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摘  要: HDFS(Hadoop distributed file system)作为面向数据追加和读取优化的开源分布式文件系统,具备可移植、

高容错和可大规模水平扩展的特性.经过 10余年的发展,HDFS已经广泛应用于大数据的存储.作为存储海量数据的

底层平台,HDFS 存储了海量的结构化和非结构化数据,支撑着复杂查询分析、交互式分析、详单查询、Key-Value

读写和迭代计算等丰富的应用场景.HDFS 的性能问题将影响其上所有大数据系统和应用,因此,对 HDFS 存储性能

的优化至关重要.介绍了 HDFS 的原理和特性,对已有 HDFS 的存储及优化技术,从文件逻辑结构、硬件设备和应用

负载这 3 个维度进行了归纳和总结.综述了近年来 HDFS 存储和优化相关研究.未来,随着 HDFS 上层应用的日益丰

富和底层硬件平台的发展,基于异构平台的数据存储、面向应用负载的自适应存储优化以及结合机器学习的存储优

化技术将成为未来研究的主要方向. 
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Abstract:  As an append-only and read optimized open-source distributed file system, HDFS (Hadoop distributed file system) provides 

portability, high fault-tolerance, and massive horizontal scalability. Over the past decade, HDFS has been widely used for big data storage, 

and it manages various data, such as text, graph, key-values, etc. Moreover, big data systems based on or compatible with HDFS have 

been prevalent in many application scenarios such as complex SQL analysis, ad-hoc queries, interactive analysis, key-value storage, and 

iterative computation. HDFS has been the universal underlying file system to store massive data and support manifold analytical 

applications. Therefore, it is of great significance to optimizing the storage performance and data access efficiency of HDFS. In this study, 
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the principles and features of HDFS are summarized and a survey on storage and optimization techniques of HDFS is carried out from 

three dimensions, including logic file structure, hardware, and application scenarios. It is also proposed that storage over heterogeneous 

hardware, workload-guided adaptive storage optimization, and storage optimization combined with machine learning technologies could 

be the most appealing research directions in the future. 

Key words:  HDFS; distributed file system; storage system optimization; data analysis 

近年来,随着大数据技术在各行各业中的应用和发展,大量的实际应用中数据量都超出了常规单机的存储

和计算能力.分布式水平扩展成为了大数据系统的必由之路.在面向分析的大数据系统中,由于需要分析和处理

大批量的历史和新生数据,大规模的水平扩展更成为了最为迫切的需求.HDFS(Hadoop distributed file system)

旨在解决大数据的分布式存储问题,它随着 Hadoop 生态圈一起出现并发展成熟,具有开源、可移植、高可用、

高容错、可大规模水平扩展等特性.随着 Hadoop 生态圈的繁荣发展,HDFS 也在各行各业的大数据系统中得到

了广泛的应用. 

HDFS 作为底层的文件存储系统,其上支撑着非常丰富的应用场景,如复杂查询分析、交互式分析、详单查

询、Key-Value 存储和查询、迭代计算等.上层的系统和应用从 HDFS 读取数据并向 HDFS 写入数据或者中间

结果.HDFS 的性能问题将影响到其上所有大数据系统和应用,因此,HDFS 性能的优化变得至关重要.但 HDFS

的性能优化非常具有挑战性.作为一个通用的分布式文件系统,在优化 HDFS 时,要保证其稳定和通用的访问接

口以及高可用性和高可扩展等其他特性,其性能优化存在很多限制.并且,由于硬件设备的发展和 Hadoop 上应

用的丰富性,性能优化往往需要针对特定的硬件和应用.因此,在保证 HDFS 基本接口和特性不被破坏的前提下,

如何最大限度地优化 HDFS 的存储性能,在过去 10 余年中一直都是学术界和工业界研究的重点.已有的相关综

述大多着眼于大数据管理和大数据分析系统的研究进展,并从宏观角度分析和对比了部分基于 HDFS 的扩展

系统,但没有聚焦到底层的 HDFS 存储和优化技术[1,2].为了更好地优化 HDFS 系统的存储性能,本文对大数据分

析背景下 HDFS 的存储和优化的研究成果进行了系统的整理和分析,以供后续研究参考. 

本文第 1 节概述 HDFS 的发展历程,介绍 HDFS 的系统架构和基本原理,总结 HDFS 存储系统的特点和面

临的挑战,并给出本文的研究框架.第 2 节从文件逻辑结构的角度介绍文件存储格式、文件压缩和数据索引等

基于文件逻辑结构的 HDFS 存储和优化技术.第 3 节从 HDFS 系统硬件设备的维度出发,研究针对外存、内存

和网络传输中不同硬件的存储和优化技术.第 4 节从应用的维度出发,概括了 HDFS 上的主要应用场景以及针

对不同应用的存储和优化方法.最后,第 5 节总结全文,指出 HDFS 存储系统当前面临的挑战,并对未来研究方向

加以展望. 

1   HDFS 存储系统概述 

本节介绍 HDFS 存储系统的发展历程以及系统架构和基本原理,并总结和归纳 HDFS 的存储特点及面临的

主要挑战.最后,基于对 HDFS存储特点和挑战的分析,给出本文的研究框架,即:从 HDFS上数据存储和访问性能

的 3 个主要影响维度,对已有的存储和优化技术进行研究和综述. 

1.1   HDFS存储系统的发展历程 

HDFS 是 Hadoop 中的分布式存储系统.Hadoop 最早起源于 Cafarella 和 Cutting 开发的 Nutch[3]. Nutch 是

一个开源的搜索引擎,在分布式存储和计算框架方面参考了谷歌发表的关于 GFS[4]和 MapReduce[5]的两篇论

文.之后,Nutch 中的分布式文件系统 NDFS(Nutch distributed file system)和分布式计算框架 MapReduce 独立开

源,成为一个新的项目,即 Hadoop.此后,Hadoop 受到开源社区的青睐,日益流行,成为了 Apache 顶级项目,并在许

多公司内部得到了应用,形成了一个成熟的生态系统. 

作为 Hadoop 的重要子系统,HDFS 自开源后有多次重要的版本更新,不断加入新的特性和功能,以支持更可

靠、规模更大、更高效的数据管理和访问.表 1 列出了自开源来 HDFS 的重要版本更新.2010 年发布的 0.21.0

版本中加入了 Append 功能,即用户可以追加写 HDFS 上的文件.HDFS 的 2.x 系列属于新一代 Hadoop 系统,该
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大版本除了进行大量代码实现上的优化外,还支持 HDFS Federation 来增强系统的扩展性.另外,2.x 系列还适应

存储硬件的发展,增加了新特性以提高数据管理和访问的效率.例如,Hadoop 在 2.3.0 版本开始支持异构存储

(heterogeneous storage)[6]和集中式缓存管理(centralized cache management)[7],以更好地利用除磁盘外的存储介

质提高存储性能;随后,在 2.6.0 版本中,HDFS 加入了对 SSD、内存的层级化存储的支持,还引入了 Archival 

Storage[8]来分离存储“冷”“热”数据,用户可以配置存储规则指定文件的存储介质和类型.2017 年 12 月,Apache 

Hadoop 发布了 3.0.0 版本.作为 3.x 版本的第一个 GA(general available)版本,HDFS 开始支持纠删码(erasure 

coding)[9]作为冗余副本之外的另一种数据容错方式,减少数据容错机制对存储空间的占用. 

Table 1  Descriptions of important versions of HDFS in Apache Hadoop 

表 1  Apache Hadoop 中 HDFS 的重要版本更新 

序号 版本号 发布时间 内容 
1 0.21.0 2010.08 支持 file append 
2 0.22.0 2011.12 支持 symlink;优化 file append 的实现 
3 1.0.2 2012.04 内置支持数据压缩和解压缩算法 
4 2.0.0-alpha 2012.05 支持 HDFS Federation 增强 NameNode 的扩展性 
5 2.1.0-beta 2013.08 支持 HDFS Snapshots;调整默认数据块大小为 128MB 
6 2.2.0 2013.10 Apache Hadoop 2.x 的第一个 GA 版本 
7 2.3.0 2014.02 支持 HDFS 的异构存储和集中式缓存管理 
8 2.6.0 2014.11 在 HDFS 的异构存储中加入 SSD、内存和 Archival Storage 作为层级化存储 
9 3.0.0 2017.12 Apache Hadoop 3.x 的第一个 GA 版本;支持纠删码 

 

1.2   HDFS存储系统的架构和基本原理 

HDFS 存储系统被设计用来在大规模的廉价服务器集群上可靠地存储大规模数据,并提供高吞吐的数据读

取和追加式写入.单个 HDFS 集群可以扩展至几千甚至上万个节点[10].本节从 HDFS 的集群架构和数据块的放

置与容错两个方面介绍 HDFS 的架构和基本原理,以便更深入地分析 HDFS 存储系统的特点. 

(1) 集群架构 

HDFS 将所存储的文件划分为较大的数据块(data block,如 128MB),并将这些数据块分布式地存储于集群

中的各个节点上.如图 1 所示,HDFS 集群中的 NameNode 节点负责管理集群中的元数据. 

 

Fig.1  Architecture and data block replacement strategy of HDFS cluster 

图 1  HDFS 集群架构和副本放置策略 

元数据主要包括文件系统的命名空间和数据块的存储位置等.为防止NameNode的单点故障,HDFS设计了

Secondary NameNode 作为 NameNode 的备份.另外,随着集群规模的扩大和存储的文件数量的增长,元数据的大

小也随之增加,单节点的内存难以满足元数据的存储需求,HDFS 引入了 Federation 机制,允许一个 HDFS 集群中

存在多个 NameNode,每个 NameNode 分管一部分目录,彼此独立.集群中负责管理节点数据的是 DataNode,每个
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DataNode 负责节点本地文件系统中数据块的管理,并定时向 NameNode 发送心跳,反馈本节点状态.为提供存储

的容错性,每个数据块都存有一定数量的副本,用户可以自行设置(默认为 3).所有的数据块(图 1 中的彩色方块,

相同颜色的方块表示同一数据块及其副本)由 NameNode 决定存储的位置. 

(2) 数据块放置与容错 

HDFS 中,默认采用机架敏感(rack awareness)的副本放置策略.如图 1 所示,彩色方块代表数据块,相同颜色

的色块表示同一数据块的副本.在副本数为 3 的情况下,HDFS 的默认副本放置策略将 3 个副本中的 2 个放在同

一机架(rack)中的两个不同 DataNode 上,另外 1 个副本放置在不同机架的 DataNode 上.如果 HDFS 集群跨越多

个数据中心,还可以配置更多的副本数,并调整副本放置策略,保证至少 1 个副本存储在不同的数据中心[11].这样

的副本放置策略在容错和写入性能方面进行了有效的权衡:一方面保证了数据副本在多节点、多机架甚至多数

据中心的冗余,提高了系统容错能力;另一方面,保证了尽可能多的副本优先写入到网络距离较近的节点(如同

一节点、机架或数据中心)中,由于网络距离较近的节点间网络带宽较高、传输延迟较低,保证了 HDFS Client

向 HDFS 中写入数据块的性能.在进行集群的扩展、负载均衡调整和恢复丢失的数据块时,HDFS 会自动根据副

本放置策略移动副本的存储位置和为恢复的数据块选择新的存储位置,并对上层应用透明[10,11].副本机制基于

冗余存储来提供存储的容错,占用了数倍于原始文件大小的存储空间.为减少对存储空间的占用,HDFS 还支持

基于纠删码 EC 的容错机制,可以在保证同等可靠性的情况下将存储利用率提高近一倍[12,13].纠删码是在存储

空间和计算代价之间的权衡,通过增加编码和解码的计算代价来提高存储空间的利用率,适用于冷数据的存储.

