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一种新的面向Spark跨域
大数据计算的数据倾斜处
理方法
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摘要
在基于 Spark 的跨域大数据计算中，数据倾斜会导致部分分区负载过重，从而拖慢整体任

务的执行速度。现有数据倾斜处理方法多针对单数据中心设计，难以从全局层面改善跨

域环境下的分区负载均衡。针对上述问题，本文提出了一种面向跨域大数据计算的数据

倾斜处理方法 （Skew Detection and Repartition，SDR），包括倾斜分区检测与均衡重分

区两个关键操作。SDR 方法首先收集各数据中心 Map 阶段各 key 的频次及对应数据量作

为统计信息，并通过键值预聚合降低通信开销，采用中位数驱动的倾斜检测策略识别全

局倾斜分区；随后，设计基于贪心分桶的重分区算法，将不同键值对应的数据规模作为

权重，按照从大到小排序，将数据逐步分配至当前不超过目标分区大小的负载最大分区

中，在保证相同键值数据不被拆分的前提下，实现各分区数据量的动态均衡，从而优化

后续任务调度。实验结果表明，在不同倾斜度的数据集上，SDR 方法能够有效降低分区

倾斜度并缩短任务执行时间：在 WordCount 任务的高倾斜场景下，相比原始哈希分区，

任务执行时间最高降低 32.20%，在全部五个不同倾斜度的数据集上，总运行时间平均降

低 10.74%。
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Abstract
In geo-distributed big data computing based on Apache Spark, data skew may cause excessive 

workloads on certain partitions, thereby delaying the overall execution progress of computing tasks. 

Existing data skew handling approaches are mainly designed for single data center environments and 

are insufficient to achieve global partition load balancing in geo-distributed scenarios. To address this 

issue, this paper proposes a data skew handling method for geo-distributed big data computing, termed 

Skew Detection and Repartition (SDR), which consists of two key operations: skewed partition detection 

and balanced repartitioning. Specifically, SDR first collects statistical information, including the 

frequency and corresponding data size of each key generated during the Map phase across multiple data 

centers. A key-based pre-aggregation mechanism is introduced to reduce cross-domain communication 

overhead during statistic collection. Then, a median-driven skew detection strategy is employed to 

identify globally skewed partitions. Furthermore, a greedy bin-packing-based repartitioning algorithm is 

designed, where the data size associated with each key is considered as its weight. The algorithm sorts 

keys in descending order of their weights and iteratively assigns them to the currently maximum load 

partition that does not exceed the target partition size. While ensuring that records with the same key are 

not split across different partitions, the proposed algorithm dynamically balances partition workloads 

and improves subsequent task scheduling efficiency. Experimental results demonstrate that SDR 

effectively mitigates partition skewness and reduces task execution time across datasets with different 

skew levels. In highly skewed WordCount workloads, SDR reduces execution time by up to 32.20% 

compared with the original hash partitioning method. Moreover, across five datasets with varying skew 

levels, SDR achieves an average reduction of 10.74% in overall execution time.
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0　　引言

随着互联网应用和信息技术的快速发

展，各类信息系统持续产生海量数据，数

据规模呈现出爆炸式增长的趋势[1]。然而，

在真实应用场景中，数据通常具有明显的

不均匀分布特性，不同数据之间在规模和

访问频率上存在较大差异。例如，在社交

网络分析、日志数据处理以及电子商务数

据分析等场景中，用户行为、热点事件或

热门商品往往会吸引大量关注，使相关数

据在整体数据集中占据较高比例，进而导

致 数 据 分 布 呈 现 出 显 著 的 不 均 衡 现 象[2]。

当利用 Apache Hadoop[3]，Spark[4]等大数

据处理框架对这类数据进行并行计算时，

由于系统通常采用基于键值 （Key） 的哈

希分区或范围分区策略对数据进行划分，

数据的不均匀分布容易导致部分分区的数

据量远大于其他分区，从而产生数据倾斜

问题[5]。数据倾斜会对分布式计算系统的

性能产生显著影响。在并行计算过程中，

各计算节点通常需要在所有任务完成之后

才能进入下一阶段，当某些节点由于处理

大量倾斜数据而执行时间延长时，会导致

系统整体执行效率下降[6]。此外，严重的

数据倾斜还可能引发计算节点资源过载，

例如内存占用过高、磁盘 I/O 压力增加以
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及网络传输拥塞等问题，进一步降低系统

