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摘　要　当前，大数据的管理和处理是云基础设施的重点用武之地，而服务是落实云计算环境中各类资源及能力
交付和使用模式的主要方式．随着感知设备的普及，系统规模急剧扩张，数据多元异构复杂性提升，流数据并发数
量及速度剧增，传统的流数据系统在处理能力、可扩展性、容错性等方面面临瓶颈问题，而云计算技术依靠其良好
的可伸缩性、数据的并行化处理能力、对服务使用模式的支持、容错性等特点，可作为流数据管理与处理的基础．基
于云计算对来自不同类型设备的大规模流数据进行集成、处理及服务化正是文中关注的焦点所在．从应用需求出
发，该文对大规模流数据集成和实时处理及服务的概念框架、集成方法、流数据查询处理、定制化服务、可伸缩性保
障和可靠性保障以及相关评测基准等要点进行了剖析，归纳了大规模流数据的集成与服务研究面临的挑战，探讨
了云计算环境下求解相关问题的思路．
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１　引　言
网络化进程、规模效应和学科交融推动了云计

算、大数据、物联网、社会计算等新发展，催生了计算
机科学与技术一次又一次的变革和进步．近年来，随
着ＩＰｖ６、传感和移动设备、物联网、泛在计算等的不
断发展，来自不同行业领域、体现物理世界、人类社
会生产生活等实际状态的感知类数据日益增长．据
Ｇａｒｔｎｅｒ预测，未来３年，传感和移动设备将更深入
延伸至我们的日常生活，导致数据爆发①．而如何充
分利用这些数据为人类提供更智能、贴切的服务是
当前研究面临的重要挑战．相对于以人为中心生成
的传统互联网数据，这类数据面向物理世界，来自不
同类型的设备，涉及物理世界和人类社会生产生活
的方方面面，具有实时到达、持续不间断、到达速度快
等特征，常被归类到“流数据（ｓｔｒｅａｍｉｎｇｄａｔａ）”．

国外咨询机构对企业信息化的调查也显示，
７０％的企业存在流数据实时处理的需求［１］．除传统
互联网领域外，大规模流数据集成与服务还广泛出
现在智能交通、电信、物流、水利、工业监控等各个应
用领域．例如，实时交通监管是流数据集成和服务的
一类重要应用领域．传统大多数交通管理系统对于
交通数据是基于静态数据进行离线计算处理的，即
将一定时间段内采集到的数据集中存储和查询处
理．这种处理方式无法满足交通数据实时查询和计
算的处理需求．采用流数据处理技术是解决这一问
题的新途径．我国大部分城市均在主要道路上部署
车辆识别传感器，以一个大型城市的车辆识别交通
数据为例，车牌识别传感器为成千上万个点，每个点
的高峰采样频率为１条记录／秒，则每秒将产生成千
上万条车辆识别数据，一年车辆识别数据记录数超
过百亿条（来自我们曾实施的实际项目）．基于对车
牌识别流数据及历史数据的集成处理和分析，可以
为交通管理部门提供各类实时交通管理服务，例如
道路流量计算、伴随车辆发现、套牌车检测、黑名单白
名单实时匹配、旅行时间计算等．国外例如爱尔兰首
都都柏林市政采用流数据处理系统ＩＢＭＳｙｓｔｅｍＳ［２］

监控全市上千个公交车的全球定位系统（Ｇｌｏｂａｌ
ＰｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍ，ＧＰＳ）信号，为１２０万市民提供
服务，包括呈现实时交通信息（例如车流量、路段拥
堵情况、最快旅行时间等）、在拥堵时为市民实时推
荐最佳路线等．

在学术界，流数据的理论与技术研究也已经有
十几年的历史．早期对流数据处理的研究主要包括
流数据管理系统、实时数据库以及复杂事件处理系
统中对事件流处理的研究等．近年来，随着感知类数
据的爆发及新技术的发展，各类应用领域对流数据
集成与服务提出了更高的要求，包括高吞吐低延迟
的处理能力、能够动态适应流数据规模和速度、良好
的容错性、支持服务使用模式等，为流数据研究提出
了新的挑战，大规模流数据处理的研究成为学术界
近年来重点探索的领域之一［３６］．

云基础设施是进行大数据处理的主要基础之
一，而服务则是落实云计算环境中各类资源及能力
交付和使用模式的主要方式．本文从云计算和服务
的视角，对现有基于云计算的大规模流数据集成和
服务研究资料进行归纳和总结．第２节给出基本概
念定义以及基于云计算的流数据集成和服务的概念
框架；在此基础上，第３节对云计算环境下的大规模
流数据集成与服务的相关问题进行分析，包括流数
据集成、流数据查询操作的实现及优化、流数据定制
化服务、可伸缩性保障技术、可靠性保障技术以及相
关评价指标和测试基准等；最后，第４节简要阐述基
于云计算的流数据集成与服务面临的新挑战．

２　概念框架
２１　流数据相关的基本概念

流数据的概念来源于数据库领域，一般将流数
据看作无边界的、瞬时的数据项序列，同源流数据中
的数据项都具有相同的模式．具体的，流数据指带有
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时间戳、按照到达时间的序列表示的数据．流数据一般
用时间序列（ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ）模型来表示，例如，令狋表
示任一时间戳，犪狋表示在该时间戳到达的数据，流数
据可以表示成｛…，犪狋－１，犪狋，犪狋＋１，…｝［７］．针对不同的
流数据计算需求，常用的还有收银机（ｃａｓｈｒｅｇｉｓｔｅｒ）
模型和十字转门（ｔｕｒｎｓｔｉｌｅ）模型等［８］．流数据常采
用元组、键值对（ｋｅｙｖａｌｕｅ）记录等几种不同的数据
格式．

一个流数据集成与处理作业可以看作是由执行数

据操作的“算子（ｏｐｅｒａｔｏｒ）”或“处理单元（ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｅｌｅｍｅｎｔ）”集合互相之间通过数据“流（ｓｔｒｅａｍ）”连
接而成的有向无环图（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ，
ＤＡＧ）形成．如图１所示，算子在获取输入数据流后
触发相关操作，算子的操作包括数据转换、处理及产
生输出数据．数据源接收算子负责接收来自多个数
据源的数据，并将它们发送给下一个数据处理算子．
目的接收算子负责将流数据处理的结果递送到外部
的应用或服务．

图１　流数据集成与处理的抽象模型

根据算子是否需要在多个触发执行过程对状态
进行维护，可将其分为“无状态（ｓｔａｔｅｌｅｓｓ）”算子及
“有状态（ｓｔａｔｅｆｕｌ）”算子两类；根据算子在产生执行
结果时是否需要预先读取整个流数据，可将其分为
阻塞式算子及非阻塞式算子两类［９］．在每一个数据
处理算子中执行一些数据操作，包括数据转换、处理
及产生输出数据等，可用流数据处理规则表达．

流数据处理的规则有两类，一类是转换规则
（ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ），一类是检测规则（ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｒｕｌｅｓ）［９］．转换规则实质上定义了一个由基本的算
子运算符构成的执行计划．这些运算符描述了算子
所执行的包括过滤、连接、聚集等在内的数据操作．
执行计划可由用户自定义或由系统预定义．系统预
定义转换规则可用声明式语言和命令式语言来表
达．检测规则由条件和活动两部分构成，在事件流处
理系统中尤为常见．

由于流数据是无边界的连续数据项，“窗口
（ｗｉｎｄｏｗ）”被用来对流数据算子执行时考虑的流数
据进行限制．流数据的窗口定义了算子执行过程中
需要考虑哪一部分输入流数据．现有系统定义的窗
口可以分为时间窗口和计数窗口两类．时间窗口的
边界定义为一个时间函数，计数窗口边界使用窗口
中包括的数据项数目进行定义．根据窗口边界移动
方式的不同，常见的窗口有滑动窗口和翻滚式窗口
（ｔｕｍｂｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ）等［１０１１］．

