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摘　要: 分布式集群环境使得数据实时计算更为复杂, 流式大数据处理系统的正确性难以保障. 现有的大数据基准

测试框架可以测试流式大数据处理系统的性能表现, 但是普遍存在应用场景设计简单、评价指标不充分等不足. 针
对这一挑战, 本文构造了一个面向股票交易场景的流式大数据基准测试框架, 通过生成股票高频交易数据, 测试系

统在高流速场景下的延迟、吞吐量、GC时间、CPU资源等的性能表现. 同时, 通过横向测试验证流式大数据系统

的扩展性. 本文以 Apache Spark Streaming 为待测系统进行测试, 实验结果表明, 高流速场景下出现延迟增加、

GC时间提高等性能下降问题, 原因是系统输入速率的提高及并行度的增加.
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Abstract: Distributed cluster environment makes real-time data computation more complex, and the correctness of stream
large data processing system is difficult to guarantee. The existing large data benchmarking framework can test the
performance of stream large data processing system, but there are many shortcomings such as simple application scenario
design and inadequate evaluation index. To address this challenge, this study constructs a stream large data benchmarking
framework for stock trading scenarios, generates high-frequency stock trading data through a flow-based data generator,
and tests the performance of the system in high-speed scenarios in terms of delay, throughput, GC time, CPU resources,
and so on. At the same time, the scalability of large data streaming system is verified by horizontal test. In this study,
Apache Spark Streaming is used as the test system to test. The experimental results show that the performance
degradation problems such as delay increase and GC time increase occur in high-speed scenarios because of the increase
of input rate and parallelism of the system.
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引言

随着信息时代的到来, 互联网、物联网、云计算

等技术的飞速发展和广泛应用, 数据在各个行业不断

地产生、积累并爆发式增长, 已经成为一种重要的生

产因素, 并渗透到每一个行业和业务职能领域[1]. 大数

据被喻为“未来的新石油”[2], 已经成为社会各界关注的

热点, 甚至成为各界争夺的焦点, 大数据时代已经到来.
相较于传统的数据, 大数据具有数据规模大、数据类

型多、数据处理速度快、数据价值密度低等特征, 这

些特征对大数据处理和应用提出了更高的要求和更大

的挑战.

目前对大数据处理的形式主要包括批式处理和流

式处理[3]. 其中, 批式处理是指对静态有界数据的处理,

对计算的实时性要求不高且应用场景广泛, 具有代表

性的批量大数据处理系统有 Apache Hadoop [ 4 ]和

Apache Spark[5]等. 但是, 随着社交网络、电子商务等

技术的飞速发展和应用, 越来越多的应用场景要求从

海量的数据中及时获取价值, 并以很低的延迟来分析

实时数据. 例如, 以阿里巴巴为代表的电商平台基于流

式大数据处理系统实时统计和分析用户行为, 更新商

品搜索引擎. 因此, 针对流式大数据的实时处理越来越

流行, 应用场景也越来越重要. 流式大数据处理系统的

地位日渐凸显, 在业界也已经有了非常广泛的应用, 常
见的有 Apache Strom[6]、Apache Flink[7]、Apache
Spark Streaming[8]等.

流式数据本身的实时性、难重复以及动态变化等

特性, 以及流式数据计算所需的数据无限性、计算有

界性、计算实时性等特征, 对流式大数据处理系统的

性能和可靠性提出了更高的要求. 流式大数据处理系

统需要提供低延迟的数据处理, 同时保证计算的正确

性. 然而, 随着集群规模的扩大, 系统发生故障的概率

也会增大, 无法预知的错误可能会随时出现在任意一

个节点. 一旦大数据处理系统出现问题, 可能会产生不

可挽回的损失. 因此, 针对流式大数据处理系统及其基

准测试框架的研究已经成为了一个热点问题.
现今已有多种流式大数据基准测试框架, 如 Yahoo!

