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摘 要： 数据流处理系统，无论是集中式还是分布式，都需要克服单点瓶颈问题．不仅如此，如果数据流处理系
统是静态配置的，那么还会出现处理节点供给不足或者过剩的情况，为此本文提出了一种支持可扩展的并行分布式数

据流处理系统—流水行云，该系统根据有状态算子将查询拓扑划分为并行处理的子查询，并且通过有状态算子的分发

器和收集器实现了数据流的保序，同时最大化减少并行处理的通信开销，不仅如此，结合负载均衡和重配置的可扩展

技术使得该系统能够根据输入负载动态调整处理节点的负载和个数．６０个节点组成的集群的实验证明了该系统的可
扩展能力．
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１ 引言

大数据时代已经到来，其中典型的３个特点就是：
规模性，多样性和高速性［１］，同时，大数据的处理模式也

正从批处理向流处理发生转变［２］．值得注意的是，分布
式的流处理系统和集中式的流处理系统都会碰到单点

瓶颈问题，针对这个问题，不少工作已经提出了相应的

解决方案［３，４］，总体来看，它们可以被分为两类，一类是

以减少时间复杂度为宗旨的解决方案，另一类是以减少

空间复杂度为宗旨的解决方案．前者的典型代表是卸载

技术［５］，当节点的处理能力无法满足当前的处理负载

时，卸载技术会通过丢弃部分待处理的数据来降低这个

节点的处理负载，至于哪部分数据被丢弃则取决于该数

据对查询结果的影响度．后者的典型代表包括概要技
术，直方图技术和小波变换技术［６］，这些技术通过多个

元组的聚合查询的近似结果来减少存储开销．然而，上
述两类技术都会丢失部分数据，因此，人们开始试图寻

找一种避免负载突然变化导致数据丢失的解决方案，这

可以看成流处理系统（ＳｔｒｅａｍＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍ，ＳＰＳ）从分
布式演化到并行分布式的一个重要动机．在并行分布式
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的流处理系统中［７］，一个查询的任意一个算子都可以

部署到多个节点上并行执行，有效避免了单点瓶颈．然
而，在很多情况下，数据流中的数据往往来自分布在不

同地理位置的数据源，因此并行分布式ＳＰＳ会面临以下
两个挑战．

第一个挑战是并行化处理技术．这种并行化技术
必须要保证语义透明性，也即是由一个并行分布式查

询所产生的结果要等同于由集中式或者分布式查询所

产生的结果．在这方面，伯克利大学的 ＴｙｓｏｎＣｏｎｄｉｅ等
人［８］，威斯康星大学的 ＷａｎｇＬａｍ等人［９］，加州大学的
ＭａｔｅｉＺａｈａｒｉａ等人［１０］分别提出了并行处理模型，同时，工
业界也提出了 Ｓｔｏｒｍ［１１］和 Ｓ４［１２］，然而，这些并行处理模
型没有区分有状态算子和无状态算子，导致这些算子

在并行处理过程中会产生很多通信开销．为此下面以
图１（ａ）所示的查询为例进行比较，这个查询由２个有
状态的算子（连接 Ｊ和聚合Ａｇ）以及４个无状态的算子
（两个映射 Ｍ和两个过滤Ｆ）组成．这个查询部署在９０
个节点组成的集群上．其中无状态算子不会保存元组
的状态，并且节点可以独立的处理每个元组．有状态算
子需要保存元组的状态，执行计算时需要其他元组的

参与，因此，笛卡尔积算子 ＣＰ也是有状态算子．在图１
（ｂ）中，并行化单元是单个算子，每个算子部署在一个
子集群上，每个子集群有１５个节点，由一个子集群到下
一个子集群的所有节点都会进行通信．总的跳数等于
算子数减１，也就是５，每个节点的扇出则是１５，总的扇
出数是１５５．在图１（ｃ）中，算子集并行不仅减少了跳数
也减少了扇出数．其原理是，为了保证语义透明，通信
只发生在有状态运算之前，所以并行化单元是有状态

算子，因此每个查询被划分的子查询个数等于有状态

算子个数加１．在图１（ｃ）中，该查询有两个有状态算子
和一个无状态算子，所以它被划分成３个子查询，每个
子查询被分配到一个由３０个节点组成的集群上．第一

个子查询包括无状态算子，而后面的两个子查询都是

由一个有状态算子和其后的无状态算子组成．总的跳
数等于有状态算子的个数，也就是２，如果查询没有无
状态算子则减１．同时，每个节点的扇出则是３０，总的扇
出数是３０３．

