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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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