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一种优化 犕犪狆犚犲犱狌犮犲系统能耗的任务分发算法
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摘　要　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是一种典型的分布式计算模型，一经提出就被迅速应用到大数据处理系统中．文中认为

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统在能耗方面存在优化空间．对于一个分布式并行计算系统，任务的并行性对任务执行性能影响显

著，并行性保证方法在优化性能的前提下还应该考虑系统能耗．在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统中，传统的 Ｍａｐ任务分发算法

采用“小任务多次分发的策略”，这种策略虽然保证了并行性，但会浪费节点的处理能力，消耗额外的能量；而

Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法尚不能保证Ｒｅｄｕｃｅ任务间的并行性．文中提出通过动态地调整 Ｍａｐ任务和Ｒｅｄｕｃｅ任务大

小，也即任务处理数据量的规模来保证任务并行性，降低ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统的整体能耗．文中通过实验证明该方法能

够有效地降低典型 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的能耗．
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１　引　言

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是一种分布式地完成大规模数据

集处理和分析运算的有效技术，基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的

应用程序能够在大量普通配置的计算机上并行地执

行，而 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架则需完成数据分割、任务分

发、资源分配、节点容错、节点通信以及结果保存等

复杂操作．通常，性能是衡量一个软件系统优劣的重

要指标，现在的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ研究热点大致为以下

三种：对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架进行性能优化
［１］，或提高

基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的数据分析算法的性能
［２］，或在

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的基础上寻找更为高效的编程模型
［３］．

然而，随着ＩＴ设施功率的逐渐增加和集群规模的

不断扩大，系统能耗过大已经成为ＩＴ界面临的一

个难题，因此近些年能耗逐渐也成为衡量软硬件系

统的一个新指标．美国斯坦福大学的一份研究报告

指出２０１０年全球数据中心的耗电量为１９８８亿千瓦

时，占全球总耗电量的１．３％，前者在过去十年增加

了１０％①，未来五年还将增长５６％
［４］．此外，绿色和

平组织预测，到２０２０年，全球主要ＩＴ运营商的能耗

将达到２万亿千瓦时，超过德、法、加和巴西等４国

的能耗总和②．从环境角度，一台功率为３００Ｗ 的计

算机一年间接排放出多达１３００ｋｇ的二氧化碳，亿

万台这样的计算机将给环境带来沉重压力［５］．在此

背景下，如何利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统，以一种低能耗

的方式完成计算，成为当今研究的热点问题．

本文重点从 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统能耗优化角度展

开研究．文中提及的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型指由 Ｇｏｏｇｌｅ

为了解决海量数据的处理而提出的分布式编程模

型；ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架则是 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的实现，

以ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ为例；ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统是视

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架和其运行的集群环境为一个整

体的系统．本文将改进 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架中 Ｍａｐ和

Ｒｅｄｕｃｅ任务的任务分发算法，在保证性能的同时降

低 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统能耗．

本文第２节介绍问题的定义和本文提出的能耗

优化算法的基本思路；第３节描述相关工作；第４节

给出改进的 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ任务模型；第５节和第６

节分别描述改进的 Ｍａｐ任务分发算法和Ｒｅｄｕｃｅ任

务分发算法；第７节分析算法的时间和空间复杂度；

第８节通过实验验证本文提出的能耗优化方法；

第９节总结全文并提出进一步工作方向．

２　能耗优化思路

总览现有高能效计算的研究成果，经常出现的

关键词为数据中心、云计算、虚拟化、大规模分布式

系统和传感器网络等等，由此可见，能耗优化均集中

在硬件层和平台软件层，同时充分考虑网络特性．

目前能耗优化主要有两种思路：一是开发更加节

能的硬件设备，二是考虑软件系统特性，采用基于

软件的能耗优化方法，如改变ＣＰＵ 的状态、关闭或

休眠节点、动态迁移虚拟机、作业调度等．如今随着

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型的推广与应用，大多数的软件

都与之相关，而本文的优化目标就是降低ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

系统能耗．我们将 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架和其运行的硬件

环境视为一个整体，称为 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统，其能耗

属于软件系统的能耗，文献［６７］都对软件系统的

能耗度量和优化问题加以研究．而我们则结合

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的特点，提出能耗优化的新思路：减少

“等待能耗”．在集群环境中，计算机节点（或计算机

某组件）因等待其他资源而处于“被动空闲”的时间

段内消耗的电能称为等待能耗［８］．例如，当集群中某

个节点在等待其他节点的运算结果时，该节点消耗

的能量就是等待能耗．同理，对于一个计算机内部的

各个组成部分之间也相互等待，如ＣＰＵ运算会因

等待Ｉ／Ｏ操作而阻塞，这部分等待能耗同样可以优

化．现有基于动态开关机的算法并不适用于这种短

暂的节点被动空闲，我们应该尽量减少节点对资源、

中间结果的等待，以减少等待能耗．根据等待能耗的

定义，我们认为 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统在能耗方面存在很

大的优化空间．

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型把作业分解成顺序执行的

Ｍａｐ阶段和Ｒｅｄｕｃｅ阶段，Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ阶段包含若

干部署到 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ节点并行执行的Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ

任务，当所有 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ任务执行结束后 Ｍａｐ／

Ｒｅｄｕｃｅ阶段才结束．首先，我们讨论 Ｍａｐ阶段的节

点等待问题．Ｍａｐ阶段的执行时间取决于最后一个

Ｍａｐ任务的结束时间，若 Ｍａｐ任务的并行度不高，

会导致节点等待，产生等待能耗．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型

采用细化 Ｍａｐ任务大小的方法来保证 Ｍａｐ任务的
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并行性，因此，在最坏的情况下，其他 Ｍａｐ节点将会

