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摘 要 分布式流查询是一种基于数据流的实时查询计算方法，近年来得到了广泛的关注和快速发展。综述了分布 

式流处理框架在实时关系型查询上取得的研究成果；对涉及分布式数据加载、分布式流计算框 架、分布式流查询的产 

品进行 了分析和比较；提 出了基于 Spark Streaming和 Apache KaVa构建的分布式流查询模型，以并发加载多个文件 

源的形式，设计 内存文件 系统实现数据的快速加载，相较于基 于Apache Flume的加栽技术提速 1倍以上。在 Spark 

Streaming的基础上，实现 了基于 Spark SOL的分布式流查询接 口，并提出了自行编码解析 SQL语句的方法，实现 了 

分布式查询。测试结果表明，在查询语句复杂的情况下，自行编码解析sQL的查询效率具有明显的优势。 
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Abstract Distributed stream query is a kind of real—time query computation method based on data stream ，which has 

been widely concerned and developed rapidly in recent years．This paper summarized the research results of the distribu— 

ted stream  processing framework in real-time relational query．There is an in-depth comparison of some products，inclu— 

ding the distributed data loading fram ework，distributed stream computing framework and distributed stream query sys— 

terns．The paper proposed a distributed stream query model based on Spark Stream ing and Apache KaVa，and designed 

a fast data loading technology based on virtual memory file system，which gets the data loading speed one time faster 

compare to Apache Flume．On the basis of Spark Streaming，a distributed stream query interface based on Spark SQL 

was realized，and a method for parsing SQL queries was proposed to implement distributed query in data stream．The 

experiment results demonstrate that，in the case of complex SQL queries，the method of analyzing SQL by writing code 

by oneself has obvious advantages． 
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1 引言 

随着移动互联网的迅猛发展和大数据时代的到来，大数 

据的敏捷开发已经成为一种常态[1]。随着数据规模的不断增 

加，数据变化速度越来越快，希望得到的处理和响应时间越来 

越短，因此对大数据的快速处理显得越来越重要。因此，基于 

分布式流数据的实时处理成为了当今热点研究领域之一。 

大数据时代下，Hadoop的 Mapreduce[2]分布式编程框架 

虽然在海量数据的计算、存储方面有着天然的优势，但实时性 

相对较差，时延较高，无法很好地满足快速实时处理的需求。 

为了满足海量流数据的快速处理和查询的需求，越来越 

多的实时大数据流处理框架开始涌现。如Twitter的流处理 

框架 StormE ，它是一个分布式的、实时的在线处理框架，提 

供大规模的有效的实时计算，并且允许用户 自己编写 Bolt和 

Spout程序执行流计算 ，支持创建拓扑结构来转换没有终点 

的数据流，保证 Storm的流式实时处理。Apache Sarnza也是 
一 个分布式的流处理框架，它基于 Apache Kafk6 消息队列 

提供流消息数据，基于 Hadoop Yarn[5 提供高容错、资源隔离 

和资源管理_6]。然而这些流处理系统的 SQL查询都需要用 

户 自行编码实现，系统本身无相应的查询语言可以提供。文 

献E7J提出目前的分布式流查询系统需要提高易用性和处理 

能力，增强应用程序的可用性和移植性，在处理系统之上实现 

具有抽象查询语言的关系查询系统；同时，分布式流查询系统 

一 般通过消息队列进行数据采集和传输 ，为流处理提供数据 

保障。业界比较常见的分布式消息队列包括阿里巴巴的 

RoeketMQ／ 、RabbitMQE。]和 Apache的 Kafka。 

尽管 Apache Storm和 Apache Samza等流处理框架都提 

供高效的流计算接 口，但由于 SQL语句解析和流查询的复杂 
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性，目前还没有成熟的基于流数据的 SQL查询接 口。为提高 

