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收稿日期：２０１８０９０４；在线发布日期：２０１９０７１０．本课题得到国家重点研发计划项目（２０１８ＹＦＢ１７０１５０２）、四川省科技计划（２０１９ＹＪ０２１４）
资助．滕　飞，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为并行计算、云计算等．Ｅｍａｉｌ：ｆｔｅｎｇ＠ｓｗｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．黄齐川，硕
士，主要研究方向为云计算、互联网技术等．李天瑞，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为数据挖掘与知识发现、
云计算与大数据、粒计算与粗糙集等．王　晨，博士，研究员，主要研究领域为工业大数据、数据平台技术等．田春华，博士，研究员，主要
研究领域为数据分析与运筹优化．

大规模时间序列分析框架的研究与实现
滕　飞１），２）　黄齐川１）　李天瑞１） 王　晨３） 田春华３）

１）（西南交通大学信息科学与技术学院　成都　６１００３１）
２）（中铁一院轨道交通工程信息化国家重点实验室　西安　７１００４３）
３）（清华大学大数据系统软件国家工程实验室　北京　１０００８４）

摘　要　工业互联时代，每天数以亿计的传感器源源不断生成时间序列，用以记录工业设备的温度、振动、压力、曲
度和张力等参数．如何从这些非结构化的时间序列中挖掘出有价值信息，并运用于状态监测、故障诊断和控制决
策，引起了广泛的关注和研究．随着数据规模日益增长，能够提供较为完备数据分析算法库的主流单机环境如
Ｍａｔｌａｂ、Ｒ等已无法较好地应对大规模时间序列分析场景下的数据处理需求．而现有的并行分析算法数量有限，常
与平台相互绑定，更换平台需对算法进行二次开发，可扩展性较差．本文旨在设计一种通用的近似解分析框架，支
持第三方算法快速实现并行化，解决因数据规模过大而导致的算法适用性问题．分析框架主要包含任务划分、治理
和合并三个步骤．任务划分通过冗余保留了数据的局部相关性，生成相互独立的子任务，减少分布式节点之间的数
据通信和同步开销．对于任务划分问题，本文提出了近似解代价模型，得到了最优的任务划分方案．基于Ｓｐａｒｋ平
台设计并实现了原型系统，实验结果表明，该系统在确保分析结果准确性的前提下，其加速能力随着并行程度保持
近似线性的增长，解决了单机算法的数据规模受限问题．同时，该系统易于集成与扩展，使数据分析人员免于算法
重复开发．

关键词　时间序列；算法并行化；近似解；分治；Ｓｐａｒｋ
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ｃａｎａｖｏｉｄｒｅｐｅｔｉｔｉｖｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｂｕｔｆｏｃｕｓｏｎｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ；ｄａｔａｐａｒａｌｌｅｌ；ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎ；ｄｉｖｉｄｅａｎｄｃｏｎｑｕｅｒ；ｓｐａｒｋ

１　引　言
随着物联网、大数据等新一代信息技术逐渐向

工业领域渗透，现代工业设备中安装了数以亿计的
传感器，来探测温度、压力、振动和噪声．传感器产生
的数据经过解码和转换后形成一维或高维的时间序
列，其体量远大于企业中计算机和人工产生的数据．
与网络大数据相比，时间序列数据分析对于准确性
和时效性要求更高．一方面，时间序列分析已形成了
丰富的机理、模型与算法，需要加以充分利用．另一
方面，由于数据规模巨大，很多串行化分析算法受限
于机器算力常在实际应用场景中失效，无法做到实
时分析、诊断和预测．

现有的分析工具可大致分为两类：一类用于小规
模的复杂分析，另一类用于大规模的简单统计分析．
前者的典型代表为ＳＰＳＳ［１］、Ｍａｔｌａｂ［２］和Ｒ等，包含
了大量的时间序列分析算法和开源库，但这些算法

适用于传统的单机分析．后者的代表为Ｈａｄｏｏｐ［３］、
Ｓｐａｒｋ［４］等分布式计算平台，可以存储和计算大规模
的非结构化数据，但用于时间序列分析的算法不够
丰富，无法开展一些比较复杂的分析工作［５］．目前有
不少学者致力于研究分布式的矩阵运算工具，且多
选择ＭａｐＲｅｄｕｃｅ或Ｓｐａｒｋ作为执行环境对串行的
分析算法进行二次开发［６］，如Ｍａｈｏｕｔ［７］、Ｓｙｓｔｅｍ
ＭＬ［８］、ＭＡＤｌｉｂ［９］、ＭＬｌｉｂ［１０］等．这些算法库将适用
于小规模数据的串行分析方法部分扩展应用到了更
大规模的数据上，数量比较有限．面对多变的应用
问题需求，通常需要重复编写和测试新的并行化
算法，给数据分析和算法设计工作带来很大的不便
和困难．

由此可见，大规模时间序列分析系统不仅要具
备复杂数据分析能力还需具有高效的数据处理能
力，解决数据规模受限问题．此外，在并行化时间序
列分析算法时，应充分利用成熟的矩阵运算工具箱
和算法库，而非全部重新设计开发．
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本文设计了一种通用的大规模时间序列分析框
架（ＬａｒｇｅｓｃａｌｅＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓＡｎａｌｙｓｉｓＦｒａｍｅｗｏｒｋ，
ＬＴＳＡＦ），重点研究了算法并行化中任务划分问题，
建立了近似解代价模型，推导出最优任务划分序列
长度．该框架支持第三方算法快速实现并行化，求取
满足应用需求的近似解．同时，采用Ｓｐａｒｋ计算引擎
开发了原型系统，验证了分析框架可以大幅降低时
间序列分析的时间开销，解决算法适用的数据规模
受限的问题．

本文第２节介绍相关工作；第３节构建任务划
分的理论模型和大规模时间序列分析框架设计原
理；第４节以Ｓｐａｒｋ为例介绍该框架的一种原型系
统实现方案；在第５节中，介绍实验环境和实验数
据，同时较为详细地讨论并行参数实验、可处理数据
规模实验和正确性验证实验的结论．

