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摘   要：物联网(IoT)的发展引起流数据在数据量和数据类型两方面不断增长。由于实时处理场景的不断增加和

基于经验知识的配置策略存在缺陷，流处理检查点配置策略面临着巨大的挑战，如费事费力，易导致系统异常

等。为解决这些挑战，该文提出基于回归算法的检查点性能预测方法。该方法首先分析了影响检查点性能的6种

特征，然后将训练集的特征向量输入到随机森林回归算法中进行训练，最后，使用训练好的算法对测试数据集进

行预测。实验结果表明，与其它机器学习算法相比，随机森林回归算法在CPU密集型基准测试，内存密集型基准

测试和网络密集型基准测试上针对检查点性能的预测具有误差低，准确率高和运行高效的优点。
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Performance Prediction Based on Random Forest
for the Stream Processing Checkpoint
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Abstract: Since real-time processing scenarios for ever-increasing amount and type of streaming data caused by

the development of the Internet of Things (IoT) keep increasing, and strategies based on empirical knowledge

for checkpoint configuration are deficiencies, the strategy faces huge challenges, such as time-consuming, labor-

intensive, causing system anomalies, etc. To address these challenges, regression algorithm-based prediction is

proposed for checkpoint performance. Firstly, six kinds of features, which have a huge influence on the

performance, are analyzed, and then feature vectors of the training set are input into the regression algorithms

for training, finally, test sets are used for the checkpoint performance prediction. Compared with other machine

learning algorithms, the experimental results illustrat that the Random Forest (RF) has lower errors, higher

accuracy and faster execution on CPU intensive benchmark, memory intensive benchmark and network

intensive benchmark.
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1    引言

随着智能设备、车载设备、无人驾驶汽车等物

联网终端的持续增加[1,2]，流数据在数量和种类两

方面呈现出爆炸式的增长。数据的不断增长趋势已

使数据分析方式从静态数据处理转变为流数据实时

处理。另一方面，用户和各大公司也将更多的注意

力投入到实时分析场景中。来自多方的驱动力使得

流处理得到大力的发展，如Apache Flink[3]等流处

理系统的大量出现。在Apache Flink中，既要保证

低延迟，又要实时地处理源源不断流入系统内部的

数据流是一个巨大的挑战，特别是像分布式系统还

要提供容错机制，这完全得益于流处理的检查点技

术[4]为容错提供了简单、高效的保障。

目前，针对检查点的研究主要集中在检查点性

能优化[5]和检查点应用[6–9]两方面。在性能优化方面，

使用有效的局部快照算法进行低频率协调[5]以提高

检查点的性能。在检查点应用方面，使用检查点优

化虚拟机放置策略以节省成本[6]，使用检查点进行

早期的硬件木马检测[7]，使用多级容器检查点性能
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优化策略提高大规模云应用程序的性能[8]，使用检

