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研究了Spark 并行计算集群对于内存的使用行为，认为其主要工作是通过对

内存行为进行建模与分析，并对内存的使用进行决策自动化，使调度器自动识别出

有价值的弹性分布式数据集（RDD）并放入缓存。另外，也对缓存替换策略进行优

化，代替了原有的近期最少使用（LRU）算法。通过改进缓存方法，提高了任务在资

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。

并行计算；缓存；Spark；RDD

In this paper, Spark parallel computing cluster for memory is studied. Its

main work is about modeling and analysis of memory behavior in the computing

engine and making the cache strategy automatic. Thus, the scheduler can recognize

a valuable data object to be cached in the memory. A new cache replacement

algorithm is proposed to replace least recently used (LRU) and have better

performance in some applications. Thus, the performance and reliability of the Spark

computing engine can be improved.
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大数据处理的框架在现阶段比较

有影响力的是基于 Google 所发

明的 MapReduce[1]方法及其 Hadoop[2]的

实现。当然，在性能上传统的消息传

递接口（MPI）[3]会更好，但是在处理

数据的方便使用性、扩展性和可靠性

方 面 MapReduce 更 加 适 合 。 使 用

MapRecuce 可以专注于业务逻辑，不

必关心一些传统模型中需要处理的

复杂问题，例如并行化、容错、负载均

衡等。

由于 Hadoop 通过 Hadoop 分布式

文件系统（HDFS）[4]读写数据，在进行

多轮迭代计算时速度很慢。随着需

要 处 理 的 数 据 越 来 越 大 ，提 高

MapReduce 性能变成了一个迫切的需

求 ，Spark[5] 便 是 在 此 种 背 景 下 应 运

而生。

Spark 主要针对多轮迭代中的重

用工作数据集（比如机器学习算法）

的工作负载进行优化，主要特点为引

入了内存集群计算的概念，将数据集

缓存在内存中，以缩短访问延迟。

Spark 编程数据模型为弹性分布

式数据集（RDD）[6]的抽象，即分布在

一组节点中的只读对象集合。数据

集合通过记录来源信息来帮助重构

以达到可靠的目的。RDD 被表示为

一个 Scala[7]对象，并且可以从文件中

创建它。

Spark 中的应用程序可实现在单

一节点上执行的操作或在一组节点

上并行执行的操作。对于多节点操

作 ，Spark 依 赖 于 Mesos[8] 集 群 管 理

器。Mesos 能够对底层的物理资源进

行抽象，并且以统一的方式提供给上

层的计算资源。通过这种方式可以

让一个物理集群提供给不同的计算

框架所使用。

Spark使用内存分布数据集，除了

能够提供交互式查询外，它还可以优

化迭代工作负载。使用这种方法，几

乎可以将所有数据都保存在内存中，

这样整体的性能就有很大的提高。

然而目前 Spark 由于将缓存策略交由

程序员在代码中手动完成，有可能会

引起缓存的低效甚至程序出错，主要

原因如下：

（1）程序员如果缓存无用的数

据，将会导致内存未被充分利用，降

低内存对程序性能的提升；

（2）错误的缓存甚至会产生内存

溢出等严重后果，直接导致程序崩溃

出错；

（3）程序中有具有缓存价值的数
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据得不到缓存，将使程序不能达到最

