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摘　要: 本文提出一种低集群计算资源条件下, 大规模轨迹类数据同时空关系的快速连接查询算法 DPCP-CROSS-
JOIN. 该算法通过对轨迹数据时间字段进行分段交叉编码和位置网格化等方式对连续的轨迹数据离散化, 并以日

期和网格区域编码进行两级分区存储. 通过交叉“等值”连接查询, 实现时空连接查询的三级索引、四级加速, 将
对象间同时空关系连接查询时间复杂度从 O(n2)降为 O(nlogn). 在 Hadoop集群上使用 Hive和 TEZ等进行大规模

轨迹数据连接查询时能将连接查询效率最高提升到 30.66倍. 该算法以时间段编码作为关联条件, 巧妙绕开连接过

程中复杂表达式的实时计算, 以“等值”替代复杂表达式计算连接, 提高MapReduce任务并行度, 提升集群存储和计

算资源利用率. 在面对仅使用一般优化已几乎无法完成的, 更大规模类似任务, 仍能在数分钟内完成. 实验表明, 该
算法具有高效和稳定等特性, 尤其适用低“算力”资源条件下大规模轨迹数据的同时空关系连接查询. 此方法还可作

为时空轨迹伴随查找, 对象间关系亲密度判定等的原子算法, 可广泛应用于维护国家安全、社会治安秩序, 预防和

打击犯罪, 辅助城乡规划统筹等领域.
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Abstract: This study proposes an algorithm named DPCP-CROSS-JOIN for fast co-spatiotemporal relationship join
queries of large-scale trajectory data in insufficient cluster computing resource environments. The proposed algorithm
discretizes continuous trajectory data by segmenting and cross-coding the temporal fields of trajectory data and
conducting spatiality gridded coding and then stores the data in two-level partitions using date and grid region coding. It
achieves 3-level indexing and 4-level acceleration for spatiotemporal join queries through cross “equivalent” join queries.
As a result, the time complexity of the co-spatiotemporal relationship join queries among n n objects is reduced from
O(n2) to O(nlogn). It can improve the efficiency of join queries by up to 30.66 times when Hive and TEZ are used on a
Hadoop cluster for join queries of large-scale trajectory data. This algorithm uses time-slice and gridding coding as the
join condition, thereby cleverly bypassing the real-time calculation of complex expressions during the join process.
Moreover, complex expression calculation join is replaced with “equivalent” join to improve the parallelism of
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MapReduce tasks and enhance the utilization rates of cluster storage and computing resources. Similar tasks of larger
scales of trajectory data that are almost impossible to accomplish using general optimization methods can still be
completed by the proposed algorithm within a few minutes. The experimental results suggest that the proposed algorithm
is efficient and stable, and it is especially suitable for the co-spatiotemporal relationship join queries of large-scale
trajectory data under insufficient computing resource conditions. It can also be used as an atomic algorithm for searching
accompanying spatiotemporal trajectories and determining the intimacy of relationships among objects. It can be widely
applied in fields such as national security and social order maintenance, crime prevention and combat, and urban and rural
planning support.
Key words: trajectory data; 3-level spatio-temporal index; complex expression join query; cross coding; co spatio-
temporal; low computing power condition

视频结构化、移动互联、位置服务、物联网等技

术的发展, 产生了大量的时空轨迹数据, 仅一个地 (市)
级公安部门一年所采集的这类数据其规模就可能达到

PB 级别, 形成了大量可用于数据挖掘和关系计算的

“算料”. 如何高效挖掘和利用这类数据是当前研究的

热点和难点[1,2]. 由于受限于资金规模, 市、县级公安部

门“算力”有限, 以本单位为例, 全局数十名数据治理和

分析师可使用的计算服务器仅 30多台. 在这种条件下,
不可能将全部“算力”都投入到时空轨迹数据的计算中,
使用常见的计算方法难以“全量”计算分析这些大规模

的轨迹数据. 因此, 通过高效“算法”弥补“算力”的“不
足”, 研究一种适合市、县级公安机关的, 用于低集群

资源环境下的高效时空关系查询和计算方法, 有着十

分重要的现实意义和实践价值. 通过挖掘这些巨量轨

迹数据内蕴含的特定时空关系, 例如通过挖掘人与人

之间同时空关系, 可用于判断人员间一定时间段内的

轨迹伴随关系, 以及一定时间内的关系圈、朋友圈等,
在各类行政、刑事案件的扩线, 违法犯罪的延伸打击

等方面都有很大的业务价值, 在赋能公共安全、国家

安全等领域有十分重要的意义和实践价值.
各级公安机关收集的轨迹数据常被存储于 Hive或

其他类似的分布式数据仓库里. 以 Hive为例: 其是一款

基于 Hadoop 生态 (包括 HDFS、Yarn、MapReduce、
TEZ、Spark 等组件和引擎) 的分布式数据仓库, 其自

2.2版起增加了对复杂表达式连接查询的支持, 可通过

复杂表达式连接查询得到时空轨迹间的时空关系. 这
对大量的时空轨迹类数据的挖掘提供了又一选项, 但
直接使用 Hive复杂表达式连接查询, 由于需实时计算

连接条件后并根据计算结果才能完成连接, 存在 Map

阶段的排序结果在关联过程中得不到利用, TEZ 等计

算引擎的内置优化失效等问题, 导致连接查询过程中

出现集群资源得不到有效利用, 连接查询需要耗费大

量的时间等问题. 因此, 完成 n·n 对象的同时空关系连

接查询工作, 其时间复杂度往往是 O(n2)[3], 效率低下.
例如: 完成 4 千万条左右轨迹数据“全量”同时空关系

的连接查询任务, 时间消耗一般都在 1 h以上.
若不采取可行优化策略, 在没有大规模服务器集

群资源的低集群计算资源 (算力) 场景下, 通常难以在

可接受的时间范围内完成所需的时空关系的计算. 本
文的实战场景仅 30 多台服务器 (每台划分为 2 个节

点), 可用于连接查询的只有 70多个节点. 这种条件下,
若按照 Hive提供的复杂表达式进行连接查询, 完成对

一天上亿条轨迹数据之间时空关系的连接查询, 实测

当数据规模在 3 千万–4 千万时, 时间消耗基本都超过

1 h, 而当数据超过某个阈值时 (6千万条), 还存在得不

到计算结果的情况. 因此, 提升时空轨迹类数据的连接

查询效率, 采用更高效的方法优化或替代复杂表达式

连接查询, 对提升时空轨迹类数据时空关系挖掘效率

和提升计算稳定性有重要意义.
本文对轨迹数据的采集时间进行分段交叉编码,

并按照“时空”二级分区存储等预处理. 基于预处理结

果, 通过用“等值”连接查询替代复杂表达式实时计算

连接查询的方式, 避免关联条件的实时计算, 减少连接

条件的比对次数, 解决计算引擎的内置优化失效等问

题. 所提出的融合“时空二级分区+时间段交叉编码”的
快速连接查询方法, 其做法: 首先把连续的时空数据通

过时空编码进行离散化, 相当于提前计算好连接查询

的关联条件, 把原本需要在连接查询过程中进行 n·n
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次实时连接查询条件计算, 优化为了在数据预处理阶

段提前进行 n 次计算; 其次, 利用时间段编码以“等值”
连接查询替代复杂表达式连接查询的方式, 避免了计

算引擎的内置优化失效问题; 第三, 通过交叉的时间段

编码进行“斜向”交叉“等值”连接, 解决因时间段“等值”
连接出现的连续的时间段编码间的间隙问题. 通过这

些步骤, 可实现不同对象间同时空关系的快速连接查

询且能保证不丢失时空关系. 采用文献所提出的方法

进行优化后, 完成一天轨迹数据同时空关系的连接查

询任务, 时间消耗从原来的 1 h以上, 减少到了 3–5 min,
而且也更加的稳定.

