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摘　要 :  流计算应用中由于上下游数据流入流出速率不匹配常常导致数据缓冲区容量不足或溢出的反压

(backpressure)问题, 轻则导致数据丢失、重则导致系统崩溃, 亟需好的解决方法或方案. 不同于向上游传递压力以

解决下游反压的已有方法, 本文提出了一种基于数据迁移策略的反压问题解决方法, 通过其他分支的轻载节点分散

处理来解决反压问题. 我们构建了基于 NS-3 的反压问题仿真平台, 实验测试结果表明, 本文方法在完成通量占比

和延迟两个指标上均比 Flink框架的 Credit反压机制有明显改善.
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Abstract: In the application of stream computing, the mismatch of upstream and downstream data inflow and outflow
speed often leads to the problem of insufficient data buffer capacity or overflow backpressure, and data loss and system
crash are the possible consequences. A good solution is in urgent need. The existing methods address the downstream
backpressure problem by transferring pressure upstream, but in this study, a backpressure solution based on data migration
strategy is proposed to solve the backpressure problem by dispersing the pressure to light-loaded nodes of other branches.
The experiments on the NS-3 network simulation platform show that the proposed method has significantly improved the
throughput proportion and latency in contrast to the Credit backpressure mechanism of the Flink framework.
Key words: distributed system; stream computing; backpressure problem; data migration; big data

 
 

随着实时计算需求的迅速增长, 对于分布式流计

算框架的要求越来越高[1], 如何提高框架的效率已经成

为学术界和工业界的研究热点. 在流计算框架的应用

场景中, 反压问题[2] 是已知的难点之一, 该问题轻则导

致数据丢失, 重则导致系统崩溃, 亟需好的解决方法.

目前, 常见的流计算框架 (如 Flink[3]、Spark Strea-

ming[4] 和 Storm[5])都有应对反压问题的解决机制. Storm

框架默认的反压机制是在输入的 Tuple 无法被及时处

理时直接丢掉后续的 Tuple, 以此触发限流控制, 并向

上传递以限制数据源的发送速率, 该机制属于被动响

应, 在处理突发性大数据流时, 压力最终集中在数据源

处, 数据源的发送速率降低使得系统延迟增加. Flink

框架在旧版本的 TCP滑动窗口机制上提出了 Credit机

制, 该机制解决了多个子任务共享 TCP 连接时由于单
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一子任务产生反压, 阻塞整条 TCP 连接的问题, 但该

机制在单任务出现反压问题时仍需将压力向上游传递,
限制上游速率, 增加了系统的延迟. Spark Streaming是
基于微批次的流计算框架, 框架内设置了 rate 参数来

控制数据批次的发送速率, 通过下游节点向上游反馈

rate 值, 上游根据 rate 值动态调节数据的发送速率, 避
免产生反压问题, 但 Spark Streaming 由于其微批次的

设计, 在实时性上差于 Storm 和 Flink 框架, 同样在遇

到突发性大数据流时, 也是通过限制数据源的发送速

率将压力集中在数据源, 严重影响任务处理的实时性.
上述这些机制在处理反压问题时, 都是快速地向

上游和数据源传递减速信息, 将压力向上游传递, 限制

上游数据的发送速率 ,  这也导致了系统的吞吐量降

低、延迟增加. 通过研究, 大部分反压问题是由系统内

节点处理能力差异、链路带宽差异和数据分布不均所

导致, 压力往往集中在局部区域, 系统内其他区域的负

载压力很小, 上述机制没有很好地利用到这些轻载区

域. 本文提出了一种基于数据迁移策略的反压解决方

法, 目的是通过其他轻载节点分散压力来解决局部反

压问题, 在维持数据源的高发送速率前提下降低系统

的延迟. 