目前,HDFS 在同一集群同时支持副本和纠删码两种容错机制,用户可以根据应用需求使用. 

1.3   HDFS存储系统的特点和挑战 

依据上文对 HDFS 的系统架构和数据存储、容错等基本原理的分析,本节从系统的容错性、扩展性、可移

植性和数据读写等方面总结出 HDFS 存储系统的特点,并针对当前应用场景的变化和硬件设备的发展分析

HDFS 存储系统面临的挑战. 

HDFS 存储系统的特点包括: 

(1) 高容错.HDFS 在设计之初就针对非高可靠的普通廉价服务器,充分考虑了集群的容错性,设计了心跳

检测、副本、纠删码和 Secondary NameNode 等机制.基于这些机制,HDFS 能快速发现节点故障,并迅

速恢复,在软件层提供高容错和高可靠的数据存储服务; 

(2) 高可扩展.HDFS 拥有良好的可扩展性,集群可以扩展到数千甚至上万节点的超大规模,这保证了存储

容量的动态扩展,突破了传统数据库系统和数据存储系统的限制,适合存储和管理超大规模的数据; 

(3) 高可移植性.HDFS用 Java语言开发,屏蔽了底层硬件的细节,可以兼容不同的硬件设备,在不同平台上

部署; 

(4) 多数据模型.HDFS 中数据基本的组织结构是文件,不同类型的数据都可以抽象为文件来存储,包括文

本、关系表、图等.因此,HDFS 可以灵活地支持结构化和非结构化等多种类型的数据存储; 

(5) 侧重大文件顺序读写.HDFS 中,大量小文件会增加 NameNode 元数据管理的负担,并且不能很好地利

用磁盘顺序读写的 I/O 性能,导致读写吞吐低.过大的文件也会导致数据迁移和恢复的延迟很高.因此, 

HDFS 一开始经验性地选择了 64MB 作为默认数据块大小,后来调整为 128MB,适合大文件的存储和

高吞吐的数据访问; 

(6) 侧重一次写入、多次读取的访问模式.HDFS 上的文件一旦被创建和写入完毕后,便不能更新已经写

入的内容,只能截断或追加写文件.这种设计符合 HDFS 的设计初衷,即各类数据存储在 HDFS 之上,

被不同的应用反复读取,且每个应用任务都会读取大部分甚至是全部的数据. 

HDFS 存储系统的特点契合当前大数据存储大容量(volume)、生成快(velocity)和多类型(variety)的需求,在

大数据系统,尤其是面向分析的大数据系统中得到了广泛的应用.但随着应用场景的日益多样化和硬件设备的

飞速发展,HDFS 存储系统仍然面临着新的挑战,这些挑战主要包括: 

(1) HDFS 不支持数据随机写入和修改.在此前提下,支持以随机写入为主的 Key-Value 等 NoSQL 存储系
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统具有挑战; 

(2) HDFS 主要面向高吞吐数据访问优化,低延迟访问没有足够保障.在此前提下,支持以数据的低延迟访

问为主的交互式分析和迭代计算等具有挑战; 

(3) HDFS 设计之初是针对传统磁盘优化的,随着新型硬件设备的发展,应用新型硬件设备进一步提高

HDFS 的性能具有挑战; 

(4) HDFS 上汇聚的数据和支持的应用负载类型多样,针对不同负载自适应地优化存储性能具有挑战. 

1.4   研究框架 

结合上文对 HDFS 系统特点和挑战的分析可以看出:HDFS 系统在容错性、扩展性和可移植性等方面已经

比较成熟,而数据读写的特点也契合当今大数据分析的需求.因此,当前对 HDFS 的研究重点应该是如何在维持

自身特点的前提下克服其性能局限,最大程度地满足不同应用的需求,提高数据存储和访问的性能.这样在生产

系统中无需维护多套存储系统和多份数据,降低了存储的成本和数据 ETL(extract-transform-load)的代价,也避

免了多份数据之间的一致性问题和时效性问题. 

而 HDFS 上数据存储和访问的性能主要受到 3 个维度的影响,即逻辑层面数据在文件内部如何组织、物理

层面网络和存储设备的特性以及应用层面用户读写数据的方式.因此,本文从文件逻辑结构、硬件设备和应用

场景这 3 个维度对 HDFS 上的存储优化技术进行研究和综述(研究框架如图 2 所示). 

 

Fig.2  The research framework of storage optimization techniques on HDFS 

图 2  HDFS 存储和优化技术研究框架 

(1) 文件逻辑结构维度 

文件是 HDFS 中数据组织的基本形式,HDFS 上数据的存储和读取都是围绕文件进行的.因此,如何基于文

件组织数据,即文件的逻辑结构,会对 HDFS 的数据读写性能产生重大影响.目前,这方面的研究主要围绕文件存

储格式、文件压缩方法和数据索引技术这 3 个方面展开,借鉴了很多数据库中成熟的优化设计,如列存储、数

据压缩和聚簇索引等.未来,自适应行列混合存储、可直接查询的数据压缩方法以及基于机器学习模型的索引

技术可能会是新的研究突破点. 

(2) 硬件设备维度 

随着硬件的发展,除传统磁盘外,大内存和固态硬盘在企业中的应用越来越多.非易失性内存作为一种新型

硬件正受到越来越广泛的关注,并被认为可能对现有存储架构产生颠覆性的影响.在网络方面,RDMA 结合高速

网络已经成为许多企业数据中心的标配.HDFS 的底层硬件平台正面临着从传统磁盘和低速网络走向异构存储
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结合高速网络的转变.为适应这种变化,本文从内存存储、网络传输和外存存储这 3 个角度分析了现有基于不

同硬件的 HDFS 存储和优化技术.当前研究主要集中在大内存、固态硬盘和 RDMA 技术在 HDFS 中的应用上,

针对 SMR 磁盘和非易失性内存的研究还比较少,且非易失性内存尚未得到大规模的应用.集成这些新硬件的同

时,未来还需进一步研究异构的存储技术,数据按需存储在不同类型的存储设备上,并动态迁移. 

(3) 应用场景维度 

存储优化技术的根本目的在于服务应用,提高实际应用场景中数据存储和访问的性能.因此,从应用场景的

角度出发,更能看出 HDFS 上已有存储和优化技术取得的成果和存在的不足.该维度主要对 HDFS 上各类应用

的典型 I/O特征进行归纳总结,并分析不同 I/O特征下适用的存储和优化技术,为实际应用和未来研究提供借鉴.

当前,HDFS 上最大的不足是对以低延迟读取或实时更新为主的应用场景的支持,需要结合新的存储硬件进一

步深入研究. 

针对 HDFS 的存储和优化技术随着硬件技术的发展和应用场景的变化而不断发展.本文从文件逻辑结构

的角度综述了各种文件存储格式、压缩方法和索引等优化技术,再从硬件特性的角度分析了各项优化技术与硬

件特性之间的关系以及针对新型硬件的优化技术.最后,结合对应用场景的分析,从应用的角度对各种 HDFS 存

储优化技术的出发点和优劣势进行分析总结.3 个维度的分析紧密结合,且大部分在前两个维度中被分析的工

作会同时在应用场景的维度上再加以讨论.这样可以更加深入地理解 HDFS 上的存储和优化技术,为未来学术

界和工业界的研究与开发提供参考. 

2   面向文件逻辑结构的 HDFS 存储和优化技术 

文件是 HDFS 中数据管理的基本逻辑单元,文件的逻辑结构决定了数据在文件内的组织和存储方式,对数

据读写性能有着至关重要的影响.这种影响主要从文件存储格式、文件压缩和数据索引这 3 个方面体现.其中,

文件存储格式定义了文件内部的数据组织方式,文件压缩决定了文件的物理存储大小,数据索引过滤掉不需要

读取的文件内容.在实际应用中,这 3 个方面的优化技术是相互结合的.例如:在一个查询的执行过程中,数据索

引对文件和文件中的数据块进行过滤,读取时按照文件格式的定义访问数据,最终读取到压缩后的数据并解压

缩得到结果. 

当前,HDFS 上流行的文件存储格式包括通用的行存储格式(如 TextFile、XML、JSON、CSV、Sequence File、

Map File 和 Avro[14]等)和为关系数据优化的列存储格式(如 RCFile[15]、ORC[16]、Parquet[17]和 CarbonData[18]等).

这些文件存储格式各有所长 .行存储中的数据在文件内按行连续存储 ,方便流式追加写入和全量扫描 ,在

PageRank 等 MapReduce 计算任务中应用广泛.随着 SQL-on-Hadoop 的兴起,传统的行存储已经无法满足基于关

系表的大数据分析的需求.此时,列存储打开了一扇新的大门.列存储将同列的数据连续存储,在数据访问时只

读取需要的列,这样就避免了不必要的 I/O,并提高了数据压缩的效果.在行存储和列存储的基础上,行列混合存

储根据查询负载将频繁一起被访问的列聚成列组,并调整列的物理存储顺序,进一步降低磁盘访问时的跳读代

价,提升查询性能. 

2.1   文件存储格式 

2.1.1   行存储 

行存储,也即NSM(N-aray storage model)存储模型,将数据按行在磁盘页(page)上连续存储,是早期普遍采用

的存储模型.HDFS 中的 Text File、XML、JSON、CSV、Sequence File、Map File 和 Avro 等文件存储格式也都

采用行存储的思想.这些格式中,数据被水平划分为若干个数据块,每个数据块内按行存储.其中,Text File、

XML、JSON 和 CSV 是常见的存储格式.因其格式简单灵活、可读性高,很多数据类型都基于这几种基本格式

存储,如图数据存储中的 GraphSON 和 GraphML 分别基于 JSON 和 XML 格式,CSV 格式也在数据分析中被经

常用来存储表格数据.除这几种常见格式外,Sequence File 是针对 Map Reduce 实现的二进制存储格式,它将数据

按照key,value对的形式序列化到文件中,并且支持数据块级别的压缩.Map File 在 Sequence File 的基础上对数

据按照 key 排序,并加入索引,用于快速查找.Avro 文件格式同 Sequence File 类似,都是存储的二进制的序列化内
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容.但 Avro 文件格式中采用了更加高效的数据序列化技术,支持多语言的数据读写,并且在文件中包含数据的

schema,可以自描述. 

