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共享集群基于H D F S 的数据块密度调度策略

杜 红 光 雷 州 陈 圣 波

(上海大学计算机科学与技术上海200444)

摘 要 随 着云计算技术和海量数据处理技术的发展，共享集群逐渐采用H D F S 作为分布式文件系统并通过虚拟化 

的方式管理计算资源，为计算框架和应用提供运行资源，造成应用运行过程中计算资源和数据存储的分离。海量数据 

处理应用的数据本地性是影响其性能的关键因素之一。目前，共享集群管理框架调度器的研究主要集中在通过提升 

调度的并行度来提高系统的呑吐量和资源利用率，而其在调度的质量方面还存在一些缺陷，如应用的数据本地性问 

题 。提出基于数据块密度的调度策略，来提高应用的数据本地性，根据数据块的密度为应用等比例分配计算资源，减 

少应用运行过程中的跨主机 I / O ,从而提升应用的性能。实验表明，基于数据块密度的调度策略能够有效减少数据密 

集型作业的运行时间，该策略能够使应用达到 9 0 % 的数据本地性。在测试应用 W o rd C o u n t和 T e ra S o r t中，该策略使 

应用缩短了  2 0 % 左右的运行时间。
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Abstract W ith  the development o f cloud com puting technology and mass data processing technology, shared clusters 

use H D F S  as a d is tribu ted  f ile  system and manage com puting resources th rough  v irtua liza tio n  to  provide operational re­

sources fo r  com puting fram ew orks and applications. T he  data localization o f mass data processing applications is a key 

fac to r w h ich  affects its  performance. A t  present, the research o f shared c luster management fra m e w o rk^s  scheduler 

m a in ly  focuses on im prov ing  the th rou g h p u t and resource u tiliza tio n  o f the system by im prov ing  the para lle lism  o f d is­

pa tch ing , and there are some defects in  the qua lity  o f scheduling, such as the data loca lity . In  th is  paper, a scheduling 

strategy based on data b lock density was proposed to  im prove the data lo ca lity  o f the application. B y using th is  s tra tegy, 

the performance o f the app lica tion can be im proved by reducing the cross-host 1 /O  du ring  the app lica tion operation. E x ­

perim ents show tha t the scheduling strategy proposed in  th is  paper can e ffective ly  reduce the runn ing  tim e o f data-in ten- 

sive operations. In  the test case o f W ordC oun t and TeraS ort w ith  2. 5G data, the m ethod o f th is  paper achieved 90%  da­

ta localization and shortened the operation by 20%  time.

Keywords H D F S ,D a ta  b lock density ,S hared c luste r,S chedu ling  strategy

1 引 言

随着大数据技术的发展，M apReduce^ 成为并行处理海 

量数据的主流计算模型，并催生出众多相关计算框架，如 H a- 

d〇〇p[2 ]，SPa rk [3]等，这些框架方便开发者快速开发分布式应 

用。另外，分布式文件系统也得到了快速发展，如 H D F S[4]， 

G F S等，其中 H D F S 作为主流的开源分布式文件系统，被设 

计用来部署在价格低廉的硬件上，并且能够保证数据的容错 

性，解决了超大规模数据集的存储问题。

同时，伴随着云计算技术的发展，越来越多的应用被部署 

到共享集群上。由于算法的多样性，相关应用所依赖的计算 

框架可能不同，运行环境也可能会相互冲突，为每种计算框架 

或相应的算法构建一个单独的集群不但会浪费硬件资源，而

且会增加运维成本。云计算为构建共享集群(即数据中心)提 

供了相应的解决方案，通过向共享集群提交作业的方式运行应 

用。共享集群有如下特点:1)硬件共享;2)细粒度的分配集群 

资源;3)应用之间可以数据共享;4)运维成本低;5)扩展性好。

在数据中心这样的共享集群中，往往通过虚拟化技术对 

C P U 和内存进行分割，使 用 H D F S 作为文件系统，该文件系 

统直接运行在物理机中，这就会出现应用所分配的计算资源 

与待处理数据不在同一台物理机的情况，因此产生了大量的 

跨节点1/0,这不仅影响着整个共享集群的网络负载，也影响 

着应用的运行性能。

传统的大数据处理系统直接使用物理服务器集群搭建， 

根据计算任务所运行的节点及待处理的数据存储位置的关 

系，数据本地性分为4 种 : “ 进程本地性”，即计算任务及其要
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数据中心的共享集群中，集群的基本架构如图1所示。处理的数据在同一个进程空间中;“节点数据本地性”，即计算 