Streaming Benchmark[9]和 HiBench[10]等. 但 Yahoo!
Streaming Benchmark 应用场景单一, 覆盖程度较低;
HiBench仅能够支持简单流式数据, 本质仍是一个批式

大数据基准测试框架. 因此, 现有流式大数据处理系统

基准测试框架仍存在不足, 比如应用场景的设计较为

简单, 评价指标选取上较为单一, 集中在吞吐量和延

迟等.
针对现有流式大数据处理系统基准测试框架的不

足和面临的挑战, 本文设计并实现了一个股票交易场

景下的流式大数据处理系统基准测试框架. 该框架包

括流式数据生成方法、应用场景构造和评价指标 3个
部分, 以 Socket作为流式数据源, 选取真实的股票交易

数据构造了三个数据流, 具体应用覆盖 GroupBy 操作

和 Join 操作, 并选取延迟、吞吐量、GC 时间和 CPU
利用率作为评价指标, 构建了一个实时计算与结构化

数据相结合的场景. 此外, 本文还针对数据输入速率和

执行器内核数量设计了两个实验, 在 Apache Spark
Streaming 中对该框架进行实际的集群测试, 对测试结

果进行分析并得出结论, 分析系统性能表现, 同时发现

大数据处理系统存在的问题, 并分析瓶颈所在, 从而尽

大可能地减少实际运行过程中可能出现的故障. 本文

的主要贡献如下:
(1) 总结了现有流式大数据处理系统基准测试框

架特点及其不足.
(2) 提出了一种流式数据生成方法, 并使用多种测

试指标进行结果评测.
(3) 设计并实现了一个基于股票交易场景的流式

大数据处理系统基准测试框架.
(4) 应用流式大数据处理系统基准测试框架对

Apache Spark Streaming 进行性能测试, 发现并分析系

统的不足.

1   相关工作

不同于批式大数据处理, 流式大数据处理起步较

晚, 目前在业内并没有统一的基准测试标准. 现有的流

式大数据处理系统基准测试框架的相关研究如下.
Hesse 和 Lorenz [ 1 1 ]从体系结构等方面对比了

Apache Storm、Flink、Spark Streaming 和 Samza
platforms. Gradvohl 等人[12]从系统容错方面分析对比

了 Google Millwheel[13]、Yahoo Apache S4[14]、Spark
Streaming和 Storm. 然而, 这两篇文献仅限于概念性讨

论, 没有实验性的定量性能评估. Nabi等人[15]提出了一

个基准测试, 测量 Apache Spark和 Apache Storm的延

迟和吞吐量, 为流处理平台的实验比较创造了第一步.
Dayarathna和 Suzumura[16]使用基准测试比较了 3个流
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处理系统的吞吐量、CPU 和内存消耗以及网络使用

情况.
此外, 部分流式大数据处理系统的开发厂商选择

了自己认为有代表性、能验证系统功能性的应用场景

进行测试. 如 Yahoo!开发的分布式流计算平台 S4选取

了广告点击率计算 (Click-Through Rate) 进行性能验

证, 以测试 S4处理流式数据的极限[2]. Apache Storm选

取一个简单的应用, 统计了不同应用下参与的用户数, 并
测试其在故障下的表现[17]. Apache Spark Streaming仅
对 Grep、WordCount、TopKCount这 3个常见应用的

吞吐量和故障恢复能力进行测试. 应用场景简单以及流

式计算特征的覆盖率低使得这些测试框架无法全面的

剖析流式大数据处理系统所面临的性能及可靠性问题.
现有的针对多种流式大数据处理系统的基准测试

框架 ,  其测试系统大多以 Apache Storm、Apache
Spark 和 Apace Flink 为主. 例如 Lopez 等人[18]提出了

一个针对 Apache Storm、Apache Spark和 Apace Flink
的基准测试框架, 测试了 3 个系统在节点故障情况下

的吞吐量. Karimov 等人 [19]提出了一个分布式流处

理引擎基准测试框架 ,  对 Apache Storm、Apache
Spark和 Apache Flink的性能进行评估, 并定义和测试

流式大数据处理系统的可持续性能. 由 Yahoo!的一个

团队设计并实现的 Yahoo! Streaming Benchmark 通过

Kafka 和 Redis 进行数据检索和存储 ,  对 Apache
Storm、Apache Spark和 Apace Flink进行实验, 测量了

延迟和吞吐量[9]. Perera 等人使用 Yahoo! Streaming
Benchmark 和 Karamel [20]在云环境中提供 Apache
Spark和 Apache Flink的可复制批处理和流基准[21]. 但
Yahoo! Streaming Benchmark 在应用场景上覆盖度较

低, 且只支持一个工作负载.
综上所述, 现有的流式大数据处理系统基准测试

框架还存在各种不足, 应用用场景设计较为简单, 评价

指标选取上较为单一, 集中在吞吐量和延迟. 针对现有

的流式大数据处理系统基准测试框架存在的不足, 本
文构造了股票高频交易场景, 并选择延迟、吞吐量、

GC时间和 CPU利用率作为评价指标.

