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Hadoop平台下的动态调度算法 
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摘 要 目前，云计算环境具有动态、异构和海量多类型任务并发等特征，随着集群规模不断增大、用户Q0s不断增 

多，现有调度算法越来越难以适应动态变化的环境及满足用户的需求。针对 Hadoop平台下现有调度器不能根据作 

业运行状态和资源使用情况进行动态调整的问题，提出了 Hadoop下基于作业分类的动态调度算法。该算法在使用 

朴素贝叶斯分类算法对队列中作业进行分类的过程中，根据各个作业的类型，预先设定类别权值，将FAg'】中的作业分 

类，并引入效用函数，根据用户提交时的预期完成时间QoS和作业完成情况估算其作业完成时间，实现动态设置作业 

优先级。实验表明，使用提出的算法不仅能有效减少作业的分类时间，而且能明显提高动态性和用户QoS。 
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Abstract With the increasing of the clusters and the user’S QoS in the cloud environment，it becomes much harder to 

meet the requirements of jobs and users using the traditional strategy．To adjust scheduler dynamically according to the 

status of the jobs and the resources，this paper proposed a dynamic scheduling method based on the job classification 

method in the Hadoop platform．The proposed method employs the Naive Bayesian method to classify the jobs in which 

the human inferences are added to preset the jobs’weight according to the types．Then，the scheduling priority of the 

jobs is set dynamically using the utility function based on the user’S expected completing time and the estimated corn— 

pleted time of jobs．The experimental results show that the proposed method can not only reduce the classification time， 

but also improve the scheduling dynamics and user’S QoS greatly． 
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1 引言 

为了整合优化资源、满足不同用户 QoS并 降低成本[1]， 

云计算采用了资源池 的方式对计算、存储 、网络、软件等资源 

进行统一管理和调度[2]。云计算中的任务调度的好坏影响着 

整个集群的性能 ，不良的任务分配可能会导致网络流量增加、 

使 TaskTracker负载过重、降低系统吞吐量、用户 Qos差等 

问题。动态、异构和海量多类型任务并发等特点使得云计算 

环境下的资源调度非常具有挑战l_3]。目前的调度算法中，均 

需要进行一些配置。如果预先设置的任务数过大，则会导致 

每个任务分得的资源过小，可能会因为任务间的不断切换而 

导致集群过载；反之，则会导致资源的浪费，降低集群的整体 

性能。要想准确地预先设置最合适的任务数，则需要详细的 

作业的资源使用情况和 TaskTracker的资源情况，但由于集 

群中作业使用资源情况 的不确定性，很难准确预设参数_4]。 

因此，提高云平台下调度器的动态性，对提高云平台下调度的 

效率和系统资源的利用率具有重要的意义。本文将借助机器 

学习的优势，在考虑用户完成时间 QoS的基础上，提出适应 

于动态云计算环境 Hadoop下的动态调度框架。该框架能够 

对提交作业进行分类，并可以根据用户提交预期完成时间 

QoS来动态实现为作业添加优先级 ，以提高云计算平台的 

多类型任务调度效率和调度准确率，实现动态调度。 

2 国内外研究现状 

在 Hadoop的动态调度研究方面，Aysan Rasooli等人[6] 

提出了异构环境中的动态调度算法 ，通过估计作业到达率和 

平均作业执行时间来决定调度策略；并且在模拟软件 MR— 

SIM环境中对提出的算法进行了测试。Quan Chen等人关注 

现有 MapReduee的调度器在异构环境中表现不好的问题 ，提 

出了动态 MapReduce调度算法 SAMRc ]，它能够动态计算 

任务进展，自动适应不断变化的环境。但该调度器在运行备 

份时，未考虑数据本地化 ，同时也缺少一种动态参数调优机 

制。Hong Mao等人_g]关注如何在任务调度层对调度器进行 

优化，提出了一个负载驱动的动态任务调度器 ，它能够动态地 
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调整运行在各个 TaskTracker上的 map任务和 reduce任务 

