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Abstract With the increase of the sub-health in current society, symptom self-inspection services have become more and more important. 

However, the establishment of the regional health cloud platform based on the EHR provides the data support of the symptom 

self-inspection services to us. For example, we can find similar EHRs through this platform. As proposing the symptom self-inspection 

services based on the cloud framework, we face the challenge that a large amount of the EMRs should be acquired, stored, searched and 

analyzed. To solving those problems, we propose the symptom self-inspection services based on the cloud framework. Specifically, we 

build a Hadoop cluster to store and retrieve the massive medical data so that we can improve the response time of searching the EMRs. 

Firstly, we design the distributed search node cluster based on the Lucene project to retrieve, analysis and filter the massive EMRs in 

real time. Secondly, we discuss the implementation of the symptom self-inspection services which includes the selection of the searching 

nodes, the indexing of the EMRs, the method of calculating the similarity of EMRs and the sorting Algorithm. In the end, an experiment 

has been conducted which proved the scalability and effectiveness of our cloud framework. 
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摘要  随着当前社会“亚健康”人群的增加，症状自查服务显得愈发重要。各地基于居民健康档案的区域卫生信息平台的建立，

为症状自查服务实现提供了数据基础，但是我们仍面临着海量电子病历的获取、存储、搜索以及数据分析计算等诸多挑战。鉴

于上述问题，本文提出一种基于云框架的症状自查服务模型。首先，本文建立了 Hadoop 集群，用来对海量医疗数据的存储以及

索引的建立，提高电子病历的搜索响应时间。其次，本文设计了基于 Lucene 的分布式搜索节点集群，用来对海量的电子病历进

行实时检索、数据分析和隐私过滤。此外，本文对症状自查服务的实现进行讨论，包括搜索节点的选择、病历索引文件的建立、

病历相似度的计算及排序方法。最后，本文通过实验证实症状自查服务的云框架模型具有可扩展性和有效性。 
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1. 引言 

