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摘 要： ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型通过定义良好的接口和运行时支持库，能够自动并行执行大规模计算任务，
隐藏底层实现细节，降低并行编程的难度．本文对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的国内外相关研究现状进行了综述，阐述和分析了当前
国内外与ＭａｐＲｅｄｕｃｅ相关的典型研究成果的特点和不足，重点对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ涉及的关键技术（包括：模型改进、模型针
对不同平台的实现、任务调度、负载均衡和容错）的研究现状进行了深入的分析．本文最后还对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ未来的发展
趋势进行了展望．
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１ 引言

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１］是Ｇｏｏｇｌｅ公司于２００４年提出的能并发
处理海量数据的并行编程模型，其特点是简单易学、适

用广泛，能够降低并行编程难度，让程序员从繁杂的并

行编程工作中解脱出来，轻松地编写简单、高效的并行

程序．
传统并行编程模型可分为两类：数据并行模型和消

息传递模型．其中，数据并行模型的典型代表是 ＨＰＦ［２］，
消息传递模型的典型代表是 ＭＰＩ［３］和 ＰＶＭ［４］．数据并行
模型级别较高，编程相对简单，但是仅适用于解决数据

并行问题．使用消息传递模型编写并行程序时，用户需
要显式进行数据与任务量的划分、任务之间的通信与同

步、死锁检测［５］等，编程负担较重．
针对上述问题，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型的最大优

势在于能够屏蔽底层实现细节，有效降低并行编程难

度，提高编程效率．其主要贡献在于：①使用廉价的商用
机器组成集群，费用较低，同时又能具有较高的性能；②

松耦合和无共享结构使之具有良好的可扩展性；③用户

可根据需要自定义Ｍａｐ、Ｒｅｄｕｃｅ和Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ等函数；④提
供了一个运行时支持库，它支持任务的自动并行执行．
提供的接口便于用户高效地进行任务调度、负载均衡、

容错和一致性管理等；⑤ＭａｐＲｅｄｕｃｅ适用范围广泛，不
仅适用于搜索领域，也适用于满足 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ要求的其
它领域计算任务．

２ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ总体研究状况

最近几年，在处理 ＴＢ和 ＰＢ级数据方面，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
已经成为使用最为广泛的并行编程模型之一．国内外
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ相关的研究成果主要有以下几方面：
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（１）在编程模型改进方面：ＭａｐＲｅｄｕｃｅ存在诸多不
足．目前，典型研究成果有 ＢａｒｒｉｅｒｌｅｓｓＭａｐＲｅｄｕｃｅ［６］、
ＭａｐＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ［７］、Ｏｉｖｏｓ［８］、Ｋａｈｎｐｒｏｃｅｓｓｎｅｔｗｏｒｋｓ［９］等．但
这些模型均仅针对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ某方面的不足，研究片
面，并且都没有得到广泛应用，部分模型也不成熟．

（２）在模型针对不同平台的实现方面：典型研究成
果包括：Ｈａｄｏｏｐ［１０］、Ｐｈｏｅｎｉｘ［１１，１２］、Ｍａｒｓ［１３］、ＣｅｌｌＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ［１４］、Ｍｉｓｃｏ［１５］和 Ｕｓｓｏｐ［１６］．部分平台（例如：ＧＰＵｓ和
Ｃｅｌｌ／Ｂ．Ｅ．）由于底层硬件比较复杂，造成编程难度较
大，增加了用户编程的负担．

（３）在运行时支持库（包括：任务调度、负载均衡和
容错）方面：常用的任务调度策略是任务窃取，但该策

略有时会加大通信开销．典型的研究成果包括：延迟调
度策略［１７］、ＬＡＴＥ调度策略［１８］和基于性能驱动的任务调
度策略［１９］等．在容错方面的典型研究成果是 ｒｅｄｕｃｅ对
象［２０］．目前，运行时支持库中针对一致性管理和资源分
配等方面的研究相对较少．

（４）在性能分析与优化方面：目前，文献［２１］主要研
究在全虚拟环境下ＭａｐＲｅｄｕｃｅ性能分析，文献［２２］则提
出了名为ＭＲＢｅｎｃｈ的性能分析评价指标．性能优化典
型成果包括：几何规划［２３］、动态优先级管理［２４］和硬件

加速器［２５］等．着眼于性能，结合运行时支持库，将是
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ研究的热点之一．

（５）在安全性和节能方面：安全性方面典型研究成
果是 ＳｅｃｕｒｅＭＲ模型［２６］．文献［２７］和文献［２８］则在节能
方面做了相应的研究．目前国内外在安全性和节能方
面的研究成果相对较少，但是这方面研究的重要性已

经得到了越来越多的重视．如果一个模型没有很高的
安全性，同时也没有很好地考虑功耗问题，那对其大范

围推广将产生致命的影响．
（６）在实际应用方面：ＭａｐＲｅｄｕｃｅ应用范围广泛，

Ｇｏｏｇｌｅ等诸多公司都在使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ来加速或者简
化各自公司的业务［２９］．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ还广泛应用于云计
算［３０］和图像处理［３１］等领域．随着科技的进步，ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ将会得到越来越广泛的应用．

