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上一期，我讲了软件性能优化必须经过进行性能测试，并在了解软件架构和技术的基础上进

行。今天，我们通过几个 Spark 性能优化的案例，看一看所讲的性能优化原则如何落地。

如果你忘记了性能优化的原则，可以返回上一期复习一下。

基于软件性能优化原则和 Spark 的特点，Spark 性能优化可以分解为下面几步。

1. 性能测试，观察 Spark 性能特性和资源（CPU、Memory、Disk、Net）利用情况。

2. 分析、寻找资源瓶颈。

3. 分析系统架构、代码，发现资源利用关键所在，思考优化策略。
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4. 代码、架构、基础设施调优，优化、平衡资源利用。

5. 性能测试，观察系统性能特性，是否达到优化目的，以及寻找下一个瓶颈点。

下面我们一起进入详细的案例分析，希望通过这几个案例，可以帮助你更好地理解 Spark

的原理，以及性能优化如何实践落地，希望能对你有所启发。

案例 1：Spark 任务文件初始化调优

首先进行性能测试，发现这个视频图谱 N 度级联关系应用分为 5 个 job，最后一个 job 为

保存结果到 HDFS，其余 job 为同样计算过程的反复迭代。但是发现第一个 job 比其他

job 又多了个计算阶段 stage，如图中红圈所示。

通过阅读程序代码，发现第一个 job 需要初始化一个空数组，从而产生了一个 stage，但

是这个 stage 在性能测试结果上显示，花费了 14 秒的时间，远远超出合理的预期范围。同

时，发现这段时间网络通信也有一定开销，事实上只是内存数据初始化，代码上看不出需要

进行网络通信的地方。下图是其中一台计算节点的通信开销，发现在第一个 stage，写通信

操作几乎没有，读通信操作大约每秒几十 MB 的传输速率。



分析 Spark 运行日志，发现这个 stage 主要花费时间并不是处理应用的计算逻辑，而是在

从 Driver 进程下载应用执行代码。前面说过，Spark 和 MapReduce 都是通过移动计算程

序到数据所在的服务器节点，从而节省数据传输的网络通信开销，并进行分布式计算，即移

动计算比移动数据更划算，而移动计算程序就是在这个阶段进行。

这个视频关系图谱计算程序因为依赖一个第三方的程序包，整个计算程序打包后大小超过

17MB，这个 17MB 的 JAR 包需要部署到所有计算服务器上，即 Worker 节点上。但是只

传输 17MB 的数据不可能花费这么多时间啊？

进一步分析 Spark 日志和代码后发现，每个计算节点上会启动多个 Executor 进程进行计

算，而 Spark 的策略是每个 Executor 进程自己去下载应用程序 JAR 包，当时每台机器启

动了 30 个 Executor 进程，这样就是 4×30=120 个进程下载，而 Driver 进程所在机器是

一块千兆网卡，导致将这些数据传输完成花费了 14 秒的时间。

发现问题以后，解决办法就显而易见了。同一台服务器上的多个 Executor 进程不必每个都

通过网络下载应用程序，只需要一个进程下载到本地后，其他进程将这个文件 copy 到自己

的工作路径就可以了。



这段代码有个技术实现细节需要关注，就是多个进程同时去下载程序包的时候，如何保证只

有一个进程去下载，而其他进程阻塞等待，也就是进程间的同步问题。

解决办法是使用了一个本地文件作为进程间同步的锁，只有获得文件锁的进程才去下载，其

他进程得不到文件锁，就阻塞等待，阻塞结束后，检查本地程序文件是否已经生成。

这个优化实测效果良好，第一个 stage 从 14 秒下降到不足 1 秒，效果显著。

这个案例的具体代码你可以参考： 

https://github.com/apache/spark/pull/1616

案例 2：Spark 任务调度优化

继续前面的性能测试，看看有没有新的性能瓶颈以及性能指标不合理的地方。我们将 4 台

Worker 机器的 CPU 使用率进行对比分析，发现 CPU 使用率有些蹊跷的地方。

https://github.com/apache/spark/pull/1616


 

 

 