２　相关工作
时间序列通常按照既定频率生成，写入过程持

续时间长，具有数据平稳的特点．以风速传感器为
例，其采样频率为１Ｈｚ，一年累积的时间序列长度
将达到３１５５万．其特点有以下两点：

一是具有全局关联性弱等特点．由于时间序列
采样频率较高，通常具有较强的周期性，全局关联性
较弱，适合分段进行存储．例如风速数据通常是以
月、季或年为周期，特别久远的数据对近期趋势的影
响较小．

二是具有局部性相关性强等特点．时间序列中
单点数据价值有限，无法体现出数据的变化规律和
趋势，因而需将一定范围内的多个数据点作为分析
对象．此外，连续数据点除包含固有数据趋势及周期
等物理属性外，还因场景的差异性携带大量业务属
性，因此，多维度切入与分析将有利于对时间序列数
据的全面认知．

时间序列分析的常用工具有ＳＰＳＳ、Ｍａｔｌａｂ、
ＳＡＳ［１１］、Ｍｉｎｉｔａｂ［１２］等，商业产品的特点是界面友好
且对于数据生命周期提供较为完整的服务，但由于
商业性质的排他性和封闭性，此类工具的兼容性和
扩展性较差．目前被工业界和学术界广泛使用的开
源工具箱为Ｒ和Ｐｙｔｈｏｎ，两者皆提供了标准的时间
序列处理算法．由于支持开放的编程环境，研究人员
可将最新的研究成果和优化算法编制函数供他人使
用，第三方算法库的更新速度比一般商业软件更快．
随着数据规模的增长，单台高性能计算机已经无法

支持复杂度较高的算法，需要采用分布式计算模型，
以提高计算效率和扩大数据处理规模．

基于分布式构架的数据处理平台近年来发展迅
猛，典型的商业平台有亚马逊ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［１３］，
微软ＤＭＴＫ，ＩＢＭＳｙｓｔｅｍＭＬ，阿里云ＤＴＰａｉ①，腾
讯Ａｎｇｅｌ②，百度ＢＭＬ③等．分布式平台根据分析任
务不同可大致分为三类．第一类基于Ｈａｄｏｏｐ和
Ｓｐａｒｋ平台，针对特定问题设计专用的并行算法，如
序列模式挖掘［１４］、序列查找［１５］、序列预测［１６］，这些
算法的设计重点在于合并并行任务的结果，而较少
关注任务划分．除了专用算法，也有比较通用的算法
库，如ＭＬｌｉｂ、Ｍａｈｏｕｔ等，这些算法库算法数量依然
比较有限，而且对于经典算法不能有效利用，必须进
行重新开发，可扩展性较差．第二类基于ＢＳＰ（Ｂｕｌｋ
ＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＰａｒａｌｌｅｌ）模式的并行图计算框架，如
Ｐｒｅｇｅｌ［１７］、ＧｒａｐｈＸ［１８］、ＧｒａｐｈＬａｂ［１９］等，此类模型处
理的数据对象为图，与时间序列呈现局部相关不同，
图数据自身结构具有不规则特点，并行计算时进行
任务划分很容易造成负载不均匀，并导致极为庞大
的通讯量．图划分也因此受到了越来越多的研究者
的关注，提出了基于聚类［２０］、矩阵分解［２１］、分层［２２］

的方法等．这些方法的复杂度较高，不适于作为分布
式计算中的时间序列划分方法．冗余是图划分的一
种有效方法［２３］，通过复制特定节点和连边到其他计
算机，用空间换时间，来减少网络通信的代价．第三
类采用参数服务器架构的学习系统［２４］，如ＣＭＵ
ＰａｒａｍｅｔｅｒＳｅｒｖｅｒ④、Ｐｅｔｕｕｍ以及深度学习Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
ＯｎＳｐａｒｋ［２５］等，此类系统主要针对机器学习任务，
与第一类系统的不同之处在于采用了延迟同步并行
计算模型，旨在解决单一的主节点难以存储大规模
参数集问题，缓解了数据规模增长造成的节点通信
瓶颈［２６］．

综上可知，目前国内外针对时间序列分析通用
框架的研究较少，更多的是面向机器学习、图计算和
深度学习应用的分布式计算平台，以上平台在进行
并行计算时，重点优化数据通信和参数传递问题，较
少关注任务划分．受限于分布式框架，并行算法往往
不重视数据划分工作，一般按照经验或框架默认值
将数据集直接分成固定大小的数据分块，缺少对于数
据分块之间的相互关联性的考虑．这种简单划分的方
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式导致分布式计算框架合并任务的过程变得复杂且
开销很大，不能实现完全的数据并行．此外，无论是商
业平台还是开源平台，并行算法与平台相互绑定，算
法很难互用，也无法有效利用第三方算法库，用户更
换平台学习成本较高．ＲＨａｄｏｏｐ［２７］和ＳｐａｒｋＲ［２８］虽
然一定程度上允许调用Ｒ算法包，但由于不能完成
任务划分，无法发挥出分布式平台的并行计算能力．

在机器算力的约束下，大规模时间序列分析的
精确解往往难以获得．考虑到时间序列的自身特点，
如周期性明显、局部相关性等，本文提出求取近似解
来换取更高的效率，通过任务划分实现完全的数据
并行，降低数据规约的通信开销．该方法对分布式计
算平台不做限定，具有较好的通用性．

３　基于数据并行的时间序列分析模型
３１　任务划分问题

分治是处理大规模数据的通用思路，一般包括
划分、治理和合并三个步骤．关于并行算法的研究大
都针对特定问题设计治理和合并的方法，力求降低
合并时通信的开销．本文重点研究了划分方法，为简
化治理、合并方法和实现数据并行奠定了基础．

数据并行的关键是任务划分．为避免分布式节
点之间频繁的数据通信和同步，将时间序列切分成
多个独立的子序列，使各子序列间不存在计算依赖
关系，实现数据并行．任务划分需重点关注以下两
点．一方面，时间序列的访存模式呈现局部相关特
点，在分治处理数据时需要增加冗余保留不同分段
序列之间的关联性．另一方面，分治处理虽能解决复
杂度过高导致的性能瓶颈，但过细粒度的分段将极
大损失原有时间序列所包含的特征属性，例如周期
性等信息．

