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摘  要: 并行环境下的分布式连接处理要求制定划分策略以减少状态迁移和通信开销.相对于数据库管理系统而

言,分布式数据流管理系统中的在线θ连接操作需要更高的计算成本和内存资源.基于完全二部图的连接模型可支

持分布式数据流的连接操作.因为连接操作的每个关系仅存放于二部图模型的一侧处理单元,无需复制数据,且处理

单元相互独立,因此该模型具有内存高效、易伸缩和可扩展等特性.然而,由于数据流速的不稳定性和属性值分布的

不均衡性,导致倾斜数据流的连接操作易出现集群负载不均衡的现象.针对倾斜数据流的连接操作,模型无法动态分

配查询节点,并需要人工干预数据分组的参数设置.尤其是应对全部历史数据的连接查询,模型效率更低.基于上述

问题,提出了管理倾斜数据流连接的框架,使用基于键值和元组混合的划分样式,有效应对二部图模型的各侧倾斜数

据.设计了重新动态分配查询节点的策略和状态迁移算法,以支持全历史数据的连接查询和自适应的资源管理.针对

合成数据和真实数据的实验结果表明,该方案可有效应对倾斜数据的连接操作,并进一步提升分布式数据流管理系

统的吞吐率,特别是降低云环境中的计算成本. 
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Online Join Method for Skewed Data Streams 

WANG Chun-Kai,  MENG Xiao-Feng 

(School of Information, Renmin University of China, Beijing 100872, China) 

Abstract:  Scalable distributed join processing in a parallel environment requires a partitioning policy to transfer data while minimizing 
the size of migrated statement and the number of communicated messages. Online theta-joins over data streams are more computationally 
expensive and impose higher memory requirement in distributed data stream management systems (DDSMS) than standalone database 
management systems (DBMS). The complete bipartite graph-based model can support distributed stream joins, and has the characteristics 
of memory-efficiency, elasticity and scalability. This is because each relation is stored in its corresponding processing units without data 
replicas and the units are independent of each other. However, due to the instability of data stream rate and the imbalance of attribute 
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value distribution, the online theta-joins over skewed data streams can lead to the load imbalance of cluster. In this case, the bipartite 
graph-based model is unable to allocate the query nodes dynamically, and requires to set parameters about the grouping manually. The 
more serious issue is that the effect of the full-history join is worse. In this paper, a framework for handling skewed stream join is 
presented for enhancing the adaptability of the join model and minimizing the system cost based on the varying workloads. The proposal 
includes a mixed key-based and tuple-based partitioning scheme to handle skewed data in each side of the bipartite graph-based model, a 
strategy for redistribution of query nodes in two sides of this model, and a migration algorithm about state consistency to support 
full-history joins and adaptive resource management. Experiments with synthetic data and real data show that the presented method can 
effectively handle skewed data streams and improve the throughput of DDSMS, and it also effective especially on reducing the 
operational cost in the cloud environment. 
Key words:  distributed data stream management system; online join; data skew; state migration; bipartite graph-based join model 

近年来,随着数据类型的增多和数据密集型应用的不断涌现,数据数量和流速在快速增加,这使得数据流的

实时分析和流式处理成为当今热点研究领域之一 [1−3].因此 ,分布式数据流管理系统(distributed data stream 
management system,简称 DDSMS)被广泛应用于大规模数据流的实时处理和查询分析.分布式数据流管理系统

往往由上层的关系查询系统(relational query system,简称 RQS)和下层的流处理系统(stream processing system,
简称 SPS)组成.目前,有许多开源的流处理系统,如 S4[4]、Storm[5]等.为提高其易用性和处理能力,提供查询语言

的关系查询系统也相继推出,如 Squall[6]、Calcite[7]等.当用户向关系查询系统提交查询请求时,查询任务被转换

成由多个子任务构成的有向无环图(directed acyclic graph,简称 DAG),并运行于流处理系统. 
在社交网络的微博分析、金融领域的高频交易监控和电商领域的实时推荐服务等应用中,往往涉及多个数

