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数据本地性感知的 MapReduce负载均衡策略 

李航展 秦小麟 沈 尧 

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院 南京210016) 

摘 要 现有针对 MapReduce的负载均衡调度的研究均未考虑中间数据的分布特点及网络传榆的开销 ，导致额外的 

网络传输代价与系统效率的下降。为解决上述问题，提出了一种数据本地性感知的负载均衡策略。充分利用 YARN 

中资源管理的新特性，在 Map阶段对内存数据溢写的同时进行统计以获取数据分布，根据数据分布情况及各节点的 

计算能力进行任务调度，减少网络传输开销的同时尽量保证各节点的负载平衡。此外，通过引入细粒度分区与分区的 

自适应分裂策略，进一步提高在数据倾斜时调度策略的性能。对比实验结果表明，提出的负载均衡调度策略能有效提 

升性能 ，同时较好地降低 网络总开销。 
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Load Balancing Strategy on M apReduce with Locality-aware 

LI Hang-chen Q]N Xiao-lin SHEN Yao 

(College of Computer Science and Technology，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 210016，China) 

Abstract Intermediate data distribution characteristics and network traffic overhead are not considered in any existing 

research on load balancing strategy on MapReduce，resulting in additional network traffic overhead and decrease of sys— 

tern efficiency．To solve this problem ，this paper presented a locality-aware load balancing strategy．By taking advantage 

of the new features 0f resource management brought by YARN，the strategy can obtain the data distribution when the 

buffered data are written to local disk．The strategy schedules the reduce tasks according to the data distribution along 

with the processing speed of each node to decrease network overhead while maximizing load balancing of each node．In 

addition，to further improve the performance of scheduling strategy with data skew，this paper introduced the strategy of 

fine—grained partitioning and self-adaption fragmentation．The comparative experimental results show that the presented 

strategy can improve the performance effectively，and reduce the total network traffic overhead． 
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1 引言 

互联网、物联网等技术的高速发展，在为人们的生活提供 

了便利的同时，也带来了数据的爆炸式增长。对于海量数据 

的分析不仅影响着经济、商业等众多领域的决策，也在人们的 

日常生活中扮演着越来越重要的角色。作为 目前最成功的并 

行处理模型之一的 MapReduce[1]，由于其 良好的鲁棒性与可 

扩展性，自2004年谷歌提出后便得到广泛应用。而作为其最 

著名的开源实现之一 的 Hadoop[23，已经被诸如 Facebook、 

Amazon、百度、阿里巴巴等公司大规模部署 ，用于对海量数据 

的分析与处理。2013年，Apache又推 出了新架 构的 Ha— 

door YARN[ ，从原有版本中分离出了资源管理程序，并 

且为每个应用配置了单独的应用管理程序，解决了上一版 

Hadoop中资源管理的性能瓶颈，进一步提高了Hadoop的并 

行度。 

然而，在 MapReduce现有的调度策略中并未充分考虑数 

据本地性，在任务的调度过程中并未充分考虑中间数据的分 

布特点，导致某些盲目的调度增加了网络负载，降低了集群的 

效率。在 YARN基于优先级的调度策略中，只有进行优先级 

最低的一般的Map任务时才会考虑数据本地性特点，而对于 

Reduce任务的调度，则只是简单地从队列中取 出第一个待分 

配的任务分配给当前可用节点，因此可能导致大量的中间文 

件必须通过 网络传输到该节点。此外，作为严重影响Map- 

Reduce架构性能因素之一的数据倾斜在 YARN中依然存在。 

当数据倾斜发生时，某些节点需要更长的时间来处理输人的 

数据 ，成为集群中的“掉队者”，而其他节点必须保持空闲等待 

这些掉队者完成处理，导致任务执行时间过长。而 MapRe— 

duce模型所提供的用于解决掉队者的备份任务方法 ，只是在 

新的节点上重新执行在掉队者上运行的任务 。数据倾斜会导 

致计算量的不均匀分布，进而造成集群效率下降，与节点本身 
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资源的情况无关，因此备份任务并不能解决数据倾斜带来集 

