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摘 要：随着互联网、物联网和云计算的高速发展，与时间、空间相关的数据呈现出“爆炸式”增长的趋势，时空大数

据时代已经来临。时空大数据除具备大数据典型的“4V”特性外，还具备丰富的语义特征和时空动态关联特性，已

经成为地理学者分析自然地理环境、感知人类社会活动规律的重要资源。然而在具体研究应用中，传统数据处理

和分析方法已无法满足时空大数据高效存取、实时处理、智能挖掘的性能需求。因此，时空大数据与高性能计算/

云计算融合是必然的发展趋势。在此背景下，本文首先从大数据的起源出发，回顾了大数据概念的发展历程，以及

时空大数据的特有特征；然后分析了时空大数据研究应用产生的性能需求，总结了底层平台软硬件的发展现状；进

而重点从时空大数据的存储管理、时空分析和领域挖掘3个角度对并行化现状进行了总结，阐述了其中存在的问

题；最后指出了时空大数据研究发展趋势。
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1 引言

随着互联网、物联网和云计算的高速发展，数

据获取手段向多元化方向发展，数据种类不断多样

化，促使时空相关的数据呈现出“爆炸式”增长的趋

势，时空信息与大数据的融合标志着正式进入时空

大数据时代。时空大数据除具备大数据典型的

“4V”特性外，还具备对象/事件丰富的语义特征和

时空维度动态关联特性。对时空大数据进行处理、

分析和挖掘得到蕴含的复杂特征是其核心价值所

在(李德仁, 马军等, 2015)。

在时空大数据时代中机遇与挑战并存。一方

面是时空数据量和类型的丰富，弥补了数据缺乏的

不足，能够在最大程度上满足各类研究的需求，进

一步推动交叉研究的不断深入；另一方面是面对时

空大数据时空特征的特殊性，时空对象、事件等要

素的动态演化以及相互间的动态关联关系对数据

管理和分析带来了极大的挑战。在存储管理方面，

以往集中式存储严重依赖单机性能，极大限制了存

储能力的可扩展性，无法支撑海量非结构化数据低

延迟存取高并发访问。在处理分析方面，以往串行

分析算法已无法满足海量时空数据的实时处理需

求，不能充分发挥当前新型硬件构架和并行模型/框

架的优势。在数据挖掘方面，传统的数据挖掘算法

大多是基于常规数据集实现，推广到TB级别甚至

是PB级别数据时，其计算效率低、扩展性能差的不

足就会显现。因此时空大数据与高性能计算/云计

算融合是必然的发展趋势，通过两者融合从而进一

步提升时空大数据的利用效率，能更好地为研究应

用服务。

针对上述问题，本文基于时空大数据背景，对

现有时空大数据存储管理、时空分析和领域挖掘进

行了全面的总结和阐述。首先，从时空大数据的概

念和起源出发，介绍了大数据的分类和特点，分析
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了时空大数据的固有特征。在此基础上总结了现

有的高性能计算平台软硬件的发展现状，包括硬件

架构、并行计算模型/框架以及各自优势对比。然

后，全面总结了现阶段时空大数据的存储管理模

式、并行分析策略和数据挖掘算法的并行化实现，

并认为并行化是支撑时空大数据进行高效分析处

理的重要手段。最后，探讨了时空大数据时代下分

布式存储管理与并行处理分析当前发展趋势。

本文所介绍的时空大数据并行处理分析的软

硬件环境及研究应用现状见图1。

2 时空大数据

2008年，Nature杂志在其发表的一篇文章“big

data: Wikiomics”中首次提出了“大数据”这一名词

(Waldrop, 2008)。2011 年，Science 杂志出版专刊

“dealing with data”，探讨了如何借助宝贵的数据资

产推动人类社会向前发展(Hong et al, 2011)。2012

年，美国针对大数据的发展热潮正式启动了一项

“大数据研究和发展计划”，以期在从大数据中获取

知识方面有所突破。2015年，中国国务院也印发了

《促进大数据发展行动纲要》，纲要中基于全球大数

据发展迅速和大数据广泛应用于各个领域的现状，

提出了中国未来在大数据的发展规划中要加快数

据共享、提高管理水平等任务。

迄今为止，大数据科学已经发展为一门新兴的

综合性学科。对于“大数据”，普遍认为它是数据体

量(volume)大、数据类型(variety)多、产生速度(ve-

locity)快和价值(value)含量高的数据集合。而时空

大数据，则是指与时空位置相关的一类大数据，是

时空信息与大数据的融合。日常生活中带有时间

与位置标签的数据十分常见，人类生活中所产生的

数据约有 80%和时空位置有关 (Xu, 1999)。2011

年，麦肯锡环球研究院 Manyika 等(2011)发布了报

告“big data: the next frontier for innovation, competi-

tion, and productivity”，报告提出医疗保健、零售、公

共领域、制造业和个人位置这五大类数据组成了当

前主要的大数据流，而这些数据都具有显著的地理

编码和时间标签。因此，如何高效处理分析时空大

数据是当前学术界研究的热点问题之一。

从感知对象角度，时空大数据可以划分为以下

2类：

图1 时空大数据并行处理分析的软硬件环境及研究应用现状

Fig.1 Software/hardware environment and research status quo of parallel processing and analysis on big spatiotemporal data
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(1) 感知地理环境的时空大数据

