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云计算中Hadoop技术研究与应用综述 

夏靖波 韦泽鲲 付 凯 陈 珍 

(空军工程大学信息与导航学院 西安710077) 

摘 要 Hadoop作为当今云计算与大数据时代背景下最热门的技术之一，其相关生态圈与 Spark技术的结合一同影 

响着学术发展和商业模式。首先介绍了 Hadoop的起源和优势，阐明相关技术原理，如 MapReduce，HDFS，YARN， 

Spark等；然后着重分析了当前Hadoop学术研究成果，从 MapReduce算法的改进与创新、HDFS技术的优化与创新、 

二次开发与其它技术相结合、应用领域创新与 实践 4个方面进行总结，并简述 了国内外应用现状。而 Hadoop与 

Spark结合是未来的趋势，最后展望了 Hadoop未来研究的发展方向和亟需解决的问题。 
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Abstract Hadoop is one of the most popular technologies in the area of cloud computing and big data nowadays，the 

combination of its relevant software ecosystem with Spark technology influences the academic development and business 

mode1．This paper firstly introduced the origin and advantages of Hadoop，and clarified the relevant technical principles， 

such as MapReduce，HDFS，YAR N，Spark and SO on．Then we focused on the analysis of the current Hadoop academic 

research achievements，and summarized four aspects：the improvement and innovation of the MapReduce algorithm，opti— 

mization and innovation of technology of HDFS，secondary development and other combination，innovation and practice 

of application field．And then the developing situation of domestic and foreign application was described．Hadoop with 

the Spark is the trend of the future．This paper finally discussed the development direction of the future research and 

some crucial problems which should be solved pressingly． 
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1 概述 

随着 2OO8年 9月 4日《自然》(Nature)杂志刊登了一个 

名为“Big Data”的专辑I】]，大数据时代正式宣告到来，伴随着 

大数据的研究，云计算 、虚拟化技术伴随而生。 

大数据(big data)也称海量数据，通常来说，凡是数据量 

超过一定大小，导致常规软件无法在一个可接受的时间范围 

内完成对其进行抓取、管理和处理工作的数据即可称为大数 

据[引。 

与大数据同时产生的概念是云计算 ，云计算[。 本质上是 

一 种服务提供模型，通过该模型可以随时、随地、按需地通过 

网络访问共享资源池的资源，这个资源池内容包括计算资源、 

网络资源、存储资源等。 

大数据与云计算的关系可以概述为：云计算的核心是业 

务模型，本质是数据处理技术，大数据即是其资产，是云计算 

的升级方向。 

云计算技术的虚拟化、可扩展、按需服务以及资源池灵活 

调度等特性颠覆了传统网路技术模式和商业模式，海量非结 

构化的数据分析处理急需一种高效并行的编程模型。目前国 

内外的解决方案具有多种模式，而由 Apache软件基金会研 

发的 Hadoop作为大数据分析处理的主流技术迅速崛起。 

Hadoop是一个分布式系统基础架构，也是一个可开发与 

运行处理大规模数据的软件平台。21世纪初，谷歌公司用廉 

价 PC集群搭建了大型的MPP搜索引擎系统，成功解决了巨 

大数据量的搜索问题。并于 2003年 、2004年和 2006年在学 

术会议 SOSP和 OSDI上发表 了有关 GFS(Google文件系 

统)[ 、Map／Reduce(编程环境)[ ]和 BigTable(数据模型)[ ] 

的论文 ，这 3篇奠基性的论文促成了 Hadoop[ 的诞生。2004 

年，Cutting D和 Cafarella M J根据Google Lab论文实施，取 

名 Hadoop。 

Hadoop的出现解决了大数据并行计算、存储、管理l_8 ] 

