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不同 MapReduce运行 系统的性能测试与分析 

易修文 李天瑞 张钧波 滕 飞 

(西南交通大学信息科学与技术学院 成都 610031) 

摘 要 随着云计算技术的发展，许多MapReduce运行 系统被开发出来，如 Hadoop、Phoenix和Twister等。直观上， 

Hadoop具有很强的可扩展性、稳定性，适合处理大规模离线应用；Phoenix具有运行速度快等优点，适合处理数据 密 

集型任务；Twister是轻量级的迭代 系统，非常适合迭代式的应用。不同的应用在不同的 MapReduce运行系统 中有着 

不同的性能。通过测试不同应用在这些运行 系统上的性能，给 出了实验比较和性能分析，从而为大数据处理时选择合 

适的并行编程模型提供依据。 
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Abstract With the development of cloud computing technology，several implementations which adopt M apReduce mo- 

del，e．g．，Hadoop，Phoenix and twister，have been developed．Hadoop has high scalability and stability，thus is suitable 

for handling large-scale of~line applications．The primary advantage of Phoenix，which is especially appropriate for data— 

intensive tasks，is its processing speed．Twister，a lightweight iterative runtime system，is designed for iterative applica— 

tions．Different applications produce different levels of perfofinance on different MapReduee runtime systems．By testing 

various applications using the aforementioned runtime systems，the experimental comparison and performance analysis 

were presented，providing the basis for the selection of parallel programming models for big data processing． 
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1 引言 

随着信息技术的快速发展，在信息检索和天文学等众多 

领域，每天都有大量的数据生成，进而形成了大数据。如何从 

这些数据中快速有效地挖掘出有用信息成为一项新的挑战， 

因此当前迫切需要的是寻求一个方法来高效处理这些大数 

据[ 。 

云计算l_2 通过互联网连接，为用户提供可升级的计算资 

源和服务。它融合了网格计算、分布式计算和并行计算等特 

点 ，具有超强的运算能力 ，能够以较低 的成本处理大规模数 

据 。目前，在云计算技术中，基于大规模计算机集群的分布式 

并行编程和基于多核／多线程的并发编程已经越来越流行，在 

多个领域中均得到成功应用。 

MapReducec 是云计算的核心技术之一，是 Google提出 

的一个用于大规模数据集并行运算的软件架构。这个框架解 

决了诸如机器间通信、任务调度和数据处理等疑难问题。它 

具有良好的分布性和扩展性 ，人们可以快速地搭建 MapRe— 

duce的实现平台，以在大规模计算集群上使用。它有效降低 

了并行编程的难度，没有分布式并行编程经验的程序员们也 

可以很轻松地在 MapReduce的实现平台上运行大规模数据 

处理的程序。 

随着 MapReduce编程模型研究的深入，许多 MapReduce 

运行时系统被开发出来 ，它们各 自有着不同的体系结构和实 

现 目的。例如，(1)Hadoop[ 是一个适合处理数据密集型应 

用的开源框架，具有很强的可扩展性、稳定性。它可以很方便 

地移植到亚马逊 EC2平台和 Windows Azure系统上，分别被 

叫做 Amazon Elastic MapReduce和 HadoopOnAzure；(2) 

PhoenixE ]是基于多核／多线程系统开发的 MapReduce运行 

系统，以实现共享内存为 目的，具有运行速度快等优点 ；(3) 

T ster[。]是轻量级的 MapReduce运行系统，非常适合迭代 

式的应用，有一个在 Windows Azure实现 的 Twister平台叫 

Twister4Azure；(4)MarsE ]是在图形处理器 (Graphic Proces— 

sing Unit，GPU)上开发的MapReduce框架 ，它通过简单熟悉 

的 MapReduce接口隐藏了 GPU编程的复杂性 ，降低了 GPU 
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编程的难度；(5)Spark[ ]是一个类 MapReduce的并行计算框 

