
４５　　　

　 ２０２０年１２月
第１１卷 第６期

高　速　铁　路　技　术
ＨＩＧＨＳＰＥＥＤＲＡＩＬＷＡＹＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ

Ｎｏ．６，Ｖｏｌ．１１
Ｄｅｃ．２０２０

　
　

收稿日期：２０２００９１１
作者简介：杨科（１９８２），男，工程师。
引文格式：杨科，唐朝国，袁焦，等．基于分布式计算模型的施工工序关联分析［Ｊ］．高速铁路技术，２０２０，１１（６）：４５－４８．

ＹＡＮＧＫｅ，ＴＡＮＧＣｈａｏｇｕｏ，ＹＵＡＮＪｉａｏ，ｅｔａｌ．ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓＢａｓｅｄｏｎＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｈｉｇｈ
ＳｐｅｅｄＲａｉｌｗａｙＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０，１１（６）：４５－４８．

文章编号：１６７４—８２４７（２０２０）０６—００４５—０４
ＤＯＩ：１０．１２０９８／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７４－８２４７．２０２０．０６．００９
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摘　要：在利用计算机处理铁路工程施工日志庞大数据集合的过程中，计算时间长、内存消耗大、最终导致整

个计算系统崩溃的现象时有发生，因此，亟需寻求一种可靠、高效的数据处理方式。本文利用分布式架构，采

用成熟的数据分析Ｒ语言，通过对铁路工程现场施工数据进行抽取、存储和分析，以分布式计算方法实现了

Ａｐｒｉｏｒｉ关联分析算法，完成了对海量现场数据的高效分析，提升了分析速度，降低了计算资源的占用。经实

际工程应用验证，分析结果真实清晰地反映了现场实际，能够为施工活动提供有力的数据支撑，有效规避和

降低过程风险，对铁路工程建设活动的管理具有重要参考意义。
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　　在铁路工程建设期间，施工质量问题时有发生，分
析这类问题发现，其中相当一部分问题是由施工工序

安排不当造成的。其原因在于施工安排在很大程度上

依赖于现场管理人员的知识和经验，人为因素影响较
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大，在进度压力下，往往易忽视施工工序的规律性。

施工工序为铁路工程风险管理提供了基础支撑，

是定位风险事件的最小单位，寻找工序之间的逻辑关

系，再根据现场实际选择合理的工序安排，能帮助现场

施工人员缓解和预防风险的发生［１］。

施工工序的安排具备客观性，若能通过分析现场

施工数据，找到工序之间的规律，势必能够改善风险控

制、成本监控、进度管理等过程。随着铁路工程电子施

工日志在全国铁路建设项目中的普及，施工现场数据

逐渐被统一、规范，为上述问题的解决提供了数据基

础。本文将利用分布式计算框架，借助铁路工程实体

分解结构（ＥＢＳ）［２］，从海量施工日志数据中寻找铁路
工程施工工序之间的规律。

１　现状分析

１．１　电子施工日志和ＥＢＳ
电子施工日志系统利用信息化的方式将以往纸质

的施工日志统一规划，将施工现场的技术情况、安全检

查情况、质量检查情况等管理起来，以桌面应用、移动

应用的方式呈现，方便现场用户进行填报。

ＥＢＳ是铁路工程实体分解结构的缩写，由中国铁
路ＢＩＭ联盟于２０１４年发布。不同于基于工作分解结
构（ＷＢＳ）［３］，ＥＢＳ结构按照专业将工程系统分解为树
形结构，更满足工程系统的特点，更利于铁路工程管

