
 

 

混合存储模式下 MapReduce 作业调度①

杨振宇,  牛天洋,  吕　敏

(中国科学技术大学 计算机科学与技术学院, 合肥 230022)
通信作者: 吕　敏, E-mail: lvmin05@ustc.edu.cn

摘　要: 在异构 Hadoop 集群场景中, 为了缓和由于纠删码和副本存储模式混合使用, 以及服务器节点本身实时算

力差异造成的MapReduce作业处理效率低下的问题, 本文实现了一种根据数据存储情况和节点实时负载来在多并

发场景下动态调节MapReduce作业任务分配情况的调度策略. 该策略通过修改当前 Hadoop框架中的数据存储选

址策略并对节点任务并发量进行动态控制, 在多作业并发时实现更加均衡的作业间资源分配. 实验结果表明, 相较

于 Hadoop默认的两种作业调度策略, 本文提出的调度模式能够将作业完成时间缩短约 17%, 并有效避免部分作业

面临的饥饿现象.
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Abstract: In a heterogeneous Hadoop cluster scenario, the hybrid use of erasure codes and replica storage modes, as well
as the real-time computing capability difference of server nodes lead to the low efficiency of MapReduce job processing.
To deal with this problem, this study implements a scheduling strategy that dynamically adjusts MapReduce job
assignment in multi-concurrent scenarios according to data storage situations and the real-time load of nodes. This
strategy dynamically controls the concurrent amount of tasks of each node by modifying data storage location strategies in
the current Hadoop framework, so as to achieve more balanced resource allocation among jobs when multiple jobs are
concurrent. The experimental results show that the scheduling mode proposed in this study can shorten the job completion
time by about 17% and effectively avoid the starvation phenomenon faced by some jobs compared with the two default
job scheduling strategies of Hadoop.
Key words: MapReduce; job scheduling; erasure code; heterogeneous cluster; hybrid storage; cloud computing; load
balance; big data

 
 

MapReduce[1] 分布式计算框架作为 Hadoop 生态

中的一个重要组成部分, 其核心思想是将大数据的处

理过程抽象为Map (映射)和 Reduce (归约/化简)两个

阶段, 通过资源管理框架 YARN 来进行资源管理与作

业调度, 实现对底层 HDFS[2,3] 文件系统中存储的大规

模离线数据进行分析计算, 目前 MapReduce 被广泛应

用于工业界的多种海量数据分析场景[4,5].

另一方面, 随着数据的爆发式增长[6], 数据中心的
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存储设备开销逐渐成为不可忽视的一部分 [7]. 因此 ,
越来越多主流的分布式存储系统逐渐引入纠删码机

制[8–11] 作为多副本容错机制的一种替代, 以在保障数

据可靠性的同时进一步降低系统的存储开销 . 当前

HDFS 中分别实现了上述两种容错机制, 其数据组织

方式如图 1 所示, HDFS 的数据管理以 Block (块) 为
单位, 将用户提交的文件划分为一个个 Block, 分散存

储于各个 DataNode (用于存放数据的从节点). 在副本

存储模式下, HDFS 按照 Block 的粒度对原始数据进

行分割, 依照系统配置的数据块备份数量 (默认为 3)
和容单机架故障的数据块随机放置策略将数据块存

放在不同的节点以满足节点以及机架级别的故障, 如

图 1(a) 为 3 副本存储模式下 HDFS 中的数据存储情

况. 而在纠删码存储模式下, 为了实现更好的在线编

码性能和更少的存储开销, HDFS 在 Block 的数据划

分逻辑上 , 将原始数据拆分为了更细粒度的 Cell 单
元, 默认为 1 MB 大小. 在进行编码操作时, 原始文件

中连续的一部分将会按 Cell进行划分和编码, 并随机

分散放置在各个节点以保障机架级别的故障容错. 例
如在图 1(b) 中原始文件的前 6 MB 通过 RS-(6, 3) 编
码生成 3 个 Parity Cell, 分别放在 DataNode 0–8 这

9个节点, 在外层, HDFS仍然维护 Block的划分逻辑,
当原始文件填满一组 Block时, 则开始进行下一个条

带的写入.
 

(b) RS-(6, 3) 纠删码存储模式及其对应的 MapReduce 数据访问
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(a) 3副本存储模式及其对应的 MapReduce 数据访问

 

图 1    Hadoop中不同存储模式及其对应的MapReduce数据访问情况
 

MapReduce所处理的离线数据具有数据量大, 更新

频率低等特性. 在Map阶段, 系统首先对原始数据进行

分片 (Split)从而确定Map任务的数量, 使每个任务都

能处理原始数据集中连续的一部分内容. 资源管理框

架 YARN 将根据集群各节点的配置文件, 以 container
为资源分配的基础单元管理各节点上的硬件资源 (CPU、
内存等). 每个 Map 任务或 Reduce 任务都需要 YARN
为其分配 container单元来进行计算.

如前文所述, 无论是原始数据还是经过计算后得

到的输出结果, 底层 HDFS 采取纠删码机制能够成倍

节省系统的存储占用. 但与此同时, 由于底层存储模式

的改变, 以及异构环境中 YARN 资源管理和作业调度

策略本身存在的不足, 使得在多作业并发场景下, Map-
Reduce作业的运行效率面临如下 3个问题.

(1) 多种数据存储模式共存引起不同节点的数据访

问热度倾斜. 在副本模式下, 如图 1(a)所示, MapReduce
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作业在进行数据分片时, 可以通过将分片大小和 Block
大小保持一致, 并在 YARN 进行任务分配时优先将任

务分配到其对应数据的存放节点, 从而避免一个任务

涉及多个远程节点的数据, 从而最大化利用数据的本

地性. 而在纠删码存储模式下, 如图 1(b) 所示, 由于数

据被拆分为更细粒度的存储单元, 因此一个 Map 任务

往往需要从多个节点获取所需数据 ,  因此掉队节点

(straggler) 将会引发长尾任务影响 MapReduce 作业的

运行效率. 此外, 在多作业并发的场景中, 由于不同作

业处理的数据可能采用不同的存储模式, 因此集群中

各节点的数据访问热度也会存在较大差异, 从而影响

MapReduce框架的数据访问和处理效率.
(2) 静态的资源管理无法适应集群不同节点的负

载变化. 多作业并发场景下, YARN框架中静态的资源

管理配置无法适应集群各节点动态变化的负载和本身

的硬件异构. 例如 CPU 核心数较少, 主频较低的节点

在本身 CPU中高负载的情况下, 对本节点的任务并发

量更加敏感. 同样地, 如果内存大小以及内存占用量不

同的节点不能根据自身运行时情况决定节点上的任务

并发数量, 也会造成任务运行缓慢甚至由于可用内存

不足导致任务失败, 而失败任务的重试又将进一步影

响 MapReduce 作业的完成速度.
(3) 作业间任务分布倾斜造成节点设备的有效利用

率下降. 在多作业并发场景中, 由于作业提交存在时间

差异, 在系统运行过程中存在任务的主资源需求和实际

分配节点的硬件条件不匹配的情况. 例如在 CPU、内存

等硬件性能存在差异的异构集群中, 先后向系统提交

A、B 两个大规模的 MapReduce 作业, 其中 A 作业对

内存需求更加敏感, B作业对 CPU需求更加敏感, A的

部分任务在内存性能较好的节点上率先完成, 此时系统

会将 B作业中的部分任务分配到这些空闲节点上, 而如

果这些节点中存在 CPU 硬件性能较差的情况, 将会造

成 B作业中部分任务的长尾效应, 影响作业完成时间.
针对上述 3 个问题, 本文从单个 MapReduce 作业

和多 MapReduce 作业并发两个层面, 对当前 Hadoop
系统进行了对应优化, 主要贡献如下.