国内学者ＭａｐＲｅｄｕｃｅ相关研究成果主要集中在实
际应用方面．例如，把 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ应用于模式发现［３２］和
数据挖掘［３３］等领域．部分研究成果涉及模型针对不同
平台的实现、任务调度、容错和性能评估优化．例如，文
献［３４］提出了名为 ＦＰＭＲ的基于 ＦＰＧＡ平台的 ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ实现，文献［３５］提出了基于已知数据分布的任务调
度策略，文献［３６］提出了名为ＳＡＭＲ的异构环境下自适
应任务调度策略，文献［３７］提出了基于目录的双阶段错
误恢复机制，文献［３８］提出了名为 ＴｈｅＨｉＢｅｎｃｈＢｅｎｃｈ
ｍａｒｋＳｕｉｔｅ的性能评估指标，文献［３９］提出利用分布式
内存缓冲来进行性能优化．综上，国内针对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

的研究起步稍晚，绝大部分研究集中在应用方面．对
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ关键技术也进行了研究．但是相对于国外，
国内在这些方面的研究成果较少．

３ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型及其改进

Ｇｏｏｇｌｅ公司最早提出了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型，
当用户程序调用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ运行时支持库时，其执行过
程如下（如图１所示）：

（１）首先，用户程序把输入数据分割成 Ｍ份，每份
为１６ＭＢ到６４ＭＢ大小的数据块（可通过参数来设定）．
然后，开始在集群上进行程序的拷贝．这些程序拷贝中
有一份是Ｍａｓｔｅｒ，其余都是向Ｍａｓｔｅｒ请求任务的Ｗｏｒｋｅｒ；

（２）一旦分配到 Ｍａｐ任务，Ｗｏｒｋｅｒ便从相应的输入
数据中分析出 ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对，并把每个 ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对作为
用户定义的 Ｍａｐ函数的输入．Ｍａｐ函数产生的中间值
ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对被存储在内存中；

（３）存储在内存里的中间值 ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对会被定期
写入本地磁盘中，用户定义的 Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ函数将其划分为
多个部分，Ｍａｓｔｅｒ负责把这些中间值 ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对在本地
磁盘上的存储位置传送给执行Ｒｅｄｕｃｅ任务的Ｗｏｒｋｅｒ；

（４）通过远程过程调用，执行 Ｒｅｄｕｃｅ任务的 Ｗｏｒｋｅｒ
从执行Ｍａｐ任务的Ｗｏｒｋｅｒ的本地磁盘读取中间值 ｋｅｙ／
ｖａｌｕｅ对；

（５）当一个执行 Ｒｅｄｕｃｅ任务的 Ｗｏｒｋｅｒ从远程读取
到所有所需的中间值 ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对之后，通过排序将具
有相同ｋｅｙ的中间值ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对聚合在一起，形成ｋｅｙ／
ｖａｌｕｅｓ对，作为Ｒｅｄｕｃｅ函数的输入；

（６）每个Ｒｅｄｕｃｅ函数的输出分别放到相应的输出
文件中．当所有的Ｍａｐ和 Ｒｅｄｕｃｅ任务都执行完毕，Ｍａｓ
ｔｅｒ唤醒用户程序．此时，用户程序中的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ调用
返回用户代码．

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ可以处理ＴＢ和ＰＢ量级的数据，能很方
便地在许多机器上实现数据密集型计算的并行化．算
法１给出基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的单词统计程序伪代码，程序
功能是统计文本中所有单词出现的次数．Ｍａｐ函数产生
每个词和这个词的出现次数（在本例中就是１）．Ｒｅｄｕｃｅ
函数把产生的每一个特定词的计数加在一起．
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算法１ 基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的单词统计算法
Ｍａｐ（Ｓｔｒｉｎｇｋｅｙ，Ｓｔｒｉｎｇｖａｌｕｅ）：

／／ｋｅｙ：文档的名字；ｖａｌｕｅ：文档的内容
ｆｏｒｅａｃｈｗｏｒｄｗｉｎｖａｌｕｅ；
ＥｍｉｔＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ（ｗ，“１”）；

Ｒｅｄｕｃｅ（Ｓｔｒｉｎｇｋｅｙ，Ｉｔｅｒａｔｏｒｖａｌｕｅｓ）：
／／ｋｅｙ：一个词；ｖａｌｕｅｓ：一个计数列表
ｉｎｔｒｅｓｕｌｔ＝０；
ｆｏｒｅａｃｈｖｉｎｖａｌｕｅｓ：
ｒｅｓｕｌｔ＋＝ＰａｒｓｅＩｎｔ（ｖ）；

Ｅｍｉｔ（ＡｓＳｔｒｉｎｇ（ｒｅｓｕｌｔ））；

３１ 编程模型改进方面的研究

Ｇｏｏｇｌｅ公司提出 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的初衷只是为了解决
与搜索相关的问题．目前，随着研究的不断深入，
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的应用范围越来越广泛，与此同时 ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ的不足也越来越明显．为此，很多学者进行了相关
的研究，对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ进行了改进．

如图１中的步骤（５）所示，远程读取全部所需的中
间值ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对和按照 ｋｅｙ值排序会消耗掉大量的时
间．为此，文献［６］提出了 ＢａｒｒｉｅｒｌｅｓｓＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编
程模型．该模型通过修改Ｒｅｄｕｃｅ函数，使得Ｒｅｄｕｃｅ函数
能够处理中间值ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对，而不是 ｋｅｙ／ｖａｌｕｅｓ对来解
决上述问题．然而，该模型增加了用户编程的负担，用
户需要对其定义的Ｒｅｄｕｃｅ函数做相应的修改才能达到

