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　　摘　要：　响应性和稳定性一直是流式计算中两个至关重要的问题，而流计算系统在过载时常常表现出数据计算
延迟增加和拓扑不稳定的现象，无法适应数据负载的动态变化．针对这一问题本文研究提出了一种基于动态拓扑的流
计算性能优化方法，主要包括：（１）动态逐级反压：拓扑中的任务可以根据当前自身负载情况，动态调整上游向其发送
数据的速率．（２）无状态拓扑数据重放：拓扑不维持数据的计算状态，尽可能地实现数据容错．（３）自适应拓扑替换：在
拓扑不暂停的情况下对任务并发度进行自发调整．（４）延迟持久化队列：拓扑中对磁盘的 ＩＯ读写被延迟到数据处理
之外，减缓ＩＯ高频阻塞对流计算系统的影响．本文在ＡｐａｃｈｅＳｔｏｒｍ中实现了以上四种方案，性能测试结果表明优化后
的流计算系统与Ｓｔｏｒｍ默认实现相比，不仅增强了大数据动态匹配能力，而且在最优情况下改善了１７％的吞吐量，并
提升了约２０％的数据处理速度．
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第　５　期 陆佳炜：一种基于动态拓扑的流计算性能优化方法及其在Ｓｔｏｒｍ中的实现

１　引言
　　随着移动互联网和物联网的到来，大数据进入了
高速发展阶段．各个公司为了应对大数据的挑战，急切
地需要大数据技术解决生产实践中的问题．例如，在每
一分钟内，Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户分享近 ２５０万条内容；Ｔｗｉｔｔｅｒ
用户推文近３００万次；Ｉｎｓｔａｇｒａｍ用户发布近２２０万张新
照片；ＹｏｕＴｕｂｅ用户上传新的视频内容长达７２小时；苹
果用户下载应用程序近５００００次［１］．大数据处理的传统
平台Ｈａｄｏｏｐ和它的编程模型ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［２］被设计用于
静态数据的批量处理，而大量数据在不同时空中流转，

呈现出鲜明的流式特征，需要更高的数据实时计算能

力和使用能力［３］，这使得流式大数据处理与传统批量

大数据处理在数据计算的要求、方式等方面有着明显

的不同，因而越来越多公司开始专注于流式计算应用．
从社交网络资讯到广告数据处理引擎，流计算系

统在当今工业中被广泛使用，如 ＡｐａｃｈｅＳｔｏｒｍ①，Ｔｗｉｔｔｅｒ
Ｈｅｒｏｎ②，ＡｐａｃｈｅＦｌｉｎｋ③，ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ④，Ｓａｍｚａ⑤ 等．在
这些系统中，数据的产生完全由数据源确定，由于不同

的数据源在不同时空范围内的状态不统一且易动态变

化，导致数据流的速率呈现出了突发性的特征［３］，容易

导致过载的发生，此外网络拥塞、资源利用率高、干扰、

异质性、ＩＯ高频阻塞等也是发生系统过载的重要原因
之一．因此，在大数据流式计算系统中，过载是常见且难
以避免的．

对于实时性系统，系统的响应性和稳定性是至关

重要的．为此，本文设计了一种基于动态拓扑的流计算
性能优化方法，主要包括：（１）动态逐级反压．（２）无状
态拓扑数据重放．（３）自适应拓扑替换．（４）延迟持久化
队列．我们在 Ｓｔｏｒｍ中实现了该优化方法，实验结果表
明优化方法可以有效改善Ｓｔｏｒｍ的响应性和稳定性，并
弥补Ｓｔｏｒｍ拓扑在灵活性方面的不足，在数据流量高峰
时期能够实时适应数据增长的需求，同时实现对系统

资源的动态调整．

２　相关工作
　　在过去的几十年中，国内外关于流式计算的研究
取得了许多令人瞩目的进展［３～９］．例如文献［７］将流式
计算与机器学习模型相结合，设计了一种面向医疗大

数据的健康状态实时预测系统．文献［８］将流式计算引
入分布式数据管理系统中，以此提升分布式数据管理

系统的事务处理效率和数据分析能力．文献［９］利用流
式计算的数据处理优势，对气象数据进行高效的分析

与预测．其中，流计算系统作为流式计算的运行载体呈
现出多样化的发展趋势，总的来看流计算系统的发展

可以划分为三代［１０］．第一代流计算系统通常为单机版，

所以系统的处理功能会受到一定的限制；第二代流计

算系统在第一代系统的基础上发展出分布式体系结

构，并且在容错性和稳健性等方面有了很大的提高；第

三代流计算系统的诞生是由云计算技术促成的，与前

两代系统相比，第三代流计算系统不仅功能强大，而且

具有更佳的可扩展性．目前比较流行的流计算系统有
Ａｐａｃｈｅ的 Ｓｔｏｒｍ［１１］，Ｙａｈｏｏ的 Ｓ４［１２］，Ｆａｃｅｂｏｏｋ的 Ｄａｔａ
ＦｒｅｅｗａｙａｎｄＰｕｍａ［１３］，Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ的ＴｉｍｅＳｔｒｅａｍ［１４］等．

长期以来，流计算系统的响应性和稳定性一直是

学术界研究的重点对象．文献［１５］从数据计算延迟增
加的原因展开研究，并且对尾延迟处理技术进行了详

细的介绍和分析．文献［１６］对比分析了硬件、操作系
统、应用程序等因素对尾延迟所产生的影响．同时，许多
研究学者也从数据流的连接和尾延迟等角度提出了相

关的优化方案，文献［１７］提出了一种基于特定操作的
并行流连接算法，能够有效应对数据流的突发性变化．
文献［１８］提出了一种低延迟握手算法，使计算设备可
以在不影响数据吞吐量的情况下减缓延迟．文献［１９］
针对尾延迟提出了一种基于延迟的负载均衡算法，用

于提升数据流处理效率，并在 Ｓｔｏｒｍ中进行了相应的算
法实现．此外，在最新的研究工作中，文献［２０］通过分
析研究流计算系统中响应时间和数据流到达率之间的

数学关系，提出一种运行时调度模型来降低系统响应

延迟，提高整体吞吐量．文献［２１］从系统架构、应用场
景等方面对比分析了目前最为主流的五种流计算系

统，认为解决数据处理时延和系统稳定性仍是流计算

系统优化的关键方向．文献［２２］不仅对比分析了流计
算系统之间的优缺点，并且在此研究基础上设计出一

种部署更加便捷的流计算框架，它可以在运行时自适

应调整计算资源，使得整体计算能力更为稳健高效．
ＡｐａｃｈｅＳｔｏｒｍ是一款典型的第三代流计算系统，

自诞生之日起就不断受到业界与学术界的关注．回顾
Ｓｔｏｒｍ的性能优化研究，由于 Ｓｔｏｒｍ默认调度器没有很
好的考虑到组件实例（Ｔａｓｋ）间通信开销的问题，因
此，对Ｓｔｏｒｍ默认调度器的改良一直是Ｓｔｏｒｍ性能优化
研究的热点，目前已经有不少学者对此提出了优化方

