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摘　要:针对国家地震数据灾备中心海量地震波形数据的存储与恢复需求,设计提出一种基于 Kafka消息队

列的分布式集群处理模型,对地震波形数据的 HBase读写效率进行优化.首先,对比大数据存储架构与传统

磁盘阵列存储架构的特点;其次,实现地震波形数据解析及周期性截断,通过SparkStreaming集群以记录形

式写入 HBase;最后,对比测试大数据平台数据处理过程与传统存储架构读写性能.结果表明:本设计实现的

HBase地震波形数据处理架构读写速度比传统存储架构有显著提升,验证了本设计的有效性与实用性.
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　　地震观测波形数据来源于台网台站测震传感

器的采集与转发,并通过Jopens软件逐步汇聚形

成实时流数据[１],最终将实时流数据形成归档文

件写入磁盘阵列是目前地震波形数据存储的主要

形式.国家地震数据灾备中心(简称灾备中心)主
要任务之一就是针对此两种形式的测震数据进行

备份:１)测震波形数据实时流数据;２)传统磁盘阵

列提供的 NAS文件数据.
大数据时代,针对不同维度数据的数据挖掘工

作可以有力地推动行业的进步.随着地震观测手

段的提升及观测网络的加密,地震观测数据量与日

俱增,对文件形式存储的测震数据进行数据挖掘或

关联性分析需要极大的系统资源,因此需要将文件

形式的测震数据以数据库的形式进行存储以符合

数据应用需求.然而,传统地震数据存储于关系型

数据库中,例如前兆数据传统关系二维表数据存

储,无法解决地震大数据带来的读写及计算等需

求,如表连接运算的性能瓶颈、数据表底层存储I/

O瓶颈等.因此,测震数据的存储有必要选取一种

有利于进行海量数据挖掘分析的大数据存储架构.

Google在２００６年发表论文阐述 HDFS和BigTable
后,人们越来越多地使用分布式文件系统与 NoＧ
SQL分布式数据库相结合的形式代替关系型数据

库管 理 系 统(RDBMS)[２],例 如,Apache社 区 的

HBase(HadoopDatabase)[３]、Facebook的 CassanＧ
dra、Amazon的 Dynamo等,均使用了列式数据库

KeyＧValue数据模型,其中 Apache社区的 HBase
使用最为广泛,目前已广泛应用于腾讯、阿里及百

度等互联网行业,解决海量数据存储与高速查询业

务.HBase同样也是解决地震大数据存储读写效

率及可扩展性、分析挖掘及分析预报的有效手段,
并在行业内已有相关应用[４].

HBase是构建在 Hadooop之上的一种主流分

布式的、可扩展的、面向列的数据存储,是一种可快

速、实时随机数据访问的NoSQL数据库[５].目前,
将地震波形数据以 KeyＧValue形式写入 HBase分

布式数据库的理论模型已在地震行业领域得到应

用,表明利用 HBase列式数据库存储地震波形数

据能够有效提高此类数据存储效率.刘坚等[６]已

对 MySQL与 HBase地震数据存储结构化、非结构

化数据进行了对比测试,证明了 HBase存储地震

数据无论在存储效率还是查询效率方面都有极其

显著的提升.然而,这些方法尚未针对海量测震数

据的 HBase入库提出解决方案,从而无法利用集

群优势、集群并发处理实现测震数据的高速写入.
为解决此问题,本文首先介绍灾备中心选取分布式
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存储系统的策略与依据,并引入大数据分布式处理

架构的Kafka消息系统,设计提出基于 Kafka消息

队列及SparkStreaming实时计算框架的测震波形

数据处理架构,将测震波形数据从传统磁盘阵列或

实时流数据解析成 KeyＧValue形式写入 HBase分

布式数据库,解决将地震波形数据写入分布式数据

库的速度瓶颈问题,从而提升此类数据的解析、存
储及查询效率.