2   流式大数据系统基准测试框架设计与实现

本文基于流式大数据及其特征, 设计并实现了一

个流式大数据处理系统基准测试框架, 包括流式数据

生成方法、应用场景构造和评价指标.

通过流式数据生成方法, 生成符合流式特征的股

票交易数据; 通过应用场景构造, 构建一个股票交易场

景用于系统测试; 通过明确测试评价指标, 收集并分析

指标数据, 从而分析系统性能并得出测试结论. 基准测

试系统架构图如图 1所示.
 

流式数据
生成方法

应用场景构造 评价指标

收集并分
析指标数据

流式大数据系统
基准测试框架

构建股票交易
场景用于系统测试

生成符合流式特征
的股票交易数据

 
图 1    基准测试系统架构图

 

2.1   流式数据生成方法

一般的批式大数据可以预先产生和存储, 使用方

便. 而由于流式计算的有界性和实时性等特点, 数据生

成需提供实时、高速的流式数据, 从而通过测试发现

系统的瓶颈, 保证基准测试的有效性, 这些都对流式大

数据的生成方式提出了更为严格的要求.
Apache Spark Streaming 提供了两种数据源, 基础

数据源和高级数据源. 基础数据源是 Streaming API中
直接提供的数据源, 如 socket套接字、文件系统等. 高
级数据源是通过第三方类提供支持, 如 Kafka、Flume、
Kinesis、Twitter 等. 由于使用第三方工具生成数据本

身会对性能有所影响[22], 因此本文选用基础的 Socket
传输方式作为 Apache Spark Streaming的数据源. Socket
传输方式可通过程序控制向指定端口发送数据, 并可

以通过调节参数改变数据的传输速度, 以生成不同流

速的流式大数据.
针对股票高频交易这一应用场景, 本文选择了现

实的股票交易数据作为数据源, 主要涉及的数据类型

为数值型和字符型, 方便进行流式 SQL的计算.
2.2   应用场景构造

流式计算的应用场景有很多, 其中比较典型的是

在金融银行业的应用. 在金融银行领域的日常运营过

程中往往会产生大量的实时数据, 需要对这些海量数

据进行实时分析处理以获得其内在价值, 从而帮助金

融银行进行分析决策[23]. 其中本文选取的股票的高频

交易就是流式处理系统在金融银行业的一个应用.
(1)数据流构造

实验构建了一个股票交易数据分析的场景, 在满
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足实际生产生活要求的同时, 尽可能多地覆盖流式计

算特征. 股票交易数据分析场景涉及 3个数据流: 股票

变化流、用户交易流和用户持仓流, 如表 1所示.
 

表 1     数据流设计
 

名称 属性

STOCK szcode、eventTime、lastPrice

TRANSACTION szcode、userID、eventTime、Turnover、Price

POSITION userID、szcode、lastPrice、openInterest
 
 

STOCK是股票变化流, 用于描述不同时间点股票

的价格情况. 其中, szcode代表股票编号, eventTime代
表当前时间, lastPrice代表当前价格.

TRANSACTION 是股票交易流, 用于描述不同时

间点股票交易情况. 其中, szcode代表交易的股票编号,
userID 代表用户编号 ,  eventTime 代表交易时间 ,
Turnover代表成交量, Price代表成交价格.

POSITION是用户持仓流, 用于描述不同时间点用

户股票持仓情况. 其中, userID 代表用户编号, szcode
代表该用户持有的股票编号, lastPrice代表上次成交价

格, openInterest代表持仓量.
(2)具体应用构造

本文主要实现了对 GroupBy 和 Join 应用的覆盖,
设计如下:

1) GroupBy
GroupBy 是 Apache Spark 中基本、常见的 API,

相当于 SQL 查询中的 groupby() 函数. 实验中实时获

取用户交易流的数据, 并按照股票编号这一字段进行

聚合, 计算每只股票在一段时间内的总成交额.
# SQL Query (GroupBy)
#实时计算 n 分钟内每只股票的成交额.
SELECT szcode, SUM(Price*Turnover)
FROM TRANSACTION [Range n, Slide s]
GROUP BY szcode
2) Join
实验中对股票变化流和用户持仓流进行 Join 操

作, 按照股票编号进行连接, 实现对各个用户持仓股票

市值的实时计算.
# SQL Query (Join)
#每个用户所持股票的市值 (用户持有量*当前

价格)
SELECT c.userID, SUM(lastPrice* openInterest)
FROM POSITION[Range  n ,  S l ide   s ]   a s  p ,

