
1 

Big Data2.0: 未来数据计算 

王国仁 
北京理工大学 

2018年6月9日 



2 

未来数据计算发展趋势 二 

大数据技术发展现状 一 

汇报提纲 
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1000年前 数百年前 几十年前 

科  学 
一范式 

实验思维-科学归纳 逻辑思维-模型推演 计算思维-仿真模拟 数据思维-数据密集型科学 

科  学 
二范式 

科  学 
三范式 

科  学 
四范式 

2007年以后 

•用计算方式模拟
复杂现象 

•科学数据可以用
模拟的方法获得 

•采用建模方式 

•由特殊到一般进
行推演 

•与大数据密切相
关 

•采用IT技术获取、
处理、存储、统
计分析数据，从
中获取知识 

牛顿三大定律提出 爱因斯坦相对论提出 阿波罗登月计划成功 AI进入高速发展期 

数据思维已成为重要的科学研究方法 

一. 大数据技术发展现状 

•对自然现象的描
述论证 

•对自然现象进行
系统归类 
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信息技术社会正在经历从IT时代到DT时代的转变 

IT信息时代 

 近40年以来，信息技术社会的演进经历了五大形态 

• 上世纪 80

年代，PC

的快速普
及，信息
化成为时
代主题 

• 上世纪 90
年代，通
信技术和
互联网技
术迅猛发
展，互联
网信息共
享成为时
代主题 

• 21世纪前
十年，随
着智能手
机爆发，
信息个人
化出现，
互 联 网 +
成为时代
主题 

• 纽约时报
2012专栏： 

大数据时
代已经降
临，决策
将日益基
于数据和
分析而作
出 

• 2010 年后，
AI时代来
临。它是
互联网诞
生以来第
二次技术
社会形态
在全球的
萌芽 

一. 大数据技术发展现状 

IOT时代？ 

大数据 

人工智能 

物联网 

5G 

互联网时代 
移    动 

互联网时代 大数据时代 AI时代 

四浪叠加： 
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大数据技术创新日新月异 

一. 大数据技术发展现状 

 大数据处理技术 

底技术日趋成熟，释放上层数据分析技术的创新活力： 
实时流分析、交互分析、机器学习 

阶段1： RDBMS一枝独秀 
One size fits all 

SQL/ACID 

阶段2：NoSQL百花齐放 
One Size Does Not Fit All 

NoSQL/CAP 

阶段3：回归SQL 
One Size Does Not Fit All 

SQL/NewSQL 

前大数据时代 

面向企业应用的商业智能
提出，面向数据仓库的数
据分析（OLAP）技术兴起 

开源Apache Hadoop逐渐
兴起，大幅推动互联网大
数据应用 

Spark、Flink等新一代融
合大数据平台，SQL on 
Hadoop兴起 

分布式技术提出 
谷歌提出分布式文件系统、分
布式数据库和分布式计算框架
，奠定大数据技术基础 

实时计算技术提出 
流计算、图计算、交互式
分析、内存计算等技术不
断演进 

1995 2000 2005 2010 2015 
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批处理 
框架 

大数据 
处理框架 

流计算 
框架 

混合批流 
处理框架 

一. 大数据技术发展现状 

大数据技术创新日新月异 

 大数据处理平台 
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 批处理：Apache Hadoop 

一. 大数据技术发展现状 

大数据技术创新日新月异 

 大数据处理平台 

Hadoop 
0.0 

2007 

Hadoop 
1.0 

2011 
 

Hadoop 
2.0 

2013 

Hadoop 
3.0 

2016 

…… 

 由Apache基金会所开发的分布式系统基础架构 

 是一种专用于批处理的处理框架 

 分布式文件系统HDFS具有很高的容错性，能提供高吞吐量的数据访问 
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存在不足 