分布式流处理系统的处理能力，增强可用性和移植性，本文的 

研究重点是基于分布式流处理系统，实现消息 队列的快速加 

载技术优化和基于流数据 的 SQL查询技术优化。消息队列 

的快速加载能提高流计算过程中的数据生产效率 ，从根本上 

解决流计算过程中数据加载过慢的问题；基于流数据的SQL 

查询优化解决了原生流计算接 口无法直接基于 SQL语句查 

询的问题 ，并为 SQL查询规划的优化提供 了方向。 

本文 基 于 Apache KaVa和 Apache Spark的 Spark 

Streaming[ ]组件，实现数据加载和流查询的优化技术。实验 

表明，优化后基于 KaVa的加载速度相比常规数据加载策略 

提速 1倍以上，且具有较高的可扩展性。同时，优化后的 

s( 查询速度相比于 Spark SQL[”]的查询速度也有较大提 

升。 

本文第 l节介绍了大数据时代的背景和分布式流查询技 

术的现状，以及业界需求的实时处理系统模式；第 2节介绍了 

构建分布式实时流查询系统的相关工作和相关组件 ；第 3节 

介绍了分布式流查询系统的结构、组件和各个模块，以及基于 

分布式流查询系统各个模块的优化工作；第4节对流处理系 

统的测试结果和性能进行了分析；最后总结全文并展望后续 

工作 。 

2 相关工作 

2．1 分布式流处理框架及其典型应用 

近年来，分布式流处理框架的应用越来越广泛，如电商领 

域阿里巴巴双十一的实时订单服务 、金融领域股票市场的高 

频交易实时分析、微博、Facebook等社交网站的消息的实时 

推送服务等。而流数据的 SQL查询服务也在此基础上得到 

快速发展 。如 Spark SQL的出现让 Spark Streaming与 SQL 

的结合成为了可能，在 Spark Streaming的时间窗口内，可以 

接受 SQL语句，进行实时的流查询；Intel公司基于 Spark 

Streaming和Catalyst[”]框架创建了Streaming SQ ]项目， 

其目的是为了在数据流上支持 SQL语句的查询。瑞士洛桑 

联邦理工学院数据实验室(EPFL Data Lab)基于 Apache 

Storm创建了SquallË]项目，在流处理过程中，提供符合 SQL 

语法的在线查询操作；近期发展态势迅猛的Apache Flink[“ 

流处理框架也更加注重和完善其Table API，使之更好地支 

持结构化数据的查询操作。本文所提的 自行解析 SQL的优 

化方案是基于 Spark Streaming 流处理框架的一种 S( 查询 

优化方案，区别于 Intel公司的 Streaming SQL项 目，该方案 

同样适用于其他分布式流计算框架。 

典型的分布式流处理框架一般由以下几部分组成：1)数 

据接人层 ，负责处理外部数据的采集、接人 ，对应于数据流传 

输；2)消息缓存层 ，对应于消息队列，由于外部数据量大，因此 

需要中间件来对数据流进行缓存；3)流处理业务层，负责消费 

消息队列中的数据 ，处理并得到相应结果，流处理业务包括数 

据分析、任务调度、语法解析等细节任务；4)集群服务，用于保 

证整个集群的正确运行，提供流处理的保障。典型的分布式 

流处理框架如图1所示，包括数据接人层、消息缓存层、流业 

务处理层和集群服务等。 

； __ == ； j 蜀 一 一一 ：：一一～二 、、 数据接入层 ( 数据来源，数据采集 ) ／ ’、、＼ 

丽 芒 蠢Y'YFtFO 、 消息缓存层( 消息队 ) i(协调管理) ≤ 霜  
、莺 ／ (任务调度)(数据预处理)＼ 兰兰三； 、流处理业务层{=； i； =5 ； ， 、、≤ ． )／ ． 、 