等待“性能最差的节点远程处理６４ＭＢ数据”所消

耗的时间．Ｍａｐ任务越小，其并行性越好，但细分

Ｍａｐ任务带来的任务调度开销不容忽视．设Ｍａｐ阶

段处理１ＴＢ的数据，每个 Ｍａｐ任务的大小为默认

的６４ＭＢ，则会有１６３８４个 Ｍａｐ任务，若每次任务

分发的时间平均为１．５ｓ①，则Ｍａｐ节点将会有１．５ｓ

被动空闲时间来等待新任务，那么 Ｍａｐ阶段因任务

分发而产生的节点空闲时间为２４５７６ｓ，若节点的

空转功率为４０Ｗ，则会消耗９８３ｋＪ的能量，因此在

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统中由任务分发带来的能耗难以

忽视．

其次，我们讨论Ｒｅｄｕｃｅ阶段的任务等待问题，

Ｒｅｄｕｃｅ阶段的结束时间取决于最慢的Ｒｅｄｕｃｅ任务

的结束时间．Ｍａｐ任务的大小是固定的，而Ｒｅｄｕｃｅ

任务的大小则是动态的，是由每个 Ｒｅｄｕｃｅ任务所

包含的键（Ｋｅｙ）的种类决定，且 Ｒｅｄｕｃｅ任务与

Ｒｅｄｕｃｅ节点存在一一对应的关系．Ｒｅｄｕｃｅ任务分

发算法根据 Ｍａｐ阶段的输出结果决定每个Ｒｅｄｕｃｅ

任务的大小以及与节点的对应关系．因此，当某

Ｒｅｄｕｃｅ节点处理完当前Ｒｅｄｕｃｅ任务后，其既不能

从其他节点获取部分 Ｒｅｄｕｃｅ任务继续处理，也不

存在“仍未开始执行的 Ｒｅｄｕｃｅ任务再分发给此

Ｒｅｄｕｃｅ节点”的情况，因此Ｒｅｄｕｃｅ阶段的处理时间

取决初始分发后最慢的 Ｒｅｄｕｃｅ任务执行时间．

Ｒｅｄｕｃｅ任务规模不均衡将直接影响运算的并行性，

延长作业完成时间，产生等待能耗．

本文提出一种改进的 Ｍａｐ任务和Ｒｅｄｕｃｅ任务

分发算法，其核心思想是尽量减少任务分发次数并

确保高并行性，减少因任务同步而造成的等待．其大

体思路如下：（１）采用Ｍａｐ任务单次分发算法，一次

性将所有 Ｍａｐ任务全部分发给 Ｍａｐ节点，减少

Ｍａｐ节点因等待Ｍａｐ任务而产生的被动空闲，降低

等待能耗；（２）采用 Ｍａｐ任务Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ算法，使

每个 Ｍａｐ任务在执行过程中对自身的数据量进行

调整，优先处理本地数据，并保证所有任务可以同时

完成，减少 Ｍａｐ节点因 Ｍａｐ并行性不高而产生的

被动空闲，也减少的网络Ｉ／Ｏ量，降低等待能耗；

（３）采用Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发算法，在分发Ｒｅｄｕｃｅ

任务时确保每个任务的执行代价近似相等，使

Ｒｅｄｕｃｅ节点间的负载更加均衡，提高Ｒｅｄｕｃｅ任务

的并行性，降低等待能耗．实现上述算法存在一些挑

战：（１）首先我们需要扩展传统的 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ任

务模型，对 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ任务处理的数据块、数据特

征、任务执行时间、任务分发状态等进行抽象、建模；

（２）在 Ｍａｐ任务自调整算法和Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分

发算法中，数据块与任务间存在海量的组合方式，我

们需要快速地找到最优或较优的组合方式；（３）算

法应考虑分布式环境的特点，对于 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ任

务的分发算法可采用主从模式，由ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ完成

任务分发，Ｍａｐ任务自调整算法则应该是每个任务

自发的，且采用去中心化的体系结构．一般情况下，

大部分的优化问题都可以用智能算法，如遗传算法

（ＧＡ）、粒子群优化算法（ＰＳＯ）、蚁群优化算法（ＡＣＯ）

等解决，但这些算法都过于复杂，大多适用于允许用

较长时间确定一个最优解的应用，并不适合于本研

究提出的实时任务分发算法．

最后，由前文分析可知，Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ任务的并

行性越好，等待能耗越小，而我们讨论 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ

任务的执行时间以及并行度时都仅考虑任务处理的

数据量和数据位置，而忽略了算法复杂度和数据特

征的影响．首先，我们讨论算法复杂度．由于每个

Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ任务的算法相同，其复杂度也相同，因

此算法复杂度本身不会影响任务的并行程度，但当

Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ任务大小不同时，越是复杂的算法越

会导致其处理时间差距越大，并行度越差，因此算法

复杂度应为并行性的一个常数系数，在同一作业的

任务间并行度度量时可以被约去，所以本文并不做

考虑．其次，我们讨论Ｍａｐ任务的数据特征．若Ｍａｐ

任务中包含“对数据进行先判断后处理”的筛选逻

辑，则输入数据的数据特征会影响任务的执行时间，

但本研究未考虑 Ｍａｐ任务的数据特征，因为如果数

据是随机分布在节点上的，每个 Ｍａｐ任务筛选数据

的比例是近似相同的，因此总体上数据特征不会直

接影响任务并行度；更重要的一个原因是，本文采用

的 Ｍａｐ任务Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ算法会根据实际的执行

情况动态调整任务大小，即使某任务数据倾斜导致

Ｍａｐ任务执行时间与数据量之间比例关系失效，任

务也能通过Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ算法进行自我调整．最后，

我们讨论Ｒｅｄｕｃｅ任务的数据特征．Ｒｅｄｕｃｅ任务通

常完成数据聚集逻辑，一般会对所有输入数据逐一

处理，鲜有数据筛选逻辑，部分Ｒｅｄｕｃｅ任务的运算

５２３２期 宋 杰等：一种优化 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统能耗的任务分发算法

① ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ的心跳间隔为３ｓ，任务会随心跳检测
发送到ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ，即使不考虑通讯和运算时间，因此任务
分发时间应该在３ｓ内的一个随机值，过于频繁的心跳检测
会浪费大量的网络带宽．



