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基于 Map-Reduce模型的云资源调度方法研究 
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(解放军信息工程大学三院 郑州 450001) 

摘 要 为提高Map-Reduce模型资源调度问题的求解效能，分别考虑 Map和 Reduce阶段的调度过程，建立带服务 

质量(QoS)约束的多目标资源调度模型，并提出用于模型求解的混沌多 目标粒子群算法。算法采用信息熵理论来维 

护非支配解集，以保持解的多样性和分布均匀性；在利用Sigma方法实现快速收敛的基础上，引入混沌扰动机制，以提 

高种群多样性和算法全局寻优能力，避免算法陷入局部最优。实验表明，算法求解所需的迭代次数少，得到的非支配 

解分布均匀。Map-Reduce资源调度问题的求解过程 中，在收敛性和解集的多样性方面，所提算法均明显优于传统多 

目标粒子群算法。 
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Abstract To improve the computing efficiency of Map-Reduce resource scheduling，a multi-objective resource schedu— 

ling model with QoS restriction was built．The model considers the scheduling problem of both Map and Reduce phase． 

A chaotic multi-objective particle swarnl algorithm was proposed to solve the mode1．The algorithm uses the information 

entropy theory tO maintain non-dominated solution set SO as to retain the diversity of solution and the uniform ity of dis— 

tribution．On the basis of using Sigma methods to achieve fast convergence，chaotic disturbance mechanism was intro— 

duced to improve the diversity of population and the ability of algorithm global optimization，which can avoid the algo— 

rithm tO fall into local extremism．The experiments show that the number of iteration in the algorithm obtaining solu— 

tions is little and non-dominated solutions distribute equably．It indicates that the astringency and the diversity of solu— 

tion set of this algorithm are better than the traditional multbobjective particle swarm algorithm in solving Map-Reduce 

resource scheduling problems． 
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disturbance 

1 引言 

云计算是在网格计算、并行计算和 P2P等技术基础上发 

展起来的一种新兴计算模型，能将大量计算资源、存储资源与 

软件资源链接在一起，形成大规模的共享虚拟资源池，为用户 

和应用系统提供“召之即来，挥之即去”且似乎“能力无限”的 

云服务_1 ]。在云计算模式下 ，用户可以通过网络在任意时间 

和地点访问所需要的海量服务 ，因此合理、高效的资源调度成 

为影响云服务质量的关键，是云计算领域的研究重点和难点。 

Map-Reduce是 Google提出的一种云计算模型[4 ]，虽然截至 

目前 Google并未公开模型的实现细节，但是该模型由于具有 

实现简单、能高效地利用云资源等优点，受到了学术界的广泛 

关注和探讨 。 

Map-Reduce资源调度是指：在 Map和 Reduce两个 阶 

段，如何把大量任务有效地分配到相应的虚拟计算资源上 ，最 

大限度地满足任务完成时间、完成成本等要求。一方面， 

Map-Reduce中的资源调度问题已被证明是一个 NP_Hard问 

题；另一方面，由于云计算降低了资源准入门槛，融合了海量 

的网络资源形成规模巨大的候选资源池，极大地增加了问题 

的求解空间规模，同时云计算环境中资源按需索取的模式又 

对资源调度的效率提出了严峻的挑战，因此，FIFO调度算法、 

公平调度算法、计算能力调度算法等传统算法因具有较高的 

时间复杂度而不适用于 Map-Reduce资源调度。近年来 ，越 

来越多的智能算法被应用于云资源调度 问题，但是在 Map- 

Reduce资源调度方面研究成果较少。文献E6]用蚁群算法设 

计了Map-Reduce调度方案，其有效减少了任务响应时间；文 
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献[7]采用遗传算法减少了作业总完成时间和平均完成时间。 

