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摘　要　已有的基于静态的执行失败判定时间阈值的无响应任务容错调度算法，不能适应大数据处理中心动态的集

群负载。针对该问题，提出判定无响应任务执行失败时间阈值自适应调整方法。基于该模型，设计了自适应的无响应

任务容错调度算法（ＡＦＴＳ）。ＡＦＴＳ算法通过分析作业规模、单个任务大小和剩余作业推测执行时间等参数，自适应

地调整无响应任务判定执行失败的时间阈值，以减少无响应任务对整体作业执行效率的影响，降低作业响应时间。基

于开发的原型系统，验证了自适应判定方法，测试了算法的性能。实验结果表明，ＡＦＴＳ算法在作业响应时间等方面

优于已有的无响应任务容错调度算法。
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１　引言

随着科学技术的快速发展，科学研究、互联网服务、电子

商务等多领域均呈现出数据量激增的趋势，如何对大数据进

行高效处理成为亟需解决的问题。为了应对大数据处理的挑

战，Ｇｏｏｇｌｅ提出了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型［１，２］，利用 Ａｐａｃｈｅ

Ｈａｄｏｏｐ对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现了开源，该计算模型已经成为目

前最流行的大数据处理工具。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ目前有两个版本：

使用最广泛的 ＭＲ１和正在测试的 Ｙａｒｎ，它们主要的框架均

是设定系统由主控节点（Ｍａｓｔｅｒ）和数据节点（Ｓｌａｖｅ）组成。

Ｍａｓｔｅｒ负责接收用户的请求ｊｏｂ和管理整个集群的Ｓｌａｖｅ，首

先将ｊｏｂ拆分成多个ｔａｓｋ，并根据Ｓｌａｖｅ的负载情况分配

ｔａｓｋ；然后对Ｓｌａｖｅ节点信息和运行ｔａｓｋ进行状态监控，并根

据设定的容错调度策略进行动态调度调整；最后汇总Ｓｌａｖｅ
完成的ｔａｓｋ信息，给出ｊｏｂ处理结果。

在异构环境中，由于机架、硬盘、ＣＰＵ、Ｍｅｍｏｒｙ，甚至是供

电等多个方面都可能出现故障，而且在数据密集型应用环境

中，失效成为了常态。因此，在每一次ｊｏｂ执行过程中，当部

分节点出现故障等情况时，考虑如何来进行即容错调度成为

一个亟需解决的问题。在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下，Ｓｌａｖｅ需要定

时通过心跳等机制向 Ｍａｓｔｅｒ汇报节点状态和在其上运行的

ｔａｓｋ的执行状态。当ｔａｓｋ长时间无法完成，甚至是长时间没

有响应时，Ｍａｓｔｅｒ需要对其自动识别并进行自行恢复。当任

务执行缓慢导致长时间无法完成时，需要采用推测执行
（Ｓｐｅｃｕｌａｔｉｖｅ　Ｔａｓｋ）等［３－６］机制进行自行恢复；当ｔａｓｋ长时间

没有响应时，需要进行及时的容错调度进行解决［７－１０］。目前

针对ｔａｓｋ无响应的容错调度机制，需要在系统运行前，进行

参数配置，设置一个常量阈值，当ｔａｓｋ无响应的时间达到该

阈值时，Ｍａｓｔｅｒ中的ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ将判定该ｔａｓｋ出现故障，ｆａｉｌ
掉该ｔａｓｋ，并在另外一个计算节点上重新执行该ｔａｓｋ。但是
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在数据密集型应用中，集群环境和作业规模都在不断变化，静

态无响应任务判定阈值不能适应这种动态变化。

在本文中，针对集群环境和作业规模的动态性，提出一种

无响应任务自适应容错调度算法。该算法通过实时分析不同

ｊｏｂ中ｔａｓｋ的平均执行速度与数据处理资源的规模和负载，

动态调整判定无响应任务执行失败的时间阈值，从而在保证

资源利用率的同时，提高集群的容错能力并降低无响应任务

对整个作业执行时间的影响。

２　研究背景

２．１　Ｈａｄｏｏｐ作业调度流程及执行描述

Ａｐａｃｈｅ　Ｈａｄｏｏｐ的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架是基于 Ｇｏｏｇｌｅ　Ｍａ－