为了将海量地震波形数据高速写入 HBase
分布式 数 据,本 文 首 先 针 对 测 震 数 据 设 计 了

HBase分布式数据库结构,按年建表并由‹台网›
‹台站›‹通道›‹开始时间›组成 RowKey,确定了

测震数 据 HBase 存 储 格 式.其 次,实 现 了 对

miniSEED 地 震 波 形 数 据 的 KeyＧValue 解 析:

１)通过 C语言实现对测震数据的周期性截断与

msgKeyＧmsg解析;２)将 msgKeyＧmsg格式解析

成为 KeyＧValue格式进行 HBase入库.再次,为
了进一步提升将地震波形数据写入 HBase的效

率,与地震行业当前存储方案[６]相比,笔者引入

Kafka环节[７],针对地震波形数据设计提出了基

于 Kafka生产消费模型与SparkStreaming实时

计算框架的数据入库流程,实现了集群并发处理

地震波形数据的目的,有效提升了将测震数据并

发写入 HBase的速度.最后,通过在灾备中心大

数据存储计算集群上对本设计提出的测震数据解

析存储架构进行入库性能测试,并与单机将测震

数据写入 HBase的模式进行对比,从而验证了基

于Kafka生产消费模型的测震数据存储方案可以

有效提升将测震数据写入 HBase的效率.

１　地震波形数据大数据存储架构与
传统存储架构的对比

　　由于观测手段及数据采集能力的进步,地震

观测数据无论从采样率和采样精度上都有大幅提

高,数据量激增,使用传统磁盘阵列的数据存储手

段在存储效率、可扩展性、可靠性以及性价比等方

面逐渐无法满足需求,例如采用磁盘阵列 RAID
技术仅允许文件系统冗余条件下的磁盘数量失

效,而无法规避节点级故障.地震数据 Hadoop
的出现解决了大数据时代下的海量地震数据存储

和处理问题,是一种支持分布式存储和计算的框

架体系,其核心组件 HDFS分布式文件系统可有

效支撑海量地震数据的读写能力,不仅可支持节

点级系统故障,更是在可允许磁盘失效数量上较

磁盘阵列存储有了极大的提升[８].HDFS分布式

存储系统已经作为大数据存储的事实标准,用于

海量文件数据的在线存储[９].
在分布式存储文件系统中,数据的冗余是保证

系统可靠性,提高数据高可用性的基本因素[１０].
在同一文件系统中,针对一个数据文件通过在跨节

点存储其实例即可实现数据的有效冗余,在出现部

分数据失效情况下重构原始数据,从而达到可用性

的目的.分布式文件系统的冗余策略均需确定两

点:一是建冗余数据策略,二是重构数据策略.当

前,主流分布式文件系统使用的冗余策略是复制和

纠删码:前者采用副本机制,跨机架存储数据文件

以实现高可用冗余能力;而后者首先将进入文件系

统的数据条带化,然后根据冗余比计算出冗余条带

个数[１１],最后保存在不同节点中.由于数据存在

冗余,系统能够容忍某些节点的失效,从而在不可

靠的节点集合中获得某种程度的系统可靠性.然

而,当系统的规模扩大且需要长期可靠运行时,对
系统数据冗余的可靠性进行理论分析显得尤为重

要.已有大量文献[１２]分析了不同冗余策略的数据

可用性、分布式存储系统的节点失效和修复过程,
从理论上计算出存储系统失效的概率、可靠运行的

时间、所需的副本数目、系统的生命周期等,从而证

明了 HDFS分布式文件系统纠删码技术无论在系

统可用性、存储空间利用率、系统能耗等方面均优

于副本机制,如表１所示.
如 MySQL、ORACLE等关系型数据库存在

扩展困难、维护复杂等问题,且无法处理上亿甚至

上千亿的数据规模.而 HBase作为一个高可靠

性、高性能、面向列、可伸缩的分布式数据库[１３],
其底层文件系统使用 HDFS,可通过增加节点对

系统进行线性扩展,在处理海量地震数据时可提

供大规模并发能力.HBase是 KeyＧValue形式

的数据库,HBase中的表具有如下特点:１)体量

大:一个表可以有上亿行,上百万列,对于海量时

间序列的地震观测数据可采用记录形式进行存

表１　灾备中心存储系统对比

Tab．１　FeaturesofstoragesystemofNSDBC
存储利用率

/％
可扩展
能力

数据读取
性能

数据写入
性能

数据重构
速度

是否支持节
点故障

是否支持
HDFS接口

磁盘阵列(RAID５) ８０ 低(PB级) 低 中 低 否 否

分布式存储(３副本) ３３ 高(EB级) 高 低 中 是 是

分布式存储(８＋２纠删码) ８０ 高(EB级) 高 高 高 是 是

２
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储;２)面向列:面向列(族)的存储和权限控制,列
(族)独立检索;３)稀疏表设计:对于为空(null)的
列,并不占用存储空间,因此表可以设计得非常稀

疏;４)每条记录的数据可以有多个版本,默认情况

下版本号自动分配(时间戳),对于修改数据操作具

有可操作性与可回溯性;５)HBase中的数据都是字

节,没有类型.基于以上特点,再考虑 HBase自身

可扩展性及执行效率等优势,灾备中心数据存储结

构选择 HBase分布式数据库与基于磁盘阵列纠删

码的 HDFS文件系统组合策略.

