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摘  要 

针对传统分布式数据库架构存储和管理企业产品相关的大数据资源效率不高等问题，研究企业产品海量

数据资源处理与并行分析计算，提出在Hadoop平台基础上基于MapReduce并行架构模型的数据并行分

析与数据处理方法。通过对数据的优化存储布局，在MapReduce并行框架基础上，采用多通道数据融合

特征提取技术实现产品大数据信息的提取和并行分析计算，提高了数据资源管理效率。实际验证表明和

标准Hadoop方案比较，多通道数据融合并行特征提取算法执行时间为其34.8%，实现了产品大数据资

源高效的组织和管理。 
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Abstract 
Aiming at the low efficiency of traditional distributed database architecture to store and manage 
big data resources related to enterprise products, the processing and parallel analysis and calcu-
lation of massive data resources of enterprise products are studied, and a parallel data analysis 
and data processing method based on MapReduce parallel architecture model based on Hadoop 
platform is proposed. By optimizing the storage layout of data, based on MapReduce parallel 
framework, multi-channel data fusion feature extraction technology is used to realize product big 
data information extraction and parallel analysis and calculation, improving the efficiency of data 
resource management. Actual verification shows that compared with the standard Hadoop 
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scheme, the execution time of the multi-channel data fusion parallel feature extraction algorithm 
is 34.8%, which realizes the efficient organization and management of product big data resources. 
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1. 引言 

计算机的发展和网络通信技术日趋成熟，数据规模的增长在给人们带来便利生活的同时也让从大量

数据中汲取有用信息变得困难，如何高效安全地对这些数据资源进行快速地访问、挖掘和分析是目前需

要面对的重要问题[1] [2]。工业企业随着其规模的快速增长，纷纷加强了过程状态监测技术在产品生产、

流通过程中的推广和应用，增加了智能监测设备的使用数量，同时这些智能监测设备中获取和传输的数

据种类增多，各类数据数量呈几何级增长[3] [4] [5]。其中与产品相关的数据资源包含生产车间监测视频

图像及产品相关数据及文档、物料跟踪数据、加工数据、生产流通数据等，其存在着数据资源规模大、

种类多、来源不同且分散分布的特点[6] [7]。 
本文针对上述数据资源管理与处理中存在的问题，在 Hadoop 平台下对产品海量数据资源应用

Hadoop MapReduce 框架进行海量数据并行分析与处理方法的研究，对 Hadoop 平台的数据划分策略、数

据块规格调整方法进行了研究。通过对数据的优化存储布局，在 Hadoop MapReduce 并行框架基础上，

实现产品海量数据的多源数据信息融合特征的提取和并行分析计算。 

2. 数据融合特征并行提取研究 

2.1. 多通道数据融合特征并行提取算法 

通过对数据的优化存储布局[8]，在 Hadoop MapReduce 并行框架基础上，实现产品海量数据的多源

数据信息融合特征的提取和并行分析计算。学术界采用多种方法在不同应用背景下对数据序列间的动态

相互关系进行评价[9]。文献[10]提出多规格多变量样本熵(Multiscale Multivariate Entropy, MSMVE)分析方

法，对多通道时间序列的动态相互关系根据其内在非线性耦合特征从复杂度、互预测性和长时相关性等

多个角度进行评价。MSMVE 分析方法目前已应用在物理、生理等学科多种领域中[11]，具有其潜在的理

论意义和实际应用价值。 
以 6 通道同步采集的质量检测数据应用 MSMVE 算法进行数据融合特征提取为例，算法运行速度随

着数据量增加而降低。为提高海量数据量时算法的数据融合特征提取效率，设计基于 Hadoop 平台

CMCHA 算法的并行化多规格多变量样本熵 MSMVE 算法。 
同步采集的 6 通道过程信息独立存储在 6 个文件中，为进行数据并行分析，将数据分段上传存储至

标准 Hadoop 平台的 HDFS，每段数据带有时间戳，随机分布到多个数据节点上。在一次 MSMVE 计算任

务中使用的多通道信号，由于未考虑数据相关性，在数据分布存储时可能被分配到不同的节点，所以并

行化 MSMVE 算法采用的计算模式为：数据过滤在映射过程完成，并将各段信息通过网络发送给约减端，

求解在约减过程完成，数据分布存储和数据并行计算的过程如图 1 所示。 
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Figure 1. Data distribution on standard Hadoop platform and data feature extraction on reduce process 
图 1. 标准 Hadoop 平台的数据分布及约减端数据特征提取流程 
 

