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中文摘要 

随着互联网技术的不断发展，信息呈现爆炸式增长，很多应用都需要对大数据

进行处理，例如智能电网是作为一个典型的物联网应用，每时每刻都有大量的数

据需要处理，而智能电网中各个数据汇聚节点都有一定的计算能力，但节点间由

于带宽的限制所产生的时延较大，如何利用所有的计算资源在大时延的环境下对

分散的数据完成分布式计算就是我们所要解决的问题。 

我们基于MapReduce模型提出了一种适用于MapReduce的改进的Min-Min算法，

并在 MapReduce 的开源实现 Hadoop 中，根据其架构特点，对它的调度算法进行改

进，并给出了两种性能优于 Hadoop 自带调度器的调度算法。最后在 Hadoop 集群

中对设计的调度算法进行实验验证。 

关键词：时延；MapReduce；Hadoop；任务调度 
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ABSTRACT 

 

With the development of Internet technology, the amount of information grows fast. 

Many applications need to deal with big data.Take smart grid for example, as a typical 

application of Internet of things, a large amount of data needs to be processed 

constantly .Each data collecting node has its own computing ability and the network 

delay also exists because of the limit of bandwidth.How to make use of distributed  

computing resources under delay condition is the problem this paper aims to solve. 

A modified Min-Min algorithm adapting to MapReduce model is proposed .Two 

task scheduling algorithms are developed to improve the performance of Hadoop. 

Finally the proposed scheduling algorithms are implemented and tested in Hadoop 

cluster.  

Key words : time delay;MapReduce;Hadoop; Task scheduling 
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第1章 引言 

1.1. 研究背景 

1999 年，物联网（The Internet of things）的概念被提出。它是在现有的互联网

技术、网络无线射频识别系统、无线数据通信技术的基础之上，构建的一个将所

有“物”连接到一起的网络，并用于进行资源和信息共享。随着物联网技术的开

发，物联网更是成为了未来能够改变人类生活的十大技术之首。 

在物联网中，数据以流（stream）的形式实时、高速、源源不断地产生，因此

物联网数据具有海量性;物联网往往是由大量子节点组成,并且每个子节点都收集

数据，物联网数据传输复杂性成为必然;只有刚收集到的数据才能展现各子节点感

触到物的状态，因此物联网的数据具有时效性。 

由于物联网的数据具有以上特点，同时由于物联网各子节点会源源不断的采集

新的数据，大量的数据需要及时处理,同时因物联网数据海量性不可能长期保存，

所以系统的反应速度或者响应时间就是系统可靠性和实用性的关键。  

智能电网作为物联网一个典型案例，大量的数据采集节点和计算节点分布在各

地电网中，图 1.1 为 2008 年南方电网图，由 1393 节点、2371 支路、244 发电机、

620 负荷组成，由于数据量过大和节点地理位置分布较远，时延对传输和计算的影

响较大，同时，电网的决策支持系统对数据的实时性要求较高，在时延较大的情

况下，如何利用大量分布式计算节点较快的完成分散的大规模数据的计算就成了

一个问题，这也就是本论文研究的内容。 

 

图 1.1 南方电网 2008 年节点图 

图  2008年南方电网丰大方式潮流图

516.3

罗洞

224.8

北郊换流站

515.6

博罗换流站

522.0

茂名

539.4

天二

1800.0+j 0.0(2)

526.3

贵阳变

529.9

安顺电厂

234.2

兴义

537.7

天生桥换流站

533.5

罗平

533.1

漫湾

536.7

大朝山

238.6

鲁布革

537.8

鸭溪

530.4

福泉

238.8

红果
2X110.0+j 9.7

533.9

铜仁

519.0

西江

523.3

惠水

527.5

安顺

2X498.0+j140.2

538.9

黔西

525.9

安顺换流站

542.3

黔北

238.8

盘县 2X176.0+j36.7

11
22

.3
+j

62
.9

525.0

荆州换流站

30
00

.0
+j

 0
.0

(2
)

519.7

厂口

518.2

北郊

1685.5+j28.2

2X10
45.

0-
j1

79.
1

2X
52

1.
3-

j2
49

.6

517.5

江门

517.8

顺德

2X
10

18
.8

-j8
5.

0

521.1

广南

523.7

香山

532.2

珠海电厂

2X
51

7.
0-

j4
5.

6

516.6

增城
2X1052.8-j22.0

515.2

莞城

514.8

东莞

521.5

鹏城

520.3

岭澳核电

517.7

龙中

2X
45

6.
1+

j6
9.

5
2X

 5
.2

-j1
99

.0

520.4

深圳
2X474.4-j61.3

2X
46

2.
9+

j3
8.

0

520.3

大亚湾核电
484.7-j30.3

415.1

元朗

2X
52

4.
0-

j 2
.1

414.5

大埔

2X314.0+j39.6

2X
56

8.
7+

j 0
.7

518.9

惠州

2X268.2+j102.9

525.4

汕尾
527.5

揭阳

526.4

汕头

524.7

广州蓄能

2X728.2+j91.1

125.7+j51.7

526.1

曲江

525.3

肇庆

2X944.1+j207.4

2X501.1+j206.4

527.9

台山电厂

2X79
9.0

-j 
4.

5

514.6

博罗

513.2

横沥

2X
65

7.
2-

j1
75

.3

2X
14

10
.3

+j
13

.3

523.0

沙角电厂

2X328.0+j20.32X587.9+j26.5

2X
11

76
.6

+j
23

.0

526.4

肇庆换流站

2X1417.6+j45.3

3000.0+j 0.0(2)

533.8

曲靖

531.0

贵阳北

2X925.9+j137.3 16
0.

4+
j1

27
.0

2X
13

95
.8

+j
20

6.
0

536.6

滇东A535.4

曲靖II、III

24
6.

0+
j7

4.
5

531.9

鲤鱼江电厂

523.4

花都

98
4.

3-
j1

44
.3

(2
)

2X
65

5.
3+

j2
26

.0

1016.8+j51.9(2) 352.6-j128.1(2)

2X772.1+j11.6

520.8

七甸

12
.2

-j7
0.

3

527.9

大理 539.4

盘南

539.9

发耳

536.2

纳雍
808.0+j138.6

1381.2+j213.9(2)

539.6

鸭溪2X518.0+j36.9 2X1034.7+j138.9

1149.3+j 6.8(2)

525.8

贵阳东

346.5-j171.8

710.7-j22.0

541.0

大方
2X408.5+j11.7

2X
88

9.
8-

j1
25

.0

2X
87

7.
5-

j2
6.

2

2X291.7-j12.5

2X1099.1+j244.1

533.5

兴仁换流站

兴仁直流

527.3

湛江奥里油电厂

2X
37

4.
4-

j5
8.

4

519.1

阳江

525.8

汕尾电厂

2X
51

7.
0-

j3
5.

5

618.5-j69.2

535.0

宣威7

24
6.

0-
j4

7.
8

2X547.3+j65.1

2764.7-j12.3(2)

526.7

湛江
2X517.0-j 0.5

2X429.6-j 3
.5

3000.0+j 0.0(2)

2X
10

57
.0

+j
27

.2

516.8

草铺

520.6

宝峰

17
3.

7+
j9

3.
9

2X280.7-j55.5

177.8+j 4.7

2X385.4+j52.9

521.8

白花洞

2X
91

7.
2-

j2
5.

9224.5+j293.5

527.3

清远

2X
13

97
.2

+j
11

.6

2X534.0+j59.1

2X64.7+j 2.7

60
0.

0+
j3
5.

5(
2)

2X66.1+j12.6

536.8

平果

平果串补

531.1

来宾
523.2

梧州

537.8

岩滩

523.0

沙塘

542.9

龙滩

528.9

河池

河池串补

523.1

柳东

508.4

贺州

521.6

桂林

525.1

南宁

532.3

百色

百色串补

526.0

平果二

520.1

玉林

524.3

南宁二

535.0

钦州

542.4

防城港电厂

537.6

钦州电厂

52
9.

7+
j8

3.
2

233.1

TSQD-2G 

535.4

溯河

535.4

合山电厂
2X258.8+j52.1

651.7+j58.2

1748.3+j23.9(2)

2051.7+j 0.1(2)

922
.9

-j8
9.8

(2
) 2256.4+j160.6(2)

2050.7-j75.7(2)

691.0+j282.5(2)

60
9.

8-
j2

39
.1

1118.7-j140.3(2)

2210.2+j63.8(2)

146.5-j38.1(2)

1681.0-j131.3(2)

33
3.

8+
j1

36
.7

506.8-j10.0

70
5.

2-
j7

4.
5

43
5.

2+
j8

2.
3

862.5
+j66.4

47
1.

2-
j1

40
.2

(2
)

1301.6-j130.6(2)

4X
30

0.
0+

j7
3.

5

182.1-j182.7

64
4.

8+
j8

6.
8

2X87.9-j130.6

136.4-j134.3

2X
87

1.
4+

j 3
.0

32
8.

3-
j3

41
.3

(2
)

624.2+j87.1

41
6.

8+
j2

9.
8

638.8-j168.9

572.2+j25.9

2600.1+j469.3(3)

2068.8-j191.9(2)

1043.5-j502.1(2)

1032.0+j86.0(2)

18
24

.6
-j2

52
.3

(2
)

17
89

.3
-j8

7.
6(

2)

1952.1-j199.7(2)

2112.3-j42.7(2)

2083.2-j213.7(2)

355.8-j135.1(2)

534.8

八河

2X
52

0.
1-

j7
8.

9

2X277.0+j26.3 62
8.

3-
j3

15
.0

138.4+j87.1

531.7

鲤鱼江B厂 564.0-j1
5.0

2X833.9-j71.6

2X384.1-j171.0

536.3

光照 260.0+j35.8

528.1

红河

525.5

玉溪2X
39

2.
2+

j5
9.

0

535.7

墨江
538.6

思茅

2X174.7+j24.1

410.2-j96.2

175.7+j123.71177.4-j 1.7(2)

1113.1-j86.2(2)

10
08

.6
+j

87
.8

(2
)

35
4.

5-
j2

1.
0(

2)

819.3-j147.8(2)

174.0-j2
41.6

543.7

景洪

350.0+j 0.8(2)

75
3.

4-
j3

3.
8

517.0

开平

2X959.1-j35.3 2X662.4-j89.8

528.3

惠来电厂

2X
51

7.
0-

j5
8.

