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摘 要 Spark系统是基于 Map-Reduce模型的大数据处理框架。Spark能够充分利用集群的内存，从而加快数据的 

处理速度。Spark按照功能把 内存分成不同的区域 ：Shuffle Memory和 Storage Memory，Unroll Memory，不同的区域 

有不同的使用特点。首先，测试并分析 了Shuffle Memory和 Storage Memory的使 用特点。RDD是 Spark系统最重 

要的抽象，能够缓存在集群的内存 中；在 内存不足时，需要淘汰部分 RDD分区。接着，提出了一种新的 RDD分布式权 

值缓存策略，通过 RDD分区的存储时间、大小、使用次数等来分析 RDD分区的权值，并根据 RDD的分布式特征对需 

要淘汰的 RDD分区进行选择。最后，测试和分析 了多种缓存策略的性能。 
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Research on M emory Management and Cache Replacement Policies in Spark 
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Abstract Spark is a big data processing framework based on M ap-Reduce．Spark can make full use of cluster memory， 

thus accelerating data processing．Spark divides memory into Shuffle Memory，Storage Memory and Unroll Memory ac— 

cording tO their functions．These different memory zones have different characteristics．The features of Shuffle M emory 

and Storage Memory were tested and analyzed．RDD (Resilient Distributed Datasets)is the most important abstract in 

spark，which can cache in cluster memory．When the cluster memory is insufficient，Spark must select some RDD parti— 

tions to discard to make room for the new ones．A new cache replacement policies called DW RP (Distributed Weight 

Replacement Policy)was proposed．DWRP can compute the weight of every RDD partition based on the time of store in 

memory，size and frequency of use，and then select possible RDD partition to discard based on distribution features．The 

performance of different cache replacement policies was tested and analyzed at last． 
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大数据时代的到来使得数据的单机存储与处理变得越来 

越困难，很多并行存储与处理模型应运而生。Hadoop是一种 

典型的大数据处理系统，使用 Map-Reduce模型处理数据 ，通 

过 HDFS(Hadoop File System)来存储数据。Hadoop可以运 

行在廉价的普通集群上，能够并行处理大量的数据 ，擅长批量 

处理和离线分析。Hadoop在 Map-Reduce模型下处理数据 

时，中间结果会写入 HDFS，从而引入磁盘 I／0延迟。基于内 

存的分布式数据处理系统 Apache Spark，一方面充分利用了 

集群的内存 ：Spark将计算过程中常用的数据集合缓存在集 

群的内存中，在迭代型机器学习、查询业务等数据复用率高的 

应用中能够大大加快整个任务的执行速度；另一方面实现了 

有向无环图 DAG(Directed Acyclic Graph)，记录RDD之间的 

依赖关系，根据依赖关系快速恢复丢失的 RDD分区。Spark 

同时兼容 Hadoop，处理速度比 Hadoop快 1O～100倍 ；并且 ， 

其还提供 Java，Scala，Python和 R的 API，更加易用。Spark 

有结构化查询库 Spark SQL、流处理库 Spark Streaming、机器 

学习库 Spark MLtib和图计算库 GraphX，这些处理能够在同 

一 应用中做到无缝连接，通用性好，也很容易与现有的系统进 

行融合 。 

集群内存的使用是研 究的热点 问题。Daniel Warneke 

等l_2 提出了一种数据中心的动态内存分配机制 ，使单个应用 

在 占有已申请获得的内存的同时，可以再申请空闲内存，直到 

这些空闲内存再被其他应用申请。这种动态分配内存机制适 

合集群内同时运行多个应用的情况。而 Spark集群中，内存 

使用问题主要集中于一个应用在分布式执行过程中的分配和 

管理。 等Is]提出一种新的分布式 内存文件系统 Tachyon， 
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Tachyon能够充分发挥分布式集群的内存特性 ，其本质是一 

