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摘　要　文中研究了 MapReduce框架下的云资源选择算法.该算法利用概率筛选的方法计算资源节点属于Skyline
结果集的概率,并通过阈值过滤来降低 MapReduce中的心跳频率,以达到优化网络流量的目的.
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１　引言

如何从海量的数据中筛选出“物美价廉”的、最可能满足

需求的信息,过滤掉多余的、相较而言“又贵又差”的信息,成
为了大数据背景下数据库领域面对的难题.在此背景下,

Skyline查询[１]应时而生.Skyline查询能够在海量数据中针

对提出的需求,利用支配与否的关系筛选出“物美价廉”的信

息,为多目标决策提供直接的辅助参考.因此,Skyline查询

在目标决策[２]领域有着广泛的应用[３Ｇ４].而云计算中虚拟资

源量大、属性多的特点与Skyline查询十分契合,因此云计算

中对Skyline查询的研究应用并不少见.姜罕盛等[５]研究了

云环境下的数据安置策略与Skyline查询,王媛等[６]对了云计

算环境下的容错并行Skyline查询算法进行了研究.近年来,
主流的云计算 Hadoop平台中采用了 MapReduce计算框架,
将数据处理过程拆分为 Map(映射)和 Reduce(简化)两步.
张波良等[７]研究了 MapReduce框架下 Skyline的计算,史恒

亮等[８]在云计算任务调度研究中研究了在低虚拟化程度时,

Hadoop架构下如何通过改进Skyline查询方法把多目标任务

映射到具有多属性的资源节点上,以减少网络开销.

MapReduce作 业 的 计 算 工 作 都 由 TaskTracker完 成,

JobTracker是作业的分解者,也是任务的调度中心,但不参与

任务的计算.JobTracker与 TaskTracker之间采用了 push
通信模型[９],即JobTracker不会主动与TaskTracker通信,而
是被动等待TaskTracker通过心跳告知JobTracker是否存活

以及节点资源的使用情况等信息.为了保证节点资源信息的

实时性,心跳的频率往往很高,而高频率的心跳所形成的大量

数据会造成系统负担,性能参数数据量/总的数据传输量的比

重会大幅增加.如果 JobTracker主动 将 需 求 信 息 发 布 给

TaskTracker,然后 TaskTracker根据自身资源的使用情况,
在满足一定需求条件的情况下返回自身资源信息给 JobＧ
Tracker,以筛选出最适合完成此任务的节点资源,否则默认

不适合完成此任务,不返回任何信息.这样虽然会对JobＧ
Tracker实时获取 TaskTracker的健康信息产生影响,导致有

任务失败或网络故障等不乐观情况发生时容错处理的反应变

慢等问题[１０],但能够有效降低心跳频率,节省网络开销.
本文基于上述思路,针对资源池化后的高虚拟化程度,以

网络流量优化为研究目标,建立池化资源的属性模型,改进云

环境下的Skyline资源选择算法,并通过网络仿真来验证算法

的可靠性.

２　资源池化属性模型

定义１　资源节点有i个动态属性A１,A２,􀆺,Ai,在某个

固定时刻,动态属性都有一个静态值a１,a２,􀆺,ai 来表示在

该时刻资源节点在各个动态属性上拥有的资源或属性,这些

静态属性构成一个i维向量r＝‹a１,a２,􀆺,ai›,a１≤a１max,

a２≤a２max,􀆺,ai≤aimax,其中a１max,a２max,􀆺,aimax分别为资源

节点在动态属性A１,A２,􀆺,Ai 上拥有的总资源或总属性,r
能反映某时刻该资源节点的瞬时资源和属性.

定义２　JobTracker拆分任务时,每一个拆分任务都得

到一个 需 求 信 息 Q,需 求 信 息 Q 也 是 一 个i 维 向 量 ‹a１,

a２,􀆺,ai›.
定义３　对于任意资源节点j的资源和属性的向量rj＝

‹a１,j,a２,j,􀆺,al,j,􀆺,ai,j›,该资源节点相对于需求Q＝‹a１,

a２,􀆺,al,􀆺,ai›的距离向量为dj＝‹d１,j,d２,j,􀆺,dl,j,􀆺,

di,j›,其中dl,j为资源节点j在动态属性Al 上与需求Q 的距

离值,dl,j＝al,j－al,１≤l≤i.



