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摘  要：为缓解目前的大数据流式计算引擎在处理密集窗口时因高负载而带来的性能下降问题，文章分析了原生

窗口机制的性能瓶颈以及现有优化方法的不足之处，包括需要额外的内存空间用于存储输入的数据流、无法自动清理状

态缓存等，提出一种基于关键窗口机制的优化方案，该方案能够减少流式计算中需要创建的窗口数量，具有降低系统负

载的效果。通过与原生机制进行对比分析，证明此优化方案的有效性。该优化方案具有能兼容现有框架、对下游系统改

造少及同时提升内存占用和I/O频率两个方面性能的优点。
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Abstract: In order to alleviate the performance drop caused by high load of current big data streaming computing 
engines when processing dense windows, this paper proposes to analyze the performance bottleneck of the native window 
mechanism. And the shortcomings of some existing optimization schemes are pointed out as well, including the need for 
additional memory space to store the input data stream, and the inability to automatically clean the state cache. Then, an 
optimization scheme based on key-window mechanism is proposed, which can reduce the number of windows to be created 
in streaming computation and therefore reduces the system load. The effectiveness of this optimization is shown by a 
comparative analysis with the native mechanism. This optimization scheme has the advantages of being compatible with 
existing frameworks, requiring little modification of downstream systems, and enhancing both memory and I/O performance.
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1   引言(Introduction)
在大数据技术发展早期，批处理技术应用广泛，如阿帕

奇软件基金会开发的Hadoop MapReduce框架、加州大学伯

克利分校开发的Spark框架等，取得了令人瞩目的成果[1]；

但随着业务要求的不断提高，离线计算高延迟的弊端逐渐暴

露，流式计算引擎应运而生，包括最早由推特公司开发的

Storm框架、Spark框架的流计算扩展Spark Streaming、谷

歌公司开发的Google Dataflow框架、最早由柏林工业大学开

发的Flink框架等[2]，它们能在数据连续到达的同时进行实时

计算，被广泛应用在对时间性要求很高的场景中。流式计算

的数据源没有边界，由计算引擎负责确定窗口范围，但在如

“双11”网购促销日、春运抢票等高负载应用中，原生窗口

的性能常无法满足实际应用需要[3]。分析原因，一是这些框架

采用的全量创建窗口的方式难以支持毫秒级的刷新频率，生

成的窗口数量巨大；二是交易数据流存在非均匀性，为及时

计算活跃用户的数据，窗口必须密集，但也会导致系统为低

活跃的用户构造大量的重复窗口，造成资源浪费。

本文以由阿帕奇软件基金会孵化的Apache Flink计算引
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擎为例，分析其窗口机制性能缺陷的根源。之后提出一种优

化密集滑动窗口的方案，能减少系统需要构造的窗口数量，

并通过计算比较两种方案，阐明优化方案的有效性。

2  原生窗口机制及其问题(The native window 
mechanism and its problems)

2.1   原生窗口机制

流式计算中的数据源不断产生数据形成流，需要由窗口

划定一段时间范围的计算结果。例如，一个商务平台中对每

个商户的交易进行1 min的统计，每500 ms更新一次计算结果，

生成一个滑动窗口，则1 min为滑动窗口的长度(size)，500 ms为

此窗口的步长(slide)，商户号为此窗口的聚合键(key)。

在理想情况下，流处理引擎应该为每个key预先分配好滑

动窗口，这样在有数据到达时，数据就可以直接落到对应的

窗口中，但实际上流式计算框架普遍采用懒构造方式[4]，这种

方式为了节省资源是不会为还未出现的key预先分配窗口的，

只有当一个key有对应数据到达后才会创建，然后向前追溯，

补充生成之前由于懒策略而跳过的所有窗口。图1展示了Flink

计算滑动窗口的创建过程：数据在t时刻到达后，除了创建从t

到t+size范围的窗口，还通过循环不断向前补充创建需要追溯

的滑动窗口。

 