以该方法计算的不同对象间 (例如人员、车辆、

电子设备等)“同时空”关系为基础, 可将复杂的同行伴

随关系、对象间亲疏远近关系的判定等算法转化为简

单的聚合统计查询就可以实现的问题. 例如: 通过该方

法计算出的存在同时空关系的 m 辆电动自行车, 当其

在一定时间内同时空点位大于某个数字, 且时空顺序

相同, 基本就可作轨迹伴随的候选集. 又比如取半年内,
人脸白天同时空或晚上同时空天数大于某个数字的人,
就能够快速地筛选出相关人员的同事、家人等关系人

员. 算法的计算结果, 可广泛服务于维护国家安全、维

护社会治安、预防和打击电信网络诈骗犯罪、统筹城

乡规划等领域的情报线索挖掘.
本文第 1 节介绍国内外类似研究的相关工作. 第

2 节介绍使用的样本数据、集群环境以及对数据进行

的加工和转换工作, 包括数据分区、空间网格化、空

间网格区域分区计算、时间交叉编码等. 第 3 节给出

基于时空二级分区融合时间段交叉编码的时空关系快

速连接查询优化策略及算法的主要步骤, 并与两种当

前普遍采用的算法进行对比, 验证文章所提出方法的

必要性和可行性. 第 4节对 3种不同算法进行实验, 验
证了该方法对连接查询的加速效果. 第 5 节对实验结

果数据进行分析, 并对 DPCP-CROSSS-JOIN等算法时

间复杂度进行简要分析. 第 6节总结展望. 

1   相关工作

目前经有大量对时空大数据的研究, 甚至出现了

量子计算用于挖掘时空的关系等方面的研究[1], 相关研

究数量非常多, 各种解决方案也相继被提出. 主要包括

通过优化 Hadoop生态各组件性能提升效率, 利用双向

连接等方法提升查询效率, 采用分区或分桶等建立时

空索引提升效率以及结合业务特征针对性的治理数据

和优化提升效率等几类. 

1.1   优化 Hadoop 相关配置、算法及执行策略

赵彦荣等人[4]通过设计多副本一致性哈希算法以

及通过 Hash Map Join并行连接查询提升 Hive连接查

询效率. 王华进等人[5]基于 ORC 元数据的 key 频率分

布估计方法和相应的负载均衡 key划分方法提升 Hive
连接查询效率. 马东等人[6]通过 Hive 中大小表关联的

优化方法, 利用其中大表的索引特性, 降低传输和分析

的数据量, 进而提升大小表关联分析的效率, 解决大表

存在索引的时效率低下的问题. 吴锦坤等人[7] 、Kulkarni
等人[8]通过优化 Hadoop 各组件和计算引擎配置参数,
防止数据倾斜等方法提升 Hadoop集群计算效率. 郑灵

逸等人[9]通过增加任务并行度和建立中间表组合等方

法优化查询. Margoor等人[10]针对连接查询数据快速膨

胀问题, 提出一种贪婪的连接重新排序算法, 在没有统

计数据的情况下提升连接查询效率. 

1.2   利用分区、分桶和索引提升查询效率

齐恒等人[11]使用时间分区的排序数组和空间分区

四叉树数据结构, 局部三维 R 树索引, 实现了数据的

时空局部性和负载平衡, 达到时空伴随轨迹的快速查

询. Sahal 等人[12] 提出一种基于索引的查询优化方法.
Costa等人[13]通过分区、分桶等方法组织数据, 并验证

了这些方法在查询性能提升方面的效果. Arpitha等人[14]

分析优化器、查询等价规则、索引、成本估计和 SQL
表达式隐含依赖关系, 在查询优化中的重要性和作用,
构建查询优化器, 能够以最短的执行时间或响应时间

生成评估计划. Xia 等人 [15]提出了基于 MapReduce
的并行频繁模式增长 (MR-PFP)算法, 在 Hadoop平台

上使用大规模出租车轨迹和海量小文件并行处理策略

来分析出租车运营的时空特征. 房俊等人[16]针对 HBase
无法直接建立时空索引问题, 基于 HBase 行键创建时

空索引, 并通过 Geohash编码对数据进行降维处理, 实
现区域时空数据查询性能的提升. Zhao 等人[17]通过轨

迹数据库网格索引和分区两种技术解决 top-k 类似性

搜索问题. Jin等人[18]通过降维策略与WR树索引以加

快搜索速度, 提出优化方法来提高链接的准确性和鲁

棒性. Qin等人[19]利用时空 K-近邻 (KNN)算法和贝叶

斯方法, 提出一种基于不完全和完整轨迹的链路 TTD
估计框架. 通过 KNN算法来估计不完整轨迹的虚拟链

路旅行时间, 改进粒子滤波器和吉布斯采样等方法, 提
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高 KNN查找的准确性. 王晨旭等人[20]采用时空二级分

桶、多级索引、时间槽索引以及通过建立起“全局索

引+动态网格范围计数索引+三维 R 树索引”多级索引

等方法实现相似时空轨迹数据的查找, 解决了指定的

常数条轨迹的相似轨迹快速查询问题, 适用于 k·n 的大

规模数据查找或其他较小数据规模场景. 

1.3   利用双向连接等方法提升查询效率

Dwivedi等人[21]采用双向连接技术提升查询效率,
使用 TPC-H 基准数据集进行了测试, 数据查询效率得

到一定程度的提升. Kadari 等人[22]通过多路空间连接

的二进制分割方法和条分割技术, 实现了更好的总体

周转时间. 

1.4   根据业务特征治理数据提升查询效率

何文婷等人[23]公开了一种根据外表关联列的取值

集进行分区优化, 通过重复利用各分区的中间结果的

方式提升查询效率. 陈喜洲[24]提供了一种提升时序数

据快速查询的方法, 通过时间戳偏移, 新增原始记录的

时间偏移记录, 实现通过“等值”连接查询解决“非等值”
连接查询需求. 该方法在面对需增加偏移数据较多时, 会
导致数据的快速膨胀 (例如假设业务发生的前后 1 min
都认为是时间相关的 ,  使用该算法将导致原始数据

120 倍的膨胀), 增加连接查询的比对次数, 从而影响

SQL连接查询效率, 业务应用场景比较有限. 

1.5   现有研究的重点和不足以及改进方法

这些研究几乎都是围绕着提升时空关系数据的查

询或查找的效率问题进行的研究. 如前文所述, 目前主

要的几类研究.
第 1类: 赵彦荣等人[4]、王华进等人[5] 、马东等人[6] 、

吴锦坤等人[7] 、Kulkarni 等人[8]、郑灵逸等人[9]以及

Margoor 等人[10]主要是针对 Hadoop 各组件特性进行

优化, 例如使用Map Join提高效率, 防止数据倾斜等方

法提升 Hadoop集群计算效率.
第 2类: 齐恒等人[11]、Sahal等人[12]、Costa等人[13]、

Arpitha 等人[14]、Xia 等人[15] 、房俊等人[16]、Zhao 等

人[17] 、Jin 等人[18]、Qin 等人[19]、王晨旭等人[20]的研

究聚焦通过建立各种形式的索引, 提升与给定轨迹相

似轨迹的查找效率, 对于解决类似 K-近邻查找有很好

的借鉴作用.
第 3类: Dwivedi等人[21]、Kadari等人[22]采用双向

连接、多路空间连接这些方法来提升 Hive 连接查询

的效率.

