
第４５卷　第７期
２０１８年７月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．７
July２０１８

到稿日期:２０１７Ｇ０７Ｇ０１　返修日期:２０１７Ｇ０８Ｇ１５　　本文受国家自然科学基金项目:云中并行程序性能分析方法研究(６１３７２１７１)资助.

廖湖声(１９５４－),男,博士,教授,主要研究领域为软件自动化方法、数据集成技术;黄珊珊(１９９２－),女,硕士,CCF学生会员,主要研究领域为

分布式计算框架的性能优化方法,EＧmail:huangss１１８＠emails．bjut．edu．cn(通信作者);徐俊刚(１９７２－),男,博士,教授,CCF会员,主要研究

领域为大数据管理和深度学习;刘仁峰(１９９３－),男,硕士,CCF学生会员,主要研究领域为大数据系统管理和大数据平台性能分析与优化方法.

Spark性能优化技术研究综述

廖湖声１　黄珊珊１　徐俊刚２　刘仁峰２

(北京工业大学信息学部　北京１００１２４)１　(中国科学院大学计算机与控制学院　北京１０１４０８)２

　
摘　要　近年来,随着大数据时代的到来,大数据处理平台发展迅速,产生了诸如 Hadoop,Spark,Storm 等优秀的大

数据处理平台,其中Spark最为突出.随着Spark在国内外的广泛应用,其许多性能问题尚待解决.由于Spark底层

的执行机制极为复杂,用户很难找到其性能瓶颈,更不要说进一步的优化.针对以上问题,从开发原则优化、内存优

化、配置参数优化、调度优化、Shuffle过程优化５个方面对目前国内外的Spark优化技术进行总结和分析.最后,总结

了目前Spark优化技术新的核心问题,并提出了未来的主要研究方向.
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Abstract　Inrecentyears,withtheadventoftheeraofbigdata,bigdataprocessingplatformisdevelopingveryfast．A

largenumberofbigdataprocessingplatforms,includingHadoop,Spark,Stromandetc．,haveappeared,amongwhich

ApacheSparkisthemostprominentone．WiththewideapplicationsofSparkathomeandabroad,therearemanyperＧ

formanceproblemstobesolved．AstheunderlyingimplementationmechanismofSparkisverycomplex,itisdifficult

forordinaryuserstofindperformancebottlenecks,letalonefurtheroptimization．Inlightoftheaboveproblems,the

performanceoptimizationtechnologiesforSparkweresummarizedandanalyzedfromfiveaspects,includingdevelopＧ

mentprinciplesoptimization,memoryoptimization,configurationparameteroptimization,schedulingoptimizationand

shuffleprocessoptimization．Finally,thekeyproblemsofSparkoptimizationtechnologiesweresummarizedandfuture

researchissueswereproposed．
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１　引言

近年来,随着科技的进步与发展,从企业运作到互联网平

台,再到各类科技设备,大量的数据源时刻产生着有价值的数

据流.面对日益增长的数据量和快速处理的要求,单机的处

理能力和I/O性能显然已经不再适用.因此,越来越多的应

用向分布式系统发展;同时,越来越多的研究组织尝试将计算

能力扩展到成百上千台机器上.随着研究的深入,研究者们

发现,在很多领域中,数据处理所需的速度和复杂度也在逐渐

增加,例如,除了简单的查询,机器学习和图分析这类需要多

次迭代的复杂算法也得到了广泛的应用;同时,一些实时数据

源上的流分析以保证能够及时获取有效信息也是企业需要的

功能.因此,针对上述问题,研究者们提出了一种大型集群上

的快速和通用数据处理架构 Spark,它能解决多数数据处理

作业的需求,且具有很强的扩展性[１].

Spark是由美国加州大学伯克利分校 AMPLab提出的一

个大数据分析平台,其特点是基于内存进行计算且提出了弹

性式分布数据集[２](ResilientDistributedDataset,RDD)的概

念,不但可以多迭代批量处理数据,还可以兼顾数据仓库、流

处理和图计算等多种范式,是大数据系统领域的全栈计算平

台[３].由于Spark具有出色的数据处理能力和高扩展性,众

多企业已经在实际生产中进行了推广和应用.例如,Yahoo
将Spark用于 AudienceExpansion中,以更准确地通过广告

寻找目标用户;百度推出了大数据处理产品BMR(BaiduMapＧ

Reduce);腾讯推出了广点通等.这 些 企 业 都 拥 有 庞 大 的

Spark集群,例如,腾讯的 Spark集群已经达到千台的规模.



随着Spark在国内外的广泛应用,其在实际应用中的一些问

题也逐渐暴露.一个最主要的问题就是Spark的性能问题,

大数据平台的执行环境由于受到底层硬件、体系结构、操作系

统、Spark框架本身以及用户编写的应用程序等多层次的综

合影响,用户实际应用过程中很难使其达到理论的性能峰值.

当面对Spark平台的性能问题时,用户因不了解Spark这种

分布式计算平台底层复杂的执行机制,对找到性能瓶颈并进

一步优化几乎束手无策.

笔者通过大量调研发现,目前国内针对Spark平台性能

优化的研究刚刚起步,仅有国外少量学者对其进行了研究.

基于此现 状,本 文 较 为 全 面 地 整 理 和 分 析 了 国 内 外 关 于

Spark优化技术的研究资料,为相关领域学者的深入研究提

供参考.

２　相关背景

在大数据计算领域,Spark已经成为越来越流行的计算

平台之一.Spark[４]的功能涵盖了大数据领域的离线批处理、

SQL类处理、流式/实时计算、机器学习、图计算等各种不同

类型的计算操作.Spark也在近几年成为了 Apache软件基

金会最活跃的项目之一,众多开源社区也将Spark作为热门

研究项目.

