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面向大数据处理的数据流
编程模型和工具综述
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摘要
利用大数据计算平台对大量的静态数据进行数据挖掘和智能分析助推了大数据和人工智能应用的落地。在面

临互联网、物联网产生的日益庞大的实时动态数据的处理需求时，数据流计算被逐步引入目前的一些大数据

处理平台中。针对数据流的编程模型，比较了传统软件工程的面向数据流的分析和设计方法与目前针对大数

据处理平台的数据流编程模型提供的结构定义和模型参考，分析了两者的差异和不足，总结了数据流编程模

型的主要特征和关键要素。分析了目前数据流编程的主要方式以及与主流编程工具的结合，针对大数据处理

的数据流计算业务需求，给出了可视化数据流编程工具的基本框架和编程模式。
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A survey of dataflow programming models and 
tools for big data processing

Abstract
The application of big data and artificial intelligence is promoted by data mining and intelligent analysis of a large number 

of static data using big data computing platform. In the face of the growing demand for real-time dynamic data processing 

generated by the Internet of things, dataflow computing has been gradually introduced into some big data processing platforms. 

Aiming at the programming model of data flow, the traditional software engineering design method for dataflow analysis and 

the structure definition and model reference provided by the current dataflow programming model for big data processing 

platform was compared, the differences and shortcomings were analyzed, and the main features and key elements of the 

dataflow programming model were summarized. The main methods of dataflow programming and the combination with 

the mainstream programming tools were analyzed, and the basic framework and programming mode of visual dataflow 

programming tools were presented according to the dataflow computing business requirements of big data processing.
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1  引言