3

530.1

嘉应

2X
97

.9
-j5

2.
1



2 

 

这是典型的分布式计算问题，有两个问题需要解决，第一个问题是如何将大量

计算转换成并行计算，从而将一个任务分为很多个子任务，并在大量子节点中同

时运行各个子任务；第二个问题是用何种调度算法去对资源和任务进行统一管理，

使得总任务完成时间尽量的短，且各计算子节点负载尽量均衡。 

1.2. 研究现状 

在现有的分布式计算模型中，网格计算和云计算模型是现在运用较多的两种分

布式计算模型。云计算模型中的 MapReduce 将在第二章予以介绍，下面先对网格

计算进行介绍： 

网格计算是由网络中各子节点资源组成的一个统一的虚拟整体，利用这个整体

的资源对网格中所有子节点用户提供服务[1]，是一种在大规模分布式资源中实现

资源协调共享和解决问题的过程。 

 

图 1.2 网格计算流程图 

图 1 展示了网格计算的工作原理，网格的计算节点可以是服务器、集群，也可

以是嵌入式设备以及工作站。在 GIS(Grid Information Server)中注册各计算节点，

GIS 中存储有各计算节点的资源信息。每个计算节点上都有一个本地资源管理来管

理本地资源，并通过通信与网格中间件中的资源管理器进行资源整合，共同调度

资源，本地任务管理器则监督子任务在本地的执行情况。 

用户向网格计算中间件的任务控制管理提交任务。然后任务控制管理组件将任

务交给任务调度器，通过一定的方法，任务调度器将任务划分成许多能够无关联

的子任务，同时将所有子任务的信息交给资源索引，通过资源定位，各子任务都

获得适合各自任务的资源信息，并通过任务管理把所有子任务移交给相应的计算
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节点的任务执行器。各子任务完成后，将任务结果传递给用户。 

网格计算将所有计算资源构建成统一的整体，用户提交的任务可以方便地使用

大量的资源来完成，而无需考虑所需资源的具体位置。它的任务多来自于单一子

节点，然后通过大量节点来处理，输入的数据并不是分布式，使得它有一定的自

治性。我们课题的大背景是基于电网，难免要对整体的数据进行处理，网格计算

更多的考虑是单个任务如何高效的完成，而我们需要的是一个能缩短总体时间的

分布式计算模型。 

对于网格计算的任务调度算法，目前，已有很多科研组织对网格计算这种分布

式计算模型的调度进行了研究。下面对一些较为经典的进行简单介绍： 

AppleS[2]：即为 Application Level Scheduling，AppleS 的主要目标是将资源以

最有效形式对任务进行调度，它设计了一个自适应算法来进行任务调度，在这个

算法中，Max-Min,Work queue,Sufferage,Min-Min 等调度策略都可使用，对不同特

性的任务选择最合适的的调度算法。 

Nimrod[3]：此系统为在满足任务条件的同时提供经济计算模式，该系统根据

任务在各节点预测的任务执行资源使用量和任务完成时间来进行一定的资源调度。 

Condom[4][5][6]为了能够充分利用网格中的空闲资源来为用户服务，它的调度

过程主要分为两个部分：匹配和声明，首先通过信息收集收集所有任务和子节点

的信息，然后对每个任务进行资源配置，让每个任务选择适合处理该任务的节点

资源，然后通知任务管理器和适合的节点资源，两者之间进行通信确认，确认完

毕后开始进行数据传输处理。Condom的优势在于能用于高吞吐率计算。 

1.3. 本论文所做的工作 

本文考虑时延对任务总时间的影响，基于 MapReduce 的分布式计算模型，通

过参考网格计算的任务调度算法，设计了一种适用于 MapReduce 模型的调度算法，

并在 MapReduce 的开源实现 Hadoop 上，提出了三种调度算法对其 Hadoop 任务调

度进行改进，并在 hadoop 集群上予以验证。 

1.4. 论文的组织结构 

第二章介绍了 MapReduce模型和MapReduce 的开源实现Hadoop，并对 Hadoop

的架构和调度机制进行了详细说明；第三章改进了 Min-Min 算法，使其适用于大
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时延网络环境下的 MapReduce 任务调度，并通过仿真对 Min-Min 算法的调度性能

进行分析；接着基于 Hadoop，对其调度算法进行分析，基于新增加的参数设计了

三种 Hadoop 调度算法，然后对三种算法进行仿真；第四章通过在 Hadoop 集群进

行实验，验证了由于带宽的限制而产生的时延对 MapReduce 调度的影响，并修改

Hadoop 调度算法进行验证性实验；第五章为总结和未来展望。 
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第2章 MapReduce 模型介绍 

2.1. MapRedece 的基本原理 

MapReduce 是由 Google 公司提出的一个编程模型[7]，它被设计用于大规模的

数据处理，在 Google 公司内部，每天都有成千上万的 MapReduce 作业被执行。但

Google 只提出了这一模型，并没有对 MapReduce 进行开源。Hadoop 项目于 2006

年初开始，一直致力于 MapReduce 的开源实现，并且不断完善 MapReduce 的功能。

经过 7 年的发展，Hadoop 已经成为了云计算领域的首选技术。 

从 MapReduce 自身的命名特点可以看出，MapReduce 将要执行的问题拆解成

Map 和 Reduce 两个阶段，用户只需编写 map 和 reduce 两个函数，即可完成简单

的分布式程序设计。MapReduce 将输入按照用户需求切割成大小相同的数据片段，

且各个数据片段中的数据并不相关，然后将每个数据片段作为一个 Map 任务的输

入，将所有 Map 任务分配个集群中的计算节点进行分布式计算，然后将 Map 任务

的结果聚合起来，排序后用 Reduce 任务对中间结果进行迭代。 

2.2. MapReduce 处理任务的具体步骤 

 

图 2.1 MapReduce 流程图 

图 2.1 展示了我们的 MapReduce 接受作业后的全部流程。当有作业提交时：  
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1．程序首先调用 MapReduce 库中自带的函数或者自定义的 split 切割函数将

输入的文件按照用户定义的大小切割成很多个 split，split 如果用户不进行配置，

默认为 64MB。 

2．一个 split 作为一个 Map 任务的输入，将所有的 split 分别调度给所有的 Map 

Worker，Map 函数先将 split 分割成<key，value> pair，一般 key 值都是该数据的首

字符相对于首字符的偏移量，然后对所有<key,value>pair 进行 Map 操作，产生新

的<Key,value>pair。 

3．对每个 Map 的输出进行 Combin 操作，即简单的合并操作，将具有相同的

key 值的数据合并，以减小中间数据的大小。 

4．对所有的 map 输出进行排序，将具有相同 key 值的<key，value.>pair 聚合

在一起，并一起传递给一个 Reduce worker 进行 Reduce 操作，值得注意的是，这

个阶段将有很多不同的 key 值的数据给一个 Reduce 进行处理，所以先对输出进行

排序就是十分必要的。 

5． Reduce 任务执行完后，每个 Reduce 任务都有一个输出存在本地的分区文

件上。直到所有子任务完成，一个 MapReduce 作业才全部完成。 

2.3. MapReduce 的优点 

MapReduce 模型能够解决的问题都有一个共同特点：作业可以被划分成多个

子任务，而且每个子任务之间都相对独立不会有牵连，通过并行处理完所有子任

务后，再通过迭代就能完成作业。在实际运用中，有大量的问题都能通过

MapReduce 解决，google 在其论文[7]中提出“贝叶斯分类，分布排序,文档聚类，

K-means 聚类，web 连接图反转，web 访问日志分析，Top K 问题，反向索引构建”

等都是 MapReduce 的典型运用。其他相关工作[12]表明,MapReduce 可以成功地用

于图问题,如发现图形组件,质心聚类、枚举矩形和三角形列举。MapReduce 也进行

过科学问题[13]。它在简单问题中表现良好，像组极方法产生随机变量和整数排序。 

然而,MapReduce 也被表示有很大问题在更复杂的算法[14],如共轭梯度,快速傅

里叶变换和块三对角线性系统求解。此外,这些问题大多是通过迭代的方法来解决,

这表明 MapReduce 可能不适合迭代性质的算法。 

MapReduce 不仅能解决很多实际问题，同时它也提供了以下几点优良特性： 

（1）改变了传统的计算模式，移动计算是 MapReduce 的基本理念，MapReduce

的任务调度优先考虑本地的计算节点，即 master 优先将子任务分配给它数据块所
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在的节点位置处理，使得计算尽量本地化，移动计算要比移动数据的更加的经济。 

（2）MapReduce 设计了很好的容错机制，在 MapReduce 模型中，它认为机器

出现故障或者网络中断是很正常的，所以 MapReduce 设计了完善了故障处理机制。

它一方面对所有的子任务以及计算节点进行监控，另外一方面优先处理失效的任

务。 

（3）MapReduce 系统具有良好地扩展性。在 google 内部的 MapReduce 中，

每个典型的 MapReduce 任务都执行在成百上千台计算机上。在 MapReduce 的开源

实现中 Hadoop 中，3000 多个节点的 Hadoop 集群已经得以实现[11]，在这个集群

上运行了 80000 多个 Map 任务和 20000 个 Reduce 任务。 

2.4. Hadoop 平台 

Google 共享了 MapReduce 的技术要点，但是并没有进行开源。Hadoop 作为

MapReduce 的开源实现，可以通过搭建 Hadoop 集群来运行 MapReduce 作业。 

2.4.1 Hadoop 概述 

2006 年年初，Hadoop 作为 Lucene 的子项目 Nutch 中的一部分被 Apache 

Software Foundation 基金会引进，它受到了 google 两篇论文的启发（一篇是 2003

年发表的关于 google分布式系统(GFS)的论文，另一篇是 2004 年发表的关于 google

分布式计算框架 MapReduce 的论文），于 2006 年 2 月，Apache Hadoop 项目正式

启动，支持 MapReduce 和 HDFS 的独立发展。经过七年的发展，hadoop 在所有开

源云计算系统中稳居第一。很多高校和企业都在大规模使用 hadoop。[10] 

2.4.2．Hadoop 基本构架 

Hadoop 由两部分组成，它们分别是分布式文件管理系统 HDFS 和分布式计算

框架 MapReduce。HDFS 主要用于大规模数据的分布式存储，而 MapReduce 则对

存储在 HDFS 中的大规模数据进行分布式计算。 

HDFS 构架: 

HDFS 作为一个高容错的分布式文件系统，能提供高吞吐量的数据访问，适应

于大规模数据的存储。 



8 

 

 

图 2.2 HDFS 架构图 

HDFS 的构架如图 2.2 所示，它继承了 MapReduce 的 master/slave 架构，HDFS

中的 NameNode 对应于 master，DateNode 对应于 slave。Client 代表用户，Secondary 

NameNode 作为 NameNode 的一个辅助节点。 

整个 Hadoop 集群只有一个 NameNode，它负责管理 HDFS 的目录树，含有所

有存储任务的存储地址。此外，NameNode 还需监控各个子节点 DataNode 的健康

状况，如果发现 DataNode 没有响应，则需重新备份存储在 DataNode 上面的数据。 

DataNode 是 Hadoop 上的计算节点以及数据存储节点，它以固定大小的 block

存储文件，定期将数据信息汇报给 NameNode。当用户提交一个大文件到 HDFS

上时，该文件会被切割成若干个 block，按照一定的规则，分别存储到不同的

DataNode 上。 

Hadoop MapReduce 构架: 

Hadoop MapReduce 也采用了Master/Slave 构架，其构架图如图 2.3。它由 Client，

TaskTracker，JobTracker、Task 组成。下面对这几个组件进行介绍： 
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图 2.3 Hadoop MapReduce 架构图 

在 Hadoop MapReduce 架构中，Client 将用户编写的 MapReduce 程序提交给

JobTracker。在 Hadoop 中，作业（Job）表示 MapReduce 程序。每个作业被分为若

干个 Map/Reduce 任务（Task）。 

JobTracker 在 NameNode 节点上，主要用于负责资源监控并通过调用 Task 

Scheduler 对作业和任务进行调度。所有 TaskTracker 的健康状况和作业的完成情况

都被 JobTracker 所监控。一旦发现有任务失败或者 TaskTracker 出现故障后，

JobTracker 会将其转移到其他节点上重新执行任务；同时，JobTracker 会跟踪所有

任务的执行进度以及各 DataNode 资源使用量，并将这些信息告诉 Task Scheduler，

当节点资源出现空闲时，TaskScheduler 会选择合适的任务使用这些资源。 

TaskTracker 部署在 DataNode 上，它会主动的通过周期性的 heartbeat（心跳机

制）将本节点上所有 slot 的使用情况和任务的完成进度汇报给 JobTracker，同时接

受 JobTracker 的心跳应答，该应答由两部分构成，一部分为给 TaskTracker 的命令，

另外一部分为下次汇报心跳的时间间隔。在 DataNode 上，资源被 TaskTracker 等

量划分为若干个 slot。一个 slot 可以执行一个任务，当 slot 无任务时，TaskTracker

在 heartbeat 中向 JobTracker 反馈信息，Hadoop 调度器的就会给空闲的 slot 分配

Task。 

Task 即为 Map Task 和 Reduce Task，这两种任务均由 TaskTracker 启动。Map 
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Task 的输入数据大小为 split，与 HDFS 的存储大小可以不同，可由用户定义。Split

