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摘　要　随着互联网在各个领域的不断发展,数据开始呈现结构多样化与体积海量化.面对海量数据的冲击,如何提

高 ETL的效率至关重要.针对“信息孤岛”中数据来源及格式皆不统一、数据采集实时性差的问题,提出垂直切分

ETL工作流和水平切分待处理数据集,建立一种基于Storm 平台的流式 ETL处理方案.同时,针对Storm 在进行任

务分配时对工作节点 CPU 负载不敏感的缺点,通过定时任务记录工作节点的 CPU 负载信息,对Storm 调度器的slot
分配方式进行优化,使得Storm 集群的负载更加均衡.实验结果证明该方案可有效提高 ETL的处理效率,同时针对

slot分配优化可有效地提高系统稳定性与处理效率.

关键词　ETL,垂直切分,水平切分,Storm,负载优化

中图法分类号　TP３９９　　　文献标识码　A

　

ImplementationofETLSchemeBasedonStormPlatform
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Abstract　WiththecontinuousdevelopmentoftheInternetinvariousfields,databegintoshowthecharacteristicsof

structuraldiversityandvolumetricquantification．Inthefaceoftheimpactofmassivedata,howtoimprovetheefficienＧ

cyofETLiscrucial．InviewoftheproblemofinconsistentdatasourceandformatandpoorrealＧtimedatacollectionin
“informationisland”,thispaperproposedaverticalsegmentationETLworkflowandhorizontalsegmentationpending
dataset,andestablishedaflowＧbasedETLprocessingschemebasedonStormplatform．Atthesametime,fortheshortＧ

comingsofStorm,whichisinsensitivetotheCPUloadoftheworkingnodeduringtaskassignment,theCPUloadinforＧ

mationoftheworkingnodeisrecordedbythetimingtasktooptimizetheslotallocationmodeoftheStormscheduler,so

thattheloadoftheStormclusterismorebalanced．Theexperimentalresultsshowthattheschemecaneffectivelyimprove

theprocessingefficiencyofETL,andthesystemstabilityandprocessingefficiencyforslotallocationoptimization．
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１　引言

随着现代科技的快速发展以及互联网的愈加普及,网络

中每时每刻都有大量的数据产生.面对海量数据的冲击,数

据仓库[１]领域面临着新的问题和挑战.数据仓库的构建过程

中ETL是决定数据仓库性能优劣的主要因素.如何提高

ETL操作效率,成为了当下的研究热点.

针对ETL优化问题,国内外学者进行了大量的研究.

Ali等[２]基于ETL工作流逻辑模型,提出了ETL优化的理论

框架,但 并 未 给 出 实 际 可 操 作 的 方 案.谢 婷 婷 等[３]基 于

CWM 建模优化了对元数据的提取,但是面对海量数据存在

一定局限性.文献[４Ｇ６]提出基于分片思想通过划分数据与

多主机协作提高ETL效率,但是这种方式实现难度较大,并
且复用性不高.与此同时,为了更好地应对大数据挑战,分布

式并行 ETL技术成为提高ETL性能的重要手段.Thomsen
等[７]设计的ETLMR方式,基于 MapReduce模型,提供了一

种能支持星型模型、雪花型模型以及渐变维度处理的处理框

架,基本实现了大数据量的并行 ETL处理,但是该框架针对

维度处理的实现方式较为复杂,且不易与其他分布式框架集

成.文献[８Ｇ９]提出基于 Hadoop平台实现ETL处理,实践表

明 Hadoop在处理海量数据时具有很大的性能优势.但是随

着ETL 任务剧增,这种 ETL 操作方案会产生大量的磁盘

I/O,从而造成较大的处理延迟.对此,文献[１０Ｇ１１]提出基于

Spark框架处理大数据平台的 ETL问题,其充分利用了内存

计算的优势,大大减少了数据处理过程中的I/O消耗,从而加

快了整个处理流程.上述优化方式大都集中在数据采集完毕

之后,通过多节点的计算能力提高 ETL的批量处理能力,却
无法在数据采集的过程中同时进行数据处理.因此,处理结

果存在一定滞后性.