自21世纪以来，移动互联网、物联网和

云计算等新的信息化技术被广泛应用，这

些新兴的技术在应用过程中产生了海量的

数据。随着海量数据的产生，处理海量数

据的新的大数据处理技术被广泛研究，在

大型计算机集群上使用分布式并行计算技

术构建的分布式大数据处理平台也得到快

速发展，从最初的Hadoop[1]及其生态系统

发展到基于内存计算的Flink[2]、Storm[3]、

Spark[4]等。基于传统的数据库技术，对大

数据离线批处理分析的研究较多，相关应

用也较为成熟。但是随着实时产生的数据

增多，对流式数据（如视频）进行实时性分

析的需求也越来越普遍，这些实时性强的

应用领域的海量数据规模对目前的大数据

处理平台提出了极大的挑战。经典的应用

场景包括网站日志查询、城市实时监控、物

联网传感器网络、自动化运维系统的异常

检测等。在这些场景下，数据流持续不断地

产生，并以大量、快速、时变的方式到达系

统，需要系统快速可靠地进行处理。例如，

一个城市交通检测系统中包含大量的摄像

头，它们分布在不同的路口，每个摄像头收

集当前路口的交通信息，持续地产生数据

流，并将数据流发送到计算机系统进行处

理。接收到数据流的计算机系统对数据流

进行分析，进而监控城市道路的实时交通状

态，以便最快地基于状态采取相应行动。因

此，高通量、低时延是实时数据流计算系统

的核心指标。

目前数据流计算采用的是数据流模型

（dataflow model）。数据流模型将整个

计算任务抽象为数据流图，以数据驱动的

方式处理计算，以数据流为中心实现业务

的处理过程。数据流计算模式将需要处理

的数据分配到计算资源上，实现数据的计

算与通信分离，并通过数据的到达来激发

计算任务的调度和资源的分配，利用流水

线的并行特性充分地挖掘数据流处理中

潜在的并行性，进而充分发挥计算资源的

性能，并提高资源间负载的均衡性。用户

面向数据流描述数据计算的处理逻辑，在

程序执行过程中，系统会通过数据触发机

制，自发地处理在计算过程中由数据依赖

引发的计算顺序问题，在编程过程中减少

了因为数据依赖问题而产生的同步和阻塞

操作，降低了并行编程的难度。在分布式

并行编程领域，程序员使用数据流编程模

型，不需要对底层的分布式系统有深入的

了解和控制，只需把重点放在领域应用业

务流程描述上，关注数据流程的处理过程

即可，真正做到了面向领域编程。

本文首先比较了传统软件工程中面向

数据流的分析和设计方法；随后详细地描

述了几种目前大数据处理平台提供的数据

流编程模型的结构定义和模型参考，并分

析了两者的差异和不足，总结了数据流编

程模型的主要特征和关键要素；最后分析

了目前数据流编程的主要方式以及与主流

编程工具的结合，针对大数据处理的数据

流计算业务需求，给出了可视化数据流编

程工具的基本框架和编程模式。

2  传统软件工程中面向数据流的分
析和设计方法

软 件 工 程 中 传 统 的 结 构 化 设 计

（structured design，SD）提供了一种面

向数据流的设计方法[5]，该方法提供了针

对业务需求的逻辑模型处理数据流的描述

方式，并能够根据数据流处理的逻辑模型

导出系统的软件模块结构。在软件开发过

程中，面向数据流方法将需求分析阶段生
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成的数据流图（data flow diagram，DFD）映

射成表达软件系统结构的软件模块结构图。

在面向数据流的分析方法中，数据流图用于

描述系统中信息的处理加工和流动情况。

在DFD中，系统的输入数据流经过一系列的

变换最终成为系统的输出数据流，在这个

过程中流动的就是信息流。DFD能够从业

务的需求层面描述信息处理的逻辑模型，

但是不能描述系统的执行模式。

2.1  传统软件工程中面向数据流的概念

面向数据流的分析和设计方法，数据

流可划分为以下2种类型[6]。

（1）变换流

数据通过输入通路进入系统，进入系

统的数据流在变换中心加工处理后变换成

另一种数据流，再通过输出通路输出。具

有这些特征的数据流被称为变换流。针对

变换流的DFD通常由3个部分组成：输入、

变换（加工处理）、输出。

（2）事务流

数据通过输入通路到达某一个处理步

骤，在处理期间，系统会判定输入数据的

类型，选择某个动作序列执行。这种类型

的数据流被称为事务流，对事务流的处理

单元叫作事务中心，事务流的处理路径从事

务中心呈辐射状流出。事务流的DFD主要由

以下3个部分组成：输入通路（输入的数据

称为事务）、事务判定、根据事务类型选取

一条执行路径。

2.2  数据流图

面向数 据流的分析 和设 计方 法中的

DFD是描述系统中数据流的处理过程的一

种图形化工具，它体现了一个系统把业务

输入转换为业务输出所需的数据流加工处

理过程，DFD的组成要素如图1所示，包括

数据源点和数据汇点、数据流、数据加工

或处理、数据存储[7]。利用DFD描述基于

公式的即时家教系统的数据流处理过程如

图2所示。

3  数据流模型

数据流模型（与冯·诺依曼模型的结

构不同）于20世纪60年代末由麻省理工

学院的Dennis团队提出[8]。数据流模型将

整个计算任务抽象为一张数据流图，针对

数 据流的计 算任 务，根 据 数 据流的处 理

过程和流向，其被划分为一系列细粒度的

计算单元，数据流图可以采用有向无环图

（directed acyclic graph，DAG）[9]描述。

如图3所示，在数据流图中，节点表示计算

单元，边表示节点之间的数据依赖关系，数

据（即token）通过边从一个节点流向与之相

连的下游节点。当某个计算单元的输入数据准

备就绪，同时所需的计算资源也空闲时，该计

算单元就会进入激活状态，就可以在运行时

（runtime）被执行。数据流模型提供了天

然的可并行和并发处理模式，计算单元之

间可以采用异步执行的通信方式，并根据

资源情况动态地调度计算任务，有效地解

决了计算资源之间负载平衡的问题[10-11]。

图 1 DFD 的组成要素
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根据对数据的处理方式，数据流模型

可以分为2种：静态数据流模型和动态数据

流模型。静态数据流模型的计算单元处理

的数据集合是受到限制的，因此可以在编

译期间对数据的处理进行优化；动态数据

流模型的计算单元处理的数据集合是没有

限制的。

数 据流模型可以分为2个层面：一个

层面是 数 据流的编程模 型，其面向应用

需 求 描述 数 据流的处 理 逻辑；另一个层图 3 数据流图

图 2 基于公式的即时家教系统的数据流处理过程
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面是 数 据流的 执行模型，其面向执行 环

