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摘　要　MapReduce是一种适用于大数据处理的重要并行计算框架,通过在大量集群节点上并行执行多个任务,极大地提高

了数据的处理性能.然而,由于中间数据需要等到 Mapper任务完成之后才能被发送给 Reducer任务,由此导致的大量传输延

迟成为 MapReduce框架性能的重要瓶颈.为此,文中提出了一种面向 MapReduce的中间数据传输流水线优化机制,将有效计

算与中间数据传输解耦,以流水线的方式重叠执行各个阶段,有效隐藏数据传输开销.文中还给出了中间数据传输流水线执行

机制和实现策略,包括流水线划分、数据细分、数据归并和数据传输粒度等.在公开数据集上对所提中间数据传输流水线优化

机制进行了评价,当Shuffle数据量较大时,该优化机制比默认框架的整体性能提高了６０．２％.
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Abstract　MapReduceisanimportantparallelcomputingframeworkforlargedataprocessing,whichgreatlyimprovestheperＧ

formanceofdataprocessingbyperformingmultipletasksinparallelonalargenumberofclusternodes．However,sincetheinterＧ

mediatedataneedstowaituntiltheMappertaskiscompleted,itcanbesenttotheReducertask．Themassivetransmissiondelay
becomesanimportantbottleneckoftheMapReduceframeworkperformance．Tothisend,anintermediatedatatransmissionpipeＧ

linemechanismforMapReduceisproposed．Itdecouplestheeffectivecomputationfromintermediatedatatransmission,overlaps

eachstageinpipelinemode,andeffectivelyhidesdatatransmissiondelay．Theexecutionmechanismandimplementationstrategy
oftheapproacharegiven,includingpipelinepartition,datasubdivision,datamerginganddatatransmissiongranularity．TheproＧ

posedmechanismisevaluatedonpublicdatasets．WhentheShuffledatavolumeislarge,theoverallperformanceimprovesby
６０．２％comparedwiththedefaultframework．
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１　引言

随着信息技术的高速发展,网络中的数据呈现爆炸性增

长,为了应对海量数据的处理需求,需要大量的计算机节点协

同完成.MapReduce是 Google公司在２００４年提出的一个适

用于海量数据处理的并行计算框架[１],通过在大量廉价的机

群节点同时运行多个任务并行地处理数据,提高了数据的处

理能力,被广泛应用于数据挖掘、风险分析、客户行为分析等

领域[２].Hadoop和Spark都是当前基于 MapReduce框架的

主流开源实现[３].

MapReduce框架的数据处理过程主要包括 Map阶段和

Reduce阶段.Map阶段读取划分数据块,划分后的数据块按

照一定的规则解析成键值对;Reduce阶段接收来自 Map阶

段的数据集,汇总得到最后结果.此外,Shuffle阶段是连接

Map和 Reduce之间的桥梁,该阶段将 Map阶段处理之后的

数据集经过分区之后传输给 Reduce阶段.中间数据的操作

涉及两个关键的操作:一个是 Write操作,将键值对逐个写入

内存或磁盘文件;另一个是Fetch操作,将内存或磁盘文件传

输到 Reduce阶段.由于Shuffle阶段涉及大量的数据读写操

作和数据传输操作,因此中间数据处理所产生的数据延迟开

销成为影响 MapReduce框架性能的重要瓶颈[４].实际测算

表明,Shuffle阶段会产生大量的数据,以 Facebook的数据中

心为例,中间数据的流量占数据中心总流量的４６％[５].

针对 MapReduce框架的中间数据处理优化问题,国内外

研究者已从流程优化设计[６Ｇ１３]、读写优化与参数优化[１４Ｇ１９]等

方面展开了研究,通过特殊的机制或参数来减少和优化数据



延迟,对提高整体性能具有一定的作用,但是这些方法在适用

性和有效性上存在一定的局限性.为此,本文提出一种面向

MapReduce的中间数据传输流水线优化机制,将 Map阶段、

Reduce阶段的有效计算和中间数据处理以流水线的方式重

叠执行,隐藏了中间数据的延迟开销,从而提高 MapReduce
框架的整体性能.本文的主要贡献包括:

(１)提出了面向 MapReduce的有效计算和数据传输重叠

执行的流水线执行机制,基于流水线机制将数据传输延迟隐

藏于有效计算中;

(２)设计了面向 MapReduce的中间数据传输流水线优化

实现策略,给出了数据块划分方法、数据归并方式和数据发送

时机;

(３)在公开数据集上评价了面向 MapReduce的数据传输

流水线优化机制,证明该机制能够隐藏数据延迟开销,提高

MapReduce的整体性能.

