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易变数据流的系统资源配置方法
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摘    要：大规模数据流管理系统往往由上层的关系查询系统和下层的流处理系统组成。当用户提交查询请求

时，往往需要根据数据流的流速和分布情况动态配置系统参数。然而，由于数据流的易变性，频繁改变参数配

置会降低系统性能。针对该问题，提出了 OrientStream+框架。设定以用户自定义查询延迟阈值为间隔片段的

微批量数据流传输机制；并利用多级别管道缓存，对相同配置的数据流进行批量处理；然后按照数据流的时间

戳计算出精准查询结果；引入基于异常检测的增量学习模型，用于提高 OrientStream+的预测精度。最后，在

Storm 上实现了该资源配置框架，并进行了大量的实验。实验结果表明，OrientStream+框架可进一步降低系统

的处理延迟并提高系统的吞吐率。
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Abstract: A large-scale data stream management system (LSDSMS) usually contains a relational query system (RQS)
and a stream processing system (SPS). When users submit queries to the RQS, it is often necessary to set system para-
meters  according to the rate  and distribution of  the data streams.  However,  because of  the variability  of  data streams,
changing  the  resource  allocation  often  reduces  the  performance  of  the  LSDSMS.  In  view this  problem,  we propose  a
framework  for  automating  the  characterization  deployment  in  the  LSDSMS  OrientStream+.  First,  based  on  a  user-
defined query latency threshold, we designed a data stream transmission mechanism for a mini-batch scheme. Then, we
introduced a multi-level pipeline cache for processing batch data streams in the same configuration and obtained accur-
ate query results using the timestamp of the data streams. We also propose an incremental leaning technique with outlier
detection  to  improve  the  prediction  accuracy  of  OrientStream+.  Finally,  we  validated  the  proposed  approach  on  the
open-source SPS–Storm. Our experimental results show that OrientStream+ can reduce processing latency and improve
the LSDSMS throughput.
Keywords: large-scale data stream management system; variable data stream; incremental learning; model prediction;
parameter configuration; mini-batch processing; system performance; outlier detection

日前，许多应用需要大规模的连续查询和分 析，如：社会网络中的微博分析、金融领域中的高

频交易监控，以及电子商务中的实时推荐等 [1-3]。

这些应用往往需要快速响应用户提交的查询请

求，要求大规模数据流管理系统对数据流的查询
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处理具有较高的吞吐率和较低的处理延迟。这往

往需要用户预先设置相关的系统参数，如查询算

子的并行度、查询进程的内存使用率等。然而，

由于数据流的易变性和查询任务的不同，为确保

实时处理查询请求的同时尽量减少资源使用情况

是一个非常有挑战性的问题。接下来举例说明该

问题的普遍性。

我们以交通监控系统实时分析路况为例，使

用流处理系统 Storm[4] 和轨迹数据集 GeoLife[5] 实

现如下查询任务。查询包含一个映射处理逻辑，

用于接收由 GPS 设备采集的轨迹数据，并通过函

数映射找到使用该 GPS 设备的对象所在的道路

信息。此外，包括一个测速处理逻辑接收来自映

射处理逻辑发送的数据，并实时计算出不同道路

上的各 GPS 设备对象的平均行驶速度。

然而，配置查询任务的参数不能动态感知数

据流的变化，导致了查询延迟的增加和系统资源

的浪费。为应对此问题，文献 [6-7] 已进行了相关

研究。但是，文献 [6] 需要重启查询任务，数据阻

塞和查询延迟的问题较为突出；文献 [7] 通过保

存状态信息避免了查询任务的重启操作。然而，

针对流速频繁改变的易变数据流，文献 [6-7] 均会

导致系统延迟的缓慢增加，以至于超过用户自定

义的查询延迟阈值。为此，本文提出了应对易变

数据流的系统资源动态配置方法 OrientStream+。
与文献 [6-7] 提出的 OrientStream 相比，Orient-
Stream+可较好解决易变数据流的资源配置问题，

