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大规模异构数据并行处理系统的
设计、实现与实践
夏正勋，罗圣美，孙元浩，唐剑飞，张燕

星环信息科技（上海）有限公司，上海  200233

摘要
随着互联网和物联网应用的快速发展，数据处理模式从结构化逐渐扩展到结构化、半结构化和非结构化混合

的异构数据处理模式。设计了一种大规模异构数据并行处理系统，在统一的平台功能视图基础上，采用统一

的资源管理框架，实现对结构化、JSON/XML、图数据、文档数据等多种异构数据进行存储和查询，采用统一

的开发语言，实现跨数据类型和数据存储引擎的并行计算，满足多业务应用开发的需要，并通过实际的商业

部署，验证了系统的可行性。
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Design, implementation and practice of 
parallel processing system for a large-scale 
heterogeneous data

Abstract
With the rapid development of Internet and IoT applications, data processing has gradually expanded from structured to 

structured, semi-structured and unstructured hybrid heterogeneous data processing mode. A large-scale heterogeneous 

data parallel processing system was designed. Based on the functional view of a unified platform, the unified resource 

management framework was adopted to store and query a variety of heterogeneous data, including structured, JSON/

XML, graph data, document data, etc. Adopting a unified database language, the parallel computing across data types and 

database engines was realized, and the needs of multi business application development were met. The feasibility of the 

system is verified by standard evaluation environment and commercial deployment.
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1  引言