(1) 对于单个MapReduce作业, 通过修改当前 HDFS
的默认的随机数据放置策略和 YARN 的默认的根据

配置文件静态确定 container 数量的资源管理方式, 提
出 HDPA 纠删码数据放置策略和 DTAA 任务分配策

略, 通过对异构集群中各节点的硬件信息和实时负载

进行周期性采集, 以计算出合适的纠删码条带放置位

置和MapReduce作业执行时各节点合适的任务并发量.
(2) 对于多作业并发场景, 提出动态平衡的公平作

业调度方案 DB-Fair, 用来确定作业队列中各作业的计

算资源分配和作业内任务的优先级划分, 并进行合适

的任务分配位置选取.
通过上述两个层面的方案设计, 优化了前面所提

到的 3 个问题. 实验结果表明, 本文提出的 DB-Fair 调
度策略能够有效提升 Hadoop MapReduce 框架的处理

效率, 此外在用户感知, 资源有效利用和集群负载均衡

性等方面均要优于 YARN的默认调度策略.

 1   相关工作

 1.1   研究现状

目前, 已有的 MapReduce 性能优化设计主要可以

分为两类: 一类是从数据布局的角度出发, 通过更改

HDFS 中的数据放置, 优化 MapReduce 的数据访问效

率. 另一类是从集群计算环境角度考虑, 通过对异构集

群环境中的节点性能进行建模, 并分析各类MapReduce
作业的特性以调整 MapReduce 作业中任务的分配位

置, 从而提升 MapReduce 框架的计算效率. 在进行作

业调度优化设计时, 不同学者聚焦的优化阶段也不尽

相同, 同时针对具体场景, 在保证作业处理效率的同时,
部分学者也在考虑安全性、能耗控制等其他需求.

Wang 等人[12] 提出了一种基于数据局部性感知的

放置策略, 该方案通过对集群数据的访问日志进行分

析, 从而发掘数据本身的局部性和关联性, 在副本方式下

实现局部关联数据在集群中的均匀分布, 在MapReduce
作业运行过程中达到数据本地性最大化利用的效果.
Bawankule 等人[13] 提出了基于历史数据的 Reduce 任
务调度算法 HDRTS, 通过分析作业历史信息来确定每

个节点的节点平均响应时间, 用来刻画异构集群节点

的计算性能, 从而优化作业在 Reduce阶段的计算效率.
Jeyaraj 等人[14] 则是把优化 MapReduce 作业效率的目

光聚焦于Map至 Shuffle阶段之间, 提出了一种 TSMJS
调度方案, 其核心思想是对同一节点上的本地 Map 任

务生成的中间数据进行预合并, 以减少 Reduce阶段需

要获取和合并的数据量, 从而缩短作业完成时间. Dai
等人[15] 基于真实场景下大量的MapReduce作业中Map
任务相较于 Reduce任务的数量更多[16] 的特征, 将优化

重点放在了对 Map 任务的合理调度, 提出了一种具有
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动态优先级的多级队列调度策略, 其核心思想是在副

本存储模式下, 优先在各节点上运行数据存放在本地

的 Map 任务, 并将作业对应的 Reduce 任务尽可能分

配在离对应 Map 任务生成的中间结果较近的物理节

点上, 以达到尽可能少的节点间通信. Maleki 等人[17]

聚焦于云服务场景中, MapReduce 框架进行作业处理

时面临的安全性保障和任务处理效率两方面的需求,
提出了 SPO 作业调度模型, 其核心思想是利用 Map-
Reduce 本身两阶段的数据处理模式, 将当前系统内全

部作业的 Map 任务和 Reduce 任务与集群计算资源进

行映射, 使用 HEFT 算法在给定的安全性约束条件下

进行任务级分配与调度 ,  从而尽可能提升集群中的

Map 任务或 Reduce 任务的处理效率. Chen 等人[18] 则

是聚焦于集群能耗和 MapReduce 性能的权衡, 在异构

Hadoop 集群中通过调度时间、能量消耗和执行成本

来衡量一个机架合适的 container 数量, 而后在机架层

面考虑多作业并发时的作业间资源分配, 提高集群的

计算资源利用率并降低跨机架的数据传输和能耗.
 1.2   存在的不足

根据上述相关工作可知, 国内外学者们通过刻画

异构环境下的节点性能、调整数据放置、分析不同作

业类型的资源需求偏好等各种方式来辅助MapReduce
作业调度上的优化. 但基于底层采用纠删码存储模式

的 MapReduce 作业优化的研究相对较少, 目前学界对

纠删码存储的优化工作主要还是聚焦于如何提升存储

侧本身的性能, 例如通过编码设计在保证低存储开销

的前提下提升纠删码存储系统的数据修复性能[19,20], 引
入新型硬件设备[21,22] 或调整编解码流程[23–25], 更改数

据存储模式[26] 或数据更新、修复机制[27,28] 等方式来

提升系统的数据更新和修复性能. 正如前文所述, 异构

环境中, 当前 HDFS 的条带式纠删码在随机的数据放

置下, 上层 MapReduce 作业的数据访问模式由过去的

一对一变为了一对多, 在作业数据量大、任务高并发

的场景下, 节点的数据访问热度差异和节点的计算负

载偏斜将会大大降低 MapReduce 作业的运行效率. 此
外, 相较于部分先前学者的工作, 本文考虑的混合存储

模式和异构集群也更具有普遍性. 例如 Hashem等人[29]

虽然考虑到异构环境对 MapReduce 作业的影响, 但给

出的调度优化仅针对单个作业的运行效率, 且未考虑

底层存储模式的影响. Jiang等人[30] 虽然提出了一种可

有效缩短 MapReduce 作业运行时间的在线调度器设

计, 但也仅考虑了同构的 Hadoop集群场景. Naik等人[31]

