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以实际算法为例评估 MapReduce 在石油勘探中的应用
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摘 要：石油勘探领域需要处理海量的地震数据，以获取地下构造用以发现和定位油藏。为评估云计算编程模型

MapReduce 对于石油勘探领域应用算法的适用性，设计并实现了基于 MapReduce 的三维 Fresnel 层析成像算法，

实验发现 MapReduce 版本的性能比 MPI 版本慢 3 倍，而且对 MapReduce 作业调优的难度相当大。为了拓展

MapReduce 在石油勘探领域高性能计算领域的应用，需要在支持线程级并行、灵活性和提升 I/O 可扩展性 3 个方

面进行改进，并提出了研究方法和技术路线。
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Evaluating MapReduce for seismic data
processing using a practical application
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Abstract: Huge amounts of seismic data undergo complex iterative processing in the oil industry to get knowledge of the

earth’s subsurface structure to detect where oil can be found and recovered. To evaluate the suitability of MapReduce for

seismic processing algorithms, the algorithm design and implementation of Fresnel tomography on Hadoop MapReduce

was described. Experiments demonstrate that MapReduce is approximately 3 times slower than MPI, and tuning the

performance of MapReduce is really hard. To expand its applicability to high performance computing for oil industry,

MapReduce should be improved in the flexibility and provide the opportunity to exploit fine-grained thread-level

parallelism. Finally, research ideas to achieve these objectives were presented.
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1 引言

在石油工业领域，地球勘探的主要目的是获取

地下构造用以发现和定位油藏，为达到此目的，需

要进行大量的地震勘测获取地下原始信息，这些信

息经过复杂的迭代处理，从中抽取地质模型，然后

由地球物理专家解释并推断油藏信息。地震勘探

通过在地表激发地震波，同时利用高度敏感的检波

器接收地下反射波，当前典型的地震勘探项目的数

据量有 50～100TB，未来数年内将会达到 PB 级的规

模[1,2]。由于原始数据信噪比非常低，而且数据量非

常大，所以地震数据处理对计算能力要求非常高，
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一直属于高性能计算的重要应用领域。

