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摘 要 鲲鹏 920 CPU是2021年面世、全球第一款基于 7纳米制造工艺的ARM 64位CPU，该CPU内置一个名为

KAEzip的硬件加速引擎，其核心是一个硬件压缩算法，能通过硬件提升压缩与解压缩性能 .相关研究表明，压缩算

法的硬化与传统软件压缩算法相比具备明显性能优势 .但大数据领域中的基础性系统软件都无法识别和使用这类

算法 .因此研究评估硬件压缩算法在大数据环境下的性能，发现揭示制约这类算法性能的关键因素以及可能存在

的缺陷具有重要意义 .为此，本文首先提出一种基于“生产-消费”模型的Spark任务性能模型，形式化地表示多维资

源、压缩算法和Spark任务性能之间的内在关系，从理论上分析揭示出Spark下影响压缩算法性能的关键因素 .然后

提出一种三层架构支持Spark识别使用硬件压缩算法 . 这种分层架构为进一步调优硬件压缩算法在Spark中的性

能提供了灵活性，也能复用到其他大数据系统软件 . 在此基础上本文以KAEzip 为实验对象，使用经典Spark 基准

测试程序全面评估它在 Spark中的性能，结合性能模型分析挖掘制约 KAEzip性能的关键因素与根源 .对 KAEzip
的测试表明：（1）硬件压缩算法可有效提升Spark性能。比如，KAEzip比 snappy有最多 13.8%的压缩性能优势、最
多 7%的解压优势和最多 5.7%的实际应用场景下的性能优势；（2） 磁盘的数据传输率与硬件压缩算法性能之间的

不匹配是制约硬件压缩算法性能的重要因素；（3）压缩算法在Spark中的运行机制更易导致CPU的数据处理能力

与硬件压缩算法性能不匹配，也制约着硬件压缩算法的性能 .测试结果也表明KAEzip 在压缩小数据时会导致数据

膨胀问题 .为此，本文扩展三层架构分析揭示出导致该问题的根源，并结合压缩算法在Spark中的运行机制提出一

种优化方法 .硬件压缩算法作为压缩算法领域的新研究方向，本文的研究工作不仅可广泛用于优化内置于CPU中

的硬件压缩算法在Spark下的性能，也有助于持续演化完善KAEzip和鲲鹏920 CPU.
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Abstract As the first 7-nm ARM-based 64-bit multi-core CPU， Kunpeng 920 stands out as one 
of the notable landmarks.  The CPU is equipped with a hardware accelerator for compression， i. e.  
KAEzip.  Recent research efforts indicate that hardware-based compression algorithms have 
significant performance advantages over traditional ones.  However， the most of the crucial 
foundational software in big data fields， for example， Hadoop and Spark， cannot recognize and 
leverage them.  Therefore， how such algorithms perform in big data environment remains to be an 
open issue.  To address this problem， this paper first proposes a “producer-customer”-based 
model for Spark tasks to formally describe the relationships among compression， multi-dimension 
hardware resources， and execution times of Spark tasks， and then extract what crucial factors have 
influence on compression in Spark.  Afterwards， a three-layer architecture on top of Spark is 
proposed to enable Spark to use hardware-based compression algorithms.  The layered 
architecture is quite easy to be extended for optimizing their performance in Spark and is 
conveniently reused in other big data software.

Based on the model and a series of experiments， we evaluate the performance of KAEzip in 
Spark and then reveal root causes， which have a vital influence on KAEzip.  Our experiments indicate 
that hardware-based compression algorithms can bring significant performance upgrades， for example， 
KAEzip outperforms snappy by up to 13. 8%，7% and 5. 7% in compression， decompression and 
LDA， respectively， and that data transmission speed of disks and data process capability of CPU have 
a decisive influence on the performance of compression algorithms in Spark， to some extent.  These 
experiments furthermore demonstrate that KAEzip may cause data inflation problem.  Finally， this 
paper presents an optimization on top of the architecture to reveal the root cause of the problem and 
then resolve it by exploiting the working mechanism of compression algorithms in Spark.  This 
research work not only promotes the optimization and evolution of KAEzip and Kunpeng CPU but also 
benefits hardware-based compression algorithms in other CPUs in the future， to achieve better 
performance and lower overhead.

Keywords Kunpeng 920； KAEzip， big data； Spark； hardware-based compression algorithms； 
root cause analysis

1 引 言

近年作为全球第一款基于 7-nm 制程的 ARM 
64位多核 SoC CPU，华为鲲鹏 920 CPU［1］内置一个

加速引擎（Kunpeng Accelerator Engine，KAE），提供

一种基于硬件的压缩算法，简称为 KAEzip. 与传统

的 zlib 压缩算法相比，该算法在压缩与解压缩方面

都具有明显性能优势 . 相关研究［2-3］也表明压缩算法

的硬化较传统软件压缩具有明显性能优势 . 但是硬

件压缩算法作为一种新的压缩方式，目前大数据领

域中的主流基础性系统软件均不支持，比如

Spark［4］. 这导致这类算法无法有效地用于大数据的

存储、计算与分析 .
Spark大数据处理框架已被广泛地应用于大数

据领域，成为该领域中的重要基础性系统软件之

一 . 它支持主流压缩算法对不同场景下的数据进行

压缩与解压缩，以提升数据的处理性能 . 比如，对

Shuffle的输出数据进行压缩和解压缩 . 由于缺少对

硬件压缩算法的支持，Spark 应用程序无法有效地

利用这类算法提升执行性能，阻碍了评估这类算法

在Spark环境下的性能优势以及揭示制约它们性能

的关键因素与根源，也妨碍对 KAEzip 与鲲鹏

920 CPU在Spark环境下进行有效评估与改进 .
硬件压缩算法［2-3，5］的共性是能够极大提升压缩

与解压缩性能，但在大数据环境下的实际性能仍鲜

有研究，其主要原因是它们还未融入到主流的CPU
中，比如 Intel/AMD x86 CPU 或 ARM CPU. 这使

得无法构建相应大数据实验环境对其进行性能评

估 . KAEzip 作为第一种内置于 ARM CPU 中可实

用的硬件压缩算法，本文以它为实验对象研究硬件

压缩算法在Spark下的实际性能 .
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首先，根据压缩算法在 Spark 环境下的运行机

制，基于“生产-消费”模型提出一种Spark任务的性

能模型，形式化描述任务的执行性能、多维硬件资源

利用率和压缩算法之间的内在联系，分析抽取出

Spark 环境下影响压缩算法性能的关键因素 . 该模

型独立于硬件环境，具有较好普遍性，可用于分析评

估任何压缩算法在 Spark 环境下的性能，比如软件

压缩算法 snappy［6］和硬件压缩算法KAEzip.
其次，由于目前软件硬化技术普遍采用软硬件

分离设计：软件的常用功能硬化在 CPU 中，额外的

驱动程序对外提供统一访问接口 . 针对这种设计，
本文提出一种三层架构支持Spark 识别使用硬件压

缩算法 . 该架构的第一层实现对 Spark 输入输出流

的读写操作，第二层负责数据流的预处理与优化，第

三层则主要以 Java 本地接口（Java native interface，
JNI）方式与硬化算法的驱动进行交互，实现数据的

压缩或解压缩 . 通过该三层架构，Spark能正确识别

和利用内置于 CPU 中的硬件压缩算法 . 得益于软

硬件分离设计，本文提出的三层架构不仅可以支持

鲲鹏 920 CPU 中的 KAEzip，也能适用于其他 CPU
中的硬件压缩算法 .

然后，融入三层架构到 Spark，再结合 Spark 任
务性能模型和经典 Spark 基准测试程序，采用广泛

的实验测试评估硬件压缩算法对Spark应用程序性

能的影响，分析揭示出 Spark 环境下制约这类算法

性能的根源及其可能存在的缺陷 . 基于 KAEzip 的
实验测试表明：硬件压缩算法能有效提升 Spark 应

用程序性能但仍受多种硬件资源瓶颈约束，其根源

是磁盘数据传输率或 CPU 的数据处理速度与硬件

压缩算法的压缩或解压缩速度不匹配 . 这为进一步

优化这类算法指明了方向 .
此外，实验也指出 KAEzip 在压缩小数据时会

引发数据膨胀问题 . 为此，本文扩展三层架构剖析

压缩算法的执行过程，采集分析若干反映压缩性能

的关键指标，进而揭示出导致数据膨胀问题的根

源 . 在此基础上，根据压缩算法在Spark下的运行机

制提出一种优化方法 . 它通过引入缓存机制将被压

缩的数据拷贝至缓冲区，并在缓冲区被填充满时才

对数据进行压缩 . 实验表明这种延迟压缩策略不仅

能有效地解决 KAEzip 的数据膨胀问题，也能提升

软压缩算法在Spark下的性能，比如 zlib压缩算法 .
结合目前的参考文献，本文是第一篇理论结合

实验分析研究Spark环境下硬件压缩算法性能的论

文，其研究工作不仅可用于优化硬件压缩算法在

Spark下的性能，也有助于持续演化完善 KAEzip和

鲲鹏920 CPU，其贡献可以总结为：
（1）首先，提出一种 Spark 任务的性能模型，形

式化地表示压缩算法、多维硬件资源利用率和

Spark 任务性能之间的内在联系，分析不同资源利

用率和压缩算法对任务性能的影响，理论上揭示出

影响 Spark 环境下压缩算法性能的根源与关键因

素 . 该性能模型可广泛用于分析压缩算法在 Spark
环境下的性能 .

（2）其次，针对软件硬化技术广泛采用软硬件

分离设计的特点，提出一种扩展 Spark 支持硬件压

缩算法的三层架构，为下一步研究评估该类算法在

Spark 环境下的性能奠定基础 . 这种基于分层的架

构不仅为调优硬件压缩算法在Spark中的性能提供

了灵活性，也能有效复用到其他大数据基础软件，比

如Hadoop.
（3）然后，以 KAEzip 为实验对象，通过广泛的

测试评估它在 Spark 环境下的性能，再结合本文提

出的性能模型，首次揭示出在 Spark 环境下制约硬

件压缩算法性能的关键因素与根源，并给出相应的

优化策略，为进一步优化该类算法奠定基础 .
（4）最后，结合三层架构提出一种基于Spark的

优化方法 . 它不仅能提升软压缩算法的性能，而且

可有效解决 KAEzip 在压缩时引发的数据膨胀问

题，为 KAEzip 和鲲鹏 920 CPU 的持续迭代完善奠

定了基础 . 受益于软硬分离设计，这种基于三层架

构的优化方法也能广泛用于其他硬件压缩算法 .
本文第 2 章展示背景与动机；第 3 章介绍相关

工作；第 4章展示一种面向压缩算法的Spark任务的

性能模型；第 5章首先提出一种扩展Spark支持硬件

压缩算法的三层架构，然后描述 KAEzip 面临的数

据膨胀问题，在此基础上提出一种基于三层架构的

压缩与解压缩优化方法，最后讨论该架构的复用性；
第6章是实验与评估，第7章总结全文 .

