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摘要:大数据处理系统是大数据领域的一个热点,为此首先研究大数据分析平台的架构与功能,将

大数据分析平台分为数据源、数据吸收层、数据存储层、平台层、安全与监控层、设备层和应用层．平
台包含多个数据预处理和算法模块,平台架构为大数据分析了奠定基础．在功能上,该平台功能全

面,可以自由组合各种操作,模块之间耦合度低,便于维护和拓展．在用户体验上,调参、建立流程、
监控、数据挖掘过程都是可视的,融合工作流和调度流技术．在性能上,该平台相应算法的性能优于

Hive和 MLlib．最后,举例说明大数据挖掘平台的应用场景．可以对电网线路故障和气象数据进行

预处理,从而对故障进行预测和分类,可以通过视频挖掘组件,对数据分类．
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Abstract:Largedataprocessingsystemhasbecomeahotspotresearchissueinthefieldoflargedata．First
ofall,westudythedataanalysisplatform architectureandthefunction．Thedataanalysisplatform
containsdatasourcelayer,dataabsorptionlayer,adatastoragelayer,dataplatformlayer,securityand
monitoringlayer,equipmentlayerandapplicationlayer．Platform multiple data preprocessing and
algorithm modules．Platform architectureprovidesafoundationforthelargedataanalysis．From a
functionalperspective,theplatformfeaturesacomprehensive,combinationofthevariousstepsofthe
operationcanbefreelyoperated．Thecouplingdegreebetweenthemodulesislow,whichisconvenientfor
maintenanceanddevelopment．From theuser＇spointofview,theadjustmentofparameters,the
establishmentoftheprocess,monitoring,anddataminingprocessareallvisual,workflowandscheduling



streamtechnologyarecompromised．Inperformance,theperformanceoftheBDAPalgorithmisbetter
thanthatofHiveandMLlib．Finally,anexampleillustratestheapplicationscenariosofthisdatamining
platform．Afterweanalyzethecircuitfaultandmeteorologicaldata,wecanpredictandclassifythefault．
Alsowecanusevideominingtogetusefulinformationclassified．
Keywords:bigdataanalysisframework;Hadoop;Storm;Spark;batchprocessing;datamining