逻辑与输入数据特征有关，如ＲｅｄｕｃｅＪｏｉｎ
［９］中一个

Ｒｅｄｕｃｅ任务输入的数据量是来自两个表的数据量

犚＋犛，而运算量犚×犛的笛卡尔连接次数则与数据

特征相关，即相同的数据量也会导致不同次数的

笛卡尔连接运算，但在这种情况下我们可以通过

改变数据量的评价指标，使数据特征与数据量间形

成某种关系，从而兼顾了数据特征对并行度的影响，

因此本研究同样未直接考虑 Ｒｅｄｕｃｅ任务的数据

特征．

３　相关工作

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的优化大致存在两个方向，一个是

性能的优化，另一个是能耗的优化，前者又可以分为

两类，一类是基于任务调度算法的优化，而另一类则

侧重于单个作业的运行效率优化：（１）任务调度算

法研究更多关注“对多个同时运行的作业调整其任

务运行顺序”以及“对计算资源的分配”，可以说是从

宏观上优化 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，比如 Ｈａｄｏｏｐ默认的ＦＩＦＯ

算法；针对ＦＩＦＯ作业调度算法在实际应用中存在

的问题，Ｆａｃｅｂｏｏｋ和Ｙａｈｏｏ的工程师分别提出新的

作业调度算法：公平份额调度（ＦａｉｒＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇ）
［１０］

和计算能力调度（ＣａｐａｃｉｔｙＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇ）
［１１］，这两种

算法已经获得广泛认可并付诸实践；（２）而另一种

优化方式从程序设计的角度出发，尽量减少影响程

序运行效率因素，合理利用计算资源，提高程序的

并行性．文献［１２］提出将一个作业划分成几个小

作业，每一个小作业执行完就删除数据，从而降低

程序运行过程中本地磁盘上保存的中间数据量，使

其维持在合理的水平；文献［１３］将首次任务分配从

“拉”模式转变为“推”模式，以提高短作业的执行效

率；文献［１４］提出通过自动调整 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的

性能参数来实现对应用程序的自动优化；文献［１５］

提出一种名为ＬＡＴＥ的调度器，通过提高 Ｈａｄｏｏｐ

集群的响应时间优化性能；文献［１６］提出一种静

态的数据布局的方法，通过保证数据的本地性，从

而提升异构集群的性能．但是现有工作中对于任

务 Ｍａｐ阶段间性能浪费的关注却很少，任务分发

算法不同于任务调度算法，前者关注分派何种任

务给哪个节点，而非在任务队列中选择下一个执

行的任务，在任务分发研究中，我们则更多地考虑

任务特征，如任务的大小，而非考虑任务的分发目

的地．

与传统的性能优化相比，近些年能耗问题由于

大规模集群系统能源消耗不断增长而倍受关注．同

时还有很多以软件系统的能耗为优化对象的研究，

例如 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统的能耗优

化方法大多以集群资源为出发点，根据任务或任务

队列的特性，通过提高资源利用率，减少能源损失，

进而优化能耗．Ｌｅｖｅｒｉｃｈ等人
［１７］提出通过改变一系

列Ｈａｄｏｏｐ集群的配置参数，可以节省９％～５０％的

能源消耗．Ｓｔｉｌｌｗｅｌｌ等人
［１８］按照任务的最佳资源请

求、平均收益、失败率等排序，然后通过启发算法解

决资源分配问题．Ｓｏｎｇ等人
［１９］关注 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系

统的数据传输、数据压缩时的能耗优化，为了实现资

源最佳分配提出了３种调度器：应用层调度器、本地

调度器和全局调度器．Ｃｈｅｎ等人
［２０］将 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ

任务继续划分为ＣＰＵ密集型和Ｉ／Ｏ密集型阶段，

采取称为“资源使用管道”的技术让细分后的不同任

务阶段同时运行，从而提高ＣＰＵ和Ｉ／Ｏ的使用率．

Ｗｉｒｔｚ等人
［２１］提出通过合理的资源分配和动态电

压和频率的调整可以有效地节约 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统

对能源的消耗，同时他在另一篇文献中认为“通常

情况下数据迁移是性能和能耗的瓶颈”，并基于此

问题提出一种可预测的针对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统的数

据迁移方法和分析框架［２２］．Ｃｈｅｎ等人
［２３］针对基于

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的交互型应用提出，采用一部分节点作

为池保存短时间内经常访问的数据，可以无需重复

在海量数据中查找数据，以节约能源；Ｌａｎｇ等人
［２４］

则提出一个框架，系统地考虑 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统中各

类节点的断电策略，将使用率低的节点断电，以降低

集群的整体能耗．但是这里所有的研究都是针对于

资源分配而非任务分发，而本文所提出的优化方法

正是弥补这一类研究的空白．

４　改进任务模型

本节定义一个改进的 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ任务模型．

经过前文分析，节点等待是产生等待能耗的主要原

因，而造成节点等待的主要原因是“等待任务分发”

以及“等待执行较慢任务”，前者通过 Ｍａｐ任务的单

次算法解决，后者则通过 Ｍａｐ任务自调整以及

Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发实现．改进的任务分发算法核

心思想是通过尽可能少的任务分发次数保证任务并

行性，前文分析影响任务并行性的主要因素包括

Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ任务的大小和数据特征．本节将定义
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改进的任务模型的相关属性，表１首先列出了本文