案．其中，文献［２３］为了更好的分析 ＣＰＵ、内存、网络
等带宽等因素对 Ｓｔｏｒｍ任务迁移的制约影响，设计了
一种运行时任务迁移模型，以此寻求 Ｓｔｏｒｍ任务的最
优迁移策略，保证 Ｓｔｏｒｍ各工作节点的负载均衡．文献
［２４，２５］也分别提出了流量感知的调度策略和资源感
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ＡｐａｃｈｅＳｔｏｒｍ：ｈｔｔｐ：／／ｓｔｏｒｍ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／
ＴｗｉｔｔｅｒＨｅｒｏｎ：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ａｐａｃｈｅ／ｉｎｃｕｂａｔｏｒｈｅｒｏｎ
ＡｐａｃｈｅＦｌｉｎｋ：ｈｔｔｐ：／／ｆｌｉｎｋ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／
ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ：ｈｔｔｐｓ：／／ｓｐａｒｋ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／
ＡｐａｃｈｅＳａｍｚａ：ｈｔｔｐ：／／ｓａｍｚａ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／
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知的调度策略，并在 Ｓｔｏｒｍ默认调度器上实现了改进．
虽然上述的这些解决方案都在一定程度上减少了节

点之间的通信开销，但是暂停拓扑以进行资源的重新

分配仍然还是目前最主要的解决方案，由于重新分配

过程中系统处于不可用状态，这又可能会导致更长的

延迟和数据的丢失．为了在集群运行时提前应对数据
过载的问题，文献［２６］提出在 Ｓｔｏｒｍ平台上构建一种
新颖的预测调度框架．通过拓扑结构和运行时的统计
信息进行预测分析并给出最佳的调度方案．但是，这
种技术本质上更依赖于获取所有服务器节点上的最

新负载信息，在数据快速移动且以毫秒为单位执行的

流处理系统中，持续地监控服务器节点负载会严重加

剧系统负荷．
此外，在实时数据流中随着流速的突发性变化，会

导致Ｓｔｏｒｍ中的 Ｔｕｐｌｅ处理失败，这一问题也一直是
Ｓｔｏｒｍ性能优化研究的关注点．Ｈｅｒｏｎ［２７］是 Ｔｗｉｔｔｅｒ推出
的流式计算引擎，它改善了 Ｓｔｏｒｍ的许多瓶颈，如用反
压策略解决拓扑过载时动态调整速率的问题．当数据
迅速流入拓扑，它通过降低数据源的发射速率使得拓

扑稳定；然而，Ｈｅｒｏｎ的反压策略只是简单地对源头进
行限流，这种处理方式不仅不够灵活，而且很可能导致

整体拓扑数据计算延迟．与此类似，Ｓｔｏｒｍ在１０之后的
版本①中，也引入了一种自动反压（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＢａｃｋＰｒｅｓ
ｓｕｒｅ）机制，当某个执行器发现数据过载时，整个拓扑都
会进入反压状态，Ｓｐｏｕｔ也会相应的降低发送速率，但是
这种方法仍会对其他正常运行的组件实例造成不必要

的开销．
与上述研究成果相比，本文提出的性能优化方法

的优点主要体现在：

（１）处于过载状态的拓扑组件直接向上游组件进
行逐级反压，有效的抑制了负载振荡，保证拓扑更加高

效灵活的运行．
（２）能够自适应进行拓扑的缩／扩容替换，并且替

换过程对用户透明，不需要终止程序的运行．
（３）尽最大限度保证对数据的重放处理，且处理方

法比Ｓｔｏｒｍ的默认数据重放机制更加简便高效．
（４）通过构造延迟持久化队列来减缓 ＩＯ高频阻塞

对流计算系统的影响．

３　相关概念
　　在流式计算中，数据以流的形式持续地到来，数据
的生成可以看成是一连串连续发生的离散事件，这些

离散的事件以时间轴为维度形成了数据流．不同于传
统的批量处理，数据流指的是由一个或多个数据源持

续生成的数据，伴随着这些数据流的是数据的操作和

分析．以Ｓｔｏｒｍ为例，Ｓｔｏｒｍ的计算任务可以通过拓扑结

构来描述，拓扑是一个有向无环图（如图１所示）．数据
流在图中流过后，会产生相应的计算结果．

Ｓｔｏｒｍ是一个开源的分布式流计算系统，整个系统
采用典型的主从（ＭａｓｔｅｒＳｌａｖｅ）架构方式，由运行 Ｎｉｍ
ｂｕｓ服务的主节点和运行 Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ服务的工作节点组
成．其中Ｎｉｍｂｕｓ与Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ之间相关的调度协调信息
都存储在Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ②集群中，所以 Ｎｉｍｂｕｓ和 Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ
进程都是快速失败（ｆａｉｌｆａｓｔ）和无状态（ｓｔａｔｅｌｅｓｓ）的，表
１介绍了Ｓｔｏｒｍ定义的相关抽象概念．

表１　Ｓｔｏｒｍ的抽象概念

抽象概念 概念描述

拓扑

（Ｔｏｐｏｌｏｇｙ）

拓扑是表示分布式计算结构的有向无环图

（ＤＡＧ），由 Ｓｐｏｕｔ和 Ｂｏｌｔ组成，通过流分组实现
Ｓｐｏｕｔ和Ｂｏｌｔ之间的相互关联．拓扑会一直在集
群中运行，除非显式地终止

源组件

（Ｓｐｏｕｔ）
是拓扑中的数据发射源，用于接收外界数据并为

拓扑提供数据

处理组件

（Ｂｏｌｔ）

Ｂｏｌｔ是拓扑中的数据处理单元，Ｂｏｌｔ接收到数据
后进行相应的计算如过滤、聚合、存储等，也可以

继续向外发送数据

组件

（Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ）
Ｓｐｏｕｔ和Ｂｏｌｔ统称为拓扑的组件

元组

（Ｔｕｐｌｅ）

Ｔｕｐｌｅ用来包装实际处理的数据，是一次消息传
递的基本单元，在拓扑的 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ之间流动，
Ｔｕｐｌｅ从Ｓｐｏｕｔ发起，在汇聚节点结束，汇聚节点
一般是位于拓扑末端的Ｂｏｌｔ

工作进程

（Ｗｏｒｋｅｒ）

Ｗｏｒｋｅｒ是一个物理进程，一个 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ会分配到
一个或多个 Ｗｏｒｋｅｒ上，Ｗｏｒｋｅｒ的生命周期由工
作节点上的Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ进程管理

０８８

①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｉｓｓｕｅｓ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／ｊｉｒａ／ｂｒｏｗｓｅ／ＳＴＯＲＭ８８６
ＡｐａｃｈｅＺｏｏＫｅｅｐｅｒ：ｈｔｔｐｓ：／／ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／
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续表

