取当前节点并

将其反序列化为节点实例,第２５行将其添加节点到栈st中.

最后,第２８行将遍历过的节点n的孩子节点从 map中移除.

图４展示了该范围查询算法的一个实例,图中的黑色框

代表查询范围.查询的具体流程为:首先获取查询框左下角

和右上角的点的坐标,然后根据查询区域从１号根节点向下

查询,从 RtreeHbase表中获取行键为１的那一行的 Data列

族下的所有列.由于这一行只有根节点,反序列化 R１,获取

它的孩子节点信息,把孩子节点的 MBR 与查询范围进行比

较,发现４号节点的 MBR包含查询范围.接下来获取RtreeＧ
Hbase表中行键为４的所有列,由于列数大于１,这一行存储

了４号节点以及它所有的孩子节点对象.比较４号节点的孩

子节点的 MBR是否与查询范围相交,得到包含查询范围的

１２号节点的ID.根据节点ID,可从已得到的列表中直接获

得１２号节点对象.由于１２号节点的层数为０,因此其为叶

子节点.而叶子节点对象的孩子节点列表存储的是网格的范

围以及网格ID,把R树的１２号节点存储的孩子节点 MBR与

查询范围进行比较,得到了６２,６３和６４这３个网格ID.之后

从网格索引表 ObjectCell中获取６２,６３和６４号网格内的移

动对象的坐标,再分别将获得的每个对象的坐标与查询范围

进行比较,在查询范围内的这些移动对象就是用户想要得到

的查 询 结 果,从 而 最 终 得 到 了 移 动 对 象 On－３,On－２,On－１

和On.

图４　索引存储示意图

Fig．４　Storageofindex

３．２．７　索引的维护操作

索引的维护操作包含插入、删除与更新,其过程与传统的

网格索引和 R树索引相似,此处不再赘述.需要注意的内容

如下:

１)如３．２．２节所述,本文的 R 树只索引网格,因此索引

维护操作的数据单元是网格而不是移动对象.当一个对象移

动但没有离开原来的网格时,只需改变对象本身的信息,不需

要对 R树索引进行修改,因此可以大大提升更新的吞吐率.

２)如３．２．５节所述,节点重组是对存储在 HBase上的 R
树节点的重组,遵循 R树的奇数层(叶子节点为第０层)节点

对应 HBase的一行,并保存其孩子节点的信息,root节点不

论奇偶都单独占一行的原则.当 R树的内容发生变化时,只
需基于上述原则,对需要维护的相关节点的内容进行 HBase
行读写操作即可.其中,R树节点的访问方式与算法１中的

第１８－２６行相似,其他操作与传统的 R树维护算法一致,这
里不再细述.
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当 R树的高度发生变化时,由于叶子节点为第０层,因
此不需要对所有的 HBase行的内容进行调整,只需按上述方

式修改相关的节点即可.

３．３　基于ZＧorder编码的优化策略

３．３．１　问题描述

如３．２．４节所述,在建立网格索引时,需要对网格进行编

号,给每个网格指定一个唯一的ID.最简单直观的方式便是

根据横坐标和纵坐标顺序地对网格编码,在横轴从左向右、纵
轴从上到下地从０开始编号,如图５所示,将空间划分为１６
个网格.网格在 HBase中存储时,按照网格的编号由小到大

进行存储,获取指定网格时也是按照这个顺序进行查找.前

文对每个网格分别进行查询,这样在获取网格时都是从０号

开始扫描,造成了额外的访问代价.如图５所示,想要获取查

询范围框中的网格８,９,１２和１３,每次都要从０号网格向下

扫描,一直扫描到所要访问的网格,此过程存在对０－７号网

格的重复扫描,造成了额外的开销.针对这个问题,直接获取

网格列表中的所有网格,这样只需对０－１３号网格扫描一遍,

减小了额外的扫描代价.但是,顺序地对网格编码不能保证

空间相邻的网格在 HBase中的存储也相邻,在进行范围查

询,从 HBase中获取网格列表时,会扫描多余的网格.在获

取包含网格８,９,１２和１３的列表时,必须扫描网格１０和１１.

因此,在对网格编码的过程中需要保证空间相邻的网格编号

也相邻.

图５　网格顺序编码示意图

Fig．５　Exampleofgridcodingsequentially

３．３．２　基于ZＧorder的编码

网格的编码实际上是一个降维的过程,将二维的空间坐

标转换成一系列从小到大的一维编号,并且要求空间相邻的

网格的编号也相邻.空间填充曲线就是为解决这些问题而被

提出来的,是一种将高维空间问题转化为一维问题的映射.