2 背景和动机

压缩软件的硬化可有效提升压缩与解压缩的性

能，但为了提升该类硬化算法的应用范围，其普遍采

用软硬件分离设计，即核心的压缩与解压缩功能硬

化在 CPU 内，再辅以驱动程序提供统一的对外接

口 . 比如，KAEzip是一种内置于鲲鹏 920 CPU的硬

件压缩引擎，其软硬件分离结构如图 1所示：它的驱

动程序 libkaezip 动态库位于操作系统层，应用程序
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通过访问该库可以触发 KAEzip中的硬件压缩与解

压缩功能 .

zlib［7］是一款免费、通用且法律上不受阻碍（即

未被任何专利覆盖）的无损压缩解压缩软件库，被广

泛地应用于数据的压缩与解压缩 . 为了进一步地提

升 KAEzip的应用范围，libkaezip 完全兼容 zlib的接

口 . 因此通过替换 libz动态库①就能使基于 zlib的应

用程序无缝运行在鲲鹏 920 CPU之上，更加便于构

建良好的应用生态 .
lzbench［8］是一款基于内存的基准测试程序，广

泛用于压缩算法的性能测试 . 如图 2 所示，基于

lzbench 的测试结果［9］表明：与 zlib 相比，KAEzip 可

提升压缩性能约 43 倍、解压缩性能约 7 倍 . 另一方

面，压缩比也是衡量压缩性能的另一个指标，可定

义为：

compression ratio = compressed data size
data size

其中压缩比越低越好 . 图 2 表明 KAEzip 的压缩比

比 zlib的压缩比高大约9%.

基于 KAEzip的实验表明压缩算法的硬化在压

缩与解压缩方面能取得巨大性能优势 . 如何使大数

据领域中的重要基础性系统软件识别并利用硬化压

缩算法，评估该类算法在大数据环境下的性能优势

与缺陷，揭示出制约其性能和导致其缺陷的关键因

素与根源，具有重要现实意义 .

3 相关工作

鲲鹏 920 CPU是全球第一款基于 7纳米制造工

艺的ARM 64位CPU，近来对它的性能研究已经成

为一个新的研究热点 .
文献［1］详细地介绍了鲲鹏 920 CPU的架构设

计以及它的高带宽与低延迟优势 . 基于 HQL-SQL
的评估表明这种架构设计使得鲲鹏 920 CPU 较

Intel 6148/6248有大约 20%的性能优势 . 文献［10］
使用TeaLeaf、SNAP、CloverLeaf和GTC-P四种经典

的CPU基准测试程序深入评估了鲲鹏916/920 CPU
的算术浮点和内存子系统的性能 . 实验结果表明鲲

鹏 920 CPU 在低精确度的科学计算方面较 Intel 
6148具有明显的性能优势，这主要得益于混合进程

技术和高带宽超低延迟的内存性能，但在双精度科学

计算能力仍然不及 Intel 6148.  本文与文献［1，10］
类似之处是：均在单节点环境下测试评估鲲鹏

920 CPU 的性能，以减少网络对测试结果的影响 .
但最大的不同点在于：本文主要测试评估鲲鹏

920 CPU中的KAEzip在Spark环境下的压缩性能，
而它们主要是测试该CPU的计算性能 .

已有的研究表明压缩算法对大数据环境下的应

用程序性能具有重要影响 .
文献［11］测试评估了压缩算法对Hive和Spark 

SQL在查询两种列式文件——ORC和Parquet——

的性能影响 . 其测试结果表明块大小、页面大小和

压缩算法对性能都具有重要影响，并且指出在相同

配置下 zlib 能提升最多 60% 的 ORC 文件的查询性

能，snappy则可以提升大约 7%的Parquet文件的查

询性能 . 文献［12］的研究表明压缩算法 snappy 较

bzip2 对 MapReduce 和 Tez 应用程序的性能提升更

大 . 它们与本文的研究内容存在共同之处，即使用

经典基准测试程序与数据集评估压缩算法在大数据

环境下的性能 . 但最大的不同是：它们的研究对象

是基于软件的压缩算法，而本文的研究对象是硬化

压缩算法，并且理论结合实验地分析抽取出 Spark
环境下影响这类算法的关键因素：磁盘的数据传输

率、CPU单位数据处理能力和压缩比 . 这为进一步

迭代优化KAEzip和其他硬化压缩算法指明方向 .

①  libz动态库是 zlib的具体实现

图2　zlib与KAEzip的性能比较

图1　KAEzip的软硬件分离设计
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传统压缩算法主要专注如何优化重复数据的发

现，以提升压缩或解压缩性能，比如 lz4［13］和 snappy。
但是硬件压缩算法的重心是如何充分利用硬件特性

优化压缩与解压缩的执行过程，已经成为压缩领域

中的一个新研究方向 .
文献［2］展示了一种基于 FPGA 芯片的自适应

数据压缩系统用于列式文件的压缩，其主芯片是

Intel i7 CPU. 实验结果表明引入硬件压缩可以最高

提升压缩性能大约 6倍 . 文献［5］展示了一种 lz4压

缩算法的硬件实现 . 这种基于FPGA的实现揭示出

lz4的硬软实现之间存在很多差异，其中数据供给率

是影响硬压缩性能的瓶颈之一，这为优化硬件设计

指明了方向 . 文献［3］提出了一种基于 RISC-V 的

snappy压缩算法实现，并且指出这种软件硬化方式

可以最多提升 100倍的性能 . KAEzip与上述硬化算

法的区别在于 KAEzip基于 ARM CPU. x86、RISC-
V和 ARM 这些芯片架构上的差异性使得无法构建

统一实验平台比较 KAEzip 与它们在 Spark 下的性

能差异 .  此外，本文的核心是研究评估 KAEzip 在

Spark下的性能，并且揭示出硬件压缩算法对 Spark
应用程序性能的提升幅度远低于预期值的根源 . 文

献［14］提出一种基于GPU的压缩算法，通过充分利

用GPU的并行计算能力与高带宽，增加压缩与解压

缩的并行度以提升性能 . 文献［15］综述了基于硬件

增强的信息安全 .
对Spark应用程序的性能评估以及影响它们性

能的根源分析已经成为一个研究热点 .
文献［16-18］评估了经典 Spark 应用程序在不

同运行环境下的性能 . 比如，文献［16］指出与传统

的虚拟机相比，容器能明显地提升 Spark 应用程序

的性能，其根源是容器具有更小的CPU开销和内存

开销 . 文献［17］指出AUFS文件系统会导致容器在

运行时产生额外 IO操作，进而影响 Spark应用程序

的性能 . 文献［18］指出Kubernetes中的网络名字空

间会恶化 Spark 应用程序的数据局部性，从而降低

其性能 . 文献［19］指出 Spark 默认调度策略并不能

产生一个全局最优的任务调度，进而将调度问题等

价转换为一个图匹配问题，并使用 Kuhn-Munkres 
算法求取出最优调度 . 本文使用类似的 Spark 基准

测试程序评估压缩算法在 Spark 中的性能，但最大

的不同是本文专注研究 KAEzip这种硬件压缩算法

对Spark应用程序的性能，而忽略资源分配使用、IO 
操作和任务调度等其他因素 .

综合分析多维资源利用率和应用程序内部执行

逻辑之间的内在联系是揭示出影响应用程序性能根

源的有效策略 .
文献［20-21］提出了一个名为 ELBA 的根源检

测系统，可有效定位检测出导致 n 层 web 系统发生

微瓶颈的根源 . 其主要原理是在结合 n层 web系统

的内部执行流程基础上，通过分析 CPU、内存和磁

盘等多维资源利用率的突变来挖掘出引发微瓶颈的

根源 . 文献［22］利用 ELBA 发现部署在 Kubernetes
上的 n 层 web 系统存在的性能问题，并确定导致该

问题的根源为工作负载不均衡，进而提出一种基于

pods的动态伸缩机制用于解决该问题 . 文献［23］提
出一种方法用于确定导致 Spark 异常任务的根源 .
该方法的基本思想也是在结合Spark任务内部执行

流程的基础上，通过分析 CPU、GC、磁盘和网络四

种资源利用率，确定导致异常任务发生的根源 . 与

这些文献类似，本文也采用类似方法分析确定影响

KAEzip在Spark环境下的压缩性能的关键因素 .
文献［24］提出了一种性能预测模型用于预测

Spark 应用程序的执行时间 . 该模型假设阶段是顺

序执行 . 文献［18］指出 Spark 应用程序中的阶段也

可并发执行，并在此基础上提出一种性能模型用于

指导分析多维资源对 Spark 性能的影响 . 与它们不

同的是：本文提出的 Spark 性能模型是基于“生产-
消费”模型，主要用于形式化地描述多维资源，压缩

算法和 Spark 任务性能之间的内在关系，进而理论

上分析确定影响Spark环境下压缩算法性能的关键

因素，为进一步迭代优化 KAEzip 与硬件压缩算法

奠定基础 .

4 压缩算法在 Spark 环境下的运行机
制与性能模型

本节主要描述压缩算法在Spark环境下的运行

机制，然后形式化描述压缩与 Spark 应用程序性能

之间的关系，进而揭示出在 Spark 环境下影响压缩

性能的关键因素，为进一步支持Spark识别、使用和

优化新的软/硬压缩算法奠定基础 .
4. 1　压缩算法在 Spark 环境下的运行机制与缺陷

在Spark应用程序的执行中主要有三个过程涉

及压缩与解压缩：变量的广播（broadcast）、RDD 的

检测点（checkpoint）和 Shuffle 的读写 . 前两个过程

与传统压缩和解压缩过程类似，即直接对数据进行

压缩与解压缩，本文不做相关描述 . 本文重点描述

Shuffle 读写中的压缩与解压缩机制以及可能存在

的缺陷 .
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（1）Shuffle写中的数据压缩与缺陷　

Spark 采用典型的流模式处理数据，在 Map 任

务将Shuffle数据最终写入到文件之前，源数据一般

需要经过四类处理操作，具体如图 3（左）所示 . 首先

数据处理流使用Spark应用程序中的业务逻辑处理

数据，然后使用文件流存储到指定的 Shuffle 文件 .
当处理后的数据属于多个分区时，为了提高Shuffle
写的并发性能，不同分区的数据会对应不同的文件

流 . Spark通常使用“键值对”存储处理结果，因此在

处理完一个对之后就会调用文件流中的写操作存储

数据 . 此外，处理后的数据一般为对象类型，因此文

件流增加一个序列化操作以便对流中数据依次序列

化 . 如果Spark应用程序中设置了压缩算法，则文件

流会再增加一个压缩操作，压缩已序列化的数据并

存入到指定的Shuffle文件 .

