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分布式聚类在农场环境数据异常检测中的应用 
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摘要：为了处理大量分布式存储的农场环境数据，为作物增产提供异常环境参考并制定预防策略，

本文结合农场环境数据的特点，在 Hadoop 平台中实现了对农场环境数据的 Dirichlet 过程混合模型

聚类，并提出了基于聚类分析的农场环境异常检测方法。在 MapReduce 框架下，Map 阶段完成样

本点到模型的分配；Reduce 阶段对模型与类簇个数进行更新。通过实验验证了分布式 Dirichlet 聚

类的性能，分析结果表明该方法可以应用于大量农场环境数据的异常检测。 
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Abstract: The massive farm environment data stored in the distributed system should be dealt with so as 

to provide abnormal environment reference and make preventive strategies for crop yield. Considering the 

characteristics of the farm environment data, the Dirichlet Process Mixture Model (DPMM) clustering is 

implemented with the farm environment data on Hadoop and the anomaly detection method of the farm 

environment is proposed based on clustering analysis. Under the framework of MapReduce, Map stage 

implements the distribution of the sample points to the models; Reduce stage completes the update of 

models and the number of clusters. The performance has been verified by experiments. The results of 

clustering and the index of suitable environment for tomato are compared to implement the anomaly 

detection. The analysis results show that the method can be applied to anomaly detection of large number 

of farm environment data. 
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引言1 

近年来随着农业生产的智能化，网络通信、自

动控制及软件技术被大量的应用到农业生产技术
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霖(1991-)，男，江苏，硕士生，研究方向为机器学