据流的连接查询和分析.连接操作需要维护大量的状态信息,并依赖于全部历史(full-history)数据[8,9].在这些应

用中,数据流速往往发生波动且属性值的分布也较不均衡.这使得倾斜数据流的连接操作易出现集群负载不均

衡的现象,导致了连接查询的效率降低和云环境下计算成本的升高.由于数据流速和分布的不均衡性引起了属

性值倾斜(attribute value skew,简称 AVS)[10]和由数据划分带来的元组放置倾斜(tuple placement skew,简称

TPS)[10]等问题.因此,如何应对倾斜数据流的高效连接和集群的负载均衡,是本文重点关注的问题. 
为支持任意连接谓词和应对数据倾斜的问题,基于矩阵的连接模型[11]和基于完全二部图的连接模型[12]是

具代表性的两种模型.矩阵连接模型利用划分规则将数据流随机分裂成不重叠的子流.如图 1(a)所示,数据流

R(或 S)被随机划分为 R1 和 R2(或 S1 和 S2),由于各子流需要复制到多个不同的处理单元,该模型在每个矩阵单元

格内实现了全历史数据任意谓词的θ连接.作为替代矩阵模型的代表,二部图连接模型将处理单元组织成完全

二部图的形式,每侧对应一个数据流.如图 1(b)所示,流 R 和 S 被划分至不同的两侧,并根据基于键值的划分方法

(如哈希函数),各元组被分配至同一侧的不同节点进行存储,如 R1 和 R2(或 S1 和 S2).与此同时,元组通过相同的哈

希函数被发送至对面一侧并完成连接操作,待完成连接操作后,丢弃该元组.图 1(b)展示了该连接的处理过程:从
R 发出的元组存储于 R1,并同时发送至 S1 完成连接操作;从 S 发出的元组存储于 S2,并发送至 R2 完成连接操作. 

R1 S1

R2 S2R2 S1

R1 S2R1 

R2

S1 S2
R1

路由器

R2

S1 S2

(b) 二部图连接模型  (a) 矩阵连接模型

R S

 
Fig.1  Representative join models 

图 1  代表性的连接模型 

矩阵连接模型和二部图连接模型可有效处理分布式数据流的在线连接操作,但是面临如下问题和挑战. 
1) 矩阵连接模型需要使用较多额外内存用于整行和整列数据的复制与存储;二部图连接模型尽管节省

了内存空间,但无法根据数据流的倾斜情况动态调整处理单元的分布; 
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2) 由于数据流分布的不一致性和数据操作的非对称性,导致集群的负载不均衡,严重影响了数据流管理

系统的性能; 
3) 具有状态信息的连接操作需要数据流管理系统具有较好的可扩展性.当某一节点的压力过大(或过

小)时,集群规模可根据应用负载动态增加(或减少). 
本文基于二部图连接模型提出了应对倾斜数据流在线连接的数据划分策略,以实现集群的负载均衡并保

证分布式数据流管理系统的高吞吐率.本文的主要贡献如下: 
1) 关于二部图连接模型中单侧节点的数据倾斜问题,提出了基于键值和元组混合的数据划分模式.并结

合动态迁移策略中涉及的不同代价类型,提出归一化的优化目标.通过周期性地监控各处理单元的负

载情况,动态制定迁移策略,以实现 小化的总体代价,从而实现单侧节点间的负载均衡; 
2) 根据数据流速的倾斜情况,设计了二部图连接模型两侧处理节点之间的重分布策略.通过逻辑重划分

查询节点,动态实现连接算法的负载均衡.并在开源流处理系统 Storm 上实现该处理流程,利用合成数

据和真实数据的不同查询任务,证实了算法的有效性和可行性; 
3) 为支持全历史数据的连接查询和自适应的系统资源管理,给出了确保状态一致性的迁移算法.使用算

子状态管理器动态迁移不同节点之间的处理单元,以保证连接算子的状态一致性和可扩展性. 
本文引言部分给出倾斜数据流在线连接的问题描述.第 1 节介绍相关工作.第 2 节给出一些预备知识.第 3

节提出应对倾斜数据流的处理框架.第 4 节重点描述算法的设计过程和实例说明.第 5 节给出实验验证及分析

结果.第 6 节进行总结. 