上述要求．
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ缺乏支持处理多个相关异构数据集的

能力．为此，文献［７］提出了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ并行编程
模型，对多个异构数据集分别执行Ｍａｐ和 Ｒｅｄｕｃｅ操作，
之后在Ｍｅｒｇｅ阶段把 Ｒｅｄｕｃｅ阶段已分割和分类融合的
数据进行有效地合并．

ＭａｐＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ尽管能够处理多个相关异构数据
集，但是并不支持自动执行多次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ过程．
当用户手动执行多次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ或者 ＭａｐＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ
过程时，用户需要解决任务调度、同步性和容错等问

题，编程负担过重．为此，文献［８］提出了 Ｏｉｖｏｓ并行编
程模型，Ｏｉｖｏｓ利用抽象层来实现自动管理执行多次
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ或者ＭａｐＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ过程．Ｏｉｖｏｓ需要用户指
定处理多个相关异构数据集所需 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ或者
ＭａｐＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ过程的个数，并通过检测逻辑时间戳来
自动发现哪些任务需要重新执行．

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型死板，且不能很好地适应
小规模集群．为此，基于消息传递和无共享模型，文献
［９］提出了名为ＫＰＮｓ（Ｋａｈｎｐｒｏｃｅｓｓｎｅｔｗｏｒｋｓ）的并行编程
模型．ＫＰＮｓ可自动执行迭代计算，且编程灵活（例如：
ＫＰＮｓ的输入不必抽象成 ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对的形式）．同时，把
串行算法改写成 ＫＰＮｓ形式仅需在恰当的地方插入通
信状态．但是该模型仍需大量的实验来验证其性能与
可扩展性．

表１ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型及其改进研究对比

模型名称
编程模型

是否固定

能否支持

迭代计算
用户使用难度 主要特点 普及程度

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 是 否 简单 Ｇｏｏｇｌｅ公司最先提出，应用广泛
普及程度较高，各大互联网公司都

在使用

ＢａｒｒｉｅｒｌｅｓｓＭａｐＲｅｄｕｃｅ 是 否 复杂

修改Ｒｅｄｕｃｅ函数，使其能够处理中
间值ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对，省去排序和聚合
的时间

普及程度不高，伊利诺伊大学计算

机科学系独立开发

ＭａｐＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ 是 否 简单

增加的 Ｍｅｒｇｅ阶段把 Ｒｅｄｕｃｅ阶段
已分割和分类融合的数据进行有

效地合并

普及程度不高，雅虎公司和 ＵＣＬＡ
计算机科学系联合开发

Ｏｉｖｏｓ 是 是 简单
自动管理执行多次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ或
者ＭａｐＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ过程

普及程度不高，挪威特罗姆瑟大学

计算机系独立开发

ＫＰＮｓ 否 是 简单
可自动执行迭代计算，且编程灵

活，能适应小规模集群的特点

普及程度不高，挪威奥斯陆大学信

息学系独立开发

表１显示了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型及其改进研
究对比．通过比较不难看出，以 Ｇｏｏｇｌｅ公司提出的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ为基础，针对其不足，很多研究学者进行了
相关研究，并取得了一定的研究成果．但是仍存在着一
些不足：首先，这些模型均仅针对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ某个方面
的不足，研究较为片面，并且都没有得到广泛的应用．
其次，部分模型并不成熟，仍需要进一步的实验来验证

其性能与可扩展性．最后，没有研究结合不同模型的特
点，得出一个全面优化的并行编程模型．

３２ 针对不同平台实现方面的研究

受到 Ｇｏｏｇｌｅ公司提出的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型
启发，目前被广泛使用的代表是 Ｈａｄｏｏｐ．它是一个开源
的可运行于大型分布式集群上的并行编程框架，提供

了一个支持ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型的部件．Ｈａｄｏｏｐ具
有良好的存储和计算可扩展性；具有分布式处理的可

靠性和高效性；具有良好的经济性（运行在普通 ＰＣ机
上）．

Ｈａｄｏｏｐ也存在一些不足：①小块数据处理由于系
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统开销等原因处理速度并不一定比串行程序快；②如

果计算产生的中间结果文件非常巨大，Ｒｅｄｕｃｅ过程需
要通过远程过程调用来获取这些中间结果文件，会加

大网络传输的开销；③Ｈａｄｏｏｐ作为一个比较新的项目，
性能和稳定性的提升还需一定时间．

随着科技的进步与硬件平台的发展，许多研究学

者在不同的实验平台上实现了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，并取得了一
定的研究成果．其主要的研究成果包括：

（１）在共享内存平台上：斯坦福大学计算机系统实
验室在共享内存系统上实现了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，被称为
Ｐｈｏｅｎｉｘ．Ｐｈｏｅｎｉｘ采用线程来实现Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ任务，同
时利用共享内存缓冲区实现通信，从而避免了因数据

拷贝产生的开销．但 Ｐｈｏｅｎｉｘ也存在不能自动执行迭代
计算、没有高效的错误发现机制等不足．

（２）在ＧＰＵｓ平台上：Ｍａｒｓ是基于 ＧＰＵｓ（图形处理
器）的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现．Ｍａｒｓ也具有 Ｍａｐ与 Ｒｅｄｕｃｅ这两
个步骤．在每个步骤开始之前，Ｍａｒｓ对线程配置进行初
始化 （包括：线程组的个数、每个线程组中线程的个数

