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Аннотация. В статье рассматривается архитектура распределенной системы хранения и обработки 
больших данных, построенная на основе интеграции объектного хранилища Apache Ozone и системы 
оркестрации вычислительных процессов Argo Workflows. 

Цель исследования. Разработка и исследование архитектуры распределенной системы хранения 
и обработки больших данных, основанной на интеграции Apache Ozone и Argo Workflows, 
реализующей принцип разделения функций хранения и вычислений, а также оценка эффективности 
предложенного решения по сравнению с традиционной архитектурой Apache Hadoop. 

Методы исследования. Использованы методы системного анализа архитектур больших данных, 
сравнительного экспериментального тестирования распределенных систем хранения и обработки 
информации, а также методы математического моделирования для формализации процессов 
масштабирования ресурсов, времени выполнения вычислений и эффективности хранения данных. 
Экспериментальная оценка проводилась на кластерах Apache Ozone и Apache Hadoop с использованием 
Apache Spark для выполнения вычислительных задач. 

Результаты. Разработана архитектура распределенной системы, обеспечивающая независимое 
масштабирование подсистем хранения и вычислений за счет использования объектного хранилища 
Apache Ozone и оркестрации вычислительных процессов на базе Argo Workflows в контейнерной 
среде Kubernetes. Предложена методика интеграции компонентов без использования промежуточного 
S3-шлюза, позволяющая снизить накладные расходы взаимодействия. Проведенные экспериментальные 
исследования показали сопоставимую производительность предложенного решения с Hadoop-кластером 
при операциях чтения, записи и обработки данных, а также преимущества в гибкости масштабирования 
и эффективности использования дискового пространства при применении erasure coding.  

Выводы. Результаты исследования подтверждают перспективность использования архитектуры 
на основе Apache Ozone и Argo Workflows в качестве альтернативы традиционным платформам 
обработки больших данных. Раздельная архитектура хранения и вычислений позволяет повысить 
гибкость инфраструктуры, оптимизировать использование ресурсов и снизить затраты на хранение 
данных при сохранении сопоставимого уровня производительности. Предложенный подход может 
быть применен при построении корпоративных аналитических платформ, систем обработки 
больших данных и инфраструктур машинного обучения. 
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Abstract. The article discusses the architecture of a distributed big data storage and processing system 

based on the integration of the Apache Ozone object storage and the Argo Workflows computing process 

orchestration system. 

Aim. Development and research of the architecture of a distributed big data storage and processing 

system based on the integration of Apache Ozone and Argo Workflows, implementing the principle of 

separation of storage and computing functions, as well as evaluating the effectiveness of the proposed 

solution compared to the traditional Apache Hadoop architecture. 

Methods. Methods of system analysis of big data architectures, comparative experimental testing of 

distributed information storage and processing systems, as well as mathematical modeling methods are 

used to formalize the processes of scaling resources, computing time, and data storage efficiency. The 

experimental evaluation is carried out on Apache Ozone and Apache Hadoop clusters using Apache Spark 

to perform computational tasks. 

Results. A distributed system architecture has been developed that provides independent scaling of 

storage and computing subsystems through the use of Apache Ozone object storage and orchestration of 

computing processes based on Argo Workflows in the Kubernetes container environment. A method for 

integrating components without using an intermediate S3 gateway is proposed, which reduces the overhead 

costs of interaction. Experimental studies have shown comparable performance of the proposed solution 

with a Hadoop cluster for data reading, writing, and processing, as well as advantages in scaling flexibility 

and disk space efficiency when using erasure coding.  

Conclusions. The results of the study confirm the prospects of using architecture based on Apache 

Ozone and Argo Workflows as an alternative to traditional big data platforms. The separate storage and 

computing architecture allow for increased infrastructure flexibility, optimized resource usage, and lower 

data storage costs while maintaining comparable performance levels. The proposed approach can be 

applied in the construction of corporate analytical platforms, big data processing systems and machine 

learning infrastructures. 
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ВВЕДЕНИЕ 

 

В условиях стремительного роста объемов данных, а также растущей популярности си-

стем на основе искусственного интеллекта и алгоритмов машинного обучения задача эф-

фективного хранения и обработки больших массивов информации становится наиболее 

важной. Популярные решения, такие как Apache Hadoop, успели хорошо зарекомендовать 
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себя в этой сфере, однако с развитием технологий и изменением требований к инфраструк-

туре начинают показывать худшие результаты на фоне конкурентов [1, 2]. 

Современные тенденции в развитии систем больших данных указывают на необходи-

мость разделения функций хранения и обработки данных, что позволяет оптимизировать 

использование ресурсов, повысить гибкость инфраструктуры и снизить общую стои-

мость владения. 

