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摘  要: 作为流式大数据计算的主要平台之一,Storm 在设计过程中由于缺乏节能的考虑,导致其存在高能耗与低

效率的问题.传统的节能策略并未考虑 Storm 的性能约束,可能会对集群的实时性造成影响.针对这一问题,设计了资

源约束模型、最优线程重分配模型以及数据迁移模型.进一步提出了 Storm 平台下的线程重分配与数据迁移节能策

略(energy-efficient strategy based on executor reallocation and data migration in Storm,简称 ERDM),包括资源约束算

法与数据迁移算法.其中,资源约束算法根据集群各工作节点 CPU、内存与网络带宽的资源占用率,判断集群是否允

许数据的迁移.数据迁移算法根据资源约束模型与最优线程重分配模型,设计了数据迁移的最优化方法.此外, 
ERDM 通过分配线程减少了节点间的通信开销,并根据大数据流式计算的性能与能效评估 ERDM.实验结果表明,
与现有研究相比,ERDM 能够有效降低节点间通信开销与能耗,并提高集群的性能. 
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Abstract:  As one of the most popular platforms in big data stream computing, Storm is suffering from the problem of high energy 
consumption and low energy efficiency due to the lack of consideration for energy saving strategy in the design process. Without taking 
the performance constraint of Storm into consideration, the traditional energy-efficient strategies may affect the real-time performance of 
cluster. Aiming at this issue, models of the resource constraint, the optimal executor reallocation, and the data migration are set up, and 
                                                                 

∗ 基金项目: 国家自然科学基金 (61862060, 61462079, 61562086, 61562078); 新疆维吾尔自治区研究生科研创新项目

(XJ2019G038); 新疆大学博士生科技创新项目(XJUBSCX-201902) 
 Foundation item: National Natural Science Foundation of China (61862060, 61462079, 61562086, 61562078); Research Innovation 

Project of Graduate Student in Xinjiang Uygur Autonomous Region (XJ2019G038); Doctoral Innovation Program of Xinjiang University 
(XJUBSCX-201902) 

 收稿时间: 2019-11-04; 修改时间: 2020-01-30, 2020-03-21; 采用时间: 2020-04-30 



 

 

 

2558 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.8, August 2021   

 

the energy-efficient strategy based on executor reallocation and data migration in Storm (ERDM) is further proposed, while ERDM is 
composed of resource constraint algorithm and data migration algorithm. The resource constraint algorithm estimates whether the cluster 
is appropriate for data migration according to the utilization of CPU, memory, and network bandwidth in each work node. The data 
migration algorithm designs optimal method to migrate data according to the resource constraint model and the optimal executor 
reallocation model. Moreover, the ERDM allocates the executors so as to reduce communication cost between nodes. The ERDM is 
evaluated by measuring the cluster performance as well as energy consumption efficiency in big data stream computing environment. The 
experimental results show that the proposed strategy can reduce communication cost and energy consequence efficiently while the cluster 
performance is improved compared with existing researches. 
Key words:  big data; stream computing; real-time; resource constraint; data migration; energy consumption 

目前,随着互联网的高速发展与平民化,智能医疗、智能汽车、智能家居以及智能工业等物联网场景[1]下产

生的数据量日益增多,并与互联网共同成为了各行各业大数据的主要来源.但是随着大数据的飞速发展,大规模

的数据中心在全球范围内广泛的部署,使其高能耗、高污染的问题日渐突出[2].据 2014 年数据中心能耗现状白

皮书指出:全球数据中心 2013 年的耗电量为 8 102.5 亿 kWh,其中 IT 设备与软件的能耗占数据中心总能耗的

45.5%[3].而到 2015 年,Gartner 统计全球大型数据中心的电费支出超过 1 262 亿美元[4].我国数据中心电力的消

耗同样惊人,截止到 2011 年底,我国数据中心的总量达到 43 万个,其中数据中心的耗电量,占据全国电力总消耗

的 1.5%,并且所占比例仍在逐年上升[5].综上所述,解决大数据处理的高能耗问题已经刻不容缓. 
希捷(Seagate)公司与 IDC 联合发布的《数据时代 2025》白皮书中预测:2025 年,全球数据量将达到 163ZB,

比 2016 年创造出的数据量增加 10 倍.其中,超过 25%的数据将成为实时数据,而物联网实时数据占比将达到实

时数据的 95%[6].针对大数据处理的高性能集群一般分为批量计算框架与流计算框架两类,其中,批量计算框架

由于存在先存储后计算的特性,无法满足实时数据的处理需求;而流计算框架由于其强大的实时性,为实时大数

据分析提供了良好的平台层解决方案.但是流式计算在高速处理实时数据的同时伴随着高能耗的问题[7],已经

给产业界带来了巨大的能耗开销.特别在 2017 年后,针对大数据流式处理节能计算的研究[8]已经逐渐增多,其研

究价值已被广大的科研人员认可.因此,大数据流式处理节能计算不仅减少了能源消耗保护环境,而且具有广阔

的研究价值与应用前景. 
目前,主流 IT 企业(如华为、百度以及小米等)针对大数据流式处理的业务主要以 Apache Storm 框架[9]为主.

虽然主流 IT 企业的部分流式处理业务已被迁移至 Flink[10]、Spark Streaming[11]和 Heron[12]等框架,但其核心的

流式处理业务还是基于 Storm 完成的.这是由于与目前主流的 Flink 与后起之秀 Heron 相比,Storm 具有更成熟

的平台架构和更广泛的产业基础;与属于微批的框架 Spark Streaming 相比,Storm 具有更好地实时性;与不开源

的 Puma[13]以及社区冷淡的 S4[14]相比,Storm 具有更广阔的发展前景.此外,Storm 为适应业界的需求而不断更新

其版本,展现出强大的生命力.Storm 是一个主从式架构、开源、横向扩展性良好且容错能力强的分布式实时处

理平台,其编程模型简单,支持包含 Java 在内的多种编程语言,且数据处理高效.目前,Storm 已经广泛运用到银行

金融[15]、临床医疗[16]、社交网络[17]等行业进行实时大数据分析,并广泛运用到机器学习算法、分布式远程调

用等领域进行理论研究[18].Storm 因其广泛的业界认可度,而被誉为“实时处理领域的 Hadoop”. 
在 Storm 集群中,通常使用有向无环图(directed acyclic graph,简称 DAG)表示一个流式作业(拓扑)内数据的

相互关联性,其中,DAG 的顶点表示工作线程及数据的处理,DAG 的边表示数据的相互依存性及顶点间的通信. 
Storm 集群采用轮询调度策略(round-robin,简称 RR),并将 DAG 中的任务平均分配到各工作节点之中.然而, 
Storm 的发展也面临着一定的挑战.首先,Storm 通过 RR 将任务均匀分配到各节点中,但是不同的任务对于节点

计算资源的需求有所差异,如果节点的计算资源无法满足任务的需求,则会导致节点资源溢出与集群计算延迟

升高的问题,进而影响集群的性能,并产生高能耗的问题.因此,通过研究任务调度优化策略从而最大化利用

Storm 集群的实时计算能力,是目前亟待解决的问题.其次大多数任务调度优化策略主要通过迁移计算负载来

提高集群性能,但是无法对降低流式处理的高能耗带来帮助.因此,本文通过降低集群节点间的通信开销,在减

少集群计算延迟的基础上,有效节约了能耗. 
本文针对上述问题,其主要工作如下. 
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(1) 通过研究 Storm 集群的拓扑(topology)结构,建立 DAG、线程内的数据分配与路径开销这 3 个基本模

型,从逻辑上将 Storm 集群的拓扑运行情况与数据分配策略表示出来,为寻找最优的数据迁移方式创

造了条件,并为节能策略的提出奠定了理论基础. 
(2) 根据 3 个基本逻辑模型以及集群内数据的传输及处理情况,建立了资源约束模型,通过 3 个条件证明

了资源约束模型的必要性,并进一步建立最优线程重分配模型,其中,线程的最优分配由资源约束模

型、通信成本、RR 与 CPU 优先级决定.在满足资源约束的条件下,实现了数据的迁移. 
(3) 通过对集群内的数据进行分析,根据资源约束模型与最优线程重分配模型,提出了 Storm 平台下的线

程重分配与数据迁移节能策略 (energy-efficient strategy based on executor reallocation and data 
migration in Storm,简称 ERDM),该策略包括资源约束算法与数据迁移算法,其中,资源约束算法根据

节点资源约束判断工作节点是否允许数据迁移;数据迁移算法根据资源约束模型和最优线程重新分

配模型,确定了集群中数据的迁移情况.此外,实验通过 4 组基准测试[19],从不同角度验证了算法的有

效性. 
本文第 1 节针对目前国内外节能计算的相关研究进行总结与分析.第 2 节对 Storm 平台进行建模并给出相

关定义.第 3 节详细介绍 ERDM 的算法并建立能耗模型.第 4 节进行实验对比并对实验结果进行分析.第 5 节对

本文进行总结并对下一步工作进行展望. 

