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基于Hadoop的快速并行视频处理方法
康 浩1，严 华2
（1.四川大学 电子信息学院.四川 成都 610065
    2.四川大学 电子信息学院 四川 成都 610065）

摘　要：目前，基于 Hadoop视频处理的传统方法都是通过MapReduce从本地文件系统读取数据，利用帧字节流进行MapReduce间数据传输，这会产生大量的系统 IO，造成系统资源浪费。针对此问题，提出一种基于Hadoop平台的视频处理方法，实现Hadoop支持的视频类型扩展，设计了MapReduce 相关视频数据处理接口，使 Hadoop 可以更快速处理视频文件。通过在多台计算机组成的集群实验表明，该方法在运行时间上比传统方法缩短10%，IO读写量减少50%以上，提升了Hadoop视频文件的处理效率。
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A Fast Parallel Video Processing Method Based on Hadoop
Kang Hao1，Yan Hua2
 (1.College of Electronics and Information Engineering,Chengdou  610065, China 
   2. College of Electronics and Information Engineering, Chengdou  610065, China )
Abstract:At present,traditional methods based on Hadoop video processing read data from local file system through the MapReduce. Using byte-stream, they transfer data between MapReduce, but this will produce a large amount of system IO and cause loss of resources. Considering the issue, this passage proposes a video processing method based on Hadoop platform. The method realizes video type extensions  supported by Hadoop and designs video data processing interfaces about MapReduce, which make Hadoop process video files much faster. Experiments on computer cluster illustrate that compared with traditional methods,this method’s running time decreases by 10% and theamount of IO read and write decline more than 50%. So it improves the processing efficiency of Hadoop video filesKey words:  Hadoop; Map-Reduce; parallel computing; video processing; IO write amount

0 引言

随着智慧城市[1]的提出，各大城市天网监控工程正在全面开展，城市的视频监控系统覆盖城市每个角落，成为城市信息化建设和管理的支撑系统[2]，这使得视频数据呈几何倍数爆炸式增长，如何快速存储和处理如此巨大数据量视频成为严格的挑战。

视频是一种结构密集型的数据，传统的单机存储与处理已无法满足需求。近年来,Hadoop成为了优秀的大数据并行计算处理平台，在很多世界级大型企业中应用广泛。它提供了稳定的分布式存储系统HDFS(Hadoop Distributed File System)和MapReduce分布式处理架构。HDFS采用主从Master/slaves架构对文件系统进行管理，由一个
主控节点NameNode和一定数目数据节点DateNode组成。它将数据分块存储于不同的数据节
点并进行备份，具有高可靠性和高容错性。     


MapReduce是一种并行编程模型，它采用分合的思想，分为Map阶段和Reduce阶段。Map阶段将任务分为多个子任务，分别在数据所处的节点运行，然后输出中间结果到Reduce进行整合，MapReduce的输入输出需以键值对形式进行传输。目前，Hadoop平台只广泛运用于文本大数据集的数据分析与挖掘领域，如何应用于视频图像处理非常值得研究。
1 研究现状

目前，Hadoop应用于视频图像取得了进展。文献[3]根据MapReduce模型数据流的特征，设计了可以处理图片文件的数据类型扩展，使Hadoop可以处理各种类型的图像文件。文献[4]和文献[5]讨论了MapReduce并行计算在Hadoop集群用于视频处理的理论。文献[6]和文献[7]提出了利用MapReduce思想和 FFmpeg进行分布式转码系统，提升了视频转码效率，但文中未给出具体视频处理框架，未详细说明MapReduce间如何进行数据处理。文献[8]提出使用Fuse软件将HDFS挂载为本地文件系统，然后读取本地文件，解码为帧序列，利用字节流封装帧数据，在MapReduce间数据传输，并将处理结果作为文本文件输出。这种方法有以下几个不足之处：1）无法从HDFS直接读取视频文件，只能从本地文件系统读取，产生大量系统IO，造成不必要的数据传输。在MapReduce间以帧字节流进行传输，不紧凑，浪费资源。2）在Map阶段将视频解码为帧序列，传入Reduce处理，Map的输出传入Reduce过程中会经过一次shuffle（混洗）阶段[9]，一个Reduce得到的是多个Map的输出，因而不是连续有序的视频帧。这对于单帧图像处理算法可行，对于上下帧之间有关联的图像算法难以实施。3）没有定义视频输出类，无法输出视频文件，只能得到文本处理结果，无法满足需求。基于此，本文实现了Hadoop支持的视频类型扩展，并设计了MapReduce相关视频数据处理接口，实现Hadoop平台上的视频输入与输出类，使Hadoop可以像处理文本文件那样处理视频文件，提高处理效率。
2系统框架设计

