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云计算中的集群资源模糊聚类划分模型 

刘伯成 陈庆奎 

(上海理工大学光电信息与计算机工程学院 上海200093) 

摘 要 随着云计算应用的开展，计算机集群的作用越来越重要，但集群 中计算机的性能良莠不齐，虽然能互联且能 

共享资源，但是很有可能因为某些集群内的计算机的性能不均衡或集群性能与并行任务资源需求不匹配而造成任务 

低效执行的后果。如何把物理集群(普通局域网互联的计算机构成)分为若干个性能均衡的逻辑集群是集群调度的关 

键。通过对计算机资源的模糊聚类来划分集群中的计算机，引进任务资源需求向量和最低误差容忍向量机制 ，把物理 

集群划分为若干个性能均衡或与并行任务资源匹配的逻辑计算机集群，使集群更易管理调度。对物联云运用此算法 

划分了网关集群、数据库集群和服务集群，验证了本算法，这种划分方法适合云计算应用。 
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Fuzzy Clustering Partition M odd for Computer Clus ter in Cloud Computing 
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Abstract W ith the development of cloud computing applications。the computer cluster becomes more and more impor— 

tant，but the computer performance in cluster is SO different．Even though they carl connect and earl share their resources 

each other．but when the computer peHormance is not balance and the cluster performance is not to match with the par- 

allel tasks，it can cause the low efficiency for paralld task So，it is an important problem how to partition and manage— 

ment computer cluster．The paper gave a way to solve it．Using the fuzzy clustering method accordkn4~to the computer 

resources in computer cluster and through the vector of resource demand and the vector of lowest inaccuracy tolerance， 

we can divide the computer cluster into several classes(1ogical computer cluster)and make the every computer perform- 

an ce in one class to be more similar．It ma kes the computer cluster management to become easier．W e partition the corn- 

puters in lab into network gateway cluster，data base cluster，and service cluster for the intemet of thing cloud using this 

mode1．This model is fit for the cloud computing applications． 

Keywords Cloud computing，Computer cluster，Resource，Fuzzy clustering 

1 问题的提出 

随着互联网应用的飞速发展，信息资源呈爆炸趋势增长， 

海量信息的存储、查询、分析处理问题对现代计算机系统带来 

了极大的挑战。面对海量信息互联网应用和商业模式的快速 

普及，以云计算_1]为代表的新型网络计算模式应运而生，并且 

已经成为业界研究的热点。学术界对 GoOGI，E的云计算技 

术进行了应用探讨，如HADOOP[ ]已经成为业界学习和探讨 

云计算技术的主要工具。云计算 的物理基础就是计算机集 

群，通过成千上万个普通个人计算机系统，构建大规模的信息 

存储、信息查询和信息处理系统，已经被 GO0GLE经典地实 

现。集群计算技术在过去的 2O年里得到了长足的发展_3“]， 

但这些技术大多是基于专有计算机集群平台的，如IBM深蓝 

计算机、曙光5000A并行计算机、天河 1号计算机等。这些 

集群的特点是硬件资源统一、设备专有 ，并且软件系统也是专 

用的。另一方面，在现实生活的环境中，分布着大量各类性能 

的计算机系统，并且已经形成了成千上万个局域网络(由局域 

网互联的计算机集合构成物理集群)，这些网络中的计算机资 

源绝大多数时间里是空闲的，造成了计算资源的很大浪费。 

如果能利用现有的计算资源，把空闲的 CPU利用起来 ，这会 

是一件很开心的事情。然而，由于每个计算机的资源状况配 

置不同导致了每个计算机的性能也不一样，这些性能的不同 

会大大增加集群资源的调度和任务分配的难度，致使无法有 

效地利用集群资源，从而很难支持大规模信息处理。基于集 

群资源特征的应用模型研究 已有很多[ ]。文献[5]针对集 

群动态计算过程中的资源变换情况，运用机器学习机制来改 

善集群资源的应用。文献[6-1运用动态迁移机制在集群资源 

不断变化的条件下，保证计算任务的执行。然而，随着云计算 

应用的开始，面对现实中的局域网络(物理集群)中的不同计 

算资源配置的计算机，如何把它们按能力聚类分组，形成一个 

个逻辑集群，且这些逻辑集群内的计算资源配置是相近的，可 

以支持某类并行计算，并且任务在逻辑集群内是均衡的，这些 
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是很有现实意义的研究。可以根据不同计算能力的逻辑集群 

