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1 大数据技术领域的发展趋势

大数据技术一直在快速的演进中。 作为 Hadoop 平台

的核心组件的 MapReduce 计算框架一度被视作大数据处

理领域的事实标准，但是随着大数据分析业务需求的不断

增加，已经有越来越多的创新计算技术被提出。当前，典型

的大数据业务场景和相关技术类型如图 1 所示。

在典型的大数据业务场景中， 用户通常通过 Web 方

式发起对大数据平台的访问， 进行数据查询和访问请求，

并进而获得数据处理和分析的结果。 在这一过程中，系统

返回的结果来自于大数据平台的数据处理和分析系统。 其

中，交互式分析系统（如 Impala）主要负责针对用户访问需

求的实时响应，后台数据系统则负责为交互式分析系统提

供海量数据处理支持。

大数据平台的后台数据系统的主要工作是利用强大

的计算平台运行数据处理和分析算法，进而从海量数据中

发掘隐藏其中的信息。 根据数据处理的时间需求差异，后

台数据系统采用的计算模型主要分为批量数据处理 （如

MapReduce）和流式数据处理（如 Storm）两种类型 ［1］。 其中，

以流式数据处理为代表的大数据处理与分析系统的特点
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图 1 大数据典型业务场景及相关技术类型分析

之一在于能够提供秒级甚至毫秒级的响应能力，以满足数

据处理与分析特别是交互式分析的实时性要求。 因此，计

算的实时性成为大数据领域发展的重要趋势 ， 这一点从

Google 公司的大数据技术演进历程中得到印证，例如在其

发布了 MapReduce 之后 ， 又先后研发了 Pregel 图计算模

型、Dremel 实时计算数据库、MillWheel 流处理编程模型等

支持更高实时性的计算技术，并将其广泛运用在 Google 公

司的大数据业务中。

在 Google 公司的引领下，众多新兴的计算框架也都具

有较好的实时性支持。 例如，Storm 不进行数据的收集和存

储，而是直接通过网络实时接收数据并且实时处理 ，进而

通过网络实时传回结果；Impala 建立了与商用并行关系数

据库中类似的分布式查询引擎，可以直接在 HDFS 或 HBase

上提供实时互动的 SQL 查询分析 ；Spark 针对 MapReduce

的不足，在 Hadoop 架构基础上进行了改良，把中间数据存

放在内存中而不是硬盘里，从而具有更高的性能。

从上述分析可知，多样化的平台使得 MapReduce 不再

是大数据领域唯一的技术标准，而计算的实时化也正在成

为大数据领域的重要需求。

2 大数据平台云化的必要性

在大数据技术发展面临计算实时化、平台多样化的趋

势下，多种多样的分布式大数据计算框架的部署、运行、维

护将成为一个巨大的难题 。 而支持资源便捷管理和按需

交付的云计算技术则在这方面具有得天独厚的优势，因此

云计算技术与大数据平台的协同发展成为了业界关注的

话题 。

当前的大数据平台普遍采用了分布式软件中间件的

技术路线，通过将分布式软件安装在多台 x86 架构服务器

上构成计算集群，进而实现海量数据的处理与分析。 但是，

随着集群规模的增加，大量服务器节点的管理与配置将导

致极高的复杂度， 而大数据平台本身也在 IT 基础设施方

面具有一些独特的要求 ，主要体现在：经常需要开展迭代

的、尝试性的数据处理和分析工作 ；数据处理通常不具备

稳定的负载，存在着高峰与低谷 ；平台并不关注单个节点

的性能，关键是整体计算能力。

而随着 x86 架构服务器虚拟化技术的成熟，虚拟机与

物理服务器的性能差异日益缩小。 因此，针对大数据平台

的上述需求， 以 IT 资源虚拟化及其自动化管理为核心内

容的云计算技术能够很好地为大数据平台的部署和运维

提供支持，主要体现在：云计算资源池拥有海量的、几乎无

限的资源容量；IT 基础设施的按需交付适合迭代和尝试性

部署； 错峰填谷的管理机制适合负载变化大的应用场景；

虚拟机间高效通信能够加速并行计算的执行性能。

因此，利用基于虚拟化技术的云计算资源池承载大数

据平台是一种行之有效的方案，它支持以虚拟机克隆的方

式快捷获得大量配置类似的计算节点并构建集群，实现大

数据平台规模的按需调配 ， 进而有效降低平台运维复杂

度。 同时，云化资源池支持硬件资源的共享复用，有助于提

升大数据平台的资源利用。

基于上述分析，云计算资源与大数据平台拥有先天的

协同发展基因，两者的融合能够使得云计算充分发挥其在

IT 管理方面的特长，同时使得大数据能够更加关注于业务

的研发，云计算与大数据融合将会推动 BDaaS（big data as

a service）［2］的服务出现。

2.1 云计算与大数据的资源层融合

云计算与大数据在资源层面的融合是指建立云计算

与大数据共享的资源池，该资源池可针对不同类型业务的
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实际要求实现资源的统一部署和协同调度，支持资源的集