群效率下降的问题。 

针对上述问题，本文提出了一种数据本地性感知的Map- 

Reduce负载均衡调度策略。策略结合 YARN架构中资源管 

理的新特性，在 Map阶段溢写数据的同时进行统计 ，使程序 

调度器获取分区一节点分布情况，在进行 Reduce任务调度时 

充分考虑数据本地性特点 ，减少网络负载，并通过细化分区与 

分区动态分裂的方法缓解数据倾斜带来的效率下降问题。 

本文第 2节介绍了相关工作；第 3节提出了数据本地性 

感知的 Reduce任务调度策略；第 4节针对数据倾斜问题为调 

度策略添加了抗倾斜的调度策略；第 5节以实验数据验证了 

提出的调度策略的优越性；最后总结全文，并指出下一步的研 

究方向。 

2 相关工作 

2．1 YARN中的 MapReduce调度 

在 YARN中，MapReduce的任务调度分为 3个优先级， 

分别是失败的 Map任务、达到启动要求的 Reduce任务和一 

般的 Map任务。而在这 3个优先级的调度策略中，仅有在进 

行优先级最低的一般 Map任务的调度时才会考虑数据本地 

性。对等待调度的 Map任务，YARN按照输入数据与 Con— 

tainer在同一节点、输入数据与 Container在同一机架，以及 

输入数据与 Container不在同一机架 3个优先级进行调度。 

然而对于 Reduce任务，YARN仅从队列中取出第一个任务 ， 

而不考虑 Map任务之后中间数据的分布，因此可能导致数据 

混洗阶段因为拉取数据而产生大量网络通信开销，加重系统 

负载的同时也降低了系统的效率。 

YARN中的 Reduce任务调度情况如图 1所示 ，集群 中 

有 3个节点分别属于 2个机架，每个节点上 Map任务生成了 

若干已分区的中间文件片。在进行 Reduce任务调度过程中， 

在默认的 YAR N调度策略中，如果调度器获取的 Container 

的优先级为用于执行 Reduce任务 ，则仅从 Reduce任务队列 

中取出第一个等待调度的任务，从而可能导致 当该 Container 

位于 nodes上时，Reduce任务队列 中的当前任务为分区 P。， 

调度器按默认调度策略在 node。上执行了分区 P0的 Reduce 

任务，因此导致 nodea不得不通过网络从其他节点拉取较大 

的分区文件。显然不考虑数据本地性的调度策略增加了网络 

负载，降低了集群效率。 
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图 1 YARN中的 Reduce任务调度 

