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数据流技术在GPU和
大数据处理中的应用
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摘要
数据流模型是一种高效的计算模型，由于其在并行性方面具有天然的优势，数据流技术在软硬件领域得到了

广泛的应用。在硬件体系结构方面，数据流模型引领计算机体系结构在传统冯·诺伊曼架构下向支持更高并

发的方向发展。基于超长向量处理单元的流处理和SIMT的现代GPU就广泛使用了数据流技术的思想。在编

程模型方面，数据流思想在大数据编程模型领域得到了广泛应用，例如MapReduce和Spark等。从数据流模

型的角度多层次分析了英伟达GPU的体系结构以及CUDA编程模型，阐述了数据流模型在GPU软硬件系统中

的应用。分析了数据流思想和GPU大规模并行处理体系结构在大数据处理中的应用和发展趋势。
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The usage of dataflow model in GPU and 
big data processing

Abstract
Dataflow model is an efficient computing model. It has been widely used in software and hardware fields due to its 

natural advantages in parallelism. In terms of hardware architecture, the dataflow model leads the computer architecture 

to the direction of supporting higher concurrency from the traditional von Neumann architecture. The stream processor 

based on the long vector processing unit and the SIMT GPU are two instances of using dataflow technology. In terms 

of programming models, dataflow ideas have been widely used in the field of big data programming models, such as 

MapReduce and Spark. The architecture of NVIDIA GPU and CUDA programming model were analyzed from the 

perspective of dataflow model. The applying and trend of dataflow and GPU were analyzed in big data processing, and 

ideas and methods were provided for applying GPU-based systems to the field of big data processing.
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1  引言

