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摘  要：简要分析了中国联通在物联网客户运营能力上的挑战与诉求，结合中国联通研究院的大数据分析能

力，提出运用能力构建完善标准体系，推动物联网规模应用，实现物联网客户运营大数据化的目标。基于电

信行业物联网运营模式的实践经验，描述了如何以大数据能力为基础进行面向运营商的更为精细化的企业客

户运营，从技术创新的角度实现客户运营服务的精准化、高效化。以提升客户数据运营的准确性和前瞻性为

目的，探索如何利用数据分析能力，构建精准的客户运营支撑体系。最后，讲述了大数据应用于客户运营场

景的重要价值和对客户运营未来的展望。 
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1  引言 

随着物联网产业技术的日趋成熟，商业模

式逐步形成，市场需求快速增长，物联网连接

管理平台承载 4 万多个用户，数据量持续增加。

每日新增 60~70 GB接口数据和数以亿计的流量

信息。  

同时随着 Docker 容器技术、Kubernetes/ 

Marathon 微服务框架等开源技术的迅速发展、逐

渐成熟，传统的基于虚拟化的云架构受到了挑战。

这些新技术代表了基于物理机的、应用于容器和

大数据系统的下一代物联网大数据架构。 

2  物联网客户运营的现状及挑战 

物联网业务立足于做大连接服务规模，推动

应用和部件服务突破，实现应用等非连接服务收

入占比的提升，以实现快速提升物联网整体业务

规模，是中国联通物联网面临的巨大技术挑战，

归纳起来有以下几点。 

 现有技术掌握在部分第三方厂商手中，难

以针对现有物联网数据进行更为灵活的大

数据能力开放。 

 现有指标加工后无法直观地产生市场价

值；系统对指标进行二次个性化加工或缺

少二次加工；缺少可视化数据展示、用户

画像及数据建模功能。 

 现有物联网大数据分析能力与物联网业务

的快速发展之间不充分、不均衡。 

另一方面，中国联通物联网的市场业务布局

也面临着以下挑战。 

 在产业链方面的参与程度以及资源整合程

度落后于友商。 

 在用户规模上还有很大的上升空间。 

3  国内物联网行业现状 

国内物联网产业生态构建进入了关键期，产

业各方围绕物联网平台加速布局，产业生态构建

成为物联网产业竞争的焦点。当前，物联网产业

已度过以企业自由生长为主的早期阶段，产业兼

并整合加剧，物联网平台成为兼并抢夺的热点，

巨头企业围绕产业生态主导权展开竞争，加速推

动产业整合。产业价值和增长空间向软件和基于

数据的服务转移。行业的产品、企业流程、生产

方式、创新能力、商业模式和产业生态正在被软件

和基于数据的服务定义。据麦肯锡预测，至 2025

年，软件商和集成服务商在物联网价值链中的份

额将会进一步增加，达到 60%~85%。物联网平台

成为拉动终端与应用的控制点，产业纷纷率先布

局平台。物联网平台凭借其对产业链上下游企业

整合、促进应用发展的关键作用，成为产业生态

构建的核心要素。 

4  物联网客户运营平台的构建 

中国联通研究院通过大数据技术及人工智能

替代原有的线下物联网数据分析手段，提升物联

网客户运营能力，实现客户运营服务的精准化、

高效化，拟建设物联网客户运营平台，通过打造

数据分析能力，构建精准的客户运营支撑体系。 

物联网客户运营平台采用五层架构，从上到

下分为展现层、应用层、服务能力层、数据层和

系统层，如图 1 所示。其中，展现层为面向物联

网运营者及管理者的 Web 页面，通过丰富的可视

化指标展示，指导业务线开展运营分析工作，实

时掌握物联网业务发展的脉络；应用层包含众多

物联网大数据分析能力；服务能力层则包含大数

据能力、负载均衡能力、镜像仓库能力、消息队

列能力、日志分析能力和人工智能分析能力；第

四层是数据层，包括关系型的数据库及分布式的

文件系统；第五层是底层系统层，包括硬件系统

和软件系统。 

4.1  通过多维数据分析引擎实现模型加速 

多维数据分析引擎（如图 2 所示）主要用于
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支持大数据生态圈的数据分析业务，解决大数据

