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摘　要　随着信息化的深入,大数据在各个领域产生了巨大的价值,海量数据的存储和快速分析成为新的挑战.传统

的关系型数据库由于性能、扩展性的不足以及价格昂贵等方面的缺点,难以满足大数据的存储和分析需求.Spark
SQL是基于大数据处理框架Spark的数据分析工具,目前已支持 TPCＧDS基准,成为大数据背景下传统数据仓库的替

代解决方案.全文检索作为一种文本搜索的有效方式,能够与一般的查询操作结合使用,提供更加丰富的查询和分析

操作.目前,SparkSQL仅支持简单的查询操作,不支持全文检索.为了满足传统业务迁移和现有业务的使用需求,
提出了分布式全文检索框架,涵盖了SQL文法、SQL翻译转换框架、全文检索并行化、检索优化４个模块,并在Spark
SQL上进行了实现.实验结果表明相比于传统的数据库,在两种检索优化策略下,该框架的索引构建时间、查询时间

分别减少到传统数据库的０．６％/０．５％和１％/１０％,索引存储量减少为传统数据库的５５．０％.
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DesignandImplementationofDistributedFullＧtextSearchFrameworkBasedonSparkSQL
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Abstract　Withthedevelopmentofinformationtechnology,bigdatahasgeneratedgreatvalueinvariousfields．Huge
datastorageandrapidanalysishavebecomenewchallenges．Thetraditionalrelationaldatabaseisdifficulttomeetthe
needsofbigdatastorageandanalysisbecauseofitsshortcomingsintermsofperformance,scalabilityandhighcost．
SparkSQLisadataanalysistoolbasedonSpark,whichisabigdataprocessingframework．SparkSQLcurrentlysupＧ

portstheTPCＧDSbenchmarkandhasbecomeanalternativesolutiontothetraditionaldatawarehouseunderthebackＧ

groundofbigdata．FullＧtextsearch,asakindofeffectivemethodoftextsearch,canbeusedincombinationwithgeneral

queryoperationtoprovidericherqueriesandanalysisoperations．SparkSQLdoesn’tsupportfullＧtextsearchnow．In
ordertomeettheneedsoftraditionalbusinessmigrationandexistingbusiness,thispaperproposedaSparkSQLdisＧ
tributedtextretrievalframework,coveringthedesignandimplementationof４modulesincludingSQLgrammar,SQL
translationframework,fullＧtextsearchparallelismandsearchoptimization．Theresultsofexperimentshowthat,under
thetwosearchoptimizationstrategies,indexconstructiontimeandquerytimeofthisframeworkarereducedto０．６％/

０．５％and１％/１０％respectivelycomparedwiththetraditionaldatabase,andindexstoragevolumeisreducedto５５．０％．
Keywords　SparkSQL,FullＧtextsearch,Translationframework,Searchparallelism,Searchoptimization

　

１　引言

随着云计算、物联网等技术的发展,以及以博客、社交网

络、基于位置的服务LBS为代表的应用模式的出现[１Ｇ２],数据

的种类和规模正以前所未有的速度增长,大数据中蕴含的宝

贵价值成为人们存储和处理大数据的驱动力[３].数百 TB甚

至数十至数百PB规模的行业或企业的大数据以及数据的复

杂性已远远超出了现有传统的计算技术和信息系统的处理能

力,因此,寻求有效的大数据处理和分析技术已经成为现实世

界的迫切需求.
传统的关系型数据库管理技术经过４０多年的发展,在扩

展性方面遇到了巨大的障碍,无法胜任海量数据的分析任务.
以谷歌 MapReduce[４]为代表的非关系型数据的处理和分析

技术及其社区开源实现 Hadoop[５]以良好的扩展性、并行性、
容错性,成为了大数据处理的标准之一.基于 Hadoop的数

据仓库工具 Hive[６]提供了更高层的 SQL操作,支持数据的



提取、转化和加载(ETL),避免了用户编写 MapReduce程序

带来的复杂性.由于 Hadoop频繁写磁盘、缺乏作业的规划、
迭代处理能力差等缺点,UCBerkeleyAMPLab提 出 了 类

MapReduce通用并行处理框架Spark[７],有效弥补了 Hadoop
在迭代计算和交互性方面的不足.其中,SparkSQL[８]作为

Spark软件栈中的一员,在大数据分析、机器学习、深度学习

等方面发挥着工具和桥梁作用.SparkSQL兼容 Hive,拥有

比 Hive更好的性能,目前已支持 TPCＧDS基准,是大数据背

景下优良的数据仓库解决方案之一,因此,研究方向是Spark
SQL的功能完备性以及扩展性.