抽象概念 概念描述

执行器

（Ｅｘｅｃｕｔｏｒ）

Ｅｘｅｃｕｔｏｒ是流计算执行任务的执行线程，Ｅｘｅｃｕｔｏｒ
在Ｗｏｒｋｅｒ中运行，是Ｔａｓｋ所在的直接容器，一个
Ｅｘｅｃｕｔｏｒ运行一个或多个Ｔａｓｋ

任务

（Ｔａｓｋ）

Ｔａｓｋ是Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ的运行实例，一般情况下，一个
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ在运行时会有多个 Ｔａｓｋ实例，其数量
由并发度来决定

操作

（Ｏｐｅｒａｔｅ）
Ｏｐｅｒａｔｅ是指Ｔｕｐｌｅ在每一个Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ中进行响
应的行为，如过滤，聚合，替换等

流分组

（ＳｔｒｅａｍＧｒｏｕｐｉｎｇ）
ＳｔｒｅａｍＧｒｏｕｐｉｎｇ是指 Ｔａｓｋ接收或发送 Ｔｕｐｌｅ的
策略

消息树

（ＭｅｓｓａｇｅＴｒｅｅ）
ＭｅｓｓａｇｅＴｒｅｅ是指Ｔｕｐｌｅ在拓扑中的流动路径

４　设计
　　拓扑计算是流式计算的核心，本节给出了流计算
应用系统在拓扑执行过程中常见的问题，并对 Ｓｔｏｒｍ的
拓扑处理机制及缺陷进行了阐述，进而详细介绍了本

文的动态拓扑优化方法，其核心实现机制包括：（１）动
态逐级反压．（２）无状态拓扑数据重放．（３）自适应拓扑
替换．（４）延迟持久化队列．
４１　动态逐级反压

在Ｓｔｏｒｍ１０之前的版本中，拓扑的Ｔｕｐｌｅ由上游发
送组件主动推送给下游接收组件，上游节点往往不会

过多地考虑下游节点的负载情况、工作状态等因素，如

果遇到下游节点因过载无法处理数据的情况，Ｓｔｏｒｍ采
用了ｆａｉｌｆａｓｔ策略，即通过确认器（Ａｃｋｅｒ）的开启状态来
决定Ｔｕｐｌｅ的丢弃或重新发送．而在Ｓｔｏｒｍ１０之后的版
本中，引入了自动反压机制来监控下游接收组件的水

位变化情况，当某一下游接收组件的水位达到阈值后，

整个拓扑中便会进入反压状态，Ｓｐｏｕｔ也会随之降低发
送速率．

本文采用动态逐级反压来调整 Ｔｕｐｌｅ流过组件的
速率．此策略根据 Ｔａｓｋ的当前自身负载情况来调整上
游向其发送数据的速率，主要有以下特点：（１）无需设
置额外的监控节点．（２）当前组件只负责向上游反压．
（３）平滑反压抑制负载振荡．

拓扑中的组件如图２所示，对于每个组件 Ｃ（Ｓｐｏｕｔ
或者Ｂｏｌｔ），在数据流 ｔ输入后，触发事件 ｆｖ，ｆｖ对 ｔ进行
相关操作后产生新的数据流ｔ′并发送给下一个组件．接
下来ｆｖ会监听下游组件是否发送反压信号 ｐ，根据 ｐ将
状态从Ｓ改变到Ｓ′（若未收到ｐ则状态不变，Ｓ＝Ｓ′）．

当Ｔａｓｋ的输入队列负载达到最大阈值时，对各上

游节点执行动态逐级反压算法（算法１）进行反压，收到
反压信号的上游 Ｔａｓｋ会减缓向下游发送数据的速率，
以减轻下游的 Ｔａｓｋ负载，但这可能会导致上游的队列
阻塞，因此上游可能会继续向更上游反压，在最坏情况

下，反压直到拓扑的 Ｓｐｏｕｔ才结束．Ｔａｓｋ每一次反压都
会将速率下降至当前速度的 １／ｖ′，采用定时器（ｔｉｍｅ
Ｓｃｈｅｄｕｌｅ）并设置其灵敏度为 ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，以保证了在规
定时间内针对某一个 Ｔａｓｋ的反压信号至多发送一次，
其中灵敏度ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ的计算公式如（１）所示：

（ＱＭＬ－ｑｕｅｕｅＬｅｎｇｔｈ）
２×Ｔ．Ｖ （１）

其中，ＱＭＬ表示Ｔａｓｋ输入队列总体长度，ｑｕｅｕｅＬｅｎｇｔｈ表
示当前Ｔａｓｋ缓存队列长度，Ｔ．Ｖ表示当前 Ｔａｓｋ在反压
发生之前的数据发送速率．若反压信号发送失败，算法
会将Ｔａｓｋ重新加入反压队列．

算法１　动态逐级反压算法

输入：拓扑任务集合 Ｔ，Ｔａｓｋｉ缓存队列总体长度 ＱＭＬ，定时器灵敏度
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，任务队列负载因子 ｌｏａｄＦａｃｔｏｒ，Ｔａｓｋｉ缓存队列当前长度
ｑｕｅｕｅＬｅｎｇｔｈ，Ｔａｓｋｉ上游节点的状态Ｓｉ
输出：无
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２７．　ＥＮＤＦＯＲ
２８．ＥＮＤ

算法的运行效果是，当某一 Ｔａｓｋ过载，上游的 Ｂｏｌｔ
会收到反压信号并减缓向下游发射的速率，更多的资

源会被用来处理当前的数据，避免因阻塞、数据超时、重

发等导致的数据计算延迟增加．当 Ｔａｓｋ的负载降低至
最小阈值且持续 ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ秒，Ｔａｓｋ会向上游发送取消
反压信号，上游 Ｔａｓｋ收到信号后首先会检查自身是否
处于反压状态，若是则会恢复上一次的发射速度，只有

当组件恢复至初始速度时才会消除反压状态．迭代地
进行反压／取消反压和使用定时器的原因都是为了抑
制反压导致的负载振荡．
４２　无状态拓扑数据重放

Ｔｕｐｌｅ丢失或Ｔｕｐｌｅ处理时间超过拓扑的规定时间
都会导致Ｔｕｐｌｅ重放［３］，但Ｔｕｐｌｅ的频繁重放会导致Ｔｕ
ｐｌｅ对系统资源的长时间占据进而造成拓扑过载．Ｓｔｏｒｍ

的处理方法是在Ｓｐｏｕｔ上层维护一个待发送队列，队列
中的一条Ｔｕｐｌｅ被发送出去之后不会被立即删除，而是
维持一种Ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ状态，直到拓扑处理完成的信号到
达．如图３（ａ）所示，若 Ｔｕｐｌｅ在计算过程中失败，拓扑
可以重发处于Ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ状态的 Ｔｕｐｌｅ，以实现数据的容
错．但在大规模实时流计算中保存大量数据的计算状
态无疑会增加系统的负载和维护的复杂性，为简化数

据重放，减少拓扑计算延迟，我们提出无状态拓扑数据

重放方法，对 Ｔｕｐｌｅ重放进行了优化，其数据状态机如
图３（ｂ）所示．

我们在Ｓｐｏｕｔ上层维护三个并行的待发送队列，分
别为Ｅｄｅｎ队列，Ｆｒｏｍ队列和 Ｔｏ队列，其中 Ｅｄｅｎ为原
始队列区域，Ｆｒｏｍ和 Ｔｏ为复制队列区域，无状态拓扑
数据重放方法流程如图４所示．