２２　基于云计算的流数据集成和服务的框架
近年来随着各应用领域感知类数据的爆发、系

统规模上升、数据的多元异构复杂性的提升、流数据
并发数量及速度的剧增，从处理能力、可伸缩性、容
错性、使用模式等各个方面对传统流数据处理提
出了新的挑战．为了应对这些挑战，出现了新的流数
据处理技术框架及系统．本文所讨论的流数据集成
与服务从多个不同的数据来源接收流数据，基于云
计算基础设施进行并行处理，并对它们进行过滤、关
联以及聚合等处理．在此基础上，将流数据操作以
Ｗｅｂ应用程序编程接口（ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＡＰＩ）方式提供给开发者进行定制化开发，
降低开发成本．图２展示了基于云计算的流数据集
成与服务的一般性框架．该框架主要分为云基础设
施层、云数据管理层、云服务层以及性质保障等四个
核心组成部分．其中，云基础设施层提供对ＣＰＵ、网
络和存储等云基础设施资源的虚拟化抽象、资源监
控、负载管理、资源部署、存储管理和安全等功能．云
数据管理层通过缓冲区接收来自不同消息系统、数
据源的流数据，进入流数据处理引擎进行实时处理．
云计算环境下的流数据处理引擎采用分布式的部署
架构及并行处理模式．基于流数据处理引擎，云数据
管理层提供特定的流数据查询操作接口，例如基本
查询操作、聚集查询操作、连接查询操作以及高级查
询操作等．云服务层基于云数据管理层提供的流数
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据操作接口，提供流数据服务的建模、发现、编程、提
供及托管功能，可面向不同类型的应用提供定制化
的服务．例如，支持统计监控视图的连续更新、支持
事件通知应用以及实时的数据分析应用．为了更好

地支持应用和服务的并发请求、保障服务的质量，流
数据查询处理操作的结果可通过消息队列将处理结
果分发到应用和服务中，也往往分发到数据库中进
行持久化，再以服务的方式对外提供数据访问接口．

图２　基于云计算的流数据集成与服务框架

此外，在大规模的云计算环境中，机器故障时有
发生，系统访问量巨大且是动态变化的，因而流数据
服务的可靠性保障、可伸缩性保障等能力的重要性
非常突出．

云计算环境已经成为数据存储、管理和计算广
泛使用的平台，虽然研究者对传统流数据处理系统
的特点已有不同程度的归纳［１２１３］，但对基于云计算
的大规模流数据集成和服务的研究才刚刚开始．文
献［１３］将流数据处理系统的发展划分为三代．第一
代流数据处理系统通常为单机版并且功能有限；第
二代流数据处理系统为分布式体系结构，开始具备
良好的容错性、支持适应性的查询等特征；第三代流
数据处理系统是由云计算技术促成的，其典型特征
是高可伸缩性及容错能力．本文总结归纳云计算环
境下的流数据集成与服务有以下几个特点：

（１）支持服务交付和使用模式，支持多租户共

享，支持“即取即用”（ｐａｙａｓｙｏｕｇｏ）的服务使用模
式．以服务的模式提供各类资源及能力，是云计算的
显著特点之一．在云计算环境下，流数据的各类操作
可以以服务的方式交付使用．同时，支持服务交付模
式还意味着支持多个租户共享流数据处理的设施，
并按照“即取即用”的模式使用．

（２）实时性，高吞吐低延迟数据的处理能力．因
为每秒有大量（一般至少１万条记录以上）需要处理
的数据，所以响应时间延迟需在秒甚至毫秒以内．

（３）动态可伸缩性，能够适应负载变化．动态可
伸缩是云计算的显著特点之一．在云计算环境中，应
用和服务在理论上可以做到随意伸缩，即应用和服
务所占用的资源可以在负载均衡的前提下，随着负
载的上升或降低而增加或减少，从而保证在不同的
负载下仍能获得一致的性能．

（４）容错性，能够处理有缺陷的数据，在出现故
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障时仍能够保持正常运行，并且保障容错的开销较
小．流数据源时有延迟、丢失和无序的情况发生，此
外，云计算环境基于大规模中低端服务器组建，机器
的故障在云计算环境中几乎是必然事件或“常态”，
而非简单的“异常”．因此，可靠性保障是流数据服务
的一项基本要求．

可以从不同角度分析基于云计算的流数据集成
与服务与传统流数据处理的区别．从体系结构角度
来说，基于云计算的流数据集成与服务的基础设施
层的软硬件资源（或虚拟化软硬件资源）以分布式共
享的形式存在．为应对流数据规模和速率的变化，基
于云计算的流数据集成与服务应具有动态伸缩和负
载均衡的能力．从数据处理模式的角度来说，为支持
高吞吐流数据的集成与处理，基于云计算的流数据
集成与服务应支持数据在多个节点上的并行化处
理．此外，基于云计算的流数据集成与服务支持服务
交付和使用模式，对流数据处理延迟及吞吐量的要
求较高．在容错性方面，基于云计算的流数据集成与
服务将机器故障看作“常态”进行处理，能够有效应
对．表１对二者进行了对比．值得指出的是，虽然分
布式计算环境流数据处理系统的一些技术也可以在
云计算环境中适用，但本文仅着重介绍与分析那些
基于云计算的流数据集成与服务区别于传统流数据
处理的技术．

表１　传统流数据处理系统与基于云计算的
流数据集成与服务的对比

比较项 基于云计算的
流数据集成与服务 传统流数据处理系统

体系结构 分布式，强调系统的动
态伸缩 集中式

数据处理
模式

多个异构数据源并发；
数据分布式并行化处理

单一数据源；串行、单机
并行等数据处理方式

交付与
使用模式

支持即取即用的服务使
用模式，支持多租户共享 传统软件部署和使用模式

实时性及
吞吐量 高吞吐、低延迟 吞吐能力和延时性能相

对较弱

可伸缩性 随负载变化动态伸缩 可扩展能力受计算和内
存资源的限制

容错性 能够有效应对机器故障 将机器故障作为异常进
行处理

３　相关问题分析
基于云计算的流数据集成与服务以云计算基础

设施为基础，在合适的流数据处理引擎等工具的辅
助下，对流数据源进行汇聚和集成，利用合适的流数

据查询处理技术，对它们进行过滤、关联以及聚合等
处理，并对外提供一系列流数据定制化服务．在此，
基于云计算的流数据集成与服务涉及到多方面的问
题，如大规模流数据集成、流数据查询操作、服务模
型、可伸缩性、可靠性等非功能属性的保障技术等方
面，本文从集成与服务的视角将其中的关键问题进
行归纳总结．而对于从数据管理与分析、安全可信等
角度出发的其他问题，如流数据查询语言、流数据分
析与挖掘、流数据处理系统的安全性等［４６，１４］，本文
不进行赘述．
３１　流数据集成

流数据的集成问题大致可以分为几个方面：多
个流数据源的集成、流处理引擎间的集成以及流处
理引擎和传统数据库的集成［１５］．多个流数据源的集
成是指把不同来源、格式、特点性质的流数据在逻辑
上或物理上有机地集中．流处理引擎间的集成是指
流处理引擎实例之间的集成，以便综合利用多个流
处理引擎的能力．流处理引擎和传统数据库的集成
是指将流处理引擎和传统数据库有机组织在一起，
主要针对混合查询需求，即不仅涉及动态的流数据，
还需要访问存储于传统数据库中的静态历史数据的
查询需求．下面分别对它们进行介绍．

云计算环境下用户的查询请求一般会涉及到多
个流数据源，并且这些数据源常具有不同的数据模
型和访问接口．同样，对于流处理引擎的输出，也存
在流处理的结果输出到多个不同目的系统中的情
况．对于这类问题的常见解决方法是提供适用于不
同数据类型的适配器．例如，Ｃｏｒａｌ８①和Ｓｔｒｅａｍ
Ｂａｓｅ［１６］等流处理引擎就提供了大约２０多个输入／
输出适配器或ＳＤＫ，来连接不同的消息系统、数据
种子（ｄａｔａｆｅｅｄ）以及呈现数据处理结果的仪表板
等．这种基于适配器的集成方法虽然需要一些人工
操作，不够灵活，但却是支持流数据输入／输出集成
的最直接方法．

基于中介模式与数据源模式之间的语义映射
关系利用视图回答查询（ａｎｓｗｅｒｉｎｇｑｕｅｒｉｅｓｕｓｉｎｇ
ｖｉｅｗｓ）是一种很普遍的数据集成方法．这种方法同
样可用于多个流数据源的集成系统中．由于多个流
数据源的模式各不相同，采用基于中介模式的集成
方法，重写后的查询可能非常复杂．为了克服此缺
点，ＭＤＱ（ＭａｐｐｉｎｇＤａｔａｔｏＱｕｅｒｉｅｓ）直接将到来的
流数据的格式和模式映射到连续查询上［１７］，并将查
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询重写推迟到运行时．ＭＤＱ技术对异构模式流数
据的灵活集成有较大意义．

除了流数据的模式异构带来的挑战之外，与传
统的数据集成不同，流数据难以预先存储，数据也不
属于某一个流处理引擎，并且通过网络连续不断地
到达，这使得待集成的数据源的不可预测性、不可靠
性更加突出．因此，基于云计算的流数据集成对适应
流数据负载变化的可伸缩性保障技术以及针对系统
故障的可靠性保障技术具有更高的要求，本文将在
３．４节和３．５节对它们进行详细分析．