1   相关工作 

1.1   调度策略研究现状

调度策略是分布式系统扮演着重要的角色, 系统

的性能很大程度取决于调度策略的合理性. 分布式系

统调度算法一直是分布式系统研究领域的一个热点问

题[6].
Lopes等人[7] 从 3个维度出发, 并进一步对每个维

度进行细分, 对分布式系统中的调度策略分类讨论和

描述. Gautam等人[8] 针对 Hadoop分布式系统, 从多个

角度 (任务优先级、资源类型、网络异构性等)对调度

策略分类, 详细地分析了各策略的优势和劣势. Hammoud
等人[9] 主要考虑数据局部性的问题, 通过研究网络对

系统和任务的影响, 对MapReduce中的 Reduce任务调

度进行优化, 使得数据优先在本地处理, 提高了系统性

能. Arslan等人[10] 主要考虑文件读写代价的问题, 通过

研究 CPU 负载对任务的影响, 同样对 MapReduce 中
Reduce任务进行了优化. 刘梦青等人[11] 基于分布式流

计算系统 Storm 将动态的计算资源看作信息素, 将资

源调度问题转化为最佳路径寻找算法并通过蚁群算法

求解, 效果优于 Storm的默认调度策略. 刘粟等人[12] 同

样针对 Storm 系统, 主要考虑任务调度中的流计算任

务拓扑图, 通过拓扑中组件并行度进行分配排序, 并将

上下游直接连接的子任务部署到相同的计算节点以减

少网络传输次数, 提高系统的处理性能. 

1.2   反压问题研究现状

在分布式流计算框架中, 流计算过程被抽象成一

个有向图, 有向图中的节点 (部分框架称这些节点为算

子)代表对数据的操作, 有向边代表数据流方向[2]. 在数

据流的处理过程中, 当上游数据流的输入速率比向下

游发送数据流速率快时, 某个算子或多个算子所处的

节点将无法及时地将数据发送出去, 此时数据积压在

缓冲区并逐渐耗尽缓冲区资源, 该数据层面上的压力

将会逐层向数据源方向传递, 这种与数据流方向相反

的数据压力称为反压 (backpressure, BP).
反压问题存在于许多常见的场景, 如节假日抢购

火车票、购物网站的促销活动、热点新闻的发布等,
反压所带来的问题是非常严重的, 其耗尽缓冲区资源,
轻则丢失数据, 重则系统崩溃. 反压问题的原因可分为

3 大类: 第 1 种是流量峰值, 数据量在短暂的时间内达

到峰值, 此时数据源流入的数据量高于框架承受能力

造成系统级反压; 第 2种是数据分布不均匀, 由于输入

数据的分布不均匀, 经由 Map 操作和 Shuffle 操作, 导
致下游不同算子计算任务负载不均衡, 此时将造成局

部反压; 第 3种是计算的拓扑结构, 当某个算子是分支

结构或者出现性能问题, 该算子不能及时地向下游输

出数据流, 流入数据量保持不变, 导致数据堆积在算子

的缓冲区, 此时将造成该算子的反压.
目前, 针对反压问题的解决方法并不丰富, 都依托

了具体的框架中进行部署测试. 针对 Strom框架, 熊安

萍等人[2] 提出一种能够灵活调节 Topology中各环节数

据负载的反压机制, 该机制采用可变队列, 并根据当前

Tuple负载动态地调整队列大小, 该反压机制可以避免

反压过程中的数据流震荡、提高性能和稳定性. 针对

Flink框架, Hanif等人[13] 提出了一种反压机制, 该机制

使用阈值检查反压位置并通过动态调度缓解反压. 针
对 Spark 框架, Chen 等人[14] 提出了 Governor 控制机

制, 该机制增加了将检查点成本考虑到反压机制中的

控制器, 从而减少了由于检查点的干扰而造成的吞吐

量损失.
本文旨在解决数据分布不均匀导致的局部反压问
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题, 分布式系统目前大多采用 MapReduce 方法, 在这

个过程中, 相同的数据将交由同一算子节点进行处理,
当输入数据分布不均匀时, 下游的处理节点将要处理

的数据量也是有很大差异的. 由此, 整个系统处理任务

的耗时取决于处理时间最长的支路, 而其他支路将会

处在资源空闲的状态, 这样, 整个系统的资源利用率并

没有达到理想的状态. 为了让系统达到理想的状态, 可
以采取静态分配的方法, 通过预处理得到不同节点的

计算能力、缓冲能力、网络带宽以及数据的分布规律

带入模型, 得到不同节点的数据处理能力, 手动将占比

大的数据分配给处理能力较强的节点, 这样能更大限

度地发挥系统的利用率. 但是静态方法依然存在弊端,
比如无法获知下游节点的处理能力和无法获知数据的

分布情况等, 为了弥补静态方法的不足, 本文提出了一

种基于数据迁移的方法, 动态地解决了局部反压问题. 

