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[摘要] 摇 研究借助云的计算向数据迁移机制及 MapReduce 并行处理海量数据的优势,解决 BP 神经网络在处理

大规模样本数据时计算量大、网络训练时间长的瓶颈问题. 构建了影响骆马湖水质的多污染因素评价网络模型,
在 Hadoop 下应用并行 BP 网络算法,实现了对骆马湖水质分类挖掘,挖掘分析结果对骆马湖水质优化及生态修

复具有决策支持性意义.
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Abstract:Research the advantage of using the mechanism of computing to data migration and MapReduce parallel
processing of massive data,to solve the bottlenecks problem on large amount of computing and network training time when
the BP neural network in dealing with a large sample data. Its constructed water quality evaluation model based on the
pollution influence factors of Luoma Lake and mined the water quality classification of Luoma Lake by applied the
parallel BP algorithm under Hadoop. Mining analysis results is meaningful of decision support for the water quality
optimization and ecological remediation of Luoma Lake.
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神经网络具有逼近复杂函数的良好能力[1,2],被广泛应用于数据挖掘中. 随着云计算的出现及数据爆

炸,很多研究者成功将 MPI 模式下[2-6]的并行神经网络算法迁移到云计算并行环境中.
国外学者研究 MapReduce 模式下的并行神经网络算法,主要集中于海量数据及大数据的挖掘[7-9] . 国

内近 2 年也开始有研究者进行此类研究及应用尝试[5,6],但少有人将其应用于湖泊生态监测及水质分类.
本文结合水质评价的实际情况,针对标准的 BP 神经网络存在的不足,通过应用双极性的双曲正切激

励函数对标准 BP 算法进行改进,比单极性(仅为正值)函数更能减少收敛时间;并根据国家水质监测评价

标准与骆马湖水域实际情况,通过设计网络的各层参数,尝试构建了骆马湖的水质评价模型.
同时,本文研究将 BP 算法改编迁移至 MapReduce 下,将此 BP 算法通过云下不同数目节点分别对模

型进行测试验证,并对其监测的水质及营养盐等多尺度数据进行并行处理及水质评价挖掘分析,以尝试为

徐州市主城区寻求新的供水水源、水质优化及生态修复提供决策支持建议.

1摇 水质评价模型构建

1. 1摇 改进的水质评价 BP 神经网络模型

本文结合饮用水源水质评价的国家标准[10]和实际情况,采用的 BP 神经网络激励函数为双极性 S 型
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函数:

f(x)= tanh(x)= 1-exp(-x)
1+exp(-x)=

2
1+exp(-x)-1,

输出范围为[-1,1],具有双极性(函数值可为正、负值),满足输出为负的要求,比单极性(仅为正值)函数

更能减少收敛时间. 此外,研究证明反对称函数比不对称函数作激活函数更好[5] .
1. 2摇 网络拓扑结构的确定

1. 2. 1摇 输入层和输出层神经元的确定

输入和输出层的神经元数目,由输入和输出向量的维数确定. 在此,输入向量的维数是影响水质的因

素. 参照国家水质分类标准,选择骆马湖水域各监测点检测的总磷、总氮、氟化物、氰化物、挥发酚、六价铬

共 6 项水质指标进行评价,故将输入层神经元的个数确定为 6 较为合理.
输出层神经元的数目,参照 GB3838—2002 中国地表水环境质量标准[10],标准中将地表水质量划分为

6 个等级(如表 1 所示),其中若有 5 个指标取值超出五类水质标准的为劣五类,故将输出层神经元的个数

确定为 6. 输出水质分类 1 ~ 6 分别编码为:000001、000010、000100、001000、010000、100000.
表 1摇 GB3838—2002 地表水环境质量标准

Table 1摇 Standards of surface water environment quality

水质类别 总磷 总氮 氟化物 氰化物 挥发酚 六价铬

一类 0. 02 0. 2 1. 0 0. 005 0. 002 0. 01
二类 0. 1 0. 5 1. 0 0. 005 0. 002 0. 05
三类 0. 2 1. 0 1. 0 0. 2 0. 005 0. 05
四类 0. 3 1. 5 1. 5 0. 2 0. 01 0. 05
五类 0. 4 2. 0 1. 5 0. 2 0. 1 0. 1