ｐＲｅｄｕｃｅ原理实现的开源软件，是目前最流行的大数据处理

工具。

Ｈａｄｏｏｐ的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的基本体系结构如图１所

示，主要由ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ和 ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ两类基本部件组成。

目前 Ｈａｄｏｏｐ　Ｙａｒｎ框架对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架进行了升级，增加

了应用管理器 ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＭａｎａｇｅｒ，降低了中心节点的调度

压力，但是在进行任务级细粒度分配时的原理与 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
框架中ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ和ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ的原理类似。

图１　Ｈａｄｏｏｐ　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架调度流程

ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ为中心控制节点，主要处理任务的分配和调

度，记录任务运行状态和已分配任务的完成情况，处理Ｔａｓｋ－
Ｔｒａｃｋｅｒ出现的异常现象等。如果某一个 ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ控制

的任务被判定为执行失败的无响应任务，ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ会通过

无响应任务处理机制选择一个空闲的ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ启动该任

务，并将该无响应任务ｆａｉｌ掉。

ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ响应ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ的控制命令，并按照指令

的要求处理数据。ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ监控任务执行，并通过心跳

机制定期向ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ汇报任务执行状态。ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ分

为两类：Ｍａｐｐｅｒ和Ｒｅｄｕｃｅｒ。Ｍａｐｐｅｒ和Ｒｅｄｕｃｅｒ可以在任意

一个ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ上执行，而ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ根据 ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ
的负载情况向 Ｍａｐｐｅｒ或者Ｒｅｄｕｃｅｒ分配任务。

图１中的步骤１－步骤７表示 Ｈａｄｏｏｐ的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框

架的调度流程，其中主要包括提交作业、作业初始化、任务请

求、任务调度、任务分配等。

当Ｈａｄｏｏｐ的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架执行作业时，单个作业ｊｏｂ
被拆分成多个任务ｔａｓｋ执行。由ＪｏｂＩｎＰｒｏｇｒｅｓｓ监控ｊｏｂ的

执行进度，ＴａｓｋＩｎＰｒｏｇｒｅｓｓ监控单个ｔａｓｋ的执行，ｔａｓｋ的执行

采用ｔａｓｋ　ａｔｔｅｍｐｔ机制。正常情况下，每个ｔａｓｋ启动一个

ｔａｓｋ　ａｔｔｅｍｐｔ，当ｔａｓｋ　ａｔｔｅｍｐｔ被判定为慢任务后，控制中心会

选择一个合适的节点为对应的慢任务再启动一个ｔａｓｋ　ａｔ－
ｔｅｍｐｔ，称为备份任务，这两个ｔａｓｋ　ａｔｔｅｍｐｔ同时运行，哪个先

执行完，就采用哪个的结果，并ｋｉｌｌ掉另一个ｔａｓｋ　ａｔｔｅｍｐｔ，

ｋｉｌｌｅｄ　ｔａｓｋ可能被再次调度到任何一个节点上（包括曾经失

败过的节点）。当检测到任务长时间无响应或确定任务执行

失败后，控制中心会为该任务启动一个相同的ｔａｓｋ　ａｔｔｅｍｐｔ，

并ｆａｉｌ掉无响应的ｔａｓｋ　ａｔｔｅｍｐｔ，使ｆａｉｌｅｄ　ｔａｓｋ再次调度时不

会在那些曾经失败的节点上运行。

Ｈａｄｏｏｐ　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业描述方式如图２所示。

图２　Ｈａｄｏｏｐ　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业描述方式

２．２　问题的提出

为了降低无响应任务对作业整体执行效率的影响，Ｈａ－
ｄｏｏｐ的各个版本中的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架均设置了一定的算法