　　①拓扑的 Ｓｐｏｕｔ从数据队列 ＤａｔａＱｕｅｕｅ中拉取数
据，ＤａｔａＱｕｅｕｅ连接待发送队列并根据以下策略（步骤
②，③，④）读取数据；

②若Ｔｏ队列非空，读取Ｔｏ队列的数据，直到Ｔｏ队
列为空；

③若Ｔｏ队列为空，读取Ｅｄｅｎ队列，进行步骤④；

④将 Ｔｏ队列与 Ｆｒｏｍ队列替换，效果同等于将
Ｆｒｏｍ中的数据复制到 Ｔｏ再清空 Ｆｒｏｍ，该步骤由 Ｃｏｐｙ
ｔｈｒｅａｄ线程负责执行．重复步骤②，③，④；

⑤被读取 Ｔｕｐｌｅ的状态由“Ｏｐｅｎ”状态变为“Ｃｏｍ
ｍｉｔ”状态，拓扑不跟踪数据的计算状态．若 Ｔｕｐｌｅ在拓
扑中处理失败，Ｂａｃｋｆｌｏｗｔｈｒｅａｄ线程（与步骤②并行）会

２８８
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将处理失败的Ｔｕｐｌｅ写回到Ｆｒｏｍ队列，等待ＤａｔａＱｕｅｕｅ
重放该Ｔｕｐｌｅ．

以上过程持续到所有数据处理完成．步骤①，②，
③属于数据读取，步骤④为复制算法，步骤⑤为数据回
流，它们分别在不同的线程中并行执行，由于 Ｔｏ队列
的优先读取与复制算法的存在，尽可能地保证了数据

的容错．此外，虽然在复制期间（步骤④）Ｔｏ队列不可
读，Ｆｒｏｍ队列不可写，但实际上该复制方法只是将指向
Ｆｒｏｍ与Ｔｏ的指针进行替换，并清除Ｆｒｏｍ中的数据，此
过程只需执行少量磁盘读写操作，因此算法执行速度

得以保证．
４３　自适应拓扑替换

拓扑过载时，除了针对 Ｔｕｐｌｅ重放进行优化，本文
还提出了一种对用户透明，系统无暂停且不受 Ｔａｓｋ并
发度限制的拓扑替换方案———自适应拓扑替换．其核
心思想是收集多段时间窗口内拓扑中因超时而失败的

Ｔｕｐｌｅ数量，计算失败 Ｔｕｐｌｅ数量的均值 Ｅ（Ｍ）与加权
离散率Ｓ２，根据均值和离散率选择是否用新的拓扑进
行替换．计算公式如式（２）、式（３）所示，其中 Ｗｉ表示权
值，权值与时间窗口相关，距离当前时间窗口越久的权

值越低，Ｘｉ表示ｉ时间窗口内计算失败Ｔｕｐｌｅ数量：

Ｅ（Ｍ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｘｉ

ｎ （２）

Ｓ２ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｗｉ×（Ｘｉ－Ｅ（Ｍ））

２

ｎ （３）

Ｓ２值越大，表示当前拓扑越不稳定．若在当前时间
窗口内失败Ｔｕｐｌｅ数量大于Ｅ（Ｍ），且Ｓ２大于阈值Ｃ，则
进行扩容；若在当前时间窗口内失败 Ｔｕｐｌｅ数量小于
Ｅ（Ｍ），且Ｓ２大于阈值 Ｃ，表示当前拓扑有可能资源过
剩，则进行缩容．

本文使用２次幂的缩扩容方式，ｏｌｄｃａｐ与ｎｅｗｃａｐ分
别表示拓扑变化前后的并发度，ｎｅｗｃａｐ的值由计算
式（４）给出：

ｎｅｗｃａｐ＝
ｏｌｄｃａｐ＜＜１， ｉｆｓｃａｌｅｕｐ
ｏｌｄｃａｐ＞＞１，{ ｉｆｓｃａｌｅｄｏｗｎ

（４）

ｈａｓｈ（ｉ）与 ｎｅｗｉｎｄｅｘ（ｉ）分别表示拓扑变化前后的
索引值，ｉ表示哈希表中的记录序号，ｎｅｗｉｎｄｅｘ（ｉ）的值
由计算式（５）给出（式中

"

表示异或运算符）：

ｎｅｗｉｎｄｅｘ（ｉ）＝

ｈａｓｈ（ｉ），
　ｉｆｓｃａｌｅｕｐａｎｄｉ＝０，…，（ｎｅｗｃａｐ／２）－１
ｈａｓｈ（ｉ－ｎｅｗｃａｐ／２）ｎｅｗｃａｐ，
　ｉｆｓｃａｌｅｕｐａｎｄｉ＝ｎｅｗｃａｐ／２，…，ｎｅｗｃａｐ－１
ｈａｓｈ（ｉ），
　ｉｆｓｃａｌｅｄｏｗｎａｎｄｉ＝０，…，ｎｅｗｃａｐ













－１
（５）

以扩容为例，如图５所示，（ｏｌｄ）表示扩容前的索引
位置的示例，（ｎｅｗ）表示扩容后的索引位置的示例，其
中Ｌｅｎ为哈希表长度，扩容后的哈希表长度分别与
ｋｅｙＡ、ｋｅｙＢ进行异或运算，进而得出新产生的两种索引
位置ｋｅｙＣ与ｋｅｙＤ．

根据上述原理，可知在平均情况下该方法能减少

一半的索引位置变换，从而减少Ｔａｓｋ调整的时间．基于
上述公式，算法２给出了自适应拓扑替换算法的实现，
其中ＲｉｎｇＢｕｆｆｅｒ是一个循环使用的队列，存储最近一段
时间失败 Ｔｕｐｌｅ的数量，它记录的时间区间是［当前时
间有效时间窗口数时间窗口长度，当前时间］．

算法２　自适应拓扑替换算法

输入：当前时间窗口ＣＴＷ的Ｔｕｐｌｅｓ失败数量ｆａｉｌＮｕｍ，存储失败Ｔｕｐｌｅ
数量的环队列 ＲｉｎｇＢｕｆｆｅｒ，ＲｉｎｇＢｕｆｆｅｒ中有效的时间窗口个数 Ａ，当前
拓扑ＣＴ的并发度为ｃｕｒｒｅｎｔＰａｒａｌｌｅｌｉｓｍ，时间窗口权值Ｗｔ（ｉ）
输出：无