在关系型数据库中,全文检索是衡量数据库易用性和功

能完备性的重要指标.全文检索是通过将关键词和存储的文

档数据进行匹配,找到关联度高的若干文档的信息检索技术.

在众多关系型数据库中,如 MySQL,SQLServer,都已具备全

文检索功能.
然而,SparkSQL作为传统数据仓库的替代系统,不支持

全文检索的SQL语句及其并行化.现有分布式全文检索引

擎(如Solr和 ElasticSearch)虽然提供了 Hive和 Spark的连

接器,但是仍不支持全文检索SQL文法,无法满足边查询边

计算的需求,部署的复杂性和学习成本使其难以使用.
为了满足传统业务迁移以及现有业务对于检索的需求,

本文设计和实现了SparkSQL分布式全文检索框架.本文

的主要贡献如下:

１)查询语言到检索模型的流程翻译转换,包括全文检索

SQL文 法 以 及 将 SQL 语 句 翻 译 为 执 行 引 擎 并 行 任 务 的

方法.

２)提出了全文检索任务的并行化方法,包括索引构建和

查询并行化.

３)提出了两种检索优化方案.两种不同的方案分别侧重

性能优化和存储优化,每种方案包括索引存储和原表数据还

原两部分.针对存储优化场景,提出了时间复杂度为 O(n)的
查询结果与原表数据连接算法.

４)使用大规模数据集对框架的性能、扩展性进行了评测,
并与传统关系型数据库进行了比较.实验表明,相比于传统

关系型数据库,在两种检索优化策略下,该框架索引的构建时

间、查询时间分别是传统数据库的０．６％/０．５％,１％/１０％,
索引存储量减少为传统数据库的５５．０％.

本文第２节介绍了大数据查询语言及框架、SQL执行计

划生成与优化器、全文检索并行化的相关工作;第３节介绍了

全文检索、Spark以及Spark执行计划生成与优化器的相关概

念和原理;第４节介绍了分布式检索框架的总体设计,概括说

明了各层的功能和作用;第５节介绍了框架中SQL文法、检
索并行化以及检索优化的设计和实现;第６节介绍了框架应

用于SparkSQL的情况及SparkSQL内核修改的总览;第７
节对框架的性能以及扩展性进行了实验;最后总结全文,并指

出下一步的研究工作.

２　相关工作

与框架相关的研究工作可以分为大数据处理系统的关系

型接口、SQL执行计划生成与优化器、全文检索并行化３个

方面.

１)大数据查询语言及框架

基于 MapReduce的大数据处理系统能够给予用户强大

的但低层次、过程式的编程接口.基于此类系统的编程是繁

琐的,为了实现高效的性能,用户需要自行优化.因此,众多

系统(不 限 于 MapReduce编 程 模 式)如 Pig[９],Hive,ImpaＧ
la[１０],Dremel[１１],BlinkDB[１２]和Spark提供了查询语言接口和

自动优化技术,无须编写底层代码和关注底层执行引擎细节,
增强了用户体验.

２)SQL执行计划生成与优化器

SQL执行计划生成与优化器将SQL翻译成底层执行引

擎能够认知的物理执行计划.Hive,Dremel和SparkSQL都

有优化器.Hive通过 ANTLR[１３]工具识别 SQL语句,并通

过定 义 的 转 换 规 则 将 其 转 换 为 底 层 的 MapReduce任 务.

Spark则是通过 Catalyst[８]引擎进行解析.此类优化器都是

通过将SQL解析成语法树,根据一系列分析和优化策略将其

转换为底层的执行任务.过程通常分为:根据词法和语法解

析得到抽象语法树;规范校验;与数据字典进行元数据绑定得

到计划树;计划树优化;最优计划选择;物理执行.

３)全文检索并行化

全文检索包括建立索引和利用索引进行快速查询两个过

程.全文检索的并行化是这两个过程在分布式环境下的并行

化实现,全文检索引擎SolrCloud和 ElasticSearch均通过分

片机制将索引分布到不同机器上,当一个搜索请求到来时将

其分发到索引分片所在机器上并行执行,并返回查询结果.
其中,每台机器上索引的操作由 Lucene完成,多台机器检索

的并行化过程由系统进行通信和调度.
目前,针对 Spark场景下的全文检索工具有sparkＧluＧ

cenerdd[１４],但是sparkＧlucenerdd只能在一次作业中使用建

立的索引,无法在多次作业中重用历史索引,并且没有对索引

的存储优化,更无法利用SQL进行全文检索,其面向群体为

对Spark熟悉的开发人员.

