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摘　要: 随着大数据时代的到来, 海量的用户数据赋能了众多数据驱动的行业应用, 例如智慧交通、智能电网、商

品推荐等. 在数据实时性要求高的应用场景下, 数据中的业务价值随时间增长快速降低, 因此数据分析系统需要具

有高吞吐和低延迟能力, 以 Apache Flink为代表的流式大数据处理系统得到广泛应用. Flink通过在集群的计算节

点上并行化计算任务, 水平扩展系统吞吐量. 然而, 已有研究指出, Flink 存在单点性能弱, 集群水平可扩展性差的

问题. 为了提高流式大数据处理系统的吞吐量, 研究者在控制平面设计、系统算子实现和垂直可扩展性等方面开

展优化, 但现有工作尚缺乏对流式分析应用数据流的关注. 流式分析应用是由事件流驱动并使用有状态处理函数

的应用, 例如智能电网场景下的低电压检测应用、商品推荐场景下的广告活动分析应用等. 对典型的流式分析应

用的数据流特征进行分析, 总结其中存在的 3个水平可扩展性瓶颈并给出相应的优化策略, 包括: 键级水位线, 动

态负载分发策略和基于键值的数据交换策略. 基于上述优化技术, 对 Flink 框架进行扩展并形成原型系统 Trilink,

选取真实场景数据集: 低电压检测应用, 桥梁拱顶监测应用和典型流式分析测试基准 Yahoo Streaming Benchmark,

与现有工作进行测试比较. 实验结果表明, 相较于 Flink, Trilink在单机环境下吞吐率提升了 5倍以上, 8节点下水

平扩展加速比提高了 1.6倍以上.
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Abstract:  With  the  advent  of  the  big  data  era,  massive  volumes  of  user  data  have  empowered  numerous  data-driven  industry  applications,

such  as  smart  grids,  intelligent  transportation,  and  product  recommendations.  In  scenarios  where  real-time  data  is  crucial,  the  business

value  embedded  within  data  rapidly  diminishes  over  time.  Consequently,  data  analysis  systems  require  high  throughput  and  low  latency.
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Stream  processing  systems  in  big  data,  exemplified  by  Apache  Flink,  have  been  widely  applied.  Flink  enhances  system  throughput  by
parallelizing  computing  tasks  across  cluster  nodes.  However,  current  research  indicates  that  Flink  has  weak  single-point  performance  and
poor  cluster  scalability.  To  improve  the  throughput  of  stream  processing  systems,  researchers  have  focused  on  optimizations  in  designing
control  planes,  implementing  system  operators,  and  improving  vertical  scalability.  However,  there  is  still  a  lack  of  attention  to  the  data
flow  in  streaming  analysis  applications.  These  applications  are  driven  by  event  streams  and  employ  stateful  processing  functions,  including
low  voltage  detection  in  smart  grids  and  advertising  recommendation.  This  study  analyzes  the  data  flow  characteristics  of  typical  streaming
analysis  applications,  identifies  three  bottlenecks  in  optimizing  scalability,  and  proposes  corresponding  optimization  strategies:  the  key-level
watermark  strategy,  the  dynamic  load  distribution  strategy,  and  the  the  key-value  based  exchange  strategy.  Based  on  these  optimization
strategies,  this  study  implements  Trilink  based  on  Flink  and  applies  it  to  various  applications  such  as  low  voltage  detection,  bridge  arch
crowns  monitoring,  and  the  Yahoo  Streaming  Benchmark.  Experimental  results  show  that  the  modified  system,  Trilink,  achieves  more  than
a  5-fold  increase  in  throughput  in  a  single-machine  environment  and  over  a  1.6-fold  improvement  in  horizontal  scalability  acceleration  in
an 8-node setup, compared to Flink.
Key words:  streaming processing; distributed system; performance optimization; big data system
 

1   引　言

随着互联网的快速发展, 特别是物联网、移动计算等技术的广泛应用 [1,2], 人类社会进入“万物互联”时代, 由
此产生的数据规模快速膨胀. 海量数据赋能了众多数据驱动的行业应用, 包括智能交通、智慧城市、智能电网、

智慧物流、商品推荐等, 数据已经成为重要的生产要素. 在上述广泛业务场景下, 数据实时产生、传递并等待分析.
流式数据 [3]指持续产生、没有边界的数据, 如物联网设备上的传感器数据和网页上的广告点击事件等. 流式

数据准确地刻画现实世界连续不断的动态变化, 蕴含着丰富的分析价值. 流式数据通常由流式处理系统进行实时

分析, 通过持续的计算任务快速地对数据进行处理并给出响应. 例如, 在交通基础设施数字化中的隧道施工场景

下, 可以通过传感器实时采集拱顶沉降数据并进行处理分析, 提高监测和预警能力, 从而增强施工安全保障. 另一

方面, 流式数据往往具有流速大, 流量快的特点. 例如, 在典型电网场景中, 数据以每秒 10万级的速度流入中央处

理节点; FaceBook每小时的图片上传量约 15 000 000张 [4]; 阿里巴巴在线交易每秒产生约 580 000条实时交易数据 [5],
对系统性能提出了极高的要求.

流式处理系统 Apache Flink[6]已经被广泛采用, 并在多个领域证明了其价值 [7–10]. Flink通过高效的并行化计算

设计, 有效增加系统处理能力, 满足日益增长的数据处理需求. 然而, 尽管现有的流式处理技术在性能和可用性方

面取得了显著进步, 但它们在水平可扩展性方面仍存在不足, 特别是在处理高速数据流或面临高复杂度计算时, 系
统可能会面临性能瓶颈问题. 例如, 计算负载的不均衡会导致单点性能瓶颈和整体吞吐量下降. 已有研究指出 [11],
以 Yahoo Streaming Benchmark[12]为例的 Flink流式数据分析应用的水平可扩展性随节点数增多加速比逐渐下降,
从 1节点拓展到 4节点吞吐率提升 1倍, 但是从 4节点扩展到 16节点时, 吞吐率没有任何提升.

海量数据及其规模的持续增加对流式数据处理系统的性能提出了更高的要求. 因此, 针对流式处理系统的水

平可扩展性进行优化具有实际的研究意义, 这不仅可以进一步提高系统处理能力, 也可以在同等计算能力下有效

节约硬件资源. 已有优化工作尝试从动态资源分配和任务调度等方法提高 Flink水平扩展性从而提高系统吞吐, 然
而它们往往需要针对特定的计算任务和流式数据分布特性进行配置, 在面对动态变化的实时数据流时, 其存在着

较明显的滞后性和较大的计算开销.
本工作在分析典型流式分析应用的基础上进行通用数据流建模, 从数据流视角观察分析流式处理过程中可能

存在的瓶颈问题, 并针对性的通过测试和分析进行验证; 进一步地, 结合测试分析结果, 设计一系列的优化机制和

策略应对水平扩展的瓶颈问题, 提高流式处理系统性能.
首先, 通过对多个典型流式处理应用的数据流进行分析, 发现显著影响 Flink流式处理系统的实时处理和水平

扩展能力的问题如下.
(1) 数据乱序耦合: 在流式数据的产生、采集和传输中, 存在不可避免的数据乱序, 造成计算结果的不确定性.

为保证计算正确性, 现有 Flink系统采用子任务级水位线机制, 当数据达到水位线阈值后再进行计算消费. 然而, 在
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大规模实时数据场景下, 多个分区被并行消费时, 来自这些分区的事件会发生耦合, 造成数据间额外的乱序, 带来

额外的等待时间或更严重的时序耦合, 导致系统的吞吐率下降. 当节点数增加时, 乱序数据的耦合也会增加, 造成

Flink的可扩展性下降.
(2) 节点负载不均: Flink 需要将计算负载进行划分以在多个计算节点并行计算. 当前, Flink 使用受到广泛验

证的 murmurHash作为分配依据, 将数据分配到键值组和对应的算子子任务上. 然而现有工作和实验分析表明, 负
载的划分和分发存在严重不均衡, 造成系统吞吐量的下降和轻负载节点上的资源浪费.

(3) 跨节点数据交换: 由于计算任务的算子间的数据传输使用内存传输和网络通信传输混合的模式, 且构成计

算任务的算子可能分布于多个节点, 随着数据量增加, 节点数量增加, 这一问题会愈发严重, 因而 Flink可扩展性受

限, 吞吐率下降.
针对以上 3个导致性能瓶颈的根因, 本文设计和实现对应的优化策略.
(1) 键级水位线策略: 当不同数据源产生的数据具有不同的逻辑主键时, 由于网络时延地理位置等不确定因

素, 子任务级的水位线机制会导致不必要的时序耦合. 因此, 针对原有粗粒度的水位线机制, 本文设计键级水位线

机制和相应的系统算子, 从而检测并减少乱序数据比例, 提高系统吞吐量.
(2) 动态负载分发策略: 本文扩展数据分发算子的负载分发策略, 设计了分别适用于 4种不同数据分布场景的

数据分发新策略; 基于负载均衡状态在线监测提出运行时负载分发策略的动态调整机制, 从而实现流式处理系统

的自适应动态负载均衡.
(3) 基于键值的跨节点数据交换优化策略: 为了尽可能减少或消除跨节点的数据交换, 本文设计了 3种基于键

值的数据交换最小化策略, 减少或避免节点间的全量数据传输, 以提高吞吐量并降低传输延迟, 并实现对应的系统

算子.
本文基于 Flink进行了上述优化策略的设计实现, 形成了原型系统 Trilink, 并通过实验验证了方法的有效性.