等）．由于ＧＰＵ线程不支持运行时动态调度，所以给每
个ＧＰＵ线程分配的任务是固定的．若输入数据划分不
均匀，必将导致Ｍａｐ或者Ｒｅｄｕｃｅ阶段的负载不均衡，使
得整个系统性能急剧降低．同时由于 ＧＰＵ不支持运行
时在设备内存中分配空间，需要预先在设备内存中分

配好输入数据和输出数据的存放空间．但是在 Ｍａｐ和
Ｒｅｄｕｃｅ阶段输出数据大小是未知的，并且当多个 ＧＰＵ
线程同时向共享输出区域中写数据时，易造成写冲突．
另外，由于Ｍａｒｓ的编程接口是为图形处理而专门设计
的，因此用户编程较为复杂．

（３）在 Ｃｅｌｌ／Ｂ．Ｅ．平台上：ＣｅｌｌＭａｐＲｅｄｕｃｅ是基于
Ｃｅｌｌ／Ｂ．Ｅ．（Ｃｅｌｌ宽带引擎）的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现．将ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ移植到 Ｃｅｌｌ／Ｂ．Ｅ．架构主要存在三个问题：①必须
实现全局内存与 ＳＰＥ内存之间的内存管理和交换；②
由于主要负责Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ任务执行的ＳＰＥ内存是由
软件管理的，因此需要通过内存交换来解决计算重叠

问题；③在Ｍａｐ和 Ｒｅｄｕｃｅ阶段之间存在一个逻辑聚合
阶段，该阶段需要在各 ＳＰＥ之间高效执行．为此，Ｃｅｌｌ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ提出：①通过块 ＤＭＡ传输来预先分配 Ｍａｐ
和Ｒｅｄｕｃｅ任务的输出区域，以达到解决内存管理的目
的；②提出通过双缓冲区和流数据的内存交换来实现

计算并行化；③提出通过双阶段 Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ和 Ｓｏｒｔ处理来
实现逻辑聚合．综上，该模型为用户提供了一个简单的
机器抽象，隐藏了并行实现与硬件的细节．而且还提供
了一套ＡＰＩ和运行时系统来自动管理同步性、调度、分
块和内存交换等工作．然而，虽然Ｃｅｌｌ／Ｂ．Ｅ．处理单元之
间有很高的带宽，但是 Ｃｅｌｌ／Ｂ．Ｅ．没有为协同处理单元
提供一致性的存储器，同时程序员必须仔细管理进出

于各个ＳＰＥ的数据移动，编程难度太大．
（４）在 ＦＰＧＡ平台上：近年来，ＦＰＧＡ（现场可编程门

阵列）开始应用于高性能计算应用中［４０］．相对于其它并
行计算平台，ＦＰＧＡ具有可重构性、高灵活性和严格遵
守摩尔定律的优势．但是，基于 ＦＰＧＡ的计算亦受到硬
件结构的设计开发和寄存器级数据传输的限制，导致

编程效率较低．为此，文献［３４］提出了名为 ＦＰＭＲ的基
于ＦＰＧＡ的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现．首先，利用 ＦＰＧＡ的可重构
性，在片上实现多个Ｍａｐ与Ｒｅｄｕｃｅ任务，以实现较好的
性能．其次，通过片上动态调度策略来实现较好的资源
利用率和负载均衡，以达到把编程人员从具体任务控

制和通信操作中解放出来的目的．最后，通过高效的数
据获取策略来实现最大化数据的重利用和解决带宽瓶

颈．但是 ＦＰＭＲ不支持利用页式硬件进行动态内存管
理，同时也需要更多的实验来验证 ＦＰＭＲ的效率和生
产力．

（５）在分布式移动平台上：功能强大的移动设备的
不断普及，便于提供一个功能强大的分布式移动计算

环境．但是，在这样的环境中，软件开发和应用部署都
面临着易出错、同步性困难、资源分配复杂、缺少编程

模型支持等问题．同时，若把 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ应用于移动网
络将具有很差的计算连通性．为此，文献［１５］提出了名
为Ｍｉｓｃｏ的基于分布式移动平台的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现．
Ｍｉｓｃｏ由一个ＭａｓｔｅｒＳｅｒｖｅｒ和一系列 ＷｏｒｋｅｒＮｏｄｅｓ组成．
其中，Ｍａｓｔｅｒ和 Ｗｏｒｋｅｒ之间采用基于轮询［４１］的通信机
制，使用 ＨＴＴＰ的方式来传输数据．ＭａｓｔｅｒＳｅｒｖｅｒ时刻跟
踪用户应用，负责其任务调度与分配，保存与应用相关

的输入数据、中间值和最终结果．ＷｏｒｋｅｒＮｏｄｅｓ则负责
执行Ｍａｐ与Ｒｅｄｕｃｅ任务．但是由于轮询的时间间隔不
好确定，若时间间隔设置不当，会显著降低程序的执行

性能．
（６）在公共资源网格平台上：文献［１６］提出名为

Ｕｓｓｏｐ的基于公共资源网格环境的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现．针
对网格资源的异变性和广域网中进行数据交换开销大

的特点，Ｕｓｓｏｐ提出了两个任务调度算法，一个能根据
网格节点的计算能力，自适应 Ｍａｐ输入的粒度．另一个
能最小化在广域网传输中间数据的开销．但是 Ｕｓｓｏｐ缺
乏高效的容错机制，当一个节点因处于过载状态而无