架，它将数据尽可能地放到内存中，适合用于低延迟的迭代计 

算和交互式分析。 

文献[9—11]均只从理论方面比较了几个 MapReduce实 

现平台，讨论了它们各 自的系统架构、原理机制、功能特性以 

及适用范围等，但都没有进行实验验证。本文选取了 3个典 

型 MapReduce实现平台，分别为使用最为广泛的 Hadoop平 

台、基于共享 内存 的 Phoenix平台和适合迭代的 Twister平 

台。围绕这 3个平台，设计了几组不同平台之间的对比实验 ， 

以测试 WordCount、K—means和 Matrix multiply这 3个算法 

在这些运行时系统上的性能。通过分析实验数据和比较不同 

平台的运行结果，得出不同平台在不同应用上的优缺点，并总 

结出不同平台的特性 ，从而给出它们各 自的适用范围，进而为 

处理大数据时选择合适的并行编程模型提供参考。 

2 预备知识 

2．1 M apReduce 

MapReduce提供了一个简便的方法将数据并行处理 ，隐 

藏了底层实现细节，有效地降低了并行编程的难度，简单易 

学。它的编程思想源自于函数式编程语言 Lisp。基于“分而 

治之”的思想，MapReduce将复杂的并行计算过程高度地抽 

象为两个 函数 ：Map(映射)和 Reduce(化简)，简单地说就是 

“任务的分解与结果 的汇总”。用户只需要实现 Map和 Re— 

duce函数 ，而不需要关注数据是如何切分的以及任务是怎么 

分配的。 

MapReduce编程模型的基本流程如图 1所示。Map函 

数接收一个输入的(key，value}对，然后产生一个中间的(key， 

value)对。MapReduce把所有具有相同中间 key值的 中间 

value值集合在一起，再传递给Reduce函数。Reduce函数接 

收输入后，合并这些 value值并形成一个 value值的集合，最 

后计算得出最终结果并输出。 

k2,list<v2> 

图 1 MapReduce的基本流程 

2．2 Had~p 

Apache软件基金会开发 的 Hadoop是一个用于处理大 

规模数据集、面向集群环境的分布式开源软件框架，目前已发 

展到 2．x版本。2．x在 1．x版本上有了很多改进，最核心的 

是在 YARN框 架上提供 了一些可 以运行 的计算框架，如 

Storm、Giraph等。本文主要讨论传统 的 1．x版本 Hadoop。 

HDFS~ ](Hadoop Distributed File System)是一种专门为大 

规模分布式数据处理而设计的分布式文件系统 ，它提供了数 

据存储与访问，默认数据块大小是 64MB。Hadoop MapRe— 

duce由一个 Jobtracker和多个 Tasktracker组成 ，Jobtracker 

主要负责调度所有作业 ，Tasktracker则执行用户写的 Map 

和 Reduce函数。Hadoop的 MapReduce作业主要包括以下 

几个步骤：提交作业、初始化作业、分配任务、执行任务、更新 

进度和状态、完成。与 Hadoop相关 的项 目还 有很多，如 

Hive[ 
、
Pig[ 

、HadoopDB[ 。 等。Mahout[ 。 是一个 Apache 

的开源机器学习和数据挖掘项目，提供了一些可扩展的机器 

学习领域经典算法的实现。 

2．3 Phoenix 

美国斯坦福大学实现的Phoenix是一个在多核平台上实 

现的专门处理数据密集型任务的 MapReduce计算框架，采用 

C、C++语言编写，具有运行速度快的优点。它以实现共享 

内存为 目的，降低了由数据间通信和任务调度等所产生的影 

响，从而使程序执行更加高效。Phoenix是建立在 P-thread 

基础上的，可以方便地移植到其它共享内存线程库上。它利 

用共享内存缓冲区实现通信，从而避免了因数据拷贝产生的 

开销。Phoenix由一组对程序应用开发者开放的简单 API和 

1个高效的运行时组成，提供了资源调控、并发管理和故障恢 

复等功能。在计算机配置限定下 ，线程数量越多，程序运行的 

速度也越快。 

2．4 Twister 

美国印第安纳大学开发的 Twister是一个开源的、轻量 

级的 MapReduce运行系统，利用流处理技术为迭代任务提供 

高效的计算框架。与典型的 MapReduce运行系统设计不同， 

它没有底层的分布式文件系统，而采用发布／订阅的消息传递 

机制来实现通信和数据传输。它从工作节点的本地磁盘读取 

数据，在工作节点的分布式内存中处理中间数据 ，数据传输不 

需要经过额外的磁盘读写 ，这就使性能有了极大的提升。同 

时，它支持长时间运行 的 Map／Reduce，配置一次，可多次使 