总体来说, 论文工作的贡献如下.
(1) 基于典型流式分析应用分析构建了通用的流式处理数据流模型, 通过分析与实验验证了导致分布式流式

处理系统水平可扩展性瓶颈以及吞吐率瓶颈的 3个潜在问题;
(2) 从数据流处理的角度出发, 针对发现的 3 个水平扩展性问题设计了一系列优化策略, 包括: 键级水位线、

面向多种数据分布场景的动态负载分发和基于键值的跨节点数据交换优化, 实现时序化保证、负载均衡和数据传

输多维度的优化, 有效提高流式处理系统在分布式环境下的水平可扩展性;
(3) 基于 Flink实现上述优化策略, 设计实现面向高吞吐的流式处理系统原型 Trilink, 并在测试基准和真实应

用数据集上开展实验评估. 实验结果表明, 相较于原有 Flink, Trilink单机吞吐量提升了 5倍以上, 8节点集群下水

平扩展加速比提升了 1.6倍以上. 

2   相关工作
 

2.1   流式处理系统

流式查询的概念最早源于 Tapestry[13]系统, 流式处理系统历经 3个阶段的发展 [14]. 第 1代流式处理系统, 也被

称为流式数据管理系统, 由数据库系统和规则引擎组成. 用户通过定义规则中的触发条件和触发动作, 当新数据进

入系统时, 如果满足规则的触发条件, 触发动作会被执行以修改系统的内部状态. 典型的第 1 代流式处理系统包

括 TelegraphCQ[15]、Spade Stream Processing Engine[16].
第 2 代流式处理系统已经开始专门用于处理流式数据, 也具有更直观的流式处理语义. 斯坦福大学研发的

STREAM[17]在 SQL上实现具有流式语义的 CQL (continuous query language); Aurora[18]使用有向无环图来表示流

式计算过程, 图上的节点定义操作命令, 节点间的边表示数据流向和操作顺序; STREAM和 Aurora都是单机系统,
Borealis[19]对 Aurora在分布式集群上扩展实现, 使其能利用集群上的多个计算节点并行计算.

MapReduce[20]编程模型的出现深刻影响了大数据与分布式计算领域, 出现了第 3代流式处理系统, 即被广泛
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使用的分布式流式处理系统, 包括 Storm[21]、Spark Streaming[22]、Flink. 这些流式处理系统都利用分布式集群上的

计算节点并行计算, 使用有向无环图描述计算过程, 具有相似的计算模式和流程, 其典型特征如表 1 典型流式系统

所示. 其中, Flink是一个流批一体、高效、分布式的处理引擎, 支持连续数据的流式处理. Flink支持状态管理和

灵活的窗口机制, 支持“恰好一次”交付保证, 通过异步快照机制支持错误容忍 [23].
 
 

表 1　典型流式系统
 

核心特征 Storm Spark Streaming Flink
处理模式 连续流 微批 连续流/微批

交付保证 至少一次 恰好一次 恰好一次

状态管理 无 有 有

吞吐量 低 高 高

延迟 毫秒级 秒级 毫秒级
 

目前, Flink已经连续两年蝉联 Apache社区最活跃项目, 并被绝大多数的互联网企业作为流计算的事实标准

来采用, 包括美团、字节跳动等. 因此, 本文将 Flink作为主要的研究对象, 并将相关的优化设计基于 Flink完成原

型系统实现与实验. 需要注意的是, 由于第 3代流式处理系统具有相似的数据处理模式和流程, 因此本文设计的优

化策略具有一定的通用性. 

2.2   流式处理系统性能优化

面对流式处理应用吞吐量低和处理延迟高的问题, 已有的研究从垂直可扩展性、控制平面、系统算子实现、

多查询信息共享、水平可扩展性这 5个方面对系统吞吐量和处理延迟进行优化. 与已有工作不同, 本文从数据流

的角度出发, 不关注于局部特征优化, 从整体计算流程的角度尝试分析现有系统瓶颈并提出优化策略, 优化系统整

体吞吐能力, 同时降低处理延迟. 

2.2.1    面向垂直可扩展性的研究

Zeuch等人 [24]对流计算框架在单机上的性能表现和性能瓶颈展开研究, 发现 Flink等现代流式处理系统并不

能充分发挥硬件的性能, Flink仅能发挥硬件理论性能的 1.5%, 而使用更接近底层硬件的 C++实现相同的计算任

务, 可以更充分利用机器性能, 使用无锁队列等设计对实现进行优化, 可以更进一步逼近理论极限, 达到理论性能

的 91.4%, 相当于 Flink的单机性能的 61.4倍. 但该研究聚焦于单机上的性能瓶颈和垂直可扩展性, 没有关注于分

布式情况下的性能瓶颈和水平可扩展性, 而实际应用中分布式的部署和运行模式已成为当前流计算系统的主流.
SABER[25]是一个混合架构的流式处理系统, 支持在 GPU 上执行流计算任务, 允许在 CPU 和 GPU 上混合调

度执行流计算任务. 实验表明拥有大量流处理器的 GPU 的吞吐量往往高于 CPU, 而同时调度使用 CPU 和 GPU,
在多种任务下能比单独使用 CPU或 GPU具有更高的吞吐量. 但 SABER关注于基于窗口的流式 SQL处理, 不能

覆盖其他的流计算任务, 也不适用于无 GPU的计算集群. 

2.2.2    面向流式处理系统控制平台的研究

Chi[26]提供一个控制平台, 对 Flink流计算系统进行持续的监控, 允许在线动态重配置系统参数, 例如算子并行

度. Chi引入一种新的响应式编程模型和设计机制, 采用异步执行控制策略, 避免全局同步. 相关实验表明, 在动态

扩缩容和错误恢复时, Chi相对于 Flink具有更高的吞吐量, 且能更快地恢复低处理延迟. 但 Chi没有考虑数据通

路上的问题, 例如数据传输所导致的网络瓶颈. 同时, Chi需要用户学习其编程模型并对目标场景进行实现和适配,
使用门槛较高.

Varga等人 [27]和 Arkian等人 [28]关注于 Flink集群计算资源的自动扩缩容, 相对稀缺的计算资源和不平稳的工

作负载使得不可能为每个应用程序分配一组静态资源. 自动扩缩容可以保证流式处理应用保持足够的吞吐量来处

理高峰时的工作负载, 同时不会使用超过严格限制的资源, 也可以在工作负载较低时释放不必要的计算资源. 自动

扩缩容关注于集群视角下资源的调度, 而非有限计算资源下的性能优化, 而且自动扩缩容的过程伴随流式计算任

务的重启, 会导致扩缩容过程中的系统不可用.
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He 等人 [29]对异构集群上的 Flink 数据划分问题进行研究, 关注异构集群下不同机器的硬件资源差异和其他

评价指标, 通过指标进行评分以确定在数据划分网络图中边的权值, 从而调整异构集群上负载分布. 但该工作没有

关注 Flink KeyBy 算子上因基于哈希分配策略导致的负载均衡问题, 且没有关心算子节点上的状态, 需要最终在

单一节点上聚合结果, 可能存在单点故障和单点性能瓶颈问题. 

2.2.3    面向系统算子实现的研究

Flink在处理有顺序要求的滑动窗口聚合算子时, 如果存在数据乱序, 需要把数据聚合到如增强红黑树等数据

结构中, 以便后续查询和使用. Tangwongsan等人 [30]提出一种新的通用乱序滑动窗口聚合数据结构 FiBA. FiBA相

比 Flink内部实现的滑动窗口聚合数据结构, 拥有更低的时间复杂度和数量级上的吞吐量提升, 也因此提升了滑动

窗口上的聚合算子的性能.
流数据动态变化的特性使得传统的索引结构不再适用. Shahvarani等人 [31]通过对滑动窗口内的流数据建立索

引来提升窗口连接的性能, 他们提出树状结构的索引以及对应的并发控制的机制, 使得该索引可以在多线程共享

情况下高效更新. 在此基础上, 他们设计实现基于索引的并行流连接, 从而可以更好地利用多核处理器的计算能力.
FiBA和滑动窗口索引只能提升滑动窗口场景下的性能, 无法解决其他场景下的性能问题, 例如 Yahoo Streaming

Benchmark中使用有状态处理函数的流式分析场景. 

2.2.4    面向多查询信息共享的研究

现代流式处理系统主要用来处理在流式数据上的长时间特定查询分析, 这些特定的查询可以手动优化以提高

性能. 然而, 即时查询场景不仅包括长时间的查询分析, 也有数千个短时间的临时查询分析. AStream[32]针对即时查

询场景进行优化, 通过在多租户环境下共享资源加速短时间的临时查询分析, 并采用共享的算子来避免冗余计算.
AJoin[33]在 AStream的基础上进一步优化, 减小算子共享的代价, 重优化运行时查询计划, 支持运行时动态扩缩容.

现代流式处理系统的增量处理和视图维护在多个查询之间独立, 这会给相同输入流上的并发增量查询带来冗

余和不必要的开销, 使得每个查询必须在相同的输入流上独立地维护相同的索引状态, 而新的查询必须从头开始

构建这种状态, 然后才能产生第一个结果. McSherry等人 [34]引入共享的视图及索引, 从而在不影响数据并行和可

伸缩性的情况下, 允许并发查询重用相同的内存状态. 多查询优化适用于并发产生的 SQL查询, 通过共享多个查

询间的信息减少冗余计算. 然而, 现代流式处理系统主要处理的长时间特定查询分析无法因此而受益. 