来分配其在云计算中的角色，如．CPU能力强的逻辑集群可疑 

被分配以计算密集型任务，内存容量大、I／0能力强的逻辑集 

群可以用于海量信息并行处理。本文对物理集群内计算节点 

的计算资源，如 CPU、内存、磁盘、网络等资源进行定量度量， 

然后运用模糊聚类[7 技术 ，按照任务对资源需求的情况 ，把 

普通局域网络中的计算机划分成若干个能力均衡的逻辑子集 

(逻辑集群)。分析与实践表明，这种划分是有效的。可以在 

配置 Hadoop云模型时合理利用计算资源。该模型适合云计 

算应用。 

2 划分模型 

2．1 计算机参数 

在讨论计算机参数时，本文只讨论集群内计算节点的最 

普遍的 5个参数，它们是 ：①CPU：计算机运算速度，这个衡量 

标准很多，有的用 MIPS来衡量 ，有的用 MHZ，只要量纲统一 

即可；②MEMORY：内存，可以通过容量来度量；③Net A— 

dapter：网卡，通过网卡的处理器、通信机制来度量；④I／O：硬 

盘读写速度 ，通过磁盘 的 I／O带宽或磁盘转速来度量 ；⑤ 

NET：网络带宽。当然，还有其他很重要的参数，本模型对参 

数的个数不敏感，均可以同样处理。同时，本模型对参数的量 

纲也不敏感，只要同一参数的量纲一致即可，在聚类分析时， 

会通过数据的标准化消除量纲的影响。 

2．2 参数权值 

对于集群中的计算机的参数，在聚类时可以分派不 同的 

权值，以便分类能根据计算任务特点划分集群，上述5类资源 

的权限分别表示如下：①CPU：K ；②MEM0RY：K2；③Net 

Adapter：K3；④I／O：K4；⑤NET：K5。其中，Kl+K2+K3+ 

K +Ks一1。权值与属性参数个数相对应 。计算任务的并行 

性和串行性本质上决定着集群的应用效率。而每个节点的运 

行效率也就是这个节点计算的本质，所以在模糊聚类时，对于 

对应于某个任务很重要的一个或几个至关重要的属性参数给 

于比较大的权值，这样，权值比较大的属性参数对于相似度的 

影像就比较大，集群的划分就能根据任务的特点聚类，而且适 

应任务。 

2．3 模糊聚类分析 

对集群计算机聚类一般分为 3个步骤：(1)数据标准化； 

(2)建立模糊相似矩阵；(3)聚类。下面分别详细论述。 

2．3．1 数据标 准化 

建立数据矩阵并去除数据矩阵中的量纲 ，而得到标准化 

的数据。 

(1)建立数据矩阵 

设被分类的物理集群为 C一{C1，C2，⋯， }， 为集群中 

计算机的数 目。每个计算机由m个属性参数表示其性能，例 

如本文实验中用 5个属性来描述一台计算机，即 为 CPU 

特性 、 2为内存 MEMORY特性、z3为 Net Adapter网络适 

配器特性、z 为 I／0特性、X5为网络 NET特性。为了描述物 

理集群中的 台计算机，我们用向量 G (Xi ，Xi2，⋯，X／m) 

( 一1，2，⋯ )，表示第 i个计算机的资源性能描述。于是 ，得 

到了集群的nXm原始数据矩阵： 

C一[G l G一(xl1，Xi2，⋯‰ )，1≤ ≤ ] 

(2)标准化数据 
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在物理集群中的计算机的m个属性参数有不同的量纲， 

为了使不同的量纲也能进行比较，就要做适当的变换，把不同 

纲量的数据根据模糊矩阵的要求规范到区间[0，1]上。本文 

给出平移极差变换，更多变换请参见文献[7，8]。平移差极变 

换方法如下： 

z 一 min{X } 
，(走一1，2，⋯ ，m) 