的稳定性与资源利用率。

随着数据规模的扩大，现有的公司和

组织会将数据保留在数据产生的地方，从

而使数据呈现跨区域分布存储的特性，即

计算任务所需的数据可能来自不同的数据

中心[7]，这种计算任务被称为跨地理域的

大数据计算。在该场景下，数据通常分散

存储在多个地理位置不同的数据中心，各

数据中心之间通过广域网络进行数据传输

与协同计算[8]。现有多数跨域计算系统通

常 是 在 Spark 或 Hadoop 等 大 数 据 处 理 框

架的基础上进行扩展实现，其任务调度与

执行通常以数据分区作为基本调度单元[9]。

在这类框架下，数据倾斜会导致部分数据

中心成为系统性能瓶颈，严重影响跨域计

算任务的整体执行效率。

现有的均衡分区算法主要用于处理单

集 群 的 数 据 倾 斜[10][11] [12] [13]。 将 这 些 算 法

直接应用于跨地理域场景存在明显局限性。

这类方法通常仅在任务已经被分配至某一

具体集群之后，才对集群内部的数据进行

倾斜处理，而在跨域任务调度阶段并未显

式考虑数据分布的不均衡性。若在任务分

配阶段忽略数据倾斜因素，可能导致某一

集群被分配远高于其他集群的数据量，从

而使整体任务执行时间受限于该集群，形

成显著的性能瓶颈。

针对上述问题，本文提出了一种面向

跨域场景的数据倾斜检测与均衡重分区方

法 （Skew Detection and Repartition，

SDR）。该方法通过收集各数据中心在映射

（Map） 阶段产生的中间键值信息，对全局

数据分布特征进行分析，识别存在数据倾

斜的分区，并对其进行重分区处理，从而

有效提升数据分区的均衡性。经过 SDR 处

理后，各分区数据规模更加接近，为后续

跨数据中心的任务调度提供了更加均衡的

分区输入，使得各数据中心运行的 Reduce

任务量与计算资源更加匹配，避免少数数

据中心因分配过多数据量从而制约整体任

务完成时间。在部署于上海、深圳、杭州

三地数据中心的跨域 Spark 集群 （每节点

4vCPU、 16GiB 内 存 ， 数 据 中 心 间 带 宽

80Mbps） 上 ， 使 用 WordCount 和

PageRank 两类典型大数据计算任务、每

组 3GB 规模且包含五种不同倾斜程度的仿

真数据集进行实验。与同样面向数据倾斜

处理的 LAHP 和 SCID 算法相比，SDR 方

法在不同倾斜度的数据集上均能取得更优

的性能表现，验证了其在跨域计算环境下

缓 解 数 据 倾 斜 、 缩 短 作 业 执 行 时 间 的 有

效性。

1　　相关工作

现有研究主要针对单集群中的数据倾

斜问题，其主要分为以下静态重分区和动

态负载均衡两类算法。

1.1　静态重分区算法

静态重分区算法需要在任务执行之前

获取到数据分布信息，并根据统计结果重

新设计分区策略，从而实现更加均衡的数

据划分。这类方法通常通过数据采样或统

计分析来估计 key 的分布情况，并据此重

新划分分区边界，使得每个分区的数据规

模尽可能均衡。

Xu[14]等人提出了一种基于采样的负载

均衡分区方法，通过估计 key 的出现频率

并将具有相同 key 的Ékey, valueÉ对组

织为簇 （cluster）。该重分区方法首先利

用 cluster 组合优化策略将较大的 cluster

分配给负载较小的规约器 （reducer），以
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减少 reducer 之间的负载差异。当数据倾

斜较严重时，进一步采用 cluster 划分组合

策 略 ， 将 过 大 的 cluster 拆 分 为 多 个 子

cluster，并在额外的规约 （Reduce） 阶段

合并结果，从而有效缓解数据倾斜问题。

Tang[15]等人提出了一种基于采样的数据倾

斜处理方法。该方法首先利用蓄水池采样

估计输入数据中各键值的分布，并预测不

同键对应数据集合的规模。在此基础上，

将数据倾斜问题建模为装箱问题，通过对

数据集合进行拆分与组合，将较大的数据

集合划分后分配到不同计算节点，并采用

递减首次适配策略生成负载均衡的数据分

配方案。最终通过预先计算的数据放置矩

阵，实现中间数据在各个归约节点之间的

均衡分布。Fu[16]等人提出了一种基于历史

数据预测的范围分区优化方法。该方法通

过统计历史批次中各键的出现频率，并利

用 指 数 加 权 移 动 平 均 （Exponential 

Weighted Moving Average，EWMA） 模

型预测未来批次的键分布，在此基础上计

算最优分区边界以实现负载均衡。同时，

当算子语义允许时，对边界键的数据集合

进行比例拆分，并结合节点处理能力在异

构环境下进行数据分配。Huang[17]等人提

出了一种基于异构感知的贪心优化算法。

该方法首先利用改进的蓄水池采样算法在

Map 阶段对输入数据进行采样，并预测数

据集中键值的分布情况。在此基础上，通

过节点权重评估算法综合考虑节点计算能

力和数据局部性，计算各节点的任务处理

能力。随后，将数据倾斜问题转化为数据

分配问题，采用改进的最佳适配递减算法

对 key 簇进行分配，使其能够根据节点计

算 能 力 动 态 映 射 到 不 同 的 Reduce 分 区 。

最终实现中间数据在异构节点之间的均衡

分布。Li[18]等人提出了一种基于蓄水池采

样的数据放置策略。该方法首先通过随机

采样预测输入数据的 key 分布，并构建数

据倾斜度量模型以判断数据倾斜程度。当

检测到严重数据倾斜时，采用细粒度数据

放置策略对数据集进行切分并重新分配至

多 个 Reduce 任 务 ； 对 于 轻 度 倾 斜 数 据 ，

则采用粗粒度分配策略实现负载均衡。此

外，该研究还提出了一种基于缓存收益最

大化的自适应缓存替换算法，通过优化弹

性 分 布 式 数 据 集 （Resilient Distributed 

Dataset， RDD） 缓 存 策 略 以 减 少 重 复 计

算开销，从而进一步提升 Spark 作业执行

效率。

1.2　动态负载均衡算法

与静态重分区方法不同，这类研究通

过在任务执行过程中动态监测系统负载情

况，并根据运行时状态对任务进行重新调

度或负载迁移，从而实现更加灵活的负载

均衡。这类方法通常不需要提前获取完整

的数据分布信息，而是通过运行时调度机

制来逐步缓解数据倾斜问题。除面向数据

倾斜的动态负载均衡研究外，Spark 作业

调度研究还关注资源使用成本、作业响应

时间和服务质量达成率等优化目标。

Kwon[6]等人提出了一种基于运行时任

务重调度的负载均衡方法，通过在作业运

行过程中监控任务执行进度来识别拖尾任

务。当检测到负载不均时，该方法会对慢

任务剩余的未处理数据进行重新划分，并

将其拆分为多个子任务分配给空闲节点执

行，以减少节点之间的负载差异。此外，

该方法设计了细粒度的数据迁移机制，可

以在不中断任务执行的情况下提取未处理

数据并重新调度执行，从而避免重新运行

整个任务，有效缓解数据倾斜问题。He[19]

等人针对 Spark SQL 聚合操作中的数据倾

斜 问 题 ， 提 出 了 一 种 基 于 任 务 窃 取
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（Task Stealing） 的 动 态 负 载 均 衡 方 法 。