虽然考虑了数据存储对异构集群中的 MapReduce
性能的影响, 但仍聚焦于单一的副本存储模式, 在其设

计的作业调度模式中, 最大化利用数据本地性的策略

无法应用于底层存储采用纠删码或混合存储模式的场

景. Darrous[32] 引出了同构场景中单纠删码模式下由于

数据放置的局部不均衡所产生的问题, 并给出了初步

的解决方案, 但在更一般的场景中, 该方法并不能起到

很好的优化作用.
 1.3   混合存储模式下 MapReduce 作业优化的基本思路

真实场景下, 数据在集群中的存储模式往往是副

本和多种条带宽度的纠删码混合存储. 因此, 为了使上

层的计算应用更好地适应混合存储模式, 降低 Map-
Reduce 作业中任务的长尾效应, 需要对当前异构环境

中的各节点的数据访问负载 (主要是存储、网络资源)
和作业计算负载 (主要是 CPU、内存资源) 进行均衡.
而在多作业并发场景中, 如何保证各作业具有良好的

执行效率也是需要解决的一个问题. 基于上述挑战, 本
文通过两层设计, 在单个 MapReduce 作业运行时设计

合理的作业内的数据放置和任务分配, 并在多作业并

发场景下提出一种动态调节的作业调度方案, 实现对

MapReduce框架计算效率的提升.

 2   作业友好的数据放置和任务分配方案

本节将从优化当前 Hadoop 系统中默认的数据放

置策略和资源管理策略等方面出发, 提出单MapReduce
作业场景下的性能优化方案, 系统总体设计如图 2 所

示. 图 2 中直观展示了优化方案的设计思路. 根据第

1节对当前MapReduce作业在混合存储模式下面临的

问题的分析和总结, 本文分别对存储侧 HDFS 文件系

统和计算侧 YARN 框架进行部分工作流程的修改, 以
实现对作业的数据访问效率和数据计算效率两方面的

优化.
图 2中的上半部分展示了本文对 HDFS存储系统

的修改设计: 考虑到异构场景中不同节点的磁盘、网

络和后台数据访问负载存在区别, 因此, 通过在集群各

数据存储节点中实现节点硬件信息采集以及数据访问

历史负载分析的机制 (对应图 2 中 Devices info 模块),
对存储节点上的数据访问性能进行分析. 主节点则可

根据各存储节点周期性更新汇报的数据访问性能情况,
按数据访问性能对节点进行分组, 在图 2 中以不同颜
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色进行节点组区分, 相同节点组的节点间数据访问性

能接近. 这样, 在向系统中写入以纠删码模式存储的数

据时, 可以通过修改主节点的数据放置策略 (对应图中

主节点的 HDPA数据放置), 将同一条带尽可能放置在

同一节点组内 (对应图中灰色的 Stripe条带). 这样可以

尽可能避免 MapReduce 作业的任务读取条带数据时,
由于节点数据访问性能差异过大产生掉队节点, 从而

带来任务获取数据的效率下降问题.
 

HDFS on heterogeneous cluster

Rack

Rack

Rack Rack

RackRack

NameNode

HDPA

Data placement

DataNode DataNode

DataNode DataNode DataNode DataNode DataNode DataNode
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NodeManager

NodeManager
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高计算性能节点

低计算性能节点

Block Block BlockStripe

 

图 2    纠删码存储友好的优化方案设计

 

图 2 中的下半部分展示了本文对 YARN 计算框

架的修改设计: 与 HDFS中类似, 考虑异构场景中不同

节点存在 CPU、内存等硬件设备性能差异和实时后台

负载占用差异, 本文在每个计算节点中加入对应的计

算设备信息统计机制 (对应图 2 中的 Perf counter 模
块), 根据周期性更新的负载统计情况动态调节节点上

的 container 计算单元数量并汇报给主节点, 以实现各

节点上对任务并发度的动态控制 (对应图 2 中主节点

的 DTAA 任务分配), 均衡计算负载, 避免由于部分节

点上严重的计算资源竞争产生长尾任务, 从而影响作

业的计算效率.
 2.1   数据放置的算法设计

针对异构集群环境, 首先应对各节点影响 HDFS
数据访问的关键硬件参数进行统计, 而后根据各节点

相关硬件的历史负载进行分析, 为各节点设备统计出

一个常量负载因子, 基于上述两点对集群节点进行性

能分组, 使同一个条带的数据块尽可能放置在同一个

节点组内.

(1) 节点划分

α

αdiskIO

αNetUP αNetDown

由MapReduce的数据访问模式可知, 影响Map任
务数据读取的因素主要有: 数据存放节点的磁盘顺序

读写性能、网络上行带宽以及任务执行节点的网络下

行带宽等. 本文基于影响任务数据读取的节点数据传

输性能将所有节点进行分组, 数据传输性能将结合节

点本身的硬件参数以及历史负载来衡量. 通过访问节

点日志, 对节点相关硬件设备较长一段时间的历史负

载进行分析并据此得出节点的长期后台数据访问负载

情况, 用常量化的负载因子 来表示, 单位为数据传输

速度MB/s. 对于磁盘顺序读写, 统计节点磁盘大于 80%
时间中的负载峰值, 将其作为长期后台负载, 记作 .
对于网络传输, 分别统计节点大于 80% 时间中的网络

上、下行负载峰值, 将其作为网络传输的长期后台负

载, 记作 ,  .

θ

nodei G j =G(nodei)

在获取到集群中各节点的数据传输性能情况后, 确
定节点分组的阈值  (单位为MB/s), 如式 (1)所示, 节点

将依据划分阈值被划分到对应的组
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G j中, 节点组 的值越大, 代表了组内节点的数据访问性

能越高.

Nodeup =min(Rdisk −αdiskIO,NetUP−αNetUP)
Nodedown =min(Wdisk −αdiskIO,NetDown−αNetDown)

G =
max(Nodeup,Nodedown)

θ
(1)

Rdisk Wdisk NetUP

NetDown

Nodeup Nodedown

θ Gtotal

其中,  、 为磁盘的顺序读、写性能,  、

为节点上下行网络带宽. 通过取节点数据上传

性能 和数据下载性能 中较大的值作为

节点数据访问性能的表征, 每组内节点的数据访问性

能差异不超过 . 最终集群根据设定的阈值被分为

组. 基于上述划分方式, 进行后续的数据放置设计.
(2) 数据放置

在为条带选取放置位置时, 系统的可靠性要求也

是必须满足的一个条件, 纠删码条带的放置要满足节

点、机架等多级别的故障容错. 而在真实环境中单磁

盘、节点以及单机架故障这类情况占到绝大多数[33],
因此, 为了更容易找到合适的条带存储节点, 同时尽量

减少 MapReduce 作业运行造成的跨机架网络流量, 在
符合实际需求的前提下, 保证单个机架的故障容错是

足够的. 与此同时为了保证各节点在正常状态下的数

据访问性能, 在选取条带放置位置时对条带的数据块

和校验块进行区分, 并且在保证每个节点上数据块与

校验块的相对均衡. 当集群同一节点组内无法找到足

够存放完整条带的节点时, 可以考虑拆分条带, 将条带

的数据块部分和校验块部分分别放置在不同的节点

组中.
基于上述纠删码存储模式下的条带放置思想, 本

文提出一种改进的数据放置策略 (heterogeneous-aware
data placement algorithm, HDPA), 用来替代当前 HDFS
中默认的数据放置算法.