2   方法设计

本文的算法设计如图 1 所示, 首先确定系统是否

存在反压节点, 然后锁定反压节点所在的网络拓扑支

路, 通过数据迁移策略算法找到轻载支路, 并将重载支

路要处理的数据迁移到该轻载支路处理, 分散重载支

路的压力, 在反压问题解决后, 将系统恢复成原有的调

度策略继续运行.
 

检测反压节点
并锁定支路

计算各支路
压力情况

压力缓解后
恢复默认策略

检测各节点的
压力状态

选定轻载支路
并迁移数据

 
图 1    数据迁移调度方法概述

 

本文算法的关注点有二: 第一点是如何判断反压

节点和锁定重载支路之后如何对其他支路进行打分并

排序得到压力最小的轻载支路, 第二点是如何将重载

支路的数据迁移轻载支路, 同时数据迁移后, 要保证整

个任务的计算结果准确. 算法的具体步骤如算法 1.

算法 1. 数据迁移策略算法

步骤 1. 确定分布式流计算任务, 定义此次任务的网络拓扑信息和每

个节点的资源信息, 分配每个节点的任务, 生成模拟数据, 设定压力

阈值, 运行任务.
步骤 2. 持续监测系统, 对每个节点的内存状态和输入输出速率进行监

测, 检测是否存在节点的压力超过预设反压阈值, 如有则存在反压节点.

步骤 3. 如存在反压节点, 向上游追溯支路, 直至到达分支节点, 将该

支路定义为重载支路, 并将反压节点记录到反压列表中; 然后, 统计

各条支路的压力情况进行打分排序, 将压力最小的支路作为轻载支

路, 准备将送往重载支路的数据迁移到轻载支路.
步骤 4. 使用数据迁移策略的计算方法, 数据迁移过程中, 记录迁移

数据段在源数据中的偏移位置和长度, 并在输出节点进行统计计算,
以保证任务结果的准确和一致.
步骤 5. 每间隔一段时间检测反压列表中各节点的压力情况, 如存在

节点压力低于预设恢复阈值, 则停止数据迁移策略, 并恢复默认的数

据调度策略; 如重载支路未缓解, 数据迁移策略继续运行, 并返回步

骤 2, 继续监测系统.
步骤 6. 恢复默认策略, 返回步骤 2, 继续监测系统.
 

2.1   反压节点的识别和支路的打分机制

反压节点的识别参考了 Cicotti等人[15] 的研究工作,
节点是否能处理施加任务或数据的 4 个指标是: CPU,
内存, I/O 和网络带宽. 相比于王成章等人[16] 的工作,
本文方法比较全面考虑了影响反压问题的可能因素

(内存、CPU性能、I/O速度和网络带宽), 并用简洁的

公式进行量化. 由于本实验是在模拟环境 NS-3网络仿

真器下运行, 本实验使用定长异步队列模拟了 CPU和

内存的效果, 通过对每个节点中队列的使用率以及输

入输出的速率差异时别节点的压力情况. 当队列的使

用率超过 80%, 且该节点上游数据的输入速率高于向

下游发送的输出速率时, 将该节点定义为反压节点, 并
将该节点所在支路定义为重载支路.