１．　ＢＥＧＩＮ
２．　　ＦＯＲＣＴＷＤＯ
３．　　　ＧｅｔｆａｉｌＮｕｍｏｆＣＴＷ；
４．　　　ＧｅｔＡｏｆＲｉｎｇＢｕｆｆｅｒ；
５．　　　ＧｅｔｃｕｒｒｅｎｔＰａｒａｌｌｅｌｉｓｍｏｆＣＴ；
６．　　　ＦＯＲｉｉｎ｛１，２，３，４，……，Ａ｝ＤＯ
７．　　　　Ｅ（Ｍ）＝Ｅ（Ｍ）＋ＲｉｎｇＢｕｆｆｅｒ［ｉ］；
８．　　　ＥＮＤＦＯＲ
９．　　　Ｅ（Ｍ）＝Ｅ（Ｍ）／Ａ；／／Ｇｅｔｔｈｅｍｅａｎｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆａｉｌｅｄｔｕｐ

ｌｅｓＥ（Ｍ）
１０．　　　ＦＯＲｉｉｎ｛１，２，３，４，……，Ａ｝ＤＯ
１１．　　　　Ｓ２＝Ｓ２＋（ＲｉｎｇＢｕｆｆｅｒ［ｉ］Ｅ（Ｍ））２Ｗｔ（ｉ）；
１２．　　　ＥＮＤＦＯＲ
１３．　　　Ｓ２＝Ｓ２／Ａ；／／ＧｅｔｗｅｉｇｈｔｅｄｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｒａｔｅＳ２

　　　　　／／ＩｆｆａｉｌＮｕｍｅｘｃｅｅｄｓＥ（Ｍ）ａｎｄＳ２ｅｘｃｅｅｄｓｔｈｒｅｓｈｏｌｄＣ
１４．　　　ＩＦｆａｉｌＮｕｍ＞Ｅ（Ｍ）ＡＮＤＳ２＞ＣＴＨＥＮ
　　　　　 ／／Ｔｈｅｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｙｏｆｔｈｅｎｅｗｔｏｐｏｌｏｇｙｉｓｔｗｉｃｅｔｈａｔｏｆｔｈｅｏ

ｒｉｇｉｎａｌｔｏｐｏｌｏｇｙ

３８８
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１５．　　　ｒｅｐｌａｃｅｔｏｐｏｌｏｇｙ（ｃｕｒｒｅｎｔＰａｒａｌｌｅｌｉｓｍ＜＜１）；
　　　　　 ／／ＩｆｆａｉｌｎｕｍｄｏｅｓｎｏｔｅｘｃｅｅｄＥ（Ｍ）ａｎｄＳ２ｅｘｃｅｅｄｓｔｈｒｅｓｈｏｌｄＣ
１６．　　ＥＬＳＥＩＦｆａｉｌＮｕｍ＜Ｅ（Ｍ）ＡＮＤＳ２＞ＣＴＨＥＮ
　　　　　 ／／Ｔｈｅｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｙｏｆｔｈｅｎｅｗｔｏｐｏｌｏｇｙｉｓｏｎｅｈａｌｆｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉ

ｎａｌｔｏｐｏｌｏｇｙ
１７．　　ｒｅｐｌａｃｅｔｏｐｏｌｏｇｙ（ｃｕｒｒｅｎｔＰａｒａｌｌｅｌｉｓｍ＞＞１）；
１８．　　ＥＮＤＩＦ
１９．　ＥＮＤＦＯＲ
２０．ＥＮＤ

该算法在第１５步进行的是扩容替换，在１７步进行
的是缩容替换，等原拓扑处理完ＭｅｓｓａｇｅＴｒｅｅ中的Ｔｕｐｌｅ
后，新拓扑会执行替换．替换过程对用户透明，由程序自
动监测并进行替换，且替换过程中程序不会暂停（新拓

扑已分配好 Ｗｏｒｋｅｒ，等待旧拓扑停止后即启动）．结合
４２节的无状态拓扑数据重放方法，原拓扑中失败的
Ｔｕｐｌｅ会在Ｔｏ队列由新拓扑来处理，因而不存在因频繁
重发导致原拓扑无法被替换的情况．
４４　延迟持久化队列

大部分数据在拓扑计算完成后被直接丢弃，剩余数

据被持久化保存到磁盘中［３］，但是流式大数据的不确定

性决定了需要保存到磁盘的数据量在不同时空有较大

的波动，这就需要数据持久层提供较好的写入性能．快
速写入通常是分布式 ＮｏＳＱＬ数据库（如 ＨＢａｓｅ①，Ｃａｓ
ｓａｎｄｒａ②）的强大特性，然而，对于处理快速数据流的分
布式应用程序，负责持久化的数据库往往会成为性能瓶

颈，从而导致流计算系统整体拓扑延迟增加．
延迟持久化队列（算法３）是上述问题的优化方案，

其将持久化操作分割为两部分流程：（１）在持久层上层
维护一个内存读写队列（ｍｅｍｏｒｙｒｅａｄａｎｄｗｒｉｔｅｑｕｅｕｅ，
ＭＲＷＱ），在Ｔｕｐｌｅ写入 ＭＲＷＱ后返回数据处理成功信
号．即通过内存读写将针对磁盘的 ＩＯ读写延迟到拓扑
处理之外，以提高持久化的性能和流式计算引擎的响应

速度．（２）设置独立线程程序Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ来负责将ＭＲＷＱ
中的数据持久化．Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ会在以下两种情况下将 ＭＲ
ＷＱ中的数据批量持久化：（ａ）自动刷新时间到达（ｂ）队
列长度达到阈值．虽然在系统中添加缓存队列会增加开
销，但只在负责持久化的拓扑末端添加缓存队列，其资

源消耗率相对整个流计算系统而言是有限的，并且可以

较好的优化系统响应率．

算法３　延迟持久化队列

输入：当前时间窗口ＣＴＷ，待持久化数据ｒｅｓｕｌｔ，持久化队列ＭＲＷＱ长
度ｌｅｎｇｔｈ，ＭＲＷＱ的队列长度阈值ｍａｘＬｅｎｇｔｈ，当前时间ｃｕｒｒｅｎｔＴｉｍｅ
输出：无

１．　ＢＥＧＩＮ
２．　　ＦＯＲＣＴＷＤＯ
３．　　　ＧｅｔｌｅｎｇｔｈｏｆＭＲＷＱ；

４．　　　ＧｅｔｃｕｒｒｅｎｔＴｉｍｅｏｆＳｙｓｔｅｍ；
　　　　　 ／／ＩｆｔｈｅｌｅｎｇｔｈｏｆＭＲＷＱｄｏｅｓｎｏｔｅｘｃｅｅｄｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍａｘ

Ｌｅｎｇｔｈ
５．　　　ＩＦｌｅｎｇｔｈ＜ｍａｘＬｅｎｇｔｈＴＨＥＮ
６．　　　　ＰｕｔｒｅｓｕｌｔｉｎｔｏＭＲＷＱ；
７．　　　ＥＬＳＥ／／ＩｆｔｈｅｌｅｎｇｔｈｏｆｔｈｅＭＲＷＱｅｘｃｅｅｄｓｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍａｘ

Ｌｅｎｇｔｈ
８．　　　　ＰｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅＭＲＷＱ；
９．　　　　ｌａｓｔＴｉｍｅ＝ｃｕｒｒｅｎｔＴｉｍｅ；／／Ｒｅｃｏｒｄｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｔｉｍｅ
１０．　　　　ＰｕｔｒｅｓｕｌｔｉｎｔｏＭＲＷＱ；
１１．　　　ＥＮＦＩＦ
　　　　　 ／／ＷｈｅｎｔｈｅｔｉｍｅｒｅａｃｈｅｓａｌｉｍｉｔｕｐｄａｔｅＴｉｍｅ
１２．　　　ＩｆｃｕｒｒｅｎｔＴｉｍｅｌａｓｔＴｉｍｅ＞＝ｕｐｄａｔｅＴｉｍｅＴＨＥＮ
１３．　　　　ＰｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅＭＲＷＱ；
１４．　　　　ｌａｓｔＴｉｍｅ＝ｃｕｒｒｅｎｔＴｉｍｅ；／／Ｒｅｃｏｒｄｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｔｉｍｅ
１５．　　　ＥＮＦＩＦ
１６．　ＥＮＤＦＯＲ
１７．ＥＮＤ

５　实现
　　我们在 Ｓｔｏｒｍ中实现了上节设计的性能优化方法．
首先将 Ｓｔｏｒｍ与 Ｋａｆｋａ③（包含 ＫａｆｋａＳｐｏｕｔ和 ＫａｆｋａＢｏｌｔ）
进行整合，并通过 Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ实现了 Ｓｔｏｒｍ中 Ｔａｓｋ间的
消息通信队列，以保证Ｔａｓｋｉ与其上游 Ｃｉ进行信号传递．
图６给出了基于上述技术的 Ｔａｓｋ通信模型，其核心流
程如表 ２所示，该通信模型是优化方法实现的技术
基础．

动态逐级反压：我们在 Ｓｔｏｒｍ的处理组件 Ｂｏｌｔ中嵌
入动态逐级反压算法，不同的Ｂｏｌｔ会根据自身流量独立
进行反压调整，Ｔａｓｋｓ之间的反压信号通过 Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ消
息队列通信，这种异步方式可能会导致下游 Ｔａｓｋｓ的统
计信息与上游 Ｔａｓｋｓ统计信息有轻微不一致的情况，但
是这种不一致并不影响最终计算的正确性．动态逐级反

４８８

①

②

③

ＡｐａｃｈｅＨＢａｓｅ：ｈｔｔｐｓ：／／ｈｂａｓｅ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／
ＡｐａｃｈｅＣａｓｓａｎｄｒａ：ｈｔｔｐｓ：／／ｃａｓｓａｎｄｒａ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／
ＡｐａｃｈｅＫａｆｋａ：ｈｔｔｐ：／／ｋａｆｋａ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／
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压结构如图７所示，从整体结构上观察，反压步骤如下：
①节点Ｓｐｏｕｔ／Ｂｏｌｔ向下游发送一个数据（Ｔｕｐｌｅ）；
②下游收到Ｔｕｐｌｅ的节点当前处于过载状态；
③当前节点Ｔｒｉｇｇｅｒ触发反压，通过 Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ向上

游传递反压信号；

④Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ接收并持久化反压信号，同时接受反
压监听线程的监听；

⑤反压监听线程获取反压信号并通知节点进行反
压，同时在Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ中删除该信号；

⑥收到反压信号的节点触发器 Ｔｒｉｇｇｅｒ被触发，调
整发射数据的速率后修改反压状态Ｓｔａｔｅ．

表２　Ｔａｓｋ通信模型核心流程

步骤编号 流程描述

① Ｔａｓｋｉ发送消息到ｓｅｎｄｑｕｅｕｅ队列

② ｚｎｏｄｅｃｒｅａｔｅｈａｎｄｌｅｒ线程负责消费ｓｅｎｄｑｕｅｕｅ中的消息

③
ｚｎｏｄｅｃｒｅａｔｅｈａｎｄｌｅｒ根据所消费的消息内容在 Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ
的／ｔａｓｋｍｅｓｓａｇｅ目录下创建节点

④
ｚｎｏｄｅｄｅｌｅｔｅｈａｎｄｌｅｒ线程监听／ｔａｓｋｍｅｓｓａｇｅ目录，并负责
消费目录下的消息

⑤
ｚｎｏｄｅｄｅｌｅｔｅｈａｎｄｌｅｒ将消息发送至 ｔｒｉｇｇｅｒｑｕｅｕｅ，并删除／
ｔａｓｋｍｅｓｓａｇｅ目录对应节点

⑥
上游 Ｃｉ订阅到 ｔｒｉｇｇｅｒｑｕｅｕｅ消费消息，根据消息内容进

行反压等操作

⑦ ｒｅｃｅｉｖｅｔｈｒｅａｄ负责接收Ｃｉ的状态信息

⑧
ｒｅｃｅｉｖｅｔｈｒｅａｄ将Ｃｉ的状态信息更新至 Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ的／ｔａｓｋ

ｓｔａｔｅ目录

⑨
所有的Ｔａｓｋ均监听／ｔａｓｋｓｔａｔｅ目录，当目录有变化时，相
应的Ｔａｓｋ会收到通知并作相关操作

　　无状态拓扑数据重放：无状态拓扑数据重放在

Ｓｔｏｒｍ中的实现可依赖于 Ｓｔｏｒｍ的记录级容错机制．对
于记录级容错，Ｓｔｏｒｍ通过Ａｃｋｅｒ确保每个Ｔｕｐｌｅ在出错
时被重发．在此基础上，使用消息队列 Ｋａｆｋａ作为 Ｓｔｏｒｍ
的源队列，选择 Ｋａｆｋａ作为消息源队列的原因有两点：
（１）Ｋａｆｋａ的快速、可持久化特性非常适合数据流的消
息处理（２）ＳｔｏｒｍＡＰＩ实现了Ｋａｆｋａ与Ｓｔｏｒｍ间的无缝整
合．通过在 Ｓｔｏｒｍ的确认机制中嵌入无状态拓扑数据重
放，能将失败的Ｔｕｐｌｅ重新写回Ｋａｆｋａ队列．由于无状态
拓扑数据重放使用到的复制算法需要对 Ｋａｆｋａ的主题
进行扩展，因此 ＫａｆｋａＳｐｏｕｔ被创建时，除了负责读取原
主题（Ｅｄｅｎ队列）中的数据外，它还负责在 Ｋａｆｋａ中创
建相应拓扑的主题（Ｆｒｏｍ队列与 Ｔｏ队列），创建主题只
会在拓扑首次运行时执行，通过 Ｓｔｏｒｍ提供的 ＫａｆｋａＢｏｌｔ
发送Ｔｕｐｌｅ到Ｆｒｏｍ队列．因此，当系统出现故障时，丢失
的Ｔｕｐｌｅ通过无状态拓扑数据重放可以进行恢复．

自适应拓扑替换：我们以 Ｔｕｐｌｅ完成延迟作为系统
的数据计算延迟，通过检测 Ｔｕｐｌｅ完成延迟和 Ｔｕｐｌｅ失
败数量来判断拓扑是否稳定．Ｓｔｏｒｍ开放了 ＴｈｒｉｆｔＡＰＩ，
用来获取正在运行的拓扑性能和相关信息．为了保证数
据的有序性和依赖性，进行替换时新拓扑需在旧拓扑暂

