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摘　要　边缘计算有高实时性和大数据交互处理的需求,边缘异构节点间的调度时耗长、通信时延高以及负载不均衡是影响边

缘计算性能的核心问题,传统的云计算平台难以满足新的要求.文中研究了在边缘计算环境下Storm 边缘节点的调度优化方

法,建立了面向边缘计算的Storm 任务卸载调度模型.针对拓扑任务在边缘异构节点间的实时动态分配问题,提出了一种启发

式动态规划算法(InspireDynamicProgramming,IDP),通过改变Storm 的 Task实例的排序分配方式以及 Task实例和Slot任

务槽的映射关系实现全局的优化调度;同时,针对拓扑任务的并发度受限于JVM 栈深度的缺陷,提出了一种基于蝙蝠算法的调

度策略.实验结果表明,与Storm 调度算法相比,所提算法在边缘节点 CPU 利用率指标上平均提升了约６０％,在集群的吞吐

量指标上平均提升了约８．２％,因此能够满足边缘节点之间的高实时性处理要求.
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Abstract　EdgecomputinghasthedemandsofhighrealＧtimeandbigdatainteractiveprocessing．ThekeyproblemsofedgecomＧ

putingperformancearelongscheduling,highcommunicationlatencyandunbalancedloadamongtheedgeheterogeneousnodes．

Traditionalcloudcomputingplatformsaredifficulttomeetthesenewrequirements．ThispaperfocusesontheschedulingoptimiＧ

zationmethodofStormedgenodesintheedgecomputingenvironment．Firstly,aStormtaskoffloadsschedulingmodelforedge

computingisestablished．AndthenaheuristicdynamicprogrammingalgorithmisputforwardtorealizerealＧtimedynamicallocaＧ

tionoftopologicaltasksamongedgeheterogeneousnodes．BychangingthesortingmethodoftheTaskinstanceandthemapping

relationshipbetweentheTaskinstanceandtheSlot,theglobaloptimizationschedulingisachieved．Aimingattheproblemthat

theconcurrencyoftopologicaltasksmaybegreaterthanthemaximumdepthoftheJVMstack,aschedulingstrategybasedon

batalgorithmisputforward,theglobalschedulingschemeiscalculatedaccordingtotheinformationofthetopologytaskandthe

CPUinformationoftheedgenode．ExperimentsshowthatcomparedwiththecurrentStormschedulingalgorithm,theproposed

algorithmhasanaverageincreaseofabout６０％intheCPUutilizationmetricsoftheedgenodeandanaverageincreaseofabout

８．２％inthethroughputmetricsofthecluster．Therefore,theproposedalgorithmcanmeetthehighrealＧtimeprocessingrequireＧ

mentsbetweenedgenodesbetter．

Keywords　Edgecomputing,Storm,Scheduling,Dynamicplanning,Batalgorithm

　

１　引言

为了减少由任务计算产生的能量消耗,将计算任务卸载

到边缘服务器[１Ｇ２].在边缘计算环境下,通过边缘设备对数据

进行预处理,将计算任务卸载到多个边缘节点,能够降低带宽

消耗和数据传输难度,大大提高了服务质量.但是将任务传

输到边缘服务器会消耗额外的能量,完成卸载任务的时间也

会增加[３],因此边缘节点的任务调度问题已成为当前研究的

热门话题[４Ｇ６].使用何种调度方式将任务分配给合适节点,使

边缘节点间的调度时耗最短、通信代价最低、节点资源的利用

最合理,同时保证集群的负载均衡是边缘节点调度问题的

关键[７].



云计算平台的数据处理主要有批处理和流式处理两种方

式,但只有以Storm为代表的实时流式处理平台符合边缘计

算的应用需求.Storm 的 EvenScheduler调度机制采用轮询

方式来分配任务,在边缘环境下这种方式会导致边缘节点间

的通信代价高、负载不均以及边缘节点资源利用率低等,严重

影响边缘计算数据的传输性能.而 Storm 改进版本新增的

ResourceAwareScheduler调度机制通过感知节点资源来优化

通信代价和资源利用率,但并没有从本质上改变Storm 的拓

扑任务线程的 Task实例的分配方式,在边缘环境下依然会

造成调度时间过长、负载不均的问题.因此,现有的Storm 调

度机制并不能满足边缘计算的要求.