图1 原生窗口机制示意图

Fig.1 Diagram of the native window mechanism

在后续不断有新数据抵达时，窗口构建策略依然不

变，继续循环和向前追溯。此外，Flink会将准备创建的新

窗口和已有的窗口进行比较，合并相同的窗口，这在Flink

源代码中streaming.runtime模块的WindowOperator类的

processElement方法中实现。

2.2   滑窗机制存在的问题

首先是数据倾斜带来的问题，在流式系统中的数据源是

非均匀性的，在相同时间内，不同key产生的数据量级存在显

著的差异，或者对于同一个key，其数据产生频率在不同时间

段存在显著的差异。对于频繁更新的key，为了保证数据的及

时性，必须使用较小的步长，满足热点key的刷新频率要求，

导致系统不得不为稀疏key也配置同样的窗口创建策略，而这

些窗口内部大部分都保存了相同的状态、具有相同的输出，

实际上是多余的，造成内存资源的浪费。

其次是实时性问题，在很多系统中，响应时间是评估系

统能力的硬指标，例如对于风险监控系统，风险行为越早被

检测到，被拦截或挽回损失的可能性就越大。流式计算引擎

的窗口刷新频率决定了一个风险行为从发生到体现在计算结

果的延迟时间。假设窗口计算的步长是10 min，那么无论将

系统处理和数据传输的延迟压缩到多低，在最坏情况下，一

个风险事件也要在10 min后才从窗口统计中被输出。在这个

时间差之内，系统无法感知到风险的发生，也无法及时响应。

因此，理想情况下，毫秒级的窗口步长是最佳的，但根据窗口

的定义方式，对每个新key所需要创建窗口的个数=窗口长度/

窗口步长，当窗口长度达到小时甚至天数时，维持毫秒级的步

长会导致窗口数量巨大，如果实际系统中有百万级以上数量的

key，就会带来大型分布式计算架构也难以承担的负载。

同时，密集的多余窗口在创建和销毁时的高并发会导致

CPU占用过高和I/O负载高，这使得高频(毫秒级延迟)的窗口

很难用原生窗口实现，因为在下一轮窗口创建时，上一轮窗

口产生的CPU占用和I/O负载可能还未被完全消化，导致系统

性能雪崩问题[5]。

3   现有优化及其不足(Existing optimization and its 
deficiencies)

3.1   ProcessFunction优化方法

应用层目前使用处理函数(ProcessFunction)替代传统

窗口是一种常用的优化方法，它本质上是应用一个流处

理函数，在其中定义对每条上游数据的独立处理逻辑[6]。

ProcessFunction对一个key只构造一个实例，接受与保存新到

达的数据，不断地对过期的旧数据进行清理。以Flink为例，

其提供了MapState类用于保存ProcessFunction的状态，之后

可以调用windowState.put()方法向其中添加和更新状态。

这样就可以将ProcessFunction当作一个窗口，虽然此优化避

免了窗口冗余，但是要求在函数内部保存原始数据，因此削

弱了优化效果。此外，如果Flink上游数据更新非常快，而

ProcessFunction没有滑窗策略的频率控制的步长，下游的I/O

负载压力会显著增大。

3.2   采用分桶策略的ProcessFunction优化

为了减少ProcessFunction优化方法中保存原始数据过

多消耗的内存空间，可以在牺牲一定精度的情况下采用分桶

策略，在新数据到达时进行部分聚合。例如，对一个长度为

10 min的窗口，每分钟分为一桶，这样窗口中只需要存10 份

子状态，每分钟清理一个桶即可，不再需要保存原始数据。

图2展示了采用分桶策略的ProcessFunction优化方法的原理。

 

图2 分桶策略的ProcessFunction优化示意图

Fig.2 Diagram of ProcessFunction optimization with

         bucket splitting strategies

此优化方法虽然在一定程度上解决了内存问题，但同时

限制了计算的粒度，如果分桶的间隔过小(例如毫秒级分桶)，

就难以达到优化效果，甚至因加入了额外的逻辑而进一步加

重了系统的负担。扩大分桶的间隔相当于放大了滑动窗口的

步长，虽然能够起到优化内存占用的效果，但是无法满足上

文所述的对于高刷新频率的需求。
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综上所述，应用层的常用优化方法虽然能够在一定程度

上减少窗口冗余、降低一定的内存负载，但其优化策略均存

在一定的副作用，难以满足非均匀数据源、高窗口刷新率场

景的应用要求。除此以外，使用这些优化方法不仅要求重新

编码实现计算逻辑，还必须手动维护和清理状态，这与直接

使用引擎提供的窗口功能相比，额外增加了开发工作量。

4   基于关键窗口机制的优化(Optimization based 
on key-window mechanism)
为解决非均匀数据源中稀疏key导致的状态内存资源浪费