⋯ 一 一 一 二= =_=： 一 二=．= == ， 。⋯ ， ／ 

2．2 Spark Strem~ g 

Spark Streaming支持一个高层次的抽象，即离散流(dis— 

cretized stream或 DStream )E ]，它是由一系列连续 的弹性分 

布式数据集(Resilient Distributed Dataset，RDD)__1 ]组成的。 

Spark Streaming通过丰富的API和基于内存的高速计算引 

擎使用户可以结合流式处理、批处理和交互查询等应用。此 

外，Spark RDD的数据重用机制具有更高效的容错机制[1 。 

在计算流程上，Spark Streaming将流式计算分解成一系列小 

的批处理作业。所以在 Spark Streaming程序中，可以基于 

Spark SOL和时间窗口执行 SQL查询 ，简化流处理业务的编 

码。若基于 Spark SOL的查询无法满足业务需求，则可基于 

时间窗口和滑动窗口自行设计查询处理的业务逻辑。 

2．3 Kafka 

由图 1得知，消息队列对流处理的数据缓存有重要作用。 

消息采集器将数据收集并放入消息队列中缓存。Spark 

Streaming对消息队列KaVa提供了原生的支持，在生产环境 

中，越来越多的公司将 Spark Streaming和 KaVa进行整合， 

构建了分布式流处理系统。 

Kafka是由 LinkedIn开发的一个分布式的消息系统，它 

能够发布和订阅数据流，以分布式的形式存储数据流，并且提 

供实时流计算的接口。它以时间复杂度 O(1)的方式提供消 

息的持久化能力 ，即使是对于 TB级以上的数据，也能保证常 

数时间复杂度的访问性能；此外，KaVa的高吞吐率能使之在 

廉价的机器上快速传输。生产者向Topic写入数据，消费者 

从 Topic读取数据E 。同时，因为 Kafka是分布式消息队列， 

其 Topic也可以分布在多个节点上。 

2．4 数据加载工具 

数据加载是指将数据从数据源加载到消息队列的过程， 

对于KaVa来说是生产者将数据载人消息队列。 

Cloudera公司的Flumec 是一款高性能的分布式日志收 

集系统，其 KaVa SinkE”]支持直接将数据源发到 Kafka消息 

队列中。Kafkacat~ ]是一款非 JVM 的 Kafka生产和消费工 

具，主要基于 C语言实现，它可以直接从标准输入流获取消 

息，然后以管道的形式将消息发送到 Kaika的 Broker~同时， 

Katkacat也支持指定发送数据到 Broker节点以及节点的指 

定分区中，让数据分发更具针对性。 

3 系统结构 

3．1 关键技术 

本文基于 KaVa和 Spark Streaming构建了一个分布式 

流查询系统，主要实现了分布式数据加载和流查询的优化，用 

到的关键技术如下 ： 

1)设计一种基于 Kafkacat的数据加载模式，提供增量易 

扩展的数据加载接 口。 
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2)提出一种基于内存文件系统 的数据加载策略 ，解决数 

据载人过程中磁盘 I／O带来的瓶颈和性能问题。 

3)提出自行编码解析 SQL语句的策略，在保证 Spark 

SQL同等功能的同时，提升基于原生 SQL解析的性能，提高 

分布式数据流查询的速率。 

此外 ，文中提出的基于内存文件系统的数据加载策略不 

仅适用于 KaVa，也同样适用于其他基于磁盘缓存的分布式 

消息队列，如RocketMQ等；自行编码解析SQL查询的方式， 

同样适用于 Storm、Samza等流计算引擎。本文以 Spark 

Streaming和 KaVa为例，进行实验和论证。 

3．2 分布式流查询系统简介 

基于 Kafka和 Spark Streaming 的分布式流查询系统框 

架如图 2所示 。 
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图 2 基于 Kafka和 Spark Streaming的分布式流查询框架 