从图中看到，在第一个 job 的第二个阶段，第三台机器的 CPU 使用率和其他机器明显不

同，也就是说计算资源利用不均衡，这种有忙有闲的资源分配方式通常会引起性能问题。

分析 Spark 运行日志和 Spark 源代码，发现当有空闲计算资源的 Worker 节点向 Driver

注册的时候，就会触发 Spark 的任务分配，分配的时候使用轮询方式，每个 Worker 都会

轮流分配任务，保证任务分配均衡，每个服务器都能领到一部分任务。但是为什么实测的结

果却是在第二个 stage，只有一个 Worker 服务器领了任务，而其他服务器没有任何任务

可以执行？



进一步分析日志，发现 Worker 节点向 Driver 注册有先有后，先注册的 Worker 开始领取

任务，如果需要执行的任务数小于 Worker 提供的计算单元数，就会出现一个 Worker 领

走所有任务的情况。

而第一个 job 的第二个 stage 刚好是这样的情况，demo 数据量不大，按照 HDFS 默认的

Block 大小，只有 17 个 Block，第二个 stage 就是加载这 17 个 Block 进行初始迭代计

算，只需要 17 个计算任务就能完成，所以当第三台服务器先于其他三台服务器向 Driver

注册的时候，触发 Driver 的任务分配，领走了所有 17 个任务。

同时，为了避免这种一个 Worker 先注册先领走全部任务的情况，我们考虑的一个优化策

略是增加一个配置项，只有注册的计算资源数达到一定比例才开始分配任务，默认值是

0.8。

为了避免注册计算资源达不到期望资源比例而无法开始分配任务，在启动任务执行时，又增

加了一个配置项，也就是最小等待时间，超过最小等待时间（秒），不管是否达到注册比

例，都开始分配任务。

1 spark.scheduler.minRegisteredResourcesRatio = 0.8

复制代码

1 spark.scheduler.maxRegisteredResourcesWaitingTime = 3

复制代码



启用这两个配置项后，第二个 stage 的任务被均匀分配到 4 个 Worker 服务器上，执行时

间缩短了 1.32 倍。而 4 台 Worker 服务器的 CPU 利用率也变得很均衡了。

 

 

 

这个案例的具体代码你可以参考：https://github.com/apache/spark/pull/900 

https://github.com/apache/spark/pull/1525

案例 3：Spark 应用配置优化

https://github.com/apache/spark/pull/900
https://github.com/apache/spark/pull/1525


看案例 2 的几张 CPU 利用率的图，我们还发现所有 4 个 Worker 服务器的 CPU 利用率最

大只能达到 60% 多一点。例如下图，绿色部分就是 CPU 空闲。

这种资源利用瓶颈的分析无需分析 Spark 日志和源代码，根据 Spark 的工作原理，稍加思

考就可以发现，当时使用的这些服务器的 CPU 的核心数是 48 核，而应用配置的最大

Executor 数目是 120，每台服务器 30 个任务，虽然 30 个任务在每个 CPU 核上都 100%

运行，但是总的 CPU 使用率仍只有 60% 多。

具体优化也很简单，设置应用启动参数的 Executor 数为 48×4=192 即可。

案例 4：操作系统配置优化

在性能测试过程中发现，当使用不同服务器的时候，CPU 资源利用情况也不同，某些服务

器的 CPU 处于 sys 态，即系统态运行的占比非常高，如下图所示。

图中紫色为 CPU 处于 sys 态，某些时候 sys 态占了 CPU 总使用率的近 80%，这个比例显

然是不合理的，表示虽然 CPU 很忙，但是没有执行用户计算，而是在执行操作系统的计

算。

那么，操作系统究竟在忙什么，占用了这么多 CPU 时间？通过跟踪 Linux 内核执行指令，

发现这些 sys 态的执行指令和 Linux 的配置参数 transparent huge pages 有关。



当 transparent huge pages 打开的时候，sys 态 CPU 消耗就会增加，而不同 Linux 版本

的 transparent huge pages 默认是否打开是不同的，对于默认打开 transparent huge

pages 的 Linux 执行下面的指令，关闭 transparent huge pages。

关闭以后，对比前面的 CPU 消耗，sys 占比明显下降，总的应用耗时也有明显下降。

案例 5：硬件优化

分析网卡的资源消耗，发现网络通信是性能的瓶颈，对整个应用的影响非常明显。比如在第

二个、第三个 job，网络通信消耗长达 50 秒的时间，网络读写通信都达到了网卡的最大吞

吐能力，整个集群都在等待网络传输。

我们知道千兆网卡的最大传输速率是每秒 125MB，这样的速率和 CPU 内存固然没法比，

而虽然比单个磁盘快一些，但是服务器磁盘是 8 块磁盘组成的阵列，总的磁盘吞吐量依然

1

2

echo never > /sys/kernel/mm/transparent_hugepage/enabled
echo never > /sys/kernel/mm/ transparent_hugepage/defrag

