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收稿日期：２０１６１１２９；在线出版日期：２０１７０９３０．本课题得到国家重点研发计划项目（２０１６ＹＦＢ０２００３００，２０１６ＹＦＧＸ０３０１４８，
２０１６ＹＦＢ０２００２０５，２０１６ＧＺＫＦ０ＪＴ００６）、国家自然科学基金项目（６１５７２４６４，６１４０２４４４）、中国科学院战略性先导科技专项（ＸＤＢ２４０６０６００）
资助．邵　恩，男，１９８８年生，博士研究生，工程师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为高性能计算、计算机系统结构、ＳＤＮ、Ｂｉｇ
Ｄａｔａ、光电混合网络．Ｅｍａｉｌ：ｅｎｓｈａｏ＠１６３．ｃｏｍ．孙凝晖，男，１９６８年生，博士，研究员，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研
究领域为计算机系统结构、高性能计算．郭嘉梁，男，１９９２年生，硕士研究生，主要研究方向为分布式系统、高性能计算．元国军，男，１９８３
年生，博士研究生，高级工程师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为计算机系统结构、光互连网络．王　展，男，１９８６年生，博
士，助理研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为虚拟化技术与计算机系统结构．曹　政，男，１９８２年生，博士，副研究员，中
国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为高性能计算和互连网络．

基于事件驱动的犕犪狆犚犲犱狌犮犲类流量产生方法与
网络评测

邵　恩１），２）　孙凝晖１）　郭嘉梁１），２）　元国军１），２）　王　展１）　曹　政１）

１）（中国科学院计算技术研究所计算机体系结构国家重点实验室　北京　１００１９０）
２）（中国科学院大学　北京　１０００４９）

摘　要　大规模网络结构设计是构建大规模分布式系统和Ｅ级高性能计算集群的核心技术之一，底层网络设计者
需要结合顶层应用通信流量特征，进行网络结构选型与优化．不当的应用通信模型会引起网络结构设计与实际需
求的背离，进而导致系统通信和整体性能的下降．传统基于“黑盒”数据分析的流量建模方法存在业务建模粒度粗
和应用数据规模扩展性差等缺陷．该研究引入模拟业务内部逻辑的“事件驱动”思想，提出一种针对主流计算模式
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ进行流量建模与流量产生方法．与真实应用流量的对比评测显示，该方法能够准确体现ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计
算业务所产生网络流量的特征．基于正确的流量模型，该文对四种主流数据中心网络进行了性能模拟分析．结果表
明：相较负载随机均匀分布流量，同一种网络在负载ＭａｐＲｅｄｕｃｅ特性流量时性能将下降超过３０％，因此特性流量
能更加明显地展现网络拥塞与瓶颈问题．仿真实验所得到的有关网络性能瓶颈、拓扑可扩展性以及网络性价比的
结论，为大规模数据中心网络选型和性能优化提供了新的依据．

关键词　分布式系统；ＭａｐＲｅｄｕｃｅ；数据中心网络；事件驱动；大规模网络模拟
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ｂｙＭａｐＲｅｄｕｃｅｉｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．Ｏｕｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｆｏｕｒｍａｊｏｒｄａｔａｃｅｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｆｌｏｗｉｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｉｍｕｌａｔｏｒ，ｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｎｅｔｗｏｒｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｎｅｌｏａｄｅｄ
ｗｉｔｈＭａｐＲｅｄｕｃｅｔｒａｆｆｉｃａｎｄｔｈｅｏｎｅｌｏａｄｅｄｗｉｔｈｕｎｉｆｏｒｍｒａｎｄｏｍｔｒａｆｆｉｃｉｓｍｏｒｅｔｈａｎ３０％，ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ
ｔｈａｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｔｒａｆｆｉｃｃｏｕｌｄｍｏｒｅｏｂｖｉｏｕｓｌｙｒｅｖｅａｌｔｈｅｉｓｓｕｅｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎａｎｄｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ．
Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｕｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｏｆｎｅｔｗｏｒｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｔｏｐｏｌｏｇｙ
ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｃｏｓｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ，ｐｒｏｖｉｄｅａｎｅｗｗａｙｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｃｅｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｙｓｔｅｍ；ＭａｐＲｅｄｕｃｅ；ｄａｔａｃｅｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ；ｅｖｅｎｔｄｒｉｖｅｎ；ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

１　引　言
大数据平台具有简化编程以及分布式并行化处

理等特点，其数据处理的高性价比优势逐渐被越来
也多的行业所认可．近年来高性能计算社区也越来
越多地使用大数据应用来进行高性能计算的数据处
理［１］，利用大数据平台对高性能计算数据进行分析
处理已经逐渐成为了科学数据分析的强有力手
段［２］．高性能应用所产生的科学数据往往具有高质
量处理需求、通信与处理并行执行、网络总数据负载

量大的特点，因此被称为“高通量”数据．使用分布式
系统处理“高通量”数据，需要考虑数据处理总量规
模与网络建设成本的平衡关系［３］．

现有大部分数据中心的网络结构相对稳定，从
表面上看网络结构可能无需调整和优化．但是数据
中心的建设并不是一成不变的，数据中心承载的业
务以及对计算的需求会随着时间的推移发生变化．
在进行数据中心扩容建设和下一代数据中心设计
时，就需要结合其所承载的业务特征的网络流量进
行有针对性地网络结构设计．

目前网络模拟设计所使用的网络流量，往往属
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于人造流量，以“黑盒”流量建模方法为主，已经有较
为充分的研究．文献［４］通过函数拟合方法，提出
“ＥＣＨＯ”流量模型．文献［５］设计了“ＴＩＶＣ”流量模
型实现对网络流量的预测并指导任务的部署．传统
的以“黑盒”方式进行流量建模，对采集到的流量不
加区分地进行函数拟合，没有分析流量在分布式系
统内的成因．这种传统流量建模方法所产生的网络流
量往往不具有真实计算业务特征；在不同线程数量
规模下表现出可扩展性差和适配性弱的劣势；基于
真实流量采样所产生的流量，对数据中心内节点任
务的部署具有相关性，不利于方法的移植和迁移．

目前网络流量建模方法的研究，还没有像本文
研究中一样，基于对应用业务特性的分析，完成对业
务“事件”的建模．同时也没有如本文中基于“事件”间
相互制约关系而开展的“事件驱动”流量建模方法．本
文研究意义体现在以下两点：（１）是对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
业务执行特性与流量产生模式的新颖探索；（２）通
过对目前主流数据中心网络拓扑结构进行仿真评
测，得出网络结构对系统性能影响的结论．

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ这种计算模式目前被广泛应用于
数据挖掘、人工智能、机器学习、搜索引擎索引编制、
推荐算法等方面，已经逐渐成为图计算的代表性模
式，在工业界应用比较广泛．面向这种计算模式的流
量建模研究，对目前和未来的数据中心设计和优化
工作，具有较高的借鉴和参考价值．

本文最大贡献是：借鉴“白盒”测试理论，通过
事件驱动的流量建模和实现方法，产生能够体现
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模式中业务特征的网络流量，如
图１中模型建模的核心方法所示．

图１　基于事件驱动的流量研究流程

目前相关研究领域对流量产生方法已有很多工
作，但是往往受限于应用自身执行流程的复杂度和
流量统计在部署实现时的复杂性，都会面临多方面
问题，本文的流量建模也针对这些问题进行了网络
流量的建模设计．上述问题和本文流量建模的重点
集中在以下三部分：

（１）可扩展性．目前业界方法仅能针对固定任务
线程规模（Ｔａｓｋ数量固定）．如果应用运行不同规模
的线程数量时，需要重新调整和设计流量产生方法．

（２）正确性．受限于应用业务执行流程的复杂
性，单纯通过流量抓取和统计的方法，很难正确地表
现由业务执行特征而导致的流量特征．

（３）部署相关性．目前业界方法是针对数据中
心内任务部署条件都固定的情况，不能适应任务部
署方式改变的情况．

２　特征事件抽取与流量建模
本节首先基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算框架的实现原

理，针对本研究在流量建模方面所面临的三个问题，
对影响网络流量的业务工作原理进行分析．针对可
扩展性建模设计需求，结合业务间相互牵制与相互
作用特性，对体现网络流量特性的“事件”进行定义
和建模．为保证流量建模的正确性，通过对通信事件
横向分析和纵向统计的方式，对单节点流量进行建
模．最后面向建模部署无关性，对融合流量建模方法
进行阐述．
２１　犕犪狆犚犲犱狌犮犲计算模式特征分析