进一步降低流处理系统的查询延迟并提高系统的

吞吐率。

针对系统资源动态配置的相关工作可总结为

如下 3 个方面：

1) 动态加载调度策略。Aeolus[8] 是柏林洪堡

大学和惠普实验室联合研发的 Storm 优化器，用

于动态设置算子的并行度和节点内部数据的批量

大小。Aeolus 定义了处理单条元组所需时间的代

价模型，其中包括元组的传输时间、等待时间、计

划处理时间和实际处理时间。依据该模型，针对

不同的查询请求和数据流特征 (如数据流速、数

据分布情况等)，Aeolus 可计算出算子并行度和数

据批量传输大小的最佳配置样式。为避免资源浪

费或无法实时获取正确的查询结果，FU 等[9] 设计

了基于云环境的大规模数据流管理系统的动态资

源调度器。该调度器借助开放排队网络 [10] 理论

来度量已使用资源和查询响应时间的关系、制定

最佳资源配置方案以及使用最小开销测量系统的

负载等。Aniello 等 [11] 针对 Storm 平台，利用基于

拓扑的策略和基于流量的动态调度策略设计了两

个调度算法，以降低元组处理的延迟时间和减少

多个拓扑节点间的传输流量。然而，Aeolus 和

DRS 需要明确每个算子的具体处理时间，并且仅

用于固定的查询应用场景。文献 [11] 仅考虑传输

延迟，而未关注资源使用的情况，并且不能对算

子的并行度做动态调整。

2) 机器学习技术。文献 [12] 提出了一种基于

混合密度网络 [13] 的模型来评估数据流处理任务

的资源使用情况。该模型可帮助用户判断是否向

流处理系统提交新的查询任务。ALOJA 项目 [14]

针对 Hadoop[15] 的执行情况开发了开源平台用于

预测查询任务的执行时间和异常监控。ALOJA
是基于 ALOJA-ML[16] 设计的框架，ALOJA-ML 利

用机器学习技术分析了运行在 Hadoop 上的不同

查询任务的基准性能数据，并以此支持查询任务

的性能调优。Jamshidi 等 [17] 设计了一种自动优化

流处理系统参数配置的贝叶斯优化算法 BO4-
CO。以 MySQL 和 Postgres 为实验平台，Otter-
Tune[18] 利用经验数据的监督学习方法和新搜集

信息的非监督学习方法，针对不同查询请求选择

出对系统性能影响最大的参数，并通过历史查询

任务对新的查询任务进行预测，利用深度学习框

架 TensorFlow[19] 向用户推荐最佳参数配置。然

而，文献 [12] 不能动态改变流处理系统的调度策

略和各个算子的并行度，且不可以预测系统资源

的使用情况。ALOJA-ML 框架仅可预测 Hadoop
的处理平台，OtterTune 系统仅可预测数据库管理

系统，均不能用于数据流的查询场景。BO4CO 只

能以流处理系统的历史数据作为训练集，不能对

新收集的性能数据作增量分析。

3) 针对关系查询系统的资源预测。正如我们

所知，关系查询系统往往具有类 SQL 的查询接

口。因此，有些研究也致力于检测 SQL 查询的资

源消耗。针对微软的 SQL Server 数据库的不同查

询请求，Li 等 [20] 设计了两种特征抽取的机制用于

预测 SQL 查询的资源消耗情况。两种特征包括

粗粒度的全局特征和细粒度的算子特征。Ak-
dere 等 [21] 为预测不同查询计划的查询性能，构建

了 3 种层次模型：查询计划层模型、算子层模型

和针对嵌套查询的混合模型。然而，模型 [20-21] 仅

考虑了静态特征的选择过程，不能对系统进行动

态监控，并且没有考虑位于关系查询系统下面的

数据处理系统的有关特征。

本文提出的 OrientStream+框架不同于以上工

作。OrientStream+构建了以延迟阈值为间隔片段
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的微批量样式 (mini-batch scheme) 的数据流传输