1   相关工作 

针对分布式环境下数据流在线连接的相关研究工作,可从以下 4 个方面归纳概括. 
1) 连接类型 
为处理不同查询请求,在线连接类型分为等值连接和θ连接两种.由谷歌公司开发的 Photon[13]是针对操作

网络查询数据流和用户广告点击数据流的等值连接算子.D-Stream[14]是 Sparking Streaming[15]定义的操作对象,
可支持多数据流的θ连接.利用 Spark[16]提供的 RDD[17]机制,确保查询处理的正确性和容错性.DYNAMIC[11]算

子利用矩阵连接模型支持多数据流的θ连接.通过设计重组器(reshuffler)动态定义划分样式,确保 小化的数据

输入装载因子(input-load factor).JB 算子[12]利用二部图连接模型也支持多数据流的θ连接,并可根据数据的加载

程度扩展处理单元的数量. 
2) 连接模型 
针对不同类型的连接算子,其连接模型各不相同.Photon[13]利用中心协调器(central coordinator)模型实现多

数据中心的容错和扩展连接.通过向中心协调器注册查询事件的方法和多数据中心的分布式架构,确保数据的

完备性.D-Stream[14]利用 RDD 转换(transformation)模型,将数据流切分成一系列的微批次(mini-batch)进行处理. 
DYNAMIC[11]利用矩阵连接模型构造(n,m)映射模式,自动将处理节点划分成 J(J=n×m)个矩阵区域.JB 算子利用

二部图连接模型将集群划分成两个部分,降低了数据备份的冗余度并提高了资源利用率. 
3) 处理方式 
数据流的处理方式一般分为非阻塞的元组处理和阻塞的批处理.Photon[13]、DYNAMIC[11]和 JB 算子均属

于非阻塞的元组处理,可确保实时获取数据流的连接查询结果.D-Stream[14]使用数据阻塞的批处理方式,需要将

数据流切分成微批次的方式在 Spark Streaming[15]上处理. 
4) 倾斜数据流的负载均衡 
为确保集群的负载均衡,有效应对数据流倾斜的问题,各种连接模型均有应对措施.DYNAMIC[11]根据数据

倾斜变化,提出自适应的重划分机制.Aleksandar 等人引入等重(equi-weight)直方图的概念[18],推出了多级负载

均衡算法.然而,文献[11,18]要求处理单元的划分个数必须为 2的幂次方.因此,矩阵模型的伸缩性较差,资源浪费

严重.为降低计算成本,文献[19]利用构建不规则的矩阵模式,提出了提高成本效益的数据流连接算法.然而,其基
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本思想仍是基于矩阵模型,存在一定的数据冗余问题.JB 算子可显著节省资源使用率,并通过引入混合路由策略

ContRand,在一定情况下解决了负载不均衡的问题.但是该策略需要人工干预数据分组的参数设置,并且不能根

据数据流速动态分配处理单元.此外,在查询任务倾斜和变化的场景下,需要对处理单元中的数据做重新划分的

迁移操作.文献[20]在设定相同键值元组未超过同一处理单元存储上限的情况下,将各处理单元的数据倾斜问

题规约至装箱问题[21]进行处理.但数据倾斜程度较高时,会存在相同键值元组超过同一处理单元存储上限的情

况.此时,需要对同一处理单元的相同键值元组分裂至不同的处理单元.该问题无法用文献[20]提出的方法解决. 

2   预备知识 

本节给出全历史数据在线连接算子的相关预备知识. 

2.1   基本定义 

全历史数据在线连接操作是数据流 R 和 S 的各个元组对满足连接谓词的操作,表示为 R S.在线连接是一

种需要额外内存空间记录中间结果和迁移信息的状态算子(stateful operator).为便于形式化定义和明确优化目

标,本文涉及到的相关符号说明见表 1. 
Table 1  Table of notations 

表 1  符号表 
符号 描述 

B 完全二部图 
R,S 数据流 R 和 S 
Ktup 元组的键值 
pu 处理单元(Storm 中称为任务实例(task instance))
PU 处理单元集合 
m,n 二部图两侧的处理单元个数 

L(pu) 处理单元 pu 的总负载 
θ(pu) 处理单元 pu 的负载均衡因子 
θmax 负载均衡因子的临界值 

定义 1. 时刻 t,处理单元 pu 的负载均衡因子可定义为 
 ( ) | ( ) | /θ = −t t t tpu L pu L L  (1) 

其中, tL 为处理单元集合(PU)总负载的平均值. tL 定义为 

 
1
( ( ))

puN

t t pu
pu

L L pu N
=

= ∑  (2) 