对多个流数据源集成的最终目的是为了方便进
一步的查询和分析，尤其是那些涉及到多个数据源
分析和挖掘的应用．例如在文献［１８］中，为了分析交
通流与空气质量之间的相关性，涉及到交通流、人的
移动性和气象数据等多种不同类型的数据；在文献
［１９］中，为了分析道路规划的合理性，涉及到交通
流、道路结构等多种类型的数据．区别于传统先集成
再分析的技术路线，多数据源的协同计算也是很多
大数据分析应用采用的手段［２０］，这是流数据集成技
术研究的一种新趋势．

流处理引擎间的集成可分为两类：同构流处理
引擎间集成以及异构流处理引擎间集成．云计算环
境下同构流处理引擎间集成的本质是利用分布、并
行的流处理技术来提升流处理系统的可用性、可伸
缩性，其关键技术见本文在３．２节和３．４节中对云
计算环境下的流数据查询操作及可伸缩性保障的归
纳和分析．异构流处理引擎间的集成在应对跨组织
和地域的大规模流处理应用时非常有用．当前流处
理引擎在语法及执行行为方面均存在多方面的异构
问题，使得这种集成方式和传统的数据库集成有了
很大不同．文献［２１］提出一个形式化的模型，可用于
描述和分析流处理引擎的语法和行为．这对增强异
构流处理引擎之间互操作性的研究进行了理论上的
铺垫，但对云计算环境下流处理引擎语法和行为的
形式化描述与分析还是一个待研究的问题．

异构流处理引擎间的集成用于应对跨组织和地
域的大规模流数据协同应用系统中不同参与方流数
据处理引擎间的互操作，也常用于融合批处理、流处
理及混合处理等不同的计算模式，以发挥异构数据
处理引擎的优点、进行流数据处理的优化．文献［２２］
以窗口聚集计算为例的相关实验表明，流数据源窗
口计算的窗口时间范围、滑动大小、数据速率等，都
会影响不同计算模式下流数据处理的延迟．这为集
成多种计算模式的优点带来了困难．文献［２２］解决

这一问题的思路是通过预测不同参数下流数据处理
的性能进行计算模式的选取与切换，但其仅针对窗
口聚集查询，无法适用于数据速率、窗口时间范围等
参数动态变化的情况．

此外，面向常见的混合查询需求，即不仅涉及动
态的流数据，还需要访问传统数据库中的静态历史
数据的情形，需要将流处理引擎和传统数据库进行
集成，例如提供一个统一的查询接口来支持针对
流数据源和静态关系数据库数据源的混合查询．
ＭａｘＳｔｒｅａｍ［２３］是针对此问题的一个典型工作，其目
标是无缝集成多个自治、异构的流数据处理引擎以
及传统数据库，对外提供基于结构化查询语言的声
明式查询接口和共用的ＡＰＩ．ＭａｘＳｔｒｅａｍ的实现原
理如图３所示，在客户端和关系数据库、流处理引擎
之间增加了联邦层，联邦层对流数据连续查询请求
进行解析、查询结果进行转换，数据代理则负责所有
控制消息的交换以及数据的转发．ＭａｘＳｔｒｅａｍ可适
用于跨组织和地域的分布式计算环境中，但在云计
算环境下，如何针对动态变化的负载，对跨流处理引
擎和传统数据库的连续查询进行功能及非功能属性
方面的优化，还有待进一步的研究．

图３　ＭａｘＳｔｒｅａｍ：流处理引擎与传统数据库的集成［２３］

３２　基于云计算的流数据查询操作
流数据查询操作是实现定制化服务的基础，其

相关工作可以分为两个方面．一方面是单个查询操
作的实现及优化，例如连接查询、聚集查询等操作的
实现及优化；另一方面是互相连接的多个流数据操
作算子的执行及优化．针对包含多个流数据操作算
子的优化方法，文献［２４］进行了总结，如算子重新排
序、算子去重等优化方法，本文不进行赘述．与传统
数据库一样，流数据的基本查询操作也可分为选择、
投影、连接（ｊｏｉｎ）和聚集（ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）等操作．其
中，选择和投影操作相对简单，而连接操作和聚集操
作是两种较复杂、耗时的查询操作．在传统数据库研
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究中，连接和聚集查询一直是热点研究内容，在流数
据研究中，由于大规模流数据的实时性、不间断等固
有特性以及云计算环境下分布并行处理的特点，为
聚集操作和连接操作的实现和优化方法带来一些新
的问题．除流数据基本查询操作之外，还有一些应用
较广泛的流数据高级查询操作，例如流数据上的
ｓｋｙｌｉｎｅ查询、犓最近邻（犓ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，犓ＮＮ）
查询、关键字查询、相似查询等．下面针对它们在云
计算环境下的实现及优化方法进行解析．
３．２．１　基于云计算的流数据连接查询操作

流数据在理论上是无限的，因而流数据上的查
询一般被定义为“滑动窗口连续查询”．面向连接操
作的滑动窗口连续查询（以下简称“滑动窗口连接查
询”）可用于关联不同的流数据源，例如关联多个移
动对象生成的数据等．流数据的连接查询算法可以
分为两个或多个流数据之间的连接查询以及流数据
和静态数据之间的连接查询两类．传统的对称哈希
连接算法（ＳｙｍｍｅｔｒｉｃＨａｓｈＪｏｉｎ，ＳＨＪ）扩展后可以
支持滑动窗口连接查询［２５］．针对多个流数据源的连
接查询，文献［２６］提出进行多重连接的ＭＪｏｉｎ算
法．针对流数据和静态数据之间的连接查询问题，索
引循环嵌套连接（ＩｎｄｅｘＮｅｓｔｅｄＬｏｏｐＪｏｉｎ，ＩＮＬＪ）算
法和ＭＥＳＨＪＯＩＮ是两种基本的算法［２７］．在分布式
和云计算环境中，连接查询主要通过数据分区技术
实现①，文献［２８］提出一种可用于云计算环境下的
基于数据并行划分技术的流数据滑动连接查询方
法．该方法可细粒度地动态调整每个节点上的窗口
分片大小，以应对运行时流数据速率的变化问题．

真实系统中的流数据连接查询往往还需要针对
具体情况灵活应对．例如，Ｐｈｏｔｏｎ从不同数据中心
的ＧＦＳ（ＧｏｏｇｌｅＦｉｌｅＳｙｓｔｅｍ）读入查询日志和点击
日志后根据查询ＩＤ进行连接操作．由于Ｐｈｏｔｏｎ中
查询请求数据流根据查询的时间戳基本有序到达，
但点击流有天然的延迟，不是按照查询请求的时间
戳顺序到达的，因此，Ｐｈｏｔｏｎ持久化保存最近犖天
内已处理过的点击ＩＤ的集合．犖的选择取决于资
源消耗和丢失数据影响面之间的权衡，系统对延迟
到达犖天之前的数据进行丢弃处理［２９］．
３．２．２　基于云计算的流数据聚集查询操作

根据分配型、代数型和整体型聚集函数作用在
滑动窗口新增元组和消失元组的特点，可以将流数
据上的聚集函数分为非整体型（指对窗口的新增元
组和消失元组都是分配型或代数型的，例如ｓｕｍ、
ｃｏｕｎｔ等聚集函数）、半整体型（指对窗口的新增元

组为分配型或代数型，但对消失元组不是分配型或
代数型的，例如ｍａｘ、ｍｉｎ、ｔｏｐ犽等聚集函数）以及
整体型（指对新增元组既不是分配型又不是代数型
的聚集函数，如求中位数）等三类聚集函数［３０］．基于
云计算分布并行的计算模式，流数据上的滑动窗口
聚集操作有几种优化方法［２２］：

（１）并行划分．基本的滑动窗口划分方法以窗
口为单位将其划分到多个节点上执行，这种方法虽
然简单，但由于连续的滑动窗口之间存在元组重叠
的情况，导致同一元组划分到多个节点上重复处理．
基于批量窗口的划分方法将多个窗口的元组作为一
个单元划分到节点上进行处理，同一分片中的元组
不需重复处理，减少了计算开销和空间开销．由于划
分代价和计算代价都会随重叠元组数目提升而提
升，因此，当窗口太大、流数据的到达速度太高时，基
本窗口和批量窗口的并行处理方法不具有较好的可
扩展性．此外，还可以与层次型处理方法结合，将窗
口划分为子窗口后，再划分到多个节点上执行．

