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Abstract With the explosion of 3D models, how to organize, manage and browse large-scale model files effectively 

has become a critical problem. The 3D model files are classified and merged firstly based on the concept of model 

file names’ similarity, and then deposited into Hadoop distributed file system (HDFS). 3D model shape distribution 

is realized according to MapReduce parallel programming method in Hadoop environment by introducing the 

topology consistency factor and 3D model integrity function. In addition, the performance of MapReduce process is 

optimized according to the characteristic of distributed computing. Taking NTU3d data set as testing, the validity of 

proposed algorithm is verified in Hadoop environment.  

 

Key words  3D model; Distribute File System; MapReduce; Shape Distribution  

 

摘要  随着三维模型数量爆炸式的增长，如何有效地存储和管理海量的三维模型文件并对其进行高效的处理，

是三维模型检索领域亟待解决的问题。本文首先基于模型文件名的概念相似度对模型文件分类合并，存入

Hadoop 集群的分布式文件系统(HDFS)。通过引入拓扑结构一致性因子，设计了三维模型完整性函数，实现了

Hadoop 环境下对三维模型形状分布的 MapReduce 处理，并根据分布式计算的特点进行了性能优化。以中国台

湾大学的三维模型数据库作为测试集在 Hadoop 集群上进行实验，验证了本文算法的有效性。 
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1  引言 

近年来，三维模型扫描设备以及三维重建技术在

工业设计、文物保护、游戏娱乐、影视动画、医学仿

真等领域得到广泛应用，此外 Pro/E、UG、Maya、

3dMax 等三维造型软件也得到业界的普遍使用，导

致三维模型的种类和数据量与日俱增。如何有效地存

储和处理海量的模型文件，为三维模型重用以及后续

研究工作做好准备，是当前亟待解决的问题。到目前

为止，已经有很多研究机构提出过针对三维模型进行

存储和处理的三维模型检索系统。其中具有较大影响

力的有美国普林斯顿大学提供的三维形状搜索引擎

（3D Model Search Engine）[1]、普渡大学（Purdue 

University）的三维形状基准（ Purdue 3D Shape 

Benchmark）[2]和台湾大学提供的三维形状检索系统

（3D Model Retrieval System）[3]等。但是目前针对三
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维模型的研究集中于基于传统存储和处理技术来构

建三维模型检索系统，在面对海量的三维模型文件

时，无法保证检索的时效性。因此将三维模型检索与

分布式存储、处理模型文件相结合，解决海量三维模

型的存储和处理，具有重要的现实意义和应用价值。 

为了应对海量数据存储与数据挖掘的挑战，谷歌

在 2003 年首先提出了谷歌分布式文件系统 GFS 的技

术思想[4]，随后 2004 年谷歌进一步提出 MapReduce

并行编程框架[5]。基于 GFS 和 MapReduce 编程思想，

开源社区 Apache 发起了 Hadoop 项目，实现了分布式

文件系统 HDFS 和并行编程框架 MapRedcue。Hadoop

的分布式文件系统 HDFS 运行于高可靠的商用硬件

集群上，以流式数据访问模型来存储超大文件[6]，以

易于编程、良好的扩展接口、高容错性为设计目标[7]。

使用基于 HDFS 的三维存储策略，可以更加有效的对

现有的三维模型进行管理，提高用户在进行检索时的

实时交互性。在处理大规模数据方面，MapReduce 是

当前最优秀的的并行编程模型之一[8]。该项目已在移

动互联网、电子商务、社交网络等领域得到广泛应用。

由于三维模型具有数据量大、增长速度快、结构种类

多、隐含知识丰富等特点，使用 Hadoop 平台可以更

高效的应对大规模三维模型的处理。当前 MapReduce

在图形领域的应用研究处于探索性阶段。Brian 

Summa 基于 MapReduce 框架实现了 z-buffer 绘制以

及等值面抽取等基础的图形学算法，讨论了基于

MapReduce 的图形学算法并行化。阿里云计算公司与

浙江大学 CAD&CG 国家重点实验室推出了渲染云计

算[9]，基于“飞天”大规模分布式计算系统提供弹性

自助式渲染农场服务。 

本文通过分析三维模型文件大小差异对集群性

能影响，结合三维模型文件结构的特点，提出了基于

HDFS 的三维存储与管理策略，设计实现了使用

MapReduce 对具有严格结构要求的三维模型文件处

理的方法。首先利用三维模型文件操作的数据局部性

原理，对模型初步分类，将相似度大的模型文件合并

后进行数据块封装，缓解了三维模型文件大小差异对

集群带来的性能瓶颈；其次，分析了使用 MapReduce

处理三维模型时的顶点位置依赖性问题，并使用

MapRedcue 对三维模型进行标准化处理，改进了传统

的单机模式的三维模型形状分布特征提取算法，最后

提出了 MapReduce 三维模型处理程序性能调优策略，

提高了作业执行效率。 

 