３　相关概念和原理

３．１　全文检索

全文检索是指计算机索引程序通过扫描文档,对每一个

词建立索引,记录该词出现的位置和次数,当用户查询时,检
索程序根据事先建立好的索引进行查找,并将查询结果反馈

给用户的检索方式.
全文检索系统是按照全文检索理论建立起来的提供全文

检索服务的软件系统.全文检索系统的结构如图１所示,一
般来说,全文检索系统需要基本的建立索引和查询的功能,以
及文本分析、对外接口等模块.

图１　检索引擎架构

Fig．１　Searchenginearchitecture
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３．２　Spark介绍

Spark是由 UCBerkeleyAMPLab提出的类 HadoopMaＧ

preduce大数据处理框架.弹性分布式数据集(RDD)以及宽

窄依赖是Spark进行作业调度及实现的核心.

１)RDD的概念

RDD是一个容错的、并行的数据结构,可以让用户显式

地将数据存储到磁盘和内存中,并能控制数据的分区;同时,

RDD还提供了一组丰富的接口来操作这些数据.RDD相互

依赖从而形成有向无环图(DAG),Spark通过分析 DAG划分

任务调度和执行,并提供 Cache机制来支持多次迭代计算时

的数据共享,大大减少了迭代计算之间重复读取数据的开销,

这对于需要多次迭代的数据挖掘和分析应用的性能有很大的

帮助.

２)数据依赖与性能

RDD作为数据结构,本质上是一个只读的分区记录集

合.一个 RDD可以包含多个分区,每个分区就是数据集的一

部分.RDD可以相互依赖从而形成有向无环图.

如果RDD的每个分区最多只能被一个子RDD的一个分

区使用,则称之为窄依赖;若多个子 RDD分区都可以依赖,则

称之为宽依赖.不同的操作依据其特性可能会产生不同的

依赖.

区分宽窄依赖对于Spark作业调度和性能分析都非常重

要.窄依赖意味着可以在同一台机器上进行 PipeLine的操

作,相当于对数据操作的算子进行叠加,避免了更多任务的生

成;而宽依赖通常伴随着数据的Shuffle操作,容易出现性能

问题,因此良好的算法和框架设计应尽量避免产生宽依赖的

情况.

３．３　SparkSQL翻译引擎

翻译引擎是将SQL转换成底层分布式计算引擎能够认

知的任务的重要步骤.

在SparkSQL中,对SQL的解析过程都是通过 Catalyst
进行的,Catalyst是通用的SQL翻译引擎,负责执行计划的生

成与优化,解析过程为:

１)使用 ANTLR进行文法解析.

２)Parser通过visitor模式将 ANTLR形成的语法树替换

为Catalyst中定义的树节点构成的计划树.

３)Analyzer将计划树与元数据信息相关联;Optimizer对

计划树进行优化,如常量折叠、谓词下推等.

４)物理计划转换器(SparkPlanner)则是将计划树的每个

节点转换成与底层Spark执行引擎相匹配的物理计划,每一

个物理计划都包含了对 RDD 或者数据源的操作.RDD 是

Spark进行任务分配且调度之前的最后一步,它代表了底层

数据以及对数据操作算子的封装.

４　框架设计

本文框架包含４层:接收用户查询语句的 SQL客户端

层;SQL 翻译引擎,负责执行计划的解析和优化;并行计算

层,用来提供分布式的全文检索功能;分布式索引存储层,负

责存储原始数据和索引数据.

图２　系统架构

Fig．２　Systemarchitecture

４．１　SQL客户端

SQL客户端能够接收用户输入的 SQL语句,查询提交

模块将SQL提交给翻译引擎,结果解析模块将查询结果解析

并返回给客户端,采用SparkSQL的CLI实现.

４．２　SQL翻译引擎

SQL翻译引擎模块是将SQL翻译成执行计划树并进行

优化的模块.类似于编译原理的解析过程,首先,根据词法和

语法规则对SQL语句进行切分,从而形成一棵语法树.语法

树从底向上包含了对表的一系列语义操作.之后,根据一系

列替换和优化规则,对语法树结构进行改变,通过costmodel
选择适合执行引擎的最优物理执行计划树交给底层执行引

擎,执行结果返回SQL客户端.

