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摘  要: 当前,以 Hadoop、Spark 为代表的大数据处理框架,已经在学术界和工业界被广泛应用于大规模数据的处

理和分析.这些大数据处理框架采用分布式架构,使用 Java、Scala 等面向对象语言编写,在集群节点上以 Java 虚拟

机(JVM)为运行时环境执行计算任务,因此依赖 JVM的自动内存管理机制来分配和回收数据对象.然而,当前的 JVM

并不是针对大数据处理框架的计算特征设计的,在实际运行大数据应用时经常出现垃圾回收(GC)时间长、数据对

象序列化和反序列化开销大等问题.在一些大数据场景下,JVM 的垃圾回收耗时甚至超过应用整体运行时间的

50%,已经成为大数据处理框架的性能瓶颈和优化热点.本文对近年来相关领域的研究成果进行了系统性综述: (1)

总结了大数据应用在 JVM 中运行时性能下降的原因; (2)总结了现有面向大数据处理框架的 JVM 优化技术,对相关

优化技术进行了层次划分,并分析比较了各种方法的优化效果、适用范围、使用负担等优缺点; (3)探讨了 JVM 未

来的优化方向,有助于进一步提升大数据处理框架的性能. 
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Abstract:  Nowadays, the big data processing frameworks such as Hadoop and Spark, have been widely used for data processing and 

analysis in industry and academia. These big data processing frameworks adopt the distributed architecture, generally developed in 

object-oriented languages like Java, Scala, etc. These frameworks take Java Virtual Machine (JVM) as the runtime environment on cluster 

nodes to execute computing tasks, i.e., relying on JVM’s automatic memory management mechanism to allocate and reclaim data objects. 

However, current JVMs are not designed for the big data processing frameworks, leading to many problems such as long garbage 

collection (GC) time and high cost of data serialization and deserialization. As reported by users and researchers, GC time can take even 

more than 50% of the overall application execution time in some cases. Therefore, JVM memory management problem has become th e 

performance bottleneck of the big data processing frameworks. This paper makes a systematic review of the recent JVM optimization 

research work for big data processing frameworks. Our contributions include (1) We summarize the root causes of the performance 

degradation of big data applications when executed in JVM; (2) We summarize the existing JVM optimization techniques for big data 

processing frameworks. We also classify these methods into categories, compare and analyze the advantages and disadvantages o f each, 

including the method’s optimization effects, application  scopes and burdens on users; (3) We finally propose some future JVM 

optimization directions, which will help the performance improvement of big data processing frameworks.  
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随着互联网技术的快速发展和普及,互联网产生的数据量也呈现出爆炸式增长的趋势.为了满足大规模数

据处理的需求,工业界和学术界开发出了多种分布式的编程模型及处理框架,如 MapReduce[1], Dryad[2]等.这类

编程模型采用分治的思想,将大的数据处理作业(job)拆分为多个小的计算任务(task),分配调度到分布式集群的

不同节点上并行执行.当前主流的大数据分布式处理框架例如 Hadoop[3]、Spark[4]、Flink[5]等,基本继承了这类

编程模型,并选择了 JVM作为执行计算任务的具体运行时环境,使计算任务以线程或是进程的方式在 JVM中执

行,依赖 JVM 实现内存对象的分配和回收. 

这些大数据处理框架采用 JVM 运行的原因在于:(1)开发者可以利用 JVM“一次编写,到处运行”,摆脱分布

式集群中不同操作系统和硬件处理框架带来的束缚,更加专注于代码逻辑;(2)JVM 提供了便捷的自动内存管理

机制 ,可以自动为新创建的对象进行内存分配 ,以及对不再使用的对象进行回收 ,减轻了开发者的编程负

担;(3)Java 作为一个成熟的面向对象编程语言,拥有丰富的社区资源,能够实现快速开发. 

然而,在实际使用大数据处理框架的过程中,学术界和工业界发现了一系列 JVM 相关的性能瓶颈.其中最

主要的性能瓶颈来自 JVM 长时间,高频次的 GC.比如,在一些大数据应用中,GC 暂停时间在大数据应用的总执

行时间中占比可达 50%[6].另外,分布式节点间的网络传输需要 JVM 序列化和反序列化数据对象,用时占比可达

30%[7];JVM 冷启动的预热用时可达 10-30s[8];JVM 内存溢出错误(Out of Memory,OOM)会导致计算任务执行失

败[9].这些问题严重影响到了大数据应用的执行效率,使大数据处理框架难以实现低延迟、高吞吐率的目标.回

退到更基础的非托管运行时环境可以部分避免上述问题,但目前主流的大数据处理框架都是基于 JVM,而在大

数据框架的生态圈中,一个框架的功能往往建立在之前框架功能的基础之上,这使得选择 JVM 已经成为了一个

长期的趋势.在这样的趋势之下,对 JVM 大数据环境适应性的优化至关重要,已经成为近年来的研究热点方向. 

当前,一些综述研究[10,11]介绍了大数据处理框架的内存使用技术,但并没有关注运行时环境层面的内存管

理问题.也有综述研究[12]介绍了大数据处理框架通过 GC算法管理内存的过程,从可拓展性的角度分析了 GC算

法在管理大规模内存时存在的问题,并对已有优化技术根据宏观优化目标进行了分类.还有综述研究[13]从对象

管理的角度,分析了大数据处理框架下的内存管理问题,并对各类解决方案的特点进行了总结和比较.鉴于发表

年份稍早,这些综述研究[12,13]都未能包含近几年新出现的优化工作.本文结合大数据处理框架的结构层次和计

算特征,深度分析了 JVM 在分布式大数据环境下的性能瓶颈,全面地整理和归纳了各个方向上的优化方法,主

要关注三个核心研究问题:(1)JVM 在大数据处理框架中性能低下的原因是什么? (2)可以从哪些层次和方面优

化大数据处理框架中 JVM 的性能,现有的研究工作具体采用了怎样的优化方法?这些优化方法有哪些优缺点? 

(3)未来可以从哪些方向继续优化 JVM,提高其对大数据处理框架的适应性? 

针对这三个核心研究问题,本文对相关领域近年来的工作进行了广泛调研,利用文献数据库和搜索引擎,在

国内外主流会议和期刊收录的论文当中进行了细致检索,收集并阅读了上百篇论文,最终筛选出了 40 余篇高度

相关的高质量文献进行综述研究.本文的主要贡献在于:(1)结合大数据应用的特点和模式,总结了 JVM 相关性

能问题产生的原因,如大数据应用内存使用量大、对象生命周期复杂、JVM 与上层框架存在隔阂;(2)将面向大

数据处理框架的 JVM 优化技术系统地归纳为五个层面,包括大数据框架的内存管理、JVM 中数据对象的存储

方法、JVM 的 GC 算法、JVM 集群的协同、JVM 在新型硬件架构中的应用等,分析了各个层面优化技术的目

标问题、解决方法和局限性,并对同一层面中的优化方法从实现过程、适用范围、开发者负担等方面进行了比

较;(3)提出进一步提升 JVM 在大数据处理框架下性能表现的优化方向,可以作为后续相关研究工作的参考. 

本文第 1 节介绍了大数据处理框架、JVM、GC 算法的工作流程及关系.第 2 节总结了 JVM 在大数据环境

中存在的性能问题并分析了问题原因.第 3 节概述了面向大数据处理框架的 JVM 优化技术方向.第 4 节介绍了

大数据框架内存管理的优化技术.第 5 节介绍了执行器集群协同的优化技术.第 6 节介绍了 JVM 中数据对象存

储方法的优化技术.第 7 节介绍了 JVM 中 GC 算法的优化技术.第 8 节介绍了新型硬件架构下 JVM 的优化技术.

第 9 节对现有优化工作进行了总结,并探讨了未来可能的研究方向. 
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1   相关背景概述 

本节简述大数据处理框架以及 JVM 相关概念,包括大数据处理框架如何将大数据应用转化为可并行执行

的计算任务,JVM 执行任务代码的流程,以及 JVM 的垃圾回收机制和相关的 GC 算法. 

1.1   大数据处理框架的工作流程 

大数据处理框架为用户提供了简单且具有扩展性的编程模型 ,能够将大数据应用转化为可并行运行在

分布式集群上的计算任务,实现大数据的高效处理[14].当前流行的大数据处理框架,如 Hadoop, Spark等,都是

以 MapReduce 编程模型为基础,具体的流程如图 1 所示,可以简单表示为: 

Map 阶段: map<K1,V1> => list<K2,V2> 

混洗(Shuffle)阶段: list<K2,V2> => <K2,list(V2)> 

Reduce 阶段: reduce<K2,list(V2)> => list<K3,V3> 

Hadoop MapReduce 基本实现了标准的 MapReduce 编程模型,而 Dryad 以有向无环图(DAG)形式的数据

流取代了 MapReduce 固定的两阶段数据流,Spark 针对 MapReduce 和 Dryad 框架的一些问题,提出了基于内

存,适用迭代计算的处理框架:首先允许用户将可重用的数据缓存到内存中 ,同时利用内存进行中间数据的聚

合,缩短数据处理和 I/O 的时间;另外将输入输出数据,中间数据抽象为统一的数据结构,命名为弹性分布式数

据集(RDD),并在此数据结构上构建了一系列通用的数据操作 ,实现复杂的数据处理流程. 

 

图 1  MapReduce 编程模型处理流程示例 

大数据应用通常以<输入数据,用户代码,配置参数>的形式提交给大数据处理框架.大数据处理框架得到

用户输入,生成一个驱动器(Driver)程序,将大数据应用分解为一个或多个作业(jobs).如图 1 所示,一个作业通

常会被划分为多个数据处理阶段(stage),每个执行阶段包含有多个计算任务(task).计算任务经由任务调度系

统,分配到集群的各个工作节点上,以 JVM 进程或者线程的方式运行.如 Hadoop 为每个计算任务启动一个执

行器(Executor) JVM 进行运行,Spark 为每个任务启动一个 JVM 线程,该线程运行在执行器 JVM 中.来源于分

布式存储系统的输入数据经过转换,以数据对象的形式存储在执行器 JVM的内存当中,依赖 JVM的自动内存

管理机制实现内存的申请和回收. 

1.2   JVM的运行过程 

JVM 是在各类计算机环境和各种操作系统上构建的一种统一的运行环境.JVM 为应用程序隐藏了对底
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层机器和操作系统的操作,使得 Java、Scala 等编程语言代码在编译成 Java 字节码后,能够“一次编写,到处运

行”.Java 字节码在加载进 JVM 之后,经过类加载机制的校验,解析,初始化等步骤,成为可以使用的 Java 类型,

通过 Java 解释器解释执行.当 JVM 发现部分代码运行频繁,就会将这部分热点代码即时编译(JIT)为本地机器

码,提高代码后续的执行效率.类加载和热点代码的即时编译过程通常被认为是 JVM 初始化的冷启动消耗. 

堆内存通常是 JVM 的运行时数据内存中最大的一块,用于存储所有的对象实例以及数组 .JVM 的自动内

存管理机制负责对堆内存进行维护,创建新的对象,保证存活的对象(还在被使用的对象)保留在内存当中,以

及通过 GC 算法清理掉不再使用的对象.而在运行时数据内存之外,JVM 也可以在直接内存(也被称为堆外内

存)进行对象分配和引用,而这部分内存则不由自动内存管理机制负责 . 

