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摘要：Benchmark是目前最主要的计算机系统性能评测技术，其评测的内容主要包括软件、硬件以及系统自

身这三个方面中的一个或多个。在大数据时代背景下，与传统计算机系统相比，大数据相关的计算机系统具

备了更高的多样性以及复杂性，因此 benchmark 评测技术将涵盖广泛的应用领域并提供多样的数据类型和

复杂的数据操作。本文对 benchmark 评测基准中的测试规范进行了归纳总结，同时还列举了在大数据时代

背景下 benchmark评测技术开发中的一些挑战以及发展趋势。 
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Abstract: Benchmark is currently the most important technique for evaluating a computer system. The 

content of assessment mainly includes one or more of the three aspects of the software, the hardware and 

the computer system itself. In the Big Data era, compared with traditional computer system, the diversity 

and complexity of big data related computer systems are higher. Therefore, benchmarking technology will 

cover a wide range of applications and provide a wide range of data types and complex data manipulation. 

This paper summarizes some testing specifications and methods in benchmark and lists several 

challenges to adaption to changes from big data era and development trend in the development of 

benchmarking.  
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1 引言 

在计算机领域，benchmark 是一种被广泛应用于评测计算机系统的相关性能的技术。Benchmark 原指

测量领域中的基准点，常用于判断不同测量对象之间的某个测量指标的差异。在计算机领域，benchmark 技

术常常根据具体的应用领域建立相应的测试规范，然后依据测试规范设计测试流程，通过对该应用领域内

的不同计算机系统进行测试得到测试结果，测试结果可以反映出不同计算机系统之间的性能指标的差异
错误!

未找到引用源。
。Benchmark 常用于评测计算机系统的性能测试，主要在测试响应时间、传输速度、吞吐量、资源

占用率等方面，是基于性能的计算机系统设计中不可缺失的重要环节[2]。 

随着计算机技术的发展，出现了越来越多的计算机系统，而如何评价某个应用领域中的计算机系统成为

了学术界和工业界需要解决的首要问题。此外，在当前的大数据时代背景下，越来越多的应用领域需要使用

大数据相关技术来应对数据的数量和种类的不断增加。大数据的特性使得大数据领域内的计算机系统与传

统计算机系统之间存在一定的差异，例如，在对流式数据进行处理时，根据处理的时效性不同，计算机系统

通常采用批量计算或流式计算，随着数据量的不断增加，人们将计算机系统开发的关注点转向低延迟、高吞

吐和持续可靠的运行，这使得更加强调计算数据流和低时延的流式计算越来越受到欢迎，目前，主要的大数

据处理技术包括 Hadoop[2]及其衍生技术，Hadoop 技术体系包括 HDFS[2]、MapReduce[2]和 HBase[2]等，

其中还有一些用于处理流式数据的组件，例如：Tez[2]和 Spark Streaming[2]。此外，传统的 benchmark 技

术还存在着样本规模较小和缺乏变量控制等问题[9]。因此用于评测大数据相关的计算机系统的 benchmark

在制定测试规范时应当充分考虑大数据特性给计算机系统带来的改变。 

本文将首先介绍 benchmark 的组成及其测试规范与方法，然后列举在大数据时代背景下设计

benchmark 需要面临的一些挑战，最后，我们将介绍部分著名的常用大数据相关的 benchmark 技术。 

2 Benchmark 介绍 

2．1 Benchmark 的组成 

Benchmark 主要由三部分组成：数据集、工作负载和度量指标。通常 benchmark 会为使用者提供两种

程序，一种是将测试数据集装载程序，负责为被测试的计算机系统提供测试数据集，另外一种是测试的执行

程序，负责为被测试的计算机系统提供工作负载。通过这两中程序的协同配合完成对计算机系统的评测。 

Benchmark 中的数据集大体可分为三类：结构化数据、半结构化数据和非结构化数据。结构化数据也

称作为行数据，指的是可以用二维表结构实现和表达其逻辑关系的数据，同时，结构化数据需要遵循对数据

的格式与长度的约束，结构化数据常用关系型数据库存储和管理。具体的应用场景有企业财务系统、电子商

务交易系统等。半结构化数据与结构化数据相似，但是半结构化数据并不严格遵循关系型数据库所规定的

数据模型结构，其表达的对象可以具有不同的属性，但是与非结构化数据相比，它又具有一定的结构性，可

以用较为宽松的数据模型进行描述，例如使用可扩展标记语言（XML）和超文本标记语言（HTML）。半结
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构化数据的具体应用场景有邮件系统、成员档案系统等[10]。非结构化数据指的是那些难以用数据库的二维