第 4 类: 何文婷等人[23]、陈喜洲[24]实现通过“等
值”连接查询解决“非等值”连接查询需求.

当前已有的这些研究, 第 1 类主要存在优化完全

依赖于大数据组件, 可优化空间有限的问题; 第 2类主

要解决 k·n (k 为常数)的快速查询问题; 第 3类仅是一

些一般性的优化方法; 第 4类受制于特定业务场景, 而
且会存在连接时数据的快速膨胀的问题, 以及没有解

决“间隙”问题. 已有的这些研究对于本文要需要解决

的 n·n 对象间“全量”时空关系不能很好适用, 尤其是不

能直接利用 Hive SQL 实现轨迹数据的空间关系快速

连接查询.
鉴于此, 本文在第 1类优化的基础上, 参考第 2、4类

优化方法, 着眼于解决时空轨迹类数据连接查询过程

中集群资源利用率低, 连接查询过程中数据膨胀过快

和查询时间消耗过多等几个方面问题, 以期实现时空

轨迹关系的快速连接查询和挖掘. 主要做法包括: 融合

“时空二级分区 + 时间段交叉编码”, 把连续的时空数

据进行离散化, 通过用“等值”连接查询替代复杂表达

式连接查询, 通过交叉编码避免时空数据进行离散化

后连接查询产生的“间隙”等. 使用本方法, 可实现 n·n
对象间的时空关系, 例如同时空关系的快速计算, 可将

n·n 对象间同时空关系连接查询时间复杂度从 O(n2)降
为 O(nlogn). 

2   数据结构与数据预处理

为实现低“算力”条件下同时空关系的快速连接查

询, 对时空轨迹数据进行时间段交叉编码和二级分区

存储等预处理. 用于对比实验的数据是 X 市各类传感

器 2022年 6月–2023年 5月采集的约 63亿条, 约 230 GB
的时空轨迹数据 t_ost_dp, 数据格式及主要字段见表 1.
 
 

表 1    时空数据原始数据 (t_ost_dp)
 

字段名 字段描述 字段类型 备注

oid 对象ID string –
lon 出现位置经度 double –
lat 出现位置纬度 double –
t 被采时间 timestamp 精度秒

dp 日期分区字段 string 分区字段
 

提取采集时间中的日期部分, 并按照日期 (天) dp
进行分区存储. 其余字段主要包括对象编号 (oid), 经
度 (lon), 维度 (lat), 采集时间 (t) 等字段, 数据总规模

230 GB, 记录总数达 63 亿条. 实验过程中详细记录连
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接查询过程中的任务划分、执行查询的任务数、集群

资源占用以及连接查询时间消耗等过程数据.
为绕开 Hive SQL 复杂表达式的 n·n 关联条件的

实时计算, 首先对数据作系列的预处理, 包括对数据格

式化, 提取采集时间中的日期, 对空间位置网格化编码,
计算空间网格区域分区值, 计算时间编码以及其交叉

编码等预处理; 其次将预处理的数据以“日期”和“空间

网格区域编码”进行二级分区存储, 供后续用, 主要步

骤如下.
∆t

∆t

步骤 1. 将当前日期分区前一天最后一个 以及后

一天的第 1 个 插入当前日期分区, 填补每个日期分

区连接计算存在的缝隙, 实现在同一个日期分区内计

算时空关系时不至于丢失前一天和后一天与之相关的

关系.
步骤 2. 根据网格编码计算网格区域编码, 作为二

级分区字段.
步骤 3. 对每条记录的采集时间进行编码, 生成

3个时间编码字段和 3个扩展时间编码字段.
步骤 4.  将时间编码后的数据按照时间以日期

(天)分区, 空间按网格区域分区, 进行二重分区进行存

储, 表名: t_ost_cc.
数据的预处理流程包括提取采集日期, 进行日期

分区间隙填充, 计算空间位置网格编码, 计算空间位置

网格区域编码, 进行时间段交叉编码以及根据预处理

的结果按时空两级分区对数据进行存储等过程 ,  如
图 1所示.

 
 

计算采集
时间日期
分区

一级分区
结果表: t_ost_dp

时空两级分区
结果表: t_ost_dpcp

数据中心

时空两级分区融合时间段交叉编码
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日期分区
间隙

t(2)

编码 s1

编码 s2

编码se 编码sa

编码 s1
a

编码 s2
a

编码sae 编码 s
b

编码 s0
b

编码 s1
b

编码 s
be

 
图 1    时空数据预处理主要流程

 
 

2.1   数据空间位置编码

空间网格: 采用 Geohash 对所有位置经纬度进行

编码, 该编码是 Gustavo Niemeyer于 2008年发明的公

共领域地理编码系统方法, 是国际上较为通用的一种

空间位置网格化方法. 本文计算精度保留前 7位, 每个

编码对应网格覆盖约 153 m×152 m 范围, 将位置纬度

对应 Geohash二进制数据并进行 Base32编码, 使用的

编码字符与十进制数据对应关系见表 2, 得到该经纬度

对应的网格编码串, 例如经纬度位置 (25.06, 102.71)

编码后为: wk3n91u, 标记为 c, Geohash 计算公式见

式 (1), 目前该算法已有 Java、Python等不同语言版本

实现.

c(lon, lat) =GH(lon, lat,Base32) (1)
 
 

表 2    Geohash Base32编码字符与十进制数据对应关系
 

十进制 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Base32 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 b c d e f g

十进制 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
Base32 h j k m n p q r s t u v w x y z
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2.2   对象间同时空关系定义

[∆t− t,∆t+ t]

此研究的对象间同时空关系, 特指两对象 (人员、

车辆、电子设备等)间, 当对象 a 在 t 时刻出现在某空间

网格 c 内, 另一对象 b 在其前、后一定时间 
段内也出现在同一空间网格区域 c 内, a 与 b 同时空定

义见式 (2).

F(a,b) = E(a, t,c)ΛE(b, t′,c) (2)

∆t− t ⩽ t′ ⩽ t+∆t其中,  ; E(a, t, c) 表示 a 对象在 t 时刻

出现在 c 空间网格内. 

2.3   日期分区间隙填充

∆t

∆t

因时空轨迹类数据规模巨大, 在进行时空数据连

接查询时, 使用循环选取每个日期分区数据并进行关

联的方式进行. 这种方式存在正在进行连接的当前日

期分区数据与前一日期分区及后一日期分区时间连续,
但被割裂的问题. 因此将前一日期分区最后一个 以

及后一日期分区的第 1个 对应的数据插入当前日期

分区, 填补每个日期分区连接计算存在的缝隙. 具体见

算法 1.

算法 1. DP_SP_FILL

输入: t_ost_dp.
输出: t_ost_dp # 更新的 t_ost_dp.

