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摘　要: 为解决单机环境下海量地震观测数据计算和分析效率低下的问题, 提出一种基于分布式架构的地震观测数

据的存储、计算和分析处理方法, 选择噪声功率谱复杂计算过程的应用场景进行实现. 基于 Hadoop在海量数据处

理上的性能优势, 在分布式文件存储系统 HDFS上进行地震观测数据的存储和调度, 研究测震数据噪声功率谱的质

量评估方法在 Spark分布式计算架构上的实现, 采用弹性数据集 Spark RDD将计算任务自动分配到计算节点, 解析

存储在 HDFS中的测震波形数据, 计算结果采用 RowKey方式放入分布式数据库 HBase中, 实现了长周期地震噪

声功率谱结果的存储和提取. 计算结果表明, 基于 Spark 分布式架构的该方法可以支撑 TB 级海量数据的处理, 并
且具有较高的处理效率, 可应用于海量地震观测数据的分析计算.
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Abstract: To solve the problem of inefficient calculation and analysis of massive seismic data in a single machine
environment, we propose a distributed architecture based method for storage, calculation, and analysis of seismic data and
select the complex calculation process of a noise power spectrum as the application scenario for implementation. In light
of Hadoop’s performance advantage in massive data processing, the storage and scheduling of seismic data are carried out
on the Hadoop Distributed File System (HDFS). The implementation of the quality evaluation method for the noise power
spectrum of seismic data in Spark distributed computing architecture is studied. The elastic dataset Spark RDD is used to
automatically allocate the tasks to the computing nodes, and the seismic waveform data stored in HDFS is analyzed. In
addition, the calculation results are input into the distributed database HBase in the RowKey mode, realizing the storage
and extraction of the power spectra of long-period seismic noise. The calculation results show that the method based on
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Spark distributed architecture can support the efficient processing of massive data at the TB level in volume, which can be
applied to the analysis and calculation of massive seismic data.
Key words: seismic data; noise power spectrum; Spark; Hadoop; distributed

 
 

在随着国内地震观测台站的持续布局, 我国的地

震观测台网不断加密, 截至 2018 年底, 中国地震台网

中心实时汇集的测震台站数量已经达到了 1107个, 地
震观测数据每年汇集的量级已经达到数十 TB级别. 如
此海量级数据体量对数据的汇集和分析带来了巨大的

挑战, 采用传统单机模式进行的计算和分析在时效性

上已经无法满足要求.
以数据质量评估为例, 地震观测台站记录系统瞬

态变化、仪器毛刺、数据记录的阶跃、尖峰以及由于

系统故障引起的信号失真和重大环境的干扰等, 都是

影响数据记录质量的重要因素, 国际上主要采用噪声

功率谱 PSD[1] 和功率谱密度概率密度函数 PDF 等方

法进行台站的噪声水平监测[2]. 目前美国地震学研究联

合会 (IRIS) 数据管理中心 (DMC) 将相关方法集成形

成了单机运行的软件 PQLX 和相关脚本程序, 国内相

关研究开发大多都采用Matlab等单机程序开发编制[3].
这些处理方法计算效率受限于单机处理能力, 在面向

海量地震观测数据计算时均存在磁盘 IO瓶颈, 主要原

因在于其处理保存的数据量和计算结果非常有限, 一
般仅能处理半年到一年之内全国监测台网的数据, 不
利于对地震观测台站进行长周期的数据质量评估和挖

掘分析.
随着大数据技术的高速发展, 以 Hadoop 和 Spark

为代表的开源大数据平台在处理海量数据的 IO 并发

和处理速度方面都体现了巨大优势, 它们为存储和处

理大数据提供了动态、弹性和可伸缩的数据存储和分

析解决方案, 在密集科学数据处理和分析挖掘应用中

取得了较好的效果[4], 如生物学领域的密集计算[5]、海

量行人轨迹数据的挖掘分析[6]、海量日志文件的分析

等. 在地震学领域也开展了相关研究[7], 如基于MapReduce
实现地震数据的成像[8], 基于 Apache Spark 实现地震

事件的快速分类等[9]. 尽管相关研究工作已经表明大数

据技术在海量地震观测数据处理上具备可行性和应用

性能优势, 但成果的重心偏向于海量数据计算速度上

的提升, 而对数据的全链条处理和分析较少关注. 本文

试图从海量测震波形数据的分布式汇集、存储到分布

式计算架构构建开展数据全链条研究, 选择在地震观

测数据质量评估中需要密集计算的噪声功率谱方法进

行具体实现. 