在Spark中,Catalyst作为执行计划生成与优化框架将

SQL语句解析为多个 RDD 的操作,RDD 之间形成的 DAG
交给并行计算引擎进行作业规划和执行.SQL解释器采用

Catalyst,通过修改Catalyst,识别全文检索文法,并将全文检

索操作映射为包含全文检索完整功能的SearchRDD的操作,

并交给并行计算引擎执行.

４．３　并行计算层

并行计算层将SQL解释层的全文检索操作以多任务并

行的方式运行.并行计算层包含了全文检索和数据源对接模

块.表由多个分区数据构成,全文检索模块负责对输入文档
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进行词法、语法分析,建立索引等操作;数据源对接模块将表

中各分区数据建立的索引并行写入分布式存储层;而查询的

并行化则是基于各分区的索引并行查询,最后通过全局 ReＧ

duce操作返回得分最高的K 个结果.

４．４　分布式索引存储层

分布式索引存储层采用 HDFS作为存储文件系统,索引

的存储采用分片和副本方式,从而提升了并行计算层作业执

行的并发度和效率.本文设计和实现了两种检索优化方案,

即分别侧重性能优化和存储优化两种场景的索引存储和原表

数据还原策略,即全量存储和索引指定列策略;同时针对存储

优化场景,提出了时间复杂度为 O(n)的查询结果与原表数据

连接算法.全量存储适用于以最短时间获得查询结果的场

景,但索引存储量较大;而索引指定列适用于存储空间有限的

场景,索引存储量在表拥有上百、上千列时的优势非常明显,

而且,高性能的数据连接算法能够保证在可接受的时间内返

回查询结果.

５　各层设计

在大数据处理和分析系统中,SQL是用户进行操作的直

接接口,SQL翻译器识别用户提交的SQL查询语句,通过内

部定义的转换和优化规则,生成物理执行计划.物理执行计

划包含了如何执行规划底层作业的细节,包括操作的定义以

及与文件系统的交互.

框架在查询语言到检索模型的流程翻译转换、检索模型

的并行化以及索引读写和查询优化上进行了设计与实现.

５．１　查询语言到检索模型的流程翻译转换

翻译器是将SQL转换成底层分布式计算引擎能够认知

的任务的重要步骤.

５．１．１　问题描述

翻译器并不支持全文检索.

５．１．２　解决方案

本文在文法解析模块上,增加了全文检索文法以及全文

检索文法识别规则;在物理计划模块上,增加了全文检索文法

的转换规则,支持将查询操作下推到数据源;在物理计划执行

模块,实现了SearchRDD类,包含索引建立和索引查询功能.

其中,文法设计参考了 MySQL中的全文检索文法,MySQL
有３种方式建立索引,此处只参考一种,这种方式相比其他两

种更加符合用户习惯.

建立全文索引的 SQL 语句与 MySQL 类似,如表１所

列,可以针对某个表的若干列建立索引,同时支持两类索引存

储.而对于全文检索方面,表２提供了比 MySQL形式更加

丰富、功能更强大的接口,如词项查询(TermQuery)、模糊查

询(FuzzyQuery)、段查询(PhraseQuery)、前缀查询(PrefixＧ

Query)、表达式查询(QueryParser)等,以满足用户复杂查询

的需要.

表１　索引文法的建立

Table１　Constructionofindexgrammar

SparkSQL MySQL

CREATEINDEX
index_name
ONTABLE
talbe_name

(column１,column２)
[USINGorg．apache．spark．sql．index]

[STRATEGY
QUICKWAY|NOQUICK]

CREATEFULLTEXTINDEX
index_name

ONtable_name
(column１,column２)

　
　
　
　

表２　查询文法

Table２　Querygrammar

SparkSQL MySQL
SELECT ∗

FROMindex_name

WHERETERMQUERY|FUZZYＧ

QUERY|PHRASEQUERY|

PREFIXQUERY|QUERYPARSER
(‘field’,‘queryString’,

[‘maxEdits’,]‘topK’)

SELECT ∗ MATCH(col１,col２)

AGAINST(‘querystring’

[search_modifier])

FROMtable_name

WHEREMATCH(col１,col２)

AGAINST(‘querystring’

[search_modifier])

全文检索文法的翻译过程如图３所示,SQL语句通过转

换为语法树最终转化为物理执行计划,物理执行计划包含了

对 RDD的操作.

