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摘要
语言虚拟机为大数据应用提供了与平台无关的执行环境，简化了应用的开发和部署，因此在大数据场景中得

到了较广泛的应用。主要分析了两种主流语言虚拟机——JVM和CLR在大数据场景中的应用，并阐述了使用

语言虚拟机面临的4个挑战：初始化及“热身”开销、垃圾回收暂停、异构内存支持、数据格式转换。之后，分

别针对4个挑战讨论了现有的解决方案，并分析了这些方案的不足之处及未来可能的优化方向。
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Applications and challenges of language virtual 
machines in big data

Abstract
Language virtual machines provide a platform-independent execution environment for big-data applications and 

simplify their development and deployment phases, so they are widely used in the big-data scenario. The applications of 

two different kinds of mainstream language virtual machines: JVM and CLR, were analyzed, and four challenges when 

adopting language virtual machines: initialization and warm-up overhead, garbage collection pauses, heterogeneous 

memory support, and data layout transformation, were summarized. Afterward, existing approaches to the challenges 

were discussed and their shortcomings and possible optimizations in the future were analyzed.
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1  引言

随着大数据时代的到来，对数据分析

和处 理的需求催 生出了一系列大 数 据处

理系统，通过调度集群内的硬件资源，以

高并发、分布式的方式处理数据。语言虚

拟机（language virtual machine）也被

称为管理运行时环境（managed runtime 

environment），它为应用进程提供了与平

台无关的执行环境，使应用具有良好的可

移植性，适合在分布异构的环境中使用。同

时，语言虚拟机还为应用提供了类型检查、

垃圾回收、即时编译等功能，减轻了应用

的负担，使开发者能够专注于应用逻辑。由

于语言虚拟机的良好特性，很多大数据处

理系统使用具有语言虚拟机支持的程序语

言编写，如Hadoop[1]、Spark[2]、Flink[3]、

DryadLINQ[4]等。其中，为Java提供的Java

虚拟机（Java virtual machine，JVM）[5]和

为.NET提供的公共语言运行时（common 

language runtime，CLR）[6]是大数据处理

系统的主要选择，其中JVM广泛用于开源

的大数据系统，而CLR则主要部署于微软

公司的实际生产系统中。

语言虚拟机在为大数据应用开发提供

便利的同时，也带来了一系列挑战。语言虚

拟机为了构建与平台无关的执行环境，需

要经历初始化和“热身”过程，该过程耗

时较长，且该过程中的执行效率较低。另

外，语言虚拟机引入的垃圾回收（garbage 

col lection）过程一般会要求暂停应用，

使得应用执行的时间变长。此外，近年来

硬件异 构化 趋势明显，以非 易失 性内存

（non-volatile memory，NVM）为代表的

新型硬件逐渐普及，而语言虚拟机缺乏对

这些硬件的支持，因而无法充分利用硬件

资源。最后，不同的语言虚拟机的数据存

储格式不同，因此虚拟机之间的通信需要额

外的格式转换开销。本文将详细阐述语言虚

拟机在大数据场景中面临的挑战，并深入探

讨已有的解决方案及其存在的不足。

2  大数据场景中语言虚拟机的应用

语言虚拟机的可 移植性 和安 全 性等

特点为大数 据应用的开发 和部署提 供了

便利，因此在大数据场景中得到了广泛使

用。本文主要讨论大数据场景中应用较为

广泛的两种语言虚拟机：JVM和CLR。这

两种虚拟机不仅具有上述优点，还进行了

充分的性能优化，因而能为大数据应用提

供较为高效的支持。

2.1  JVM 

JVM主要是为Java应用提供的语言虚

拟机。为了支持与硬件平台无关的执行模

式，JVM提供了字节码（byte-code）这一

中间表达形式，Java代码首先会被翻译为

字节码，然后就可以在任意JVM上执行，

从而具备“一次编译，处处执行”的可移植

性。JVM提供了基于栈的执行模式，通过

构建Java栈依次解释执行字节码，从而完

成对Java应用的执行。由于解释执行效率

较低，JVM提供了即时编译（just-in-time 

compilation）功能，会在运行时将频繁使

用的代码进行编译优化，从而提高Java应

用的整体性能。同时，JVM也提供了自动内

存管理（即垃圾回收）以及安全检查功能，

进一步提高了易用性和可靠性。

由于 开发一个成熟高 效的语言虚 拟

机成本较高（例如，著名的开源JVM实现

OpenJDK源码超过1 000万行），很多程序

语言没有开发语言虚拟机，而是直接被编

译为字节码，在JVM上执行。这些程序语
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言被称为JVM语言，其进一步拓宽了JVM