任务划分采用的分段冗余方案如图１所示．将
单机无法处理的整体数据划分为若干个小片段，片
段之间通过冗余保持局部相关，并具有一定的相互
独立性．冗余是对相邻原始时间序列的重复，通过保
留与相邻分段的联系，降低了分段对数据产生的干
扰．以分段３为例，左冗余３和右冗余３均取值于原
始时间序列．

图１　任务划分方案

任务划分的核心问题是确定合适的分段长度犛
和冗余范围犚．在分段长度足够大时，冗余范围越
大，数据关联性保持越好．此外，冗余犚与时间复杂
度和空间复杂度正相关，需要找出满足正确性要求
的犚最小值．当犚固定，犛越小，冗余信息占据存储
空间越大，而犛越大，计算时间越长．

本文提出代价理论模型，将分段长度犛的求解
问题转化为时空代价的优化问题．原始序列先划分
为相互独立的子序列，再添加冗余信息生成并行任
务．假设原始序列长度为犿，子序列长度为犛，并行
任务长度为狀＝犛＋２犚，共计犿／犛个并行任务．

时间代价刻画的是在采用相同算力的条件下，
经分段冗余处理之后的数据计算时间与未经处理的
数据计算时间的比值．采用时间复杂度表示计算时
间，时间代价为

犆狅狊狋犜（犛）＝
犿
犛（犜（狀）＋犆）
犜（犿）＋犆 （１）

犜（狀）是单个并行任务的计算时间；犜（犿）是原
始任务的计算时间；犆为除计算耗时外的其他时间
开销．时间序列分析算法的复杂度比较高，通常大于
线性阶犗（狀），故犛越大，时间代价越高．时间代价的
取值范围是０＜犆狅狊狋犜（犛）＜１．

空间代价表示存储经分段冗余处理之后的数据与
存储未经处理的原始数据的空间之比．空间代价为

犆狅狊狋犎（犛）＝１２
狀
犛（ ）－１ （２）

狀／犛代表并行任务由于添加冗余所增加的空间
存储比例．由于有效计算长度犛应大于冗余信息犚，
可知１＜狀／犛＜３．将空间代价进行归一化，得到
式（２），犛越大，空间代价越小．空间代价的取值范围
是０＜犆狅狊狋犎（犛）＜１．

为达到时空效率的平衡，建立多目标优化问题：
犆狅狊狋（犛）＝ω犆狅狊狋犜（犛）＋（１－ω）犆狅狊狋犎（犛）（３）
ω为时空权重，取值范围是０＜ω＜１，代价函数

的优化目标可表示为

　ｍｉｎ犆狅狊狋
（犛）＝ω犆狅狊狋犜（犛）＋（１－ω）犆狅狊狋犎（犛）

ｓ．ｔ．犿狀犛２犚
（４）

３２　最优任务划分方案
代价函数的自变量包括分段长度和时空权重，

其目标极值可通过求解分段长度犛ｂｅｓｔ实现．本文以
复杂度犗（犿２）的时间序列分析算法为例展示参数
求解过程．首先对式（４）求偏导．

当犆狅狊狋（犛）／ω＝０时，

２８２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犛ｂｅｓｔ＝犚（犿２＋犆）
犿 －槡 犆－２犚 （５）

当犆狅狊狋（犛）／犛＝０时，
ωｂｅｓｔ＝ 犿２犚＋犚犆

犿２犚＋犚犆＋犿犛２－４犿犚２－犿犆 （６）
易得（犛ｂｅｓｔ，ωｂｅｓｔ）为驻点，可使犆狅狊狋（犛）取得最

小值．海量数据场景下的时间序列长度犿的取值很
大，远远大于分段长度犛，其计算时间将远远超过计
算工具启动时间，故有

犛＝槡犿犚－２犚 （７）

ω＝ 犿２犚
犿２犚＋犿犛２－４犿犚２ （８）

考虑到犿犚，式（７）进一步简化得
犛＝槡犿犚 （９）

此外，令θ＝１／ω，对式（８）求偏导得
θ
犿＝－

１
犿２·

犛２－４犚２
犚 ＜０ （１０）

易证明ω与犿呈递增关系，犿越大，ω也越大，
犿→∞时，ｌｉｍω＝１．由此可知，随着数据规模扩大，
对时间效率的要求也不断提高．
３３　通用框架

基于上述模型，本文提出一种通用的大规模时
间序列分析框架ＬＴＳＡＦ，包括划分、治理和规约三
个阶段，如图２所示．

图２　大规模时间序列分析框架

任务划分生成相互独立的子任务．治理阶段对
数据并行的子任务进行分析计算，分析算法既可调
用第三方算法，也可根据情况开发．规约阶段合并子
任务的解，生成最终结果．相比于原始序列直接进行
分析计算所得的精确解，经过ＬＴＳＡＦ框架处理所

得的结果被称为近似解．近似解之于精确解的相似程
度衡量了ＬＴＳＡＦ框架的正确性，本文采用如式（１１）
定义的皮尔逊相关系数来表示近似解与精确解的相
似度．

ρ狓狔＝
∑
∞

狀＝０
狓狀狔狀

∑
∞

狀＝０
狓２狀∑

∞

狀＝０
狔２（ ）狀１

２

（１１）

其中，狓狀和狔狀是两个时间序列，ρ狓狔在０到１之间取
值，代表两者的相似程度，ρ狓狔越大，两个时间序列的
近似程度越高．

４　原型系统设计
作为一种通用的大规模时间序列分析框架，

ＬＴＳＡＦ可以在不同的计算引擎部署实现，本文基
于ＳｐａｒｋＡＰＩ为例实现了ＬＴＳＡＦ原型系统，如图３
所示．该原型系统还可以接入Ｓｐａｒｋ生态圈其他的
组件和模块，快速实现并行算法的集成与扩展．

图３　基于Ｓｐａｒｋ平台的ＬＴＳＡＦ原型系统

４１　数据存储层
传感器监测数据是一种典型的时间序列，具有

规模大、维度高等特点，通常需要对其进行深度分析
才能获得有价值的信息．本文将传感器产生的时间
序列数据作为主要研究的数据对象．

数据存储层选用ＨＢａｓｅ［２９］作为分布式数据库．
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表１展示了ＨＢａｓｅ表模式．ＨＢａｓｅ以列簇的形式存
放数据，根据采样频率设置时间窗口，每个时间窗口