STOCK[Range n, Slide s] as s,
ON p.szcode = s.szcode
GROUP BY p.userID
Join 可以建立不同数据流之间的连接, 是大数据

计算中的高级特性, 复杂且代价大, 但大多数场景都需

要进行复杂的 Join操作.
Spark Streaming 会将逐条采集的数据按照事先设

置好的批处理间隔汇总成一批数据进行处理, Join 操

作是在每一个批数据上进行的, 因此可通过对批处理

间隔的合理设置避免 Join 操作造成的运算复杂度

较高.
2.3   评价指标

针对流式大数据处理系统基准测试中评价指标单

一的问题, 本文通过延迟、吞吐量、GC时间等个方面

对流式大数据处理系统进行评价.
延迟 (Latency) 是流式大数据处理中的一项常见

且重要的指标, 表示在处理过程中由于网络或者计算

产生的时间差. 一般可以将延迟分为系统延迟和事件

延迟[11]. 本文将延迟定义为数据从源段到输出端所经

历的非计算时间.
吞吐量 (Throughput) 是系统在单位时间内的数据

处理量. 本文通过计算单位时间内数据源端输出的数

据总量作为系统的吞吐量.
GC时间 (GC time)是系统执行过程中垃圾回收机

制的执行时间. 垃圾回收即遍历应用程序在 Heap上动

态分配的所有对象, 识别那些已经死亡即不再被引用

的对象, 将该对象占用的内存空间回收. 垃圾回收的开

销是流式大数据处理系统内存管理需要考虑的因素之

一, 本文通过 GC执行时间衡量.
CPU 资源 (CPU resources) 即系统运行时的

CPU使用率.
Apache Spark Streaming 提供了 Web UI 界面, 在

任务执行过程中, 可以实时查询任务运行情况, 便于测

试指标的查看和收集. 本文借助 Apache Spark Streaming
提供的 API 接口, 实时收集运行时的延迟、吞吐量、

GC时间等评价指标数据, 并以此进行实验分析.

3   实验验证

本节对基于 Apache Spark Streaming 实现的股票

交易场景下的应用进行了以下两组测试: (1)测试数据

输入速率对系统性能的影响; (2)测试执行器内核数量
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对系统性能及扩展性的影响. 通过对测试结果的分析,
总结了系统的在不同的测试参数下的性能表现.
3.1   实验环境

为了模拟流式大数据处理系统在现实中的应用,
提高大数据处理的效率, 实验搭建了集群, 部署了分布

式计算环境用于 Apache Spark Streaming测试. 测试集

群由五台机器组成 ,  包括 1 台 Master 节点和 4 台

Slave 节点, 共 20 cores, 集群架构如图 2 所示, 各个节

点的配置信息如表 2所示.
 

Master 

133.133.133.83

Slave 1  

133.133.134.100

Slave 2

133.133.134.124

Slave 3

133.133.134.148

Slave 4

133.133.134.198
 

图 2    集群架构图
 
 

表 2     测试集群配置
 

参数 Master节点配置 Slave节点配置

处理器

4 Intel(R) Core(TM)2
Quad

CPU Q9550 @ 2.83 GHz

4 Intel(R) Core(TM)
i5-3470

CPU @ 3.20 GHz
内存 64 GB 64 GB

操作系统 CentOS(Linux) Ubuntu(Linux)
Cores 4 4
Java 1.8.0 1.8.0
Scale 2.11.8 2.12.8
Hadoop 2.7.4 2.7.4
Spark 2.4.0 2.4.0

 
 

3.2   实验设计

实验采用控制变量法, 每次改变单一变量测试系

统在不同情况下的性能表现, 每组进行五次测试, 记录

平均值. 本文针对 Apache Spark Streaming设计了两个

实验, 从数据输入速率和任务并发度两个方面考虑.
(1) 通过控制 socket 数据输入端的线程休眠时间,

测试系统输入端的速率、执行时间、任务数、延迟和

GC时间.
(2) 通过控制每个执行器的内核数, 改变任务并发

度, 测试系统的扩展性, 以及吞吐量、延迟和 GC 时间

的影响.

3.3   实验结果及结论

(1)测试一: 数据输入速率对系统性能的影响

实验通过 Thread.sleep();函数控制 socket 端向指

定端口发送数据的速率, 将线程的休眠时间分别设为

500毫秒, 100 ms, 50 ms, 10 ms, 1 ms以及 0, 即每间隔

500 ms, 100 ms, 50 ms, 10 ms, 1 ms以及无间隔地发送

数据. 同时, 将数据的生成时间固定为 5 min, 实现对输

入端数据速率的控制. 测试一的实验结果如表 3所示.
 