停后再开始执行．替换过程中先使用Ｓｔｏｒｍ提供的ｄｅａｃ
ｔｉｖｅ命令停止 Ｓｐｏｕｔ的运行，系统会注销旧拓扑中的
Ｓｐｏｕｔ，使得旧拓扑中的Ｔｕｐｌｅ超时，超时的Ｔｕｐｌｅ因为无
状态拓扑数据重放最终交由新拓扑来处理．随后执行
ｋｉｌｌ命令将所有旧拓扑的Ｗｏｒｋｅｒ关闭，并清除他们的状
态，此时新拓扑已开始执行并能对数据流进行处理．自
适应拓扑替换机制可以分为两种情况，分别进行举例

说明：

（１）当整个拓扑的负载较轻时，为节约系统资源，
会降低拓扑的并发度，如图８为例，Ｔ２从四个并发度缩
容至两个并发度，Ｔ３从两个并发度缩容至一个并发度．

（２）当整个拓扑过载时，将分配更多的资源给拓
扑，如图９为例，Ｔ２从二个并发度扩容到四个并发度．

延迟持久化队列：我们初步的实现是在持久层内部

添加缓存队列 Ｉｎｎｅｒｑｕｅｕｅ，如下图１０所示，但随着流量
增大，开始出现数据处理速度赶不上数据产生速度的现

象，进而造成系统内存溢出．另外，由于需要持久化的数

５８８
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据保存在内存中，若此时发生机器故障将会导致数据丢

失且无法重放．因此，最终方案中我们选择借助现有的
开源分布式缓存框架 Ｍｅｍｃａｃｈｅｄ① 作为缓存队列的实
现．如图１１所示，在持久层之上使用Ｍｅｍｃａｃｈｅｄ维护一
个ＭＲＷＱ队列，该队列在一个单独的持久化线程（Ｐｒｏ
ｃｅｓｓｏｒ）中被批量刷新至持久层，进而充分利用分布式环
境中机器的内存．延迟持久化队列提供了两种条件以触
发Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ与Ｍｅｍｃａｃｈｅｄ的交互及自动刷新：（１）自动
刷新时间到达；（２）队列长度达到阈值．

６　实验结果
　　基于上一步实现结果，我们将已优化的 Ｓｔｏｒｍ安装
在专为实验搭建的集群上．整个实验集群由六台服务器
节点组成，每个节点均有一个２２ＧＨｚ的 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７
ＣＰＵ的配置，服务器上运行的操作系统为 ＵｂｕｎｔｕＬｉｎｕｘ
１２０４，内存为１６Ｇ．实验首先使用快速计数拓扑（Ｆａｓｔ
ＷｏｒｄＣｏｕｎｔＴｏｐｏｌｏｇｙ）②和单词计数拓扑（ＷｏｒｄＣｏｕｎｔＴｏ
ｐｏｌｏｇｙ）③在吞吐量和数据计算延迟上对Ｓｔｏｒｍ优化实现

与默认实现进行性能对比，以验证动态逐级反压与无状

态拓扑数据重放的优化效果，在此基础上，我们再对延

迟持久化队列和自适应拓扑替换方法进行仿真测试，以

验证方法的有效性，为尽量避免误差，所有实验数据均

是执行５０次的平均值．
６１　吞吐量测试结果及分析

本文使用快速计数拓扑测试系统吞吐量，如图１２
所示，该拓扑有一个 Ｓｐｏｕｔ和两个 Ｂｏｌｔ．Ｓｐｏｕｔ重复地产
生大小为５０～１００ｂｙｔｅ的随机字符串作为输入 Ｔｕｐｌｅ，通
过ｓｈｕｆｆｌｅＧｒｏｕｐｉｎｇ连接 ＳｐｌｉｔＳｅｎｔｅｎｃｅ，ＳｐｌｉｔＳｅｎｔｅｎｃｅ发射
从 Ｓｐｏｕｔ接受的 Ｔｕｐｌｅ，提取字符串中的单词．Ｗｏｒｄ
Ｃｏｕｎｔ接收ＳｐｌｉｔＳｅｎｔｅｎｃｅ发送的 Ｔｕｐｌｅ，通过计数器每收
到一次Ｔｕｐｌｅ进行递增并输出计数值．

通过设置不同的 Ｓｐｏｕｔ和 Ｂｏｌｔ并发度来测试不同
计算资源情况下拓扑的吞吐量．参数设置如下表 ３
所示．

表３　并发度参数设置

组件＼用例 用例１ 用例２ 用例３ 用例４

Ｓｐｏｕｔ １ １ １ １

ＳｐｌｉｔＳｅｎｔｅｎｃｅ １ ２ ２ ４

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ １ １ ２ ６

　　图１３显示了在不同测试用例上 Ｌ（本文优化后的
实现）、Ｄ（Ｓｔｏｒｍ１１０默认实现）和 Ｈ（Ｈｅｒｏｎ０１７５默
认实现）的吞吐量随时间变化曲线．如图１３（ａ）和图１３
（ｂ）所示，Ｌ的吞吐量为６０３２３ｔｕｐｌｅ／ｓ和６１３０７ｔｕｐｌｅ／ｓ，Ｄ
的吞吐量为 ５０８３６ｔｕｐｌｅ／ｓ和 ５３６１４ｔｕｐｌｅ／ｓ，Ｈ的吞吐量
为５３０３６ｔｕｐｌｅ／ｓ和５５７６２ｔｕｐｌｅ／ｓ，Ｌ与Ｄ相比在吞吐量上
约有１７％左右的提升，与 Ｈ相比在吞吐量上约有１１％
左右的提升．随着并发度和机器资源的继续增加，Ｔｕｐｌｅ
重放开始减少，Ｄ与 Ｈ的吞吐量逐渐接近 Ｌ的吞吐量，
图１３（ｃ）中 Ｌ的吞吐量为６４５３５ｔｕｐｌｅ／ｓ，Ｄ与 Ｈ的吞吐
量分别为６０３１２ｔｕｐｌｅ／ｓ和６２１８８ｔｕｐｌｅ／ｓ，Ｌ与 Ｄ、Ｈ相比
提升了 ３％ ～７％，在图 １３（ｄ）例子中 Ｌ的吞吐量为
６７０６３ｔｕｐｌｅ／ｓ，Ｄ与Ｌ基本持平，Ｈ虽然在实验开始时获

６８８

①

②

③

Ｍｅｍｃａｃｈｅｄ：ｈｔｔｐｓ：／／ｍｅｍｃａｃｈｅｄ．ｏｒｇ／
ＦａｓｔＷｏｒｄＣｏｕｎｔＴｏｐｏｌｏｇｙ，ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／２７３５３９９１８／ＳｔｏｒｍＰｅｒｆｏｒ

