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摘要
数据流编程模型以其高度并行计算、支持流水线处理、支持函数式编程等优点被许多主流的计算系统采用。

在分布式数据流系统和异构数据流系统中，算子之间数据生产和数据消化的速度不一致可能会导致数据堆

积或者算子闲置等问题。为支持高效的数据流系统，需要设计缓存系统，以保证数据流的高效缓存和移动。

选取了几个典型的分布式数据流系统与分布式消息队列系统进行系统分析，并总结了目前消息队列系统对

数据流缓存系统的支持程度。最后对数据缓存技术进行了阐述，并分析了未来的数据流缓存系统的需求和

研究方向。
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Survey on data caching technology of distributed 
dataflow system

Abstract
Dataflow model is adopted by several dataflow systems for its advantages of high parallel computing, pipeline processing 

and functional programming. In distributed dataflow systems and heterogeneous dataflow systems, due to the speed 

mismatch between the data production of data source operators and the data consumption of data sink operators, data 

could be delayed and operators could be idle. In order to support an efficient dataflow system, a dataflow cache system 

was desired to ensure efficient caching and movement of dataflow. Several distributed dataflow systems and distributed 

message queuing systems were analyzed, and the support degree of current message queuing system to data flow caching 

system was summarized. Finally, the cache technique was introduced, and the demands and research directions of future 

dataflow caching systems were analyzed.
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1  引言

计算机的计算模型可以分为控制流[1-2]

和数据流[3-6]两大类。控制流计算模型按指

令的顺序驱动操作，计算机内的数据是否

参加运算依赖于当时执行的指令。图灵机

理论是控制流计算机的基础，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基本体系结构。控制

流天然擅长描述控制逻辑，但其使用变量

缓存中间结果，不利于并行或异构计算抽

象。数据流计算模型采用数据驱动方式，

只有当一条或一组 指令需要的操作数全

部准备好时，才能激发相应指令的一次执

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。指令之间天然的依赖关系决定了指

令的执行顺序，指令按照数据流图执行。

数 据流计 算 模型在许多方面优于控

制流计 算 模型，其优点主要 体 现 在以下

3个方面。

（1）高度并行计算

在数据流方法中，由于没有指令执行

顺序的限制，从理论上来说，指令执行更

加灵活，通过系统优化可以获得最大的并

行性。相似地，其灵活性同样适用于高度

异构计算。

（2）支持流水线处理

由于在指令中直接使用数值本身，而

不是使用存放数值的地址，因此可以在过

程级及指令级充分开发异步并行性，把串

行执行算子实际处理的数据变成一条异步

处理流水线，即前一个算子处理完部分结

果后就让后一个算子开始处理。

（3）函数式编程

面向数据流的编程模型对丰富的算子

进行了抽象，通过用户定义函数为算子指

定用户处理逻辑，用户无须使用变量维护

中间状态，实现优化空间巨大且灵活的函

数式编程。

目前许多主流的计算系统（如Spark[7-9]、

Flink[10-11]、TensorFlow[12-14]、Google 

Dataflow[15]等）采用了数据流编程模型。

一个数据流程序中一般包含算子和中间结

果数据两大类元素，算子还包含数据源算

子（source）、数据池算子（sink）、转换算

子（transformer）。数据源是数据的生产

者，如文件或者视频采集设备；数据池指

定程序输出的位置，如文件或者数据库；

转换算子是系统提供或者用户自定义的数

据操作集合，描述对一个或多个输入数据

的处理过程，同时输出一个或多个中间结

果数据。中间结果数据位于各算子之间，

是由算子产生或供算子消费的数据。数据

流处理程序采用算子连接数据流的模式，

当一个数据流程序被执行的时候，它会被

映射为一个有向无环图（directed acyclic 

graph，DAG），数据流图的顶点为算子，数

据流图的边为中间结果数据。程序启动时

从一个或多个数据源算子开始，结束于一

个或多个数据池算子。

数 据流 模型不仅被 应用于内存计算

中，也被应用到分布式集群（如Spark）或

者异构计算环境（如TensorFlow）中，算

子可能被设计为跨多台机 器的分布式算

子，有些算子在CPU执行，有些算子在GPU

执行，甚至是跨CPU-GPU执行。而算子

之间数据的流动需要考虑跨网络或者跨

CPU-GPU的情况，数据流的维护和管理

也不仅在内存中完成。在这种分布式数据

流系统和异构数据流系统中，算子和数据

不再统一存在于单机内存中。算子之间数

据生产和数据消化的速度不一致可能会导

致数据堆积或者算子闲置等问题，造成严

重的空间开销，影响数据流系统的效率。

为了支持高效的数据流系统，需要为分布
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式数据流系统和异构数据流系统设计数

