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摘　要: 传统的基于 DSP与 FPGA的数字信号处理技术更加适用于实时信号处理, 且受到数据规模和频率分辨率

的限制, 使得其不适于进行大规模数据下的离线式数据处理、分析与挖掘的应用. 目前工业大数据分析平台可以采

用 Spark作为实时信号处理和离线信号处理加速的计算引擎, 但该分析平台缺少适用于分布式并行计算引擎的数

字信号处理等数学计算的解决方案. 基于此, 本文提出了基于 Spark的分布式数字信号处理算法库, 为面向分析的

工业大数据应用场景提供支撑. 本文介绍了该算法库的架构设计, 并以 FFT算法和 DFT算法为例介绍了传统数字

信号处理算法在 Spark下的分布式实现, 最后对算法库进行了正确性测试和性能分析. 结果表明该算法库能够正确

完成数字信号处理的功能, 同时可以满足工业大数据分析平台对于大规模数据集进行数字信号处理的需求.
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Abstract: The traditional DSP and FPGA-based digital signal processing technology is more suitable for real-time signal
processing. It is limited by the size and frequency resolution of the data. So it unsuitable for applications of off-line data
processing, data analysis and data mining under large-scale data. Currently the industrial big data analytics platforms can
use Spark as a computational engine for real-time signal processing and off-line signal processing acceleration. However,
there is a lack of mathematical solutions such as digital signal processing for distributed parallel computing engines.
Consequently, this paper presents a library of distributed digital signal processing algorithms based on Spark, which
provides a support for the analysis of industrial big data application scenarios. This paper describes the architecture of the
algorithm library design and takes the FFT algorithm and DFT algorithm as examples to introduce the distributed
implementation of the traditional digital signal algorithm in Spark. Finally, this paper persents a test and analysis for this
algorithm library. The results show that the algorithm library can correctly accomplish the function of digital signal
processing and it can fulfill the industrial big data analysis platform for large-scale data sets for digital signal processing
needs.
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随着新一代信息技术的发展, 制造业与信息技术

的融合应用已经成为研究的热点. 基于 DSP 与 FPGA

的数字信号处理技术在实时数字信号处理方面已经较

为成熟[1], 可以满足常规应用场景下的数字信号处理需

求. 但是该技术存在诸多限制, 首先其对于历史数据的

分析处理能力不足, 其次受到存储空间的制约, 所以需

要将工业设备采集到的数据通过采样缩小样本空间,

再使用计算单元进行计算. 但是由于工业设备的精度

越来越高、功能越来越丰富, 使得其产生的数据呈现

了大数据特征, 如数据量大、数据类型多、数据价值

密度低等. 这就需要使用一种新的面向海量历史信号

数据分析的方案解决以上问题, 作为对离线数字信号

处理方案的有效补充.

随着 HDFS 等分布式文件系统的出现, 存储海量

数据已经成为可能. 然而数字信号处理算法是迭代式

的计算, 在计算过程中会产生大量的中间结果, 并且这

些中间结果还需要参与下一轮计算, 所以中间结果的

存储就可能变成整个系统的性能瓶颈. Spark是面向大

数据处理的并行计算引擎, 在大数据处理方面有广泛

的应用, 并且它是基于内存计算的[2], 在计算过程中数

据是存储在内存中的, 不存在由于 I/O 而造成的时间

和磁盘空间的消耗. 由于 Spark 比较适合迭代计算, 因

此工业大数据分析平台可以采用 Spark 作为实时信号

处理和离线信号处理加速的计算引擎, 但是目前该分

析平台仍然缺少适用于分布式并行计算引擎的数字信

号处理等数学计算的解决方案.

针对这些问题, 本文提出了基于 Spark 并行计算

引擎的分布式数字信号处理算法库, 用于解决大规模

数据下的离线式数字信号处理问题, 为面向分析的工

业大数据应用场景提供支撑. 该算法库不仅适用于大

规模数据的并行处理, 在速度和性能方面也有很大的

提升.