随 着互 联网和物联网应用的快 速发

展，数据呈现爆发式增长趋势，一方面数

据规模的膨胀导致传统的关系型数据库无

法满足存储和查询的实时性要求，另一方

面数据结构出现多样化，各种不同类型的

数据库并行交互，数据流转和融合处理难

度加大，成本上升。

为了满足企业数字化转型的需求，政

府和大中型企业一方面需要在确保安全

和隐私的前提下开放自身的业务数据，另

一方面需要接入大量的互联网、物联网数

据，提升数据的代表性和泛化能力，为此

需要为数据共享和分析规划统一的大规

模异构数据处理平台，实现资源的统一调

度，兼容数据格式，实现存储和计算并行，

统一用户开发接口，满足数据流转和融合

处理需求，提高业务的实时性和安全性，

快速实现数字化转型目标。

2  当前研究方向与现状

自1970年Edgar F. Codd发布划时代

的论文《用于大型共享数据库的关系数据

模型》以来，经过近50年的研究实践，产

业界已能够通 过关系型数据库很好地管

理结构化数据。但随着互联网和物联网应

用的快速发展，数据处理的种类及规模发

生了翻天覆地的变化，图数据、文档数据、

JSON/XML等非结构化数据的处理需求

快速增长，企业对数据处理的需求从结构

化数据处理逐渐扩展到结构化、半结构化

和非结构化混合的数据处理。

近10年来出现了一种针对NoSQL数据

的处理技术，其本质上是为解决某一特定

类型的异构数据问题而设计的数据处理及

存储系统[1]。NoSQL数据处理系统主要分

为三大类：文档数据处理系统、图数据处

理系统和BigTable数据处理系统。国外开

源技术在NoSQL领域比较活跃[2]，包括以

MongoDB和Elastic为代表的文档数据处

理系统，以Neo4J和JanusGraph为代表的

图数据处理系统，以HBase和 Cassandra

为代表的BigTable数据处理系统。国内在

结构化数据处理技术研发方面起步较晚，

在2000年左右出现了武汉达梦数据库有

限公司、北京人 大 金仓 信息技 术股份公

司、天津南大通用数据技术有限公司等数

据库代表厂商[3]；而在NoSQL数据处理技

术方面，国内和国外几乎同一时间开始相

关技术的研发。国内厂商在应用创新上表

现较为突出，如阿里云结合大数据和云计

算技术，提供一站式数据服务的非结构化

数据管理平台，该平台可以提供高效的数

据存储、数据挖掘、全文检索、视频转码、图

像识别等服务；星环信息科技（上海）有限

公司致力于基础软件平台的研发，实现了关

系型数据、KV数据、图数据、文档数据等多

种类型数据的存储、分析和挖掘。

与 此 同 时，全 球 数 据 规 模 急 剧 增

长，国际数据公司（international data 

corporation，IDC）预测2025年全球数据

总量将达到175 ZB，预计中国的数据量在

未来7年 将平均每年增长30%以上[4]。数

据处理的规模由TB级迅速提升至PB级，

数据处理系统的架构也逐渐从纵向扩展

（scale up）转向横向扩展（scale out），

通 过增加节点数实现处理能力的扩展。

典 型 的 数 据 处 理 系 统 架 构 包 括 对 称 多

处理（symmetr ic mult iprocessing，

SMP）架构、大规模并行处理（massively 

para l lel  processing，MPP）架构以及

MPP+Hadoop混合架构。SMP架构的典型

代表有Oracle、DB2等，MPP架构的典型

2020030-2



BIG DATA RESEARCH   大数据20

代表有思爱普公司的HANA、GreenPlum

等，MPP+Hadoop混合架构的典型代表有

Databricks公司的Delta Lake、亚马逊公

司的Lake Formation等。上述架构各具特

色，在不同时期解决了企业面临的不同规

模的数据处理需求。

3  当前异构并行系统的问题与解决
思路

2005年，Michael Stonebraker阐述了

在数据处理领域不存在“one size fits all”

的解决方案[5]，即不存在一种数据处理系

统，能够适应所有的数据处理应用场景，

数据处理领域的主流框架一直在不断地改

进。基于SMP架构的关系型数据库起源于

1970年[6]，至今仍在数据处理领域发挥着

重要作用，但由于其原设计目标是处理结

构化数据，所以对非结构化数据的处理能

力较弱，无法单独解决当今日益复杂的异构

数据分析问题。另外，基于SMP架构的数据

处理系统性能提升一般采用纵向扩展的方

式，严重依赖硬件的升级，性价比较低。

MPP架构的核心设计思想是无共享

（share nothing），最早在Gamma[7 ]和

Teradata中得到应用。MPP架构采用横

向扩展的方式提升系统整体性能，解决了

SMP架构性能扩展受限的问题。具 体来

说，MPP系统是由许多松耦合的处理实例

组成的分布式并行数据处理系统，各实例

之间不共享资源，每个实例负责存储和计

算全局数据的一部分，但MPP系统依然不

擅长处理异构数据，且在协作计算时，节点

间需要进行全连接通信，容易产生网络风

暴，这限制了MPP集群的规模。

Hadoop系统在2003年出现，现在已

建立了庞大的生态系统，包含可以并行处

理异构数据的MapReduce[8]、Impala[9]、

Spark[10]、Flink[11]等一系列开源计算框

架。近几年来业界出现了将MPP系统与

Hadoop系统相结合的“MPP+Hadoop”

混合数 据处 理架构，此类数 据处 理架构

既 可以处 理 结 构化数 据，又可以处 理半

结 构 化 数 据、非结 构 化 数 据，数 据 需要

存 储在多 个 子系统中，造 成资本性支出

（capital expenditure，CAPEX）、运营成

本（operating expense，OPEX）增加，同

时数据的时效性及一致性难以保证。

图1简要总结了3种数据处理架构存在

的问题。

本文基于结构分层、功能融合的设计

思想，结合产业应用需求，提出了一种大

规模异构数据并行处理系统，在架构上将

系统分为统一的开发接口层、统一的数据

计算引擎层、统一的分布式存储管理层、

统一的资源调度管理层，该系统支持多种

不同的SQL和NoSQL数据处理引擎，支持

结构化数据、图数据、文档数据、大表、

JSON等类型的数据[12]的存储、检索和分

析，并能够通过统一的开发接口提供数据

分析服务，为开发者提供统一的数据处理

体验。

4  系统实现

本文提出的大规模异构数据并行处理

系统架构如图2所示。

最上层是统一的开发接口层，其采用

标准的SQL开发接口和Cypher语言接口，

经过统一的语法解析，形成标准的计算原

语，再通过统一的优化处理，生成高效的

执行计划。这种统一开发接口层的设计避

免了API开发方式存在的应用兼容性差、开

发难度高等问题，提升了数据应用开发的

效率。

统一的 数 据计算引擎层可以支 持在
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线或离线计算，采用有向无环图（directed 

acyclic graph，DAG）计算模式支持各种数

据处理，负责数据的计算、变换、关联、聚合

等操作，能够将标准的SQL操作转换为不同

能力引擎的数据访问操作。相对于MPP架

构，DAG计算模式更适合大规模集群计算

图 2 大规模异构数据并行处理系统架构

图 1 3 种数据处理架构存在的问题
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场景，基于DAG模式的计算有很好的扩展