等关键问题，用户可以在不了解分布式底层细节的情况下开 

到稿日期：2015—10—13 返修日期：2016—03—09 本文受陕西省自然科学基金项 目(2012JZ8005)资助。 

夏靖波(1963一)，男，博士后，教授，博士生导师，主要研究方向为通信网络管理、云计算、虚拟化技术，E-mail：50217711k@sina．corn；韦泽鲲 

(1992一)，男，硕士生，主要研究方向为云计算、Hadoop、态势感知；付 凯(1987一)，男，博士生，主要研究方向为大数据、态势感知、复杂网络； 

陈 珍(1991一)，女，硕士生，主要研究方向为云计算、网络态势感知。 

· 6 · 



发分布式程序，即功能的透明性，开发者只需要实现map，re— 

duce等接口，而不需要关注底层系统级 的问题，便可充分利 

用集群的威力高速运算和存储。Hadoop集群具有高可靠、高 

扩展、高效和高容错的特性。同时，其开源的特性使其飞速发 

展与进化，并被广泛用于在线旅游、移动数据、电子商务、能源 

开采、节能、基础架构管理、图像处理、诈骗检测 、IT安全、医 

疗保健等领域。在海量数据处理上 Hadoop得到了广泛的认 

可，但其在实时性、流处理方面仍存在很大不足。 

其优点总结如下： 

(1)高可靠性。Hadoop采用按位存储 与处理数据的技 

术 ，经过实际应用检验其具有较高可靠性； 

(2)高扩展性 。Hadoop通过在计算机集簇间分配数据 

进而完成计算任务，通过软件配置，这些集簇能够非常容易扩 

展到数以千计的节点中； 

(3)高效性。Hadoop能够动态地在节点之间移动数据 ， 

同时保证各个节点的动态负载平衡； 

(4)高容错性。Hadoop能够自动地将失败的任务重新分 

配 ，自动保存数据的多个副本 ，运维成本较低。 

本文的目的是尝试对当前 Hadoop相关的技术进行介绍 

与整理分类，并对典型的技术进行简单的剖析，合理推测 Ha— 

doop未来的研究与发展方向。 

2 Hadoop自身技术发展与进化 

Hadoop是开源的分布式编程计算框架 ，其核心 由 Ha— 

doop Common，HDFS，MapReduce[ ]3部分组成。其中 Ha～ 

d0。p Common项 目为 Hadoop整体架构提供基支撑性功能， 

主要包括文件系统、远程过程调用协议和串行化库。HDFS 

(Hadoop Distributed File System)__】妇是一项适合构建于廉价 

集群上的分布式文件系统，能够存储海量非结构化的数据 ，具 

有高可靠性、高吞吐量、低成本 的特点 。MapReduce是一种 

编程模型和软件框架，核心思想是Map和Reduce，即任务的 

分解与结果的汇总。Hadoop的基本运行环境包含 MapRe— 

duce和 HDFS两类组件。 

2．1 MapReduce模型 

MapReduce[ ]计算模式将一般的数据计算过程分为 

Map和 Reduce两个阶段 ，将数据表述为键值对 (key，-value) 

的形式，通过多个高次函数的串接，将数据的计算转化为一些 

列函数的执行。处理过程如图 1所示。 
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MapReduce的过程可以用以下两个式子表述： 

Map：(kl，vl>— Z 5￡((k2，v2)) 

Reduce：<志2，list( ))一 Z s￡(< 3，怕)) 

用户首先读入数据，系统对数据进行分块，如图 1中的 

split 0至 split 11，这些数据块经处理后生成<尼， )键值对。由 

用户编写的Map函数读入一系列键值对(kl，v1)，经过分析 

处理产生一组中间的(k2，v2)键值对，再由Partitioner类将这 

些中间结果指定区分地写到输出文件中，随后 Combiner类会 

对其进行合并，产生关于 2的键值对列表 list(v2)，这样 Map 

部分的处理基本完成。 

上一步的输出结果会作为输入进入 Reduce函数中，经过 

组合(shuffle)、排序(sort)、聚集(reduce)3个阶段，对各个节 

点各个分区上的键值对进行分析处理，最后形成相对较小的 

键值对的集合 list(<k3，v3))。 

2．2 ItDFS 

HDFSE13,14]是运用于大规模廉价商用机子集群上的文件 

存储与传输系统 ，核心设计思想是“一次写入 ，多次读取”[1 ] 

