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数据流计算模型及其在
大数据处理中的应用
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摘要
如今无界、乱序的大规模数据集越来越普遍，并且消费者对这些数据集的处理需求日益复杂，如时间语义、窗

口以及处理时延等。针对在无界、乱序的大规模数据集上演进的数据处理需求，探讨了大数据处理中的数据

流计算模型。一方面，从执行引擎层面分析了大数据处理中的数据流计算模型所体现的数据流图；另一方面，

从统一编程层面分析了大数据处理中的数据流计算模型所体现的数据流编程模型。在此基础上，进一步结合

Spark批处理引擎和Flink流计算引擎等多个执行引擎，对比分析了数据流图和数据流编程模型在2类执行引擎

中的具体实现。
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Dataflow model and its applications in big data 
processing

Abstract
Unbounded, unordered and large scale datasets are increasingly common in recent years. Meanwhile, the processing 

requirements from data consumers are becoming more and more sophisticated, such as event time, window and latency. 

In order to deal with the evolved processing requirements on these unbounded, unordered and large scale datasets, the 

dataflow model in big data processing was introduced. On one hand, the dataflow graph of the dataflow model in big 

data processing was analyzed from the level of execution engine. On other hand, the dataflow programming model of the 

dataflow model in big data processing was analyzed from the level of unified programming. Furthermore, the different 

implementations of dataflow graph and dataflow programming model in multiple execution engines were analyzed, 

including Spark, a batch processing engine, and Flink, a stream processing engine.
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1  引言

计算机体系结构的计算模型可以分为

控制流和数据流[1-5]两大类。控制流计算机

也被称为冯·诺伊曼型计算机，它是主流

计算机一直采用的体系结构。控制流计算

模型按指令的顺序来驱动操作，数据是否

参加运算取决于当时所执行的指令是否需

要。数据流计算模型采用数据驱动方式，

只有当一条或一组指令所需的操作数全部

准备好时，才能激发相应指令的执行，执

行结果又流向等待这一数据的下一条或一

组指令，以驱动该条或该组指令的执行。

大数据处理中也存在数据流计算模型的

概念，但是大数据处理中的数据流计算模

型用于完成复杂的数据处理工作，与计算

机体系结 构中的数据流计算模型位于不

同层面，并非同一个概念。此外，Murray

和McSherry等人[6-7]提出增量数据流计算

模型，主要用于解决迭代算法中增量计算

的问题，TensorFlow[8]的数据流模型主要

用于抽象描述机器学习算法中的状态和计

算，Bonna和Loubach等人[9]提出的场景感

知数据流模型主要对动态应用程序进行

建模和仿真，而本文大数据处理中的数据

流计算模型用于低时延、正确地处理大规

模、无界、乱序的数据，因此这些数据流计

算模型与本文大数据处理中的数据流计算

 模型不是同一个概念。

现有的大数 据处 理 系统按照执行引

擎可以分为两大类。一类是基于批处理引

擎的大数据处理系统，如MapReduce [10]、

Spa r  k [ 11-1 2 ]、Spa rk  St re a m i ng [ 13 ]、

Structured Streami ng[14]和Dr yad[15]等；

另一类是基于流计算引擎的大数据处理系

统，如S torm[16]、Mill wheel[17]、Samza[18-19]

