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摘　要　大数据具有规模大、深度大、宽度大、处理时间短、硬件系统普通化、软件系统开源化的特点.传统关系型数

据库在对大数据进行操作时存在系统性能严重下降、计算效率提升有限以及可扩展性差等问题,因此引入 MapReＧ
duce并行计算模型,提出一种大数据上基于列存储的 MapReduce分布式 Hash连接算法.首先,设计面向大数据的

分布式计算模型,在设计的分片聚集并行连接的基础上,利用 Hash连接以及动态探测方法优化了数据并行连接处理

效率;然后,针对该算法开发了基于 Hadoop的原型系统.通过实验证明,在大数据分析处理中,所提算法在执行时间

和负载能力上都有很好的性能表现,也能提供良好的可扩展性.
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１　引言

随着计算机技术和互联网的急速发展,特别是随着 Web

２．０的发展,互联网上的数据量快速增长,现有技术已无法对

大数据进行处理.随着待处理数据增多,不仅不能将大数据

存储在一台或有限数目的服务器内,而且不能由数目有限的

计算机来进行处理.因此,如何实现资源和计算能力的分布

式共享以及如何应对当前数据量高速增长的势头,是目前大

数据研究的重点.

大数据的特点包括:处理时间短、硬件系统普通化、软件

系统开源化.传统大数据处理技术主要有两大类:１)对称多

处理机架构(SMP);２)大规模并行处理(MPP)架构.在数据

量极具膨胀的大数据背景下,对数据处理的要求超出了单机

乃至以小型机为代表的SMP架构处理能力,因此在大数据处

理技术中计算分布和存储分布的 MPP架构成为主流.MapＧ

Reduce分布式并行计算框架[１]正是 MPP架构的代表,具有

高性能、灵活扩展、高容错和自动并行处理等特点.

另一方面,传统的关系运算(特别是数据的连接运算)在
执行过程中会产生大量的中间结果,从而导致大量的系统开

销,执行效率低下,这已经成为影响大数据分析处理的瓶颈.

在传统数据库中数据连接方法包括排序合并连接和嵌套循环

连接,这两种连接方法都存在明显缺陷.对于排序合并连接,

如果两个表在施加了目标SQL中指定的谓词条件后得到的

结果集很大且需要排序,那么排序合并连接的执行效率较差;

而对于嵌套循环连接,如果驱动表所对应的驱动结果集的记

录数很大,则将通过在被驱动表的连接列上添加索引来实现

优化,此时使用嵌套循环连接的执行效率也较低.这两种算

法在处理大数据时,无论是海量随机读还是海量排序,都是不

能被接受的连接算法.为了解决这两种连接算法在上述情形

下执行效率不高的问题,引入了 Hash连接技术来提高查询

效率.

在 Hash连接技术中,存储在 Hash桶中的记录并不是连

接表的完整行记录,而是SQL查询中与连接表相关的连接列

和查询列.如果在磁盘中存储的数据是按列存储的,则在

Hash连接中顺序读入需要的连接列和查询列即可,而不需要

读取所有的元组,可以有效避免传统 Hash连接算法内存溢

出的问题,从而提高了查询效率,这就是本文算法引入列存储

技术的原因.另外,Hash连接技 术 中 经 常 出 现 数 据 偏 斜



(Skew)的问题,即连接列的数据分布不均匀,导致产生的

Hash桶非常集中,从而降低了匹配速度.如果数据列分布偏

移严重,Hash连接算法反而比传统算法慢.为了解决数据偏

斜问题,我们在基于列存储的 MapReduce分布式环境中设计

了协同定位策略,在数据加载过程中对数据进行预处理,将数

据列尽可能地均匀分布在每个并行计算节点上,以一定磁盘

空间为代价来保证 Hash连接算法的优化效率.