 单点故障：JobTracker只有一个，JobTracker故
障会导致整个集群瘫痪 

 扩展性受限：JobTracker接收其他JobTracker节
点的RPC请求，压力大，限制集群扩展；随着
节点规模增大，JobTracker成为瓶颈 

 计算框架支持受限：难以支持MR之外的计算
框架 

生态系统图 

Hadoop0.0 Hadoop1.0 MapReduce架构图 

 加强了对安全方面的支持 

 提升HBase访问本地文件的性能，支持针对事务日志操
作的sync和flush 

 改善兼容性和bug修复 

 批处理：Apache Hadoop-0.0/1.0 

一. 大数据技术发展现状 

大数据技术创新日新月异 

 大数据处理平台 
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YARN架构图 生态系统图 

新特性 

 由HFDS、MapReduce和YARN三个分支构成 

 支持离线计算、DAG计算、内存计算等多种计算框架 

 一个集群部署多个版本 
 计算资源按需伸缩 
 不同负载应用混搭，集群利用率高 
 共享底层存储，避免数据跨集群迁移 

优势 

 ResourceManager 

• 处理客户端请求 

• 启动与监控ApplicationMaster，监控NodeManager 

• 资源分配与调度 

 NodeManager 

• 单个节点上的资源管理 

• 处理ResourceManager与ApplicationManager的命令 

 ApplicationMaster 

• 数据切分，资源分配等 

新特性 

 批处理：Apache Hadoop-2.0 

一. 大数据技术发展现状 

大数据技术创新日新月异 

 大数据处理平台 
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 围绕速度、易用性和复杂分析构建的大数据处理框架 

 Job中间输出结果可以保存在内存中，速度可比Hadoop提升100倍 

 将数据的运算过程抽象为RDD的变换过程 

生态系统图 

Spark特性 

 目前提供了针对Scala、Java和Python的
API，2.0版本提供针对其它语言（例如R

）的支持 

 可以和Hadoop生态系统和数据源（HDFS

、Amazon S3、Hive、HBase、Cassandra

等）进行集成 

 可以运行在由Hadoop YARN或者Apache 

Mesos管理的集群上，也可以运行在单独
的集群上 

 Spark Streaming可模拟流计算，响应时间
可达百毫秒 

 批处理：Apache Spark 文件/RDD Y RDD/文件 

文件/DSet X DSet/文件 

一. 大数据技术发展现状 

大数据技术创新日新月异 

 大数据处理平台 
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 流计算：Spark Streaming 

一. 大数据技术发展现状 

大数据技术创新日新月异 

 大数据处理平台 

传统流计算框架 

Spark Streaming流计算框架 

 建立在Spark上的实时计算框架 

 将流式计算以时间片Δt（秒级）分解成一系
列短小的批处理（Micro-batch），本质上是
“更细粒度的批处理” 

 每块数据作为一个RDD，使用RDD操作处理
每一小块数据，每个块都会生成一个Spark 

Job处理，最终结果返回多块 
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 流计算：Apache Storm 

一. 大数据技术发展现状 

大数据技术创新日新月异 

 大数据处理平台 

 由Twitter开源的分布式实时计算系统 

 本身无状态，通过Apache ZooKeeper管理 

 应用场景广泛，比如实时分析、在线学习、分布式
RPC、ETL等 

 具有良好的扩展性、容错性，保证数据至少被处理
一次 

Storm拓扑结构图 

 Spouts（数据源头）将数据发射到一个
或多个Bolts（数据处理单元）  

 Bolt表示具有最小处理逻辑的节点，
Bolts的输出可以发射到另一个Bolts作为
输入 

 Storm的主要工作是运行拓扑，并在给

定时间运行任意数量的拓扑；拓扑始终
运行，直到用户终止拓扑 
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 流计算：Apache Samza 

一. 大数据技术发展现状 

大数据技术创新日新月异 

 大数据处理平台 

 一种与Apache Kafka消息系统紧密绑定的流
处理框架 

 可通过Kafka提供容错、缓冲，以及状态存
储 

 可使用YARN作为资源管理器，直接使用
YARN丰富的内建功能；默认情况下需要具
备Hadoop集群（至少具备HDFS和YARN） 

 数据流输入到Kafka

的Brokers。 

 YARN启动并且监控
一个或者多个Samza 

Containers，业务处理
逻辑代码运行在这些
容器里，处理结果输
出到Kafka的Brokers 
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 混合批流处理：Apache Beam 

