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统一批处理和流式计算框架

引言

随着数据量的增长，分布式计算模式逐渐成为

数据中心的主流架构。为了满足用户程序的健壮性

和实时性要求，人们设计出了许多分布式计算框架，

以屏蔽底层复杂的任务划分和集群调度细节，其中

最通用的两种被称作批处理框架和流式计算框架。

它们有着迥异的编程模型和编程接口，适用于不同

的计算场景。

然而在实际应用中，经常会遇到两种框架共

同工作的情况。一个常见的例子是 Lambda 架构所

面临的情形 ：数据以流的方式产生，希望对历史

数据执行查询操作。批处理引擎可以用来进行定

时的离线计算，生成一些预查询的结果来加速查

询过程 ；而流式计算引擎负责处理上次离线计算

以来新输入数据的预查询结果，保证查询的实时

性。通常情况下，程序员需要在两个不同的引擎

上实现相同的执行逻辑，还需要手工合并不同引

擎的输出结果。假若需要更改查询逻辑，两套代

码也需要同时进行改动。这会极大地增加工程的

开发和维护成本。

因此，统一批处理和流式计算框架成为了大数

据领域一个很重要的发展方向。目前的解决方案主

要分为三类 ：基于批处理框架的扩展 ；基于流式计

算框架的扩展 ；基于底层引擎的高层次抽象。本文

的第一部分重点介绍这三种解决方案的思路，以及

各自的代表性工作 ；第二部分介绍百度公司在这方

面的工作——Bigflow 框架。

三种解决方案

为了统一批处理和流式计算框架，人们提出

了各种解决方案。有的方案依托于已有的计算引

擎，通过模拟另一类框架的行为来达到统一的目

标。也有的方案定义一套适用于二者的通用接口，

下层分别使用批处理和流式计算引擎来执行真正

的计算过程。

基于批处理框架的扩展

批处理框架的理念是先存储后处理，它注重的

是容错性和吞吐量。在批处理程序运行的时候，它

总是期望能够获取到所有相关数据。这些计算没有

太高的实时性要求，需要保证处理结果的最终一致

性，同时也要兼顾各种可靠性、横向扩展性要求，

因此常用来做离线计算。

谷歌的 MapReduce 模型是最典型的批处理框

架，极大地屏蔽了底层的并行细节。为了应对实时

性要求比较高的流式计算场景，一种比较直观的做

法是将模型中的批量输入直接替换为流。在文献 [1]
中，流以事件为单位输送给映射 (Map) 端，每个输

入事件会产生零个或多个下游事件，继而输送给规

约 (Reduce) 端作为其输入流。与原始的 MapReduce
不同的是，此时规约端看到的将是多个源源不断的

流而不是有限的数据集，因此它无法像传统的批处
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理应用那样得到一个“最终”的结果。为了解决这