用。Twister没有提供针对单个节点的容错机制，但可以保存 

迭代的计算状态，一旦出现故障，整个计算可以回滚几个迭代 

后继续进行。 

3 实验设计 

本文所使用的集群环境由 5台计算机组成(1个 Master 

节点，4个 Slave节点)，系统为 Ubuntu12．04，64位。Master 

节点的计算机配置为 2核，主频 2．53GHz，内存 4GB。4个 

Slave节点计算机的配置均为 2核，主频 2．20GHz，内存 2GB。 

Hadoop平台由1个 Master节点和 4个 Slave节点组成，版本 

为 Hadoop1．2．0；Phoenix平台安装在 Master节点下，单机， 

版本为 Phoenix++；Twister平 台由 5个节点组成，Master 

节点作 Broker Network，版本为 Twister0．9。还有一台多核 

计算机作为多线程实验的机器，48G内存，2．40GHz的主频， 

16核，安装了 Phoenix++。 

不NMapReduce平台性能比较 

Matrix Multiply~ l l WordCouat~t l I K-means~  

计算密集型测试 l l Speedup_l Scaleup 0 Sizcup ll迭代性能测试 

图 2 实验设计 

为给出不同 MapReduce平台的性能比较，设计了几个实 

验，如图 2所示。不同的算法在不同的平台上有着不同的表 

现，采用 WordCount、K-means和 Matrix Multiply 3个算法来 

进行测试，将可能出现的问题呈现出来。WordCount算法是 

用来统计一系列字符型文件中每个单词出现的频率，实验具 

体围绕并行算法的 3个指标 Speedup、Scaleup和 Sizeup展 

开。K-means算法是聚类分析 中使用最为广泛的算法之一 ， 

用于测试不同平台的迭代性能。Matrix Multiply是典型的计 
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算密集型应用 ，输入的数据量不大，但计算量非常大。最后还 

采用 WordCount算法在 Phoenix平台下做了多线程实验 ，该 

实验运行在多核计算机上。所有实验所用数据均由 Twister 

平台产生。 

4 实验比较 

4．1 Speedup 

Speedup是指同一个任务在单处理器系统和并行处理器 

系统中运行消耗的时间比率。计算 Speedup的方法是 ：保持 

数据大小不变，增加计算机的数 目。其中，P是节点的数量， 

丁l是在1个节点参与实验的情况下的运行时间， 是在P 

个节点下的运行时间。具体如下 ： 

sp已P “ (夕)一 T1 

第一个实验是测试在不断增加节点数时，WordCount算 

法在 Hadoop和 Twister这两个平台上分别运行所需的时间。 

实验所用的节点数从 1增加到 5，数据集大小为 4G。实验结 

果如图 3所示。 

图 3 Speedup 

Speedup指标每条线的斜率表明了算法的加速比，即算 

法的并行程度。随着工作节点数的增加，Hadoop和 Twister 

的 Speedup均保持线性增长。这说明了两个平台对于 Word— 

Count算法均有比较好的并行效果，同时也说明 WordCount 

算法非常适合并行。 

由于实验环境所限，只测试 了 5台计算节点的并行。虽 

然实验 中所示 的 Speedup指标 还是 比较理 想，但线性 的 

Speedup通常是难以达到的。随着节点数的不断增加 ，加速 

比的增加速度会不断变慢，这是因为节点间的通讯损耗问题 

凸显出来，还有就是各个计算节点本身的问题，比如算法所花 

费的总时间通常是由最慢的机器决定，这样就导致线性 的 

Speedup在实际应用中很难实现。 

4．2 Scaleup 

Scaleup同样也是衡量并行性能的一个重要指标 ，指当系 

统的节点数和数据集大小呈相当水平的增长时，算法运行消 

耗的时间比率。计算 Scaleup的方法是，扩大数据的同时增 

加计算机的数目。具体如下： 

s c 一 (2) 

其中，D是数据集，TD 是一个节点上数据集 D的执行时间， 

丁D 是P个节点上数据集PXD的执行时间。 

第二个实验是测试在不断增加节点数时，同比例增大数 

据集，WordCount算法在 Hadoop和 Twister这两个平台上分 

别运行所需要的时间。节点数从 1增加到 5，数据集大小同 

比例从 1G增加到 5G。实验结果如图 4所示。 
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图 4 Scaleup 