随着医疗卫生行业计算机信息化水平不断提高

以及医疗卫生业务体系不断发展和完善，人们对医疗

健康的信息化要求也越来越高。一方面，当前社会的

“亚健康”人群越来越多。根据世界卫生组织的报告，

“亚健康”的人群占到世界人口的 75%[1]。在中国，

“亚健康”的人群也达到了 9 亿 [2]。另一方面，各

级医疗机构需要将每天产生的医疗数据上传到区域

卫生信息平台。通过对海量医疗数据的存储、分析和

检索，为实现症状自查服务提供了有效的数据基础。

因此，无论是“亚健康”还是患病的人群均希望通过

信息技术手段进行必要的自我诊断，获取类似患者的

相关治疗方案，并进一步加深患者对疾病的了解

[3][4][5]。 

由于云计算具有可扩展性、面向服务等显著特

点，它被广泛地应用于大数据处理领域[6][7]。作为

云计算技术中的佼佼者，Hadoop 是近几年发展比较

成熟的云计算平台之一[8]，由于其高容错性、高性能

及其低成本的优势，得到了有海量数据处理领域的广

泛应用，同时也得到了学术界的关注。Hadoop 是一

个分布式文件存储系统，可以运行在普通的计算机硬

件设备上[9]，它强调在低成本的条件下实现大数据的

处理能力，并且可以通过数据节点的简单增加实现存

储能力的线性增长，从而大幅度降低了数据存储成

本。Hadoop 的出现为海量的、异构的医疗数据提供

了全新的、高效的存储、查询、分析和挖掘方法。 

本文充分利用区域卫生信息平台的数据资源，通

过云框架实现对海量的、异构的医疗卫生数据的分

析、存储和管理，实现症状自查服务，合理分配医疗

资源，更好的提高居民健康服务质量。 

2. 相关知识 

2.1 Hadoop：HDFS 和 MapReduce 

对海量医疗数据存储、计算处理的传统方式通常

采用两台高性能小型计算机进行双机热备份操作，因

此需要昂贵的硬件资源投资。而 Hadoop 利用大量低

成本计算机实现对大数据的分布式存储和并行计算，

正好可以解决上述问题。Hadoop 主要由分布式文件

系统（Hadoop Distributed File System，HDFS）、

MapReduce 编程模型两大核心组件组成[10][11]。 

HDFS 是一个可扩展的分布式文件系统，系统构

建在低成本的计算机硬件设备上，能够为大量并发用

户提供可靠的服务，具有低成本、高可靠性、高吞吐

量等特点。HDFS 中的文件通常被分割为多个数据块

（默认的文件块大小为 64MB）存储在多个数据节点

上。 

MapReduce 是一种利用底层分布式计算环境对

大数据进行并处理的计算模式，它包括两个过程 Map

和 Reduce。Map 过程就是将以“键值对”形式的文

档数据记录传入 Map 函数，Map 函数将处理这些键

值对，并以另一种键值对形式输出。Reduce 过程就

是由 Map 输出的一组键值对将被进行合并处理，即

将同样主键下的不同数值合并到一个列表中，对传入

的中间结果列表数据进行某种整理或进一步的处理，

并产生某种形式的最终输出结果。 

2.2 Lucene：全文检索库 

Lucene 是一个高性能、可伸缩的全文索引引擎工

具包，通过提供的 API 接口可以方便的集成到各种应

用程序中从而实现全文检索功能。它由 Apache 软件

基金会支持和提供[12][13][14]。  

Lucene 建立关键词与文档的映射关系索引，逻辑

上合并多个索引的精确查询，从而实现了全文检索。

众所周知，电子病历是患者在临床就诊过程中产生的

各种文档的集合，常以 XML 的格式进行存储。本文

利用Lucene对需要检索的电子病历文档进行预处理，

建立关键词、病历文档编号、出现频率之间的映射关

系，并将这种映射关系存储在索引文件中，从而实现

对电子病历的全文检索。 

3. 症状自查服务的云框架 

3.1 云框架的概述 

本文提出的云框架充分的利用了云计算的众多特

点，如：松耦合、弹性计算、海量存储等。采用云框

架模型的主要目的是对海量医疗数据进行存储和分

析，为最终用户提供业务服务。具体框架如图 1 所示。 

图 1 所描述的云框架中，主要包括 Hadoop 集群

和分布式在线集群。Hadoop 集群主要用来对海量医

疗数据存储及计算。HDFS 用于存储电子病历、PACS、

继续教育视频、电子病历索引等海量医疗数据。

MapReduce 主要用于并行创建电子病历索引文件。为

了保证用户实时检索的高并发性，MapReduce 在建立

病历索引文件时，将索引文件分成 N 片索引（N 是搜

索节点集群中行服务器的节点数量），并将第 i 片索

引放到搜索节点集群中每行的第 i 个服务器节点上。 

分布式在线集群主要用于实时的处理用户提交的

查询集合，包括症状相似度的计算及相关病历排名

等。为了保证高并发性，搜索节点集群是由 M×N 个

服务器节点组成。分发服务器采用集群的方式，通过

负载均衡设备将用户请求分配到相应的节点上，减少 
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用户等待响应时间。 