算法1. HDPA数据放置策略

F δ

(F , δ)

Input: 写入文件 , 纠删码策略 , 划分阈值, 集群各节点信息NI
1.   init: 初始化节点分组信息Node_Group = {}
2.   init: 计算写入文件的条带划分数量Stripe_Set_Compute
3.   for nodei  in Cluster do:
4.         计算nodei的数据访问性能, 确定对应节点分组NGtmp

5.         if NGtmp not in Node_Group then:
6.                向Node_Group中添加新组

7.        endif
8.   end
9.   函数Refresh NG order(Node_Group)刷新节点组数据写入的优先级

10. for St in Stripe_Set do:

11.       for NGi in Node_Group do:
12.              布尔变量place_flag 判断条带St能否写入节点组NGi

13.              if place_flag = true then:
14.                    选取节点组NGi中合适的存储节点存储条带

15.                    写入条带St

16.                    刷新节点组数据写入的优先级

17.              else:
18.                    布尔变量place_flag 判断条带St数据块部分能否写入节

点组NGi

19.                    if place_flag = true then:
20.                            选取节点组NGi中合适的存储节点存储条带数据块

21.                            刷新节点组数据写入的优先级,  剔除为数据块分

配的节点组

22.                            在剩余节点组中选取合适节点组存储条带校验块

23.                            写入条带St

24.                            刷新节点组数据写入的优先级

25.                    endif
26.              endif
27.       end
28. end

如算法 1 中所示, HDPA 策略应用于 HDFS 存储

系统中, 主要分为两部分: (1) 主节点周期性更新集群

存储节点分组信息; (2) 文件写入时的数据放置位置

选取.

Node_Group

首先是主节点周期性更新节点分组信息, 对应于

算法 1 第 1 行的初始化, 主节点周期性初始化节点分

组信息 (创建节点分组集合 ), 并在后续流

程中重新计算集群各节点的分组情况 .  如算法 1 第

3–8行所示, 主节点根据各存储节点汇报的数据访问性

能信息和用户设置的划分阈值, 依次计算集群中各存

储节点对应的分组情况. 如果计算出某节点的数据访

问性能不属于当前主节点保存的任何一个已有分组,
则主节点为该节点创建一个新的分组并添加该节点.
当主节点更新完集群各节点的分组情况后 ,  在算法

1第 9行的函数中, 主节点通过统计每个节点组内的存

储占用情况、数据块和校验块数量信息等, 对各节点

组按存储占用率升序排序, 从而确定当发生数据写入,
主节点为条带选取放置节点时, 对节点组进行遍历的

优先级顺序, 确保集群各节点组之间的存储均衡.
当有数据写入系统时, 对应于算法第 2 行的初始

化, 主节点可以根据写入文件的大小、采取的存储策

略来计算出将要写入的条带数量, 以便接下来为每一

个纠删码条带选取放置位置 (对应算法 1 第 10–28 行

的循环体). 在为每一个条带选取放置位置时, 首先按

当前确定的节点组优先级进行遍历, 检查节点组能否

放置当前条带, 如果当前节点组能够存放整个条带则
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进行存放并更新节点组优先级 (对应算法 1 第 13–16
行). 否则进一步考虑将条带的数据块和校验块部分拆

分存储 (对应算法 1 第 17–26 行的条件分支), 首先判

断当前遍历的节点组能否容纳条带的数据块部分 (算
法 1 第 18 行), 如果当前节点组也无法容纳条带的数

据块部分, 则继续遍历下一个节点组 (对应于算法 1
第 19 行条件判断为假). 如果可以容纳, 则确定下来了

条带的数据块部分存放位置, 接下来将存放条带数据

块的该节点组从遍历节点组列表中剔除出去, 并重新

刷新节点组优先级 (算法 1 第 21 行), 以相同的流程为

条带的校验块部分选取存放的节点组 (算法 1第 22行).
直到条带的数据块和校验块均找到放置位置, 进行条

带写入并结束当前条带选址流程. 依照上述流程直至

所有条带写入完成.
通过上述 HDPA 算法, 在保证了 HDFS 集群正常

读写性能和容错需求的同时 ,  进一步提高了系统在

MapReduce这一应用场景下的数据读取性能.
 2.2   单个 MapReduce 作业的任务分配

针对 YARN 框架当前采用的静态配置和集群的

异构环境和负载变化不协调的问题, 在进行MapReduce
作业的任务分配中, 需要解决如下两方面的问题.

(1) 计算资源的动态限制

主节点通过各从节点访问其上配置文件并向主节

点发送心跳包来确定集群可用的计算资源情况. 当前

YARN 默认根据配置文件中的用户设置, 静态计算出

各节点上的 container 数量并无法更改. 本文在系统默

认计算出的 container资源数量之外, 引入“弹性可用计

算单元 (elastic-avail-container, EAC)”数量这一指标, 其
含义是通过访问节点当前硬件负载情况, 结合硬件参

数计算出在不影响节点运行效率的情况下, 节点上可

用的计算资源数量, 用来实现计算资源的动态限制,
EAC的计算方式如式 (2)所示:

RLBCPU = vCores× Numcore−γCPUload

Numcore

RLBMEM = vMEM× RAM−γRAMload

RAM×MEMtask

NumEAC =min(RLBCPU,RLBMEM) (2)

vCores vMEM

γCPUload γRAMload

Numcore

RAM

其中,  、 是 YARN框架节点配置文件设置

的可用 CPU核心数和内存分配容量;  、

是节点上的  CPU、内存的实时占用情况;   、

是节点 CPU 的物理核心数和内存容量的硬件信

MEMtask

RLBCPU

RLBMEM

NumEAC

息,  是每个任务所需的内存资源. 式 (2) 通过

节点 CPU 的实时占用情况和 YARN 中的默认配置信

息, 计算出为了保证节点不发生严重的 CPU资源竞争,
container不应超过的数量 . 同理, 通过考虑节点

内存的实时占用情况, 计算出为了保证节点不发生严

重的内存资源竞争, container不应超过的数量 ,
并综合两者的计算结果得出最终的 EAC数量 .
根据上述 EAC的计算公式, 可以周期性对集群各节点

的任务并发度进行更新调整, 由此实现根据真实负载

情况对集群计算资源的动态调节.
(2) 任务选取

在实现集群计算资源的动态限制后, 可以得知集

群的两类关键信息: MapReduce 应用需要处理的数据

集合以及当前集群的可用计算资源. 接下来需要解决

的就是任务分配问题, 存在 3种情况.
1) 作业对应的任务规模小, 需要分配的任务数量

小于集群 EAC总量.
2) 作业对应的任务规模超过了集群当前计算出的

EAC总量, 但没有超过集群默认配置的 container数量.
3) 作业对应的任务规模巨大, 需要分配的任务数

量大于集群默认配置的 container 数量, 涉及节点计算

资源的分配、释放与再分配.
与 HDPA 类似地, 本文提出一种动态的任务分配

算法 (dynamic task allocation algorithm, DTAA), 用以解

决上述两方面问题.