内按照时间偏移量对采样点的数据进行存储，必要
时还可对采样序列进行压缩．

表１　传感器时间序列数据的表模式
时间序列ＩＤ 时间窗口 传感器编号 采样通道 压缩值
３０００１ ６９８７５２６４２ ７５４１Ｚ １ ｛犽：［０，３］，狏：［５．０，－３．０］｝
３０００２ ６９８７５２６４３ ７５４１Ｘ ２ ｛犽：［３，６］，狏：［－１１．０，１８．０］｝
３０００２ ６９８７５２６４４ ７５４３Ｚ ２ ｛犽：［３，６］，狏：［－４．０，２１．０］｝
３０００３ ６９８７５２６４５ ７５４４Ｘ ３ ｛犽：［０，３，６］，狏：［０．０，－２．０，６．０］｝
３０００４ ６９８７５２６４６ ７５４５Ｘ ４ ｛犽：［０，３，６，９］，狏：［－２．０，７．０，８．０，－５．０］｝

４２　参数提取层
参数提取层用于确定冗余范围和分段长度，这

是决定任务划分性能优劣的关键．ＥＭＤ（经验模态
分解，ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）时间序列分析
算法有效应用于各个工程领域，例如海洋状态监测、
机械故障诊断、土木结构模态识别等．下文以ＥＭＤ
举例详细介绍分析框架各个环节的具体实现方式．

ＬＴＳＡＦ参数提取流程如图４所示．冗余范围犚
的寻优目标是查找满足预设阈值的最小犚取值．设
定分段长度为远大于信号周期，逐步调整冗余范围
的取值，生成不同的任务划分方案．再经过并行治理
和合并规约等步骤，对比近似解与精确解，选择满
足相似度预设阈值的犚最小值．由于时空代价函数
随着犚增大而单调上升，也可以通过改变步长来加
速寻优过程．此外，最优分段长度犛可通过优化时
空代价的目标函数（４）取得解析解．

图４　参数提取流程

４３　并行分析层
并行分析流程如图５所示．根据Ｓｐａｒｋ集群的

实际计算能力，结合获取的参数犛与犚，划分为数
据独立的子任务，并行单元执行各自的分析任务，
删除冗余部分产生的不准确的结果，保留有效部
分并按照顺序进行拼接，合并形成完整序列的分
析结果．

图５　并行分析流程

对于ＥＭＤ算法，如果任务划分不合理，会加剧
端点效应，导致分析结果不准确．如图６所示，通过
冗余，可以将端点效应控制在一定范围内，移除污染
的计算结果，抑制端点效应的扩散．

图６　端点效应
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４４　算法扩展
ＬＴＳＡＦ原型系统通过ＳｐａｒｋＰｙｔｈｏｎＡＰＩ和

ｒｐｙ２包①集成了ＣＲＡＮ（ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＲＡｒｃｈｉｖｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）发布的ＥＭＤ包②，现有ＥＭＤ算法无需重
新开发调试，便可利用Ｓｐａｒｋ集群强大的计算能力，
扩大数据处理规模，提高计算效率，实现路径如图７
的深色区域所示．

图７　算法扩展

图７是Ｓｐａｒｋ原型系统的算法集成和扩展方
案．基于Ｓｃａｌａ或Ｐｙｔｈｏｎ语言所开发的第三方算法
库（如Ｓｃａｌａ中的Ｂｒｅｅｚｅ、Ｐｙｔｈｏｎ中的ＮｕｍＰｙ和
ＳｃｉＰｙ等），都可直接集成于ＬＴＳＡＦ原型系统．同
时，原型系统可通过ｒｐｙ２编程接口来使用Ｒ语言
的生态圈中提供的时间序列算法库，或者扩展机器
学习算法库ＭＬｌｉｂ．

５　实　验
本节在基于ＳｐａｒｋＡＰＩ开发的ＬＴＳＡＦ原型系

统上开展实验，选取ＥＭＤ和ＳＳＡ（奇异谱分析，
ＳｉｎｇｕｌａｒＳｐｅｃｔｒｕｍＡｎａｌｙｓｉｓ）算法对时间序列数据
进行分析，并对分析的正确性和可处理数据规模进
行验证．
５１　实验环境

单节点实验环境为四核心的ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７
２６３０ＱＭ＠２．００ＧＨｚＣＰＵ、８ＧＢＲＡＭ和５００ＧＢ
ＨＤＤ，软件环境为ＲＳｔｕｄｉｏ１．１．４６３．Ｓｐａｒｋ集群
中每个节点的硬件环境为四核心的ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ
Ｅ３１２３０＠３．２０ＧＨｚＣＰＵ、８ＧＢＲＡＭ和５００ＧＢ
ＨＤＤ，软件环境为Ｈａｄｏｏｐ２．６．０和Ｓｐａｒｋ１．６．１，
集群含有８个配置相同的节点．
５２　数据集

仿真时间序列包括周期信号分量和趋势分量，
如式（１２）所示．

狓＝１００ｓｉｎ（５０π狋）＋６０ｓｉｎ（１５０π狋）＋
１０ｃｏｓ（３０π狋）＋２狋＋狀（狋） （１２）

其中，狀（狋）是基于原始调制信号添加的高斯白噪声，
信噪比为４０ｄＢ．仿真时间序列采样频率为１０００Ｈｚ，

取各组成成分周期的最大值作为时间序列周期，即
犜＝０．０６７ｓ，每个时间序列周期包含６７个采样点．

此外，本文还采用高速列车走行部振动监测时
间序列作为验证数据集，采样频率为２４３Ｈｚ．
５３　并行参数实验

并行参数包括冗余范围及分段长度，本实验以
ＥＭＤ及ＳＳＡ算法为例，详细介绍实验方法、过程和
结果．
５．３．１　冗余范围

仿真时间序列的周期为０．０６７ｓ，也即一个周期
内所包含６７个数据点．固定分段长度为１５犜，冗余
范围取值如式（１３）

犚＝０．２５×狀×犜，狀＝１，２，…，６０ （１３）
将原始时间序列的计算结果设定为精确解，采

用ＬＴＳＡＦ得到的分解结果为近似解，比较精确解
与ＥＭＤ近似解的相似度，能量较高的第一分量和
第二分量得相似度超过９９．９９％，能量最低的第三
分量在冗余３犜时，相似度可达９９．２６％．