一问题，MapUpdate 在内存中维护数据结构来保存

当前每个关键词 (key) 下所有事件的规约结果。它

们同时也会持久化到一个键值存储系统，下游的应

用可以从中访问最新的计算结果。

Spark 项目起源于加州大学伯克利分校 AMP 实

验室，并被 Apache 社区接受为开源项目之一。它

将数据包装在一个容错、并行的数据结构——弹性

分布式数据集 (Resilient Distributed Datasets, RDD)
中，将数据的运算过程抽象成 RDD 的变换过程。

由于它将中间结果尽可能多地尝试保存在内存中，

并针对算子的特性设计了一系列优化策略，因而获

得了比 Hadoop 系统（MapReduce 的开源实现）更

低的延迟，这也引出了 Spark 模拟流式计算的离散

流模型 [2]（见图 1）。流式的数据被切分成小批量

RDD 序列，把对流数据的操作转变为普通的 RDD
变换。这种方法直观有效，可以将数据处理的延迟

压缩到数秒以内，部分满足了实时性要求不太高的

流式计算应用场景。

基于流式计算框架的扩展

流式计算框架的理念是数据到来时直接处理，

注重的是延时时间。一般来说，这些计算本身不是

太复杂，但输入的数据流会有乱序性、突发性和易

失性的问题。在某些场景下，应用甚至不要求数据

统计的精确性，牺牲一些准确度来保证低延时的效

果也是可以忍受的。因此，流式计算框架的处理延

时一般远低于批处理框架，常用来做秒级甚至亚秒

级的实时计算。

大规模的分布式流式计算始于 2011 年，推特

(Twitter) 的 Storm 引擎 [3] 是当时的代表性流式计算

框架之一。它的 ACK 组件和异或校验机制保证了

每条数据至少被计算一次。为了提高系统的吞吐

并保证数据计算的精确性和可靠性，Storm 提供了

Trident 计算原语，以进行小批量的运算。然而由于

计算模型的限制，Storm 难以直观地完成批处理中

诸如连接和排序之类的常见操作。Trident 原语本质

上并没有改变 Storm 的流式计算模式，只能处理一

些简单的批处理计算任务。

Flink引擎 [4]近年来在流式计算领域中备受关注。

它的本质是一个流式计算引擎，在 Flink 运行时，分

别搭建了批处理 (DataSet) 和流式计算 (DataStream)
的编程接口和相配套的生态系统（见图 2）。这是

一个使用流式计算引擎来实现批处理计算的典型例

子。在 Flink 中，每个逻辑节点会将结果存入缓存块，

缓存块写满或缓存块滞留时间超过限制都会触发与

下一个逻辑节点之间的数据交换过程。这种方式看

上去和 Storm 的 Trident 原语有些类似，但后者的数

据块是预先划分好的，本质上是以小批量的单位进

行的流式计算。Flink 还引入了控制事件的概念，并

依此实现了分布式快照算法 ABS、水位线标记、迭

代计算等复杂操作。控制事件被插入到普通的数据

流中，逻辑节点收到后会触发执行对应的预定义操

作，这与 Chandy-Lamport 分布式全局快照算法中的

标记传递思想非常相似。

依据这些组件，Flink 很容易达到批处理计算

中的容错和吞吐要求。Flink 运行时的输入是一些无

穷的数据流，而批处理运算的有穷数据集会被 Flink
转换成无穷数据流的特殊情况。为了更好地支持批

处理计算任务，Flink 框架也实现了一系列相应的优
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化策略，降低了磁盘读写和网络传输开销。