（２）增量式处理．增量式处理方法只处理相邻
窗口中不同的元组．增量式处理只对非整体型聚集
函数有意义，非增量式处理可应用于任何类型的聚
集函数．增量式处理可以减少待处理的元组，加快元
组处理效率，但可能造成处理浪费．

（３）层次型处理．层次型处理实质上是将窗口
聚集函数进行两轮计算：将窗口分成几个不重叠的
子窗口，先在子窗口上进行聚集函数计算，然后再进
行整体上的聚集计算．在第二轮计算时，可以采用增
量式和非增量式处理方式．层次型处理可对不同子
窗口的数据进行并行处理，从而进一步提升处理效
率．文献［３１］将滑动窗口划分为互不相交但间隔相
等的格（ｐａｎｅ），称为“基于格的窗口聚集查询”方法．
基于格的划分方法以格为单元进行划分，将节点以
“环”的拓扑结构组织，将格以轮询方法循环分派到
环中的下一个相邻节点上，从而使得“基于格的窗口
聚集查询”可在分布式的云计算环境中工作．基于格
的划分方法消除了元组的重复处理，因此其划分代
价不会随窗口重叠元组数目的提升而提升，而吞吐
率也不会随之下降［３２］．划分并行由于数据划分、网
络通信、并行任务的执行等处理会带来一些开销．

半整体型聚集函数由于不需要专门对消失元组
进行处理，因此层次型处理的第二轮计算可基于子
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窗口的处理结果进行，节省了计算开销和空间开销．
整体型聚集函数虽然无法基于子窗口的处理结果节
省开销，但也减少了重叠窗口聚集查询的计算开销
和空间开销．

文献［２４］将多种计算模式优化选取方法用于聚
集函数的优化，此方法已经在３．１节中进行了介绍，
主要思想是利用不同种类流处理引擎的优点、融合
批处理、流处理及混合处理等不同计算模式，从中选
取优化的计算模式．该工作尚未考虑基于格的窗口
聚集查询，还有进一步的研究空间．

此外，当前滑动窗口聚集查询方法的优化目标
大多为减少计算开销和空间开销，在分布的云计算
环境中，如何减少网络通信代价，如何在各种优化指
标之间进行权衡，都是需要考虑的问题．文献［３３］提
出了优化目标为减少源节点和目的接收节点之间通
信代价的△ＳＰＥ算法，其核心思想是找到源节点发
送到目的接收节点的最小聚集集合．但这方面的研
究还很初步．表２对本节介绍的几种典型工作进行
了对比．
表２　云计算环境中滑动窗口聚集查询操作实现方法对比

分类标准 概述 优点 缺点

并行
划分

基本滑动
窗口划分
　

单个窗口为
一个并行划
分单元

实现简单
　
　

同一元组可能
划分到多个节
点上重复处理

批量滑动
窗口划分
　

多个窗口为
一个并行划
分单元

同一分片中的
元组不需重复
处理

不太适合窗口
太大、数据到达
速度高的情况

增量式
处理

增量式
处理
　

只适用于非
整体型聚集
函数

减少待处理的
元组，加快元
组处理效率

有时会造成处
理浪费
　

非增量
式处理
　

不对相邻窗
口进行增量
处理

实现简单
　
　

存在相同元组
重复处理现象
　

层次型
处理

基于格
的层次
型处理

以子窗口为
并行划分
单元

消除了元组的
重复处理，可
扩展性好

并行划分带来
开销
　

其他
以△ＳＰＥ
算法为例
　
　

目标是减少
源节点和ｓｉｎｋ
节点之间通
信代价

适合于网络带
宽有限的情况
　
　

没有考虑计算
和空间开销的
优化
　

除流数据基本查询操作之外，流数据上的ｓｋｙｌｉｎｅ
查询、犽最近邻查询、关键字查询等高级查询操作应
用也较广泛，这类查询计算代价比较大，当数据规模
大、速度高时，面临更大挑战．近年分布式环境中流
数据高级查询的研究成为热点，而利用云计算环境
提升流数据查询处理性能和效率的研究刚刚起步，
其基本思想是采用划分的方法，将高速到达的大规
模流数据进行有效划分，将其分配到各个并行计算节
点上，利用各节点的并行来提高系统的性能．例如，文

献［３４］等通过交叉划分完整的滑动窗口的方法实现
了流数据上分布并行的ｓｋｙｌｉｎｅ查询；文献［３５］在实
现犓ＮＮ查询操作时，使用哈希方法对流数据元组
进行划分并行处理，同时设计了维护节点之间共享
状态的策略．文献［３６］面向流数据查询操作，提出了
一个层次型的基于云计算的并行编程模型和框架．
在分布并行的云计算环境中进行流数据高级查询操
作还面临一系列难点问题．例如，数据划分到不同节
点上之后，状态维护以及不同节点之间通信会带来
开销，如何在开销及效率提升之间进行平衡；当负载
变化时，如何动态保障系统的可伸缩性（此问题的详
细讨论见本文３．４节）．

此外，由于实际应用中产生的流数据往往是不
确定或不精确的，在对这些不确定的流数据进行查
询操作时，会涉及到流数据概率等复杂计算，使得针
对大规模、高速到达的流数据进行查询面临极大的
挑战．近年已有研究人员在如何利用云计算技术解
决这些问题方面开展了一些工作［３７３８］．
３３　流数据定制化服务

流数据定制化服务的目标是面向不同类型应用
的需求，以服务方式提供对流数据连续查询、事件检
测、实时分析等的能力，支持用户对大规模流数据集
成和处理进行灵活的共享与定制．云计算环境下流
数据定制化服务的现有工作可分为流数据服务建
模、发现、编程、提供及托管等不同方面的工作．面向
流数据的访问和获取，流数据定制化服务首先要考
虑服务的抽象和建模问题．流数据的使用者还需要
发现有哪些流数据需要访问以及数据的格式、语义、
集成的方式等，流数据定制化服务向服务消费者提
供ＡＰＩ、表达语言、丰富的元数据等来满足这些需
求，服务消费者可发送访问和查询的请求到服务提
供者并从服务提供者获取数据，或进一步进行大粒
度服务及应用的编程和构造．流数据服务的托管将
用户对流数据进行管理、部署和运营的任务托管给
云基础设施进行，并将流数据的采集、查询、分析和
管理的能力在互联网上作为云数据服务［３９］交付给
用户使用，对用户提供“即取即用”的服务使用模式．

针对具有实时、持续不间断等特性的流数据，采
用目前流行的网络服务（如Ｗｅｂ服务）的方法和技
术对其进行统一访问和查询存在天然的局限性．现
有的服务抽象模型难以刻画对大规模流数据进行查
询和集成的能力．例如，现存的服务模型（如基于
Ｗｅｂ服务接口描述语言（ＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
Ｌａｎｇｕａｇｅ，ＷＳＤＬ）的服务模型［４０］）主要用来刻画与
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其他分布式的组件进行交互的业务功能方面，不对
数据源的数据模式进行显式的描述，将数据源抽象
为一组带有输入／输出参数的操作接口．并且，这些
操作接口是预先定义好的，只提供了对数据源有限
的访问和查询功能，客户端无法针对数据源提交预
定义功能外的定制查询请求．

针对服务模型存在的上述问题，国内外研究
者在数据服务模型方面开展了不同程度的研究工
作和实践［３９，４１４３］，包括“数据服务”（ｄａｔａｓｅｒｖｉｃｅ）以
及“以数据为中心的Ｗｅｂ服务”（ｄａｔａｃｅｎｔｒｉｃＷｅｂ
Ｓｅｒｖｉｃｅ）的工作．流数据服务的模型和数据服务模
型类似，都将数据作为服务描述的“一等公民（ｆｉｒｓｔ
ｃｌａｓｓｃｉｔｉｚｅｎ）”．但由于大规模流数据具有规模大、
实时、持续不间断等特性，使得二者有很大区别．
表３对大规模流数据服务与传统数据服务从几个角
度进行了初步比较．首先二者描述的数据源类型不
同，其次，流数据服务模型还需屏蔽大规模流数据处
理的复杂性，需要对流数据基本操作的算子进行定
义，对流数据处理的规则进行描述．此外，相对于传
统数据服务被动调用的方式以及较低的结果更新频
率，大规模流数据服务的结果持续更新、频率较高，
通常采用主动推送的调用方式．
表３　大规模流数据服务模型与传统数据服务模型的比较
比较项 大规模流数据服务 传统数据服务
数据源
类型