 和Flink[20]等。 在执行引擎层面 ，大数据

处理中的数据流计算模型体 现为数据流

图。大 数 据处 理 系统 通常使用数 据流图

来直 观地表 达 复杂的数 据处 理 逻辑，用

户编写的数据处理流程在系统中先被转

换为逻辑数据流图，该图是由一组顶点和

边构成的有向无环图，该有向无环图在被

交 给底 层 执 行引擎之前，根 据 特定的并

发度又被 进一步转换为物理数据流图。

在 统一编程 层面，大 数 据处 理中的 数 据

流计算模型体现为 数据流编程模型[21]。

数据流编程模型将批处理和流计算引擎

的编程方式进行抽象统一，引入了事件时

间、窗口和水位线等重要概念，旨在满足

数 据消费 者对 窗口、时间语义以 及 处 理

时延等的需求。

本文结合Spark批处理引擎和Flink流

计算引擎等多个执行引擎，对比分析了数

据流图和数据流编程模型在两者中的具体

实现。

2  数据流图

本节 首先 介 绍大 数 据处 理中的逻辑

数 据 流图，其 次 介 绍物理 数 据 流图，最

后 结合 Spa rk 批 处 理引擎 和Fl i nk流计

算引擎分析 物理数 据流图在两者中的具

体体现。

 2.1  逻辑数据流图

大 数 据处 理 系统 通常使用逻辑数 据

流图来抽象描述整个数据处理的逻辑流

程，逻辑数 据流图是一个由一组 顶点和

边构成的有向无环图。有向无环图中的每

个顶点代表了整个数 据处 理流程中一个

特 定的 数 据处 理步骤，封装了用户定 义

的数据转换操作，如选择、过滤、聚合、

连 接等，对 接收 到的输入 数 据执行转换
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操 作后产生输出数 据。顶点和顶点 之间

通 过 有向边 连 接，每 条有向边代 表了数

据的流动和数 据的依 赖。与有向边 起点

相连的顶点 表 示数 据的生产者，与 有向

边 终点相连的顶点表 示数 据的消费者，

数据由生产者流向消费者，消费者对数据

的处理依赖于生产者的处理结果。如图1

所示，该逻辑数据流图由5个表示计算逻

辑的顶点和4条 表 示数 据流 动 和数 据 依

赖的有向边 组 成，表 达了数 据从读 取 顶

点被读取后，依次流经映射、按键值分组

和过 滤3 个顶点，并在 这3 个顶点中进行

转换 处 理，最 终通 过保存顶点将处 理 结

果存储下来的整个数据处理流程。

2.2  物理数据流图

大 数 据处 理 系统 通常采用并行化的

策略进行数据处理，将数据按照特定的分

区策略进行分区，并为每个数据处理顶点

设定并行度，让不同的数据分区流入各自

相应的数 据处 理 顶点实例，以 达 到并行

处 理的目的。但 是 逻辑数 据 流图中的顶

点和边仅仅是 对处 理 过程的逻辑抽象，

即每 个顶点是一个 逻辑的处 理步骤，不

包 含 系 统 实 际 处 理 数 据 时 并 行 化 的 概

念，每条边也只描述了逻辑顶点之间的数

据流动。因此，逻辑数据流图不能被直接

应用到底 层 执 行引擎，而需要先 在 逻辑

数 据流图中引入 并行度，将其 转 换 为物

理数据流图后才能交给底层执行引擎。

图2展 示了图1中描述的逻辑数 据流图根

据特定的并行度转换后得到的物理数据

流图，该物理数据流图中读取和映射2个

数 据 处 理 顶 点 的 并 行度 为3，按 键 值 分

组、过 滤 和 保 存 3 个 数 据 处 理 顶点的 并

行度为2。由于批处理引擎和流计算引擎

2种执行引擎的数据交换机制不同，物理

数 据流图在 这 2 种 执 行引擎中的具 体 体

现也有所不同。

2.2.1  批处理引擎中的物理数据流图

在批处理引擎中，一个物理数据流图

通常被划分为多个阶段，阶段之间根据依

赖关系按序执行，一个阶段只有等其依赖

的所有阶段都执行结束后才能开始执行。

每 个阶段由与分区数相同个数的任务组

成，一个任务负责一个分区，各个任务之

间相互独立执行，不会发生数据交换。当

某个任务中的一条数据被处理完成后，并

不会立刻通过网络将其传输到下一个阶段

的任务中，而是先将其放在缓存中，当缓存

达到一定的阈值时，再将缓存中的数据溢

写到本地磁盘上。只有当一个阶段中所有

的任务都完成数据处理，并将处理结果写

入磁盘后，才开始将这个阶段处理后的中

间结果通过网络传输到下一个阶段进行后

续处理。

例如，在基于批处理引擎的Spark系

统中，将每个逻辑数据流图根据给定的并

图 1 逻辑数据流图

图 2 物理数据流图
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行度转换为物理数据流图后，系统会根据

