
　 doi:10. 3772 / j. issn. 1002-0470. 2023. 10. 005

基于时间序列模型的 Kafka 系统智能化管理方法①
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摘　 要　 区块链是分布式的数据存储系统,共识算法为区块链实现安全存储数据提供支

撑和保障。 Kafka 作为共识算法中的一种,其高吞吐速率、低时延的特点受到青睐。 但使

用 Kafka 算法的系统接受大量交易时,易产生数据倾斜,即分布式系统的多节点结构中,
大量数据集中在少数节点,导致系统资源被占用、性能下降。 为解决上述问题,本文提出

基于时间序列模型长短期记忆网络(LSTM)的智能优化方法。 通过学习过往生产者接收

到的交易量,预测下一时刻面临的交易量,动态调整生产者节点数量,减少数据集中在少

数节点的情况。 实验结果显示,本文方法可以将 Kafka 系统时延降低 2 ~ 3 倍,吞吐速率

提升 2 ~ 3 倍,与优化前相比系统效率提升 52. 62% ,比 2 种传统优化方法分别提升近 3%
和 40% ,能耗仅小幅提升,系统使用情况保持更加合理。
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0　 引 言

近年来,随着互联网普及程度的不断提高和通

信技术的高速发展,信息数据的安全问题引起了社

会的广泛关注。 区块链有着高度去中心化、不可篡

改的特点,具有很高的安全性。 目前,在各个领域中

都进行着区块链的研究,例如车辆自组网(vehicle ad-
hoc network, VANET)[1]、物联网(Internet of Things,
IoT)[2]、智慧城市[3] 和云计算[4] 等。 共识算法帮助

区块链更好地完成节点间点对点通信、完成交易。
比较有代表性的共识算法包括工作量证明(proof of
work, PoW) [5]、权益证明(proof of stake, PoS) [6]、空
间量证明(proof of space, PoSpace) [7]、实用拜占庭容

错(practical Byzantium is fault-tolerant, PBFT) [8] 以

及近些年来逐渐被人们所熟知的 Kafka 共识算法。
Kafka 是一个高性能的分布式消息发布和订阅

系统[9]。 Kafka 中,Kafka Broker[9] 指 Kafka 集群的

服务器节点[10],每个 Kafka Broker 提供了名为主题

的逻辑概念。 主题[11]是存储消息的逻辑概念,被认

为是消息的集合,同类型的消息会处于同一个主题

中。 生产者将消息以 push 的形式发送到 Kafka Bro-
ker,而消费者从 Kafka Broker 消费消息的过程是

pull,主动拉取数据,完成共识。
应用 Kafka 算法的区块链系统经常会面对海量

交易等待处理的情况[12-13],大量交易集中在少数节

点的情况,会导致系统性能下降[14]。 针对 Kafka 系

统中的消费者和分区,文献[15]和[16]分别提出消

费者 /客户端负载均衡方法和改进型 Partition 过载

优化,来解决吞吐速率下降、中央处理器 ( central
processing unit, CPU)使用率过高等问题。 文献[17]
提出基于抽样的自适应调优方法,通过优化生产者

个数、缓存空间大小、消息大小、分区数等系统参数

来提升系统吞吐速率并降低时延。 先前的研究大多

致力于从消费者、分区和系统参数的角度,在算法和

系统内部添加机制来进行优化,但却往往忽略了生

产者。 而生产者节点一般同时担任排序节点[18]、背
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书节点[18]和提交节点[19] 的责任。 因此生产者需要

执行的进程十分复杂多样,大量数据集中在生产者

的缓存区[20]中是 Kafka 系统性能吞吐速率下降、时
延上升甚至出现宕机情况的主要原因。 因此从生产

者的角度进行系统优化也是研究的重点。
长短期记忆网络(long short term memory,LSTM)

模型[21]从本质上讲是循环神经网络( recurrent neu-
ral network, RNN)的一种特定形式[22]。 LSTM 模型

以 RNN 模型作为基础模型,使用增加门限的方法来

解决 RNN 模型中的短期记忆信息持久性不够高的

问题。 时间序列[23] 分析是将某种现象某一个统计

指标在不同时间上的各个数值,按时间先后顺序排

列而形成的序列,旨在预测未来事件发展的趋势和

规律。 相比其他网络,LSTM 的优势包括:输入及输

出属于时序数据,并要求全局化处理;输入和输出的

元素级别对应的时间跨度大;数据长短适中。 LSTM
应用的领域包括:文本生成、机器翻译、语音识别、生
成图像描述、预测疾病、故障[24]和股票[25]等。

本文结合区块链节点的特点,提出基于 LSTM
时间序列的系统管理方法,在不过多修改 Kafka 算

法内部机制的条件下,使系统更加智能化。 利用

LSTM 时间序列模型可以胜任预测工作的特点,根
据系统之前接收到的交易量,预测下一时刻即将收

到的交易量,动态调整生产者的个数,既可以解决吞

吐速率下降、时延上升等性能问题又不造成资源浪

费,使系统资源利用处于相对合理区间。

1　 问题建模

本节首先对问题及解决方案进行分析建模,而
后建立整体系统优化模型。
1. 1　 Kafka 模型

目前常用的 Kafka 系统,以吞吐速率、时延、能
耗、系统效率、使用率等指标来衡量系统的性能和合

理性。 系统的总吞吐速率与生产者吞吐速率以及分

区关系为

T t
T = P × T t

p (1)