涉及所有符号及其含义．

表１　相关符号说明

符号 含义描述

狆 机架数量

狇
机架中节点数量，为了描述功能更加简单，假设每

个机架的节点数量相等

δ 并行度

狀犻犼 第犻个机架的第犼个节点

狀犿 Ｍａｐ任务的数量

ε犻犼 节点狀犻犼的性能以及执行算法复杂度常量（ε犻犼＞０）

犿犻犼 第犻个机架的第犼个节点处理的 Ｍａｐ任务

狉犻犼 第犻个机架的第犼个节点处理的Ｒｅｄｕｃｅ任务

τ（狉犻犼），τ（犿犻犼） 犿犻犼或狉犻犼的处理时间

犲狊 Ｍａｐ输出的狑种Ｋｅｙ的一种，其中狊∈［１，狑］

犛犽
第犽次狆×狇Ｍａｐ任务矩阵，映射任务块在集群中

的分布方式

犔
犽
犻犼 犿犻犼在第犽次 Ｍａｐ任务矩阵中的本地任务数量

犌
犽
犻犼 犿犻犼在第犽次 Ｍａｐ任务矩阵中的机架任务数量

犚
犽
犻犼 犿犻犼在第犽次 Ｍａｐ任务矩阵中的远程任务数量

α∶β∶γ 读取本地、机架以及远程数据的Ｉ／Ｏ速度之比

定义１．　Ｍａｐ任务规模．一个 Ｍａｐ任务的规

模定义为该 Ｍａｐ任务处理的数据块的数量．其中数

据块是文件系统中数据最小组织单位，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

作业的输入数据被划分为若干数据块．设犿犻犼是运

行在第犻个机架上第犼个节点狀犻犼的 Ｍａｐ任务，犔犻犼，

犌犻犼和犚犻犼分别表示该任务处理的本地数据块，机架

内（Ｉｎｒａｃｋ）数据块和远程数据块的个数．并将该

Ｍａｐ任务的规模｜犿犻犼｜定义为｜犿犻犼｜＝犔犻犼＋犌犻犼＋犚犻犼．

Ｒｅｄｕｃｅ任务与 Ｍａｐ任务不同，Ｒｅｄｕｃｅ任务处

理的数据来自于 Ｍａｐ任务的输出数据，数据量是动

态的，且数据都位于Ｒｅｄｕｃｅ节点本地，因此无需考

虑数据位置对任务执行时间的影响．Ｍａｐ任务和

Ｒｅｄｕｃｅ任务的输入和输出都是由用户定义的键

值对形式，其中 Ｍａｐ任务输入〈犓犲狔
Ｉｎ

犕
，犞犪犾狌犲

Ｉｎ

犕
〉，输

出〈犓犲狔
Ｏｕｔ

犕
，犞犪犾狌犲

Ｏｕｔ

犕
〉．Ｒｅｄｕｃｅ任务输入为〈犓犲狔

Ｉｎ

犚
，

犞犪犾狌犲
Ｉｎ

犚
〉，输出为〈犓犲狔

Ｏｕｔ

犚
，犞犪犾狌犲

Ｏｕｔ

犚
〉，其中犓犲狔

Ｏｕｔ

犕
能

隐式的转换为 犓犲狔
Ｉｎ

犚
，犞犪犾狌犲

Ｉｎ

犚
是保存犞犪犾狌犲

Ｏｕｔ

犕
的

集合．Ｒｅｄｕｃｅ任务和 Ｒｅｄｕｃｅ节点一一对应，且

Ｒｅｄｕｃｅ任务个数不大于犓犲狔
Ｉｎ

犚
的种类，并保证相同

犓犲狔
Ｉｎ

犚
对应的犞犪犾狌犲

Ｉｎ

犚
在同一个Ｒｅｄｕｃｅ任务中处理．

因此，只需要考虑何种不同犓犲狔
Ｉｎ

犚
之间的组合方式

可以确保Ｒｅｄｕｃｅ任务并行度最大．

定义２．　Ｋｅｙ规模．某个Ｋｅｙ的规模是指 Ｍａｐ

任务产生的中间结果中，该 犓犲狔
Ｏｕｔ

犕
所对应的全部

犞犪犾狌犲
Ｏｕｔ

犕
数据量，或 Ｒｅｄｕｃｅ任务的输入中该犓犲狔

Ｉｎ

犚

对应犞犪犾狌犲
Ｉｎ

犚
包含的数据量（犞犪犾狌犲

Ｉｎ

犚
是保存犞犪犾狌犲

Ｏｕｔ

犕

的集合）．为简化描述，下文中出现的 Ｋｅｙ和 Ｖａｌｕｅ

分别为犓犲狔
Ｉｎ

犚
和犞犪犾狌犲

Ｉｎ

犚．设 Ｍａｐ输出了狑 种 Ｋｅｙ，

分别记为犲１，犲２，犲狊，…，犲狑，并记犲狊的规模为｜犲狊｜．

定义３．　Ｒｅｄｕｃｅ任务规模．Ｒｅｄｕｃｅ任务规模

为该Ｒｅｄｕｃｅ任务输入所有Ｋｅｙ的规模之和．为了与

Ｍａｐ表述一致，我们设集群所有节点均参与Ｒｅｄｕｃｅ

任务及Ｋｅｙ的种类远大于节点数目，狑狆×狇．设

狉犻犼是运行在第犻个机架上第犼个节点狀犻犼的Ｒｅｄｕｃｅ

任务，｜狉犻犼｜表示其任务规模．若狉犻犼的输入仅有两种

Ｋｅｙ，犲狊和犲狋（狊，狋∈［１，狑］），则｜狉犻犼｜＝｜犲狊｜＋｜犲狋｜．

定义４．　τ函数．τ函数返回该任务的执行时

间，设狀犻犼为第犻个机架上第犼个节点，犿犻犼是运行在

狀犻犼的 Ｍａｐ任务，狉犻犼是运行在狀犻犼的Ｒｅｄｕｃｅ任务．同

时，可知一个算法复杂度已知的任务其执行时间取

决于两个因素，其一是任务量，其二则是节点性能．

节点性能越好，任务量越小，任务执行时间也越短，

因此可以得到式（１）和式（２）：

τ（犿犻犼）＝ε犻犼×（α犔犻犼＋β犌犻犼＋γ犚犻犼） （１）

τ（狉犻犼）＝ε犻犼×｜狉犻犼｜ （２）

其中α∶β∶γ代表本地、机架以及远程数据的Ｉ／Ｏ

速度比．ε犻犼是性能常数，包括节点狀犻犼的性能常量，值

越小则表示节点性能越好．式（１）给出了第犻个机架

上以及整个 Ｍａｐ阶段的执行时间，其中狆为机架数

量，狇为每机架中节点数量，为了简化描述，假设每

个机架的节点数量相等．另外，依据木桶效应
［２５］，易

知在同一机架中 Ｍａｐ阶段的完成时间取决于机架

中最后完成 Ｍａｐ任务的节点；同理，整个系统的

Ｍａｐ阶段完成时间取决于最后完成 Ｍａｐ阶段的机

架．由此可以得到式（３），τ（犿犻）表示同一机架中

Ｍａｐ阶段的完成时间，τ（犿）是求解整个系统中 Ｍａｐ

阶段的完成时间的表达式．

τ（犿犻）＝ｍａｘ｛τ（犿犻犼）１犼狇｝，

τ（犿）＝ｍａｘ｛τ（犿犻）１犻狆｝ （３）

定义５．　任务并行度．Ｍａｐ任务并行度δ犿表

示各 Ｍａｐ任务的并行执行的程度，其取值区间为

（０，１］，当取值为１时，任务并行度达到最大．同理，

定义Ｒｅｄｕｃｅ任务并行度δ狉．

以 Ｍａｐ任务并行度为例，设Δ表示所有 Ｍａｐ

任务（节点）的等待时间，其数值为每个节点上任务

执行时间与整个 Ｍａｐ阶段完成时间的绝对偏差之

和．且 Ｍａｐ任务的等待时间与 Ｍａｐ任务的并行度

成反比，等待时间越长则任务并行度越小，因此定义

δ犿＝（１＋Δ）
－１使δ犿与Δ负相关，且避免Δ值为零的
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情况发生，其中Δ表达式如式（４）所示．