种文件系统，能够为 Spark提供存储服务 ，没有针对性优化 

Spark运行过 程中的 内存管 理。Ananthanarayanan等l4]的 

Pacman集群内存分布式淘汰策略充分利用 了集群内作业的 

分布式特征，能够把分布式作业的执行时间减少 50 左右。 

Pacman是一种分布式作业 内存使用 的通 用策略，没有 对 

Spark的RDD缓存进行针对性优化。Duan等[5]考虑 RDD的 

特征，提出了一种 RDD分区权值淘汰策略，在内存不足时，能 

够减少 Spark应用的运行时间，但是他们没有考虑到RDD的 

分布式特征。Feng等[6]实现了一种 RDD 自动缓存策略，在 

内存不足时，计算 RDD分区权值，淘汰权值较低的 RDD分 

区。这种策略能够提高 Spark应用的性能 ，但是需要额外运 

行一次 Spark应用以得到该应用运行时的信息 ，在正式运行 

Spark应用时再利用这些信息来针对性地优化内存的管理。 

本文分析了Spark对集群内存的管理 ，提 出了一种新的 

RDD缓存 策略——分布式权 值缓存 策 略，测试并 分析 了 

Spark对内存的使用特点和Spark应用在多种 RDD缓存策略 

下的性能。本文第 1节介绍了Spark对内存的管理机制 ；第 2 

节通过不同的测试来进一步分析 Spark的内存使用特征 ；第 

3节提出了一种新的 RDD分布式权值缓存策略 ，并进行了初 

步的模拟实现和测试。 

1 Spark内存使用分析 

1．1 RDD介绍 

Spark提出了一种新的抽象弹性分布式数据集(Resilient 

Distributed Datasets，RDD)。RDD是一个只读的、分区的记 

录的集合ET]。RDD有两个特点：1)RDD能够记录其本身是 

怎样通过其他数据集产生或者转换的，即 RDD能够记录其 

“血统”信息。在某个 RDD分区丢失时，能够根据“血统”信息 

恢复该分区，而不必重新计算所有分区。2)Spark通过把计算 

过程中常用的RDD以分区的形式缓存在集群的内存中，在使 

用 RDD时，首先在内存中查找该 RDD是否有被缓存，如果 

有 ，则直接读取使用 ；如果没有 ，才需要重新计算。RDD的 

这两个特点能够提升 Spark应用的性能。 

创建RDD的有方式两种；1)从存储的数据源直接创建； 

2)从其他 RDD转换而来l8]。Spark提供两种针对 RDD的操 

作，一种是 Transformation转换操作 ，一个 Transformation转 

换操作会定义一个新的 RDD，Transformation转换操作并不 

立即计算该 RDD的实际数据 ；另一种是 Action行动操作 ， 

Action行动操作发生后 ，会提交本身的 Action行动操作和所 

有的Transformation转换操作，开始实际的计算。Action行 

动操作后会产生 Spark程序的返回值或把 Spark程序的结果 

写入到外存。 

如图 l所示 ，每次 Transformation转换操作都会定义一 

个新的RDD。原始数据定义RDD0，然后经过一个 Transfor— 

mation转换操作定义 RDDl，最后一个 Transformation转换 

操作定义新的 RDIN，再经过一个 Action行动操作提交并开 

始真正计算之前定义的所有 RDD，产生 Spark程序的结果。 

Transformation

c
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图 l RDD的 Transformation和 Action操作 

1．2 Spark内存管理 

内存是 Spark集群 中非常重要的资源。在 Spark集群 

中，内存的具体管理由集群中的节点负责，每一个节点按照不 

同的功能对其内存进行不同的管理。 

Spark作业由集群中每一个节点上的 Executor负责具体 

执行。为了尽量避免内存溢出，Spark通常只使用 Java Heap 

(Java堆空间)的 90 作为 Safe Memory(安全内存)，这些内 

存就是 Executor中可以直 接使 用 的部分。Spark把 Safe 

Memory(安全内存)空间按照功能在逻辑上划分成 3个专门 

的区域 (见 图 2)：1)Shuffle Memory(Shuffle内存 )，它是 

Shuffle阶段数据的临时存储空间；2)Storage Memory(存储 

内存)，它是 RDD分区缓存 所使用 的 内存 空 间；3)Unroll 

Memory(展开内存)，它是 Storage Memory中的一部分，专门 

用于 RDD分区序列化和反序列化l9]。 

Unroll Memory 

(展开内存 ) 