系统中 TB 级别数据的数据分析需求。多维数据

分析引擎利用 Hadoop 的 MapReduce 框架实现，

在数据 ETL 导入 OLAP 引擎时提前计算各维度的

聚合结果，将用户设定的多维立方体缓存到

HBase 并持久化保存，通过预计算的方式缓存所

有需要查询的数据结果。可根据数据仓库的实际

配置实现跨集群的数据源抽取计算。具备交互式

查询能力，与原有 BI 工具无缝整合。应用场景覆

盖了销售、市场、管理等商务报表、预算决算、

经济报表等，目前支持物联网业务报表 160 项指

标的预设定模板查询、用户自定义指标查询以及

秒级的快速查询服务。 

 
图 2  多维数据分析引擎 

中国联通基于技术先进性并结合现有

Hadoop 集群较为成熟的技术架构，采用麒麟技术

开源技术作为多维数据分析引擎。在系统的实践

中使用麒麟完成了从数据源抓取数据、使用 ETL

工具清洗数据、将数据转存到自己的存储引擎、

提供 REST 数据接口服务等一系列工作，其架构

如图 3 所示。 

 
图 3  OLAP 技术架构 

多维计算能力主要体现在OLAP Cube的计算

上。一个 Cube 包含多个 Cuboid，而 Cuboid 又是

由原始数据聚合的数据。所以创建 Cube 可以看作

在原始数据导入时做的一个预计算、预处理的过

程。Kylin 的强大之处在于充分利用了 Hadoop

的 MapReduce 并行处理的能力，高效处理导入

的数据。 

Kylin 的数据来自于 Hive，并作为一个 Hive

的加速器，希望最终的查询 SQL 类似于直接在

Hive 上查询。因此 Kylin 在建立 Cube 时需要从

Hive 获取 Hive 表的元数据。虽然有建立 Cube 的

过程，但是并不想对普通的查询用户暴露 Cube

的存在。 

 
图 1  中国联通客户运营平台技术架构 
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首先根据 Cube 定义的事实表以及维度表，利