数据交换将该物理数据流图划分为多个阶

段按序执行。如图3所示，因为在按键值分

组顶点处发生数据交换，所以整个物理数

据流图在此处被切分，形成阶段0和阶段1

这2个阶段。其中，阶段1中的数据处理依

赖于阶段0处理后的中间结果，即2个阶段

的执行存在先后顺序，阶段1只有在阶段0

的处理全部完成后才能开始执行。在阶段0

中，系统启动3个线程分别处理相互独立的

3个分区中的数据，并将得到的中间结果存

储在3个线程各自的本地磁盘上。等到阶

段0中的3个线程都完成处理后，系统开始

进行阶段1的处理，阶段1中启动2个线程分

别负责2个分区的数据，每个线程通过网络

从阶段0的中间结果处获取属于自己的数

据进行后续处理。

2.2.2  流计算引擎中的物理数据流图

在流计算引擎中，物理数据流图不会

被划分为多个阶段，数据流图中的所有处

理任务同时启动并且长时间运行，直到整

个作业完成或终止。任务之间的数据交换

不需要阻塞式地将中间结果数据先写入磁

盘再发送给下游任务，而是采用流水线的

方式，即在处理完一条数据后立即将其发

送给下游任务。这种方式有效地降低了数

据处理的时延，但会导致过多的网络输入/

输出（input/output，I/O）次数，从而造成

系统吞吐量的下降。为了减少发送数据的

网络I/O次数对吞吐量性能的影响，流计

算引擎通常会设置内存缓冲区收集结果数

据，当缓冲区内的数据量积累到一定大小

（例如32 KB）后再一并发送给下游任务。

在基于流计算引擎的Flink系统中，物

理数据流图中的每个 任 务在处 理一条 数

据后将结果放入内存缓冲区中，缓冲区不

断接收任 务产生的结果 数 据，当缓 冲区

数据大小达到阈值（默认32 KB）或缓冲

区保存数据的时间超过设定的阈值（默认

100 ms）时，系统就将缓冲区内的数据通

过网络传输给下游任务。Flink通过设置内

存缓冲区一次发送小批数 据来避免 过多

的网络I/O次数，以牺牲部分时延性能为

代价提升了系统的吞吐量，用户可以根据

应用需 求设 置 超时阈值，以在 系统的吞

吐量和时延之间进行权衡。如图4所示，

每 个 物理任务都维护一个本地缓冲池，

缓冲池中含有多个用于网络 传输的缓冲

区。最右侧已 经填 满 数 据的缓冲区将 被

发送到下游算子，中间还未填满数据的缓

冲区直到填满数据或触发超时机制后才

会被发送到下游任务，最左侧还未填充任

何数 据的缓冲区只有在先驱缓冲区被填

满或者触发超时机制后才开始接收本地

任务的输出数据。

3  数据流编程模型

本节介绍Google公司提出的数据流

编程模型，首先阐明有界数据和无界数据

的概念，其次介 绍数 据 流 编程模型中的

时间语义和水位线2个重要概念，在此基

础上依次在原语算子中介 绍计算结果的图 3  批处理引擎中的物理数据流图
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方 式，在窗口操作中介 绍数 据按事 件时