０　引言

随着移动互联网的兴起,人们可以利用网络足

不出户做很多事情:转账、购物、打车、代驾、交水电

费、充值等,产生的数据量大且繁杂．IT 巨头纷纷开

始抢占大数据领域,如 Google、Facebook、Oracle、

IBM、Microsoft、EMC、Intel等公司都陆续推出大

数据的解决方案和相关产品．各种大数据技术也是

迅猛发展,如 Hadoop与Storm 的配合、tachyon的

引入、Spark、HBase、MongoDB等,这些技术推动着

大数据快速向前发展．
网络数据量的急速增加,数据形式也越来越复

杂,需要快速地从这些海量数据中高效率获得有价

值并且直观的结果．本文构建了一个大数据分析平

台(bigdataanalysisplatform,BDAP),在用户不用

理解掌握编写算法的条件下,可以简单自如地使用

该平台处理大量数据,进行预测和分析．BDAP所用

到的相关技术有:批处理技术、工作流引擎、实时处

理技术、NoSQL存储和前端技术．
该平台的特点和优点有:①可以将每一步数据

处理操作连接成为一条工作流,保存后可以定时或

随时调度,工作流和调度流的引入,使系统简单易

用．②功能全面,涵盖多种数据挖掘预处理和算法模

块,可以处理多种数据,如结构化数据,半结构化数

据、非结构化数据．③模块之间相互独立,低耦合性,
易维护易扩展．经性能测试得出:ETL在性能上优

于 Hive,算法在性能上优于 MLlib．调参、流程、监
控、结果可视化,使之易于调控和修改．

BDAP可用于企业故障及设备缺陷的分类和预

测、用户及用户消费套餐的分类、制定、预测．从开源

工具来看,早期有基于 MapReduce的 Mahout项

目,现在有基于Spark的 MLlib,但它们更侧重算法

的并行实现,一方面只是单一算法包,集成性易用性

并不好;另一方面算法性能也有待提高．
现有 的 大 数 据 分 析 平 台 各 有 侧 重,例 如,

Datix[１]实现一个可扩展网络分析平台,该平台提出

智能预分区存储方案,加快了过滤查询等预处理的

时间．Kloud[２]平台实现自由表辅助索引设计,提高

了自由表的访问效率．BigＧProvision[３]提供了一个

可以比较同一算法在不同框架下的准确性与性能的

平台．相对较完善的企业项目有 PDMiner[４]和 BCＧ
PDM[５]．这些平台集成一些基本的数据挖掘预处理

及算法,并不是很全面,并且模块与模块之间关联性

强,不利于增加和修改．BDAP功能完善,不仅涵盖

多个数据预处理和数据挖掘算法,还包含对特定企

业定制的个性化算法组件,在平台框架上也做了重

大改进,将 OSGI与 Tomcat相结合,构建了低耦合

易扩展的工作流引擎．此外还引入基于Storm 的实

时分析,运用 Storm 和 Kafka开展实时分析,设计

并实现了基于Storm 的实时监控系统．

１　技术基础

１．１　Hadoop
Hadoop[６] 框 架 最 核 心 的 设 计 是:HDFS

(Hadoopdistributedfilesystem)和 MapReduce．
HDFS实现一个主从结构的分布式系统基础架构,
有高容错性、高吞吐量的特点,适合超大数据集的应

用程序[７]．MapReduce[８]主要用于对存储在分布式

文件系统上的海量数据进行分布式计算．此外,

Hadoop还拥有包括 HBase[９]、Pig、Hive、Sqoop等

多样化的工具,具有分布式数据库、分布式数据仓

库、数据传输等功能．
１．２　YARN

ApacheHadoopYARN[１０]是 Hadoop重构的

新的 MapReduce框架．它是一个通用资源管理系

统,可为上层应用提供统一的资源管理和调度,它的

引入为集群在利用率、资源统一管理和数据共享等

方面带来巨大好处．
１．３　Tachyon

Tachyon[１１]是一种高性能、高容错、基于内存的

开源分布式存储系统,兼容 HadoopMapReduce和

ApacheSpark等特征．Tachyon能提供内存级速度

的跨集群文件共享服务．
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１．４　Spark
ApacheSpark[１２] 是 开 源 计 算 框 架,可 作 为