访问方式 ，对文件进行分割后分别存放，将需要存储的大文件 

进行分割，形成 Block数据块 ，从而完成大数据的存储。 

针对 HDFS并行读写的要求 ，HDFS强化了处理的协同 

并发性，弱化了一致性的要求，增强了鲁棒性，同时加入写入 

锁的机制。当多个用户对多个节点进行读写操作时，不仅一 

个数据更改后与之关联的数据会发生更新，多用户在对同一 

文件进行写操作时也能正确写入。 

一 个 HDFS集群包 含一个 NameNode与若干个 Data- 

NodGU4．同工作。NameNode作为集群的主服务器，记录着集 

群总的工作状态以及 DataNode节点的情况 ，是集群的中央指 

挥部。DataNode则承担执行任务 的角色，存储着 NameNode 

指定存储的数据。 

HDFS[ ]读写交互数据时，以读为例，客户端先调用打开 

的方法向文件系统发出请求 ，文件系统通过远程协议，调用 

NameNode节点上的配置信息来获取在 DataNode中文件 的 

位置，返回地址到客户端，客户端依次读取多个 DataNode上 

的数据文件，读取完毕后关闭文件系统数据读取的数据流，其 

流程如图 2所示。 

返回位置／发送位 置 

图2 HDFS读写流程图 

2．3 YARN 

YARNc ]是 Hadoop2．0提出的新型资源管理系统，是 

一 种适用于并行处理大规模数据的开源系统架构。它弥补了 

Hadoop1．0中存在的单点故障缺陷，设计思想是将 MapRe— 

duce架构中 JobTracker的两个主要功能——资源管理和任 

务调度／监控功能分离成为独立进程，即 ResourceManager和 

ApplicationMaster，更好地为并行编程模型提供支持。 

YARN主要 由 ResourceManager，NodeManager，Appli— 

cationMaster，Container 4个 组 件 构 成。ResourceManager 

(RM)作为全局的资源管理器，负责整个集群系统资源管理 

和分配，核心是资源调度器 ResourceScheduler(RS)；Node- 

Manager(NM)负责各个节点资源与任务的管理；Application— 

Master(AM)作为应用程序的主控节点 ，负责监控和跟踪应 

用程序的执行状态；Container则是每个节点负责封装动态资 

源(内存、硬盘、CPU、带宽等)的分配单元。YAR N中组件架 

构及流程如图3所示。 
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图 3 YARN架构和工作流程 

2．4 Hadoop生态系统 

从 2006年 2月 Apache基金会的 Hadoop项 目成立，到 

2008年其成为 Apache顶级项目，再到 2011年 Hadoop1．0．0 

版本发布，最后到 2012年 Hadoop 2．0的发布，Hadoop的生 

态系统[8,10,15]不断趋于完善。除了 Hadoop Common，HDFS， 

Map-Reduce之外 ，Hadoop的相关技术如下： 

(1)HBsae(Hadoop Database)，是一个分布式的、面向列 

数据的开源数据库，适用于大规模非结构化数据的存储。 

(2)HCatalog，是用于管理 Hadoop系统产生的数据的表 

存储管理系统 。 

(3)Hive，是一个数据仓库工具，作用是将结构化的数据 

文件映射为数据库表，并且提供强的类 SQL查询功能。 

(4)Pig，是用于大数据分析的工具，特点为支持并行化处 

理，包括一个数据分析语 言以及其运行环境。Pig提供类 

SQL语言(Pig Latin)，通过 MapReduce来处理大规模非结构 

化数据。 

(5)Sqoop，在 Hadoop系统与传统的数据库间进行数据 

交换的工具。 

(6)Avro，一个基于二进制数据传输的中间件，能够将数 

据序列化，适合于本地或远程大批量数据交互。 

(7)Chukwa，一个分布式数据收集和分析系统，用于监控 

大型分布式系统。 

(8)Zookeeper，一个分布式应用程序协调服务器，对 Ha- 

doop集群的运维进行管理。 

Hadoop生态圈中的各个项 目在云计算中承担着不同作 

用，以保证底层海量数据能够最大限度地为顶层应用发挥效 

能，具体架构如图 4所示。 

( 上层应用 
千 + 

蚊据分析层 

鳊程模型层 MBpReduce编程模型 

f 
l Hcatalog l l Hb∞e l 数据存储层 
I《元熬帮蟹理)I I【数据存赭)l 

● ● 

文黼储层 H  I 

收据集成层 
。

应用数据数据库 日态其它数据源( 

图 4 Hadoop生态系统在云计算中的架构图 

2．5 Spark 

Spark[ 内存计算框架于 2009年诞生于美国加州大学 
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伯克利分校的 AMPLab实验室，该框架设计开发的目标为 