相比于其他大数据平台,Spark具有以下优势:１)速度,

与 HadoopMapReduce[５]相比,Spark基于内存的运算速度要

快１００倍以上,如图１所示,而基于硬盘的运算速度也要快

１０倍以上;２)易用,Spark支持 Java,Python,Scala和 R 的

API,还支持超过８０种的高级算法;３)通用性,图２为Spark
包含的SparkSQL,SparkStreaming,SparkMLlib以及Spark

GraphX组件,为企业基于统一的平台处理不同类型的数据提

供了一站式的解决方案;４)融合性,Spark可以与其他开源产

品融合,如可以使用 Hadoop的 YARN和 ApacheMesos[６]作

为 其 资 源 管 理 和 调 度 器 ,并 且 可 以 访 问 不 同 的 数 据 ,如

HBase[７],HDFS,S３和 Cassandra[８]等.Spark也可以运行在

Standalone下,且不依赖第三方.

图１　Spark和 Hadoop的逻辑回归运算速度的对比

Fig．１　Comparisonofcomputationspeedoflogisticregression

betweenSparkandHadoop

图２　Spark生态圈

Fig．２　Sparkecosystem

然而,高效地利用Spark平台进行大数据处理并非易事.

针对不同的业务场景和数据,需要对Spark作业进行不同的

合理优化,否则Spark作业的执行速度可能会很慢,无法体现

Spark计算引擎的优势.因此,如何有效地优化Spark的性能

已成为当前Spark大数据处理领域的重要研究课题.

本文对近年来的分布式大数据处理技术进行了大量调

研,图３给出了近５年来 Google上 ApacheSpark与 Apache

Hadoop搜索量的趋势,可以看出人们对Spark的关注程度正

在提升,而 Hadoop则保持着一个较为平稳的态势.图４给

出了国内外已发表的相关文献数量的趋势,下方虚线为国内

核心期刊数据检索的文献数量趋势,上方实线为 Google学术

检索的文献数量趋势,显然,我国针对Spark以及 Hadoop这

种大数据处理平台的研究成果较少.因此,本文主要探讨

Spark的性能优化技术.从一线开发技术人员提出的多种

Spark作业开发优化原则入手,对现有的Spark性能优化技术

进行总结.分别从以下５个方面提出目前Spark性能优化的

研究趋势和热点:１)从Spark开发原则的角度提出Spark性

能优化方案;２)基于Spark内存的运行原理,提出现有的性能

优化方案;３)针对Spark作业运行参数的配置,提出针对不同

业务场景的性能优化方案;４)针对Spark作业调度算法,综述

并对比国内外的调度优化方案;５)针对Spark中的Shuffle模

块,提出了针对Shuffle实现过程中不同方面的优化方案.

图３　Google每日搜索量

Fig．３　DailysearchvolumeofGoogle

图４　国内外相关文献

Fig．４　Domesticandforeignrelatedliteratures

３　Spark的工作原理

在了解如何优化 Spark性能之前,需要简单介绍 Spark
的工作原理,以便理解针对不同Spark执行过程的优化方式.

本节从Spark的系统运行架构和Spark的运行逻辑两方面来

对Spark的工作原理进行说明.

３．１　Spark系统的运行架构

Spark的整体架构如图５所示.其中,Driver是用户编写
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的数据处理逻辑,Driver运行应用程序的 main()函数并创建

SparkContext,SparkContext是用户逻辑与Spark集群主要的

交互接口,它会与ClusterManager交互.

图５　Spark的整体架构

Fig．５　OverallarchitectureofSpark

ClusterManager负责集群的资源管理和调度,现支持

Local,StandaloneDeployMode,ApacheMesos,HadoopYarn
和AmazonEC２等.ClusterManager会根据用户提交任务时

设置的CPU和内存等信息为本次提交分配计算资源,并启动

Executor.WorkerNode 是 集 群 中 执 行 计 算 任 务 的 节 点,

Task是每个Executor上的计算单元.每个 WorkerNode会

为应用启动一个Executor进程.Executor会启动线程池,线
程池负责管理 Task的运行,同时 Executor会将数据存储在

内存或者磁盘上.执行 Task后,Executor会将 Task的运行

状态汇报给 Driver,在所有的 Task都正确执行或者超过执行

次数仍然没有执行成功时停止.

３．２　Spark的运行逻辑

为了更好地说明 Spark的运行逻辑,以 Spark自带的实

例 WordCount为例来说明整个 Spark的运行过程.WordＧ
Count的代码如图６所示,这段代码表达了统计文档中不同

单词的 出 现 次 数.程 序 的 逻 辑 执 行 流 程 如 图 ７ 所 示,但

Spark中程序的实际执行流程要复杂得多.

valtextFile＝sc．textFile(“hdfs://􀆺”)

valcounts＝textFile．flatMap(line＝＞line．split(“”))

．map(word＝＞ (word,１))

．reduceByKey(_ ＋ _)

counts．saveAsTextFile(“hdfs://􀆺”)

图６　SparkWordCount的示例代码

Fig．６　SamplecodeofSparkWordCount

图７　WordCount程序的运行逻辑图

Fig．７　ProgramrunninglogicofWordCount

　　用户的 Driver程序可以按 Action操作划分Job,并按照

Action出现的先后顺序提交对应的Job,即程序有多少个 AcＧ

tion就有多少个Job.WordCount程序生成了一个Job,在该

程序中只有一个 Action操作,即saveAsTextFile()操作.

Job提交后程序的运行逻辑如图７所示,在 Spark应用

中,整个执行流程在逻辑运算之前会形成有向无环图(Directed

AcyclicGraph,DAG).Action算子触发后会将所有累计的

算子形成一个有向无环图,然后由调度器调度该图上的任务

进行 运 算.Spark 的 调 度 方 式 与 MapReduce 有 所 不 同.

Spark根据弹性分布式数据集 RDD之间不同的依赖关系(窄

依赖:子RDD只依赖于父RDD(s)固定数量的Partition;宽依

赖:子 RDD的每个Partition都依赖于父 RDD(s)所有的ParＧ

tition)切分形成不同的阶段(Stage).在一个 Stage内部,每

个Partition都会被分配一个计算任务(Task),这些 Task是

可以并行执行的.图 ７中的长方形条框分别代表不同的

RDD,RDD 内 部 的 椭 圆 形 方 框 代 表 一 个 数 据 块.数 据 从

HDFS读入Spark,形成 HadoopRDD,经过一系列转换操作

后遇到宽依赖 RDD,以此划分,进行 Shuffle操作,即进入第

二个 Stage.最后,MapPartitionRDD 通过函数saveAsTextＧ

File输出并保存到 HDFS中.

