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收稿日期：２０１６０７１８；在线出版日期：２０１７０５１６．本课题得到国家自然科学基金（６１１７０００４）和吉林省科技厅项目（２０１４０２０４０１３ＧＸ）资
助．李丽娜，女，１９７８年生，博士研究生，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为流数据处理、无线传感网．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｎａｌ１１＠
ｍａｉｌｓ．ｊｌｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．魏晓辉，男，１９７２年生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究领域为分布式系统等．李　翔，男，１９８８
年生，硕士，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为流数据处理、分布式系统．王兴旺（通信作者），男，１９９０年生，博士研究生，中国
计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为云计算、移动计算．Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｘｗ２１０９＠ｍａｉｌｓ．ｊｌｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

流数据处理中负载突发感知的弹性资源分配
李丽娜１）　魏晓辉１），２）　李　翔３）　王兴旺１）

１）（吉林大学计算机科学与技术学院　长春　１３００１２）
２）（吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室　长春　１３００１２）

３）（吉林大学高性能计算中心　长春　１３００１２）

摘　要　在分布式并行数据流处理中，面向实时变化且具有突发性的流数据负载，固定的资源分配将造成资源浪
费或服务质量降低，因此，可伸缩的弹性资源分配是一个亟待解决的关键问题．然而，由于资源分配延迟和负载预
测模型存在误差，已有的弹性资源分配策略无法准确地提供与突发负载相匹配的资源，且存在不必要的资源调整
反复，增加了系统开销．该文主要解决弹性资源分配的调整延迟和调整颠簸问题．针对上述问题，主要的挑战在于
突发负载的准确预测和节点间的协作．为此，该文提出了一个上、下游节点协同的弹性资源分配策略，最优化数据
质量和资源使用率，兼顾考虑调整代价．在该策略中，基于数据负载关联模型和双向的控制机制，下游节点能够实
时感知和预测上游节点产生的突发负载和负载的变化趋势，预先调整资源并避免调整颠簸；同时，上游节点能够基
于反馈机制，动态调节数据处理速率以抑制下游节点的负载波动，降低其资源调整的可能性．实验结果表明，当负
载变化较大时，该策略平均减少数据丢失达８５％，并显著降低了系统资源调整开销，同时，提高了资源使用率．
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ｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄａｔａｌｏｓｓｂｙ８５％，ａｎｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅｏｖｅｒｈｅａｄｏｆｓｙｓｔｅｍｒｅｓｏｕｒｃｅ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｒｅｓｏｕｒｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｔｒｅａｍｄａｔａ；ｓｔｒｅａｍｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｂｕｒｓｔｉｎｅｓｓａｗａｒｅ；ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎ；ｅｌａｓｔｉｃ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

１　引　言
随着社交媒体、智能交通等互联网和物联网应

用［１３］的发展，流式大数据呈现急剧增长的态势，引
发了关于流式计算的新一轮研究热潮．由于流数据
负载具有时变和突发［４］的特点，要求系统能够动态
地适应数据流的变化，并保证不丢或少丢数据．然
而，现有的分布式流处理系统以静态资源配置居多，
例如雅虎的Ｓ４［５］和Ｔｗｉｔｔｅｒ的Ｓｔｏｒｍ①，无法根据负
载的变化动态地增加或减少资源，既影响了服务质
量，又造成了资源浪费．因此，可伸缩性资源调整（也
称“弹性资源分配”，包括扩展调整和收缩调整）成为
亟待解决的问题．

分布式并行流处理系统基于数据并行模型，每
个操作对应多个并行单元，分别处理输入负载的不
同部分．并行单元的实现主要有三种方式：单节点上
的多线程并行、集群中的多虚拟机和多节点并行．无

论采用哪种方式，上游操作的资源调整都将影响与
其关联的下游操作．因此，可伸缩的分布式并行流处
理系统将面临着两个挑战：（１）快速地应对关联调
整．减少下游关联操作的调整延迟，使其尽量与上游
操作实现同步调整；（２）有效地避免调整颠簸．对于
短时间的突发数据负载，在不影响操作性能的前提
下，需要尽量避免资源的颠簸调整．

目前，大部分的弹性资源分配策略主要以“延时
调整”策略为主，即当操作性能与输入负载出现不
匹配时才进行资源调整，因此，不可避免地面临着
“调整滞后”问题和“调整颠簸”问题．为此，文献［６８］
进行了关于“预先调整”策略的研究工作，即在负载
波动尚未到达操作之前，通过对输入负载的预测启
动资源调整，但相关工作较少考虑对调整颠簸的控
制．本文基于上、下游操作的数据负载关联性建立负
载预测模型，并设计了双向控制机制支持操作间的
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负载信息传递和资源协同分配．
本文的主要贡献包括以下三个方面：（１）定义

了数据负载关联模型．作为预先调整的实现前提，该
模型根据邻居上游操作在第狀个窗口的状态，预测
操作在后续第狀＋１窗口的输入负载；（２）设计了双
向的控制机制．该机制由反馈控制和前馈控制组成，
位于相邻操作之间，前者触发上游操作的反馈调整，
后者支持下游操作的预先调整；（３）提出了协同的
资源分配策略．在该策略中，预先感知突发性的负载
变化，并及时地调整至最优的资源分配．同时，根据
对输入负载变化趋势的预测和反馈调整机制，避免
不必要的调整颠簸．

本文第２节是相关工作介绍；第３节描述弹性
资源调整中存在的阶跃现象和抖动现象；在第４节
中，定义操作间的数据负载关联模型；第５节描述双
向的控制机制；第６节提出协同的弹性资源分配策
略；第７节是实验结果和性能分析；第８节是结论和
展望．

２　相关工作
目前，国际上针对流式大数据的研究不断扩展

和深化，流数据负载的实时预测和弹性资源分配方
面的研究日益得到人们的关注．在国内，以中国科学
院院士李国杰为首的科研人员也认识到大数据的重
要性［９１０］，关于流式计算的研究工作逐渐展开并取
得了一些研究成果［１１１４］．

在弹性资源分配的研究中，大部分工作提出“延
时调整”的反应策略，资源调整在波动的输入负载到
达后进行，导致资源与负载出现滞后匹配．在文献
［１５２０］中，使用基于ＣＰＵ利用率阈值的规则增加
或减少计算资源．此外，一些工作也考虑吞吐量和延
迟等性能量度．文献［１６］兼顾考虑了操作的吞吐量，
并以此触发调整．文献［２１］监测拥塞索引和当前并
行度对应的吞吐量，并基于历史参考值来避免调整
反复．文献［１９］通过委托机制提高吞吐量，同时，采
用后压机制限制端到端延迟上限．文献［２０］建立延
迟模型估计操作移动的延迟，并研究如何在状态迁
移期间最小化延迟突发．文献［２２］采用排队论模型
化操作的资源分配与处理延迟之间的关系，并以
Ｊａｃｋｓｏｎ网络理论估计应用的延迟．文献［２３］提出
一个基于排队论的延迟模型，由服务时间和到达间
隔时间增强延迟限制．文献［２４］则由节点级负载和
全局负载触发资源调整．文献［２５］基于输入队列的