境 描述数 据流的计算过程。数 据流编程

模型能够利用数据流处理的并行性以及

数 据流流向的单一 性，大 大 简化编程 人

员的编程任务。

近几年，国内外研究人员对数据流编

程模型、语言及工具进行了一系列研究。

Li A等人[12]提出了一种在GPU上细粒度

并行的数据流编程模型。Halbwachs N

等人 [13 ]提出了一种同步数 据流编程语言

LUSTER。苏志超等人[14]在神威•太湖之

光超级计算机上设计了一种能高效地利用

GPU片上计算资源的方法，有效地解决了

数据流执行的并行计算问题，这种基于数

据流的编程模型被称为SunwayFlow。针

对异构并行计算机集群硬件平台存在多级

并行结构的问题，杨瑞瑞等人[15]基于数据

流应用程序和CPU/GPU异构计算特性，

设计并实现了一个面向CPU-GPU异构协

同的数据流编程模型。为了提高面向数据

流的应用程序开发的可编程性，张维维等

人 [16 ]进一 步提出了一种新的数据流编程

模型——COStream，它提供了数据流编

程语言和编译工具，大大降低了并行编程

的难度。

4  基于 数据流的编程模型

数据流编程语言以数据为核心，对施

加在数据流上的面向业务领域的数据处理

功能模块进行定义，把数据流的传递流动

与数据流的处理进行分离，充分利用数据流

的天然并行性，发挥数据流模型的并行性。

数据流编程模型是专门针对流处理器设计

的编程模型，它以数据流程序语言为基础，

能清晰地描述数据流程序的业务逻辑，并

针对分布式并行环 境描述其业务程序的

执行模式。目前主要有Apache Beam[17]、

SWARM[18]、St reamIt[19]、COStream[16]、

TensorFlow[20]等数据流编程模型。

4.1  Apache Beam

Beam是 Apache软件基金会（Apache 

Software Foundation，ASF）的项目。

2017年5月17日ASF发布了其第一个稳定

版2.0.0。目前的最新版本为2.16.0。Beam

项目主要对数据流处理（包含有界数据集

和无界数据集）的编程范式和接口进行了

统一定义。基于Beam开发的数据流处理

程序可以在多种分布式计算引擎上执行。

Beam的架构如图4所示。

Be am编程模型主要由以下3个 部分

构成。

（1）Modes

Modes是Beam的模型，也是数据来源

的I/O，由多种数据源或仓库的I/O组成，

数据源支持批处理和流处理。

（2）Pipeline

Pipel ine是Beam的管道，这个管道

现在是唯一的。管道可以看成数据流的传

递和存 储 通 道，它的作用是 连 接 数 据和 

Runtimes平台。所有的批处理或流处理都

图 4 Beam 的架构
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要通过这个管道把数据传输到后端的计算