本文将最小分量的相似度９９％作为阈值．该阈
值通常与具体的应用场景有关．一般来说，阈值与寻
优开销成正比，也即阈值越高，寻优开销越大，且寻优
边际成本增速加快，趋近于无穷大．图８展现了狀在
［０，２０］范围内的相似度值，如图所示，犚＝３犜后继
续提高狀值，相似度增长速度越来越缓，无限逼近１．

图８　第三分量的相似度比较
对于ＳＳＡ算法，冗余范围取值２犜即可确保三

个分量的近似解与精确解的相似度在９９．９９％以上．
５．３．２　分段长度

分段长度可对时空代价函数优化求解取得．
ＥＭＤ算法在ＣＲＡＮ库中实现复杂度为犗（狀２），代
入式（７）可得
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犛＝槡犿犚－２犚＝１．００５×１０５槡 ×２０１－２×２０１
≈４０８２ （１４）
图９展示了不同分段长度对时空代价的影响，空

间代价随着分段长度增加快速下降，时间代价随着分
段长度增加缓慢上升，而时空代价呈现凹函数特点，存
在全局最小值，此时分段长度为４０８２．当分段长度超过

图９　分段长度对时空代价的影响

最优取值后，时间代价比空间代价具有更高的重要性．
此参数条件下并行与直接分解结果相似度为９９．３％．
５４　数据规模实验

本实验使用ＲＳｔｕｄｉｏ、ＳｐａｒｋＲ和ＬＴＳＡＦ对仿
真时间序列进行ＥＭＤ和ＳＳＡ分解．消耗时间包括
了任务从提交至完成的所有时间，ＯＯＭ表示内存
溢出，ＴＩＭＥＯＵＴ表示超过２４ｈ．ＬＴＳＡＦ参数按照
５．３小节的实验结果进行设置，分段长度犛取值４０８２，
冗余范围犚取值２０１．

ＥＭＤ算法的实验结果如表２所示．采用并行方
式的ＬＴＳＡＦ和ＳｐａｒｋＲ的计算效率和处理数据规
模显著优于ＲＳｔｕｄｉｏ．当数据集规模增加至３２ＭＢ，
且时间序列长度为４５０００００时，ＲＳｔｕｄｉｏ已无法在
２４ｈ内输出有效结果；拥有８节点计算集群的ＳｐａｒｋＲ
耗时１１３ｓ，而ＬＴＳＡＦ仅用时２４ｓ．将ＲＳｔｕｄｉｏ的分析
结果视为精确解，ＬＴＳＡＦ和ＳｐａｒｋＲ的近似分解结
果分别与精确解相比，三个分量的相似度均为９９．３％，
满足阈值要求．

表２　犈犕犇算法在犔犜犛犃犉、犛狆犪狉犽犚和犚犛狋犱狌犻狅上的计算时间
数据量／ＭＢ ＥＭＤ基于ＬＴＳＡＦ运行时间／ｓ

２节点 ４节点 ６节点 ８节点
ＥＭＤ基于ＳｐａｒｋＲ运行时间／ｓ

２节点 ４节点 ６节点 ８节点
ＥＭＤ基于ＲＳｔｕｄｉｏ
运行时间／ｓ

　８ ２９ ２０ １４ １２ １２５ ７０ ５９ ４２ １８９３
３２ ７８ ５１ ３１ ２４ ４１１ ２４５ １６６ １１３ ９０７１
１２８ ２６８ １４６ ９４ ８１ １２７７ ６４４ ５２１ ４０５ ＴＩＭＥＯＵＴ
５１２ １１０１ ５５２ ３４９ ３１０ ４４９１ ２５１５ １６２３ １２３８ ＴＩＭＥＯＵＴ
１０２４ ２２９９ １１２３ ６５４ ５４５ ８２１１ ４２１７ ２７６９ ２１３４ ＯＯＭ

需要特别说明的是，通过ＳｐａｒｋＲ调用ＥＭＤＲ
包，其性能表现与单节点ＲＳｔｕｄｉｏ相似，因为ＳｐａｒｋＲ
不能自动完成数据划分，实现并行计算．按照并行框
架修改之后，ＳｐａｒｋＲ的并行能力才得以体现，但运
行效率依然低于ＬＴＳＡＦ．

ＬＴＳＡＦ系统中负载均衡的实现主要依赖于
Ｓｐａｒｋ平台自带的调度功能．原始数据经分段冗余
操作完成任务划分，独立的计算任务由Ｓｐａｒｋ动态
地平衡分配给各个节点，从而使得ＬＴＳＡＦ系统有
了负载均衡能力．
ＳＳＡ算法进一步分为两类．ＮＵＴＲＬＡＮ方法仅

计算部分奇异值，其计算精度低但计算效率高．ＳＶＤ
方法计算全部奇异值，其计算精度高但计算效率
低［３１］．ＬＴＳＡＦ和ＳｐａｒｋＲ均采用ＳＶＤ算法测试计算
耗时，其结果如表３所示．在数据集规模为８ＭＢ，
ＲＳｔｕｄｉｏ已无法在２４ｈ内计算出有效结果．虽然ＮＵ
ＴＲＬＡＮ算法效率略高，但同样无法处理３２ＭＢ以上
的数据集．基于分布式的ＬＴＳＡＦ和ＳｐａｒｋＲ有较好的
运算能力，在数据集大小为１０２４ＭＢ时，８节点的
ＳｐａｒｋＲ需要１１７４４ｓ完成分析运算，而ＬＴＳＡＦ耗时
仅５４０６ｓ．ＬＴＳＡＦ分解的近似解分别与ＲＳｔｕｄｉｏ的精
确解相比，三个分量的相似度均在９９．９９％以上．