数据流（dataf low）是相对于控制流

而言的一种计算技术，从维基百科的解释

来看，数据流在不同的上下文中有不同的含

义。从计算机硬件体系结构的角度看，数据

流计算机由数据流节点组成，当数据流节点

需要的操作数就绪之后就可以执行指令，其

执行结果被直接输送到需要该结果的其他

数据流节点。数据流计算机中的指令包含数

据的输入节点标识和输出节点标识，指令之

间数据的依赖关系决定了程序指令的执行

顺序。从软件体系结构的角度来看，数据流

是一种软件范式，其基本思想是将计算参与

者分离为多个可以同时执行的阶段。

数据流一词最早出现在20世纪70年

代，当时数据流计算机是体系结构研究的

一个热点话题，是非冯·诺伊曼结构研究

的一个重要分支。数据流计算机根据对数

据令牌（token）的处理方式不同，可以分

为静态数据流计算机和动态数据流计算

机。数据流计算机体系结构具有十分明显

的特点，包括：数据的就位顺序决定了指

令的执行顺序；数据流节点的资源就位后

就可以直接执行指令；程序通过数据流图

的形式描述。其主要优点是可以开发很好

的并行性，只有真正与数据相关才会引起

程序指令之间的依赖问题，这一优点在非

规则计算中具有明显的作用。但是，数据

流计算机的缺点也十分明显：首先，因为

程序的状态并不是确定的，程序的调试会

比较困难；第二，指令包含了执行结果的

流向信息，不会存回到存储器中，没有有

效利用数据的局域性来提高程序的性能。

正是因为如此，严格意义上的数据流计算

机并没有获得成功，至少在商业领域没有

被广泛地应用。但是，数据流计算机的思

想极大地影响了计算机体系结构的思想，

尤其是在并行体系结构方面，通过大量积

累同一类型的计算单元，计算系统能够同

时处理不同的数据，计算单元之间相互独

立。受数据流计算思想的影响，在冯·诺伊

曼结构的基础上加入数据流计算的理念，

融合控制流和计算流的优点，面向某些特

定的计算领域出现了十分高效的计算机系

统，例如面向媒体处理的流处理器和面向

大规模科学计算的图形处理器（graphics 

processing unit，GPU）等。

随着并行计算机体系结构的出现，相

应的编程模型也发生了变化。高性能是很

多应用追求的主要目标，为了解决多核处

理器的效率问题，研究人员提出了数据流

编程模型，它可以充分挖掘应用中的并行

性，提高计算资源的效率。与传统编程语言

相比，数据流编程模型有明显不同的特点。

首先，数据流编程模型将计算和通信分离，

将应用描述成数据流图的模式，数据流图

刻画了整个应用的数据流动方式，数据流

图中的节点表示计算单元，边表示数据传

输路径。数据流编程模型通过对数据流图

的解析，完成对数据之间依赖关系的刻画，

根据数据的依赖关系对任务进行调度和分

配，并利用软件流水充分挖掘程序的并行

性。目前，已经有很多采用数据流编程模型

思想的编程语言，如面向特定领域的流编

程模型StreamIt，它主要针对科学计算与

编解码处理。英伟达（NVIDIA）公司的统

一计算设备架构（compute unified device 

architecture，CUDA）是一种借鉴数据流

模型的、面向GPU的、服务于高性能计算的

编程模型。随着大数据的持续广泛应用，

流编程也在大数据系统中得到了应用，如

MapReduce、Spark、Flink等。

本文将从硬件和软件2个角度介绍数

据流技术的主要应用，重点阐述数据流思

想在微观体系结构方面的应用，从数据流
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计算机、流处理器到如今极度火热的GPU。

在软件框架方面，重点介绍典型流计算模型

在大规模并行与分布处理中的使用。

2  数据流技术在计算机硬件体系结
构中的应用

数据流计算的思想对计算机硬件体系

结构的发展具有十分重要的作用。最初，

研究人员是希望找到一种非冯·诺伊曼结

构的计算机体系结构，解决传统冯·诺伊

曼计算机在并行计算方面的问题，因此出

现了单纯的数据流计算机及与其相关的系

统。之后，他们发现严格意义上的数据流

计算机的实现和维护都具有一定的难度，

而且性能并没有太大的提升，因此就产生

了将数据流和控制流结合的思想，流处理

器就是这一思想的产物。流处理器采用超

长指令字（very long instruction word，

VLIW）技术，将计算和访存进行解耦，将

数据组织成流，并加载到流处理单元进行

处理。流处理器的研究成果被应用到GPU

中并持续改良，其中GPU中的计算单元——

流多处理器（streaming multiprocessor，

SM）就是流处理器的产物。

2.1  数据流计算机

数据流计算机是20世纪七八十年代计

算机体系结构的一个研究热点。麻省理工

大学的Dennis教授可以说是数据流体系结

构的开拓者，他带领的团队在1974年的计

算机体系结构国际研讨会（International 

Symposium on Computer Architecture，

ISCA）上发表的论文[1]首次阐述了静态数据

流机器的特点，在这种机器中，程序由数据

流节点组成，当数据流节点所需要的数据就

位之后就可以执行指令。它的指令结构包含

操作数以及一个或多个使用该操作结果的

地址。一旦指令执行结束，计算结果直接流

向下一个需要该结果的数据流节点。因为静

态数据流机器的数据令牌是不带标号的，

没有办法区分数据的来源，所以数据流计

算机中节点的任何一条输入弧上都只能有

一个数据令牌，以此来保证计算结果的正

确性。为了满足迭代计算的要求，静态数据

流机器要多次重复激活同一操作节点。此

外，它还需要另设控制令牌，识别数据令牌

的时间戳，并以此为依据区分属于不同迭代

层次的数据。静态数据流机器不支持递归操

作，只支持一般的循环迭代过程。

为了克服静态数据流计算机面临的问

题，很多研究团队提出了动态数据流计算

机的思想 [2]，即在数据令牌上加上标号来

区分不同的数据批次，以此来满足同一操

作节点处理多个数据的问题。但是数据流

计算机的一些问题仍然没有得到解决，如

程序的调试比较困难、程序没有有效地利

用数据的局域性来提高性能。在如今的计

算机系统中，数据的访问开销要远远大于

计算开销，开发数据的局域性有时候比开

发并行性获得的收益更大。因此就有了将

数据流和控制流进行融合的尝试工作，主

要分为2种模式：一种是在指令集体系结构

（instruction-set architecture，ISA）级保

持控制流模式，在底层实现数据流机制，

并且保留语义顺序；另一种是保留数据流

模型，但在ISA级利用控制流模型来提高效

率、开发局域性和简化资源管理。目前，第

二种方式应用更加广泛。

2.2  流处理器

严格意义 上的数 据流计算 机并不实

用，但是数据流计算的思想却极大地影响

着处理器体系结构的发展，尤其是将数据

流和控制流的优点进行融合。其中，流处
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理器就是数据流和控制流计算思想融合的