2 面向特征提取的三维模型的 HDFS 存储 

Robert Osada 等提出的形状分布算法[10]，也叫

Osada 算法，对任意的三维多边模型计算形状特征，

是三维模型检索领域最为经典的算法之一。本文分析

Osada 算法，将其与 MapReduce 编程模式有机结合，

设计出适合在 Hadoop 平台上进行批量特征提取的三

维模型检索算法，以此来优化三维模型检索系统。 

Osada 形状分布算法关键思想是从三维模型的全

局几何性质的函数上采样得到的形状分布直方图作

为该三维模型的特征向量。然后再根据特征向量进行

三维模型间的相似度计算，其过程如图 1 所示。 

三维形状 形状分布

计算相似度

图 1 形状分布算法思路 

Osada 特征提取算法单独提取一个模型特征向量

的基本思想是：首先规定好要采样点的总数、统计直

方图的区间数以及提取特征向量的维数；然后对三维

模型预处理，将三维模型的重心移动到原点，整个模

型缩放到单位圆内；接着计算每个三角面片的面积并

排序处理，计算三维模型的表面积，采用基于面积加

权的随机采样策略对模型进行采样。根据三维模型的

表面积生成随机数 R（R 为小于表面积的正数），将

排好序的三角面片面积从小到大累加，设前 i-1 个三

角面片面积累加值小于R且前 i 个三角面片面积累加

值大于 R，则在三角面片 i 上随机取一点 P. 点 P 的选

取如式 1 所示。 

1 1 2 1 2
P= - r A + r -r B + r r C    （1 ） （1 ） （式1）

 

 其中 A、B、C 分别为三角面片三个顶点，r1、r2

为[0,1]间的随机数；然后计算模型上任两采样点之间

的欧式距离，统计该距离的分布频率。由于预处理过

程将模型缩放到单位圆内，统计分布区间为[0,2]；之

后对统计的分布频率进行函数拟合，最终生成维数为

dimNumber 的向量作为模型的特征向量。具体的算法

流程如图 2 所示。 
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图 2 单个模型形状分布特征提取算法流程 

