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摘要
在大数据时代，数据的时效性日益突出，数据的流式特征更加明显，越来越多的应用场景需要部署在流式

计算平台中。大数据流式计算作为大数据计算的一种形态，其重要性也不断提升。针对大数据环境中流式

计算应用所呈现出的诸多鲜明特征进行了系统化的分析，并从系统架构的角度，给出了大数据流式计算系

统构建的原则性策略。结合当前比较典型的流式计算平台，重点研究了当前大数据流式计算在在线环境下

的资源调度和节点依赖环境下的容错策略等方面的技术挑战。
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Abstract
In big data era, the timeliness of data has become one of the most important factors, and the streaming feature of data 

has become more obvious. More and more applications need to be deployed in stream computing platforms. Big data 

stream computing as a major form of big data computing has become more and more important. The features of big 

data stream computing application were systematically analyzed. The principle strategies to build a big data stream 

computing system were given from the perspective of system architecture. Combined with some typical big data 

stream computing systems, some technology challenges in big data stream computing environments were focused, 

such as resource scheduling in online environments, fault tolerance strategy in node-dependence environments.
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1  引言

云计算、物联网等新兴信息技术和应

用模式的快速发展，推动人类社会迈入大

数据新时代[1~3]。一般意义上，大数据是指

利用现有理论、方法、技术和工具难以在

可接受的时间内完成分析计算、整体呈现

高价值的海量复杂数据集合。大数据蕴含

大信息，大信息提炼大知识，大知识将在更

高的层面、以更广的视角、在更大的范围内

帮助用户提高洞察力、提升决策力，为人类

社会创造前所未有的大价值。但与此同时，

这些总量极大的价值往往隐藏在大数据中，

表现出了价值密度极低、分布极其不规律、

信息隐藏程度极深、发现有用价值极其困

难等鲜明特性，这些特征必然为大数据的

计算带来前所未有的挑战和机遇。

大 数 据 的 计 算 模 式 [ 2 ~ 5 ] 主 要 分 为

批 量 计 算（batch  comput i ng）、流 式

计 算（st re a m  c o mput i n g）、交 互计

算（interact ive computing）、图计算

（graph computing）等。其中，流式计算

和批量计算是两种主要的大数据计算模

式，分别适用于不同的大数据应用场景。

对于先存储后计算，实时性要求不高，同

时数据的准确性、全面性更为重要的应用

场景，批量计算更加适合；对于无需先存

储，可以直接进行数据计算，实时性要求

很严格，但数据的精确度往往不太苛刻的

应用场景，流式计算具有明显优势。流式

计算中，数据往往是最近一个时间窗口内

的增量数据，因此数据时延往往较短，实

时性较 强，但 数 据的信息量 往往 相对较

少，只限于一个时间窗口内的信息，不具有

全量信息。流式计算和批量计算具有明显

的优劣互补特征，在多种应用场合下可以

将两者结合起来使用，通过发挥流式计算

的实时性优势和批量计算的计算精度优

势，满足多种应用场景在不同阶段的数据

计算要求。

在大数据时代，数据的时效性日益突

出，数据的流式特征更加明显，越来越多

的应用场景需要部署在流式计算平台中。

大数据流式计算作为大数据计算的一种形

态，其重要性也在不断提升。大数据时代

的流式计算呈现出了鲜明的高带宽、低时

延的应用需求，传统的流式计算平台的构

建往往是以数据库为基础，且数据规模较

小，数据对象较单一，无法满足大数据流

式计算需求。如何构建低时延、高带宽、持

续可靠、长期运行的大数据流式计算系统

是当前亟待解决的问题。本文针对大数据

环境中，流式计算应用所呈现出的诸多鲜

明特征进行了系统化的分析，并从系统架

构的角度，给出了大数据流式计算系统构

建的原则性策略。结合当前比较典型的流

式计算平台，重点研究了当前大数据流式

计算在在线环境下的资源调度和节点依赖

环境下的容错策略等方面的技术挑战。

2  流式应用分析

大 数 据流式计算有着 悠久的应用历

史，早在20世纪80年代就有部署和应用，

在今天的大数据时代，其应用的领域和范

围在不断地扩大，也呈现出了诸多新的特

征和要求[6 ~9]。本节将从大数据流式计算

的典型应用场景出发，系统地分析大数据

环境中流式应用所呈现出来的诸多鲜明特

征，并从系统架构的角度，给出大数据流

式计算系统建设的原则性策略。

2.1  应用及特征

大数据流式计算可以广泛应用于金融
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银行、互联网、物联网等诸多领域，如股市