1   相关工作 

传统的大数据平台一直专注于延迟、容错性以及弹性计算等方面,但是随着 IT 行业能耗的不断增加,高能

耗以及散热问题已经开始制约大数据平台性能的进一步发展.因此,大数据平台的发展目标已经逐步转移到功

耗与能效方面.目前,用于大数据流处理平台的节能策略主要集中在硬件[20]与软件[21]两个方面. 
硬件的节能策略主要体现在替换高能耗的电子元件[22]与对集群电源电压进行缩放管理[23],以达到节能的

效果.该方法节能效果显著且操作简单,但其价格高昂不适合部署于大规模的集群当中.Wang 等人[24]使用了动

态电压频率缩放技术(dynamic voltage frequency scaling,简称 DVFS),通过动态管理集群节点 CPU 的电压,以实

现节能的目的.Pietri 等人[25]通过将流式处理平台的部分 CPU 替换成 GPU,使得 CPU 与 GPU 进行混合,从而减

少了集群处理图数据的能耗.实验结果表明,在节约 9.69%能耗的前提下,减少了 8.63%访问时间.文献[26−28]通
过替换高能耗的电子元件,从而提高了集群的能效,以达到节能的目的.软件的节能策略主要体现在建立能耗模

型[29]以及通过资源调度[30]提高集群的能效,以达到节能的效果.Cordeschi 等人[31]从虚拟化数据中心(virtualized 
networked data center,简称 VNetDC)的角度出发,提出一种在 SaaS 模型下,针对实时处理应用的最小化能耗调度

策略.该研究针对流式大数据传输不稳定、不可控以及实时数据量大等特性,在不影响响应时间约束条件的前

提下,计算了最小化网络传输的总能耗.Cheng 等人[8]从流计算平台的本质出发,提出一种基于 Spark Streaming
自适应调度作业的节能策略.该策略通过在集群中构建一个实时能耗分析模型,并对数据流信息进行实时的捕

捉分析,根据分析结果对数据进行预处理,以此提高了集群性能并减少了部分时间开销,达到了节能的效果.文
献[32]提出一种作用于 Spark Streaming 的能耗分析基准测试方法,该方法通过使用机器学习算法,查找集群内

数据流的大小与通信开销的平衡.实验结果表明,当集群内数据流的大小与通信开销达到平衡时,集群执行任务

的功耗最小.Maroulis 等人[33]根据分析 Spark Streaming 在执行任务时性能与能耗的权衡,提出一种基于调度工

作负载的高效节能策略.该策略通过建立时间序列预测模型来捕获任务的执行时间与能耗,并通过使用 DVFS
技术来将集群的能耗降至最低.Veiga 等人[34]设计了一种作用于 Flink 的能耗评估工具,该工具通过分析集群执

行任务的工作负载,以找到不同条件下的集群能耗,为后期设计基于 Flink 的节能策略奠定了基础.文献[35]提出

一种可同时兼顾低延迟与低能耗的弹性数据流处理策略(keep calm and react with foresight: strategies for low- 
latency and energy-efficient elastic data stream processing,简称 LEEDSP),该策略通过使用 DVFS 技术,建立了一

种弹性自适应性的能耗感知模型.该模型通过合理分配集群资源,在提高集群的吞吐量的同时,减少任务执行的

延迟,以此节约了集群的能耗. 



 

 

 

2560 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.8, August 2021   

 

文献[7]提出一种流式大数据处理环境下的实时资源调度节能策略(re-stream),该策略通过构建 CPU 利用

率、响应时间以及能耗间的数学关系,以此获得了满足高能效与低响应时间的条件,从而实现了节能的目的.然
而,该节能策略仍存在以下两点值得讨论:(1) 该策略仅考虑集群 CPU 的能耗问题,但对于集群其他电子元件的

能耗并未做叙述;(2) 该策略仅使用自己定义的拓扑,并非公认的测试数据集.此外,除了集群自身算法,并未作其

他对比实验,因此节能策略缺乏一定的通用性. 
文献[36]针对 Storm 在遭遇资源瓶颈与网络报错时,缺乏合理应对手段,提出了基于数据恢复的节能策略.

该策略通过监控集群拓扑内任务的执行吞吐量,判断任务的实际运行情况,确定是否终止集群内的任务,并根据

数据恢复模型还原集群内的数据.该策略不仅有效降低了集群因资源瓶颈与网络报错而带来的额外资源与能

耗的开销,而且提高了集群任务处理的性能.此外,该策略具有两个明显的优点:(1) 从内存重新恢复读取数据,有
效地避免了从磁盘读取数据资源与能耗的峰值问题;(2) 该策略可以与其他节能策略进行融合,达到双重节能

的效果.但也存在集群未发生资源瓶颈与网络报错,导致节能策略失效的问题. 
文献[37]根据 Storm 平台在进行数据处理时存在高能耗的问题,提出了工作节点内存电压调控节能策略

(energy-efficient strategy for work node by DRAM voltage regulation in Storm,简称 WNDVR-Storm).该策略通过

对集群内的数据流设置阈值,从而对集群工作节点数据处理能力进行判别,动态调节工作节点的内存电压,以达

到节能的目的.该节能策略不仅有效降低了集群的能耗,而且在一定程度上对集群的负载均衡进行了优化,但是

还存在以下两点不足:(1) 动态调节工作节点的内存电压存在一定的偶然性,且实现难度较高;(2) 若集群规模

较大且工作节点过多,存在节能算法失效的可能. 
与已有成果相比,本文的不同之处在于. 
(1) 文献[8,31−35]均是从集群整体的特性进行分析,并未细化各部件对集群的影响,如网络带宽、CPU 等

部件对集群的影响.本文从网络带宽、CPU 以及内存这 3 个方面进行分析建模,确定因数据迁移而对

集群各部件造成的影响,从而确保在不同场景下均能使节能策略顺利执行. 
(2) 文献[7]通过对集群进行任务迁移调度而达到节能的效果,但并未考虑因任务迁移调度而带来各工作

节点计算资源不足的问题,存在资源溢出的风险.本文通过建立资源约束模型,预防了集群数据处理

的资源溢出问题. 
(3) 文献[37]通过对工作节点的内存电压进行动态调节而达到了节能的效果,但是动态调节工作节点的

内存电压存在较大误差,且会对集群性能造成一定的影响.本文由于是软件方面的节能策略,因此不

存在动态调压的问题.此外,本文通过数据迁移算法减少了节点间的通信开销,在降低集群计算延迟

的前提下节约了能耗. 
(4) 实验选取 Intel 公司 Zhang 等人[19]发布在 GitHub 上的 Storm-benchmark-master 基准测试,而非已有文

献中作者自己定义的拓扑结构,因此更具有通用性.此外,将 ERDM 与大数据流式计算框架 Storm 的任

务迁移策略(task migration strategy in big data stream computing with Storm,简称 TMSH-Storm)[18]、

LEEDSP[35]以及 WNDVR-Storm[37]进行对比,验证了策略的有效性. 

2   问题建模与分析 

为了确定 Storm 集群默认调度策略的能耗问题,建立了 DAG、线程内数据分配与路径开销这 3 个基本模

型,并进一步设计了资源约束模型、最优线程重分配模型与数据迁移模型,为节能策略的设计与实现提供了理

论依据. 