第二个挑战是可扩展技术．现有的大部分ＳＰＳ都是
静态部署的，也就是一旦查询被部署到ＳＰＳ中就无法改
变．由于数据流本身具有高度可变的性质，这样的静态
部署方式是不合适的．为了克服这种缺陷，并行分布式
的ＳＰＳ需要具有可扩展性，也就是说并行分布式的 ＳＰＳ
需要根据当前负载动态增加或者减少节点以实现在保

证服务质量的前提下尽可能地减少计算资源．为此文
献［１３］中提出了一种可扩展协议，该协议根据节点负载
动态增加或者减少流处理线程．在这个协议中，一个队
列用来维护节点的输入元组，同时多个流处理线程并

行处理队列中的元组．然而，这个协议有两点不足：第
一点是当出现大量并发的线程时，多线程系统无法很

好地进行扩展．第二点是整体的处理性能会受单个物
理机器资源的限制．为此文献［１４］又提出了一些 ＳＰＳ可
扩展的设计方案．第一个设计方案是当定义一个查询
的划分时，并行编译器会给出一个最大化吞吐量的子

集群，该子集群能够降低垂直负载不均；第二个设计方

案是通过负载均衡来解决水平负载不均，其中负载均

衡会把一个正在执行查询的节点负载重新分配给另一

个负载较少的节点．如果负载无法在已有节点中实现
均衡，那么就会增加新的节点，正在执行的查询也会重

新部署．上面这个工作表明，可扩展要与负载均衡相结
合，这意味着，只有当已经分配的节点无法通过负载均

衡来满足当前数据流对处理性能的要求时才会增加新

的节点．为此本文提出了一个支持可扩展的并行分布
式流数据处理平台—流水行云，其中的主要贡献如下：

（１）提出了一种在 ｓｈａｒｅｄｎｏｔｈｉｎｇ架构下的算子集并
行化处理技术．该技术区分了有状态算子和无状态算
子，并且通过有状态算子的分发器和收集器实现了数

据流的保序，保证了语义透明性，同时最大程度上减少

了算子并行处理过程中的通信开销．
（２）提出了结合负载均衡和重配置的可扩展技术．

当运行节点的处理负载分配不均衡时，负载均衡将会

被触发．当已经分配的所有节点都无法处理输入负载
时，流水行云会自动增加新的节点，重配置将会被触

发．

２ 体系架构

流水行云的整体架构如图２所示，其中一个查询定
义为一个有向无环图，并且图中每个节点代表一个

Ｓｐｒｉｎｇ或者 Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ组件，其中，Ｓｐｒｉｎｇ负责产生流数

０４６ 电 子 学 报 ２０１５年



据，也即是元组，Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ负责处理流数据．图中的边表
示数据流向．Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ定义了类似于关系代数操作的查
询算子，它们被分为有状态算子和无状态算子，下面介

绍图２右边所示的查询处理组件．

Ｔａｓｋ：Ｔａｓｋ是执行Ｓｐｒｉｎｇ或者Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ的线程，主要
任务是将输入数据流中的元组进行转换并输出．

Ｗｏｒｋｅｒ：Ｗｏｒｋｅｒ是一个 Ｊａｖａ虚拟机进程，可以看作
监控正在运行的一个或者多个Ｔａｓｋ的容器．

Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ：Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ是一个监控进程，负责监控
Ｗｏｒｋｅｒ的状态，这里一个 Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ仅负责监控一个
Ｗｏｒｋｅｒ．

Ｍａｓｔｅｒ：Ｍａｓｔｅｒ是一个管理进程．当描述查询的 ＸＭＬ
文件和执行查询所需的代码提交到集群之后，Ｍａｓｔｅｒ开
始进行任务分配．

查询优化引擎：根据有状态算子将查询拓扑划分

为并行处理的子查询，同时，通过重配置协议和负载均

衡协议，使得Ｍａｓｔｅｒ能够根据输入负载动态调整处理节
点的负载和个数．这两个技术是流水行云区别于其他
流处理系统的主要特点．

３ 并行化技术

流水行云根据有状态算子个数将提交的查询划分

成多个子查询，子查询中包含有状态算子则称为有状

态子查询，否则称为无状态子查询，并且执行有状态子

查询的Ｔａｓｋ都会有一个分发器ＳＴ和收集器ＲＴ，它们用
来实现数据流的保序，而执行无状态子查询的 Ｔａｓｋ仅
有一个分发器．当查询提交到集群中执行时，可以将集
群逻辑划分为若干个子集群，并将不同的子查询分配