用 Hive 创建一张宽表，抽取事实表上的维度的

distinct 值，将事实表上的维度以字典树方式压缩

编码成目录，将维度表以字典树的方式编码，然

后通过 Hadoop 的 MapReduce 把上一步中的宽表

文件作为输入，创建 N-Dimension cuboid，最后重

复以上步骤，根据前一次的结果串行生成下一次

的输入文件。形成 n 维结果；另一方面，根据生

成的 Cuboid 数据量计算 HTable 的 Region 分割策

略，创建 HTable，将 HFile 导入多维引擎。 

4.2  基于人工智能的物联网异常行为识别 

基于人工智能的异常行为监控模型如图 4 所

示，对实时采集的物联网海量终端数据的异常行

为进行监控与检测。基于现有 Jasper 平台 Hadoop

集群上存储的物联网数据，例如少部分被标记为

行为异常的数据和海量未标记的数据，使用 Spark

数据加工流程提取出重要字段对应的关键数据，

采用基于正样本和未标记样本的半监督分类模

型，省去大量标记数据的人力与物力。利用已标

记的少量异常行为数据和大量未标记的数据，通

过二阶段算法模型，第一阶段使用朴素贝叶斯算

法获取可靠的负样本数据，第二阶段利用随机生

成树、支持向量积、逻辑回归、K 近邻分类等分

类模型进行数据分类的训练，可获得甄别异常行

为的模型参数，从而对实时采集的物联网终端数

据做出及时判断，并通过数据库中的已有数据信

息按年月日获取物联网用户异常行为总结。通过

人工智能的异常行为监控模型，可以帮助业务人

员及时发现用户的异常行为。  

机器学习可以分为监督式学习、半监督式学

习、无监督式学习以及强化学习。根据物联网部

门提供的数据特征，即已知少部分用户异常行为

数据，未标注的数据中既有用户异常行为数据又

有用户行为数据，这使得监督学习不可行，所以

需要通过建立基于正样本和未标记负样本的半监

督学习模型来预测物联网用户异常行为群。 

半监督学习使用大量的未标记数据以及少量

标记数据来进行建模。在现实任务中，未标记样本

多、有标记样本少是一个普遍现象，利用好未标记

样本来提升模型泛化能力，就是半监督学习的优势

所在。半监督学习不仅可以极大地减少人为的工作

量，同时又可以获得准确性较高的结果。在物联网

用户异常行为识别的案例中，有大量的未标记数据

以及少部分确定的用户异常行为数据，这种数据特

征非常适合使用于正样本和未标记负样本的半监

督学习方法进行建模。在物联网用户异常行为识别

的案例中，有大量的未标记数据以及少部分确定

的用户异常行为数据，这种数据特征非常适合使

用随机森林及 SVM 的算法进行结果预测，下面通

过这两种方法来进行用户异常行为的识别。 

4.2.1  随机森林 

集成学习（ensemble learning）是通过构建并

 
图 4  人工智能异常行为监控模型 
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结合多个学习器来完成学习任务，主要包含两

类，一类是个体学习器间存在强依赖关系、必须

串行生成的序列化方法，比如提升树 GBDT、

XGBoost 等，主要思想是 Boosting 迭代将弱学习

器提升为强学习器；第二类是个体学习器之间不

存在强依赖关系、可同时生成的并行化方法，该

类的代表是 Bagging。随机森林是 Bagging 的一

个拓展变体。 

随机森林在以决策树为基础学习器构建

Bagging 集成的基础上，进一步在决策树的训练过

程中引入了随机属性选择。传统决策树在选择划分

属性时是在当前节点的属性集合（假定 m 个属性）

中选择一个最优属性；而在随机森林中，对决策树

的每个节点，先从该节点的属性集合中随机选择一

个包含 k 个属性的子集，然后再从这个子集中选择

一个最优属性用于划分。这里的参数 k 控制了随机

性的引入程度：若令 k=m，则决策树的构建与传统

决策树相同；若令 k=1，则随机选择一个属性用于

划分，一般情况下 lbk m= 。 

随机森林还加入了随机属性扰动，这使得最

终集成的泛化性能可通过个体学习器之间差异度

的增加而进一步提升。随机森林的收敛性与

Bagging 相似，随机森林的起始性能相对较差，特

别是只包含一个基学习器时（因为通过引入属性

扰动，随机森林中个体学习器的性能往往有所降

低），然而随着个体学习器数目的增加，随机森林

通常会收敛到更低的泛化误差。 

在随机森林中将生成很多的决策树，当基于

某些属性对一个新的对象进行分类判别时，随机

森林中的每一棵树都会给出自己的分类选择，并

由此进行“投票”，森林整体的输出结果将会是票

数最多的分类选项，计算式如下： 

 
1

( ) max ( ( ) )
k

iY i
H x I h x Y

=

= =∑  （1） 

其中，H(x)表示随机森林分类结果， ( )ih x 是单个

决策树分类结果，Y 表示分类目标，I(·)为示性函

数，使用分类投票策略，根据投票结果确定分类，

相关模型的详细推导见参考文献[13]。 

支持向量机（support vector machine）是形式为
T( )f x w x b= + 的线性方程组， Tw x 是权向量和输

入向量 x 的内积。SVM 用作分类器，如果 ( )f x > 0，

则分为 1 类，否则分为−1 类。SVM 的核心思想是

选出一个超平面将正负样本分开，同时最大化最小

边界。 1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}n nx y x y x y 是一组训练数据，

ix 代表输入向量， iy 代表分类标签， {1, 1}iy ∈ − 。

所以寻找超平面的问题变成了以下问题： 

 min T1
2

w w ， T( ) 1, 1,2, ,i iy w x b i n+ =≥  （2） 

为了处理一些因为噪音数据而造成的没有超

平面的情况，提出了 Soft-margin SVM 来寻找超平

面的方法，计算式如下： 

 min（ T

1

1
2

n

i
i

w w C ξ
=

+ ∑ ）， 

 T( ) 1 , 1,2, ,i i iy w x b i nξ+ − =≥ ， 0C≥  （3） 

其中，C 可以控制训练错误的大小。 

4.2.2  Biased SVM 

在处理不平衡数据分类时，支持向量机遇到

的主要问题是分类面会靠近少数类，从而会分错

少数类，所以提出了一种新的策略，将正负样本

的权重分开对待，对于 PU 学习问题，要尽量将

正样本分开，因此正样本的权重系数 C 会比较大。

以下是一个效果比较好的用于第二阶段的算法，

由 SVM 模型演化而来，求解目标函数为： 

 
T

... ...

