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基于性能收益模型的流处理算子优化技术综述 
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摘  要：大数据移动互联网时代的到来，让我们身处数据洪流之中，数据之大使得我们对数据进行高效实时处理

的需求也变得越来越迫切，促使国内外的研究团队开发出了许多流处理应用。为了提高流处理应用的性能，这些

流处理应用底层实现都采用了各种各样复杂的流处理算子优化技术。本文在调研学习这些流处理应用的基础上，

概括总结了其中最常见的八种流处理算子优化技术，并结合实际例子，分别从性能收益、安全条件、动态性等方

面详细介绍了这些算子优化技术的特点，随后我们又探讨了算子优化和流处理应用领域进一步的研究方向。 
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Abstract: The arrival of the era of big data and mobile Internet let us be in data torrent. Big data make the need more and 

more urgent to process data efficiently and real-timely. And big data also prompt research teams around the world to 

develop a lot of stream processing applications. The implementations of these stream processing applications use a 

variety of operator optimizations. Based on the study of these stream processing applications, this paper summarizes the 

most common eight operator optimizations of stream processing applications. And combined with practical examples, this 

paper introduces the features of these operator optimizations from aspects of performance gain, safety condition and 

dynamic. Then we discuss the further research direction in the field of operator optimizations and stream processing. 
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1  引言 

随着移动互联网时代的到来，越来越多的流处

理应用不断出现。这些流处理应用广泛的应用于各

种生产生活环境，例如，网络监控、通讯数据管理、

网站点击数据流监控、传感器网络、移动设备扫描

监控等等。数据在这些应用中是以一种持续的数据

流的形式存在，而不是存在于传统关系数据库中。 

数据流的广泛存在，促使了国内外许许多多的

研究团队开发出了各种流处理应用。例如 Storm、
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S4、Spark Streaming 等等。这些流处理应用实现方