到这些逻辑划分的子集群中并行执行．为了保证子集
群中的所有元组都能够被正确地发送到后继子集群

中，前驱子集群中各个 Ｔａｓｋ处理完的元组需要根据分

配策略被分配到不同的元组桶中．这里的分配策略是
指对元组的属性值或是属性组合的值取模，将值相同

的元组分配到相同的元组桶中．假设元组 ｔ和ｂ个元组
桶，通过元组的一个或多个属性值将元组 ｔ分配到某一
元组桶中，这样当所有的元组被分配到不同的元组桶

之后，同一个元组桶中的元组将会由后继子集群的同

一Ｔａｓｋ处理．为了将前驱子集群产生 ｂ个元组桶的元
组都分配到后继子集群中ｎ个 Ｔａｓｋ中处理，每个子集
群设置了桶映射代理 ＢＭＰ，这个代理的作用就是将前
驱子集群中的某个元组桶与后继子集群中的某个 Ｔａｓｋ
相关联．ＢＭＰ［ｂ］．ｄｅｓｔ的值可以唯一确定后继子集群中
的某一个Ｔａｓｋ，并且该 Ｔａｓｋ接收并处理所有 ｂ元组桶
中的元组．例如ＢＭＰ［ｂ］．ｄｅｓｔ＝ＴａｓｋＡ，可以理解为后继
子集群中的 ＴａｓｋＡ接收并处理 ｂ元组桶中的所有元
组．
３１ 分发器

分发器是将本地子查询所产生的元组分发给后继

子集群中的各个Ｔａｓｋ中．其中对于有状态算子，桶编号
相同的元组必须由同一个Ｔａｓｋ接收并处理，那么，前驱
子集群中有状态子查询的分发器必须具有语义感知的

功能，特别是它必须了解后继子集群的状态操作语义．
下面重点考虑笛卡尔积的分发器．

笛卡尔积是将两个集合中任意某个元组与另外一

个集合中的所有元组形成一对组合，而没有一个明确

的连接条件，所以该算子在分布式系统中实现是比较

复杂的．笛卡尔积算子的实现如下：前驱子集群中的两
个分发器 ＳＴ０和 ＳＴ１分别将元组映射到 ｂ０和 ｂ１桶中，分
发器中的ＢＭＰ会为（ｂ０，ｂ１）∈Ｂ０×Ｂ１选择后继子集群
中的接收者．具体实现方式如下：假设根据元组属性 Ａｉ
和Ａｊ将元组映射到不同的元组桶中．当元组进入到前驱
子集群的 ＳＴ０时，根据 ｂ０＝Ｈ（Ａｉ…Ａｊ）ｍｏｄＢ０可以计算
出元组将会进入的元组桶序号．同样，当元组进入到前
驱子集群的 ＳＴ１时，根据 ｂ１＝Ｈ（Ａｉ…Ａｊ）ｍｏｄＢ１可以计
算出元组将会进入的元组桶序号．最后，根据 ＢＭＰ［ｂ０，
ｂ１］．ｄｅｓｔ将元组桶中的元组发送给后继子集群中的

Ｔａｓｋ中．图３（ａ）描述了一个包含两个 Ｍ和一个 ＣＰ的
查询．图中的最上方ｔｓ为时间戳，Ｍｌ对输入元组进行除
法运算并将结果输出．Ｍｒ是将小写字母转换成大写字
母并将结果输出．ＣＰ的条件是 ｌｅｆｔ．ｎｕｍｂｅｒｍｏｄ２＝１＆＆
ｒｉｇｈｔ．ｌｅｔｔｅｒ！＝Ａａｎｄｉｎｔｅｒｖａｌ≤２，其中只有 ３和 １符合
ｌｅｆｔ．ｎｕｍｂｅｒｍｏｄ２＝１的条件，同时ｒｉｇｈｔ．ｌｅｔｔｅｒ！＝Ａ的条
件将会把 Ａ排除，仅保留 Ｂ、Ｃ和Ｄ．时间窗口ｉｎｔｅｒｖａｌ≤
２的条件会得到最终的查询结果是（３，Ｄ），（３，Ｃ），（１，
Ｃ），（１，Ｂ）．图３（ｂ）描述了该查询被划分为１个无状态
子查询和１个有状态子查询的并行化处理过程．其中，
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无状态子查询被部署到包含２个节点的子集群１中，每
个节点包含２个映射操作 Ｍｌ和Ｍｒ，每个映射操作都会
包含１个分发器用来将元组映射到不同的元组桶中，并
将元组桶中的元组发送到后继子集群中的接收 Ｔａｓｋ．
有状态子查询被部署到包含４个节点的子集群２中，每
个节点有１个Ｔａｓｋ执行１个ＣＰ，在每个ＣＰ之间都会有
２个收集器，例如 ＲＴｌ０和 ＲＴｒ０，每个收集器都接收某一
元组桶中的元组．为了实现流数据的并行处理，初始的
数据流需要被划分为多份．同时，当初始的数据流被划
分为 ｎ份，那么后继子集群中接收的 Ｔａｓｋ的个数必须

