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摘　要　以实时传感数据和历史感知数据为基础的各类计算需求逐渐成为当前物联网应用建设中的关键，如何实
现基于高速数据流和大规模历史数据的实时计算成为数据处理领域的新挑战．现有批处理方式的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ大
规模数据处理技术难以满足此类计算的实时要求．文中结合城市车辆数据的实时采集与处理应用，在理论和实践
分析的基础上，提出了一种针对高速数据流的大规模数据实时处理方法，并对方法中的本地阶段化流水线、中间结
果缓存等关键技术瓶颈进行了改进．其中，根据系统参数控制阶段化流水线，使ＣＰＵ得到了充分、有效利用；通过
改造内外存数据结构、读写策略和替换算法，优化了本地中间结果的高并发读写性能．实验表明，上述方法可以显
著提升大规模历史数据上数据流处理的实时性和可伸缩性．
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１　引　言
随着物联网的发展，以实时传感数据为基础的

各类数据流处理逐渐成为当前物联网应用构造的关
键．面对持续到达的数据流，数据流处理系统必须快
速对其进行响应并即时输出结果．由于数据流的连
续性和无限性，有限的处理机不可能处理数据流的
完整信息，因而采用窗口机制（时间、数据量）来划定
处理边界，窗口边界范围内已积累的数据称之为历
史数据．传统数据流处理［１３］受数据采集速度、传输
带宽和内存容量等因素的限制，侧重于针对一个相
对小的历史数据规模进行．随着数据采集和传输技
术的进步，使得短时间内积累大量历史数据成为可
能．同时，当前物联网环境下数据流处理应用的长期
性、全面性和准确性需求也要求扩大历史数据规模．
以一个物联网环境下的车辆监管应用为例．该应用
通过传感设备对城市车辆实时数据（包括道路运行
车辆和停车场静止车辆）进行收集，并在已收集数据
的基础上进行套牌、超速、限行等多种违法车辆的自
动识别计算．应用面对的数据一方面是高速到达的
数据流，另一方面是持久化的历史数据，要求实时的
完成数据流同历史数据的分析、比较等计算．类似的
应用还包括网络入侵检测、Ｗｅｂ个性化搜索等．在
这类应用中，由于窗口范围的不断变大，数据处理对
象（如车牌）数量的急速增加，以及每个数据对象数
据量（如车辆监控信息）的迅速增加，造成了历史数
据规模不断扩大．在上述趋势下，面向大规模历史数
据的数据流实时处理需求同计算、存储能力不足之
间的矛盾成为云计算和物联网领域的新挑战．本文
将此问题定义为数据流处理的可伸缩性问题．

现有数据流处理的可伸缩性研究可分为集中式
和分布式两类．在集中式环境下，受计算和存储（主
要是内存）资源限制，主要通过概要数据［４］、准入控
制［１］、ＱｏＳ降阶［２］等方法，以牺牲服务质量为代价保
障伸缩性．在分布式环境下，针对由多个处理算子组
成的数据流处理网络，主要通过在多个节点上平衡
算子的分布来保障伸缩性［２３］，但处理能力仍局限于
单个算子所在节点所能处理的数据窗口，在面对大
规模历史数据的情况下伸缩能力不足．

面向大规模历史数据的数据流处理需要突破单
个节点的内存和计算能力限制．计算、存储设备性能
的提高、成本的降低和大规模数据处理技术的不断

成熟，为采用无共享集群架构解决此类数据处理问
题创造了条件．为了支撑大规模数据的存储和计算，
当前往往采用具有多个ＣＰＵ的多核集群计算架
构，以及Ｃａｃｈｅ、内存、外存和分布式存储四层存储
结构，如图１．在这种架构中，节点上的多核ＣＰＵ构
成了本地计算资源；相比于分布式存储，节点上的内
存和外存组成了高速的本地存储．在无共享集群架
构下，利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［５］编程模型解决大规模数据
处理需求同计算、存储能力不足之间的矛盾是云计算
的核心技术，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ通过简单的编程接口为并
行处理可划分的大规模数据提供了支持，向程序员
屏蔽了任务调度、数据存储和传输等细节，非常适合
解决数据处理问题的伸缩性需求．然而，现有的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ方法，如Ｈａｄｏｏｐ①、Ｐｈｏｅｎｉｘ［６］等，属于
对持久化数据的批处理方式，在每次处理时，都需要
初始化运行环境，重复载入、处理大规模数据，同步
执行Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段，并在节点间传递大量数
据．以批处理方式处理持续到达的数据流，若每次处
理小规模批的数据，则系统开销太大，实时性受到限
制，若等待批达到一定规模又增加了处理延迟，同样
无法满足实时需求．因此，针对高速数据流下的大规
模数据实时处理需求，如何利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型是
需要考虑的问题．

图１　支撑环境

为增强ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的数据流处理能力，可以通
过预处理、分布缓存和复用中间结果的方法避免每
次数据流到达时的历史数据重复处理开销，并使得
数据流处理本地化，减少节点间的数据传输开销．针
对本地化的数据流处理，可以采用事件驱动的阶段
化处理架构［７］（ＳｔａｇｅｄＥｖｅｎｔＤｒｉｖｅｎＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，
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ＳＥＤＡ），利用线程池技术减少每次处理的初始化开
销，并通过划分阶段和在阶段间异步传递数据，消除
阶段之间的数据同步．

基于以上思想，本文首先通过理论和实践分析
证明了采用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型解决此类问题的适应
性，并在此基础上提出了一种支持高速数据流下
大规模数据实时处理的方法ＲＴＭＲ（ＲｅａｌＴｉｍｅ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ）．ＲＴＭＲ的处理过程为预处理历史数
据并将中间结果分布缓存到各个节点上，在节点上
基于ＳＥＤＡ构造从Ｍａｐ阶段到Ｒｅｄｕｃｅ阶段的本地
阶段化流水线，充分利用本地计算和存储资源实现
数据流同历史数据的实时计算．在上述方法中，还存
在以下挑战性问题：

（１）Ｅｓｐｅｒ①公布的数据表明，ＣＰＵ是影响数据
流处理性能的关键资源．在大规模历史数据情况下，
计算量骤增，使得有效利用ＣＰＵ更为重要．因此，
如何充分、有效地利用ＣＰＵ（包括ＣＰＵＣａｃｈｅ）提高
实时处理能力，是本地阶段化处理面临的关键问题．

（２）在本地阶段化架构下，针对Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ
线程对中间结果的频繁读写，应该如何支持对中间
结果本地存储的高并发访问也是需要解决的问题．

针对上述问题，ＲＴＭＲ方法包括了一种基于系
统参数的本地阶段化处理优化方法和支持高并发读
写的本地存储方法．

２　针对高速数据流的大规模数据
实时处理方法
批处理方式的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ无法满足物联网环

境下数据流的实时处理需求．本节在理论和实践分
析的基础上，基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型提出了支持高速
数据流下大规模数据实时处理的方法ＲＴＭＲ．
２．１　犚犜犕犚方法

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的定义［５］为
Ｍａｐ：犽１，狏１→犾犻狊狋（犽２，狏２）；
Ｒｅｄｕｃｅ：犽２，犾犻狊狋（狏２）→犾犻狊狋（狏２）．

其处理过程是，Ｍａｐ方法将［犽１，狏１］键值对转换为
［犽２，狏２］键值对，Ｒｅｄｕｃｅ方法针对每个犽２的值列表
犾犻狊狋（狏２）做犾犻狊狋操作．将上述模型改造为函数形
式，若待处理数据为犇，Ｍａｐ阶段中间结果为犐，
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ过程可以表示为

犕犚（犇）＝犚（犕（犇））＝犾犻狊狋（犐），
其中，犕表示Ｍａｐ方法，犚表示Ｒｅｄｕｃｅ方法，犾犻狊狋

表示Ｒｅｄｕｃｅ方法所做的操作．下面分析ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ模型的性质．

定义１．　对于函数犉：犐→犗，若存在函数犘：
犗×犗→犗，使得犉（犇＋Δ）＝犘（犉（犇），犉（Δ）），则称
犉为可合并的．

定义２．　对于数据集犇的狀个数据子集犇１，
犇２，…，犇狀，若犇１∩犇２∩…∩犇狀＝并且犇１∪
犇２∪…∪犇狀＝犇，则称犇１，犇２，…，犇狀为犇上的一个
划分．

定义３．　对于键值对数据集合犇，键集合犓，
称集合｛犱｜犱．犽犲狔∈犓，犱∈犇｝为犇在犓上的投影，
记为σ犓（犇）．

由ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型和上述定义可知，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
具有以下性质：