法和原理虽然不尽相同，但是它们的底层实现或多

或少都使用到了流处理算子优化技术。流处理应用

由算子和数据流组成，如果把算子表示成有向图中

的节点，把数据流表示成有向图中的边，那么它们

构成的有向图被称作流图，或者数据流图、流拓扑

图。 

本文提到流处理算子优化就是针对流图中的

算子进行优化重组，尽可能大的提升流处理应用的

处理性能。根据不同算子优化技术的特点，本文按

照表一中所列的八种算子优化技术分别进行介绍。

表 1 算子优化技术 

算子优化技术 流拓扑图 语义 动态性 

算子重排 改变 未改变 不定 

算子消冗 

算子状态共享 

算子融合 

算子分裂 

算子负载均衡 

算子替换 

算子负载分流 

改变 

未改变 

改变 

改变 

未改变 

未改变 

未改变 

未改变 

未改变 

未改变 

不定 

未改变 

不定 

改变 

不定 

静态 

不定 

不定 

不定 

不定 

动态 

 其中“语义”表示该优化技术的输入/输出行为，

未改变表示采用该算子优化技术后，算子的输入和

输出都没有变化；“动态性”表示算子优化技术是

在算子编译之前静态发生还是运行过程中发生的，

“不定”表示两种情况都有可能，具体看相应的流

处理应用的实现。 

2  算子重排 

算子重排是把选择度低的算子移动到上游算

子前面，使流处理应用尽可能早的过滤掉无用的数

据，减少下游算子需要处理的数据量，从而提升系

统性能。算子重排原理如图 2 所示，将选择度低的

算子 B 移动到算子 A 前面。 

A B

B A

算子重排前

算子重排后  

图 1  算子重排示意图 

2.1  应用举例 

考虑一个视频监控的流处理应用，某城市各个

区都布置一定数量的视频监控设备，监控把实时的

见拍摄的视频帧数据流回传到服务器。在一次犯罪

嫌疑人抓捕过程中，现已经确定该犯罪嫌疑人的身

份，警方希望通过该城市的视频监控设备来帮助他

们实施抓捕，在视频帧回传服务器端实时监测犯罪

嫌疑人，一旦发现可疑人物，立即通知警方实施抓

捕。 

因为已经确定犯罪嫌疑人的性别为男性，以及

他的主要活动区域。视频帧回传服务器端流处理应

用其中包含两个算子，算子 A 在视频帧中识别人物

的性别，并将包含男性人物的数据帧发送给下游算

子 B，算子 B 负责将接收到的数据帧按照该市不同

的区进行过滤。 

假设视频帧中男女性别分布是 1:1，那么算子 A

将过滤掉一半的数据；算子 B 过滤掉绝大部分无关

区域的数据。如果将算子 B 移动到算子 A 前面，那

么算子 A 需要处理的数据将会大大减少，系统的性

能也会因此而提高。 

2.2  收益模型 

对于一个算子β，如果输入的数据项个数是 N，

输出的数据项个数是 n ,那么我们将 n 与 N 的比值

称作算子β的选择度。 

对于上面的例子中，算子 A 的选择度是 0.5。

如果将选择度低的算子移动前面，那么算子重排是

有收益的。 

假设算子 A 的选择度固定为 0.5，算子 B 的选

择度是变化的。下图显示了在算子 B 选择度变化的

情况下，算子重排前和算子重排后的系统负载量。 

算子重排前，所有到来的数据算子 A 都要处理

（数据量按单位 1 计算），接着算子 A 筛选一半的

数据给下游算子 B 处理，所以算子重排前算子 A 和

算子总共处理的数据恒为 1.5。 

算子重排后，所有到来的数据现有算子 B 处理

（数据量按单位 1 计算），接着算子 B 按照自己的

选择度β筛选数据给下游算子 A处理，所以算子Ａ

和算子Ｂ处理的数据量总共为１＋β。 

从图中可以看出，当横坐标算子 B 选择度β低

于 0.5 的时候，算子重排前的系统负载量要高于算

子重排后的，当算子 B 的选择度β大于 0.5 的时候，

算子重排后的系统负载量要高于算子重排前的。因

此我们得出结论，只要将低选择度的算子移动到上

游，我们就可以降低系统负载量，从而提高系统性

能。 
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图 2  不同算子选择度下算子重排对系统负载量的影响 

2.3  安全条件 

并不是所有情况下算子重排都是安全的。当满

足以下条件的时候算子重排是安全可行的。 

确保属性可用性：由于第二个算子 B 处理的数

据是经过算子 A 过滤后的数据项，因此如果要算子

重排的话，算子 B 读取的数据属性集必须和算子 A

写入的数据属性集是不相交的。 

确保交换性：算子重排后和算子重排前的结果

必须是一样的，因为必须保证算子 A 和算子 B 是可

以交换的。如果已经确保了属性的可用性，那么交

换的充分条件是算子 A 和算子 B 都是无状态的。 

2.4  动态性 

从前面的介绍中我们知道，算子重排的性能收

益是受算子选择度的影响，因此算子重排的性能收

益通常依赖于输入的数据的分布。如果输入数据的

分布是明确并且不变的，那么算子重排是可以在算

子静态编译之前确定的；反之，需要在算子运行的

时候动态的改变算子顺序，从而来提高算子性能。 

Eddy 算子是通过静态拓扑图转换实现动态算

子重排[8]，它假定一个数据项被一个算子丢弃的概

率与被另一个算子丢弃的概率是独立的。优点是不

必事先知道其选择度，但是这样会导致一些额外的

开销来进行数据路由选择。 

Babu 等人提出另一种利用近似算法的动态算

子重排技术，该方法能够处理数据项在算子之间被

丢弃的概率是相互依赖的情况并且保证结果是在

最优解的一个小的常数区间之内[11]。 

3  算子消冗 

算子消冗又叫做子图共享，它是通过共享算子

的方式将数据流图中冗余算子消除。 

A B

A C

算子消冗前

划分

A

B

C

算子消冗后

划分

 

图 3  算子消冗示意图 

3.1  应用举例 

有两个 web 统计应用，分别接收来自不同网站

发来的请求，它们都是以算子 A 开始来解析发送来

的 JSON 请求数据，然后将解析后的数据分别交给

下游算子 B 和算子 C。由于这两个应用都包含解析

JSON 数据的算子 A，因此可以通过算子消冗技术

来消除多余的算子 A，使它们共享一个算子 A，从

而节省了计算资源。 

3.2  收益模型 

如果算子消冗的两个应用是运行在同一台机

器上，并且是单核执行的，那么通过算子消冗是有

收益的。 

算子消冗前，假设系统的负载量是单位１，算

子消冗后，由于流处理应用共享了同一个算子Ａ，

那么系统会少做一次算子Ａ的计算，所以系统的负

载量会因为消除的算子Ａ的负载量而减少。 

从下图我们可以看出算子 A 的负载量在整个

应用中的负载比值越大，那么算子消冗所带来的性

能收益越大。 

 

