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摘　要　在现代大数据处理应用场景中,流数据处理技术的应用十分广泛.消息中间件或消息队列常在流数据处理中起到数

据缓冲的作用.ApacheKafka常被用作数据缓冲中间件,Kafka的工作性能在很大程度上决定着应用系统整体的性能.在实

际应用中,Kafka的上游数据源所产生的数据流量通常是不稳定的,静态的缓存策略不能适应这种多变的生产环境.针对这一

问题,如果存在一种策略能根据上游流量变化动态调整数据缓存,就能增强系统对环境的适应能力,实现流数据缓存处理的实

时性和吞吐量性能的提升.动态缓存策略采用对上游数据流量监控的方法,通过使用 ARIMA模型对未来流量进行预测,提前

调整流数据存储转发设置.流数据缓存设置参数的最佳值来源于在各压力下对中间件系统性能进行实验得到的结果的多目标

优化.对比实验结果证明,在流数据高峰到达期间,策略在保证一定最大延迟的前提下可以使 ApacheKafka的数据缓冲吞吐

量性能提高１５０％以上,从而提高了系统的整体性能.
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Abstract　Incurrentscenariosofthebigdataprocessingapplication,thestreamingdataprocessingtechniqueis widely
used．Messagemiddlewareormessagequeueisusuallyappliedasthedatabufferinstreamingdataprocessing．ApacheKafkaisofＧ

tenusedasthedatabuffermiddleware．TheperformanceofKafkalargelydeterminestheoverallperformanceoftheapplication

system．Inpracticalapplications,thestreamingdatageneratedbyupstreamdatasourcesisusuallyunstable,andthestaticdata

cachingstrategycannotadapttothisvariableproductionenvironment．Inviewofthisproblem,ifthereisastrategythatcandyＧ

namicallyadjustthedatacacheaccordingtotheupstreamtrafficchanges,theadaptabilityofthesystemtoenvironmentcanbeenＧ

hanced,therealＧtimeprocessingofstreamingdatacachingcanberealizedandthethroughputperformancecanalsobeimproved．

Inthedynamiccachingstrategy,amethodofmonitoringtheupstreamdatatrafficisproposed,andtheARIMAmodelisusedto

predictthefuturetrafficofdatastreaming,soastoadjustthesettingsofstreamingdatastorageinadvance．Theoptimumsetting

parameterofstreamingdatacachecomesfrommultiＧobjectiveoptimizationoftheexperimentalresultsofmiddlewaresystemperＧ

formanceundervariouspressures．Comparativeexperimentalresultsshowthat,duringthepeakperiodofstreamingdata,the

strategycanimprovethethroughputperformanceofApacheKafkabymorethan１５０％ whileguaranteeingacertainmaximum

delay,thustheoverallperformanceofthemessagemiddlewaresystemcanbeimproved．
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１　引言

随着信息技术的不断发展,人类活动所产生的数据正在

以超越几何级数的速度快速膨胀.一般可以用４个 V 对大

数据的基本特点进行描述,即容量(Volume)、高速(VelociＧ
ty)、多样性(Variety)和有价值性(Value)[１].大数据的处理

模式目前分为两种,即批处理和流处理.流式处理的数据源

是实时流数据,应用极为广泛,但在系统的性能方面对实时性

的要求较高.例如,现代大型网站往往需要在用户浏览的同

时收集关于用户浏览和点击行为的大量数据,这些收集到的

信息需要被立即分析处理以反馈到用户的浏览界面和收到的

推送上.又如,随着物联网技术的普及,许多智能设备的通信

和工作都用的是过流式数据处理技术的互联工作.再如文献

[２]中提到,在现代天文学中,用于观测新的天文现象、验证物



理模型的超大型天文观测技术必须依赖流数据处理技术,来

管理近乎实时产生的海量天文数据.总之,提升流式数据处

理的速度、准确性和稳定性具有重要的实用意义.