（１）Ｍａｐ方法满足分配率．即两个数据集合并
集上的Ｍａｐ等于分别对两个集合Ｍａｐ的并集

犕（犇＋Δ）＝犕（犇）＋犕（Δ）．
（２）Ｒｅｄｕｃｅ方法具有可合并性．即
犾犻狊狋（犇＋Δ）＝犾犻狊狋（犾犻狊狋（犇），犾犻狊狋（Δ））．

（３）Ｒｅｄｕｃｅ方法满足分配率，即若犓１，犓２，…，
犓狀为中间结果犐键集合的一个划分，则
犾犻狊狋（犐）＝犾犻狊狋（σ犓１（犐））＋犾犻狊狋（σ犓２（犐））＋…＋犾犻狊狋（σ犓狀（犐））．

定理１．　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ为可合并的．
证明．　根据ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的性质，对于数据犇

和增量Δ有
犕犚（犇＋Δ）
＝犚（犕（犇＋Δ））
＝犚（犕（犇）＋犕（Δ））
＝犾犻狊狋（犐犇＋犐Δ）
＝犾犻狊狋（犾犻狊狋（犐犇），犾犻狊狋（犐Δ））
＝犚（犕犚（犇），犕犚（Δ））．

因此，由定义１可知ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是可合并的．
证毕．

定理１表明ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型可通过预处理历
史数据并缓存中间结果的方法降低每次数据流到达
时的重复处理开销，提高实时处理能力．将上述过程
用函数表示为

犕犚（犇＋Δ）＝犾犻狊狋（犐犇＋犐Δ）＝犕犚（Δ｜犐犇）．
定理２．　犓１，犓２，…，犓狀为ＭａｐＲｅｄｕｃｅ中间结

果犐键集合的一个划分，对于数据增量Δ在犐上的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，有
犕犚（Δ｜犐）＝犕犚（Δ｜σ犓１（犐））＋犕犚（Δ｜σ犓２（犐））＋…＋

犕犚（Δ｜σ犓狀（犐）．
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证明．　由ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的性质，对于中间结果
犐和数据增量Δ，有
　犕犚（Δ｜犐）＝犾犻狊狋（犐＋犐Δ）

＝犾犻狊狋（σ犓１（犐＋犐Δ））＋犾犻狊狋（σ犓２（犐＋犐Δ））＋…＋
犾犻狊狋（σ犓狀（犐＋犐Δ））．
对于Ｒｅｄｕｃｅ方法来说，在中间结果的犓１投影

上处理的数据增量仅与犓１有关，即
　犕犚（Δ｜σ犓１（犐））＝犾犻狊狋（犐Δ＋σ犓１（犐））

＝犾犻狊狋（σ犓１（犐Δ＋σ犓１（犐）））＝犾犻狊狋（σ犓１（犐Δ＋犐））．
同理，

犕犚（Δ｜σ犓２（犐））＝犾犻狊狋（σ犓２（犐Δ＋犐）），
……
犕犚（Δ｜σ犓狀（犐））＝犾犻狊狋（σ犓狀（犐Δ＋犐）．

因此，
犕犚（Δ｜犐）＝犕犚（Δ｜σ犓１（犐））＋犕犚（Δ｜σ犓２（犐））＋…＋

犕犚（Δ｜σ犓狀（犐））． 证毕．
定理２表明ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型通过分布缓存中

间结果，可以使数据流同中间结果的计算仅发生在
节点本地．由于避免了节点间的数据传输，因此合理
的分布中间结果能够保障整个架构的可伸缩性．

从实践角度，以套牌车计算为例，在２．９３ＧＨｚ
ＣＰＵ，２ＧＢ内存和１Ｇｂｐｓ以太网连接的服务器集群
上处理数据流，在已有１００ＭＢ历史数据的情况下，
针对每条２００Ｂ的数据流，从接收到完成Ｈａｓｈ分组
操作的平均耗时是４（±０．５μｓ），完成数据流同历史
数据之间比较操作的平均耗时是１（±０．２ｍｓ），在服
务器之间完成数据传输的平均延迟为４０（±４μｓ）．
上述实验数据表明一颗２．９３ＧＨｚＣＰＵ能够以超过
５０ＭＢ／ｓ的速度接收和分组数据流，而在实际应用
中，受采集端带宽等限制，数据流远达不到这个速
度．因此，对于多核系统，接收和分组数据流（Ｍａｐ
阶段）只需占用很少一部分ＣＰＵ资源，是套牌计算
这类应用所要面对的次要矛盾，主要矛盾是数据流
同大规模数据之间的统计、比较等计算（Ｒｅｄｕｃｅ阶
段）以及节点之间的数据传输．为了降低处理主要矛
盾的系统开销，也就是减少历史数据重复处理和避
免节点间数据传输，可以采用前述理论分析论证的
技术路线：将预处理的历史数据中间结果分布缓存
于各节点；每个节点冗余地接收数据流，通过Ｍａｐ
阶段过滤出本节点负责处理的数据并在本地缓存上
进行Ｒｅｄｕｃｅ计算．当已有节点的本地计算和存储
资源不能满足实时性需求时，可以在新增节点上通

过重新划分和移动缓存数据进行扩展．
有鉴于此，我们设计了大规模历史数据上的数

据流处理方法ＲＴＭＲ，如图２．

图２　ＲＴＭＲ方法

ＲＴＭＲ的工作过程如下．
过程１．ＲＴＭＲ过程．
１．中间结果缓存．
预处理相关历史数据生成中间结果，根据犽２的Ｈａｓｈ

值划分区间，分布缓存到各个工作节点的本地存储上．
２．本地阶段化处理．
Ｍａｐ阶段通过作用于犽２的Ｈａｓｈ函数分组数据流，并

按照区间划分过滤出与本地中间结果相关的数据，异步的传
递给Ｒｅｄｕｃｅ阶段进行与中间结果的计算．

３．数据同步．
将本地计算结果同步到分布式存储．
在ＲＴＭＲ方法中，工作节点负责维护本地中间

结果缓存和阶段化流水线．控制节点负责ＲＴＭＲ任
务的生命周期管理、可靠性和可伸缩性保障．本文主
要对中间结果本地存储、本地阶段化流水线等技术
进行讨论，对于在控制节点中需要解决的关键问题，
将在后续工作介绍．
２．２　编程接口

根据ＲＴＭＲ的处理过程，ＲＴＭＲ编程接口除
ｍａｐ和ｒｅｄｕｃｅ方法外，还包括预加载方法ｌｏａｄ和数
据同步方法ｕｐｄａｔｅ，如代码１．ｌｏａｄ方法默认以ｍａｐ
和ｒｅｄｕｃｅ方法预处理相关持久化历史数据生成中
间结果，程序员还可以在ｌｏａｄ方法中实现其他相关
数据的预加载，如车辆监管应用中的套牌阈值、布控
黑名单列表等．ｕｐｄａｔｅ默认将中间结果同步到分布
式存储，为了增强适应性，ＲＴＭＲ支持定时和即时
两种同步机制．
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代码１．　ＲＴＭＲ编程接口．
ｐｕｂｌｉｃｃｌａｓｓＦａｋｅＬｉｃｅｎｓｅＣａｒＪｏｂｉｍｐｌｅｍｅｎｔｓＪｏｂ｛
　　ｐｕｂｌｉｃｖｏｉｄｌｏａｄ（）｛
　　　　…
　　｝
　　ｐｕｂｌｉｃｖｏｉｄｕｐｄａｔｅ（）｛
　　　　…
　　｝
　　ｐｕｂｌｉｃｓｔａｔｉｃｃｌａｓｓＦａｋｅＬｉｃｅｎｓｅＣａｒＭａｐＴａｓｋ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｓＭａｐＴａｓｋ｛
　　　　ｐｕｂｌｉｃｖｏｉｄｍａｐ（）｛
　　　　　　…
　　　　｝
　　｝
　　ｐｕｂｌｉｃｓｔａｔｉｃｃｌａｓｓＦａｋｅＬｉｃｅｎｓｅＣａｒＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｓＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ｛
　　　　ｐｕｂｌｉｃｖｏｉｄｒｅｄｕｃｅ（）｛
　　　　　　…
　　　　｝
　　｝
　｝