２　相关工作

以 MapReduce框架为代表的数据并行系统成为了当前

大数据技术体系中最重要的基础性框架,提高其整体性能具

有重要的实际应用价值.由于Shuffle阶段的中间数据读写

与传输延迟开销已经成为 MapReduce框架的主要性能瓶

颈[２０Ｇ２２],国内外学者围绕该问题进行了深入的研究.

在数据传输优化方面,Ahmad等[５]提出了一种传输重叠

的 MapReduce模型———MaRCO,以减少传输延迟;Yu等[６]

提出了一种 HadoopＧA 框架,采用一种新的网络悬浮合并算

法,实现了无重复、无磁盘访问的数据合并,并将 Shuffle,

Merge和 Reduce阶段重叠执行,提高了中间数据吞吐量;

Chowdhury等[７]提出了全局优化算法以缩短常见通信模式

的传输时间,且允许在传输时改变调度策略;Li等[８]提出一

种局部增强负载均衡算法,将 MapReduce执行流程扩展到

Map,LocalReduce,Shuffle以及 FinalReduce,使得 Reduce
计算和Shuffle可以共享,充分利用 CPU 和I/O 资源.以上

４种方法主要通过提高传输重叠度来加快中间数据传输.

Rahman等[９]提出了一种面向高性能集群的 MapReduce
框架,通过本地磁盘和 Lustre部署的中间数据存储架构,在

运行时在线分析选择最佳中间数据存储位置.Arslan等[１０]

提出了一种LoNARS算法,通过考虑数据局部性和网络流量

来减少 Reducer任务的调度;并通过数据位置感知将 Reducer
任务安排在更靠近 Mapper任务的位置以减少数据访问延

迟;还通过网络流量感知最小化热点来减少网络拥塞.Cao
等[１１]提出了一种优化 Map密集型作业的中间数据通信优化

方法,提取 MapReduce计算作业的运行前调度信息的特征并

量化数据通信活跃度,采用朴素贝叶斯分类模型实现分类预

测,然后根据预测结果把通信活跃的作业集中映射到同一机

架中.Liu等[１２]设计了一个主动聚合框架以优化Shuffle阶

段网络流量,该框架将 Map任务的输出数据主动聚合到数据

中心的子集.Seo等[１３]提出一种预取与预先混洗的方案,预

取方案利用数据局部性,预先混洗方案可以减少Shuffle键值

对的网络开销,能够在共享的 MapReduce计算环境中有效地

提高整体性能.这些方法主要通过减少Shuffle阶段数据的

传输量来加快中间数据的传输.

在读写优化方面,Zhang等[１４]通过分布式缓存提高 MapＧ

Reduce性能,使 Reducer任务尽可能早地获取 Mapper任务

发送到分布式内存缓存中的数据;Wang等[１５]提出了一种基

于固态硬盘的数据缓存技术 mpCache,用于缓存输入数据和

本地数据,从而提高读写性能,该方法需要配置额外的存储资

源以获取较好的读写性能;Li等[１６]提出了一种独特的轻量级

Shuffle服务组件,包括提取 Reducer任务中的Shuffle任务,

将Shuffle任务重建为服务以及改进 Map端的I/O的调度策

略.这３种方法主要通过特殊的硬件加快中间数据传输.

Qi等[１７]提出了一种基于概率的 B树构造算法和多路查

询算法,利用读写开销估算和缓冲区信息改造文件读写策略

和内外存替换算法,优化中间数据的高并发读写性能;Wang
等[１８]构建了一个数学模型以判断 Map阶段不同操作顺序的

计算复杂度,给出了一种在溢写阶段可重新配置排序和分组

的策略,将 Map阶段的溢写视为可调节架构并提供灵活的操

作顺序;Tan等[１９]通过动态交错执行 Reducer任务和 Mapper
任务,使多个任务能够在同一个JVM 正确执行,提高了数据

处理的性能.这些方法主要从算法层面优化了溢写文件的读

写操作.

现有的数据传输优化方法主要涉及传输重叠、数据本地

性和数据读写性能等方面,并没有考虑将中间数据提前传输.

本文提出的中间数据传输流水线优化机制能够将 Map阶段

产生的中间数据尽可能早地开启传输,将 Map和 Reduce阶

段的有效计算与中间数据传输解耦,以流水线的方式重叠执

行,隐藏中间数据传输开销,从而提高 MapReduce框架的整

体性能.