T

1min
2

( ) 1 , 0

i j
i i k j k

i i i

w w C C

y w x b

ε ε

ε ε

+ −
= =

+ +

+ −

∑ ∑ ，

≥ ≥

 （4） 

这种将正负样本分开对待的方式使得正确率

提升很多。 

4.3  运用 ETL 进行大数据企业用户画像分析 

数据源的数据通过数据建模的定向处理，按

照特定的规则通过 ETL 的处理后，在数据仓库中
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进行多维度分析。将本身拥有大量用户数据的数

据平台和可视化数据工具连接起来，根据不同的

用户交互场景，挖掘数据平台的价值，系统用户

能够根据需要，随时自主地分析不同用户特征，

快速洞察用户需求。           

从数据源到最终企业用户画像展现分成如下

几层。 

 数据源：包括来自各个业务系统的数据源，

其载体包括数据库、文件、大数据平台等。 

 数据建模：根据用户画像建模体系配置数

据模型。 

 ETL：将数据从来源端经过抽取（extract）、

交互转换（transform）、加载（load）至数

据集市。每个数据集市是基于一个主题做

好轻量建模的细节数据，数据按照各自的

存储方式，被高效压缩、打好标签。当需

要计算时，采用分布式计算来进行数据计

算，最终将结果送往用户画像可视化分析

层做展现。 

 用户画像可视化分析：采用开源 echarts 作

为前端交互组件。用户可以通过主流浏览

器来访问用户画像系统，用户还可通过移

动终端来访问系统。 

 雷达图、用户标签体系及建议系统：可以

根据特定用户的不同纬度数据指标，根据

数据指标具体数值，自动对应用户标签及

给定特定的维系建议。 

用户画像功能共有 3 个部分：用户画像 4 个

参数与用户信息显示部分、用户画像雷达图、用

户画像 3 个柱图部分。通过用户画像页面的客户

ID 查询，可以动态显示 4 个参数与用户信息部分

以及客户具体的激活率趋势、出入账情况趋势及

订购情况趋势。界面展示图如图 5 所示。 

 
图 5  界面展示 

用户画像默认显示：用户在载入用户画像功

能后，会对登录的用户身份进行验证，根据不同

登录用户的身份，筛选对应的可视化用户画像的

数据，将数据封装为特定的用户画像可视化的格

式并返回前端进行显示，显示的内容包括上述 3 部

分内容。用户画像默认显示流程如图 6 所示。 

用户画像查询功能：当需要对特定用户进行

查询时，可以通过用户画像页面的用户 ID 查询。

后台通过筛选后，将数据封装为特定的用户画像可

视化的格式，返回前端进行显示，显示的内容包括

上述 3 部分内容。用户画像查询流程如图 7 所示。 

 
图 6  用户画像默认显示流程 
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4.4  虚拟化容器云技术整合硬件资源 