３　支持高并发读写的中间结果
本地存储
为减少每次数据流到达时的历史数据重复计算

开销，ＲＴＭＲ支持中间结果缓存．在本地阶段化架
构下，Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ工作线程将对中间结果频繁
地进行读写，优化中间结果的高并发读写性能是提
高数据流处理能力的关键．本节在介绍中间结果内
存数据结构和外存文件结构基础上，提出了一种支
持高并发读写的本地存储优化方法．
３．１　中间结果存储结构

定义４．在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型中，将［犽２，犾犻狊狋（狏２）］
以及犾犻狊狋（狏２）称为中间结果．

图３　中间结果数据结构

借鉴Ｍｅｔｉｓ［８］的思路，中间结果在内存中采用
ＨａｓｈＢ＋树结构存储，如图３．在这种结构中，具有相
同Ｈａｓｈ值的犽２在Ｈａｓｈ表的同一项中用Ｂ＋树组
织，［犽２，犾犻狊狋（狏２）］在Ｂ＋树的叶节点用链表组织，

犾犻狊狋（狏２）存储在Ｂ＋树的叶节点．Ｈａｓｈ犅＋树结构具
有很高的读写性能．如果犽２可预测并且具有唯一的
Ｈａｓｈ值，则可以通过为Ｈａｓｈ表分配足够的项来避
免冲突和Ｂ＋树查找，插入和查找操作都只有犗（１）
的复杂度．如果犽２没有唯一的Ｈａｓｈ值或不可预测，
则在Ｈａｓｈ表项中维护一个Ｂ＋树，插入和查找操作
也只有犗（１）＋犗（ｌｏｇ狀）的复杂度．

为了扩大中间结果的本地存储容量，在外存构
造ＳＳＴａｂｌｅ文件［９］存储中间结果．ＳＳＴａｂｌｅ文件结
构包括一个索引块和多个６４ＫＢ的数据块（如图４），
以块为单位为Ｈａｓｈ表项分配外存空间．在数据流
处理过程中，如果所需的中间结果Ｈａｓｈ表项不在
内存而在外存并且内存已无空间，将发生内外存
替换．

图４　ＳＳＴａｂｌｅ文件结构

针对大规模的历史数据，为在集群环境下保障
可伸缩，ＲＴＭＲ为工作节点划分其所负责的中间结
果Ｈａｓｈ区间．如图５所示，犽２的Ｈａｓｈ区间分布在
狀个工作节点上（犘１，犘２，…，犘狀）．由ＲＴＭＲ过程可
知，Ｍａｐ阶段包括一个对于犽２的Ｈａｓｈ分组操作，每
个节点只负责区间内数据流的处理．如果Ｈａｓｈ区
间划分采用对节点数取余的方法，那么在伸缩时（增
减节点）会引发大量数据的移动．为了减少伸缩时的
数据移动规模，ＲＴＭＲ采用一致性Ｈａｓｈ算法［１０］在
节点上划分中间结果．例如，原有犘１、犘２和犘３３个
分区，当增加一个节点时，只需要将犘１和犘３的一部
分划分为犘４即可，如图６．

图５　中间结果划分

在上述存储结构基础上，阶段化流水线中Ｍａｐ
和Ｒｅｄｕｃｅ线程对中间结果内存结构的并发读写同
步，以及对中间结果外存文件的并发读写开销制约
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图６　一致性Ｈａｓｈ算法

了数据流实时处理能力．为了提高本地中间结果的
并发读写性能，还应从两方面进行考虑：（１）建立内
存缓冲区减少并发线程之间的同步；（２）改造外存文
件读写策略和替换算法降低外存的并发读写开销．
３．２　内存缓冲区

由上节可知，工作节点在内存中维护ＨａｓｈＢ＋
树存放中间结果．在本地阶段化架构下，Ｍａｐ和
Ｒｅｄｕｃｅ线程都会对中间结果频繁地进行读写，Ｍａｐ线
程写入处理结果，Ｒｅｄｕｃｅ线程读取Ｍａｐ结果，处理

后写入或更新中间结果．因此，为了提高内存并发读
写性能，关键是减少Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ工作线程之间
对同一块内存区域的并发读写同步开销．通过建立
Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段之间的缓冲区能够避免对中间
结果的读写同步．

为了避免多个Ｍａｐ线程之间对缓冲区的写同
步，每个Ｍａｐ线程独占一个缓冲区．为了避免Ｍａｐ
和Ｒｅｄｕｃｅ线程之间对缓冲区的读写同步，缓冲区
设计成一个ＦＩＦＯ队列，Ｍａｐ线程向队列尾部写入，
Ｒｅｄｕｃｅ线程从队列头部读出．根据Ｒｅｄｕｃｅ的分配
率，每个Ｒｅｄｕｃｅ线程负责一个Ｈａｓｈ区间，Ｒｅｄｕｃｅ
线程之间不存在同步关系．Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ线程之
间对应Ｈａｓｈ区间建立缓冲区，Ｍａｐ线程在数据流
中过滤出本节点负责的数据并将其写入相应区间的
缓冲区，Ｒｅｄｕｃｅ线程处理负责区间内的缓冲数据并
将计算结果写到ＨａｓｈＢ＋树中．按照上述设计，根
据Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ线程数量，在内存中的缓冲数据
形成一个犕×犖的缓冲区矩阵，如图７．

图７　本地存储结构

３．３　外存读写策略
现有基于ＳＳＴａｂｌｅ结构的文件读写策略是写

优化的，如ＢｉｇＴａｂｌｅ［９］在将内存缓存数据写（ｄｕｍｐ）
到磁盘时采用直接写入一个新文件的追加写（ｍｉｎｏｒ
ｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ）方式，而在读时需要将缓存数据和若干
个小文件进行合并（ｍｅｒｇｅｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ），开销较大．
对于中间结果本地存储文件来说，读写操作都比较
频繁并且比例均衡，不能盲目地只优化写操作．为提
高并发读写性能，可以根据开销选择读写方式．下面
给出各种读写开销的估算方法．

若寻道时间为常数犆ｓ，数据读写开销函数为犆ｒ
和犆ｗ，数据合并开销函数为犆ｍ．

追加写（ｄｕｍｐｂｙｍｉｎｏｒｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ）数据犱′包
括寻道和写数据开销，即

犆狅狊狋ｄｍｉｃ＝犆ｓ＋犆ｗ（犱′）．
合并读（ｒｅａｄｂｙｍｅｒｇｅｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ）已有数据犱

和新增数据犱′包括两次寻道、两次读数据以及数据
合并开销，即
犆狅狊狋ｒｍｃ＝２犆ｓ＋犆ｒ（犱）＋犆ｒ（犱′）＋犆ｍ（犱，犱′）．
合并写（ｄｕｍｐｂｙｍｅｒｇｅｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ）数据犱包
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括寻道和写数据开销，即
犆狅狊狋ｄｍｅｃ＝犆ｓ＋犆ｗ（犱）．

随机读（ｒｅａｄｒａｎｄｏｍｌｙ）数据犱包括寻道和读
数据开销，即

犆狅狊狋ｒ＝犆ｓ＋犆ｒ（犱）．
基于上述计算方法，在出现内外存替换时，对于

要替换的Ｈａｓｈ表项，应该首先利用Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ
阶段间的缓冲区查看该表项是否即将被访问．若此
表项不会很快被访问，采用写开销较小的追加写方
式；若此表项很快被访问，则比较