图 4  算子 A 不同负载比重消冗后对系统负载量的影响 

3.3  安全条件 

确保相同的算法：由于算子消冗会改变流拓扑

图，在这种情况下要保证算子优化技术的语义不

变，那么要确保消除的冗余算子是等价的。算子等

价是经典的不可判定问题，在实际应用过程中可以

采用判断算子是否具有相同代码的方法。 

确保组合的状态：当消除的冗余算子是无状态
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的，那么消除冗余算子是很容易的事情；但是，如

果消除的冗余算子是有状态的，那么需要考虑的问

题就更多了。 

3.4  动态性 

基于数据流图的算子静态编译器已经可以检

测和消除一个流应用中的冗余算子、无意义算子、

幂等算子和死子图等情况。 

动态的算子消冗更多的是应用于分布式集群

流处理应用的情况，流拓扑图中的算子被分配到集

群中的机器上面运行。当提交新的拓扑到集群当中

时，系统可以先搜索判断当前是否已经存在公共子

图，如果存在的话，就可以通过算子消冗技术来减

少系统资源占用。Pietzuch 等人提出比较极端的方

法 [36]，把流应用的添加和移除看成一个类似常规

数据项添加和移除的优先操作。 

4  算子融合 

算子融合是把两个连续的算子融合成一个更

大的算子。 

A B

A B

算子融合前

算子融合后  

图 5  算子融合示意图 

4.1  应用举例 

考虑这样一个流量监控应用，算子 A 接收前端

回传的流量，并将流量还原成<源 IP，源端口，目

的 IP，目的端口，协议类型>形式的五元组信息，

然后将五元组发送个后端的算子 B。算子 B 根据五

元组信息过滤掉一些常规的流量，对异常的流量进

行提取分析。 

由于算子B只是根据规则简单的匹配并提取信

息，所花费的计算成本非常小，因此可以将算子 A

和算子 B 融合到一个算子里面，这样就可以减少数

据传输的成本，同时因为减少了数据处理步骤，也

减低了系统出错的几率。在这种情况下，算子融合

技术是可以考虑的。 

4.2  收益模型 

算子融合技术与前面介绍的几种算子优化技

术不一样，前面介绍的算子优化技术是以减少整个

流处理应用的负载量来提升性能收益的，而算子融

合技术并没有减少整个流处理应用的负载量，它只

是把位于不同机器上的算子融合到一个算子里面。

这样做的好处的是可以减少数据在不同算子之间

移动所带来的成本，但是同时它也减少了管道并

行。这就需要在管道并行和数据算子间移动的成本

进行比较，权衡后选择是否进行算子融合。当算子

B 计算成本很小，同时数据算子间移动的成本很大

时，可以考虑进行算子融合。 

另一方面，由于算子融合技术减少了数据在算

子间移动的步骤，因此也减少了数据传输错误和机

器故障的可能性。 

4.3  安全条件 

 目前大多数流处理应用都是基于分布式集群

的，流处理任务提交到集群后，会将算子分发到集

群中的机器上去执行。因此不同机器上的算子间不

会存在本地资源的竞争，例如本地文件，CPU，内

存等等。 

 避免无限递归：如果在流拓扑图中存在闭环，

例如一个反馈回路，那么数据可以在回路中无限循

环。如果算子是通过函数调用的方式实现融合的，

那么将会导致堆栈调用溢出。 

4.4  动态性 

 融合通常是静态完成的，也有一些系统是动态

的使用算子融合技术。flextream 系统通过暂停应

用，重新编译融合后的代码，然后恢复应用来实现

动态融合[27]。这种动态融合技术可以应对流处理应

用可用资源的改变，但是由于重新编译和运行也会

导致一定的延迟。Tang和Gedik应用算子融合技术，

把那些算子共享一个线程的决策留给了运行时，这

使得他们能够动态的控制流水线，线程切换和通信

之间的成本开销[26]。 

5  算子状态共享 

算子状态共享是指多个算子共享同一块内存