现有的研究中，Ibrahim等人提出了 LEEN算法[4j，通过 

分离 Map和 Reduce 2个阶段使其异步化，在 Map阶段之后 

对中间数据进行扫描以获取数据分布 ，以此指导 reducer的任 

务调度 ，在考虑数据分布的同时尽量平衡 reducer的负载； 

Guo L等人提出基于已知节点数据分布的 MapReduce任务 

调度策略l5]，利用已知节点的数据分布和任务优先级进行调 

度；Polo J等人提出了根据任务剩余时间动态预测 MapRe— 

duce任务的性能和为该任务调整资源分配的方法_6 ；唐一韬 

等人使用 DAG的方法l7 为 MapReduce任务进行优先级排 

序 ，在选择节点时考虑数据本地性等因素，提高集群利用率。 

2．2 数据倾斜 

导致 MapReduce模型产生数据倾斜的原因有 2种：不平 

衡的数据输入和不同节点对中间结果的处理代价不 同_8]。 

Reduce阶段的数据倾斜模型如图 2所示。系统中 mapper和 

reducer的数量同为 2，则 Map端的中间结果被划分为 2个分 

区，分别为 P(1)一{J(keyO)， (key2)}，P(2)一{J(key1)}。 

由于数据的非均匀分布，使得 Map端输出的中间数据产生倾 

斜，l(keyO)明显大于其他中间结果集。而通过 Hadoop默认 

的哈希分区则更加重了这一倾斜情况。在 Reduce端 ，每个 

reducer获取一个分区作为输入。reducer2在完成了计算任 

务后 ，必须等待 reducer 的完成。如果 reducer对数据进行处 

理的时间复杂度是非线性的，将会进一步放大数据倾斜带来 

的影响。 
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图 2 MapReduce中的数据倾斜 

对 MapReduce中数据倾斜的研究可 以追溯到早期在并 

行系统中对并行连接_9 。_与并行聚集口妇操作的研究。雅虎 

的 Pig系统提供了一种 SkewedJoin_】。]的方法 ，通过对数据采 

样以估算某个 key的所有记录数以及所占内存，用户必须在 

创建 MapReduce任务时根据文件内容给出针对该应用的分 

区方法；Kwon等人设计了 SkewReduce方法11 ，通过采样的 

方式，由用户提供基于采样值的代价函数，以判断数据分布情 

况，避免盲 目分区造成数据倾斜；Morton等人设计 了 Para～ 

Timer系统_1 ]将 MapReduce的任务转换成有向无环图，以基 

于关键路径选择的方式对任务的剩余时间进行估计，并给出 

不同情景下由数据倾斜引发的执行时间的变化的不同估计方 

法，用于缓解数据倾斜带来的影响；Shi等人在ParaTimer系统 

的基础上设计了用于异构环境的 PEQC估计方法[1 ，用随机 

PERT(project estimate and review technique)图来抽象查询 

生成的 MapReduce任务和失败概率，并在此基础上计算出关 

键路径来进行任务的估计。Hassan M提出了一种利用分布 

直方图和随机重分配 key值的方法_1。]缓解在进行连接操作 

时的数据倾斜问题；Zacheilas N等人在提出一种缓解倾斜的 

分区方法的同时还考虑到了节点的计算能力【】7]，进而提高了 

MapReduce的性能。 

上述方法在避免或缓解数据倾斜的同时并未考虑数据本 

地性特点，可能导致额外的网络传输开销。在考虑数据本地 

性的方法中，Seo等人设计了 HPMR系统E ，通过预采样的方 
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式对 Map阶段 中间数据的分布进行估计，以此进行reducer 

的分配以减少网络传输；LEEN算法_4 通过扫描中间文件的 

方式获取数据分布，以此指导 reducer的任务调度，利用数据 

本地性的同时尽量保证 reducer的负载均衡。然而上述方法 

在考虑网络传输代价的同时并未考虑资源竞争或异构环境下 

节点计算能力不同的问题。 

3 数据本地性感知的 Reduce任务调度 

在 YARN中，对于 Reduce阶段的任务，现有的调度策略 

只从队列中取出第一个任务进行调度，而没有考虑网络负载 

与数据本地性特点。针对这一问题，本节提出数据本地性感 

知的 Reduce任务调度策略，在调度过程中考虑 Map阶段中 

间结果的分布及节点的计算能力，以减少网络传输开销并提 

高系统的计算效率。 

3．1 中间文件分布获取 

在 Map阶段，每个 mapper将经过 map函数处理后的中 

间结果存于内存中，当内存中的数据量达到设定的阈值后则 

开始溢写过程。当溢写线程启动后，需要对内存中的数据进 

行基于 key值的排序、分区。每次溢写过程都会在磁盘上生 

成一个溢写文件，在 map函数执行完成后，这些溢写文件会 

再次进行合并与排序，最终形成一个文件，保存在节点的本地 

磁盘中。这一过程如图 3所示。 

其他 
reducer 

图 3 中间文件分布获取 

保存于内存中的map函数的输出采用多级索引的存储 

格式 ，如图4所示，kvoffsets记录了分区的排序信息，kvindi— 

ces则是详细记录了分区号与键、值在 kvbuffer中的偏移位 

置，而kvbuffer中则实际存储着键值信息。kvoffsets与kvin— 

dices均为 int格式，而 kvbuffer为 byte格式。 

kvoffscts 

kvindiccs 

kvbuffer 

0 f 1 l 2 
i ————～ 一 

partition keyoffset valueoffset partition keyoffset valueoffset 

／ ／ — 三二_一 

key Value key I value key l value 

图 4 中问文件存储格式 

在 Map任务的执行过程中，使用上述参数可以计算出当 

前内存的分区信息与物理大小。利用这一特点，本策略设计 

了一种利用溢写阶段获取中间文件分布的方法。统计模块在 

每次 mapper从内存向磁盘进行溢写的过程中，利用上述参数 

统计本次溢写过程中每个分区的键值对实际大小，得到一个 

表示分区号与分区大小对应关系的一维矩阵，并保存在内存 

中。由于 Map任务需定期通过 RPC协议向调度节点汇报任 

务状态与进度，利用该连接可将该一维矩阵传输至调度节点， 

调度节点使用一个二维矩阵 P存储整个集群分区一节点对应 

关系，其中 Pj，，表示节点i上第j个分区的大小。设每次通过 

RPC连接收到来 自i节点的一维矩阵D，则调度节点将二维 

矩阵 P的第i行的每个值与矩阵D相加，得到更新的 i节点 
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当前全部中间数据的分布情况。 