В настоящее время разделение функций хранения и произведения вычислений поз-

воляет ощутимо оптимизировать использование ресурсов, а также повысить гибкость 

инфраструктуры. В данном контексте интеграция Apache Ozone как объектного храни-

лища и Argo Workflows как платформы оркестрации вычислительных процессов пред-

ставляет собой перспективное решение, способное преодолеть ограничения традицион-

ных подходов. 

Актуальность данного исследования обусловлена потребностью потребителей в более гиб-

ких и универсальных подходах, не уступающих привычным системам в производительности.  

Целью данной работы является разработка и оценка эффективности комплексного ре-

шения на основе интеграции Apache Ozone и Argo Workflows.  

 

APACHE HADOOP: АРХИТЕКТУРА, ПРИНЦИПЫ РАБОТЫ И ПРИМЕНЕНИЕ 
 

Несмотря на наличие разнообразия технологий в экосистеме больших данных, Apache 

Hadoop по-прежнему остается одним из главных инструментов в корпоративном секторе. 

С момента своего появления в 2006 году он произвел революцию в области обработки боль-

ших данных, предоставив открытую платформу, способную хорошо масштабироваться. 

Многие современные решения для работы с большими данными либо основаны на Hadoop, 

либо разработаны под влиянием его основных принципов. 

Экосистема Apache Hadoop представляет собой комплекс взаимосвязанных технологий, 

но в ее основе лежат три ключевых компонента [3, 4]: 

1. HDFS (Hadoop Distributed File System) – распределенная файловая система. 

2. YARN (Yet Another Resource Negotiator) – система управления ресурсами и планиро-

вания заданий в кластере, отделяющая эти функции от модели программирования. 

3. MapReduce – программная модель и фреймворк для распределенной обработки боль-

ших наборов данных на кластерах.  

Вокруг базовой платформы Hadoop выросла обширная экосистема инструментов и тех-

нологий, каждая из которых решает определенные задачи: Apache Hive, Apache HBase, 

Apache Spark, Apache Sqoop и т.д. 

Ключевым принципом работы Hadoop является концепция «перенести вычисления к 

данным, а не данные к вычислениям». Он распределяет задачи обработки на узлы, где уже 

хранятся соответствующие данные. Это позволяет минимизировать сетевой трафик и более 

эффективно использовать локальность данных. 

Также Hadoop спроектирован с учетом высокой вероятности аппаратных сбоев при ра-

боте с большими кластерами. Он обеспечивает надежность через репликацию данных и 

перезапускает задачи на других узлах кластера в случае отказа. 

Кроме того, система позволяет линейно масштабировать производительность и объем 

хранения путем добавления новых узлов в кластер. 

Несмотря на свою значительную роль и широкое распространение, Apache Hadoop стал-

кивается с рядом ограничений и недостатков. Они в значительной степени обусловлены 

архитектурными решениями и изменением требований к Big Data-системам. 
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Архитектурные ограничения HDFS [5]: 

• Нагрузка на NameNode. Каждый файл и каждый блок в HDFS требует отдельной за-

писи в памяти NameNode. При наличии большого количества мелких файлов NameNode 

испытывает значительную нагрузку. 

• Неэффективное использование дискового пространства. Даже маленький файл в 

HDFS занимает как минимум один блок (по умолчанию 128 МБ), что приводит к неэффек-

тивному использованию дискового пространства при хранении малых файлов. 

• Накладные расходы на операции ввода-вывода. Открытие и закрытие множества мел-

ких файлов создает значительные накладные расходы из-за множественных сетевых запро-

сов к NameNode. 

• Единая точка отказа в NameNode. Повреждение метаданных на NameNode может при-

вести к потере доступа к данным во всей файловой системе. 

• Ограниченная масштабируемость. Поскольку NameNode хранит все метаданные фай-

ловой системы в оперативной памяти, размер кластера HDFS ограничен объемом RAM, 

доступным на сервере NameNode.  

Ограничения модели программирования MapReduce: 

• Избыточное чтение/запись данных. Каждая итерация MapReduce требует полного 

цикла чтения данных из HDFS и записи результатов обратно в HDFS. 

• Отсутствие механизмов кэширования. MapReduce не предоставляет встроенные меха-

низмы для кэширования промежуточных результатов между итерациями. 

• Сложность реализации некоторых алгоритмов. Ограничение обработки этапами Map 

и Reduce усложняет реализацию сложных многоступенчатых алгоритмов. 

Неэффективность для интерактивной аналитики и потоковой обработки: 

• Высокая задержка. Значительное время запуска задач делает MapReduce непригодным 

для интерактивных запросов и обработки высокочастотных потоковых данных. 

• Ограниченное разделение ресурсов. Hadoop не оптимизирован для смешанных рабо-

чих нагрузок, сочетающих пакетную обработку и интерактивные запросы. 

• Сложности интеграции. Интеграция потоковых и пакетных компонентов в единый кон-

вейер обработки данных часто требует сложных настроек и дополнительных инструментов. 