3.2 Hadoop集群 

医疗卫生机构信息系统数据源包括 Oracle 数据

库、MsSql 数据库、影像文件、视频文件等，通过数

据交换（DataExchange）组件准确实时地传输到

Hadoop 集群上，MapReduce 并行计算编程模型实现

电子病历索引文件的建立，并将已建立的电子病历索

引文件进行存储，以便快速的响应用户提交的疾病症

状的进行查找和分析。 

图 2描述了MapReduce实现电子病历索引文件的

建立流程。首先，用户程序中的 MapReduce 程序将

输入的电子病历文件分为几个病历片段，Hadoop 集

群启动很多程序副本，其中的一个程序副本被指定为

主控程序，其余的为工作机。主控程序指定多个空闲

的工作机运行 Map 任务，对所分割的病历片段进行

索引文件的建立。将每个 Map 节点上建立的索引文

件分割成 N 份（N 是搜索节点集群中行服务器节点数

量）并定期写入每个 Map 工作机的本地硬盘，在本

地硬盘的位置信息会发送到主控程序。其次，由主控

程序通知 Reduce 工作机，Reduce 工作机在读取到所

需要的全部中间数据后，对数据进行排序，并按照指

定的 Reduce 函数进行处理，N 份索引片段文件建立

完成后，将存储在 HDFS 中。此外，并将 N 份索引

文件存放到搜索节点中。 

3.3 分布式在线集群 

分布式在线集群主要由负载均衡、分发服务器集

群、搜索节点服务器集群三个部分组成。下面讨论每

个部分的主要作用。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 负载均衡 

负载均衡就是把大量并发访问或数据流量分担

到分发服务器集群上进行处理，减少用户等待响应的

时间。此处的负载均衡是硬件资源，用户查询请求后，

根据一定的处理规则，将相关请求转发到相应的分发

服务器集群中的节点。 

 分发服务器集群 

为了支持高并发性，分发服务器集群由一组 K 节

点服务器组成。每个服务器节点负责响应和转发到搜

索节点集群。具体来说，用户查询请求通过负载均衡

设备转发到分发服务器集群中的节点，分发服务器节

点将选择搜索节点服务器集群中的每列搜索节点来

执行记录检索。每个搜索节点返回的结果进行合并，

再提交给搜索节点集群进行处理。在所有数据返回给

最终用户之前，并进行隐私权限处理。从图 2 我们可

以看出，每个集群都包含多个节点，因此，对于每个

用户查询，节点选择算法选择最佳的节点进行执行用

户查询。节点选择算法将在症状自查服务的实现中进

行讨论。 

 搜索节点集群 

搜索节点集群由弹性的、可扩展的 M×N 搜索矩

阵构成，矩阵中的节点存放索引片段并用来管理实时

的电子病历数据检索，采用 Lucene 全文检索库的方

式进行。N 是列的数量，M 是行的数量。第 i 的节点

存放索引中的第 i 片段。为了提高电子病历的高并发

性，每行中的节点复制上一行中所对应节点的数据。

对于每个用户查询，每列的一个搜索节点的选择是由

分发服务器集群确定的。通常，N 值的大小是由索引 

图 1症状自查服务的云框架图 
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文件的大小和搜索节点机器中内存容量的大小决定

的。M 值的大小是由用户查询并发数量决定的。 

4. 症状自查服务的实现 

4.1 搜索节点选择算法 

对于每个用户查询，分发服务器集群将选择搜索

节点服务器集群中的某个节点来提供服务。对于每个

节点的选择，最简单有效的方法就是采用循环队列进

行依次选择。然而该调度算法扩展性较差，因为它没

有考虑每个节点服务性能的差异性。在搜索节点服务

器集群中，每行 i(0<i≤N)个搜索节点的索引文件集

合构成了一个完整的索引文件，每列 j(0<j≤M)个搜

索节点存储完全相同的索引文件。因此，每个服务节

点可表示为 ,i jNode 。本文提出一个公平的动态节点

选择算法，它根据服务器的处理性能优先选择合适的

节点以满足不同用户提出的服务。该算法主要涉及以

下几个参数： 

定义 1：服务完成时间（Service Completion Time, 

SCT），搜索节点从预计开始执行任务到结束所用的

时间。不同的节点完成相同的服务所需要的时间是不

同的。因此，我们只能依据以前服务运行时间和该节

点其他就绪服务的服务预计运行时间进行估算。服务

节点 的服务完成时间 由公式 1 表示： 

,

, , ,
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i jL

e e

i j c i j c i j l

l

SCT S SCT S SCT S


   (公式 1) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

其中， cS 表示当前执行的服务， , ( )e

i j cSCT S 表示节

点 ,i jNode 运行当前服务 cS 的平均服务完成时间，

,i jL 表示节点 ,i jNode 服务队列中待执行服务的数量。

SCT 值越小，节点 ,i jNode 就能越快完成服务。 

定义 2：服务失败率（Service Failure Rate, SFR），

搜索节点在一段时期内没有响应查询的数量比例。节

点 ,i jNode 的服务失败率 ,i jSFR 由公式 2 表示： 

,i j

f
SFR

s




(公式 2) 