此外，由于内存缓冲区的大小在提交作业时已设定，各节 

点在执行计算任务时的内存缓冲区大小一致。根据各节点内 

存溢写过程的间隔，可以计算出该节点中间数据的生成速度， 

即对输入文件的处理速度。尽管由于 Map阶段与 Reduce阶 

段各 自处理过程不同，使得节点处理 Map阶段的速度与处理 

Reduce阶段的速度不具有纵向可比性，但仍可用于节点间的 

横向比较 ，来估计不同节点的处理速度。各 mapper同样利用 

RPC协议建立的连接将处理速度 报告给调度节点，调度节 

点根据来自同一节点多次 RPC连接传输的速度值计算该节 

点数据处理的平均速度，并将最终的结果保存于一个一维矩 

阵 中， 表示节点i的数据处理速度。 

3．2 数据本地性感知的任务调度策略 

Y N中取消了 MRvl中 slot的概念 ，而 由ResourceMa- 

nager负责为应用程序分配资源。对于单个应用而言，应用的 

调度程序 ApplicationMaster每次从系统获得在指定节点上 

一 组指定大小的资源，而 由调度程序根据资源带有的优先级 

信息具体决定在此节点上运行何种任务。 

因此在不考虑其他限制条件的前提下，在进行 Reduce任 

务的调度过程中，执行在该节点上拥有最大中间文件的某个 

分区的 Reduce任务将最大限度地减少通过网络传输的数据 

量，有效利用数据本地性的特点，降低系统负载。然而在实际 

情况中，考虑到节点间计算能力的不同，以及当前节点上的已 

有负载，仅以减少网络传输为优化目标考虑数据本地性Re— 

duce任务调度可能产生盲 目的调度，使得任务总执行时间不 

会得到明显改善。 

利用 3．1节中所述的方法可以使 MapReduce应用的调 

度程序 MRAppMaster获取 已生成中间文件 的分 区一节点分 

布情况以及各个节点的平均处理速度，同时各节点的物理分 

布情况及网络带宽可以事先获取。调度程序在获取一个在指 

定节点上的 Container资源后，可以根据上述参数计算得到每 

个分区文件传输到该节点的传输时间以及该分区在此节点上 

的执行时间，并从中选择传输时间与执行时间和最小的分区， 

将其分配给当前节点执行。从集群角度来看，数据本地性感 

知的 Reduce任务调度实质是确定一种分区到节点的多对一 

映射关系，以最小化数据传输与任务执行时间之和。 

定义 1 设 表示中间结果的分区数， 表示集群中节点 

数目，P 表示分区i在节点m上的中间文件， 表示节点优 

的处理速度，系统带宽为b，则节点 m上分区i的传输时间与 

执行时间之和可以由式(1)表示： 
n 

1 一Ttra⋯ + 一 max P ， ／b+∑P ／ (1) 
l ， ≠  女 1 

根据式(1)可将上述问题转化成如何将 P个分区分配给 

”个节点，使得每个节点上的 T最小，即寻找空间为 P 个可 

能解的最优解问题。为解决上述问题 ，本策略引入贪心算法， 

每次为分区选取传输时间与计算时间之和最小的节点作为执 

行节点，以求得局部最优解。通过这样的方法，使最终的调度 

策略较好地平衡数据传输量与任务计算时间，在考虑数据本 

地性的同时，尽可能提升计算效率。 

数据本地性感知的调度策略执行过程如下： 

(1)调度节点收集每次 RPC连接传输来的分区分布信 

息，与之前已获得的数据进行汇总，得到节点一分区号一分区大 



小的对应关系的二维矩阵 D，同时监视当前作业的完成情况。 

(2)当达到 Reduce阶段启动条件时，调度节点暂不进行 

Reduce任务的调度，而首先利用二维矩阵 D生成一张分区一 

节点匹配表 。分区一节点匹配表 的实质是考虑了分区选取传 

输时间与实际计算H,~I；-1后的分区与实际执行节点的映射关 

系 。 

(3)利用分区一节点匹配表，调度节点在每次获得一个位 

于指定节点上的 Container后，通过查看匹配信息，选取下一 

个映射在该节点上的 Reduce任务进行调度。当 Reduce任务 

执行完成，调度节点从匹配表中将对应分区信息删除。 

数据本地性感知的调度策略的核心在于调度节点利用收 

集的分区分布信息生成分区一节点匹配表以指导后续任务的 

调度，生成匹配表的贪心策略如下 ： 

(1)对于当前分区 i，查看二维矩阵的第 i列获取该分区 

的中间文件在每一节点上的分布情况，结合系统带宽 b与表 

示节点计算速度的一维矩阵 V计算每个可用节点上该分区 

文件的传输时间与执行时间，选出两者之和最小的节点，进入 

步骤(2)。 

(2)将对应分区的 Reduce任务标记分配给该节点，查看 

该节点当前任务，如果当前任务数不大于r p／n]则直接转向 

步骤(3)。否则将该节点加入黑名单，不再为该节点分配任何 

新任务，并转向步骤(3)。 

(3)从待调度列表中除去当前分区，如果列表不为空，则 

取出下一分区并转向步骤(1)，否则生成结束。 

定理 1 在 、 取整的情况下，上述调度策略可以达到 

终止条件。 