其中, T t
T 为 t 时刻系统总吞吐速率,P 为分区个数,

T t
p 为 t 时刻生产者吞吐速率。

sumt 表示 t 时刻需要处理的总交易量:

sumt = Nat + Nbt + … + Nnt (2)
式中, Nat + Nbt +… + Nnt 是 t 时刻各用户向系统发

送的交易量。
Tpkt 为单个生产者的吞吐速率,设:

Tpkt =
􀰐 sumt

u = 1
bm

Td
(3)

其中, kt 表示 t 时刻生产者数量, bm 代表 t 时刻需要

处理的单个消息大小, 􀰐 sumt

u = 1
bm 表示 t 时刻系统需

要处理的消息总大小, Td 表示时延。
T t

p 为 kt 个生产者总吞吐速率:

T t
p = 􀰐 kt

ω = 1
Tpkt (4)

理想状态下,每个生产者吞吐速率相等,由

式(2)、(3)、(4)可得:

T t
T = 􀰐 kt

ω = 1

P􀰐 sumt

u = 1
bm

Td
=

ktP􀰐
sumt

u = 1
bm

Td
(5)

生产者、消费者、分区各占一部分系统存储空

间。 一般理想状态下,各生产者所占空间相等[25]。
Ω 代表机器(节点)数量:
Ω = 2[Vmax(Cn) / w t] + 1 (6)
一般情况下 Ω ≥ kt > 1, Cn 表示副本数量, w t

为权重系数, Vmax 表示生产者峰值生产速度。
根据式(6),在理想系统状态下,系统最大时延

Td 可表示为

Td =
􀰐 kt

μ = 1
Mkt

Vmaxkt
=

c􀰐 sumt

u = 1
bm

Vmaxkt
=

2cCn􀰐
sumt

u = 1
bm

w tkt(Ω - 1)

(7)

其中,c 为数据的压缩比, 􀰐 sumt

u = 1
bm 为 t 时刻系统缓

存空间需要处理的交易总大小,设每个生产者缓冲

区域大小为 M,􀰐 kt

μ = 1
Mkt 为所有生产者缓存空间总

大小。 在各生产者缓存空间相同的一般系统状态

下,可以推导出:

T t
T =

P􀰐 sumt

u = 1
bm

Td
􀰐 sumt

u = 1
bm < 􀰐 kt

μ = 1
Mkt

P􀰐 kt

μ = 1
Mkt

Td
􀰐 sumt

u = 1
bm = 􀰐 kt

μ = 1
Mkt

0 􀰐 sumt

u = 1
bm > 􀰐 kt

μ = 1
Mkt

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(8)
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其中, kt 表 示 生 产 者 数 量, P 表 示 分 区 数 量,

P􀰐 sumt

u = 1
bm

Td
表示 t 时刻单个生产者的吞吐速率。

M t
l 为 t 时刻系统生产者平均剩余缓存区域大

小:

M t
l =

􀰐 kt

μ =1
Mkt - (􀰐 sumt

u =1
bm - T t

T)
kt

􀰐 sumt

u =1
bm > T t

T

􀰐 kt

μ =1
Mkt

kt
􀰐 sumt

u =1
bm ≤ T t

T

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(9)
M t

T 为 t 时刻系统生产者剩余缓存区域总大小:

M t
T =

􀰐 kt

μ =1
Mkt - (􀰐 sumt

u =1
bm - T t

T 􀰐 sumt

u =1
bm > T t

T

􀰐 kt

μ =1
Mkt 􀰐 sumt

u =1
bm ≤ T t

T

ì

î

í

ïï

ïï

(10)
E t 为每消耗单位能量处理的交易大小:

E t =
􀰐 sumt

u = 1
bm

Ekt
=

sumtbm

Ekt
(11)

其中,E 为节点作为生产者时,每秒消耗的能量。
Mt 为生产者系统使用率:

Mt =
􀰐 sumt

u = 1
bm

􀰐 kt

μ = 1
Mkt + T t

T

(12)

其中,􀰐 kt

μ = 1
Mkt 为 t 时刻生产者缓存空间总大小。

Wt 为系统效率:

Wt =
rtT t

T

Ekt
(13)

其中, rt 为比例系数,代表 t 时刻系统可承受交易量

范围和用户发送总交易量范围之比。
1. 2　 LSTM 时间序列模型

找到生产者个数 kt、 用户发送交易量 sumt 与各

项性能、能耗及系统使用情况的关系后,如何确定生

产者个数尤为重要。 构建预测模型,如图 1 所示。
模型学习先前用户发送的交易量,预测 t 时刻

各用户发送的交易量和系统需要处理的总交易量

sumt。
LSTM 模型主要包含了遗忘门、输入门、输出门

与 1 个细胞单元。 细胞单元状态可以控制信息传递

给下一时刻。 时间序列模型流程示意图如图 2所
示。

图 1　 预测模型示意图

图 2　 时间序列模型流程图

图中, ct 是细胞单元,从下方输入 ft、it、ot 分别

为遗忘门、输入门、输出门,用 sigmoid 层表示。 sumt

为输出,即预测到的交易总量。 Nat -1, Nbt -1,…,
Nnt -1 为输入,即上一时刻用户发送交易量。 ct -1 为需

要遗忘的对预测无用的数据。 2 个 tanh 层分别对应

细胞单元的输入与输出。
1. 3　 LSTM 模型执行步骤

LSTM 结构中使用了 2 种激活函数[26],分别为

sigmoid 函数与 tanh 函数,其表达式分别为

sigmoid(x) = 1
1 + e -x (14)
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tanh(x) = ex - e -x

ex + e -x (15)

第 1 步 决定遗忘细胞状态中的哪些信息。
遗忘门通过 sigmoid 层来筛选,只有符合预期结

果的信息可以通过细胞单元,根据上一时刻的输出

和当前时刻的输入产生一个 0 ~ 1 之间的 ft 值,以此

决定是否让上一时刻学习到的用户发送交易量信息

通过或部分通过,0 表示完全舍弃,1 表示完全保留。
ft = σ{Wf[ sumt -1,(Nat -1, Nbt -1,…, Nnt -1)] + bf}

(16)
其中, ft 为 σ网络激活层, sumt -1 为预测到上一时刻

输出的交易总量, Nat -1, Nbt -1,…,Nnt -1 为上一时

刻输入的各用户发送交易量, Wf 为遗忘门权重, bf

为遗忘门偏执量。
第 2 步 产生需要更新的信息。
第 2 步为 2 个部分,第 1 部分中输入门通过 sig-

moid 层决定哪些信息用来更新候选值,第 2 部分生

成新的候选值 􀭴ct, 并评估其保存至细胞状态的可能

性。 通过 tanh 层来执行本部分,对输入端进行激

活,对细胞单元执行更新操作,将 ct -1 更新为 ct。
　 it = σ{Wi[sumt-1,(Nat-1, Nbt-1,…, Nnt-1)] + bi}

(17)
􀭴ct = tanh{Wc[sumt-1,(Nat-1, Nbt-1,…, Nnt-1)] + bc}

(18)
其中, Wi、Wc 为权重, bi、bc 为偏执量。

对旧的细胞状态进行更新,通过遗忘门消除不

需要的信息,然后得出候选值。
ct = ft × ct -1 + it × 􀭴ct (19)

　 　 第 3 步 决定模型输出。
通过 sigmoid 层来得到一个初始输出,而后缩放

ct 的值至 - 1 ~ 1 之间,再与得到的输出进行逐对相

乘,得到最终的输出。
ot = σ{Wo[sumt -1,(Nat -1, Nbt -1,…, Nnt -1)] + bo}

(20)
sumt = ot × tanh(ct) (21)
sigmoid 函数的输出不考虑先前时刻学到的信

息,tanh 函数对先前学到信息的压缩处理,起稳定数

值作用,智能化系统整体模型如图 3 所示。
　 　 本文构建的生产者个数决策模型,学习前(t -1) s

图 3　 系统模型

用户发送交易的规律,通过时间序列模型 LSTM 算

法使用仍然适用于本文模型的 sigmoid 函数与 tanh
函数完成预测第 t s 用户发送的交易量的工作,输出

下一时刻选定的生产者个数,对生产者个数进行动

态调整,在保证系统性能的情况下,达到降低能耗、
合理利用系统资源的要求。

2　 仿真实验

仿真环境建立在英特尔 11th Gen Intel(R) Core
(TM)i5-1155G7@2. 50 GHz 处理器。 机带 RAM 16.0 GB
64 位操作。 软件环境是在Win 10 操作系统下运行 Py-
thon 3. 6、Matlab 2022 以及 Jupyter Lab 平台。