本文提出一种基于列存储的 MapReduce分布式 Hash连

接算法,该算法在 MapReduce分布式并行处理环境中结合列

存储技术并利用 Hash连接实现优化查询执行计划.本文第

２节介绍了列存储技术的发展背景以及 MapReduce与数据

库技术相结合的研究现状;第３节给出了关于本文算法的相

关定义和解释,详细阐述了基于列存储的 MapReduce分布式

Hash连接算法的设计以及动态探测优化方法;第４节阐述了

原型系统和并通过实验对算法进行有效性、可扩展性和正确

性的分析验证;最后总结全文.

２　相关研究工作

２．１　列存储

列存储[２]的概念可以追溯到２０世纪７０年代,早在１９７６
年加拿大统计局开发实现了列存储数据库管理系统,并在２０
世纪８０年代广泛应用.这些系统对传统 DBMS底层存储进

行修改,对关系表进行垂直分解,然而在查询初始时将查询涉

及的列组装成行,使用面向行的查询执行引擎进行查询执行,
其效率有限.随着企业对分析型查询需求的快速增长,列存

储的研究在近年取得了较大进展.MonetDB[３]和 CＧStore[４]

是其中最有影响力的代表性成果.MonetDB由荷兰国家数

学和计算机科学研究院(CWI)研究开发.CＧStore由美国

MIT、Yale、Brandeis大学、Brown大学以及 UMassBoston大

学等联合研究开发,在存储结构、查询优化、压缩等方面进行

了技术创新.

２．２　面向大数据处理的 MapReduce模型

２００４年 Google研究员通过对网页数据存储和并行分析

处理进行研究后,提出了 MapReduce计算模型,此后在 ACM
等多个期刊上转载.MapReduce计算模型为大数据分析处

理问题提供了一个新的有效解决方法和途径.它将一个任务

分成两阶段(Map和 Reduce),并采用传统的并行排序归并

(SortＧMerge)计算模式.２００８年底,作为 MapReduce开源实

现 Apache的 Hadoop[５]项目,在发布后迅速得到广泛关注和

使用.Hadoop的 HDFS(HadoopDistributedFileSystem)是
一种专门为 MapReduce设计且支持多结构化数据的分布式

文件系统,处理大数据时性能优越.

２．３　MapReduce与数据库技术的结合

在并行数据库与 MapReduce模型相结合的理论研究方

面,国外以耶鲁大学的数据库研究团队的 HadoopDB[６]研究

为代表,他们通过传统数据分析方法分析结构和非结构化数

据的系统,在云环境中使用现有的SQL工具,组织分析大量

的“多层结构”数据,消除数据孤岛.还有一些研究则是改变

底层的存储模式,将行存储转换成能有效减少I/O的列存储.

例如,Google的 BigTable就采用了列簇的概念[８],Google的

Dermel[９]也使用了列存储,针对互联网网页这种非结构化数

据设计了嵌套数据模型,将原始网页数据转换成结构化数据,

记录通过有限状态机实现组装,并设计了嵌套数据的类SQL
查询语言.文献[１０]设计了在 MapReduce框架下的数据管

理原型系统———Llama,该系统在底层使用一个创新的文件

存储格式:CFiles.Llama利用浓密的查询计划树和排序 PF
组来解决 MapReduce任务中的多表连接问题,避免了重排造

成的数据复制并减少了 MapReduce任务数.文献[１１]利用

列存储技术对 MapReduce进行改进,阐述了列存储格式兼容

Hadoop复制和调度约束机制,证明了列存储格式在实际工作

负载条件下能够加快 MapReduce任务的处理速度.