数据来源于不同的数据源，这些数据源可以是增量的日 

志文件，也可以是离线文件，不同的数据节点分布在不同的数 

据源文件。Kafka集群对应的生产者为Kafkacat，它将对应 

的数据源以消息的形式发送到对应 Topic的指定分区中。 

KaVa提 供 Spark Streaming的 流 处 理 消 费 接 口，Spark 

Streaming的消费逻辑负责处理和解析数据 ，得到最终的流查 

询结果。 

图 2中，Spark Cluster部分代表的数据消费模块包含两 

种不同的消费模式：1)利用 Spark引擎的Spark SQL组件，对 

流消息直接进行查询操作 ，其优化在于 Spark SQL引擎 的 

Catalyst框架，对查询处理的不同阶段执行逻辑优化、物理优 

化和代码生成等优化技术El13；2)基于 SQL查询的实际含义， 

采用手动编码解析消费的模式，对接收到的数据进行查询操 

作。两个消费模块可同时并行消费 KaVa中的数据。 

3．3 数据加载 

3．3．1 数据采集 

将数据源加入到消息队列中需要一个采集的过程。从不 

同的数据源 中采集消息并加入消息队列的方式多种多样 ，如 

使用Apache Flume开发的KaVa Sink插件，配置好Flume客 

户端 ，通过 HTTP的方式直接将消息发送到 KaVa对应的 

To-pic中；也可以使用 KaVa的 Producer A_PIE”]，直接接收或 

读取 日志文件，将数据源写入 KaVa中。经过测试发现，同等 

情况下，相同配置的 3台机器，将等量的离线 日志信息发送到 

KaVa消息队列中，基于Kafkacat的生产者要比基于 Flume 

或 Kafka API的生产者快 一倍 以上 ，对 于 1台拥有 3块 

500GB外置 SAS硬盘、64GB内存的机器，创建一个拥有 3个 

分区的 Topic，其对应的不同生产者类型的生产者速率如图 3 

所示 。 

图 3 KaVa生产工具单机(3块磁盘)性能对比 

对比可知，单机情况下，基于 Kafkacat的生产者直接以 

管道的形式从数据源接收消息，然后将接收到的消息通过网 

络传输发送到 Kafka对应的 Topic中，其速度可达 180 MB／ 

S，比 Flume和 KaVa Producer API的生产效率快一倍以上。 

3．3．2 采集策略 

不同的数据采集策略对应不同的消息生产速度。本文主 

要分析 Kafkacat的消息采集机制。它具备 良好的横向扩展 

性 ，同时 2．4节介绍 了Kafkacat可以指定 Topic的分区发送 

消息。对于拥有 3个分区的KaVa Topic，可定制如下数据发 

送策略 ： 

分区 0：cat filel I kafkacat—b broker—t topic—P 0 

分区 1：cat file2 l kafkacat-b broker—t topic—P 1 

分区 2：eat file3 I kafkacat_b broker—t topic—P 2 

这样 3个进程对应同步发送到 3个不同的分区，速度几 

乎可以提升 3倍 。而 Kafka API的程序和 Flume虽然也可以 

指定分区发送，但效率没有 C语言代码高 ，且代码的可移植 

性太弱。因此，在创建 KaVa Topic的分区时，开发者只需获 

取 Topic对应的分区数量，然后基于 Kafkacat以指定分 区的 

方式同步采集数据 ，即可提高消息采集效率。 

对于消息队列而言，重要的是能将消息快速缓存并以先 

进先出的策略被消费。生产环境中，常常会遇到消息队列出 

现各种性能瓶颈。如磁盘的优势在于外部的持久化存储，但 

普通磁盘的 I／O性能相对较低 ，而将昂贵的 SSD只用于缓存 

消息不是一个明智的行为。常规数据生产情形下 ，对于 Kaf— 

ka的 Topic来说，其分区是基于磁盘的，最理想的情况是，分 

区能均匀地分布于各个磁盘上，这样能尽量保证磁盘 I／O并 

行性能的最大化，但依旧会存在磁盘数量不足、单盘读写速率 

过慢的问题。 

为了降低因磁盘数量不足、磁盘 I／0速率过低带来的影 

响，本文提出了基于 内存文件系统_2。”的 KaVa分区设置机 