显然，有 O≤ ≤1，每个属性参数的均值为 0，标准差为 

1，且消除了量纲的影像。 

2．3．2 建立模糊相似矩阵 

要被分类的物理集群为 C一{G ，C2，⋯， }，每个计算机 

描述为 G一(zn，Xi2，⋯， )( 一1，2，⋯， )，K=(K 1，K 2， 

⋯

，K )为资源权值向量。把性质相近的归为一类，要根据某 

种方法求出任意两个计算机 G 和 CI之间的相似度 r(G， 

)，记为 ，显然有 心=1和0≤ 一 ≤1。由节点相似度 

可以构建物理集群 C的计算节点间的一个模糊相似矩阵 

R。 

fr̈ ⋯ 1 R
一  

。

． ；I 【 
⋯  J 

一1，0≤ f一 ≤1，1≤ ， ≤ 

求模糊相似度 的方法非常多，本文给出绝对值指数 

法，关于更多方法请参见文献[7，8]。绝对值指数法如下： 

⋯  ． 

— e-kG
1 

。 

可用 表示x 与 的相似系数，这种方法适用于 

>O的情况，这里 1≤ ≤ ，1≤五≤m。 

2．3．3 聚类 

有了模糊相似矩阵 R还是不够 的，因为 R还没有传递 

性，比如把计算机彼此之间的相似度大于或等于阈值 a的计 

算机算作是一类，那么当 ≥a且 ≥a时未必有 r ≥a，即 

当X 与xf同类且x 与x 同类时，Xl与x 未必同类，所 

以还要在R的基础上求出R的等价闭包(记为R )。求传递 

闭包只是根据模糊相似矩阵来聚类的一种方法，其他聚类方 

法也很多 ，更多的方法可以参见文献[7，8]。 

f硝 ⋯ ] R 
一

I； ‘． i I 【
嵋 ⋯ J 

一 1，O≤ 一r ≤1，1≤ ， ≤ 

(1)闭包聚类法 

由于根据计算机间 m个相关性属性参数构造出的模糊 

关系矩阵R往往是模糊相似矩阵，但不一定是模糊等价矩 

阵，因此必须计算等价关系阵 R 。计算过程如下： 

循环对 R做如下操作： 

r tq一 V
一

1

(  ̂ ) 
1

m

≤ 
ax {ra  ̂ } 

直到 保持不变，此时 = ，即 R=R 。 

(2)划分阈值 a 

在模糊聚类分析中，对于各个不 同的阈值 a(O≤a≤1)， 

可以得到不同的分类 ，从而形成了一种动态的聚类图，这对于 

全面了解物理集群中的计算机是比较直观形象的。但是当要 

根据任务的特性聚类时，要根据具体任务特点来确定一个阈 

值 a。相似度在这个阈值内的计算机被认为是性能相同的节 



点。用统计方法确定a值能适应一般性的计算任务，也是一 

种很好地确定 a的方法 。a的计算方法参见 2．3．4节。 

(3)聚类划分集群 

对第(1)步所得的闭包矩阵R 和根据用户需求而定义 

的阈值 a进行逻辑集群划分，划分过程可以如下计算： 

ML—R 一 

式中， 一[幻l幻一口，1≤ ， ≤ ]，ML、 均为 Xzn矩阵。 

从矩阵 ML中清除值不大于 0的元素，剩下的元素 的下 

标所对应的计算节点 ，既为同一个逻辑集群。因为 ML具有 

对称性，故要去掉重复的元素。 

2．3．4 阈值 的确 定 

设一个并行计算任务为 T，其需要一组性能相近的计算 

机协同来执行。任务 T需要对计算机各类资源有个需求意 

向，所以用 D(d ，dz，d。，⋯， )来表示 T的资源需求向量， 

表示 T对第 i类资源的需求度，m是所需的资源数 目。 

由前面叙述所知，D 的分量需要规约为[0，1]之间的数 

值 ，可以用如下计算公式规约： 

di一 ／∑ 
，一 l 

式中，1≤ ≤ 。这样， 即位任务 T对第i类资源需求的权 

值。需求向量 D 变换为需求权值 向量D一( ，dz，d3，⋯， 

)。由于计算机之间的能力是绝对存在差异的，故需要用 

户或系统给出一个最低误差容忍度向量 E 一( ，e2，e3，⋯， 

em)，el为第i类资源的最低误差容忍度，且O≤ <1，el值越 

大说明该因素越重要，要求其误差就越小。故可以计算任务 

T的集群划分阈值ct，计算公式如下： 

优  

由于∑ 一1，且 0≤ <1，因此 口≤1。 
i一 1 

故可以利用 a来构造 2．3．3节所描述的 矩阵。 

3 模型有效性讨论 

有关 R的闭包R 是一个模糊等价关系的问题已经在文 

献[7，8]中详细描述，这里不再赘述，仅讨论阈值、需求权向 

量、最低误差容忍度之间关系和实际有效性问题。 

由2．3．4节可知，∑ 一1，故 口=∑ ×el的大小主要取 
一 1 一 1 

决于最低误差容忍度向量 E一(el，e2，e3，⋯， )。 

如果所要划分的物理计算机集群是能力同构的，且如果 

当E的每个分量都趋于 1时，说明任务对每类资源的最低误 