one stack to rule them all，即在一套软件堆栈内完成各种大数 

据分析任务。严格来说，Spark并不是 Hadoop生态圈的组成 

部分，而是一种与 Hadoop相似的开源集群计算环境，但实际 

上公认是对 Hadoop的补充。其主要特点为提供了一个集群 

的分 布式 内存 抽 象 RDD(Resilient Distributed Dataset)。 

9_是一个不可变的带分区记录集合，是 Spark的编程 

模型。该模型提供两类 RDD上的操作、转换和动作。转换用 

来定义一个新的 RDD，包括 map，flatMap，filter，union，sam— 

ple，join，groupByKey，eogroup，ReduceByKey，cros，sort— 

ByKey，mapValues等；动作是返回一个结果，包括 collect，re- 

duce，count，save，lookupKey。 

Spark在执行任务时，整个流程在逻辑上形成有向无环 

执行图(DAG)。Spark根据弹性分布式数据集 RDD之间的 

不同的依赖关系切分成不同阶段(Stage)，每个阶段都有一系 

列函数执行的流水线，这是与MapReduce不同的地方。图5 

中A至F分别代表不同的RDD，RDD内的方框则代表分区。 

当数据从 HDFS输入进 Spark后，会形成 RDD A和 RDD C， 

进入各自的阶段，如RDDC经过Map函数转化为RDDD，而 

RDD B与RDD E执行join与Shuffle等操作转化为F。最后 

RDD F通过 saveAsSequenceFile输出并保存到 HDFS中。 

图 5 Spark核心运行机制图 

Spark立足于内存计算，增强了多迭代批量处理能力，提 

高了大数据环境下处理数据的实时性，并保证了高容错性与 

高伸缩性。Spark与 Hadoop相比，在批量计算、迭代计算、类 

SQL查询等性能上得到了极大的提升，执行效率提升巨大。 

同时，该框架能够与 Hadoop及其生态圈完美兼容，并拓展兼 

顾了数据仓库、流处理、图计算等多种计算范式。Spark与 

Hadoop结合应用成为了大数据处理的主流方式。 

3 Hadoop发展与应用 

3．1 Hadoop学术研究与发展现状 

通过对 Hadoop Summit，Spark Summit等峰会最新动态 

的研究，以及大量文献的查阅，笔者发现现有的研究成果主要 

集中在以下 4个主题。 

3．1．1 MapReduce算法的改进与创新 

随着基于 MapReduce编程模型的应用程序越来越多， 

MapReduce(Hadoop1．0版本)性能的缺陷不断暴露出来。其 

主要不足有以下 3点 ： 

(1)MapReduce是一种离线计算框架，实时性较差 ； 

(2)MapReduce不支持显示的迭代计算； 

(3)MapReduce主要针对松耦合型数据，在处理难以分 

割的紧耦合数据时效率较低。因此，优化 MapReduce算法、 

提高系统性能就变得极为重要。 

Yahoo和美国加利福尼亚大学联合开发了一个改进型 



MapReduce模型——Map_Reduce．Merge[20]。在 Reduce过程 

后增加了Merge过程，对松耦合型异构数据集的处理结果进 

行合并，改善了处理相关异构数据集上的缺陷。 

伊利诺伊大学 Verma Ac21]等人为改进 MapReduce模型 

过程中键值对排序合并的不足，提出了Barrierless MapRe— 