针对上述问题,本文研究了在边缘计算环境下Storm 边

缘节点的全局调度优化方法,建立了面向边缘计算的Storm
调度模型,提出了一种启发式动态规划算法和一种基于蝙蝠

算法的调 度 策 略,并 在 此 基 础 上 研 究 了 面 向 边 缘 计 算 的

Storm调度优化方法.

２　相关工作

优化边缘计算的调度问题和实时流式处理框架的一个重

要挑战是优化任务拓扑的部署[８].最近,已有相关研究以最

适合异构场景的方式扩展了Storm 的调度方式,即设置了额

外的输入(如网络链接信息或节点资源利用率等)和附加的模

块(如附加的系统监视器或复杂的调度程序).例如,文献[９Ｇ

１２]描述了Storm的扩展,并考虑了服务器之间的 CPU 和网

络负载,以便重新平衡任务到节点的分配;文献[１３]借助 MeＧ

tis工具对任务拓扑进行多层 K 划分;文献[１４]提出利用

GPU 来提升Storm 计算能力的方法.但是,文献[９]增加了

额外资源感知检测模块来优化节点通信代价和资源利用率,

从而增加了调度方法的复杂度;文献[１１]使用贪心算法来检

测网络延时,容易陷入局部最优.这些方法仅额外附加感知

模块,却没有从本质上改变拓扑的分配方式,因此依然存在调

度时间过长、负载不均的问题.如何降低Storm 集群边缘服

务器之间的调度时长以及通信代价,提高节点的负载均衡度

和资源利用率是亟需解决的关键问题.目前也有相关研究使

用动态规划编程来优化边缘计算环境下的调度问题[１５].此

外针对任务调度,文献[１６Ｇ１９]采用智能搜索算法(粒子群、蚁

群、遗传算法等)来优化 NPＧHard问题,并取得了不错的效

果.虽然粒子群等算法已被广泛应用于科学和工程领域,但

在处理具有不同特征问题方面仍有所欠缺,而蝙蝠算法作为

近年出现的智能算法之一,被证明在一些问题的处理上比

GA和PSO的效果更好[２０Ｇ２２].

本文提出了一种启发式动态规划算法,其改变Storm 调

度框架中 Task实例的排序分配方式以及 Task实例和 Slot
任务槽的映射关系,然后根据边缘节点配置检测的结果计算

最优的全局调度方案.该算法的特点是在拓扑任务设置的并

发度低于在JVM 设置的最大栈深度,能准确计算出全局最优

方案,其缺点是如果拓扑并发度高于阈值,会造成栈溢出.针

对此问题,本文提出了一种基于蝙蝠算法的调度策略,结合

Storm的调度问题根据 Task实例和Slot任务槽的映射关系

初始化一个随机解,通过蝙蝠算法的不断迭代来计算最优解.

本文算法复杂度低、运行速度快,适合任何并发情况,且无须

手动配置参数,能将属于同任务的线程最大化地分配到相同

节点,保证了边缘节点的通信代价最低.

３　Storm调度边缘节点的调度模型和优化方案

３．１　集群架构

边缘计算环境下的Storm 集群由Storm 云中心的 MasＧ

ter单元节点和若干异构边缘服务器组成,如图１所示.

图１　Storm集群架构

Fig．１　ClusterarchitectureofStorm

　　图１中,StormEdgeComputingMasterUnit为云中心与 边缘服务器Storm集群节点间的通信 Master单元节点,它管
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理云中心拓扑流任务卸载到各边缘服务器的Storm集群节点

的通信与调度.其装载的Storm的核心组件 Nimbus,作用是

收集和管理云中心卸载到边缘服务器的拓扑数据流,然后根

据相应的调度算法将其分配到各边缘服务器的子节点.子节

点装载了Supervisor组件,Supervisor有一个或多个 Worker
进程.Supervisor将任务委派给 Worker进程,Worker进程

根据需要产生尽可能多的 Executor线程并运行拓扑任务.

每个子节点运行在各个边缘服务器中,组成一个边缘云.

