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摘  要：为了解决大数据流式计算平台中存在计算负载剧烈波动，但集群因资源不足而遇到性能瓶颈的问题，提

出了 Flink 环境下基于负载预测的弹性资源调度（LPERS-Flink）策略。首先，建立负载预测模型并在此基础上提

出负载预测算法，预测集群负载的变化趋势；其次，建立资源判定模型，以判定集群出现资源瓶颈与资源过剩的

问题，由此提出弹性资源调度算法，制定弹性资源调度计划；最后，通过在线负载迁移算法执行调度计划，实现

高效的节点间负载迁移。实验结果表明，该策略在负载剧烈波动的应用场景中有较好的优化效果，实现了集群规

模和资源配置对负载变化的及时响应，降低了负载迁移的通信开销。 
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Abstract: In order to solve the problem that the load of big data stream computing platform fluctuates drastically while 
the cluster was suffering from the performance bottleneck due to the shortage of computing resources, the load prediction 
based elastic resource scheduling strategy in Flink (LPERS-Flink) was proposed. Firstly, the load prediction model was 
set up as the foundation to propose the load prediction algorithm and predict the variation tendency of the processing load. 
Secondly, the resource judgment model was set up to identify the performance bottleneck and resource redundancy of the 
cluster while the resource scheduling algorithm was proposed to draw up the resource rescheduling plan. Finally, the on-
line load migration algorithm was proposed to execute the resource rescheduling plan and migrate processing load among 
nodes efficiently. The experimental results show that the strategy provides better performance promotion in the applica-
tion with drastically fluctuating processing load. The scale and resource configuration of the cluster responded to the var-
iation of processing load in time and the communication overhead of the load migration was reduced effectively. 
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1  引言 

随着信息化时代与互联网的高速发展，智能家

居、智能医疗、智能工业、智能汽车等物联网[1]场

景下产生的数据量日益增多，并与互联网共同成为

各行各业大数据的主要来源。希捷（Seagate）公司

与互联网数据中心（IDC, Internet Data Center）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 163 ZB，其中，超过 25%的数据

为实时数据。 
由此可见，对大规模数据的实时分析和处理具

有非常广阔的应用前景。就目前的研究成果来看，

以 MapReduce[2]为代表的批量计算框架[3-4]的计算

时延较高，无法满足业务的实时性要求。流式计算

将处于活动状态的数据持续发送至各工作节点，计

算和传输不间断发生，中间结果仅存在于内存而不

需要持久存储，为实时数据的处理提供了良好的解

决方案[5]。作为一款开源、高性能、分布式的数据

流处理平台[6]，Flink[7]已经成为流数据处理领域的

通用计算平台。与传统的流式计算平台 Apache 
Storm[8]相比，Flink 支持有状态的流式计算 [9]和

Exactly-Once 的容错机制[10]；与新兴流式计算平台

Apache Heron[11]相比，Flink 具有更成熟的平台架构

和更广泛的产业基础。因此，Flink 已经成为集批处

理与流处理为一体的统一数据分析平台，得到学术

界和产业界的广泛关注。 
然而，Flink 的发展也面临一系列的挑战。首先，

Flink 和传统流式计算平台一样，均面临负载波动环

境下资源不足导致性能下降的问题。其次，作业执

行中集群的规模和算子的并行度是固定不变的，但

计算负载是波动变化的，如果计算资源无法满足计

算负载的需求，就会严重影响计算的实时性，因此

弹性资源调度策略的研究非常重要。最后，现有研

究仅以当前的计算负载为依据制定弹性资源调度

计划，无法适应未来一段时间的负载变化，从而导

致调度滞后的问题。因此，结合机器学习算法实现动

态弹性资源调度策略，将是未来研究的新热点[12]。但

目前的主流预测方法对数据波动的抗干扰能力不

足，在负载剧烈波动的流式计算环境中往往难以达

到足够的预测准确性。此外，目前主流的资源判定

模型[13-14]主要从拓扑结构的全局角度判定资源与

负载的相对关系，无法从局部发现集群的性能瓶

颈，无法适用于弹性资源调度的应用场景。 

针对上述问题，本文提出 Flink 环境下基于负

载预测的弹性资源调度（LPERS-Flink, load predic-
tion based elastic resource scheduling in Flink）策略，

本文的主要贡献总结如下。 
1) 提出将机器学习算法应用于流式计算平台

底层优化的思想，并在此基础上提出基于时间序列

的预测算法，在负载剧烈波动的场景中取得较高的

预测准确性，为提出在线弹性资源调度策略提供了

模型支撑。 
2) 在负载预测模型的基础上提出负载预测算

法，根据已知的负载变化规律预测未来的变化趋

势，从而将作业的拓扑结构抽象为预测网络模型，

为提出基于负载变化趋势的弹性资源调度策略提

供数据基础。 
3) 在资源判定模型的基础上提出资源判定算

法，针对集群存在的资源瓶颈与资源过剩的问题，

制定相应的弹性资源调度计划，动态改变集群的规

模与作业的拓扑结构，优化集群的资源配置。 
4) 针对弹性资源调度开销过高的问题，提出基

于同步计算和异步状态数据拉取的在线负载迁移

算法，通过在线迁移计算负载和状态数据，实现对

用户透明的高效弹性资源调度。 

2  相关研究 

在负载波动环境下，因集群资源不足产生性能

下降的问题是目前流式计算平台面临的主要技术

挑战，其中 Storm 平台现有的资源调度策略存在调

度开销高和调度滞后的问题，新生 Heron 平台未提

供针对负载波动场景的解决方案。因此，在负载剧

烈波动环境下，集群因资源不足而遇到性能瓶颈的

问题，是流式计算研究面临的主要难点。 
针对上述问题，国内外学者分别从不同的角度

提出了解决方案。目前，现有的研究成果主要基于

以下 3 种方案来解决该问题：1) 通过优化任务调度

策略提高集群性能；2) 通过降低通信开销提高作业

的执行效率；3) 通过提出弹性资源调度策略突破集

群的性能瓶颈。 
首先，传统的流式计算平台研究大多关注优化

集群的任务调度策略，通过提高集群性能降低计算

时延。文献[14-15]分别根据作业拓扑结构的有向无

环图模型提出 2 种不同的任务调度策略，在提高集

群性能、降低计算时延的同时降低了集群的运行能

耗[13,16]，取得了一定的优化效果。文献[17-20]分别
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通过分析作业的拓扑结构及特点，从不同角度提出