Операционные проблемы и сложность: 

• Сложная конфигурация. Настройка кластера Hadoop включает множество конфигура-

ционных параметров, требующих глубокого понимания системы. 

• Сложное управление кластером. Управление кластером Hadoop, особенно крупным, 

требует специализированных навыков и инструментов. 

• Непрозрачность процессов. Внутренние процессы Hadoop часто непрозрачны для 

пользователей и разработчиков, что затрудняет понимание причин проблем с производи-

тельностью. 

• Ограниченные инструменты отладки. Встроенные инструменты отладки и монито-

ринга Hadoop часто недостаточны для сложных сценариев использования. 

Проблемы с производительностью: 

• Избыточное копирование данных. Промежуточные данные в процессе MapReduce ча-

сто копируются несколько раз, создавая значительные накладные расходы. 

• Зависимость от дисковых операций. MapReduce в значительной степени зависит от 

дисковых операций, что снижает производительность по сравнению с системами, рабо-

тающими в памяти. 
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• Сетевые накладные расходы. Передача данных между узлами в кластере Hadoop мо-

жет создавать значительные сетевые накладные расходы, особенно для задач с интенсив-

ным перемещением данных. 

 

ПОДХОД С РАЗДЕЛЕНИЕМ ХРАНЕНИЯ И ОБРАБОТКИ ДАННЫХ 
 

Одним из ключевых направлений развития систем обработки больших данных в послед-

ние годы стал подход с разделением хранения и вычислений. В рамках данной концепции 

компоненты системы, отвечающие за хранение данных, физически и логически отделяются 

от компонентов, выполняющих их обработку. Такой подход отличается от монолитной ар-

хитектуры, представленной в Apache Hadoop, где вычисления и хранение сосуществуют на 

одних и тех же узлах. 

Принцип раздельной архитектуры предполагает, что: 

• хранилище представлено как отдельный сервис (например, объектное хранилище); 

• обработка данных осуществляется внешними вычислительными системами, которые 

подключаются к хранилищу по API или через другие интерфейсы; 

• обе части могут масштабироваться независимо в зависимости от текущих требований 

нагрузки. 

На практике это означает, что для хранения можно использовать объектные хранилища 

(например, Amazon S3, Apache Ozone, MinIO), которые обеспечивают высокую доступ-

ность, отказоустойчивость и горизонтальное масштабирование. Для обработки можно ис-

пользовать контейнерные платформы и пайплайны (например, Flink, Argo Workflows), ко-

торые могут быть развернуты динамически в Kubernetes. 

Преимущества раздельного подхода: 

1. Гибкое масштабирование. Хранение и вычисления масштабируются независимо, что 

позволяет более точно подстраиваться под текущие нужды и избегать избыточных затрат. 

2. Оптимизация затрат. Организации могут выбирать более дешевые решения для хра-

нения и более производительные для обработки. В случае облачных решений это позволяет 

оплачивать только реально используемые ресурсы. 

3. Повышенная отказоустойчивость. Отказ вычислительных узлов не влияет на доступ-

ность хранилища, и наоборот. 

4. Упрощенное администрирование и обновление. Обновления компонентов могут про-

водиться независимо друг от друга. Также появляется возможность выбирать наиболее под-

ходящие инструменты обработки данных без изменения хранилища. 

5. Универсальность хранилища. Один и тот же пул данных может использоваться раз-

личными инструментами анализа, не требуя дублирования. 

 

APACHE OZONE КАК СИСТЕМА ХРАНЕНИЯ ДАННЫХ 
 

Apache Ozone – это распределенное объектное хранилище с открытым исходным кодом, 

разработанное в рамках экосистемы Apache Hadoop. Оно было создано как ответ на архи-

тектурные ограничения HDFS (Hadoop Distributed File System) при работе с большими объ-

емами мелких файлов и современной облачной инфраструктурой. Ozone обеспечивает вы-

сокую масштабируемость, отказоустойчивость и совместимость с современными систе-

мами обработки данных, включая контейнерные и микросервисные архитектуры [6]. Архи-

тектура Ozone представлена на рисунке 1. 
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Рис. 1. Архитектура Apache Ozone 
 

Fig. 1. Apache Ozone Architecture 

 

Apache Ozone основан на микросервисной архитектуре и логически разделяется на 

несколько ключевых компонентов: 

OM (Ozone Manager) – сервис, управляющий метаданными: пространствами имен, 

bucket'ами и ключами объектов. Он аналогичен NameNode в HDFS, но масштабируется 

горизонтально. 

SCM (Storage Container Manager) – управляет контейнерами хранения и координирует 

узлы хранения (DataNodes). Отвечает за репликацию, размещение данных и контроль 

целостности. 

DataNodes – узлы хранения, содержащие блоки данных в виде контейнеров. Обеспечи-

вают хранение объектов, репликацию и восстановление. 

Recon – компонент мониторинга и визуализации состояния кластера. 