Spark只有在处理完一个键值对之后才会产生

两次压缩调用，这与传统压缩过程存在较大差异 .
因此除了磁盘数据传输率和压缩算法的压缩性能两

个关键因素之外，还存在其他因素影响压缩算法在

Spark环境下的性能 . 首先，当处理数据的速度低于

压缩速度时，压缩过程会被中断以等待下一批数据

抵达 . 这种情况下，处理数据的速度往往决定了最

终的压缩性能 . 其次，当输入数据量较大时，Spark
的流模式处理机制会导致调用过于频繁，这会产生

额外开销 . 因此，数据处理速度和压缩调用次数是

另外两个影响Spark环境下压缩性能的关键因素 .
图 4（a）展示了 Spark sort的 Map任务在执行中

的压缩调用统计，主要包括调用的起止时间和执行

时间 . 可以看出一个Map任务的输出数据分别属于

四个分区，因此有四个文件流并发执行数据的压缩

操作，并且压缩过程存在较为频繁的中断现象 . 其

根源是数据处理速度小于压缩速度，压缩过程必须

等待下一批压缩数据的抵达 .
图4（b）展示了Spark LDA在执行过程中的压缩

调用统计 . LDA 在执行过程中总共产生了大约

250MB中间数据，但将它们写入到Shuffle文件总共

触发了大约36 931 317次压缩调用，平均一次压缩大

约7. 2个字节 . 这些统计结果表明Spark环境下的压

缩过程与传统的压缩过程存在巨大差异 . Spark特有

的执行机制中蕴含着影响压缩性能的关键因素，其

中最主要的就是数据处理速度与频繁的压缩调用 .
（2）Shuffle读中的数据解压缩与缺陷　

Shuffle读的过程如图 3（右）所示 . 当Reduce任
务开始执行时，它的第一个操作就是通过网络从其它

主机上并发地获取Shuffle文件，然后将同一分区的

数据以文件流的方式传递给数据处理流 . 由于Spark 
通常使用“键值对”存储处理结果，数据处理流依次使

用读键和读值两个操作从文件流中读取数据，并使用

Spark应用程序中的业务逻辑处理它们 . Shuffle文件

的数据是通过网络获取，因此在读取键和值之后必须

对其反序列化以获取真实数据 . 若Shuffle文件在写

时被压缩了，在反序列化之前还需要对数据先进行解

压缩，这导致一次读取就会触发一次解压调用 .
Shuffle读中的解压缩运行机制表明尽管数据处

理速度不再是制约压缩性能的一个关键因素，但是当

图3　Shuffle中的数据压缩与解压缩机制

图4　Spark环境下的压缩与解压缩调用统计
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Shuffle文件较大时，频繁解压调用仍然会影响到压缩

算法的解压性能 . 比如图 4（b）展示了Spark LDA在

执行过程中的解压缩调用统计：解压缩 250 MB 的

Shuffle数据共触发了247 851 186次解压调用 .
4. 2　Spark 环境下的压缩性能模型

任务是 Spark 中的最小执行单位，其执行流程

如图 5所示 . 任务从数据源读取输入数据然后进行

数据处理并最终将输出数据写入到指定文件 . 任务

的数据处理主要包含三个部分：数据解压缩、数据的

业务逻辑处理和数据压缩 . 缓冲区被广泛用于数据

的读取和写入以提升 IO性能，因此整个任务的执行

过程可以简化为两个相互关联的“生产- 消费”过
程，其中任务的执行既是第一个过程中的消费者也

是第二个过程中的生产者 .

根据任务的执行流程，本节提出一种基于“生

产-消费”模式的 Spark 任务的性能模型 . 不同于其

他 Spark 性能模型［18，24］，该模型并不是用于预测

Spark 应用程序的执行时间，而是揭示压缩算法与

该性能之间的内在联系，以分析确定导致它们性能

差异的根源 .
为了便于描述，假设一个Spark应用程序包含 n

个阶段，则它可形式化地表示为：
App ={ S1，⋯，Sn }

假设阶段Si 包含m个任务并同时运行在 k个执

行器上，则任务的平均执行时间
-T

k

Si
可以表示为：

-T
k

Si
=

∑
i = 1

m

Tti

m
（1）

其中Tti
表示任务 ti的执行时间 .

该程序的所有任务的平均执行时间可以表

示为：

-T App =
∑
i = 1

n -T
k

Si

n
由于不同阶段的执行时间往往相差较大，执行

时间较小的阶段可以忽略 . 假设n个阶段中的p个阶

段具有相对较长的执行时间，则上述公式可简化为：

-T App =
∑
i = 1

p -T
k

Si

p
（2）

不失一般性，假设任务 t包含读数据、数据处理和

写数据三个部分，则它的执行时间Tt则可以表示为：
Tt = Tr + Tp + Tw

其中Tr、Tp 和Tw 分别表示数据的读取、处理和写入

时间 .
如图5所示，Spark内部采用基于缓存区的数据传

输处理，因此上述三个部分实际上是并发执行 . 比如，
假设一个任务直接从HDFS上读取原始数据，然后将

处理的结果写入到HDFS中 . 由于缓冲区的存在，数

据总是先被写入到缓冲区然后被传输给压缩算法进

行处理，最终结果优先被缓存，待缓冲区填满时再一

并写入到磁盘 . 这种执行机制完全符合“生产-消费”
模型，并且任务的整个执行过程可以用两个“生产-消
费”模型表示：读取数据和数据处理构成第一个模型，
数据处理和数据写入构成第二个模型 . 根据“生产-消
费"的特点，整体性能等于生产者性能和消费者性能

中的最低性能 . 因此根据这两个模型，分别有：

T1 = max { data_size
P r

disk

，
data_size

DPR
}

T2 = max { data_size
DPR

，
data_size'

P w
disk

}

其中 data_size 表示任务的输入数据大小，其缺省值

为 128MB，data_size′表示任务执行完之后的输出数

据大小，P r
disk和P w

disk分别表示磁盘的读写性能 .
本 文 使 用 数 据 处 理 率（Data Process Rate，

DPR）［25］表示系统处理数据的性能 . 由于数据处理

既是第一个模型的消费者又是第二模型的生产者，
因此任务的执行时间可以表示为：

Tt = max{T1，T2}，=

max { max { data_size
P r

disk

，
data_size

DPR
}，

max { data_size
DPR

，
data_size'

P w
disk

} }=

max { data_size
P r

disk

，
data_size

DPR
，

data_size'
P w

disk

} （3）

图5　Spark应用程序的任务执行模型
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如图 3 所示，压缩算法一般自带一个缓冲区用

于存储待压缩或解压缩的数据，因此压缩或解压缩

与它们的数据供给端也可用“生产-消费”模型表示，
其压缩时间和解压缩时间可分别表示为：

Tcomp = max
ì
í
î

data_size
data_trans_speed

，
data_size

Pcomp

ü
ý
þ
 （4）

Tdecomp = max
ì
í
î

data_size
data_trans_speed

，
data_size

Pdecomp

ü
ý
þ
  （5）

其中 data_trans_speed表示数据的传输速度，Pcomp 和

Pdecomp分别表示算法的压缩速度和解压缩速度 .
下面基于公式（3）~（5）分析揭示影响 Spark下

数据压缩性能的关键因素 .
（1）任务的执行逻辑只包含数据压缩

在这种情况下，磁盘的读取数据即为压缩的数

据供给端，因此公式（3）可以表示为：

Tt = max
ì
í
î

data_size
P r

disk

，
data_size

Pcomp
，

data_size'
P w

disk

ü
ý
þ
  （6）

其中 data_size′表示压缩后的数据大小，它等于原始

数据大小乘以压缩算法的压缩比，即

data_size' = data_size * compression_ratio
（2）任务的执行逻辑只包含数据解压缩

这种情况下公式（3）可以表示为：

Tt = max
ì
í
î

data_size
P r

disk

，
data_size

Puncomp
，

data_size'
P w

disk

ü
ý
þ
  （7）

其中 data_size′表示解压缩后的数据大小，其值为

data_size/compression_ratio.
公式（6）和（7）首先表明在压缩数据或解压数据

时影响任务执行时间的重要因素是：磁盘的读写性

能，压缩算法的压缩性能、解压性能或压缩比 . 它们

同时也揭示出当其中一个因素成为性能瓶颈时，其

他因素对任务的执行时间将不会产生任何影响 . 比

如在压缩数据时，当磁盘读成为性能瓶颈，任务的执

行时间只由读取数据的时间决定，与数据写入时间

和压缩时间无关 .
（3）Map任务和Reduce任务

如 4. 1 节所述，Shuffle 读写也涉及到数据的压

缩与解压缩，其中Map任务负责Shuffle写而Reduce
任务负责 Shuffle 读 . 因此前者主要负责数据的读

取、处理、压缩和写入而后者主要负责数据的解压

缩、处理与写入 . 对于Map任务，压缩算法的数据即

为任务处理完之后的数据，因此有：
data_size'

data_trans_speed
= data_size

DPR
（8）

data_size′表示输入数据被处理之后的大小 .  结合公

式（3）和（4），Map任务执行时间可以表示为：

Tmap = max { data_size
P r

disk

，
data_size

DPR
，

ü
ý
þ

data_size'
Pcomp

，
data_size''

P w
disk

（9）

其中 data_size″则表示压缩数据的大小 . 同理，结合

公式（3）和（5），Reduce的任务执行时间可表示为：

Tred = max { data_size
P r

disk

，
data_size

Puncomp
，

ü
ý
þ

data_size'
DPR

，
data_size''

P w
disk

（10）

其中 data_size′表示解压后的数据大小，data_size″则
表示数据被处理之后的大小 .

公式（8）表明DPR成为影响压缩性能的一个重

要因素，其中CPU性能和任务的执行逻辑共同决定

了DPR.
（4）压缩算法在Spark环境下的性能比较策略

图 3 所示，任务的执行是基于数据流且压缩与

解压缩只是执行的一部分，因此无法从任务的执行

时间中有效分离出数据的压缩时间和解压时间，以

致无法直接比较不同压缩算法在Spark环境下的性

能 . 但是同一阶段的所有任务在不同压缩算法下的

输入数据与执行逻辑均是相同的，因此公式（3）~

（10）中的 data_size、P w
disk、

data_size
DPR

和 P r
disk 均独立于

压缩算法 . 于是可使用Tt来比较不同压缩算法在任

务执行中的性能差异，并且 Tt 可以从 Spark 日志系

统中直接获取 . 因此可使用公式（2）比较不同压缩

算法在Spark环境下的性能差异 .
公式（4）和（5）表明当数据供给速度低于压缩算

法的压缩速度或解压速度时，压缩算法的实际性能

由数据供给速度决定 . 因此为了比较压缩算法在

Spark环境下的性能，在使用公式（2）比较压缩算性

能时必须满足如下条件：
data_size

P r
disk

> Pdecomp

data_size
P w

disk

> Pcomp

data_size
DPR

> Pcomp

即只有在数据供给速度应该大于压缩算法的压缩或

解压缩速度时，才能有效地评估压缩算法在 Spark
环境下的执行性能 . 一般而言，data_size 可以通过
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Spark系统日志获取，P r
disk 和 P w

disk 可以通过系统检测

工具周期性采集磁盘的数据传输率来估算，
data_size

DPR
可以通过日志中的 Tt 估算，Pcomp 和 Pdecomp

可以通过压缩算法的基准测试程序估算 .