平台。管道可以连接多种数据源，也可以把

数据流传递给不同的计算平台。

（3）Runtimes

Ru nt i me s 是 大 数 据 计 算 或 处 理平

台，目前支持Direct Pipel ine、Apache 

Spark、Apache Flink和Google Cloud 

Dataf low 4种大数据框架。其中Direct 

Pipeline仅支持本地，Apache Spark和

Apache  F l i nk同时支 持本 地 和云端。

Google Cloud Dataflow仅支持云端。

Beam提 供了以下2个数据流编程的

组件。

（1）Beam SDK

Beam SDK定义了提 供一个统一的

编程接口给上层应用的开发者，开发者可

以利用提供的API开发分布式数据流处理

的业务逻辑。开发者可以直接通过Beam 

SDK的接口开发数据流加工处理程序，不

需要了解底层具 体的大数 据 平台开发接

口。Beam SDK对批处理的有界数据集和

流处理的无界数据集都使用相同的类，并

且使用相同的转换操作进行处理。

（2）Beam Pipeline Runner 

Beam Pipeline Runner对用Beam 

SDK编写的数据流处理程序进行编译，并

将其 转换为具 体大数据计算平台上的可

执行的代码。从编程模式上来说，Beam

分为3个部分：第一部分是利用Beam模型

构建数据处理管道；第二部分是利用Beam 

SDK实现管道中数据处理的逻辑；第三部

分是把包含数据处理逻辑的数据管道通

过Beam Pipeline Runner编译成可在具体

计算平台上执行的程序，在编译时，需要制

定可执行的计算平台。最后把编译好的程

序部署到分布式计算引擎上运行。

利用Apache Beam实现对输入的字符

串数据流的单词计数，如图5所示。数据流

计算流程如下。

● 格式化输入的文本数据。

● 将文本行转换成单个单词。

● 统计每个单词出现的次数。

● 格式化输出单词计数的结果。

4.2  SWARM

SWARM是一个运行时系统，其核心

的执行模型是基于Codelet[21]的动态数据

流模型[18]。它的目的是允许应用程序在单

核、多核或众核计算机上良好运行，并且

图 5 基于 Apache Beam 的单词计数数据流图
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允许应用程序在计算集 群或广域网之间

以及不同类型的计算硬件之间透明地 迁

移。这将允许应用程序更轻松、更广泛地

扩展，并使直接扩展软件路径成为可能。

SWARM的模型适用于共享存储和分布式

存储的并行计算机系统。

SWARM运行时系统采用数据流模型

Codelet作为最基本的执行和调度单元。一

个Codelet由以下4个部分组成。

● run fork，描述将被执行的任务，并

推进程序执行的状态。

● cancelfork，描述错误发生时，回退

程序的状态的方式。

●  描 述 上下 文 环 境 的 类 型 ，存 储

codelet的状态等信息。

● 输入数据的类型描述。

当创建一个Codelet实例时，会将该

Codelet与上下文（context）框架关联。

在 给 r u n fo r k 提 供 输 入 数 据 或 者 在 给

cancalfork提供错误数据时，Codelet实例

会进入就绪（enabeld）状态，能够被调度

器调度。调度器选中准备就绪的Codelet，

并分发给计算单元执行，此时Codelet的状

态转换为 激活（active）状态。Codelet在

执行期间处于激活状态时，该执行进程不

会被阻塞，直至执行结束，结束后Codelet

就进入完成（completed）状态。

Codelet模型的第一个官方实现的运行

时系统是SWARM，它为后续关于Codelet

模型的实现等研究工作提供了很好的启示

和参考意义。但SWARM还不成熟，运行时

系统的适应性只是一个较为初步的、实验

性的工作，其作为支撑数据流编程模型的

实现还不完善，需要进一步研究。

4.3  StreamIt

StreamIt以Java语言程序为基础，根

据同步数据流（synchronous data flow，

S DF）模 型 进行 数 据 流 扩展，利用管 道

（pipeline）、拼接（splitjoin）和反馈循环

（feedback loop）3种层次性的结构帮助编

程人员对业务应用进行并行抽象。其最初是

麻省理工学院针对RAW处理器开发的一种

编程模型，后来延伸到数据流编程领域。

SDF模型由计算任务节点和边构成，

其中数据流计算任务节点的最基本单元是

actor，边表示计算任务节点之间的数据流

动，在边上设置2个权值参数表示输入流

和输出流的速率。在SDF模型中，actor分

为2类：有状态和无状态。有状态的actor

需要保存执行状态参数，以便为下次执行

提供参数；无状态的actor则不需要保存

执行状态参数。计算任务节点actor采用

数据驱动的方式执行，当足够的数据到达

输入边时，actor会被激活，并执行生成数

据到输出边。StreamIt模型针对SDF模型

提供了基本运算单元（filter）和核心模块

（work），其中filter与SDF中的actor对

应，work函数促使filter中计算任务的实

现。StreamIt模型针对特定的处理器以及

SDF模型中计算和通信隔离的机制，挖掘

应用程序的深度并行性，在基于数据流的

处理过程中构建面向数据流的编程模型，

支持高级语言Java目标代码，并提供一定

的并行化机制。

StreamIt模型是一种天然的并行编程

模型，在程序设计过程中蕴含一些瓶颈问

题。filter有时执行的代码量很小，但是数

据传输量很大，导致程序性能降低。有状

态的filter是串行执行的，即前面的filter没

有执行完成时，后面的filter无法工作；在

实际程序设计中，设计人员设计加入了过

多无用的filter，造成过长的串行流水线结

构，影响系统的整体效率。当某个filter中

的具有高度并行性的语句经过普通处理器

执行后仍然得不到很高的加速，经过编译

后还存在大量的并行循环执行语句时，这
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些语句中通常包含大量的浮点计算指令，

