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Abstract The era of Big Data has begun, the users are more eager for fresh and low-latency processing results than 

ever. For this reason, this paper reviews the recent stream processing models for Big Data and focuses on the 

parallel-distributed processing models, and presents their design goals and architectures. Moreover, this paper discusses 

the main challenges in designing a parallel-distributed stream processing model and future works. 
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摘  要  随着大数据的到来，数据流处理技术又成为了新的研究热点。为此本文回顾了近期提出的面向大数据

的流处理技术的现状，并且从流处理模型上对这些技术进行了划分，重点分析了面向大数据的并行分布式的流

处理模型的设计目标和架构。同时，重点讨论了并行分布式流处理模型的关键技术以及未来技术的展望。 

 

关键词 数据流；并行化；负载均衡；故障容错；大数据 

 

中图法分类号     

 
 

1 引言 

数据流处理技术一直是数据库领域的一个研究

点。早期的数据流处理系统(Stream Processing System, 

SPS) 是一种集中式的架构。典型的代表包括

Aurora
[1][2]，STREAM

[3][4][5]，TelegraphCQ
[6][7]。在这

些 SPS 中，一个查询全部部署在一个节点上。这种集

中式的系统一个最大缺点是一旦这个节点的资源出现

饱和(例如 CPU 资源或者内存资源)，那么查询处理的

速度就会减慢，最终导致查询结果的输出延迟变长。

因此随后出现了从集中式的 SPS向分布式的 SPS的演

化。第一个分布式的 SPS 的典型代表是 Borealis
[8][9]，

它是 Aurora 和 Medusa 的改进版本[10][11]。 

文献[12]把查询分为两种并行执行方式：查询间并

行(inter-query)和查询内并行(intra-query)，其中前者是

指多个查询在不同的节点上并行执行，后者是指一个

查询在多个节点上并行执行。查询内并行可以进一步

分 为 算 子 间 并 行 (inter-operator) 和 算 子 内 并 行

(intra-operator)，其中 inter-operator 是指属于同一个查

询的不同算子在不同节点上并行执行。intra-operator

是指一个查询的每个算子在多个节点上并行执行。除

了支持在一个节点上执行一个完整的查询，集中式的

SPS 也支持查询间并行，但是不支持查询内并行，而

分布式的 SPS 则支持查询内并行，但是无法提供算子
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内并行，而并行分布式 SPS 则提供了算子内并行。 

值得注意的是，分布式的 SPS 可能和集中式的

SPS 碰到相同的问题：一旦某个节点的负载突然出现

高峰，整个查询结果的输出延迟就会变得很长，我们

把这种情况称为单点瓶颈，其中的主要原因在于每个

数据流只经过一个节点进行处理，当数据流的规模超

过这个节点处理能力的上限时，节点的处理时间便增

多，导致整个查询结果的输出延迟增长。针对这个问

题，不少工作已经提出了相应的解决方案，总体来看，

它们可以被分为两类，一类是从减少时间复杂度出发

的解决方案，另一类是从减少空间复杂度出发的解决

方案。前者的典型代表是卸载技术[13][14]，当节点的处

理能力无法满足当前的处理负载的要求时，卸载技术

会通过丢弃部分待处理的数据来降低这个节点的处理

负载[15][16]。至于哪部分数据被丢弃则取决于该数据对

查询结果的影响度。例如，当服务质量标准(Quality of 

Service, QoS)被定义后，卸载技术会在尽可能保证服

务质量的情况下丢弃对服务质量影响小的数据。后者

的典型代表包括概要技术，直方图技术和小波变换技

术[17]，这些技术旨在减少节点的存储开销，例如文献
[18]提出的指数直方图通过模拟多个元组上的聚合查

询的近似结果减少了需要存储的数据信息。 
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图 1 数据流处理模型的演化 