2.2.5    面向水平可扩展性的研究

流式处理系统能够通过增加更多的处理节点来提高处理能力. 在基于 Flink的水平可扩展性优化技术中, 研究

主要集中于动态资源分配和任务调度等关键领域.
Zhang等人 [35]提出了一种新的动态滑动时间机制来检测延迟到达的数据流. 该窗口机制主要包括: 自适应性

窗口标记位, 迟到数据检测和窗口内时序校正. 实验显示, 该方法在乱序数据流下能够有效检测并降低系统处理时延.
岳晓飞等人 [36]提出了一种基于运行时间预测的动态资源分配策略 RABORP, 制定实施动态资源分配计划. 通

过预测各个迭代超步的运行时间, 在迭代作业提交时和超步同步屏障处分别进行资源的初始分配和动态调整, 以
保证可使用最小资源集合, 并保证迭代作业在用户规定的运行时限内完成. 实验结果表明, 其有效提升了 Flink系
统性能.

Shaikh等人 [37]提出了基于网格的索引技术, 从而实现连续流式数据的高效处理, 并基于 Flink实现了原型系

统 GeoFlink. GeoFlink基于网格索引定义流式数据的相似性, 从而实现均匀数据分区. GeoFlink为相近数据分配相

同的键, 并基于 Flink的 KeyBy算子实现数据分发. Salman认为相似数据具有相近处理逻辑, 涉及相似的算子, 从
而降低计算图的复杂度. 实验表明, GeoFlink相较于 Flink表现出了显著的吞吐率与可扩展性提高. 

3   典型流式分析应用的数据流特征与性能瓶颈分析
 

3.1   典型流式分析应用数据流特征

流式分析处理在物联网、交通等多种场景中得到广泛应用. 本文选取流式分析应用进行数据流特征分析, 典
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型应用的选取标准包括: (1) 真实业务场景下的流式处理应用; (2) 具有普遍认可的流式数据处理行业基准; (3) 在
社会重要领域具有重大价值. 因此, 论文选择智能电网场景下的低电压检测、广告活动分析场景下的 Yahoo
Streaming Benchmark和智能出租车调度场景下的疲劳驾驶提醒作为典型的流式分析应用.

(1) 智能电网场景下的低电压检测应用涉及海量物联网传感器设备, 要求系统能够处理海量、高速生成的数

据, 而且对实时性和准确性有极高的要求, 这一场景能够展示流式处理系统在处理大规模物联网数据方面的能力;
(2) 作为业界公认的流式处理分析测试基准, Yahoo Streaming Benchmark提供了一个被广泛接受和验证的性

能评估标准;
(3) 智能出租车调度中的疲劳驾驶提醒 [38]关注于实时的交通数据处理和应急响应机制, 体现流式系统处理复

杂事件和实时决策的能力, 是一个对数据分析实时性要求极高的应用, 充分体现了流式处理在社会重要领域的应

用价值.
下面将对上述 3个应用分别进行介绍并构建数据流, 并总结出典型流式分析应用的通用数据流.
● 低电压检测

低电压检测应用根据数以百万计的电压传感器的历史数据和实时数据, 检测电网中的电压状态, 从而实现智

能调控和告警. 如图 1低电压检测数据流图所示, 数据从分散各地的电压传感器传输到分布式消息队列 Kafka[39],
存储在 Kafka的不同分区内. 每个分区被视为数据源的一个分片, 由连接器的读取单元读入. 由于低电压检测需要

分析每个传感器的电压状态, 通过 KeyBy算子进行数据交换, 聚合具有同一传感器 ID的数据到同一处理函数, 处
理函数根据规则更新状态, 输出结果. 低电压检测应用使用传感器数据产生时的事件时间作为时间语义, 使用水位

线和定时事件统计特定时间段的状态结果.

 
 

DataSource Reader KeyBy ProcessFunc

ProcessFunc

ProcessFunc

KeyBy

KeyBy

Reader

Reader

Kafka 连接器 数据交换 实时处理

实时输出

水位线
流动窗口化时

序保证

窗口化时
序保证

窗口化时
序保证

水位线

赋予

水位线

赋予

水位线

赋予

DataSource

DataSource

图 1　低电压检测数据流图
 

● Yahoo Streaming Benchmark
Yahoo Streaming Benchmark 根据广告活动事件流统计广告宣传活动的观看数量, 以实时反馈广告活动的效

果. 如图 2 所示, 数据存储在 Kafka的不同分区内, 经连接器的读取单元读入后, 反序列化为广告事件对象, 过滤出

广告观看事件, 投影得到目标属性, 与 Redis[40]中的数据进行连接获得活动 ID, 由于 Yahoo Streaming Benchmark
需要统计同一活动下的一定时间范围内的广告观看事件, 需要通过 KeyBy算子进行数据交换, 聚合具有相同活动

ID的数据到同一处理函数, 处理函数根据规则更新状态, 输出结果. Yahoo Streaming Benchmark使用广告事件的

实际发生时的事件时间作为时间语义, 但不依赖于定时事件, 而是自行存储和输出各个窗口内的状态.
● 疲劳驾驶提醒

疲劳驾驶提醒应用根据出租车运营事件流检测过长时间运营的出租车, 以提醒司机和智能调度出租车. 数据

存储在 Kafka的不同分区内, 经连接器的读取单元读入后, 过滤出行驶中车辆, 由于疲劳驾驶提醒需要根据同一出

租车运营事件 ID统计运营时间信息, 需要通过 KeyBy算子进行数据交换, 聚合具有相同事件 ID的数据到同一处

理函数, 处理函数根据规则更新状态, 并输出结果. 疲劳驾驶提醒应用使用运营事件实际发生时的事件时间作为时

间语义, 使用水位线和定时事件在过长时间疲劳驾驶后触发疲劳驾驶提醒. 该应用的数据流图如图 3 疲劳驾驶提

醒数据流图所示.
观察分析可发现, 虽然应用场景和领域不同, 但是上述 3个典型流式分析应用都在消息源处赋予数据水位线
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并将水位线顺序流动, 使用数据源连接器根据消息队列的不同分区并行读入数据, 通过 KeyBy算子聚合同键数据,

使用有状态处理函数进行统计分析, 这 3个应用的对比分析如表 2 典型流式分析应用对比分析所示.
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表 2　典型流式分析应用对比分析
 

核心特征 低电压检测 Yahoo Streaming Benchmark Long Ride Alert
数据源 Kafka Kafka Kafka或数据生成器

涉及算子 KeyBy FlatMap、Filter、Project、KeyBy KeyBy、Filter
使用KeyBy 根据传感器ID 根据广告ID 根据运营ID
处理函数 使用有状态处理函数 使用有状态处理函数 使用有状态处理函数

时间语义 事件时间 事件时间 事件时间

依赖水位线 是 是 是
 

基于上述典型流式分析应用的分析比较, 本工作对数据流图进行总结抽象, 如图 4 典型流式分析应用数据流

图所示. 在此架构中, 数据源生成的实时数据首先通过 Kafka流入流式处理系统, 系统中引入水位线机制以保障数

据的时序化处理; 随后, 通过数据分发算子, 数据被分发至各个处理节点, 以执行具体的实时处理和计算任务, 并最

终输出结果. 算子之间顺序链接, 形成流水线式实时处理架构.

另一方面, 流式处理系统往往通过并行化计算任务水平扩展系统性能, 但是水平扩展瓶颈问题确实存在, 并导

致系统吞吐量不能随着硬件资源的增加而有效提升. 如图 5 所示, Yahoo Streaming Benchmark从 1节点拓展到 4

节点吞吐量仅提升 1倍, 从 4节点扩展到 8节点时, 吞吐量甚至没有任何提升; 对低电压检测应用的水平可扩展性

的测试结果也类似, 当增加到 4倍硬件资源时, 系统吞吐量仅增加 24.2%.

对典型流式处理分析应用数据流进行观察分析, 结合集群扩展加速比随节点数增加而逐渐下降这一现象, 本
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工作总结分析了影响系统性能的潜在瓶颈. 首先, 系统通过计算和传递水位线来提高局部计算的相对正确性, 水位

线机制贯彻处理生命周期. 然而, 水位线机制会带来额外的等待时间或时序耦合, 影响系统性能. 此外, 流式处理应

用的核心功能主要围绕 KeyBy算子展开, 其涉及数据分发与节点间的数据传输, 数据分发的均衡度以及节点间传

输的效率, 对系统的整体性能产生重大影响.
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具体来说, 经过观察分析, 如图 4所示, 流式分析应用数据流中的潜在性能瓶颈如下.

(1) 在流式数据的产生、采集和传输中, 存在不可避免的数据乱序, 为保证计算正确性, 流式处理系统往往采

取子任务级水位线机制. 水位线机制带来额外的等待时间或更严重的时序耦合, 会造成系统的吞吐率下降. 当节点

数增加时, 潜在的数据乱序耦合也会增加, 会造成流式处理系统的可扩展性下降;

(2) 典型流式分析数据流中, 通过 KeyBy算子进行实时数据的分发, 在分布式环境下, KeyBy算子是否能够有

效地将相当的计算负载分发至各个节点, 会深刻影响到流式处理系统的性能;

(3) KeyBy算子在进行数据分发时, 涉及大量的节点间通信和跨节点数据交换, 带来造成额外的通信与传输开

销, 随着数据量增加, 节点数量增加, 这一问题会愈发严重, 造成系统的吞吐率下降.