占用确定最优的任务调整数量．与上述工作不同，本
文考虑资源使用率和资源调整代价，并以输入缓存
作为监控对象，基于稳定排队论增减资源．同时，在
上述策略中，操作调整是独立的，并未考虑上、下游
操作间的协作，且除了文献［２１］之外对调整颠簸问
题也鲜少提及．因此，本文主要解决操作间协作调整
和调整颠簸的避免问题．

与“延时调整”策略的调整时机不同，“预先调
整”策略基于负载预测提前进行资源调整，能够减少
调整延迟引起的数据丢失．文献［６］以满足输入缓存
的限制为目标，采用时间序列分析方法预测操作的
输入数据，并基于排队论计算操作的并行度．文献［７］
采用高斯方法预测引擎（操作）在未来若干窗口的负
载和处理延迟，通过最小化代价函数确定增加或减
少的资源．在文献［８］中，面向单节点多核系统，采用
控制论中的“模型预测控制”预测未来的系统行为，
并最小化调整中的延迟突发．文献［６］中的预测模型
是基于历史数据的，存在一定程度的预测误差，本文
提出了基于当前数据的预测模型，对预测精度进行
了改进．此外，本文将在后续工作中考虑对首节点应
用高斯预测方法．

与单机或集群环境不同，云中的弹性资源分配
需要同时考虑资源代价和用户的特性．文献［２６］考
虑资源性能的波动性，采用启发式的资源调整方法，
以最小的资源代价维持应用的吞吐量．文献［２７］提
出一种预测流负载和性能的方法，自适应地计划资
源分配，在满足吞吐量的同时限制资源调整代价．针
对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ流式框架的弹性研究也有一些成果，
例如，文献［２５］实现了任务级（非节点级）的伸缩调
整，并给出最优的任务调整数量；文献［２８］提出一种
整合的流式ＭａｐＲｅｄｕｃｅ体系结构，并采用一致性哈
希方法支持有状态操作的弹性调整．此外，在弹性资
源分配中，也涉及有状态操作的迁移、负载均衡和容
错等方面的问题．文献［１５，１９］通过操作迁移的方式
分配资源，文献［２１］涉及有状态操作的状态迁移．文
献［２９］通过有状态操作的状态分片支持操作并行，
并采用轻量级的事务迁移协议平衡节点间的负载，
同时支持透明容错．本文暂未考虑有状态操作的迁
移问题．文献［２８］通过局部感知数据和状态副本提
供有效的负载均衡和低开销的容错．文献［１８］和文
献［２５］也分别实现了操作间和任务间的负载均衡．
特别地，文献［１８］从减少操作间数据分发开销的角
度，实现了操作分组并行化．文献［１７，２４］整合了弹
性调整和容错．
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３　问题描述
在分布式并行数据流处理中，应用通常描述为

有向无环图ＤＡＧ（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ）的形式．
在本文中，ＤＡＧ的定义如下：ＤＡＧ＝｛｛犇犛犻｝，｛犝犻｝，
｛犗犻｝，｛犛犻｝｝，其中，犇犛犻表示数据源，犝犻表示用户，犗犻

是操作，犛犻是操作间的数据流．此外，每个操作包括
若干个并行单元犘犝犻，且并行单元间共享操作的输
入缓存犐犅犻，如图１所示．ＤＡＧ具有多种分类形式：
单源或多源、单用户或多用户、线性或非线性．以图１
为例，整个ＤＡＧ是多源多用户的非线性拓扑结构，
而由犇犛１、犝１、犗１～犗５和犛１～犛５组成的ＤＡＧ则属
于单源单用户的线性结构．

图１　应用的ＤＡＧ

３１　阶跃现象
在ＤＡＧ中，操作的资源扩展调整将导致其邻

居下游操作的输入负载突然增加，一旦负载超过了
处理能力，下游操作也需要进行扩展调整，成为新的
调整操作．此时，下游操作称为操作的扩展关联操
作．由于调整延迟是不可避免的，在处理能力与输入
负载尚未匹配之前，如果下游操作发生缓存溢出，出
现数据丢失，此种现象被称为操作的阶跃上升现象
（简称阶跃现象），如图２（ａ）所示，其中，左侧的细线
纵坐标轴犐（狋）和右侧的粗线纵坐标轴犘（狋）分别表
示操作在狋时刻的输入速率和处理速率．

与扩展调整相反，操作的资源收缩调整将导致
其下游操作的输入速率急剧减小．当下游操作的输
入缓存占用较少且资源使用率较低时，也需要进行
收缩调整，此时，下游操作称为操作的收缩关联操
作．在下游操作调整期间，其处理能力大于突发减少
的输入负载，存在资源使用浪费的现象，称之为操作
的阶跃下降现象（简称阶跃现象），如图２（ｃ）所示．

扩展关联操作和收缩关联操作统称为关联操
作．对于关联操作，如果能够在输入数据到达前完成
与之匹配的弹性资源分配，则将避免阶跃现象，从而
减少数据丢失或提高资源使用率，理想的情况如
图２（ｂ）和（ｄ）所示．
３２　抖动现象

在本文中，假设数据流离散为连续的固定时间

Δ狋的窗口，并以窗口作为基本的处理单元．如果突
发数据的持续时间很短，例如Δ狋，则可能出现调整
颠簸．调整颠簸将导致资源分配出现短暂的反复，增
加了不必要的调整开销，称此现象为操作的抖动现
象，如图２（ｅ）所示．

当调整颠簸对操作的性能没有影响或者影响较
小时，则可以考虑取消调整以减少调整代价，期待的
结果如图２（ｆ）所示．

针对上述阶跃现象和抖动现象，本文解决的弹
性资源分配问题的目标是：最小化数据丢失量和最
大化资源使用率，并在满足上述两个目标的前提下，
最小化调整代价．目标函数Φ的定义如下：
Φ＝ｍｉｎ（犃犆（狅犻）狘（犚犛（狅犻），犇犔（狅犻）））∧

ｍａｘ（犚犛（狅犻）狘犇犔（狅犻））∧ｍｉｎ（犇犔（狅犻））（１）
　　在函数Φ中，犇犔（狅犻）表示犗犻在调整期间的数据
丢失量．犚犛（狅犻）是资源使用率，即实际使用资源与
分配资源的比率，最优的情况是犚犛（狅犻）＝１．犃犆（狅犻）
标识犗犻的调整代价，本文假设扩展或收缩资源调整
的代价基本相同，因此，总的调整代价由调整次数衡
量，调整次数越多，调整代价越高．后续工作将建立
调整代价模型，考虑不同因素影响下的调整代价．