一. 大数据技术发展现状 

 大数据处理平台 

大数据技术创新日新月异 

 基于谷歌的Dataflow模型创建的项目 

 按照如何对数据进行计算、如何对数据进行计算、何时将计算结果输出、迟到数
据如何处理四个维度调用具体的API 

 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 

Beam架构图 

        针对不同的编程语言
构建一组用于定义Pipeline

相关抽象，提供编程API

，被称为Beam SDKs。用
户可以基于这些抽象的
Beam SDK来构建数据处
理Pipeline。 

        用来对接底层的计算
引擎，执行上层用户开发
好Pipeline程序。 

 统一：实现批处理、流处理统一 

 可移植：在底层计算平台升级的过程中无
需重写上层已定义的Data Pipeline 

 可扩展：实现任意可以共享的Beam SDK

、IO connector、Transform库 
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 混合批流处理：Apache Flink 

一. 大数据技术发展现状 

 大数据处理平台 

大数据技术创新日新月异 

 一个面向分布式数据流处理和批量数据处理的开源计算平台 

 本质是一个流式计算引擎，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 

 支持Redis, Kafka, Casandra, Elasticsearch, Flume, Rabbitmq, Twitter, HDFS等数
据存储形式 

Flink生态圈 
 支持本地、集群、云等多种部署模

式 

 运行时以JobGraph形式接收程序，
DataStream API和DataSet API都会

使用单独编译的处理方式生成
JobGraph 

 DataStream API和DataSet API支持
Java、Scala和Python 

 提供了类似SQL的查询，图形化处
理，以及机器学习库 
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未来数据计算发展趋势 二 

大数据技术发展现状 一 

汇报提纲 
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业务连续性与灾难恢复建设是重要任务 

发生重大灾难后，如果不能
在24小时之内恢复数据访问

，40%的公司将走向破产。 

Gartner 

调查问卷显示，只有31%的
CIO认为他们的业务连续性计
划是行之有效的。 

IDG 

二. 未来数据计算发展趋势 

 异地容灾是重大战略需求 

跨域数据计算(Geo-distributed Data Computing) 
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生产数据中心1 

  

应用A访问 应用B访问 

Clients 

二. 未来数据计算发展趋势 

跨域数据计算(Geo-distributed Data Computing) 

 异地容灾是重大战略需求 

 异地容灾双活模式：主备模式，数据容灾 

生产数据中心2 
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Clients 

应用A访问 
应用B访问 

应用A访问 
应用B访问 

二. 未来数据计算发展趋势 

跨域数据计算(Geo-distributed Data Computing) 

 异地容灾是重大战略需求 

 异地容灾双活模式：主主模式，数据容灾 

    

生产数据中心1 生产数据中心2 
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系统日志分析：故障诊断、
容错分析、性能优化 

二. 未来数据计算发展趋势 

跨域数据计算(Geo-distributed Data Computing) 

 地理分布的数据中心是大数据企业的现实部署 

 Microsoft和Google在全球有数十个数据
中心 

 Google在全球有1500+边缘数据中心 

 数据中心之间的通信和数据交换是跨域的 

 跨域数据计算是大数据企业的重大需求 

网络日志分析：DoS攻击检测 用户日志分析：广告决策 
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 跨区域数据副本复制策略：提高可用性、容错能力，降低网络延迟 

 跨域数据存储技术 

 数据一致性技术：因果一致性技术和并行快照隔离技术 

 地理分布的查询处理和优化技术 

 域间作业与任务调度技术………. 

二. 未来数据计算发展趋势 

跨域数据计算(Geo-distributed Data Computing) 

 传统做法是集中处理 

代价高昂 网络空间疆域的管理 异构巨大的网络延迟 

 跨域数据计算的前沿技术 
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二. 未来数据计算发展趋势 

边缘数据计算(Edge Data Computing) 

 物联网时代大数据处理需要边缘计算 

 IDC的统计数据显示，到2020年全球将有超过500亿的
终端和设备联网。我们预计，2016年我国物联网连接
数约8.4亿个，预计2020年将增长317%，达到35亿 

 根据IDC的预计，在2018年将有40%的数据需要在网络
边缘侧分析、处理与储存 

 “移动边缘计算”作为一种将计算、网络、存储能力
从云延伸到物联网网络边缘的架构，遵循“业务应用
在边缘，管理在云端”的模式 
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 5G技术：大容量、大带宽、大连结、
低延迟、低功耗 

