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摘要

摘要

随着数据中心、大数据应用的发展，DR AM(Dynamic Random．Access Mem—

ow)技术由于工艺限制，其存储密度增速难以满足计算规模的快速增长。将存

储密度大、价格低廉，但性能弱于DR AM的非易失性内存烈on．V01atile Mem。

oⅨNⅥ＼压)和D删构成异质内存是解决该问题的一个主流研究方向。此时，
需将应用中的数据进行冷、热划分，并布局到异质内存中的DRAM和N、仆嗄部

分。托管式语言，如JaVa，Scala等，被广泛应用于分布式系统、嵌入式系统等

框架的开发。由于托管式运行时自身具有内存管理模块，其往往和操作系统、

硬件的的异质内存管理机制策略产生冲突。

本文围绕“利用托管式运行时系统管理异质内存"的思想，来解决多系统

层次同时移动数据造成的冲突问题。针对数据使用行为复杂的单机应用和计算

行为规则的大数据应用，本文分别提供了基于程序分析的数据划分策略和数据

布局编程接口。最终，该研究基于内存计算框架Spark和Java运行时0penJDK

实现了贯穿大数据应用、大数据框架、运行时系统、异质内存的一体化管理框

架。

本文的创新点主要有：

·基于运行时系统，针对单机应用提出了一种粗、细两级粒度的冷、热数

据划分，并利用GC进行数据布局的方法。本文直接利用运行时堆现有

的数据生命周期、数据类型等数据分类，进行粗粒度的冷、热数据划分；

本文发现了程序中的物理访存主要由极少量函数造成的现象，并提出了

基于函数访存密度(Memo巧Access Dens时)的细粒度冷、热数据划分方

法。最终，针对Dacapo等程序，在异质内存中的DRAM比例为15％．

25％时，和使用与异质内存等量的DRAM相比，仅有5％．25％的性能

差。

·本文对典型内存计算框架(Spark)的迭代计算应用的磁盘开销、GC、计

算特征等进行了系统分析，发现其基本单元(I①D)之间具有显著的访

存差异和生命周期差异，而单一基本单元内部的众多数据则具有类似的

访存行为。基于此，本文提出了一套以自定义数据结构(RDD)为布局

T



面向托管式语言的异质内存管理和优化

粒度的异质内存编程接口。

·提出了一种跨层的“大数据框架．运行时系统协同”的数据布局策略。

通过本文开发的数据信息传递通道，应用开发者对单一自定义数据结构

(RDD)进行位置(DRAM、N、仆压)标注后，标注信息首先在Spark层次中

相互依赖的ImD之间进行传播，然后运行时层根据标注信息划分众多

孤立的数据对象，并基于该数据划分进行异质内存布局和定向优化。使

用本文提出的编程接口对现有Spark应用进行轻微修改，便可以RDD

粒度在异质内存上进行数据布局。在使用D洲比例在25％．35％的
异质内存时，可以达到全部使用DRAM时80％．97％的性能。

关键词：非易失性内存；托管式语言；Java虚拟机；大数据计算；内存计算

II



Abstract

Abstract

The dens时of DR AM(Dyn锄ic Random—Access Memory)can not meet tlle

rapid gro、Ⅳm of印plication computing scale for data center and big data applications．

In order to utilize the high densit)r of NVM(Non-、，olatile Memory)and tlle perf0卜

mallce of DRAM，combining the俩o imo an inte野ated heterogeneous memo巧is a

good altematiVe．It’s impoIrtaIlt to diVide the data and put them in DRAM and NⅥvI

pmperly．Managed languages，such as JaVa，Python，Scala etc．，are widely used in

distributed system and embedded system deVelopment．But me GC mechanism of

mntime system may mess up the good data layout placed by 0S and hardware．

In order to solVe the connict caused by data management in multiple system

1eVels，mis dissertation proposed to utilize the mntime system to manage the data

layout forheterogeneous memoⅨTllis dissertation has proposed program analysis

policies and programming interface to diVide the data for PC benchmarks aIld big

data印plications separately．Finally，based on Spark and OpenJDK，we implement

an integrated memo巧management丘amework that spans big data applications，big

data仔amework，mntime system and heterogeneous memory．

The disserrtation makes the following contributions：

·Based on the runtime system，this dissenation proposed a policy to manage

the data layout in觚o di圩erent granularity．The coarse-grained hot and cold

data partitioning policy is based on the existing data classification in Java

heap which is split by the data 1ife-time and data types．We find that most

of the LLC Misses of a program are caused by a small number of fullctions．

Based on this findingwe proposed afine-grained hotandcold data partitioning

policy according to me memory access dens时of mnctions．For Dacapo and

SPEqbb benchmarks，compared to mn on DRAM，by using heterogeneous

memo巧with 1 5％一25％DR AM，the perfomance difference is 5％-25％．

·1’hrough analyzing the disk I／O oVerhead，GC and calculation behaVior oftyp—

icaliteratiVe computing applications of Spark，we find that mere are signifi-
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cant di圩erences in memo巧access behaVior and life-time be觚een the RDDs．

But the objects within same RDD haVe similar memory access behaVior and

lief-time．Based on this finding this dissertation proposed aseries ofheteroge—

neous memoW programming interfaces for application deVelopers to contr01

the data layout in RDD granul撕ty．

·Proposed a cross-layer approach to manage the heterogeneous memory c01一

laboratiVely by Spark and JVM．We deVeloped a data inf．onnation passage to

transfer the RDD attribute amotated by application deVelopers to obj ects in

JVM．The annotated attribute is first spread between I①Ds t11at are depen-

dent on each otller in me Spark hierarchy；ARer JVM obtains the a仕ributes，

it automatically exposes the fine-伊ained JaVa obj ects related to the anno-

tated I①Ds，and places these objects between DRAM and NVM using the

mi乒ation-driVen allocation approach． ARer applying our pro铲amming in—

terfaces to existing Spark applications，me eXp砸mentalresults show that by

using heterogeneous memory witll 25％一35％DR AM，we can achieVe 80％

-97％perfbmance of九mning on DRAM．

Key WOrds：Non-、，olatile MemoU；Managed Language；JaVaⅥrtual Machine；Big

Data；In-Memo巧Computing System
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第1章 引言

随着数据中心、内存数据库、内存计算应用的发展，需要处理的数据量

急剧增加。企业为了快速响应用户的需求，需要对数据进行实时处理，因此

将大量的数据置于随机读写性能良好的内存中，并广泛部署内存计算框架[11。

随着业界对内存大容量、低功耗的需求逐渐增加【2】【3】【4】，服务器生产商己逐渐

在单机节点堆叠了TB级别的DRAM(Dyn锄ic Random Access Memow)，这

不但造成了巨大的功耗开销，如D删功耗可占某些服务器的40％以上【5】，
同时也导致了整机内存成本的增加。当前的D删技术已经接近了工艺水平
的极限，存储密度、生产成本的改善难以满足计算规模的增长[6】【7】。为了满足

对内存大容量、低价格、低功耗日益增长的需求，新型的非易失性内存烈on．

Volatile Memow，N、仆压)受到了持续的关注。然而，由于主流非易失性内存，如

相变存储器(Phase Change MemoⅨPCM)的性能弱于DRAM，并无法直接替

代DRAM。目前非易失性内存的主流应用方式为将其和DRAM组合为一体化

的异质内存。因此，如何管理数据在异质内存上的布局是非易失内存的一个重

要研究方向。

托管式语言(如Java、C≠}、Scala等)具有跨平台、面向对象、垃圾回收机制

(G砷age collection，GC)等特性，被广泛的应用在大数据系统开发，如spark【8】，

Hadoop[9】等。托管式语言的运行时系统(R．untime System)具有自己的内存管

理模块，包括内存分配，垃圾数据自动回收等机制，这些机制会在虚拟地址空

间移动数据，该行为会和操作系统、硬件的数据布局产生冲突，给异质内存的

数据布局管理带来了新的挑战。

因此，研究基于托管式语言开发的应用的计算行为、数据使用特性，并据

此提出一套针对托管式应用的异质内存管理方式是一个重要的研究课题。以

下小节首先介绍了非易失性内存、托管式运行时以及大数据系统的相关知识，

然后探讨了本文的研究动机和研究思路。
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1．1非易失内存带来的问题和机遇

非易失性内存带来的新机遇

非易失性内存m仆压)无动态刷新，静态功耗较低，同时其存储密度比
DR AM大数倍【6】，单位存储成本大幅下降，相同容量的NⅥⅥ造价仅为DRAM

20％左右【10]。因此，N、仆嗄给解决大数据计算内存需求的问题带来了新的机

会。除此之外，其所具有的非易失特性也让其具备了同时替代存储设备(如

FLASH、HDD)的潜力【11】，从而带来了进一步降低系统因频繁读写磁盘而造成

性能损失的可能性。

由于NVM的读写性能、写寿命等均与DRAM有一定的差距。因此，为了

达到性能、功耗、开销的平衡，同时使用DRAM和№侏僵构成异质内存是当

今的一个主流趋势【12】【13】【14】[15】。如图1．1为异质内存的两种主流构成方式，其

中图1．1(a)为D删作为N、强压缓存的层级结构；图1．1(b)为D删和N、仆压
处于同一等级的平级结构。

在层级结构中，CPU无法直接访问NVM中的数据，D洲和NⅥⅥ中
的数据以Inclusive的形式存在。层级结构会牺牲掉DRAM的空间，并且需要

将被访问的数据从N、伦嗄取到DRAM后，才可被CPU访问并用于计算。此时

数据移动的方式可以是硬件的级联方式，也可以是由操作系统、编译等控制的

软件方式。当使用类似于Cache．Memo巧形式的硬件管理策略时，Tag位也会

造成DRAM缓存容量的消耗，使用1GB D洲作为32GB PCM的缓存，在
16路组相联(16．way set associativ时)，256 Bytes缓存块(Cache line)的配置下，

Tag等标志位的消耗就已经达到了D洲容量的13％【13】。
平级结构，即CPU可以同时访问D删和N、仆嗄的结构。此时数据以
Exclusive的形式存在，数据在异质内存中只有一份，可以被储存在D洲中
或是m仆嗄中，此时的数据在二者之间的布局管理以软件方式为主。如何按照

应用场景划分数据，并布局到对应的DRAM、N、仆厦是该种结构的主要挑战。

根据异质内存中的数据管理方式分类，常见的有硬件管理策略，硬件、操

作系统结合的管理策略，以及运行时／编译／程序员管理策略，我们将在第2章

的相关工作中对此进行介绍。

非易失性内存带来的新问题

NVM虽然具有以上优点，但其所具有的劣势亦需要在应用过程中进行特
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图1．1异质内存的两种主流结构

Figure 1．1 T|’】’ro types of heterogeneous memory architecture

殊的管理。如相比于D洲，N、仆嗄的写寿命较短，一些M仆厦的写寿命虽然
比闪存高l000倍以上【6】，但仍和DRAM的写寿命有相当差距。因此可能由于

程序中数据的空间局部性特征导致频繁写N、仆嗄的固定区域，致使该区域快速

损坏。通过减少冗余写，Wear-Leveling等内存管理技术，可以将N、礓压的写寿

命可以延长13．22年【16】。而通过给NVM添加少量的D删作为缓存，并在
二者之间进行合理数据迁移，减少对NvM的写操作，也可以将其寿命延长3

—9．7年【1 31。

此外，异质内存使目前单一的内存结构多层次化，引入了数据划分与布局

的需求。而数据在不同层次的布局需要考虑到N、伦嗄的特性以及具体的应用环

境需求。如m仆嗄具有低于DR AM的读功耗和高于DRAM的写功耗【5】【16】，因

此对于功耗敏感的应用环境，将写频繁的数据迁移到DR AM，读频繁的数据迁

移到NⅥⅥ是该场景下的数据布局目标。另一方面，对于性能敏感的应用，由

于N、仆压的读写延迟、带宽均不如DRAM，因此需要尽可能的将造成内存读写

数据置于D洲。而由于NⅥⅥ的寿命无法匹敌D洲，其寿命主要受限于
每个内存单元有限的写次数。因此在需要延长异质内存寿命的应用环境下，不

但需要将写频繁的数据迁移到DRAM，还需要考虑到将N、伦厦上的内存写平
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均到各个内存单元。

因此根据应用的具体需求，准确识别出关键数据，并将数据迁移至DRAM、

N、仆压是该类异质内存的核心问题。如果识别的数据不准确，不但会因为对

N、伦压频繁访问造成性能下降，还会因为迁移大量无用数据带来显著的管理开

销。

本文关注基于托管式语言开发的应用，并以解决大数据计算内存不足的

问题为最终目标，因此，本文的首要关注点是应用在异质内存上的性能问题。

虽然N、仆压的性能不如D洲，但其处于同一级别，而非固态硬盘(SSD)与
D删之间的性能差距，同时为了合理利用所有内存空间，本文最终选择了
平级结构来组织异质内存。本文面对的主要挑战为如何对TB级别的大量数据

进行冷、热划分和布局，并解决分布式系统、运行时系统、操作系统内存管理

模块之间的冲突问题。

1．2托管式语言带来的问题和机遇

运行时系统带来的新问题

因为托管式语言的可移植性，主流的大数据平台均基于其开发，如Spark、

Hadoop等。而使用托管式语言开发的程序需要基于运行时系统(Managed R1m—

time)执行，运行时系统具有自己的内存管理模块，其中包含了数据的分配、回收

等功能。对于异质内存管理而言，运行时系统所具有的垃圾回收机制(Garbage

C01lection，GC)会打乱操作系统和用户所操控的数据布局，如图1．2所示。本

节以JaVa语言的运行时系统为例来对该问题进行介绍。JaVa运行时系统(JaVa

Runtime Environment)主要包含了Java程序执行时所需要的库函数(Java Li．

braI．ies)，以及核心的Java虚拟机(JaVaⅥrtual Machine)。其中，Oracle公司的

JaVa虚拟机HotSpot【17】为业界最主流的运行时系统，其被集成在开源的开发环

境OpenJDK中。下面均以OpenJDK 8的Parallel ScaVenge GC为例进行解析。

如图1．2所示，丁是一个被访问频繁的数据对象(Object)，操作系统会将

其所在NⅥⅥ物理页(Physical memo叫page)中的数据迁移到新的DRAM物理

页中，并重建页表的虚实对应关系。而此时如果发生GC，由于需要维护数据

的局部性，数据对象丁将会被移动到新的虚拟地址(Ⅵrtllal memory)中，如To

Space或者旧生代区域(01d Generation)。而该新的虚拟地址所对应的物理页可

能是任意的DRAM物理页或者m伦嗄物理页，从而打破了操作系统的数据布
4
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局。正是这种操作系统和运行时同时在物理空间和虚拟空间进行的数据移动

造成了数据布局冲突的问题。因此，运行时系统的存在给传统的编译、操作系

统的异质内存管理方法带来了新的挑战。

一个被oS标记为
Hot的VI^uaI Pa98

美嚣搿口亘I卫巫Ⅱ[[二二亘亟巫二]Ⅵ粉品：‰

2)GC移动
数据的过程

Page从NVM迁移到DRAM
age到VimaI Page的映射

’DRAM ，NvM f
／

T，．·。 目的地址矽盆的Phys斟I Page可能位于DRAM或NvM

数据对象T将会被迁移到To Space或OId Generatio“

图1．2 GC对数据的移动会破坏操作系统做出的数据布局

FIigun 1．2 GC can m懿s up the data layout placed by oS

JaVa HeaD

Virtual Memory

运行时系统带来的新机遇

由于大数据应用中使用的内存容量通常较大，基于操作系统、硬件的固定

数据粒度的异质内存管理策略往往具有扩展性问题【5】【13】。运行时系统可以比

操作系统、硬件获取更多的高层程序语义，能够在多种粒度进行冷、热数据划

分、迁移，并利用GC进行低开销的数据迁移，因此，运行时系统的特性为异

质内存管理带来了新的机遇：

I利用硬件、操作系统在固定粒度，如缓存块(Cache line)、页(Page)等，

进行关键数据的识别、迁移所造成的开销和程序的内存使用量成正相

关【5】，该种管理方式会给数据量巨大的内存计算应用带来显著的管理开

销。而运行时可以利用上层程序语义在多种粒度进行冷、热数据的划

分，比如直接通过语义准确判定数GB数据的冷、热属性，显著的节省

在线(on．1ing)、离线(o尽line)数据分析开销；亦或是根据应用需求在数

据对象(Obiect)粒度灵活的选出特定属性的数据。而硬件、操作系统难

以根据应用需求进行如此灵活粒度的调整。

II当前主流的内存计算系统多基于托管式语言开发，在操作系统和大数据

框架之间有运行时系统的存在。运行时系统自身的内存管理模块会在
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GC时移动数据，导致操作系统、硬件的数据布局被GC打乱，造成数

据管理的低效性。但另一方面，GC移动数据的行为可以被利用进行数

据移动【18】。同时，GC还是一个多线程并发的图遍历过程，可以被用来

在数据对象之间传播数据属性信息。而且这些操作并不会引入新的数

据移动开销，仅仅是改善原有的GC数据移动策略。

本文围绕“直接利用运行时系统管理异质内存”的思想开展研究，以JaVa

虚拟机为例，对运行时系统内部机制进行了分析、探索。本文关注的首要问题

为如何利用运行时系统自身存在的数据组织形式进行冷、热数据划分，以及如

何获取上层程序计算语义来进一步指导数据的布局。为了解决该问题，我们充

分挖掘了GC机制的能力，利用其特点进行数据属性的传播以及数据的移动。

此外，为了解决真实的应用问题，本文的研究虽从科研运行时系统

Jil(esRvM[19】入手，但最终将策略实现在了主流的内存计算平台Spark和业

界广泛采用的运行时系统Open巾K之上。Open巾K具有相当精细、复杂的优

化策略，但并未提供细致的说明文档，对原有机制的轻微修改便可能造成显著

的性能下降，这也是本研究面对的困难之一。

1．3内存计算系统中的问题和机遇

内存计算系统带来的新问题

目前大数据系统的设计目标主要为追求高可扩展性和容错性【20]【2l】【22】【23】，

为了降低编程难度，其一般采用表达式相对简单易懂，但支持高并发的计算框

架。这就使大数据系统在设计过程中提出了自己的复杂数据类型和区别于常

规程序的计算行为。而这种有针对性的设计，导致了其数据的使用特点和运行

时系统的管理机制不再匹配，如内存计算框架Spark以自定义的RDD结构为

单位进行数据计算和管理，而运行时以传统的数据对象(Object)为粒度进行管

理。这种机制的不匹配，导致对运行时系统中一些原本的设计假设不再成立。

如“多数数据在新生代区域快速死亡”的假设在Hadoop等大数据应用中不再

适用【241。这不但给运行时系统的数据管理带来了不必要的开销，如在一些大

数据应用中GC开销甚至占据了程序全部运行时间的50％以上【24】，也阻碍数

据属性在上层应用、下层运行时之间的传递，给异质内存的数据管理带来了新

的挑战。因此使运行时系统重新正确的感知上层应用的数据使用行为、计算行

为，并合理利用这些语义来面向大数据应用进行特定的数据管理优化也是一

6
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个重要研究课题。

}而霸草雀誊看运蓊掌囔二p口飞：．魍㈨⋯甲哐露尊磊葛辱雾蓠t甲甲。辱婪黧。

图1．3 spark PageRank的计算流程

FiguI．e 1．3 The caIcuIation now of Spark PageRank

另一方面，为了加速计算的过程，内存计算应用将大量的数据缓存到了内

存中。该行为虽然会减少磁盘I／o带来的性能下降，但如果缓存的数据类型不

当，却会带来显著的GC开销，拖慢整个程序的执行。我们将在第4章中对该

现象进行进一步分析，并在最后提出的一体化编程框架中对该问题给出了应

对策略。

内存计算系统带来的新机遇

以Spa呔应用为代表的内存计算应用具有清晰明了的计算过程，其基本数

据单位为只读的RDD(Resilient Dis埘buted Datasets)，并且每一次计算都会生

成一个全新的RDD。通过对典型的Spark迭代计算应用进行分析发现，其每次

迭代计算仅仅涉及了数个不同的RDD，并且其上发生的计算十分简洁、明了，

开发人员可以快速就此识别出ImD所具有的冷、热属性以及生命周期属性。

图1-3展示了Spark Page＆mk的计算流程，从中可以看到，ImD变量砌忌s

可以存活到程序结束，并几乎参与了每一个Stage(Spark的基本计算单元)的

计算过程。另一方面，在内存空间充足时，每一次迭代过程中生成的RDD变

量∞月f厂治5，会因为容错性的需求而被持久化并储存到内存中。其虽然具有较

长的生命周期，但是却仅参与了一个Stage的计算。而其他的大量临时RDD

数据均无法存活过一个Stage单元的计算。

因此，从开发者角度可以快速的辨别出各种数据的冷热以及生命周期的

长短。如果可以将这些信息传递到底层运行时系统，指导数据在异质内存上的

布局，将会极大的减少数据的分析开销并增加迁移的准确度。但是，这里的挑

战为RDD为一个复杂的自定义数据结构，从Spark应用层的RDD变量到运行

时系统中的数据对象(0bject)，需要跨越Scala、Spark、JaVa 0bject Model三层

7
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数据模型。此外，每个RDD在运行时系统层次对应了上百万独立的数据对象，

运行时系统并无法感知这些数据对象之间的从属关系，以及其上的计算信息。

因此，如何让运行时系统获取这些上层应用的语义信息，并据此优化数据的识

别、布局过程，是本文的一个研究重点。

1．4研究动机和思路

管理大数据应用在异质内存上的数据布局时，将会遇到1．1节，1．2节，1．3

节中所描述的挑战。而本文旨在研究各个系统层次给异质内存管理带来的问

题，并以托管式运行时系统为核心，提出贯穿大数据系统、运行时系统、异质

内存的一体化数据管理方案。

首先，针对GC与操作系统数据布局管理冲突的问题，如图1．2所示，本

文尝试通过直接利用GC来进行数据布局，而操作系统为运行时系统提供操作

异质内存中DRAM、N、伦厦的支持。和操作系统的数据布局将会带来额外的移

动开销不同，我们只是改变了GC移动数据的目的地，并没有没有引入新的数

据移动开销。该种策略的挑战为需要通过运行时系统，或者更上层的应用开发

人员、编译分析来获取应用的数据信息，以便进行数据的冷、热划分。本文的

核心关注问题为，通过合理布局数据来提高应用在异质内存之上的性能，由于

N、俭压的读、写性能均弱于D删，理论上对其读、写都会造成一定比例的性
能下降。因此本文对“关键数据”的定义为造成众多物理访存的数据。本文的

第一个研究面向单机应用，并基于研究型运行时系统JikesRⅢ来探讨利用运
行时系统对异质内存进行全面管理的可能性。

大数据系统将会使用巨量的内存，这会给数据的监测、移动带来显著的开

销，单纯的硬件管理策略，更会带来显著的Tag开销【13】。托管式运行时可以直

接获取程序的语义，并将这些信息用于数据的粗、细多级粒度的划分【18】。多粒

度的数据划分对于处理大容量的内存系统有良好的效果，如中科院计算所提

出的，首先以数据分配位置(Allocation site)为标准对数据进行粗粒度的冷、热

划分，然后再利用操作系统在页粒度(Page)进行细粒度数据布局的方式【51。该

种策略是针对C／C++程序提出，并且该方式需要对程序进行离线的分析来获

取数据对象之上的访存次数信息。由于数据对象在运行时系统中会被频繁移

动，难以应用以上方式统计数据对象之上的内存读写信息，同时该方式亦不适

用于含有巨量数据对象的的分布式的内存计算应用。因此，本文尝试直接利用

R
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运行时系统固有的语义来进行粗粒度的初始数据布局，并通过获取上层程序

计算语义来进行细粒度的数据划分。

最后，和计算行为复杂多样的单机应用相比，迭代式内存计算应用(如

SparkPageRank，SparkK-Means等)的计算行为直观、简洁，如图1．3所示。因

此本文尝试基于运行时系统开发相应的编程接口，允许应用开发人员将内存

计算应用的数据信息传递到底层运行时系统，来以自定义的数据结构粒度在

异质内存中进行数据布局。而前述1．3节中描述的大数据应用、运行时系统之

间的数据抽象不匹配行为阻碍了数据属性信息的传递，为此本文尝试开发跨

越多层的信息传递通道，并提出一套面向托管式应用的异质内存管理策略。

1．5本文的贡献：一体化的异质内存管理框架

本文以“利用托管式运行时系统管理异质内存”为核心思想，探索并分析

了单机应用、内存计算应用和运行时之间的交互行为，和利用运行时堆(JaVa

heap)现有特点以及程序语义进行多粒度数据划分的可能，最终面向单机应用、

大数据应用分别提出了有针对性的冷、热数据划分策略。本研究最终在业界广

泛采用的真实内存计算框架(Spark)和运行时系统(OpenDK)中实现了一体化

的异质内存管理系统。本文的贡献总结如下：

I为了探索利用托管式运行时管理异质内存的可能性，本文第一个研究以

科研型Java虚拟机，JikesR、M为基础，针对Dacapo、SPECJbb等单机

应用，系统的提出了一种粗细两级粒度的数据划分方式以及布局策略。

该策略可以概括为：

i粗粒度的数据划分。运行时系统按照数据对象(0bject)的生命周

期、数据类型等属性将其划分为了数个区域(Space)来进行管理，

本研究通过在多配置下对各个区域进行物理访存密度的定量分析，

提出了可以直接利用这些现有区域进行粗粒度的数据冷、热划分，

以减少数据监测、分析、划分开销的策略。这些区域可以分为冷

(Cold)、热(Hot)、一般(No咖a1)三类。其中冷(Cold)、热(Hot)区域

将会直接被映射到NⅥⅥ和DRAM。而对于处于“一般(Nomal)”

等级的区域需要进行细粒度的划分。

ii细粒度的数据划分。针对运行时堆中的数据对象会被GC频繁移

动，难以对其内存读写进行细致分析的问题，本文提出了一种基于

9
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函数粒度的数据冷、热划分方式。通过对Dacapo、SPECjbb等单

机应用的分析发现，一个函数中的主要访存行为均由少量“热函

数”触发，其访问的数据对象会造成很高的物理访存密度(Physical

memory access densi够)。基于此，本文开发了“热函数”离线分

析工具(HMProf)来自动识别该类函数，并利用即时编译器(JIT

Compiler)从中选出热数据。

最终，针对以上单机应用，在异质内存中的DRAM比例仅为15％．25％

之间时，和全部使用DRAM相比，仅有5％．25％的性能差。

II本文通过对典型内存计算框架(Spark)的迭代计算应用和运行时系统之

间的交互行为进行分析，提出可以基于运行时系统对内存计算应用中

的数据进行粗粒度的冷、热划分。内存计算应用的“Map—Reduce”计

算行为，使其数据的生命周期具有大数据应用的“世代(epoch)”特性；

同时托管式语言(Scala)的数据使用低效率特性亦让其保留了“新生代

数据快速死亡"的传统数据生命周期特性。另一方面，由于运行时系统

GC行为的存在，内存计算应用将大量数据置于内存可能会带来显著的

GC开销，并无法加速程序执行。基于这些数据行为特征，本文提出可

以按照临时I①D数据、容错RDD数据、热ImD数据来对内存计算应

用中的数据进行粗粒度的冷、热划分，并针对每种RDD数据类型提供

了对应的编程接口或运行时布局控制，允许应用开发人员以自定义结构

I①D为粒度在异质内存中进行数据布局。

III本文提出了一种“大数据系统．运行时系统协同数据布局管理”的策

略，并在内存计算框架Spark、JaVa运行时系统OpenJDK之上实现了贯

穿大数据、运行时、异质内存的一体化异质内存管理框架。通过开发数

据信息传递通道，大数据系统的语义信息可以传递到底层运行时系统，

从而使运行时系统中巨量孤立的数据对象按照上层程序的数据属性进

行划分。运行时系统感知到上层程序语义后，不但可以在应用自定义数

据数据结构的粒度上在异质内存中进行灵活的数据布局，还可针对具

有不同属性的数据对象群进行定向的GC优化。通过基于内存计算框架

Spa伙开发的编程接口，应用开发者对单一I①D变量进行标注后，标注

信息首先会在Spark系统内部具有“内存数据依赖关系”的RDD之间
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传播：然后，信息会利用GC机制在运行时系统中的数据对象之间进行

传播，并按照本文提出的“Migration．Driven Allocation”策略指导数据

对象在运行时系统中的分配、迁移过程。使用本文提出的编程接口，对

现有的Spark迭代计算应用(如Spark PageRanl(、Sp砌水一Means、Spark

LR、Spark TC)进行轻微修改后，便可使其以RDD粒度在异质内存中

进行数据布局。在异质内存中的D删比例仅为25％．35％时，可以
达到全部使用D删时80％．97％的性能。

研究内容二：分析大数

据典型迭代计算应用的

内存使用特点．并提出
了自定义结构粒度的数

据布局编程接口：
·分析了大数据应用

磁盘I／0、Gc、无效

计等方面的开销
·RDD粒度的数据布

局编程接口

研究内容一：利用运行

时特点，设计两级粗细
粒度的数据布局管理框
架

·利用堆的数据划分

·基于函数的数据划分

Managed Runtjme

Interpreter+

JIT comDiIer

yOung Other space

研究内容三：贯穿大数据框
架。运行时．异质内存的一

体化管理策略
·开发语义信息传递机制。

在大数据、运行时两层的

数据之间传播数据属性来
进行数据划分

·针对不同数据划分进行布
局和优化。

图1．4贯穿大数据系统、运行时、异质内存的的一体化管理系统

Figure 1．4 An integrated heterogeneOus memory managemeⅡt system

1．6本文的组织

本文分为六个章节，三个主要研究内容，各研究内容之间的关系如图1．4

所示。

第l章概述了非易失性内存mvM)的特性，以及由NvM和D删构成
的异质内存给内存管理带来的复杂性，并阐述了基于托管式语言开发的大数

据框架给内存管理带来的挑战和机遇。本章最后亦讨论了本文的研究思路、动

机与在该领域所做出的贡献。

第2章从异质内存管理、大数据应用和托管运行时之间的交互、利用托管

式运行时管理异质内存三个方面阐述了当前的主流研究工作，并和本文的研

●■■■●●■■■■■■
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究思路进行了对比。

第3章介绍了利用托管式运行时管理异质内存的方式。该章首先介绍了基

于MMA架构对异质内存进行仿真的方法，并在随后小节中阐述了针对单机

程序，利用运行时系统自身数据管理特点和程序语义信息对程序数据进行两

级粒度划分、布局的策略。最后，在科研型JaVa虚拟机，JikesRⅥvI之上实现

了本章中的策略，并对其进行了性能测试。

第4章介绍了内存计算应用(Spark应用)计算行为、数据使用行为，并对

内存计算应用和运行时系统内存管理模块之间的交互行为进行了探讨。该章

亦介绍了根据以上分析结论，对内存计算应用进行自定义数据结构粒度(I①D)

内存布局的可行性，并通过在实际内存框架Spa出、运行时系统OpenJDK之上

的初步实验对此进行了验证。

第5章介绍了贯穿大数据系统(Spark)、托管式运行时系统(Open巾K)、异

质内存的一体化异质内存管理框架的策略设计和实现。本章分别阐述了编程

接口的设计和使用方法，跨系统层次的“大数据系统．运行时系统协同数据布

局管理”的策略细节。并在最后，通过典型的Sp破迭代计算应用展示了本文

提出的框架的效果。

第6章对全文进行了总结，并提出了进一步研究的方向。
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第2章相关研究工作