与 block 的关系如图 2.4。split 个数即为 Map 的个数，所以 split 不能太大也不能太

小，太大容易影响任务完成时间，太小容易使得 JobTracker 的任务量过大，数据

读写次数过多。Map Task 和 Reduce Task 执行流程分别如图 2.5、图 2.6。 

 

 

图 2.4 split 和 block 的关系 

 

图 2.5 Map Task 执行流程 

 

图 2.6 Reduce Task 执行流程 
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2.4.3. Hadoop 计算模型假设 

Hadoop 项目主要目的是在实现 MapReduce 以及其分布式存储文件系统 HDFS，

所以在设计之初，隐含了一些假设，这些假设都是根据负载均衡和同构集群建立

的，而这些假设也影响了 Hadoop 推测执行设计算法。 

假设主要有以下四点： 

1.每个节点具有相同的计算能力 

2.任务进度随时间线性增加 

3.对失败的任务重新启动的代价忽略不计 

4.同一作业所有 Map 任务计算量相同，所有 Reduce 任务计算量相同 

2.4.4. Hadoop 任务选择策略 

在 Hadoop 中，任务调度是一个可以拔除的模块，用户可以根据自己的

MapReduce 函数特点和 Hadoop 集群特点设计调度器。 

目前的 Hadoop 版本自带了三种作业调度器：即 FIFO、Capacity Scheduler 和

FairScheduler。这三种调度器是不同的作业调度器，但是他们调用了相同的任务调

度函数，并把任务调度函数存放在 JobInProgress 类中的 obtainNewMapTask 和

obtainNewReduceTask 函数中。 

Hadoop 的任务调度将数据本地性当成最重要的考虑因素，尽量把最多的任务

在本地进行计算，从而减少任务数据传输过程的网络传输开销。 

对于目前的 Hadoop 而言，任务调度策略都采用了两层网络拓扑结构，如图 2.7

所示，所有的任务对每个 datanode 而言都划分为三种：rack- local（同机架）任务，

node- local（同节点）任务以及 off-swith（跨机架）任务。 

如果 H1 是计算节点，任务 Y 的数据在 H1 上，则 Y 是 node-local任务。 

如果 H1 是计算节点，任务 Y 的数据在 H2 上，则 Y 是 rack- local任务。 

如果 H1 是计算节点，任务 Y 的数据在 H3 上，则 Y 是 off-swich 任务。 
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图 2.7 Hadoop 任务调度两层拓扑结构 

当某个 DataNode 空闲时，调度器会调用任务调度器，任务调度器会优先调度

运行失败的任务，如果这种任务列表为空，则优先将 node-local任务即数据在本地

的任务分配给该 DataNode，如果本地任务为空，则选择 rack-local任务，若同机架

任务也为空，则选择 off-swith 任务，当不在本地的任务也为空时，则检测是否有

正在执行拖后腿的任务，并为该任务启动一个备份任务。当有任一节点将该拖后

腿的任务执行完后，终止所有该任务的备份任务。 

2.5. 本章小结 

本章介绍了 MapReduce 的基本原理和执行 MapReduce 作业的基本步骤，

MapReduce 能很好的将一个能够进行并行的任务分解的作业分解成很多个子任务，

以此为基础对作业进行分布式任务调度，使单个作业可以利用集群中所有空闲资

源进行处理，从而快速的完成作业，为大规模数据处理提供了可行的方法。本章

还介绍了 MapReduce 的开源实现，通过介绍 Hadoop 的基本构架，分析了 Hadoop

自带的信息传输机制以及本身的任务调度器，为第三章利用 Hadoop 集群运行

MapReduce 作业和对传递的节点信息修改和调度算法可行性验证和改进提供基础。 
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第3章 异构环境下基于网络时延的 MapReduce 任务调度模型设

计及仿真实验 

第二章中介绍了 MapReduce 的基本思想，同时 MapReduce 具有良好将串行计

算转换为并行计算能力，MapReduce 更多的研究在于如何将各种算法运用在

MapReduce 模型中，并研究他们的效率和伸缩度。但是 MapReduce 设计中对任务

调度并没有过多的设计，主要是针对大量的作业调度进行了优化，防止出现由于

某个作业占据大量的资源使得某些作业得不到应得资源的情况。这章将对在较大

时延下的单个 MapReduce 作业进行任务调度研究。 

3.1. 数学建模 

已知条件：计算节点间时延、计算节点处理速度、任务规模 

目标：任务求解总体时间最短 

数学建模如下： 

1.             表示所有的计算节点 

2.    
       

   
       

 矩阵表示各计算节点间的网络时延(s) 

3.             表示所有的计算节点的计算能力（已每秒处理的数据数表示）

(MB/s) 

4.             表示任务数据在所有节点上分布的情况(MB) 

5.    
       

   
       

 表示分配后的数据量在各个计算节点上的分布情况 

6. b 表示经过处理后的数据规模 

7.              表示各个计算节点上存储的中间节点规模情况 

8. R  
       

   
       

 表示分配后的数据量在各个计算节点上的分布情况 

9. 假设每个计算节点上都只部署单一 slot，即每个计算节点上不能并行处理多个

任务 

10. 假设需要调用的 Map worker 数为 m，Reduce worker 数为 r 

11. 选取节点 i为 Map 节点则记    ，否则     
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12. 选取节点 i为 Reduce 节点则记    ，否则     

13.不考虑调度算法的运行时间 

则依据以上条件，可将问题建模如下： 

   
   

      
   

  

 

   

  
   

   

 

       

  
   

  

 

   

  
   

   

 

       

  

         

 

   

                

      

 

   

                

         

 

   

                

   

 

   

   

   

 

   

   

        

                  

3.2. 基于 MapReduce 的调度算法设计 

在实际网络情况下，节点间延迟和各节点的负载情况随时间变化，网络情况下

的任务调度问题已被证明是 NP 完全问题，很难通过调度获得最优解，因此大多数

任务调度算法都被设计为启发式算法为主，很多这类算法都能近似与最优解。 

静态调度算法在任务调度前就决策完成，静态任务调度算法的开销较低，而且

静态调度算法有足够的时间利用所有信息，更能趋进于最优解，能够产生有效地

调度策略，但在网络的情况下，很多参数现在都无法定量去预测，只能根据实测

值去收集参数。所以并不具备较强的可用性。 

较为典型的静态调度算法有遗传算法，蚁群算法和模拟退火算法。 

动态任务调度算法分为两类，一类是在线模式启发式算法[8]，一类是批模式

启发式算法[8]。在线模式启发式算法可以对所有已知的空闲 slot会立刻做出决策，
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分发任务，具有较强的实时性，但在线启发式算法多是根据某一特定的规则指派

任务，只考虑到单一节点的信息，而没有考虑到其他节点的信息，最后的调度性

能会受到很大的影响。批模式启发式处理算法则是将任务信息收集到一个队列中，

将一定时间内的任务进行统一处理再调度。所以批模式启发式处理算法具有一定

的实时性同时也具备静态算法的高效性[15]。 

较为典型的在线模式启发式算法有 MCT(最小完成时间算法)，MET（最小执

行时间算法），OLB（Opportunistic Load Balancing）等。 

较为典型的批模式启发式算法有快速贪心（Fast Greedy）算法，Min-Min 算法、

Max-Min 算法，Sufferage（损失度）算法等。 

针对 MapReduce 中每个 Map 任务具有相同的输入数据大小的情况，所有 Map

任务所需的计算量都一样，任务完成时间差异具体在数据传输上，所以本地的任

务必然在任务完成时间上更小，所以计算本地化能够大幅度的减少总的作业完成

时间，同时计算优先本地化也能使得大规模数据网络传输中带宽的限制不再是问

题。 

Min-Min 算法即为根据任务完成时间来选择任务的一种算法，Tracy D 等人的

论文结果表明[10],单一考虑作业完成时间而不考虑负载等问题情况下，Min-Min

能得到优于其他算法的调度性能。但是 Min-Min 在任务大小不一样的情况下，

Min-Min 算法容易造成大量小任务优先在计算能力强的节点上执行，使得计算本地

化较低，容易造成大量的数据传输，对于时延较大的系统，这点往往让人很难以

接受。但是 Min-Min 算法对于具有相同计算量的数据任务，有着较好的本地化能

力，下一小节将针对 MapReduce 特点及各节点时延较大的特点改进 Min-Min 算法，

以适用于课题。 

3.2.1. 改进 Min-Min 算法 

Min-Min 算法根据命名含义可知，即为找最小值中的最小值，该算法先预测每

个任务在所有计算节点上的最小完成时间，这个时间包括：任务计算时间，传输

时间和存储时间等。然后再计算所有任务的最小完成时间中的最小值，将这个具

有 Min-Min 值的任务从任务列表中删除，并分配给对应的计算节点。 

记第 i个子节点任务在第 j台主机上的预测最小完成时间MCT(i,j),若存在 m个

数据存储节点和 n个计算节点，则 MCT 矩阵是一个 m*n 的矩阵。MCT 主要由以

下几个参数决定： 

1．数据节点 i 上的任务数量 n(i); 
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2．数据节点 i 上的任务在主机 j 上的预测执行时间 ETC(i,j)； 

3．计算节点 j 的最早可用时间 TaskStart(j)（即上个任务完成时间）； 

4．通过网络把任务节点 i 上一个任务所需的数据传输到计算节点 j 上的传输

时间 Trans(i,j)； 

MCT（i,j）的计算公式为： 

MCT(i,j)=ETC(i,j)+TaskStart (j) +Trans(i,j). 

该算法具体调度步骤： 

1.当任务列表非空时，重复执行如下操作直至任务列表为空； 

2.对于任务列表中所有待处理的任务，根据以上公式计算出所有任务到所有节

点的任务完成时间，同时对所有任务找出它最小的预测完成时间，并将预测完成

时间和计算节点记录下来，将最小预测完成时间存入数组 MT 中; 

3.查找出MT数组中最小 MCT 的任务分配给产生这个最小MCT的计算节点； 

4.从需要调度的任务列表中删除这个最小 MCT 的任务，并更新 MCT 矩阵。

并重复以上操作。  

3.2.2 . 改进 Min-Min 算法仿真 

利用 Matlab 进行如下两个仿真： 

（1）Min-Min 算法对所有任务计算量相同作业的计算本地化仿真 

生成 100 个节点，每个节点随机生成 2~14MB/s 的数据处理速度，两两节点间

的一个任务数据的传输时间 Trans 为均值 1S 方差为 2 的正态分布绝对值随机数，

每个节点随机生成 4~100 的任务数 n（i）。 

在 MapReduce 中每个任务数据默认大小为 64MB。为了将计算本地化程度是

否由于任务的计算量相同而大量改进，将每个节点上任务生成[n（i）/2]个 2~126

之间的数值，再用 128 减去每个数值，得到另外一半任务大小，获得一个大小不

相等，各节点总任务数据和原来大小一样的一个任务集。 

将两个任务数据大小相同，分布状态相同，但任务划分不同的作业根据

Min-Min 算法进行调度仿真。通过十次仿真结果，实验平均值结果如表 3.1。 

表 3.1 Min-Min 算法本地化实验结果 

 总任务数 本地任务数 本地任务比 作业总时间（s） 

相同的任务大小 5421 4078 0.7535 497 

不同的任务大小 5421 273 0.0504 578 

仿真实验可知，Min-Min 算法十分适用于任务输入数据大小相同的调度策略中，
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具有较好的计算本地化能力。 