2.1   基础逻辑模型 

在流式处理中,通常用数据流图处理多个连续并行的任务,将其表示为 DAG.则在 Storm 集群中的流式作业

可用定义 1 表示. 
定义 1(DAG). 在 Storm 集群中,每个流应用程序的逻辑通常由 DAG[7]描述,而 DAG 由顶点与边构成.则令

DAG=(C(G),B(G)),其中,C(G)={c1,c2,…,cn}表示由 n 个组件(component)构成的集合,包括数据源编程单元(spout)
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与数据处理编程单元(bolt)两类;B(G)={b1,2,b1,3,…,bn−1,n}为有向边的集合,表示各组件间的数据传输链路.如果

∃bi,j∈B(G)且 i≠j,则 ci,cj∈C(G)表示数据从 ci 发出由 cj 接收.则组件与有向边的对应关系可通过图 1 表示. 

ca

cb

cc

cd

ce

cf

cg

ch

ci

ba,c

b a,d

bb,d

b b,e
b
e,g

b d,g

b
d,f

b c,f

bg,i

b f,i

bf,h

      组件

数据流      

 
Fig.1  A logical DAG of a stream application 

图 1  流应用的逻辑 DAG 

为提高 Storm 集群的执行效率,需要满足同一时刻执行多个组件,即∀cj∈C(G),E(C)={ej1,ej2,…,ejn}.其中,每
个元素 eji 为一个线程(executor),且 eji 表示组件 cj 运行第 i 个线程.图 2 为 Storm 集群数据处理及传输示意图,
由 11 个线程与 20 条有向边组成.其中,{ea,eb,…,ei}为线程集合,且线程 ea 与 eb 通过拓扑链路发送数据,而后续线

程接收上游线程发送的数据.以此类推,完成整个拓扑. 

ec

ee

ef2

eg

eh

eicd

ce

cc

cf

ef1
ea

eb

cg

ch

ci

ed1

cd2ca

cb

 
Fig.2  Data processing and transmission in Storm cluster 

图 2  Storm 集群数据处理及传输 

此外,令线程 ea 为线程{ec,ed1,ed2}的父线程,则线程{ec,ed1,ed2}是线程 ea 的子线程.线程 eb 为线程{ed1,ed2,ee}
的父线程,则线程{ed1,ed2,ee}是线程 eb 的子线程.以此类推,完成父线程与子线程间的对应关系. 

定义 2(线程内的数据分配). 令 N(C)={n1,n2,…,nm}为集群工作节点集合,且每个工作节点内存在多个线程,
由定义 1 可知,工作节点的数据均匀分配到集群的线程上.记工作节点分配给线程 eji的数据为 dji(若线程的并行

度为 1,则该线程上的数据为 dj),则集合 Dn={dj1,dj2,…,djn}表示工作节点分配到线程上的数据集合.图 3为线程内

数据的分配示意图,由 3 个节点与 11 个线程组成.其中,N={n1,n2,n3}表示工作节点的集合,而线程内的数据为 

1 2 31 1 2 2{ , , }, { , , , }, { , , , }.n a d f n b d f h n c e g iD d d d D d d d d D d d d d= = =  

此外,为消除节点内部进程间通信开销,图 3 为各工作节点仅分配一个工作进程(worker),因此,拓扑中的通

信开销可分为两类:一类为类似于数据 dd1 与数据 df1 之间的节点内部线程间通信;一类为类似于数据 dd2 与数据

df1 之间的节点间通信.无论集群拓扑内如何传输数据,凡存在直接对应关系,都符合上述传输方式. 
定义 3(路径开销). 令集合 B(p(eji,emn))存在一条子路径 p(eji,emn),表示从顶点 eji开始到顶点 emn 结束.则需要

满足的条件为:如果∃k,则 bj,k∈p(eji,emn),bk,i∈p(eji,emn).由此,对于∀bj,i∈p(eji,emn)都存在.此外,对于∀bk,l∈p(eji,emn),
如果 k≠j,则∃m 与 bm,k∈p(eji,emn);如果 i≠j,则∃m 与 bl,m∈p(eji,emn). 
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da
db

dc

dd1
dd2

de

df2df1 dg

dh di

n1 n2 n3  

Fig.3  Allocation of data in executor 
图 3  线程内的数据分配 

路径开销 lp(eji,emn)表示从顶点 eji到顶点 emn内所有线程与有向边的开销之和,则 
 

,

,
( ( )) (, ( )),

( ),
ji ji mn j i ji mn

p ji mn ji j i
e E bp e e eBe p

l ee be
∈ ∈

= +∑ ∑  (1) 

令路径的计算开销 executor
computation costW 为线程数据的处理时间,路径的传输开销 edge

communication costW 为线程间数据的传 

输时间,则路径的总开销 Wcost 为 

 executor edge
cost computation cost communication costW W W+=  (2) 

其中,路径的传输开销 edge
communication costW 由节点内部线程间通信开销、节点内部进程间通信开销以及节点间通信开 

销这 3 部分组成.由于每个工作节点仅存在一个工作进程,则节点内部进程间通信开销为 0.故 

 executor edge edge
cost computation cost executor cost node costW W W W+ +=  (3) 

其中, edge
node costW 表示节点间通信开销, edge

executor costW 表示节点内部线程间通信开销.此外,如果线程 eji 和 emn 位于相同 

的工作节点,则线程间的通信开销可忽略不计.因此, 

 executor edge
cost computation cost node costW W W+=  (4) 

令整个拓扑存在 n 条路径,则拓扑执行关键路径 l(Gp)为 
 

1 2
( ) max{ ( ), (, , ,),..., ( )}

np ji mn p ji mn p ji mnp ll G e e l le e e e=  (5) 

此外,根据工作节点是否位于关键路径上,将工作节点分为关键节点与非关键节点;根据线程是否位于关键

节点,将线程分为关键节点上的线程与非关键节点上线程,简称关键线程与非关键线程. 
以图 4 为例,定义一条拓扑执行关键路径为 ea→ed1→ef2→eh,则工作节点 n1 与 n2 为关键节点,工作节点 n3

为非关键节点. 

ea

eb

ec

ed1
ed2

ee

ef2ef1 eg

eh ei

n1 n2 n3

b a
,d

1

bd1,f2

b f
2,

h

 
Fig.4  Topology execution of critical path data transmission and processing 

图 4  拓扑执行关键路径的数据传输及处理 

2.2   资源约束模型 

定义 4(资源约束). 为满足Storm集群进行数据迁移时各工作节点的资源需求,需设置工作节点计算资源集 
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合为
1 2

{ , ,..., }
mN n n nR r r r= ,则工作节点 CPU、内存以及网络带宽这 3 类计算资源占用的极限为 ( , , )C M B

N N N NR R R R= .

其中, C
NR 表示工作节点 CPU 资源占用率的极限为

1 2
{ , ,..., },

m

C C C C M
N n n n NR r r r R= 表示工作节点内存资源占用率的极限

为
1 2

{ , ,..., },
m

M M M M B
N n n n NR r r r R= 表示工作节点网络带宽资源占用率的极限为

1 2
{ , ,..., }

m

B B B B
N n n nR r r r= .若线程 eji 所在工作

节点的 CPU 资源占用率为
i

C
no (单位%),内存资源占用率为

i

M
no (单位%),网络带宽资源占用率为

i

B
no (单位%),由于 

Storm 集群拓扑一旦提交数据将源源不断产生,且持续运行下去,因此为确保集群的高效运行,且工作节点的资

源不会溢出,这 3 类资源需要满足如下条件: 
 

i i
n Ni

C C
n n

r R
o r

∀ ∈
∑ ≤  (6) 

 
i i

n Ni

M M
n n

r R
o r

∀ ∈
∑ ≤  (7) 

 
i i

n Ni

B B
n n

r R
o r

∀ ∈
∑ ≤  (8) 

为保证集群拓扑能够正常运行,则集群工作节点各类计算资源需要满足资源约束.本文将满足工作节点

CPU 的正常计算称为符合 CPU 资源临界原则,将满足工作节点内存的正常计算称为符合内存资源临界原则,将
满足工作节点网络带宽的正常传输称为符合网络带宽资源临界原则.此外,具体结果在第 4.2 节体现. 

定理 1. 当集群准备进行数据迁移时,判断被选中节点资源是否满足 CPU 资源临界原则、内存资源临界原

则以及网络带宽资源临界原则:若满足,则允许节点迁入数据.即,数据迁入原则 tr 需要满足如下条件: 
 

i i i
n Ni

C C C
n n n

r R
r o r′

∀ ∈

+ ∑ ≤  (9) 

 
i i i

n Ni

M M M
n n n

r R
r o r′

∀ ∈

+ ∑ ≤  (10) 

 
i i i

n Ni

B B B
n n n

r R
r o r′

∀ ∈

+ ∑ ≤  (11) 

其中,
i

C
nr
′ 表示工作节点迁入数据后增加的 CPU 资源占用率,

i

M
nr

′表示工作节点迁入数据后增加的内存资源占用

率,
i

B
nr
′表示工作节点迁入数据后增加的网络带宽资源占用率. 

证明:根据定义 4 可知,当节点迁入数据后,该工作节点 CPU 的计算资源占用率小于极限值时,工作节点的

CPU 可以正常计算.则称满足 CPU 资源临界原则,即 

 
i i i

C C C
n n nr o r′ + ≤  (12) 

由于当流式处理集群执行任务时,拓扑一旦提交将持续运行下去,即 

i i i
n Ni

C C C
n n n

r R
r o r′

∀ ∈

+ ∑ ≤ ; 

同理可得,满足内存资源临界原则,即 

i i i
n Ni

M M M
n n n

r R
r o r′

∀ ∈

+ ∑ ≤ ; 

同理可得,满足网络带宽资源临界原则,即 

i i i
n Ni

B B B
n n n

r R
r o r′

∀ ∈

+ ∑ ≤ . 