行存储的优势在于数据可以流式追加写入,写入的延迟较低,且格式简单,易于编写 Map Reduce 程序进行

处理.其缺点在于如果只需要访问行内的一小部分数据,也需要将整行数据读入内存,浪费了磁盘 I/O.因此,面向

行的存储适合于按行扫描的情况.在上述行存储格式中,Text File、XML、JSON 和 CSV 都是常用的数据存储和

交换格式,Sequence File 和 Map File 是针对 MapReduce 设计的存储格式,Avro 是面向复杂对象存储的数据格式. 

2.1.2   列存储 

列存储技术最早在面向分析的数据库系统中广泛应用 .早期的关系数据库是面向写优化的 ,普遍采用

NSM(N-ary storage model)存储模型.直到 1985年,Copeland提出了 DSM存储模型[19],将关系表按列划分,每列单

独连续存储.DSM 证明了对于分析查询,列存储能帮助查询获得明显的性能提升.基于这个思想,Stonebreaker 等

人设计和实现了 C-store[20],对后续研究和应用产生了较大影响. 

列存储将同列的数据连续存储,在数据访问时只读取需要的列,避免了不必要的 I/O,并提高了数据压缩的

效果,最终提高查询的 I/O 性能[21].当 HDFS 上 SQL 查询分析应用(尤其是 SQL-on-Hadoop 系统)的分析性能达

到瓶颈后,列存储被很快从数据库中借鉴过来解决数据访问的性能问题.但按照 DSM 的思想在 HDFS 上将数据

按列单独连续存储为文件或数据块,会导致各列数据被分散到集群的不同节点上,在恢复记录时,需要从不同节

点读取多个数据块,造成额外的网络开销和计算开销,并且影响计算的并行度. 

针对这个问题,HDFS 上流行的列存储文件格式 RCFile、ORC、Parquet 和 CarbonData 等借鉴了内存存储

格式 PAX 存储模型[22]的思想,采用了如图 3 所示的方式实现列存储[23,24].数据文件被水平划分为行组(row 

group),行组内数据按列连续存储为列块(column chunk).一个列块中存储了行组内一个列上的所有数据项.一个

列存储格式文件中包含一个或多个 HDFS 数据块,一个数据块中包含一个或多个行组(通常,一个数据文件只包

含一个数据块,一个数据块只包含一个行组为最优配置[1618]).这样的列存储格式保证了数据表中所有数据列

存储在同一个数据块中,避免了跨节点的数据连接.在行组内部采用列存储,仍然可以发挥列存储在 I/O 和数据

压缩方面的优势.同时,行组作为数据处理的并发单元,不影响 HDFS 环境下数据处理的并发度.因此,RCFile、

ORC、Parquet 和 CarbonData 等文件格式在工业界得到了广泛应用. 

 

Fig.3  Standard columnar data storage layout on HDFS 

图 3  HDFS 上的标准列存储布局 

RCFile 是较早的 HDFS 列存储格式,一开始应用在 Facebook Hive[25]和 Yahoo Pig[26]中.它的默认行组大小

只有 4MB,一个数据块中包含多个行组.每个行组中有一个元数据区域存储行组中各个列的位置偏移. 

RCFile 支持对行组中的每列数据分别应用 RLE(run-length encoding)编码和 Gzip[27]压缩,并在查询时支持

Lazy Decompression,即压缩的数据在读入内存后不会立即全部被解压,而是被真正访问时才被解压.这种优化

可以利用查询中的过滤条件减少不必要的数据解压,降低 CPU 和内存资源的消耗. 

ORC 在 RCFile 的基础上进行了大量优化. 
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 首先,ORC 在行组的元信息中添加了对统计信息和布隆过滤(Bloom filter)等的支持,并加入了谓词下

推(predicate pushdown)的功能,这些优化对数据过滤起到了很好的效果; 

 其次,ORC 支持了字典编码、RLE 编码、位压缩(big packing)等多种编码方式,并且可以根据数据类型

和列上的统计信息自动采用不同的压缩编码方式,提升了数据编码的效果; 

 ORC 还支持将嵌套数据类型(如 Json,Map)分解为数据列存储在二维数据表中[16]; 

 ORC 中还有一个优化的细节增大了默认行组的大小,将其从 RCFile 的 4MB 提高到 256MB(Hive 中默

认为 64MB),这个优化提高了 I/O 的连续性[23]; 

 最后,ORC 能支持文件内记录的更新和删除. 

Parquet 的数据组织方式和 ORC 类似,默认采用 128MB 的行组大小[17],并且同样支持根据列的数据类型和

统计信息对数据进行自动的编码压缩 .不同的是 ,Parquet 默认支持的数据模型就是嵌套结构的 ,它借鉴了

Google Dremel[28]中的嵌套数据分解技术对数据进行编码存储,从而实现高效的嵌套数据的存储和访问. 

CarbonData 是 2016 年开源的一种列存储格式,并已成为 Apache 开源项目.CarbonData 中除了支持 ORC 和

Parquet 中的数据编码压缩和嵌套数据类型之外,还将列块划分为页面(默认一个页面包含 32 000 个数据项),在

页面范围内对各个列上的数据分别排序,大幅提高数据压缩效果.由于页面是较小的存储单元,各个列上相对应

的一组页面在查询执行时可以快速地在内存中进行连接、重建为元组.此外,CarbonData 提供了多种索引的支

持,包括倒排索引和多维键值(multi dimensional key,简称 MDK)索引.CarbonData 还支持全局字典,同一个数据

表内使用同一个字典对数据进行编码压缩,这样可以直接在编码后的数据上执行过滤和分组等计算,仅对最终

的查询结果进行解压,无需对全部数据解压缩. 

ORC、Parquet 和 CarbonData 是目前工业界普遍应用的 Apache 开源列存储格式,其中,ORC 和 Parquet 开

源较早 ,发展比较成熟 ,在大部分应用场景中都不分伯仲 ,且大部分查询引擎 ,如 Spark SQL[29]、Presto[30]和

Hive[25]等都对两种存储格式有很好的支持.CarbonData 开源较晚,相比于 ORC 和 Parquet,加入了大量索引和复

杂数据编码的支持,更适合对延迟较低的交互式查询的需求,目前支持 Hive、Presto 和 Spark SQL 作为查询引擎,

并结合 SparkSQL 进行了深度优化.这几种流行的开源列存储格式的对比见表 2. 

Table 2  Comparisons of popular open source columnar storage formats on HDFS 

表 2  HDFS 上主要的开源列存储格式对比 

存储格式 数据编码和压缩 数据索引 更新和删除 查询引擎支持 

ORC 
字典编码、RLE 编码、 
位压缩、zlib、Snappy[32] 

统计信息和布隆过滤 支持 
Pig、Hive、 

Presto、Spark SQL 

Parquet 
字典编码、RLE 编码、位压缩、

GZip、LZO[33]、Snappy[32] 
统计信息 不支持 

Hive、Presto、 
Spark SQL、Impala[31]

CarbonData 
全局字典编码、RLE 编码、 
位压缩、Snappy[32]、GZip 

统计信息、聚簇索引、 
倒排索引、多维键值索引

支持 
Hive、Presto、 

Spark SQL 

除了以上的开源列存储格式,CIF[34]还提出了一个类似 DSM 的存储格式,即:将数据表中各个列分别存储在

不同的数据块中,并通过修改 HDFS 的数据块放置策略将这些数据块存放在相同的 Datanode 上.对比 RCFile 在

默认行组大小(4MB)下的性能,CIF有明显的性能提升.但在后来的研究工作中,文献[23]证明:当 HDFS列存储格

式中采用了较大的行组之后,I/O 连续性得到了明显的提升,相比之下,CIF 没有性能收益.而且改变数据块放置

策略需要对 HDFS 进行修改,工程实施难度较大,容易破坏 HDFS 的容错性和负载均衡.因此,现有 HDFS 上的主

流存储格式都还是基于 PAX 的思想. 

2.1.3   行列混合存储 

通用的列存储格式适合大部分分析型负载,但在一些应用中,可以根据查询的访问特征进一步优化列存储

的内部布局.文献[35,36]中提出:将频繁一起访问的列聚成列组,每个列组连续存储,构成行列混合存储. 

文献[36]中采用枚举算法对列的所有组合进行枚举,从中选出适合当前负载的列组组合,每个HDFS文件副

本都采用不同的列组组合 ,在查询执行时 ,从中选择读取代价最低的副本读取 .并且为降低元组恢复 (tuple 
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reconstruction)的代价,将列组中的数据按行存储.但该方案有 3 个缺点. 

1) 需要修改 HDFS 的内部设计和实现,破坏了系统的通用性; 

2) 枚举算法的计算复杂度随列个数的增加而呈指数级增长,只适合列个数较少的场景; 

3) 元组恢复的代价在文献[23]中被证实并不是列存储中的主要性能开销,并且列组中的数据按行存储

在 C-Store[21]中被证实不如列式存储更优. 

列式存储可以避免读取列组中的部分列时的不必要 I/O,另外,文献[24]也表明,将列聚成列组的主要优势在

于当一个列组中的列被连续访问时减少了磁盘跳读的代价.因此在实际的行列混合存储中,很少将列组内的数

据按行存储. 

针对上述问题,文献[24]提出了基于启发式算法的列排序的方法取代列组组合.相比于列组组合,列排序在

提高 HDFS 列存储系统数据读取性能的前提下实现起来更加简单,且无需对现有的 HDFS 列存储系统作任何修

改.通过分析查询负载对数据列的访问记录,文献[24]将列组的优化问题定义为列的物理存储顺序的排序问题,

并证明该问题为 NP-Hard.实验结果表明:列排序技术在宽表(几百上千列)的场景下可以将查询性能提高 1 倍左

右,比列组组合的效果更好. 

2.2   文件压缩技术 

除了在列存储格式中使用的数据编码算法之外,HDFS 上的数据可以采用一些无损压缩算法对文件进行进

一步压缩,如 Snappy、LZO、Gzip、bzip2[37]等.数据压缩不仅可以节约存储,还可以提高数据处理的性能.HDFS

环境下的计算任务还可以对计算中间结果压缩后再写入磁盘,从而大幅度降低了中间结果的大小,提高了数据

处理的性能[38].不同压缩算法之间的对比见表 3. 

Table 3  Comparisons of common compression methods on HDFS 

表 3  HDFS 中常用压缩算法的对比 

压缩算法 是否可拆分 压缩比 压缩速率 解压速率 适应场景 
Snappy 否 高 高 高 列存储格式等特定文件格式 

LZO 是 中 高 高 文本等需要拆分解压的文件格式 
Gzip 否 高 低 低 存储空间有限,解压速率要求不高(如冷数据) 
bzip2 是 高 低 低 存储空间有限,解压速率要求不高(如冷数据) 

HDFS 中常用的数据压缩算法分为可拆分(splittable)和不可拆分(non-splittable)两类.Snappy 具有高压缩速

度和较好的压缩率,它在速度和压缩率之间作了较好的权衡[38].由于 Snappy 是不可拆分算法,即压缩后的文件

不可拆分,它需要在一个特定的文件格式(如 Parquet,ORC)中使用.LZO 和 Snappy 类似,比较注重压缩速度.不同

的是,LZO 压缩后的文件是可拆分的,因此相对于 Snappy,LZO 更适合用作一个独立的压缩格式来对 HDFS 上的

文本格式的文件进行压缩.Gzip 提供了较高的压缩性能,平均达到 Snappy 的 2.5 倍,但其写入性能不如 Snappy.