流式数据处理的挑战主要在于流式数据的背压问题.当

接收数据速度大于数据处理速度,却又不希望丢失数据时,就

需要一个数据缓冲区来容纳这些已接收而又未被处理的数

据.这种缓冲机制常常利用消息中间件(MOM)或消息队列

(MQ)工具实现.常见的消息中间件有IBM 的 MQSeries、

Apache的 ActiveMQ、BEA 的 RabbitMQ 等[３].ApacheKafＧ

ka是这类消息系统之一,被广泛应用于搭建高通量的流式数

据处理系统.Wang等[４]基于 Kafka设计并实现了自动备份

的日志系统,Ichinose等[５]结合 Kafka和 ApacheSpark,开发

了实时的视频流分析处理框架,Michael等[６]将 Kafka应用于

物联网技术中,利用 Kafka的高吞吐量和数据持久化特性实

现了大量边缘端的离线、在线数据交换.

然而,在系统中使用消息中间件并不意味着完全消除了

数据丢失的风险.在实际应用中,消息中间件的上游数据源

常常不稳定地输出流数据.在高峰时刻,数据产生的速度仍

然可能高于中间件的吞吐能力,造成数据丢失.另一方面,上

游数据的压力可能会对中间件系统本身的性能造成影响.对

于 Kafka来说,吞吐性能和消息延时与系统配置具有极强的

相关性,这些配置在不同的数据流压力下有不同的性能平衡

性.如果对这样的配置能够根据实际的上游数据流量进行动

态的改变,就有可能进一步提升 Kafka在实际应用场景下的

整体性能.

针对上述问题,本文首先基于实验数据验证决定 Apache

Kafka生产者模块吞吐性能的关键配置随上游数据流量变动

有不同的调优值.其次,本文提出了一种基于流量监控和

ARIMA时序预测的 Kafka生产者动态自适应策略.该策略

首先对数据流进行速率采样,并通过 R系统对未来流量进行

预测,从而预先设定较优的配置参数值.为避免速率采样造

成额外的开销进而降低应用性能,每个采样点还将与上次的

预测值进行对比,在预测值与采样值相差不大时缩短采样时

间和降低采样频次.最后,通过对比实验验证该策略在 KafＧ

ka吞吐量和响应延迟方面的性能提升.

本文第２节介绍相关工作;第３节和第４节分别介绍动

态自适应策略和相关模型设计;第５节介绍实验并分析实验

结果;最后总结全文.

２　相关工作

关于消息队列的研究由来已久,作为流式数据的背压缓

冲机制并不是消息队列系统的唯一作用.Zhou等[７]详细介

绍了消息队列技术在应用程序系统设计中的各种应用.

如何尽量减小流数据负载波动给流数据系统带来的性能

损失一直是流数据处理领域的重要研究课题之一.目前,主

要的应对方法是“延时调整”策略,即在处理性能与负载出现

明显不匹配时再加以调整,故而不可避免地陷入了“调整滞

后”和“调整颠簸”的问题.因此,部分学者针对“延时调整”提

出了“预先调整”的策略.Li等[８]按照“预先调整”的思想,通

过对流数据负载的预测实现了对流数据处理系统资源的预先

调度,从而确保了计算机资源的合理弹性分配,提高了流处理

系统的平均性能.

ApacheKafka是为了满足现代大数据应用数据量庞大、

数据产生速度快、时效性强等需求而诞生的流数据处理系统

之一.这些系统一般都采用分布式设计,具有良好的容错性

和高可用性.Cui等[９]详细介绍了现代分布式流处理系统的

一些特征和应用.

近年来,与 ApacheKafka相关的研究数量繁多,但涉及

其性能优化的相关研究相对较少.Ichinose等[５]从视频流实

时处理框架的设计角度出发,在不同集群配置下对 Kafka的

性能进行测试,在视频流实时处理应用中找到了 Kafka缓冲

集群的一组最佳配置,并通过实验证明了该系统的瓶颈已经

转移到单个broker的磁盘I/O上.

在流数据缓存性能优化研究方面,由于 Kafka拥有繁杂

庞大的配置系统,并且它的性能表现与许多配置项有着或强

或弱的关联性,因此大部分性能相关研究都从此处入手.

Kleppmann等[１０]提出一个单分区主题的吞吐瓶颈主要

在于网络带宽或者顺序硬盘读写的速度,因此通过增加分区

数量并将它们布置在不同的broker上可以获得更高的性能.