MapReduce的一种替代方案,兼容分布式文件系统

HDFS,可以在一定程度上弥补 MapReduce的不足．
Spark同时还含有大量开箱即用的机器学习库．
１．５　工作流引擎

工作流引擎[１３]可以根据角色、分工和条件的不

同决定信息传递路线、内容等级等核心解决方案．工
作流引擎包括:流程的节点管理、流向管理、流程样

例管理等重要功能．成熟的工作流引擎有:JBPM、

Activiti、Shark等．
１．６　实时处理

实时处理主要是为弥补批处理延时的缺点,能
够实时、快速处理不断产生的流数据．目前较为成熟

的实 时 处 理 框 架 是 Storm[１４],Storm 一 般 和

Kafka[１５]等消息系统配合使用．

２　平台架构及功能

大数据平台可划分为７个层次,如图１所示．

图１　七层结构图

Fig．１　Sevenlayersofstructure

２．１　数据源

数据源是大数据分析的输入,泛指所有现实世

界中的原始数据．一般来说,可以将数据分为结构化

数据、半结构化数据和非结构化数据;从研究领域来

说,可以分为商业数据、网络数据和科研数据等;从
数据来源来说,可以将数据分为三类:传感器数据、
日志数据和爬虫数据．无论从哪个角度出发,数据源

都是十分复杂和重要的,处理好数据源将为后续大

数据的分析提供良好的基础．
２．２　数据吸收层

从数据源获取的数据是原始数据,这些数据种

类多数量大,需要大量的存储空间,但并不是都是有

用的数据,所以要进行数据吸收．数据吸收层的主要

任务包括数据收集和数据预处理．
首先是数据采集．Flume主要用于从现有的系

统中收集数据,可以是远程或本地集群的数据．对于

传统应用,数据一般存储于传统的关系型数据库

(RDBMS)之中,例如,MySQL、Oracle等,为了进行

大数据分析,需要将这些数据导入大数据系统中．
Sqoop工具可以将数据从关系型数据库中导入到

HDFS上,也可以将 HDFS的数据导出到关系型数

据库中．
数据预处理主要有:去重、去极值、压缩、抽样

等．去重可以将重复的数据除去;通过去极值可以将

数据中的异常值除去;通过压缩可以减少数据的传

输量,减少网络传输;通过抽样可以按照所需比例抽

取一定数据．经过预处理的数据直接存储于 HDFS
或 NoSQL数据库中,用于后续处理和分析,也可以

进行实时分析．
数据预处理在平台中由 ETL 模块实现,其中

ETL包含:清洗类ETL,转换类ETL,集成类ETL,
计算 类 ETL,集 合 类 ETL,抽 样 类 ETL,更 新
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类ETL．
２．３　数据存储层

数据存储层核心是 HDFS,数据源的数据经过

数据吸收后存储于 HDFS之上,对于非结构化的数

据可以直接存储;对于结构化的数据,如从数据库中

导出的记录,则是以文本形式存储于 HDFS之上．
有以下三种数据访问方式:

(Ⅰ)可以通过 REST 接口直接访问 HDFS上

的数据和元数据,结果以JSON的形式返回客户端．
(Ⅱ)对于已经得到分析结果的、可以直接展现

给用户的数据,可以存储于 RDBMS或 NoSQL数

据库中,通过SQL语句方便地进行查询,也可以基

于这些数据的结果进行应用的开发．
(Ⅲ)对于经常访问的数据可以将其缓存起来,

再次访问时直接从内存中获取,提升访问的速度．
以上三种数据访问方式是系统中主要的数据访

问方式,HDFS是系统的存储基础．
平台也提供数据交换功能,数据交换是指将传

统的数据仓库中的数据直接导入分布式文件系统

(HDFS)以及将处理结果从 HDFS导出到数据仓库

的过程．其主要目的是方便用户在数据仓库与分布

式文件系统之间传输数据,使得数据仓库中的数据

可以被BDAP中的算法所使用,并可以将处理结果

导回数据仓库中存储．其处理的主要对象就是数据

仓库中各类数据．
２．４　大数据平台层

平台层是大数据分析系统的核心,该层可兼容

运行多个计算框架．
MapReduce和 Spark都运行于 YARN 之上,

Storm 可以单独运行,也可以运行于 YARN 之上,

YARN是一种新的 Hadoop资源管理器,它是一个

通用资源管理系统,可为上层应用提供统一的资源

管理和调度．Tachyon[１６]是分布式文件系统,位于各

种计算框架和分布式文件存储 HDFS之间,目标是

将那些不需要落地到DFS的文件,落地到分布式内

存文件系统中,达到共享内存,从而提高效率,同时

可以减少冗余存储,GC时间等．
MapReduce可以完成系统旧的算法功能,同时

基于 Hadoop 的 数 据 仓 库 工 具 Hive 也 是 基 于

MapReduce的,可以将结构化数据文件映射成数据

库的表,并提供SQL查询功能．Spark迭代计算相对

于 Hadoop有很大的优势,同时Spark的数据存储

基于内存,相对于 Hadoop基于磁盘的存储也有很

大的提升,在一些算法性能方面,Spark的性能比

Hadoop好,BDAP中聚类与分类的算法都是基于

Spark实现的．Storm 主要用于实时分析,通过实现

相应的 Spout(数据源)和 Bolt(数据操作),并将其

组合成 Topology(拓扑图),可完成实时应用的构

建．通过以上基本组件和框架,实现大数据平台层的

基础构建．
２．５　监控层

对已启动的挖掘任务的进度进行监控,将计算

服务器返回给 Web服务器的监控结果以进程条的

形式显示在用户界面上,同时允许用户对系统的操

作步骤进行监控,结果以文本形式存放于日志文件

中并显示在 Web页面上,任务监控包括内容如表１
所示．

表１　任务监控内容

Tab．１　Monitoringtaskcontent

监控项目名称 监控任务内容 展现方式

数据预处理 已完成预处理数据的百分比 显示进度条

数据计算 数据计算运行时间 显示进度条

　　以往的监控实现主要采用轮询方式,即前台以

固定的时间间隔不断向后台发送请求来获取工作流

中各个任务的数据处理进度等相关信息,进而显示

在前台监控界面中,这种实现方法效率比较低,浪费

资源,而且更新不及时．改进后的 TomcatWeb容器

可实时监听流程执行情况,一旦有状态更新就向

Redispub/sub更新情况,如图２所示．

图２　监控过程

Fig．２　Monitoringprocess

２．６　设备层

设备层是决定平台节点的组织,资源分配的基

础．由于大数据系统节点较多,集群节点组织一般采

用的是树形结构,多个节点通过交换机连接起来组

成小型局域网络,多个小型局域网再连接起来组成

大型局域网络．
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２．７　应用层

应用层主要包含基础平台和基于应用平台的拓

展．基础平台是构建于 Tomcat之上的 Web 服务,
开放工作流接口、调度流接口、HDFS操作接口等,
基于此可以拓展各种功能．基础平台可以作为系统

开放平台,通过调用开放平台的接口来实现子系统．
在用户界面呈现出来的功能有:社会网络分析、视频

挖掘、微博分析、推荐系统、Web报表、文本分类、调
度流．
２．７．１　社会网络分析

社会网络分析模块可以从社会网络角度出发,
对输入的文件进行节点与属性的解析．节点与节点

之间的联系由所选择的属性决定,构成节点之间的

边,形成网络．该功能通过分析这些社会关系,把从

偶然相识的泛泛之交到紧密结合的家庭关系的个人

或组织串连起来,社会关系包括朋友关系、同学关

系、生意伙伴关系、种族信仰关系等．
２．７．２　视频挖掘

平台集成基于Spark的大规模视频数据挖掘框

架,基于开源软件的三层框架,研究视频数据特征模

型的相关并行算法．
视频挖掘的过程包括:特征抽取→视频词汇生

成→bagoffeature特征模型生成．bagofwords(bag
offeatures)模型将文档表示为一些特征词汇的组

合,忽略特征词之间的顺序关系,统计文本中特征词

出现的频率,然后进行相关计算和匹配．最后利用生

成的特征词汇,将图像中的大量特征向量通过加权

的形式表示成bagoffeatures向量．
２．７．３　微博分析

微博分析模块针对企业社交网络,从整体、社
团、个人三个层次对用户的微博信息进行分析．具体

提供以下几个方面的分析:
(Ⅰ)用户交往关系图的生成．利用用户的粉丝

关注关系和转发评论,构建用户交往关系图．
(Ⅱ)用户地点信息统计．根据微博签到信息,统

计出用户经常出现的地点,从中发现一些规律．
(Ⅲ)热点话题发现．从用户近期发布微博中发

现用户关心的热点事件．
(Ⅳ)关键词提取．从用户近期微博中提取出关

键词,从中可以发现一些用户特征．
