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摘　要　以 ApacheStorm 为代表的分布式流式数据处理系统能够在复杂大数据处理环境中提供低延迟的处理,因此

受到了学术界和工业界的普遍关注.在分布式流式数据处理系统中,任务调度是决定系统性能的关键因素.一个优

秀的任务调度器能够为系统带来更高的吞吐量、更低的处理延迟和更好的资源利用率.Storm 原生的任务调度器需

要用户手动设置并行度,并且使用简单的轮询方法进行任务分配,在实际应用中性能较差.针对这一问题,研究者提

出了多种面向Storm 任务调度机制的优化策略.文中综述了Storm 任务调度机制的相关工作,首先介绍了Storm 系

统以及原生的任务调度机制,并梳理了目前提出的面向Storm 任务调度机制的优化技术,总结了各种方法的优点和缺

点;最后讨论了Storm 任务调度优化在未来的若干发展方向,以期能够为Storm 任务调度机制的进一步优化和应用提

供参考.
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Abstract　DistributedstreamingdataprocessingsystemsrepresentedbyApacheStormprovidelowlatencyprocessing
incomplexbigdataprocessingenvironment．Therefore,systemshaveattractedwideattentionsinbothacademicfield

andindustrialfield．Inthedistributedstreamingdataprocessingsystem,taskschedulingisacriticalfactortodetermine

systemperformance．Agoodtaskschedulercanresultinhigherthroughput,lowerprocessinglatency,andbetterreＧ

sourceutilizationforthesystem．However,theoriginalStormtaskschedulerrequiresuserstosettheparallelism maＧ

nually,anditalsousessimpleroundＧrobinmethodtoassigntasks,whichleadstopoorperformanceinpracticalapplicaＧ

tion．Tohandlethisproblem,researchershaveproposedmanyoptimizationstrategiesofStormtaskschedulingmechaＧ

nism．ThispaperreviewedrelatedworksofStormtaskscheduling．Firstly,theStormsystemandtheoriginaltask

schedulingmechanismwereintroduced,andcurrentoptimizationtechniquesonStormtaskschedulingmechanism were

sorted．Thentheadvantagesanddisadvantagesofschedulingstrategiesweresummarizedandanalyzed．Finally,somefuＧ

turedevelopmentdirectionsofStormtaskschedulingoptimizationwerediscussedinordertoprovidereferencesforfurＧ

theroptimizationandfollowＧupresearchesonStormschedulingmechanism．
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１　引言

随着云计算、社交网络等技术的快速发展,人类社会进入

了大数据时代.传统的大数据处理采用的是离线的批式处理

方式,其中最具代表性的平台是 Hadoop[１],它一次性处理一

批数据,并且先存储后计算,已经难以满足社交网络、军事等

领域中相关应用的实时性需求.流式处理是一种实时的处理

模式,Storm[２]是较有代表性的流式处理平台.Storm 在数据

到达时立即进行处理,适用于对实时性要求较高的场景.除

了这种模式,还有一种流式处理模式———微批处理,代表性的

平台是SparkStreaming[３Ｇ４].它会在固定的时间窗中收集数

据并处理,其延迟比Storm的延迟大一个数量级[５].

Storm在应用中需要面对大规模的复杂流式计算.它将

复杂的计算流程以 Topology的形式表达,将计算流程分割成

许多简单的计算组件,并且通过增加每个计算组件的线程数

量来提高计算的并行度.这就导致了任务调度问题,即如何

确定合适的并行度,如何将隶属于不同 Topology和计算组件

的任务分配给集群中的机器.衡量一个实时处理系统的性能



是否优秀的主要因素是处理延迟和吞吐量,此外还有能效和

可靠性等次要因素.对于Storm 来说,任务调度决定了系统

的处理延迟、吞吐量和能效,是影响系统性能的关键机制.

然而,Storm默认的调度策略采用了简单的轮询方式,没

有考虑能效、任务间的通信、负载均衡等问题,而且缺少在线

的调度机制,无法有效应对变化的数据流速和实时插拔的多

Topology任务.自２０１３年以来,大量的研究对 Storm 调度

机制进行了优化,论文数量逐年上升.但是,目前对Storm 调

度优化问题进行总结和梳理的文献还很少.蔡宇等[６]总结了

Storm调度优化方法,将这些优化分成了４类.但是,该研究

只总结了２０１６年以前的优化方法,针对Storm调度优化的研

究在２０１７年呈现井喷式增长;并且,该研究缺少对Storm 并

行度配置优化的总结,也未对离线调度和在线调度加以区分.