的应用范围，丰富了JVM的生态。

目前，在 J VM上 运 行的大 数 据系统

有很多，其中既包含Hadoop、Hive [ 7 ]、

Hyracks[8]等完全使用Java语言编写的系

统，也包含Spark、Flink、Storm[9]等使用

JVM语言编写的系统。可以说，JVM在目

前的大数据环境中是不可或缺的。

2.2  CLR

CLR是由微软公司开发、为.NET程

序提供支持的语言虚拟机。CLR提供了与

字节码相似的中间表达——通用中间语言

（common intermediate language，CIL）

来构建 与平台无关的 执 行 环 境。同时，

CLR也提供了即时编译、垃圾回收、类型

安全检查等功能。

CLR主要应用于微 软公司内部的大

数据系统之中，如Dryad[10]、SCOPE[11]、

DryadLINQ等，这些系统已经被部署在

微软公司的生产集 群中持 续提 供服务。

其中，SQL数 据 查 询是微软公司大 数 据

场 景的 重 点 之一，因此 微 软公司开发了

DryadLINQ系统，将面向对象的C#程序

与使用LINQ[12]编写的SQL查询语句充分

整合，并交由CLR和SQL引擎协同处理。这

种混合执行的方式增强了SQL数据查询的

表达能力，但也带来了潜在的性能问题。

3  大数据场景中语言虚拟机面临的
挑战

图1展 示了使用多个 语言虚拟机（以

JVM为例）执行大数据应用的流程。当接

收 到任 务时，首先 需要启动J VM执 行 环

境，而目前JVM的初始化时间较长，还会引

入额外的“热身”阶段，这会带来明显的开

销；在执行过程中，由于大数据应用对内

存的需求量较大，因此会在执行过程中较

为频繁地执行垃圾回收过程；此外，尽管

现在服务器已经开始采用大容量的非易失

性内存设备，但目前JVM缺乏对该硬件的

支持，因此无法充分利用内存资源；最后，

大数据应用通常需要多个JVM的配合，但

JVM之间的通信需要引入复杂的序列化/

反序列化过程，以实现数据格式的转换，

这增大了通信过程的性能开销。本节将从

初始化及“热身”、垃圾回收暂停、异构硬

件支持及数据格式转换4个方面探讨语言

虚拟机在大数据场景中面临的挑战。

3.1  初始化及“热身”

与编译后即可执行的本地代码（如使

用C/C++语言编写的代码）不同，由于语

言虚拟机需要为应用构建与平台无关的

图 1 使用语言虚拟机（以 JVM 为例）的大数据应用执行流程示意图
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执行环境，因此在执行应用前要先对虚拟