1.3   JVM垃圾回收机制 

OracleJDK/OpenJDK 所使用的 HotSpot VM 是目前应用最广泛的 JVM,它所提供的 GC 算法都是通过可达

性分析来判断对象的存活情况[15].GC Roots根对象集是每一次可达性分析的起始节点,包括了一系列必须存活

的对象.如图 2 所示,GC 线程从根对象出发,根据对象之间的引用关系,通过深度优先算法向下扫描.在 JVM 堆内

存中能够扫描到的对象被认为是存活的对象,将在随后的阶段复制移动到新的内存位置;而没有被扫描到的对

象被认为是不再被使用的死亡对象,最终被清理出内存.GC 流程的扫描和移动任务通常都被添加到 GC 任务队

列中,由 GC 线程从任务队列中获取和执行. 

 

图 2  Parallel GC 算法下的 JVM 堆内存划分及可达性分析示例 

HotSpot 中的 GC 算法都是基于弱世代假说(weak generational hypothesis)[16]:即绝大部分对象在创建后不

久就不再被使用.因而现有的 GC 算法采用分代收集的思想,将堆内存划分为年轻代(Young Generation)和老年

代(Old Generation),分别用于存储短寿命对象和长寿命对象 .年轻代分为两部分:伊甸园区(Eden)和幸存者区

(Survivor).对象最初被分配到年轻代的伊甸园区,伊甸园区在空间耗尽时会触发 Minor GC,将存活的对象复制

到幸存者区中,并清空伊甸园区.当一个对象经历的 Minor GC 达到一定次数后依旧存活时,将被晋升复制到老

年代中存储,老年代在空间使用量到达一定比例之后,触发 Major GC 对整个堆内存空间进行标记和整理.为了

保证 GC 结果的一致性和安全性,所有的 GC 算法都存在部分处理阶段需要中断所有的工作线程,称为全局暂停

(Stop-The-World,STW). 

Java 7 和 Java 8 目前依旧是使用最广泛的 Hotspot 版本,因而它们的默认垃圾回收器 Parallel GC 也是最常

被使用的传统 GC 算法.相比于更早的 Serial GC 算法,Parallel GC 的优势就在于允许多个 GC 线程同时从 GC

任务队列中获取任务并行执行.如图 2 所示,Parallel GC 在堆内存中采取整块划分,每一个年代的空间都是整体

连续的.按照默认参数,JVM 堆的前 1/4 被划分给年轻代,后 3/4 划分给老年代,用户也可以通过参数自行指

定.Parallel GC 默认开启动态自适应策略,根据运行时的情况对各年代的空间大小进行动态调整,以尽可能满足

吞吐量和最大暂停时间的目标. 

从 Java 9 开始到目前最新的 Java 17 版本,Garbage First(G1)[17]成为 Hotspot 的默认垃圾回收器.如图 3 所

示,G1采用基于区域的堆内存划分方法,JVM堆内存被划分成等大小的区域,而每次 GC只处理其中一部分的区

域,避免一次处理过多的对象,解决了 Full GC 处理量过大,全局暂停时间过长的问题.G1 依旧采用年代划分法,

部分区域会属于伊甸园区,部分区域属于幸存者区,部分区域属于老年代,但区域的归属并不固定,提供了更高
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的灵活性.当一个老年代区域的存活对象比例低于一定阈值时,该区域会被加入待 GC 区域集,待 GC 区域集在

数量达到一定比例时会触发混合 GC(Mixed GC),收集待 GC区域集中的老年代区域和所有年轻代区域.G1通过

记忆集(Remember Set)快速处理区域之间的引用关系,通过堆快照(Snapshot)和写屏障(Write Barrier),使得G1可

以在部分处理阶段实现工作线程和 GC 线程并发执行,达到降低全局暂停时间的目的. 

 

图 3  G1 GC 算法下的 JVM 堆内存划分 

Parallel和G1两种GC算法尽管在实现方法上存在差异,但都是针对一般 Java程序的对象使用特点设计的.

大数据应用的对象使用有自身的特点,使用这传统 GC 算法进行内存管理时会产生严重的性能损失.下一章节

将分析当前的 JVM 在应用于大数据处理框架时遇到的性能问题及原因. 

2   JVM 在大数据环境中存在的问题及原因分析 

大数据处理框架的性能分析和优化是一直以来的研究热点.JVM 作为大数据处理框架的运行时环境,它的

执行效率直接影响着大数据处理框架的性能表现.本章介绍了 JVM 在大数据环境中存在的问题,并分析了问题

的成因. 

2.1   JVM在大数据环境中的性能问题 

工业界的实践和学术界的评测工作发现,GC机制是对JVM执行效率影响最大的因素.具体表现包括： 

(1) GC 的占用时间长,在一些大数据应用中,GC 时间可占应用总执行时间的 50%[6,18]; 

(2) GC 频率高,造成任务执行频繁暂停,大数据应用的吞吐率降低,响应延迟升高[19]; 

(3) GC 算法挤占了应用线程 CPU 资源,存在 GC 线程竞争时,大数据应用执行时间增加了 60%[9,20]; 

传统并行 GC 算法下的全局暂停时间较长,增加了大数据应用的延迟,容易引发任务掉队,与作业的尾延迟

有着直接关系[20,21];传统并发 GC 算法下虽然全局暂停时间可以得到一定控制,但是以高 CPU 使用率和高暂停

频率为代价,GC 线程与并发执行的应用线程竞争降低了任务吞吐率,也不能有效降低作业尾延迟[20]. 

除了 GC,JVM 的其他机制也会影响到大数据应用的整体表现: 

(1) JVM 中的数据对象在分布式节点间传输需要序列化和反序列化,在大数据应用执行的用时占比可达

30%[7,22]; 

(2) JVM 冷启动时需要大量的类加载和代码即时编译工作,在大数据应用执行的用时占比可达 33%[8]; 

(3) JVM 运行和维护需要内存消耗,在内存紧张的环境下,可能因内存耗尽或内存碎片触发 OOM 错误[9,23]; 

这些 JVM 运行时代价严重干扰了大数据应用的执行.我们将上述问题产生的原因总结为三个方面:大数据

处理框架下的 JVM 内存使用压力增大、JVM 内存管理模式与大数据应用的内存使用模式不匹配、JVM 与上

层框架存在隔阂(gap). 
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2.2   原因1: 内存使用压力增大 

在与普通的 Java 应用不同,大数据应用是“内存密集”的,JVM 的内存使用量更大.在大数据处理框架下,执

行器 JVM 的内存使用压力具体来源于: 

(1) 大数据应用数据计算和存储产生的大量内存消耗.大量数据在计算过程中需要同时被读取到内存当中,

当前流行的大数据处理框架为了更进一步加快处理速度,将中间数据的聚合和可重用数据也缓存在内存当中,

这决定了执行器 JVM 在执行大数据应用时将面对更大的内存使用量. 

表 1  典型大数据应用的内存使用量和内存使用模式 

应用名称 空间复杂度 内存使用模式 

GroupBy reduceByKey(sum) : O(1) 
Shuffle 阶段累积大量中间数据  

(具有相同 key 的数据行) 

Join join() : O(m + n) 
Shuffle 阶段累积大量中间数据  

(两张表具有相同 key 的数据行) 

计算产生大量即刻输出的临时对象 

(两张表的笛卡尔积结果) 

SVM reduce() : O(|x|) 
部分巨型的数据对象 

(高维度的参数向量) 

大量长时间缓存数据 

(输入的训练数据) 

PageRank join() : O(m + n) 
每一次迭代中累积大量数据 

(具有相同 key 的数据行) 

大量长时间缓存数据 

(输入的图数据) 

注:m,n表示两个集合的元素数量,|x|表示数据的维度 

(2) 数据在 JVM 堆内存当中以对象的形式存储需要的额外内存占用.对象在 JVM 当中的的数据结构包含

了对象头以及对其他对象的引用,而数据本身在对象中的空间占比往往不超过一半[6,22].这些对象的“外壳”伴随

着数据缓存在内存当中,也需要占用相当数量的空间. 

JVM 的自动内存管理机制以对象为单位,数据和对象数量的增加意味着更大的内存管理负担,相应的 GC

机制会更频繁地触发更长时间的全局暂停.这个问题并不能够通过简单地增减内存大小解决.如果降低内存大

小,GC 触发的频率则会增加,对象被扫描和移动的次数增加,应用程序的吞吐量相应降低.可用内存不足还会影

响到大数据应用的正常的缓存和处理机制,甚至引发内存溢出;如果提升内存大小,单次 GC 则需要处理更多的

数据对象,平均的暂停时间加长,应用程序的最大延迟相应增加.对于周期性标记扫描的 GC 算法而言,还会在最

终触发 GC 之前消耗更多 CPU 时序进行不必要的标记. 

2.3   原因2: 内存使用模式变化 

大数据应用中数据在内存当中保留的时间周期与传统应用不尽相同.在 JVM 传统的应用场景下,堆内存中

创建的绝大部分对象在产生之后不久就不再被使用,经典的 GC 算法正是基于这种内存使用模式,将堆内存进行

粗粒度的年代划分,绝大部分转瞬即逝的对象会在针对年轻代的 Minor GC 当中很快被清理掉.而大数据应用产

生的对象类型有两种,一种是由控制大数据处理框架运行逻辑的代码产生的,称为控制路径对象,它们的内存使

用模式在通常情况下依旧符合弱世代假设;另一种是输入数据和计算中间数据在大数据处理框架中封装产生

的,统称为数据路径对象[22,24].如表 1 中对典型大数据应用的分析,数据路径对象的内存使用模式要更加复杂,它

们可能在内存中长时间累积或缓存,也可能在一个迭代轮次后被清理和输出.通常来说,数据路径对象的存活时

间比控制路径对象更长,但各自的生命周期也不尽相同.尽管在代码数量上控制路径比数据路径多,但数据路径

所创建的对象数量远超控制路径.传统 GC 算法并不能适应大数据环境下内存使用模式的这种变化,原因在于: 

(1) 当前 GC 算法下,长时间存活的数据路径对象最终都会晋升到老年代中,它们在数次 Minor GC 当中幸

存并最终晋升的过程中,需要在内存中多次移动.对象移动被认为是 GC 循环当中最耗时的部分[25,26],每一次移

动都意味着内存读写,而内存位置的改变也需要对相关引用的指针进行更新.考虑到数据路径对象的庞大数量,

整个晋升过程会消耗大量 CPU 时序,触发多次 GC 暂停. 

(2) 数据路径对象在晋升到老年代之后,在作业执行的时间尺度上,短时间内也不会被回收.传统的 GC 算

法不会考虑这些对象的存活时间,在涉及到老年代空间的 Major GC 或者 Mixed GC 之前还是会对整个堆内存空
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间进行标记扫描,这些标记扫描过程对于长时间存活的数据对象来说是不必要的 [9].当长时间存活对象占用老

年代的比例过高,每次付出较大代价的 Major GC 就只能回收有限大小的空间,可能造成 Major GC 频繁触发,部

分缓存数据被迫转移到磁盘,甚至出现 OOM 错误,浪费大量的 CPU 时序和全局暂停时间,影响到应用执行效率. 