习与分布式计算。 

中，包括温室大棚智能监控与农业专家知识库在内

的解决方案积累了大量数据，分析挖掘数据中的规

律能更好地指导生产，聚类作为一种数据分析方

法，在建立作物产量预测模型，环境异常检测，植

株品种特性划分等方面都有成功的应用实现，如

M. Gunasundari Ananthara 等[1]基于蜂巢聚类方法

建立了作物产量的预测模型；时雷等 [2]基于

STORM 和 COD 聚类算法设计了小麦生长环境数

1
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据异常检测的算法；潘渊洋等[3]针对传感器网络测

量数据的异常检测问题，利用基于密度的

DBSCAN 聚类算法提取环境数据特征集进行检

测；唐成龙等[4]针对网络攻击行为的特点，首先利

用层次聚类改进了模糊 k 均值聚类的敏感性，再利

用遗传算法克服局部最优的缺点，提出了基于特征

选择的 AGFCM 聚类算法的异常入侵模型，来对网

络攻击的类型进行检测。 

然而，当前普遍使用的是一些传统聚类方法，

如基于密度的 DBSCAN 聚类对用户设置参数敏

感，不同密度的数据集需要设置不同的扫描半径

和点数，运算复杂度过高[3]，而通过层次聚类改

善的 FCM 聚类也只能发现球状的数据簇，聚类效

果并不理想[4]；另一方面，随着农业生产规模的

扩大，数据分布存储的情况下，单机处理大量分

布式的数据面临的运算能力不足的缺陷已初步

显现。 

针对上述问题，本文提出在分布式平台上通过

Dirichlet 过程混合模型(Dirichlet Process Mixture 

Models，DPMM)聚类完成对环境数据的异常检测。 

DPMM 是一种基于模型的聚类方法。该方法

将混合模型引入 Dirichlet 过程，实现的对连续数值

的聚类。DPMM 聚类可以应对复杂数据集，不用

指定类簇初值，且兼具了模糊聚类与层次聚类的特

性。DPMM 已被广泛应用于样本聚类、话题建模、

标签提取等领域。如 Fox 等[5]采用 Dirichlet 过程混

合模型的聚类性质，在机动目标跟踪中实现目标数

量的确定；Orbanz 等[6]将 Dirichlet 过程引入马尔科

夫模型中，对模型 Gibbs 采样实现图像分割区域个

数的自动生成。 

Hadoop 平台为分布式计算提供了解决方案，

本文参考开源机器学习包，在 Hadoop 上完成对农

场环境数据的分布式聚类，并结合番茄适宜生长指

标，实现了异常环境检测。 

1  农场环境数据的 DPMM 生成过程 

1.1 农场环境数据 

聚类数据大约四万条，来自种植番茄的大棚。

实际采集到的数据受多种因素影响，数据集存在缺

失值，需要进行数据清洗。参考常见的缺失值处理

方法，对数据进行插入补全。例如温度 Temp 与相

对湿度 RH(Relative Humidity)在 12 月 10 日-12 月

11 日之间出现九十条缺失，由于数据集采样周期

为五分钟，属于定距型缺失，此处做线性插入补全,

补全后部分数据如表 1 所示。 

表 1  清洗后部分二维数据 
Tab. 1  Part of the 2D Data After Cleaning 

Temp (℃) RH (g/m3) Date 

… … … 

15.30 90.81 10-12-2014 23:10:00 

15.30 91 10-12-2014 23:15:00 

15.23 91.09 10-12-2014 23:20:00 

… … … 

11.64 99.22 11-12-2014 06:45:00 

11.57 99.31 11-12-2014 06:50:00 

11.47 100 11-12-2014 06:55:00 

… … … 

聚类数据大约四万条，来自种植番茄的大棚。

实际采集到的数据受多种因素影响，数据集存在缺

失值，需要进行数据清洗。参考常见的缺失值处理

方法，对数据进行插入补全。例如温度 Temp 与相

对湿度 RH(Relative Humidity)在 12 月 10 日-12 月

11 日之间出现九十条缺失，由于数据集采样周期

为五分钟，属于定距型缺失，此处做线性插入补全，

补全后部分数据如表 1 所示。 

考虑到在高维数据聚类中，不相关的或者冗余

的特征会使类的结构不明显，本文选取温度和相对

湿度，组成二维样本集进行聚类。 

为排查异常环境数据，需要确定番茄生长的适

宜环境范围。查阅番茄无土栽培的相关资料[7]，得

知番茄的盛果期的环境温度白天一般控制在

25 ℃，上下波动范围在 5 ℃以内，夜晚保持在 15 ℃

至 17 ℃，相对湿度保持在 80%至 90%。可以看出

2
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温度和湿度的分布主要受均值和标准差条件制约，

参考往年同一时间段内的数据，可认为近似服从

正态分布，故选择高斯模型作为各个类簇的基础

模型。 

1.2 DPMM 的生成过程 

本文采用 DPMM 对农场环境数据实现聚类，

聚类前实现模型的初始化，然后通过模型对数据进

行描述。 

前述 1.1节根据番茄生长的限制条件确定了使

用正态分布模型描述环境数据簇，将正态分布作为

混合模型的基础模型，引入 Dirichlet 过程。因为

Dirichlet 过程只能实现离散值聚类，因此引入混合

模型，通过混合模型实现同分布值的聚类，通过类

标签 si建立模型比例 πk与模型参数
is

 |si=k之间的

联系[8-9]。 

Dirichlet 过程可以看作趋向无穷维度的

Dirichlet 分布，其中参数 G0 表示模型中各个组元

的分布，α决定各个模型的混合权重。 

对照图 1 聚类图模型结构，以农场环境数据为

例描述 DPMM 的产生过程，其中虚线框表示聚类

迭代过程，虚线框以外表示模型的生成过程。 

 