特征提取过程中首先将各通道文件均划分成图 1 中的分段 1，分段 2，…，分段 n，这些数据分段分

布存储在多个数据节点。按相同时间戳在数据过滤阶段同步采集信号片段(图中用相同编号的小圆表示)，
这些信号片段会在约减阶段的同一个 MSMVE 的计算任务中使用。MSMVE 计算结果用带编号的小方格

表示并输出到 HDFS 中保存。 
对上述多通道数据采用 CMCHA 算法重新进行数据分布优化，此时将采集时间戳作为关键字并考虑

数据的时间相关性，计算 Hash 存储位置。通过数据优化分布聚集同步数据，并在映射阶段进行 MSMVE
并行计算，基于 Hadoop 的数据优化分布和映射端 MSMVE 并行计算过程如图 2 所示。 

 

 
Figure 2. Data distribution optimization with CMCHA and map feature extraction 
图 2. 数据布局的优化及映射端数据特征提取流程 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.123059


张昕晨 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.123059 585 计算机科学与应用 
 

基于 CMCHA 算法的映射端 MSMVE 并行特征提取算法流程：1) 根据 MSMVE 计算任务时间，通

过过滤数据优化数据分布，将不满足计算时间条件的数据消除；2) 以数据采集时间戳为主连接组键来标

记每条数据记录；3) 按连接组键划分数据记录，具有相同属性值的记录为一组，调用 MSMVE 算法，执

行计算任务；4) 将 MSMVE 计算结果输出到分布式文件系统。 
MSMVE 算法执行步骤： 

1) 设 p 维(通道)时间序列为{ }, 1

N
k i i

x
=
， 1,2, ,k p= � ，每维时间序列有 N 个点。 ε 为预先给定的尺度

因子，对其构建时间序列{ },k jyε 如下 

( )
, ,

1 1

1 j

k j k i
i j

y x
ε

ε

εε = − +

= ∑ ， 1, 2, ,k p= � ，1 Nj
ε

≤ ≤                           (1) 

该事件序列具有多变量粗粒化等特征，当尺度因子 1ε = 时，{ },k jyε 就是原始时间序列。 

2) 根据多变量时间序列模型[12]，预先设定参数嵌入矢量 1 2, , , pM m m m =  � ，时间延迟向量

1 2, , , pτ τ τ τ =  � ，利用序列{ },k jyε 构建 ( )N n− 个复合延迟向量 ( )
1

p

k
k

Y i m m
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1, 2, ,i N n= −� ； { } { }max maxn M τ= ×                           (2) 

3) 定义 ( )mY i 和 ( )mY j 间的距离 

( ) ( ) ( ) ( ){ }1,2, ,, max 1 1m m l mnd Y i Y j x i l x j l== + − − + −   �                   (3) 

4) 给定的阀值 r，对每个 i 值计算事件 iP ： ( ) ( ) ( ),m md Y i Y j r j i≤ ≠   出现的概率计算公式为

( ) ( )1m
i iB r P N n= − − ，表示所有 ( )( )mY j i j≠ 和 ( )mY i 的关联程度，也表示时间序列 ( ){ }mY j 的规律性。 

5) 求概率 ( )mB r 所有 i 的平局值 
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1

1 N n
m m

i
i

B r B r
N n

−

=

=
− ∑                                   (4) 

6) 扩展 2)中 m 为 1m + ，重复 3)到 5)得到 ( )1mB r+ 。 
7) 计算多规格多变量样本熵 

( ) ( )
( )

1

, , , ln
m

m

B r
MSMVE M r N

B r
τ

+

= −                             (5) 