5 一种支持 Spark 使能硬件压缩算法

的三层架构

内置于 CPU 中的硬件压缩算法可有效提升压

缩算法的性能，但无法被操作系统和应用程序有效

地识别和使用 . 为此，硬件压缩算法一般采用软硬

件分离设计：压缩算法的核心功能硬化在 CPU 中，
额外的驱动程序对外提供统一接口供上层应用程序

使用 .
KAEzip 是一种采用软硬件分离设计并内置于

鲲鹏 920 CPU 中的硬件压缩算法 . 本节以 KAEzip
为基础提出一种基于 Spark 的三层架构，支持硬化

压缩算法，为评估改进这类压缩算法在 Spark 环境

下的性能奠定基础 . 得益于软硬件分离设计，该三

层架构也能广泛应用于其他硬件压缩算法 .
5. 1　Spark 的压缩模块

Spark Core是Spark的一个核心组件，设计实现

了基于RDD的存储与执行机制，它的压缩模块核心

是一个 Scala特征，如图 6所示 . 它抽象出所有压缩

算法必须实现的方法：CompressedOutputStream（）
和 CompressedInputStream（），实现以插件方式扩展

该模块支持各种压缩算法 .  以谷歌的 snappy压缩算

法为例，为了使Spark Core支持该算法，仅需要定义

一个实现这两个方法的类即可 .  这个两个方法最终

以 Java 本地接口的方式调用操作系统中的 snappy
动态库，实现对数据的压缩与解压 .
5. 2　一种 Spark 使能硬化压缩算法的三层架构

本节首先提出一种基于 Spark Core 的三层架

构，支持Spark使能内置于芯片中的硬件压缩算法 .
在此基础上，展示一种如何扩展该架构揭示硬化压

缩算法缺陷的方法，最后提出一种基于该架构的优

化方法 .
5. 2. 1　三层架构的组成

图 7 展示了本文提出的三层架构，其中 HW⁃
Compression 表示一种硬件压缩算法的名字 . 首先

特征 CompressionCodec 被扩展用于识别关键字

HWCompression：在遇到该关键字时，将其映射成

一个 HWCompressionCodec类 . 该类负责对关键字

进行语义计算，即支持采用HWCompression对数据

流进行压缩与解压缩 .

具体而言，语义计算可依次划分为三层：1）支持

Spark Core 的输入输出数据流，2）支持对数据流的

预处理和优化，和 3）支持采用HWCompression压缩

算法对数据进行压缩与解压缩 . 它们之间的关系如

图 7 所 示 . 第 一 层 中 的 HWCIntputStream 类 和

HWCOutputStream 类分别继承 JDK 中的抽象类

InputStream 和 OutputStream，并各自实现这两个类

的所有抽象方法，其中包括最重要的 read（）方法和图6　Spark Core的压缩模块与功能实现

图7　Spark Core支持硬化压缩算法
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write（）方法，支持对 Spark Core的流数据进行读写

操作 . 类 HWCIntputStream 和 HWCOutputStream
均内含缓冲区以提升读写性能 .  第二层中的类

HWCInflaterInputStream和HWCDeflaterOutputStream
分 别 继 承 JDK 中 的 抽 象 类 FilterInputStream 和

FilterOutputStream，支持对流数据的压缩与解压

缩 . 为了进一步支持使用 HWCompression 压缩算

法，它们都内建缓冲区存储待处理的数据，然后分别

创建第三层中的类 HWCInflater和 HWCDeflater的
对象实现对数据进行解压缩与压缩操作 . 此外，作

为一个中间层，第二层还负责数据的预处理与

优化 .
第三层主要负责使用 HWCompression 压缩算

法对数据进行压缩或解压缩 . 由于该层中的类

HWCInflater 和 HWCDeflater 的工作机制大致相

同，本文以 HWCDeflater 为例介绍如何实现支持

HWCompression压缩算法 . 该类并未通过 Java语言

实现具体的压缩算法，而是采用 JNI 方式调用到动

态库 libcompression. so 中的相应压缩算法 . 由于 C
应用程序的执行性能远高于 Java应用程序，这种基

于动态库的实现方式使得 HWCDeflater 具备较高

压缩性能 . 具体而言，HWCDeflater 中的 deflate（）
函数主要以字节为单位负责从缓冲区读取数据，然

后通过该类中声明的本地接口函数 deflateBytes（）
将数据传递给Deflate. c中的同名函数，实现对数据

的压缩 . 数据压缩完成之后会被写入到输出流并实

时地更新缓冲区的偏移量以便继续压缩下一组数

据 . Deflate. c是一个基于HWCompression硬件压缩

算法驱动程序的 C应用程序，它使用驱动程序提供

的对外接口实现 HWCDeflater 中声明的所有本地

接口方法，其中包括 deflateBytes（）. 当本地方法被

调用时，HWCompression就会被驱动程序激活进而

对数据采用硬件压缩 .

类HWCompressionCodec使用上述三层架构中

的类实现使用HWCompression对数据流进行压缩或

解压缩 . 但为了使Spark Core支持HWCompression，
该类还要实现特征 CompressionCodec 中规定的两

个方法，即将 Spark 应用程序运行时产生的数据流

转为 HWCInputStream 对象或 HWCOutputStream
对象 .
5. 2. 2　三层架构的扩展与 KAEzip 的数据膨胀

问题

除了支持 Spark 使能新的压缩算法外，三层架

构也能被扩展用于剖析Spark环境下压缩的执行特

点，助力解决硬件压缩算法可能存在的缺陷 . 比如，
融入日志系统到三层架构中第三层，可以轻量级地

统计 Spark 任务执行中的压缩次数、压缩的输入数

据大小和输出数据大小等关键性能指标 . 这些指标

均与 Spark 运行时所选择的压缩算法无关，可有效

分析研究压缩算法在Spark环境下的执行特征 .
KAEzip 在压缩数据时可能会发生数据膨胀 .

比如，为了量化地表示一个文档与它的所有单词之

间的关系，LDA在训练模型之前需要通过笛卡尔乘

积运算构建一个带权重的边集 . 在 Spark中这样的

一个运算会产生一个Shuffle. 图 8（a）展示了该阶段

的Shuffle写的数据量，其中none 表示未设置任何压

缩算法，在此配置下的Shuffle 写的数据量即为待压

缩的数据量 . 可以看出 lz4、snappy 和 zlib 都能有效

地对数据进行压缩，但是KAEzip却导致了“数据膨

胀 ”. 比如，当测试数据为 50 MB 时，在该阶段

Shuffle 写的数据量大约为 250 MB，这四种压缩算

法分别将其压缩为 36. 3 MB、32. 5 MB、16. 9 MB 和
489. 2 MB.  图 8（b）进一步展示了 sort、wordcount、
KMeans 和 LDA 四个基准测试程序的 Shuffle 文件

在不同压缩算法下的压缩比 . 可以看出 KAEzip 仅

在LDA下的压缩比大于1（发生了数据膨胀）.

图8　数据膨胀与根源分析
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为了揭示 KAEzip 导致数据膨胀的根源，三层

架构中的第三层被扩展用于采集与压缩相关的性能

指标，其中图 8（c）展示了四个测试程序运行时压缩

函数的平均输入数据（按字节计算），可以看出 sort
和wordcount一次压缩的数据平均值分别为 4234和

3770个字节，但是KMeans和LDA的平均值则分别

为 180和 7. 2 个字节 . 通过对比可知压缩函数过低

的输入数据是导致KAEzip压缩数据膨胀的诱因 .
引发数据膨胀的根源与普遍性 KAEzip 是 基

于字典的无损压缩算法，即通过先前输入数据构建

字典，然后基于字典匹配后续输入数据的最长子串，
并以三元组（D，L，C） 的形式表示，其中D表示匹配

的起始点，L表示匹配的长度，C表示下一个待匹配

字符 . 如果不匹配则D和L分别为 0. 因此若L小于

3则会引发压缩时的数据膨胀 .
LDA中，Shuffle写的数据内容是一个对（pair）集

合，其中对的第一个元素是一个 Integer类的对象，用

来记录分区号；第二个元素是一个Tuple3类的对象，
用来记录一条边的信息，即文档 ID、 单词 ID以及它

们之间的权重 . 根据压缩算法在 Spark 中的运行机

制，在Shuffle写将数据写入到文件时，一个对的写入

操作会触发两次压缩函数调用，使得LDA下所有压

缩算法的压缩函数的输入数据量都非常小 . 比如，当

压缩对的第一个元素时，压缩函数的输入数据量是

4个字节 . 在这种环境下KAEzip无法构建出有效字

典，导致后续输入数据在压缩时无法匹配字典中的数

据，使得一个字节在压缩之后不得不使用三个字节表

示，最终促使KAEzip发生压缩时的数据膨胀 .
社交网络领域中的机器学习算法往往也包含大

量求取两个集合的笛卡尔积，用于获取人际关系网

络，这与LDA中边集构建类似：（1）集合中的元素包

含的数据量都很小，往往是一个整型或Long型对象，
（2）都通过笛卡尔乘积操作求取 . 因此这类算法在

KAEzip下也会产生类似于LDA中的数据膨胀问题 .
5. 2. 3　基于三层架构的压缩与解压缩优化

如 4. 1 节所述，在 Spark 应用程序的执行中，一

次对象的写入或读取就会触发一次压缩或解压缩调

用 . 大量函数调用不仅减少压缩函数的平均输入数

据量，诱发KAEzip导致数据膨胀等问题，而且会增

加执行开销影响程序的执行性能 . 为此，本文提出

一种基于Spark的优化方法 . 该方法的基本思想是：
将待压缩对象存入到缓存区，当缓存被充满时才调

用相应的压缩算法对缓冲区中的数据进行压缩，具

体过程如图9所示 .

缓存的引入将对单个对象的压缩转变成对批量

对象的压缩，从而有效地减少了函数的调用次数 .  
该优化方法可融入到上述第二层中的类 HWCDe‐
flaterOutputStream，算法 1 描述了该优化方法的细

节 . 它将字节数组 b_delay 作为缓存区融入到

HWCDeflaterOutputStream中的write（）函数 .  在序

列化一个对象时，JDK 中的 writeObject（）方法会调

用到 write（）对数据进行压缩 .  write（）在压缩字节

数组 b中的字节时，先判断缓存区 b_delay是否有足

够空间容纳待压缩的数据（第 3行）. 如果有，则将待

压缩数据直接拷贝到 b_delay.  否则将 b_delay设置

为压缩算法的输入数据，调用压缩算法进行数据压

缩，压缩完之后清空 b_delay然后把数组 b中的数据

拷贝到b_delay中，为下一次压缩缓存数据 .
算法 1.  基于缓存的数据压缩 .
输入：byte［］ b， offset， length
输出：the number of compressed data in byte
write（b， off， len）：
         IF ！def. finished（）
                  IF（b_delay. length - b_delay_len） > len
                           copy（b， off， len）；
                  ELSE
                           def. setInput（b_delay， 0， b_delay_len）；
                             WHILE ！def. needsInput（）
                                     deflate（）；
                              ENDWHILE
                              clearBDelay（）；
                              copy（b，off， len）；
                  ENDIF
        ENDIF
缓存也能引入到数据流的解压过程，具体如

图9　基于缓存的压缩与解压缩
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图 9 展示 . 当需要解压时，HWCompression 会预先