那么,如果θt(pu)≤θmax,我们可认为处理单元 pu 在时刻 t 的负载是相对平衡的. 
定义 2. 时刻 t,当存在 pu(pu∈PU),使得θt(pu)>θmax 时,我们认为处理单元 pu 在时刻 t 负载不均衡,需要给出

3 种数据迁移的机制:(1) 数据迁入,不同处理单元具有相同 Ktup 的元组迁入至起始处理单元;(2) 数据迁出,具有

相同 Ktup 的全部元组从当前处理单元迁出至其他处理单元;(3) 数据分裂,具有相同 Ktup 的部分元组迁移至其他

处理单元,剩余元组保持在当前处理单元. 
定义 3. 根据数据流的分布和倾斜程度,我们需要动态制定迁移策略.根据不同策略,涉及到 3 种类型的代

价:(1) 路由代价 Crouting,数据迁移后,为记录 Ktup 和处理单元的映射关系而维护迁移路由的代价;(2) 复制代价

Cduplication,数据分裂后,执行连接操作时复制相同 Ktup 元组带来的代价;(3) 迁移代价 Cmigration,元组从某一处理单

元迁移至其他处理单元的代价. 
由定义 2 和定义 3 可知:数据迁入仅涉及到迁移代价;数据迁出涉及到路由代价和迁移代价;数据分裂涉及

到路由代价、复制代价和迁移代价. 

2.2   优化目标 

时刻 t,所有迁移函数的集合 F={f1,f2,f3,…}.根据定义 3,每个迁移函数 fi 的代价可表示为 
 Ct(fi)=α×Crouting(fi)+β×Cduplication (fi)+γ×Cmigration(fi),α+β+γ=1 (3) 
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其中,α,β和γ是 3 种代价的权重.数据迁移的优化目标可表示为 
 min ( )

i
t iFf

C f
∈

  s.t.  θt(pu)≤θmax,∀pu∈PU (4) 

当满足负载均衡的条件下,该优化目标是 小化迁移函数的总体代价.这涉及到 Ktup 的范围、全部处理单元

的数目和 大非平衡因子的边界值θmax.由于具有相同 Ktup的数据在同一处理单元内部也有可能被分裂,这比文

献[20]中的装箱问题更为复杂.因此,本文的优化目标可规约为 NP 问题.接下来,本文将给出解决该问题的系统

架构和一系列的启发式规则. 

3   系统架构 

本节详细介绍应对倾斜数据流的动态负载均衡机制.基于二部图连接模型,在流处理系统上构建控制器

(controller),用于周期性地监控各处理单元的负载情况.系统整体架构与工作流程如图 2 所示. 

R1

路由器

...

...

Hash: F(x)

路由表

控制器

数据流

控制流 R2 Rn

S1 S2 Sm

Stream S

Stream R

 

Fig.2  Architecture of workflow 
图 2  工作流程架构图 

• 首先,数据流 R(或 S)使用基于键值的哈希函数进行划分,分别存储在 n(或 m)个处理单元中,并同步将数

据元组发送至另一侧处理单元以完成在线连接的操作; 
• 然后,以固定时间间隔(本文的实验设置为 5s),周期性地监控二部图模型每侧节点的负载统计信息,并

搜集发送至控制器:若控制器监控到某些处理单元超过负载均衡因子的临界值,我们则根据本文提出

的启发式规则(见第 4.1 节)动态制定迁移策略,以实现 小化总体代价的优化目标; 
• 接下来,在数据迁移之前,将新产生的数据流暂存在 Kafka[22]中,暂缓新数据的连接操作.此时,我们按照

迁移策略进行数据流和连接状态信息的迁移,并同步更新路由表(routing table); 
• 后,继续发送 Kafka 中暂存的和新到来的数据,完成后续的在线连接操作. 

4   数据迁移算法 

在处理单元内部,数据出现负载过重的情况下,需要对内部数据进行划分和迁移.这比将处理单元当作整体

进行数据迁移的情况更为复杂.因此本节需要制定一系列的启发式规则优化该目标函数,并提出两种优化策略:
一种是针对二部图中单侧内部节点的数据迁移(internal-side-migration,简称 ISM);另一种是针对二部图两侧节

点的逻辑迁移(side-to-side migration,简称 S2SM). 