等于 ｎ２．如图３（ｂ）所示，每个初始的数据流被划分为２
份，分别由子集群 １中的 ２个节点处理，后继子集群 ２
中需要４个 Ｔａｓｋ来同时处理子集群１中输出数据．从
图３（ｂ）中可以看出元组０和元组３被发送到节点０和
节点２中的某个Ｔａｓｋ处理，元组１和元组２被发送到节
点４和节点６中的某个 Ｔａｓｋ处理，元组 Ａ和元组Ｃ被
发送到节点１和节点 ５中的某个 Ｔａｓｋ处理，元组 Ｂ和
元组Ｄ被发送到节点３和节点 ７中的某个 Ｔａｓｋ处理．
因此，子集群２中的每个节点都处理初始的数据流的四
分之一，有效地提高了处理性能和吞吐量．

３２ 收集器

与分发器一样，收集器也需要保

证语义透明性．一个简单收集器仅将
前驱子集群中分发器发送的元组发送

到对应的Ｔａｓｋ，这样可能会导致元组处
理产生不正确的结果．

如图４（ａ）所示的一个按照时间顺
序接收输入元组（Ｐ，Ｑ，Ｘ，Ｙ）和（２，３，
５，７）的ＣＰ查询．非并行的ＣＰ查询使用
了滑动窗口，滑动窗口的最大值是预

先定义的，并且会在执行过程中动态

调整．如图４（ｂ）所示，时间戳小的在窗
口的最右边．当上（下）边的输入流收
到元组 ｔ时，下（上）边的窗口会立刻更
新，将一些 ｔ’ｔ大于等于窗口大小的
元组 ｔ移除．如图 ４（ｂ）中的步骤 ６所

示，当元组５到达时，Ｐ立刻从窗口中被删除，在步骤７
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时，元组 Ｘ到达后元组２和元组３立刻被删除．然而，
由于并行化处理需要将初始的数据流划分多份，因此

元组会以随机顺序分配给收集器，导致笛卡尔积的滑

动窗口处理结果出错．如图４（ｃ）中ＣＰ４，假如ＣＰ４收到元
组的顺序是 Ｘ、Ｙ、７、５，元组７的进入会使得元组 Ｘ从
窗口中删除，那么在元组 Ｂ进入到窗口后将不会与元
组Ｘ相匹配产生Ｘ５结果，因此如果以上述的顺序接收
元组将会导致输出结果错误．要想保证输出结果正确，
则需要输入元组以正确的时间顺序进入到滑动窗口，

收集器的作用就是将输入元组按照时间顺序排序，然

后再将接收的元组交给子查询来继续处理，那么子查

询将会以时间顺序产生正确输出结果．为了避免收集
器被阻塞，如果前驱子集群中的每个分发器在过去的 ｄ
时间内一直是空闲的，并且没有处理过任何元组，那么

它将会发送一个哑元元组给后继子集群中的收集器，

收集器在处理元组的时候会将哑元元组丢弃，这样收

集器将会一直处理元组，不会因为没有元组被处理而

导致阻塞．滑动窗口的改进方式如图４（ｃ）所示，每个节
点的子查询都并行处理输入元组，虽然各个分发器对

输出元组没有实现时间上的同步，但是收集器实现了

处理元组在时间上的有序，保证了并行化技术的语义

透明性．

４ 可扩展技术

支持可扩展的目的是使得 ＣＰＵ平均利用率尽可能
接近目标利用率（ＴＵＴ），从而达到最佳的流处理性能，
为此本文提出了重配置协议和负载均衡协议．当 ＣＰＵ
平均利用率超过利用率阈值上界（ＵＵＴ）或者低于利用
率阈值下界（ＬＵＴ），需要增加或者减少节点时，重配置
协议会被触发．当 ＣＰＵ利用率的标准差大于最大非平
衡阈值（ＵＩＴ）时，负载均衡协议会被触发．
４１ 重配置协议