无边界的流数据；离散数
据项，带有时间戳

静态数据；关系数据、
网页数据、ＸＭＬ数据等

主要功能 屏蔽大规模数据处理的复
杂性

对数据源的只读访问
和查询

调用方式 支持主动推送 被动调用
结果更新 结果持续更新，频率高 结果更新频率低
部署环境 部署在云存储、分布并行的

流数据处理等云环境上
部署在传统数据库、
服务及应用上

流数据服务的模型需要对服务的数据模型、
操作、服务处理方法以及性质等进行刻画．针对这
些问题，已有研究工作提出了流数据服务模型支持
规模大、实时、持续不间断的流数据访问和查询等．
ＳｔｒｅａｍＦｅｅｄｓ［４４］建立了基于ＲＥＳＴｆｕｌ服务模型的
流数据服务，将来自于传感器的流数据变为Ｗｅｂ上
可直接访问的资源．如图４所示，该服务模型支持将
流数据更新实时、主动地推送（ｐｕｓｈ）到客户端的调
用模式（也兼容“拉（ｐｕｌｌ）”的服务调用模式），在服
务端提供基本的流数据过滤操作，支持将多个流数
据融合成为一个新的流数据．同时，该服务模型支
持对流数据及其历史数据的查询．在性能上，该服
务模型也满足了流数据更新频率高、低延迟、数据量

大等基本要求．与ＳｔｒｅａｍＦｅｅｄｓ的工作原理类似，
ＴｈｉｎｇＲＥＳＴ［４５］以及Ｇｕｉｎａｒｄ等人［４６］的研究工作也
为传感器数据等流数据建立了ＲＥＳＴｆｕｌ服务抽象．
ＳＯＣＲＡＤＥＳ［４７］则提供了ＲＥＳＴｆｕｌ、基于简单对象
访问协议（ＳｉｍｐｌｅＯｂｊｅｃｔＡｃｃｅｓｓＰｒｏｔｏｃｏｌ，ＳＯＡＰ）
和ＷＳ标准等两种流数据服务模型．针对特定领
域流数据服务建模也有着相关研究，例如，针对时空
轨迹流数据，Ｃｈｕ等人［４８］在传统实体关系（Ｅｎｔｉｔｙ
Ｒｅｌａｔｉｏｎ，ＥＲ）模型的基础上，提出了能够刻画时空
变化及它们与移动对象之间关系的数据模型，并基
于此数据模型提出交通流数据分析服务模型，能够
捕捉交通流在不同情境下的变化．

图４　ＳｔｒｅａｍＦｅｅｄｓ：一种流数据服务抽象模型［４４］

应该认识到，在数据源数据发送速度很高的情
况下，并不需要将流数据源直接抽象为ＨＴＴＰ可访
问的服务资源，将流数据查询操作提供为服务更有
意义．此外，通过领域知识的重用面向领域进行流数
据服务建模也是亟待研究的问题．

为了利用流数据构造具体的应用，研究者们提
出了不同的编程模型与方法，从基于特定编程语言
（例如ＩＢＭ在分布式集群中进行流数据处理的编程
语言ＳＰＬ［４９］）、基于程序库（例如ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ［５０］）
到基于ＳＱＬ的流数据查询语言（例如ＣＱＬ［５１］）等．
利用流数据服务构造应用的方法则延续服务计算的
核心思想，采用面向服务的编程模型，在近年来传感
器流数据应用的构造过程中得到广泛研究．其主要
思想是将现实世界中的传感器流数据抽象为服务，
并将其与传感器所在的周围情景信息及用户的情景
信息相关联，从而实现灵活的智能服务，能够感知物
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理世界并主动做出响应．与传统的服务不同，由于流
数据服务大多是基于计算能力有限的传感器设备提
供的，其数量多、变化快，因此在基于流数据服务的
编程方法中，需尽可能减小服务执行和注册的开销，
同时对根据情境信息动态发现服务、并主动按需向
用户提供服务的能力具有更高的要求．在这方面，
ＳＯＣＲＡＤＥＳ提出了一种流数据服务发现、选取及
按需提供的方法［４７］．ＴｈｉｎｇＲＥＳＴ在流数据服务模
型的基础上提出了一种ｍａｓｈｕｐ基本结构来生成智
能ｍａｓｈｕｐ应用［４５］，但其表达能力未见评测．从上述
内容可见，当前研究还比较初步，未来应对传统服务
编程的方法加以改进，使其符合流数据服务自身的
特点并满足流数据应用特有的需求．

在流数据服务的托管方面，亚马逊的Ｋｉｎｅｓｉｓ
向用户提供了方便的客户端库以及ＲＥＳＴｆｕｌ服务
编程接口来收集、分析由应用程序产生的数据流，用
户无需自行运维和搭建流数据处理基础设施①．
ＧｏｏｇｌｅＢｉｇＱｕｅｒｙ②以及ＧｏｏｇｌｅＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＡＰＩ③也
是一类流数据定制化服务，用户无需搭建流数据处
理系统，即可以每秒１０万条记录的速率发送数据到
指定接口并进行实时查询及分析．多租户共享的服
务使用模式下，流数据规模和速度具有突出的动态
变化性，因此，流数据服务托管面临的主要挑战是不
可预测及动态变化的负载．解决此问题的关键是应
用和服务的可伸缩性保障，使其能够灵活地伸缩，避
免系统瓶颈并提高资源利用率．相关研究问题及现
状的分析在下节进行介绍．
３４　可伸缩性保障

可伸缩性（ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ）是云计算环境下支持多
租户共享的应用或服务重要的度量指标．一个可伸
缩的应用或服务意味着负载变化后，还能够在保障
一定服务质量的前提下正常提供服务．

流数据处理领域对于可伸缩性的研究可分为集
中式和分布式两类．在集中式环境下，受计算和内存
资源的限制，可以通过算子重新排序（ｒｅｏｒｄｅｒｉｎｇ）、
负载降载（ｌｏａｄｓｈｅｄｄｉｎｇ）以及延期处理（ｄｅｆｅｒｒｅｄ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）等方法来提供可伸缩性［５２］．由于流数据
的到达速率和用户需求的多变性以及单个服务器计
算资源的有限性，单个服务器往往无法完成大规模
流数据的处理．很多研究开始考虑在云环境上处理
流数据［５３５４］，利用云基础设施基于虚拟化技术动态
管理和扩展节点的能力，为处理任务按需分配计算
资源，应对流数据规模和速率的剧增．当前面向大规
模流数据的流数据处理系统或中间件，如Ｓ４［５５］、

Ｓｔｏｒｍ④、ＳｔｒｅａｍＣｌｏｕｄ［５６］、Ｅｓｃ［５７］、ＭｉｌｌＷｈｅｅｌ［５８］、
ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ［５０］、ＳＥＥＰ［５９］、ＣｈｒｏｎｏＳｔｒｅａｍ［６０］、
Ｓａｍｚａ⑤以及ＴｉｍｅＳｔｒｅａｍ［６１］等都建立在可动态管理
和扩展节点的云基础设施之上．算子放置技术与数据
并行化处理技术是保障基于云计算的流数据服务可
伸缩性的关键技术，其中，数据并行化被认为是基于
云计算的流数据处理系统的主要特征［１３］．下面结合
学术界及工业界的实际系统及研究对其进行分析．

流数据处理ＤＡＧ中的逻辑算子可能根据其资
源的需求情况部署在多个节点上，图５是一个云计
算环境下处理任务（算子）的部署示意图，其中一个
虚拟节点上可注册多个资源容器，一个逻辑算子可
部署到多个资源容器中．图中虚线框中的逻辑算子
狏６部署在多个虚拟机节点狀１和狀２中．针对由多个处
理任务（算子）组成的流数据处理网络，在云计算环境
下，随着计算节点的增加，主要通过在多个节点上平
衡算子的分布来提供伸缩性，其关键问题是如何进行
算子的放置（或布局），以及如何在不同的节点上进行
负载均衡．这就是“算子放置（ｏｐｅｒａｔｏｒｐｌａｃｅｍｅｎｔ）”
问题．算子放置问题是指将处理任务的一系列算子
布局在一系列的节点上执行，并在满足一定约束条
件的情况下达到优化目标．