然而上述两类技术在数据流处理的过程中都会丢

失部分信息，因此人们开始试图寻找一种避免负载突

然变化导致丢失信息的解决方案。我们将这个动机看

成是 SPS 从分布式演化到并行分布式的一个主要因

素。在并行分布式的 SPS 中，一个查询的任意一个算

子都可以部署到多个节点上并行处理。这种设计思想

的主要目的是为了避免一个数据流都集中到一个节点

上进行处理，从而导致这个节点出现单点瓶颈。图 1

给出了 SPS 的演化过程，其中描述了一个由 4 个算子

组成的查询在集中式的 SPS、分布式的 SPS 和并行分

布式的 SPS 的处理过程。 

随着大数据时代的到来[19]，对已有数据的利用率

的高低直接影响企业的经济效益，因此业界也逐渐开

始意识到高效的数据查询在帮助企业进行市场决策，

提高企业生产力的重要性，为此，大数据的处理模式

也从批处理向流处理发生转变[20][21]，并行分布式的

SPS 又成为了研究热点。下面，我们回顾一下其中的

一些代表性的工作。 

2 并行分布式处理系统 

Storm
[22]是一个并行分布式的数据流处理系统。

Storm 的设计重点放在了分布式、并行和故障容错上，

而如何处理元组则由用户定义，这可以看成是数据流

上的 MapReduce
[23]。在 MapReduce 模型中，用户负

责定义读取和产生数据以及并行处理这些数据的函

数，而系统负责管理执行这些函数的多线程的实例。

Storm 的查询也是使用箭框图来表示，其中包含两个

对象：Spout 和 Bolt。Spout 负责产生数据流，Bolt 负

责处理输入的数据流的元组并且产生新的数据流的元

组，它们共同组成一个查询拓扑 Topology。查询拓扑

在 Storm 中通过控制节点和工作者节点共同来处理。

控制节点运行一个称之为 Nimbus 的后台程序，它类

似于 Hadoop
[24]的 JobTracker。Nimbus 负责在集群范

围内分发代码、为 Worker 分配任务和故障监测。每个

工作者节点运行一个称之 Supervisor 的后台程序。

Supervisor 监听分配给它所在机器的工作，基于

Nimbus 分配给它的事情来决定启动或停止工作者进

程。每个工作者进程执行一个查询拓扑的子集(也就是

一个子查询拓扑)；一个运行中的查询拓扑由许多跨多

个机器的工作者进程组成。由于一个完整的查询拓扑

可能被分为多个子查询拓扑并由多个 Supervisor 完

成，所以 Storm 依赖 Zookeeper
[25]来管理 Nimbus 和多

个 Supervisor 之间的协调工作。Zookeeper 是一个在分

布式应用中通过维护配置信息以及分布式同步服务和

组服务来提供可靠协调的节点。此外，Nimbus 后台程

序和 Supervisor 后台程序都是快速失败和无状态的，

所有状态维持在 Zookeeper 或本地磁盘。 

S4
[26]代表了一种通用开放的数据流解决方案，它

能够提供并行分布式处理和故障容错的能力。S4 是基

于 Java 语言开发的，类似于 Storm，S4 也依赖用户定

义产生和处理数据流的函数。不仅如此，S4 也依赖

Zookeeper 来维护分布式集群的状态。S4 与 Storm 所

共有的一个特征是它们都可以并行执行数据流算子，

在 S4 中这被称为对称部署(Symmetrical Deployment)。

然而，不同于 Storm 的是，S4 不提供动态负载均衡，

而把这个工作交给了用户。S4 也提供了基于状态校验

点的故障容错协议。在 S4 中，由于故障容错只依赖

于状态校验点，因此可能导致(即便可能性很小)状态

丢失。最近 S4Latin
[27]则在 S4 的基础上实现了一个新

的数据流处理框架，使得用户可以直接用类似查询的

方式而不是编程的方式创建新的应用，这在很大程度

上改善了 S4 平台的易用性。 
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Apache Samza
[28]是Linkedin开发的并行分布式流