图 1  DPMM 聚类图模型结构 
Fig. 1  Model Structure of DPMM Clustering 

定义一组变量 s={s1,s2,…sn}表示 n 个样本与 k

个类簇的关系。si=k 表示第 i 个样本属于第 k 类簇。

当实际模型数远大于参数初值 k 时，可近似认为是

变参贝叶斯过程。由 DP 过程对类标签 si进行采样。

然后，对各类簇个数进行归一化从而生成模型比例

系数 π，作为混合模型各个成分比例的先验分布[10]。

其中 Π={π1,…πK}，πk≥0，k={1,…K}且
1

1
K

kk



 ，

πk表示第 k 个模型占总体的比例系数[10-11]。 

用 X={x1,x2,…xn｝表示农场环境数据集，样本

个数为 n，此处 X 由 k 个正态模型混合生成，这里

的 k 个模型都采用正态分布，参数集 Φ={φ1,…φK}，

其中 φk={μk,σk}，表示模型的均值和标准差。由于

混合模型的各个成分都服从正态分布，且正态分布

的先验共轭也为正态分布，参考番茄生长的适宜温

湿度范围，选取 N(22.5,6.5)、N(7.5,1)与 N(85,5)、

N(5,1)分别作为温度与相对湿度的 μk 、σk的基准分

布 G0，用来产生模型参数 φK
[12]。 

混合模型的比例系数 Π 和初始参数 Φ 确定

后，就可以用混合模型来拟合农场环境数据集实

现聚类。 

2  分布式聚类实现农场环境异常

检测 

本文的分布式聚类在 MapReduce 计算框架下

实现 DPMM 的迭代求解过程。MapReduce 是一种

运行在计算机集群上的用于离线数据分析的计算

模型，能够利用数据并行性进行分布计算而后汇总

结果的计算框架。样本数据由网络化文件系统

Hadoop Distributed File System(HDFS)统一管理，

分散的存储在不同的计算机硬盘中[13]。 

为了分析分布式存储的环境数据，本文在该

计算机集群中利用 MapReduce 框架部署了分布式

聚类程序实现计算。HDFS 中的样本数据格式参

考表 1。前两列的温度(℃)和相对湿度(%)用于聚

类计算，数据采集时间为主键，作为异常点排查

的条件。 

DPMM 聚类的主要思想是通过 Dirichlet 过程

生成混合模型，通过 MapReduce 框架迭代更新模

型，最终模型稳定在一定范围或达到最大迭代次数

退出迭代，如果最终模型稳定，对各个模型进行异

常判断，找出异常簇，并计算聚类正确率。DPMM

的异常检测实现流程图如图 2。 

3

Li et al.: Application of Distributed Clustering in Anomaly Detection of Far

Published by Journal of System Simulation, 2017



第 29 卷第 12 期 系统仿真学报 Vol. 29 No. 12 

2017 年 12 月 Journal of System Simulation Dec., 2017 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 3038 • 

 