约化利用。 其中，利用云资源池承载大数据平台，需要做的

主要工作包括按照大数据集群规模要求，首先申请作为计

算节点的虚拟主机的硬件资源，进而选定计算节点模板部

署软件系统，最后通过必要的配置形成最终的集群。 这一

过程中能够获得云管理平台的自动化支持。

当前，云计算与大数据在资源层面的融合已经成为业

界的普遍共识，并拥有很多案例。 在 Hadoop 的官方 wiki 上

就论述了“virtual Hadoop”的好处，认为利用基于虚拟化的

云计算技术承载 Hadoop，能够有效地降低大数据平台的运

维复杂度和成本 ［3］。 在很多企业的 IT 系统中，大数据平台

都已经部署在云计算资源之上。 同时，也有很多云计算服

务提供商基于其云计算平台运行大数据平台，进而提供大

数据服务，例如 Amazon 公司的 EMR（elastic MapReduce）服

务、Google 公司的 Hadoop on Google cloud platform 服务、阿

里巴巴的 ODPS 服务等。

2.2 云计算与大数据的能力层融合

云计算与大数据在能力层面的融合是指两者相互借

鉴彼此的技术思路，提升自身的实现效能。在这一层面上，

云计算在此前就已经引入了很多大数据平台的先进技术，

最典型的是大数据领域的分布式存储技术，凭借其出色的

扩展性、容错性以及性价比 ，已经成为当前云存储服务的

核心。

大数据平台融合云计算技术能力则是当前业界关注

的热点，主要的研发和应用方向如下。

（1）计算能力方面

虚拟机承载大数据平台是云计算和大数据在资源层

面融合的关键。 在虚拟化环境中，多个计算节点可以共享

同一物理资源，因此对于相同数据集的处理和分析可以在

内存中完成而无需经由 I／O，提升性能。 同时，在计算负载

的错峰填谷方面，通过系统的自动调度，可以更好地发挥

计算资源效用。

（2）存储能力方面

基于分布式技术的大数据平台通常利用基于 x86 服

务器的计算节点的本地存储资源保存数据，从而会受到节

点本身存储资源规模的限制。如果将云存储服务与大数据

平台对接，则可以利用拥有无限容量的云存储服务提供数

据存储空间。

（3）网络能力方面

大数据平台的计算节点通常存在频繁的海量数据通

信，典型的流量类型包括数据批量转移、数据聚合、数据划

分、控制消息等，同时计算节点间组网架构变化大、带宽需

求灵活，这都需要创新的网络技术支持 ，而云计算领域的

SDN（software defined networking，软件定义网络 ）就可以为

其提供很好的支持， 特别是 SDN 和大数据平台通常都具

有集中化的资源调度节点，更为两者的融合提供了便利 ［4］。

另外，大数据平台的跨域部署当前还是一个难题 ，而云数

据中心的跨域组网技术也是帮助大数据平台规模扩展的

利器。

2.3 云计算与大数据的业务层融合

云计算与大数据在能力层面的融合主要体现在云计

算平台可以为大数据平台提供技术产品和用户行为等方

面的数据供其做处理和分析，而大数据技术则可用于丰富

云计算服务类型，同时可以提供分析结果 ，优化云计算服

务的设计与交付。

随着云计算理念的深入人心，越来越多的用户开始将

云服务作为其 IT 资源的重要组成部分， 因此大量的数据

都在云中产生和保存，通过云计算与大数据在业务层面的

融合，大数据平台能够更便捷地获取丰富的数据 ，从而挖

掘出更准确、有效的数据价值。 而在利用大数据技术扩展

云服务方面，也有很多的尝试 ，除了前文提及的基于云计

算资源提供大数据集群服务外，还有很多云计算平台在引

入了大数据技术后，能够为用户提供大数据的处理和分析

服务，例如 Google 公司云服务体系中的 BigQuery 能够支持

对海量数据的实时查询。

3 主流大数据平台云化系统剖析

随着平台云化日益成为大数据技术发展的共识，创新

的技术研发和服务实践在不断地向前推进，比较典型的大

数据平台云化系统包括 Amazon 公司的 EMR 和 Kinesis、

VMware 公司的 BDE （big data extension）、OpenStack 开源

项目中的 Sahara 等。 其中，Sahara 因为其开源特征以及它

与云管理平台 OpenStack 的密切联系，引起了业界的极大

关注。

3.1 EMR 和 Kinesis

Amazon 公司于 2009 年发布了 EMR 服务 ， 其核心理

念是利用 AWS 服务中的 EC2 虚拟机实例部署 Hadoop 集

群，并用其处理和分析存储在 S3 对象存储或者 DynamoDB

中的数据， 从而为用户分担 Hadoop 集群架构的设置 、管

理、优化等工作，使得用户可以即刻利用按需定制的分布
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式计算能力完成数据密集型任务 ［5］。