２　HBase数据库存储设计

为了将海量测震波形数据以 NoSQL形式进

行存储,本研究提出针对测震数据的 HBase分布

式数据库 RowKey格式,将测震数据以 KeyＧValＧ
ue形式进行入库.

图１　数据解析存储整体架构

Fig．１　Thedataanalysisstorestheoverall
structurediagram

如图１所示,针对测震波形文件以及实时流

数据进行解析形成的相同格式数据,本研究均采

用 HBase列式数据库进行存储.HBase的 KeyＧ
Value数据结构由关键字 RowKey和列簇 Value
组成.其中RowKey作为数据设计的基础,类似

关系型数据库中的主键,将决定数据查询和分析

的效率;而 Value可以看作与 Rowkey对应的数

据体部分,由列名(Columnfamily:columnname)
和列簇组成.

为了实现测震波形数据高速写入 HBase分布

式数据库的目的,本文引入 Kafka生产消费模型对

测震波形数据进行并发处理.Kafka是一种高吞

吐量的分布式发布订阅消息系统,它可以处理消费

者系统中的所有动作流数据,目的是通过 Hadoop
的并行加载机制来统一线上和离线的消息处理,也
是为了通过集群来提供对数据的实时处理能力.
将地震波形数据的实时数据流或归档文件解析成

指定格式数据,通过 Kafka消息系统并行转发至用

户端SparkStreaming作为其处理对象,将极大提

高Spark集群并发数据处理能力[１４].
数据解析在进入 Kafka消息系统前完成:输

入为文件数据或实时流数据(图１),经过对配置

的读取及数据的处理,形成如表２所示的指定格

式 msgKey:msg的数据发送至 Kafka消息系统.
本文记录数据完整标识和缺失数的主要目的在于

灾备中心对测震数据的接收质量统计与 HBase
入库记录.

表２　Kafka获取Producer信息格式

Tab．２　ProducerofKafkainformationformat

msgKey
台网_台站_通道_设备ID_开始时间_采样率_
数据完整标识_缺失数

msg 纯数据块部分

地震波形数据业务逻辑通过台网、台站、通
道、开始时间进行查询,本文将此 ４ 项组合成

Rowkey,而具体数据存储在 Value中.根据地震

波形数据的读写需求特性,以及对数据的安全性

考虑,灾备中心将测震数据按年进行分表.如表

３所示,WaveForm_head数据表存储地震波形数

据文件头信息,WaveForm_YEAR数据表按年份

存储数据体测震数据值,表名设计规则为后４位

YEAR为年份.
表３　HBase数据库设计

Tab．３　HBasedatabasedesign
表名 解释

WaveForm_head 测震数据文件头信息存储表

WaveForm_YEAR 测震数据年表

根据上述测 HBase设计规则,由‹台网›‹台
站›‹通道›‹开始时间›组成的 RowKey在不同年

份测震数据表中可根据需求进行组合查询,比如

要查询某个台站某个通道某个时间段数据,就可

以指定起始 RowKey为‹台站›‹通道›‹开始时

间›,终止RowKey为‹台站›‹通道›‹结束时间›,
其中结束时间可根据测震数据采样率计算获得.

数据存储在SparkStreaming获取 Kafka消

费者信息后进行:由Spark集群对 Kafka消费者

信息 进 行 处 理 形 成 KeyＧValue格 式 数 据 写 入

HBase.HBase存储RowKey及 Value字段及格

式如表４所示,如前文所述设定台网、台站、通道

及开始时间为 RowKey的４个字段,将 Kafka生

产者信息中的 msgKey其他字段解析并追加至

Value数据块中.
表４　HBase存储KeyＧValue数据格式

Tab．４　KeyＧValuedataformatofHBase
RowKey 台网_台站_通道_开始时间

Value
纯数据块部分,并追加设备ID、开始时间、采样
率、数据完整标识、缺失数等信息

３　基于Kafka模型的地震波形数据
处理HBase读写原理与实现

　　为了将解析后KeyＧValue格式的测震数据高

速写入 HBase分布式数据库,本研究引入大数据

３
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处理架构的 Kafka消息队列模型,提出基于 KafＧ
ka生产消费模型的测震数据入库方案,通过内存

实时计算框架SparkStreaming实现测震数据的

集群并发高速入库.本研究采用 HBase的Java
客户端 进 行 数 据 出 库 处 理,同 时 对 数 据 进 入

HBase前后做数据一致性校验.