３　MapReduce框架原理

MapReduce框架对数据块的处理过程从执行逻辑上可

以划分为 Map阶段、Shuffle阶段和 Reduce阶段.在 Map阶

段启动多个 Mapper任务并行地处理多个数据块,在 Reduce
阶段启动多个 Reducer任务并行处理从 Map阶段传输过来

的中间数据,而Shuffle则是中间数据处理的重要阶段.图１
给出了 MapReduce框架的数据处理过程,其涉及的关键数据

处理步骤如下.

(１)数据块读取:从分布式文件系统中读取被分配的数据

块内容;

(２)键值对生成:将数据块中的数据解析为键值对‹key,

value›的形式;

(３)键值对映射:根据业务逻辑将原键值对变换得到新的

键值对;

(４)数据分区:根据分区算法(如 Hash分区),将键值对

映射到相应的 Reducer任务;

(５)数据溢写:当分区数据超过内存限制时,将数据溢写

到磁盘文件;

(６)数据传输:Mapper阶段完成后,将分区结果传输到

Reducer任务;

(７)数据归约:根据业务逻辑对数据进行汇总.

２４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．２,Feb．２０２１



图１　MapReduce框架数据处理基本流程

Fig．１　DataprocessingflowofMapReduceframework

上述数据处理步骤中的数据分区、数据溢写和数据传输

统称为中间数据处理,是Shuffle阶段的主要任务.在现有的

默认数据处理流程中,Map阶段、Shuffle阶段与 Reduce阶段

是串行执行的,主要表现在:Shuffle阶段的数据传输是在各

个 Map任务完成之后才开始的;相应地,Reduce阶段是在接

收到所有分区数据后才开始启动.这种串行模式尽管简化了

框架的实现,但是给数据传输带来了不必要的延迟开销,并且

显著降低了 MapReduce框架的整体性能,而且也造成过多的

数据积聚在 Mapper端,而 Reducer端却处于空闲状态,不利

于充分利用集群硬件资源.
图２给出了一个实例以说明 Mapper任务、数据传输和

Reducer任务的执行顺序.假设有２个节点,每个节点上依

次运行２个 Mapper任务和１个 Reducer任务.节点１读取

数据块,执行 Mapper１任务,将数据划分为 P１和 P２两个分

区,并将分区数据溢写到磁盘中;Mapper１任务结束后,将 P１
分区和P２分区传输到各个 Reducer任务.假设P１分区在本

地节点处理,P２分区在节点２处理,此时,只需将 P２分区传

输给节点２,然后节点１启动下一个 Mapper任务,直到所有

的 Mapper任务计算完成.当所有的分区数据都传输到 ReＧ
ducer端时,则开启 Reducer任务,执行数据归约操作.

图２　MapReduce默认执行过程

Fig．２　DefaultexecutionprocessofMapReduceframework

４　中间数据传输流水线机制

４．１　中间数据传输流水线划分

本节详细给出了中间数据传输流水线优化机制,图３给

出了基本原理,整个计算过程划分为 Map阶段的有效计算、
数据传输和 Reduce阶段的有效计算,这３个阶段能够以流水

线的方式重叠执行,数据传输的延迟被隐藏在前后两个阶段

的有效计算中.

图３　MapReduce的中间数据传输流水线机制

Fig．３　PipelinemechanismofintermediatedatatransmissioninMapReduce

　　数据发送时机指中间数据何时发送到 Reducer端以及发

送时满足的条件.默认 MapReduce框架中间数据是等到

Mapper端计算完成,最终的溢写文件生成,才开始进行数据

传输.本文算法在数据传输流水线优化机制中将Shuffle阶

段的数据传输提前,及早地将中间数据发送到 Reducer端,

Reducer端接收到数据就开始进行有效计算.
为了构建中间数据传输流水线机制,需要源源不断地提

供处理任务,然而 MapReduce框架中默认的数据处理单位是

粗粒度数据块Block,其大小一般为６４MB或１２８MB.为此,
需要将 Block 进行细分,得到细粒度的数据 块 (FineＧgrain

３４张元鸣,等:面向 MapReduce的中间数据传输流水线优化机制



Blocks,FGB),并将其作为 Mapper任务处理的基本单位.
以FGB作为 MapReduce框架的处理对象,依次将 Map

计算、数据分区以及溢写、数据归并、数据传输、数据合并和

Reduce计算６种操作通过流水线方式重叠执行,其中,Map
计算、数据分区以及溢写文件与默认的 MapReduce框架是相

同的,不同之处在于 Shuffle阶段中间数据的传输不再等到

Mapper任务完成.由于分区时已经确定溢写文件将被分配

到哪个 Reducer任务,因此可以直接将其传输到 Reducer任

务.为了避免网络中的数据传输量过大,首先对溢写文件进

行部分归并然后再发送;同时,Reducer任务提前接收到数

据并进行有效计算,如果有效计算所需要的数据来自不同

的节点,则存在数据依赖,此时需等待数据全部传输完成

之后才能进行有效计算.图４为中间数据传输流水线执

行时空图.