它通过空间聚类技术使得空间邻近的点逐一对应进行映射后

在直线上也接近,从而避免了空间中两个不同的数据点被映

射后在直线上重合的情况.

由于在应用过程中需要频繁地进行编码和解码操作,编

码的效率非常重要.鉴于 ZＧorder曲线的映射过程简单,没
有复杂的反射和旋转操作,因此编码效率较高.本文在对网

格编码时,采用了ZＧorder空间填充曲线来生成网格编号.

如图６所示,从左到右依次是对二维空间进行映射为１
位、２位和３位ZＧorder曲线的情况.在对网格编码时,用网

格坐标经过ZＧorder曲线映射后的Z 值来表示网格的ID,由
网格ID可以知道它在平面坐标系中的坐标.Z 值是通过对

网格的二进制坐标的交叉操作生成的,位数为每维坐标二进

制位数的和.对于图６中位数为２的情况,每维坐标都是由

２位的二进制数表示,进行交叉操作后得到的二进制位数为

４.对于网格坐标(２,２),其中,x＝(２)１０＝(１０)２,y＝(２)１０＝

(１０)２.先取x的最高位值１,再取y的最高位值１,之后取x
的次高位值０,最后取y的次高位值０.对每次取到的值按取

值顺序从左到右排列,最终得到网格Z值:Z((１０)２,(１０)２)＝
(１１００)２＝(１２)１０.

图６　不同位数的ZＧorder曲线

Fig．６　ZＧordercurvewithdifferentbits

４　基于ZooKeeper的分布式读写锁优化策略

４．１　预备知识

ZooKeeper[１３]是一个高性能的开源分布式应用协调服

务,是 Hadoop的一个子项目.它主要用于解决分布式应用

中一些常见的数据管理问题,包括集群管理、配置项管理、状

态同步和统一命名服务等.ZooKeeper中的数据都存储在内

存中,保证了基于ZooKeeper实现的分布式锁的高效性.

ZooKeeper使用了一个分层的类似文件系统目录的树结

构,集群中的每个节点都维护着一棵相同的树结构.如图７
所示,树中的所有节点都是ZNode,/为树的根节点,可以从根

节点往下逐层添加树节点,并且每个树节点都可以保存数据.

每个ZNode节点存储节点自身的数据信息并维护其孩子节

点的列表.例如,/app１节点不仅存储了自身的数据,还要维

护一个包含其孩子节点即/app１/_１,/app１/_２ 和/app１/_３
这３个节点的列表.当/app１节点的孩子节点增加或者减少

时,列表会随之进行更新.

图７　ZooKeeper节点的结构

Fig．７　StructureofZooKeepernode

４．２　基于ZooKeeper的分布式读写锁优化策略

４．２．１　问题描述与基本思想

基于位置服务是面向多用户的,用户既是查询的发起者,

又是被查询对象,同时用户的位置更新频繁.为了保证多用

户并发查询结果的正确性,必须在索引操作时对节点加锁.

文献[１４]所介绍的分布式共享锁只有一个共享锁,按照FIFO
(FirstInFirstOut)的策略分配共享资源,进程请求锁的顺序

和获得锁的顺序一致,不区分读锁与写锁,在多用户并发读取

索引内容时,须进行不必要的等待.

针对这个问题,本文设计分布式读写锁,包括读锁和写锁

两种.当多个进程同时访问一个资源时,多个进程可以同时
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拥有读锁,但只有一个进程可以拥有写锁.读锁和写锁的冲

突情况如表４所列,读锁与读锁之间不存在冲突,写锁与读锁

以及写锁与写锁之间都存在冲突.

表４　读/写锁冲突情况说明

Table４　Descriptionofconflictsbetweenreadlockandwritelock

读锁 写锁

读锁 否 是

写锁 是 是

本文实现的是基于 ZooKeeper的公平分布式读写锁,客

户端进程在获得读锁或者写锁时,依据的是进程获得读锁或

写锁的顺序.

基于ZooKeeper实现的分布式读写锁通过ZooKeeper的

数据节点来表示锁,有两种锁模式:读锁和写锁.在创建数据

节点时,把节点分成读节点和写节点两类.读写锁的 ZooＧ

Keeper节点如图８所示,本文中读节点和写节点通过不同的

前缀来进行区分,读节点的前缀为 R_,写节点的前缀为 W_.