本文设计的视频处理框架设计如图1所示，利用自定义的RecordReader类直接从HDFS读取视频数据传入Map函数，MapReduce函数调用FFmpeg、OpenCV进行数据处理，以视频字节流进行数据传输，最后通过自定义RecordWriter类将视频数据写回HDFS。FFmpeg是一套可以用来记录、转换数字音频、视频，并能将其转化为流的开源计算机程序。OpenCV是一个优秀的图像处理算法开源库，它含有大量成熟的图像处理算法。JavaCV提供接口代理，能方便地在Java程序中调用OpenCV和FFmpeg开源库中的算法。
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3 基于 Hadoop 的视频处理设计
3.1 扩展video数据类型

Hadoop不支持视频文件类型，所以需要定义Hadoop支持的视频类型。任何数据类型应用于Hadoop平台，需要实现Hadoop的序列化机制。序列化有2种主要用途：1）作为一种持久化格式；2）作为一种通信数据格式。序列化机制必须：1）紧凑，充分利用Hadoop集群的网络资源；2）快速，提高在MapReduce过程中使用序列化机制进行数据交互的速度。Hadoop提供了自己的序列化机制——Writable接口。Writable接口包含write方法和readField方法。其中write方法以DateOutput对象为参数将对象序列化到输出流中；readField方法以DataInput对象为参数从流中读出数据通过反序列化过程将数据构造为内存中的对象。本文设计的视频类型videoWritable类如图2所示，它重写了writable接口。videoWritable通过默认构造函数或传入视频流、视频字符数组进行初始化，还包含获取视频数据字符数组的方法getVideoArrayByteArray()、获取视频流的方法getVideoStream()、获取视频高度的方法getVideoHeight()、获取视频宽度的方法getWidth()以及其他获取视频信息属性的方法，最后通过readFields(DataInput in)和write (DataOutput out)完成视频数据对象转换为字节流和字节流转换为视频数据对象。通过此类的设计,可以将存储在HDFS中的视频数据转化为key/value中的value值传入MapReduce进行处理,扩充了 Hadoop MapReduce处理视频对象的数据类型。
	videoWritable

	+videoWritable(byte[]ByteArray)

+videoWritable(InputStream in)

+getVideoArray()

+getVideoStream()

+getVideoHeight()

+getVideoWidth()

+readFields(DataInput in)

+write(DataOutput out)


	writable

	+readFields(DataInputin)

+write(DataOutput out)