使用反证法证明上述定理。假设策略无法达到终止条 

件，则存在至少一个分区，使调度策略无法为其分配节点 。当 

p<n时，显然此时系统中尚有空闲节点可以进行调度，假设 

不成立；当 ≥ 时，若满足假设条件 ，则此时每个节点上的 

分区数均大于r p／ ]。此时系统中的分区总数为r p／n]* 

+l>p，显然与已知条件分区数量为 P矛盾。综上，假设不 

成立 ，不可能存在一个分区，使调度策略无法为其分配节点， 

即上述调度策略可以达到终止条件。 

分区一节点匹配表的生成算法如算法 1所述。 

算法 1 生成分区一节点匹配表策略的贪心算法 

输入：分区一节点分布情况 P。 i一1，⋯，P，节点数 目n，处理速度 v ， 

系统带宽 b 

输出：分区一节点匹配信息 M 

1．P一{1，⋯，p)，N一{1，⋯ ，n) 

2．while P≠0 do 

3． q—get a task from P／／从分区列表中取出一分区 

· s— m

l∈
in (

1 ≠I
P ， ／B+

l姜 p ／V1)／／为其分配一节点 
5． M(q)一s／／更新分区一节点匹配 

6． if task amount on s>F p／n] 

7． N+N＼{s) 

8． end if 

9． P—P＼{q} 

10．end while 

11．returnM 

其中， 与 即为 3．1节中得到的分别表示分区一节点关系的 

二维矩阵 P和节点处理速度的一维矩阵V，系统的带宽为b。 

3．3 Reduce阶段的启动时间 

在 YARN中，当 Map任务的完成数 目达到一定的比例， 

系统将启动 Reduce阶段的执行，并为准备好的 Reduce任务 

分配资源。在本调度策略中，Reduce阶段开始时间的设计将 

对系统的效率产生影响： 

(1)如果 Reduce阶段开始时间过早，由于 Reduce任务必 

须等待所有的 Map任务完成，才能执行用户创建的 reduce函 

数，因此得到资源并启动的 reducer只能停 留在数据准备阶 

段 ，无法执行计算任务 ，浪费了系统的资源，同时可能导致其 

他 Map任务因无法得到足够的资源而被挂起，延长了系统的 

计算时间，降低 了系统的效率。此外 ，在引入了 Map阶段的 

key值分布统计策略后，如果 Reduce阶段开始时间过早，调 

度模块无法从足够多的 Map任务中获取 key值分布信息 ，可 

能导致出现盲 目的 Reduce任务调度，进而影响调度策略的准 

确性。 

(2)如果 Reduce阶段开始时间过晚，虽然可以保证先开 

始的Map任务有足够的资源，并且可以从足够的 Map任务 

中获取 key值分布信息以便做出准确的调度 ，然而过晚地开 

始 Reduce任务的调度将导致大量等候调度的 Reduce任务在 

短时间内同时开始执行，每个 Reduce任务都将与所有 Map 

任务建立连接以拉取数据，将导致短时间内网络负载的剧烈 

增长，增加了系统的负载压力。此外 ，如果在所有 Map任务 

完成后，Reduce的调度依然没有完成，将使得系统处于等待 

状态，降低了系统的效率。 

因此，Reduce阶段的开始时间的设计将影响系统效率， 

有关 Reduce阶段的启动时间对系统效率的影响见第 5节实 

验部分。 

4 抗倾斜的 Reduce任务调度策略 

在数据均匀分布的情况下 ，使用 3．2节中提出的数据本 

地性感知的调度策略可以有效降低网络负载，提高系统效率。 

然而实际情况下，调度策略使用的贪心算法往往无法取得全 

局最优解。另外，在任务的实际执行过程中，可能受节点资源 

竞争、reduce函数计算时间复杂度等影响，导致 reduce任务 

的实际执行时间与估计时间出现较大差异，不同节点上任务 

的完成时间不同，因此使得系统效率仍将受倾斜的影响。针 

对上述问题，本节首先在 3．2节所提调度策略的基础上添加 

细粒度的分区划分 ，进一步提升数据本地性感知调度策略的 

性能，然后针对 Reduce任务的实际计算倾斜问题，添加结合 

自适应分裂抗倾斜的 Reduce任务再调度策略，并对该策略进 

行说明和分析。 

4．1 细粒度的分区划分 

在 MapReduce模型中，Map阶段 的分区结果直接影 响 

Reduce阶段任务的负载均衡。在数据分布未知的情况下，如 

果 Map阶段的分区过少，导致分区数 目P少于系统设定的 

reducer数 目r，将使得某些 reducer启动后无法获取输入，降 

低了系统效率 ，因此在 MapReduce模型中分区数 目的下限应 

不低于系统设定的 reducer数 目。随着分区数增多，当 P大 

于 r时，系统将获得一定的对任务进行调度的空间，有利于系 

统的负载均衡，然而 P的上限应不大于中间结果 key值的数 

目K，否则将产生无意义的空白分区。 
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根据式(1)，节点 m上任务执行时间可由下列公式估算 ： 