图３　全文检索文法的翻译过程

Fig．３　TranslationprocessoffullＧtextsearchgrammar
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　　建立索引时,文法解析模块首先将SQL解析为具有祖先

关系的３个节点(即索引建立节点、映射节点以及数据源节点)

的逻辑计划树.该树表明选取table_name表的body列数据建

立索引,并且索引存储为另一张表index_name;在元数据分析

和校验模块中,数据源节点与元数据进行关联;在物理计划生

成模块中,索引建立逻辑计划节点转换为索引建立物理计划节

点;在物理计划执行模块中,调用索引数据源的索引建立接口.

进行全文检索时,文法解析模块首先将SQL解析为具有

３个节点的逻辑计划树,即映射节点、查询条件节点和数据源

节点,该树表明利用 QUERYPARSER对索引index_name进

行检索,分区检索结果只返回body列和新添加的score列的

数据;在元数据分析和校验模块中,数据源节点与元数据进行

关联;在计划树优化模块中,将映射节点和查询条件节点下推

至数据源逻辑计划节点;在物理计划生成模块中,索引查询逻

辑计划节点转换为索引查询物理计划节点;在物理计划执行

模块中,调用索引数据源的查询接口.

５．２　并行计算层

检索模型描述了从数据源进行信息抽取,根据用户输入

的查询语句返回符合条件的结果列表的一系列步骤.

５．２．１　问题描述

目前,Spark并不支持全文检索的并行化,主要包括索引

建立的并行化和查询匹配计算的并行化.

５．２．２　解决方案

本文通过使用３种方法来解决该问题:数据分片;多节点

多线程并行任务;索引分片.

单机环境与分布式环境下的对比如图４所示.分布式环

境下,表数据由多个分区组成,建立索引时,输入包含多个分

区数据的表;对于每个分区启动相同处理逻辑的任务,每个任

务使用全文检索组件处理该分区数据并写入分布式索引存储

层,每个分区具有独立的索引文件,查询时,针对每一个分区

索引启动一个任务,得到基于分区形式的查询结果,最后汇总

得到全局得分 TopK 的结果(只有一个分区).

图４　检索模型并行化

Fig．４　Parallelizationofsearchmodel

　　具有多个分区的数据表和并行查询结果由 RDD表示;每

个线程的任务由 Task表示,Task中使用 Lucene作为索引构

建和查询模块的实现工具;索引存储使用 HDFS;并行查询结

果需要使用 Reduce操作得到全局 TopK.

５．３　检索优化

在海量数据的全文检索中,除了提高数据处理的并行度,

合理的检索优化方案对于提升海量数据的查询性能、减少索

引数据的存储量至关重要.

全文检索中索引的存储与文档、域、字典、倒排表以及存

储文档时的存储方式有关.

文档是加入索引和查询结果的最小单位,其中包含了若

干的域.在数据库中,文档对应于表中的某一行,而域对应于

某一列.

字典是针对若干域(列)进行分词后形成的非重复的单词

表,倒排列表保存了单词在哪些文档出现以及出现的位置(见

图４).

索引的存储方式分为两种:分词和索引(Token和 InＧ

dex),存储(Store).分词和索引(Token和Index)是指对该

域(列)进行分词并将分词结果加入字典和倒排表.根据倒排

表,如果该列中的某一行中包含该单词,那么该单词就能被搜

索出来,即得分大于０;否则得分为０.存储(Store)是指是否

对该域(列)进行存储.如果用户需要在索引中获取若干域的
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原始信息,那么需要存储该域.

５．３．１　问题描述

在传统的索引建立过程中,存储的内容除了基本的字典

和倒排索引信息,还有存储文档的其他信息,从而可以使用户

在查询时既可以获取评分,又能还原得到其他域的原始信息.

如图５所示,SQL语句需要返回查询的结果以及相关的所有

列信息,但由于没有存储相应的域,导致查询结果中相应域

(列)返回为空.因此,为了适应所有情况下SELECT返回结

果的需求,原始的策略需要存储所有列的数据.

图５　SQL与域(列)存储

Fig．５　SQLandfields(columns)storage

在单机数据量少的情况下,存储策略只需要额外存储用

户需要的域(列)信息,并不会出现存储和性能瓶颈问题.随

着数据量的上升,情况会产生非常大的差异.在海量数据的

SQL检索下,表通常包含千万行或者上千列的数据,这产生

了巨大的额外存储开销(在Spark与Solr或 ES的联合使用

中,也存在该问题).这种情况下难以使用简单的存储策略.