为了实现上述目标，首先需要构建操作的数据
负载预测模型，并以此为基础进行预先的弹性资源
分配，减少或避免数据丢失；同时，为了提高资源使
用率和减少调整代价，需要支持操作间协同调整的
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图２　关联操作的状态对比图
机制和有效的弹性资源分配策略．在表１中，给出了
本文涉及的模型、机制和算法中的主要符号和参数
说明．

表１　主要符号和参数列表
符号 描述
Δ狋 固定时间的时间窗口，数据流的基本处理单元

犐狅犻（狀）操作犗犻在窗口狀的平均输入速率
犗狅犻（狀）操作犗犻在窗口狀的平均输出速率
犘狌狀犻狋 单个并行单元的处理速率

犘犖狅犻（狀）操作犗犻在窗口狀的并行单元数量
犘狅犻（狀）操作犗犻在窗口狀的平均处理速率，犘狅犻（狀）＝犘狌狀犻狋×犘犖狅犻（狀）
犅犛狅犻 操作犗犻的输入缓存大小
犅犗狅犻（狀）操作犗犻在窗口狀的输入缓存占用
犚犅犗狅犻（狀）操作犗犻在窗口狀的缓存状态，犚犅犗狅犻（狀）＝犅犗狅犻（狀）／犅犛狅犻

４　数据负载关联模型
根据稳定排队论，在窗口狀中，犗犻的平均输出速

率（以下简称输出速率）犗狅犻（狀）与平均输入速率（以
下简称输入速率）犐狅犻（狀）和处理速率犘狅犻（狀）相关．当
输入速率大于或者等于处理速率时，输出速率由处理
速率决定；否则，输出速率由输入速率和输入缓存占
用共同决定，但不超过处理速率．如果犉（狋）表示犗犻

的输入数据函数，则在时间狋，犗犻的输入速率犐狅犻（狋）＝
犉′（狋）．当窗口Δ狋足够小时，犐狅犻（狋）近似等于犐狅犻（狀）．
犅狅犻（狀－１）表示犗犻在窗口狀－１中的输入缓存占用
犅犗狅犻（狀）的平均变化速率，犅狅犻（狀－１）＝犅犗狅犻（狀）／
Δ狋，则犗狅犻（狀）能够通过传递函数犳近似计算获得．
犳（犐狅犻（狀），犘狅犻（狀））＝　　　　　　　　　　
犆犚×（狑１×犲×犘狅犻（狀）＋狑２×
（犐狅犻（狀）＋犅狅犻（狀－１））），犐狅犻（狀）＜犲×犘狅犻（狀）
犆犚×犲×犘狅犻（狀）， 犐狅犻（狀）犲×犘狅犻（狀
烅
烄

烆 ）
（２）

　　在函数犳中，犆犚是犗犻的消费比，表示输出数据
量与有效输入数据量（即处理数据量）的比值；犲是
效率系数，表示处理能力的可用性，犲属于（０，１］；狑１
和狑２是关联系数，分别表示输出速率与处理速率、输
入速率和输入缓存的关系，取值为０或１，当狑１＝０，
狑２＝１时，表示输出速率由输入速率和输入缓存变
化速率决定；反之，则由处理速率决定．
４１　数据负载关联函数

在ＤＡＧ中，数据自上游流向下游，上游操作的
输出负载将在后续的窗口到达下游操作，并且与下
游操作的输入负载之间具有关联性．首先，考虑邻居
操作之间的数据关联性．如果已知犗犻的上游操作
犝狅犻在窗口狀的输入速率，则通过式（３）可以预测犗犻
在窗口狀＋１的输入速率犐狅犻（狀＋１）．其中，犫是犝狅犻
与犗犻间的带宽影响系数，即犗犻的输入速率与犝狅犻的
输出速率的比值，且每对（犝狅犻，犗犻）的犫值可以不同．
当犫＝１时，表示带宽够用，对犗犻的输入速率没有影
响；犫值越小，则带宽越不充足，对犗犻的输入速率影
响越大．

犐狅犻（狀＋１）＝∑犫×犳（犐犝狅犻（狀），犘犝狅犻（狀））（３）
　　依此类推，对于任意具有上、下游关系的操作犗犼
和犗犻，如果已知操作犗犼在窗口狀的输入速率犐狅犼（狀）
和犗犻的所有上游操作犝狅犻的处理速率犘犝狅犻（狀），那
么，如式（４）所示，能够递归地预测犗犻在窗口狀＋犽
的输入速率犐狅犻（狀＋犽），犽是从犗犼到犗犻的路径长度．

犐狅犻（狀＋犽）＝
∑犫×犳（犐犝狅犻（狀），犘犝狅犻（狀）），犽＝１
∑犫×犳（犐犝狅犻（狀＋（犽－１）），
　犘犝狅犻（狀＋（犽－１）））， 犽＞
烅
烄

烆 １
（４）

以图１中的线性拓扑ＤＡＧ为例，假定操作犗１在窗
口Δ狋的输入速率为２０，且每个操作的处理速率等
于其输入速率，设置３种犆犚配置（标识在犗犻之上），
则可由式（４）计算出操作犗犻在不同的后续窗口狀Δ狋
的输入速率，计算结果如图３所示．
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图３　数据负载关联示例图

５　双向控制机制
双向控制机制借鉴了控制论的思想，用于上、下

游操作间的信息传递，支持协同的弹性资源分配策
略．该机制由反馈控制和前馈控制组成，分别位于操
作与其邻居上、下游操作之间，线性结构如图４所示．

图４　双向的线性控制图

５１　反馈控制
由式（２）和（３）可知：具有非空输入缓存的上游

操作的处理速率越高，则到达下游操作的数据负载
越多，下游操作越有可能出现阶跃上升现象，从而进
行资源调整．如果能够适当地控制下游操作的输入
缓存的上升趋势，则资源调整将被避免或者推迟．基
于上述分析，采用反馈控制支持上游操作对其邻居
下游操作提供调整抑制．具体来说，上游操作在状态
允许的情况下，根据下游操作发送的反馈调整信息
调整处理速率，暂存下游操作的输入负载，减少下游
操作的调整次数．
５．１．１　反馈调整原则

在窗口狀中，犝狅犻的状态可以分为以下３种：扩
展调整或反馈调整、收缩调整和无调整．当犝狅犻处于
第一种状态时，犝狅犻的处理能力不能满足自身的数据
处理需求，需要增加资源或者保持不变，无法协助
犗犻进行反馈调整；在第二种状态下，犝狅犻的资源会减
少，相当于协助犗犻进行了非直接的反馈调整；只有
在“无调整”的状态下，犝狅犻存在反馈调整的可能性，
但需要进一步判断调整的可行性，即确定反馈调整
是否影响其性能．以犝狅犻的输入缓存占用作为衡量