图４　中间数据传输流水线执行时空图

Fig．４　TimeＧspacediagramofpipelineforintermediatedatatransmission

４．２　中间数据传输的归并策略

Map阶段产生的溢写数据量是非常大的,若直接进行数

据传输会使得传输过于频繁,并造成网络拥塞,进而降低中间

数据传输性能.为此,需对溢写数据做并归操作.考虑到溢

写数据内部都是有序的,本文采用多路归并的方法,假设归并

路数为k,总溢写文件数为m,总记录数为n.常见的多路归

并算法的比较次数表达式为:
[log２

m/log２
k](k－１)(n－１) (１)

从式(１)可以看出,在常见的多路归并算法中,k值越大,
比较次数就越多,归并所需要的时间也就更多.为避免该缺

点,本文采用败者树方式[２３],使用树的叶子节点存放文件信

息,中间节点记录败者信息,能够快速找到最大值或最小值.

k路归并的树每次选取最大或最小值的比较次数就是树的深

度log２k.n个记录的总比较次数是[log２
k](n－１),归并路数

是[log２
m/log２

k],败者树的比较次数表达式为:

[log２
m/log２

k][log２
k](n－１)＝[log２

m](n－１) (２)
从式(２)可以看出,败者树的比较次数与归并路数k无

关.由于溢写文件并不是一次性全部同时产生的,归并路数

k也不宜设置过大,否则一方面等到k个溢写文件产生会浪

费一些时间,另一方面k过大也许会超出内存的阈值.

４．３　中间数据传输的粒度

为了避免频繁地将 Mapper任务的小粒度溢写文件传输

给 Reducer任务,需要将小粒度溢写文件合并为一个大粒度

溢写文件,待溢写文件数据量达到一定的阈值时再传输给 ReＧ
ducer任务,这样将有效地提高数据传输的效率.因此,中间数

据传输的粒度成为提高流水线性能的另外一个重要参数.
设中间数据传输的粒度为T,则当溢写文件的数据量超

过这个阈值时,数据传输操作才启动,将溢写文件从 Mapper
任务传输给 Reducer任务,否则继续等待,当剩下的溢写文件

数只剩１个时,可以直接进行数据传输.实验结果表明,当T
较小时,会导致频繁的数据传输;而当T 较大时,则会造成数

据传输的延迟.
图５为溢写文件归并示意图.将 Mapper任务产生的溢

写文件不断加入到溢写队列,从队列中取前k个溢写文件作

为归并段进行归并排序,得到一个新的溢写文件.若溢写文

件的粒度超过所设定的阈值,则进行数据传输操作,否则将其

送回溢写队列.

图５　溢写文件归并流程

Fig．５　Mergingprocessofoverflowfile

５　实验与分析

５．１　实验环境

本节对中间数据传输流水线机制进行评价.实验环境是

一个包含１６个计算节点的集群,每个节点是４核处理器,操
作系统为６４位 Ubuntu１６．０４,每个节点的内存为１６GB,通过

Actor来模拟 Mapper任务与 Reducer任务,Mapper和 ReＧ
ducer各８个.实验采用公开的 BTS和 Konect数据集,如
表１所列.BTS数据集是真实的航天航空数据,一共包含约

５００个文件,平均每个文件包含记录数为２０万条;Konect数

据集包含各种类型的网络大数据,实验选取了其中的维基百

科链接数据集.

表１　实验数据集统计信息

Table１　Statisticsofexperimentaldatasets

DataSet RunningExamples Size/GB Describe
BTS WordCount ３２ US航空数据

Konect PageRank ８ 网络数据集

Konect InvertedIndex ８ 网络数据集

实验采用了 WordCount算法、PageRank算法和Inverted

Index算法作为对比算法.
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５．２　参数评价

本节通过实验来评价FGB大小、归并路数以及数据传输

粒度３个参数对数据传输流水线机制性能的影响,评价指标

是作业整体运行时间.
图６给出了在 BST 数据集上执行 WordCount算法时

FGB大小对流水线机制性能的影响,设置归并路数为１６路,
溢写文件大小为４０kB,以获得较优的结果.实验结果表明,
作业的整体运行时间随着FGB大小的增加而缩短,主要原因

是较小细粒度数据块在处理之后,数据的大小仍没有达到溢

写的阈值,一直被存放在内存中等待下一个细粒度数据块,因
此,大数据块的作业运行时间要优于小数据块.