Δ＝ ∑
狆，狇

犻＝１，犼＝１

（τ（犿）－τ（犿犻犼）） （４）

又由式（３）可知，τ（犿犻犼）间差值越小，则Δ的值

就会最小，δ犿＝（１＋Δ）
－１的值就越大，并行度越高．

又因为总任务量是一致的，随着每个 Ｍａｐ任务完成

时间的差值变小，Ｍａｐ阶段的总体的完成时间

τ（犿）的值也会变小．因此 Ｍａｐ任务分发算法的目

标是最小化τ（犿犻犼）间的差值．同理Ｒｅｄｕｃｅ任务分发

算法要最小化τ（狉犻犼）之间的差值，又因为Ｒｅｄｕｃｅ任

务与Ｒｅｄｕｃｅ节点的关系不会影响 Ｒｅｄｕｃｅ任务的

完成时间，因此此时τ（狉犻犼）的总和为常量，仅τ（狉）为

变量，所以Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法只需要最小化τ（狉）

的值．

５　犕犪狆任务分发算法

Ｍａｐ任务单次分发算法将 Ｍａｐ任务以合适的

规模映射给每个 Ｍａｐ节点，以此减少反复分发任务

的开销；且 Ｍａｐ任务Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ算法动态地调整

任务规模，最大化 Ｍａｐ任务的并行性．本节将描述

这两个算法的细节．本文提出的 Ｍａｐ任务分发算法

能够保证 Ｍａｐ任务和 Ｍａｐ节点之间的一一映射，

且集群所有节点都执行 Ｍａｐ任务．下面我们对算法

过程中所用的抽象 Ｍａｐ任务矩阵进行定义．

定义６．　Ｍａｐ任务矩阵．Ｍａｐ任务矩阵犛＝

［狊犻犼］狆×狇表示Ｍａｐ任务规模以及数据块在Ｍａｐ任务

中的分发状态．矩阵中元素狊犻犼表示 Ｍａｐ任务犿犻犼，

并且狊犻犼为一个向量〈犔犻犼，犌犻犼，犚犻犼〉，向量内的元素值

分别代表本地、机架以及远程的数据量．并且定义若

机架中并不存在此节点，则置狊犻犼值为ｎｕｌｌ．

犛０是 Ｍａｐ任务矩阵的初始状态，每个节点上不

存在机架以及远程数据，只有本地数据，即犌犻犼＝

犚犻犼＝０．以 Ｍａｐ任务矩阵（５）为例，矩阵中行表示同

一机架．集群中有４个机架以及１３个节点，每一个

节点上只有本地任务．矩阵元素狊１１表示第一个机架

内的第一个节点有５个本地数据块，机架和远程数

据块个数都为０个．

犛０＝

〈５，０，０〉 〈６，０，０〉 〈７，０，０〉 〈８，０，０〉

〈３，０，０〉 〈４，０，０〉 〈５，０，０〉 ｎｕｌｌ

〈５，０，０〉 〈５，０，０〉 〈５，０，０〉 〈５，０，０〉

〈２，０，０〉 〈３，０，０〉

熿

燀

燄

燅ｎｕｌｌ ｎｕｌｌ

（５）

因为每个机架所包含的节点个数不同，因此

Ｍａｐ任务矩阵应为一个锯齿状数组（ＪａｇｇｅｄＡｒｒａｙ），

即实际中的 Ｍａｐ任务矩阵应该是参差不齐的．但为

了简化算法描述，我们设集群中有狇个机架，并且每

个机架内都有狆个节点．

定义７．　Ｍａｐ任务单次分发．Ｍａｐ任务单次

分发是将 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业一次性分配给 Ｍａｐ节点

的过程，每个节点仅获得一个 Ｍａｐ任务，同时最大

化任务并行度．

首先我们按犛０初始化任务，但若按犛０执行

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务，那么 Ｍａｐ任务的并行性则仅取决

于数据在分布式文件系统的布局（ＤａｔａＰｌａｃｅｍｅｎｔ），

负载均衡的数据布局将有利于提高并行性．在大数

据环境，我们很难通过数据的预定义和分类来获得

负载均衡的数据布局．因此 Ｍａｐ任务单次分发算法

将犛０转化成犛１，重新调整任务包含的本地、机架和

远程数据块个数，保证每个节点的负载均衡．值得注

意的是，Ｍａｐ任务单次分发算法并不会真正地分发

任务，而只是通知节点其待处理的数据块所在位置，

任务按犛０初始化以后就不会再次分发．同时，易知若

狊犻犼，狊狓狔∈犛，α犔犻犼＋β犌犻犼＋γ犚犻犼＝α犔狓狔＋β犌狓狔＋γ犚狓狔，

集群内 Ｍａｐ阶段的并行性将会达到最佳状态．但由