duce并行编程模型。该模型修改了Reduce函数，使其能直 

接处理中间键值对，省去了排序与合并的步骤，但缺点是增加 

了用户编程负担。之后，Verma A等人为了最小化集群作业 

所消耗的执行时间，提出了自动寻找最优调度方案的启发式 

算法 BalancedPoolE j。 

为解决迭代型 MapReduce改进模型效率不高的问题，挪 

威特罗姆瑟大学改进 了 Map-Reduce-Merge模型，其提 出了 

Oivosc踟模型，其能够自动管理多次执行 MapReduce或 Map- 

Reduce-Merge过程 ，提高迭代效率。 

Bu等人t24,2s]提出 HaLoop模型对迭代策略进行了改进， 

在JobTraeker中，将每个Job单一的 Map-Reduce对改为若 

干个 Map-Reduce对 ，复用 Job，中间结果不用输出到硬盘，并 

增加了Loop Control机制对迭代循环进行控制，减少了 I／0， 

加快了处理速度，提高了效率。 

Venkatesh[ 引入内存机制重构 Hadoop内核，将内存缓 

存机制和缓存感知任务调度加入其中，提高了运行能力，其甚 

至优于 Spark模型。 

在大规模异构环境下，个别节点的性能会影响整个集群 

的性 能。Chen等 人 提 出 了 SalTlr(Self-Adaptive MapRe— 

duce)[ 自适应的任务调度策略，动态发现执行最慢的节点 

并备份其任务。华盛顿大学 Kwon等人针对数据分布不均问 

题，提出了 SkewTune[ 胡动态负载均衡策略，其能够拆分较慢 

节点中的任务 ，并分配给快节点执行。国防科技大学 Li等 

人l_29 提出了 Shuffle过程中 Hash函数在不同 Key数据量分 

布得不均衡是任务分布不均的问题，改进了任务调度策略。 

Ahmad等人[。。]针对异构集群下的 MapReduce性能低的问 

题，提出了 Tarazu模型，对异构集群下的 Map与 Reduce以 

及中间过程进行优化。Cherniak等人[3 提出了多种优化并 

发 MapReduce的方法 ，根据不同数据的查询进行负载优化， 

为并发Hive和MaoReduce任务分配适当的资源。 

加州 Berkeley大学的 Spark为当下最为认可的大数据框 

架 ，其核心技术为弹性分布式数据集(RDD)，该架构包括迭代 

计算、批处理计算 、内存计算、流式计算(Spark Streaming)，数 

据查询分析计算 (Shark)以及 图计算(GraphX)l3 ，是Map- 

Reduce~型的代替模型，前面一节已经分析过，这里不再赘 

述，但 Spark的意义和研究价值不言而喻。 

3．1．2 HDFS技 术的优 化与创新 

HDFS是为方便海量大文件的存储和读写而设计产生 

的，因此在处理小文件时性能急剧下降。针对这点不足，Ha— 

doop自身提供了归档文件、序列文件、合并文件 3种技术，但 

都因编程成本较高而未被广泛采用。 

付松龄等人_3 针对读取随机均匀分布的小文件数据，设 

计并实现了扁平式数据存储 的轻量级文件系统 FlatLFS，通 

过优化数据节点中数据块的存取来优化整体性能。但因为舍 

弃了传统层次式文件管理系统，因此其欠缺灵活性，只能适用 

于数据服务器的数据块管理 。 

张春明等人l_3 ]提出了一种基于小文件合并的 HIFM 

(Hierarchy Index File Merging)算法，通过小文件之间的相关 

性分析以及结构感知，合并生成大文件 ，并生成分层索引。 