实时分析、插入式广告投放、交通流量实

时预警等场景，主要是为了满足该场景下

的实时应用需求。数据往往以数据流的形

式持续到达数据计算系统，计算功能的实

现是通过有向任务图的形式进行描述，数

据流在有向任务图中流过后，会实时产生

相应的计算结果。整个数据流的处理过程

往往是在毫秒级的时间内完成的。

通常情况下，大数据流式计算场景具

有以下鲜明特征。

● 在流式计算环境中，数据是以元组

为单位，以连续数据流的形态，持续地到

达大数据流式计算平台。数据并不是一次

全部可用，不能够一次得到全量数据，只

能在不同的时间点，以增量的方式，逐步

得到相应数据。

● 数据源往往是多个，在进行数据流

重 放的过 程中，数 据流中各 个 元 组间的

相对顺序是不能控制的。也就是说，在数

据流重放过程中，得到完全相同的数据流

（相同的数据元组和相同的元组顺序）是

很困难的，甚至是不可能的。

● 数据流的流速是高速的，且随着时

间在不断动态变化。这种变化主要体现在

两个方面，一个方面是数据流流速大小在

不同时间点的变化，这就需要系统可以弹

性、动态地适应数据流的变化，实现系统

中资源、能耗的高效利用；另一方面是数据

流中各个元组内容（语义）在不同时间点

的变化，即概念漂移，这就需要处理数据

流的有向任务图可以及时识别、动态更新

和有效适应这种语义层面上的变化。

● 实时分析和处理数据流是至关重要

的，在数据流中，其生命周期的时效性往往

很短，数据的时间价值也更加重要。所有

数据流到来后，均需要实时处理，并实时

产生相应结果，进行反馈，所有的数据元组

也仅会被处理一次。虽然部分数据可能以

批量的形式被存储下来，但也只是为了满

足后续其他场景下的应用需求。

● 数据流是无穷无尽的，只要有数据

源在不断产生数据，数据流就会持续不断

地 到来。这也 就 需要流式计算系统 永 远

在线运行，时刻准备接收和处理到来的数

据流。在线运行是流式计算系统的一个常

态，一旦系统上线后，所有对该系统的调

整和优化也将在在线环境中开展和完成。

● 多个不同应用会通过各自的有向任

务图进行表示，并将被部署在一个大数据

计算平台中，如图1所示，这就需要整个计

算平台可以有效地为各个有向任务图分配

合理资源，并保证满足用户服务级目标。同

时各个资源间需要公平地竞争资源、合理

地共享资源，特别是要满足不同时间点各

应用间系统资源的公平使用。

2.2  流式计算系统构建原则

在大 数 据流式计算系统 架构 方面，

由于大数据流式计算、批量计算、图计算

图 1   大数据流式应用部署
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等模式间存在显著不同，在一个计算平台