据流的缓存系统，以保证数据流在分布式

计算节点之间或者异构CPU-GPU之间的

高效缓存和移动。然而，目前并没有针对

分布式或异构数据流系统的通用数据流

缓存系统。

现有的消息队列（message queue，MQ）

系统（如Kafka[16-19]、Pulsar、RabbitMQ[20-21]

等）常 被用作 数 据源算子的 数 据缓存系

统，特别是为视频采集设备这种主动推送

数据源提供数据缓冲支持。这些系统利用

优化的分布式存储将数据消息存到保持数

据有序性的消息队列中，可以在一定程度

上满足缓存需求。

本文选取Kafka、RabbitMQ、Active-

MQ[22-23]、RocketMQ[24-25]、Pulsar 5个典型

的分布式消息队列系统进行系统分析，并

分析未来的数据流缓存系统的需求和研究

方向。

 2  分布式数据流计算系统概述

2.1  数据流计算模型

计算模型是对计算任务完成过程的一

种抽象描述，主要由3个部分组成：计算任

务的描述方法、计算任务的执行机构以及

计算任务在执行机构上的运行方法。根据

计算任务的描述形式，可以将计算模型分

为控制流计算模型和数据流计算模型。在

控制流计算模型中，采用控制流的方式描

述计算任务。控制流即以控制驱动程序。以

下面包含控制流概念的代码1为例，由于控

制条件的存在，无论输入是多少，总是执

行被控制的部分，而不执行另一部分。在控

制流计算模型中，进行数据传递的关键是

借助变量保存中间状态。通过中间变量，

可以根据任务的执行逻辑将其划分为不同

的阶段，这样一来，每个阶段只需要完成一

部分逻辑子功能即可。

代码1：控制流代码样例

Input：arg

Output：result

if arg > MAX then   

     result = arg  

else    

     result = -arg

return result   

将代码1的控制逻辑用数据流的方式

表示，如代码2所示，代码的执行逻辑以流

水线的方式按顺序执行。不论是否满足条

件，均执行相应代码，只不过数据总是只

满足一种情况，最后将两部分的结果做交

集。如果上游输入数据不断到来，这段代

码便可以不断地执行下去，并且总是同时

执行真（ture）和假（false）的分支逻辑，

但是无论何时，总有一个分支上的流水线

的数据集为空。

代码2：数据流代码样例

Input：arg

Output：result

turearg = arg.filter(>max)

resultA = turearg

falsearg = arg.filter(≤max)

resultB = -falsearg

result = resultA.union(resultB)

return result

在数据流计算模型中，用数据流图的

形式表示计算任务。根据任务中不同子任

务的依赖关系将其转化为数据流图，复杂

的程序逻辑便可以容易地以流水线的方

式执行，同时提高执行效率。数据流编程

模型是以数据驱动程序的，一个处理逻辑

的输出作为下一个处理逻辑的输入，无须

维护数据的中间状态，将这种处理逻辑抽

象为算子，通常不同算子之间的任务相互

独立，可以在不同的线程上执行。在分布
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式或异构的环境下，算子也可以在不同的