了相应的任务调度策略。然而，在面对持续波动的

计算负载时，优化任务调度策略只能提高集群的资

源利用率，并不能从根本上解决集群资源不足的问

题。其次，降低通信开销是提高作业执行效率的另

一种有效方案。文献[21]针对 Storm 平台提出的

T3-Scheduler，通过寻找集群中数据传输量较大的

2 个任务，并将其部署在同一个节点上，有效降低

了任务之间的通信开销。文献[22]提出将机器学习

算法应用于流式计算平台优化的思想，通过监控与

集群传输性能有关的指标，提出基于机器学习的任

务重部署策略，有效降低了节点之间的数据传输开

销。文献[23-25]以降低集群的通信开销为目标，分

别提出不同的任务调度策略，但这些调度策略有可

能造成节点的 CPU 或内存资源利用率急剧上升，

进而导致节点资源溢出的问题，在计算负载急剧上

升的场景中无法提供有效的解决方案。 
与上述 2 种方案相比，弹性资源调度策略通过

动态增加计算资源突破集群性能瓶颈，是解决集群

性能问题的最有效方案[26]。文献[27]提出一种适用

于 Storm 平台的弹性资源调度策略，通过区分有状

态数据流和无状态数据流的应用场景，分别处理 2
种情况，实现了高效的弹性资源调度。文献[28-29]
提出基于强化学习的弹性资源调度策略，通过监控

集群性能指标并执行强化学习算法，实现集群规模

的动态自适应变化，创新性地提出将机器学习算法

应用于分布式计算平台优化的思想，但该策略在产

业界的大规模应用仍面临一定挑战。文献[30-34]从
不同的角度提出弹性资源调度策略，但大多适用于

传统的 Storm 平台，受限于平台架构的区别而无法

应用于 Flink 平台。 
此外，文献[35]提出基于流网络的离线弹性资

源调度策略，通过建立流网络模型定位集群性能瓶

颈，并通过动态增加计算节点突破瓶颈，是本文研

究的前提和基础工作。但该策略使用离线的负载迁

移算法，存在调度滞后和调度过程中作业停滞的问

题，影响计算的实时性。文献[36]提出适用于 Flink
平台内核 Nephel 的响应式资源调度策略，通过建立

数学模型计算每个算子的最优并行度，并通过任务

迁移实现集群资源的动态伸缩，与本文的研究目标

紧密相关，但其负载迁移过程中的网络传输开销较

大。文献[37]提出的 SRA（state and runtime-aware）- 
Stream 是一种有状态数据流的弹性资源调度策略，

该策略既考虑计算负载与响应时间的数学关系，也

考虑状态数据迁移的问题，是一种非常高效的弹性

资源调度策略，但该策略仅适用于 Storm 平台。现

有的研究成果大多面临以下问题：1) 以当前的计算

负载为依据进行弹性资源调度，忽略了未来负载可

能出现的波动变化，存在调度滞后的问题；2) 离线

的调度策略本身产生过高的资源开销，存在调度过

程中性能下降的问题；3) 现有研究多适用于传统的

Storm 平台，受限于平台架构之间的区别而无法移

植于目前主流的 Flink 平台。 
针对上述问题，本文提出基于负载预测的在线

弹性资源调度策略，并将其应用于 Flink 平台。本

文与现有研究成果的不同之处总结如下。 
1) 现有研究成果大多基于当前时刻的计算负

载进行弹性资源调度，存在调度滞后的问题。本文

将机器学习算法应用于流式计算平台的底层优化，

基于负载预测结果进行提前调度，实现集群规模和

资源配置对负载变化的及时响应。 
2) 现有研究成果大多在计算资源不足时增加

节点以避免出现资源瓶颈，但忽略了在资源过剩时

出现的资源浪费问题。本文通过定位集群的资源瓶

颈与资源过剩，动态扩大和缩小集群规模，从而优

化集群的资源配置。 
3) 现有研究成果大多采用离线资源调度的

方式，调度过程中存在数据堆积和时延上升的问

题。本文提出基于异步状态数据拉取的在线弹性

资源调度策略，有效解决调度过程中集群性能下

降的问题。 

3  问题建模与分析 

针对大数据流式计算的突发性特征[5]，为了应

对计算负载的波动变化，本节分别建立了基础逻辑

模型、负载预测模型和资源判定模型。首先，通过

基础逻辑模型对作业的拓扑结构进行抽象，量化集

群资源与负载的数学关系；然后，通过负载预测模

型预测计算负载的变化趋势；最后，通过资源判定

模型定位集群的资源瓶颈与资源过剩，为实现在线

弹性资源调度策略提供理论依据。 
3.1  基础逻辑模型 

作为目前主流的分布式数据流处理平台，

Apache Flink 采用主从式架构，如图 1 所示。主节

点为 JobManager，负责管理计算资源、接收用户提

交的作业并根据其拓扑结构部署任务。工作节点为
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TaskManager，负责根据 JobManager 的调度，执行

计算任务并完成数据处理。 

 
图 1  Apache Flink 基础架构 

在 TaskManager 中，每个任务槽（TaskSlot）都

是一个线程，负责执行任务并完成数据处理，其计

算的中间结果可能存储在内存或轻量级数据库等

存储介质中，作为节点的状态数据。因此，主节点

以任务槽为基本单位进行资源管理，每个任务槽代

表任务执行中可能用到的 CPU、内存等计算资源。

在作业执行过程中，待处理的数据从源点发出，依

次经过计算节点的处理，最终计算结果在汇点被

持久化存储。节点能够处理数据的最高速率为节

点的计算能力，从源点实际发出数据的速率为当

前的计算负载，为了应对计算负载的波动变化，

建立流网络模型，量化集群计算能力与计算负载

的数学关系。 
预测网络模型如图 2 所示。将流式计算的拓扑

结构定义为有向无环图模型，其中，节点表示处理

数据的任务槽，边表示节点之间的数据传输链路。

为了量化计算能力与计算负载的关系，将每个节点

能够处理的最高计算负载定义为对应边的容量 c(vi, 
vj)，通过文献[35]的流网络构建算法可以计算每条

边的容量取值。节点实际的计算负载定义为当前时

刻的流量 f(vi, vj)，从而将有向无环图模型转化为流

网络模型。针对现有弹性资源调度策略存在调度滞

后的问题，通过建立负载预测模型，预测未来负载

的变化趋势。 
3.2  负载预测模型 

假设一段时间内，以固定的时间间隔采集到源

点发送数据的速率为 F={f1, f2, …, ft}，且样本的均

值为 μ，方差为 σ2。为了使用差分整合移动平均自

回归（ARIMA, autoregressive integrated moving 
average）模型进行负载预测，要求计算负载的均值

和方差保持基本稳定，即未来的计算负载与之前的

负载取值具有相关关系，这样的数据样本是平稳

的。通过建立不同时刻计算负载之间的函数关系，

可以预测未来计算负载的变化趋势。 
然而，在实际应用中，计算负载是随着时间

的推移而剧烈波动的，通常无法满足预测模型对

样本的平稳性要求。因此，通过分别计算 t 时刻

与 t−1 时刻负载的差值，可得到计算负载的一阶差

分，即 
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其中，ft为 t 时刻源点发送数据的速率。当一阶差分