３．１　波形数据解析

在测震波形数据产生过程中,由传感器直接

采集发送的实时流数据和已经归档的历史文件数

据,本研究针对实时流及历史文件波形数据进行

读取解析处理后形成如前文所述的 msgKeyＧmsg
格式的数据发送至图１所示数据处理系统.

文件解析过程如图２所示,对历史文件的处

理,按照各台站的时间升序方式,处理所有历史文

件,从而达到波形数据的时间连续;解析数据成为

msgKey:msg格式,按照固定时间周期,将数据信

息组装成 Kafka消息生产者信息,发布到 Kafka
系统.

图２　数据解析流程

Fig．２　Dataanalysisflow

　　由图２可看出,数据流解析程序是流服务器

的telnet客户端,接收数据的socket服务端,KafＧ
ka消息的发布者;①作为流服务器的telnet客户

端,程序会向流服务器发送流服务器特有的telＧ
net命令,请求数据;②作为接收数据的socket服

务端,在本地某个端口进行监听,等待流服务器连

接并接收流数据;③作为Kafka消息的发布者,将
接收到的流数据,按照不同台站不同通道的时间

先后顺序,组装成固定时间周期的Kafka消息,发

送到 Kafka.

３．２　SparkStreaming数据存储流程

如图３所示,SparkStreaming作为消费者主

动从 Kafka消息队列获取 msgKey:msg信息.

Kafka产生消费者信息后进入 SparkStreaming
分布式集群处理环节,Spark节点对 Kafka消息

进行解析形成 KeyＧValue格式数据写入 HBase
数据库,从而完成对测震波形数据的存储流程.

图３　SparkStreaming数据存储架构

Fig．３　Sparkstreamingdatastoragearchitecturediagram

　　存储流程主要涉及SparkStreaming、Kafka
Consumer及 HBase等环节;SparkStreaming是

构建 在 Spark 上 处 理 Stream 数 据 的 框 架,将

Stream数据切分成小的时间片,以类似batch的

方式处理小部分数据;使用Spark的低延迟处理

引擎(１００ms＋),用于实时数据处理;Spark的基

础数据模型 RDD,即弹性分布式数据集,适合分

布式数据计算处理,而RDD的血统机制(RDD之

间的依赖关系)使Spark具有高容错,重新计算部

分失败任务的 RDD 的功能;利用 Kafka的消费

者组,指定每个 Kafka的topic的消费者个数,即
同时消费topic消息的线程数,可快速消费topic
里的消息;将消费到的消息进行分区,各区进行处

理消息,生成 HBase存储数据的List‹Put›对象,

４
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存储到 HBase对应表中.

３．３　HBase数据出库流程

为了验证灾备中心分布式存储平台的数据输

出效率,本研究对 HBase分布式数据库出库以及

数据一致性等方面进行测试.

３．３．１　波形数据 HBase出库流程

灾备中心地震波形数据以KeyＧValue记录形

式存储于分布式数据库 HBase中,Java客户端通

过 HBase静态查询接口设置接口相关参数(表５)
进行 HBase连接初始化,进入数据出库流程(图

４),最终写入指定存储介质.其中,HBase查询

接口返回类型统一为 ResponseBean,返回的 ReＧ
sponseBean的 dataObj类型均为 String,String
为生成文件名称.