于集群中每个节点的性能不同，而且由于数据特征

等其他因素的影响，在 Ｍａｐ任务的执行过程中，

Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ算法会将犛
１转换成犛２，犛３直至最终状

态犛犽．

定义８． Ｍａｐ任务 Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ．Ｍａｐ任务

Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ是指 Ｍａｐ任务根据当前的任务矩阵自

发地、动态地调整自身规模（待处理的数据块）的过

程．节点自调整是一个有效地保证节点间并行度的

算法．在每次节点自调整过程中，矩阵犛犽会被转换

成犛犽＋１（犽＝０，１，２，３…），并且在每次转换中，犔
犽

犻犼
，

犌
犽

犻犼
和犚

犽

犻犼
都会被调整，基于犛犽，犛犽＋１需要满足δ

犽
＜

δ
犽＋１，且 ∑

狆，狇

犻＝１，犼＝１

（犔
犽＋１

犻犼 ＋犌
犽＋１

犻犼 ＋犚
犽＋１

犻犼
）＝ ∑

狆，狇

犻＝１，犼＝１

（犔
犽

犻犼＋

犌
犽

犻犼＋犚
犽

犻犼
）．

我们首先描述 Ｍａｐ任务单次分发算法，即犛
０

转换成犛１的算法．在犛０中，每个任务仅处理本地数

据，若进一步提高并行性，必然需要重新分配数据

块，则会存在部分任务处理机架内数据块或远程数

据块．为了在提高并行性的同时确保性能，应该尽可

能地减少任务处理远程数据块的数据量，让数据块

优先在机架内再次分配．因此算法的基本步骤是先
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逐一保证每个机架内每个任务的规模相同，即犛０的

同一行内任务的并行性，再保证机架间的任务并行

性，及犛０行间的并行性．由于犛０中任务不含机架内

和远程数据块，犌
０
犻犼＝犚

０
犻犼＝０，｜犿

０
犻犼｜＝犔

０
犻犼．

Ｍａｐ任务矩阵的同一行内任务代表运行在同

一机架内的节点．对于犻∈［１，狆］，我们首先研究数

据块如何在犿０犻１到犿
０
犻狇间分布以保证它们规模一致．

不失一般性，我们设 Ｍａｐ任务犿
０
犻１
到犿

０
犻狇按任务规

模升序排序，即犔０犻１＝ｍｉｎ（犔
０
犻１
，犔０犻２，…，犔

０
犻狇），犔

０
犻狇＝

ｍａｘ（犔０犻１，犔
０
犻２
，…，犔

０
犻狇）；设犔

０
犻＝
１

狇∑
狇

犼＝１

犔
０
犻犼，若犿

０
犻１
到犿

０
犻狇

中有狋个规模小于平均规模犔
０
犻的任务，则将其统一

视为一个虚拟任务犿
０
犻狌，并将剩余任务视为一个虚

拟任务犿
０
犻狏，二者的任务规模分别是｜犿

０
犻狌｜和｜犿

０
犻狏｜，

｜犿
０
犻狌｜＝犔

０
犻狌＝∑

狋

犼＝１

犔
０
犻犼，｜犿

０
犻狏｜＝犔

０
犻狏＝∑

狇

犼＝狋＋１

犔
０
犻犼．这样原问

题就转换为“在第犻个机架中，从节点犿
０
犻狏移动多少

数据块到犿
０
犻狌才能保证二者规模一致”．设需要移动

的数据块数量为狓，并且需要注意的是，当数据块从

别的节点转移，还需要考虑到Ｉ／Ｏ的代价．因此，令

需要移动的数据块狓为未知数，α、β、犔
０
犻犼以及犌

０
犻犼为

已知数，依据：（１）任务的数据量守恒，即犿
０
犻狏本地数

据的减少（移出）量等于犿
０
犻狌数据远程数据的增加

（移入）量；（２）按式（４）还需最大化犿
０
犻狏和犿

０
犻狌数据转

移的并行度；可以建立一元一次方程组（６）．求解方

程得从节点犿
０
犻狏移动到犿

０
犻狌的数据块数量狓 的表达

式，狓＝

α ∑
狇

犼＝狋＋１

犔
０
犻犼－∑

狋

犼＝１

犔
０
犻（ ）犼

α＋β
．

犔
１
犻狌＝犔

０
犻狌，犌

１
犻狌＝狓

犔
１
犻狏＝犔

０
犻狏－狓，犌

１
犻狏＝０

α犔
１
犻狌＋β犌

１
犻狌＝α犔

１
犻狏＋β犌

１

烅

烄

烆 犻狏

　　　　