本文围绕 Storm 及其任务调度问题,概述了目前基于

Storm的任务调度研究的现状,总结了目前在Storm 并行度

配置、任务分配策略等方面的研究进展,并讨论了各类策略存

在的主要问题;最后给出了基于Storm 的任务调度在未来的

若干发展方向,以期为面向Storm 任务调度的研究提供有价

值的参考.

本文第２节介绍Storm的基本概念以及Storm原生的任

务调度策略;第３节概述并分析了Storm 任务调度策略的优

化技术;第４节对Storm 任务调度优化的未来研究进行了展

望;最后总结全文.

２　Storm的任务调度策略

２．１　Storm的基本概念与相关术语

２．１．１　Storm 任务的逻辑抽象

Storm将实时应用程序的逻辑打包成一个Storm TopoＧ

logy(以下简称 Topology),如图１所示.

图１　Stormtopology

Fig．１　Stormtopology

Topology是Storm对复杂计算任务的抽象,一个TopoＧ

logy就是一个有向无环图 (Directed Acyclic Graph,DAG).

Topology的每个顶点代表一个组件,组件分为两种:Spout和

Bolt.Spout负责从数据源读取数据,并向 Topology发 送

Tuple,Tuple是 Storm 处理数据的单位.Bolt封装处理逻

辑,实现对数据的具体处理,每次处理一个 Tuple.

２．１．２　Storm 的物理架构

Storm一般 工 作 在 集 群 上,采 用 主 从 式 架 构,如 图 ２
所示.

图２　Storm架构

Fig．２　Stormarchitecture

Storm的主节点上运行着一个叫作 Nimbus的进程,它是

整个系统的管理者,负责分发任务和监控系统的运行状态等.

一个Storm系统中只能有一个 Nimbus进程.Storm 中的其

他节点都被视为从节点,从节点又叫作 Workernode,每个

Workernode上都会运行一个叫作Supervisor的进程,它负责

监听 Nimbus分发给它的任务,并管理节点上的工作进程

Worker.Nimbus与Supervisor之间的通信是由 ApacheZooＧ

Keeper[７]完成的,它们将状态都存储在 ZooKeeper上.当某

个进程因出错而关闭时,只需要重启出错进程就可以继续工

作,不会影响整个Storm系统的运行.

Storm在从节点上可以分为４个层次,Storm术语与实际

意义的对照如图３所示.

图３　术语与实际意义的对照

Fig．３　Glossaryoftermsandpracticalmeanings

上文提到的 Workernode指的是物理机器,每个 Worker
node上可以承担一定量的工作,这体现为每个 Workernode
上的 Worker数目是有上限的.Storm 引入Slot来实现计算

资源的分配,一个 Workernode的Slot数目就是它能承担的

Worker数目,每个 Slot根据配置拥有一定的资源,具体为

CPU资源和内存资源.一个 Worker实际上是一个Java虚

拟机(JavaVirtualMachine,JVM)进程,一个 Worker上可以

运行多个Executor.一个Executor是一个或多个线程,上面

可以运行多个 Task.Task指的是具体的处理工作.下一节

将解释这样分层的意义.

２．１．３　Storm 的并行度

Storm的并行度通过 Worker,Executor和Task３种实体

来实现.下面通过一个例子来解释如 何 使 用 Storm 以 及

Storm中的并行度是如何具体实现的.