目前的三维模型检索系统的文件存储都是基于

传统的单点文件系统，不能满足日益增长的三维模型

数量对存储容量的需要。同时大量三维模型的处理带

来庞大的计算量，传统的文件系统、单点架构的存储

能力以及计算能力无法满足要求。而使用 Hadoop 存

储、处理三维模型时存在一系列问题。一方面，由于

三维模型文件大小差别很大，从 KB 级直到上百 MB，

而且存在众多小模型文件，给 HDFS 存储三维模型文

件带来挑战。另一方面，三维模型文件结构具有特定

的逻辑，三角面片的数据依赖于顶点的位置信息，

MapReduce 过程中顶点位置的变动会破坏模型文件，

这是 MapReduce 处理三维模型需要解决的问题。 

为了解决三维模型文件大小差异的问题，本文首

先将三维模型初步分类，然后对众多三维模型文件进

行合并，构建索引后分别将模型文件和索引文件存入

HDFS。如图 3 所示。 

三维模型初步

分类

合并

三维模型文件

模型文件存

入HDFS

构建索引

索引文件存

入HDFS
 

图 3 三维模型 HDFS 存储思想 

2.1 三维模型文件大小差异问题分析 

通过调研发现，普林斯顿大学、台湾大学等的模

型库中文件大小差别很大，既有 20KB 的超小文件，

又有 80MB 的较大文件，但是其中有 95%的模型文件

都小于 10MB。关于小文件的评判标准，一些学者进

行了相应的研究。Liu 等认为小于 16MB 的文件是小

文件[11]。Bo Dong 等通过实验量化得出在其实验环境

下，小于 4.35MB 的文件是小文件 [12]。小文件对

Hadoop 集群带来的负面影响已经引起学者、开发人

员注意，并进行了相应的研究工作[12]。在 Hadoop 集

群中，NameNode 将文件的元数据存储于内存中，每

个文件、目录和数据块的存储信息大约占 150 字节。

当文件数量达到百万千万，且每个文件占一个数据

块，内存占用量会给 NameNode 节点带来内存瓶颈。

而在 MapReduce 处理大量的小文件时，会为每个存

储了一个小文件的数据块（小于 slot）启动一个 map。

过多的 map 会影响任务的提交速度，延长任务的运行

时间，浪费集群系统资源。模型文件大小差异明显，

既会导致 map 数目不确定，出现数据倾斜，也会延长

作业的运行时间，并导致模型存储的不一致性。 

因此如何处理小文件，是在 HDFS 中存储三维模

型的关键技术[13,14]。为了达到存储负载均衡的同时便

于三维模型检索操作，本文先根据模型文件的语义信

息相似度对模型文件进行粗分类，然后对同类模型文

件进行合并。 

2.2  三维模型概念相似度分类 

三维模型检索遵从数据的局部性原理，这里的局

部性指的是模型间的相似度、文件大小等，例如检索

三维模型时，用户更关注与之相似或属于同一类别的

模型。因此相同类别的模型将被归并到一处后存入

HDFS 中，以便于检索。普林斯顿大学三维模型检索

小组提出了通用三维模型的基本分类信息[15]，本文在

此基础上，为所有类别设置一个共同的根节点 object，

构建一棵分类树，如图 4 所示。该分类树共有 92 个

叶子类，总类别有 132 个，本文使用该分类标准对收

集到的三维模型进行初步分类。 

object

aircraft animal building

airplane helicopter spaceship

wheel

Satellite Space_shuttle Flying_saucer

… …

…

...

tire gear

图 4  三维模型初步分类体系 
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从网络上获取三维模型，通常取最能代表该模型

的语义信息作为模型文件的名字，所以本文利用语义

相似度模型进行分类。目前，国内外学者已经对概念

相似度计算进行了广泛的探索和研究，提出了很多计

算相似度的方法[16]，可分为基于路径的方法和基于信

息内容(Information Content, 简称 IC)的方法。本文采

用普林斯顿大学开发的 WordNet 词典提供的接口计

算概念相似度[17]。三维模型通常使用名词标识其语义

信息， WordNet 利用名词间的“is-a”关系构成上位

词路径。 

但是利用 WordNet 的词库计算相似度十分耗时，

本文充分利用“减枝”策略对基于概念相似度的模型

初步分类算法进行加速。引入“爬山算法”的思想，

计算排名前 3 的类别的子类别与该模型的概念相似

度，一定程度上避免了相似度最高而没有排到第一位

的情况，确保算法的稳定性。基本流程是广度优先遍

历分类树，用队列辅助对分类树遍历，从队列中取出

一个类别，计算模型名与该类别间的相似度，放入一

个容量为 3 的数据结构 SizedSet 中，如果放入成功，

将其子类别每层取相似度排前三的类别，放入队列

中， 如果下一层中的相似度小于上一层得到的相似

度，则对该结点“减枝”。最后，将模型归为与其相

似度最大的类别。具体流程如算法 1 所示。 

 

算法 1. 模型概念相似度分类算法 

输入 ：分类树 CategoryTree、模型文件 model 

输出 ：模型归属类别 category  

classified(CategoryTree, model)  

{ 

initial queue;       //初始化空队列 

add(queue, CategoryTree. getChildArray()); //将分类树根节点的孩子节点加入到队列 queue 

initial sizedTopSet(elemt1, elemt2, elemt3); //初始化一个容量为 3 的数据集合，用于保留与输入模型相似

度最大的类别信息 

category = queue;      //记录指针在队列中所指向的元素 

while(*category != NULL)    //如果 queue 队列未遍历完，继续循环 

{ 

  simrlt = sim(category, model);  //使用 WordNet 方法计算当前类别与输入模型名称相似度 

  if(simrlt>min(sizedTopSet))   //如果得到的相似度大于 sizedTopSet 中三个元素的最小值 

{ 

   delete min(sizedTopSet);  //删除 sizedTopSet 中值最小的元素 

   add(sizedTopSet, model);  //将当前模型的信息记入 sizedTopSet 中 

} 

add(queue, category. getChildArray()); //将当前类别的子节点加入 queue 队列 

Category++; 