查点技术对无线传感器网络的簇头进行恢复[9]等。

然而，当前缺少针对流处理检查点性能预测的

研究工作。流处理的检查点策略需要由用户进行配

置，这一方面增加了用户的操作负担，另一方面也

会增加检查点策略配置不合理而引发系统异常的概

率。如检查点并发数量配置不合理等问题。这些问

题都极易引起系统异常，甚至增加系统的异常恢复

成本而导致系统不可用时间增加，本文第2节(动
机)将详细描述当前配置检查点策略不合理情况的

示例。

本文的研究目标是利用高效的机器学习算法对

流处理检查点性能做出准确的预测，降低系统用户

的负担和用户配置检查点策略不合理的概率，从而

使用户摆脱“尝试-错误-修正”的循环模式。为了

实现该目标，本文首先介绍背景知识，识别影响流

处理检查点性能的重要特征。然后对比多个回归算

法在性能预测中的表现来选择合适的算法，并将其

应用于检查点性能预测任务中。最后通过实验对研

究工作进行评估并对实验结果进行讨论。

2    动机

流处理的检查点配置主要有3个参数，分别是

检查点周期、超时时间和检查点并发数量。其中，

检查点周期是每隔多久进行一次检查点操作，超时

时间是每次执行检查点操作的最大容忍时间，检查

点并发数量是在同一时刻可以执行的最大检查点操

作数量。若执行一次检查点操作超过了超时时间则

该次检查点操作失败。若在当前时刻执行检查点的

操作数量已经达到了最大的检查点并发数量则无法

继续执行新的检查点操作。以下对基于经验的检查

点策略所存在的问题进行相应的介绍。在描述的过

程中，Duration of Checkpoint代表检查点的执行

时间，Free代表没有检查点操作的时间，Check-
point Interval代表检查点周期，Timeout代表检查

点超时时间，横箭头代表时间，灰色矩形代表检查

点执行成功，黑色矩形代表检查点执行失败。图1
展示了3种检查点策略配置不合理的示例。

检查点执行时间与检查点周期配置不合理：如

图1(a)所示，当检查点操作执行完毕后，下一次的

检查点操作需要等待较长的时间才能够进行。若在

第2次的检查点操作未执行之前，流处理集群中的

节点发生故障则有可能导致数据丢失或者集群恢复

时间过长的问题，从而导致系统不可用时间较长。

在另一种情况下，当第1个检查点操作执行完毕之

后，由于已经超过了第2个检查点的触发时间，导

致只能等待到第3个检查点进行触发的时刻才能进

行检查点操作。这同样会带来与节点故障的恢复时

间增加和系统的不可用时间过长问题。

检查点执行时间与超时时间配置不合理：超时

时间是为了防止检查点操作由于其它异常行为导致

的长时间无法完成而影响集群的设置。图1(b)展示

了超时时间小于执行时间的情况。由于执行时间已

经超过了超时时间导致检查点操作失败。此种情况

会导致流处理的容错功能失效，从而增加数据丢失

的概率。另一种情况则是超时时间略小于执行时

间，此种情况同样会增加数据丢失的概率。

检查点并发数量配置不合理：图1(c)中，由于

检查点并发数量设置过大导致大量检查点操作失败。

在同一时段内执行了大量的检查点操作而耗费了大量

的可用资源导致大量的检查点操作失败甚至会引起

系统的不稳定。这种情况加速了系统恶化的趋势，

从而增加了数据丢失和系统不可用时间过长的概率。

在流处理检查点策略上存在检查点周期设置不

合理，检查点超时时间设置不合理和检查点并发数

量设置不合理的问题。归根结底，正是由于对检查

点执行时间无法准确预测的原因导致的。

3    背景知识

流处理系统是一个对无界和有界数据流进行状

态计算的流处理框架和分布式处理引擎,其设计目

的是在所有常见的集群环境中运行，同时以内存速

 

 
图 1 检查点策略配置不合理示例
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度和任意集群规模下执行并行计算的流处理系统。

流处理使用流重放和检查点技术的组合实现容

错。检查点与每个输入流中的特定点以及每个操作

符的对应状态相关。通过恢复算子的状态并从检查

点重放事件，可以从检查点恢复数据流，同时保持

一致性。通常流处理的容错技术是通过分布式快

照[10]实现的，即在分布式集群中使用检查点技术。

流应用程序的状态数据存储在可配置的流处理系统

外部位置。检查点技术的目的是为了降低分布式集

群发生错误后的恢复时间。通过系统用户定义的检

查点触发时间，周期性的对运行在集群中的流处理

任务进行快照操作，将状态信息等保存在流处理系

统外部。这样就能够防止流处理系统崩溃而导致无

法恢复的情况发生。

4    识别重要特征

4.1  CPU类特征

流处理系统持续不断地对来自系统外部的数据

流进行计算，这些计算行为涵盖了各种各样的算

法，如分词、流表查询、异常检测等。必不可少地

需要利用CPU资源来执行相关的处理任务。因

此，CPU负载等特征需要考虑在内。

当前的CPU负载，如式(1)所示

CPUload=
CPUused

CPUtotal
(1)

CPUused CPUtotal

CPUload

式(1)中， 是已使用CPU能力， 是

CPU总能力，通过相除获得CPU负载 。

当前的CPU使用时间，CPU时钟周期乘以电

子时钟脉冲周期，如式(2)所示

CPUtime= CPUclock−cycle × Clockperiod (2)