空间，从而减少内存占用，降低对系统的资源需求。 

A B

算子状态共享前

A B

算子状态共享前  

图 6  算子状态共享示意图 
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5.1  应用举例 

假设有个两个算子 A 和 B，分别实时计算某社

交网站一分钟内和一小时内最热门的 top N 动态，

这样算子 A 和算子 B 需要维护一个很大的内存窗

口，来记录当前所有用户发布的动态。如果算子 A

和 B 只是计算的时间粒度不一样，那么可以让算子

共用算子 B 的内存空间，这样就可以节省内存空间

的使用。 

5.2  收益模型 

 算子状态共享能够带来两方面的收益。首先，

由于多个算子共享内存，减少了内存空间的使用，

能够减少流处理应用对资源使用的需求。另一个方

面，减少内存空间的使用可以提高计算机缓存的命

中率，甚至能够减少磁盘 I/O 时间。 

5.3  安全条件 

确保状态是可访问的：由于多个算子访问同一

个内存空间，因此要求该内存空间对多个算子是可

访问的。Storm 底层实现了多种并行化技术，Storm

的一个 worker 进程包含有多个 Executor 线程，而

每个Executor线程又可以启动多个 task，这里的 task

相当于一个算子。Storm 通过这种方式能够确保同

一个Executor线程不同 task算子之间状态是可访问

的[1]。 

避免资源竞争：当多个算子读写同一块内存空

间的时候就需要考虑资源竞争的问题。要么确保操

作是只读的，要么通过同步访问来控制读写正确

性。Brito 等人使用了软件事务内存，该机制允许尝

试性地同时对同一状态进行更新，如果需要的话，

可以使用回滚技术[15]。 

5.4  动态性 

状态共享通常是静态的执行的。StreamIt 采用

全静态方法，其中一个静态调度规定了什么样的数

据在什么时间被什么算子所访问。Brito 等人的工作

更多地是动态方式，共享状态的访问通过软件事务

内存来协商完成。 

6  算子分裂 

算子分裂又叫做算子划分和数据并行化，它是

把数据按照一定的规则划分成好几份，然后把每份

数据路由给下游相同的算子进行处理，是一种典型

的数据并行化。 

算子分裂又分为两种，一种是基于 key 的算子

分裂，另一种是基于批处理的算子分裂。基于 key

的算子分裂是将数据中的某一个或者某一些属性

按照属性值的不同，划分到不同机器上的下游算

子。最常见的划分算法是利用哈希函数进行划分。

基于 key 的算子分裂受限于 key 的个数，并行度有

限。基于批处理的算子分裂是把数据按照一定的窗

口大小进行划分，最常见的两种形式的窗口是时间

滑动窗口和个数滑动窗口。 

A

算子分裂前

A

A

算子分裂后

划分 A 合并

 

图 7  算子分裂示意图 

6.1  应用举例 

假设有一个大型的购物网站，时时刻刻都在接

收来自全球各地的用户请求，如果只是由单个算子

A 来响应用户请求的话，在请求高峰时期必定会导

致请求拥堵等待，影响用户体验。如果将用户发送

来的请求按照不同地区，分别划分到下游多个相同

的算子 A，那么这样就可以通过算子分裂来满足所

有用户的请求。这是一种典型的基于 key 的算子分

裂。 

6.2  收益模型 

算子分裂会引入两个额外的算子，划分算子和

合并算子，划分算子将数据划分成多份，然后决定

将划分的数据路由到下游哪个算子当中。合并算子

负责将所有算子 A 处理后的结果合并，如果合并的

数据流有先后顺序，那么合并的开销会很大。 

在一般情况下，算子分裂中数据划分和合并的

计算成本相对于算子 A 来说是非常小的，因此通过

算子分裂来提升系统性能是非常有效果的，并且系

统的吞吐量几乎是跟算子 A 的并行度成正比。 

 