２．４　Hash连接技术

传统的并行连接技术带来了大规模随机读或者排序操

作,该操作给予内存和缓存区空间很大压力.这类连接算法

在处理大数据时都不能被接受.因此,对 HashJoin连接技

术的研究一直是数据库领域的研究热点.
文献 [１２]研 究 了 基 于 SharedＧNothing 结 构 的 Grace

Hash和 HybridHash等常用的并行连接算法,分析了影响

查询响应时间的各种因素,在此基础上以多种硬件成分作为

参数建立一种代价分析模型.文献[１３]提出了一个基于分布

式共享虚拟存储器技术(DSVM)的并行 Hash连接算法,然
后设计了一个并行连接算法的测试评价基准,评价和分析了

该算法在均匀数据分布情况下的３种不同负载的性能比较和

在偏斜数据分布情况下２种调度策略的算法性能.文献[１４]
仔细分析了典型的 Hash连接算法的不同阶段,考虑了每一

个阶段的不同实现,产生了一系列的 Hash连接算法.这个

简单的连接算法建立一个共享的 Hash表,由于不需要对输

入关系进行划分,仅需要很少的参数设置,因此它很容易对查

询进行优化.文献[１５]提出基于 RadixＧJoin算法的 Hash连

接多线程执行框架,通过实例分析了影响多线程 RadixＧJoin
算法性能的因素.在此基础上,该算法优化了 Hash 连接多

线程执行框架中的各种线程及其访问共享 Cache的性能,优
化了聚集连接时 Hash 连接算法的内存访问,分析了多线程

聚集划分的加速比.此外,自 Oracle７．３版开始,Hash连接

正式进入 Oracle优化器,执行计划生成连接任务借助 Hash
算法,通过构建连带小规模的嵌套循环(NestLoop)连接,利
用内存空间实现了高速数据检索.

综上所述,目前尚未有在 MapReduce分布式环境下发挥

列存储优势和 Hash 连接优化的研究工作,对并行连接运算

缺少深入分析,现有 MapReduce计算框架采用传统的并行排

序归并(SortＧMerge)连接算法的方式也很局限.此外,如果

数据列分布不均匀,偏移(Skew)严重,那么 Hash连接算法的

效率将明显下降.针对上述问题,我们提出基于列存储的

MapReduce环境下数据查询中的 Hash连接算法,结合列存

储技术和协同定位技术,使 MapReduce分布式环境下的列数

据在每个节点上的分布都是非常均匀的.此外,结合分片聚

集和 Hash连接负载探测方法进行性能优化,可以有效解决

Hash连接执行时计算节点的负载均衡问题.该算法能最大

程度地避免不必要的元组复制与数据传输产生的I/O 操作,
从而提高大数据处理效率.

３　基于列存储的Hash连接算法

为提高 Hash连接在并行节点的计算效率,本节设计了

MapReduce分片聚集方法,阐述了 Hash连接以及动态探测

优化算法的具体实现.
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３．１　分片聚集方法

基于列存储的 Hash连接算法所设计的分片聚集方法的

示意图如图１所示.为了充分调用集群所有机器的计算资源

来实现数据的高效并行连接[１９],在查询计划执行的 Map阶

段,本文提出分片聚集方法,其基本思想如下.

１)抽取:按照并行连接操作,在集群中的多个机器上分别

执行完毕后得到子连接结果,将结果传递给分片聚集阶段.

２)分片聚集:该阶段对每个子连接结果进行聚集计算,利

用分片方法来减少数据量,提高并行计算能力.而且,在多查

询任务时分片聚集结果还可以重用.

３)分布:按照查询语句的分组条件,将前一阶段的结果重

分配到各个分组中.这使得所有具有相同的查询字符串的结

果被分配到同一个 Map任务从而完成 GROUPBY字句要求

的对查询结果进行分组实现.

４)全聚集:每个分区即每个 Map任务通过合并计算具有

相同的查询字符串的查询结果,得到最终聚集结果,例如得到

count(∗)结果.

５)过滤:过滤掉 HAVING字句中的组条件.例如:count
(∗)＞５０,计数小于５０的将不会传入 Reduce阶段.

６)排序:调用 Hadoop的排序算法(这里调用 TeraSort算

法)对剩余的结果按照 ORDERBY 字句的要求分别并行

排序.

７)合并:每个 Reducer进行合并操作,将所有分区排序结

果合并在一起,输出最终结果.

８)输出:输出 MCF文件.

