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Abstract Recent years have seen an increasing number of traffic surveillance cameras deployed on the main 

roads and intersections of metropolitan areas. For large and medium-sized cities, these cameras generate an 

enormous amount of data, including vehicle passage records, photos, etc. Existing solutions based on relational 

database systems cannot effectively manage and process such large volume of data, nor can they provide support 

for efficient and scalable support for either analytical tasks or tasks requiring response in real-time. To address 

these challenges, we have developed the GrandLand Traffic Data Processing Platform (GLPlatform) to provide 

distributed, scalable processing of traffic surveillance data. Integrating Apache Hadoop and S4, GLPlatform 

supports both batch analytical workloads as well as real-time processing tasks. GLPlatform has been successfully 

running in a production environment in a large city in China for almost two years. This paper will present the 

architecture and implementation of GLPlatform, and discuss the lessons learned from the design and 

development of this platform. 
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摘  要 近些年，城市中在主要路段和路口设置的交通卡口点及高清摄像头的数目呈增长趋势。对于大中

型城市来说，这些摄像头将会产生海量包含通行记录和图像在内的数据。现有的基于传统关系数据库的解

决方案已经无法有效地管理如此大规模的数据，也无法为数据的离线分析和实时处理提供具有高效及可伸

缩性的保障。为了解决这一系列问题，我们开发了观澜交通数据处理平台（观澜平台）。该平台可以为交

通数据提供分布式、具有良好可伸缩性的处理支持。它集成了Apache Hadoop和S4 开源框架，可以同时运

行批处理任务和实时处理任务。观澜平台已经在国内某城市的生产环境中成功运行近两年。本文将会给出

平台的架构说明以及在设计和开发过程中的一些收获。 
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1 引言 