基于底层引擎的高层次抽象

除了扩展引擎语义和功能的方式，基于已有的

底层引擎搭建上层的统一高层次抽象也是一种重要

的融合思路。它需要定义一个合理的模型抽象层，

然后在抽象层下方对接各种批处理和流式计算引

擎。这种设计思路的好处在于，假设出现了更为强

大的计算引擎或底层引擎引入了更高效的特性时，

可以仅对模型抽象层和底层引擎的对接进行必要的

调整，用户的实例代码无须改动。同时，用户也无

须学习多套引擎的书写方式和实现技巧，可极大地

降低用户的学习成本和代码的维护成本。

如前文所述，Hadoop 之类的批处理引擎有着良

好的容错性、较高的吞吐特性。然而，数据处理的

延时不尽如人意。Storm 之类的流式计算引擎的延时

非常低，难以支持复杂的计算，也缺乏良好的容错

机制。Lambda 架构 [5] 是这类问题的一种很有效的

解决方式，但直接使用 Hadoop 和 Storm 去实现则存

在二次编码的问题。推特公司的开源项目 Summing-
bird，提供了一种上层领域专用语言 (DSL) 来实现一

个类似于 MapReduce 的编程模型 [6]，同时支持了批

处理计算模式、流式计算模式和混合计算模式。

Apache 社区的 Beam 项目是基于谷歌的 Data-
flow 模型 [7] 创建的。这个模型将流式计算的四个

维度剥离开来 ：What（输入数据将如何被处理），

Where（基于日志时间的数据划分），When（基于

墙上时间的结果输出）和 How（掉队数据的处理方

式）。降低了流式计算描述的复杂性。Beam 将流式

数据当作一个无穷数据集，将离线数据当作一个有

穷数据集。当底层是批处理引擎时，有穷数据集直

接被当作一个批处理任务，而无穷数据集可以被划

分成一个批处理任务的序列。当底层引擎是流式计

算引擎时，它应当支持有穷数据集的运算任务。

Dataflow 模型是一种优秀的模型。它主要遵循

了以下三条设计理念 ：

1. 同样的代码在不同的引擎上应有相同的结果

语义。

2. 不同引擎对时效性、准确性、资源消耗等方

面各有偏倚。

3. 触发器不同不应改变计算的结果语义，但有

可能改变时效性、准确性、资源消耗。

目前 Beam 项目已对接完成的引擎有 Apache 
Flink、Apache Spark 和 Google Cloud Dataflow 等。

Bigflow框架

基于底层引擎的高层次抽象的策略可以降低用

户的学习成本和代码的维护成本，高层次抽象的设

计和实现是其中关键的部分。百度 Bigflow 项目提

供了一种可嵌套分布式数据集的抽象，达到了兼顾

模型直观性和系统高效性的目的。

分布式数据集模型与分组操作

随着分布式计算的发展，采用以数据为中心的

函数式编程模型的系统越来越普遍。在这种模型下，

用户可以更多地考虑计算逻辑语义本身而不是代码

执行时的流程控制，让算子去追随数据的方式也极

大地减少了数据的迁移代价。这种抽象使得用户的

分布式程序更加接近用户的直观思维，大大降低了

用户学习、使用的成本，屏蔽了较多的底层细节，

给分布式框架为用户代码进行自动优化提供了空间。

Spark 的 RDD 是函数式编程模型的优秀代表。

它是一个容错的、并行的、只读的分区数据集合，

经过变换操作后会产生新的 RDD。只要定义好这些

RDD 的变换过程，Spark 就可以自动将数据切分到

各个物理节点，并把算子传递到相应的节点展开计

算。分组操作是这些变换中最重要的一类操作。它

根据算子产生的键对数据集进行重新分组，对应于

MapReduce 模型中 Map 阶段末尾的提取键值操作和

整个 Shuffle 阶段的数据转移操作，使得 Spark 框架

的通用型得到保证。

在目前 RDD 模型的设计中，分组后相同键的

键值对会变成一个单机的列表，所有的列表组成了

一个新的 RDD。然而，这种设计会导致下面三个

问题 ：



13

第 13 卷  第 8 期  2017 年 8 月

第一，后续的变换中每个单机列表内进行的操

作对分布式框架而言是一个黑盒，系统很难根据这

些操作的性质来优化整个程序的执行。比如，Spark
提 供 了 reduceByKey、aggregateByKey 和 com-
bineByKey 等一系列接口用来进行上游数据预聚合

优化，并提示用户在有这种预聚合可能的情况下

尽量避免使用单纯的 groupByKey 算子。这是因为

Spark 框架无法将 groupByKey 分组后每个单机列表

上进行的操作中的聚合语义提取出来。

第二，这些单机列表也限制了分布式框架将组

内数据按需求分布式散列到多机进行处理的可能。

因此 Spark 用户经常需要手工优化自己的代码，以

避免某些节点产生的内存不足问题。而多数情况下，

用户对代码进行过多的手工优化会使得代码变得丑

陋且难以理解，增大代码维护的难度。

第三，现有的分布式算法也很难复用于每个分

组之上。例如，用户已经实现了一个针对整个 RDD
的逻辑回归算法，但在另一个场合下，用户又需要

得到相同键下的所有键值对的逻辑回归结果。此时，

用户只能重新实现一套运算逻辑完全相同的单机版

本的逻辑回归算法，增大了开发的代价。

可嵌套分布式数据集模型

为了解决 RDD 中分组操作的问题，Bigflow 采

用了一种称为可嵌套分布式数据集

(Nested Distributed Database, NDD) 的
抽象。它由三种数据结构组成 ：

● PCollection 是 NDD 数据模型的

基本单位，它代表一个只读的分布式

数据集合，对应于 Spark 的 RDD 概念。
● PObject 是只有单一元素的数据

集合，是 PCollection 的特殊情况。它

一般是由聚集算子产生。
● PTable 在逻辑上是一个键值

列表，其中每个键值对中的值可以

是 PCollection 和 PObject，也可以是 
PTable。因此 PTable 是 Bigflow 数据

集抽象中“可嵌套”概念的来源。

NDD 模型吸收并扩大了 Spark 的 RDD 模型中

的变换概念，任何应用在一个或多个 NDD 上并产

生新的 NDD 的操作都被称作变换。例如，reduce
之类的聚集操作在 Spark 中是一个行动算子，而在

Bigflow 中仍旧是一个变换算子。行动算子会触发真

正的计算操作，后续无法跟随其他变换算子。

在 NDD 模型的设计中，PCollection 经过分组

操作会变成一个 PTable，键相同的元素被组织成 
PTable 中的一个 PCollection。用户可以将定义

在 PCollection 上的变换操作传递给 PTable，然后 
PTable 会将这些变换应用到它的每一个元素上。这

种设计解决了前文提到的 RDD 模型的三个问题 ：

首先，传递给 PTable 的变换是应用在 PCollec-
tion 上的算子组成，因而很容易得知这些算子的性

质，并自动进行预聚合等优化。

其次，PTable 的元素 PCollection 依旧是分布式

数据集，并不一定需要放在同一个物理节点上形成

一个单机的列表，有助于解决数据倾斜的问题。

最后，代码的复用性是显然的。考虑前文逻辑

回归问题的例子，假若用户已经在 PCollection 上实

现了一个逻辑回归算法，那么此时他可以直接将这

个算法传递给 PTable，应用在其中的每一个 PCol-
lection 元素上。

另外，NDD 模型使得用户完全无须关心数据

PCollection

PCollection

PCollection

PCollection

PTable

RDD

RDD

节点1

节点2

图3　RDD与NDD分组操作对比

(a)RDD分组操作 (b)NDD分组操作
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的分组方式，这意味着