（１）面向建模正确性问题．为了保证流量建模能
够正确地反映应用的业务特征，需要针对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
业务流程的各个阶段进行分析．对Ｈａｄｏｏｐ类应用
建模的核心工作就是对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模式的建
模，图２就是根据Ｈａｄｏｏｐ源码对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ过程
的解构，主要分为Ｉｎｐｕｔ、Ｍａｐ、Ｓｈｕｆｆｌｅ、Ｒｅｄｕｃｅ和
Ｏｕｔｐｕｔ五个阶段．

①Ｉｎｐｕｔ阶段．输入数据按配置的Ｂｌｏｃｋ大小切
分成多个Ｂｌｏｃｋ，每个Ｂｌｏｃｋ按配置存储多个复本，
Ｈａｄｏｏｐ尽可能保证不同复本存储在不同结点上．

②Ｍａｐ阶段．每个Ｍａｐｐｅｒ子任务读取一个
Ｓｐｌｉｔ．每个Ｓｐｌｉｔ包含一个或多个Ｂｌｏｃｋ，作为一个
逻辑单元．Ｓｐｌｉｔ被分割成记录，框架对每条记录调
用Ｍａｐ函数．Ｍａｐ的输出将分别切割成多个Ｓｐｉｌｌ．
Ｓｐｉｌｌ中的每条记录经过Ｒｅｄｕｃｅｒ指派、排序分组和预
Ｒｅｄｕｃｅ处理，最终被存储到文件．如果一台Ｍａｐｐｅｒ
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图２　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ业务特征分析
机上对某个Ｒｅｄｕｃｅｒ产生了多个上述处理所得的
Ｓｐｉｌｌ文件，则进行合并，合并时同样执行排序分组
和Ｃｏｍｂｉｎｅ流程．

③Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段．每个Ｍａｐｐｅｒ产生的Ｓｐｉｌｌ文件
再次被分派给每个Ｒｅｄｕｃｅｒ．每个Ｒｅｄｕｃｅｒ从每个
Ｍａｐｐｅｒ接收给它的数据，如果能在内存中合并就在
内存中合并，否则接收后先存储，等全部完成后再来
合并．最终为每个Ｒｅｄｕｃｅｒ准备好一个待处理的文件．

④Ｒｅｄｕｃｅ与Ｏｕｔｐｕｔ阶段．每个Ｒｅｄｕｃｅｒ的输
入文件先同样执行排序、分组和Ｃｏｍｂｉｎｅ流程，然
后根据Ｒｅｄｕｃｅ函数得到最终结果，最终结果写到
ＨＤＦＳ中．

各阶段通信特征分析：ＭａｐＴａｓｋ运行阶段主
要分为五个阶段，即Ｒｅａｄ、Ｍａｐ、Ｃｏｌｌｅｃｔ、Ｓｐｉｌｌ以及
Ｃｏｍｂｉｎｅ．在Ｍａｐ执行的五个阶段中的Ｒｅａｄ阶段
是通过ＩｎｐｕｔＳｐｌｉｔ从ＨＤＦＳ中解析并读取多个
ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ对，如果该数据是存储到本地节点物理
存储介质上的，则不会产生额外的网络通信流量；
反之则会受到远程数据调用影响，产生网络流量．而
这部分流量是否产生将跟分布式系统中ＨＤＦＳ缓
存数据的备份充分性相关．其他四个阶段仅使用本
地节点的ＣＰＵ和缓存资源，数据通信均在节点内
部，且均不会产生网络流量．ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ整体计算
流程包括五个阶段，即Ｓｈｕｆｆｌｅ、Ｍｅｒｇｅ、Ｓｏｒｔ、Ｒｅｄｕｃｅ
以及Ｗｒｉｔｅ．其中产生网络流量的阶段发生在Ｓｈｕｆｆｌｅ
阶段上，该阶段由运行ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ的节点发起，从
同任务组内运行ＭａｐＴａｓｋ的节点进行远程数据片
拷贝．

（２）面向建模可扩展性问题．当应用运行不同
规模的线程数量时，会改变流量发生的通信对象，由

此影响流量通信特征．而在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ这种计算框
架中，线程的分配与数据处理任务“Ｔａｓｋ”分配紧密
相关．因此需要对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算框架的任务分配
工作原理进行分析．在基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型的
分布式系统中，每一次对数据的独立处理过程被称
为“Ｊｏｂ”．大规模分布式系统在处理Ｊｏｂ的流程中：
一方面将整体的数据处理任务进行任务分割，另一
方面会将需要处理的数据也进行分割，同时分布式
地存储到集群中各个任务的各个节点上．通过任务
分割，任务单个Ｊｏｂ处理被划分为了多个“Ｇｒｏｕｐ”
任务组，每个Ｇｒｏｕｐ组对应了需要处理的数据和计
算任务；结合ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型，每个Ｇｒｏｕｐ组
将会映射为ＭａｐＴａｓｋ和ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ两种类型的
“Ｔａｓｋ”．任务分割的原则也是遵循数据处理规模的
可扩展性，如图３所示，即根据需要处理的数据总
量进行任务组的分割．数据处理的量越多，被分割
得出的Ｔａｓｋ个数也就越多．Ｔａｓｋ占用每个物理计
算节点的物理资源主要包括内存区块和ＣＰＵｃｏｒｅ；
而在Ｈａｄｏｏｐ系统中运行ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算任务前，
ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ会将任务分割并将其调度到合适的物
理节点上运行，如图３所示．

图３　基于可扩展性的Ｔａｓｋ逻辑划分与物理指派

任务线程个数对网络流量的影响：应用启动线
程个数将直接影响Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ两类Ｔａｓｋ的数
量．ＭａｐＴａｓｋ的个数与数据规模和通过在应用中
指定Ｓｐｌｉｔ的大小有关．在Ｉｎｐｕｔ和Ｍａｐ阶段，在
Ｓｐｌｉｔ一定的情况下，Ｍａｐ的个数越多，说明数据规
模越大，占用的计算资源越多．因此，随着Ｍａｐ个数
的增加，Ｉｎｐｕｔ和Ｍａｐ阶段的时间会增加．同时，在
数据规模一定的情况下，Ｍａｐ的个数越多，说明Ｓｐｌｉｔ
越小，每个ＭａｐＴａｓｋ产生的结果会相应的减少，导
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致Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段需要向ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ传输的数据量
减少．因此，随着Ｍａｐ个数的增加，Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段的时
间会相应的减少．ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ的个数和用户在配置
中指定的ｐａｒｔｉｔｉｏｎ个数有关．Ｒｅｄｕｃｅ的个数越多，则
在Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段产生的数据流越多，导致Ｓｈｕｆｆｌｅ阶
段的时间和Ｒｅｄｕｃｅ的个数成正比．在Ｒｅｄｕｃｅ阶段
需要进行数据的计算，Ｒｅｄｕｃｅ个数的增加导致了程
序的并行程度的增加，因此Ｒｅｄｕｃｅ阶段的时间随
着Ｒｅｄｕｃｅ个数的增加而减少．

（３）面向建模部署相关性问题．在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
计算框架内，节点部署和任务调度策略也会影响网
络流量特征的变化，下面就此进行分析．Ｈａｄｏｏｐ这
种分布式数据处理框架，在进行Ｔａｓｋ到物理节点
部署时都会遵循多方面的优化策略，如任务全局负
载均衡（ＴａｓｋＢａｌａｎｃｅ）、本地数据优先指派（Ｌｏｃａｌ
Ｐｒｅｆｅｒ）等．在现实的大规模分布式系统中，往往无法
像图３中的理想情况一样，做到完美的任务分配．实
际系统中可能会出现多个ＭａｐＴａｓｋ被分配到了同
一个ＣＰＵ上进行处理，因此会出现同一Ｊｏｂ的不同
ＭａｐＴａｓｋ在ＣＰＵ上启动和结束时间不同的现象．
ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ需要等待同一个任务组内的各个Ｍａｐ
Ｔａｓｋ进行完毕后，才能进行执行，因此任务组内的两
种Ｔａｓｋ间，也将存在执行先后顺序上的依赖关系．
２２　特征事件抽取与正确性建模

本文基于对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ通信特征的提取，结合
Ｔａｓｋ逻辑划分与物理指派，将计算流程进行抽象，完
成对计算模式中“事件”的建模．这样的建模方法既将
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ业务执行流程的特点通过“事件”进行
提炼，同时建模的方法兼顾流量特征的正确性问题．