本文工作分别对这 3个问题进行相应的测试分析, 以进一步验证推测结论的正确性. 测试实验环境为 4台服

务器组成的集群, 每台机器均具有一个型号为 Intel(R) Xeon(R) Gold 5215 @ 2.50 GHz的 CPU和 128 GB内存, 机

器间通过千兆网络连接. 4台机器均部署 Flink, 其中一台作为集群Master.

为了测试典型流式分析应用的潜在瓶颈, 本工作生成了 100万条数值数据进行简单的流式计算任务, 其中, 消

息的主键为一组自增数字 ID, 定义流式计算任务为对窗口大小为 5的数据进行累加并输出结果. 由于本文实验环
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境中 CPU核数为 60, 因而将 Flink并行度默认设置为 60. 

3.2   数据乱序耦合

流式处理系统往往采取一定的水位线机制以提高计算准确性. 本工作首先介绍 Flink的水位线机制, 再通过一

个简单的工业传感器案例展示 Flink水位线机制造成的额外数据耦合; 之后, 通过对现有 Flink系统进行测试, 观
察不同水位线大小造成的数据乱序程度及吞吐率下降程度.

Flink采用水位线机制表示最大可容忍的事件延迟 [41], 水位线是每个算子子任务上的逻辑时钟, 用于触发定时

事件的计算. 水位线在靠近数据源侧产生, 在各个算子上依次向后传递, 对于多输入算子, 例如 KeyBy, 会选择所有

通道中的最小水位线. Flink 上的水位线是子任务级的, 每个算子的子任务上都有唯一的水位线. 当使用 Apache
Kafka作为数据源时, 每个 Kafka分区可能有一个简单的事件时间模式, 例如时间戳单调递增. 然而, 多个分区被并

行消费时, 来自这些分区的事件发生耦合, 破坏了分区内的相对有序.
例如, 当输入数据来源于工业传感器数据时, 各个传感器产生的数据在消息队列内往往各自局部有序 [42], 然

而由于传感器部署位置导致的网络延迟差异, 不同传感器产生的事件到达消息队列时不能保证事件时间具有严格

递增关系 [43]. 例如, 传感器 A在 T=3 s产生的事件到达消息队列的时间, 可能晚于传感器 B在 T=4 s产生的事件,
也因此在队列中更位于尾部, 造成了事实上的乱序耦合. 另一方面, 如果传感器存在本地时钟偏差, 例如传感器 C
的本地时钟比传感器 D早 10 s, 可能导致更严重的数据流乱序.

Flink提供了子任务级有界水位线机制, 允许正确处理乱序程度不超过最大乱序边界的流式数据, 然而, 当边

界值设置较大时, 即数据将额外等待较大时间时, 可以有效降低数据乱序程度, 但会造成系统输出时延提高, 系统

整体吞吐率下降. 另一方面, 当边界值设置较低时, 即数据等待较少时间, 那么潜在的数据乱序现象将会提高, 为保

证结果正确性, 结果需要进行重计算并更新, 系统吞吐率同样会下降.
本文通过实验分析了子任务级水位线边界设置对系统吞吐率和乱序程度造成的影响. 实验设置 3 个数据源,

其中一个数据源本地时钟存在 4 s的偏差, 实验分别测试了边界值为 0 s, 1 s, 2 s, 4 s时的系统性能, 结果如图 6 水
位线边界设置乱序性能影响所示. 实验结果表明, 边界值的增加确实可以有效减少乱序数据比例, 但这意味着更长

的等待时间, 带来了额外的时延. 另一方面, 当边界值过大时, 即使乱序比例为 0, 系统吞吐率也会受到显著下降,
甚至造成堵塞. 在现实场景中, 本地时钟偏差和网络通信都具有随机性和不可知性, 因此, 系统性能会因为实时数

据的质量产生巨大波动. 在目前的典型流式分析应用中, 大多数场景下不同数据来源间的直接聚合分析较少, 全量

数据来源间的聚合更少, 当前的水位线机制粒度过大, 造成了系统额外的时序耦合, 带来了性能瓶颈.
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图 6　水位线边界设置乱序性能影响
  

3.3   节点负载不均

分布式流式处理系统需要将任务负载分发到多个计算节点上并行处理. 负载不均衡问题会造成系统吞吐量的

下降和轻负载节点上的资源得不到充分利用. 本节通过实验测试论证了现有典型流式系统 Flink在进行实时计算

时, KeyBy算子确实存在负载分配不均衡的现象.
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Flink上的数据流往往使用 KeyBy进行数据交换, 同时将任务并行化, 分配负载到多个执行节点上并行处理.
当前, KeyBy使用受到广泛验证的 murmurHash[44]作为分配依据, 将数据分配到键值组和对应的算子子任务上.

在基于 Flink的 KeyBy算子负载均衡情况测试实验中, 消息的主键为自增的数字 ID, 并行度为 60, 总数据量

为 1百万条. 理想情况下, 60个算子的子任务都应处理约 16 666条数据, 即 1.67%的负载. 然而, 实验结果如表 3
所示, 13.3%的子任务承担 2.17%以上的负载, 而超过一半的子任务仅承受不足 1.57%的负载, 最高负载节点甚至

比最低负载节点承受额外 111.0%的负载, 这使得最高负载节点相比负载均衡情况下计算时间增加 60.8%, 导致系

统整体吞吐量受限和轻负载节点的资源浪费.
 
 

表 3　Flink KeyBy算子负载均衡测试
 

负载百分比 (%) 1.27 ⩽ x ⩽ 1.57 1.57 < x ⩽ 1.87 1.87 < x ⩽ 2.17 2.17 < x ⩽ 2.47 2.47 < x ⩽ 2.77
子任务数量 33 19 0 4 4

所占资源比例 (%) 55 61.7 0 6.7 6.7
 

为了衡量负载均衡的状况, 本文定义负载均衡度和超额计算时间两个指标及其计算公式如下: 

负载均衡度 =
最低负载节点处理数据量

最高负载节点处理数据量
(1)

 

额外计算时间 =
最高负载节点处理数据流−平均负载

平均负载
(2)

其中, 负载均衡度在 [0, 1]之间, 越接近 0, 表明系统负载越不均衡; 越接近 1, 表明系统负载均衡状况越好. 额外计

算时间反映因系统的负载不均衡导致的最高负载节点的额外计算时间, 也反映系统整体吞吐量的受限情况.
如图 7 KeyBy 算子负载均衡测试所示, 随着主键数量增大, 系统负载趋向于均衡, 但即使全量数据均有独立

Key时, 负载均衡度也仅有 0.47. 节点间负载不均将造成计算资源的不充分利用, 造成系统吞吐下降. 另一方面, 由
于负载不均, 子任务间计算进度将出现差异, 若后续计算流程中包含跨任务间聚合等计算时, 会造成额外的等待

时延.
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图 7　KeyBy算子负载均衡测试
  

3.4   跨节点数据交换

流式分析结果往往与数据主键相关联, Flink 使用 KeyBy 进行基于键值的数据交换, 从而将同一主键的数据

聚合到同一计算节点上进行分析汇总. 这种全量的数据交换可能使得网络带宽成为系统性能瓶颈, 并增加数据的

处理延迟, 降低系统的吞吐率.
由于节点间的数据交换带来的性能开销很难直接度量, 本文通过测试 Flink 系统在默认配置下, KeyBy 会造

成的节点间交换数据量, 以此来帮助判断 KeyBy数据交换会给流式处理带来的额外性能开销. 同样的, 本实验中

采取键值均匀分布的数据执行第 3.2节中的计算任务, 通过识别经过 KeyBy后数据是否仍在原有节点来进行数据

交换量计算.
如表 4 KeyBy节点间数据交换量所示, 实验发现当前 KeyBy算子在进行基于键值的数据交换时, 需要高比例
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的数据通信与传输, 这将影响系统的处理性能; 尤其当计算节点间网络带宽有限且数据流速快时, 系统吞吐率和扩

展性会产生严重下降.
 
 

表 4　KeyBy节点间数据交换量
 

数据量 10 000 10 000 10 000 1 000 000 1 000 000 1 000 000
节点数 1 2 4 1 2 4

通信比例 (%) 0 51 75 0 48 74
  

4   高性能流式处理性能优化设计

本节针对第 3节分析发现的影响流式处理系统性能的 3个瓶颈问题分别提出了优化技术. 