其性能的指标，τ表示输入缓存的调整上限百分比
阈值，则调整原则定义为：在反馈调整之后，犝狅犻在窗
口狀的输入缓存占用保持在τ或者以下，并且在窗
口狀＋１的输入缓存没有溢出．
５．１．２　反馈调整参数

基于反馈调整原则，确定反馈调整参数如下：犗犻
在窗口狀＋１的上限输入速率犝犐犗犻（狀＋１），犝狅犻在窗
口狀的处理速率调整上限犝犘犝狅犻（狀）和输出速率调
整上限犝犗犝狅犻（狀）．

其中，犝犐犗犻（狀＋１）是确保犗犻的输入缓存占用恰
好处于警戒阈值δ（在第６节）的输入速率，用于限
定犝狅犻的上限输出速率，通过式（５）计算．
犝犐犗犻（狀＋１）＝犘狅犻（狀）×Δ狋＋犅犛狅犻×δ－犅犗狅犻（狀）（５）
　　在式（５）中，犅犛狅犻是犗犻的输入缓存大小．犅犗狅犻（狀）
表示犗犻在窗口狀的输入缓存占用．
犝犘犝狅犻（狀）是保证犝狅犻满足调整原则的最大调整

处理速率．采用式（６）描述调整原则，当犎取真值
时，犝犘犝狅犻（狀）是两个不等式均取等号时的最小处理
速率调整数值．
犎＝（犅犗犜犝狅犻（狀）１）∧（犅犗犝狅犻（狀＋１）犅犛犝狅犻）（６）
　　在式（６）中，犅犗犜犝狅犻（狀）表示输入缓存占用与调整
上限阈值占用之间的比值，由式（７）计算．犅犗犝狅犻（狀＋１）
是犝狅犻在窗口狀＋１的输入缓存占用．

犅犗犜犝狅犻（狀）＝
（犘犝狅犻（狀）－犝犘犝狅犻（狀））×Δ狋＋犅犗犝狅犻（狀）

犅犛犝狅犻×τ （７）
　　犝犗犝狅犻（狀）是犝狅犻能够调整的最大输出速率，
犝犗犝狅犻（狀）＝（犘犝狅犻（狀）－犝犘犝狅犻（狀））×Δ狋．
５．１．３　反馈调整策略

在反馈控制中，反馈调整策略用于判断犝狅犻进行
反馈调整的可行性和确定反馈调整信息．该策略的基
本思想是：首先，确定所有犝狅犻的状态，如果不存在处
于“无调整”状态的犝狅犻，则取消反馈调整；否则，计算
犐犗犻（狀＋１），如果犐犗犻（狀＋１）小于或等于犝犐犗犻（狀＋１），
则取消反馈调整，否则，计算两者的差值犖犇犗犝狅犻（狀），
即犝狅犻调整的输出速率下限．然后，分别计算每个处于
“无调整”状态犝狅犻的处理速率调整上限犝犘犝狅犻（狀）和
输出速率调整上限犝犗犝狅犻（狀），并降序排列犝犗犝狅犻（狀），
同时，计算所有犝犗犝狅犻（狀）的和值犛犝犗犝狅犻（狀）．最后，
比较犖犇犗犝狅犻（狀）与犛犝犗犝狅犻（狀），如果前者大于后者，
则取消反馈调整；否则，降序选择使犛犝犗犝狅犻（狀）大于
或等于犖犇犗犝狅犻（狀）的最小犝狅犻集合进行反馈调整，并
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分别设置犝狅犻的反馈调整信息：犉狌（犝狅犻，犝犘犝狅犻（狀））．
算法１实现了反馈调整策略，分别定义数组

犝＿犃狉狉犪狔和犝＿犖＿犃狉狉犪狔存放所有犝狅犻和处于“无调
整”状态的犝狅犻，犝＿犘＿犗＿犔犻狊狋列表用于存放犝犘犝狅犻（狀）
和犝犗犝狅犻（狀）信息，犉犝＿犔犻狊狋是反调整信息列表，
犝＿犛犲狋表示最小的反调整集合．

算法１．ＦｅｅｄｂａｃｋＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＦＡＡ）．
输入：犝＿犃狉狉犪狔和犝犐犗犻（狀＋１）
输出：犉犝＿犔犻狊狋
１．ＦＯＲ（犝狅犻）ｉｎ犝＿犃狉狉犪狔
２．ＩＦ（犝狅犻．犉犾犪犵＝＝０）
３．犝狅犻添加到犝＿犖＿犃狉狉犪狔
４．ＩＦ（犝＿犖＿犃狉狉犪狔．犾犲狀犵狋犺＝＝０）
５．ＲＥＴＵＲＮ；
６．ＥＬＳＥ
７．计算犐犗犻（狀＋１）；
８．ＩＦ（犐犗犻（狀＋１）犝犐犗犻（狀＋１））
９．ＲＥＴＵＲＮ；
１０．ＥＬＳＥ
１１．犖犇犗犝狅犻（狀）＝犐犗犻（狀＋１）－犝犐犗犻（狀＋１）；
１２．ＦＯＲ（犝狅犻）ｉｎ犝＿犖＿犃狉狉犪狔
１３．计算犝犘犝狅犻（狀）和犝犗犝狅犻（狀）并添加到犝＿犘＿犗＿犔犻狊狋；
１４．按照犝犗犝狅犻（狀）降序排列犝＿犘＿犗＿犔犻狊狋；
１５．计算犛犝犗犝狅犻（狀）；
１６．ＩＦ（犖犇犗犝狅犻（狀）＞犛犝犗犝狅犻（狀））
１７．ＲＥＴＵＲＮ；
１８．ＥＬＳＥ
１９．ＷＨＩＬＥ（犖犇犗犝狅犻（狀）犛犝犗犝狅犻（狀））∧

犝＿犘＿犗＿犔犻狊狋≠ｎｕｌｌ
２０． 从犝＿犘＿犗＿犔犻狊狋的列表头取出犝狅犻并添加到犝＿犛犲狋；
２１． 犉狌（犝狅犻，犝犘犝狅犻（狀））添加到犉犝＿犔犻狊狋；
２２．ＲＥＴＵＲＮ犉犝＿犔犻狊狋；
在ＦＡＡ中，寻找犿个无调整状态的犝狅犻和计算

每个犝狅犻的参数分别都需要犗（犿）时间，排序犝＿犘＿
犗＿犔犻狊狋需要犗（犿ｌｏｇ（犿））时间；找到犿′个进行反馈
调整的犝狅犻的时间是犗（犿′），犿′＜犿，因此，算法１的
时间复杂度是犗（犿ｌｏｇ（犿））．
５２　前馈控制