缺失的域(列)数据可以通过获取原表相应位置的数据来

填补,即查询结果通过与原表数据关联找到缺失的数据.由

于关联操作的存在,会产生相应的性能代价.不存储任何列

的数据,而仅仅索引SQL中指定的需要索引的列,并通过关

联操作得到缺失的数据,这种方法可有效减少额外数据的存

储量,但关联操作会降低查询性能.

５．３．２　解决方案

前文说明了海量数据检索中遇到的两类问题,即存储量

和性能的综合考量.基于这两类问题,本文提出了两种存储

策略:全量存储策略和索引(Token和Index)指定列策略.针

对不同的现实需求,本文归纳和总结了两种存储策略的适用

场景、存储和索引规则以及第二种策略中的关联算法.

１)适用场景

采用全量索引的策略时,使用的 Lucene支持随机读,因

此相应域的数据可以在 O(１)时间获得.

在只索引(Token和Index)指定列的数据策略中,返回结

果只包含得分以及文档ID,虽然可以通过文档ID与该文档

在原始分区数据中的偏移量一致的特性找到原始数据,但是

大部分海量存储系统对于数据的访问采用迭代器模式,不支

持随机读,无法在 O(１)时间内完成.

因此,对于性能要求较高的场景,希望系统能够迅速返回

原始数据,采用全量索引;对于性能要求不高但数据量异常庞

大的场景,采用只索引指定列的方式.图６给出了两种存储

策略的比较情况.

图６　两类存储策略

Fig．６　Twostoragestrategies

２)存储和索引规则

存储和索引规则描述了针对域(列)的索引和存储策略,

以及原始数据获取的方式.表３列出了存储规则与原数据

获取.

表３　存储规则与原数据获取

Table３　Storagerulesandrawdataacquisition

全量存储 索引指定列

存储规则

A．只有SQL指定(ON 关键

字)的索引域(列)才会被

分词和索引

B．存储所有域(列)的数据

A．只有SQL指定(ON 关键

字)的索引域(列)才会被

分词和索引

B．除了分区ID,不存储任何

域(列)的数据

原表数据还原 从索引中获取
通过分区连接算法从原表中

获取

分区对齐连接算法描述了具有多分区的查询结果与具有

多分区的原表进行连接的过程.

由于针对每一个原表分区建立了一块索引,而查询时基

于每块索引生成一个查询结果的分区,即查询结果的每一块

分区是针对原表每一块分区的查询结果,因此分区形式一一

映射.查询结果与原表均以 RDD表示.

算法提出的目的是通过分区ID以及偏移量(文档ID)找

到这两个 RDD中每一个映射分区内相同的对应点,使得原表

数据与查询结果数据相拼接,返回包含了得分和原表相关列

的完整结果.算法复杂度为 O(n),n为表中数据的总行数.

该算法的步骤如下:

步骤１　将查询结果与原表数据的分区对齐(基于 mapＧ

PartitionsWithIndex).

步骤２　在查询结果的分区内,使用字典记录查询结果

需要获取的原数据的所有偏移量和偏移量对应的评分.

步骤３　在原表的分区内通过迭代和记录偏移量的方式

找到在字典内的偏移量,最后将符合的原数据与得分拼接.

步骤４　遍历所有映射分区,直到连接操作全部完成.

６　SparkSQL架构与修改总览

SparkSQL内核修改过程如图７所示.
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图７　SparkSQL内核修改

Fig．７　SparkSQLkernelmodification

　　其中,加粗部分为SparkSQL内核修改或添加的部分.

系统架构与SparkSQL的架构保持一致,共分为４层,上层

SQL客户端接受用户的SQL查询,翻译引擎使SQL经过语

法分析、元数据绑定、计划优化、物理计划转换,最终转换为对

RDD(此处为SearchRDD)的操作.执行引擎执行SearchRDD
中分区索引的读写和查询操作,其中,索引的读写都是基于

HDFS并行进行的,每个分区都会形成一块索引.

７　性能分析和扩展性实验

本文实验使用了１０台物理机(１台 master,９台slave),

每台物理机的内存为１６GB,CPU 为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ

２６００CPU ＠３．４０GHz８核心,Hadoop版本为２．７．１,Spark
版本为基于社区最新 master分支并加入全文检索模块的分

支版本,运行在standalone模式下,集群最大的有效 Executor
数目为３６.