地震数据处理流程分为 2 个阶段。第一阶段是

应用信号处理算法提高信噪比，目前有几百种算法

可应用于这个阶段，地球物理专家根据地面和地下

地质特点和经验选取合适的算法；第二阶段是地震

偏移成像，将地震波能量归位到其空间的真实位

置，获取地下的真实构造图像，成像算法的计算量

非常大。由于速度场是未知的，上述阶段需要迭代

执行，不断改进速度模型，以获取更加精确的地下

图像。

高性能计算系统的并行规模和待处理的地震

数据量持续增大，要求石油勘探领域的并行应用必

须具备很高可扩展性，调度几百至上千计算节点，

而用 MPI 编写这类高度可扩展的并行程序，难度非

常高，目前 MPI 不支持容错，一旦出现节点故障，

整个并行程序需要重启，实际应用中，需要在应用

层实现检查点提高程序的可靠性，但是这不仅会增

加编程难度，而且引入了巨大的性能开销，特别是

存储 I/O 方面的开销[3]。

MapReduce[4]作为云计算最为重要的并行与分

布式编程模型，具备易编程、自动并行、可容错与

可扩展等优点。但是该模型的上述优势是以牺牲灵

活性为代价的，限制了它的应用范围，此外

MapReduce 运行时系统中的诸多优化策略，例如数

据局部性优化，都是建立在分布式文件系统基础

上，而高性能计算系统一般采用计算与存储分离的

体系架构，存储系统由多个 I/O 服务器组成，并利

用 Lustre[5]、GPFS[6]等并行文件系统将数据条带化

成数据块存储在多个 I/O 节点，从而提高系统的聚

合 I/O 带宽和并发度。已经有一些研究探讨将

MapReduce 应用于高性能计算[7～10]，这些研究都是

选取若干个孤立的科学应用进行分析，没有考虑整

个领域的背景和应用特征。

本文选用实际生产中的三维 Fresnel 层析成像

算法为例，介绍基于 MapReduce 的并行算法设计与

实现，实验分析影响 MapReduce 作业性能与扩展性

的因素，并与 MPI 实现进行对比分析；探讨

MapReduce 应用于石油勘探高性能计算面临的问

题以及改进思路。

2 三维 Fresnel 层析成像原理与并行算法

图 1 描述了地震数据的采集过程。在地表激发

地震波，在向地下传播时，遇有介质性质不同的岩

层分界面，地震波发生反射与折射，在地表用检波

器接收这种地震波。检波器接收到的一次激发所产

生的地震波称为地震道(trace)，是地震数据处理的

基本单位，从几 KB 到几十 KB 不等，地震道是一

种结构化的数据，一般用 SEG-Y[11]数据格式存储。

检波器最先接收到的波称初至波，是三维 Fresnel

层析成像的输入数据。

图 1 地震数据采集

层析成像类似医学的 CT 成像技术，利用地震

初至波旅行时，重建地下介质速度模型，从而揭示

其地质构造、岩性分布等地质特征。Fresnel 层析成

像相比其他层析成像方法，更符合波传播规律，能

够提高成像精度和分辨率。按照 Fresnel 带的定义，

对于频率为 f，周期为 T的地震波，激发点 S和接

收点 R之间的第一 Fresnel 带为满足下面条件的所

有点 F的集合[12]。

( , ) ( , ) ( , ) / 2t F A t F B t A B T＋ － ≤ (1)

F点的集合在空间内形成一个三维 Fresnel 带，

在均匀介质中为以S和R作为2个焦点的扁椭球体，

射线处于三维 Fresnel 带的轴线。理论研究表明，

影响地震波传播的主要区域集中于射线邻域的第

一 Fresnel 带[13]。

为便于计算机模拟，首先将近地表区域用长方

体网格剖分，离散化地下速度场，每个单元网格内

的慢度（速度的倒数）是均匀的，那么当单元网格

大小趋于零时，慢度值将客观反映地下的速度场信

息。网点的疏密程度，就决定了射线追踪的精度、

计算量和存储量。层析成像核心计算分为正演和反

演 2 部分。

正演计算是确定激发点到接收点的射线路径。

从激发点到接收点存在无数条路径，其中的最短路

径，即旅行时最小的路径，按照 Fermat 原理，就可

近似成射线路径。为得到射线路径，需要利用迎风

格式有限差分法求解程函方程(2), 得到相邻网格单

元间的旅行时，用堆排序算法选择最小旅行时点，
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逐步得到激发点到每个网格单元的最小旅行时。

22 2t t t
x y z

  ∂ ∂ ∂    ＋ ＋      ∂ ∂ ∂      
2
, ,m x y zs＝ (2)

其中，t为地震波从激发点传播到空间任一点(x, y,
z)的旅行时，sx,y,z是空间任意点(x, y, z)的慢度。

反演是根据正演出来的射线路径，求解慢度增

量，进而更新慢度场（或速度模型）。首先对网格

单元统一编号，由式(1)确定一对激发点和接收点对

应的三维 Fresnel 带，设第 i 条三维 Fresnel 带轴线

在网格第 j列单元中的长度为 l ij , 对应的 Fresnel

带包含 K个单元，总体积为 V，其中第 k个单元在

Fresnel 带内的体积为 vk，通过求解式(3)的大型线

程方程组[12]，得到慢度增量Δsk。

1 1
k i

J K
k

k ij s t
j k

v l
V＝ ＝

∆ ＝ ∆∑∑ω (3)