典型成果。

流处理器是流体系结构的实际载体，

它和常用的典型处理器 体系结构有很大

的区别。流处理器是一类面向特定应用领

域的高效能处理器，主要应用在媒体处理

领域。流体系结构最主要的特点是将计算

和访存进行了解耦。在流程序的执行模型

中，数据和指令是分离的。根据功能区分，

流体系结构由流调度模块和流计算模块组

成。流调度模块采用的是控制流的思想，它

负责流数据的组织；而流计算模块则采用

数据流的思想，专注于密集计算，相应的执

行核心被加载到计算模块，并且输入流和输

出流都就绪之后，流计算模块就可以通过

大规模的计算阵列实现极高的计算效率。

为了保证计算所需的数据带宽，流计算模

块采用了大量的本地寄存器文件。流处理

器是一种面向媒体处理领域的专用处理器，

它的设计考虑了媒体处理应用具有明显的

生产者-消费者局域性的特点，并且数据的

访问具有一定的可预知性，在存储层次的

设计上与当代处理器明显不一样，它没有进

行数据缓存的高速缓冲存储器（cache），

而是 采用多级存 储层 次的结 构——本 地

存储器、流寄存器文件、动态随机存取存

储器（dynamic random access memory，

DRAM）三级存储空间来保证大规模计算

阵列需要的高数据带宽。

典 型 的 流 处 理 器 有 I m a g i n  e [ 3 ]、

Merrim ac[4]、C ELL[5]、STO RM-1[6]  和

M A S A [ 7 ] 等，其 中 最 具 代 表 性 的 当 属

Imagine。Imagine由斯坦福大学的Dally 

W J教授团队在2002年开发完成，其体系

结构如图1所示。它主要是结合目标应用开

发符合流应用特点的程序，并采用多级存

储层次提高带宽，从而充分利用基于单指

令多数据流（single instruction multiple 

data，SIMD）执行模式的大规模计算阵

列，满足高清视 频 处 理需要的高计 算量

需求。在250 MHz的频率下，典型应用在

Imagine上可达到10 GFlops 。在Imagine

的基础上，Dally W J教授研究小组[8]研发

了Merrimac 超级流计算机，其计算性能为

2 PFlops，这是第一次采用流处理器来构

建的高性能计算系统。在游戏领域，IBM、

索尼、东芝3家公司在2005年联合推出的

第一代CELL处理器具有典型流 体系结构

的特征，它采用异构的模式进行设计，包含

一个Power体系结构兼容的64位主处理单

元（power processing element，PPE）和

8个协处理单元（synergistic processing 

element，SPE）。PPE负责运行操作系统

和进行SPE的线程调度，SPE用来加速媒

体等计算密集的流应用，以获得高性能，

这种控制和计算分离的模式对后来的高性

能GPU发展具 有十分重要的借鉴和引领

作用。我国在流处理器领域的主要研究有

MASA流处理器和银河FT-64处理器。

流处 理器对应的程 序执行模型 采用

的是两级编程方 式，分为流 程 序 和内核

（kernel）程序。流程序控制整个程序的执

行过程，将数据组织成流的形式；kernel

程序负责对流中的数据进行并行处理，将

数据映射到大规模计算阵列中，在流计算

中，核心程序的概念可以认为是宏观上的

数据流节点。只要流和计算阵列就绪就可

以执行指令，而且kernel的输出流通常会

作为下一个kernel的输入流。在流计算模

型中，所谓的流就是一组有序的数据记录

（record）。记录由相关数据的集合组成。

流记录可以是任意数据类型，但同一个流

中的记录必须是同类型的。

2.3  GPU

GPU是目前大数据和智能计算时代的

宠儿，可以说在智能计算领域，GPU占据了
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主导地位。GPU的发展和成功都离不开数