逻辑表示，不遵循一定的数据模型的数据，例如图片和视频等数据。非结构化数据的具体应用场景有视频监

控系统、音乐网站等。在实际的应用场景中，计算机系统使用的数据类型可能是这三种其中的一种或者几种

的混合。 

工作负载是 Benchmark 中较为重要的一部分，它决定了测试结果的类型。工作负载可以按照不同的维

度划分，按照应用领域可分为社交网络、电子商务和搜索引擎等；按照密集计算类型可分为 CPU 密集型计

算和 I/O 密集型计算等；按照计算范式可分为批处理、机器学习和图计算等；按照计算延迟可分为在在线计

算、离线计算和实时计算等。但是总体上工作负载一般包括处理大量数据、传输大量数据和进行高强度计算

三大类。 

度量指标用于直观地体现不同计算机系统某方面性能的优劣，由测试结果表示，具体的度量指标要依据

测试的应用领域以及目的制定。一般情况下，为了得到某个度量指标，还需要设计一系列相关的度量指标用

于约束整个测量过程来保证测量结果的准确性。 

2.2 Benchmark 的测试规范 

 测试流程的设计需要遵守一定的测试规范。测试规范需要明确测试的目的，根据目的制定相应的度量指

标。对于不同的测试对象应该有不同的测试重点，测试对象可分为组件测试和系统测试，但是无论对哪种对

象进行测试，测试都需要在一个完整的计算机系统上完成。因此需要通过设置一些约束来提升测量结果的

准确性，约束主要包括系统之间不同部件的相互作用、不同工作负载的占比和度量指标之间的关系等因素。

此外，测试规范还应当制定相应的测试流程，包括系统环境配置、测试的步骤、每个步骤所用的方法以及不

同方法中具体的参数设置等条件。最后，测试规范还应当规定评测报告的相关内容，主要是评测环境的配置

以及测试结果的表现形式，方便他人重现测试结果和对比。 

测试规范的来源较为广泛。有来自于工业界的一些权威组织，例如事务处理性能委员会（Transaction 

Processing Performance Council）的 TPC 系列测试规范和商业应用性能公司（Business Applications 

Performance Corporation）指定的相关测试规范；也有来自于一些开源的测试项目，例如用于评测文件系

统的 IOzone 和用于评测 CPU 和内存性能的 HINT；有一些专业的评测公司会制定测试规范，例如针对于

手机和其它基于 ARM 的设备进行评测的安兔兔；还有一些非评测公司会制定自己的测试规范，例如微软的

Windows System Assessment Tool 就是用于评测那些操作系统为 windows 系列的硬件的性能；此外，研

究机构和一些生产商也会根据自身的业务需求执行测试规范。总的来说，虽然评测结果的权威性与测试规

范的权威性相关联，但是考虑到评测目的的不同，对于测试规范的选择仍然具有一定的灵活性。 

3 大数据时代下 benchmark 所面临的挑战与发展趋势 

 随着新的计算机系统不断出现，各种各样的 benchmark 技术也应运而生，对于 benchmark 技术的评价
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也变得愈加重要。通常来说，一个好的 benchmark 需要具备五个特性，分别是：相关性、可重复性、公平