其中， f 表示该节点服务失败次数之和， s 表

示该节点服务总次数。 ,i jSFR 的值越小，节点 ,i jNode

的服务质量越好。 

定义 3：服务完成效率（Service Completion 

Efficiency, SCE），综合考虑搜索节点的服务完成时间

和服务失败率。节点 ,i jNode 的服务完成效率 , jiSCE

见公式 3： 

, j , 1 , 2( )i i j c i jSCE SCT S SFR      (公式 3) 

其中，； 1 、 2 分别是服务完成时间和服务失败率

图 2 MapReduce实现病历索引文件流程 
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的权重，并且 1 2 1   。 , jiSCE 的值越小，节点

,i jNode 的服务完成效率越好。 

基于公平的搜索节点选择算法的原则是保持节

点之间的负载均衡，提高节点的整体运行性能。算法

1 搜索节点选择算法，具体依据以下的内容设置： 

 如果用户考虑服务快速完成，则可优先考虑服务完

成时间参数。将服务安排到 ,i jSCT 值最小的节点

上执行，如果多个节点值相同，可再考虑服务失

败率参数。 

 如果用户考虑服务成功执行，则可优先考虑服务失

败率参数。将服务安排到 ,i jSFR 值最小的节点上

执行，如果多个节点值相同，则可再考虑服务完

成时间参数。 

 如果用户既考虑完成时间又考虑服务成功情况，则

考虑服务完成效率参数即可。将服务安排到

, jiSCE 值最小的节点上执行，如果多个节点值相

同，可考虑服务执行次数最多的节点上执行。 

算法 1. 搜索节点选择算法 

Input: Select-Mode 服务节点选择模式 

      Min-heap[1…N] 查询条件拆分集合 

Output: SA 所选择的服务节点集合 

1.begin 

2.  SA =Φ; 

3.  if (Select-Mode == 1) 

//优先考虑服务快速完成 

4.     for each Min-heap[i] (1≤i≤N) do 

5.         pop out search node sn_i-j with 

smallest SCT_i-j in the Min-heap[i]; 

6.         add sn_i-j into SA; 

7.         adjust SCT_i-j in the Min-heap[i]; 

8.      end for 

9.  end if 

10.  if (Select-Mode == 2) 

      //优先考虑服务成功执行 

11.    for each Min-heap[i] (1≤i≤N) do 

12.      pop out search node sn_i-j with 

smallest SFR_i-j in the Min-heap[i]; 

13.       add sn_i-j into SA; 

14.       adjust SFR_i-j in the Min-heap[i]; 

15.    end for 

16.  end if 

17.  if (Select-Mode == 3) 

       //优先考虑服务完成效率 

18.    for each Min-heap[i] (1≤i≤N) do 

19.     pop out search node sn_i-j with 

smallest SCE_i-j in the Min-heap[i]; 

20.       add sn_i-j into SA; 

21.       adjust SCE_i-j in the Min-heap[i]; 

22.     end for 

23.  end if 

24.  return SA; 

25. end 

4.2 建立病历索引文件 

电子病历中记录了医生对患者进行诊断依据的

主要描述，它包括症状、体格检查及实验室检查结果

等。例如，一个病历中可能包括超过 20 个症状描述，

对于每种疾病临床的表现症状也可能超过 200 多种。

而每一种的描述从本质上来说都是文本的。因此，本

文利用 Hadoop 离线集群为电子病历建立两种类型的

索引：病历倒排索引和病历概要索引，以便快速响应

用户提交的查询。 

 病历倒排索引 

病历倒排索引是实现“症状-电子病历文档矩阵”