据流技术，从硬件的角度来看，GPU的执行

单元是由流处理器组成的，通过堆叠大量

同构的流处理器来提供超强的计算能力；

从软件的角度看，GPU的kernel执行模式

是典型的数据流执行机制，不同的kernel

的执行顺序是由资源和输入输出数据是否

就绪决定的。在kernel的执行过程中，不

同线程的执行顺序又是不确定的。

起初，GPU通常只是作为一种图形图

像处理专用设备而存在的，采用顶点编程的

方式。由于其高度专用编程接口的特点，当

时的GPU在其他计算领域的应用是十分受

限的。之后NVIDIA公司引入2个关键的技

术解决了这一问题。在硬件结构上，NVIDIA

的GPU采用统一的计算体系结构，由若干个

同构的流处理器组成计算阵列，程序员看到

的也不再是特定的图形处理单元，而是通

用的大规模并行处理器。在软件层 面，采用

CUDA[9]，大大简化了GPU的编程，程序员

不需要关注传统应用程序接口（application 

programming interface，API）。除了

NVIDIA之外，AMD和英特尔（Intel）也都

有自己的图形图像处理器，但是目前都无法

撼动NVIDIA在GPU领域的主导地位。本文

以NVIDIA的GPU为案例进行分析。

NVIDIA公司GPU的成功很大程度上

是因为借鉴了流处理器的思想，Imagine的

负责人Dally W J教授加入NVIDIA公司成

为首席科学家极大地推动了流计算在GPU

领域的使用。图2是一个典型的NVIDIA公司

的GPU架构，它使用SM来构建整个设备，

不同系列的GPU中每个SM包含的流处理

器数 量不等，由原来的8个到32个，再到

如今的192个。每个SM是完全独立可执行

的，在GPU的内部，相当于集成了很多同

构的数据流计算节点。在存储层次方面，

GPU涉及片上存储空间和片外存储空间。

片上存储空间包括指令cache、寄存器、

可配置的共享存储器和L1 cache以及L2 

cache。不同于典型的流处理器，GPU采用

软件可管理的cache模式，既可以显示管理

数据，也可以在一定程度上利用cache的局

域性，使得GPU可以适应不同的应用场景。

GPU的片外存储称为全局存储器（global 

memory），用来存储大量的数据。

CUDA是由NVIDIA开发的一种面向

GPU通用计算的并行编程模型，支持C/

C++、Fortran等高级语言。CUDA编程模

型采用host+device的主从模式，在CPU上

执行控制流，在GPU端执行计算流，其执

行模式和线程组织层次如图3所示。主机

（host）CPU程序主要负责执行控制流复杂

的串行程序段，并负责设备端计算kernel的

调用以及主机与设备之间的数据传输等操

作。kernel程序负责执行并行度很高的计算

任务。当计算kernel被调用时，将根据执行

配置变量<<<Dg, Db, Ns, S>>>创建并组

织线程在设备上的执行层次。kernel程序通

图 1 Imagine 流处理器体系结构
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过线程级和线程块级两级并行对应用进行

加速。线程是细粒度的并行层次，它执行在

流处理器上，大量的线程可以同时执行，但

是线程的执行顺序并不是确定的，每一个

线程通过自己的ID读取对应的数据进行处

理。线程的ID刻画了数据流计算模型中不

同数据的令牌的角色，使得即使线程的执

行是乱序的，也仍然能够保证程序的正确

性。CUDA还提供了多个kernel同时执行的

机制，就是为了保证流处理器的计算负载达

到饱和状态。

在CUDA的编程模型中，可以将kernel

看成数据流编程模型中的一个执行节点，

只要kernel的数据准备好了就可以执行指

令。而在kernel的内部，不同的线程块执行

顺序又是不确定的，只要线程块执行需要

的数据和资源就绪就可以执行指令。不同

于传统的数据流编程模型，CUDA编程模

图 2 GPU 的典型架构

图 3 CUDA 编程模型和线程组织形式
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型在宏观层面融入了控制流的思想，还是