性、可验证性和可使用性[11]。相关性与具体的业务环境相关联，它指的是 benchmark 提供的评测结果所蕴

含的信息对使用者评判计算机系统所具备的价值高低。计算机系统的相关性能数据应当通过基于该系统的

benchmark 得到[12]。同时，该 benchmark 还应当与真实的应用领域相关联[13]。可重复性指的是按照相同的

测试规范，在同一环境下，对于同一个计算机系统，benchmark 应当提供相同的评测结果，如果 benchmark

每次都提供不一样的评测结果，那么这个评测结果是不可信的。公平性指的是在不同的测试环境下，

benchmark 对计算机系统的评测结果应当具有一致性，不应该出现与其它计算机系统相比一个计算机系统

在某个测试环境下表现最好而在另外一个测试环境下表现较差的情况。可验证性指的是 benchmark 应当充

分证明其评测结果的准确性。可使用性指的是 benchmark 应当是用户友好的，用户不但能够方便使用

benchmark 进行评测，而且也能够直观地理解评测结果。这五个特性指导了 benchmark 技术的发展方向。 

然而，benchmark 技术自身的发展并不是封闭的，实际上，benchmark 技术的发展应当更多的关注和依赖

其测试对象的发展，也就是计算机系统的发展。 

在大数据时代下，计算机系统在系统、应用和数据这三个方面发生了变化[14]。应用场景复杂度的增加

以及真实数据生成速度的不断加快导致大数据相关的计算机系统与传统计算机系统所采用的数据处理技术

有所差别。由于大数据相关领域内生成的真实数据往往具有较大的规模，因此，当前大数据相关的计算机系

统通常采用流式处理的方法处理各种数据。此外，流式处理技术也有所改变和发展，sketch 是一种在流式

处理中常用的数据结构，起初，sketch 主要用于统计数据集中不同元素的频度[2]，凭借着较低的内存占用以

及较快的查询速度越来越受到欢迎，随着 sketch 相关技术的发展，sketch 也从一些经典的结构[2]衍生出许

多新的类型[2]，这使得 sketch 在流式处理中有着越来越广泛的应用领域，例如：压缩感知中的稀疏逼近[2]、

自然语言处理[2]和数据图[2]等[2]。这些差异和变化使得传统的 benchmark 技术难以满足对日益变化的大数据

相关的计算机系统进行评测的需求，在开发新的 benchmark 技术时不但应当满足上述的五个特性，还应当

兼顾大数据的特性，这就使得 benchmark 技术的开发面临着新的挑战。大数据具有四个特性：海量数据、

数据类型多样、价值密度低和处理速度快[36]。大数据相关的计算机系统不但要处理海量的多样的数据，同

时还要具备较快的数据处理速度。因此，在测试数据集方面，benchmark 需要为计算机系统提供更大规模

的数据量和更多类型的数据；在工作负载方面，随着大数据涵盖越来越多的应用领域，benchmark 也应当

丰富其工作负载的种类；在度量指标方面，benchmark 技术应当根据具体应用领域内的业务变化而作出修

正。在三个方面，benchmark 都面临着挑战。 

 首先，由于大数据相关的计算机系统需要对大量的数据进行处理分析，benchmark 评测技术需要提供

相应的测试数据，为了使测试结果更具实际意义，测试数据应当尽可能的使用实际应用场景下生成的真实

数据，但是实际上为被测试系统提供大量的真实数据往往存在较大难度。一方面，真实数据的获取较为困
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难。真实的测试数据通常来源于实际应用场景，因此，大量的真实数据往往被一些企业所掌控，企业会利用