理。电子施工日志提供的数据采集功能就是以 ＥＢＳ
为纽带串联起来。桥涵专业的部分 ＥＢＳ项如表 １
所示。

表１　桥涵专业部分ＥＢＳ项列表

ＥＢＳ名称 ＥＢＳ编号
桥涵专业 ０３０１０１０１０２１２
特大桥 ０３０１０１０１０２１２０１

复杂特大桥 ０３０１０１０１０２１２０１０５
建筑工程费 ０３０１０１０１０２０１
上部 ０３０１０１０１０２０１０２
支座 ０３０１０１０１０２１２

（１）金属支座 ０３０１０１０１０２１２０１
⑤球型钢支座 ０３０１０１０１０２１２０１０５

预应力混凝土简支箱梁 ０３０１０１０１０２０１
架设 ０３０１０１０１０２０１０２

１．２　分布式系统
作为一款采集现场数据的信息系统，施工日志具

备面向事务系统（ＯＬＴＰ）的所有特征，其数据通过关系
型数据库进行存储，根据业务的不同，将数据分散到不

同的数据表中。采集端在确认用户信息后，在本地将

用户每日填报的现场环境、施工进度、材料使用情况、

人员投入情况等打包上传，通过互联网集中传输到应

用服务器，并最终进入到数据库中。这样的方式可使

业务系统快速响应各个增删查改的需求，但面对耗时、

海量查询的统计分析需求时，就显得力不从心，强行在

ＯＬＴＰ系统上执行统计分析，反而会使业务的处理率
下降，甚至造成数据丢失，严重影响系统的推广使用。

目前，已有很多研究对铁路工程的“大数据”统计

分析进行了实施和应用［４］。随着分布式系统逐步成

为大数据的核心技术，以Ｈａｄｏｏｐ生态圈为代表的平台
将为工程的建设业务提供解决方案，为项目的成功落

地提供技术保障［５］。

１．３　关联分析和Ｒ语言
关联分析是数据挖掘的一种主要方法，用于查找

隐藏在数据集合中的频繁模式，即集合中各项之间存

在的关联规则。利用支持度和置信度两个指标来保证

找到有意义的规则，避免某些偶尔出现规则对于整个

模型的影响。Ａｐｒｉｏｒｉ算法是关联分析的常用算法，解
决了很多潜在频繁模式的挖掘问题（如经典的“啤酒

尿布”案例等）。

Ｒ语言是一门用于统计分析的编程语言和开发环
境，包括了丰富的统计算法和制图函数，更加贴近统计

学家的使用习惯，在大数据前沿科学的研究中使用更

加广泛。如ＲＨａｄｏｏｐ［６］利用ＭａｐＲｅｃｕｄｅ［７］ＡＰＩ集成了
常用的Ｒ函数，使数据分析人员能够利用Ｒ语言进行
ＨＤＦＳ、ＨＢａｓｅ的连接和访问，再配合 Ｒ语言强大的数
据分析能力，快速实现分析目标。但这类软件也存在

缺点，如ＲＨａｄｏｏｐ对于数据库的支持就较弱，没有ＡＰＩ
直接访问 Ｈｉｖｅ，通过 ＲＪＤＢＣ访问需对数据进行转换，
比较耗能。

１．４　施工工序的关联分析
施工工序是项目管理的基础，要实施施工组织管

理信息系统，就需建立可靠的施工工序活动。传统常

利用需求工程方法，从现场环境、人员、设备、材料到场

情况等维度，向项目管理人员、施工技术人员收集原始

信息，依靠他们的丰富经验和知识来保证系统的可靠

性。但从信息系统的角度来看，领域知识的获取最为

困难，易导致后期模型的不确定性。另一个方法是依

赖现场数据，从实际工作中寻找客观规律。施工日志

为我们提供了数据来源，但面对海量的数据，传统的分

析方法在时间耗费、资源占用上都已满足不了实际需

要。面对用户需求和分析方法的矛盾，采用分布式架

构，解决数据的大容量可靠存储以及分析的并行计算，

势必会成为施工日志数据向应用转换的唯一途径。
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２　关联模式分析

２．１　数据及数据模式
要构建海量数据基础上的关联分析，必须首先分

析现有数据的内在关系，构建稳定、成熟的数据模式。

在施工日志中，工序相关的数据分散在多张数据表中，

具备典型的多维数据特点。为便于分析，且保证分析

过程不影响业务系统的正常运行，需对多维数据进行

抽取、转换和加载（ＥＴＬ过程），最终进入分布式存储
系统之中。

具体而言就是将多源数据平面化，这些平面化数

据称为“现场数据”（如表２所示），数量已达到亿级，
需要借助 Ｓｑｏｏｐ工具，用命令行的方式执行相关 ＳＱＬ
并导入ＨＤＦＳ。根据不同的分析维度（如每天、每周、
每月等），灵活地执行不同的ＳＱＬ语句，抽取相应的数
据结果。