制。内存文件系统可以限制申请内存的大小，在内存充足的 

情况下，一台机器可以申请若干个内存文件系统，并挂载在对 

应的挂载点 显然 ，基于磁盘的 I／O性能会远低于同等条件 

下基于内存文件系统的 I／O性能。对应的内存文件系统的创 

建命令为 mount—F tmpfs—o size一2g tmpfs／mnt／sdb。其 

中，／mnt／sdb是需要提前创建的文件夹，也是内存文件 系统 

的挂载点，创建 Topic时，开发者可通过配置文件，指定 Kafka 

的分区均匀地分布到这些内存文件系统中；2g代表内存文件 

系统可用空间的大小。 

考虑到生产机器的内存大小是有限的，可以结合 Kafka 

的消息清除策略，设置将 Broker中的消息在达到固定大小后 

从前往后删除。只需保证内存文件系统中的消息能在规定时 

间内被消费完，该内存文件系统就可被循环利用，加速整体流 

查询速度。 
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3．4 数据消费 

3．4．1 Streaming SQL消费 

生产者将数据源采集到 KaVa消息队列之后，消费者(流 

处理业务模块)开始消费数据。截止 目前，Spark官方尚不支 

持 Spark Streaming SQL，所 以本文采用 的是基于 Spark 

Streming 的时间窗口和滑动窗 口设置来支持分布式 SQL查 

询，同时结合 Spark SQL和 Spark的耦合性 ，让分布式流查询 

像查询关系型数据库一样查询流消息，最终可将查询结果写 

入数据仓库或 HDFS等外部存储系统中。 

首先基于时间窗口和滑动窗口创建 Dstream，设置时间 

窗口和滑动窗口的大小；然后对每一个 RDD进行 SQL查询 

的字段划分 ；接着通过 Spark SQL接 口进行 SQL查询，得到 

分布式查询结果 。 

Spark SQL会将一个 SQL查询翻译成分布式可执行的 

Spark程序。如语 句：select sr~一ip，sum(num)from table 

group by src
_ ip，Spark SQL引擎会把 SQL查询翻译成执行 

步骤 ，提交 给 Spark执行。第 一步 ，读取表，提取 src—ip和 

nuIn字段并计算 rlum字段的和；第二步，设定 shuffle的key 

是src_ip，它会从第一组节点分组后分发给聚合节点，使得相 

同的 src_ip汇集到同一个节点，然后这些节点把每个组的和 

值加在一起，得到最后的结果。 

SQL语句在 Catalyst框架 内的执行流程为：1)SQL解 

析；做简单的词法语法解析，生成对应的逻辑执行计划。 

2)逻辑执行计划分析；把做完词法语法解析的执行计划进行 

初步的分析和映射。3)逻辑执行计划优化；基于定义的规则 

对执行计划进行优化操作。4)物理执行计划树；根据优化后 

的逻辑执行计划树生成物理执行计划树。5)执行前规划；再 

次基于规则对物理执行计划树进行优化。6)触发整棵树的计 

算，得到最终查询结果。 

3．4．2 SQL自行解析消费 

由于基于滑动窗口和时间窗口的SQL操作受限于SQL- 

Context的内部实现等，其不支持一些复杂的嵌套查询操作， 

因此本文还提出了另一种基于流数据的 SQL查询方案，即手 

动编码解析 SQL语句。理论上 ，手动编码解析 SQL语句能 

支持任何复杂的分布式流查询语句。 

考虑以下 SQL查询 ： 

select concat(coll，co12)from table where co13=1024； 

这是一个简单的查询过滤操作，扫描一个表，当co13的 

值为 1024时，连接 coll和 co12的值并输出。在 Spark SQL 

中，可以直接将整条语句作为参数引入执行。而在 Spark 

Streaming 中，则可以直接用 if条件来过滤 co13，然后进行字 

符串连接操作，最后输出过滤拼接后的字符串。 

为了计算该查询，基于 Spark SQL的查询会利用迭代模 

型的经典评估策略(Volcano mode1)E 妇进行计算。在Volcano 

迭代模型中，一个查询由多个算子组成 ，每个算子都有 next() 