Ozone FS API – позволяет использовать Ozone как файловую систему, совместимую 

с HDFS. 

 

ARGO WORKFLOWS КАК СИСТЕМА ОРКЕСТРАЦИИ  

ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫХ ПРОЦЕССОВ 
 

Argo Workflows – это система с открытым исходным кодом для построения и оркестра-

ции вычислительных пайплайнов (workflows) в среде Kubernetes. Она позволяет запускать, 

управлять и отслеживать сложные цепочки задач, описанных в виде направленных ацикли-

ческих графов (DAG). Благодаря глубокой интеграции с Kubernetes Argo Workflows [7, 8] 

обеспечивает масштабируемость, надежность и автоматизацию обработки данных. Архи-

тектура Argo Workflows представлена на рисунке 2. 
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Рис. 2. Архитектура Argo Workflows 
 

Fig. 2. Argo Workflows architecture 

 

Argo Workflows развертывается как набор Kubernetes-подобных ресурсов и контролле-

ров. Основные компоненты: 

Workflow Controller – основной контроллер, который отслеживает Workflow и управляет 

созданием и выполнением подов (Pods) в соответствии с определением пайплайна. 

Workflow CRD (Custom Resource Definition). Пользователь описывает workflow в YAML-

файле с использованием Argo DSL, а Kubernetes управляет этим объектом как собственным 

ресурсом. 

Pods. Каждое задание (шаг workflow) исполняется в виде отдельного POD в кластере 

Kubernetes. 

Argo server – отдельный компонент, предоставляющий визуальный интерфейс и API для 

запуска задач. 

 

ПРЕИМУЩЕСТВА ИНТЕГРАЦИИ APACHE OZONE И ARGO WORKFLOWS 
 

Интеграция Apache Ozone и Argo Workflows представляет собой полноценное решение, 

сочетающее в себе преимущества масштабируемого распределенного хранилища и гибкой 

системы оркестрации вычислений. Такое объединение позволяет реализовать раздельную 

архитектуру хранения и обработки данных, обеспечивающую эффективность, отказоустой-

чивость и оптимальное использование ресурсов, описанные ранее. 

Apache Ozone и Argo Workflows выполняют строго разграниченные функции. Ozone от-

вечает за надежное хранение, репликацию, управление метаданными и доступ к данным 

через объектную модель. Argo Workflows управляет процессами обработки, запуском кон-

тейнеров, планированием задач и контролем зависимостей. Такое разделение упрощает ар-

хитектуру системы, повышает отказоустойчивость и облегчает сопровождение [9]. 

Одним из главных ограничений традиционных решений является необходимость сов-

местного масштабирования хранилища и вычислительных узлов. В интегрированной архи-

тектуре Ozone + Argo объем хранилища увеличивается за счет расширения кластера Ozone. 
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Производительность обработки повышается путем добавления ресурсов в Kubernetes-кла-

стер, где исполняются workflows. Это позволяет гибко адаптироваться к текущим нагрузкам 

и снижать инфраструктурные издержки, особенно в облачной или гибридной среде. 

В Argo Workflows каждая задача обрабатывается в изолированном окружении, что 

обеспечивает: 

• легкое управление зависимостями; 

• повышенную безопасность; 

• возможность запуска гетерогенных задач (на Python, R, Spark, etc.) в рамках одного 

пайплайна. 

Данные, необходимые для вычислений, считываются из Ozone через совместимые API, 

а результаты могут быть обратно записаны в хранилище. 

В случае отказа Ozone сохраняет данные с репликацией или erasure coding, а Argo авто-

матически перезапускает упавшие шаги пайплайна, логирует ошибки и сохраняет проме-

жуточное состояние. Это делает всю систему устойчивой к сбоям как на уровне хранения, 

так и на уровне вычислений. 

Обе системы могут быть развернуты в Kubernetes [10, 11], что делает их полностью сов-

местимыми с современными DevOps-практиками. Helm-чарты и манифесты позволяют ав-

томатизировать установку. Появляется возможность интеграции с CI/CD пайплайнами. А 

также обеспечивается простота настройки мониторинга и логирования через Prometheus, 

Grafana, Loki, ELK и т.п.  
 

АРХИТЕКТУРА ПРЕДЛАГАЕМОГО РЕШЕНИЯ 
 

Предлагаемое решение реализовано по принципу раздельных подсистем хранения и об-

работки данных. Оно включает в себя такие компоненты: хранилище Apache Ozone, развер-

нутое на кластере из 12 серверов (сервер кластера Apache Ozone – 8 ядер ЦП, 32 Гб оператив-

ной памяти, диск HDD 256 Гб); система обработки данных Argo Workflows на кластере 

OpenShift, состоящем из 6 серверов (сервер кластера OpenShift – 32 ядра CPU, 512 Гб ОЗУ, 

диск HDD 50 Гб), а также вспомогательные сервисы для интеграции и эксплуатации. 