数量 ，在处理 10GB的数据量时，作业运行时间有所缩短， 

CPU利用率得到了提高。文献[10，11]讨论了基于不同作业 

的资源需求 ，把任务分配到不 同的队列；设计了一个 MapRe— 

duce负载预测机制 (Workload Predict Mechanism)来 检测 

MapReduce过程的负载类型，并对其分类，放到相应的队列 

中。针对需要频繁 I／0的作业类型，Hui Kang等[1。]提出了 

MapReduce组调度算法，以降低上下文切换次数和解决 I／0 

阻塞问题。Bikash Sharma等_】3]针对高吞吐量计算作业，提 

出一个算法框架 ，以调度空闲云节点的计算资源，从而提高了 

资源的利用率。 

这些基于不同作业的调度算法各有侧重，针对不同的作 

业有不同的优化解决办法 ，但是 Hadoop上的算法是需要预 

先设置的，设置好某类算法就只能优化解决某一类问题_1 。 

因此 ，在云计算平台中，如果采用动态技术，针对作业的类型 

和 QoS特征，自动调用和配置不 同的、与任务相适应的调度 

机制 ，有可能提高用户满意度和云平台的运行效率，降低硬件 

投入总成本 ，精细化平台功耗管理功能。 

3 云平台下作业调度概述 

Hadoop下的每个作业被分为多个任务，作业调度的核心 

思想是JobTracker把作业划分后将合适任务分配到合适的 

TaskTracker上去执行。该过程包含 3个步骤：(1)选择一个 

作业；(2)在该作业内选择一个任务；(3)把选定的任务分派到 

TaskTracker上执行。作业提交后，MapReduce作业 的整个 

生命周期分为 6步 ： 

1)提交作业：提交作业后，JobClient实例会将作业的配 

置文件、分片元信息文件等上传到 HDFS上。之后通知 Job— 

Tracker作业已提交 。 

2)作业初始化 ：JobTracker收到信息后，交由作业调度模 

块对作业初始化。对于每个作业 ，会有一个 JobInProgress对 

象来记录其运行情况。同理 ，对于作业中的任务，由 TaskIn— 

Progress对象来记录每个任务的运行情况。 

3)任务调度与监控；任务调度和监控均由 JobTracker完 

成。TaskTracker负责向JobTraeker实时反馈节点资源使用 

情况 。当出现空闲资源时，JobTracker将按照任务调度器的 

调度策略向合适的任务分配资源；当出现 TaskTracker或任 

务失败 ，JobTracker负责转移计算任务；当某任务进度远远落 

后同一作业的其他任务时，为之启动一个相同任务，并选取计 

算快的任务结果作为最终结果。 

4)任务运行环境准备：包括启动 JVM 和资源隔离，由 

TaskTracker实现。TaskTracker为每个 Task启动一个独立 

的 JVM的 目的是避免不同任务在运行过程中相互影响。资 

源隔离的目的在于防止任务滥用资源的情况。 

5)执行任务：运行环境准备好后，会启动任务。每个任务 

的执行进度会首先上报给 TaskTracker，再 汇报给 JobTra- 

cker。 

6)作业完成：整个作业执行成功的标志是所有任务执行 

完成。 

4 动态调度算法 

4．1 整体架构 

根据以上描述，本文提出适应于动态云计算环境 Hadoop 
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的动态调度框架。设计思路为借助机器学习的优势对提交的 