图 8  算子分裂对吞吐量的影响 
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6.3  安全条件 

如果算子是有状态的，那么要保证划分的 key

是不想交的。无状态算子的算子分裂显然是安全

的，算子分裂后也能够得到正确的结果；如果算子

是有状态的，那么需要保证算子的状态是基于划分

后的不同 key，也就是说算子的状态不依赖与整体

的数据，而是依赖与划分到当前算子的数据。例如，

计算网站每个用户消费的总金额，如果算子分裂是

按照不同的用户 ID 来划分的，那么每个算子计算

的总金额只与划分到当前算子的数据有关。 

如果数据是有顺序的，那么合并算子需要有序

合并。对于有些应用，它要求数据在算子分裂后和

算子分裂前顺序是一样的。例如，一个流量还原应

用，要求处理后的流量和处理前一样是按照一定的

顺序排列的。对于这种情况，需要下游合并算子能

够使用一定策略保证合并后的数据依然是有序的。

目前已经有许多的方法来处理这种情况，CQL

（Continue Query Language）使用逻辑时间戳来标

记不同的数据[5]；StreamIt 用 round-robin 或者复制

的方式[23]，MapReduce 没有按原来的顺序重排，而

是使用了一个分布式的“sort”阶段[20]；Storm 为用

户提供了 Global Grouping 接口和 Fields Grouping

接口，Global Grouping 接口会把所有数据发送个同

一个 BOLT 算子，虽然能够保证整体有序，但是也

失去了算子分裂的优势，Fields Grouping 能够保证

每个 Fields 内的数据有序。同时 Storm 支持用户通

过编程的方式，自己实现合并算子的有序性[1]。 

6.4  动态性 

在有些情况下，我们一开始并不知道算子分裂

的并行度，在流处理应用运行的过程中，可能随着

key 的个数的增加需要动态的复制需要分裂的算

子。SEDA 通过线程控制器做到了这一点，它把线

程数保持到最大值之下[37]。Storm 允许用户通过手

动调整流处理应用的线程数或者进程数，从而动态

的调整流处理应用的并行度[1]。 

7  算子负载均衡 

算子负载均衡是根据算子运行情况，动态的把

数据从高负载算子路由给空闲的算子。与前面几种

算子优化技术不一样，该算子优化技术不改变数据

流图，只是改变数据路由的去向。 

A1

A2

A3

算子负载均衡前

划分

A1

A2

A3

算子负载均衡后

划分

 

图 9  算子负载均衡示意图 

7.1  应用举例 

算子负载均衡是在算子分裂基础之上采用的

流处理算子优化技术。假设有一个网络流量监控应

用，该应用把流量的协议类型作为 key 来进行算子

分裂。在运行的过程中，如果某种协议类型的流量

突然增加，而其他的协议类型的流量突然减少。这

样会导致流量突增的算子过载，而流量减少的算子

存在空闲。这种负载倾斜会降低应用整体的吞吐

量，甚至过载的算子会由于处理不及时而将数据丢

弃。 

在流处理应用中，像上面介绍的那样负载倾斜

是很常见的，因为大多数数据的统计分布我们并不

能事先知道。针对这种情况，如果采用算子负载均

衡的话可以很好的解决这种问题。 

7.2  收益模型 

负载倾斜会导致过载的算子成为整个流处理

应用的瓶颈，整个流处理的并行度不再取决于算子

分裂复制的并行算子个数，而是由过载算子决定。

如果算子负载均衡能够有效的解决数据划分不均

匀而引起的负载倾斜问题，那么算子负载均衡是有

收益的。 

假设过载算子需要处理的数据是所有数据的

50%，尽管算子分裂带来的并行度是 N，那么整个

流处理应用的并行度其实是 2。即流处理应用的并

行度
}max{

1
P

ip
 ，其中 ip 算子分裂中复制的算

子所处理的负载占总的百分比。从公式中我们可以

看出流处理应用的整体并行度是取决于过载算子

所承担的负载。 
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图 10  算子负载均衡对系统并行度的影响 