任务及其要处理的数据在同一个节点中;“机架数据本地性”， 

即计算任务的运行位置和数据存储不在同一个节点，但是在 

同一个机架上;“跨机架数据本地性”，即计算任务所运行的节 

点及其所要处理的数据存储的节点不在同一个机架上[14]。 

同样地，在共享集群中也存在着数据本地性问题，但是共享集 

群以虚拟化的方式为作业分配资源，因此共享集群所关注的 

数据本地性主要集中在“节点数据本地性”方面。数据中心中 

的应用程序具有大量的数据读写操作，因此提高应用的数据 

本地性是提高应用程序性能的一个重要因素，也是目前的一 

个研究热点。

在对共享集群调度问题的研究工作中，目前主要集中在 

作业调度的并行度和速度，即吞储量和低延迟的问题[5]。例 

如，文献[6]根据调度器的并行调度方式将调度器架构分为 

“单体式调度器”“双层式调度器”和“共享状态调度器”。由于 

共享集群中存在虚拟化层(容器或虚拟机技术），仅考虑调度 

的并行度和速度并不能确保调度的质量，如作业的本地性 

问题。

基于数据本地性的任务能够最大化地利用C P U资源，同 

时减少磁盘和网络的1 0消耗[7_9]。本文主要从作业的数据本 

地性角度对共享集群的调度策略进行研究，旨在确保调度器 

调度速度的同时提高共享集群的资源调度质量。本文研究共 

享集群中的数据本地性问题，使用 K ubernetesM作为集群的 

管理系统，并且使用H D F S作为分布式文件系统，在应用提 

交阶段，通过分析应用使用到的数据的存储位置，以及数据在 

节点存储的数据块的比例，将该节点相应比例的计算资源分 

配给作业，即基于数据块密度为应用分配资源。通过使用 

HiBench[11]基准测试中的5 个典型S park作业对调度策略的 

调度结果进行测试，实验表明该方案在不同程度上缩短了 

80%作业的运行时间。

本文的主要思想是对共享集群中待调度应用的处理数据 

的存储位置进行分析，根据应用提交时配置的输入文件，分析 

各个节点该文件数据块的数量，在该节点为作业分配等比例 

的 C P U 和内存资源。

本文第2 节介绍共享集群资源管理和调度的相关技术， 

并分析目前资源管理框架在应用调度时存在的问题;第3 节 

提出基于数据块密度的调度策略，并给出其设计与实现;第4 

节分析并讨论实验结果;最后总结全文并给出进一步的研究 

方向。

2 相 关 工 作

目前，很多研究者致力于提高共享集群中调度速度和调 

度并行度的问题。然而，由于在共享集群中数据和计算完全 

分离，数据本地性问题成为了影响集群网络负载和应用作业 

性能的重要因素之一。本文旨在研究共享集群中系统应用性 

能的优化问题，与本文相关的研究工作可以归纳为以下4 类: 

共享集群架构、H adoop分布式文件系统、S park作业运行过 

程以及共享集群资源管理。

2 . 1 共享集群架构

共享集群作为一个为应用作业提供运行环境的平台，提 

供数据存储、作业调度和资源管理等基本功能。目前，在作为

(数据库、Web服务)