1. D←Query t_ost_dp’s partitions names
2. Foreach d in D do

tab1←σ(dp=(d−1))∧(abs(t−FT (d))⩽∆t)ρtab1(t_ost_dp)3. 　
4. 　Store tab1 to t_ost_dp(d) #将 tab1 插入 Hive 仓库 t_ost_dp 的

dp=d 分区中

tab2←σ(dp=(d+1))∧(abs(t−FT (d+1))⩽∆t)ρtab2(t_ost_dp)5.　 
6.　 Store tab2 to t_ost_dp(d) #将 tab2 插入 Hive 仓库 t_ost_dp 的

dp=d 分区中

7. End

算法 1 中, σ、ρ、∧等符号系关为运算里面的选

择、重命名以及条件合取; FT(d)表示取时间 d 对应当

天的最后时刻对应的时间 ,  精确到秒 ,  例如当 d 取

20230502 时, 无论 t 取 2023 年 05 月 02 日什么时刻,
FT(d) 都取 2023 年 05 月 02 日 00 时 00 分 00 秒 ,
FT(d+1) 都取 2023 年 05 月 03 日 00 时 00 分 00 秒;
abs(value)表示对 value 取绝对值. 

2.4   位置信息网格化及分区

空间网格区域码: 把网格编号 c 转换为十进制, 再
进行 mod 32运算, 目的是把一个日期分区的数据再相

对均匀的划分为常数个 (本研究划分为 32 个, 可视集

群算力设置合理数值)不同的空间网格区域, 记 cp, 式 (3),

即把同一日期分区数据再约等分为 32 个空间网格区

域, 区域码主要作为分区字段存储.

cp(c) =
(∑L

i=1
(D(ci)(32)i−1)

)
%32 (3)

其中, L 表示使用的 Geohash 编码的长度, D(ci) 表示

把 Geohash 编码从右到左第 i 个字符转换为对应的十

进制数, 例如 wk3n91u 的第 7 位字符“w”对应的十进

制数是 28, 第 6 位字符“k”对应的是 18, 以此类推. 采
用长度为 7 的 Geohash 编码时, 计算“wk3n91u”的 cp
编码可对照表 2 (Geohash Base32编码字符与十进制数

据对应关系表) 查找到 w、k、3、n、9、1、u 各自对

应的十进制数字 28、18、3、20、9、1和 26, 通过式 (3),
即: cp(wk3n91u) = (28×326+18×325+3×324+20×323+
9×322+1×32+26) % 32 = 26 , 计算出具体的网格区域分

区 cp 值. 根据计算规则可知, 一个网格编码对应若干

经纬度, 一个空间网格区域包含若干空间网格, 空间网

格化及按网格区域存储的过程见算法 2.

算法 2. DPCP_ETL

输入: t_ost_dp.
输出: t_ost_dpcp # 将 t_ost_dp按时空二级分区存入 t_ost_dpcp.

1. Begin
tab1←ρtab1(oid,lon,lat,t,dp,c,cp)(

∏
oid,lon,lat,t,dp,c(lon,lat),cp(c))(t_ost_dp))2. 

3. 　Store tab1 to t_ost_dpcp(dp, cp) #将 tab1存入 Hive仓库 t_ost_dpcp
表的 dp, cp 二级分区中

4. End

算法 2 中, c 按照经纬度网格化式 (1) 计算得出;
cp 按照网格区域码式 (3)计算得出. 

2.5   时间段交叉编码

2∆t

将采集时间 t ,  转换为对应的 Unix 时间戳 (从
1970年 1月 1日 00时 00分 00秒所经过的秒数, 每过

1 s, 数值加 1), 记为: u = UT(t). 为能通过等值连接解决

复杂表达式连接, 需用长度为 的滑动条对采集时间

进行划分和分段编码.

s = ⌈(u+1+ p)/2∆t⌉ (4)

⌈⌉
2∆t

使用式 (4), p 值取 0, 计算出时间戳 u 对应的时间

段编码 s, 其中“ ”表示对该符号内数值进行向上取整,
其目的是使用 为长度的滑块顺序号对时间段进行

编码.

se = (⌈(ut+1+ p)/∆t⌉)%2 (5)

再按照式 (5), p 值取 0, 计算出 s 的扩展码 se, 其目
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∆t

∆t ∆t

的是把同一个时间段编码对应的采集时间落在第 1个
范围的对应记录的 se 赋值“1”, 落在第 2 个 Δt 范围

对应记录的 se 赋值“0”, 即把每个编码对应的时间又划

分为前一个 和后一个 两段, 扩展码用于交叉连接

的辅助判断.
∆t

∆t

类似地, 通过式 (4), p 值取 , 计算出 u 的交叉时

间段编码 sa; 以及按照式 (5), p 值取 , 计算其对应的

扩展编码 sae.
−∆t

−∆t

同样通过式 (4), p 值取 , 计算出 u 的另一个交

叉时间段编码 sb; 以及按照式 (5), p 值取 , 计算其对

应的扩展编码 sbe. 交叉编码及其扩展编码组合使用, 可
用于解决相邻的两个不同时间段连接查询存在的缝隙

问题, 详见算法 3.

算法 3. DP_SP_TSEC

输入: t_ost_dpcp.
输出: t_ost_cc # 将计算结果按时空二级分区存入 t_ost_cc.

1. Begin
tab1←Πoid,lon,lat,t,dp,c,cp,s,se ,sa ,sae ,sb ,sbe (t_ost_dpcp)2. 　  # s, se, sa, sae, sb,

sbe 分别按照式 (4)和式 (5)计算得出.
3.  　Store  tab1 to  t_ost_cc(dp ,  cp)  # 将 tab1 存入 Hive 仓库

t_ost_cc的 dp, cp 二级分区中

4. End
 

2.6   时空分区及网格化数据

按照前述方法计算 t_ost_dpcp 中每条轨迹中采集

时间对应的时间段编码 s、sa、sb 以及对应的扩展编

码 se、sae、sbe, 计算经纬度位置的 Geohash网格编码 c,
网格区域分区值 cp, 计算结果存入 t_ost_cc, 见算法 3. 

3   优化策略及相关算法

如第 2节所述, 存在复杂表达式的 Hive SQL连接

查询, 全部数据连接完成至少需要 n·n 次连接条件的

实时计算, 需要的计算次数多、耗时长, 连接条件计算

成为整个连接查询过程的瓶颈, 难以在低集群计算资

源 (算力) 环境下实现高效时空关系连接查询. 为实现

低“算力”环境下时空关系的高效连接查询, 需要一是

避免连接条件的实时计算, 减少关联条件计算次数; 二
是针对存在复杂表达式的连接查询导致的 Hadoop 相

关组件优化失效的问题进行优化. 利用数据预处理过

程对采集时间的分段编码, 以时间的分段编码而不是

时间范围计算作为连接条件可避免连接查询关联条件

的实时计算, 同时 “等值”关联代替复杂表达式计算关

联又能够避免引擎失效等问题. 为便于标识, 文中所提

融合时空二级分区存储和时间段交叉编码的连接查询

算法简称 DPCP-CROSS-JOIN. 算法以第 2节的数据预

处理结果 t_ost_cc为基础, 连接查询主要骤如下.
步骤 1. 通过 Java等编程语言开发工具, 生成 SQL,

循环提交每个日期分区对应的数据进行连接查询.
步骤 2. 每次只进行一个日期分区数据的连接查

询, 待连接表分别标记为 tab1、tab2, 每次连接查询首

先判断空间网格区域分区是否相等, 再比较空间网格

是否相等, 然后比较 tab1与 tab2时间段编码 s 是否相

等, 选取相等的进行连接.
步骤 3. 依然对选定的日期分区数据连接查询, 前

几个比对条件同步骤 2, 但是连接查询关联的最后一个

条件由比较 tab1、tab2的 s 字段是否相等变为分别比

较 tab1 的 s 与 tab2 的 sa、sb 以及 tab1 的扩展编码

se 与 tab2的 sae、sbe 是否相等, 选取相等的分别进行连接.