性，能够满足包括图计算、深度学习在内的

多迭代的计算特性，并能够避免集群间的网

络风暴，在实践中已经被广泛应用。

统一的分布式存储管理层支持不同的

数据存储与分析需求，对不同类型的数据

存储引擎的存储、检索、分析的能力进行抽

象，实现对存储引擎能力的统一管理，这

些引擎包括用于分析型数据库的Hadoop

分布式文件系统（Hadoop distributed file 

system，HDFS）、用于BigTable存储的

HBase、用于全文索引的Lucene、用于图计

算的图存储引擎等。

系统底层是基于Kubernetes的统一

的资源调度 管 理 层，负责管 理和调度各

种计算任务。通过对Kubernetes和数据

处 理 系统 底 层的融合创新，统一的资源

调度管理层可以支撑各种计算任务，包括

MapReduce、Spark、深度学习，甚至是消

息传递接口（message passing interface，

MPI）类的高性能计算任务。

下面对各层涉及的技术进行详细说明。

4.1  统一的开发接口层

统一的开发接口层的核心是语法编译

器和执行优化器，语法编译器可以对SQL 

2003、OraclePL/SQL、MySQL方言、

Cypher图计算语言等声明式开发语言进行

词法语法解析、语义分析、执行计划生成、

基于控制流的存储过程优化等处理，并将

其转换成标准的计算原语；执行优化器可

以对逻辑执行计划和物理执行计划进行统

一的优化处理，提高执行性能。

面向异构数据并行处理的统一编译及

优化过程如图3所示。

（1）词法语法分析模块

词法 分析 是 编 译 的 第一 个 阶段，负

责将SQL/Cypher/PL语 句转换为单词

（token）序列，词法分析器一般以函数的

形式存在，供语法分析器调用。语法分析

器借助元数据信息和多存 储抽象信息对

SQL/Cypher/PL语句进行语法检查，并构

建由输入的单词组成的抽象语法树。

（2）语义分析模块

语义分析是编译过程中的一个逻辑阶

段，审查源程序有无语义错误，为代码生

成阶段收集类型信息。语义分析将业务逻

辑转化为若干可以在分布式系统中执行的

执行块，基于执行块的依赖关系，创建栈

式函数执行框架。

（3）逻辑执行计划优化模块

逻辑执  行计划优化是优化器利用语法

结构优化语法树结构及执行顺序的过程。

本文设计的优化器可以支持上百种优化规

则，如公共子表达式消除、列裁剪、分区裁

剪、谓词下推等，减少了数据的计算量，使

得逻辑执行计划的整体效率更高。

（4）基于控  制流的存储过程优化模块

与传统的SQL优化原理不同，基于控

制流的存储过程优化针对存储过程具有复

杂函数调用逻辑的特点，采用计算级别的

优化方法，包括死代码删除、函数内敛、冗

余删除、循环不变量外提、参数传递优化、

循环优化、并行化等，计算级别的优化可

以进一步减少存储及计算的开销，提升查

询效率。

（5）物理执行计划生成模块

物理执行 计划是基于逻辑执行 计划

生成的可以在分布式物理环境下运行的执

行计划。为了实现最佳的分布式计算整体

效率，物理计划生成通常既要考虑数据特

性，也要考虑计算特性，如依据数据的物

理分布特点，按就近原则生成数据源读取

执行计划，避免跨节点读取数据；同时，在

计算过程中，对中间计算结果进行合理的

层次聚合，降低集群间的通信数据总量。

在 逻辑执行 计划优化和物理执行 计
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图 3 面向异构数据并行处理的统一编译及优化过程

划生成优化方面，本文还针对图、键值、文

档、关系型数据等异构数据的特点执行多

层次的优化。针对简单查询，可以采用条件

过滤、全表扫描规避、查询结果快速索引

等优化处理；针对多数据源关联分析，可以

根据数据规模采用普通Join、MapJoin、空

表Join等优化处理；针对图数据处理，可以

通过语法语义分析，首先利用资源描述框架

(resource description framework，RDF)