处理系统，它是基于 Kafka 消息队列实现流数据处理

的。Samza 使用 Apache Yarn
[29]实现分布式资源分配和

调度，同时使用Apache Kafka
[30]实现分布式消息管理。

Samza提供在Yarn管理的集群上创建和运行流处理任

务的 API，在这个集群里，Samza 运行 Kafka 的代理，

流处理任务负责处理 Kafka 产生的数据流，并且产生

新的数据流。Kafka 提供了一个支持对消息持久化的

分布式代理系统，该系统能够处理大规模消息并且具

有一个消息持久化的文件系统。在 Kafka 中，一个数

据流被称为一个 topic，这些 topic 通过划分被分布在

不同的代理中，这种划分是通过与数据流中的消息关

联的 key 来实现的，其中，具有相同 key 的消息被划

分到一起。Samza 使用 Kafka 的 topic 划分来实现数据

流的分布式划分。 

Hadoop 已成为工业界和学术界进行云计算应用

和研究的标准平台。目前，Hadoop 最初只用于进行批

数据处理，因此当处理连续的数据流时，这种策略会

导致工作节点具有较高的降速或者发生故障的可能

性。为此，伯克利大学的 Tyson Condie 等人提出了一

种改进型的 MapReduce 模型—HOP
[31]，在该模型中，

任务之间的中间数据通过管道连接，同时该模型也维

持了之前 MapReduce 的编程接口以及故障容错机制。

虽然管道连接对 MapReduce 模型提供了优势，但是也

出现了一些挑战。首先，MapReduce 的故障容错机制

是建立在中间状态被物化的基础上，为此，HOP 不得

不在生产者周期性地把数据发送到消费者的过程中通

过物化来支持故障容错机制。第二个挑战是管道的通

信开销很大，这和 Combiners 函数所提供的批处理优

化支持不一致，Combiners 函数通过在通信前预先执

行聚集操作减少了通讯开销。最后，管道需要生产者

和消费者能够智能地协同进行调度。针对上述挑战，

HOP 给出了如下的管道设计策略：第一：HOP 用一个

线程运行 Map 函数，并且把输出存放到缓存中，然后

让另一个线程周期性地把缓存的内容发送到管道连接

的 Reducer 端。第二：在缓存设计中，HOP 不用把缓

存的内容直接发送到 Reducer 端，而是等到缓存的内

容增长到一定的阈值，然后 Mapper 端执行 Combiner

函数，输出结果根据 partition 和 reduce key 进行排序，

最后把缓存的内容以溢出文件的格式写入到硬盘中。

第三：HOP 修改了 Hadoop 的 Job 提交接口使之能够

接收 Job 列表，在这个列表中，每个 Job 都依赖它之

前的 Job 并且通过它所依赖的 Job 标志符来标记。

JobTracker 查找 Job 的标记，然后根据标记中的依赖

关系协同调度 Job，相比下游的 Job，JobTracker 优先

选择上游的 Job 进行调度。 

然而，威斯康星大学的 Wang Lam 等人认为

MapReduce 或者它的变体不适合这类应用[32]，原因如

下：首先，MapReduce 运行在一个数据集的静态

snapshot 上，而监控应用则需要处理不断变化的数据

流。其次，每个 MapReduce 计算都有一个开始和结束，

而数据流处理则永远不会结束。最后，当 MapReduce