仅符合以上 3 条原则,允许节点迁入数据,即得到定理 1.  

2.3   最优线程重分配模型 

根据第 2.1 节与第 2.2 节建立最优线程重分配模型,该模型通过定义 3 与定义 4 确定非关线程的分配情况,
并生成新的拓扑路径,为建立数据迁移模型做铺垫. 

根据定义 3 可知,集群内的工作节点包括关键节点与非关键节点两类,集群内的线程包括关键线程与非关

键线程两类,而集群拓扑内的通信开销由节点间通信开销、节点内部进程间通信开销与节点内部线程间的通信



 

 

 

2564 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.8, August 2021   

 

开销这 3 部分组成. 
定义 5(最优线程重分配). 现对非关键线程进行重分配,首先需要考虑集群内工作节点的资源占用率,在满

足资源约束的条件下,为减少节点间的通信开销,需要将非关键线程重新分配到运行其父线程的关键节点上.此
外,在进行非关键线程重新分配时,除了需要满足资源约束模型,还需要防止非关键线程分配出现扎堆现象.其
原因为线程在进行重分配时,一般倾向于往通信开销较小的节点分配.由于上游非关键线程已经进行重分配,则
下游非关键线程优先考虑分配到上游非关键线程所在的关键节点上.为避免上述情况,故非关键线程重分配需

要加入 RR 与 CPU 优先级(工作节点中 CPU 的利用率最低)两个限制条件. 
如果一个非关键子线程仅存在一个关键父线程,则将非关键子线程重新分配到运行其关键父线程的关键

节点上;如果一个非关键子线程存在两个或多个关键父线程,则为防止扎堆现象的出现,首先需要考虑 RR,在满

足 RR 的条件下,优先将非关键子线程重新分配到 CPU 利用率最低的关键父线程所在的关键节点上;如果运行

父线程的关键节点的资源利用率达到极限,则同样为防止扎堆现象的出现,在满足 RR 的条件下,优先将非关键

子线程重新分配到 CPU 利用率最低的关键节点上. 
以图 4 为例,n1 与 n2 为关键节点,n3 为非关键节点,且 n1 存在 3 个线程,n2 存在 4 个线程,则非关键子线程 ec

被分配到 n1,而非关键子线程 ei 被分配到 n1,即 

 communication cost between n s
1

ode
ce n⎯⎯⎯⎯⎯⎯⎯⎯⎯⎯→  (13) 

 communication cost between nodes
1RRie n⎯⎯⎯⎯⎯⎯⎯⎯⎯⎯→  (14) 

如果 n1 与 n2 内的线程数量相等,且 n1 的 CPU 占用率高于 n2,则非关键子线程 ei 被分配到 n2,即 

 RR
2CPU priorityie n⎯⎯⎯⎯⎯→  (15) 

如果 n1 的资源占用率已达到极限,则非关键子线程 ec 在满足 RR 与 CPU 优先级的前提下分配到关键节点

ni,即 

 RR
CPU priorityc ie n⎯⎯⎯⎯⎯→  (16) 

此外,选择 CPU 优先级为评判指标,是由于 CPU 的利用率对集群的性能影响最大. 

2.4   数据迁移模型 

根据第 2.3 节可知,集群已生成新的拓扑路径.现通过最优线程重分配模型建立数据迁移模型,将原非关键

线程上的数据迁移到对应的关键线程中. 
若父线程 eab传输给非关键子线程 eji数据的大小为 dji,在完成非关键子线程重分配后,父线程对子线程的数 

据分配发生改变,类似数据流 dji从 eji迁移到 jie′ ,即 

 
( ) ( )

ji

j i

da
ji ji

f n f n
e e

→

′⎯⎯⎯→ ∑  (17) 

根据定义 4 可知,数据迁入存在资源约束的问题,需要满足数据迁入原则 tr,即 
 

inputi i in n nr o r+ ≤  (18) 

其中,
inputinr 表示数据迁入后工作节点增加的资源占用率,

ino 表示原工作节点的资源占用率,
inr 表示工作节点资 

源占用率的极限,则式(17)符合数据迁入原则 tr.此外,具体结果在第 4.2 节体现. 
定理 2. 根据定义 3 可知,原集群的路径成本为 Wcost,数据迁移完成后集群的路径成本为 costW ′ ,则 

 cost costW W<′  (19) 

证明:根据定义 3 可知,集群的路径成本由节点间通信开销、节点内部进程间通信开销、节点内部线程间 

的通信开销与线程的计算开销这 4 部分组成.其中,节点间通信开销为 edge
node costW ;节点内部线程间的通信开销为

edge
executor costW ;线程的计算开销为 executor

computation costW ;由于每个节点仅分配一个进程,则节点内部进程间的通信开销为 0. 

令节点间存在 n 条路径,节点内部线程间存在 m 条路径.集群拓扑数据迁移完成后,共有 s 条节点间路径发生改

变,其中有 d 条节点间路径变为节点内部线程间路径,有 c 条节点间路径变为新的节点间路径.则当前节点间的
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通信成本为 edge
node costW ′ ,即 

 
edge edge

edge edge edge edgenode cost node cost
node cost node cost node cost node cost1sW cW s c n dW W W W

n n n n n
−⎛ ⎞ ⎛ ⎞′ = − + = − + =⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
 (20) 

当前节点内部线程间的通信成本为 edge
executor costW ′ ,即 

 
edge

edge edge edgeexecutor cost
executor cost executor cost executor cost

dW m dW W W
m m

+⎛ ⎞′ = + = ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (21) 

由于数据迁移完成后,集群内的线程不发生改变,则当前线程的计算开销为 executor
computation costW ′ ,即 

 executor executor
computation cost computation costW W′ =  (22) 

因此,数据迁移完成后集群的路径成本 costW ′ 为 

 executor edge edge
cost computation cost node cost executor cost

n d m dW W W W
n m
− +⎛ ⎞ ⎛ ⎞′ ′ +⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
= +  (23) 

此外,由于相同工作节点内线程间的通信开销可忽略不计,即 

 edge
executor cost 0W ′ =  (24) 

则存在: 

 edge edge
node cost node cost

n d W W
n
−⎛ ⎞ <⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (25) 

即获得式(19).  
此外,根据定理 2 可知,集群内节点间的通信开销降低.由于集群内所有的线程都是通过路径相互关联的,而

非关键线程被重新分配,则在拓扑结构上,位于非关键线程下游所有线程(包括位于关键路径上的线程)的数据

都将提前到达.因此集群内所有路径的计算延迟降低,进而达到提高集群性能的目的. 

3   节能策略分析 

基于以上理论分析,提出 Storm 平台下的线程重分配与数据迁移节能策略,该节能策略包括资源约束算法

与数据迁移算法,在减少通信开销的前提下,提高了集群性能,并节约了集群的总能耗.图 5 为节能策略流程图. 

 

Fig.5  Flowchart of energy-efficient strategy 
图 5  节能策略流程图 

该策略主要分为以下 5 个步骤. 
步骤 1:通过负载监控器获得原系统拓扑路径以及数据传输与处理的基本信息. 
步骤 2:根据集群内数据的传输与处理,确定工作节点的资源约束. 
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步骤 3:根据资源约束、通信成本、RR 与 CPU 优先级,确定非关键线程的分配情况. 
步骤 4:根据资源约束模型与最优线程重分配模型,确定集群内数据的迁移情况. 
步骤 5:根据节能策略计算集群的路径成本与总能耗. 

3.1   资源约束算法 

为确定集群内工作节点的资源约束,采用资源约束算法,其中需要考虑工作节点 CPU、内存与网络带宽的

资源占用率.该算法保证集群关键节点在满足资源约束的条件下进行数据迁移.此外,当关键节点的一类资源占

用率达到极限时,则将该节点设置为极限节点,表示无法再将数据迁入该节点,因此需要重新选择关键节点.具
体的算法描述在算法 1 中体现. 

算法 1. 资源约束算法. 
输入:关键节点的极限资源 ( , , )

i i i i

C M B
n n n nr r r r← ,关键节点的初始资源 ( , , )

i i i i

C M B
n n n no o o o← ,关键节点迁入数据后

增加的资源 ( , , )
i i i i

C M B
n n n nr r r r′ ′ ′′ ← . 