图 1 共享集群架构图

从图1可以看出，在一个共享集群中，在硬件上的是相关 

的软件技术栈，其包括集群服务器的操作系统、集群资源管理 

软件、分布式文件系统和分布式计算框架等，在这些基础的组 

件之上构建出应用的运行资源和环境。

2.2 Hadoop分布式文件系统

H a d o o p包含两个主要组件，分别是分布式文件系统 

H D F S (H a d o o p分布式文件系统）和分布式计算模型M ap/ 

R educe。H D F S 的设计理念来自 G o o g le分布式文件系统 

(G FS)，与 G F S 设计理念类似，H D F S 被设计成适合运行在 

通用的硬件设备上的分布式文件系统，在具备一般文件系统 

的特征的同时，与其他分布式文件系统也有着明显的区别。

H D F S 采用主从式的服务器架构，由 N am eN ode和 D ata- 

N o d e组成，N am eN ode是整个分布式文件系统的核心，维护 

着所有文件系统的元数据，并负责用户端对文件系统的访问， 

D ataN ode是一般的存储节点。在 H D F S 中，文件被分割成若 

干个数据块，每个 D a ta N o d e负责保存其中的若干个数据块。 

为保持数据的完整性和系统的健壮性，H D F S采用了数据冗余 

备份的策略，即对每一个数据块进行备份，默认备份数量为3。 

H D F S ft设计之初旨在处理体积较大的文件，通常在100M 或 

者以上，以数据分割存储的方式实现对大数据文件的分布式 

存储，H D F S 默认的B lo c k大小为64M ，用户可以根据自己的 

需求进行调整[12]。本文所构建的共享集群采用大小为128M  

的 B lock 0

2.3 Spark作业运行过程

S p a rk应用程序作为集群上独立的进程集运行，由主程 

序中的S p a rkC o n te x t对象协调。通过 spark-s u b m it脚本向集 

群管理器提交作业，首先创建一个D riv e r，在 D r iv e r中启动 

S parkC o n te xt，S p a rkC o n te x t连接到集群管理器并申请资源， 

集群管理器选择节点为S p a rk作业分配 e xe cu to rs资源;然后 

在 D r iv e r中发送应用程序的代码到这些 execu to rs;最后 

S p a rkC o n te x t将计算任务发送到e xe cu to rs运行。S p a rk作业 

运行过程图如图2 所示。

图 2 Spark作业运行过程图

从 S p a rk的作业运行过程来看，共享集群调度器可以控 

制对应用e xe cu to rs的调度，本文所研究的数据本地性主要集

应
用
作
业
：
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中在将应用的各个进程根据数据块密度分配到相应的节点， 