的计算任务出现故障时，重新启动一个 MapReduce 的

计算任务是可能的，但是对于数据流，这种可能性一

般不存在。为此，他们提出了一种处理快速流动数据

的框架—MapUpdate。类似 MapReduce，在 MapUpdate

中，开发人员只需要写入几个函数，特别是 Map 和

Update 函数，系统便能在集群中自动执行这些函数。

但是 MapUpdate 在以下几个方面不同于 MapReduce。

首先，MapUpdate 是在数据流上进行操作，所以 Map

和 Update 函数必须通过数据流来定义。第二，数据流

永远不会终止，所以 Updaters 使用被称为 Slates 的存

储器来记录它们在数据流上已经发现的概要数据。在

MapUpdate 中，Slates 实际上是 Updaters 的记忆内存，

可以被分布在多个执行 Map/Update 的节点上，同时为

了提供给将来的处理所使用，Slates 的数据也可以持

久化到 Key-Value 数据库中。明确提出记忆内存

Slates，并且以几乎实时的方式像“上等公民”一样管

理是 MapUpdate 的最重要特征。最后，大部分的

MapUpdate 应用不单是一个 Mapper 和一个 Updater，

而是产生数据流和使用数据流的复杂的工作流。 

加州大学的 MateiZaharia 等人提出了一种离散化

数据流模型 D-streams
[33]，其中核心思想是把一个数据

流处理过程看成一系列在一个小的时间区域上确定性

的批处理过程。D-Stream 模型的优点是一致性可以很

好被定义(每条 Record 在它到达的时间间隔中被原子

性处理)，并且这个处理模型很容易和批处理系统结

合。除此之外，D-streams 能够在非常短的时间间隔内

使用类似批处理系统的故障恢复机制，使之能够比现

有 SPS 更加有效地减少出现故障的几率。 

马德里理工大学的Vincenzo Gulisano 等人提出了

一种处理大规模数据的可扩展的并行分布式流处理系

统—StreamCloud
[34]，该系统使用了算子集并行化技术

把一个查询划分为一些子查询，这些子查询通过被分

配到不同的节点来减少总的查询执行时间。

StreamCloud 的扩展协议是无侵入式的，能够根据输入

负载有效地调整资源。此外，StreamCloud 通过把可扩

展性和动态负载均衡相结合减少了总体使用的计算资

源。 

通过上述介绍，我们发现 SPS 在处理分布数据源

时会面临以下三个方面的挑战。 

第一个挑战是算子的并行化查询处理技术。这种

并行化技术必须要保证语义的透明性，也即是由一个

并行查询所产生的结果要等同于由集中式或者分布式

查询所产生的结果。 

第二个挑战是动态负载均衡和动态可扩展技术。

现有的大部分 SPS 都是静态部署的，也就是说当 SPS

处理一个查询时，一旦这个查询(和算子)被部署后，

它们就无法改变。由于数据流本身具有高度可变的性

质，这样的静态部署方式是不合适的。正如前面介绍

http://zhidao.ithaowai.com/?question/search/3/%E4%BA%91%E8%AE%A1%E7%AE%97//js.html
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的一样，数据流负载的波峰值和波谷值往往相差几个