表５　HBase接口格式

Tab．５　InterfaceformatofHBase
接口参数 参数顺序 参数描述

HBaseUtilhBaseUtil １ 连接 HBase工具类

Stringfilepath ２ 导出文件路径

Stringnet_stations ３ 台网与台站对应

Stringchannels ４ 通道,可以是３个通道的任意组合 (BHE、BHZ、BHN)

StringstartTime ５ 查询开始时间

StringendTime ６ 查询结束时间

WaveFormType ７ 查询波形数据类型,枚举类:A//测震数据,B//强震数据,􀆺

intfileType ８ 导出文件类型:０Ｇseed文件,１Ｇminiseed文件,􀆺

图４　HBase数据出库流程

Fig．４　Datafrom HBaseOutboundflow

　　 首先,设置 HBase初始化连接,同时设置

HBase客户端参数,台网、台站、通道及时间解析

条件判断;其次,集群创建线程池并启动;再次,管
理hTable获取 HBase表操作,通过设置表过滤

条件获得表数据;最后进行写文件操作:根据

HBase客户端具体写盘需求,将出库数据写入本

地分布式存储或磁盘阵列等存储介质,或通过远

程挂载存储路径进行数据写盘操作,从而实现灾

备中心测震波形数据远程恢复功能.

３．３．２　HBase数据出库查询一致性

测震波形数据实时流 从 台 网 中 心 至 西 安

HBase分布式数据库,再从 HBase中导出.数据

出库查询一致性检测主要针对北京原始实时流数

据形成的 miniSEED 文件与西安 HBase查询出

库形成的 miniSEED文件进行对比,验证二者明

文字符的一致性.
首先,准备北京 miniSEED 文件作为原始文

件;其次,西安分布式数据库 HBase客户端设置

与北京相同文件的查询条件,将所查询出的 miniＧ
SEED文件作为对比文件写入磁盘;再次,利用３．
１节方法解析原始文件与对比文件,并进一步解

析成文本格式;最后,进行文本一致性校验统计.

由于 HBase分布式数据库对于重复记录会进行

删除并标记,因此将对于实时流数据中重复的数

据记录进行去重处理.

４　对比测试讨论与结论

４．１　测试平台环境与数据集

本研究首先在不同规模数据集、不同集群规

模下对基于 Kafka模型的数据解析写入 HBase
的平均运行时间进行统计对比,并对比单服务器

直接将数据写入 HBase的效率.其次,测试从

HBase中读取数据生成 miniSEED文件的速度,
并对比此 miniSEED数据与解析前源文件的文件

一致性.测试系统部署于曙光公司开源 HBase
与 HDFS上,且参数未做深度调优.

为了验证本研究提出搭建的基于Kafka生产

消费模型的地震波形数据存储与查询系统的有效

性与实用性,已将此系统模型运用于备份中心项

目测震波形数据存储与查询平台的建设.该集群

测试环境共８个计算节点,地震波形数据解析程

序(起用８个进程)、Kafka组件及SparkStreamＧ
ing(多线程并发)均部署于计算节点上.集群节

点配置参数如表６所示.

５
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表６　计算节点配置信息

Tab．６　Majorconfigurationofsinglenode
属性 配置信息

CPU １０CoreIntelXeonE５Ｇ２６５０v３２．３GHz×２
Memory １２８GBDDR４
Network Bandwidth１０Gb/s

OS CentOS６．５
JVM Version Java１．６．０
HadoopVersion Hadoop２．６
HBaseVersion HBase１．０
KafkaVersion ０．９．００
SparkVersion １．５．０

ZooKeeperVersion ZooKeeper３．４．６

４．１．１　灾备中心测震数据 HBase入库性能测试

入库测试采用２０１４年陕西台网台站的 miniＧ
SEED波形数据,包括相关地震台网台站观测数

据文件３１１８个,约１０７GB.笔者对历史数据以

t＝１０min为截断时间间隔,解析后完成 HBase
读写性能的测试.数据文件按指定截断时间进行

KeyＧValue形 式 解 析 并 存 储 到 Hbase,然 后 从

Hbase中查询指定字段信息.测试单节点及不同

集群规模下 miniSEED文件数据入库、查询的平

均运行时间,以及不同集群规模相对单节点数据

处理的加速比Speedup,

Speedup＝Vc/Vs (１)
式中,Vc 为集群并发处理速度,Vs 表示单节点单

进程数据处理速度.
查询测试 (不写磁盘)在单节点和集群对

HBase入库完成后进行,以验证 HBase客户端对

出库性能的影响.采用不同配置和性能的客户端

查询已写入 HBase的波形数据的台网SN、台站

HEYT的３个通道的数据.查询客户端ClientA
为２路服务器,与计算节点配置相同;ClientB为

４路服务器,硬件配置如表７所示,软件参数及配

置与计算节点相同.
表７　ClientB主要硬件配置信息

Tab．７　MajorhardwareconfigurationofClientB
属性 配置信息

CPU １０CoreIntelXeonE７Ｇ４８３０v２２．２GHz×４
Memory ２５６GBDDR３

４．１．２　灾备中心 HBase出库性能测试

HBase出库性能测试针对已入库的测震数

据进行抽样选取２０１７年１月１日~８月２３日所

有台站３个通道共６３５１４４６MB(≈６．１TB)数
据,设置线程数为２０执行jar包中的类方法,格
式如下:

javaＧclasspath(jar包路径)(jar包中要执行

的类)(指定查询写入参数)
指定台网、台站、通道、集群线程数,以及输出

文件格式与路径等出库参数;使用任意客户端主

机 A或B调用 HBase数据接口执行此过程出库

与写磁盘操作;分别写入灾备中心 HDFS分布式

存储文件系统、NFS存储磁盘阵列和北京 NFS
存储磁盘阵列进行对比测试.

４．１．３　灾备中心测震波形数据一致性测试

数据一致性测试的原始数据采用北京台网中

心所提供的 miniSEED抽样数据:随机从全国３３
个台网 中 各 选 取 一 个 台 站 的 BHE 通 道 一 天

(２０１７年１月５日)的 miniSEED 数据作为原始

数据,共 ３３ 个文件,总 量 ３５７ MB.再 从 西 安

HBase读取相应的 miniSEED文件进行对比,此
过程通过 HBase出库测试执行的类方法,匹配查

询条件得到与原始数据对应的３３个文件,对比方

法如表８举例所示.
表８　数据一致性对比方法举例

Tab．８　Exampleofdataconsistencycomparisonmethod

台站
数据量

(北京/kB)
数据量

(西安/kB)
数据量

不一致原因
数据一致性

JS/WX １００８１ １００８０ Before:
重复２条记录

源数据有重复数据块,除去重复数据块后一致:
１００８１－(２×５１２)/１０２４＝１００８０

JX/SHC １２３９１ １２３９１ 无 一致

LN/YKO ９６８６ ９６６１ Before:
重复５０条记录

源数据有重复数据块,除去重复数据块后一致:
９６８６－(５０×５１２)/１０２４＝９６６１

４．２　测试结果及讨论分析

４．２．１　灾备中心测震数据 HBase入库性能测试

结果与分析

如表９所示,在单计算节点单进程和８个计

算节点的集群规模下,对１~１００GB测震数据进

行数据解析入库以及查询测试对比,记录５次结

果的算术平均,最后对比每轮数据处理平均运行

时间,并计算加速比.再通过不同性能的客户端

对８个节点组成的 HBase分布式数据库查询台

网SN、台站 HEYT的３个通道的数据,同样每组

参数测试５次并以其算术平均值记录时间.
由表９可以看出,处理１GB数据时单节点

平均运行时间１３０７s,８个计算节点并行处理平

均运行时间２６０s,加速比Speedup＝５．０２７;当数

据集规模增加时,加速比逐渐上升:当处理１００
GB数据时单节点平均运行时间为３９８０６s,而８
个计算节点并行处理的平均运行时间４９８９s,加
速比 Speedup＝７．９７９.从测试结果可以看出,

６
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HBase入库流程的平均运行时间随着数据量的

增大呈线性增长,Kafka产生的消费者信息进入

SparkStreaming后可在前者提交下一次 buffer
前完成入库流程;随着待处理的数据量的增大,集
群环境下的数据处理性能增长且加速比逐渐上

升;而查询性能主要与 HBase自身提供接口性能

有关,因此查询效率取决于 HBase集群性能,与
查询的客户端没有直接关系,而每轮测试所产生

的微小耗时波动主要来源于Spark与 HBase的

初始化工作读取配置和环境变量的不同.
表９　HBase入库平均运行时间与查询耗时

Tab．９　HBaseaveragewrittentimeandquery
timeＧconsuming

数据量
/GB

入库平均运行时间/s 查询耗时/ms
１node ８nodes ClientA ClientB

１ １３０７ ２６０ １９９０ １９４８
１０ ５５７９ ９３０ ２５６３ ２５５７
２０ １０３６４ １６５６ ３２９３ ３１３３
３０ １７４０５ ２３３８ ４０３０ ４１５７
４０ ２１１８２ ２９２６ ４７７１ ４７２３
５０ ２３８２０ ３５８５ ５５１９ ５５８３
６０ ２６７４４ ３９６４ ６２６９ ６１９２
７０ ２９３３４ ４１９６ ６９７９ ６８７２
８０ ３０５９７ ４３０５ ７６７１ ７５０９
９０ ３７２５７ ４８１２ ７３０１ ７２１１
１００ ３９８０６ ４９８９ ７９４３ ７７３０