表 3     测试一实验结果
 

休眠时间

(ms)
输入端速率

(records/s)
执行时间

(min)
任务

数

延迟

(ms)
GC时间

(s)
500 3.97 8.0 6877 790 4
100 19.30 8.5 7563 821 6
50 39.26 8.5 7542 826 6
10 192.50 8.5 7565 823 6
1 1701.06 8.6 7611 855 7
0 46 071.31 9.6 7556 1060 9

 
 

通过实验数据分析, 可得结论如下:
1)发现一: 当数据输入速率较高时, 系统延迟呈现

较大的增长.
实验记录了不同速率下的系统总延迟, 如图 3 所

示. 可以发现随着速率的增加, 系统延迟总体呈上升趋

势的, 这是符合逻辑的. 但是在输入速率较低、相差不

大的情况下, 系统延迟增加缓慢, 控制在一定范围之内,
而当输入速率较高时 ,  系统延迟会呈现一个较大的

增长.
2) 发现二: 输入速率的提高会使系统资源利用率

增加.
随着输入速率的提高, 实验从 GC 时间和 CPU 资

源两个方面分析了系统资源利用率的变化.
 

700

750

800

850

900

950

1000

1050

1100

3.97 19.30 39.26 192.50 1701.06 46 071.31

输入速率 (records·s−1)

延
迟

 (
m

s)

 
图 3    不同速率下延迟比较

 

Apache Spark默认会将每个执行器的 60%的内存

空间用于缓存 RDD, 则在任务执行期间, 只有 40% 的
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内存空间可以用来存放创建的对象. 如果创建的对象

过大, 超过可用的内存空间, 就会触发 java JVM 的垃

圾回收机制. 从图 4中可以看到, 随着输入速率的提高,
系统的 GC 执行时间也会增加, 这是因为输入速率的

提高, 任务数量及创建的对象也会增加, 从而使 GC 执

行次数增加, 即系统运行时的内存占用量增加.
 

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

3.97 19.30 39.26 192.50 1701.06 46 071.31

输入速率 (records·s−1)

G
C

 时
间

 (
s)

 
图 4    不同速率下 GC时间比较

 

此外, 随着输入速率的提高, CPU利用率呈增长趋

势, CPU负载逐步提升. 但即使在速度达到最大时, master
节点 CPU 利用率平均为 28.71%, 最大可达 48.47%,
CPU资源并未得到充分利用.

综上所述, 输入速率的提高会使系统资源利用率

增加, 但在 Socket输入最大值的情况下, 仍未实现系统

资源的充分利用.
3)发现三: 数据输入速率在一定阈值内, 系统性能

相对稳定; 数据输入速率超过阈值时, 系统性能下降.
通过对表 3实验结果中的数据输入速率与其他性

能指标的关系进行分析, 可以发现当数据输入速率在

19.30 records/s 到 92.50 records/s 范围内时, 程序执行

时间和 GC时间分别稳定在 8.5 s和 6 s, 任务数和延迟

波动较小. 当数据输入速率提升到 1701.06 records/s
时, 系统在执行时间、任务数、延迟、GC 等性能指

标的度量上略有增长. 然而, 当数据输入速率上升到

46 071.31 records/s 时, 系统的执行时间比数据输入速

率为 1701.06 records/s 时增长了 1 min, 延迟增长了

205 ms, 执行的任务数却有所减少. 由此可以得出结论:
数据输入速率在一定阈值内时, 系统的整体性能相对

稳定; 当数据输入速率超过这一阈值时, 系统性能会有

所下降.
分析原因为随着输入速率的提高, 系统接收的数

据越来越多, 系统的数据处理能力趋于饱和, 甚至可能

会出现计算过程中一个批次花费的时间大于系统设置

的批处理间隔, 这意味着数据接收速率大于数据处理

速率, 数据处理能力降低, 系统性能也发生一定程度下

降. 但 Spark Streaming 系统自身带有反压机制 (Back
Pressure), 即使时间间隔内无法完全处理当前接收的数

据, 也不会导致执行器内存泄漏.
此外, 从图 5 中可以看出, 任务数除了在速率从

3.97 records/s上升到 19.3 records/s时出现大幅度增长

外, 之后不再随着数据输入速率的增加发生较大变化,
且在速率达到最大时出现下降, 可见系统的任务数随

着数据输入速率的增加出现瓶颈.
 