Как мы видим из конфигурации серверов, для обработки данных используются высоко-

производительные серверы, в разы превосходящие хосты Ozone. В свою очередь для хра-

нения используются более бюджетные серверы с малым количеством вычислительных 

мощностей, но с большим объемом дисков. 

Далее рассмотрим компоненты систем, которые будут развернуты. 

Кластер Ozone собран в стандартной конфигурации, включающей в себя Ozone Manager, 

Storage Container Manager, DataNodes; Ozone S3 Gateway. Для управления установлен 

Ambari сервер (аналогичный Hadoop), кроме того для его работы будет использоваться 

СУБД PostgreSQL. 

Для Argo используется стандартная конфигурация OpenShift. 

Вспомогательные сервисы, необходимые для работы проекта: HashiCorp Vault, 

Prometheus и Grafana. 
 

МЕТОДОЛОГИЯ ИНТЕГРАЦИИ APACHE OZONE И ARGO WORKFLOWS 
 

Интеграция подсистем хранения и обработки данных происходит без использования 

промежуточных S3-Gateway. В качестве фреймворка и механизма обработки данных ис-

пользуется образ Apache Spark, размещенный в POD нашего Workflow, а для взаимодей-

ствия с Ozone используется нативный клиент, аналогично встроенный в исполняемое окру-

жение рабочего контейнера. Схема интеграции отражена на рисунке 3. 
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Рис. 3. Схема интеграции Apache Ozone и Argo Workflows 
 

Fig. 3. Apache Ozone and Argo Workflows integration diagram 

 

Компоненты интеграции: 

CTL – универсальный менеджер запуска потоков. Сервис редактирует стандартный 

Workflow template с параметрами, указанными пользователем, и передает готовый мани-

фест в Argo Server. Argo Server предоставляет API для запуска Workflow. Workflow 

Controller, получив команду от Argo Server, непосредственно запускает POD с Workflow и 

отслеживает его. Spark выполняет указанный ему код, обращаясь к Ozone через Ozone 

client. Ozone client выполняет команды (аналогичные командам для работы с HDFS в 

Hadoop) с помощью взаимодействия с конкретным компонентом кластера Ozone. Ozone 

Manager в свою очередь производит изменения в хранилище через Storage Container 

Manager. Storage Container Manager определяет, на какие Datanode распределяются объекты, 

и поддерживает консистентность и доступность данных. Datanode непосредственно хранят 

физические данные объектов. Они получают команды от SCM и обрабатывают запросы на 

чтение/запись с рабочих узлов, используя контейнерную модель хранения. 

Преимуществом такой модели интеграции является отказ от использования S3 Gateway, 

что повышает производительность за счет отсутствия дополнительной прослойки HTTP. 

Взаимодействие с хранилищем происходит напрямую через файловый API (ozone fs) в 

Ozone client. Ozone client реализует POSIX-подобную модель работы с данными, как в 

Hadoop. Это упрощает работу с данными и миграцию пользователей с Hadoop на Ozone. 

 

МЕТОДИКА ОЦЕНКИ ЭФФЕКТИВНОСТИ СИСТЕМЫ ХРАНЕНИЯ  

И ОБРАБОТКИ ДАННЫХ 
 

Для объективной оценки эффективности предлагаемого решения разработаем методику 

сравнения с традиционной системой в виде Apache Hadoop. Такое сравнение позволит 
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определить, насколько описанный подход может конкурировать с наиболее активно ис-

пользуемой на рынке системой и, возможно, выявить его преимущества и недостатки. 

Сравнительный анализ проведем по совокупности показателей, характеризующих ключе-

вые процессы при работе с данными. Среди показателей можно привести такие, как произ-

водительность операций чтения и записи, эффективность выполнения вычислений, а также 

отказоустойчивость и экономическая целесообразность. 

Для обеспечения корректности тестирование будет производиться в сопоставимых 

программно-аппаратных условиях, что позволит устранить возможное влияние различий 

в инфраструктуре: 

• Кластер Apache Ozone с Argo Workflows, развернутый в предыдущем разделе, исполь-

зующий для обработки Apache Spark. 

• Кластер Apache Hadoop в похожей конфигурации, 12 серверов, практически не отли-

чающихся по CPU и RAM от Argo кластера, а по дискам от Ozone. Все вычисления будем 

запускать не через MapReduce, а исключительно через Spark, чтобы исключить влияние 

недостатков устаревшего фреймворка. 

Определим два ключевых класса операций: 

1. Операции хранения (I/O): запись и чтение большого количества файлов малого (1 КБ) 

и среднего (20 МБ) размера. Малые файлы представляют собой сложный тип нагрузки, с 

которым плохо справляются распределенные файловые системы. В свою очередь средние 

файлы представляют наиболее типичные сценарии для задачи хранения. 

2. Операции обработки (compute): выполнение Spark-задач с доступом к данным из хра-

нилища, включая простые преобразования (например, кодирование, агрегация). 