犆狅狊狋１＝犆狅狊狋ｄｍｉｃ＋犆狅狊狋ｒｍｃ，
犆狅狊狋２＝犆狅狊狋ｄｍｅｃ＋犆狅狊狋ｒ．

若犆狅狊狋１开销大，选择合并写和随机读方式，若
犆狅狊狋２开销大，选择追加写和合并读方式．

此外，针对追加写方式产生的小文件，通过管理
线程进行合并以优化读操作，尤其在系统由于负载
低而ＣＰＵ空闲时，可以增加用于合并文件的管理
线程．
３．４　替换算法

提高替换算法的命中率也是降低外存读写开销
的重要方法．在传统的操作系统页面替换算法中，最
优算法［１１］根据将要访问的页信息确定替换页，所以
命中率最高，但在实际系统中，由于无法预知将要访
问的页，该方法较少使用．在ＲＴＭＲ的本地阶段化
流水线中，Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段之间的缓冲区包含
着将要访问的Ｈａｓｈ表项信息，所以可以利用最优
算法的思想．此外，数据访问的局部性和替换代价也
是需要考虑的因素．因此，ＲＴＭＲ内外存替换算法
按照是否即将访问、是否最近访问、替换代价最小的
顺序确定被替换的Ｈａｓｈ表项．其中，检索缓冲区数
据确定表项是否将被访问，基于ＬＲＵ算法记录表
项的最近访问时间，按照数据量选择能容纳替入表
项的最小表项．

４　基于系统参数的阶段化处理优化
为了提高数据流处理能力，ＲＴＭＲ在每个工作

节点构造阶段化流水线（如图８），利用线程池减少
每次处理时的初始化开销，并通过异步的传递数据
消除Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段间的同步．在阶段划分时，
为减少阶段化的开销，将数据接收阶段和Ｍａｐ阶段
合并，每个阶段由工作线程池、输入缓冲区和阶段内
控制器组成，阶段之间通过控制器调整资源分配．

在ＲＴＭＲ本地阶段化流水线中，Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ

图８　本地阶段化流水线

阶段各占用一部分工作线程，关键的共享资源是
ＣＰＵ．如何充分、有效地利用ＣＰＵ（包括ＣＰＵＣａｃｈｅ）
是提高数据流处理能力的关键问题．阶段化流水线
可以通过阶段内的批调整和阶段间的线程池调整优
化对ＣＰＵ的利用．
４．１　阶段内控制

批控制能提高阶段处理能力的原因在于：工作
线程每次从缓冲区取一批数据的时间相当于取一条
数据的时间，减少了访问缓冲区的次数；根据局部性
原理，工作线程对一批数据的处理过程共享一个代
码段和数据结构，可以有效提高ＣＰＵＣａｃｈｅ的命中
率，从而提高阶段处理速度．在ＳＥＤＡ设计中，由于
无法精确刻画批大小同阶段处理能力的关系，所以
批控制一般基于启发式的反馈控制方式，通过观察
系统参数调整批大小．现有的ＳＥＤＡ批控制方法通
过观察阶段吞吐量调整批，当吞吐量降低时增大批，
当吞吐量增大时减小批．为了说明这种方法的不足，
给出如下定理．

定理３．　阶段吞吐量不能决定处理速度．
证明．　设某阶段在时间犜内处理了狀条数

据，吞吐量观察周期为犠，则阶段处理速度为
μ＝狀／犜，

吞吐量为
η＝狀／犠．

根据排队稳态理论，当处理速度低于数据到达
速度时，系统吞吐量由处理速度决定，此时吞吐量η
提高（降低）说明处理速度μ提高（降低）．当处理速
度不低于数据到达速度时，系统吞吐量由数据到达
速度决定．此时吞吐量的变化与数据处理速度无关．

证毕．
定理３说明以阶段吞吐量作为参数控制批大

小会造成控制不准确，从而制约阶段处理能力提
升．为了充分利用阶段内的优化机制（主要是ＣＰＵ
Ｃａｃｈｅ），应该以阶段处理速度作为控制参数，在没有
达到最大处理能力之前，尤其是在数据处理速度跟
上数据到达速度后，仍然可以增大批．当处理速度开
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始下降时，则应该减小批．阶段内批调整算法如下．
算法１．　批控制算法．
输入：数据到达速度λ
输出：阶段处理速度μ
１．λ＝０，μ＝０，β＝１；
２．每批处理结束后，计算数据到达速度λ′、阶段处理速
度μ′，已接收数据犱，工作线程数狀；

３．ｉｆμ′＜μ
β＝０．９５β；

４．ｅｌｓｅｉｆμ′＞μ∧μ＜λ
β＝犱／狀；

５．ｅｌｓｅｉｆμ′＞μ∧μ＞λ
β＝１．０５β；

６．λ＝λ′，μ＝μ′；
７．转步２；
在算法１中，首先初始化数据到达速度、阶段处

理速度和批大小．之后在每批处理结束后，观察数据
到达速度、阶段处理速度，若处理速度开始下降，则
减小批；若处理速度增加但仍小于数据到达速度，则
根据已接收数据增大批；若处理速度增加且已经跟
上数据接收速率，则根据调整因子增大批，批的调整
因子设为５％．
４．２　阶段间控制

在阶段控制的基础上，阶段间控制器通过调整
各阶段的工作线程以充分利用ＣＰＵ、提高整体吞吐
量．阶段间线程资源调整同样采用反馈控制方式，现
有的ＳＥＤＡ方法通过观察阶段输入缓冲区内的数
据规模调整线程池大小，当缓冲区数据超过阈值时
增加线程，反之，减少线程．这种方法没有综合考虑
系统ＣＰＵ使用信息进行各阶段间的全局控制，造
成ＣＰＵ利用率的提高无法转化为全局性能优化．

根据全局的ＣＰＵ信息，造成ＣＰＵ空闲（利用
率低）的原因一是系统负载低，二是频繁发生读写文
件等阻塞操作．区别这两种情况的方法是判断数据
处理速度是否跟上数据到达速度，若处理速度不低
于数据到达速度，则属于前者．反之，属于后者．阶段
间的工作线程调整主要针对第二种情况．下面首先
给出阶段过载的定义．

定义５．　若阶段的数据处理速度低于数据到
达速度，则称此阶段过载．

在阶段过载时，若ＣＰＵ利用率不足，应该通过
增加线程来提高ＣＰＵ利用率，从而提高阶段处理
速度．然而，当ＣＰＵ利用率到达一定程度后，如果
继续增加线程，会因为频繁的线程切换导致系统开
销增加，处理速度降低．文献［７］指出，ＣＰＵ利用率

在７５％以下时线程的切换开销成线性增长，而在
７５％以上时则成指数增长．因此，为了减少多线程的
系统开销，将７５％作为判断是否可以增加线程的标
准．在一个阶段过载而另一个阶段非过载时，若
ＣＰＵ利用率小于７５％，增加过载阶段的线程数，若
ＣＰＵ利用率大于７５％，则移动非过载阶段的线程
到过载阶段．如果两个阶段都过载，由于系统吞吐量
是由Ｒｅｄｕｃｅ阶段决定的，所以应该优先向Ｒｅｄｕｃｅ
阶段增加或移动线程．在确定了调整方法后，还应该
确定调整目标，即系统何时达到吞吐量最大，下面定
义了平衡系统的概念．

定义６．　Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段的数据到达速度
分别为λ犕，λ犚，处理速度分别为μ犕，μ犚，ＣＰＵ利用率
为狌．若系统存在下列情况之一，则称系统是平衡的．

（１）λ犚μ犚，λ犕μ犕．
（２）狌０．７５，λ犕＞μ犕，λ犚＝μ犚．
定理４．　平衡系统的吞吐量最大．
证明．　ＲＴＭＲ阶段化流水线可以看作一个由

数据流接收、Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ三个组件组成的串联
系统，系统吞吐量由最小输出速度的组件决定．