机器或容器内执行。只要数据到达，算子

即可开始处理，从而使得各个算子形成流

水线的结构，数据则在流水线中被并行处

理，这种处理方式在处理具有复杂依赖关

系的程序逻辑时有天然的优势。

在数据流图中，用节点和边描述程序逻

辑。其中，节点表示操作，即数据流的逻辑

计算单元，有向边表示数据依赖关系。数

据流计算模型的核心思想是用数据控制计

算。当一个操作所需的数据全部准备完毕之

后，便可以启动运算。当只有部分数据到达

时，则需要等待。当一个操作执行完成并将结

果传递给下一个操作后，无论下一个操作是

否能正常执行，这个操作都可以立刻对新数

据进行计算。如此，整个程序便可以以流水

线的方式并行执行。图1显示了在数据流系

统Spark中分别对2组数据进行映射（map）

和过滤（filter）之后再进行连接（join）的

执行过程，弹性分布式数据集（RDD）表

示Spark中的基本数据集。首先，数据集1

（RDD1）和数据集2（RDD2）准备完毕，并

被输入计算节点中，分别执行映射和过滤

操作，这两步没有相互依赖的关系，也没有

执行先后之分。然后，当连接算子的2个操

作数都准备完毕后，即数据集3（RDD3）和

数据集4（RDD4）已经计算得出时，执行连

接操作。最后，计算出结果，数据向下一个

计算单元传输。在连接操作进行的同时，如

果有新的映射或过滤操作数到达，映射操

作或过滤操作可以同时执行。如此，数据流

图中多个计算节点便可以以流水线的方式

并行执行。当一个程序有多个这样的计算

过程时，它们之间也可以以流水线的方式并

行执行。

传统的计算机采用控制流作为计算机

的核心，即冯·诺伊曼体系结构，它通过一

个中央处理器执行计算任务，用程序计数

器根据程序控制逻辑控制指令依次执行。

数据流的体系结构不同于传统的冯·诺伊

曼体系结构，它以数据为驱动，数据在程

序运行过程中起主导作用，这对于计算机

发展来说是一个突破。针对数据流计算机

的具体设计方案有很多，学术界和工业界

也相继成功研制出一些专用机。以全新的

体系结构设计出的数据流计算机不再需要

CPU[26]，而是把功能分散到各个部件中，

取消了程序计数器，以数据是否到达异步

控制每一条指令的执行，这样更容易实现

数据的并行。但这种新型的体系结构仅适

图 1 数据流模型示例
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用于某些特殊应用场景，还不能代替传统

的控制流计算机。进入20世纪80年代后，

随着多线程概念的发展，学术界和工业界

的研究者更多地将研究重点放在更高层次

的线程级并行上，结合传统控制流与数据

流的优势研究数据流计算模型。

虽然在硬件上已经能够做到支持数据

流并行，但在软件生态上仍发展落后，难以

在实际生产中应用。数据流计算模型在算

法程序设计中的优势引起了广大研究者的

关注，与传统并行计算模型算法相比，基

于数据流的并行计算模型具有支持度高、

可拓展性好、性能功耗比高等优点，许多数

据流执行模型相继被提出[27-29]。而由于大数

据的快速发展，对大数据的处理需要更加高

效的平台，因此在现有硬件的基础上，以数

据流为核心的大数据处理平台应运而生。

2.2  主流分布式数据流系统

依赖数据流的概念，工业界发展出许

多支持大 数 据处 理、机 器 学习等 任务的

系统，这些系统在大数据、人工智能时代

发挥着举足轻重的作用。结合控制流和数

据流的优势，Suettlerlein等人[30]针对多核

系统，基于硬件体系结构提出了一种新的

数据流程序执行模型——Codelet，这是

一种细粒度的、由事件驱动的、混合控制

流/数据流的并行执行模型，其中基本执

行单元负责存储执行指令，线程程序作为

容器负责输入、输出以及保存共享数据。

Codelet强调使用更细粒度的并行，更好地

利用可用的硬件。基于Codelet计算模型，

又设计实现了实时系统（如DARTS[31]，

SWARM[32]等），实现具体的任务调度、负

载均衡、功耗管理和内存管理等任务，同

时，这种计算模型也可应用于许多领域，

但这种依赖于新硬件体系结构的数据流

执行模型难以得到大规模应用。在现有的

硬件系统之上，利用数据流模型的思想，

研究者 设计了更高层次的应用数据流系

统，如MapReduce[33]、Spark、Storm[34-35]、

Flink、TensorFlow、Google Dataflow等。

这些系统在多次的版本迭代中不断适应变

化的需求，发挥着越来越重要的作用，展现

出越来越强大的性能，逐步实现对异构环

境的支持、对新硬件的支持以及在云环境

下的应用等。当然，还有一些系统由于一些

限制并没有得到大规模的应用，但在数据

流系统的应用探索中也扮演着重要的角色，

例如HAMR[36]基于Codelet执行模型，并拓

展到集群系统中，实现了更好的资源利用和

任务同步，同时支持批处理和实时流处理。

Naiad[37]引入时间戳（timestamp）的概念描

述任意复杂的流式计算，同时也解决了一般

分布式系统难以处理的增量计算问题。Yita

由中兴飞流信息科技有限公司研发，是基

于数据流的运行时系统，采用特有的、动态

的、细粒度的任务调度及资源管理，在计算

性能、资源消耗等方面表现优异。几个目前

比较流行的数据流系统如下。

（1）Spark

Spark是由美国加州大学伯克利分校

的AMP实验室于2009年开发的基于内存

计算的大数据并行处理框架。作为大数据

处理平台的后起之秀，Spark在2014年打

破了由Hadoop[38]保持的基准排序记录，对

于同样的数据集，Spark仅用Hadoop十分

之一的计算资源便将计算速度提高3倍。

Spark以其运行速度快、易使用、通用性好

以及运行模式多样的优势得到了众多开发

者的青睐。Spark最大的特点就是基于内

存，数据和中间结果都存储在内存中，避免

了频繁的磁盘I/O开销。除此之外，Spark

采用数据流计算模型，将一个应用划分为

不同的任务，然后根据其依赖关系转化为

DAG，在DAG中，各个任务以数据流的模

式执行，极大地开发了程序中潜在的并行
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性，大大加快了执行效率。