往往会花费大量运行时间，而它们的运行

仍然是串行方式。SteamIt模型为了提高并

行度，会结合处理器数目将若干并行任务

划分为相应区域，实际的问题是过多的划

分将导致额外开销的加大，而过小的划分

则会增加执行时间。

针对这些问题，StreamIt模型的研

究围绕精简Pipeline、局部自动并行化、

串并行自动拆分、多进多出filter等技术

进行开展。目前，对于filter节点输入与输

出端口来说，可以是一对一、一对多或多

对一的。不过 对于不同类 型的 数 据流 程

序来说，节点为多进多出更符合程序固有

模式。

4.4  COStream

COStream是一种层 次 型数 据流编

程模型，将SDF模型作为执行模型，利用

DAG描述应用处理过程。COStream主要

由数据流（stream）、操作（operator）和

组合（composite）3个语法单元组成。

连接 数 据流图中的各 个计算单元 边

的抽象stream是由一系列token组成的数

据序列，stream为SDF中的actor提供可

并行处 理的 数 据流。数 据流图中的计 算

节点用operator表示。COStream定义了

composite结构，将不同节点连接构造成数

据流图。composite结构属于高层次的复合

结构，可以由一个或多个operator组成可

重用的子数据流图，是对SDF中可复用子

图的抽象。

目前COStream已成功应用在网络媒体

等领域，但是存在一些局限性：COStream

是 以C 语 言 为 基 础 扩展 而成 的，需 要 对

COStream语法进行 进一步的完善与扩

展，以 提 高语言 的 表 达 能 力。杨 秋吉等

人 [22]在COStream的基 础上提出了面向

Storm的编译优化框架 。

4.5  TensorFlow

TensorFlow是一个针对深度学习的

特定的数据流编程模型，它通过一些内置

的函数将整个计算过程组成一张数据流

图，用于数值计算。图6给出了一个简单的

数据流计算过程图的例子，节点表示数学

操作，边表示2个节点之间依赖的多维数组

（即张量）。TensorFlow根据数据流图，

自动地将计算任务调度 到相应的计算资

源上进行计算。用户使用TensorFlow提

供的接口构造数据流图，描述业务的计算

任务。

TensorFlow的框架十分灵活，具有良

好的可移植性，TensorFlow目前支持多种

计算平台，包括台式计算机、服务器、集

群、移动端、云端服务器等。TensorFlow

针对 机 器 学习中的 核心算法 —— 梯度 下

降法中的求解微分运算进行优化，以实现

机器学习算法在TensorFlow中的高效执

行。TensorFlow简化了用户构建的深度学

习的网络模型，只需要定义模型的结构和

目标函数即可形成一个网络模型，在网络

模型的执行过程中，TensorFlow会自动

计算相关的微分导数，实现参数求解。同

时，TensorFlow支持多种语言，它提供了

Python、C++、Java接口构建用户程序，打

破了编程语言的限制。

近几年TensorFlow在机器学习领域

得到了广泛 应用，特 别是在 深 度 学习领

域取得了长足的发展。但是TensorFlow

的本质并不是一个 通用的分布式计算 框

架，它需要用户在客户端显 示指定 集 群

信息，另外需要手动拉起进程（worker）

等任务（task），在资源管理和使用方面

有很多不便。因此，TensorFlow由于其

用途单一、分布式能力弱、对大规模数据
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处理支持不足的特点，难以充分发挥大规