2.4   原因3: JVM与上层框架存在隔阂 

大数据处理框架将计算任务分配调度到各个执行器 JVM节点之后,并不会干预 JVM的具体执行过程.每个

执行器 JVM独立运行,并不感知分布式集群中其他执行器 JVM的执行情况,作业的整体进度,以及集群和节点的

内存资源使用情况,只是根据自身的运行状态作出触发 GC,调整堆内存,进行代码即时编译等决策,而这些决策

从历史和全局的角度上观察可能并不是最优的. 

(1) JVM 不清楚任务执行产生的数据对象特征,例如对象数量、内存占用大小、生命周期等,只能根据弱世

代假说,对所有对象进行一致的分配管理.由于大数据应用产生的大量对象长时间存活,JVM 的内存管理效率会

受到严重影响,而这些对象本可以通过大数据框架对用户代码和数据流的全局静态分析进行甄别. 

(2) 大数据处理框架不考虑 JVM 具体的内存管理机制,将所有 JVM 节点的内存当做连续的全局地址空间.

但实际上 JVM 在 GC 算法下对堆内存空间采取分代管理,存在非连续区域,对象在内存中离散分布.另外大数据

处理框架在采用全局地址空间的物理架构下,可能产生大量跨节点对象引用,给 JVM 的 GC 任务带来了远程内

存访问的负担. 

(3) 大数据处理框架下的 JVM 之间不清楚彼此的运行情况.如果大数据操作需要在各个 JVM 之间的同步,

由于 JVM 独立进行 GC 决策,大数据操作的执行就可能被不同 JVM 的 GC 连续打断;另外,由于互相不感知,处

于同一物理节点的 JVM 之间可能内存资源分配不合理,而大数据框架在相关问题上缺少统筹协调. 

3   面向大数据处理框架的 JVM 优化技术概览 

前述问题给 JVM 带来的性能下降不可避免,一些研究工作提出将运行时环境回退到非托管编程语言或者

开发新的编程语言和运行时系统[27-29].然而用非托管编程语言编写的代码量更大,调试难度更高,将给框架开发

者带来压力.而目前成熟的大数据处理框架也都是基于 JVM,这使得选择 JVM 已经成为了一个长期的趋势,因而

更多研究工作的目标依旧在于提升 JVM 对大数据处理框架的适应性.本节将从大数据处理框架的 3 个层次出

发,概览面向大数据处理框架的 JVM 优化技术. 

如图 4 所示,大数据处理框架可以划分为 3 个层次:用户层,大数据框架层,运行时环境层.按照 1.1 节描述的

流程,用户层将应用代码和应用执行参数提交给大数据框架层,将应用资源需求参数提交给运行时环境层.大数

据框架层由应用代码和应用执行参数,构建出应用的逻辑处理流程和分布式的物理执行计划,并根据集群节点

的资源使用情况,将任务调度到各个机器节点的 JVM 上执行.JVM 所在的运行时环境层,根据应用资源需求参

数,获得相应的 CPU和内存等硬件资源,具体执行计算任务.输入数据和中间数据按照大数据处理框架和用户代

码的定义,封装为对象的形式存储在 JVM 堆内存当中,而 JVM 的 GC 算法负责在对象不再被使用时,将对象从

JVM 的堆内存中清理回收.上述 3 个层次可以分别作为提高 JVM 对大数据处理框架适应性的切入点,主要存在

6 种优化的方向. 

从用户层出发的主要优化手段是对应用执行参数和应用资源需求参数进行调优(Tuning),确定一个适应

当前应用计算特征的配置,使大数据应用的执行时间更短[30].由于大数据框架和 JVM 的参数类型纷繁复杂,有

效的人工调优需要开发者丰富的工程经验[31,32].为了降低调优工作的门槛,相关研究工作基于白盒(White-box)

和黑盒(Black-box)两种调优模型,开发了一系列大数据处理框架和 JVM 的自动调优工具[33-39].基于白盒的调优

工具主要通过建立假设分析(What-if)模型进行离线性能估计,根据性能估计结果进行参数调优[40,41].基于黑盒

的调优工具主要根据真实在线测试的结果,对整个参数空间进行搜索和调优[42-44].尽管参数调优的方法可以取

得不错的应用性能提升,但基于白盒方法的调优工具在假设分析模型的创建方面存在很大挑战 ,而基于黑盒方

法的调优工具要获得足够好的结果需要耗费大量的时间进行测试 ,即使采用一些优化加速方法依旧需要小时

级别的时间[45].另外,经过调优的参数通常只针对固定硬件环境下的一种大数据应用,并不能有效移植到其他应
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用和硬件环境中,而不同的大数据应用在不同的处理阶段的计算特征和内存使用模式都存在差异 ,静态的参数

无法在运行时同时满足各个阶段的需求.综上所述,在用户层的参数调优并不能从本质上改善 JVM 在大数据处

理框架下的适应性问题,因而本文主要关注工作在大数据框架层和运行时环境层的优化技术 ,这些优化技术可

以在一定程度上解决第 2 节描述的三个问题,如表 2 所示. 

图 4  大数据处理框架的层次结构 

从大数据框架层出发: (1)可以对大数据处理框架粗粒度的内存管理模式进行优化,以对执行器 JVM 更友

好的策略进行对象申请,应对变化的内存使用模式.具体包括根据运行时状态信息,对框架的内存分配参数进行

动态调整;根据对象在大数据框架中的用途和使用周期信息,将对象基于生命周期进行申请和管理. (2)可以对框

架下的 JVM 集群进行协调,通过执行器 JVM 和大数据框架在运行时的交互,使得每一个 JVM 的任务执行过程

最有利于大数据框架的整体性能,消除 JVM 与上层框架的隔阂.具体包括对所有执行器 JVM 的 GC 决策进行统

筹;对历史的执行器 JVM 进行重用;对统一物理节点上的各个执行器 JVM 的内存分配进行动态规划. 

从运行时环境层出发: (1)可以对 JVM 存储数据路径对象的方法进行优化,提高数据在内存中的存储和管

理效率,应对增大的内存使用压力.具体包括在专用的内存区域集中存储和管理数据对象;以二进制的形式在内

存中存储数据对象的数据值. (2)可以直接对 JVM 中主流的 GC 算法进行优化,提高 GC 算法的执行效率和对大

数据环境的适应性.具体包括提高 Parallel GC 的并行度;拓展 G1 GC 的年龄代划分. (3)可以将新型的硬件架构

应用于 JVM,提高 JVM 的资源利用率和数据缓存能力,同时提高大数据框架的可拓展性和容错能力. 

 

 

 

表 2  大数据处理框架下的 JVM 优化技术分类 
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优化层面 优化方向 优化技术 代表工作 解决问题 

大数据框架层 

大数据框架的 

内存管理优化 

大数据框架内存分配参数的动态调整 MEMTUNE
[31]

 
内存使用模式变化 

基于生命周期的大数据框架对象管理 Deca
[46,47]

 

执行器集群 

的协同优化 

基于全局协调的执行器 GC 时机决策 Taurus
[19]

 

JVM 与上层框架隔阂 基于历史的执行器 JVM 重用 HotTub
[8]

 

基于动态规划的执行器内存弹性分配 ElasticMem
[48]

 

运行时环境层 

JVM 中数据对象

的存储方法优化 

基于区域的数据对象存储和管理 Yak
[49]

 

内存使用压力增大 基于二进制的数据对象序列化存储 Gerenuk
[22]

 

JVM 的 

GC 算法优化 

基于 Parallel GC 的算法并行度优化 Platinum
[20]

 

基于 G1 GC 的年代划分数量拓展 ROLP
[50]

 

内存使用模式变化 新型硬件架构下

的 JVM 优化 

基于内存分解架构的 JVM 数据本地化 Semeru
[51]

 

基于非易失性存储器的 JVM 内存拓展 Panthera
[52]

 

 

后续的章节将根据优化方向,具体介绍各种优化技术的具体实现和效果特点.第 4 节介绍了大数据框架内

存管理的优化技术,第 5 节介绍了执行器集群的协同优化技术,第 6 节介绍了 JVM 中数据对象存储方法的优化

技术,第 7 节介绍了 JVM 中 GC 算法的优化技术,第 8 节介绍了新型硬件架构下的 JVM 优化技术. 

4   大数据框架的内存管理优化 

由于大数据框架静态的内存用途分配 ,并不能适应不同的大数据应用在不同处理阶段变化的内存使用模

式,一些研究工作了提出在运行时动态调整大数据框架内存分配参数的策略;由于执行器 JVM 无法了解对象的

存活时间,一些研究工作提出在大数据框架中解析应用产生对象的生命周期信息,利用相关信息协助执行器

JVM 的内存管理.表 3 列出了本章介绍的大数据框架的内存管理优化技术. 

表 3  大数据框架的内存管理优化技术分类 

优化技术 针对问题 实现方法 代表工作 其他工作 

大数据框架内存分

配参数的动态调整 

大数据框架默认的内存用途

分配固定而非最优 

根据应用在运行时的执行情况 

动态调节大数据框架的内存分配比例 

MEMTUNE
[31]

 

(IPDPS’16) 
[53,54,55,56] 

基于生命周期的大

数据框架对象管理 

执行器 JVM 在处理大量不同

生命周期对象时的效率低下 

根据对象在大数据框架中的用途和 

使用阶段确定对象的生命周期 

Deca
[47]

 

(TOCS’19) 
[57,58,59] 

 

4.1   优化技术1: 大数据框架内存分配参数的动态调整 

大数据处理框架并不能直接申请和管理执行节点内存,为了避免内存过量申请触发的 OOM 错误,大数据

处理框架普遍采用粗粒度的内存管理策略,在计算任务执行过程中统计和估算存活对象在 JVM 堆内存中占据

的大小,并将每种用途对象占用的内存总大小控制在一定参数阈值之内.以大数据处理框架 Spark 为例,如图 5

所示,Spark 在 1.6 版本之前,将执行器 JVM 堆内存划分为不同固定大小的空间,分别用于 RDD 缓存、混洗操作,

和 RDD 的序列化/反序列化展开等任务.如果用于 RDD 缓存的存储空间剩余大小不足,Spark 就会通过一定的

策略换出部分已缓存的 RDD 到磁盘当中,严格保证存储空间使用大小不超过相关参数决定的阈值.测试表明,

不同的内存分配参数会对大数据应用的数据缓存和性能表现产生影响 ,默认的内存分配参数值对于一个特定

应用而言往往不是最佳的.要确定某一种应用在特定机器环境下的最佳参数配置是繁琐和耗时的 ,同一个应用

的不同执行阶段对内存的需求类型也常常不同,因而通过静态的参数设置很难达到最好的效果. 

MEMTUNE 在 Spark 1.5 版本静态内存分配的基础上提出在执行过程中动态调整配置参数.MEMTUNE 在

每个执行器上运行一个监视器,负责收集 GC 时间,内存交换,任务执行时间等运行信息,传递给主节点上的控制

器,由控制器动态地做出内存分配比例的调整.最初执行器 JVM 启动时,JVM 堆大小和用于 RDD 缓存的 Spark

存储空间比例都被设置为最大.MEMTUNE 根据当前的 GC 比率和内存交换比率,判断当前执行阶段是否存在
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任务执行内存短缺或是混洗内存短缺.如果混洗内存短缺,控制器则降低 JVM 堆内存大小和存储空间比例,给

予混洗空间和堆外的 I/O 缓冲区更大空间;如果执行内存短缺,控制器则增大 JVM 堆内存或是降低存储空间比

例,保证有足够内存用于任务执行.否则,控制器就提供尽可能大的内存空间用于缓存 RDD,提高应用执行的数

据处理效率.验证测试显示,MEMTUNE 可以将 Spark 的总体性能提高 46%. 