解压指定大小的数据并存入到缓存中，接下来的解

压操作只需直接从缓存中读取数据即可，进而通过

减少频繁地解压缩调用提升 HWCompression 的解

压缩性能 . 为了正确地获取一个解压后的对象，该

优化方法还需要精确地将原解压缩的数据流映射到

缓存中的相应位置，以便能正确地读取一个对象的

序列化数据，否则可能导致反序列化失败 . 这些优

化方法均可通过融入到图 7 中的第二层实现对

KAEzip的优化 .
该优化方法也可融入到上述第二层中的类

HWCDeflaterInputStream，优化 HWCompression 在

Spark 中的解压缩性能，算法 2 描述了该方法的细

节 . 它使用字节数组 buffer（默认大小为 8KB）作为

缓存区融入到 HWCDeflaterInputStream 中 read（）
函数 . 在反序列化一个对象时，JDK中 readObject（）
函数会调用到 read（）函数对数据进行解压缩 . read

（）在解压缩指定数量的字节到字节数组 b 时，会优

先从字节数组 buffer 中直接拷贝数据到 b（第 1行）.
同时更新数据的起始位置 off与待压缩的字节数 len

（第 2 行），以确保下一次数据解压缩的正确性 . 如

果 buffer 中的数据充足，则返回解压出的字节数（第

4行），否则预解压一定量的数据到 buffer中，然后继

续从buffer中拷贝剩余字节数到b（第19行）.
算法 2.  基于缓存的数据解压缩 .
输入：byte［］ b， offset， length
输出：the number of uncompressed data in byte
read（b， off， len）：
           int n = copy（b， off， len）；
           off += n； len -= n； read_num += n；
           IF len == 0
                 RETURN n；
           ENDIF
           WHILE len > 0
                 k =pre_read（）；
                 IF k == -1
                     IF read_num == 0
                         RETURN -1；
                     ELSE
                            RETURN read_num；
                     ENDIF
                 ENDIF
                 IF k == 0
                     RETURN read_num；
                 ENDIF
                 n = copy（b，off，len）；

                 off += n； len -= n； read_num += n；
           ENDWHILE
算法 3 描述了预解压函数 pre_read（）. 如果

buffer 为空，它调用压缩算法中的解压方法解压一

定量的数据到 buffer 中，并返回已经解压出的字节

数（第 3行）. 如果数据流中的数据已经读完，则返回

-1（第7行）.
算法 3.  数据的预解压缩 .
输出：the number of uncompressed data in byte
int pre_read（）：
          ensureOpen（）；
          IF remaining_elements == 0
            WHILE （n = inf. inflate（buffer， 0， buffer.

length）） == 0
                     IF n == 0
                         IF inf. finished（）
                                     reachEOF = true；
                                     buffer_elements = 0；
                                     buffer_off = 0；
                                     RETURN -1；
                              ENDIF
                     ENDIF
             ENDWHILE
             RETURN n；
          ENDIF
本节提出的基于缓存的压缩与解压缩方法不仅

能够有效地解决 KAEzip 的数据膨胀问题，而且能

够有效提升 Spark 应用程序的性能，更多的实验验

证信息请见实验6. 4节和6. 5节 .
5. 3　三层架构在 Hadoop 中的复用与可扩展

本节提出的三层架构方法具有较好的复用性，
可以相对容易复用到大数据领域中的其他基础性软

件中 . 比如，与Spark类似，Hadoop也包含一个压缩

组件 compress 支持各种压缩算法，包括 lz4、BZip2、
snappy和 zstd. 当前Hadoop中的HDFS、MapReduce、
Hive和Hbase都应用该组件实现对数据的压缩与解

压缩 . 因此实现对该组件的扩展就能够使这些大数

据领域中的重要基础性系统软件支持新的压缩算

法，比如KAEzip.
图 10（左）展示了 compress组件的架构图，其中

CompressionCodec 向上提供统一接口，以便 HDFS
和 MapReduce 等基础性系统软件无需做任何修改

就能使用 compress 组件提供的压缩与解压缩功能 .
以压缩算法 BZip2 为例，该组件也是采用典型的三

层架构支持各种压缩算法：第一层主要使 compress
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组件能够识别利用该压缩算法；第二层负责数据流

的压缩与解压缩；第三层则是实现数据的压缩与解

压缩操作 . 出于执行性能的考虑，第三层并未包含

用 Java实现的压缩与解压缩算法，而是直接通过调

用相应的动态库实现数据的压缩与解压缩，即动态

库用C语言实现相应的压缩与解压缩算法并对外提

供接口函数，第三层直接调用这些接口实现对数据

的压缩与解压缩 .
对比图 10中的左右两个架构可知：三层架构实

际上同构于 Hadoop 中 compress 组件的架构 . 这使

得三层架构可以很容易地复用融入到Hadoop中，实

现Hadoop支持新的硬件压缩算法，从而使它包含的

系统软件能识别使用该算法 .
此外，基于我们的前期工作经验［30］，分层可以

有效提高架构的可扩展性，因此本文提出的三层

架构遵守基于功能性的分层设计思想，即一层只

针对一个（组）功能而设计，并且不同层之间的功

能不重叠 . 这使得架构可以根据具体的应用场景

和数据特点对不同层做相应的扩展和改进，而无

需担心层之间的相互影响 . 比如，5. 2. 3 节针对

Spark 中的数据流特点进行压缩或解压缩优化，则

只需重点专注如何对第二层进行改进而无需考虑

改进对其它层的影响 . 因此三层架构具备较好的

可扩展性 .

6 实验与评估

KAEzip作为一款可实用的硬件压缩算法，本章

以它为实验对象，通过广泛实验测试评估它在

Spark环境下的性能，然后再结合 4. 2节中的性能模

型分析揭示出Spark环境下制约硬件压缩算法性能

的关键因素，为进一步演化迭代这类算法奠定基

础 . 在此基础上，通过设置新的实验环境测试评估

三层架构的性能优势与最坏情况下的性能开销 .
实验环境的具体配置如表 1所示，其中鲲鹏 920

的实验评估环境主要包含一台华为泰山 200 服务

器①. 它配置了一颗 128核的鲲鹏 920 CPU、128 GB 
内存和 2 块 2 TB 磁盘 . 操作系统为华为自研的

openEuler 20. 03.  由于鲲鹏 920 CPU 是基于 ARM 
64位架构，因此实验中的Java虚拟机使用ARM 64位
版本 . Spark为通过扩展融合三层架构的Spark3. 0. 3.
数据产生器为BigDataGeneratorSuite［26，27］. 本文使用

文献［16-18］中的典型基准测试程序评估KAEzip在

Spark 环境下的压缩与解压缩性能 . 表 1 底部展示

了所有的基准测试程序以及对应测试数据 .
鲲鹏 920 实验平台用于评估验证三层架构在

ARM架构下的有效性，x86实验平台用于评估三层

架构的开销与性能优势 .  本节所有实验均运行五次

然后取平均值以减少实验误差 . 为了便于描述不同

压缩算法的性能差异，本节以 zlib压缩算法在Spark
下的性能作为基线性能 .
6. 1　KAEzip 在 Spark 中的压缩性能评估

本节主要评估 KAEzip 在 Spark 中的数据压缩

性能 .  测试数据由 BigDataGeneratorSuite 产生并以

文本格式存储在 HDFS 上，其大小从 512 MB 逐渐

增至 25 GB. 测试程序的主要执行逻辑是：从HDFS
上读取并压缩数据，然后将结果保存到HDFS中 .

图 11（a）中的实验结果表明：随着测试数据的

增加，KAEzip提升测试程序性能的幅度逐渐减小直

至与其他压缩算法大致相当 . 具体而言，当测试数

据为 512 MB 时，KAEzip 较 zlib 提升了测试程序性

能将近 62%，较 snappy相比也有大约 13. 8%的性能

提升 . 测试数据增加到 2 GB时，KAEzip领先 zlib的

性能优势减少到大约 37%，与 snappy的性能差异小

于 1%. 测试数据增加到 10 GB和 25 GB时，测试程

序在四种压缩算法下的性能差异均小于 3%，可以

①  该服务器由华为技术有限公司提供 .
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图10　三层架构在Hadoop中的复用
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认为它们对测试程序的性能影响基本相当 . 对比图

11（a）和图 11（b）可以发现任务的性能提升与测试程

序的性能提升存在显著的正向强相关 . 比如，与 zlib
和 snappy 相比，在 KAEzip 下的测试程序性能分别

提升了 62% 和 13. 8% 时，在 KAEzip下的任务平均

执行时间也相应的缩短将近 62%和 16%，当测试程

序在所有压缩算法下的性能差异小于 3% 时， 任务

平均执行时间也在大约5%以内波动 .

根源分析如下 . 图 12（a）~（d）展示了在测试程

序执行时磁盘写的数据传输率 . 该程序主要是压缩

读取到的数据然后写入到 HDFS中，但是这四个子

图表明程序执行结束前并未发生大量的写操作 . 这

是由于 HDFS 采用延迟写策略：程序提交到 HDFS
的写数据往往在它执行完之后才开始写入 . 因此写

并不会影响到它的执行性能 . 针对这些实验结果，
本文在分析压缩算法对测试程序性能的影响时也忽

略写操作，因此公式（6）可以简化为：

Ttask = max
ì
í
î

data_size
P r

disk

，
data_size

Pcomp

ü
ý
þ

（6′）

可以看出磁盘的读性能与压缩算法的压缩性能决定

了任务的执行时间 .
图 12（e）~（f）展示了测试程序执行时磁盘读的

数据传输率 . 首先可以看出，随着输入数据的增加，
传输率也随着增加 .  当数据增为 2 GB 时，KAEzip
和 snappy下的传输率率先接近磁盘读性能的峰值，
即 200 000 KB/s.  lz4和 zlib下的数据传输率在 5 GB
时也接近峰值 . 在10 GB时，四种压缩算法下的数据

传输率均到达了峰值，并随着输入数据增加仍维持

在峰值附近轻微波动 . 另一方面，随着 KAEzip 和

snappy下的磁盘数据传输率逐渐上升至峰值，它们

领先 zlib 的性能分别从 62% 和 56% 逐渐降至为

2. 8%和7%.  当它们的数据传输率维持在峰值附近

波动时，它们与 zlib的性能差异也在 3%附近波动 .  
这表明随着输入数据的增加，磁盘的读性能会成为

表 1　实验环境

鲲鹏920实验平台的硬件与软件配置

Kunpeng920 CPU
内存

网络

磁盘

操作系统

Java版本

Spark版本

Hadoop版本

Parquet版本

ORC版本

executor-cores
exeuctor-memory
数据产生器

压缩算法

zlib版本

KAEzip版本

lz4版本

snappy版本

x86实验平台的硬件与软件配置

Intel i5-8400
内存

网络

磁盘

操作系统

Java版本

Spark版本

Hadoop版本

基准测试程序

测试程序

Spark SQL write(压缩)
Spark SQL read(解压缩)
sort
wordcount
KMeans
LDA
SQL Join

128核

128 GB
1000 Mbps
2*2 TB 7200 RPM 6 Gbps SATA
openEuler 20. 03 (4. 19. 90-

2012. 4. 0. 0053 oe1. aarch64)
Java 1. 8. 0 aarch64
3. 0. 3
3. 1. 1 aarch64
2. 4. 0
1. 16
1
2 GB
BigDataGeneratorSuite