由主程序来控制整个执行的流程。在微观

层面，kernel的内部指令执行顺序都是确

定的，是典型的控制流过程。

3  数据流在大数据处理中的应用

在 过 去 的几 年 中，大 型 商用服 务 器

集 群 中的 批 处 理 取得了长 足 的进 步，以

MapReduce [10]、Spar k[11]为代表的面向批处

理的大数据分析引擎已经建立了批量处理

大数据集的编程模型。随着物联网、边缘

计算（edge computing）等技术的兴起，流

计算模式越来越普及，流计算中大量的应

用程序通过将外部环境中生成的海量数据

推送到服务器进行实时处理。这些应用程

序包括基于传感器的监视、股票交易、Web

流量处理、网络监视和移动设备。这些应

用程序生成的数据可以看作事件流或数据

流。在基于流的应用程序中，这些数据作为

无界的事件元组序列推入系统。由于大量

的数据进入这些系统，传统的集中式解决

方案无法对信息进行实时处理。但是大型

集群中面向流式数据的分布式处理需求与

批处理系统有很大的不同，因此分布式流

处理框架（distributed streaming process 

framework，DSPF）应运而生，用以解决大

规模的实时流式数据分析带来的挑战。

早期的流处理框架包括Auro ra[12]、

Borea lis[13]、Stre amIt[14]和 SPADE[15]，

这些框架主要关注单节点对单个/多个数

据 流 的 处 理 能 力，缺 乏可 扩展 性，难 以

适应数 据量增加带来的分布处理要求。

随着 近年来 互联网应用的大规模普及，

新 的 开 放 源 代 码 的 分布 式 流 处 理 模 型

（如Apache  Storm[16]、Apache Samza、

Spark St reami ng[17]、Heron[18]、Flink[19 ]

和Nepture[20]等）逐渐开始普及，成为大

数 据流式 处 理的最佳实践 解决方 案，甚

至开始 逐渐取代一些老牌的商业解决方

案，如谷 歌Millwheel[21]、Azure Stream 

Analytics、Amazon Kinesi s和Apache 

S4[22]等。本节将重点围绕Storm、Heron、

Spark、Flink和Samza分析和介绍流计算

在大数据分析处理中的相关技术特点。

Apache Storm使用计算图（computing 

graph）来描述应用程序（在Storm中也被

称为拓扑），它定义了处理元素（即Spouts

和Bolts）以及数据（即元组）流动的方式。

拓扑是一个无限期常驻内存运行的程序，

只有在接到用户指令的情况下才会停止运

行。与其他应用程序模型类似，拓扑接收大

量数据并将其划分为块，这些数据块被分

配到具体的集群节点，并由该节点上的任

务进行处理。节点之间以元组序列的形式

交换数据。Twitter的Heron采用了一系列的

改进架构和机制来达到比Storm更高的效

率。Heron拓扑是基于流程的，每个流程独

立运行，这简化了调试、分析和故障排除过

程。其拓扑可以通过一种被称为背压（back 

pressure）的内建机制在某些组件滞后时进

行自调整。与Storm类似，Heron拓扑也采用

有向图描述，其顶点同样是Spouts或Bolts

的一种，边表示在顶点间流转的数据流。

Apache  Spark是一个更 加通 用的

集 群 大 数 据 计 算 解 决 方 案 ，它 扩 展 了

MapReduce模型， 以支持交互式查询和流

处理[11]。Spark引入了弹性分布式数据集

（resilient distributed dataset，RDD），

从而支 持在内存中运 行各种工作负载，

并允许以容错方 式在内存中运行 计算。

RDD被定义为一种不可变的且支持分区

的数据记录集合，并提供了一套用于在多

个数据项上执行操作的编程接口。出于容

错的目的，Spark将为构建数据集而执行

的所有 转换 进行 记录，从而 形成 所 谓的

世系图（lineage graph）。为了更有效地
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处 理故障，Zaharia等人[17]在Spark的基础