这些数据对运营状况作出判断或者对行业发展作出预测，这就使得这些真实数据所蕴藏的商业价值受到企

业的高度重视，从而使得数据的持有者处于商业利益的考虑而拒绝分享其持有的数据。而那些愿意分享其

持有的数据的企业常常会出于对用户隐私、商业机密等因素的考虑而对其分享的数据进行处理，这就使得

测试用的数据和真实的数据之间仍然存在一定的差异。当然，通过搭建相应的环境来模拟真实数据的生成

也是获取数据的一种手段，但是这样不但会增加测试成本，而且数据的生成速度也难以得到保证，此外，由

于实际环境的复杂性较高，生成数据所具备的价值以及规模无法与真实场景下得到的数据相比。另一方面，

大量测试数据的传输和存储也将增加测试成本和测试难度。用户在获取测试数据时将消耗大量的传输资源，

从 benchmark 的设计上看，这不但增加了评测成本，而且也不利于对已有的 benchmark 进行扩展，有碍

于测试数据的更新。同时，大量的测试数据需要庞大的存储空间，这也将导致评测成本的增加。因此，为了

有效地获取测试数据以及降低评测成本，benchmark 技术的开发者应当考虑如何充分利用有限的真实有效

的数据集。Benchmark 附带的测试数据集应当是规模较小，同时具备原始真实数据的各项特征。随着

benchmark 评测技术的发展，为了适应大数据所带来的改变，benchmark 可以为用户提供较小规模的数据

集或者是容易获取的公开的数据集，然后通过提供相应的测试数据生成工具来生成测试数据。这样不但方

便用户获取大量的测试数据，同时也有利于用户根据自己的需求来修改测试数据生成参数以满足不同的评

测需求。但是这样也增加了测试数据生成工具的设计难度，一方面，生成的测试数据需要与原始真实数据具

备相同的特征，这就要求开发人员对测试数据的应用领域有着充分的了解，另一方面，数据建模的方法将影

响测试数据的生成速度，数据的多样性以及应用领域的多样性都为数据建模方法的选择增加了难度。因此，

尽管大数据的特性使得 benchmark 中的测试数据集发生了较大的变化，数据的获取与使用成本都将增加，

但是开发人员可以通过提供工具来合理地生成符合要求的测试数据，降低评测成本，从而保证 benchmark

中可使用的数据集具备越来越高的多样性和复杂性。 

 其次，随着大数据的应用领域越来越广泛，工作负载也具备了较强的多样性，这就使得制定测试规范变

得更加复杂。Benchmark 技术应当使用公认的标准选取若干重要的大数据应用领域，并准对这些领域提供

相应的工作负载[37]。由于计算机系统需要处理的数据的种类越来越多，相应地，系统工作负载的组成也将

变得复杂，这时，如何设置工作负载的组成及其中不同部分在整体中所占比例将成为首先需要解决的问题。

工作负载的设置应当根据实际的应用场景进行设置，通常工作负载包括数据的处理、传输和计算，根据大数

据特性可知，虽然数据规模庞大，但是数据的价值密度较低，因此如何从有限的数据中尽可能的提取价值是

大数据相关的计算机系统的工作重点，但是不同的大数据相关的计算机系统可能对这三种工作负载中的一

种或多种有所偏重，因此在对某个应用领域内的计算机系统进行评测时开发人员需要对该领域有着较为深

入的理解，从实际出发，综合考虑计算机系统的工作特点，依据实际的业务环境，合理设置工作负载的总规
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模以及分配不同工作负载的比例，从而提升评测结果的价值。 