但上述文献均未分别考虑 Map阶段和 Reduce阶段的调度过 

程，实用性存在局限。文献[8]分别考虑了Map-Reduce的两 

阶段调度过程 ，但是将多个优化目标线性加权转化为一个单 

目标函数，难以协调各 目标函数值，无法产生多个可行解 ，用 

户没有选择余地，且未考虑 QoS约束，存在使用局限。文献 

F9]将资源调度问题转化为多目标优化问题，并基于自适应领 

域的方法改进多目标遗传算法，用于求解网络资源调度问题， 

但其采用了较为复杂的遗传算法，收敛速度较慢，优化解的质 

量还有待提高。 

为此，本文基于 Map-Reduce模型，提出一种基于混沌多 

目标粒子群算法(Chaotic Multi—Objective Particle Swarm Op— 

timization，CMOPSO)的资源调度方法。将资源调度问题转 

化为带 QoS约束的多目标寻优问题，通过同时优化多个 目标 

参数，最终产生一组满足约束条件的非支配解。该算法相比 

M0PS0算法能有效避免陷入局部最优 ，具有更强的全局寻 

优能力；且收敛性、解集的多样性均得到改善，能够更好地解 

决云计算环境下的资源调度问题。 

2 基于 Map-Reduce的资源调度模型 

Map-Reduce模型的结构框架如图1所示，模型中有 3种 

角色[ ]，即用户、Master、资源节点。Master是系统的主控程 

序，负责元数据组织、任务调度、负载均衡、容错处理等；资源 

节点从 Master接收任务，进行数据处理和计算；用户需要实 

现Map和Reduce函数，控制计算。Map-Reduce运行过程如 

下：将用户提交的一个任务划分为 M个 Map子任务，首先分 

配到 Map阶段的资源节点上执行，产生 R个结果并缓存到本 

地磁盘；其次将 Map阶段的结果作为 R个 Reduce子任务 ，提 

交给 Reduce阶段的资源节点执行 ；最后把得到的最终结果返 

回给用户。其中主控程序 Master实现这 M个 Map子任务和 

R个Reduce子任务在空闲资源节点上的调度。 

R( )个 Reduce子任 务，则 U 中合计有 5 个子任务，sn： 

∑(M( )+R( ))。 
i一 1 

2)资源集合 s一( Sz，⋯，Sm)，由m个资源组成，每个资 

源负责处理分配到该资源上的子任务。 

3)用 已知预测执行时间(ETC)矩阵来记录任务执行时 

间，E ( ， )表示第 i个子任务在第 个资源节点上的执行 

时间。 

4)用 RCT数组表示各个资源的单位时间成本，ETC(s) 

表示第 5个资源的单位时间成本。 

可以得到任务 t 的执行时间如下式： 

M (i) Nora R“) No 

Time(t ) max(∑WM (k，“))+max(∑WR(g， ))(1) 
=̂ 1 “= 1 g= 1 = 1 

其中，Nom代表第 k个 Map子任务被安排在资源 S的计算 

队列中的位置，在它前面资源 s的计算队列中还有(N0m一 

1)个子任务；WM(k，“)代表资源s依据计算队列的顺序完成 

第U个子任务的时间，可从 E] 矩阵获取；当U=Nora时， 

WM(k，“)=wM(志，矗)代表资源 s完成第k个子任务的时间； 

N咖  

∑wM(志， )表示资源 S依据计算 队列 的顺序执行完第 k个 
k= 1 

Map子任务所用的全部时间。同理，Nor代表第 g个 Reduce 

Nor 

子任务被安排在某个资源的计算队列中的位置，∑wR(g， ) 

表示该资源依据计算队列的顺序执行完第 g个 Reduce子任 

务所用的全部时间。 

基于上述分析可知 ，当任务集合 U中用时最长的任务 t 

执行完毕时，整个任务集合最终执行完成。因此，任务集内全 

部任务完成总时间丁1等于任务 t 的执行时间，即： 

" 耵̂ Neml R(i1 No r 

=max[m
．
ax(∑WM(k，“))+max( WR(g，口))](2) 

= l = l “= 1 g= l -O= J 

任务的平均完成时间 丁2为： 

1 1 ” 