对各支路进行打分的目的是快速计算出各个支路

的资源使用情况, 再据此做出调度策略. 因此本实验考

虑 3个如下指标:

QBranch[i] = max
Node[ j]∈Branch[i]

QNode[ j] (1)

支路 I/O速率差异 Δ 的计算方法如下:

∆Branch[i] =
Sum支路输入−Sum支路输出

Time
(2)

支路网络带宽的计算方法如下:

BBranch[i] = min
Edge[ j]∈Branch[i]

QNode[ j] (3)

这 3 个指标可以综合地代表 CPU 性能、内存使

用率、I/O 性能和网络带宽 4 种指标的效果. 式 (1) 是
将该支路各节点的队列使用率的最大值作为支路队列

使用率的代表; 式 (2)是通过支路输入数据总量减去支

路输出数据总量再除以间隔时间作为支路 I/O 速率差

异的代表; 式 (3)则是将该支路各连接的网络带宽最小

值作为支路网络带宽的代表, 主要关注链路中的瓶颈.
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通过这 3个指标即可得到支路的压力大小 P (pressure):

PBranch[i] =
α×QBranch[i]+ (1−α)×∆Branch[i](

BBranch[i]
)β (4)

0 < α < 1,β > 0其中,  .
α

β

β

式 (4) 中 参数负责调节队列使用率与该支路 I/O
速率差异的影响程度; 考虑到在不同的系统和场景中,
产生反压问题的瓶颈可能是节点处理能力也可能是带

宽的限制, 式 (4) 中的 参数负责调节支路网络带宽的

影响程度, 当 参数较大时, 表示支路网络带宽的影响

较小; 反之说明支路网络带宽的影响较大. 

2.2   数据迁移策略的结果准确性

数据迁移策略依赖于分布式系统的 MapReduce
框架, 基于 MapReduce 框架的分布式系统在处理任务

时, 会将一个任务拆分成多个关联的子任务进行处理,
并抽象出有向图的拓扑结构. 如图 2 所示, 通过定义

Map、Shufflue 和 Reduce 等操作, 将一个 WordCount
任务拆分, 子任务通过并行处理改善效率. 在拓扑图中,

通过子任务划分层次关系, 同层处理相同的子任务, 上
游子任务的输出传递给下游子任务作为输入, 最终完

成整个任务. 在实际计算机节点中, 单个子任务可能占

据一个计算机节点, 也可能多个子任务占据一个计算

机节点, 并通过系统的进程和线程机制区分子任务后

计算.
在实际应用中, 由于分布式系统中节点性能差异

和输入数据分布差异会导致部分节点的数据负载过重,
数据迁移策略是将重载节点要处理的数据发送给轻载

节点, 以此缓解重载节点的负载压力, 同时在迁移数据

过程中要考虑子任务的类型以保证迁移后计算结果的

正确性. 相比于文献 [17–20] 提出的方法, 本文方法主

要是解决反压问题, 一般情况下不改变系统中的节点

并行度和拓扑结构, 在我们的设计和实现中迁移操作

的粒度更细, 开销更小. 已有的其他相关工作主要是针

对整个系统进行负载均衡, 需要改变节点并行度甚至

系统拓扑结构, 因此两类方法有不一样的前提要求.
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Hadoop Flink

Flink

Hadoop, 1

Flink, 1

Flink, 1

Hadoop, 1

Hadoop, 1

Hadoop, 1

Flink, 1

Flink, 1

Flink, 1

Storm,l

Storm,l

Storm,l
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Hadoop, 2
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Hadoop, 2
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Spark, 1

Reduce

2

2

 

图 2    WordCount任务拓扑图
 

在不同类型的操作中, 通常 Reduce操作是计算子

任务中影响最大的操作, 也是计算耗时最长的操作. 数
据迁移策略的针对点是 Reduce操作的类型, Reduce操
作类型是根据任务定义的, 如累积加和、取平均值、

取极值、统计特定量、去重等. 不同的类型具有不同

的特性, 其中结合律特性决定了其计算操作 (如加法、

减法、乘法、矩阵乘法等操作元) 处理的次序是否影

响最终结果, 交换律特性决定了其数据计算的次序是

否影响最终结果. 对于数据迁移策略, 由于数据将会出

现分段分节点处理, 算子和数据的计算次序都将会被

打乱, 为了使计算结果准确无误, Reduce操作的类型通

常需要同时满足结合律和交换律.
对于累积加和、取极值等同时满足结合律和交换

律的计算方法, 无需特别处理, 直接应用迁移调度策略

即可; 但是对于取平均值、统计特定量、去重等计算

方法, 它们并不直接满足结合律和交换律, 此时需要记

录额外信息使得计算结果准确无误. 以取平均值为例,

见式 (5).