此外,对Kafka进行可配置系统的性能建模也是对 Kafka进

行性能优化的方法之一.现有研究对复杂软件系统的性能建

模问题的探讨较为完整,技术较为成熟.Wang[１１]基于系统

性能建模的相关研究,实现了对 ApacheKafka的性能预测及

性能优化.该文献首先采用专家经验与正交试验设计结合的

方法,提取出与 Kafka性能具有较大关联性的配置特征,再通

过LASSO机器学习算法进行筛选,得出初步的性能预测模

型,最后通过对特征相关性及特征边界问题的进一步探讨进

行模型修正.该文献还设计并实现了基于遗传算法的最佳配

置获取算法.

ApacheKafka本身拥有专用的 Producer吞吐性能测试

脚本kafkaＧproducerＧperfＧtest．sh,用于提供相应的测试参数,

得到性能测试输出.通过多次控制变量的实验,就能选取得

到一组较优配置.这样的方法简单易行,并有一定的实际效

果.但是该脚本提供的测试数据流是一个平稳输出的数据

流,并不能完全模拟实际应用时波动的上游数据源,从而不能

解决本文开头提出的数据流波动造成的性能波动问题.另

外,该方法的实验数据并未经过科学的数据处理,是从离散的

实验配置中选择出来的较优配置,具有一定局限性.

综上所述,现有的关于 ApacheKafka性能优化的相关方

法和研究均局限于静态或稳定上游数据源的情况下.这些研

究未将实际应用时波动的数据流对系统性能的影响纳入考

虑.本文基于文献[８]、文献[１０]和 Kreps等[１２]的研究,通过

调整生产者关键配置优化 Kafka生产者的吞吐性能,同时,为

了应对实际生产环境中的流量变化情况,设计了监控Ｇ预测Ｇ
调整Ｇ反馈的工作模式,使 Kafka生产者在动态情况下达到吞

吐量性能最优.

３　动态自适应缓存策略

具有动态自适应策略的 Kafka体系结构设计如图１所

３２１王绪亮,等:流式数据处理的动态自适应缓存策略研究



示,该结构能够提高自身的高峰背压能力.其设计主要在数

据源与 Kafka之间添加了４个模块:监控、预测、调整和反馈.

图１　自适应策略体系结构图

Fig．１　ArchitectureofSelfＧadaptingstrategystructure

监控模块负责采集测量从数据源流向消息中间件的数据

流量,并将采集到的样本信息提交给预测模块.该样本信息

主要包括数据流的瞬时速率以及采集该样本的时间.

预测模块负责对监控模块提交的样本信息进行整理,并

加入预测模块维护的一个时间序列.之后,预测模块使用自

回归移动平均模型(AutoregressiveIntegrated MovingAveＧ

ragemodel,ARIMA)对时间序列进行预测.该模型中,时间

序列变量被认为是变量的过去观测值和随机干扰误差的线性

函数[１３].ARIMA模型拥有３个参数,p参数表示预测结果

是包含预测点前p 个时间序列观测值的线性组合及误差项,q
参数表示预测结果是预测点前q个时间序列白噪声的线性组

合及误差项,d 参数是使得时间序列平稳进行的差分次数.

ARIMA模型的一般数学描述如下:

zt＝ϕ０＋ϕ１yt－１＋ϕ２yt－２＋􀆺＋ϕpyt－p ＋et＋μ０＋μ１xt－１

＋μ２xt－２＋􀆺＋μqxt－q＋εt (１)

其中,ϕi 系列称为自回归系数;μj 系列称为平均滑动系数;ym

系列是预测点的前p 个时间序列;xn 系列是预测点的前q 个

误差项;et 和εt 均为误差系数.

预测模块得到的结果是对未来时刻上游数据流速的预

测,这一预测结果被传入调整模块.调整模块使用内置的“流

速Ｇ最佳batch．size”映射提前获得未来时刻的最佳batch．size
配置.调整模块使用的“流速Ｇ最佳batch．size”映射来自使用

带精英策略的非支配排序的遗传算法(NondominatedSorting
GeneticAlgorithmII,NSGAII)对实验数据进行分析的结果.