在重配置协议中，Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ进程会向前驱子集群
中的所有分发器发送重配置命令 ＲｅｃｏｎｆｉｇＣｏｍｍａｎｄ
（Ｔａｓｋ１，Ｔａｓｋ２，元组桶），该命令用于改变某些元组桶中
元组的去向，将原本要发送到 Ｔａｓｋ１的元组桶中的元
组，发送到Ｔａｓｋ２中．同时，为了确定重配置时间ｓｔａｒｔＴＳ，
子集群中参与重配置 Ｔａｓｋ的时间戳会被设置．当前驱
子集群中的分发器收到重配置命令时，它会向需要重

配置的 Ｔａｓｋ发送控制元组，控制元组携带的信息为各
个分发器收到重配置命令后所发送的最后一个元组的

时间戳，参与重配置 Ｔａｓｋ会从多个控制元组中选取最
大的时间戳作为ｓｔａｒｔＴＳ．分发器主要维护 ＢＭＰ［ｂ］的三
个信息，其中 ＢＭＰ［ｂ］．ｅｎｄＴＳ表示重配置的结束时间，
ＢＭＰ［ｂ］．ｎｅｗＴａｓｋ表示将要转发的新的 Ｔａｓｋ，ＢＭＰ［ｂ］．
ｓｔａｔｕｓ用来区分正常处理元组还是执行重配置命令．

４１１ 窗口重构协议

窗口重构协议目的是减少重配置过程中元组在不

同Ｔａｓｋ之间切换的通信开销，并且只有当原来的 Ｔａｓｋ
处理完窗口中的元组后，元组才会只发送给新的 Ｔａｓｋ，
而不会再发送给原来的Ｔａｓｋ．从协议１的６－１７行可以
看出ＴａｓｋＡ会处理出现在ＢＴ［ｂ］．ｓｔａｒｔＴＳ之前的所有元
组，而ＴａｓｋＢ会处理ＢＴ［ｂ］．ｓｔａｒｔＴＳ之后的所有元组．在
ｓｔａｒｔＴＳ之后的某一时间段内的元组需要同时发送到
ＴａｓｋＡ和 ＴａｓｋＢ，而 ＴａｓｋＡ通过开始时间、窗口大小和
增量大小计算出 ＴａｓｋＡ处理元组的结束时间
ＢＴ［ｂ］．ｅｎｄＴＳ，同样 ＴａｓｋＢ会以同样方式计算出
ＢＴ［ｂ］．ｓｗｉｔｃｈＴＳ，ＴａｓｋＡ会将ＢＴ［ｂ］．ｅｎｄＴＳ通过 ＥｎｄＯｆＲｅ
ｃｏｎｆｉｇｕｒｉｎｇ发 送 给 前 驱 子 集 群 中 的 分 发 器，在
ＢＴ［ｂ］．ｅｎｄＴＳ之后的所有元组只会发送给ＴａｓｋＢ．