4.1   启发式规则 

时刻 t,假设存在某一处理单元的负载超过非平衡因子的临界值上限,我们将其标记为 pumax,即 Lt(pumax)> 
(1+θmax)× tL ,或者存在某一处理单元负载低于非平衡因子的临界值下限,我们将其标记为 pumin,即 Lt(pumin)< 

(1−θmax)× tL .为满足二部图连接模型各处理单元的平衡性,并尽量减少数据迁移的情况,我们设定的启发式规则 
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如下. 
1) H1.数据需要迁出的处理单元,如果迁出负载键值的元组后可直接满足非平衡因子阈值的要求,则直

接进行迁出操作,并在路由表中记录迁移键值; 
2) H2.数据需要迁出的处理单元,如果迁出某些键值的元组后仍不满足非平衡因子阈值的要求,则需要

切分具有较高元组数的键值,将切分后的部分数据进行迁出操作,并在路由表中记录迁移键值; 
3) H3.数据需要迁入的处理单元,如果存在键值在路由表中,则优先将该键值的元组合并至哈希函数映

射的处理单元,并清空路由表中的记录. 
根据上述 3 种规则,我们分别给出迁出元组和迁入元组的基本算法.其中,迁入元组的具体流程见算法 1.算

法首先判断迁出集合中迁出元组的键值范围(第 1 行~第 3 行),并确定待迁入元组的处理单元(第 4 行~第 6 行),
然后针对各个迁出键值按照启发式规则 H1 和 H2 完成数据迁出,并更新路由表(第 7 行~第 10 行), 终确定迁

移计划. 
算法 1. MoveOut 算法. 
输入:迁出处理单元集合 PUout,迁入处理单元集合 PUin,路由表 RT; 
输出:迁移计划 MP. 
1.  for (i=1; i<number_of_PUout; i++) 
2.     计算迁出元组的键值范围 Rk; 
3.  end for 
4.  for (j=1; j<number_of_PUin; j++) 
5.     确定待迁入元组的处理单元 puin; 
6.  end for 
7.  for (k=1; k<Rk; k++) 
8.     利用 H1 和 H2 迁出元组; 
9.     更新路由表 RT; 
10. end for 
迁入元组的具体流程见算法 2 描述.算法首先判断迁入集合中迁入元组的键值范围(第 1 行~第 3 行),并确

定待迁出元组的处理单元(第 4 行~第 6 行),然后针对各个迁入键值,按照启发式规则 H3 完成数据迁入,并更新

路由表(第 7 行~第 10 行), 终确定迁移计划. 
算法 2. MoveIn 算法. 
输入:迁入处理单元集合 PUin,迁出处理单元集合 PUout,路由表 RT; 
输出:迁移计划 MP. 
1.  for (i=1; i<number_of_PUin; i++) 
2.     计算迁入元组的键值范围 Rk; 
3.  end for 
4.  for (j=1; j<number_of_PUout; j++) 
5.     确定待迁出元组的处理单元 puout; 
6.  end for 
7.  for (k=1; k<Rk; k++) 
8.     利用 H3 迁入元组; 
9.     更新路由表 RT; 
10. end for 

4.2   ISM算法 

时刻 t,为满足二部图连接模型单侧处理单元的平衡性,并尽量减少数据迁移的情况,单侧的数据迁移的 
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ISM 算法见算法 3 描述.算法首先统计时刻 t 每个计算单元的负载 Lt(pu),并计算出平均负载 tL (第 1 行~第 4 行); 

然后,对于需要迁出数据的处理单元,调用 MoveOut 算法(第 6 行~第 8 行); 后,对于需要迁入数据的处理单元,
调用 MoveIn 算法(第 9 行~第 11 行). 

算法 3. ISM 算法. 
输入:二部图单侧处理节点 PU,路由表 RT,非平衡因子的临界值θmax; 
输出:迁移计划 MP. 
1.  for (i=1; i<number_of_PU; i++) 
2.    计算 Lt(pui); 
3.  end for 
4.  计算 tL ; 