本研究贯穿了应用层的大数据框架、运行时系统、异质内存系统三个层

次。因此，本章节将从异质内存的管理策略、基于托管式语言开发的大数据系

统相关优化、通过运行时系统对异质内存进行管理三个方面来进行介绍。只有

了解N、礓压的相关物理特征，才能利用其解决相关应用场景的问题。因此，本

章首先介绍了N、伦压的特点，以及针对DRAM、M仆压构成的异质内存的数据

管理工作，详见2．1节。其次，需要了解应用的计算行为、数据使用特征，才

能进行针对性的优化工作。因此，本章随后介绍了大数据系统计算特性、数据

管理特性方面的相关工作，以及大数据系统和运行时系统之间的交互行为，详

见2．2节。最后，本章介绍了目前已有的，和N、礓厦相关的运行时系统优化，详

见2．3节。在介绍相关工作的过程中，我们对比了现有工作和本文工作的异同，

并指出了本文面对的新问题，和解决方法的创新之处。

2．1针对异质内存的数据管理

本文在1．1节中介绍了DRAM和NVM之间的两种主流组成结构，层级结

构和平级结构，如图1．1所示。针对不同的异质内存结构，需要应用不同的数

据划分与布局方式。根据异质内存中的数据管理方式分类，常见的有硬件管理

策略，硬件、软件结合的管理策略，以及纯软件的管理策略。本章按照该顺序

对现有管理策略进行介绍，其中，利用运行时系统(Runtime System)管理异质

内存数据布局的策略将在本章最后集中阐述。

层级结构如图1．1(a)所示，此时DRAM作为N、伦压的缓存，D洲和N、伦嗄
中的数据以Inclusive的形式存在，牺牲掉了D洲的空间。数据移动的方式可
以是硬件的级联方式，也可以是由操作系统、编译等控制的软件方式。平级结

构如图1．1(b)所示，CPU可以同时访问D＆W和NⅥⅥ。此时数据以Exclusive

的形式存在，即此时数据在异质内存中只有一份，可以被储存在D删中或
者是N、伦压中。此时的数据在二者之间的布局管理以软件方式为主。
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2．1．1硬件管理策略

硬件管理策略多采用层级结构，将DRAM作为№礓厦的缓存，通过类似

于Cache的管理方式来将NV】Ⅵ中频繁访问的数据取到D洲中，对上层操
作系统、程序完全透明。其中，Qureshi等人在【13】中提出了由硬件管理的异

质内存结构，并提出了延迟写、细粒度写回等策略在保证性能的前提下来提高

卜n仆僵的使用寿命。最终，该研究认为针对单机应用，仅需使用NⅥⅥ容量3％

的D删做为缓存，就可以使异质内存和同容量D洲的性能接近。此外，
匹兹堡大学【16】、密歇根大学【251、宾夕法尼亚州立大学[26】、微软研究院【27】等也

提出了采用硬件方式来对异质内存进行管理的策略，以节省功耗、提升№仆嗄

寿命。由硬件进行冷热数据划分、迁移的开销较小，但是硬件管理策略不适用

于内存容量巨大的大数据应用，如wd等人在[5】中提出，固定粒度的数据监

测、迁移开销和应用的内存使用量成正比。另一方面，如果DRAM、m仆厦容

量过大，D洲缓存的Tag标志位等亦会造成很大的浪费。如[13】中所用的
配置，32GB NⅥⅥ，1GB D删，16路组相联(16 Way)，缓存块(Cache line)大
小在256 B”e时，便需要13％D洲空间用作Tag标志位。此外，如果大数
据程序的局部性不好，如具有流式访存行为，会引起数据频繁的换入、换出缓

存的行为，反而会造成应用性能下降。

2．1．2软硬件结合的管理策略

硬件管理策略虽然在数据行为监测、移动方面开销低，却需要针对硬件进

行特定的设计，花费较大，而且管理策略形式单一。使用软、硬件结合的方式

可以应用更加复杂的算法，可对不同的应用类型进行特定的策略调整，更加灵

活、高效。

该种方式可以由硬件提供数据监测信息并进行数据的冷热划分与迁移，最

后由操作系统来进行页表的维护【12】。或者由操作系统进行在线的分析，识别

出性能关键数据，并在DRAM和NⅥ订之间进行数据迁移【28】[29】[30]；亦或者由

硬件、操作系统、程序分析联合完成数据的冷、热划分，再由硬件进行数据布

局【51。该种管理方式同时适用于层级结构和平级结构，较为灵活。如，Ramos

等人提出了软硬结合的Rapp(Rank-based Page Placement)算法[12】，其利用内

存控制器维护了一个多级队列，每一级对应访问热度不同的页面，并据此将

热页面换入DRAM，冷页面替换出到NⅥⅥ。但是基于历史信息的数据访存行

14
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为分析方式适用的应用类型有限，如其无法识别以随机访存为主的应用。另一

方面，针对大内存容量的应用类型，该种在线监测方式也会带来显著的开销。

W萌等人通过对程序分析发现，由相同位置(Allocation site)产生的数据对象往

往具有相似的访存特征【5】，并基于此提出了Rapp的改进算法，2pp：首先根据

静态分析，对数据进行初步的分类，并直接布局到DRAM或m伦厦，然后在此

基础上应用Rapp算法。该策略可以有效减少数据迁移数量和监测开销，类似

的数据分类研究还有【3 1】【32】。

硬件与操作系统结合的管理方式，多是以页(Page)为粒度。但是对于不

同类型的程序，固定的页粒度往往不是最优的选择，如HaSs觚在研究[33】提

出，在某些应用中(jpeg)以数据对象(Object)为粒度进行数据迁移可以比页粒

度获得更好的功耗收益。此外，对单节点内存使用量在113级别的大数据应用

来说，页粒度的数据监测、迁移显得过于细粒度，会造成较大的监测开销。因

此，根据应用需求，结合软件分析，进行多级粒度的数据划分、布局是一种更

加灵活、高效的策略。

2．1．3开发人员、程序分析控制的管理策略

程序的计算行为、数据的结构特征往往决定了程序的访存特征。而应用的

开发人员往往对程序的计算行为具有清晰的认知，因此，通过编译支持、程序

分析等手段帮助开发人员进一步理解程序行为，以便其做出更加准确的数据

布局是一个重要研究方向【34】。另一方面，对于一些结构复杂的程序，开发人员

并不能给出准确的数据布局指导信息，而且开发人员的经验也限制了程序的

优化效果，因此开发编译自动分析、自动离线分析工具来划分冷热数据，并指

导数据布局也是一个重要方向。

由于高性能计算(High Perfo肌ance Conlputing)领域中的应用的计算规模

快速增长，其对内存容量的需求非常迫切，并已经开始通过部署m仆嗄m伦厦e

SSD)来缓解DRJ～M容量增长缓慢的问题【35】【36】【37】。Kim等人针对N、仆厦和

DRAM构成的异质内存架构，基于MPI开发了一套面向高性能计算机(Hi曲

Perfonnance Computer’HPC)的Key—Value编程框架，PapymsKV【381。PapytusKV

将D洲做为N、仆压的高速缓存使用，将频繁读、写的数据存储于DR AM，而
当DRAM空间不足时，便将对应的内存数据结构(In．Memory Stnl曲lre)压缩为

适合存储于NⅥⅥ的数据结构。由于N、仆嗄的存储密度大，比传统磁盘的性能
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好，因此可以显著增加应用的计算规模和处理速度。此外，该研究还利用NVM

的非易失性，将其用来存储节点间共享的数据，避免使用传统磁盘造成的性能

瓶颈。然而，该框架仍旧是将N、伦，I视作存储级别的结构(Storage class)，并使

用SSD(Solid-Storage Drive)对其进行模拟。然而，本文的研究中，NⅦ压将会

被直接用于内存层次(Memo巧class)来存储In．Memory stmctur’e的数据，比如

JaVa Object Model。

Dulloor等人通过对大数据程序进行分析，根据其访存的形式，将访存分为

顺序访问(Sequential access)、指针依赖类型数据访问(Pointer-Chasing access)、

随机访问(Random access)三类，并提出每一类访存形式的开销亦各不相同。对

于同样数量的读写，指针依赖类型数据访问的延迟开销远大于顺序访问类型。

由于顺序访存易于实现软件、硬件预取，其可以利用高并发访存来掩盖N、俭压

的长延迟带来的性能瓶颈。因此该研究提出了结合静态分析来调整数据在异

质内存中布局的方式【341。但是该研究提出的数据信息采集方式和迁移方式仅

适用于C／C++程序，由于运行时系统中的数据对象会被GC反复移动，难以收

集其上的访存类型，更难以手动控制其布局。因此，该方法并没有能力分析、

控制基于托管式语言实现的大数据平台中的数据，而流行的大数据系统，如

Hadoop、Spark等往往是基于托管式语言开发。

类似的，Piccoli等人在研究[39]中也提出了通过编译静态分析的方式来识

别数据上的访问频度，并指导数据在MMA节点上进行迁移。相对于操作系

统、硬件的管理策略往往以页(Page)为粒度的数据迁移，编译器、应用开发人

员控制的数据布局策略往往可以做到更加灵活的数据管理粒度，如[33】提出

了编译分析和操作系统相结合的方式，在数据对象(Object)级别进行细粒度冷

热数据分析、迁移。上层应用若想直接管理删往往需要操作系统给予一定
的支持，Dulloor等人在[34】中提出了一套允许处理器可以直接访问N、侏压的

文件系统PMFS。但是，数据的访问特点往往是随着程序执行而不断变化的【40】，

需要配合运行时的监测来对数据布局进行动态的调整才取得更大的收益。同

时，很多程序分析往往需要进行离线形式的分析(O昏1ine profiling)。而当程序

的输入集改变时，程序行为可能进行相应的变化，导致离线分析的准确性会有

所降低，另一方面，针对程序进行频繁的离线分析也会增加开发人员的工作

量。
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2．2大数据框架的内存管理优化

本节针对基于托管式语言开发的大数据框架的内存管理优化工作进行相

关的介绍。随着上层软件系统的发展，越来越复杂的软件层次导致了程序执行

特点、语义信息的多样性与复杂化。而上层程序语义在下传的过程中的逐渐丢

失，导致运行时系统和上层软件系统之间出现了多个层次的不匹配行为。如垃

圾回收机制的一个设计理论基础一“多数数据的生命周期是短暂的”和大数据

应用的数据使用行为的不再匹配；运行时系统处理数据的粒度(Object)和大

数据框架使用的数据粒度(如Spark中的I①D)不匹配等。造成这些不匹配的

原因在于，相对于单机应用，大数据应用的计算行为简洁、清晰，导致数据的

生命周期也更加规则化。另一方面，为了追求高并发的计算，大数据框架往往

以自定义的复杂数据结构(如I①D)为粒度进行计算，而运行时系统仍旧以

传统的数据对象(Object)为粒度进行数据管理。这些上下层软件的不匹配现象

不但导致了运行时系统自身机制的低效性，也阻碍了运行时系统、操作系统利

用上层程序语义来管理异质内存中的数据布局。只有了解大数据应用的计算

行为和数据使用特征，以及大数据框架如何与运行时系统进行交互，才能针对

该类应用设计出高效的冷热数据划分、布局策略。

以下从两个方面介绍了大数据框架和运行时系统之间的交互行为和内存

管理优化：1)从运行时出发，修改运行时系统机制来匹配大数据应用的计算

行为；2)从大数据框架出发，修改大数据框架的内存管理机制来重新符合运

行时系统的特征。在阐述这两个问题的过程中，本章展示了大数据应用的内存

使用特征。

2．2．1优化运行时系统的内存管理

Nguyen、Xu等研究者通过对Hyracks，Hadoop，Gr印hChi等大数据框架中

数据的生命周期进行分析，提出了新的大数据生命周期假设，“epoch(世代)

假设”，并在HotSpot【4l】基础上实现了新的GC机制，Yal(【241。其研究发现，大

数据的规则计算行为会导致数据生命周期具有epoch(世代)的特点，即大多

数的数据在一次循环迭代开始时产生，并在循环迭代结束时死亡。

当前运行时的GC策略使用的数据生命周期假设为：多数数据对象(Object)

的生命周期都是短暂的。因此开发者将整个运行时堆(Java Heap)划分为两

个(或者多个)生代区域，如新生代区域(Young Generation)、旧生代区域(Old
17
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(a)Gc后Java Heap内的数据 (b)每次GC释放掉的数据量

(a)The aIiVe data after each GC (b)The data released by each GC

图2．1大数据应用中Gc行为的分析f24】

Figure 2．1 The GC behavior anaIysis of big data appHcations【24】

Generation)。针对新生代区域，可以通过频繁的轻量级GC(Mmor GC)来回收

短生命周期的数据，并将少量存活时间较长的数据放到旧生代区域，等待全局

GC(Major GC／Full GC)处理【42】【431。而一些大数据系统的数据生命周期不再

遵循这种假设。图2．1别展示了Hadoop等大数据应用中运行时堆(Java Heap)

内部的数据存活量变化情况，以及每次GC释放的数据量。从图2．1(b)中可以

看到，多数GC都没有能释放足够数据，而每次迭代结束后的第一次GC则释

放了大量的数据。因此，在这些大数据应用中，很多被触发的Minor GC行为

是非常低效的，只能回收极少量数据，同时带来巨大的分析开销(每次GC都

需要遍历对应的区域，选出存活的数据)。因此，研究[24】针对这些大数据系

统提出了新的数据使用假设，epoch假设，即在每次迭代计算的末尾执行GC

行为是最高效的，并基于该假设，在运行时堆中划分出一个新的数据存储区域

进行管理。

但是，本文经过分析发现，epoch假设不适用于Spa出等内存计算应用。

图2．2展示了Spa出PageRanl(执行过程中GC释放数据的情况，和运行时堆

(JaVa Heap)内部数据的存活情况。横坐标表示，运行过程中的每一次GC。纵

坐标表示数据在内存中占据的容量。深色曲线展现了，每一次触发GC前运行

时堆(Java Heap)内部的数据量。对应的浅灰色曲线展示了GC完成后，运行

时堆(Java Heap)内部存活的数据量。柱子展现了二者之间之差，也即每次GC

释放的数据量。从图中可以看到，对于Spark PageRanl(来说，每一次GC都会

释放较多的无用数据，同时其仍保留了[24】中所提到的“世代(epoch)”特征，
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图2．2 Spark PageRank GC行为的分析

Figure 2．2 The GC behaVior of Spark PageRank

但这仍和图2．1中展现的大数据应用中的GC行为有很大差距。

在Spark PageRank执行的过程中，每一次GC均会回收较多的无用数据。

这是由于Spark PageRalll(在计算过程中的数据生命周期可以大致四类，短生命

周期RDD、长生命周期的“热”RDD、长生命周期的“较热”RDD、长生命周

期的“冷”RDD，如图1．3中所示。首先，被开发人员显式持久化的ImD，如

RDD变量砌七s，cD，zfr汤s将会长期存活于运行时堆中，并不遵循“epoch”假

设。从图2．2中可以看到，随着程序的执行，运行时堆中的数据稳步增加。其

次，内存计算应用往往具有大量的内存可以使用，JavaHeaD设置较大，应用需

要经过数次迭代后才可能触发一次MinorGC，低频的GC行为有利于回收大量

的临时数据。最后，Spark内部的一次迭代，可能包含多个“窄依赖”构成的计

算单元，每一个计算单元被称为“Transfomation”，每次“1hnsfonnation”计

算都会生成较多的临时数据。综上所述，即使在一次迭代计算过程中触发GC，

也会回收较多的临时数据。因此，针对大数据应用的传统运行时优化【24】可能

并不再符合Spark这类新型内存计算引用的要求，针对Spark类型的应用，需

要再次分析其特点并做定向的优化。另一方面，内存计算框架(Spark)的这种

数据使用行为也启发了本文提出的粗粒度异质内存管理策略。
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2．2．2优化大数据框架的内存管理

传统的GC策略难以应对大数据系统产生的巨量数据对象⋯】【2l儿24]【451。每

次GC被触发时，均需要以图遍历形式找出特定区域(新生代区域、旧生代区

域)内所有存活的数据对象，并将其移动到新位置以保证良好的局部性。因此，

当运行时堆(JaVa He印)内部存活的数据对象(Object)数目巨大时，GC机制将

会带来显著的分析、迁移开销。某些情况下，GC消耗的时间甚至占据了整个

程序运行时间的50％左右[451。因此，如何优化大数据应用的数据使用行为，并

对计算行为进行调整，来减少GC开销也是一个重要研究方向。

研究者发现，大数据应用产生的数据对象生命周期较为规律，并基于此提

出了由开发者手动进行数据释放的O傅Heap的思想。即将大量的、具有规律

生命周期的数据分配到本地空间(Native memory)，由程序员或者编译器来进

行释放，不再由GC进行自动管理。Databrick和加州大学，尔湾分校的研究者

分别提出了自己的O行-He叩框架[46]【45】。其中Nguyen、Xu等研究者在[45]中

提出使用编译器对代码进行分析和变换，并使用Region．Based的内存管理思

烈19][47]【48】来进行数据管理。而Databricks的方法【46】对程序员提供了0昏Heap

接口，可以让程序员根据需求将对应的数据分配到O昏Heap。不过本文认为，

将数据的创建、销毁任务重新交给程序员，增加了编程难度，减弱了复杂系统

的稳定性，因此仅仅适用于生命周期非常规律的数据类型。另一方面，通过编

译对数据状态进行变换的手段，仅能支持较少的大数据系统，无法对采用托管

式语言实现的Spark系统进行变化。

华中科技大学和Databricks面向Spa伙计算框架，分别提出了将常规Java

数据对象(Java object model)压缩为字节流(Byte array)，并直接在字节流上进

行计算的思路【46】[2l】。通过这种数据类型的转化，不但减少了数据所占用的内

存空间大小，还极大地减少了数据对象的数目，减少了GC带来的开销。但是，

将常规JaVa数据对象转化为字节流，并直接在其上进行计算的操作，对JaVa

数据对象的结构有特定的要求，限制了大数据系统所使用的数据表达方式的

范围。同时，这种计算行虽然节省了GC开销，但要比直接在JaVa数据对象上

带来更大的计算开销，因为在计算之前需要按照一定规则去解析、反序列化字

节流数据。当GC的开销并不显著时，这种框架并不一定能取得优势。

以上所述工作给本文的研究来了一些新思路：解决上层应用和运行时系统
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之间的问题不一定只能从底层出发，通过对应用本身的计算特性做出调整，可

以在兼顾计算效率的前提下，再次让新型计算框架重新匹配底层运行时系统

的原有设计思路，达到提升整体性能的目的。本文不但通过调整底层的运行时

系统来解决问题，同时也在上层的Sp破系统做出了相应的修改。最终形成了

一套贯穿大数据框架、运行时系统、异质内存的一体化异质内存管理策略。

2．3通过运行时对异质内存进行管理

常规的异质内存管理策略如前文所述，主要为基于硬件、操作系统、应用

层接口等方式进行数据的划分和布局。而随着托管式语言在大数据领域、嵌入

式领域以及单机平台应用领域的流行，运行时系统所带来的问题和机遇越来

越被大家关注。本文的所关注的问题为如何管理托管式语言开发的应用在异

质内存上的数据布局。本节汇聚了使用运行时系统来管理N、嗯嗄、异质内存的

策略，涉及了N、仆嗄的性能、非易失性、使用寿命等方面。

2．3．1托管式应用的性能优化

托管式语言，如Scala、JaVa、C}}等，因为其易编程性和良好的扩展性被

广泛的应用于嵌入式开发、分布式系统开发，而基于托管式语言开发的应用需

要在运行时系统之上执行。如，Java语言开发的源程序会首先被转化为字节码

(Byte Code)，然后该字节码便可以直接在任何安装了Java虚拟机(JavaⅥrcual

Machine，ⅣM)的机器上运行。无需和Native Language，如C、C++一样，需

要针对不同平台进行多次编译。此外，为了解决指针带来的访问越界问题、难

以调试的内存泄露等问题，托管式语言取消了指针类型，并提出了面向对象

的JaVa对象模型(JaVa 0bject Model)和对应的操作，以及垃圾回收(Garbage

Collection)来进行数据管理。GC这种数据自动管理的机制不但减轻了开发人

员的压力，还有效提高了程序的稳定性。

托管式语言的这些特性带来良好易用性的同时，也带来了一些执行效率低

下的问题。在指令层面，这些字节码无法直接被处理器执行，而是需要经过解

释器(Interpreter)和即时编译器(Just．In．Time Compiler)的处理后才能被执行。

这无疑降低了指令的执行效率。在数据自动管理方面，在目前的OpenJDK 8策

略中，每一次触发GC时应用都会被暂停，等待数据回收、压缩完毕后，再次

恢复执行，这种垃圾回收方式被称为“Stop me Wbrld GC”。对于数量巨大的
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应用程序，GC带来的开销甚至可以达到程序整体运行时间的50％左右[241。因

此，如何减轻托管式语言应用中GC带来的开销也是一个研究重点，第2．2节

对此进行了详细的分析，该节不再进行赘述。

然而，正是由于托管式运行时中存在诸多复杂的机制，因此也带来了多

样的优化机遇。在提升计算效率方面，如He与Grossman等人在【49】【50】中

提出了用GPU来加速基于托管式语言开发的大数据平台的方法。此外还有

Ghasemi等人在[51]中提出的使用FPGA来加速计算的方式。这些工作的核心

思想都是通过对托管式语言进行转化，使其可以在一些专用的计算设备上运行

来加速计算。这种多种计算资源混合的“异质计算”问题不是本研究的重点，

因此这里不做过多展开。在提升数据管理效率方面，运行时系统首先按照数据

的生命周期、结构特点等特征将其置于了堆(He叩)中各个不同的位置。同时，

运行时系统又通过GC机制来动态调整数据在堆中的位置，以保持良好的数据

局部性。因此，科研人员思考是否可以通过调整现有GC机制来达到新的目的。

2．3．2利用运行时系统管理非易失性内存

在NVM使用寿命方面。澳大利亚国立大学的Gao、Blackbunl等人提出

了一套硬件、操作系统、运行时系统结合的N、伦厦管理策略，以提升其使用

寿命【521。其设计思想为利用GC移动数据的特点来合理布局数据在NVM上

的位置，通过写均衡、避免使用损坏区域等策略，达到延长NVM的使用寿命

的目的。当硬件监测到N、仆嗄中的数据局部损坏时，相比起直接舍弃掉整个页

(4KB)，运行时会避免使用对应的数据块(Data line，256 Bytes)。在该种策略下，

即使N、伦嗄的损坏率达到了50％时，程序的性能仅会有12％的下降。

在利用NVM非易失性的方面。上海交通大学的Wh、Chen等人利用N、嗯厦

来直接扩展JaVa运行时堆(Java Heap)，并提出了Persistent Java Heap的堆设计

来对其进行管理【53】。为了让应用开发人员可以主动控制数据对象(Obiect)在

DRAM和N、伦厦上的布局，其提供了N、伦嗄布局接口，以及对应的持久化数据

对象(Persistent JaVa ob{ect)。该工作的目的在于加速JaVa编程语言的持久化特

征(Java Persistent Programming)【54】【55】，以便增加程序的容错性，而并非区分

冷、数据，以及在异质内存中对数据进行合理的布局。然而，正如我们1．3节

中所述，一个自定义的大数据结构，在nM层可能对应了上百万独立的数据

对象(Object)，这些数据对象的创建很多都隐藏在了编程框架中，如Spark框
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架内部，让应用开发人员去逐个的将这些数据对象手动布局到NVM需要非常

大的投入，并不现实。

异质内存管理方面。筑波大学的Nal(agawa等人【56】[57】【58】【59】提出了可以使

用GC机制来管理异质内存中数据布局的思想。其认为可以将运行时堆(JaVa

heap)中的新生代直接映射到DRAM，但是并没有给出具体的定量分析来进行

解释。其还提出了利用Write ba仃ier机制来监测每一个数据对象(Object)被写

的次数来作为冷热数据的选取标准。但是该种策略并没有考虑访存命中Cache

的情况，同时监测每一个Obiect之上的写操作并进行冷热分析会带来较大的

开销。其研究的对象为单机应用程序【60】和研究型的运行时Jil(esRVM，这些应

用的计算行为、数据管理方式和基于HotSpot【41】运行时系统的大数据应用具有

较大的差异。此外，马萨诸塞州阿姆赫斯特大学的Yang、Henz等人【61】【62】【63】提

出了如何在执行GC时避免发生Sw叩数据到硬盘现象，当异质内存为层级结

构时，可以借鉴这些研究的成果。由于为了充分利用内存空间，本研究针对的

是“平级结构”，如图1．1(b)所示。

利用JIT进行冷热数据识别。运行时系统中具有的即时编译器(Just—In．

Time Compiler)可以在程序执行过程中对频繁执行的函数进行编译优化，而这

为本文的研究提供了动态分析、识别性能关键数据的机会。IBM东京研究院的

Inoue等人提出了一种通过Patten match来识别出容易引起L1、L2 Cache Miss

的病态JaVa源码的方式【641。该研究通过编译分析来识别性能关键数据的方式

对本文的管理策略具有一定的启发，但是该研究只针对少量的单机JaVa程序

进行了分析，本文在大量的单机程序中使用该Pattem进行了实验，并未取得

良好的效果。此外，本文最终的目的是针对大数据应用，而非单机程序，但是

该种研究思路给本文的工作提供了良好的启发。如，本文针对单机的Java程

序，亦开发出了一套可以在函数粒度进行LLC Miss分析的工具，并在多个应

用中取得了良好的效果。

2．4国内外研究总结

上述小节介绍了异质内存管理相关的工作、解决大数据框架和运行时系

统之间交互问题的工作、以及运行时系统领域和N、仆压相关的一些研究工作。

由此可以看到，运行时系统被广泛的应用了各类应用中，同时研究者围绕着运

行时系统相关的问题做了大量的研究工作。但是，针对基于运行时系统的大数
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据应用在异质内存上的管理工作却十分匮乏。原因之一便是因为该研究涉及

到了包括应用编程、大数据框架、运行时系统、操作系统、异质内存在内的多

个领域。本文尝试提出一套贯穿各个层次的一体化管理策略，如图1．4所示。

为了提出这样的一体化管理策略，本文将整个研究划分为了三大部分。在

每个部分解决对应的问题，并在最后整合所有研究成果为一体化的内存管理

策略。虽然当前并没有这种一体化管理策略的相关研究，但是我们仍旧可以通

过对各个方面的学习来获取启发，并将其用于各个研究部分。本文通过对现有

研究的分析、实验，最终创新性的总结出了本文所使用的方法和策略，最后在

真实内存计算平台Spark、运行时系统Open巾K之上进行了实现。

非易失性内存管理的传统研究。

在优化异质内存管理策略研究领域中，硬件管理方式往往是针对D删
作为M伦嗄缓存结构的组织方式。不但需要引入复杂的硬件结构，还会因为

Tag标志位等开销限制了D洲容量，造成扩展性问题。此外，当大数据应
用的工作集较大时，会引起数据在D删缓存和NⅥⅥ主存之间频繁的换入
换出，造成性能和功耗的损失。而硬件、操作系统构成的软硬结合的方式所采

取的页(Page)粒度，以及在线数据监测、分析的方式同样不适合工作集巨大的

大数据应用，会造成明显的数据识别开销。托管式语言中的GC机制会根据自

身需要频繁的移动数据，而传统的软硬件结合的管理方式缺乏对此的考虑，因

此其进行的数据布局会被GC频繁打乱。而通过静态程序分析来将数据进行分

类，并在数据分配阶段便进行初步布局以节省迁移开销的方式，往往针对的是

非JVM平台的应用。其对数据对象、结构的访存行为分析方法，以及数据布

局方法并不适用于具有GC机制的托管式语言应用。通过对该类文献的研究和

分析，我们对卜n伦嗄的物理特性具有了良好的认知。同时，通过对一些程序分

析工作的研列5】【lo】，也让我们了解了N、俭压对哪些访存类型更加敏感，这加速

了本文数据分类标准的设计过程。

大数据框架和运行时系统之间交互问题的研究。

大数据平台是异质内存的重要应用场景，而由于当前流行的大数据平台

往往是基于托管式语言实现的。而当前的异质内存研究领域中尚缺少贯穿大

数据平台、托管式语言运行时系统、异质内存的一体化研究。目前针对大数

据框架和运行时系统之间交互的研究，多集中在解决GC机制不再适合大数据
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应用会制造巨量数据对象的情况。而本研究的目的是解决GC打乱数据在异质

内存布局的的问题。虽然，本文无法直接从目前的研究中获取解决问题的方

式，但是仍旧可以得到很多启示。如从加州大学，尔湾分校的Nguyen、Xu等

人的工作【24】中，我们获知了大数据应用对数据的使用特征和单机程序迥异的

思想，促使我们进一步研究了Spark系统的计算行为、数据使用行为特点。而

Tunsten【46】的研究，更是本文将Spark数据布局到N、孙压的工作基础之一。

面向异质内存的运行时系统研究。

运行时系统因为具有GC机制的存在，能够自动的回收死亡的数据，无需

开发人员手动进行空间释放。该机制不但给开发人员带来了便捷性，更减少了

因为内存泄露而导致的程序崩溃问题。然而，该机制的存在却也给应用的内存

管理带了新的挑战，如其会给内存计算应用带来显著的开销，亦或是打乱操作

系统、硬件的数据布局。其中，本章在2．2节中对GC开销问题以及现有研究

进行了详细阐述【21】【24】【45】，而本文旨在解决GC打乱异质内存数据布局的问题。

目前主流的GC方式为基于“多数数据对象会快速死亡"假设而开发的

Generation GC(分生代垃圾回收)【43】【65】，如0racle HotSpot[171。其运行时堆(JaVa

he印)被划分为了新生代区域(Young Generation)和旧生代区域(Old Genera-

tion)，并被赋以了不同的数据回收策略，分别为轻量级的MinorGC和彻底的

MajorGC(Full．GC)。由于该种设计中的GC具有数据对象(0bject)级别的数据

移动能力，因此往往被开发者利用来进行数据布局【521。而本文亦充分挖掘了

GC机制的能力，来使其具有在异质内存中布局数据、在数据对象之间传递数

据属性的能力。

在运行时系统层次对异质内存进行管理的研究较少。其中，比较主要的

有Gao等人提出的利用GC可以移动数据的能力，调整数据在N、伦嗄上位置，

来进行写均衡操作并避免使用损坏区域，以增加N、伦嗄寿命的目的【52】。以及

Wu等人提出的，可以利用NVM来扩展运行时堆，并给应用开发人员提供面

向N、侏压的编程接口来实现Java Persistent API的设计思路【531。但是，这些研究

并没有涉及到利用运行时系统来划分应用中冷、热数据，以及进行数据布局的

思路，更没有探讨上层大数据系统的计算行为、数据使用行为，以及其对数据

布局造成的影响，但是本文仍旧可以从这些研究中得到很多启示。如从Inoue

等人提出的可以利用即时编译器(JIT Compiler)来对程序进行模式分析(Code
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pattem)，并选择出热数据的思路【删得到启发，本文最终开发了一套以函数为

粒度，对程序进行离线分析(O昏line profiling)的冷、热数据自动识别工具。

面向非易失性内存的编程接口

为了使应用开发人员可以灵活的将特定数据布局到异质内存中的D删、
NⅥ订，很多研究者提出了对应的异质内存编程接口【66】【53】【67】。如KaIlllan等人提

出的pvM系统[66】，其允许应用开发者可以同时在NⅥvI之上进行普通的非持

久化数据分配和持久化的数据分配(Persistent storage)。类似的，Wu等人亦针

对运行时系统提出了Espresso架构，其在数据对象(Object)粒度提供了对应的

数据布局编程接口。然而，这些编程接口仅仅是针对单个数据对象(Object)或

者是直接分配一块连续的区域(nvmmap)，其无法自动识别一个大数据框架的

自定义结构之中包含的所有数据对象(Object)，并将这些相关数据对象(0bject)

置于对应的矾仆压或D洲中。如，对于Spark的自定义计算单元RDD来说，
其往往对应了数百万独立的数据对象(Object)，难以让开发者利用以上接口去

逐一手动标注所有的数据对象(Object)。而本文针对托管式应用开发的异质内

存编程接口，仅需让开发者标注一个自定义数据结构(RDD)的单一的数据对

象(Obiect)，便可以利用运行时系统自身的特性去自动传播开发者标注的属性，

并将相关的数据对象(Object)移动到开发者指定的位置(DRAM、N、论压)。
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随着DRAM技术工艺瓶颈的到来，其容量密度难以持续增加，同时其功