分别设置模型学习率为 0. 01、0. 05,并结合实

际应用中 Kafka 系统一般接收到的交易量,将样本

数量设置为 50 个、100 个、150 个进行对比实验。
进行 500 回合的对比实验训练时,由图 4 中十

字标记曲线可知,当学习率设定为 0. 05、样本数量确

定为 100 个时,系统误差最小,最低可降到 0. 0124,收
敛于 0. 002 左右。 因此 LSTM 模型学习率最终确定

为 0. 05,样本数量选定为 100,如表 1 所示。
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图 4　 模型参数对比

表 1　 LSTM 参数设置

参数名称 参数大小

训练次数 500,1000,3000,10 000
LSTM 层数 3
特征维度 7

神经元个数 16
Batch size 32
学习率 0. 05
优化器 Adam

损失函数 MSE
训练样本数 100

后续实验中,基于时间序列 LSTM 算法的 Kafka
优化方法设置详细步骤如算法 1 及图 5 所示。

算法 1 基于时间序列 LSTM 算法的 Kafka 优化方法

1: 读取数据

2: 设置隐藏节点个数(隐藏层层数),进行数据归一化,
设置特征向量

3: 数据重置 train series←0
4: ni ←Look back 设置预测个数,进行数据序列化,设置

神经元个数、梯度阈值、初始学习率、学习因子

5: 设置输入层、输出层、训练回合数,对模型进行编译,建
立预测数据的时间序列

6: repeat
7: Input xi 与上一时刻输出 ht-1 进行 concat 操作。 遗忘门

确定通过 cell 的信息

　 　 　 　 　 ft = σ{Wf[ht-1, xt] + bf}

8: 输入门通过 sigmoid 决定哪些值用来更新,生成新的候

选值

　 　 　 　 　 it = σ{Wi[ht-1, xt] + bi}
　 　 　 　 　 􀭴ct = tanh{Wc[ht-1, xt] + bc}

9: 细胞单元状态进行更新

　 　 　 　 　 ct = ft × ct-1 + it × 􀭴ct
10: 得到 ht 并输出

　 　 　 　 　 ot = σ{Wo[ht-1, xt] + bo}
　 　 　 　 　 ht = ot × tanh(ct)
11: 预测到的即将发送的消息总量 sumt

12: if 预测消息总量 ( sumt) ≥ nk1

　 　 return kt = k1

13: else if nk1 >预测消息总量 ( sumt) ≥ nk2

　 　 return kt = k2

　 　 ︙
　 　 ︙
14: else nkn >预测消息总量 ( sumt)
　 　 return kt = kn
15: end if
　 　 nk1, nk2,…, nkn 为预设的有关 kt 取值的预测发送

数据总量临界线
16: end

图 5　 优化方法实验设置
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　 　 交易数据集为随机生成,总体处于 1 ~ 100 个,
通过 Excel 导入模型。 模型参数设置如表 2 所示。

表 2　 模型参数设置

名称 参数

成员个数 3
成员 1 发送交易量状态 3 ~ 100 个

成员 2 发送交易量状态 19 ~ 25 个

成员 3 发送交易量状态 15 ~ 45 个

生产者个数为 kt∗ 1 2 3
参考值临界线 50 100

数据个数 100 100 100

注∗:为便于程序设计和实验,生产者个数选定为 1、2、3 后,用 k 表示。

时间序列模型执行步骤如下所示。
fnt = σ{Wn

f [ sumt -1, Nnt -1] + bn
f } (22)

int = σ{Wn
i [ sumt -1, Nnt -1] + bn

i } (23)

􀭴cnt = tanh{Wn
c [ sumt -1, Nnt -1] + bn

c } (24)

cnt = fnt × cnt-1 × int × 􀭴cnt (25)

on
t = σ{Wn

o[ sumt -1, Nnt -1] + bn
o} (26)

sumt = on
t × tanh(cnt ) = Nat + Nbt + Nct (27)

k = 1 sumt < 50

k = 2 50 ≤ sumt < 100

k = 3 sumt ≥100

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(28)

第 2 节公式中 n 取 1、2、3,分别设定 3 个序列

模型。 Nat、Nbt、Nct 分别对应成员 1、成员 2、成员 3
在第 t s 预测发送的交易量。 通过总交易量所处区

间,决定生产者个数。 根据第 2 节中公式可得 LSTM
时间序列模型输出与 Kafka 系统性能关系,如表 3
所示。

表 3　 LSTM 输出与 Kafka 性能的关系

名称 意义 相关项

Td 时延 sumt、k

Tt
T 系统吞吐速率 sumt、k

Mt
l / Mt

T 生产者剩余缓存空间平均 /总大小 sumt、k
Et 消耗单位能量处理的交易量 sumt、k
Mt 生产者系统使用率 sumt、k
Wt 系统效率 sumt、k