1. 2. 2摇 隐含层数的确定

Hornik 等早已证明[11]:若输入层和输出层采用线性转换函数,隐含层采用 Sigmoid 转换函数,具有 1
个隐含层的 BP 网络就可实现对任意函数的任意逼近;而且一般地靠增加隐含层节点数要比增加隐含层

数容易获得较小的误差,其训练效果更容易实现. 因此,本训练网络设计选取 1 个隐含层.
1. 2. 3摇 隐含层神经元数的确定

隐含层节点数的选择目前理论上还没有一种科学的确定方法[11],确定节点数的最基本原则是:在满

足精度要求的前提下取尽可能让网络结构紧凑,即取尽可能少的隐含层节点数. 研究表明,隐含层节点数

不仅与输入 /输出层的节点数有关,且与需解决问题的复杂程度和转换函数及样本数据的特性等因素

有关.
本研究中经多次调整隐含层内的节点数进行实验,发现当隐含层内的节点数取值为 10 时,网络模型

稳定且可获得较理想的结果,能够比较准确地用于模拟、评价水质状况,故水质评价的 BP 网络结构可确

定为 6-10-6.
1. 2. 4摇 网络的初始连接权值

初始连接权值的确定方法通常是在固定范围中均匀随机,一般为接近于零的非零值,由于双极性

Sigmoid 转换函数的特性,一般要求初始权值分布在-0. 5 ~ 0. 5 之间较合理,可有效避免网络计算进入饱

和区.
1. 2. 5摇 学习率和冲量系数

在实际应用中通常选取较小的学习率(通常在 0. 01 ~ 0. 8 之间) . 浊 越大,权重改变越大,要减少网络训

练时间而又不导致震荡,可修改反传中的学习速率,使其包含有一个动态修正项 琢,一般取 0. 9 左右[1]:

棕( t+1)= -浊 鄣E
鄣棕+琢·棕( t) .

2摇 神经网络算法的并行化

神经网络具有分布式存储和并行协同处理的特性,很适合在云计算平台上并行地实现,而算法并行化

分解的方式正是其在云平台上能否高效运行的关键[2] .
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在云计算平台上实现并行化,策略有以下几种:一是通过网络结构的划分来实现,如按层次列向或按

输入横向分配神经元,根据系统的处理机数量把每层神经元平均分配给每个处理机;二是神经网络的权值

计算可以变换成为矩阵之间的计算,因此也可利用很多矩阵的并行算法来进行计算;三是可按训练数据集

来分配神经元,在每个处理节点都存储神经网络所有的连接权值,把训练集平均分配到各个处理机进行运

算,这也是本文所采用的方法[5,12] .
MapReduce 分布式编程模型将运行于大规模集群上的并行复杂计算过程高度地抽象到了两个简单的

函数:Map 和 Reduce. 分别继承了 Hadoop 框架提供的 Mapper 类和 Reducer 类,这两个函数由用户负责实

现,功能就是按一定的映射规则将输入的<key,value>对转换成另一个或一批<key,value>对输出[13] .
在 Map 阶段,Map 类调用 Map()函数接收上述键 /值对后,根据网络结构分解出输入分量和期望输出

分量,再对网络的每一个联接权值 棕 计算反向传播生成的权值局部梯度改变量 驻棕,生成形式如(key =棕,
value=驻棕)的中间键 /值对,每一次 Map 任务产生的中间结果键 /值对先被暂时保存在本地系统文件中,
combine()函数再以(棕,驻棕)键 /值对作为输入,进行本地归约操作,将所有键 棕 相同的中间键 /值对收集

起来,以利于下面的 Reduce 操作[5] .
在 Reduce 阶段,Reduce 类调用 Reduce()函数,以上述阶段所产生的(key =棕,value =驻棕)作为中间输

入,进行归约化操作,具体过程如下:
sum饮0,count饮0
sum饮sum+value
count = count+1

sum / count = 移
n

i = 1
驻棕 / n

每个 Reduce 任务结束后输出形如(key =棕,value = 移
n

i = 1
驻棕 / n)的最终键值对,发回到命令节点,job()

函数对该神经网络中的每个权值做一个批处理更新,三层网络间的两个权值矩阵被保存到云计算平台系

统全局变量配置文件中,为下一次迭代调用[5] .