用户并不能对框架的

分组方式进行任何假

设，框架可以自由地实

现更多的优化算法。

图 3 对比了 RDD
和 NDD 在分组操作上

的异同之处。图中的

圆角实线框表示内部

的数据都在相同的节

点中，可以看到 RDD
分组操作后形成的新

RDD。相同键下的数据聚集在同一个运算节点，在

RDD 上实现的算法无法直接应用于这些单机列表。

而 NDD 的 PCollection 在分组操作后形成的是一个 
PTable，内部仍旧是分布式的 PCollection，因此它

们可以直接使用在 PCollection 上实现的所有算法。

Bigflow系统整体架构

Bigflow 系统的整体架构如图 4 所示，主要包

含 API 层和 Core 层两个组成部分。Bigflow 应用代

码在 API 层被翻译成一个 API 计划，经过优化后翻

译成逻辑计划 ；逻辑计划在 Core 层继续被优化，最

终翻译成物理计划，调用底层执行引擎，并执行实

际的运算过程。

API 计划记录了应用代码的具体细节。它被组

织成一个有向无环图 (DAG)，每一个结点代表一个

算子，结点之间的有向边代表数据流动的方向。

逻辑计划在 API 计划的 DAG 图的基础上引入

了作用域树的概念。每个内部结点代表一个作用域，

每个叶子结点代表一个运算结点。运算结点由其父

亲结点规约其作用域范围，即算子应该作用在哪些

数据分片上。

为了能更直观地展示各个作用域之间、运算结

点和作用域之间的从属关系，图 5 将作用域树中的

父子关系表述成方形框的嵌套关系，根结点是最外

面的全局域。图中弧形框代表叶子结点，它们之间

的箭头与原始作用域树的内部边无关，而是来源于

API 计划的 DAG 图中的有向边，代表了数据流动

的方向。

Bigflow 系统在实现 NDD 模型的同时，针对嵌

套数据集的特点实现了一系列自动优化的算法。这

些优化方法在传统的系统中只能依靠手工完成，难

以编写和维护。Bigflow 依赖这些自动优化策略，可

以用最简单直观的代码达到和手工优化性能相近的

效果。在真实业务场景中，在同一种执行引擎上执

行批处理任务时，Bigflow 的性能较用户手写代码平

均提升 50% 以上。

批处理计算和流式计算融合

图4　Bigflow系统架构

图5　逻辑计划举例
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流式计算的输入和批处理数据的一个不同点在

于，每个元素通常会有一个日志时间的概念，很多

操作都是围绕着这个时间进行的。在NDD的实现中，

我们借鉴了 Spark 中 schema 的概念，支持将 PCol-
lection 中的元素表述成一个多维表项，每个维度都

带有自己的名字。我们恰好可以使用 NDD 的这个

特性，为流式数据的每个表项保留一个隐藏的时间

字段，记录它的日志时间。

为了让 NDD 同时支持批处理和流式计算模型，

我们为 PCollection 和 PTable 添加了标记，指明它

包含的元素个数是有穷还是无穷。当在无穷 PCol-
lection 上应用分组操作时，结果依旧是一个 PTable。
这个 PTable 可能是有限的，也可能是无限的，但它

的每一个元素都是一个无限的 PCollection。这其实

是一个分流的过程，算子根据流中元素的性质（算

出来的键）将原始流拆分成一个或多个下游的流。

NDD 模型也引入了窗口操作。它按照时间字段将无

穷 PCollection 变换成一个无穷 PTable，它的每个元

素都是一个有穷的 PCollection。
图 6 展示了应用在无穷数据集上的分组操作和

窗口操作的例子。其中，分组操作根据数据的奇偶

性将原始流分成两个流，可以看到结果是一个包含

两个无穷 PCollection 元素的有穷 PTable。而窗口

操作按照数据的日志时间将原始的流切分为一系列

的有穷数据集，操作产生了一个包含无穷多个有穷

PCollection 的无穷 PTable。

在这种设计的支持下，原有的变换操作的语义

没有发生任何变化，窗口操作也独立于这些操作。

因此，批处理计算部分实现的 Bigflow 算法可以无

缝迁移到流式计算部分中来，极大地提高了代码的

复用性。

Bigflow 也借鉴了 Dataflow 的四维度模式和前

文提到的三点设计理念，同时受益于 NDD 模型的

设计，扩展了以下两点新的原则 ：

1. 程序写起来应更像单机程序。这表明，所

有的数据集都可对应于一种现有的常见单机数据结

构，计算过程中完全屏蔽分区的细节。对比来说，

Dataflow 的有界 / 无界数据集模型抽象不太直观，

而 Spark 又经常因为性能原因需要用户显式地执行

重新分区操作。

2. 框架应尽可能了解用户程序执行细节。这意

味着，分组操作后所产生的在每个分组上执行的后

续操作都应由框架提供的原生变换组成，而不应是

用户实现的黑盒代码。 ■
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