作业进行分类，并可以根据用户提交的预期完成时间 QoS来 

动态实现为作业添加优先级。预期完成时问不是任意的，由 

用户自己估计，在提交命令时一起提交，是命令的一部分。该 

动态调度算法的整体架构如图 1所示。 

。 “ 

Job Submission Heartbeat from a TaskTracker 

Feature Variables 

其主要模块包括： 

1)作业提交模块 

该模块包含两部分：第一部分是作业特征，包括用户提交 

的作业和提交作业时附带的期望完成时间；第二个部分是节 

点特征，由TaskTracker向JobTracker汇报，包括每个节点上 

的CPU的使用率、I／O读写速率、网络传输／接收速率、剩余 

内存大小以及磁盘剩余空间等。节点特征还会被用于过载判 

断模块，以判断上次任务分配是否会造成 TaskTracker过载。 

2)作业分类模块 

作业分类模块将作业分为两类：运行作业和等待作业。 

运行作业指不会导致 TaskTracker过载而被调度到的作业， 

用 run表示。等待作业指可能导致 TaskTracker过载而不进 

行调度的作业，用 wait表示。选择出标签为“run”的作业。 

3)动态设置优先级模块 

当作业分类模块给多个作业标记为“run”时，引入效用函 

数来给这样的作业添加优先级 ，具体方法是利用作业提交模 

块中的作业提交时的作业特征(期望完成时间)和节点特征来 

计算每个作业的“期望效用”(期望效用中的效用函数通过对 

作业完成时间的估计进行计算)；然后选择期望效用值最大的 

那个作业，将该作业的任务分配到请求任务的 TaskTracker 

上执行。 

4．2 作业分类模块 

Jaideep DhokE15]曾将朴素贝叶斯分类器用于 Hadoop作 

业调度中的任务分配，并通过实验证明了该分类器能够很好 

地解决分布式资源管理的问题。因此，本文将朴素贝叶斯分 

类器用于 Hadoop作业调度中的作业分类环节 。 

朴素贝叶斯分类器的输入数据分为两类：作业特征和节 

点特征(用 v_i表示)，具体如表 1所列。 

分类器根据对以上特征的计算，对队列里的作业进行分 

类，该分类器将作业分为两类：运行作业和等待作业。运行作 

业指不会导致 TaskTracker过载而被调度到的作业，用 run 

表示。等待作业指可能导致 TaskTracker过载而不进行调度 

的作业，用 wait表示。 



表 1 朴素贝叶斯分类器的输人数据分类 

分类的具体计算过程为： 

1)分别计算运行一个作业在某些条件下是“运行作业”还 

是“等待作业”的条件概率： 

P(J 一 IV1，v2，⋯， ) (1) 

P(Jj=wait]V1，V2，⋯，V ) 

其中， 表示作业 ， 为作业特性和节点特性 。 

2)根据贝叶斯公式P(B I A)一P(AB)／P(A)得： 

P(J 一 l ， ，⋯， )一 

P( ， ，⋯， l ，一 )P(‘，，一run) 
P(V1，V2，⋯， ) (2) 

假设 V之间相对独立，根据独立假设 ，其中， 

P( ， ，⋯， lJ，=run)一IIP(vi JJ，一run) 

3)实际计算中，P( ， ，⋯， )与作业无关 ，可忽略不 

计。因此，最终可得 ： 
” 

P(J 一 l 1， ，⋯， )一P(J —run)Jll P( l J = 
l 

run) (3) 

同理有： 

P(J，一 缸lVl， ，⋯， )一P(J，一咖 )ⅡP( lJ，一 
1 

wait) (4) 

作业是“运行作业”还是“等待作业”取决于哪个概率值更 

大。 

步骤 3中，P(J 一run)，P( 『J，一run)，P(．厂 一wait)， 

P( lJ，=wa it)为先验概率，其值 由每次任务分配后 Task— 

Tracker的反馈结果而得，反馈结果可以通过这样的方式来影 

响 P(J，一runl l， ，⋯， )和 P(J 一wa itl 1， ，⋯， ) 

的值，从而影响下次分类的结果 。 

4．3 作业完成时间估计 QoS 

针对朴素贝叶斯分类器可能出现的分类结果标记多个作 

业为“run”状态，需要进一步确定到底哪一个作业应该被调 

度。默认情况下，该调度器会从标记为“run”的作业中选择能 

实现系统可用性最高的作业(P(J —run J ， ，⋯， )值最 

大的作业 )来调度，这类作 业使用资 源最 少，最不可能使 

TaskTracker过载，但是会产生饥饿现象。为了让每个作业 

都能公平地被调度，本节引入效用函数，通过考虑用户期望完 

成时间 OoS，估算作业完成时间，从而实现对作业优先级的设 

置。具体方法如下： 

(1)对于每个标记为“run”的作业，首先计算其“期望效 

用”(用 E·U·( )表示)： 

E·u·( )一U( )P(J 一 lV1， ，⋯， ) (5) 

其中，U( )为作业 的效用函数，它由作业完成时间 OoS估 

算而得。 

U( )=UM( )+ ( ) (6) 

式中，UM( )是一个效用函数，表示给定的 map任务的一个作 

业的满意度，UR( )是一个效用函数，显示给定的 reduce任务 

的一个作业的满意度。这两个函数的定义如下 ： 

l —0 l f_ ， ≥ 

己，( )：l (7) 

l ， < 
己，( )一log( )／log( )一1 (8) 