针对上述对 ETL优化方案的讨论,本文首先结合 ETL
工作流模型与Storm流式处理模型[１２],通过对业务流程的垂

直切分和对处理数据的水平切分,提出并实现了基于Storm
平台的ETL处理方案,大大提高了ETL操作效率;接着针对

Storm默认调度器对节点负载不敏感的缺点,提出基于 CPU
负载的优化分配方案,实现对Storm 集群的资源进行更加均

匀的分配,有效提高了系统稳定性与处理效率.



２　相关概念

ETL是构建数据仓库的重要工具,流程包括数据抽取、

数据转换、数据清洗、数据装载[１３].ETL工作流模型将上述

步骤统称为activity,即活动.面对海量数据与实时的处理需

求,ETL性能问题至关重要,尤其是其中的转换(T)过程是一

个计算密集型过程,其处理效率影响着整个ETL的性能.

Storm是 一 个 分 布 式、可 靠、高 效 的 数 据 流 处 理 系

统[１４Ｇ１５].在 Storm 集 群 中,控 制 节 点 nimbus通 过 调 度 器

scheduler在集群范围内分发代码,并分配工作节点superviＧ
sor的槽位slot,启动 worker进程,实现运行计算拓扑topoloＧ

gy.计算拓扑topology由spout和bolt组成[１６Ｇ１７].spout负

责接收数据.bolt负责处理输入的数据并且输出新的数据.

３　基于Storm的流式ETL

通过前文可以知道,Storm是一个高性能的流处理框架,

但如何实现基于 Storm 平台的 ETL方案,仍需解决以下问

题:１)ETL工作流是一个串行化的过程,如何分解 ETL工作

流,使得activity可以并行化执行;２)ETL的４个流程处理逻

辑各不相同,如何提高不同activity的并行度,提高整体处理

效率.

因此,本文结合Storm 计算拓扑模型,通过对 ETL工作

流的垂直切分,解决 ETL并行化的问题,通过对处理数据的

水平切分,解决ETL并行度的问题,从而实现基于Storm 平

台的高效ETL处理方案.

３．１　ETL工作流垂直划分

传统的ETL操作为串行执行,通过活动的前后衔接完成

所有操作.任一时刻ETL线程中只有一个活动在执行,而其

余的活动处于阻塞状态.为了提高 ETL工作流在数据处理

上的效率,本文提出基于功能的 ETL工作流垂直划分,以抽

取(E)、转换(T)和加载(L)为划分边界,将 ETL工作流分解

为功能独立的activity,并结合Storm计算拓扑封将分解后功

能独立的activity装成spout与blot,通过spout与blot的组

合实现流式的ETL处理.ETL工作流垂直划分流程如图１
所示.

图１　ETL工作流垂直切分流程

通过Storm 提供的流式处理功能,使得 ETL 分解后的

activity间实现相互独立,此时 ETL操作不再是串行执行而

是并行执行.一个activity并不会阻塞另一个activity的执

行,即数据抽取的运行阻塞并不会影响数据转换与数据加载

的顺利运行,反之亦然.不同activity之间通过数据通行完成

交互.通过一串activity的通信实现ETL的流处理.

３．２　处理数据的水平划分

传统ETL操作为单线程执行,为提高ETL的操作效率,

本文针对不同的活动使用不同的水平切分方法,以提高 ETL
并行度.

针对ETL中数据抽取(E)操作,本文将操作输入流v水

平分割成相等大小的n个水平分片{v１,v２,􀆺,vn},使后一个

活动的执行不须等前一活动的所有数据完全处理结束,只须

前一活动的部分数据分片到达即可开始执行,从而减少各个

阶段的空闲等待时间,提高处理效率.

针对ETL转换(T)操作中的非聚合操作(如数据的过

滤、清洗以及格式转换等),由于单条的数据运行结果并不影

响其他数据的运行结果,因此可通过对数据集的进一步分散

以增加操作并行度,提高执行效率,在Storm中可以通过调整

blot的运行实例调节并行度.