中，试图将大数据批量计算、流式计算、

图计算等多种不同计算形态集成起来，往

往是很困难的。其中，也有些平台试图做

这 样的工作，如在大 数 据批 量 计 算平台

Spark中，加入了流式计算功能，形成了

Spark Streaming子系统，其实现的关键

是将Spark中任务处 理步 长 尽可能地缩

短，从而降低数据处理的时延。但Spark 

Streaming也只能达 到亚秒级的用户响

应，并不能 真 正 满 足 流 式 计 算需 要。此

外，YARN等平台也试图对不同的计算形

态进行 集成，由于 这 些计算形态 差异 很

大，应用场景截然不同，需要提供的体系

结构、资源管理等各方面也不完全一样，

所以 必 须针对具 体 的计 算 场 景，开展 针

对性的计 算平台的研究，才 能更 好地 适

应实际需要。

大数据流式计算系统的体系结构需要

重点考虑以下因素。

（1）分布式体系结构

集中式体系结构对于大数据流式计算

系统往往很难满足其可扩展性的需要，人

们往往会优先采用分布式体系结构来构建

流式计算系统，这样可以可扩展地适应数

据流压力的动态变化，灵活地进行系统的

伸展和收缩，实现对相关资源和任务在在

线环境中的调整和优化。

（2）内存计算是首要考虑因素

当一个有向任务图被 提交 到系统中

后，该有向任务图将常驻内存，并将永远在

线运行（除非被显示终止或系统崩溃），所

有数据流到达系统后，也将直接在内存中

完成相关计算，并实时产生和输出计算结

果。部分数据可能会被选择性地存储在外

存介质上，显然内存成为这个数据计算过

程中的主要场所和重要位置。因此，在系

统结构的设计过程中，需要合理、高效地

利用内存资源。

（3）时效性是系统设计的首要目标

大数据流式计算环境中，数据的时间

价值是首要的，当数据流到来后，必须在

毫秒级的时间内完成对数据流中相应知识

的发现，这个过程中时效性是首要的，准

确性是次要的，部分、及时、相对准确的计

算结果是好于全面、延迟、精确的计算结

果的。根据具体场景的需要，数据流可以

被选择性地存储起来，后续可以进行批量

计算，更为准确、全面地发现其中的知识，

实现大数据流式计算和批量计算间的优

势互补。

（4）在线运行环境将是系统的常态

所有关于系统的调整和优化将会在在

线环境中开展，这种情况下，需要将系统的

优化性能、稳定性、波动等因素综合考虑

进来，最优的方案在在线环境中进行调整

未必是最合理的，当前这一时刻对于系统

而言，可能是最优的，但是要达到这种最优

状态需要调整过多的系统资源，可能会对

系统的稳定性产生影响。而且，在下一时

刻，数据流压力发生变化后，这种当前的最

优方案可能又变为非最优状态了。因此，对

系统性能有所改善的方案可能会达到更佳

效果，要综合权衡系统性能、稳定性、动态

在线变化等多个方面的因素。

3  技术挑战

大数据流式计算系统存在诸多挑战[9~13]，

如资源调度、系统容错、动态时间窗口、高

效索引策略等诸多方面。本节将从大数据

流式计算系统架构的角度，针对当前大数

据流式计算环境中存在的两个方面的典型

问题进行系统化的分析，即在线环境下的

资源调度问题和节点依赖环境下的容错策

略问题，并原则性地分别给出了两类问题

的解决策略。
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3.1  在线环境下的资源调度

资源调度是分布式系统中资源管理的

关键与核心，也是NP难问题，制约着整个

系统的高效运行。在大数据流式计算环境

中，在线环境中的资源调度又更加困难，

任何一个资源或要素的调整，都会对运行

着的系统产生实时影响，也会对整个系统

的稳定性带来一定程度上的波动。Storm

系统作为业界最具影响力的大数据流式计

算系统，目前其所选用的资源调度策略为

轮询方式，只是简单地将有向任务图中各

个节点按照一定的拓扑序列放置到各个物

理机器上去，这个调度策略没有考虑物理

机器的性能以及物理机器间的拓扑结构，

没有考虑有向任务图中各个节点的计算压

力和节点间的通信压力。在在线调整过程

中，这个调度策略没有考虑当前各个节点

的资源分配情况，也就是说在实现对新的

环境优化和适应的过程中，没有考虑尽可

能地减少系统中节点的变动，提升系统的

稳定性。这些因素的缺失，对于Storm系统

的性能必然带来一定程度上的损伤。

在资源调度方面，针对大数据流式计

算环境中，应用均是通过有向任务图进行

描述的客观事实，需要构建一个弹性、自

适应的在线调度策略，满足大数据流式应