主要考虑应用的“节点数据本地性”。

2 . 4 共享集群资源管理

在共享集群资源的管理方面，针对资源的分割和隔离的 

方式，目前有两种方案:1)基于虚拟机的虚拟化技术的解决方 

案(如Xen，V M w a re和 K V M 等）；2 )基于容器的虚拟化实现 

(如 Linux-VServer，Linux  容器 (L X C )和 Docker[15])。 由于容 

器技术性能开销小，资源利用率高，并且通常可以在 I s 内启 

动，目前主流的数据中心采用容器作为资源管理和调度的基 

本单位[16]。

随着越来越多的应用开始部署在公有数据中心或私有数 

据中心之上，集群管理框架也得到了快速发展，如 M esos， 

Y a rn和 Kubernetes[13]等资源管理框架，这些框架支持以容 

器作为资源分割和调度的基本单位，为作业提供运行资源和 

运行环境隔离。这里以 Kubernetes作为本文所使用的集群 

资源管理框架。

Kubernetes是 G oog le团队发起并维护的开源容器集群 

管理系统，其在设计过程中借鉴了 G oogle的 B o rg集群管理 

系统[13]，提供应用部署、维护、扩展等功能，Kubernetes支持 

用户自定义调度器，这些调度器以乐观锁的方式进行并发调 

度，用户能方便地利用Kubernetes管理共享集群管理跨机器 

运行 D ocker容器化的应用。

资源管理框架K u b e rn e te s中有一些核心的概念，在设计 

本文提出的基于数据块密度的调度策略时会使用到，如 P〇cU 

re p lica tio n c o n tro lle r 和 service 等，其中 pod 是 K ubernetes 仓[j 

建、调度和管理的最小部署单元，包括一个或多个容器，re p li­

ca tion c o n tro lle r 主要是控制 pod 副本的数量， service 为 pod 

提供访问服务，同时也为p o d副本之间提供负载均衡。

3 设 计 与 实 现

本文以共享集群管理框架K ubernetes的调度策略为研 

究对象，以 S park批处理作业为例，提出一种基于数据块密度 

的调度策略，目的是通过提高数据本地性来优化共享集群中 

应用程序的性能，进而提高集群调度器的调度质量。在研究 

基于数据块密度调度策略之前，本文首先对目前主流的调度 

架构和调度策略进行分析，并分析这些架构与策略存在的不 

足，最后以此提出基于数据块密度调度策略的设计和实现。 

3 . 1 目前主流的资源管理器调度架构

从共享集群的资源调度器的架构来看，文献[6]将调度器 

分为3种：中央式调度架构、双层式调度架构和基于共享状态 

调度架构，如图3所示。调度器架构区分依据主要是调度的 

并行度和调度器对集群状态的感知。

中央式调度架构 双层调度架构 双层调度架构

其中，中央式调度器能够感知到整个集群的状态信息，但 

是其调度过程是非并行的，调度效率低且扩展性差;双层式调 

度器有一个资源管理器，该资源管理器能够感知集群状态，将 

资源通过o ffe r的方式提供给多个并行且相互独立的调度框 

架，由于各个调度器无法感知到集群的整体使用状况，资源管 

理器通过轮询的方式进行资源分配，并且使用“悲观锁”的机 

制进行并发，会造成调度响应较慢。调度效率低的问题;基于 

共享状态的调度架构中，每个调度器都能够感知到集群状态， 

同时采用“乐观锁”的方式进行并发控制，能够实现调度器的 

高并发和高可扩展性。

本文所使用的资源管理平台K u b e rn e te s采用了基于共 

享状态的调度架构，每个调度框架都可以感知到整个集群的 

状态信息，各个调度框架之间通过“乐观锁”维持并发，这样的 

设计提升了调度器的灵活性和调度速度，同时也支持自定义 

调度模块，并且该调度模块可以感知整个集群的状态，为实现 

本文所提出的调度策略带来了诸多方便。本文基于此为作业 

调度增加调度模块，对大数据处理应用提供基于数据块密度 

的调度策略，提升应用的数据本地性，进而提升应用的性能。 

3 . 2 目前主流的资源调度器调度策略

目前主流的调度策略包括3 种:Spread，B in p a c k和 R an­

dom。 Spread 和 B inpack 这两种调度策略都是根据节点可用 

的 C P U、内存和已经运行的资源量来计算节点的排名，而 

R andom 策略则不考虑这些因素，随机地从集群中选择一个 

合适的节点进行调度。S pread策略将作业调度到资源使用 

量最小的节点，可以实现整个集群的负载均衡，而 B in p a c k策 

略正好相反。

以 S p a rk应用为例，目前主要有 Standalone，S park on 

Y a rn 和 S park on M esos 3 种部署模式。在 Standalone 模式 

中可以选择S pread和 B in p a ck两种调度策略，采用 S pread策 

略会将S p a rk作业的 e xe cu to rs分配到尽可能多的N o d e上， 

可以提供良好的数据本地性，而使用 B in p a c k调度策略，会将 

S p a rk应用的 e xe cu to rs优先分配到一台机器中，数据本地性 

效果比较差。M e so s的 o ffe r机制相当于B in p a c k策略，本地 

性较差。而在 Y a rn 集群中，只有采用动态调度策略，并且设 

置初始 e xe cu to rs数量为0,且出现作业计算任务p e n d in g时 

才会根据任务的本地性进行调度。

K u b e rn e te s框架默认的调度器的调度策略分为两个阶 

段:P re d ica te s阶段和P r io r itie s 阶段。P re d ica te s阶段相当于 

过滤器，判断节点能否作为P〇d 的候选节点;P r io r itie s阶段是 

对候选节点进行评分，即为候选节点设置优先级，K ubernetes 

的调度器将该p o d调度到评分最高的节点。节点评分公式如 

式(1)所示：

nnodeFinalScore= î priorityFurii * weighti (1 )i =  l
其中， 代表调度算法中的第个优先级指标， 

代表该指标的权重，节点最后的得分是所有指标得分 

的和。K u b e rn e te s的默认调度器可以通过加大集群的负载均 

衡指标的权重来实现S p read策略，但是在并不能保证有效 

性，尤其是在待处理数据分布不均匀的情况下，通 过 Spread 

策略来提升数据本地性不能够根据待处理数据所在的节点的 

数据量分配等比例的计算资源。
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3 . 3 基于数据块密度调度策略的设计与实现

在共享集群中，一个作业往往使用部分计算节点中的资 

源，待处理数据也是存储在部分的节点中，本文提出基于数据 

块密度的调度策略旨在在各个节点上为作业分配数据块等比 

例的计算资源，以此来提高调度器的调度质量，提升应用程序 

的性能，尤其对于分布式作业。

本文将K u b e rne te s作为集群的资源管理框架，并在此基 

础上实现对S p a rk作业的调度，其运行模型如图4 所示。本 

文提出基于数据块密度的调度策略来解决共享集群中节点数 

据本地性的问题，即尽可能地将作业的p o d调度到待处理的 

数据所在的宿主机。第 〗个机架上的节点的集合如式（2) 