EMR 提供了对多个 Hadoop 发行版本 （如 Amazon、

MapReduce 等 ）的支持 ，并同时支持 Hive、Pig、HBase 等多

种应用的部署。 客户在访问 EMR 服务时，需要首先将数据

放入 S3 对象存储 （或者利用 HDFS 文件系统 ）中 ，然后启

用客户的大数据计算集群。 其间，客户通过 AWS 服务门户

完成选择 Hadoop 发行版本、设置节点数量、确定节点类型

和资源配置、加载 Hadoop 应用类型等操作。 最后，待集群

搭建完成后，即可实现对海量数据的处理和分析。 在大数

据平台的运行过程中， 客户可以随时调整集群的规模，并

利用 AWS 的 Spot Instance 定价系统将系统中没有被使用

过的资源剔出来，以实现按需计费。

EMR 特别推荐利用 S3 服务作为数据存储， 而不使用

EC2 主机自带存储组建的 HDFS 文件系统。 这主要是因为

在虚拟化环境下，虚拟机存储普遍来自存储网络而并非直

连存储，因此如果在进行大数据处理时 ，所有虚拟机同时

访问存储系统，会产生极大的数据访问压力 ，并使得存储

系统成为性能的瓶颈， 而 S3 服务则使得多个大数据集群

同时处理同一数据集成为可能。 另外，S3 服务提供的高持

久性的数据存储也使得客户可以随时停止 Hadoop 集群 ，

而不会导致数据损失。

针对面向批量数据处理的 MapReduce 难以完全满足

大数据平台的多样化计算需求的情况 ，Amazon 公司在

2013 年又推出了 Kinesis 服务， 其核心是大规模数据的实

时处理和分析，支持以每小时上千个数据源的 、近百万兆

的数据流为单位量级，实时地收集和处理这些数据 ［6，7］。 和

其他的流式数据计算系统一样，Kinesis 能够在数据被传输

到另一个数据存储点之前，实时对数据进行处理，而比其他

系统更为强大的是它维持数据处理的时间可以长达 24 h，

这也得益于为其提供数据计算和存储能力的 AWS 系列云

服务。

3.2 BDE

VMware 公司于 2013 年 11 月发布了基于 vSphere 虚

拟 化 平 台 的 大 数 据 插 件 BDE。 BDE 能 够 支 持

HortonWorks、MapReduce、Cloudera 以及 VMware 的合作伙

伴 Pivotal 等多家不同供应商发布的 Hadoop 版本 ，用户可

以通过 VMware 公司的先进基础架构管理平台管控其搭

建的 Hadoop 集群 ［8］。

BDE 是开源的 Serengeti 项目的商业化版本，支持以虚

拟器件（virtual appliance）的方式与 vCenter 服务器相整合，

并由 vCenter 服务器管理和监控。 BDE 虚拟器件中主要包

括了两个虚拟机：一个是 Serengeti management server（管理