∆t

步骤 4. 对 tab1与 tab2的连接结果进行过滤, 以编

码 s、sa、sb 以及 se、sae、sbe 等值连接的结果, 连接结

果中存在部分关联上的对象时间差大于 , 故需要进

行过滤处理.
步骤 5. 按照日期和网格区域分区进行二级分区存

储连接查询结果.
主要步骤说明: 步骤 2–步骤 5 以循环和并行方式

提交运行, 其中使用步骤 1 提供的工具的目的是为了

提高任务的并行度, 步骤 2 通过使用时间段编码实现

等值连接查询避免每次连接时实时计算连接条件, 同
时避免了 MapReduce、TEZ 等引擎优化失效问题, 从
而达到提升连接查询效率的目的, 对应算法见 DPCP-
CROSS-JOIN算法 (第 3.1节).

步骤 3 通过比较 tab1 的 s 与 tab2 的 sa、sb 以及

tab1 的扩展编码 se 与 tab2 的 sae、sbe 是否相等, 选取

相等的分别进行连接, 主要解决时间离散化后“等值”
关联带来的间隙问题 , 例如假设在任意一个对象前

后 5 s 出现在同一空间网格 c 为存在同时空关系, 按
照数据预处理的方法第 0–9 s 将被编码为 1, 记 s(1),
第 10–19 s 编码为 2, 记 s(2), o1 在第 9 s 出现即时间

分段编码 s(1) 与 o2 在 11 s 即时间分段编码 s(2) 出
现, 明明符合同时空关系, 但因为使用编码 s 作为等

值关联条件 ,  漏算该同时空关系 .  通过 t a b1 . s   =
tab2.sb 且 tab1.se = tab2.sbe (斜向连接) 作为关联条件

进行再次连接查询, 可解决上述漏算问题. 类似地, 通

2024 年 第 33 卷 第 5 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 7

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


过 tab1.s = tab2.sa 且 tab1.se = tab2.sae(交叉连接)解决

o2与 o1的时空关系漏算问题.
为对比算法的优化效果, 验证过程中也对当前主

流的以时空进行二级分区的 DPCP-JOIN 算法和仅以

日期进行分区的连接算法 DP-JOIN 也进行了实现 (第
3.2节). 

3.1   时间编码等值连接查询算法

该算法简称 DPCP-CROSS-JOIN, 通过循环日期分

区集合 D, 取出每个分区 d 对应的数据, 分别存放于 tab1,
tab2临时表中. 对 tab1, tab2进行连接查询, 连接条件为:

(1) tab1, tab2对应记录的空间网格区域分区相同;
(2) tab1, tab2对应记录的空间网格编号相同;
(3) tab1, tab2对应记录的时间段编码相同.

| u−u2 |) <= ∆t.

连接完成后, 对连接结果进行过滤, 条件: (ts←
 

通过这些步骤得到 tab1, tab2 表中每条记录对应

其时间段编码的同时空关系, 见图 2, 结果记: γ1.  

s(1)

t(1)

…

…

t(Δt)

t(2Δt)

t(1)

…

…

t(Δt)

t(2Δt)

t(2Δt+1)
…

…

t(3Δt)

t(4Δt)

t(2Δt+1)
…

…

t(3Δt)

t(4Δt)

t(4Δt+1)
…

…

t(4Δt)

t(6Δt)

t(4Δt+1)
…

…

t(4Δt)

t(6Δt)

s(2)

s(1)

s(2)

s(3)

时间编码 采集时间 时间编码 采集时间

s(3)

tab1 tab2

 
图 2    数据时空分区及时间段连接查询过程

 

按此方法, 存在:
∆t

∆t

(1) tab1 表时间编码 s(1) 的后半段即后一个 与

tab2表时间编码 s(2)的前半段即前一个 的一些同时

空关系存在漏算;
∆t

∆t

(2) tab2 表时间编码 s(2) 的前半段即前一个 与

tab1表时间编码 s(1)的后半段即后一个 一些同时空

关系存在漏算问题.

∆t ∆t

通过 tab1 表时间编码 s(1) 的后半段即后一个

与 tab2表时间编码 s(2)的前一个 进行交叉连接查

询解决第 1个漏算问题, 类似地解决第 2个问题, 见图 3.
s = sa

2 s =ae
2连接查询条件: 使用 , 并且 条件进行连

s = sb
2 se = sbe

2接查询, 结果记: γ2; 再使用 , 并且 条件进

行连接查询, 结果记: γ3, 详见算法 4.

算法 4. DPCP-CROSS-JOIN

输入: t_ost_cc.
γ1,γ2,γ3输出:  .

1. D←Query t_ost_cc’s partitions names
tab1←σdp=dρtab1(t_ost_cc)2. 
tab2←σdp=dρtab2(oid2,c2,tab2,u2,s2,se

2,s
a
2,s

ae
2 ,s

b
2,s

be
2 ,cp2)(t_ost_cc)3. 

4. Foreach d in D do
γ1,γ2,γ35. 　# 并发提交 的连接查询及存储

6. 　Begin Concurrency execute(part 1, part 2, part 3) part 1:

γ1←σts⩽∆t

Πoid,c,t,oid2,tab2,ts←|u−u2|

 tab1 JOIN tab2

(cp=cp2)∧(c=c2)∧(s=s2)


7. 　　

8. 　　Store γ1 #将连接查询结果 γ1 存入 Hive数据仓库

9.　 End Concurrency part 1
10.　Begin Concurrency execute(part 1, part 2, part 3) part 2:

γ2←σts⩽∆t

(
Πoid,c,t,oid2,tab2,ts←|u−u2|

 tab1 JOIN tab2

(cp=cp2)∧(c=c2)∧(s=sa
2)∧(se=sae

2 )




11.　　 

12.　　 Store γ2 #将连接查询结果 γ2 存入 Hive数据仓库

13. 　End Concurrency part 2
14.　 Begin Concurrency execute(part 1, part 2, part 3) part 3:

γ3←σts⩽∆t

(
Πoid,c,t,oid2,tab2,ts←|u−u2|

 tab1 JOIN tab2

(cp=cp2)∧(c=c2)∧(s=sb
2)∧(se=sbe

2 )




15.　　 

16. 　　Store γ3 #将连接查询结果 γ3 存入 Hive数据仓库

17. 　End Concurrency part 3
18. End

 
 

交叉
连接 斜向

连接

t ut s se sa sae sb sbe

 
图 3    数据时空分区及时间段交叉连接查询过程

  

3.2   常规两级索引优化连接查询算法

常规两级索引查询优化算法 (简称 DPCP-JOIN),
通过循环日期分区集合 D, 取出每个日期分区 d 对应
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的数据, 分别存放于 tab1, tab2临时表中. 对 tab1, tab2
进行连接查询, tab1, tab2表字段命名规则同算法 4, 连
接条件如下:

(1) 空间网格区域分区 cp 与 cp2相同;
(2) 空间网格编号 c 与 c2相同;

∆t

(3) tab1, tab2每条记录的采集时间 u 与 u2差的绝

对值 ts 小于等于 .
为了便于后续比较, 连接查询结果标记为 β.
仅按日期分析的查询优化算法 (简称 DP-JOIN),

通过循环计算数据表日期分区集合 D, 取每个日期分

区 d 对应的数据, 分别存放于 tab1, tab2 临时表中, 使
用该算法对 tab1, tab2进行连接查询, 连接条件如下:

(1) 空间网格编号 c 与 c2相同;

∆t

(2) tab1 待关联记录与 tab2 每条记录的采集时间

u 与 u2差的绝对值 ts 小于等于 , 进行 tab1表每一条

记录的关联需要进行 n 次实时计算.
连接后 tab1对应的 oid, c, t 等字段名称保持不变,

tab2(oid, c, t) 字段分别重命名为 (oid2, c2, tab2), 为了

便于后续比较, 连接查询结果标记为 α. 