３．２　任务调度模型

Storm集群中每个节点的 Supervisor启动一个或多个

Worker进程.所有的 Topology都将在 Worker进程里运行,

进程启动的最大数量由该边缘节点配置的Slot决定.

现有的Storm调度模型的SortＧslots算法以轮询分配的

方式,将拓扑任务中的Executor线程的Task实例以‹nodeid＋

portid,(startＧtaskＧid,endＧtaskＧid)›集合的形式逐一分配给

可用的Slots.这样的方式只是简单的排序再分配,在拓扑任

务数量多的情况下会造成节点的负载不均,且没有考虑节点

的配置信息.

本文提出的调度模型改变了Storm 的分配方式,抽象出

一种组合优化的集合形式,具体以每个 Slots被分配到 ExeＧ

cutor线程中 Task实例的数量组成一个集合,再将该集合分

配给可用的Slots,集合的形式实际表示为一个一维数组.同

时,在模型中附加一个获取边缘节点配置信息的模块.图２
给出了Storm任务调度模型.

图２　Storm任务调度模型

Fig．２　TaskschedulingmodelofStorm

　　为了方便理解本文模型的调度过程,须对Storm 集群的

结构作如下定义.

对于一个含有n个工作节点Storm 集群 N＝{ni|i∈[１,

n]},每个节点ni 配置有Si 个Slot,那么集群可被分配的计算

资源,即Slot集合R可表示为:

R＝{Si
j＝‹i,j›i∈[１,n],j∈[１,Si]} (１)

其中,Si
j 表示第ni 个节点的第j个Slot.集群中共有TotalS

(N)个Slot资源.

对于即将提交至集群的 TopologyT,一个任务的拓扑T
由 Worker进 程 中 的 Executor线 程 所 组 成,Executor中 的

(Spout或Bolt)Task实例是由开始和末尾的taskＧid 组成的

二维数组的序列,其单元格式可定义为:

[startＧtaskＧid,endＧtaskＧid] (２)

一般情况 下,Task 中 开 始 和 末 尾 的id 是 相 同 的,即

startＧtaskＧid＝endＧtaskＧid.这里统一定义为Ei(i∈(１,N)).

图２中,Scheduler调度器以上述抽象出的集合的形式

(集合中的每个维度为每个 Slot被分配到 Executor线程数

量,集合的形式实际表示为一个一维数组)将拓扑数据流T１
中的 Task实例通过调度器 Scheduler分配到相应的边缘节

点.分配模型如图３所示.

图３　Scheduler分配模型

Fig．３　Schedulerassignmentmodel

９７２简琤峰,等:面向边缘计算的Storm边缘节点调度优化方法



　　Task实例的 Executor线程以式(２)的形式均匀分配到

相应节点所对应的Slot的空集合,最终每个 Slot集合中存

储的是被分配的 Executor线程的数量,那么对T 的资源调

度可以表示为:

f(x)→S (３)

其中,函数f表示 Executor到Slot的映射,x表示执行 Task
的Executor集 合 和 容 纳 Executor的 集 合,S 表 示 对 应 的

Slot.

３．３　优化方案

本文 Storm的调度问题可以简化为:如何将 Ne(T)个

Executor线程分配到 NS(T)个Slot集合中,使得Storm 在边

缘节点的调度时间最短、资源利用率最高,同时保证节点间的

负载均衡.这是一个多项式求解 NPＧHard问题.

为了优化上述调度过程,本文将 Ne(T)个 Executor分配

到 NS(T)个Slot的分配方案看作群组的一个解,解的数量则

由 TopologyT 所配置的 Executor线程数和 Worker进程数

决定.每个解的结构是上述抽象出的集合的形式,所有解的

解集res＝{res１,􀆺,resk}为k个解组成的二维数组.T 所配

置的Slot数 NS(T)和Executor数 Ne(T)被视为优化的维度.

通过附加配置检测模块,将获取的边缘节点配置信息作为调

度的输入,将一次任务调度的总执行时间和每个边缘节点的

负载均衡标准差作为解的评价值,则利用启发式动态规划算

法和基于蝙蝠算法的调度策略计算得到的最优解就是Storm
调度的最佳分配方案.