其中，Δti是第 i对激发点和接收点的旅行时残

差（初至波旅行时与当前模型计算旅行时之差）；

Δsk是第 k个单元的慢度增量；ωk是反映各网格单

元能流密度大小的权系数，在 Fresnel 带轴线穿过

的单元权系数最大，在 Fresnel 带边界上的单元权

系数为零，且
1

1
K

k
k＝

＝∑ω 。

最终的速度模型通过正演和反演多次迭代获

得，如图 2 所示，迭代过程中不断修正速度模型，

新的速度模型作为下一次迭代的输入，直到旅行时

残差Δt达到一定精度要求为止。

图 2 Fresnel 层析成像串行执行流程

由于从激发点到所有网格单元的旅行时计算

是相互独立的，使得在反演阶段不同激发点和接收

点对应的 Fresnel 带的计算也是相互独立的，根据

旅行时残差计算网格单元的慢度增量，也是独立

的。因此，每次迭代，可以并行计算每一对激发点

和接收点对应的正演和反演，最后归约所有网格单

元的慢度增量。该并行算法的形式化描述如图 3 所

示，可以看出，该并行算法适合 MapReduce 表达。

图 3 Fresnel 层析成像并行算法

3 基于 MapReduce 的实现

Fresnel 层析成像算法需要多次迭代来逼近正

确解，每一次迭代的并行算法使用 MapReduce 来表

达，通过串联多个 MapReduce 作业的方式实现多次

迭代，每次迭代输出的经修正的速度模型作为下一

次迭代的初始速度模型。

3.1 Map 与 Reduce 实现

根据图 2 的并行算法，一对激发点和接收点是

并行任务分解的最小单位。实际生产中，勘探工区

的激发点与接收点对数可达数千万，每一对激发点

和接收点的正反演计算在 100ms 量级左右，若以激

发点为单位分配 Map 任务，实际数据中的一个激发

点对应的接收点通常有数千个，一个 Map 任务处理

数千个 Fresnel 带，可以保证较大的并行粒度，从

而降低 Map 任务启动和初始化开销所占的比例。

Map 的实现逻辑如式(4)所示，其中 b为激发点

编号，Wb为该激发点对应的初至波；k为三维网格

的网格单元编号，Δs(b)是网格单元 k对应的慢度增

量。Map 任务以激发点 b对应的初至波作为输入，

对该激发点与所有接收点组成的菲涅尔带进行正反

演计算，输出每一个网格单元的慢度增量。reduce
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任务的实现逻辑如式(5)所示，将每一个网格单元的

慢度增量累加，得到每一个网格单元的平均慢度增

量。

( )map( , ) ( , )b s bb W list k→ ∆ (4)

( )reduce( , ( )) ( , )s b sk list k∆ → ∆ (5)

Map 中得到慢度增量之后，根据图 2，还要计

算旅行时残差的均方根误差，为了与慢度增量相区

分，将输出 key设置为特定的负数，实现逻辑如式(6)

所示，其中Δt(b)是激发点 b对应的旅行时残差平方

和，reduce 中累加所有的旅行时残差，如式(7)所示，

然后计算均方根误差，作为是否进行下一次迭代的

依据。

( )
map( , ) ( 1, )

t bbb W → － ∆ (6)

( )reduce( 1, ) ( )t b tRMS－ ∆ → ∆ (7)

3.2 数据分块及作业参数

以激发点为单位，对初至波数据进行分块，每

一个分块内的激发点数目，由式（8）得到。

source
split

map

NN floor
N

  
＝     

  
(8)

其中，Nsource为初至文件记录的总激发点数目，

NMap为 Map 任务总数，采取向下取整平均分配，剩

余部分平摊到所有的分块内，保证每个分块数据内

的激发点数目尽量均匀。

Map 构造阶段，需要大量的参数，其中网格大

小、旅行时残差精度、三维平滑半径等用基本数据

类型表示的参数，可以采用 MapReduce 常规参数传

递方式。但是作为参数的初始速度模型，大小一般

在数百兆左右，较大的工区可以达到数吉比特，由

于要被所有的 Map 读入内存，因此传递该参数要消

耗巨大的 I/O 带宽，每一次迭代结束，该速度模型

被更新，若采用 Hadoop 的 DistributedCache[14]优化

机制，每次迭代，需要将该速度模型拷贝至所有作

业节点，作业节点数越多拷贝时间越长，影响作业

的可扩展性。考虑到高性能集群环境配备有并行文

件系统，相比分布式文件系统，具有更高的并发吞

吐率，速度模型存放至并行文件系统，供所有的

Map 并发读取。

3.3 作业的串联

每一次迭代结束，提取 MapReduce 作业结果文

件中的网格编号和对应的慢度增量，修正初始速度模

型。提取结果文件中的旅行时残差，与用户要求精度

对比，若满足精度要求，则输出修正后的速度模型作

为最终结果，否则，将该速度模型作为初始速度模型，

启动下一轮次的 MapReduce 作业。这一串联步骤的

计算量和 I/O 量较小，由独立的辅助程序完成。

4 实验与分析

MapReduce 版本层析成像程序输出的速度模

型，通过与生产用的 MPI 版本结果反复对比，证明

了其结果的正确性，本节实验不再讨论正确性，从

如下几个方面进行讨论：

1) 每节点并发 Map 任务数目对性能的影响，

并从应用特点分析影响并发 Map 数的因素；

2) Reduce 任务数目对程序性能的影响；

3) Map 任务粒度对性能和负载均衡的影响；

4) 与 MPI 对比，分析 MapReduce 的性能与可

扩展性。

4.1 实验环境

实验在 256 节点的集群上进行评估，软硬件配

置如表 1 所示，其中的本地磁盘读性能，使用命令：

cat 大文件>/dev/null 度量得到。Hadoop 版本为

0.21.0，集群 2 个节点分别用作 NameNode 和

JobTracker ， 其 他 节 点 同 时 用 作 DataNode 和

TaskTracker。层析程序的 Map 和 reduce 代码使用

基于 Hadoop Pipe 的 C++接口实现。

表 1 集群硬件配置

系统 配置

nodes

CPUs in each node

256

2, Intel® Xeon® Processor X5650 2.67GHz

Threads in each CPU 6(Cores) × 2(Threads)