4.1   键级水位线设计

本工作经实验发现, 现有子任务级水位线机制会造成流数据时序耦合, 严重影响系统的吞吐率. 在典型的流式

分析应用, 例如低电压检测应用中, 传感器的数据间跨片区或跨城市聚合操作较少, 但由于水位线是子任务级的,
在存在网络延迟差异或本地时钟偏差的场景下, 即使各传感器数据相对有序, 整体的数据流在 Flink中也被视为具

有严重的数据乱序. 在要求保证结果正确的情况下, 需要基于迟到数据更新结果, 这些额外的更新操作会导致系统

吞吐量的下降.
当前 Flink中水位线的粒度是以子任务为单位的. 这种设计在处理单一数据源时效果良好, 但在面对多数据源

时可能存在问题. 这是因为, 不同的数据源可能有不同的数据产生频率和时间特性. 当所有这些数据源被同一个粗

粒度的子任务处理时, 可能会发生数据耦合, 其中低频率数据源可能拖延整个数据流的处理速度. 随着数据源增多

以及计算节点增加, 耦合程度进一步加深, 显著影响到系统的可扩展性. 粗粒度的水位线可能导致高频率数据源的

数据被不必要地延迟, 影响系统的实时性和吞吐率. 例如, 图 8 水位线时序图中, 对于每一条流数据 (k, v, t), k 代表

键值, v 代表数据, t 为该数据流入系统时间戳, 假设处理时间窗口为 2. 图 8 中, 当 Flink 接入 t = 3 数据 (k1, v,
3)时, 对所有 t 不大于 2的数据进一步计算处理. 当迟到数据 (k1, v, 1)出现时, 为保证计算结果正确性, 需要对已

计算的 3条数据进行重计算. 此外, 由于数据处理不够及时, 系统的缓冲区可能会被迅速填满, 进而影响到系统的

稳定性. 实时流处理场景中数据量大且多样化, 这一问题将变得尤为显著. 因此, 当前 Flink 中水位线机制粒度过

大, 不适用于大量典型流式处理场景.
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子任务级水位线

k1 键级水位线
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T>2, 开始计算
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全体重计算
重计算数据条数为 3

t=1<2, 乱序数据
全体重计算
重计算数据条数为 1

图 8　水位线时序图
 

本文基于分治思想提出键级水位线设计, 即对每一主键分别赋予独立管理的水位线机制. 具体来说, 对于每一

个不同的主键, 系统均维护与之相匹配的水位线, 可以最大程度降低因数据传输和并行化处理带来的额外时序耦
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合. 本文提出的键级水位线如图 9所示, 键级水位线与主键相关联. 每个算子子任务上具有对应水位线信息, 每个

主键相关的水位线随着数据在算子间传递. 对于不同数据产生源间数据乱序, 键级水位线相比子任务级水位线而

言: 一方面, 使用子任务级水位线可能需要长时间等待所有事件的到达, 从而导致大量中间状态的保持, 键级水位

线可以减少这种不必要的状态保持, 因为每个键的窗口可以独立于其他键关闭和清理; 另一方面, 由于每个键的水

位线独立更新, 窗口操作可以更快地完成, 从而对于有实时性要求的应用, 可以实现更低的处理延迟. 键级水位线

提供了一种更精细的控制方法, 可以减少数据的乱序问题. 即使不同数据源通信效率差异造成生成时间与到达时

间的紊乱, 系统也会基于计算任务需求和相应的键级水位线进行合理等待, 不会带来额外的乱序处理操作. 图 8
中, 当采用键级水位线设计接入 t = 3数据 (k1, v, 3)时, 只需要对该主键所涉及的 1条数据进行重算, 减小了计算

和等待开销. 键级的水位线在该场景下, 可以减少迟到数据比例, 从而减少基于迟到数据的更新操作, 提高系统吞

吐量.
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图 9　主键级水位线示意图
 

本文设计了有状态处理函数上的键级水位线机制, 其核心是水位线的更新和定时事件的触发. 在 Flink中, 用
户需要在 Process 中实现基于子任务级水位线的迟到元素检测和处理、非迟到元素处理. 本文提出的键级水位线

设计基于设计模式中的模板模式, 抽象分离出有状态处理函数中的基于主键级水位线的迟到元素检测、迟到元素

处理、非迟到元素处理 3部分逻辑. 同时, 也支持子任务级水位线上的迟到元素检测和处理, 从而兼容原有的水位

线语义, 并可以根据子任务级水位线下的迟到元素数量与主键级水位线下的迟到元素数量, 评估优化当前水位线

性能. 为了检测并触发定时事件, 本文基于红黑树存储定时事件, 以实现对数时间复杂度的定时事件注册和常数时

间复杂度的最早定时事件查询.
键级水位线机制适用于不同数据源间存在数据乱序、同一数据源内部数据相对有序、且各主键间计算任务

相对独立的场景. 该机制能够在保证结果正确性的前提下, 避免不必要的乱序数据等待与重处理.
由于键级水位线会带来额外的空间和计算开销, 该机制实际提供了一种最细粒度的控制方式, 用户可以在键

级和子任务级间自主调控. 键级水位线机制同样支持 N-键级水位线, 即 N 个 Key共享同一水位线, 从而达到空间

开销与系统性能间的均衡. 

4.2   动态负载分发策略

KeyBy算子在流处理中具有其特殊性, 其根据键相关信息对流数据进行分区, 对于分布式流处理框架来说, 对
其做优化适用于大部分的流处理应用. 另一方面, KeyBy算子涉及状态的分区存储和管理, 比如计算滑动窗口的平

均值或者跟踪某个项的运行总数. 因而, 相较于传统的数据倾斜和负载均衡问题, KeyBy算子的负载分发涉及更多

流式处理特性, 包括实时窗口内数据分布信息和历史状态信息. 本节首先针对常见的数据分布场景和集群配置情

况提出了 4种负载分发优化策略; 接着, 设计了在线监测机制与负载均衡策略动态配置机制, 将负载分发策略融入

流式处理系统中, 并提供可用的切换机制; 最后, 基于 ABS算法 [45]实现了无中断键值状态交换机制, 保证在动态负

载均衡切换时不中断流式分析应用, 保障系统的可用性. 

4.2.1    负载分发策略

f : K→ N ∈
∈ maxC (n)/minC (n) C : K→ Z

本文将负载均衡抽象为数据分配映射的目标优化, 即   , f 将数据主键 k   K 映射到 Flink算子的子任

务 n   N 上, 使得   最小化, 其中   是子任务节点处理的数据量, 从而提高负载均衡度, 增
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加系统整体吞吐量.
典型流式分析应用场景中的数据分布可以由两个维度去判断, Key分布的均匀性以及数据分布的均匀性. 对

于集群配置来说, 也可以划分为资源均衡型和资源不均型. 因此, 本文根据常见的数据分布场景和集群配置情况的

不同组合, 分别提出Modulo、LeastKey、LeastCount、Weight这 4种负载分发策略, 并支持在 KeyBy算子上自定

义负载分发策略.
(1) Modulo
当 KeyBy所使用的 Key为整数时, 例如常见的数字 ID, 且各 Key的分布均匀 (下称 Key均匀分布)、各 Key

对应的数据量相当 (下称数据均匀分布)时, 负载分发可以通过 Key对并行度取模, 均衡地将负载分发到后续的算

子的子任务上.
(2) LeastKey
当 KeyBy所使用的 Key不均匀分布, 但数据均匀分布时, Modulo策略将难以均衡分发负载. 例如某市电压传

感器的 ID 先以区级别分配前缀, 如 A 区 100 000、B 区 200 000, 后 5 位 ID 按各区内部安装顺序递增, 此时由于

ID的不连续性, 以传感器 ID进行 KeyBy时, Modulo策略可能导致较差的负载均衡.
f (k) = n n ∈ N S (n)

S : N→ Z

针对这类场景, 本文提出 Least 分配策略, Least 分配策略构造映射    , 其中    且使得    最小,
 是节点的当前负载的度量函数. 不同于批式处理中固定的输入数据集, 由于流式处理系统需要处理无界

的输入数据流, 因此负载分发中仅以当前的负载状态作为依据. 分布式集群下不同节点计算相同 Key的目标子任

务时, 由于数据可能存在潜在乱序, 系统的负载状态持续改变, 导致计算产生的目标子任务状态发生改变, 因此

Least策略的计算需要由特定的协调者进行计算和存储. Least分发策略实现如算法 1所示.

算法 1. Least分发策略.

Function: Least(Key, S)
Input: Key: Field used in KeyBy of data, S: Load function that measures the load of nodes;
Output: Target node.

1. if Key is contained in History Assignment Map then
2.　　 return assigned node
3. Select node N with minimize load by load function S
4. Increase load of node N in load function S
5. Assign N to Key in History Map
6. return node N

Least 策略在协调器上执行, 本地仅缓存分发结果. 在 Least 分发策略中, 如何选择具有最小负载的节点 N 是

算法的关键部分, 这取决于负载函数 S 如何存储节点的负载. 本文使用哈希表存储节点对应的负载, 使用跳表对节

点负载进行排序, 以实现常数时间复杂度的最小负载节点查找和对数时间复杂度的负载变更.
LeastKey策略使用分配到节点上的 Key数量作为衡量节点负载的函数 S, 在分发负载时, 选择当前负载最低

的节点, 因此适用于 Key不均匀分布, 但数据均匀分布的场景.
(3) LeastCount
LeastCount和 LeastKey的区别在于度量节点负载的 S不同, 当数据也不均匀分布时, 需要根据 Key对应的数

据量进行负载分发, 由于无界数据流的 Key对应的数据量比例往往在一定时间内不会剧烈变化, 可以使用历史的

比例信息反映当前的状况. LeastCount使用分配到节点上的 Key对应的历史数据量之和对节点负载进行度量, 并
在分发负载时选择当前的负载最低节点, 从而适用于数据不均匀分布场景, 但需要历史数据的支撑.