（2）Google Dataflow

Google Dataflow是由谷歌公司研究开

发的一个数据处理模型，其目的在于提供一

种统一批处理和流处理的系统。Dataflow

模型基于事件时间（event-time）实现对

流式数据的顺序处理，支持非对齐的窗口

聚合，在正确性、时延和成本之间能做到较

好的平衡，并实现数据处理中的逻辑概念

和底层物理之间的解耦。目前已经在Google 

Cloud（谷歌云）中使用，其针对批数据和流

数据提供统一的应用程序接口（application 

programming interface，API），开发者能够

更加聚焦于数据逻辑本身定义数据处理流

水线，然后由Google Cloud执行。

（3）Flink

Flink起源于一个叫作Stratosphere

的研究项目，旨在建立下一代大数据分析

引擎，于2014年4月成为Apache的孵化项

目。Flink的基本模型也是数据流模型。它

同时支持批处理和流处理，将计算任务转

化为DAG，以数据流的模式执行。相对于

Spark框架而言，Flink支持更高吞吐率、

低时延、高性能的流处理，更适合对实时

性要求高的场景。

（4）TensorFlow

TensorFlow是谷歌公司在2015 年

开源的通 用高性 能计 算库，用于机 器 学

习和深 度 神经网络方面的 研 究，它的 通

用性使其也可以应用于多种计算领域。

TensorFlow也采用数据流的形式进行计

算。数据流图中的节点表示数学操作，边表

示节点之间相互联系的数据数组，即张量。

一旦输入端的所有张量准备好，节点将被分

配到各种计算设备中异步并行地执行运算。

数据流打破了并行度的限制，更容易

实现超大规模的并行，基于数据流的系统

在许多方面有发展的空间。首先，在大数

据和高性能计算的应用需求下，基于数据

流的系统应当与体系结构结合起来，协同

发展，使得应用可以拓展到更大规模的平

台上；其次是实现更细粒度的资源管理与

任务管理，提升并行性，保证系统的兼容

性，使其可在不同硬件平台进行移植；最

后，数据流系统在系统可靠性以及能耗方

面都有深入研究的空间。

3  典型分布式数据流计算系统中的
缓存技术分析

如前所述，数据流系统常使用消息队

列系统对数据源进行缓存处理。在数据流

系统中，并没有一个统一的缓存管理机制

进行算子之间的数据缓存。一般系统会通

过多种机制处理算子之间速度不匹配的问

题，包括系统底层实现和手动参数设置。

下面对这些技术进行介绍。

（1）设置合理的并行度

数 据流系统在处 理大数 据问题时很

重要的一点在于可以实现流水线并行，这

大大提高了传统串行处理的效率。但并行

处理的能力跟硬件资源密切相关，因此在

进行数据流作业时，要合理设置作业的并

行度，充分利用硬件资源的性能，提升作

业的处理速度。以Spark为例，设置并行

度是Spark应用程序性能调优的重要方法

之一，通过合理设置并行度，充分利用集

群资源，避免资源的闲置，减少每个任务

（task）要处理的数据量，提升整个Spark

作业的处理速度。

（2）流量控制

在网络通信中，经常会出现这样的情

况，生产者（producer）端产生数据的速度

比消费者（consumer）端处理数据的速度

快或者慢，如果仅在发送端和接收端设置

一个缓存区，明显是不够的。如果缓存区

空间是有限的，那么很快缓存区就会被耗
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尽，新到达的数据只能被丢弃；如果缓存