输出:允许关键节点迁入数据表示 tr. 
初始化: 1 2( ) { , ,..., }mN C n n n′′ ′′ ′′ ′′← .     /*极限节点集合*/ 

1.  if   or  or 
i i i i i i

C C M M B B
n n n n n no r o r o r≥ ≥ ≥  then 

2.  N″(C)←ni; 
3.  else 
4.    while ni=tr do 

5.      if  
i i i

C C C
n n nr o r′ + ≤  then 

6.        . ( ,"CPU")
i

C
i nn put r ′ ; 

7.      else 
8.         ni≠tr; 
9.      end if

 
10.     if 

i i i

M M M
n n nr o r′ + ≤  then 

11.        . ( ,"DRAM")
i

M
i nn put r ′ ; 

12.     else 
13.       ni≠tr; 
14.     end if 

15.     if 
i i i

B B B
n n nr o r′ + ≤  then 

16.       Network Bandwidt. ( ," ")h
i

B
i nn put r ′ ; 

17.     else 
18.       ni≠tr; 
19.     end if 
20.  end while 
21. end if 
算法 1 的输入参数为关键节点的极限资源、关键节点的初始资源与关键节点迁入数据后增加的资源;输出

参数为允许关键节点迁入数据;初始化为极限节点集合.算法的第 1 行、第 2 行表示对关键节点 ni 是否为极限

节点进行判断:若为极限节点,则该节点不能被迁入数据;否则,需要判断工作节点数据迁入是否满足 3 条原则.
算法的第 5 行~第 9 行表示对关键节点是否满足 CPU 资源临界原则进行判断:若满足,则判断之后的两条原则;
否则,节点数据迁入不满足 tr.算法的第 10 行~第 14 行表示在满足 CPU 资源临界原则后,对关键节点是否满足

内存资源临界原则进行判断:若满足内存资源临界原则,进入下一环节;否则,节点数据迁入不满足 tr.算法的第
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15 行~第 19 行表示在满足之前的两条原则后,对关键节点是否满足网络带宽资源临界原则进行判断:若满足,则
被选节点允许数据迁入;否则,节点数据迁入不满足 tr. 

Storm 框架节能策略首先需要考虑算法对集群性能的影响,原集群内拓扑处理任务为轮询调度算法,其时

间复杂度为 O(n).算法 1 首先需要对关键节点是否为极限节点进行判断,其时间复杂度为 O(1);其次,算法 1 的本

质为依次判断数据迁入节点是否满足 3条原则,其时间复杂度为 3O(1);最后,由于需要遍历整个集群满足 3条原

则的关键节点,类似于轮询调度算法,因此时间复杂度为 O(n).则算法 1 的时间复杂度 T(A)为 
 T(A)=O(1)+3O(1)+O(n)=O(n) (26) 

3.2   数据迁移算法 

数据迁移算法主要包括两部分组成:其一为数据的迁移需要满足资源约束条件;其二为接收数据的节点需

要满足最优线程重分配.该调度算法可以根据重写 Storm 平台的 IScheduler 接口[9]来实现.具体的算法描述在算

法 2 中体现. 
算法 2. 数据迁移算法. 
输入:重分配后的线程集合 E′(C);关键节点 CPU 的优先级

pr_cpuin . 

输出:生成一条新的拓扑路径用于数据的传输与处理. 
1.  if 满足算法 1 允许数据迁入关键节点 then 
2.  while ( ) jiE C e′ ′=  do 

3.    if 一个非关键线程存在一个父线程 then 
4.      ab abe e′ ← ; 

5.    end if 
6.    if 一个非关键线程存在两个及以上父线程 then 
7.      非关键线程的重分配需要考虑 RR; 
8.      非关键线程的重分配需要考虑

pr_cpuin ; 

9.      ji jie e′ ← ; 

10.     end if 
11.     if 运行父线程的关键节点资源达到极限 then 
12.       非关键线程的重分配需要考虑 RR; 
13.       非关键线程的重分配需要考虑

pr_cpuin ; 

14.       mn mne e′ ← ; 

15.     end if 
16.     master.remappingState(Zookeeper); 
17.     非关键节点的数据通过式(17)迁出; 
18.     删除集群内非关键节点; 
19.   end while 
20.   Zookeeper.update(“configuration file”); 
21. end if 
算法 2 的输入参数为重分配后的线程集合与关键节点 CPU 的优先级;输出参数为生成一条新的拓扑路径

用于数据的传输与处理.算法的第 1 行表示判断关键节点是否满足资源约束条件;算法的第 3 行~第 10 行表示

需要减少集群内节点间的通信开销,并预防非关键线程重分配出现扎堆现象;算法的第 11 行~第 15 行表示避免

关键节点出现资源溢出现象,并预防非关键线程重分配出现扎堆现象;算法的第 16 行表示重新计算 Zookeeper
内状态信息到节点的映射关系 ,为保证数据迁移后数据处理的一致性做铺垫 ;算法的第 19 行表示更新

Zookeeper 的配置文件,防止因拓扑的记忆功能而影响到集群数据的传输与处理. 
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为保证数据迁移后数据处理的一致性与正确性,在将数据从非关键线程内迁出时,第一,需要选择合适的关

键节点并建立关键线程;第二,通过非关键线程的父线程将待处理的数据复制两份分别发送至两个子线程中,并
由原非关键线程继续处理数据,实时产生计算结果并发送至新增的关键线程;第三,将集群拓扑内的状态信息存

储至HDFS;第四,修改Zookeeper内状态信息到节点的映射关系,同时,由新增的关键线程以异步的方式从HDFS
中拉取对应的状态信息,并执行状态的合并;第五,通过非关键线程的父线程将待处理的数据发送至新增的关键

线程中,由新增的关键线程执行数据处理并向下游线程输出计算结果,以此来保证数据迁移后数据处理的一致

性与正确性. 
为确定数据迁移算法对时间开销带来的影响,算法 2首先判断了关键节点是否满足算法 1,其时间复杂度为

O(1);其次,算法 2 通过遍历整个集群查找合适的关键节点来解决非关键子线程的重分配问题,其时间复杂度为

O(n);此外,算法 2 在遍历整个集群过程中,通过不同的限制条件确定最合适的关键节点来进行非关键子线程的

重分配,其时间复杂度为 3O(1);最后,算法 2 在非关键子线程分配完成后,将数据迁入相对应的关键线程,并更新

Zookeeper 的配置文件,其时间复杂度为 O(1).则算法 2 的时间复杂度 T(B)为 
 T(B)=O(n)+3O(1)+O(1)=O(n) (27) 

此外,ERDM 由算法 1 与算法 2 组成,则 ERDM 的时间复杂度 T(C)为 
 T(C)=O(n)+O(n)=O(n) (28) 

3.3   节能模型 

在 Storm 集群中,能耗一般分为基础能耗与动态能耗两种.其中,基础能耗为物理机的待机能耗,一般来说,
同一类型物理机的待机能耗是一个固定常量;动态能耗是任务执行时集群产生的能耗,通常根据任务、功率与 

时间的不同,产生的动态能耗不同,因此动态能耗是一个变量.令单位时间 t(s)内基础能耗为 base
tE ,动态能耗为

dynamic
tE ,则集群的总能耗 Et 为 

 base dynamic
t t tE E E= +  (29) 

由于 base
tE 是一个固定常量,在这里不做考虑.而 dynamic

tE 作为一个变量,因此引入经典的物理公式表述,即
dynamic
tE 单位为(J),可通过对单位时间 t 内的集群功率进行积分,其计算公式为 

 
Δdynamic dynamicd

t t
t t

E P t
+

= ∫  (30) 

其中,Pdynamic 单位为(W),表示时间段[t,t+Δt]内计算节点的功率.令原集群的动态能耗为 original dynamic
tE ,执行节能策

略后集群的动态能耗为 ERDM dynamic
tE ,则执行节能策略后节约的能耗 save dynamic

tE 为 

 save dynamic original dynamic ERDM dynamic
t t tE E E= −  (31) 

将式(31)带入式(30),则集群节约的能耗可通过式(32)表示. 

 save dynamic dynamic dynamic
cost costtE W MP W MP′= −  (32) 

其中,M 单位为(tuple),表示单位时间 t 内集群的数据量.现将式(4)和式(23)带入式(32),化简获得式(33): 

 

save dynamic executor edge dynamic executor edge dynamic
computation cost node cost computation cost node cost

edge dynamic edge
node cost node cost

( )

                  

t
n dE W W MP W W MP

n
n dW MP W M

n

⎛ ⎞−⎛ ⎞= + − ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

−⎛ ⎞= − ⎜ ⎟
⎝ ⎠

+

dynamic

edge dynamic
node cost                  

P

d W MP
n

=

 (33) 

其中,式(33)中的相关参数与式(4)与式(23)相同.式(33)表示集群拓扑执行节能策略后节约的能耗. 