不同于反馈控制，前馈控制的控制信息由犝狅犻
传递到犗犻，支持犗犻的预先资源分配．控制信息分为两
类．第一类控制信息表示为三元组：犉犱（犗犻，犐狅犻（狀），
犘狅犻（狀）），用于预测犗犻在窗口狀＋１的输入速率，支
持操作的基本调整（在第６．２节）；第二类控制信息
是四元组的形式：犉犱（犗犻，犐狅犻（狀＋１），犘狅犻（狀＋１），
犉犾犪犵），辅助进行操作的协同判定（在第６．３节）．其

中，犗犻在窗口狀＋１的处理速率犘狅犻（狀＋１）由式（８）
计算．犉犾犪犵是调整的标志，取值为１、－１或０，分别
对应扩展调整、收缩调整和无调整的情况．

犘狅犻（狀＋１）＝犘狅犻（狀）＋犆犘狅犻（狀＋１）（８）
其中，犆犘狅犻（狀＋１）表示犗犻在窗口狀＋１的调整处理
速率．

６　协同的资源分配策略
针对流数据处理，以数据负载关联模型和双向控

制机制为基础，提出了一个实时的协同弹性资源分配
策略，其核心思想是：通过上、下游操作间的协作，在
突发数据到达下游操作之前预先启动与之匹配的最
优调整并减少不必要的调整颠簸．在策略中，设置了
４个阈值：β、γ、δ和α，分别用于触发不同类型的操
作调整，其中，β是输入缓存的上限百分比阈值，γ是
输入缓存的下限百分比阈值，δ是输入缓存的警戒
百分比阈值，α是资源使用率阈值，α＝（犘犖狅犻－１）／
犘犖狅犻．策略的实现过程如下：根据缓存状态函数和
输入缓存大小计算犗犻的输入缓存占用，同时，观察
犗犻的资源使用情况，当犗犻的输入缓存占用处于δ和
β之间时，触发反馈调整；超过β或者低于γ且资源
使用率大于α时，触发扩展调整或收缩调整，通过基
本调整获得最优的资源调整数量，再由协同判定决
定是否执行基本调整的结果，避免调整颠簸．
６１　缓存状态函数

本文将缓存状态定义为犗犻的输入缓存占用与缓
存大小的比值，即犚犅犗狅犻＝犅犗狅犻／犅犛狅犻．根据排队论，
如果已知犗犻在窗口狀－１的缓存占用犅犗狅犻（狀－１）、
在窗口狀的输入速率犐狅犻（狀）和处理速率犘狅犻（狀），则
犗犻在窗口狀的状态犚犅犗狅犻（狀）由式（９）计算．
犚犅犗狅犻（狀）＝（（犐狅犻（狀）－犘狅犻（狀））×Δ狋＋犅犗狅犻（狀－１））犅犛狅犻 （９）
６２　基本调整

在基本调整中，采用最优的方法确定资源分配的
数量，即以最合适的处理速率匹配窗口狀＋１的输入速
率，操作的调整处理速率犆犘狅犻（狀＋１）由式（１０）计算．
　犆犘狅犻（狀＋１）＝犅犗狅犻（狀＋１）－犅犛狅犻（狀）×δΔ狋 （１０）
在式（１０）中，犆犘狅犻（狀＋１）为正值代表增加处理速
率，负值则表示处理速率减少．

具体来说，基本调整分为两步进行：首先对犗犻的
参数犲进行调整，如果犲的变化能够满足犆犘狅犻（狀＋１），
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则调整结束；否则，进行增加或减少并行单元数量的
调整，调整原则是：对于扩展调整，使用最少数量的并
行单元确保变化的处理速率大于或等于犆犘狅犻（狀＋１）；
收缩调整则保证小于或等于犆犘狅犻（狀＋１）即可．使用
式（１１）计算并行单元的调整数量犆犘犖狅犻（狀＋１），其
中，犘狌狀犻狋表示单个并行单元的处理速率．

犆犘犖狅犻（狀＋１）＝
　犆犘狅犻（狀＋１）犘狌狀犻狋 ，犆犘狅犻（狀＋１）＞０

　犆犘狅犻（狀＋１）犘狌狀犻狋 ，犆犘狅犻（狀＋１）＜
烅
烄

烆 ０
（１１）

６３　协同判定
在基本调整之后，结合犝狅犻的前馈信息，需要对

犗犻的资源调整决定进行判定，防止出现抖动现象．协同
判定的观测参数是犗犻的输入数据趋势，判定过程如
下：首先，基于前馈信息中的犐犝狅犻（狀＋１）和犘犝狅犻（狀＋１），
计算犗犻在窗口狀＋２的输入速率犐狅犻（狀＋２）；然后，
确定输入数据的趋势犐犜狅犻，表示为犐狅犻（狀＋２）与
犐狅犻（狀＋１）比值，即犐犜狅犻＝犐狅犻（狀＋２）／犐狅犻（狀＋１），当
犐犜狅犻大于或等于１时，表示增加趋势，否则，输入数
据处于减少趋势；最后，判断“执行条件”是否满足，
满足则执行基本调整的结果，否则，取消结果．

基本调整的“执行条件”包括子条件１和子条
件２，两者满足其一，则表示“执行条件”满足．其中，
子条件１用于确保操作的调整趋势与输入趋势保持
一致，避免发生抖动现象；子条件２则在上述两种趋
势不一致的情况下，保证缓存不溢出．

对于子条件１，采用犃犜狅犻标识操作犗犻的调整趋
势，犃犜狅犻＝１表示扩展调整；犃犜狅犻＝－１对应收缩调
整．同时，犜狅犻代表犗犻的调整趋势与输入趋势之间的
关系，当两种趋势皆为增加或减少时，犜狅犻的值为０；
前者增加、后者减少，犜狅犻的值为１；反之，犜狅犻＝－１．
上述关系形式化表示为式（１２）．
犜狅犻＝
０，　（犃犜狅犻＞０∧犐犜狅犻１）∨（犃犜狅犻＜０∧犐犜狅犻１）
１，　（犃犜狅犻＞０）∧（犐犜狅犻＜１）
－１，（犃犜狅犻＜０）∧（犐犜狅犻＞１
烅
烄