(Ⅴ)用户信息挖掘．统计用户的性别、地域等基

本信息．对用户个人分析,同时对用户发微博的时段

分布、用户近期密友等进行统计．
系统提供以下三种数据导入的方式:①由用户

定义群体的公司、学校、地域等属性,系统首先获取

群体用户的微博 UID,再根据 UID 利用微博 API
爬取数据,并存入数据库中．②由第三方提供微博数

据,系统解析并将其插入数据库．③系统其他模块执

行时,在需要的情况实时爬取数据并插入数据库．
２．７．４　推荐系统

推荐系统通过挖掘用户、物品信息,进而向用户

推荐,达到提升用户体验以及实现企业自动化智能

营销的目的,高质量的推荐能够充分挖掘用户的潜

在喜好．推荐算法模块是推荐系统的核心．
该平台实现混合推荐系统,包含数据获取模块、

技术支撑层、推荐引擎模块以及推荐系统的展示层．
推荐引擎作为整个混合推荐系统中的核心,提供多

种推荐实现方式,包括非个性化推荐、个性化推荐、
介于个性化与非个性化之间的群组推荐等．非个性

化推荐提供基于统计以及物品相关性计算的推荐结

果．个性化推荐结合用户自身的历史行为,根据用户

个人偏好对每个用户产生独有的推荐．群组推荐对

于群组内部用户,其推荐结果是一样的,对于群组之

间则是根据群组自身历史行为不同而产生不同的推

荐结果．
２．７．５　Web报表

Web报表提供可视化的数据显示,供用户分析

数据和作出决策．该模块对结构化数据提供丰富的

可视化显示和操作,主要分为两大部分功能:报表分

析和图表分析．HDFS文件系统上的数据可用报表

或图表直观显示出来,并且可以修改图表和报表以

达到方便操作和美观的目的．
２．７．６　文本分类

文本挖掘是从大量的非结构化文本数据中抽取

模式和知识的过程．该平台数据挖掘模块集成SVM
和朴素贝叶斯文本分类算法．

３　平台特色

３．１　功能全面

BDAP大数据分析平台可处理的数据多样,可
以处理结构化、半结构化和非结构化文本数据．相比

于已有的大数据分析平台,其实现的数据预处理、分
类算法、聚类算法、关联规则,可以建立复杂的数据

挖掘任务,如图３所示．自动分类器和自动聚类器可

以分别在多个分类、聚类算法之间选择最优算法,如
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图４所示．BDAP与机器学习库 MLlib相比,集成的

算法更全面．BDAP基本涵盖 MLlib的功能,如表２
所示．

图３　多挖掘任务的工作流

Fig．３　Workflowformultipleminingtasks

图４　自动分类器设置面板

Fig．４　Automaticclassifiersettingspanel

表２　MLib和BDAP的算法对比

Tab．２　ComparisonbetweenMLibandBDAPinalgorithm

MLlib BDAP

分类

算法

文 本 贝 叶 斯、

SVM、线 性 回

归、决 策 树、逻

辑 回 归、神 经

网络

文本贝叶斯、朴素贝叶斯(适
用于一般分类)、SVM、线性回

归、逻 辑 回 归、C４５、CART、

CHAIID、神 经 网 络、自 动 分

类器

聚类

算法
KＧmeans、LDA

KＧmeans、 LDA、 DBScan、

Brich、Clara、自动聚类器

关联

规则
FpGrowth

Apriori、FpGrowth、时序关联

规则、基于信息熵的关联规则

　　ETL数据预处理算法:数据预处理算法在数据

挖掘中起着非常重要的作用,其输出通常是数据挖

掘算法的输入．由于数据量的剧增,串行数据预处

理过程需要消耗大量的时间．

并行数据挖掘子系统包括:并行关联规则算法、
并行分类算法以及并行聚类算法．目前BDAP中已

经开发很多经典的数据挖掘算法．
BDAP可以建立复杂挖掘任务,对同一数据进

行多种处理,用多种算法执行,以不同的方式展示结

果．自动分类器和自动聚类器可以分别运行多个分

类和聚类算法,并表现性能最好的结果．
３．２　模块耦及工作流调度

功能高度模块化,从导入、各项预处理操作、各
算法及导出各种形式结果都集成为独立模块,前者

的输出是后者的输入,极大地提高了平台的扩展性、
降低了耦合度．同时可以对算法和组件进行个性化

定制,便于维护和功能扩展．
工作流和调度流是 BDAP大数据分析平台的

特点之一．工作流由用户手动搭建,由一个个处理单

元和有指向性的箭头连接而成．如图５所示,该工作

流的操作为:导入元数据→数据类型检查→字段类

型转换→where→SVM→Roc．

图５　工作流

Fig．５　Workflow

工作流引擎是系统批处理的核心模块,主要通

过 OSGI容器来实现．将 OSGI与 Tomcat进行融

合,通过 Tomcat来调用服务,通过 OSGI来实现服

务管理．基于 OSGI的服务是一个可扩展、可伸缩、
灵活的插件体系结构,各算法模块独立,具有良好的

拓展性和较低的耦合度．较商业级的JBPM、Shark
等工作流引擎更优,同时可以实现对大数据分析算

法和组件的定制,维护也更简单．
流程调度主要是支持实现按照时间周期或者文

件是否存在或者依赖关系定义多操作流调度任务,
更改、删除已有调度任务等管理方式．调度流管理可

以按设定时间或流程依赖关系(流程执行的先后顺

序)自动运行数据流程或完整业务应用．调度流支持

对调度流的新建,第三方应用的添加,制定调度计

划,修改调度计划以及运行监控．
３．３　算法并行性能高

对ETL算法的组件与 Hive以及 MLlib分别

作不同数据规模下的性能测试,测试结果均显示

BDAP的性能更好．
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Hive是建立在 Hadoop 上的数据仓库基础构