机制，利用多级别管道缓存计算出精准查询结

果，并提出异常检测的增量学习模型 ODRegres-
sion (outerlier detection regression)，可较好解决易

变数据流的资源配置问题。

1   基本概念与问题描述

1.1    概念描述

OrientStream+需要实时监控大规模数据流管

理系统的查询执行情况，并基于不同的数据流速

和参数配置搜集训练数据集。接下来，我们给出

形式化的定义。

由于数据流无限的特性，本文采集训练数据

集的过程使用窗口模型 (见定义 1)。
定义 1　窗口模型。将无限的数据流切分成

若干有限子数据流，每次的查询处理仅针对当前

窗口内的子数据流。一般可根据用户设定的时间

间隔或窗口内元组数量设置窗口大小，并在多查

询场景下使用翻转窗口或滑动窗口的语义信息。

在 OrientStream+框架中，我们使用基于时间

间隔的窗口模型获取训练集。每个具有不同时间

间隔的窗口作为一条训练数据。训练样本搜集过

程中，时间窗口的下限是 30 s，上限是 120 s。首

先，以初始的参数配置启动查询请求，当窗口大

小达到时间间隔约束时，我们采集一条训练数

据。接下来，以新的窗口大小和新的参数配置重

启查询请求，用于获取下一条训练数据。最后，

通过迭代操作，我们可采集到不同窗口大小和配

置信息的训练数据集。

定义 2　算子并行度。构建在分布式集群上

的流处理系统往往可同时执行由不同类型算子构

成的若干拓扑任务。每个算子可根据不用的查询

请求设置不同的并行度，一般以多线程的形式实

现。以本文使用的 Storm 系统为例，可动态设置

数据源部件 spout 和查询处理部件 bolt 的单元实

例 task 的并行度。

定义 3　系统处理延迟。每个数据流元组被

各个查询算子处理延迟的总和。数据源 i 的处理

延迟表示为每个单元实例处理延迟的平均值，形

式化定义为

Latency(sourcei) =

m∑
j=1

(Latency(sourcei)) j

m
(1)

式中：m 是数据源 (source) 节点的并行度。然而，

由于查询请求往往涉及到多个数据流，因此，大

规模数据流管理系统的处理延迟需要按照每个数

据源的最大处理延迟来定义，形式化定义为

Latency =
n

max
i=1

Latency(sourcei) (2)

式中 n 是查询请求中涉及到的数据源个数。

定义 4　参数配置。向流处理系统提交查询

任务时，需提前定义进程的内存大小、不同算子

的并行度等参数信息。该过程称为系统资源的参

数配置。

1.2    问题定义

向大规模数据流管理系统提交查询请求时，

往往需要凭借用户的经验和平台的硬件情况动态

配置不同的参数。参数配置是否合理将直接影响

系统的吞吐率和处理延迟，以及平台的资源使用

情况。随着数据流的变化情况，我们需要动态调

整参数配置以满足用户对处理延迟和系统吞吐率

阈值的要求。但是，流处理系统往往不允许任意

调整配置参数。比如，Storm 的“re-balance”机
制，仅可降低处理单元的并行度，不能超越用户

设定的最大处理单元实例值。

我们需要对任意的参数配置预测资源使用情

况、处理延迟和系统吞吐率。根据预测结果，从

中选取最优配置。即，在保证处理延迟和系统吞

吐率满足用户设定阈值的前提下，尽量减少 CPU
和内存的资源使用率。该问题可形式化表示为资

源使用最优化的问题，定义如下。

N = (n1,n2, · · · )令   为集群的各个节点集合，每

个节点 ni 关于 CPU 使用情况 Ucpu 和内存使用情

况 Umemory 可用式 (3) 表示。
U(ni) = α×Ucpu(ni)+β×Umemory(ni) (α+β = 1) (3)

式中：α 和 β 分别是 CPU 和内存使用率的权重。

本文中，α 和 β 均设置为 50%。

C = (c1,c2, · · · )接下来，令   为用户提供的候选

配置集合。对整个集群来讲，我们需要预测出最

佳的配置 copt 以实现式 (4) 的优化目标。

Minimize
∑
ni∈N

U(ni)

s.t. R
(
latency

)
< T
(
latency

)
and R

(
throughput

)
> T
(
throughput

) (4)

式中：R(latency) 和 R(throughput) 是查询请求的处

理延迟和吞吐率；T(latency) 和 T(throughput) 是用

户设置的对应阈值。

2   系统设计

2.1    OrientStream+概述

如图 1 所示，给出了 OrientStream+系统的架

构图。该系统主要分为 3 个部分：左部是层次性

的特征抽取机制，从下向上主要分为 3 个部分即
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硬件集群层特征集、流处理系统算子层特征集，