(2)选择期望效用值最大的作业，即E·U·( )值最大的 

作业，然后从该作业中选择任务进行分配。 

(3)在分配任务 时，优先选择该任务所需数据就在该 

TaskTracker上的任务进行调度，否则再选择其所需数据不 

在本地的任务进行调度。 

计算效用函数U( )时，为了根据观测到的作业进展率和 

作业提交时提供的作业完成时间目标，来实现 MapReduce运 

行时动态地分配资源的目标，一个能够对作业完成时间估计 

的模块就必不可少。 

作业完成时间估计模块能够实现在作业运行的过程中动 

态估计其完成时间，利用作业提交时附带的期望完成时间 

( )、作业中待处理的任务数( )和任务 的平均长度(执 

行时间)来动态估算还需要为作业提供的资源数( )，进而 

指导任务分配，从而有助于其他模块动态地对该作业分配资 

源，其参数定义如表 2所列。 

表 2 作业完成时间估计模块参数定义 

定义 含义 

作 业 j 

每个作业J由一定数量的任务(t；，i：1，2，⋯，n)组成 

作业j提交时会附带期望完成时间 

表示每个TaskTraeker，可提供一定量的资源槽Sloti 

未开始任务 

正在运行任务 

已完成任务 

执行每个任务(用q表示)需要占用一个槽，并用时间a{完成 

任务已用时间 

任务剩余时间 

正在运行中的作业j中已完成任务的平均运行时 vej=鲁 ∑ 

s nd 完成作业j仍然需要的槽数 

其中， 一 + 。由于 和 均未知，假设对于每个正在 

运行的任务 ，执行一个任务所需时间等于已完成任务的平 

均长度，即假设 一n ，因此任务的剩余时间 一。 一 。 

知道了作业J中一个任务的剩余时间，就可以估算还需 

要为该作业的任务分配多少资源 ，也就是任务调度的过程。 

该过程首先会为每个作业指定优先级，然后根据作业的优先 

级为其分配空闲槽。指定优先级时，根据分配给每个作业的 

槽数进行动态计算，因此需要估计每个作业待处理的工作量。 

待处理的任务量包括：RJ中的剩余量和 。由此可得 

： 

互 
[( _+IU,1)’n ]／( z—L )一J RJ I (9) 

任务列表将根据每个作业计算而得的 值动态排序，即 

动态指定调度优先级的过程。 

调度策略环节还需要考虑一些特殊情况，l：L~n'冈4刚提交 
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作业后若没有可用的数据，则它所需要的槽数和完成时间不 

可估计。因此，调度的机会会被还没完成的作业和正在运行 

的任务长期占用。如果这样的任务不止一个，则先来的作业 

优先调度。还有另外一种情况需要注意：对于那些已经错过 

最后期限的作业，调度器将优先调度它们，以便让它们尽快完 

成，从此避免饥饿。综上所述，作业将按这样的优先级计算 ： 

首先是那些错过 自己最后期限的作业，然后是最近提交但没 

有可用数据的作业 ，最后执行按照 排序的作业。 

5 实验验证 

本节将通过实验来验证本文提出的动态调度算法。实验 

环境为 6台PC机搭建而成的 Hadoop完全分布式集群，每个 

节点拥有 1．8GHz的四核 AMD处理器，4GB内存 ，节点间采 

用 100M带宽相连。其中一台为主节点 namenodel，其余 5 

个节点为从节点，分别为datanodel--datanode5。每个节点上 

的操作系统为 64位的 CentOS 6．4。Hadoop版本为 1．1．2， 

数据块大小为默认 的 64MB。采用分布式监控系统 Ganglia 

来监控作业运行情况。 

5．1 测试用例选择 

在实验环节，我们使用 Hadoop源码中的4个 MapRe- 

duee测试程序，分别为 Teragen、Wordcount、Terasort、Pi Es— 

timator。为模拟实际情况，3个作业 的提交顺序没有特定要 

求 ，是随机的，更改作业的提交顺序不影响实验结果。整个集 

群配置的最大同时运行 map任务数设置为 12，最大同时运行 

reduce任务数为 12。测试用例及其描述如表 3所列。 

表 3 测试用例及其描述 

5．2 实验结 果分 析 

实验环节把4个不同类型的测试用例组成一个混合的序 

列 ，在资源共享的环境下运行；同时提交作业 Wordcount、 

Terasort和 Pi Estimator，分别在公平调度器、计算能力调度 

器和本文提出的动态调度器上运行。3种调度器上的运行时 

间统计情况如表 4一表 6所列。 

由表 4一表 6可知，动态调度器下，wordcount和 terasort 

的运行时间明显缩短 ，pi的运行时间较长 ，这是因为公平调度 

器和计算能力调度器考虑作业间公平性的缘故，先给每个作 

业池分配了最小的共享资源数，然后把剩余资源均分给各个 

作业。因此组合中的每个作业在公平调度器下运行时获得的 

资源较为平均 ，但由于没有考虑实际的负载状态和当前系统 

各节点的负载水平，导致整个系统的响应时间受到了实际负 

载不均衡的影响。这样有利于小作业的执行，但是却拖慢了 

整体运行时间，降低了作业序列中其他作业的满意度。动态 

调度器下整个作业序列的运行时间最短，为 548s，比公平调 

度器快 20 ，比计算能力调度器快 19 。 
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表 4 公平调度器下作业序列运行时间统计 