（１）“事件”的定义．下面对影响网络流量特征
的业务事件进行定义，并对网络流量产生的影响进
行分析．本文所提出的基于事件驱动的网络流量产
生方法，借鉴“白盒”测试理论，通过对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
类大数据平台的行为分析，得出不同运行阶段计算
与通信业务之间的依赖关系．“事件驱动”中的“事件”
指：在分布系统中具有不同的网络通信特征，并且实
际执行了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算业务的子过程；所有“事
件”按时间顺序的组合将构成ＭａｐＲｅｄｕｃｅ执行的全
过程．网络通信的数据流量由各个数据收发节点间
的“单节点”通信流量组成，而事件间的相互依赖关
系将直接影响“通信对”的流量特征．通过分布式系
统中所有“通信对”流量的叠加，就能得出体现应用
通信特性的网络流量．传统建模方法是将大数据平
台视为整体“黑盒”，进行特征提取与流量生成．相比

于传统方法，本研究中所提出的流量采集和建模方
法能够更加准确和细粒度地表现出大数据平台的通
信特征．

（２）“事件”的抽取与建模．通过对业务事件与
业务处理流程的分析，可以看出“拷贝”过程的执行
是以“事件”的完成作为前提条件，即计算与通信业
务执行流程中的具体步骤，下面将对远程数据拷贝
前所执行的事件（执行步骤）进行特征抽取，并完成
对事件的建模．由于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业包含Ｍａｐ和
Ｒｅｄｕｃｅ两类Ｔａｓｋ，“事件”就要从这两类Ｔａｓｋ中抽
取．ＭａｐＴａｓｋ计算任务在执行期间，ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ将
履行作业监控功能，监控Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ两类Ｔａｓｋ
执行完成的情况．ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ监控Ｍａｐ进程的数量
有限，该数值与Ｓｈｕｆｆｌｅ执行方法中的参数“ｐａｒａｌ
ｌｅｌｃｏｐｉｅｓ”相关，而在ＭａｐＴａｓｋ的全集中，具体哪些
ＭａｐＴａｓｋ被检测到，存在选择随机性．在ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ
所监控的ＭａｐＴａｓｋ都执行完毕后，ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ会
通过ＲＰＣ向该任务组内运行ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ的计算
节点发出这几个ＭａｐＴａｓｋ的数据完备通知，同时
将所完成ＭａｐＴａｓｋ的主机号更新到Ｒｅｄｕｃｅ节点
的“ｐｅｎｄｉｎｇＨｏｓｔ”集合中．而运行ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ的计
算节点将会收到多个数据完备通知，每个节点将维
护一个目前ＭａｐＴａｓｋ完备的集合“ｐｅｎｄｉｎｇＨｏｓｔ”，
即在该集合中的ＭａｐＴａｓｋ均已运行完毕后，可以
响应Ｒｅｄｕｃｅ节点对该Ｍａｐ节点进行远程数据拷贝
请求．ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ将随机地在“ｐｅｎｄｉｎｇＨｏｓｔ”集合
中选取固定个数的ＭａｐＴａｓｋ，进行并行数据请求．
Ｒｅｄｕｃｅ节点的数据请求并行度也由Ｓｈｕｆｆｌｅ执行方
法中的参数“ｐａｒａｌｌｅｌｃｏｐｉｅｓ”决定．而运行ＭａｐＴａｓｋ
的计算节点在远程数据拷贝后，将根据自己计算节
点的ＣＰＵｃｏｒｅ数量，启动最多两倍数量的线程来
并行地处理拷贝请求．当接收到的请求数量大于所
启动的线程时，将随机选择线程数量的请求进行响
应，而没有被选中的线程将当线程空闲后再进行处
理．远程数据请求在被响应后，将出现ｓｅｒｖｅｒｃｌｉｅｎｔ
之间的固定数据量的单节点通信．
２３　单节点流量与可扩展性建模

随任务线程数量的扩展，网络流量基本单位（单
节点通信流量）的通信特征将随之变化．为满足流量
建模的可扩展性，本小节将结合上文中对事件间相
互牵制与相互作用的事件驱动特点，通过对通信事
件横向分析和纵向统计，完成单节点通信流量建模
与整合．

（１）单节点流量的事件驱动特征．本文通过事件
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模拟单元对事件的通信行为进行模拟仿真，如图４
所示．建模的过程就是根据ＭａｐＭａｐ和ＭａｐＣｏｐｙ
之间的事件依赖关系，模拟ＭａｐＴａｓｋ和Ｓｈｕｆｆｌｅ事
件的执行顺序．具体方法如下：将具有通信流量产生
的Ｓｈｕｆｆｌｅ事件，按照所处任务组Ｇｒｏｕｐ序号顺序，
根据启动事件先后顺序进行排列，可以生成分布
式系统中通信对象间，单节点数据流的微观通信模
型，如图４（ａ）所示．该图表示Ｈａｄｏｏｐ系统中，基于
ｓｅｒｖｅｒｃｌｉｅｎｔ模式的单节点通信，通信事件随时间变
化的情况，即作为应用流量特征信息传递给“事件映
射单元”．事件模拟单元产生流量特征信息的方法如
下：首先需要产生ＭａｐＴａｓｋ事件执行的顺序表．由

于计算节点的ＣＰＵｃｏｒｅ有限，无法同时启动所有计
算线程．能够并行运行的ＭａｐＴａｓｋ数量总是小于
或等于该计算节点启动的线程数量，根据该原则即
可得到图６中“Ｍａｐ事件执行序列”．“Ｍａｐ事件执
行序列”是指在运行Ｍａｐ任务的计算节点中，处理
ＭａｐＴａｓｋ的执行顺序．而影响通信流量产生Ｓｈｕｆｆｌｅ
事件的ＭａｐＴａｓｋ，指代归属于同一Ｇｒｏｕｐ任务组
内的ＭａｐＴａｓｋ，而这些Ｔａｓｋ也是ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ同一
监控的对象．由于ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ能够检测的ＭａｐＴａｓｋ
数量有限，无法同时对所有ＭａｐＴａｓｋ线程进行检
测．ＭａｐＴａｓｋ在执行完毕后，需要等待ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ
检测到该进程，才能继续启动后续通信流程．

图４　基于事件的“单节点”流量模型建模
（２）任务线程对单节点通信的影响．下面针对

事件模拟单元中，任务线程产生行为单节点通信的
模拟内容进行说明．Ｍａｐ节点将会收到的来自各个
Ｒｅｄｕｃｅ线程发送的数据请求，这些任务线程间的数
据请求将统一存入“Ｍａｐ数据请求应答池”中．Ｍａｐ
节点将启动固定个数的数据应答线程．在Ｈａｄｏｏｐ
源码中，此参数的系统默认值是处理器个数的两倍．
数据应答线程将在请求应答池中，随机选择应答
任务进行应答，这些线程将并行地处理来自不同
Ｒｅｄｕｃｅ节点的数据请求．一个Ｍａｐ计算节点将会
运行属于多个任务组的ＭａｐＴａｓｋ，如图４（ａ）纵轴所
示．而每一个任务组都会有至少一个ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ
运行在分布式系统的一个计算节点上．因此，Ｍａｐ
线程对单个Ｒｅｄｕｃｅ线程生成流量并执行通信的过
程，就产生了“单节点”通信流量．图４（ａ）体现了组
成一个Ｍａｐ节点进行单节点通信的各个数据段随
时间的分布情况．

（３）数据段叠加与建模可扩展性．流量模型中，
每组成对的Ｍａｐ与Ｒｅｄｕｃｅ任务线程，将生成“数据
段”流量．“数据段”流量经过叠加，将组成“单节点”
流量．而这种对单节点流量的建模方法，可根据应用
线程数扩展规模的不同，对组成单节点流量的数据
段进行合理配置，由此满足对建模可扩展性的需求．

单节点流量整合方法如下：当Ｍａｐ节点上的第
一个数据请求被应答时，将启动远程数据传输，即
图４（ａ）中的“首个Ｍａｐ终结＆首个Ｒｅｄｕｃｅ启动”
事件．而该请求导致的数据传输时间和数据速率需
要通过图６中的“事件信息提取实现单元”，结合对
小规模下的分布式系统进行数据捕获而得到．该方
法实现途径较多，不具有唯一性，因此不在本文所提
出的流量产生方法内说明．在图４（ａ）所表示的分布
式系统中由单一进程所导致的单节点通信，每一个
横向左下斜线方块表示一条由远程进程数据请求所
导致的数据传输，称为“数据段流量”，即发生通信的
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事件．为了方便流量的产生，本文所提出的流量产生方
法将每个数据段通信期间的流量整形为“均等传输”
流量，即数据段通信期间保持相同数据传输速率进
行通信，且各节点的各个数据段传输时间和通信数
据总量相同．每一对Ｍａｐ节点与Ｒｅｄｕｃｅ节点间的
“单节点”通信流量将由多个数据段组成，如图４（ａ）
中各个数据段将会在时间维度上进行重叠．数据块
在时间维度上重叠得越严重，将导致总数据传输速
率的上升．根据本节前文中各个事件的产生方法，可
以得到分布式系统内，组成任意两节点进行通信的
各个“数据段”的起始和终止时间．若分布式系统中
拥有狀个进程，当该算法产生系统中各个节点通信
流量的所有数据段，其最大时间复杂度将是犗（狀２）．
２４　融合流量与部署无关性建模