仍然存在剧烈波动时，计算 t 时刻与 t−1 时刻的差

值，得到计算负载的二阶差分。依次类推，负载的

d 阶差分为 

 
1 1

1

0,                    =1
,    >1

d
t d d

t t

t
f

f f t− −
−

⎧⎪= ⎨
−⎪⎩

 (2) 

其中， 1d
tf

− 为上一阶差分中 t 时刻的样本取值。通

过数据预处理的方式，将原本剧烈波动的计算负载

变得平稳，使不同时刻的样本之间具有明显的相关

 
图 2  预测网络模型 
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关系，从而满足预测模型对样本的平稳性要求，并

通过相关系数衡量样本的平稳性。 
在计算负载的 d 阶差分序列上，t 时刻的负载

d
tf 与 t−k 时刻的负载 d

t kf − 之间的自相关系数为 

 ( )
( )
( )

Cov
ACF

Var

d d
t t k

k d
t

f , f
k

f
ρ −= =  (3) 

其中， ( )Cov d d
t t kf , f − 为 t 时刻与 t−k 时刻负载的协方

差， [ ]11k ,ρ ∈ − 。 

特别地，如果 0 5k .ρ > ，说明不同时刻的负载

取值之间具有很强的相关关系，即当前的 d 阶差

分序列能够满足预测的平稳性要求。通过建立负

载回归模型，能够描述不同时刻负载取值之间的

依赖关系。 
定义 1  负载回归模型。计算负载的 d 阶差分

序列中，第 t 时刻的负载取值为 d
tf ，之前第 t−i 时

刻的样本取值为 d
t if − ，则 t 时刻与之前 i 时刻负载的

函数关系为 

 
1

p
d d

t i t i i t
i

f fλ ε μ−
=

= + +∑   (4) 

其中，λi 是模型的参数，μt 是常数项，λi 和 μt 均可

通过最大似然估计等方法计算得出；εi 是预测过程

中可能产生的随机波动，可通过负载平均模型消除

由波动产生的误差。 
由定义 1 可知，负载回归模型建立了不同时刻

的计算负载之间的函数关系，从而可以根据过去一

段时间的负载变化规律，预测未来负载的变化趋

势。然而，利用负载回归模型进行预测的过程中，

仍有可能因 εi 而产生误差。因此，通过建立负载平

均模型，消除负载变化过程中可能产生的随机波

动，从而降低误差并提高预测的准确性。 
定义 2  负载平均模型。计算负载的 d 阶差分

序列中，用 εt 表示 t 时刻计算负载可能产生的随机

波动，则 

 0
1

q

t i t i t
i

ε θ ε ε μ−
=

= + +∑  (5) 

其中，εt−i 表示 t−i 时刻负载的随机波动。通过建立

不同时刻负载变化的函数关系，消除随机波动，从

而建立更准确的负载预测模型。 
定义 3 负载预测模型。计算负载的 d 阶差分序

列中，通过消除样本产生的随机波动，并将式(5)
代入式(4)，可得预测 t 时刻的负载取值为 

 0
1 1

p q
d d

t i t i i t i t
i i

f fλ θ ε ε μ− −
= =

= + + +∑ ∑  (6) 

其中， d
t if − 为 t−i 时刻的负载取值；εt−i为 t−i 时刻负

载的随机波动；λi、θi 和 μt 为待求解的参数，一般

通过最大似然估计求解参数，确定预测模型。 
由定义 3 可知，在负载预测模型中，λi、θi 和 μt

可通过最大似然估计等方法计算得出，而三元组(d, 
p, q)则需要在建立模型之前通过外部输入确定。其

中，d 表示对负载序列进行差分计算的阶数，p 表

示当前时刻的负载取值与之前 p 时刻的取值有相关

关系，q 表示当前时刻的负载波动与之前 q 时刻负

载波动有相关关系。本文通过自相关系数及偏自相

关系数，确定三元组(d, p, q)取值。 
设计算负载的 d 阶差分序列中，t 时刻的负载

d
tf 与 t−k 时刻负载 d

t kf − 的自相关系数为 kρ ，则 t 时

刻与 t−k 时刻负载的偏自相关系数为 

( )
1 , 1

1
1, 1

,
1

PACF 1, 1 =
1

k

k k j k j
j

k k k

k j j
j

k k
ρ ϕ ρ

ϕ
ϕ ρ

+ − +
=

+ +

=

−
+ + =

−

∑

∑
 (7) 

其中， 

, 1, 1, 1 1, , 1,2, ,k j k j k k k k j j kϕ ϕ ϕ ϕ− − − − −= − = "  (8) 

由式(3)可知，负载的自相关系数用于描述 d
tf

和 d
t kf − 之间的相关关系。但事实上，这 2 个负载取

值的相关性会受到中间样本 1
d

tf − , 2
d

tf − ,…, 1
d

t kf − + 取值

的影响。偏自相关系数是在剔除这些样本取值影响

的前提下，单纯描述负载 d
tf 和 d

t kf − 的相关关系。因

此，在一定的置信区间下观察 kρ 和 k ,kϕ 的取值，就

可以确定参数 p 和 q 的理想取值范围。 
此外，为了描述预测负载与真实负载的偏离程

度，得到尽可能接近真实负载的预测值，假设真实

的负载序列为 tf F∈ ，预测得到的负载取值序列为

tf F′ ′∈ ，则负载的预测误差为 

 = t

t t
f F

t
f F

f f

f
δ ∈

∈

′−∑
∑

  (9) 

由式(9)可知，预测误差描述了预测值与真实值

之前的差别。 
参数选择依据如表 1 所示。相关系数收敛于 0

表示该系数基本趋于稳定并无限接近于 0；相关系

数满足置信区间，表示在该置信区间内样本的相关
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系数都满足设定的取值范围。置信区间描述了在特