近些年，城市中在主要路段和路口设置的交通

卡口点及高清摄像头的数目呈增长趋势。当车辆经

过卡口时会被拍照，同时与摄像头相连的工控机可

运用车辆识别技术实时产生车辆的结构化通行记

录。无论是图像还是记录都会被回传至数据中心进

行相关处理。此类数据的价值极大，基于它们可以

实现很多诸如交通管制、道路规划以及违法犯罪调

查等方面的应用。 



交通卡口数据涵盖几乎全部的“大数据”特征：

数量巨大、产生迅速、异构性强。考虑如下场景：

在一个有100万注册车辆的中型城市设有超过1000

个的高清卡口点位。如图 1 卡口摄像头所示，通常，

每个卡口都会安装多个摄像头（每个摄像头负责一

条或多条车道）。假设每条车道平均 30 秒经过一辆

车，那么对于一个有 4 车道的监控卡口，每天将会

产生大约 12,000 条的通行记录。每条通行记录包含

很多数字或文本字段，例如车牌号码、车身颜色、

时间戳、卡口点位信息等。除此之外，被抓拍车辆

的通行图像（每张约为 500KB）也会被传输到数据

中心。因此，整个城市每日会产生超过 10,000,000

条的通行记录和图片，总量约为 10TB（包含冗余）；

而一年的数据量将会达到 3.5PB。综上所述，无论

从数据的数量、产生速度还是多样性方面来讲，都

会给数据处理平台的建设带来的极大的挑战。 

除了数据本身带来的一系列难点，如何能够支

撑灵活多样的应用及服务也是一个值得考虑的问

题。从处理模式的角度讲，这些应用和服务所可被

分为两类——用户驱动和数据驱动。在用户驱动处

理模式中，数据首先被存储到数据库或文件系统

中，然后用户通过发送请求的方式查询或对数据进

行处理；相反，在数据驱动处理模式中，处理条件

会首先被安置好，随着数据的到来，可能会不断地

触发产生结果，出于效率考虑，这一过程通常会在

内存中完成。用户驱动模式往往被用来构建那些交

互式的查询分析应用，而数据驱动模式大多数情况

下被用在那些对实时性要求较高的场景。 

我们对于现有交通卡口数据管理系统的调研

表明，它们所能支持的摄像头数有限（几百个），

并且可伸缩性较差。因此我们设计并实现了观澜交

通数据处理平台（观澜平台），该平台主要具有以

下特征： 

（1）平台对海量交通数据的处理提供了高性

能、高吞吐的存储和处理支撑，并且具有良好的可

伸缩性（至少可达到 PB 级别）。 

（2）平台同时支持基于用户驱动模型和数据驱

动模型的应用及服务。现有已部署的应用不仅涵盖

交通管理方面，还有部分应用可为违法犯罪案件侦

破提供高层次的支持。（详见第 4 部分） 

值得一提的是，观澜平台不仅支持交通卡口数

据的存储和处理。它在设计之初就被定位为一个通

用性较强的平台，因此可被应用于其他具有相似数

据特征和业务需求的场景之中。 

基于观澜平台，我们已经实现了一个真实的交

通卡口系统，该系统已经被部署在济南市并且在生

产环境中稳定运行了近两年的时间。我们使用 120

个服务器节点来支撑超过 1000 个卡口（数千个摄

像头），每天大约要处理 1200 万条通行记录。绝大

多数的节点都是日常用的服务器（两个 Xeon E5620

处理器，16GB 内存，24TB 硬盘）。现在部署和运

行在系统之内的应用及服务已经超过了 30 个。 

论文接下来的部分组织如下：章节 2 简单回顾

已有的交通数据处理平台；章节 3 对我们平台的架

构和实现进行说明；在章节 4 将会挑选并介绍几个

典型的应用；最后章节 5 将介绍几点收获。 

2 相关工作 

绝大多数现有的交通管理系统底层都是采用

传统的关系型数据库进行数据存储。这样最大的优

势在于可以充分利用关系型数据库的多年来发展

的积累，同时，已经有无数相关系统的成功案例可

供参考。然而，传统关系型数据库伸缩性不强，换

句话说，无法通过简单的添置节点来提高系统整体

表现[1]。因此，关系数据库的工作效率极大地受限

于其宿主机器的性能。由于绝大多数卡口系统都需

要对数据进行永久存储，因此，随着数据量的提升，

关系数据库的适应性将变得越来越差。 

另一方面，现有系统对数据驱动型应用的支撑

不足。例如交警业务中常见的布控报警应用，一个

典型的做法是选取一台特殊的服务器来对数据进

行分析，而随着数据量的增大，服务器的数量也随

之增加，每台服务器对应全部数据源中的某一部

分。然而，这种做法仅适用于对数据的分析不依赖

于跨节点的全局数据的情况。分析节点的独立性，

导致了这种方式无法在大数据环境下完成那些较

为复杂，需要多节点协作的实时任务处理。 

3 系统架构和实现 

我们的目标是构建一个可以部署在主流配置

图 1 卡口摄像头 



服务器集群上的数据处理平台，具有良好的伸缩

性，能够支撑包含交通管理、道路规划、违法取证