的模式信息对SPARQL图模式进行简化处

理，在此基础上利用连接代价和动态规划

方法寻找每一次迭代的最优连接顺序，最

终得到最优查询计划。上述具有针对性的

优化可以保证异构数据处理逻辑在不需要

手工改动的情况下发挥最大的性能。

4.2  统一的数据计算引擎层

目前业界主流的数据并行计算架构有

两种，一种是MPP架构，另一种是DAG架

构。从整体上来看，基于MPP的计算引擎

采用多实例来加速分析，实例之间不共享

数据，在小数据量情况下数据分析性能较

好。DAG天生适合流水线（pipeline）计算

模式，在数据处理领域，可以通过DAG完

整地描述数据处理流水线的全过程，DAG

解析后可生成若干并行的子任务，能够充

分发挥大规模数据处理集群的计算性能。

本文设计的基于DAG的统一的数据计算引

擎层可以有效地减少通信的性能损耗，适

合大规模集群之间的各种数据计算任务。

DAG与MPP架构的具体比较见表1。

在DAG的计算模式基础上，统一的数

据计算引擎层支持同时调用批处理算子和

表 1 MPP 与 DAG 架构对比

技术点 基于MPP的计算引擎 基于DAG的统一的数据计算引擎

计算优化 单机执行速度快，侧重节点域存储与计算优化，
全局计算任务优化困难

有全局的元数据信息，可以更好地协调执行器之间
的数据通信、任务启停，支持集群域全局优化

容错性 依赖各个节点完成任务切分 任务设计简单、有幂等性

数据通信性能 依赖数据分布减少数据通信的性能损耗，不灵活 依赖全局的数据元信息减少通信的性能损耗，更加
灵活

核心优势 优化器成熟，本地执行性能更好 灵活性、容错性更高，能够更好地减少数据通信消耗

劣势 总体性能依赖业务特性和数据分布 开发接口标准语法支持程度、优化器等仍需持续提升
和改进
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流处理算子，使用事件驱动和批处理统一