CPUclock−cycle Clockperiod

CPUtime

式(2)中， 是CPU时钟周期，

是电子脉冲时钟周期，两个数值的乘积获得CPU
时间 。

4.2  内存类特征

流处理利用内存进行实时计算来达到秒级、毫

秒级甚至纳秒级的延迟目标，同时也影响着检查点

的执行时间，因此，内存指标必然是影响检查点性

能的重要特征

Heapusage=
Heapused
Heapmax

(3)

Heapused
Heapmax

Heapusage

式(3)中，利用已使用的JVM堆内存 除以

JVM的最大堆内存 获得JVM的堆内内存使

用率 。

在流处理中，内存管理模块不仅会对JVM堆

内内存进行申请还会对JVM的堆外内存进行申请

和管理，因此，堆外内存也是重要的特征。

NonHeapusage=
NonHeapused
NonHeapmax

(4)

式(4)中的JVM堆外内存利用率与堆内内存利用率

的计算方式一致。此外，缓冲池利用率和映射缓冲

池利用率也是重要的内存特征。其计算公式基本类

似，不再具体描述，如式(5)和式(6)所示

BufferPoolusage=
BufferPoolused
BufferPooltotal

(5)

MappdeBufferPoolusage=
MappdeBufferPoolused
MappdeBufferPooltotal

(6)

流处理任务是运行在Java虚拟机上的程序，因

此Java虚拟机的垃圾回收行为必然会对程序产生一

定的影响，垃圾回收时间如式(7)所示

GCtime = α+ β + γ (7)

GCtime

α β

γ

式(7)中的垃圾回收时间 由年轻代垃圾回收时

间 、老年代垃圾回收时间 和持久代垃圾回收时

间 相加而得。

运行在Java虚拟机上的程序另外一个特点是会

受JVM类加载操作的影响，类加载率如式(8)所示

CLusage=
CLloaded

CLloaded+CLunloaded
(8)

CLloaded CLunloaded
CLusage

式(8)中， 代表已加载的类数量，

代表未加载的类数量， 代表类加载率。

4.3  网络类特征

在流处理中，大量的节点之间需要进行数据交

换，这些网络特征需要考虑在内，算子输入池平均

利用率和算子输出池平均利用率如式(9)和式(10)
所示

InPoolusage =
1

n

n∑
i=1

(
InPoolusedi

InPoolusedi +InPoolunusedi

)
(9)

OutPoolusage =
1

n

n∑
i=1

(
OutPoolusedi

OutPoolusedi +OutPoolunusedi

)
(10)

n InPoolusedi

InPoolunusedi

式(9)中， 代表算子数量， 是一个算子的

输入池已使用量， 是一个算子的输入池

未使用量。通过计算每个算子的输入池利用率累加

求和除以算子数量获得算子输入池平均利用率。算

子的输出池平均利用率类似，不再具体描述，如

式(10)所示。

4.4  状态数据类特征

状态数据是算子或者集群节点内部存储的数

据，这些数据包含系统状态数据和用户定义的状态

数据。如流处理任务的窗口缓冲状态数据是典型的

系统状态数据，由算子执行相关算法所创建的数据
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则是用户定义的状态数据，如分词过程需要统计键

值数据等。这类状态数据需要及时的存储到系统外

部，所以这类数据的大小直接影响检查点执行的性

能，状态数据大小特征如式(11)所示

Sizestatedata =
n∑

i−1

(
Sizesystem−state

i + Sizeuser−state
i

)
(11)

n Sizesystem−state
i

Sizeuser−state
i

式(11)中， 代表算子数量， 是一个算

子的系统状态数据大小， 是一个算子的

用户状态数据大小，累加求和计算出状态数据总

大小。

4.5  飞行数据类特征

飞行数据是从系统外部已经进入系统内部但还

没有在系统内部处理完的数据。这类数据在执行检

查点操作时需要进行记录，所以会对检查点性能产

生影响，飞行数据类特征如式(12)所示

Quantityon-the-air =
n∑

i=1

qi (12)