(4) Weight

Flink以 Task Slot为单位调度计算任务, 对所有的 Task Slot一视同仁, 每个 Task Slot往往表示一个 CPU核
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心. 当 Flink集群不同节点的 CPU配置不同, 导致单 CPU核心性能存在差异时, 即使不同节点的负载分布均衡, 也

会因为单核心性能差异导致吞吐量的差异, 单核心性能孱弱的节点会成为系统的吞吐量瓶颈. 本文提出带权重的

负载分发策略, 允许为每个节点定义不同的负载权重, 从而在 Task Slot间存在性能差异时, 保证节点性能感知的

负载均衡, 该场景下的负载均衡度需要以节点性能进行加权计算.
各 Task Slot按权重将 [0, 100)划分为多个连续子区间, 本文支持以 Key的哈希值和随机数计算落点. 当 Key

均匀分布时, 本地基于哈希计算落点, 从而选择目标算子子任务即可, 当 Key不均匀分布时, 需要由特定的协调者

基于随机数进行计算, 保证负载的均衡.
Weight分发策略的实现如算法 2所示, 使用哈希的Weight策略只需在本地计算, 使用随机数的Weight策略

在协调器上执行. 在Weight分发策略中, 对于节点数量较少的集群, 朴素的遍历足以满足性能, 当集群节点数量较

多时, 本文通过将WeightTable预处理为累计和, 例如{20, 50, 30}的WeightTable会被预处理为{20, 70, 100}, 从而

可以采用二分查找代替第 4–6行以实现对数时间复杂度的落点计算.

算法 2. Weight分发策略.

Function: Weight(Key, WeightTable)
Input: Key: Field used in KeyBy of data, WeightTable: Weight of nodes, sum of weights should equal 100;
Output: Target node.

1. if Key is contained in History Assignment Map then
2. 　　return assigned node
3. Initiate R as a random number in [0, 100), N as node0
4. while (R >= WeightTable[N]) do
5. 　　R = R – WeightTable[N]
6. 　　N = next node
7. Assign N to Key in History Map
8. return node N

综上, 表 5 分发策略及适用场景总结了包括本文提出的 4 种分发策略在内的负载分发策略及其所适用的场

景. 由于实时数据流具有随机性, 相较于传统的数据倾斜问题, KeyBy算子负载分发更关注于数据流的实时分布特

性以及历史状态信息. 为了应对动态变化的流数据, 在第 4.2.2节和第 4.2.3节中, 本文进一步提出了基于在线监测

的负载均衡策略动态配置和基于 ABS算法的无中断键值状态交换.
 
 

表 5　分发策略及适用场景
 

分发策略 分配映射方式 本地计算 适用场景

Hash 基于哈希函数与键值组 是 Key不均匀分布, 数据不均匀分布, 节点性能不明

Modulo 对并行度取模 是 Key为整数、Key均匀分布、数据均匀分布

LeastKey 根据已分配Key的数量计算 否 数据均匀分布

LeastCount 根据已完成的历史数据量计算 否 数据不均匀分布

Weight 根据节点权重分配 取决于配置 节点间硬件配置不同
  

4.2.2    基于在线监测的负载均衡策略动态配置

为了衡量比较不同分配策略的优劣, 需要在线检测不同策略的负载均衡度, 本文通过对 KeyBy算子进行扩展,
支持按可配置的数据采样率, 对流式数据进行采样后, 计算在所有支持的分发策略下的负载均衡度. 数据流经

KeyBy算子时, 采样线程根据配置的采样率对数据随机采样, 计算后自动化配置最优负载分发策略.
更高的采样率意味着对数据流更准确地反映, 但也可能导致更多的计算代价. 在流式处理应用刚启动时, 系统
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可能缺少数据分布情况的信息, 只能使用默认的负载分发策略, 并选择高采样率. 在一段时间的观测后, 可以根据

监测信息, 选择更优的分发策略和更低的采样率, 此时不得不中断应用的执行, 调整配置后重新启动, 这会造成短

时间的不可用和带来复杂的运维工作. 针对这一问题, 本文基于消息发布订阅机制, 支持在任务运行时动态调整配

置, 包括采样率、KeyBy负载分发策略. 当配置修改提交至动态配置中心提时, 动态配置中心基于消息发布/订阅

通道将指令下发到 KeyBy算子配置管理模块上, 从而控制 KeyBy算子.
基于在线监测与动态配置调整, 本文通过运行时自动调优分发策略实现动态负载均衡, 通过对采样数据的汇

总分析, 系统可以自动选择最优的 KeyBy分配策略并进行动态调整, 实现系统的负载均衡优化. 动态负载均衡支

持定期、定量、阈值这 3种模式: 1) 定期模式由定时器触发后切换到当前具有最优负载均衡度的负载分发策略,
适合数据源流速稳定的场景; 2) 定量模式在接收到指定数量数据时触发, 适合数据源流速变化的场景; 3) 阈值模

式则在当前选用策略的负载均衡度低于配置阈值时触发, 适用于用户希望尽可能减少策略切换的场景. 这 3种模

式总结如表 6 动态负载策略触发条件及场景所示.
 
 

表 6　动态负载策略触发条件及场景
 

模式 触发条件 适用场景

定期 定时 数据源流速稳定

定量 接收到指定数量数据 数据源流速不稳定

阈值 负载均衡度低于阈值 希望尽可能减少策略切换
  

4.2.3    基于 ABS算法的无中断键值状态交换

调整 KeyBy算子负载分发策略时, 由于分配映射关系被改变, 需要交换各节点持有的 Keyed State, 因此需要

中断流式分析应用的执行, 并通过 Savepoint完成状态的交换, 这会导致服务长时间不可用和数据积压.
典型流式系统使用 Checkpoint 提供容错和故障恢复机制, Flink 的 Checkpoint 生成采用 Chandy-Lamport 算

法 [46]的变种——ABS (asynchronous barrier snapshot)算法. 其中, 作业可以抽象成图, 图的顶点是算子, 边是数据

流, 与 Chandy-Lamport算法的图模型对应. ABS算法通过 Barrier将数据流从时间上划分开, Barrier作为快照的边

界, 用于区分当前快照的数据和下一次快照的数据. Barrier从 Source算子沿数据流流动, 当一个算子接收到所有

输入数据流的 Barrier时, 生成状态快照, 并继续向下游算子广播 Barrier, 快照生成后, 解除对数据流的阻塞, 继续

计算, 如图 10 基于 ABS算法的无中断交换示意图.
 
 

KeyBy ProcessFunc

Barrier

实时数据

等待指令状态保存

图 10　基于 ABS算法的无中断交换示意图
 

为了实现在不中断流式分析应用的情况下完成键值状态交换, 本文提出基于 ABS算法的 Sync指令, 用于触

发存储键值状态的状态后端在节点间的状态交换, 从而在不中断应用情况下完成 KeyBy算子负载分发策略的动

态调整. 当 Source 算子接收到 Sync 指令时, 会向 KeyBy 算子传递特殊的屏障标记并阻塞当前通道的输入; 当
KeyBy算子接收到来自所有数据通道的标记时, 存储状态的状态后端生成状态快照, 并解除所有数据通道的阻塞.
在数据流上, 本文将 KeyBy 及其后的有状态处理函数视为 ABS 算法中的一个节点, 当节点的通道接收到屏障标

记时, 该通道被阻塞, 当所有通道都接收到屏障标记时, 生成键值状态的快照, 解除所有通道的阻塞. 

4.3   基于键值的数据交换策略

本文提出 Local Merge、Global Merge 和 Ahead KeyBy 这 3 种基于键值的数据交换策略, 通过减少或避免
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KeyBy的全量数据传输, 以提高吞吐量和降低传输延迟.
(1) Local Merge
Flink 的编程模型在 MapReduce 编程模型上进行扩展, 也通过并行执行算子任务支持任务并行, 且支持更多

样化的算子. 其 KeyBy 算子类似于 MapReduce 中的 Shuffle 阶段, 但不支持 Combine 函数进行本地数据聚合.
Flink仅在 Flink SQL中支持 Local-Global Aggregation[47], 其目标是解决数据倾斜问题, 不适用于事件驱动型流式

分析应用. 流式处理中, 由于数据具有时序信息, 不能简单地进行聚合. 本文提出 Local Merge算子, 支持时序感知

的本地数据聚合, 从而减少 KeyBy时的网络传输数据量.
Local Merge算子将事件划分到不同的时间槽中分别聚合, 聚合后事件的时间戳被设置为所有事件的最大值,

以向后传递正确的水位线, 如图 11 基于键值的数据交换策略 (b)所示. Local Merge算子在向后发射数据时, 会按

时间槽向后顺序依次发送, 保持数据有序. Local Merge算子支持定期、定量和定点的数据发射模式, 定期模式在

最早被聚合数据到达指定延迟时发射, 适合要求低处理延迟场景; 定量模式在聚合指定数量的数据后发射, 适合要

求高吞吐量场景; 定点模式识别到特定事件时发射, 可以在定期和定量模式基础上, 用于检测到窗口边界后发射数

据, 降低结果的产生延迟; 如表 7 Local Merge模式触发条件及适用场景所示.
 