图５　云计算环境中算子的部署［６０］

Ｌａｋｓｈｍａｎａｎ等人［６２］将现有的算子放置算法从
体系结构、算法结构、优化目标、算子层次上的操作、
动态重配置等５个维度进行了分析和比较．在体系
结构上，分为主从式、分散式以及二者混合等情况，
当前，大多数云环境下的流数据处理系统或中间件
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采用主从式体系结构进行资源的调度来平衡算子的
分布．然而Ｓ４采用了分散式结构，由各对等节点互
相协调实现资源调度分配．在算法结构上，有中心
式算法（基于全局状态信息进行决策）、分散式算法
（基于本地资源和负载信息进行决策）两种．在优化
目标上，可分为计算负载、延迟、带宽或以上几个指
标的混合等几种情况．在算子层次的操作上，可分析
是否采取算子结果重用、复制等机制来提升处理效
率．为适应网络、数据或处理流程等的变化，需要对
算子放置进行动态的重新配置，可分为离线重配置
以及基于当前工作负载进行在线重配置两种情况．
除Ｌａｋｓｈｍａｎａｎ等人提到的工作之外，最近出现的关
于算子放置算法的研究包括ＳＯＤＡ［６３］、ＳＱＰＲ［６４］、
面向Ｓｔｏｒｍ的适应性调度机制［６５］以及Ｔｗｉｔｔｅｒ公
司的流处理系统Ｈｅｒｏｎ［６６］等，其主要进展在算子动
态重配置方面．当前，越来越多云计算环境下的流数
据处理系统支持在线的算子重配置，从而可根据网
络、数据或处理流程等的变化灵活地扩展资源、调整
资源分配，避免系统瓶颈并提高资源利用率．因此，
下面着重从该维度对它们进行分析．
ＳＯＤＡ［６３］以满足根据任务优先级进行区分以及

最大化资源利用率作为优化目标，通过约束优化模
型及启发式混合算法求解资源分配的问题．在动态
重配置方面，ＳＯＤＡ采取周期性的动态调度策略，可
进行运行时的适应性算子重配置，并在每个调度周
期将问题分解为多个阶段，每个阶段对应一个优化
模块，从而提升了问题的求解效率．与ＳＯＤＡ不同，
ＳＱＰＲ［６４］在新的任务提交时，只对那些与新提交的
任务存在资源共享关系的算子资源进行重新分配，
因而减少了算子重配置的开销．文献［６５］中Ｓｔｏｒｍ
的优化目标是减少节点间的网络流量，在动态重配
置方面，其在线调度机制考虑运行时的资源约束，采
用约束优化模型及启发式混合算法来实现．值得指
出的是，Ｓｔｏｒｍ对每个ｗｏｒｋｅｒ（Ｓｔｏｒｍ中的工作进
程，负责执行作业的一个子集）公平对待、分配同样
的资源，但事实上每个ｗｏｒｋｅｒ所需资源并不相同，
因此存在为算子超量申请资源的问题．Ｔｗｉｔｔｅｒ最
近在Ｓｔｏｒｍ基础上研发了Ｈｅｒｏｎ［６６］，一个ｗｏｒｋｅｒ
只运行一个算子，可以对每个算子占用的资源进行
不同的细粒度配置，提高了资源利用率．这样也会带
来新的问题，即每个作业中ｗｏｒｋｅｒ数目增多将会导
致通信端口资源不足．为此，Ｈｅｒｏｎ对Ｓｔｏｒｍ的体
系结构进行了改进，ｗｏｒｋｅｒ之间的数据通信不再是
点对点进行，而是通过本地的流数据管理器（Ｓｔｒｅａｍ

Ｍａｎａｇｅｒ，ＳＭ）统一路由．这使得系统在提高资源利
用率的同时，可伸缩性不会受到大的影响．

针对云计算环境下流数据的高吞吐特性，当每
秒需要处理的流数据规模较大时，即使将算子部署
在多个节点上执行，节点上的单个算子也将成为数
据处理的瓶颈．因此，在算子内部进行数据并行化
（ｉｎｔｒａｏｐｅｒａｔｏｒｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ）是解决此问题的另一关
键技术．算子内部的数据并行化将持续到达的流
数据划分为并行的子数据流，并利用并行化的算
子来处理相应的子数据流，可在负载变化时提高流
数据处理的吞吐量．数据并行化一般按照并行化是
否能够在运行时进行调整分为静态并行（ｓｔａｔｉｃａｌｌｙ
ｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ）和动态并行（ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ）［５９］
两类．其中，静态并行在应用构建时设置，而动态并
行在此基础上还可以在应用运行时动态进行调整．

如表４所示，静态并行需要开发人员在部署应
用时了解所有算子执行需要的资源，这依赖于流数
据的到达速率以及数据的分布情况．目前较为流行
的流数据处理系统Ｓ４、Ｓａｍｚａ和ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ
等都支持静态并行（注：表４中支持动态并行的流数
据处理系统也同时支持静态并行）．文献［６７］还提出
了一种代价模型来评价静态并行的数据划分带来的
开销．静态并行不能够根据随时变化的流数据到达
速率以及算子执行的负载情况动态地修改并行度
（ｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍｄｅｇｒｅｅ）［６８］．

流数据处理的动态并行一般通过某种监控机
制，能够实时发现负载过高或处在瓶颈期的算子，
并根据系统的性能和算子的性质制定并行策略，
动态地调整并行度．文献［３５］提出了一种一般化的
动态并行模型———ｓｐｌｉｔ（ｐｒｏｃｅｓｓ）ｍｅｒｇｅ模型，该
模型将处于瓶颈的算子的输入数据流利用ｓｐｌｉｔ操
作进行划分，将输出的数据流结果利用ｍｅｒｇｅ操作
进行合并．制定并行策略时需要考虑的问题主要
有算子是否适合并行化、最优的并行化级别是什么
以及采用哪种并行化技术（例如轮询技术、哈希技
术等）．

针对流数据处理的无状态算子和有状态算子，
有一些动态数据并行化的工作展开．文献［６９７１］采
取了动态并行度的概念，但是仅仅针对无状态的算
子，或者不考虑算子的状态，没有涉及有状态算子的
正确性．如表４所示，Ｓｔｏｒｍ、Ｅｓｃ等云计算环境下的
流数据处理中间件支持针对无状态算子的动态并行
化处理．值得指出的是，Ｓｔｏｒｍ虽然支持运行过程中
调整并行度，但需要开发人员或者管理人员的介入．
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表４　基于数据并行化的可伸缩性保障方法对比
实现方法 技术方案 优缺点 系统

静态
并行

基于静态分
析在提交任
务前制定并
行策略

优点：执行过程
中无额外开销
缺点：无法在运
行中调整并行度

Ｓ４，
Ｓａｍｚａ，
ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ

动态
并行

无状态
算子

基于ｓｐｌｉｔ
（ｐｒｏｃｅｓｓ）
ｍｅｒｇｅ并行
模型

优点：可在运行中
动态调整并行度
缺点：相对于静态
并行化方法存在
额外的开销

Ｅｓｃ，
Ｓｔｏｒｍ

有状态
算子

基于状态共
享、状态迁移
等手段保障
操作正确性

优点：可在运行
中动态调整有状
态算子的并行度
缺点：保障状态
正确性带来额外
开销

ＳｔｒｅａｍＣｌｏｕｄ，
ＭｉｌｌＷｈｅｅｌ，
ＳＥＥＰ，
ＣｈｒｏｎｏＳｔｒｅａｍ，
ＴｉｍｅＳｔｒｅａｍ

有状态的算子不能够简单地进行划分并行化和
合并，还需保障状态的正确性，即能保障调整前后并
行执行的正确性．表４列出了支持有状态算子并行
化处理的流数据处理系统或中间件，包括工业界的
ＴｉｍｅＳｔｒｅａｍ、ＭｉｌｌＷｈｅｅｌ以及学术界ＳｔｒｅａｍＣｌｏｕｄ、
ＳＥＥＰ等工作．涉及有状态算子的并行化状态正确性
的保障通常可以通过状态迁移、状态共享等方式实
现．状态迁移是指在为算子添加或删除节点的方式
实现方案转换时，将算子的状态连同算子一同迁
移［７２］．状态共享通常通过共享的内存来实现状态的
共享，因此需要避免共享数据的竞态条件［２４］．如何
减少保障正确性带来的额外开销是有状态算子并行
化解决方案的约束条件．本质上，状态迁移力求在负
载均衡的前提下最小化迁移成本，而状态共享则要
求在正确的共享内存管理和避免竞态条件（如通过
保证数据不可变或同步访问）的前提下尽量减少内
存占用［２４，７３］．文献［６８］进一步将有状态并行化问题
理解为效益问题（ｐｒｏｆｉｔａｂｉｌｉｔｙｐｒｏｂｌｅｍ），即力求以
尽可能小的代价（额外的资源消耗等）获取尽可能大
的效益（正确性保障、高吞吐、低延迟等）．解决这一
问题仍面临较大挑战．ＴｉｍｅＳｔｒｅａｍ、ＳｔｒｅａｍＣｌｏｕｄ和
ＣｈｒｏｎｏＳｔｒｅａｍ等工作研究了透明的数据并行化编程
模型或流数据处理表达方式，使数据并行化细节在语
法和语义上对开发人员透明，以减轻开发人员的负
担，这也是流数据处理并行化不容忽视的研究问题．
３５　可靠性保障