通过在运行时将热点分区中的部分计算任

务迁移至空闲执行器，从而有效缓解因倾

斜导致的执行瓶颈。该方法无需改变查询

语义或预先了解数据分布，保持了系统的

透明性。卞琛[20]等提出了一种面向异构资

源感知的数据倾斜修正调度策略。该方法

在任务调度阶段综合考虑节点计算能力差

异与分区数据规模，通过对倾斜任务进行

自适应拆分与重分配，使计算负载在异构

执行节点之间更加均衡。SrSpark[21] 是针

对静态任务划分下因数据倾斜导致执行时

间增加的问题，提出的一种基于自适应并

行处理的抗倾斜处理算法。SrSpark 在运

行过程中检测任务执行状态，对倾斜任务

进行在线划分。但是它主要应用于 Spark 

SQL 中 ， 无 法 扩 展 到 普 通 的 计 算 中 。

Irandoost[22]等人提出了基于学习自动机的

自 适 应 分 区 （Learning Automata Hash 

Partitione，LAHP） 算法。在不依赖预统

计数据分布的情况下，仅根据节点负载动

态调整键和节点之间的映射关系。它允许

热点键在线拆分，按照 reducer 计算能力

进 行 分 配 数 据 ， 实 现 集 群 的 负 载 均 衡 。

Yang[23]等人提出了一种基于自适应计算粒

度调整的均衡分区策略。该方法首先利用

优化的步长采样算法估计中间数据的 key

分布，并构建数据倾斜模型，通过最大公

约数计算动态调整分区粒度。在此基础上，

将 key 划 分 为 高 权 重 key 和 低 权 重 key，

并分别采用基于贪心策略的高权重 key 分

区算法和基于哈希与伪随机探测的低权重

key 分 区 算 法 进 行 数 据 分 配 ， 从 而 实 现

reducer 负载均衡并减少任务执行时间。

2　　预备知识

在本节中，介绍了基于 Spark 实现的

跨域去中心化计算框架以及跨域任务调度。

2.1　跨域去中心化计算框架

现有的基于 Spark 的跨域大数据处理

架构通常可分为集中式架构与去中心化架

构两种。本文的算法应用于去中心化架构

中。如图 1 所示，在去中心化架构中，系

统由多个主节点和若干个工作节点构成。

每个数据中心内部部署一个主节点，该主

节点仅负责管理数据中心内的计算资源，

并调度工作节点去执行具体的任务。当作

业所需的数据均存储在单一的数据中心时，

该数据中心可作为一个独立的计算集群，

在本地完成任务调度与执行，无需跨域协

同。当作业涉及的数据分布在多个数据中

心时，多个数据中心将动态组成跨域集群

组。作业被提交至跨域集群组，提交该作

业的数据中心主节点将作为全局主节点，

负责跨数据中心层面的任务调度与全局资

源协调。全局主节点首先根据跨域作业构

建有向无环图 （Directed Acyclic Graph，

DAG），之后采用与 Spark 一致的阶段划

分规则，根据分区之间的宽依赖，将作业

分为多个任务阶段。每个任务阶段都需要

进 行 任 务 调 度 。 按 照 DAG 顺 序 执 行 任 务

阶段[24]。

全局主节点在数据中心粒度上进行任

务划分与分配，将子任务分派至参与的各

个数据中心；随后，数据中心内部的主节

点再依据本地计算框架 （如 Spark） 的调

度机制，对任务进行细粒度的资源分配与

执行管理。

2.2　跨域任务调度

定义一个跨域计算系统，由 N 个数据

中心组成，各数据中心通过分布式文件系
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统 （Hadoop Distributed File System，