４　算法设计

４．１　启发式动态规划算法

本文算法首先根据边缘节点配置检测的结果(CPU 的利

用率)作为适应度函数来评价解的优劣.

定义１　对于第 Nres个分配方案,即解为res[i](i∈[１,

Nres]),提交至集群的 TopologyT 所配置的 Executor数为任

务的长度LNe(T),获取系统分配给集群可使用的最大 CPU 利

用率为CSys,分配给Executor的CPU占集群总值的百分比为

PExe,则完成一次将既定数量的 Executor线程分配到第i个

Slot所需的调度执行时间Ti 的计算为:

Ti＝ ∑
NS(T)

i＝１

res[i]

CSys×
１

res[i]×PExe( )( )
(４)

Ti 越小,说明该调度方案的整体执行时间越短.在计算每个

解的最短执行时间的同时,需要考虑每个节点的负载均衡.

负载均衡的标准差越小则负载越均衡.

定义负载均衡的标准差LB的计算公式为:

LB＝ １
NS(T)∑

NS(T)

i＝１
(Ti－Tavg)２ (５)

启发动态规则算法的目的是将 Ne(T)个 Executor分配

到Ns(T)个Slot,保证解的总执行时间最短且负载均衡度最

高.针对上节建立的调度模型,计算所有可能的分配结果.

启发式动态规划算法首先初始化解集res＝{res１,􀆺,

resn},定义当前第i个Slot的索引为Idx,为充分利用本地资

源,设定每个Slot允许容纳的最大、最小 Executor数,分别定

义为:MaxNe(T)和 MinNs(T),其取值范围为(１,Ns(T)＋

１);然后按照图３的方式,根据式(４)、式(５)计算最优解.该

算法的具体过程如算法１所示.

算法１　启发式动态规划算法

Step１　输入TopologyT配置的Executor的数量 Ne(T)、Slot的数量

Ns(T),以及 MaxNe(T),MinNe(T);

Step２　初始化当前已经分配的 Executor线程数为０,即 CurrrentNe

(T)＝０;

Step３　判断当前节点的Slot的索引Idx,如果当前索引值小于Ns(T)

且当前已分配Executor线程数小于Ne(T),则根据全局变量

索引Idx,循环遍历将第j个值赋值到res[Idx]中;

Step４　重复Step２和Step３,将还未分配的任务数补位到数组res[Ns

(T)]的位置,得到当前节点的调度方案集合;

Step５　若还存在没有处理的节点,则以没有处理的节点为新的当前

节点(使用递归的形式重复上述循环遍历过程),返回Step２,

直至计算得到所有可能的调度方案集合;

Step６　对解进行评价,以得到的最优解作为Storm 节点任务调度的

最佳分配方案.

４．２　基于蝙蝠算法的调度策略

基于蝙蝠算法的调度策略首先根据图３的方式随机初始

化一个群组解,再根据式(３)、式(４)不断计算迭代出全局最优

解,然后使用基于出入栈的思想,根据最优解中的 Task实例

的数量,将 Executor以(startＧtaskＧid,endＧtaskＧid )集合的形

式分配到相应的Slot中,分配时将属于一个Slot的多个 ExeＧ

cutor线程分配在一起,以优化其通信代价高的问题.基于蝙

蝠算法的调度策略的具体流程如算法２所示.

算法２　基于蝙蝠算法的调度策略

Step１　遍历 TopologyT,判断拓扑是否需要调度,否则结束算法.

Step２　获取 T从 Componentid到 Executorid的映射的 Map集合,

将获取的Component的id的 Map集合存入Set集合;将T配

置的Executor的id按Component的id的顺序存入Collection
集合.

Step３　根据 T配置的 Worker数量确定所需要的Slot数量.

Step４　根据蝙蝠算法得出的解res中的分配方案将 Executor分配到

Worker中,将结果存入List集合.

Step５　获取集群可用的Slot并排序存入 List集合;如果Slot已满则

释放Slot.

Step６　调用 Assign方法将分配好的Slot集合分配到集群的边缘节

点中,到此算法结束完成分配.