接口，该接口每次只返回一个元组给嵌套树中的下一个算子。 

基于 Volcano迭代模型的计算在处理元组时会加入虚函数 的 

调用，大量的虚函数调用会消耗较多 CPU指令 ，导致计算减 

慢。同时，算子之间的传递需要将元组放入内存。而在手动 

解析的 SQL语句中，没有一个函数调用能够加速查询的过 

程。此外，编译器会将手写代码的临时数据存放到CPU寄存 

器中，访问寄存器所需要的CPU时间会远少于访问内存所消 

耗的CPU时间。所以，手动编码解析 SOL语句比执行 Spark 

SQL的查询优化的执行效率高。 

接下是对实验过程中的结果进行分析和对 比，主要对 比 

不同的数据加载工具(Ka~acat、Flume)对加载速率的影响、 

不同的数据加载载体(内存文件系统、磁盘)对加载速率的影 

响，以及不同的 SQL解析执行策略(Spark SQL解析、自行编 

码解析)对流查询速度的影响。 

4 统计结果及分析 

4．1 数据加载 

本文所测试的数据加载和分布式流查询对应的软件和硬 

件环境如表 1所列。其中Spark采用的是最新的 1．6．1版本。 

表 1 系统及软硬件环境 

参数项 值 

操作系统类型 

内存 

( U 

硬盘 

Kaika版本 

Spark版本 

Zookeeper版本 

Flume版本 

网卡 

Redhat Enterprise 6．5 x64 

128GB 

32核心 

1O块 2T SAS盘 

2．10
— ．0．8．11 

1．6．1 

3．4．8 

1．6．0 

10000Mb／s 

为了对比不同加载工具在不同的机器上的加载性能，分 

别在 1，2，3，5台机器上测试了 Flume和 Kafkacat的加载结 

果，对比结果如表 2所列。 

表 2 Kafkacat与 Flume的加载性能对比 

由表2可知，同等条件下，Ka~acat的加载效率几乎是 

Flume加载效率的2倍。同时，随着 KaVa节点的增多，Kaf- 

kacat和 Flume的加载速度均呈近似线性增长。 

图4将 fl【acat的加载性能与 Flume的加载性能进行 

了直观对比，单台 Kafkacat的加载速率比Flume高 1倍以 

上，单位为 MB／S。 

图4 Kafkacat与 Flume的加载性能对比图 

此外，本文将同等条件下 Kafakcat基于内存文件系统的 

加载策略和基于磁盘的加载策略进行了对比测试，测试环境 

与表 1提供的环境一致，同样对比了 1，2，3，5台机器的测试 

数据，其结果如表3所列。 

表 3 Kafl【acat基于内存文件系统和磁盘的加载性能对比 
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实验表明，在基于磁盘的加载和基于内存文件系统的加载 