使用 MinMaxScaler 数据归一化方法:

Xstd = X - X. min(axis = 0)
X. max(axis = 0) - X. min(axis = 0)

(29)
Xsvaled = Mstd × (max - min) + min (30)

其中, X. min(axis = 0) 表示每列值的最小值组成

的向量,同理 X. max(axis = 0) 表示每列值的最大

值组成的向量。 max 表示映射到区间的最大值,默
认为 1。 min 表示映射到区间的最小值,默认为 0。
Xstd 是标准化化结果, Xsvaled 是 Ŷi 归一化结果。

使用均方误差(mean square error, MSE)作为误

差评价指标:

MSE = 1
N􀰐

N

i = 1
(Yi - Ŷi) (31)

式中,N 为样本数量, Yi 是为真实值, Ŷi 为模型预测

值。 优化器选择适应性矩估计(adaptive moment es-
timation, ADAM)的方法,对损失函数进行优化。
2. 1　 LSTM 预测

使用数据集分别进行 500、1000、3000、10 000 次

训练。 当训练次数达到 10 000 次时,误差率曲线在

0. 025 以下收敛,最小可以达到(8. 2807e) - 4,损失

函数如图 6 所示。

图 6　 误差曲线

训练后得到预测下一时刻各用户发送的交易

量,并根据交易总量决定 k 取值。 结果如图 7 ~ 9 所

示,在折线图上方显示系统经过预测后选定的生产

者个数。
实验中会出现 k = 1、k = 2 和 k = 3 这 3 种结果。

图中显示选定的 k 值,数据中包含需要通过遗忘门

消除的对预测无用数据。用户1数据波动大,分布
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图 7　 预测图 1

图 8　 预测图 2

图 9　 预测图 3

不均匀;用户 2 数据基本均匀分布在小范围内;用户

3 数据波动处于用户 1 与用户 2 之间,分布基本均

匀。 通过图 7 ~ 9 可以看出,对预测结果影响最大的

是用户 1,用户 2 与用户 3 对结果影响不明显。
2. 2　 性能对比验证

根据前述公式及表 1 可知时间序列模型预测的

消息总量、输出的生产者个数和 Kafka 系统性能的

关系,根据时间序列预测结果及输出进行 Kafka 系

统性能仿真实验。 仿真实验按照预测模型,为 k 赋

予了 1、2、3 取值, T t
T 为系统吞吐速率, Td 为时延。

设定数据的压缩比 c 设为 0. 8,区块链中使用

Kafka 共识的机器数量 Ω 设为 5,生产者节点的个数

k 分别取 1、2、3。 副本数量 Cn 设为 2,权重系数 w t

设为 2,系统生产者缓存区内需要处理的交易总大

小 ∑ sumt

u = 1
bm 设为 0 ~ 110 kB, sumt 为预测到的总交

易量。 处理交易量与时延的关系,如图 10 所示。

图 10　 交易量与时延的关系

由图 10 可知,随着生产者同时需要处理的交易

量的提升,系统时延也在逐步提高。 通过使用 2 种

激活函数的 LSTM 模型使生产者个数的增加,可以

延缓系统时延的提高。 当缓存区内需处理交易大小

超过缓存区最大容量,引发系统宕机,时延图像停止

变化。 随着生产者个数的提升,系统承受能力显著

上升。
设定分区数 P 为 20,k 分别取 1、2、3,数据压缩

比 c 设为 0. 8,每个生产者最大缓存空间 M 设为

32 kB。需要处理的交易总大小 ∑ sumt

u = 1
bm 设为 0 ~

110 kB,得出生产者缓存区处理交易量和系统吞吐

速率 Tt
T 的关系,如图 11 所示。

由图 11 可知,使用包含 2 种激活函数的 LSTM
模型后,吞吐速率随着生产者个数增加而增加。 当

交易量小于最大缓存容量时,各曲线变化不大,只有

轻微的波动。 当需要处理的交易量大于生产者缓存

空间容量时,引发系统宕机,吞吐速率归零。 随着生

产者个数的增多,最大容量提高,系统承受能力显著

上升。
使用 LSTM 时间序列模型进行优化后,根据预

测到的交易量增加了生产者个数。 由图 11、图 12
—3501—
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对比实验可知,提升生产者个数确实可以提升系统