针对ETL转换(T)操作中的聚合操作(如数据的连接、

聚合、排序等),由于聚合操作需要等待所有结果集收集完毕

才开始执行,因此本文对聚合操作采用节点内预聚合的方式

减少节点间通信量,以进一步提高数据执行效率.划分方式

如图２所示.

图２　ETL工作流水平切分流程

３．３　Topology运行模型

在完成垂直切分、水平切分后,ETL任务被拆解成一个

个小模块,通过对每一个小模块的拓扑封装,就可以得到

Storm平台上对应的计算拓扑topology.当计算拓扑topoloＧ

gy提交至Storm 集群之后,控制节点通过调度器scheduler
分发槽位slot,并在其上运行 worker进程实现流式计算.toＧ

pology运行模型如图３所示:节点集合 N 由n１,n２,n３,n４ 组

成,si 与bi 分别表示topology中不同的运行单元,即spout和

blot.wi 表示运行载体 worker,向量lij表示wi 与wj 之间的

数据通信.以任务１为例,起始任务s１ 代表一个 ETL工作

流的起始,通常的活动为数据抽取.其下游任务分别为b１,

b１３,b′１３.b１ 和b１３表示数据处理活动.b′１３代表 ETL工作流的

结束,通常结合装载模块,对计算结果进行展示或持久化

存储.

图３　topology运行模型图
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４　Storm的调度器优化

４．１　EventScheduler调度器

在计算拓扑topology提交至Storm 集群后,控制节点通

过默认调度器EventScheduler按supervisorＧid对当前集群可

用的slot资源进行分组排序,并根据排序结果将系统中的

slot资源均匀分配给topology运行 worker进程[１８].Storm
所采用的这种分配算法虽然使集群中的工作节点拥有几乎相

等数目的 worker,但是在一些特定情况下依然有一定的局限

性.例如图４所示情况:集群由３台工作节点n１,n２,n３组

成,每台节点配置３个槽位,EventScheduler调度器对可用

slot进行排序,结果为{[n１s１][n２s１][n３s１][n１s２][n２
s２][n３s２][n１s３][n２s３][n３s３]}.此时假设提交需要４
个slot的topology,即T１,根据分配算法,它会占用{[s１s１]

[n２s１][n３s１][n１s２]}这４个slot.接着继续提交下一个

topology,即T２,假设T２需要两个slot资源,EventScheduler
调度器依然会先对可用slots进行排序,排序结果为{[n１s３]

[n２s２][n３s２][n２s３][n３s３]}.根据分配算法,它会占用

{[n１s３][n２s２]}这两个slot.此时,节点n１的slot资源已

耗尽,可节点n３的slot资源却只用了１/３.

图４　slot默认分配图

同时Storm以slot为分配单位,并没有考虑不同活动的

差异,对于数据读取与数据装载操作,大部分执行时间都在等

待I/O操作完成,对CPU消耗很少.但是对于数据清洗与数

据转换操作,其对CPU的使用率将大大上升.若分配大量数

据清洗与数据转换任务到同一工作节点,集群也会发生负载

倾斜现象.因此Storm的自带调度器并无法很好地满足我们

的需求,实现集群资源的合理分配.本文通过Storm 提供的

IScheduler接口实现了基于工作节点 CPU 负载的负载调度

器LoadScheduler,使Storm集群资源得到更加合理的分配.

４．２　负载调度器LoadScheduler
负载调度器是在默认调度器的基础上,通过获取节点的

CPU负载,改变 EventScheduler对可用slot采用的superviＧ
sorＧid分组排序算法,采用 CPU 负载升序排序算法,使得集

群资源更合理的分配.负载调度器调度流程如图５所示.

步骤１　从cluster对象中获取需要调度的任务,以toＧ

pologyDetails类型表示

步骤２　判断该任务是否需要通过该调度器进行调度,

若已完成调度,则直接跳过.若还未调度,则执行下一步.