HDFS） 存储数据。在该文件系统中，数

据以数据块的形式进行管理，默认块大小

为 128MB。在基于 Spark 的计算框架中，

任务数是由数据分区数量决定的，即每个

分区对应一个计算任务。在默认配置下，

数据分区的划分方式与 HDFS 数据块保持

一致，因此单个分区的数据量通常与数据

块大小相当。

记跨域作业所需的总数据量为 S，其

分布式存储在不同的数据中心。第 i （i∈{1,

2,… ,N}） 个数据中心的数据量为 Si，且满

足 ΣSi=S。因为数据中心内部的计算框架

与 Spark 类似，所以数据划分的粒度定义

为 Ddef=128MB，并据此完成原始数据到数

据块的转换。之后，数据块被直接映射为

调度单元，即每一个数据块对应一次独立

的任务执行。因此，数据中心 i 中包含的数

据 块 数 量 Bi 即 表 示 其 初 始 可 调 度 任 务 规

模，其计算方式如下所示：

Bi =
Si

Ddef

（1）

在后续调度过程中，不再区分数据量

与任务数两个概念，而是统一以数据块数

量进行描述，即任务分配的结果可以直接

表示为各数据中心所获得的数据块数。对

于计算能力，本文采用资源规模进行抽象

描述。具体地，将数据中心 i 的计算能力表

示为 Ei，其数值等于该数据中心内计算节

点数量与单节点 CPU 核心数的乘积。该指

标用于衡量数据中心在同一时间内可并发

执行的任务上限。

在该系统中，采用点对点的网络架构，

数据中心 i 和数据中心 j （j∈{1,2,…,N}） 之

间通过点对点链路直接连接。数据中心之

间可以直接进行数据传输，不需要考虑中

心网络拥塞问题。

在基于 Spark 的计算框架中，任务通

常 被 划 分 为 两 个 主 要 阶 段 ： Map 阶 段 和

Reduce 阶段。二者的主要区别在于，Map

阶段仅涉及数据的转换类操作，通常可以

在数据所在的数据中心内部完成，无需进

行跨数据中心的数据传输。

图1　去中心化架构

6
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跨域环境下的 Map 阶段仍然遵循数据

本地性原则，即各数据中心优先对本地数

据块执行计算任务，从而避免不必要的数

据迁移。因此，跨域 Map 阶段本质上可以

视为多个数据中心内部并行执行的本地计

算过程，各数据中心之间基本不存在数据

交互，其性能主要受限于各自的计算资源。

相比之下，Reduce 阶段通常涉及基于

key 的数据聚合操作，这些操作涉及跨域

混 洗 （Shuffle） 操 作 ， 需 要 将 具 有 相 同

key 的数据从不同数据中心重新分布到同

一目标节点。在跨域场景中，这一过程不

可避免地引入跨数据中心的数据传输，即

跨域通信开销。具体来说，在 Shuffle 过程

中 ， Map 阶 段 生 成 的 中 间 结 果 需 要 按 照

key 进行分区，并通过网络传输到对应的

Reduce 任务所在的数据中心，从而完成后

续的聚合计算。因此，Reduce 阶段是影响

系统性能的关键瓶颈，所以跨域任务调度

主要集中于 Reduce 阶段。

整个跨域任务调度的流程如图 2 所示，

每个数据中心的数据都被划分为相同数量

的分区，其数量 Rtotal 可由总数据量 S 以及

单个数据分片大小 Ddef 计算得出：

Rtotal =
S

Ddef

（2）

跨域任务调度的核心在于确定各分区

任务在不同数据中心之间的分配策略。具

体来说，每个分区需要被分配至某一目标

数据中心执行对应 Reduce 任务。当某一

分区被分配至数据中心 i 时，其余数据中心

中属于该分区的数据需要通过网络传输至

数 据 中 心 É ， 从 而 完 成 该 分 区 数 据 的 汇

聚。在所有相关数据传输完成后，目标数

据 中 心 即 可 对 该 分 区 执 行 Reduce 计 算

任务。

图2　跨域任务调度流程

7
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3　　SDR数据倾斜检测与重分区
方法

在基于分区的跨域任务调度中，通常

假设各分区的数据规模相对均衡，从而认

为每个分区对应任务的数据传输时间与计

算时间基本一致。然而，实际数据往往呈

现非均匀分布特征，导致分区之间的数据

量存在差异。若仍按等规模分区进行调度，

可能使部分数据中心承担与其计算资源不

匹配的任务负载，进而导致实际执行时间

与调度预期产生较大偏差。

针对上述问题，本文提出了一种面向

基于 Spark 的跨域计算均衡重分区算法。

该算法首先基于中位数对全局分区进行数

据 倾 斜 检 测 ， 然 后 针 对 倾 斜 分 区 采 用 单

key 不 拆 分 的 贪 心 分 桶 策 略 进 行 重 分 区 ，

从而提升分区均衡性，保证后续任务调度

的有效性。

3.1　数据倾斜检测算法

图 3 展示了 SDR 算法的整体流程，主

要分为数据倾斜检测和重分区两部分。对

于数据检测部分，首先需要解决的核心问

题是数据收集阶段的通信开销。若直接将

所有中间数据集中传输至单一数据中心进

行数据倾斜检测，不仅会产生大量跨数据

中心的数据传输开销，还会显著增加时间

成本与经济成本，甚至可能抵消后续调度

优化所带来的性能收益。因此，本文在设

计中避免对完整数据进行集中式收集，而

是利用跨域 Shuffle 阶段的数据特性进行

优化。

在跨域 Shuffle 过程中，中间数据通常

以键值对Ékey, valueÉ的形式存在，并

在基于哈希分区策略下根据 key 的哈希值

进 行 分 区 。 相 较 于 value， key 具 有 体 量

小、重复率高等特点，而数据倾斜问题本

质上源于少数高频 key 的不均匀分布。基

于此，本文仅收集各数据中心中间数据中

的 key 统计信息 （key 的频率），用于全局

数据分布分析，从而在保证分析有效性的

同时显著降低跨域数据传输规模。

图3　SDR算法流程
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进一步地，为减少 key 值数据在跨域

传输过程中的通信开销，并提升后续倾斜

检测的效率，本文在数据中心本地引入了

key 的预聚合操作。具体而言，各数据中

心在发送数据之前，先对本地中间数据中

的 key 进行聚合，将相同的 key 合并为一

条记录，生成形如Ékey, sizeÉ的统计信

息。通过该预处理步骤，可以压缩需要跨

域传输的数据规模，一方面减少公网传输

所需的时间和带宽消耗，另一方面降低后

续全局数据倾斜检测阶段的计算复杂度。

在完成 key 统计信息的收集后，系统即可

基于各分区的 key 分布情况识别潜在的数

据倾斜分区。

本文采用基于中位数的数据倾斜检测

算法。算法的伪代码如算法 1 所示，首先，

根据上一个任务阶段预聚合后的各个数据

中心的Ékey, sizeÉ数据，将其按照 key

进行哈希分区，统计每一个分区的数据量

（第 1-7 行）。之后，对所有分区的数据量

进行排序并计算其中位数 （第 8-13 行）。

在此基础上，算法设置倾斜检测阈值为中

位数的固定倍数 β，γ （第 15 行），并逐一

遍历所有分区 （第 17 行），将数据量超过

该阈值或数据量小于阈值的分区标记为倾

斜分区 （第 18-20 行）。如果没有检测到

倾斜分区，则最终的倾斜分区集合为空集。

算法将 β 设置为 2， γ 设置为 0.2，即

当分区内数据量大于分区数据量 2 倍或者

小于分区数据量 0.2 倍时会被判定为倾斜

分区。β 默认为 2，γ 默认为 0.2 是因为默

认情况下分区数是由数据量的大小决定。

在无数据倾斜的理想情况下，每个分区的

数 据 应 该 都 是 Ddef， 分 区 中 位 数 稳 定 在

128MB。当出现数据倾斜时，只有少部分

分区的数据量显著大于 Ddef，或者数据量

显著小于 Ddef，而大部分分区数据量依旧

能够保持在默认分区大小附近。由于倾斜

分 区 数 量 |Q| 通 常 远 小 于 分 区 总 数 Rtotal，

即|Q|Rtotal，因此分区数据量分布的中位

数仍然由非倾斜分区决定，从而在 Ddef 附

近波动。在任务执行阶段，Spark 中每个

分区对应一个并行任务，其执行时间与分

区数据量近似成正比。对于倾斜分区，若

将其重新分区，分区数据更加均衡，总体

计算时间会减少，但同时会引入额外的重

分区开销，所以只有当倾斜分区数据量显

著大于其他分区或者数据量明显小于其他

分区时，拆分的收益才能抵消这些额外的

开销，这样重分区才有实际意义。

算法算法11  跨域数据倾斜检测算法跨域数据倾斜检测算法。

输入：数据中心预聚合的数据Key（key,size），分区数

Rtotal，倾斜判定系数β,γ；
输出：倾斜分区集合Q。

1: forfor i in Rtotal dodo::

2:  di=0;              /*初始化第i个分区

的数据量*/;

3: end end;;

4:for for each (key,size) in Key dodo::  /* 根据hash规

则确定所属的分区*/

5:  i= hash(key) mod Rtotal;

6:  di = di + size;

7: end end;;

8:Sort(d1,d2,…,dRtotal);      /*按分区数据量升

序排序*/

9: if f Rtotal is odd thenthen:

10:  Median = d(total+1)/2;

11: elseelse:

12:  Median = (dRtotal/2+dR(total/2+1))/2;

13:endend;;

14:Q =Æ；

15:Threshold1 =  = β * Median，Threshold2 =γ*Me‐

dian;;  /*  /*确定阈值*/

16: for for i in Rtotal dodo::

17:  if   if di > Threshold1 || di < Threshold2 thenthen::

    /*根据阈值判定倾斜分区*/

18:     Q È {i};

19:  endend;;

20: endend;;