随着对地观测技术的发展，各类遥感数据成指

数级增长并逐步积累，成为一类典型的时空大数

据，即“遥感大数据”。随着遥感云平台的建设，各

类遥感数据服务与处理服务逐渐被发布出来，地理

服务从专业走向大众，用户无需搭建专用环境就可

以方便地应用遥感大数据。2018年2月，中国科学

院正式启动A类战略性先导科技专项“地球大数据

科学工程(CASEarth)”。它的目标是建成具有全球

影响力的、开放性的国际地球大数据科学中心，逐

渐突破技术瓶颈，形成资源、环境、生态等多学科领

域融合、独具特色的地球大数据云服务平台，肩负

起国家宏观决策与重大科学发现的重任。

(2) 感知人类社会活动的时空大数据

随着互联网技术、社交媒体平台的不断发展和

进步，人类活动每时每刻都会产生大量的时空数

据，具有位置坐标和时间标签，具体包括移动轨迹

数据、社交媒体数据、购物订单数据、手机信令数据

等。这些数据记录着人类的日常生活，蕴含着人类

活动的潜在规律，且它们正以前所未有的速度和规

模增长和累积，亟待被合理、高效、充分地挖掘应

用。近年来, 面向人类活动的时空大数据逐渐被挖

掘、利用、生成各类智慧服务，并渗透到人们生活的

各方面。在智慧经济方面，企业利用数据挖掘技

术，从客户消费的时空大数据中获取人们消费习

惯，并划分成不同的消费群体，从而有针对性地投

放产品，实现精准营销；在智慧交通方面，通过分析

人流和车辆移动轨迹的时空大数据，可以预测路段

的人流密度与交通状况，从而有效改善交通拥堵现

象；在智慧医疗方面，通过对海量病历数据进行分

析建模，可以了解人群疾病的时空分布规律，从而

及时进行疾病的预防和控制。

时空大数据除了具备大数据本身所具有的海

量、多维、价值高等特征之外，还具备对象/事件的丰

富语义特征和时空维度动态关联特性(李德仁, 马

军等, 2015) ，具体包括以下4点：

(1) 时空大数据的要素包括对象、过程、事件

等，且这些要素在空间、时间、语义等方面具有关联

约束关系；

(2) 时空大数据在空间和时间上具有动态演化

特性，这些基于时空大数据要素的时空变化是可被

度量的；

(3) 时空大数据具有尺度特性，根据比例尺大

小、采样粒度以及数据单元划分的详细程度可以建

立时空大数据的多尺度表达与分析模型；

(4) 时空大数据具备多维动态可视化特性，实

时获取对象在不同阶段的行为特征，通过参照并映

射到三维地理空间中，可以实现动态可视化渲染效

果，从而更好地觉察、理解和预测对象的发展。

时空大数据不断被应用于各个领域，促进了新

的研究模式生成，然而传统的数据存取、分析和挖

掘方法却难以支撑新的研究模式形成。日趋庞大

的数据量容易导致算法性能陷入瓶颈，用户对响应

的实时性要求越来越高，传统集中式的数据存储管

理策略和串行时空分析算法已越来越不能满足时

空大数据高效存储和实时处理分析的需求。因此，

在分布式计算、并行计算以及云计算技术飞速发展

的背景下，针对时空大数据的特殊性，将高性能计

算技术应用到时空大数据的处理分析中，实现数据

快速高效处理，快速准确提取其中的价值信息，是

当前时空大数据的一大研究热点。

3 高性能软硬件发展概况

近年来，计算机技术迅速发展，在硬件方面，计

算能力成倍增长，硬件架构发生了巨大变化；在软

件方面，云计算技术的兴起，面向大数据的高性能

计算模型和处理框架不断涌现。

3.1 硬件架构

(1) 多核处理器

多核处理器(multi-core processor)是在单个芯

片(die)中封装了两个或以上的独立中央处理器核

心(core)，核心间通过高速总线(bus)互联。多核处

理器通过提供不同层次的指令级并行和线程级并

行从而提高计算性能。2005年，Intel公司和AMD

公司率先开发出双核处理器 (彭晓明等, 2012)。

2017年，Intel公司发布了基于14 nm工艺制程的24

核处理器(Xeon E7-8894 v4)，支持 48 个线程，频率

为2.4~3.4 GHz。

(2) 众核处理器

众核处理器(many-core processor)是专为高度

并行处理而设计的专业多核处理器，包含大量简

单、独立的处理器内核，并广泛用于嵌入式计算和

高性能计算中。众核处理器相对于多核处理器的

区别在于它设计的出发点是对更高程度的显式并

行进行优化，以密集的计算线程提高吞吐量，使得
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它在处理海量结构化数据时更有优势。典型的众