来应对无响应任务的容错调度。无响应任务的处理有两种情

况：１）设置尝试次数（ａｔｔｅｍｐｔｓ），超过尝试次数判定为失败，

重新选择一个ｔａｓｋｔｒａｃｋｅｒ执行；２）整个ｔａｓｋｔｒａｃｋｅｒ不汇报心

跳，导致任务无响应，超过一定的时限后，判定该ｔａｓｋｔｒａｃｋｅｒ
失效，将其从调度域中剔除，并将其上执行的任务重新执行。

设置尝试次数比较简单有效，本文不做改进，而整个

ｔａｓｋｔｒａｃｋｅｒ不汇报心跳从而导致任务无响应的情况，在数据

密集型环境中比较常见，需要进一步地优化这种情况下的无

响应任务容错调度机制，来降低各种故障造成的任务无响应

对整个作业响应效率的影响。一个ｔａｓｋｔｒａｃｋｅｒ可能同时执

行一个或者多个任务，而多个任务的响应情况会有差异，因

此，本文将从更细粒度（以单个任务为对象）来研究无响应任

务的容错调度机制。

无响应任务判定执行失败的时间阈值是影响 ＭａｐＲｅ－
ｄｕｃｅ框架容错调度的一个关键因素。过长的无响应任务判

定执行失败的时间阈值将造成额外的时间开销，而过短的无

响应任务判定执行失败的时间阈值将会增加误判的概率，从

而造成资源的浪费。在目前的 Ｈａｄｏｏｐ系列版本中，无响应

任务判定执行失败的时间阈值是一个常量，用户需要预先在

配置文件中设定好无响应任务判定执行失败的时间阈值。

然而数据密集型处理系统是动态变化的，每个ｊｏｂ的

ｔａｓｋ需要的处理时间也是不同的。因此，静态的无响应任务

判定执行失败的时间阈值将不能适应这种动态变化，有必要

针对数据密集型处理系统的集群动态性和作业规模的变化研

究无响应任务的自适应判定执行失败的时间阈值，进行无响

应任务的自适应容错调度。

３　无响应任务自适应容错调度算法

本文提出的无响应任务自适应容错调度算法的基本思想

是：当一个ｊｏｂ被拆分成多个ｔａｓｋ并调度到计算节点上后，首

先，计算一个ｊｏｂ拆分成ｔａｓｋ的数量得到作业规模；其次，监

控各个ｔａｓｋ的执行进度和执行时间，推测出单个ｔａｓｋ实时的

平均执行速度；再次，根据数据处理资源规模推测出整个ｊｏｂ
的剩余执行时间；然后，根据无响应任务容错调度的自适应方

法以及实时的状态信息，计算判定无响应任务执行失败的时

间阈值；最后，比较无响应任务已经调度执行的时间，做出容

错调度策略。
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３．１　问题定义

定义１（无响应任务）　无响应任务是指在某个时间阈值

内没有向ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ发送响应信息的ｔａｓｋ。超过一定的时

间阈值，Ｈａｄｏｏｐ中的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ机制将ｆａｉｌ掉该ｔａｓｋ，并在