例如,/rw_lock/R_１节点代表一个读锁,/rw_lock/W_２节点

代表一个写锁.

图８　读写锁的ZooKeeper节点图

Fig．８　ZooKeepernodesofreadＧwritelock

在请求读锁时,因为读锁与读锁之间不存在冲突,所以只

要该读节点之前不存在写节点,就能成功获得读锁;即使该读

节点之前存在读节点,读锁也可以与读锁相容,多个读节点能

一起存在.如果该读节点之前有写节点,则请求读锁的这个

进程监控该节点之前最大的写节点,这个写节点被删除之后

该进程才能成功获得读锁.在请求写锁时,只有该写节点是

最小的节点,才能成功获得写锁,并且请求写锁的这个进程要

监控该节点的前一个节点,这个写节点被删除之后该进程才

能成功获得写锁.

４．２．２　基于ZooKeeper的分布式读写锁

上文简要介绍了ZooKeeper实现的分布式读写锁的节点

和读写锁的获取,下面将详细描述基于 ZooKeeper的分布式

读写锁的具体实现,流程如图９所示.

１)创建一个永久型(PERSISTENT)的 ZooKeeper数据

节点/rw_lock作为读写锁的目录节点,用来表示客户端进程

要访问的资源.本文需要对 R树进行加锁,加锁的节点是 R
树的根节点.

２)所有需要获得读写锁的客户端进程都要调用 ZooＧ

Keeper的create()方法在锁目录节点/rw_lock下创建一个

顺序临时节点(EPHEMERAL_SEQUENTIAL)作为其子节

点.如果当前进程执行读请求,就创建以 R_为前缀的节点,

例如图８中的/rw_lock/R_１,/rw_lock/R_３和/rw_lock/R_４
节点;如果当前进程执行写请求,就创建以 W_为前缀的节

点,例如图８中的/rw_lock/W_２节点.

３)当前的客户端进程调用ZooKeeper的getChildren()方

法获得/rw_lock目录下已经创建的所有子节点,然后判断当

前的请求是否是写请求.如果是写请求,执行步骤４);如果

不是写请求,执行步骤５).

４)判断当前的节点是否是/rw_lock目录下序号最小的

节点,如果是,当前进程获得锁;如果不是,则调用ZooKeeper
的exists()方法来对比自己的节点序号小的最后一个节点设

置监听器.

５)如果当前的节点是/rw_lock目录下序号最小的节点

或者/rw_lock目录下所有节点序号比自己小的都是读请求,

则当前进程获得锁;否则,调用ZooKeeper的exists()方法来

对比自己的节点序号小的最后一个写节点设置监听器.

６)一直等待监听器通知,一旦监控的节点的状态发生改

变,就继续执行步骤３),直到退出竞争.

７)当获得锁的客户端进程完成读/写操作或者此事务因

故障中断时,当前进程通过删除它在/rw_lock下创建的节点

来释放锁.

由以上的描述可以看出,本文基于 ZooKeeper实现的分

布式读写锁是依据 FIFO 的策略来分配共享资源的,它实现

了公平的分布式读写锁.

图９　基于ZooKeeper的分布式读写锁算法的流程图

Fig．９　Flowchartofreadlockandwritelockalgorithmbased

onZooKeeper

５　性能分析

基于 HBase的 R树索引在存储时,HBase数据表中的每

一行存储 R树的一个节点.而本文提出的基于 HBase的支

持频繁更新的节点重组 R树索引在 HBase数据表中的每一

行存储的是 R树的当前节点及其孩子节点,这样只需访问一

次 HBase就可以获得这一行所有的 R树节点,不需要逐个从

HBase中读取,减小了磁盘访问的代价.

在索引进行更新时,由于索引的是网格,更新频率降低,
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而且此索引更新时不需要额外的数据结构,因此与网格索引

的更新效率相差不大.此外,随着查询范围的增大,查询的索

引节点数目增多,索引的查询效率降低.

R树索引的查询会受到进程和线程并行度的影响,并行

度是影响本索引的一个因素,并行度越大,查询效率越高.

６　实验

６．１　实验环境与实验数据

实验使用IBM X３６５０M４机架式服务器,集群由５台服

务器组成.每台服务器的硬件配置如表５所列,软件环境如

表６所列.本文分析对比了４种索引实现方案.