在读性能方面,Gzip 和 Snappy 接近.Gzip 同样是不可拆分算法,因此也需要嵌入在一个文件格式中使用.在部分

情况下,Gzip 的压缩效果太好,导致压缩出的数据很小、数据块数很少,所以在执行数据处理任务时的并行度可

能会偏低,从而导致数据处理的速度反而降低[38].这个问题可以通过使用较小的数据块来避免.bzip2 提供了非

常好的压缩性能,但是其解压性能较差,通常只用于存储空间非常有限的情况. 

2.3   数据索引技术 

索引能够帮助查询快速定位要读取的数据,对于降低查询执行的延迟非常关键.但对于分布式的环境和海

量的数据,传统数据库中的索引技术很难全都直接应用在 HDFS 上.目前,HDFS 上普遍采用的索引技术包括聚

簇存储、Bitmap 和统计信息等,这些索引占用很小的存储空间,且维护简单. 

Hive 中支持将数据表根据一个或多个属性进行分桶(bucket),如对数据按照生成日期的年、月、日划分,查

询部分日期的数据可以直接利用Bucket过滤掉不相关的数据,相当于按照数据生成日期建立聚簇索引[39].此外, 

Hive 还支持利用 Bitmap 索引对数据进行过滤[39]. 

HAIL[40,41]提出在 HDFS 上利用数据块多副本,在每个副本上按照不同的属性对数据排序、建立聚簇索引,
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从而利用多副本容错机制支持多个不同的聚簇存储,在查询时,根据查询条件选择合适的聚簇存储.这种方案利

用了多副本机制来建立多个聚簇索引 ,可以应对不同的查询需求 ,但索引建立的开销也增加了 ,并且需要对

HDFS 的内部设计和实现进行较大的改动,在实际应用中并不提倡.针对建立索引影响数据落地实时性的问题,

文献[41]中提出了 Lazy Indexing 的方法,即:数据写入时不建立索引,而是在查询读取数据的同时动态建立索引,

并在查询执行完成后将索引刷写到 HDFS 上.这种方式牺牲了数据首次查询的性能,换取了数据落地的实时性. 

CarbonData[18]是HDFS上的新型列存储格式.CarbonData中除了采用页面内数据按主键排序以提高压缩效

果之外,还支持多维主键上的聚簇索引(CarbonData 中的 MDK,即 multi dimension keys),即多个维度的数据拼接

成主键.与 HAIL 中的数据块内聚簇不同,CarbonData 采用数据段(segment)粒度的聚簇索引.向数据表中加载一

次数据即形成一个数据段,CarbonData 对一个数据段内的数据按照主键排序后存储到 HDFS 中,并将各个数据

块中的统计信息集中存储在元数据中.这样,在查询时可以通过集中存储的元数据快速进行数据块过滤、命中

相关的数据块和块内数据页.但是数据段粒度的聚簇索引会对数据导入的性能有一定的影响. 

文献[42,43]提出在聚簇索引的基础上,还可以在数据块内采用非聚簇索引,支持其他属性上的元组过滤.文

献[43]中还提出了基于动态一致性哈希实现数据的高吞吐实时划分、索引和入库.文献[44]提出在 ORC 的基础

上增加冗余的数据列支持聚簇索引,通过少量的存储空间开销实现索引属性上数据的快速查找.除显式的索引

外,ORC、Parquet、CarbonData 等列存储格式在元数据中记录各个行组上的统计信息,查询可以根据统计信息

过滤掉不相关的行组,这种 Data Skipping 方式可以看作是一种隐式索引.文献[42]中提出了一种细粒度的 Data 

Skipping 技术,通过提取历史查询中的数据过滤条件,将数据元组和过滤条件建立映射,为每个数据元组建立特

征向量,并根据特征向量对元组进行聚集.这种方法可以将查询中被频繁共同访问的元组聚集到同一个数据块

中,从而使得查询可以直接命中相关数据块,避免读取不必要的数据.实验结果表明,该方法在查询性能上比基

于范围聚簇的数据块组织方式高 2~5 倍.但这种方法在大规模的数据集上建立特征向量的时间开销太大,且针

对历史查询的优化改变了数据的聚集方式,可能会给新出现的查询带来负面影响. 

2.4   小  结 

本节从文件存储格式、文件压缩方法和数据索引技术这 3 个方面介绍了面向文件逻辑结构的 HDFS 存储

和优化技术.目前,基于行存储的文件格式最多、适应面最广,涵盖了文本、关系表、图结构等多种数据类型,已

经发展成熟 ,后续优化空间不大 .面向关系表的列存储研究较多 ,且取得了很好的成果 .ORC、Parquet 和

CarbonData 等几种常见的存储格式都得到了广泛应用,给查询带来了很大的性能提升.行列混合存储会是未来

面向关系表的存储格式的主要发展方向,这方面目前研究较少,其中,结合应用负载的自适应优化仍是一个难

题.文件压缩技术基本上是直接应用已有的成熟算法,没有大的改进和突破,但为了减少反序列化的开销和内存

占用,可直接查询的编码和压缩技术在 HDFS 上的应用值得探讨,如 succinct 数据结构[45]等.数据索引技术当前

的趋势主要是文件内部的数据索引和全局数据字典等,CarbonData 中引入了数据库中常用的聚簇和倒排等索

引技术 ,未来可以探索更多数据库中索引技术在 HDFS 上的应用 .另外 ,Kraska 等人提出 learned index 

structure[46]利用机器学习技术对数据建模替代传统索引,可以进一步在 HDFS 上进行尝试. 

3   面向硬件设备的 HDFS 存储和优化技术 

硬件是存储系统的基础,不同硬件具有不同的特性,需要不同的优化技术最大化地利用这些特性来提高

HDFS 的性能.本节从外存存储、内存存储和网络传输这 3 个层级,分析不同硬件设备的特点和基于这些硬件设

备的存储及优化技术. 

3.1   外存存储 

HDFS 在设计之初是将传统磁盘作为主要存储介质.然而随着存储硬件的发展,SMR 磁盘和固态硬盘已经

被广泛应用,HDFS 也开始集成多种不同的外存设备.本节介绍针对 HDFS 中不同外存设备的典型优化技术(见

表 4). 
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Table 4  Storage and optimization techniques for HDFS based on external storage devices 

表 4  基于外存存储设备的 HDFS 存储和优化技术 

存储设备 设备原理 设备优点 设备缺点 优化技术 

传统磁盘 

依赖磁盘自身的 
旋转和磁头 
在磁盘上的 

移动来读写数据 

存储密度高, 
寿命长,价格便宜 

IOPS 低,随机 
读写性能差 

缓存机制(见第 3.2 节) 
文件逻辑结构优化(见第 2 节) 

多磁盘并行读写[47] 
磁盘服务线程[48] 
LSM-Tree[4951] 

SMR 磁盘 
磁盘的相邻 

磁道相互重叠 
存储密度非常高, 
寿命长,价格便宜 

写放大严重, 
随机写性能很差

Archival Storage[8] 
ShingledFS[56] 
ManyLogs[57] 

SMR 内缓存和 S-block[58] 
适合 SMR 的 STL 和 GC[59] 

固态硬盘 Flash 存储阵列 
高带宽和高吞吐, 
随机访问和顺序 

访问性能差别较小

有擦除次数的 
限制,寿命较短,

价格较高 

HDFS 异构存储[6] 
Alluxio[62,63] 

固态硬盘的数据块放置策略[6467] 
高速网络[6870] 

In-storage Computing[61,71,72] 
HDFS 数据块放置策略[70] 

 
3.1.1   传统磁盘 

传统磁盘依赖于磁盘自身的旋转和磁头在磁盘上的移动来读写数据,随机读写时需要频繁进行磁盘寻道,

磁头在磁盘上来回移动,读写的性能差.因此,传统磁盘更适合顺序读写的操作.HDFS 的设计最初建立在传统磁

盘上,对 HDFS 的存储优化都是从减少磁盘 I/O 和提高磁盘 I/O 效率两个方面进行的. 

缓存机制在减少磁盘 I/O 方面有很好的效果,HDFS 及其上的计算框架和查询引擎都设计了不同的缓存机

制(在第 3.2 节给出详细讨论).另外,第 2 节中讨论的列存储、数据压缩和数据索引都是减少磁盘 I/O 的常用方

法.列存储可以避免读取不必要的数据列,数据块内部可以利用统计信息和索引进行过滤,并利用对数据的高效

编码和压缩效果来减少数据分析时的磁盘 I/O[21,22]. 

在优化磁盘 I/O 效率方面,因为磁盘的随机跳读代价高,所以主要是减少磁盘的随机 I/O,提高 I/O 连续性.

第 2 节中讨论的自适应列存储通过分析查询负载和数据列的访问特征,将被频繁一起访问的列在物理上相近

地存储,提高了列存储的 I/O 连续性.另外,HDFS 支持将数据块均衡地存储在本地的多个数据目录下[47],每个目

录可以挂载一块单独的磁盘,从而支持单机多磁盘的并行读写,提高数据读写的总带宽和吞吐量.但 HDFS 没有

对磁盘上的读写操作进行细粒度的调度.由于磁盘是串行 I/O 设备,随机读写性能差,在大规模并行计算中可能

发生大量读取进程或线程对磁盘的过度争用.因此,文献[48]提出在 Datanode 中为每一块本地磁盘启动一个服

务线程,负责该磁盘上的读写操作,从而将磁盘上并发的读写变成串行的读写,减少磁盘随机跳转(seek)和磁盘

调度的开销.但这种方式对 HDFS 系统的侵入较大,并未得到普遍采用,主要还是在应用层将大量小的随机读写

尽可能合并为大的顺序读写.LSM-Tree(log-structured merge-tree)[49]便是采用这种思想的典型存储结构.LSM- 

Tree 在磁盘上采用 Copy-on-Write 的策略,将对文件上的随机写操作变为顺序的追加写入,之后再通过批量合并

操作(合并操作本身也是顺序读写文件)消除数据冗余,极大地提高了数据的写入吞吐量.这种结构在 Key-Value

数据库中的应用十分广泛,BigTable[50]和 HBase[51]中也利用 LSM-Tree 优化数据的写入.除了随机的小 I/O 之外, 

HDFS 上可能存储了很多小文件,这些小文件降低了 I/O 的连续性,且增加了 NameNode 元数据管理的负担,因

此,HDFS 中提供了 file archive[52]的功能自动合并小文件. 