HDFS和Spark的关键配置信息如表４所列.

表４　HDFS和Spark的关键配置信息

Table４　KeyconfigurationinformationofHDFSandSpark

配置项 描述 取值

HDFSBlockSize 块大小 １２８M
spark．driver．memory 客户端内存 ８GB
spark．executor．cores executor使用的核心数量 ２

spark．executor．memory executor可用内存 ３GB
SPARK_WORKER_CORES worker端可用核数 ８

SPARK_WORKER_MEMORY worker端可用内存 １２GB
SPARK_WORKER_INSTANCES 各节点 worker数量 １

本文使用了 TheWestburyLabUSENETCorpus测试

集,该测试集共包含３２４４０００１篇文档.针对实验环境,选取

了前 Mi 篇文档作为实验数据,由于运算能力有限,Mi 的最

大值为３２４３９０４.文档数与文本形式的空间占用量如表５
所列.

表５　文档数与文本形式的空间占用量

Table５　Numbersofdocumentsandamountofspace

文档数 数据量 Mi/MB

２５３４３ ３２

５０６８６ ６４

１０１３７２ １２８

２０２７４４ ２５６

４０５４８８ ５１２

８１０９７６ １０２４

１６２１９５２ ２０４８

３２４３９０４ ４０９６

使用表的形式存储文档,底层以 SequenceFile作为存储

格式.数据分片方式Si 有:１,２,４,８,１６,３２,６４.分片方式用

于测试任务并发度与分片数、空间占用量、集群环境配置等因

素的关系.

表的 命 名 为:usenet_corpus_Mi _Si _test,其 中 Mi ＝
{２５３４３,５０６８６,１０１３７２,２０２７４４,４０５４８８,８１０９７６,１６２１９５２,

３２４３９０４},Si＝{１,２,４,８,１６,３２,６４}.

性能分析:由于索引的读写和查询都是基于原始数据

(表)的分区并行的,即窄依赖,执行时间为 TIndexPerformace.得

到全局 TopK 的 结 果 需 要 两 个 步 骤:在 每 个 分 区 内 获 取

原 数 据 ,将 评 分 数 据 与 原 数 据 进 行 拼 接 ,性 能 为
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TGetOriginalDataPerformance;根据score利用 Reduce操作(宽依赖)得

到全局 TopK,性能为TReducePerformance.不考虑作业启动、调度

等其他操作的占用时间,SparkSQL下全文检索作业的执行

时间为:

TPerfermance＝TIndexPerformace＋TGetOriginalDataPerformance＋

TReducePerformance

本文从３个方面来评测不同存储策略、分片、文档数对于

系统的影响,以及索引建立时间、全文检索时间和索引存储

量.

７．１　建立索引

全量存储策略SQL语句为:

CREATEINDEX

usenet_corpus_Mi_Si_test_index

ONTABLEusenet_corpus_Mi_Si_test

STRATEGYQUICKWAY;

索引指定列策略SQL语句为:

CREATEINDEX

usenet_corpus_Mi_Si_test_index_noquick

ONTABLEusenet_corpus_Mi_Si_test

STRATEGYNOQUICK;

实验结论如下:

结合图８和图９,分析不同文档数下的执行时间可以发

现,SparkSQL在全量存储和索引指定列策略下建立索引的

平均时间分别为 MySQL执行时间的０．６％和０．５％,因此

MySQL难以适应海量数据的全文检索.

图８　全量存储策略的对比实验

Fig．８　Comparsionexperimentoftotalstoragestrategy

图９　索引指定列策略的对比实验

Fig．９　Expansibilityexperimentofindexdesignatedcolumnsstrategy

结合图１０和图１１,对不同文档数下的执行时间分析发

现,当数据量固定时,随着分片数的增大,由于多个任务能够

并行执行,且所分配到的数据量减小,建立索引的性能得到提

升.当分片数固定时,数据量以２的指数倍上升,执行时间与

文档数的斜率小于１,说明检索的并行化有效缓解了由数据

量的快速上升而带来的性能瓶颈问题.

图１０　全量存储策略的扩展性实验

Fig．１０　Comparsionexperimentoftotalstoragecolumns

图１１　索引指定列策略的扩展性实验

Fig．１１　Expansibilityexperimentofindexdesignatedcolumnsstrategy

问题:在分片数为６４时,大于集群中最多的 Executor数

量为３５,并行度的不足导致作业需要两轮才能执行完成,虽

然每个作业分配到的数据量变少,但是总作业处理时间增加

(包括作业规划、启动等因素).

