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摘摘摘摘  要要要要：：：：在网格和云计算环境下，由于平台和网络环境的复杂性，使得对大规模分布式应用的有效监控和性能分析变得非常困难。为此，

提出一种基于数据流管理的大规模分布式应用性能分析系统，利用消息队列收集、缓冲和分发追踪消息，使用分布式实时处理框架分析和

追踪消息。将该系统部署到一个 Petabyte级别的分布式数据管理系统中，通过事例演示追踪消息的重要性。应用结果表明，该系统能够满

足大规模分布式应用环境下大数据量处理能力和实时性的要求，为监控并分析系统性能、预测用户行为等提供了较好的平台支持。 
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1  概述概述概述概述 

分布式系统的性能分析需要对各个站点/节点的信息
进行收集、处理和呈现。在网格或者云计算环境中，应用
分布在全球不同国家、不同站点之上。如何对这些分布式
应用进行有效集中监控，并利用监控信息来预测系统使用
模式，为分布式应用的改进和策略制定提供依据，是一个
非常有挑战性的课题。 

目前存在的监控系统有很多，比如 Nagios、NWS、
Ganglia、MonALISA、JobMon、R-GMA、CODE、GridICE。
这些监控系统通过在被监控主机上安装代理程序，通过轮
询或者监听机制获取各个节点的监控信息，然后将信息进
行聚合汇总，处理之后进行显示。这种结构的一个主要的
缺点就是需要安装部署代理程序，特别是在网格或者云计

算环境中，这种安装部署通常很难实施。另外，这些系统
无法对应用内部进行更细粒度的监控。本文提出一种新的
监控框架，通过在分布式应用中嵌入轻量的客户端，将追
踪消息通过简单文本协议返回给消息服务器，以便于进行
各种处理。这种结构的优点是无需部署，对系统的影响非
常小，适合于网格和云计算环境下的分布式应用的监控。 

系统的另一难点是数据流的处理。在数据流管理领
域，文献[1]讨论数据流系统的扩展模型，支持持续查询、
近似算法、自适应、强制时序、滑动窗口等功能。文献[2]

提出数据流管理的概念并介绍实现框架 Aurora。近年来以
Facebook 的 Puma

[3]、Yahoo 的 S4
[4]、Twitter 的 Storm

[5]

为代表的实时流计算平台成为了继Mapreduce之后并行处
理的又一个研究热点。本文借鉴 S4、Storm的数据流系统
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模型，结合大规模分布式应用的特点，提出一个简单、可
靠、可扩展的数据流实时处理框架。相对于 Strom等平台，
该框架利用消息队列实现消息排序，确保数据的可靠性，
采用推送-确认(push-ack)模式实现负载调度，利用分布式
计数器进行数据聚合，提供了简单方便的用户接口。 

2  性能分析系统框架性能分析系统框架性能分析系统框架性能分析系统框架 

2.1  系统需求系统需求系统需求系统需求 

大型分布式系统(网格、云计算)中应用的性能分析需
要充分考虑系统的分治性和异构性以及监控数据流量的
大小及突发性。比如 WLCG网格由分布于全球 34个国家
的 170多个站点及国家网格组成，各个站点由网格中间件
和通信接口相互连接，站点内部的硬件和软件环境各不相
同，站点的维护和访问策略通常由内部管理员来管理，这
为网格上的分布式应用的集中监控带来了难度。这种环境
下的监控系统应该易于统一部署，尽量减少对应用的影
响，应对高通量的数据流分析需求，并可以根据需求方便
地对系统进行扩展，能够可靠地对数据流进行处理，提供
数据持久化(Persistence)和容错(Fault-Tolerance)机制。 

2.2  系统结构系统结构系统结构系统结构 

性能分析系统的总体结构包括数据流 (Stream)的产
生、分析和查询(如图 1 所示)。本文中的数据流是一个抽
象概念，每个数据流由无限个有序元组(Tuple)组成，每个
元组包含任意个 key︰value格式的键值对，客户端(Client)

程序被嵌入到分布式应用中，客户端产生的各种数据流汇
聚到相应的消息队列(MQ)中，消息队列中的元组被集群中
的处理单元(PE)并行地进行处理。系统提供了查询调用接
口(Query API)，供用户对数据流进行实时查询。 

 

图图图图 1  分布式性能分析分布式性能分析分布式性能分析分布式性能分析系统框架系统框架系统框架系统框架 

在实际生产环境中，消息队列服务器一般需要进行容
错。比如 2 台或者多台服务器同时运行，通过 DNS 提供
统一的名称，并按照一定的调度策略将数据流分布到所有
服务器上。当其中的一台服务器失效时，数据流被自动发
送到其他服务器，不影响服务的正常运行。 