的一种具体存储形式，通过倒排索引，可以根据症状

快速获取包含这个症状的电子病历列表。然而，对于

一个大规模的电子病历集合来说，这就需要高效的数

据结构来对疾病症状进行构建和查找，以便实现用户

快速的查询。文献[15]和[16]使用 Bloom-filter 提高疾

病症状的查询。文献[17]证明 Hash 函数个数 K、位数

组大小 m、加入的字符串数量 n 的关系。 

Bloom-filter 算法使用的核心方法是 Hash 编码，

用 BF 表示，考虑到误判率和搜索成本，我们采用的

方法是分别对人体部位和症状进行 Hash 编码： 

(1)创建一个 m+n 位的位数组(m：人体部位对应的长

度，n:症状对应的长度），每一位都置为 0； 

(2)选择 k 个不同的Hash 函数 1 1, , , kh h h 对数据集合

映射到长度为 m+n 位的向量 V 中，所对应 m+n 的位

置置 1。例如：症状集合={发烧、咳嗽、胸痛、呼吸

困难}，假设 m+n=4+10,经过 Hash 函数计算，h1(胸

部)=3，h1(发烧)=3，h1(咳嗽)=5，h1(胸痛)=6，h1(呼

吸困难)=9。h2(胸部)=3，h2(发烧)=2，h2(咳嗽)=3，

h2(胸痛)=7，h2(呼吸困难)=8。则 h1、h2 的 4+10 位

的向量值为 01000100110100 和 01000011000110，对

二者进行与操作则有 01000111110110。因此，电子病
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历中的症状集合 BF 签名就是 01000111110110。 

用户提交查询症状时，针对查询提交的症状集合

首先通过 Bloom-filter 算法进行构造 sq ，一一比较电

子病历中的 BF 签名 sd 。如果 sq sd sq  , 用户要

查找的可能在集合 sq 中。灵活的位操作可以有效地

提高程序运行的效率。 

BF 的索引文件是以键值对的形式存在的和以序

列文件方式存储在 HDFS 上。每个值都包括电子病历

的系统标识号和症状集合的原始数据。通过倒排文件

中的 BF 签名的查询，大量不合格的集合将会被剪掉。

然而，剩余的数据集合仍然并不准确。因此，我们还

需要针对用户提交的症状集合与本次查询的数据集

合进行相拟度和排序计算，以确保完全匹配的原始症

状查询结果。图 3(a)描述了病历倒排索引的样式。 

 病历概要索引 

病历概要索引用于存放“电子病历文档-疾病临

床表现”数据对象，或称“对象-属性”结构。在向

用户提交相关返回结果时，病历概要索引被用来进行

最后的相似度和排序计算。图 3(b)描述了病历概要索

引的样式。 

4.3 相似度和排序计算 

搜索节点将用户提交的查询条件与查询初步结

果的相似度进行计算。典型地，如果两个对象Oi 和

O j 不相似，则它们的相似性度量将返回 0。相似性

值越高，对象之间的相似性越大。由于关键词为多值

特征集合，本文利用 Dice 系数[18]计算病历文档的相

似度。如果每份电子病历由一组症状关键词 ( )ikey D

描述，那么 Dice 系数计算病历文档 iD 和 jD 之间的

相似度用公式 4 表示： 

2 | ( ) ( ) |
( , )

| ( ) | | ( ) |

i j

i j

i j

key D key D
Dice D D

key D key D





(公式 4) 