数量级，因此这种差异很可能会影响到并行分布式

SPS 的部署方案。也就是说，一个查询的静态部署方

案可能无法适应当前的数据流负载。例如，当数据流

的负载处在波峰时，已经分配的节点的数量可能比需

要的要少，这被称为 under-provisioning，而当数据流

的负载下降时，已经分配的节点的数量可能高于所需

的节点的数量，这被称为 over-provisioning。值得注意

的 是 ， 根 据 数 据 流 负 载 的 波 动 ， 无 论 是

under-provisioning 还是 over-provisioning，它们都会在

不同的时刻影响查询的部署方案。为了克服这种缺陷，

并行分布式 SPS 需要具有可扩展性，也就是说并行分

布式 SPS可以根据当前的数据流负载动态增加或者减

少节点数量以实现在保证服务质量的前提下尽可能地

减少使用的计算资源。为了实现这个目标，动态可扩

展要与动态负载均衡相结合，这意味着，只有当已经

分配的节点无法通过动态负载均衡来满足当前数据流

负载对处理性能的要求时才需要增加新的节点。 

第三个挑战是故障容错技术。随着节点数量以及

它们之间通信的增多，并行分布式 SPS 出现故障的可

能性也在不断提高，因此故障容错也就成为并行分布

式 SPS 的一个基本要求。当前，很多故障容错技术已

经在分布式 SPS 中被提出。然而，这些技术无法满足

具有动态可扩展和动态负载均衡的并行分布式的 SPS

的要求。其中的原因包括两点，第一点是这些技术是

为 SPS 的静态部署方案设计的，而并行分布式 SPS 的

部署方案由于动态可扩展和动态负载均衡而不断变

化。第二点是这些技术无法处理当并行分布式 SPS 由

于动态可扩展或者动态负载均衡而重新部署时可能出

现的故障，例如一个节点正在把其中的一部分负载交

给较少负载的节点处理时，SPS 出现了一个故障。 

3 并行分布式处理技术 

下面我们分别介绍与上述三个挑战相关的技术现

状。 

3.1  并行化技术 

S4 把数据流定义为一个形式为<K，V>的连续的

事件元素集合，其中 K 和 V 分别是以元组形式存在的

键和值。处理元素 PE 是 S4 中的基本计算单元。每个

PE 的实例都包括以下四个部分：(1)PE 定义的功能和

相关配置，(2)输入的事件类型，(3)输入事件的键以及

(4)输入事件的键值。每个 PE 实例都只是用它的键值

对应的事件，因此如果没有对应事件键值的 PE 实例，

那么 S4 会实例化这个 PE 实例，数据流根据事件的键

值被 PE 实例所划分，如图 2 所示，MeasurementPE

是以 sliceID 为键，其中的两个实例分别对应

sliceID=”slice1”和 sliceID=”slice2”的事件。这种设计

意味着 PE 可以分布在不同的节点上以达到并行分布

式处理的效果。处理节点 PN 是 PE 的逻辑执行单元。

它的功能包括监听事件，在输入事件上执行操作，在

PE 实例中分发事件以及发送输出事件。S4 利用键值

的哈希函数把每个事件路由到 PN，一个事件可能被

路由到多个 PN。所有可能的键值可以从 S4 的集群配

置中获取。PN 中的事件监听器把输入事件发送到 PE

的容器，该容器负责以合适的顺序执行 PE 实例。 

PE1

PE5

PE4

PE2 PE3

PE Name PE TuplePE ID

EV

KEY

VALUE

TSEVENT

sliceID=”slice1”

stateinfo

RouterPE nullPE1

MeasurementPE sliceID=”slice1”PE2

MeasurementPE sliceID=”slice2”PE3

EV

KEY

VALUE

TSEVENT

sliceID=”slice2”