步骤３　获取当前集群可用的slot资源,并转换成形式

为‹node,slot›的可用槽位集合aS,如式(１)所示.并取得该

任务需要使用的slot数目uS.

aS＝[‹n１,s１›,‹n２,s１›,􀆺,‹nm,sn›] (１)

步骤４　计算该任务执行的总任务数量tN,如式(２)所

示.它由spout数目、blot数目、并发任务数确定,同时取得

任务的总线程集合aE１,如式(３)所示.

tN＝spoutNum∗parallelism＋blotNum∗parallelism
(２)

aE１＝[t１,t２,􀆺,ttN ] (３)

步骤５　通过式(４)与式(５)计算任务集合分配后的总线

程集合aE２.

eS＝tN/uS (４)

aE２＝[‹t１,teS›,‹teS＋１,t２eS›,􀆺,‹ttN－eS＋１,ttN ›] (５)

步骤６　遍历可用槽位集合aS,根据工作节点id、可用槽

位数目以及具体的槽位定义自定义实体类comparableSlots.

该类实现了Comparable接口,排序方式按照可用槽位数目降

序排列.当节点可用槽位数目相同时,按节点CPU负载大小

升序排列.

步骤７　将comparableSlots集合放到一个优先级队列

slotQueue中.

步骤８　循环从总线程集合aE２ 中获取第一个需要分配

的task集合并从优先级队列中顺序获取可用comparableＧ
Slots,将任务分配到comparableSlots中的工作节点与槽位

中.结果以‹[taski,taskj]→[node,slot]›形式保存到集合asＧ
signtment中,assigntment如式(６)所示.

assignment＝[{‹t１,teS›→‹n１,s１›},􀆺,{‹ttN－eS＋１,ttN ›→
‹ni,sj›}] (６)

步骤９　若comparableSlots中slot仍有剩余,则将comＧ

parableSlots放回队列slotQueue中,重新排序.

步骤１０　调用cluster的assign方法,根据结果集 asＧ
signment进行任务分配.

图５　LoadScheduler调度流程图

需要指出,由于Storm系统中并没有提供获取节点 CPU
负载的接口,因此笔者通过自定义定时任务,读取/proc/stat
文件获取工作节点CPU负载信息,并将结果记录至 mysql数

据库,方便负载调度器 LoadScheduler读取.同时为方便定

义集群稳定性,本文使用变量ε表示集群稳定度:

ε＝ １
|N|∑

|N|

x＝１
(C－cx)２ (７)

其中,C 表示集群平均 CPU 负载;cx 表示工作节点nx 的

CPU负载;x表示工作节点变量;|N|表示工作节点数量.

５　实验及评估

５．１　实验环境

实验环境 物 理 主 机 采 用intel(r)core(tm)i７Ｇ６７００HQ
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CPU ＠２．６０Hz２．６０Hz处理器,８GB内存,Windows１０操作

系统.采用虚拟机 VMwareWorkstation１２．５．２搭建４台主

机的分布式实验环境,４台虚拟主机均配置１核CPU、１GB内

存和１０G硬盘,并安装centos６．４,java１．７,storm０．９．２,zooＧ

keeper３．４等软件.４台主机分配如下:主机 m 运行nimbus
进程作为控制节点,主机s１,s２,s３运行supervisor进程作为

工作节点,由于资源限制zookeeper服务采用单节点形式运

行于控制节点.每台工作主机配置４个slot端口,提供toＧ

pology运行.

本文选择某大学２０１４年至２０１８年图书馆数据作为实验

数据,其中借阅记录表z_book_lend_sys共１９１５５４４条记录、

还书记录表z_book_back_sys共１８８２８３６条记录、进馆记录

表z_gctrl_ctrl_sys共３６４５５１８条记录、打印机使用记录表z_

printcs_sys共１９６５１７５条记录.总记录数９４０９０７３条.表结

构如图６所示.

图６　数据示例图

５．２　实验方案

本文实验数据集均放置于内存数据库redis,模拟实际生

产环境下消息队列的作用.