架,可以将结构化的数据文件映射为一张数据库表,
并提供简单的SQL查询功能,称为 HQL,它允许熟

悉 SQL的用户查询数据．可以将SQL语句转换为

MapReduce任务进行运行．其优点是学习成本低,
可以通过类SQL语句快速实现简单的 MapReduce
统计,不必开发专门的 MapReduce应用,十分适合

数据仓库的统计分析．对于相对复杂的功能,Hive
需要多条语句才能实现,而ETL组件可以通过启动

一个 MapReduce程序来实现其功能,在灵活性和简

洁度上都有很大的优势,因此复杂算法运行时间远

小于 Hive实现同样功能耗费的时间．
MLlib是Spark对常用的机器学习算法的实现

库,同时包括相关的测试和数据生成器．MLlib目前

支持四种常见的机器学习问题:二元分类,回归、聚
类以及协同过滤,同时也包括一个底层的梯度下降

优化基础算法．BDAP中的算法,贝叶斯、逻辑回归

等算法对 MLlib的流程进行优化,提升运行速度;

SVM 在算法上进行改进,提高算法的并行度,提升

算法的运行效率．
３．４　可视化

本平台的可视化操作可提高用户体验、调参、流
程、监控及结果构成一条完整的数据挖掘流程,用户

在每一步都可以参与和修改．
(Ⅰ)调参可视化．点击某个组件时,会有一个用

户交互界面读写该算法参数设置,这些参数包括训

练数 据、测 试 数 据、输 出 结 果 以 及 模 型 文 件 在

HDFS上的存储路径,包括 Reduce 任务个数的

设置．
(Ⅱ)流程可视化．通过图像化 UI为用户提供服

务,支持用户通过点击图标、拖拽连接线、自行编辑

参数配置,可以根据数据处理需求拖拽多个组件构

成一条工作流,也可以在一个面板下建立多个工作

流任务,工作流内部和工作流之间,都是并行的．
(Ⅲ)结果可视化．输出组件实现对结果的可视

化,可以通过拖拽连接算法组件后,输出结果．目前支

持的输出结果有:文本输出、饼图、柱状图、线图、Roc
曲线、表格、决策树图、图像选择．如图６所示．

图６　结果展示

Fig．６　Resultsshow

　　(Ⅳ)监控可视化．当一条工作流开始运行后,会
出现监控窗口,显示运行job的名称、开始时间、结
束时 间、持 续 时 间、job 状 态．左 侧 显 示 Map 和

Reduce的处理进度和时间,这样可以直观体现算法

的性能,如图７所示．

４　性能分析

实验环境介绍:Spark集群包括４台slave节
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图７　监控数据

Fig．７　Monitoringdata

点,１台 Master节点．服务器是 DellR７２０,CPU 是

Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２０v２,每台机器配有

２个 处 理 器,以 太 网 卡 是 Broadcom Corporation
NetXtremeBCM５７２０GigabitEthernetPCIe∗４,
硬盘读写速度１９９．００MB/s,６４G运行内存．操作系

统为６４位centos６．５,JDK 版本为jdk１．７．并行计算

框架为 Hadoop２．６．０,Spark１．５．１．
４．１　ETL与Hive

为了测试大规模数据,本文用程序随机生成２５
维,数据规模分别为１００M、１G、２G、５G这４组数据．
以 OperGenColumn组件和属性交换组件为例,

OperGenColumn需要的SQL语句如下:

altertablet１addcolumns(cstring);

update t１ set column２６ ＝ column１ ＋
column２;

属性交换需要的SQL语句如下:

insertintonewt１selectcolumn２,column１,

column３,column４,column５,column６,column７,

column８,column ９,column １０,column １１,

column１２,column１３,column１４,column１５,

column１６,column１７,column１８,column１９,

column２０,column２１,column２２,column２３,

column２４,column２５fromt１．
由此可以看出,即使是功能简单的组件也需要

多条SQL语句才能完成,Hive需要将结构化数据

映射成一张表,由SQL语句完成各步操作,越复杂

的功能需要的 SQL 语句越多．SQL 语句转换成

MapReduce需要时间,因此 ETL 比 Hive性能优

越,如图８所示．

图８　ETL和Hive性能对比结果

Fig．８　ComparisonofperformancebetweenETLandHive

４．２　算法与 MLlib
MLlib是Spark对常用的机器学习算法的实现

库,以BDAP中分类算法中的BP算法为例,该算法

从动态调整学习率、增加动量因子、采用小批量梯度
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下降法、换用交叉熵代价函数、使用earlystop防止过