差容忍都是很小的，故a趋于 1，那么由此a构成的  ̂ 矩阵 

的元素值都趋于 1，故 ML=R 一  ̂ 的正数元素就很少，故 

构建的逻辑集群规模很小。 

如果所要划分的物理计算机集群是能力同构的，即均是 

同样配置的计算机，那么 R 元素的值均为 l。这时不管 E的 

每个分量取值如何，ML中元素值均大于0，故能力同构的物 

理计算机集群被划为一个逻辑集群，这说明该模型在边界值 

条件下也成立。 

物理计算机集群的计算节点问计算性能差异越大，R 元 

素的值就相对越小 ，这时如果阈值 Ct取值过大，那么 ML的正 

值元素就很少，能够划分成一个逻辑集群的几 率就小。故在 

性能差异大的原始集群中划分时，必须降低 a的值。根据 a 

的计算公式可知，只有降低误差容忍向量E的值就可以降低 

a的值，这也非常符合现实情况的。E的分量值的调整，可以 

根据计算任务对各类资源的需求的刚性程度来确定。如任务 

T对第i类资源需求非常多，而其他类资源要求一般，当∑ej 

的值被约束为恒定值时，可以优先保证 的值，相应减少其 

它资源的误差容忍度值。 

综上所述，该模型中 R 的构建反映了 12个计算机之间 

在每个资源能力约束下的相似性。阈值 a既反映了任务对 m 

类资源的需求程度，又通过误差容忍度向量 E反映了用户对 

资源差异的一个适应度。该模型可以有效地表示资源差异和 

任务需求之间的矛盾。所以该模型是有效的。 

4 模型算法测试 

构建一个30个计算机组成的物理集群，表 1是这 3o台 

计算机的5类资源属性描述。这里 CPU度量为频率系数；内 

存度量为容量系数；磁盘为 I／O存取系数 ；网络适配器为通信 

速度系数；网络为带宽系数，网络带宽一致。利用表 1根据第 

2节的描述方法来构建 R ，进而对其实施划分。 

表 1 30个计算机的5类资源特征描述 

试验 1 不同资源需求权值下聚类分析检验 

本试验对 5种不同任务的资源权值分布特征进行聚类测 

试，这 5个资源权值分布是： 

(1) 1—0．8，d2 d3一 4一 一0．05 

(2) 1—0．6，dz=d3一d4=d5—0．1 

(3) l=0．4，d2一d3=d4一 ：0．15 

(4) 1—0．2，d2= 3一 4： 一0．2 

(5) 1—0．1，d2=0．5， ：0．1，d4—0．2，d5一O．1 

对于第(1)类表示计算密集型任务需求，如数值计算 、数 

据挖掘分析等；第(2)类是对CPU需求强而对其它 4类资源 
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需求均衡的计算任务；第(3)、(4)类为均衡需求计算任务的资 

源需求；第(5)类为对内存要求较高的任务。这里设定最低的 

误差容忍度 向量为(0．8，0．8，0．8，0．8，0．8)，对 5类任务类型 

分别计算 a，然后进行聚类集群划分。聚类划分的结果如表 2 

所列。横向表示 5种权值分布下的聚类成果，纵向表示分类 

情况。表中sel{-group为无聚集的计算机。 

表 2 5种不同权值分布下的聚类结果 

㈤  ㈣  ㈣  ㈣  

根据分类结果可知，随着对 cpu需求的权重逐渐减小，对 

于 cpu的关注程度也越来越小，例如在第一类中，当 cpu的权 

重为 0．8时，只有 1，4；当权重减小到 0．4时，2，3，7，8，9又加 

了进来，可以看出它们即使在 cpu上存在一定差异，但是综合 

考虑其他因素 ，还是比较相似的。可见该模型的划分与实际 

是相符的。 

试验 2 容忍度不同的划分测试 

仅对第(4)类任务进行测试，即在资源需求权值均衡的情 

况下( 一 z一 一 = s=0．2)，根据不同容忍度值(这里 

也假设对每类资源的容忍度是一样的)，来观察本模型划分的 

效果 ，测试结果如表 3所列。 

表 3 不同容忍度值的划分结果 

， H  H  

z 11,12 z 一。 篙 
3 15— 18 16— 18 l1

，12 7— 9 7—9 20 20 ’ 

2卜

19,

24 
16

2

一

O
4 

l8 11
。12 11。12

2 

21—24 ⋯  。 。 
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可以看出，当聚类的最低容忍度值增大时，聚类(逻辑集 
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群)就会增多，而且自成一类的计算节点也在增多，这样就使 

每台计算机在聚类时的特点更加鲜明，每个聚类(逻辑集群) 