高效率。

随着项目变大，代码量增加，这

个问题会变得越来越严重。如果使

用自动分析的方法，自动完成缓存的

工作，无疑会降低程序员负担以及避

免上述的问题。下面将对这方面进

行初步研究，通过分析与建模，目的

是使内存的使用更加智能有效，并加

速任务的运行速度。

1 Spark中缓存优化研究
我们分 3 个方面对 Spark 中的缓

存进行研究：一个是缓存自动化方

法；一个是缓存替换方法改进；最后

是程序执行调度顺序与缓存的关系。

1.1 Spark中的缓存

Spark 通过将 RDD 数据块对象缓

存在内存中这一方式对MapReduce 程

序进行性能上的提升改进。以经典

的 PageRank[9] 算 法 为 例 ，Spark 比

Hadoop快 3倍左右。

以逻辑回归算法实验代码为例，

如图 1所示。

可以看出：在使用 Spark 时，从第

2 轮迭代计算开始，points 的数据可以

从缓存中直接读取出来，因此获得了

极高的加速比。

1.2 数据对象的自动缓存

对 于 Spark 来 说 ，并 不 是 每 个

RDD 都要缓存到内存当中，需要进行

筛选保留有价值的 RDD 存入内存。

目前 Spark 中这种筛选的工作都交由

程序员手动完成。以 PageRank 作为

例子，如图 2所示。

代码中有 3 个变量，且 3 个变量

都是 RDD 类型，其中第 1 行最后的

cache 操作，会导致 links 被缓存到内

存，在循环中可以从内存中直接读

取，而 ranks 和 contribs 则没有被缓存，

这就是 Spark 当前的缓存机制。

将缓存的工作交由程序员手动

完成，对于系统本身的实现来讲，是

简化了许多，但是对于程序员来讲则

是极大的挑战。对于复杂操作，程序

员通常很难直接分析出具有缓存价

值的数据对象进行缓存。 sortByKey
是用来对数据依据其指定的键值进

行排序的一个常用操作，具体如图 3
所示。

可以看出，代码中的 3 个 RDD 均

只使用了一次，在缓存 links与不缓存

links 两种情况下，理论上两个时间应

该相近，因为该 RDD 对象并未被再

次利用，没有缓存的价值。然而实际

中缓存 links 比不缓存快了近 1 倍。

通过分析源码发现 sortByKey 的具体

实现过程中有两个隐性任务，而这两

个任务有数据相关性，通过缓存可以

获得性能提升。这种数据相关性对

于不了解 sortByKey 实现细节的程序

员来说，是很难被察觉到的。

因此，将缓存的工作交由程序员

手动完成，会让代码运行的效率随着

程序员的水平不同而差别巨大，低效

的缓存策略会让程序变慢，错误的缓

存策略甚至会导致程序出错这一严

重后果，由程序通过智能分析自动完

成缓存策略则变得尤为重要。我们

提出了一种缓存策略的自动化实现

策略：

（1）在 Spark 源码中插入监听代

码，当程序运行时记录程序中的关键

信 息 ，得 到 代 码 的 无 回 路 有 向 图

（DAG）[10]，其中 DAG 图中的点对应程

序中的 RDD，边对应函数操作；

（2）统计 DAG 图中每个点的出

度，即每个 RDD将被使用到的次数；

（3）选出出度大于 1 的点，并将

其对应的 RDD进行缓存。

可以看出该方法需要运行 2次程

序：第 1 次为了分析出有价值的 RDD
进行缓存；第 2 次才是真正的作业运

行。因此可以修改 Spark 的调度器，

使其第 1 次运行时使用 kB 级别的小

数据集，这样可以在很短的时间内运

行完毕，相对于第 2 次真正运行时的

大数据集（通常是 GB 或 TB 级别），额

外一次运行不会影响性能。

1.3 数据对象缓存的调度策略

相对于 MapReduce 的计算框架，

Spark 的优势在于能将有价值的数据

缓存到内存中，这样在迭代计算时能

▶图1
逻辑回归算法的Spark

实现代码

val points = spark.textFile(...).map(parsePoint).cache()

var w = Vector.random(D) // current separating plane

for (i <- 1 to ITERATIONS) {

val gradient = points.map(p =>

(1 / (1 + exp(-p.y*(w dot p.x))) -1) * p.y * p.x).reduce(_ + _)

w -= gradient

}

println(”Final separating plane: ”+ w)

▶图2
PageRank的 Spark

实现代码

val links = Spark.textFile(”HDFS:...”).map(...).cache()

val ranks = // RDD of (URL, rank) pairs

for (i <- 1 to ITERATIONS) {

val contribs = links.join(ranks).flatmap {

(url, (links, rank)) =>

links.map(dest => (dest, rank/links.size))

}

ranks = contribs.reduceByKey((x,y) => x+y).

mapValues(sum => a/N + (1-a)*sum)

}

ranks.save(”HDFS:...”)

▲图3 sortByKey的 Spark 实现代码

val file = spark.textFile(”hdfs:...”)

val links = file.map(parseArctile _)

val sortlinks = links.sortByKey()

sortlinks.saveAsTextFile(”hdfs:...”)
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直接从内存读取数据，减少磁盘输入