} 

return max(sizedTopSet);    //返回 sizedTopSet 中值最大的节点 

} 

2.3 分类模型合并存储策略 

三维模型进行概念相似度分类之后，将相同类别

的模型文件合并以减少文件数目，减轻中心节点因小

文件过多带来的内存以及 CPU 负担。针对同一类别

的模型文件大小差异，本文采用小文件优先的原则归

并模型文件，使得最终得到的序列文件 SequenceFile

的 数 目 最 小 。 一 个 模 型 类 别 可 能 会 有 多 个

SequenceFile，若文件m符合（式 2）的不等式组则

将m归入当前的 SequenceFile，其中 if 表示文件 i 的

大小。 

   

1

1

1

1

64MB

64MB

m

i

i

m

m i

i

f

f f














  






   （式 2） 

本文为合并后的模型文件设计了二级索引。第一

级索引对应模型的类别，通过类别索引到对应的

SequenceFile。每个 SequenceFile 对应一个二级索引

文件，用来对合并的模型文件进行索引。合并模型文

件并构建索引的思路如图 5 所示。将分类的模型文件

按小文件优先的原则生成 SequenceFile，输出索引。

在一级索引中按类别索引到模型所在的.seq 文件，在

二级索引中通过文件名找到在.seq 文件的位置和大

小。 
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索引

...
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write
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图 5 模型文件合并生成索引的流程图 

3 MapReduce 环境下处理三维模型 

3.1 三维模型文件结构的特殊性 

三维模型文件的内部顶点坐标组成一个序列，三

角面片以及纹理、颜色、顶点法向量等属性之间的关

系都是用顶点序列的索引位置确定的。图 6 为一个

obj 格式的三维模型文件(tree.obj)截图。 

 

图 6  obj 格式的 tree 模型的部分数据 

在 obj、off 等格式的三维模型文件中，三角面片

是用顶点位置索引表示的，使得三维模型文件顶点位

置结构不可变动。要将三维模型的处理操作移植到

MapReduce 上，需要充分考虑 MapReduce 处理流程

和三维模型文件的结构特征。 

MapReduce 作业的执行流程可分为五个阶段：

FileSplit 阶段、Map 阶段、Partition 阶段、Combine

阶段、Reduce 阶段。MapReduce 通过对流式文件无

差别的批处理过程，将文件记录无序化处理，通过集

群批处理提高处理大数据的能力。MapReduce 程序对

三维模型进行处理时，在 map 阶段结构固定的模型文

件被分成众多无序记录，这样就丧失了模型文件保持

的顶点间的相互位置信息，顶点索引出现混乱，模型

的完整性遭到破坏。因此需要考虑顶点位置结构的不

可变动性，编写合理的 MapReduce 程序对模型进行

处理。 

3.2 批量处理的形状分布算法 

根据为单个模型特征提取的算法思想，本文针对

MapReduce 无序化处理文件记录的形式，提出了分散

化的可批量对模型库模型进行基于形状分布的特征

提取算法。在 Job 层面的基本算法流程如图 7 所示，

Job1 中进行模型文件标准化，Job2 中对三维模型随

机采样，Job3 中进行采样点间距离计算、分布统计、

函数拟合最后生成特征向量。 

MapReduce 将三维模型文件的每行打散，为保证

模型拓扑结构的一致性和完整性，本文提出了模型结

构拓扑一致性因子 S 和模型完整性函数 D。其中 S 为

一个 ( , , )id flag dist 组成的三元组，id 是模型的唯一标

识，flag 是面片或者顶点的标记，dist 是顶点据起始

位置的长度。模型性完整性函数 ( )D f S ，保证被打

散的属于同一个模型的数据在 Reduce 阶段由同一

Reducer 进行处理。 

Job1

模型文件标

准化

Job2

三维模型

随机采样

Job3 

采样间距离计算、分布统计、

函数拟合、生成特征向量。

图 7  MapReduce 重写形状分布特征提取算法 Job 层面流程图 

 