其它节点上重新执行该ｔａｓｋ。

定义２（无响应任务判定失败时间阈值）　无响应任务判

定失败的时间阈值记为ＴＮ。ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ在ＴＮ 时间内等待

接收任务ｔａｓｋｉ的响应信息，若超过ＴＮ 没有收到ｔａｓｋｉ 的响

应信息，则将ｔａｓｋｉ判定为执行失败的无响应任务。

定义３（数据处理资源规模）　数据处理资源规模是指控

制中心可以调度给ｊｏｂ的计算节点（ｓｌａｖｅ）的规模。对于一个

具体的ｊｏｂ，数据处理资源规模是指，控制中心调度给该ｊｏｂ
的数据处理资源量，记作ｎ。

定义４（作业规模）　作业规模是指，一个作业ｊｏｂ被拆分

成任务ｔａｓｋ后的规模。在 Ｈａｄｏｏｐ的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下，单

个ｊｏｂ会被拆分成多个ｔａｓｋ，每个ｔａｓｋ执行一个数据块。因

为 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ所需的数据是按照固定大小进行分块存储在

分布式文件存储系统中的，所以具体的ｊｏｂ被拆分后的大部

分ｔａｓｋ执行的数据量大小相同，只有１个ｔａｓｋ执行的数据量

大小不同（原因是分块存储时，按照同样大小进行划分后剩余

的数据量小于数据块的划分阈值）。因此，一个ｊｏｂ的作业规

模与ｊｏｂ被拆分的ｔａｓｋ的数量（记作 ｍ）成正比，也与单个

ｔａｓｋ需要处理的数据量（记作ｄ）成正比。

定义５（剩余作业规模）　剩余作业规模是指，在一个ｊｏｂ
执行过程中，所有还没有执行成功的ｔａｓｋ的规模。剩余作业

规模同剩余ｔａｓｋ的数量以及单个ｔａｓｋ需要处理的数据量成

正比。

定义６（单个任务执行速度）　一个ｊｏｂ中的ｔａｓｋｉ在数据

处理节点ｊ上的执行速度（ＰｒｏｇｒｅｓｓＲａｔｅ，记为ｐｒｉｊ），可以直

接使用执行进度（ＰｒｏｇｒｅｓｓＳｃｏｒｅ，记为ｐｓｉｊ）和执行时间来表

征（ｄｅｌｔａＴｉｍｅ，记为ｔｉｊ），其中ＰｒｏｇｒｅｓｓＳｃｏｒｅ和ｄｅｌｔａＴｉｍｅ可

以通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的原有机制直接获得，且ｐｓ＝ＰｒｏｇｒｅｓｓＳ－
ｃｏｒｅ∈［０，１］。如果ｐｓ＝０，将对后面的除法运算产生影响，为