 一段网红的短视频约为10MB，如果一
个区域内有1000个人观看这段视频就
会产生10GB的网络流量。在这过程中，
实际上这段视频内容从互联网到移动
网络内被重复发送了1000遍，99.9%
的网络带宽被浪费了，如果将视频缓
存在靠近边缘侧的节点，将大量节省
带宽。 

 业务完全在云端终结并非完全有效 

二. 未来数据计算发展趋势 

边缘数据计算(Edge Data Computing) 

 移动边缘计算是5G的核心技术之一 
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 边缘计算和云计算的关系好像集团公司
与地方办事处 

 边缘计算可以配合云计算进行数据的预
处理、特征提取等功能 

 能在边缘处理的业务尽量在边缘处
理，边缘存储、数据和计算是离用
户最近的地方 

二. 未来数据计算发展趋势 

边缘数据计算(Edge Data Computing) 

 边缘计算是云计算的有效补充 



25 

二. 未来数据计算发展趋势 

边缘数据计算(Edge Data Computing) 

  边缘计算是云计算的有效补充 
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Edge site Edge site 

Edge site Edge site 

二. 未来数据计算发展趋势 

边缘数据计算(Edge Data Computing) 

 边缘数据计算的研究内容 

  数据缓存技术：静态内容 

  边缘计算体系架构研究 

  数据复制策略：Lazy、主副本策略 

  一致性保障机制 

  数据路由策略（routing） 

  查询处理与优化技术…… 

研
究
内
容 
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Cached

Static Content

App. Logic

Web

Server

Enterprise 

Data

Main server

WAN delay

二. 未来数据计算发展趋势 

边缘数据计算(Edge Data Computing) 

 边缘数据计算体系结构：集中式 



Cached

Static Content

App. Logic

Web

Server

Enterprise 

Data

Main server

WAN delay

Cached

Static Content

App. Logic

Web

Server

Edge server

WAN delay

(i) Each operation

(ii) Whole request

Users

二. 未来数据计算发展趋势 

边缘数据计算(Edge Data Computing) 

 边缘数据计算体系结构：静态数据缓存 
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Cached

Static Content

App. Logic

Web

Server

Primary 

Copy

Main server

WAN delay

Cached

Static Content

App. Logic

Web

Server

Edge server

WAN delay

(i) LPnMsg: operations of 

update transections
all operations of 

read transections

Secondary lazy update propagation

(ii) LP1Msg: requests to update transections
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二. 未来数据计算发展趋势 

边缘数据计算(Edge Data Computing) 

 边缘数据计算体系结构：动态数据复制（Lazy一致性） 

二. 未来数据计算发展趋势 



Cached

Static Content

App. Logic

Web

Server

DB Copy

Main server

WAN delay

Cached

Static Content

App. Logic

Web

Server

Edge server

DB Copy

Replication

Middleware

Replication

Middleware

Cached

Static Content

update propagation
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二. 未来数据计算发展趋势 

边缘数据计算(Edge Data Computing) 

 边缘数据计算体系结构：动态数据复制（强一致性） 
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智慧数据计算(Smart Data Computing) 

 感知数据特征 

二. 未来数据计算发展趋势 

多元异构 

弱语义性 

巨量动态 

数据劣质 

 到2020年将有260亿个传感设备连接上网
（Garter报告，2014） 

 智慧汽车、智慧城市、智慧农庄、环境
与气候监测、健康穿戴设备、GPS、
ZigBee等 

 类型包括数值、文字、图像、音频、视
频等 

 实时、高速、连续的数据流 

 原始的感知数据具有弱语义性：原始
感知数据层次比较低，数据之间通常
只有时空关联性，高层语义是从底层
时空关联语义中通过事件进行抽象的 

 通常的感知系统仅能采集到
1/3的正确数据 

数据
特征 



如何提供优质的用户体验带来非常大的挑战 

1 2 3 

 

4 5 

 

分散型大范围 
物联网用户 

巨大的广域网
络通信延迟 

丰富的移动边
缘计算能力 

低质化无线网
络传感数据 

混合式批流数
据计算方式 
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智慧数据计算(Smart Data Computing) 

 物联网数据管理环境的特点与挑战 

二. 未来数据计算发展趋势 



批流 

融合 

跨域 

处理 

数值 

集成 

问题    

与挑战 

 混合式批流数据
处理方式 

 数据分析技术 

 信号处理技术 

 高网络延迟 

 丰富边缘计算
能力 
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智慧数据计算(Smart Data Computing) 