随着节点数的增加，两个平台的Scaleup指标都在 1．0附 

近浮动 ，这表明大数据任务可以通过增加计算节点数来抵消 

计算时间的增长，同时也表明 Hadoop和 Twister平台都具有 

比较好的可扩展性。但 Twister曲线上下波动较大 ，相对而 

言 ，Hadoop更加稳定。 

4．3 Sizeup 

Sizeup是用来测试算法本身的一个时间复杂度，反映了 

数据集不断增加的情况下并行算法的性能。计算 Sizeup的 

方法是保持计算机的数目不变，增大实验所用数据集的大小。 

具体如下： 

s 酬 鲁 (3) 
其中，丁s 是数据集 P×D的执行时间，Ts 是数据集 D的执 

行时间。 

第三个实验是在不断增大数据集时，WordCount算法在 

Hadoop、Phoenix和 Twister这 3个平台上运行分别所需的时 

间。其 中，Hadoop和 Twister平 台都 只用 3个计算节点 ， 

Phoenix单机。数据集的大小从 1G逐渐增加到 32G，3个平 

台的 Sizeup曲线如图 5所示 ，具体运行时问如表 1所列。 

图 5 Sizeup 

表 1 不同平台处理不同大小的数据集的时间(单位：s) 

从整体上看，3个平台均呈现一个较好的线性增长。其 

中，Hadoop的 Sizeup曲线是最为线性的，可见 Hadoop具有 

良好的稳定性。但当运行相同大小的数据集时，Hadoop所用 

的时间一直是最多的。当运行 32G以上数据时，其他平台都 

已经崩溃，而 Hadoop却能继续正常运行，这时它的优势才体 

现出来 ，说明其更适合处理大数据集。Twister的运行速度一 

直在 Hadoop和 Phoenix之间。当运行 32G的数据集时，程 

序崩溃。Phoenix平台的 Sizeup曲线在 Ideal曲线上方，说明 

它的稳定性较差，且它只有 7个数据点，一旦数据集大小超过 



8G，程序就发生崩溃；但它的运行时间一直是最短的，具有运 

行速度快的优点。 

4．4 计算密集型比较 

实验四是测试 Matrix multiply算法在 3个平台上的运行 

情况。A、B矩阵的大小相同，均为 1000×1000。实验数据如 

表 2所列 。 

表 2 不同平台运行 Matrix multiply的时间(单位：s) 

Hadoop平台是基于文本的处理方式，一个 1000×1000 

矩阵的文本大小只有 2．IMB，但会产生数个 G大小的中间结 

果。这些数据在读写、传输等过程有一定的时间消耗 ，这就导 

致了 Hadoop平台运行速度 比较慢 。Phoenix平台花费的时 

间是最少的，它将所有数据存储在内存中，且在内存中计算， 

没有其他时间开销，所以它的运行速度是最快的。Twister平 

台也是在分布式内存中处理数据，时间花费较少。对于数据 

集相对较小且计算量较大的应用，与 Hadoop相 比，Twister 

的处理速度快；与 Phoenix相比，它能处理更大的数据。 

4．5 迭代性能比较 

实验 五是 测 试 K-means算 法 在 Hadoop、Phoenix和 

Twister 3个平台的运行情况，其中 K-means算法运行在 Ma— 

h0ut上。实验数据如表 3所列。 

表 3 不同平台运行 K—means的时间(单位：s) 