了后续的运算，本文将任务还没有执行时的执行进度设置为

ｐｓ＝０．００１。

ｐｒｉｊ＝ｐｓｉｊ／ｔｉｊ （１）

因为具体的一个ｊｏｂ中存在很多相同的ｔａｓｋ（每个ｔａｓｋ
处理的数据量相同），所以可以使用ｔａｓｋｉ 的平均执行速度表

示整个ｊｏｂ中的相同ｔａｓｋ的平均执行速度。ｔａｓｋｉ 在不同数

据处理节点上的执行进度和执行时间，可以使用与ｔａｓｋｉ 相同

的ｔａｓｋ的执行进度和执行时间来表示。因此ｊｏｂ中的ｔａｓｋｉ
在调度的数据处理集群中的平均执行速度ｐｒｉ，可由式（１）推

算得到：

ｐｒｉ＝１Ｓｎ∑
ｎ

ｋ＝１
（αｋ×ｐｒｉｋ）＝１Ｓｎ∑

ｎ

ｋ＝１
（αｋ×ｐ

ｓｉｋ
ｔｉｋ
） （２）

Ｓｎ＝∑
ｎ

ｋ＝１
αｋ （３）

其中，ｎ表示执行该ｊｏｂ的数据处理节点（Ｓｌａｖｅ）的数量，αｋ 表

示第ｋ个Ｓｌａｖｅ上可以同时执行的ｔａｓｋ数量，Ｓｎ 表示分配给

ｊｏｂ的ｎ个Ｓｌａｖｅ中任务槽（Ｓｌｏｔ）的个数。

定义７（作业剩余执行时间）　作业剩余执行时间包括两

类任务的可推测的剩余执行时间，一类是还没有被分配执行

的任务的推测执行时间，另一类是正在执行但还没有执行成

功的任务的推测执行时间。用ＴＪｒ 表示作业剩余执行时间，

用ｍｒ 表示还没有被分配的任务的数量，用Ｔｍｒ 表示还没有被

分配的任务的推测执行时间。因为分配给该ｊｏｂ的Ｓｌａｖｅ的

ｓｌｏｔ的数量为Ｓｎ，所以用Ｓｎ 表示正在执行的任务的数量（如

果某个ｓｌｏｔ上空闲，则假设存在一个虚拟任务，该任务的剩余

执行时间为零），用Ｔｓｒ 表示正在执行的所有任务可推测的剩

余执行时间之和。则：

ＴＪｒ＝Ｔｍ
ｒ ＋Ｔｓｒ＝∑

ｍｒ

ｉ＝１

１
ｐｒｉ＋∑

Ｓｎ

ｘ＝１
ＡＥＴｘ （４）

其中，ＡＥＴｘ 表示正在执行的任务ｔａｓｋｘ 可推测的剩余执行时

间。

ＡＥＴｘ＝１－ＰｒｏｇｒｅｓｓＳｃｏｒｅＰｒｏｇｒｅｓｓＲａｔｅ ＝１－ｐｓｘｐｒｘ ＝１－ｐｓｘｐｓｘ ×ｔｘ （５）

３．２　无响应任务被判定执行失败时间阈值调整模型

在节点ｊ上执行的无响应任务ｔａｓｋｉ 被判定为执行失败

的时间阈值ＴＮ
ｉｊ需要大于单个ｔａｓｋ在节点ｊ上执行的时间，即

ＴＮｉｊ＞
１
ｐｒｉｊ

（６）

但是，无响应任务的执行进度ｐｓｉ＝０，需要使用平均执行

速度进行计算，故需要使用ｔａｓｋｉ在集群中的平均判定执行失

败的时间阈值ＴＮ
ｉ 表示，则：

ＴＮｉ ＞ １ｐｒｉ＝
１

１
Ｓｎ∑

ｎ

ｋ＝１
（αｋ×ｐｒｋｉ）

（７）

综上，本文设置无响应任务ｔａｓｋｉ被判定为执行失败的时

间阈值ＴＮ
ｉ 的表达式为：

ＴＮｉ ＝

１ｍｉｎ， ｍｉｎ（ＴＪｒ，３× １ｐｒｉ
）＜１ｍｉｎ

１
２×

（１
ｐｒｉ＋ｍｉｎ

（ＴＪｒ，３× １ｐｒｉ
））， ｍｉｎ（ＴＪｒ，３× １ｐｒｉ

）≥１ｍｉｎ，

且ＴＪｒ＞ １ｐｒｉ
１
ｐｒｉ
， ＴＪｒ≤ １ｐｒ

烅

烄

烆 ｉ

（８）

３．３　ＡＦＴＳ算法描述

无响应任务自适应容错调度（ＡＦＴＳ）算法由计算单个任

务平均执行速度、计算整体作业剩余执行时间、调整任务执行

失败判定时间阈值以及判断任务执行是否失败４个阶段组

成。通过单任务推测算法计算单个任务平均执行速度；通过

作业剩余执行时间推测算法计算整体作业剩余执行时间；通

过无响应任务执行失败的时间阈值调整模型求解得到无响应

任务被判定执行失败的时间阈值；通过比较任务已经调度但

无响应的时间和无响应任务被判定执行失败的时间阈值，确

定是否判定该无响应任务执行失败，是否需要进行容错调度

并且重新将该任务调度到一个新的节点执行。因为 ＡＦＴＳ
算法可以动态调整无响应任务被判定为执行失败的时间阈

值，所以在整体作业剩余执行时间较短时，ＡＦＴＳ算法减少了

不必要的过长判定时间等待，提高了作业的执行性能；在整体

作业剩余执行时间较长时，ＡＦＴＳ算法延长无响应任务被判

定为执行失败的时间阈值，避免了不必要的误判，提高了资源

利用率，保证了作业的整体执行性能。
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ＡＦＴＳ算法的流程如算法１所示。