（2）改进的 Min-Min 算法与快速贪心算法的作业总时间仿真 

生成 100 个节点，每个节点随机生成 2~14MB/s 的数据处理速度，两两节点间

的一个任务数据的传输时间 Trans 为均值 1S 方差为 2 的正态分布绝对值随机数，

每个节点随机生成 4~100 的任务数 n（i），每个任务的数据大小默认为 64MB 

快速贪心算法具体步骤：对所有 Map 任务进行随机排序，按照任务顺序进行

选择，预测当前任务在所有节点执行完这个任务的时间，选出其中的最小值节点，

将任务进行分配。然后刷新所有节点的可以接受任务的最早时间，重新对下一个

任务进行选择，直至所有 Map 任务都被调度出去。 

通过十次仿真结果，实验平均值如表 3.2 

表 3.2 改进 Min-Min 算法仿真结果 

 总任务数 本地任务数 本地任务比 作业总时间 

改进的 

Min-Min 算法 

5107 3820 0.748 479 

快速贪心 

算法 

5107 298 0.058 608 

 

仿真实验表明，在时延较大的 MapReduce 模型中，改进的 Min-Min 算法较之

快速贪心算法有着较好的效率。 

3.3. 基于 Hadoop 的调度算法改进  

在 Hadoop 集群的信息管理中，任务调度机制是由计算节点向主节点申请任务，

3.2 节中的 Min-Min 算法等批模式启发式算法无法在 Hadoop 中运用。Hadoop 的任

务调度并没有考虑节点间时延情况，调度器调度主要依赖各节点数据信息和各节

点的任务信息进行简单的调度。由于 Hadoop 源代码中已经实现将运行作业的架构

完整实现，要修改 Hadoop 任务调度算法,只能是基于 Hadoop 框架进行改进。 

3.3.1 Hadoop 任务调度流程 

Hadoop 任务调度流程如图 5.1 所示，在 Hadoop 架构中，JobTracker 不会主动

向 TaskTracker 分配任务，而是由 TaskTracker 每隔 3s 向 JobTracker 发送一次心跳

（Heartbeat），Heartbeat 中包含了当前节点的运行信息，JobTracker 再给应答心跳
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中给出任务。 

 

图 3.1 Hadoop 任务调度流程图 

每个 Heartbeat 中的 TaskTrackerStatus 包含有以下信息： 

String trackerName;//TaskTracker 名称 

String host;//TaskTracker 的主机名 

int httpPort;//对外的 HTTP 端口号 

List<TaskStatus> taskReports;//当前 TaskTracker 上所有任务的运行状态 

private TaskTrackerHealthStatus healthStatus;//TaskTracker 健康状态 

private ResourceStatus reaStatus;//TaskTracker 的内存,CPU 情况 

taskReport 存储了任务信息，其中包括每个任务的完成情况，开始时间和完成

时间。resStatus 中保存了 TaskTracker 资源情况。 

3.3.2. 增加和修改参数 

为了提高任务调度效率，增加以下两个参数：两两节点时延参数和各计算节点

完成一个 Map 任务所需的时间参数。由于在小规模集群下实验，通过参数配置

TaskTracker 的心跳时间间隔，将其调成 300ms。 

各节点完成一个 Map 任务所需时间可以由 TaskReport 中的任务开始时间和完

成时间相减得到，这两个参数都存在 taskReport中，CountTime=finishTime-startTime。

同时为了保证数据的实时性，需要先找到该 TaskTracker 上完成时间最晚的一个本

地任务，计算它的任务完成时间，作为该 TaskTracker 上的计算能力，用于调度。 

将时延参数加入 HeartBeat 的方法：在 Java 中 exec（”ping”+ip）即可获得每个

节点到所有节点中的时延，并把它按照顺序存入一个文本中。当 MapReduce 运行

时，同时在所有子节点上运行这个 Java 程序，并以 3S 为时间间隔反复调用以上函

数。当 TaskTracker 要发送 HeartBeat 时，初始化 HeartBeat 时读入文本中时延，并
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把它存在一个 Time Delay 数组中（各节点到本节点的时延为 0）。 

JobInProgress 类主要用于监控作业运行状态，并为调度器提供底层的调度接口。

在 JobInProgress 中加入二位数组 TimeDelay 存储延时，再加入所有子节点的计算

能力 Count 数组。 当 JobTracker 通过心跳机制接收到 HeartBeat 时，将参数写入

到 JobInProgress 中。  

3.3.3. Hadoop 调度算法改进 

Hadoop 采用的是当计算节点空闲后向主节点申请任务的机制，该机制更适合

在线启发式算法的调度，而不适用 Min-Min 算法等批模式启发式算法调度。 

通过上一节增加的时延参数和各节点计算能力参数，重新编写 Hadoop 的 Map

任务调度函数。Hadoop 的调度函数在 JobInProgress 类的 obtainNewMapTask 中。 

在 Hadoop 中，任务本地化既可以缩短任务时间又可以减少网络传输开销，所

以计算本地化依然是算法的核心思想。 

对于基于 Hadoop 构架 MapReduce 调度算法，根据上一节添加的两个参数分别

给出了两种算法： 

第一种是较为常见的快速贪心算法，它根据各个任务到当前需要任务分配的计

算节点的延时大小，选择延时最小的任务进行执行。该算法具有较好的作业完成

速度，但是快速贪心算法容易造成大量计算的非本地化，使得网络开销较大。 

第二种算法为：当有计算节点需要任务分配时，优先考虑本地数据任务，当本

地数据任务处理完后，通过各节点计算能力和剩余任务量，优先考虑各节点完成

剩余任务所需时间最多的节点任务进行分配。该算法没有用到时延条件，而是以

尽可能的计算本地化为标准，所以该算法的计算本地化较好，但与此同时，任务

执行时间与 Hadoop 原算法不会有太大的改进。 

前两种算法都存在一定的缺陷，基于两种算法不足，本文提出第三种算法进行

改进。算法三步骤如下： 

（1）当有计算节点需要任务分配时，先遍历本地任务列表，如果不为空，则选取

一个任务执行，任务分配结束 

（2）当本地任务为空时，将其他所有剩余任务数不为 0 的节点（假设有 n 个），

按照各节点剩余任务所需处理时间进行排序，选择剩余任务所需时间最长的 Z（Z

等于 n乘以 m 向上取整）个节点（m为一个百分比，可设置）。 

（3）选取这 Z 个节点到计算节点最小的延时节点，若该延时小于给定值 t，则选

择这个最小的延时节点上的任务。反之，则遍历 n 个节点到计算节点的延时，选



20 

 

择其中的最小延时节点任务分配给该计算节点。 

（4）当所有节点剩余未执行的任务数为 0 时，遍历所有正在执行的任务，找出其

中预计时间最慢的任务，并与当前节点执行该任务预计结束时间进行比较，若能

更快执行完该任务，且该任务备份数小于 3，则在这个节点启动该任务的一个备份，

当任意节点完成该任务时，停止其他节点上该任务。 

 

图 3.2 算法三流程图 

 

 

根据网络情况调整 t 参数，m可由实验调整，m 越大本地性越小，数据越快。 

3.3.4. 设计算法的仿真实验 

先对三种算法进行 Matlab 仿真实验： 

现生成 100 个节点，每个节点随机生成 2~14MB/s 的数据处理速度，两两节点

间的一个任务数据的传输时间 Trans 为均值 1S，方差为 2 的正态分布绝对值随机

数，Trans 矩阵并每 3s 更新一次，每个节点随机生成 4~100 的任务数 n（i），每个



21 

 

任务的数据大小默认为 64MB。 

对相同参数和相同网络时延变化，对三种算法进行仿真，算法三取中 t=0.5S，

m取 30%。结果如下表 5.1 所示。 

表 3.3 三种算法仿真结果 

 总任务数 本地任务数 本地任务比 作业总时间（s） 

快速贪心算法 5390 3246 0.602 513 

 算法二 5390 4096 0.760 628 

算法三 5390 3931 0.731 547 

由仿真实验结果可知，快速贪心算法具有较快的作业完成速度，但是任务本地

性较差欠佳，不过由于贪心算法也会优先考虑本地任务，所以本地任务比仍保持

较高的水平；算法二本地任务比较高，但是无法掩盖其作业完成速度较差的缺陷； 

算法三的本地任务率较之算法二也相差不大，但是作业总时间有了显著的提高。 

通过这个仿真实验可知，贪心算法和算法三都对 MapReduce 有较好的调度效

果。 

接下来，将通过实验对比选取合适的 m值，从而达到更好的调度效果。 

分别选取 m=0%，10%，20%，30% ，40%，50%，60%，80%，100% 。   

t=10000S 对实验进行仿真，仿真结果如表 5.2 所示。 

表 3.4 算法三参数选取实验结果 

m值（%） 总任务数 本地任务数 本地任务比 作业总时间（s） 

1 4883 3706 0.759 595 

10 4883 3682 0.754 545 

20 4883 3653 0.748 528 

30 4883 3618 0.741 517 

40 4883 3511 0.719 511 

50 4883 3373 0.691 502 

60 4883 3143 0.644 503 

80 4883 3005 0.615 500 

100 4883 2988 0.612 498 

当 m=1%时，该算法即为算法二，当 m=100%时，该算法即为贪心算法。 

由实验可知当 m取 20%~30%时，算法对本地任务比和作业总时间都有良好的

效果。 
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3.4. 本章小结 

本章通过对 MapReduce 进行建模，通过对各种任务调度算法进行分析，选择

了较为适合的 Min-Min 算法，并对其进行改进以适应 MapReduce 架构。通过实验

得出 Min-Min 算法的计算本地性和效率都十分理想。本章基于 Hadoop 的基础上，

对 Hadoop 的调度参数进行增加和修改，并基于增加的参数对 Hadoop 任务调度提

出三种算法，快速贪心算法和算法三通过实验都获得了较为优良的性能，下一章

将进行硬件实验验证算法。 
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第4章 验证实验 

4.1．实验环境介绍 

本次实验环境由实验室搭建的 Hadoop 集群和 Estinet 网络仿真环境共同组成。 

4.1.1．Hadoop 集群安装 

硬件环境： 

虚拟机操作系统：Linux 

Hadoop 集群中 Hadoop 代码版本号：Hadoop-1.0.1 

Hadoop 集群由 5 台分布在不同服务器上的虚拟机（一个 namenode 节点，四个

datanode 节点）构成，每台虚拟机的 CPU 和内存参数将在具体实验中设置。 

Hadoop 集群安装步骤如下： 

1. 在各节点中建立统一用户名：hadoop 

2. 将 Hadoop-1.0.1 代码解压缩到各个节点中。 

3. 修改所有配置文件，将各主节点和计算节点进行申明，并创建 HDFS 存

储输出和任务执行目录。 

4. 修改所有节点中的 Hosts 文件中所有节点对应的 IP 地址，使得各节点能

正常通信。 

5. 修改 SSH，使得 Hadoop 集群运作中无需密码即可访问各节点。 

6. 在 namenode 中 start-all.sh 启动所有 datanode 节点和 TaskTracker，利用

hadoop dfsadmin –report 命令检查各 datanode 节点存储数据情况，检验是

否成功安装。 

4.1.2．Estinet 仿真软件 

Estinet 7.0 是一款由台湾思锐科技有限公司开发的通信网络仿真软件，它可以

在实际的主机中运行应用程序并在仿真的网络环境上的虚拟主机和路由器上运行，

它可以产生与实际网络中相近的流量模型。 

Estinet 软件部署在另外一台主机的一个虚拟机上，由于必须所有节点都能够改

变链路情况，所以将 Estinet 软件所在的虚拟机部署在所有节点传输数据的必经之

路上。将五个 Hadoop 虚拟机通过修改 IP 设置成五个不同局域网，将 Estinet 部署

的虚拟机多配置几个网卡，设置成这五个虚拟机的子网网关，并通过修改路由表，

将五个 Hadoop 虚拟机节点间通信都经过 Estinet 部署的虚拟机，Estinet 仿真图如
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图 6.1。然后通过 Estinet 可以修改任意两个节点之间的传播时延和带宽，如图 6.2