3.2.1 Job1 模型库模型文件标准化的算法设计 

由于三维模型的尺度、方位以及旋转角度等的不

一致可能会对提取得到的特征以及相似性度量造成

影响，因此在提取特征之前，需要对三维模型进行标

准化。常见的标准化方法主要对模型进行平移、旋转

和缩放处理，将所有待比较的模型变换到一个规范坐

标系内，对模型的大小进行统一。 

Hadoop环境下的三维模型标准化算法流程如图8

所示。拓扑结构一致性因子采用自定义类型

TextTextLongTriples 进行描述。在 Mapper 端，对每

个模型文件按行读取，顶点信息 flag 为 0，面片信息

flag 为 1。将模型文件名、标记信息和 Mapper 的输入

key（即该条记录所在行数），作为 Mapper 输出的 key

值。同时将顶点、面片信息形成字符串作为 Mapper

端输出的 value。 

模型完整性函数 KeyPartitioner，将具有相同文件

名的所有记录分组到一个 Reducer 中。由于自定义

TextTextLongTriples，同一个 Reducer 处理的记录按

标记信息排序，顶点在前、面片在后，顶点会按Mapper

输入的 key 值排序，保留了三维模型顶点间固有的顺

序结构，解决了三维模型 MapReduce 处理的文件结

构不可变动的障碍。 
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模型文件

模型文件

标准化文件

标准化文件

模型完整性函数
KeyPartitioner

输出：        

（<model_id,0，lineNumber>,坐

标数据）

以‘f’开头以‘v’开头

是

读取一条

记录

否

是

输出：        

（<model_id,1,’’>,面片索引

数据）

Map

Reduce

解析顶点，

存入vetextList

falg=1flag=0

是

读取一条

记录

否

是

解析面片，和

vetexList一同构

建faceList

归一化处理

输出

1.model_id,area,gravPoint，面片

坐标信息

2.model_id，totalArea

模型拓扑结构一致性因子

 
图 8  模型库模型文件标准化流程图 

在 Reducer 端，先解析顶点，放入 vetexList 中，

然后解析面片信息放入到 faceList。根据模型上各顶

点坐标求出三维模型的重心，在标准化中将模型的重

心平移到坐标原点，并将模型缩小到单位圆内。最后

在 Reduce 端输出两种格式的数据，作为 Job2 的输入，

输出格式： 

第 一 种 ： model_id+’\t’+area+’\t’+gravPoint

 +’\t’+x1 y1 z1,x2 y2 z2,x3 y3 z3 

第二种：model_id+’\t’+totalArea 

3.2.2 Job2 三维模型随机采样 

MapReduce 环境下三维模型随机采样流程图如

图 9 所示。 

Mapper 端，由于输入的数据有两种格式，对于第

一种格式的数据，将 model_id、’1’、面片面积组装出

一个自定义的 TextTextDoubleTriples 变量，同面片坐

标信息一起作为一个 map 函数的输出；对于第二种格

式 的 数 据 ， 用 model_id 、 ’0’ 、 0 组 装 成

TextTextDoubleTriples 型变量作为 key，value 设置为

空，作为 map 的输出。 

同 Job1 一样，模型完整性函数 KeyPartitioner 将

具有相同文件名的所有记录分组到一个 Reducer 中，

同一个模型的记录在 Reduce 之前会按照面片的大小

进行归并排序。 

Reducer 端，通过标记信息，得到模型的总面积

totalArea，以及模型各个面片的信息，然后解析面片

放入 faceList。然后进行基于面积加权的随机采样。

Reduce 的输出格式： 

model_id+’\t’+x y z，作为 Job3 的输入。 

 

标准化文件

标准化文件

采样点

采样点

模型完整性函数
KeyPartitioner

输出：        

（<model_id,‘0’，0>,‘’）

len=4len=2

是

读取一条记录，\t分隔

否

是

输出：        

（<model_id,1,area>,面片坐标

数据）

Map

Reduce

记录totalAea

falg=1flag=0

是

读取一条

记录

否

是

解析面片信息放

入faceList

基于面积加

权随机采样

输出

1.model_id,采样点坐标

 
图 9 三维模型采样算法流程图 

 

3.2.3 Job3 提取特征向量 

MapReduce 环境下提取特征向量流程图如 10 所

示。 

Mapper 端，扫描 Job2 的输出，直接封装到 Text

类型中，即 model_id 作为 key，采样点作为 value.经

过默认的 Partitioner，同一模型的采样点将由同一个

Reducer 进行处理。 

在 Reducer 端，首先计算采样点两两之间的欧式

距离，统计距离的分布频率；然后对统计的分布频率

进行函数拟合；最后在拟合成的函数上抽取维数为

dimNumber 的向量作为模型的特征向量。 

采样点

特征向量

特征向量

模型完整性函数
KeyPartitioner

输出：        

（<model_id,采样点坐标）

是

读取一条记录，\t分隔

Map

Reduce

统计距离信息，

生成距离直方图

读取记录

解析采样点信息放入

vetexList，计算点间距离放

入disList

函数拟合

采集dim数的特征向量，输出

（model_id，向量）

 