定区间范围内的样本都满足表 1 设定的取值条件，

置信区间过大会导致计算时间开销过高且出现过

拟合的现象，置信区间过小出现欠拟合导致预测的

准确性降低。综上所述，通过在平稳的负载序列

上计算样本的自相关系数和偏自相关系数作为参

数选择的依据，就可以确定参数 p 和 q 的理想取

值范围。 

表 1 参数选择依据 

模型(参数) 自相关系数 偏自相关系数 

负载回归模型(p) p 阶后取值收敛于 0 p 阶后满足置信区间

负载平均模型(q) q 阶后满足置信区间 q 阶后取值收敛于 0

负载预测模型(p, q) q 阶后取值收敛于 0 p 阶后取值收敛于 0

 
3.3  资源判定模型 

在负载预测模型的基础上，为了定位预测网络

中可能出现的资源瓶颈与资源过剩，作为提出弹性

资源调度算法的依据，需要进一步定义预测网络的

划分和最小节点。预测网络划分如图 3 所示。 
设预测网络 G=(V, E)，s 是预测网络的源点，t

是汇点。则该预测网络的一个划分 D=(X, Y)将节点

集 V 分为 2 个集合 X 和 Y，其中 Y=V−X，使 s∈X，
t∈Y，且 X Y =∅∩ ， X Y V=∪ 。对于作业拓扑结

构中的任意算子 O， ,i jv v O∀ ∈ 有 ,i jv v X∈ 或

,i jv v Y∈ ，即同一个算子的不同实例不横跨任意一

个划分。该划分 D=(X, Y)的容量值为 

 ( ) ( ) ( ), ,
i j

i j
v X v Y

c D c X Y c v v
∈ ∈

= = ∑ ∑  (10) 

且下一时刻该划分的预测流量值为 
 ( ) ( ) ( ), ,

i j

i j
v X v Y

f D f X Y f v v
∈ ∈

′ ′ ′= = ∑ ∑  (11) 

由此可知，预测网络中每个算子对应唯一的划

分，表示集群中可能存在的资源瓶颈或资源过剩。 
定义 4  最小节点。设预测网络 G=(V, E)有一

个划分 D=(X, Y)，其中，vi∈Y，则 vi 的容量为所有

对应输入边容量的累加和，记为 
 ( ) ( ),

j

i j i
v V

c v c v v
∈

= ∑  (12) 

其中，c(vj, vi)是 vi 的输入边(vj, vi)的容量值。在划

分 D=(X, Y)中容量值最小的一个节点称为 D 的最

小节点。 
由定义 4 可知，预测网络的划分代表了集群中

可能存在的资源瓶颈和资源过剩，如果一个划分代

表的算子中存在资源过剩，则该划分的最小节点是

非必要的计算节点。通过迁移负载并删除该节点，

可以优化集群的资源配置，减少不必要的资源开

销。因此，通过预测负载的变化趋势并判定资源与

负载的数学关系，可以准确定位集群的资源瓶颈、

资源过剩以及非必要节点。 
假设预测网络 G=(V, E)存在一个划分为 D=(X, 

Y)，且存在一个节点 vi∈Y 是 D 的最小节点。假设

当前时刻的预测流量为 tf ′，接下来 2 个时刻的预测

流量分别为 1tf +′ 和 2tf +′ 。若存在 ( ) ( )f X ,Y c X ,Y′ α≥

且 1 2t t tf f f+ +′ ′ ′< < ，说明预测计算负载大于设定的阈

值，且预测得出计算负载呈持续上升趋势，D 会因

为计算资源不足而成为集群的性能瓶颈，因此需要

 
图 3  预测网络划分 
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通过增加计算节点，扩大 D 所对应算子的并行度，

以 保 证 集 群 性 能 。 反 之 ， 若 存 在

( ) ( ) ( )( ), , if X Y c X Y c vα′ < − 且 1 2t t tf f f+ +′ ′ ′> > ，则 D 中

存在资源过剩，由于 vi 是 D 的最小节点， 
( ) ( )ic X ,Y c v− 表示在 D 中删除最小节点后剩余节

点的计算能力，当 ( ) ( ) ( )( ), , if X Y c X Y c vα′ < − 时，

说明删除 vi后，剩余节点的计算能力仍然大于设定

的负载阈值，且预测得出计算负载呈持续下降趋

势，因此节点 vi 是 D 中冗余的计算资源，通过删去

vi 可以优化集群的资源配置，避免出现资源浪费。

由此可知，通过定义预测网络的划分和最小节点，

设立判定集群资源配置的条件作为制定弹性资源

调度计划的依据，并通过在线负载迁移算法可以提

高弹性资源调度策略的执行效率。 

4  在线资源调度策略 

在第 3 节建立相关模型的基础上，本节提出基于

负载预测的在线弹性资源调度策略，通过预测计算负

载的变化趋势，定位集群的资源瓶颈与资源过剩，并

通过在线负载迁移实现高效的弹性资源调度。该策略

主要分为以下 4 个步骤，具体执行流程如图 4 所示。 
步骤 1  建立负载预测模型并确定参数取值。 
步骤 2  预测未来的负载变化趋势并建立预测

网络。 
步骤 3  定位集群中存在的资源瓶颈与资源过

剩，制定相应的弹性资源调度计划。 
步骤 4  执行弹性资源调度计划，在线迁移计

算负载与状态数据。 

 
图 4  LPERS-Flink 策略执行流程 

4.1  负载预测算法 
为了实现集群规模对负载变化的及时响应，需

要通过负载预测模型建立不同时刻计算负载之间

的函数关系，根据过去的负载变化规律预测未来的

变化趋势，从而根据资源与负载的数学关系定位集

群的资源瓶颈和资源过剩。 
由 3.2 节可知，在负载预测模型中，参数三元组

(d, p, q)的取值对模型的建立非常重要，选择合适的

参数能够有效提高预测的准确性，降低模型的复杂

度。本节通过衡量负载样本序列的平稳性，确定差

分计算的次数求得 d 的取值；通过计算自相关系数

kρ 和偏自相关系数 k ,kϕ ，以表 1 为依据确定 p 和 q

的取值范围。为了在该范围内进一步确定参数的最

优取值，需要通过贝叶斯信息准则（BIC, Bayesian 
information criterion）衡量预测的准确性和模型的复

杂度，找到预测准确性最高且复杂度最低的预测模

型。假设在一段时间内，以固定的时间间隔采集负

载样本的序列为 F，则贝叶斯信息准则的计算式为 
 ( ) ( )BIC ln 2lnk n L= −  (13) 