= T1= (maxTime(t )) (3) 
i 1 

可以看出，当资源充分时，随着任务集合 U 的增大，任务 

完成总时间 Tl并不增加，此时平均完成时间 T2反而逐渐减 

小，甚至小于用时最短的任务的执行时间，体现了云计算的优 

势。 

‘第S个资源完成分配到该资源上的所有子任务所需成本 

为 ： 

Nu nis) 

cost(s)= ∑ ECT( ，s)×RCT(s) (4) 
f= 1 

其中，Mum(s)表示资源 S上分配的子任务的个数。 

所有任务完成的总成本为： 

SC一 ∑cost(s) (5) 
s= l 

云资源调度的目标是对任务队列和资源节点进行最优匹 

配，要求在满足特定 QoS约束的条件下，使资源调度方案的 

多个目标达到最优，属于带约束的多目标寻优问题。本文将 

全部任务完成总时间．丁1、任务的平均完成时间 丁2、完成全部 

任务的总成本 SC作为 3个 目标 ，希望得到最小的 Tl、T2、 

sC 将资源可靠性 Dep、资源信誉度 Rep作为两个约束条 

件 表明调度资源所要求的最低可靠性和信誉度。一个带约 

束的多目标资源调度模型可描述为： 
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rMinT ，Min'／ ，MinSC 

．{s．t．Dep(s)≥DP (6) 

L Rep(s)~Repo 

3 混沌多目标粒子群算法 

确定优化目标H 种群初始化H 初始筛选非支配解 

更新全局最优解 

二]=二 
更新速度和位置 

二] 二 
更新局部最优解 

筛选非劣解 

图 2 基本多 目标粒子群算法流程 

MOPSO算法在应用中的主要缺点是：非支配解在解空 

间中的分布均匀性较差，解 的多样性不足；全局寻优能力较 

差。针对上述问题，研究人员从不同角度对 M0PSO进行了 

改进，张伟星[】2]基于动态多种群优化思想对 MOPSO 进行改 

进，改进后的算法能对变换的帕雷托前沿进行快速跟踪，提高 

了最优解集的分布性。裴胜玉、周永权[】。]提出利用混沌变异 

方法跳出局部最优解，增强 M0PSO算法的全局寻优能力，但 

是没有给出种群粒子适应度的计算方法，并且采用轮盘赌方 

法选择种群最优个体，其准确性和效率有待提高，同时未给出 

混沌扰动的使 用时机和具体实现。以上文献是本文提出 

CMOPSO 算法的研究基础。 

cM0PSO 算法的贡献在于：(1)提出利用信息熵计算粒 

子适应度的方法；(2)采用 Sigma方法确定迭代中粒子的全局 

最优位置，提高了收敛速度；(3)设计了实施混沌扰动的判定 

· 】20 · 

条件和具体形式，帮助种群摆脱局部最优的束缚。 

3．1 初始化粒子 

粒子的位置变量代表资源调度的解(即资源调度方案)。 

在Map-Reduce资源调度模型中，设有 个任务，m个资源， 

其中任务 t 被分为M( )个 Map子任务和R( )个 Reduce子 

任务。则 Map子任务的某个调度方案 可表示为( ，⋯， 

z ，⋯，XiM)，其中 (1≤m≤M，M=∑M(i))表示执行第 t 

个任务的第 个Map子任务的资源编号。对所有 Map子任 

务采取顺序编码方式，编码的每一位可表示为： 
i一 1 

mEi， ]一 +∑M(愚) (7) 

式中，mEi，力代表第 t 个任务的第J个 Map子任务的序号。 

例如，有5个资源，3个任务，第 1个任务划分为 3个 Map子 

任务，后两个任务划分为 2个 Map子任务，子任务的数量为 

7，则(2，3，5，1，4，3，1)是调度模型的一个解，表示第 1个任务 

的第 1个 Map子任务在 2号资源上执行，第 2个任务的第 1 

个 Map子任务的序号为 4，其在 1号资源上执行，其余依此类 

推，如表 1所列。 

表 1 编码示例 

同样的方法对 Reduce子任务进行编码，则 Reduce子任 

务的调度方案可表示为(xi ”，z ，⋯， )，其中 (14r≤≤ 

R，R=∑R( ))表示执行第t 个任务的第J个 Reduce子任务 
l= l 

的资源编号。 

依据上述方法，每个粒子的位置用一个 rt维向量来描述， 

令 一s 一∑(M( )+R( ))，代表有 Sn个子任务。每一维变 

量的取值范围为[1，m]上的整数，代表有m个资源，用区间 

E1，m3内的整数为每个资源编号。假设向量 z 一( ，⋯， 

d，⋯，z )为第 i个粒子的位置，则其代表第 i种资源调度方 

案，其中 代表在 $r1个子任务中第 个子任务选用编号为 

的资源。 

粒子群初始化质量的好坏直接影响算法的求解效果，对 

算法而言，初始化之后粒子在解空间里的分布越均匀效果越 

好。混沌序列具有典型的非线性特征以及随机性特点，在优 

化问题中有着广泛的应用[1 。本文借鉴混沌序列思想，利用 
一 介 Logistic函数构建混沌变量 ，对粒子群进行初始化。 

卢；c +1)』 (1一岛 )，愚一1，2，⋯；岛∈(O，1) (8) 