图５对比了不同集群规模时的数据入库加速

比.可以看出,由于解析程序进程数与集群节点个

数相同,因此随着数据集规模的增大并行计算能力

逐渐体现,加速比逐渐达到并发处理的最大能力.
当处理１GB数据时,８节点与４节点集群处理加

速比相对较低,分别为５．０２７和２．７１４;而当数据集

规模增长至１００GB时,８节点与４节点集群处理

加速比逐渐趋于系统极值,分别为７．９７９和３．９１７.

图５　不同集群规模相对单服务器的加速比

Fig．５　Speedupofdifferentclustersizesrelative
tosingleservers

４．２．２　灾备中心 HBase出库性能结果与分析

测试结果如图６所示:HBase客户端程序将

所查询出的６３５１４４６MB的测震波形数据写入

灾备中心本地 HDFS分布式存储总耗时１１９７０

s,平均速度约５３１MB/s;写入本地磁盘阵列存储

耗时７２０４１s,平均速度约８８ MB/s.由此可看

出,基于纠删码技术的 HDFS分布式文件系统在

写入性能方较传统磁盘阵列存储有显著提升.而

将相同测试数据写入北京存储磁盘阵列总耗时

６３５１４４．６s(＞７d),平均速度约１２MB/s.由于

西安灾备中心至北京链路带宽为１００ MB,由此

可以看出西安 HBase数据库向北京传输文件速

度约１２MB/s(约９６MB/s),几乎可以占满行业

网带宽,为本次 HBase出库测试瓶颈.

图６　HBase不同存储策略的出库耗时

Fig．６　Localandremoteoutboundtimeconsuming
comparisonsofHBaseclient

４．２．３　灾备中心测震波形数据一致性测试结果

与分析

北京对比源数据总量为３５７M,导出后数据总

量为３５６M.造成数据量不一致的原因是因为北

京源数据文件中包含有重复的数据块,而将数据解

析成记录写入 HBase时,重复记录只写入一次并

作出标记,因此导出文件中不存在重复记录,从而

导致文件变小.对比 HBase入库前和出库后数据

量,去除HBase入库前重复记录后,二者数据一致.
通过搭建此基于Kafka集群生产消费信息的

数据处理模型,该平台已进行了灾备中心测震历

史数据的导入导出工作,验证了该数据解析入库

出库模型是其系统成本节约以及计算业务速度提

升的有效解决方案.

４．３　总结与展望

为了提升将地震波形数据写入 HBase的效

率,本文实现了对波形数据的KeyＧValue解析,并
针对地震波形数据提出了基于Kafka生产消费模

型与SparkStreaming实时计算框架的数据入库

流程,实现了集群并发处理地震波形数据的目的.
下一步,笔者将会针对地震波形数据写入 HBase
的截取时间间隔进行研究并提出优化方案.另

外,将尝试在 Kafka消息队列接收信息及Spark
Streaming获取信息时做不同算法的数据压缩处

理,从而在优化存储空间利用率的同时减少系统

７
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Abstract:Inordertosatisfytherequirementofstorageandrecoverycapacityofnationalseismicdatabackup
center(NSDBC),thispaperpresentsadistributedclustermodelofseismicwaveformdatabasedonKafka
messagequeuetooptimizetheefficiencyofthecurrentHBasereadandwrittenmethodforseismicwaveform
data．Firstly,thefeaturesofbigdatastoragearchitectureandtraditionaldiskarrayarecompared．Secondly,

theseismicwaveformdataanalysisandperiodictruncationarecompletedtobyusingCprogramandtheinforＧ
mationiswrittenintotheHBasedistributeddatabasethroughtheSparkStreamingclusterwithKeyＧValuereＧ
cordform．Finally,theserialflowiscomparedwiththespeedofthedataprocessingflowthatpresentedin
thispaper,whichisbasedonNSDBCdistributedstorageandbigdatacomputingplatform．Theresultsshow
thatthedistributedseismicwaveformdataprocessingarchitectureproposedinthispaperhassignificantlyimＧ
provedtheperformanceofsingleＧmachineandthread,whichprovesthevalidityandpracticabilityofthiswork．
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