 

(a) KeyBy

(d) Ahead KeyBy

KeyBy

Global

state

(b) Local Merge

(c) Global Merge

图 11　基于键值的数据交换策略
 
 
 

表 7　Local Merge模式触发条件及适用场景
 

模式 触发条件 适用场景

定期 到达指定延迟 低延迟

定量 聚合指定数量数据 高吞吐

定点 数据满足定点条件 检测窗口边界等
 

(2) Global Merge
在低电压检测应用场景中, 大部分实时电压数据属于正常电压, 不会修改当前全局电压状态, 仅需要进行本地

聚合. 这类计算任务在异常监管等场景中较为普遍, 大量局部计算并不会修改全局状态. 因此在各节点单独计算,
将部分结果存储在本地状态中, 并将状态变更聚合到全局状态中能有效节约通信成本. 全局状态可以使用如键值

存储 Redis、关系型存储MySQL[48]等实现.
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Global Merge是一种基于键值的数据交换策略, 包括本地状态存储和全局状态存储, Global Merge不在节点

间交换数据, 避免 KeyBy带来的网络传输, 基于键值的分析结果在各节点单独计算, 通过结果聚合函数最终聚合

到全局状态管理器上, 如图 11 基于键值的数据交换策略 (c)所示. Global Merge策略适用于数据对结果的修改较

少或结果延迟要求较宽松的场景, 当结果延迟要求宽松时, 结果的修改可以先缓存在本地进行聚合, 定期或定量地

与全局结果聚合, 这使得最终的聚合状态请求量远小于数据量, 从而减少网络传输. 本地状态与全局状态的聚合也

支持定期、定量和定点模式.
(3) Ahead KeyBy
当流式处理系统使用分布式消息队列作为数据源时, 由于这些分布式消息队列将数据划分到多个分区进行存

储, 划分过程可以是基于轮转、哈希或者主键的, 因此 KeyBy操作可以被提前到消息队列上进行, 如图 11 基于键

值的数据交换策略 (d)所示. 因为数据从数据源发送到消息队列的网络传输成本是固定存在的, Ahead KeyBy通过

提前在消息队列进行 KeyBy, 可以在不增加额外成本的情况下, 避免后续流式计算中使用 KeyBy算子进行数据交

换, 而一对一的算子间数据传输会发生在同一计算节点的内存上, 从而可以避免网络数据传输. Ahead KeyBy将数

据划分到不同的分区时, 与 KeyBy算子将数据分发到不同的子任务节点上类似, 也因此可以受益于上述的负载分

发策略.
本文提出 Local Merge、Global Merge和 Ahead KeyBy这 3种基于键值的数据交换策略, 适用于不同的流式

数据分布场景, 以供用户使用. 

5   系统实现与整体架构

本工作以原生 Flink框架为基础, 实现并扩展了上述 3个方面的性能优化策略. 总体而言, 本文从数据流的角

度出发, 提出了 KeyBy算子负载分发策略及其扩展、键级水位线机制、基于键值的数据交换策略, 与具体的处理

算法和计算过程解耦, 形成了一套通用的高性能流式处理优化数据流, 如图 12 Trilink数据流图所示; 通过对原生

Flink系统架构扩展, 实现了原型系统 Trilink.
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图 12　Trilink数据流图
 

Trilink基于 Filnk实现, 其原型架构如图 13 Trilink系统架构图所示, 其中的扩展部分主要包括:
1) 在键级水位线设计的实现中, 本文基于 Flink提供的 KeyedProcessFunction进一步抽象出 KeyedWatermark-

ProcessFunction类, 对实时流入的 KeyedStream进行处理, 包含窗口更新、水位线更新等关键方法.
2) 动态负载分发的设计实现主要包括: 位于 TaskManager的 KeyBy负载分发策略、数据采样、Sync状态后

端、配置管理中心模块, 以及位于 JobManager中的 KeyBy策略协调器、数据汇总与动态负载均衡、Sync协调器、

动态配置管理中心模块.
3) 基于键值的数据交换策略包括 Local Merge 和 Global Merge, 其中 Local Merge 通过 TaskManager 中的

Local Merge算子实现, Global Merge通过位于 TaskManager中的本地状态和位于 JobManager中的全局状态管理

器实现.
对于扩展的模块, 系统提供配置项和算子, 用户可以通过使用相应的算子和配置便捷地组成所需的高吞吐流

式处理数据流.
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6   系统实验与评价
 

6.1   实验目的

实验主要目的在于分析评估本文提出的优化策略和技术的有效性, 同时分析评估介绍对整体应用吞吐量的影

响, 以及与 Flink原有机制或策略的性能对比.
本节实验评价将回答以下研究问题.
问题 1 (RQ1). 优化后的 Trilink系统与原生 Flink相比, 性能是否有所提升, 可扩展性是否有所提高?
问题 2 (RQ2). Trilink中所设计的 3种优化机制在性能上分别有什么样的效果? 

6.2   实验环境与实验方法

本文所使用的实验环境为 8 台机器所组成的集群, 每台机器具有一个型号为 Intel(R) Xeon(R) Gold 5215 @
2.50 GHz 的 CPU 和 128 GB 的内存, 机器间通过路由器连接, 网络为千兆网络. 8 台机器均部署 Flink worker、
ZooKeeper、Kafka, 其中一台作为集群Master, 部署 Flink master和 Redis, 所使用的操作系统和软件版本如表 8 实
验环境软件版本所示.
 
 

表 8　实验环境软件版本
 

软件 软件版本

OS CentOS Linux release 8.0.190 5
JDK 1.8.0_301

ZooKeeper 3.7.0
Kafka 3.1.0
Redis 6.2.6
Flink 1.14.0

 

本文选用低电压检测应用, 桥梁拱顶监测数据集和 Yahoo Streaming Benchmark作为测试负载, 重点分析评估

Trilink相比于 Flink和 GeoFlink在吞吐量和水平扩展加速比的提升效果. 测试数据来源于真实历史电压数据, 交
通基础设施建设传感器数据和数据生成器模拟的业务数据. 其中, 桥梁拱顶监测场景下, 需要以低时延, 高频率对

桥梁施工建设状态进行分析从而确保基础设施建设可靠性. 测试数据预先储存在 Kafka中, 并在数据首尾做特殊

的标记以精确地测量数据处理时间, 从而计算应用吞吐量.
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由于 Kafka支持重放数据, 优化前后的应用都在相同的数据集上进行测试. 测试中先对应用进行预热, 以消除

文件缓存等的影响, 所有测试结果采用 3次测量的平均值, 以减小实验误差.
本文也基于低电压检测应用及相关电压数据, 对提出的 3种优化技术进行单独测试, 关注其分别对于性能提

升的影响. 在 KeyBy算子分发策略中, 本文关注不同策略在不同流式数据分布情况下的负载均衡度, 以及负载不

均衡对应用整体吞吐量的影响. 在键级水位线和基于键值的数据交换策略中, 本文关注应用的整体吞吐量. 

6.3   系统总体性能优化测试与评估

本文在 3个不同数据集应用所提出的 3种优化技术, 将数据分布和集群配置与各策略适用场景进行结合. 具
体来说, 与优化前相比, 使用键级水位线代替子任务级水位线, 初始默认使用 LeastKey负载分发策略, 在线监测参

数设置为阈值, 数据交换策略选择 Ahead KeyBy, 在桥梁拱顶监测数据集和 Yahoo Streaming Benchmark中, 为了

保持测试一致性, 本文也进行类似的优化.
实验结果如图 14 所示, 相较于 Flink, 低电压检测应用每秒吞吐量从单机 42.5万提升到 560万, 且由单节点扩

展到 8节点时, 吞吐量提升到 6.56倍, 达到理想情况下 8倍吞吐量的 82%. 相比于原来的 1.24倍, 水平可扩展性得

到明显改善, 提升了 4.3倍. 拱顶监测应用每秒吞吐量从单机 37.8万提升到 510万, 且由单节点扩展到 8节点时,
吞吐量提升到 5.4倍, 达到理想情况下 8倍吞吐量的 68%. 相比于原来的 2.1倍, 水平可扩展性得到明显改善, 提升

了 1.6倍. Yahoo Streaming Benchmark的每秒吞吐量从单机 71.9万提升到 430.6万. 且由单节点扩展到 8节点时,
吞吐量提升到 6.4倍, 达到理想情况下 8倍吞吐量的 80%. 相比于原来的 2倍, 水平可扩展性得到明显改善, 提升

了 2.2倍. 相较于 GeoFlink, 3种应用下的单机吞吐率和水平扩展加速比 Trilink均体现出显著优势. 需要注意的是,
图中横坐标分布并非均匀, 随着节点数量增加吞吐量的增长趋势呈亚线性趋势.
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整体而言, Trilink相比于 Flink显著提供了流式数据处理性能. 即使在单机情况下, Trilink的吞吐能力仍然优

于原生 Flink. 另一方面, 从水平可扩展性的角度来看, 本文提出的优化设计充分考虑了流式处理通用数据流的 3
个性能瓶颈之处, 所以系统呈现了更优的系统可扩展性.

需要注意的是, 采用 Trilink后, 低电压检测应用的系统的性能可扩展性提升更为显著, 其原因在于, 低电压检

测应用中数据源更为庞杂, 原生 Flink系统水位线机制造成了巨大的额外时序耦合, 从而导致系统吞吐率和可扩展

性显著下降. 另一方面, KeyBy动态负载策略也为这种复杂的数据分布带来了更高效的分发处理能力. 

6.4   不同优化策略效果的测试与评估

该实验基于低电压检测应用及相关电压数据, 对提出的 3种优化技术进行单独应用和测试, 以分析和评估每
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个优化策略对于系统性能提升的效果. 相较于 Yahoo Benchmark, 低电压检测应用的数据流更通用基础, 且来源于

真实应用, 在所有流式处理应用中均能找到与其流程相符的部分, 因而, 用这一数据作为测试负载更具备通用性.
在 KeyBy算子分发策略中, 本文关注不同策略在不同流式数据分布情况下的负载均衡度, 以及负载不均衡对应用

整体吞吐量的影响. 在键级水位线和基于键值的数据交换策略中, 本文关注应用的整体吞吐量. 