可靠性保障是云计算环境下流数据服务及应用
的一项基本需求［７４７５］．

导致流处理系统不可用的故障，按其影响可分为
如下两类：（１）失效停止（ｆａｉｌｓｔｏｐ）故障，表现为节
点／系统的数据处理功能停止．这一类的故障出现后，
除非存在外在（人工或者非人工的）干预，数据处理过

程无法继续；（２）瞬时失效（ｔｒａｎｓｉｅｎｔｕｎａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ）
故障，表现为节点的处理并不停止，但经常性或间歇
性（如每１ｍｉｎ或每１０ｓ）出现不超过１０ｓ的暂时停
滞［７６］．瞬时失效故障源于资源竞争，计算资源（ＣＰＵ、
内存和带宽）没有被处理任务合理的分配．这类故障
可在被竞争的资源释放后自动恢复．自２００９年开
始，以ＩＢＭ的工作为代表［７６７７］，这类研究逐步兴起．

在云计算环境下，当系统扩展处理节点的数量
时，也增加了因为某一节点的失效导致系统整体受到
影响的风险［７５］．当前许多流数据处理系统，如ＨＯＰ［７８］
和Ｓ４，假设数据丢失和结果不准确是可以容忍的，其
可靠性保障仅仅是重启故障的节点继续进行数据处
理．但是，这种假设在实际场景下并不总是恰当．例
如，基于流数据的交通流量和旅行时间的统计业务，
计算中间结果作为必要的状态若无法恢复，势必造成
恢复时间较长的滞留或恢复后结果较大的误差［７９］．

此外，由于存在内存、带宽等开销，可靠性保障
在系统中体现为处理性能与保障效果的折中．在高
速高并发的应用场景下，流数据快速到达系统，一旦
某一节点出现故障，不但影响甚至中断下游的数据
接收和处理，同时导致未能传递的数据迅速积累，影
响上游节点的处理过程，甚至产生连锁反应［８０］．为
了保证在故障时无人工干预也可以快速地恢复数据
处理，节点的被动副本、主动副本及上游备份等策略
和技术在当前得到了广泛应用．由于具体需求不同，
相关策略和技术意味着不同的内存、带宽等开销，以
及恢复延迟和恢复后结果的精确性．例如，基于被动
副本的故障恢复，实际是以增加延迟和资源开销换
取系统可靠性［７７］．

如表５所示，流数据处理的可靠性保障通常包
表５　云计算环境下的流数据服务可靠性保障方法对比
分类标准 特点 适用场景

运行
时的
备份
方法

上游备份
上游节点保存发送的
数据，实现简单、开销
小，但恢复慢

高并发、高带宽负载
的数据监控
　

主动备份
备份副本完全冗余并
独立运行，在故障时
切换．开销大、恢复快

高负载、快速恢复的
应用
　

被动备份
备份检查点，故障时
由日志恢复．开销小，
实现复杂

低负载、精确恢复的
应用
　

故障
时的
恢复
目标

间隔恢复
保障故障恢复后节点
能继续处理数据．开
销小，实现简单

精确性要求不高的
应用，如基于传感器
的网络监控等

回滚恢复
保障故障恢复后数据
不丢失
　

基于条件通知的应
用，如火警、资产防
盗等

精确恢复
保障故障恢复后数据
不丢失且不重复．开
销大、恢复慢

精确性要求较高的应
用，如实时的金融分
析和军事计算等
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括运行时节点备份和故障时节点恢复两个阶段，可
将系统的保障技术从这两个维度进行分类．

一方面，从运行时节点备份方法的角度来看，流
数据服务的可靠性保障可以分为上游备份、主动备
份和被动备份３类：（１）上游备份在上游节点保存
发送数据，优点在于实现简单，运行时开销小，但存
在恢复延迟大的缺点［８１］；（２）主动备份的副本冗余
独立运行，其优点在于故障后备份副本可以快速地
切换继续处理，缺点在于系统开销要增长一倍以上．
另外，备份副本的状态同步［８１］也是一个挑战，特别
是当节点存在不确定性操作（如随机化抽样）的情
况；（３）被动备份是主副本的状态增量备份，优点在
于运行时资源开销较小而且可以灵活折中保障的效
果；缺点在于主副本故障时需要重建副本状态，恢复
延迟大，实现也较复杂．

另一方面，从故障时恢复目标的角度来看，流数
据服务的可靠性保障可以分为间隔恢复、回滚恢复
和精确恢复３类．（１）间隔恢复的恢复目标最弱，容
忍节点恢复后的数据丢失．这类保障机制在许多精
确性要求不高的场景，如基于传感器的网络监控环
境，有着广泛应用．由于开销小和实现相对简单的优
点，也应用于当前许多分布式数据流处理系统，如
ＨＯＰ［７８］和Ｓ４［５５］等；（２）回滚恢复相比间隔恢复，保
证了节点恢复后的数据不丢失．它使得故障前后输
出数据等价，但允许故障前系统已经处理的数据重
复，故适用于基于条件通知的应用，如火警、资产防
盗等系统［８１］．为达到这个目标，往往需要备份上游
节点的输出数据，重建故障节点的状态；（３）精确恢
复相比回滚恢复，保证了节点恢复后的数据不丢失
且不重复，适合应用在数据精确性要求较高的应用，
如实时的金融分析和军事计算等．为达到这个目标，
需要在回滚恢复的基础上，从欲恢复的数据中移除
故障前系统已经确定处理的数据．相比而言，精确恢
复的开销最大，恢复延迟最长．
３种备份方法和恢复目标有着各自的优点、缺

点和适用场景，恰好体现了不同的可靠性需求和对
性能和开销的不同程度的折中．在实际的系统中，由
于存在多样的业务需求和大量处理节点，系统可能需
要同时实现主动备份和被动备份［７６７７］．事实上，同样
的备份方法可以实现不同的恢复目标；相同的恢复目
标可以通过不同的备份方法实现．例如，Ｂｏｒｅａｌｉｓ［８２］
采用主动备份方法实现精确恢复目标；Ｓ４［５５］采用主
动备份方法实现间隔恢复目标；Ｆｌｕｍｅ①采用主动
或被动的备份方法实现间隔或回滚恢复目标；

ＣＬＡＳＰ［８３］采用主动或被动的备份方法实现精确恢
复目标；Ｓｔｏｒｍ采用上游备份方法实现回滚或精确
恢复目标等．
３６　评测基准

评测基准是可用于评测、比较不同系统性能的
规范．评测基准用于客观、全面反映具有类似功能的
系统之间的差异．相较于大数据处理的其他技术，关
于基于云计算的流数据处理系统、应用和服务的评
测基准方面还存在许多亟待研究之处．

传统的数据管理技术如数据库处理，其评测基
准包含度量指标、模拟数据生成器、工作负载设定、
审计等要素［８４］，发展已相对成熟和稳定．流数据处
理由于各个要素普遍缺乏标准，评测基准还有其特
殊性．对于流数据处理，基准测试的需求在于下述方
面．（１）广泛的评估和比较流计算系统．特别是，除
了根据传统分布式系统的吞吐量和响应时间等指标
评估性能之外，还需要评估可用性、可伸缩性等关键
要素；（２）评估不同数据或计算特征下的能力．特别
是，除了能够根据传统平稳运行或峰值指标评估系
统能力，还需要针对动态变化的负载（例如突发数据
暴增）评估其伸缩能力；（３）产生不同的有代表性的
负载．特别是，与传统分布式系统相比，基于云计算
的流数据处理系统由于面向多个不同类别的租户提
供服务，业务需求差异大，缺乏统一的具有代表意义
的数据，故难以设计普遍适用的相对公平、合理的
负载．

ＬｉｎｅａｒＲｏａｄＢｅｎｃｈｍａｒｋ（简称ＬＲＢ）是传统流
数据处理应用非常广泛的测试基准，它由Ａｕｒｏｒａ和
ＳＴＲＥＡＭ合作设计［８５］．ＬＲＢ是一定规模的车辆在
一个城市的多条高速公路上行驶时的位置、车速等
数据，基于这些数据，可以进行计费通知、事故通知、
旅行时间估计等查询．ＬＲＢ可用来测试不同系统执
行这些查询时的性能．