图４ 给 出 了 一 个 非 常 简 单 的 Topology,它 包 含 １ 个

Spout和２个 Bolt.程序员首先用代码描述 Topology,并指

定每个组件的 Task数目,这里指定Spout,Bolt１和 Bolt２的

Task数目分别为２,４,６.然后将代码提交给 Nimbus,如图５
所示.
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图４　一个简单的 Topology
Fig．４　SimpleTopology

图５　Topology中 Task的数目

Fig．５　Numberoftasksintopology

用户需要指定每个组件的并行度.需要注意的是,并行

度指的是Executor的数量,而不是 Task的数目.
如图６所示,一个直角方形代表一个 Worker,一个圆角

方形代表一个 Executor,一个圆形代表一个 Task.这里指定

Spout,Bolt１和Bolt２的并行度分别为２,２,６.于是,Spout和

Bolt２的每个Executor运行１个 Task,Bolt１的每个 Executor
运行２个 Task,并且 Executor会分配给不同的 Worker.在

实际使用中,Executor的数目与Task的数目大多数时候是相

等的.进行这样区分的原因是 Task数目在 Topology运行过

程中是不能改变的,而 Executor数目和 Worker数目可以通

过修改并行度参数来改变,这个过程被称为rebalancing.

图６　任务分配的结果

Fig．６　Resultoftaskscheduling

Storm的并行度分为 Topology并行度和组件并行度.
上文已有相关描述,组件并行度通过 Executor实现,TopoloＧ

gy并行度则通过 Worker实现.每个 Executor都隶属于某

一个组件,每个 Worker都隶属于某一个 Topology.因此,规
定:一个Executor上只允许运行属于同一个组件的 Task,一
个 Worker上只允许运行属于同一个 Topology的Executor.

当 Topology被提交之后,Nimbus会根据并行度设置和

调度策略将工作逐层分发下去.与批式处理系统不同的是,
在Storm中,除非用户手动停止 Topology,否则 Topology会

一直运行下去.

２．２　Storm原生的任务调度策略

在许多研究中,Storm的调度过程被分为以下３个步骤:
并行度设置,将 Executor分配给 Worker,将 Worker分配给

Workernode.大多数研究专注于其中的一个或两个环节.
下面首先介绍Storm原生的任务调度策略.

Storm的当前版本 V１．２．１拥有４种调度器,分别是默认

调度器、隔离调度器、多用户调度器和资源感知调度器.

无论是哪一种调度器,在第一个环节中,Storm 都将并行

度设置完全交由用户自己完成,用户凭感觉或者经验设置的

值可能是不合理的,这会影响整个系统的性能.
默认调度器的第二和第三个环节是合在一起的.Storm

的默认调度器采用简单的轮询机制,当有 Executor需要被分

配时,它将 Workernode按照可用Slot的数量从多至少排序,

然后依次从每个 Workernode取出第一个可用Slot,并将ExeＧ
cutor按顺序分配给它们.如果一轮之后还有未分配的ExeＧ
cutor,再从每个 Workernode中取出下一个可用Slot,以此类

推,直到所有Executor都被分配.由于 Worker与Slot是一

对一关系,因此这里的可用Slot就是可用 Worker.这种调度

策略十分简单,而且开销很低,但它忽略了许多影响系统性能

的因素,例如进程间通信、节点间通信、能效等.

Storm的隔离调度器允许用户指定 Topology运行在专

用机器上,并且具有较高的优先级,使得这些 Topology的性

能能够得到保证.多用户调度器考虑了多用户的应用环境.

资源感知调度器源于文献[８],将在下一节详细叙述.

Storm目前只支持离线调度,没有在线的调度器.当有

新的 Topology提交,或者有 Topology被停止,或者数据流输

入速度显著变化时,原来的调度方案可能不再适用,需要一种

在线调度策略来应对这种情况.

针对Storm的默认调度器存在的性能问题,学术界和产

业界都进行了大量的研究,并且提出了许多新的思路,实现了

各种各样的调度算法,其中有些已被采纳为Storm 的可选调

度策略.

３　Storm任务调度的优化技术

目前,大量研究致力于优化任务分配策略,也就是将ExeＧ
cutor分配给 Worker和将 Worker分配给 Workernode的过

程.在给出离线任务分配策略的同时,许多研究还给出了在

线任务分配策略.此外,还有一些研究致力于找到最优的并

行度配置.

３．１　离线调度优化策略

Storm默认的任务调度策略在分配Executor时采用简单

的轮询方法,这种方法忽略了许多影响系统性能的因素.大

部分研究的关注点是如何降低通信代价.此外,一些研究优

化了资源的分配,提高了资源利用率,还有一些研究关注容

错、错误恢复等其他方面.