４　Spark性能优化技术的研究进展

作为当前流行的并行计算架构,Google提出的 MapReＧ

duce[９]编程模型结构可以使用户专注于业务逻辑,而不必关

心一些传统模型中需处理的复杂问题,例如并行化、容错、负

载均衡等.与以前的并行计算系统相比,MapReduce具有易

用(只需要少量并行编程的概念就可以处理广泛的搜索问

题)、扩展性好和硬件性价比高等优点.但是,MapReduce并

未做到极致,在实际开发过程中直接使用 MapReduce编程仍

然是一件十分困难的事情.此时,出现了基于 MapReduce语

言的上层封装 Pig[１０]和 Hive[１１].Pig和 Hive都是 Hadoop
上的开源实现,它们最大的不同在于语法上存在差异,其中

Pig使用类似脚本语言的语法,而 Hive使用的是类似SQL语

言的语法.当Pig或 Hive编写数据处理程序时,编译器会将

其翻译成 MapReduce代码,使其可以直接在 Hadoop上运行.

然而,随着需要处理的数据量的增长,人们对 MapReduce的

运算速度提出了更高的要求,对 MapReduce性能的优化也成

为了研究的热点.目前,对 Hadoop的优化取得了不错的成

果,如针对 Hadoop在迭代计算方面的不足,华盛顿大学提出

了 HaLoop[１２Ｇ１３],以高效地支持迭代,通过缓存循环不变量来
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分析任务.Berkeley大学提出了一种在集群中缓存数据的方

案PACMan[１４],PACMan实现了两个缓存替换策略,针对数

据密集型的并行任务进行优化,能最大限度地减少平均工作

时间,提高集群效率.在并行数据库系统方面,Pavlo等[１５]通

过将 MapReduce与两个经典数据库系统DBMS和 Vertica进

行性能基准对比后发现,MapReduce虽然在数据加载上的效

率很高,但是在性能方面还是低于两个经典数据库系统.对

此,新加坡国立大学研究了影响 MapReduce框架的５个主要

因素[１６],分别从I/O模型、数据解析、索引和调度４个方面对

其进行优化,最后通过实验表明效率提升了２．５倍到３．５倍

不等,最优配置可大幅缩减 MapReduce和经典数据库系统之

间的性能差距.由此可见,针对 MapReduce的优化在一定程

度上提升了运行效率,但由于模型本身的限制,运行速度的提

升有限,只有突破模型的限制,才能大幅提高任务的运行速

度.Spark就 是 在 这 种 环 境 下 出 现 的 一 种 新 的 并 行 计 算

系统.

不同于 MapReduce基于磁盘进行大数据的批量处理,

Spark提出基于 RDD 的数据处理,其可以显式地将 RDD 数

据存储到磁盘和内存中,不但有效改善了 MapReduce在磁盘

中存储数据时会产生大量的I/O 消耗和网络传输消耗的问

题,而且适合数据挖掘、机器学习等迭代式计算任务;同时,

Spark提供了如 map,filter,flatMap,reduceByKey,join,sort

等数据集操作类型,相较于只有 Map和 Reduce两种操作的

MapReduce,其提供了一种更灵活的编程模型.然而,Spark

计算框架对集群资源配置的要求较高,在资源调度方面也存

在无法细粒度地进行资源分配的问题,因此如何提高 Spark

作业运行的性能并充分发挥其优势成为了研究的关键点.下

面从开发原则、内存、配置参数、调度、Shuffle过程５个方面

总结和分析目前的优化研究方案.

４．１　开发原则优化

考虑Spark性能优化的第一步,就是在开发 Spark作业

的过程中注意和应用一些开发原则的优化.这些开发原则大

多来源于Spark官网的TuningSpark或者互联网公司的一线

技术团队[１７].本文抽取了当前应用的主要优化原则并进行

总结,如表１所列.此外,卞昊穹等[１８]针对Spark上代价较

高的 等 值 连 接 操 作 进 行 了 优 化,将 SimiＧJoin 和 Partition

Join[１９Ｇ２０]等常用连接算法的优势相结合,提出了一种改进的

等值连接算法.实验表明,相比现有的基于Spark的数据分

析系统的连接算法,该算法将性能提升了１~２倍.

表１总结了目前被大家所熟知的Spark开发优化原则,

但是在实践中要满足所有原则具有相当大的难度,只有对

Spark作业进行综合性分析并针对不同的场景采用不同的方

案才能获得最佳的性能.对Spark作业的优化应该从多方

面入手,不仅需要在开发过程中注意一些原则的应用,更

需要从Spark本身的角度出发来进行优化,下文将继续展

开描述.

表１　开发原则的优化

Table１　Optimizationofdevelopmentprinciple

规则 优化原理

避免创建

重复的 RDD
对于一份数据,只应创建一个 RDD,对一份数据执行不

同的算子操作,不能创建多个 RDD来代表同一份数据

提高 RDD的

复用率

当多个 RDD的数据有重叠或者包含时,可以通过提取

RDD中需要的数据进行复用,而不是再创建 RDD

持久化多次重复

使用的 RDD

通过 persist或 cache方法可以标记一 个 被 持 久 化 的

RDD,一旦被触发,该 RDD 会被保留在计算节点的内

存中,之后每次对该RDD进行算子操作时,都会从内存

中直接提取数据,而不会从源头重新计算

使用高性能

算子

例如,使 用 reduceByKey/aggregateByKey 替 代 groupＧ
ByKey;使用 mapPartitions替代 map;使用foreachParＧ
tition替代foreach;使用filter之后进行coalesce操作等

优化数据

结构

避免使用一些增加额外开销的Java特性,例如使用对

象数组以及原始类型(primitivetype)数组代替Java或

者Scala集合类(collectionclass);尽可能避免采用含有

指针的嵌套数据结构来保存小对象等方法

４．２　内存优化

Spark作为基于集群的计算引擎,与传统的基于硬盘和

网络的计算方式相比,使用内存对中间结果进行存储可以减

少数据传输的时间,进而保证任务的运行效率.本节讨论了

Spark对内存的使用行为,介绍了目前基于Spark内存的性能

优化研究成果.Spark的核心思想就是充分利用内存作为缓

存来实现不同阶段之间的数据共享,加速程序的执行.不可

避免的是,Spark对内存的使用还处于初级和低效阶段,对内

存的使用效率完全依赖于程序员所编写的代码的质量,因此

针对Spark内存的优化是很有意义的.