输出（IO），提高读写速度。然而实际

生产中，由于内存大小有限，不可能

缓存全部有价值的数据，只能部分缓

存，在这种情况下，缓存替换算法的

效率将极大影响作业运行效率。

目前，Spark 缓存替换算法使用

的是近期最少使用算法（LRU）。基

本方法是：当内存空间不足需要替换

时，将缓存中距离当前时间最久没有

被用到的数据替换出去；但在缓存空

间不足时，Spark 的缓存调度器由于

无法准确预测数据将来的使用顺序，

导致 LRU替换算法效果欠佳。

实际上，针对缓存空间不足的情

况，采用寄存器分配（RA）算法 [11] 会

有更好的效果。已知内存容量的大

小、RDD 的个数和 RDD 的访问顺序

（由此可以得出 RDD 的生命周期以

及每个 RDD 生命周期之间的关系），

可以使用 RA 模型将 RDD 分配到内

存的不同位置中。具体实施如下：

（1）通过分析程序得到每个 RDD
的生命周期，即开始使用时间和结束

使用时间，并将该时间区间按照开始

时间递增的顺序存入到 list列表中；

（2）顺序遍历 list 列表，从缓存区

中尝试为每个 RDD分配可用空间；

（3）在遍历过程中持续维护一个

列表，列表存放遍历的 RDD 的生存

区间，并按照 RDD 的结束使用时间

递增排序，同时删除当前时间已结束

使用的 RDD，将其占用的空间释放返

还到缓存区；

（4）如果缓存区已满，则将当前

待分配空间的 RDD 加入上一步维护

的列表中，并将结束使用时间最晚的

RDD 从列表中移除，将其占用的空间

释放分配给当前待分配的 RDD；若需

要移除的是当前 RDD，则不为其分配

空间。

在 Spark 作业中，通过存储 RDD
的元数据信息来到达容错的目的。

在执行到真实的数据读取与计算操

作即 Action 操作之前，代码中计算的

都只是 RDD 的元数据信息，并不会

改变真实数据。只有遇到 Action 操

作时才会进行真正的数据计算，并根

据存储的 RDD 的元数据信息向前回

溯，直至找到所需要的数据。因此，

RDD 的访问顺序实质上是根据 Action
的顺序决定的。

低效的 Action 顺序，会导致低效

的运行效率，以图 4 为例。图中的 R
为计算过程中产生的元数据 RDD，A
为触发真实数据的读写与计算的行

为 Action。 如 果 Action 顺 序 为 : A1、
A4、A2、A5、A3, 则 RDD 的访问顺序

为 : A、B、A、C、[A]、B、[A]、C、[A]、B、

[A]、C。

可以看出，该访问顺序导致 RDD
频繁替换的概率要大出许多，因此

Action顺序的优化变得尤为关键。

针对 Action 顺序优化问题，可以

使用一种贪心算法来计算 Action 的

顺序，具体如下：

（1）将初始的 Action 集合根据依

赖关系进行聚类，形成新的 Action 集

合 A，并建立一个空集合 R，一个空

序列 S；
（2）从集合 A 中随机选出一个 Ai

加入 S 末尾，同时从 A 中剔除 Ai，并
将 Ai对应的所有 RDD加入集合 R；

（3）遍历集合 A，选出当 Aj 对应

的 RDD 集 合 与 R 交 集 最 大 时 的

Action Aj，将 Aj 加入 S 末尾，同时从 A
中剔除 Aj，并将 Aj 对应的所有 RDD
加入集合 R；

（4）重复上述步骤，直至集合 A

为空，计算结束，序列 S 即为 Action 的

优化后顺序序列。

2 Spark中缓存优化实验

2.1 实验环境

我们使用两套不同的集群配置

运行不同的任务。第 1 部分使用 3 台

节点搭建的小集群，配置如下：16 核

中央处理器（CPU），48 G 内存，750 G
硬盘，网络带宽 1 000 M，操作系统为

64 位 CentOS 5.4；第 2 和第 3 部分实验

使用 16 台节点配置的集群，配置如

下 ：12 核 CPU，48 G 内 存 ，880 G 硬

盘，1 000 M 网络带宽，操作系统为 64
位 RedHat 6。使用的软件及版本为：

Spark 0.5、 Mesos 0.9.0、 Hadoop
0.20.205。

2.2 实验 1——逻辑回归算法

我 们 以 1.1 节 中 的 代 码 进 行 验

证，该代码采用的是逻辑回归算法，

是对数据的一种划分方式。计算方

法为：通过多轮迭代计算来不断修正

初始值 w，直至 w 的值在某轮计算后

的改变小于设定阈值或迭代计算的

次数达到设定次数上限。这里使用

的是达到设定迭代次数上限的方式

来停止计算。其中需要缓存的 RDD
为变量 points。实验主要观察在不同

的数据大小的情况下，缓存 points 和
不缓存 points 的运行时间的区别，实

验结果如表 1所示。

LRU：近期最少使用算法 RDD：弹性分布式数据集

▶图4
LRU行为解析示例

R A
：计算过程中的元
数据信息RDD

：触发真实数据的读取
与计算的行为Action

A1

R1

A2

R2

A3

R3

A4

R4

A5

R5

B C

输入文件 3 A

输入文件 1 输入文件 2
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由实验结果可以发现：第 1 轮由