1   地震观测数据分布式处理框架 

1.1   地震观测数据的分布式汇集和归档

中国地震台网中心实时汇集的地震观测数据采用

国际标准的 MiniSeed 格式, 每一个文件中存储了一个

台站一个分项的 24 个小时观测数据,数据汇集在磁盘

阵列、网络附属存储 (NAS)等存储介质中, 全国 1107
个台站的具体分布如图 1所示.
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图 1    地震观测台站分布

 

按照 NAS的存储性能和网络带宽限制, 一般每秒

可处理的数据吞吐量在几十 MB 左右 ,  显然在面对

TB级别的业务计算场景时, 该速度已经无法满足要求.
Hadoop 是一种专门用于批处理的分布式系统基础架

构, 其通过配合使用多个组件来实现批处理业务: ① 分
布式存储层 HDFS, 协调集群节点间的存储和复制, 作
用于数据来源, 保障整个集群中发生故障时数据的冗

余, 用于存储中间态的处理结果和计算的最终结果, 完
成海量数据的存储; ② 资源调度层 YARN, 协调并管

理底层资源和调度作业的运行. Hadoop广阔的生态系
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统和与其他框架/引擎之间良好的兼容性与集成能力使

其成为多种工作负载处理平台的底层基础. 我们选取

了 2013 年 1 月~2020 年 10 月的地震观测波形数据进

行迁移, 目前已迁移约数据体量约为 70 TB, 通过万兆

网络将这些数据传输到分布式文件系统 HDFS 中, 按
照 1:3 的比例对数据进行副本设置以确保归档数据的

安全性, 即将一份数据分布存储在 3个数据节点上 (如图 2
所示), 归档数据按照年/月/日/台站_测项的路径进行存储.

 

 

图 2    地震观测数据的分布式存储归档
 
 

1.2   噪声功率谱的分布式计算实现

目前主流的开源分布式计算系统主要有MapReduce、
Spark、Flink、Storm等[10], MapReduce在数据处理过

程中需要在硬盘进行读取和写入, 降低了运行速度, 而
随着硬件性能的不断提升, 基于内存计算的分布式计

算框架相对 MapReduce 有了明显提升. 针对海量地震

观测数据进行高并发的计算与分析, 建立一套具有高

可靠、高处理性能、可在线弹性伸缩、可不间断接收

任务的处理模型,由于本文要实现的数据密集计算场景

一般以小时为单位进行计算, 所以在计算架构上不考

虑应用与实时数据解析计算相关的 Storm 和 Flink 系

统. 同时由于 PSD 算法包含了复杂的迭代过程, 相对

于 Hadoop的MapReduce而言, Spark在这方面有着较

明显的优势[11]. 综合以上多种因素, 我们的数据处理模

型采用分布式内存计算平台 Spark, 聚焦海量地震观测

数据的分布式噪声功率谱计算进行模型设计和实现,
如图 3所示.

图 3中, 处理模型从上至下共分为 3个层次. 最上

层为数据源层, 主要来源于地震历史观测数据文件, 这

些文件存储在台网中心的NAS存储服务器上, 通过HDFS
的标准接口将 NAS 系统上的数据推送到 HDFS 文件

系统中.
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图 3    地震观测数据的分布式处理模型设计

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 8 期

128 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

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


中间层为数据处理层, 主要完成数据计算和数据

处理过程, 提供基于地震观测数据的预处理、台站仪

器基础数据以及分布式架构的 PSD 数值计算. Spark
的主节点在接收到前台传递需要处理计算的参数后

(日期、台站以及通道) 分配处理任务所需的资源后,
将任务分发到各个工作节点, 由各个节点完成计算过

程并将结果反馈给主节点. 当处理层在接收到 PSD 计

算请求时 ,  算法调度模块根据请求参数中的时间范

围、台网以及台站等参数查询出需要计算的每个文件

的具体位置, 同时将文件位置以及任务 ID推送至计算

模块的 sever 端; 计算模块在接收到计算请求后, 通过

参数中的路径直接从 HDFS 上获取需要处理的 mseed
文件, 并对每个 mseed 文件进行计算. 这里 PSD 的计

算模块主要采用美国地震学研究联合会 (IRIS)数据管

理中心 (DMC) 提供的 PSD 计算程序, 数据计算完成

后, 计算模块将计算结果生成在一个临时文件中 (频率

和 PSD 数据值), 并通过 sever 将计算结果和临时文件

的路径通知算法调度模块, 算法调度模块根据临时文

件路径去解析临时文件并与查询参数组成的 RowKey
一起存入 HBase数据表中.

最下层为数据存储层, 主要提供处理层中各类计

算结果的存储, 包括 PSD 值和 PDF 值. 由于全国台站

每个分项的观测数据计算频率为每小时一次, 因此需

要将这些大量的结果数据存储在分布式数据库 HBase
中, 通过 HBase接口进行存储和访问处理. 当大量的计

算结果到 HBase 数据库时, 由于 HBase 表会被划分为

1,…, n 个 Region, 被托管在 RegionServer中. Region两

个重要的属性: start-key 与 end-key 表示这个 Region
维护的 RowKey 范围, 当我们要读/写数据时, 如果

RowKey落在某个 start-end key范围内, 那么就会定位

到目标 region 并且读/写到相关的数据. 鉴于几点, 在
设计表将计算结果按照台站首写字母进行排序存放在

一个 region里面, 使得数据检索更加快捷方便, 尤其在

scan某个通道的数据设置 start-key和 end-key时, 只需

在某个 Region里面检索就可以了; 各个 Region分散在

集群的各个位置, 增加了数据读写的并发量. 这里数据

处理模块按照小时对地震观测数据的 PSD 值进行计

算, 采用 RowKey格式为“台网代码_台站代码_测项代

码_年_月_日_小时”, colum为”value”, 储存值为以某个

小时的 PSD数值. 