Сценарий 1. Запись маленьких файлов в Ozone и Hadoop. 

Цель: оценить производительность записи большого количества мелких файлов (разме-

ром 1 КБ) в обе системы хранения данных. Такой сценарий моделирует распространенную 

практику журналирования, хранения телеметрии и IoT-данных. 

Условия проведения: размер файла – 1 Кб; количество файлов – 14000 шт.; формат – 

бинарный. 

Метод тестирования: 

• В Hadoop запись выполняется напрямую через hdfs dfs -put на клиентском узле. 

• В Ozone – запуск через Argo Workflow, но без Spark: в POD передается список файлов, 

каждый файл записывается командой ozone fs -put. 

Ожидаемые результаты: Ozone в силу своей объектной модели хранения тратит больше 

времени на каждый запрос из-за дополнительного оборачивания метаданных и создания 

отдельных объектов. В связи с этим при записи Hadoop должен показать лучший результат, 

однако не стоит забывать, что он для каждого файла выделит по одному блоку в HDFS, 

минимальный размер которого составляет 128 Мб. Соответственно оптимальность такого 

хранения является очень сомнительной. 

Сценарий 2. Чтение маленьких файлов из Ozone и Hadoop.  

Цель: оценить производительность чтения большого количества мелких файлов, как 

продолжение сценария 1. 

Условия проведения: аналогичны сценарию 1. 

Метод тестирования: 

• В Hadoop чтение осуществляется через hdfs dfs -cat с перенаправлением в /dev/null. 

• В Ozone – выполнение в Argo-поде, содержащем Ozone client с использованием ozone 

fs -cat на каждый объект. 
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Ожидаемые результаты: из-за большего количества метаданных и сетевых обращений 

Ozone может демонстрировать небольшую задержку по сравнению с HDFS. 

Сценарий 3. Запись средних файлов в Ozone и Hadoop.  

Цель: оценить производительность записи большого количества средних файлов (разме-

ром 20 МБ) в обе системы хранения данных приближенно к реальной загрузке данных. 

Условия проведения: размер файла – 20 МБ; количество файлов – 14000 шт.; формат – 

бинарный. 

Метод тестирования: аналогичен сценарию 1. 

Ожидаемые результаты: Ozone может продемонстрировать более высокую пропускную 

способность, особенно при включенном Erasure Coding, благодаря эффективной работе с 

большими блоками. 

Сценарий 4. Чтение средних файлов из Ozone и Hadoop.  

Цель: оценить производительность чтения большого количества средних файлов, как 

продолжение сценария 3. 

Условия проведения: аналогичны сценарию 3. 

Метод тестирования: аналогичен сценарию 2. 

Ожидаемые результаты: при последовательном доступе и хорошо настроенной сети 

Ozone может показывать лучшую или сравнимую производительность чтения. 

Сценарий 5. Обработка данных.  

Цель: оценить производительность выполнения вычислений при реальной нагрузке, 

включающей чтение, фильтрацию, агрегацию и запись результатов. 

Описание задачи: в рамках тестирования используется CSV-файл объемом ~1 ГБ, содер-

жащий около 5 миллионов строк. Файл моделирует типичную структурированную вы-

грузку из реляционной СУБД (например, журнал заказов). В рамках задачи необходимо 

прочитать таблицу из распределенного хранилища, отфильтровать строки по значению од-

ного из полей, выполнить агрегацию, подсчитав количество записей по значению одного из 

полей, а после записать результат обратно в файловую систему. 

Метод тестирования:  

• Для Hadoop обработка выполняется с помощью Apache Spark, запущенного через 

spark-submit, ресурсы выделяются компонентом Yarn. 

• Для Ozone процесс запускается в поде Argo кластера через spark-submit, данные чита-

ются и записываются с помощью ozone-client. 

 

АНАЛИЗ ПОЛУЧЕННЫХ РЕЗУЛЬТАТОВ И ВЫЯВЛЕНИЕ ПРЕИМУЩЕСТВ  

ПРЕДЛАГАЕМОГО РЕШЕНИЯ 
 

Проанализируем результаты тестирования, описанного в предыдущем разделе. В рамках 

первого и третьего сценариев на запись файлов были получены следующие результаты (табл. 1). 
 

Таблица 1. Результаты тестирования систем на запись 
 

Table 1. Results of system testing 
 

Система Среднее время записи  

1 объекта 1 Кб, мс 

Среднее время записи  

1 объекта размером 20 Мб, мс 

Hadoop 450 2948 

Ozone + Argo 461 2919 
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Как и ожидалось, при работе с маленькими файлами Hadoop демонстрирует более высо-

кую производительность. Хотя разница и не критична, лишь ~2.4%, это подтверждает не-

достаток объектных хранилищ, заключающийся в дополнительной нагрузке при создании 

каждого объекта. 