6.4.1    KeyBy负载分配策略测试与评估

基于在线监测功能, 本文对 4个主要的 KeyBy算子分配策略进行负载均衡度测试. 主要测试 4种流式数据分

布场景, 包括 Key 均匀分布且每个 Key 的数据量也均匀分布 (下称数据均匀分布)、Key 非均匀分布但数据均匀

分布、Key均匀分布但数据非均匀分布、Key非均匀分布且数据非均匀分布.
本实验沿用第 3节中提出的负载均衡度指标. 实验结果如图 15 所示, Flink原有的基于 Hash的方式在 4种场

景下均表现不佳, 最低的负载均衡度仅有 0.26, 这导致 70%的额外计算时间. Modulo策略在 Key均匀分布时负载

均衡度接近 1, 但在后 3个场景降低至 0.66、0.41和 0.24. LeastKey策略在 Key非均匀分布时仍具有接近 1的负

载均衡度, 但不适用数据非均匀分布场景. LeastCount策略在缺少历史分布信息的情况下, 与 LeastKey没有显著

差异, 在有历史信息支撑的情况下, 在 3种场景至少都有 0.97的负载均衡度.
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图 15　KeyBy负载分发策略与负载均衡测试
 

虽然 Least策略表现总比 Hash或者Modulo策略优秀, 但存在需要跟中心分配服务通信的开销, 因此在冷启

动时会对性能有影响. 当 Hash或者Modulo满足使用者要求时, 不需要使用 Least策略. LeastCount需要历史信息

的支持, 在系统冷启动时与 LeastKey没有显著差异, 因此对于数据均匀分布场景选择 LeastKey即可.
进一步地, 本文测试了 Hash和 4种算子分发策略下, 流式处理系统吞吐率. 结果如图 16所示, 在 Key和数据

非均匀分布场景下, 由于负载分配均衡, LeastCountwithHistory吞吐量提升到基准性能的 3倍以上. 在其余 3个场

景下, 相较于 Hash策略, 4种策略均体现出了显著性能优势.
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图 16　负载分发策略吞吐量提升示意图
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在第 4.2 节中, 本文提出了基于在线监测的负载均衡动态配置方法, 该方法支持定量、定期、阈值这 3 种模

式, 这 3种模式适用于不同的场景. 我们定义数据流速变化常数 a, 数据流速相对上一时刻变化率大于 a 即代表此

时发生数据分布变化. 数据流速变化速度 v, v 代表单位时间 (min)内数据流速变化次数. 下面我们定义 a = 0.5, 初
始策略为 Modulo, 观察不同数据分布变化速度下, 3 种参数对系统性能产生的影响, 如表 9 所示. 实验结果发现,
定期模式适合数据源流速相对稳定的场景; 定量模式适合数据源流速变化相对频繁的场景; 阈值模式适用于尽可

能减少策略切换的场景. 最优参数选择需要考虑数据流速和数据流速变化频繁程度.
 
 

表 9　不同流速变化下在线监测参数对系统吞吐量 (万条)的影响
 

流速变化速度 (次/min) 0.1 1 5 10 30
定量 (1亿条) 130.1 128.4 76.2 61.8 47.8

定量 (1 000万条) 101.2 97.2 72.7 70.5 68.1
定期 (20 s) 96.1 95.7 74.9 70.1 67.2
定期 (5 s) 82.2 83.1 81.9 80.3 75.4
阈值 (0.6) 131.1 129.2 90.1 82.1 64.2
阈值 (0.4) 130.2 128.7 85.4 89.2 78.8

  

6.4.2    键级水位线测试与评估

本文选用低电压检测应用, 对子任务级水位线和主键级水位线的乱序数据比例和性能差异进行测试. 由于各

电压传感器数据分别有序, 该场景在主键级水位线下没有乱序数据, 但在子任务级水位线下, 由于网络时延和物理

时钟的影响, 往往会存在时序耦合的现象. 为了保证结果的正确性, 需要基于迟到数据更新结果, 这些额外的更新

操作会导致系统吞吐量的下降. 实验分别在数据乱序程度为 25%, 50%, 75%的情况下进行测试, 主键级水位线下

的应用吞吐量, 是子任务级水位线下的 5倍以上, 如表 10 子任务级与键级水位线数据乱序性能测试所示.
 
 

表 10　子任务级与键级水位线数据乱序性能测试
 

数据乱序比例 25% 50% 75%
Flink子任务级 (万条/s) 42.5 28.2 13.6
Trilink键级 (万条/s) 244.3 241.8 228.5

 

在现实低电压检测真实业务中, 往往要求秒级结果输出, 由于地理位置和网络通信的影响, 实时数据由于子任

务级水位线导致的时序耦合非常严重, 平均在 50%以上. 使用 Flink原生子任务级水位线会导致系统实时性能的

大幅度下降. 而本文提出的键级水位线优化机制能够有效避免这一问题. 

6.4.3    基于键值的数据交换策略测试与评估

实验测试不同的基于键值的数据交换策略下的吞吐量和网络传输的数据量. 测试结果表明, Local Merge策略

仅在网络中传输 Flink原有策略传输数据量的 1.49%, 而 Global Merge策略和 Ahead KeyBy策略不需要在网络中

传输数据. 通过减少或避免在网络中进行基于键值的数据交换, 可以在网络带宽受限环境中, 将吞吐量提高到

3.92倍以上, 如后文图 17 数据交换策略性能测试所示. 

6.5   实验讨论

通过实验评估, 本研究提出的 3种优化策略显著提高了流式处理系统的性能. 相较于 Flink, Trilink单机吞吐

量提升了 5倍以上, 8节点集群下水平扩展加速比提升了 1.6倍以上, 呈现出亚线性增长趋势.
本研究针对数据流额外引入了细粒度的水位线, 同时也带来额外的系统开销. 相较于 Flink中的子任务级水位

线机制, 主要带来的额外开销包括: 水位线存储空间开销, 状态定时器空间开销以及水位线计算更新开销. 在空间

开销上, 当键数量为 n 时, 对于每个键, 系统需要维护一个水位线的状态, 通常是一个时间戳. 每个水位线占用 8字
节 (64 位时间戳). 如果系统为每个键维护一个独立的定时器, 具体的内存占用取决于定时器对象的大小, 定时器

空间占用约为几十字节. 此外, 在流计算的场景中, 数据经过使用后会被丢弃, 因此当该键不再产生数据后, 这一水
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位线会被自动释放, 不会造成额外的空间占用. 在大部分场景中, 我们认为这一开销是可以接受的. 对于计算开销,
当事件处理时, 需要更新相应键的水位线, 涉及查找水位线、比较时间戳、写入操作等, 其开销取决于键分布情

况, 数据动态变化情况以及具体计算任务. 因此, 在 Trilink系统中, 同样支持 N-键级水位线机制, 即 N 个 Key共享

同一水位线, 从而达到空间开销与系统性能间的均衡. 键级水位线机制实际提供了一种细粒度的控制方式, 用户可

以在键级和子任务级间自主调控, 从而达到高性能高可用.
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图 17　数据交换策略性能测试
 

另一方面, 在进行 KeyBy分发策略在线监测与切换时, 需要对 Key状态进行迁移, 存在一定的开销. 因此本文

为在线切换提供了 3种不同策略, 用户可以根据数据流分布特性与变化规律选择合适的参数, 从而降低状态切换

带来的额外开销. 在第 6.4.1 节实验测试中, 本文分别用 3 种模式引入了状态调度切换后, 系统性能相较于 Flink,
仍然有显著提高.

尽管目前的键级水位线支持细粒度的控制, 但是不支持自动的优化配置与增量学习, 未来工作中可以采用机

器学习或规则约束方法对流式数据分布情况进行预测以智能化地增量调整水位线粒度. 同时, 当前 KeyBy负载分

发策略中涉及多节点并行计算, 可能存在潜在的一致性问题, 后续工作将使用高效的分布式一致性协议解决

KeyBy负载分发策略中多节点计算的一致性问题. 

7   总　结

本文总结分析典型流式分析应用的数据流特征, 通过分析与实验总结出这类应用存在的水平可扩展性瓶颈问

题, 最后针对性的从水位线设计、动态负载均衡和数据交换几个方面提出了优化策略. 基于上述优化技术, 论文通

过扩展现有的原生 Flink框架实现了原型系统 Trilink. 实验结果表明, 相比于 Flink, Trilink对于真实应用和测试基

准的系统吞吐率提升了 5倍以上, 同时系统的水平扩展加速比得到 1.6倍以上的显著提升, 呈现亚线性增长趋势.
本文针对的流处理负载是较为通用的流式分析应用, 目前基于 Apache Flink流式处理系统实现, 该方法同样

适用于其他分布式流式处理框架, 在后续工作中, 本文工作者会在其他框架上实现原型系统.
未来工作方面, 当前 Trilink的键级水位线设计在应对大多数场景时已显示出性能优势, 我们计划引入机器学

习算法, 根据历史数据流特征动态调整水位线粒度策略, 提高水位线的精细化设置. 除此之外, 计划开发基于负载

预测的动态资源调度算法, 实时监控系统负载并预测未来负载变化, 自动调整计算资源的分配和回收. 通过实现资

源的弹性伸缩, 确保系统在负载高峰时能够快速响应, 同时在负载减少时有效节约资源.
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