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1 はじめに
時々刻々と生成される膨大な空間データに対する

高速な分析処理は，ビッグデータ社会を支えるため
の必要要件である．現在では，膨大な空間データに
対する複雑な空間分析の必要性が高まり，Apache

Sedona*1 や SpatialHadoop*2 などの空間データに特
化させた並列分散フレームワークが開発されてい
る．これらの並列分散処理では計算処理をスケール
アウトするために，データ全体をパーティションと
呼ばれる小さな単位に分割し，複数のマシンにデー
タを分散させるデータパーティショニングが用いら
れる．
空間データパーティショニングは並列分散処理

におけるクエリの実行時間に大きく影響し，パー
ティショニングにおいて以下の課題が挙げられてい
る [1]．第一に，位置的に近いデータ同士を同じパー
ティションに分割することで効率的なアクセスを
可能にする．第二に，パーティション毎のデータ数
を同程度に分割することでマシン間のワークロード
バランスを保つ．第三に，境界オブジェクトを最小
化することでオーバーヘッドを削減する．境界オブ
ジェクトとは，ポリゴンのような範囲を持つジオメ
トリタイプにおいて，複数のパーティションにまた
がる位置に存在するデータのことを指す．
これらの課題から，データ分布やクエリ特性は

パーティショニング手法毎でのクエリ性能に影響を
与えると予想される．より高速な分析処理のために
は，データ分布やクエリワークロードに最適なパー
ティショニング手法を選択することが重要である．
そこで，本稿では複数のデータセットやクエリワー
クロードを用いて，空間データパーティショニング
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手法を比較し，既存手法の有効性を明らかにする．

2 既存手法
空間データパーティショニング手法には，データ

分布を考慮した様々なアルゴリズムがある．最も基
本的なアルゴリズムは Uniform Grids と呼ばれ，二
次元空間に存在するデータに対して均一サイズの
グリッドセルを用いて分割するため，一様な分布を
持つデータに適している．しかし，多くの場合デー
タ分布には偏りが存在するため, Uniform Grids で
は効果的な分割は期待できない．そこで，データ分
布に合わせて不均一なサイズのグリッドセルを用い
て分割する方法として，R-Tree [2]，Quad-Tree [3]，
KDB-Tree [4] などがある．例えば，R-Tree は位置
の近いデータ群の最小外接矩形を階層的に入れ子
になるように二次元空間に分割し，Quad-Treeは各
パーティションが指定したデータ数に至るまで二次
元空間を再帰的に四つの領域に分割する．これによ
り，データが多く集まる空間はより細かく分割され，
パーティション間でのデータ数のばらつきが抑えら
れる．

3 評価実験
3.1 実験設定
表 1 に示す Open Street Maps (OSM) のデータ

セットを実験に使用する [5]．以降では，各データ
セットをジオメトリタイプ別に Point, LineString,

Polygon, Rectangle と表記する．
比較手法には既存の空間パーティショニング手法

から Uniform Grids，R-Tree，Quad-Tree，KDB-Tree

の 4 種類のパーティショニング手法を用いる．そ
れぞれの手法に対して，Range Query，kNN Query，
Distance Join，Spatial Joinの 4種類のクエリを実行
する．ここで，Spatial Join は 2 種類のデータセッ
ト間で包含されるものを結合する処理である．手法
毎に各クエリの 10回の実行時間を測定し，その平
均時間を用いて評価する．
並列分散処理環境には Spark クラスタとして 1台

のマスターノードと 3 台のスレーブノードを配置
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表 1 データセット
データセット ジオメトリタイプ レコード数
OSM Nodes Point 10 million

OSM Roads LineString 10 million

OSM Polygons Polygon 10 million

OSM Rectangles Rectangle 10 million
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図 1 Range Query (左上: Point,右上: Linestring,

左下: Polygon，右下: Rectangle)
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図 2 kNN Query (左上: Point, 右上: Linestring,

左下: Polygon，右下: Rectangle)

する．また，空間データ用の並列分散処理フレーム
ワークとして Apache Sedona を利用する．
3.2 結果
クエリ毎の比較結果を図 1–4 に示す．図 1 の

Range Query では Point, LineString, Polygon に対
して KDB-Tree のクエリ実行時間が比較的小さい．
しかし，Rectangle では R-Tree や Quad-Tree の方
が優れている．図 2 の kNN Query では Quad-Tree

がどのクエリにおいても安定しているが，近傍数
k の値により優れている手法も変化している．図 3
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図 3 Distance Join
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図 4 Spatial Join

の Distance Join と 図 4の Spatial Join では全体的
に Quad-Tree と KDB-Tree のクエリ実行時間が小
さく，使用したデータセットによって優れている手
法が異なっている．
Range Query と kNN Query の 2つは元々高速で

あり，特に Range Query ではパーティション間の
シャッフルを必要としない処理である [6]．そのた
め，実行時間的には手法間で顕著な差は見られな
かった．その一方で， Distance Join および Spatial

Join においては，空間パーティショニングがクエ
リ実行時間にも大きく影響している．以上の実験
を通して，データセットやクエリに対して適切な空
間パーティショニング手法が異なることが確認で
きる．
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