При работе с файлами большего объема Ozone показывает себя лучше, что предположи-

тельно связано с использованием механизма Erasure Coding [12–14]. 

В рамках второго и четвертого сценариев на чтение файлов были получены следующие 

результаты (табл. 2). 
 

Таблица 2. Результаты тестирования систем на чтение 
 

Table 2. Results of reading system testing 
 

Система Среднее время чтения  

1 объекта 1 Кб, мс 

Среднее время чтения  

1 объекта размером 20 Мб, мс 

Hadoop 20 458 

Ozone + Argo 26 381 

 

По результатам тестирования на чтение и запись можно прийти к выводу, что общее по-

ведение систем вполне сопоставимо, это уже является значимым достижением для предла-

гаемой архитектуры.  

В рамках пятого сценария тестирования были получены следующие результаты (табл. 3). 
 

Таблица 3. Результаты обработки данных по сценарию 5 
 

Table 3. Results of data processing for scenario 5 
 

Метрика Hadoop Ozone + Argo 

Объем файла, ГБ 1 1 

Кол-во строк ~ 5 000 000 ~ 5 000 000 

Общее время выполнения, сек. 48.2 50.6 

Время запуска Spark job, сек. 3.2 6.7 

Время чтения, сек. 9.5 9.3 

Время обработки, сек. 26.7 25.5 

Время записи, сек. 8.8 9.1 

 

Общее время выполнения у Ozone и Argo оказалось немного выше, что говорит о почти 

идентичной производительности систем при запуске полноценного пайплайна обработки. 

Время запуска Spark Job у Argo также выше, это объясняется тем, что запуск произво-

дится внутри контейнеризированного окружения, а это в свою очередь влечет за собой до-

полнительные шаги подготовки, такие как выделение пода и инициализация окружения. 

Время чтения и записи демонстрирует результаты, аналогичные первым сценариям те-

стирования. 

Время обработки оказалось ниже у Argo. Это может свидетельствовать о лучшем рас-

пределении ресурсов Kubernetes по сравнению с Yarn. 

По результатам всех тестов можно сделать главный вывод, что связка Ozone и Argo не 

уступает традиционному решению в виде Hadoop, в записи и чтении она немного хуже за счет 

особенностей объектных хранилищ, однако в задачах обработки превосходит Hadoop, так как 

контейнерная архитектура Kubernetes эффективнее Yarn, распределяющего ресурсы там. 

Далее необходимо провести аналитическое исследование систем по метрикам масшта-

бируемости, отказоустойчивости и экономической эффективности. 
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Ozone и Argo функционируют независимо. Ozone – система хранения, Argo – оркест-

ратор вычислений, что позволяет масштабировать их раздельно. Ozone способен обраба-

тывать миллиарды объектов в одном кластере, потому что он не ограничен оперативной па-

мятью Namenode как Hadoop. Argo и Kubernetes в целом поддерживают тысячи одновре-

менных PODов. 

Рассмотрим расход дискового пространства для обеспечения одинакового показателя от-

казоустойчивости (табл. 4). 
 

Таблица 4. Сравнение требований к дисковому пространству для обеспечения отказоустойчивости 
 

Table 4. Comparison of disk space requirements for fault tolerance 
 

Система Механизм Фактор  

избыточности 

Требуемое пространство  

для 100 Тб данных 

Hadoop Простая репликация 3x 300 Тб 

Ozone Erasure Coding 1.5x 150 Тб 

 

Итого механизм отказоустойчивости Ozone в два раза позволяет сократить используемое 

дисковое пространство, что является ощутимым при рассмотрении финансовой стороны 

подобных систем. 

 

МАТЕМАТИЧЕСКОЕ ОПИСАНИЕ ПРЕДЛАГАЕМОЙ СИСТЕМЫ 
 

Модель распределения ресурсов и масштабируемости. Предлагаемая архитектура осно-

вана на принципе разделения функций хранения и обработки данных. Для формального 

анализа преимуществ данного подхода введем модель распределения ресурсов системы. 

Рассмотрим два основных типа ресурсов: 

• вычислительные ресурсы (CPU, RAM), 

• ресурсы хранения (дисковое пространство). 

В традиционной архитектуре Hadoop узлы выполняют обе функции одновременно, по-

этому увеличение объема хранения автоматически приводит к увеличению вычислитель-

ных ресурсов, даже если это не требуется. Общий объем ресурсов можно представить век-

торной функцией 

1

( ) ( )
n

hadoop i i

i

n
=

= +R C S  

 

при предположении однородности узлов: 
 

( ) ( )hadoop n n= +R C S . 
 

В предлагаемой архитектуре функции хранения и обработки разделены между различ-

ными типами узлов. Тогда общий объем ресурсов определяется выражением 
 

1 1

( , )
s cn n

split s c i j

i j

n n
= =

= + R S C . 

 

Для однородных узлов: 
 

( , )split s c s cn n n n= +R S C . 
 