核处理器有 NVIDIA GPGPU(general purpose GPU)、

Intel MIC(many integrated core)等。其中用户群最

广的是 GPGPU，其具有高带宽、高并行性的特点，

因此在处理单指令流多数据流(SIMD)时，面对数据

运算量远大于数据调配和传输的场景时，其计算性

能相对于传统多核 CPU 来说有了极大的提升

(Nickolls et al, 2010)。2017 年 NVIDIA 发布了 Tes-

la Volta100 GPU架构，能提供30TFLOPS的FP16半

精 度 性 能 ，15TFLOPS 的 FP32 单 精 度 性 能 ，

7.5FLOPS 的 FP64 双精度性能，以及 120TLOPS 独

立 Tensor 操作量。Tesla Volta100 中新型流式多处

理器架构针对深度学习进行了专门优化，在深度学

习性能上显著提升，架构比上一代节能 50%，且使

用 HBM2 内存，操作更快、效率更高 (NVIDIA,

2017)。

(3) 分布式集群

分布式集群是指将相互独立的计算机节点

(node)通过高速互联网络连接起来而形成的计算集

群(cluster)。集群面对的高并发请求或计算密集任

务可以分发到所有工作节点协同完成。同时由于

节点之间通信开销成本和数据传输延迟，因此集群

多采用粗粒度的并行任务划分策略。

随着虚拟化技术的发展与成熟，基于云平台的

新兴计算模式——云计算应运而生。云平台借助

虚拟化技术的伸缩性和灵活性，提高了计算/存储/

网络资源利用率；通过信息服务自动化技术，将各

类资源封装为服务交付给用户，减少了用户使用成

本。云平台提供的服务通常可分为：基础设施即服

务 (infrastructure as a service，IaaS)、平台即服务

(platform as a service，PaaS)、软件即服务(software

as a service，SaaS)这3大类。与传统的集群相比，云

平台可以将物理资源虚拟化为资源池，灵活提供软

硬件资源，实现对用户的按需供给，具有资源池化、

按需服务、服务可计量等特点，因此云平台在并行

计算中发挥着重要作用。自云计算的概念被 IBM

提出后，得到了 Google、Microsoft、Amazon 等各大

IT 公司的重视，纷纷推出了各自的云平台，如

Google Cloud、微软 Azure 平台、Amazon Cloud、阿

里云等。

表 1对以上提出的硬件架构从硬件类型、计算

能力、可扩展性等角度进行了比较。

3.2 典型的高性能计算模型及框架

同时，对应的高性能计算模型及框架也呈现出

多元化特点，不同的硬件结构逐步发展出与该硬件

架构相符合的高性能计算模型，如面向多核处理器

的多线程模型，包括OpenMP，POSIX Threads和 In-

tel Threading Building Blocks(TBB)等；面向众核处

理器的 CUDA、OpenCL 等；面向分布式集群的

MPI、MapReduce和Spark框架等。

3.2.1 面向多核处理器的并行计算模型

多线程模型是一种基于多线程并发执行(multi-

threading)来提升算法处理能力或效率的并行程序

开发模型。在一个多线程程序中，一个主进程通常

创建多个工作线程，每个工作线程并行执行不同的

任务，共享主进程中的全部系统资源。其中具有代

表性的多线程模型是 OpenMP，它支持 C、C++和

Fortran 语言，可以实现任务并行和数据并行(Da-

gum et al, 1998)。OpenMP不仅可以利用编译指令

自动进行任务分解，允许渐进式并行化，而且对原串

行代码不需要进行重大改变，具有良好的可移植性。

然而OpenMP只能在共享内存的多核/多处理器平

台上高效运行，可扩展性受到存储器架构的限制。

3.2.2 面向众核处理器的并行计算模型

(1) CUDA(compute unified device architecture，统

一计算设备架构)。CUDA是 2007年NVIDIA公司

推出的运行在本公司各种型号GPU上的一种通用

并行计算架构(Garland et al, 2008)，最初基于C语言

环境，如今可支持 C、C++和 Fortran 等编程语言。

CUDA 能够为用户提供统一的开发框架和编程模

型，辅助用户快速构建高性能应用程序并充分发挥

GPU的优势，从而极大提高了通用计算能力。2017

年发布了专为Volta GPU而构建的CUDA 9，更快的

GPU 函数库，基于协作组(cooperative groups)新的

表1 硬件架构对比

Tab.1 Comparison of different hardware architectures

硬件架构

多核处理器

众核处理器

分布式集群

类型

Intel Xeon CPU等

GPGPU、MIC等

云平台等

计算能力

中等

较强

强

可扩展性

中等

中等

高

优点

多个内核同时处理，可实现多任务处理和计算

高度并行性，计算速度快，数据吞吐能力高

节点松散耦合，节点内部可以集成多/众核处理器，扩展性非常强
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编程模型，进一步加快了应用程序的编译速度。

2018 年发布的 CUDA 9.2 具有更低的内核启动延

迟，启动CUDA内核的速度比CUDA 9快2倍。

(2) OpenCL。OpenCL为异构计算提出的统一

编程标准，在由CPU、GPU、FPGA或其他处理器等

组成的异构平台中，OpenCL可以提供基于任务划

分和基于数据划分的并行计算机制 (Javier et al,

2012)。OpenCL 支持跨平台和硬件体系结构编程

的特点，使得它在面对异构计算时具有强大的优势。

目前OpenCL 2.2版本通过将OpenCL C++内核语言

引入到核心规范中，从而显著提高并行计算的效率。

3.2.3 面向分布式集群的并行计算模型及框架

(1) MPI。MPI 是一个基于消息传递的并行计

算应用程序接口(Dinan et al, 2016)，主要应用于分

布式集群上，支持点对点和广播2种通信方式，典型

的开源实现有OpenMPI、MPICH等。MPI可移植性

强，能同时应用于分布式内存/共享内存的处理平

台。在分布式集群上通常采用混合编程模型(Hy-

bird)，同时结合了 OpenMP 和 MPI 两者的优点，基

于 OpenMP 实现线程级并行，同时在节点间基于

MPI实现任务分配和消息传递，以实现线程和进程

2 个层次的并行计算(赵永华等, 2005)。目前 MPI

仍然是当今大型计算密集型应用主要使用的并行

计算模型。

(2) MapReduce。 Google 公布的关于 Google

File System(Ghemawat et al, 2003)、MapReduce(Dean

et al, 2004)和BigTable(Chang et al, 2008)的3篇技术

论文，奠定了当前云计算发展的重要基础。其中

MapReduce 并行开发模型面向大规模数据集的并

行处理，能够实现计算任务的自动并行和调度，因

其具有简单适用的特点而被广泛应用(李建江等,

2011)。MapReduce 模型把计算过程抽象为 2 个阶

段，即 Map 和 Reduce，用户通过实现 map(映射)和

reduce(规约)2个函数，从而实现分布式计算。结合

MapReduce 并行框架可实现海量的并行计算任务

自动并发执行，同时隐藏底层实现细节，大大降低

编程难度(杜江等, 2015)。

(3) Spark。Spark 是 UC Berkeley 大学 AMP 实

验室在2009年提出的一个开源通用并行计算框架，

以支持海量数据集的并行处理 (Zaharia et al,

2016)。Spark提供了一个基于集群的分布式内存抽

象，即弹性分布式数据集(RDD)，RDD作为一个可

并行操作、有容错机制的数据集合，提供了统一的

分布式共享内存。Spark使用了内存计算技术，减

少磁盘 I/O，允许多次循环访问内存数据集，有助于

实现迭代算法，从而进行交互性或探索性数据分

析；同时容错性高，保证了分布式应用的正确执

行。因此Spark在大数据处理领域中发挥着越来越

重要的作用，但也同时存在内存消耗大的问题。

表 2从出现时间、支持硬件、并行粒度、内存访

表2 典型的高性能计算模型及框架的对比

Tab.2 Comparison of high-performance computing models and frameworks

并行计算模型

分类

面向多核处理

器的并行计算

模型

面向众核处理

器的并行计算

模型

面向分布式集

群的并行计算

模型

并行计算

模型/框架

多线程(以

OpenMP为例)