2.2. 算法性能分析 

按固定尺寸规格对每个数据文件进行数据分块，在未进行优化的标准 Hadoop 平台上，随机选择数据

节点按照数据块进行存储分布在不同数据节点上，在对这些数据进行分析和应用 MapReduce 框架进行并

行计算的过程中，为减少各数据节点之间的数据通信，根据跟踪过程数据间的相互关系，CMCHA 算法

进行数据分布优化并聚集相关数据。在未进行数据存储优化时，并行计算分析程序运行时的数据节点间

数据通信量分析如下。 
首先做如下假设： 
假设 1：Hadoop 集群规模为 N，并将并行分析任务分解，形成 M 个子任务 ijMap  (其中 i 为任务序号，

1 i M≤ ≤ ，j 为所在节点序号，1 j N≤ ≤ )； 
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假设 2：单个数据块规格不变，为 d 字节，数据节点 j 上子任务 ijMap 在执行时使用 ia 个数据块，R
个数据副本。 

MapReduce 的任务分配器在程序运行过程中会尽可能确保数据的本地性，因此 ijMap 所需的数据块至

少会有 1 个数据块在节点 j，在 Hadoop 平台，相同数据节点不会被分配放置同一个数据块的多个副本，

这样子任务 ijMap 所需的数据块只有 1 个在本地的概率为 

( )
( ) ( )

11
1 1

,1 11

i

i ii

aR R
i N N i

i a aaR
N

a P R P a R
p

N N RP

−−
− −

−= =
− +

                        (6) 

此时需要拉取 1ia − 个数据块；计算 ijMap 所需的数据块中有 k 个在本地的概率为 

( ) ( )
( ) ( )
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                    (7) 

则需要拉取的数据块数量为 ia k− ； ijMap 所需要的 ia 个数据块全部在本地的概率为 ( ),
ia

i allp R N= ，

则不需要拉取其他数据节点上的数据，数据通信量为 0。 
综上，可将 ijMap 执行时的数据通信量即数据块数量 Di表示为概率平均值： 
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执行任务时总的数据通信量表示为： 
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( )

1 1 1

i
i

ii

k kaM
a

ia ka
i k

C R
D a k d

N N R −
= =

 
= − 

− +  
∑∑                        (9) 

子任务 ijMap 在数据通信过程中从不同的数据节点拉取数据的通信网络带宽不同，在 Hadoop 集群网

络拓扑结构中存在 3 种数据节点间通信的网络带宽，分别为 c1，c2，c3，对应的节点位置分别为同机架不

同节点，同机房不同机架节点和不同机房节点。当子任务 ijMap 执行时所需数据块不在本地时也存在 3 种

情况，其概率分别为 p1，p2，p3，对应于数据块与子任务 ijMap 在同机架，在同机房不同机架和在不同 

机房三种位置情况，计算数据节点间通信网络带宽为
3

1
avr i i

j
C p c

=

= ∑ ，为以上三种情况的平均值。并行算 

法任务执行时间为 

( )
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∑
                  (10) 

从式(10)可以看出，Hadoop 集群节点数量 N、任务分解的子任务数量 M，数据存放的副本数量 R、
数据块规格 d、数据本地性概率 pi 和节点间的通信带宽 ci 是影响并行算法执行性能的主要因素。当数据

的分布随机时，相关数据的聚集性随着 Hadoop 集群节点数量 N 的增加而变差，随之而来的是数据通信

量增加，算法执行效率降低。 
数据本地性概率通过数据的多副本策略可以得到提高，从而提高算法运行效率，但数据的副本数 R

受系统数据容量等性能的限制不能设置过大，通常设定为超过 3 个副本。由执行任务时总的数据通信量
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计算式(9)可以看出，数据通信量 D 与数据块规格成正比，而从前述分析中可知数据块规格与数据传输率