图 2  异常检测总体流图 
Fig. 2  Flow Chart for anomaly detection 

第一步，执行驱动类 DPMMDriver，完成任务

的初始化。包括 MapReduce 框架的配置以及上文

中描述的样本数据清洗和先验 DPMM 的生成。 

第二步，判断是否满足退出条件。如图 2，完

成先验模型生成后，会生成当前和上次的模型文

件，通过做差与阈值比较模型的变化是否满足稳定

的条件。 

第三步，通过迭代过程实现模型的求解，分为

DPMMMapper 与 DPMMReducer 两部分。 

DPMMMapper 部分继承框架的 map 类，用于

将全部环境数据样本点分配给相应的模型。Map

函数首先从 HDFS 中读取农场环境数据文件和原

始混合模型。对每条样本数据，计算模型产生样本

的概率 pdf，作为考量样本点与模型相似度的指标；

根据条件概率公式，求模型产生概率 mixpi[k]与样

本由模型产生的概率 pdf 的乘积；其中模型产生的

概率就是混合模型的比例系数 πk；最后，对样本

x[i]的 k 种可能进行多项分布采样，求取 x[i]的所

属类标签 s[i]。 

DPMMReducer 继承框架的 reduce 类，用于更

新模型参数，并删除空模型。DPMMReducer 部分

读取带有类标签信息的样本数据，根据样本点所属

的模型类编号更新模型参数 φk，并保留前一次模型

参数用于判断退出迭代的条件，并逐条叠加统计每

个模型包含的样本点数量，最后清除样本点为空的

模型。最后更新迭代次数。 

第四步，DPMMCalAccu 部分继承自 map 类，

功能是根据 1.1节查阅得到的番茄生长适宜指标先

对类簇进行异常筛选，区分出正常类簇和异常类

簇；并采用纯度计算来评价聚类效果，具体为逐条

筛选异常数据，对正常类簇中的异常数据统计求取

漏分率，对异常类簇中的正常数据统计求取错分

率，最后剩下的部分即为正确率。 

 

(a) 异常检测结果 

 

(b) 部分样本聚类结果 

图 3  聚类结果 
Fig. 3  Clustering Result  

异常检测程序结束后，系统输出异常检测结果

和聚类结果，并返回错分率、漏分率、正确率作为

效果评价指标。样本聚类后，各个模型的最终参数、

模型包含的样本个数和模型异常性都记录在异常

检测结果中。图 3(a)中第一列为模型类标签，中间

四列为二维正态模型的参数，依次为温度均值、温

度标准差、湿度均值、湿度标准差，最后两列为各

模型样本数和说明异常性的布尔量，true 表示类簇

正常，反之为 false。 

4
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图 3(b)为样本点聚类结果，图中第一列为样本

点最终所属的类标签，对应图 3(a)第一列，图中后

四列分别为样本温度和湿度的属性值以及样本采

集的时间。 

3  实验测试结果与分析 

3.1 运行环境的搭建与设置  

本文的计算机集群硬件及软件版本配置情况

如表 2 所示，该集群由三台计算机组成，名称如表

2 Node 一栏，MartinMaster 节点，同时作为

NameNode 与 DataNode ，另外两台则只作为

DataNode 工作。 

表 2  集群软硬件信息 
Tab. 2  Cluster Software and Hardware Information 

Node MartinMaster MartinPoint1 MartinPoint2

Processo

r 

AMD FX(tm) 

8300 Eight 

@3.30 GHz 

Pentium(R) 

Dual E5300 

@2.60 GHz 

Pentium(R) 

Dual E2180

@2.00 GHz

Memory 16G DDR3 4G DDR3 6G DDR2 

Storage 2TB 1TB 1TB 

OS Ubuntu14.05 (desktop edt) 

JDK Jdk1.8.0_45 

Hadoop Hadoop-2.6.0 

Mahout Mahout-0.5 

 

Hadoop 底层由 java 实现，二代 Hadoop 要求

在 linux 上运行且 jdk1.7 以上版本，所以为三台机

器安装了 ubuntu 与 jdk1.8，在运行 Hadoop 时，三

台机器要多次互相操作，本文对三台机器分别配置

了 SSH(Secure Shell)远程控制协议，并相互交换了

密钥，然后对 MartinMaster 安装配置了 Hadoop 并

复制到另外两台上，最后安装了机器学习包

Mahout 用于调用正态分布模型。 

3.2 聚类对比与异常检测分析 

实验测试分为两部分，首先通过小数据集聚类

对比分析了分布式下 Fuzzy K-Means(FKM)与

DPMM 聚类的特点；然后通过大数据集异常检测

分析实验对环境数据进行异常分析。 

3.2.1 小数据集聚类对比实验 

FKM 是一种结合模糊集与 K 均值的聚类，聚

类的结果以隶属度的形式划归相应的数据簇，所以

数据簇之间有交集是 FKM 与 DPMM 的相同点。

演化自 K 均值的 FKM 是种基于划分的聚类，除了

区分特征的方式不同外，DPMM 相较 FKM 的另一

区别是 DPMM 类簇数不固定[14]。 

如图 4(a)和(b)所示，为两种分布式聚类的结

果。其中，线圈所示为最终的聚类簇。为突出

DPMM 的特点，该部分统一采用服从正态分布的

随机样本集，样本点数 1 000。FKM 隶属度收敛阈

值设为 0.001，模糊系数为 3，DPMM 集中度参数

设为 1，采用正态分布作为基准分布。FKM 设定

聚类簇为 5 个，DPMM 初始聚类簇为 10 个，最终

收敛到5个。FKM耗时18 min，DPMM耗时24 min。 

    