图 5  Spark 对 JVM 堆内存的粗粒度划分 

类似的,ATuMm[53]基于过往任务的运行时日志,在每一次执行新任务之前动态调整空间和执行空间的大

小.TeraCache[54]对 Spark 的内存用途做了一定修改,更直接地分为用于任务执行和用于内存映射 I/O,通过比较

GC 频率和缺页频率,对两种区域的占比划分进行动态的自适应调整.Mammoth[55]将大部分内存划分为固定大

小的缓存单元组成缓存池,用于 Hadoop 中 Map、Reduce 任务的内存分配,通过设置获取和释放缓存单元的优先

级,动态调整用于不同类型任务的内存大小.DMATS[56]则根据 Spark 的任务内存需求量和运行时的 GC 信息,动

态调整 Spark 的任务并行度参数.另外,Spark 从 1.6 版本开始提出了统一内存管理,如图 5 所示,统一内存管理允

许用于 RDD 缓存和用于混洗的内存空间相互借用,实现大数据处理框架内存分配参数的动态调整. 

4.2   优化技术2: 基于生命周期的大数据框架对象管理 

直接管理内存的执行器 JVM 并不能感知每一个对象的生命周期,但大数据框架可以根据对象的用途和应

用的处理流程,了解各种对象的使用阶段.通过解析对象的使用阶段,将生命周期相近的对象聚合管理,协助执

行器 JVM 进行内存回收. 

Deca 根据生命周期将大数据框架 Spark 中用户定义类型的对象分为 3 种类别:用户定义函数变量、缓存

RDD、混洗缓冲对象.其中,缓存 RDD 的生命周期可以显示地由 cache()函数和 unpersist()函数确定,通常是长时

间存活的;混洗缓冲对象根据混洗操作的类型,可能在短时间内被新的对象替代,也可能长时间存活到混洗操作

结束;而用户定义函数变量产生的大部分对象被认为是短寿命对象,可以当做普通对象由执行器 JVM 直接处

理.Deca 通过代码分析,找出在运行时不会发生大小变化,或是通过增量对象申请实现大小变化的用户定义类

型,分解出其各个域的数据值,并以二进制的形式存储在字节数组当中.这些对象的引用则根据上述 3 种类别,分

别存放在对应的容器当中,基于生命周期管理和释放.Deca 极大降低了 GC 机制需要处理的对象数量,减轻了执

行器 JVM 内存管理负担.在特定的测试条件下,Deca 可以减少 99.9%的 GC 暂停时间. 

类似的,大数据处理框架 Flink 将执行器 JVM 堆内存的大部分空间以字节数组的形式划分为内存段,用于

聚合存储对象的数据值,在一个任务管理器关闭时集中释放.而 TeraCache 将缓存 RDD 通过内存映射 I/O 保留

在 JVM 堆中,也同样依靠 cache()函数和 unpersist()函数确定缓存 RDD 的生命周期,绕开常规的 GC 算法,在生命

周期结束之后直接回收. 

大数据处理框架根据代码构建出的数据流操作符图同样可以指示部分对象的生命周期 .以大数据处理框

架 Naiad[60]为例,Naiad 将计算依赖抽象为图,用节点来表示计算,用边来表示数据流.对于一个节点创建的对象,

如果没有通过消息传递分享到其他节点,那么它的存活时间不会超过所在节点操作符.Broom[57]提出将 Naiad

创建的对象分为 3 种类型:跨计算节点控制的数据、单个计算节点控制的数据、短寿命的临时数据,3 种类型的

对象的生命周期依次递减.Broom 创建了不同区域以存储不同类型的对象,使得用户在编写 Naiad 应用时,可以

显式地将数据申请存放在对应的区域.在用户正确分类的情况下,Broom 可以在一个操作符完成后直接清理一

个区域而无需系统 GC.验证测试显示,Broom 可以减少 34%的应用执行时间. 

类似的,大数据处理框架 Spark 中表示作业处理流程的有向无环图也被用于推测缓存 RDD 的生命周

期.MEMTUNE 根据有向无环图确定一个阶段内会被引用到的 RDD 块,并在 RDD 缓存空间不足时换出不会被

引用的缓存 RDD 块.同样的,LCS[58]也根据有向无环图确定一个缓存 RDD 的最后使用阶段,以便于在缓存 RDD

生命周期结束后将其换出内存.而 MRD[59]根据有向无环图确定当前缓存 RDD 的引用距离,帮助决策缓存 RDD

的预取和换出. 
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4.3   小结 

本章介绍了针对大数据框架内存管理的优化技术,包括根据运行时的状态信息,动态调整大数据处理框架

的内存分配参数,提高执行器内存利用率;包括根据大数据处理框架的逻辑处理流程,判断大数据应用产生对象

的生命周期,协助执行器 JVM 内存管理.这些方法能够有效提高 JVM 运行效率,许多方法都建立在某一个或者

某一类大数据框架之上,通用性仍有待提高. 

5   执行器集群的协同优化 

在运行时,执行器 JVM 通常独立进行决策,大数据框架对执行器的干预相对有限.JVM 根据自身运行指标

的决策可能符合自身当前的需求,但在集群角度上并非最优.一些研究工作通过全局协调执行器 JVM 的 GC 时

机,避免单个执行 JVM 的 GC 暂停影响大数据应用的整体进度;一些研究工作通过重用历史的执行器 JVM,缓解

JVM 冷启动对大数据应用执行总时间的影响;一些研究工作通过动态规划相同节点上执行器 JVM 的内存分配,

使得执行器集群所有应用的整体故障数量最少,执行总时间最短.表 4 列出了本章介绍的执行器 JVM 之间的统

筹优化技术. 

表 4  JVM 集群的协同优化技术分类 

优化技术 针对问题 实现方法 代表工作 其他工作 

基于全局协调的 

执行器 GC 时机决策 

不同执行器 JVM 交错的 

GC 暂停影响全局进度 

根据全局监控信息协调所有 

执行器 JVM 在同一时间统一 GC 

Taurus
[19] 

(ASPLOS’16) 
[61,62] 

基于历史的 

执行器 JVM 重用 

JVM 冷启动用时在大数据应用

执行总时间中的占比较大 

在作业完成后保留执行器 JVM,

执行新作业时匹配 JVM 重用 

HotTub
[8]

 

(OSDI’16) 
[63,64,65] 

基于动态规划的执行

器内存弹性分配 

大数据框架无法在执行器启动

时准确预估任务所需内存大小 

根据执行器 JVM 增加堆内存的

价值和 GC 的代价决定内存分配 

ElasticMem
[48]

 

(ATC’17) 
[66,67] 

 

5.1   优化技术1: 基于全局协调的执行器GC时机决策 

单个执行器 JVM 的 GC 可能影响到处理作业的整体进程.例如,对基于 MapReduce 的大数据处理框架如

Hadoop 和 Spark,各个执行器 JVM 在混洗阶段或者一个迭代的超步结束之后,需要完成相互的数据交换后才能

整体向下执行.如果有 JVM 节点在这一个过程中触发 Major GC 长时间全局暂停,其它节点只能空等这一节点

完成 GC.更严重的是当集群继续向下执行时,其它 JVM 节点可能在较短的时间间隔之后也触发 Major GC,造成

整个作业频繁中止.研究工作尝试通过对所有执行器 JVM 的 GC 时机进行统筹规划,降低单个执行器 JVM 的

GC 对全局进度的影响. 

Taurus 受分布式操作系统的启发,将集群中的运行时系统更紧密的集成,实现一个跨节点运行的整体运行

时系统以协调全局的 GC 决策.对于前述场景,Taurus 相应的解决办法就是协调所有执行器 JVM 节点进行同步

的 GC.Taurus 对所有执行器 JVM 堆内存的使用情况进行监测,一旦存在某个执行器 JVM 的内存使用达到阈值

即将触发 GC,就协调所有执行器 JVM 同步 GC.由于绝大部分 JVM 节点执行的任务类型相近,在物理资源配置

相同的情况下,堆内存使用情况也大致类似,这个 GC 决策对大部分节点而言也是合理的,可以避免交错的 GC

带来的连续全局暂停.验证测试显示,Taurus 可以加快 21%的应用执行速度. 

 然而,单一的全局 GC 策略并不能满足所有的应用场景,例如对于延迟敏感的数据库请求,一次 Minor GC 引

发的全局暂停,就可能带来相对严重的额外延迟,产生掉队任务.此时的全局最优决策不再是全局同步 GC,而应

当是将请求调度到短时间内暂时不会触发 GC 的 JVM 节点执行,避免在任务执行时触发 GC.因而 Taurus 的设

计需要应用程序开发人员提供具体策略,用领域特定语言(Domain Specific Language, DSL)编写,指导 Taurus 执

行进行 GC 决策.类似的,GCI[61]避免了将任务调度到正在进行 GC 的 JVM 节点上,而 MURS[62]挂起可能带来重

GC 负担的任务,让轻量级任务优先快速完成,缓解整体任务的内存压力. 
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5.2   优化技术2: 基于历史的执行器JVM重用 

 由于大数据处理框架复杂的软件栈,大数据应用类加载的工作负担远超普通应用,这使得执行器 JVM 冷

启动的初始化耗时可能占据了大数据应用总执行时间的 30%以上,这对延迟敏感的大数据应用是难以接受的.

但初始化工作的总量不会随着任务的数据量明显变化,因而相对来说,长时间执行的任务可以把初始化消耗平

摊到总执行时间当中,更好地利用即时编译带来的性能提升.研究工作尝试通过延长执行器 JVM 的运行时间,

减少冷启动 JVM 的次数. 

HotTub 在大数据框架的层面上,保留执行过作业的执行器 JVM.当新的作业提交后,HotTub 参考执行过的

作业信息,对历史执行器 JVM 进行选择和重用.HotTub 建立了一个 JVM 池,对于新提交的事务,首先计算它要加

载的特征类的校验和,如果校验和与某个历史作业匹配,就认为当前作业和之前的作业具有一致性 ,可以调度

JVM 池中相应的执行器 JVM 执行.如果匹配到的 JVM 都处于工作状态,就通过 Fork 相应的 Java 进程再创建一

个所需的 JVM.等待作业执行完毕,JVM 调用 GC 清理掉 JVM 堆栈中的任务数据,让 JVM 继续保持,等待再次被

匹配.这种方法适用于对延迟敏感的查询事务,由于查询语句的类型有限,重复度较高,而相同的查询请求需要

加载的类和编译的热点代码是高度一致的.如果重用已经预热的执行器 JVM,就可以省去冷启动 JVM 的开销,

也可以有效利用 CPU 缓存和 TLB.在理想情况下,HotTub 可以将 Spark 查询的速度提升至原先的 1.8 倍. 

 类似的,一些大数据处理框架尽可能让每个执行器 JVM 保持更长时间,执行更多计算任务,或是重用执行器

JVM 执行不同的作业,以平摊 JVM 冷启动的开销.例如,在 Spark 的执行计划当中,一个执行器 JVM 将被保持到

一整个作业结束,Tez[63]支持将执行器设计为可以连续执行多个作业,Nailgun[64]保持一个长时间运行的执行器

JVM 来动态运行各种作业.不过,这些重用方法并不能确保正确性和一致性,很多静态数据在运行前需要重新初

始化.而 WM[65]在集群内提供一个半隔离的环境来对新添加的执行器进行预热. 