文献[２１Ｇ２２]通过对内存行为的建模与分析以及对代码

的语义分析,实现了内存策略的自动化,即调度器可以自动识

别出有价值的数据集(RDD)并将其放入缓存,在避免缓存污

染的同时,减轻了程序员的编程负担.同时,在对代码进行语

义分析和获得任务详细信息的基础上,根据 RDD大小和权重

计算,进行操作顺序的优化重排:使用加了权重信息的寄存器

分配模型作为新的替换算法来代替原有的 LRU 算法及多级

缓存模型.通过以上两点优化,任务在资源有限情况下的运

行效率以及在不同集群环境下任务效率的稳定性得到了提

升.但该文献中提出的理论模型还不够完善,在 RDD的权重

计算准确性部分以及节点之间的内存共享和任务之间的内存

共享部分均需要完善.Spark基于内存的快速数据处理能

力,使得一些算法的并行度和大数据适应能力得以提高.萨

初日拉等[２３]利用Spark的快速数据处理能力,可以减轻海量

数据下数据立方体计算任务的压力,基于内存重复使用和共

享的思想改进了数据立方体计算方法.首先,在Spark平台

下实现了BUC算法,称为BUCPark(BUConSpark),并针对

BUCPark算 法 迭 代 次 数 过 多 的 缺 陷 进 行 了 改 造,提 出 了

LBUCPark算法(LayeredBUConSpark).分析实验结果可

以看出,该算法确实能大幅提高联机分析处理(OnlineAnaＧ

lyticalProcessing,OLAP)大数据时的实时响应性能.

４．３　配置参数优化

Spark中共有近１８０个配置参数,这些配置参数共同控

制着Spark作业的运行,用户可以根据自己的需求合理地调

整这些配置参数.实验表明,Spark系统配置参数的设置对
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作业的运行性能(如内存分配和使用率、系统并行率、I/O 开

销及网络带宽的使用率等)有很大的影响[２４].

通过 第 ３ 节 介 绍 的 Spark 的 工 作 原 理 可 知,当 使 用

sparkＧsubmit提交一个 Spark作业后,这个作业就会启动一

个对 应 的 Driver进 程.根 据 所 使 用 的 部 署 方 式 (deployＧ

mode)的不同,Driver进程可能在本地启动,也可能在集群中

的某个工作节点上启动,Driver进程本身会根据设置的配置

参数占有一定数量的内存和 CPUcore.Driver会向集群管

理器申请运行Spark作业需要使用的资源,这里的资源可被

理解为Executor进程,集群管理器会根据Spark作业设置的

资源参数在各个工作节点上启动相应的 Executor进程,每个

Executor进程都占有一定数量的内存和CPUcore.Executor
的内存主要分为３部分:一部分供Task执行用户自己编写的

代码,默认占总内存的２０％;一部分用于task通过Shuffle过

程去获取一个Stage的 Task的输出,然后进行聚合等操作,

也默认占总内存的２０％;最后一部分用于 RDD的持久化,默
认占总内存的６０％.因此,所谓的配置参数的优化,主要是

在Spark运行过程中各个使用资源的位置调节默认配置参

数,进而优化资源的使用率,提高Spark作业的性能.表２列

出了几个对Spark作业性能的优化具有重大影响的配置参

数,同时也总结了互联网公司的一线技术团队[１７]给出的对配

置参数的优化建议.

表２　配置参数的优化

Table２　Optimizationofconfigurationparameter

参数 参数意义 调优建议

numＧexecutors Executor进程数量
Executor进程数量的多少直接影响

程序的并行度,建议５０~１００个

executorＧmemory Executor进程内存 ４~８GB

driverＧmemory Driver进程内存

通常不设置,或者１GB左右,若使

用collect算子则应考虑增大 Driver
内存,以防止内存溢出

executorＧcores
每个 Executor进程

占用的 CPUcore
的数量

一般设置２~４个,因为每个 CPU
core只能执行一个task线程,因此

每个 Executor的 CPUcore数量越

多,就能够越快速地执行完分配给

自己的所有 Task线程

driverＧcores
Driver进程占用的

CPUcore数量

核心数的多少对程序的并行执行有

相当大的影响

spark．storage．
memoryFraction

设置 RDD 持 久 化

数 据 在 Executor
内存中的占用比

默认为０．６,若有较多的 RDD持久

化操作,则适当提高该值

目前,已经有较多的学者对 MapReduce框架上配置参数

的优化进行了研究.Herodotou等[２５Ｇ２７]提出了一个基于 HaＧ
doop平台的自动调优平台———Starfish,该平台能够针对 HaＧ
doop应用程序的不同执行流程进行优化.Wu等[２８Ｇ２９]提出了

一个基于应用程序分析和性能分析的 HadoopMapReduce集

群配置优化框架(ProfilingandPerformanceAnalysisＧbased

System,PPABS),该框架分为两个部分:１)分析器,根据最大

可能提升 Hadoop性能的参数,生成 MapReduce应用程序的

等价类;２)识别器,将进入 PPABS的未知参数与其中一个等

价类匹配,从而实现 Hadoop配置参数的自我优化.文献

[３０]提出了一种基于机器学习的预测和优化搜索算法,实验

表明该算法较传统方法可将性能提升２~８倍.但是,该模型

还需要进一步细化,以保证适用于多种不同的负载.