协议１ 窗口重构协议

分发器

前提条件：将收到的元组 ｔ发送到元组桶Ｂ中
１：ｉｆＢＭＰ［ｂ］．ｓｔａｔｕｓ＝ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒｉｎｇ＆＆ｔ．ｔｓ＞ＢＭＰ［ｂ］．ｅｎｄＴＳｔｈｅｎ
２：ＢＭＰ［ｂ］．ｄｅｓｔ＝ＢＭＰ［ｂ］．ｎｅｗＯｗｎｅｒ
３：ＢＭＰ［ｂ］．ｓｔａｔｕｓ＝ｎｏｒｍａｌ
４：将元组 ｔ发送到ＢＭＰ［ｂ］．ｄｅｓｔＴａｓｋ
前提条件：收到ＥｎｄＯｆＲｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ（ｂ，ｔｓ）
５：ＢＭＰ［ｂ］．ｅｎｄＴＳ＝ｔｓ
ＴａｓｋＡ
前提条件：ＢＴ［ｂ］．ｏｗｎｅｒｓｈｉｐ＝ｏｌｄ
６：ＢＴ［ｂ］．ｅｎｄＴＳ＝ＣｏｍｐｕｔｅＥｎｄＴＳ（）
７：向前驱子集群中的分发器发送 ＥｎｄＯｆＲｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ（ｂ，ＢＭＰ［ｂ］．
ｅｎｄＴＳ）
前提条件：收到元组桶 Ｂ的元组＆＆ＢＴ［ｂ］．ｏｗｎｅｒｓｈｉｐ＝ｏｌｄ
８：ｉｆｔ．ｔｓ＜ＢＴ［ｂ］．ｅｎｄＴＳｔｈｅｎ
９：处理元组 ｔ
１０：ｅｌｓｅ
１１： 丢弃元组 ｔ
１２： ＢＴ［ｂ］．ｏｗｎｅｒｓｈｉｐ＝ｎｏｔＯｗｎｅｄ
ＴａｓｋＢ
前提条件：ＢＴ［ｂ］．ｏｗｎｅｒｓｈｉｐ＝ｎｅｗ
１３：ＢＴ［ｂ］．ｓｗｉｔｃｈＴＳ＝ｃｏｍｐｕｔｅＳｗｉｔｃｈＴＳ（）
前提条件：接收到元组桶 Ｂ的元组ｔ＆＆ＢＴ［ｂ］．ｏｗｎｅｒｓｈｉｐ＝ｎｅｗ
１４：ｉｆｔ．ｔｓ＜ＢＴ［ｂ］．ｓｗｉｔｃｈＴＳｔｈｅｎ
１５： 丢弃元组 ｔ
１６：ｅｌｓｅ
１７： ＢＴ［ｂ］．ｏｗｎｅｒｓｈｉｐ＝ｏｗｎｅｄ
｛从此开始处理元组桶Ｂ中的所有元组｝

４１２ 状态重构协议

窗口重构协议能够减少元组在 Ｔａｓｋ之间切换的通
信开销，但是该协议的一个不足就是协议的完成时间

依赖于窗口大小，因此如果窗口很大的话，那么窗口重

构协议的执行时间会很长，这是 ＳＰＳ所不能接受的．为
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此状态重构协议被提出．该协议不受窗口大小的影响，
它通过一个检查点来记录元组桶，该检查点就是元组

发送到新的Ｔａｓｋ和原来的Ｔａｓｋ的分界点．同样，通过向
ＴａｓｋＡ和ＴａｓｋＢ发送控制元组来确定 ＢＴ［ｂ］．ｓｔａｒｔＴＳ，
并且在发送控制元组之后，前驱子集群中的所有分发

器发送的元组都要同时发给 ＴａｓｋＡ和 ＴａｓｋＢ．ＴａｓｋＡ
就向前驱子集群中的所有分发器发送 ＥｎｄＯｆＲｅｃｏｎｆｉｇｕ
ｒａｔｉｏｎ命令（并将ｓｔａｒｔＴＳ赋值给ｅｎｄＴＳ），此时ＴａｓｋＡ会将
时间大于等于 ｓｔａｒｔＴＳ的元组丢弃，并将检查点的状态
在序列化后发送给 ＴａｓｋＢ．前驱子集群中的分发器在
收到 ＥｎｄＯｆＲｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ后，会将时间戳小于 ｅｎｄＴＳ的
元组发送给ＴａｓｋＡ和ＴａｓｋＢ，大于等于ｅｎｄＴＳ的元组仅
发送给 ＴａｓｋＢ．ＴａｓｋＢ在没有收到 ＴａｓｋＡ发送的检查
点之前会将接收到的所有元组缓存起来，当接收到

ＴａｓｋＡ发送的序列化的检查点后，ＴａｓｋＢ开始处理所
有缓存的元组，完成重配置过程．状态重构协议的执行
过程与窗口重构协议相似，不同的是 ＢＴ［ｂ］．ｓｔａｒｔＴＳ和
ＢＴ［ｂ］．ｅｎｄＴＳ是在同一个时间点，并且把出现在 ｅｎｄＴＳ
之前的一部分元组同时发给 ＴａｓｋＡ和 ＴａｓｋＢ，而把出
现在ｅｎｄＴＳ之后的元组只发给ＴａｓｋＢ．
４２ 负载均衡协议