5.  for (i=1; i<number_of_PU; i++) 
6.    if (Lt(pui)>(1+θmax)× tL ) then 

7.      MoveOut(PU,PU,RT); 
8.    end if 
9.    if (Lt(pui)<(1−θmax)× tL ) then 

10.     MoveIn(PU,PU,RT); 
11.   end if 
12. end for 
我们用实例说明 ISM 算法的处理过程.假设每个处理单元的负载要求完全一致,即θmax=0.如图 3(a)所示,时

刻 t1:处理单元 pu1 包含键值 k1 和 k2,元组数分别为 25 和 5;pu2 包含键值 k3 和 k4,元组数分别为 5 和 5.根据启发

式规则 H1 和 H2,需要将 k1 元组切分成 15 和 10,并将其中 10 个元组迁移至 pu2,同步更新路由表.如图 3(b)所示:
在下一时刻 t2,由于数据的倾斜原因,导致 k4 的元组增加至 45 个,其他不变.根据启发式规则 H3,我们首先需要将

pu2 中的 k1 元组移回 pu1,并清空路由表;然后,再将 k4 元组切分成 35 和 10,并将其中 10 个元组迁移至 pu1,同步

更新路由表. 

pu1 pu2

K1 K2 K3 K4

pu1 pu2

K1 K1

键值 目标单元

K1  pu1 pu2

  (a)   数据迁出

K2 K3 K4

 

pu1 pu2

K4

pu1 pu2

K4

键值 目标单元

K4  pu1 pu2

K4

  (b)   数据迁入

K2 K1 K2 K3 K1K3K1

 

Fig.3  Example of ISM 
图 3  ISM 算法举例 

4.3   S2SM算法 

由于数据流速的动态改变,导致二部图模型中两侧数据流的数量会有较大间隙,这严重影响到分布式数据
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流管理系统的吞吐率.为此,我们给出两侧节点逻辑迁移的 S2SM 算法(见算法 4).该算法首先统计每个单元 
的负载 Lt(pu),并分别统计各侧和整个集群的平均负载 , ,tm tm tL L L (第 1 行~第 4 行);然后,根据临界值判定迁出元 

组的一侧和迁入元组的一侧(第 5 行~第 14 行); 后,针对迁出侧,判断需要迁出的处理单元并调用迁出算法(第
15 行~第 19 行),针对迁入侧,判断需要迁入的处理单元并调用迁入算法(第 20 行~第 24 行). 

算法 4. S2SM 算法. 
输入:二部图两侧处理节点 PUm 和 PUn,路由表 RT,非平衡因子的临界值θmax; 
输出:迁移计划 MP. 
1.  for (i=1; i<number_of_(PUm+PUn); i++) 
2.    计算 Lt(pui); 
3.  end for 
4.  计算 , ,tm tm tL L L ; 

5.  if max( (1 ) )tm tL Lθ> + ×  then 

6.    PUout=PUm; 
7.  else if max( (1 ) )tm tL Lθ< − ×  then 

8.    PUin=PUm; 
9.  end if 
10.  if max( (1 ) )tn tL Lθ> + ×  then 

11.   PUout=PUn; 
12.  else if max( (1 ) )tn tL Lθ< − ×  then 

13.   PUin=PUn; 
14.  end if 
15.  for (j=1; j<number_of_PUout; j++) 
16.   if (Lt(puj)>(1+θmax)× tL ) then 

17.     MoveOut(PUout,PUin,RT); 
18.   end if 
19.  end for 
20.  for (k=1; k<number_of_PUin; k++) 
21.   if (Lt(puk)<(1−θmax)× tL ) then 

22.     MoveIn(PUm,PUout,RT); 
23.   end if 
24.  end for 
我们用实例说明 S2SM 算法的处理过程.假设每个处理单元的负载要求完全一致,即θmax=0.如图 4 所示,时

刻 t,二部图连接模型共包括 4 个处理单元 pu1~pu4,其中,pu1 和 pu2 用于存储数据流 R,pu3 和 pu4 用于存储数据流

S.pu1 和 pu2 包含键值 Rk1~Rk4,元组数分别为 5,5,5 和 5;pu3 和 pu4 包含键值 Sk1~Sk4,元组数分别为 25,5,25 和 5,
集群和两侧负载分别为 20,10 和 30.因此,我们需要将数据流 S 的部分元组迁移至 pu1 和 pu2.按照迁出规则 H1
和 H2,需要将 Sk1 元组数切分成 15 和 10,其中 10 个元组迁移至 pu1,同步更新路由表;并将 Sk4 元组数切分成 15
和 10,其中 10 个元组迁移至 pu2,同步更新路由表. 
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pu1 pu2