３．１．１　降低通信代价

Storm默认的任务调度策略采用简单的轮询方法,这种

方法会将Executor随机分配给 Worker和 Workernode,未考

虑节点间通信、进程间通信和进程内通信的代价差异.目前,

Storm调度优化最主流的方法是降低通信的代价,将互相通

信的Executor更多地放在同一个 Worker中或者同一台机器

上.这是因为节点间通信的代价大于进程间通信的代价,进
程间通信的代价大于进程内通信的代价.通信代价具体指通

信消耗的资源和通信带来的延迟,这会直接影响系统的性能.

Aniello等[９]首次提出基于 Topology结构的调度策略,

目标是降低通信代价.该算法比较简单,首先分析 Topology
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结构,将存在互相通信的组件标记出来,并且将组件按照数据

流动的方向排序.在调度时,按顺序取出组件的 Executor进

行分配,优先将Executor分配给与它通信频繁的 Worker.把

Worker分配给 Workernode的过程仍采用轮询方法.该策

略的有效性在文献[１０]中受到质疑,因为该算法忽略了工作

负载.

Fischer等[１１]提出了一种基于图划分的调度策略,该策

略基于文献[１２]的工作.它使用 METIS图划分软件[１３]对通

信图进行划分,目标是找到子图之间通信代价最小的局部最

优解,从而创建调度方案.Eskandari等[１４]在此基础上进行

了改进,对通信图进行两次划分,划分结果更加优秀.但是,
文献[１１]是基于假定的通信代价实现的;文献[１４]会事先收

集日志数据,统计通信代价,再执行调度算法.它们都没有实

现在线通信负载监测模块,无法根据负载的实时变化动态生

成调度策略;而且需要使用额外的软件运行图算法,调度的计

算代价较高.

Jiang等[１５]进一步研究了基于图划分的任务调度策略,

并给出了详细的调度算法.首先,对节点的计算能力和 TupＧ
le的计算代价进行建模;然后,将 Topology线性化,并使用启

发式算法对结果进行图划分,再按照划分结果进行调度.该

方法的计算代价小于使用额外软件的方法[１１,１４].

熊安萍等[１６]提出的方法与基于图划分的方法类似,但是

简化了调度流程.该策略首先采集周期内 Executor之间的

Tuple传输速率并求出期望,将速率高于某一阈值的边称为

热边,其对应一对传输速率较高的Executor,调度算法将这样

的Executor对作为一个整体进行调度.该方法与前文所述

方法的区别在于:它使用 Tuple传输速率作为通信度量,并且

只考虑热边,省略了许多调度过程中的计算代价.
上文介绍的是以降低通信代价为目标的离线任务调度策

略,还有许多文献提出了基于通信的在线任务调度策略,详情

请见３．２节.

３．１．２　优化资源分配

除了考虑通信代价之外,许多研究致力于提升资源利用率.

Peng等[８]提出了一种基于资源的任务调度策略,即 RＧ
Storm.它考虑了３种资源,即CPU资源、内存资源以及带宽

资源;并认为内存资源是一种硬约束,另外两种资源是软约

束.算法从Spout开始广度优先遍历组件,以此对 Task进行

排序;将 Topology中的第一个 Task分配给资源最多的机柜

中资源最多的 Node;对于之后的 Task分配,使用该 Node到

其他 Node的网络距离作为带宽资源,并与 CPU 资源、内存

资源一起映射到三维空间中.该算法选择欧几里得距离最短

的 Node进行分配,同时保证满足硬约束.欧几里得距离在３
个维度上的投影分别为:Task所需 CPU 资源与 Node剩余

CPU资源的差、Task所需内存资源与 Node剩余内存资源的

差、该 Node到第一个 Node的网络距离.该调度策略同时考

虑了节点资源的利用率以及通信代价,可以节约节点并提高

性能,但是需要对 Task的资源需求与 Node的剩余资源总量

进行度量.该策略很大程度地提高了系统的性能,被 Storm
采纳为一种可选的任务调度策略,并在最新版本中得以实现.