在此资源池化模型中,每一个资源节点的i个动态属性

描述了节点资源的状态与能力,需求信息的维度与节点动态

属性维度相匹配.在此模型下,各虚拟资源属性有了统一的

描述方式,任务调度过程中通过比较各资源的静态属性与需

求信息的关系,能够合理地完成资源的分配.
定义４　资源节点j１ 与资源节点j２ 关于需求Q 的距离

向量分别 为dj１ 和 dj２,如 果 对 于 ∀l∈N＋ ,１≤l≤i,都 有

dl,j１ ≤dl,j２
,则称节点j１ 支配节点j２,记为j１≺j２.

定义５　对于任意的需求Q,经由Skyline算法计算返回

的节点集B满足B＝{ji|ji∈N＋ ,∀jk∈N＋ ,jk≠ji,jk 不支

配ji},称集合B为Skyline节点集,记为SK.

３　资源选择算法

３．１　主动式的资源需求信息广播

在 Hadoop架构下,任务调度问题的关键在于JobTracker
如何能够“物尽其用”地使用云计算资源,这也是资源选择算

法的目的所在.如果资源的分配不合理,JobTracker把资源

需求高、计算复杂的任务分配给现有剩余计算资源不足的

TaskTracker,则此 TaskTracker执行 Map或 Reduce任务的

效率会降低,单独的任务效率低会影响到整个Job的处理过

程,这就是所谓的“短板”效应[１１];如果JobTracker把资源需

求低、计算较为简单的任务分配给了现有剩余资源远远满足

需求的 TaskTracker,这虽然不会对此任务的效率产生影响,
但可能会影响一个原本最适合此 TaskTracker的大型任务的

分配,从而造成资源的浪费,成为一种“因小失大”的调度.
因此,在 MapReduce计算框架中利用 Skyline算法进行

任务调度的资源选择算法,需要 JobTracker对所有 TaskＧ
Tracker的资源信息和属性进行Skyline计算,从而得到满足

需求的SK.此算法需要高频的心跳才能保证资源的时效

性,这会造成大量的网络开销.如果能够降低心跳频率,那么

改进后的资源选择算法便能优化网络流量.
本文认为,JobTracker可以主动地将需求信息Q 广播给

每一个空闲的 TaskTracker,TaskTracker_j根据自身的属性

rj 得到距离向量dj.显然,如果存在一个dl,j＜０,则该资源

节点在动态属性Al 上不满足完成任务的要求,资源节点保持

沉默,仅仅接收需求信息,不返回自身的资源信息.
如果 TaskTracker_j的距离向量dj 的每一个距离值都

大于或等于０,则该资源节点的现有剩余资源能够满足完成

此任务的需求.在此情况下,该资源节点是有被分配此任务

的潜力的.而能够满足需求信息的资源节点往往不止一个,
这些满足需求的资源节点在动态属性Ai 上的差异,造成了各

节点执行任务的合适程度不同.所有满足需求的资源节点中

存在SK,每一个属于SK 的资源节点都各有优势,而非SkyＧ
line节点的资源节点被支配,属于“又贵又差”的资源.

用块嵌套循环算法 BNL、比 特 位 图 算 法 Bitmap[１２]等

Skyline查询方法计算Skyline节点时需要所有 TaskTracker
的现有资源和属性参与计算,这些现有资源和属性通过心跳

的方式由 TaskTracker向JobTracker传递,造成了大量的网

络花销.TaskTracker如果在接收到需求Q 时,就计算自身

成为Skyline节点的概率,那么可以设定概率阈值P,当概率

小于P 时,TaskTracker认为自身参与计算的性价比不高,不
向JobTracker返回信息,这将会节省部分网络花销,且所有

返回信息的节点属于部分结果集,计算Skyline查询的完整结

果集与只计算部分结果集的代价是不同的[１３].