性能,sigmoid 函数与 tanh 函数 2 种激活函数同样适

用于本文模型,优化方向正确、方法有效。

图 11　 交易量与吞吐速率关系图

2. 3　 算法对比实验

为验证本文方法性能,分别采取 Kafka 原算法、
本文方法、 Kafka 中改进型 Partition 过载优化算

法[16]和基于抽样的 Kafka 自适应调优方法[17] 4 种

方法相比较。
设 Kafka 原算法系统生产者个数 k = 1, 每个交

易大小设为 1. 6 kB,交易量范围为 0 ~ 150 个,副本

数量 Cn 设为 2,权重系数 w t 设为 2,设定分区数 P为

20,数据压缩比 c 设为 0. 8,每个生产者最大缓存空

间M设为 32 kB。 Kafka 中改进型 Partition 过载优化

算法通过优化分区数量来提升吞吐速率,因此该方

法分区数量 P1 设为 25,生产者个数 k = 1,其余参数

与前文一致。
根据时间序列预测模型设定为

k = 1 sumt < 50

k = 2 50 ≤ sumt < 100

k = 3 sumt ≥100

ì

î

í

ï
ï

ïï

如图 12 所示,随着交易量增加,Kafka 原算法、
改进型 Partition 过载优化算法的时延曲线在本图中

保持重合,且上升较快、系统承受力差,分区数提升

未对时延产生明显影响。 基于抽样的 Kafka 自适应

调优方法将生者个数设定为 3 个时,系统时延低、承
受能力强。 本文方法通过预测接收到的交易量,动
态生产者个数,随着接受到的交易量增多而增加生

产者个数,可以有效降低时延且系统承受力与基于

抽样的 Kafka 自适应调优方法持平。

图 12　 时延对比

如图 13 所示,Kafka 原算法的吞吐速率较低、系
统承受力差。 改进型 Partition 过载优化算法在一般

情况下不对系统配置进行修改,仅在系统检测到即

将过载时,通过提升分区数小幅提高了最大吞吐速

率和系统承受力。 基于抽样的 Kafka 自适应调优方

法将生者个数设定为 3 个时,吞吐速率明显提升。
本文方法通过预测接收到的交易量,随着接受到的

交易量增多而增加生产者个数,可以有效提高吞吐

速率和系统承受力。 本文方法最高吞吐速率与基于

抽样的 Kafka 自适应调优方法持平。

图 13　 系统最大吞吐速率对比

根据式(9)及图 14 中数据计算 k 不同取值时

的平均吞吐速率。 当 k = 1 时平均吞吐速率为

52 kB / s,k = 2 时平均吞吐速率为 108 kB / s,k = 3 时

平均吞吐速率为 151 kB / s,改进型 Partition 过载优

化算法最大吞吐速率为 65 kB / s。 单个生产者缓存
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空间仍设为 32 kB。
由图 14 可知,根据预测下一时刻交易量,调整

生产者个数以及提升分区数,均可以通过提升吞吐

速率有效避免缓存空间过低和耗尽的情况。 当预测

到下一时刻交易过多可能导致缓存空间即将耗尽

时,提升生产者个数,对交易进行分流,防止消息集

中在某一个节点,生产者个数越多,缓存空间剩余越

多。

图 14　 生产者平均剩余缓存空间

在实际使用中,系统能量损耗是必须考虑的方

面,提升生产者个数固然可以提高系统性能,但需要

处理的交易量较少时,多个节点执行生产者功能会

造成能源浪费。 设每台机器作为生产者时,每秒消

耗能量 65 J,每个交易大小设为 1. 6 kB。 测试各方

法所在系统的可接受用户发送消息量和消耗单位能

量可处理的交易大小情况。
由图 15 可知,原 Kafka 算法在接收到的交易量

较少时,消耗单位能量所处理的交易大小与本文方

法持平,但其交易承受范围为 0 ~ 52 个。 改进型

Partition 过载优化算法消耗单位能量所处理的交易

大小先持平而后略高于于本方法,但其交易承受范

围为 0 ~ 60 区间。 基于抽样的 Kafka 自适应调优方

法把生产者个数设定为 3 个,交易量承受范围为 0
~ 150 个。 在接受交易量较少时,消耗单位能量处

理的交易量少,随着接受的交易量提升而提高,在实

际应用中会造成大量的能源浪费。 本文方法动态调

整生产者个数,交易量承受范围也为 0 ~ 150 个,在
交易量较少时本文方法高于基于抽样的 Kafka 自适

应调优方法,交易量较大时与其持平,避免出现消耗

能量高但处理交易量低的情况。

图 15　 消耗单位能量处理的交易大小

由图 16 可知,原 Kafka 算法在接收到的交易量

较少时,使用率与本文方法持平,但其无法承受较大

交易量的情况。 改进型 Partition 过载优化算法接收

到的交易量较少时,使用率略低于本文方法,其系统

承受能力较原算法有所提高但仍无法承受较大交易

量的情况。 基于抽样的 Kafka 自适应调优算法在发

送交易量较少时,使用率远低于本算法。 处理交易

量较高时,效率与本文算法持平。 当本文方法增加

生产者个数时,系统使用率曲线先快速下降,而后随

着交易量上升逐步提升。

图 16　 系统使用率

由图 17 可知实验中各方法在不同交易量情况

下的能耗。 Kafka 原算法可承受的交易量为 0 ~ 52
个,因此交易量大于 52 时,能耗柱状图归零。 改进

型 Partition 过载优化算法,可承受的交易量为 0 ~
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60,因此交易量大于 60 时,能耗柱状图归零。