与 MapReduce不同,针对Spark系统进行配置参数优化

的研究成果还很少.在参数优化方面,Ravi等[３１]在 Apache

BigData２０１５上提出了一种Spark参数配置和优化的方法;

此外,ApacheSpark 官方网站的 TuningSpark文档和ClouＧ

dera上关于Spark调优的有关博客也有参考意义.国内研究

领域中,陈侨安等[３２]提出了基于近邻搜索算法的Spark参数

自动优化,主要通过分析任务的历史数据库和基于历史数据

库的近邻搜索算法为用户推荐同类任务的较好配置;然而,该

方法在如何准确地定义“同类型任务”以及过度依赖历史库中

历史作业的参数方面存在缺陷,并没有高效、完全地实现自动

调优.王国路等[３３]将参数优化问题转化为一个机器学习领

域的分类问题,从而提出了一种二分类加多分类的多模型融

合方法来实现参数的自动调优;但是,该方法只是依据用户经

验从１８０个配置参数中选择１３个作为参数组合,针对不同应

用选择决定性参数的准确性和针对性尚未提出更好的解决方

案.

４．４　调度优化

在进行Spark调度优化分析与研究之前,有必要对 HaＧ

doopMapReduce与Spark之间的关系做一个详细的说明.

Hadoop是一个由 Apache基金会开发的分布式系统的

基础架构,用户可以在不了解分布式底层细节的情况下开发

分布式程序,充分利用集群的优势进行运算和存储.Hadoop
实现了一个分布式文件系统(HadoopDistributedFileSysＧ

tem,HDFS).Hadoop框架中最核心的设计就是 HDFS和

MapReduce.HDFS为海量数据提供了存储,而 MapReduce
为海量数据提供了计算模型.MapReduce是由 Google提出

的一个处理大量半结构化数据集合的编程模型.不可否认,

Hadoop自２００７年被推出后就迅速成为了工业界处理大数据

的主流技术和系统平台,并且在工业界和学术界都得到了进

一步的开发和改进.但是,Hadoop依然存在一些局限和不

足:１)抽象层次低,需要手工编写代码来完成;２)只提供了

Map和 Reduce两个操作,表达力欠缺;３)中间结果也放置在

HDFS文件系统中,时延高,不适用于交互式数据和实时数据

的处理;４)迭代式数据处理的性能较差等.为了改进 Hadoop
的不足,Spark应运而生.Spark解决了 Hadoop中存在的一

些问题:Spark提出基于 RDD的抽象,适合于实时数据处理;

Spark提供很多转换和动作,很多基本操作(如Join,GroupＧ

By)已经在 RDD 转换和动作中实现;中间结果存放在内存

中,内存空间不足时才会写入磁盘;通过在内存中缓存数据,

能提高迭代式计算的性能等.

从以上看出,Spark与 Hadoop虽有不同之处,但从本质

上讲,Spark扩展了 Hadoop中核心的 MapReduce计算模型,

使其能高效地支持更多的计算模型,包括交互式查询和流处

理.Spark与 HadoopMapReduce都是进行分布式计算,在进

行计算时,核心的数据流处理模型并没有改变,只是计算过程

中中间结果存放位置的不同(内存和磁盘)导致了计算速度的

差异.目前,相比于直接基于SparkDAG计算模型的调度优

化,基于 Hadoop的 MapReduce计算模型的调度优化的相关

文献更加丰富,但国内外针对Spark调度优化的文献还较少.

对于数据流处理模型,若将基于 HadoopMapReduce的调度
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优化方式进行基于Spark特性的相似性改造,将改造后的优

化方式应用于Spark平台调度优化方面,很大可能上会取得

不错的改进效果,因此,HadoopMapReduce计算框架的调度

优化方式对于Spark调度优化有很大的借鉴价值.鉴于这一

特性,拟从一个更高的层次,即分布式计算框架的角度,对

Spark调度优化做进一步总结与分析.

文献[３４]总结并对比分析了９种国外研究机构针对MapＧ

Reduce计算架构的调度优化方法.其 中,ARIA(Automatic

ResourceInferenceandAllocation)架构由文献[３５]提出,通

过３个模块(Job分析、性能模型的优化和调度)相互协作,能

提供一种合适的资源分配方案.在优化和调度模块,ARIA
通过Job分析器、分析数据库、Slot估计器、Slot分配器和

SLOＧScheduler５个相互影响的组成模块,解决了系统利用率

低和公平性的问题.其中,SLOＧScheduler是整个调度优化的

核心步骤,该调度器根据EDF策略定义了所有Job的执行顺

序,并根据Job完成的时长分配了Job所需的资源.Delay调

度器由文献[３６]提出,尝试解决数据本地化和 Slot粘滞问

题.该方案通过降低公平性来保证 MapReduce算法中的数

据本地性.DynamicPriority(DP)调度方案[３７]实现了一个内

嵌于 HadoopJobTacker服务的调度插件,该插件可以替代默

认的FIFO调度器.DP调度器的核心思想是将调度分为动

态优先分 配 器 (DynamicPriorityAllocator)和 优 先 执 行 器

(PriorityEnforcer)两部分.前者实现了一组 API来管理用

户预算,用户如果想增加或减少已经分配的资源,则可以改变

之前的方案,即工作执行成本取决于市场需求;后者负责控制

和实施资源共享.DP调度器通过一种强制剥夺资源的方式

在一定程度上解决了饥饿问题,并且限制了一个节点上每一

个 Task 的 运 行 时 间,但 是 没 有 解 决 数 据 的 本 地 化 问 题.

DeadlineConstraint(DC)调度器是一个由文献[３８]提出的原

型,把Job的最后期限(deadline)作为输入的一部分,在已提

出的Job执行成本模型的基础上定义了Job的调度策略.该

方案有两个限制:１)Job必须满足其最后期限;２)Jobprofile
对于Job的执行必须是已知的.不能满足上述约束条件的

Jobs将不会被调度.文献[３９]提出了一种自适应调度器(AＧ

daptiveScheduler),针对多任务的 MapReduce工作负载实现

一个调度框架,该框架可以动态地为运行的负载创建性能模

型,然后根据模型提供的信息进行调度.动态分享调度器

(DynamicShareScheduler)由文献[４０]提出,该调度器设计了

一个单独的 Master和多个 Workernodes.当用户提交Job
后,Master会分析其执行时间和整个 Job的松弛度,同时

Master会监控系统资源以找到超载节点这类不理想节点.