m  一  

曩 油／ ， ∈{jIM(j)一m} (2) 
设 

1曩 ，iE{j IM(j)一 )表示节点m上的获取 
的分区总大小 ，则系统的执行时间和倾斜度可以分别由下列 

公式估算 ： 

1 一max( 上) (3) 
l≤ f≤ ” Ui 

瓦 一max( )一 min(．LL) (4) 
l≤l≤ 7)i 1≤ ≤ ” ， 

随着 P数 目的增多，系统用于调度的 自由度增加，数据 

本地性感知调度策略所表现出的性能越来越好 ，使得 lira 
D—’̂  

l max( )一rain( )I一0。根据式(4)可得，此时系统倾斜 
l≤I≤" Vi 1≤ ≤ 

度降低，系统的负载平衡程度提升。 

有关分区划分对 Reduce阶段任务的负载均衡的影响如 

图 5所示。同图 2对 比，显然 由于 Map阶段生成的分 区变 

多，系统可用于调度的自由度增大，使得系统倾斜度降低。 

田  -_—— "---t, 

／  
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图5 分区划分对 Reduce阶段负载均衡的影响 

然而随着分区的划分增多，需要从 mapper传输~lJredtrcer 

的中间文件数量将变得多而琐碎，而就网络传输而言，显然传 

输少量大文件的代价要远小于传输大量小文件。因此在划分 

分区的过程中需要考虑分区数目增加带来的额外网络传输开 

销的问题。 

综合上述两个因素，本节为数据本地性感知调度策略添 

加细粒度的分区划分策略。鉴于算法1的实质是确定了从分 

区结果与 Reduce任务实际执行节点的映射关系，首先 Map 

阶段直接以 key值数 目作为分区数进行划分，以最大程度地 

提升调度节点在确定分区一节点映射关系时的 自由度；之后 

reduce任务在进行数据拉取时可利用算法 1生成分区一节点 

匹配表，利用 mapper建立的连接将所有已生成的、根据分区一 

节点映射关系属于 reduce任务所在节点的中间数据全部拉 

取至本地磁盘上，减少网络通信次数。添加细粒度分区划分 

的数据本地性调度策略如下： 

(1)在 Map阶段，使用 自定义的哈希分 区方法：Hash 

(key)=key MOD keyNum，使 map任务的每个中间 key值 自 

成一个分区。 

(2)当达到设定的 Reduce阶段启动条件时 ，利用算法 1 

生成 key值一节点匹配表 ，调度节点利用之后的 RPC连接将 
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key值一节点映射关系回传至各个节点，并继续根据数据本地 