3.1.2   SMR 磁盘 

SMR(shingled magnetic recording)磁盘是一种基于传统磁盘的存储密度更高的硬件,它对传统磁盘的结构

进行了一个巧妙的调整,将磁盘的相邻磁道互相重叠来获得更高的存储密度[53].这种设计在提高磁盘容量的同

时,使得在一个磁道上的写入会覆盖相邻磁道的数据.因此,SMR磁盘上随机的数据写入会带来严重的写放大问 

题[54].SMR 磁盘在提高存储容量、降低单位存储价格的同时牺牲了随机写入的性能,适合批量顺序写入而随机
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更新很少的应用场景[55],如企业的历史数据存储.现有的基于 SMR 磁盘的存储和优化技术主要包括两个方面:

一是将 SMR 磁盘应用到 HDFS 中,二是进一步优化基于 SMR 磁盘的读写性能. 

在 SMR 磁盘的应用方面,随着 Hadoop 集群存储数据量的不断增加,海量数据堆积在 HDFS 集群中,其中大

部分是很少被访问的历史数据.为了降低历史数据存储的成本,Hadoop 引入了 Archival Storage[8]功能.该功能使

得上层应用可以通过制定存储策略,将访问频次很低或不再被访问的文件存储在存储密度高、价格低廉的

Archive 类型的存储设备上.SMR 磁盘就是一种非常适合 HDFS 中 Archive 类型的存储设备,在 HDFS 中使用它

能够减少历史数据对优质存储资源的占用,降低储存成本. 

在针对 SMR 磁盘的优化方面,文献[56]针对 SMR 磁盘实现了 SMR 设备仿真器和对 SMR 感知的本地文件

系统 ShingledFS.它优化了文件系统的写 I/O 来最大程度地发挥顺序写的性能,并提出了适应 SMR 磁盘特点的

垃圾回收算法.ShingledFS 是基于 FUSE 实现的对叠瓦式磁盘感知的文件系统,可以应用到 HDFS 集群中.但该

工作主要是验证 SMR 磁盘可以有效支持大数据负载,在 Hadoop 集群中作为高容量低成本的存储设备,并未对

垃圾回收算法等进行深入研究,不能应用于对性能要求很高的场景.为进一步优化基于 SMR 磁盘的数据读写性

能,ManyLogs[57]针对叠瓦式磁盘随机写性能差的特点,提出一种新的文件系统的日志记录方法,将许多小的随

机日志写入转变为顺序写入.文献[58]提出基于磁盘内缓存和新的存储单元 S-block 的方式优化随机写入.文献

[59]提出了适合叠瓦式磁盘的 STL(shingled translation layer)和 GC(garbage collection)方法.这些优化有助于提

高基于叠瓦式磁盘的文件系统的读写性能,使叠瓦式磁盘可以更好地应用在 HDFS 中. 

3.1.3   固态硬盘 

随着固态硬盘(solid state disk,简称 SSD)容量的增加和成本的降低,越来越多的企业选用固态硬盘作为存

储设备来加速数据访问.现代的固态硬盘一般由 Flash 阵列(flash memory array)持久化存储数据,DRAM 芯片配

合 Flash 阵列缓存数据,并且内部还有一个作为控制器的处理芯片实现了接口协议和地址转换(flash translation 

layer,简称 FTL)等功能[60,61].相比于磁盘,SSD 不依赖于磁头的机械运动来读写数据,拥有更高的带宽和 IOPS. 

除了磁盘以外,HDFS 可以兼容包括固态硬盘和 DRAM 在内的不同类型的存储设备,形成异构存储[6].其中, 

DataNode 可以将本地存储设备的类型和使用情况暴露给 NameNode,这样,NameNode 可以动态感知每个节点

的存储类型.上层应用可以为存储的文件指定存储类型的偏好,如将文件优先存储在固态硬盘上,还可以设置存

储策略,将一个或者所有副本存储在固态硬盘上.这样,上层应用可以利用固态硬盘存储一个副本作为磁盘的缓

存或者存储所有副本来加速数据的读写. 

除了 HDFS 的内置支持外,Hadoop 生态系统中常用的分布式缓存系统 Alluxio[62]也支持将固态硬盘作为层

级化存储(内存、固态硬盘和磁盘这 3 种层级)的一部分.Alluxio 可以根据用户指定的策略将数据存储在合适的

层级中.固态硬盘作为内存和磁盘之间的缓存,使得 Alluxio 可以在突破内存容量限制的同时,减少磁盘 I/O 带来

的性能损失.对于频繁访问的较大的数据,应用也可以指定将它们缓存在固态硬盘中,提高 Spark 等上层应用的

数据访问效率[63]. 

另外,hats[64]修改了 HDFS 原有的数据放置策略,将固态硬盘作为磁盘的上层存储,数据的副本存储到不同

层级中.修改后,文件先在 SSD 中存储,再复制到磁盘中,读取时则优先从最上层读取.这种放置策略提高了数据

写入的性能,但会造成数据访问的不均衡.类似地,Triple-H[65]提出基于 HPC(high performance computing)集群的

HDFS 文件放置策略,以利用高性能节点的内存和固态硬盘.hats 和 Triple-H 都是将文件的多个副本放置不同层

级的存储设备中,没有结合文件的访问特征和设备底层的 I/O 特性进行动态优化,难以充分发挥固态硬盘的性

能优势.文献[66]和 Venu[67]根据应用负载的访问特征预测未来的热点数据,自动地将“热”的数据存储到固态硬

盘中,将“冷”的数据迁移到磁盘中. 

为了进一步优化固态硬盘在 HDFS 中的使用,文献[68,69]发现,配置高速网络可以进一步发挥固态硬盘在

HDFS 中的性能优势.基于传统磁盘的 HDFS 集群在并发读写较高的时候性能会急剧下降[45],而固态硬盘在并

发读写较高的情况下会获得更好的性能[68].文献[70]提出基于 Linux 异步 I/O 的精确预读取模型,更好地利用固

态硬盘的 I/O 性能,能够带来 18%的性能提升. 
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除了作为比传统磁盘更高效的存储设备,固态硬盘还可以作为计算设备,即,利用 SSD 控制器中嵌入的低能

耗处理器对本地数据进行简单计算(in-storage computing,简称 ISC).ISC 的思想是移动计算使之更加靠近数据,

这种方式能提高计算性能和降低数据移动带来的能量消耗.Samsung 提出了 Smart SSD 模型[71],将 CPU 处理器

和 DRAM 存储包装到 SSD 中,使得该 SSD 设备可以运行自定义的用户程序.文献[61]将 SQL Server 中关系查

询的一些操作下推到 SSD 中执行,大幅度提高了查询的执行性能和降低了能量消耗.文献[72]利用固态硬盘的

计算能力实现了适应 ISC 的 MapReduce 框架,将 Mapper 任务下推到固态硬盘中执行,这种设计给 MapReduce

带来了 2.3 倍的性能提升,并大幅降低了计算的能源消耗. 

不同于传统磁盘,固态硬盘的数据块的擦除次数是有限制的,普通固态硬盘的擦除次数在 3000~5000 之间
[73].为了尽可能延长 HDFS 中固态硬盘的使用寿命,文献[70]修改了 NameNode 中的数据块放置策略,在放置数

据块时尽量平衡 DataNode 节点上固态硬盘的使用. 

3.2   内存存储 

HDFS 通常将数据块存储在磁盘文件系统中.由于磁盘的带宽和 IOPS 都较低,在大规模数据处理中通常利

用内存缓冲(buffer)来将随机读写转换为顺序读写,以及利用内存缓存(in-memory cache)来弥补 CPU 和磁盘之

间的速度差异.另外,非易失内存的出现也为 HDFS 的优化提供了新的方向.表 5 列出了典型的基于内存存储的

HDFS 存储和优化技术. 

Table 5  Storage and optimization techniques for HDFS based on memory storage 

表 5  基于内存存储的 HDFS 存储和优化技术 

内存存储 存储设备 存储原理 优化技术 

内存缓冲 
和缓存 

DRAM 

利用内存缓存数据, 
加速数据访问和 

将随机读写 
转化为顺序读写 

LSM-Tree[4951], 
HDFS CCM[7], Page Cache[74,75], 

Tachyon/Alluxio[62,76], 
Spark RDD[29,78], 

Flink DataFlow[79], 
Presto, Impala, Drill[81] 

非易失性 
内存 

STT-RAM、 
PCM、RRAM 

性能介于 DRAM 和固态硬盘之间,支持以 
字节为单位的数据访问和持久化的数据存储

NVMFS[84] 

 
3.2.1   内存缓冲和缓存 

HDFS 上的 Key-Value 存储将内存作为数据的读写缓冲,将随机读写转化为顺序读写.HBase 作为 BigTable

的开源实现,采用 LSM-Tree 来解决磁盘 IOPS 低、随机写入延迟大的问题.LSM-Tree 将数据在内存和磁盘上分

层存储,内存中缓存最近写入和修改的数据,然后批量写出到磁盘或固态硬盘.这种方式提高了写吞吐,但数据

查询时需要对多层数据的查找结果进行汇总才能得到最终结果.为了保证数据查询的性能和控制写放大,LSM- 

Tree 对内存和磁盘上的数据进行批量归并(merge),从而在读写性能之间做出比较好的权衡. 

除了利于加速数据写入外,内存更主要的是缓存文件来加速应用的数据访问性能.HDFS 从 2.3.0 版本开始

增加了集中式缓存管理(centralized cache management,简称 CCM)功能[7].这是 HDFS 自身提供的一种显式缓存

机制,允许用户指定 HDFS 中的一个存储路径并将其中的文件缓存在内存中.对于要缓存的文件,Namenode 通

知存储该文件数据块的 Datanode 将数据块缓存在进程 JVM 的堆外内存中.堆外内存不受 Java 虚拟机垃圾回收

机制的管理,避免了额外的垃圾回收开销.在集中式缓存管理功能出现之前,HDFS 依靠 Datanode 本地操作系统

的 Page Cache 来进行文件内容的缓存.操作系统 Page Cache 不掌握文件系统上层应用的数据访问模式,只根据

规则进行简单的预读和缓存置换[74,75].因此,需频繁访问的文件页面很容易因为其他文件上的大量顺序读操作

而被驱逐出 Page Cache,不仅导致缓存命中率低,而且导致大量不必要的页面置换,浪费了 I/O 和计算资源.另外,

由于 Page Cache 在操作系统内核空间中,当 Datanode 进程读取 Page Cache 中的内容时,需要进行一次内存复制,

将 Page Cache 中的页面复制到 JVM 的进程空间中.对于频繁访问数据的迭代计算,内存复制消耗大量的 CPU

机器周期,影响计算性能. 
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相对于操作系统的 Page Cache,集中式缓存管理可以发挥分布式内存的优势.缓存由 Namenode 统一管理,

同一数据块的副本只有部分会被缓存,避免多个副本都被读入操作系统 Page Cache,浪费内存空间.数据访问时, 

HDFS 上的应用可以查询到被缓存的数据块的位置,并将任务调度到缓存所在的节点上,提高数据访问的性能.

另外,集中式缓存管理还实现了内存的零复制(zero-copy),降低了内存复制带来的 CPU 周期消耗.但 HDFS 的集

中式缓存管理目前仅支持文件和目录级别的缓存,不支持数据块或用户自定义的缓存粒度,当文件较大而应用

仅需访问文件中的部分数据时,缓存的效果并不明显,且被缓存的文件需要应用程序在运行时指定,不能根据查

询负载动态选择. 