以及流查询系统的查询计划层特征集；中部是对

n 个数据流以微批量的处理方式，通过模型预测

获取 m 个参数配置，并将相同参数配置的子数据

流存放至同一个 Kafka[22] 消息队列中。右部是查

询监视器 (query monitor)，主要负责采集特征数据

并通过增量学习模型预测系统资源的使用情况，

可从候选配置项集中预测出最佳配置和异常警告。 
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图 1    OrientStream+系统架构图

Fig. 1    OrientStream+ architecture
 
 

2.2    微批量数据样式传输

由于频繁设置系统的参数配置会导致处理延

迟的不断增加，所以引入 Sax 等在文献 [23] 中提

出的批量层次策略，以用户设置的查询延迟阈值

为滑动窗口大小，在 Storm 系统上使用该策略实

现窗格内数据的微批量处理。

2.3    资源配置策略

2.3.1   多管道数据缓存

c1、c2、 · · ·、cn

根据微批量数据传输模式，我们以用户定义

的延迟阈值为微批量传输的窗口大小。如图 1 中

间部分所示，窗口内的微批量数据首先通过增量

学习的模型进行参数配置的预测，依次记录需要

调整配置的次数  。针对不同类型

的查询请求，现场调整机制下 ,以文献 [7] 的实验

结果所示，拓扑任务的调整延迟在 100~300 ms 之

间。本文中，我们以上限 300 ms 当作单次调整的

延迟，设计了多管道数据缓存算法 MPDC(mul-
tiple pipeline data cache)，如算法 1 所示。

算法 1　MPDC 算法

输入　用户自定义阈值 Tthreshold；单次调整延

迟阈值 Lthreshold；

输出　多个子管道 m。

1) nprediction = 模型预测需要调整配置的次数；

2) nmax = Tthreshold / Lthreshold ；
3) if(nprediction > nmax)
4) ndiff = 统计不同的参数配置个数；

5) if(ndiff < nmax)
6) m = ndiff ；
7) else
8) m = nmax；

9) 选取并行度最高的 nmax 个配置；

10) 随机向 m 个子管道分发并行度低的 ndiff−
nmax 个子数据流；

11) end if
12) end if
算法 1 首先以用户定义的延迟阈值作为微批

量传输的窗口大小，在窗口内使用增量学习模型

预测出需要调整参数配置的次数 nprediction(行 1)，根
据用户定义的延迟阈值和单次调整拓扑结构的最

大阈值，我们可计算出数据传输子管道的最大值

nmax(行 2)。在调整次数 nprediction 大于子管道最大值

nmax 的情况下，需要统计出 nprediction 个调整次数中

不同的参数配置个数 ndiff(行 4)。如果参数配置个

数 ndiff 小于子管道最大值 nmax，则根据不同的配置

参数，将数据流划分至 ndiff 个子数据流进行处理

(行 5~6)。如果参数配置个数 ndiff 大于子管道最大

值 nmax，则首选选取并行度最高的 nmax 个配置参

数，并将余下的 ndiff−nmax 个子数据流随机向 nmax

个子管道中发送并进行处理 (行 7~10)。此时，按

照并行度高的参数配置策略，在消耗部分过多系

统资源的情况下，可满足用户定义的延迟阈值。

2.3.2   精准查询处理

由于我们使用子管道的数据处理方式，数据

流通过 MPDC 算法后，各个子管道内的数据流并

非按照时间顺序排序。因此，我们需要完成原始

数据流的精准查询处理。如图 2 所示，我们在流

处理系统之上构筑基于元组时间戳的映射函数，

将不同子管道数据流的处理过程通过哈希映射

后，确保输出精准的查询结果。
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图 2    映射过程

Fig. 2    Mapping process
 
 