 值得关注的物联网数据管理环境的特点与挑战 

二. 未来数据计算发展趋势 



 批流融合计算
框架是新趋势
：统一数据模
型、统一操作
模型、统一计
算模型、统一
用户接口 

 三大优点：方
便用户使用、
简化系统部署
、带来优化机
会 

智慧数据计算(Smart Data Computing) 

 批流融合 

二. 未来数据计算发展趋势 
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智慧数据计算(Smart Data Computing) 

 数值集成 

二. 未来数据计算发展趋势 

35 

物联网传感器的不稳定性等带来严重的数据质量问题 

DSP（数值计算方法）是当前物联网数据解决质量问题的主流技术 

 有限差分方法（FDM）：丢值 

 快速傅里叶变换（FFT）：丢值 

 数字滤波技术，如小波变换等：去燥 

 …… 

DSP处理算法的数据模型是数组（Array） 

物联网传感器的不稳定性等带来严重的数据质量问题 

DSP处理算法都是面向领域的 

数值计算工具：MATLAB、R语言等 



 数据分析是另一个物联网数据处理的重大需求 

 大数据分析技术：通用架构 

智慧数据计算(Smart Data Computing) 

 数值集成 

二. 未来数据计算发展趋势 
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 松散耦合：数据转换带来巨大的性能问题 
 深度集成：是数值集成的未来方向，统一数据模型并同时有效支

持分析操作和信号处理算法 

37 

智慧数据计算(Smart Data Computing) 

 数值集成 

二. 未来数据计算发展趋势 

物联网数据处理量大需求：数据分析+信号处理 

数据模型不同：关系模型、数组模型 

处理架构不同： 

 数据分析技术：通用架构，利用优化技术 
 信号处理技术：专用架构，利用领域知识 

为了数据存储需要统一两种处理方式 
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智慧数据计算(Smart Data Computing) 

 物联网数据计算案例 

二. 未来数据计算发展趋势 

多表达的数据存储 物联网数据复制技术 



谢谢！ 
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边缘计算数据管理 

边缘计算 

40 



第一次 
工业革命 

17-18世纪 

蒸汽机的使用 

蒸汽机时代 

1747年 

巴黎路桥学校 

第二次 
工业革命 

19-20世纪初 

流水线作业和
电力的应用 

电气时代 

新大学运动 
伦敦大学等 

第三次 
工业革命 

20世纪 

半导体、计算
机、互联网 

信息化时代 

IT人才 
美国新经济 

第四次 
工业革命 

21世纪以来 

大数据、云计
算、智能机器
人和3D打印 

大数据时代 

智能处理 

工业革命的变革历程 

41 

工业革命的变革历程 



 狭义大数据产值口径：专门用于大数据的软件、硬件及服务，300亿美元 

 大数据应用于各个行业，产生的外部价值受到各国重视 

一. 大数据技术发展现状 

大数据发展概况—产业收益 
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一. 大数据技术发展现状 

大数据发展概况—各国政策 

各国从推进数据开放、支持技术创新、打造协作环境等方面多措并举，促进大数据快速发展 

2009 

开放政府数据 
做大 

Data.gov网站上线 

2013 

大数据研发计划 
做大数据体量 

Big Data R&D Initiative 

2012 

白宫发布总结 
注重隐私保护 

白皮书2014 
《抓住机遇，守护价值》 

美国 
三步走 

各国 
紧随布局 

英国发布《英

国数据能力发

展战略规划》 

日本发布《创

建最尖端IT国

家宣言》 

澳大利亚发布

《公共服务大

数据战略》 

2014 2015 

欧盟正式提

出“数据价

值链战略” 

欧盟即将发

布《数据保

护总规》 

欧盟正式发

布《欧盟大

数据价值战

略研究和创

新议程》 

大数据区域 
创新枢纽 
协同创新 

欧盟美国数 
据隐私盾 
数据跨境 
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一. 大数据技术发展现状 