随着负载不断增加，一次增加一个节点很可能无

法使得ＣＰＵ的平均利用率降低到目标利用率之下，所
以还会继续增加节点．为了避免这种级联增加节点现
象，本文提出的负载均衡协议会根据集群大小和当前

负载来计算还需要增加多少节点才能使得 ＣＰＵ的平均
利用率接近目标利用率．

在负载均衡协议中，首先，Ｍａｓｔｅｒ进程周期性地收
集子集群中 Ｗｏｒｋｅｒ的相关信息，该信息包括每个 Ｔａｓｋ
的ＣＰＵ平均利用率 Ｕｉ、某个元组桶每秒钟处理元组的
数量 Ｔｂ．然后，Ｍａｓｔｅｒ进程根据以上信息计算每个子集
群ＣＰＵ的平均利用率 Ｕａｖ，假如 Ｕａｖ的值不在利用率阈
值的上界与下界之间，Ｍａｓｔｅｒ进程会根据当前的Ｔａｓｋ数
量和输入负载计算实际需要 Ｔａｓｋ的数量．当计算所得
的Ｔａｓｋ数量大于当前 Ｔａｓｋ数量，则需要向集群中分配
新Ｔａｓｋ，否则，减少 Ｔａｓｋ数量．在减少 Ｔａｓｋ之前应该通
过卸载技术将要减少的 Ｔａｓｋ的输入负载移植到其他
Ｔａｓｋ来处理．当集群 ＣＰＵ利用率的标准差 Ｕｓｄ大于最大
非平衡阈值 ＵＩＴ时，开始执行 ＢａｌａｎｃｅＬｏａｄ．ＢａｌａｎｃｅＬｏａｄ
是基于贪心策略的负载均衡算法，它首先根据 ＣＰＵ利
用率对Ｔａｓｋ进行排序，然后对排序后的 Ｔａｓｋ，根据其中
的元组桶每秒处理元组的数量 Ｔｂ再对元组桶进行排
序，这样每次迭代都会产生最大（最小）输入负载的

Ｔａｓｋ和处理元组速度最快（最慢）的元组桶 Ｔｂ，最后将
输入负载最大的Ｔａｓｋ中的 Ｔｂ值最大的元组桶分配给输

入负载小的Ｔａｓｋ上，直到ＣＰＵ利用率的标准差 Ｕｓｄ的提
高值小于最小改善阈值，也即使重配置所要达到的最

低性能提高值，其中迭代终止．上述分析表明排序是该
算法的主要步骤，因此时间复杂度是 ｏ（ｎｌｏｇ（ｎ）＋
ｍｌｏｇ（ｍ）），其中 ｎ和ｍ表示Ｔａｓｋ和元组桶 Ｂ的个数．

协议２ 负载均衡协议

１：计算ＣＰＵ平均利用率 Ｕａｖ
２：ｉｆＵａｖ＞ＵＵＴ＆＆Ｕａｖ＜ＬＵＴｔｈｅｎ
３：ｏｌｄ＝ｎ
４：ｎ＝ＣｏｍｐｕｔｅＮｅｗＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ（ＴＵＴ，ｏｌｄ，Ｕａｖ）
５： ｉｆｎ＞ｏｌｄｔｈｅｎ
６： Ｐｒｏｖｉｓｉｏｎ（ｎｏｌｄ）
７： ｉｆｎ＜ｏｌｄｔｈｅｎ
８： ｆｒｅｅＮｏｄｅｓ＝Ｏｆｆｌｏａｄ（ｏｌｄｎ）
９： Ｄｅｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎ（ｆｒｅｅＮｏｄｅｓ）
１０：计算ＣＰＵ利用率标准差 Ｕｓｄ
１１：ｉｆＵｓｄ＞ＵＩＴｔｈｅｎ
１２： ＢａｌａｎｃｅＬｏａｄ（Ｕｓｄ）

５ 实验

本实验在由４台服务器启动６０个Ｗｏｒｋｅｒ进程模拟
的６０个节点组成的 ｓｈａｒｅｄｎｏｔｈｉｎｇ架构的集群上进行
的．每台服务器配置１６个内核，１６ＧＢ内存，１０千兆位以
太网以及１ＴＢ的硬盘空间．所有的实验都经过三个阶
段：预热、稳定和冷却．实验数据是在持续至少１０分钟
的稳定阶段后测量得到的．每个实验都运行三次并且
取其中的平均值作为报告结果．实验使用图５所示的查
询，其中的输入元祖是以时间变化的正态分布来产生