４．３　算法复杂度分析

本文提出的启发式动态规划算法在生成初始解时运用了

递归的方式,在拓扑任务并发度较低的情况下能精准计算全

局最优的调度方案,其时间复杂度是 O((Max－Min)M ),其

中 Max和Min 是每个Slot分配的 Executor数量的范围,M
是Slot的数量,算法执行的最差情况是n＝M∗Max.拓扑

任务设置的并发度大小受限于JVM 栈深度,所以启发式动态

规划算法只适用于拓扑任务并发度较低的情况.基于蝙蝠算

法的调度策略是不确定算法,首先随机产生初始解再根据初

始解不断迭代寻优计算得到相对最优解,其精度不如启发式

动态规划算法,时间复杂度为 O(N∗M),其中 N 是蝙蝠的数

量,M 是最大迭代次数,最好情况下的时间复杂度为 O(N).

０８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．５,May２０２０



由此可知,蝙蝠算法的时间复杂度要明显优于启发式动态规

划算法指数级的复杂度,且不受限于JVM 的栈深度,但该算

法的缺点是可能得到全局相对最优解.

５　实验与分析

５．１　实验环境

本文实验由安装ESXI６．０系统的 DellR７１０服务器上的

虚拟化集群来模拟边缘服务器之间的交互,并模拟出４个不

同配置的节点.服务器的基本配置如下:Intel(R)Xeon(R)

X５６５０的CPU,２．６６GHz×６core×２,１２８GB的 RAM,１Gbps×

４的网卡以及２个１T硬盘组成的磁盘阵列.虚 拟 节 点 的 配

置如下:第１虚拟节点的CPU 为２．６７GHz×１core,RAM 为

２GB,操作系统是 Ubuntu１６．０４x８６_６４;第２个虚拟节点的

CPU为２．６７GHz×２core,RAM 为４GB,操作系统是 Ubuntu

１４．０４x８６_６４;第３个虚拟节点的 CPU 为２．６７GHz×４core,

RAM 为６GB,操作系统是 Ubuntu１４．１０x８６_６４;第４个虚拟

节点的CPU 为２．６７GHz×６core,RAM 为８GB.操作系统

是 Ubuntu１２．０４x８６_６４.

集群配置如表１所列.

表１　主机配置

Table１　Stormnodeconfiguration

主机 IP 功能

StormＧM １９２．１６８．０．１８ Nimbus,Zookeeper
StormＧS１ １９２．１６８．０．１９ Supervisor,Zookeeper
StormＧS２ １９２．１６８．０．２０ Supervisor,Zookeeper
StormＧS３ １９２．１６８．０．２１ Supervisor,Zookeeper

本文使用为１．０６Storm 版本的,利用 PluggableScheduＧ

ler实现所提算法.实验中使用 WordCountTopology来测

试集群性能.

５．２　调度算法对比

本节对比了蝙蝠算法、PSO、GA 以及本文提出的启发式

动态规划算法(IDP).在Storm 环境下,并发度(拓扑任务设

置的 Worker和Executor数量)不同时,调度方案的计算时间

的差异如图４所示.

图４　不同并发度下计算时间的对比

Fig．４　Comparisonofcalculationtimeunderdifferentdegreesof

concurrency

启发式动态算法的特点是并发度低时拥有最快的计算时

间和计算全局最优解的能力,符合边缘计算的强实时性需求.

但是由于其时间复杂度较高,随着并发数增加,计算时间会呈

指数增长,在边缘计算环境下便不再适用.而智能算法先随

机产生初始解,再根据初始解不断迭代寻优计算得到相对最

优解,其复杂度较低且受并发数的影响较小.从图４可以看

出,IDP算法在并发度较小的情况下的计算速度最快,但是当

并发度设置为３２或６４时,计算时间呈指数增加.智能算法

受并发度影响较小,且蝙蝠算法的计算时间较 PSO和 GA 更

短,更符合Storm在边缘计算的应用场景.

５．３　调度模型评价指标

边缘环境下的高实时处理需求是Storm边缘节点调度优

化问题的关键.集群吞吐量是影响集群实时处理性能的一个

关键指标,它指单位时间内处理的数据量.其中,决定集群吞

吐量的指标有CPU使用率和负载均衡等.本文使用以下指

标来评估算法性能.