间被分到哪个窗口中计算结果，在触发器

中介绍被分配到窗口内的数 据按处 理时

间何时被处理，并展示给用户，在修正策

略中介 绍同一窗口的多个结果 之间如何

相互关联。

3.1  有界数据和无界数据

当谈 到有限/无限数 据时，有些地方

可能会将其描述为批/流数据。但是批/流

数 据容易让 人 产生误 解，即批处 理 系统

用于处理批数据，流计算系统用于处理流

数据。而事实上，批处理系统也可以用于

处理流数据，如Structured Streaming常

被用于处理流数据，而其底层是Spark批

处理系统。类似地，也可以用流计算系统

Flink来处理批数据。因此，使用批/流数

据概念容易造成误解，故本文统一使用有

界/无界数据来表示有限/无限数据，将批

和流用于描述批处理引擎和流计算引擎。

3.2  时间语义和水位线

考虑到系统处理记录的顺序和它们的

原始顺序可能存在不一致性，在处理数据

时，需要考虑2个时间域。

● 事件时间：事件实际发生的时间，即

当该事件发生时，其所在系统的当前时间。

● 处理时间：系统执行数据处理的过

程中，一个事件被数据处理系统观察到的

时间。也就是，该事件被系统处理时，其所

在系统的当前时间。

比如在传感器采集事件时，对应的系

统时间就是事件时间，然后将事件发送到

相应的数据处理系统进行处理时对应的

系统时间就是处理时间。一个事件的事件

时间是永远不变的，但是一个事件的处理

时间会随着它在数据管道中一步步被处

理而持续变化。很多时候需要根据事件时

间进行数据分析，而不是处理时间。例如，

收到传感器采集到的数据后，希望统计某

一时间段内所监控事物的变化情况，那么

依据事件时间统计更为合理（而不是处理

时间）。

在理想情况下，事件时间和处理时间

的差值为零，也就意味着当事件发生时，

其能得到及时处理。但在实际情况中，系

统本身的一些现实影响（通信时延、调度

算法、处理时长、时钟异步等）会导致这

2个时间存在差值且动态波动。数据流编

程模型使用水位线来衡 量二者之间的差

值，水位线是一个时间戳，小于这个时间

戳的数据已经完全被系统处理了。如图5

所示，理想情况下水位线呈现为斜率为1

的直线，即事件一旦发生，系统就立即处

理，事 件时间与处理时间的差值为0。但

现实情况下水位线通常向左倾斜，与理想

情况存在偏差。

3.3  原语算子

从有界数据集的角度来看，数据流编

程模型把所有的数据抽象为键值对，基于

图 4 流 计算引擎中的物理数据流图
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键值对有2个核心的原语算子。

● ParDo：对数据进行并行化处理，相

当于MapReduce中的map原语，将输入的键

值对进行一次变换，产生若干个新的键值对。

● GroupByKey：按键值把元素重新

分组，与MapReduce中的Shuffle类似，将

含有相同键值的元素分到同一组。

这 2 个 核心原 语 算子 可 以 组 合 成 聚

合、去重 和 连 接 等 复合 算子，例 如，图 6

右侧的Sum ByKey算子 是由图6左侧的

GroupByKey和ParDo组合而成的一个

复合算子，该复合算子是一个聚合算子，

统计 每 个字母出现次 数 的总 和。其中，

GroupByKey操作将含有相同字母的元素

分配到同一组，形成新的键值对；ParDo在

新的键值对上进行求和运算，得到最终的

聚合结果。

3.4  窗口操作

当处 理 无 界 数 据 时，由于Pa rD o原

语只涉及 处 理 单个 数 据，ParDo可以自

然地以一次处理一条已到达数据的方式

来处 理无 界 数 据。与ParDo原语不同，

GroupByKey原语涉及同时处 理一个给

定Key上的所有数据，而由于数据是无界

的，系统永远无法等到给定Key上的所有

数据都到达的那一刻，所以GroupByKey

无法直 接用于处 理无 界 数 据。为了支 持

无界数据上的GroupByKey操作，需要结

合窗口操作将GroupByKey重新定义为

GroupByKeyAndWindow。窗口操作的核

心是通过引入窗口将无界的数据集切分为

有界的数据块，在每个窗口中的有界数据

块上进一步实现按Key进行聚合。

窗口可以分为基于时间的窗口和基于

元组的窗口，但两者本质上都是基于时间

的窗口，这是由于基于元组的窗口本质上

可以看作基于逻辑时间域的窗口，每个窗

口中的元 素带 有递增的逻辑时间戳。基

于时间的窗口又可以 进一 步分为对齐窗

口和非对齐窗口，对齐窗口用于落在窗口

时间范围内的所有数据，非对齐窗口用于

落在窗口时间范围内的特定数据。滑动窗

口和会 话窗口是处 理无界数 据时常用的

2种窗口。

● 滑动窗口：滑动窗口通过一个窗口

长度和一个滑动间隔来定义，滑动间隔小

于窗口长度。滑动窗口通常是对齐窗口。例

如图7中定义了一个窗口长度为10 min的滑

动窗口，每隔5 min滑动一次生成一个新的

窗口。值得注意的是，此处的滑动窗口只是

为了给人一种滑动的感觉，实际上3个不同

的Key上都有3个窗口，而不仅仅是一个窗

图 5 水 位线

图 6 由 原语算子组合成的复合算子
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口。当滑动间隔等于窗口长度时，该窗口被