耗持续增加，导致DR AM很难满足大数据计算等新兴应用的低功耗、大容量

内存的需求【6】【5】。因此，工业界逐渐将注意力投入到了新型内存材质的研究

中[7】【13】【16】【271。其中，非易失性内存(Non．Volatile Memo巧，NvM)作为一类新

型内存技术受到了越来越多公司和科研人员的关注。但是，目前比较成熟的

N、仆压材质，如相变存储器(Phase-Change Memo巧)，因为自身物理特性带来了

一些新的问题。如，其写寿命难以和DRAM技术相比。同时，其访存带宽和

延迟性能也难以达到D洲的水平。
但是，N、仆嗄具有高存储密度、低成本、低功耗，数据非易失的特点。这些

特性可以被广泛的应用于对功耗敏感的嵌入式设备、对内存容量需求巨大的

内存计算等诸多领域。同时，将NVM和D洲结合为异质内存也是当今的
一个趋势。由于托管式语言被广泛的应用于嵌入式计算、大数据系统开发，异

质内存之上的诸多应用均依赖于运行时系统，而这会给数据布局管理带来新

的挑战。如图1．2展示了GC机制和操作系统异质内存管理之间对数据的移动

冲突。

本章的研究是本文工作的基础与第一步探索。在构建贯穿大数据框架、运

行时系统、异质内存的一体化内存管理策略时，首先需要解决的问题便是如何

解决图1．2中所示的数据移动冲突问题。本章提出直接利用运行时系统来管理

数据在异质内存上的分布，从而避免多层次管理带来的冲突问题。那么我们需

要在运行时系统对应用数据进行冷、热划分；并根据划分结果对数据进行移

动。此时的操作系统只需要提供必要的功能支持便可，如允许运行时系统向其

申请DR AM和NⅥⅥ空间。

3．1研究动机与概要

为了解决第1．2节中所述的，运行时系统中的GC机制带来的数据移动冲

突问题，本章尝试直接利用运行时系统来对异质内存进行管理，对应用中的数

据进行冷、热划分，并将其布局到合理位置。相对于操作系统，运行时系统可以
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更好的获取上层程序的语义，并将此用于数据划分。同时其亦具有通过GC移

动数据的性能力。此时，我们通过NUMA架构来对异质内存进行仿真，并利用

mmap和mbind库函数来让运行时系统可以从操作系统获取DRAM和NⅥⅥ

空间。由于本研究的目的是通过数据布局来让应用在异质内存中获取更优的性

能，因此本文对热数据的定义为“对程序性能影响最大的的数据(Perfomance

CriticalDat曲"。

3．1．1 GC机制带来的机遇

目前针对托管式语言提出的GC策略众多，如主流的Generation GC(分生

代垃圾回收)【43】【651，Marl(-Sweep GC(标记．清除垃圾回收)【19】，Reference CouIlt

GC(引用计数垃圾回收【68】，C0ncu玎ency GC(并发垃圾垃圾回收)，R-egion．

based GC(基于区域的垃圾回收)【69】等。每种GC策略都是通过对特定类型的

应用进行数据生命周期分析后，根据不同的需求做出的不同设计。

目前工业界的主流Java运行时系统，OraCle HotSpot【17】，以及流行的科研用

Java运行时系统，Jil(esR、订订【19】，均为基于Generation GC策略开发的Parallel．

ScaVenge．GC(并行扫描垃圾回收)。该策略的设计思路是根据一个统计假设：

程序中大多数的数据对象都会在创建后极短的时间内死去。因此，该GC策略

便将整个运行时堆(JaVaHeap)划分为了新生代区域(Y|oung Generation Space／

Nursery Space)和旧生代区域(Old Generation Space／Mature Space)两部分来

存储不同生命周期的数据。并使用不同的GC策略来处理这两类数据：对于新

生代区域，因多数数据都会快速死亡，因此需要对其进行频繁的扫描来进行空

间释放，该过程被称为MinorGC厂YouIlg GC；而对于旧生代区域，因为其中的

数据存活时间较长，因此使用一个低频率的、彻底的扫描来回收其中的数据，

该过程被称为M勾orGC／FuU GC。

当新生代中的数据存活过一定次数的MinorGC时，便会被移动到旧生代

区域，如图3．1所示为一次Mino硒C中，将长期存活的数据迁移到旧生代区

域的过程。受此启发，我们可以利用高频的MinorGC来将已经分类的冷、热

数据布局到异质内存中的对应位置：DRAM或M伦嗄。另一方面，由于GC原

本就会对数据进行移动，本文只需要根据被移动数据的冷、热属性，调整其目

的位置便可。并不会引入额外的的数据移动开销。本章以科研型运行时系统

Jikes洲为基础来实现相应的管理策略，经测试发现，利用GC来移动数据
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其访存频度不高。各个区域的访存特点给本文进行粗粒度的数据划分带来了

新的机遇。经过分析，这种粗粒度的冷、热数据划分可以带来相当高的精度。

3．1．3 即时编译器(JIT Compiler)带来的机遇

若想利用运行时系统来管理异质内存数据布局，除必须具备移动数据的能

力外，还需要其具备分析、划分数据的能力。相比于硬件、操作系统具有的在

线访存行为监测能力(On-line profiling)，运行时系统可以根据上层程序语义来

划分数据，并利用JIT编译器来对数据对象进行动态的标注。

以Jikes洲为例，为了可以动态的优化频繁执行的函数。运行时系统会
监控函数的执行频度，并对执行频度不同的函数进行不同程序的编译优化。这

种操作让我们有机会在执行过程中，动态的分析这些执行频度很高的函数，而

直接忽略掉那些执行次数少，对性能影响不大的函数。此外，可以按照已经获

取的程序语义来利用JIT编译器对数据对象进行自动属性标注，而非让应用开

发人员去手动的对数据对象进行DR AM、NVM标注。

?。‘‘‘。‘‘。‘’’。‘‘‘。一一一’’’。。‘‘‘‘一一一一一’’。‘‘‘‘一一一’。。。‘‘一一一’’。‘‘。‘一‘一’。。‘‘‘‘。一一’。‘‘‘。‘‘‘‘’’‘’。‘。。‘。‘。’’。’●

；>Interpreter编译过程

j一个Java函数

i叵习
⋯⋯⋯⋯⋯⋯_

i>JITcomp．Ier

图3．3解释器和即时编译器处理函数的过程

Figure 3．3 The behaVior of Interpreter and JIT cOmpner

图3．3展示了一个Java函数被首次编译、执行，以及被即时编译器(JIT

Conlpiler)优化的过程。从中可以看到，一个处于字节码(Byte Code)状态的

函数，被编译执行后便会直接执行。执行过程中，运行时系统会动态的监测函

数的执行频度，并利用即时编译器对高频函数进行深度的优化。然后，运行时

系统会用优化后的执行代码(0ptimized machine code)替换掉旧版本的执行代

码。在后续的研究中将利用即时编译器(JIT Compiler)来标记根据程序语义

3n
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划分好的数据对象。

3．1．4 本节总结

基于以上所述，可以看到运行时系统不但具有移动数据的能力，甚至可以

通过自身的堆组织特点、或者程序语义来对数据进行冷热划分。此时，操作系

统仅需给以基本支持，即允许运行时系统向其申请DRAM、NVM空间便可。

为了让运行时系统可以直接管理异质内存上的数据布局，运行时堆中的每一

个区域都需要可以灵活的获取DRAM、NVM空间，如图3．4所示。本文在随

后的实现中，均利用现有的mbind[70】机制和NUMA架构来实现操作系统的支

持工作。

5ln削e soace can In dl仟erent ModuIe(DRAM／NvM} LOw Address◆一一乒
DFtAM(Local Node) NVM(Remole Node

图3．4支持异质内存的运行时堆

_MaIm spac。
_L。sspa∞

口。RAM
[]NVM

Figure 3．4 Extend JaVa Heap to support Heterogeneous Memory

3．2非易失性内存仿真平台

由于市场中并没有可以在主存级别(Memow)使用的非易失性内存产品，

而目前最受关注，以及最接近产品的非易失性内存材质为相变存储器(Phase

Change memo巧)，因此本研究需要根据现有研究中相变存储器(Phase Change

Memory)的参数⋯6】[10】提出一种可以运行托管式语言应用、大数据应用的非易

失性内存模拟方式。传统研究中基于Trace模拟器的实验方式【5】[13】并不适合运

行访存量巨大的大数据系统应用、亦或是基于托管式运行时的应用。因此，本节

提出了一种基于非一致性访存架构(Non—Unifom Memory Access Architecture，

NUMA Architecture)的非易失性内存模式方式，如图3．5所示，并在真实研究

中得到了实际验证【18】【7l】。

在以性能为目的的NVM研究中，对NVM进行仿真、模式时，最主要的

两个指标为访存延迟(Memow access latency)和访存带宽(Memow bandwidth
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带宽、延迟干扰程
待测试程序

序

杪 山脉附№te一删o、，，：7
12．8GB／S

CPU#0 CPU撑1

12．8GB／S

DRAM EmuIate NVM

图3．5非易失性内存仿真平台

Figu№3．5 The N仰-voh6le MemOry Emulator

)。本文以研究【10】中所使用的参数，如表3．1所示，作为标准来调整非易失

性内存仿真平台。

3．2．1访存长延迟仿真原理

在一个拥有两个处理器的M．n订A架构的Intel服务器中，一个处理器访问

另一个处理器的所管理的内存时，将会跨过一个被称作QPI(Quicl【Path Inter-

connect)的链接，然后通过另一个处理器的内存控制器(Memo巧Con仃oller)来

访问其内存。此时，与访问本地内存相比，访问远端内存的物理延迟可以达到

访问本地内存延迟的2．3倍。如图3．5展示了该过程。当将计算固定在CPU撑0

上执行时，其访问本地的内存模块延迟只有120ns，而访问CPU撑1的内存模块

时，访存延迟达到了300ns，为访问本地的2．5倍。本文采用Intel的mlc[72】工

具来测量内存的单次访存物理延迟，其同时提供了不同读写比例下的访存带

宽测试功能。

相应的，在使用削ⅥD处理器的NUMA架构服务器中，处理器之间也有

类似于QPI的HT(Hyp幽spon)点对点(Points to Points)连接通道，同样会
造成高访存延迟和较低的访存带宽效果。但由于并没有相应服务器，因此并未

在该种处理器上验证本文的仿真策略。

另一方面，当在远端处理器(CPU撑1)处理器之上运行一个“干扰程序时"，

32
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可以通过增加CPU≠}1的访存队列压力，而进一步增加该节点之上的访存延迟。

我们将在第3．2．3节中对此做进一步的讨论。

3．2．2访存带宽控制原理

在M．MA架构的Intel服务器中，访问远端内存时，访存的带宽也受到了

QPI的限制。本文所用服务器的QPI的带宽被限制在了12．8GB／s。由于QPI为

全双工，因此可以认为访问远端内存时，理论读带宽不会超过12．8GB／s，同时写

带宽也不会超过12．8 GB／s。另外，可以更改远端内存的通道(Memory ch猢e1)
数目、添加远端干扰程序来进一步限制带宽。远端内存12．8 GB／s的读写带宽

仅为处理器本地内存带宽的40％左右，因此本文在第4章、第5章等访存带

宽使用量较大的大数据的应用场景下，并未使用干扰程序进一步压缩访存带

宽。而在第3章针对单机程序的研究中，将带宽压缩为了本地带宽的1／10左

右。

一些特定的111tel处理器可以通过调节BIOS参数来精确限制远端内存的

带宽【66】【34】，但该方法的适用范围受到了处理器型号的限制。本文使用“干扰

程序”来控制带宽的方式的理论基础是“程序资源竞争”，对于单一的干扰程

序来说，带宽压缩效果会随着宿主程序的带宽变化而变化。然而，同类大数据

应用的访存带宽的差异往往不大，如本文针对的Spark迭代计算程序的平均访

存带宽均在10．16 GB／s之间，因此单一的干扰程序仍旧适用。

采用干扰程序、调节内存通道数目等仿真方式来限制内存带宽，将不会受

到处理器型号的限制，具有更好的灵活性。但是，N、强厦一般具有读写不对成

的特点，比如其写带宽会显著低于读带宽，然而本节提出的玳仆嗄仿真方式以

及[66】[34]中的NUMA仿真方式均难以展现该种特点，其具有相同的读、写

带宽。然而，理论上可以根据内存控制器的访存请求调度策略，合理调节干扰

程序的读写访存请求比例来实现精准调控对宿主程序内存读写请求的干扰效

果，我们将在随后的工作中对此进行探索。

3．2．3添加干扰程序

在一些不同配置的机器中，带宽和延迟的仿真水平并不能达到实验者的要

求。针对该问题，本文基于Stream程序【73】开发了一套“干扰程序”。其设计原

理为：当被测试程序运行于CPU j!i}O时，将干扰程序运行于CPU j!|}1，如图3．5所

示。此时，多线程、高并发的干扰程序便会发出大量的读、写内存的请求来阻

3气
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表3．1 DRAM和非易失性内存的性能参数对比

Table 3．1 COmp囊rison of DI认M and NVM technolog)，

塞CPU捍l的访存队列。从CPU群O对CPU捍1的访存请求，延迟会大大增加，

读写带宽都会显著降低。此外，本文提供了一个参数，其可以控制向干扰程序

中插入空指令(Nop instruction)的密度，来调整对CPU撑1的访存队列的压力，

从而达到调整PCM仿真延迟、带宽的目的，

NVM仿真带宽、延迟的效果如图3．6所示。从中可以看到，NvM访存的

读带宽随着Nop指令密度的降低而逐渐增加，并最终可以在本文所用服务仿

真l／3．1／5 DRAM带宽的效果。正如我们在前述小节中所述，干扰程序的理论

基础是“程序资源竞争”，因此单一的干扰程序对于具有不同访存行为的宿主

程序会有不同的效果。对于同一程序来说，其仿真行为较稳定，而对于具有不

同访存带宽、访存读写比例不同的程序，可以通过调节干扰程序中的Nop指

令密度达到的满意的效果。

-：
．， }一班‘1·o

；班婶ij。{，f?。8、⋯、jE?毫璧
。。≈pj刊：j．j”ij，-‘{1n—·一。e。1一【÷?e 5iv

图3．6干扰程序对访存带宽、延迟的仿真影响

Figure 3．6 The e仃lect of interference program on bandwidth and latency

在访存延迟仿真方面，除了Intel QPl造成的2．5倍左右物理访存延迟差
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距，干扰程序亦能进一步压缩远端内存的访存延迟，如图3．6中的折线所示，

当干扰程序中没有任何Nop指令时，NⅦ压端的访存延迟增长为了DI乙蝴端
的3．1倍。然而，干扰程序会同时造成延迟和带宽两方面的效果，相应的，此

时的N、仆压端内存为DRAM端的19％，而当向干扰程序中插入Nop指令来放

松带宽压缩效果时，访存延迟会立刻恢复到2．4．2．5倍左右的效果。

而对于N、仆厦读写不对称，即其写性能较读性能更差的问题，可以通过调

整干扰程序中的读写比例来调整对内存读写不同的干扰效果。但本文并未能

对此进行精准的控制。在接下来的工作中，我们将结合内存控制的的调度策

略、程序的读、写访存行为影响，来提供支持读写不对称性的干扰程序。

3．2．4本节总结

至此，本文开发了一套利用Mm嗄A架构服务器仿真非易失性内存的平台。

该仿真方式并不会受限于处理器的具体型号和内存的规格。而且，相比于基于

Trace的模拟器，本文提出的仿真平台可以直接在其上运行复杂的程序，如分

布式程序，或者基于运行时(如JaVa Vinual Machine)的程序。本文所有的研究

均是基于该平台进行仿真。

3．3一种面向托管式应用的两级粒度数据划分方法

基于硬件和操作系统的异质内存管理策略多为单一粒度。比如，Rapp【12】

是一个利用硬件进行数据划分迁移，并利用OS维护页表映射关系的异质内存

管理策略，其以页(Page)为粒度进行数据管理。而一些单纯利用内存控制器来

进行监测和数据移动的研究，也是在一个固定的粒度在DRAM和N、仆压之间

交互数据，如[13】是将DRAM作为NVM的缓存，并利用硬件控制在页(Page)

粒度进行数据迁移。对于单机程序，这种单一粒度的管理模式可以取得令人满

意的效果，例如，Qureshi等人在研究[13】中宣称，在合适的数据替换策略下，

在异质内存中只使用3％的DRAM作为缓存就可以达到和全部使用D删近
似的性能。而对于单节点内存使用量在TB级别的内存计算应用来说，这种纯

硬件组织方式的开销无法接受，如第2．1．1节中的分析，另一方面，数据的动

态监测、迁移开销也会随着应用内存使用量的增大而迅速增加【5】。

有的研究提出了利用多级数据粒度的划分方式来降低数据的监测开销，如

中科院，计算所的W萌等人【5】提出了，可以首先利用离线程序分析的方式，根
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据数据被创建的位置(Allocation site)来将其划分为冷、热、无法分辨三类。然

后，再利用Rapp对“无法分辨”的数据进一步的划分和迁移。使用该种策略，

其极大的降低了数据的动态监测和迁移开销。

由于本文是在操作系统之上的运行时系统来对数据进行冷、热划分，相对

于硬件和操作系统可以获取更多的程序语义，也具有更灵活的数据划分、迁移

粒度。对于基于托管式语言开发的应用，由于运行时系统的存在，[5】[10】中

提出的基于Trace的数据对象访存行为分析的方式难以实现。这些基于C／C++

程序提出的分析方式、工具不但难以获取托管式应用数据对象的地址，且由于

GC会频繁的移动数据对象，更难以分析这些数据对象之上的访存行为。本文

提出了利用运行时系统自身的特性来进行粗粒度的数据划分的方式，并针对

托管式应用提出了全新的细粒度数据划分策略。最终，提出了一套两级粒度的

数据划分方式，和利用GC进行数据迁移的完整异质内存管理框架。

本章的研究为整个工作的基础，我们首先在研究型Java虚拟机，Jil(esRw
上进行了相关策略和方法的实现，并将该章的部分策略应用于了后续的研究

中。数据的两级识别方式如图3．7所示。本章使用的测试用例为Dacapo【601、

SPECjbb，不同测试用例的特点如表3．2所示。

表3．2 Dacapo和sPEcjbb2∞5测试集

TIable 3．2 Dacapo and SPEqbb2005 benchmarks
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第一级：粗粒度的冷、热数据划分

根据第3．1．2节中的分析，运行时系统根据数据对象的类型和生命周期等

特点对其进行了分类。JikesRW将不同的数据对象置于了不同的区域(Space)，
如存放短生命周期数据对象的新生代区域(Young Generation Space／Nurse巧

Space)，存放大数组的LOS区域(La唱e Object Space)，存放常规长生命周期的

旧生代区域(01d Generation Space／Ma彻．e Space)，以及元数据区域(Meta Data

Space)和栈区(Stack)等区域。

虽然这些区域的建立是以数据对象的生命周期、种类、作用为标准进行

的，但是经过本章的分析，不同区域之间的访存密度(Memo巧Access Density)

相差悬殊。基于此发现，本章直接将各个区域划分为：热数据区(Hot Space)、

冷数据区(Cold Space)、一般数据区(No咖al Space)三种。其中，热数据区(Hot

Space)将会被直接静态布局到DRAM，相应的冷数据区(Cold Space)则会被直

接静态布局到NVM。最后，一般数据区(Nomal Space)中的数据需要做进一

步的细粒度划分。

第二级：细粒度的冷、热数据划分

对于无法直接分类的数据区域，“一般数据区叫omal Space)”，本章提出

了一种基于函数进行细粒度冷、热数据划分的方法。在实验过程中，本章发

现一个程序的多数访存仅由极少量的函数造成，如pmd中O．4％的函数造成

了超过50％的访问行为，更重要的是，这其中的一些函数仅访问了为数不多

的数据对象。基于此发现，本章提出了以函数为单位进行细粒度数据划分的

策略，并开发了一套自动的离线分析工具。只需要将一个特定程序的字节码

(Byte Code)作为输入，便可以输出冷、热数函数。最后，经过我们修改的JaⅦ

虚拟机，JikesR、仆嗄便可识别出这些函数访问的冷、热数据。

本章策略框架以及优势概要

图3．7展示了冷、热数据识别的两级架构。从图中可以看出，我们首先

在区域(Space)粒度，对数据的冷热进行了划分和静态布局，这部分数据不再

需要进一步的数据监测和移动。对于无法粗粒度划分的“一般数据区mo彻al

Space)”，本章以函数为粒度从其中选出冷、热数据，并借助于GC机制，将其

布局到对应的DRAM和NVM。最终，完成数据的两级粒度管理。

相比于W萌等人提出的基于C／C++程序中数据对象生成位置似llocation
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·热数据区(Hot Space．HS) ：置于DRAM

。一般数据区(NormaI space，NS) ：从中选出热数据迁移到DRAM．其他置于NVM

·冷数据区(CoId Space．CS) ：置于NVM

JikesRVM的堆组织形式

-。磊矗啪㈨一■。赢赫洲s
◇ ◇

■■■_
DRAM NVM

将冶、热数据布局到异质内存

图3．7数据的两级识别和划分

Figure 3．7 The framework of data management in two granularity

site)和Rapp的两级粒度数据划分【5】，本章的方法可以解决以上策略无法分析

托管式应用数据对象访存行为的缺点，而且无需对现有服务器的内存控制器、

操作系统内核进行任何修改。而对比于Nakagawa等人针对运行时系统提出的

两级划分策略【56]，本文不但不对各个区域(Space)以访存密度(MemoU Access

Density)为标准进行了定量分析，更是在粗粒度层次将区域(Space)划分为了

冷数据区域(Cold Space)、热数据区域(Hot Space)、一般数据区域(Nonnal)三

类，而并非只有[56]中的热区域、一般区域两类。在细粒度划分层次，相比于

Nakagawa等人利用Wnte Bamer机制监测每个数据对象之上的内存写次数作

为迁移标准，本章的策略考虑了Cache带来的问题以及内存读密度对性能的影

响。本章将在接下来的3．4节、3．5节中分别对粗、细两级粒度的数据划分策略

进行详细介绍。

3．4基于运行时堆特性的粗粒度冷、热数据划分

本节将阐述粗粒度数据划分的实现原理和实验分析。本文的关注点为通

过合理的数据布局来优化程序在异质内存之上的性能，所以本文的冷、热数据

划分标准为数据对程序性能的影响。如Ramos、Bhattach确ee等人在研究【12】

[74]中所述，LLC Miss(Last Level Cache Miss)，也即末级缓存缺失，可以精准的

描述出一个程序的性能。也就是说，如果一个程序访问某些数据时造成了大量

的LLC Miss，那么我们便认为这些数据为该程序的性能关键数据(Perfomance

critical data)，也即本文所称的“热数据”。每一次LLC Miss均可导致实际的

3R
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物理访存，因此该值亦可作为物理访存行为的指标。相比于LLC Miss的绝对

值，本文认为访存密度(Memo巧Access Densi够)是一个评价数据冷、热程度

更合理的标注，其定义如公式3．1所示。该节便使用访存密度似emo巧Access

Densi妫在不同配置下评价各个区域(Space)的冷、热程度，并通过程序实际时

间加以验证。

舭伽砌咖=塑瓮筹笼霉(胎砒m㈣ ⋯(3．1)

新生代区域大小对访存分布的影响。

运行时系统中，新生代区域(Y0ung Generation Space／№se巧SpaCe)的大
小是一个动态可调的区域。同时，新生代区域的大小会显著影响GC的频率、

开销，而其最佳值往往依赖于具体的程序计算行为。为了避免该值对本章程序

分析的干扰，我们首先针对本章的测试用例，分析了不同新生代大小对其访存

行为的影响，测试结果如图3．8所示。而其他区域(Space)的大小由程序的数

据使用行为决定，并无法手动调节。

本节利用小n伦僵的MMA仿真平台来分析新生代区域大小对LLC Miss分

布的影响。新生代区域被映射到DRAM之上，并将其他的区域映射到M仆嗄

之上，在运行时堆大小一定的情况下调整新生代区域的大小，并观测新生代数

据造成的LLC Miss比例的变化，结果如图3．8所示。该图纵轴为NⅥⅥ数据造

成的LLC Miss数量和整体LLC Miss数量之比，横轴为新生代区域的大小，从

中可以看到，当新生代区域逐渐增大时，NVM(其他区域)中数据造成的LLC

Miss比例逐渐降低。并可看到，对于本章所使用的Dacapo、SPECibb测试集

来说，新生代区域在16Ⅷ时，其造成的LLC Miss比例趋于稳定，如图3．8中
的平均值曲线(AVg)所示。因此在本章随后的实验中，如无特别说明，新生代

区域的大小被固定在16MB。

LLC(Last Level Cache)压缩程序

本文使用的服务器缓存(Cache)相对于单机程序的工作集(W6rking set)

来说偏大，无法反映出这些单机程序在PC机之上的真实访存行为。因此，在

进行LLC Miss分析过程中，为了增加实验分析的普适性，本章研究了不同处

理器的LLC大小对实验结果的影响。在本文使用的Intel多核心处理中，其一

共有三级缓存，Ll、L2、L3 Cache。前两级缓存(Ll、L2 Cache)为每个核心
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图3．8 新生代大小对LLC Miss分布的影响

Figure 3．8 The LLC Miss distribution Of different size ofnursery

独享，而第三级缓存(L3 Cache)，也即该处理器的LLC，为所有核心共享。本

文基于卡内基梅陇大学的Ferdman等人【75】提出的LLC压缩方式开发了对应的

程序来改变LLC的大小。

这里仍以上文所述的具有三级缓存的InteI处理器来解释该压缩程序的设

计原理。该压缩程序的机制为，在一个多核处理器中，利用一个或者两个核心

来执行压缩程序，该程序的访存特点为，几乎每次访存都会造成L1，L2 Cache

Miss，但是几乎全部命中L3 Cache(LLC)。这样，由于压缩程序频繁的命中在

L3 Cache(LLC)，其中的数据几乎不会被替换到主存，达到了压缩该处理器L3

Cache(LLC)的目的。对于更多级或更少级的缓存，也是类似的原理，需要注

意的是该机制仅适用于以LRU为缓存替换策略的处理器。在本章的实验采用

该方法将处理器的LLC从12MB压缩到4Ⅷ，并研究了各个区域上的LLC
Miss分布。后续小节将对此进行详细介绍。

3．4．1 运行时堆各个区域中的访存分布

多级数据粒度的冷、热数据划分是降低数据分类开销的有效手段，然而由

于运行时系统的存在，运行时系统外界的分析工具难以看到堆内部的数据对

象的访存情况，导致传统C／C++的数据分析方法【5】【1 o】均无法应用于托管式语

言开发的应用。虽然Nal(agawa等人在[56】中提出了可以粗粒度的将运行时堆
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中的新生代区域直接映射到D删，却其并未在真实运行时环境中测试该区
域之上具体的访存行为(如未考虑Cache对访存的影响)。另一方面，除了以数

据对象生命周期为标准划分的新生代区域、旧生代区域外，还应进一步分析以

数据对象类型、用途为标准进行划分的其他区域，如大数据区域(Large 0bject

Space，LOS)、元数据区域(Meta Data Space)、栈(Stack)等区域，以便进一步减

少细粒度数据划分的开销。

本节便在本文提出的基于NIMA架构提出的异质内存仿真平台上，对科

研型JaVa虚拟机JikesR、厂M的堆区域(SpaCe)进行了透彻的冷、热分析，并得出

了粗粒度数据划分的策略。在实验过程中，根据3．4节中的分析，新生代区域的

大小被固定在16 MB。由于使用的单机程序测试集中，程序的工作集(W|o幽ng

setl不大，表3．2展示了各个程序的工作集。因此，为了避免服务器超大缓存

容量(12MB Last Level Cache)对程序性能的影响，本研究使用3．4节中的缓存

压缩程序，将LLC压缩到了4MB。

LLC Miss的分布。

图3．9展示了各个区域(Space)中的LLC Miss分布。绝大多数的LLC Miss

由新生代数据造成，平均值为76％，其访存密度(Memo巧Access Density)是旧

生代数据的12．5倍。这是由于在运行时系统中，所有新生成的数据都会首先

分配进入新生代区域，并大概率在新生代区域中被GC回收。因此，造成了新

生代区域所占用的内存被高效的反复使用。

对于不同应用来说，旧生代数据造成的LLC Miss差异较大。其中，对于

SPECjbb2005来说，有将近45％的LLC Miss命中了该区域，而对于jython来

说，只有不到5％的LLC Miss命中了旧生代区域，平均来看，旧生代数据造

成了13％的LLC Miss。该现象的原因在于，只有生命周期较长的数据对象才

会迁移到旧生代区域，而不同程序的计算行为不同，所以数据对象的存活率也

就不尽相同。另外，在固定的新生代区域大小下，每个程序的工作集不同，自

然也会导致了被迁移到旧生代区域中的数据量不同。当旧生代区域中的数据

量较少时，其上也就很难发生LLC Miss。比如，SPEC佃b2205的工作集可以达

到330MB，其旧生代区域的使用最高可达273MB，所以，所以程序造成的LLC

Miss的45％位于旧生代区域。而antlr的工作集只有不到45MB，在监测中，其

旧生代区域最多只会被使用3．6MB，自然导致几乎没有LLC Miss发生在其旧
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生代数据上。

虽然元数据区域和栈中的数据会被频繁的访问，然而由于这些区域(Space)

使用的内存空间较小，大部分的据都被预取到了Cache中，并不会造成过多的

LLC Miss。而对于大数据区域(LOS，La唱e 0bject Space)来说，由于其中的数

据以大数组为主，对这些数据的访问多以顺序遍历形式进行，而该种访存模式，

由于软、硬件预取等机制的存在，并不会频繁的造成LLC Miss。

：黧。·～_一-一I一 __-；黧 · __- - ．

’_-

窖≯≯笋心葶箩梦≯≯苓穸≯挚

图3．9运行时堆中的LLc Miss分布，16MB新生代，4MB三级缓存

Figure 3．9 The LLC Miss distribution in each heap space，l 6MB Nursery space，4MB LLC

为了进一步验证该结论，本节在32MB新生代区域大小，默认的12MB

LLC下重复了以上实验。从图3．10中可以看到，加大新生代区域后，avrom和

luindex两个应用新生代数据造成的LLC Misses显著增加，比如，新生代区域

从16 MB增加到32MB后，对于avrora和luindex两个应用，其新生代数据造

成的LLC Miss从57％和72％增加到了83％和89％。然而，对于其他应用来

说该变化不大。同时，LLC在12MB和4MB两种配置下，虽然LLC Miss在

各个区域(Space)中的分布有一些变动，但是元数据区域、栈区域均未造成频

繁的LLC Miss，其数据仍旧处于Cache之中。

LLC Store Miss的分布。

NVM具有读写不对称性，相比于读性能，其写性能较差，而且写功耗更

大，因此一些功耗敏感应用场景，倾向于将大量的写迁移到DRAM[5】。经过前

述分析可知，对于Dacapo、SPECjbb等单机应用，其LLC Miss主要分布在新

生代区域和旧生代区域，所以这里进一步分析了两个区域中的LLC Store Miss
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图3，lO运行时堆中的LLC Miss分布，32MB新生代，12MB三级缓存

Figure 3．10 The LLC Mi$s distIIibutiOn in e囊eh heap space，32MB Nursery space，12MB

LI。C

分布情况。这里的实验仍旧将新生代区域固定在16MB，LLC固定在4MB进

行。

r一_一

拳≯≯萨冬≯j矧苓笋≯挚
图3．1I LLc store Miss在新生代和旧生代中的分布

Figure 3．1l The dist—but：ion of LLC StOre Miss in Nursery and Mature Spaces

图3．1l展示了LLC Store Miss在新生代区域和I口生代区域中的分布，同

时，该图也展现了由于应用(app)和GC造成的的LLC Miss分布。通过该图可

知，多数的LLC Store Miss仍1只主要发生在了新生代区域，而且多是由于应用

的执行导致的。这是由于数据对象默认分配到新生代区域，而数据的初始化过

程中会发生大量的写操作。对十旧生代区域而言，其覆盖的LLC Store Miss主

要由GC行为导致，这是由于将数据从新生代区域迁移到旧生代区域过程巾导
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致的写操作，并无法通过调整数据布局来进行消除。