云计算发展概况—国外发展 

 2016年以IaaS、PaaS和SaaS为代表的典型公有云服务市场规模达到710.26亿美元，

增速35.97%。市场份额进一步向巨头企业集中。 

市场规模 

预计全球公有云市场规模2020年将达到
1620.84亿美元，年复合增长率达20% 

市场份额 

公有云（IaaS、PaaS）的集中度进一步增
大。其中AWS稳占40%全球市场份额，第
二梯队微软、谷歌和IBM进一步巩固地位 
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一. 大数据技术发展现状 

云计算发展概况—国内发展 

 2016年我国公有云计算市场规模为147.6亿元， 私有云为345.8亿元，同比增长分别

为44.1%和25.5%。阿里云已占我国云计算市场的主导，远远领先跟随者。 

市场规模 

“十二五”以来我国云计算高速增长，
公有云以40%以上复合增长率增长，专
有云以25%以上增长 

市场份额 

在中国的云计算市场中，阿里巴巴已经
成为占主导地位。一家营收比之后6名的
总和还多 
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一. 大数据技术发展现状 

人工智能发展概况—发展历程 

萌芽期 

1943年，人工神经网络
和数学模型建立，人工
神经网络研究时代开启 

1956年，达特茅斯会议
召开，标志着人工智能
的诞生 

1969年，作为主要流派
的连接主义与符合主义
进入消沉，公众信心持
续减弱  

BP算法开始研究，第
五代计算机开始研制，
人工智能逐渐开始突破  

BP网络实现，神经网
络得到广泛认知，基于
人工神经网络的算法研
究突飞猛进 

 2006年，深度学习被提出，人工智
能再次突破性发展 

 2010年，移动互联网发展，人工智
能应用场景开始增多 

 2012年，深度学习算法在语音和视
觉识别实现突破，同时融资规模开
始快速增长，人工智能商业化高速
发展 

启动期 消沉期 

突破期 发展期 

高速发展期 

46 



一. 大数据技术发展现状 

人工智能发展概况—高速发展期 

 全球人工智能融资额持续增长  人工智能学术研究处于爆发期 

 人工智能领域生态繁荣 

高速 
发展 

 人工智能发展潜力巨大 
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一. 大数据处理平台 

批处理框架——优势与局限 

    在应对大量持久
数据方面的表现极为
出色，经常被用于对
历史数据进行分析 

    大量数据的处理
需要付出大量时间，
不适合对处理时间要
求较高的场合 
 

大数据批处理 

 可以处理非常海量的数据集，可以在廉价硬件上运行 
 生态系统辽阔，成为使用不同技术的多种工作负载处理平台的底层基础 

 严重依赖持久存储，需要多次执行读取和写入操作，速度相对较慢 

 在内存计算策略和先进的DAG调度等机制的帮助下，更快速处理数据集 

 可为机器学习、交互式查询等任务提供更好的支持 

 资源消耗更大，可能会对需要在同一时间使用集群的其他任务产生影响 
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流计算框架—优势与局限 

一. 大数据处理平台 

 使用Spark作为执行引擎，
生态系统广阔，具有高效
和容错的特性 

 不适合处理对延迟有较高
要求的工作负载，相比真
正的流处理框架性能弱 

大数据 
流计算 

 延迟极低，近实时处理领
域的最佳解决方案 

 与Hadoop的YARN资源管
理器进行集成此可以很方
便地融入现有Hadoop部署 

 Core Storm无法保证消息
的处理顺序，可能发生重
复 

 与Kafka绑定，可以为系统提供一些独
特的保证和功能 

 成熟度较低，对平台和语言的支持度
不如其他平台灵活 

 

失性的问题 

 近实时处理需求的任务和应用场景很适合使用流处理模式 
 
 面对流数据出现的乱序性、突发性和易失性等问题，无法做出很好

的响应 
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混合批流处理框架—优势与局限 

一. 大数据处理平台 

 高吞吐、低延迟（相
比其他框架） 

 迭代优化，支持增量
迭代 

 JVM内部实现自己的
内存管理，避免内存
溢出 

 初期的项目，大规模
部署尚不如其他框架
常见，缩放能力方面
的局限没有深入研究 

 统一的编程范式提
供简单灵活、功能
丰富以及表达能力
十分强大的SDK 

 能够运行在多执行
引擎之上 

 未对其兼容的执行
引擎进行优化，没
有自己的执行引擎 

混合批流 
处理框架 
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大数据处理平台比较—基本概况 

一. 大数据处理平台 

基本 
概况 

 核心实现：Scala 

 编程接口：Scala、Pathon、R 

 计算模型：内存计算， RDD 

 生态系统：数据仓库、机器
学习等 

 核心实现：Java 

 编程接口：Java 

 计算模型：磁盘级计算 

 生态系统：图计算、机
器学习、数据仓库等 

 核心实现：Java 

 编程接口：Java、Scala、
Python(仅流计算) 