等多方面的服务及应用。为达到这一系列目的，平

台设计主要考虑如下方面： 

（1）出于平台将会持续从多种来源（集成新建

和多个旧有系统）进行数据收集的考虑，需要实现

一个统一的、可伸缩性强的数据接入模块。通过这

个模块，不同数据来源的车辆通行记录连同其对应

的通行图像可以被方便地进行采集。 

（2）如上所述，系统需要对海量数据进行长

期存储，因此有必要选择一个分布式的数据库系统

（如 HBase
[2]）为底层数据管理提供支撑。此外，

为了完成高效的数据查询处理，需要考虑针对交通

数据的索引策略。 

（ 3 ）虽然流行的分布式处理框架（如

MapReduce
[3]）很擅长解决大数据集上的批处理问

题，但它无法被简单地拿来构建对实时性要求很高

的数据驱动模型。因此除了 MapReduce 我们还需要

引入另外的实时处理框架，并且保证二者之间可以

良好的协调工作。 

（4）最后我们还需要考虑分布式系统中的一

些通用问题，如整个系统的高可用性、可伸缩性和

负载均衡等。 

图 2 观澜平台系统架构展示了我们系统的一

个整体架构。自上而下，结构化的通行记录及其对

应的通行图像通过一个定义良好的接口被发送到

Kafka
[4]消息队列中。 

随后，分发和存储层负责从 Kafka 消息队列中

取出消息。同时，它能够以最少一次的语义创建多

个独立的数据流，即保证每条通行数据在每个数据

流中至少被推送一次。每一条数据流之中都可以涵

盖全部通行数据，这个设计为后续扩展带来的极大

的方便，在有新的数据获取需求时，可以很容易地

增加推送数据流。现阶段有两个独立的数据流，分

别为后继的批处理模型和实时处理模型提供输入。 

批处理模块。结构化的通行记录与其对应图像

分离之后被存储到 HBase 之中，而图像被归档并存

储在 HDFS
[5]文件系统中。我们为每一条通行记录

增加了一个字段，用以标明其对应图像的存储地

址。要注意的是，为了适应分发存储层所提供的最

少一次语义，这里的存储过程需要被设计成幂等

的，即对同一条通行记录进行多次存储调用得到的

最终结果应是相同的。为了更好地处理相关请求和

提供服务，我们设计并实现了一个名为 Taurus 的框

架，该框架在功能上有些类似于 YARN
[6]，能够对

业务请求进行分发，对包含 MapReduce 任务在内的

实际业务程序进行调用，并可完成对整个数据处理

过程的监控。为了实现交通数据的高效模糊搜索，

我们设计并实现了一个简易的查询语言，其处理引

擎被绑定在 HBase 节点之上。基于批处理模块，开

发人员可以方便的实现诸如交通流量统计、异常行

为车辆分析、路径预测等基于用户驱动模型的应用

及服务。 

实时处理模块。我们的实时处理模块是基于开

源的分布式流处理系统 S4
[7]实现。该模块可以通过

一些预先定义的模式，持续主动地产生并推送结

果。由于交管领域相关业务的特性决定了系统需要

具备较高的可用性和故障恢复特性，因此我们为 S4

添加了故障恢复策略[8]，使得当运行 S4 处理单元的

某一节点宕机无法继续提供服务时，会有其他节点

对业务进程和中间结果进行无损失的接管，保证了

系统的高可用性。开发人员可以在此模块之上构建

复杂多样的基于数据驱动模型的应用，如：实时套

牌车辆分析、实时伴随车辆分析等。 

下一模块主要由另一个分布式消息队列——

RabbitMQ
[9]组成，该模块将批处理和实时处理的数

据流重新统一起来。Web 服务器的用户请求或是系

统产生的结果都通过该模块的队列进行传递。此

图 2 观澜平台系统架构 



外，它还可以提供反馈机制以保证所有放入队列的

消息都会被得到充分处理。 

平台最后一个模块被称为集群协调模块。作为

整个集群的管理者，它由 ZooKeeper 和一系列的协

调工具组成，可以为整个集群的良好协作及高可用

性提供保障。 

4 应用案例 

观澜平台集成了 Hadoop 的批处理特性以及 S4

的流处理特性，可以为以用户驱动模型为基础的历

史数据分析应用和以数据驱动模型为基础的实时

数据处理应用提供良好的支撑。前者主要涵盖交互

式的多字段模糊查询及各类对交通数据的离线分

析；后者主要包含实时伴随车辆分析、实时套牌车

辆分析等一系列对响应时间要求较高的应用。下文

将会给出基于两种模型的典型应用案例。 

4.1 套牌车辆分析 

不同车辆的号牌种类及号牌号码不应相同。但

在实际中，同样的车牌可能会被非法复制多个，分

别安装在不同的车辆上。在这些车牌之中，只有一

个才是真的，其他都算作套牌（见图 3 套牌车辆案

例）。套牌行为往往被车主用作逃避某些费用的手

段；个别情况下也会被不法分子利用，以逃避警方

的追踪。后种情况下将会给社会公共安全带来一定

威胁。为此我们设计并实现了套牌车辆分析这一应