于需要从 HDFS 中读取数据，缓存不

能命中，因此使用缓存和不使用缓存

对运行时间没有影响，二者时间基本

相同；但从第 2 轮开始，由于可以从

缓存中读取 points 数据，使用缓存将

使性能极大提高，可以获得 10～20
倍左右的加速比。该实验证明 Spark
中的缓存机制在数据密集型计算中

有巨大的提升效果。

2.3 实验 2——sortByKey

我们以 1.2 中 sortByKey 的代码进

行验证。上文中我们已经分析过，理

论上两个时间应该相近，结果如图 5
所示。

使用缓存使运行时间缩短了一

半。通过对实验过程的进一步细化

拆分，我们发现整个任务又可以拆分

成 3 个子任务，运行时间分别如图 6
所示。

可以发现：对于任务 2 和任务 3，
使用缓存使任务时间极大地缩短，任

务 2 获得近 200 倍的加速比，任务 3
也有近 5 倍。 sortByKey 采用了 sample
的方法，因此两个数据相关的隐性任

务 2 和任务 3封装在代码当中。对于

类似 sortByKey 这样的复杂操作，很容

易出现这种具有隐藏的数据相关的

情况，如果不了解这些复杂操作的具

体实现细节，很难发现这种相关性加

以利用。

2.4 实验 3——不同缓存策略比较

在该实验中，我们主要对比不同

的缓存策略对任务执行效率的影响，

使 用 的 是 图 1 所 示 的 代 码 ，一 个

PageRank 的实现。下面我们将对比

LRU 替换算法和 RA 替换算法的运行

时间的情况。代码中有多个

RDD 需要缓存，采用两种替

换策略，在不同的缓存大小

情况下，任务的运行时间差

别很大，主要测试的是：在缓

存空间极少（仅能缓存 1 个

RDD）、较少（能够缓存一半

的 RDD）以及充足（能够缓存

所有 RDD）的情况下，在 LRU
算法和 RA 算法两种不同替

换策略下，任务运行时间的

变化，实验结果如图 7所示。

从 图 7 中 我 们 可 以 看

出：当所有 RDD 都缓存后，

使用 LRU 替换算法与 RA 替

换算法的运行时间都随可用

缓存空间的增大而降低，当

缓存空间足够大到能够缓存

所有运行时的 RDD 时，两者

的运行时间基本相同，均为

120 s。但是对于缓存空间不

足的情况，RA 算法明显比

LRU 算法的性能要好：在缓

存空间较少，仅能缓存运行

时产生的一半的 RDD 的情

况下，LRU 算法运行时间为

460 s，而 RA 算法运行时间

只有 350 s。RA 替换算法更

能适应不同的情况，在大多

情况下都比 LRU 替换算法运

行效率更高。

2.5 实验 4——Action 顺序

效果实验

该 实 验 的 目 的 是 验 证

Action 的顺序对于任务运行时间的影

响。实验代码的核心部分代码如图 8
所 示 ，其 中 1 为 原 始 代 码 ，2 为 做

Action顺序优化后的代码。

实验结果如图 9 所示：测试了在

替换算法相同时，在内存极少以及内

存较少的情况下，不同 Action 顺序的

运行时间。从图中我们可以看出：

Action 顺序优化后的代码的运行时间

在内存极少和内存较少的情况下均

比优化前代码运行时间短，尤其在内

▼表1逻辑回归算法实验结果

数据大小/ G

2.8

5.5

14.0

迭代轮数

迭代 1

迭代 2～5

迭代 1

迭代 2～5

迭代 1

迭代 2～5

运行时间（缓存）/s

30

0.7

66

0.9

191

1.8

运行时间（未缓存）/s

30

8

72

12

228

30

▲图6 sortByKey实验结果2

▲图5 sortByKey实验结果1

▲图7 两种缓存策略的结果比较
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存较少的情况下，可以达到近 4 倍的

加速比。Action 顺序优化的作用十分

明显。

3 结束语
通过对并行计算框架 Spark 进行

深入研究，并对 Spark 中的内存使用

模型进行系统分析后，我们从多个角

度对 Spark 中的缓存系统进行改进，

使得系统具有更强的鲁棒性，并且在

内存空间不足、执行的作业复杂等恶

劣情况下依然有较高的性能。首先

提出了自动化缓存策略的制定，将程

序员从手动制定缓存策略中解放出

来，降低程序员的编程时间以及出错

的可能性；其次，对 Spark 原有的 RDD
缓存替换策略进行优化，使得新的替

换策略在内存空间不足的情况下比

原有策略性能更好，提高作业运行效

率；最后，研究了 Action 顺序优化对

作业运行效率的影响。通过这一系

列的建模与改进工作，可以使 Spark

变得更有效率，最后也在实验的结果

验证了这一观点。

理论建模是文中所涉及工作的

重点内容，但为了体现出工作的实际

效果，还需要大量的工程实践，将改

进后的系统真正完善起来，才能真正

投入应用，从而发挥出实际价值。
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▲图8 两种Action 顺序的实现代码

[1]
for(i <- 1 to 5) {

links1.count

links2.count

}

[2]

for(i <- 1 to 5){

links1.count

}

for(i <- 1 to 5) {

links2.count

}

◀图9
Action 顺序结果
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