性调度策略进行 Reduce任务调度。 

(3)当某个 Reduce任务与刚完成的 mapper节点建立连 

接后 ，根据 key值一节点映射关系将该 mapper上所有属于 Re— 

duce任务所在节点的数据一次拉取至本地磁盘，并在节点的 

控制程序中进行标记。当该节点的其他 Reduce任务需要该 

mapper生成的中间数据时，可直接从节点的本地磁盘读取并 

处理 。 

融合了细粒度分区划分的 Reduce任务调度策略通过细 

化分区，极大提高了系统对 Reduce任务进行调度的自由度， 

有利于系统的负载均衡。同时利用 key值一节点映射关系，通 

过与 mapper的一次连接将所有需要在当前节点处理的数据 

一 次拉取，解决了分区过细导致的传输次数增多、网络开销增 

加的问题。 

4．2 分区的自适应分裂 

由于生成分区一节点匹配表的贪心算法只能生成局部最 

优解 ，因此在不同节点上的负载仍可能存在差异 ，并且在任务 

实际计算过程中可能由于计算复杂度、节点资源竞争 、节点故 

障等原因使得任务的实际计算时间与估计时间出现较大差 

异，由此导致倾斜。先执行完成的节点必须保持空闲等待其 

他节点的完成 ，降低了集群的利用率。 

针对上述情况，本节利用算法 l得到的分区一节点映射信 

息，提出延迟的分区 自适应分裂调度方法 ，在 Reduce任务的 

执行过程中，对负载较大的节点进行分裂后再调度，以平均集 

群负载，减少空闲节点，提高系统整体资源利用率。 

由于在任务计算过程中，每个节点都将各 自的全部可用 

资源用于计算任务，则从整个集群角度来看 ，只要每个节点上 

都运行着计算任务，整个集群就处于一个较高的资源利用率。 

因此自适应分裂策略使用延迟的分裂方法，当集群中有节点 

完成计算任务，变为空闲时才进行 自适应分裂调度。通过这 

样的调度策略，可以在不影响集群正常任务的同时，充分利用 

每个节点的资源，提高集群的效率 。 

利用算法1中的本地性感知调度策略生成的匹配信息， 

本节提出的自适应分裂的调度策略分为如下 4步： 

(1)利用算法 1生成 key值一节点匹配表，调度节点根据 

匹配表计算得到每一节点上全部任务总量。 

(2)当调度程序获取一个新的 Container后，首先在匹配 

表中查找当前 Container所在节点的剩余任务信息。如果任 

务信息不为空，则取出一个 Reduce任务进行计算。当 Re— 

duce任务计算完成后 ，调度程序在匹配表中删除对应任务； 

如果当前节点的剩余任务信息为空，则启动 自适应分裂的调 

度。 

(3)调度程序根据当前匹配表上记录的剩余分区与节点 

的映射信息，选取剩余分区大小最大的节点作为 目标节点，将 

目标节点上剩余的分区文件以分区为单位分为 2份。由当前 

节点向目标节点发起一次 RPC连接，拉取其中一份文件作为 

当前节点新的输入。 

(4)修改匹配表 ，将拉取走 的分区信息从 目标节点删除， 

并添加至当前节点。从当前节点的匹配信息中取 出一个任 

务，交由Co ntainer执行。 

分区自适应分裂的调度策略实现过程如算法 2所述。 



 

算法 2 自适应分裂的调度算法 

输入：根据分区一节点映射关系得到的节点 n的任务队列w 

输出：更新后的节点任务队列 W 

l|i~-getNodeID(Container)／／获取当前 Comainer所在节点 

2．while W ≠0 do／／!~果当前节点有任务则继续执行 

3． task~-get a input from W ． 

4． execute the reduce function on task 

5． W。一W．＼{task} 

6．endwhile 

7．m-,-getlD(max wi)／／查找当前负载最大节点 
l≤ l≤ n 

8．get the remain input on m and divide it by partition 

9．s—get a input from m to i／／从选定节点拉取数据 

10．W 一W ＼{s) 