式中，k代表函数迭代的次数； 是混沌变量，代表粒子在第 

维的位置属性值。当 ≥4时，Logistic方程构建的序列为混 

沌序列。初始化[o，1]区间内的m维随机数 f—Rand() 

( 一1，2，⋯，m)。对于规模为 N 的粒子群，基于式 (8)完成 

(N一1)次迭代，即卢；(f+1) 一 (1一岛)，iE[1，N一1]， ∈E1， 

m]，之后采用式(9)将 向映射为粒子的位置，并向上取整得到 

位置变量的整数值。 



 

Xij=r 1+( 一1)岛] 

3．2 更新粒子速度和位置 

(9) 

在算法的迭代求解过程中，第 t次迭代时粒子的速度更 

新公式如式(10)所示 ，位置更新公式如式(1I)所示 

= 毛+clrl( --。 t)+c2r2( 一 t) (1o) 
= rl(z + ) 1] (11) 

其中，W是速度权重，C 和 Cz是学习变量，通常取值为 2，n 

和rz是[O，1]区间上的随机数，设粒子在不同维上速度分量 

的最大值是 ( >o)，且当略>‰ 时，略一‰ ；当略< 
一  时 ， 一一‰  。利用式 (II)进行位置更新时，每一维 

的位置变量先对 秘求余，然后取绝对值以保证结果非负，最 

后向上取整。 

3．3 更新与维护非支配解集 

本文通过计算粒子的信息熵来保持非支配解的多样性 。 

假设 是粒子 的适应度，则计算步骤如下： 

每一个粒子的信息熵 H 为 

Hi．J= --PX InP， = 1，2，⋯ ， (12) 

其中， 为非支配解集中粒子个数。根据粒子的信息熵可以 

得到不同粒子间的相似度 ， ： 

．
j：I／(1+H ) (13) 

粒子 z 在非支配解集中的密度 D —m／ ， 代表在非 

支配解集中和粒子 。的相似程度 )， ≥O．9的粒子的数量， 

则粒子 的适应度 F 为 

=I／Di：N ／m (14) 

由上述计算过程可知，相似个体的数量和个体适应度具 

有反比关系。如果将解集内的粒子按适应度降序排列，并依 

据预设阈值去除排序靠后的粒子，则可以保证解集中粒子分 

布的均匀性以及解的多样性。 

3．4 选择最优位置 

在算法的运行过程中，每次迭代时需要确定全局最优位 

置和局部最优位置。本文采用 Mostaghim[“]提出的 Sigma 

方法确定粒子的全局最优位置，该方法能有效提升种群的收 

敛速度。 

假设优化问题有两个目标函数，1、，2，解空间有粒子蕊， 

其在两个目标函数组成的二维空间中的向量值为(fl ，2． )， 

定义该粒子的 Sigma值为 啦。 

(15) 

当扩展到多维解空间时，Sigma值 越是一个具有 元 

素的向量，其中 表示该优化问题具有m个优化 目标。向量 

a 中的每一个元素由解空间中任意两个坐标之间的所有可能 

组合按照式(16)计算得到，例如 3个 目标函数对应三维解空 

间 ，l、，1和 ，3，则 Sigma值a 可以表示如下： 

f月， 一 ．f] 
= I 一 ，。I／( + ， + ， ) (16) 

1 ， 一 ， J 

确定粒子 z 的全局最优位置主要分为两步：首先依照上 

述方法计算非支配解中所有粒子的Sigm a值∞；之后，计算粒 

子x 对应的Sigma值 计算a 与非支配解中所有粒子对应 

的Sigm a值在解空间中的距离，则距离最小的非支配解即为 

该粒子的全局最优位置。在双目标对应的二维空间中，种群 

中粒子的全局最优位置确定情况如图 3所示。 

图 3 基于Sigma方法寻找全局最优位置示意图 

当目标函数对应的值域范围不同时，需要将解空间中各 

维进行归一化处理。假设目标函数的值域为[O，K ]，某个粒 

子对应的目函数值为，1(五)，则进行如下归一化处理： 

^ (-zf)=fl( )／g1 (17) 