任务部署方式发生改变不会影响单节点流量的
特征，但是会直接影响基于单节点通信叠加的融合
流量．针对于此，本文通过对单节点通信叠加后，所
形成“融合流量”的建模，保证了对网络中整体流量
对各种网络部署情况的适应性，满足建模的部署无
关性需求．下面对基于单节点通信叠加的“融合流量”
的建模方法进行说明．

图５　发信节点数据通信映射算法示意

（１）通过任务分组表示部署特征．在前文中
所提到的Ｇｒｏｕｐ任务组中，每一个Ｇｒｏｕｐ包含了分
布在系统中各个计算节点的ＭａｐＴａｓｋ和Ｒｅｄｕｃｅ
Ｔａｓｋ．而不同的部署策略对融合流量的影响将体
现在Ｇｒｏｕｐ内计算节点成员的配置方式上．运行
ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ的计算节点将作为收信节点，而运行
ＭａｐＴａｓｋ的节点将作为发信节点．因此在分布式系
统中，单独一个Ｇｒｏｕｐ内发生的通信，可视为如图５

所示的“多对一”集合通信．但是根据Ｇｒｏｕｐ的Ｔａｓｋ
分布仅能以接收节点的视角，明确哪些节点会对其
执行发信行为，如图５左侧的虚线框所示内容．为了
实现流量的发信行为，需要以发信节点的视角，明确
各个发信节点都需要对哪些节点进行发信，如图５
右侧的实线框所示部分．

（２）包含部署描述特征的融合流量．根据上文
中对任务组部署特征信息的映射，可见“多对一”集
合通信的进程间通信关系，是融合流量建模中代表
任务部署特征的重要部分．在流量建模时，可根据不
同的部署情况，通过配置进程间通信关系，来改变网
络流量部署相关性特征．下面将针对进程间通信关
系的生成方法进行描述．Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ两类任务
进程双方间的通信关系可以理解为：从各个节点的
“收信对象列表”向各节点的“发信对象列表”映射的
过程，如图５所示过程．该映射方法通过在遍历收信
对象的过程中，对具有相同发信节点的收信对象表
项进行分组．遍历后所得的各个分组，即为各个节点
发信对象列表．分布式系统的各个发信节点，将通过
“等概率轮询”的访问方式，对发信对象列表内的各
个节点进行发信．当每个Ｇｒｏｕｐ内只有一个节点运
行Ｒｅｄｕｃｅ节点时，发信节点对各个收信节点的轮
询发信过程，可以视为该发信节点对其所参与的各
个Ｇｒｏｕｐ的轮询．

３　面向大规模网络模拟的流量实现
为了在网络模拟器中实现特性流量并以此进行

网络评测，需要为流量产生方法提供“单节点流量实
现单元”和“融合流量实现单元”，如图６所示，本节
将对完成流量实现的这两个单元进行阐述．

图６　流量产生方法及实现方法的结构示意
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３１　单节点流量实现方法
（１）面向可扩展性的流量特征信息存储方法．

流量实现的本质，就是确定在任意时刻流量数据传
输速率的大小．在计算单节点流量速率前，首先需要
对图６中的流量特征信息进行存储；再通过“发信节
点Ｍａｐ列表生成”模块为数据速率计算提供计算条
件．下面将对流量特征信息的存储方法进行说明．为
了计算分布式系统中，任意两计算节点间发生网络
通信时，在任何时间点的通信速率，首先需要将所
有“数据段”的相关信息进行存储，如图７所示，这些
数据段组成全系统通信流量．在图７所示信息列表
的数据结构包括：运行ＭａｐＴａｓｋ节点的序号作为
ＮｏｄｅＩＤ；以及该节点作为发信节点时，所有需要发
出数据段信息的结构体数组索引地址．数据段信息
结构体的成员变量如图７所示，包括：数据段隶属任
务组序号、通信目的节点序号、开始时间、结束时间、
数据段的独立数据传输速率．通过前文对数据段相
关信息的遍历方法，可以完成该信息列表对各个信
息位的填充，完成该列表的生成工作．这种对流量特
征信息的存储方法，可根据应用任务线程不同的规
模情况，对流量特征信息进行组织，便于数据速率的
计算．
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图７　发信节点通信事件信息列表

（２）面向正确性的数据速率计算原理．为了使
建模流量能够正确地表现计算业务特征，需明确流
量计算速率的计算原理与上文中对流量建模的关
系，下面对单节点通信模型的横向组合进行说明．如
图４（ａ）的微观分析方式，可以明确组成单节点通信
流量的各个子流量（数据段），在时间维度上的分布
情况．为了计算分布式系统中任意时刻的单节点通
信数据传输速率，需要将通信流量内的数据段进行
纵向叠加，以宏观的视角分析通信事件各个阶段内
的通信流量特征，如图４（ａ）左下斜线所示数据段流
量所示．图４（ｂ）是图４（ａ）对各个横向数据段进行纵
向叠加，得出单节点通信事件的状态图，即状态机建

模结果．结合图４（ａ）的流量叠加汇总结果和图４（ｂ）
的状态转移情况来看，在Ｉｎｐｕｔ和单纯运行ＭａｐＴａｓｋ
的阶段，通信量很少，几乎可以忽略．在图４（ｂ）中具
有通信流量发生的阶段是Ｓｈｕｆｆｌｅ／Ｃｏｐｙ阶段，在通
信发生的最早时间点并不是所有ＭａｐＴａｓｋ都完成
的时刻，而是发生在图４（ａ）中“首个Ｍａｐ终结”时间
点出现的时间．

（３）面向可扩展性的数据速率计算方法．针对
图６中“数据速率计算”方法，本文提出一种单节点
通信的数据速率计算算法．该算法可根据应用不同
的线程规模，结合数据段的流量特征信息，得出流量
传输速率．速率计算的功能是在给定发信时间的
“Ｔｓｅｎｄ”条件下，计算从以图７中“ＮｏｄｅＩＤ”为发送
数据节点，到以“ＲｏｏｔＳｅｑｕｅｎｃｅ”接收数据节点之
间，两节点间的任意时刻单节点通信数据传输速率
“Ｄａｔａ＿ｒａｔｅ＿ｔｏｔａｌ”．具体操作步骤如下：

步骤１．根据发信节点通信事件信息列表（符合
当前应用任务线程规模），找到图７中“ＮｏｄｅＩＤ”节
点的数据段信息表（数据段表）地址，并索引到该节
点所需要发出数据的全部数据段．

步骤２．对发信节点的数据段表，遍历Ｒｏｏｔ
ｎｕｍｂｅｒ与目标收信节点相同的表项．对所选出的表
项进行发包时间条件判断，判断该表项的通信启动
时间（Ｔｉｍｅ＿ｓｔａｒｔ）和结束时间（Ｔｉｍｅ＿ｅｎｄ）是否满
足：Ｔｉｍｅ＿ｓｔａｒｔ＜Ｔｓｅｎｄ＜Ｔｉｍｅ＿ｅｎｄ．

步骤３．如果步骤２判断结果为真，则将该表项
的“Ｄａｔａ＿ｒａｔｅ”数据，累加到初值为０的单点时刻数
据传输速率“Ｄａｔａ＿ｒａｔｅ＿ｔｏｔａｌ”．判断当前是否完成
了发信节点的遍历，如果未完成遍历则返回步骤２，
对下一条数据段表项进行判断累加操作．

步骤４．如果步骤３完成了对所求发信节点的
各个数据段表项的遍历操作，则将经过累加计算的
“Ｄａｔａ＿ｒａｔｅ＿ｔｏｔａｌ”数值，即作为：所求的发信节点对
目的节点在Ｔｓｅｎｄ时刻发信的数据传输速率．
３２　融合流量实现方法