本文主要分为四个部分, 第一部分介绍了该分布

式数字信号处理算法库的功能组织形式和 Spark 层面

的架构设计. 第二部分完成了对多种常用数字信号处

理算法的分布式实现, 并以 FFT算法和 DFT算法为例

分别介绍了两类不同算法的分布式实现思想. 第三部

分对本文设计的分布式数字信号处理算法库进行了正

确性测试和性能分析. 第四部分对本文进行了总结以

及对未来工作的展望.

1   分布式数字信号处理算法库的功能组织与

架构设计

本文所设计的分布式数字信号处理算法库基于

RDD技术实现, 部署在 Spark上, 利用了 Spark基于内

存计算的特性, 更加适用于大规模数据的快速并行计

算[3–5].
该算法库的结构主要包含三部分:
第一部分为计算平台接口及数学算法封装, 主要

包括 Spark并行计算 API的封装以及矩阵、向量计算

的数学算法库的封装. 这部分主要完成包括矩阵、向

量等数据结构的定义和计算.
第二部分为算法工具包, 包括优化算法、特征提

取、算法评估、外部数据读入等. 这部分主要用于数

据预处理和应用分布式算法计算过程中的调优与结果

评估.
第三部分为分布式算法集合, 包含了常用的数字

信号处理算法的分布式实现.
算法库的功能组织图如图 1 所示. 图 1 中的分布

式算法集合是算法库结构中的第三部分, 即在 Spark
下以分布式方式实现的常用的数字信号处理算法. 工
具包是算法库结构中的第一部分与第二部分, 作为分

布式算法集合的辅助工具, 主要用于数据预处理、结

果评估和数学计算.
 

分布式算法集合

时频域转换 有损数据压缩 线性分离信号

倒谱分析离散余弦变换

主成分提取

光谱变换

相位旋转

希尔伯特变换 功率谱

信号功率-频率

傅里叶变换
傅里叶逆变换
短时傅里叶变换

小波变换

工具包

算法评估

AUC   准确率

特征抽取 优化

随机梯度下降
牛顿法
L-BFGS

Normalizer

 
图 1    算法库功能组织图

 

从能否进行并行化计算优化的角度, 算法库的数

字信号处理算法大致可以分为两类, 第一类是以离散

傅里叶变换 (DFT)算法为代表的无法通过基于时间的

拆分进行优化的算法, 这一类算法将基于 Spark 并行
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计算架构进行计算, 在保证计算正确性的同时, 实现大

规模数据支撑与加速计算. 第二类是可以通过基于时

间的拆分进行优化的算法, 这类算法在基于 Spark 并

行计算框架实现大规模数据支撑与加速计算的基础上,

通过基于时间的拆分实现算法优化, 达到二次加速目

的, 快速傅里叶变换 (FFT) 算法就是这类算法的典型

代表[6–8].

图 2 所示为 Spark 层面的算法库的架构图. 其中

包括两部分, 通过拆分优化加速部分即为对第二类算

法的处理部分, 当第二类算法进入该部分时, 首先会对

数据进行预处理, 然后根据具体算法的拆分方式进行

数学拆分. 而基于 Spark 计算框架优化部分即为对第

一类算法的处理部分, 由于第一类算法无法进行公式

拆分, 所以这部分直接对其数学公式进行累加计算, 并

使用 Spark 计算引擎的内部特性, 如内存计算特性等

对算法的计算过程进行优化加速.
 

通过拆分优化加速部分

预处理

数据填充

数据量扩充为2的幂
次方

原始函数扩充为实偶
函数

变址运算

数学公式拆分

基于Spark计算框架优化部分

累加计算
计划引擎优化

 
图 2    Spark层面算法库架构图

 

对于某一具体算法, 无论是适用于拆分优化还是

计算框架优化, 当其通过算法库进行处理后, 便可交由

Spark计算引擎进行并行化计算, 从而得到分布式计算

结果.

算法库在设计和实现上充分考虑了对于数字信号

处理算法的扩展性, 所以对于本文中没有涉及的数字

信号处理算法可以在完成相应的分布式实现后按照功

能加载入相应的模块中.