Storage Memory 

(存储内存) 

ShufileMemory 

(Shuffle内存) 

Safe Memory 

(安全内存 ) 

Java Heap 

(Java堆空闻) 

图 2 内存 区域 的划分 

(1)Shuffle Memory 

默认情 况下，Shuffle Memory占 Java堆空间 的 2O 。 

Shuffle Memory主要是在 Map-Reduce的中间阶段由 Shuffle 

使用。Map阶段对数据进行分割 ，Reduce阶段对所有节点上 

经过 Map后的符合要求的数据进行合并。系统执行排序的 

过程(即将 Map输出作为输入传给Reduce)称为Shufflec川。 

在 Reduce阶段 ，首先会拉取相应的数据存储在 Shuffle Mem— 

ory中，当拉取完成后，按 照 Key值对这些数据进行排序。 

Shuffle Memory暂 时存储拉 取的数据 ，拉取 完成后 ，再 在 

Shuffle Memory中对这些数据进行排序。在拉取过程 中，如 

果 Shuffle Memow的空间不够，需要把部分数据写入磁盘。当 

Reduce阶段完成后，释放其占有的 Shuffle Memory空间。 

(2)Storage Memory 

Spark分配给 Storage Memory空间的大小为： 

f。 一 M XmemoryFraction (1) 

其 中，G 代表 Storage Memory的空间大小，C 代表 Safe 

Memory的空间大小 ，memoryFraction指 Storage Memory占 

Safe Memory空间的比例 。memoryFraction是 Spark集群的 

参数，可以在搭建集群时配置。以 Spark1．4．0版本为例，其 

默认值为 0．6，因此 Storage Memory空间的大小为： 

。 
= Csv×0．6 (2) 

Storage Memory用来存储缓存的 RDD分区。用户通过 

调用 RDD的 persist()和 cache()操作来缓存该 RDD。RDD 

会 以分 区的形式 缓存在集群节 点 Storage Memory中。在 

Spark作业执行过程中，需要用到某个 RDD时，首先在Stora- 
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ge Memory中查找，如果存在 ，则直接使用；如果中不存在，则 

需要按照该 RDD的依赖关系重新计算。 

(3)Unroll Memory 

RDD分区可以以序列化和反序列化后 的两种格式存储 

在内存中。序列化后可以减少其所占有的内存空间，便于网 

络传输，但是序列化后不能被直接访 问和使用。当使用一个 

序列化后的 RDD分区时，需要进行反序列化，Unroll Memory 

就是进行反序列化时所需要的临时内存空间。 

Spark分配给 Unroll Memory空间的大小 CaM： 

CaM — M×unrollFraction (3) 

其中，GM代表 Unroll Memory空间的大小， 
一

M 代表Stora- 

ge Memory空间的大小，unrollFraction指 Unroll Memory占 

Storage Memory空间的比例。unrollFraction是 Spark集群 

的参数，可以在搭建集群时配置。以 Spark1．4．0为例，其默 

认值为 0．2，因此 Unroll Memory空间大小默认为： 

CaM =( M×0．2 (4) 