的１００００个不同手机号码，其中平均值μ，标准差σ．

５１ 扩展性

本实验主要验证输入负载对可扩展性的影响．首
先，我们验证并行化策略的可扩展性，其中查询的并行

实例数是３０．
图６显示了不同并行策略下的 ＣＰＵ在元组处理开

销、通信开销以及空闲之间的分配比例．其中，并行策
略需要集群中每个执行的Ｔａｓｋ都要和其他所有执行的
Ｔａｓｋ进行通信，其中每一个有状态算子，它们的通信次
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数大于３×３０２．图６显示了查询并行策略的通信开销在
４０％左右，剩下６０％被用来进行元组处理．算子并行策
略显示的通信开销大于 ３０％，同时元组处理开销大约
在３５％．ＣＰＵ中的空闲时间与理论计算的 Ｔａｓｋ个数和
实际Ｔａｓｋ个数的差值有关．例如，当计算一个最优分配
方案时，一个算子或许需要４３个实例并行执行，但是
实际的实例个数为５，因此导致一个ＣＰＵ没有充分被利
用．算子集并行策略显示了最低的通信开销，大约
１０％，如同前面的策略一样，理论计算和实际需要的
Ｔａｓｋ数量的差异会导致资源未被充分利用．然而，由于
资源的使用数量较少，因此空闲时间会低于算子并行

策略．

图７的上半部分显示了并行实例增多时的三种并
行策略的可扩展性，对于查询并行策略，我们只使用一

半Ｔａｓｋ，这是因为 Ｔａｓｋ的数量超过 ３０个时，它的扇出
开销就已经超过了部署时的可用资源．对于每种策略，
使用不同的集群环境来测试，然而，我们只记录达到最

高吞吐量的集群配置．算子集并行分别达到了算子并
行和查询并行的性能的２５到５倍．图７的下半部分显
示了输入负载增加时的 ＣＰＵ利用率．查询并行和算子
集并行方法达到了１００％的 ＣＰＵ利用率．然而，前者在
较低的输入负载时达到了最大 ＣＰＵ利用率（≤１０，０００
元组／秒），而算子集并行方法此时仅达到 ６０％的 ＣＰＵ
利用率，大约４０％的ＣＰＵ没有被使用．因此算子集并行
能够更好适应输入负载增多的情况，主要原因是重配

置协议和负载均衡协议保证了 ＣＰＵ平均利用率尽可能

接近目标利用率．
５２ 负载均衡

本实验的目标是验证输入负载变化时的负载均衡

效果．我们仍然使用图５中的查询，并且监控由输入负
载１５００００ｔ／ｓ的１５个节点组成的集群．根据时间变化的
正态分布产生输入元组．目标是当输入负载变化时，启
动负载均衡可以使得流水行云在已经分配的节点中保

持均衡的ＣＰＵ利用率．图８（ａ）比较了启动负载均衡和
没有启动负载均衡的性能．这个实验分为几个阶段，在
第一个阶段，输入负载满足均匀分布．在其他阶段，输
入负载满足μ周期性从２０００改变到８０００的正态分布，
在图８（ａ）中，对于每个阶段，μ和σ被指定，菱形显示
了负载均衡没有启动时，ＣＰＵ平均利用率和它的标准
差．在这个情况下，每次μ改变时，σ都在增长．正方形
显示了启动负载均衡时的性能．在每个新阶段启动初
期，σ都呈现出峰值，然后在启动负载均衡后开始下降．
负载均衡保证当输入负载变化时，σ一直稳定．由于输
入负载固定，两种配置都显示了稳定的 ＣＰＵ平均利用
率．图８（ｂ）显示了μ保持不变时，σ在２５步内周期性
地从１００降低到２５时的测试，如果没有负载均衡，随着

σ的降低，并行实例之间的不均衡程度会加大．如果有
负载均衡，负载被重新分配，并且σ一直保持在最大不

均衡阈值之下．因此负载均衡可以有效地根据输入负
载调整处理节点，提高资源利用率．

实验表明，ＳＰＳＰＳ不仅提供了保持查询语法和语义
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透明的并行化技术，而且通过减少并行执行查询的

Ｔａｓｋ之间的通信开销提高了其可扩展能力，同时通过
重配置协议实现的负载均衡减少了不同输入负载条件

下处理的资源开销．

６ 结束语

本文提出了一个支持可扩展的并行分布式流处理

系统—流水行云，该系统的并行化技术不仅提供了和

集中式处理相同的结果，而且通过查询拓扑的有效划

分最大程度减少并行处理的通信开销．同时，结合负载
均衡和重配置的可扩展技术使得该系统能够根据输入

负载动态调整处理节点的负载和个数，提高资源利用

率．实验表明了该系统扩展能力的有效性．未来我们希
望该系统能够进一步支持复杂的查询算子，并且提供

多个数据流的共同查询．
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