若λ犚μ犚并且λ犕μ犕，即Ｍａｐ阶段和Ｒｅｄｕｃｅ
阶段的处理速度都大于数据到达速度，此时的系统
吞吐量由数据流速度决定．

当ＣＰＵ不低于７５％时，若λ犕＞μ犕并且λ犚＝
μ犚，即Ｍａｐ阶段的数据处理速度低于到达速度，输
出速度（Ｒｅｄｕｃｅ阶段的数据到达速度）与Ｒｅｄｕｃｅ阶
段的处理速度相等．此时由于ＣＰＵ繁忙，阶段间控
制不能再增加线程，只能通过移动线程进行调整．若
移动Ｍａｐ阶段的工作线程到Ｒｅｄｕｃｅ阶段，由于
Ｍａｐ阶段的处理速度降低，造成λ犚降低，系统的吞
吐量也就随之降低；若移动Ｒｅｄｕｃｅ阶段的工作线
程到Ｍａｐ阶段，虽然λ犚增加，但由于Ｒｅｄｕｃｅ阶段处
理能力下降造成系统吞吐量降低．实际上，此时的系
统处于过载平衡状态． 证毕．

定理４表明阶段间线程调整的目标是达到平衡
状态．阶段间工作线程调整算法如下．

算法２．　线程池调整算法．
输入：Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段的数据到达速度λ犕，λ犚，

ＣＰＵ利用率狌
输出：Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段的处理速度μ犕，μ犚
１．每５秒观察Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段的数据到达速度
λ犕，λ犚，处理速度μ犕，μ犚以及全局ＣＰＵ利用率狌；

２．ｉｆλ犚＝μ犚∧狌０．７５
　转步１；

３．ｅｌｓｅｉｆλ犚μ犚∧λ犕μ犕
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　转步１；
４．ｅｌｓｅｉｆλ犚＞μ犚
　　　ｉｆ狌＜０．７５
　　　　狆犚＋＋；
　　　ｅｌｓｅ
　　　　狆犚＋＋；狆犕－－；

５．ｅｌｓｅｉｆλ犕＞μ犕
　　　ｉｆ狌＜０．７５
　　　　狆犕＋＋；
　　　ｅｌｓｅ
　　　　狆犕＋＋；狆犚－－；

６．转步１．
在算法２中，首先向过载阶段增加或移动工作

线程，当两个阶段都过载时，优先考虑向Ｒｅｄｕｃｅ阶
段增加或移动工作线程，直至达到平衡状态．算法的
调整周期设定为５ｓ，这样能够保证阶段内的批控制
方法能够有充足的时间适应线程池的变化．

在系统达到平衡状态后，若系统非过载且ＣＰＵ
利用率小于７５％，说明ＣＰＵ没有被充分利用就已
经能够跟上数据流速度，则线程太多只会增加开销；
若ＣＰＵ利用率高于７５％，则会由于线程太多造成
开销急剧增加；在系统过载情况下，ＣＰＵ利用率肯
定大于７５％，此时也会由于线程太多导致开销增
加．因此，在系统达到平衡状态后，无论系统是否过
载，都可以试图通过减少线程降低系统开销．具体的
调整方法为依次减少Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段的线程直
到阶段处理速度开始降低或重新达到不平衡状态．

５　评　价
本节以物联网环境下城市车辆实时数据处理应

用中具有代表性的套牌车计算作为基准测试验证
ＲＴＭＲ方法．
５．１　基准测试

套牌车主要根据车辆时空矛盾来判定，针对每一
条出现在特定监控地点的车辆实时数据，检索该车牌
出现在所有其他监控点且在最大套牌时间阈值内的
历史数据，如果二者的时间差小于该两点之间的套牌
时间阈值，则认为该车辆有套牌嫌疑．根据前期物联
网建设工作统计数据，若在某大型城市全面捕获车
辆数据，数据流速度将会达到１ＭＢ／ｓ（每条数据按
２００Ｂ计，约５０００条／ｓ），同时，在车辆数据保存一个
月的情况下，历史数据的存储量将达到１ＴＢ．

套牌车计算可以使用如下ＲＴＭＲ算法：针对某

车牌号，Ｍａｐ阶段在所有车牌号的Ｈａｓｈ表中找到
其所在分组表项，Ｒｅｄｕｃｅ阶段在Ｂ＋树中找到其链
表所在位置，依次与每条历史数据比较套牌时间阈
值并更新链表．在某城市的车牌数量达到１０７的情
况下，可以采用输出为２０位二进制数的Ｈａｓｈ函数

Ｈａｓｈ（犽）＝犽ｍｏｄ２２０
进行分组，存储中间结果的Ｈａｓｈ表共有２２０个表
项，平均每个Ｈａｓｈ表项存储１０７／２２０≈１０个车牌的
数据．因为在持久化历史数据中可能只有部分数据
与计算相关，例如在套牌车计算中只有套牌阈值范
围内的历史数据相关，所以以预处理的历史数据中
间结果规模来衡量流处理架构处理能力．

数据流处理集群搭建在２×６核２．０ＧＨｚＣＰＵ、
３２ＧＢ内存、２５０ＧＢ硬盘的服务器集群上；使用
Ｏｒａｃｌｅ１０ｇ作为持久化存储，搭建在一台２×４核
２．４ＧＨｚＣＰＵ，１６ＧＢ内存服务器和２０ＴＢＲＡＩＤ５
磁盘阵列上；网络连接采用１Ｇｂｐｓ以太网光纤和交
换机；在１台双核３．０ＧＨｚＣＰＵ、４ＧＢ内存服务器
上使用ＬｏａｄＲｕｎｎｅｒ９．０模拟数据流．为了测试数据
流处理架构的伸缩能力，在集群节点上均匀划分历史
数据区间，并在车辆数据流随机性和局部性特点基础
上，模拟在集群节点上均匀分布的数据流，具体方法
为：以十进制区间（０，１０７］内的数模拟车牌号，若存
在狀个节点，在各节点的历史数据划分区间中选取
一个子集犘′１，犘′２，…，犘′狀，使得｜犘′１｜＋｜犘′２｜＋…＋
｜犘′狀｜＝１０５，循环的为狀个节点产生负载，对于节点
犻，在犘′犻中选取一个随机表项狋，在区间（０，１０）内选
取一个随机数狓，以２２０狓＋狋作为该条模拟数据的车
牌号，随机设定监控点，记录系统时间添加时间戳并
控制数据流速度．

本文在测试单个方法优化效果时，采用面向方
面编程（ＡｓｐｅｃｔＯｒｉｅｎｔｅｄＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＡＯＰ）思
想，禁用其他优化方法，将测试代码插入测试目标方
法，作为比较对象的方法使用同样的集群配置同时
接收和处理数据流负载，分别计算性能指标．
５．２　中间结果存储性能分析

首先验证ＲＴＭＲ对中间结果本地存储的优化
效果．实验使用单个节点，数据流速度固定为１ＭＢ／ｓ
（每条数据２００Ｂ，约５０００条／ｓ），中间结果数据规模
为５０ＧＢ，每项测试进行１０次，每次１０ｍｉｎ，取平均
值计算实验结果．表１显示了对中间结果本地存储
进行优化前后的性能对比，可以看到，ＲＴＭＲ通过
建立缓冲区消除读写同步，使中间结果的内存读写
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性能提高了１２．１％，ＲＴＭＲ通过利用缓冲区信息指
导读写策略和替换算法，使外存读写性能和内外存
命中率分别提高了１５．５％和９．３％．综合３种方法，
将中间结果本地读写性能（单位时间内读写次数）提
升了近１／４．

表１　中间结果存储性能优化
性能指标 测试方法 实验结果 效果／％

内存读写性能 读写同步 ７５３８５．２
同步消除 ８４５０６．８次／ｓ １２．１

外存读写性能 ＢｉｇＴａｂｌｅ ４４２５．５次／ｓ
ＲＴＭＲ ５１１１．４次／ｓ １５．５

内存命中率 ＬＲＵ ６６．７％
ＲＴＭＲ ７２．９％ ９．３

整体读写性能 改进前 ７３９０１．４次／ｓ
ＲＴＭＲ ８８６０８．５次／ｓ ２４．８

在上述实验的基础上，保持数据规模不变，逐步
提高数据流速度，测试ＲＴＭＲ方法外存读写性能和
命中率的变化情况．由图９和图１０可知，随着数据
流速度的提高，由于缓冲区队列不断变大，能够为外
存读写策略和替换算法提供更为充足的将要访问表
项信息，因而读写性能和命中率不断提高．但当数据