当 Unroll Memory空 间不足时，可以临时借用 Storage 

Memory空问。序列化 和反序列化完成后 ，释放临时 占用 的 

空间。 

1．3 Spark缓存机制 

Spark是一种 基 于内存 的分布式 计算框 架。内存 是 

Spark集群中非常重要 的资源，内存的有效利用是高效执行 

Spark应用的关键之一 。因此 Spark的缓存机制是 Spark系 

统管理和使用内存资源的一个重要方面。 

Spark应用在执行过程中需要用到某个 RDD时，需首先 

在集群的内存中查找该 RDD是否 已经被缓存，否则直接读 

取；如果未被缓存，则需要重新计算。重新计算时，按照其依 

赖关系在集群的内存中查找其依赖的父 RDD，如果集群内存 

中已缓存，直接使用父 RDD计算得到该 RDD；否则继续逆推 

查找和计算。 

Spark程序员可以主动选择将哪些 RDD缓存在内存中。 

这些已经缓存的 RDD被再次使用时，可以直接从内存中读 

取，不用再次计算。当缓存 的 RDD复用率较高时，Spark应 

用的整体性能得到了很大的提升。 

RDD分 区在集群 中 的缓 存 如 图 3所 示，RDDu是 由 

RDDA经过 Transformation操作转换得到的，RDDB在接下 

来的运行中有可能被再次使用，所以 Spark通过 cache()操作 

主动缓存 RDDb。假设 RDIN 包含 3个分区 P1 ，P2 和 P3 ， 

集群中有 3个节点 ，缓存时 P1 ，P2 和 P3 分别存储在节点 1、 

节点 2以及节点 3的 Storage Memory中。 

一 一 』、 
一 一  

图 3 RDD在集群中的缓存 

随着 Spark应用的执行，节点的 Storage Memory中存储 

了很多个 RDD的分区。Storage Memory空 间有限，不可能 

存储所有需要缓存的RDD分区。当出现新的RDD缓存需求 

而 Storage Memory空间已满时，就需要淘汰已存储在该节点 

Storage Memory中的某些 RDD分区。进行淘汰时，每个节 

点的 Storage Memory管理本节点内的 RDD分区。Spark目 

前采取的是 LRU(Least Recently Used)策略，出现新的 RDD 

缓存需求时，需要存储该 RDD某些分区的 Storage Memory， 

并按照 LRU策略淘汰符合条件的 RDD分区。 

2 Spark内存使用测试与分析 

内存是集群的重要资源，对内存的有效利用可以大大加 

快 Spark应用的执行速度。本文对 Spark内存 中的 Shuffle 

Memory和 Storage Memory的使用特点进行了测试和分析。 

使用中科院大数据测试 BigDataBenchn1]中的 Sort和 Page- 

Rank：~行测试。测试环境和使用的数据集如表 1所列。 

表 1 Spark内存使用测试实验环境和数据集 

2．1 Shume Memory使用特点测试 

在 Shuffle阶段 ，Reduce任务把数据拉取到本节点的内 

存中时需要一部分内存存储这些数据，在拉取完成后，进行聚 

合操作及排序，在这个过程中使用的内存就是 Shuffle Memo— 

ry。Reduce任务拉取上一个 Map阶段的输出，拉取来的数据 

首先存储到 Shuffle Memory中，当 Shuffle Memory空间不足 

时，会将拉取到的数据写入本地磁盘，并释放其占有的内存空 

间以供 Reduce任务继续拉取数据，这种把拉取到的数据写入 

本地磁盘的操作称为 Spill操作。当 Spill操作发生后 ，相应 

的 Shuffle Memory空间将被释放 。接下来，Reduce任务继续 

拉取数据、排序、Spill、释放空间。spill到本地磁盘的数据以 

数据块的形式存储在本地磁盘上，当拉取完数据时，最后通过 

归并排序算法把所有 Spill到本地磁盘的数据合并为一个大 

的文件 ，并将其作为 Reduce阶段的输出。 

Spill操作会产生磁盘 I／O，Spill之后的归并也会产生磁 

盘 I／0。如果 Shuffle Memory空间充足，则不会引发 Spill操 

作 ，也不会导致额外的磁盘 I／O。当 Shuffle Memory空间不 

足时，Spill操作产生磁盘 I／O，从而影响 Shuffle的执行效率。 

排序应用Sort在 Spark中的具体处理流程如下：1)对所 

有源数据进行 map操作，将其转换为(Key，Value)形式；2)再 

进行 Key值排序操作，按照字典序对所有的 Key值对数据进 

行排序 ；3)对按照 Key排序好 的(Key，Value)数据对进行 

map操作，将其转换为仅仅包含 Key的数据。最后存储结 

果 。 

在 Key值排序时产生了Shuffle操作，map后的数据拉取 

到 reduce端后，如果 Shuffle Memory空间不足，则会产 生 
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Spill。如图 4所示，当 Shuffle Memory空间逐渐增大时(图 4 