4   实验及数据

为比较 DPCP-CROSS-JOIN 算法的在低“算力”条
件下的性能优势, 使用 2023 年 5 月中 31 天的轨迹数

据在腾讯“私有云”上分别对 3个算法进行了 SQL实现

和实验, 并记录了主要的过程数据. 为简化实验过程,
连接查询采用同一轨迹数据表的自连接, 故 tab1 和

tab2的记录集相同, 记录数为 n.
DPCP-CROSS-JOIN算法的主要过程包括, 首先通

过 Java编写的并行批处理程序循环提交每个日期分区

“一天”的轨迹数据连接查询任务, 任务依算法 4 实现,
计算出 γ1、γ2 和 γ3. 因为 γ1、γ2 和 γ3 逻辑上可分, 计算

结果可合并, 故其计算通过并行方式提交至服务集群.
然后, 将 γ1、γ2 和 γ3 按照日期和网格区域分区进行二

级分区并写入连接结果表.
DPCP-JOIN算法和 DP-JOIN比较简单, 直接通过

工具循环提交每一天的轨迹数据, 并分别按照第 3.2节
所述的关联方式完成连接查询, 并把结果 β、α 存入对

应的表中.
为便于比对优化效果, 在查询过程中, 详细记录了

每个日期分区对应的轨迹数据连接查询过程中的任务

划分、执行查询的任务数、集群资源占用、时间消耗

等数据. 实验环境、工具和数据预处理, 实验过程及记

录详见第 4.1–4.6节. 

4.1   实验软硬件环境

此实验环境包含 75 个节点 ,  每个节点含 24 个

VCores 和 40 GB 内存. 分配的实验租户内存 1.8 TB,
HDFS存储容量 200 TB. 在进行本实验前, 已对 Hadoop
后台各类参数进行了反复优化和调整. Hive 采用的版

本是 3.1.2, 相关大数据组件及版本见表 3. 

4.2   并行提交工具

为实现自动及并行按日期分区提交连接查询 SQL
语句, 使用 Java 语言开发程序, JDK 版本 17.0.1. 工具

的主要处理流程见图 4. 本文的用到连接查询语句, 都
使用模板进行定义, 涉及需要循环执行的日期分区信

息通过占位符进行表达, 执行过程中依次取出每个日

期分区参数列表中的内容替换占位符内容, 然后启动

进程将连接查询语句提交至 HiveServer2端执行.
 
 

表 3    大数据组件及编程环境
 

主要组件 版本 主要功能

HDFS 3.2.1
分布式文件系统: 支持高吞吐量、高度容错性的

海量数据分布式文件系统

MapReduce 3.2.1 分布式计算框架

Hive 3.1.2
基于Hadoop的数据仓库工具: 用于将SQL语句转

换为MapReduce任务运行

ZooKeeper 3.6.2
分布式协调服务: 提供分布式应用提供一致性服

务, 提供配置维护、名字服务、分布式同步、组

服务等功能

Yarn 3.2.1 提供统一的资源管理和调度服务

TEZ 0.10.1
TEZ是Apache开源的支持DAG作业计算框架, 将
Map和Reduce两个操作进一步拆分提升优化

MapReduce框架性能

Java 1.17
用于开发工具生成SQL语句并控制其提交方式,

记录主要执行过程
 
 
 

读取 SQL 模
板定义文件

识别 SQL

part1、 part2

和 part3 的定义

识别并创建
分区列表 D

d←从 D 取第
一个日期分区
名称标记

使用分区名称标记 d 替换
SQL part1、part2、part3

分区字段参数占位符

启动进程 2

执行 SQL

part2

存储 γ1、γ2、γ3

是否
有待计算日期分区

标记

否是
完成

启动进程 1

执行 SQL

part1

d←从
D 取下
一日期
分区名
称标记

启动进程 3

执行 SQL

part3

 
图 4    工具并行处理流程 
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4.3   仅按日期分区存储连接查询

DP-JOIN算法的第 7个步骤对应的主要连接查询

语句见 SQL 01.

SQL 01

SELECT t1.c, t1.oid, t1.t, t2.oid AS oid2, t2.t AS t2, t1.u – t2.u AS ts,
t1.dp FROM (SELECT * FROM t_ost_dp WHERE dp = [:d]) AS t1
JOIN (SELECT * FROM t_ost_dp WHERE dp = [:d]) AS t2 ON t1.c =
t2.c AND abs(t1.u – t2.u) <= 5

SQL 01提交到 Hive服务后, 连接查询共创建Map1

和 Map5 这 2 类 Map, 平均预分配任务数大约都是

2.9 个; 创建 Reducer 2 、Reducer 3 和 Reducer 4 这

4 类 Reducer, 平均预分配任务分别为 55.1、1 009 和

4.7个.

通过实验: 20230501–20230531每个日期分区连接

查询时间消耗分别是: 4 507 s, 4 721 s, 3 920 s, 4 877 s,

4 237 s, 3 929 s, 6 559 s, 4 607 s, 9 182 s, 5 230 s, 4 222 s, 4 348 s,

3 868 s, 3 429 s, 2 960 s, 4 596 s, 4 038 s, 3 816 s, 5 221 s, 5 406 s,

3 907 s, 6 718 s, 4 701 s, 10 457 s, 6 303 s, 6 664 s, 4 935 s, 4 036 s,

4 862 s, 10 138 s, 4 733 s. 累计耗时 161 127 s (约 44.76 h),

平均每天数据的连接查询消耗 5 197.65 s (约 1.44 h).

使用 DP-JOIN算法执行连接查询, 由于耗时过多,

因未在一次实验完成 31 个日期分区数据的连接查询,

故实验依日期分区先后顺序进行了 3 次 (对应集群资

源消耗用蓝色实线、紫色线段、黄色点线框定), 任务

执行期间集群 CPU 和内存使用及消耗是紧密正相关

的, 具体资源消耗情况见图 5.
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图 5    DP-JOIN连接查询集群资源消耗 

4.4   两级分区存储连接查询

DPCP-JOIN算法的第 7个步骤对应的主要连接查

询语句见 SQL 02.