烆 ）
（１２）

　　基于上述定义，协同判定形式化表示为式（１３）．
其中，犆犑狅犻（狀＋１）是协同判定的标识符，取值为１或
－１，分别表示执行基本调整的结果和取消调整．

犆犑狅犻（狀＋１）＝
１，　（犜狅犻＝＝０）∨（犜狅犻＝＝１∧

犅犗狅犻（狀＋１）犅犛狅犻）
－１，（犜狅犻＝＝－１）∨（犜狅犻＝＝１∧

犅犗狅犻（狀＋１）＜犅犛狅犻
烅
烄

烆 ）
（１３）

６４　协同的资源分配算法
本文采用集中式算法实现了协同的弹性资源分

配策略．该算法周期地收集每个操作在窗口狀的状
态信息，用于预测其邻居下游操作在窗口狀＋１的调
整情况．对于首操作，借鉴文献［２５］中的思想，使用
卡尔曼滤波器［３０］作为其数据预测模型．为了描述算
法，进行了一些符号定义．其中，操作的状态信息存
储在操作列表狅＿犔犻狊狋中，包括输入速率、缓存占用
和处理速率等信息，犐［狅犻］［犽］则记录窗口狀＋犽的输
入速率，犽的取值为０、１或２．类似地，犳＿犔犻狊狋是操作
的前馈控制信息列表，下标１和２分别表示两种前
馈信息，狆＿犔犻狊狋和犪＿犔犻狊狋分别是操作的并行度列表
和调整的并行度列表．对于算法中的其他符号，其含
义与本文之前部分中的定义保持一致．

算法２．ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ（ＣＲＡＡ）．

输入：狅＿犔犻狊狋和狆＿犔犻狊狋
输出：犉犝＿犔犻狊狋和犪＿犔犻狊狋
１．ＦＯＲ（犗犻）ｉｎ狅＿犔犻狊狋
２．获取犗犻的当前状态并更新狅＿犔犻狊狋；
３．添加犉犱（犗犻，犐［狅犻］［０］，犘狅犻（狀））到犳＿犔犻狊狋［犇狅犻］［１］；
４．ＦＯＲ（犗犻）ｉｎ狅＿犔犻狊狋
５．ＩＦ（犻＝＝１）ＴＨＥＮ
６．采用卡尔曼滤波器预测犐［狅犻］［１］；
７．ＥＬＳＥ
８．使用式（３）计算犐［狅犻］［１］；
９．ＦＯＲ（犗犻）ｉｎ狅＿犔犻狊狋
１０．使用式（９）计算犚犅犗狅犻（狀＋１）；
１１．ＩＦ（犻！＝１∧犚犅犗狅犻（狀＋１）＜β∧犚犅犗狅犻（狀＋１）＞δ）

ＴＨＥＮ
１２．使用式（５）计算犝犐犗犻（狀＋１）；
１３．获取犗犻的邻居上游操作列表犝＿犃狉狉犪狔；
１４．根据算法１获取犉犝＿犔犻狊狋；
１５．ＥＬＳＥ
１６．ＩＦ（犚犅犗狅犻（狀＋１）＞β∨犐［狅犻］［１］／（α×犘狅犻（狀））＜

α∧犚犅犗狅犻（狀＋１）＜γ）ＴＨＥＮ
１７．使用式（１０）～（１３）分别计算犆犘狅犻（狀＋１），

犆犘犖狅犻（狀＋１），犜狅犻和犆犑狅犻（狀＋１）；
１８．ＩＦ（犆犑狅犻（狀＋１）＝＝１）ＴＨＥＮ
１９． 添加犆犘犖［狅犻］到犪＿犔犻狊狋；
２０． 更新狆＿犔犻狊狋；
２１． 使用式（８）计算犘狅犻（狀＋１）；
２２． 添加犉犱（狅犻，犐狅犻（狀＋１），犘狅犻（狀＋１），犉犾犪犵）到

犳＿犔犻狊狋［犇狅犻］［２］；
２３．ＲＥＴＵＲＮ犉犝＿犔犻狊狋和犪＿犔犻狊狋；
在ＣＲＡＡ中，获取和更新每个操作的状态需要

进行狀次收集完成；判断每个操作是否进行反馈调整
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或者基本调整，仍然需要狀次；单个操作的反馈调整
需要犗（犿ｌｏｇ（犿））的时间，则反馈调整的时间复杂
度为犗（犓犿ｌｏｇ（犿）＋狀－犓），犓表示参与反馈调整
的操作数量；所有操作的反馈调整或基本调整统一地
执行．因此，算法２的时间复杂度是犗（犓犿ｌｏｇ（犿））．

７　实验结果与性能分析
在实验部分，本文使用Ｊａｖａ语言实现了ＣＲＡＡ，

并进行了大量的模拟实验，主要从４个方面评价ＣＲＡＡ
的性能：模型正确性、阈值影响、功能性和通用性．同
时，选择基本的阈值算法（ＴｈｒｅｓｈｏｌｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＴＡ）和卡尔曼滤波预测算法［２４］（ＫａｌｍａｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＫＰＡ）作为基准比对算法．在实验中，考
虑线性结构的ＤＡＧ，该ＤＡＧ由５个操作组成，对应
图１中的犗１～犗５．为了观察操作的缓存大小和处理
能力对算法性能是否产生影响，对操作进行了不同
的参数设置，如表２所示．

表２　操作参数配置表
犗犻 犅犛／元组 犘狌狀犻狋／（元组／ｓ） 犆犚
犗１ 　５０ ５００ １
犗２ ５００ ４００ １
犗３ １０００ ３００ １
犗４ ２０００ ２００ １
犗５ ５０００ １００ １

７１　实验设置
为了研究算法在不同输入负载下的性能，选择了

３种具有代表性的负载：正弦分布的平滑负载（简称
正弦负载）、阶段变化的突变负载（简称阶段负载）和
任意变化的随机负载（简称随机负载），并将负载量化
为元组数量．实验在吉林大学高性能中心的６个节点
上运行，节点之间通过千兆以太网互连．每个节点的
配置如下：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｅ５２６７０２．６０ＧＨｚ／
１６核ＣＰＵ，３２ＧＢ内存，ＲｅｄｈａｔＬｉｎｕｘｖｅｒｓｉｏｎ２．６．
３２３５８．ｅｌ６．ｘ８６＿６４操作系统，分配１个节点作为
Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ服务器节点，管理集群中的资源并运行
ＣＲＡＡ算法和比对算法，其余５个节点作为操作的
执行节点，节点之间以Ｓｏｃｋｅｔ机制传输数据．操
作的并行单元以线程的形式运行，每个节点上配置
１个线程池并部署１个操作，初始时，每个操作分配
１个线程．对于所有测试，算法至少运行１０ｍｉｎ，实
验结果取运行期间的平均值．
７２　模型正确性测试

在数据负载模型中，由于操作的消费比是固定

的，输入负载的准确性（即模型的正确性）主要由处
理速率和输出带宽决定．对于处理速率，当并行单元
数量增加时，可能存在非线性增长的情况，造成实际
数据输出率与计算输出率不一致，因此，需要验证并
行单元的可扩展性；在网络带宽方面，一旦输出速率
增加，网卡的数据发送速率和网络的传输速率可能
无法与之匹配，导致数据无法在处理时间间隔内到
达操作，因此，需要测试网络传输的时间能否满足数
据输出的要求．