及CPU占用高和I/O负载高的问题，本文提出一种基于关键窗

口机制的窗口实现优化方案，即在不影响计算结果正确性的

情况下，流处理引擎只进行真正组成计算结果的关键窗口的

创建，省略多余的原生窗口，从而较少了内部窗口数量，优

化了系统性能。

4.1   关键窗口的定义

如上文所述，流式处理引擎的原生窗口机制的问题根源

在于，为稀疏key构造了大量的内部状态和输出都相同的冗余

窗口。为了从根本上优化系统性能，就需要设计一种方法使

得系统跳过对多余窗口的创建。在排除冗余窗口之后，剩下

的窗口就是关键窗口。

具体可以将“关键窗口”定义为所有窗口中那些输出能

使得计算结果实际产生变化的窗口。例如，对于图3中的数据

序列，每个方格表示一个时间单位，方格中的圆形符号表示

该时间单位内上游系统向流计算引擎发送了数据。

图3 流式数据序列

Fig.3 Streaming data sequence

在本研究中，采用长度为4 个单位时间、步长为1 个单位

时间的滑动窗口进行统计，如果采用原生的窗口逻辑，则需

要创建的窗口如图4所示，图中数据流上下方的每个线段表示

一个窗口，共有13 个。

 

图4 原生策略下需要创建的窗口

Fig.4 Windows to be created in the native mechanism

对同样的数据源若采用优化的策略，根据上文对“关键

窗口”的定义，需要创建的关键窗口如图5所示，共有8个。

这些关键窗口分别对应了各个计算结果发生变化的时间节

点：“1”表示首个数据点进入统计，“2”表示首个数据点

离开统计，“3”表示第二个数据点进入统计，“4”表示第

二个数据点离开统计，“5”表示第三个数据点进入统计，

“6”表示第四个数据点进入统计，“7”表示第三个数据点

离开统计，“8”表示第四个数据点离开统计。

 

图5 优化策略中定义的关键窗口

Fig.5 Key windows defined in the optimized mechanism

在本研究中，关键窗口的数量比默认窗口少5 个，而随着

窗口长度越长、窗口步长越短，以及数据源的不均匀程度

越高，关键窗口和原生窗口相比，在数量上的优势就会越

发明显。

4.2   关键窗口优化方案的实现

本文提出的关键窗口优化方案，不需要推倒现有的流计

算框架从零设计新系统，而是可以通过对现有的流计算引擎

进行适当的改造，使其支持关键窗口的创建和计算。这样能

充分利用成熟引擎在功能和稳定性上的诸多优势，使优化方

案低成本地投入工程应用。

改造现有流计算引擎实现关键窗口，关键在于使关键

窗口的创建和计算都基于原生的方法实现，不增加额外的

方法和状态存储。以Flink为例，其原生的窗口机制是基于

Accumulator(也称Aggregate Function，聚合函数)的方式实

现的[7]，这要求在仅利用窗口的add()、merge()和getResult()

方法的前提下，完成对所有关键窗口的生成和计算，而不需

要借助额外的Evictor(即删除元素的方法)或其他的状态管理手

段：不使用Evictor，是因为指定Evictor之后，会使得窗口不

再进行预聚合，实际上导致系统丧失了有状态计算的优势；

而借助其他底层状态管理函数，如ProcessFunction，则会丢

失窗口的语义性，使其和更高抽象的API(如SQL API)的兼容

出现问题[8]。

基于上述前提，本文提出的关键窗口实现方案如下。

将关键窗口分为左关键窗口和右关键窗口，关键窗口定

义示意图如图6所示。左关键窗口是有数据进入而使得计算结

果发生改变的窗口，右关键窗口是有数据离开而使得计算结

果发生改变的窗口。

 