图１　分片聚集查询计划图

３．２　Hash连接算法

在相关研究工作中提到的归并排序(MergeSort)带来的

块读相对较少,但是付出的CPU成本和执行时间也是不可忽

视的.将数据集合排序映射到内存中,消耗的每个节点的

CPU、内存和网络资源较多,排序阶段更是如此.针对上述问

题,提出了 Hash连接优化算法,该算法分为两个阶段:建立

和连接,分别如算法１和算法２所示.

算法１　HashBuildingPhase
输入:objs:spatialobjectsofdatasetA

输出:R:Resultpairs

Data:PA:arrayofpartitionsofnodes/objects

nodes:arrayofnodes

１．R＝Ø;

２．　GrouptheobjectsofAintoppartitionsPA;

３．　T＝ConstructthehierarchicalpartitioningtreeonPA;

４．AssigntheobjectsofBtoT;

５．foreachin∈innernodesofTdo

６．　foreachleaf∈descendentleafnodesofindo

７．　　R←R∪join(in．entities,leaf．entities);

８．ReturnR;

算法２　HashJoinPhase
输入:inner:aninnernode
输出:R:asubsetofresultpairs

１．Uniformlydividethespacetocellsofsamesize;

２．foreachobj∈innerdo

３．C＝cellsthatobjoverlapswith;

４．foreachcell∈ Cdo

５．cell．objects←cell．objects∪obj;

６．　foreachL∈descendantleafnodesofinnerdo

７．foreachobja∈ Ldo

８．C＝cellsthatobjaoverlapswith;

９．foreachcell∈ Cdo

１０．foreachobjb∈cell．objectsdo

１１．ifobjaoverlapsobjbthen

１２．R ← R ∪ (obja,objb);

１３．ReturnR;

算法的基本思想如下:

Step１　每个节点的 MapReduce的 Map任务选择其中一

个“小表”作为 Hash连接驱动表(一般选择维表,其数据量相

对较小),建立 Hash表,把参与连接操作的连接属性作为哈

希键,读取在 MCF文件系统的驱动表中的连接属性列并存

储到 MapReduce调度系统的datanode内存中,由于每个节点

的 MCF存储的数据列大小远小于系统内存,因此不会出现

传统关系数据库中 Hash连接内存溢出的情况.然后,对连

接列字段的所有数据值进行 Hash函数操作.

Step２　将经过 Hash处理的驱动表连接列与数据一起存

放到在该内存中开辟的一块专门存放此类数据的空间,命名

为 Hash_area.然后,依据不同的 Hash函数值对驱动表进行

划分桶操作,每个桶中包括所有相同 Hash函数值的驱动表

数据.

Step３　算法将每个节点上进行 Hash连接的“大表”(一
般是事实表,作为被驱动表)将其要做连接的数据列从 MCF
中依次分批读取,并且对连接属性列做 Hash运算,确定应该

到哪个桶中去查找,从而利用简单的 Hash检索算法定位到

适当的桶上;

Step４　在定位到的桶中,进行小规模的精确匹配,得到

符合条件的行号.

Step５　对于每个节点符合条件的行号,由 MapReduce
的 Reduce任务做合并,在 MCF文件系统中读取SQL语句中

涉及的查询列,最后输出查询结果.

Step１和Step２是 Hash连接的建立阶段;Step３和Step４
是 Hash连接的连接阶段.

驱动表的数据列在每个计算节点上将被复制多份;而被

驱动表的数据列已经被水平划分,分别储存在各个节点上.

因此,Map任务直接在每个节点做 Hash连接,最后由Reduce
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做归并即可,不需要同传统算法一样将数据复制到远程处理

器上,从而大大减少了计算过程中数据复制的时间开销,减轻

了网络负载.由此可见,因为算法的搜索范围明显缩小,所以

进行匹配的成功率精确度高.同时,匹配操作在内存中进行,

其速度较合并排序快得多,从而实现了优化.