拟合等多个方面对传统 BP算法加以改进,并将改进

后的算法基于 Spark平台进行实现．现将BP算法与

MLlib中的多层感知分类器(MLPC)做对比分析．
为了测试大规模数据,本文基于covtype通过

数据复制的方式生成规模为:５０万、１００万、２００万、

５００万和１０００万这５组数据．结果如图９所示．

图９　BP与 MLPC运行时间对比

Fig．９　ComparisonofrunningtimebetweenBPandMLPC

此外,还对比逻辑回归、线性回归和文本朴素贝

叶斯与 MLlib的对比．实验结果显示,逻辑回归、线
性回归、文本朴素贝叶斯的性能均好于 MLlib,原

因在于BDAP中的算法,有些对 MLlib的流程进行

优化,有些在算法上进行改进,提高算法的并行度,
提升算法的运行速度,如表３~５所示．

表３　逻辑回归

Tab．３　Comparisonofrunningtimebetween

logisticregressionandMLlib

Logistic
Regression

２００M ２G ５G １０G

行数 １００００ １００００００ ３００００００ ５１０００００

BDAP时间(s) ２００２ ６５７９ ２２１９１ ４０６５３

MLlib时间(s) ２１０９ ７７８３ ２２０３２ ３９２７１

表４　线性回归

Tab．４　Comparisonofrunningtimebetween

linearregressionandMLlib

Linear
Regression

２００M ２G ５G １０G

行数 １００００ １００００００ ３００００００ ５１０００００

BDAP时间(s) １９７７ ７０１０ ２４００９ ４２５９１

MLlib时间(s) ２０９８ ７２０４ ２３２６４ ３９６５７

表５　文本朴素贝叶斯

Tab．５　Comparisonofrunningtime
betweenNaiveBayesandMLlib

文本朴素

贝叶斯
１０M １００M １G ５G

行数 ２９００００ ６０６８８７ １４４５００００６８２５００００

BDAP训

练时间(s)
５７ ４２ ９７ ２０９

MLlib训

练时间(s) ３０ ５９ ９９ ３１０

BDAP测

试时间(s)
５４ ８１ １６０ ６５２

MLlib测

试时间(s) ５１ ７５ ２５６ １０５３

４．３　SparkBIRCH算法的加速比实验

一般情况下,大数据集的加速比与 CPU 核数

是成正比关系的,随着 CPU 核数增加,加速比也随

之增加．并且在核数一定的情况下,随着数据点增

多,其加速比也随之增大．数据量越大,加速比的值

越大,并且随核数增加,增大趋势越明显,如图１０
所示．

图１０　SparkBIRCH在不同核数和不同数据行数下的加速比

Fig．１０　ThespeedupofSparkBIRCHunderdifferent
numberofcoresanddifferentnumberofdatarows

５　应用实例

５．１　电网数据预处理

５．１．１　数据的获取和初步处理

(Ⅰ)获取输入数据．调接口得到的线路故障前

线路两端的ems数据和气象数据,包括可能造成故

障的１１个因素:大风风向、风速、能见度、阵风风速、
相对湿度、降水量、阵风风向、风向、气压、极大风风

速、温度;包括三个线路状态量:P—有功功率、Q—
无功功率、I—电流．
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(Ⅱ)处理结果．将同线路同时刻的线路各项数