SQL 02

SELECT t1.c, t1.oid, t1.t, t2.oid AS oid2, t2.t AS t2, t1.u – t2.u AS ts,
t1.dp FROM (SELECT * FROM t_ost_dpcp WHERE dp = [:d]) AS t1
JOIN (SELECT * FROM t_ost_dpcp WHERE dp = [:d]) AS t2 ON cp =
t2.cp AND t1.c = t2.c AND abs(t1.u – t2.u) <= 5

SQL 02提交到 Hive及 Hadoop后, 连接查询共创

建 Map1 和 Map5 这 2 类 Map, 平均预分配任务数都

是 32 个; 创建 Reducer 2 、Reducer 3、Reducer 4 这

4类 Reducer, 平均预分配任务分别为 216.2个、1 009个

和 145.7个. 20230501–20230531每个日期分区数据连

接查询时间消耗分别是: 1 570 s, 1 144 s, 1 100 s, 1 504 s,

1 999 s, 1 786 s, 1 224 s, 1 568 s, 1 742 s, 1 482 s, 1 364 s, 1 674 s,

1 148 s, 1 161 s, 838 s, 1 370 s, 1 140 s, 1 404 s, 2 308 s, 2 002 s,

1 548 s, 2 735 s, 2 635 s, 3 230 s, 2 677 s, 2 472 s, 1 896 s, 1 414 s,

1 814 s, 2 958 s, 1 490 s. 累计耗时 54 397 s (约 15.11 h),

平均执行一天数据的连接查询消耗 1 754.74 s (约 0.49 h).

使用 DPCP-JOIN算法执行连接查询期间集群 CPU和

内存使用及消耗同样是紧密正相关的, 具体资源消耗

情况见图 6.
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图 6    DPCP-JOIN连接查询集群资源消耗

  

4.5   三级索引四级加速连接查询

DPCP-CROSS-JOIN 算法对应的交叉连接查询

SQL 语句共分 3 个部分, 对应的连接查询语句包括

SQL 03 part1、SQL 03 part2 和 SQL 03 part3, 即
DPCP-CROSS-JOIN算法中的第 9、13、17这 3行, 以
并发方式提交执行 .  实验期间集群资源相对充裕 ,
part1、part2和 part3并发执行 SQL实现了并行执行.
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SQL 03 part1

SELECT t1.c, t1.oid, t1.t, t2.oid AS oid2, t2.t AS t2, t1.u – t2.u AS ts,
t1.dp FROM (SELECT * FROM ots_dpcp_cc WHERE dp = [:d]) AS t1
JOIN (SELECT * FROM ots_dpcp_cc WHERE dp = [:d]) AS t2 ON cp
= t2.cp AND t1.c = t2.c AND t1.s = t2.s WHERE abs(t1.u – t2.u) <= 5

SQL 03 part2

SELECT t1.c, t1.oid, t1.t, t2.oid AS oid2, t2.t AS t2, t1.u – t2.u AS ts,
t1.dp FROM (SELECT * FROM ots_dpcp_cc WHERE dp = [:d]) AS t1
JOIN (SELECT * FROM ots_dpcp_cc WHERE dp = [:d]) AS t2 ON cp
= t2.cp AND t1.c = t2.c AND t1.s = t2.sa AND t1.se = t2.sae WHERE
abs(t1.u – t2.u) <= 5

SQL 03 part3

SELECT t1.c, t1.oid, t1.t, t2.oid AS oid2, t2.t AS t2, t1.u – t2.u AS ts,
t1.dp FROM (SELECT * FROM ots_dpcp_cc WHERE dp = [:d]) AS t1
JOIN (SELECT * FROM ots_dpcp_cc WHERE dp = [:d]) AS t2 ON cp
= t2.cp AND t1.c = t2.c AND t1.s = t2.sb AND t1.se = t2.sbe WHERE
abs(t1.u – t2.u) <= 5

SQL 03 的 3 个部分的连接查询语句以并行方式

提交到 Hive服务, 每个日期分区连接查询平均集群资

源分配Map和 Reducer数量见表 4.
  

表 4    Hadoop集群平均资源分配 (DPCP-CROSS-JOIN)
 

集群 Map 1 Map 5 Reducer 2 Reducer 3 Reducer 4
γ1 32 32 413.2 1 009 4.6
γ2 32 32 406.7 1 009 3.9
γ3 32 32 411.2 1 009 3.8

合计 96 96 1 231.1 3 027 12.3
 

使用 DPCP-CROSS-JOIN算法执行连接查询耗时

秒数见表 5, 期间集群 CPU 和内存使用及消耗见图 7.
并发执行完 SQL 03 的每个日期分区 d 的 3 个部分

part1、part2 和 part3 连接查询共耗时间 5  255 s (约
1.46 h), 仅为表 5 所示的每个日期分区 3 个部分耗时

合计 14 809 s 的 37.3%, 系并行加速带来的优势, 平均

执行一天数据的连接查询消耗 169.53 s (约 0.05 h).
  

表 5    DPCP_ CROSS-JOIN连接查询耗时 (s)
 

日期分区 γ1 γ2 γ3 合计

20230501 106 96 98 300
20230502 398 386 98 882

… … … … …
20230530 122 108 102 332
20230531 100 112 110 322
合计 5 251 4 587 4 251 14 089
平均 169.39 147.97 137.13 454.484

  

4.6   更大规模数据连接查询扩展实验

使用 DPCP-CROSS-JOIN 算法, 实验数据扩大

10 倍 ,  同样选取 31 个日期分区数据共计 (485 GB,
59.6亿条)数据进行连接查询. DP-JOIN算法和 DPCP-
JOIN 算法面对更大规模数据时, 仅执行 1 个日期分区

数据的同时空连接查询时间消耗都超过 6 h, 难以满足

业务需求, 故未进行进一步的实验. 使用 DPCP-CROSS-
JOIN 算法完成 31 个日期分区数据的同时空连接查询

共耗时 6 960 s, 计算 10 倍于第 4.5 节实验的数据仅多

消耗 1 705 s, 多耗时 32.45%. 连接查询期间集群资源

消耗图 8所示.
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图 7    DPCP-CROSS-JOIN连接查询集群资源消耗
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图 8    DPCP-CROSS-JOIN更大规模连接查询资源消耗

  

5   实验数据分析

本节主要对 DPCP-CROSS-JOIN、DPCP-JOIN和

DP-JOIN 实验过程中集群资源利用情况, 执行任务的

Map、Reduce 数量, 各算法执行相同任务的时间消耗

情况进行对比分析. 实验结果表明: DPCP-CROSS-JOIN
算法相比 DP-JOIN 算法, 连接查询性能提升了 30.66
倍, 总体性能提升 21.38倍, 相比 DPCP-JOIN算法也有

明显提升, 能更好适用于低“算力”条件下时空轨迹类
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数据的快速连接查询. 第 4.6节的扩展实验数据每个日

期分区数据规模平均达 1.92亿条, 在使用 DPCP-JOIN
和 DP-JOIN在本文的实验环境下执行 6 h以上都未计

算出结果的情况下, DPCP-CROSS-JOIN算法每个日期

分区对应数据的连接查询仍然能在 5 min以内完成, 进
一步说明的算法的连接查询性能提升明显, 而且非常

稳定. 

5.1   通过分区索引优化的连接查询效率提升有限

n ·n显然通过连常规接查询计算 对象是否存在同

时空共需要进行 n2 次时间差减法计算和 n2 次两个时

间差是否在指定范围内的判断, 故 DP-JOIN 算法时间

复杂度为 O(n2).
相比较于 DP-JOIN算法, DPCP-JOIN算法通过日

期分区 (dp)+空间位置网格区域分区 (cp)二级分区, 降
减少每次连接查询的加载的数据规模, 增加了并行的

Map 和 Reducer 数, 一定程度上减少每次连接查询比

对和时间差的计算次数, 但是由于连接条件存在复杂

表达式, 每次进行连接都要计算和所有记录的时间差,
导致 Hadoop 的 TEZ 等引擎无法利用 Map 阶段的排

序结果, 故连接查询性能提升有限, 耗时仍然多. 通过

分析 DPCP-JOIN 算法可知, 同一日期分区的 tab1 和

tab2 记录进行连接查询时, tab1 的每一条记录首先判

定 tab2 表记录的空间网格区域分区相同是否相等, 然
后再计算日期分区内对应的所有记录采集时间差后判

断, 计算次数为 n2/Size(cp), 查询效率有了一定提升, 但
还是存在 TEZ 等引擎无法利用 Map 阶段的排序结果,
导致引擎优化失效的问题, 因此该算法的时间复杂度

仍是 O(n2).
因为此次实验将空间网格进一步划分为了 32 个

区域作为分区, 故 Size(cp) = 32, 故时间差的计算次数

仅是 DP-JOIN 算法的 1/32. 实验结果表明 ,  DPCP-
JOIN 算法所采取的时空二重分区索引方法的时间消

耗为 DP-JOIN算法的 33.76%. 