2.3  数据流排序数据流排序数据流排序数据流排序 

在数据流处理中，元组的顺序非常重要。比如要对某
个时间段，或者某个序号范围内的元组进行统计查询，就
需要对来自不同客户端元组进行统一的排序。由于客户端
的系统设置差异以及网络因素，来自客户端的元组中的时
间戳无法作为统一排序的依据。在 Babcock B的研究中提
出滑动窗口的概念，给出了 2 种时间戳标记方法：隐式

(implicit)和显式(explicit)，并讨论了数据流排序的几种解
决方法。本文采用隐式时间戳，以元组到达队列的时间先
后进行排序，忽略网络传输因素造成的误差。这种误差 

(<1 min)对于大规模的分布式监控来说是可以接受的。 

2.4  数据流的并行处理数据流的并行处理数据流的并行处理数据流的并行处理 

数据流的并行处理需要合理的调度和高效可靠的合
并(aggregate)操作以及数据的持久化和出错处理等。 

元组的调度控制采用 Pub-Sub方式：处理单元根据配
置首先向相应的消息队列注册，当有数据到达消息队列
时，由消息队列将数据推送到某个注册过的处理单元进行
处理。如图 2 所示，消息队列 Queue1 中的元组被推送给
多个处理单元(PE1 PE2…PEn)进行并行的处理 (Map 过
程)，处理后的结果以 key︰value 的格式推送到聚合器
Aggregator 进行合并得到最终的结果(Reduce 过程)。图 2

中的虚线表示确认消息 ACK 被返回给消息队列，表明消
息已经被正确处理，可从队列中删除。队列收到确认消息
后，会继续向该处理单元推送数据；否则系统认为该处理
单元异常，将不再向其发送数据，同时消息继续保留在队
列中，保证消息不丢失。 

Increm
ent
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e

 

图图图图 2  数据流分布式处理流程数据流分布式处理流程数据流分布式处理流程数据流分布式处理流程 

为了简化处理单元的逻辑，聚合类统计(比如 count、
sum、avg、max、min 等)结果的合并采取增量(Increment)

模式。处理单元缓冲一定时间的元组进行统计，将结果以
key︰increment 的格式发送给聚合器，聚合器将 key 的现
有值增加：value+=increment。增量模式的一个优点是处
理单元可以实时地将结果发送给聚合器，而不必等待全部
数据到达。比如要统计每天的元组个数，采用增量模式，
聚合器中将可以实时地查询到今天到当前为止的个数。另
一个优点是处理单元中缓存的时间较短，在处理单元失效
后可以很快的从消息队列中恢复，处理单元本身不需要做
持久化工作。 

增量模式的缺点是对聚合器的写性能要求较高，同时
需要保证结果的一致性。一种可行的方法是使用多个聚合
器，将处理单元的结果按照键值(key)的哈希值发送到不同
的聚合器进行合并。考虑到最终结果的持久化以及聚合器
失效等问题，使用一种 key︰value格式，多副本的分布式
数据库作为聚合器的实现是一个不错的选择。 

下面给出分布式性能分析框架的一个具体的实现。 
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3  性能分析系统实现性能分析系统实现性能分析系统实现性能分析系统实现 

Don Quijote2(DQ2)
[6]是一个 Petabyte级别的分布式数

据管理系统，它运行在全球 LHC计算网格(WLCG)之上，
用来管理高能物理 ATLAS 实验[7]的数据。WLCG 是一个
多中间件网格基础设施，包括欧洲高效电子科学网格
(EGEE)

[8]、北欧的先进资源链接器网格(ARC)
[9]和美国的

开放科学网格(OSG)
[10]。在 WLCG网格环境下，应用的管

理和控制是在分布式异构环境下进行的，而且管理员的数
量跟组成网格的站点数量相比，通常非常小。 

DQ2负责管理所有的实验数据。这些数据分布在全球
不同的基础设施、不同的站点，因此，是一个多中间件的
应用。DQ2和其他的实验软件交互并提供分布式数据访问
的唯一接口。数据管理的逻辑单元叫做数据集(DataSet)，
表示一组文件的结合。数据集存储在网格站点的海量存储
系统中。 