其中，k=p+q 为待求解参数的数目，n=|F|为负载序

列中的样本总数，L 为预测函数（如式(6)所示）。

由此可知，BIC 表示预测准确性与模型复杂度之间

的权衡，在参数范围内寻找能够使 BIC 达到最小值

的参数组合，即预测准确性最高且模型复杂度最低

的参数取值，作为负载预测模型的最优参数。 
接下来，通过建立预测函数，求解参数组 λi 和

θi 的取值，验证模型的准确性并不断执行预测，将

作业拓扑的流网络转化为预测网络模型。根据上述

思想，负载预测算法的执行过程如算法 1 所示。 
算法 1  负载预测算法 
输入  负载样本序列 F, 流网络 G 
输出  预测网络 G′ 
1) Fd = difference(F, d);  /*计算 d 阶差分使样

本序列平稳*/ 
2) ( )=ACFk Fρ ;  /*根据式(3)计算自相关

系数*/ 
3) ( )=PACFk ,k Fϕ ;   /*根据式(7)计算偏自相

关系数*/ 
4) rangep,q = getRange( kρ , k ,kϕ ); 

5) foreach  p, q  in  rangep,q 
6)    (p, q) = minBIC(p, q); /*在参数范围内选

择使 BIC 指数最小的 p, q 的组合*/ 
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7) end foreach 
8) model = ARIMA(d, p, q);  /*建立式(6)所示

的负载预测模型*/ 
9) if  !verifyModel(model) /*验证预测准确性*/ 
10)   goto 1; 
11) end if 
12) foreach (vi, vj) ∈ G.E 
13)    (vi, vj).f´= model.predict(vi, vj); /*通过

预测下一时刻的负载取值，将流网络转化为预测

网络*/ 
14) end foreach 
15) return G′ 
算法 1 首先通过计算差分提高样本的平稳性

（第 1)行）。其次，通过计算自相关系数和偏自相关

系数确定参数的取值范围（第 2)行～第 4)行），并

通过贝叶斯信息准则确定参数的最优取值（第 5)
行～第 7)行）。再次，建立基于 ARIMA 的预测模型

并验证预测的准确性（第 9)行～第 11)行）。最后，

预测每条边上的未来负载，将流网络转化为预测网

络模型（第 12)行～第 15)行）。 
在时间复杂度方面，建立和验证模型的时间复

杂度均为 O(1)，确定最优参数时需要遍历其取值范

围内的所有值，复杂度为 O(pq)，建立预测网络的

复杂度为 O(|E|)。因此算法 1 的时间复杂度为

T(n)=O(pq+|E|)。通常 p 和 q 的取值不超过 10，预

测网络中边的数目不超过 500，因此算法 1 的时间

复杂度较低。 
4.2  在线资源调度算法 

负载预测算法通过预测未来负载的变化趋势，

将流网络模型转化为预测网络。此外，通过建立资

源判定模型，在预测网络中定位集群的资源瓶颈与

资源过剩，从而制定相应的弹性资源调度计划。 
由 3.3 节可知，根据资源判定模型依次检查预

测网络中的每一个算子，当算子对应的划分满足

( ) ( ), ,f X Y c X Yα′ ≥ ，且预测负载持续上升时，该

算子成为集群的资源瓶颈，需要增加节点并扩大算

子的并行度。反之，当算子对应的划分满足

( ) ( ) ( )( ), , if X Y c X Y c vα′ < − ，且预测负载持续下

降时，该算子存在资源过剩，需要减去节点 vi并缩

小算子的并行度，从而避免出现资源浪费的现象。 
根据上述判定规则，在线资源调度算法的执行

过程如下。 

算法 2  在线资源调度算法 
输入  集群拓扑结构 T, 负载序列 F 
输出  完成资源调度后的预测网络 G´ 
1) G= buildFlowNetwork(T, latencyConstrain);       

/*调用文献[35]的构建算法，构建流网络*/ 
2) G´ = predicLoad(F, G´);  /*调用算法 1 获取

预测网络*/ 
3) G´ = maximizeFlow(G´, 1tf +′ ); /*调用文献[38]

的最大流算法优化负载分配*/ 
4) foreach D in G´ 
5)    O = D.operator; 
6)   if ( ) ( ), ,f X Y c X Yα′ ≥  and tf ′<  

1 2t tf f+ +′ ′<  /*判定资源瓶颈并动态增加节点*/ 

7)         v = pool.getNode(); 
8)         O. addInstance(v); 
9)         online_migration(O, pool);          

/*调用算法 3 进行在线负载迁移*/ 
10)     else if ( ) ( ) ( )( ), , if X Y c X Y c vα′ < −  

and 1 2t t tf f f+ +′ ′ ′> >  /*判定资源过剩并动态减少节

点*/ 
11)         v = D.operator.removeInstance(vi); 
12)         online_migration(O, pool); /*调用

算法 3 进行在线负载迁移*/ 
13)         v.shutdown(); 
14)     end if 
15) end foreach 
16) return G´ 
在线资源调度算法需要基于之前的基础工作

来实现。首先，调用文献[35]的构建算法构建流网

络模型（第 1) 行），并调用算法 1 将其更新为预测

网络（第 2) 行）。其次，调用文献[38]的最大流算

法优化负载分配（第 3) 行），最大化利用现有的计

算资源。再次，根据资源判定模型定位集群的资源

瓶颈与资源过剩，分别对资源瓶颈增加节点（第 6) 
行～第 9) 行），对资源过剩减少节点（第 10) 行～

第 13) 行），从而优化集群的资源配置。最后，调

用在线负载迁移算法，完成在线弹性资源调度（第

9) 行和第 12) 行）。 
在时间复杂度方面，流网络构建算法[35]的时间

复杂度为 O(|V|+|E|)，最大流算法[38]的时间复杂度为

( )1t tO E f f+′ − ，负载预测算法的时间复杂度为

O(pq+|E|)，判定集群资源利用情况和制定弹性资源



·100· 通  信  学  报 第 41 卷 

 

调度计划的时间复杂度均为 O(1)，其中，线性级的

时间复杂度可忽略。综上所述，在线资源调度算法

的整体时间复杂度为 

 
( ) ( )
( )

1

1

2t t

t t

pT q V E

pq

n O E f f = 

O E f f
+

+

+ + +−

′ − +

′=

 (14)
 