所示：

n  =  {nodei’i ，nodei，2 ，… ，nodei，n—i } ⑵

共享集群由式(3)所示：

C=  {r〇,n ,r2 , •••,rn-i },n ^ O  (3)

该 集 群 应 用 所 需 要 的 资 源 义 = ，…， 

如 成 }(〃>〇)，如成《代表分配给作业的第〃+  1个 pod。

图 4： Spark作业在Kubernetes集群中的运行模型

因此，共享集群的调度问题可以描述为:对于一个作业^ 

经过 P re d ica tes和 P r io r itie s两个阶段，选取一组 N ode，将作 

业的 p o d集合绑定到这组N o d e上，本节要解决的本地性问 

题的思路是尽量将p o d绑定到待处理数据所在的N o d e上。

作业所处理的数据存储在H D F S 文件系统中，数据存储 

块的大小为128M ，副本系数为3，H D F S 文件系统会将一块 

数据在一个N o d e上存储一份，在同一个机架中其他N o d e存 

储一份，在另一个机架存储一份。通过式(4)对一个文件进行

三个数据块的处理P〇d ，因此需要剔除已经分配资源的数据 

块。同时，由于在计算p o d数量的过程中使用的是向下取余 

的方式，会造成在N o d e上分配的资源无法满足作业请求的 

资源总量，本文使用 n u m 的小数部分进行从大到小排序，然 

后依次取相应的节点作为一个p o d 的选择节点，以此来确保 

作业的资源分配。

若只考虑每个节点都符合 jo b 相应的资源，则该 jo b 的调 

度策略的伪代码如算法1所示。算法变量表如表1所列。 

算 法 1 基于数据块密度的调度策略

for i in 0 : nodes, length do

nodeVector= nodes[i]. vector—(nodes[i]. vector&-tmp)； 

tmp | =  nodes[i]. vector；

num =  min (sum (node Vector) /nodeVector. length * job. nums), 

nodes[i]. cpu /  job. pod. cpu,

nodes[i]. memory/jobs. pod. memoryO ； 

if (num! = 0 ) then

nums+ =  floor(num);//向下取整 

nodes[i]. num =  num；

if(nodes[i] >  1) then

results, put (nodes [ i ] ，floor (num )); 

fi 

fi

if(nums>job. nums) then 

break；

fi

end for

/ / 按照 nodes[i]. num—对 nodes进行排序 

//floor(nodes[i]. num)降序排序 

for i in 0 : (job. nums-nums) do

results, put (nodes [ i] .  node，results. getOrDefault (nodes [ i ] ，0) + 1); 

end for

表示，用式(5)的关系矩阵表示文件数据块和存储节点的对应 表 1 算法变量表

关系。 变量名 变量描述

F =  {blocks，blocki，…，blockk—i )，k>Q (4)

其中，t o 决表示文件的第々块数据。

^^0，k—1
： ,^^0,72^0 (5)