21 return  return Q;;

9



BIG DATA RESEARCH   大数据

3.2　平衡重分区算法

在检测到数据倾斜分区之后，需要对

倾斜分区执行重分区操作以实现负载均衡。

在单数据中心场景下，重分区过程允许将

同一 key 的数据分配到多个分区中，从而

通过拆分分区缓解由于单 key 数据量过大

而导致的计算瓶颈。然而，该策略会破坏

后续计算阶段对 key 一致性的约束，即同

一 key 的数据需要由同一计算节点统一处

理。为保证计算结果的正确性，在各计算

节点完成局部计算后，需要引入额外的聚

合阶段，对被拆分的同一 key 的中间结果

进行重新合并。此外，由于再聚合阶段传

输的数据通常为中间结果，其规模显著小

于原始输入数据，且单数据中心内的计算

节点通过高速、低延迟的局域网互联，使

得额外引入的网络传输与计算开销相对有

限。从整体调度角度来看，单 key 拆分能

够有效提升任务并行度，因此在单数据中

心环境下是一种行之有效的数据倾斜缓解

手段。

然而，在多数据中心场景中，单 key

拆分的策略具有一定的局限性。与单数据

中心内部依赖高速、低延迟局域网不同，

不同数据中心之间通常通过广域网进行互

联，其带宽受限。当同一 key 的数据被拆

分并分布至多个数据中心后，后续计算阶

段需要执行跨数据中心的再聚合操作。该

过程会增加大量的跨域数据传输，放大广

域网对整体任务执行时间的影响，增加额

外的网络开销。而且，频繁的跨域聚合还

可能成为整体任务执行的瓶颈。因此，单

key 跨分区拆分的策略不适合跨域计算场

景 。 所 以 ， 本 文 的 重 分 区 算 法 对 于 单 个

key 不进行拆分，使用贪心策略重新分配

数据。

具体的重分区算法伪代码如算法 2 所

示。由检测算法可知倾斜分区集合 Q，那

么重分区算法只需要对倾斜分区数据操作

即可。首先，需要遍历倾斜分区中的所有

数据Ékey, sizeÉ，将相同 key 的数据量

累加，得到每个 key 对应的总数据量 Size

(key) （第 1-3 行）。在完成 key 聚合之后，

算法按照 Size(key)对所有 key 进行降序排

列 （第 4 行），这样可以使得数据量较大的

key 优先参与分桶。之后采用贪心策略进

行重分区，初始化桶集合 B，其中每个桶

对应未来一个新的分区 （第 5 行）。之后对

降序排序后的 key 进行逐个处理，对于当

前 key，先在已经创建的桶集合中查找一

个桶 b，保证该桶加入 key 后桶的负载不

超过 Ctarget 目标容量。同时还需要满足在

满足约束的桶中，Size(b)是最大的，使桶

的负载更加接近 Ctarget （第 7 行）。如果存

在满足条件的桶，就将 key 分配到该桶中，

更新桶的负载。如果不存在，则创建新的

桶 b_new，并将该 key 单独分配至新桶中

（第 8-14 行）。当所有 key 完成分桶之后，

如 果 存 在 一 个 桶 它 的 数 据 量 小 于

0.2*Ctarget，即生成了一个小分区，那么将

这个桶的 key 依次分配至其他桶，优先分

给最小的桶。算法为每个桶分配唯一的新

分区编号 pid，并构建 key 到新分区的映射

关系。具体而言，将桶中所有 key 映射至

该桶对应的分区 pid，形成映射表 Keyre。

在重分区算法中 Ctarget 默认设置为当前

作业中分区数据量的中位数。之所以选择

中位数作为重分区的目标容量，相比均值，

中位数对极端大分区不敏感，能够更加真

实地反映大多数分区的实际数据规模。举

例设存在 v 个倾斜分区，其数据量远大于

正常分区：

dj dMedianjÎQ|Q| = vvRtotal （3）

其中 dj 是倾斜分区的数据量，dMedian 是分

区中位数对应的数据量。分区的均值为：

10
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μ =
1

R total
∑
i = 1

Rtotal

di （4）

可得：

μ =
1

R total

(∑
iÏQ

di + ∑
jÎQ

dj) （5）

由 于 djdMedian, 即 使 vRtotal, 也 有

μdMedian。可以看出均值在某些情况下会

丢失代表性。而且，在以最小化分区负载

的绝对偏差为目标时，最优目标值正是分

区数据量的中位数。因此，这种操作使重

分区后的新分区在数据规模上尽可能与非

倾斜分区保持一致，避免出现重分区后仍

显著偏大或偏小的情况，使得后续任务执

行阶段中各并行任务的负载更加均衡。

在上述重分区映射关系构建完成之后，

将进入到数据中心重分区阶段。重分区算

法仅针对倾斜分区集合 Q 进行操作，非倾

斜分区的数据保持不变，所以能够减少不

必要的数据移动。各数据中心在接收到映

射表之后，仅需要对本地倾斜分区中的数

据按照映射关系重新分配至对应的新分区，

从而完成重分区的过程。在这个过程中不

涉及跨数据中心的数据传输，避免了在重

分区阶段额外地引入广域网的通信开销。

3.3　算法复杂度分析

在本节中，将对倾斜检测以及重分区

算法的时间复杂度和空间复杂度进行详细

的分析。

3.3.1　时间算法复杂度分析

倾 斜 分 区 检 测 算 法 ： 假 设 有 N 条 É

key, sizeÉ的记录，需要对这 N 条数据进

行遍历，并通过哈希函数将其映射到对应

分区，同时累加分区数据量。哈希操作以

及累加操作的时间复杂度均为常数，所以

该阶段的时间复杂度为 O(N)。之后需要对

分区进行排序，并求取中位数，分区数量

为 Rtotal， 所 以 其 时 间 复 杂 度 为 O

(Rtotal´logRtotal)。后续的遍历所有分区比较

得到倾斜分区，时间复杂度为 O(Rtotal)。又

因为在大数据场景中，有 RtotalN,即分区

的数量要远小于Ékey, sizeÉ的数据量。

所以可以得出倾斜分区检测算法最终的时

间复杂度为 O(N)。

平衡重分区算法：假设倾斜分区中有

M 条不同 key 的数据，重分区后的分区数

量为 Bre。算法遍历倾斜分区集合，在同一

算法算法22  跨域平衡重分区算法跨域平衡重分区算法。

输入：倾斜分区集合Q，目标分区容量Ctarget，倾斜分

区数据KeyQ(key, size)；

输出：重分区后的数据Keyre。

1: forfor each (key,size) in KeyQ dodo::        /*统计每

个key对应的数据量*/

2:  Size(key) = Size(k) + size;