随着文档数的增加,虽然分片数已增加,但作业总时间趋

近,原因是分片的空间占用量大于或等于BlockSize,导致额

外作业启动.

索引指定列策略只存储一部分数据,节省了大量的磁盘

IO操作,相比于全量存储策略,平均执行时间减少了１７％,但

是仍然存在并行度不足的问题.

７．２　全文检索

全量存储策略SQL语句为:

SELECT ∗

FROMusenet_corpus_Mi_Si_test_index

WHERE

QUERYPARSER(‘nothisfield’,‘body:person’,‘３’)

索引指定列策略SQL语句为:

SELECT ∗

FROMusenet_corpus_Mi_Si_test_index_noquick

WHERE

QUERYPARSER(‘nothisfield’,‘body:person’,‘３’)

实验结论如下:

结合图１２和图１３,分析不同文档数下的执行时间可以

发现,SparkSQL在全量存储和索引指定列策略下全文检索

的平均执行时间分别是 MySQL的１％和１０％.

结合图１４和图１５,对不同文档数下的执行时间分析发

现,当数据量固定时,随着分片数的增多,查询时间缩短;当分

片数固定时,随着数据量的上升,查询时间增长得十分缓慢,

因此框架拥有良好的扩展性.
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图１２　全量存储策略的对比实验

Fig．１２　Comparsionexperimentoftotalstoragestrategy

图１３　索引指定列策略的对比实验

Fig．１３　Comparisonexperimentofindexdesignatedcolumnsstrategy

图１４　全量存储策略的扩展性实验

Fig．１４　Expansibilityexperimentoftotalstoragestrategy

图１５　索引指定列策略的对比实验

Fig．１５　Comparisonexperimentofindexdesignatedcolumnsstrategy

由于获取原表数据需要执行分区对齐连接算法,因此索

引指定列策略的执行时间比全量存储策略的执行时间长.
索引指定列策略中,索引存储量的下降使得分片数与作

业执行时间有较好的对应关系,在目前的数据量下,没有出现

明显的性能下滑趋势.

７．３　索引存储量

结合图１６和图１７,对不同文档数下的索引存储量进行

分析 发 现,索 引 指 定 列 策 略 的 索 引 存 储 量 是 MySQL 的

５５．０％,是全量存储策略的３６．７％.由于只存储必要的分词

和索引信息,不存储原始文档,因此随着数据量和列数的增

加,索引指定列策略的优势将更加明显.

图１６　全量存储策略的索引量

Fig．１６　Indexstoragevolumeoftotalstoragestrategy

图１７　索引指定列策略的索引量

Fig．１７　Indexstoragevolumeofindexdesignatedcolumnsstrategy

７．４　实验总结

实验结果表明:在现有实验条件下,对比 MySQL,在全量

存储和索引指定列策略中,该框架索引构建时间缩短为原来

的０．６％和０．５％,查询时间分别缩短为原来的１％和１０％,索
引存储量在索引指定列策略下减少为原来的５５．０％,并且随

着数据量和列数的增加,索引量与 MySQL之间的差别增大.
结束语　传统的关系型数据库系统难以满足海量数据下

全文检索的需求,而目前主流的大数据处理系统Spark只提

供了简单的数据查询和分析功能,对于全文检索并没有一套

完整的框架设计和实现.
本文系统从SQL文法设计、检索并行化、检索优化３方

面介绍了 SparkSQL 分布式全文检索框架的设计与实现.
在文法设计中,支持在若干列上建立索引,同时提供了丰富的

检索功能,用来应对不同的检索需求;在索引并行化方面,将
基于单机单进程/线程的全文检索扩展到基于Spark的多节

点多任务并行处理,有效解决了海量数据下传统数据库全文

检索的瓶颈问题;在检索优化方面,提出了两种存储策略应对

不同场景下对于性能和存储的要求,并且提出了拥有 O(n)时
间复杂度的分区对齐连接算法.最后,通过对比不同分片(并
行度)和存储策略下的索引建立、全文检索、存储量,证明了分

布式全文检索框架在性能、索引存储方面远远超过传统关系

型数据库.
下一步工作将增强全文检索的功能,使其支持维度搜索

和空间搜索,优化索引分片策略,并将其贡献给Spark社区.
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