—Ijk—1 —

其中，呢，i =  〇或 1，满足云呢 ，i = 3 , 表示每块数据有3 个i=0
副本。

每个 N o d e的剩余资源为（c抑 ，m em ory)，分别代表该节 

点剩余可用C P U 核数和内存容量，一个作业中的每个p o d 的 

资源需求量也用该二元组表示。假设作业 A 包 含 〖个 pod， 

则基于数据块密度来决定第 i 个 N o d e可以创建p o d 的数量， 

由式(6)计算得到：

k ~ l
. ，）=〇 nodei. cpu nodei. memory、 ，广、

n u m i= m m {------  • }----------) (6)
 々 pod. cpu pod. memory

m〇,o …

L̂ n-1,0 …

n o d es

jo b

r e s u lt s

tm p

n〇̂ 5 代表节点数据块关系矩阵，假设已经按照节点数据块 

数量降序排序 ; 表 示 第 i 个节点的数据块向 

量 ; « 〇办表示第 i 个节点的节点元数据 ; 
m m 表示在第 i 个节点分配m m 个 pod。

rm/ m代表当前已确定资源的 pod的数量。

代表知6 的元信息 ; 代表知 6 所 需 要 的 如 的  

数量 ; 如 c抑 和 知 6. _m or_y代 表 每 个 pod所需

要 的 cpu和内存的大小。

代表选择的节点，结 构 是 Map〈々e：y， 为节 

点的元信息，■m— 是 pod数量。

代表值为 0 对数据块关系向量，记录已经分配 pod的数 

据块。

在每个 N o d e的资源足够用的情况下，算 法 1 能够快速 

完成资源的申请并启动作业，但是，在一个基于共享状态的调 

度模型中，为了提高作业调度的并行度，采用乐观锁来实现资 

源的分配，这样在多个作业并发提交的情况下，会出现资源竞 

争的情况。对于资源竞争的情况，需要进行重新调度，重新调 

度可以分为两种:局部重新调度和全部重新调度，局部重新调

其中， 表 示 在 第 个 节 点 启 动 的 数 量 。

假设〃〇心。的 数 据 块 向 量 为 的 数 据  

块向量为(〇，1，1，1，〇)，若直接用式(6)进行计算，则会造成为 

no如分配多余的计算资源，因为已经为7ZO办。分配了第二、

度只调度那些资源分配出现冲突的P〇d ，全局重新调度是对 

该作业的资源请求进行重新调度。

本文采用局部重新调度的策略，这样可以降低重新调度 

资源竞争的概率。在进行局部重新调度的策略中，为了让作
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敁 r 放据块密度调度策略的executor 

基 "f Spread调度策略的 executor 

基于Bmpack调度策略的executor

192.168.3.108 192.168.3.109

图 5 T e m S o rt测 试 的 数 据 块 分 布 和 调 度 分 布 图

如图5所示，实验中使用到的文件在H D F S 文件中的分 

布用数字标号表示，一 共包括20块数据，基于数据块密度的 

调度策略的数据本地性达到9 0 % ，而 S pread和 B in p a ck两种 

策略应用的数据本地性只有6 0 %和 3 5 %。3 种调度算法对 

应用性能的影响通过运行时间进行比较，基准测试的运行时 

间对比如图6 所示，图 6 中的数据是作业在3 种不同的调度 

策略下独立运行10次的平均值。

192.168.3.103
〇

192.168.3.101192.168.3.100

192.168.3.104 192.168.3.105 192.168.3.106 192.168.3.107

S parkB ench基准测试中的5 个典型 S p a rk作业进行测试，包 

括微基准测试W o rdC ou n t，S o rt，T e ra S o rt，机器学习基准测试 

K m eans算法和W e b搜索基准测试PageR ank，其中微基准测 

试的数据是2. 5G B。每个作业启动8 个 e x e cu to r进行测试， 

这 8 个 e xe cu to r分别按照Spread，B in p a c k和 D B D 在平台中 

进行调度，其中 T e m S o rt测试的数据分布和调度分布如图5 

所示。

业快速获取运行资源，此轮调度不再为调度指定具体的 

N ode，而是放宽 K u b e rn e te s的 P re d ica te s阶段对 N o d e的指 

定，为 P r io r itie s 阶段加入数据的本地性级别的指标。

score= 10 一 Loca ILevel Va lue (7)

其中， 代表数据本地性指标的值，包 括 5 个 

级另丨J，其值分别为{ ，N odeLocaZ， ，N o- 

P re f , Any} = {0,2 A  ̂ 6,8} 〇

本节主要分析影响共享集群中应用性能的一个关键性因 

素，即数据本地性问题。目前，数据中心管理系统大多是两层 

调度模型，未在调度时考虑作业待处理数据的分布问题，大部 

分通过S p re a d策略将作业的计算资源均匀地分散到集群中 

来增加数据的本地性。基于此，本文提出了基于作业待处理 

数据块密度的作业调度策略，将计算资源分配到待处理数据 

所在的节点，并且根据数据块的密度分配等比例的计算资源; 