（１）发信节点流量产生实现思路．下面针对融
合流量的具体实现方法，按照图６中实现该功能的
各模块，按其分工分别进行说明．针对图６中“融合
流量单元”的实现方法是为实现图５流量，利用已生
成的单节点通信流量（图４建模流量），面向发信节
点实施对各个目的节点通信（如图５），生成分布式
系统的全局性“融合流量”．随发信动作的执行，发信
节点将在不同时刻对收信节点进行发信，结合前文
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所述的单节点通信数据速率计算方法，可以实现各
个Ｇｒｏｕｐ通信的发信行为．融合流量的产生包含
“发信节点通信流量产生”和“流量分组建模与管理”
两个方法．如图６所示，发信节点负载实施发包行为．
相应的流量产生方法，需要结合单节点流量单元
所提供的数据速率计算函数信息，产生符合运行
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ类应用特征的数据流量．该方法需要从
“数据速率计算”方法获得“数据速率计算函数”．基
于此函数计算任意两通信节点在不同时刻的通信速
率．图６中流量实现单元的实现方法需要结合具体
仿真软件环境进行设计．根据文献［６７］中对数据包
长度的统计结论，发信节点所发出数据包的包长保
持在１００Ｂｙｔｅ～４００Ｂｙｔｅ之间，即生成的仿真流量是
由短小的数据包组成“低负载”流量．

（２）面向部署无关性的流量分组管理．由于流
量分组已经包含了任务的部署特征，因此对流量分
组的管理和使用，具有部署无关性．如图６所示，流
量分组体现了分布式系统中通信行为的规则．面向
“多对一发信分组模型”的建模方法和分组轮询选择
管理方法，实现形如“多对一发信分组”的聚合通信
行为策略．该策略需要从“单节点”流量单元的“Ｍａｐ
列表生成”方法获得“流量模型映射分布信息”，包括
“Ｒｅｄｕｃｅｒ部署节点信息”和“对应各个Ｒｅｄｕｃｅｒ的
发信节点信息”；这部分信息将帮助本方法完成所述
“分组”的通信模型建模．所述“分组轮询选择”管理
方法是指发信节点轮询式地对其所服务的分组进行
发信的行为，得到“分组轮询选择结果”．该结果为当
前发信节点对其所在的多个Ｇｒｏｕｐ分组的轮询选
择结果，即选择其中一个分组的Ｒｅｄｕｃｅ收信节点
进行发信．

４　流量模型验证与网络性能评测
针对本文提出的基于事件模拟的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

类特性流量产生方法，为了说明方法的可行性，仅仅
从微观的角度对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的计算特征与模拟行
为进行分析是不完整的．还要从宏观角度，通过比对
真实流量和模拟流量的差异，体现出模拟流量对数
据处理特征的匹配度，表现流量是否真正能够反应
出分布式系统的流量特征．

目前ＲＤＭＡ被广泛关注，所以针对未来的需要，
本节所进行的仿真实验均是基于ＰＦＣ的无丢包网络
进行评测和验证．本节中所进行的网络［８９］性能仿真
分别基于胖树网络Ｆａｔｔｒｅｅ、缩减型胖树网络ＴｏｒＦＴ、
ＨｙｐｅｒＸ网络和ＣＬＯＳ网络，分别负载ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
通信特征的数据流量，旨在反应四种网络在承载
特性流量时，各种网络通信的差异化表现以及其成
因．本文网络模拟基于文献［１０］由中国科学院计算
技术研究所设计的“ｃＨＰＰＮｅｔＳｉｍ”多功能可配置并
行网络模拟器进行仿真（ｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅＨＰＰｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｉｍｕｌａｔｏｒ）．该模拟平台主要功能是对大规模并行
网络进行细粒度的模拟，模拟结果可以得到网络整
体性能、局部性能，并获取每个网络部件运行状态．
４１　流量模拟准确率评测

通过前文中对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型中各个事
件以及其相关影响关系的分析，已经从微观角度进行
了较为全面的分析．本节通过ｔｃｐｄｕｍｐ与ｗｉｒｅｓｈａｒｋ
相结合的方法进行流量分析与过滤，使用ｔｃｐｄｕｍｐ
针对特定网卡监视网络数据包的传递方向，并输出数
据包的报文头信息．再通过ｗｉｒｅｓｈａｒｋ对ｔｃｐｄｕｍｐ抓
取的包进行进一步的筛选，通过将报文头中的目的
ＩＰ、源ＩＰ作为过滤条件，提取并计算单位时间内分
布式系统单节点的数据传输总量，即为单节点数据
传输速率，如图８（ａ）所示．结合ｃＨＰＰＮｅｔＳｉｍ模拟
器中对数据速率计算函数，可以计算得到本文提出
的通信仿真流量速率随时间的分布情况，如图８（ｂ）
所示．通过图８，可以看到点对点通信流量在时间间
隔与速率轻度方面都比较接近．

图８　点对点通信流量模拟验证测试
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为了以量化角度分析流量产生方法的准确性，
本研究对含５、１０、１５个计算节点的实际分布式系统
进行流量采集，如表１中ＮｅｔＳｃａｌｅ．通过与本文流
量产生方法进行数据速率做差值，得出误差值占真
实流量的比例，取其反比例可得单时刻流量准确率．
通过计算准确率的平均值，可得表１中的数值．用本
文方法，可在不同规模网络下进行数据插桩采集，如
图６中的“事件信息提取实现单元”．分别对５、１０、
１５规模下网络进行事件信息提取，并分别计算在不
同网络规模下的提取方法的准确率，如表１中ＤＡＱ
（ＤａｔａＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ）Ｓｃａｌｅ．测试分别包括ＰａｇｅＲａｎｋ、
ＫＭｅａｎｓ和ＮｕｔｃｈＩｎｄｅｘｉｎｇ三种应用，进行准确率
评测，如表１中“ＡＰＰ”．

表１　模拟流量准确率比较表
ＤＡＱＳｃａｌｅ ５ＤＡＱ １０ＤＡＱ １５ＤＡＱ

ＮＮｅｔＳＳｃａｌｅ
　
　
ＡＰＰ ５Ｎｏｄｅ１０Ｎｏｄｅ１５Ｎｏｄｅ１０Ｎｏｄｅ１５Ｎｏｄｅ１５Ｎｏｄｅ
ＰａｇｅＲａｎｋ ９２．３％９３．９％９１．７％８６．１％８５．５％８６．８％
犓Ｍｅａｎｓ ９３．３％８７．９％９１．６％９１．１％８５．７％９５．０％
ＮｕｔｃｈＩｎｄｅｘｉｎｇ９０．１％９０．９％８７．７％９１．６％９１．４％９３．２％
（ａｖｅｒａｇｅ） ９１．９％９０．９％９０．３％８９．６％８７．５％９１．７％

本节所进行的流量模拟准确率评测实验，目的
是为了体现本文所提出的特性流量生成方法的特
点．在反映流量特征方面的性能上，最直观的评判方
法就是将流量产生的方法与实际分布式系统中的流
量进行比较．目前受限于实验环境，最大规模可以供
作者进行数据流量提取的实验环境，就是所提到的
由１５个计算节点所搭建的分布式系统．

为了证明本文所提出流量产生方法的特征准确
性是否与分布式集群规模相关（即流量产生方法在
对不同规模网络的代表性问题），本小节的流量准确
率评测实验中，作者针对５、１０、１５三种不同节点规
模的分布式系统进行关键参数提取，分别得到了三
种ＤＡＱＳｃａｌｅ特征提取的流量，再分别针对不同的
网络规矩产生特性流量．通过与同等规模的真实分
布式系统的流量比较，可以从表１中发现：５ＤＡＧ
产生流量在网络规模为１５节点的情况下，对三种应
用的比较结果均在９０％左右．实验结果证明，针对
三种不同规模分布式系统提取特征参数所产生的特
性流量，与实际系统流量相比均保持较高的准确率，
并没有因为关键参数采样的规模的不同出现比较明
显的准确率的偏差．因此本文采用１５个节点进行仿
真实验验证．

测试结果表明，本文所提出的基于事件的网络

流量产生方法，准确率基本保持在９０％及以上．针
对不同应用，准确率没有明显差异．在方法扩展性方
面，通过对小规模网络进行必要信息采集后，应用于
更大规模的网络流量的模拟，所得准确率基本与
使用大规模网络采集信息的模拟方法持平．因此，
说明本文的方法可适用于大规模网络中特性流量的
产生，且无需依赖于对大规模网络信息的采集．从
图１０可以看出，影响流量准确率的主要因素集中在
Ｓｈｕｆｆｌｅ通信流量之外的流量．而根据文献［１１］影响
分布式系统网络性能的流量是Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段内的
流量，因此本文所提出的流量产生方法能够体现
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模式下网络流量的特征．
４２　应用负载完成时间测试

Ｈａｄｏｏｐ平台流量负载的应用完成时间测试，
如图９（ａ）所示．应用数据总量保持不变条件下，网
络传输的总数据量为１００ＧＢ，通信流量将被均匀分
散到网络中各个节点上．从四种网络的独立通信能
力角度，可以看出：Ｆａｔｔｒｅｅ与ＨｙｐｅｒＸ网络只需更
少的时间就可完成１００ＧＢｙｔｅ的数据传输，即性能
要优于ＣＬＯＳ网络．而ＴｏｒＦＴ网络需要的传输时间
最长，网络性能最差．
Ｉｎｃａｓｔ应用通信特性测试如图９（ｂ）所示，设置