上提出了D-Streams，即一种基于Spark 

Streaming的离散流处理方法。D-Streams

采用微批处理方法，将流处理组织为在小

时间窗口上定期执行的批计算。在短时间

间隔内，D-Streams存储接收到的数据，

然后集 群资源将这些数据用作输入数据

集，以便在间隔时间过后执行并行计算。

Flink为数据流和批处理应用程序提供了一

个公共运行时间。Flink应用程序的结构可

以是任意的有向无环图（directed acyclic 

graph，DAG）。Flink使用执行转换的流的

概念，其中流标志一个中间结果，转换表示

将一个或多个输入流转换为一个或多个输

出流的计算操作。Flink应用程序在运行时

被映射转换为一个工作流，该工作流从一

个或多个源开始，包含一组转换操作符，并

以一个或多个接收器结束。Apache Samza

是一个使用Apache Kafka进行消息传递 ，

使用Apache YARN[23]进行作业部署、资源

管理和安全管理的流处理框架。Samza应

用程序是一个数据流，与Storm类似，其作

业都按照图的形式进行组织，Samza本身

并不支持DAG拓扑。在Samza中，每个作业

都是一个可以独立部署、启停的实体。与

Heron一样，Samza将一个单线程的进程作

业映射到一个CPU核心。每个Samza任务

都包含一个用于记录状态的嵌入式键值存

储。在计算过程中对某个键值的更改都将

被扩散到集群中的其他机器中，以便在出

现故障时快速恢复任务。

面向数据流的数据分析是目前大数据

分析中非常受关注的问题之一，学术界和

产业界也投入了大量的研究力量。通过上

述数据流处理系统可以看到，数据流处理

的关键在于以下几个方面。

首先，面向数据流的数据处理模型的

设计问题。Hadoop和Spark的出现大大地

推动了大数据生态的发展，也成为大数据分

析领域的事实标准。但无论是Hadoop还是

Spark，其本质都是批处理式的计算模型，

虽然为了适应数据流分析的需求，2个平台

都分别发展了各自的流式扩展，但是批处

理模型与流处理模型的本质区别还是决定

了Hadoop和Spark从计算模型到资源调度

机制都不是完全面向数据流处理需求的。

因此，在建设面向数据流的大数据分析系

统时，首先应该重点思考的是设计与实现

真正面向数据流的数据处理模型，使得数

据流分析更加高效易用。

其次，数据流模型与批处理模型的对

立统一问题。无论从哲学的角度还是从实

用的角度，在建立标准的面向数据流的数

据处理模型的基础上，都必须要考虑的是

对传统的批处理模型的兼容性，从而降低

系统维护的复杂度。这包括2个方面的研

究：一是对于批处理模型的流式转化，重

点解决批处理作业在流式计算模型上运行

的正确性和效率问题；二是流处理模型对

批处理模型的生态环境的兼容，降低应用

迁移的复杂性等。

最后，数据流计算模型的内在优化机

理问题。数据流计算模型通常被归结为一个

有向无环图，在数据流计算过程中，面对不同

数据流处理引擎的特性，如何对DAG进行优

化是一个很严峻的挑战。例如，在数据流图

编译期的静态优化和在执行过程中的动态调

整优化方面依然有很多的工作值得去做。

上述3个问题都是目前面向数据流的大

数据分析系统研制过程中需重点关注与解

决的问题。但是随着众多数据流计算系统的

逐渐成熟，一些新的挑战逐渐浮出水面。

第一，异构的数据流处理引擎的高层抽

象描述。如何在如此多样的数据流处理引擎

中提取出一个对数据流分析的通用描述，解

决多个数据处理引擎的计算模型间的兼容

性和模型转化问题，是值得关注的。这样的

抽象包括计算模型级的抽象、数据结构的抽

2020028-8



TOPIC   专题 125

象和应用编程接口的抽象。构建这样的抽象

可以使不同引擎的应用能够有效地相互转

化，更好地推广数据流处理技术。

第二，抽象数据流计算模型的优化技

术。在数据流处理引擎高层抽象的基础上，

可以更好地设计通用的与引擎无关和与引

擎有关的优化环节，在充分优化抽象的计

算图的基础上，实施面向异构处理引擎的优

化，可以更好地提高数据流处理的效率。

第三，面向边缘计算的数据流处理优化

技术。流式数据处理对实时性的要求越高，

对计算能力前置的要求也就越高，在数据产

生的源头就对数据进行必要的处理是支持

数据流高效率、高质量处理的必然要求。但

是当前对数据流处理技术的主要研究还是

面向数据中心的，对边缘设备以及云-边-端

的有机结合缺乏深入的探究。显而易见，这