3.2 视频输入输出接口设计

在Hadoop工作机制中，当客户端提交任务后，MapReduce框架首先利用InputFormat读入数据，然后获得整个数据分片，再将一个分片分配给一个Mapper，最后Mapper从这个分片中读出Key-Value对进行处理。InputFormat为MapReduce框架提供以下功能：1）利用getsplits方法将输入数据切分为逻辑的InputSplit，记录了分片的元数据信息,比如分片的起始位置、分片长度以及所在节点的列表。2）利用createRecordReader方法返回RecordReader对象，Mapper利用该对象读取分片中的Key-Value对。FileInputFormat是InputFormat的一个实现类，它实现了将文件作为输入数据的InputFormat接口。为了得到视频文件的输入，我们需要实现VideoInputFormat和VideoRecordReader类：1）VideoInputFormat继承自InputSplit，这里根据HDFS 默认的Block大小64MB来进行视频分割，VideoInputFormat重写isSplitable函数返回true，表示文件可分割。2）VideoRecordReader类重写createRecordReader函数，从HDFS获取视频流，对videoWritable初始化，输出键值对类型<videoID, videoWritable>。同样，为了能输出视频文件到HDFS,需要定义视频输出类： 1)VideoOutputFormat继承自FileOutput类，在类中重写了getRecordWriter方法，并调用VideoRecordWriter类。videoOutputFormat的主要任务是将key/value转化为对应的结果视频文件进行输出。这里， value值为上述说明的videoWritable类型，通过videoWritable类中定义的getVideoStream ()函数,可以得到相应视频的视频流数据，再调用VideoRecordWriter方法，将视频流以视频文件的形式写入HDFS中。2）VideoRecordWriter类继承自RecordWriter类，主要设置输出文件路径和输出文件类型。
3.3  MapReduce策略
3.3.1 Map策略

Hadoop会在存储有输入数据的节点上运行Map任务，让数据在本地运行，获得最佳性能，因为它不需要数据传输，不占用带宽资源。Map的输出传到Reduce需要经过一次shuffle（混洗）过程，导致Reduce不具备本地化优势。因此，我们尽量在Map阶段来处理数据。

MapReduce处理流程图如图3所示，其中VReReader是VideoRecordReader的缩写。Map的主要任务是从videoRecorderReader中取出键值对<videoID, videoWritable>，存入container容器中，然后逐步抓取帧图像进行处理，在对帧进行相应的图像算法处理后，将需要的处理后的帧图像通过FFmpegFramerecorder记录为视频片段，然后交给Reduce处理。Map输出的键值对形式为<videoID，videoWritable>，以视频名与视频编号作为key，视频内容作为value。


取出帧序列后，有两种不同的处理需求。一种是单帧处理模型，比如人脸检测。这是一种重复的工作应用于每一个帧图像，上下帧之间没有关联。我们只需简单地对取出的每一帧视频进行处理。















另一种帧序列需要进行视频分析，如运动检测与跟踪，它需要对有序的帧序列进行分析。因为container中存储的是视频片段，在封装的视频块中，可以抓取连续的帧进行处理，不必考虑帧的关联问题。但在块与块之间我们无法得到相邻的帧，这里我们采用向后微移的分割策略，在数据流读取到视频块末尾时，继续向后读取一定长度的数据，封装到容器中。这种策略唯一的问题是需要进行一定的网络传输，但相对于整个需要处理的视频和百兆带宽网络来说，这种消耗是可以忽略的。一般视频处理算法是对解码的帧序列进行单帧处理或连续关联帧处理，通过设计，任何应用于单机上的图像处理算法都可以应用于此Hadoop视频框架处理，提供了可移植性。
3.3.2 Reduce策略

Reduce的任务比较简单，主要完成视频的合并。它通过videoWritable定义的getVideoStream 函数得到视频流，将视频文件的不同片段按顺序合并为完整视频，输出键值对为<videoName，videoWritable>。
4 基于 Hadoop 的视频处理实践
4.1 实验环境

本实验采用5台 Dell 台式机搭建集群，其中1台作为控制节点NameNode，其余4台作为数据节点DateNode，共分为2个机架，每个机架两台。

平台节点配置为：Hadoop-1.2.1，操作系统Ubuntu13.10，双核 CPU，主频2.8G，内存 2G，硬盘100G。网络环境为百兆局域网。
4.2 实验结果

实验以运行时间作为观察变量，以DataNode数量和输入标准文件的数量作为控制变量。为了保证实验的准确度，每一次实验时间是以相同条件下的五次结果取平均值。实验中节点最大Map和Reduce数量均设为5，使用公平调度器，并开启推测式任务。