区空间是无限的，那么缓存区会不断增长，

直到内存耗尽。为了解决缓存问题，需要

通过流量控制解决上下游的速度差。流量

控制通常有2种解决方案：静态限速和动

态反压。静态限速通过限制发送端的发送

速率实现，但这种方式有2点限制：第一是

无法预估接收端能承受多大的速率，第二

是其承受能力通常也会动态地波动。一般

以动态反压的方式进行流量控制，接收端

根据自己的处理情况及时地给予发送端反

馈，告知发送端自己能承受的传输速率，使

得发送端能实时地调整自己的发送速率以

匹配接收端的处理能力。

（3）数据本地化

在分布式系统中，数据分布存储在各

个节点中。为尽可能地减少不必要的网络

传输，任务在执行前都会根据数据的分区

信息进行分配，优先将其分配到要计算的

数据所在的节点上。当本地计算资源不足

时，任务会暂停，以等待空闲的资源释放出

来；当等待一段时间还没有空闲的计算资源

时，便会降低数据本地化级别，将任务转移

到其他进程、节点甚至机架上运行。这似乎

是与最快地处理任务的目标相矛盾的，但这

一措施尽量地避免了网络传输通信带来的

性能开销，同时也比较好地处理了各个节点

计算资源和计算任务之间不匹配的问题，令

作业的处理效率达到极致。

除了上述机制，各个数据流系统中还有

许多用于解决算子之间可能存在的速度不匹

配问题的措施，如代码优化、通信优化等。

4  典型分布式消息队列系统

4.1  分布式消息队列系统

分布式消息队列系统又称为消息中间

件，是企业IT系统的核心组件，具有可靠

投递、低耦合、流量控制、广播、最终一致

性等功能，是异步远程过程调用（remote 

procedure call，RPC）的主要手段之一。

由于数 据源的差异 性，尤其针对 实时 数

据，数据流系统往往需要利用消息队列对

数据进行缓存，再从中读取及处理数据。

利用消息队列的特性，数据流系统可以更

方便 地 处 理数 据。因此 消息队 列系统作

为数据流系统数据源的缓存系统得到了

广泛的应用。目前有很多流行的分布式消

息系统，如顶级项目Kafka[16-19]，老牌的

RabbitMQ[20-21]、ActiveMQ[22-23]，阿里巴

巴集团自主开发的RocketMQ[24-25]以及炙

手可热的新星Pulsar等。下面对其中几个

进行简单介绍。

（1）Kafka

Apache Kafka[16-19]是比较著名的分

布式消息系统之一，其最初由领英创建并

开源，后来在Apache孵化器中“毕业”。

Kafka得到许多公司的青睐。简单地说，

Kafka是一个分布式发布-订阅消息系统。

发布者向系统中写入数据，订阅者从系统

中读取数据。消息被归到不同的主题中，

每个主题可以划分为多个分区，分布存储

在不同的节点上。如图2所示，在一个正常

的Kafka集群中，有若干个生产者（即发

图 2 Kafka 系统架构
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送端，消息的源头）、若干个broker（集群