(１)单位时间元组(Tuple)的吞吐量(Tuple/s),即每秒处

理的 Tuple的数量,其直接反映集群的吞吐量.在Storm 中,

一个数据流由无数个 Tuple序列组成,这些元组会被分布式

并发地创建和处理.单位时间内集群处理的元组数能直接反

映集群处理的数据流,即吞吐量的大小.吞吐量越大,集群处

理数据的效率越高.

(２)指定时间内集群中所有边缘节点的平均 CPU 使用

率.该指标的数值越大,每个节点的 CPU 资源利用率就越

高,即越能充分利用节点的计算能力.

(３)指定时间内集群中所有边缘节点平均CPU使用量的

标准差.该指标的值越小,说明每个节点的CPU利用率的差

异越小,即节点负载越均衡.

５．４　对比实验

本实验中的数据来源于Storm 提供的 TridentRASAPI
和StormUIRESTAPI,以及本文算法实现的边缘节点配置

检测模块.实验的比较对象为:１)Storm,Storm 的默认均衡

调度模型;２)EＧStorm,本文实现的面向边缘的 Storm 模型;

３)RＧStorm,文献[１０]提出的资源感知的实时Storm模型.

５．４．１　边缘节点的 CPU 使用情况

表２列出了３个调度模型的调度场景中,拓扑任务启动

后１min内每５s记录的所有边缘节点的 CPU 使用情况的平

均值.该值的单位是拓扑任务进程CPU使用率的百分比.

表２　调度开始１min内节点间平均CPU使用率的对比

Table２　ComparisonofaverageCPUusageamongnodeswithin

１minutefromstartofscheduling

Timestamp/s
CPU使用率/％

Storm RＧStorm EＧStorm
１ ４．５５ １０．８５ ９．４
５ ４．３ １１．５５ ７．３
１０ ４．７５ １０．１５ ６．７
１５ ４．７ ７．７ ５．５
２０ ３．９ ８．４５ ８．３
２５ ４．５ ７．１ ７
３０ ４．５５ ８．２ ６．４５
３５ ４．２５ ６．５５ １０．３５
４０ ４．１５ ７．７ ５．４
４５ ３．８ １０．７ ６．２
５０ ５．４ ７．６ ６．３
５５ ４．７５ ５．７５ ６．５５
６０ ４．５ ６．９ ７．５５

为了更直观地展示这３种调度模型的优化效果比较,本
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文使用线形图来表示,如图５所示.Storm 默认的均衡调度

模型采用单一的轮询方式来分配 Executor线程,而没有考虑

每个边缘节点的CPU负载情况,其特点是调度效率高但节点

的CPU利用率低,会造成一定的资源浪费.RＧStorm 需要手

动设置各个组件运行时每个实例所需要的资源数和 TopoloＧ

gy优先级数.RＧStorm对CPU的负载进行了详细优化,因此

其资源利用率高但调度效率低,且集群的负载性能较依赖手

动设置 的 参 数.本 文 实 现 的 EＧStorm 可 根 据 动 态 获 取 的

CPU信息计算一个全局负载最优的调度方案,同时优化了节

点资源利用率和调度效率.如图５所示,EＧStorm 的优化效

果明显优于 Storm,其在某 些 时 刻 的 CPU 利 用 率 高 于 RＧ

Storm.虽然 RＧStorm 的整体 CPU 利用率略高于 EＧStorm,

但差距并不明显.

图５　节点间CPU平均占用率

Fig．５　AverageCPUusageamongnodes

５．４．２　边缘节点负载均衡度的对比

图６给出了３个调度模型的调度场景中每个节点 CPU
使用情况的标准差.标准差越小,意味着负载越平衡.由于

默认的Storm采用轮询机制,且每次轮询后会对节点剩余的

Slot进行排序,因此能保证负载的相对均衡.RＧStorm 着重

优化了节点资源的利用率,但由于需要手动设置参数,可能导

致边缘节点的负载倾斜.EＧStorm 是在资源利用率、调度效

率、负载均衡中取一个相对平衡的策略.从图６可以看出,在

目前的实 验 环 境 中,Storm 的 负 载 平 衡 程 度 是 最 好 的,EＧ

Storm的负载平衡度明显优于 RＧStorm.由此可见,RＧStorm
在负载均衡方面存在不足.