虚拟化容器云技术串联了物联网应用和底层

的硬件设备，向下对接 IaaS 平台，可以完成物理

资源的粗颗粒度调度、大数据资源的一体化调度，

向上提供大数据微服务化能力，容器化承载各 IT

域无状态应用的微服务能力，完成 IT 资源的集中

管理。在同一个容器云集群上部署离线计算与分

析、定时批量处理和实时流式计算等不同类型的

大数据应用，通过在资源池化的集群中混合部署

Hadoop、Spark、Kafka、HBase、Storm、Flink 等

大数据应用，将不同类型的应用自动混合部署到

整个集群，不受单个服务器边界限制，这样提升

了资源利用率。业务运营和后台管理全部采用可

视化操作，纵向提供能力、资源、监控、集群和

租户管理，横向提供节点、容器以及框架的全生

命周期管理，整体上完成从资源、应用到服务的

一体化运营。 

微服务能力管理如图 8 所示，客户运营分析

平台及相关组件开发过程中借助容器技术、微服

务架构、持续集成工具，让物联网项目可以敏捷

开发、一键部署。通过不断地迭代来满足物联网

用户快速更新的需求，自动化测试保障了代码质

量，高效的代码和流程管理工具保障了代码管理、

打包、发布流程可视化，从而使物联网项目开发

团队高效的自我管理成为可能。 

功能架构如图 9 所示，系统功能基于 Jenkins

 

图 7  用户画像查询流程 

 
图 8  微服务能力管理 
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执行构建，Jenkins 项目触发方式有 4 种：手动触