的主要组成部分，承担消息存储与计算任

务）、若干个消费者（即订阅者，消息使用

者）以及一个ZooKeeper[39-40]集群（对集

群进行管理）。生产者产生消息后，将其推

送（push）到broker中，当消费者需要消费

消息时从broker中拉取（pull）。

Kaf ka主要支 持简单的 消息队 列功

能，一般适用于在大数据类的系统中执行

实时数据计算、日志采集等任务，总体来

说功能比较单一，但 这 换 来的是 超高的

吞吐 量 和毫秒 级的时延，在单 机下吞吐

量可以达到十万级，而且还提供了优秀的

可用性及可靠性，方便拓展，活跃的社区

也保证了使用的便易性。但为了保证良好

的性能，Kafka一般要求支撑较少的主题

（topic）数量。除此之外，Kafka存在消息

被重复消费的问题，这对数据准确性会有

一些影响。

（2）RabbitMQ

RabbitMQ[20-21]是一个开源的消息缓

存系统，最初创建于2007年。RabbitMQ

使用一个交换器接收broker的消息，并

将它们推送给消费者。RabbitMQ不是面

向磁盘的，即大多数消息传递操作是在内

存中进行的，只有在内存不足或者指定存

储消息时，才会将消息持久化到磁盘中。

RabbitMQ最初起源于金融系统，用于在分

布式系统中存储转发消息，在易用性、扩展

性、高可用性等方面表现不俗。RabbitMQ

是高级消息队列协议（advanced message 

queuing protocol，AMQP）的一个开源

实现，其系统架构如图3所示。RabbitMQ

没有使用第三方分布式集群管理服务（如

Kafka中的ZooKeeper）对集群进行管理，

Erlang语言可以很好地实现分布式管理。

RabbitMQ比较特别的一点是具有灵活的

路由功能，在消息进入队列之前，首先通

过交换器（exchange）对消息进行路由。

RabbitMQ可以利用内置的exchange实现

典型的路由功能，也可以将多个exchange

绑定在一起，实现更复杂的路由功能。

RabbitMQ基于Erlang语言开发，并发

能力和性能都很强。它最大的特点是时延

低，可以达到微秒级，但吞吐量比较低，

逊 色于Kaf ka。它基于主 从 架构实 现高

可用性，社区也相对活跃，适用于对实时

性、可靠性要求比较高的任务。由于其采

用Erlang 语言开发，对于很多Java开发

者来说不是很友好，难以进行深入的研究

和维护。

（3）ActiveMQ

ActiveMQ[22-23]是一个比较流行的开

源、多协议、基于Java的消息服务器，旨在为

应用程序提供高效、可扩展、稳定、安全的

企业级消息通信。ActiveMQ实现了JMS1.1

（Java消息服务），并提供了很多附加的特

性，比如Java管理拓展（Java management 

extensions，JMX）、主从管理、消息组

通信、消息优先级、延迟接收消息、虚拟

接收者、消息持久化、消息队列监控等。

Act iveMQ的结 构与Kaf ka类 似，通 过

ZooKeeper对集群进行管理。ActiveMQ

同时支 持对 消息的持久化和非持久化，

可以将消息存 储在内存、文件或 数 据库

中。其中，可以通过Java数据库连接（Java 

database connectivity，JDBC）将消息存储

在数据库中，这是其不同于其他消息系统的

一点。

相比于Kafka，ActiveMQ的吞吐量要

低一个数 量 级，在单 机环 境下 可以达 到

万级，时延则为毫秒级。ActiveMQ利用主

从架构实现高可用性，MQ功能极其完备，

整体比较成熟，适用于处理解耦和异步问

题。然而其社区活跃度日趋愈下，而且也缺

乏大规模吞吐量场景的验证。

（4）RocketMQ

RocketMQ [24-2 5 ]是阿里巴巴集团在
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2012年开源的分布式消息系统，在2016年

成 为Apache的孵 化 项目，并于2 017年

9月25日成为Apache的顶级项目。作为经

历过多次阿里巴巴“双11”这种“超级工程”

的洗礼并有稳定出色表现的国产中间件，

近年来RocketMQ以其高性能、低时延和高

可靠等特性被越来越多的国内企业使用。

如图4所示，RocketMQ包含四大组件：生

产者、消费者、名称服务器（nameserver）、

broker，每个组件都可以部署成集群模式

进行水平拓展。同样，broker是消息存储

中心，接收来自消费者的消息并进行存储，

消费者从这里拉取消息。broker有主节点

（master）和从节点（slave）2种类型，其中

master可读可写，而slave是只读的。从物理

结构上看，broker有单master、多master、

多master多slave等多种集群部署方式。

另外，nameserver用来保存与broker相关

的元信息，其功能与第三方集群管理服务

ZooKeeper类似。

RocketMQ也提供优秀的吞吐量，时

延为毫秒级，在性能上与Kafka很接近。与

Kafka不同的是，RocketMQ在同等机器

资源下，可以支撑大规模的主题，这是其

很大的优势。同时，RocketMQ的MQ功

能也较为完善，基于分布式的结构，便于

拓展，模型简单，接口易用。基于Java开发

的RocketMQ也方便开发者进行深度定制

开发。

（5）Pulsar

Apache Pulsar是2016年由雅虎开源

的下一代大规模分布式消息系统。Pulsar

在实时计算系统的消息、存 储、计算3个

方面进行了很好的协调和统一。Pulsar遵

循发布者-订阅者模型，使用内置的多数

据中心副本，引入了多租户的概念。另外，

Pulsar有一个Kafka API兼容接口，这使

得将现有的Kafka程序移植到其中更加容

易。如图5所示，Pulsar在架构上最明显的

特征 就是 采用了消息服务和消息存 储分

层的策略。大多数消息系统将数据存储在

broker中，而Pulsar依赖BookKeeper这

种可拓展度高、强容灾和低时延的存储服

务，将存储与计算分离，既充分地保证了数

据的可用性，又可以在不移动实际数据的

前提下，实现broker的动态扩展。

图 3 RabbitMQ 系统架构

图 4 RocketMQ 系统架构

图 5 Pulsar 系统架构
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Pulsar支持多租户的概念，可以在主