图６　CPU平均占用率的标准差

Fig．６　StandarddeviationofCPUaverageoccupancy

５．４．３　集群吞吐量的对比

集群吞吐量是上述各项指标的综合评价结果,是影响边缘

环境下实时数据处理的关键因素.吞吐量越大,集群在单位时

间内的数据处理能力就越强.表３列出了调度开始后１min内

每５s收集一次的每个调度模型的集群吞吐量数据,其表示每

秒处理的元组数(Tuple/s).

表３　调度开始１min内各调度器集群吞吐量的对比

Table３　Comparisonofclusterthroughputundereachscheduler

within１minutefromstartofscheduling

Timestamp/s
吞吐量/(Tuple/s)

Storm RＧStorm EＧStorm
５ ２２０ ６００ ４２０
１０ １０６０ １４２０ １５２０
１５ ２２００ ２３００ ２４２０
２０ ３１００ ３４８０ ３３８０
２５ ４０４０ ４３００ ４５４０
３０ ５０００ ５３８０ ５３８０
３５ ５９８０ ６３６０ ６３８０
４０ ６８８０ ７２４０ ７３８０
４５ ７８８０ ８４００ ８２４０
５０ ８７６０ ９２６０ ９４２０
５５ ９７００ １０１００ １０１８０
６０ １０７８０ １１２４０ １２２４０
６５ １２７８０ １２１００ １３１２０
７０ １３０８０ １３８００ １４１６０

为了更直观地展示集群吞吐量之间的差距,图７给出了

调度启动后１min内每５s收集一次的每个调度程序下的集群

吞吐量.集群的吞吐量受节点 CPU 利用率、负载均衡度、调
度处理效率等指标的综合影响,调度算法能综合考虑这些指

标并更好地平衡它们,从而有效地优化集群的吞吐量.默认

的Storm只考虑了调度的效率和负载均衡,忽视了节点 CPU
利用率;RＧStorm 着重优化节点的利用率,在负载均衡度和调

度效率上略显不足.从图７可以看出,前期 EＧStorm 的集群

Tuple处理量与 RＧStorm的集群 Tuple处理量相差不大,而前

期Storm的集群吞吐量明显低于两个集群吞吐量,但在后期,

直到系统最终稳定,EＧStorm的吞吐量高于其他两种模型.

图７　单位时间的 Tuple发送量

Fig．７　Tuplethroughputinunittime

５．５　实验分析总结

综合上述实验,本文实现的 EＧStorm 在各项指标的优化

上均取得了较好的平衡.在节点 CPU 利用率和负载均衡指

标的 对 比 上,虽 然 EＧStorm 在 负 载 均 衡 方 面 不 如 默 认 的

Storm,但是默认的Storm调度模型的CPU利用率较低,会影

响集群的吞吐量;此外,RＧStorm 侧重优化 CPU 利用率而在

负载均衡的优化上略显不足,而 EＧStorm 在负载均衡的优化

上比 RＧStorm更出色.因此,本文实现的 EＧStorm 模型在资

源利用和负载均衡的整体优化上要优于其他两种模型,在最

重要的集群吞吐量的指标上优化效果最好,更符合边缘节点

的调度需求.

结束语　本文研究了边缘计算环境中Storm边缘节点的
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计算卸载策略,提出了一种启发式动态规划算法,该算法能计

算出满足条件的所有分配方案,并准确找到全局最优解.针

对拓扑任务的并发度可能超过JVM 设置的栈最大深度的问

题,本文提出一种基于蝙蝠算法的调度策略,通过随机产生初

始解,不断迭代计算出优化解.本文所提方法可以应用于最

常见的场景,包括高拓扑并发性的情况,并且不需要手动配置

参数.实验证明,对于边缘节点的调度优化,与当前的Storm
调度算法相比,本文所提算法在边缘节点CPU利用率指标上

平均提升了约６０％,在集群的吞吐量指标上平均提升了约

８．２％,因而能够满足边缘节点之间的高实时性处理要求,可

以有效提高边缘环境中的数据传输能力.
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