 计算模型：内存计算，
基于操作符 

 生态系统：图计算、机
器学习等 

 核心实现：Java 

 编程接口：多做语言，
可通过通信协议扩展 

 计算模型：内存计算，
由Spout和bolt组合DAG 

 生 态 系 统 ： kafka, 

activemq, hbase等 

 

 核心实现：Java、Scala 

 编程接口：只支持 JVM 语言 

 计算模型：内存计算，依赖Kafka 

 生态系统：Kafka，Kinesis 
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一. 大数据处理平台 

大数据处理平台比较—批处理 

 

VS VS 

处理
速度  

1 

2 

3 

内存计算基础上进
行迭代计算优化，
支持增量迭代 

磁盘计算， I/O开
销大 

吞吐量 

可扩
展性 

1 

2 

3 

1 

2 

3 

可稳定运行在数万节点的集
群之上 

目前最大已知Spark集群是
8000个节点，规模仍在扩大 

平台处于发布初期阶段，大
面积部署和优化仍需时间 

吞吐量高，但不适合
处理大批量小文件 

相比Spark有优化，但
吞吐量由其pipeline中
最慢的部件决定 

据分片不均衡可能导
致吞吐量下降 

数据处理工作全部
在内存中进行，所
有中间态的处理结
果均存储在内存中 
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大数据处理平台比较—批处理 

一. 大数据处理平台 
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一. 大数据处理平台 

大数据处理平台比较—批处理 
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一. 大数据处理平台 

大数据处理平台比较—流计算 

VS VS VS 

延迟时间 吞吐量 可扩展性 

原生流处理平台
，调优后最快可
达毫秒级 

微批处理，一般
在秒级或亚秒级 

原生流处理平台，
延迟时间可达10毫
秒级 

本质是批处理，
吞吐量高 

使用较少，扩展能
力有待进一步调研 

最大已知Spark集
群是8000个节点 

第一个主流流计算
框架,可达数千节点 

新兴平台，有待大
面积部署 

更注重实时性，吞
吐能力有所牺牲 

Kafka可帮助提升
吞吐量 

基于缓存区的数据
交换提升吞吐量 
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主流的处理方法：副本复制技术 

跨域处理 

跨域数据处理的主要挑战 

56 

巨大的网络延迟 

分散性大范围
网络用户 

丰富的边缘计算 

 彻底颠覆传统的大数据处理技术 

 给提供优质的用户体验带来巨大挑战 

 给系统的结构优化和过程优化带来不可估量的机会 



跨域处理 

57 

跨域数据处理的前沿技术 

跨区域数据副本复制策略：提高可用性、容错能力，降低网络延迟 

跨域数据存储技术 

数据一致性技术：因果一致性技术和并行快照隔离技术 

地理分布的查询处理和优化技术 

域间作业与任务调度技术 

边缘计算能力的有效利用 

前
沿
技
术 



 分布式低延迟计算:边缘计算聚焦实时、短周期数据的分析，能够更
好地支撑本地业务的实时智能化处理与执行 

 资源部署靠近用户 

边缘计算 
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边缘计算能力的有效利用 



批流融合 

批流融合 

 物联网数据计算的两种主流框架与模式：批计算、流计算 

批处理 
框架 

大数据 
处理框架 

流计算 
框架 

混合批流 
处理框架 
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跨区域数据副本复制策略：提高可用性、容错能力，降低网络延迟 

  数据一致性技术：因果一致性技术和并行快照隔离技术 

    边缘计算能力的有效利用 

    信号处理技术（DSP） 

 数据分析技术 

    在线增量计算技术 

   地理分布的查询处理和存储技术 
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物联网数据管理 

物联网数据管理前沿技术 

前
沿
技
术 



谢谢！ 
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