模并行 计算 机 系统的高性能计算算力。

同时TensorFlow只是在任务调度的过程

中使 用了数 据流的思想，其任 务粒 度比

Codelet模型粗，任务的并发度比Codelet

模型低。

4.6  小结

针对数据流的编程模型，传统的软件

工程 提 供了一个利用数 据流描述 业务处

理流程的需求分析方法。谷歌公司的开源

项目Apache Beam为数据流编程结构提

供了一个参考，提供了一个完整的数据流

编程模型，还提供了基于Java和Python的

接口开发包。也有些直接利用传统的编程

语言（如Python和Java）描述数据流执行

的模型（如DAG），这些模型缺乏统一的

数据流编程模型定义。另外，TensorFlow

提 供了一个 针对 深度学习的特定的数 据

流编程模型，其提 供的编程模型 通 过一

些内置的函数 构建 数 据流计 算图，但 是

粒度很小，基本接 近数 据流执行模型。

目前主要的数据流编程模型的特征 对比

见表1。

5  基于数据流的编程工具

传统的基于数据流的编程工具有2类：

一类是软件工程中针对面向数 据流的分

析而设计的实例化（case）工具；另一类

是面向运 算级 别的数 据流编程 工具。第

一类是 对业务模 型的 描述，相对于 编程

而言 较为抽象，难以直接 生产数 据流 程

序；第二类 偏向于对 数 据流 执 行模式的

描述，其粒度较细，生产的代码接近于可

执 行的 指令 结 构。目前针对 大 数 据处 理

平台的数据流编程模型的编程工具主要

分为3种形式。第一种形式是提供一个独

立的图形 化编辑 器，可以 通 过可视化的

模式 构建 数 据流模型，从而提 供 数 据流

模 型 对应的代 码。这种工具一 般 基于 一

个固定的框 架构建 数 据流 模型。第二种

形式是在一种开发工具中提供一个插件，

实现数据流程序的编写，并且利用开发工

表 1 主要的数据流编程模型的特征对比

数据流编程模型 平台适应性 扩展性 适应场景

Apache Beam 能够适应不同的分布式计算平台 具有较好的可扩展性 能够适应复杂的数据流的处理

SWARM 自身提供计算引擎 具有硬件可扩展性 提供较底层的实现，目前提供的数据
流处理功能较弱

StreamIt 适应特定的处理器平台 可扩展性较差 复杂的并行场景适应性较差

COStream 不同平台需要重新编译 可扩展性一般 高层的业务场景描述能力不够

TensorFlow 目前支持的平台越来越多 具有较好的可扩展性 主要针对深度学习

图 6 TensorFlow 数据流图
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具提 供的功能实现编译和运行 集成。第