5.2   DPCP-CROSS-JOIN 连接查询效率高

DPCP-CROSS-JOIN算法在 DPCP-JOIN算法的基

础上, 结合交叉编码, 在极大地减少每次连接查询的加

载的数据规模的基础上, 通过时间编码进行“等值”连
接, 可充分利用集群计算引擎 (如 MapReduce、TEZ)
的优化能力, 实现类似“日期分区+空间分区+交叉编码

索引”三级加速的效果.
通过分析 DPCP-CROSS-JOIN 算法可知, 同一日

期分区的 tab1和 tab2记录连接关联计算次数主要如下.
(1)首先判断 tab1记录与 tab2表记录的空间网格

区域分区相同是否相等, 按照等值连接可利用 Map 阶

段排序结果的优势, 完成一条记录的连接需 log(Size(cp))
次判断.

(2) 再在同一个空间网格区域内, 查找是有满足关

联条件的网格, 平均判断次数为 log(n/Size(cp)) .
(3) 然后再判断时间编码是否相等, 由于已经将复

杂表达式连接优化为了等值连接, 可以充分利用 Map
阶段的排序结果, 在有序表中查找条件可能符合的记

录比对判断 (logn) 次. 因此完成一条记录 γ1、γ2 和
γ3 共计需要比对 3logn 次, 比对完成 n 条需 (3nlogn)
次判断.

(4) 最后连接结果根据 u1 与 u2 的时间差过滤, 共
需比较 2kn 次, 包含 γ1 的 kn 次计算及过滤, γ2、γ3 各
kn/2 次计算及过滤 (kn 为连接后的结果表记录数, 其
中 k 远小于 n).

(5)综合上述 4项, 其主要比较次数为 nlog(Size(cp)) +
nlog(n/Size(cp)) + 3nlogn + 2n.

通过上述步骤分析可知该算法总的时间复杂度为

O(nlogn). 在相同集群及相同租户资源分配环境下, DPCP-
CROSS-JOIN 算法把 DPCP-JOIN 算法中需要通过复

杂表达式计算才能进行的连接转换为交叉编码法的

“等值”连接实现, 避免了连接条件之一的时间差绝对

值的实时和反复计算. 计算 γ1、γ2 和 γ3 的 3 个子算法

相互独立, 故可通过并行提交相应 SQL, 进一步提高了

资源利用率.
从表 6 可以看出, 集群为 DPCP-CROSS-JOIN 算

法分配的Map 1、Map 5、Reducer 2和 Reducer 3对应

的任务要远多于 DP-JOIN算法和 DPCP-JOIN算法, 资
源利用率得到了提高. 从图 8可以看出, 任务执行期间,
DPCP-CROSS-JOIN 算法所占用的集群资源相对较均

衡, VCores 和内存占用都明显少于 DP-JOIN 算法和

DPCP-JOIN算法.
 
 

表 6    3种算法对应连接查询集群资源分配对比表
 

算法 Map 1 Map 5 Reducer 2 Reducer 3 Reducer 4
DP-JOIN 2.9 2.9 55.1 1 009 4.7

DPCP-JOIN 32 32 216.2 1 009 145.7
DPCP-CROSS-JOIN 96 96 1 231.1 3 027 12.3
 

DP-JOIN、DPCP-JOIN 和 DPCP-CROSS-JOIN
算法业务目标相同, 执行耗时比较见统计表 7.
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表 7    3种算法对应连接查询时间消耗对比表
 

算法

额外

耗时

(s)

交叉

耗时

(s)

连接

耗时

(s)

总耗时

(s)

连接

提升至

(倍)

总体

提升至

(倍)
DP-JOIN 0 0 161 127 161 127 – –

DPCP-JOIN 361 0 54 397 54 758 2.96 2.94
DPCP-CROSS-JOIN 390 1890 5 255 7 535 30.66 21.38

 

由表 7数据可得到以下结论.
(1) DPCP-JOIN 相比 DP-JOIN, 其性能有所提升.

实验结果数据表明其连接查询性能提升了 2.96 倍, 总
体性能提升 2.94倍.

(2) DPCP-CROSS-JOIN 相比 DP-JOIN, 其性能提

升明显. 实验结果数据表明其连接查询性能提升了 30.66
倍, 总体性能提升 21.38倍.

从图 9 可以看出, 一是处理相同规模数据连接查

询时, DPCP-CROSS-JOIN 算法时间消耗最小; 二是

DPCP-CROSS-JOIN算法在每个日期分区, 即每天数据

的连接查询时间消耗波动幅度不大, 整体运行稳定.
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图 9    3种算法各日期分区连接查询时间消耗对比

  

5.3   存在的问题

采用 DPCP-CROSS-JOIN 算法优化连接查询, 性
能提升显著而且更稳定, 但也存在如下问题.

(1) 进行 DPCP-CROSS-JOIN 算法连接查询之前

先要对数据进行交叉编码, 需消耗一定时间.
(2) 交叉编码后每条记录增加了 6 个编码相关字

段, 会额外占用存储. 本次选择的实验数据 21.6 GB, 通
过交叉编码后 47.4 GB, 存储空间增加了 1.19倍.

(3) 该算法适用于 Hive 等行式存储的关系或者类

似的其他关系数据库环境, 在图数库等非关系数据以

及 HBase等列式存储的数据库环境下适用性有待进一

步验证. 

6   结语

通过 DPCP-CROSS-JOIN 算法, 可实现低集群计

算资源即: 低“算力”环境下大规模时空轨迹类数据同

时空关系的高效连接查询, 可通过提高算法效率弥补

市、县级公安机关当前存在的“算力”不足问题, 又能

解决完成“全量”对象间同时空关系计算的现实需求.
通过该算法对时空类关系数据连接查询的优化, 可将

n·n 对象间同时空关系查询的时间复杂度从 O(n2) 降
为 O(nlogn). 在进行大规模数据的连接查询时, 性能稳

定, 并能将连接查询效率最高提升至普通日期分区表

优化查询的 30.66 倍. 在该算法实现连接查询过程中,
虽然需要增加一些额外的存储空间, 但总体性能最高

提升至了 21.38 倍, 瑕不掩瑜. 这种方法可作为时空轨

迹伴随查找, 不同对象间关系亲密度判定等算法的原

子算法. 可广泛应用于维护国家安全、预防和打击犯

罪等领域, 也可用于人员流量分析, 人员群落稳定性分

析, 辅助区域城乡规划等领域. 当然本次研究主要针对

的是 Hadoop 生态, Hive 数仓内的连接查询优化, 在其

他数据库或者数据仓库环境里的必要性和适应性, 还
需要更多学者进行更深入的研究和实践.
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