熊安萍等人 蚓针对 HDFS海量小文件存储时元数据服 

务器上节点内存开销过大、合并文件中小文件访问效率不高 

的问题，提出一种改进的基于混合索引的小文件存储策略。 

应用分类器分类标记小文件，并在元数据服务器上建立H_B+ 

树索引，在存储节点根据小文件大小建立不同的块内索引，达 

到提高小文件访问效率的目标。 

HDFS的负载均衡也是研究的重点之一，通过编码 的方 

式能够进行 HDFS负载优化。朱嫒媛等人[3。]提出了一种基 

于 GE码的 HDFS存储优化策略，其能够通过引人较少冗余 

效验码来提高可靠性和控制容错度。宋宝燕等人[3 ]基于范 

德蒙码提 出了一种 HDFS分散式副本动态存储策 略—— 

VanHDFS，通过动态效验码将容错度控制在理想范围内，并 

结合伽罗华有 限域理论对其编译码操作进行优化，提高了 

200 的数据存储可靠性，并节约了3O 的存储开销。 

对于集群的物理条件与作业要求，卢美莲等 ]提出一种 

基于 CMM 的多阶段多目标 HDFS负载均衡决策模型，该模 

型能以集群剩余 CPU、内存、磁盘作为先决条件，构建有向无 

环图，确立最优负载均衡。 

席屏等人_3们设计并实现了多层一致性哈希的 HDFS副 

本放置策略。该模型先经过一致性哈希算法对机架进行感 

知，获取数据副本对应的机架位置，并获得数据节点位置。该 

策略在数据存储、上传速率方面有较大提高，提高了自适应 

性。 

对于提高 HDFS读写的效率，Lu Kun[ 。_针对 HDFS碎 

片化存储造成多源数据分析提取的低效问题，提出了改进型 

的 HDFS+模型，通过并发写入将不同节点的文件合成单一 

文件，提高了并行分析的效率。Nusrat Islam等人__4l_提出了 

一 种高性能缓存策略 MEM-HDFS，其能将传输的数据块缓 

存在内存，极大地提高输入输出效率，读取执行时间降低约 

4O 。 

3．1．3 二次开发与其它技术相结合 

TwisterE ]系统为美国印第安纳大学开发的 MapReduce 

改进系统，是一种轻量级 的、高效 的、迭代式的计算框 架。 

Twister利用流处理技术，将需处理的数据全部驻留在内存之 

中，并采用了专用的消息分发机制，通过广播和分散型通信进 

行数据传输。其任务调度池(Task Poo1)机制有效地避免了 

任务重复迭代创建，非常适合迭代式应用，但其缺点是没有 

DFS的支持。 

传统关系型数据库 RDBMS在大数据的冲击下，不断被 

Hadoop的 HDFS所取代，对于 RDBMS性能上的优势 ，Ha- 

doopDBC 。 试图融合 MapReduce和 RDBMS技术。该系统分 

为两层 ，上层使用 Hadoop进行任务的分解调度，下层用 RD— 

BMS进行数据的查询处理，但其性能仍落后于传统数据库。 

Yale大学Abouzeid等人[ 胡试图通过列存储、持续装载等技 

术改进 HadoopDB的性 能。Gruska N将关系数据库与Map- 

Reducej~行了结合，结果在数据加载、连接、查找、聚合等操作 

中均表现出较好的性能。 

Qin Xiongpai： ]阐述了将 RDBMS和MapReduce融合成 

一 个统一的大数据分析系统的思想，并在 Hadoop中对数据 

进行了 OLAP分析和查询实验。 
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PhoenixE 46_是美国斯坦福大学设计 的基于多核／多线程 