除了 HDFS 内置的集中式缓存管理外,Tachyon[76]及其后续版本 Alluxio[62]也为 HDFS 上的应用提供了通用

的分布式缓存管理,缓存的数据可以被不同应用共享.Tachyon/Alluxio 提供与 HDFS 兼容的文件访问接口,采用

Lineage 机制来支持数据快速写入和容错.计算任务将数据转换的结果写入一个新的文件,一系列计算过程中输

出的文件就构成了 Lineage Graph.发生错误时,通过检查点和重计算来进行恢复.相对于基于副本的容错技术,

基于 Lineage 的容错不需要在节点之间通过网络进行副本复制,实验结果表明:Lineage 的数据写入速度比内存

文件系统上的 HDFS 还高 110 倍[76],从而保证了分布式缓存的写入性能.Alluxio 也支持磁盘、SSD、内存多级

存储,默认根据 LRU 策略将内存中的数据淘汰到外存.另外,应用程序可以指定数据存储的介质,将频繁访问的

数据缓存在 SSD 或内存中[62]. 

除了通用的文件缓存外,Apache Arrow[77]提供了针对列存储的内存缓存,支持不同系统之间共享数据,减少

数据在不同系统之间移动的序列化和反序列化开销.此外,HDFS 上的一些计算框架和查询引擎也根据自身需

要设计了专用的分布式内存管理机制.RDD(resilient distributed datasets)[78]是 Spark 中的分布式内存数据结构,

分为若干个 Partition,分布式地存储在集群各个节点上,用于加速 Spark 中的迭代和交互式计算.每个 RDD 都是

静态的(immutable),对 RDD 的转换操作都将产生新的 RDD.HDFS 上的文件可以作为 RDD 的数据输入和数据

输出,Spark 计算的中间结果则以 RDD 的形式存储在内存中.RDD 的容错主要依赖于 Lineage 机制和计算过程

中的检查点(checkpoint).尽管创建 RDD 需要进行大量的内存复制,RDD 的访问性能仍然远高于存储在磁盘上

的 HDFS 文件.加之 RDD 与 HDFS 一样支持容错,而且 Spark 采用 Lazy Execution[29],仅在数据转换操作执行时

才动态创建RDD,一定程度上避免了不必要的内存开销,因此在大规模的迭代和交互式计算中具有很大的优势. 

Flink[79]面向有状态的流处理,采用 DataStream 和 DataSet 作为抽象的内存数据结构.两种抽象数据结构在

Flink 运行环境中都通过 Dataflow Graph 实现,即:将一系列数据转换操作形成流水线,数据一边产生一边被消

费,提高了内存利用率,缓解了因为内存不足而向磁盘刷写中间结果导致的存储性能下降问题.与 Spark 中的

RDD 不同, Flink 中的 DataFlow 并不是静态的,因此不需要进行频繁的内存复制.另外,Flink 采用异步 Snapshot

作为容错的方式[80],平衡了同步 Snapshot 导致的全局阻塞和 Lineage 机制的重新计算.类似 HDFS 的集中式缓

存管理,Flink 运行环境将 Dataflow 中的数据序列化后存储在 JVM 堆外的内存段(memory segments)中,减少了

JVM 垃圾回收造成的开销.Flink 还支持直接在不反序列化的堆外内存段数据上执行排序和连接操作,降低了数

据反序列化造成的额外开销. 

HDFS 环境下的其他大数据分析引擎,如 Presto、Impala、Drill[81]也采用基于内存的流水线式数据缓冲区,

将计算任务编译成有向无环图(DAG),在内存中不断产生和消费数据 .这种方式避免了计算中间结果落地

HDFS,缓解磁盘性能瓶颈,为HDFS上的交互式数据分析提供了支持.此外,ElasticSearch[82]中也利用内存缓存和

索引数据,提供实时的数据检索. 

3.2.2   非易失性内存 

非易失内存(nonvolatile memory,简称 NVM)作为一种新型存储受到了广泛的关注,它主要包括自旋矩传输

磁存储器(spin-torque transfer RAM,简称 STT-RAM)、相变存储器(phase-change memory,简称 PCM)和电阻式存

储器(resistive random access memory,简称 RRAM)等具有非易失性特点的存储设备[83],可以类似 DRAM 一样按

字节寻址(byte-addressability),又不会在断电后丢失数据,因此被认为是一种具有广泛应用前景的新型存储[84].

目前,市场上最新的非易失性内存产品是 Intel 的 Optane Apache Pass 内存条,该内存条基于 3D Xpoint 技术,单
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条最大容量为 512GB.NVM 有着比磁盘和固态硬盘更高的读写性能,同时还能持久化地存储数据,因此,最近几

年开始出现将 NVM 集成到 HDFS 中的研究工作. 

文献[85]提出了 NVFS(NVM- and RDMA-aware HDFS),它基于现有的 HDFS,加入了对 NVM 和 RDMA 的

支持.NVFS 中 NVM 提供两种访问模式:块访问和内存访问,分别对应 NVFS-BlkIO 和 NVFS-MemIO 接口.块访

问模式下,NVM 可以作为块设备被加载到 DataNode 的本地文件系统中,文件系统的 I/O 操作调用 NVMe 接口

通过底层的NVMe驱动实现.内存访问模式下,DataNode的读写线程可以通过NVM的直接内存访问接口(direct 

memory interface)按照内存语义(memory semantics)访问 NVM.客户端的 DataStreamer 和 Responder 分别基于

RDMA 发送数据和接收响应消息,DataNode 端的 RDMA Receiver 会接收网络中的数据,数据的读写通过 NVFS- 

BlkIO 或 NVFS-MemIO 接口进行.针对上层应用,NVFS 也作了一些优化,如 HBase 中持久化 HFile 和日志文件

的延迟比较高,影响 Put 操作的性能,NVFS 中将 WAL 日志存储在 NVM 中,其他数据存储在 SSD 中. 

整体而言,当前对 NVM的研究还处于起步阶段,且由于缺乏大规模量产的 NVM存储设备,当前的研究主要

基于 NVM 模拟器进行,一定程度上阻碍了相关研究的进行.未来,随着 NVM 设备的大规模应用,NVM 能为

HDFS 带来巨大的性能提升.但如何让 NVM 以 HDFS 可感知的方式集成进来,以及如何针对 NVM 设计有效的

数据放置策略,这些仍需要进一步加以研究. 

3.3   网络传输 

HDFS 作为一个分布式的存储系统,数据读取和写入过程中都可以涉及网络传输.对网络传输的优化也是

HDFS 优化的一个重要部分. 

3.3.1   本地 I/O 和并行复制 

HDFS 支持短路本地读取(short-circuit local reads)[86].当 HDFS Client 在 Datanode 上读取本地数据块时,可

以通过短路本地读取来直接读取本地磁盘上的数据,避免通过 TCP 套接字读取数据.这样节省了数据从磁盘读

入 Datanode 进程空间,然后复制到 TCP 发送缓冲区,再通过 TCP 协议栈发送到 Client 进程空间的过程,对于提

高 I/O 性能有一定的帮助.在 HDFS 数据写入时,数据块需要复制到集群中的其他节点作为副本,文献[87]将

HDFS 中默认的流水线的复制方式改为并行复制来优化数据块的复制,即 DFSClient 负责将副本并行复制到所

有节点,提高写数据时数据复制的性能. 

3.3.2   RDMA 

InfiniBand[88]是一种通用的高速连接网络,实现了 RDMA(remote direct memory access)技术,在企业中被广

泛使用.RDMA 允许一个进程直接读取远端进程的内存数据,远端进程不需要参与数据传输的过程,只需要指定

内存读写地址,开启传输即可,这个特性极大地降低了网络传输的延迟和传输中的 CPU占用,同时减少了应用态

和内核态之间的内存复制以及 CPU 的上下文切换.基于 RDMA 的网络连接,HDFS 的随机和顺序写性能能够在

传统磁盘上分别提高 30%和 100%;配合固态硬盘使用时,性能提高更为明显[71].可以预见地,RDMA 将成为数据

中心的标准网络连接技术. 

为了优化 HDFS 中的数据传输,文献[89]设计和实现了基于 RDMA 的 HDFS. 

 首先,在 HDFS 的客户端和 DataNode 实现中修改了数据传输相关的类,添加了对 RDMA 的支持.这些

类通过底层的 JNI 接口利用 InfiniBand 网络进行通信,JNI 接口中封装了轻量级、高性能的 C 语言通

信库 UCR(unified communication runtime)[90],为网络通信提供运行时环境.修改后的 HDFS 降低了节点

间数据传输的延迟,尤其是写数据块时数据复制的网络延迟,实验结果表明,可以将 HBase 的 Put 性能

提高 26%; 

 其次,在 DFSClient 和 DataNode 中加入了 Connection 的概念,每个 Connection 对象都会维护一个预分

配的缓冲区,用来避免 JNI 和 UCR 之间的数据复制. 

除了数据传输外,消息通信也是 Hadoop 中网络通信的一大开销,对此,文献[91]实现了基于 RDMA 的

Hadoop RPC 框架——RPCoIB,提高 Hadoop 中 RPC 的性能达到 50%. 

HDFS 中,数据写入是 I/O 密集型的操作,也是主要的性能瓶颈之一.HDFS 数据块的写入分为 4 个步骤. 
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 从网络中读取数据到 Java 的 I/O 流中; 

 处理读取到的数据; 

 复制数据到副本中; 

 写数据到本地磁盘. 

默认地,HDFS 写入时每个数据块由一个线程负责,每个线程按步骤顺序执行,这样每次网络中的数据分片

都需要等待上一个分片写入磁盘后才能被读取和处理.在基于 RDMA 的 HDFS 中,这个问题更加明显,因为写入

的性能瓶颈从网络传输变为了本地磁盘的持久化.为了解决这个问题,文献[92]提出在基于 RDMA 的 HDFS 中

利用 SEDA(staged event-driven architecture)架构[93],为每个步骤分配一个队列,将单线程的顺序执行变为多步骤

的并发执行. 

3.4   小  结 

HDFS 一开始就是面向传统磁盘设计和实现的,基于传统磁盘的优化和应用已经趋于成熟.但高密度、低成

本的 SMR 磁盘为 HDFS 引入了新的研究挑战,且目前相关研究还有较多不足,包括设计高效利用 SMR 磁盘特

性的文件系统以及选择合适的数据放入 SMR 磁盘中.固态硬盘在 HDFS 之外的研究工作很多,且在 Key-Value

数据存储等场景中应用十分成熟,但出于成本考虑,目前在 HDFS 集群中并未普遍采用固态硬盘替换传统磁盘,

而是作为磁盘的辅助存储设备.这就带来了新的挑战,即,固态硬盘和磁盘如何协同使用以及数据如何在固态硬

盘和磁盘之间动态迁移.大内存和 RDMA 技术在现代的数据中心中应用十分广泛,大幅提高了数据读取和网络

传输的性能.NVM 是未来的研究热点,目前受制于 NVM 设备的研发,尚未有成熟的应用,已有的研究工作主要

关注如何设计文件系统在 HDFS 中集成 NVM 设备,而未对 HDFS 的存储性能作深入优化. 