对于粒子的局部最优位置，通过支配关系进行确定。如 

果粒子的当前位置对 Pl具有支配关系，则用当前位置替代 

只；如果 Pl对当前位置具有支配关系，则 只保持不变；若上 

述两种支配关系皆不成立，则从当前位置和只 中任选其一作 

为粒子的局部最优位置。 

3．5 混沌扰动 

当非支配解集的多样性较差时，算法易陷入局部最优，从 

而失去全局寻优能力。为此，借鉴混沌理论，通过混沌扰动帮 

助种群摆脱局部最优的束缚，进而提高算法的全局寻优能力。 

具体实现过程如下 ： 

1)采用文献[16]提出的方法测量种群多样性div(t)，并 

通过检测 div(t)是否超出预设阈值来判定种群是否陷入停 

滞 。 

1 1 n r —————==一  

di口(￡) N。xg‘x善√善( 一 )。 (18) 
其中，t表示种群的迭代次数，N代表种群内的粒子个数，R 

表示搜索空间半径的最大值， 表示在t代时第i个粒子的 

第 维上的值， 表示种群在第 维上的平均值，多样性的阈 

值定义为 ×div，其中 一0．4，理论计算和实验均表明此时 

种群趋于停滞状态[1 。 

2)将非支配解按照适应度进行降序排列，取前(N／2)个 

粒子进行混沌扰动。利用式(8)得到 (̂=1，2，⋯，H)，混 

沌迭代次数的最大值为H。 

3)通过混沌扰动偏差 Bias(c )控制粒子扰动的强度，将 

混沌扰动的影响控制在合理范围内。 

Bias(c“)：r (H--h)Rand] (19) 

其中， 是比例因子，h代表当前的迭代次数，Rand()是定义 

在[O，1]区间上的随机数。 

4)根据式(2O)计算载入混沌扰动序列后粒子的每一维的 

新位置变量，在每个非支配粒子附近产生 H个邻域粒子 

n=(f n，c咎H，⋯，c n)(，l一1，2，⋯，H)，从中选定非支 

配粒子 c ，称为经混沌扰动后新生成的粒子，由此得到(N／ 

2)个新生成的粒子，用这些新粒子随机替换种群中的粒子。 
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c =q--Bias@ )+r 2Bias(c ) ] (2O) 