与该方法类似的是基于 QoS的任务调度策略[１７],该策略

适用于大型分布式环境.它建立了一个四维成本空间,其中

两个维度是延迟属性,构成了一个延迟子空间;另外两个维度

是节点的可用计算能力和节点利用率.通过在成本空间中放

置任务,来得到调度结果.该算法是分布式的,与之相似的还

有文献[１８Ｇ１９]中的方法.

Sun等[２０]提出了一种基于关键路径的任务调度策略.

该方法首先在 Topology中分别按照计算代价和通信代价给

顶点和边赋予权值,然后找到一条总权值最大的路径,称其为

关键路径,并优先分配关键路径上的顶点给能使得关键路径

最快完成的 Node.本文的问题是Storm可以通过增大并行度

来减轻Executor的计算负载,因此关键路径本身是不存在的,

作者忽略了Storm的不同组件可以拥有不同并行度的问题.

以资源分配为目标的任务调度策略直接将任务分配给节

点,忽略了进程层面的优化.这一部分算法旨在提高资源利

用率,通信代价也会作为次要因素考虑.这些算法都是离线

的,不考虑数据输入速率的波动性.当数据输入速率显著提

高时,节点可能会过载.

３．１．３　基于其他目标的调度优化

文献[２１]基于文献[２０]的方法找到关键路径,然后基于

关键路径进行基于容错的任务调度.该方法把关键路径上的

任务优先分配给错误恢复速度快的节点,以此提高系统整体

的错误恢复能力.为了降低某一节点失效对最终结果的准确

程度的影响,文献[２２]提出将相关联的任务放在同一节点上.

Li等[２３]提出了一种贪心算法和一种启发式算法,用于在给定

的容错配置下进行任务调度,以在恢复过程中减小性能下降

程度的同时减少资源占用.

Chen等[２４]将 Storm 扩展到 GPU.目前,Storm 还没有

导入CPU以外的设备作为计算资源,它对 GPU 的计算能力

进行了量化,并设计了Executor调度算法.

文献[２５Ｇ２６]针对资源不足以计算所有任务的情况,提出

了基于优先级的任务调度策略.该策略优先保证高优先级任

务的执行,但是没有对系统的性能进行提升.Storm 原生的

隔离调度器也可以在一定程度上解决这一问题.

３．２　在线调度优化策略

３．２．１　基于通信的在线任务调度

Aniello等[９]在基于 Topology结构的离线任务调度策略

的基础上,提出了基于通信的在线任务调度策略.它通过监

控模块实时监控Executor之间的 Tuple传输速率,然后按照

通信速率对Executor对进行降序排列,再依次判定 Executor
对是否被分在同一个 Worker中,如果没有,则将它们迁移到

最低负载的 Worker中.这种方法忽略了 Topology结构,只

考虑了Executor之间的通信代价,而且实验测试使用的是他

们自己的应用程序,不是业界通用的测试数据,算法的有效性

存在疑问.

Chatzistergiou等[２７]提出的方法与文献[９]相比有一些改

进,它将 Task对按照通信代价降序排列,将 Node按处理能

力降序排列,并依次将 Task对分配给 Node,如果目标 Node
的剩余计算资源无法满足 Task的需求,则依次选择队列中

靠后的 Node.文献[２７]使用 Task和 Node等术语,原因是

该研究没有针对某一特定的流式处理系统,但实验测试是基

于Storm系统实现的;同时,还利用 Topology结构来改进算
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法,将属于同一 Topology的 Task对尽量分配在一起.该方

法需要对通信代价和处理能力进行量化与度量.与文献[９]
相比,文献[２７]中的方法考虑了 Node的处理能力,也考虑了

Topology结构.Zhang等[２８]也采用类似的方法将 Executor
分配给 Worker,但是在把 Worker分配给 Workernode时还

考虑了负载均衡.

Xu等[１０]提出了一种基于通信的在线任务调度策略,即

TＧStorm.它实现了负载监测模块,周期性地收集计算负载和

通信负载并将其存于数据库中;任务生成模块周期性地读负

载信息并计算出一个调度;调度器周期性地抓取当前调度生

成模块生成的调度,并通过 Nimbus将其分发下去.TＧStorm
的架构如图７所示,这种架构被大多数在线调度策略所采用.