3摇 水质分类挖掘评价

3. 1摇 并行 BP 算法运行环境

云计算集群为 10PC,其中 1 台 NameNode 和 10 台 DataNode,机器硬件配置为 INTEL Dual鄄core 2. 6
GHz 处理器,2 GB 内存,500 GB 硬盘,软件环境为 Ubuntu Linux11. 10 及 JDK1. 6. 0_20、Hadoop1. 0. 0.
3. 2摇 运行结果分析及水质保护建议

3. 2. 1摇 运行时间分析

为更好地验证 Hadoop 云计算平台在处理海量数据方面相对其他数据挖掘技术所具有的不可比拟的

优越性,首先调整了 Hadoop 集群中的数据结点数,得到不同节点数下运行的时间统计,如表 2 所示. 由表

2 可知,随着数据结点个数的增加,程序运行时间逐步减少,但由于程序运行时间受多方面因素的影响,由
于选取的数据量相对还较少,故时间变化并不明显. 同时调整程序运行期间 Map()、Reduce()任务个数,
其中执行 Map()任务的数量和文件数、文件大小、块大小及 split 大小有关,运行时间结果如表 3 所示.

表 3摇 不同 Map()、Reduce()数目情况下的运行时间结果

Table 3摇 Comparison of run-time results under the different
number Map and Reduce

Map、Reduce 个数 <1,1> <1,5> <5,1> <5,5>

程序运行时间 194 360 158 420 154 260 136 420

表 2摇 不同节点情况下的运行时间结果比较

Table 2摇 Comparison of run-time results
under different nodes

数据结点个数 3 5 8 10

程序运行时间 236 470 229 610 206 740 194 360

摇 摇 可见,随执行的 Map()、Reduce()任务个数的增多,程序的运行速度也有比较显著的提升,但 Map()、
Reduce()任务也都有其自身的限制条件,不能无限增加.
3. 2. 2摇 水质分类评价

图 1 所示为水质分类结果,其中每一行数据即由监测站监测到的水质数据根据训练好的神经网络进
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行分类得出的水质等级. 左侧为水质指标值,右侧的 6 位为水质类别.
东站、西站、北站测量的水质变化曲线分别如图 2 ~ 4 所示.

图 1摇 BP 神经网络程序生成的水质分类结果

Fig. 1摇 Classification results on water by BP neural network
图 2摇 骆马湖湖区东监测站水质变化曲线

Fig. 2摇 The curve of water quality in east monitoring
stations of Luoma Lake

图 4摇 骆马湖湖区北监测站水质变化曲线

Fig. 4摇 The curve of water quality in north monitoring
stations of Luoma Lake

图 3摇 骆马湖湖区西监测站水质变化曲线

Fig. 3摇 The curve of water quality in west monitoring
stations of Luoma Lake

从骆马湖监测数据的挖掘结果可以看出,骆马湖的水质多为三类、四类水质,部分监测点甚至监测到

五类及劣五类水质,主要受季节、雨水、农田环境污物等影响. 此结果与文献[14]现场调查检测结果基本

一致,表明本文算法及分类运行结果效果较好. 且水质等级随时间波动较大[14],总体水质情况不容乐观,
务必加大湖水的治理、净化工作力度,更有效地改善骆马湖的生态环境.

图 5摇 骆马湖北湖区总氮含量变化

Fig. 5摇 Total nitrogen content in north Luoma Lake
图 6摇 骆马湖西区总磷含量变化

Fig. 6摇 Total phosphorus content in west Luoma Lake

3. 2. 3摇 氮磷等含量变化

从图 5 ~6 可以直观地看出,骆马湖湖区的总氮总磷含量波动变化比较大,有些时间段甚至已经超出国

家规定的水质指标,其水质变化主要表现为总氮和总磷的含量增加. 近年来已有大量氮磷在骆马湖中蓄积,
其氮磷来源有河流携带入湖的氮磷、降水入湖的氮磷、地表径流入湖的氮磷及养殖投饵入湖的氮磷等,水体

氮磷含量超出标准限度极易造成水质的富营养化,继而引发一系列更严重的水环境恶化问题. 因此投入一定

的资金对骆马湖实施最大限度的截污工程,无论从保护环境还是从经济效益上都是十分必要和有利的.
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4摇 结语

本文将水质评价及分类工作在云平台下分布式地实现,并对云计算在处理海量数据方面的优越性从

算法的执行时间方面做了直观的分析说明,综合分析了挖掘结果,对骆马湖的水质优化及生态环境修复工

作具有决策性意义.
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