最后,Master执行分区分配算法,决定如何为可用的 Reduce
任务分配已经生成的分区.

调度对应用性能的影响巨大,当我们考虑调度策略时,经

常从表３所列的６个问题的角度来评估该调度策略.下面首

先对调度需要解决的６个问题进行简要介绍.

１)数据本地化.调度需要选择合适作业的合适任务,任

务调度时将数据本地化能减小网络开销,提高作业的执行

效率.

２)Slot粘滞.Slot粘滞指一个Job的 Task始终在同一

个Slot执行,即使它的本地化情况不是最优的,仍旧放弃寻

找更优的Slot.

３)倾斜问题.多数 Task的执行速度较快,少数 Task的

执行时间非常长,或者等待很长时间后提示内存不足,执行

失败.

４)饿死问题.饿死状态发生在一个 Task,因为不停地有

另一个优先级更高的Job出现.当采用不公平调度时,经常

出现该问题.

５)利用率.当系统资源没有被用户很好地分配时,将造

成利用率不高的问题.

６)公平性.当没有合适的调度机制保证各个用户的优先

性时,应当要考虑该问题.

文献[３４]总结了上述基于 Task级别提出的调度优化方

式,如表３所列,除了上述６个问题,其中还包括代表该调度

算法是否已发布实现版本或者处于设计原型阶段的已发布/

原型.平台指针对 Hadoop或Spark平台设计.以上所有的

研究文献均是基于同构集群的理想状态,但在实际的工业环

境中经常会遇到个别节点硬件更换或升级等状况,默认的

Spark任务调度方式没有考虑集群的异构性[４１Ｇ４２]以及节点当

前的资源剩余情况.因此,在异构Spark集群条件下考虑调

度策略的优化也是很有必要的.文献[４３]提出了一种基于异

构Spark集群的自适应任务调度策略 HSATS,该策略通过检

测节点的负载及资源利用率,分析检测得到的参数,自适应动

态调节节点任务分配的权值,缩短了用户作业的完成时间,提

高了异构集群下的资源利用率与服务质量.

表３　调度优化方式的对比

Table３　Comparisonofschedulingoptimizationmethods

数据

本地化

Slot
粘

滞

倾

斜

饿

死

利

用

率

公

平

性

已发布/
原型

平台

FIFO √ R H/S
FAIR √ √ R H/S
Delay √ √ R H/S

Capacity √ √ R H
DP √ √ R H
DC P H
BA √ √ P H

Dataaff．． √ √ √ √ P H
Hwaff．． √ P H

DynamicShare √ √ √ √ P H

４．５　Shuffle过程优化

Shuffle的中文意思是洗牌.之所以需要Shuffle,是因为

具有某种共同特征的一类数据需要最终汇聚到一个计算节点

上进行计算.这些数据分布在各个存储节点上,并且由不同

节点的计算单元处理.简单来说,将数据重新打乱然后汇聚

到不同节点的过程就是Shuffle.Shuffle在执行过程中会遇

到多种问题:１)Shuffle过程处理的数据量会很大,需要将 TB
级甚至PB级的数据分散到几百甚至数千、数万台机器上;

２)为了将数据汇聚到正确的节点位置,需要保证数据被存放

在正确的 Partition中,由于数据大小大于节点的内存,因此

在该阶段会有大量的数据从硬盘读到内存中,这个过程中会

发生多次硬盘读写;３)数据在传输的过程中,为了提高效率,

多数情况下会对数据进行压缩处理,但数据解压带来的时间
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消耗又可能抵消由数据压缩带来的优势,在某些情况下可能

出现不采用压缩算法反而更优的现象,因此如何在压缩率和

解压时间之间进行适当调整也是难点之一;４)数据在Shuffle
过程中需要通过网络进行传输,数据的序列化和反序列化也

会影响 Spark 作 业 的 性 能.因 此,针 对 以 上 问 题,本 节 从

Shuffle过程中发生数据倾斜时的解决方案、Shuffle压缩算法

的优化、Shuffle内存优化３个方面对目前针对 Shuffle过程

的性能优化方案进行总结和分析.

４．５．１　数据倾斜的解决方案

Shuffle过程中,经常会发生数据倾斜问题.数据倾斜是

指作业在执行过程中,大部分节点上的 Task执行完毕,但是

有一个或者几个节点上的 Task运行得很慢,导致整个Spark
作业的执行时间变长.因此,数据倾斜的避免与优化是十分

必要的.

解决数据倾斜问题的关键在于找到数据倾斜发生在哪个

执行了Shuffle操作并且导致了数据倾斜的 RDD或 Hive表,

并查看其中key的分布情况.针对不同的key分布与不同的

Shuffle算子组合情况,有不同的解决方案.美国技术团队[１７]

总结了８种常见的解决方案,如表４所列.