stateinfo

 
图 2 S4的 PE 并行例子 

Storm 把数据流中的每个元素定义为一个 tuple，

一个 tuple 其实就是一个 value 列表，列表中的每个

value 都有一个 name，其中 value 可以是基本类型，字

符类型和字节数组，当然也可以是其他可序列化的类

型。 

spout

Bolt A

Bolt B

Bolt C

Task1.1

Task1.2

Task2.1

Task2.2

Task2.3

Task2.4

Task3.1

Task3.2

Task4.1

Task4.2

Task4.3

 
图 3 Storm 的 Bolt 并行例子 

Storm 中，对于负责产生数据流的 Spout 和负责

处理数据流的 Bolt 都有一个并行度，由用户在创建查

询拓扑时指定。当查询拓扑提交到 Storm 后，Storm

会在集群内分配对应并行度个数的 Task 线程来并行

执行它们，每个 Task 线程执行 Spout 或 Bolt 的一个实

例。Task 之间通过流分组来表示它们的上下游关系，

当上游的 Task 产生元组后，Storm 通过 ZeroMQ 把元

组发送到订阅了该数据流的下游 Task。这个 ZeroMQ

是一个高性能异步的网络通信库，可以有效支持并行

进程 Task 之间的通信[35]。如图 3 所示，Spout 并行度

是 2，Bolt A、Bolt B 和 Bolt C 的并行度分别是 4、2

和 2，其中流划分方式是均匀分配，因此 Spout 或者

Bolt 中的每个 Task 线程的输出元组均匀分发到下一

个 Bolt 的所有 Task 线程中。 
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输入流A

Task 1 Task 2

输入流B

0 1

输出流C

0 1

0 1 0 1

Samza Job

 
图 4 Samza 的 Job 并行例子 

在 Samza 中，一个 Job 的基本处理流程是一个用

户任务从一个或多个输入流中读取数据，再输出到一

个或多个输出流中，具体映射到分布式消息管理 kafka

上就是从一个或多个 topic 读入数据，再写出到另一个

或多个 topic 中去。多个 job 串联起来就完成了流式的

数据处理流程。这种模式其实有点像 MapReduce 的过

程，输入时由 kafka 的 partition 决定了分区和 task 数

目，类似于一个 Map 过程，输出时由用户 task 指定

topic 和分区（或者框架自动由 Key 决定分区），这相

当于一次 shuffle 的过程，下一个 job 读取新的 stream

时，可以认为是一个 reduce，也可以认为是下一个 map

过程的开始，如图 4 所示。不同之处在于 job 之间的

串联无需等待上一个 job 的结束，实时的消息分发机

制决定了整个串联的 job 是连续不间断的，亦即流式

的。 

然而，上面介绍的数据流处理任务没有区分有状

态算子和无状态算子，为此 StreamCloud 提出了区分

有状态算子和无状态算子的算子集并行化技术。为了

给出它们的区别，下面以图 5(a)所示的查询为例进行

比较，这个查询由 2 个有状态的算子(join 和 aggregate)

以及 4 个无状态的算子(两个 map 和两个 filter)组成。

这个查询部署在 90 个节点组成的集群上。在图 5(b)

中，并行化单元是单个算子，每个算子都部署在一个

子集群上，每个子集群有 15 个节点，由一个子集群到

下一个子集群的所有节点会进行通信。总的跳数等于

算子数减 1(也就是 5)，每个节点的扇出则是 15，总的

扇出数是 15
5。在图 5(c)中，算子集并行不仅减少了跳

数也减少了扇出数。其原理是，为了保证语义透明，

通信只发生在有状态运算之前，所以并行化单元(称为

子查询)是有状态算子，每个查询被划分为有状态算子

个数再加 1 个子查询。在图 5(c)中，该查询有两个有

状态算子和一个无状态算子，所以它被划分成 3 个子

查询，每个子查询被分配到一个由 30 个节点组成的集

群上。第一个子查询包括无状态算子，而后面的两个

子查询都是由一个有状态算子和其后的无状态算子组

成。总的跳数等于有状态算子的个数(也就是 2，如果

查询没有无状态算子，则减 1)，同时，每个节点的扇

出则是 30，总的扇出数是 30
3。 
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…
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Ag
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F

J

J

J

J

子集群 子集群 子集群
(a)查询结构

(b)算子并行

子集群 子集群 子集群

(c)算子集并行
 

图 5 StreamCloud 的算子集并行例子 

3.2  负载均衡技术 

在数据流应用中，一些负载均衡协议已经被提出。

其中最早的负载均衡协议是由 Aurora*提出的。这个

协议被称为 Box Sliding 或者 Horizontal Load Sharing，

是用来在运行时在节点之间移动算子。然而，这样的

负载均衡解决方案不适合实际的应用，因为它只考虑

了在拓扑两端移动算子的情况，而没有考虑如何通过

在拓扑的中间位置移动算子来提高整个查询的吞吐

量。如图 6 所示的 Box Sliding 的例子，在这个例子中，

查询由 5 个算子组成，分别是 OPA,…,OPE，它们被部

署到 3 个不同的节点，分别是 Node1,…,Node3。图 6a

描述了查询的初始部署：算子 OPA被部署到 Node1，

算子 OPE 被部署到 Node3，而其余的算子被部署到

Node2，图 6b 描述了初始部署发生变化的情况，其中

算子OPB被移动到Node1，这种情况可能发生在当OPA

的选择性高于 OPB时(即 OPA输出流速率大于 OPB的

输入流速率)。图 6c 描述了初始部署发生变化的另一

种情况，其中算子 OPC和 OPD被移动到 Node3，这种

情况可能发生在OPC和OPD的选择性都低于OPB的情

况。值得注意的是，为了提高整个查询的吞吐量，查

询部署的变更不单单只取决于算子的选择性，同时还

要考虑其他因素，例如算子的计算成本，也就是说在

图 6b 描述的例子中，只有 Node1 有足够的计算资源来

保证两个算子的正常执行时，整个查询的吞吐量才会

提高。 

对于分布式流处理系统，当一个算子出现过载时，

负载均衡协议就会在多个节点中重新分配这个算子的

负载。例如文献[36]提出的动态负载均衡协议，其核心

思想是在执行查询的多个节点上，对组成这个查询的

每个算子部署多个实例，当其中一个算子实例的负载

出现饱和时，动态负载均衡协议会将其负载分配给其
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他闲置的算子实例。该协议并不需要任何集中式的组