该算法是一种多目标进化算法(MultiＧOjbectiveEvolutionary

Algorithm,MOEA)[１４Ｇ１５].该算法的工作流程是首先产生一

个随机的初始种群,然后将初始种群基于非支配排序.每个

解都被分配一个与其非支配级别相等的适应度,适应度将被

最小化.算法中引入了精英策略,父代产生的子代种群需要

与父代竞争,通过将子代种群与以前发现的最佳非支配解进

行比较,从而选出最优解.在产生最佳配置后,调整模块将对

Kafka的配置进行调整,至此一次动态自适应过程完成.

反馈模块负责采集 Kafka内部的吞吐量.采集到的信息

可以用于反映动态调整效果或者作为参数参与调整.Kafka
通过JMX暴露了内部的运行状态,反馈模块通过JMX采集

Kafka的内部信息.

总体来说,监控模块与 Kafka本身串行工作,但与预测模

块、调整模块和反馈模块并行工作,尽量使附加的动态调整策

略对原系统的影响达到最小化.

４　面向ApacheKafka的动态自适应缓存策略实现

４．１　面向Kafka生产者的性能模型

Kafka的生产者从数据源得到数据,并通过send()方法

完成发送,期间经过添加数据头、序列化、在 Accumulator中

打包,最终通过网络发送到实际存储数据的broker集群中.

生产者的主要工作任务是对数据进行预处理并与broker进

行网络I/O.在软件层面,网络I/O 是 Kafka生产者性能最

关键的影响环节.一般网络I/O的吞吐速率可以表示为:

delay＝ size
bandwidth＋RTT (２)

vel．＝size
delay

(３)

其中,size表示I/O 数据的大小,delay表示时延,bandwidth
表示带宽.

显然,吞吐速率和时延均与一次性传输的数据大小呈正

比关系.因此,一般在网络I/O时将数据适度打包发送,能够

在可接受的时延范围内获得较高的吞吐速率.同时,较大的

打包意味着较少的发送次数,减少了对网络I/O 的初始化开

销,减轻了系统的工作负担.

对于Producer来说,一条数据从进入send()方法开始到

发送至broker为止的最大时延可以简单表示为:

delay＝αbatch．size＋batch．size
in．vel ＋batch．size

bandwidth＋RTT

(４)

其中,α是比例系数,in．vel表示上游数据进入producer的速

率,batch．size表示单次发送的打包量.上述变量是我们需要

动态调整的关键配置.

式(４)假设上游数据进入 Producer的速率不变,对进入

生产者的数据进行序列化等预处理的时间复杂度是 O(n),等

待进入的消息将batch．size填满需要batch．size/in．vel时间,

将积累完毕的消息构造成网络I/O请求的时间复杂度同样是

O(n),这一项和预处理工作共同用αbatch．size表示,最后两

项即为常规网络I/O中的时延.

由该式可知,吞吐速率和时延同样均与一次性传输的数

据量呈正比关系,然而,在环境因素参数in．vel增长时,ProＧ

ducer时延表达式中的第二项将随之降低,此时可以在时延允

许范围内适当提升参数batch．size值的大小,提高 Producer
的吞吐性能.

式(４)可以作为对 Producer性能的简单描述,作为性能

优化方向的指导和理论解释.然而,式(４)对 Producer吞吐

性能的评估与实际运行结果相比具有较大的误差.首先,

式(４)中的α未知,其实际上也并不是固定值,而与数据的规

模相关.其次,in．vel表示数据进入生产者的速率,它应当是

单位时间内进入系统的消息条数与消息的平均大小的乘积.

在in．vel为定值时,如果单条消息的平均大小较小,则会频繁

调用 Accumulator的append方法,实际的吞吐性能会下降,

可见其他外部因素如消息大小也可能是 Producer吞吐性能

的影响因素之一.

４．２　Kafka动态自适应缓存工作流程

本文设计的４个模块的主要功能是通过监控上游流量和

４２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



时序预测,提前预置batch．size的大小,从而实现动态自适应 功能.Kafka动态自适应缓存工作流程如图２所示.