n qi式(12)中， 代表算子数量， 代表一个算子的飞行

数据量。通过对每个算子飞行数据的累加获得总的

飞行数据量特征。

4.6  动态特征

动态特征是一类随流处理任务变化而变化的特

征。表1总结了动态特征信息。

5    性能预测

5.1  集成学习

随机森林[11]属于集成学习[12]算法中的一种，它

的基学习器是决策树。其利用多个基学习器构建

Bagging集成，同时又在决策树的训练过程中引入

随机属性选择的特性，这使基学习器间的差异增

加，从而使最终模型的泛化能力得到进一步的提

升。随机森林回归算法使用Bootstrap抽样方法从

原始的数据集合执行有放回地抽样操作，将抽样出

来的原始数据子集构建一个决策树，最终将多个决

策树构建成一个随机森林。这是一种基于统计学的

理论，最终将构建成的决策树均值作为随机森林回

归预测的结果。

5.2  算法流程

图2展示了随机森林算法模型。森林中的每个

决策树包含一个树状的决策节点序列，基于该序

列，树分裂成各种分支，直到到达树的末端(叶子)。
每个决策树的预测结果通过叶节点输出。最后，将

多个决策树的输出结合在一起进行预测。随机森林

算法具有训练速度快，避免过拟合的优点。森林中

每棵树的生成过程分为以下4个步骤：

j s

(j, s) yi

步骤 1　选择最佳分割值 和分割点 ，求解

，其中 是样本的标签

min
j,s

minc1 ∑
xi∈R1(j,s)

(yi − c1)
2

+minc2
∑

xi∈R2(j,s)

(yi − c2)
2

 (13)

(j, s)

R1 R2 ĉm Rm yi

步骤 2　使用选定的 将输入空间分成两部

分 和 并计算相应的 ，即 中所有相应 的

平均值

R1(j, s) =
{
x|χ(j) ≤ s

}
, R2(j, s) =

{
x|χ(j) > s

}
(14)

ĉm =
1

Nm

∑
xi∈Rm(j,s)

yi, x ∈ Rm, m = 1, 2 (15)

步骤 3　重复步骤1和步骤2，直到满足停止条

件(通常为回归树的数量和树的深度)；
R1 R2 Rm步骤 4　将输入空间分为 , , ···, 并生成

决策树

f(x) =

M∑
m=1

ĉmI (x ∈ Rm) (16)

I

B

B

式(16)中， 是指标函数。然后，重新采样样本和

特征以获取 个不同的样本并为每个样本生成一个

回归树。最后，计算 个回归树的平均值作为最终

的预测值

f̂ =
1

B

B∑
b=1

fb(x) (17)

6    实验

6.1  实验方法

实验设置3组流处理任务基准测试，分别为
表 1  动态特征总结

特征名称 描述

本地进入记录数 算子每秒接收的本地记录数。

远程进入记录数 算子每秒接收的远程记录数。

本地缓存记录数 算子每秒缓存的本地记录数。

远程缓存记录数 算子每秒缓存的远程记录数。

 

 
图 2 随机森林算法模型
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CPU密集型(ChecKpoint CPU, CKCPU)、内存密

集型(ChecKpoint MEMory, CKMEM)和网络密集

型(ChecKpoint NETwork, CKNET)。将3组基准

测试分别运行在一个本地的流处理系统Apache
Flink集群中，通过一段时间的运行，使用程序主

动采集本文所述与检查点性能相关的特征数据和检

查点执行时间数据。将预处理后的样本数据输入随

机森林回归算法(Random Forest, RF)和其它对比

算中进行预测，将预测结果进行对比分析。对比算

法包括支持向量回归(Support Vector Regression,
SVR)算法[13]、K最近邻(K-Nearest Neighbor, KNN)
回归算法[14]和5层反馈神经网络(Back Propagation
Neural Network, BPNN)[15]，其中SVR回归算法分