机进行初始化，这往往会带来上百毫秒的

开销。在此之后，语言虚拟机还需要经历

一个“热身”过程：首先，语言虚拟机往往

采用动态加载类型的方式，对于首次使用

的类型，虚拟机需要载入其对应的类文件

（class file），解析其中的类型信息，并将

其转化为类型元数据存储在虚拟机中。由

于大数据系统一般比较复杂，使用的类型

也较多，因此在运行过程中会出现大量类

加载操作，造成性能开销；其次，语言虚拟

机的即时编译模块需要对应用的代码进行

分析，找出频繁调用的方法和分支，然后对

它们进行编译优化，而在优化完成之前，语

言虚拟机将采用解释执行的方式运行，其

性能远低于编译执行。由于大数据系统的

代码量较大，逻辑较为复杂，“热身”阶段

一般会持续数秒[13]，因此会显著影响大数

据应用的性能。

3.2  垃圾回收暂停

JVM和CLR都提供了垃圾回收模块，

用于对应用的内存进行自动管理和回收。

由于大数据应用需要处理海量数据，而这

些数据都会被转换为对象存储在语言虚拟

机的堆内，这会占用较大的内存，并会频繁

触发垃圾回收。主流的垃圾回收算法一般

会暂停应用以完成内存回收，频繁的垃圾

回收会导致应用性能下降。

与 其 他 应 用相比，大 数 据应 用特 殊

的内存行为也 进一步影响了垃圾回收的

性能。应用的内存行为一般满足“分代假

设”[14]，即大多数对象的存活时间较短，

只有少部分对象会长时间存活。因此，虚

拟机会将自己的堆内存划分为“年轻代”和

“年老代”，其中“年轻代”用来保存这些

存活时间较短的对象。同时，虚拟机一般

会使用“年轻代垃圾回收”来回收“年轻

代”的内存，只有在全堆内存严重不足时才

会使用“全堆垃圾回收”来回收全堆内存。

由于“年轻代”内存只占全堆内存的小部

分，因此这种方法能明显降低单次垃圾回

收的暂停时间。但是，之前的研究发现[15]，

大数 据应用的内存行为并不符合 这一假

设，许多对象能存活较长的时间，导致“年

轻代垃圾回收”的效率极低，语言虚拟机

不得不通过“全堆垃圾回收”的方式回收

内存，因此 造 成了较 长的垃 圾回收暂停

时间。

3.3  异构硬件支持

为了满足应用的可移植性需求，语言

虚拟机已经提 供了对部分异 构硬件的支

持，比如可以在不同的处理器（如x86和

ARM处理器）上运行。但是，对于NVM等

硬件，其支持还较为薄弱。本文将以NVM

为代表进行探讨。

N V M 设 备 是 一 种 具 备 非 易 失 特 性

的内存设备，相比普通内存（如动态随机

存取存储器（dynamic random access 

memory，DRAM）），它有很多优点：第

一，它具有非易失性，其存储的数据在断

电后不会丢失，因此可以用来存储持久化

数据；第二，它的容量比普通内存大，单位

成本和能耗都比普通内存低。由于大数据

系统本身就需要大量内存，NVM的这些特

性可以使其以较低的成本扩大语言虚拟机

的内存容量，支持更大规模的数据分析。

然而，目前的主流语言虚拟机对NVM

的支持非常有限。OpenJDK提出了新的运行

时选项，允许应用从NVM创建Java堆[16]，

但 该 选 项目前 只 支 持 将 全 堆 都 创 建 在

NVM上，无法进行细粒度的控制。此外，

该选项的提出主要是出于扩容考虑，并没

有利用NVM的持久化特性，因此断电后

NVM上的数据也将不可用。
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3.4  数据格式转换

除了具 有虚 拟机 支 持的程 序语言以

外，一些语言（如Python、R、LINQ等）因

为提供了数据分析功能，在大数据场景中

也得到了广泛的应用。比如，Spark提供了

PySpark[17]和SparkR[18]模块，分别提供对

Python和R语言的支持；DryadLINQ则将

C#程序和LINQ语句组合在一起，增强了

数据分析应用的表达能力。多语言支持丰

富了大数据系统的生态，但也带来了数据

格式转换的问题。不同的语言会为对象设

计不同的数据格式，当数据需要从语言虚

拟机管理的程序发送给使用其他语言编写

的程序时，就需要进行数据格式转换，反

之亦然。由于大数据应用在每个阶段都会

处理大量的数据，因此发送过程可能会涉

及大量对象的数据格式转换，从而造成明

显的开销。

另外，由于每个语言虚拟机对对象的

保存格式都不相同，因此语言虚拟机之间

的通信也需要进行数据格式转换。在JVM

中，这个过程被叫作序列化/反序列化：

对象首先被发送者转化为字符串流（序列

化），然后经过网络发送给接收者，并由接

收者重新转化为对象（反序列化）。研究表

明，当数据对象规模较大时，序列化和反

序列化的开销将远远超过网络 传输的开

销，这成为数据通信过程中的瓶颈[19]。

4  现有解决方案

4.1  跳过初始化和“热身”