1. 2. 11
1. 13. 1
1. 9. 0
1. 1. 3

6核

24 GB
1000 Mbps
2 TB 7200 RPM 6 Gbps SATA
Centos7. 6
1. 8. 0
3. 0. 3
3. 1. 1

测试数据

512 MB~25 GB
512 MB~25 GB
512 MB~50 GB
512 MB~50 GB
1 GB~30 GB
1 GB~4 GB
大表：2 GB~55 GB
小表：70 MB~2 GB

图11　Parquet文件格式压缩性能比较
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任务执行性能的瓶颈，最终决定任务的执行时间 .
假设测试程序的执行器数目为 k，则它的并发

度也为k，一个任务的数据传输率可以表示为：

P r
disk = 200 000 KB

k
（11）

在测试中执行器的数目设置为①：

k = executor_num = min { }input_data_size
512 MB ，40  （12）

当输入数据为 512 MB时执行器的数量为 1，对

比图12（e）~（f）可知，KAEzip、lz4、snappy和 zlib下的

数据传输率分别大约为100 000 KB/s、90 000 KB/s、 
800 000 KB/s和25 000 KB/s. 由于这些数据传输率

远未到达磁盘数据传输的极值，因此根据公式（6′）
知：数据传输率反映出压缩算法在 Spark 环境下的

压缩性能 . 这也表明KAEzip具有最好的压缩性能 .
随着输入数据的增加，执行器的数量也线性增

加，但磁盘的数据传输率并未呈现出相应幅度的增

加 . 比如当输入数据为 512 MB 时，KAEzip 下的磁

盘数据传输率为 100 000 KB/s；当数据增至 1 GB
时，执行器的数量增加了一倍，但是数据传输率只增

至大约 180 000 KB/s. 根据公式（11）可知，此时的

P r
disk 大约为 90 000 KB/s，已经小于 KAEzip 的最大

压缩速度；当数据增至 2 GB 时，执行器的数量再次

增加一倍但是数据传输率仅仅增加了大约 10%，并

开始接近磁盘数据传输率的峰值，此时的 P r
disk 进一

步降为大约 50 000 KB/s. 当输入数据为 5 GB 时，
P r

disk 为 20 000 KB/s，已经小于所有压缩算法的最大

压缩速度 . 根据公式（6′）可知任务的执行性能已经

由磁盘读的传输率决定，而不是压缩算法的压缩性

能决定 . 这是导致所有压缩算法下的测试程序性能

大致相当的根本原因 .
在四种压缩算法下，测试程序将压缩结果保存

为文本文件时，它们的性能表现与保存为Parquet格
式文件相似，本文不再做相应描述 .

数据供给率和压缩性能共同决定了压缩算法在

Spark 下的压缩性能 . 在数据供给充足条件下，
KAEzip 压缩算法较其他压缩算法在 Spark 压缩中

有明显的性能优势 . 但当并发度随着输入数据的增

加而增加时，单个任务的数据供给率呈线性下降的

趋势 . 当数据供给率小于压缩算法的最大压缩性能

时，压缩算法的压缩性能就呈现出一致性，即四种压

缩算法在Spark下的压缩性能大致相当 .

①  由于主机的内存为 128 GB，最多只能支持 64个执行器并发
执行 . 考虑到HDFS和操作系统的内存使用，故将执行器数目上限
设置为40以保证实验能正常执行 .

图12　不同压缩算法压缩数据时的磁盘读写性能(Parquet文件格式)
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6. 2　KAEzip 在 Spark 中的解压性能评估

图 13展示了解压测试程序的执行流程：生成测

试数据和测量测试程序的执行时间 . 为了确保测试

公平，先利用四种压缩算法对相同数据进行压缩产

生四种压缩文件并存储到 HDFS中，作为测试程序

的数据集 . 测试程序会根据压缩文件的类型选择相

应压缩算法对其进行解压，但解压结果不会再保存

到HDFS中 . 测试程序的执行时间可以反映出四种

压缩算法在Spark环境下的解压性能 .
测试程序在解压文本文件时会产生两个阶段，

但在解压Parquet文件时则产生三个阶段 . 图 14（a）
展示了原始数据为 2 GB时测试程序的执行时间①.
实验结果表明在解压文本文件时第一阶段的执行时

间决定了整个程序的执行时间，而在解压Parquet文

件时，程序的执行时间由前两个阶段共同决定 .  鉴
于此，本节在分析压缩算法在 Spark 环境下的解压

性能时会忽略文本文件下的第二阶段和 Parquet文
件下的第三阶段 .

图 14（b）展示了测试程序在解压文本文件时第

一阶段的任务平均执行时间 .  实验结果表明：当原

始数据为 512 MB时，与 zlib相比，KAEzip下的任务

平均执行时间长大约 6%，与 snappy 相比也长大约

26%.  当数据增加至1 GB时，KAEzip下的任务平均

执行时间反而较 zlib 缩短大约 20%，但仍较 snappy
长大约 26%.  当输入数据从 2 GB增加到 25 GB时，
与 zlib相比，在KAEzip下的任务平均执行时间从短

大约 37%逐渐降至短 8. 5%；而与 snappy相比，任务

平均执行时间则从长5. 4%逐渐变为短7%.
不同压缩算法具有不同的压缩比，因此同一文件在

被它们压缩之后的大小也不尽相同 . 在解压时，这

些不同大小的压缩文件会产生不同的任务数，进而

影响任务的平均输入数据大小 . 图 14（c）展示了不

同压缩算法的任务的平均输入数据大小 . 比如，当

原始文件大小为 512 MB时，zlib下任务的平均输入

数据量比 KAEzip 少大约 35. 9%，比 snappy 少大约

40. 7%.
由于测试程序并未将解压结果存入到 HDFS，

因此公式（7）可以简化为：

Ttask = max
ì
í
î

data_size
P r

disk

，
data_size

Puncomp

ü
ý
þ

（7′）

图 15（a）~（d）展示了测试程序执行时的磁盘读

的数据传输率 . 可以看出当原始数据为 512 MB时，
lz4 与 snappy 下 的 数 据 传 输 率 的 峰 值 大 约 为

75 000 KB/s，KAEzip 的峰值接近 50 000 KB/s，zlib
的峰值最慢——大约为 32 000 KB/s. 这些数据远

未达到磁盘读的数据传输峰值，因此根据公式（7′）
知这些数据传输率可以反映出压缩算法在Spark环

境下的实际解压速度，即 lz4 和 snappy 具有最快解

压速度，KAEzip 次之，zlib 的解压速度最差 . 由于

zlib下任务的平均输入数据量更小，这使得 zlib下的

任务平均执行时间反而比KAEzip缩短了大约 6%，
但仍落后 snappy 大约 16%. 这表明当数据量较小

时，zlib 在 Spark 环境下较 KAEzip 具有更好的数据

解压性能 .

①  其他环境下的测试结果均与之类似，本文不再展示 .

图13　Spark解压测试程序的执行流程

图14　文本文件的解压性能比较
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在原始文件大小为 1024 MB 时，与 zlib 相比，
KAEzip下的任务平均输入数据量多大约14. 6%，但

更快解压速度使得KAEzip下的任务平均执行时间减

少了大约21%. 由于KAEzip下的任务平均输入数据

量仍只比 snappy少大约 7. 6%，因此KAEzip下的任

务平均执行时间仍然落后 snappy 大约26%. 当原始

文件大小为 5120 MB时，在所有压缩算法下磁盘读

的数据传输率达到了它的峰值 . 由于解压测试程序

的执行器数量仍根据公式（12）决定，因此根据公式

（7′）可知：在四种压缩算法下任务输入数据的数据传

输率均大约为 20 000 KB/s，已经小于所有压缩算法

的解压速度 . 在此情况下，任务的平均输入数据量将

成为影响其执行时间的关键因素 . 由于KAEzip下的

任务平均输入数据量小于 snappy 大约 11%，因此

KAEzip下的任务平均执行时间开始领先 snappy大

约 4. 8%. 随着输入数据的增加，这种领先优势始终

由这两种压缩算法下的任务的平均输入数据量决定 .
数据供给率、数据解压速度与压缩比共同决定

压缩算法在 Spark 环境下的解压性能 . 在数据供给

充足条件下，snappy较KAEzip具有明显的解压性能

优势 . 更高压缩比导致 snappy 压缩文件比 KAEzip
更大，从而导致 snappy下的任务平均输入数据量也

大 . 当并发度随着输入数据的增加而增加时，单个

任务的数据供给率呈线性下降的趋势 . 在数据供给

率小于压缩算法的解压速度时，任务的平均输入数

据量成为影响任务解压性能的关键因素，这会使得

KAEzip 比 snappy 在 Spark 环境下具有更高解压性

能 . 与之类似，在数据输入最小时，更小压缩比使得

zlib 下的任务平均输入数据量更小，从而它比

KAEzip在Spark环境下具有更高的解压性能 .
6. 3　KAEzip 在应用场景下的性能评估

应用场景测试程序需要先进行数据处理然后才

能进行压缩操作，或者解压数据之后再进行数据处

理 . 因此影响压缩算法在应用场景下的性能除了磁

盘外还包含CPU或内存等因素 .
6. 3. 1　sort

sort 在执行时被划分为四个阶段：前两个阶段

主要负责数据读取与采样，后两个阶段分别是

Shuffle Map 阶段（阶段 2）和 Shuffle Reduce 阶段

（阶段 3），它们主要负责数据的分区、排序与合并 .
图 16（a）展示了 KAEzip 下四个阶段执行时间的对

比图，其他压缩算法下的阶段执行时间对比与之类

似 . 可以看出阶段 2 和阶段 3 的执行时间分别大约

占据 sort总执行时间的 30%和 50%. 压缩算法主要

影响阶段 2 中的 Shuffle 写操作性能和阶段 3 中

Shuffle读操作性能 .

图15　不同压缩算法解压数据时的磁盘读性能(文本文件格式)

图16　sort性能比较
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以 zlib下的 sort执行时间为基准，图 16（b）展示

其他压缩算法下的 sort 执行时间与该基准的差距

在 0. 1%~3% 附近波动 . 图 16（c）展示了阶段 2 的

任务平均执行时间①. 可以看出四种压缩算法下两

个阶段的任务平均执行时间的差异均小于 3%. 这

最终使得四种压缩算法下 sort 的执行时间基本

相当 .
图 17（a）~（d）展示四种压缩算法下 sort执行时

磁盘读的数据传输率 . 可以看出：当输入数据小于

50 GB 时磁盘读操作主要发生在阶段 0，在其他阶

段基本上未见磁盘读操作发生 . 读操作的数据传

输率随着输入数据增至 5 GB 时到达了它的峰值

20 000 KB/s，这也是磁盘读的数据传输峰值 . 当输

入数据为 50 GB 时，由于输入数据过大导致阶段 1
甚至阶段 2 都有较为密集的读操作，但是它们的数

据传输率远未到达峰值20 000 KB/s.