表２　数据分析原始数据表

ＥＢＳ编号 日期 工点编号 天气

０３０１０２０１０２１３０１０２ ２０１７０８１８ １００４０４ 多云

０３０１０２０１０２１３０１０２ ２０１７０８２０ １００４０４ 晴

０３０１０２０１０２１１ ２０１７０８１８ ２２０６０ 阵雨

２．２　关联分析的分布式设计
Ｒ语言在Ｈａｄｏｏｐ上已有成熟的应用，统计分析人

员也更习惯于采用 ＲＨａｄｏｏｐ进行数据分析，虽然已有
其他编程语言（平台）实现甚至改进了分布式系统上

的关联分析算法［８］，但可惜的是 Ｒ语言提供的 ａｒｕｌｅ
包的对应算法并不支持分布式计算，在面对海量数据

时，无法保证处理效率。因此需寻求一种基于

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的算法来支持大数据的分析计算。
２．２．１　购物篮化过程

Ａｐｒｉｏｒｉ所需的事务数据集以某一属性为维度，聚
合该维度下的数据。现场数据是每日施工情况的流水

账，应当以“工点”＋“日期”为维度，聚合多道工序，该
过程可称为“购物篮化”。其数据结构如表３所示，分
布式流程如图１所示。

表３　事务数据集（购物篮化）表

序号 施工工序

１００４０４＿２０１７０８１８ ０３０１０１０１０２１４，０３０１０１０１０３

１００４０４＿２０１７０８２０ ０３０１０１０１０１０１０２０２，０３０１０１０１０２０１０１，
０３０１０２０１０２１１

２２０６０＿２０１７０８１８
０３０１０１０１０２０１０１，０３０１０１０１０２０１０１，
０３０１０２０１０２０４０４０５，０３０１０５，
０３０１０２０１０２１１，０３０２０７０１０１０５

输入数据是平面化的数据，每一行包含一组施工

信息，处理逻辑可分为两个子流程。首先是将同一天、

图１　购物篮化现场数据ＭａｐＲｅｄｕｃｅ流程图

同一工点的数据找出来的分组逻辑，然后是将同一分

组内的工序（ＥＢＳ编码）拼接并以逗号分隔的合并逻
辑，最终输出到 ＨＤＦＳ之中。对应到 ＲＨａｄｏｏｐ的相关
开发包，需在Ｍａｐ任务实现第一个子流程，在 Ｒｅｄｕｃｅ
任务实现第二个子流程。鉴于第一个子流程产生的中

间结果比较庞大，利用 ＲＨａｄｏｏｐ提供的Ｃｏｍｂｉｎｅ任务，
可对结果进行合并，只需实现和 Ｒｅｄｕｃｅ的相同逻辑，
即可减轻网络负载，减小 Ｒｅｄｕｃｅ任务执行期压力。
Ｒｅｄｕｃｅ任务还可过滤聚合后只有一道工序的记录，降
低下一过程的计算量。

２．２．２　初始化频繁１－项集过程
频繁１－项集是从购物篮化的数据中，抽取只包

含１条ＥＢＳ编码的作为项。该过程需从购物篮化后
的数据中生成，由于数据量预期都会很大，因此还需借

助ＭａｐＲｅｄｕｃｅ来实现。其具体流程如图２所示。

图２　生成频繁１－项集ＭａｐＲｅｄｕｃｅ流程图

２．２．３　生成候选ｋ－项集过程
该过程在一个循环体中。候选项集的生成有很多

种算法，主流的算法是对频繁（ｋ－１）－项集自身做组
合，生成候选 ｋ－项集。一个专业的 ＥＢＳ编码大概在
１０００～２００００区间内，组合以后满足支持度阈值的更
少，因此该过程可在内存中进行计算，以提高整体分析

的速度。候选集的算法过程如图３所示。
图３是一个频繁３－项集生成候选４－项集的过

程，Ａ－Ｅ代表了１条 ＥＢＳ编码，由于 ＢＣ、ＣＥ开头的
只有一项，根据Ａｐｒｉｏｒｉ定理，不会产生频繁项，因此直
接淘汰，从ＡＢＣ、ＡＢＤ、ＡＢＥ中生成。
２．２．４　生成频繁ｋ－项集过程

该过程和上一个过程在同一个循环体内，利用上

一过程产生的候选 ｋ－项集，在购物篮中遍历查找是
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图３　生成候选ｋ－项集流程图