3: end end;;

4: Sort(key by Size(key));

5: bucket set B = {};

6: forfor (key,size) in KeyQ dodo::

7:  找到一个桶b∈B，满足Size(b)=Max(B) ,Size

(b) + Size(key)<Ctarget

8:  if if b exists then then::

9:     将key分配至桶b;

10:      Size(b) = Size(b) + Size(key);

11:   elseelse:

12:     创建新桶b_new，将key分配至桶

b_new;

13:     Size(b_new) = Size(b_new) + Size

(key);

14: endend;;

15: forfor b in B dodo::                    /*分配新分区

*/

16:   为每一个桶分配一个分区pid；

17:   for    for key k in b dodo::

18:     Keyre(k) = pid;

19:   endend;;

20: endend;;

21: returnreturn Keyre;
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分区内，将同一 key 的数据量进行累加操

作，该操作的时间复杂度为 O(M)。之后对

key 按照其数据量降序排列，排序操作的

时间复杂度为 O(M´logM)。排序操作结束

后需要进行重分区，每一个 key 需要找到

合适的分区放入，最坏的情况就是需要将

现有的所有都遍历一遍，然后无法满足，

创建一个新分区。所以，其时间复杂度为

O(M´Bre)。综上，算法的整体时间复杂度

应为 O(MlogM+M·Bre)。

3.3.2　空间算法复杂度分析

倾斜分区检测算法：算法需要维护一

个长度为 Rtotal 的数组，用于存储每个分区

的数据量，所以其空间复杂度为 O(Rtotal)。

此外，在排序过程中也需要额外的空间，

在 最 坏 情 况 下 空 间 复 杂 度 为 O(Rtotal)。 所

以 ， 可 以 得 到 算 法 整 体 的 空 间 复 杂 度 为

O(Rtotal)。

平衡重分区算法：计算 key 的数据量

这 一 操 作 ， 需 要 O(M) 空 间 用 于 存 储 每 个

key 的累计数据量。之后需要创建 Bre 个新

分区以及分区中的所有 key 数据，所以需

要 O(M+Bre)的空间。最后，在将 key 映射

到分区的步骤中，需要为每个 key 存储一

个 分 区 编 号 ， 其 空 间 复 杂 度 为 O(M)。 综

上，该算法的空间复杂度为 O(M+Bre)。

4　　实验与评估

本节将本文提出的 SDR 算法与单集群

中处理数据倾斜的算法 LAHP 和 SCID 算法

进行对比。通过在多数据中心环境、数据

倾斜的情况下分别执行两类具有代表性的

大 数 据 计 算 任 务 WordCount 与

PageRank，以评估所提算法的有效性。

4.1　实验设置

本节实验采用阿里云的 EMR on ECS

服务，在上海、深圳、杭州等地部署多个

地理分布式独立计算集群，模拟跨地域大

数据协同计算场景。每个集群内部均部署

Spark 2.4.0 作 为 大 数 据 处 理 引 擎 ， 并 以

YARN 作为资源与任务调度管理组件。每

个集群的 1 个工作节点运行 Spark 中执行

任务的 1 个 Executor。各集群的工作节点

均为相同配置，以保证计算资源的一致性，

每台机器均配置为 4vCPU、16GiB 内存，

集 群 内 部 网 络 带 宽 为 1Gbps。 在 实 验 中 ，

每个任务阶段总的分区数量即任务总数由

每个阶段的输入数据总量 S 以及每个分区

的默认大小 Ddef 决定，分区数量为 S/Ddef,

其中 Ddef 设为 128MB。

实 验 选 取 了 两 个 常 见 的 大 数 据 任 务 ，

词 频 统 计 （WordCount） 和 网 页 排 名

（PageRank）。 由 于 需 要 不 同 倾 斜 程 度 的

数据集进行实验以验证本文算法的有效性，

现有的真实数据集数据量较小且倾斜程度

无法控制，所以为两类任务均构建了仿真

数据集。每种任务类型包含了 5 个不同倾

斜度的数据集。每个数据集进一步划分为

三个子数据集。每一个子数据集的大小都

为 3GB，分布在三个数据中心中。

现有的数据倾斜处理算法都是单数据

中心的，所以对比实验中选取的算法主要

面向单数据中心场景，并不会改变全局分

区的倾斜度。在跨域场景下，其具体实验

流程为：当任务调度至各数据中心后，在

正式执行计算前，在中心内部运行该倾斜

处理算法，对本地待处理数据进行重分布

和优化。所以，在与 LAHP 和 SCID 算法进

行对比实验时，其任务调度还是默认为全

局分区是均衡的去分配任务。

12
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4.2　评价指标

为了能够量化分区的数据倾斜的程度，

本 节 引 入 变 异 系 数 （Coefficient of 

Variation, CV） 作为衡量指标。变异系数

通过刻画数据分布相对离散程度来反映倾

斜强度。变异系数的定义为：

CV =
σ
μ

（6）

其中，σ表示各分区数据量的标准差，μ表

示分区数据量的均值。变异系数越大，说

明分区之间的数据规模差异越显著，即数

据倾斜越严重；当 CV 接近 0 时，表明所有

分区的数据规模较为均衡，数据倾斜现象

较弱或者不存在。

数据倾斜最直接的影响表现为下一个

任务阶段执行时间的延长。当部分分区数

据量远大于其他分区时，对应的计算节点