１)Grid:基于 HBase的网格索引;

２)HRＧtree:基于 HBase的 R树索引;

３)HNRSRＧtree:本文提出的节点重组 R 树,网格顺序

编码;

４)ZHNRSRＧtree:本 文 提 出 的 节 点 重 组 R 树,网 格 ZＧ

order编码.

表５　单机硬件配置表

Table５　Hardwareconfigurationofsinglemachine

名称 属性

处理器 ２∗XeonE５Ｇ２６２０CPU(６Cores１２Thread)

内存 ３２GB
硬盘 ６TB,１００００rpm,raid５
显卡 ８MB以上的PCI或 AGP显卡

操作系统 CentOS６．４x８６_６４

表６　软件环境配置表

Table６　Configurationofsoftware

名称 属性

开发工具 eclipseＧkeplerＧSR２
开发语言 java１．７
云存储 hbaseＧ０．９６．０Ｇcdh３u６

流处理系统 stormＧ０．１０．０Ｇwip１６
资源协调 zookeeperＧ３．４．５Ｇcdh５．０．２

本文使用仿真的移动对象数据集,表７列出了本节实验

中用到的需要变化的数据参数.本节使用数据生成器生成的

呈均匀分布和高斯分布这两种分布方式的合成数据进行实

验.其中,查询范围是查询区域面积占整个地理空间的百分

比;获取查询吞吐量时数据都是查询请求,获取更新吞吐量时

数据都是更新请求;网格划分都统一默认为２５６∗２５６.另

外,本文的索引支持多用户并发查询.该实验在Storm[１５]环

境下进行测试,Worker与 Exectuor是Storm 相关的参数,详

细架构请参见文献[１３].

表７　实验数据参数表

Table７　Experimentalparameters

参数名称 变化范围 默认值

数据集 均匀分布,高斯分布 均匀分布

移动对象数目/k ５０,１００,１５０,２００,２５０ ５０
查询范围/％ ０．０２５,０．０５,０．０７５,０．１,０．１２５ ０．０２５
查询数据量/k １０,２０,３０,４０,５０ ２０

Worker数目 ４,８,１６,３２,６４ ６４

Executor数目 ８０,１００,１２０,１４０,１６０ １４０

６．２　索引节点重组的实验结果

６．２．１　实验方案

本节主要是测试本文提出的基于 HBase的支持频繁更

新的节点 重 组 R 树 索 引 的 性 能,并 且 与 网 格 索 引 和 基 于

HBase的 R树索引作对比.此外,还分别测试了在不同参数

设置下所提索引的性能.

６．２．２　实验结果及评价

１)均匀分布下索引的查询和更新效率

基于均匀分布的数据集,测试不同查询范围下３种索引

的吞吐量,如图１０所示.其中,HNRSRＧtree是本文提出的

基于 HBase的节点重组 R树,Grid是网格索引,HRＧtree是

基于 HBase的 R树索引.实验查询数据量采用默认值２０k,

网格划分为２５６∗２５６,Worker数目为６４,Executor数目为

１４０.图１１展示了均匀分布的数据集上不同数据量时３种索

引的更新吞吐量.实验中的其他数据均采用默认值.

图１０　不同查询范围下３种索引的吞吐量

Fig．１０　Throughputofthreekindsofindexesunder

differentqueryranges

如图１０所示,随着查询范围的不断增大,３种索引的查

询吞吐量都逐渐下降.因为在查询范围增大的过程中,查询

的网格数目增多.其中,HNRSRＧtree的查询吞吐量比 HRＧ

tree高,这是因为在存储时 R树节点和它的孩子节点存储在

同一行,减少了访问 HBase的开销.此外,HNRSRＧtree的查

询吞吐量比 Grid高,这是因为随着查询范围的增大,查询区

域内所包含的空网格的数量会增多,进而导致网格索引的查

询性能下降.

如图１１所示,随着数据量的增加,３种索引的更新吞吐

量变化不大,趋于稳定.其中,网格索引 Grid的更新吞吐量

最高,因为相对于 HNRSRＧtree和 HRＧtree,网格索引更新更

简单,不用更新 R树索引.对于 HNRSRＧtree和 HRＧtree,随

着数据量的增大,更新的数据趋于稳定,向 R树添加网格和

从 R树中删除网格的情况也较少.