法给Ｍａｐ任务分配资源时，只能在其它节点重新执行
该任务，无法做到资源的重新分配或者任务迁移．

表２显示了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ针对不同平台的实现研究
对比．由表２可知，除了 Ｈａｄｏｏｐ之外，其它的实现都没
有得到广泛的应用．同时一些实现（例如：Ｍａｒｓ和 Ｃｅｌｌ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ）由于底层硬件比较复杂或者底层硬件架构
的限制，造成用户编程难度较大，增加了用户负担，不

利于其大范围推广．
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表２ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ针对不同平台的实现研究对比

名称
实现

平台

用户使

用难度
模型主要优点 模型主要缺点 普及程度

Ｈａｄｏｏｐ
大型分布

式集群
简单

提供一个支持 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型的
部件；应用广泛

对小规模数据处理速度较

低；若中间结果文件过大，

会加大通信开销；性能和

稳定性还需要提高

普及程度较高，各大互联

网公司和研究机构都在使

用

Ｐｈｏｅｎｉｘ 共享内存 简单
用共享内存缓冲区来通信，避免数据拷贝产

生的开销

缺乏高效的错误发现机

制，不支持迭代计算

普及程度不高，斯坦福大

学计算机系统实验室开发

Ｍａｒｓ ＧＰＵｓ 复杂
利用众多的 ＧＰＵ线程来完成 Ｍａｐ和 Ｒｅｄｕｃｅ
的工作

若输入数据划分不均匀，

易出现负载不均衡，且易

发生写冲突

普及程度不高，香港科技

大学与微软、新浪合作开

发

Ｃｅｌｌ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

Ｃｅｌｌ／Ｂ．Ｅ． 复杂

通过块ＤＭＡ传输来预先分配 Ｍａｐ和 Ｒｅｄｕｃｅ
任务的输出区域；提出通过双缓冲区和流数

据的内存交换来实现计算并行化；通过双阶

段Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ和Ｓｏｒｔ处理来实现逻辑聚合

Ｃｅｌｌ／Ｂ．Ｅ．没有为众多 ＳＰＥ
提供一致性的存储器，编

程难度大

普及程度不高，威斯康辛

大学麦迪逊分校计算机科

学系垂直研究小组开发

ＦＰＭＲ ＦＰＧＡ 复杂

在片上实现多个Ｍａｐ任务和Ｒｅｄｕｃｅ任务；利
用动态调度策略来实现较高的资源利用率

和负载均衡；利用高效的数据获取策略来实

现最大化数据的重利用和解决带宽瓶颈

不支持动态内存管理；需

要进一步验证其效率和生

产力；模型不够成熟

普及程度不高，清华大学

和微软亚洲研究中心合作

开发

Ｍｉｓｃｏ
分布式移

动平台
简单

Ｍａｓｔｅｒ和 Ｗｏｒｋｅｒ之间采用基于轮询的通信
机制；使用ＨＴＴＰ的方式来传输数据

轮询的时间间隔不好确定

普及程度不高，加利福尼

亚大学、雅典大学和 Ｎｏｋｉａ
研究中心合作开发

Ｕｓｓｏｐ
公共资源

网格平台
简单

能根据网格节点的计算能力，自适应 Ｍａｐ输
入的粒度；能最小化在广域网传输中间数据

的开销

缺乏高效的容错策略

普及程度不高，台湾国立

成功大学和立德大学合作

开发

４ 运行时支持库及其改进

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ运行时支持库是 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现的基
础，它能有效进行任务调度、负载均衡、容错和一致性

管理等，能够隐藏底层细节，降低用户编程的难度．
４１ 任务调度及负载均衡方面的研究

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型采用基于数据存储位置
的任务窃取调度策略．如果某个 Ｗｏｒｋｅｒ的本地任务列
表非空，则首先执行该列表的第一个任务；如果某个

Ｗｏｒｋｅｒ的本地任务列表为空，则从与之最近的 Ｗｏｒｋｅｒ
窃取任务来执行．这样能够减少通信开销，提高系统性
能．但是，该策略也存在如下几点不足：

（１）如果数据分布不均匀，会有更多的 Ｍａｐ任务不
能在本地执行．此时，该策略反而会增大通信开销，导
致性能下降．为此，文献［３５］提出了基于已知数据分布
的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务调度策略．该调度策略基于节点和任
务的优先级，充分考虑系统中数据的分布，将任务调度

给合适的节点．这样就能实现以较高的概率将 Ｍａｐ任
务分配给本地有数据的节点，从而减少通信开销，提高

系统性能．
（２）ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务调度策略存在调度的公平性和

数据存储位置（即为具有输入数据的节点分配任务）之

间的冲突．即依照严格的任务队列顺序，一个没有本地
数据的任务会被强制调度，这会增加通信开销．为此，
文献［１７］提出了延迟调度算法．当节点请求任务时，如
果任务列表中的第一个任务不能在本地启动，则系统

自动跳过该任务，查询下一个任务，直至找到一个能在

本地启动的任务．当然，如果一个节点请求任务时跳过
的任务过多，系统将允许其启动数据不在本地的任务．

（３）有时候，多个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务需要共享相同的
物理资源．这就有必要预测和管理每个任务的性能，据
此为每个任务分配合适的资源．为此，文献［１９］提出了
基于性能驱动的任务调度策略．该策略能动态预测当
前ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务的性能，并且能够为该任务调整资源
分配，使之既能达到应用的性能目标，又不会占用过多