在处理速率测试中，选择操作犗１作为测试对
象，输入负载设置为５００００个元组，以统计单词计
数为应用，并行单元数量从１扩展到２０．如图５所
示，执行时间随着并行单元数量的增加近似线性地
增长．由此可知，对于内存中数据的计算，数据负载
模型中的处理速率误差可以忽略不计．后续工作将
在资源分配计算中考虑处理速率误差．

图５　处理速率的扩展性测试图

图６　网络带宽的影响测试图

在带宽测试中，选择操作犗１和犗２作为测试对
象，犗１发送数据，犗２接收数据，犗１的并行单元数量从
１增加到１００，输出数据从１ｋ增加到１０Ｍ．在图６中，
１ｋ、１０ｋ和１００ｋ数据的传输时间对应左侧坐标轴，单
位为ｍｓ；１Ｍ和１０Ｍ数据对应右侧坐标轴，单位是
ｓ．从图６可以看出：当数据从１ｋ增加到１Ｍ（１个并
行单元除外）时，传输时间都小于２０００ｍｓ，且并行单
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元数量对传输时间影响较小，但当数据量达到１００ｋ
以上时，单个并行单元的传输时间较长，尤其是增大
到１０Ｍ时，数据传输时间均增加到２０ｓ以上．此时，
传输时间超出设定的处理时间间隔５ｓ，将导致数据
不能完整到达操作，造成资源浪费，但不影响模型的
正确性．
７３　阈值影响测试

在ＣＲＡＡ中，操作的资源分配调整由扩展阈值
β和收缩阈值γ触发，不同阈值的设置可能影响算
法性能．为此，针对３种典型的输入负载（详见第
７．５节），选择７组阈值组合（β，γ）进行性能测试，其
中，以β＝８０％，γ＝２０％为基准，β的取值集合为
｛７０，８０，９０｝，γ属于｛１０，２０，３０｝．测试结果表明：不
同的阈值选择没有影响数据丢失量，并且，资源使用
率和调整次数也基本持平，其中，正弦负载的结果如
图７所示．由于ＴＡ在（８０％，２０％）时的性能较好，
为了保持一致性，在后续的实验中，ＣＲＡＡ、ＫＰＡ和
ＴＡ的阈值β和γ均分别设置为８０％和２０％．

图７　不同阈值的性能对比图

７４　功能性测试
７．４．１　阶跃现象测试

在阶跃现象测试中，输入负载设置为阶段负载，
变化周期为５ｓ，即从１０００（元组／ｓ）开始，逐渐地达
到２０００（元组／ｓ）、５０００（元组／ｓ）和６０００（元组／ｓ），

然后，再依次降到５０００（元组／ｓ）、２０００（元组／ｓ）和
１０００（元组／ｓ），此后，重复以上过程．以操作犗４为
例，在执行ＴＡ和ＣＲＡＡ之后，如图８中的（ａ）和
（ｂ）所示，犗４的处理能力都随着输入负载的变化而
增加或减少，但是，ＴＡ的调整变化滞后于负载变化，
而ＣＲＡＡ的处理能力曲线基本与输入负载曲线重合，
且未受到操作的输入缓存大小和处理能力的影响．

图８　阶跃测试的操作状态图

在性能对比测试中，由于ＣＲＡＡ进行了最优的
预先资源分配，且操作的处理能力与输入负载实现
了无延迟的匹配，因此，ＣＲＡＡ产生的犇犔（狅犻）明显
少于ＴＡ和ＫＰＡ，类似地，ＫＰＡ也有效地减少了数
据丢失量，如图９（ａ）所示．在ＣＲＡＡ中，所有操作的
平均ＲＳ（狅犻）也是高于ＴＡ和ＫＰＡ的数值，如图９
（ｂ）所示．但是，由于减少了调整次数，犗３出现了低
的犚犛（狅３），同样地，ＫＰＡ的资源使用率也略低于
ＴＡ．在图９（ｃ）中，通过观察发现，由于犗３和犗４都进
行了调整避免，分别减少了１９次调整，因此，ＣＲＡＡ
的犃犆（狅犻）明显都小于ＴＡ中的数值；相反，没有调
整避免的犗１、犗２和犗５的犃犆（狅犻）与ＴＡ的数值接近，
且在犗１、犗２和犗４上与ＫＰＡ基本持平．特别地，犗５的
犃犆（狅５）略微高于ＴＡ的数值，原因是：犗５的输入负
载波动较频繁，为了避免数据丢失，增加了调整次
数．从上述分析可知，当输入负载突变时，ＣＲＡＡ仍
然能够有效地避免阶跃现象，减少数据丢失，同时，
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具有较高的资源使用率和较低的调整代价．ＫＰＡ的
性能也整体上优于ＴＡ．

图９　阶跃测试的性能对比图

７．４．２　抖动现象测试
在抖动现象测试中，仍然选择阶段负载作为输入

负载，且设置变化的持续时间小于变化的间隔时间．
具体来说，负载以３０００（元组／ｓ）开始并持续５０ｓ，接
下来，突增到６０００（元组／ｓ），保持５ｓ后降到３０００（元
组／ｓ），１００ｓ后继续降到１０００（元组／ｓ），５ｓ后再次回
到３０００（元组／ｓ），然后，重复以上过程．如图１０所
示，ＣＲＡＡ能够有效地避免犗４和犗５的调整颠簸，尤
其在收缩调整中表现得更加明显．在图１１（ｃ）中，由
于ＣＲＡＡ能够避免不必要的调整，ＣＲＡＡ的犃犆（狅犻）

普遍小于或等于ＴＡ和ＫＰＡ（犗２除外）的数值．其
中，犗５的表现最为突出，原因是其输入缓存足够大
且输入负载与处理能力匹配度高，避免了所有的
调整颠簸；对于犗２，虽然ＫＰＡ的调整次数少于
ＣＲＡＡ，但其数据丢失量明显增加，甚至超过了
ＴＡ，如图１１（ａ）所示．结合图１０和图１１的对比数
据，进一步得出结论：当突发负载持续时间较短时，
ＣＲＡＡ确实能够很好地避免抖动现象，减少调整次
数，同时，其犇犔（狅犻）和犚犛（狅犻）的性能保持优于ＴＡ
和ＫＰＡ．