未来,HDFS 集群必然是构建在高速 RDMA 网络和各类存储设备之上的异构集群,如何在异构体系结构平

台上构建一个高效的分布式异构存储方案,包括对不同设备 I/O 性能的感知、文件及副本的放置策略、数据在

设备间的动态迁移等,还有很大的研究空间,且这些研究工作涉及对 HDFS 较大的改动,需要与开源社区紧密合

作,才能真正在产业界产生影响. 

4   面向应用场景的 HDFS 存储和优化技术 

在当今大数据的环境下,HDFS 作为通用的分布式存储系统,汇集了关系、文本、图结构等各种各样的海量

数据,并向上支撑了丰富的应用场景.本节总结 HDFS 存储系统的主要应用场景,并分析和概括不同应用场景下

典型的 HDFS 存储及优化技术(见表 6). 

Table 6  Typical storage and optimization techniques of HDFS tailored for different applications 

表 6  不同应用负载的 HDFS 存储和优化技术 

I/O 负载特征 应用场景 应用示例 典型系统 优化技术 

批量写入 数据汇聚存储 
电信运营商、 
互联网企业 

数据汇聚存储 

Hive; 
Scoop; 

Spark Streaming 

纠删码[9] 
数据压缩(见第 2.2 节) 

SMR 磁盘(见第 3.1.2 节) 
并发复制(见第 3.3.1 节) 
并发数据装载[43,110] 

RDMA(见第 3.3.2 节) 

高吞吐读取 复杂查询分析 
数据报表和 
决策支持 

SQL-on-Hadoop 

列存储(见第 2.1.2 节) 
行列混合存储(见第 2.1.3 节) 

数据压缩(见第 2.2 节) 
数据索引(见第 2.3 节) 
内存缓存(见第 3.2.1 节) 

RDMA(见第 3.3.2 节) 

 

 

 



 

 

 

金国栋 等:HDFS 存储和优化技术研究综述 153 

 

Table 6  Typical storage and optimization techniques of HDFS tailored for different applications (Continued) 

表 6  不同应用负载的 HDFS 存储和优化技术(续) 

I/O 负载特征 应用场景 应用示例 典型系统 优化技术 

低延迟读取 

Ad-hoc 查询和 
交互式分析 

数据分析师交互式

查询和可视化应用
Drill; ElasticSearch

列存储(见第 2.1.2 节) 
行列混合存储(见第 2.1.3 节) 

数据索引(见第 2.3 节) 
固态硬盘(见第 3.1.3 节) 
内存缓存(见第 3.2.1 节) 

非易失性内存(见第 3.2.2 节) 
RDMA(见第 3.3.2 节) 

详单查询 
电信运营商对流量

和通话记录进行 
精细化管理和分析

SQL-on-Hadoop 

Key-value 
查询 

Facebook Messages;
Facebook 社交 
网络用户信息 

HBase 

固态硬盘(见第 3.1.3 节) 
内存缓存(见第 3.2.1 节) 
LSM-Tree(见第 3.2.1 节) 

非易失性内存(见第 3.2.2 节) 
RDMA(见第 3.3.2 节) 

流处理 
和计算 

移动网络和物联网

实时监控; 
证券交易监控; 

在线视频播放优化;
地理位置信息记录

Spark Streaming; 
Flink; 
Kafka 

内存缓存(见第 3.2.1 节) 
非易失性内存(见第 3.2.2 节) 

RDMA(见第 3.3.2 节) 

迭代计算 
广告推荐;社区 
发现;视频推荐 

Hama; GraphX; 
Mahout; Mllib 

实时更新 
Key-value 

存储 

Facebook Messages;
Facebook 社交 
网络用户信息 

HBase 

固态硬盘(见第 3.1.3 节) 
LSM-Tree(见第 3.2.1 节) 
内存缓存(见第 3.2.1 节) 

非易失性内存(见第 3.2.2 节) 
RDMA(见第 3.3.2 节) 

 

4.1   应用场景 

(1) 数据汇聚存储 

在国内,电信运营商在日常运营中积累了大量用户数据,包括用户真实、详细的个人基本信息、通话者的

地理位置信息和通话信息等,这些每天 TB 级别增长的业务数据汇聚存储在 HDFS 中,用于支撑上层用户偏好分

析、网络流量优化等各种分析应用[94].相比电信运营商,互联网企业对 HDFS 的应用更为广泛.百度一度是国内

Hadoop 的最大使用者之一,拥有的 Hadoop 集群节点总数超过万台,存储了爬取的网页数据、用户日志数据和

广告数据等[95].阿里巴巴基于 Hadoop 研制了云梯(cloud ladder)系统,利用 HDFS 存储面向分析的淘宝用户数据

和交易信息等[96].在国外,Amazon、Facebook、Twitter、Yahoo!和 Hulu 等互联网公司基于 HDFS 汇聚用户行为

等业务数据,为用户提供精准的分析.其中,Twitter 基于 HDFS 存储和分析用户发布的动态、日志文件和中间数

据,集群规模超过万台,存储了超过 300PB 的数据[97]. 

在这些应用中,HDFS存储的数据多种多样,既有结构化的数据,也有非结构化的数据;既有最新的热点数据,

也有压缩存储的历史数据.在数据的汇聚存储过程中,预处理是一个普遍的需求.相比于传统数据库的 ETL 

(extract,transform,load),HDFS 的数据导入性能更高.Hive 和 Sqoop[98]利用 MapReduce 将数据库中的数据导入

HDFS 上.此外,Spark Streaming 可以对流式数据进行 ETL 操作,然后持久化到 HDFS 中. 

(2) 复杂查询分析 

基于 HDFS 的 SQL 和类 SQL 分析系统,如 Pig、Hive、Presto、Impala、Spark SQL、HAWQ[99]、Kylin[100]

等支持对海量数据的复杂查询分析.这一类系统将数据表以数据文件和数据块的形式存储在HDFS中,由HDFS

负责数据存储的负载均衡、容错和提供数据的高吞吐读写,利用大规模集群的并行计算能力对海量的结构化数

据进行批量的分析,提供数据报表和决策支持.这类应用读取的数据量较大,要求底层存储系统有较高吞吐的数

据读取能力. 

(3) Ad-hoc 查询和交互式分析 

Ad-hoc 查询和交互式分析是数据分析过程中常用的方式.例如,数据分析师通过对移动应用中用户行为数
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据的分析来洞悉应用设计和产品逻辑的缺点,改善应用可用性和产品功能.在这个过程中,分析师往往需要结合

数据可视化的技术,对数据进行多轮交互式的查询.交互中的查询大多是 ac-hoc 的,分析师会根据上一轮交互的

结果临时生成,或在数据集中随机探索.这类应用要求查询执行的延迟较低,能够快速生成可视化的结果,并且

查询的多样性较高.Apache Drill 和 ElasticSearch 等都可以支持这类应用,并在查询执行时要求底层存储系统提

供低延迟的数据访问[101,102]. 

(4) 详单查询 

HDFS 上存储了海量的数据,很多应用中需要根据精确的查询条件对海量数据进行查询.例如,电信运营商

需要对流量和通话记录等进行精细化分析,针对网络日志中的某 IP 地址查询某段时间的被访问记录,或从通话

记录中查询某号码的通话记录等[43].在这类应用中,查询实际需要访问的数据量很小,要求很低的数据读取延

迟.因此,为避免全表扫描,数据过滤机制的设计非常重要. 

(5) Key-Value 存储和查询 

Key-Value 存储提供基于键值的低延迟、高吞吐的数据 CRUD 操作.BigTable 提出了在 GFS 上构建分布式

Key-Value 存储的系统实现方法.作为 BigTable 的开源实现,HBase 在 HDFS 上构建了分布式 Key-Value 存储. 

Facebook 基于 HBase 支持 Messages 和社交网络中用户信息等数据的存储和分析[103].由于 HDFS 不支持数据的

随机写操作,HBase 将写入和修改的数据缓存在内存中,批量地与 HDFS 上的数据文件进行合并. 

(6) 流计算 

在移动网络、物联网等应用中,大量数据会实时生成.在从不同数据源实时收集这些数据的同时,对这些数

据进行流式处理和计算也十分重要.证券行业中,证券交易监管机构需要对实时发生的证券交易进行监控,并发

现其中的违法违规行为.在线游戏平台和视频播放平台实时分析用户的访问延时,改善用户的游戏和视频观看

体验.地图应用实时记录用户的地理位置数据,更新用户的行为轨迹. 

HDFS 上的流计算引擎,如 Spark Streaming[104]、Flink 等为了降低计算延迟,仅将 HDFS 作为流计算中数据

的落地存储,或将 HDFS 中的文件作为数据源,通过流式的计算模型进行处理.而流计算的中间结果则通过内存

数据结构进行管理.分布式消息队列系统,如 Kafka[105]也支持在落地 HDFS 之前对消息进行流式的处理. 

(7) 迭代计算 

在 HDFS存储的海量数据上,机器学习和图计算等迭代计算的需求非常旺盛.腾讯广点通利用 Spark内存计

算和快速迭代的优势,支持其广告推荐算法的实时训练和系统的实时预测.淘宝利用 GraphX[106]对用户图数据

进行分析,发现用户社区.优酷利用 Spark 实现在线视频的推荐和广告投放. 

HDFS 上的图计算引擎,如 Hama[107]、GraphX 等,机器学习框架,如 Mahout[108]、MLlib[109]等,均基于 HDFS

支持大规模的迭代计算.由于 HDFS 本身不支持随机低延迟的数据读写,因此,HDFS 上的迭代计算应用通常需

要额外设计消息传输机制和基于内存的数据结构. 

本小节总结了 HDFS 常见的应用,这些应用与 HDFS 之间有丰富的数据读写交互.在对这些交互行为进行

分析后,本文将它们背后的 I/O 特征归纳分类为高吞吐读取、低延迟读取、批量写入和实时更新这 4 种模式.

其中,复杂查询分析的 I/O 模式主要为高吞吐读取,Ad-hoc 查询和交互式分析、详单查询、Key-value 查询、流

处理和计算和迭代式计算主要为低延迟读取,数据汇聚存储主要是批量写入,Key-value 存储主要为实时更新.

不同的 I/O 模式需要应用不同的 HDFS 存储和优化技术. 

4.2   高吞吐读取 

高吞吐读取是 HDFS 的看家本领,也是 HDFS 上最为常见的数据访问模式.HDFS 本身的设计就是为了优化

高吞吐的并行数据读取和计算.但随着基于 HDFS 的 SQL 查询分析系统,如 Hive、Presto、Impala、Spark SQL

等的广泛应用,针对批量查询分析的存储优化技术也不断出现和发展. 