题命名空间级别实现数据隔离，并且支持

细粒度的访问控制，这使得Pulsar的应用

程序更加安全、可靠。同时，Pulsar在性

能上的表现也极为出色，相比于Kafka，

在一个小型集 群中针对一个分区一个主

题、消息为100 byte的测试，Pulsar的吞

吐量提升了2.5倍，时延降低了40%。整体

来说，Pulsar能够 作为消息系统领域的

有力竞争者，但是由于其发展较晚，社区

相对不够活跃，还需进 一 步接 受市场的

检验。

4.2  系 统特性对比

本节选取一些重要的特征，对各个系

统进行对比[41]，见表1。对于其中一些特

征，解释如下。

实现语言：由于Java简单易用、功能

强大，而且有平台独立、分布式等诸多特

性，目前大多数消息系统是使用Java语言

开发的，由于Java语言使用广泛，因此这些

消息系统便于开发者们进行二次开发。而

RabbitMQ则使用Erlang语言，尽管不利

于二次开发，但是由于Erlang语言本身的

高可用、高并发特点，并且其消息机制与

AMQP极度吻合，使得RabbitMQ拥有诸多

特性，这也是其被阿里巴巴集团青睐的一

个重要原因。

客户端软件开发 工具包（software 

development kit，SDK）：每个消息系统

都提供了包括原生和第三方的多种语言版

本的SDK，故消息队列系统在许多领域、

许多应用中得到了广泛的使用。

通 信 协议：在 实 现 消息队 列 功 能 时

需要应用消息协议，各个消息系统使用的

协议 不同，根 据 使 用的 消息协议 是 否向

行业开放 消息 规 范 文 档，可以将 其分为

开放 协议 和 私有协议。常见的开放 协议

有AMQP、简单（流）文 本定向消息协议

（simple（or streaming）text orientated 

messaging protocol，STOMP）、可拓展

通信和表示协议（extensible messaging 

and presence protocol，XMPP）等，有些

表 1 消息队列系统特性对比

对比项 Kafka RabbitMQ ActiveMQ RocketMQ Pulsar

实现语言 Scala/Java Erlang Java Java Java

客户端软件开发
工具包

Java、.NET、
C++等

Java、Scala等 Java、C、C++等 Java、C++、Go等 Java、C++、Go等

通信协议 TCP AMQP OpenWire、STOMP、
REST、XMPP、AMQP

自定义 TCP

消息顺序性保证 顺序（一个分区
内）

顺序（一个用户） 顺序（独有消费者和排他
性队列模式）

全局顺序 全局顺序

消息延时与定时
投递

不支持 支持 支持 支持 不支持

批量传输 支持 不支持 支持 支持 支持

广播 不支持 支持 支持 支持 支持

持久化 磁盘文件 内存、文件 内存、文件、数据库 磁盘文件 磁盘文件

消息优先级 不支持 支持 支持 不支持 支持

事务消息 支持 支持 支持 支持 不支持

集群管理服务 ZooKeeper ZooKeeper nameserver（自带） BookKeeper、
ZooKeeper
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系统会根据自身情况对一些基本协议进行