2.3.3   增量学习模型

利用预测精度最高的 4 个模型 (贝叶斯模

型 [24]、Hoeffding 树模型 [25]、在线装袋模型 [26] 和

最近邻模型 [ 2 7 ])，文献 [7] 给出了集成学习方法

EDKRegression。但是，在增量学习过程中，由于

训练数据的动态变化和分布的不均衡性，导致个

别模型的预测精度和实际值偏差较大。为此，本

文在 EDKRegression 算法的基础上，提出了异常

检测回归模型 ODRegression (如算法 2 所示)。
算法 2　ODRegression 算法

输入　4 个学习模型对样本 n 的预测值 P1、

P2、P3、 P4；

输出　样本 n 的预测值

1) E = 模型预测值的均值；

2) δ = 模型预测值的方差；

3) for (i=1; i=<N; i++) do
4) if(|Pi−E|>δ)
5) 移除第 i 个预测模型；

6) end if
7) end for
8) 调用 EDKRegression[5] 算法计算预测值；

首先，根据 4 个预测模型对样本 n 的预测值

P1、P2、P3、P4，算法计算出预测值的均值 E 和方

差 δ(行 1~2)。然后，如果模型预测值 P i 与均值

E 相差的绝对值大于方差 δ 时，利用行 4 的公式

移除偏移较大的预测模型。最后，针对过滤后的

预测模型，调用集成回归模型 EDKRegression 算

法，计算出样本 n 的最终回归预测值。通过回归

模型的异常检测，可进一步提高集成学习模型的

预测精度。

3   实验与结果分析

3.1    实验准备

1) 实验环境。本文实验平台用 1 GB 网络连

通 14 个物理节点，其中 5 个是使用 Kafka 的数据

发送节点，1 个是 Storm 的 nimbus 节点，其余 8 个

是 Storm 的 supervisor 节点。数据发送与 nimbus
各节点配置如下：CPU 为 Intel E5-2620 2.00 GHz，
Memory 为 4 GB。supervisor 各节点配置如下：

CPU 为两颗 Intel E5-2620 2.00 GHz，Memory 为 64
GB；操作系统为 Ubuntu-14.04.3；Storm 版本

0.9.5。
2) 查询任务。我们依据不同的查询特征，分

别选取了 3 个查询任务。

① 交通监控 (traffic monitoring，TM)。此查询

任务的细节请参见第 1 节相关内容。

② 单词计数 (word count，WC)。统计不同语

句中各个单词的出现频率。该查询任务包含一个

将句子切分成单词的处理逻辑，和一个使用哈希

映射来统计单词出现频率的处理逻辑。我们使

用 HiBench [ 2 8 ] 提供的单词计数数据集，共涉及

300 万个句子和超过 3 000 万个单词。

③ TPC-H(Q3)。TPC-H[29] 是一个决策支持基

准，其包含的查询和数据具有广泛的行业相关

性。为验证多个数据流的查询处理过程，选择

Q3 作为第 3 个查询任务。Q3 共包括 3 个过滤数

据源的处理逻辑，两个做等值连接的处理逻辑，

一个对连接结果做分组的处理逻辑，以及一个对

分组结果进行排序的处理逻辑。在查询任务的执

行过程中，对每个数据源各取 1 500 万个元组。

3) 数据规模。为保证模型预测的准确性，针

对每个训练样本，计算窗口时间内 CPU 使用率、

内存使用率、处理延迟和吞吐率的平均值。对于

每个查询任务，通过随机设置数据速率和 30~120 s
内的动态窗口大小，分别采集 3 000 个训练样本。

3.2    延迟与吞吐率

通过利用微批次的处理方式，OrientStream+
应对易变数据流的效果显著，处理数据的延迟和

吞吐率情况均优于 Storm 和 OrientStream。

这里使用 3 个不同类型的查询任务，对比了

OrientStream+和 OrientStream 的延迟与吞吐率。

如图 3 所示，随着数据流速的频繁变化，由于频繁

调整系统的参数配置，OrientStream 的查询延迟不

断增加，超过了用户自定义阈值。OrientStream+
利用多管道数据缓存的策略确保了查询任务的延

迟低于用户自定义阈值。同时，如图 4 所示，Ori-
entStream+的系统吞吐率在满足用户定义阈值的

前提下，均高于 OrientStream 的系统吞吐率。

3.3    在线资源预测

关于资源使用的回归模型预测，我们使用

EDKRegression[7] 和 ODRegression 两个模型。针

对不同的查询任务，表 1 和表 2 分别给出了使用

不同模型的测试结果，包括平均绝对误差值

(mean absolute error, MAE) 和相对绝对误差值 (rel-
ative absolute error, RAE)。
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根据该实验结果，可以得出如下结论：