从文件逻辑结构的维度看,由于复杂查询分析中大部分查询通常只访问数据表中的部分属性,列式数据存

储成为目前通用的存储方案.列存储可以支持仅读取需要列的数据,并且拥有比行存储更好的数据压缩效果,节

省磁盘 I/O.行列混合存储根据查询负载中的数据访问特征进一步优化列存储的物理布局,如将一些被频繁访问
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的列的组合在物理上存储在一起,可以有效减少数据读取时的跳读代价.列存储和行列混合存储中,数据压缩和

索引是常用的减少数据读取 I/O 的方法,结合文件存储格式,能有效提高查询效率. 

从硬件设备的维度看,随着大内存的普及,基于 Alluxio 的内存文件缓存和分析引擎内部的数据缓存机制等

都能充分利用大内存的优势,加速复杂查询的执行.在存储介质方面,RDMA 可以降低大量数据网络传输时的

CPU 消耗,以及减少用户态和内核态之间的数据复制,提高集群中的网络效率. 

以基于 Presto 的复杂 SQL 查询为例,HDFS 上的关系表存储为许多列存储文件,这些文件经过压缩,并在元

数据中记录统计信息作为索引.HDFS 可以根据历史查询的访问特征对列存储文件的物理布局进行自适应优

化.并且,基于大内存的硬件平台,Presto 可以利用 Alluxio 进行数据缓存,避免每次查询都从磁盘读取大量数据.

远程读取数据和执行的查询任务还可以利用 RDMA 降低数据传输的延迟. 

4.3   低延迟读取 

低延迟读取是 HDFS 的弱项.但 HDFS 集群构建成本低,提供了良好的扩展性、容错性和高的可用性,汇聚

了海量的各类数据.其中,对很多数据的访问要求 HDFS 提供低延迟的读取. 

利用大内存、固态硬盘、非易失性内存和 RDMA 等硬件加速是降低数据读取延迟的主要方法.HDFS 支

持集中式缓存管理,可以将指定的文件缓存到节点的内存中.查询引擎一般也利用内部的内存管理机制加速数

据的访问,如 Spark 中的 RDD.此外,还可配合通用的分布式内存管理系统 Alluixio 一起使用,将不同应用频繁访

问的数据自动缓存在内存中.随着固态硬盘容量的增加和成本的降低,固态硬盘的使用更加普遍.相比于磁盘,

固态硬盘拥有更好的读写性能,适合低延迟的应用场景.非易失性内存能够基于字节访问数据,提供优于固态硬

盘的数据访问性能,同时还能持久化地存储数据,非常适合低延迟读取的访问负载.当需要远程读取数据时,网

络延迟也是数据读取延迟的重要组成部分.RDMA 可以在 InfiniBand 的基础上,允许一个进程直接读取远端进

程的内存数据,而远端进程不需要参与数据传输的过程,只需要指定内存读写地址,开启传输即可. 

在磁盘上,列存储和行列混合存储结合索引技术可以帮助快速定位要读取的数据的位置,也有助于降低查

询的 I/O 延迟.ORC、Parquet、CarbonData 等列存储格式在元数据中记录各个行组上的统计信息,查询可以根

据统计信息过滤掉不相关的行组.ORC 中还支持 bitmap 索引,记录列中的数据是否为空值.另外,CarbonData 支

持建立多维聚簇索引.在 Key-Value 查询时,LSM-Tree 本身也是一种索引结构,可以降低查询的延时. 

以交互式分析为例,应用程序利用 Alluxio 和查询引擎的内置缓存机制将聚合的中间结果缓存在内存中,还

可以将部分数据持久化到非易失内存上减少对磁盘的访问.磁盘上,数据按列存储,并建立多种索引机制,加速

数据从磁盘读取到内存.另外,节点间的网络通信利用 RDMA 技术加速. 

4.4   批量写入 

HDFS 作为文件系统,相对于传统的数据库系统,其本身具有很好的数据批量写入性能.在数据写入过程中,

数据块需要复制到集群中的其他节点,此时,并发复制和 RDMA 技术都可以加速这个过程.另外,文献[43]和文献

[110]针对日志数据,设计和实现了高效的并发数据写入的流水线,可以提高数据加载的性能,并允许应用访问正

在加载中的数据.如今,数据分析越来越注重时效性,数据快速批量入库的需求越来越强烈,而目前相关的研究

和系统实现还较少. 

随着批量写入的数据量的不断增加,存储的代价也越来越高.一方面,数据压缩能够减少实际存储的数据大

小;另一方面,能支持更高密度、更廉价存储的 SMR 磁盘受到大家的青睐.尽管由于其底层的叠瓦式设计,SMR

在随机更新时会有很高的写放大,但是在顺序写入时能保证高的写入性能,非常适合作为冷数据的存储设备.另

外,冗余副本容错机制也是导致存储数据量变大的原因之一,HDFS 中引入的纠删码 EC 机制可以在保证同等可

靠性的情况下,将存储利用率提高近 1 倍. 

4.5   实时更新 

HDFS 在数据写入方面的一个主要限制是只支持数据的追加式写入,而实时更新则要求对数据内容进行毫

秒级延迟的更新操作,并支持较高的事务吞吐量.显然,在 HDFS 的文件系统上直接更新数据无法满足性能要求.
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目前,HDFS 上的数据更新技术主要基于 LSM-tree 的思想,数据更新先记录在内存中,然后批量地写入文件系统.

典型的系统实现是实现 Key-value 模型的 HBase.此外,HDFS 上的列存储格式,如 ORC 和 CarbonData,也支持对

数据进行低延迟的更新,其实现原理与 LSM-Tree 类似.但由于列存储本身并不适合数据更新操作,所以更新操

作的吞吐量很低,通常只有每秒几次至几十次.LSM-Tree 的思想是将数据更新操作暂存在内存中,对内存消耗

较大,大内存可以将更多的数据缓存在内存中,同时,固态硬盘和非易失性内存可以提供远优于磁盘的随机访问

性能,结合这些可以更好地发挥 LSM-tree 的优势.另外,RDMA 可以降低节点间网络传输的延迟,有助于提高数

据更新的性能. 

4.6   小  结 

本节从高吞吐读取、低延迟读取、批量写入和实时更新这 4 种 I/O 模式分析了 HDFS 上常见的应用,及其

对应的典型存储和优化技术.在很多实际场景中,同一个 HDFS 集群上往往运行着多种类型的应用程序,如同时

存在需要高吞吐读取的复杂 SQL 查询和需要低延迟读取的图查询和 KV 查询,并且还有大量数据在不断批量

写入.未来的 HDFS 存储更可能作为一个存储的基础设施,上层应用按照不同的抽象数据模型管理和分析数据.

例如:数据以文本形式被批量装载到 HDFS 上,然后被抽取为关系表和图进行查询分析;同时,作为机器学习模型

训练的输入,机器学习和查询分析的中间结果以 KV 的形式存储,以供未来使用.在对这种多样化应用的支持上,

目前 HDFS 还有很多不足:首先,HDFS 不能很好地针对不同数据的访问特征进行定制化的优化;其次,由于主要

依赖磁盘读写数据,HDFS 在面向低延迟的数据访问上还有很大不足;最后,HDFS 不支持文件随机更新,在实时

更新方面存在很大的应用限制.这些问题还需要通过结合新的存储硬件进一步深入研究来加以解决. 

5   总结及未来研究方向 

本文从文件逻辑结构、硬件设备和应用场景这 3 个维度对现有的 HDFS 存储和优化技术进行了分析和总

结.目前,HDFS 作为通用的分布式文件系统,强调高可扩展和低成本地提供高可靠的海量数据存储,保证副本的

强一致,高吞吐地落地快速生成的数据,以及基于文件存储多样化的数据,包括结构化数据和文档、图等半结构

化和非结构化的数据.HDFS 的这些特点契合了大数据的大容量、生成快和多类型的特性,未来更可能作为大数

据存储和分析的基础设施,支持多模型和多应用的数据存储.另外,随着异构体系结构的大数据平台在工业界逐

渐成为常态,新型的硬件设备也开始迅速在企业中得到推广和应用,HDFS 的底层硬件平台也将从传统磁盘和

低速网络走向异构存储和高速网络连接.在 HDFS 未来的发展方向上,目前的研究工作虽然已经取得了一定的

进展,但仍然存在很多问题值得深入探讨和研究.本节总结了未来研究可能的挑战和机遇. 

1) 基于异构平台的数据存储 

从硬件平台来看,存储设备的发展十分迅速.HDFS 的设计初衷是基于通用的廉价硬件提供可靠、高吞吐的

数据存储和访问.但随着硬件的发展,传统的磁盘性能和存储容量都已经达到瓶颈,新的硬件,如固态硬盘、非易

失性内存和 SMR 磁盘等受到广泛关注.目前,HDFS 已有的功能和研究着重于将不同硬件集成到 HDFS 中,但还

没有很好的机制让 HDFS能够智能感知不同设备的 I/O特性,并根据数据的访问特征动态改变数据的存储方式,

在异构的环境下最大程度地发挥各类硬件的性能优势.这里面临的挑战主要包括:设计HDFS对设备 I/O性能的

感知机制;结合设备 I/O 特点和应用需求动态放置和迁移文件及其副本;新硬件在集成时还需要针对硬件特点

进一步优化,如叠瓦式磁盘的随机写放大、固态硬盘的寿命问题等. 

2) 面向应用负载的自适应存储优化 

从上层应用来看: 

 一方面,在大数据 Hadoop 生态系统不断发展的过程中,HDFS 因其自身的稳定可靠、简单易用、扩展

性高等优点,使得越来越多的上层应用和系统将其作为统一的底层存储.HDFS 成为了事实上的“数据

中心”,其上存储的数据类型和支持的分析负载越来越多元化; 

 另一方面 ,在企业中 ,不同部门和用户经常基于同一份全量数据进行查询分析 ,如不同用户分别在

Presto 和 Hive 上查询同一份关系数据,导致同一份数据服务多样的查询负载.在这种应用场景下,基于
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人工制定策略的存储优化难以生效,需要研究根据应用负载的自适应优化技术,如行列混合存储中根

据应用负载自动优化列的物理存储顺序[24]. 

自适应优化技术在传统数据库中早有研究[111],为 HDFS 上研究的开展提供了很好的借鉴.从 20 世纪 90 年

代开始,用于决策支持的分析型数据库快速发展.相对于事务型数据库,分析型数据库中的查询通常更为复杂,

查询优化技术也相对复杂,导致分析型数据库难以完全依靠人工调优[111].在索引选择、物化视图、数据划分等

偏向存储方面的自适应优化变得非常关键.在自适应索引选择[112,113]、查询计划优化[114]、数据存储格式优 

化[115]等方面出现了很多相关的研究工作. 

3) 结合机器学习的存储优化技术 

由于数据存储优化问题复杂度非常高,早期的存储优化主要基于固定的规则和策略.随着大规模机器学习

的发展,一些研究工作也尝试将深度学习等技术用于解决数据存储和查询执行的优化问题[46,116118].HDFS 上的

应用类型复杂多样,硬件平台也趋于多样化,对于 HDFS 上的存储优化问题,数据库优化的思想具有很好的借鉴

意义,包括利用 RNN 模型对查询负载建模和预测[116]、利用神经网络构建数据索引[46]、利用强化学习解决复杂

优化问题[119]等. 
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