据指标整理成同一条数据．
(Ⅲ)处理方式．将通过接口获得的ems根据线

路的id和时刻进行整合,把P、Q、I 放到同一条数

据中,并保证线路的同一端数据在同一列;将通过接

口获得的气象数据进行计算,把测量的时间维度和

ems数据保持一致(ems数据隔五分钟测一次,气象

数据间隔１０分钟),然后再根据线路ID和时刻将气

象数据和上述ems数据处理成一条;对得到的数据

进行缺值处理(把离缺值最近的非缺值赋给缺值);
最后生成数据并写入文件．
５．１２　正常数据的范围计算

(Ⅰ)输入数据．５．１．１节处理步骤(Ⅰ)中得到的

线路故障之前一短时间(可变)的各项指标信息．
(Ⅱ)处理结果．线路不同时刻的各项指标的变

化范围．
(Ⅲ)处理方式．将输入文件进行整合,对相同线

路相同时刻不同日期的数据逐项进行计算,算出各

项数据在不同时刻的平均值和方差,并得到正常状

态下不同线路不同时刻各项指标的粗略变化范围

(其中ems是得到某一端的变化范围和两端差值的

变化范围,气象数据得到两端的变化范围)．
５．１．３　故障前的不正常项关联规则的输入

(Ⅰ)输入数据．上述处理步骤(Ⅰ)中得到的线

路故障之前半个小时的各项指标信息和上述处理步

骤(Ⅱ)中得到的各项指标的变化范围信息．
(Ⅱ)处理结果．线路故障前半个小时各时刻的

各项指标情况,把不正常的指标整合成关联规则的

输入数据．
(Ⅲ)处理方式．首先要广播标准的数据表(这个

标准表每一项的范围以及它的格式是前一步生成

的),根据标准的数据表,判断每一条输入数据的特

征是否符合合标准,如果不符合标准,就输出这个特

征,这样每一条输入就对应一行异常特征的输出,最
后就生成关联规则的输入．然后根据需要还可以进

行各特征量之间的回归分析,以此来查看各特征之

间的正负相关性,判断是否与物理规律类似,为之后

的预测奠定基础．再运用关联规则的算法:Apriori
算法、FpGrowth进行分析,可以得到相应的分析结

果,如图１１所示．
５．２　视频挖掘实例

视频挖掘功能包括:分类,检索,识别,跟踪,检

图１１　电网数据预处理过程

Fig．１１　Griddatapreprocessingprocess

测．KTH[１７]数据集包含６种人类动作:行走、慢跑、
奔跑、拳击、挥手和拍手．２５个实验者分别在４种场

景下录制６类行为视频,如图１２所示．s１ 是户外小

范围运动场景,s２ 是有一定尺度变换的户外大范围

场景,s３ 是穿着不同衣服的户外场景,s４ 是室内

场景．

图１２　KTH数据集视频截图

Fig．１２　KTHdatasetvideoscreenshot

实验中,训练集选取１６个实验者,测试集取

９个,即训练集包含１６∗６∗４个视频,测试集包含

９∗６∗４个视频,本实验中使用到的算法组件均是

BDAP提供的．
(Ⅰ)训练数据集生成特征词汇

图１３和１４展示流程的建立和面板设置信息．

图１３　训练集生成视觉词汇

Fig．１３　Trainingsettogeneratevisualvocabulary

(Ⅱ)训练SVM 分类模型

利用提取出的原始视觉特征,转换成 bagof
features向量,然后使用 SVM 进行训练．这里的

SVM 组件是本平台已经集成的并行SVM 算法．
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图１４　特征抽取和视觉词汇生成配置面板

Fig．１４　Featureextractionandvisualvocabulary
generationconfigurationpanel

图１５　训练分类模型

Fig．１５　Trainingclassificationmodel

(Ⅲ)测试集预测

图１６是使用测试集进行预测的过程,测试视频

数据也要进行视频特征抽取和 bagoffeatures转

换,然后使用训练阶段已经训练出来的SVM 分类

模型进行分类预测．

图１６　测试集预测

Fig．１６　Testsetprediction

６　结论

本文构建了一种基于 Hadoop和Storm 的大数

据分析平台———BDAP．本文的主要成果有:
(Ⅰ)研究大数据分析平台的基础架构,并提出

大数据平台的７层架构．
(Ⅱ)分析了BDAP的特点和优点．

(Ⅲ)对平台与 Hive和 MLlib进行性能对比,
得到结论:ETL 越复杂,其性能优于 Hive就越明

显;经过改进,BDAP算法也比 MLlib性能好．
(Ⅳ)分析两个应用实例．一是根据传感器数据

获得电路故障与电路状态参量与气象的关联,从而

对故障聚类、根据环境量预测故障．二是视频挖掘实

例,用已有的视频数据集测试该组件功能．
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