Ｉｎｃａｓｔ发信端Ｇｒｏｕｐ轮询切换策略，单次完成对一
个Ｇｒｏｕｐ的Ｒｅｄｕｃｅ节点发信，需要连续发送１０个
２５６Ｂｙｔｅ的数据包．与图９（ａ）的测试不同，在图９
（ｂ）的应用完成时间测试中，随网络规模增长网络
传输的总数据量正比增长，且网络中流量分布仍保
持均匀分布．从图９（ｂ）仿真数据可以看到，在２０００
节点规模下，ＴｏｒＦＴ耗时最长，相对ＴｏｒＦＴ：ＣＬＯＳ
耗时减少３０％，Ｆａｔｔｒｅｅ耗时减少５０％，ＨｙｐｅｒＸ
耗时减少５８％．随网络规模增长，四种网络特性差距
逐渐增大，但是，除了ＴｏｒＦＴ网络外，ＣＬＯＳ、Ｆａｔｔｒｅｅ
和ＨｙｐｅｒＸ三种应用完成时间虽然在增长，但增
长趋势逐渐趋于平缓，即增长速度逐渐降低．在
ＨｙｐｅｒＸ网络在“Ｉｎｃａｓｔ局部热点性通信”的应用流
量下，具有性能优势，但随着网络规模增长，优势的
增长速度将降低．

本节实验可以从以下３个方面进行分析：（１）同
种网络的扩展性分析，即同种网络的应用完成时间
随网络规模的不同而出现差异；（２）网络通信总量
的影响力分析；（３）延迟敏感与带宽敏感阶段的流
量影响力分析．

同种网络的扩展性分析．在图９（ａ）的实验中，
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图９　应用完成时间性能测试

同种网络随规模扩展，应用完成时间随之下降．而在
图９（ｂ）的实验中，随规模扩展，应用完成时间随之
上升，且上升的速度逐渐下降．造成两类实验随规模
扩展而出现的结果变化相反的原因是：两类实验分
别在保证网络通信总量不变条件和随网络规模正比
增加网络规模条件下进行的．

网络通信总量的影响力分析．在图９（ａ）实验
中，测试结果反映出通信性能随同种网络拓扑规模
上升，应用完成时间成“逆对数特性”下降．随着网络
规模增大，在图９（ａ）实验的四种网络的通信性能逐
渐趋同．该现象出现的原因是由于网络流量被均匀
分布在网络中，网络通信的发生局部性通信依然不
明显．在像图９（ａ）中这种总数据传输总量保持不变
的条件下，导致的局部拥塞性的局部通信流量随流
量的均匀分布而减少．因此，网络中流量也随着网络
规模增加而变得越来越稀少，网络拥塞也变得越来
越不明显．而图９（ｂ）的实验随网络规模增长网络传
输的总数据量正比增长，因此随规模扩展不同网络
的通信性能出现分化，性能差异逐渐明显．

延迟敏感与带宽敏感阶段的流量影响力分析．
流量特征的变化不能简单根据Ｈａｄｏｏｐ分布式系统
所运行的应用而区分，而是在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ执行的不
同阶段产生不同类型的流量；不同运行阶段，延迟和
带宽的影响程度都会不同．业务在产生管理和资源
调度任务时，会产生数据量较小的数据流量，而这部
分运行阶段属于“延迟敏感性运行阶段”．但该部分
所产生的网络流量较小，不是引起网络拥塞的主要
成因，这部分流量对网络结构选型与优化影响程度
比较低．从图９（ａ）上看出图中同时包含“带宽敏感
阶段”，即Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段流量和“延迟敏感运行阶
段”，即Ｍａｐ阶段流量的测试结果，与图９（ａ）下图仅

有“带宽敏感运行阶段”的测试结果相近．该结果反
映出由“延迟敏感性运行阶段”产生的Ｍａｐ阶段流
量，对由网络拥塞导致的应用整体运行性能的影响
并不明显．
４３　网络规模的可扩展性测试

在符合ＭａｐＲｅｄｕｃｅ通信特征的数据流量下，在
多种网络规模情况下，通过等规模不同网络的可扩
展性延迟与带宽性能实验，体现各个网络随规模扩
展后，负载特性流量时通信能力的变化趋势．
Ｉｎｃａｓｔ发信端Ｇｒｏｕｐ轮询切换策略，单次完

成对一个Ｇｒｏｕｐ的Ｒｅｄｕｃｅ节点发信，需要连续发
送１０个２５６Ｂｙｔｅｓ的数据包．如图１０所示，进行在
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ特性流量下的大规模网络扩展性通信
性能测试．在测试中，应用数据总量随网络规模扩大
成正比增长条件下，１０个Ｈａｄｏｏｐ应用数量的满负
荷流量作为网络注入流量，且不使用Ｉｎｃａｓｔ热点性
增强插件条件下进行测试仿真．从仿真结果可以看
到，随网络规模增长，最大平均数据接收带宽逐渐下
降．随扩展性上升，四种网络通信差异化特性依然存
在，且随着网络注入比例的逐渐扩大，四种网络在节
点的平均接收带宽的差异逐渐固定．

ＴｏｒＦＴ在各种规模下，保持较低的数据接收能
力，网络拥塞现象明显．随网络规模增加，ＣＬＯＳ通
信性能下降速度快于Ｆａｔｔｒｅｅ和ＨｙｐｅｒＸ．Ｆａｔｔｒｅｅ网
络的节点的接收带宽通信性能保持最高，但随着网
络规模扩展其性能逐渐与ＨｙｐｅｒＸ网络趋近，１００ｋ
规模下两种网络性能最为接近．可见，在规模超过
１００ｋ后，相对于ＨｙｐｅｒＸ网络，Ｆａｔｔｒｅｅ网络通信性
能不再有优势．

通过本节实验可以从以下两个方面进行分析．
（１）等规模各类网络性能差异化分析，即在相同网
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图１０　网络可扩展性通信测试
络规模的前提下不同网络反映的性能不同的原因；
（２）同种网络的不等规模性能分析，即各种网络的
“延迟带宽”性能，随网络规模的不同而出现不同程
度的性能下降的原因．

等规模各类网络性能差异化分析．图１０的实验
反映出，性能最好的网络结构是Ｆａｔｔｒｅｅ和ＨｙｐｅｒＸ．
前者作为无阻塞网络的代表，流量在网络中负载最
为平衡．后者网络中节点间在横向与纵向方向有较
好的连通性，同时网络平均跳步数最低，由此带来了
网络通信性能的优势．而ＴｏｒＦＴ网络叶子节点处的
聚合缩减设计，导致网络整体通信性能出现最差的
性能表现．

同种网络的不等规模性能分析．四种网络随规
模增长，交换节点的最大接收带宽逐渐下降．这种现
象的原因是随网络规模以及数据传输总量的正比增
长，网络中出现局部拥塞的概率也会正比增长，即会
更容易发生网络局部拥塞．而一旦网络中越容易出
现局部拥塞，就会更加提前发生拥塞连锁效应，导致
网络最大吞吐率降低．
４４　网络跳步延迟比例测试

任何网络的结构都会存在结构上的短板．在网
络跳步延迟性能测试中，分析各个网络中各级交换
机的延迟比重，可一目了然地明确各个网络通信瓶
颈的位置．网络结构设计者可通过如增加网络带宽、
网络链路“多轨化”等方法对网络瓶颈位置进行局部

优化，由此提高网络整体性能．结合之前实验中
ＴｏｒＦＴ网络性能相较其他网络，出现明显偏低的现
象．下面将对ＴｏｒＦＴ与其他三种网络，实施跳步延
迟比例测试．
Ｆａｔｔｒｅｅ跳步延迟分布如图１１（ａ）所示，可以看

到Ｆａｔｔｒｅｅ主要延迟集中在最后三跳交换机上，出
现终端拥塞现象．ＨｙｐｅｒＸ跳步延迟分布如图１１（ｂ）
所示．从仿真结果可以看出，Ｆａｔｔｒｅｅ与ＨｙｐｅｒＸ网
络具有相似的通信特性．ＴｏｒＦＴ跳步延迟分布如
图１１（ｃ）所示，ＴｏｒＦＴ在通信初期拥塞分布比较均
匀．随时间推进，初级交换机拥塞逐渐明显，主要拥
塞集中在第二级交换机上．ＣＬＯＳ网络跳步延迟分
布如图１１（ｄ）所示，该网络在拓扑连接上不存在
ＴＯＲ缩减．仿真结果表明，延迟主要集中在第２、３、５
跳交换机上．