的模型，通过轮询数据变化来驱动实时计

算，使一个计算引擎既能支持实时计算又

能支持离线计算，实现流批一体，满足更

多样化的数据计算需求。

具体来说，统一的数据计算引擎层将

批处理算子或流处理算子按编程接口形成

DAG计算图，再根据DAG计算图中子任务

的依赖关系将计算划分成任务集，并结合

流水线并行规划，将不同的任务集提交到

多个计算节点，进行灵活的调度。

另外，本文还使用向量化计算技术对批

量数据处理做进一步的优化，向量化计算可

以对批量数据进行一次性计算，而不需要逐

个计算数据，可以极大地提升计算效率。

4.3  统一的分布式存储管理层

随着大规模异构数据并行计算应用的

普及，越来越多的专用存储引擎被整合到数

据处理系统中，协同完成计算任务。因此，大

规模异构数据并行系统需要解决各存储引

擎的兼容问题，保证各存储引擎数据的一致

性，实现与事务操作相关的接口。

本文使用Raft协议来保证各分布式存

储管理层的数据一致性，并在此基础上完

成与事务操作相关的接口，当客户端需要

进行数据操作时，发送指令到统一的分布

式存储管理层中，由统一的分布式存储管

理层查询元数据和路由表，找到数据所在

的Raft分组并进行交互，完成对数据的具

体操作，统一的分布式存储管理层逻辑示

意图如图4所示。

分布式存储管理层基于Raft协议可以

实现以下功能：

● 各单机存储副本之间的状态同步，

从而实现各数据节点的数据一致性；

● 可信的选主过程，确保相关状态的

图 4 统一的分布式存储管理层逻辑示意图
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同步；

● 事 务协同组的选 主和相关状态同

步，以实现与事务操作相关的接口；

● 具有存储服务的恢复服务能力，以

实现容错与灾备。

统一的分布式存 储管 理 层将 分布式

存 储的通 用功能 接口抽象出来，如一致

性接口、事务操作接口、多版本并发控制

（multi-version concurrency control，

MVCC）接口、分区策略接口等功能接口，

如图5所示。存储引擎只需要实现其单机

版本，在此基础上实现特定驱动，与本层

进行接口适配 就可以实现分布式处 理的

功能。

在具体实现过程中，可以通过以下步

骤将单机存储系统接入统一的分布式存储

管理层。

● 在各个单机服务中定义状态机，用

来进行各服务之间的协同。

● 在状态机中实现实际处理逻辑，完

成特定状态下的具体操作。例如，可以实

现OnExecute方法，完成具体的执行 逻

辑，也可以实现OnFailed方法，完成执行

失败之后的处理逻辑。

● 定义分布式服务中负责增删节点和

数据重分布的状态机。

添加故障恢复的处理方法，以完成容

错与灾备功能。在单机存储系统中向外提

供与事务相关的接口。

4.4  统一的资源调度管理层

大 规 模 异 构 数 据 并 行 系 统 需 要 管

理和 调度各种不同类 型的计 算任 务，如

MapReduce、Spark、GraphX、深度学习

等，目前尚没有一个开源的资源管理框架

可以支持所有计算任务。一个可行的方案

是结合Kubernetes技术，通过对大数据底

层技术的创新，实现云原生的、统一的资

源调度管理层，支撑各种计算任务。

统一的资源调度管理层是大规模异构

数据并行系统能够有效运行的重要保证，

包括资源管理模块、服务模块和云调度模

块，如图6所示。

服务模块包括以下5个部分。

● 配置中心：实时地收集和管理云平

台内运行的服务的配置参数。

● 物理资源池：放置各种资源池化后

图 5 统一的分布式存储管理层结构
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的逻辑资源。

● 云存储服务：基于本地存储开发的

分布式存储服务，对有状态服务的数据进

行持久化。

● 云网络服务：给租户提供类似于虚

拟私有云的网络服务。

● 标签中心：对容器、资源的标签进

行管理。

云调度模块负责与具体应用交互，接

收应用的输入，然后从服务模块获取实时

的状态数据，形成调度决策，分配资源供

具体应用使用。

资源管理模块采用Kubernetes提供

基础的技术支撑。

4.5  总结

2019年咨询公司Gartner在《2019年

数据管理技术成熟度曲线》分析报告中预

测“在一个系统中处理多种异构数据是未

来数据处理的必然趋势”[12]，本文针对大

规模异构数据处理设计了一种大规模异构

数据并行处理系统，并完成了产品研制和

应用部署。与传统数据处理系统相比，基于

统一架构的数据处理系统有以下特点。

● 基于编译器及优化器的统一的开发

接口层统一了异构数据处理的开发接口，

避免了数据处理开发者同时使用多种开发

语言，降低了数据应用开发门槛和开发者

的学习成本，提升了数据业务开发效率及

客户需求响应效率。

● 相对于传 统 数 据处 理 集 群，基于

DAG模式重新设计的统一的数据计算引擎

层的计算优化策略的范围从节点域扩展到

集群域，实现了全局的计算调度及通信路

由优化，减少了传统数据处理集群的通信

开销，提升了数据业务的计算效率。

● 基于存储驱动设计的统一的分布式

图 6 统一的资源调度管理层
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存储管理层将数据存储的统一处理接口

抽象出来，能够兼容支持各类数据的专有

存储引擎，简化了异构数据的存储处理流

程，提升了数据业务的存储效率。

5  应用案例

以某世界500强集团公司数据处理系

统升级为例，原来基于SMP架构和MPP架

构构建的数据处理平台存在以下问题。

● 数据规模逐年增大，受架构限制，

数据处理平台规模难扩展。

● 非结构数据处理能力不足。

● 不同部门存在数据壁垒，数据共享

消耗大量资源，难保证数据的一致性。

基于本文的设计思想，实现了基于统

一架构的大规模异构数据处理平台解决方

案，如图7所示。

在基础设施层面，利用资源调度管理

模块对计算资源、存储资源、网络资源进

行集中调度管理，提升基础资源的利用效

率；在平台及服务层面，采用统一的计算引

擎和存储管理，支持多种类型数据的存储

及分析，并提供批量处理、流式计算、图计

算、BI/AI分析等多种数据分析处理能力，

从而突破了原系统架构对计算规模及数据

处理能力的限制。基于统一的开发接口层为

应用层提供了开发测试、数据共享、多租

户隔离等丰富的能力开发接口。

本文提出的处理平台已被应用于实际

系统中，截至2020年3月，使用该平台进行

系统组网的规模达到了近300台设备，分

为数据湖、数仓、分析实验室、省分、开发

测试五大集群，平台CPU核心近5 000个，

内存近100 TB，可存储空间超过3 PB，有

图 7 某基于统一架构的大规模异构数据处理平台
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效支撑了各部门的数据处理和分析工作。

在系统部署过程中，业务需求经过了3次迭

代才逐步厘清。第一次迭代：圈定范围，搭

建基础系统平台；第二次迭代：细化平台

内各项主要应用，逐步完善系统异构数据

的处理能力；第三次迭代：提升数据分析

能力，强化数据管理流程。3次迭代充分验

证了大规模异构数据并行处理系统的可行

性，也通过实践进一步完善了数据处理细

节，使系统能够更好地适应多样化的产业

应用场景。

6  结束语

目前，大数据已经进入了3.0时代，大

数据3.0时代要求在同一个平台中可以满

足不同层次的大数据需求[13]。然而，分别以

Hadoop和Spark为代表的大数据1.0与大数

据2.0技术在数据存储、计算和数据业务打

通方面存在很多缺陷[14]。为了解决这些问

题，本文提出了一种大规模异构数据并行处

理系统，经过理论分析和商业应用实践，验

证了系统的可行性，为异构数据并行化处理

技术和应用提供了参考，有助于推动大数据、

人工智能、云计算应用一体化的实现。
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