用，通过对道路行驶车辆的路径进行实时比对，寻

找那些同一时间段出现多条可疑行驶路径的车辆，

进而锁定套牌行为并实时推送分析结果。这是一个

典型的基于数据驱动模型的应用，传统关系型数据

库对此类应用的支持将会十分困难。 

4.2 路径预测 

如果可以根据车辆历史行驶记录和当前位置

预测车辆的下一位置，那么将会给道路通行状况预

测和路径推荐带来极大方便。基于现实情况考虑，

我们对马尔可夫模型进行改进，通过联系个体与全

局的行为概率矩阵，以及引入时间因子，提出并实

现了一个全新的车辆下一位置预测模型（详见引文

11）。其在历史数据集上进行学习的过程需要依据

时间窗口进行持续的分布式聚类，观澜平台所提供

的批处理组件可以帮助方便完成这一任务。通过构

建核心的 MapReduce 作业和进行一些基本的输入

输出参数配置，系统即可高效自动的完成学习和路

径预测。 

4.3 伴随车辆分析 

    伴随车辆是指在一段时间内结伴而行的车辆，

一个比较典型的场景是车队。某些违法犯罪行为，

如协同犯罪或盗抢机动车辆，嫌疑人在抵达或离开

案发现场时也会表现出伴随行为。考虑伴随车辆特

征，我们设计并实现了一个基于频繁模式挖掘的实

时伴随车辆分析算法，这同样是一个建立在数据驱

动模型之上的应用。出于业务需求考虑，算法产生

结果的延迟需要尽可能低，以 S4 为基础的实时处

理模块可以用来很好的解决这一问题。 

4.4 应用实施效果 

    基于观澜平台，我们实现了多种用户驱动模型

和数据驱动模型的应用，它们已被部署在生产环境

并稳定运行近两年时间，为相关业务部门及时提供

合理的信息化决策支持，创造了巨大的经济、社会

效益。 

5 收获 

在平台设计和实现过程中，我们提出过很多不

同的方案，经过理论分析或实践验证，最终保留了

现有方案，下面给出几点从中学习的收获。 

5.1 Kafka队列对于接入和分发的优势 

Kafka 是一个分布式发布/订阅消息系统，我们

的平台使用它来完成数据的接入和分发。 

Kafka 支持高效的数据持久化，它充分利用操

作系统缓存和顺序读写磁盘的特性，以批处理的形

式处理磁盘 I/O，大大增加了系统吞吐量。在我们

的系统中，交通数据量（包括文本记录和图像）非

常庞大，并且后续处理模块基本是顺序获取数据，

恰恰可以利用 Kafka 高效顺序 I/O 的特性。借助

Kafka 队列，一方面可以实现海量交通数据的快速

持久化，另一方面又为处理模块提供了高效获取数

据的方式，从而出色地完成数据接入工作。 

图 3 套牌车辆案例 



另一方面，Kafka 采用消息发布/订阅模型，它

提供一套基于生产者/消费者模型的 API，非常适合

于多模块对数据的复用；同时，它利用批量消息传

输机制，以及减少网络发送时数据在内存中的拷贝

等方法提高网络传输效率。在观澜平台中，Kafka

充当了消息缓冲队列，前端数据首先被接入到

Kafka 进行持久化，然后批处理模块和实时处理模

块再分别从 Kafka 获取数据进行处理。这样做的好

处是提供了很好的数据通路扩展性，可预留新的数

据处理流程。 

5.2 批处理和实时处理分离的好处 

在观澜平台中，两个处理模块（即批处理模块

与实时处理模块）相互独立、分离，它们分别从

Kafka 队列获取数据，各自进行后续的数据处理。 

两个处理模块并行化的方式使它们的性能互

不影响。一方面实时处理模块不会因批处理模块的

入库操作而降低实时性；另一方面批处理模块也不

会因实时处理模块的事件触发型处理模式而损失

吞吐量。 

处理模块的分离使得平台架构更加简单清晰，

极大地降低了设计、开发和运维的复杂性。两个处

理模块分别对应于两种不同类型的业务场景，二者

的分离使得功能界限更加明确，有利于开发团队进

行内部分工，同时也使得系统的可维护性得到提

高。当其中某一模块出现故障不会使另一者受到影

响，从而使故障检测过程得到了简化。 

5.3 实时处理催生新的业务模型 

实时处理模块催生了新的业务模型，即数据驱

动。传统业务模型大多采用用户驱动模型，即数据

首先被存储到数据库中，然后用户根据特定条件进

行查询、分析。而在数据驱动模型中，数据不经磁

盘 I/O，直接在内存中按照用户预定义的模式被处

理，业务结果被推送给用户。 

数据驱动模型的出现，丰富了交通管理领域的

业务应用。以往的业务模式都是对交通数据的“事

后分析”，时效性相对较低，有时并不能满足应用

需求。而“数据主动模型”使得“事前预警”成为

现实，随着交通数据的产生和流入，一些分析或预

测数据便立即产生，可以为诸如信号调度等一些交

通措施的制定提供合理的依据。 
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