服务器 ），另一个是 Hadoop template server（模板服务器 ）。

在 BDE 运行和使用的过程中 ，Serengeti 管理服务器将负

责计算集群的创建 ，例如建立和配置虚拟机 、指派 master

（主 ）节点和 slave（从 ）节点等 。 一旦集群被建立 ，Serengeti

管理服务器就会通过克隆 Hadoop 模板完成集群的部署

和扩展 ，并启动 Hadoop 服务。

BDE 利用 VMware 公司在虚拟化领域的领先技术对

Hadoop 系统的部署和应用进行了诸多改进，例如利用其高

资源整合能力提升资源利用率、利用其 HA／FT 提高系统可

靠性等。 同时，BDE 还对 Hadoop 的系统结构进行了改进和

创新， 其中比较关键的一点是把 Hadoop 中将计算和存储

整合在一起的一体化节点分解为计算节点和数据节点两

种类型。 在传统的 Hadoop 中，计算节点同时担负着存储数

据的职责，以尽量减少计算过程中数据的传输开销 ，但是

这也使得计算节点的生命周期依赖于其存储空间是否仍

被需要，进而导致计算节点的弹性扩展能力受到限制。 而

BDE 通过将计算节点和数据节点进行分割，有效地提升了

计算节点的弹性部署能力，能够为不同租户提供其所需的

计算集群，确保租户安全和资源隔离。同时，BDE 会保证计

算节点和数据节点部署于相同的物理主机上，以提高节点

间通信的性能。

BDE 通过发挥虚拟化技术的优势，有效地降低了大数

据平台的运营复杂度，提升了 Hadoop 整个堆栈的可用性，

并为不同租户的大数据平台提供了良好的扩展能力和安

全隔离保障。 而在 2014 年 6 月推出的 BDE 2.0 中，BDE 已

经能够支持 Hadoop 2.0，从而具有更广阔的应用前景。

3.3 Sahara

Sahara 于 2014 年 10 月成为 OpenStack 开源云管理

平台 Juno 版本的集成组件之一 ， 实现了大数据资源平

台的云化承载 ［ 9］。 Sahara 支持两种工作模式 ：一种是基

本利用虚拟化承载大数据平台的集群应用模式 ， 另一

种是通过 EDP （elastic data processing）机制引入的分析

即服务模式 。

第一种模式中， 用户在 OpenStack 环境中按照其需求

自行创建基于虚拟机的 Hadoop 集群， 然后像使用普通的

Hadoop 集群一样，登录 JobTracker 节点进行使用。 在这种

模式下， 用户需要了解在 OpenStack 上通过 Sahara 创建和

管理 Hadoop 集群的工作流程以及 Hadoop 集群的使用，仍
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旧具有较高的使用门槛。