图６　FGB大小对性能的影响

Fig．６　ImpactofFGBsizeonperformance

图７给出了在 BST数据集上执行 WordCount算法时归

并路 数 对 流 水 线 机 制 性 能 的 影 响,设 置 FGB 的 大 小 为

１６０kB,溢写文件大小为４０kB,以获得较优的结果.实验结

果表明,随着归并路数的增大,作业的整体运行时间先缩短后

增加.这是因为归并路数过大,需要等待的溢写文件数也就

越多,归并需要的内存开销也越大,同时会带来数据传输延

迟;如果归并路数过小,则多次归并带来的额外开销同样也会

造成过多的数据传输延迟.

图７　归并路数对性能的影响

Fig．７　Impactofmergingroutesonperformance

图８给出了在 BST数据集上执行 WordCount算法时数

据传输粒度对流水线机制性能的影响,设置 FGB的大小为

１６０kB,归并路数为１６路,以获得较优的结果.实验结果表

明,随着数据传输粒度的增大,作业整体的运行时间先缩短后

增加.其主要原因是如果数据传输粒度过大,将带来数据传

输延迟,并由此导致 Reducer任务计算延迟;如果数据传输粒

度过小,将增加数据传输开销以及 Reducer任务的读写开销.

图８　数据传输粒度对性能的影响

Fig．８　Impactofdatatransmissiongranularityonperformance

５．３　性能对比

本节将数据传输流水线优化机制与默认框架进行对比,

采用的数据集是 BTS数据集和 Konect数据集,在这两种数

据集上执行３种算法并评价整体性能.

图９给出了在 BST数据集上执行 WordCount算法的对

比结果,数据传输流水线优化机制的归并路数为１６路,数据

传输粒度为４０kB.实验结果表明,数据传输流水线优化机制

在作业整体时间上要优于默认框架,随着数据规模的增大,数

据传输流水线优化机制与默认框架的时间差逐渐增大,流水

线机制比默认框架的整体性能平均提高了１．６％.

图９　执行 WordCount算法的比较结果

Fig．９　ResultscomparisonwithWordCountalgorithm

图１０给出了在 Konect数据集上执行 PageRank算法的

对比结果,归并路数为３２路,数据传输粒度为１００MB.实验

结果表明,随着数据集规模的增大,数据传输流水线优化机制

与默认框架的作业整体运行时间差逐渐增大,流水线优化机

制比默认框架的整体性能平均提高了５４．１％.

图１０　执行PageRank算法的比较结果

Fig．１０　ResultscomparisonwithPageRankalgorithm

图１１给出了在 Konect数据集上执行InvertedIndex算

法的对比结果,归并路数为３２路,数据传输粒度为５０MB.

实验结果表明,随着数据规模的增大,数据传输流水线优化机

制与默认框架的作业整体运行时间差也在逐渐增大,流水线

优化机制比默认框架的整体性能平均提高了６０．２％.

图１１　执行InvertedIndex算法的比较结果

Fig．１１　ResultscomparisonwithInvertIndexalgorithm

综合分析以上３种不同算法的对比结果可知,当Shuffle
中间数据量较大时,数据传输流水线优化机制明显优于默认

框架(见图１０和图１１);当Shuffle中间数据量较小时,所提机
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制也不会导致整体性能下降(见图９).这是因为,较大的

Shuffle中间数据量所导致的数据延迟也较大,对 MapReduce
整体性能带来显著影响;较小的Shuffle中间数据量所导致的

数据延迟较小,对 MapReduce整体性的影响也较小.

结束语　中间数据传输延迟对 MapReduce框架的整体

性能具有重要影响.针对该问题,本文提出了一种面向 MapＧ

Reduce的数据传输流水线优化机制,通过将 Mapper端的有

效计算、中间数据传输和 Reducer端的有效计算解耦,以流水

线的方式重叠执行,隐藏中间数据传输导致的延迟开销,详细

描述了中间数据传输流水线优化的实现机制和策略.实验结

果表明,在Shuffle中间数据量较大时流水线优化机制能够显

著提高数据传输的效率.
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