所示。  

 

图 4.1 Estinet 仿真图 

 

图 4.2 Estinet 修改网络参数图 

4.2. 用于实验的 MapReduce 作业 

本次用于实验的 MapReduce 作业采用最能体现 MapReduce 思想的词频统计作

业，输入文件大小为 492MB，Splits 大小为 1M。 

将文件按 Splits 大小分割成各个 splits，并将每个 splits 按行分割成<key，value> 

pair，key 值是存储该行首字符的偏移量，value 存储文本一行的数据。通过 Map

操作，生成一大串<word,number>的<key，value>，Map 部分实现代码如图 4.3。 
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图 4.3 词频统计 Map 部分 

并通过Map 端排序和 combine过程，对一个 Map 任务相同的 key值进行合并，

再将所有 Combine 输出结果排序后根据 Reduce 个数将结果分为若干个分片，每个

Reduce 读取自己所处理 Key 值范围读取相应的分片，并合并相同的 key 值，输出

最后结果。 Reduce 部分代码如图 4.4。 

 

图 4.4 词频统计 Reduce 部分 
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图 4.5 词频统计程序运行过程 

4.3. 时延对 MapReduce 作业总完成时间影响实验 

实验中参数如表 6-1，由于 Hadoop 对作业提交的数据利用 HDFS 进行负载均

衡，较为平均的存储在各个 datanode 中。所有只有通过修改 CPU 和内存参数来修

改节点的计算能力。 

表 4.1 各节点 CPU、内存和存储数据表 

 NameNode DataNode-1 DataNode-2 DataNode-3 DataNode-4 

CPU 

内核总数  

1 2 3 1 1 

内存(GB)           1 2 3 1 1 

数据（MB） 0 110 108 126 129 

由于延时较大时，namenode 会认为 datanode丢失，所以将任务大小改为 1MB，

以便将任务计算时间和网络时延形成很好的比较。 

分别用 estinet 对两两节点间添加时延和带宽参数，给各链路设计一个 ms 级别

的传播时延，该时延对实验结果几乎没有影响，然后分别给各节点间设计相同的

带宽，分别为 10MB/s,1MB/s,0.1MB/s。由于网络中传输的数据只有该 MapReduce
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作业，所以实验结果无需通过多次实验取平均值来获得。 

实验结果如表 6-2 所示。 

表 4.2 Hadoop 在不同带宽环境下的调度结果 

带宽 

(MB/S) 

非本地任务 本地任务 总时间 

（ms） 

10MB 81 391 629120 

1MB 67 405 678972 

0.1MB 32 440 961810 

由实验结果可知，每个任务的平均完成时间约为 4800ms，当带宽较大导致时

延较之每个任务的平均完成时间过小时，时延变化对总作业完成时间并没有太大

的影响，当带宽减小，时延增大到和每个任务的平均完成时间较为相近时，任务

完成时间开始急剧增大，同时由于在非本地任务时间大幅提高后，本地任务增多。 

4.4. Hadoop 自带任务调度器实验 

当各虚拟机 CPU 和内存如表 6.3 所示时，在 1000ms 量级的时延下，实验结果

如图 6.4 所示： 

表 4.3 不同节点性能的实验结果 

 非本地任务 本地任务 总时间（ms） 

1000ms 41 431 1161810 

 

为了改变计算节点性能，修改各虚拟机 CPU 和内存参数如表 6.3。 

表 4.4 各节点 CPU、内存、数据存储信息 

 NameNode DataNode-1 DataNode-2 DataNode-3 DataNode-4 

CPU 

内核总数  

1 1 1 1 1 

内存(GB)           1 1 1 1 1 

数据（MB） 0 110 108 126 129 

在大时延下，即 1000ms 量级的时延下，实验结果如下： 

表 4.5 不同节点性能的实验结果 

 非本地任务 本地任务 总时间（ms） 

1000ms 23 449 869980 
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两个实验结果比较可知，由于有节点计算能力突出，导致本地化程度下降，很

多任务配给了计算能力较强的节点进行运算，然而，这反而导致总时间大幅增加。

然而明显第一个实验中集群的计算能力较强，却产生了截然相反的结果，可以得

出结论：Hadoop 自带的任务调度器在时延较大的情况下调度的效果不佳。 

4.5．设计的任务调度算法实验 

第三章中已经为 Hadoop 调度器提出了三种改进算法，其中快速贪心算法和算

法三通过仿真都得到了较好的性能，但是由于集群中 Hadoop 的 DataNode 节点数

量有限，算法三的很难适应于这种小规模集群。本小节仅在 Hadoop 集群上对快速

贪心算法进行实验。 

将快速贪心算法写入 obtainNewMapTask 函数中，同时对原来调度函数中，对

任务全部都在调度后进行备份调度的部分保留（防止有拖后腿的任务），通过修

改配置文件将 split 大小设置为 1MB。实验中各节点参数如表 6.2 所示。 

将 Estinet 仿真中每条链路进行带宽设计，对原调度器进行三次实验，为了保

证各节点间带宽不相同，对每个节点间的带宽进行设计，带宽的量级分别为

10MB/S（节点到网关间带宽在 50~2MB/s 之间）,1MB/S（节点到网关带宽在 5~0.2

之间）,0.1MB/S（节点到网关带宽分别在 0.5~0.02 之间），在相同带宽环境下，对

现在所用的调度器进行如上三次实验，实验结果如表 6.5。 

表 4.6 快速贪心算法实验结果 

调度算法 带宽 

(MB/s) 

非本地任务 本地任务 总时间

（ms） 

自带调度器 10 90 382 622776 

自带调度器 1 73 399 670986 

自带调度器 0.1 35 437 971293 

新调度器 10 93 379 624168 

新调度器 1 80 392 668812 

新调度器 0.1 45 427 925380 

通过以上实验结果，当带宽较大，各节点数据传输延时较小时，快速贪心算法

的作业完成总时间和 Hadoop 自带调度器的作业完成总时间并没有多大差别。当带

宽较小导致时延较大时，传输数据时间相对于计算时间大幅增加，快速贪心算法

比之 Hadoop 自带的调度算法有着更快的任务完成时间和效率。但是由数据可知，
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数据传输时间仅仅减少了 10%，可能的原因是由于 Estinet 构建的仿真图中，由于

节点太少，节点间链接也过于简单，两两节点的带宽由于结构原因导致相同，同

时节点过少导致了链路结构不够复杂。 

4.6. 本章小结 

本章在 Hadoop 集群中运行 MapReduce 作业，通过 estinet 给集群中两两节点

加上时延，在时延较大的网络环境下，实验表明，Hadoop 任务调度器调度性能欠

佳。将快速贪心算法加入 Hadoop 任务调度器中，计算本地化并没有下降，在时延

较小时，新的调度算法并没有显示出较好的性能，当时延较大时，新的调度算法

有很好的调度效果。 

  



30 

 

第5章 总结和展望 

5.1 总结 

随着互联网技术的不断发展，信息呈现爆炸式增长，很多应用都需要对大数据

进行处理，这迫切的需要更加强大的计算能力，然而，在摩尔定律渐渐失效的今

天，单一计算机的硬件发展开始减缓，单一计算机很难满足这种应用对计算能力

的需求，利用集群来处理大规模数据的分布式计算模型就成为解决这种需求的唯

一方法。 

本文基于 MapReduce 模型上提出了一种改进的 Min-Min 算法，由仿真实验可

知，这种算法很好的适用于 Map 任务计算量一样的 MapReduce 模型中。接着在

MapReduce的开源实现Hadoop中，对Hadoop的任务调度器算法进行研究并改进，

并基于 Hadoop 机制，在 Hadoop 中添加了时延参数和节点计算能力参数，并给出

了在 Hadoop 集群的参数获得方法，同时根据添加的参数提出了两种典型的调度算

法，一种是根据时延的快速贪心算法，一种是根据节点计算能力的自适应调度算

法，第一种算法有较高的效率，但是计算本地化程度不高，第二种算法计算本地

化程度较高，但调度效率较差。根据这两种算法的优缺点，对两种算法进行改进，

并提出了算法三，该算法在调度效率和计算本地化上都有很好的效果。并通过实

验对仿真中环境选择出较好的算法参数值。 

为了验证大时延对MapReduce的影响和Hadoop本身调度算法不足以及新算法，

我们使用了 Hadoop 集群和 estinet 软件仿真相结合的实验环境，用 Hadoop 集群执

行 MapReduce 作业，用 estinet 仿真软件对节点间带宽进行限制，从而增大网络时

延。通过大时延环境下的 MapReduce 实验，对比 Hadoop 原来的任务调度器，采

用快速贪心算法的任务调度器有着较好的调度效率。 

由于 Estinet 的修改时延本身有着较大的缺陷，无法模拟真正的大时延网络环

境，同时 Hadoop 集群自带的 HDFS 存储机制使得实验中很难模拟任务数据的复杂

分布式存储，而是根据负载进行一定策略的固定分配，也导致计算本地性在 Hadoop

集群中的效果要好于实际的 MapReduce 作业，以上都对实验结果有着较大影响。  

5.2 展望 

任务调度算法所解决的问题是一个 NP 完全问题，Hadoop 的开发者更关注于
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当集群有多个 MapReduce 作业时如何保证各个作业间的合理调度，对 MapReduce

任务调度机制没有过多的设计。本文虽然对 Hadoop 的调度算法进行了优化设计，

但由于 Hadoop 本身的机制所限，调度算法都是在线启发式算法。下一步工作是通

过对 Hadoop 的任务调度机制进行修改，将 Min-Min 算法等批模式启发式算法加入

到 Hadoop 调度器中，从而更好地优化调度性能。 
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附 录 A 外文资料书面翻译 

适用于科学云计算问题的 MapReduce 框架 

摘要： 

云计算,它承诺几乎无限的资源,似乎相当适合解决需要大量资源的科学计算

问题。为了研究这项内容，我们在我们内部的集群上建立了科学云计算 (SciCloud)

项目和环境。项目的主要目标是研究在大学范围内建立私有云。通过这些云，学

生和研究人员能够有效地使用大学计算机网络的现有资源去解决计算密集型科学,

数学和学术问题。然而,要能够在云基础设施运行科学计算应用程序，应用程序必

须降低到可以成功的利用云资源的框架，像 MapReduce 框架。本文总结了在

MapReduce 模型中关于换算迭代算法相关的挑战。科学计算的算法通过依赖

MapReduce 模型分为不同的类；在 MapReduce 模型上对每一个类性能进行测量和分

析。这项研究主要侧重于研究 Hadoop MapReduce 框架并把它和一个替代 MapReduce

框架——Twister 相比,Twister 是专们为迭代算法设计的。分析表明,Hadoop 

MapReduce在迭代问题方面具有显著的麻烦,但它适合高度平行问题,Twister可以

更有效率地处理迭代问题。这工作展示了在不同的问题类型中，适用于 MapReduce

模型的算法怎样影响了效率和可伸缩性,并允许我们通过比较两个框架的优缺点

来判断哪个框架是更有效的。本研究是具有重要意义的科学计算问题,因为这经常

不是一个轻松的任务去使用复杂的迭代方法来解决关键问题。 

1.Introduction 介绍 

科学计算是一个应用计算机科学解决典型科学问题的研究领域。它不应该被误

解为只是计算机科学。科学计算通常是相关联的大型计算机建模和仿真,并且通常

需要大量的计算机资源。云计算[1]很适合解决这些科学计算问题,其承诺提供几

乎无限的资源。 

在适应资源密集型的应用程序的云,应用程序必须降低到可以成功地利用云资

源的框架,这正是我们正在研究的云项目的科学计算方法。一般来说,云基础设施

是基于效率不高和经常注定失败（网络故障和硬件故障导致的失败）的商业电脑。
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软件总是失败这可能会导致严重的问题。当在一个分布式系统中面临硬件或网络