虚拟机的初始化和“热身”阶段的执

行过程具有一定的相似性，之前的工作一

般采取跳过部分步骤的方案来降低开销，

可大致分为以下4种思路。

● 类型共享。该思路允许多个语言虚

拟机共享同类型数据，如果一个虚拟机已

经载入了某个类型，那么其他虚拟机就可

以直接使用，无须重复加载。比较有代表

性的工作是OpenJDK提出的“应用类型数

据共享（application class-data sharing，

APPCDS）”特性[20]，测试表明，它能将应

用的启动时间缩短20%~30%。

● 提 前 编 译（a h e a d - o f - t i m e 

compi lat ion）。相对于即时 编译，提前

编译 在应用执 行前 就会 编译完 成，因此

跳 过了运 行中的编译阶段。I BM公司的

JVMOpenJ9已经使用了上述方法，允许应

用指定需要提前编译的类型[21]。提前编译

可以与类型共享搭配使用，使多个虚拟机

共享同一份编译过的代码，从而提升多个

虚拟机的启动效率。

● 虚拟机重用。由于JVM的启动时间过

长，HotTub系统提出了JVM池的概念[13]：

当大数据应用执行完成后，JVM进程不会

被销毁，而是会回到JVM池中；如果后续

接收到了相似的任务，该JVM会被唤醒，

并处理该任务。由于JVM池中的JVM都已

经完成了“热身”阶段，因此其执行效率会

明显提升。

● 基于系统调用fork。在UNIX操作系

统中，fork这一系统调用允许应用从已有进

程中创建进程，且新进程的内存状态与原

进程完全相同。由于语言虚拟机本身就是

系统进程，因此可以通过fork从已有的虚

拟机进程中直接创建，而不是从头开始进

行初始化[22]。如果能从一个已经充分“热

身”的虚拟机中创建其他虚拟机，那么这

些虚拟机也能跳过“热身”阶段。

4.2  减少垃圾回收

垃圾回收是大数据场景下的性能瓶颈，
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目前有很多工作尝试减少垃圾回收暂停时

间，以提高性能。这些工作大致可以分为以

下3类。

● 根 据内存行为重 新 设计垃圾回收

算法。大数据系统的内存行为具有明显的

“阶段性”：例如对于MapReduce一类的

大数据应用，其执行过程可以被拆分为一

个个“map阶段”和“reduce阶段”。每个

阶段都会创建大量临时对象，而在阶段结

束时，这些对象将不再存活。由于每个阶

段的持续时间可能会达到数秒，因此这些

临时对象的存活时间较长，违背了垃圾回

收器的“分代假设”。基于这个观察，研究

人员提出了基于时代（epoch-based）的垃

圾回收器Yak[15]，根据大数据应用中的阶

段来划分时代。当一个时代结束时，在该

时代中创建的对象被回收。NG2C系统[23]