表３　犛犛犃算法在犔犜犛犃犉、犛狆犪狉犽犚和犚犛狋犱狌犻狅上的计算时间
数据量／ＭＢ ＳＶＤ基于ＬＴＳＡＦ运行时间／ｓ

２节点４节点６节点８节点
ＳＶＤ基于ＳｐａｒｋＲ运行时间／ｓ

２节点 ４节点 ６节点 ８节点
ＳＶＤ基于ＲＳｔｕｄｉｏ
运行时间／ｓ

ＮＵＴＲＬＡＮ基于
ＲＳｔｕｄｉｏ运行时间／ｓ

　８ ２４３ １２９ ７７ ６２ ３３３ １８８ １０７ ７５ ＯＯＭ ２５７
３２ ８３７ ４８５ ２８２ ２２０ １８６３ ８７６ ６５６ ４９３ ＯＯＭ ４１３
１２８ ３０７０ １４８３ １０６４ ７８９ ７８５８ ４７０４ ２７０５ ２１０９ ＯＯＭ ＯＯＭ
５１２ １３２２３ ５６８６ ４２９３ ３０３８ ２９１７１ １４９８７ ８０３４ ６８０７ ＯＯＭ ＯＯＭ
１０２４ ２９４２７１１５６７ ８１７５ ５４０６ ５２０７０ ２０９８３ １５２０９ １１７４４ ＯＯＭ ＯＯＭ
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５５　并行性能实验
并行性能主要考察比较了加速比、规模增长性

和可扩展性三个经典指标．
５．５．１　加速比

图１０　ＬＴＳＡＦ运行ＥＭＤ算法的并行指标

ＥＭＤ算法和ＳＳＡ算法的加速比Ｓｐｅｅｄｕｐ测试
结果如图１０（ａ）～图１３（ａ）所示．对于较大规模数据集
（如１０２４Ｍ），二者的加速比接近于理想状态（狔＝狓），
当节点数目增加至８时，加速比均为７．５上下浮动．

图１１　ＳｐａｒｋＲ运行ＥＭＤ算法的并行指标
若有更大规模的数据分析任务时，可通过增加计算节
点，来线性降低计算时间．值得注意的是，对于较小的
数据集（如８Ｍ），ＥＭＤ算法在ＬＴＳＡＦ上面的并行
加速比较低，这主要是因为Ｓｐａｒｋ集群启动耗时较
长，经测试，空作业启动需要花费７ｓ，而ＬＴＳＡＦ计
算绝对时间较短，如８节点计算８Ｍ数据仅耗时
１２ｓ，启动开销占比过高导致加速比下降．

虽然直观上看ＬＴＳＡＦ在Ｓｐｅｅｄｕｐ指标上的表
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图１２　ＬＴＳＡＦ运行ＳＳＡ算法的并行指标
现不及ＳｐａｒｋＲ，但其执行效率比ＳｐａｒｋＲ较好．原
因是ＳｐａｒｋＲ采用了ｄａｔａｆｒａｍｅ（数据帧）编程方式，
无法显示控制ｓｔａｇｅ（阶段）和ＤＡＧ（有向无环图，
ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ）图．在ＬＴＳＡＦ中，采用Ｓｐａｒｋ
ＲＤＤ（弹性分布式数据集，ＲｅｓｉｌｉｅｎｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
Ｄａｔａｓｅｔｓ）进行编程，灵活控制ＲＤＤ算子，尽量避免
多余的宽依赖操作，从而生成尽量少的ｓｔａｇｅ，提高
框架的执行效率．

图１３　ＳｐａｒｋＲ运行ＳＳＡ算法的并行指标
５．５．２　规模增长性

ＥＭＤ和ＳＳＡ算法的规模增长性Ｓｉｚｅｕｐ测试
结果如图１０（ｂ）～图１３（ｂ）所示．并行节点增多，
ＬＴＳＡＦ与ＳｐａｒｋＲ的规模增长相近，表现出良好的
线性增长趋势．
５．５．３　可扩展性

ＥＭＤ和ＳＳＡ算法的可扩展性Ｓｃａｌｅｕｐ测试结
果如图１０（ｃ）～图１３（ｃ）所示．随着节点数目的增
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加，二者Ｓｃａｌｅｕｐ指标均保持在０．８至１．０之间．完
全数据并行可解除数据集规模对时间序列分析任务
的制约，若数据量持续增加，计算时间可被较准确
估计．
５６　近似解正确性实验

ＬＴＳＡＦ生成的分析结果为近似解，而非精确
解．为了验证近似解的正确性，本文采用仿真时间序
列和振动监测时间序列进行对比实验．
５．６．１　仿真时间序列

仿真时间序列的各个分量已知，作为精确解与
近似解比较相似度．如表４所示，ＬＴＳＡＦ生成的近
似解与ＲＳｔｕｄｉｏ的精确解相似程度很高．采用ＥＭＤ
算法进行序列分析，能量较高的第一分量和第二分
量的近似程度超过９９．９９％，能量较低的第三分量
的相似度为９９．２６％．采用ＳＳＡ算法进行序列分析
时，所有三个分量与精确解的相似度超过９９．９９％．
ＳＳＡ算法的近似效果更好，但计算复杂度也更高．

表４　仿真时间序列的正确性验证
ＥＭＤ相似度比较／％

第一分量第二分量第三分量
ＳＳＡ相似度比较／％

第一分量第二分量第三分量
９９．９９ ９９．９９ ９９．２６ ９９．９９ ９９．９９ ９９．９９

５．６．２　振动监测时间序列
振动监测时间序列是对高速列车振动实验台走

行部不同部位的监测数据，共分为四种故障工况，分
别是横向减振器故障、抗蛇行减振器故障、空气弹簧
故障和无故障四种．传感器采样频率２４３Ｈｚ，连续
采集６０ｓ，每种工况包含长度为１４５８０的时间序列．
由于监测数据是非线性非平稳的，无法精确获知其物
理特性，本文采用文献［３２］中基于ＥＭＤ分解的故障
分类方法对不同工况进行识别，通过对比ＬＴＳＡＦ
近似解与原始方法的分类效果来验证ＬＴＳＡＦ的正
确性．

本文采用与文献［３２］相同的经验参数，默认分
段长度犛＝２５６，周期犜＝１１．采用ＥＭＤ算法和
ＳＳＡ算法分析监测时间序列，训练分类器．测试了
三种不同的分段长度１９２，２５６和５１２．由于不同算
法处理近邻数据的方式不尽相同，所以冗余范围取
值受算法特点影响较大，而与数据本身关系不大．对
于ＥＭＤ算法，采用图８中冗余范围３犜．为了简便
起见，ＳＳＡ算法的冗余范围同样取值３犜．其中
ＥＭＤ算法中第二组无冗余的情况是文献［３２］的分
类结果，此时分段长度２５６，冗余范围为０．