故障的时候，最好的办法通常是复制重要数据和重试失败的计算。也有分布式计

算框架,提供容错机制， MapReduce 框架[3] 就是这样的框架。 

MapReduce 作为在大量计算机上执行分布式计算的并行计算框架是由谷歌首

次开发。自那时以来,它已经作为一个可执行自动可伸缩的分布式应用程序的云计

算框架得以普及。谷歌 MapReduce 实现是专有的,这也就导致开源同行像 Hadoop 

MapReduce[4]的开发。Hadoop 是一个基于谷歌的 MapReduce 和谷歌文件系统

[5](GFS)的 Java 软件框架。Hadoop 项目正在被 Apache 积极研制开发并且在商业和

搜索方面被广泛应用,使得它有一个庞大的用户基础和足够多的作业。 

MapReduce 应用程序的结构非常严格，同时在处理分布式应用程序其自动可伸

缩性是很有吸引力的。对于 MapReduce 模型减小算法复杂度也不是轻而易举的事

情并且并没有保证由此生成的 MapReduce 算法是有效的。先前的工作已经证

明,MapReduce 非常适合简单和通常高度平行的问题。谷歌在他们的论文中展示,

他们使用[3]MapReduce 对于各种各样的问题,如大规模索引、图计算、机器学习和

从一个巨大的组索引网页提取特定的数据。其他相关工作[6]表明,MapReduce 可以

成功地用于图问题,如发现图形组件,质心聚类、枚举矩形和三角形列举。

MapReduce 也进行过科学问题[7]。它在简单问题中表现良好，像组极方法产生随

机变量和整数排序。 

然而,MapReduce 也被表示有很大问题在更复杂的算法,如共轭梯度,快速傅里

叶变换和块三对角线性系统求解。此外,这些问题大多是用迭代的方法来解决这些

问题,表明 MapReduce 可能不适合算法,迭代性质。然而,这里有超过一种类型的迭

代算法。去研究如果 MapReduce 模型不适合所有迭代算法或者只是其中一个特定

的子集,我们设计了一组类科学算法。算法根据他们如何难适应他们 MapReduce 模

型和由此引起的结构来分类。为了比较这些分类，我们从每个分类选择算法去适

应 MapReduce 模型,研究他们的效率和可伸缩性。这样的分类可以让我们准确判断

哪些算法更容易适应 MapReduce 模型和对并行效率和可伸缩性的自适应算法，什

么样的效应属于一个特定的分类。 

接下来的文章组织如下。第二节简要介绍了 SciCloud 项目。第三节描述了在

我们的云计算的基础设施上的 Hadoop MapReduce 模型和第四节描述了不同分类迭

代算法。第五部分概述了算法实现和分析。第六节描述了一个替代 MapReduce 框

架称为 Twister 和生产分析的算法框架。第七节提到相关工作和第 8 部分总结了

论文,描述了在 SciCloud 项目中未来的研究方向。 
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2.科学云计算 

科学云计算(SciCloud)项目的主要目标[2]是研究在大学范围内建立私有云。

这些云、学生和研究人员在解决计算密集型科学,数学和学术问题上能够有效地使

用现有的大学计算机网络资源。传统来说,这样的计算密集型问题针对性的面向批

处理的模型的网格计算领域。SciCloud 试图用更多互动和面向服务的云计算模型

实现去实现,这适合较大的应用程序。它的目标是开发框架,其中包括模型和为建

立适当的选择、状态和数据管理的方法,自动伸缩功能和互操作性的私有云。一旦

这样的云是可行的,可以用它们来为大学中有兴趣的团体之间的合作和在内部测

试的试用、创新和社交网络提供更好的平台。SciCloud 也侧重于寻找新的分布式

计算算法和试图在 MapReduce 算法中减少一些科学计算问题。 

在市场上虽然有几个公共云,Google Apps(包括谷歌邮件、文档、网站、日历等)、

Google App Engine[8](有限的提供一个可供 Java、Python 的弹性平台应用)和

Amazon EC2[9]可能是最众所周知和广泛应用的。Amazon EC2 是一种在操作系统

上允许完全控制虚拟机。可以从许多可用的 Amazon Machine Images (AMI)和几个

可能的虚拟机中选择一个合适的操作系统和平台(32 位和 64 位)。这一点不同于

CPU、内存和磁盘空间。此功能允许我们对于任何特定的任务自由选择合适的技

术。对于 EC2, 服务价格取决于机器的大小,它的正常运行时间,以及使用云的中多

少带宽。 

这里也有几个自由实现的云基础结构如：Eucalyptus[10]。Eucalyptus 允许

用 Amazon EC2 创建私有云。因此,云计算应用程序最初可以在私有云中开发,稍后

可以推广到公共云。这是对于研究和学术有着巨大的帮助,作为实验的初始费用可

以很大程度上降低了。这个主要目标我们已经建立了 SciCloud 集群上 8 节点组成

的 SUN FireServer Blade 系统与 2-coreAMDOpteron 处理器,使用 Eucalyptus 技

术。集群后来延长 2 个节点采用双四核处理器和 32 GB 的内存,每个节点用单一的

四核处理器加上 4个节点, 每个节点 8GB 的内存。 

虽然一些应用程序是明显来自与这样一个私有云的设置,我们使用它在分布式

计算和移动 web 服务域[2]上解决我们的一些研究问题。在移动 web 服务领域,我

们尽可能在蜂窝网络扩展我们的 Mobile Ennterprise[11]的负载。一个 Mobile 

Ennterprise 可以通过参与 Mobile Hosts 建立一个手机网络,后者充当对智能手机

和他们的客户 web 服务提供者。Mobile Hosts 通过遵守以下 web 服务标准[12]启

用用于企业的特定用户服务的无缝集成, 同时也会用于收音机链接,通过资源约
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束的智能手机中。几个应用程序通过 Mobile Host 被开发并展示了卫生保健系统,

协同移动、社交网络和多媒体服务域[11]。我们改变一些 Mobile Enterprise 关

于 SciCloud 的元件和负载平衡器并证明了移动 Web 服务中介框架[13]和组件是水

平伸缩的。更详细的分析在[14]。除了以上在我们的研究中帮助我们,SciCloud 也

有几个在数据挖掘、生物信息学领域的想法支持着我们的研究。 

3.科学云计算 Hadoop 框架 

为了有一个试验基于 MapReduce 应用的地方,我们已经建立了一个动态可配置

SciCloud Hadoop 框架。我们使用 Hadoop 集群去解决一些科学计算问题,如 CG 

MapReduce 算法。细节将在本节中被解决。 

MapReduce 是一种编程模型和分布式计算框架。这是由谷歌率先开发出来用于

处理非常大量日常生活中的每天都在增长的原始数据,如索引文件和web请求网络

日志。谷歌使用 MapReduce 在数百或数千个普通计算机上处理数据。MapReduce 应

用程序获取键值对列表作为输入,并由两个主要函数。Map 和 Reduce。Map 对输入

列表中分开处理每个 key-value pair,并输出一个或多个 key-value pairs 结果。 

map(key, value) ⇒ [(key, value)]. 

Reduce 函数聚合 Map 函数的输出。它得到一个 key 值和一个所有被分配给这

个 key 值的一个列表所有值作为输入,执行用户定义的聚合并输出一个或多个

key-value pairs 值。 

reduce(key, [value]) ⇒ [(key, value)]. 

用户只需要生产这两种方法来定义一个 MapReduce 应用程序;框架负责一切,

包括数据分布、通信、同步和容错。这使得用 MapReduce 编写分布式应用程序更

加容易,因为框架允许用户集中在算法和而它自己能够处理其他一切。并行化在

MapReduce框架是在并行集群中通过在不同的机器上执行多个Map和Reduce任务。

然而,谷歌的 MapReduce 实现是专有的。Apache Hadoop[4]是一个用 Java 编写的

开源的 MapReduce 实现。除了 MapReduce,Hadoop 还提供 Hadoop 分布式文件系统

[15](HDFS)可靠地在成百上千的计算机中存储数据。HDFS 是近似并基于谷歌文件

系统(GFS)[5]。Hadoop MapReduce 框架用一种分布式样式使用 HDFS 既存储

MapReduce 应用程序的输入和输出。一个简单的 Hadoop 集群包含 n≥1 台机器运行

Hadoop 软件。集群是一个单一的主集群与不同数量的从节点。从节点可以同时作
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为 MapReduce 的计算节点和 HDFS 的数据节点。Apache Hadoop 正在被大力发展用

于商业和研究。 

分析了 MapReduce 科学计算的性能,我们建立了一个小的 SciCloud Hadoop 集

群。集群是由一个主节点和十六个从节点组成。只有从节点充当 MapReduce 任务

节点,可以 16 平行 MapReduce 任务可以执行。每个节点都是一个虚拟机与 2.2 GHz

处理器,500 MB 的 RAM 和 10 GB 磁盘空间分配给 HDFS,使的总大小 HDFS 160 GB。

更多的节点可以被添加到集群动态,当需要。我们的脚本,可以添加更多的从节点

到框架和可以配置到主节点。我们也支持自动伸缩功能,这个功能能基于观察到大

量的单个实例一开始就具备更多的从节点。细节将会在我们未来出版物上刊登。 

4.算法类 

我们已经设计了一组科学算法的类基于他们如何难适应 MapReduce 模型和需

要哪些步骤。算法分为不同的类如下: 

•可以适应作为一个单一的 MapReduce 模型执行的算法。 

•可以适应作为一个顺序的固定数量 MapReduce 模型执行的算法。 

•在一个迭代的内容都被表示为一个单一的 MapReduce 模型执行的算法。 

•在一个迭代的内容都被表示为一个多个 MapReduce 模型执行的算法 

第一个类可以被认为代表高度并行算法，第二种则被认为是简单的并行算法。

第三和第四个代表迭代算法,一些类型的同步必须在每次迭代之间执行;例如检查

结束条件或总计和广播上一次迭代的结果。第四类算法被认为是更复杂的迭代算

法,在每个迭代中只有一些操作可以完全并行化。算法属于第 4类通常很难有效地

并行化,这是更难以实现适应他们 MapReduce 模型。研究属于一个特定的类是如何

影响效率和可伸缩性的算法,我们从每个类 MapReduce 选择算法和分析结果。我们

选择的算法将在下面章节介绍。 

除了属于特定的类,并行效率和可伸缩性也受算法特征的影响。例如,它取决有

多少在 MapReduce 模型外的计算。当它不能完成在 MapReduce 的 reduce 上，用迭

代算法或聚合检查结束条件和处理最终结果,意味着经常有些部分的迭代算法必

须在模型外执行并行性,从而降低了整个算法的并行效率。同时, 属于第二个类的

算法会变得不那么有效,如果MapReduce模型执行的数据很大。在不同的MapReduce

模型间切换作为同步步骤，输入数据为每个不同的 MapReduce 的执行必须再次进
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行处理,这意味着在第二和第三类当第二类步骤的数量比得上第三类迭代的次数