由于不同的等级医院所书写的电子病历文档质

量相差很大，对于病历的相似性有所影响。因此，本

文定义了医院等级权重，用于修正相似度的值。 

定义 4：医院等级权重(Hospital Grade Weight, 

HGW)，每份电子病历文档提供者的医院等级所占的

权重。不同等级医院的权重不同，经验取值：三级甲

等 0.3，三级乙等 0.25，三级 0.2，二级甲等 0.15，其

它 0.1。修正的病历文档相似度可用公式 5 表示： 

'( , ) ( , )i j i jDice D D Dice D D HGW  (公式 5) 

因此，上述相似度和排序 方法能够充分考虑到

症状集合的不同维度，进一步解决病历文档中混合结

构化及非结构化描述的问题，从而向用户提供可匹配

的查询结果。 

5. 实验评估 

5.1 实验环境及实验流程 

我们实现基于海量医疗数据的症状自查服务的

云框架，我们建立了一个 Hadoop 集群和分布式在线

集群，具体系统配置如表 1 所示。Hadoop 集群主要

用于电子病历的存储和索引文件的建立。分布式在线

集群用来实现用户的实时提交检索。 

Hadoop 集群（HDFS： http://10.10.100.10:50070

和 JobTracker 节点 http://10.10.100.10:50030，VPN 网

络）由 7 台节点组成（一台 Master 节点和 6 台 Slave

节点），每个节点配置 2 颗 6 核 Intel 主频 1.86GHz

处理器和 32G 内存。集群服务器运行 Redhat 

Enterprise Linux Server 6.0, Java 1.6.0 以 及 

Hadoop-0.20.205.0[19]。分布式在线集群由 19 台 PC

构成，运行的系统软件是 Ubuntu 9.0, Java 1.6.0 和

Lucene-4.5.1，实现用户实时查询处理。其中搜索节

点共 15 台，组成 3 * 5 的搜索矩阵。另外 4 台用于实

现分发服务器集群。所有的方法实现都是采用 Java、

标准的 Hadoop MapReduce API 函数和 Lucene API 函

数。 

表 1 云框架的系统配置清单 

 分布式在线集群 Hadoop集群 

硬件 

3*5 搜索节点 

3 个分发服务器 

IBM X3850 X5  机架式

服务器 

2 颗 6 核 Intel 主频

1.86GHz 处理器，2G 内

存，3*300GB SAS硬盘，

冗余电源，2 块千兆网

卡，1块 HBA卡  

Masters 节点  

(NameNode, JobTracker): 

CPU: 2 颗 6 核主频 1.86GHz； 

内存: 32G 内存； 

硬盘: 3*300GB SAS 硬盘； 

Slaves 节点(6 nodes) 

CPU: 2 颗 6 核主频 1.86GHz处理器； 

内存: 32G 内存； 

硬盘: 3*300GB SAS 硬盘 

软件 
Ubuntu 9.0, 

Lucene-4.5.1 

Red Hat Enterprise Linux Server 6.0； 

Java 1.6.0; and Hadoop-0.20.205.0 

 

5.2 实验结果及性能分析 

我们分别从并发性和索引文件的大小来验证云

框架的可扩展性。我们针对 86358 份电子病历，每份

电子病历平均大小为 170KB，总共大小为 14GB。通

过 Hadoop 集群建立了病历倒排索引文件、病历概要

文件，文件大小为 4.2GB。每份索引文件被分成 N 份

(N 是搜索节点集群中每行服务器的数量),并分布在
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每行中的每个节点上。 

 N 值对性能的影响 

第一种测试用例中，M 的值固定为 1，设置不同

的 N 值(N=1,2,3,4,5)来评估云框架的扩展性能。在每

一次实验中，通过 LoadRunner 模拟在一个客户端中

初始 2 个并发线程，连续地发送 50,000 查询到分发

服务集群节点。表 2 记录每次实验的平均延迟、CPU

利用率、I/O 等待的统计结果。 

表 2 N台搜索节点读/写性能测试统计 

N 
索引文件 

/搜索节点(GB) 

平均延迟时

间(ms) 

CPU 利用

率(%) 

I/O 等待 

(%) 