5.3   优化技术3: 基于动态规划的执行器内存弹性分配 

 大数据框架对任务所需内存的估计不准确,将会影响任务所创建执行器 JVM 的运行效率.执行器 JVM 完

成任务所需的内存受很多运行时因素影响难以准确估计.分配过多可能造成内存资源浪费,而分配过少可能引

发频发 GC 和数据溢写,带来性能损失[68].对于基于服务的大数据处理框架,多个大数据应用可能在一个机器节

点上同时运行,尤其需要在各个应用的内存分配上做好权衡 .研究工作提出动态规划位于同一机器节点上执行

器 JVM 的内存分配,最大化利用物理内存资源. 

ElasticMem 通过动态规划同一机器节点上各个执行器 JVM 的内存分配,实现内存利用价值的最大化,即失

败的执行器 JVM 尽可能少,所有任务的总执行时间尽可能短.ElasticMem 首先对 Hotspot 的 Parallel GC 进行了

修改,实现运行时堆内存大小的动态调整,并提供了调整堆内存大小,外部触发 GC,获取堆状态信息的接口.在执

行器 JVM 可用内存不足时,ElasticMem 考虑 5 种操作选项:调整堆大小、触发 Young GC、触发 Parallel 原生

Full GC(先进行 Young GC 晋升,再收集老年代)、触发改进版的 Full GC(直接对整个堆内存收集)、空置等待、

终止 JVM进程.ElasticMem设计了启发式的操作选择策略,为每种操作都设计了对应的代价计算方法,代价越小

则价值越高.其中终止 JVM 进程和空置等待的代价具有更高的考虑优先级,意味着这两种选项会尽量不被选

择,而其他操作的代价是产生单位可用内存所需要的时间,具体的代价数值的计算依赖于机器学习模型对于

JVM 中存活和死亡对象数量的预测,以及对于进行 GC 用时的预测.ElasticMem 对每个执行器 JVM 的具体选择

利用背包问题模型进行动态规划,为了降低算法复杂度,堆内存大小的调整尺度被设置为粗粒度的块,或是一定

比例的剩余物理内存.由此 ElasticMem 在可接受的代价下,实现对同一个物理节点上不同执行器 JVM 内存的动

态协调,提高了内存资源的使用效率.在内存紧张的环境下,ElasticMem 可以减少 30%的应用执行时间. 

 类似的,Forseti[66]对每个 JVM 的堆大小与应用程序吞吐量进行建模,基于经济效用,最大限度地提高 JVM

集群的综合吞吐量.而 SmartGC[67]根据应用程序的需要动态伸缩 JVM 内存,降低集群整体的内存资源消耗. 

5.4   小结 

 本章介绍了 JVM 集群的协同优化技术,包括全局协调执行器 JVM 的 GC 时机,匹配大数据应用执行的整体
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需求;包括重用历史的执行器 JVM,平摊 JVM 的初始化消耗;包括动态规划同一节点上执行器 JVM 的内存分配,

最大化利用机器的内存资源加快集群的整体处理速度.这些方法使得在运行时,执行器 JVM 之间的联系更加紧

密,协作更加高效.不过,不同应用的不同阶段对执行器 GC 决策方法有不同期望,依赖用户编写和调整全局的

GC 策略过于繁琐;维持一个 JVM 池用于重用的做法只适用于连续执行相同类型大数据应用的场景,否则维持

大量 JVM 也需要内存消耗,对内存紧张的应用场景并不友好;动态协调执行器 JVM 内存分配的规划算法复杂

度较高,预测模型需要提前训练且可移植性有限. 

6   JVM 中数据对象的存储方法优化 

 大数据应用数据路径产生的数据对象在堆内存中数量庞大,分布分散,长时间存活,对 GC 算法的工作速率

存在负面影响.一些研究工作对数据对象采取集中的存储和处理,提高执行器 JVM 对数据对象的管理效率;一

些研究工作用二进制的形式来存储数据值,控制大数据应用产生数据对象的整体数量,降低 GC 算法的工作量,

提高节点内存的利用效率,节省数据在节点间传输所需的序列化/反序列化消耗.表 5 列出了本章介绍的 JVM 中

数据对象存储方法的优化技术. 

表 5  JVM 中数据对象存储方法的优化技术分类 

优化技术 针对问题 实现方法 代表工作 其他工作 

基于区域的数据对

象存储和处理 

数据对象和传统对象生命周

期的差异影响 GC 算法效率 

在专门的内存区域存储和管理数

据对象,减轻 GC 算法工作量 

Yak
[49]

 

(OSDI’16) 
[24,69,70,71] 

基于二进制的数据

对象序列化存储 

以对象的形式存储数据内存

利用率较低,GC 负担较重 

将数据对象序列化为二进制的形

式,算法直接对二进制数据值操作 

Gerenuk
[22]

 

(SOSP’19) 
[6,47,72] 

 

6.1   优化技术1: 基于区域的数据对象存储和处理 

执行器 JVM 的原生 GC 在管理大量长时间存活的数据对象时往往效率低下,而数据对象的集中存储给执

行器 JVM 提供了绕过原生 GC,直接回收数据对象的机会.由于数据路径代码和控制路径代码有清晰界限,开发

人员可以在应用代码中感知数据对象的创建使用周期.根据开发人员对相关信息的注释,执行器 JVM 可以在特

定的内存区域中集中存储数据对象,并在恰当的时机直接清理相应内存区域. 

Yak 将执行器 JVM 的堆空间划分为控制空间和数据空间,分别用于存储控制路径对象和数据路径对象,并

修改了原生 GC 算法的工作范围,使其只在控制空间工作.开发者根据经验标注年代纪元(epoch)的开始和结束,

系统在执行过程中,每当处理到纪元开始的标记,则在数据空间创建一个区域,在对应的纪元结束出现之前,所

有的数据路径对象都申请在这个区域当中,当纪元结束出现时,Yak 会清理相应区域.纪元的创建支持嵌套,而每

个纪元区域的记忆集记录着其他纪元区域引用到本区域的对象 ,这些存活的对象将被晋升到嵌套最外层祖先

纪元的区域当中去.由于数据对象的数量在大数据应用产生的对象数量中占了绝大部分 ,更多的内存在初始化

时被分配给数据空间,控制空间在剩余不足时再申请更多.Yak 在绕开了常规 GC 的同时引入了数据空间对象的

晋升机制,提升了可用性和适用范围.但为了实现晋升,为每个对象增加了 4 个字节的头部,这增加了平均 12.2%

的内存开销,在内存压力和 GC 效率之间做出了一定权衡. 

类似的,Yak 之前的工作 FACADE[24]在 JVM 堆外的内存空间集中存储数据对象的数据值,而在堆内内存保

留了操作数据值的简化对象,同一个类的数据对象值都映射到同一个堆内的简化对象上.FACADE 要求开发者

标注出所有数据路径的类,创建相应数量的简化对象,并根据开发者标注的迭代开始和结束位置,在每次迭代结

束之后直接清理掉堆外的数据存储空间,使绝大部分的数据对象绕开了正常 GC 算法.Gerenuk 同样将数据对象

值集中存储在堆外内存,并根据开发者标注的序列化和反序列化节点确定数据对象可以清理的时机. 

基于区域的数据对象存储也有助于提高 GC 线程和应用线程的缓存命中率.GC 算法的执行是一种典型的

图遍历过程,而图遍历容易受到空间局部性的影响.大数据处理框架下的数据对象和控制对象在执行器 JVM 的

堆内存中交错离散分布,算法处理顺序相近的数据对象空间不临近,造成 CPU 执行过程中触发 TLB 缺页和
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L1/L2/L3 缓存未命中的概率较高.而集中存储和处理数据对象可以提高算法空间局部性. 

DSA[69]为大数据框架的主要数据结构类在 JVM 堆内存中创建一块连续的区域,用于单独存储属于这个类

的数据对象.大数据存储框架大都面向单一或者少数数据结构,如树结构或者哈希链表结构,其中数据对象以节

点的形式插入在数据结构当中.DSA 根据开发者标注出主要数据结构类,创建对应数据对象节点的集中存储区

域,并根据开发者标记出的节点从数据结构中被删除的位置,确定在每次 GC触发时具体存活的数据对象.在 GC

扫描的过程中,DSA 将数据结构区域中存活的节点直接标记存活,加入到 GC 根节点集合当中,作为可达性分析

的初始对象.由于这些数据对象节点的内存位置相近,遍历的过程近似于按照内存位置顺序,因而处在相同 TLB

上的数据对象可以一次性处理,减少 TLB 缺页出现次数.直接将存活节点对象加入根节点,相比由深度优先搜索

到达再标记降低了复杂性,也减小了遍历扫描栈的大小.而节点对象之间没有依赖,使得对这些数据结构区域的

处理可以高度并行,并在 GC 算法的任务窃取机制下能够灵活被调度,充分平衡 GC 线程负载.但如果开发者没

能准确地标注出所有节点的增删,将会直接触发 Full GC,带来性能损失. 

 类似的,大数据处理框架 Flink 以及 Spark 的 Tungsten[72]内存管理器,都以字节数组的形式集中连续存储用

于操作的数据对象值.这些大数据处理框架通过设计缓存友好的底层算法和数据结构,连续访问这些集中存储

的数据值,可以充分利用的 CPU 的 L1/L2/L3 缓存,提高算法的执行速率.而 HCSGC[70]和 ThinGC[71]按照程序访

问顺序和访问热点聚合热点对象,分离低访问频率对象的方法,在 GC 算法层面上改善内存布局. 

6.2   优化技术2: 基于二进制的数据对象序列化存储 

大数据处理框架下的数据都以对象的形式存在执行器 JVM 当中,然而在对象的形式下,对象头以及对象

引用占用了大量内存空间,造成内存能够容纳的数据条目数量远小于理论数量.另外,对象作为 GC 算法操作的

基本单元,大量的数据对象的长期存活将给内存管理带来巨大负担.因而,研究工作尝试将数据对象以二进制的

形式进行压缩. 

Hyracks[6]早先提出了一种开发者层面的编程范式,将大量相同类型的数据合并成一个大对象,将数据以二

进制的形式填装到大对象中.Hyracks 注意到,数据对象的数量会随着数据处理量的增加而陡增,而较大的数据

对象可以更多平摊对象外壳的空间开销,很多同类型的数据对象又有着相近的生命周期.所以,Hyracks 使用类

似非托管编程语言的内存分配方法,显示地申请固定长度的字节数组对象作为内存页,将数据对象的值以二级

制的形式逐个写入,显著提高了内存的利用率和 GC 的工作效率.尽管如此,Hyracks 作为一种编程范式,还需要

开发人员自行实现不同类型对象的存储和获取方法. 