实验结果表明，算法 2 的时间复杂度在合理可

接受的范围内，且能够有效提升集群的性能。 
传统的离线资源调度策略中，资源和任务的调

度总是伴随着一定的时间开销，离线的任务、负载

和状态数据迁移过程中作业有短暂的停滞，引发数

据堆积和时延升高的问题。为了解决这一问题，本

文提出在线负载迁移算法，从而实现高效、实时的

弹性资源调度。 
4.3  在线负载迁移算法 

为了解决离线弹性资源调度策略存在数据堆积

和时延升高的问题，本文提出在线负载迁移算法。通

过同步执行任务、数据备份与缓存、异步状态数据拉

取的方式，结合 Flink 平台现有的检查点策略，实现

在线负载迁移技术。在线负载迁移过程如图 5 所示。 

 
图 5  在线负载迁移示意 

当算子从一个并行实例增加到 2 个时，在每个

计算节点中添加数据缓冲区（buffer），用于临时存

储待处理的数据。完成第一个 Checkpoint 后，节点

的状态数据已经存储在 Hadoop 分布式文件系统

（HDFS, Hadoop distributed file system）中。在下一

次 Checkpoint 开始前，上游节点将待处理的数据复

制 2 份分别发送至 2 个下游节点，原工作节点（图 5
中的节点 2）继续处理数据，实时产生计算结果并

发送给下游节点。同时，新增节点（图 5 中的节

点 3）以异步的方式从 HDFS 中拉取对应的状态数

据，并通过同步处理缓冲区中的数据，执行状态的

合并，但不输出计算结果。完成下一次 Checkpoint
后，上游节点将待处理的数据发送至新增工作节

点，新增节点执行任务并向下游节点输出计算结

果，从而实现用户无感知的透明负载迁移。具体步

骤如算法 3 所示。 
算法 3  在线负载迁移算法 
输入  执行弹性资源调度的算子 Operator; 节

点资源池 pool 
输出  完成资源调度后的预测网络 G´ 
1) G´.waitForCheckpoint(); /* 执 行 第 1 次

Checkpoint*/ 
2) foreach O in Operator 
3)     v = pool.getNode(); 
4)     master.remappingState(Zookeeper); /*重

新计算状态数据到节点的映射关系*/ 
5)     O.source.duplicateSend();/*上游节点同

步发送 2 份待处理数据*/ 
6)     v.buffer(data); 
7)     v.getState(HDFS); /*从 HDFS 中获取对

应的状态数据*/ 
8)     G´.waitForCheckpoint(); /*执行第 2 次

Checkpoint*/ 
9)     O.source.singleSend();/*将待处理数据

发送至新增节点*/ 
10) end foreach 
11) return G´ 
算法 3 描述了动态增加节点时的负载迁移过

程。对于每个需要执行弹性资源调度的算子，首先

从资源池中获取一个计算节点（第 3)行），修改

Zookeeper中状态数据到节点的映射关系（第 4)行）。

然后，执行如图 5 所示的数据并行发送与缓存、

HDFS 异步数据获取（第 5)行～第 7)行）。最后，

在完成下一次 Checkpoint 之后，将上游发送的计算

负载切换到新的计算节点中（第 8)行～第 9)行）。

这样，集群在两次 Checkpoint 之间完成了弹性资源

调度，且不影响正常的数据处理，调度过程中保证

了计算的实时性。此外，动态减少节点与增加节点

的过程基本类似，其区别在于，动态增加节点时，

先从资源池获取节点，再迁移负载；动态减少节点

时，先迁移负载，再向资源池归还节点。 
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在时间复杂度方面，首先，负载迁移是一个分

布式算法，上述过程由多个节点并行完成，并由

JobManager 统一部署和监控，其时间开销很低。其

次，由于算法遍历拓扑结构中每一个算子，其时间

复杂度与拓扑结构中算子的数目相关，即

T(n)=O(|G´.O|)。实验证明，在线负载迁移算法有效

降低了 LPERS-Flink 策略的时间开销，针对性解决

了数据堆积和时延升高的问题。 
4.4  算法实现与部署 

在 Flink 的基本架构中，一个完整的流式作业

通常从 Kafka 等数据源读取数据，由不同的工作节

点协同完成计算，并将计算结果写入 HDFS 等存储

系统中，通过 Checkpoint 机制将节点的状态数据存

储在 HDFS 中。为了实现 LPERS-Flink 策略，需要

监控节点的计算负载，预测负载的变化趋势，制定

弹性资源调度计划并存储在 Zookeeper 中，最后通

过在线负载迁移实施调度计划。 
为了实现 LPERS-Flink，需要对 Flink 的基本

架构进行改进，改进后的集群主要包含以下模块：

数据持久化模块，用于存储待处理的数据或计算

结果；数据处理模块，由 Flink 集群承担，主要依

据用户定义的业务逻辑完成数据处理；负载预测

模块，主要负责采集计算负载并预测变化趋势，

形成预测网络模型并存储在资源协调器中；资源

协调模块，负责同步各节点的执行状态，存储预

测网络及资源调度计划。LPERS-Flink 部署架构

如图 6 所示。 

 
图 6  LPERS-Flink 部署架构 

如图 6 所示，LPERS-Flink 在 Flink 原系统的基

础上分别加入了负载监控节点、负载预测节点、资

源协调节点、资源调度节点和负载迁移执行器。 
1) 负载监控节点。负责监控和采集节点的计算

负载，即节点输入数据的速率，并写入 MySQL 数

据库。 
2) 负载预测节点。执行算法 1，根据 MySQL

数据库中的负载序列，预测计算节点的负载变化趋

势，形成预测网络并写入资源协调节点。 
3) 资源协调节点。由 Zookeeper 集群承担，存

储节点的元数据信息、预测网络模型以及资源调度

计划。 
4) 资源调度节点。执行算法 2，基于资源判定

模型确定集群资源瓶颈与资源过剩，制定资源调度

计划并写入资源协调节点。 
5) 负载迁移执行器。执行算法 3，根据资源协

调节点中的资源调度计划，从 HDFS 中拉取节点对

应的状态数据并完成负载迁移，从而实现在线资源

调度。 

5  实验与分析 

为了验证 LPERS-Flink 策略的有效性，本文对

LPERS-Flink 与 Flink v1.6.0 原系统及相关研究成果

进行对比实验。在相同的配置环境下分别执行 3 个

代表不同作业类型的标准 Benchmark，验证了负载

预测的准确性和参数取值的合理性，讨论了

LPERS-Flink 策略的优化效果和执行开销。  
5.1  实验环境 

实验搭建的集群由 23 台同构的 PC 机组成。其

中，Flink 集群包含一个 JobManager 节点、6 个

TaskManager 节点；资源池中包含 4 个 TaskManager
备用节点，在需要弹性增加节点时启动并部署计算

任务；其他相关组件包括 3 个节点构成的 Hadoop
集群、3 个节点构成的 Kafka 集群和 3 个节点构成的

Zookeeper 集群。另外，由一个节点执行负载监控，

一个节点执行负载预测，一个节点负责生成预测网

络和资源调度计划。其中，每个节点的硬件配置参

数和软件配置参数分别如表 2 和表 3 所示。 

表 2 节点硬件配置参数 

配置项 配置参数 

CPU Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU @ 3.60 GHz 

内存 4 GB DDR3 1 600 MHz 

硬盘 1 TB, 7 200 转/分 

网络 100 Mbit/s 

 
为了使集群达到最优性能，根据现有的软硬件

环境，对 Flink 的相关配置参数进行了调整，其中

重要的配置项及其参数值如表 4 所示。关于预测模
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型的重要参数(d, p, q)的取值，在 5.2 节进行了详细