别使用poly和linear内核。3个基准测试生成的数据

集描述如表2所示。

本地搭建的Apache Flink集群由4个节点构成，

其中1个节点是Master，另外3个节点是Slave。除

此之外还有1个外部服务器用来实时采集基准测试

的特征数据和检查点执行时间。5个服务器使用的

硬件配置一致：8核CPU “Intel (R) Core (TM)
i7-4790 3.60 GHz”，内存8 G，硬盘500 G，操作

系统为Centos-6.5。
6.2  基准测试

为全面的评估本文所提的流处理检查点性能预

测效果，实验设计的3个基准测试如图3所示。

图3中，R代表Source, F代表Flat Map, K代表

Key Agg, ST代表Stream Table, TT代表To Tuple,
M代表Map, S代表Sink。图3展示的3个基准测试

描述如下。

n

CPU密集型基准测试(CKCPU)：该基准测试

并行度设置为8，即 为8。Source算子读取双城记

(英文版)小说并将内容发送给下游算子Flat Map。
该算子对接收到的内容分割成单词然后发送给下游

算子Key Agg。Key Agg算子对接收到的单词进行

统计然后将统计结果发送给下游算子Sink。该基准

测试除了Flat Map算子到Key Agg算子存在跨节点

的网络传输外其它的逻辑都不存在网络传输。Flat
Map算子需要频繁地对语句进行拆分，Key Agg算
子需要持续不断地对单词进行统计，从而大量地消

耗CPU资源。

n

内存密集型基准测试(CKMEM)：该测试中

Source算子读取同样的小说内容，然后将内容转换

成两个流表，即Stream Table。To Tuple算子将两

个流表内容组合并转换为元组，最终将元组数据发

送给Sink算子，通过频繁地对流数据转换操作而大

量地消耗内存资源。该基准测试并行度同样设置为

8，即 为8。
网络密集型基准测试(CKNET)：该基准测试

中，Source算子读取同样的数据并分别发送给下游

的每一个算子，下游算子Map接收到数据后不进行

任何处理再将数据发送给下游的每一个算子Sink。
通过最小化系统对CPU和内存资源的消耗，而将

流数据不断地发送给集群中的每一个节点来消耗集

群的网络资源。

6.3  评价指标

本文使用平均绝对误差、均方根误差、中值误

差和准确率作为评价指标，如式(18)—式(21)所示

MAE =
1

c

c∑
i=1

|fi − yi| =
1

c

c∑
i=1

|ei| (18)

RMSE =

√√√√1

c

c∑
i=1

(fi − yi)
2 (19)

MediaAE = media (|yi − ŷi|, ···, |yi − ŷc|) (20)

Accurateaverage =
1

c

c∑
i=1

(
1−

∣∣∣∣fi − yi
yi

∣∣∣∣) (21)

表 2  数据集描述

基准测试 样本数量 特征数量 训练样本数量 预测样本数量

CKCPU 47100 332 37680 9420

CKMEM 10290 172 8232 2058

CKNET 18900 524 15120 3780

 