３．２　算法描述

由上节的资源池化属性模型可知,需求Q 与节点j的属

性rj 为i 维向量,即 Q＝‹a１,a２,􀆺,al,􀆺,ai›,rj＝‹a１,j,

a２,j,􀆺,al,j,􀆺,ai,j›,则 可 以 得 到 距 离 向 量 dj ＝ ‹d１,j,

d２,j,􀆺,dl,j,􀆺,di,j›.
定义６　如果存在一个距离值dl,j＜０,则该资源节点在

动态属性Ai 上不满足完成任务的要求,该资源节点保持沉

默,仅仅接收需求信息,不返回自身的资源信息;如果节点j
的距离向量dj 的每一个距离值都大于或等于０,则该资源节

点的现有剩余资源能够满足完成此任务的需求.
资源节点在动态属性A１,A２,􀆺,Ai,上拥有的静态属性

的总量是固定的,在云计算正常工作下,每个节点都执行不同

的任务,因此剩余资源的静态属性是随时间变化的,通过统计

这种变化可以得到节点的现有剩余资源的概率密度函数.其

中,节点j的概率密度函数为fj(x１,x２,􀆺,xi).
每个资源节点拥有的总资源为i维向量rjmax＝‹a１,jmax,

a２,jmax,􀆺,ai,jmax›.
在节点接收需求Q 的瞬间,节点的静态资源固定为i维

向量rj＝‹a１,j,a２,j,􀆺,ai,j›.
显然,所有各类资源节点在执行任务和资源使用情况上

是独立的,在资源节点jk 接收需求Q 时,所有其他节点jl

(l≠k)的资源属性jk 并不明确,可能jl 支配jk,也可能jl 不

支配jk.

jk 不满足Q 的情况不考虑,因此在jk 满足Q 且jl 不满

足Q 的情况下,才有jl≺jk 的可能.下面首先在二维空间上

对资源选择算法进行研究,然后将其推广到高维空间中.
记二维空间中资源节点j的概率密度函数为fj(x１,x２),

节点的静态属性为rj＝‹a１,j,a２,j›,我们需要计算资源节点j
成为Skyline节点的概率P(j∈SK).直接利用已知的条件

进行P(j∈SK)的研究较为困难,从侧面考虑可知j∈SK 与

j∉SK 是对立事件,则可以得到:

P(j∈SK)＝１－P(j∉SK)
由此,问题便转化成了计算节点j不是Skyline节点,即

节点j被支配的概率.
假设Q＝‹９,５›,有节点１,２,３,４,下面以研究资源节点１

成为Skyline节点的概率为例,来论述如何计算资源节点j成

为Skyline节点的概率.
设１,２,３,４资源节点的总节点属性分别为r１max＝‹１２,

１５›,r２max＝‹１４,１１›,r３max＝‹２１,７›,r４max＝‹１８,１４›,如图１所

示,则节点１,２,３,４所对应的距离向量d１max＝‹３,１０›,d２max＝
‹５,６›,d３max＝‹１２,２›,d４max＝‹９,９›,如图２所示.

图１中所示阴影部分面积S１,即为资源节点１可能存在

的资源剩余情况.在节点２,３,４,５看来,节点１以概率密度

函数f１(x１,x２)随机处于S１ 内.类比可知其他节点的资源

剩余信息和属性.

图１　２维节点属性图
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由图１可知,节点５不满足Q,因此不参与计算.当节点

１接收Q时,节点属性为r１＝‹１１,１３›,则节点１,２,３,４在需

求Q下的距离向量d１max,d２max,d３max,d４max如图２所示.

图２　满足Q 的２维节点属性图

资源节点１的特征向量值点与原点构成的矩形内的所有

点组成了支配资源节点１的所有属性状态的集合U１;资源节

点２的总资源特征向量值(２max)与原点构成的矩形内的所

有点组成了资源节点２满足Q的所有属性状态的集合U２;资

源节点２满足Q,２≺１的属性状态集合为U３,且有:

U３＝U１∩U２

在图２中,U３ 为矩形S２≺１中所有属性点的集合,因此

只要资源节点机２的属性r２∈U３,则２≺１.S２≺１的边界条

件由定义可知,如下:

d２,s≤d２,１

d２,s≤d２,２

d１,s≤d１,１

d１,s≤d１,２

d２,s≥０

d１,s≥０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(１)