Rk1

pu3 pu4

Sk1 Sk2 Sk3 Sk4

pu1 pu2 pu3 pu4 键值 目标单元

Sk1  pu2 pu3

Sk4  pu2 pu4

Rk2 Rk3 Rk4

Rk1 Rk2 Rk3 Rk4 Sk2 Sk3Sk1 Sk4Sk1 Sk4  

Fig.4  Example of S2SM 
图 4  S2SM 算法举例 

4.4   状态一致性迁移 

基于二部图连接模型设计的 BiStream 系统[12]实现了动态扩展(或缩减)查询节点的资源管理策略,但其仅

支持基于窗口的连接模型 ,无法对全历史数据的在线连接提供状态一致性的保证 .本节引入内存文件系统

Tachyon[23]存储算子的状态信息,并使用算子状态管理器(operator states manager,简称 OSM)[24]动态迁移不同节

点间的处理单元,以保证连接算子的状态一致性和可扩展性.我们利用该管理器实现了全历史数据在线连接操

作的动态资源管理.状态管理器的架构图如图 5 所示.节点中的每个处理进程(storm 中称作 worker)管理自身的

处理单元(pu1~pun).状态管理器负责维护处理单元的数据不被当作垃圾回收,并将处理单元按照维持、迁出和迁

入这 3 种状态进行管理.维持状态的处理单元仍运行在本进程中;迁出状态的处理单元将被迁移至其他节点,相
关状态信息保存至文件系统(file server);迁入状态的处理单元由其他节点迁入该节点,并将其状态信息通过文

件系统加载至恢复线程(retriever).该管理器确保了全历史数据在线连接操作的动态资源管理. 

File server

节点

应用进程

存储进程
Retriever

pu1 pun...

OSM

 
Fig.5  Architecture of OSM[24] 

图 5  OSM 架构[24] 

5   实验与结果分析 

5.1   实验准备 

1) 实验环境 
本文实验平台用 1GB 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 各节点配置是:CPU:Intel E5-2620 
2.00GHz,Memory:4GB;supervisor 各节点配置是:CPU:两个 Intel E5-2620 2.00GHz,Memory:64GB;操作系统: 
Ubuntu-14.04.3;Storm 版本 0.9.5. 

2) 数据集 
我们使用合成数据和真实数据进行实验对比.首先,以 TPC-H[25]作为基准测试,并利用 dbgen 产生数据集.

所有数据在发送至 Storm 之前,均存放于数据发送节点的 Kafka 中.为测试数据集的不同倾斜程度,在连接属性

上使用不同倾斜度 z 的 Zipf 分布.默认情况下,我们令 z=1,并产生 10GB 数据.其次,第 2 个数据集是 Linear Road 



 

 

 

878 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.3, March 2018   

 

Benchmark(LRB)[26],该基准测试模拟高速公路的收费系统,统计不同路段、不同方向的车速信息.我们产生了 
1 200 万条车辆数据信息,如图 6 所示,车速分布具有明显的倾斜性. 

 

Fig.6  Speed distribution of LRB 
图 6  LRB 车速分布图 

3) 查询任务 
本文共选取 4 个查询任务,其中两个是 TPC-H 提供的等值连接 Q3 和 Q5,一个是文献[11,12]中使用的范围

查询(band).Band 查询描述为: 
• SELECT *, FROM LINEITEM L1, LINEITEM L2 

WHERE ABS(L1.orderkey−L2.orderkey)≤1 
AND (L1.shipmode=‘TRUCK’ AND L2.shipinstruct=‘NONE’) AND L1.Quantity>48 

另一个是 LRB 场景下,通过自连接操作统计同一车道下车速相同的车辆信息,其查询描述为: 
• SELECT *, FROM LRB L1, LRB L2 

WHERE L1.Spd=L2.Spd AND L1.Lane=L2.Lane AND L1.Dir=L2.Dir AND L1.VID!=L2.VID 
4) 对比模型 
本文使用 3 种算法对比分析查询性能:D-JB,JB 算子和 JB6.D-JB 是本文提出的算法,表示动态二部图连接

模型.JB 算子表示平均分配集群节点至二部图的各侧.JB6 表示平均分配节点后,二部图各侧内部的处理单元分

成 6 个子组做随机路由. 