中横轴为 Shuffle Memory占 Safe Memory的比例)，Spill到 

磁盘的总数据量变少，Spill的次数变少；当 Shuffle Memory 

空间完全满足一次 Reduce所需要 的空 间(图 4中 Shuffle 

Memory占Safe Memory的比例大于 0．5)后 ，不会产生 Spill。 

图4 Spill总数据量和Shuffle Memory空间的关系 

PageRank则对 Shuffle Memory没有太多需求。测试显 

示，在使用 Google-Web标准数据集来测试 PageRank时，使 

用默认配置不会发生 Spill。所以，计算密集型应用需要配置 

较大的 Shuffle Memory空间。 

2．2 Storage Memory使用特点测试 

Spark是一种充分利用 内存 的大数据计算框架，可以把 

接下来将要使用的 RDD缓存在集群的内存中，当需要使用时 

可以从内存中直接读取，节省了重新计算 RDD的开销。当 

Spark系统缓存了复用率较高的RDD时，Spark应用的性能 

能够得到很大的提升。 

在 Spark系统中，选择哪些 RDD进行缓存不是由 Spark 

系统 自动进行的，而是由 Spark应用程序员通过调用 cache() 

或者 persist()这两个 API进行的。cache()会把 RDD分区缓 

存到内存 中，persist()需要指定 RDD分区缓存的存储级别， 

可以指定缓存到内存和磁盘。这种缓存方式非常灵活，但是 

也带来了很多不确定性 ，由于缓存 RDD能够带来性能提升， 

因此 Spark应用程序员可能会倾向于把很多 RDD都缓存在 

集群节点的内存中，但是测试表明，缓存太多的 RDD反而会 

影响 Spark的性能。 

图 5示出 PageRank运行过程 中 RDD的转换及依赖关 

系。可以看出，在每次迭代过程中都需要 links这个 RDD，在 

Page-Rank中，与其他 RDD相 比，links是需要缓存 的重要 

RDD 

+ M ao 

图5 PageRank中 RDD的依赖关系 

使用web-Google标准数据集和cit—Patents标准数据集， 

分别只缓存 links和 contribs(缓存方式 2)，或者缓存 links， 

contribs和 Ranks(缓存方式 1)，来测试 PageRank的执行 时 

间。对 web-Google和 cit-Patents进行 PageRank，Java堆空 

间分别配置为 600MB和 IGB。图 6中的结果显示，采用缓存 

方式 1时，PageRank的性能平均下降 28％。 

图6 不同缓存方式下 PageRank的执行时间 

基于实验结果，在内存有限的情况下 ，缓存过多的 RDI) 