在 Shuffle 写将任务的输出数据压缩之前必须

等待数据处理完成，这包括对输入数据的分区以及

分区内的排序等操作 . 这些操作均是 CPU 密集型

操作 . 因此公式（9）可以表示为

Ttask = max
ì
í
î

data_size
DPR

，
data_size'

Pcomp

ü
ý
þ

（9′）

其中如图 16（c）所示，实验结果表明阶段 2的任务平

均执行时间均大于 50 秒，而任务的输入数据量

data_size的平均大小约为128 MB. 6. 1节的实验数据

表明四种压缩算法的压缩速度Pcomp ∈ { 25 000 KB/s， 
100 000 KB/s }. 因此有：

128 MB
50 = 2.56 MB/s ≪ Pcomp

可以看出影响阶段 2的任务执行时间的关键因

素数是 CPU 的数据处理能力而不是压缩算法的压

缩性能 .
四种压缩算法对 sort 执行时间的影响基本相

当 . 根本原因是决定了压缩算法的数据供给率，但

它又远远低于压缩算法的压缩速度与解压速度，
最终导致压缩算法对 sort 执行时间的影响基本可

以忽略 .
6. 3. 2　wordcount

wordcount 主要包含两个阶段 ：Map 阶段和

Reduce阶段 . 前者主要对数据进行读取、分区和合

并操作，最终将结果写入到临时文件；后者则对临时

文件的数据进行读取解压和再合并 . 不同于 sort，
wordcount的 Map阶段的输出数据在合并之后会急

剧减少 .
图 18（a）展示了 wordcount 的两个阶段的执行

时间，可以看出Map阶段的执行时间占总执行时间

的比重超过了 98%. 图 18（b）展示了wordcount在不

同压缩算法下的执行时间 . 以 zlib下wordcount的执

行时间为基准，其他压缩算法下的 wordcount 执行

时间与该基准的差距均小于 0. 1%~3. 5%.  因此压

缩算法对wordcount的性能影响并不显著 .
Map阶段的任务会对输出结果进行合并，然后

执行压缩与写入操作 . 数据的合并会极大的减少待

压缩的数据量 . 比如，在输入数据为 50 GB 时，
KAEzip下的一个任务 Shuffle写的平均数据量大约

为 14 KB，远远小于任务的平均输入数据量——

128 MB. 因此压缩和解压任务的输出数据的时间实

际远小于任务对数据的处理时间，进而可忽略 . 这

是压缩算法不会影响 wordcount执行时间的根本原

因 . 图 18（c）展示了 Map 阶段的任务平均执行时

①  阶段3的平均任务执行时间与之类似，本文不再展示 .

图17　不同压缩算法下 sort的磁盘读性能
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间 . 以 zlib压缩算法下的任务平均执行时间为基准，
可以看出其他压缩算法下的任务平均执行时间与该

基准的差距均在 2. 8% 以内波动，这表明压缩算法

对Map阶段的任务执行无显著影响 .
6. 3. 3　KMeans

在 KMeans 测试中，聚类数和循环次数分别设

置为 5和 3. KMeans在执行时共产生了八个阶段：前
两阶段负责数据的采样与读取，后六个阶段负责数

据计算 . 这六个阶段分别由3次循环产生，其中一次

循环都会产生一个 Map 阶段和一个 Reduce 阶段 .
压缩算法主要影响 Map 阶段的 Shuffle 写和 Reduce

阶段的Shuffle读 .
图 19（a）展示了 KAEzip 下八个阶段的执行时

间 . 可见阶段 0、2、4和 6占据了KMeans的大部分执

行时间，其中阶段2、4和6是Map阶段，阶段3、5和7
分别是它们对应的 Reduce 阶段 . 这八个阶段在其

他压缩算法下的执行时间与图 19（a）类似，本文不

再展示 . 图 19（b）展示了 KMeans 在不同压缩算法

下的执行时间 . 以 zlib 下 KMeans 的执行时间为基

准，其他压缩算法下的 KMeans 执行时间与该基准

的差距均小于 1%. 因此压缩算法对KMeans的性能

影响并不显著 .

与wordcount一样，KMeans的Map阶段的任务

在执行Shuffle写之前会对处理完的数据进行合并，
从而极大减少待写的数据量 . 与Map阶段的任务执

行时间相比，压缩Map任务的输出数据的时间可以

忽略不计 . 因此压缩算法基本不影响Map阶段的任

务执行 . 图 19（c）展示了阶段 2 的任务平均执行时

间 . 仍以 zlib下任务平均执行时间为基准，其他压缩

算法下的任务平均执行时间与该基准的差距均小

于 1%. 阶段 4 和阶段 6 的任务平均执行时间与

图19（c）类似，文本不再展示 .
6. 3. 4　LDA

在LDA测试中，三层架构中的压缩与解压缩优

化被关闭、聚类数和循环次数分别设置为 5和 2. 它

的执行共产生了 39个阶段 . 图 20（a）展示了在不同

压缩算法下 LDA 的执行时间 . 以 zlib 下的 LDA 执

行时间为基准，在 50 MB的输入数据下，KAEzip下

的 LDA 执行时间比基准慢大约 52%，但是 lz4 和

snappy下的LDA执行时间则比基准快大约50%；当
输入数据增至 2 GB时，KAEzip下的LDA执行时间

仍落后基准大约 30%，但是 lz4 和 snappy 下的 LDA 
执行时间则仍分别领先基准大约11%和13. 9%.

图 20（b）展示了该阶段在四种压缩算法下的任

务平均执行时间，实验结果表明 KAEzip 下的任务

平均执行时间最长，远超过其他压缩算法下的任务

平均执行时间 . 任务的整个执行过程可以划分为三

个部分：产生边集，压缩数据和写数据到临时文件 .

图18　wordcount性能比较

图19　KMeans性能比较
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根据公式（9），一个任务的执行时间表示：

T = max { data_size
DPR

，
data_size'

Pcomp
，

data_size'*ratio
P w

disk

}

其中 data_size 是输入数据的大小，data_size′是产生

的边集大小 .
由于具有相同输入数据，四种压缩算法下的第

一部分的执行时间是一样的，最大的差异在第二部

分和第三部分 . 为了便于比较压缩算法对任务执行

时间的影响，T可以进一步简化为：

T = max { data_size'
Pcomp

，
data_size'*ratio

P w
disk

}

图 20（c）展示了在 KAEzip 下 LDA 执行期间磁

盘写的数据传输率，其中一个峰值表示一次Shuffle
写的数据量 . 可以看出磁盘写的平均速度远低于磁

盘的写峰值 200 000 KB/s.  根据上述公式可知，影

响任务平均执行时间的主要因素是压缩算法的压缩

性能，而不是磁盘的写性能 . 因此 5. 2. 2 节描述的

KAEzip的数据膨胀问题正是导致其压缩性能落后

的根源 .

关于导致 KAEzip发生数据膨胀的根源请详见

5. 2. 2节 .
6. 3. 5　SQL Join

SQL Join 测试程序主要链接两个表然后返回

符合条件的记录，它主要包含四个阶段：阶段 0和 1
分别从 HDFS 中读取并重新划分小表和大表的数

据，然后将结果写到文件中，其中大表的数据集从

2 GB 逐渐增加至 55 GB，对应小表是其大小的三十

分之一；阶段 2 是读取前两个阶段的输出数据然后

进行链接操作；阶段3则是输出结果 . 前三个阶段均

是CPU密集型 .
图 21（a）展示了 KAEzip 下四个阶段的执行时

间，其中阶段 1 和 2 占据了 SQL Join 的大部分执行

时间 . 这两个阶段在其他压缩算法下的执行时间与

该图类似，本文不再展示 .  图 21（b）~（c）展示了阶

段 1 和 2 的任务在不同压缩算法下的平均执行时

间 . 以 zlib下任务的平均执行时间为基准，其他压缩

算法下的任务平均执行时间与该基准的差距均小于

5%.  因此压缩算法对它们的性能影响并不显著 .

阶段1的任务执行时间可由公式（9）表示 . 由于

在阶段 1 的执行过程中并未发生大量的磁盘写操

作，因此公式（9）可以简化为：

Ttask = max
ì
í
î

data_size
P r

disk

，
data_size

DPR
，

data_size'
Pcomp

ü
ý
þ
（9′′）

图22展示了SQL Join在KAEzip下的磁盘读的

数据传输率，其他压缩算法下的数据传输率与之类

似 . 首先从该图可以看出数据传输峰值主要出现在

阶段 0 和 1 的执行过程中 . 由于该峰值远低于磁盘

数据传输率的极值 200 000 KB/s，因此磁盘不是影

图20　LDA性能比较与分析

图21　SQL Join性能比较
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响任务执行时间的关键因素 . 阶段 1主要是对数据

进行重新划分，这并不会导致数据增加，因此划分后

的任务输入数据大小一般仍然小于默认值——

128 MB. 图 21（b）指出任务的平均执行时间均大于

20 s，这远大于任一压缩算法压缩 128 MB数据的时

间开销 . 因此CPU是影响阶段 1的任务执行时间的

关键因素，这也是四种压缩算法对任务性能影响不

显著的根源 . 同理，CPU 对阶段 2 的性能有类似的

影响 .
6. 3. 6　KAEzip和硬件压缩算法的优化

上述实验表明在大数据环境下，磁盘的数据传

输率和 CPU 的处理能力是制约 Spark下 KAEzip性

能的关键因素，其实质均是数据供给率低于KAEzip
的压缩或解压缩速度 . 在此环境下，压缩算法的压

缩性能和解压性能由该供给率决定，而与压缩算法

自身性能无关 . 因此仅仅提升 KAEzip 的压缩性能

并无法有效提升Spark应用程序的性能 . 为此，可以

从三个方面进行优化：
（1）优化压缩算法在Spark中的工作机制，设计

一种多层缓存机制，增加待压缩或解压缩的数据量，
进而充分利用 KAEzip 的压缩与解压缩性能，提升

Spark应用程序的性能；
（2）融入异步机制，使得数据的处理与压缩或

解压缩异步执行，从而可最大程度地利用 KAEzip
的性能优势；

（3）4. 1节中的图 4（a）表明Spark中数据的压缩

往往具备间断性特征，因此从微观尺度（100毫秒以

内）上讲，这类压缩具有显著 I/O操作特性 . 因此可

以借鉴相关的 I/O 调度优化方法［28，29］优化鲲鹏

920 CPU 对KAEzip的调度，通过减少对KAEzip的

无效调度，降低它在压缩数据时的 CPU 开销和能

耗 . 这些优化策略不仅是我们将来的研究内容之

一，也同样适用于其他硬件压缩算法 .