 最后，大数据的多样性及其技术的快速发展也为度量指标的制定增加了难度。大数据领域的不断扩大以

及技术的不断发展加快了大数据相关的计算机系统的更新，随着大数据相关技术研究重点的转变，应用领

域内不同业务发展方向的改变，部分度量指标有效性会逐渐降低，因此评测的度量指标也应当随之灵活变

化，这就要求 benchmark 具备一定的可扩展性。这用户将在评测过程中的起到更加重要的作用，因为用户

常常对其所在应用领域的发展有着更加精准的认识，当用户需要围绕一项新的技术研究时，已有的评测技

术中的度量指标可能无法满足用户的评测需求，而扩展性较高的 benchmark 评测技术将提升用户在评测过

程中的自主权，从而满足用户的各项需求。但是这样也带来了新的挑战，为了保证评测结果的客观性和准确

性，benchmark 评测技术开发人员需要制定相应的详细的测试和规范，同时，开发人员还应密切关注不同

应用领域内业务的发展以及时更新度量指标，这些都需要开发人员的持续努力和对新需求作出及时反应。 

4 大数据相关的常用 benchmark 技术介绍 

目前的常用 Benchmark 技术主要有以下几种： 

4.1 TPC 测试集：  

TPC 测试基准是由微软、英特尔、惠普等知名厂商共同建立的测试基准[38]。TCP 基准主要是针对数据

库管理系统的测试系统，其测试数据库管理系统的 ACID 特性、查询速度及联机事务处理等能力，从而对数

据库管理系统进行性能测试。目前为止，TPC 共发布了 TPC-A、TPC-B、TPC-C 等八个标准[40]。但是 TPC

基准只提供数据装载程序，不提供工作负载生成程序。 

4.2 BigBench 基准： 

BigBench[40]基准目前更多地运用于零售网站等商业系统中。BigBench 数据模型部分参考了 TPC-DS

大数据测评基准，但是 BigBench 丰富完善了 TPC-DS 数据模型中缺少的半结构化与非结构化的数据类型，

同时提供了工作负载的生成程序[40]。 

4.3 SPEC 基准： 

SPEC[43]是一家非盈利公司，公司的主要业务是开发有效实用的 Benchmark 基准。目前其开发的基准

主要应用于 CPU、图形/应用处理、高性能计算机/消息传递接口(MPI)、 Java 客户机/服务器、邮件服务器、

网络文件系统、Web 服务器等，以测试处理器的运算速度及吞吐量等相关性能[43]。 

4.4 HiBench 基准： 

目前，分布式系统基础框架 Hadoop 在云计算的大规模数据分析中的表现变得越来越突出，因此针对

于 Hadoop 的大数据测试基准 HiBench[44]也被更多地应用。HiBench 基准由一组 Hadoop 程序组成，包括

测试地微基准及实际 Hadoop 应用程序。HiBench 评价和表征 Hadoop 框架的速度、吞吐量、HDFS 的带

宽、系统资源利用率和数据访问模式，从而对 Hadoop 系统做出性能评价。 
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4.5 BigDataBench 基准： 

目前虽然有着广泛多样的 benchmark，但这些大数据测评基准多为针对某一单独领域的专用基准，难

以覆盖大数据的多样性与复杂性。BigDataBench[45]被开发出来即是主要为了解决这一问题。BigDataBench

覆盖 5 个典型应用领域，可生成非结构化、半结构化与结构化数据 3 种数据类型及离线分析、交互式分析、

在线服务、NoSQL4 种不同负载类型，以达到可广泛适用于多种不同的大数据系统的目的。 

4.6 YCSB： 

YCSB 的全称是：Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB) [46]。YCSB 是 Yahoo 公司开发的用来对

云服务进行基础测试的工具，用以比较不同的云服务系统的性能。YCSB 的主要针对对象是在云服务平台

的 NoSQL 系统，YCSB 可以在同一硬件配置下对多个系统同时进行工作流创建和运行，并记录不同系统的

处理速度，从而实现比较不同的云服务系统的性能的目的。 

4.7 常用 benchmark 技术对比： 

本文介绍了 6 种不同的 benchmark 技术，每一种 benchmark 均具有不同的特点。针对于不同的测试

环境及测试需求，不同的 benchmark 技术有着自身独特的优势与缺陷。TPC 作为最早诞生的 benchmark

之一，有着许多的拓展与延伸版本；Hibench 在 Hadoop 系统的测试上被广泛地应用；BigDataBench 相较

于其他的 benchmark 算法可以生成更多种类的数据类型与工作负载；YCSB 在网络云系统的测试中一直受

到高度的认可。现将本文列举的 benchmark 的特点总结对比，如下图所示： 

 

 生成数据类型 工作负载种类 测试对象 开源性 

TPC 结构化数据 离线分析 Hadoop 及

DBMS 

开源 

BigBench 结构化数据、半

结构化数据、非

结构化数据 

离线分析 Hadoop 及 

DBMS 

不开源 

SPEC N/A 离线分析 系统及结构 开源 

Hibench 非结构化数据 离线分析、实时

分析 

Hadoop 及 

Hive 

开源 

BigDataBench 结构化数据、半

结构化数据、非

结构化数据 

在线服务、离线

分析、实时分析 

系统及结构、

NoSQL 系统 

开源 

https://baike.baidu.com/item/%E4%BA%91%E6%9C%8D%E5%8A%A1
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YCSB N/A 在线服务 NoSQL 系统 开源 

表 1：常用 benchmark 技术对比 

 

5 总结 

本文通过对多种不同的 benchmark 进行比较研究，对 benchmark 的组成和规范进行了概括性介绍，对

benchmark 的特性进行了描述。同时，在此基础上，本文指出，在新的大数据时代背景下，大数据特性导

致计算机系统发生的变化使得 benchmark 技术的开发也不断受到重视与面对挑战，数据的多样性、复杂的

运行环境与庞大的负载量对 benchmark 技术的开发提出了更多的要求，为此，更多的大数据测试基准也在

不断产生，以满足对大数据相关的计算机系统进行评测的需求。 
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