CUDA

OpenCL

MPI

MapReduce

Spark

出现

时间

1997

2007

2008

1992

2004

2010

支持硬件

CPU、MIC

GPU

CPU、GPU、

FPGA等

CPU、MIC

CPU

CPU

并行粒度

细粒度

细粒度

细粒度

细/粗

粒度

粗粒度

粗粒度

内存访问

模型

共享内存

共享内存

共享内存

分布式内存

分布式内存

分布式内存

性能优势

实现简单，并行效

率高，可移植性强

基于C语言，有强

大的并行浮点计

算能力

支持跨平台和硬

件体系结构编程，

可移植性强

适用于集群环境，

并行算法扩展性

强

编程实现简单，容

错性好，计算能力

较强

丰富的API，减少

磁盘 I/O，适合迭

代算法

不足

只适用SMP等并行

环境，不适合集群，

扩展性较差

仅能在GPU硬件上

使用，通用性较弱

开发环境完善性较

差，API设计缺乏一

致性

编程模型复杂，容错

性差

模型单一，适合批处

理模式，但中间结果

要写入磁盘，不适合

迭代运算

内存消耗较大

适用场景

简单处理算法级

的并行与优化

适合大规模数据

密集型并行计算

适合异构平台计

算

计算密集型应用

数据密集型应用、

分布式数据处理

适合图计算、迭代

计算和交互式数

据分析
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问模型、性能优势、不足以及适用场景等方面对上

面列举的高性能计算模型及框架进行了分析比较。

4 时空大数据并行处理与分析进展

4.1 时空大数据存储与管理

时空数据的存储管理方式伴随着计算机技术

的发展而不断变化和更新，在每一阶段都受到当前

计算机软硬件水平、数据规模特征、实际应用需求

等因素的影响，使得数据存储管理模式不断演化，

从传统的集中文件存储/空间数据库，发展到以Ha-

doop HDFS为代表的分布式文件系统管理，再到当

前的分布式NoSQL非关系型数据库。

4.1.1 集中式存储

传统的集中式数据存储将存储与应用分离，上

层应用通过中间件连接，访问数据时需要通过网络

对集中存储的数据进行快速访问。集中式存储中

主要有基于文件和基于数据库这2种管理模式。

(1) 基于文件的管理模式。通常是基于单一文

件系统(如 FAT、NFS等)将数据以“文件”的形式存

储在磁盘等可以直接访问的介质中，并提供了一系

列存取、索引、更新等操作。这种管理模式存取高

效、操作简单，但存储空间扩展性、数据结构兼容

性、数据安全性都很差，且存储能力受到存储介质

性能的极大影响。

(2) 基于数据库的管理模式。这是当前集中式

存储管理的主流模式，利用成熟数据库技术来组

织、存储和管理各类数据。传统的关系型数据库在

处理结构化数据中有着很大优势，在容量上关系型

数据库可采用分区技术对上亿级别的数据进行存

储管理以提高访问性能；在并发访问能力上，关系

型数据库相对于传统的文件系统来说，它能够从容

地应对多用户的高并发访问场景 ( 李绍俊等,

2017) 。20世纪90年代，基于关系型数据库的空间

数据存储管理作为当时的主流应用模式，催生了众

多成熟的空间数据库，常见的关系型空间数据库有

Oracle Spatial、PostGIS、ArcSDE等。空间数据引擎

为用户和空间数据库之间提供了一个开放性接

口。基于空间数据引擎和关系型数据库在应用程

度中结合的紧密程度，提出了内置、两层结构和三

层结构这3种空间数据引擎结构。内置模式是直接

在关系型数据库内核新建一个空间扩展模块，模块

提供了针对空间数据的一系列操作，典型的有Ora-

cle Spatial、PostGIS等。两层结构模式是可以直接

访问空间数据访问客户端和数据库服务端，典型的

有 SuperMap SDX+。三层结构模式在客户端和数

据库服务端中间新增设空间数据应用服务器，并通

过中间的服务层来对客户端的数据访问请求进行

统一处理和响应，典型的有ESRI ArcSDE。

集中存储模式能够在一定程度上解决海量空

间数据存储和管理所面临的问题。然而，在大数据

时代下随着数据获取途径多样化、快速化发展，数

据逐渐呈现出非结构化、高时效性的特点，因此传

统集中、单一的数据存储方式越来越不能满足大数

据时代下非结构化数据存储和管理的实际应用需

求，同时对多用户高并发访问能力提出了更高的

要求。

4.1.2 分布式文件系统

2003 年，Google 研发出了谷歌文件系统 GFS

(Google file system)(Ghemawat et al, 2003)。GFS是

专门针对Google计算机集群为Google的页面搜索

数据存储进行优化的一个可扩展的分布式文件系

统，集群中节点由众多廉价的服务器组成，主要面

向大文件和读操作较多的场景。GFS中数据分块

存储，采用了master-slave结构对海量数据按照一定

的顺序进行高效存储 (孟小峰等, 2013)。对应开源

的实现有 Hadoop HDFS(HDFS, 2012)、Facebook 专

门针对海量小文件推出的 Haystack(Beaver et al,

2010)等。

HDFS主要是面向大文件设计的，基于分布式

集群架构实现结构化时空大数据的存储和管理，具

有较好的可扩展性和容错性。王凯等(2015)从Ha-

doop不支持传统空间数据的问题出发，提出了一种

针对矢量空间数据的存储格式，并在 Hadoop 环境

下对GIS大数据进行处理，有效提高了GIS大数据

的计算效率；尹芳等(2013)对Key/Value键值对数据

模型进行了分析，为矢量数据能够在HDFS中进行

高效存储而设计出了一种符合GeoJSON地理数据

编码的矢量数据Key/Value文本格式，通过HDFS的

数据自动分块功能将海量矢量数据自动分割成大

量的小数据块，分别存储到不同节点上，以实现海

量矢量数据的分布式高效存储。

分布式文件系统支持数据分块存储，具有高扩

展性和高可靠性，然而随着用户访问数量激增，分

布式文件系统无法提供统一的访问接口以及高效

的数据查询检索能力。
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4.1.3 分布式非关系型数据库

基于分布式数据库实现半结构化或非结构化

时空大数据的存储与管理是当前数据库的重要发

展趋势。NoSQL是指非关系型、分布式、不保证遵

循关系型数据库 ACID 原则的数据库的统称

(NoSQL, 2009)，可为时空大数据提供低成本、高扩

展性、高通量 I/O平台，从而解决多用户高并发场景

下海量、快速增长的半结构化和非结构化数据的高

效、灵活的存储和管理问题(Ghemawat et al, 2003;