称为固定窗口。当滑动间隔大于窗口长度

时，该窗口被称为跳跃窗口。

● 会话窗口：会话窗口是指在数据子

集上有一段活动时间的窗口。会话窗口通

过一个超时时间来定义，在超时时间内的

所有数据都被分在同一个窗口中，形成一

个会话窗口。会话窗口是非对齐窗口。例

如图7中定义了一个超时时间为5 min的会

话窗口，Key1上的会话1和会话2之间的间

隔为6 min，超过了超时时间，因此被划分

为2个会话。

3.5  触发器

窗口操作决定了数据按事件时间被分

到哪个窗口内一起进行聚合操作，划分好

数据后进一步需要解决的是窗口内的数据

按处理时间何时被处理并展示给用户。本

文在第3.2节中介绍了一种水位线机制，水

位线机制用于评估窗口内数据到达的完整

性，每个窗口都带有起始和终止事件时间

戳，一旦水位线越过了某个窗口的终止时

间戳，就认为该窗口中的数据都已到达，于

是处理该窗口内的数据，并将结果反馈给

用户。但是水位线机制本质上只是对窗口

内数 据到达完 整性的一种猜测，这种猜

测与真实的数 据到达完整性相比可能过

快或过慢。如图8所示，如果水位线设置

得过快，那么水位 线 之 后仍有属于 该窗

口内的数据<a,1>继续到达，但没有被处

理，造成处理结果不正确；如果水位线设

置得过慢，那么当水位线越过窗口终止事

件时间戳时才触发计算，可能导致整个处

理结果的展示具有较高的时延。因此，仅

仅使用水位线机制来触发计算和展示结

果是不够的。

为了既能使用户尽快获得结果，又能

保证结果的正确性，需要定义多个触发器，

图 7 常用窗口

图 8 水位 线设置过快或过慢
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针对每个窗口多次向用户提供结果。如图9

所示，在水位线触发窗口计算得到结果之

前，可以定义一个基于固定处理时间的触

发器向用户尽早提供结果，该触发器按处

理时间每隔1 min触发一次计算并提供结

果。同样地，在水位线之后到达的数据可

以由一个基于元组个数的触发器来处理，

该触发器每遇到一条数据就触发计算，并

为用户提供结果。

3.6  修正策略

除了控制何时触发计算并展示结果之

外，还需要一种方法来控制同一窗口因多

次触发计算而得到的多个结果之间如何相

互关联，触发器机制提供了抛弃、累积和

累积并撤回3种不同的策略来修正同一个

窗口的计算结果。

● 抛弃：触发器一旦触发，窗口中的内

容就被抛弃，之后触发得到的结果和之前

的结果不存在任何相关性。

● 累积：触发器触发后，窗口中数据的

聚合结果被保留到系统状态中，之后触发

的计算会累积到之前的结果上，成为针对

之前结果的一个修正版本。

● 累积并撤回：触发器触发后，窗口中

数据的聚合结果被保留到系统状态，当窗

口再次触发计算时，先对上一次的结果做

撤回处 理，再 将 新的结果 作为修正 后的

结果。

4  数据流编程模型在执行引擎中的
实现

本节先介绍批处理引擎和流计算引擎

各自的执行模型，再结合执行引擎实例，

从数据流编程模型的时间语义和水位线机

制、操作算子、窗口操作、触发器以及修正

策略5个方面，分析数据流编程模型在批处

理引擎和流计算引擎中的具体实现，最后

对这2种执行引擎在实现数据流编程模型

上的异同进行对比。

在批处理引擎的执行模型中，数据操

作的粒度为一批数据，即一次读取并处理

一整批数据。整个数据处理逻辑通常被划

分为多个阶段，多个阶段按序被调度执行，

每个阶段中的任务处理所得的中间结果需

要落盘，只有等到该阶段所有数据都处理

完成后，才能将中间结果发送给下一个阶

段继续处理。而在流计算引擎的执行模型

中，数据操作的粒度为一条数据，即一次

计算一条数据。所有数据处理任务一开始

就同时启动，并长时间运行直到终止，每个

长时间任务随着数据的不断进入而不停地

执行计算，每个任务处理完一条数据后，

就将其发送给下一个任务继续处理，而不

需要像批处理引擎的执行模型那样将中间

结果落盘。

4.1  数据流编程模型在批处理引擎中
的实现

为了支持基于事件时间语义的处理，图 9 触发 器
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批处 理引擎要求读入的每一批数 据中的