类似的,FACADE 在堆外内存页中存储二进制的数据对象值,与 Hyracks 不同,FACADE 在编译器层面实现

了二进制数据值的存取 ,通过重新编译应用程序的 Java 字节码,自动化完成数据值在堆外内存的二进制存

储.Deca 同样以字节数组的形式存储用户定义类型对象的数据本身,并提出了按照用户定义类型的域来分别存

储数据值,降低了存储的信息熵,进一步提高了内存使用率.Deca 观察到数据对象被压缩到容器之后,更多的缓

存可以保留在内存当中而不被换出到磁盘,提升了大数据应用的工作效率.Spark的内存管理器 Tungsten直接以

二进制形式存储和操作数据,极大提升了查询的效率和速度.Flink 则通过内存段实现对堆外内存以及堆内内存

的直接管理,由定制化的序列化工具将绝大部分数据类型对象高效序列化,并实现了二进制数据的直接操作. 
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以二进制的形式存储数据值也为节省数据在网络中传输所需的序列化/反序列化开销提供了可能.由于大

数据处理框架的分布式结构特点,大量数据对象需要通过网络在节点之间传输,而数据对象在网络中传输需要

序列化为二进制形式.具体的对象传输过程如图 6 所示:首先发送节点提取待传输对象和它引用图中对象的数

据,序列化成二进制数值,然后进入网络传输到接收 JVM 节点.接收节点读取二进制序列后,将数据反序列化,重

新构建起对象.测试表明序列化和反序列化的数据转换过程需要大量的运行时操作,频繁调用反射函数,整个过

程在 JVM 的执行时间中占比超过 30%.为了节省这个过程带来的开销,Skyway[7]统一采用对象的形式在网络传

输和 JVM 堆内存中表示数据,将整个数据对象的信息全部传递.这种方法尽管节省了数据形式转换的开销,但

增加了网络传输的开销. 

图 6  大数据分布式环境的跨节点数据传输流程 

 Gerenuk 采用相反的策略,统一以二进制的形式在网络传输和内存中表示数据.Gerenuk 观察到绝大部分的

数据对象在执行过程中是数值不变且大小受限的,以对象的形式存储是没有必要的.Gerenuk 将开发者标注的

序列化和反序列化位置之间的执行区域称为投机执行区域,通过这两个点代码静态分析确定数据流程,再根据

开发者标注出的顶层用户定义数据类型和大数据处理框架的数据集合类型,找出所有被引用的数据类.Gerenuk

的运行时将这些类型的对象数据值以二进制的形式存储在本地内存的缓冲区中,Gerenuk 的编译器则自动转换

用户代码的操作语句,使其直接操作内存缓冲区中的数据值,数据值以内联的形式在代码中展开,而不再需要反

序列化为对象.然而 Gerenuk 对数据对象一致不变性的乐观假设并不一直成立,在违反假设的程序位置终止投

机执行,Gerenuk 重新启动一个新的 JVM 执行器将数据反序列化为对象的形式,再执行原始的任务代码.测试表

明不符合乐观假设的情况出现频率有限,并不会使投机执行的效果产生过多折扣,Gerenuk 在 Spark 和 Hadoop

上分别将端到端性能提高到了 2 倍和 1.4 倍. 

6.3   小结 

本章介绍了 JVM 中数据对象存储方法的优化技术,包括在独立区域中集中存储和处理数据对象,提高执行

器 JVM 缓存命中率,并高效直接地清理相关内存区域;包括以二进制的形式存储数据对象的数据值,提高内存

的使用效率,降低 GC 算法需要处理的数据对象数量,并节省一定的序列化/反序列化开销.这些方法能够有效提

高执行器 JVM 的对数据对象的管理效率,但大多数优化方法都额外增加了开发者的工作负担,需要开发者标注

数据对象的类型,数据对象的生命周期等等,要求更多的开发者经验,存在一定的执行异常风险. 
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7   JVM 的 GC 算法优化 

在 JVM 的主流实现 HotSpot 包含的 GC 算法当中,绝大部分算法都是基于弱世代假说而采取分代收集,并

不能适应大数据环境下巨大的对象数量,复杂的对象生命周期.当前最新版本的 Hotspot 包含了并行收集算法

Parallel GC,部分并发收集算法 CMS,G1,以及主体并发收集算法 Shenandoah[73],ZGC[74].其中 Parallel GC 在大数

据处理框架的使用过程当中常常会触发长时间暂停,而CMS,G1算法尽管可以控制单次暂停时间,但GC频次和

总暂停时间无法保证,高频次的对象移动和对象扫描无法避免,新一代的 Shenandoah 和 ZGC能够和工作线程高

度并发,但算法复杂度较高,伴随着物理资源消耗和吞吐量代价.研究工作尝试对最常用的两种 GC 算法 Parallel 

GC 和 G1 GC 进行优化.一些工作致力于提升 Parallel GC 的并行度,充分利用 CPU 资源,加速 GC 算法的处理过

程,或是实现与任务线程的高度并发;另一些工作尝试拓展年代数量,提高 G1 GC 对数据对象复杂生命周期的适

应性.表 6 列出了本章介绍的 JVM 的 GC 算法优化技术. 

表 6  JVM 的 GC 算法优化技术分类 

优化技术 针对问题 实现方法 代表工作 其他工作 

基于 Parallel GC 的 

并行度优化 

Parallel GC 在多核环境下不

能充分利用 CPU 资源 

在 CPU 核之间平衡 GC 任务负载,

或将闲置 CPU 核用于应用线程 

Platinum
[20]

 

(ATC’20) 
[75,76,77] 

基于 G1 GC 的 

年代划分数量拓展 

不同生命周期对象没有区分,

增加长寿对象的移动次数 

拓展 G1 年代到多年代,将生命周期

相近的对象申请到相同年代区域 

ROLP
[50]

 

(EuroSys’19) 
[78,79] 

 

7.1   优化技术1: 基于Parallel GC的并行度优化 

Parallel GC 算法的设计初衷是在全局暂停时,JVM 能够多线程并行地从 GC 任务队列当中获取和执行 GC

任务,达到加快处理速度,降低全局暂停时间的目的,然而测试结果显示,Parallel GC 在多核环境中的可拓展性并

不能达到预期.研究工作尝试通过平衡 CPU 核之间的任务负载,减少各个 GC 线程之间的区域依赖,以及利用闲

置的 CPU 核并发执行应用线程,提高 Parallel GC 在多核环境下的 CPU 资源利用率. 

Suo 等人[75]注意到,Parallel GC 在 GC 线程和 CPU 核之间的负载不均是影响 Parallel GC 并行度的重要因

素.他们使用 Parallel GC 在 Dacapo[80],Hibench[81]等几个经典的 JVM Benchmark 上进行测试分析,发现绝大部分

GC 任务都是由个别 GC 线程完成的,且这些 GC 线程都是由个别 CPU 核完成的.原因是 Linux 定期平衡多核负

载的时间粒度过大,远超过了正常 GC 线程的执行时间,而 GC 线程频繁进入睡眠状态使得在 Linux 的平衡策略

下更难有机会移动.GC 任务在 GC 线程之间的分布不均则是 Parallel GC 任务队列不合理的锁竞争策略造成.

由于最初持有 GC 任务队列锁的 GC 线程和接替锁的 GC 线程都在同一个核上,持有锁的 GC 线程释放锁之后,

可能利用剩余的 CPU 时间片完成了 GC 任务,再次申请并获得了锁,导致 GC 任务总是由个别 GC 线程取得. 

Parallel GC 设计了任务窃取机制来平衡 GC 线程之间的负载,当 GC 线程拿到 CPU 时间片却没有可执行

GC 任务时,就会尝试从其他 GC 线程窃取任务.但任务窃取的方式是从任意两个其他 GC 线程的本地任务队列

中窃取.由于大部分 GC 线程的本地任务队列都为空,任务窃取的失败率很高,导致没有任务的 GC 线程最终只

能浪费 CPU 时间片空等.Suo 等人的优化工作协助操作系统,将 GC 线程平衡到各个 CPU 核上,并规定 GC 线程

在被唤醒之后,如果感知到当前CPU核的负载较重,就重定向到低负载的CPU上执行.对任务窃取的不平衡,Suo

等人的优化工作记录还有 GC 任务的 GC 线程,作为任务窃取的目标.通过这种方法还可以简化判定 GC 任务结

束的条件,无需在多次窃取失败之后再结束 GC,提高了 Parallel GC 的并行度.性能测试显示,这些优化方法可以

将应用的总执行时间降低接近 50%. 

Scissor[76]通过对 JVM 堆内存的分析,将 Parallel GC 在线程之间并行程度较低的问题归咎于区域依

赖.Parallel GC 为了实现 GC 任务的并行执行,将堆内存按区域划分,GC 线程在整理阶段将源区域的存活对象拷

贝到线程自身负责的区域.然而当一个 GC 线程负责的区域还有存活对象没有被其他 GC 线程复制时,该 GC 线

程不能在这个区域开始工作,即此时源区域的处理依赖于当前区域的处理.由于大数据框架产生的对象分布稠

密而长时间存活,很多区域在 GC 时都存在不少存活的对象,造成区域依赖和连锁的区域依赖现象普遍出现,大
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部分 GC 线程只能阻塞等待依赖的区域先被少数 GC 线程清理干净.Scissor 在 GC 线程处理到非空区域时,先申

请一个影子区域用于拷贝源区域的存活对象,而当负责区域的存活对象都被处理干净之后 ,再将影子区域的对

象拷贝回来.由于 Parallel GC 当中两个幸存者区中总有一个为空,恰好为影子区域的申请提供了空间,另外堆外

内存也可以作为备选项.影子区域尽管增加了一定的 GC 任务工作量,但可以有效提高 GC 工作的并行度.另外

对于存活对象占比很大的稠密区域,Scissor 选择了不移动,测试表明可以降低的内存读写压力.Parallel GC 在对

象移动和拷贝中还存在的另一个问题是引用更新时的重复计算.Yu 等人[77]发现 Parallel GC 在计算存活对象的

新地址时,需要累加源区域在当前对象之前所有存活对象的大小,这个工作是重复且不必要的.Yu 等设计在每

个 GC 线程中保留上一次处理的源区域信息,包括其存活对象累加大小,如果 GC 线程处理的下一个对象仍在同

一源区域中,则可以根据上次保留的结果,直接计算得到当前对象的新地址. 

 在充分利用分配给 GC 算法的 CPU 核的同时,多余的 CPU 核还可以被利用于在 Parallel GC 的全局暂停阶

段并发执行应用线程.由于创建过多的 GC 线程对 GC 算法的整体效率帮助有限,甚至可能产生副作用.因此

Parallel GC 在 CPU 核数量较多时,会创建少于 CPU 核数量的 GC 线程数,这意味着在 GC 的全局暂停阶段会有

部分 CPU 核闲置.而 Platinum 利用这一点,将 Parallel GC 全局暂停阶段中剩余的 CPU 核资源分配给应用线程,

缓解 Minor GC 全局暂停对应用延迟的影响.根据观察,在 Cassandra 等大数据框架中,每个任务内存修改的对象

位置都在一定的内存区间之中.于是 Platinum 在伊甸园区中保留了一部分用于在 GC 收集时继续应用线程的对

象申请,并在保留内存的外围设置一个隔离区域,在 GC 前期搁置该区域,等大部伊甸园区收集完毕后再快速处

理 .为了实现隔离而不对所有操作都引入读写屏障的逻辑 ,Platinum 使用了硬件特性内存保护键 (Memory 

Protection Keys),设置 GC 线程和工作线程的读写范围.另外 Platinum 还使用了限制事务内存特性(Restricted 

Transactional Memory),实现对在移动过程,对复制的新对象和源区域老对象进行同步修改 ,保证对新老对象的

引用能够保持一致.通过将 Parallel GC 改造为一个并发收集器,Platinum 提高了 JVM 的整体 CPU 利用率和并

行程度,并可以将应用的尾延迟降低接近 80%. 