用一旦开启将永远运行下去的在线场景下

的资源调度需要，即一方面要有效地适应

数据流、资源等各方面的动态变化，另一

方面也要保持系统的稳定性，避免因调整

导致的系统大幅度波动，影响系统的稳定

性。具体包括以下内容：在有向任务图节

点计算量和节点通信量的量化方面，节点

处理时延影响因素有逻辑节点的功能、数

据处理功能、数据流流速大小等；节点间

传输时延影响因素有节点间传输数据流大

小、网络带宽，物理距离等。整个有向任务

图在任何一个时刻都会存在一条关键 路

径，其时延也是由该图的当前关键路径决

定的，关键路径将是整个有向任务图的核

心和瓶颈，明确了当前的关键路径，就可以

找到改善系统性能的要害。同时随着不同

数据流压力的变化，各个节点的计算时延

和传输时延也会发生变化，这样不同数据

流压力情况下的有向任务图的关键路径也

会动态变化。在有向任务图到系统资源的

放置策略以及在线调整方面，对于一个经

过优化和调整后的任务拓扑结 构的实例

图，随着数据流和系统环境的在线和实时

变化，以关键路径为核心，动态地调整任

务拓扑图中各节点实例在各台物理机器间

的分配策略（如图2所示），可以实现对系

统响应时间的显著改善。同时，当数据流

压力发生变化后，只需要调整关键路径上

的部分节点，就可以实现对系统性能的改

善，这样就可以在尽可能地保持系统稳定

性的前提下，最大程度地改善系统性能，

在动态调整和优化过程中，实现对历史成

量信息的最大利用。在多个有向任务图分

别被提交到系统中后，需要保证在不同时

间点提交的各 个有向任务图可以公 平地

使用系统资源，这就需要明确各物理机器

的计算压力和拓扑结构、各个有向任务图

中节点的计算压力和传输压力，并通过一

定的分配策略，实现资源的合理利用以及

各有向任务图间的资源公 平占有和动态

调整。

图 2　资源分配和动态调整
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3.2  节点依赖环境下的容错策略

系统容错是 分布 式 系统 必不 可少的

一部分，特别是对于大数据流式计算系统

而言，容错的价值显得尤为突出。在大数

据流式计算环境中，数据流到来后往往只

有一次处理的机会，重放数据流是很困难

的，甚至是不可能的。这仅有的一次机会

给容错带来了更高的挑战。另外，系统的实

时性是大数据流式计算系统的首要目标，

这也为容错策略提出了更高的要求，当高

效的容错策略需要过长的时延时，会导致

容错变得没有意义。Storm系统通过系统

级组件Acker实现对数据流的全局计算路

径的跟踪，并保证该数据流被完全执行。

错误的检查是通过超时机制实现的，默认

的超时时间为30 s。很显然，这么长的时延

在流式应用中显得毫无意义了。

在系统容错方面，针对大数据流式计

算环境中数据到来后立即进行处理，重现

数据往往很困难的客观事实，需要构建一

个轻量级、快速的系统容错策略，满足大

数据流式计算环境中对系统容错的要求。

具体研究内容包括：研究在不同应用场景

下的系统容错精度方案，并对具体案例进

行分析方面，主要是考虑用户的具体应用

场景对容错精度的需求，进行相应容错精

度方案的设计；在建立有向任务图故障节

点最小依赖集合的容错策略方面，当各个

节点都进行了中间状态存储、检查点等信

息的存储后，在具体的故障恢复过程中，

可以选用更加高效的故障节点、最小依赖

集合的容错策略，将容错的范围缩小到最

小的节点集合中，如图3所示。根据有向任

务图中各个节点及节点间上下游的关系以

及每个节点所在的物理机器性能特征等多

方面因素，为不同的节点设置有区分的、有

差异的检查点频率以及不同的全量和增量

式容错策略。

4  结束语

在大数据时代，随着越来越多的应用

场景对时效性的要求不断增强，大数据流

式计算作为大数据计算的一种形态，其重

要性也在不断增强。本文针对大数据环境

中流式计算应用所呈现出的诸多鲜明特征

进行了系统化的分析，并从系统架构的角

度，给出了大数据流式计算系统构建的原

则性策略。结合当前比较典型的流式计算

平台，重点研究了当前大数据流式计算在

在线环境下的资源调度和节点依赖环境下

的容错策略等方面的技术挑战。在未来的

工作中，将结合应用场景的需求，开展系统

架构的优化，改善整个系统的可扩展性、稳

定性等多方面的特征。同时，针对应用的要

求，开展上层应用同系统架构、数据流之

间的动态、弹性自适应性的优化。
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