LLC Miss分布情况总结。

经过以上分析，可以得出一个针对Dacapo、SPECjbb等单机应用，在不同

硬件结构中具有一定普适性的数据划分结论。相对于Nakagawa等人提出的将

新生代区域映射到DRAM，并堆其他区域中的数据进行细粒度冷、热划分的

策略[56】，本节基于NUMA架构的异质内存真机仿真平台进行了定量分析，并

提出了进一步的粗粒度划分来减少需要细粒度冷、热划分的数据量。

首先，对于根据数据对象生命周期不同而划分的新生代区域和旧生代区

域来说，本节通过不同配置下的LLC Miss定量分析得出，新生代数区域中的

LLC Miss是旧生代区域的12．5倍，并且该区域内集中了程序中主要写操作；而

对于存放以大数组为主的大数据区域(La唱e 0bject Space，LOS)，其上的LLC

Miss分布并不大；对于元数据区域、栈等区域，虽然直观上通常认为其上的访

存较多，但由于其空间较小，其数据会位于Cache，并未造成明显的LLC Miss；

而LLC Miss在旧生代区域之上的分布随应用变化而显著变化，其中的数据需

要进一步的细粒度的划分。

3．4．2运行时堆各区域对性能的影响

经过上一节的分析可以看到各个区域(Space)上的LLC Miss分布，以及基

于此得到的初步区域(Space)划分。本节将各个区域(Space)逐一的从DRAM

迁移到NVM并观察程序性能的变化，来进一步的证实前述的结论。

00． 一 一． ，～ Nursery

80⋯ 一 一 一一 -Metadata

60。 一一一 一一 +一⋯，一 一一，一_Stack

40。．． ， ，一，． ⋯一．一．一LOS
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謇≯≯笋心≯。擎牌苓穸≯≯
图3．12各个内存区域(Space)对性能的影响

FiguI．e 3．12 The execution time effect of each heap space

至《芷o

c一△西。工=∞o_可∞H=母E．Ioc

m—c～．L
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图3．12展示了，逐渐从D洲迁移到NⅥl压后性能的变化，其纵轴是将各
个程序的执行时间与程序在D删上的运行时间之比。从图中可以看到，新
生代数据确如前述分析主导了应用性能，而对于SPECjbb、1usearch、pmd应

用来说，旧生代数据也对性能起到了较大的影响作用。但是，由于该区域所使

用的内存区域较大，并不能直接将该区域直接布局到DRAM，我们将在后续

的3．5节对该区域进一步的讨论分析。

本节结论和3．4．1节中LLC Miss分布的分析结论基本一致。至此，可以得

出结论，针对Dacapo、SPECjbb这一类单机应用来说，运行时堆对数据的划

分可以在一定程度上区别出数据的冷、热。在进行细粒度的数据划分、迁移之

前，可以利用该结论对数据做静态的粗粒度布局。如，将新生代区域直接映射

到DRAM，而将元数据区、栈直接映射到M伦厦，无需对这些区域内部的数据

做进一步的数据划分。

3．4．3粗粒度的静态数据布局

经过以上分析，最终得出结论：虽然运行时堆中各个区域(Space)的组织

并非是出自数据访存行为的特点，但是仍将可以利用这种组织形式作为数据

冷、热划分的标准。Nal(agawa等人在[56]中亦针对托管式应用提出了两级划

分策略，其将运行时堆粗粒度的划分为热区域、一般区域，并仅对一般区域中

的数据进行细粒度划分的策略。而本章提出的策略，进一步的将运行时堆中的

区域划分为了热数据区、冷数据区、一般区域三类，该策略不但利用了运行时

堆中的新生代、旧生代划分，并提出亦无需进一步细粒度划分大数据区、元数

据区、栈等区域，进一步减少了需要进行细粒度划分的数据量。另一方面，该

章节基于异质内存真机仿真平台，在不同LLC大小、新生代区域大小等配置

下，对各个区域的LLC Miss分布进行了定量分析、性能分析，充分的验证了

粗粒度划分的效果。而W萌等人在[5】中提出的粗粒度划分策略并不能适用于

托管式应用。经过以上分析，我们认为，对于Dacapo、SPECibb这类单机托

管式应用：

·具有大量短生命周期数据的新生代区域，由于其空间频繁的被GC释

放、重新利用，因此具有很高的使用效率。其中的数据导致了一个程序

主要的LLC Miss和大部分LLC Store Miss。因此，可以将其视为一个

“热数据区(Hot Space)”，并将其静态映射到到DRAM，而无需对其进
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一步的进行细粒度的数据识别和划分。

·大数据区(LOS，La唱e ObjeCt Space)、元数据区(Meta Data Space)、栈结

构(Stack)等区域因为不同的原因，并不会造成较多比例的LLC Miss，对

整个程序执行时间的影响较小。因此，可以直接将这些区域标记为“冷

数据区(Cold Space)”，并将其直接映射到NVl订。

·虽然旧生代区域(Mature Space)在很多应用造成了较多的LLC Miss，但

是由于其占据的内存空间较大，因此需要对其进一步分析，选出其中的

热数据，并迁移到DRAM。基于此，我们将该区域列为留待进一步处理

的“一般数据区(Nonnal Space)”。
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第3章基于运行时系统的异质内存管理策略

应用，Dacapo、SPECjbb测试集来说具有良好的效果。

3．5基于函数的细粒度冷、热数据划分

在前述章节中，基于运行时堆的组织结构将堆区域(Space)划分为了：热

数据区(Hot Space)、冷数据区(Cold Space)、一般数据区(Nomal Space)三类。

其中，热数据区(Hot Space)、冷数据区(Cold Space)分别被直接映射到DRAM

和NⅥⅥ，而一般区域(No硼al Space)中的数据需要进一步的细粒度划分。

基于操作系统、硬件的传统的细粒度异质内存管理策略会和运行时系统

中的GC行为产生数据布局冲突，如图1．2所示，因此，本节采用程序分析的

方式来对运行时堆的特定区域(Space)中的数据进行细粒度的冷、热划分。而

常规的C／C++数据访存分析方式，如Dulloor等人在[10]中提出的利用Trace

分析不同数据结构之上访存行为来进行冷、热划分的方法，并不适用于托管式

应用。这是因为运行时系统中的GC机制会频繁的迁移数据对象，外部工具难

以统计其上的访存信息。而moue等人提出一种易于造成LLC Miss的代码特

征(Code pattem)，并提出了可以利用JIT编译器通过Pattem Match的方式识别

出该代码特征的方法。经本文在Dacapo、SPECJjbb等单机应用中广泛的测试，

该代码特征的效果并不明显，而且，该方式并不能针对特定的堆区域(Space)

中的数据进行冷、热划分。针对以上难点，本节提出了一种基于函数的，细粒

度冷、热数据划分方式。其不但可以针对特定的堆区域(Space)中的数据进行

有针对性的分析，而且可以考虑到Cache的存在，直接统计相应数据的物理访

存行为。

在程序分析过程中，我们发现一个程序虽然会执行成千上百的函数，但是

绝大多数的LLC Miss均由少数的特定函数造成。例如，pmd中O．4％的函数

造成了其51％的LLC Miss，而hsqldb中1％的函数则造成了其54．8％的LLC

Miss，基于该发现，本节提出了以函数为粒度的冷、热数据划分方式。并开发

了一个名为HMprof的离线分析工具来分析函数的LLC Miss特征，并从中选

出造成访存密度(Memo叫Access Density)较大的函数，该工具的执行过程如

图3．14所示。

这些选出的函数被称为热函数(Hot Methods)，其访问的数据对象被称为

热数据(Hot Objects)。最后，本文利用JIT编译器来标记热函数(HotMethods)

访问的热数据(Hot 0bjects)，并利用GC机制来将被标记的热数据迁移到的
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D洲区域。本节最后对该理论进行了验证，基于该理论选出的热函数，其访
问的数据造成了密集的LLC Miss，是整个程序平均LLC Miss的3倍以上。将

这些数据迁移到D删后，会带来显著的性能提升。
： 获取特定区域访存(LLc Miss)最多的函数 ：
I I

图3．14从待定区域中选出热函数及其访问的热数据的过程

Figu阳3．14 SeIect the Hot Methods and the accessed Hot objects fhm the Normal Space

3．5．1 获取函数在特定区域的访存信息

为了基于函数的粒度来识别出特定堆区域(Space)中的冷、热数据，需要

统计函数对应的访存密度(Memo巧AccessDensity)信息，也即需要获取该函数

在对应堆区域(Space)中造成的LLC Miss和Memor)r footprint信息。对于托管

式应用而言，一个函数访问的数据对象可能散布在整个运行时堆的不同区域

中，而且频繁的被GC移动，针对该问题，本节提出了利用基于N1MA的异

质内存仿真平台来获取函数在特定堆区域(Space)的方法：首先，将需要分析

的堆区域(Space)置于D洲，而将其他的区域(Space)置于N、州。然后，向
需要分析的函数中插入想要统计的事项(Perfomance Coumer Event)，如LLC

Miss。最后，便可通过离线分析(O昏line profiling)的方式获取函数在特定内存

区域的LLC Miss信息，也即物理访存信息。由于NUMA架构是当前主流的服

务器架构，因此该方式具有较好的普适性。

每个托管式应用对应了成千上万的函数，而且每个函数又可能会因为“函

数调用”、“返回”等方式离开其执行过程，另一方面，应用使用者可能无法直

接获取应用的源码，因此，手动完成LLC Miss事项的插入工作并不现实。针对

以上问题，本文基于二进制插桩工具ASM[76】开发了一套针对B”e Code文件，

对函数访存信息进行分析的工具，HMProf。其主要作用为对一个Class文件中
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第3章基于运行时系统的异质内存管理策略

的函数进行插桩操作，在每一个函数的入口(ent巧point)和出口(exit point)均

插入了采集Perfomance Counter信息的函数。向函数的入口(en仃y point)插入

的代码如图3．15(a)所示，首先，要向其中插入一个临时的局部变量用来存储

指定的Perfomance Counter当前数值，然后，在函数退出、下一个函数调用之

前，再次读取指定的Perfomance Counter的值，如图3．15(b)，并将两次读取数

值之间的差值记录在函数序号，576，对应的全局变量中。Java程序多以多线程

执行来提高并发性，因此HMProf在读取指定的Pe墒mance Coullter值时以线

程为单位。

／·· read counter 0， 8ave
to local variable e．g．3事·／

icon8t．0

invoke8tatic perf．readPerf(I)J
18tore一3

／幸·Upd8te loc8l variable

3 for method 576··／
icon8t．0

8ipu8h 576

lload．3

invoke8tatic perf．updatePerf(IIJ)V

(a)Insened inst珈ctions befo№entry point (b)Insened instI卫c廿ons befom exit point

(a)函数入口插入的指令 (b)函数出口插入的指令

图3．15珈ⅧPmf向一个函数中插入的信息

Figu№3．15 The instnmentation in a method by HMPmf

HMProf对一个函数的指令插入点如图3．16所示，一个函数的入口可以是

函数的开始、内部调用的返回等，如图3．16中绿色标注所示。此时，都需要

向该函数插入图3．15(a)中的指令，来读取对应的Intel Perfomance Counter值。

而一个函数的出口不只包含最后的“返回(retum)”，也包含函数调用前的跳

转，如图3．16中红色标注所示。此时，需要再次读取对应的Intel Perfo肌锄ce

Coullter值并和入口的值做差值，将获取的差值写入函数对应的全局变量。经过

这些插桩操作，便可监测一个函数的代码所造成的所有特定事项伊erfom锄ce

Counter Events)，如LLC Miss，Store Miss，Load Miss等。

因为本文是在MMA架构的服务器上进行对应的实验分析，所以监测的

事项(Perfomance Counter Events)支持区分访存发生的位置，该设计是为了支

持分析特定的运行时堆区域(Space)上的访存情况。如，将程序固定在CPU撑l

上执行，并将需要分析的旧生代区域固定在CPU撑l对应的本地内存rLocal

Memo巧)，而将其他的区域(Space)固定到远端内存(Remote Memo巧)，那么此

时通过指定的Perfomance Counter获取的事件即为这些函数在旧生代区域上

造成的LLC Miss。目前，该工具仅集成了表3．3中所列的事项。此时已经可以
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Method entry：

=>insert executiOn entry pOint instructions

other instructions

=>insert e×ecu“0n exlt DOint instructiOns

invoke Method群1

=>insert e×ecutiOn entry point instructiOns

other instructions

=>insert executiOn exit pOInt lnstruCtions

Method exit．

图3．16 HMPmf对一个函数进行的插入点

Figure 3．16 The instrumentation point for a method by HMPrOf

满足本研究的分析，如果有后续需求，我们也可以扩展该工具支持更多的硬件

检测。

表3．3 HMPmf支持的硬件监测事项

1'able 3．3 The perfbrmance counter eVents supported by HMProf

Perf．onnance Counter Index Description

0

1

2

Local LLC Miss for current mread

Local Store Miss for cullrent廿lread

Local Load Miss for current thI’ead

通过以上方式，便可分析程序中所有函数在特定堆区域(Space)上的LLC

Miss信息，经过分析，一个程序的LLC Miss仅仅集中在少量的函数中，如O．4％

的pmd函数和1％的hsqldb分别导致了51％和54．8％的LLC Miss。因此，接

下来仅需要针对极少量的函数进行Memo巧foo印rint信息分析，便可从中选出

具有高访存密度(Memory Access Density)的热函数(Hot Methods)。在后续测

试中，对每个程序一般选取了不超过32个造成LLC Miss最多的函数作为候选

热函数(Hot Method Candidates)来进一步分析。

3．5．2 获取函数的Memory Footprint信息

经过前述分析，我们获取了少量在特定区域(Space)造成众多LLC Miss的

函数作为候选热函数(Hot Metllod Candidates)。但是，这些函数中有诸多用于

数据结构遍历的函数，如next()、prev()等，其访问的数据量巨大，并因此导
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致了很多LLC Miss，并不能认为其访问的数据都是热数据。因此，本节需要

分析候选热函数(Hot Method Candidates)的Memo巧footprint，并按照公式3．1

来进行访存密度(Memo巧Access Densi够)分析。这里的步骤可以概括为：

·将运行时系统(Open巾K)切换为离线分析模式，此时每一个数据对象

(Object)都会被扩展出一定数量的标记位(memod bits)，如32 bits，用做

函数的索引，每个被分析函数对应一个bit。

·以3．5．1节中分析出的候选热函数(Hot method candidates)为输入，

JikesRⅧ会给每个函数以索引序号，如O．31。同时JikesRⅢ会利
用JIT向这些函数中插入指令，来将对应的索引序号写入这些函数访问

的数据对象(0bject)。

·最后，在程序结束时，统计特定区域，如旧生代区域(M栅e Space)，中
每个函数索引对应的数据对象的总大小。

由于本节需要统计一个函数在特定区域(Space)，如旧生代区域(M栅e
Space)，所具有的Memo巧Footprint信息，其必须要借助于修改运行时来完成

该问题。本节给JaVa数据对象模型(Java Object Model)增加了一种新的离线分

析模式(o昏line profiling model)，该种模式下，所有数据对象(Object)的Header

部分都被扩展出了32 bits的大小用于信息记录，其结构如图3．17所示。根据

3．5．1节的分析，虽然一个托管式应用通常包含数千个函数，但是主要的LLC

Miss集中在了不足1％的极少量函数中。另一方面，即使被扩展出的标记位不

足，我们也可以对其进行迅速的扩展，因此该设计并不会带来扩展性问题。

至此，将按以下过程来自动获取每个程序中的热函数(Hotmethods)：首先，

利用3．5．1节中的离线分析工具HMProf选出被分析应用在特定堆区域(Space)

造成LLC Miss最多的32个函数作为候选热函数(Hot method calldidates)。并

按照LLC Miss总量顺序排列为O．3 1作为其索引序号，每一个函数对应数据

对象中扩展出的一位。

然后，利用JIT向选出的候选热函数(Hot method candidates)中插入标记

指令，其向函数中插入的指令和§3．5．3中介绍的相同，然而标记的位置和值不

同。插入的指令会根据函数的索引序号来标记函数访问的数据对象(Object)中

对应的标记位(methodbit)，如图3．17所示。为每一个函数都设置单独的标志位

是因为这些函数可能会访问同样的数据对象(Object)，一个数据对象会被多个
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MethOd bits

32 bits
Object Header Object Body

Ma rk the correspOndI几g bit

for the hot method candidate

图3．17处于离线分析模式的Java object model

Figure 3．17 The extended JaVa object model for o仃二Hne pI．ofmng

函数同时标记。

最后，需要统计特定堆区域(Space)中数据对象被标记的情况，下面以旧生

代区域(Mature Space)为例进行解析。旧生代区域(Mature Space)中的数据均

是新生代区域中的数据经过MinorGC移动到其中的。一旦发生Majo硒C(Full．

GC)，旧生代区域(Mature Space)中的数据可能会被回收，此时无法准确统计

一个函数访问的数据有多少被迁移到旧生代区域(Mature Space)中。为了避免

该问题，在进行分析的过程中，整个运行时堆(Java Heap)被设置为一个较大

值，避免Majo硒C(Full．GC)的发生。当程序结束时，去扫描一遍旧生代区域

(M栅e Space)中的数据，并统计各个函数索引序号对应的数据量。
至此，便可以根据公式3．1计算出候选热函数(Hotmemodcandidates)中真

正的热函数(Hotmethods)。这些函数访问的数据量较少，但是却造成了数量众

多的LLC Miss。通过对这些函数做了进一步的分析，发生这些函数的访存行

为具有一定的相似性。比如，pmd中造成LLC Miss最多的几个函数都是在集

中访问一个树形结构(Tree Structure)，而SPEqbb中造成访存的数据结构为一

些Object A丌ay，在托管式应用中，这些结构均由大量的数据对象(Object)构

成，而数据对象之间通过Reference连接。由于运行时系统并无法感知这些独

立数据对象之间的语义关系，在GC过程中，会将同一个数据结构的数据对象

散布到不同位置。因此，当一些频繁执行的函数访问这些数据结构时，自然就

会造成大量的LLC Miss。而本文提出的基于函数粒度的冷、热数据划分方式，

会找到访问这些数据结构的高频函数，并最终选出这些热数据。

Dulloor等人曾在研究[10]中提到，Pointer-chasing形式的访存行为对内

存延迟敏感，因此建议置于异质内存的D洲中，并针对C／C++应用提出了
基于Trace的分析方法来寻找该类数据结构，然而，该策略并不适用于托管式
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应用。首先，由于托管式应用中的数据对象(Object)会被GC频繁的移动，难

以用[10】中提出的基于Trace的策略来分析每个数据对象(ObjeCt)之上的访存

信息。其次，托管式应用中，一个数据结构由大量独立的数据对象(O场ect)构

成，而且这些数据对象(Object)并不一定会聚集在一起，更难以在数据结构粒

度统计其上的访存信息。而本文提出的基于函数粒度的分析方法和工具则可

以良好的解决托管式应用的这些问题，寻找出具有高访存密度(Memou Access

Densi西)的热数据。

3．5．3利用JIT标记函数访问的数据

针对选出的热函数(Hot Methods)，我们需要再次标记出其访问数据，并

将这些数据迁移到旧生代(M狐鹏Space)的D凡～M区域。该标记过程仍是利

用即时编译器(Just 111 Time Compiler，JIT)完成的。JIT的目的是在程序执行过

程中，对高频函数进行深度的优化，包括循环展开、循环切块等主流优化。因

此，其具有修改执行程序的能力。本节便利用其该特性对第3．5．2节中选出的

热函数(H0t Methods)访问的数据进行标注工作。

getfield Re8ul七(RefType)=objRef，off8e七，field
byte—108d tO(B)=objRef，HOT卫rr．OFFSET
int．or t1(B)=t0(B)，HOT卫rI’MASK
byte．8tore t1(B)，objRef，HoT．BIT．oFFSET

(a)get舶惦

null．check Re8ult(GU：釉)=Result(RefType)
byte．10ad t0(B)=Re8ult(refType)，HoT』l玎．oFF’sET
int—or t1(B)=tO(B)，HoT玉rrMASK
byte．8tore t1(B)，Re8uIt(refType)，HoT卫I-I．-oFFsET

(b)nllll曲eCk

图3．18利用即时编译器来标记热函数访问的数据对象

Fi詈；ll№3．18 Mark仙e objects accessed by Hot Me恤ods、，ia JlT

为了尽快布局热函数访问的数据对象到D洲区域，需要其访问的数据
在热函数开始执行时即被立刻标记，但JIT的触发策略却需要对执行程序进行

一定时间的观测。因此，我们修改了JIT的触发机制，在程序开始执行时，即

以第3．5．2节中输出的热函数(Hot Methods)为输入，触发JIT立刻对其访问的

数据对象进行相应的标注。在实验过程中，并没有计算即时编译器(JIT)的标

记时间，但是却包含了插入语句执行的时间。由于即时编译器(JIT)的标记过

程是和执行无关的，因此其程序的整体运行时间影响不大。

S3
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一个JaVa程序中有多种数据，例如在栈(Stack)中的临时变量(10cal vari．

ables)、静态区的全局变量(stack variable)等，还有在运行时堆(JaVa Heap)中

的数据对象(Object)。本文只关注堆中的数据对象(0bjects)，因为其消耗了主

要的内存空间，即使在C／C++类型的程序中也有类似的结论【51。函数在执行

过程中，会以多种形式访问数据对象(Object)，在对其0bject Header进行标记

前，需要确定数据对象是存在的，否则会造成程序的崩溃。因此，本文选择了

getfield，putfield，object nulLcheck，Function Invoke等操作之后，对可以正常解

析的数据对象(0bject)进行标记操作。即JIT插入的标记指令如图3．18所示，

该图展示了getfield和object null check的标记过程。首先获取一个已经解析

过的数据对象的(Obiect)的首地址，然后利用HOT BIT MASK将对应的Hot

Bit标记为1。因为并没有必要区分热数据来自于哪个特定的函数，因此只需

要1 bit作为标志来区分一个特定的数据对象(Object)是被迁移到DRAM，还

是被迁移到N、伥厦。我们从原有的Java Obiect Header中压缩出了1 bit，并没有

增加额外的空间开销。

至此，已经完成了对待定区域烈omal Space)中冷、热数据的细粒度数据

划分，并通过Object header hotbit予以标注。接下来，GC在移动数据的过程

中只需要根据数据的标记情况将数据置于对应的DRAM或N、伦压便可。

3．6利用垃圾回收机制布局数据以及效果分析

3．6．1 利用MinorGC来移动数据

JikesRw和OpenJDK 8均采用了Generation GC的策略。但是二者具体
的实现方式又略有不同。在Jil(esRⅥⅥ中，只要一个数据对象(0bject)可以

成功的存活过一次MillorGC，那么其便会被迁移到旧生代(Mature Space)。而

在OpenJD刚0racle HotSpot中，只有当一个数据对象在MinorGC中多次存

活，其才会被迁移到旧生代(Old Generation，Object Space)中。本研究便是利用

MinomC的这次数据迁移来将已经划分好的数据对象(0bject)布局到对应的

DR AM、NⅥⅥ区域。作为后续研究的基础，本研究是基于JikesRⅢ的一个探
讨性工作，因此，这里仍旧使用Jikes删的GC机制为例来进行分析。但是，
我们在这里获取的策略，仍旧适用于后续章节中基于OpenJDK 8的研究。

图3．19展示了一次MinorGC过程中，对需要迁移到旧生代(Mature Space)

中的数据进行识别，并分别布局到该区域(Space)对应的D删部分和NVlⅥ
S4
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部分的过程。第3．5．3节中描述的机制会向热函数(Hot Methods)中插入对应的

标记语句，然后当该函数执行时，插入的语句便会标记其访问数据的object

Header中的Hot Bit。在此之后，一旦发生MinomC，那么被标记的数据对象

便会迁移到旧生代(Mature Space)的D洲区域。

＼<
麓标记的

>

厂
Object 7 ／

／x。}S
／

将被标记的Objen
迁移到区域lspaceJ LOwAddress

的DRAM部分
卜4 BootImag●卜_

I _I l _

Figure 3．19 UtiIize MinorGC to place the data Iayout

—Nmry s"∞
_Mm∞spa∞
l Losspace
闼阁¨mom s∞

囹D洲
口删

在异质内存中，DRAM部分所占的比例并不高。当D洲不足时，剩余
的数据将会被置于旧生代(Mature Space)的NVM区域。只有当触发MajorGC，

释放掉DRAM区域内无用的数据后，后续标记的数据才会继续被MinorGC置

于旧生代(Mature Space)的DRAM部分。需要注意的是，一个数据可能仅仅在

程序执行过程中的某些时刻是热的(Perfomance Critical)，但是使用本方法并

无法做到灵活的将其换入、换出DRAM区域。而且，静态编译分析的方式也

无法分析出其会在哪个时刻变为热数据，哪个时刻变为冷数据。这些问题，我

们将会在后续的研究过程中尝试去解决。

3．6．2性能分析

本节根据§3．4．3中的分析，选出了经过粗粒度映射后，和全部使用DRAM

相比仍旧有性能差距的三个应用SPEqbb、pmd、hsqldb进行了细粒度的识别

和迁移。图3．20展示了利用Mino而C迁移SPECjbb、pmd、hsqldb三个应用中

的热函数(HotMethods)所访问的数据到DRAM后，旧生代(Mamre Space)中

DRAM部分所覆盖的LLC Miss的变化。横轴表示旧生代(Mature Space)所使用

的DRAM比例，纵轴表示旧生代(Mature Space)中的DRAM上所覆盖的LLC
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Miss比例。绿色方块展示了SPEqbb的覆盖情况，当迁移Access Density最高

的12个热函数(Hot Methods)访问的数据到DRAM时，仅使用了6％的D删
空间，却覆盖了31％的LLC Miss。进一步迁移后续的热函数(Hot Memods)访

问的数据，最终在旧生代(Mature Space)使用12％的DRAM时，其覆盖了36％

的LLC Miss。该应用对应的数据迁移趋势是一个斜率逐渐变小的过程，表示

后续热函数(Hot Methods)覆盖的数据的Access Dens耐逐渐降低。

55％}————————————————————JL_一
蓑髦#二二二二二手兰
40％

35％

so％卜L——J号≠———一25％十——————————————_—‘——————————————————一
20％+——————————————_，o———————————————————————————一I● ／7

15％11i厂了了产———————————一
10％+——————j，2———————————————————————————————————一
5％+——7c———————————————————————————————————一

0％J￡———————，———————，—————，．—，—．——————．———————，————一
0％ 10％ 20％ 30％ 40％ 50％ 60％

DRAM，TotaI matu他space

图3．20热函数访问的数据所覆盖的LLC Miss

F螗ure 3．20 The LLC Miss covered by the objects acc髂sed by Hot Methods

pmd的行为和SPEqbb不同，如蓝色三角所示，其Access Density最高的

前十个函数访问的均为同一个数据结构。经过分析，该结构为一个树形结构

(Tree Stmcture)，不同的函数通过遍历该结构并进行不同的计算。当将该结构

迁移到DRAM后，其旧生代(MatIJre Space)在仅仅使用15％DRAM的情况下，

便覆盖了盖区域将近50％的LLC Miss。而hsqlbd的行为和二者均不相同。在

迁移其热函数(Hot Memods)访问数据的过程中，其旧生代(Mature Space)的

使用比例和覆盖的LLC Miss比例几乎成线性关系，如在迁移了43％的数据到

D洲后，却仅仅让D洲覆盖了56％的LLC Miss。
最后，图3．2l展示了Specjbb、pmd、hsqldb经过两级数据布局后的性能。

纵轴为程序执行时间与当内存全部为D洲时的比值。可以看到，和无任何管
理相比，经过两级映射后，SPEqbb和pmd在分别使用了占其工作集(Wbrking

setl 16％和23％的DRAM后，性能和全部使用D洲相比只有23％和12％
的差距。而对于hsqldb来说，在使用了占工作集(Working set)5l％的DRAM

56
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后，性能和全部使用DRAM相比只有8％的差距。

对于Dacapo中的其他应用来说，如图3．13所示，在仅仅将新生代区域

(Nurse叫Space)映射到DRAM后，和全部使用DRAM相比，平均只有lO％的

性能差距。由此可知，针对Dacapo和SPECjbb应用，利用托管式运行时，在

两级粒度划分冷、热数据，并利用GC机制，在数据对象粒度(Object)来精准

的布局数据可达到令人满意的性能。

l如

1 4s

|t‘o
!，35

重。30
=

；m

孙*
{，，，
2

l
110

卜1 05

loo

SPEC Jbb pmd hsqIdb

图3．2l 使用运行时进行两级粒度数据布局后的性能收益

F追ure 3．2 1 The performance gain after appIying own approach

3．7本章总结

由于托管式应用需要基于运行时系统执行，并具有不同于C／C++程序的

数据对象模型，如JaVa Obiect Model，和管理方式，导致一些原有的基于mce

的数据访存行为分析方法【51【10】，以及基于操作系统、硬件的异质内存管理策略

等【12儿13】不再适用。

对此，本章提出了直接利用运行时系统本身的机制，而非操作系统、硬件，

来对异质内存进行数据管理的策略。该策略不但可以避免图1．2中展示的数据

移动冲突问题，还解决了传统C／C++的数据访存行为分析方法在托管式应用

中不可用的问题。最终，本文提出了一种基于程序语义来进行冷、热数据划分，

并利用GC机制进行数据移动的，两级粒度的异质内存管理策略。首先，通过

不同配置下的访存行为定量分析，将运行时堆现有的区域粗粒度的划分为了

冷、热、一般三类。然后，基于本文的发现．“托管式程序多数的LLC Miss由

极少量函数造成”，提出了一种基于函数的细粒度冷、热数据划分方式；最后，
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通过修改GC机制来低开销的迁移划分好的数据到对应的DRAM和NVM。

本研究提出的管理方案并不是孤立的，其可以和原有的操作系统、硬件方

案进行结合，比如，利用操作系统、硬件来做第二级细粒度的划分，而不是利

用程序分析的方式。后续的研究将尝试这些思想来解决更多的数据布局问题。

后续的研究将针对内存计算应用，如Sp冰应用，和通用的商业化运行时

系统OpenDJK 8，进行研究。本章的研究是基于Dacapo、SPECjbb等单机应用

进行，虽然具有一定的局限性，但给本文后续的研究带来了很多新思路。
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第4章 内存计算应用的内存使用特征分析和管理

为了解决传统磁盘带来的计算性能瓶颈，越来越多的大数据计算框架通

过将数据置于内存来加速计算，并提出了内存计算的概念。内存计算框架的

设计初衷为将参加计算的数据直接置于内存中，减少硬盘I／O操作，甚至将用

于容错的数据也置于内存中，来加速分布式程序的错误恢复速度【8】。相比于传

统基于磁盘的大数据框架，基于内存的计算平台可以将整体性能加速20倍以

上【8】。然而，DRAM技术已经无法满足内存计算框架对内存容量快速增长的

需求【61。因此研究人员逐渐将注意力投向一些新的内存材质，如非易失性内存

叫on．Volatile Memo姒m伦压)。目前较为成熟的非易失性内存技术，如正在逐渐

产品化的相变存储器(Phase。Change Memo巧)，其读、写性能虽然比传统SSD

高一个数量级，却仍旧和D洲有一定的差距。因此，将DRAM和N、伦厦构
建成一体化的异质内存，并辅以恰当的数据布局管理是一个研究重点。

对于托管式应用而言，将大量数据缓存虽然会减少磁盘I／O开销，但仍可

能由于增加GC开销而引起程序整体性能的下降。另一方面，由于内存计算应

用的工作集(Wbrking set)庞大，操作系统、硬件传统的以页(Page)为粒度的

异质内存管理策略会带来显著的数据划分、迁移开销【51。针对以上问题，本章

分析了内存计算框架Spark的计算行为和内存使用特点，以及其和运行时系统

Open巾K之间的交互行为，并提出以下结论：和单机应用相比，内存计算应用

(Spark应用)具有简洁、清晰的计算行为和数据使用逻辑。因此，仅需提供必

要的接口，让应用开发人员可以在自定义数据结构粒度(RDD粒度)进行粗粒

度的数据布局，便可带来良好的数据布局效果。

只有透彻了解应用的计算行为、数据使用行为的特点才能提出合理的数

据布局策略，本章着重阐述针对Spa水应用的分析和最终提出的异质内存管理

框架设计，并将部分难点的分析、讨论和提出的方案置于了下一章(第5章)进

行详细阐述。本章将部分策略实现在了被业界广泛采用的真实平台，内存计算

框架Spark和运行时系统Open巾K之上，并进行了充分的实验论证。
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4．1研究动机与概要