算法2. DTAA任务分配策略

J
J

Numnodei_container

totalcontainer

nodei in Cluster do:
Numnodei_EAC

totalEAC

totalEAC then:
Numnodei_EAC totalEAC

ρ

Numnodei_EAC×ρ

totalEAC <totalcontainer

ρ

nodei in Cluster do:
ρ Numnodei_EAC

Input: 提交作业 , 集群各节点负载信息OL
1.   init: 确定作业 的Map,  Reduce任务集信息MapTask_Set, ReduceTask
_Set
2.   init: 初始化各节点默认container数量 , 集群全部

container数量

3.   for 
4.         根据nodei的负载计算对应EAC数量

5.    end
6.   统计集群当前全部的EAC数量

7.   if NUM(MapTask_Set) < 
8.         各节点按 占 的比例确定Map任务的分配

比例

9.         for nodei in Cluster do:
10.             向nodei分配 个Map任务

11.       end
12.   else if   < NUM(MapTask_Set)  then:
13.       计算Map任务数量和集群默认container数量的比例

14.       for 
15.             以 为系数放大各节点 并分配Map任务
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Numnodei_EAC

16.       end
17. else
18.       在作业中选取 个Map任务执行

19.       while still MapTask to be allocated do:
20.             集群存在EAC被释放后分配给待处理的Map任务

21.       endwhile
22. endif

totalcontainer totalEAC

Numnodei_EAC

如算法 2中所示, 集群各节点定期采集自身 CPU、
内存等负载情况, 根据式 (2)结合默认配置文件计算自

己的 EAC数量, 附加在向主节点发送的心跳包信息中

(算法 2 第 2–6 行). 主节点获悉集群默认 container 数
量 和 EAC数量 . 当提交MapReduce
作业后, 主节点启动应用服务进程, 后者开始计算Map-
Reduce 作业的资源需求并向主节点申请资源 (算法 2
第 1行初始化). 当MapReduce作业的任务规模小于集

群的 EAC 总数时 ,  主节点将按各节点的 EAC 数量

等比例分配任务 (算法 2 第 7–11 行). 当

MapReduce 作业的任务规模超过集群 EAC 总数但未

超过集群默认 container 数量时, 在单作业场景下各节

点按自身 EAC数量的相对比例进行放大 (上限为各节

点默认的 container数量), 从而将整个作业的任务尽快

分配完成 (算法 2 第 12–16 行). 当任务规模已超过集

群默认配置的 container总数, 则需多次分配运行, 每一

次任务分配数量均以各节点的 EAC数量为限制, 直至

所有任务分配完成 (算法 2第 17–21行).
通过上述 DTAA 算法, 能够有效避免在性能较

弱、负载较高的节点上分配过多任务, 从而产生长尾

任务影响作业的执行效率, 而在性能较高的节点上也

能充分利用节点计算能力, 避免资源空闲浪费.

 3   多作业并发下的 DB-Fair调度方案设计

本节将站在多作业并发的角度, 分析当前 Hadoop
默认作业调度方案存在的不足, 并通过两个层面的优

化, 来提升 MapReduce 作业并发场景下的性能, 系统

总体设计如图 3所示.
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NodeManager

Perf counter

Perf counter Perf counter

根据优先级规则
选取 k1 个任务向
ResourceManager

申请资源
Job1 ApplicationMaster

Task 1 Task 1

Task k1Task i

HDFS on heterogeneous cluster

DataNode DataNode DataNode

NameNode

Data for Job1 Data for Job1Data for Job1

HDPA

Data placement

为 ApplicationMaster

提供分组信息和数据存储信息

Job1 当前选取的 k1 个任务
对各节点的数据访问压力均衡

(Priority task choose)

 

图 3    多作业并发场景下 YARN调度优化方案设计
 

图 3 中展示了在多作业并发场景下, 本文对当前

Hadoop系统中部分流程的优化设计. 首先方案在存储

侧的 HDFS 中沿用图 2 中的 HDPA 数据放置策略, 在
计算侧的 YARN 框架中也仍然采用周期性更新集群

计算资源 (即 EAC数量)的设计. 当作业队列中有多个

作业时, 考虑作业间资源分配和作业内任务分配两个

层面的优化.
在进行作业间集群计算资源划分时, 主节点采用

等分集群计算资源的方式为每个作业分配对应数量的

container 单元. 若部分作业的任务数量少于等分当前
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集群可用 container 单元后可为其分配的资源量, 则其

他作业可进一步等分这些空闲的计算资源. 作业间的

资源划分由图 3中主节点上的 DB-Fair模块来实现.
在为每个作业划分好可用的计算资源后, 由每个

作业自己的管理进程 (如图 3中作业 1的 Application-
Master)决定优先分配作业内的哪些任务. 考虑对 HDFS
存储系统的访问负载均衡, 每个作业管理进程可通过

获取作业内任务处理的数据的存储情况, 并获取 HDPA
策略对当前节点分组情况的信息, 来选取一批在读取

所需数据时, 对 HDFS 存储系统的访问压力均衡的任

务. 如图 3 中所示, 作业 1 的管理进程选取的 k1 个任

务, 满足对 HDFS各节点的数据访问压力 (具体为访问

该节点上数据块的数量) 和存储节点本身的数据访问

性能成正比, 以实现对存储侧的读取负载均衡.
 3.1   作业并发调度的优化思路

在实际的异构 Hadoop集群环境中, 用户往往不定

时地向集群提交 MapReduce 作业, 因此系统中通常都

是多作业并发的共享模式, 因此, 本文通过修改 YARN
中对共享队列中作业的调度, 和作业内任务的分配顺

序两个层面去进行优化. 首先站在作业间的角度考虑,
保证资源共享的公平性和集群计算资源的负载均衡.
然后站在作业内任务分配的角度考虑, 保证作业内任

务执行用时的均衡性.
(1) 各作业计算资源的分配

J = {J1, J2, · · · , Ji, · · · , Jn}
TN = {T NJ1 ,

T NJ2 , · · · ,T NJi , · · · ,T NJn }
Jm, · · · , Jk 1 ⩽ m < k ⩽ n

Jm, · · · , Jk

1/(k−m)