如图１４所示，故障识别效果受分段长度影响较
大，文献［３２］中的经验值２５６并不是最佳取值，ＥＭＤ
算法在分段长度１９２取得最好效果，这是由于原始
序列较短，更短的分段能产生更多的学习样本，进
而提高识别率．分段长度取５１２时，学习样本太少，
识别率远远低于另外两种情况．采用ＳＳＡ算法进行
故障识别的结果与ＥＭＤ类似，其中较好的分段长
度为２５６．考虑到ＳＳＡ算法复杂度远远高于ＥＭＤ
算法，高铁故障识别多采用ＥＭＤ算法进行序列
分解［３２］．

图１４　振动监测时间序列的故障识别率

值得注意的是，冗余方案可以提高故障识别率，
且表现十分稳定，平均提升效果为１４．５％．同时冗
余方案缓解了不同对照组的识别率差异，使故障识
别率稳定在６０％以上．当分段长度不确定时，仍然
可以取得较好的识别效果，保证并行分析算法近似
解的正确性．

６　总　结
近年来，工业大数据的蓬勃发展使得时间序列

分析不再是单纯的数据分析问题，而更多地是一个
面向大规模数据的复杂系统问题．现有的并行分析
算法数量有限，常与平台相互绑定，可扩展性较差．
本文设计了一种通用的近似解分析框架，支持第三
方算法快速实现并行化，解决因数据规模过大而导
致的算法适用性问题．

根据时间序列的访存模式呈现局部性特点，本
文研究了算法并行化中任务划分问题，在无法获得
精确解的情况下采用数据并行的计算方式求取近似
解．本文从任务划分、时空优化、参数求解等角度介
绍了大规模时间序列分析框架ＬＴＳＡＦ的设计思想．
同时以Ｓｐａｒｋ平台为例实现了ＬＴＳＡＦ原型系统，展
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示了并行参数的提取过程，验证了该原型系统可以
保证分析结果的正确性，并能有效提高序列分析的
处理速度和规模．由于ＬＴＳＡＦ实现完全数据并行，
并行单元之间不需要通信，如果处理数据量持续增
加，ＬＴＳＡＦ的运算时间可以被准确估计．

总体来说，ＬＴＳＡＦ通过分治冗余维护了时间
序列的数据关联特性，保证了近似分析结果正确性，
解除了分析算法受限于数据规模的问题，实现加速
能力可以随着并行度增加保持近似线性的增长．同
时ＬＴＳＡＦ提供了多样的算法扩展方式，不依赖于
特定计算引擎和平台，可以大大缩短并行算法的开
发时间．

大规模时间序列分析框架还存在需要进一步研
究和改善的技术问题．例如对某些局部性较差的分
析算法，数据并行模型仅通过冗余无法满足分析精
度的要求．另外，原型系统需要加强数据分区、缓存
等手段优化并行机制，使并行指标有更高的提升．
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ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１５，５２（８）：１７６８１７８３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（严玉良，董一鸿，何贤芒等．ＦＳＭＢＵＳ：一种基于Ｓｐａｒｋ的
大规模频繁子图挖掘算法．计算机研究与发展，２０１５，５２（８）：
１７６２１７８３）

［１６］ＣｈｅｎＪｉａｎｇｕｏ，ＬｉＫｅｎｌｉ，ＲｏｎｇＨｕｉｇｕｉ，ｅｔａｌ．Ａｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙ
ｂａｓｅｄｐａｒａｌｌｅｌｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１８，１２（４）：
３５４５

［１７］ＢｈａｔｉａＶ，ＲａｎｉＲ．ＡｐＦＳＭ：Ａｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒａｐｐｒｏｘｉ
ｍａｔｅｆｒｅｑｕｅｎｔｓｕｂｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇｕｓｉｎｇＰｒｅｇｅｌ．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ
ｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，１６（１０６）：２１７２３２

［１８］ＭｉｓｈｒａＳ，ＬｅｅＹＣ，ＮａｙａｋＡ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎ
ＧｒａｐｈＸ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
Ｈｏｂａｒｔ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１６：５４８５５４

［１９］ＷｅｉＪ，ＣｈｅｎＫ，ＺｈｏｕＹ，ｅｔａｌ．Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｎｇｉｎｅｓｓｐａｒｋａｎｄＧｒａｐｈＬａｂｆｏｒｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｔｉｃｓ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｇ
ＤａｔａＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｅｒｖｉｃｅａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｏｘｆｏｒｄ，ＵＫ，
２０１６：１０１３

［２０］ＳｐｉｅｌｍａｎＤＡ，ＴｅｎｇＳＨ．Ａｌｏｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｍａｓｓｉｖｅｇｒａｐｈｓａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｎｅａｒｌｙｌｉｎｅａｒｔｉｍｅｇｒａｐｈ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，４２（１）：
１２６

［２１］ＢａｌｌａｒｄＧ，ＤｒｕｉｎｓｋｙＡ，ＫｎｉｇｈｔＮ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｆｏｒｓｐａｒｓｅｍａｔｒｉｘｍａｔｒｉｘｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ．ＡＣＭ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｒａｌｌｅｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，３（３）：１３４
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［２２］ＣａｒｌｉｎｉＥ，ＤａｚｚｉＰ，ＥｓｐｏｓｉｔｏＡ，ｅｔａｌ．Ｂａｌａｎｃｅｄｇｒａｐｈ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｗｉｔｈａｐａｃｈｅｓｐａｒｋ．ＥｕｒｏＰａｒＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１４，１２（５）：６５７５

［２３］ＹａｎｇＳ，ＹａｎＸ，ＺｏｎｇＢ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｔｉｏｎ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｆｏｒｌａｒｇｅｇｒａｐｈｓ．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１２，１２（３）：２３４