的内部相似性更加接近，但聚类的粒度(逻辑集群规模)更小。 

相反，逻辑集群的规模就会扩大，集群内的计算节点差异也会 

增大。实验证明，资源需求权值能很好地控制聚类所关心的 

属性 ，最低误差容忍度的变换可以有效调整聚类划分的阈值。 

5 云计算应用 

云计算过程中需要大规模集群作为物理支撑环境，面对 

物理集群性能迥异的计算机，通过性能聚类，形成若干个逻辑 

集群 ，而每个逻辑集群具有相近的计算资源特性 ，适合做执行 

同一类并行计算任务。这种方法可以合理有效地利用计算资 

源，进一步达到均衡负载。我们在构建物联网存储云和通信 

云过程中运用本方法划分了集群计算资源，物联存储云如图 

1所示。图中SG为传感网的网管，其负责管理一个或几个物 

理传感网，同时负责来接受自所辖传感网络的传感器信息，并 

把其传给相应的DBS，所有 SG构成云的网关集群。DBS为 

基于 Hadoop的 HBASE服务器，其上配置多个 HTABLE，所 

有 DBS构成基于 Hadoop的集群数据库服务系统，来 自 SG 

的数据被均衡地配置在DBS集群上，所有DBS构成云的数据 

库集群。每个 SG中的传感设备的传感信息存有一个独享的 

HTABLE存 储，这里 平 衡 配 置是 基 于 HTABLE 的，即 

HTABLE的创建是HBASE在DBS集群中自动创建，所有负 

载均衡由 Hadoop和 HBASE来执行。SS为基于 Web的物 

联服务集群，其用来平衡来自用户的服务请求 ，并且通过访问 

集群数据库系统来支持用户的传感数据访问，所有SS构成云 

的服务集群。 

图 1 一个物联网存储云模型 

网关集群、数据库集群和数据服务集群都是基于 Hadoop 

的。只是它们提供的服务不同，不同的服务对计算资源的各 

类参数的需求也不同。如果同类服务集群的计算节点的配置 

相近，将对集群的整体性能改进和降低负载均衡 的难度有所 

帮助。例如可以把内存大的逻辑集群作为数据服务集群，把 

CPU强大的逻辑集群作为计算密集任务执行集群 (网关集 

群)，把 I／0性能好的逻辑集群用于I／0密集访问任务的数据 

库集群。 

结束语 本文给出的模糊聚类划分方法能够有效地划分 

集群中的计算机。目前根据该划分方法 ，配置多个 Hadoop 

集群，进行云计算技术研究 ，相关研究结果将陆续发表。 
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我们与如下 3种方法在上述两种标准下进行比较。 

1．Pagerank方法：该方法纯粹以链接结构为基础计算博 

客的重要性。选取前 K个重要度值最大的博客作为最具影 

响力的博客。 

2．随机取样(RS)的方法：随机选取 K个博客作为最具影 

响力的博客。 

3．基于发文数排序方法：选取发文数最多的前 K个博客 

作为最具影响力的博客。这是大多数网站常用的博客推荐方 

法。 

如图1、图2所示，我们分别比较了各种算法的博客直接 

覆盖数和间接覆盖数，我们的算法和 PageRank算法在不同 

的N值上，覆盖面较高，且曲线越来越平滑。而随机取样算 

法和基于博文数统计的方法覆盖面较低 ，且直线陡峭，说明它 

们选取的点在影响力上是无序的排列 ，也能进一步说明发表 

博文数越多的博客，其影响力不一定越大，从而在大多数网站 

上所采用的基于博文统计数的博客推荐是不合理的。 

图 1 各种方法的博客直接覆盖数比较 

图 2 各种方法的间接覆盖数比较 

图3 探测到影响力博客的主题多样性比较 

如图3所示，我们选取的博客中能覆盖的主题相对较多， 

特别是在N值较小时能覆盖到更多样化的主题。当N值逐 

渐变大时，各种方法的主题覆盖率相对较为接近。 

结束语 本文提出了一种探测影响力博客的模型，该模 

型根据博客特有的格式，不仅考虑了博客在热点主题中的博 

文数 ，还分析了引用链接、评论链接这些和影响力密切相关的 

博客信息，使其结果相比于通过简单统计特征识别重要博客 

更加合理。在以后的工作 中，我们还应充分考虑链接下的语 

义信息，对各种评论链接、引用链接下的观点进行分析，即是 

赞同，是反对还是无倾向性的一般陈述，并 由此对链接设定权 

值 ，计算博客的声誉度 ，使所提出的模型更加完善。 
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