本节以Sp破作为代表来研究内存计算框架的内存使用行为和内存性能

瓶颈，只有了解内存不足时给Spark应用造成了哪些性能瓶颈，才能有针对性

的提出解决方案。

Spark是使用Scala【77]语言开发，基于运行时系统执行的分布式内存计算

框架，并广泛的被工业界所采用。Sp破通过将计算过程中的中间数据缓存到

内存中，来加速计算、错误恢复的过程。为了增加计算行为的并发性、容错性，

Spark提出了一个分布式内存抽象，I①D(I沁silient Distributed Datasets)，作为

计算和容错的基本数据单元。同时，在运行时系统之上(JaVa mmtime)，Spark

也提出了一套基于自身的内存管理模型。作为一个分布式计算框架，Spark由

Master和SlaVe两部分构成，而在SlaVe节点中，实际的计算由Spark Executor

进行。一个S1aVe节点可以有一个或者多个Executor进行计算，每一个Executor

均为一个独立的JaVa虚拟机，(JavaⅥrtual Machine，JⅥⅥ)，也即拥有自己独立

的运行时堆(JaVa heap)。对应的，在Spark层次，一个Sp破Executor内部的

内存空间被划分为了Spark Execution Memory和Spark Storage Memory两大部

分，来分别存储计算过程中生成的临时数据，以及被开发人员显式缓存到内存

中的计算数据。

本章分为三个部分，第一部分分析了Sp破应用的计算行为以及内存不足

时给其带来的性能瓶颈；第二部分介绍了本章针对Spark框架提出的自定义数

据结构粒度(I①D)的布局策略；第三部分通过实验对以上布局策略进行了初

步的验证。

内存不足时带来的性能瓶颈

Spa伙对内存容量的需求随着应用计算规模的增大而快速增加。但是由于

D洲工艺瓶颈的限制，其容量增加和功耗控制难以满足内存计算应用持续
增长的需求，常常出现由于内存不足而导致Spark程序性能严重降低的问题。

比如，在700 MB的输入集，32GB的配置Executor的配置下，Spark PageRank

的GC开销便达到了35．3％。与此同时还有大量的RDD因为无法置于内存中

而被Spark替换到了磁盘中，这不但显著增加了磁盘I／O操作，还会导致大量

的无效计算产生，给CPU带来额外的压力。本章在第4．2节中从磁盘I／O、无

效计算、GC三个方面系统分析了内存不足时，会在哪些方面导致性能瓶颈，并
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探讨了如何解决这些性能瓶颈。

内存计算应用的粗粒度数据划分

存储密度十倍于D删的NVM【10】给解决大数据计算内存不足的问题带
来了新的机遇。但是，目前主流的NVM性能无法和DRAM相比，因此如果

直接使用N、强压来扩展主存，虽然会带来一定的性能提升，但收益并不明显。

■32GB DRAM ■1286B NVM ■32 6BDRAM+96G8NVM，Un—Managed

图4．1运行于异质内存的应用需要恰当的数据布局

Figu他4．1 Utilize hete阳geneous memory randomly∞n’t achieVe good performance

如图4．1展示了使用非易失性内存扩展主存后，在一定配置和输入下Spa呔

Pageranl(的性能。当内存只有32GB D洲时，和128GB的D删相比，执
行时间将整体增加106％。当程序执行于128 GB NVM时，其性能比使用等

量DRAM降低了近55％。当使用96 GB NⅥ订来扩展原有的32GB DRAM后，

在没有应用恰当的数据布局管理时，程序性能虽然增加，但仍旧和全部使用

128GB DRAM时有32％的差距。这是由于，虽然大内存缓解了磁盘I／o开销、

Spark无效计算、GC开销，但却由于N、伥d和DRAM的性能有一定差距，热

数据运行于NⅥⅥ时会造成一定的性能瓶颈。

而本章通过对内存计算框架Spark进行分析，发现其迭代计算应用具有简

洁、清晰的计算行为，而且Spark应用的主要数据，ImD，亦具有清晰可辨的

生命周期和冷、热属性，如图4．2所示为Spark PageRank的计算过程。Spark

以“S协ge”作为计算的基本单元，一个Stage的最终计算结果会被输出到磁盘

中，来进行Shume计算。因此，如果一个RDD没有被开发人员进行显式的持

久化，RDD对应的“内存数据”将会在Stage结束后死亡，并被GC释放，并

在下次使用时被重新构建。因此，对于一些迭代计算的应用，为了加速计算会
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将一些在每个Stage都频繁使用的lmD持久化到内存中，以减少重复计算，如

图中的RDD砌足s；亦或是将一些迭代中间的计算结果进行持久化，来加速错

误恢复，如图中的RDD con州6s。

Stages

口

persist RDD，Iinks tempo啊ry RDD persist RDD，cont ribs

图4．2 spark迭代计算应用的计算流程

Figure 4．2 The computatiOn behaVior of Spark appUcations

针对该现象，本章提出可以将Sp破应用数据粗粒度的划分为以下几类来

进行数据布局：

I短生命周期妯D与其他临时数据。快速死亡的数据，会被GC快速回

收，可以高效复用较少的DRAM空间来进行处理。然而，Nguyen等人

在[24】提出大数据应用的数据生命周期会跟随计算的迭代行为呈现出

规则性，不再遵循“多数数据快速死亡”的假设。本章将对内存计算的

该问题进行细致分析。

II长生命周期lmD数据(persist ImD)。被开应用开发人员显式持久化的

RDD数据，可以由开发人员根据其计算行为手动指定在异质内存中的

位置。

i被频繁访问的ImD(Hot persist lmD)。参与大量Stage的计算。

ii访问不频繁的RDD(、№rm persistlmD)。参与少量Stage的计算。

iii减少访问、容错等RDD(CoM persist lmD)。参与一个或极少数

Stage的计算，迭代过程中的中间结果，被持久化到内存来进行快

速恢复。

本章在接下来的小节中对以上粗粒度的数据划分、布局策略进行了分析，

并通过实验进行了验证。

4．2 内存不足时造成的性能瓶颈分析

由于DRAM的工艺限制，其在功耗、容量密度等方面已经很难满足应用

快速的增长的需求。本节将在接下来的内容中分析，当主存不足时Spark将会
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在磁盘I／O、计算、GC等方面面临怎样的性能瓶颈，以及这些性能瓶颈对应的

解决策略。

4．2．1 磁盘I／o开销分析及应对方法

随着芯片计算能力的快速发展，其与传统磁盘之间的性能差距被逐渐拉

大，为了弥补磁盘导致的性能问题，科研人员从硬件、操作系统、文件系统、

上层软件等多个层次进行了针对磁盘的优化工作。

硬件方面提出了增加多级中间缓存、开发新型磁盘介质等方式来减少磁

盘I／O开销，如作为磁盘缓存的Intel 0ptane【78】，亦或是SSD等新型磁盘介质。

但这些新产品价格较昂贵，而磁盘容量较大，部署这些新型磁盘会将服务器整

机的成本显著拉高。除此之外，这些产品仍旧和内存(DR AM)有一个数量级的

延迟、带宽差距。此外，诸如操作系统、文件系统等软件层次，则是希望通过

直接利用服务器中的空闲内存来作为磁盘缓存，来尽量避免对磁盘的访问。该

种策略依赖于大量空闲的主存，当应用程序将主存耗尽时，这些软件策略往往

就失去了效果。

分布式计算框架Spa出的计算行为仍以Map．Reduce为基础，而Shume

计算为Reduce计算过程中的一步，其将Map计算的结果写入磁盘以供各个

Reduce计算进行使用。Spark为了保持良好的容错性和效率，仍旧使用了该种

写磁盘的Shume机制。另一方面，Spark的内存模块由SparkExecutionMemory、

Spark Storage Memo巧两部分组成，而当Spark Storage Memo巧不足时，持久

化的RDD无法被完整置于其中时，便会将一些先前持久化的RDD替换到磁

盘，而该过程会进一步造成磁盘读写。本节接下来的部分将针对Spark应用分

析内存不足时的磁盘I／0开销。

内存不足时的磁盘I／o开销。

表4．1以Spark Pagerank为例，展示了服务器内存不足时带来的磁盘I／O

等性能影响。其中，第一列展示了只有32GB DRAM内存时的性能。为了避免

发生Swap操作，我们将SparkExecutor的内存容量限制在了30GB。此时，操

作系统最多有2GB空闲内存可以用来磁盘缓存。和有128GB D洲内存相
比，此时的程序执行时间变慢了106％。由于运行时堆(JaVa Heap)的容量不

足，原本置于内存中的ImD，有将近26GB的数据被替换到了磁盘中。除此

之外，Map．Reduce框架中的Shufne操作需要将计算结果写入磁盘，以便在多
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表4．1 内存不足时带来的性能影响

Thble 4．1 The perfbrmance degradation caused byⅡot enough memoIy

进程之间传递数据。在该例子中，Shume写入磁盘的数据也高达20 GB。而此

时的操作系统缓存不足2GB，因此引发了显著的磁盘读写操作。

被替换到磁盘的RDD和Shume操作两项合计将46 GB的数据写入了磁

盘，而此时的系统缓存不足2 GB可用，自然会造成严重的磁盘I／O开销。图4．3

展示了只有32GB D洲时的磁盘读请求和CPU I／O等待时间的变化曲线。该
图的左侧纵轴为每10s进行一次采样，统计内读取磁盘的频度，右侧纵轴展示

了因为CPU磁盘I／o wait时间占总CPU时间的百分比。从该图中可以看到，

此时磁盘距有明显的访问请求，而CPU I／O等待时间的变化趋势和磁盘读请求

的变化基本一致。频繁的磁盘访存拖慢了整个程序的性能。

系统缓存显著减少磁盘I／o操作。当将服务器的内存增加到128GB，但

是维持Sp址Executor的可用内存仍旧为30GB时，配置如表4．1第二列所示，

虽然被替换出内存的ImD和Shume操作仍旧将46GB的数据写入了磁盘，但

是程序的性能发生了显著的提高。这是因为，此时操作系统和文件系统有了

充足的空闲内存可以作为磁盘缓存来使用。这些写到磁盘的数据会被暂存于

内存中，当再次读取这些数据时，将会直接命中磁盘缓存，而不是需要从磁盘

中读取，因此并未造成显著的磁盘读写操作，如图4．4所示。此时的系统缓存

(Cached Memo珂)的使用量高达60GB，显著的加速了磁盘的读写操作。

在服务器有充足D洲(128GB)时，我们增大了运行时堆的大小到120
GB，此时不但提供了充足的磁盘缓存，从内存写入磁盘的ImD亦减少了26GB，

进一步减少了磁盘I／0开销。至此，可以看到只需增大内存大小和运行时堆大
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Figure 4．4 1、rend Of Disk Read Request number and CPU I，O wait under 128GB DRAM

小，在现有Spark机制、操作系统磁盘缓存机制的处理下，便可显著的减少磁

盘I／O带来的性能开销。研究【79]认为，目前各个层次，如操作系统、文件系

统、分布式系统等，都针对磁盘进行了不同的优化操作，因此，磁盘对最新大

数据应用的性能影响一般在19％左右。我们将在接下来在的小节中利用NVM

扩展主存来减少磁盘I／O开销，并通过合理的数据布局来避免NVM性能不足
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导致的性能瓶颈。

4．2．2 内存不足导致的无效计算开销

当内存不足时Spark框架将会导致两个方面的额外计算开销。首先，正如

第4．2．1节中分析，当运行时堆内存不足时，一部分RDD将会被替换到磁盘，

而该过程将会对替换到磁盘的RDD进行序列化压缩操作，这会显著增加所在

Stage的计算开销。而如果I①D本身便以序列化的形式存在于运行时堆，那么

该处额外的计算开销将会减少。

另一方面，经过分析发现，由于Spark有自己的内存管理模型，其会根据

自身的内存使用统计来做出控制RDD的决策。如某个RDD的大小为5GB时，

此时剩余的Spark Storage Memo巧空间仅为3GB，而Spa呔无法预先判断此时

是否可以容纳整个RDD，其会首先尝试RDD的计算和持久化工作，当Sp破

Storage Memory无剩余空间提供时，其会依次尝试：1)首先向Spark Execution

Memory借用空间；2)若借用失败，其尝试将一些I①D替换出Spark Storage

Memoq；3)如仍无足够空间，其会取消当前的计算过程，并尝试将RDD写

入磁盘。
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图4．5 Spark PageR柚k每次迭代的执行时间分解

FjglllIe 4．5 The execution time decompositiOn Of each St叠ge fbr Spark PageRank

当内存不足，而RDD较大时，将会快速发生上述问题，造成额外的计算

开销。如图4．5展示了Spark PageRanl【应用在32 GB运行时堆(Java Heap)，

675MB输入集下，计算量相同的五次迭代(Stage)的计算时间分解。一个程序

的执行时间可以分为单纯的“应用计算时间(Application Time)”和“GC时间

一一
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(GC Time)”两部分，仅从应用计算时间(Application Time)来看，从S切喀e 6开

始，其应用计算时间(Application Time)便开始显著增加，并稳定在原计算时间

的200％左右。这是由于从Stage 6开始，Spa出Storage Memo巧开始发生数据

被替换到磁盘的现象。

而如果运行时堆(Java heap)的大小相对于输入集显著增加，那么将会大大

延缓I①D被替换到磁盘情况的发生时机，减少无效计算的发生。对此，我们

测试了相同输入下，运行时堆(Java heap)大小对应用计算时间的影响，图4．6

展示运行时堆(Java heap)从16GB扩展到120GB的过程中，程序的应用执行

时间(Application Time)和GC时间的变化趋势。需要强调的是，此时系统的内

存充足，有足够的磁盘缓存来减少磁盘I／o开销，整个测试过程中并没有检测

到显著的磁盘读请求操作。从该图中可以看到，随着运行时堆(Java heap)大小

的增加，程序的运算时间(Application Time)快速减少，在120GB大小时，并

没有RDD被替换到磁盘，也即几乎没有无效的额外计算。

1200

1000

1b【】B jZbH b4()B lZUbb

—ApplicatIon Tlme 篁GC Time

图4．6 Spark PageRank执行时间的分解

Figu--e 4．6 The executiOn time decOmpOsitiOn Of Sp囊Ilk PageRank

至此，可以看到当内存不足时，将会给程序带来显著的无效计算开销，而

通过扩大内存大小，便可以高效的消除这些额外计算。根据Ousterhout在【79】

中的分析，CPU逐渐成为了制约大数据应用的性能瓶颈，而通过扩展内存便

可减少将近一倍的无效计算，因此高存储密度的NVM给加速大数据应用计算

带来了全新的机遇。
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4．2．3 GC开销分析及处理方式

为了易编程性和跨平台的通用性，Spark选择了基于托管式语言进行开发。

而由于其为了加速计算将大量的数据缓存到内存中，导致GC的开销成为了限

制Spa伙应用性能的一个显著因素。针对该问题，科研人员都给与了高度重视，

如T吼gsten计划【46】提出的将部分数据置于O昏Heap来减轻GC压力，以及华

中科技大学【21】提出的，重新构建Spark的基本计算单元，RDD，将其压缩为

单一的Byte Array以减少堆中数据对象(Object)个数的策略，其目的均为降低

GC的开销。本节将对Spark应用中导致GC开销的原因、解决方案进行讨论。

Sp破系统带来的垃圾回收(GC)开销有两个方面：1)D删容量无法满
足内存计算规模，限制了运行时堆(JaVa Heap)大小，导致GC被频繁的触发。

2)大量长期存活的数据被缓存到运行时堆(JaVa Heap)，导致GC单次扫描的

时间过长。综上所述，如果想减少GC需要从两个方面来进行：减少GC的频

度；减少单次GC的开销。

内存容量对Gc的影响。

当内存不足时，为了避免Sw叩现象的发生，运行时堆(Java heap)的大小

将受到限制，此时，GC会被频繁的触发。图4．7展示了，在相同输入下，运

行时堆(JaVa heap)从16GB增长到120GB时各项GC行为的变化。从该图中

可以看到，当内存、运行时堆(Javaheap)同时增大时，GC开销并非成比例的

进行减少。GC行为受到了多方面的因素影响，运行时堆(Java heap)仅为影响

GC频度的(GC count)的关键因素。

从图4．7中可以看到，随着运行时堆(JaVaheap)以2倍的形式增大，GC频

度(GC count)成比例的进行降低。然而，单次GC时间的不规律变化，GC的

总开销并没有和预期一样成比例减少，而GC时间占程序执行时间的比例虽然

整体成下降趋势，但和运行时堆(Java heap)容量之间亦没有相应的比例关系。

根据本节分析，这是由于当运行时堆(Java heap)较小时，有大量的ImD会被

替换到磁盘，而这会减少运行时堆(JaVa heap)中数据对象的数量，也即变相降

低了单次GC的开销。从图中可以看到，随着运行时堆(Java he印)的增加，单

次GC的平均开销亦逐渐增大。本节的后半部分将分析，如何通过更改I①D

状态来减少存活数据对象(Object)数目来减少单次GC开销。

图4．7中展现的另一个趋势为，虽然随着运行时堆(Javaheap)增大，GC的
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AIgorithm 1 The Spark code fbr PageRankl8J

Val lines=c七x．textFile(args(0)， slices)

Val links=lines．map{ s=>

val parts=s．split(，，＼＼s+，，)

(parts(O)， parts(1))

)．distinct()．groupByKey()

．persist(storageLeVel．N匮MoR￥pNLY)

var ranks=links．mapValues(v=>1．O)

for (i<一1 to iters) {

val contribs=links．join(ranks)．values．flatMap {

case (urls， rank) =>

val size=urls．size

urls．map(url=> (url， rank／ size))

．persist(storageLeVel．MEMoRY j心|D p工sl!—sER)
}

ranks =
contribs．reduceByKey(一+～)

．mapValues(O．15+0．85★一)

存空间耗尽发生的时刻，也即会减少第4．2．2节中所述的无效计算的发生。

然而，在Spark架构中，如果想在一个序列化的I①D上进行计算，需要首

先将其反序列化。这将耗费大量的CPU计算量。而在现代大数据系统中，CPU

的计算能力已经逐渐成为了限制其性能主要的瓶颈【79】，因此需要仅将访问不

频繁的I①D进行序列化以平衡CPU计算开销和GC开销。本文认为，应该对

Spark Storage Memory中的持久化I①D进行分类，将其中用于容错的I①D进

行序列化存储，而将其中频繁计算的ImD仍旧保持非序列化的状态。如代码1

中列出的Sp酞Pagerank算法。通过该简洁的算法可以清晰的看到其中ImD

的冷、热属性，I①D Z汤七s将会参与每一次迭代中的计算，但I①D cD，zfr汤s仅

仅参加一次迭代中的计算，然而，如果内存空间足够，开发人员倾向于将其持

久化用于容错。因此，为了将GC开销控制到最小，这里仅将频繁参与计算的

I①D砌．i：：s设置为MEMOIW oNLY级别，但是序列化主要用于容错的RDD

cD儿f，．汤s为MEMORY AND DISK SER。

经过以上变化后，和将ImD全部以非序列化形式存储对比，在120GB堆

大小的配置下，Spark Pagerank的性能大幅提高了66％，如表4．2所示，其中，

GC开销降低了87％，消除大量无效计算后，应用自身的执行被加速了60％。
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在大量用于容错的RDD以非序列化形式存在时，一次M旬orGC(FuU GC)便可

以消耗128秒的时间。因此，如无特殊说明，本文中实验部分所使用的测试用

例都经过了该优化：只将频繁参与计算的ImD以非序列化形式存储于行时堆

(Java Heap)中，而计算不频繁、或者用于容错的RDD，将以序列化的形式存

储于行时堆(JaVa He印)。

表4．2优化SparkPagerank的GC开销

TIable 4．2 optimize the GC oVerhead for Spark Pagerank

4．2．4本节小结

通过以上分析，可以看到由于内存不足在各个方面带来显著的开销。首先，

由于内存不足，数据被内存计算框架(Spark)显式写到磁盘，而导致的磁盘I／O

开销。而此时磁盘缓存的不足亦加剧了磁盘读写开销。其次，由于可用内存空

间不够而导致部分Spark计算无法完成，从而造成的无效计算开销。以及运行

时堆受限于内存容量，导致GC被频繁触发所带来的开销。

通过将存储密度更高、性能远强于磁盘的N、伥嗄整合到服务器，可以直接

解决其中的部分问题。如充足的内存不但可以避免Spark将内存中的数据替换

到磁盘，亦为磁盘提供了足够的缓存，有效的减少了磁盘I／O操作。而另一方

面，扩大的内存和运行时堆(Java he印)亦可减少GC的频率与无效计算的发

生。

然而，更大的主存和运行时堆(JaVa he叩)意味着更多数据对象的存在，在

减少磁盘I／0开销的同时确会显著增加单次GC的开销，如图4．7所示，当运

行时堆容量从32 GB增长到64GB时，程序的GC开销甚至几乎没有减少。另
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一方面，通过以上分析可知，NⅦ压的性能无法满足一些热数据对内存性能的

要求。数据在异质内存中的随机布局，将会造成显著的内存性能瓶颈。

本章通过对典型内存计算迭代应用(Spark应用)的分析可知，内存计算应

用具有清晰、简洁的计算流程，开发人员可以快速从程序源码中识别出程序分

析难以发现的程序语义。因此，本文针对该问题提出了合理的异质内存编程接

口，来允许编程人员将一些程序语义传递到内存计算框架和运行时系统，以改

善不同数据在运行时堆中的形态和不同冷、热数据在异质内存中的布局。

4．3用户控制的粗粒度的数据布局策略

相比于DRAM，全n仆压可以做到十倍于其的存储密度【10】，因此，其给解决

内存不足带来的各种问题带来了机遇。但如第4．1节所述，当直接使用卜n仆僵

扩展主存时，如果不加任何的管理，相对于扩大的容量来看，程序的性能提

升并不显著。如图4．1所示，在使用NⅥⅥ将32GB增加到128 GB，并设置

120GB Spark Executor Memow的情况下，性能增加了56％，但是仍旧和使用

128 GB D删有将近32％的差距，然而此时的内存容量已经达到了原来的4
倍。

如第4．2．2节所述，扩大内存容量可以减少GC开销，并消除大部分磁盘I／O

开销和无效计算，但是N、伦压却无法满足一些数据对内存性能的需求。图4．8

展示了某段时间内，SparkPagerank在D删上的读带宽趋势，可以看到，内
存的读带宽已经达到了15．4 GB／s，超过了NⅥⅥ12．8GB／s的理论峰值。同时，

N、伦压的延迟也为DRAM 2．3倍，在其上的频繁访存同样会造成性能下降。因

此，只有通过合理布局数据在异质内存上的分布，避免非易失性内存的性能成

为整机的瓶颈。

为了进一步提升性能，需要对运行时堆(Javaheap)中的数据进行划分，并

将其合理布局到D洲和N、侏压中。而本节通过分析Spark迭代计算应用的
计算行为，发现其数据使用行为简洁、规则，因此提出可以直接由开发人员进

行粗粒度(ImD粒度)的数据布局。并将数据分为以下几类：

I短生命周期RDD与其他临时数据(Non．persist RDD and Temporary data)

II被持久化的，长生命周期I①D数据(Long life—time I①D／persist I①D)

i被频繁访问的持久化RDD(Hot persist RDD)

ii访问不频繁的持久化I①D(Wam persist RDD)
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EIapsed Ime【sJ

图4．8 Spark Pagemnk运行时于DRAM上时的读带宽

Figure 4．8 The read bandwidth oⅡDRAM of Spark Pagerank

iii极少访问的、用于容错的持久化RDD(C01d persist ImD)

通过分析，我们认为一个自定义数据结构，如Spark RDD，中的数据具有

类似的访存行为和一致的生命周期。因此，本文将以RDD粒度来划分数据，并

将其布局到异质内存中，布局策略如图4．9所示。

数据类型
Data Type5

运行时堆
Jjva HeaD

短生命周期 I长生命周期(较热) 长生命周期(热)l 长生命周期(冷)
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图4．9 Spark应用数据的粗粒度划分和布局

Figure 4．9 The coarse grained data layout of Spark d叠ta types

本章将在接下来的小节中，分别介绍各种数据在运行时堆中的布局策略与

依据，并在第4．4节中对该布局策略进行了真机实验分析。需要强调的是，本

章以分析应用计算行为、阐述一体化异质内存管理框架的设计为主，通过本章

对Spark应用的深入分析，了解其应用的计算特性和数据使用特性后，才提出

了开发人员控制的lmD粒度数据布局策略。然而，由于整个一体化异质内存
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管理框架的细节较多，一些问题的解决策略将在第5章中进行进一步阐述。

4．3．1短生命周期数据的布局策略

第3章中，针对单机应用测试集Dacapo和SPECjbb，提出了利用运行时堆

(JaVaheap)的组织形式和以函数为粒度的方式对数据进行冷、热划分。其中提

出，由于单机应用中的多数数据快速死亡，这些数据会在新生代中被快速回收，

导致新生代区域有非常高效的使用效率，因此可以将其直接映射到D删。
而Nguyen、Xu等人却在[24]中提出，大数据应用的数据生命周期以不再

遵循传统的，“多数数据将快速死亡’’的生命周期假设，并因此提出了“世代

(epoch)”假设，即数据在仅会在迭代结束时大量死亡，在迭代结束之前的GC

行为只能释放极少量的无用数据，非常低效，如图2．1所示。大数据中的一次

迭代往往会触发多次GC，如果其中大部分的数据只会在迭代结束时死去，那

么这些一次迭代内部的临时数据将会在计算过程中被GC迁移到旧生代区域，

新生代区域的内存使用效率将十分低效。本节讲针对内存计算迭代应用(Spa出

应用)的该特性进行深入分析，分析结果决定了临时数据的处理策略。

对于Spark应用来说，其计算流程会被以Stage为单元进行切分，正如4．1

节中所述，一个Stage内部的临时数据均会在其内部死亡，只有被用户显式持

久化的数据才会长期存活。本节对GC行为和Stage之间的相关性进行了分析，

以观察这些临时数据的生命周期规律，如图4．10所示。其中，每个方框表示了

一个Stage的时间跨度，而曲线表示每次GC前运行时堆(Java heap)中的数据

量，柱子表示了每次GC释放的数据量。

首先，从该图中可以观察到，一个Stage内部确实触发了数据众多的GC

行为。其次，并无法观察到“世代(epoch)”现象，即并不存在“Stage结束时

的GC释放的数据，远远大于其他GC"的现象。每一次MinorGC均释放了大

量的数据，而其中三次数据释放最多的GC均为FuU GC(MajorGC)，而经过分

析，FuU GC释放的大量数据多为被替换到磁盘的RDD死亡数据，亦或是一个

独立任务(Job)完成后释放的无用数据，亦和Stage的结束无关。

通过图4．10可以看到，其每一次GC均会释放数GB的数据，在一个Stage

内部可以释放数十GB的数据，并不会将数据留待Stage最后释放。该GC

特征是由Spark的pipeline、以及“copy on wite”的计算行为导致的。一个

Stage的计算行为如图4．1l所示，从数据角度，可以将Stage内部的计算视为
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图4．10 Gc行为和stage计算单元之间的相关性

Figure 4．10 The correlation between GC and Stage

起始“实例化ImD”到末尾“实例化RDD”的并发计算，而中间的“非实例

化RDD”均不会去保持其对应的实际数据，仅是记录了计算行为和数据之间

的依赖性。对应图4．11中的RDD编号，Stage内部的IⅧD计算过程可以由公

式：^(^(^(^(砌p“L厂rDm』is足))))来表示。其中MapPanitionsRDD[9]的每一

个元素都是按照以上公式，从ShumedRDD[6]计算得来的。

根据Spark RDD的“copy on write”实现特征，计算过程中如果对前面RDD

的元素进行了修改操作，那么将会创建(new)一个新的数据对象，并对其赋以

计算后的新值，而并非是修改原有RDD元素的值。另一方面，一旦一个新值

被计算出后，其所依赖的旧值将会失去意义，可以被GC回收。在多线程并发

的按照以上“copy on write”的形式并行计算时，自然会在每一步计算均产生

大量的死亡数据。也因此导致，一个Stage内部中触发的每一次GC均会释放

大量的数据，而不是等到Stage结束。

厂] 实例化RDD ””’1 非实例化RDD
Materlallzed RDD 一⋯一：Non—Materla№ed ROD

图4．1l GC行为和Stage计算单元之间的相关性

Figure 4．1 l The correlation between GC and Stage

综上所述，对于Spark应用来说，其数据对象的生命周期和传统的大数据

应用，如Hadoop等，有一定的区别，同时仍旧具有单机应用数据生命周期的特

征。根据Spark应用的该特点，仍旧可以将其“临时数据及短生命周期ImD”
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交予运行时系统的新生代负责，而不必对其进行单独的数据划分。对于存活过

了数次Mino硒C被迁移到旧生代区域的该类短生命周期数据，由于其仍旧会

快速死亡，而不会被频繁访问，本章将其置于了旧生代的m仆厦部分。我们在

第4．4章对该策略进行了详细的实验分析，并取得了良好的效果。

表4．3控制运行时堆中的区域在异质内存上的映射

Thble 4．3 COn仃ol the mapping Of Y．oung and oId generaHOn On heterOgeneOus memOI。y

Comm孤d line Description

-XyoungGenOIlNode Position of Yo岫g Generation：0 for M仆压；l forDRAM

·XoldG∞OnNode Position ofOld Genemtion：O for NVM：l for DRAM

-XDRAMPercen魄eOfold ne percentage of Old Generation is mapped to D黜W

针对短生命周期数据的布局策略，本节基于OpenJDK开发了表4．3中所示

的命令来控制各个生代在异质内存上的映射，以及旧生代中的DRAM、NVM

比例控制。本文基于3．2节中提出的异质内存仿真平台，以及MMA库函数

实现了让操作系统暴露D洲、洲物理空间给运行时系统的方法。大数
据应用开发人员仅需通过单一命令行，便可以将运行时堆的任何生代映射到

DRAM或NVM。

4．3．2长生命周期冷数据的布局策略

一些数据被置于内存中的目的并不是因为其会被频繁访问，而是为了程序

崩溃时进行快速的错误恢复。如一些迭代计算的中间结果等，亦或是一些使用

不频繁，但重新计算开销巨大的lmD。而根据第4．2．1节中对磁盘I／o的讨论

可知，由于其和CPU、内存之间巨大的性能差距，将这些冷数据置于磁盘时，

会带来显著的磁盘I／O开销。然而，这些冷数据确实无法充分利用DRAM的

超高性能，NVM的性能便可满足其性能需求。

根据第4．2．3节中的分析可知，一个I①D数据结构由上百万独立的数据

对象(Object)，而持久化的lmD将会长期存活于运行时堆(JaVa he印)，直至被

替换到磁盘中，而在此之前，每一次GC都会因遍历这些巨量的存活RDD数

据而造成显著的GC开销。因此，可以将这些访问不频繁的，但重新计算开销

巨大的lmD序列化后储存于NVM中。如图4．12所示，将约40GB的冷数据

写入洲O昏Heap时，和全部使用DRAM相比，仅会带来5％的性能差，和
内存不足，只有32 GB D洲时相比性能仍旧提升了96％。图4．18展示了此
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时的NVM端内存带宽，其读带宽峰值仅在500MB／s左右，和12．8GB／s的峰

值有相当差距。

8068 DRAM HeaD+

40G8 NVMdff·heaD

105％

MEMORY-oNLY—SER MEMORY-ONLY+NVM—OFF—HEAP

图4．12 将容错RDD置于非易失性内存构成的O盯．Heap

Figure 4．12 Put fhun tolerance RDD intO NVM 0ff．-Heap

图4．13卜ⅣM O仃-Heap上的读带宽

Figure 4．13 The read bandwidth of NVM off-Heap

由于内存计算应用的计算行为简洁、清晰，应用开发人员可以准确的在

自定义数据结构粒度(RDD粒度)识别出这些重新计算开销巨大的冷数据。如

Spark PageRaIll(源代码l所示，开发人员可以快速的判断出RDD变量Zf挖足s对

应的数据几乎参加了每一次迭代的计算，而中间计算数据RDD cD舳r汤s则仅

仅参加了一次迭代。对于一个迭代数十次、数百次的计算过程来说，一旦分布

式系统中的某个节点崩溃，在没有进行容错存储的处理下，重新计算丢失数据

将会带来十分巨大的开销，而RDD cD，zfms恰恰是这样的中间结果。另一方

面，将其以非序列化形式置于内存中，又会带来明显的GC开销。因此，在内
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存容量足够的情况，将其缓存于N、仆压O雕Heap是一个恰当的选择。