2   实验验证 

2.1   测试环境构建

为了验证以上分析处理框架的有效性, 我们搭建

了测试系统进行实验验证. 设计的系统总体软硬件部

署如图 4所示, 采用 14台高性能服务器搭建了具体的

系统集群环境 (如图 5 所示). 14 台服务器的具体部署

情况为: 2 台作为管理节点, 8 台存储型服务器作为存

储节点, 4 台服务器作为计算节点. 各类型服务器的基

本配置信息如表 1、表 2所示. 所有服务器均为机架式

服务器, 配置 12 个可热拔插的硬盘接口, 其中存储服

务节点挂载 12 块 4 TB SATA 硬盘, 计算节点配置

4块 600 GB高速 SSD 硬盘.
 

数据预处理 数据计算 数据存储

Executer 执行 Task 获取数据采样点
计算完成生成临时

计算文件

解析参数中数据路径 进行傅里叶变化 FFT 算法调度模块解析

读取 HDFS 上
计算数据

PSD 计算

数据解包按照小时
进行截取

数据平滑 存入 HBase 

生成 RowKey

 

图 4    计算节点数据处理流程
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图 5    软硬件部署图
 

表 1     存储型服务器基本配置信息
 

技术指标 参数

服务器外观 机架式, 2路服务器

处理器类型 Intel Xeon E5-2650 V2 系列处理器

内存配置容量 128 GB
内置硬盘 48 TB, 4 T Sata*12

 
 

表 2     计算型服务器基本配置信息
 

技术指标 参数

服务器外观 机架式, 2路服务器

处理器类型 Intel Xeon E5-2650 V2 系列处理器

内存配置容量 96 GB
内置硬盘 2.4 TB, 600 GB SSD * 6

 
  

2.2   性能测试

基于上述搭建的环境, 我们以不同数据量开展了

计算测试. 为了对系统整体计算性能进行充分测试, 按
照 4 个计算节点, 以不同数据集计算时间来进行评估.
如图 6 所示, Data Number 为计算任务包含的单个台

站 24小时记录的连续波形数据数量, 每一条数据量约

12 MB. 计算结果显示, 集群在数据处理能力上处理时

间与任务量呈现很好的线性关系, 处理速度并不会因

为数据量的极速增加而变慢, 处理完成 1 个月全国汇

集的地震观测数据 ,  数据量约 1 TB 的计算约需要

60 个小时, 而基于单节点, 采用 IRIS DMC 的 PSD 程

序开展同样计算需要处理的时间可能会超过了 10 天,
且在海量数据的处理和计算结果存储上会受到单机计

算节点性能的影响. 通过整体评估以及已有研究工作[12],
单机节点计算与本文采用的方法计算速度比值约为 1:N,
N 为计算节点的数量, 即集群可以直接通过增加计算

节点提升集群处理速度, 具有很好的扩展性, 面向数据

密级型的业务计算和存储分析具有很好的性能表现.
在计算结果的存储和分析上, 我们按照 RowKey

的方式进行计算结果的存储, 如图 7(a)所示, 一条数据

表示一个台站单个分项某个小时的 PSD值, 图 7(b)为
对存储计算结果的数量统计, 目前存储条数已经超过

了 2000万条. 而如此海量计算结果的可以通过 HBase
Shell 或者 HappyBase 等多种方式进行高效的检索和

获取, 在大数据分析和处理上相对单机节点具有明显

优势. 时间分布结果如图 8所示. 

3   结论与展望

本文采用目前主流的 Hadoop和 Spark技术, 基于

海量地震观测数据的业务应用场景, 设计了基于 HDFS
的地震观测数据分布式归档和基于 Spark 分布式计算

架构, 适用于数据密级业务场景的计算和分析. 从开展

的不同数量级计算任务来看, 本文所提出的方法在原

始程序数据处理流程上优化了数据的接入和处理环节,
计算速度不会因数据量的大幅度提升而下降, 解决了

单机节点处理海量数据的 IO瓶颈和计算瓶颈, 大规模

提升了计算能力和可处理数据能力; 在普适性方面, 本
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文设计的方法更适用于海量数据的计算和管理, 随着

数据量的增加不需要频繁建立新表和选择存储环境,
单机环境下计算和处理存储的数据量有限, 数据量较

大时需要投入更多人力处理环节.
 

(a) HDFS 管理界面

(c) Spark 管理界面 (d) Spark 计算任务界面

(b) HBase 管理界面

 

图 6    建立的分布式数据库集群和 Spark计算集群环境
 
 

(a) PSD 计算结果

(b) HBase 存储数据表 
图 7    本文设计的 HBase存储的 PSD计算结果和

HBase存储数据表
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图 8    集群处理不同数量级计算任务的时间分布
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