三种形式是提供一套数据流编程模型的

函数库，调用函数库中的函数构建数据流

模型。

5.1  图形化数据流编程工具LabVIEW

LabVIEW[23]针对虚拟仪器程序提供

面向数据流的模型构建 和运行的一整 套

软件工具，包括采集、分析、显示和存 储

数据等一系列操作。LabVIEW中的程序

框图上的节点表示计算任务，只有所有必

要输入端的数据到达后才开始执行。节点

执 行后产生输出端 数 据，并将该 数 据 传

递给数据流路径中的下一个节点。数据流

流动的过程 描述了程序框图上虚拟仪器

程 序 和函数的 执 行顺 序。数 据流计 算图

如图7所示。

5.2  COStream数据流程序图形编辑器

COStream图形编译器[24]是一个针对

COStream编程语言的可视化编程工具，

它将程 序的编写、编译与运 行 集 成 在一

起，方便用户进行数据流模型的构建，简化

了开发过程。

COStream图形编辑器主要包含程序

同步数据流图编辑和框架代码生成2个部

分，以开源集成开发环境（Eclipse）插件

的形式集成在Eclipse中。数据流图编辑

器包含图形的绘制连接、图形编辑工具和

图形管 理功能。框架 代码生成部分能够

自动 根 据 数 据 流 图 生 成 简 洁 的 框 架 代

码，并 提 供一定 的 框 架 优 化 策略。使 用

COStream图形编辑 器可以通 过简单的

同步数据流编辑，生成对应的COStream

代码，减少程序员的开发工作量，提高了

代码编写的效率，并利用一些策略提高了

生产代码的质量。COStream图形编辑器

的图形绘制和代码生成如图8所示。

5.3  Oceanus-ML

Oceanus-ML旨在提供一套端到端

（数 据 接 入 数 据 处 理- 特 征 工 程 -模 型

训练-模型评估）的在线学习解决方案。

Oceanus-ML包含多样的数据处理函数，

集成了丰富的在线学习及深度学习算法，

用户通过简单的拖曳、填写参数，即可搭

建完整的训练框架，并可轻松完成模型的

训练、评估、流程部署。

对于用户来说，构建应用逻辑时，只

需向画 布中 拖 曳 算子、填 写 参 数、按 逻

辑连接算子，即可生成一个在线学习画布

应用。

5.4  Sucuri数据流编程库

Sucuri[25]是一个简单的Python库，

它用简单合理的语法提供了数据流编程。

若要使用Sucuri库对应用程序进行并行

化处理，程序员仅需识别其代码的并行化

候选者，并实例化数据流图即可，其中每

个节点均与此类函数之一关联，并且节点

之间的边 缘描述了函数之间的数 据依 赖图 7 数据流计算图示例
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性。程序员可以使用Sucuri库进行数据流

编程，实现代表 重要的并行 编程模式的

2个基准，并在多核集 群上执行。Sucuri

数 据 流 编 程 库 构 建 的 数 据 流 图 和 代 码

如图9所示。

5.5  小结

目前的 方 法 是将Apache  B e a m的

函数库作为第三方函数库嵌入Java或者

Python开发工具，在源代码级编写数据

流程序，然后把编好的Java程序提交到

Spark平台运行。但Apache Beam没有提

供一种可视化开发工具。不同的数据流编

程工具针对不同的领域，有些工具针对专

用领域，有些工具面向通用领域，在易用性

和可扩展性方面各有差异。上述数据流编

程工具的特征对比见表2。

6  结束语

随着大数据 2.0 时代的到来，大数据

的应用从简单的批处 理 扩展到了实时处

理、流处理、交互式查询和机器学习。早

期的处理模型（map/reduce[26]）早已力不

从心，而且也很难应用到处理流程长且复

杂的数据流水线上。另外，近年来涌现出很

多大数据应用组件，如HBase[27]、Hive[28]、

Kafka[29]、Spark、Flink等。开发者经常要用 图 9 Sucuri 数据流编程库构建的数据流图和代码

表 2 数据流编程工具的特征对比

数据流编程工具 适应领域 可扩展性 编程模式 易用性 描述语言

LabVIEW 虚拟仪器仿真专用领域 较弱 图形化设计数据流图 较好 专用的G语言

COStream 通用的数据流计算编程 一般 提供编程库和图形化编程 一般 C语言

Oceanus-ML 大数据分析 一般 提供编程库和图形化编程 较好 扩展SQL

TensorFlow 深度学习 较好
提供编程函数库，利用现有的
Python编程工具

较差 Python

Sucuri 并行数据流计算编程 较弱 提供编程库和图形化编程 较差 Python

图 8 COStream 图形编辑器的图形绘制和代码生成
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到不同的技术、框架、API、开发语言和 SDK 

应对复杂应用的开发，这大大增加了编程的

难度。随着大数据应用的迅速发展，支持数

据流计算的大数据处理平台日渐成熟，面向

大规模分布式数据流应用的编程成为快速

开发和部署数据流应用系统的关键，要满足

面向大数据处理的数据流编程需求，需要符

合以下3个特征。

● 能够对接业务需求，提供类似软件

工程中DFD的丰富的数据流模型的业务描

述能力，并且数据流编程模型能够适应不

同的用户使用场景，提供与执行无关的抽

象的统一编程模型。

● 能够对接不同的执行平台。数据流

编程模型产生的代码能够部署到具体的大

数据处理平台上，通过其数据流执行引擎

进行自动解释和执行，不再需要开发人员

的人工转换。

● 提 供 能 够与 执 行 环 境 适配、可扩

展、可视化的数据流编程工具。编程工具

能够导入执行环境的参数和算子，提供直

观可拖曳的数据流模型图的构建，并能够

自动实现数据流模型图和数据流程序代码

之间的转换。
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