成正比，因此通常应综合考虑数据传输率、负载平衡等多种因素设定数据块规格。因此，在 Hadoop 集群

节点数量 N 不断增长，而又不能随意调节数据存放的副本数量和数据块规格时，要提高数据并行算法任

务执行性能的有效途径是通过数据存储分布优化算法，按照规则聚集海洋食品跟踪过程海量数据资源的

相关数据，使数据处理在本地进行。 

3. 验证分析 

利用文献[8]中的实验平台和存储数据，为测试数据存储分布优化后 MSMVE 并行特征提取算法的性

能，将前述针对产品大数据连接算法和基于标准 Hadoop 平台的连接算法进行分析比对验证。测试使用的

数据集独立存储在 6 个文件中，单个文件含有 81,920 个采样点，大小约为 6.5 MB，算法是针对海量数据

而提出的，但是由于受样本数量限制，现有数据数量无法满足算法性能测试需求，为确保验证算法在处

理海量数据时的性能，人为加大数据量，复制现有数据集，使单个文件大小增加到 650 MB，6 个文件数

据集整体达到 3900 MB。 
1) 数据上传运行时间变化趋势 
采用 CHCMA 算法和随机选择数据分布策略，分别将上述数据集从本地上传至 Hadoop 的分布式文

件系统，以验证数据优化存储策略对数据上传速度的影响。数据上传过程中增加数据集规模，见文件数

量从 1 个文件逐步增加到 6 个文件，这样文件大小从 650 M 增加到 3900 M，数据上传运行时间变化趋势

采用图 3 的折线图表示。从图 3 的实验数据表明，随着数据规模的逐步增长，数据传输率保持不变，传

输时间均为线性增加。数据优化存储策略对上传效率影响较小，上传时间比随机分布情况下运行时间略

有加长，数据传输率下降微小。CHCMA 算法和标准 Hadoop 平台下数据传输率平均值分别为 20.1 M/s
和 22.1 M/s。数据传输率略有下降主要是因为标准 Hadoop 平台采用的是随机分布策略，而优化数据布局

需要额外的处理时间进行数据节点的选择。 
 

 
Figure 3. Execution time and its variation trend of data upload 
图 3. 两种算法下数据上传运行时间变化趋势比较 
 

2) MSMVE 并行计算时间变化趋势 
主要验证基于CHCMA的映射端MSMVE并行计算时间变化趋势。进行过程数据采集，选取其中 5210

个采样点作为样本数据长度，设置多尺度因子 ε 分别为 8 和 15，嵌入维数向量为 [ ]2,2,2,2,2,2M ，时间

延迟向量 [ ]1,1,1,1,1,1τ ，阈值参数 0.45r = ，计算 MSMVE。数据集共包含约 3900 MB 的 1600 条样本数据。
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增加实验样本数据量，从 200 条递增到 1600 条，对应的运行时间变动采用图 4 的曲线表示。根据图中时

间变化趋势可知，随着数据规模的增长 MSMVE 的求解运行时间逐步平缓增长，数据处理效率增加，这

表明 MSMVE 并行特征提取算法适合处理较大规模的数据。在映射过程中完成 MSMVE 计算过程，网络

通信带宽对整体运行时间的影响基本很小，MSMVE 并行算法性能稳定。 
 

 
Figure 4. Execution time of Map-MSMVE 
图 4. MSMVE 并行计算时间变化趋势 
 

3) 特征提取算法运行时间对比 
验证过程选取由 200 条增加到 1600 条的不同规模样本数据集，进行两种特征提取算法运行时间的对

比，由于 CMCHA 的数据存储优化分布省去了许多数据传输和任务约减过程，基于 CMCHA 的特征提取

算法的运行时间比基于标准 Hadoop 的算法运行时间节约了 75%左右，如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Execution time comparison based on 2 algorithms 
图 5. 特征提取算法运行时间比较 

4. 结论 

针对种类多容量大的产品大数据资源，本文研究了基于 Hadoop 平台的海量数据组织与管理方法，采

用分布式、分层结构的存储优化和并行处理等技术，提出了多副本一致性 Hash 数据存储算法，基于该算
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法设计实现了 Hadoop 平台下基于 MapReduce 并行编程框架实现多通道数据融合特征并行提取算法。通

过测试证明通过数据的存储分布优化，算例的运行速度明显加快，和标准 Hadoop 方案比较，多通道数据

融合并行特征提取算法执行时间为其 34.8%。 
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