近年来大数据的繁荣带来了相关评测基准的发
展．ＨｉＢｅｎｃｈ［８６］针对Ｈａｄｏｏｐ海量数据处理，其中包
含了７个测试场景，使用诸多机器学习的算法作为
基准程序．ＢｉｇＢｅｎｃｈ［８７］针对端对端的大数据处理，
其中包含了丰富的业务用例，借鉴了ＴＰＣＤＳ的思
想，使用了结构化和非结构化的数据产生数据负载．
ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ［８８］针对生产环境下的业务，包含６组
真实数据集和１９种测试场景．ＢｅｒｌｉｎＭＯＤ［８９］针对
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连续移动对象数据，给出了具有代表性的数据集，设
计可扩展的查询语句作为基准程序，评估查询处理
的能力．此外许多业界知名的流处理系统，各自完成
了在自身适用场景下的专用评测，并给出了相关技
术报告．例如，Ｓ４给出了典型的基于点击事件的基
准程序评估自身性能；ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ通过典型的
流数据ｇｒｅｐ运算和单词计数统计（ｗｏｒｄｃｏｕｎｔ）作
为基准程序，不仅评估了自身性能还给出了扩展性
和容错能力指标；微软的ＴｉｍｅＳｔｒｅａｍ［６１］使用相异
计数（ｄｉｓｔｉｎｃｔｃｏｕｎｔ）和推文（Ｔｗｅｅｔｓ）分析作为基准
程序，评估了自身的扩展性和容错能力．应该看到，
云计算环境下针对流数据评测基准的工作还亟待深
入开展相关研究．

４　挑战与展望
流数据处理虽然不是一个新的研究领域，但其

内涵和外延已然发生变化．由于物联网和云计算的
兴起和发展，遍布各行业的传感和移动设备将导致
流数据大爆发，传统的流数据处理技术面临新的挑
战．以交通应用领域为例，传统的流数据处理技术在
面向多个区域和组织提供大规模实时交通监控及管
理服务时，在支持多租户共享及方便的交付及使用
模式、服务的实时性、可伸缩性、可靠性等方面，还有
大量的问题有待进一步解决．当前，云计算环境下的
流数据的集成与处理技术还处于起步阶段，尤其是
从服务角度研究基于云计算的大规模流数据集成与
服务的工作还比较少，未来研究工作及面临的主要
挑战集中在以下几个方面：

（１）流数据服务模型．在前面的分析和介绍中
可以看到，流数据与传统的数据有很大不同，流数据
定制化服务在服务的抽象和建模、服务编程等方面
还面临一些挑战．首先，现有服务抽象模型还不具备
对大规模、实时、持续不间断、多样化和多变的流数
据访问和查询进行刻画的能力．针对此问题，未来关
于流数据服务抽象模型的研究一方面要在底层并行
流数据计算框架基础上屏蔽大规模数据处理的复杂
性，另一方面需要能够对流数据的连续查询和计算
进行灵活的定制，从而方便服务的发现和使用．其
次，由于流数据服务大多是基于计算能力有限的传
感器设备提供的，其数量多、变化快，基于流数据服
务的编程方法在减小服务注册及发现的开销、增强
服务发现及编程的动态性、对情境信息变化的适应
性等方面面临挑战．未来研究可在流数据服务模型

的基础上，从流数据服务操作算子定义及执行优化
等方面对传统服务编程的方法加以改进，使其符合
流数据服务自身的特点并满足流数据应用特有的
需求．

（２）基于云计算的流数据服务的性能优化问
题．吞吐量、延迟、可伸缩性等是衡量大规模流数据
服务的主要非功能属性，随着流数据的空前爆发，高
吞吐低延迟的大规模流数据处理是当前普遍面临的
挑战．针对大规模的流数据处理的吞吐量和延迟时
间等实时性指标，首先，云计算环境下与特定流数据
处理操作无关的优化方法是未来待研究的方向．例
如，基于集群架构，将数据划分并行与其他多种优化
手段相结合，动态优化选取不同的计算模式、不同的
优化策略及算法．此外，针对大规模流数据特定操作
（例如连接查询、聚集查询等），未来可研究特定的分
布式并行查询优化方法．流数据处理还应该能够适
应流数据规模和速度的动态变化，适应不同的负载．
研究适应性的大规模流数据处理集群构造和负载均
衡算法，特别是针对多租户共享流数据处理基础设
施的情况，支持对不同类别的租户应用能够适应性
地进行资源分配．将数据划分并行与可伸缩性保障
技术结合起来，根据负载情况动态地进行流数据划
分和并行执行，例如，动态决定划分数目、进行算子
资源分配等．

（３）基于云计算的流数据服务的可靠性保障问
题．由于流数据处理性能的提高与处理过程的可靠
之间以及处理过程的实时性与保障机制产生的延迟
之间存在天然的矛盾，使得大规模流数据处理的可
靠性保障较传统分布式数据查询面临更大的挑战．
特别是，如何适应云计算环境下多变的负载环境、支
持可配置、满足多种需求的可靠性保障，是实现基于
云计算的流数据服务的挑战和难点所在．未来可基
于分布式的集群架构，重点研究如何根据业务需求、
节点分布及负载环境的特性，综合利用不同的备份
方法和恢复目标，降低可靠性保障过程的系统开销，
应对可靠性保障的代价矛盾，并提高对动态负载环
境的适应性．

（４）云计算环境下流数据的集成与服务的评测
基准．针对流数据的评测基准存在如下挑战：一方
面，流数据上的操作应用相关性强，普适性相对较
弱，不可能设计覆盖所有应用或场景的全面的基准
程序．那么，如何设计“合理”的基准程序是具有广泛
意义的难题．另一方面，流数据是一种在线数据集，
呈现时间具有不可逆的特征［５］，被一次性消费而难
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于重放．那么，如何灵活、按需配置流数据负载，使之
适应更多场景的基准程序和系统，甚至模拟产生数
据负载的暴增，评估系统的可用性和扩展性等非功
能保障能力，也是极具挑战的难题．未来可面向交通
等领域的流数据应用的共性需求，并针对可伸缩性、
可用性等重要指标，模拟云计算环境下面向多租户
应用的灵活、按需配置的流数据负载，研究领域相关
的流数据基准程序及数据集．

（５）基于云计算的流数据集成与服务的研发与
应用．由于上述挑战性问题的存在，研发流数据集成
与服务及其应用仍然是一项具有挑战性的工作．北
方工业大学大规模流数据集成与分析技术北京市重
点实验室已经初步研发了海量交通感知数据实时处
理平台软件系统，并且结合北京、深圳真实的城市道
路车辆识别数据和违法车辆甄别及交通流计算等实
际应用需求，进行了相关研究成果的应用验证，建立
了海量交通感知数据实时处理测试基准程序、数据
及用例集（数据量达１００亿数据记录，用例包括违章
车辆实时甄别布控、实时交通流分析、车辆数据高效
查询分析等３类业务１０余个用例）．未来，将针对本
文上述挑战性问题，进一步研发面向大规模流数据
的云服务平台ＤｅＣｌｏｕｄ．ＤｅＣｌｏｕｄ拟构建在支持服
务使用模式的云计算基础设施上，支持高吞吐、低延
迟的流数据集成与处理，具有容错性和动态可伸缩
的能力．其设计目标具体包括支持多种异构流数据
源的接入，支持流数据的实时计算以及对历史数据
的离线计算及查询，支持流数据的基本查询和部分
高级查询操作，并提供对流数据丰富灵活、面向智能
交通等行业多种类型应用的定制化服务等．

５　结束语
近年来，随着感知类系统深入延伸至人类的日

常生活，新的数据在源源不断的产生，流数据空前爆
发．在这种背景下，对响应时间要求比较高的流处理
类大数据应用需求也越来越普遍，传统的流数据处
理技术面临新的挑战．本文从如何利用云计算提升
流数据处理能力以及如何利用服务提升流数据共享
能力等视角出发，对近几年出现的基于云计算的大
规模流数据集成与服务相关研究成果进行了归纳阐
述，归纳了大规模流数据集成与服务的基本概念和
一般框架．文中着重分析了大规模流数据集成、流数
据查询操作、定制化服务、可伸缩性保障技术、可靠
性保障技术以及相关评测基准等关键技术，还对基

于云计算的大规模流数据集成与服务面临的新挑战
进行了简要阐述，对我们的研发工作进行了展望．云
计算环境下大规模流数据集成与服务的研究为我们
带来若干亟待突破的课题，其研究成果可以直接应
用于智能交通、电信、物流、互联网、物联网等多个领
域，具有重大的研究价值和应用价值．
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５２１１期 王桂玲等：基于云计算的流数据集成与服务