封装，如Kafka基于TCP/IP自行封装了一

套协议，而RocketMQ则完全使用了一套自

定义的消息协议。

消息顺序性保证：在消息系统中，能

否保证消息的发送和消费的顺序一致是一

个很重要的问题。某些应用场景（如银行

业务）对消息的顺序要求很严格，而另一些

应用场景则对消息顺序的要求较为宽松。

Kafka的分布式单位是一个分区，在一个分

区内部是保证有序的，但多个分区之间并

不保证有序。RabbitMQ和ActiveMQ也是

在某些特殊情况或模式下才能保证顺序。

因此这些系统更适用于那些对消息顺序要

求宽松的应用场景。而RocketMQ和Pulsar

则能够保证消息的全局有序。某些业务场

景（如短信定时发送需求）会要求消息延

时或定时发送，在上述几种系统中，除了

Kafka和Pulsar不能实现这样的需求，其他

系统都能通过直接或间接的方式实现。

批量传输：消息批量处理表示在消息

系统中，可以一次传输多条消息，以减少通

信消耗，提高消息处理能力。在上述几种系

统中，除RabbitMQ外，其他系统均支持批

量传输。

持久化：不同的消息系统支持不同的

持久化模式，即将消息以多种方式存储在

磁盘、内存或文件中，根据应用需求选择

合适的持久化模式。

消息优先级：在某些应用场景下，某

些消息可能需要被优先消费，这时就可以

对 消息设 置优先 级，不同的系统以 不同

的方式支持消息优先级设置，但Kafka和

RocketMQ不支持这一特性。

事务消息：为了保证消息传输的可靠

性，即确保消息在传输过程中不丢失，需要

利用消息的事务机制，而在上述消息系统

中，Pulsar不支持事务消息，但可以通过其

他方式在一定程度上保证消息的可靠性，

官方也通报在接下来即将发布的新版本中

加入对事务的支持。

集 群 管 理 服务：作为一 个 分布 式 系

统，各个消息系统一般需要配套其他集群

管理服务实现集群下的环境，如Kafka、

ActiveMQ和Pulsar都使用ZooKeeper作

为集群管理工具，RocketMQ则使用自带

的nameserver实现，RabbitMQ则完全依

靠Erlang语言的分布式特性来构建集群。

除此之外，各个系统还拥有许多共同或不

同的特性。

4.3  对数据流系统的支持与未来的展望

目前，大多数消息队列系统提供了一些

针对数据流系统的编程接口，消息系统可

以作为数据源与数据流系统之间的缓存系

统缓存源数据，并为数据流系统提供稳定

的数据输入。但对于数据流系统算子计算

的中间数据，还无法使用现有的数据流系

统进行缓存。尽管数据流系统本身有一些

机制可以用来平衡算子之间可能存在的速

度差异，但这些机制耦合在系统的各个模块

之中，没有一个统一的缓存管理模块解决这

个问题。而且随着数据量的增多，应用对计

算效率的要求越来越高，未来很有可能出现

系统自身基本的缓存机制无法支撑巨量数

据和高速计算的情况，故需要一个统一且

强大的缓存管理机制。消息队列系统可以

作为一个独立的缓存管理模块中的存 储

子模块，充分发挥其数据缓存管理性能，

从而解决数据流系统中的缓存问题。

5  数据缓存技术

在传统意义上，缓存（cache）是用一

个硬件或软件组件存储数据，此数据可能

是前序计算的结果，也可能来自其他存储位
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置。当后续进程需要用到该数据时，可以直

接从缓存中读取，而读取速度要比重新计

算或者从数据原始位置读取快得多。这一

过程要求请求的数据位于缓存中，称为缓

存命中。如今缓存的概念更加广泛，不仅在

CPU和内存之间有缓存，内存和磁盘之间也

有缓存，甚至在网络应用中也存在缓存的概

念。凡是位于2个速度相差较大的数据读写

或处理单元之间，用于平衡两者数据传输

速度差异的结构，都可以被称为缓存。

缓存技术中包括几个重要概念，分别

是命中率、缓存容量、缓存更新策略。

（1）命中率

在缓存系统中，若可以直接通过缓存

获取需要的数据，则称为命中，否则称为没

有命中。其中，命中率=命中数/（命中数+没

有命中数）。显然，命中率越高，缓存系统的

效率就越高，对系统性能的提升就越明显。

（2）缓存容量

缓存容量就是缓存中最多能容纳的数

据量。通常各种缓存机制会对缓存容量大

小进行一定的限制。当实际缓存的数据超

出缓存容量时，就会触发缓存更新策略。

（3）缓存更新策略

缓存更新策略一般有3种，分别是先进

先出（first in first out，FIFO）、最近最

少使用（less frequently used，LFU）和最

近最久未使用（the least recently used，

LRU）。FIFO即最先进入缓存的数据，在

缓存空间不够的情况下，会先被清除出去。

LFU即使用次数最少的数据会先被淘汰，

这里需要记录数据的使用次数。LRU即如

果一个数据在最近一段时间没有被访问，

那么可以认为将来它被访问的可能性也很

小，这时便可以优先将其淘汰。同时，基于

这3种基本缓存更新策略已经衍生出许多

改进算法，使缓存效率更高，并且适用于不

同的场景。为了充分发挥作用，缓存不仅暂

存刚刚访问过的数据，还可以根据上下文

对应用进行预测，以实现数据的预取，把

未用过但将要用到的数据存入缓存中。

数据缓存可以应用在很多方面。其中

比较传统的是应用在CPU和内存之间的缓

存，作为临时数据暂存器，缓存在一定程

度上解决了CPU运行处理速度和内存读写

速度不匹配的问题。CPU的缓存也可以使

用多级缓存，每一级缓存的读写速度和容

量均不相同，从而在控制成本的情况下，可

以尽可能地发挥CPU处理性能的潜力。另

外是网络中的缓存，随着互联网的发展，每

时每刻都有大量的数据产生，面对爆炸式

增长的数据，为保证数据的高效传输，缓存

成为一种很有效的手段。互联网流量的主

要来源是流视频内容。随着视频质量的不

断提高，流媒体给网络基础设施带来的压

力也在增加。使用内容分发网络将内容缓

存到离用户更近的地方，是减少网络负载

的常见解决方案。

在数据流系统中，算子之间的速度差

异 也可能导致数 据堆积或算子闲置的问

题，而随着数据量的增加，应用对系统处理

能力的要求日益提高，这一问题可能越发明

显。因此对算子之间的中间数据进行缓存

管理也是很重要的一个研究方向。但目前

的数据流系统中还没有一个系统性的缓存

管理机制，仅使用一些分布式系统中常用的

技术来优化这一问题。数据流系统中以数

据为驱动的特点使得数据的流畅运转变得

十分重要，根据数据流计算模型的特点设计

相应的缓存管理也将有很大的发展空间。

6  结束语

数据流系统以其良好的性能在业界得

到了广泛的应用，已经成为新一代大数据

解决方案的重要组成部分。数据流算子之间

的紧密配合使得数据流系统的性能发挥到
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极致，因此数据流算子之间的数据缓存管

理和存储抽象也将成为一个重要的研究方

向。而传统的消息队列系统可以以其优秀

的数据缓存管理能力在数据流系统中发挥

作用，成为数据流系统的重要组成部分。
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