本文扩展了原有的RDD 0昏Heap编程接口，如表4．4所示，以使其O昏

heap部分可以同时支持D洲、NⅥVI部分，此处操作系统的支持工作使用了
和4．3．1节相同的机制。仅需对现有的应用，替换其冷数据的Storage Level便

使其在异质内存中合理布局。

表4．4 扩展后的。水Heap RDD存储等级

TIable 4．4 The extended O仃-Heap RDD StOrage Level

Storage LeVel Description

DR AM OFF_．HEAP Store me data ofI①D to DRAM O昏He印

NVM OFF—HEAP Store me(1ata ofRDD to NⅥ讧O昏He叩

4．3．3 持久化的热、较热数RDD的布局策略

对于频繁使用的ImD数据，以及访存“较频繁”的W砌状态的RDD数
据，为了加速计算，用户往往对其进行持久化操作。对于该类计算较频繁数据，

本节推荐将其置于运行时堆(Java heap)，并保持在非序列化形态，以减少(反

序列化)计算开销。然而，由于二者的访问频度差别，本节提供了相应的编程

接口，来允许开发者在自定义数据结构粒度(I①D粒度)将二者的数据分别置

于运行时堆的DRAM、N、仆嗄区域。由于一个非序列化状态的RDD，穿透三层

数据抽象(Spark RDD、Scala var／Val、Java 0biect Model)后，对应了运行时系

统中上百万独立的数据对象，因此本文设计了一套“大数据框架．运行时系统

协同机制"来对其数据数据进行管理。

为了提高编程接口的兼容性，本文通过扩展现有的RDD Storage Level来添

加控制其位置(DRAM、NⅥvI)的选项，如表4．5为扩展后的MEMORY ONLY

接口。完整的接口，以及具体使用、设计、实验分析，本文将在随后的第5章

进行详细阐述。另外，本章的实验测试并不包含Hot persist ImD、Wann persist

RDD的在异质内存上布局控制效果部分，仅以短生命周期RDD、临时数据、

冷持久化ImD布局为主进行性能测试。

另一方面，在自定义数据结构粒度(如ImD粒度)进行数据布局的策略

被本文实现在运行时系统(OpenJDK)之中，并未依赖任何语言库，因此原则上

该机制可以扩展到其他基于Java运行时系统(OpenJDK)执行的大数据框架中。

本文将在以后的工作中对此进一步的讨论。
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表4．5扩展后的on-Heap RDD存储等级示例

Table 4．5 The既ample of extended on-Heap RDD Stonge LeVel

Storage LeVel Description

MEMORY oNIY DRJ气M Store t11e data of RDD to DRAM On-Heap

MEMORL．ONI，Y NVM Store t11e data ofItDD to NVM On-Heap

4．4实验和分析

4．4．1 实验平台

本章仍使用第3章中提出的N、伥压仿真平台，然而，由于此次使用的为大

数据应用，如Spa伙PageRank，Spark GraphX等，其内存使用量巨大，因此没

有必要再压缩CPU的LLC(Last Level Cache)。同时，该次实验中没有添加

任何干扰程序来进一步压缩N、伦压端的带宽，因此N、n压的带宽由QPI(Intel

Quicl(Path IntercoIlIlect)限制，读、写带宽可以同时达到12．8GB／s，最终的平台

参数如表4．6所示。

表4．6非易失性内存的仿真参数

’I'able 4．6 The techniques of the NVM emulatOr

本节使用两个节点来进行计算，一个用于任务调度、控制的Spark Master

节点，一个实际用于计算的Spark S1ave节点。服务器的配置信息如表4．7所

示。在Spark S1ave节点中，仅利用一个CPU的16个核心进行计算，使用其他

节点的内存来模拟N、仆嗄。

4．4．2测试集和输入数据

该处的测试程序选用Spark自带的Spark PageRank，Spark K—Means，以及

基于Spa伙开发的图计算框架GraphX，来验证本文提出的编程框架。本文使

用Big Data Bench【80】生成的数据集作为程序的输入集。
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表4．7服务器信息

Table 4．7 The t∞hniques Ofthe servers

4．4．3实验测试与分析

Spark PageRank

首先进行实验测试的是Spark PageRank，该测试用例用于网页排序，是一

个经典的离线分析程序，其计算类型为迭代计算。Spark PageRank的核心算法

如第4章代码1所示。由于测试中，使用N、讯厦将主存扩展为了128 GB，并将

Sp破Executor设置为了120 GB，因此有足够的内存空间来缓存用于容错的

ImD。应用的RDD持久化类型如表4．2优化后的配置所示。

Spark PageRank with fauIt tolerance RDD

30GBDRAM

2．06

Sma¨MemOrv Opt Data LayOut in

Hete∞geneous MemOry

图4．14 Spark PageRank使用框架后的性能

Figure 4．14 The perfo咖ance of Spark PageRank after applyjng们rn approach

Spark PageRank在异质内存中的性能如图4．14所示。其纵坐标为程序的

运行时间和Spark Executor配置为120 GB DRAM时的比例。图中标注的容量

均为SparkExecutor使用的容量，而非整机容量。如蓝色柱子表示了整机32GB

D删，Spark Executor被配置为30 GB时的情况。从图中可以看到，当只有
30GB DI认M时，程序执行时间比120GB时慢了106％。而使用90GB NⅥⅥ扩
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展Spark Executor，并使用本节提出的框架合理在异质内存上布置数据后，和

使用120 GB DRAM只有11％的性能差距。

Spark K-Means

Spark K．Means为通过离线分析进行聚类的程序，其计算行为亦为迭代计

算。但是其内存使用的类型和Sp酞PageRanl(不同，其主要的数据由一个巨大

的Ⅺ)D构成，计算以迭代的形式在其上进行。而Spa水PageRank的主要数据

由数量众多、大小相近的RDD构成。因此，并没有足够的DRAM空间将Sp冰

K-Means最主要的I①D置于DRAM，同时，其需要置于0昏Heap进行容错的

数据也明显少于Spark PageRank。

S∞rk K—means

2

t．8 粥：．嚣AM

图4．15 spark K-Means使用框架后的性能

Figure 4．15 The perfbrmance Of Spark K—Means after applying Own approach

在使用本章的编程框架进行数据布局后，Spark K．Means的性能如图4．15

所示。和内存充足(120 GB DRAM)时相比，30GB堆大小的配置下(整机32GB

DRAM)，程序性能下降了61％，而当使用90 GB NⅥ订扩展内存，并使用本章

提出的框架布局ImD后，整体性能上升了51．8％。和全部使用120 GB D洲
只有6％的差距。由于Spark K．Means的主要ImD巨大，其会被很快的移动

到旧生代区域，而该实验配置中，旧生代区域几乎全部在NⅥvI中。这说明，

Spark K—Means在其主要I①D上的计算并不是延迟敏感性，同时NvM的带宽

也基本可以满足其需求。经过分析发现，Sp破K．Means的计算需求量很大，每

次取一个数据后(图顶点)，都需要计算该顶点和各个中心点之间的距离，并

选出距离最小的中心点，将其归入对应的类。
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Spark GraphX—ConnectedCompOnents

除了一些基本的应用外，还有一些基于Spark开发的框架，如用于图计

算的GraphX。为了验证该研究提出的编程框架的适用范围，本文测试了其对

Graph)(的支持。由于GraphX上应用的计算均为直接调用GrapⅨ提供的接口，

其计算行为类似。因此，这里选取了其中的一个应用，CorulectedComponents

(CC)，来进行测试。测试配置和Spark PageRank，Spark K．Means类似。

Sma¨MemOrv

厂1I．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．一

Opt Data LayOut in

HeterOgenous Memory

图4．16 Spark Graphx-CC使用框架后的性能

Figure 4．16 The perllormance of Spark GraphX-CC afbr applying own approach

其性能如图4．16所示，当整机内存只有32GB D删，并将Spark Executor
配置为30GB时，Grap舣CC无法完成计算。随后，整机内存增加到64GB，并

将运行时堆(JaVa heap)大小扩展为40GB后，GraphX．CC仍旧需要大量时间

来完成计算。相比于整机128GB DRAM，120GB堆大小的配置，其执行时间

至少增长了339％，可以认为几乎无法完成计算过程。当使用90 GB NvM对

运行时堆进行扩展，并应用本章的框架进行数据布局后，和内存不足时相比，

程序加速了300％以上，和使用128 GB DRAM，120 GB堆大小配置相比，仅

有9％的性能差距。

本研究提出的布局策略虽然较为初级，但从实验来看，其成功使用了N、仆嗄

来扩展主存，由于NvIⅥ的存储容量更大，功耗更低，使用其扩展服务器的内

存后，大数据框架可以处理更大规模的运算，如GraphX．CC的测试过程。在使

用异质内存时，应用本章提出的编程框架后，在异质内存中的比例仅有25．30％

的情况下，便可以达到和使用等量D洲相近的性能。
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4．4．4进一步的测试与分析

加州大学伯克利分校的Ousterhout等人认为，目前大数据计算框架的性

能瓶颈仍旧在处理器、内存等计算能力上，网络传输造成的性能下降一般只

在2％左右，针对大数据优化的重点还是应该在处理器、内存、磁盘等计算方

面【79】。因此，本节的探讨仍旧是单机节点的内存性能对处理器计算行为的影

响，以及内存性能和计算规模之间的关系上。本节关注的核心问题为，如果将

应用的计算规模进一步增大，如NUMA结构中单节点的内存容量增长到TB

级别，那么性能不及DRAM的异质内存会不会成为新的性能瓶颈，本节提出

的框架是否会继续有效。针对该问题，本小节主要从NvM的延迟、带宽两方

面进行分析。

非易失性内存高访存延迟的影响

当程序的LLC Miss数目一定时，内存的物理访存延迟越大，处理器暂停

的时间(CPU Stalls)便会成比例的增加【34】，该理论也是一些N、仆d延迟模拟的

理论基础。因此，为了探讨当计算规模增大时，NⅥⅥ高访存延是否会带来严

重的性能瓶颈，本节监测在固定的硬件配置下，以及相同的程序中，NvM LLC

Miss是否会随着计算规模的增大迅速增加。

1 OGB{60MB) 20G8C137M) 40GB(307M) 606B(450M) 806B(678M)

Java Heap一6B(Input Set—MB)

+NVM Load Mi ss／K—Ins *Load MIss／K-Ins

图4．17 NvM访存频率和计算规模之间的关系

Figure 4．17 The cOrnIation be铆钾n calculating scale and NVM access frequency

图4．17展示了应用Spa伙PageRanl(中NVM访存频率和计算规模之间的
83
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相关性。其中，左侧纵坐标表示了每千条指令中的NVM读访存(N、伦嗄LLC

Load Miss)次数，右侧纵坐标表示了每干条指令中的总的读访存(LLC Load

Miss)次数，而横坐标表示了堆大小和输入集逐渐增大的过程。从图中可以看

到，在运行时堆(JaVaHeap)和数据集以指数级增长的过程中，N、伦压访存和总

访存之间的比例稳定在4％．5％左右，并没有急剧增加。也就是说，N、仆压的

访存比例并不会随着计算规模的增加而快速的增长，因此N、伦4的高访存延迟

对程序的影响，仍旧是在一个稳定的比例下。

另一方面，每千条指令中，N、仆嗄读访存数目和总读访存数目只有在运行

时堆(Java Heap)从20 GB扩展为40GB时有比较显著的增长，分别增长了

31．25％和25．1％，而在其他情况下，二者的波动都很小。经过分析认为，这是

由于当运行时堆(JaVa He印)从20GB扩展为40GB，输入集大小也翻倍后，该

服务器的Cache无法再应对该规模的计算，因此LLC Miss会显著增加。而在

此后的计算规模增大的过程中，Cache的影响也趋于稳定。经过以上分析，可

以初步认为对于特定的应用，如Spark PageRalll(，和特定的数据布局下，N、论压

访存延迟对程序性能的影响不会随着计算规模的快速增长而迅速增加。

非易失性内存低带宽的影响

根据目前的资料显示，N、仆嗄的访存带宽较D删较小。但有一些资料认
为，N、仆厦的带宽可以通过工艺水平提高到和D洲相似的水平。本文着眼于
当前的可用资料，认为N、俭4的访存带宽仅为DRAM的1／2．1／6左右，因此

在这里探讨，使用本节提出的框架进行合理的数据布局后，随着计算规模的增

大，NVM的带宽是否会再次成为整个程序的性能瓶颈。

图4．18展示了SparkPageRank在应用了本文的编程框架后，N、仆压读带宽

和计算规模之间的关系。JaVa Heap从40 GB增长到80GB，输入集也等比放

大的过程中，N、仆嗄之上的带宽仅轻微增加，和其12．8GB／s的读写带宽值有相

当大的差距。因此可以认为，在合理的数据布局下，N、伦嗄部分的带宽可以应

对近期大数据计算规模的增长。如果大数据应用的规模快速增长，确实可能带

来新的性能问题。届时，我们将会研究这些大规模计算的行为，并提出新的解

决方案来应对该问题。

平衡序列化开销和GC开销

正如前文所述，当将一些容错ImD置于N、仆压0昏Heap时，由于需要对
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(a)40GB JaVa Heap，input set 307MB

El-ps·d Tim·【s)

(b)60GB JaVa Heap，input set 4SOMB

E}apsed Time(s)

．舢一肌一 枷一IM．几EIapsed Time(s)
(c)80GB JaVa Heap，input set 670MB

图4．18 NVM读请求访存带宽在不同计算规模下的变化

Figure 4．18 NVM memoI。y read bandwidth VariatiOn On dillfbrent calculating scale

这些数据进行序列化处理，因此会带来一定的计算开销。根据[79】的分析，当

今大数据的性能瓶颈也主要在CPU的计算性能上。然而，根据在4．2．3中的分

析可知，如果将这些容错RDD直接以非序列的形式置于运行时堆(Java Heap)

将会带来接近30％．50％的GC开销。对于Spark PageRank应用来说，将这

些容错数据序列化后，带来了81％的性能提升。因此，开发人员可以首先通

过，OpenJDK输出的日志、Spark日志等快速判断一个程序中GC的开销。如

果GC时间仅仅占据了运行时间很小的比例，那么确实没有必要将一些RDD

置于NⅥⅥO昏Heap，即使有加速比，也会很小。该判断过程并不需要借助于

专业的分析工具，使用OpenJDK，Spark自带的日志输出信息便可判断。因此，

该问题不会导致本文框架的使用复杂性。

4．5本章总结

本章经过对以Spark为代表的内存计算框架的分析，深入了解了该类应用

的计算行为、数据使用特点，并通过分析上层应用和运行时之间的交互，分析

“¨¨¨¨¨¨¨¨""¨：：¨¨¨¨¨一

¨¨¨¨¨¨¨¨¨"n¨n¨一

一n，B

9}考鼍{c马胃毒Z乏

一≮e9=蔷一{盘名岂：茎



面向托管式语言的异质内存管理和优化

了内存不足时造成性能显著下降的原因。在第3章结论的基础下，结合本章进

行的分析，提出了一个基于Open巾K和Sp破的异质内存管理策略。通过给

应用开发者提供简洁、易用的编程接口，便可让应用开发者合理在D删和
N、仆嗄之间以自定义数据结构粒度(I①)进行数据布局。同时，该接口的使用无

需重新撰写原有应用，而仅仅是对持久化RDD的Storage Level进行一些简单

的替换，并通过命令行操作运行时的生代布局。虽然本章节提出的数据布局策

略较为初步，但是可以在Spark PageRank，Spark K—Means和Spark GraphX框

架上取得良好的效果。本文将在第5章中，针对内存计算应用提出更加精准的

异质内存管理策略。
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第5章Spark—JVM协同的一体化异质内存编程框架

随着数据中心、大数据计算等应用的发展，其对内存容量的需求快速增

长。而为了进一步加速计算、容错过程，将大量数据缓存到内存中的内存计

算框架应运而生，如Spark，这进一步加大了应用对内存的需求。由于D删
工艺的限制，其容量、功耗难以满足应用持续增长的需求，使用由DR AM和

NVM构成的异质内存来解决内存计算对大容量内存的需求是一个研究重点。

但由于大数据应用的内存使用量巨大，传统的单一粒度的数据分类、布局策略

可能会带来显著的管理开销。因此，本文尝试利用程序语义，在多层次进行数

据的划分、布局。

为了追求跨平台特性，这些分布式的内存计算框架多为基于托管式语言开

发，如Scala、Java等。托管式运行时具有独立的内存管理机制，这给异质内存

数据布局管理带来了新的挑战，如GC对操作系统、硬件数据布局的干扰，如

图1．2所示。本章在前述章节的基础上，进一步探讨如何利用运行时系统的特

点在更加恰当的粒度进行数据的冷热划分，以及低开销的将数据布局到异质

内存。

第3章探索了利用运行时系统对异质内存进行管理的可能性。而第4章探

讨了内存计算应用(Spark应用)的计算行为和内存使用特点，并提出了为开

发者提供必要的编程接口，使其可以在自定义数据结构粒度(I①D粒度)进行

数据布局的策略。本章基于前述研究的成果，提出了一套Spa呔．JⅥⅥ(Java

Ⅵrtual Machine)协同合作的策略来解决RDD粒度数据布局的问题：将上层应

用(Spark应用)的语义信息传递到底层运行时系统(0penJDK)，以便运行时系

统可以在复杂粒度(RDD粒度)进行数据的冷热划分、布局，并可根据大数据

应用的特点定向的优化运行时系统的GC机制。最后，本章整合了前述的数据

布局管理策略，提出了一体化的异质内存管理机制，并将其实现在了内存计算

框架Spark与运行时系统0penJDK之中。
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5．1研究动机与概要

以Spark为主的内存计算应用，具有高并发性和良好的容错性。同时，其数

据操作过程也十分简洁，应用开发人员可以根据源码快速的判断出数据(ImD)

的冷热与生命周期。如第4章中的代码1展示了Spark PageRank的源码，而

图1．3展示了Sp破PageRank的计算过程。从中可以很清晰的看到I①D砌足s

具有贯穿整个应用的始终的生命周期，同时参与了几乎每一次迭代(Stage)中

的计算。而RDD c加fr汤s在内存足够时，会被持久化存储到内存中。直到内存

不足时，这些用于容错的RDD可能会被替换到磁盘，或者直接删除掉，结束

其生命周期。除此之外，中间计算过程中，还有大量的临时ImD存在。

本文在第4章中提出了，由应用开发人员在自定义数据结构粒度(I①D粒

度)进行数据布局的思想，并提供了部分编程接口的设计和布局策略。本章针

对其中的关键问题一“如何将上层应用程序语义传递到底层运行时系统中的孤

立数据对象”的解决方案进行了详细的阐述和分析，并完成了所有相应编程接

口的设计。

Handler object：array，【LscaIa厂ruple2：

depth【O】：obj scaIa丌upIe2

depth【1 1：obj jaVa，Iang，Str-ng／，key

depth【21：array【C

depthrI】：obj spark，utiI／co¨eCtion，CompactBu仟er ／，VaIue

depth【2】：array，【LjaVa／Iang，Str．ng：

depth【3】：obj jaVa／Iang，St r．ng

depth【4】：array【C

depth【3】：obj jaVa，Iang，St r．ng

depth【4】：array【C

depth【0】：obj scaIa／TupIe2

图5．1 SparkImD的构成

FiguI．e 5．1 The organization of Spark RDD

RDD为Spa水层次的基本计算和容错单元，但在运行时系统层次，其为由

众多独立数据对象(0bject)构成的群体，如图5．1所示，为一个处于非序列化
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形式的Spark ImD的结构图。RDD的数据对象成员结构关系类似于一个子图，

其顶点为一个数组，ObjectAmy。该0bjectAmy的长度由应用的输入集决定，

在输入集为700Ⅷ时，其长度可以达到几百万。同时，该0bject艋ay的每
一个元素都将引用其他的数据对象，这种引用关系将会依次传递数层。如，该

RDD从最顶层的Object Array到最底层的Char数组(【C锄-ay)，一共有6层之

多。这便会造成Sp破层次的一个RDD数据单元，在运行时系统中对应上百

万的独立数据对象(Object)。而运行时系统在处理这些数据时并不会感知到这

些数据对象(Object)之间的关系。因此，也就难以将RDD的冷、热属性，生

命周期属性传递到这些数据对象(Object)中，也就难以利用GC对这些数据对

象(0bject)进行识别和布局。

然而，经过前述的研究发现，GC本身就是一个并发的图遍历过程。因此，

本章提出可以利用GC去识别出一个ImD所属的所有数据对象(0bject)，并

按照RDD的属性来划分、处理这些数据。首先，这就需要一种信息传递机制，

允许开发人员将重要的信息从大数据应用传递到运行时系统。然后，由GC获

取这些标注信息，并在扫描过程中将标注信息传递到RDD所属的所有数据对

象。最后，在GC移动数据的阶段，根据每个数据对象的分类，将数据布局到

对应的DRAM、NⅥⅥ区域，或者进行特定的机制优化。

嘣叭愀㈨鬈≮。Re7eMced
objec‘● ■ -

◆‘1-：
● other objects

图5．2利用GC识别出构成RDD的所有数据对象

F追u件5．2 Utnize GC to mcognize au the reIated objects belonging to a RDD

图5．2展示了利用GC识别一个RDD所属数据对象(Object)的过程。RDD

包含的数据对象(0bject)，通过引用关系(Object Reference)构成了一个子图。当

GC获知该子图的根节点(ImD handler object)后，便可以在扫描(Trace)过程中，

通过引用关系(Object Reference)来识别出其包含的的所有数据对象(Object)。
89
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同时，每当发现一个对应的数据对象(Object)时，可以将子图顶点(RDDhandler

object)所具有的数据属性传递给该数据对象(Object)。然后，GC在移动数据

的过程(0bject Promotion、Compact)中便可以根据已经划分好的分类进行数据

的布局。

最终，基于前述的所有研究，本章提出了一个Spark和ⅣM(JavaⅥmal

Machine)协同合作的编程框架。本文使用的ⅣM为Open巾K内部的HotSpot，

在本章后续的表述中，．ⅣM均指HotSpot[17】。此外，运行时堆(JaVa Heap)的

新生代区域按照第4章中的结论，依然被映射到D洲，而其旧生代区域被
划分为DRAM区和M恶压区两部分，分别被称为0bject Space和Dram Space。

利用本文开发的信息传递通道机制，Spark应用开发者可以将上层应用的数据

使用信息传递到底层运行时系统，此时，改良的运行时系统便可根据获得的信

息进行自定义结构粒度(RDD粒度)的数据划分、布局、应用定向优化。

5．2 Spark．JVM协同编程框架的设计概要

Spark应用开发人员看到的数据单元是一个个独立的ImD，其无法感知

ImD在JⅧ中对应的众多数据对象(Object)。而且，多数数据对象(Object)的
创建过程均在Scala库中进行的，同时由于数据对象(Object)数量众多，所以

不可能由开发人员去手动标注所有的这些数据对象(Object)。

为了解决该问题，本文设计了一套Spa呔．ⅣM协同工作的数据信息标注

和传递策略。Spark应用开发人员只需要针对I①D进行单一的属性标注，如

将其置于D洲或N、论压，Spark框架、OpenJDK系统便会自动传递标注属性，
并按照属性划分、布局数据。本文将一个I①D划分为两部分：作为根节点的

ImDhandlerobject(array)；以及其引用的所有的Dataobject。如图5．2所示，红

色的根节点为RDD handler object，深灰色的节点为引用的Data object。Spark

应用开发人员对一个RDD的属性进行指定后，修改后的Spark框架会将该属

性写入对应的I①D handler object。而后在OpenJDK层次，GC会识别出具有

特殊属性的RDD handler object，并在GC扫描(Trace)过程中将该属性传递到

其引用的Dataobiect。

整个Spark。JVM的架构如图5．3所示，从中可以看到，Sp破和JVM之

间通过实例化的I①D(MateriaIized RDD)连接。这是因为，ImD是一个Spark

层次的抽象的数据概念，只有特定环境下，一个RDD对应的数据才会被实际

qn
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计算出来并被保存在内存中。很多情况下，RDD仅仅是Spark RDD谱系图中

的一个数据结构抽象，用来维护容错性和计算流程。

带标注信息的spark
应用源码

妙

％i赫矿◇⋯⋯⋯⋯一

图5．3 Spark一删异质内存编程框架
Figure 5．3 OVer、riew for the Spark-JVM framework for heterogeneous memory

当Spark应用开发人员利用本文提供的接口写好程序后，Spark会读取该

应用的源程序，分析出被开发人员标注的RDD，并调用本文开发的JvM接

口，将属性信息系写入相关实例化RDD对应的Handler object，该信息指示了

RDD的位置属性，DRAM或N、伦压。当GC被触发后，扫描(Trace)过程中便

会将所有存活的数据对象分成三类，被标记的ImD handler object、其引用的

数量众多的I①D data object、以及其他的无关的object。同时，在数据移动阶

段(MinorGC object promotion)，具有DRAM属性的数据对象就会被移动到旧

生代对应的D洲区域，而无属性或具有N、仆压属性的I①D则会被迁移到对
应的N、俭压区域。此外，该框架仍旧支持第4章中提出的NⅥvI omHe印接口。

操作系统需要向运行时系统暴露异质内存信息，以便运行时系统可以灵活的

申请DRAM、NVM空间。本章仍旧利用第3章、第4章中所用的mbind机制，
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以及基于NUMA的异质内存仿真平台来完成D蝴、NⅥⅥ空间的申请。
最终，本章提出一套Spark．JVM协同工作机制，在应用自定义的数据结

构粒度(RDD粒度)管理异质内存中的数据布局。为了使本章的工作具有更广

的适用范围，主要的机制被实现在了JVM(0penJDK)中，并根据Spark的计算

特点在其内部调用了相应的JVM接口。该机制并不依赖于Scala等任何一种

语言，可以直接应用于可以运行在nM上的大数据编程框中。

5．3异质内存编程接口的设计和使用

为了易用性，本文提出的编程框架并没有提供新的RDD标记方式，而是

将RDD的DRAM、N、伦压信息扩展到原有的Storage Level上。当开发人员认

为一个RDD为热数据，需要将其持久化时，可以给予其D删标注。亦或是，
当开发人员认为需要将一个计算不太频繁的“Wam RDD”持久化时，可以赋

予其N、强嗄标志。

表5．1为本文提供的编程接口，其为对一些现有的ImD Storage Level添

加了对应的DRAM、N、伦压信息。Spa伙应用开发人员可以根据对程序的理解，

赋予对应RDD以位置信息。该节以常用的Spark PageRalll(和Spark K．Means

为例来解释带有位置信息(DRAM、N、仆嗄)的编程接口用法。

图5．4展示了修改原有Spa水PageRank源码，使其RDD具有位置信息的

过程。该例子仅对Spark PageRank的源码进行了两处修改，而且仅仅是给源码

中原有的StorageLevel添加了DRAM或者NⅥⅥ位置信息。原有代码中，RDD

砌忌s因为参加了每一次Stage的计算，因此被以非序列化形式，持久化储存到

运行时堆中。而在修改后的新版代码中，开发者应该赋以其DRAM标注信息。

而RDD cD咒f，．汤s仅参加了一次Stage内部的计算，但是由于其为迭代的中间计

算过程，因此被序列化后置于O搏Heap用于容错。根据第4．3．3节中的分析，

这类容错RDD被置于N、仆压便可，并不会带来明显的性能波动。经过两处修

改，原本对异质内存没有任何支持的Spark PageRank便可以合理的将数据布

局到异质内存中。本节将在5．7节中对其性能进行测试。

图5．5展示了将本文提供的异质内存编程接口应用于Sp冰K．Means源码

的用例。从该图中可以看到，仅对SparkK．Means源码进行了一处修改，其中，

旧版代码中原有的“cache()”对应了“persist(StorageLeVel．MEMORY—0NLY)”

状态，因此，我们仅仅是给其增加了DRAM位置信息。此时，RDD如纪为
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表5．1 经过扩展后带位置信息的RDD Storage Level

1’able 5．1 The extended RDD Storage LeVel with layout information

Storage LeVel Description

MEMOR．Y．_ONLY

MEMORL_ONIY NⅥⅥ

MEMORY研虹，Y DRAM

NIEMORY．ANp—pISK

MEMORY AND DISK NⅥ讧

MEMORY：AND—pISK』)RAM

MEMORY oNIMSER

MEMORMONLY二SER NⅥⅥ

MEMORY ONI，Y SEI∽RAM

MEMORY邶—DISK-SER
MEMORY AND DISK—SER NVM

MEMORY AND DISK。SER。DRAM

DR AM OFF—HEAP

卜n删OFF—HEAP

将RDD以非序列化形式存储到运行时堆，GC时优先

移动到N、强d区。

和MEMORY ONLY相同。

将融)D以非序列化形式存储到运行时堆，GC时优先

移动到D删区。
将砌)D以非序列化形式存储到运行时堆，GC时优先

移动到NⅥ＼嗄区。堆空间不够时，替换到磁盘。

和MEMORY AND DISK相同。

将RDD以非序列化形式存储到运行时堆，GC时优先

移动到D洲区。堆空间不够时，替换到磁盘。
将ImD以序列化形式存储到运行时堆(每个Panition

为单一Byte Array)，GC时优先移动到NⅦ压区。

和MEMORY ONIY SER相同。

将RDD以序列化形式存储到运行时堆(每个Panition

为单一Byte Array)，Gc时优先移动到DRAM区。

和MEMORY AND DISK。但是以序列化形式存储于

运行时堆。

和MEMORY AND DISK SER相同

和MEMORY AND DISK DRAM相同，但是以序列

化形式存储于运行时堆。

将数据存储于O昏Heap区，优先使用D洲。
将数据存储于O尽Heap区，优先使用N、仆压。

Spark K．Means的主要数据结构，不但多数计算均在其上进行，而且其容量十

分巨大。因此，当运行时堆(JaVa heap)中的Dr锄Space无法容纳整个I①D

如砌时，剩余的数据将会以非序列化状态存储于运行时堆中的NVM部分。

至此，可以看到，仅需对现有Spark程序中的Storage Level进行DRAM、

NⅥⅥ标注便可，并不需要进行复杂的分析。每个ImD均可以被指定D删
或者NⅥvI位置信息，随后该信息会被传递到对应的砌)D handler obiect以及

ImD data object之上。首先在Spark层次，标注信息将会在一个Stage内部的，

具有数据依赖关系的实例化ImD(Materialized RDD)之间进行传播，传播的具

体策略将在5．4节中进行详细介绍。而标注信息在ⅣM层传播时，会由于共享

数据对象(RDD shared objects)的存在产生一些冲突，而本章在5．5节中给出了
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VaI¨nes=ct)(．te)(tF¨e(args(0)，sIices)

VaI¨nks=Iines．map{s=>

VaI pans=s．spIit(”＼、s+”)

(pans(0)，pans(1))

)．distinCt()．groupByKey()

．persist(storageLeVel．MEMoRY—oNLY)l／

var ranks=Iinks．mapVaIues“=>1．O)

for(j<一1 to ite陋){

vaI contribs=¨nksJoIn(ranks)．VaIues．flatMap{

case(u rIs，rank)=>

vaI

u rIs

将原有storage LeveI：

MEMoRY_0NLY修改为

MEMORY-．0NLy—DRAM

来将RDD对应的数据置于运

行时堆的DRAM区

)

ranks=cont—bs．reduceByKeyL+j

将原有storage LeveI：

0FF-HEAP修改为

NVM-oFF-H队P
来将RDD对应的数据置于

。忏-Heap的NVM区域

．mapValues(0．15+0．85。j

)

图5．4 spark PageRank使用编程接口的示例

Figu心5．4 The pmgmmming interface usage example for Spark PageRank

以“DR AM first”策略为核心的的冲突解决方案。

5．4标注信息在Spark层次的传播

大数据系统均为基于多层软件栈开发。如Spark基于Scala语言开发，而

Scala语言下层还有运行时(Rulltime system)，而运行时(I沁ntime system)基于

操作系统运行。这种多层软件栈的设计虽然带来了编程的简易型、代码的可

读性，然而却带来了数据管理的复杂性。在Spark层次，其基本的数据单位为

I①D，为只读的单一数据抽象。而在_ⅣM层次，其不但对应了众多独立的数

据对象(Object)，而且，由于RDD的“copy on wTite”特性，不同I①D甚至

可能共用不同的数据对象(Data object)。这便给ImD粒度的数据布局带来了

复杂性。本文在Spark、JVM两个层次设计了协同机制来解决该问题，分别为

Spark层次的RDD handler object标记，和JVM层次的I①D data object标记。

并仅对Sp破应用开发人员暴露出了简洁、易用的编程接口。首先，本节将介

绍Spark层次的设计方案，也即标注信息在RDD handler object上的传递过程。

在一个RDD变量被Spark应用开发人员标注后，需要在Spark框架内部

分析、标注所有相关的RDD handler object．该分析过程需要借助于Spa伙的
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vaIfines=spa一‘．阳ad．te)(tF¨e(a馆s(O))．用fd