表４　数据倾斜的解决方案

Table４　Solutionsofdataskew

适用场景 解决方案 实现原理

Hive表中key分布不均
使用 HiveETL
预处理数据

通过对 Hive进行数据预处理,
使得Spark作业中不需要再使

用原来的Shuffle算子

少数几个 key对应大量

数据,其余key分布均匀

过 滤 少 数 导

致 数 据 倾 斜

的key

过滤掉对作业执行和计算结果

不重要的少数几个大数据量的

key后,这 些 key将 不 会 再 参

与计算

Shuffleread Task 的 默

认值太小(默认２００)

提 高 Shuffle
操 作 的 并 行

度

增加 Shuffleread Task 的 数

量,使 原 本 分 配 给 一 个 Task
的多个key分配给多个 Task

对 RDD执行reduceByＧ
Key等聚合类算 子 操 作

或 Spark SQL 中 使 用

groupby进行分组聚合

两 阶 段 聚 合

(局部聚合＋
全局聚合)

将原本相同的key通过附加随

机前缀的方式变成多个不同的

key,再进行局部聚合;接着去

掉随机前缀,再进行全局聚合

RDD或SparkSQL中使

用join,且join操作中一

个RDD或表的数据量较

小(几百兆或１~２GB)

将reducejoin
转为 mapjoin

将小 RDD或小表进行数据广

播并通过加上 map算 子 来 实

现与join相同的效果

两个同样大数据量 RDD/
Hive表进行join,其中一

个 RDD/Hive表 中 少 数

几个key的数据量大,另
一个key分布均匀

采 样 倾 斜

key 并 拆 分

join操作

对于join导致的数据倾斜,如
果只是 某 几 个 key 导 致 了 倾

斜,可将少数几个 key分拆成

独立 RDD,添加随机前缀进行

join

RDD 中 大 量 的 key 因

join操作出现倾斜

随 机 前 缀 和

扩容RDD进

行join

对与原来一样的key随机附加

前缀使 其 变 成 不 一 样 的 key,
处理后的“不同 key”分散到多

个 Task中 处 理,而 不 是 让 一

个 Task处理大量相同的 key;
此方法对内存要求较高

从表４中可以看到,针对不同的场景,有多种解决方案,

但每种解决方案均有其优势和劣势.例如,使用 HiveETL
预处理数据的方案虽然实现起来较为便捷,但是治标不治本,

当数据量较大时,在 HiveETL中还是会发生数据倾斜.同

样地,在将reducejoin转为 mapjoin的方案中,因为只适用于

特定场景,广播小表或小 RDD中的数据时会消耗内存资源,

有可能发生内存溢出.

表４只是从开发编程方面进行调优,在实践中往往会遇

到各种场景混杂的情况,要求开发人员结合自身的开发经验

选择不同的方案进行组合,反复实验,力求做到性能最优.

４．５．２　Shuffle压缩算法的优化

SparkShuffle数据压缩所采用的算法有 ３种,分别是

Snappy,LZ４,LZF.３种不同的压缩算法针对不同的数据流

和应用有不同的压缩效果,其性能对比如表５所列.由此可

见,由于压缩和解压缩的效率不同,不同的压缩算法会对不同

的Spark应用程序产生极大的影响.Spark允许用户压缩

Shuffle过程的中间结果或者输出,或者对两者都进行压缩.

Spark会自动检查输入文件是否为压缩格式,并在需要时进

行解压缩.两个 相 关 配 置 参 数 spark．shuffle．compress和

spark．shuffle．spill．compress的默认配置都是true,用来设置

Shuffle过程中是否对 Shuffle数据进行压缩.其中,前者针

对最终写入本地文件系统的输出文件;后者针对在处理过程

中需要写入到外部存储的中间数据,即针对最终的Shuffle输

出文件.文献[４４]利用集成监控组件 Ganglia的Spark,监控

不同配置参数、不同负载(WordCount,PageRank)、不同数据

类型(String类型、Int类型)、不同压缩规模(５~２５GB)下不

同压缩算法对Shuffle过程的性能影响.实验结果表明,对于

大部分的应用场景和数据类型,LZ４算法都是最优的.但是,

该研究并没有给出一个可选择的压缩配置,所有结论均通过

样本实验得出,并没有为用户提供一个可以在应用程序运行

前进行最优参数配置的压缩策略模型.

表５　不同压缩算法的性能对比

Table５　Comparisonofperformanceofdifferentcompression

algorithms

压缩算法
原始文件

大小/GB
压缩后文件

大小/GB
压缩

速度/(MB/s)
解压缩

速度/(MB/s)

Snappy １０ ２．２２ ２４２ ６８３
LZ４ １０ ２．０８ ３１９ １０７０
LZF １０ ２．０８ ３２０ ４８２

４．５．３　Shuffle内存优化

除了对Shuffle相关的参数进行合理配置外,对 Shuffle
阶段内部性能的提升也是目前的研究热点.文献[４５]提出对

SparkShuffle性能进行优化有两种方式:１)合并Shuffle过程

的中间结果,以提高Spark性能;２)创建大的Shuffle文件,由

于Spark的压缩性很低,并且对 Map端元数据分裂成列及

Reduce端的重构过程需要大量的计算和数据维护,因此,该

优化使用柱状压缩来缓解 CPU 瓶颈,提高 Spark的运行效

率.文献[４６]针对Shufflefile的性能提出了优化方法,即针

对Shuffle过程中产生的中间文件,利用列压缩的方式提高数

据传输效率,进而提高Spark的执行效率.但是这种方式也

有不可避免的缺点,即缺乏对迭代的支持,并且将中间数据保

存到磁盘上,从而导致延迟较大.该文献对比了早期 Spark
版本中,Shuffle的原理和目前版本对 Shuffle实现的改进.

早期 的 Spark 版 本 中 ShuffleMapTask 为 每 个 ShuffleＧ

ReduceTask创建一个用于缓存RDD计算结果的 ArrayBuffer,

Map计算结束后,缓存中的数据才会通过BlockManager写到
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磁盘上,ShuffleMapTask需要一次性存储所有的计算结果,

当内存不足时,可能会出现溢出错误.为了解决这个问题,

Spark０．８[４７]引入ShuffleBlockManager类为ShuffleWrite分

配内存并管理磁盘I/O;同 时,M 个 ShuffleMapTask 产 生

M∗R个输出文件,其 中 R 是 ShuffleReduceTask 的 个 数.

Spark中 M 和R 一般都很大,会造成 ShuffleFile过多的问

题.根据以上问题,针对SparkShuffle的原有公平分配内存

调度算法的不足,文献[４８]提出了一种基于溢出历史的自适

应内存调度算法.实验表明,该调度算法可以大大提高对数

据分布不均匀的应用的处理效率;但是该算法过于依赖溢出

历史信息,在存在溢出的前提下可能需要反复调优.目前,针

对Shuffle过程进行内存优化的重点在于Shufflefile如何有

效地利用内存和内存调度两方面,可以在参考经典调度机制

的前提下结合不同调度算法的优势以及 SparkShuffle的工

作机制来设计更高效的Shuffle内存调度算法.