图6 关键窗口定义示意图

Fig.6 Diagram of key window definition

对窗口创建逻辑的改变不影响数据进入窗口后的计算方

式，需要相应改变的是窗口状态的初始化方法：在传统的窗

口机制中，窗口的创建是时间驱动的，窗口按照步长逐个创

建，新数据到达时，它所属于的所有窗口在逻辑上已经处于

预备的状态，在等待这个新数据；而在关键窗口机制中，窗

口的创建是数据驱动的，所有窗口均是随着相对应的某个数

据点的到达而创建的。因此，在新数据到达时，它一方面会

落入此前已经创建好的窗口，另一方面同时需要创建其自身

所对应的关键窗口。

右关键窗口反映的是这个数据点失效而使计算结果发生

的变化。因为在创建时，当前数据点是最新的，其后的数据

还未到来，所以为了表示当前数据点失效而产生的变化，直

接创建一个空窗口即可。

左关键窗口反映的是这个数据点加入统计后使得计算结

果发生的变化。左关键窗口在创建时需要继承此前的历史状

态。根据对“关键窗口”的定义，系统会在有数据点进入和
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失效的关键时间位置创建窗口，而系统的统计结果是完全由

窗口输出的。因此，当一个新数据点抵达时，必然能够找到

一个已经存在的窗口，其中保存的状态正是新窗口需要继承

的历史状态。最简单的一种情况是，在前一个窗口时间内，

没有其他数据抵达，即无历史状态可以继承，这种情况下直

接创建空窗口即可。如果在前一个窗口时间内存在数据点，

就要将当前的数据合并到最新的历史状态中，即取到系统输

出的前一个统计结果，再将新数据加入计算。在流计算引擎

中，窗口管理器只记录各个窗口起始和结束的位置信息[9]，它

无法直接感知到系统的前一个统计结果是什么，或者是由哪

个窗口触发的，因此需要通过判断窗口位置的确定从哪个窗

口继承历史状态信息。

具体策略如下：当新数据到达时，如上文所述，首先创

建一个空的右关键窗口；然后确定此数据对应的左关键窗口

的位置；检查即将创建的左关键窗口和此前存在的左关键窗

口是否存在重合；若无重合，直接创建此窗口；若有重合，

检查即将创建的左关键窗口与最近一个左关键窗口的非重叠

部分是否包含数据(即其中是否存在右关键窗口的起点)；若没

有这样的右关键窗口，调用merge()方法，合并最接近的一个

左关键窗口；若存在这样的右关键窗口，调用merge()方法，

合并最新的一个右关键窗口。

对下游使用计算结果的系统而言，采用关键窗口后，下

游系统依然能够感知到所有计算结果的更新，而唯一的区别

在于，原生窗口会每隔一个窗口步长的时间就向下游发送一

次数据，而关键窗口仅在计算结果更新时发送。为了配合优

化，下游系统需要对失效时间的利用做简单的调整。

具体来说，在使用原生窗口时，引擎不会发送某个key统

计结果归零的数据，需要下游系统自行观察该key的数据不再

更新，从而得知该key的最后一个统计结果过期。在使用关键

窗口优化后，数据过期时会将空窗口的输出发送给下游，因

此下游系统仅需将数据过期时间调整为窗口长度即可，如果

下游系统在此数据过期之前收到了新的输出，则说明有新数

据抵达，要对数据过期时间进行重置。因此，改用关键窗口

后，仅需调整下游系统的数据过期时间即可兼容此优化，不

会影响系统本身的功能。

4.3   优化效果

设某系统正在使用长度为p s，步长为k s的窗口。对目前

的流式计算引擎而言，接收到n 个数据后，需要创建的窗口最

大个数为  个。这是因为每接收到一个数据，系统都需要

创建最多  个窗口。在引入关键窗口优化后，接收到n 个数据

后，系统需要创建的窗口数量为2n 个。这是因为关键窗口仅

体现数据加入统计、失效离开统计的变化，系统每接收到一

个数据，只需要创建2 个关键窗口。

在实际应用中， 几乎总是大于2的。例如，统计每个用

户在过去120 s内的操作次数，每2 s更新一次统计结果，那么

=60。显然，统计窗口的长度越大、刷新频率越快时， 值

也就越大，将远远超过2。可见，关键窗口优化能够有效地减

少需要的窗口数量。

5   结论(Conclusion)
首先，本文分析了目前流式计算引擎在密集窗口情况下

在性能方面存在的潜在问题，指出采用原生的窗口策略是导

致高负载的原因。其次，说明了现有的优化方法虽然能降低

内存消耗，但是存在不足之处。最后，本文提出了基于关键

窗口的优化方案，通过减少计算中创建的窗口数量，能有效

地降低系统在内存和I/O两方面的性能压力。目前，本优化方

案是基于系统时间的，若要推广到使用事件时间的应用，未

来可以进一步优化对数据流水位线等机制的兼容。
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