需要处理更多的数据，从而拖慢整个阶段

的完成时间。因此，倾斜检测和重分区操

作的目标，是使分区分布更为均衡，使不

同数据中心获得的有效任务量更加接近，

从而缩短后续阶段的处理时间。

基于此，实验中设置了两个主要性能

指标：

11..  下一个任务阶段的执行时间下一个任务阶段的执行时间，该指

标用于衡量分区完成后实际任务执行的效

率，包含任务的计算开销以及跨域数据传

输开销。分区越均衡，任务调度越合理，

执行时间理论上越短。

22..  下一个任务阶段的总运行时间下一个任务阶段的总运行时间，在

执行时间的基础上加入了重分区过程本身

所消耗的时间，反映算法在真实运行环境

中的整体代价。由于本文算法在获取重分

区映射表后，各数据中心需要同步完成分

区调整，而 SCID 算法在生成新的分区方案

时也需要额外消耗时间，因此总运行时间

能够更客观地反映算法在实际部署场景下

的整体效果。

执行时间与总运行时间越小，说明重

分区算法在缓解数据倾斜、提高跨域任务

效率方面表现越好。

4.3　算法可行性验证

本小节实验旨在验证所提出 SDR 算法

在数据倾斜处理方面的可行性。为此，将

SDR 算法与原始哈希分区算法以及 LAHP

和 SCID 算法进行对比。实验选取了五组具

有不同倾斜程度的 WordCount 数据集，并

采 用 仅 包 含 一 个 Reduce 阶 段 的

WordCount 程序作为测试任务。一共选取

3 个数据中心，每个数据中心具有 3 个计算

节 点 ， 数 据 中 心 之 间 的 网 络 带 宽 均 为

80Mbps。

首先，对比各算法在重分区前后全局

数据分区倾斜度的变化情况。需要说明的

是，LAHP 和 SCID 均为面向单数据中心场

景设计的倾斜处理算法，其主要处理数据

中心内部的数据倾斜，并不会对全局分区

结构进行调整。因此，在这两种算法中，

执行倾斜处理前后的全局分区倾斜度保持

不变。基于这一特性，在全局分区倾斜度

的对比分析中，不再对 LAHP 和 SCID 的重

分区前后结果进行比较。

由图 4 可以看出，与原始哈希分区相

比，执行 SDR 算法后各数据集的分区倾斜

度均得到降低。随着数据集 1 至数据集 5

的数据倾斜程度逐步加大，原始分区的倾

斜度持续上升，而 SDR 算法在不同倾斜度

下均能保持稳定的优化效果，其重分区后

的倾斜度增长幅度受限。实验结果表明，

SDR 算法对不同程度的数据倾斜具有良好

的适应性，能够改善分区负载不均问题，

为后续跨域任务调度提供更加均衡的数据

分区。

13



BIG DATA RESEARCH   大数据

图 5 是 WordCount 任 务 中 Reduce 阶

段的执行时间，其中包括了数据传输时间

以及任务计算时间。可以看出，随着数据

集倾斜度的上升，任务阶段的执行时间也

随之上升。但是，相较于 LAHP 和 SCID 算

法，SDR 算法执行时间的增长幅度较小。

其中，在数据集 1 下也就是倾斜度最小时，

SDR 相 比 原 始 分 区 方 法 执 行 时 间 下 降

8.43%。 而 在 数 据 集 5 也 就 是 倾 斜 度 最 大

时，执行时间下降 32.20%，可见随着倾斜

度的提升，SDR 数据倾斜处理的效果更显

著。虽然 LAHP 和 SCID 对于数据倾斜的处

理也有一定效果，在数据集 5 中，LAHP

和 SCID 相较于原始分区分别降低约 5.86%

和 9.01% 的执行时间，但是下降幅度有限。

这是因为这两个算法都只能在数据中心内

部执行任务时进行分区均衡，无法提前检

测到总体数据的数据倾斜，即只能降低计

算时间，但是无法降低跨域数据传输时间。

对于 WordCount 任务的 Reduce 阶段，它

的任务执行时间中占比较大的是跨域数据

传输时间，所以 LAHP 和 SCID 的重分区效

果有限。而 SDR 算法是对全局分区进行重

分区，并且将重分区信息传递给后续的任

务调度，可以综合考虑选取执行时间最低

的任务方案进行任务分配。

图 6 是 WordCount 任 务 中 Reduce 阶

段的总运行时间，包括了执行时间和分区

时间。因为 SDR 算法根据 key 值数据对全

局分区进行重分区之后，需要将分区映射

表发送到每一个数据中心，数据中心会根

据分区映射表对本地数据中的倾斜分区进

行重分区，这个重分区操作是需要耗费时

间的。此外，SCID 算法也需要进行获取分

区方案的操作，这个也是需要额外消耗时

间。所以，总运行时间能够更能反映实际

场景下数据倾斜处理算法的效果。可以看

出，相比图 5 只有 SCID 与 SDR 时间有所

增 加 。 在 低 倾 斜 度 数 据 集 ， SDR 效 果 一

般，其效果只是次优，但是随着倾斜度增

加，在数据集 5 效果达到最优，其降低时

间达到 20.72%。五个数据集平均降低时间

10.74%，证明了 SDR 算法在不同倾斜度下

均具有可行性。

图4　重分区前后倾斜度对比
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4.4　算法有效性验证

本小节实验是验证所提出 SDR 算法在

数据倾斜处理方面的有效性。基于 Spark

的计算任务绝大部分为多任务阶段，即存

在多个 Reduce 任务阶段，需要进行多次

Shuffle 操作。为了能够更加真实地验证算

法在实际生产环境中的效果，本节实验的

跨域任务采用 PageRank，PageRank 包含

多个任务阶段，而且是具有代表性的大数

据程序。实验选取了五组具有不同倾斜程

图5　WordCount中下一个任务阶段的执行时间

图6　WordCount中下一个任务阶段的总运行时间
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度的数据集，分成三个子集分布在 3 个数