算法１　无响应任务自适应容错调度算法
输入：无响应任务ｔａｓｋｉ已经调度到数据处理节点的时间记为ＴＡｉ。

输出：无响应任务ｔａｓｋｉ是否判定为执行失败，若执行失败，重新调度

ｔａｓｋｉ到另一个节点执行。

　　统计正在执行的ｔａｓｋ的开始时间和当前时间，计算出已经调度

到数据处理节点的时间，将正在执行的ｔａｓｋ按照已经调度到数据处

理节点的时间从大到小排序，并将排序结果保存到ｄｅａｌｉｎｇｔａｓｋｓ中。

Ｂｅｇｉｎ

　ｆｏｒ　ｔａｓｋｉｉｎ　ｄｅａｌｉｎｇｔａｓｋｓ　ｄｏ

　ｐｒｉ←ｇｅｔｔａｓｋｓｐｅｅｄ（）

　／／获取单个任务ｔａｓｋｉ的平均执行速度

　ＴＪｒ←ｇｅｔｒｅｍａｎｅｎｔｔｉｍｅ（）

　／／获取作业剩余执行时间

　ＴＮｉ←ｇｅｔＴｈｒｅｓｈｈｏｌｄ（）

　／／计算无响应任务ｔａｓｋｉ被判定执行失败的时间阈值ＴＮｉ

　ｉｆ　ＴＡｉ＜ＴＮｉｔｈｅｎ

　　ｃｏｎｔｉｎｕｅ；

　ｅｌｓｅ

　　判定ｔａｓｋｉ执行失败；

　　　将ｔａｓｋｉ调度到一个新的节点重新执行；

　　　ｒｅｔｕｒｎ；

　　ｅｎｄ　ｉｆ

　ｅｎｄ　ｆｏｒ

　ｒｅｔｕｒｎ；

Ｅｎｄ

４　实验与结果分析

为了分析文中提出的无响应任务自适应容错调度算法

（ＡＦＴＳ）的性能，下面将ＡＦＴＳ算法和 Ｈａｄｏｏｐ中原始的无响

应任务容错调度算法（ＦＴＳ）进行比较。通过在实验集群的实

验，分析算法的性能。

４．１　实验环境

本节主要描述实验的环境，以及环境配置的各个参数。

使用实验室的１６台ＰＣ机进行实验集群的搭建，各ＰＣ机采

用１０００Ｍ的局域网互联。这１６台ＰＣ机是异构的，如表１所

列。

表１　实验集群环境配置

机器 机器数 操作系统 磁盘 ＣＰＵ 内存

Ｌｅｎｏｖｏ　 ６ Ｃｅｎｔｏｓ　６．３　 ５００ＧＢ　 ２　 ２ＧＢ
Ｌｅｎｏｖｏ　 ４ Ｃｅｎｔｏｓ　６．３　 ５００ＧＢ　 ２　 １ＧＢ
Ｄｅｌｌ　 ６ Ｃｅｎｔｏｓ　６．３　 ５００ＧＢ　 ２　 ２ＧＢ

原型系统基于 Ｈａｄｏｏｐ－０．２３．５开发，Ｍａｓｔｅｒ模块部署于

管理节点，Ｓｌａｖｅ模块部署于１５个计算节点，１０００Ｍｂｉｔ／ｓ以太

网作为数据传输网络。输入文件由 Ｈａｄｏｏｐ分布式文件系统

管理，文件块存储于计算节点的本地硬盘，每个文件块的大小

为１００Ｋ至６４Ｍ（用于测试无响应任务判定时间阈值对处理

不同大小数据块的影响），并且有两个副本。每一个 ＭａｐＲｅ－
ｄｕｃｅ　ｊｏｂ作为一个作业，而作业中的 Ｍａｐ　Ｔａｓｋ作为任务。实

验利用 Ｈａｄｏｏｐ自带的配置文件设置无响应任务判定时间阈

值，利用Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｃａｐａｃｉｔｙ　Ｓｃｈｅｄｕｌｅｒ模块实现ＡＦＴＳ算法。