2   分布式算法实现

由于傅里叶变换 (FFT) 算法可以作为大多数数字

信号处理算法的实现基础, 所以本文以 FFT算法为例,
作为第二类算法的实现代表, 详细介绍其在 Spark 并

行计算引擎下基于并行计算优化的数字信号处理算法

的实现思想. 分布式 FFT 算法的思想可以作为通用实

现思想, 对算法库中的其他同类算法在此基础上做适

应性调整, 从而均可完成其他算法的分布式实现.
2.1   基于 Spark 并行计算引擎的分布式 FFT 算法实

现

Spark 中的数据是通过 RDD 进行存储和表示的,
使用 map和 reduce函数进行 RDD之间的转换[3–5]. 通
过文献[6–8]可知, FFT 算法的关键步骤为蝶形运算和

变址运算, 所以本部分主要介绍对蝶形运算和变址运

算中的 map 和 reduce 的设计思想. 除此之外, 由于

FFT算法可以使用按照时间拆分的基 2方法进行优化

计算, 所以在本部分中还详细介绍了数据填充部分的

步骤, 作为对原始数据的预处理环节.
2.1.1    数据填充

由于 FFT算法可以使用按照时间抽取的基 2方法

实现, 其核心思想是将 N 点序列按照奇偶序进行逐级

迭代拆分, 直到最后只剩下两项做累加计算时停止, 所
以要求原始数据量必须是 2 的幂次方, 否则无法进行

拆分. 这就需要先对原始数据集进行数据量大小的判

断, 若数据量为 2 的幂次方, 则无需进行填充, 可直接

用于计算; 若数据量不是 2的幂次方, 则需要在数据末

尾进行填充至大于原始数据量的最小的 2 的幂次方.
这里使用的填充方式为零填充, 即在数据集末尾补零.
具体过程如下所示:

(1) 创建 RDD用于存储原始数据.
(2) 将 RDD 传递给 map 函数, map 函数首先会为

每条数据赋予一个递增的 key 值, 然后判断该数据块

是否需要填充, 若需要则进行填充, 否则不做任何操作.
map过程将会产生新的 RDD.

(3) 将第二步的 RDD传递给 reduce函数进行简单

格式整合, 生成这一阶段的结果 RDD.
经过这一阶段后产生的结果 RDD 即为符合长度

要求的数据集, 存储在内存中, 以便进行下一阶段操作.
2.1.2    变址运算

由于按照时间抽取的基 2-FFT算法的结果序列的

存储下标与输入序列的存储下标不同, 而原始序列的
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存储下标又是按序排列的, 与结果序列相同, 所以需要

将原始序列变换为输入序列. 本阶段的具体步骤如下:
(1) 将经过数据填充阶段的结果 RDD作为该阶段

的原始序列.
(2) 将原始序列传递给 map函数, map函数会将每

条记录的 key 值转换为二进制表示 ,  然后将二进制

key 值进行逆序转换, 再将逆序 key 值排序, 最后把排

序好的结果存储在新的 RDD中.
(3) 将第二步生成的 RDD传递给 reduce函数进行

简单格式整合, 生成新的 RDD. 该 RDD中存储的数据

即为符合要求的输入序列.
2.1.3    蝶形运算

本阶段是 FFT 算法的核心. 在这一阶段中会涉及

复数运算, 由于 RDD可以被抽象地理解为一个大的数

组, 它存储的不是真实数据, 而只是真实数据的分区信

息和针对每个分区的读取方法 ,  所以可以直接使用

RDD进行复数的操作[3,4]. 具体步骤如下所示:
(1) 将经过变址运算阶段的 RDD作为输入序列.
(2) 将输入序列传递给 map函数, map函数将每条