Данная модель демонстрирует ключевое преимущество архитектуры – возможность не-

зависимого масштабирования хранения и вычислений. 
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Модель времени выполнения вычислительного процесса. Время выполнения задачи об-

работки данных состоит из нескольких этапов, каждый из которых может вносить вклад в 

общую задержку выполнения. 

Общее время выполнения вычислительного процесса представим как сумму времен от-

дельных фаз: 
 

,total sched start read proc write overT T T T T T T= + + + + +  
 

где 
schedT  – время планирования задачи, 

startT  – время запуска вычислительной среды, 

readT  – время чтения данных, procT  – время вычислений, 
writeT  – время записи результатов, 

overT  – накладные расходы. 

Контейнерная архитектура может увеличивать время запуска, но одновременно снижать 

время вычислений за счет более эффективного управления ресурсами. 

Модель доступа к данным и влияние промежуточных слоев. В архитектуре с использо-

ванием S3-шлюза взаимодействие с системой хранения включает дополнительный уровень 

сетевых и протокольных накладных расходов. Время операции можно представить как 
 

3s net http storageT T T T= + + . 
 

При использовании нативного клиента 
 

native net storageT T T= + . 
 

Тогда выигрыш по времени определяется выражением 
 

3s native httpT T T T = − = . 
 

Данная модель показывает, что отказ от промежуточного шлюза позволяет уменьшить 

задержки за счет устранения протокольных накладных расходов. 

Метрики производительности операций хранения. Для анализа результатов эксперимен-

тов используются стандартные показатели производительности. Среднее время операции 

определяется как 

1

1 N

avg i

i

T T
N =

=  . 

 

Пропускная способность системы: 
 

,
N B

Throughput
T


=  

 

где N – число операций, B – размер объекта, T – общее время выполнения. 

Модель сравнительной эффективности систем. Для количественного сравнения систем 

используется коэффициент ускорения 
 

hadoop

ozone

T
S

T
= . 

 

Разницу во времени выполнения можно представить как сумму вкладов отдельных этапов: 
 

ozone hadoop

start read proc write

T T T

T T T T T

 = −

 =  + + +
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Модель надежности хранения и избыточности данных. Рассмотрим объем дискового 

пространства, необходимый для хранения данных с учетом отказоустойчивости. Для 

Hadoop с коэффициентом репликации r: 
 

hadoopS r D=  . 
 

Для Apache Ozone с erasure coding: 
 

ozoneS k D=  . 
 

Коэффициент экономии дискового пространства: 
 

hadoop

space

ozone

S r
E

S k
= = . 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

В работе предложена архитектура распределенной системы хранения и обработки боль-

ших данных, основанная на интеграции Apache Ozone и Argo Workflows и реализующая 

принцип разделения функций хранения и вычислений. Проведенный анализ существую-

щих решений показал, что традиционные монолитные архитектуры, такие как Apache 

Hadoop, обладают рядом ограничений, связанных с необходимостью совместного масшта-

бирования ресурсов, сложностью интеграции с контейнерными платформами и неэффек-

тивным использованием инфраструктуры при изменяющихся нагрузках. 

Разработанная архитектура обеспечивает независимое масштабирование подсистем хра-

нения и обработки данных, что позволяет более эффективно использовать вычислительные 

и дисковые ресурсы. В рамках исследования была предложена методология интеграции 

компонентов системы без использования промежуточного S3-шлюза, что позволило сни-

зить накладные расходы взаимодействия и упростить доступ к данным для вычислитель-

ных приложений. 

Для количественной оценки эффективности предложенного подхода была разработана 

математическая модель системы, описывающая распределение ресурсов, время выполне-

ния вычислительных процессов, показатели производительности операций хранения и эко-

номические характеристики инфраструктуры. Модель позволила формально обосновать 

преимущества раздельной архитектуры по сравнению с традиционными решениями. 

Проведенные экспериментальные исследования показали, что предложенная система 

обеспечивает сопоставимую производительность с Hadoop-кластером при операциях хра-

нения и обработки данных. При этом наблюдается преимущество в гибкости управления 

ресурсами и масштабируемости вычислительной инфраструктуры. Дополнительные за-

держки, связанные с запуском контейнерной среды, компенсируются более эффективным 

распределением вычислительных нагрузок. 

Таким образом, результаты исследования подтверждают перспективность использова-

ния архитектуры на основе Apache Ozone и Argo Workflows в качестве альтернативы клас-

сическим платформам обработки больших данных. Предложенный подход может быть при-

менен при построении корпоративных аналитических платформ, систем обработки боль-

ших данных и инфраструктур машинного обучения. 

В качестве направлений дальнейших исследований можно выделить разработку методов 

автоматического масштабирования вычислительных ресурсов, оптимизацию алгоритмов 

размещения данных в распределенном хранилище, а также расширение интеграции с пото-

ковыми системами обработки данных. 
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