４．２　实验设置

为了比较调度算法对不同规模作业的影响，实验依照单

个ｔａｓｋ处理的数据量分成５组，分别为１００Ｋ、１Ｍ、１０Ｍ、３２Ｍ

和６４Ｍ。每组测试的任务数均取１０００个任务，具体设置如表

２所列。

表２　作业参数设置

组号 单任务处理数据量 任务数 数据量

１　 １００Ｋ １０００　 １００ＭＢ
２　 １Ｍ １０００　 １０００ＭＢ
３　 １０Ｍ １０００　 １０ＧＢ
４　 ３２Ｍ １０００　 ３２ＧＢ
５　 ６４Ｍ １０００　 １２８ＧＢ

通过提交这５组不同的作业，分析单个任务完成时间和

ＡＦＴＳ算法的自适应性，以及比较各容错调度算法对作业响

应时间的影响。

４．３　单个任务平均执行时间分析

向 Ｈａｄｏｏｐ提交４．２节设置中的第５组作业，通过 Ｈａ－

ｄｏｏｐ自带的任务状态监控机制，直接获取每个正常任务的执

行时间，然后对相同数据量的任务的执行时间取平均值，得到

不同数据量下的单个任务的平均执行时间，如图３所示。

图３　单个任务平均执行时间

从图３中看出，随着需要处理的数据量的增加，单个任务

的执行时间也在增加，同时也说明我们在进行无响应任务容

错调度时需要根据不同大小的任务动态地调整判定执行失败

的时间阈值。另外，单个任务的平均执行时间与数据量的大

小并非呈严格的线性关系，原因是，在集群处理过程中采用心

跳等机制会占用一定的时间开销。

４．３．１　作业响应时间分析

为了对比基于推测的无响应任务容错调度算法（ＡＦＴＳ）

和原有的无响应任务容错调度算法（ＦＴＳ），向不同算法下的

系统提交４．２节中实验设置的５组作业时，针对相同组作业

执行过程，制造相同的故障场景，来验证不同算法对作业响应

时间的影响。不同算法下的作业响应时间对比如图４所示，

图４直观地显示出ＡＦＴＳ降低作业响应的效果。客观地反映

出在作业规模变化过程中，自适应容错调度算法可以有效地

降低作业的整体响应时间。

图４　不同算法下作业响应时间对比

结束语　本文提出了一种基于集群规模／作业剩余规模

推测的无响应任务自适应容错调度算法。该算法与已有的无

响应任务容错调度算法相比，不同点在于不再采用静态的判

定执行失败的时间阈值，而是通过实时推测单个任务的平均
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执行速度和作业剩余执行时间，对无响应任务判定执行失败

的时间阈值进行自适应调整，从而降低了无响应任务对作业

响应时间的影响。在下一步的工作中，将研究怎样同时处理

无响应任务和慢任务对作业响应时间的影响。
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ｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｕｎｉｔｅｄ　Ｓｔａｔｅｓ　ｏｆ　Ａｍｅｒｉｃａ，２００８，１０５（９）：

３５９３－３５９８
［３２］Ｇｅｗａｌｔｉｇ　Ｍ　Ｏ，Ｄｉｅｓｍａｎｎ　Ｍ．ＮＥＳＴ （ＮＥｕｒａｌ　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　Ｔｏｏｌ）

［Ｊ］．Ｓｃｈｏｌａｒｐｅｄｉａ，２００７，２（４）

［３３］Ｐｌｅｓｓｅｒ　Ｈ　Ｅ，ｅｔ　ａｌ．ＮＥＳＴ：ｔｈｅ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　Ｔｏｏｌ［Ｍ］∥Ｅｎ－
ｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，

２０１５：１８４９－１８５２
［３４］Ｓｃｈｍｉｄｔ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ　ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ　ｄａｔａ　ｆｏｒ　ａ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ｍａｃａｑｕｅ　ｖｉｓｕａｌ　ｃｏｒｔｅｘ［Ｊ］．Ｂｍｃ　Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，２０１３，１４
（１）：１－２

［３５］Ｉｓｈｉｉ　Ｓ，Ｄｉｅｓｍａｎｎ　Ｍ，Ｄｏｙａ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ，ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌ

ｎｅｕｒａｌ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ａｎｄ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１１，２４
（９）：９１７－９１７

［３６］Ｍｅｈｒｉｎｇ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ａｃｔｉｖｉｔｙ　ｄｙｎａｍｉｃｓ　ａｎｄ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｙｎｃｈｒｏ－
ｎｏｕｓ　ｓｐｉｋｉｎｇ　ｉｎ　ｌｏｃａｌｌｙ　ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　ｒａｎｄｏｍ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｂｉｏｌｏｇｉ－
ｃａｌ　Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２００３，８８（５）：３９５－４０８
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