３．３　负载数据偏斜的动态探测

除了３．３节利用协同定位优化策略解决的连接属性值的

不均匀分布导致内在数据偏斜的问题,还有一种情况就是在

每个并行计算节点间隐含着的连接中的计算负载不平衡会导

致负载数据偏斜.下面通过 MapReduce分布式环境下的动

态探测方法将探测器建立在 MapReduce的Jobtracker守护

进程上,实时修正节点的计算负载,调度新的 Map任务,平衡

每个节点的负载,从而解决负载数据偏斜问题,优化 Hash连

接的动态性能.

在 MapReduce分布式环境下设计负载数据偏斜的动态

探测器.作为一个监视任务进程,其示意图如图２所示.

图２　Hash连接负载数据偏斜的动态探测建立阶段示意图

步骤定义如算法３所示.

算法３　HashJoinProbeofload
输入:resourceofnodes

输出:nodeofunload

１．PA＝partitionobjsintopartitionsofsizefo;

２．while|PA|＞１do

３．foreachpartitionp∈ PAdo

４．calculateMBRofp;

makenewnodenwithMBR

setobjectsinsidepaschildrenofn;

insertnintonodes;

５．PA＝partitionnodesintopartitionsofsizefo;

６．ReturnPA．

其算法步骤如下:

Step１　在建立阶段,将每个桶映射到一个节点上,并将

其记录在负载数据偏斜的动态探测器中.

Step２　如图３所示,在连接阶段,探测器收集每个节点

的负载数据,一旦发现不平衡情况,将该节点所映射的桶重新

分配给新节点,新节点数目由负载情况确定.进行替代后原

节点资源被回收,以便再次分配.

Step３　当每个节点的 Hash连接完成后,动态探测操作

节点和原非替代节点的数据,并将其一起交由 Reduce阶段做

合并,最后输出查询结果.

与传统 Hash连接算法相比,该算法有效利用每个节点

的计算资源,最大程度地避免不必要的元组复制与网络数据

传输产生的I/O操作,从而提高大数据处理效率.

图３　Hash连接负载数据偏斜的动态探测连接阶段示意图

４　实验验证

实验采用课题组开发的原型系统 HCMS(HadoopCoＧ
lumnＧstore ManagementSystem).HCMS 在 Hadoop 开 源

MapReduce计算平台上实现了基于列存储的 MCF文件存

储,在计划生成器中使用提出的基于列存储的 MapReduce分

布式 Hash连接算法,采用国际通用的SSB测试数据集[１６]对

算法进行测试,从而验证了其高效性和可扩展性.

４．１　实验环境

本实验环境与原有单机环境不同,对计算机数量有更高

要求.实验系统运行在课题组实验室选取的５０台普通计算

机组成的测试集群上,每个节点具有４核 CPU,４GB主存,１
块５００GBSATA 硬盘,每台机器的操作系统都 是 Redhat
Linux６．１.网络环境为１Gb 以太网交换机组成的局域网.
本实验使用的软件环境如表１所列.此外,DBMS３．０为课题

组前期在列存储数据库方面的研究成果.实验规划每个DataＧ
node分配６个 map任务和２个reducer任务.设置 HDFS数

据块的大小为２５６MB,MapReduce查询执行器使用全局内存

大小为１GB.
测试节点从１０个节点开始增加到５０个,记录每个测试

数据集合和测试查询语句的执行时间和日志.每次测试完成

后需要对集群 HDFS重新格式化.

表１　实验软件环境

编号 软件 软件版本

１ 操作系统 红帽企业 RedhatLinux．６．１
２ 开发环境 Javajdk１．６．３１
３ MapReduce软件 HadoopＧ１．０．２
４ 对比数据库软件１ HiveＧ０．９．０

４．２　测试数据集

实验采用国际通用的星型模式基准 SSB中定义的测试

数据集进行大数据处理的实验验证,生成的星型模式下的真

实数据集与基于 MapReduce的大数据并行处理原型系统考

虑的大数据这个测试目标相吻合.