图１１　不同数据量下３种索引的更新吞吐量

Fig．１１　Updatethroughputofthreekindsofindexes

underdifferentdatasizes
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２)高斯分布下索引的查询和更新效率

图１２展示了高斯分布数据集上不同查询范围下３种索

引的吞吐量.实验中查询的数据量为２０k,网格划分为２５６∗

２５６,Worker数目为６４,Executor数目为１４０.图１３展示了

高斯分布数据集上不同数据量下３种索引的更新吞吐量.实

验中的其他数据均采用默认值.

图１２　不同查询范围下３种索引的吞吐量

Fig．１２　Throughputofthreekindsofindexesunder

differentqueryranges

如图１２所示,随着查询范围的逐步增大,３种索引的查

询吞吐量均呈下降趋势.其中,Grid的下降速度最快,在查

询范围占比为０．０７５％时,Grid和 HRＧtree的查询吞吐量相

等;当查询范围占比大于０．０７５％时,HRＧtree的查询吞吐量

大于 Grid;并且 HNRSRＧtree的查询吞吐量一直大于 Grid和

HRＧtree.在移动对象位置数据为高斯分布的情况下,划分后

的网 格 中,空 网 格 的 数 目 增 多,网 格 索 引 效 率 下 降,而

HNRSRＧtree 和 HRＧtree 则 不 受 空 网 格 的 影 响. 由 于

HNRSRＧtree在查询时只访问一次 HBase就能获取R树节点

和它的孩子节点,减少了访问 HBase的次数,降低了访问磁

盘的开销,因此 HNRSRＧtree比 HRＧtree的查询效率高.

图１３　不同数据量下３种索引的更新吞吐量

Fig．１３　Updatethroughputofthreekindsofindexes

underdifferentdatasizes

由图１３可以看出,随着更新数据量的增加,３种索引的

吞吐量都只有微小的变化.３种索引在进行更新时,都相当

于单线程在执行操作.因此,数据量的大小对更新的影响较

小.在数据量增大的过程中,HNRSRＧtree和 HRＧtree的吞

吐量有增加的趋势,这是因为数据量不断增大时,移动对象位

置的更新趋于稳定,R树更新的情况变少.

３)不同数据量下索引的查询效率

图１４给出了不同数据量下 HNRSRＧtree,Grid和 HRＧ

tree这３种索引的查询吞吐量.该实验采用默认的均匀分布

数据集,查询范围占比为０．０２５％,网格划分为２５６∗２５６,

Worker数目为６４,Executor数目为１４０.

图１４　不同数据量下３种索引的查询吞吐量

Fig．１４　Querythroughputofthreekindsofindexesunder

differentdatasizes

如图１４ 所 示,随 着 查 询 数 据 量 的 增 加,HNRSRＧtree,

Grid和 HRＧtree索引的查询吞吐量都趋于稳定.这是因为查

询数据都是先发送到消息队列中,然后从消息队列中依次拉

取查询请求进行处理.由于发送消息的速度远超过消息处理

的速度,因此消息队列一直有未处理的请求.这样,查询数据

量对查询效率是没有影响的.

４)不同并行度下索引的查询效率

下面主要测试不同并行度下本文所提索引的性能.这

里,并行度主要包括进程并行度和线程并行度.在Storm 中,

Worker相当于进程,而 Executor相当于线程,因此就是测试

不同的 Worker和Executor下索引的性能.

图１５和图１６分别描述了不同 Worker和 Executor数目

下 HNRSRＧtree索引查询和更新的吞吐量.两个实验均采用

默认的均匀分布数据集.图１５的实验中 Executor数目为

１４０,其他参数均为默认值.图１６的实验中 Worker数目为

６４,其他参数均为默认值.

图１５　不同 Worker数目下 HNRSRＧtree索引查询和更新的吞吐量

Fig．１５　QueryandupdatethroughputofHNRSRＧtreeindex

underdifferentnumbersofWorker

图１６　不同Executor数目下 HNRSRＧtree索引查询和更新的吞吐量

Fig．１６　QueryandupdatethroughputofHNRSRＧtree

indexunderdifferentnumbersofExecutor

由图１５可以看出,在Executor数目一定时,随着 Worker
数目的不断增加,HNRSRＧtree索引的查询吞吐量不断增大,

HNRSRＧtree索引的更新吞吐量基本没有变化.Worker数目
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增大意味着进程并行度增大,更多进程并行提升了 R树的查

询效率.然而对于更新而言,无论进程数目多少都相当于单线

程更新,因此更新吞吐量趋于稳定.