图９　ＲＴＭＲ读写策略分析

图１０　ＲＴＭＲ替换算法分析

流速度提高到一定程度时，缓冲区数据规模的扩大
将不会再引起读写性能和命中率的提高，反而因为
检索开销加大，以及占用过多内存资源引发了额外
的内外替换和读写操作，造成读写性能和命中率急
剧下降．针对上述规律，在ＲＴＭＲ内外存结构、读写
策略和替换算法的基础上，下一步的工作是对数据
流速度、缓冲队列大小与读写性能、命中率的关系进
行进一步分析，以指导缓冲区大小的动态变化以及
负载丢弃策略．
５．３　阶段化流水线性能分析

与５．２节实验类似，验证阶段化流水线优化效果
的实验使用单个节点，数据流速度固定为１ＭＢ／ｓ，
中间结果数据规模为５０ＧＢ，每项测试进行１０次，
每次１０ｍｉｎ，取平均值计算实验结果．表２显示了对
本地阶段化流水线进行优化前后的性能对比．可以
看到，由于ＲＴＭＲ利用阶段数据到达速度和处理速
度进行控制，比利用吞吐量进行控制更能充分利用
ＣＰＵＣａｃｈｅ，因此Ｒｅｄｕｃｅ阶段处理速度提高了
１４．８％；由于ＲＴＭＲ根据ＣＰＵ信息进行各阶段间
的全局控制，更能将ＣＰＵ利用率充分转化为性能
提升，因此系统吞吐量提高了１０．７％．综合两种方
法，将阶段化流水线的整体性能（吞吐量）提升了近
１／５．

表２　阶段化流水线性能优化
性能指标 测试方法 实验结果／（条·ｓ－１）效果／％

阶段处理速度 ＳＥＤＡ ７８４８．８
ＲＴＭＲ ９０１０．４ １４．８

吞吐量 ＳＥＤＡ ４８０４．８
ＲＴＭＲ ５３１９．０ １０．７

流水线性能 ＳＥＤＡ ４９２０．７
ＲＴＭＲ ５７４６．３ １９．２

在上述实验基础上，保持数据规模不变，分别以
Ｒｅｄｕｃｅ阶段处理速度和系统吞吐量为测试目标，采
用变化的数据流比较ＲＴＭＲ与ＳＥＤＡ的批控制和
线程池控制效果．实验进行１０次，记录６０ｓ内阶段
处理速度和系统吞吐量的变化，取平均值计算实验
结果．ＳＥＤＡ控制方法的配置取实验最优值，ＲＴＭＲ
线程池控制周期配置为与ＳＥＤＡ相同的５００ｍｓ．
图１０和图１１中黑线所示为实际数据流负载对应的
阶段处理速度和吞吐量参考值．

由图１１可知，ＳＥＤＡ批控制方法在吞吐量降低
的情况下增大批（阶段处理速度提高），在吞吐量增
大的情况下减小批（阶段处理速度降低），造成在数
据流速度提高的情况下需要较长的调整时间，而在
数据流速度降低情况下衰减又太快，并且由于未能
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图１１　批控制分析

充分利用ＣＰＵＣａｃｈｅ等阶段优化机制，制约了阶段
处理速度．而ＲＴＭＲ方法通过观察阶段数据到达速
度和处理速度持续增大批，能够在短时间内达到更
高的阶段处理速度并在数据流速度降低的情况下缓
慢衰减．由图１２可知，ＳＥＤＡ方法根据缓冲数据规
模变化调整线程池，需要较多次调整才能适应数据
流，并且由于没有考虑整个系统的瓶颈，单个阶段线
程池的调整无法转化为全局吞吐量提升，而ＲＴＭＲ
方法根据ＣＰＵ信息进行全局调整，使得ＣＰＵ得到了
充分有效利用，因而在调整稳定后吞吐量更高．

图１２　线程池控制分析

５．４　实时性分析
在实时性分析实验中对比Ｓ４、ＨＯＰ和ＲＴＭＲ

３种处理架构．由于Ｓ４、ＨＯＰ不支持预处理，每次处
理数据流时都要重新进行历史数据加载和处理，大
量无谓开销制约了系统吞吐量．因此，为了比较面向
大规模数据的数据流处理能力，在基准测试的Ｓ４和
ＨＯＰ实现中加入了预处理逻辑，也就是先将相关历
史数据进行一次流处理．各种数据流处理架构都搭建
在两个节点上，数据流速度固定为１ＭＢ／ｓ，每种数据
规模测试１０次，每次１０ｍｉｎ，取平均值计算实验

结果．
由图１３和图１４可知，当中间结果规模小于

３２ＧＢ时，因为一个节点的内存就可以容纳全部中
间结果，所以ＨＯＰ和Ｓ４也具有很高的吞吐量（大
于４５００条／ｓ），但ＲＴＭＲ由于采用了本地阶段化流
水线和内存读写优化，吞吐量更高；当中间结果规模
超过３２ＧＢ时，中间结果分布到两个节点的内存中，
ＨＯＰ和Ｓ４由于节点间的数据传输和同步开销增加
造成吞吐量下降较快，而ＲＴＭＲ由于采用本地化技
术避免了数据传输，吞吐量依然很高；当中间结果规
模超过６４ＧＢ时，由于已经超出了Ｓ４和ＨＯＰ的中
间结果缓存能力，其吞吐量趋于稳定，但错误率随数
据规模增加而变大，而ＲＴＭＲ由于利用本地外存对
中间结果缓存能力进行了扩展和优化，能够在降低
错误率的同时（低于５％）保持较高的吞吐量（大于
４３００条／ｓ）．

图１３　性能对比

图１４　错误率对比

５．５　可伸缩性分析
在伸缩性分析中进行两组实验，分别测试ＲＴＭＲ

针对历史数据规模和数据流速度的伸缩能力．
在第１组实验中固定数据流速度为１ＭＢ／ｓ，测

试在节点数量增加情况下ＲＴＭＲ所能处理的历史

７８４３期 亓开元等：针对高速数据流的大规模数据实时处理方法



数据规模．由图１５左狔轴曲线可知，节点增加时
ＲＴＭＲ处理能力的提升是近似线性的，这是由于
ＲＴＭＲ通过划分历史数据中间结果和本地化处理，
使节点之间不会产生制约并行吞吐量提升的数据传
输和同步开销．而之所以未能达到线性伸缩，是因为
在历史数据规模扩大的情况下本地存储文件读写开
销增加．

在第２组实验中固定每个节点中间结果数据规
模为５０ＧＢ，测试在节点数量增加情况下ＲＴＭＲ所
能处理的数据流．由图１５右狔轴曲线可知，在数据
流速度低于１５ＭＢ／ｓ的情况下，节点增加时ＲＴＭＲ
处理能力的提升是近似线性的，在数据流速度超过
１５ＭＢ／ｓ的情况下，节点增加时ＲＴＭＲ处理能力的
提升变缓．这是因为随着数据流速度的提高，ＲＴＭＲ
每个节点接收冗余数据流和进行Ｍａｐ阶段的
ＣＰＵ开销增加，同时ＲＴＭＲ方法的中间结果读写
性能和替换命中率开始下降，所以影响了吞吐量．

图１５　伸缩性分析
从利用ＲＴＭＲ方法解决车辆监管问题的经验

来看，现阶段物联网环境下的数据流处理应用，受采
集端带宽等因素影响，数据流速度远达不到１５ＭＢ／ｓ，
只需占用节点多核ＣＰＵ的很小一部分就可以完成
接收和分组操作，并且ＲＴＭＲ方法能够有效提高中
间结果的并发读写性能，在历史数据规模不断扩大
的情况下，ＲＴＭＲ具有很好的伸缩性．

６　相关工作
编程模型是连接特定问题与特定硬件实现的桥

梁，并行编程模型更是建立大规模数据处理环境的
重要基础．典型的并行编程模型有ＯｐｅｎＭＰ、ＭＰＩ、
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和Ｄｒｙａｄ［１２］等，其中ＯｐｅｎＭＰ和ＭＰＩ
是抽象层次比较低的模型，需要程序员显式处理任务
管理和数据管理等细节；Ｄｒｙａｄ侧重于构造一个完整