则应用了另一种思路，它将堆划分为N个代

G
0
,G

1
,G

2
,…,GN。NG2C系统总是会先回收

G
0
，只有在回收的内存不够时才会回收G

1
，

依此类推。同时，NG2C系统会通过提前运

行和分析的方式来决定每个对象的分配位

置。对于一些存活时间较短的对象，它们

会被放入G
0
；而对于在大数据系统中某个

阶段内创建的对象，它们会被放入之后的

代中。这种基于预测的方式减少了盲目的

垃圾回收，提高了大数据应用中垃圾回收

的效率。

● 脱离语言虚拟机的内存管理。由于

传统垃圾回收算法在大数 据应用中的性

能开销较大，一些工作提出将大数据应用

创建的对象搬到堆外，脱离虚拟机的内存

管理，从而减少垃圾回收暂停时间。例如

FAÇADE系统[24]就将数据处理中需要的对

象都保存到JVM的堆外内存中，并设计了

新的模块来管理这些内存。Spark的运行

时优化系统Tungsten[25]也实现了堆外管

理模块，允许大数据应用将存活时间长的对

象保存到堆外，从而减轻内存压力。Deca系

统[26]则将生命周期相近的对象都转化为字节

数组类型，使其脱离垃圾回收的扫描范围，并

在这些对象的生命周期结束时统一销毁。

● 应用主动管理内存。一些研究人员

认为，大数据应用或系统应当感知自己的

内存占用，并 采 取相应 措 施减 少垃 圾回

收。ITask[27]系统实现了可中断的大数据

任务，当大数据应用监测到垃圾回收较为

频繁且回收效率低下时，就会主动暂停一

些任务的执行，腾出更多内存空间，以减少

垃圾回收带来的开销。类似地，DynMR[28]

同样会在内存压力较大时，将部分暂存的

数据写回硬盘，以释放内存。

4.3  异构内存支持

由于NVM设备具有持久化、容量大、

能耗低等特点，而主流语言虚拟机对NVM

的支持比较有限，因此目前已经有研究开

始在JVM上为异构内存（DRAM和NVM）

提供支持。根据NVM的使用方法，这些研

究可以分为以下两类。

● 出于扩容和成本考虑使用NVM。

NVM虽然具有以上优点，但与DRAM相

比，它存在一定的性能缺陷：其读写时延均

高于DRAM，读写带宽均低于DRAM[29]。

因此，使用混合内存的系统在性能上比只

使用DRAM的系统差。基于以上问题，研

究人员提出了基于大数 据应用语义的混

合内存管理系统Panthera[30]，它以大数

据应用中使用的数 据集（dataset）为基

本 单位，通 过静态 分析获得应用对 数 据

集的访问频率，从而决定其分配位置。例

如，部分为了容错而长期缓存的数据集在

正常执行时很少被访问，这些数据集就适

合放在NVM中。通过使用这一分配策略，

Panthera有效利用了NVM的低能耗和大容

量特性，同时只造成了较低的性能开销。

● 出于持久化考虑使用NVM。NVM
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还 可以用来 存 储 持久化数 据，以便在断