 
图 3 基准测试
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c fi

yi

在所有的评价指标中， 为样本数量， 为检

查点执行时间的预测值， 均为检查点执行时间的

真实值。

6.4  预测误差对比

本文使用多个对比算法对流处理检查点性能进

行预测，其误差结果如表3所示。

表3中，在CKCPU上，RF在MAE, RMSE和

MediaAE指标分别为0 .040178 ,  0 .068811和
0.125560，此数值在所有回归算法的误差中最小。

在CKMEM上，RF在MAE和MediaAE指标上的误

差分别是0.096046和0.206272，该数值在所有回归

算法的误差中最小。在RMSE指标上，RF误差为

0.196619，该数值在所有回归算法中排名第2。在

CKNET上，RF在MAE, RMSE和MediaAE指标上

的数值都是最小，分别为0.019501, 0.089315和

0.089082。综合分析可知，随机森林回归算法在

3个基准测试上的误差结果均保持在较低的水平。

6.5  预测准确率对比

本节使用式(21)对不同算法的准确率做相应的

对比，同时展示不同特征的评分结果，如图4所示。

图4(a)中，在CKCPU上，RF, BPNN和KNN
的准确率最高。在CKMEM上，只有两个SVR算法

的准确率相对较低，其它回归算法(包括RF)的准

确率都较高且基本一致。在CKNET上，RF算法的

准确率明显高于其它算法。总之，在不同的基准测

试上，RF均表现出较高的准确率，其平均准确率

为0.97。
图4(b)中，不同类型的基准测试对特征的任务

偏重不同。CKCPU中，CPU类特征的重要性评分

最高。在CKMEM中，内存类特征的评分最高。在

表 3  不同回归算法预测误差结果

基准测试 回归算法 MAE RMSE MediaAE

CKCPU

SVR poly 0.107006 1.900023 37.921288

SVR linear 0.095006 27.06338 37.529361

KNN 0.108006 0.323870 0.286494

BPNN 0.042380 0.070043 0.129856

RF 0.040178 0.068811 0.125560

CKMEM

SVR poly 0.115007 0.037560 10.924428

SVR linear 0.178010 2.524596 4.085918

KNN 0.148008 0.370660 0.373577

BPNN 0.097356 0.199461 0.214980

RF 0.096046 0.196619 0.206272

CKMEM

SVR poly 0.091005 0.645619 0.634070

SVR linear 0.301017 0.545833 0.523365

KNN 0.102006 0.742873 0.742375

BPNN 0.020343 0.103857 0.147659

RF 0.019501 0.089315 0.089082

 

 
图 4 不同回归算法的预测准确率和不同特征重要性评分
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CKNET中，网络类特征的重要性评分最高。另

外，状态数据类特征和飞行数据类特征在所有基准

测试上的重要性评分较高。该结果表明这两类特征

在3类不同基准测试上表现稳定，不会因基准测试

的类别不同而表现出较大的差异。

6.6  算法效率对比

本文将随机森林回归算法和其它对比算法的效

率进行对比，实验结果如图5所示。

图5中，在CKCPU上，RF和KNN回归算法在

执行时耗费的时间最少，同时它们两个算法的执行

时间基本一致。在CKMEM上，RF的执行时间最

短，KNN的执行时间略长一点。在CKNET上，

RF执行时间依然是最少的，KNN的执行时间略长

一点。通过图5可以看出，RF在所有对比算法中的

效率都是最高的。对应的平均执行时间为0.0024 s。
特别地，BPNN的执行效率未在图中展示。由于该

算法的执行耗费时间比随机森林算法多8.5倍左

右，若展示在图中将影响其它算法的展示效果。

7    讨论

预测准确率对比实验结果表明随机森林算法具

有较高的准确率。首先，随机森林中的每棵决策树

在训练时使用的是随机样本，即总体样本中的随机

子集。该特点在样本层面增加了多样性。其次，每

棵决策树在构建过程中都选择当前的最佳特征进行

分裂，这使对预测准确率贡献大的特征得到优先考

虑。最后，随机森林的预测结果是由多棵决策树共

同预测的结果，这使得算法具有较强的泛化能力。

预测效率对比实验结果表明随机森林算法具有较高

的效率，这是由于该算法的运行方式是并行的。

不同类别特征重要性评分结果表明状态数据类

特征和飞行数据类特征对算法的预测贡献较大。在

检查点执行过程中，状态数据是需要转存至外部的

数据，这类数据的多少将直接影响检查点的性能。

飞行数据是在流处理系统中还未处理完的数据，检

查点执行时需要等待该类数据被处理完，所以检查

点性能受该类特征影响较大。特别地，这两类特征

在不同基准测试上的重要性评分稳定，这也证明所

识别出的特征具有一定的普遍性。

8    结束语

本文对流处理检查点性能预测进行了相关的研

究。由于当前的检查点策略是基于经验进行设置

的，必然使系统用户陷入“尝试-错误-修正”的循

环模式中。为降低系统用户的使用负担，本文首先

对检查点设置策略所存在的问题进行了分析和总

结，然后识别出对其性能产生影响的重要特征。利

用随机森林算法对3个基准测试进行性能预测，通

过分析随机森林与对比算法在误差、准确率和执行

效率上的结果，表明随机森林算法在性能预测上拥

有较低的误差、较高的准确率和较高的执行效率。

未来针对流处理检查点的研究将基于本文的研究成

果实现自动化策略，从而彻底使系统用户从检查点

策略设置任务中解放出来。
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