每一条元组都自带一个事件时间戳，并且

在处理数据时由用户指定每 条数据中哪

个字段是事件时间戳，该事件时间戳用于

生成水位 线。按照数 据流编程模型中提

出的水位线机制，批处理引擎应当能够根

据一个批次中的每一条数据立即更新当

前的水位线，并且一旦水位线越过某个窗

口的终止事件时间戳，就触发该窗口的计

算，并向用户展示结果。但是这与批处理

引擎的处理机制是矛盾的，因为批处理引

擎只能将 整个批次中的所有数据一起 进

行处理，而不能对一个批次中的数据进行

切割，只处理一个批次中的一部分数据，

所以批处理引擎难以实现数据流编程模

型中的水位线机制。例如，在基于批处理

引擎的Structured Streaming系统中支

持 事 件时间语义和水位 线，但无法 按照

水位线触发窗口计算。如图10所示，假设

在Structured Streaming中定义一个窗

口长度为1 min的滚动窗口，每隔10 s读

取一批 数 据且一 起 进行处 理。如果 要让

Structured Streaming做到根据每一条

数据更新水位线并按水位线触发计算，则

在该例子中，当读到（b,1,12:01:01）这条

数据时，就应该将水位线按照当前收到的

数据的最大事件时间戳更新为12:01:01，

并触发[12:00:00,12:01:00]窗口的计算，

但 这违背了批处理引擎按一整批数据进

行计算的机制。Structured Streaming只

能做到按一整批数据进行处理，并将水位

线设置为当前已收到的所有数据中的最大

事件时间戳的值，下一批次中如果存在某

个元组的事件时间小于上一批次生成的水

位线，如该例子中的（a,1,12:00:58）的事

件时间戳12:00:58小于上一批次生成的

水位线12:01:02，则直接丢弃该元组，不

再对其进行处理。此外，基于批处理引擎

的MapReduce、Spark和Dryad等系统都

没有引入时间语义和水位线。在基于批处

理引擎的Spark Streaming系统中虽然引

入了时间语义，但仅支持基于处理时间语

义的处理，不支持基于事件时间语义的处

理，因此也没有水位线机制，无法按水位线

触发计算。

在 操 作 算子方 面，批 处 理引擎 能 够

按照数 据流编程模型的概念，提 供 类似

ParDo和GroupByKeyAndWindow的算

子，但前提是需要批处理引擎支持基于窗

口的计算。值得注意的是，批处理引擎中

的聚合操作是在每一批数据上的操作，即

要等 到一个批次中的 数 据都 获 取 后，才

对这一批次中的所有数 据按 键值 进行分

组。例如，在Structured Streaming中支

持基于窗口的计算，提供了类似ParDo和

GroupByKeyAndWindow的算子，最终所

有算子被转换为Spark批处理引擎的RDD

数据模型上的操作，一次操作一批数据。

在MapReduce、Spark和Dryad等系统中，

有类似ParDo的算子，一次处理一批数据，

但不提供类似GroupByKeyAndWindow

的算子，因为它们都不支持基于窗口的操

作。在Spark Streaming中，由于Spark 

Streaming仅支持基于处理时间语义的

窗口，因此无法 提 供 事 件时间语义 上的

GroupByKeyAndWindow算子，仅提供处

图 10 S tructured Streaming 中的水位线机制
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理时间语义上的GroupByKeyAndWindow