的计算流程；而ＭａｐＲｅｄｕｃｅ则侧重于构造一个计算
算子．对于可划分的大规模数据处理任务，ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ能够提供充分的并行计算语义，因而基于批处
理方式的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ得到了广泛应用，已有在多核
系统、多核集群系统上的多种实现．然而，以批处理
方式处理持续到达的数据流，无法满足实时需求．

针对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的实时性改进已经成为研究
热点，增量处理Ｐｅｒｃｏｌａｔｏｒ［１３］、ＤｒｙａｄＩｎｃ［１４］和迭代处
理Ｔｗｉｓｔｅｒ［１５］、Ｓｐａｒｋ［１６］等工作通过随机访问存储、
缓存和复用中间结果提高了大规模数据处理的实
时性．然而，上述方法仍属对静态数据增量的批处
理方式．ＨＯＰ［１７］和Ｓ４［１８］分别利用流水线和分布处
理单元技术扩展了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的实时处理能力，但
Ｓ４和ＨＯＰ依然不是以面向大规模历史数据的数据
流处理为目标的，表现在编程模型中缺乏对历史数
据预处理和同步方法的支持，也没有充分利用中间
结果缓存和本地阶段化处理等技术优化ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ的数据流处理能力．本文基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模
型提出了一种支持此类数据处理的方法ＲＴＭＲ，并
对其中的关键技术瓶颈进行了改进．

虽然Ｓ４和ＨＯＰ都采用了流水线技术，但Ｓ４
需要在节点间传输大量中间结果，ＨＯＰ需要在
Ｒｅｄｕｃｅ阶段进行前完成多个Ｍａｐ节点结果的同
步合并，都没有充分利用多核计算资源本地化
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处理，实时处理能力受限于节点之间的
数据传输和同步．Ｐｈｏｅｎｉｘ［６］和Ｍｅｔｉｓ［８］实现了多核
架构上的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，但仍属于批处理方式．文
献［７］提出的阶段化事件驱动架构ＳＥＤＡ能够利用
线程池技术减少每次处理的初始化开销，并通过在
阶段间异步传递数据消除阶段间的同步；还可以通
过控制阶段内每次处理的批大小和阶段间的资源
调整提高实时处理能力．本文基于ＳＥＤＡ构建了
ＲＴＭＲ本地阶段化流水线．然而，现有的ＳＥＤＡ控制
器［７］依赖于经验或实验方式，没有充分利用各种系
统参数进行自动控制，往往花废大量时间仍不能达
到最优的控制效果，造成ＣＰＵ（包括ＣＰＵＣａｃｈｅ）无
法得到有效利用，从而制约了数据流处理能力．系统
控制方法可以分为准入控制和反馈控制两种，准入
控制方法简单，但需要较多的人工参与并且控制策
略固定、调整速度慢．现有的ＳＥＤＡ线程池控制方
法就属于此类．反馈控制的优势在于自动调整能力，
文献［１９］通过ＰＩ控制适应性的调整线程池，以提高
资源利用率、优化性能，文献［２０］基于自动ａｇｅｎｔ，
通过附加调整参数对ＭＩＭＯ系统进行优化控制．本
文以反馈控制方式改造了ＳＥＤＡ控制方法，与上述
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工作相比，通过分析系统输入输出参数与控制参数
的关系，确定控制目标和控制方式，使得对批大小和
线程池的控制更为准确．此外，本工作在线程池控制
中利用ＣＰＵ使用信息进行各个阶段的全局控制，
使ＣＰＵ得到了充分有效利用，提高了数据流处理
能力．

数据流处理系统Ｓ４，迭代系统Ｔｗｉｓｔｅｒ、Ｓｐａｒｋ
和增量处理系统ＤｒｙａｄＩｎｃ将中间结果以对象或键
值形式缓存在本地内存中，通过复用提高实时处理能
力．然而，上述工作都没有着重解决中间结果内存结
构的高并发读写性能问题．Ｍｅｔｉｓ采用ＨａｓｈＢ＋树结
构存储中间结果．与对象、Ｈａｓｈ表和树等结构相
比，ＨａｓｈＢ＋树针对各种负载类型都有很高的读写
性能．本文在ＨａｓｈＢ＋树基础上，通过消除阶段化
流水线中Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ线程间的读写同步进一步
优化中间结果的并发读写性能．此外，上述工作的中
间结果规模受制于内存容量，没有充分利用本地存
储（包括外存）的数据存储能力，文献［２１］在外存上
建立了历史数据中间结果存储，但由于采用抽样方
法丢失了部分历史数据，所以主要用于针对历史数
据的聚集查询，不支持数据流同历史数据实时计算
所需的随机查询．本文基于ＳＳＴａｂｌｅ结构建立了键
值类型历史数据中间结果的外存文件．然而，现有基
于ＳＳＴａｂｌｅ的文件读写策略［９］只是对写操作进行优
化，读开销较大，应对频繁发生并且比例均衡的中间
结果读取和写入操作，具有一定盲目性．另外，从提
高内外存替换命中率角度，现有的ＬＲＵ、ｃｌｏｃｋ等替
换算法［１１］没有充分利用阶段化流水线缓冲区中包
含的将要访问的表项信息，制约了替换命中率．本文
利用读写开销估算和缓冲区信息改造外存文件读写
策略和内外存替换算法，进一步优化了中间结果的
高并发读写性能．

７　结束语
物联网环境下针对高速数据流的大规模数据处

理难点在于伸缩性和实时性两方面的需求，本文提
出了一种支持此类数据处理的ＲＴＭＲ方法，其创新
性主要表现在：

（１）通过中间结果分布缓存和本地阶段化流水线
技术，改进了ＭａｐＲｅｕｄｃｅ的数据流实时处理能力．

（２）根据系统参数控制本地阶段化流水线，使
ＣＰＵ得到了充分、有效利用，提高了实时处理能力．

（３）通过改造内外存数据结构、读写策略和替
换算法，优化了本地中间结果的高并发读写性能．

基于实际物联网环境的基准测试表明ＲＴＭＲ
方法能够保障大规模历史数据上数据流处理的实时
性和可伸缩性，具有很高的应用价值．在ＲＴＭＲ方
法中，单个节点处理能力的提升是集群可伸缩性的
基础，因此本文主要解决本地优化问题．下一步工作
主要针对ＲＴＭＲ可伸缩性保障中的关键问题———
负载均衡，包括异构工作节点上的中间结果数据分
布和动态负载调度．
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ＢｉｅｎｎｉａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＤａｔａＳｙｓｔｅｍｓＲｅｓｅａｒｃｈ
（ＣＩＤＲ２００５）．Ａｓｉｌｏｍａｒ，ＵＳＡ，２００５：２７７２８９

［３］ＣｈａｎｄｒａｓｅｋａｒａｎＳ，ＣｏｏｐｅｒＯ，ＤｅｓｈｐａｎｄｅＡｅｔａｌ．
ＴｅｌｅｇｒａｐｈＣＱ：Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄａｔａｆｌｏｗｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｏｒａｎｕｎｃｅｒ
ｔａｉｎｗｏｒｌｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＢｉｅｎｎｉａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎ
ｎｏｖａｔｉｖｅＤａｔａＳｙｓｔｅｍｓＲｅｓｅａｒｃｈ（ＣＩＤＲ２００３）．Ａｓｉｌｏｍａｒ，
ＵＳＡ，２００３：２００２１１

［４］ＧｉｂｂｏｎｓＰ，ＭａｔｉａｓＹ．Ｓｙｎｏｐｓｉｓｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｆｏｒｍａｓｓｉｖｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＡｎｎｕａｌＡＣＭＳＩＡＭＳｙｍ
ｐｏｓｉｕｍｏｎＤｉｓｃｒｅｔｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ＳＯＤＡ１９９９）．Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ，
ＵＳＡ，１９９９：９０９９１０