通过对比两种网络的跳步延迟分布，寻找造成
网络性能急剧下降的形成原因，由此便于为网络设
计者优化网络结构．通过本节实验可以从以下两个
方面进行分析：（１）跳步延迟分布均匀原因分析，即
结合网络结构特点与网络跳步均匀分布的现象进行
原因分析；（２）延迟分布不均匀原因分析．

跳步延迟分布均匀原因分析．除初级交换机延
迟较低外，Ｆａｔｔｒｅｅ与ＨｙｐｅｒＸ网络拥塞分布较为均
匀，即网络中后部网络拥塞集中度较高．这两种网络
出现均匀跳步拥塞的分布现象，是因为网络瓶颈位
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图１１　网络跳步延迟比例分布图

于数据在网络链路的后半部分，即接收数据的计算
节点的数据接收能力成为了网络瓶颈．也正是由于
均匀分布的网络拥塞，这两种网络通信性能的优势
才得以体现．

延迟分布不均匀原因分析．ＴｏｒＦＴ出现延迟分
布随时间推移会发生明显变化．出现这样的现象是
因为拥塞集中在网络传输路径的起始阶段．从缩减
胖树的网络结构上分析，由于叶子节点的链路缩减
形成网络通信性能瓶颈，导致网络拥塞随流量注入
的增加更明显地得以体现．相较Ｆａｔｔｒｅｅ与ＨｙｐｅｒＸ，
ＣＬＯＳ网络拥塞位于网络中部，出现这种现象是因
为网络拥塞瓶颈位于网络中部交换节点的通信能力
（即这种网络结构的链路交换能力）分布不够均匀．
４５　“差异化”流量测试与网络性价比分析

对同一种网络结构而言，本文所提出的特性流
量与均匀随机流量对网络通信性能将带来不同的影
响．同时，负载应用数量不同的通信特性流量也将造
成网络性能的差异化．因为不同网络在负载特性流
量和均匀随机流量上，分别具有不同的通信特征．本
节实验中，四种网络将分别负载不同应用数量的特
性流量以及均匀随机流量，由此体现不同网络在运
行“差异化”流量下所表现的通信特性．

为体现流量的局部拥塞差异化，将使用“Ｉｎｃａｓｔ”
流量作为ＭａｐＲｅｄｕｃｅ特性流量进行仿真实验．不同

于前文中在相同特征负载流量下对网络的仿真测
试，本节测试在１００ＧＢ为总数据量的同等应用数据
总量的条件下，对四种网络拓扑的１５０节点规模，分
别进行ＵｎｉｆｏｒｍＲａｎｄｏｍ（均匀随机流量）、单应用
Ｉｎｃａｓｔ流量、多应用Ｉｎｃａｓｔ流量负载下的网络带宽
延迟性能测试，如图１２所示．
Ｆａｔｔｒｅｅ测试现象如图１２（ａ）所示，均匀随机流

量，低延迟和高带宽特性优势明显．Ｉｎｃａｓｔ流量随
ａｐｐ数量上升，网络整体填充度上升，接收带宽逐渐
靠近均匀随机的情况，且１０ａｐｐ基本处于饱和状态，
最大吞吐率占带宽比重为８４．７％．ＨｙｐｅｒＸ测试现
象如图１２（ｂ）所示，均匀随机流量虽具有最佳通信
性能，节点接收带宽优势已不存在．在饱和性Ｉｎｃａｓｔ
流量注入下，性能趋近于均匀随机流量性能，网络最
大平均数据接收带宽性能优于Ｆａｔｔｒｅｅ和ＣＬＯＳ．
Ｉｎｃａｓｔ流量最大吞吐率占带宽比重为９０．２％．ＣＬＯＳ
测试现象如图１２（ｃ）所示，均匀随机流量具有最佳
通信性能，延迟特性优势存在低于５％的带宽性能
优势．在饱和性Ｉｎｃａｓｔ流量注入下，网络最大平均
数据接收带宽性能低于Ｆａｔｔｒｅｅ和ＨｙｐｅｒＸ．Ｉｎｃａｓｔ
流量最大吞吐率占带宽比重可达８１．３％．ＴｏｒＦＴ测
试现象如图１２（ｄ）所示，均匀随机流量与Ｉｎｃａｓｔ流
量各种ａｐｐ注入量性能相似．Ｉｎｃａｓｔ流量随ａｐｐ数
量上升，因网络拥塞限制，网络整体填充度不再上
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图１２　“差异化”流量通信性能对比测试

升，网络性能最差．ＴｏｒＦＴ网络拥塞状态最为明显．
Ｉｎｃａｓｔ流量最大吞吐率占带宽比重为２４．６％．

下面对不同网络负载不同特征流量情况下，所
表现出的不同网络性能进行分析．在“差异化”流量
负载实验中，除网络性能最差的ＴｏｒＦＴ网络，其他
三种网络负载单应用（１ａｐｐ）特性流量条件下，相较
均匀随机流量均具有超过３０％以上的通信性能差
异；而特性流量由于更具有局部通信密集特点，网络
负载该流量时性能出现劣势现象更加明显．结合
多应用特性流量，即饱和特性流量下四种网络在
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ特性流量下的接收带宽性能，可以体现
不同网络在运用到实际系统中的通信性能差异．

下面对各种网络在性价比方面的表现进行分
析．网络选型和设计时，除了要考虑网络通信性能
外，还需要考虑到数据中心设计的成本问题，即
“性能价格比”，即网络通信性能与网络结构对交
换设备的端口数量的需求的比值．本节对四种网
络通信性能价格比进行分析，计算方法是网络端
口总数（犖狌犿犘ａｌｌ）去除全部连接ＴＯＲ的交换机端口
（犖狌犿犘ＴＯＲ×犖犲狋犛犮犪犾犲）后，通过式（１）计算性价比．
犌＝ Ｍａｘ（犜犺狉狅狌犵犺犘狌狋）

（犖狌犿犘ａｌｌ－犖狌犿犘ＴＯＲ×犖犲狋犛犮犪犾犲）×犌ＴｏｒＦＴ（１）
计算结果如图１３所示，式（１）中“犌”表示目标

网络的归一化性价比，“Ｍａｘ（犜犺狉狅狌犵犺犘狌狋）”表示该

网络在负载ＭａｐＲｅｄｕｃｅ特性流量时可达到的最大
接收带宽，该参数可通过图１０实验中获得．“犌ＴｏｒＦＴ”
表示ＴｏｒＦＴ网络的性价比．

图１３　通量带宽与端口消耗的归一化性价比

以ＴｏｒＦＴ作为被除数（如式（１）中的犌ＴｏｒＦＴ），对
其它网络数据进行归一化计算，可得归一化结果，如
图１３所示．在１ｋ规模下，ＣＬＯＳ，Ｆａｔｔｒｅｅ和ＨｙｐｅｒＸ
三种网络的性价比接近，均高于ＴｏｒＦＴ网络，其中
ＨｙｐｅｒＸ网络性价比最高．但是在１０ｋ规模下，相对
ＨｙｐｅｒＸ与ＴｏｒＦＴ网络，ＣＬＯＳ与Ｆａｔｔｒｅｅ性价比优
势明显；而ＨｙｐｅｒＸ网络随着规模扩展，交换机端口
的需求增长明显，进而严重影响网络性价比．在１００ｋ
规模下，ＣＬＯＳ与Ｆａｔｔｒｅｅ性价比基本持平．而前文
中ＨｙｐｅｒＸ网络所表现出的高吞吐量优势，已经追赶
不上网络端口需求增长导致成本激增带来的劣势，且
出现了ＨｙｐｅｒＸ网络性价比低于ＴｏｒＦＴ网络的结果．
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５　相关研究
传统的“黑盒”流量产生方法，已经有较为充分

的研究．文献［４］提出一种高精度可扩展的建模机
制，利用分层的“马尔可夫链”分析方法，对时间维度
和空间维度的大数据应用网络行为进行建模．文献
［５］提出空间维度的模型以及４种可随时间进行动
态流量调整的模型．但是该方法产生的数据流量与
真实的通信流量在通信速率数值上具有明显的差
异．文献［１２］针对数据中心虚拟机间的虚拟链路进
行建模，提供从虚拟链路到实际物理链路的映射，能
有效地描述数据中心流量的空间特征．文献［１３］在
“Ｏｋｔｏｐｕｓ”流量模型的设计方法中，提出了原始的
虚拟网络抽象模型以及改进型虚拟抽象模型，充分
考虑到了流量的空间局部性．