电重启后能够快速恢复。但是，由于语言

虚拟机为应用隐 藏了硬件 平台的信息，

应 用要 完 成N V M 上 数 据 的 持久化比 较

困难，且会造成较大的性能开销。因此，

GCPersist [31]系统提出在垃圾回收 过程

中由JVM完成 数 据的持久化，在减轻应

用负担的同时降低了持久化开销。另外，

GCPersist还通过修改垃圾回收算法，在

DRAM和NVM中保存了两份数据，其中

NVM中的数据只会在错误恢复过程中使

用。这种方法减少了大数据应用在正常运

行时访问NVM的次数，从而减少了NVM

因读写性能较差带来的开销。

4.4  数据格式转换优化

数据格式转换的优化方案可以分为以

下两类。

●  减 少 数 据 格 式 转 换 的 次 数 。在

DryadLINQ程序中，每当程序要在LINQ

表 达 式 和 C # 代 码 之 间 切 换 时，就 会发

生数 据格式 转 换。为了减 少转 换开 销，

Niijima[32]系统采取的方法是对代码进行

分析和移动，尽可能地将LINQ表达式和

C#代码分别聚合到一起，减少语言切换的

次数。Gerenuk[33]系统则对Java代码进行

了重编译，使其可以直接操作序列化以后

的数据，这样可以减少序列化/反序列化的

次数，降低转换开销。

● 降低单次转换的开销。由于Java序

列化/反序列化的开销较大，研究人员已

经开发出了新的工具来代替Java原生的序

列化/反序列化模块[34-35]。这些工具一般

会牺牲兼容性（比如不支持Java 6以前的

版本），或要求应用手动注册需要序列化

的类型，以达到降低序列化开销的目的。

Skyway[19]系统则提出了直接传递对象图

的技术，通过建立JVM之间的连接，使不

同JVM对同一类型对象的解析方式达成共

识，之后就可以使用较简单的方式传递对

象，简化了序列化/反序列化的过程。

5  现有方案的问题和未来方向

5.1  应用范围受限

目 前 针 对 大 数 据 处 理 的 语 言 虚 拟

机研究主要集中于批处理类型的场景，

应用范围比较有限。比如，Yak、ITask、

DynMR针对Hadoop进行分析和优化，

而 Pa nthera、GCPers i st、Sky way、

Gerenuk、Deca等系统则针对Spark进行

分析优化。之前的优化方 法根 据分析 结

果对应用行为进行假设，但由于分析的应

用类型有限，因此其假设可能不具备通用

性。比如，Yak的垃圾回收算法假设对象

的生命周期与其创建的时代一致，但是在

Spark中，用户可以通过cache接口将对象

缓存在JVM中，这些对象的生命周期要长

于其创建的时代，因而违背了Yak的假设。

对于流处理、图查询、近似计算等大数据

场景，它们的应用行为与批处理存在较大

不同，如单个任务的执行时间更短、数据

分析和存储的粒度更小等，而这些应用类

型目前在语言虚拟机上的行为还缺乏深入

的分析。因此，未来的工作需要进一步拓宽

应用范围，为更多类型的应用提供高效的

语言虚拟机支持。

5.2  可移植性和安全性降低

Deca、FAÇADE、Gerenuk等系统对

大数据应用中的数据和代码进行了转化，

使其更多地依 赖于本地数据格式和本地

代码执行，以提高性能。但是，由于这种方

法生成的代码和数据都脱离了JVM的管
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理，因此不再具有可移植性，还会带来潜

在的安全性问题。例如，FAÇADE将数据

放到堆外进行管理，并设计了专门的数据

结构来解决类型继承、线程间同步、内存

回收等问题，这部分代码直接使用类似指

针的方 式 操作数 据，不再 具 有类型安 全

特性，因此造成了潜在的安全风险。针对这

一问题，OpenJDK社区发起了瓦尔哈拉项目

（project Valhalla）[36]，其目标之一就是为

Java提供“值类型（value object）”。“值

类型”是由用户自定义的类型，其数据存

储格式与本地格式相似，但可以使用Java

代码进行访问和管理，因此仍具有可移植性

和类型安全保证。“值类型”可能会在未来

进入OpenJDK主线，为大数据场景提供新的

支持。

5.3  数据格式转换难以根除

由于不同语 言各有所长，因此在大数

据场景中使用多种语言进行数 据处 理已

经成为比较普遍的现象。由于不同语言对

数据格式的定义不同，一旦进行跨语言通

信，数据格式转换就难以避免。目前的解

决方案只能减少数据格式转换的次数或

者降低单次转换的开销，并不能完全消除

耗时的数据格式转换阶段。一种可能的消

除格式转换的方法是对现有的语言进行

整合，使它们能够统一运行在相同的语言

虚拟机 之 上，从而 可以共享 相同的数 据

格式，免除数据转换开销。OpenJDK社区

提出的GraalVM[37 ]项目就提供了这样一

种语言虚拟机，它能支持包括Scala、R、

JavaScript、C、C++在内的多种语言，为消

除数据格式转换提供了可能，但目前还没

有针对GraalVM上数据格式转换的研究。

而对于不同虚拟机之间数据表示方式不同

的问题，可以对OpenJDK已有的APPCDS

特性进行扩展，使多个虚拟机就数据格式

达成一致，进而避免虚拟机间的数据格式

转换。

6  结束语

语言虚拟机具有良好的可移植性和安

全性，还提供了垃圾回收和即时编译等功

能，能简化大数据应用的开发和部署，因

此在大数 据场景下得到了较为广泛的应

用。本 文 主要介 绍了两种主流的语言虚

拟机（JVM和CLR）在大数据场景中的具

体应用，并从初始化和“热 身”、垃圾回

收、异构硬件支持、数据格式转换4个方

面分析了语言虚拟机在大数 据场景下面

临的挑战 和现 有的解决方案。本文同时

指出，已有的解 决方 案 还存 在应用领域

受限、可移植性和安全性降低、格式转换

难以根除 等问题。在大数 据处 理方 式多

样化的趋势下，语言虚拟机还存在巨大的

分析和优化空间。
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