狓＝
α（犔

０
犻狏－犔

０
犻狌）

α＋β
＝

α ∑
狇

犼＝狋＋１

犔
０
犻犼－∑

狋

犼＝１

犔
０
犻（ ）犼

α＋β
（６）

因为

犔
１
犻狌＝犔

０
犻狌， 犌

１
犻狌＝
α（犔

０
犻狏－犔

０
犻狌）

α＋β

犔
１
犻狏＝犔

０
犻狏－
α（犔

０
犻狏－犔

０
犻狌）

α＋β
，犌

１
犻狏

烅

烄

烆
＝０

．

此时为了保证虚拟节点犿
０
犻狌和犿

０
犻狏内部的并行

度，对于犵∈［１，狋］，犿
０
犻犵会从虚拟节点犿

０
犻狏获得

犔
０
犻－犔

０
犻犵

∑
狋

犼＝１

犔
０
犻－犔

０
犻（ ）犼

×狓 个数据块，其中
犔
０
犻－犔

０
犻犵

∑
狋

犼＝１

犔
０
犻－犔

０
犻（ ）犼

表示节点犵 在虚拟节点犿
０
犻狏中所占的权重；同理，

犵∈［狋＋１，狇］，犿
０
犻犵会提供

犔
０
犻犵－犔

０
犻

∑
狇

犼＝狋＋１

犔
０
犻犼－犔

０（ ）犻

×狓个数

据块给虚拟节点犿
０
犻狌．同时为了保证迁移的代价最

小，即移动的数据块的次数最少，我们规定，获得节

点的计算顺序是从犿０犻１到犿
０
犻狋，而提供数据块节点的

计算顺序是从犿
０
犻狇到犿

０
犻（狋＋１），这样就能保证犿

０
犻１
得到

较多的数据块，犿
０
犻狇提供较多的数据块，这与实际情

况相符．

综上所述，式（７）给出了在保证同机架节点的最

大并行度的前提下，同一机架内的节点，在经过调整

后，所需要处理的本地、机架和远程数据量．

犔
１
犻犵＝犔狉（犻，犵）＝

犔
０
犻犵， 犵狋

犔
０
犻犵－

犔
０
犻犵－犔

０
犻

∑
狇

犼＝狋＋１

犔
０
犻犼－犔

０（ ）犻

×

α ∑
狇

犼＝狋＋１

犔
０
犻犼－∑

狋

犼＝１

犔
０
犻（ ）犼

α＋β
，犵＞

烅

烄

烆

狋
，

犌
１
犻犵＝犌狉（犻，犵）＝

　

犔
０
犻－犔

０
犻犵

∑
狋

犼＝１

犔
０
犻－犔

０
犻（ ）犼

×

α ∑
狇

犼＝狋＋１

犔
０
犻犼－∑

狋

犼＝１

犔
０
犻（ ）犼

α＋β
，犵狋

０， 犵＞

烅

烄

烆 狋

，

犚
１
犻犵＝犚狉（犻，犵）＝０ （７）

借助式（７），同一机架内的任务规模一致，并行

度得以保证，但尚未考虑机架间任务规模的均衡性．

我们将一个机架的所有任务假设为一个虚拟任务．

则那么“机架间任务规模一致化问题”就转换成“在

同一机架内的任务规模一致性问题”，我们依然可以

借助上述方法解决问题．在犛０拥有少于本地数据块

的机架会从其他机架任务获取数据块作为自己的远

程任务．不失一般性地设有犮个少于平均本地数据

块的机架为虚拟任务犿狌，拥有多于平均数本地任务

的机架为虚拟任务犿狏．以需要移动的数据块狓为未

知数，α、β、γ和犔
１
犻犼、犌

１
犻犼以及犚

０
犻犼为已知数，依据数据

量守恒和最大化并行度，可以建立类似于方程组（６）

的一元一次方程组，从而计算出犿狏应提供给犿狌多

少数据块，以及按比例为每个机架的每个任务提供

或获得多少数据块．鉴于描述繁冗，本文仅给出最终

结果．对于犺，犽∈［１，狆］，犵，犼∈［１，狇］，犛
１可以根

据式（８）计算得出，其中狔代表集群中节点的平均
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数据块数量．