3.4   算法的部署与实现 

一个完整的 Storm 集群由主控节点、工作节点与关联节点这 3 类节点组成,其中,主控节点上运行 Nimbus
后台服务,是 Storm 集群的中心,负责接受用户提交的拓扑并为工作节点分配任务;工作节点上运行 Supervisor
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后台服务,负责监听主控节点分配的数据并开启工作进程及工作线程;关联节点上运行 Zookeeper 后台服务,负
责主控节点和工作节点间所有的关联协调,存储整个集群的状态信息与数据分配信息.为部署与实现 Storm 平

台下的线程重分配与数据迁移节能策略,需要重写 Storm 平台 org.apache.storm.scheduler.IScheduler 接口[9]中的

schedule 方法,其原型为 public void schedule(topologies topologies, cluster cluster).本文在 Storm 集群原有框架的

基础上新增了 6 个模块,如图 6 所示. 

从节点

进程

工作节点

进程

槽槽

数据库

数据迁移模块

关联节点 配置文件更新

主节点 自定义调度器拓扑部署

数据读/写操作

数据流

从节点

进程

工作节点

槽

负载
监控器

从节点

工作节点

负载
监控器

负载
监控器

分布式

存储

分布式

存储

线程

分布式

存储

线程线程

 

Fig.6  Improved architecture of Storm 
图 6  改进后的 Storm 框架 

新增模块的功能介绍如下. 
(1) 负载监控器:在一定的时间窗口内,收集各线程 CPU、内存和网络带宽的资源占用信息以及各线程间

数据流的大小.由于每个工作节点仅分配一个进程,因此可用线程监测的方法对任务运行时的各类信

息进行采样与分析.各线程的 CPU 资源占用大小,可通过 Java API 函数中 ThreadMXBean 类的

getThreadCpuTime(long id)方法获得其 CPU 的占用时间,并与其所处工作节点的 CPU 主频相乘获得;
各线程的内存资源占用大小,可通过 jmap -heap 指令进行检测;各线程的网络带宽占用信息,可通过实

际测得的线程间数据流传输速率与实验中设置的元组大小进行累加,并由简单估算求得;线程间传输

的数据流大小可使用计数器变量统计各线程接收到的上游线程发送的元组数量,并与时间窗口容量

相除获得数据流传输速率.最后,CPU 的占用率与数据传输速率通过 nmon[38]软件获取,并由 Excel 表
格导出.具体实现需添加在拓扑组件中各 Spout 的 open(⋅)和 nextTuple(⋅)方法以及各 Bolt 的 prepare(⋅)
和 execute(⋅)方法中. 

(2) 数据库:存储主控节点传来的数据分配信息和负载监控器传来的各类资源占用信息以及集群拓扑信

息,并实时更新. 
(3) 配置文件更新:针对算法 2 造成的集群路径的改变,实时更新 Zookeeper 的配置文件,防止因 Zookeeper

的记忆功能而出现数据传输错误的问题. 
(4) 数据迁移模块:部署算法 1 与算法 2,负责读取数据库中的各类信息,并执行数据迁移算法.该模块为本

文算法部署的核心环节,亦是集群执行节能策略的基础. 
(5) 分布式存储:存储集群拓扑内的状态信息,并在算法 2 执行过程中,以异步的方式从 HDFS 中拉取对应

的状态信息,保证了数据迁移后数据处理的一致性和正确性. 
(6) 自定义调度器:覆盖 Nimbus 节点默认的调度策略,读取数据迁移模块内的决策并执行.此外,代码编译
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完成后,将其打 jar 包至主控节点 Nimbus 的 STORM_HOME/lib 目录下,并在/conf/storm.yaml 中配置

好相关参数后运行. 
此外,本文的负载监控器与工作节点上运行的任务分别位于同一台物理节点的两个不同进程中,由于两个

进程之间的内存区域互相隔离,负载监控进程并不会使用工作进程的内存区域,故对节点的内存资源开销没有

影响;负载监控器与节点的工作进程位于相同的工作节点,则不存在网络带宽的开销;负载监控器收集信息所占

用的 CPU 资源非常少,因此对节点 CPU 资源开销的影响可忽略不计;负载监控器收集信息会上传至数据库,且
负载监控器与数据库位于不同的工作节点,故存在一定网络带宽的开销,该网络带宽的开销与时间窗口设置的

大小相关,具体结果在第 4.1 节体现. 
本文提出了算法 1 与算法 2,设计并实现了 Storm 平台下的线程重分配与数据迁移节能策略,减少了集群内

的通信开销,提高了集群性能,并节约了能耗. 

4   实验结果及数据分析 

为评估集群执行 ERDM 的性能与能耗,本节首先讨论了集群的实验环境与参数集,然后对实验结果进行讨

论与分析. 

4.1   实验环境 

为验证 ERDM 的有效性,实验搭建的 Storm 集群包括 19 台 PC 机,其中 1 台 PC 机上运行 1 个 Nimbus 进程、

1 个 UI 进程与数据库.16 台 PC 机上运行 Supervisor 进程,3 台 PC 机上运行 Zookeeper 进程.此外,每台 PC 机的

网卡统一为 100Mb/s LAN,且内存统一为 8GB.根据不同节点的运行状况,具体环境配置见表 1 和表 2. 

Table 1  Hardware configuration of Storm cluster 
表 1  Storm 集群的硬件配置 

节点 CPU 内存 网络带宽 
Nimbus 

ZooKeeper 1(leader) 
Intel core i7 4790 

3.6 GHz Quad Core 
8GB DDR3 
1 066MHz 

100Mb/s 
LAN 

Supervisor 
1~16 

Intel core i7 4790 
3.6 GHz Quad Core 

8GB DDR3 
1 066MHz 

100Mb/s 
LAN 

ZooKeeper 2, 3 
(follower) 

Intel core i7 4790 
3.6 GHz Quad Core 

8GB DDR3 
1 066MHz 

100Mb/s 
LAN 

Table 2  Software configuration of Storm cluster 
表 2  Storm 集群的软件配置 

参数 数值 
OS CentOS 6.8 

Storm 1.0.3 
Hadoop 2.7.4 

JDK 1.8.0_121 
Zookeeper 3.4.6 

Python 2.6.6 
MySQL 5.7.18 
VMware 12.1.1 

 
此外,为在各类不同资源开销下验证 ERDM 的有效性,实验选取 Intel 公司 Zhang 等人[19]发布在 GitHub 上

的 4 组基准测试,分别为 CPU 敏感型(CPU-sensitive)的 WordCount、网络带宽敏感型(network-sensitive)的 Sol、
内存敏感型(memory-sensitive)的 RollingSort 以及 Storm 在真实场景下的应用 RollingCount.为消除节点内部进

程间的通信开销,执行各基准测试需满足工作节点与工作进程的数量保持一致(即一个工作节点内仅分配一个

工作进程),其余参数保留其默认值,具体的参数配置见表 3. 
表 3 中的 component.xxx_num 为基准测试的组件并行度,Sol 中的 topology.level 为拓扑的层次,需要与

component.xxx_num 结合在一起分析.由于拓扑存在 Spout 与 Bolt 两种组件,且 1 个 Spout 对应 2 个 Bolt,因此拓

扑的层次设置为 3.其中,1 个 Spout 组件运行着 50 个实例,2 个 Bolt 组件运行着 100 个实例.topology.works 统一
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设置为 16,表示各基准测试运行时,一个工作节点内仅分配一个工作进程;topology.acker.executors 统一设置

为 16,表示保证集群内数据流的可靠传输 ;此外 ,为防止数据传输因超时而发生重传 ,需要通过多次实验验

证结果,实验结果为 topology.max.spout.pending 统一设置为 200;最后,统一设置每个 message.size 等于一个

tuple 的大小. 