TＧStorm的调度生成模块会将Executor按照通信代价降序排

列,然后按顺序分配,优先将属于同一 Topology的 Executor
分配给同一个Slot,并保证分配满足其他两条限制,分别用于

防止节点过载、细粒度控制节点合并.TＧStorm 希望通过减

少节点数量来降低通信代价,但是在分配过程中没有考虑节

点间的通信代价.

图７　TＧStorm架构

Fig．７　TＧStormarchitecture

３．２．２　其他在线调度策略

Jiang等[１５]设置了一个参数,叫做节点倾斜度,其代表节

点负载与所有节点平均负载的差异.当节点倾斜度超过一定

阈值时,触发调度操作,这种调度策略是为了实现动态的负载

均衡.
文献[２０Ｇ２１]使用的都是基于关键路径的任务调度策略,

它们都实现了在线调度机制.这类调度策略会实时监测当前

的关键路径,当数据流到达速率发生变化时,响应时间也可能

改变.如果当前调度不再拥有最小响应时间,则会触发新的

调度操作,将关键路径上的关键顶点调度到新的计算节点上.
这些在线任务调度策略都能够适应变化的负载,但是它

们都只关注了调度策略本身,没有关注如何实现运行中 ToＧ

pology的任务迁移;同时,它们在改变调度时,需要先关闭运

行的 Topology,才能执行新的调度,这带来了较长的等待

延迟.

３．３　负载均衡与节能

在Storm调度过程中,是使用尽量多的节点,还是使用尽

量少的节点,许多研究持有不同观点.

Xu等[１０]提出了一种细粒度的节点合并策略,该策略在

保证节点不过载的情况下减少节点的使用量.该研究认为使

用较少的节点可以减少节点间的通信,从而获得更好的性能.

Sun等[２０]实现了基于能耗的任务调度策略,通过合并非

关键路径的非关键顶点来降低整体的CPU使用率,从而提高

能效.文献[２０]与文献[１０]虽然是从两个角度入手,但都是

通过合并计算代价低的任务来达到减少节点数量的目的.
与之相反,文献[１５Ｇ１６,２８Ｇ３０]都提出了负载均衡策略,

它们都认为 负 载 不 能 集 中 在 某 几 个 节 点 上,而 应 该 平 均

分配到所有节点上.

Qian等[３０]改进了 Storm 的默认任务调度机制,提出了

SＧStorm.SＧStorm总是优先向剩余Slot最多的 Workernode
中的Slot分配任务,这一策略使得所有 Workernode上的剩

余Slot数目尽量平均.文献[１６,２８Ｇ２９]都是将 Workernode
按负载大小升序排列,优先将 Worker分配给负载最低的

Workernode.

文献[１５]已经通过节点倾斜度触发调度操作,实现了动

态负载均衡.
对于流式处理来说,低延迟、高吞吐量是系统的首要目

标,同时还应考虑大数据处理过程中复杂多变的情形.将互

相通信的任务合并到同一节点可以降低通信延迟,但是负载

较重的节点应对数据流波动的能力较差,容易引起节点过载.
因此,具体的应用环境(例如,数据流速是静态的还是动态的、
系统总体负载大小等)决定了哪一种策略更有效.此外,对节

点负载设定一个危险阈值也是一种解决办法.

３．４　任务并行度配置优化策略

除了任务分配外,一些研究通过优化任务并行度配置来

提升系统性能.Storm 没有并行度配置机制,需要用户手动

配置并行度,这对于用户来说是一道难题.

Sax等[３１]通过监测 Executor的数据到达速率和数据流

出速率,动态调节并行度的大小,即组件的 Executor数量.

Fu等[３２]使用相似的方法动态调整并行度.Cardellini等[３３]

通过度量CPU使用率来动态调整并行度.

Shieh等[３４]使用与文献[３１]类似的方法改变 Worker的

数量,是一种更粗粒度的并行度配置.Li等[３５]基于滑动窗口

收集信息,以决定是否改变 Worker的数量.
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Li等[２９]提出了一种基于约束理论(STDOＧTOC)[３６]的

Topology动态优化算法,该理论用于消除流水线操作的性能

瓶颈.首先计算Bolt的计算代价;然后分析Bolt消息队列的

拥塞度,确定 Topology的性能瓶颈;最后通过修改参数配置

来消除瓶颈.该研究使用系统支持的rebalancing方法来改

变并行度设置,并增加拥塞度高的消息队列的长度.