的资源．
（４）ＭａｐＲｅｄｕｃｅ为节约响应时间采用预测执行机

制，即若一个节点可获得但是性能很差，那么 ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ会把运行在该节点上任务作为备份任务在其它节
点上运行．但是这种机制在异构环境中会导致程序性
能的降低，为此，文献［１８］提出了名为ＬＡＴＥ（ＬｏｎｇｅｓｔＡｐ
ｐｒｏｘｉｍａｔｅＴｉｍｅｔｏＥｎｄ）的任务调度策略．ＬＡＴＥ通过计算
所有任务的剩余时间来找到执行最慢的任务作为备份

任务，这样就能有效缩短ＭａｐＲｅｄｕｃｅ在异构环境中的响
应时间．但是 ＬＡＴＥ并不能正确计算任务的剩余时间，
因而不能找到真正执行最慢的任务，同时也不能适应

异构环境的动态变化．为此，文献［３６］提出了名为
ＳＡＭＲ（ＳｅｌｆＡｄａｐｔｉｖｅＭａｐＲｅｄｕｃｅ）的任务调度策略，通过
记录在每个节点上的任务执行历史信息，ＳＡＭＲ能动态
找到真正执行最慢的任务作为备份任务．但是 ＳＡＭＲ在
执行备份任务时，并没有考虑数据的存储位置，同时

ＳＡＭＲ仍需在不同的平台下进行评估测试．
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综上，针对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型采用的任务调
度策略的特点，很多学者进行了相关研究，并取得了一

定的研究成果．但是这些研究成果没有充分考虑数据
存储位置及其动态变化，不能根据数据划分的粒度，自

动选择合适的任务调度策略．
４２ 容错方面的研究

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型被设计用于使用数目众
多的机器处理海量数据，因此ＭａｐＲｅｄｕｃｅ运行时支持库
必须能够很好地处理发生的机器故障．

在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型中，Ｗｏｒｋｅｒ节点采用基
于响应的错误恢复机制．Ｍａｓｔｅｒ节点周期性地 ｐｉｎｇ每个
Ｗｏｒｋｅｒ节点．如果在一个时间段内 Ｗｏｒｋｅｒ节点没有返
回信息，Ｍａｓｔｅｒ节点就会标注该 Ｗｏｒｋｅｒ节点失效．由该
失效 Ｗｏｒｋｅｒ完成的所有任务将被重新设置成初始空闲
状态，并被分配给其它Ｗｏｒｋｅｒ执行．

Ｍａｓｔｅｒ节点采用基于检查点的错误恢复机制．Ｍａｓ
ｔｅｒ节点周期性地写入检查点．如果 Ｍａｓｔｅｒ任务失效了，
则可从最后一个检查点来启动另一个Ｍａｓｔｅｒ进程．

检查点和日志［４２］是两种被广泛使用的错误回滚恢

复机制．在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型中，Ｗｏｒｋｅｒ节点采
用基于响应的错误恢复机制，Ｍａｓｔｅｒ节点采用基于检查
点的错误恢复机制．但是，基于响应的错误恢复机制不
能实现低开销和高效性，基于检查点的错误恢复机制

在创建检查点时开销较大．同时基于日志的错误恢复
机制虽然较简单（错误恢复时所需的所有信息都在日

志中），但是在跨网络传输较大的日志文件时，会造成

较大的网络带宽浪费，并可能延迟应用数据的传输．为
此，文献［３７］提出基于日志的双阶段错误恢复机制，把
日志分为ｂａｓｉｃ和 ｅｘｔｒａ两部分，同时把恢复机制分成两
阶段，以减少状态信息的传输，该机制在节省网络带宽

的同时能够优化全局性能．
在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型中，如果Ｗｏｒｋｅｒ节点发

生错误，需要重启该节点上运行的所有 Ｍａｐ或 Ｒｅｄｕｃｅ
任务，不能实现低开销和高效性．为此，文献［２０］提出了
基于选择性的ＡＰＩ来实现数据密集型应用的并行化．该
ＡＰＩ提供了一个由用户声明的 ｒｅｄｕｃｅ对象，该对象是任
何节点的计算状态集合．当某个节点出错时，该节点未
处理的数据可被其它节点处理．从出错节点上拷贝过
来的 ｒｅｄｕｃｅ对象与其它节点上的 ｒｅｄｕｃｅ对象一起来产
生最终的正确结果．这样就能实现低开销和高效的容
错机制．

综上，针对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型，Ｇｏｏｇｌｅ公司
提出的容错策略不够完善，Ｍａｓｔｅｒ节点容错开销过大，
Ｗｏｒｋｅｒ节点容错很容易产生重复计算，造成计算资源
的浪费．对此许多研究学者进行了相关研究，并取得了
一定的研究成果．但这些研究主要是针对 Ｗｏｒｋｅｒ节点

的容错，针对Ｍａｓｔｅｒ节点容错的研究较少．

５ 总结及未来的发展趋势

目前，国内外众多研究人员已对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编
程模型所涉及的关键技术（包括：模型改进、模型针对

不同平台的实现、任务调度、负载均衡和容错）进行了

卓有成效的研究．预计在今后的一段时期内，与 ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ并行编程模型相关的研究可能会朝着以下几方面
进行：