6400

6600

6800

7000

7200

7400

7600

7800

3.97 19.30 39.26 192.50 1701.06 46 071.31

输入速率 (records·s−1)

任
务
数

 (
个
)

 
图 5    不同速率下任务数变化

 

(2) 测试二: 执行器内核数量对对系统性能及扩展

性的影响

执行器 (executor) 是 Apache Spark 任务的执行单

元, 运行在 worker 上, 是一组计算资源的集合. 执行器

的内核 (core) 数量可理解为执行器的工作线程, 实验

通过改变执行器的内核数控制系统的并发度.
实验中共系统设置了 4 个执行器, 将每个执行器

的内核个数分别设置为 2、4、8 和 16, 测试了 2 min
内数据接收情况、系统总延迟以及 GC 时间. 测试二

实验结果如表 4所示.
 

表 4     测试二实验结果
 

每个执行器

内核数

数据接收总量

(records)
延迟

(ms)
GC时间

(s)
2 5790 152 2941 6.4
4 5696 935 1688 6.9
8 5638 742 1466 7.9
16 5513 483 1060 9.6

 
 

通过实验数据分析, 可得结论如下:
1)发现一: 执行器的内核数对系统吞吐量影响不大.
在数据输入速率相同的情况下, 随着每个执行器

内核个数的增加, 系统在 2 min内接收的数据整体呈现

减少的趋势, 但从图 6中可以看到, 在考虑到网络波动
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的情况下, 系统接收数据的能力相似. 因此, 系统并发

度的提升对 Apache Spark Streaming 的吞吐量并没有

太大影响.
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图 6    不同内核数下的数据接收情况

 

2) 发现二: 执行器内核数量的增加可降低系统

延迟.
结合结论一分析, 在系统接收的数据量相差不大

的情况下, 随着每个执行器内核个数的增加, 系统的延

迟会大幅度降低, 内核数为 16时的延迟只有内核数为

2时的 1/3, 如图 7所示.
分析原因为{任务执行的并发度 = 执行器的总数

目 * 每个执行器的内核数}, 当每个执行器内核数量增

加时, 任务并发度也会提高, 多任务的并发执行使得从

而使系统延迟大幅度降低. 可见系统并行度的提高使

得 Apache Spark Streaming 系统资源的利用率也随之

提高, 系统在延迟上的扩展性良好.
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图 7    不同内核数下延迟比较

 

3) 发现三: 执行器内核数量的增加会造成系统资

源利用率增加.
随着内核数量的增加, 任务并发度提高, 导致系统

GC时间增加, 如图 8所示.
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图 8    不同内核数下 GC时间比较

 

分析原因为内核数量的增加提高了任务并发度,

使得大量的对象会被创建, 出发 Java 垃圾回收机制的

次数也会增加, 从而使 GC 时间增加. 因此适当减少内

核个数也是降低系统 GC开销的一种方法.

此外, 系统并发度的提高也使得 CPU 利用率有所

提高, 在 16 cores 时 CPU 利用率平均为 31.05%,最大

可达 35.35%.

综上所述, 执行器内核数的增加会提高系统并发

度从而增加系统资源利用率.

4   结束语

本文设计并实现了一个流式大数据处理系统基准

测试框架, 以 Socket作为流式数据生成, 构造股票高频

交易场景, 并实现了 GroupBy 和 Join 两个典型应用,
将实时计算与结构化数据相结合. 测试框架搭建在分

布式集群环境下, 选取了 Apache Spark Streaming作为

待测系统, 从数据输入速率和系统并行度两个方面设

计实验, 得到延迟、吞吐量、GC 时间等测试指标, 以
图表的形式进行分析, 发现流式大数据处理系统中出

现的性能问题. 实验结果表明, 随着数据输入速率的

提高, 系统性能保持相对稳定, 当输入速率达到一定阈

值, 系统会出现性能下降, 资源利用率增加的现象; 系
统并行度的增加对吞吐量的影响较小, 但系统延迟会

大幅度降低, GC 时间有所增加, 提高了系统资源的利

用率.

未来将在以下几个方面进行深入研究. 一是可以

将基准测试框架应用到不同的处理系统中, 分析系统

之间的差异, 进行对比研究. 二是对流式大数据处理系

统的基准测试不再仅限于对独立的系统, 而是与第三

方工具结合, 如使用 Kafka、Flume等高级数据源产生

数据, 模拟现实环境下的应用.
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