Table 3  Configuration of benchmarks 
表 3  基准测试参数配置 

基准侧试 参数 数值 

WordCount 

component.spout_num 50 
component.split_bolt_num 100 
component.count_bolt_num 100 

topology.works 16 
topology.acker.executors 16 

topology.max.spout.pending 200 

RollingSort 

component.spout_num 50 
component.sort_bolt_num 100 

emit.frequency 10 
chunk.size 2 000 000

message.size 100 000 

Sol 

topology.level 3 
message.size 2 000 

component.spout_num 50 
component.bolt_num 100 

RollingCount 

component.spout_num 50 
component.split_bolt_num 100 

component.rolling_count_bolt_num 100 
window.length 150 
emit.frequency 30 

 
为了验证 ERDM 的效果,本文还与 TMSH-Storm[18]、LEEDSP[35]和 WNDVR-Storm[37]进行了对比实验.其中, 
• TMSH-Storm 的核心思想是:对集群的任务调度进行优化,继而达到提高集群性能的目的. 
• LEEDSP 的核心思想是:弹性调节集群节点的资源,并通过 DVFS 技术动态调节节点 CPU 的电压,以此

达到节能的效果.且该策略为流式处理节能策略的主要代表,适用于大多数流式处理平台(如 Storm、

Flink[10]以及 Spark Streaming[11]等). 
• WNDVR-Storm 的核心思想为:通过动态调节工作节点的内存电压而达到节能的效果,且 WNDVR- 

Storm 由非关键路径内存电压调节(DRAM voltage regulation on non-critical path,简称 DVRNP)与关键

路径内存电压调节(DRAM voltage regulation on critical path,简称 DVRCP)两种算法组成. 
此外,为保证在同等条件下验证本文策略的效果,TMSH-Storm、LEEDSP 以及 WNDVR-Storm 的相关参数

与 ERDM 保持一致. 
为选择合适的时间窗口用于监控集群内各节点资源的负载信息,本文以 WordCount 为例,在系统默认调度

策略下,根据额外增加的网络开销与系统延迟为条件选择合适的时间窗口取值,具体的结果见表 4. 

Table 4  Choose of time windows 
表 4  时间窗口的选择 

时间窗口取值(s) 额外增加的网络开销(%) 额外增加的系统延迟(ms) 
10 17.4 7.5 
20 10.3 13.3 
30 6.1 27.1 
40 4.6 51.8 
50 3.2 94.7 

 
根据表 4 可知,当时间窗口为 10s 与 20s 时,集群内额外增加的网络开销较大.其原因为:时间窗口取值较低

而导致集群内数据库的读写过于频繁,读写数据库产生的网络开销相对较大,从而影响集群拓扑内任务的正常

执行,造成无法触发 ERDM 的问题.当时间窗口为 40s 和 50s 时,集群内额外增加的系统延迟较高,已影响到集群
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拓扑内的任务正常执行.其原因为:集群内数据库的读写过于缓慢而延后了 ERDM 的触发时机,进而影响集群拓

扑内的任务执行效率,造成影响集群性能的问题.综上所述,时间窗口的取值设置为 30s,在该时间窗口下能够较

好满足实验的执行.此外,同理可得 Sol、RollingSort 以及 RollingCount 的时间窗口取值. 

4.2   数据迁移有效性测试 

为便于观察集群内数据迁移完成后,关键节点的资源占用情况,首先需要确定集群内的节点类型,即关键节

点与非关键节点.根据表 1 可知,共存在 16 个工作节点.为查找集群内关键节点与非关键节点的分布情况,则通

过 Storm UI 检测集群执行 4 个基准测试后的实验结果,具体实验结果如图 7 所示. 
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Fig.7  Node distribution under different benchmarks 
图 7  不同基准测试下的节点分布情况 

由图 7 可以看出:集群执行不同的基准测试关键节点与非关键节点分布并不相同,WordCount 下集群存在 2
个非关键节点与 14 个关键节点,Sol 下集群存在 3 个非关键节点与 13 个关键节点,RollingSort 下集群存在 2 个

非关键节点与 14 个关键节点,RollingCount 下集群存在 2 个非关键节点与 14 个关键节点.此外,为对比数据迁移

完成后,各工作节点资源占用率的变化,需要对原集群各工作节点的资源占用率进行检测,具体结果如图 8 所示. 
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(a) CPU 占用率                      (b) 网络带宽占用率                      (c) 内存占用率 

Fig.8  Resources utilization of 16 work nodes in the original cluster 
图 8  原集群 16 个工作节点的资源占用率 

图 8 为原集群运行 4 个基准后,16 个工作节点(关键节点和非关键节点)的平均资源占用率.如图 8 所示,原
集群 16个工作节点 3类资源的平均占用率主要集中在 50%~70%,这为集群执行数据迁移奠定了基础.数据迁移

完成后,各基准测试根据节点分布对 16 个工作节点资源占用率的平均值进行观测,验证资源约束算法的实际效
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果.具体结果如图 9 所示. 
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(a) CPU 占用率                      (b) 网络带宽占用率                      (c) 内存占用率 

Fig.9  Resources utilization of 16 work nodes after the cluster data migration 
图 9  集群数据迁移后 16 个工作节点的资源占用率 

如图 9 所示,数据迁移完成后,集群 16 个工作节点 3 类资源的平均占用率主要集中在 80%~100%.图 9 中缺

失的部分为非关键节点,表示非关键线程重分配后,非关键节点已不存在线程与数据,因此予以删除.此外,非关

键节点在集群拓扑中的分布并不相同,表示运行不同基准测试下的拓扑并不相同. 
为确定集群在执行算法时,算法的响应时间对集群性能的影响,现通过测试一个元组从 Spout 出发到最终

被集群拓扑处理完成后所产生的时长,以此反映集群数据的处理效率. 
图 10 统计了 WordCount、Sol 与 RollingSort 这 3 种基准测试在系统默认的调度策略与 ERDM 下的延迟. 
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(a) WordCount                              (b) Sol                             (c) RollingSort 

Fig.10  Comparison of system latency under different benchmarks 
图 10  在不同的基准测试下系统延迟的比较 

如图 10 所示,3 种基准测试下集群执行 ERDM 的平均延迟为 801.33ms,279.28ms,131.02ms,与 Storm 默认

的调度策略相比,平均降低了 6.3%,8.7%,10.4%.这是由于节点间的通信开销降低而导致集群路径的延迟下降.
在 105s 前存在一个峰值,且 Storm 默认的调度策略与 ERDM 的延迟基本相同,表示集群在提交各拓扑时的部署

过程,并且 105s 前集群统一遵循 Storm 默认的调度策略.在 105s 时,集群触发数据迁移算法,数据的传输延迟出

现峰值.这是由于数据迁移算法根据集群 CPU、网络带宽与内存的负载以及线程间数据流的大小情况,对所有

包含线程的工作节点资源进行重新分配,相当于对集群的任务进行初始化分配,此时集群的开销较大,因此导致

数据流因无法被及时处理而使延迟急剧上升.根据图 10 可知,3 种基准测试下集群触发数据迁移算法后,其平均

延迟高于 Storm 默认的调度策略的时长为[105s,135s],共耗时约 30s;但是由于时间间隔相对较短,故对整个集群

拓扑数据处理性能造成的影响可忽略不计.此外,3 种基准测试的延迟并不相同,这是由于不同的基准测试,组件

中包含的线程数量并不相同,但对实验的结果不会造成影响.综上所述,数据迁移算法在执行过程中并不会对集
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群数据传输与处理的实时性造成影响. 
此外,可通过使用布隆过滤器对集群拓扑内的数据进行预处理,删除数据集内的重复数据,导致集群拓扑单

位时间内处理及传输的数据量减少,从而降低了在执行 ERDM 过程中集群拓扑数据传输延迟过长的问题. 

4.3   节能策略的实验结果与分析 

ERDM 的评估标准主要体现在集群性能与能耗两个指标. 
(1) 集群性能 
集群执行 ERDM 后的性能由集群节点间的通信开销判断,集群性能可通过单位时间内数据的传输与处理

速率决定.具体结果如图 11 所示.此外,集群性能也可由 Storm UI(Storm 平台提供)进行计算.引入 TMSH-Storm
与 ERDM 作对比,以验证 ERDM 的实际效果. 
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Fig.11  Comparison of data processing and transmission rate under different benchmarks 
图 11  在不同的基准测试下比较数据传输与处理速率 

如图 11 所示,集群在执行 ERDM 后,各基准测试(WordCount、SOL、RollingSort)在单位时间内的数据传输

与处理速率得到了改善.执行 ERDM 后,集群中数据传输与处理速率的平均值为 77 572(tuple/s),76 471(tuple/s)
和 59 763(tuple/s),与 Storm 默认的调度策略相比提高了 13.7%,13.3%和 18.2%.其原因为:与 Storm 默认的调度

策略相比,由于执行 ERDM 减少了节点间的通信开销,降低了路径的计算延迟,从而导致集群数据传输与处理的

总时间减少.因此,集群中数据传输与处理的速率得到了改善,单位时间内使集群增加了数据流的大小.集群执

行 TMSH-Storm 后,数据传输与处理速率的平均值为 80 170(tuple/s),81 639(tuple/s)和 62 647(tuple/s),与 ERDM
相比提高了 3.3%,4.9%和 5.3%.但是执行 TMSH-Storm 时,集群数据传输与处理速率的波动较大.这是由于