如何基于数据流采取合理的抽样方法，是对流
量测量研究的关键．文献［１４１５］均对网络流量分析
中较常用的流量属性特征进行了统计计算．文献
［１６］中对数据流缩减了用于流量分析的数据量，同
时保留了流量分析可控的重要信息．针对网络中流
量的抓取方法，文献［１７］通过对应用层交互数据进
行抓取与分析，设计并实现了面向高层次信息分析
的流量提取工具．针对网络流量分类与特性计算的
相关研究，文献［１８］利用单机散列聚合的方法进行
网络级分流和特征计算．针对网络中的流量分析，文
献［１９］基于深度学习提出了基于时间域流量预测与
流量回归预测两种网络流量预测与估计模型．针对
流量识别与加工处理方面的研究，文献［２０］通过对
网络协议数据包设置“网络指纹”的方法，使用人工
神经对网络设备进行分类判决．针对网络流控与带
宽分配策略对网络性能的影响，文献［２１］研究集群
中带宽分配管理方式的不同，对犓Ｍｅａｎｓ在不同数
量集群中运行情况的差异化影响．

传统流量产生机制与方法虽然都具有较高的应
用特征复现，但所使用的流量产生方法往往不具有
在数据量和网络规模方面的通用性．目前所提出的
流量产生方法的贡献仅以“黑盒”或是结合通信协议
的通信实现细节，集中在对所采集流量数据的分析
上，没有针对不同的网络拓扑结构以及通信流量产
生的本质原因进行分析．同时目前文献也没有直接
对运行分布式系统的数据中心，提出网络结构优化
方面的建议．

６　总结及下一步工作
针对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模式的分布式系统，本文

所提出的基于事件的流量产生方法，能够更加细粒
度地反映ＭａｐＲｅｄｕｃｅ业务计算的实际运行特征，且
满足应用种类、数据量规模和网络规模的多样性需
求．单一面向流量“黑盒”分析的流量产生方法，均从
总体数据流量的宏观量化分析出发，业务特征分析
粗粒度，往往不具备应用方法的普适性．模拟准确率
评测结果表明，本文的事件驱动的流量产生方法能
够有效产生反应分布式系统内计算业务所产生的流
量特征．

本文研究中的路由和数据流调度方法均是按照
路由与数据流调度性能最优情况，对大规模网络交
换进行模拟．实际数据中心承载的应用种类差异性
较大，任何流量模型都很难产生与任何一个数据中
心某段时间内，完全一致的多租户、高并发混杂流
量．但是，本文基于事件驱动的对流量进行建模的思
想，以最优化的方式对网络流量产生的机理和其特
征进行了研究，产生符合计算模式特性的流量．

本研究中关于特性分析与提取方面的工作，可
作为对不同应用或计算模式特征分析的基础性可扩
展研究工作．同时，基于事件驱动的流量模型，对流
量建模方法也具有借鉴意义．最终产生的流量是否
能够体现具体应用的计算模式特征，还与是否对具
体计算模式处理细节的理解和分析紧密相关．

本研究工作后续还会结合不同数据中心中承载
应用的差异化特点，以便更有针对性地产生符合实
际数据中心网络运行情况的流量；同时在今后的工
作中，将结合更大规模的系统进行实体测试．面向
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ特性流量产生方法与网络评测，目前值
得进一步研究的问题还有很多，会逐步成为高性能计
算和大数据网络体系结构的重要研究热点．

致　谢　感谢中国科学院国有资产经营有限责任公
司对本论文的支持！感谢各位编辑和审稿人为本文
的完善所提出的有益建议！
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ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犢犝犃犖犌狌狅犑狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｓｅｎｉｏｒ
ｅｎｇｉｎｅｅｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｏｐｔｉｃａｌｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎａｎｄＶＬＳＩｄｅｓｉｇｎ．

犠犃犖犌犣犺犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｖｉｒｔｕａｌｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．

犆犃犗犣犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ．

０８２２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｎｏｗａｄａｙｓ，“ＩＴ３．０”ｈａｓｃｏｍｅｉｎｔｏｏｕｒｅｙｅｓｗｈｉｃｈ

ｉｎｃｌｕｄｅｓＡＩ，ｂｉｇｄａｔａ，ａｎｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｓｏｏｎ．
Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙｂｉｇｄａｔａｉｓｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙａｔｔｒａｃｔｉｎｇｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｃｏｍｅｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔｉｎｇｒｏｌｅｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｏｆ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｓｃｉｅｎｃｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｔｒａｆｆｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｂｉｇｄａｔａ
ｉｓａｋｉｎｄｏｆｄｉｆｆｉｃｕｌｔｐｒｏｂｌｅｍ，ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｔｒａｆｆｉｃ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｒｅｌｙｏｎｈｕｇｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙａｎｄｄａｔａｓｔｏｒａｇｅ．

Ｂｉｇｄａｔａｐｌａｔｆｏｒｍｈａｓｔｈｅｃｏｓｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｏｆｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇａｎｄ
ｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｅｎｍｏｒｅａｎｄｍｏｒｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｂｙｔｈｅｉｎｄｕｓｔｒｙ．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｏｆｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｓａｌｓｏｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙｕｓｉｎｇＢｉｇ
ＤａｔａｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒＨＰＣｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｃｏｍｅａ
ｐｏｗｅｒｆｕｌｍｅａｎｓｆｏｒｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓｇｒａｄｕａｌｌｙ．Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
ｄａｔａｔｒａｆｆｉｃｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＨＰＣｔｅｎｄｓｔｏｈａｖｅ
ｍａｎｙｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｃｏｍｐｕｔｅｉｎｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｌｉｎｋａｎｄｈｕｇｅｄａｔｅｓｉｚｅ，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｃａｌｌｅｄａｓ“ｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ”ｔｒａｆｆｉｃ．Ｔｈｅｓｃａｌｅｏｆｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ａｎｄｔｈｅｐｏｒｔｃｏｓｔｏｆｎｅｔｗｏｒｋｎｅｅｄｔｏｂｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｄｕｒｉｎｇ
ｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆＤＣｆｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｅｒｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｍａｉｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｆａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｅｓｉｇｎｉｎＤＣｉｎｃｌｕｄｅｓｔｗｏｗａｙｓ：（１）Ｔｈｅ
ｄｅｓｉｇｎｏｆｐｒｉｖａｔｅｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｐｅｃｉｆｉｃ．

（２）Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｏｐｏｌｏｇｙａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｔｒａｆｆｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒ．Ｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｂｙｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄｎｅｔｗｏｒｋｎｅｅｄｔｏｂｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｉｎａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｗａｙｂａｓｅｄｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．

Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ＭａｐＲｅｄｕｃｅｉｓｔｈｅｍｏｓｔｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄ“Ｂｌａｃｋ
Ｂｏｘ”ｉｓｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｒａｆｆｉｃｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ．Ｓｉｎｃｅ
“ＢｌａｃｋＢｏｘ”ｉｓｃｏａｒｓｅｇｒａｉｎｅｄｗｉｔｈｐｏｏｒｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ，ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｎｅｖｅｎｔｄｒｉｖｅｎｍｅｔｈｏｄｂｙｆｉｎｅｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅｔｒａｆｆｉｃａｎｄｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｌｅｍｅｎｔｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｔｒａｆｆｉｃｇｅｎｅｒａｔｏｒｉｎａｗｅｌｌｔｅｓｔｅｄｐａｒａｌｌｅｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｍｕｌａｔｏｒ．
Ｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｗｉｔｈｒｅａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｒａｆｆｉｃｓｈｏｗｓｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄｃａｎｃｏｒｒｅｃｔｌｙｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ’ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
ｗｈｅｎｓｙｓｔｅｍｓｃａｌｅｓ．

ＴｈａｎｋｓｆｏｒｌｏｎｇｓｔａｎｄｉｎｇｓｔｒｏｎｇｓｕｐｐｏｒｔｏｆｔｈｅＣＡＳ
Ｈｏｌｄｉｎｇｓ．ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ
ＰｒｏｇｒａｍｏｎＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔ（２０１６ＹＦＢ０２００３００，
２０１６ＹＦＧＸ０３０１４８，２０１６ＹＦＢ０２００２０５，２０１６ＧＺＫＦ０ＪＴ００６），
ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１５７２４６４，
６１４０２４４４），ａｎｄｔｈｅＳｔｒａｔｅｇｉｃＰｒｉｏｒｉｔｙＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍ
（ＸＤＢ２４０６０６００）．

１８２２１０期 邵　恩等：基于事件驱动的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ类流量产生方法与网络评测
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