记录的 key值更换成统一值.
( 3 )  将第二步的结果传递给 r educe 函数 ,  在

reduce函数中按照传统的 FFT算法中的蝶形运算进行

计算, 并将结果进行格式整合, 输出到文件中.
这一过程结束后, 生成的结果文件中存储的数据

即为原始信号数据经过 FFT 之后的计算结果, 接下来

可以使用其他工具进行画图分析.
2.2   基于 Spark 并行计算引擎的分布式 DFT 算法实

现

对于第一类算法, 则可以使用 Spark 集群的并行

计算优势进行加速计算. 由于 Spark 集群可以利用多

台处理器的存储能力和计算能力, 即将任务分配给多

台机器协同工作, 从而使该类算法的累加计算成为可

能, 并且还能利用 Spark 计算引擎的特性在性能方面

实现优化. 以离散傅里叶变换 (DFT)算法为例, 具体实

现步骤如下:
(1) 创建 RDD用于存储原始数据.
(2) 将 RDD 传递给 map 函数, map 函数按照该算

法的数学公式进行逐级累加, 并产生新的 RDD用于存

储中间结果.
(3) 将第二步的 RDD传递给 reduce函数进行简单

格式整合, 并将结果输出至文件存储.

3   分布式数字信号处理算法库的正确性测试

与性能分析

本部分对本文所设计的算法库进行正确性测试,

并分析在不同数据量的情况下该算法库的运行时间的

变化趋势. 本次实验使用由 3 个节点构成的 Spark 集

群, 3 个节点的硬件配置相同, 均为 16 G 内存, 4 GHz

主频, 4核 CPU.

3.1   分布式数字信号处理算法库的正确性测试

本实验用于验证算法库中实现的分布式算法的正

确性. 所使用的测试数据集为对六组信号采集器采集

的振动信号使用采样频率为 256、采样点数为 256 进

行采样得到的采样数据集. 该数据集以文件形式存储,

数据之间以逗号分隔. 将该数据集分别通过本文设计

的算法库和 Matlab 中的对应算法进行计算, 将计算结

果存储在结果文件中, 并对结果文件中的数据进行对

比.

通过比较计算结果可知, 该数据集通过本文设计

的算法库进行计算与使用 Matlab 对应算法进行计算

得到的结果相同, 即可以说明本算法库中实现的分布

式算法均能正确完成数字信号处理的功能.

3.2   分布式数字信号处理算法库的性能分析

本实验用于测试该算法库的性能. 实验使用六组

输入信号, 均为信号采集器采集的振动信号, 以文件形

式存储, 数据之间以逗号分隔, 具体参数如表 1所示.
 

表 1     信号文件参数列表
 

编号 文件大小 (G) 每组采样点数 (w) 组数

1 1.6 100 1000
2 3.2 100 2000
3 4.8 100 3000
4 6.4 100 4000
5 8.0 100 5000
6 9.3 100 6000

 
 

经过本文设计的算法库中各算法计算后, 得到每

个文件中数据的计算结果, 并存储在结果文件中.

以上六个文件的数据量与运行时间的关系图如

图 3所示.

由上图可知, 当数据集较小时, 数据量与时间基本

成线性关系, 随着数据集的增大, 计算时间呈现非线性

增长趋势. 出现此趋势的原因是集群的存储能力和计

算能力受节点数量的影响.

2018 年 第 27 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 217

http://www.c-s-a.org.cn


500

450

400

350

300

250

200

150

100

50

0

2 31 4 5 6

文件大小(单位：G)

运
行
时
间

(单
位
：

1
0
 s

)

快速傅里叶变换

短时傅里叶变换

快速小波变换

离散余弦变换

倒谱分析

光普变换

功率谱

希尔伯特变换

 
图 3    数据量-运行时间关系图

 

4   结论与展望

本文基于大规模数据下的数字信号处理及离线分

析的需求, 设计了基于 Spark 并行计算引擎的分布式

数字信号处理算法库. 详细介绍了该算法库的架构设

计, 并以 FFT算法和 DFT算法为例介绍了两类数字信

号处理算法的并行化计算实现及基于 Spark 计算引擎

的优化方法, 最后对该算法库进行了正确性测试和性

能分析. 根据测试结果可以看出, 本文设计的分布式数

字信号处理算法库能够正确完成数字信号处理的功能,
并且能够处理大规模数据集, 可以满足工业大数据分

析平台对于大规模数据集进行数字信号处理的需求.
下一阶段的工作内容主要是完成对本文实现的分

布式数字信号处理算法库的性能评估与调优和基于

Spark 计算引擎的其他分布式数字信号处理算法的优

化方法研究.
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