第二种模式中 ，Sahara 对底层的 Hadoop 集群管理和

Hadoop 业务操作进行了封装，进而开放给用户非常简单的

编程 API（application programming interface，应用程序编程

接口 ）。 在这种模式下 ，用户只需指定数据存放位置 、数

据处理程序以及执行此次处理任务的 Hadoop 集群 3 个

要素 ，即可实现对海量数据的处理和分析 ，体现了 BDaaS

的 特 征 。 同 时 ，Sahara 通 过 图 形 操 作 界 面 提 供 了

click-and-play 能力 ， 从而更有效地降低了大数据服务的

应用难度 。

作为 OpenStack 平 台 的 核 心 组 件 ，Sahara 尽 可 能 复

用了 OpenStack 自身提供的 IaaS 层组件及其服务 。 例

如 ，利用 Nova 提供虚拟机资源 、利用 Keystone 提供权限

认证 、利用 Glance 提供镜像管理 、选用 Horizon 提供 GUI

界面等 。 通过对 OpenStack 已有组件的复用 ，Sahara 的开

发避免了过多的重复劳动 ，且在交付大数据服务时也能

像 Amazon 公司的 EMR 一样充分利用 IaaS 平台的相关

资源 。

Sahara 充分贯彻了 OpenStack 项目的模块化 、可配置

的设计思想 ， 其拥有的大量功能和机制都基于可选择 、

可 配置的模块化插件实现 。 例如 ， 通过对 provisioning

engine 的配置选择不同的 Hadoop 集群编配引擎 、 通过对

vender plugin 的配置选择不同的 Hadoop 发行版安装与部

署方式和工具等，这充分保证了 Sahara 的使用灵活性与可

扩展性。

4 大数据平台云化问题

虽然业界已有很多案例证明大数据平台云化的可行

性和有效性，但是纵观相关技术的发展 ，两者的协同发展

还存在一些问题。

（1）流式数据计算框架的云化方案不足

当前众多的云计算大数据融合系统首先考虑的是为

Hadoop 的云化承载提供支持。 而其他新兴的流式数据计

算框架，在技术架构与 Hadoop 存在较大差异，例如强调采

用基于内存计算的高性能计算方式，从而对相应的云计算

技术提出了新的挑战。加之新兴计算框架的成熟度有待验

证，更使得面向此类计算框架的云化承载技术的发展水平

未能满足业界的预期。

（2）融合系统的技术选型和调优困难

大数据平台与其他云化应用系统存在差异，例如更加

关注存储和网络的 I／O 性能，这使得针对大数据需求开展

技术选型和调优成为很大挑战。 以利用虚拟化技术改善计

算节点通信为例，云化的大数据平台如何利用物理服务器

本地 DAS 和外部 SAN／NAS 存储， 在消除本地有限资源限

制的同时， 减少虚拟计算节点间额外的数据传递开销，就

缺少切实可行的实践指南。

（3）BDaaS 服务交付任重道远

云计 算 与 大 数 据 协 同 发 展 的 一 个 必 然 趋 势 就 是

BDaaS 的推出与完善 。 BDaaS 的关键在于开发者可以通

过服务的统一入口获取用户业务的各类准确信息 ，进而

提供更多的高级功能 ，为系统的资源调度 、作业管理 、统

计分析等提供有力的支持 ， 从而真正实现前文所述的

业务层融合 。 当云计算与大数据在资源层面的融合成

为共识并日益成熟时 ， 当前更多的目光还主要关注在

两者的能力融合层面 ， 而实现在业务层面的融合还远

未成熟 。

5 结束语

大数据技术一直在持续保持着极高的推进速度，平台

多样化、计算实时化成为其发展的主要特征。 为了满足大

数据技术和业务的发展要求，改善大数据平台的基础设施

管理能力，云计算与大数据的融合成为当前业界关注的焦

点。 本文将大数据平台云化作为云计算与大数据融合的切

入点，从资源、能力、业务等层面全面论述了两者融合的重

要价值。 结合业界现有的主流方案，研讨了大数据平台云

化关键技术和发展方向，并对相关技术的研发和应用中存

在的问题进行了深入分析。

从本文的论述可知， 当前以 Hadoop 为代表的批量数

据处理平台的云化已有诸多实践， 并取得了很好的效果。

而更多的针对新兴流式数据处理大数据计算架构的云化

以及云计算与大数据在能力层和业务层的融合，还有待业

界进行深入的探索和挖掘。
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