一个标准视频大小是64M，视频采集区域为学校广场一角。实验对视频做人脸识别和运动检测与跟踪，人脸识别利用OpenCV集成的已经训练好的分类器进行识别，将视频中人脸用矩形框框出。运
动检测与跟踪基于静态背景模型和卡尔曼滤波跟
踪方法[10]，将检测到的运动物体轨迹用连续矩形框表示出来，保存为视频，存储到HDFS。

1）在单机和集群上运用本方法对视频进行运动检测与跟踪，运行时间曲线图如图4.1所示。可以看到，随着视频大小增加，单机运行时间呈线性增长，集群处理时间增长缓慢。且在相同大小输入视频条件下，集群节点数越多，运行时间越少，效率越高。

2）运用传统方法，在相同环境下的集群进行实验，运行时间对比如图4.2所示，两种方法都比单机运行时间少，效率高。但在相同大小输入视频条件下，本方法比传统方法运行时间减少约10%。这是因为本方法减少了从本地文件系统读取数据的时间，且在Map Redeuce间以视频字节流传输，比单帧字节流传输更紧凑，快速高效。
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3）两种方法IO读写量比较

在Hadoop内部Metrics机制对每一次任务执行中本地文件系统和HDFS读写字节数的统计，这里IO读写量为其二者之和。在大规模集群中，大量的IO读写会导致系统负载增加，通信网络拥堵，浪费系统资源，增加处理时间。所以如何减少IO读写量非常重要。如图4.3可见，在自定义数据类型后，可直接从HDFS读取视频文件序列化为键值对供MapReduce处理，不再进行本地文件读写，显
著地减少IO读写量。
4）大视频处理效率

相同环境下采集视频，大小为2G-10G，在集群上对视频进行人脸检测实验，来验证大数据量的视频处理效果，其运行时间如图4.4所示，与单机处理相比，减少了处理时间，提升了处理效率，且处理时间曲线与小视频文件的处理时间曲线呈相同增长趋势，这说明本方法在大视频数据处理上，也有良好的性能。
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6. 结论

根据Hadoop计算框架数据流的处理特征，设计了一种视频数据类型扩展和MapReduce视频处理策略，提供了视频处理基本框架，使Hadoop平台可以像文本文件一样对视频文件进行处理。通过实验表明，与传统方法相比，减少了处理时间和系统IO读写，提高了处理效率。
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图1视频处理框架图





图2 videoWritable类结构
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图3. Map-Reduce视频处理流程图
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图4.1不同集群节点数量运动检测跟踪运行时间对比图
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图4.2单机与集群两种方法运动检测跟踪运行时间对比图
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图4.4 不同集群节点数量人脸识别运行时间对比图
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				传统方法		本文方法

		1		80.396554		34.855962

		2		160.793935		64.62265

		3		241.190995		96.934065

		4		321.588085		129.24554

		5		401.984483		161.557072

				若要调整图表数据区域的大小，请拖拽区域的右下角。
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				单机		传统方法		本文方法

		1		188		218		193

		2		311		243		204

		3		447		234		199

		4		587		247		205

		5		735		286		221

				若要调整图表数据区域的大小，请拖拽区域的右下角。
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				集群节点数1		集群节点数2		集群节点数3		集群节点数4

		2		68		35		26		25

		4		136		61		52		51

		6		233		103		84		77

		8		456		256		133		101

		10		598		387		187		137

				若要调整图表数据区域的大小，请拖拽区域的右下角。
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		 		集群节点数1		集群节点数2		集群节点数3		集群节点数4

		1		188		200		198		193

		2		311		213		208		204

		3		447		242		203		199

		4		587		255		231		205

		5		735		291		245		221

				若要调整图表数据区域的大小，请拖拽区域的右下角。