反而可能会影响 Spark应用的性能。原因有两点：1)缓存相 

对不重要的 RDD会 占用有限的 Storage Memory空间，当内 

存不足时，根据 LRU淘汰策略，重要的 RDD可能会被淘汰 

出内存。例如在 PageRank中，如果 links被淘汰出内存，当下 

一 次迭代时，则需要根据原始数据重新产生 links，这将导致 

性能严重下降。2)RDD分区在内存中的存储由 Java虚拟机 

管理，在 Storage Memory存储了较多的 RDD分区后 ，空间不 

足时会引发 GC(Garbage Collection)。在任务执行过程中， 

GC会占用一部分时间，从而导致整个 Spark应用性能的下 

降。在 Spark集群上运行 占用内存资源较大的应用时，如果 

缓存过多的 RDD，反而有可能会影响程序的性能。 

3 一种分布式权值缓存策略 

在 Spark系统中，RDD以分区的形式缓存在集群节点的 

Storage Memory中。当某个 Storage Memory空间不足时，选 

择淘汰掉本节点的某些 RDD分区。目前 Spark使用 LRU策 

略淘汰RDD分区。LRU选择近期最少使用的RDD分区，适 

用于局部性较好的内存页面淘汰管理 。内存页面与 RDD分 

区有很大的不同：首先 ，内存页面大小固定 ；其次 ，所有需要的 

数据都必须由内存页面来提供；最后 ，内存页面的数据是通过 

I／O来产生的，产生所有内存页面的代价一致。因此 ，需要基 

于 RDD的特征来设计 RDD分区的缓存替换策略。 

3．1 分布式权值缓存策略分析 

RDD分区具有 4个特征：1)RDD包含多个 RDD分区，存 

储在集群中多个节点的 RDD分区组成整个 RDD，因此 RDD 

具有分布式特征。Storage Memory管理的是 RDD分区，并 

不是整个 RDD。进行 LRU策略淘汰时，仅仅利用了本节点 

的时间特征 ，并没有考虑到 RDD的分布式特征。2)RDD分 

区的存储会占据一定的存储空间。一般情况下，某个节点的 

Storage Memory中存储 的不同 RDD的分区大小不一致。一 

个 RDD的多个分区的大小有很小的差别。当发生数据偏斜 

时，一个 RDD的多个分区大小会有很大的差别，因此，RDD 

分区具有空间大小特征。在其他条件相同的情况下，应该优 

先淘汰大的 RDD分区，因为淘汰大的RDD分区后，会释放更 

多的内存资源。3)不 同 RDD分区具有不同的被访问频率。 

一 般情况下，缓存的 RDD都是在接下来的计算 中需要 }}j到 

的。RDD分区缓存在节点的 Storage Memory后会被再次访 

问。缓存这些 RDD能够加速算法执行。如Page-Rank中的 

links，每次迭代都需要访问。因此 ，缓存的 RDD分区被访问 

的次数在一定程度上能够反映 RDD的重要程度。RDD分区 
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被访问的次数越多，说明该 RDD在 Spark应用中越重要。在 