average =

∑n

i=1
ai

n
(5)

j j′ j′′ n′
由于取平均值计算不满足结合律和交换律, 则有

式 (6), 其中,  ,  ,  分别表示随机的数据位置,  表示

分式中分子的个数, 分子的每一项都是一个子任务的

计算过程, 将得到的分段平均值记录下来, 但是通过各

段的平均值, 并不能得到全局平均值,
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average ,

∑ j

i=1
ai

j +

∑ j′

i= j
ai

j′
+ · · ·+

∑n

i= jn
ai

n− j′′

n′
(6)

通过记录额外信息, 则可以使得该计算方法仍然

保证结果的准确无误. 在取平均值的过程中, 记录每个

子任务的数据长度 l, 在汇总数据的时候将所有的额外

信息添加进来, 即可得到正确的结果, 以取平均值为例,
见式 (7).

average =

∑sizeof(parti)
i=1

averparti × li

n
(7)

由此, 通过对不同计算方法的分析, 记录额外的数

据信息, 如偏移量、长度等等, 通过在输出节点的额外

处理, 即可使得不满足结合律和交换律的计算方法, 经
过数据迁移策略的计算后仍然保证计算结果的准确性. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验环境与配置

本文实验为模拟仿真实验 ,  实验所用的环境是

NS-3 网络仿真器[21]. NS-3 仿真器具有良好的体系结

构 ,  易于搭建网络中各种实体模型 ,  同时其自带的

Callback 机制以及 Tracing 机制可以将网络行为清晰

地展示出来, 便于使用者进行研究分析.
本文实验首先建立了网络拓扑, 如图 3, 网络中共

有 5 个节点, 6 条信道, 不同信道的带宽和延迟都有所

不同. 由于 NS-3不支持 CPU和内存的模拟, 本实验采

用了异步定长队列作为二者的模拟.
 

1

0 2

3

4

数据源

任务节点

输出节点

50 Mb/s

50 Mb/s

100 Mb/s

25 Mb/s

25 Mb/s

75 Mb/s

 
图 3    模拟网络拓扑图

 

如图 4所示, 每个节点都维护一个私有的队列, 网
络中传输进来的数据先由生产者线程压入队列, 然后

再由一个消费者线程取出队列头的元素进行处理并向

下游发送. 当数据充满定长队列时, 节点向上游发送停

止信号, 避免后续数据的丢失; 当队列占有量下降到

50%再向上游反馈恢复信号.

数据流动

生产者
线程

消费者
线程

数据流动

定长队列 
图 4    网络节点结构图

 

在 NS-3仿真平台上实现了 Flink框架的 Credit反
压机制, 并以此作为实验参照. 如图 5, 每隔一段时间,
下游的节点向上游节点反馈其定长队列所剩余的数据

空间大小, 上游节点根据反馈回来的 credit值判断是否

继续传输数据.
 

数据流动

1 3

数据流动

定长队列

Credit 反馈 Credit 反馈

定长队列定长队列 
图 5    Credit机制

 

实验采用流量统计作为测试用例, 流量统计与常见

的词统计类似, 其中数据流是以数据包的形式向下游发

出, 每个数据包大小为 1 MB并拥有一个标识符用来指

明它将被 3个支路中哪一路进行处理, 数据源节点根据

该标识符进行指定分发. 在常见的反压场景中, 输入数

据通常具备两个特点: 突发性和不均匀性. 其中突发性

是指在流量速率会突然地增加或减少, 不均匀性是指具

有相同标识符的数据堆积不利于并行处理. 本实验的源

数据通过控制发送速率来满足突发性, 通过控制数据包

的分布来满足不均匀性. 以 1 GB的流量总值为例, 图 6
展示源数据在处理时各节点负载分布情况, 其中每个区

域展示了随时间变化各节点的负载变化情况. 从负载分

布中可以看出, 节点接收的数据会在某段时间内突发性

的增加和减少, 并且数据的分布不均导致了不同节点在

相同时间段接收到的数据量差异很大, 这将使系统产生

反压问题. 需要注意的是, 该负载分布模型是在不受限

的网络拓扑中生成的, 是理想的不产生反压问题的情况

下各节点的负载情况, 但实际上数据发送会在收到下游

节点反馈的停止信号时停止, 直到接收到恢复信号再继

续模拟生成, 负载也会据此变化.
最后本实验的测试实例共有 4个, 流量总值分别是

500 MB、1 GB、2 GB 和 5 GB. 实验结果以两个指标

作为对比参考, 其一为延迟时间, 其二为完成通量占比.
延迟时间是整个任务从开始到结束的整体时间比较,
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可以从整体上比较数据迁移策略的性能; 完成通量占