11．w，一w。U{s)／／更新两个节点的任务队列信息 

12．return W ， 

其中， 为根据算法 1的分区一节点匹配表获得的当前节点 

的全部剩余 Reduce任务列表。 

分区自适应分裂的调度策略作为 3．2节中数据本地性感 

知调度策略的补充，提升了集群计算资源的利用率 ，避免了空 

闲节点的出现，进而提高了数据本地性感知调度策略在由外 

部原因导致 Reduce阶段出现实际倾斜时的性能。 

5 实验结果与分析 

5．1 实验准备 

为了验证本文所提调度方法的有效性 ，我们对其进行了 

实验分析。实验环境为 Hadoop 2．2．0，硬件设备为 8台节 

点，具体配置为 2．4GHz的四核 CPU，8GB的内存；同时为验 

证调度策略在节点计算能力不均等时的效率，我们还配置了 

异构环境 ，硬件设备为 3台节点，其中～台使用 3．3GHz的四 

核 CPU，4GB内存，另外两台使用 2．4GHz的八核 CPU，8GB 

内存 ，实验平台同样为 Hadoop 2．2．0。实验所采用的测试方 

法为分别利用 Hadoop进行 WordCount和 Grep计算 ，用于反 

映在不同应用场景下调度算法的性能，并分别与默认 Hadoop 

进行了对比。 

实验所用数据摘 自英文维基百科。为验证调度算法的抗 

倾斜性，对实验数据进行了处理，增加了其倾斜度。由于在同 

构环境与异构环境下的实验数据量不同，为使实验结果具有 

可比性，以 Hadoop的运行时间为标准，对实验结果进行了标 

准化处理。此外 ，为验证调度算法对网络负载的影响，在默认 

Hadoop中同样添加了对中间数据分布的统计，区分 Reduce 

任务调度过程中的本地数据与通过网络拉取的数据，用于估 

算网络负载。 

为了更加全面地反映提出的调度策略性能 ，将其与文献 

E4]所提出的 LEEN方法进行了对 比。虽然 LEEN方法基于 

Hadoop的早期版本，即 MRvl，但 由于 YARN平 台上 Map- 

Reduce的实现细节与 MRvl相同，且完全兼容 MRvl的 API， 

因此我们在 YARN平台上重新运行了LEEN方法 ，并从计算 

时间与网络负载 2个方面与其进行了对比。 

5．2 Reduce阶段启动时间对性能的影响 

Reduce阶段开始时间对调度算法性能的影响结果如图 6 

所示。当Map阶段任务数完成百分比大于设定的参数时，系 

统开始 Reduce阶段的执行。从 图上可 以看出，随着 Reduce 

阶段启动时间的推迟，调度程序获取的 key值分布信息逐渐 

充分，据此作出的调度策略的准确性也逐渐提高 ，调度算法的 

性能也逐渐提升。但当 Reduce阶段开始过晚时，调度算法的 

性能急剧下降，原因是部分节点在完成 Map任务后等待调度 

程序的任务调度而未执行任何任务，因此降低了系统的效率， 

并导致调度算法性能下降。此外，通过图 6还可得出，Word-一 

Count的最佳 Reduce阶段开始时间要晚于 Grep，对其工作流 

程分析可以得出，WordCount作业的 Reduce阶段只接收 key 

值和其对应的计数值，对应的 reduce函数只需遍历计数值求 

和。一旦 Map任务完成 ，Reduce阶段便很快结束，因此在完 

成 Map任务后节点空闲的可能性降低。 

图6 Reduce阶段开始时间对调度性能的影响 

5．3 调度策略对网络负载的影响 

图 7展示了数据本地性感知的调度策略对网络负载的影 

响以及与 Hadoop的对比，图 8展示了调度策略与 LEEN方 

法对网络负载影响的对比。通过实验结果可以得出，考虑数 

据本地性的调度策略能够有效降低通过网络传输的数据总 

量，调度策略的平均网络传输量仅略高于异步化 Map和 Re-- 

duce两阶段从而获得中间文件精确分布信息的 LEEN方法。 

此外，调度策略对于 Grep的优化效果明显优于 WordCount， 

原因同样是 WordCount作业的 Reduce阶段需传输的总数据 

量较少。另外从实验结果还可得出，在实验所用的贪心策略 

下 ，同构和异构环境对网络负载的影响不大。 
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图 7 调度策略对网络负载的影响 

图 8 调度策略与 LEEN的网络负载对比 

5．4 对数据本地性感知调度策略的性能评估 

图 9展示了引入调度算法的 WordCount和 Grep计算时 

间，并通过标准化处理与 Hadoop进行了对 比。通过实验可 

以看出，引人调度算法后，应用的执行时间明显减少 ，并且在 
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采用相同的调度策略的情况下，对Grep作业进行调度后的性 

能要优于对 WordCount作业进行调度后的性能。除了前述 

WordCount作业的Reduce阶段需传输的总数据量较少导致 

调度算法的优化效果不显著外，另一原因是 WordCount的 

reduce函数较简单，因此 Reduce阶段的总时间较短，抗倾斜 

调度策略未能起到很好的作用。反观 Grep作业，由于对字符 

串的匹配计算需要 2轮 MapReduee任务 ，因此在一轮任务完 

成后需要将大量匹配的字符串和其对应频率写入本地文件， 

因此 Reduce阶段的时间较长，调度策略可以起到较好的作 

用。此外 ，从实验结果还可看出，在异构环境下调度策略的性 

能要优于在同构环境下的性能。 
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图 9 t人调度策略后 WordCount和Grep执行时间 

图1O展示了本文所提出的调度策略与文献[4]中提出的 

LEEN方法执行时间的对比，采用的测试方法为在同构环境 

下进行 Grep计算。从实验结果可以看出，本文所提出的调度 

策略平均性能要优于 LEEN方法，原因在于在 MapReduce模 

型中，Reduce阶段可以与 Map阶段并行进行，虽然 reduce函 

数的执行必须等待所有 map任务结束，但提前开始的 reduce 

任务可以提前从已完成的map任务处拉取数据进行准备，减 

少 Map阶段结束后中间数据传输所用的时间，而 LEEN方法 

使用了异步的 Map与 Reduce阶段，虽然提高了本地性调度 

的精确度而减少了网络传输，却因为要在Reduce阶段开始时 

集中传输全部的中间数据而影响了整体的性能。 
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靶 
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馨 

图 1O 调度策略与 LEEN的执行时间对比 

结束语 Hadoop中默认的调度策略并未充分考虑数据 

本地性特点。本文针对上述问题，提出了一种考虑中间文件 

数据本地性的负载均衡调度方法。该方法充分利用 YARN 

的新特性，减少了网络传输开销。通过细化分区和自适应的 

分区分裂，提高了算法在数据倾斜情况下的性能。实验证明， 

本文提出的算法提高了 Hadoop的处理性能。但是，本文调 

度算法的应用场景有限，下一步将考虑大规模部署下的容错 

等问题，研究更具普适性的 Hadoop负载均衡调度策略。 
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