图２　Kafka动态自适应缓存策略工作流程图

Fig．２　DynamicadaptivestrategyworkingflowpathforKafka

　　图２中,Measurer是主要工作类,它在 Producer主线程

以外工作,负责协调监控模块和预测模块.为了最小化动态

策略对 Kafka本身的性能影响,Measurer总是在进行一次测

量后休息一段时间.在一个工作周期开始时,Measurer首先

从 RProcessing中提取本次取样观察的时间和观测完毕后

Measurer线程挂起休息的时间,然后打开开关,使由send方

法向 Accumulator 发 送 的 消 息 全 部 经 过 KafkaProducerＧ
Watcher,KafkaProducerWatcher以自身的一个原子长整形记

录流过的数据量大小.在观测时间结束后,Measurer关闭开

关,将观测记录的数据流除以时间得到数据流速,并将其构造

成时间序列样本点,加入 RProcessing管理的历史时间序列.

RProcessing首先将新的时序样本与上次的预测结果进

行对比,设置下次 Measurer的观测和休息时间.如果上次预

测和测量结果相差较大,则下次观测时间长,休息时间短;
反之,设置一个较短的观测时间和一个较长的休息时间.

接着,RProcessing新构造一个 RForecast线程并将历史序

列传入.

５　实验设置及结果分析

５．１　实验环境

实验在单个节点上进行,实验硬件环境为 CPUIntel(R)

Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２０v４＠２．１０GHz,拥有８个核,内存６４GB.
实验使用的软件环境中,操作系统是 Ubuntu１６．０４．４LTS,

Kafka版本是２．１．０.

５．２　Kafka生产者性能实验及结果分析

本文实验使用了 Kafka发行版本中 Producer的手动调

优脚本kafkaＧproducerＧperfＧtest．sh,该脚本模拟一个稳定的上

游数据源通过 Producer向broker匀速发送大小相同的消息.
实验时,我们向一个单分区主题以不同速度发送１０４８５７６
条大小为１kB的消息.对于同一发送速度,我 们 设 置 不 同

batch．size的值测量多次,分别记录吞吐 速 率 和 平 均 时 延

两个特征的平均值作为性能的衡量.上游压力下的实验

结果如图３和图４所示.

图３　不同batch．size的Producer吞吐速率性能

Fig．３　KafkaProducerthroughputperformanceunder

differentbatch．size

图４　不同batch．size的Producer平均延时性能

Fig．４　KafkaProduceraveragedelayperformanceunder

differentbatch．size

由图３可以看出,对于一定速度以下的流量压力,batch．
size的改变并不影响 Producer吞吐速率的大小;在阈值速度

以上,Producer吞吐速率Ｇlog２(batch．size)的图像在定义域内

拥有一个较为明显的峰值.不同流量压力下的 Producer吞

吐速率性能图像形状相似,但在峰值处有较大差异.
从单条曲线来看,Producer吞吐速率随打包量的增长而

增长,这基本符合４．１节中的相关分析.然而,当打包量过大

时,吞吐速率又会急剧减小.我们认为这是由于 Producer用

于打包的内存是从一个固定的内存池中分配出来的,过大的

打包量设置使得每次构造新batch时会从内存池中拿走大量

内存,导致内存池中可用的空间不足,如果此时又需要构造

batch,就要产生额外的等待时间,影响了吞吐速率.
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从曲线间的关系来看,在一定范围内,流量压力越大,

Producer的吞吐速率越高.在batch．size较小时,每次分配

的包很容易被填满,导致Producer频繁进行从内存池中分配

并构造batch的操作,此时构造batch就成为了 Producer吞

吐速率的瓶颈,这使图像开始部分在各压力下 Producer的吞

吐性能非常接近;当batch．size较大时,分配构造batch的动

作不会过多,此时Producer的吞吐速率就与上游数据压力的

关联性较强;当batch．size过大时,内存池内存不足的问题成

为吞吐性能的瓶颈,各曲线又趋于接近.

通过拟合,这一簇曲线的通用公式可以近似表示为:
(ex－A＋１)(０．０１２(x－２．９)(x－９．４)２＋０．２)

(－ex－B＋１)＋base (５)

该式含有３个参数,即A,B,base.A 与B 一起确定了吞

吐速率曲线的峰值和它对应的打包量,base决定了吞吐速率

曲线的下限.

从图４可以看出,在各种压力下,Producer的平均延时性

能表现是形状相似、并在纵坐标方向上递增的一族曲线.在

压力达到某一程度后,延时基本不再升高.