ｍａｎｃｅＴｅｓｔ／ｂｌｏｂ／ｍａｓｔｅｒ／ＦａｓｔＷｏｒｄＣｏｕｎｔＴｏｐｏｌｏｇｙ．ｊａｖａ
ＷｏｒｄＣｏｕｎｔＴｏｐｏｌｏｇｙ，ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／２７３５３９９１８／ＳｔｏｒｍＰｅｒｆｏｒｍａｎ

ｃｅＴｅｓｔ／ｂｌｏｂ／ｍａｓｔｅｒ／ＷｏｒｄＣｏｕｎｔＴｏｐｏｌｏｇｙ．ｊａｖａ
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得了较高的吞吐量，但在５０ｓ之后吞吐量也趋于稳定，
与Ｌ、Ｄ基本持平．因此，从实验结果来看，在最优情况
下，Ｌ能提升３％～１７％的吞吐量，最差情况下Ｌ与Ｄ、Ｈ
的性能接近相等．
６２　延迟测试

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ是一个著名的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ应用程序，本
文设计了一个流计算版本的 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ用于比较性
能．拓扑结构如图 １４，输入使用爱丽丝梦游仙境英文
版［２９］作为词文件，并存入 Ｋａｆｋａ队列供 Ｓｐｏｕｔ读取，
Ｓｐｏｕｔ一次从Ｋａｆｋａ中读取一行，在字段中添加时间戳，
ｋａｆｋａＷｏｒｄＳｐｌｉｔｔｅｒ通过 ｓｈｕｆｆｌｅＧｒｏｕｐｉｎｇ连接到 Ｓｐｏｕｔ，该
Ｂｏｌｔ将每行拆分成单词，并使用 ｆｉｅｌｄＧｒｏｕｐｉｎｇ将 Ｔｕｐｌｅ
发送给ｗｏｒｄＣｏｕｎｔＢｏｌｔ．拓扑的最后一个阶段是 ｐｅｒｓｉｓｔｅｎ
ｃｅＢｏｌｔ，它负责持久化数据，此外，该阶段根据字段中的
时间戳与当前时间的差值求出数据计算延迟．拓扑的并
行度设置如表４．

表４　处理延迟并行度设置

Ｓｐｏｕｔ
Ｋａｆｋａｗｏｒｄ
Ｓｐｌｉｔｔｅｒ

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ
Ｂｏｌｔ

Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ
Ｂｏｌｔ

并行度 １ ２ ４ １

　　 图 １５显示了 Ｌ（本文优化后的实现）和 Ｄ
（Ｓｔｏｒｍ１１０默认实现）的数据计算延迟随时间变化曲
线．Ｌ与Ｄ相比会推迟１０秒运行，主要原因是无状态拓
扑数据重放和自适应拓扑替换需要创建 Ｋａｆｋａ的主题
（Ｅｄｅｎ、Ｆｒｏｍ与 Ｔｏ队列），因此启动时间要比 Ｄ慢．在
２０秒左右，Ｄ与Ｌ的延迟先后趋于稳定．从多次实验平
均结果来看，平均延迟基本处于稳定值（此时，Ｄ为
４８５ｍｓ，Ｌ为３８０ｍｓ），偶尔有一些处理延迟比较大（图中
尖刺），分析认为这是Ｓｐｏｕｔ线程偶尔获得较大的资源，
导致了发送能力的增大，平均情况下Ｌ比 Ｄ的 Ｔｕｐｌｅ延
迟要低２０％．
６３　延迟持久化队列测试

本文在 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ实验（６２节）基础上进行延
迟持久化队列测试．首先人为控制让 ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅＢｏｌｔ的
线程休眠一段时间，这将使 ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅＢｏｌｔ逐渐成为拓
扑的性能瓶颈．Ｓｐｏｕｔ一次从 Ｋａｆｋａ中读取一行，在字
段中添加时间戳，在 Ｔｕｐｌｅ进行持久化后取出该时间
戳，并获取数据计算延迟．图１６显示了 Ｌ（延迟持久化
队列）和 Ｄ（直接存储）的平均数据计算延迟随时间变
化曲线．Ｄ由于 ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅＢｏｌｔ的延迟导致了拓扑整体
的延迟增加，Ｔｕｐｌｅ的延迟呈持续上升状态．Ｌ因为延
迟持久化队列的存在，基本不受持久层性能的影响，

稳定在３８０ｍｓ．测试结果表示，Ｌ通过分布式缓存队列
将针对磁盘的ＩＯ读写延迟到拓扑处理之外，极大地提
高持久层的性能．

７８８
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６４　自适应拓扑替换测试
本节实验基于ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ（６２节）的基础上进行．

将自适应拓扑替换与Ｓｔｏｒｍ的ｒｅｂａｌａｎｃｅ方式进行对比，
以拓扑扩容为例，扩容时它们都会为拓扑分配更多的

资源．仿真拓扑过载和替换过程，我们将 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ
Ｔｏｐｏｌｏｇｙ的ｋａｆｋａＷｏｒｄＳｐｌｉｔｔｅｒ和ｗｏｒｄＣｏｕｎｔＢｏｌｔ人为控制
延迟若干毫秒，并将并行度设置为１，使得整体拓扑处
于过载状态．图 １７显示了 Ｌ（自适应拓扑替换）和 Ｄ
（Ｓｔｏｒｍ默认 ｒｅｂａｌａｎｃｅ方式）的平均数据计算延迟随时
间变化曲线．从图１７可以看到 Ｌ在大约４０ｓ开始使用
新的拓扑来替换，由于旧拓扑停止时，新拓扑已启动，

因此系统不需要暂停．虽然延迟之后仍在上升，但趋势
变缓．Ｌ在８０ｓ再次进行扩容．随着资源增多，延迟上升
的趋势再次变缓．由于 Ｌ每次进行替换前新拓扑需等
待旧拓扑中的数据处理完，并且在这个过程中 Ｓｐｏｕｔ不
发送数据，因此延迟会有突降到０的情况（即拓扑中没
有计算数据）．对于Ｄ，分别需要在４０ｓ和９０ｓ手动调用
ｒｅｂａｌａｎｃｅ命令，可以看到每次进行 ｒｅｂａｌａｎｃｅ时系统都
有２２ｓ左右的时间不可用，这对于实时系统而言会造成

极大影响．实验结果表明，Ｌ与 Ｄ相比：（１）扩容过程对
用户透明；（２）扩容过程系统无需暂停．

７　结束语
　　本文从大数据流式计算的特征切入，以优化大数
据流式计算为核心，提出了基于拓扑优化的方法来改

善Ｓｔｏｒｍ的性能，实验证明，本文的实现与Ｓｔｏｒｍ默认实
现相比：（１）能有效提高系统吞吐量，最优情况下提高
１７％，最差情况下与Ｓｔｏｒｍ默认实现接近相等．（２）能有
效改善数据计算延迟，最优情况下提高２０％的处理速
度．（３）将针对磁盘的ＩＯ读写延迟到拓扑处理之外，极
大地提高了持久层存储的性能和流计算系统的处理速

度．（４）自适应地进行资源动态调整，系统无需暂停．
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