可化简为:

d２,s≤min(d２,１,d２,２)

d１,s≤min(d１,１,d１,２)

d２≥０

d１≥０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

将２≺１的概率用P(２≺１)表示,r２∈U３ 的概率用P(r２∈

U３)表示,则可以得到:

P(２≺１)＝P(r２∈U３)＝∫s２≺１

f２(x１,x２)ds

同理可以得到:

P(３≺１)＝∫s３≺１

f３(x１,x２)ds

P(４≺１)＝∫s４≺１

f４(x１,x２)ds

上文已经论述过各资源节点的任务执行和资源使用情况

是独立的,因而支配关系属于独立事件,即２≺１,３≺１与４≺

１互相之间没有关联.

因此,可以得到:

P(２≺１∩３≺１)＝P(２≺１)×P(３≺１)

P(２≺１∩４≺１)＝P(２≺１)×P(４≺１)

P(３≺１∩４≺１)＝P(３≺１)×P(４≺１)

P(２≺１∩３≺１∩４≺１)＝P(２≺１)×P(３≺１)×P(４≺１)

显然,１∉SK 时,资源节点１被其他节点所支配,因而:

P(１∉SK)＝P(２≺１∪３≺１∪４≺１)

由事件的概率加法公式可以得到:

P(１∉SK)＝P(２≺１)＋P(３≺１)＋P(４≺１)－P(２≺１∩

３≺１)－P(２≺１∩４≺１)－P(３≺１∩４≺１)＋
P(２≺１∩３≺１∩４≺１)

因此,资源节点１成为Skyline点的概率为:

P(１∈SK)＝１－P(１∉SK)

将维度扩充到i维情况,设总的资源节点为n,资源节点

机用jk 表示,k为整数且０＜k≤n,则可以得到Sj,k１→j,k２
的边

界条件为:

d１,s≤min(d１,jk１
,d１,jk２

)

d２,s≤min(d２,jk１
,d２,jk２

)

　⋮

di,s≤min(di,jk１
,di,jk２

)

d１,s≥０

d２,s≥０

　⋮

di,s≥０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(３)

资源节点jk１ ≺jk２
的概率为:

P(jk１≺jk２)＝∫sjk１≺jk２

fjk１
(x１,x２)ds (４)

资源节点jki
成为Skyline点的概率为:

P(jki ∈SK)＝１－P(jki ∉SK)

＝１－( ∑
n

k＝１,k≠ki

P(jk≺jki
)－ ∑

１≤j＜k≤n
P((jkj ≺

jki
)∩(jkk ≺jki

))＋􀆺＋(－１)n－１P((j１≺

ji)∩(j２≺ji)∩􀆺∩(jn≺ji))) (５)

当P(jki ∈SK)＜P 时,资源节点jki
不返回节点属性信

息,JobTracker利用经过阈值筛选后的返回信息再经由已有

的Skyline算法计算SK.这种资源选择算法的改进,虽然输

出为部分SK,而且影响了任务调度时节点信息的时效性,但
减少了任务调度时的输入节点集,同时降低了网络的开销,适
用于网络环境较差的情况.

４　仿真实验及结果分析

为模拟需求信息和资源节点属性的数据包传递,本文利

用 OPNET网络仿真软件[１４]搭建了网络模型,模拟算法在各

TaskTracker上的运行,通过捕捉信道利用率来分析网络中

流量的优化情况.

在仿真中,设置Q 为６维需求,对应资源节点的动态属

性为A１,A２,A３,A４,A５,A６.动态属性与物理资源、属性的对

应关系如表１所列.