：裂三嚣=帅m啪7一枉划＼＼＼＼帕I K=a叼s(1)．toInt、＼
vaI conve叼eDist=args(2)．toDouble

val kPoints=data．takeSample(withRepIacement=faIse，K．42)

vartemDDist=1．0

将原有storage LeveI：
cache()／pe巧ist()修改为

MEMORY-0NL=r—D队M
来将RDD对应的数据置于运
行时堆的DRAM区

wh¨e(tempDIst>∞nVe叼eulstJ t

val cIosest=data．map(p=>(cJbses“3b，n“p，kPoints)．(p。1)))

坩l pojntStats=dosest．陀du∞ByKeW∞se((p1。c1)，(p2，c2))=>(p1+p2，c1+c2))

val newPoints=pointStats．map{pair=>

(pai r．一1，pair．—2．一1。(1．0，paiL—2．—2)))．∞¨ectAsMap()

temDDist=0．O

for(i<一0 u nI．1 K)(

tempOist+=squaredDistance(kPoints(i)，newPoints(i))

)

for(newP<-newPoints){

kPoints(newP．一1)=newP．—-2

}

p，面1|l，n(”Finished iteration(deIta=1+tempDist+。)。)

)

图5．5 Spark K_Means使用编程接口的示例

Figure 5．5 The pmgramming interface usage exampIe for Spark K-Means

Stage计算行为和RDD谱系图(Lineage)来完成标注。本文在Spark内添加了

一个名为“ImD Analyzer”的模块来完成该分析过程。如图5．6是一个RDD

lineage的例子。Spark的计算过程会被划分为一些独立的Stage，划分的依据为

RDD之间的依赖关系。当一个I①D和其父I①D之间是宽依赖时(Wide／Shume

dependency)，那么此为一个Stage的开始。这些宽依赖会导致Shume计算，其

中间结果需要写入磁盘来进行多进程／线程间的数据共享、容错。该图中，每

一个方块表示一个RDD panition，而多个临近的方块表示一个完整的I①D。灰

色的方块表示该RDD被开发人员持久化(persist)置于内存中，而蓝色的ImD

表示没有被应用开发人员显著标注的RDD。

在“RDD Analyzer”确定哪些I①D对应的haIldler object需要被标记后，

其便会通过调用本文在OpenJDK 8中添加的API来进行该过程。API的使用

方式如图5．7所示。经过标记的RDD handler object将会被ⅣM识别，并在数

据分配、GC时进行对应的特殊处理，第5．5节将对此进行详细介绍。该标注函

数基于OpenJDK开发，可以应用于任何基于ⅣM，即Open巾K中的omcle
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图5．6一个RDD谱系图

Fjgure 5．6 The example llor a RDD lineage graph

HotSpot，运行的框架中。

，，change JaV a th read【o C嗣【AM s tatc．

Platform．ente r—rdd—region()

一array=new A『ray【V】(i n i t i al S i z c)
，／ change JaVa Thread to no rmal sl atc

Platform．IcaVe—rdd—region()

图5．7运行时提供的ImD handler obj佻t标记函数

Figu他5。7 The JVM interface used for mar酗ngRDD h叠nmer obj忧t

本节将在接下来的内容中介绍，“lmDAnalyzer”模块识别到用户对ImD

添加的位置信息(DRAM、NVM)后，如何确定哪些相关的RDD handler object

需要被进行标记。

5．4．1 RDD A眦lyzer的倍息传递策略

本节以图5．6为例，阐述“ImD AnaIyzer"将标注信息在Stage内部的

lmD之间的传播方式。当开发人员将ImD F标注为D洲时，如MEM．
ORY ONLY DRAM，根据其“copy on而te”的计算特征，其数据可能来自

于其任何一个父RDD，抑或是全部经过计算生成的新数据，而我们很难通过

Spa呔框架精确的分析出这些信息。为了保证RDD F所关联的数据能被GC顺
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利的迁移到旧生代对应的DRAM区域，这里采取的方案是将其所有依赖的实

例化RDD(Materialized I①D Set)，均标记为和其具有相同的位置信息(DR AM

orNVM)。在该例中，对应的ImD C，I①D E也会被标注为相应的D删
标志。需要注意的是，RDD的标注信息仅会在一个Stage内部传递，且“RDD

Analyzer”标注策略的核心思想为．让带有DRAM标志的RDD的后续计算均

在D洲之上进行。
这里并没有处理ImD D是因为，在Spark的实际Pipeline计算过程中，

RDD D并没有被实例化。其仅仅是ImD C到ImD F并行计算过程中的中间

一步计算，该计算过程可以用公式矗(届(庀(，叩聪UrD，删fJ七))+尺DD E)中南
表示。此时，即使I①D D产生一个新的数据对象(Data object)，尺DDD．抛m，其

会产生在位于DRAM的新生代区域(Young Generation)，而后便会立刻基于该

数据对象(Data object)尺DDD．沈m，进行居计算生成新的数据对象尺DDF．妇m。

数据尺DDD．娩m会很快死亡，并且被正常的回收，而数据对象RDD，．妇，，z则

会跟随I①D F handler object被GC正确的标注。如果．詹并没有产生新的数据

对象，而是直接将原有的RDDD．沈m，传递到I①D F，那么，这些数据对象也

会跟随RDD F handler object被GC正确的标注，仍然无需通过Spark去处理

RDDD handler object。

被实例化的ImD的计算规则与上述“Pipeline”方式不同，在生成其所有

的数据后，才会开始进行下一个ImD的计算。如实例化的I①D E，需要生成整

个RDD E的Data objects后，才会根据其去计算ImD F对应的数据。而在计算

RDD E的过程中，一旦多次产生GC(MinorGC)，其数据对象(Data object)便可

能会被移动到旧生代区域的№仆压部分。此时，如果I①D，继承了这些数据对

象，即使对这些继承的共享数据对象(Shared data object)正确标注，也无法再

次利用高频的MinorGC将其布局到D蝴区域。因此，“ImD Analyzer"会去
标注被实例化的RDD，也即“Materialized RDD set”中的RDD handler obiect，

来保证涉及的数据对象(Data objects)可以被正常迁移到DRAM区域。

由于RDD C为第一个RDD，其会从磁盘中读取数据，构建一个被称为

Shumem①D的实例化ImD。此时会计算出其所对应的I①D数据，也即其所

属的RDD data obiect。因此RDD C对应的handler obiect也会被标注为DRAM

标志，保证后续的计算发生在D洲中。此外，中间计算过程中的临时数据
97
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都会生成在新生代区域(Young Generation)，其亦在D洲区域。随后的第5．5
节将会在JVM层次分析如何处理砌)D Data obiect的标记问题。

然而，如果ImD E己经被指定了不同的位置信息，如NⅥⅥ标志。那么其

将无视RDD F传递来的信息，保持其RDD handler obiect仍旧为N、伦压信息。

我们称这种RDD handler object的标注冲突解决方式为“Erliest First"策略。由

于Spark的Stage计算特征，每一个Stage的输入数据都是来自于磁盘或者某

个被开发人员显示持久化的ImD，因此无需对前面Stage中的RDD进行任何

处理。Spark的这种Map．Reduce计算特性简化了RDD haIldler object的标注

策略。

5．4．2 CoGroupedRDD计算的特殊处理

一般情况下，一个Stage内部的I①D依赖关系均为窄依赖(Narrow depen．

dency)，并基于此进行Pipeline方式的并发计算。然而，当Stage内部有join、

CoGroup等类型的计算时，Stage内部会有coGroupedRDD类型的RDD。其

于父ImD之间的关系，可能为窄依赖或者宽依赖。如图5．8所示的两种情况。

图5．8(a)展示了，当Transfomationjoin导致Stage内部有CoGroupedI①D，

同时，其于两个父RDD之间为宽依赖(wide／shumedependency)时的情况。当开

发人员利用带位置信息的Storage Level进行DRAM标注时，如图中灰色I①D

所示，为了保证CoGroupedRDD随后的计算过程都在DRAM上进行， “I①D

AJlalyzer”模块会标记对应的CoGroupedRDD为DRAM，不会再去标记Stage

的起始I①D。因为该种宽依赖情况下，会导致CoGroupedI①D的数据对象被

实际计算出来，也就是说，其会被实例化。后续的计算，将会在CoGroupedI①D

上发生，而并不会再去访问Stage头部的ShumedI①D。

而对于图5．8(b)中所展示的标注情况，灰色I①D为开发者标注。虽然

Stage内部有CoGroupe邮①D存在，但其和父RDD之间都是窄依赖。这种

情况下，CoGroupe衄①D并不会被实例化，仍旧是按照标准的Pipeline方式，

^∽(inp“f))，进行计算。此时，stage内计算所以来的数据来自于stage的首

个ImD(ShumedRDD)之上，或者某些中间生成的临时数据之上，而新生成的

临时数据位于新生代区域，也即DRAM之上。因此，只需要将被标注的ImD

所依赖的Stage内部的首个RDD(ShufjfledRD)标记为DRAM便可让后续计算

按照开发者的意愿，全部在D洲上进行。
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图5．8 当stage内部有CoGroupedRDD时的RDD handler object标记策略

Figure 5．8 RDD handIer object mark policy fbr a CoGroupedRDD in stage
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5．4．3 Spark层次标注信息传递总结

至此，本节阐述了当开发人员对一个RDD变量进行位置标注(DRAM、

NVM)后，Spark内部的“lmD Analyzer”模块对相关ImD的handler object之

间传递标注信息的策略。当开发人员对一个ImD进行DRAM标注后，可以认

为其希望将该RDD对应的所有数据布局到D础，并希望后续基于该RDD
的计算亦在DRAM上进行。如果开发者将RDD标记为NVM时，亦是希望其

数据被布局到NVM区域。然而，由于Spark层次和ⅣM层次的数据管理差异

性，会因为数据共享而带来布局冲突的问题。本文将在Spark、ⅣM两个层次，

分别针对RDD handler object，RDD data object进行了相关的冲突处理。其中，

本节介绍了Spark层次的I①D handler object的解决策略。

综上，I①D Analyzer根据用户标注，对I①D handler object的标记策略总

结如下：

·当Spark应用开发人员标记一个I①D变量为D洲、NVM时，其所在
Stage的Materialized RDD set(实例化ImD集合)中的I①D将会被进

行以下处理：其所在Stage的第一个ImD，ShumedRDD或者从HDFS

中读取数据构成的FiledI①D，其对应的handler obiect将会被标记相同

的位置信息，以保证被开发人员标记的I①D相关数据可以移动到对应

的DRAM、NVM区域。

·如果被用户标记的RDD所依赖的某个Stage内部的实例化ImD，已经

具有不同的位置信息(DRAM、N、刀Ⅵ)，那么“RDD Analyzer"将会保持

其对应的handlerobiect原有的位置标识。我们称此为”EarlierFirst“标

识策略。但在ⅣM层次，并不保证该RDD对应的data object位置信息

不被改变。

·如果Stage内部有CoGroupe(粕D存在，那么当CoGroupe邯①D和其父
RDD之间是宽依赖(wide／shume dependency)时，由于CogroupedImD

也会被实例化，属于Mate血lized RDD Set，因此，其对应的handler object

会被标记为和用户标注(DRAM、NVM)一样，而不再去标注Stage的输

入I①D，ShumedRDD或FiledRDD。而如果CoGroupedRDD和父RDD

之间的依赖关系为窄依赖(N跚ow dependency)，那么仍旧按照前述规则

进行对应I①D handler object的标注。
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5．5 JVM层次的数据划分和移动

当Spark内部的“ImD Analyzer”根据Spark应用开发人员的位置标注信

息，利用JVM提供的接口，按照第5．4节中所述的策略，对相关的RDD的

handler obiect进行标注后，ⅣM便可以识别到这些标注信息，并展开ⅣM层

次的数据划分、迁移工作。本节介绍了ⅣM如何根据RDD handler 0bject利用

GC来对ImD data ob!ject进行划分和迁移。本节首先阐述了ⅣM层次的架构

设计，然后详细分析了，RDD之间数据共享的成因、带来的问题、以及本文提

出的Sp破．JVM协同数据布局策略。

数据对象的
分配和迁移

i蕊图。队M

穆； 口NvM

图5．9 RDD粒度数据迁移策略

Figure 5．9之

上的标注信息， Migration．driven RDD alIocation

5．5．1协同编程框架在JVM层次的设计

编程框架在ⅣM层次的设计如图5．9所示。本节首先介绍了面向异质内

存的运行时堆(Java Heap)设计，然后介绍了ⅣM如何根据Spark的标注信息

进行数据的分类和移动。

面向异质内存的运行时堆设计

首先，运行时的整个内存空间被划分为了On—Heap、O雕Heap两大部

分。其中，O昏Heap被映射到了DRAM、NVM两部分，被开发人员标记为

NVM 0FF HEAP、DRAM 0FF HEAP的RDD数据将直接进入相关区域，不

101
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再由运行时堆管理。因为经过第4章的讨论，可以看到对0昏He印中数据的

读写，都需要经过反序列化、序列化的过程，该过程中处理器计算占据了主要

的性能开销，访存带宽、延迟对整体的性能影响有限，因此本文建议将所有置

于0停Heap的数据均置于NⅥⅥ区域。

对0n．Heap部分的内存空间，这里仍旧沿用了第4章的研究结论，将整个

新生代区域(Y0ung Generation)映射到了D洲来处理Spa呔应用中大量的临
时数据，而对于旧生代区域(01dGeneration)，本文将其划分为了DRAM、N、伦压

两部分，分别被称为0bject Space和Dr锄Space。其中，DRAM部分用于存储

被开发人员标注DR AM信息的ImD，而N、伦嗄部分作为默认的空间，存储所

有的其他数据以及被标注为N、强嗄的I①D数据。同时，本文仍旧使用表4．3中

所示的命令行来控制旧生代区域(Old Generation)中的DI乙～M、N、仆压比例。

迁移制导的RDD创建策略migration．Driven RDD AⅡocation)

在Sp破层次，根据开发人员的的标注，RDD可以分为On．Heap、0昏Heap

两大类。其中，O昏He印部分的地址空间不再受ⅣM管理。而On．Heap部分

的I①D根据用户的信息标注，又被划分为D洲、N、伦嗄两部分，其中无标
注的默认形式亦被认为具有N、伥压标志。当Spark中的“I①D Analyzer”模块

根据这些标注，对RDD handlerobiect进行相应的标注后，JVM便可以在数据

创建、GC等过程中识别出这些标记。

如图5．9所示，在进行数据创建时，一旦JⅥvI识别到一个被标注为D洲
的I①D handler object，便可感知其为一个生命周期很长的巨大数组。便将其直

接分配进入旧生代区域(Old Generation)中的Dmm Space，如图中“Step I”所

示。否则，其需要经过数次MinorGC，并在From Space和To Space之间数次移

动，才能最终被迁移到旧生代区域(0ld Generation)。在随后被触发的MinorGC

过程中，所有被旧生代区域(Old Generation)中Dram Space部分引用的数据对

象(Object)，均为一个RDD的data object部分。其具有和I①D handler object相

似的长生命周期和访存模式，因此直接将其从新生代区域(Young Generation)

迁移到旧生代(Old Generation)的Dram Space，如图中“Step II”部分所示。此

便为JvM根据Spark对I①Dhandlerobject的标注信息，进行数据分类、迁移的

总体过程。本文将该过程称为一“迁移制导的I①D创建策略(Migration．Driven

RDD Allocation、”。
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5．5．2 DRAM First数据共享解决策略

“RDD引用数据冲突”问题即由于Spa水和nM之间的数据操作行为、计

算行为之间的差距，会造成在Sp破层次来看不同的ImD，在JⅥⅥ层次来看

却有共享数据对象(Object)的现象。对此，第5．4节给出了在Spark层次的解决

方案：对于一个被用户显示标记为DRAM m仆厦)的I①D，首先，通过“ImD

Analyzer”寻找其所在Stage内部依赖的实例化RDD(Materialized I①D)，然

后，将这些RDD对应的Handler object同样标注为DRAM删)，以此来保
证对应的数据(RDD data object)会被GC顺利的迁移到DRAM删)。并提出
了“Earlier First”的Spark层次的handlerobject标注冲突解决策略。而在ⅣM

层次，为了遵循一“让带有D删标志的RDD的后续计算均在D删之上
进行"的设计思想，我们将优先将同时具有D洲、N、伦压属性的data object
优先迁移到Dm蝴区域，以保证程序的性能。本文称此策略为JⅥvI层次的

“DRAM First”策略。

此外，由于OpenJDK 8本身具有的多线程GC行为，会进一步加剧处理该

问题的复杂性。因此，需要在Sp破、ⅣM两个层次的联合策略来解决该问题。

下面，本节将以0penJDK 8的GC策略为例来解释，如何通过GC读取Spark

的标记信息，以及如何保证将数据正确迁移到对应的DRAM、NⅥ订区域。

添加DRAM To Young Scavenge Task遍历过程

为了支持实际的内存计算分布式框架(Sp破)，本章采用的运行时系统为

OpenJDK 8【4l】，其由Oracle开发，在业界被广泛部署。OpenJDK内部具有多

样的性能优化和复杂的策略，轻微的修改也可能带来显著的性能下降，而其说

明文档并不完整，为本文工作带来了一定的工程实现挑战。0penJDK 8的默认

GC方式为，分生代的并行扫描模式(Generation Based Parallel ScaVenge GC)。

同时，为了提高多线程回收的效率，其采用了”W6rk steal”方式的线程负载平

衡策略【81】【82】，即当各个GC线程的工作量不匹配时，优先完成工作的GC线程

可以去从任务较多的GC线程中“偷取”任务，以达到线程间负载平衡的目的。

该多线程GC的形式给处理信息传递、移动带来了很多挑战。

图5．10展示了一个I①D所引用的数据对象(Dataobject)同时被其他数据

引用，从而造成RDD数据共享(shared RDD data 0biects)的情况。红色的点表

示Spa出标注的ImD halldler object，深灰色的点表示其引用的I①D数据对象
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图5．10 RDD数据共孚

Figure 5．10 sha№d RDD dat叠objects

(I①D associated data 0bjects)，浅灰色的点表示其他的数据对象，而蓝色点表示

该数据对象(Object)同时被该RDD handler object和其他的数据对象引用。接

下来将以此为例阐述RDD数据共享带来的问题和解决办法。

本章使用高频的MinorGC来进行数据移动，同时修改Maio心C(Full．GC)

来维护良好的数据布局。Open国K 8中的Mino硒C由三类任务构成：Old to

Y0ung ScaVenge Task、R00t ScaVenge体k、W6rk Steal Task。一旦Mino硒C被

触发，任务调度中心(Task Scheduler)会按照以上顺序分阶段构建三类GC任

务，然后由空闲的GC线程获取相关的任务并执行，每个任务都是由多线程并

发完成的。

一个GC遍历任务由存活数据扫描(Trace)、数据迁移(Object promotion)

两步完成。本节以01d to Young Scavenge Task为例来阐述该过程，Mino硒C认

为新生代区域中所有被旧生代引用的数据都是存活的，因此，GC线程需要并

发扫描从旧生代区域指向新生代区域中的引用。每当其在新生代区域的Eden

Space或From Space发现一个被旧生代数据引用的数据对象时，便将其认定为

存活，此便为MinorGC的扫描(Trace)过程。当在MinorGC发现一个存活的数

据后，便如图5．9所示检查该数据对象(Object)的生命周期，如果其达到了一

定要求，该数据对象便会被迁移到旧生代区域，否则将其迁移到To Space，该

过程便为数据迁移(Object promotion)。一旦该数据对象(0bject)完成迁移后，

其所引用的所有新生代区域中的数据对象亦将被认定为存活，并递归的经历
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以上的处理过程。

因此，在OldTOY0ungScavenge协k的执行过程中，只有当GC线程从红

色的点，RDD handler 0bject，开始，顺着其引用(Reference)达到蓝色的点，如

A时，这些共享的RDD数据才会获取RDD handler 0bject所具有的属性，并被

正常的迁移到旧生代区域的D洲区域中。如果是其他的并发GC线程抢先
一步，通过其他的引用路径，如从P访问到了数据对象A，那么A便会按照正

常的流程被迁移到To SpaCe或者旧生代区域的M论压区域，此时变无法再利用

Mino好C将其迁移到DRAM区域。

然而，我们认为，一旦某个RDD被用户标注为D洲，其所包含(引
用)的数据应该优先按照用户指定的D洲位置进行布局，即使该数据可
能被其他具有NⅥ订属性的ImD h锄dler object引用，亦或被某些临时的数据

对象(Object)引用。此便为迁移制导的I①D创建策略(Migration-Driven RDD

Allocationl中的“DRAM F戤’’迁移原则。因此，本文在Mino硒C过程中添加

了一个全新的任务：DRAMToYoullgScaVengeTask，由该任务来将被旧生代区

域(Old Generation)中Dram SpaCe所引用的数据对象快速迁移到其中。比起已

经存在的另外三种MinorGC任务，该扫描任务具有最高的执行优先级，其会

传递DRAM标志信息到所有被引用的I①D dataobject中。在此之后，即使该

对象是被Wbrk Steal机制中的某个空闲进程进行移动的，同样会按照该DRAM

标志位迁移到对应的旧生代区域(Old Generation)中的DRAM部分。经过修改

过的MinomC策略如算法2所示。

AlgOrithm 2 MOdined MinOI’GC pOⅡcy

I Key StruCtureS：

2

3 FIeid ： Object field， points to a referenced obj ect．

4工七em ： ＆field， field address．

5 Queue ： GC thread local queue， store the items to be handled．

6 nag ： DRAM； NVM．

7 dram space ： DRAM region 0f Old Generation．

8 object—space ： NVM region of Old Generation．

9

lo Procedures：

Il

12 Triger minorGC &build GC tasks：

13 build DRAM To Young Scavenge tasks；

14 build Old To Young Scavenge tasks；

15 build Roots Scavenqe tasks

16 build Work Steal tasks．
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36 )

37

3s Work Steal Task(){

39 if a C『cThread is idle then

40 Steal an 工七em from other qcThread一>Queue

41 工nvoke Handle items within Queue()

42 end if

43 }

44

45

46 Basic functions：

47

48 Push—obj ect—con七ents(jlag=NVM){
49 foreach正一e_zd in an obl ect do

50 if。bject in eden—space／fr。m—space then

5l Push ＆FieIzd into 0ueue with 兀ag
52 end if

53 end for

54 }

55

56 Promote obj(){

57 if口romotion count< threshold then

58 Copy it to tO—space

59 else

60 copy it to。lcjLgen ： 。bj ect—space
6l end if

62 Set a forwarding pointer in original
address

63 1

64

65 Handle items within Queue(){

66 while Queue not empty{

67 Pop a工七em

68 if not promoted then

69 if工tem一>F1ag is DRAM then

70 PromOte to dram—space

7I 工nVoke Push—object—c。ntents(DRAM)



第5章Spark-ⅣM协同的一体化异质内存编程框架

经过对MinorGc算法的修改，可以保证所有在Eden Space、From Space中

的共享RDD数据，会被优先移动到旧生代的D洲区域。在Mino硒C的
扫描过程中，如果有引用关系，D易弘R咖_r明cP D6芦，那么GC将会传递
∞朋一>F肠g到D易归。特殊的，DRA肘F忉具有更高的优先级，将会覆盖默

认的ⅣyM F肠g。但是，如果D易弘已经按照Ⅳy肘Ff口g被迁移到了To Space

或者旧生代的NVM区，那么．洌MM，胁g便无法再对0易弘造成任何影响。接

下来的章节将会对该问题进行详细的阐述。

DRAM First策略在“RDD Analyzer"信息传递中的体现

对于具有一个D恐4肘F肠譬的RDD A的共享数据对象(Shared I①D data

objects)，算法2只能保证当其在Eden Space、From Space时才可被GC正确

迁移到旧生代的DRAM区域。然而，在RDD A实际创建前，这些数据可能

已经被MinomC迁移到了To Space、旧生代的N、仆嗄区域中，如图5．11所示。

DRAM Space中的红色顶点，表示一个具有Dj盼肘F肠g的RDD handler ob!iect。

图中的深灰色、蓝色顶点表示其所引用的RDDdataobjects。而ToSpace、O巧ect

Space中的蓝色顶点在该RDD handler object创建前，已经被MinomC移动到

了To Space、0biect Space，而导致无法再被MinomC移动。

YOung GeneratiOn 0Id Generation

·· ◆卜：
～

～●-、．
RDD handIer object

● ∥ ： 纛讪墓。二
一二一1

·：侧：：
eden／from space to space object space dram space

● un．movabIe eIements ● movable eIements ● other objects

图5．11 共享的RDD数据已被Mino托℃迁移到To Space或旧生代

Figun 5．1l Shared RDD data objects a仲alnady moVed to TD Space or om Gen

因此，为了保证一个具有驯叭M F肠g的RDD的数据都能被顺利移动到
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DRAM区域，除了本章节提出的MinomC算法，仍旧需要借助于第5．4节中所

描述的， “RDD Analyzer”模块对相关RDD的分析，以及对handler object的

标注策略。即将被用户标注的lmD所依赖的，并在Stage内部的实例化RDD

亦进行相同的信息标注。此时虽有一定概率将已经死亡的数据迁移到旧生代

的DRAM区域(Dram Space)，造成一定的DRAM空间浪费。但是，任何一次

Majo硒C(Full．GC)便可以将这些数据清除，释放旧生代的DRAM空间。

然而，经过对一些Spark应用的分析发现，多数被开发人员显示持久化

RDD为一个Stage的起始RDD，即Shu御edImD，该种标注策略会大大减少

无用数据迁移到Dram Space的比例。这是因为，Shume计算为Spark计算中

耗时最多，对性能影响最大的计算。因此，如果一个RDD为Shume计算的结

果，并且会反复参与多次迭代中的运算，那么将其持久化后，就会显著的节省

重复计算的开销。此外，每个Stage内部的shufnedRDD在计算过程中本身就

会被Spark实例化，将其显示的持久化(persist)仅仅是将实例化的输出转存到

Spark Storage Memo巧中。

如图5．12所示，为Spark应用开发人员持久化并标注一个ShuffledImD为

D洲后的行为。在一个Shu觎edRDD构建过程中，其首先会创建其数据，然
后才会将结果储存到Spark Storage Memo巧中。在该过程中，“RDD Analyzer”

需要将一开始的临时数组(Tempo删哕object amy)作为handler object进行标注，

否则，会造成图5．11所示的情况。此时，ShumedRDD的数据(Data 0bjects)直

接来自于“RDD Analyzer"标注的Temporary object array，几乎没有多余的数

据被迁移到旧生代的DRAM区(Dram Space)。

MarkDRAM bv

RDD AnaIvzer

TempOrary

Da伯on Di铽 ，．-d：ta⋯⋯竺?磐?婴D16l Map陌rtmonsRDo【7l MjpPart⋯on婶Dol8l shufflewmetoD酞

108

◇臣蓦{三嚣
图5．12 应用开发人员标记ShumedRDD为DRAM

Figure 5．12 DeVelopers annotate a ShumedRDD with D圈溘M Flag

而当Spark应用开发人员持久化、并标注Stage内部的一些临时ImD时，
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确实有一定可能造成多余的数据被迁移到旧生代的D删区。我们将在随后
的工作中，努力减少被迁移的无用数据。在第5．7节进行的实验通过良好的性

能收益，验证了本文提出的Spark．ⅣM协同框架的高效性。

5．6利用信息传递机制进行定向优化

当Spa呔应用的开发人员显式的对持久化的RDD做标注信息p删、
NⅦ压)时，本文提出的框架可以在Spark和ⅣM层直接获取对应数据的冷、热

信息，以及数据的生命周期信息。针对这些获取的信息，我们重新设计了I①D

haIldler 0biect的创建过程，以及对应RDD创建的Mino硒C过程，如图5．9中

的“Step I”、“St印II"所示。此外，在获取到这些从上层传递下来的信息后，

本文在Spa伙、ⅣM层次分别做了一针对应用的定向优化。

5．6．1 Spark层次的优化

Scala语言是一种基于托管式运行时开发的函数式语言，其本身具有很好

的易用性，包括无需声明对象类型、将函数作为参数等特性。Sp狄在使用Scala

开发时，关注点为良好的可移植性、计算的高并发性，并未过多关注代码的效

率。如在构建一个RDD时，其直接使用了c肠ss Pr溉川wyPc幻r这个自定义类

来管理RDD的实际数据，其将数组存储到一个Ar阳y【卅中，此便为ⅣM可见

的RDD handler object。然而，这是一个固定长度的数组，Spark在构建RDD

的过程中，并不知道每个ImD panition的实际长度有多少。因此其默认构建

了一个长度为64的A，．阳y[卅，并向其中添加数据，一旦其被数据充满，便会

重新构建一个为原长度两倍的新数组，并将旧的数据拷贝到其中，整个过程如

图5．13所示。

对于Spark PageRaIll(这个应用来说，当输入集只有960MB，RDD被分为

16个Panition时，每个I①D Panition的长度甚至可以达到上百万，即220以

上。此时，一个RDD的构建过程中，会导致数十次的I①D halldler 0biect创建，

以及数据拷贝。因为，异质内存的空间很大，因此此处采用了“空间换时间”

的策略。对于一个具有D见4M，肠g或者显示被赋予了ⅣyM F砌g的灿Tay构

建过程，将其初始值设定为64K，也即216。此时虽然可能造成一定的空间浪费

(几十MB)，但是却可明显的减少计算。在后面的实验中，我们使用O雕Line

Profiling的形式，根据数据集的输入，将每个RDD h锄dler object的初始长度
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InitiaISize=64

0 C0pycontentS toe×tendedne⋯ray
array size×2

array Size×2

0 CopycontentS toe×tendednew array[二二二]爿仁—爿二二]
FinaI object array

图5．13 RDD handler arrary的构建过程

Figure 5．13 The expansion Of handler array during ItDD bunding process

调到了最佳值。

5．6．2 JVM层次的优化

Spark K·Means、Spark Logistic Re伊ession based Classification是两个离线

的聚类、分类应用。其数据使用行为类似，JaVa Heap内均具有一个占支配地

位的超大RDD，而且计算过程中，Java Heap中的数据会趋于稳定，总容量由

新生代大小和位于旧生代的该超大I①D构成。这两个应用均为迭代计算，其

主要计算亦是发生在该砌)D上。其触发的GC主要由MinorGC构成，而且频

率很高，旧生代区域中的数据增长十分缓慢。在该种计算模式下，获取RDD

Analyzer传递下来的信息后，有机会提高Mino硒C的效率。

为了理解本节提出的优化，需要首先介绍为了加速MinorGC，OpenJDK8所

使用的Card Table机制和Write Ba盯ier机制。该机制被广泛的应用于Generation

GC设计中。

Card T．able机制

MinorGC只需要处理新生代(Young Generation)中的数据，无需关心旧生

代(0ld Generation)中的数据。为了判定新生代中哪些数据是存活的，其需要

从一些变量作为扫描存活数据的起始点(Root Set)。正如在5．5．2节中所介绍的

Scavenge Task，其中MinorGC的两个起始点为：堆栈中的变量、旧生代中的数

据。这两个R00t Set中的数据均被认为是存活的数据，因此，其所引用的数据

对象(Object)自然也被认为是存活的。针对不同的Root Set，Open巾k 8分别

设计了Root Scavenge Task和Old To Y‰g ScaVenge Task两种并发遍历任务。
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由于旧生代(Old Generation)中的数据对象(O场ect)数量众多，Open巾K