7.2   优化技术2: 基于G1 GC的年代划分数量拓展 

尽管 G1 GC 采用基于区域的堆划分策略,在一定程度上能够降低管理长时间存活对象的开销,但其依旧延

续了传统的年代划分,不能有效降低长时间存活对象的拷贝次数.由于在大数据处理框架之下,数据对象的生命

周期与弱世代假说相悖,传统年代划分下的伊甸园区,幸存者区,老年代区 3 种年龄段,已经不能满足区分不同寿

命数据对象的需求,研究工作尝试通过拓展年代划分数量,根据用户经验或是运行历史得到对象的寿命,将生命

周期相近的对象放在一个年代中,减少对象的经历的扫描和拷贝次数. 

NG2C[78]将 G1 GC 拓展到 N 个代,并将寿命预期相近的对象申请在同一个年代的区域当中.NG2C 要求开

发者根据经验对数据对象的生命周期做出注释.在申请内存时,如果对象没有开发者的注释,NG2C将遵循 G1原

生的申请方式,将对象放置在年轻代的区域;如果对象有开发者注释的年龄代,那么负责申请空间的线程将创建

或寻找相应年龄代并分配区域,放置对象到该年龄代的区域当中.在 GC 循环当中,这些新增年龄代的区域会和

普通老年代区域一样,在存活对象比例低于一定阈值时被回收,存活对象都晋升到老年代中,而每一个年龄代所

分配的区域数量可以在运行时根据需求可以动态调整.为了帮助开发者更准确地做出注释,NG2C 开发了一种

分析工具,便于在注释之前先小规模的测试,确定各类对象的生命周期分布,更准确的注释也能帮助 NG2C 更好

地展现出性能优势. 

POLM2[79]在 NG2C 工作的基础之上,摆脱了年代注释工作对开发者和对 Java 源码的依赖.POLM2 根据运

行时信息自动地预测对象的生命周期,并直接在应用程序的字节码上进行注释.POLM2 基于对象申请时的函数

调用状态和代码位置信息来区分不同类型对象.工具分成了 4 个部分,其中记录器使用字节码改动工具 ASM,

对每个对象申请的位置进行标注,并生成一个对象的 ID;转储器在每次 GC 结束之后使用快照工具 CRIU 给存

活的对象记录一个快照;分析器在 JVM 运行一段时间之后通过对象 ID 匹配历史快照,确定每个申请位置对象

存活的 GC 轮数,并以存活的 GC 轮数作为这个位置的对象的年龄预测;插装器通过 ASM 在相应的字节码位置

上进行年龄注释 ,剩余的对象申请由 NG2C 完成 .由于同一个代码位置上申请的对象不一定生存周期相
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同,POLM2 利用函数调用树进行区分.不同调用栈下相同代码位置创建的对象,在函数调用树上有不同的父节

点,最终得到的生命周期标注也就可以得到区分. 

 ROLP 继 POLM2 拓展了 NG2C 在 JVM 中的应用范围.POLM2 工作在 Java 字节码上,而 ROLP 对经过 JIT

即时编译的汇编代码进行类似操作,并将生命周期预测结果作为注释传递给 NG2C.经过 JIT 即时编译的热点代

码,产生了绝大部分的数据对象,因而 ROLP 的优化对大数据应用性能更加关键.与 NG2C 不同的是,ROLP 为对

象增加头部用于记录上下文:16 位用来表示对象申请的代码位置,16 位用来表示对象申请时线程函数调用状

态.每种对象的生命周期被记录在一个全局的分布表上,分布表每 16 个 GC 周期更新一轮.一类对象在前一轮的

统计结果中的最长存活时间,将在下一轮被认为是该类的寿命.应用线程维护 16 位的函数调用状态,用于在对

象申请时传递给对象的头部,线程每次调用一个函数或从函数中返回时,函数调用状态值增加和减掉当前函数

的特征数值.为了在解决代码位置冲突的同时降低状态维护的损耗,ROLP 只记录有区分作用的函数状态.测试

结果显示,在对应用吞吐率影响不超过 6%的情况下,ROLP 可以降低超过 50%的尾延迟. 

7.3   小结 

 本章介绍了 JVM 主流 GC 算法优化技术.其中针对 Parallel GC 的优化方法提高了 CPU 利用率和 GC 线程

的并行度,加快了对象引用的更新速度,而针对 G1 GC 的优化方法在算法层面有效区分了不同生命周期对象,降

低了对象在不同年代区域之间的移动次数.针对 GC 算法的优化技术能够普适于包括大数据处理框架等各种场

景,但对于缓解内存使用量的帮助有限.另外,拓展年代划分数量的方法需要依赖开发者,或是通过一定时间的

运行来确定对象具体的年代所属. 

8   新型硬件架构下的 JVM 优化 

 一些拥有新特性的 CPU,内存,磁盘等硬件架构在近些年不断普及,其中很多新型硬件技术能够大数据框架

下的执行器 JVM 带来性能提升.研究工作探索了利用新型硬件架构提升大数据框架下执行器 JVM 性能表现的

方法.一些研究工作将内存分解架构(Memory Disaggregated Architecture)应用于大数据处理框架,并通过提高数

据的本地化加快内存分解架构的工作速率;一些工作将非易失性存储器(Non-Volatile Memory, NVM)引入大数

据处理框架下的 JVM 中,利用 NVM 缓解传统动态随机存取存储器(Dynamic Random Access Memory, DRAM)

内存的使用压力,并利用 NVM 持久化存储特性加快大数据处理框架的故障恢复.表 7 列出了本章介绍的执行器

JVM 之间的统筹优化技术. 

表 7  新型硬件架构下的 JVM 优化技术分类 

优化技术 针对问题 实现方法 代表工作 其他工作 

基于内存分解架构

的 JVM 数据本地化 

对象的空间局部性差,影响 GC 算法

在资源分解架构上的性能 

将大部分对象的管理工作交给距离

更近的处理器,提高空间局部性 

Semeru
[51]

 

(OSDI’20) 
[82,83] 

基于 NVM 的 

JVM 内存拓展 

使用 DRAM 的 JVM 在大数据框架

下内存空间紧张,且数据宕机易失. 

使用 NVM 和 DRAM 混合的 JVM 堆

内存空间,缓解使用压力,提供持久化 

Panthera
[52]

 

(PLDI’19) 
[54,84,85] 

 

8.1   优化技术1: 基于内存分解架构的执行器JVM数据本地化 

内存分解架构通常提供了有效的远程内存访问技术,使得所有节点的内存资源可以统一调配和使用,但相

对于本地内存访问,远程内存访问依旧是比较耗时的.由于 JVM 中对象的空间位置通常是离散分布的,体现在

内存分解架构上就是对象分散在各个节点的物理内存当中,对象间的引用跨越物理节点.而传统 GC 的处理过

程无法改善对象分布的空间局部性,使得资源分解架构对大数据处理框架和执行器 JVM 的性能提升受限.研究

工作尝试通过修改 GC 算法在内存分解架构中的工作方式,提高对象的本地化和空间局部性. 

Semeru 提出了一种分布式 JVM,针对基于远程直接内存访问(Remote Direct Memory Access,RDMA)的内

存分解架构,将 GC 算法的大部分工作交由距离数据更近的内存服务器完成.Semeru 将所有的内存资源组成一

个全局的 JVM堆空间,统一了内存服务器和CPU服务器中的内存地址空间,其中每个内存服务器负责管理一段
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内存,基于区域的管理.CPU 服务器自身拥有一小段内存作为运行缓存,负责具体执行应用程序,并在缓存缺失

时通过 RDMA 从内存服务器中获取.内存服务器在 CPU 服务器工作的同时,利用多余空闲的 CPU 资源对自身

负责的内存段进行持续的并发扫描,并计算出下一次清理之后的新地址.为了提高对象清理之后的内存局部性,

对象更新地址的位置排列顺序根据对象被扫描的顺序决定,而用户可以选择深度优先扫描或是广度优先扫描.

当整个堆内存的使用量超过一定比例时,Semeru 触发全局暂停的 GC,由 CPU 服务器清理自身的缓存空间,内存

服务器根据标记阶段的结果清理相关区域,并接收来自 CPU 服务器的记录的关于跨节点和跨区域的引用信息,

为后续的并发标记服务. 

类似的 ,NumaGiC[82]针对缓存相干的非一致性内存访问 (cache-coherent Non-Uniform Memory Access, 

ccNUMA)架构,通过 GC 算法实现对象和对象引用的本地化.NumaGiC 继承了 NAPS[83]的工作,使得 GC 线程可

以根据地址信息获知对象所在节点位置,并能够将对象放置在期望的节点之上.在此基础上,为了减少跨越节点

的对象引用,避免大量的远端内存访问,NumaGiC设计了增强对象本地引用的内存布置策略,要求应用线程在对

象申请时就在应用线程所在节点申请,而 GC 线程只扫描所在节点的 GC 根对象,并在对象整理阶段将所有存活

对象都移动到 GC 线程所在节点.对于这种策略下可能的负载不均,NumaGiC 设计了 GC 任务窃取模式,在 GC

线程出载不均时窃取其他 GC 线程的任务,在前述策略的之下,恰好也可以将存活的对象复制到 GC 线程工作的

结点,达到平衡对象数量和数据引用本地化的目的.在一定测试条件下,NumaGiC相比直接使用 Parallel GC可以

将整体性能提升超过 90%. 

8.2   优化技术2: 基于NVM的执行器JVM内存拓展 

DRAM 作为 JVM 堆内存通常使用的存储介质,尽管读写速度远高于磁盘,但造价高昂,功耗较大,并且断电

之后数据不可持久化 .在对吞吐量和延迟有较高要求的大数据环境下 ,DRAM 需要承受巨大的使用压力 .而

NVM 作为一种介于 DRAM 和磁盘之间的存储介质,拥有相比 DRAM 更廉价的单位价格,相比磁盘更快的读写

速度,带宽可以达到 DRAM 的 1/3[86],并且具有可持久化特性.NVM 与 DRAM 组成的混合内存环境,为大数据应

用的数据缓存和故障恢复带来了优化方向[87]. 

Panthera 将 NVM 加入到大数据处理框架的内存环境之中,为 Spark 提供更多的 RDD 缓存空间,提升数据

处理的效率.Panthera 将 JVM 的 Parallel GC 拓展到混合内存空间.其中年轻代全部由 DRAM 组成,满足新创建

对象的快速存取,老年代的一部分也由 DRAM 组成,存储长时间存活而且频繁读取的 RDD 对象,另一部分老年

代由 NVM 组成,存储使用频率不高而生命周期较长的 RDD.Panthera 通过静态分析决定一个缓存或者混洗的

RDD 的存储区域:定义在循环外而在循环内使用的缓存 RDD 会长时间存活且频繁被使用,存储在 DRAM 上;

而定义在循环内的缓存 RDD,最终存储在NVM上.Panthera在内存申请时调用本地方法调整线程的申请位置到

相应存储介质.与 Parallel GC 不完全一致的是,标注到 DRAM 上的 RDD,其数组部分直接申请到老年代的相应

区域,避免了通过GC算法进行移动的消耗,而其他部分和没标注的RDD一起申请到年轻代,最终通过Minor GC

再晋升.Major GC 负责整理消除碎片,并根据 RDD 具体调用的次数,对标签进行修改调整.在静态分析的帮助之

下,Panthera 可以在混合内存上的性能表现与同等大小的纯 DRAM 内存性能持平.类似的,Teracache 用 NVM 来

缓解 DRAM 的缓存压力,通过 I/O 映射的模式,实现混合堆内存的存储和管理.而 Flat[84]同样采用 DRAM 和

NVM 的混合内存结构来缓存 RDD. 