7.3  安全条件 

算子负载均衡是基于算子分裂的，因此算子负

载均衡首先要满足算子分裂的安全条件。 

完全性：确保重新划分的每一个数据都能被下

游空闲算子处理。 

兼容性：如果算子分裂是基于 key 划分的，那

么将多个 key 路由到下游同一个算子的时候，要确

保该算子都能够处理。即下游算子能够处理不同

key 类型的数据。 

7.4  动态性 

根据算子负载均衡的定义，算子负载均衡是算

子执行的时候动态进行的。因为负载倾斜是由数据

分布不均匀导致，这就需要划分算子在划分数据的

时候统计历史数据，及时预测负载倾斜，并将数据

路由到空闲算子上。 

Vitorovic 等人认为基于 Hash 函数的划分会产

生负载倾斜问题，因此提出基于数据流数学统计分

布特性来动态扩展相应算子，能够很好的解决负载

倾斜问题[2]。 

8  算子替换 

算子替换是选择具有更高效算法的算子来替

换之前的算子。 

A1

算子替换前

A2

算子替换后
 

图 11  算子负载均衡示意图 

8.1  应用举例 

考虑这样一个在数据流上的类 SQL 查询，该查

询包含一个连接算子。连接算子有多种实现方法，

最常见的三种是：嵌套循环连接、哈希连接和排序

连接。通常情况下用嵌套循环方法实现的连接算子

磁盘 I/O 延迟很大，因此可以将嵌套循环方法实现

的连接算子替换成哈希连接或者是排序连接算子。 

8.2  收益模型 

采用嵌套循环方法实现的连接算子的复杂度

是 )( 2n 的，哈希连接算子的复杂度是线性的，而

排序连接算子的复杂度是介于嵌套循环连接算子

和哈希连接算子之间的。如果将一个高成本的算子

替换成低成本的算子，那么收益显然是存在的。 

下图显示了不同连接算子的输入数据规模ｎ

和算子执行成本ｔ的关系。其中算子执行成本是算

子执行时间的近似值。 

 

图 12  不同连接算子的执行成本 

8.3  安全条件 

确保算法等价性：对于要替换的两个算子，要

保证它们是等价的，即执行这两个算法得到的结果

是一样的。当其中一个算子只能满足特定的情况才

能执行的时候，算子替换的时候还要考虑特殊的情

况。 

8.4  动态性 

当算子替换用于对运行时状况做出反馈时，那

么它必须是动态的。SEDA 的每个算子可以判定其

过载的规则，其中的一个可选项是提供降级服务

（即算子替换）；在 Borealis 中，算子能够控制输入，

例如：为算子选择一个不同的算法变体[38]。为了实

现动态的算子替换，编译器在静态时提供算法的所

有变体，运行时动态地选择所需要的其中一个算

法。换句话说，这种算子替换的方式和 Eddy 为算

子重排所做的方式是一样，即静态地插入一个动态

路由组件[8]。 
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9  算子负载分流 

算子负载分流是通过丢弃一部分数据来提高

系统吞吐量的算子优化技术。 

A

算子负载分流前

算子负载分流后

卸载 A

 

图 13  算子负载分流示意图 

9.1  应用举例 

负载分流一开始出现在电力供应系统，是指当

高峰期电力供应不足的时候，通过灯火管制将部分

地区的电力切断，从而使其他大部分地区能够正常

电力供应。同样在流处理应用中，算子负载分流是

指丢弃部分待处理数据，从而使应用整体能够正常

运行。例如一个视频请求应用，当高峰期来临的时

候，请求数量急剧增加，系统不能够及时处理的话

就会导致请求堆积，影响整个系统的使用，当使用

算子负载分流的时候，丢弃一部分用户的请求，以

达到系统的正常稳定运行。 

9.2  收益模型 

根据算子负载分流的定义，算子负载分流会改

变算子的语义。但是当算子执行结果不需要很精确

或者不需要满足每一个用户请求的话，是可以通过

算子负载分流来应对高峰时期的情况。 

算子负载分流的精确度是由卸载算子决定的，

当卸载算子的选择度越大，算子负载分流的精确度

就越大，反之算子负载分流的精确度就越小。下图

显示了算子负载分流的精确度和卸载算子的选择

度之间的关系。 

 