3.1  数据访问模型数据访问模型数据访问模型数据访问模型 

主要的用户接口 DQ2Clients 包括 3 个命令行工具：
dq2-get，dq2-put和 dq2-ls。这些工具可以作为交互式命令
使用，也可以集成到自动工作流中使用。dq2-get 从远程
网格站点中下载数据集；dq2-put 将数据集存储到分布式
系统中；dq2-ls使用户可以在分布式系统中搜索数据。 

以 dq2-get为例描述它与跟踪(Trace)消息的交互过程，
图 3显示了 dq2-get的工作流程。 

 

图图图图 3  dq2-get工作流程工作流程工作流程工作流程 

如果用户想获取所有符合 dataset.*的数据集，只需要
执行 dq2-get dataset.*。这会获取符合条件的所有数据集
dataset.1、dataset.2、dataset.3。用户不需要知道关于网格
协议和配置的任何信息，因为 dq2-get 自动获取需要的信
息，启动并监控传输进程。对于要获取的每一个数据集，

都会启动一个单独的请求，因为不同的数据集可能在不同
的站点上，而且同一个数据集中的不同文件的访问协议也
可能不同。当 dq2-get 结束时，关于该操作的相关 Trace

信息就会被发送出去。 

3.2  系统系统系统系统实现实现实现实现 

性能分析系统的客户端程序被嵌入到 DQ2Clients中，
运行在不同的硬件上，通过 stomp协议[11]将 Trace消息发
送到中心消息队列。中心消息队列使用 Apache 开源的
ActiveMQ

[12]，使用 2台服务器，采用 DNS做负载均衡。
在 2台商业服务器上部署数据流处理单元集群，集群通过
一个 Master 进程进行管理，包括处理单元的状态监控和
动态启停。聚合器采用由 10 个节点组成的 Cassandra

[13]

集群，负责结果的持久化以及聚合操作的增量运算，提供
查询 API。消息服务器和 Cassandra 集群作为通用服务，
是与其他应用共同使用。以上描述了一个实际系统的具体
实施，下文对该系统进行评估。 

4  性能分析性能分析性能分析性能分析系统评估系统评估系统评估系统评估 

分布式性能分析系统的评估一方面需要评估整个框
架的性能是否能够满足需求；另一方面是评估所收集的跟
踪消息是否有用。 

4.1  性能测试性能测试性能测试性能测试 

图 4 显示了单个 ActiveMQ 服务器 Trace 消息写入性
能，每个 Trace消息(大小为 1 MB)建立一个短连接，测试
表明服务器能稳定提供每秒 1 000个消息的写入速度。当
前 DQ2 系统每小时的 trace 消息数大概为 20 万条(如图 5

所示)，高峰时期，消息数可达到每秒 250个。因此，2台
ActiveMQ服务器能够满足性能需求。 

 

图图图图 4  ActiveMQ写性能测试写性能测试写性能测试写性能测试结果结果结果结果 
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图图图图 5  WLCG网格上的网格上的网格上的网格上的 ATLAS文件访问频率文件访问频率文件访问频率文件访问频率 

如图 6 所示，Cassandra 集群的写入性能可以达到每
秒 10 万条 Trace 消息，增量计数器[14]的性能应该更高。
而处理单元的缓冲和批量写入，也能减少读写次数。处理
单元的效率与处理逻辑有关。而无论是消息队列服务器，
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处理单元集群，还是 Cassandra 集群，都有很好的扩展性
和容错性。 

 

图图图图 6  Cassandra写性能测试写性能测试写性能测试写性能测试结果结果结果结果 

4.2  跟踪消息的重要性跟踪消息的重要性跟踪消息的重要性跟踪消息的重要性 

对跟踪消息的分析能够提供许多以下非常有价值的
信息： 

(1)最直接的用处是对系统的实时监控，如图 5所示的
数据访问量和访问频率以及对历史数据的汇总分析，比如
分析数据类型和数据传输的目的站点的比例。由于查询是
基于处理单元的处理结果，因此速度非常快，一般可以在
1 s内完成。 

(2)对跟踪消息的分析可以得到最近哪些文件的访问
次数最多，哪些文件的访问次数最少，这便是 popularity

服务[15]。而基于 popularity服务的动态副本放置服务以及
副本删除服务，很好地解决了数据副本在全球站点的合理
分布，提高了磁盘的利用效率。原来的 popularity 服务基
于 Oracle上的数据聚合查询，速度比较慢，时间延长一般
在 1天左右，利用新的分布式处理框架，可以提供实时的
服务。 

(3)好的性能分析系统应该能够自动地对系统提供支
持，比如调度和决策制定。以大型分布式数据管理系统
DQ2为例，预测每个海量存储系统(Mass Storage System, 