NVM 的持久化特性被运用在大数据处理框架的故障恢复当中.Espresso[88]提供了一个协助 JVM 将数据持

久化到 NVM 上的方法,而 GCPersist[85]拓展了 Espresso 用于 Spark 的检查点(checkpoint)持久化,实现快速故障

恢复.Spark 的 RDD 缓存通常存储在 DRAM 内存中,或是持久化在到磁盘中,如果执行器 JVM 宕机造成内存当

中的所有缓存断电损失,可以从磁盘中重新反序列化得到,但磁盘读写的代价高昂,而持久化到 NVM 则可以有

效提升速度.Espresso 和其他类似持久化备份方法采用积极的同步策略,缓存一有脏写就会更新到 NVM,然而

NVM 的读写性能和 DRAM 内存的性能还存在一定差距,积极的同步持久化策略将对应用执行效率存在影

响.GCPersist 借用 GC 的时机,将持久化的工作和 Parallel GC 的工作同步进行,而在 GC 的全局暂停过程中,RDD

对象也恰好能够保持静态一致.GCPersist 具体的持久化过程和 GC 相似,从根对象开始标记扫描需要持久化的



 

 

 

汪钇丞 等:面向大数据处理框架的 JVM 优化技术综述 2223 

 

部分,之后总结和拷贝相应的对象,不同的是拷贝的目标位置位于 NVM,作为年轻代和老年代之外的一个专属

堆区域.另外,GCPersist定期对NVM堆区域进行扫描,确定已经被有效备份的RDD.用于读写的数据本身依旧保

留在 DRAM 内存中,NVM 的持久化部分只作为一个快照备份用于故障恢复,因而 GCPersist 下的任务执行速度

和在原生环境下基本没有差异,但在宕机发生后的故障恢复速度得到了有效提高. 

8.3   小结 

 本章介绍了针对新型硬件架构的适应性优化技术,包括将内存分解架构应用于大数据处理框架,通过将 GC

任务本地化,减少了对象扫描过程中的远程内存访问;包括将 NVM 和 DRAM 的混合内存结构引入大数据处理

框架的执行器 JVM,利用 NVM 高效廉价的可持久化存储,提高大数据处理框架的缓存能力和故障恢复速度.这

些优化工作对硬件环境的针对性很强,对未来大数据处理框架与新兴硬件的结合具有启示作用. 

9   总结及未来展望 

 本文总结了传统 JVM 在大数据处理框架下存在的性能问题,对问题产生的原因进行了细致分析,从 5 个方

向综述了现有在大数据分布式场景下,具有代表性的 JVM 优化技术.随着云计算技术的发展和普及,作为主流

运行时环境的 JVM 在软件栈中扮演着越来越重要的角色[89,90],针对 JVM 在各种环境下的性能优化研究不断涌

现.而大数据处理框架也在被使用到更多更复杂的计算场景当中[91,92],使得大数据处理框架下的 JVM 优化成为

了一个研究热点.本文综述的优化工作已经在自动内存管理,数据对象转换,虚拟机冷启动等一系列相关问题中

取得一定进展,表 8 对这些优化方法的作用特点和优缺点进行了总结和对比,可以看出大部分优化技术依然存

在一定局限性,包括:(1)适用的大数据框架类型有限,可迁移能力不足;(2)要求开发者对框架处理流程的深入理

解,需要开发者大量的辅助工作;(3)可用性和可靠性缺少保障,容易出错;(4)辅助算法的时间复杂度或空间复杂

度较高等.结合现有工作的局限性和本文对 JVM 性能问题的原因分析,本文认为未来研究工作面临的挑战和可

能解决方案如下: 

表 8  大数据处理框架下的 JVM 优化方法对比 

优化方法 作用特点 优点 缺点 

大数据框架的 

内存管理优化 

利用了大数据框架特定的内存

分配结构和计算流程 

有效适配相应大数据框架,提

升内存管理效率 

只适用于特定的大数据

框架,通用性有限 

执行器集群 

的协同优化 

对分布式环境下的所有执行器

JVM 进行统筹规划 

协调全局所有 JVM 执行器, 

提升大数据框架整体速率 

可能需要占用额外的 

计算资源 

JVM 中数据对象 

的存储方法优化 

以显式内存管理的方式减少对

象外壳对数据存储的影响 

降低垃圾回收机制负担, 

提升内存使用效率 

可能增加额外开发者负

担,存在执行异常的风险 

JVM 的 

GC 算法优化 

提升 GC 算法的处理速度和对

大数据环境的适应性 

能够普遍适用于各种大数据

框架和计算场景 

无法降低内存使用量, 

可能需要额外辅助工作 

新型硬件架构下 

的 JVM 优化 

提升大数据框架下的执行器

JVM 对新兴硬件技术的适应性 

提升大数据处理框架的缓存

能力和故障恢复速度 

无法降低存储使用量, 

适用于特定硬件环境 

9.1   访问速率友好的内存管理 

内存使用压力增加不仅意味着更大的内存管理压力,同样意味着更大的数据处理量.现有优化工作一定程

度上降低了海量数据对象带来的 GC 负担,但还没有充分考虑怎样管理内存能够提高数据的访问和处理速率. 

(1) 使用堆外内存以规避 GC 无意义的扫描和迁移是使用普遍的优化技巧,如 Flink,Spark Tungsten 都选择

在堆外内存存放内存页.尽管堆外内存在降低 GC 时间和提升数据 I/O 速度方面,相对堆内存具有一定优势,但

JVM 读写操作堆外内存的速度要低于堆内存[93],另外堆外内存的使用安全性并不能得到充分保障.对于操作频

繁的大数据应用,未来研究工作需要权衡堆外内存带来的 GC 效率提升和对应用执行速率的影响,可以尝试的

是让数据对象和内存页对象回到堆内存储,并使这些生命周期清晰的对象在堆内也能够规避 GC. 

(2) 数据访问的空间局部性和时间局部性是当前 GC 算法和大数据处理框架都关注的问题.不论是应用线
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程和还是 GC 线程,都需要按照一定的顺序遍历数据.如果数据在堆内存中凌乱分布,将不利于 CPU 缓存命中和

TLB 命中.当前的内存管理方法在申请和移动数据对象时还没有充分考虑这一点,对数据的排列顺序可能存在

破坏.未来研究工作需要探究的是创造和维护数据内存分布局部性的方法 ,例如按照对访问速率有利的顺序在

内存中布局数据,并在内存整理时避免破坏布局. 

(3) 对于大量数据传输带来的序列化/反序列化问题,现有优化工作中,Skyway 直接传输对象将增加网络传

输量,而 Gerenuk 直接传输数据值无法保证可用性.鉴于现有优化技术采用了内存页对象存储数据,未来研究工

作可以提供内存页对象的传输途径,降低数据传输量和序列化负担,并保证数据在节点间传输后的安全可用. 

9.2   内存使用模式感知的GC自适应调整 

大数据应用内存使用模式的变化不仅体现在数据对象生命周期的增长 ,也体现在不同处理阶段对象使用

量和对象生命周期的动态变化.现有优化工作一定程度上降低了长时间存活对象对 GC 算法的影响,但对如何

使 GC 算法在运行时能够针对不同的内存使用模式进行自适应调整还需要研究. 

(1) 大数据应用的内存使用模式在不同处理阶段是动态变化的,但现有 GC 算法在运行时的自适应调整,依

据的是 GC 指标的历史统计结果.在这种基于历史的自适应调整策略下得到的 GC 参数,并不一定能够使适应未

来的内存使用模式.另外 GC参数在当前策略下往往需要经历数次 GC,才能适应内存使用模式的变化,具有一定

滞后性.因而,大数据应用在运行时对 GC 参数的调整和干预是有必要的,但目前 JVM 并没有提供相应的接口.

未来研究工作可以尝试提供更多运行时的调整接口,允许开发者在应用执行的不同阶段对 GC 参数做出改变. 

(2) 由于 JVM 和大数据处理框架在运行时的信息交互有限,目前有关 GC 算法运行时自适应调整的优化只

局限于堆大小调整和 GC 触发时机等方面,而有关大数据框架运行时自适应调整的优化也只局限于大数据框架

的资源分配参数.除此之外,更多参数调整的工作集中于静态参数调整,这些工作在内存使用模式动态变化的大

数据框架下并不完全适用.未来研究工作中,大数据框架可以尝试对不同处理阶段的内存使用模式进行预测,作

为启发信息与 JVM 交互,JVM 结合启发信息和当前的堆内存使用状态,则能够及时有效地在运行时调整更多的

GC 参数. 

9.3   轻量级的JVM运行时优化 

现有的优化工作专注于降低 GC 暂停,JVM 冷启动时间等消耗,然而这些优化算法可能引入了更多的 CPU

竞争、内存占用和开发者负担.如何设计轻量级的优化技术,进一步降低副作用是值得探讨的. 

(1) 在最新的 Java 版本中,高度并发 GC 算法 Shenandoah 和 ZGC 已经成熟可用,这些并发算法以降低 GC

暂停时间为目标,在暂停时间上相比 Parallel GC 有着较大优势.但为了维护 GC 线程和应用线程的一致堆视图,

这些 GC 算法需要引入大量读写屏障,另外并发 GC 线程和应用线程之间存在着 CPU 竞争.因而在计算量较大

的大数据应用下使用这些 GC 算法时,应用线程的执行时间会相对增加.鉴于目前大部分的优化工作是建立在

Parallel GC 算法上,未来研究工作可以将已有优化技术,如基于区域的数据对象管理,移植到这些并发算法上,通

过降低处理负担,减少这些并发 GC 算法与应用线程的冲突.另外,开发专用的 GC 硬件加速器也是一个可以继

续深入的解决方向[94-96]. 

(2) 现有优化工作 HotTub 通过重用热的 JVM 来缓解 JVM 冷启动时间过长的问题.但维持一个已预热的

JVM 池可能引入更多的内存开销,这使得这种优化方法难以应用于内存资源紧张的大数据环境.未来研究工作

可以尝试的是 JVM 级别的检查点/回退(Checkpoint/ Rollback)技术[97-99],将 JVM 初始化后的映像持久化在磁盘

上,在新的任务提交时,将 JVM 回退到预热好的映像以避免冷启动.另外代码缓存的跨节点共享也可以一定程

度解决冗余的 JIT 编译. 

(3) 为了协助 JVM 在大数据应用中识别数据对象 ,并判断数据对象的具体生命周期,现有优化工作如

Yak,DSA 等需要开发者在大数据处理框架和大数据应用的代码中做出人工注释,引入了显著的开发者负担.而

在优化工作如 ROLP,POLM2 为了降低人工负担,则需要在 GC 算法的运行时加入对象存活时间的统计和预测

器,引入显著的运行时开销.未来的研究工作可以尝试使用静态代码分析的技术,在应用执行之前完成数据对象



 

 

 

汪钇丞 等:面向大数据处理框架的 JVM 优化技术综述 2225 

 

的识别,以及数据对象生命周期的预测工作,在不增加人力工作的情况下,转移 JVM 在运行时的负担. 
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