比是当前处理的数据量占总数据量的比例, 它可以清

晰地看出随着时间变化系统处理的性能差异以及吞吐

量的变化趋势, 展示出反压问题出现时系统的反应速率.
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图 6    各节点负载分布

  

3.2   实验结果与分析

α β

α β

α = 0.3 β = 0.5

α = 0.3 β = 0.5

实验首先对压力评分公式中的 和 参数进行了范

围测试. 表 1展示了数据量为 5 GB时,  和 参数选择

不同的值时, 系统的延迟时间对比, 通过实验可以看出

在 ,  的情况下延迟改善效果最好. 这个结

果表明在本实验的情况下, 网络带宽的重要性比其他

两项较小, 支路的 I/O 速度差异重要性更大. 如果在其

他环境下, 可能需要根据计算任务的不同或网络拓扑

的具体情况对 α 和 β 的值进行测试调整. 下文的实验

结果均在 ,  的情况下完成.
表 2展示了本文方法和 Credit机制对在 4个不同

负载下的延迟时间对比. 当总体流量较小时, 整体处理

时间较短, 数据迁移策略的启动和恢复都需要时间, 此
时本文方法与 Credit 机制在延迟上相差不大; 当总体

流量继续增大时, 本文方法的效果逐渐明显并产生了

稳定影响, 平均能将延迟时间提高 15%左右.
通过累积统计每 5 s内系统的流量输出与流量总值

的对比, 得到完成通量占比变化. 图 7、图 8分别展示了

在 1 GB流量和 5 GB流量下 Credit机制和本文方法在

不同时间段的完成通量占比变化情况, 其中折线的斜率

变化代表了系统的吞吐量变化. 在吞吐量的角度上看, 当
反压问题刚出现时, 两种方法都出现了斜率趋于平缓即

吞吐量下降的情况, 但是本文方法更快速地分散压力, 使
得吞吐量增加, 折线更快地拉升, 表明本文方法在出现反

压问题时能更快地处理压力. 在完成通量占比的角度上

看, 随着时间变化, 本文方法的完成通量占比始终高于

Credit机制, 更早地达到 100%完成, 这表明本文方法降

低了反压问题产生的延迟, 提高了系统性能.
 

表 1     延迟时间对比表 (s)
 

β
α

0.1 0.3 0.5 0.7 0.9

0.3 544.94 542.89 538.62 540.91 544.77

0.5 539.17 537.21 541.26 539.56 540.67

0.7 553.08 550.72 549.52 553.61 551.28

1 564.91 559.38 561.85 566.02 561.75

2 629.84 631.78 627.52 622.23 628.43
 

表 2     延迟时间对比表 (s)
 

流量 Credit机制 本文方法 提高 (%)

500 MB 55.37 52.55 5.09

1 GB 113.94 98.41 13.63

2 GB 257.35 216.08 16.04

5 GB 634.78 537.92 15.26
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图 7    流量为 1 GB时完成通量占比 

4   结论与展望

本文对分布式流计算系统中存在的反压问题进行

分析, 基于系统中轻载节点分散重载节点压力的思路,
提出了一种基于数据迁移策略的反压问题解决方法.
实验结果表明, 本文提出的方法可以有效地降低系统
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的延迟并提高系统性能, 更高效地解决了系统中的反

压问题. 下一步的工作重点是对带有 Map 和 Reduce
操作的任务以及多任务系统进行优化, 并将方法实现

在实际的分布式流计算框架中进行验证.
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图 8    流量为 5 GB时完成通量占比
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