件来监控每个算子实例的状态。当一个算子实例的负

载出现饱和时，这个算子实例会向上游节点发送“back 

pressure”消息，上游节点接收后开始把它的输出元组

分配给这个过载算子的其他实例。然而，这个协议存

在以下几点问题。首先，一个算子的多个实例被分配

到多个节点上，意味着运行的算子实例必须和空闲的

算子实例共享计算资源。其次，该协议只考虑无状态

的算子，而改成适合有状态的算子则并不容易，其中

在两个正在重新配置的算子实例之间需要一个状态迁

移机制。 

OPA OPB OPDOPC OPE

OPA OPB OPDOPC OPE

OPBOPA OPC OPEOPD

Node1 Node2 Node3

Node1

Node1

Node2

Node2

Node3

Node3

a)

b)

c)

 
图 6 Box Sliding 

在 S4 中，负载均衡是通过哈希函数静态地把事

件路由到 PE 实例的方式实现的，这种方式无法适应

动态的数据流负载，并且缺少健壮的在线 PE 迁移。

和 S4 类似，Storm 也是通过用户在创建查询拓扑时静

态设置的并行度来分配每个算子实例所处理的元组

的，然而该并行度无法在运行时根据数据流的负载动

态调整。在 Samza 中，负载均衡是通过 topic 划分和

消息的关键字 key 来实现 Task 级负载均衡，而没有专

门的在多个节点之间的负载均衡协议。在 StreamCloud

中, 当运行的节点之间的处理负载出现不均时，负载

均衡协议就会被动态触发。当已经分配的节点无法通

过负载均衡处理输入负载时，StreamCloud 会自动提

供新的节点，这被称为负载感知的供应，也即是根据

当前负载和已经分配的节点个数来计算供应的节点个

数。当输入负载可以通过更少的节点来管理时，多余

的节点则被解除。 

3.3  容错技术 

在分布式数据库中，故障容错已经被广泛研究，

并且出现了很多成熟的技术。就像 SPS 从数据库演化

的一样，这些技术也在不断地被改进以满足新的需求。

下面我们给出在 SPS 中提供故障容错的解决方案。这

些解决方案可以看成是主动备份、被动备份和上游备

份的修正和改进。 

Storm 利用上游备份的变体来实现故障容错，在

Storm 中，spout 把元组保存到输出队列中直到这些元

组被确认，这个确认发生在这个元组被拓扑成功处理

后。如果一个元组在指定的时间内得到确认，那么该

元组就被从输出队列中清除。然而，如果一个元组没

有在指定的时间内，例如 30 秒内，得到确认，那么

spout 会重新发送这个元组并且再次经过拓扑的处理，

这种通过拉的处理方式保证了元组至少被正确处理一

次。对于 supervisor 节点，Nimbus 节点负责它们的异

常处理。其中 supervisor 节点周期性地给 Nimbus 节

点发送心跳，如果 Nimbus 没有在指定时间内接收到

来自 supervisor 节点的心跳，那么 Nimbus 就认为这个

supervisor 节点已经失效并且把这个 supervisor 节点启

动的 worker 移到其它的 supervisor 节点。由于消息失

效的故障容错和节点失效的故障容错采用了两个没有

关联的方式来处理，所以这种设计使得系统更加健壮。 

在 S4 中，当一个节点出现故障后，S4 通过

ZooKeeper 来发现该故障并且把分配给出现故障节点

的任务分配给其他的节点。当节点出现故障后，S4 无

法保证消息一定被处理，其中 S4 使用 Gap 容错技术

来实现恢复，处理节点的状态的快照定期被保存，以

便当节点出现故障时创建具有相同状态的新的处理节

点。由于 S4 的事件采用了推的发送方式，所以它会

在高负载的情况下丢弃一些事件，这也导致 S4 无法

保证每个事件被处理。 

Samza 同样通过使用上游备份技术来处理消息处

理故障，以保证消息至少得到一次正确处理。当一个

节点出现故障时，新的节点会接管，这个新的节点开

始从故障节点做的标记的上游的代理 topic 处读取数

据。由于 Samza 对于确定性网络环境实现重复恢复，

同时对于非确定性网络环境实现差异化恢复，所以上