图 10 三维模型特征向量采集 
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4  实验结果与分析 

4.1 实验环境 

实验平台是由 4 个节点组成的 Hadoop 集群。一

个 Namenode 节点和 3 个 Datanode 节点，其硬件与软

件配置如 s 表 1 所示。 

表 1  系统实验环境软硬件配置 

 Namenode Datanode 

CPUs 16 Intel(R) Xeon(R) 2.40GHz 

内存(RAM) 24GB 12GB 

硬盘大小 1TB 300GB 

操作系统 
Red Hat Enterprise Linux Server 6.1 

(x86_64) 

JDK 版本 jdk-6u32-linux-x64 

Hadoop 集群中 4 个节点都位于同一个机架，共享

一个千兆交换机，备份数设置为 3，使用默认数据块

大小 64MB。 

本文以中国台湾大学的 NTU3D 模型数据库[3]作

为测试集，该数据库中每个模型有两个文件，一个是

其 obj 格式的模型文件，另一个是 jpg 格式的模型图

像。一共 21814 个文件，共 3.23GB，其中最大文件

为 19,744KB，最小为 1KB。 

4.2 文件数量对 Hadoop 集群影响 

为了分析小文件对 Namenode 节点带来的影响，

将多个测试集存入 HDFS，记录 Namenode 的 Java 内

存使用量，如图 11 所示。本文使用 JConsole 记录了

每存入一个测试集后执行垃圾回收操作的非堆内存

和堆内存大小。从图中可以看出随着文件数量的增

加，Namenode 节点的堆内存负荷呈线性增加，而非

堆内存的负荷基本保持不变。 
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图 11  存储大量NTU3D模型库小文件对 Namenode节点内存

的负荷 

以测试集中大小为 86MB 的模型 blade 为测试对

象，通过使用 NLineInputFormat 作为 MapReduce 的

InputFormat，改变其默认的切分方式，测试 mapper

数对作业 Job 的影响。如图 12 所示，作业的运行时

间会随着 Map 数的增长急剧延长。HDFS 最初是为流

式访问大文件开发的，如果访问大量小文件，需要不

断的从一个 Datanode 跳转到另一个 Datanode，增加

了对 HDFS 的读取与写入操作，使得整个作业时间延

长。每一个小文件要占用一个 slot，而 task 启动耗费

时间，极端情况下整个 Job 大部分时间都耗费在启动

和释放 task 上。即使 mapper 数的增加会使 Reduce

的 Copy 和 Sort 操作提前，但是节省下的时间远小于

对 HDFS 频繁读写而延长的作业时间。 
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图 12  不同 Map 数对 Job 执行时间的影响 

 

4.3 模型文件合并以及小文件的确定 

为了测试模型文件合并对内存的影响，对

Namenode 节点内存的压力减小程度进行实验。图 13

为模型文件合并与不合并对 Namenode 节点内存的影

响情况。可以看出，合并模型通过降低文件数量，减

少了存储在 Namenode 节点内存的文件元数据信息，

从而使 Namenode 节点的内存负荷减小，以便在

HDFS 上存储更多的模型文件。 
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图 13 合并模型文件对中心节点内存占用的缓解 

 

为了确定当前的实验环境所适合的小文件评判
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标准以便于进行文件的合并，进行了下面一组实验。

在测试集中选取了 15 个不同大小的三维模型文件组

成子测试集。编写 MapReduce 程序对 15 个模型文件

进行处理。通过统计处理各三维模型的 Job 计数器信

息，得到 Job的各个阶段不同模型文件的耗时曲线图，

如图 14 所示。 
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图 14 Job 的各个阶段随模型文件大小的增加耗时的曲线

图 

从图 14 中可以看出在文件小于 10MB 时模型文

件处理的时间都普遍小于 40 秒，而大于 10MB 的文

件的处理时间明显增加，所以本文将 10MB 作为小文

件与大文件的界线。 

 