据中心，每个数据中心具有 3 个计算节点，

数据中心之间的网络带宽均为 80Mbps。

图 7 展示了 PageRank 第一个 Reduce

任务阶段的执行时间及对应的总运行时间。

由于该阶段的核心操作为 distinct，在该操

作中，每条记录本身作为 key。实验所使

用的数据集在该阶段不存在重复记录，因

此各分区接收到的数据量基本一致，分区

数据分布呈现完全均匀状态，不同数据集

对应的分区倾斜度均为 0，故未单独展示

其倾斜度结果

在分区均匀的前提下，该阶段无需进

行额外的重分区或倾斜处理操作，因此不

存在额外的重分区开销，任务阶段的执行

时间与任务的总运行时间基本一致。同时，

由于不存在数据倾斜问题，各种数据倾斜

处理算法在该阶段的执行效果相同，表现

出的运行时间差异可以忽略不计。

需要指出的是，即使在分区均匀的情

况下，不同数据集在该阶段的执行时间仍

存在一定差异。这是因为各数据集在 Map

阶段后的数据规模并不完全一致，数据量

的变化与原始数据分布特征相关，从而导

致后续 Reduce 阶段的处理数据规模不同，

最终造成了执行时间上的差异。

图 8 展示了 PageRank 第二个 Reduce

任务阶段在不同数据集下的执行与总运行

时间，而图 9 给出了该阶段对应的总数据

分区倾斜度。由图 9 可以看出，SDR 算法

能够有效抑制倾斜分区的产生，使各分区

的数据规模保持较为均衡。进一步结合图

8 可以发现，相较于 LAHP 和 SCID 算法，

SDR 算法在该任务阶段表现出更低的执行

与总运行时间。

整体数据倾斜度较低时，SDR 算法与

LAHP 算法的性能表现较为接近，对应数

据集 1 至 4。在数据倾斜最为严重的数据集

5 中，SDR 算法在图 8(b)所示的任务总运

行时间方面明显优于 LAHP 算法。LAHP

算法相较于原始分区方式可将总运行时间

降低 3.0%，而 SDR 算法可降低 8.43%。在

全部 5 个数据集上，SDR 算法相较于原始

分区方式平均降低总运行时间 6.6%。

图 10 展示了第三个 Reduce 任务阶段

在不同数据集下的执行时间与总运行时间，

图 11 给出了该任务阶段在 SDR 算法重分

区前后总体数据分区倾斜度的对比结果。

由图 11 可以看出，数据集 1 和数据集 3 的

整体倾斜度较低，未触发重分区操作。然

而，从图 10 中可以观察到，即使在未进行

重分区的情况下，SDR 算法相较于原始分

区方案，其任务执行时间和总运行时间仍

然有所降低。

其原因在于，前一任务阶段中原始分

区策略未对数据倾斜进行有效控制，导致

在进入第三个任务阶段时，不同数据中心

之间的数据量分布已经出现不均衡现象，

部分数据中心承载的数据量明显高于其他

数据中心，从而增加了跨域 Shuffle 的数据

传输开销以及本阶段的计算负载，最终影

响任务总体运行时间。相比之下，SDR 算

法在前一任务阶段对倾斜分区进行了重分

区处理，并对大分区进行标记以指导后续

任务调度，使得各任务阶段结束后各数据

中心的数据量始终保持相对均衡，从而有

效降低了后续阶段的通信和计算开销。在

数据集 1 和数据集 3 中，SDR 算法相较于

原始分区方案的任务总运行时间分别降低

了 7.3% 和 10.2%。综合五个数据集的实验

结果，SDR 算法相较于原始分区方案平均

降 低 总 运 行 时 间 7.8%， 明 显 优 于 LAHP 

算法的 3.3% 和 SCID 算法的 2.3%，体现了

其在多阶段任务调度与跨域计算场景下的

整体优势。

PageRank 任 务 包 含 一 个 循 环 求 解 的
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操作，会通过循环不断更新贡献度。从第

三个 Reduce 任务阶段开始，后续每一个

任务阶段都是重复操作，所以本节实验的

PageRank 只进行一次更新操作，减少重

复的任务阶段。

图 12 展示了 PageRank 作业最后一个

任务阶段的执行情况，该阶段主要对各页

面的贡献度进行汇总，数据格式为É页面

编号, 贡献度É。在该阶段中，键值为页

面编号，且页面编号在全局范围内呈均匀

分布，因此在全局层面上对应的数据分区

是均衡的。由于不存在明显的数据倾斜，

(a)　任务阶段执行时间

(b)　任务阶段总运行时间

图7　PageRank第一个Reduce任务阶段时间

17



BIG DATA RESEARCH   大数据

该阶段无需执行重分区操作，因此图 12 中

仅给出了任务阶段的总运行时间。

尽管该阶段在全局层面上呈现出均匀

分区特性，实验结果仍表明，SDR 算法在

各个数据集上的任务阶段总运行时间最低。

这是因为在前几个任务阶段中，LAHP 和

SCID 算法主要针对单个数据中心内部的数

据倾斜进行处理，没有对全局数据分布进

行均衡优化，导致部分数据中心在后续任

务阶段仍需处理与其计算能力不匹配的数

据量，从而增加了跨域数据传输开销。相

比之下，SDR 算法在每个任务阶段均从全

(a)　任务阶段执行时间

(b)　任务阶段总运行时间

图8　PageRank第二个Reduce任务
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局角度对各数据中心之间的数据分布进行

均衡调整，使各数据中心承担的计算负载

与其算力资源更加匹配，从而有效降低了

跨域数据传输开销，并减少了任务的总体

运行时间。

5　　结束语

针对跨地域多数据中心大数据计算中

普遍存在的数据倾斜问题，本文提出了一

种面向跨域场景的数据倾斜检测与均衡重

分区方法 SDR。首先，针对现有基于均值

的倾斜检测方法易受极端分布影响的问题，

提出了一种基于分区数据量中位数的倾斜

检测策略，并结合 key 值预聚合机制，在

降低跨域通信开销的前提下实现了全局数

据倾斜识别。随后，设计了一种保持 key

一致性的平衡重分区算法，通过贪心策略

对倾斜分区进行重划分，使重分区后的分

区规模更加均衡。实验结果表明，SDR 方

法能够在不同倾斜程度的数据集上有效降

低分区倾斜度并缩短任务执行时间。

尽管 SDR 取得了上述效果，仍存在以

下局限，需要在未来工作中做进一步研究。

在当前算法中，倾斜判定系数 β、γ 以及目

标分区容量 Ctarget 均采用固定经验值，这

在数据分布相对稳定的场景下能够取得较

好的效果，但在面对不同类型任务及多样

化数据分布时，其适应性仍然存在一定局

限。未来可考虑引入自适应参数调节机制，

根据数据分布特征 （如分区数据量的方差、

偏度或变异系数） 以及历史任务执行性能

指标 （如任务执行时间、资源利用率等），

动态调整倾斜检测阈值与目标分区容量，

从而使算法能够在不同负载场景下保持稳

定 的 性 能 表 现 ， 提 升 整 体 鲁 棒 性 与 泛 化

能力。

图9　第二个Reduce任务阶段重分区前后倾斜度对比
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(a)　任务阶段执行时间

(b)　任务阶段总运行时间

图10　PageRank第三个Reduce任务阶段时间
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图11　第三个Reduce任务阶段重分区前后倾斜度对比

图12　PageRank第四个Reduce任务阶段总运行时间
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