经过以上步骤，针对解空间中的稀疏粒子，利用混沌扰动 

在其邻近域内生成了众多新粒子，使种群多样性得到有效增 

强，帮助种群摆脱局部最优的束缚 ，提高了算法的全局寻优能 

力。 

3．6 混沌多目标粒子群算法流程 

混沌多 目标粒子群算法流程如图 4所示。 

确定资源调度问题的目标函数及约束条件 

Jr 选取非支配解中排在 
利用混沌序列初始化粒子的位置和速度，粒子 前墙的1'4／2个粒子 

的局部最优位置为初始位置，非支配解集为空 

对每个粒子进行混沌扰 
计算每个粒子的目标函数，根据支配关系 动，选择迭代过程所经 

—

■ 历位置的非支配粒子 和适应度对非支配解集进行维护 

在解集的稀琉粒子附近 
得到N／2个新粒子 

确定粒子局部最优位置，计算种群和 ■
— 一  

随机替代种群中 
非支配解集中所有粒子的si鲫 值 的N／2个粒子 

根据Sigma值确定每个粒子的全局最优位置 

根据武(10)(11)更新粒子的位置和速度 

产生新一代粒子 

— —  — 一  

停止搜索，非支配解集代表资j鬟 
调度问题的最优解集 

图 4 算法流程 

4 仿真实验与分析 

4．1 实验设计 

本文采用云计算仿真平台 CloudSimE”]进行仿真实验 ，通 

过扩展 CloudSim的DatacenterBroker类，模拟采用本文提出 

的 CMOPSO算法和 MOPSO算法进行对 比实验。实验用计 

算机配置为Core2处理器，2G内存，Windows XP操作系统， 

算法在 Matlab2012下实现。多目标资源调度模型中的最小 

可靠性 为0．1，最小信誉度为 2。CMOPSO算法参数设置 

如下，速度权重w=0．75，种群规模 N一50，非支配解集 Ns= 

50，混沌迭代最大次数 H一10，比例变量 =0．9。实验假设 

任务数量为 5O，每个任务被分为 2O个 Map子任务和 1O个 

Reduce子任务。采用 中国电子学会 主办 的 2013届 中国 

WEB服务竞赛(China web Service Cup 2013)提供的测试数 

据生成器产生实验测试集l_1 。由于测试集受概念数量(CN) 

和组合解深度(Solution Depth)两个参数的影响 ，本文的实验 

中设定CN=3000，SolutionDepth=6。下面分别通过实验测 

试 MOPSO和 CMOPSO算法的收敛速度和非支配解分布情 

况 。 

4．2 算法收敛性对比实验 

实验 1设定资源数量为 3O，图 5给出两种算法的迭代收 

敛过程。可以看出，两种算法都具有向最优解收敛的趋势，在 

迭代 5O次之后，两种算法都达到完全收敛。CMOPSO在第 

35代完成算法收敛，而 MOPSO在第 44代完成算法收敛。 

CMOPSO在收敛速度上明显优于 MOPSO算法。 
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图 5 算法迭代收敛性的比较 

将资源数量设定为 5O、70、100、120，分别进行实验，结果 

如表 2所列。 

表 2 不同资源数量下算法收敛性对比 

由图 6可以看出，随着资源数量的增加，求解空间变大， 

两种算法达到收敛的次数都随之增大。但是CMOPSO算法 

增长较慢，且在所有实验中收敛速度都优于 MOPSO算法。 

图 6 不同资源规模的算法收敛速度对比 

4．3 算法非支配解分布性对比实验 

设定资源数量为 3O，图 7和图 8分别给出两种算法非支 

配解的分布情况。通过比较可以看出，CMOPSO算法搜索到 

的非支配解的分布均匀性更好，具有更强的多样性。 

平均 

图7 M0PSO算法非支配解的分布情况 

图8 CMOPSO算法非支配解的分布情况 

∞ ∞ ∞ ∞ ∞ 靳 柏 ∞ ∞ 
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为定量评价非支配解的分布均匀性，参考文献[13]，定义 

非支配解的间距 S和最大散布范围D如下，公式中参数的具 

体含义详见文献[13]。 

S= (d--di)z 面 
在资源数量分别为 3O、5O、70、100、120时进行实验 ，得到 

MOPSO和 CMOPSO算法的最大间距 S、最大散布范围 D， 

结果如表 3所列。可以看出，CMOPSO算法得到的非支配解 

之间的最大间距较小，解集整体的散布范围更大。 

表 3 不同资源数量下算法非支配解的分布均匀性对比 

通过上述分析可知，混沌多目标粒子群算法的全局寻优 

能力更强，向非支配解集收敛的速度更快，得到的优化解的多 

样性更好且分布更加均匀，能够提供给用户一个满足约束条 

件的非支配解集，便于用户依据应用需求和实际限制选择合 

适的优化解。 

结束语 为了在云计算环境中实现资源的高效调度，有 

力地保证云服务质量 ，本文基于 Map-Reduce模型，将资源调 

度问题转化为带 QoS约束的多目标寻优问题，提出了一种基 

于混沌多目标粒子群算法的求解方法。算法通过计算粒子的 

信息熵保持了解集的多样性，采用 Sigma方法加快算法收敛 

速度，并在算法执行过程中种群多样性丢失时，引人混沌扰动 

机制在解空间的稀疏粒子附近产生新粒子，引导种群向优势 

空间进化，避免算法进入局部最优。实验表明，与 MOPSO比 

较，CM0PS0算法的收敛速度和非支配解的多样性均显著提 

高，其能够更好地实现云计算中的资源高效调度。 

由于云计算的资源调度分为任务与虚拟机的匹配以及虚 

拟机与主机的映射，而本文只考虑了任务与虚拟机之间的调 

度，因此如何高效地解决虚拟机与主机的映射问题是下一步 

研究的重点。 
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