Memory Per Node 24GB

Network Gigabit

Disks 1, SCSI disk, Read Speed: 171MB/sec

I/O servers 8

Software Hadoop 0.21.0, Sun JDK 6, MPICH2 1.2

OS Red Hat Enterprise Linux Server release 5.4

-64 bit

4.2 实验数据和参数

为保证实验结果的合理性，采用某工区约

100km2真实地震数据，总数据量是 6.7GB，激发点

29 368 个，接收点 183 521 个，共 163 249 930 个地
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震道。离散模型正演反演网格数为 60 760 278 个。

实际生产中，通常需要迭代 10 次以上才能得到满

足精度要求的速度模型，每次迭代的时间基本相

同，本文实验只取一次迭代的时间。

4.3 并发 Map 任务数的影响

本次实验使用 124 个节点，一个 Map 任务处理

4 个激发点，共 7 342 个 Map 任务，设定 64 个 reduce

任务。通过不断增加每个节点的最大 Map 数，获得

最佳的性能。

作业执行时间由 3 个阶段组成：Map 阶段、

Reduce 阶段、利用辅助程序更新速度模型，其中

Map 和 Reduce 阶段是重叠执行的。图 4 中分别是

Map 和作业执行时间与每个节点并发 Map 数的关

系，从图中可以看出，Map 阶段占作业执行时间的

比例最大，更新速度模型的时间基本恒定。

图 4 每节点最大 Map 任务数对性能的影响

作为计算密集型计算，Fresnel 层析作业随着

节点内并发 Map 数的增加，执行时间不断下降，

但是节点内并发 Map 数超过 16 以后，并发 Map

任务的内存开销超过了节点物理内存，执行时间

急剧增加，不得不终止后续的实验。一个 Map 任

务内存开销多达 1.4GB，主要用于存储速度模型、

慢度增量、能流密度等与网格单元有关的数据。

由于 Map 任务都是独立的动态进程，节点内无法

利用共享内存降低内存使用量，导致部分处理器

资源闲置，实验作业的 CPU 利用率最高只能达到

60%左右。

4.4 Reduce 任务数对性能的影响

reduce 任务规约的最重要的数据是每一个网

格的慢度增量，网格编号和慢度增量分别使用

4byte 的整型和单精浮点型表示，由总的网格数，得

出 Map 输出的□key, value>对最多可达到 60 760 278

个，共 464GB 的中间数据。为降低中间数据量，

在实现中，Map 只输出 Fresnel 带内网格的慢度增

量，本次实验，所有 Map 输出的中间数据量有

100GB。

如图 5 所示，随着 reduce 任务数的增加，Map

阶段时间保持正常的波动，没有被 Map 阶段重叠

的 Reduce 阶段时间逐渐减少。仅设定 4 个 reduce

任务时，reduce 阶段成为作业的性能瓶颈，reduce

任务数达到 64时，作业性能最优，继续增加 reduce

任务数，虽然 reduce 时间在降低，但输出的文件

数量在增加，导致更新速度模型的辅助程序 I/O

开销增大。

图 5 reduce 任务数对性能的影响

4.5 任务粒度对性能的影响

本次实验使用 124 个节点，每节点并发 16 个

Map 任 务 ， 共 有 64 个 reduce 任 务 。 Hadoop

MapReduce 采用动态进程机制，每处理一个新的数

据分块，都要创建一个 Map 进程，处理完毕 Map

进程消亡，这个过程引入了一定的开销；Fresnel 层

析应用本身在Map的构造函数中，需要读入 234MB

的初始速度模型以及其他必要的参数，这个过程会

带来更大的性能开销。适当增加 Map 任务粒度，可

以降低上述开销所占的比重。

如图 6 所示，随着一个 Map 任务处理的激发点

数目增加，作业执行并没有按照预期加快，反而越

来越慢。经过分析发现，由于速度模型等参数存放

在并行文件系统之上，并行文件系统的客户端缓

存，提升了数据读取的速度，Map 的初始化在 1s

左右即可完成，同时，每一个激发点的处理时间在

94s 左右，从图 5 看出，Map 初始化所占比例已经

很低，如果此时增加任务的粒度，总的 Map 任务数

目减少，会导致负载的不均衡，进而影响性能。
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图 6 任务粒度对性能的影响