马林, 2009)。目前主流的开源NoSQL数据库主要

可分为 4类(Hecht et al, 2012)：①面向Key-Value存

储，如Redis 、Berkeley DB、MemcacheDB等；②面向

列存储，如 HBase、Cassandra 等；③面向文档存储，

如 MongoDB、CouchDB 等 ；④ 面 向 图 存 储 ，如

Neo4J、FlockDB 等。分布式非关系型数据库提供

了分布式 I/O、索引结构、查询执行和优化等一系列

高效管理操作。具体分类如表3所示。

Redis 作为高性能面向 Key-Value 存储的数据

库，数据吞吐量大，可实现高速读写，适合数据读写

操作多的应用场景。然而Redis基于内存存储的特

点对内存的消耗过大，扩展性较差。在Redis的应

用中，张景云等(2013)为了提高元数据信息和矢量

空间数据几何与属性信息的存储效率，采用了基于

Redis实现矢量空间数据按照库、集、层、要素4级结

构进行存储的层次组织，提高了矢量空间数据的管

理组织效率；闫密巧等(2017)基于 Redis 数据库为

海量轨迹数据设计了针对轨迹数据特性的存储方

案及数据存储结构，从而提高了在线平台的轨迹数

据实时存储效率。

HBase分布式数据库支持半结构化和非结构化

时空数据存储与管理，满足海量数据存取和时空查

询的应用需求。在矢量数据存储方面，郑坤等

(2015)针对矢量空间数据设计了基于HBase的高效

存储模型，实现了对矢量空间数据的直接存取和展

示，提高了矢量空间数据的存储效率；在栅格数据

存储方面，张晓兵(2016)基于HBase的高扩展性设

计了一个弹性可视化遥感影像存储系统，解决了海

量影像瓦片数据的快速存储问题。

MongoDB 提供了多种类型的空间索引，包括

B-tree 索引、GeoHash 索引等，从而更好地支持海

量数据的分片存储。在矢量数据存储方面，雷德龙

等(2014)基于MongoDB和三层云存储架构的优势，

为海量矢量空间数据的高效存储管理与处理分析

设计出了 VectorDB；在栅格数据存储方面，田帅

(2013)、张飞龙(2016)都将MongoDB和分布式文件

系统结合起来设计了海量遥感数据存储管理系统，

其中采用基于MongoDB的高性能存储架构对遥感

影像元数据进行高效存取，针对遥感影像文件数据

则采用了分布式文件系统进行存储，此系统的混合

存储策略实现了海量遥感影像数据的高效存取并

提高了存储资源的利用率。

Neo4J是一个面向图操作的高性能、高可靠性

的开源图形数据库。马义松等(2016)基于Neo4J构

建了一个电网的全景数据库，基于该数据库对电网

中具有分散、隔离特性的电力大数据进行了有序整

合。廖理(2015)针对关系型数据库存储效率低、扩

展性差等特点提出了一种基于Neo4J的时空数据存

储模型，该模型能够有效地将空间、时间和属性信

息整合起来进行建模和存储，提高时空数据存储

效率。

分布式非关系型数据库侧重于提高半结构化

和非结构化数据的存储效率，可提供优于关系型数

据库的低成本、高可扩展性、高并发能力和高通量

I/O的海量数据存储平台。然而，其在互联网领域

的应用模式与传统的 GIS 领域还存在差异，使得

NoSQL数据库在数据操作方式、时空索引支持、查

表3 目前主流的NoSQL数据库分类

Tab.3 Classification of classic NoSQL database

分类

面向

Key-Value

面向列

面向文档

面向图

数据库

Redis，MemcacheDB等

HBase，Cassandra等

MongoDB，CouchDB等

Neo4J，FlockDB等

支持平台

Linux

Linux, Windows

Linux, Mac,

Windows

Linux, Mac,

Windows

存储性能

高

高

高

可变

灵活性

高

中等

高

高

复杂性

无

低

低

高

优势

内存数据库、可实

现高速读写

数据压缩率高，支

持快速的OLAP

面向 Document，支

持空间数据管理

高精度的图算法，

图查询迅速

不足

内存消耗较大，

扩展性较差

没有原生的二级

索引

不支持事务操作，

占用空间过大

没有分片存储机

制，图数据结构写

入性能较差
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询访问模式等方面仍存在较大的局限性。

4.2 时空大数据并行分析

时空大数据因其自身特点及存储模式的变化，

使得传统的串行分析算法存在很大的局限性，不能

充分利用和发挥当前新型硬件构架(单机多核、集

群、集群/众核混合等)资源的优势，难以满足实际应