考虑作业提交序列 , 假设

该序列中各作业对应包含的任务数量为

, 若某一时间段内队列中作业

为 , 其中 , 系统在后续任务分配中

应尽可能等分集群资源, 即保证为作业 各分

配 的集群资源. 这样做有利于保证短作业的快

速执行, 而单纯基于作业规模或作业剩余任务数的比

例来决定资源分配则会导致发生作业饥饿现象. 在此

基础上, 增加两方面的修改:
1) 引入 DTAA 算法中的动态资源限制机制, 周期

性地确认各节点的后台负载并计算合理的优先资源分

配阈值, 并且当有新作业提交时实时更新, 以重新计算

为各作业分配的计算资源量.
2) 区分作业的 Map 任务、Reduce 任务. 一般地,

在MapReduce作业中 Reduce任务的数量相较于Map
任务要小近乎一个量级, 并且不同作业对应的 Reduce
任务特征相较于 Map 任务差异更加明显 (即 Reduce

Jm, · · · , Jk Jl RT NJl

RT NJl Jl

Numcontainer
Jl

Jl

RT N
Ni
Jl

Ni i
∑

Ni∈Cluster
RT N

Ni
Jl
=

RT NJl RT NJl Numcontainer
Jl

Jl

RT NJl Numcontainer
Jl∑

Ni∈Cluster
RT N

Ni
Jl
=Numcontainer

Jl

Jl

Jl

任务对于各类计算资源的敏感程度相较于 Map 任务

更高), 因此, 在多作业并发场景下, 需要对 Map 任务

和 Reduce任务进行进一步区分. 这里有两方面的考虑:
一方面, 为了降低任务分配的复杂程度, 不区分不同作

业的 Map 任务在集群不同节点上的分配比例; 另一方

面, 注意同一作业内 Reduce 任务在集群中均匀分布,
避免引起节点间的负载倾斜. 假设当前队列中作业为

, 其中 , 剩 个 Reduce任务未分配, 假设

的值不超过集群为作业 分配的 container 资源

数量 ,  则在新的作业提交或周期性更新

EAC参数之前, 系统根据当前集群各节点的 EAC数量

的比例计算出各节点应该处理的作业 的 Reduce任务

数量 ,   即集群第 个节点 ,  

. 若 的值超过了 , 则从作业 的

个 Reduce 任务中选取 个 Reduce 任

务等待分配,  . 若集群中

部分节点上的空闲 EAC 数量小于待为其分配的作业

的 Reduce任务数量, 即使其他节点上存在可用 EAC
资源, 此时作业 的任务分配仍需要等待.

(2) 作业内任务优先级确定

G = {NG1, · · · ,NGi, · · · ,NGn}
P1 : · · · : Pi : · · · : Pn Ji

P1 : · · · : Pi : · · · : Pn

NG1, · · · ,NGi, · · · ,NGn

动态更新集群总计算资源可以优化异构环境和负

载波动对作业执行的影响, 而当作业分配的计算资源

小于作业任务数量时, 优先选取作业内的哪些任务也

会对作业完成产生不同影响. 多种存储模式混合场景

下, 作业并发执行将会带来节点数据访问热度差异, 影
响大量的 Map任务执行效率. 这时可以考虑使用 HDPA
算法中的节点分组信息. 假设当前集群划分为 n 个节

点组 , 相对数据访问性能比

例为 , 当作业 进行任务选取时, 将
优先以 的比例选取对应数据位于

节点组的Map任务, 以保证接下

来一段时间内数据访问负载的相对均衡.
 3.2   算法流程设计

基于上述优化思路, 本文提出一种资源动态平衡

的公平调度算法 (dynamic balanced fair scheduling
algorithm, DB-Fair), 算法流程如算法 3.

算法3. DB-Fair作业调度策略

J
Numnodei_EAC

J

Input: 作业队列 , 集群数据存储信息, 各节点硬件及负载信息

1.   init: 根据DTAA中的方式计算nodei的EAC数量

2.   while True do
3.       if 作业队列 更新或进行周期性负载采样then
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Numnodei_EAC

J
J

Jcur
i =totalEAC/|J|
J

Jcur
i

Jcur
i

Jcur
i

Numnodei_EAC

4.　　　 刷新各节点

5.       end
6.       if   not null then
/*等分集群EAC资源给作业队列 中各作业*/
7.             为Jobi分配 个container
8.             for Jobi in   do
9.                   if 0  <  rest MapTask  <   then
10.                       分配集群可用container给作业Jobi余下的Map任务

11.                 end
12.                 if rest MapTask  >   then
13.                       根据Jobi数据在HDPA存储策略下的存储信息,  确定

任务优先级先分配 个Map任务

14.                 end
15.                 if rest only ReduceTask then
16.                  根据节点 情况均匀分配Jobi的Reduce任务

17.                 end
18.           end
19.       end
20.  endwhile

Numnodei_EAC

如算法 3 中所示, YARN 框架中主节点统计各从

的可用计算资源, 控制作业队列中的任务在当前集群

中的并发度 (算法 3 第 1 行初始化). 各从节点周期性

更新 EAC 数量 , 当作业队列发生更新或

主节点更新周期结束时重新计算集群 EAC 数量并重

新为作业队列中的作业进行资源分配 (算法 3 第 3–5

行). 各作业对应的作业管理进程并发向主节点申请计

算资源 ,  主节点根据作业当前剩余的作业类型进行

container资源分配 (算法 3第 6–19行).

通过算法 3, 可以实现在底层采用混合存储模式

时, 上层 MapReduce 计算框架在多作业并发场景下的

效率提升, 在后续的实验分析中本文也将从多个角度

论证方案的有效性.

 4   实验结果及分析

 4.1   实验环境与方案集成

本文通过在一个由 16 台服务器组成的真实的异

构集群中部署 Hadoop系统, 并对 HDFS、YARN以及

MapReduce框架中的部分模块进行如图 4所示的修改

以实现本文的设计方案, 节点硬件设备如表 1所示.
集群拓扑如图 5所示, 16台服务节点分布在 3个机

架中, 每个机架内节点通过机架顶部的万兆交换机通信,
机架间通过一台万兆的汇聚交换机进行互联. 集群处于

共享状态, 其上运行了多种常见的分布式系统及容器环

境 (Ceph, Redis, Cassandra等), 各种硬件设备具有一定

的后台负载, 因此集群具有软硬件环境异构的特性.
  