图 17　 系统能耗

由图 18 可知,Kafka 原算法其系统使用率与能

量之比最高、能耗低,但只能应对交易量较少的情

况。 改进型 Partition 过载优化算法可处理的交易量

情况优于原算法,但其承受力远低于本文算法。 基

于抽样的 Kafka 自适应调优方法,将生产者个数设

定为 3,可以应对各种交易量情况,但系统使用率与

能量之比过低,在系统使用率低、处理较少交易时,
依旧消耗大量能量。 本文方法动态调整生产者个

数,在交易量较少时系统使用率与能量之比较高,当
预测到交易量上升时增加生产者个数后,系统使用

率与能量之比有所降低,但可以应对各种交易量情

况。 在交易量处于 0 ~ 99 区间时系统使用率与能量

之比高于基于抽样的 Kafka 自适应调优方法,在交

易量处于 100 ~ 150 区间时 2 种方法持平。

图 18　 系统使用率与能耗之比

系统效率用于衡量系统对性能和能耗的兼顾情

况。 系统效率越高,意味着系统对两者的兼顾情况

越好。 根据式(13),计算各方法系统效率。
由图 19 可知根据不同生产者个数情况下平均

吞吐速率和能耗计算结果。 从实验中各种交易量情

况进行整体分析,如图 17 最右侧柱状图所示,Kafka
原算法系统效率为 27. 7% ,改进型 Partition 过载优

化算法系统效率为 39. 96% ,本文算法 3 种情况平

均为 80. 32% ,基于抽样的 Kafka 自适应调优方法为

77. 4% 。 原算法的能耗虽然低,但其吞吐速率和系

统承载力同样较低,可接受的交易量范围只在 0 ~
52 之间。 改进型 Partition 过载优化算法由于只通

过提升分区数而提升吞吐速率,并未增加生产者个

数,因此其系统效率在系统可承受交易量范围内极

高,但其只能处理 0 ~ 60 个交易的情况,系统承载力

远低于本文算法。 基于抽样的 Kafka 自适应调优方

法,在将生产者个数设定为 3 后,虽然吞吐速率明显

提升,但其能耗也大幅度增加,交易量较少时造成资

源浪费。 本文方法系统效率最高,系统承载力强且

能耗较低。

图 19　 系统效率

实验中,式(10)可化简为

Mt
T =

Mk - ( sumtbm - T t
T)　 sumtbm > T t

T

Mk　 　 　 　 　 　 　 　 sumtbm ≤ T t
T

{
(32)

设定 t 时刻系统开启 1 个生产者可以处理接收

到的全部交易(即 1 个生产者 t 时刻的吞吐速率和

缓存空间大小之和大于等于交易总大小),但系统

中多于 1 个生产者的情况或类似情况会造成资源浪

费。 根据式(32)和对比实验中交易大小、交易量、
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缓存空间大小、吞吐速率等数据进行计算。
由图 20 可知,Kafka 原算法、改进型 Partition 过

载优化算法不存在资源浪费情况,但系统承受力低,
可承受交易个数范围分别为 0 ~ 52、0 ~ 60。 基于抽

样的 Kafka 自适应调优方法将生产者个数设定为 3,
可以提高系统承受力,可接受交易量为 0 ~ 150,但
资源浪费比率高达 71. 3% 。 本文方法系统可承受

交易量为 0 ~ 150,且资源浪费比率远低于基于抽样

的 Kafka 自适应调优方法,3 种情况平均为 6. 66% 。

图 20　 系统产生资源浪费情况比率

2. 4　 实验分析

本文方法可以在面对不同交易量情况下,智能

化动态调整生产者个数,可将生产者个数由传统算

法的 1 个提升为 2、3 个,使各项指标得到提升,综合

评价情况达到最优。 实验中,Kafka 原算法、改进型

Partition 过载优化算法、本文算法、基于抽样的 Kaf-
ka 自适应调优方法,其系统可承载交易量分别为 0
~ 52 个、0 ~ 60 个、0 ~ 150 个、0 ~ 150 个,意味着 4
种算法分别在接收到交易个数为 52、60、150、150 时