用的规模与高效需求，因此时空大数据的并行分析

已成为当前研究的热点。

传统GIS数据，主要以结构化的栅格影像和半

结构化的矢量要素形式存储。对于这类空间数据

的分析，经过长期的发展目前已形成较为成熟的串

行算法库，并且对应的GIS 软件平台非常成熟，如

ArcGIS、SuperMap、GRASS等；然而这些串行算法

及平台随着GIS数据量和计算规模的逐渐增大，难

以满足实际的应用需求，因此并行空间分析算法受

到越来越多的关注。作为 GIS 的 2 大基础数据结

构，栅格和矢量具有不同的特征与优势，对于地理

要素的表达形式不同，分析方法不同，因此栅格空

间分析与矢量空间分析的并行化策略也各有侧重。

(1) 对于栅格空间分析来说，每一个像元上的

计算形式相同且相对独立，单个像元计算任务复杂

度低，因此多采取数据并行的策略，即在数据分块

的基础上利用并行计算技术进行处理分析。过去，

栅格空间分析往往采取 CPU 并行的方法，但随着

GPU通用计算能力的发展以及在数据并行上的良

好适应性，越来越多的栅格分析方法开始采取基于

GPU的并行化策略。在图像分类、融合和滤波等方

面，杨靖宇等(2010)从GPU的并行性和流式编程模

型出发，为图像的高效处理分析设计了一种流水线

并行处理模式，实现了影像光谱角匹配算法的并行

化；卢俊等(2009)充分发挥GPU可编程渲染器和并

行处理数据的优势，提出了基于 GPU 的遥感影像

IHS融合算法，其将 IHS算法映射到GPU的流式计

算中，结果显示该算法的处理速度明显优于传统基

于CPU的算法；杨洪余等(2017)利用CUDA编程模

型的特性，提出了面向CPU/GPU 异构环境的图像

协同并行处理模型，结果显示该模型在灰度图像处

理中处理速度得到了较大提升。在DEM地形分析

方面，Do 等(2011)为了提取 DEM 的排水网络以获

取全局的流量累积，从而提出了一种并行生成树方

法对集水盆地进行分层统计，结果显示该方法无需

完整的DEM，分析效率高，扩展性强；Qin等(2012)

提出了一种在GPU上兼容CUDA计算流量累积的

并行方法，对DEM数据预处理在GPU上进行了并

行化实现，针对递归MFD算法的并行化提出了基

于图论的并行化策略，结果显示该策略在流量累积

计算中处理速度得到了很大的提升。然而，这些并

行化方法都是针对单个空间分析算法的具体实现，

属于细粒度的线程级并行。与之相对的粗粒度并

行编程模型如 MPI/MapReduce则是通过栅格数据

分割实现分布式计算，有效利用集群资源。Xu 等

(2014)提出了一种基于MPI和MapReduce并行计算

模式的栅格加权Voronoi图生成算法，该算法显著

提高了利用大规模栅格数据生成 Voronoi 图的效

率，并在城市公共绿地规划和最优路径规划中得到

验证；程果等(2012)基于MPI并行计算模型提出了

栅格地形分析中坡度坡向计算的并行化方法，有效

降低了数据通信成本，充分利用了并行计算资源。

更进一步，为了提高并行程序的可移植性，在栅格

分析的通用并行框架研究方面，Qin等(2014)提出了

一种面向栅格空间分析的并行框架PaRGO，该框架

能够兼容OpenMP、CUDA以及MPI。

(2) 对于矢量空间分析来说，由于矢量数据是

不定长结构，且实体之间存在着复杂的空间关系，

尤其是空间实体之间的拓扑关系导致传统基于任

务的数据划分方法会造成数据量存在很大差异，从

而导致并行任务负载不均衡、数据通信成本高等种

种问题。因此，目前的研究大体上可以分成 3个方

向：①从矢量数据划分策略入手，将其转化为数据

并行，涉及索引构建、负载平衡、通信调度等。贾婷

等(2010)从空间数据的拓扑特征出发，在矢量空间

数据划分策略中采用了Hilbert空间填充曲线，并改

进了K均值聚类算法对矢量空间数据进行均衡划

分；刘润涛等(2009)从矢量空间数据的查询和索引

结构出发，对K均值算法中基于R树和四叉树的空

间索引结构进行优化，提高了矢量空间数据的查询

和索引效率。②从矢量空间分析并行化算法本身

入手，算法主要包括空间叠加分析、空间关系运算

和网络分析等。在叠加分析方面，一般采用管道叠

加、数据并行叠加和块式叠加这3种并行策略 (Wil-

son, 1994; Langendoen, 1995)，Qatawneh等(2009)在

管道网络配置中并行实施Liang-Barsky限幅算法，

实现了大规模的多边形裁剪。在空间关系的运算

方面，朱效民等(2013)基于线段求交和点面叠加这2

个基础空间分析算法，采用OpenMP进行了并行化

实现，该方法利用数据排序及OpenMP的动态调度
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特点优化了并行算法的内存管理，从而提高了并行