文献[３７Ｇ３９]引入机器学习技术来获得参数配置.Weng
等[３７]实现了 AdaStorm,它抽取了集群特征、Task特征、ToＧ

pology特征和数据特征,并进行了大量训练;然后使用事先给

出的配置集合,加上抽取的特征,运行两个预测模型,使用多

层感知机预测CPU和内存使用,使用J４８算法预测吞吐量和

延迟能否满足用户需求;最后从满足用户需求的配置子集中

选取使用资源最少的子集.AdaStorm会实时监控系统状态,

如果当前数据的消费速率与之前的明显不同,或者数据生产

速率超过消费速率达到一定程度,则重新计算最优配置.

Wang等[３８]提出了 OrientStream,与文献[３７]中的模型

相比,它使用了增量学习算法,并且从集群层、操作符层、查询

计划层和数据层抽取特征,还提出了一种集成学习模型———

EDKR模型.与文献[３７]使用单一的模型相比,集成学习方

法预测的结果更精确,而且加入的增量学习算法 hoeffding
tree使得模型在运行过程中可以自我更新.在文献[３８]的基

础上,文献[３９]使用了 Ding等[４０]提出的操作符状态迁移方

法,大大缩短了配置更新时的等待时间.

３．５　各类任务调度策略的总结

Storm调度的优化技术主要可分为:减小通信代价、提高

资源利用率、均衡负载负载和动态配置并行度等.其中,减小

通信代价、均衡负载和动态配置并行度的大多数研究都包含

了在线的方法.

３．５．１　方法对比与总结

最早诞生的是基于 Topology的离线调度算法和基于通

信的在线调度算法[９],近年来基于这一思路的研究有许多,方

法越来 越 完 善.Zhang 等[２８]提 出 了 TSＧStorm,并 将 其 与

Storm默认调度、基于 Topology的调度[９]、基于通信代价的

调度 TＧStorm[１０]进行了对比.该实验在线形 Topology、菱形

Topology和星形 Topology３种 Topology结构上进行,其结

构如图８所示.TSＧStorm在３种 Topology结构上的吞吐量

分别比默认调度提升了１７％,４７％和５２％.在吞吐量方面,

基于 Topology的调度高于默认调度器,而 TＧStorm高于基于

Topology的调度,但低于 TSＧStorm.

图８　线形 Topology、菱形 Topology和星形 Topology

Fig．８　LinearTopology,diamondTopologyandstarTopology

基于资源的调度算法 RＧStorm[８]在离线算法中表现优

秀,该算法实现简单、性能优秀,因此在新版本Storm 中已被

采纳为一种可选的调度策略.同样在线形 Topology、菱形

Topology和星形 Topology上对该算法进行了实验,并对任

务进行了区分.对于计算量小的任务,延迟主要体现在网络

通信上,RＧStorm的吞吐量比默认调度器提升了５０％,３０％,

４７％;对于计算密集型任务,RＧStorm 提升了 CPU 利用率,在

３种 Topology结构上分别提升了６９％,９１％,３５０％.Jiang
等[１５]提出的Bootstrap调度器使用了基于图划分的方法,在

真实的工作负载上,该方法比默认调度器提升了 ３９％ 的

性能.

文献[２８,３０]开始考虑负载均衡问题,除了优化 Executor
的分配过程外,还对 Worker分配的过程进行优化,并且在实

验中加入了数据流波动因子.文献[３７Ｇ３９]将机器学习算法

应用在了Storm任务调度策略上,它们的优化思路是在满足

任务需求的前提下提高资源利用率,这与 RＧStorm 的思想是

相近的,但是它们的方法同时是一种在线调度策略,可以应对

数据流波动.

３．５．２　已有方法存在的不足

基于 Topology和基于通信代价的算法都减小了通信代

价,这两种方法可以结合在一起使用[９,２７Ｇ２８],但是这种方法在

离线时表现不佳,而且需要在线地监控所有线程的负载,这带

来了额外的代价.此外,更改调度方案时需要将整个 TopoＧ

logy停止,然后重新启动进程和线程,每次重启都会带来秒级

延迟[１０,４１],如此巨大的代价不允许频繁地更改调度方案.