系统使用率趋近 100% ,本文算法系统承载力大幅

提高。 实验中各方法最大吞吐速率分别为 52 kB / s、
65 kB / s、151 kB / s、151 kB / s,本文方法将吞吐速率

提升近 3 倍,时延降低了 2 ~ 3 倍。 Kafka 原算法、改
进型 Partition 过载优化算法、本文算法、基于抽样的

Kafka 自适应调优方法消耗单位能量所处理的交易

最大分别为 1. 28 kB、1. 23 kB、1. 23 kB、1. 476 kB,本
文方法在大幅提升系统承载力的基础上,消耗单位

能量处理交易量与原算法和改进型 Partition 过载优

化算法基本持平。 且由图 15 可知,本文算法消耗单

位能量处理交易量在绝大多数情况下高于基于抽样

的 Kafka 自适应调优方法。 由于提升生产者个数,
因此系统能耗会出现提升,Kafka 原算法、改进型

Partition 过载优化算法、本文算法、基于抽样的 Kaf-
ka 自适应调优方法系统平均能耗分别为 65 J、65 J、
130 J、195 J。 本文算法在系统能耗指标方面并未达

到最低,但由于 Kafka 原算法和改进型 Partition 过

载优化算法能耗虽低,但其系统承受力同样低。 且

通过系统使用率与能耗之比可知,Kafka 原算法、改
进型 Partition 过载优化算法、本文算法、基于抽样的

Kafka 自适应调优方法系统使用率与能耗之比最高

分别为 1. 538、1. 538、1. 453、0. 497。 基于抽样的

Kafka 自适应调优方法存在严重资源、能源浪费情

况,因此需要结合系统效率做更加全面的评价。 通

过系统效率可知,本文方法系统效率为80. 32% ,相
比于原算法的 27. 7% 提升了56. 62% ,比改进型

Partition 过载优化算法的39. 96%提升了40. 63% ,比
基于抽样的 Kafka 自适应调优方法的 77. 4%提升了

2. 92% 。 本文方法资源浪费比率为 6. 66% ,优于基

于抽样的 Kafka 自适应调优方法的 71. 3% ,很好地

兼顾了性能和能耗。 因此综合性能、能耗及智能化

考量,本文算法优于 Kafka 原算法、Kafka 中改进型

Partition 过载优化算法和基于抽样的 Kafka 自适应

调优方法。

3　 结 论

Kafka 系统在接受大量数据时,易产生数据倾

斜的情况,从而导致性能下降的问题。 本文提出了

一种基于时间序列模型的智能化管理方法解决了上

述问题。 通过学习过往 Kafka 系统生产者接收到的

交易量,预测下一时刻可能会面临的交易总量,动态

调整作为生产者的节点数量,进而减少大量数据集

中在少数节点的情况。 实验证明,提升生产者个数

可以在吞吐速率和时延方面大幅度提升系统性能,
预测机制可以根据交易量灵活调整生产者个数,避
免出现在低交易量情况下多个生产者运行,而造成

能耗过高的情况,同时更加合理地利用系统资源,提
高系统效率与合理性。 本文方法为未来共识算法的

优化提出新的思考,使针对 Kafka 系统的优化不再

—7501—

周宇泽等:基于时间序列模型的 Kafka 系统智能化管理方法



停留于修改配置参数层面,而进入到使整个系统更

加智能的全面优化阶段。 为 Kafka 共识算法在区块

链和其他领域中的应用提供新的思路和参考,使其

可以更好地与大数据、物联网、机器学习、深度学习

等领域协作,更全面地满足互联网时代对数据安全

更加丰富且多元化的需求。
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Intelligent management method of Kafka system
based on time series model

ZHOU Yuze, SI Pengbo, ZHANG Yanhua, LI Meng, YANG Ruizhe
(Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124)

Abstract
Blockchain is a distributed data storage system. Consensus algorithm can support and guarantee blockchain to

achieve safe data storage. Kafka, as one of the consensus algorithms, is favored for its high throughput rate and low
delay. However, when a system using the Kafka algorithm accepts a large number of transactions, it is prone to da-
ta skew, that is, in the multi-node structure of a distributed system, a large amount of data is concentrated on a few
nodes, which leads to the occupation of system resources and performance degradation. To solve these problems, an
intelligent optimization method based on long short term memory (LSTM) is proposed. By learning the trading vol-
ume received by producers in the past, the trading volume faced at the next moment can be predicted, and the
number of producer nodes can be dynamically adjusted to reduce the data concentration in a few nodes. The experi-
mental results show that the proposed method can reduce the delay of Kafka system by 2 - 3 times, increase the
throughput rate by 2 - 3 times, and improve the system efficiency by 52. 62% compared with the original Kafka
system, which is nearly 3% and 40% higher than the two traditional optimization methods, respectively. The ener-
gy consumption is only slightly improved, and the system usage remains more reasonable.

Key words:blockchain, Kafka, long short term memory (LSTM), time series model
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