如图１６所示,当 Worker数目一定时,随着 Executor数

目的不断增加,HNRSRＧtree索引的查询吞吐量先不断增加,

后逐渐下降,在Executor数目为１４０时达到最大值.这是因

为在Executor数目较小时,并行效率没有得到充分利用,很

多进程发生阻塞,查询效率降低;但是,当 Executor数目过大

时,会出现Executor空闲的情况,吞吐量也会降低.在ExeＧ

cutor数目增加的过程中,HNRSRＧtree 索 引 的 更 新 吞 吐 量

稳定.

６．３　ZＧorder编码性能实验

６．３．１　实验方案

本实验主要测试采用 ZＧorder对网格进行编码的性能.

实验环境采用默认设置,实验使用了两种编码策略来进行对

比,分别为 HNRSRＧtree和 ZHNRSRＧtree.其 中,HNRSRＧ

tree采 用 顺 序 编 码 方 式,ZHNRSRＧtree采 用 ZＧorder编 码

方式.

６．３．２　实验结果及评价

图１７描述了不同查询范围下两种编码策略和 Grid的查

询吞吐量.随着查询范围的增大,HNRSRＧtree和ZHNRSRＧ

tree的吞吐量都不断减小,Grid与 HNRSRＧtree的趋势与图

１２相同.在相同查询范围下,ZHNRSRＧtree的吞吐量提高幅

度比 HNRSRＧtree快２５％~５０％.采用ZＧorder编码策略后,

空间相邻的区域在 HBase表中的位置也相邻,查询时使用

getList()方法一次获取相邻的网格,减少了多次重复访问的

冗余开销.此外,在查询范围增大的过程中,ZHNRSRＧtree
的吞吐量提高幅度比 HNRSRＧtree的吞吐量提高幅度更大.

这是因为查询范围增大后,范围内包含的网格数目增多,从而

一次查询 获 取 的 网 格 数 量 也 增 多,减 少 了 更 多 重 复 访 问

HBase的冗余磁盘开销.

图１７　不同查询范围下不同编码策略的吞吐量

Fig．１７　Throughputofdifferentcodetragediesunderdifferent

queryranges

６．４　基于ZooKeeper的分布式读写锁的性能实验

６．４．１　实验方案

本实验主要测试基于 ZooKeeper的分布式读写锁的性

能.实验环境采用默认设置,实验中使用了两种锁策略来进

行对比,分别为 SLock和 RWLock.其中,SLock采用基于

ZooKeeper的分布式共享锁,RWLock采用本文实现的基于

ZooKeeper的分布式读写锁.

６．４．２　实验结果及评价

图１８给出了不同查询范围下两种锁的吞吐量.随着查

询范围的不断增大,SLock和 RWLock的吞吐量都不断下降.

但是,相同查询范围下,RWLock的吞吐量大概是SLock的４
倍.由于 R树索引是对根节点进行加锁,SLock不区分加锁

的类型,只要有操作便独占整个索引,其他进程不能进行任何

操作;RWLock区分读写锁后,读操作可以同时访问共享索

引,同时进行查询操作,从而在并行查询时明显提高了查询效

率.但是,由于加锁和解锁操作本身也是有开销的,因此

RWLock的吞吐量也只是SLock吞吐量的４倍左右.

图１８　不同查询范围下两种锁粒度下的吞吐量

Fig．１８　Throughputoftwolockgranularityunder

differentqueryranges

结束语　移动大数据时代,传统基于位置服务的技术面

临系统扩展性和性能等方面的挑战.云计算技术是大数据处

理的基础,由于体系架构的不同,许多传统的处理技术需要在

云环境下重新实现.

移动对象索引是基于位置服务中的关键技术之一,必须

有效支持频繁更新与多用户并发操作.本文针对这一需求,

在 HBase上设计并实现一个支持频繁更新与多用户并发的

R树索引.其主要思想是:１)基于 HBase的数据行与数据分

区的组织与读写特性,对 R 树的节点进行重组,并基于 ZＧ

order对网格编码,减少了对 HBase的读写操作,提高了查询

效率;２)提出了基于Zookeeper分布式读写锁的优化策略,提

高了索引的吞吐量.实验结果表明,与网格索引相比,所提方

案是有效的.本文方案是对现有研究成果的一个补充,同时

也可以用于其他基于树的索引结构中.

未来工作包括两个方向:１)对节点重组策略进行深入的

研究,如考虑对多层(大于两层)节点进行重组;２)对分布式锁

机制进行深入研究,如利用 HBase自身put与get操作的读

写锁来提高吞吐率.
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