发、代码库更新触发、定时触发和上游触发。当

Jenkins 执行任务时，首先调用接口，通知系统执

行构建任务。Jenkins 通过在系统中构建配置信息，

查询需要执行的测试任务，确定调用方式后，再调

用具体的测试服务。测试服务执行完成后，将结果

返回给 Jenkins，Jenkins 存储结果后，结束执行。 

 
图 9  功能架构 

在技术方面，系统使用 HTML 实现，采用

BootStrap+SpringBoot 框架，以关系型数据库

MySQL 作为持久化存储方案。 

集成是软件开发过程中的一个重要环节，如

果不能早集成、常集成，那么等到最后再集成会

出现很多问题，给项目带来不可预期的麻烦，为

了提升开发的效率、降低项目的不可预见性，实

践中频繁地进行集成，每一次集成都通过自动化

构建来验证，从而尽快地发现集成错误。持续集

成里的构建不仅仅包含编译、链接、组成可执行

程序，还应包括对这个可执行程序进行的自动化

测试。开发人员被要求在这个自动化过程中的每

一步都不能出错，而最重要的一步就是自动化

测试，可以这么认为：自动化测试是持续集成

的核心。 

作业提交流程如图 10 所示，用户可以上传

war 包类程序包，通过 war 的编译、压缩上传，打

包形成 img 类文件，或者直接上传 img 类文件。

系统将上传的文件归档形成，可以启动的容器云

资源能力，以便用户在需要的场景下启动能力。 

5  物联网客户运营业务上的技术创新实践 

（1）高速数据处理能力 

针对物联网客户运营可利用目前业界最流行

的开源大数据和人工智能技术进行研发，如

Spark、TensorFlow 等，在工具上使用了 ETL 引擎、

多维数据分析引擎以及数据网关。在数据的收集、

存储、加工、融合的全流程管理中，利用开源技

术+工具+平台的模式形成自动化数据生产线，大

幅提高数据开发效率，降低研发人工成本。  

（2）多元多业务线数据融合 

物联网数据与以往电信业务相比，数据量更

为庞大，这就要求业务系统必须融合物联网连

接平台的详单数据、中间数据和结果数据等包

含物联网连接业务的全生命周期数据。但就数

据价值而言，相较于同行业其他平台，运营商

具备自身优势，可将数据融合度最大化。可从

位置、连接、运营、网元等多维度共同优化运

营场景，丰富数据开放维度，提升物联网服务

 
图 10  作业提交流程 
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附加价值。 

（3）虚拟化容器技术 

要想承载物联网庞大的客户运营数据，必须

要求系统具备大数据开放能力和应用云化的能

力，形成了从主机、云、大数据、人工智能到应

用的一体化解决方案。应用与平台解耦合，这样

才能发挥平台化最大效能和优势，在实现资源集

约的同时保证效率最大化。 

6  结果验证 

物联网客户运营分析需通过测试与验证，通

过发现问题来改进系统中可能存在的问题，最终

实现项目的完善。本章将对系统的性能和功能两

大方面进行系统性的测试与验证。 

本文以 CentOS 7 为验证环境，验证了主机

172.18.50.62-82 和 20 台 x86 机架服务器。 

主机部署性能要求见表 1。 

软件环境包含服务器软件环境和测试工具。

具体的配置见表 2。 

通过系统白盒测试进行功能性检验，测试人

员利用程序内部的逻辑结构及有关信息，设计或

选择测试用例，对程序所有逻辑路径进行测试。

通过在不同点检查程序状态，确定实际状态是否

与预期的状态一致。因此，白盒测试又称为结构

测试或逻辑驱动测试。 

白盒测试是穷举路径测试。在使用这一方案

时，必须检查程序的内部结构，从检查程序的逻

辑着手，得出测试数据。 

白盒测试主要是对程序模块进行如下检查。 

 对程序模块的所有独立的执行路径至少测

表 1  服务器硬件环境 

测试环境 

名称 配置 与实际差异 备注 

机架式服务器 
 

E5-2620v4 8core×2 
128 GB（8×16 GB、4×32 GB） 
系统盘：240 GB s3 510 以上 SSD 
硬盘：4 TB（6×12） 
网卡：10GE×4GE×2GE×1（IPMI） 
RAID 卡 

模拟 实验室环境性能弱于实际环境 

数据库系统 MySQL 5.7 版本，容器化应用，单例 16 核 
CPU，32 GB 内存，持久化存储可伸缩 

模拟 实验室环境性能弱于实际环境 

负载均衡器 Nginx 模拟  

光纤交换机 - 无法模拟  

表 2  服务器软件环境 

测试环境 

软件名称 版本 与实际差异 备注 

操作系统 CentOS 7 一致  

容器运行系统 Docker 1.11 一致  

容器编排系统 Kubernetes 1.8 一致  

框架编排系统 Open DC/OS 1.05，内置 Marathon 一致  

集群编排系统 Open DC/OS 1.05 一致  

资源编排系统 Mesos 1.0.0 一致  

数据库系统 MySQL 5.7 一致  
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试一遍。 

 对所有的逻辑判定，取“真”与取“假”

的两种情况都至少测一遍。 

 在循环的边界和运行的界限内执行循环体。 

 测试内部数据结构的有效性。 

本节通过 4 个测试用例，阐述电信运营商物

联网客户运营分析系统的测试过程。测试用例覆

盖多维搜索引擎性能测试、用户画像流程测试、

基本功能测试、虚拟化容器能力测试四大方面。 

6.1  测试 1：经营多维分析与 Oracle 性能对比测试 

经营多维分析与 Oracle 性能对比测试，对比

经营多维分析所使用的多维数据分析引擎和传统

Oracle 的性能。 

测试业务场景：用户可通过经营多维分析页

面得知具体某一天的详细指标及趋势分析图。 

测试预设条件：登录用户需具有物联网运营

平台查看权限。 

测试步骤如下。 

 单击<经营多维分析>，进入经营多维分析

页面，在上方日期中选择具体日期。Oracle

和多维引擎各执行一次。测试检查点为当

前页面中展示当天数据的分析数据及趋势

图。如果正常显示，且数据与数据库保持

一致证明功能正常。 

 单击<应收数据><连接数><客户统计>按

钮，进入数据分析页面。Oracle 和多维引

擎各执行一次。测试检查点为记录各功能

前台展示的响应时间。 

预期结果：经营多维分析页面展示流程执行

正常，显示进度节点正常。 

测试结果：测试结果通过，测试截图如图 11

所示。 

 通过使用麒麟引擎与 Oracle 进行比较，当

查询数据量较小时，Oracle 和麒麟引擎的

差距不大。麒麟引擎并未体现出预先计算

加载的优势。 

 当执行数据量不大，但表聚合、关联查询

较为复杂的连接数聚合查询时，Oracle 相

比麒麟引擎的预先计算功能体现出较大的

响应时间差距。 

 当执行数据量大、表聚合不多的客户统计

查询时，麒麟引擎依靠 HBase 组件优异的

查询性能，大大减少了查询的响应时间，

测试结果如图 12 所示。 

 
图 12  查询响应测试结果 

6.2  测试 2：运营多维分析功能测试 

运营多维分析是面向业务线运维人员的功能

 
图 11  经营多维分析界面功能演示 
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页面，主要测试运营多维分析页面展示是否正常，