1 4.2 1209.6 21.5 9.7 

2 4.2/2=2.1 161.3 35 8.7 

3 4.2/3=1.4 18.3 80 0.2 

4 4.2/4=1.05 17.5 90 0.1 

5 4.2/5=0.8 17.3 93 0.1 

 

通过表 2，我们发现当 3N  时，平均延迟时间

和 I/O 等待时间随着 N 的减少而急剧的减少。CPU

的利用率随着 N 的增加而急剧的增加。当 3N  时，

各项指标相对趋于稳定。这是因为，当 3N  时，每

台搜索节点的内存（2GB）同索引文件的大小相比是

较小的。在这种情况下，大多数时间都浪费在 I/O 交

换操作上，形成了 CPU 利用率较低，平均延迟时间

就远远高于 3N  的情况。当增加搜索节点，从表中

也可以看出，达到一定的值后，各项指标的变化趋于

稳定。这是因为，节点增加，分布在每个搜索节点的

索引文件就越来越小，I/O 等待就越来越小，CPU 就

无需等待 I/O 操作，因此再增加节点就造成了资源的

浪费。事实上，N 的值的大小是由索引文件与内存容

量的比值决定的，增加每行的节点数量应根据此比

值。 

 M 值对性能的影响 

在此测试用例中，N 的值固定为 3，设置不同的

M 值（M=1,2,3,4,5,6）来评估云框架的扩展性能。同

样，通过 LoadRunner 模拟在一个客户端中初始 6 个

并发线程，连续地发送 50,000 查询到分发服务集群

节点。平均延迟、CPU 利用率、I/O 等待的统计结果

如表 3 所示。 

表 3 M台搜索节点读/写性能测试统计 

M 平均延迟时

间(ms) 

 CPU 利用

率 (%) 

I/O 等待 

(%) 

1 43 98 0.2 

2 26.7 98.1 0.2 

3 17.4 70.3 0.2 

4 17.2 60.3 0.2 

5 16.4 48.4 0.2 

6 15.9 41.2 0.2 

从表 3 可以看出，I/O 等待时间并没有受 M 值的

影响，这是因为索引的大小固定在 4.2/3=1.4G，CPU

无需等待 I/O 交换操作。平均延迟时间和 CPU 利用

率的值随着 M 的增加而减少。当 3M  时，CPU 的

利用高而平均延迟时间较长，形成系统的瓶颈。 

为了改善此情况，通过增加搜索节点集群中的每

行数量。但也并不是 M 值越大性能价格比越好，从

表中可看出，当 3M  时，平均延迟时间并没有出现

显著的提高。 

基于上述两种测试用例，分布式在线集群的性能

决定于搜索节点集群中行、列服务器的数量。由于云

框架的可扩展性，我们可以根据索引文件的大小来调

整搜索节点 N 的大小，通过调整 M 的大小来实现用

户的高并发性。再加上 Hadoop 集群，整个云框架充

分的实现了云计算的松耦合、弹性计算、海量存储等

特点。 

6. 总结 

由于云计算体系结构的复杂性，要将该技术落实

到医疗行业是一项非常复杂的系统工程。本文提出了

基于海量医疗数据的症状自查的云框架，充分利用了

Hadoop 的软件框架以及 Lucene 全文检索库，对实现

该框架进行了详细的介绍，并针对云框架下的疾病自

查服务的实现方法进行了深入的说明。最后，通过实

验结果证实了我们提出的云框架的可扩展性。下一步

工作我们将重点解决个人隐私安全问题，使云计算技

术真正落地到医疗卫生行业。 

我们提出的基于海量医疗数据的症状自查服务

的云框架目前已成功的实现并在推广应用。在我们的

下一步工作中，我们将在连云港、盐城、泰州等地区

的区域卫生信息平台项目中抓紧部署症状自查服务，

并进一步的部署在移动健康医院云平台中，更好的向

居民提供健康服务。 
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