设计了Card Table机制来快速识别出哪些旧生代中的数据对象会引用新生代

中的数据对象，该机制便为Card Table机制。首先，Open巾K将整个Java Heap

划分为固定大小的Card，512 Bytes。然后，其规定，只有当一个Card的状态

为Diny时，该Card中才可能有指向新生代的数据对象。因此，Mino心C过程

中，不同的GC线程只需要遍历旧生代中的Diny Cards，并从中找出确实有指

向新生代的数据对象(Object)，然后将其作为起始点开始进行GC扫描。这便

直接过滤掉了旧生代中大量的数据对象。

Write Barrier机朱U

对于Card 1’able机制，需要在Spark应用运行和GC过程中两个阶段维护

card的值。其中，在Spark应用运行过程中，需要动态监测每一次对数据对象

(Object)的Reference赋值操作，如∞弘．，据纪=D易归，此时∞弘所在的

Card便会被设置为Dirt)r。维护该过程的机制，便是W订te Ba盯ier。同时，为

了减少Write Ba盯ier的监测开销，这里并没有进一步区分D易．胆是否在新生代，

该识别过程留给了GC迁移过程进行。而且该监测过程的代码是由JIT直接以

汇编形式生成的，具有很高的效率。而在GC执行过程中，当从通过某Di啊

Card发现了从旧生代指向新生代的引用后，并将对应的数据迁移到了旧生代

时，该Ca坩对应的Diny值将会被清理。

Card Table机制存在的问题以及优化机遇

Card Table机制存在一些效率问题，本节在此介绍一个在Spark应用中比

较突出的性能问题，并利用Sp冰．ⅣM消息传递加以解决。

为了加速旧生代中Diny Card的扫描效率，Open巾K 8亦采用了多线程来

对其进行分割的并发扫描。其将整个旧生代切分为许多块(Slice)，每次由多个

线程扫描Slice中的一部分(S呻e)。有时一些巨大的数据对象会横跨多个Card，
并结束在某个Card的内部，如图5．14所示。

这样，在一次MinorGC的Old To Y0ullg ScaVenge的过程中，处理前面Slice

时，无法清除红色的Di啊Ca订为Clean状态，因为其无法判断该Card后半部

分的情况；同样，当处理下一个Slice时，其同样无法清除该红色的Diny Card，

因为其无法判断在处理前一个Slice的过程中，红色Card的前半部分中是否还

有指向新生代的引用。此时，当下一次MinorGC发生时，该红色的Di啊Card
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会导致在其上的大数组被再次扫描。虽然，重复处理不一定导致数据移动，但

是对于长度在数百万的数组和高频的MinorGC来说，这里仍旧会带来的显著

的额外开销。该种情况只有留待MajorGC来来处理，当Majo硒C将整个新生

代的数据都迁移到1日生代后，那么所有的Di啊Card都可以被安全的清除。

Stack

va r．abIes

Young GeneratiOn Old Generation

● ● ●．
●· ～一 一～一●

一 ～一●

、‘●●， ● ● ●

eden／from space to space Old Generation

曲嬉clstan[二二二]

。?ject
slart

s’re
s’art s¨ce

End‘。?’ec‘end’
[===二][==二二二[]—■●■[=二==][二二曼璺■

After padding

we can cIear it safeIV

图5．14 一些Dirt)r Card无法在Mino以C中被重置

Figure 5．14 Shared dirty caI．ds can not be cleaⅡed during MinorGC

Spark应用的计算单元为数量众多的RDD，每一个l①D Panition在构建

过程中，都会产生大量的巨大数组，同时，对于Spa水K．Means、SparkLogistic

Regression based Classification这类以MinorGC主导，MajomC很少的应用会

进一步加重图5．14所展示的情况。

然而，当JvlⅥ感知到lmD Analyzer对RDD handler的标注信息后，便带

来了减少这种开销的机会。如图5．9所示，当nM识别到一个RDD Handler的

分配时，可以控制其使用的内存空间大小和位置。因此，本文通过padding操

作，来确保其在旧生代的DRAM Space中占据数个完整的Card，不再和其他

的大型数组共享Card。此外，本文也修改了Majo酊C来保持DRAM Space中

的这种数据布局。在这种情况下，MinorGC便可以顺利清除这些带有特殊信息

的大数组所占局的Diny Card，从而避免连续触发的MinorGC对这类数组的重

复扫描。

这里使用Spark K．Means来验证该优化效果，其会显著的减少MinorGC的

开销。首先，为了验证该优化对MinomC开销的影响，该处选择了两种配置
112

∞S
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来进行对比：所有数据全部运行在DRAM作为性能最优的基准(baseline)；将

新生代映射到D洲，然而将整个旧生代(D删、NⅥvI两块区域)都固定在
了卜『、侏嗄之上。该配置是为了展示，在异质内存中使用恰当的布局(新生代在

DRAM，旧生代在N、伦嗄1，并辅以本章节提到的定向后所能达到的最优性能。

此时，即使开发者将RDD标注为D酬后，其虽然会被置于旧生代的D删
Space，但其仍旧是运行时M仆d之上，只不过应用了本节所提到的优化策略。

SOark K—Means GC O帕mead

20R32

。l
+I

王__I

：一·=1．11 1一一：I■!f：S

—Al 0KAV o丫n、ln叫]’]l，RAM 。。n。l 7]g o’]D金^M＆A}甲Iy r0【’、。J。GC 0ut_‘]2dtlu。1

图5．15利用Spark传递的信息定向优化MinorGC开销

Figu心5．15 optiInize MinorGC oVerhead、ria the message deuve心d by Spark

实验结果如图5．15所示，灰色柱子表示了程序全部运行在DRAM上的

GC性能。而蓝色柱子表示只有新生代在D黜蝴之上，整个旧生代在NVM上

时的GC性能。橘色柱子表示了，在蓝色配置之上，应用本节的优化之后的效

果。而横轴表示了两种不同的Java Heap大小。通过对比配置相同的蓝色柱子

和橘色柱子可以看到，应用优化之后，GC的开销分别减少了38．7％和91．7％。

此时的GC开销甚至比使用等量DRAM的开销还要小。

因为GC的计算行为类似于图遍历，是一个以Pointer Chasing为主的访存

行为，根据文章【10】的结论，该种类型的访存行为对内存延迟的性能很敏感。因

此，NⅧ之上的GC性能会显著弱于DRAM之上。然而，经过使用本节提出
的优化，可以看到，橘黄色柱子几乎和灰色柱子具有一样、甚至更低的时间。

程序的运行时间由GC时间和应用运行时间两部分构成，经过本节对GC开销

的优化后，仅仅将新生代(25％of total heap)映射到DRAM的Spark K—Means

和全部使用DI认M具有了几乎相同的性能，如图5．16所示。

该节提出的Card T拍le优化仅仅实现在了旧生代中的DRAM Space中，为

瑚
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图5．16采用GC优化后的Spark K-Means性能

Figure 5．16 The Elapsed time of Spark K-Means after appb，ing the GC optimization

了使用本节提出的Card Table优化，需要对ImD进行DjMM，肠g标注，使其

全部处于旧生代的D删Space。而在随后的实验中，评价的主要标准是异质
内存中的数据布局带来的收益，因此，实验中整个异质内存仅仅有1／4，l／3比

例的DRAM给新生代和旧生代DRAM Space使用。旧生代的DRAM Space并

无空间容纳众多ImD，所以几乎没有应用Card TabIe优化。

5．7性能测试与分析

5．7．1 测试平台

该处实验所使用的模拟平台和第4章一致，也是基于同样的服务器和方法

模拟出的异质内存平台，其参数见表4．6。此外，服务器的配置亦同表4．7所

示。

5．7．2 测试用例分析

本节将使用Spark中自带的测试用例来展示Spark—JVM联合编程框架的

效果。这里根据测试用例的计算行为，将其划分为了三类，如表5．2所示。其

中，第一类Spark PageRanl(的计算流程如图1．3所示。其为一个迭代计算，参

与计算的RDD数量较多，且可以被清晰的划分：参与每一次迭代计算的RDD

links；在内存空间允许的情况下，可以通过持久化来进行容错的RDD contribs；

以及其他大量临时生成的RDD。对于该种类型的应用，开发人员可以很好的

识别各种RDD的冷、热行为，并给予恰当的信息标注。
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第二类应用由Spark K．Means，Spark LR构成。正如5．6．2中的分析，其数

据主要由一个占据支配地位的RDD和新生代中的临时变量构成。其每次迭代

的计算主要是遍历、处理该主要lmD上的数据。新生成的数据几乎全部在新

生代被回收，旧生代增长十分缓慢。对于该种类型的应用，JaVa Heap中并没有

足够的DRAM空间来容纳涵盖了大部分计算的“支配RDD(Domin锄tlmD)"。

但是，仍建议用户将其标注D洲，从而将一部分计算分流到D洲上。
第三类应用以Spark TC代表。该应用的目的是计算一个图中任意两个点

之间的连通性，并将其结果存储到一个I①D中，因此，其JaVa Heap内会有

一个极速增长的l①D数据。例如，对于一个15MB的输入集，构建的第一个

ImD大小只有172 MB。而在第二次迭代计算的过程中，其大小增长了近十倍，

达到了1．9GB。在第三次迭代后，该lmD的大小达到了20GB。为了防止Out

ofMemow En．or，我们根据JaVa Heap Size限制了程序的迭代次数。

表5．2测试用例及其数据使用特点

1阻ble 5．2 The benchmarI【s and恤eir data usage characte璐

5．7．3 SparkPageRank的性能分析

首先对Spark PageRank进行性能分析，如图5．17展示了其在DRAM和异

质内存上的性能。横轴表示JaVaHeap也即SparkExecutor的内存大小，分别为

64GB和120GB。纵轴表示程序执行时间比上整个JaVa Heap在DRAM上的时

间。此外，对于异质内存中的比例，选择了l／3、l／4两种配置来进行实验展示。

应用框架后的性能展示

蓝色柱子表示程序运行在D黜蝴上的时间，将其作为基准，正则化后为

l。黄色柱子和绿色柱子展示了在异质内存有l／4为DRAM时，没有任何管理、

使用本文提出的编程框架后的性能对比。从中可以看到，在64GB和120GB两
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种配置下，在无管理时，异质内存的上的性能比全部使用DRAM下降了34％

和42％。而使用本节提出的框架后，性能提升了9．8％和14．5％，和全部使用

DRAM仅有22％和24％的性能差。此时，全部25％的空间都被新生代占据

了。

图5．17 Spark PageRank应用框架后的性能分析

Figure 5．17 Spark PageRank’s perfbrmance after appIying Own framewOrk

当DRAM比例达到l／3时，旧生代中的DRAM Space也会分到一部分

DRAM空间，此时用户标注的，带有DRAM，坛g的RDD可以被置于其中。

对于Sp斌PageRalll【，为了充分利用所有内存空间，该处实验并没有将ImD

cD以f，西s进行持久化，此亦为Sp瞅所给例子的默认配置。虽然此时的容错性

有一定的降低，但内存的使用效率会大幅升高。同时，RDD contribs进行持久

的配置，在第4章中的策略下，已经取得了良好的性能。在本节的实验中，性

能对比如橘黄色柱子和灰色柱子所示，在64GB、120GB两种配置下，无管理

时的性能比使用DRAM下降了36％和32％。然而，在应用本文框架以RDD

进行布局后，性能显著提升，和全部使用DRAM相比，仅分别有5％和14％

的性能差。

性能优化分析

本文从带宽角度来对应用框架后的性能提升进行分析。如图5．18为l／3

DRAM比例下，Spark Page黜mk在三种配置下的平均访存带宽。此时，Java

Heap和Spark Executor的大小被固定在了64 GB。蓝色柱子表示了DRAM端

的总带宽，橘色柱子表示了NVM端的总带宽，包含了读带宽和写带宽。可以
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看到，在全部使用DI认M的情况下，即使是平均带宽也达到了将近11GB／s，

而读带宽的峰值，达到了25GB／s，如图5．19(a)所示。而在l／3 D洲的异质
内存中，无管理模式下，M协嗄端的平均访存带宽是DRAM端的2倍以上，其

瞬时带宽也常常逼近12．8 GB／s的限制，如图5．19(b)所示，因此，造成了性能

的显著下降。

Average Bandwid蚋of Spark Pag盯ank

2
109

一

一：)RAⅥ弓ond一～|dtn o～VM B、v、：：w a：}1

图5．18 spark PageRank的平均带宽分析

Figure 5．18 Spark PageRank’s aVerage total bandwidth

而在应用本文提出的框架后，按照编程人员的指定将带有DRAM F肠譬的

数据布局到D凡蝴，将其他访问不频繁的RDD布局到卜『、协厦后，重新平衡

了DRAM、NVM两侧的访存量。其平均带宽如图5．18所示，瞬时峰值带宽如

图5．19(c)所示。从中可以看到，经过合理布局后，大部分的读访存请求命中

在了D洲一侧，其峰值可以达到16GB／s以上。同时，DRAM端的写访存请
求，也明显多于NVM端。

通过这里的性能分析和带宽分析，可以看到，对于Spark PageRanl(这一类

迭代内存计算应用来说，通过开发人员以RDD粒度进行数据布局，配合生代

级别(Generation)的粗粒度数据布局，确实可以在异质内存上得到较好的性能。

和全部使用DRAM相比，使用D删比例仅有l／3的异质内存时，通过合理
的数据布局便可以将性能差减少到10％左右。

5．7．4 Spark K．Means和Spark LR的性能分析

应用框架后的性能展示

本节对第二类Spark应用，Spark K-Means和Spark LR在应用本节框架后

的性能进行了分析，第5．7．2节对该类应用的数据使用特点、计算特点进行了
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介绍。在本节的分析过程中，将处于支配地位的m)D简称为“支配RDD”。

图5．20展示了二者在异质内存中的性能，虽然二者在Sp破引用源码层次展

现出了相似的迭代计算特征，并且主要计算数据均为一个占支配地位的ImD，

GC行为也类似，但由于每次迭代内的计算量不同，导致了二者访存细节的差

异性。相比于LR，K．Means具有更加密集的计算；而LR具有更高的访存峰

值。

图5．20(a)展示了Spark K．Means在应用异质内存框架后的性能，同样的，

黄色和绿色柱子表示了当DRAM比例只有1／4时的异质内存平台，而橘色和

灰色柱子展示了整个异质内存平台中有1／3内存时的运行情况。首先，通过黄

色柱子和绿色柱子对比可以看到，经过应用本节提出的编程框架后，在64 GB

和120 GB两种配置下，整体性能分别显著提升了14％和14．5％，此时和全部

运行于DRAM只有7％到3％的性能差距。此时，异质内存中的DRAM比例

仅有1／4，只够将新生代映射到DRAM，旧生代的D删Space没有空间来容
纳用户标注傩AM F肠g的I①D。
橘色柱子和灰色柱子展示了当整机有1／3 D洲时的情况，可以看到，虽

然Un．Managed配置下，性能小幅提升，而在应用我们的框架后，对比绿色柱

子和灰色柱子，Spark K—Means性能几乎没有变化。此时旧生代DRAM Space

的空间，不足以容纳整个“支配I①D’’。

图5．20(b)展示了Spark LR的性能情况。虽然最终，在整机有1／3 DRAM

时，应用本文的框架后，SparkLR的性能也达到了和AU DRAM仅有不到5％

的性能差距。但是，在整机平台仅有1／4 D洲时，应用本文的框架后，和
无管理状态(Un-Managed)相比，性能小幅提升8％左右。Spark LR的性能提

升和Spark K．Means展现出了完全不同的特点，这是由于二者的计算差异导致

的。下文将结合带宽对此问题进行阐述。
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(a)Spark K一：Ⅵeans

_霸霸

(b)Spark LR

图5．20 Spark K-Means和LR应用框架后的性能

Figure 5．20 Spark K·Means and I—R’s peIfbrmance after applyjng own framework

性能优化分析

图5．2l展示厂异质内存平台具有l／3 DRAM时，应用本文框架进行数据

移动后的性能平均带宽展示。其中依旧同时包含了读、写两部分带宽。

通过对比图5．2l(a)和图5．2l(b)l|】的第三部分，也即应用框架进行数据迁

移后的平均带宽可以看到，在完成数据布局后，Spark K．Means中大部分的访

存行为均被迁移到了DRAM端。而对于Spark LR来说，其NVM端仍旧保留

。，显著的访存行为，但是完全没有达到NVM的带宽瓶颈。

经过分析，造成这样情况的原因在于，在每次迭代中，获取一个数据(点)

后Spark K—Means需要进行的计算鼹著的多于Spark LR。Spark K—Means需要
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将这个获取的数据和N个中心点进行浮点计算，来判断其属于哪个范围。该

过程的计算量较大，因此导致对“支配RDD”的访存带宽并不大。而其计算

过程中，仍旧会产生大量的临时数据(RDD)，但是这些数据均被新生代回收

了。因此，当将新生代映射到D洲后，Sp破K—Means的主要访存也被迁移
到DRAM端。而对于Spark LR来说，其N、厂M端仍旧保留了大量的访存。

对于Sp盯k K．MeaIls来说，当将新生代映射到D洲后，和无管理状态
(Un．Managed)相比，其性能便会显著提升，见图5．20(a)中黄色、绿色柱子对

比。然而，当将用户标注的RDD部分迁移到DRAM后，几乎并没有迁移多少

访存到D删，所以性能几乎没有变动，如图5．20(a)绿色、灰色柱子对比。而
Sp破LR则展现了不同的行为，其“支配lmD”之上有较大的访存带宽。当

将新生代迁移到DRAM后，和无管理状态(Un．Mallaged)相比，其性能提升有

限，如图5．20(b)黄色、绿色柱子对比。而当，将部分“支配ImD’’也迁移到

D洲后，一部分的访存也被分流到了D凡W，进一步减少了NVM端的访
存压力，此时NVM端的带宽不再是限制Spark LR整体性能的瓶颈。因此，其

整体性能会进一步提升，如图5．20(b)中绿色、灰色柱子所示。

爹 I。 。- -二 重 I -I
(a)Spark K·Means (b)Spark LR

图5．21 Spark K．Means和LR的平均带宽

Figure 5．2 l Spark K．Means and LR’s aVenge totalband研dth

卫

该节仍旧抓取了SparkK．Means和SparkLR的一段访存带宽来展示数据迁

移的影响。图5．22和图5．23展示了在64GB Java Heap(Spark Executor Memo巧)

配置下，Spark K．Means和Spark LR的瞬时访存带宽特征。通过对比二者在

DI乙!蝴之上运行时的带宽，如图5．22(a)和图5．23(a)所示，可以看到，Spa出

LR拥有比Spark K．Means更高的瞬时带宽，Sp破LR的瞬时读带宽可以达到

20GB／s，而Spark K—Means均在16GB／s以下。这和我们前述的分析，每次迭

代中Sp破K．Means进行更多的计算相符。
12l
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此外，在使用本文的框架合理部署数据后，Sp破LR仍旧有大量的内存读、

写命中在了矾伦压端，如图5．23(c)所示。其内存读带宽远远小于12．8GB／s的

瓶颈，而其内存写带宽却逼近了12．8GB／s的瓶颈。由于在本文中使用NUMA

的远端DRAM来对M思嗄进行仿真，而对于D删来说，内存写并不会严重
的影响程序性能，除非读、写之间有严重的依赖而导致内存读无法满足处理器

的计算。虽然目前一般认为NⅥⅥ，尤其是PCM(Phase Change Memo巧)具有

读写不对称性【6】，写性能较差，但是本文仍旧认为其可以达到12．8GB／s的写带

宽，此值仅为目前服务器D删服务器的l／8到1／4的左右，符合主流研究的
认知【10】【6】，如频率为2400MHz，4通道的DR AM服务器，其内存理论带宽可

以达到76．8GB／s。

此外，通过使用带宽分析辅以运行时间分析，可以确定，以ImD为粒度

的数据布局，确实可以通过利用异质内存中的少量DRAM来容纳大量的访存

行为。同时，将大量的访存不频繁的数据留在了M伦压中。即使针对SparkK．

Means，Spark LR这类无法将整个I①D均迁移到DRAM的情况，仍旧可以通

过分散热数据，来减少M仆嗄端的压力，提升整体性能。

5．7．5 Spark nansi价e Closure的性能分析

应用框架后的性能展示

Sp破TC(Transitive Closure)是一个图遍历应用，其目的是找出一个图中

所有的有向边，并将其储存于一个RDD中。其与Spark K-Means和LR的数据

使用区别在于，虽然Sp破TC中也有一个占据支配地位的I①D，然而，其大

小却不是恒定的，而是在前期以指数级别增长，随后趋于稳定。正如5．7．2节中

的描述，在一个很小的输入集下，在初始的迭代计算过程中，该“支配I①D”

会以十倍左右的速度快速增长，直至导致Out OfMemory错误。因此，本节的

实验限制了应用的迭代次数，以便JaVaHeap在64GB和120GB下不会崩溃。

图5．24展示了Spark TC在64GB、120GB两种Java Heap(Spark Executor

Memory)配置下的运行时间。在异质内存中的D删仅有1／4时，仍旧沿用
第4章的结论，将新生代映射到D洲。性能提升如图5．24中黄色、绿色柱子
所示，在两种Java Heap配置下分别为5．2％和16．7％。在不同的JaVa He印大

小中，性能的加速差异十分明显。经过分析，认为其原因在于在固定的输入集，

固定的迭代次数下，120 GB JaVa Heap的配置时，有大量的热数据没有替换到
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第5章Spark—JVM协同的一体化异质内存编程框架

旧生代(此时均为NVM)时，计算便结束，此时大量热数据处于位于DRAM的

新生代。

图5．24 Spark TC应用框架后的性能分析

Figure 5．24 Spark TC’s performance after applying own framework

当异质内存中的DRAM比例达到1／3时，旧生代的DRAM Space有一定空

间来容纳热数据。Spark一ⅣM协同框架按照Spark应用开发人员的ImD标注，

将对应的热数据迁移到旧生代的DRAM Space后，两种Java He叩配置下的加

速比趋于一致，均和全部使用DRAM存在20％左右的性能差。这是由于，即

使在64 GB JavaHeap配置下，热数据虽然迅速的被迁出新生代，但是仍旧被置

于了旧生代的DRAM Space，所以并没有带来性能的下降。另外值得一提的是，

Spark TC中I①D Analyzer的标注方式如图5．8(a)所示，因为CoGroupedImD

和父RDD之间的宽依赖关系，其标注了CoGroupedImD对应的数据为DRAM，

而并非对应Stage起始的ShumedRDD。

性能优化分析

这里仍旧使用平均带宽和带宽趋势图来阐述数据布局带来的变化。图5．26

是结合了内存读、写的总体平均带宽图。此时的Java Heap和Spark Executor

Memory仍旧固定在64GB，而异质内存中的DRAM比例为l／3。从图中可以看

到，处于无管理(Un．Managed)状态下，N、豫压端的平均带宽远远高于DRAM。

而从5．26(b)来看，Un．Manged状态下，NVM端的瞬时读、写带宽都可逼近

12．8GB／s的瓶颈。因此，往往会造成性能下降。除此之外，正如Intel研究院

学者提出的分析，即使没有达到带宽瓶颈，仍有一些Pointer Chasing类型的访

存模式，对内存的延迟十分敏感，造成程序性能下斛10】。因此，尽可能的充分
12S



面向托管式语言的异质内存管理和优化

利用DI认M，将访存迁移剑空间有限的DRAM区域以便分担NVM压力，是

本文的目标。

_I· ：一 -_⋯

图5．25 Spark TC的平均带宽分析

Figure 5．25 Spark TC’s aVerage totaI bandwidth

Spark应用开发人员，将一些热RDD或者“支配RDD”标注为D尺AM Ffng

后，Spark层次的RDD Analyzer便会将对应的RDD handler object进行

JD尺AM，肠g标注。以便相关Stage内部的后续计算均在DRAM上二进行。数据

布局后的平均带宽如图5．26所示，DRAM端的访存又成为了主导。根据5．26(c)

展示，NVM端仍就有大量的访存，尤其是内存写操作。这是由于“支配RDD”

过于庞大，无法保证将其所有数据迁移到DRAM，所以，在l／3 DRAM比例的

异质内存下，经过合理布局后，和全部使用DRAM相比，仍旧有20％左右的

性能差距。

5．8本章总结

由丁：内存计算使用的内存容量巨大，因此细粒度的数据划分、布局将会带

来严重的开销【5l。同时，内存计算系统的计算行为清晰、简洁，如图1．3所示

的Spark PageRank计算，因此，是否_兀丁以让用户基于自己的理解，以大数据架

构自定义数据结构为粒度进行数据布局，是本节研究的出发点。最终，本章节

提出了一个种Spark．JVM协同工作，让Spark应用开发人员可以在RDD粒度

进行数据的异质内存编程框架，并将其实现在Spark、OpenJDK之+I：。通过具

体的实验证明，该种数据布局思路可以取得令人满意的数据布局效果。在异质

内存中使用25％．33％的DRAM，便可以达到全部使用DRAM 80％以上的性

126
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图5．26 Spark TC的访存带宽

Figure 5．26 Spark TC’s memory access bandwidth
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面向托管式语言的异质内存管理和优化

能，在一些应用中，性能差甚至仅有5％。

另一方面，通过打通不同系统层次(Sp破、ⅣM)，传递消息来共同解决问

题的方式，不但可以让底层系统获取上层语义，在运行时利用GC进行低开销

的数据布局，其更带来了面向特定计算行为、数据使用行为进行优化的机会，

正如5．6节展示。

最终，本文提出的Spa出一ⅣM协同编程框架，可以利用新型非易失性内

存(Non．Volatile Memo巧)来扩展内存计算应用的主存，而非仅仅是作为替代

磁盘、SSD的存储。这给解决由于DRAM工艺限制，导致内存容量不足，而

致使大数据应用计算规模难以快速发展的问题带来了新的思路。



第6章结论与展望

6．1本文工作总结

第6章结论与展望

本文详细分析了基于托管式语言开发的应用在异质内存管理方面所面临

的挑战与机遇，并提出了利用运行时系统管理异质内存的策略。由于托管式应

用基于运行时系统执行，因此操作系统、硬件进行的数据布局策略会被GC机

制打乱；另一方面，托管式语言自定义的数据对象模型(如JaVa Object Model)

的结构和使用方式与C／C++语言有较大差距，因此大量基于C／C++提出的数

据访存分析策略、方法不再适用于托管式应用的访存分析。针对以上问题，本

文提出了直接利用运行时系统来对数据进行多粒度的冷、热划分，并利用GC

机制来低开销的在异质内存进行数据布局的方法。此时，操作系统仅需提供必

要的D删、N、伦压空间申请支持，无需进行数据的访存监测、划分、移动等
操作。该方法有效的解决了多层次数据移动带来的冲突问题，并提供了灵活粒

度的数据划分、移动策略。

基于Trace的卜n伦压模拟器难以支持大规模分布式应用的访存分析，亦难

以支撑基于运行时系统的托管式应用的实验分析，本文提出了利用NUMA架

构进行异质内存仿真的方案。通过利用NUMA平台两个处理器之间的Intel

QPI来制造访存带宽和访存延迟的差异，并通过开发的“干扰程序”来灵活调

整远端内存(Remote Memo叫)的访存带宽和延迟，对NVM进行仿真。基于该

仿真平台，本文通过真机实验系统的分析了程序的物理访存、性能等指标，并

考虑了诸如Cache等结构的影响。

针对单机应用，本文提出了一套两级粒度的冷、热数据划分策略。现有运

行时堆(Java heap)按照数据的生命周期、结构特点、用途等被划分为了多个

区域。本文定量分析了各个运行时堆区域内部数据的冷、热属性，以及基于异

质内存仿真平台分析了各个运行时堆区域的布局对程序的性能影响，并基于

此提出，可以直接按照运行时堆的现有划分来进行粗粒度的数据布局。另一方

面，本文通过程序分析发现，一个托管式应用虽然包含了数千个函数，然而大

部分的LLC Miss却由极少量的函数造成。基于该发现，本文提出了基于函数
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的细粒度冷、热数据划分方法，并开发了工具来进行自动识别造成高访存密度

(High Memory Access Densi够)的热数据。该策略有效的解决了传统C／C++数

据访存分析方法无法对托管式应用的数据对象进行分析的问题。最后实验表

明，通过应用本文的数据划分策略，并利用GC进行数据布局，可以在异质内

存中仅含有15％．25％的D蝴时，和全部使用D删仅有5％．25％的性
能差。本文的工作基于科研型运行时系统JikesR、，M进行。

本文通过分析典型的内存计算迭代应用(Sp冰应用)，发现其主要设计思

想为追求高并发、高容错性，往往具有自定义的数据单元抽象，如Spark I①D，

同时其每个数据单元内部的数据具有类似的访存模式和生命周期。通过分析

其数据的计算行为、数据使用行为发现，其内部的数据同时具有大数据迭代应

用的“迭代周期性生命”特征和“大量数据快速死亡”的单机应用特征，同时

其还具有内存计算所特有的“开发人员控制的生命周期”特征。此外，本文分

析了内存不足时，给内存计算应用带来的性能瓶颈原因，以及其与运行时系统

之间的数据交互行为。基于以上分析，本文提出了可以允许应用开发人员在自

定义数据结构粒度(RDD)进行数据布局的编程接口，以及具体的数据布局策

略指导规范。并通过实验证明，仅通过粗粒度布局便可显著优化内存计算迭代

应用在异质内存中的性能。

此外，本文提出了“大数据框架．运行时系统协同数据布局”的策略来实

现在运行时堆(Java heap)中以自定义数据结构粒度(RDD粒度)进行数据布局。

I①D为Spark提出的分布式数据抽象，其穿透三层数据抽象(SparkI①D、Scala

变量、Java 0bject Model)对应了运行时堆中数百万的独立数据对象(Object)。

运行时系统无法感知这些数据对象(Object)之间的关系，并会在GC过程频繁、

无序的移动这些数据。针对该问题，本文提出了一种大数据框架到运行时系统

的数据信息传递通道。当应用开发人员对单一变量进行数据信息标注后，如

DRAM、№伥压等数据冷热信息，该通道便会在Spark层中的相关I①D之间传

递标注信息，并按照本文提出的“Migration．Driven I己DD A110cation”的策略在

运行时系统中的数据对象之间传递标注信息，并重新调整相关数据的创建、移

动行为。此外，当运行时系统中的数据对象按照上层数据属性进行划分后，我

们针对不同类型的数据对象亦提出了对应的GC行为优化。

最终，本文总结以上异质内存管理策略，基于内存计算框架Spam、运行
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时系统0penJDK提出了贯穿大数据应用、大数据框架、运行时系统与异质内

存的一体化异质内存管理框架。该框架提供了易用的编程接口，仅需对现有

Spark应用进行轻微修改，便可将其数据合理布局到异质内存。通过针对Spa水

PageRalll(、K-Means、TransitiVe closure、Logistic regression based classification

等应用的测试，在异质内存中仅有25％．35％D洲时，通过该框架调整数
据布局后，可以达到使用和异质内存等量D洲时80％．97％的性能。
6．2未来研究内容

针对托管式应用在异质内存之上的数据布局问题，本文提出直接通过运行

时系统本身来进行数据的划分、布局，并取得了初步的成果。由于托管式语言

被广泛的应用于嵌入式、分布式等领域的应用开发，因此未来还有广泛的研究

空间：

·将“大数据框架．运行时系统协同工作”的思想进一步推广到其他大数

据框架，并尝试提出一种更广泛的运行时系统管理异质内存数据布局的

策略。诸如内存数据库、图计算等诸多领域均有基于托管式语言开发的

编程框架，同时这些大数据框架的数据使用特点具有共性，因此，分析

这些大数据框架的计算行为、数据使用行为，并利用类似的“跨层次协

同合作”的思想优化其异质内存管理策略是一个值得探索的方向。

·利用“信息传递通道机制”进行其他方向的性能优化。本文提出的数据

信息传递通道可以将上层程序语义传递到底层运行时系统。在获取这

些信息后，运行时系统可以将孤立的数据对象进行分类，并针对不同的

数据类型进行更多的数据优化。亦或是根据获取的语义信息调整运行

时的GC等机制，使大数据应用和底层运行时系统之间的计算行为、数

据使用行为重新匹配。

·将运行时系统的粗粒度数据划分和操作系统页粒度数据划分结合。设

计更多级的灵活粒度数据划分策略，在运行时的粗粒度划分之下，操作

系统可以在页(Page)粒度对部分数据进行精细的冷、热数据划分。同

时，可以调整GC机制不再去打乱操作系统的良好数据布局。

·优化大数据框架自身的内存管理效率。Spark等内存计算框架往往具有

自己的内存管理模型，然而通过本文分析可知，其自身的内存信息统计

精确度较差、策略粗糙。因此，可以从运行时系统获取其所需的信息用

1 31
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