功能使用是否正常。 

测试业务场景：用户可通过运营多维分析功

能页面查询不同省份在不同年份、月份的连接数

及出账情况。 

测试预设条件：登录用户需具有物联网运营

平台查看权限。 

测试步骤：使用管理员账号登录物联网平台

客户运营系统首页，选择要查找的省份、年份、

月份，单击运营多维分析操作中<查询>按钮，查

看省份在不同年份、月份的连接数及出账情况。

测试检查点为弹出分析图页面，检查流程节点显

示正常。 

预期结果：运营多维分析页面展示流程执行

正常，流程顺序正确，显示进度节点正常。 

测试结果：测试结果为通过，展示功能全部

正常，图标数据响应时间为 158 ms。 

运营多维分析功能页面如图 13 所示。 

6.3  测试 3：用户画像功能测试 

用户画像功能面向业务线用户，帮助用户快

速描述客户特征，并给出智能运营建议。本项测

试主要测试用户画像查看功能的可用性。 

测试业务场景：通过物联网平台客户运营系

统，查看所有已有客户的客户特征，并通过界面

展示。 

测试预设条件：登录用户需具有物联网运营

平台查看权限。 

测试步骤：使用管理员账号登录物联网平台

客户运营系统首页，在页面上方<客户>中输入客

户的虚拟 ID—<查询>。检查用户画像查看页面是

否正常显示、对应的客户五大特征是否正常显示

以及用户基本资料是否与数据库一致。 

预期结果：查看各类型客户特征数据正常显

示，统计信息无误，导出数据正常。 

测试结果：用户可以通过主流浏览器来访问

用户画像系统，用户通过移动终端来访问系统。 

雷达图、用户标签体系及建议系统，可以根

据特定用户的不同纬度数据指标，根据数据指标

具体数值，自动对应用户标签及给定特定的维系

建议。响应时间为 87 ms。 

用户画像特征显示及运营建议页面如图 14

所示。 

6.4  测试 4：虚拟化容器云应用运行性能测试 

本项测试的用意为虚拟化容器云的应用承载

性能。电信运营商物联网客户运营分析系统数据

中包含海量的物联网数据，所接入的大数据能力 

 
图 13  运营多维分析功能页面 
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图 14  用户画像特征显示及运营建议页面 

通过虚拟化容器的方式进行承载，承载能力可随

数据量线性增长。 

测试业务场景如下。 

 启动 200 个数据处理容器同时并发，处理

流程结果数据。 

 查看系统相关的性能参数情况：CPU 使用

率、磁盘空间的使用情况、内存的使用率、

剩余内存百分比。 

测试预设条件：通过容器云平台配置 200 个

数据处理容器的同时运行脚本。 

测试步骤如下。 

 使用管理员账号登录物联网平台客户运营

系统。 

 通过容器云技术同时启动 200 个数据处理容

器，并开始处理测试数据。同时检查系统的

CPU 使用情况、磁盘读写的情况。 

预期结果：查看各类型资源数据正常显示，

统计信息无误，导出数据正常。 

测试结果：测试通过，容器的资源使用及承

载速度随数据量增加而线性增加。 

测试结果分析如下。 

 测试开始时 200 个容器系统响应时间在 8s

以内。容器的资源占用情况随着数据量的

起伏而起伏。 

 CPU 使用、内存、读写均在可承载范围之

内，显示参数合理，测试截图如图 15 所示。 

 
图 15  容器云集群读写及 CPU 使用情况 

7  结束语 

物联网客户运营分析系统旨在通过容器技

术、人工智能、多维数据引擎、大数据挖掘等创

新技术的应用，解决中国联通面临的实际物联网

企业客户的运营难题。通过虚拟化容器技术实现

应用的弹性伸缩，形成在物联网业务下高负载的

大数据服务能力。融合机器学习模型形成企业客

户行为的指标监控。充分发挥物联网数据的高可

见度、高真实性的数据特点，深度挖掘物联网企

业客户价值，为物联网客户运营业务的开展构建

坚实的技术基础。 
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