6. 4　三层架构的实验评估

如 5. 2 所示，本文提出的三层架构具有较好的

普遍性，可以广泛用于支持采用软硬件分离设计的

硬件压缩算法在 Spark 环境下的应用，而并不仅仅

限于 KAEzip. 为了避免硬件压缩算法对三层架构

的影响 . 本节首先在 x86 平台下以 zlib 压缩软件测

试它的开销，具体软硬件实验环境如表1所示 . 然后

在 x86 和鲲鹏 920 平台下，分别评估测试程序性能

的提升幅度，并通过对比揭示三层架构对 KAEzip
的影响 . 最后测试三层架构对解决 KAEzip 数据膨

胀问题的有效性 .
6. 4. 1　三层架构的开销评估

在三层架构中，第一层主要是创建数据流，第二

层主要以拷贝方式缓存压缩和解压缩数据，而第三

层主要是调用 zlib动态库中的压缩与解压函数 .  该
架构的主要开销来自于第二层---数据拷贝 . 因此

对它的开销评估包括两个部分：（1）评估第二层的开

销，（2）将三层架构与 zlib 压缩库进行比较，以评估

三层架构的开销所产生的收益，即提升压缩与解压

缩性能的幅度 .
Spark sort在数据处理中不会导致数据减小，其

所有的输入数据都会被压缩 . 因此该程序可以较好

测试三层架构的性能开销 . 320 MB输入数据下 sort 
的实验结果如下图 23所示，展示了三层架构的开销

与收益：压缩中的拷贝时间占据整个压缩时间的

0. 6%，解压缩中的拷贝时间则占据解压时间的

1. 9%，但是三层架构分别减少了 3% 和 9. 6% 的压

缩和解压时间 .

6. 4. 2　三层架构的性能评估

（1）基于x86 64位平台的性能评估

表 2展示了测试基准程序①和数据集大小，仍以

①  由于压缩算法在SQL Join与 sort中的执行流程和数据量的
变化都类似，本节的实验并未包含SQL Join测试程序 .

图22　SQL Join在KAEzip下的磁盘读性能

图23　三层架构开销与优势
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zlib 库下的执行时间为基线，它们在三层架构下的

执行时间与基线的比值如图 24 所示 . 可以看出，
LDA 在三层架构下的性能领先 zlib 大约 25%，这是

因为 LDA 在执行中触发了大量的压缩与解压缩调

用 . 如 4. 1 节所述，250 MB 的原数据大概触发了

247 851 186 次压缩调用，最终产生了不可忽略的开

销 . 但是融入缓存机制的三层架构能避免这类开

销，从而有效提升 LDA 的执行性能 .  wordcount 和
KMeans 在三层架构下的性能与 zlib 下的性能基本

相当，这是因为它们的阶段主要由 reduceByKey 产

生，从而导致Shuffle 写的数据量很小 . 比如，6. 3. 2 节
指 出 wordcount 的 Shuffle 写 的 数 据 量 大 约 为

14 KB.  这缩小了三层架构提升性能优势的幅度 .  
最后，该架构对 sort性能提升可忽略不计，其根源是

sort 中待压缩的输入数据较大，其平均值大约为

4 KB，使得三层架构无法大幅提升压缩性能，如图23
所示，最终导致它无法有效提升 sort性能。

（2）基于鲲鹏920平台的性能评估

6. 4. 1节的实验表明三层架构中基于缓存的压

缩机制可以有效提升压缩与解压缩性能 . 本节在开

启和关闭该机制这两种环境下，重新运行表 1 中的

测试程序，通过对比实验结果评估该机制对KAEzip
的影响 . 实验结果表明除了LDA，其他工作负载的

实验结果基本相同，本文不再展示 .
LDA的实验结果如图 25所示，其中图 25（a）展

示了 LDA 的边集构建阶段在不同压缩算法下产生

的Shuffle 写数据量 . 实验结果表明：在输入数据为

50 MB 时，优化方法使得在 KAEzip 下的 Shuffle 写

的数据量从原先的 489. 2 MB 减少至 28. 2 MB，有

效地消除 KAEzip 导致的数据膨胀问题，并且压缩

比低于 lz4和 snappy但仍高于 zlib. 当输入数据逐步

增至4 GB时，该方法均表现出相同性能 .
图 25（b）展示了 LDA 在不同压缩算法下的执

行时间 . 首先当输入数据从 50 MB增至 4 GB时，与

未优化相比，优化方法使得 LDA 在 KAEzip下的执

行时间分别缩短了 200% 至 29. 2%. 其次，在输入

数 据 为 50 MB 时，Shuffle 写 的 数 据 量 大 约 为

250 MB，优化后的方法使得LDA在KAEzip下的执

行时间落后 snappy 大约 6. 1% 但领先 zlib 大约

47. 5%. 当输入数据增至 500 MB 时，Shuffle写的数

据量增至大约 2. 5 GB，KAEzip 与 snappy 之间的性

能差距缩小至大约 5. 5%，但仍领先 zlib 大约 42%.  
这是因为相比较其他压缩算法，snappy 通过牺牲压缩

比提高压缩与解压缩速度，在对小量数据进行压缩和

解压缩时具备较好的整体性能优势 . 当输入数据增至

1000 MB 时，Shuffle 写的数据量增至大约 5 GB，在

此情况下压缩比开始成为影响解压缩性能的一个重

要因素，这能给 KAEzip 带来性能提升 . 因此 LDA
在 KAEzip 下的执行时间开始领先 snappy 大约

5. 1%.  随着输入数据增至 2000 MB和 4000 MB，影

响 LDA 执行时间的重要因素变为负责执行大量数

据计算的 CPU 资源而不是压缩算法，因此 LDA 在

KAEzip 和 snappy 的执行时间大致相当，并且领先

zlib的性能优势逐渐缩小至大约9%.

表 2　测试数据大小

测试程序

sort
wordcount
KMeans
LDA

small
320 MB
320 MB
1 GB
100 MB

large
3. 2 GB
3. 2 GB
10 GB
250 MB

huge
32 GB
32 GB
30 GB
660 MB

图24　三层架构与 zlib的性能比较

图25　LDA在三层架构下的性能测试
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（3）三层架构在x86与鲲鹏920上的性能对比

reduceByKey操作能极大地减少数据量，所以压

缩算法对包含这类操作的Spark应用程序的性能并

无显著影响，比如wordcount和KMeans. 因此三层架

构并无法有效提升运行于 x86和鲲鹏 920平台上的

该类应用程序的性能 .  sort中压缩函数的平均输入

数据较大，削弱了三层架构对压缩与解压缩的性能

提升幅度，导致该架构并无法有效提升 sort 在x86和

鲲鹏 920平台上的性能 .  但是三层架构能最多提升

x86平台上的LDA应用程序大约 25%的执行性能，
但该架构能最多提升鲲鹏 920 平台下的 LDA 大约

47. 5%的执行性能，可见消除数据膨胀的KAEzip能

有效提升LDA的执行性能 . 此外，在6. 1节与6. 2节

对数据进行直接压缩与解压测试中，三层架构并未

对这类环境下的压缩或解压缩采用任何优化策略，
所以KAEzip的性能优势完全来自于其本身 .

（4）三层架构解决数据膨胀问题的有效性评价

如 5. 2. 3 节所示，三层架构中基于缓存的压缩

机制可有效地解决KAEzip在LDA下引发的数据膨

胀问题 . 本节通过实验测试分析三层架构下Shuffle
文件的压缩比，以全面评估该机制对数据膨胀的有

效性 . 实验结果如图 26 所示，图 26（a）表明基于缓

存的压缩并未改变 sort、wordcount 和 KMeans 的

Shuffle 文件压缩比，但是显著地降低了 LDA 的

Shuffle 文件压缩比，有效解决了 KAEzip 压缩时的

数据膨胀问题 . 其根源如图 26（b）所示：缓存的引入

将 LDA 下 KAEzip 的压缩函数的平均输入大小从

7. 2个字节提升至大约7700字节 .

7 总结与展望

已有的研究表明压缩算法的硬化可以有效提升

压缩与解压缩性能，但是目前主流的大数据软件均

无法有效识别支持这类压缩算法，比如Spark. 这阻

碍了对 Spark 环境下硬件压缩算法的性能进行研

究。为此，本文首先提出一种基于“生产-消费”模型

的 Spark 任务的性能模型，形式化地描述压缩算法

与Spark任务性能之间的内在联系，分析确定Spark
下影响压缩算法性能的关键因素 . 其次，本文提出

一种三层架构支持 Spark 识别利用硬件压缩算法 .
在此基础上以 KAEzip 为实验对象、基于任务性能

模型和广泛的实验，研究评估KAEzip在Spark下的

压缩性能，并分析揭示出影响制约硬件压缩算法性

能的根源 . 这些研究不仅利于 KAEzip 和鲲鹏

920 CPU 的持续改进与完善，也能用于其他硬件压

缩算法的优化 .
另一方面，广泛的实验测试表明 KAEzip 在压

缩极小量数据流时会导致数据膨胀，为此，本文基于

三层架构提出一种基于缓存的压缩与解压缩方法 .
实验表明该方法可以有效地解决 KAEzip引发的数

据膨胀问题，并最多可提高KAEzip大约 200%的压

缩性能 .
我们下一步仍计划以 KAEzip 为实验对象，研

究硬件压缩算法在大数据存储领域中的压缩/解压

缩性能与可能的缺陷，其中包括这类压缩算法与重

要存储格式——ORC 和 Parquet——之间的性能关

系 . 希望这些研究能为 CPU 中的硬件压缩算法在

大数据领域中的全面应用奠定基础 .

致 谢 感谢戚广鸿和尹博文对部分实验的验证与

实验结果的分析 .
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Background
Over the last few decades， Spark has emerged as a widely 

used platform for large-scale data processing and analysis.  
However， processing a massive amount of immediate data in 
Spark often leads to excessive I/O overhead.  To mitigate this 
issue， Spark has incorporated serval compression algorithms to 
reduce the size of data for better performance.  Currently， 
mainly compression algorithms， for example， LZ4， LZF， 
Snappy， and ZSTD， each with its own tradeoffs between 
compression ratio， compression speed， and decompression 
speed.  This is because maximizing speed and minimizing ratio 
are often conflicting goals， leading to different pros and cons 
for each algorithm， also signifying that the performance 
benefits of compression algorithms for Spark applications 
remain an open issue.

Traditional compression algorithm researches mainly focus 
on the optimization and improvement of algorithms 
themselves， ignoring the support from hardware， for example 
CPU and GPU.  KAEzip is a hardware accelerator for 
compression embedded in the first 7-nm ARM-based 64-bit 
multi-core CPU， Kunpeng 920.  Recent research efforts 
indicate that hardware-based compression algorithms have 
significant performance advantages over traditional ones.  

However， most of the crucial foundational software in big 
data fields cannot recognize and leverage them.  

This paper presents a formal description of the 

relationships among compression， multi-dimension hardware 
resources， and execution times of Spark tasks.  And then it 
extracts what crucial factors have influence on compression in 
Spark.  Afterwards， a three-layer architecture on top of Spark 
is proposed to enable Spark use hardware-based compression 
algorithms.  The layered architecture is quite easy to be 
extended for optimizing their performance in Spark and is 
conveniently reused in other big data software.

With extensive experiments， our evaluation illustrates that 
hardware-based compression algorithms can bring significant 
performance upgrades； however， data transmission speed of 
disks and data process capability of CPU have a decisive 
influence on the performance of compression algorithms in 
Spark， not matter if they are software-based compression 
algorithms or hardware-based ones.  What’s more， our 
evaluation also indicates that hardware-based compression 
algorithms may cause data inflation problem， and then a 
software-based solution can be represented to solve it.

This research work not only promotes the optimization and 
evolution of KAEzip and Kunpeng CPU but also benefits 
hardware-based compression algorithms in other CPUs in the 
future， to achieve better performance and lower overhead.
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