复制代码



碾压千兆网卡，因此网卡传输速率的瓶颈就成为整个系统的性能瓶颈。

而优化手段其实很简单粗暴，就是是升级网卡使用万兆网卡。

硬件优化的效果非常明显，以前需要 50 多秒的网络通信时间，缩短为 10 秒左右。从性能

曲线上看，网络通信在刚刚触及网卡最大传输速率的时候，就完成了传输，总的计算时间缩

短了近 100 秒。

小结

一般说来，大数据软件性能优化会涉及硬件、操作系统、大数据产品及其配置、应用程序开

发和部署几个方面。当性能不能满足需求的时候，先看看各项性能指标是否合理，如果资源

没有全面利用，那么可能是配置不合理或者大数据应用程序（包括 SQL 语句）需要优化；

如果某项资源利用已经达到极限，那么就要具体来分析，是集群资源不足，需要增加新的硬

件服务器，还是需要对某项硬件、操作系统或是 JVM，甚至是对大数据产品源代码进行调

优。

思考题

关于目前的主要大数据产品，你在学习、使用过程中，从 SQL 写法、应用编程、参数配

置，到大数据产品自身的架构原理与源码实现，你有没有发现有哪些可以进行性能优化的地

方？

欢迎你点击“请朋友读”，把今天的文章分享给好友。也欢迎你写下自己的思考或疑问，与

我和其他同学一起讨论。
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在公司里没有接触大数据的机会，要想深入学习的话，需要怎么办呢，现在不管是看书，
看demo，等总是感觉不深入，有什么好的办法吗

bill
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老师，文中的图是用什么软件得出的？
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作者回复: 自己开发，后面会讲到。
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吴科🍀
2018-12-13
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我们公司集群作业最多的就是SQL作业约占80%，不管是hive SQL还是spark SQL，
presto的SQL引擎都不是完美的，执行任务都有可能卡住99%就不动了。优化业务逻辑，
SQL的写法是关键，减少重复计算，共用中间结果，还要有分区表的感念。

作者回复: �

杰之7
2018-12-13
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通过这节的阅读学习，通过第一个大数据实战产品，了解了性能调优的一般流程，通过性
能测试，分析资源瓶颈，分析系统架构及代码，通过架构，代码及基础设施来进行调优，
最后在进行测试。 
 
老师通过5个方面进行的分析说明，1，Spark任务文件初始化调优，2，Spark任务调度…
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桃园悠然在
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第三步【分析系统架构、代码，发现资源利用关键所在，思考优化策略】思考过程中可以
拿阿姆达尔法则做指引，选出优化收益最大的模块 

往事随风，...
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怎么实现操作的，讲解安利有什么具体指标？超过多少算不合理
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暴风雪
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1.第一个案例的代码，关于文件锁的范围，我有强迫症，就是把锁的范围再缩小一点，仅
仅锁住判断下载的那段代码就好啦。 



2.关于案例5，我有点看不懂网络使用率的图，为什么是50多秒的延迟，能不能用红圈圈一
下。

小老鼠
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1、你们用的是什么性能测试工具？ 
2、hadoop、spark是用java语言开发的吗？若是现在支持JDK9吗？

木白
2019-01-08
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在第二个案例中说到，先注册的Executor可能会认领全部的任务，也就是说其所在的物理
机会把那个stage的全部工作都做了吗？但是本着“移动计算比移动数据更划算的理论”，
如果所有的任务都在一台机器上做岂不是会导致数据的移动？不知道我的理解有没有错哈

作者回复: 是的，数据会有更多移动

追梦小乐
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李老师，案例2中说的 Worker 提供的计算单元数 默认是有几十个的吗？同时是不是可以
根据spark.default.parallelism这个来指定的吗？

往事随风，...
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代码直接提交到apache?为什么不能直接下找
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