4.4 MapReduce 形状分布算法实验与分析 

本文实现了使用 MapReduce 编程思想所设计的

形状分布算法，并在实验室搭建的 Hadoop 环境进行

了实验，记录了运行时间、输入输出数据大小、Map

数和 Reduce 数，并对作业的运行效率进行了分析与

总结。 

运 行 参 数 设 置 为 可 调 ， 其 中 采 样 点 数

sampleNumber，默认为 1000；统计采样点的统计分

布直方图区间数 binNumber，默认为 2000；特征向量

的维数 featureNumber，默认为 2000。 

本实验测试了模型数目分别为 11、100、1000、

10000 的子测试集的预处理、采样、特征提取的 Job，

每个步骤都是一个 Job，总共 12 个 Job，统计了运行

数据如表 2 所示。 

表 2  MapReduce 形状分布算法的实验对比数据

执行阶段 记录指标 11 个模型 100 个模型 1000 个模型 10000 个模型 

Job1 模型预处理 

Map 数 11 100 1000 10000 

Reduce 数 9 9 9 100 

输入文件大小（bytes） 2,055,426 31,637,951 444,506,289 3,013,674,523 

输出文件大小（bytes） 18,756,489 1,324,357,979 80,551,713,082 302,509,496,009 

运行时间（秒） 57 160 2299 2029 

Job2 随机采样 

Map 数 9 9 604 2295 

Reduce 数 5 10 10 100 

输入文件大小（bytes） 18,756,489 1,324,357,979 80,551,713,082 302,518,694,548 

输出文件大小（bytes） 1,220,200 17,396,469 39,037,197 68,310,091 

运行时间（秒） 73 160 830 2294 

Job3 距离计算、

分布统计、函数

拟合、特征向量

采集 

Map 数 5 10 80 100 

Reduce 数 1 10 10 20 

输入文件大小（bytes） 1,220,855 17,396,469 39,037,197 68,323,491 

输出文件大小（bytes） 225,179 3,128,910 11,494,451 10,134,728 

运行时间（秒） 90 70 159 159 

总运行时间（秒） 
 

220 390 3,288 4,482 

单机运行（秒）  13 190 4,804 56,603 

从表 2 中可以看出，在数据量方面，随着模型数

目的增多，需要处理的数据量越来越大，MapReduce

过程中产生的中间结果也越来越多，10,000 个模型在

Job1 后产生了 302GB 的数据。经过采样、特征提取

后，输出的数据量开始变小，Job3 的输出数据只需要

经过简单的格式化处理就可以为三维模型的检索提

供服务。 

从 Map 和 Reduce 数目来看，随着模型数量的增
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多，需要的 Map 数目明显增加。而 Reduce 数是作为

参数写入程序中的，如果处理数据量大，随着 Reduce

数的增加，job 运行的时间会明显缩短，如 job2 中的

数据，100 个模型和 1000 个模型的 Reduce 数相同但

是 1000 个模型的数据量大处理的时间过长，在优化

程序之前为 40 分钟，而 10000 个模型的测试由于增

加了 Reduce 数目到 100，运行时间小于 40 分钟。 

从运行时间看，Map 阶段处理业务简单，而

Reduce 阶段业务复杂需要多次迭代，占整个 Job 的大

部分时间。随着数据量增加，运行时间也增加，但是

模型数量呈 10 倍增加时，运行时间增加幅度较小。 

本文为了分析模型特征提取的三个Job在Hadoop

集群上的运行情况给出如下定义， 

Hadoop 集群资源使用量： 

*R t n     （式 3）      

其中 t 为程序运行时间，n 为程序占用 Reduce 数

目； 

单位模型使用集群资源量： 

                                   

R
r

f
      （式 4）  

其中 f 为模型数量。 

 

图 15 单次模型处理模型数目与集群资源使用量的关系图 

 