（１）逐步形成完善的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型规
范．它统一定义ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型的各个组成部
分（例如：Ｍａｐ、Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ、Ｓｏｒｔ、Ｒｅｄｕｃｅ和Ｍｅｒｇｅ等），将现存
的多种定义一致起来，形成能够长期有效的统一定义

规范．它支持并行计算和分布式应用，具有良好的自适
应能力与性能预测能力，能够满足较高的性能要求．

（２）由于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型主要用于大规模
数据集（ＴＢ甚至ＰＢ级）的并行处理．因此，性能问题将成
为研究的重点之一．可着眼于性能，研究ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行
编程模型，在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型的实现中采取多
种提高性能的手段（例如：减少数据拷贝，改进节点间数

据传输方法，改进运行时支持库的任务调度机制，改进

内存管理，采用高效的同步机制和性能预测等）．
（３）随着云计算的兴起与进一步发展，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

并行编程模型的大规模底层基础设施建设（例如：Ａｍａ
ｚｏｎ的 ＥＣ２与 Ｓ３［４３］等）将成为研究的热点，这也是基于
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型的各种应用（例如：云计算等）
的实现根本．

（４）针对不同的实验平台实现 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程
模型．已有学者将ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型从最初的普
通多核分布式系统，移植到共享内存和 Ｃｅｌｌ／Ｂ．Ｅ．架构
等环境中．将来ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型会被移植到更
多的实验平台上（例如：物联网［４４－４５］等）．同时已有平
台上的实现会进一步优化．

（５）ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型的应用领域将进一步
扩大．目前ＭａｐＲｅｄｕｃｅ已被各大互联网公司所采用，并
且在云计算和图像处理等领域得到了广泛的应用．相
信将来更多的公司会采用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型，同
时针对不同的应用领域，开发出更多的专用模型．

综上所述，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型的研究是一个
充满前途和挑战的领域，它改变着大规模数据集的并

行计算方式，必将在并行计算领域发挥越来越重要的

作用．
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ｍｕｌｔｉｃｏｒｅａｎｄｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓｙｓｔｅｍｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃ
ｔｕｒｅ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２００７．１３－２４．

［１２］ＲＭＹｏｏ，ＡＲｏｍａｎｏ，ｅｔａｌ．Ｐｈｏｅｎｉｘｒｅｂｉｒｔｈ：Ｓｃａｌａｂｌｅｍａｐｒｅ
ｄｕｃｅｏｎａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙｓｙｓｔｅｍ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＷｏｒｋｌｏａｄＣｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ
［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２００９．１９８－２０７．

［１３］ＨｅＢｉｎｇｓｈｅｎｇ，ＦａｎｇＷｅｎｂｉｎ，ｅｔａｌ．Ｍａｒｓ：Ａｍａｐｒｅｄｕｃｅｆｒａｍｅ
ｗｏｒｋｏｎｇｒａｐｈｉｃｓｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＰａｒａｌｌｅｌＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓａｎｄＣｏｍｐｉｌａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２００８．２６０－２６９．

［１４］ＭｄＫｒｕｉｊｆ，ＫＳａｎｋａｒａｌｉｎｇａｍ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅｆｏｒｔｈｅｃｅｌｌｂｒｏａｄ
ｂａｎｄｅｎｇｉｎｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［Ｊ］．ＩＢＭＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅ
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２００９，５３（５）：７４７－７５８．

［１５］ＡＤｏｕ，ＶＫａｌｏｇｅｒａｋｉ，ｅｔａｌ．Ｍｉｓｃｏ：Ａｍａｐｒｅｄｕｃｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒｍｏｂｉｌｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＰＥｒｖａｓｉｖｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓＲｅｌａｔｅｄｔｏＡｓｓｉｓｔｉｖｅＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１０．
［１６］ＳｕＹＬ，ＣｈｅｎＰＣ，ｅｔａｌ．Ｖａｒｉａｂｌｅｓｉｚｅｄｍａｐａｎｄｌｏｃａｌｉｔｙ

ａｗａｒｅｒｅｄｕｃｅｏｎｐｕｂｌｉｃｒｅｓｏｕｒｃｅｇｒｉｄｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＡｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＧｒｉｄａｎｄＰｅｒｖａｓｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０１０．２３４－２４３．

［１７］Ｍ Ｚａｈａｒｉａ，ＤＢｏｒｔｈａｋｕｒ，ｅｔａｌ．Ｄｅｌａｙｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ：Ａｓｉｍｐｌｅ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒａｃｈｉｅｖｉｎｇｌｏｃａｌｉｔｙａｎｄｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｃｌｕｓｔｅｒ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＥｕｒｏＳｙｓ２０１０Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１０．２６５－２７８．

［１８］ＭＺａｈａｒｉａ，ＡＫｏｎｗｉｎｓｋｉ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｍａｐｒｅｄｕｃｅｐｅｒｆｏｒ
ｍａｎｃｅｉｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＵＳＥＮＩＸ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓｄｅｓｉｇｎａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
［Ｃ］．Ｂｅｒｋｅｌｅｙ：ＵＳＥＮＩＸＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，２００８．２９－４２．