时，可能没有实际的区别，。 

此外,并行效率不仅取决于该算法对 MapReduce 模型的适应或继承特征的算法

本身,还取决于执行环境。在不同的 MapReduce 框架中执行 MapReduce 应用程序可

以在应用程序的运行时间上产生重大影响,还取决于此应用程序中运用的算法属

于哪一类。 

5.在 MapReduce 中减少迭代算法 

我们从第 3 节谈到的每个算法类选择了一个算法来说明不同的设计选择和问

题，在 Hadoop MapReduce 框架中出现的科学计算问题的。这些算法是: 

•共轭梯度(CG)。 

•两个不同的 k-medoid 聚类算法: 

——分区在 Medoids(PAM)。 

——聚类大型应用程序(CLARA)。 

•整数的因子分解。 

CG 属于第 4 类,PAM 属于第三类,CLARA 属于第二类,和整数因子分解是第一类

的例子和高度并行算法。对于这里的每个算法，我们提供一个简短的描述、指出

为什么他们属于给定的类的原因,去适应 MapReduce 模型的步骤和实验结果。 

5.1 共轭梯度(CG) 

共轭梯度法(CG)是一种求解矩阵形式的线性方程组的迭代算法： 

Ax = b 

在这个线性系统中，A 是一个已知的矩阵，b 是一个已知的向量，x 是向量的

解。CG 的总体想法是起始一个不准确的解 x,然后通过不断的迭代提高其解的准确

性。CG 是一个相对复杂的算法,不太可能直接用整个算法构建 MapReduce 模型。相

反, 使用 CG 的矩阵和向量操作在每个迭代都简化成 MapReduce 模型。因为这，它

直接属于第四类算法。 

•矩阵向量乘法。 

•点积。 
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•两个向量加法。 

•矢量和标量乘法。 

 

 

这些操作中的一个用于 CG,一个新的 MapReduce 工作就在运行。导致在每一次

迭代时多个 MapReduce 工作在运行。这不是最有效的方式,因为 Hadoop 框架需要

时间去安排,启动和完成，它可以被视为在 MapReduce 工作中每个迭代的延迟和执

行多个作业构成了一个显著的开销。 

此外,在 Hadoop, 矩阵 A 存储在 HDFS 并且被当做每一个迭代中输入的矩阵向

量进行乘法操作。在Hadoop MapReduce框架中在不同的运行的MapReduce任务下，

缓存输入是不可能,所以每次执行这个操作,输入必须再次从文件系统中读取。作
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为一个矩阵的值在迭代之间永远不会改变, 在每一个迭代重复同样的工作。这意

味着一个重要的额外开销。实验为了能够并行加速计算运行在不同数量的并行节

点。并行加速措施并行执行多少次是在一个节点上运行相同的 MapReduce 算法速

度比。如果它是大于 1,这意味着至少有一些获得并行任务。这等于加速节点的数

量被认为是理想的,意味着算法有一个完美的可伸缩性。CG 算法的运行时间都显示

在表 1，计算速度显示在图 1。 

它花了 220 秒去解决系统在只有 24 个未知的事物在 16 个节点的集群,这在这

样一个小数量的计算下，无疑是非常缓慢的求解线性系统。不幸的是,这些解决更

大的系统的测试也显示：CG MapReduce 算法并不能随着数据大小的增加而改善。

例如,一个 8000 未知事物的线性系统,使用 MapReduce 算法花了近 2小时解决。这

些结果表明,大部分的时间都花在 MapReduce CG 的后台任务,而不是实际的计算中。 

5.2 分割环绕物件法 

分割环绕物件法[17](PAM)是一个迭代 kmedoid 聚类算法, 在这领域具有重要

的价值。k-medoid 聚类的一般的想法是,每个集群被最核心的元素所代表,medoid

和在所有对象和集群之间的比较减少到对象和集群中 medoids 的比较。 

为了聚集一组对象到 k 不同集群,PAM 算法首先选择 k 随机对象作为初始

medoids。在第二步,对于每个在数据集的对象,距离每个 k medoids 都被计算并且

对象都被分配到与 medoid 最接近的集群。因此,数据集分为 k 不同集群。在下一

步的，PAM 算法重新计算每个 medoid 的位置,选择最中央对象作为新 medoid。这

个将对象划分到集群,并重新计算集群medoid的位置的过程被重复,直到与之前的

迭代结果没有变化,这才意味着集群变得稳定。 

类似于 CG,PAM 制定了初步解决问题的方法,在这种情况下,聚类,在每一个迭

代后,提高了解决方案的准确性。同时,和 CG 一样,（PAM）不可能将整个算法用于

MapReduce 模型。然而,整个迭代的内容可以概括为 MapReduce 模型,表明 PAM 算法

属于第三类。由此产生的 MapReduce 工作可以表示为: 

•Map: 

——找到最接近的 medoid 和在其集群分配对象,。 

——输入:(集群 id、对象)。 

——输出:(新集群 id、对象)。 

•Reduce: 



45 

 

——找到哪个对象是最中央,把它指定为集群中一个新的 medoid。 

——输入:(集群 id(所有集群对象列表))。 

——输出:(集群 id、新 medoid)。 

Map 函数重新计算每个对象属于哪个集群,Reduce 函数为每个生成的集群找

到一个新中心。MapReduce 任务重复执行直到集群中 Medoid 位置的不再变化。类

似于 CG, 因为在每个时间都有一个新的 MapReduce 作业执行，PAM 也存在工作滞

后和在每一个迭代从文件系统重读输入的问题。 

5.3 聚类大型应用程序 

聚类大型应用程序[17](CLARA)也是一个迭代 k-medoid 聚类算法,但是相比

PAM,它只集群数据集的随机子集的小找到整个数据集 medoids 候选人。这个过程

被重复多次，最好的 medoids 组候选人被选择作为最终结果。不同于 PAM,迭代的

结果是相互独立的,并且不需要执行在一个序列上。 

因此,同时在不同的任务中执行内容的和消除迭代结构的迭代算法是可能的。

无论是执行多少不同的任务，一切都可以减少到两个不同的 MapReduce 工作。第

一步工作是从输入数据集选择一定数量的随机子集, 同时使用 PAM 的集群和输出

结果。第二个 MapReduce 工作是计算第一个任务的每个结果的质量检测,通过在整

个数据集的一个并发的 MapReduce 任务中检查他们。由于只有两个 MapReduce 工

作,工作延迟保持最小并且输入数据集只读两次。这两个MapReduce工作概述如下: 

第一个 CLARA MapReduce 任务: 

•Map: 

——分配给每个对象一个随机的 key 值。 

——输入:(key、对象)。 

——输出:(随机 key,对象)。 

•Reduce: 

——读前 n 的对象,这是升序排序的关键。因为钥匙被随机指定,在排序后对象

的顺序是随机的。在 n个对象上运行 PAM 的聚类找到 k不同候选 medoids。 

——输入:(key,对象的列表)。 

——输出:(关键、k medoids 的列表)。 

第二个 CLARA MapReduce 任务: 

•Map: 
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——每个对象,找到最接近的距离 medoid 并计算它们的距离。对于每一个对象, 

有多少候选集 medoids 就进行多少次操作,并且为每个对象生成一个输出。 

——输入:(集群、对象)。 

——输出:(候选集合 id, 最近的 medoid 的距离) 

[每个候选集都有一个输出]。 

•Reduce: 

-用相同的候选集合 id 计算距离之和。 

——输入:(候选集合 id,距离的列表)。 

——输出:(候选集合 id、总数(距离的列表))。 

 

第二个任务的结果是一个列表的计算总数,每个代表和所有对象距离他们最近

的medoids的总和,一个用于每个候选集。对象之间最小的距离和的候选组medoids

并且他们最近的 medoids 作为最好的聚类。MapReduce 任务被执行的数量始终是两

个,这个算法属于第二类。 

从实验结果(表 2、3 和图 2、3)可以看到,CLARA MapReduce 算法速度远远超过

PAM,尤其是当数据集中对象的数量增加的时候。PAM 是不能够处理数据集大于

100000 对象而 CLARA 可以处理包含数百万甚至数千万对象的集群集。还应指出的

是,最小数据集时间对于 CLARA 和 PAM 已经相当大了。这是因为 MapReduce 框架的

后台任务开始的相对缓慢,所以每个单独的 MapReduce 任务开始减慢了算法。这对
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PAM 的影响比对 CLARA 大得多，因为 PAM 中有太多了的 MapReduce 迭代、,CLARA

只使用两个 MapReduce 任务。 

 

 

5.4.整数的因子分解 

整数的因子分解是一种将整数划分成一组相乘得到原来整数的素数的方法。例

如一个数 21 的因子是 3 和 7。整数的因子分解被使用与例如打破 RSA 密码体制。 

在这种情况下我们选择整数的因子分解的最基本的方法，试除法。这个方法不
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用于实践,因为它相对缓慢，并且存在更快方法像一般数域筛网[18]。但我们选择

这个方法纯粹是为了说明它适应一个高度平行问题, 相较于其他三个算法，它属

于 MapReduce 模型的第一类。 

用试除法去分解一个整数,这个整数所有可能的分解都会被检查是否均匀划分。

如果每个都通过检查,那么它是一个分解。这可以采取 MapReduce 模型,通过划分

多个可能的分解在不同的分组中,并同时对每个分组用单独的 Map 或 Reduce 任务

检查: 

•Map: 

——得到一个数字被分解作为输入,发现数量的平方根并从 2 到数字的平方根

分为 n个更小的范围,输出每一个。 

——输入:(key、数字)。 

——输出:(id,(开始、结束、数字))( 每个范围的一个输出,总共 n 个]。 

•Reduce: 

——得到在哪里验证分解一个数字和一个范围, ,作为输入,并发现如果任何

数字在这个范围均匀划分数字。 

——输入:(id,(开始、结束、数字))。 

——输出:(id、因素)。 

因此,不同于先前的算法,这个算法是减少到一个单一的 MapReduce 任务,这意

味着在序列运行多个任务没有开销，和为什么该算法属于第一个算法类。 
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整数分解的运行时间在表 4 中给出，速度在图 4显示。从图 4可以看到,当因

子分解的数字很小的时候, 并行使用多个 worker 只有很小的优势。相对于 2 节点

集群加速比略高于 1,只有在 16 个节点集群才达到 2.22。这是因为计算数量相对

框架的后台任务更小。然而,随着输入数字规模的增大,加速开始显著增长。当有

21 位的输入时候,两个和四个节点执行的速度是 2.07 和 4.17,表明使用多个节点

有一个理想的结果发现分解的大小什么时候输入足够大。用大量的节点增长的速

度达不到节点增长数量,表明计算不够长去对于使用 16 个节点得到完整的收益。

计算的增长速度数据表明,这种算法具有良好的可伸缩性,算法属于第一个类可以

非常适合 Hadoop MapReduce 框架。 

5.5．总结分析 

从我们的实验结果中，我们发现Hadoop MapReduce在迭代算法中有几个问题。

第 4 类复杂的迭代算法在每一次迭代中可能需要一个或多个执行 MapReduce 任务。

然而,如果迭代次数过大,然后在一个序列中执行许多 MapReduce 任务，因为工作



50 

 