图１０　抖动测试的ＣＲＡＡ操作状态图

７．４．３　反馈调整测试
在测试中，设置所有操作的犅犛均为１００００元

组，δ取值为７０％，其他参数不变，且输入负载与抖
动测试中的相同．在图１２（ｃ）中，反馈曲线的弯曲程
度随着反馈调整次数的增加而增大，当τ取值为
７０％和８０％时，反馈调整次数最多，此时，犃犆（狅犻）相
比其他情况下的数值小．由此可以看出，反馈调整
确实能够起到辅助减少调整次数的作用．此外，当
τ＝８０％时，对比了ＣＲＡＡ与ＴＡ和ＫＰＡ的其他性
能．如图１２（ａ）和图１２（ｂ）所示，ＣＲＡＡ的犇犔（狅犻）和
犚犛（狅犻）仍然远优于ＴＡ．但是，为了减少数据丢失
量，ＣＲＡＡ通过增加调整次数适应输入负载的变
化，导致犃犆（狅犻）略高于ＴＡ和ＫＰＡ的数值．
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图１１　抖动测试的性能对比图

７５　通用性测试
采用３种典型的输入负载进行ＣＲＡＡ的通用性

测试：（１）正弦负载．该负载的平均速率是５０００
（元组／ｓ），调幅是２５００（元组／ｓ），周期为５００ｓ；（２）阶
段负载．其变化过程是：起始的输入速率是５０００
（元组／ｓ），持续２５０ｓ后达到１００００（元组／ｓ），再经
过１００ｓ后降到２０００（元组／ｓ），之后再次升到５０００
（元组／ｓ），然后，重复上述变化；（３）随机负载．参考
其它类型负载的变化范围，将随机负载的变化区间
设置为［１０００，５００００］（元组／ｓ）．以阶段负载为例，由
于所有操作都具有相似的负载变化趋势，因此，选择
犗４作为观测对象．在图１３中，虚线代表犗４的输入负
载，实线表示犗４的处理能力，两者的变化趋势保持

图１２　反馈调整测试的性能对比图

图１３　阶段负载的直观图

一致（其他两种负载也存在类似的情况），且基本重
合，意味着操作具有零数据丢失量和接近于１的资
源使用率．
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针对不同的输入负载，分别进行了ＣＲＡＡ、
ＫＰＡ和ＴＡ的性能比较，测试结果如图１４～图１６
所示，通过观察可以得出结论：无论负载是平滑变化

的、突发变化的，甚至无规律变化的，ＣＲＡＡ都能够
获得远优于ＴＡ和ＫＰＡ的犇犔（狅犻）性能，同时，保持
犚犛（狅犻）和犃犆（狅犻）与ＴＡ的数值持平或略微之，并且

图１４　正弦负载的性能对比图

图１５　阶段负载的性能对比图
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图１６　随机负载的性能对比图
与操作的配置无关．诸如，在图１４（ｃ）中，为了避免
数据丢失，ＣＲＡＡ的调整次数犃犆（狅犻）略微高于ＴＡ
的值，类似的情况也出现在图１５和图１６中．此外，
对于３种负载，ＣＲＡＡ的吞吐量略高，ＴＡ次之，
ＫＰＡ差点，以正弦负载为例，对比情况如图１４（ｄ）
所示．与ＣＲＡＡ不同，ＫＰＡ的犇犔（狅犻）性能只在随
机负载时表现较好，其他两种负载下的数据丢失量
明显高于ＴＡ，且资源使用率和调整次数也都比ＴＡ
要差，原因在于：ＫＰＡ的数据预测存在误差，且误差
的大小与输入负载的变化情况相关．
　　上述实验结果表明，针对不同变化类型的数据
负载，ＣＲＡＡ能够比ＴＡ和ＫＰＡ更加有效地进行
资源的分配调整，保证操作的处理能力与输入负载

实现无延迟匹配，从而获得稳定且更好的性能，包
括：几乎不存在数据丢失（首操作除外），同时，保持
较高的资源使用率、较低的调整代价和略优的操作
吞吐量．此外，对于首操作，由于采用了卡尔曼滤波
预测方法，与ＴＡ相比，有效地减少了首操作的数据
丢失量，提高了应用的整体性能．相比之下，ＫＰＡ的
性能较不稳定，其性能表现与输入负载密切相关，部
分情况下甚至差于ＴＡ，通用性不强．

８　结论和展望
在数据流处理中，弹性资源分配的挑战在于：针

对阶跃现象和抖动现象，保证高的应用性能和低的
系统开销需求．本文提出了一个上、下游操作间协同
的弹性资源分配策略，其创新性主要表现在：（１）基
于操作间的数据负载关联模型，准确地预测操作的
输入负载，提高了资源分配的准确性；（２）通过双向
控制机制，一方面，下游操作能够感知突发负载和负
载的变化趋势，进行预先调整并避免了调整颠簸；另
一方面，上游操作通过反馈调整实现对下游操作输
入负载的控制，减少了不必要的资源分配调整，降低
了调整代价；（３）以输入缓存占用和资源使用率作
为触发调整的观测对象，通过最优的方法进行了资
源分配，有效地避免了数据丢失，同时提高了资源使
用率．

与基准的阈值策略和卡尔曼预测策略的对比实
验表明，该策略能够确保在弹性资源调整中减少或
避免阶跃现象和抖动现象，具有高的应用性能和低
的系统开销．在后续的工作中，主要从以下３个方面
展开研究：（１）应用复杂的控制论模型，实现智能化
的预先调整；（２）考虑处理速率和带宽的影响因素，
进一步增强负载预测模型的适应性；（３）建立资源
调整代价模型，考虑应用性能和调整代价的折衷．
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ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓａｎｕｐｓｔｒｅａｍｄｏｗｎｓｔｒｅａｍｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅａｎｄ
ｅｌａｓｔｉｃｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｓｕｐｐｏｒｔｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｐｒｅ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｏｆｔｈｅｄｏｗｎｓｔｒｅａｍｎｏｄｅ，ｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ
ｏｆｔｈｅｕｐｓｔｒｅａｍｎｏｄｅａｎｄａｖｏｉｄｉｎｇｔｈｅｂｕｍｐｙａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ．
Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｔｒａｔｅｇｙ，ｔｈｉｓｓｔｒａｔｅｇｙｃａｎ
ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｔｈｅｄａｔａｌｏｓｓｏｆｔｈｅａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｎｏｄｅａｎｄａｖｏｉｄｉｔｓａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｂｕｍｐｓｗｅｌｌ，ｗｈｉｌｅｂｅｉｎｇａｂｌｅ
ｔｏａｃｈｉｅｖｅｈｉｇｈｒｅｓｏｕｒｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｌｏｗｓｙｓｔｅｍｏｖｅｒｈｅａｄ．

ＴｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１１７０００４），ａｎｄｔｈｅ
ＰｒｏｊｅｃｔｏｆＪｉｌｉｎＰｒｏｖｉｎｃｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＡｇｅｎｃｙ
（Ｎｏ．２０１４０２０４０１３ＧＸ）．
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