实验方案一通过本文流处理与串行处理统计历年每月各

学院图书馆进馆人次、借阅人次、还书人次、打印人次.对于

流处理,通过对数据集水平分片,spout分批次从redis中读取

１００００条数据,之后依次经过异常值过滤、字段转换与结果统

计、排序等操作,最后将结果保存至 mysql数据库.对于串行

处理,一次性读取所有数据后,对数据集同样依次进过异常值

过滤、字段转换和结果统计、排序等操作.通过比较对不同数

据集的两种实验方案所消耗的时间差异,得到实验结论.

实验方案二采用默认调度器的 ETL操作(方案一)与基

于负载调度器的ETL操作(方案二)作为实验对比方案,选取

上述４组不同topology计算拓扑进行 ETL操作.为增加实

验效果,本文在数据清洗、转换的blot中增加了不同数量的

空循环来增加CPU消耗.通过比较集群负载稳定度与数据

处理效率得出实验结论.

同时,为排除实验的偶发性,所有实验均进行５次,以平

均实验结果作为最终结果.

５．３　实验结果

实验１　流式处理与串行处理的对比

由图７可知,面对不同的数据 集 合,基 于 流 式 处 理 的

ETL操作相比于传统串行处理在处理性能上都大幅度的提

升.实验结果证明:通过对ETL工作流垂直切分与处理数据

水平切分,基于 Storm 平台的 ETL流处理拥有更好的处理

效率.

图７　流式处理与串行处理的对比

实验２　默认调度器与负载调度器对比

由图８可知,由于 ETL活动差异,未优化的Storm 集群

中工作节点 CPU 负载差异较大,节点n１ 的 CPU 负载为

０．５９,节点s２的 CPU 负载为０．４１,s３的 CPU 负载为０．４４,

集群稳定度ε为０．０７８７.与之相反,优化后的Storm 集群运

行期间,节点的CPU 负载更为接近,节点n１的 CPU 负载为

０．４９,节点s２的 CPU 负载为０．４６,s３的 CPU 负载为０．５０,

集群稳定度ε为０．０１７３.同时通过对Storm 自带的 UI界面

观察,实验方案一每条消息的处理延时为１．３０ms,实验方案

二的处理延时为１．２２ms,经过优化后处理效率提高了６％左

右.实验结果可以证明,经过优化调度后集群状态相对更加

稳定,且ETL的处理效率更高.

图８　集群负载情况对比图

结束语　本文通过对 ETL工作流垂直切分与对处理数

据集水平切分,基于Storm 平台提出流式 ETL处理方案,有
效提高了 ETL 处理效率.针 对 流 处 理 环 节,本 文 优 化 了

Storm的调度模块,通过记录各工作节点的负载情况,实现对

slot的分配优化.实验证明,优化后的集群处理效率更高,各
节点的负载也更加均匀,集群也更加稳定.本文主要利用

CPU负载作为节点负载,后续工作可以利用更多的指标来评

判节点负载,进一步优化调度的性能.
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(５)第二次边界增强更注重的是一些边缘轮廓的优化和

对比度增加,进一步让分割图像更接近真实值.图１０展示了

图像损失曲线在测试中的变化.

图１０　图像损失曲线

７　结果和评价

根据不同方法的实验,最终本文选用了基于segnet的超

声图像分割,基于多次边界增强的自适应对比度增强算法

(ACE)进行图像预处理,并对原始数据进行数据扩增,使得臂

丛神经的超声图像精确度更高,图像损失越少,越可以更精准

地被识别和分析.
结束语　本文实验通过对基于深度学习的臂丛神经超声

图的对比度增强,得到了以下结论:１)利用基于Segnet模型

的卷积神经网络,根据情况分类臂丛神经超声影像,可以更直

观且简单地看到患者神经的特征;２)利用增强对比度算法处

理医学超声图像,可以提高卷积神经网络对臂丛神经判断的

准确度;３)其中基于自适应低通滤波的边界增强算法能高效准

确地提升图像对比度,有效地提升医师识别的准确率和效率.
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