实验采用SSB提供的数据产生器 DBgen生成SSB的数

据集实例.每个实例数据集的大小用增量因子控制,记为

SF,选用SF＝１,数据集大小为１GB,初始lineorder表数据量

为６００００００行,如表２所列.实验逐步增加SF,生成数据集

大小为１０GB,１００GB和１TB,分别记录每次测试结果.

４７４ 计 算 机 科 学 　２０１８年



表２　实验测试数据

编号 表名称 元组数据量

１ customer ３００００∗SF
２ date ２５５６∗SF
３ supplier ２０００∗SF
４ part ２０００∗[１＋log２SF]

４．３　实验结果与分析

实验１　各个测试语句性能对比

选取SSB的连接语句测试 Q１．１、简单聚集任务测试Q２．１
以及复杂聚集任务测试 Q３．１和 Q４．１作为基础测试语句,在
全部节点都启用的条件下,通过对１００GB数据分别测试１０
次来计算平均值,其结果如图４所示.

图４　各个测试语句的性能对比图

由于采用了分片聚集算法,在聚集任务 Q３．１和 Q４．１
(特别是复杂聚集任务)上,本算法的优化效果明显.

实验２　当数据量变化时的性能对比

选取SSB的 Q２．２作为基础测试语句,在全部节点都启

用的条件下,通过对１０GB,１００GB和１TB数据分别测试１０
次来计算平均值,其性能对比结果如图５所示,测试系统在大

数据条件下的运行负载能力.从图５中可看出,当数据量增

加时,DWMS的执行时间增长明显,而 Hive和 HCMS的执

行时间则较平缓,充分验证了 MapReduce并行执行的优越

性.当负载增大到１TB时,HCMS的性能比 Hive提高了

２６．２％,由此充分验证了同时使用 MCF列存储结构和分片

聚集能进一步提升 Hash连接的有效性,使得查询效率更高.

图５　当数据量变化时性能的对比图

实验３　当集群数量变化的性能对比

选取SSB的 Q２．２作为基础测试语句,选择１００GB数据

和１TB数据,每次实验将集群 Datanode节点数目从１０,２０,

３０,４０增加到５０个,完成重新格式化后,分别测试１０次,计算

平均值,其性能对比图如图６所示.列存储数据仓库管理系统

DWMS不是并行分布式系统,在本次测试实验中未使用.

图６　当集群数量变化时的性能对比图

由图６所示,随着运算节点数目的增加,HCMS的执行

时间比 Hive更短,分别从１０个节点的相差１５．８％,减少到

５０个节点的２６．３％,可见其优化效果更加明显,这也充分验

证了 Hash连接对性能的优化是非常明显的,另一方面也证

实了算法的可扩展性.

结束语　基于列存储的 MapReduce并行连接算法分析

了在 MapReduce并行环境下列存储连接与在单机环境下列

存储的区别,重点抓住面向大数据的分布式计算模型 “大而

化小,分而治之”的设计思路,为大数据查询分析处理提供了

有效的解决方案.算法在面向大数据的分布式计算模型的基

础上,利用协同定位实现存储均匀分布优化,在分片聚集和

Hash连接优化两个方面完善了算法的设计.实验证明,该算

法有效地减少了 MapReduce过程中的中间数据、网络带宽占

用量和不必要的I/O开销.此外,由于利用了模型的可扩展

性特点,该算法无论在执行时间还是负载能力上都有很好的

性能表现,显著提高了大数据运算的效率.我们未来将对列

存储的 MapReduce连接索引技术进行进一步研究,对适用于

列存储的 MapReduce的各种索引进行分析研究,使 MapReＧ
duce大数据查询性能得到进一步的优化.
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依赖于专家的个人知识水平.这使得通过人工的方式建立装

备Ｇ标准知识图谱在短时间内无法完成.因此,通过知识图谱

过程建模厘清各实体单元之间的逻辑联系,在此基础上,借助

高性能计算机自动、准确地将标准文档、标准条目、标准化要

素、组件/模块、装备等实体进行关联,从而构建装备Ｇ标准知

识图谱的数学模型是装备标准化建设的关键,后续将在这方

面开展深入的建模研究.
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