TMSH- Storm 在任务迁移过程中并未考虑线程迁移出现扎堆现象,导致任务并未按照原定计划进行迁移,从而

增加了额外的节点间通信开销,故对集群数据传输与处理的速率造成了一定的影响.此外,从优化的角度来看,
拓扑内线程的总数为 326 个、286 个和 318 个.执行 ERDM 后,集群重新分配非关键线程的个数为 17 个、21 个

和 15 个,其中,从节点间的数据传输改变为线程之间数据传输的线程个数为 14 个、18 个和 12 个,且平均完成

一次线程之间数据传输的改变可降低节点间的通信成本为 0.8%,1.1%和 1.5%.因此,集群平均节约的通信成本

为 11.2%,19.8%和 18%.图 12 显示了在实际应用场景下集群拓扑内数据传输与处理速率. 
如图 12 所示,在执行 ERDM 运行 RollingCount 后,集群中数据传输与处理速率的平均值为 57 530(tuple/s),

与 Storm 默认的调度策略相比提高了 12.5%.在执行 TMSH-Storm 运行 RollingCount 后,由于集群数据传输与处

理速率波动较大的原因,其平均值为 59 800(tuple/s),相比于 Storm 默认的调度策略提高了 15.8%.两种策略的差

距较小,但是 ERDM 的稳定性更佳.此外,拓扑内线程的总数为 266 个,执行 ERDM 后,集群重新分配非关键线程

的个数为 14 个,其中,从节点间的数据传输改变为线程之间数据传输的线程个数为 11 个,且平均完成一次线程

之间数据传输的改变可降低节点间的通信成本为 1.3%,则集群平均节约的通信成本为 14.3%.因此,相比于

Storm 默认的调度策略,本文提出的 ERDM 具有更好的集群性能. 

(a) WordCount (b) Sol (c) RollingSort 
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Fig.12  Comparison of data processing and transmission rate under the RollingCount 

图 12  在 RollingCount 下比较数据传输与处理速率 

(2) 集群能耗 
集群能耗反映了集群中数据传输与处理总的能量消耗.本文通过集群拓扑中数据传输与处理的功率与总

成本开销相乘,以计算集群能耗.具体节约的能耗可通过式(33)计算.此外,引入 WNDVR-Storm、LEEDSP 与

ERDM 作对比,以验证 ERDM 的实际效果.具体的实验结果如图 13 所示. 
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Fig.13  Comparison of power on RollingCount among different strategies 

图 13  RollingCount 在不同策略下的功率对比 

如图 13 所示,在执行 ERDM 运行 RollingCount 后,集群的平均功率为 1 065.37W,执行 Storm 默认调度策略

的平均功率为 1 063.15W,执行 DVRNP 与 DVRCP 的平均功率为 1 045.32W 与 1023.17W,执行 LEEDSP 的平均

功率为 1 073.71W.相比于 Storm 默认的调度策略,在 105s 前,两种算法的功率基本相等,其原因为数据迁移算法

尚未触发.但在[105,115s]内执行 ERDM,功率急剧升高.其原因为:在[105s,115s]内集群拓扑执行数据迁移算法,
工作节点的资源占用率消耗巨大,导致集群功率急速上升.而 115s 后,数据迁移算法执行完毕,集群功率逐渐降

低,并于 130s 后趋于稳定,因此不会对单位时间内的集群功率造成影响.与 WNDVR-Storm 相比,执行 ERDM 的

平均功率高于 WNDVR-Storm,但是执行 WNDVR-Storm 的功率波动较大,非常不稳定,且策略实现较为困难,不
适合在大规模集群中使用.与 LEEDSP 相比,执行 ERDM 的平均功率略低于 LEEDSP.其原因为:LEEDSP 并未考

虑除 CPU 之外部件(如内存与网络带宽等)的功率问题,然而 Storm 集群拓扑在执行任务时,内存与网络带宽的
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功率相对较高是不容忽视的.此外,使用DVFS技术调节节点CPU电压存在较大的偶然性,非常不稳定,且技术实

现较为困难,同样不适合部署在大规模地集群当中.为计算集群的能耗,需要对集群内的功率进行积分,具体结

果如图 14 所示. 
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Fig.14  Comparison of energy consumption on RollingCount among different strategies 

图 14  RollingCount 在不同策略下的能耗对比 

图 14 为 RollingCount 在不同策略下集群处理相同数据量的能耗,其中,执行 ERDM 集群的能耗为 5 286.8KJ,
执行 Storm 默认调度策略的能耗为 7 270.3KJ,执行 DVRNP 与 DVRCP 的能耗为 6 317.3KJ 与 6 031.5KJ,执行

LEEDSP 的能耗为 5 934.7KJ.与 Storm 默认调度策略相比 ,执行 ERDM 集群能耗节约了 27.3%.但是在

[4300000tuple,6000000tuple]内,集群执行 ERDM 的能耗高于 Storm 默认的调度策略.其原因为在[4300000tuple, 
6000000tuple]内集群拓扑执行数据迁移算法,导致集群能耗升高.而在[9000000tuple,15000000tuple]执行 ERDM
的能耗远低于 Storm 默认的调度策略,其原因为数据迁移算法执行完毕,由于路径的计算延迟减少导致集群拓

扑内的数据传输与处理速率高于 Storm默认的调度策略,因此相同数据量下能耗远低于 Storm默认的调度策略.
与 WNDVR-Storm 相比,执行 ERDM 集群的能耗略低于 WNDVR-Storm,但是执行 WNDVR-Storm 的能耗上升

幅度不断变化且逐渐升高.这是由于随着集

群数据量的不断增大,数据量始终超过额定

阈值 , 导致 WNDVR-Storm 基本失效 . 与
LEEDSP 相比,执行 ERDM 集群的能耗始终

低于 LEEDSP.这是由于 LEEDSP 并未考虑内

存 与 网 络 带 宽 等 部 件 的 能 耗 , 且 执 行

LEEDSP 内资源调度算法的能耗高于执行

ERDM 内数据迁移算法的能耗.此外,随着节

点数的增加,集群内存与网络带宽的能耗比

重会不断增大,从而始终影响 LEEDSP 的节

能效果.为量化集群内数据的传输与处理时

间与能耗的关系,需要集群在相同数据量下

对 ERDM 与 Storm 默认调度策略进行对比,
具体的实验结果如图 15 所示. 

图 15为RollingCount在相同数据量下两

种策略的时间对比,其中,15 000 000 tuple 下执行 ERDM 集群的时间为 216s,而执行 Storm 默认调度策略的时间
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Fig.15  Comparison of data processing and transmission time

under the RollingCount 
图 15  在 RollingCount 下比较数据传输与处理时间 
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为 300s.与 Storm 默认调度策略相比,相同数据量下执行 ERDM 集群拓扑中数据的传输与处理时间提高了 28%.
因此可以确定:在相同条件下,集群数据传输与处理的时间每提高 1%,则集群的能耗降低 1%.综上所述,相比于

Storm 默认的调度策略,本文提出的 ERDM 具有更好的节能效果. 

5   总结与展望 

高能耗问题,是限制大数据流式处理平台发展的主要障碍之一.Storm 是大数据流式处理中最具代表性的

平台之一,但是在最初的设计中并未考虑能耗问题,从而导致目前高能耗问题始终制约其发展.针对这一问题,
本文通过研究 Storm集群的拓扑结构,建立了资源约束模型与最优线程重分配模型,并进一步提出了 Storm平台

下的线程重分配与数据迁移节能策略.该策略由资源约束算法与数据迁移算法组成,使集群在减少节点间通信

成本的前提下,缩短了数据传输与处理的时间,并节约了能耗.最后,实验通过 4 组基准测试,从资源占用、性能与

能耗的角度验证了策略的有效性. 
下一步的研究工作主要包括以下 4 个方面:(1) 将 ERDM 进一步部署到更为复杂的商业应用领域,使其可

以在更广阔的应用场景下使用;(2) 将布隆过滤器运用到集群,通过对集群拓扑内的数据进行预处理,删除数据

集内的重复数据,使集群单位时间内处理及传输的数据量减少,从而降低了集群延迟,并节约了能耗;(3) 目前, 
Storm 集群内部的电子元件限制了性能与能效的发展,可通过替换高能效的电子元件,以提高集群的性能,并节

约能耗;(4) 目前,集群拓扑内的进程与线程的数量需要用户手动设置,研究拓扑内组件并行度自适应调节的调

度算法,由此提高了资源利用率,并节约了能耗. 
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