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01 使用Paimon构建湖仓一体



同程旅行数仓建设历程



Hudi转Paimon收益

ODS入湖任务数:
2K+

• ODS同步任务资源节省 30%+

#1
• 写入性能提升 3倍
• 部分查询性能提升 7倍

#2
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湖仓一体规模

ODS入湖任务数:
2K+

Paimon存储总量：
500T+

Hudi切换到Paimon表:
1K+



湖仓一体架构设计

• 流批一体存储
• 流批一体运算
• 分钟级延迟
• StarRocks加速查询
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湖仓应用场景

ODS层
Binlog入湖:
近实时更新—>分钟级延迟
低资源&高性能写入
数据一致性—>避免sequence.field字段相同

DWD层
明细宽表:
Consumer流读Changelog—>记录读取进度
部分列更新
维表Join

DWS层
聚合表:
聚合模型和多种聚合函数
依赖Changelog
回撤数据处理

ADS层
Starrocks查询Paimon外表
物化视图加速查询
Starrocks内表导入



业务场景：订单宽表

• 状态复杂，涉及到打宽&聚合

• 状态保留周期长

• 数据修正难度大

• 扩展性差

Flink+多流Join



业务场景：订单宽表

Flink+多流Join

• 状态少，存储层拼接

• 无需担心状态保留周期

• 数据修正简单（单链路重置消费者）

• 扩展性好

Flink+Paimon Partial Update



订单宽表—Paimon Partial Update



02 使用StarRocks加速湖仓查询
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StarRocks应用规模

集群数
10+

版本
2.3 2.5 3.2

Core数
5000+

数据量
300T+



• 使用StarRocks直接查询

Paimon表，无需将数据导

入到StarRocks中

• 可满足大部分湖仓分析场

景

Paimon外表

• 缓存外部存储系统的原始数

据，将文件切分成多个 block

后按需存储在StarRocks 的本地

节点，避免重复的远端数据拉

取开销

• 适用于即席查询热点数据的场

景

• 异步物化视图存储了基于

基表特定查询语句的预计

算结果，是一种特殊的物

理表

• 适用于大表复杂的关联和

聚合查询

Data Cache 异步物化视图

StarRocks加速湖仓查询



Paimon外表

CREATE EXTERNAL CATALOG paimon_catalog

PROPERTIES

(

"type" = "paimon",

"paimon.catalog.type" = "hive",

"paimon.catalog.warehouse" = "hdfs://xxx",

"hive.metastore.uris" = "thrift://xxxx:xx"

);

1、创建Paimon Catalog

2、查询Paimon表

select * from paimon_catalog.<db>.<table> ;
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• 查询性能提升4~10倍



Data Cache

# 开启data cache

datacache_enable=true

datacache_disk_path= /data/starrocks/cache

datacache_meta_path=/data/starrocks/cache

# 内存缓存数据量的上限,总内存的10%

datacache_mem_size=10%

# 单个磁盘缓存数据量的上限

datacache_disk_size=3064771070

开启Data Cache
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⽆缓存 有缓存

• 缓存完全命中的情况下有百倍提升（根据缓存

命中率查询性能有不同的提升）



CREATE MATERIALIZED VIEW order_mv

DISTRIBUTED BY HASH(`order_id`)

REFRESH ASYNC START('2022-09-01 10:00:00') EVERY (interval 1 

day)

AS SELECT

order_list.order_id,

sum(goods.price) as total

FROM order_list INNER JOIN goods ON goods.item_id1 = 

order_list.item_id2

GROUP BY order_id;

1. 通过SQL创建物化视图

2. 支持多表构建，基表可以是内表、

外表（v2.5）、已有物化视图

3. 支持异步自动刷新数据，也可以手

动刷新

4. 支持刷新部分分区

5. 支持查询时自动改写

异步物化视图

异步物化视图



• 秒级时延

• 链路简单

• StarRocks内表查询高效

• 适用于没有数仓需求的表

Binlog to StarRocks

VS



03 StarRocks存算分离实践



Ø 离线分析场景

存算分离背景

Ø 即席查询

• 数据存储两份

• 需要额外的导入任务

• 查询性能问题



StarRocks存算分离架构

存算分离架构优势：

• 廉价且可无缝扩展的存储

• 弹性可扩展的计算能力

• 热数据的本地磁盘缓存，用以提高查询性能



• 一份存储数据

• 不需要额外的导入任务

存算分离收益

Ø 离线分析场景



存算分离收益

Ø 即席查询

• 查询性能提升2~5倍

69

102

75

60

16 15 16 17

0

20

40

60

80

100

120

q1 q2 q3 q4

TPCH 100G数据查询耗时

Presto Starrocks



存算分离收益

• 数据存储在S3，存储成本便宜。并且不依赖Hadoop生态，快速上线
• 200 核cpu，StarRocks表500+，异步物化视图50+，查询TP99在10s内

利用异步物化视图构建数仓分层

Ø 海外业务



04 未来规划



• 版本升级

• 湖仓应用落地更多场景

• 生态完善

Paimon

• 根据查询自动创建物化视图

• 物化视图管理平台

• 统一查询引擎为StarRocks

StarRocks

未来规划



Thanks
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