否存在这样的项，找到１次计数加１。当数据量较大
时，在购物篮中遍历查找也是一个非常消耗性能的操

作，必须把该过程放到Ｍａｐ中，实现数据的分而治之，
随着Ｍａｐ计算节点的增加，遍历的时间会得到有效的
控制。其具体流程如图４所示。

图４　生成频繁ｋ－项集ＭａｐＲｅｄｕｃｅ流程图

每次循环产生的频繁ｋ－项集加入到频繁项集集
合Ｆ中，若没有产生频繁ｋ－项集，则终止循环体。
２．２．５　从频繁项集生成关联规则

从寻找工序间的关联关系而言，频繁项集 Ｆ已经
够用，但从寻找工序的规则而言，还需对频繁项集 Ｆ
进一步加工，该过程在内存中进行计算。

规则的生成依赖于置信度，以频繁项集 ｔ：
｛０３０１０１０１０１０１０１０８，０３０３０１０１０１０１０２，０３０３０１０１０２１１｝
为例，其 有 ６个 规 则，如 ｛０３０１０１０１０１０１０１０８｝→
｛０３０３０１０１０１０１０２，０３０３０１０１０２１１｝、｛０３０３０１０１０１０１０２｝→
｛０３０１０１０１０１０１０１０８，０３０３０１０１０２１１｝、｛０３０３０１０１０１０１０２，
０３０３０１０１０２１１｝→ ｛０３０１０１０１０１０１０１０８｝等作为候选，表
示为｛Ｌｅｆｔ｝→｛Ｒｉｇｈｔ｝，通过在频繁项集集合 Ｆ中计算
该频繁项集支持度 δ（ｔ）与箭头左边的项集支持度
δ（Ｌｅｆｔ）的商，即得到 ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（Ｌｅｆｔ→Ｒｉｇｈｔ）。无论
｛Ｌｅｆｔ｝还是ｔ肯定存在于 Ｆ中，支持度已知，整个计算
过程并不会消耗太多资源。

３　分析结果

３．１　模型好坏的评价指标的制定
从上述的设计、实现过程可知，施工工序的关联分

析依赖于“支持度阈值”的制定。“支持度阈值”是整

个分析的关键指标，该指标决定了模型的好坏以及计

算的时间、空间复杂度。因此，采用均衡计算量＋用户
评价的方式，先实验一个较低的支持度阈值（如

０５５），将获取到的规则交给现场施工人员、技术专家
评价，再增大或降低支持度阈值［９］，力求达到计算量

与可信模型之间的平衡。

３．２　实验结果
本文通过分析百万级桥涵专业施工日志的数据，

得到实验结果如表４所示。
表４　桥涵专业工序频繁集表（百万级）

规则 支持度

０３０１０２０１０１０１０２０１，０３０１０２０１０１０１０２０２ ０．０２６
０３０１０２０１０１０１０１０４０１，０３０１０２０１０１０１０１０４０２ ０．０１６

根据ＥＢＳ代码反查工序名称，发现桥墩地基承台
的“混凝土”和“钢筋”频繁出现在施工工序安排中，这

与施工现场的实际情况相吻合。利用同样的算法，再

选取施工日志填报优秀的桥涵工点进行分析，获取更

加精准的实验结果，如表５所示。
表５　桥涵专业工序频繁集表（十万级）

规则 支持度

０３０１０１０１０２０１０２，０３０１０１０１０２１２０１０５ ０．１５７
０３０１０２０１０２０１０２，０３０１０２０１０２１２０１０５ ０．２９０

根据 ＥＢＳ代码反查可知，“预应力混凝土简支箱
梁架设”与“球型钢支座”的关联程度较高，在日常工

作安排中，可考虑两者先后施工。

４　结束语

在调用传统的Ｒ函数进行关联分析时，内存占用
会明显增长，易导致整个分析系统崩溃。采用分布式

的Ａｐｒｉｏｒｉ算法，在处理施工日志的海量数据时，内存
消耗低，且并行的处理方式也降低了分析时间。在此

基础上，本文分析了铁路工程施工工序，获得了现场工

序安排的规律，为管理人员把握施工进度、合理安排现

场工作提供了一种智能化的解决方式。可以预见，随

着电子施工日志的逐步普及，越来越多的项目会采用

电子日志进行填报，未来的数据质量、数量会进一步增

加，最终提高分析结果的精度和覆盖范围。

（下转第５７页）
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