［５］ＤｅａｎＪ，ＧｈｅｍａｗａｔＳ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ：Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇｏｎｌａｒｇｅｃｌｕｓｔｅｒｓ．ＡＣＭＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２００８，５１（１）：
１０７１１３

［６］ＲａｎｇｅｒＣ，ＲａｇｈｕｒａｍａｎＲ，ＰｅｎｍｅｔｓａＡ，ＢｒａｄｓｋｉＧ，
ＫｏｚｙｒａｋｉｓＣ．ＥｖａｌｕａｔｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅｆｏｒｍｕｌｔｉｃｏｒｅａｎｄｍｕｌ
ｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
（ＨＰＣＡ２００７）．Ｐｈｏｅｎｉｘ，ＵＳＡ，２００７：１３２４

［７］ＷｅｌｓｈＭ，ＣｕｌｌｅｒＤ，ＥｒｉｃＢｒｅｗｅｒＥ．ＳＥＤＡ：Ａｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
ｆｏｒｗｅｌｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄ，ｓｃａｌａｂｌｅＩｎｔｅｒｎｅｔｓｅｒｖｉｃｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡＣＭＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓ
（ＳＯＳＰ２００１）．ＬａｋｅＬｏｕｉｓｅ，Ｂａｎｆｆ，Ｃａｎａｄａ，２００１：２３０２４３

［８］ＫａａｓｈｏｅｋＦ，ＭｏｒｒｉｓＲ，ＭａｏＹ．ＯｐｔｉｍｉｚｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｃｏｒｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ．ＭＩＴＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＬａｂｏｒａｔｏｒｙ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔＭＩＴＣＳＡＩＬＴＲ
２０１００２０，２０１０

［９］ＣｈａｎｇＦ，ＤｅａｎＪ，ＧｈｅｍａｗａｔＳｅｔａｌ．Ｂｉｇｔａｂｌｅ：Ａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｓｔｏｒａｇｅｓｙｓｔｅｍｆｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
（ＯＳＤＩ２００６）．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２００６：２０５２１８

［１０］ＤｅＣａｎｄｉａＧ，ＨａｓｔｏｒｕｎＤ，ＪａｍｐａｎｉＭｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｏ：
Ａｍａｚｏｎ′ｓｈｉｇｈｌｙａｖａｉｌａｂｌｅｋｅｙｖａｌｕｅｓｔｏｒｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２１ｓｔＡＣＭＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓ
（ＳＯＳＰ２００７）．Ｓｔｅｖｅｎｓｏｎ，ＵＳＡ，２００７：２０５２２０

９８４３期 亓开元等：针对高速数据流的大规模数据实时处理方法



［１１］ＬｕｂｏｍｉｒＦＢ，ＳｈｏｗＡＣ．ＯｐｅｒａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓ．Ｎｅｗ
Ｊｅｒｓｅｙ：ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌ，２００３

［１２］ＩｓａｒｄＭ，ＢｕｄｉｕＭ，ＹｕＹ，ＢｉｒｒｅｌｌＡ，ＦｅｔｔｅｒｌｙＤ．Ｄｒｙａｄ：
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｇｒａｍｓｆｒｏｍｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｂｌｏｃｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００７ＥｕｒｏｓｙｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（Ｅｕｒ
ｏｓｙｓ２００７）．Ｌｉｓｂｏｎ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２００７：５９７２

［１３］ＰｅｎｇＤ，ＤａｂｅｋＦ．ＬａｒｇｅｓｃａｌｅＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｓｉｎｇ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓａｎｄｎｏｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
９ｔｈＵＳＥＮＩＸＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄ
Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＯＳＤＩ２０１０）．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１０：
２５１２６４

［１４］ＰｏｐａＬ，ＢｕｄｉｕＭ，ＹｕＹ，ＩｓａｒｄＭ．ＤｒｙａｄＩｎｃ：Ｒｅｕｓｉｎｇｗｏｒｋ
ｉｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００９Ｃｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＨｏｔＴｏｐｉｃｓｉｎＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＨｏｔＣｌｏｕｄ２００９）．
ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２００９：Ａｒｔｉｃｌｅ２１

［１５］ＥｋａｎａｙａｋｅＪ，ＬｉＨ，ＺｈａｎｇＢ，ＧｕｎａｒａｔｈｎｅＴ，ＢａｅＳ，ＱｉｕＪ，
ＦｏｘＧ．Ｔｗｉｓｔｅｒ：ＡｒｕｎｔｉｍｅｆｏｒｉｔｅｒａｔｉｖｅＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＨｉｇｈ
ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＨＰＤＣ２０１０）．Ｃｈｉｃａｇｏ，
ＩＬ，ＵＳＡ，２０１０：８１０８１８

［１６］ＺａｈａｒｉａＭ，ＣｈｏｗｄｈｕｒｙＮＭ，ＦｒａｎｋｌｉｎＭ，ＳｈｅｎｋｅｒＳ，Ｓｔｏｉｃａ
Ｉ．Ｓｐａｒｋ：Ｃｌｕｓｔｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｔｈｗｏｒｋｉｎｇｓｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２ｎｄＵＳＥＮＩＸＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｏｔＴｏｐｉｃｓｉｎＣｌｏｕｄＣｏｍ
ｐｕｔｉｎｇ（ＨｏｔＣｌｏｕｄ２０１０）．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１０：１１０

［１７］ＣｏｎｄｉｅＴ，ＣｏｎｗａｙＮ，ＡｌｖａｒｏＰ，ＨｅｌｌｅｒｓｔｅｉｎＪＭ，Ｅｌｍｅｌｅｅｇｙ
Ｋ，ＳｅａｒｓＲ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅｏｎｌｉｎｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈ
ＵＳＥＮＩＸＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＮｅｔｗｏｒｋｅｄＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍ
ｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＮＳＤＩ２０１０）．ＳａｎＪｏｓｅ，ＵＳＡ，２０１０：３１３３２８

［１８］ＮｅｕｍｅｙｅｒＬ，ＲｏｂｂｉｎｓＬ，ＮａｉｒＡ，ＫｅｓａｒｉＡ．Ｓ４：Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｓｔｒｅａｍｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐｓ（ＩＣＤ
ＭＷ２０１０）．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１０：１７０１７７

［１９］ＬｕＣ，ＡｂｄｅｌｚａｈｅｒＴＦｅｔａｌ．Ａｆｅｅｄｂａｃｋｃｏｎｔｒｏｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
ａｎｄｄｅｓｉｇｎｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｆｏｒｓｅｒｖｉｃｅｄｅｌａｙｇｕａｒａｎｔｅｅｓｉｎｗｅｂ
ｓｅｒｖｅｒｓ．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＶｉｒ
ｇｉｎｉａ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔＣＳ２００１０６，２００１

［２０］ＤｉａｏＹ，ＨｅｌｌｅｒｓｔｅｉｎＪＬｅｔａｌ．Ｍａｎａｇｉｎｇｗｅｂｓｅｒｖｅｒｐｅｒｆｏｒｍ
ａｎｃｅｗｉｔｈａｕｔｏｔｕｎｅａｇｅｎｔｓ．ＩＢＭＳｙｓｔｅｍＪｏｕｒｎａｌ，２００３，
４２（１）：１３６１４９

［２１］ＳｈａｈＭＡ，ＨｅｌｌｅｒｓｔｅｉｎＪＭ，ＣｈａｎｄｒａｓｅｋａｒａｎＳｅｔａｌ．Ｆｌｕｘ：
Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｏｐｅｒａｔｏｒｆｏｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｑｕｅｒｙｓｙｓ
ｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ２００３）．Ｂａｎｇａｌｏｒｅ，Ｉｎｄｉａ，２００３：
２５３６

犙犐犓犪犻犢狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ
ｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犣犎犃犗犣犺狌狅犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｒｅ
ｓｅａｒｃｈｅｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍ
ｐｕｔｉｎｇ，ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犉犃犖犌犑狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７６，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｅｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ
ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犕犃犙犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｄａｔａｓｔｒｅａｍｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
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