内存不足时，应该尽量保留被访问次数多的 RDD分区，淘汰 

被访问次数较少的 RDD分区。4)RDD的访 问具有时间特 

征。在 Spark应用运行过程中，需要缓存的 RDD很多。某些 

RDD只在一个计算阶段内被频繁使用，而下一个计算阶段会 

频繁访 问另一个 RDD。RDD访问的时间特征使 得存储 在 

Storage Memory中的RDD分区的访问也具有时间特征。淘汰 

Ⅺ)D分区时，也需要考虑 RDD分区被访问的时间特征。 

本文基于 RDD分区的 4个特征，提出了一种充分利用 

RDD特征的分布式权值缓存策略。在选择淘汰 RDD分 区 

时，需首先考虑该 RDD的所有分区是不是全部被缓存，优先 

淘汰没有完全缓存在集群内的 RDD分区，再根据 RDD分区 

的其他特征计算其权值，优先淘汰权值较低的 RDD分区。具 

体过程如下。 

(1)分布式特征的利用。RDD是 Spark的核心数据结 

构，通过 RDD的依赖关系形成 Spark的调度顺序。通过对 

RDD的操作形成整个 Spark程序_1 。在操作过程中，一组相 

同的 Task负责处理一个 RDD。每一个 Task负责处理一个 

RDD分区。当所有的Task处理完之后，再进入下一个阶段 。 

Task在处理 RDD分区时，如果该 REID的所有分区都缓存在 

Stora-ge Memory中，该阶段的所有 Task的处理速度都很快。 

但如果该 RDD的某一个 分区被淘汰 了，处理这个分区 的 

Task则要首先按照 RDD的依赖关系重新计算该 RDD分区， 

然后再处理该 RDD分区。这样的话 ，一个 RDD分区的重新 

计算会引入延迟，从而影响该 RDD整个阶段的处理速度。 

如图7所示，假设 RDDA有分区 P1，P2，P3分别缓存在 

节点 1、节点 2、节点 3的 Storage Memory中，当 P1由于节点 

1上的 LRU策略被淘汰出节点 1的 Storage Memory后，P2 

和 P3还分别缓存在节点 2和节点 3中。P1由于不在内存 

中，因此需要重新计算 。P2和 P3处理完成后 P1还在处理 

中，处理 RDDA的整个阶段的速度被 P1的处理速度拉低。 

从整体上来看，缓存 P2和 P3并没有加快整个 阶段 的速度。 

因此，当节点 2和节点 3的 Storage Memory空间不足时，应 

该首先淘汰 P2和 P3。这就是 RDD的分布式特征所导致的 

问题，即只有当缓存了所有 RDD分区时 ，对该 RDD处理的整 

个阶段才会被加速。 

RDDA RDDB 

图 7 RDD的处理 

如果一个RDD的所有分区都缓存在集群节点的内存中， 

则称之为完整 RDD；完整 RDD的分 区称为完整 RDD分区。 

如果一个 RDD有部分分区被淘汰出节点的内存，则称之为不 

完整 RDD；其分区称为不完整 RDD分区。 

当节点的 Storage Memory空问不足时，需考虑 RDD的 

分布式特征，应该优先淘汰不完整 RDD分区，保留完整 RDD 

分区。 

(2)权值的计算。在制定缓存策略时，还应该考虑 RDD 

分区占用内存空间的大小特征 、访问频率特征和时间特征。 

RDD的大小特征、逻辑特征和时间特征可以分别用 RDD分 

区大小(S)、RDD分区在内存中被使用的次数(N)、RDD分区 

存人内存的时间(丁)3个变量来表示。分析 RDD分区的这 3 

个特征 ：1)在其他条件相同的条件下应该优先淘汰占据内存 

空间较大的 RDD分区。因为淘汰出较大的 RDD分区后，会 

释放更多的内存资源。2)RDD分区被使用的次数越多，说明 

该 RDD在 Spark应用中越重要。在内存不足时，应该尽量保 

留被访问次数多的 RDD分区，淘汰被访问次数较少的 RDD 

分区。3)某个 RDD分区存入内存的时间越久，说明它是相对 

“旧”的 RDD分区，在其他条件相同的情况下 ，优先淘汰这些 

“旧”的数据。因此，RDD分区的权值计算公式为 ： 

p 一 — N_  S×T (5) 

在内存空间不足时，优先淘汰权值 P较低的 RDD分区。 

3．2 实验结果与分析 

为测试并分析分布式权值缓存策略的性能，本文修改了 

Spark1．4．0 core部分，实现了 DWRP策略、权值缓存策略和 

随机策略 3种缓存策略。实验的软、硬件环境如表 1所列，数 

据集使用 web-Google。实验测试 了配置不 同节点 内存 时 

Page-Rank在每一种缓存策略下的执行时间。其中，LRU策 

略选择淘汰掉 Storage Memory中最近最少被访问的 RDD分 

区。随机策略 RANDOM 随机选择 Storage Memory中的某 

个 RDD分区。DWRP策略是本文提出的分布式权值缓存策 

略。 

实验结果如图 8所示，图中横坐标为集群内节点的可用 

内存，纵坐标是 PageRank迭代 lO次的执行时间。实验结果 

显示，在内存充足的情况下(图 8中内存大于 2048MB)，各种 

缓存策略的结果基本一致。在内存不足的情况下，缓存策略 

决定了PageRank的执行时间。RANDO M 随机选择 RDD分 

区进行淘汰，相对于其他策略，其性能不稳定。LRU策略在 

内存不足的情况下，性能表现优于 DWRP策略。DWRP策略 

的性能稍低，原因在于：1)DWRP策略实现复杂；2)DWRP策 

略需要考虑 RDD的分布式特征，分布式特征的获取需要进行 

集群内节点之间的网络通信，网络通信导致了性能的下降。 

图 8 多种缓存策略下 PageRank的执行时间 

结束语 本文测试并分析了 Spark系统的两个内存使用 

特点：1)计算密集型应用更倾 向于使用 Spark节点的 Shuffle 

Memory 2)在 Spark系统中，适度缓存 RDD能够加快 Spark 

应用的执行速度，但缓存过多 RDD反而可能影响 Spark应用 

的整体性能。基于 RDD的多个特征 ，本文提出了一种新的分 

布式权值缓存策略，在淘汰 RDD分区时综合考虑了 RDD的 

多个特点，最后测试了采用多种缓存策略时 PageRank的执 
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行时 间，分 析 了 Spark系统 在 不 同缓存 策 略下 的性 能。 

DWRP在内存不足时的性能略低 于 LRU 策略，这是 因为 

DWRP策略需要考虑 RDD的分布式特征 ，在选择淘汰 RDD 

分区时需要进行通信，会产生网络通信开销。随着网络性能 

的不断提高和网络通信延迟的降低 ，DWRP策略将充分发挥 

其优势，提高 Spark系统的性能。 
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