算子。

关于窗口操作，批处理引擎按批次将

数据分配到窗口。也就是说，对于到达的

每一个批次，根据事件时间将该批次中的

每一个元组划分到其所属的窗口中。对于

触发器来说，由于批处理引擎中数据成批

到达、成批处理的特性，批处理引擎难以

实现按水位线和按元组个数触发计算，易

实现按照固定处理时间间隔触发窗口的计

算。如上所述，批处理引擎难以按水位线

触发计算，按元组个数触发计算同样也要

求批处理引擎切割一个批次，只计算一个

批次中的一部分数据，这与批处理引擎的

处理机制相背离。Structured Streaming

只支持按固定时间间隔触发窗口计算，即

根据固定处 理时间间隔划分数 据批次，

并按  批次 触发窗口计 算。如图11所 示，

假定Structured Streaming每隔10 s

读 取一批 数 据，如果 要支 持 每 到达一个

元 组 就 触发窗口计 算，那么当数 据元 素

（a,1,12:00:57）到达时就要触发计算，

并将结果展示给用户，这违背了批处理引

擎成批处理的机制。在该例子中，系统每

隔10 s读取一次数据并触发一次计算，然

后将处理结果展示给用户，再过10 s读取

下一批数据并触发下一次的计算。对于每

一个 窗口多次触发计算而得到的多个结

果，批处理引擎理论上能够提供抛弃、累

积和累积并撤回3种策略来进行关联，但是

目前在Structured Streaming中只实现了

累积策略。在MapReduce、Spark和Dryad

中，由于不支持基于窗口的计算，因此没有

触发器和修正策略。而Spark Streaming

支持基于处理时间语义的窗口计算，可提

供基于固定时间间隔的触发器和累积修正

策略。

4.2  数据流编程模型在流计算引擎中
的实现

与批处理引擎相同，为了支持事件时

间，流计算引擎也要求数据源中的每条数

据都自带事件时间戳，并由用户指定每条

数据中的某个字段作为事件时间戳。但是

流计算引擎的水位 线机制与批处 理引擎

不同。对于流计算引擎来说，每来一条数

据就立即处理一条数据，因此它能够做到

来一条数据就更新一次水位线，并当水位

线越过某个窗口的终止事件时间戳时，就

触发该窗口的计算并将结果反馈给用户。

例如，基于流计算引擎的Flink系统支持

事件时间语义和水位线，并且能够按照水

位线触发窗口计算。如图12所示，在Flink

中定义一个窗口长度为1 min的滚动窗口，

当数据（b,1,12:01:01）到达时，根据当前

已收到的数据的最大事件时间戳，水位线

被设置为12:01:01。此时，水位线超过了

[12:00:00,12:01:00]窗口的终止事件时

间戳，立即触发该窗口的计算，并将结果

反馈给用户。同样地，基于流计算引擎的

Storm、Millwheel、Samza系统也支持事

件时间语义和水位线，并能够按照水位线

触发窗口计算。

在 操 作 算子方 面，流计 算引擎 能 够图 11 St ructured Streaming 中的触发器
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按照数 据流编程模型的概念，提 供 类似