4.6 与 MPI 对比

如图 7 所示，MPI 版本的层析程序性能比

MapReduce 版本高出接近 2 倍，最重要的性能差异

原因是 MPI 版本利用多线程技术，单个节点内共享

速度模型等数据结构，降低内存开销，创建 24 个

计算线程，CPU 利用率接近 100%，而 MapReduce

版本则由于内存限制，最多只能启动 16 个并发 Map

任务。此外，MPI 采用静态进程模型，没有反复创

建和初始化的开销。Hadoop MapReduce 的核心代

码基于 Java 语言，运行时开销比 MPI 也大得多。

图 7 与 MPI 对比（加速比以 16 节点的执行时间为基准计算）

从图 7 的加速比曲线可以看出，2 个版本的加

速比接近线性，表现出了良好的可扩展性。虽然图 6

展示的 MPI 版本性能与可扩展性优于 MapReduce，

但是由于 MPI 不能自动容错，实验过程中，集群节

点的软硬件故障，导致 MPI 程序重新执行，以及排

除故障节点耽搁了很多时间，MPI 版本总的实验花

费时间与 MapReduce 版本相当。

5 MapReduce 在石油勘探中的应用分析

MapReduce 编程模型最初提出主要是面向大

数据集的处理，由于其简单而强大的数据处理接口

和对大规模并行执行、容错及负载均衡等实现细节

的隐藏，在机器学习、数据挖掘、数据分析等领域

得到了广泛应用[15]。石油勘探领域同样面临大规模

数据处理的问题，特别是 MapReduce 具备卓越的扩

展能力，可以调度上千台计算机加速数据的处理，

对石油勘探领域的众多应用算法具有很强的吸引

力。在实际应用中，发现 MapReduce 存在一些问题，

限制了 MapReduce 在石油勘探领域的广泛应用。下

面本文基于 MapReduce 的开源实现 Hadoop 为主，

分析其在应用中面临的问题，并提出改进方向。

5.1 应用问题分析

对内存密集型应用的支持。石油勘探应用算法

的一个突出的特点是对物理内存的大小有较高的

需求，物理内存不足时将会引发大量磁盘 I/O，降

低系统性能。商用集群一个 CPU核一般配备 1～2GB

内存，常用节约内存开销的优化手段是利用 MPI

与多线程混合编程方式，每台机器只分配一个 MPI

进程，节点内利用多线程并行，共享只读数据，例

如本文 MPI 版本的层析成像算法，内存占用量最大

的速度模型是只读的，整个网格的慢度增量也可以

共享，利用互斥锁保护对同一网格单元的并发写，

内存开销降低之后，CPU 的计算能力就可以得到充

分发挥。而 MapReduce 的 Map 都是独立的动态进

程，无法利用共享内存解决内存占用，导致并发

Map 数降低，影响作业性能。

Map 任务的构建开销。石油勘探应用算法开始

真正计算前，需要读入大量的参数，创建和初始化

一系列数据结构，Map 的任务粒度足够大，才能降

低算法的初始化开销所占的比例，但是任务粒度与

Map 任务总数之间存在矛盾，如本文实验所呈现的

状况，任务粒度增大之后，Map 任务总数减少，出

现负载不均衡，作业运行时间变长。

作业运行时参数的优化配置难题。石油勘探中

的多数并行应用对高性能计算系统的使用方式属

于“能力计算(capability computing)[16]”类，地震数

据处理由一系列有先后次序的流程组成，要求每一

流程内的并行作业充分利用所有计算节点，缩短执

行时间。MapReduce 作业的每节点并发 Map 数、

Map任务粒度和 reduce数目等参数对程序性能有重

要的影响，然而这些参数互相之间有影响，同时它

们又与 CPU 核数、作业节点数目、问题规模等相

关，动态确定一组较优参数值是非常困难的，进而

导致作业的计算效率非常低。
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对迭代算法的支持。迭代求解是科学计算中常

见的计算方式，MapReduce 并不能很好地支持这类

迭代算法，需要借助辅助程序，串联多个独立的

MapReduce 作业，作业结束和再次启动过程中，多

数计算节点处于空闲状态，造成性能损失。

5.2 改进方向

现有研究对 MapReduce 编程模型的改进主要

分为2类，一类是扩展MapReduce的语义表达能力，

MapReduceMerge[17]框架在 MapReduce 阶段之后加

入 Merge 函数，做 2 个数据集的合并操作。Twister[18]