算法的加速比；在网络分析方面，主要通过网络复

制及网络分割实现并行化分析(隽志才等, 2006; 卢

照等, 2010) ；在大规模网络路径分析中，网络分割

策略求解最短路径的性能更好，Lanthier等(2003)给

出了三角不规则网络上欧氏和加权度量的最短路

径算法的并行实现；在空间插值方面，王鸿琰等

(2017)以薄板样条函数插值为例，提出了一种CPU/

GPU协同并行的插值算法以加速海量LiDAR点云

生成 DEM，并行算法取得了 19.6 倍的加速比；Wu

等(2011)面向亿级的激光雷达点数提出了基于多核

平台的Delaunay三角网并行构建算法ParaStream，

提高了数据吞吐量和降低了内存占用量。③从大

规模集群的并行编程框架入手，主要是指基于Ma-

pReduce/Spark应用于海量非结构化或半结构化数

据上的处理分析特点和优势，使得其在矢量空间分

析并行化过程中被广泛应用。王凯等(2015)在Ha-

doop环境下对GIS大数据设计了一种更高效的并

行处理模型，基于该模型进一步增强了 Hadoop 的

空间计算能力；2013 年，ESRI ArcGIS 10.2 对 Ha-

doop 上的空间运算类库进行扩展，将 GIS 数据与

Hadoop分析相结合，推出“GIS Tools for Hadoop”为

空间大数据处理提供了基于Hadoop的并行分析环

境，该框架充分利用了MapReduce进行并行数据计

算，进一步提高了 GIS 空间计算效率和能力。未

来，ESRI的分布式并行计算会将重心从MapReduce

转移到Spark上，进一步挖掘Spark的优势。Cheng

等(2016)基于超图模型，研究了海量空间数据分布

式处理的调度策略的研究，并对 I/O进行了优化，提

升了海量数据的处理效率。

总的来说，GIS数据的空间分析并行化策略已

日趋成熟，研究学者们对栅格和矢量这两类数据的

空间分析算法并行化策略进行了大量的研究，卓有

成效。然而，目前大部分的策略是针对单一算法的

数据并行，未形成通用、成熟的空间分析算法并行

框架，扩展性不强。因此，开发出自适应多种硬件

平台、同时支持矢量/栅格空间分析功能的GIS并行

框架是目前迫切需要解决的问题。

4.3 时空大数据挖掘

时空数据分析，侧重于利用已有数据集进行数

据转换、处理以及简单的信息提取等操作，为用户

决策提供依据。而相较于时空数据分析，时空数据

挖掘综合了人工智能、机器学习、领域知识等交叉

方法，旨在从大规模数据集中发现高层次的模式和

规律，揭示时空数据中具有丰富价值的知识，为对

象的时空行为模式和内在规律探索提供支撑。目

前，时空大数据挖掘作为一个新兴的研究方法，已

在众多领域得到广泛应用，如交通监管、犯罪预测、

环境监测、社交网络等。

传统的数据挖掘算法多基于小型数据集，研究

更关注模型精度和规律识别能力，往往忽略模型执

行效率和数据吞吐能力。然而，面对TB级别甚至

是 PB级别的非结构化海量数据时，基于单机处理

的传统数据挖掘算法，数据处理效率低，其计算能

力难以满足时空大数据挖掘的需求，因此如何在时

空大数据时代下进行高效的数据挖掘是目前面临

的一大难题。云计算技术的出现和迅速发展，为研

究大数据时代下的高性能数据挖掘方法提供了更

高的可能性，利用云平台动态资源分配以及并行计

算的能力，将传统的数据挖掘串行算法转化成并行

算法，并有效移植到云平台中，从而实现数据挖掘

的并行化和高效化。

(1) 面向地理环境的时空大数据挖掘

随着遥感成像方式的多样化以及遥感数据获

取能力的增强，遥感领域进入了“大数据”时代。然

而现有的遥感影像分析和处理技术与“遥感大数

据”之间的不匹配，难以采用已有技术对遥感大数

据进行充分挖掘，因此基于遥感大数据的特点进一

步促进数据挖掘技术的发展和优化是目前遥感领

域的前沿问题之一。

遥感大数据挖掘应用广泛，不仅可以发现不同

尺度下的地理空间演变规律，还被应用于反映人类

社会活动的社会经济估算、环境污染监测、城市化

监测等方面。Li等(2014)基于叙利亚2008-2014年

间的夜间灯光数据进行分析，结果显示各区域内流

离失所者的数量与夜间灯光损失呈线性相关，相关

系数达 0.5以上，说明了夜光遥感数据分析能对叙

利亚战争危机进行有效监测。Zhang等(2018)基于

Gaofen-1 160 m空间分辨率的AOD数据、大气模式

模拟数据，提出了嵌套线性混合效应模型，预测了

超高分辨率的 PM2.5日均浓度。Zhao等(2018)利用

东南亚国家 1992-2013 年间的 DMSP/OLS 夜间灯

光数据，基于像素级夜间灯光亮度与东南亚城市的

相应空间梯度之间的二次关系，划分成低、中、高、

极高 4种类型的夜间照明区域，对城市化发展进行

动态分析，结果显示，不同夜间照明区域之间的过
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渡模式描绘出城市化发展的不同模式。除此上述

典型案例外，李德仁等(2013)和李德仁等(2014)提

出了基于“OpenRS Cloud”的遥感大数据挖掘平台，

充分利用分布式计算的优势对多源、海量遥感数据

进行存储、分析等，实现了遥感大数据的高效存取，

进而利用机器学习、人工神经网络、云模型等方法

逐步探索遥感大数据间蕴藏的内在联系及知识，进

一步实现从遥感数据到知识的转变。

(2) 面向人类社会活动的时空大数据挖掘

面向人类社会活动的时空大数据挖掘中最具

代表性有移动轨迹大数据挖掘和社交媒体大数据

挖掘。

移动轨迹数据是在时空维度下对运动物体的

移动过程进行数据收集所获得的数据信息，具有规

模大、种类多、变化快、价值高但密度低、精度低等

特点，包括浮动车轨迹数据、人类出行轨迹数据

等。这些数据刻画了个体和群体在时空环境下的

时空动态性，蕴含着人类、车辆等对象的移动模式

和行为特征，对城市空间规划、交通状况预测、个性

化服务等应用具有重要的价值。现阶段，云计算等

新兴数据处理方法为移动轨迹大数据的高效分析、

深度挖掘提供了新的发展方向。在时空关联规则

挖掘方面，Chester等(2011)采用了MapReduce并行

计算模型对FP-Growth算法进行了并行化实现，同

时还优化了数据挖掘并行策略，从而提高了时空挖

掘的处理速度和能力。谢欢(2015)基于Spark框架

实现了传统协同过滤算法和时空关联规则 FP-

Growth算法的并行化优化，并行化后的算法进一步

提高了数据处理效率和数据挖掘能力。夏大文

(2016)基于 Hadoop 中的 MapReduce 并行处理模型

搭建了面向移动轨迹大数据的分布式计算平台，提

出了基于 MapReduce 的并行频繁模式增长算法

MR-PFPh 和交通流量预测分布式建模通用框架

MF-TFF，能有效挖掘出交通时空特征、实时交通流

量等数据背后蕴藏的有价值信息。

社交媒体与地理位置服务的结合与应用，产生

了包含丰富的空间、时间和语义等信息的海量社交

媒体数据，如微博签到数据、点评数据等，具有数据

量大、产生速度快、现势性高但数据质量参差不齐

等特点。由于社交媒体数据与人类生活息息相关，

社交媒体大数据挖掘受到越来越多的关注，探索用

户的时空行为模式成为研究热点之一。罗俊(2016)