另外，由 于 使 用 共 享 持 久 化 状 态 的 方 式 支 持 调 度  

并发，并使用乐观锁来维护调度器的并发，在调度过程中出现 

资源竞争的情况时，本文提出了局部调度重试的策略，并根据 

数据本地性级别来对候选主机节点进行评级，确保调度的速 

度和质量。

4 实 验

4 . 1 实验环境

本文实验所使用到的硬件设备是由1 1台 T h in kS e rve r 

T S430 服务器构成，配置是 C P U Xeon E3-1220 3. 1G H z 16 

核处理器，内 存 为 16G B 的 D D R3 内存条，硬盘大小为 

512G B，2 个千兆以太网卡，其中 10台服务器作为工作节点，1 

台服务器作为主节点。其他硬件设备是1 台思科24 口千兆 

交换机，以及2 台高清 IP 摄像头。

本文实验所涉及的软件环境包括两个方面:1)是集群的 

软件环境，2)具体应用的运行环境。集群的软件环境包括:操 

作系统C entO S 7,集群管理软件K ubernetes 1. 51，分布式文 

件系统 H adoop 2. 7. 3，D〇Ck e r l. 12. 6,以及 JD K 1. 8。应用软 

件运行环境为spark-2. 1. 0，JD K 1. 7。详细配置如表2 所列。

表 2 主 节 点 配 置

硬件配置 操作系统 基础软件配置

CPU类型

CPU核数 

内存 

IP

Intel(R) Xeon 
E3-1220 3. 1GHz 

16
16GB

192. 168. 3.110

CentOS 
7. 3.1611

JDK1.8,Hadoop-2. 7. 3, 
Docker 1. 12. 6, Kuber­
netes 1. 51

表 3 从 节 点 配 置

硬件配置 操作系统 基础软件配置

CPU类型
Intel(R) Xeon 

E3-1220 3. 1GHz
CPU核数 

内存

TP

16
16GB

192.168. 3.100〜

CentOS 
7. 3 .1611

JDK1. 8,Hadoop-2. 7. 3, 
Docker 1. 12. 6, Kuber­
netes 1. 51

l r
192. 168. 3.109

4 . 2 实验结果

本实验对3 种调度策略进行测试，即 Spread策略、Bin- 
pack 策略和基于数据块密度的调度策略。

在对基于数据块密度调度策略(DBD)的评估中，采用同 

Spread和 Binpack调度策略对比的方式，使 用 HiBench的

箝Spread策略  雜Binpack策 略 .您D BD策略

图 6 不 同 调 度 策 略 下 应 用 完 成 时 间 的 对 比

从图6 中可以看出，基于数据块密度的调度策略能够不 

同程度地提高大部分S p a rk典型应用的性能，在本文所使用 

的 5 种测试样例中，有 4 个应用在基于数据块密度的调度策 

略的作业完成时间有所减少。在微基准测试中，这些测试应 

用属于数据密集型任务，针对密度较大的数据块，大调度策略 

对作业的运行时间的影响也相对较大，其 中 W o rd C o u n t和 

T e m S o rt两个算法比S pread调度策略少了 2 7 %和 16. 7 % 的 

运行时间;另外对于W e b搜索算法PageR ank，本文提出的调 

度策略能够减少 7. 6 % 的运行时间；对于机器学习算法 

K m eans，其运行时间介于S p re a d和 B in p a c k调度策略之间。
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总体看来，本文提出的调度策略对于计算密集型的应用效果 

不佳，如 K m eans算法和 P ageR ank算法，这些算法需要大量 

的迭代运算，属于计算密集型作业。下一步，我们计划深入研 

究如何提高共享集群中计算密集型作业的性能。

结束语在数据中心这样的共享集群中，往往运行着大 

量的数据处理作业，调度器的目的是提升集群的资源利用率 

和吞储量，集群的资源利用率和吞储量不但受调度速度的影 

响，也受调度质量的影响。调度的质量影响着作业的性能，进 

一步影响着集群的资源利用率和吞吐量。本文提出了基于数 

据块密度的调度策略，目的是提高共享集群中作业的数据本 

地性，从而优化其性能。该策略通过计算资源根据数据块的 

密度为作业进行分配，提升应用运行过程中的数据本地性，从 

而提升资源调度的调度质量。在实验测试过程中应用作业达 

到 9 0 %的数据本地性，加快了应用的运行速度，并且可以有 

效降低集群的网络1/0,对于数据密集型任务，比 S pread策略 

缩短了 2 0 %左右的作业运行时间。

基于数据块密度的调度策略能够在一定程度上提升作业 

的本地性。本文只对S p a rk作业进行了微基准测试，在下一 

步的工作中，我们将对更多的算法和计算框架进行测试，研究 

基于数据块密度的调度策略对不同类型算法性能的影响，并 

且深入研究如何提高共享集群中计算密集型作业的性能。
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