图 16 单次模型处理模型数目与集群资源使用量的关系图 

图 15 为单次模型处理模型数目与集群资源使用

量的关系图，可以看出随着模型数量的增多，占用集

群的资源量呈线性增加。图 16 为单次模型处理模型

数目与集群资源使用量的关系图，单次处理模型数量

小于 100 时，由于需要进行 Job 运行的准备时间，单

位模型占用资源量比较大，然而随着单次处理模型数

量的增加，Job 准备阶段只需要 3 次，单位模型占用

资源量趋于稳定。 

从表 3 可以看出，使用并行化集群的处理时间和

在单个计算机节点上的处理时间的对比，在数据量比

较小时（小于 100 个模型时），由于不需要准备 Job

所需资源，单机串行处理模型时间比使用 MapReduce

时间短，但是当模型达到一定数量（大于 1000 个模

型）使用 MapReduce 与使用单机串行处理相比效率

明显提升。在拥有海量三维模型文件的三维模型检索

系统中使用 MapReduce 来对模型进行批处理可保证

系统在提供服务时的时效性。 

4.5 MapReduce 基本性能优化策略 

经过多次 MapReduce 处理三维模型实验，本文总

结出以下策略优化处理三维模型的 MapReduce 程序。 

（1） 重用 Writable 类型 

在一个 map/reduce 方法中为每个输出都创建

Writable 对象，会导致程序分配出成千上万个短周期

的对象，这些对象需要程序执行环境的垃圾收集机制

来回收，影响 job 运行，若分配的对象过多可能会出

现内存溢出等异常。本文将输出的 Writable 对象作为

Mapper 类或者 Reducer 类的成员属性，通过 Writable

对象的 set 方法为其赋值然后输出，避免短 Writable

对象的重复创建。 

（2）避免正则表达式的重复编译 

在模型文件处理各个顶点位置时用到了正则表

达式。如顶点 v  v
i i i

x y z 的正则表达式： 

   /v  \ \. \ \  \ \. \ \  \ \. \ \ /d e d e d e g                    （式 5） 

正则表达式编译过程是一个很耗时的过程， 

map/reduce 重复编译正则表达式会延长作业运行时

间，严重影响集群性能，本小节末尾将通过一组实验

来验证正则表达式的重复编译对 Map 性能的影响。

本文令匹配模型顶点信息的正则表达式在 Mapper 加

载时编译得到 Pattern 对象，以后重复使用该对象，

避免了正则表达式重复编译降低作业运行时间。 

（3）合理调整 Map 数和 Reduce 数 

Map 数目一般由 Split 决定，但是当文件过大，

或者很小的文件生成极大量的数据时，需要设置

mapred.max.split.size 参数来调整最大分片，并适当增

加 Map 数，使用集群的力量解决中间数据生成过多

的问题。而 Reduce 数目是需要人为设定的，如表 3

当只对 10 个模型进行预处理时，Reduce 数设置为 9，

使得最后的输出文件有 4 个为空，而这个任务却占有

这 4 个 Reduce 的运算时间。 

（4）用记录行替换对象 

Map 与 Reduce 间的数据传输是耗时的过程，这

个过程包含了 Map 阶段向磁盘写数据，以及 Reduce

阶段从磁盘读取数据。把模型的变换处理的各个操作

分别进行处理，需要至少三个作业先后运行。本文为

了减少两个阶段的中间数据产生，把对模型的标准化
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进行统一处理，在 Map 阶段对每行记录，即模型的

顶点信息和面片信息先后做平移、旋转、缩放的向量

变换处理，节省了大量的时间。 

为了确定正则表达式的一次编译和重复编译对

Map 时间的影响，本文进行了一组对比试验。在对三

维模型的标准化过程中，先不做任何优化进行试验，

即正则表达式编译多次（编译次数与模型文件记录条

数相等）；然后，对程序做出优化，正则表达式只编

译一次，分别记录两次试验对作业运行时间的影响。

本文从测试集中挑选不同的模型文件，组成总文件大

小呈递增趋势的 15 个模型子测试集，进行上述两次

实验，实验结果如图 17。通过对选为样本的 15 个模

型子测试集处理的时间进行分析可知正则表达式重

复编译大约可占到模型处理作业的 5%-12%。可见本

文对所有匹配模型的正则表达式编译一次，避免大数

据量三维模型边和顶点信息的重复编译，使 Hadoop

集群处理三维模型的时间明显缩短。 
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 正则表达式重复编译Map运行时间
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图 17 正则表达式重复编译与编译一次对 Job 的影响 

5  结论与展望 

为了应对三维模型数量的急剧增长给模型存储

和处理带来的问题，本文采用 Hadoop 的分布式文件

系统 HDFS 存储海量的三维模型，提出了使用模型附

带信息，进行基于语义的相似度分类，然后通过装箱

算法实现了有文件大小差异三维模型文件的合理存

储。为了处理海量的三维模型数据，本文实现了

MapReduce 对三维模型标准化的处理操作，并与传统

的三维模型形状分布特征提取算法相结合，提高了模

型处理阶段的吞吐量，并为处理模型的 MapReduce

程序进行了性能优化。下一步工作是开展 MapReduce

环境下的三维模型检索研究，尝试将新的特征提取算

法与 MapReduce 进行结合，在提高时间效率的同时，

保证检索的准确度。 
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