(a)  FKM 实现          (b)  DPMM 实现 

图 4  两种分布式聚类结果 
Fig. 4  Two Kinds of Distributed Clustering Results 

对比图 4(a)(b)，(b)中 DPMM 选取的基准分布

与样本点服从的分布同为正态分布，DPMM 可以

在稀疏分布的样本点中区分出密集的样本簇，还能

区分出呈椭圆状的二维正态分布点簇，针对该数据

集，(b)的聚类效果明显较好。由此，针对不同的

数据集为混合模型选择不同的基准分布，测试聚类

效果，可以达到拟合甚至复现数据集的效果。所以，

模型聚类也是重要的数据分析工具，然而，DPMM

复杂的计算也是其求解缓慢的主要原因。 

3.2.2 大数据集异常检测分析 

大数据集异常检测分析，该部分对农场数据集

的聚类结果进行异常检测分析。图 5 为包含 45 000
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余条样本的二维数据集聚类结果。最终数据集被分

成 5 个类簇，模型参数依次为 μ1，σ1，μ2，σ2。  

 

图 5  环境数据聚类结果 
Fig. 5  Clustering Result of Environmental Data 

图 5 纵坐标为相对湿度，横坐标为温度。该次

聚类的漏分率、错分率、正确率依次为 5.21%、

3.38%、91.41%，也就是约 41 700 条样本实现了正

确分配，约 3900 条样本为漏分点和错分点。图 3(a)

中的类簇 0、1、2 为正常类簇，类簇 3、4 为异常

类簇，对照参考图 5，可以看出类簇之间是逐级包

含的关系。所以异常点分布在类簇 2 以外的类簇 3、

4 的边沿部分。 

观察图 3(a)的类簇 3、4 的湿度均值和标准差，

类簇 3 的湿度(%)为 80.88±17.12，类簇 4 湿度(%)

为 75.41±21.32，两者的湿度跨度范围较大，故超

出了番茄生长适宜指标的范围。 

结合图 5 分析，首先观察图 5 上部，可以看到

上部的样本紧贴湿度达到 100%的纵坐标分布，参

考图 3(a)的异常检测结果，这些点划归类簇 4，相

对湿度过高，空气中的水蒸气将出现液化现象，超

出了适宜湿度范围，长期处于该状态会阻碍植株的

呼吸作用，造成番茄缺氧。 

然后，观察图 5 的左上角，样本点的密集主体

位于该区域，对应番茄生长的适宜环境指标，说明

果实生长的过程长时间控制在该环境中[15]。 

观察图 5 右下侧，可以看到少部分样本点逐渐

偏离最适番茄生长环境数据的主体区域，朝向高温

低湿方向分布，并且在低湿度的离群点区域温度越

高的部分，样本点更密集，说明较高温度的采样点

时刻的蒸发量更大，相对湿度总体更低。由于采样

间隔为五分钟，最右下侧呈带状分布的样本点所属

的时间段，这些样本点必定是连续时间段内的采样

点，应当注意，较高的温度可能滋生病虫害，并且

湿度较低，长时间缺水干燥会影响果实饱满度。 

4  结论 

本文对目前农场环境数据，给出了一种分布式

环境下基于分布式聚类的异常检测方法，通过搭建

分布式平台，并在平台中部署基于模型的 DPMM

聚类完成对农场环境数据的聚类，通过将聚类结果

与番茄最适环境指标对比，筛选异常环境数据，实

现了异常检测。并通过实验验证实现的有效性。 
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