从单条曲线来看,平均时延先增大后减小最后又增大,这
似乎与之前对于 Producer的模型分析相矛盾.事实上,当

batch．size较小时,与对吞吐速率性能曲线的分析一样,ProＧ
ducer频繁进行分配内存和构造batch的工作,这部分处理时

延很大程度上抵消了打包量较小时,较小的积累数据包的等

待时延和较小的发送时延优势;当batch．size过大时,内存池

资源不足会造成额外的排队时延;只有当batch．size不太大

也不太小时,Producer不花费太多的时间构造batch,不花费

太多的时间进行网络I/O,平均时延综合最小.

从曲线间的关系来看,一定范围内,压力越长,KafkaProＧ
ducer的时延越大,这主要是因为在单位时间由send送入

KafkaProducer的消息数量随流量压力变多,需要处理的数据

规模增大,但在数据流足够大时达到了send方法的瓶颈,时
延就不再上升.

通过拟合,这一簇曲线的通用公式可以近似表示为:
(－ex－A＋１)(Cx)(－ex－B＋１)＋base (６)

式(６)含有４个参数,即A,B,C,base.A,B 共同决定了

极小值点处的下沉深度,C决定了曲线的基本趋势,base决定

了平均时延的下限.

使用各压力下的吞吐速率拟合表达式和平均时延拟合表

达式作为约束函数,在PlatEmo平台[１６]使用 NSGAII算法进

行多目标优化,得到各压力下的 Pareto非劣势解区间,取定

义域中的点并进行拟合,结果如图５所示.

图５　流量压力到最佳log２(batch．size)映射曲线

Fig．５　Datastreampressuretolog２(batch．size)curve

该图像即是一个“流量压力Ｇ最佳batch．size”的映射.

５．３　自适应策略效果对比实验及分析

我们模拟实际生产应用环境中系统上游数据流压力陡增

的情况,完成了对自适应策略效果的对比实验.

图６反映了数据压力激增时 ApacheKafka的抗压缓冲

性能.当某一时刻进入系统的数据较多时,Producer来不及

发送的数据就会形成“积压”,导致下一时刻只有较少的数据

可以进入,因此进入系统的数据流瞬时速率变化呈“锯齿状”.

这种“拉扯”将 Kafka的平均缓冲性能钳制在８０MB/s左右.

图６　上游流量突然增大时 Kafka系统的性能表现

(未应用自适应策略)

Fig．６　Kafkabufferingperformanceunderupstreamdata

flowsuddenincreasingcondition(withoutselfＧadapting
strategy)

图７反映了数据压力激增时具备动态自适应策略的

ApacheKafka的抗压缓冲性能.动态自适应策略对环境具

有更强的适应性,在高峰时显著降低了“拉扯”,平均缓冲性能

提高到２２０MB/s左右.

图７　上游流量突然增大时 Kafka系统的性能表现

Fig．７　Kafkabufferingperformanceunderupstreamdata

flowsuddenincreasingcondition

对比实验验证了动态自适应策略可以显著提高 Apache

Kafka在高压下的缓冲性能,改进率为１７５％.

然而,通过实验同时还发现,在非高峰时段,由于监控和

预测的性能开销,应用动态自适应策略会使 ApacheKafka的

缓冲性能降低将近１/４.图８和图９反映了这一现象.

图８　非高峰时段 Kafka系统的性能表现(未应用自适应策略)

Fig．８　Kafkabufferingperformanceunderreasonabledataflow
(withoutselfＧadaptingstrategy)
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图９　非高峰时段 Kafka系统的性能表现(应用自适应策略)

Fig．９　Kafkabufferingperformanceunderreasonabledataflow
(withselfＧadaptingstrategy)

结束语　提高流数据的高峰背压处理能力对各种计算机

应用系统都具有重大的实用意义.本文通过提出一种根据上

游流量压力动态调节缓存中间件配置的策略,使得 Apache

Kafka能够在变动的数据流压力下获得更好的平均缓冲能

力.该策略调整Producer的关键配置,以使系统获得更高的

性能.该动态调整策略和所采用的结构也可以应用于提高其

他缓冲系统的性能.实验结果证明,该策略可以提高系统在

高峰时段的缓冲性能.下一步将着手通过该策略动态调整更

多的配置,进一步增强缓冲性能,并尝试解决低流量压力下动

态调整策略影响性能的问题.
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