MSS)的访问量非常重要。海量存储系统的性能与并发请
求数直接相关。如图 7所示，32个用户的并发请求能使海
量存储系统的性能急剧下降。虽然可以通过一些静态的调
度策略来控制最大并发访问数，但是如果能够动态地预测
那些会对系统造成影响的用户行为，就可以动态地调整数
据调度策略，减少突发访问对系统造成的影响。 

 

图图图图 7  并发请求对海量存储系统的影响并发请求对海量存储系统的影响并发请求对海量存储系统的影响并发请求对海量存储系统的影响 

下面演示如何通过收集的跟踪消息来预测用户行为。 
以每天的数据访问量做时间序列图，如图 8所示，显

示数据整体上有一个线性增长的趋势，表明时间序列是非
平稳的。对序列的自相关函数 (Autocorrelation Function, 

ACF)进行分析，如果序列是一个随机过程，那其自相关函
数应该接近于 0。如图 9所示，时间序列的自相关值远大
于 0。对非平稳序列进行平稳化处理，去除趋势因素后得
到自相关和偏自相关函数如图 10 所示，可以看到序列具
有明显的周期性，每 7天具有一个峰值。 

 

图图图图 8  每日访问量时间序列每日访问量时间序列每日访问量时间序列每日访问量时间序列 

 

图图图图 9  时间序列自相关函数时间序列自相关函数时间序列自相关函数时间序列自相关函数 
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(a)平稳化后的自相关函数 
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(b)平稳化后的偏自相关函数 

图图图图 10  平稳化后的自相关和偏自相关函数平稳化后的自相关和偏自相关函数平稳化后的自相关和偏自相关函数平稳化后的自相关和偏自相关函数 

针对以上分析，本文给出 2种预测模型：Last 7和季
节自回归移动平均模型(SARIMA)。Last 7 模型以过去    

7天平均值来预测下一个值；SARIMA源于自回归移动平
均模型 (ARIMA)

[16]。ARIMA 模型的具体表达形式是
ARIMA(p, d, q)，其中，AR指自回归过程；MA指移动平
均过程；p 是自回归项数；q 是模型的移动平均项数；I
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是单整；d 为时间序列由非平稳成为平稳序列需要差分的
次数。当模型的随机时间序列存在季节性的非平稳性问题
时，就要应用季节自回归移动平均模型，即：SARIMA(p, 

d, q)×(P,D,Q)
s。其中，P是季节自回归阶数；Q是季节移

动平均阶数。根据 AIC 准则，可以发现 SARIMA(1,1,1)× 

(1,1,1)
7具有最小的 AIC值。 

本文通过标准均方根误差 (Normalized Root Mean 

Square Error, NRMSE))检验 2种模型，标准均方根误差越
小，残差(residuals)值变动越小，说明模型预测的越准确。
Last 7模型的 NRMSE 为 0.158，SARIMA(1,1,1)× (1,1,1)

7

模型的 NRMSE为 0.062。图 11、图 12显示了对 2种预测
模型效果的比较：Last 7模型没有能够预测到序列的高点，
但总体的标准均方根误差并不大；SARIMA模型的效果更
好一些，尽管没能预测到第 24 天的高点，但总体上能够
很好地预测未来的数据访问情况。 

 

图图图图 11  真实数据与预测模型曲线真实数据与预测模型曲线真实数据与预测模型曲线真实数据与预测模型曲线 

 

(a)Last 7 模型的残差 
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(b)SARIMA模型的残差 

图图图图 12  2种预测模型种预测模型种预测模型种预测模型的残差的残差的残差的残差比较比较比较比较 

5  结束语结束语结束语结束语 

本文介绍一种网格和云计算环境下的分布式应用性
能分析系统，解决了复杂分布式环境下集中式监控的部署
和管理难度，最少限度地减少了对应用本身的影响。将数
据流处理的概念引入到分布式应用性能分析中，利用消息
队列和分布式数据流处理系统实现性能分析系统的高效
性、可靠性、可扩展性。最后通过一个实际应用验证了该
框架的可行性，并通过几个事例说明了大型分布式性能分
析系统的重要性。相对于过去基于关系数据库的查询模
型，本文系统基于数据流系统的一个缺点是用户接口不像 

SQL语句那样容易使用，需要预先定义监控的内容，并通
过 API进行查询，但相对获取了高效的查询效率和系统的
扩展性。今后将完善该大规模分布式应用性能分析系统的
易用性和通用性，开发更多的性能分析模型，并将其推广
到其他类似的网格和云计算应用中。 
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