平台上处理密集型作业任务的 MapReduce计算框架。该系 

统实现了内存缓冲区的快速共享，避免了因数据拷贝而产生 

的开销。但是在数据量极大的情况下，Phoenix系统存在崩 

溃的风险。 

清华大学的Tao Xu等人l_4 ]针对大数据结构环境，开发 

了一个交叉平台交互轮询 的系统——Banian，该系统体系架 

构主要分为 3层：存储层、调度执行层、应用查询层 ，而 HDFS 

作为分布式存储海量数据的存储层。该系统对PB级数据查 

询的能力比 Hadoop生态圈中的 Hive性能优异得多。 

Storm[ B]是一个开源分布式的、容错的实时计算系统，其 

专注于实时流数据的处理。成都大学的靳永超等人_49]提出 

一 种基于Storm和 Hadoop的新型大数据解决方案，将 Storm 

的实时流处理和 Hadoop的批处理进行融合集成 ，提高了集 

群的处理性能和扩展性。当然 ，在商业领域这两者 已结合投 

入应用。 

3．1．4 应用领域创新与实践 

SQL与 Hadoop的融合一直以来被视为 Hadoop系统未 

来的杀手级应用。Rubao Lee开发了Ysmart系统『5 ，该系统 

能高效率完成 SOL到 MapReduce的数据转换。 

而 IBM 公司推出了 BigSQL，就是这样的一个大规模并 

行处理 SQL的引擎，可将 SQL访问数据库的模式直接转移 

到 Hadoop集群上，可直接部署在物 理的 HDFS集 群上。 

BigSQL实现了原生方式的 Hadoop数据访问，使得能像访问 

传统数据仓库那样去访问迁移到 Hadoop平台的数据。 

Zhao Huan等[5 提出的云计算下 中文旅游信息搜寻平 

台基于Hadoop，Solr和 Nutch 3款强大的开源软件。该平台 

用 Nutch去爬取网页上的中文信息并将它导人 Solr中，通过 

相关类函数分类形成文字片段 ，再通过 Hadoop分布式集群 

分析处理为用户提供旅游信息的搜寻。 

同样是中文语义聚类算法，Chen Hong_5 将 IKAnalyzer 

(IK)与 ICTCLAS(IC)中文语义挖掘算法应用于 Hadoop云 

平台下，并取得了很好的效果。 

Hadoop应用领域的创新主要集中于商业领域，且更加注 

重处理的效率和运维的成本。 

3．2 商业的应用与发展 

目前 Hadoop较为流行的商业发行版本分别是 Cloudera 

CDH，Hortonworks和 MapRE鹃]3家公司对 Apache的 Ha— 

doop进行打包、改进发行的版本，他们对 Hadoop做了相应的 

改变，确保所有生态圈的软件一起工作，并提供技术支持。 

国外的 Google，Yahoo，IBIVIc 胡等都是 Hadoop的最大的 

支持者和应用者。mM 的蓝云 Bluemix是构建云框架的基础 

设施。其 IBM InfoSphere BigInsights构建于 Apache Hadoop 

之上，可 提 供 大 规模 的静 态 数 据 进 行 分 析；InfoSphere 

Streams则可采用内存计算方式分析实时数据。A9．com是 

Amazon基于 Hadoop构建的商品搜索索引 ，提供了强大的搜 

索功能。Faeebook使用 Hadoop存储 内部 日志与多维数据， 

基于 Hive等进行日志分析和数据挖掘。Twitter用 Hadoop 

的HDFS存储微博数据、日志文件和中间数据，其采用 Clou- 

dera’S CDH2系统来存储压缩数据。 

国内应用和研究 Hadoop的企业也不断增加 ，主要包括 

淘宝、百度、腾讯、网易等互联网公司以及中国移动、华为、农 
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业银行等传统企业l_5 。阿里巴巴是国内最先使用 Hadoop的 