游备份恢复只对 task 级的故障起作用，如果一个代理

出现故障，Samza 将丢失持久化到文件系统的消息并

且无法恢复这些消息。 

StreamCloud 在现有的故障容错技术上进行了以

下几个方面的改进：(1)出现故障时重新发送元组的时

间点的信息 earliest timestamp 只包含在输出元组的头

部，减少了存储开销；(2)earliest timestamp 是在线维

护的，因此避免了在并行文件系统中查找数据的不必

要的读取操作；(3)数据流持久化中通过采用一种对持

久化信息自识别的命名方式避免了元数据的维护[37]，

减少了故障容错过程对运行时的影响。(4)基于 earliest 

timestamp 的容错协议可以对重新部署其间发生的故

障进行容错。 

D-Stream把中间状态保存在可扩展分布式数据集

RDD 上进行故障容错，RDD 是一个无需副本、只需

通过重新计算丢失数据的 lineage 就能够重构丢失数
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据的存储抽象。为了快速地从故障中恢复，D-Stream

提供了故障节点状态的并行恢复。在集群中的每个节

点都开始重新计算出现故障的节点的 RDD 的丢失部

分，比同样无需副本的上游备份的恢复时间更少。由

于对基本的复制操作都需要复杂的状态维护协议，所

以并行恢复很难在 Record-at-a-time 系统中实现，但是

D-Stream 通过在大粒度的 RDD 分块上应用确定性的

转换操作减少了维护成本。同时 D-Streams 采用了类

似 MapReduce 的批处理框架，通过对进度慢的任务执

行 Speculative 备份以在它们掉队后进行恢复。 

4 未来挑战 

尽管数据流处理技术在不断改进，但是随着大数

据时代数据表现出越来越多的新特征，面向大数据的

流处理技术仍将会面临很多挑战，下面归纳了研究人

员和从业者未来不得不面对的其中几条： 

处理架构：面向大数据的流处理架构未来可能需

要同时支持历史数据和实时数据的处理，在这方面

Nathan Marz 等人提出了 Lamba 架构[38]，该架构被分

解成批处理层，服务层和流处理层，解决了在任意数

据上实时进行任意函数计算的问题，其中批处理层整

合了 Hadoop，流处理层整合了 Storm。该系统的特点

包括健壮、容错、可伸缩、通用，可扩展，支持 ad-hoc

查询以及维护成本低、可调试。 

数据特征：在大数据时代，数据经常随着时间不

断变化。因此面向大数据的流处理技术未来应该能够

适应这个特征，并且能够在某些情况下发现数据的变

化。 

数据压缩：处理大数据，考虑存储数据的空间开

销是非常重要的，这方面目前主要有两种方法：一种

是无损压缩方法，另一种是选取一些具有代表性的数

据采样方法。前者需要更多的时间开销，但是会减少

空间开销，因此是一种时间换空间的方案。后者可能

会丢失信息，但是会节省指数级的空间开销。因此面

向大数据的流处理技术未来应该结合上述两种方法的

优点设计专有的压缩技术。 

数据发现：大数据时代，无标注的和无结构的数

据正在变得越来越有用，2012 年的 IDC 关于大数据的

研究报告[39]给出了这样一个分析结果，在 2012 年，

数字世界中大约 23%(64 艾字节)的数据如果被标注或

者解释，那么它们将会有用，然而，这些可能有用的

数据目前只有 3%被标注。因此面向大数据的流处理

未来应该设计针对这种数据的发现和处理技术。 

5 总结 

随着大数据时代到来，数据将会以前所未有的速

度增长，这些数据表现的越来越多样、庞大和快速，

如何处理这些数据成为大数据时代一个永恒的话题。

为此，本文回顾了近期提出的面向大数据的流处理技

术的现状，并且从流处理模型上对这些技术进行了划

分，重点分析了面向大数据的并行分布式流处理模型

的设计目标和架构，并且给出了未来的几个技术挑战，

为大数据的研究人员和从业者带来一些思考和启示。 
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