表 1     集群服务器配置
 

设备 型号、性能参数

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650 v4×2 NUMA
内存 DDR4 2400 MHz 16 GB×4
网卡

HDD
SSD

操作系统

内核版本

Intel Corporation 82599ES 10-Gigabit
SEAGATE ST1000NM0023 7200 RPM 1 TB

Samsung SSD 860 EVO 500 GB
CentOS Linux release 7.9.2009

Linux Kernel 3.10.0-1160.25.1.el7.x86_64
 

Job submit
Resource request
Node status
Task status
Data access
storageInfo request

YARN

ResourceManager

HDFS

DB-Fair
scheduler

Jobn Job2Job1

作业队列

ApplicationManager
...

AMS module
(DTAA)

NodeManager

Container

Container

Container Container

Container

ContainerApplicationMaster
Job1

ApplicationMaster
Job2

Job1 MapTask

PCC module

NodeManager

NodeManager

Job1 MapTask Job2 MapTask

Job2 ReduceTask

PCC module

PCC module

NameNode

DataNode

DataNode

DataNode

CPP module
(HDPA)

DIU module

DIU module

DIU module

 

图 4    方案在 Hadoop-3.3.0中的集成
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Cluster

10 Gb
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switch
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switch
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switch

10 Gb
switch

Rack 1

Rack 2 Rack 3

Master worker1

worker2

worker4

worker3

worker5
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worker7

worker8

worker9

worker10 worker15

worker14

worker13

worker12

worker11

 
图 5    集群拓扑

 

 4.2   实验设置

MapReduce框架可以进行多种场景的离线批处理

应用计算, 文献 [4,5,34] 对近 20 种常见的 MapReduce
应用进行了运行时资源占用分析, 给出了这些 Map-
Reduce 应用处理过程中的关键路径, 即资源占用和运

行时间占比较高的阶段. 结合 HiBench[35] 中的部分作

业测试集以及 Hadoop自带的部分测试用例, 本文选取

了 11种MapReduce应用作为 Benchmark的测试集合,
如表 2 所示. 其中有工作负载集中在 Map 阶段, 对计

算资源需求较高的 Wordcount、Histogram-Movies 等
应用, 有在 Shuffle 阶段传输大量数据使得 Reduce 任
务对内存有更高需求的 TeraSort、AdjList等应用以及

迭代式计算应用 Kmeans 和纯计算应用 MonteCarlo

等 .  通过设置不同类型作业的数量以及作业提交顺

序、时间间隔等参数, 本文构造出一个由 30个作业组

成的 Benchmark. 作业对应的输入数据来自真实环境

或模拟生成的不同大小的数据集, 以 3副本、RS-(3, 2)、
RS-(6, 3) 以及 RS-(10, 4) 等不同存储模式随机存储. 实
验的相关设置, 如作业的提交间隔、不同类型作业对

应的数据集大小和类型等, 本文参考了以前学者[4,5]

的配置方式, 能反映真实 Hadoop集群中的作业运行场

景. 本文通过对比 DB-Fair作业调度策略和当前 Hadoop
中提供的两种调度策略 FIFO 先进先出调度和 Fair 公
平调度策略, 验证方案的有效性.
 4.3   实验结果与分析

 4.3.1    评价指标选取

Benchmark 的完成速度能够最直观地体现不同

调度策略的性能. 因此也是实验结果中最主要的评价

指标 . 除此之外 , 在对比不同调度策略时 , 也需要站

在 MapReduce 框架性能、集群环境影响和用户服务

质量等其他角度分析作业调度的影响. 因此, 本文在

实验分析中除了对比不同调度策略下 Benchmark 的

完成时间以外, 选取了作业任务分配、用户服务质量

和节点计算资源负载等指标来验证 DB-Fair 调度的

有效性.
 
 

表 2     测试程序集
 

测试程序 数据 Map&Reduce任务数量 关键路径 作业数

Wordcount Huge Wikipedia 300 GB Text Data 1 140&80 Map Compute 2
Wordcount Tiny Wikipedia 50 GB Text Data 144&30 Map Compute 3

TeraSort 30 GB Random Data of TeraGen 132&30 Shuffle、Reduce 3
Kmeans NetFlix Movie Data 30 GB 108&0 Map Compute 5

Ranked-Inverted-Index SequenceCount Output Data 128&15 Shuffle、Reduce 2
Grep Wikipedia 50 GB Text Data 145&2 Map Compute 2
AdjList 30 GB Simulated Data 169&30 Shuffle 2

Histogram-Movies NetFlix Movie Data 30 GB 108&1 Map Compute 3
Inverted-Index Wikipedia 50 GB Text Data 144&30 Map Compute 3
SequenceCount Wikipedia 50 GB Text Data 144&30 Balanced 2

Histogram-Ratings NetFlix Movie Data 30 GB 108&1 Map Compute 1
MonteCarlo None 100&1 Map Compute 2

 
 

 4.3.2    Benchmark完成用时

通过在异构集群和模拟后台负载的实验背景下测

得了 FIFO、Fair 和 DB-Fair 这 3 种调度策略在给定

Benchmark下的运行表现, 实验结果如图 6所示. 从图 6

可以看出, FIFO调度策略下 Benchmark的完成时间最

短, 其次是 DB-Fair, 相较于默认 Fair 调度速度提升约

17%. 值得注意的是, Benchmark 中的两个 AdjList

作业属于 Shuffle-Reduce Heavy作业[5], 在 3类调度策

略中其 Shuffle、Reduce 阶段占据了相当长的运行时

间. 由于 FIFO按作业提交先后顺序优先为先提交的作

业分配足够的计算资源, 因此在 Benchmark 设置的作

业提交顺序下 ,  FIFO 调度能够尽可能快地处理完
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AdjList 的全部 Map 任务并为 AdjList 的全部 Reduce
任务分配所需 container 计算资源, 剩余大部分集群计

算资源则可以分配给后面的作业, 这种 Overlapping使
得 AdjList 作业没有拖慢整个 Benchmark 的完成. 而
在 Fair、DB-Fair 调度策略下 AdjList 作业的 Map、
Reduce 任务需要和其他作业进行集群资源共享, 因此

在作业调度后期集群中只剩下部分 AdjList 的 Reduce
作业正在处理, 拖慢了 Benchmark的完成时间. 但是由

于 FIFO 这种先来先服务原则对短作业以及较晚提交

作业的处理并不友好, 本文将在第 4.3.3节从用户感知

的角度进行实验结果分析, 论证 FIFO 的不足. 而本文

提出的 DB-Fair, 相较于默认的 Fair调度策略有着较为

明显的性能提升, 并且避免了 FIFO 调度存在的问题,
实验结果证明了方案的有效性.
 4.3.3    任务分布的均衡性分析

进一步, 本文对比了 Benchmark 在 Fair、DB-Fair
调度模式下运行过程中, 某个 Histogram-Movies 作业

对应在两种调度策略下的任务分布情况. 值得注意的

是, 由于 DB-Fair动态地调整各计算节点上的 container
数量配置, 因此任务分布的均衡性不能简单以作业对

应任务在各节点上分布的数量差异来评估. 本文以不

同时刻作业对各节点算力占用的比例, 即不同时刻作

业在各节点上分配的任务数量除以各节点对应时刻的

EA 数量 ,  来刻画任务的分配情况 ,  实验结果如图 7
所示.