５　进一步的研究方向

从开发原则的角度来讲,目前针对Spark应用开发各个

领域的不同业务会有不同的规范,因此我们只需从４．１节所

总结的基本开发原则入手,针对不同的业务场景,根据侧重优

化的内容制定对应的开发原则即可,尽量做到选择合理的数

据结构和算子组合.

从内存优化的角度来讲,目前的优化方式存在节点之间

和任务之间无法实现内存共享、节点之间的缓存数据及缓存

能力不能共享等问题,这会在数据分布不均时浪费缓存能力.

从其他节点上获得缓存数据需要借助网络传输,但随着硬件

设备的不断发展,网络的速度越来越快,万兆网已经被越来越

多的人使用,带宽也在不断提升,这使得网络的传输速度与内

存的读写速度之间的差距逐渐变小.在不久的将来,网络传

输速度造成的速度损耗可能并不会影响内存优化的速度优

势.虽然网络传输速度比内存优化速度慢,但是从磁盘读入

或者重新计算都比远程网络缓存的代价高;并且当用户本地

缓存不足时,远程网络缓存会变为最佳选择.因此,目前在能

判断出读写与磁盘、冲洗计算和远程缓存的代价关系时,运用

远程缓存可以进一步提升运行效率;同时,在实际工业应用环

境下,机器异构的情况不可避免,如何使Spark在异构环境下

分配任务时自适应地考虑到不同机器的性能,并根据机器的

不同性能分配不同数据量的任务,达到充分利用资源、提高工

作效率的目标,也是需要优化的内容.此外,多任务之间的内

存共享也是未来研究的重点.

从配置参数优化的角度来看,面向领域的系统运行维护

已经成为大数据技术的成本瓶颈.基于系统运行数据,开发

者可以获得关于系统的众多信息,研究如何运用关联分析、机

器学习、数据挖掘、信息可视化等技术,从系统运行数据信息

中挖掘有用信息后做出优化决策变得越来越重要.由于针对

Spark参数配 置 优 化 的 研 究 较 少,同 时 基 于 Hadoop MapＧ

Reduce的参数配置优化的文献较丰富,鉴于二者在参数配置

方面的相似性,可以尝试将后者的思想运用于Spark平台,如

文献[４９Ｇ５０]基于机器学习的方法,尝试建立高效的性能模

型,用于实现 HadoopMapReduce配置参数的自动调优.同

理,我们可以尝试运用机器学习的方法进行Spark参数优化

研究,以更精准地提取出核心影响参数,并更快地找到最优参

数配置组合.

从调度的角度来讲,目前针对Spark调度机制的研究较

少,但是基于 MapReduce调度机制的研究成果却比较丰富,

基于分布式框架的角度,可以提取基于 MapReduce平台的优

化方法,尝试将其改进后运用于Spark平台,对Spark原有的

FIFO及FAIR调度算法进行改进.此外,现有的Spark调度

算法存在无法满足用户硬实时调度场景的需求,笔者所在实

验室正在尝试设计一种综合考虑应用截止期和价值密度的调

度算法———DVDA(DeadlineandValueDensityＧAware).利

用该算法,在SparkonYARN的部署模式下实现了一种支持

硬实时调度的 DVDAS(Deadlineand ValueDensityＧAware

Scheduler)调度器,实验表明该调度器可以明显提高应用的执

行成功率.

从Shuffle过程的角度看,追溯到Spark０．６和Spark０．７
时,Shuffle的结果都要先存储到内存中,因此在数据量极大

的情况下极有可能发生 GC 和 OOM.Spark０．８时,Shuffle
的结果改为直接写入磁盘,并且为下游的 Task都生成一个

单独的文件,这样虽然将结果都存入了内存,但是又由于生成

的小文件过多造成了随机读取的问题,严重影响了性能.之

后,Spark又引入了 FileConsolidation机制,这在一定程度上

解决了该问题.因此,为了不局限于 HashBasedShuffle机

制,Spark１．１引进了SortBasedShuffle,且目前该机制已成为

了Shuffle的默认选项.通过了解Shuffle机制的源码,用户

可以使用SparkPluggable框架开发适用于自己 Spark业务

的Shuffle机制,以达到性能的最优化.同时,对Shuffle内存

调度只有单一的 FAIR(公平)方式,无法适用于单一工作节

点上由于数据处理量大造成作业不能分配到充分资源而一直

处于等待状态的情况.我们可以尝试对 Task的溢出次数以

及等待时间进行分析,结合最高响应调度方式和最高优先权

调度方式进行优化,尝试设计出一种综合考虑长短作业都可

以在最短的时间内充分利用资源进行计算的方案,以缩短

Spark任务的执行时间.此外,在 Shuffle运行过程中,针对

不同任务的不同过程,我们可以设计一个合理的压缩策略算

法,使得用户可以在任务运行前获得有效的最佳压缩配置参

数,为用户节省重复调优的时间.最后,随着内存成本的不断

下降和容量的扩大,在未来是否存在将需要处理的信息全部

存储在内存中的情况也是值得考虑的问题.

结束语　随着大数据处理计算框架的不断出现,Spark
在性能和对多种计算模型的支持上都具有突出优势,已经逐

渐得到了广泛应用.随着Spark在国内外的广泛应用,其性

能优化成为了需要解决的核心问题.Spark大数据平台底层

执行机制的复杂性,使得普通用户很难找到性能瓶颈,更无从

对Spark性能进行优化.本文主要介绍了 Spark的工作原

理,并从开发原则、内存、配置参数、调度、Shuffle过程５个方

面提出了解决Spark性能优化问题的基本思路,以期为用户

优化Spark性能、进一步提高Spark集群的资源利用率提供

参考.最后,结合Spark不同工作过程的不同特性,探讨了未

来进一步的研究方向.
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