介绍。 

表 3 节点软件配置参数 

配置项 配置参数 

OS CentOS 6.5 

JDK jdk1.8.0-181-Linux-X64 

Apache Flink 1.6.0 

Apache Hadoop 2.7.4 

Apache Kafka 2.10-0.8.2.0 

Apache Zookeeper 3.4.10 

MySQL 5.7.27 

MATLAB R2014a (8.3.0.532) 64 bit 

表 4 性能参数配置 

配置项 参数值 说明 

JobManager.heap.size/MB 2 048 主节点内存 

TaskManager.heap.size/MB 2 048 工作节点内存

TaskManager.numberOfTaskSlots 2 节点线程数目

high-availability Zookeeper 开启 HA 模式

state.backend rocksdb 状态数据存储

state.backend.incremental true 增量式快照 

TaskManager.network.memory.fraction 0.2 缓冲区大小 

TaskManager.network.memory.max/MB 500 缓冲区上限 

TaskManager.memory.segment-size 32 768 内存分块大小

 
根据 3.2 节可知，在负载预测模型中，置信

区间的设定对预测的准确性和预测算法的执行

效率非常重要，为了确定合适的置信区间取值，

实验分别在不同的置信区间下，根据式(9)计算负

载的预测误差与预测时间，实验结果如表 5 所

示。因此，实验选取的置信区间为[0.95, 1]，在

该置信区间下的预测误差 δ=0.035，即 δ<0.05，
满足预测的准确性要求，同时避免了过高的预测

时间开销。 

表 5 不同置信区间下的预测误差与预测时间 

置信区间 预测误差 预测时间/s 

0.80 0.107 1.3 

0.85 0.083 2.5 

0.90 0.057 3.1 

0.95 0.035 3.3 

1.00 0.034 7.4 

文献 [35]提出的 FAR-Flink（ flow network 
based auto rescale strategy for Flink）策略是本文的

前提和基础性工作。文献[36]提出的 EN（elastic 
nephel）策略与本文的研究目标紧密相关。为了

验证 LPERS-Flink 策略的优化效果，实验将

LPERS-Flink 与 Flink 原系统（Flink v1.6.0）、
FAR-Flink 和 EN 进行对比实验，在 4 个平台上分

别 执 行 WordCount 、 TwitterSentiment 以 及

Streaming-Benchmark 这 3 种代表不同作业类型的

典型 Benchmark，分析了 LPERS-Flink 策略的优

化效果和执行开销。 
5.2  预测算法参数与性能 

为了使用 ARIMA 模型进行负载预测，根据

未来的负载变化趋势进行弹性资源调度，需要首

先确定差分次数 d 的取值，再通过计算自相关系

数和偏自相关系数确定 p 和 q 的取值，从而得到

模型的参数三元组 (d, p, q)，并建立负载预测  
模型。 

本节实验模拟了 Twitter 公司线上业务中负

载剧烈波动的现象，TwitterSentiment 作业中建立

负载预测模型过程的差分计算结果如图 7 所示。

从图 7 中可以看出，负载的一阶差分序列无法满

足预测模型对样本的平稳性要求，且序列中存在

个别的奇异值。通过计算负载的二阶差分，负载

序列在一段时间内基本趋于平稳，且奇异值明显

减少，负载的自相关系数 ρk=0.68，满足预测模型

对样本的平稳性要求。因此，可确定预测模型的

第一个参数 d=2。 
负载相关系数如图 8 所示，根据式(3)和式(7)

分别计算了负载样本序列的 ACF 和 PACF 取值，

反映了负载序列中不同时刻的样本之间的相关关

系。由图 8 可知，在不考虑奇异值的前提下，ACF
在 2 阶之后满足置信区间，在 8 阶之后收敛于 0，
因此 p 的取值范围为[2, 8]；PACF 在 2 阶之后满

足置信区间，在 3 阶之后收敛于 0，因此 q 的取

值范围为[2, 3]。 
通过算法 1计算BIC指数确定参数三元组(d, p, 

q)的最优取值为(2, 5, 3)，从而建立负载预测模型，

采集连续 20 s 的预测负载和真实负载，结果如图 9
所示。图 9 反映了一段时间内，负载预测值与真实

值的偏离情况，为了更直观地描述负载预测算法的

准确性，将图 9 中关键时间点的负载预测值和真实

值整理如表 6 所示。 
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图 7  负载的差分计算结果 

 
图 8  负载相关系数 

 
图 9  预测负载与真实负载 

表 6 预测负载偏差取值 

时间/s 预测负载/(tuple·s−1) 真实负载/(tuple·s−1) 

0 144 356 147 194 

5 161 257 162 604 

10 149 864 153 857 

15 174 160 169 787 

20 162 609 169 732 

 
根据式(9)计算可得，在 0～20 s，负载的预测

误差 δ=0.035，即 δ<0.05，且预测负载和真实值的

变化趋势基本一致，预测结果与真实取值足够接

近，预测负载能够反映未来负载的变化规律和近似

取值，能够满足弹性资源调度策略对负载预测算法

的准确性要求。因此，LPERS-Flink 策略能够以预

测负载为依据制定相应的弹性资源调度计划，且参

数(d, p, q)的取值是合理的。 
5.3  LPERS-Flink 性能测试 

WordCount 是用于统计英文文本中单词频数的

作业，作为 CPU 密集型的标准 Benchmark，其执行

过程中消耗大量的 CPU 资源。实验在 4 个平台上

使用相同的配置参数分别执行作业，每隔 10 s 采集

一次计算时延及源点的数据堆积情况，WordCount
作业执行效率对比如图 10 所示。 

由图 10 可知，LPERS-Flink 在 CPU 密集型的作

业中有较明显的优势，随着计算负载的波动上升，原

系统出现性能瓶颈，计算时延明显上升。EN 和

FAR-Flink 在弹性资源调度过程中，均存在调度滞后

和开销过大的问题。然而，LPERS-Flink 通过在线负

载迁移实现实时弹性资源调度，预先增加计算资源以

应对负载的变化，其计算时延存在轻微的波动，但没

有明显上升的趋势。在数据堆积方面，FAR-Flink 集

群在弹性资源调度过程中出现了明显的性能下降，导
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致数据堆积显著上升（300～360 s）；EN 由于调度过