会是未来的一个新的研究增长点。

4  GPU在大数据处理中的应用

使用GPU进行计算过程的加速已经成

为学术界和产业界研究的主流，在很多业

务领域有成功的应用案例，如深度学习、密

码分析、基因测序、入侵检测以及数据库

系统优化等。GPU为应用开发提供了易用

且性能强大的并行计算能力，极大地提高

了各类计算密集型应用的性能。在大数据

处理方面，将GPU用于MapReduce模型优

化，也已 经取得了一系列的成果。Mars[24]率

先在GPU上实现了一套MapReduce框架，

实验结果显示Mars的数据吞吐量能达到

面向NUMA结构实现的MapReduce框架

的10倍以上。然而，Mars没有针对GPU架

构特性进行优化，无法充分 发挥GPU的性

能优势。MapCG[25]为Mars的实现增加了

全新的原子操作，通过这些原子操作可以

支持GPU对全局存储器进行动态内存管

理，从而减少GPU上MapReduce 的无效迭

代。Catanzaro等人[26]开发了一种面向GPU

的受限的MapReduce架构，受限模型包括

以下假设和约束：计算过程中所有键值对

（K-V pair）的键（key）是能够事先知道

的，且每个Mapper都只有一个输出。基于

这样的约束，该架构取得了更加突出的计算

性能，但也限制了该架构的泛化能力，无法

 直接处理规模可变的数据集。Ji和Ma[27]的

方案则是希望通过GPU共享存储器来加速

MapReduce应用，但该方案中存在大量的

线程同步开销，整体性能并 没有显著提高。

Chen和Agrawal[28]的设计则是利用共享存

储器来规约减少部分键值对共享的通信开

销，该方法适用范围较为狭窄，只能优化通

信量较大的MapReduce操作。 

GPMR[29]是面向GPU集群的MapReduce

框架。该方案依据GPU集 群规模将大规

模的输入数据分割成近似等大的数据块，

通过在集群内进行数据聚合，可以降低节

点内计算器件之间和MapReduce任务中

的通信。但是，该方案只能支持集群中每

节点只有一个GPU的拓扑，且只支持定长

的输入数据，这为 该方案的适用性增加了

不必要的约束。MGMR[30]针对GPMR的问

题，实现了一个支持单节点多GPU且面向

GPU集群的MapReduce框架。该方案在

Mapper产生中间键值对，采用一种样本排

序算法将这些中间结果散列至多块GPU上

进行Reduce处理。但该方案在存在数据倾

斜的情况下，可能出现较为严重的负载均

衡问题。MGMR没有将CPU与GPU的计算

进 行进一步的并行，CPU的利用率较低。

参考文献[31]对MGMR进行了进一步的改

进，采用流水线方式对CPU和GPU的计算

和处理进行重叠，提高了处理效率。

总体来看，GPU在大数据方面的运用

还不是非常理想，主要体现在2个方面：一

个是目前主要使用GPU编程模型完全重写
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MapReduce计算模型，从而构建面向GPU

的MapReduce框架，这种方式难以与现有

的主流大数据软件生态结合，无法支持现

有大数据应用的平滑迁移，也无法很方便地

对GPU环境下的大数据应用进行扩展，限

制了应用推广的前景；另一个是对GPU的

使用粒度还比较粗放，没有充分发挥GPU

的硬件特性，目前还很少有研究关注利用

GPU的众核计算单元实施向量化运算，从

而提高大数据分析效能，也缺乏对显存使

用和优化方式的研究。在后续的工作中，

对GPU的细粒度使用以及与大数据生态环

境结合的研究内容可能成为新的增长点。

5  结束语

数据流技术在计算机硬件体系结构和

软件编程模型方面都具有十分重要的应用，

现代GPU在硬件结构和编程模型方面都借

鉴了数据流计算的思想，并且在人工智能和

高性能计算领域获得了显著的成果。当前典

型的大数据处理框架都采用了数据流的思

想来提高并发效率。随着大数据智能时代应

用对系统在高吞吐和低时延等方面的要求越

来越高，基于GPU的大数据处理器系统将成

为未来发展的趋势。目前，部分大数据计算

系统已经融合了对GPU的支持，其目的就是

利用GPU的强大计算能力为大数据应用服

务。因此，基于数据流技术，研究面向CUP-

GPU异构系统的大数据处理技术和系统，满

足大数据处理在高吞吐和低时延等多方面

的需求，具有十分重要的现实意义。
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