公司之一，淘宝使用 MapReuce Java Jobs，Streaming Jobs， 

Hive Jobs构建其独特的云梯系统，连接底层数据仓库，为数 

据魔方、淘数据、推荐引擎、量子统计等应用提供支撑。当然， 

淘宝已换成 Spark架构以支持更为迅速的实时性处理分析。 

百度也是 Hadoop的最大使用者之一，截至 2012年底，其拥 

有集群规模达 1O个，单机群超过2800台机器节点，每天处理 

数据量高达 9000TB。百度对 Hadoop进行了深度改造 ，开发 

了 HCE(HadoopC++)系统以及 自己的日志分析平台、数据 

仓库系统等，为公司各个团队提供分析计算和存储服务。腾 

讯的分布式数据仓库 TDW(Tencent distributed Data Ware— 

house)基于 Hadoop和Hive而构建，改变了传统数据仓库无 

法线性扩展、可控性差的缺陷，目前已改为基于 Spark框架而 

构建。华为构建了Fusionlnsight[∞]大数据平台，通过实时数 

据处理引擎，以事件驱动(Event-driven)模式解决高速事件流 

的实时计算问题。中国移动在通信领域广泛使用Hadoop，基 

于 MapReduce对其数据处理的分布式计算模式进行改造 ，利 

用了 HDFS来实现分布式存储，开发了数据挖掘工具集 BC- 

PDM和 HugeTable数据仓库等系统。 

结束语 本文从大数据、云计算起源和概念引入方面阐 

明了 Hadoop框架的基本原理与发展 ，对 MapReduce，HDFS， 

Yarn，Spark相关技术与运行机制进行了简明的原理剖析，简 

单介绍了 Hadoop生态系统以及在大数据处理环境下的基本 

架构。着重分析了 Hadoop学术研究与发展现状，将其分为 

MapReduce算法的改进与创新、HDFS技术的优化与创新、二 

次开发与其它技术相结合、应用领域创新与实践 ，分别对其进 

行了阐述与分析，最后从商业角度简述了国内外的应用 不 

足之处在于因篇幅有限，未涉及 Hadoop安全领域，但云计算 

和 Hadoop的安全问题之重要性不言而喻。 

尽管在学术界改进 Hadoop的算法如此多，但因为研究 

学习成本和性能局限性，大多数未被商业广泛采纳与应用。 

唯独 Apache基金会的研究成果如 MapReduceV2，Spark， 

Hive，Yarn，Hbase等得到了普遍的应用与认可。基于内存计 

算的Spark框架已经被广泛采纳与应用，正逐渐替代 Ha— 

doop，但 Spark依旧存在着很大的研究空间。我们认为今后 

研究工作可能侧重于以下 3个方面 ： 

(1)Hadoop生态系统与 Spark，Storm 更加完美地融合， 

改进 Hadoop实时眭、流处理、图处理迭代式计算上的不足， 

同时需解决大规模异构条件下的自适应匹配和效率以及公平 

问题。 

(2)Hadoop与 Spark生态系统数据仓库的性能的提升， 

与传统相关型数据库更完美地兼容，使 SQL查询等功能在 

Hadoop上高效运行。 

(3)Hadoop以及 Spark的安全问题，集群与集群间、节点 

与节点之间通信认证、身份识别、访问权限、数据隔离与备份 

等安全问题以及其相关开销优化仍为研究的重点。 

综上所述，MapReduce和 Spark相关技术必将和越来越 

多的学科领域相结合，改变人们的思维方式和商业模式。由 

于 Hadoop和Spark等无法单一解决所有大数据问题，毫无 

疑问，大数据处理的深度和广度必将孕育出更为成熟强大、更 

具有普适性的一套综合性的大数据分析处理系统。 
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