程中性能下降，导致计算时延上升；而 LPERS-Flink
根据预测负载提前改变集群规模，及时处理源点发出

的数据，有效缓解数据堆积的问题，同时通过在线负

载迁移算法实现对用户透明的弹性资源调度。 

 
图 10  WordCount 作业执行效率对比 

TwitterSentiment 是 Twitter 公司开发的根据用

户发布的推文进行实时情感分析的作业，是实际应

用场景中的标准 Benchmark，其计算过程中产生较复

杂的状态数据，占用大量的内存资源。实验监测集群

的吞吐量和节点的内存占用情况，TwitterSentiment
作业执行效率对比如图 11 所示。 

 
      图 11  TwitterSentiment 作业执行效率对比 

由图 11 可知，随着计算负载的持续上升，原

系统遇到了内存资源的瓶颈，其吞吐量最高只能达

到 57 563 tuple/s。EN 和 FAR-Flink 分别在 660～720 s
触发了弹性资源调度，但这是在负载急剧上升之后

才发生的调度，存在调度滞后的问题。LPERS-Flink
在 580～640 s 触发调度，通过负载预测提前感知到负

载上升的趋势，通过提前触发弹性资源调度及时响应

负载的变化，集群的最高吞吐量达到 78 523 tuple/s。
此外，执行离线调度的时间内集群性能明显下降，

无法保证计算的实时性。LPERS-Flink 通过在线负
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载迁移技术降低了负载迁移的通信开销，解决了

集群性能下降的问题，执行调度的过程中仍然能

保证计算的实时性。然而，LPERS-Flink 在调度

过程中出现内存资源利用率轻微波动的现象，这

是因为增加计算节点和拉取状态数据的过程占用

了一定的内存资源，但并不影响正常的数据处理

过程。 
Streaming-Benchmark 是 Yahoo 公司开发的

对广告数据进行实时分析的作业，其计算逻辑复

杂且存在大规模状态数据，因此其执行过程中消

耗大量的节点 CPU 和内存资源，是实时计算领

域的标准 Benchmark。实验分别采集了作业执行

过程中的吞吐量、计算时延、数据堆积、节点的

CPU 利用率和内存利用率，得到如图 12 所示的

实验结果。 
实验结果表明，在计算复杂度高的作业中，调

度滞后和负载迁移开销大的问题严重影响集群性

能，无法保证计算的实时性。如图 12(a)和图 12(b)
所示，随着计算计算负载的波动上升，EN 和

FAR-Flink 分别在 660～720 s 发生弹性资源调度，

存在明显调度滞后的问题。而 LPERS-Flink 在 540～
600 s 触发弹性资源调度，预测算法使集群提前感知

到了负载急剧上升的趋势，且预测负载与实际负载基

本一致，保证了调度计划的准确性。此外，在执行弹性

资源调度的过程中，EN 和 FAR-Flink 均因为触发弹性

资源调整，在调度过程中出现了集群性能下降，导致其

吞吐量分别降低至 28 741 tuple/s 和 13 257 tuple/s，而

LPERS-Flink 并未因调度而导致集群性能明显下

降，其调度过程中的吞吐量能够达到 69 856 tuple/s。
因此，在这一段时间内 EN 和 FAR-Flink 都分别出

现数据堆积和时延升高的问题，无法满足计算的实

时性要求，而 LPERS-Flink 基本没有数据堆积，且

计算时延稳定在 300 ms 左右，这充分体现了在线负

载迁移算法的优越性。在资源利用方面，如图 12(c)
和图 12(d)所示，LPERS-Flink 的节点 CPU 利用率

和内存利用率均随着计算负载的上升而上升，且在

弹性资源调度的过程中出现轻微波动的现象，但这

并不影响集群的整体性能。 
综上所述，实验在一种弹性资源调度策略下分

别执行 3 个不同的标准 Benchmark，通过对比不同

的性能指标，得出算法的优缺点及适用场景，实验

结果如表 7 所示。实验结果表明，LPERS-Flink 通

过提前预测计算负载，提高了集群对负载变化的感

知能力；通过提前执行弹性资源调度及时响应计算

图 12  Streaming-Benchmark 作业执行效率对比 
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负载的波动变化，避免调度滞后的问题；通过计算

任务和状态数据的在线迁移，降低了调度过程中由

数据传输产生的网络资源开销，进而降低了任务调

度的时间开销，LPERS-Flink 的网络传输开销低于

EN 和 FAR-Flink，有效提升了弹性资源调度策略的

执行效率。 

6  结束语 

随着大数据流式计算的不断发展，Apache Flink
已经成为数据分析领域的通用计算平台，得到学术

界和产业界的广泛关注，但集群可扩展性和可伸缩

性不足的问题成为制约平台发展的瓶颈。本文提出

Flink 环境下基于负载预测的弹性资源调度策略，

通过准确预测负载变化、预先执行弹性资源调度

以及在线负载迁移相结合的方式，从根本上解决

了集群无法及时应对负载波动的问题。本文针对

有状态流式计算场景，结合 Checkpoint 机制提出

的弹性资源调度策略。由于 Checkpoint 机制是分

布式计算平台容错策略的主流和通用思想，除

Flink 平台外，LPERS-Flink 策略同样适用于

Apache Heron 等所有支持 Checkpoint 机制的有状

态流式计算环境。 
但本文算法也存在一定的局限性。首先，

LPERS-Flink策略对MySQL 和 Zookeeper有很强的

依赖性，需要依靠外部组件的协助实现负载预测和

弹性资源调度。其次，执行在线负载迁移的过程中，

节点的资源利用率会出现轻微的波动，但不影响集

群的整体性能。因此，未来的研究工作将主要集中

于以下 3 个方面。 
1) 通过研究新的负载预测算法，进一步提高

负载预测的效率和准确性，作为弹性资源调度的

依据。 

2) 降低调度策略对 MySQL、Zookeeper 等外部

组件的依赖性，实现独立的弹性资源调度。 
3) 通过优化在线负载迁移算法，减少调度过程

中节点资源利用率的波动，提高集群稳定性。 
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