延迟而导致低效率。任务的延迟时间就是 MapReduce 框架的安排、开始和结束

MapReduce 工作,不包括花在做实际的计算上的时间。 

此外, Hadoop MapReduce 任务的输入到存储在 HDFS,HDFS 的数据是按分布式

方式保存得。每次执行 MapReduce 任务时都要从读这个输入,即使很大一部分的输

入在任务运行之间的是不会改变,因为它不可能在 Hadoop MapReduce 框架缓存输

入。对于如 CG 和 PAM 算法,大量的输入数据保持不变,这意味从文件系统中很多次

读入相同的输入数据, 在每一个迭代做重复的工作和最后导致结果效率降低。 

对于算法类3和4, 在每个迭代中一个或多个MapReduce任务运行,工作延迟,

和无法缓存 MapReduce 应用程序输入可以显著增加运行时间。这意味着大量的时

间都花在 MapReduce 框架的后台任务管理上,和更少的时间花在执行实际的计算。

当有大量的迭代时，这大大影响了迭代算法。  

不管遇到的问题,所有实现算法都能够利用多个节点实现加速,如图 5 所知, 

在我们的测试中 RSA 有最好的加速和 PAM 有最坏加速。然而,很难充分比较不同算

法之间的加速数据,因为他们强烈地依赖于算法特点,输入尺寸,计算的时间和后

台任务等。对于需要更多后台任务的迭代 MapReduce 算法,达到一个理想的加速是

更加困难的。同时增加问题的大小,因此花在实际的计算时间,通常改善结果,也增

加了花在后台任务的时间,增加输入大小意味着在每一个迭代有更多的时间花在

阅读来自文件系统的输入数据上。 

6.Twister MapReduce 框架 

在认识了 Hadoop 在每个算法类的问题后，我们对与其他 MapReduce 框架的比

较结果非常有兴趣，去判断哪个是 Hadoop 框架本身的问题和一般 MapReduce 固有

的问题。去看看什么影响了在每个算法类中 MapReduce 框架实现在算法效率和可

伸缩性的方面的选择。 
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Wechose Twister[19]作为替代 MapReduce 框架,因为它被宣传成迭代

MapReduce 框架,因此它应该在 Hadoop 中对于 Hadoop 已经显示出了麻烦的算法类

3 和 4提供一个更好的方案。Twister MapReduce 框架区分迭代过程中不会改变的

静态数据和在每一个迭代中可能会改变的正常数据。它还提供了长期运行 Map 和

Reduce 任务而这些任务作为 Hadoop 中必须的，不需要在 MapReduce 运行迭代之间

被终止。这两个是主要的特点,单独从 Hadoop 中分离 Twister 和提供迭代算法更

好的支持。Jaliya Ekanayake et al。[20]相比 Hadoop MapReduce，Twister 和

的 MPI 在不同的数据和计算中加强应用。他们的研究结果表明,Twister 可以大大

减少 MapReduce 应用程序迭代的开销。 

我们决定测试类 3和 4 的 Twister MapReduce 框架,看看 Twister 是否可以更

快的管理迭代算法。我们在 SciCloud 建立了一个小的 Twister 集群。集群是一直

于 Hadoop 集群非常类似去为了更精确的比较。它是由一个主节点和十五从节点。

主节点和从节点都充当 MapReduce 任务节点,结果就是 MapReduce 任务可以在 16

个平行节点上执行。每个节点都是一个 2.2 GHz 处理器,500 MBRAM 的虚拟机。

Twister 没有分布式文件系统,和所有输入文件仅仅是分配到本地硬盘的节点。 

我们在 Twister 中实现的算法是 CG 和 PAM,代表了类 3和 4。表 5 和图 6 显示

了这些实验的运行时间。6 和 7 展示了计算速度。 
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比较了 Twister 和 Hadoop(表 1和 2)对这些算法运行时间清楚地表明 Twister

对于类 3 和 4是更高效。Twister 在相同大小的问题上可以用更少的时间去解决更

大的问题并且当有 16 个节点的时候，这是在 Hadoop 上运行时的 50 - 100 倍的速

度,。算法结构的方式是适应 MapReduce 模型的，在 Twister 和 Hadoop 中是保持

完全相同的,然而 Twister 更高效处理 MapReduce 应用程序迭代后台任务。在

Hadoop 工作每次迭代滞后约 19 – 20s,而在 Twister 中不管它迭代的次数都是低

于 3 s。Twister 还存储大量的输入到内存,不需要在每一个迭代从文件系统读一

遍。在 CG 中,这意味着能够在集体记忆的集群和 inPAMit 中存储整个矩阵和意味

着能够存储所有的集群对象。 

然而,Twister 也在分布式应用程序具有一定的局限性。使用 Twister 的明显
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的优势在它跨迭代在内存中保持静态输入数据的能力。但它意味着,这种静态的数

据必须在 Twister 机器配置融入集体记忆。在数据密集型任务中这可能是一个相

当不合理的需求。例如,用 twister 处理 1 TB 的数据将需要超过 128 台机器与每

个 8 GB 内存作为只是存储数据到内存中,更不用说在应用程序的其余部分中需要

的内存,框架本身和他运行的操作系统。Twister 还没有一个能和 Hadoop 提供的容

错机制相比的合适的容错机制,这在运行在一个公共云是一个非常严重的问

题,Twister 机器容易相对频繁出现问题。 

比较Twister和 Hadoop的属于第三和第四类的算法已经表明,Twister更适合

这些类。同时, 由于 Hadoop 提供的容错,Hadoop 更适合第一个类的算法以及在一

般的数据密集型算法,Twister 在拟合数据到内存中有问题。结果不是太明确对于

减少数据密集型算法属于第二类。当不同的 MapReduce 程序的数量并不大

时,Hadoop 可以执行良好并且考虑到容错,它应该被认为是更合适的。但因为在

Hadoop 中短时间运行的任务, 每次一 MapReduce 周期结束都被终止,当随着

MapReduce 任务增加，Hadoop 渐渐失去效率，Twister 则代替成为更好的选择。因

此, 在用第二类算法选择框架应该更取决于需要 MapReduce 步骤数量和任务需要

的数据大小多少。 

7.相关的工作 

除了Hapoop和 Twister,还有多种基于Mapreduce模型的分布式计算框架的实

现。Yingyi Buetal 提出了通过支持迭代 MapReduce 应用,扩展了 MapReduce 框架

的 HoLoop。它添加了多张数据缓存机制，并使得任务调度器 loop-aware。他们声

称自己和 Twister 不同，因为 HaLoop 更适合于迭代算法因为使用内存缓存和长时

间运行 MapReduce 任务使得 Twister 与商品硬件相适应，而且更容易失败。 

Matei Zahariaetal.提出了 Spark，这是一个支持迭代应用同时保留了

MapReduce 的可伸缩性和容错机制的框架.Spark 关注的是不同的类似 MapReduce

的任务的执行时它们之间的数据的缓存。这些执行通过弹性分布式数据集（RDDs）

可以在整个计算机群的内存中显示地保存。 

但是，Spark 不支持简化的组操作，只能使用一个任务来收集结果，这将严重

影响算法的可伸缩性。不过对于并行的 Reduce 任务，每个任务都能处理不同的子

群的数据，这也有利于算法的实用性。 
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Google 解决 MapReduce 问题使用的是图迭代算法----Pregel.Grzegorz 

Malewiczetal.介绍 Pregel 算法时认为对于图迭代算法来说这是一个可伸缩性和

容错性的平台。 

与其他以前的相关工作相比，Pregel 不是基于 MapReduce 模型，而是基于 Bulk 

Synchronous 并行模型。在 Pregel 中，计算是由 supersteps 构成的，这些用户定

义的方法之和每个图的当前节点有关。每一节点都有一个状态并且能接受从在前

一个 super-step 中的另一个的节点上发送来的消息。尽管节点的核心方法是和在

每个项目当地的执行的 MapReduce 的图操作是相似的。能够保留两个 super-step

之间的每个节点的状态为迭代算法提供了支持。类似的，Phoenix 为共享内存系统

实现了 MapReduce。它的目标是在没有并行管理程序负担的前提下支持高效执行。

由于它是在共享内存上使用的，它就能不容以发生问题。只要数据可以放进内存，

我们就鼓励继续使用迭代算法。这个想法很有趣，但是我们不能认为共享内存模

型是 SciCloud 项目的解决方案，因为我们对使用现有的大学资源和商业硬件来解

决这个问题更感兴趣。 

Saurabh Sehgal et al 用 SAGA（用于网格应用的的简单 API）实现了 MapReduce

模型。这是一个支持独立分布式编程的平台，它旨在提供分布式科学用的互操作

性。他们认为 MapReduce 模型非常适合用来实现应用程序的互操作性而且它展现

了分布式应用的三种不同层次互操作性。首先，该应用可以在对应用不做任何修

改的情况下使用不同的分布式平台；第二，应用可以在不同的编程模型之间无缝

切换；第三。多个编程模型可以同时用来解决同一个任务。他们得出结论说，应

用级互操作性的影响是迈向理解通用编程模型的重要一步 

8.结论以及未来工作指导 

云计算及其近乎无限的资源，似乎很适合解决消耗很多资源的科学计算问题。

本文研究的工作适用于 MapReduce 模型的科学计算。研究制定了 4 种不同的算法

类，并在这类之间分为科学方法如下：高度并行算法，简易并行算法，迭代算法

和复杂的迭代算法。本文研究了每类的影响并行效率和可扩展性的算法，使之适

应 Hadoop MapReduce 框架和分析结果。 

从此次分析可以得到，Hadoop MapReduce 框架有几个迭代算法的问题，在每

次迭代时需要执行一个或多个 MapReduce 工作。对于每个被执行的 MapReduce 工
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作，有时花费到了背景任务上，而无论输入大小如何，这都可以被看做是 MapReduce

的工作延迟。如果迭代次数较大，那么这种延迟将会在Hadoop中占有很大的比例，

并降低了这种算法的效率。更进一步，输入 Hadoop MapReduce 作业将被存储在 HDFS。

如果一个 Hadoop MapReduce 作业被执行了一次以上，这意味着每次输入都被再次

读取，无论输入从先前的迭代改变了多少次。对于 CG 和 PAM 等算法，其中大部分

输入不会再迭代和迭代次数较大时改变，这是一个很严重的问题。 

后面的研究试图实现将最后的 2级迭代升级为一个交替的 MapReduce 框架，又

称 Tweister 的算法，使之能够判断哪些我们遇到的问题是具体的 Hadoop 框架问

题和 MapReduce 模型本身固有的问题。实验结果，Twister 比对 Hadoop 的运行时

间能对3级到4级进行更好地迭代算法。然而，Twister不是没有缺点。因为Twister

的主要优势来自于它能够将在迭代时输入数据存储到内存中，并且它也需要将这

些数据融入集合内存群中才能有效。处理数百 TB 的数据是不可执行的任务。

Twister 的另一个缺点就是相比于 Hadoop 的脆弱的容错能力。容错对于长期的云

计算迭代任务平台有着重要影响，通常倾向于硬件和网络故障。 

由于这些原因，我们得出结论，Hadoop 和 MapReduce 框架更适合于数据密集

型算法，属于第一和第二级，其中包括高度并行和简易并行算法。然而，当大量

的 MapReduce 工作需要执行第二级算法时，Hadoop 将失去其效率 Twister 则需要

考虑被替代。像包含迭代和复杂迭代算法的第三第四级算法，Twister 已被证明是

比 Hadoop 更有效的。结果表明只要适当地考虑算法特点并根据这些特点选择一个

合适的 MapReduce 框架，MapReduce 就可以成功地用于解决科学计算问题。 

除了 Hadoop 和 Twister，我们也考虑了其他利用云计算资源来解决科学计算

问题的框架。因此，今后的工作将包括研究其他的迭代 MapReduce 框架，如火花

或 HaLoop，还有交替分布式计算模型，如 Bulk Synchronous Parallel。除了评

估现有的云计算解决方案，我们也有兴趣设计一个科学计算的原始分布式云计算

框架，这将满足我们的需求，并提供自动并行化、容错并将适用于所有本文所描

述的算法类。很明显 Hadoop 和 MapReduce 框架非常适合于高度并行算法，我们今

后的工作也将包括用 Hadoop MapReduce 框架实施其他高度并行科学计算算法，比

如基于 Monte Carlo 的方法[27,28]。 
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