为了便于分析实验结果, 本文选取了 3 个具有代

表性的节点, 观察作业中对应任务的分布情况. 从图 7
中可以明显看出作业在 Fair调度策略下存在严重的长

尾现象: 图 7(a) 的 node3上, 作业中部分任务对节点计

算资源的占用超过了 150 s, 这也意味着作业的完成时

间要更久. 此外从图 7(a)也可以看出, Fair调度策略下

作业对不同节点的计算资源占用比例差异较大, 体现

出本文最开始提到的任务偏斜效应. 而在 DB-Fair 调
度策略下, 如图 7(b) 所示, 任务在各节点上的完成用时

和对节点计算资源的占用比例都体现出相较于 Fair调
度更加均衡的结果, 最高和最低节点算力占用的区间

从 10%–40% 收窄为 17.5%–24%, 该作业的完成用时

缩短了 57.9%, 验证了本文提出的方案在均衡作业内

任务分布上的有效性.
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图 6    3种调度策略下 Benchmark完成用时

 

(a) Fair 调度策略 (b) DB-Fair 调度策略

0.40

0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0

0 25 50 75 100 125 150 175 200

时间轴 (s)

节
点
算
力
占
用

node1

node2

node3

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0

0 25 50 75 100 125 150 175 200

时间轴 (s)

节
点
算
力
占
用

node1

node2

node3

 

图 7    Fair、DB-Fair 策略下作业的任务分布情况

 

 4.3.4    用户感知分析

接下来本文将从用户感知的角度分析 3种调度策

略的服务性能, 站在作业提交者角度, 作业的完成速度

是其唯一的评价指标. 本文以单个作业独占 YARN 集
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Jbase

Jbase

α α

α

α

群在 HDPA+DTAA 策略下的运行时间为基准 定

义 Benchmark 中作业提交到完成用时除以 的比值

作为作业的放大因子  ( 越接近于 1 证明用户视角下

作业执行速度越快, 用户对作业处理情况越满意), 对
比在 3种调度策略下 Benchmark中各类型作业对应的

值, 从用户感知的角度对 3 种调度策略进行评估, 结
果如图 8 所示. 从图中可以看出, FIFO 调度由于作业

按提交顺序对集群资源的独占, 使得短作业必须经过

长时间的等待才能运行, 具有代表性的如作业 12为一

个 Histogram-Ratings作业, 由于前面作业 9这一 300 GB
Wordcount 作业在 FIFO 调度策略下长时间独占集群

的全部计算资源而迟迟无法运行, 因此 值达到了 20,
由于作业 12 本身在独占集群资源的情况下运行时间

α

α

α

仅为几十秒, 在 FIFO 调度下 20 倍的等待时间将会严

重影响用户的实际体验, 无法满足用户需求. 而 Fair、
DB-Fair的放大因子则相对较低, 但由于默认的 Fair调
度没有考虑到集群异构情况、数据访问热度和任务类

型区分, 部分作业的运行效率仍然较低, 如作业 3, 14,
23 等. 值得注意的是, 多用户共享集群时, 极端情况的

发生对用户体验的影响程度要更大, 尽管 FIFO调度下

部分作业的 值要明显小于 Fair 和 DB-Fair, 但在 DB-
Fair调度策略下, 各作业的放大因子则更加均衡, 30个
作业中 的最大值为 10, 小于 FIFO 调度下的最大值

20 和 Fair 调度下的最大值 14.7, 虽然部分作业的 值

相较于 FIFO和 Fair更大, 如作业 9, 21, 从用户服务感

知的角度出发, DB-Fair仍能体现出其自身优势.
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图 8    3种调度策略下的用户感知情况

 

 4.3.5    集群负载均衡性分析

本节将对不同调度策略下集群各节点的负载情况

进行分析. 本文统计了 Benchmark 运行过程中集群各

节点的 CPU负载和内存占用的变化情况, 并展示了在

3 种调度策略下 CPU、内存负载差异最大的两个节点

的具体负载信息, 实验结果如图 9, 图 10所示.
从图 9, 图 10 可以看出, 在实验的统一设置下, 模

拟集群后台负载时, Benchmark 开始运行前, 集群中

CPU负载差异最大的两个节点的后台负载分别为 70%
和 5%, 内存占用差异最大的两个节点的后台负载分别

为 60% 和 10%. 而正如前文所述, FIFO、Fair 这两种

默认策略下 YARN 未考虑集群异构和运行时负载, 静
态的计算资源划分和任务分配方式加剧了高负载节点

的资源占用, 并且没有很好地利用低负载节点上的计

算资源, 如在图 9中, Benchmark运行在 FIFO、Fair调
度策略下, 集群 CPU 负载最高的节点长期处于 100%
占用, 而 CPU 负载最低的节点则在 20%–60% 之间波

动. 与之对应的, 在本文提出的 DB-Fair 调度策略下,
Benchmark运行期间 CPU负载最高的节点虽然峰值也

接近 100%, 但总体在 90%–100%之间波动, 而 CPU负

载最低的节点的 CPU 利用率也得到了提升, 在 40%–
80% 之间波动. 说明 DB-Fair 调度策略在一定程度上

缓和了集群不同节点上的 CPU 负载差异. 同样地, 如
图 10 中所示, 在 FIFO、Fair 调度策略下, Benchmark
运行期间内存占用最高的节点峰值分别达到了 98.8%
和 93.1%, 内存占用最低的节点则长期处于 40%以下.
与之对应的, 在 DB-Fair 调度下, 高负载节点的内存占

用维持在 70%–80%, 低负载节点的内存占用也在 50%
上下波动, 实现了一定程度上的负载均衡.

 5   结论与展望

本文分析了当前异构集群环境下, 底层存储系统

采用混合存储模式时上层 MapReduce 运行过程中面

临的问题. 通过设计合适的数据放置、资源管理和作
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业调度策略, 实现了多作业场景下的 MapReduce 计算

效率的优化. 实验结果表明, 相较于 Hadoop 默认的调

度策略, 本文的方案能在给定的 Benchmark 中提升约

17% 的性能, 并且在用户感知、资源有效利用和集群

负载均衡性等方面均要优于默认调度策略. 此外还可

将本文提出的方案部署在更大规模、异构情况更加复

杂的集群环境中, 去验证方案的有效性并发掘新的问

题. 当然, 本文仍然存在进一步的改进空间, 如对集群

节点存储性能进行更细粒度的刻画 ,  细分不同类型

MapReduce 作业的特性等.
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图 10    3种调度策略下的节点内存负载差异
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