策略下，随着 Katka节点的增多，加载效率近乎呈线性增长。 

同等条件下，基于内存文件系统的消息的生产能力与基 

于 1O块磁盘的KaVa分区的消息生产能力相近，甚至于前者 

的效率更高，图5展示了这一对比。 

图 5 Ka~acat基于内存文件系统和磁盘的加载性能对比 

由图5可知，基于内存文件系统的加载速率略高于基于 

磁盘的加载效率。结合表 2中数据加载的实验结果，可以得 

到如下结论 ： 

1)相比于Flume和 自行利用 KaVa Producer API设计的 

生产者，Kakfacat更容易配置和横向扩展。 

2)同等物理条件下，Ka~acat的生产速度几乎是 Flum e 

的2倍甚至更多。 

3)同等条件下，一台机器上挂载足够数量的内存文件系 

统对于消息生产的速度等基本等同于挂载 10块 SAS外接硬 

盘的消息生产速度。基于内存文件系统的KaVa消息加载策 

略在节省磁盘的情况下，还能提高加载效率。 

4)生产环境中，磁盘加载策略更适用于较长时间的消息 

缓存，能用来做持久化；内存文件系统加载策略更适用于快速 

的消费和删除，能弥补磁盘 I／0上的不足。 

所以，在机器没有足够的外接磁盘而流查询系统所需的 

吞吐率极高的情况下，基于内存文件系统的Kafka分区策略 

和基于 Kafkacat的生产者是一个非常理想的组合 。 

4．2 Streaming SOL与自行解析消费比较 

分布式流查询部分，实验选取了5台机器进行测试，其配 

置与 KaVa加载性能测试 的机器 一致 。实验选取 了两条 

SQL查询语句作为分布式查询的依据，语句如下： 

语句 A：select log_id，src_ip，count(~)as cnt from syslog 

where log_ id in(923687，34209，959351)group by log__id，src 

ip order by cnt desc limit 100； 

语句 B：select concat(src—ip，dst—ip)from syslog where 

src
_
ip=923687。 

对语句 A和语句 B分别进行 Streaming SQL查询测试 

和SQL自行解析查询测试，测试数据均为 1O亿条上网日志 

记录，日志信息以逗号间隔，共 19个字段，每条约 176字节， 

多次测试之间互不干扰且为同一份实验数据。语句 A和语 

句 B的查询结果如表 4所列。 

表 4 不同语句在不同流查询策略下的速度对比 

SQL语句 查询速度／MB／s 

语句A(自行解析) 

语句A(Spark SQL解析) 

语句 B(自行解析) 

语句B(Spark SQI 解析) 

4640 

1000 

4721 

3480 

对于语句A类型的分组聚合排序的 SQL查询操作，自 

行解析 SQL语句的流查询速度几乎为 Spark SQL解析操作 

的 5倍。而对于语句 B类型的连接过滤操作 ，自行解析的速 

度约为 Spark SQL解析操作的 1．4倍。不同类型的两个语句 

A和语句 B自行解析得到的处理速度几乎一致。 

图 6示出了不同 SQL查询语句在相 同条件下的查询结 

果。整体上Spark SQL查询解析的速率低于自行解析 SQL 

查询语句的效率。 

图 6 不同语句在不同流查询策略下的速度对比 

综合表 4、图 6和实验过程，得出如下结论 ： 

1)相比于白行解析 SQL查询 ，Spark SQL提供 了更友好 

的接口，编码更加简单，容错、语法解析均由 Spark框架来保 

证 ，不易出错 ，且拥有较高的流查询效率。 

2)对于复杂的嵌套 SQL语句查询，分布式 Spark SOL流 

查询可能会出现执行过慢、语法支持不够等问题，这时可以通 

过自行解析 SQL语句的执行 ，来得到更高的分布式流查询效 

率。 

3)自行解析 SQL语句的优势在于，可以充分利用已知的 

信息，消除虚函数的调用并通过底层硬件进行优化。 

4)理论上，任何复杂的 SQL语句都可以自行解析，提交 

给 Spark~reaming执行，得到与 Spark SQL同等的执行结 

果，同时可能得到更高的执行效率。 

结束语 本文基于分布式 流计算处理技术，构建 了以 

Spark Streaming和 KaVa为基础的分布式流查询系统。在 

此基础上，1)对比了基于 Kafkacat和 Flume的加载技术 ，同 

等物理条件下，Kafkacat的加载速率比Flume高 1倍以上，且 

具有良好的横向扩展性；2)提出了基于内存文件系统的数据 

加载技术，解决了磁盘I／O和磁盘数量带来的数据加载性能 

瓶颈问题，此技术适用于任何基于磁盘缓存的分布式消息队 

列；3)提出了自行编码解析SQL语句的策略。在分布式流查 

询过程中，既可以采用接口丰富的Spark SQL直接对 SOL语 

句进行查询解析，也可以自行编码解析得到更高的查询速率。 

对于分组聚合等复杂的查询语句，自行解析SQL语句能提高 

4倍左右的流查询速度；同时，自行解析 SQL语句的方法同 

样适用于其他分布式流计算引擎，具有较高的可移植性 。 

下一步的研究将侧重于以下方面：1)增加对更多类型的 

SQL语句的自行解析和 Spark SQL解析对比；2)进一步探讨 

本文的实验结果，以及与 Spark 2．0版本的新特性进行对比； 

3)比较不同的 Spark版本之间 自行解析 SQL语句和 Spark 

SQL解析 SQL语句的分布式流查询速度。 
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