ParDo和GroupByKeyAndWindow的算

子，但前提是系统支持基于窗口的计算。

值得注意的是，与批处理引擎不同，流计

算引擎是来一条数据就处理一条数据。因

此在流计算引擎中，聚合操作是在每一条

数据上的操作，即每来一条数据就将其按

键值划分到所属的分组中。例如，在基于

流计算引擎的Flink、Storm和MillWheel、

Samza系统中，所有算子都是每来一条数

据就处理一条数据。

窗口操作 在 流计 算引擎中的实现 与

在 批 处 理引擎中不同，流计 算引擎按 元

组将 数 据 分 配 到窗口。也 就 是说，每 来

一个元 组，系统 就按照事 件时间戳 将其

分 配 到 对应 的 窗口中。对 于 触 发器，流

计 算 引 擎 中 每 到 达 一 条 数 据 就 处 理 一

条 数 据，因此 流计 算引擎自然 能 够 按元

组个 数 触 发 窗口计 算。如上 所 述，流计

算引擎 也能按水位 线 触发窗口计 算。此

外，流计 算引擎 还能 做 到按固定 处 理时

间间隔触 发窗口计 算，只需 在 到达 处 理

时间间隔时，对 窗口中已 到达 的 数 据 进

行处 理，并 将 处 理 结果 展 示 给用户。例

如，Flink提 供了按水位线、按元组个数

和按固定时间间隔3 种触 发 策略的触 发

器，Flink甚至还支持用户自定义触发器

的触 发 策略，以便 灵活 组合 使 用多种触

发策略。如图13所示，在Flink中设置一

个按每到达一个元组 就触发窗口计算的

触发器，那么当数据（a,1,12:00:57）到

达时就触发计算，并将 处 理 结果展 示 给

用户；当数据（b,1,12:01:01）到达时，

再 次 触发窗口计 算，并将 结果反馈 给用

户。对于 每一个 窗口多 次 触 发计 算 而得

到的多 个 结果，流计 算引擎 理论上能 够

提供抛弃、累积和累积并撤回3种策略来

进行关联，但是目前在Flink中只实现了

累积 策略。在Storm中也 提 供了按水位

线、按元组个数和按固定时间间隔3种触

发 策略的触发器，但 是 难以 组合 使 用多

种类 型的触 发器，在 修正策略上Storm

仅 支 持累 积 策略。S a m z a支 持以 上3 种

触 发 策略的触 发器，并且可以 基于 过早

触 发 和 过 晚 触 发 的 条 件 来 组合 使 用各

类触发器，在修正策略上同样只支持累积

策略。

4.3  数据流编程模型在批/流引擎实现
中的异同

数据流编程模型在批处理引擎和流计

算引擎中的实现既有相同之处，也有不同

之处。相同之处是两者都要求引入时间语

义，并让用户指定数据中的某一列为事件

时间戳列，以支持基于事件时间语义的处

理。此外，修正策略在批处理引擎和流计

算引擎中的实现也有相同之处，两者理论

图 12 Fli nk 中的水位线

图 13 Flink 中的触发器
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上都能实现数据流编程模型中提出的3种

修正策略。

批处 理引擎 和流计算引擎的 数 据处

理机制不同，两者在实现 数 据流 编程模

型时也 有不同之处。批处 理引擎 一次 处

理一批数据，因此批处理引擎中的操作算

子和窗口操作的对象都是一批数据，而流

计算引擎一次计算一条数据，因此流计算

引擎中的操作算子和窗口操 作的对象都

是一条数据。此外，两者的触发机制也不

同，批处 理引擎 难以实现 按水位 线 或 元

组个 数 触发窗口计 算，只支 持 按固定 处

理时间间隔触 发计 算。而流计 算引擎能

够实现数据流编程模型中提出的各种触

发器，如基于水位线的触发器、基于元组

个数的触发器以及基于固定处理时间间

隔的触发器等。总体来说，流计算引擎比

批处理引擎更适合用于实现数据流编程

模型。

5  结束语

本 文说明了计 算 机计 算 模 型中的 数

据流计算模型与大数据处理中的数据流

计算模型的不同。一方面，从执行引擎层

面分析了大数 据处 理中的数 据流计算 模

型体现的数据流图，并结合Spark批处理

引擎和Flink流计算引擎2个典型的执行

引擎，描述了数据流图在两者中的具体体

现；另一方面，从统一编程层面阐述了大

数据处理中的数据流计算模型体现的数

据流 编程模 型，结合批 处 理引擎 和流计

算引擎各自的执行模型，并选取基于批处

理引擎的Structured Streaming、Spark 

Streaming、Dryad和基于流计算引擎的

Flink、Storm、Samza等多个系统，对比分

析了数据流编程模型在批处理引擎和流计

算引擎中的具体实现。

目前，无界、乱序的大规模数据已经

越来越普遍，消费者对数据处理的需求也

越 来越 复杂，这 对大数 据处 理系统提出

了更高的要求。本文介绍的数据流计算模

型是朝这个方向迈出的重要一步，该模型

将 批处理引擎和流计算引擎的编程方 式

进行抽象统一，并引入事件时间、窗口、水

位 线 和触发器等 概念，使得大 数 据处 理

系统能够高效地 应 对无界、乱 序的大 规

模数据。如今，许多大数据处理系统已经

朝着 该数 据流计算 模型发 展，基于流计

算引擎实现该数据流计算模型的大数据

处 理 系统将 是一个研究方向，但是 基于

批处理引擎的大数据处理系统在时延性

和触 发 机制等 方面还存 在缺 陷，需要进

一步研究。
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