图 14  卸载算子选择度对精确度的影响 

9.3  安全条件 

从上面的图中我们知道，卸载算子会导致算子

负载分流的精确度下降，这也就是说算子负载分流

是不安全的。不同于本文描述的其他算子优化技

术，算子负载分流技术是在性能和精确度之间进行

折中的一种优化技术，尽管这样，但是有的流处理

应用是允许这种不精确的近似结果。例如，传感器

网络很多都是采集物理世界的模拟信号[56]。大数据

时代的到来也使我们从寻求因果关系中解脱出来，

进而探索更多的相关关系。 

9.4  动态性 

根据定义，我们知道算子负载分流是动态进行

的，它是在算子运行过程中，需要卸载算子动态监

测当前的负载，当负载超过算子的处理能力的时

候，就采取一定的策略来卸载部分数据。 

10  结论 

10.1  算子优化技术总结 

本文调研学习了当前比较新的流处理框架，结

合实际流处理应用，概括总结了其中最常见的八种

流处理技术，并且分析了这八种流处理技术的性能

收益模型，从而对算子优化技术的性能收益有一个

更加直观的认识。同时为了能够将这些算子优化技

术正确地应用于实际，我们还从安全条件和动态性

方面介绍了这八种算子优化技术的特点。在实际应

用中，这些算子优化技术的情况是复杂的，并且是

可以结合起来同时使用的，具体采用哪种算子优化

技术要根据具体的条件和优化目标而定。 

10.2  未来工作方向 

通过这篇综述可以对算子优化技术有一个比

较全面的认识，但是细化到具体的某一项算子优化

技术，还是有很多需要开拓和改进的地方。例如，

在算子替换当中，已经有部分工作在研究如何在流

处理应用中使用多路非等值连接 (multi-way 

theta-join)
[7、9]来处理更复杂的流处理情况；在算子

分裂优化技术中，如何保证在数据划分后合并的整

体有序性也是值得研究的问题。除了研究具体算子

优化技术的突破和改进，将算子优化技术应用于实

际，开发出更高效可用的流处理系统也是未来工作

的重要方向。 
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[22]  Bu ğra Gedik, Kun-Lung Wu, and Philip S. Yu. Efficient construction 

of compact shedding filters for data stream processing. In International 

Conference on Data Engineering (ICDE). 2008b.396–405. 

[23]  Michael I. Gordon, William Thies, and Saman Amarasinghe.  

Exploiting Coarse-Grained task, data, and pipeline parallelism in 

stream programs. In Architectural Support for Programming 

Languages and Operating Systems (ASPLOS). 2006:151–162. 

[24]  Michael I. Gordon, William Thies, Michal Karczmarek, Jasper Lin, Ali 

S. Meli, Andrew A. Lamb, Chris Leger, JeremyWong, Henry 

Hoffmann, DavidMaze, and Saman Amarasinghe. A stream compiler 

for communication-exposed architectures. In Architectural Support for 

Programming Languages and Operating Systems (ASPLOS). 

2002:291–303. 

[25]  Goetz Graefe. Encapsulation of parallelism in the volcano query 

processing system. In International Conference on Management of 

Data (SIGMOD). 1990:102–111. 

[26]  Martin Hirzel, Henrique Andrade, Bu ˘ gra Gedik, Gabriela 



·10· 通  信  学  报 第 27 卷 

 

Jacques-Silva, Rohit Khandekar, Vibhore Kumar, Mark Mendell, 

Howard Nasgaard, Scott Schneider, Robert Soul´e, and Kun-Lung Wu. 

IBM streams processing language: analyzing big data in motion. IBM 

Journal of Research and Development(IBMRD) 57, 3/4 (May/July 

2013), 2013:7:1–7:11. 

[27]  Amir Hormati, Yoonseo Choi, Manjunath Kudlur, Rodric M. Rabbah, 

Trevor N. Mudge, and Scott A. Mahlke. Flextream: adaptive 

compilation of streaming applications for heterogeneous architectures. 

In Parallel Architectures and Compilation Techniques (PACT). 

2009:214–223. 

[28]  Fabian Hueske, Mathias Peters, Matthias J. Sax, Astrid Rheinl¨ander, 

Rico Bergmann, Aljoscha Krettek, and Kostas Tzoumas. Opening the 

black boxes in data flow optimization. In Conference on Very Large 

Data Bases (VLDB). 2012:1256–1267. 

[29]  RohitKhandekar, IrstenHildrum, Sujay Parekh, Deepak Rajan, 

JoelWolf,Kun-LungWu,Henrique Andrade, and Bu ğra Gedik. COLA: 
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