［２４］ＨｏＱ，ＣｉｐａｒＪ，ＣｕｉＨ，ｅｔａｌ．ＭｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＭＬ
ｖｉａａｓｔａｌｅｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｐａｒａｌｌｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｒｖｅｒ．Ａｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，１２（２０１３）：
１２２３１２３１

［２５］ＬｕＸＹ，ＳｈｉＨＹ，ＪａｖｅｄＭＨ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇｏｖｅｒｂｉｇｄａｔａ（ＤＬｏＢＤ）ｓｔａｃｋｓｏｎＲＤＭＡｃａｐａｂｌｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｓ．
ＳａｎｔａＣｌａｒａ，ＵＳＡ，２０１７：８７９４

［２６］ＺｈｕＨｕＭｉｎｇ，ＬｉＰｅｉ，ＪｉａｏＬｉＣｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｐａｒａｌｌｅｌ
ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１８，
４１（８）：１８６１１８８１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（朱虎明，李佩，焦李成等．深度神经网络并行化研究综述．
计算机学报，２０１８，４１（８）：１８６１１８８１）

［２７］ＰｒａｊａｐａｔｉＶ．ＢｉｇＤａｔａＡｎａｌｙｔｉｃｓｗｉｔｈＲａｎｄＨａｄｏｏｐ．
Ｂｉｒｍｉｎｇｈａｍ，ＵＫ：ＰａｃｋｔＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１３

［２８］ＶｅｎｋａｔａｒａｍａｎＳ，ＹａｎｇＺＨ，ｅｔａｌ．ＳｐａｒｋＲ：ＳｃａｌｉｎｇＲｐｒｏｇｒａｍｓ

ｗｉｔｈｓｐａｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１６：１０９９
１１０４

［２９］ＧｅｏｒｇｅＬ．ＨＢａｓｅ：ＴｈｅＤｅｆｉｎｉｔｉｖｅＧｕｉｄｅ：ＲａｎｄｏｍＡｃｃｅｓｓｔｏ
ＹｏｕｒＰｌａｎｅｔＳｉｚｅＤａｔａ．ＵＳＡ：Ｏ′Ｒｅｉｌｌｙ，２０１１

［３０］ＱｉｎＮａ，ＪｉｎＷｅｉＤｏｎｇ，ＨｕａｎｇＪｉｎ，ｅｔａｌ．Ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｆｕｚｚｙｅｎｔｒｏｐｙｉｎｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓ
ｆｏｒｈｉｇｈｓｐｅｅｄｔｒａｉｎｂｏｇｉｅ．ＣｏｎｔｒｏｌＴｈｅｏｒｙ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１４，３１（９）：１２４５１２５１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（秦娜，金炜东，黄进等．高速列车转向架故障信号的聚合经
验模态分解和模糊熵特征分．控制理论与应用，２０１４，３１（９）：
１２４５１２５１）

［３１］ＹａｍａｚａｋｉＩ，ＷｕＫ，ＳｉｍｏｎＨ．ＮｕＴＲＬａｎｕｓｅｒｇｕｉｄｅｖｅｒｓｉｏｎ
１．０：Ａｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆｔｗａｒｅｐａｃｋａｇｅｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｈａｒｍｉｔｉａｎｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＬａｗｒｅｎｃｅＢｅｒｋｅｌｅｙＮａｔｉｏｎａｌ
Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ，２００８，２００８（１）：３２７

［３２］ＣｈｅｎＺｈｉ，ＬｉＴｉａｎＲｕｉ，ＬｉＭｉｎｇ，ＹａｎｇＹａｎ．Ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｏｆｈｉｇｈｓｐｅｅｄｒａｉｌｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｕｔｅｕｎｉｆｉｅｄｄｅｖｉｃｅ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１５，３５（１０）：
２８１９２８２３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（陈志，李天瑞，李明，杨燕．基于计算统一设备架构的高铁
故障诊断方法．计算机应用，２０１５，３５（１０）：２８１９２８２３）

犜犈犖犌犉犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｒａｌｌｅｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｅｔｃ．

犎犝犃犖犌犙犻犆犺狌犪狀，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｉｎｔｅｒｎｅｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｅｔｃ．
犔犐犜犻犪狀犚狌犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙ，ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕ
ｔｉｎｇ，ｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｒｏｕｇｈｓｅｔｓ，ｅｔｃ．

犠犃犖犌犆犺犲狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｂｉｇｄａｔａ，ｄａｔａｐｌａｔｆｏｒｍｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｅｔｃ．

犜犐犃犖犆犺狌狀犎狌犪，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｅｔｃ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｂｉｇｄａｔａ，ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ

ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｎａｌｙｓｉｓｉｓｎｏｔｏｎｌｙａｎａｎａｌｙｓｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｂｕｔａｌｓｏ
ａｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｓｙｓｔｅｍｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙ
ｓｅｎｓｏｒｓｈａｓｌｅｄａｇｒｅａｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎａｖａｒｉｅｔｙｏｆｐｒｏｂｌｅｍｓ，
ｓｕｃｈａｓＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ，ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＩｎｔｅｒｎｅｔ，ａｎｄＥｄｇｅ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｔｃ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｆｏｒｔｈｅｐｒａｃｔｉｃａｌｒｅａｓｏｎｓ，ｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ
ｂｅｃｏｍｅｓｅｘｐｌｏｓｉｖｅｌｙｌａｒｇｅｓｃａｌｅ，ｒｅａｌｔｉｍｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｉｓｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｒｅｖｅｎｉｎｖａｌｉｄｗｉｔｈｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｎａｌｙｓｉｓｔｏｏｌｓ
ｓｕｃｈａｓＲａｎｄＭａｔｌａｂ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏａｃｃｅｌｅｒａｔｅ
ｔｈｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｌａｒｇｅｓｃａｌｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｉｎｐａｒａｌｌｅｌ．Ａｌｔｈｏｕｇｈ

ｔｈｅｒｅａｒｅｓｏｍｅｃｏｍｍｅｒｃｉａｌｏｒｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｓｏｆｔｗａｒｅｆｏｒ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｍｏｎｌｙｐｒｏｖｉｄｅａｆｅｗｐａｒａｌｌｅｌ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｔｈｅｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｐｌａｔｆｏｒｍ
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