Hadoop的运行速度依然很慢，这是由于 Hadoop不支持 

迭代计算且花费了大量时间在数据通信上，大大地降低了执 

行速度。Phoenix则表现得最为高效，对于内存可以负载的 

数据集，运行速度特别快。Twister平台的运行时间远远少于 

Hadoop，这是因为 Twister支持长时间运行的 Map／Reduce 

任务。在每次迭代中，分布式内存缓存中间结果，大大降低 了 

读写文件的开销，对于迭代应用有较好的性能表现。 

4．6 多线程比较 

实验六是测试 当不断增加线程数量时，Phoenix平台运 

行 WordCount算法处理 1G、2G、3G数据 的时间。具体实验 

的数据如表 4所列。 

纵向地看，数据集大小成比例增加时，运行时间也成比例 

增加，这说明 Phoenix平台有着比较好的稳定性。横向看，随 

着线程数的不断增多，直到 16个线程，Phoenix运行时间不断 

减少，可见其是基于多线程机制的运行系统。随着线程数的 

不断增多，直到 16个线程 ，运行时间减少的比率也在不断减 

小，从 1个线程到 2个线程降低得最为明显，后面则越来越不 

明显。用 32个线程时，运行时间反而比 16个线程的多，比 8 

个线程的少。这是因为实验所用的计算机只有 16核，即最多 

只能有 16个线 程起作用，当设置的线程数量多于 16时， 

Phoenix花费了一些时间来调度其他无效的线程，反而减少 

了程序的运行时间。由此可见，线程数的增多可以加快运行 

速度，但有瓶颈。 

5 结果分析 

根据以上的实验比较可以很清楚地知道，相同的应用在 

不同的 MapReduce运行时系统上所花费的时间是不一样的。 

对于 Hadoop平台，本地数据首先会上传到 HDFS上 ，HDFS 

自动对数据进行切分；然后默认 调度器 (FIFO)开始调度， 

Map和 Reduce相继开始工作。Map过程产生的中间数据首 

先写到本地磁盘上，Reduce过程又从本地磁盘读取数据，中 

间数据的读写、传输极大增加了 Hadoop的运行时间，即使输 

入数据不大，也会花费几秒时间。因此，Hadoop上的程序运 

行速度相对较慢。但正是由于这种基于磁盘的处理方式 ，使 

得 Hadoop反而适合处理大规模的数据集。 

相反，Twister和 Phoenix都没有分布式文件系统。对于 

Twister平台，用户需手动借助一个脚本来切分数据并将数据 

发送到各个计算节点上，同时产生一个包含数据存放位置的 

配置文件，Twister会根据这个配置文件来处理数据。与 Ha— 

doop平台不同，Twister在工作节点 的分布式 内存 中处理中 

间数据且采用了发布／订阅的消息传递机制，这样不仅极大地 

提高了数据传输与处理的效率，还节省了很多磁盘空间。 

Twister依赖于分布式内存，一旦数据集过大导致内存难以负 

荷，程序就将发生崩溃。 

对于 Phoenix平台，所有的输人数据全部读到内存 中，在 

内存中可直接进行计算，大大避免了文件多次读写的开销；而 

且它只支持单机，不需要与其他节点进行通信，没有通信上的 

花费。Phoenix是用 C++语言编写的，运行速度自然比采用 

JAVA编写的 Hadoop和 Twister快得多。Phoenix是建立在 

P-thread基础上的，可用线程数越多，程序的并行度也越高 ， 

运行速度也越快。因此，只要输入数据能载入到内存 ，Phoe— 

nix的性能都是最好的。 

结束语 不同平台的原理机制不同，导致它们各 自的性 

能和适用范围也不同。Hadoop平台适用于数据密集型应用 

的计算，具有很强的可扩展性、稳定性，但对小规模数据的效 

率不高，单机性能差。Phoenix平 台具有运行速度快的优点 ， 

适合用于处理计算密集型的应用，尤其适合处理小量的数据 

集，但受限于单机物理内存，无法处理海量数据。Twister平 

台适合用于迭代计算，对于图算法有很高的适用性，它的运行 

速度相对较快，但依赖集群内存大小。 

由于实验条件所限，目前只测试了5个计算节点的并行 ， 

而且本文的实验所用计算节点的配置不高。本文只分析比较 

了上述 3种平 台，后续 的工作可 以考虑 比较其 他的Map- 

Reducej~行系统，如 Spark、Mars等。 
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惯更一致；而区域增长和阈值方法更容易受周围噪声的干扰。 

结束语 本文实现了日冕暗化的 自动检测和提取工作。 

通过分块地进行数据分析，增强了暗化的统计特征，利用 Ad— 

aboost分类方法对暗化进行检测，获得了一定效果。将随机 

游走方法和检测的结果相结合实现 自动提取暗化区域，可以 

克服区域增长和阈值方法容易受周围噪声干扰的缺点，能获 

得更加完整、连续的日冕暗化区域。目前的数据集相对较小， 

后期将扩大数据测试算法效果。 

由于本文的暗化检测和提取建立在 BD图像的基础上， 

基准图的选择显得十分重要，否则容易受其它现象的干扰。 

如何合理选择基准图是今后需要完善的工作。 
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