表１　属性的对应关系表

动态属性 物理资源、属性

A１ 内存大小(memo_spac)
A２ 硬盘读写速度(disk_spid)
A３ 硬盘存储容量(disk_capty)
A４ CPU频率(cpu_phse)
A５ 安全性(security)
A６ 处理器核心数(cpu_numb)

在 OPNET中编写并建立１个JobTracker和４个 TaskＧ
Tracker节点模型,并用C＋＋编写模型的执行代码,最终建

立如图３所示的网络拓扑.JobTracker命名为hub,执行的

功能是以８s为间隔产生任务的需求信息Q＝‹a１,a２,a３,a４,

a５,a６›,其中a１ 由正态分布 N(４,１)随机产生,模拟任务对内

存的需求;a２ 由正态分布 N(２４,５．５)随机产生,模拟任务对
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硬盘读写速度的需求;a３ 由正态分布 N(１１,２．５)随机产生,模
拟任务对硬盘存储容量的需求;a４ 由正态分布 N(１．８,０．５)

随机产生,模拟任务对 CPU 频率的需求;a５ 由正态分布 N
(０．５,０．１)随机产生,模拟任务对安全性的需求;a６ 是由正态

分布 N(６,１．５)随机产生的整数,模拟任务对处理器核心数量

的需求.

图３　仿真拓扑图

将 TaskTracker分别命名为 node_０,node_１,node_２,

node_３.以node_２为例,其执行的功能是:TaskTracker接收

到需求信息Q后以正态分布 N(１５．８,５．４)随机产生A１ 的静

态属性a１_node２,模拟当前情况下 TaskTracker的内存资源剩

余情况;以正态分布 N(４５．６,８．８)随机产生 A３ 的静态属性

a３_node２,模拟当前情况下 TaskTracker的硬盘资源剩余情况;

A６ 的静态属性a６_node２是以正态分布 N(５４,７．８)随机产生的

整数,模拟当前情况下处理器的核心数资源;将静态属性

a２_node２,a４_node２和a５_node２固定后看作 TaskTracker硬盘读写速

度、CPU频率和安全性的固态属性.

仿真捕捉 TaskTracker与JobTracker之间的信道使用

率,仿真结果以node_２为例,如图４所示.

图４　node_２的仿真结果

仿真结果图４中上方线条数据代表node_２在接收需求

Q时不经过阈值P 筛选,直接返回资源状态和属性的信道使

用率,这等同于心跳频率为０．１２５Hz时的网络流量状况.图

４中下方线条数据代表node_２以阈值概率P＝０．５筛选后得

到的信道使用率.显然,经过改进后的模型的信道使用率有

所降低,意味着改进后的 Skyline算法模型能够优化 JobＧ
Tracker与 TaskTracker之间传递信息时的网络流量.

继续延长仿真时间,得到了１０００个需求Q 和与之对应

的各资源节点的状态,node_２的统计结果如表２所列.

表２　node_２的统计结果表

次数 成为Skyline的个数

不满足Q ５３５ －
满足阈值P＝０．５ ３１２ ２３１

不满足阈值P＝０．５ １５３ ２２

满足阈值P＝０．５时,node_２返回的资源信息和属性的

次数为Z１＝３１２,Z１ 与总实验次数Z的比值Z１/Z＝０．３１２,利

用阈值P＝０．５筛选后的信道使用率约为直接返回资源状态

和属性的信道使用率的１/３,与图４仿真结果近似,从而验证

了仿真结果的准确性.
在满足阈值P＝０．５的资源信息和属性次数Z１ 中,有

Z２＝２３１次成为了Skyline点,Z２/Z１＝０．７４,说明经过阈值P
筛选后,该资源节点有７４％的可信度成为Skyline点,可信度

较高.
在不满足阈值P＝０．５的资源信息和属性次数Z３＝１５３

中,有Z４＝２２次成为了Skyline点,Z４/Z３＝０．１４,说明经过

阈值P 筛选后,该资源节点有１４％的概率错误地舍弃了真结

果,有８６％的概率正确地过滤了假结果,过滤的可信度较高.
综上所述,改进后的Skyline算法模型经过阈值P＝０．５

过滤后,正确过滤非Skyline节点的概率较高,算法模型的可

信度好.
结束语　本文提出的这种云计算环境下的资源选择算法

减少了 MapReduce框架的JobTracker与 TaskTracker之间

传递信息时的网络流量,能够有效降低心跳频率.虽然任务

调度时节点信息的时效性受到影响,但因为输出为Skyline查

询的部分结果集,减少了任务调度时的输入节点,同时降低了

网络的开销,其在网络环境恶劣情况下更为有效.
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