基于资源的任务调度是离线的调度策略,目前没有配套

的在线调度算法.虽然在均匀的数据流速下,基于资源的任

务调度算法有着优秀的性能,但是由于它注重提升资源利用

率,在数据流速波动较大时存在节点过载的风险.

是负载均衡更重要,还是能效更重要,仍是一个值得研究

的问题,需要找到一种既能适应负载波动又能降低通信延迟

的折中方法.机器学习算法的引入解决了基于资源的任务调

度策略难以应对数据流波动的问题,但是它使用的模型需要

进行训练,需要抽取大量的特征,额外开销很大,性能不如 RＧ

Storm.目前,这方面的研究尚处于起步阶段,有很大的提升

空间.Storm是一种实时处理系统,任务调度结果的优越性

固然重要,但算法的计算代价和带来的延迟也不容忽视.

４　未来研究展望

上文对已有的Storm任务调度优化技术进行了梳理和总

结,本节针对研究现状存在的空白,讨论了Storm调度优化在

未来的研究方向.

４．１　面向异构处理器的调度

目前Storm只能工作于CPU上,异构处理器作为新兴的

处理器,是 Storm 未来的扩展方向.目前,将 Storm 扩展到

GPU的研究仍在起步阶段,在 GPU 集群或者混合集群中进

行Storm任务调度将是未来的重要发展方向.

由于 GPU是针对类型高度统一的、相互无依赖的大规

模数据和不需要被打断的纯净的计算环境设计的,因此它的

架构与CPU存在差异.基于GPU架构对Storm的工作模型
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进行改进,从而更好地利用 GPU 的性能,是扩展的首要工

作.对 GPU计算能力的量化也不能采取简单的 Slot方法,

应该针对 CPU 和 GPU 计算能力的差异设计专门的量化方

法.此外,在异构集群中分配任务,还要考虑任务的差异,将

适合 CPU 的 任 务 分 配 给 CPU,适 合 GPU 的 任 务 分 配 给

GPU,从而提升系统性能.

４．２　细粒度任务迁移

目前,Storm在线调度策略在改变调度方案时,需要先停

止运行中的 Topology任务,再执行新的调度,这带来了较高

的等待延迟.目前,针对Storm任务的细粒度实时迁移、实时

扩展、实时合并的研究比较匮乏,这将是未来的一个主要研究

方向.

一种思路是将Storm 的 Task层与 Executor层合并,当

并行度改变时,直接动态地修改组件的 Task数目,这会带来

分组策略的改变,上层的组件都需要变化,实现难度很大.另

一种思路是保留目前的分层策略,对 Executor数目进行动态

修改,这种思路需要关心 Task在 Executor中的分配.对于

任务的实时迁移,可以先开启一个任务的复制,并同步新任务

和老任务,然后关闭原来的任务.实时任务分裂、任务合并也

可以采用类似的思路.

４．３　机器学习的更多应用

机器学习算法虽然需要较高的训练代价,但是在执行预

测时计算代价低、速度快、精确度高.目前本领域中机器学习

算法的应用仍然很少,未来将会有更多种类的机器学习算法

从更多的角度应用在Storm 任务调度中,这会是未来的主要

研究方向.

目前的方法只抽取了简单的特征,而且没有对特征进行

筛选.研究不同的特征集对不同种类预测的影响,筛选出合

适的特征,可以提高预测的准确性.目前预测的种类也很少,

而且缺少直接对并行度大小的预测.预测在资源允许的前提

下怎样的配置能够达到最高的吞吐量或者最低的处理延迟,

能够为高优先级的 Topology提供配置参考.在数据流速波

动时,预测配置的改变方向和改变幅度,能够实现全自动的并

行度配置.此外,机器学习算法的选择和集成也是一个重要

的研究方向.

结束语　随着人们对大数据处理实时性的要求越来越

高,Storm受到了越来越多的关注.本文综述了 Storm 原生

的任务调度策略,详细梳理了Storm调度优化的研究现状,在

此基础上分析并总结了目前该研究领域的主流方法和存在的

问题,并给出了Storm调度优化未来的发展方向,以期对此领

域未来的研究提供有价值的参考.
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