提出了基于LFM的局部敏感哈希的MapReduce并

行化 k-means聚类的协同过滤算法，并应用于用户

个性化推荐系统中，从而减少了传统 k-means算法

处理海量高维数据时的计算量和迭代次数，提高了

用户个性化推荐系统的可拓展性和实时性。廉捷

(2013)针对网络爬虫数据大、效率低等问题，采用了

Fetch-List索引模式对网络爬虫进行并行化优化，使

得优化后的网络爬虫系统能同时多线程获取感兴

趣的数据，减少了数据获取时间；同时基于爬虫获

取的数据采用SVM模型权重优化算法进行并行化

处理和分析，提高了利用网络数据预测信息的准确

度，用于预测信息传播方向。

时空大数据挖掘在众多领域中得到广泛应用，

基于云计算框架的分布式数据挖掘算法研究已成为

热点。然而，数据挖掘算法并行化仍然受算法自身

的限制较多，如挖掘任务数据使用模式、任务之间的

相关性、任务执行流程等。而且，如今人工智能算

法发展如火如荼，给大数据挖掘算法提供了新的模

型和方法。人工智能算法多为“黑箱”模型，将底层

数据挖掘过程隐藏起来，使大数据挖掘更方便，但

也同时使得挖掘算法扩展性变差、并行难度加大。

5 当前研究发展趋势

综上，正是由于时空大数据相较过去在存储管

理、处理分析、智能挖掘等方面日益增长的性能需

求，时空大数据并行处理、分析、挖掘在面临上述问

题的同时，也涌现了新的发展趋势。这些并行化发

展趋势可总结为以下3点：

(1) 异构计算逐渐成为计算主流

大数据时代计算需求的多元化促进了 CPU/

GPU异构计算的快速发展(卢风顺等, 2011)。由于

CPU和GPU在硬件设备和计算方式上具有显著差

异，CPU主要是面向复杂多任务逻辑，GPU则具有

更高的通用计算能力，更适合用于海量结构化数据

的并行化处理和分析。因此，异构计算平台具有很

大的发展潜力，综合 CPU 和 GPU 两者的优势制定

一个高效合理的协同方式，保证 CPU 和 GPU 之间

的计算负载均衡，降低两者由于数据处理方式不同

而带来的额外成本，促进双方资源的合理配置，使

异构计算平台在时空数据处理分析和挖掘中发挥

出最佳性能。

(2) 时空计算与时空大数据存储融合一体化

时空大数据处理面临的挑战本质上是计算平
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台的处理能力与大数据处理的问题规模之间的矛

盾。传统以计算为中心的数据处理模式将存储与

计算相互分离，在实际处理操作中常常面临着内存

容量有限、I/O压力过大等难题，使得数据处理体系

难以达到最佳性能。目前在时空大数据环境下，面

对数据量成指数级别增长的趋势，研究学者已经认

识到数据的存储、传输成为制约算法/模型性能提升

的另一个关键因素，因此将计算与存储相互融合是

计算技术发展的重要方向，具有良好的发展前景

(殷进勇等, 2015)。

(3) 面向时空智能分析框架的成熟化

随着云计算框架的不断发展更新，分布式数据

挖掘算法研究日趋成熟；同时如今人工智能发展迅

速，人工智能与时空数据挖掘也逐步融合。然而，

一方面，目前时空大数据的处理分析和挖掘是一个

离散、迭代的过程，通常需要针对不同的应用需求

场景提出不同的分析和挖掘算法并进行优化。因

此，迫切需要一个集成众多时空分析和数据挖掘功

能的通用时空智能分析框架，兼容多类模型和多源

时空数据，从而实现时空大数据分析应用的统一化

和高效化。另一方面，目前人工智能算法多为“黑

箱模型”，算法的不透明性导致难以对其进行扩展

和优化，并行难度进一步加大。因此，时空数据处

理分析算法的并行与底层人工智能算法的并行需

要进一步统一和融合。
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Research progress and trends of parallel processing, analysis, and mining of
big spatiotemporal data

GUAN Xuefeng, ZENG Yumei*

(State Key Laboratory of Information Engineering in Surveying, Mapping and Remote Sensing,

Wuhan University, Wuhan 430079, China)

Abstract: With the rapid development of the Internet, Internet of things, and cloud computing technology, data

with geographical location and time tag are accumulated in an explosive way, and this indicates that we are in the

era of big spatiotemporal data. In addition to the typical "4V" characteristics, big spatiotemporal data also

contain rich semantic information and dynamic spatiotemporal patterns. Although massive spatiotemporal data

have promoted the evolvement of various cross-disciplinary studies, traditional methods of data processing and

analysis would no longer meet the requirements of efficient storage and real- time analysis of such data.

Therefore, it is of great importance to integrate big spatiotemporal data with high-performance computing/cloud

computing. To address this problem, this article begins with the concept and origin of big spatiotemporal data,

and introduces its unique characteristics. Then, the performance requirements generated by current big data

applications are analyzed, and the status quo of the underlying hardware and software is summarized.

Furthermore, the article comprehensively reviews parallel processing, analysis, and mining methods for big

spatiotemporal data. Finally, we conclude with the challenges and opportunities of storage, management, and

parallel processing analysis of big spatiotemporal data.

Key words: big spatiotemporal data; high- performance computing; parallel spatial analysis; data mining;

progress and trends
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