5.2   吞吐率和延迟 

我们使用 TPC-H 中 z=1 的 10GB 数据,针对 3 个不同的查询任务,对比了 3 个模型的吞吐率和延迟.如图 7(a)
所示,由于 D-JB 动态调整了处理单元的负载情况,其吞吐率 高.而 JB 算子需要做单侧的全网广播操作,通信量

较大,故其吞吐率 低.针对不同查询任务的 topology 处理延迟而言,图 7(b)说明,D-JB 的延迟均低于 JB 算子和

JB6. 

     

(a) Throughput                              (b) Latency 
Fig.7  Throughput and latency 

图 7  吞吐率和延迟 
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5.3   系统扩展性 

当集群节点动态改变时,我们进一步分析 D-JB,JB 算子和 JB6 的可扩展性.由于 JB 算子和 JB6 不支持全历

史数据连接的动态扩展,在增加处理节点时,我们将 TPC-H 数据暂存于 Kafka 的消息队列,待重启 Storm 的

topology 后继续发送数据(需减去重启 topology 的时间,以获得计算连接操作的实际运行时间).如图 8(a)~图 8(c)
所示:D-JB 的运行时间是 短的,其扩展性 好;此外,由于 Q5 涉及到的连接操作 复杂,涉及的数据流 多,其
运行时间高于其他两个查询任务. 

     

(a) Q3 查询                          (b) Q5 查询                         (c) Band 查询 

Fig.8  Run time 
图 8  运行时间 

5.4   通信代价 

为验证 D-JB 模型应对不同倾斜度数据流的处理情况,我们通过改变 Zipf 的分布情况,测试 3 种模型的平均

网络通信代价和数据迁移总量.对比图 9(a)~图 9(c)我们发现: 
• JB 算子需要做全网广播操作,其平均网络通信代价 高; 
• JB6 仅做子网广播操作,其通信代价 低; 
• D-JB 由于做了数据迁移操作,其通信代价略高于 JB6;并且,由于 Q5 涉及到的数据流 多,其通信代价

高于 Q3 和 Band. 

     

(a) Q3 查询                           (b) Q5 查询                          (c) Band 查询 

Fig.9  Network communication cost 
图 9  网络通信代价 

此外,根据不同倾斜度,图 10给出了执行D-JB算法的数据迁移总量.可以发现:随数据倾斜度的增加,由数据

迁移引起的网络通信总量也随之增加,但迁移总量相对于全部数据流量来讲相对较低. 
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Fig.10  Total migration 
图 10  迁移总量 

5.5   归一化优化目标的选参设置 

本文为设计归一化模型,为 3 个代价设置相关权重参数.首先,路由表仅在中心节点更新,维护代价 低;其
次,在连接操作时,由于数据分裂导致的复制相同 Ktup 数据至多个节点,网络开销较高; 后,数据分裂导致多条

数据在不同节点间迁移,网络开销 高.如图 11 所示,我们分别将α,β和γ设置为 0.2,0.3 和 0.5(conf_1);0.1,0.3, 
0.6(conf_2)和 0.1,0.4,0.5(conf_3).以 Q3 查询为例,我们可以发现,conf_1 的查询吞吐率 高. 

 

Fig.11  Throughput 
图 11  吞吐率 

5.6   真实数据流分析 

除使用合成数据 TPC-H 外,我们还使用 LRB 的真实数据测试算法的有效性.执行第 5.1 节的查询任务,根据

速度分布的倾斜性和数据量的不断增加,记录其执行时间.如图 12 所示,D-JB 算法的执行时间 短. 

 

Fig.12  LRB run time 
图 12  LRB 运行时间 

6   总  结 

本文提出了一种应对倾斜数据流的在线连接方法.基于二部图连接模型,在单侧节点内,我们设计了基于键

值和元组的混合划分样式;在双侧节点间,我们制定了重新分布处理单元的策略;并通过引入状态管理器,实现
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了可扩展的全历史数据连接操作.实验结果表明,本文提出的方法在系统性能、可扩展性和应对倾斜数据的能

力等方面是可行且有效的.文中提到的数据迁移问题,文本通过制定归一化的优化目标并利用启发式规则以获

取较优解.接下来,根据集群环境的不同,我们需要解决自动选取归一化优化目标的 优配置问题,并寻找更佳

的优化方法使连接操作更加快速,系统更加稳定. 
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