表 5 计算能力调度器下作业序列运行时间统计 

表 6 动态调度器下作业序列运行时间统计 
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图 2 公平调度下作业序列的map和 reduce运行百分比 
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图 3 计算能力调度器下作业序列的 map和 reduce运行百分比 
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图4 动态调度器下作业序列的 map和 reduce运行百分比 

由图2到图4可知，公平调度器下，3个作业的reduce任 

务在 map运行 31 、3O％、100 后才开始运行；计算能力调 

度器下为47 、38 、100 ；而在动态调度器下，map任务分 

别运行到 15 、26 、5O 时就开始调度 reduce任务。图 5 

所示为 3种调度器下集群CPU利用率，图 5(a)描述了公平调 

度器和计算能力调度器下集群 CPU利用率，图 5(b)中间曲 

线描述了动态调度器下集群CPU利用率。从图中可得，等待 

的CPU明显减少，等待作业的数量有所降低，作业并发度有 

所提高，集群资源得到了充分利用，因此，作业序列的整体运 

行时间会缩短。 
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(a)公平调度器和计算能力调度器下 

集群 CPU利用率 
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(b)动态调度器下集群 CPU利用率 

图5 3种调度器下集群 CPU利用率 

对于公平调度算法和计算能力调度算法而言，在初始化 

作业时需要设置初始化参数；作业运行时，需要适当地调整参 

数 ，如果参数配置不合适则会 出现运行效率低的情况。而本 

文提出的动态调度算法参数设置相对简单，可以实现较高的 

运行效率 ，运行时间比较稳定。 

结束语 在动态、异构和海量任务的云计算环境下，由于 

随着集群规模的增大和用户 QoS的增加，现有调度算法越来 

越难以适应动态变化的环境及满足用户的需求。本文以 Ha- 

doop为例，针对其平台下现有调度算法的不足，提出一种 

Hadoop下的作业动态调度技术，来提高云平台调度效率和资 

源利用率。该算法使用朴素贝叶斯网络算法对提交作业进行 

分类，在考虑用户提交的作业预期完成 QoS的基础上，采用 

估算作业完成时间的方式来动态添加优先级；并通过实验证 

明该算法能提高云计算平台下多类型任务调度效率和调度准 

确率，实现调度的动态调度性。 
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图 2 美食领域部分用户的领域深度 

以27号用户和 42号用户为例，经过计算，在美食领域的 

领域影响力 F 食．z7为 1O．26，F 食l42为 0．57。如表 4所列， 

第一行数据是 27号用户的，第二行数据是 42号用户的。 

表 4 27号用户与 42号用户的领域影响力数据 

也就是说在美食领域 ，27号的影响力比 42号大，他发布 

的关于美食的信息传播得更广泛、更具有权威性。而且可以 

看出：粉丝数与领域影响力并不成正比关系，也进一步验证了 

我们的设想，即影响力是分领域的，不能笼统地定义用户影响 

力的大小。通过计算用户在其他领域的领域影响力，发现用 

户在不同领域的影响力排名是不一致的，即用户在不同的领 

域具有不相同影响力 ，验证了我们的设想。 

结束语 本研究主要对嘀咕网的用户领域影响力进行了 

度量。在获取嘀咕网在线用户数据的基础上，采用 SVIVl等 

方法对用户发布的信息内容进行领域分类，建立领域影响力 

度量模型，提出领域信息质量和领域关系质量两方面的维度； 

并且采用样本数据来验证了领域影响力模型 ，度量了用户在 

不同领域的影响力。发现用户在不同领域的影响力是有差别 

的，领域影响力与粉丝数量不成正比关系，而是与领域内粉丝 

数量等因素有关。未来工作将与其他研究工作提出的度量维 

度进行对比分析，研究提出的领域影响力的稳定性及与其他 

全局性维度的相关性等问题。本研究提出的方法可以很好地 

识别用户在不同领域内具有的影响力。对于关注社交媒体分 

享行为的研究人员、社交媒体产品设计者以及社会化营销方 

案决策者来说，分领域影响力的提出可以更好地了解他们的 

目标用户 ，比如了解意见领袖或达人分享行为特点及受他们 

影响的用户的特征。本研究还可以用于研究意见领袖与普通 

用户进行交流的平台所提供的交互功能的局限性及用户使用 

体验等问题。而最被熟悉的应用还是社区意见领袖的发现、 

针对性的信息推荐及改善用户获取准确信息的体验。 
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