［１９］ＪＰｏｌｏ，ＤＣａｒｒｅｒａ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｒｉｖｅｎｔａｓｋｃｏｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｆｏｒｍａｐｒｅｄｕｃｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥ／ＩＦＩＰＮｅｔｗｏｒｋ
ＯｐｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｙｍｐｏｓｉｕｍ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ，２０１０．３７３－３８０．

［２０］ＴＢｉｃｅｒ，ＷＪｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｃｅｉｎａｄａｔａｉｎ
ｔｅｎｓｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍｉｄｄｌｅｗａｒｅ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＰａｒａｌｌｅｌ＆ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔ
ａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０１０．１－１２．

［２１］ＭＫｏｎｔａｇｏｒａ，ＨＧＶｅｌｅｚ．Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇａｍａｐｒｅｄｕｃｅｅｎｖｉ
ｒｏｎｍｅｎｔｏｎａｆｕｌｌｖｉｒｔｕａｌｉｚａｔｉｏｎｐｌａｔｆｏｒｍ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｌｅｘ，ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅＩｎｔｅｎ
ｓｉｖｅＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０１０．４３３－４３８．

［２２］ＫＫｉｍ，ＫＪｅｏｎ，ｅｔａｌ．ＭＲＢｅｎｃｈ：Ａｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｏｒｍａｐｒｅｄｕｃｅ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｒａｌｌｅｌ
ａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥｃｏｍｐｕｔｅｒｓｏｃｉ
ｅｔｙ，２００８．１１－１８．

［２３］ＱＬｉｕ，ＴＴｏｄｍａｎ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｍａｐｒｅｄｕｃｅ
ｄｅｓｉｇｎｓｂｙｇｅｏｍｅｔｒｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔ
ａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２００９．２１５－２２２．

［２４］ＴＳａｎｄｈｏｌｍ，ＫＬａｉ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｒｅｇｕｌａｔｅｄ
ｄｙｎａｍｉｃｐｒｉｏｒｉｔｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＥｖａｌｕａｔｉｏｎＲｅｖｉｅｗ，
２００９，３７（１）：２９９－３１０．

［２５］ＹＢｅｃｅｒｒａ，ＶＢｅｌｔｒａｎ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｅｄｉｎｇｕｐｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｍａｐｒｅｄｕｃｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇｈａｒｄｗａｒｅａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｒａｌｌｅｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ，２００９．４２－４９．

［２６］ＷｅｉＷｅｉ，ＤｕＪｕａｎ，ｅｔａｌ．ＳｅｃｕｒｅＭＲ：Ａｓｅｒｖｉｃｅｉｎｔｅｇｒｉｔｙａｓｓｕｒ
ａｎｃｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍａｐｒｅｄｕｃｅ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＡｎｎｕａｌＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＳｅｃｕｒｉｔｙＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，
２００９．７３－８２．

［２７］ＬｉｕＱｉａｎｇ，ＴＴｏｄｍａｎ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｉｎａｕｔｏ
ｍａｔｅｄｌｏｗｐｏｗｅｒｄｅｓｉｇｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＤｅｓｉｇｎ，Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ＆
ＴｅｓｔｉｎＥｕｒｏｐｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ＆Ｅｘｈｉｂｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ，２０１０．１７９１－１７９６．

［２８］ＮＶａｓｉｃ，ＭＢａｒｉｓｉｔｓ，ｅｔａｌ．Ｍａｋｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｅｎｅｒｇｙ

１４６２第 １１ 期 李建江：ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型研究综述



ａｗａｒｅ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄＣｏｎｔｒｏｌｆｏｒＤａｔａ
ｃｅｎｔｅｒｓａｎｄＣｌｏｕｄｓ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２００９．３７－４２．

［２９］Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓａｎｄｃｏｍｐａｎｉｅｓｕｓｉｎｇｈａｄｏｏｐ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／
ｗｉｋｉ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／ｈａｄｏｏｐ／ＰｏｗｅｒｅｄＢｙ，２０１０１２２５／２０１０１２
２８．

［３０］陈康，郑纬民．云计算：系统实例与研究现状［Ｊ］．软件学
报，２００９，２０（５）：１３３７－１３４８．
ＣｈｅｎＫａｎｇ，ＺｈｅｎｇＷｅｉｍｉｎ．Ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ：Ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ
ｓｔａｎｃｅｓａｎｄｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２００９，２０
（５）：１３３７－１３４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３１］ＵＫａｎｇ，ＣＥＴｓｏｕｒａｋａｋｉｓ，ｅｔａｌ．ＰＥＧＡＳＵＳ：Ａｐｅｔａｓｃａｌｅ
ｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ［Ａ］．
ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ［Ｃ］．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２００９．２２９－２３８．

［３２］ＬｉｕＹａｎｇ，ＪｉａｎｇＸｉａｏｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅｂａｓｅｄｐａｔｔｅｒｎ
ｆｉｎｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍａｐｐｌｉｅｄｉｎｍｏｔｉｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｐｒｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
ｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙｎｅｔｗｏｒｋ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎＡｄｖａｎｃｅｄＰａｒａｌｌｅｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００９．３４１－３５５．

［３３］ＹａｎｇＬａｉ，ＳｈｉＺｈｏｎｇｚｈｉ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄａｔａｍｉｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｏｎｈａｄｏｏｐｕｓｉｎｇｊａｖａｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅａｐｉ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
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