1) 预测内存使用情况的相对绝对误差 (RAE) 的

平均值比预测 CPU 使用率的略低，这是因为内存

使用率的波动幅度没有 CPU 使用率的波动幅度大。

 

表 1   预测 CPU 使用情况的 MAE 和 RAE 值

Table 1    Mean and relative absolute error per method for CPU usage prediction
 

模型
交通监控(TM) 单词计数(WC) TPC-H(Q3)

MAE值 RAE值 MAE值 RAE值 MAE值 RAE值

EDKRegression 4.232 6 0.231 5 3.893 1 0.172 9 4.525 3 0.252 1
ODRegression 3.863 5 0.173 2 3.591 7 0.126 6 4.183 7 0.208 1

 

表 2   预测内存使用情况的 MAE 和 RAE 值

Table 2    Mean and relative absolute error per method for memory usage prediction
 

模型
交通监控(TM) 单词计数(WC) TPC-H(Q3)

MAE值 RAE值 MAE值 RAE值 MAE值 RAE值

EDKRegression 2.271 2 0.108 1 2.203 7 0.110 5 2.524 1 0.153 2
ODRegression 1.937 6 0.082 7 1.869 2 0.078 1 2.232 7 0.097 5
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图 3    不同查询任务的延迟

Fig. 3    The latency of different workloads
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图 4    不同查询任务的吞吐率

Fig. 4    The throughput of different workloads

第 6 期 王春凯，等：易变数据流的系统资源配置方法 ·1283·



2) 在不同查询任务下预测 CPU 的使用情况，

ODRegression 模型优于 EDKRegression，其中，平

均绝对误差值 (MAE) 可降低 0.3~0.37，相对绝对

误差值 (RAE) 可降低 4.4%~5.8%。在预测内存使

用情况方面，ODRegression 模型也优于 EDKRe-
gression，其中，平均绝对误差值 (MAE) 可降低

0 . 2 9 ~ 0 . 3 3，相对绝对误差值 ( R A E ) 可降低

2.5%~5.6%。

3.4    动态资源配置

根据增量学习模型的预测结果和在线参数配

置策略，我们监控了 3 个查询任务的整体执行过

程。如图 5 和图 6 所示，相对于固定参数配置的

查询过程而言，ORDegression 算法分别可节省

10%~16% 的 CPU 使用率和 32%~45% 的内存使用

率。相对于使用 EDKRegression 算法的参数配置

策略而言，ORDegression 算法分别可节省 1.6%~
4.3% 的 CPU 使用率和 4.5%~8% 的内存使用率。
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图 5    CPU 使用率

Fig. 5    The usage of CPU
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图 6    内存使用率

Fig. 6    The usage of memory
 
 

4   结束语

为应对易变数据流的查询请求，频繁改变资

源配置会导致系统处理的延迟增加，降低系统性

能。针对此问题，本文提出了 OrientStream+框

架。根据用户自定义数据处理的延迟阈值，设定

以阈值为间隔片段的微批量样式的数据流传输机

制；并利用多级别管道缓存，对相同配置的数据

流进行批量处理，再按照数据流的时间戳，获取

精准查询结果；根据训练数据的持续增长和动态

变化的特性，引入具有异常检测功能的增量学习

模型，用于进一步提高 OrientStream+的预测精

度。最后，我们在 Storm 上实现了上述资源配置

框架，并进行了大量的实验。实验结果表明，本

文所提出的 OrientStream+框架可在显著降低系统

资源使用的情况下，进一步降低系统的处理延迟

并提高系统的吞吐率。

针对窗口内的易变数据流，文本利用多级缓

存和增量学习的方法以获取较优解。接下来，根

据速率无重复波动的频繁变化问题，我们需要设

计更加高效的数据缓存策略 ,使系统更加稳定和

健壮。
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