是一个支持迭代计算过程的 MapReduce 模型实现，

根据文献[7, 19]实验对比，在编写迭代算法方面，

Twister 的易编程性和性能都要显著优于 Hadoop，

Twister 的主要问题是不能自动容错。另外一类的改

进是在性能方面，研究如何通过配置参数在资源消

耗与作业性能方面取得平衡[20]，根据运行环境和应

用特点设计更有效的调度算法[21, 22]，一些研究认为

Map 任务输出的中间数据写本地盘的方式带来较

大的通信开销，利用内存缓存中间数据可以提高

性能[18, 23]，而笔者认为对于内存密集型而且中间数

据量较大的并行应用，利用本地磁盘存储中间数

据，能够降低进程间的耦合性，利于计算与 I/O 的

重叠，基于 MPI 的应用程序常采用类似策略优化性

能。

为适用石油勘探高性能计算，MapReduce 可以

在如下 3 个方向上改进。

1) 多核与众核的支持。当前基于集群体系结构

的 MapReduce 实现，任务的调度执行都是采用进程

级的粗粒度并行模式，而多核或者众核计算节点内

更加适合中细粒度的线程级并行。可以考虑改进

MapReduce，使其支持进程与线程混合并行的调度

机制与编程接口，一个节点仅有一个 Map 进程，

Map 进程内调度线程并行处理□key, value>对，利用

共享内存的特点，减少内存占用和拷贝，提高 cache

命中率，充分发挥多核和众核的性能。基于共享内

存的 MapReduce 实现[24～27]等对该方向改进有重要

的借鉴意义。

2) 灵活性方面的提升。石油勘探领域很多问题

难以抽象成 Map 操作和 Reduce 操作，但是其中的

子问题却可以用 MapReduce 表达，例如叠前

Kirchhoff 深度偏移算法[28]包括旅行时计算与偏移

成像两部分，其中只有旅行时计算的并行模式适合

MapReduce 表达。如果适当降低 MapReduce 的抽象

层次，将它作为通用并行编程模型之上的库或组

件，与自身、其他并行组件、或底层的进程间通信

原语随意组合，灵活性就可以得到显著提升，对迭

代算法也能够提供更好的支持。

3) 分布式文件系统和并行文件系统的融合。本

文选取的算法仅处理初至波数据，数据量小，计算

强度大，而石油勘探中偏移成像算法则需要处理数

TB 级的陆地勘探数据，海洋勘探数据已经接近 PB

级，是很典型的数据密集型计算，并行文件系统的

I/O 存储带宽严重制约这类算法的性能和并行规

模。为支撑 MapReduce 等编程模型的大规模并行，

可以利用 I/O 中间件，融合分布式和并行文件系统，

通过聚合计算节点的本地 I/O 带宽，提高整个系统

的 I/O 可扩展性。I/O 中间层与编程模型协同负责数

据的一致性和中间数据的容错，并根据应用特点、

I/O 访问模式和负载情况，优化数据的放置与调度。

6 结束语

石油勘探过程中需要处理海量的地震数据，应

用算法的主要是目标是充分利用片内、节点内和全

系统多个层次的并行计算资源，实现超大规模的并

行数据处理。MapReduce 编程模型简化大规模并行

算法实现的能力，在很多应用中得到了体现。

本文的主要目的是探讨 MapReduce 对于石油

勘探领域应用算法的适用性，利用 Hadoop

MapReduce 实现了 Fresnel 层析成像算法，并与 MPI

实现对比，发现目前的 MapReduce 在性能和灵活性

方面存在局限性，提出了 3 个改进方向：一是增加

节点内的中细粒度的线程级并行支持，地球物理的

算法多数属于内存密集型，通过共享内存减少内存

占用量，也有助于提升性能，这个改进是非常迫切

的，Intel 即将发布的 MIC 架构的众核处理器[29, 30]，

每核分配到的内存大小非常有限，并不适合粗粒度

数据并行；二是降低 MapReduce 的抽象层次，作为

通用编程模型之上的并行模式库，提升其在表达能

力和性能调优方面的灵活性；三是利用 I/O 中间件

融合并行文件系统和分布式文件系统，提高高性能

计算系统的 I/O 可扩展性。
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