犔狌＝ ∑
犮，狇

犽＝１，犼＝１

犔狉（犽，犼），　犔狏＝ ∑
狆，狇

犽＝犮＋１，犼＝１

犔狉（犽，犼），

犌狌＝ ∑
犮，狇

犽＝１，犼＝１

犌狉（犽，犼），　犌狏＝ ∑
狆，狇

犽＝犮＋１，犼＝１

犌狉（犽，犼），

狓＝
α×（犔狏－犔狌）＋β×（犌狏－犌狌）

α＋γ
，

狔＝
１

狆
× ∑

狆，狇

犽＝１，犼＝１

犔狉（犽，犼），

犔
１
犺犵＝

犔狉（犺，犵）， 犺犮

犔狉（犺，犵）－
犔狉（犺，犵）－狔／狇

∑
狆

犽＝犮＋１
∑
狇

犼＝１

犔狉（犽，犼）－（ ）狔
×狓，犺＞烅

烄

烆

犮，

犌
１
犺犵＝犌狉（犺，犵），

犚
１
犺犵＝

狔／狇－犔狉（犺，犵）

∑
犮

犽＝１

狔－∑
狇

犼＝１

犔狉（犽，犼（ ））
×狓，犺犮

０， 犺＞

烅

烄

烆 犮

（８）

Ｍａｐ任务单次分发算法将 Ｍａｐ任务矩阵由犛
０

转换成犛１，并且犛１会保存到集群中的每个节点，作

为Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ所依据的初始任务分发表．Ｍａｐ阶

段的任务分发算法伪代码如算法１所示．

算法１．　Ｍａｐ阶段的任务分发算法．

输入：Ｍａｐ任务矩阵初始状态犛
０

输出：Ｍａｐ任务单次分发结果犛
１

１．ＥｎｕｍＳＯＵＲＣＥ｛ＬＯＣＡＬ，ＲＡＣＫ，ＲＥＭＯＴＥ｝

２．ＭａｐＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（犛
０）

３．犛１＝ｃｌｏｎｅＳｃｈｅｄｕｌｅＭａｔｒｉｘ（犛０）

４．Ｆｏｒ犻＝１，２，…，狇

５．　Ｓｏｒｔ（犛１［犻］）；

６．　狋＝ＦｉｎｄＴｈｅＭｅａｎＯｆＴｈｅＲａｎｋ（犛１［犻］）；

７．　Ｆｏｒ犼＝１，２，…，狋

８．　　狋犪狊犽犔犻狊狋＝ＦｉｎｄＭｏｖｅａｂｌｅＴａｓｋｓ（犛１［犻］）；

９．　　Ｆｏｒ狋犪狊犽ｉｎ狋犪狊犽犔犻狊狋

１０．　　　犛
１［犻］［犼］［ＲＡＣＫ］＋＝１；

１１．　　　犛
１［犻］［狋犪狊犽．犺狅狊狋］［ＬＯＣＡＬ］－＝１；

１２．　　Ｅｎｄｆｏｒ

１３．　Ｅｎｄｆｏｒ

１４．Ｅｎｄｆｏｒ

１５．Ｆｏｒ犻＝１，２，…，狇

１６．　Ｓｏｒｔ（犛１）；

１７．　狋＝ＦｉｎｄＴｈｅＭｅａｎＯｆＴｈｅＣｅｎｔｅｒ（犛１）；

１８．　Ｆｏｒ犼＝１，２，…，狋

１９．　　狋犪狊犽犔犻狊狋＝ＦｉｎｄＭｏｖｅａｂｌｅＴａｓｋｓ（犛１）；

２０．　　ＭｏｖｅＴａｓｋＦｒｏｍＲａｎｋ（犛１［０］，狋犪狊犽犔犻狊狋）

２１．　Ｅｎｄｆｏｒ

２２．Ｅｎｄｆｏｒ

２３．ｒｅｔｕｒｎ犛１；

为了进一步提高并行性，需要执行 Ｍａｐ任务

Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ算法．与 Ｍａｐ任务单次分发算法不同，

Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ是节点抢占并处理数据块的过程．Ｓｅｌｆ

ｒｅｓｉｚｉｎｇ算法由任务自发调用，当一个任务处理完所

有的数据块且 Ｍａｐ阶段尚未结束时，这个任务执行

节点将不会因等待其他任务而空闲，而是执行Ｓｅｌｆ

ｒｅｓｉｚｉｎｇ算法，去争抢其他节点未处理的数据块，对

应的，任务矩阵由当前的犛犽变换为犛犽＋１，直至所有

Ｍａｐ任务执行结束．Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ的基本思想是：

（１）每个节点都优先处理本地任务；（２）性能高的节

点尽可能处理远程任务；（３）性能低的节点尽可能

处理本地任务．借助Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ，我们可以最小化

“所有节点等待一个性能差的节点处理一个远程数

据块”这一最差情况发生的概率．对于某一任务犻，

参照当前 Ｍａｐ任务矩阵，争抢规则如下：

（１）如果任务犻存在被分配给其他任务的本地

数据块，则优先争抢处理这样的数据块．

（２）任务犻随机争抢同机架任务犼的一个远程

数据块，并且，这个数据块对于任务犻同样也是远程

的数据块．

（３）如果同机架任务不存在远程数据块，任务犻

则随机争抢一个原属于该一机架却被分配给其他机

架的数据块．

（４）对于任务犻，如果不存在一个原属于该机架

却被分配给其他机架的数据块，那么则从其他机架

随机争抢一个远程数据块．

（５）如果对于所有任务都不存在远程数据块，任

务犻则从同机架任务随机争抢一个机架内数据块．

（６）如果对于任务犻的同机架任务都不存在机

架内数据块，任务犻则随机从远程任务争抢一个机

架内数据块．

（７）如果没有远程任务机架内数据块，则随机

从同机架的任务内争抢它们的本地数据块．

（８）如果所有同机架的任务都处理完成或正在

处理最后一个数据块，任务犻则随机争抢一个远程

任务的本地数据块．

任务Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ确保了处理速度快的节点最

大概率地处理远程数据块，这提高了 Ｍａｐ阶段的整

体性能．图１是一个任务Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ的示意图．为简
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化作图，不妨设集群中存在两个机架，每个机架中有两

个节点，节点读取本地、机架内以及远程数据的Ｉ／Ｏ

速度之比简化为１∶１∶２，单次分发和Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ

的具体步骤如图１所示．

图１　Ｍａｐ任务单次分发和Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ算法示例

其中，图１中包含１步单次分发操作，５步Ｓｅｌｆ

ｒｅｓｉｚｉｎｇ操作．图中的小方块代表数据块，数据块名

称标识出它是本地、机架内还是远程数据块．阴影的

方块代表已处理（完全填充）或正在处理（部分填充）

的数据块，虚线边框的方块表示被其他节点争抢的

数据块．由于节点的异构性，节点犪和犫的性能要优

于节点犮和犱，且节点犪和犫包含的本地数据量要大

于节点犮和犱．

６　犚犲犱狌犮犲任务分发算法

在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型中，Ｍａｐ阶段的数据输入

来自于底层分布式文件系统，分配到各个 Ｍａｐ任务

的数据大小是静态的已知数据．但 Ｒｅｄｕｃｅ阶段不

同于 Ｍａｐ阶段，它处理的是 Ｍａｐ阶段完成后产生

的中间结果，这里称为中间数据，不同的 Ｍａｐ任务

产生的数据是动态的，只有在 Ｍａｐ阶段完成后才能

确定数据的分布和每个 Ｒｅｄｕｃｅ任务的大小．传统

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法首先确定

Ｒｅｄｕｃｅ节点的个数并将Ｒｅｄｕｃｅ任务和节点一一对

应，随后采用 Ｈａｓｈ算法将 Ｍａｐ任务产生的中间数

据按不同的 Ｋｅｙ 值映射到某个 Ｒｅｄｕｃｅ任务，

Ｒｅｄｕｃｅ任务的个数和Ｋｅｙ与Ｒｅｄｕｃｅ任务之间的映

射关系都无法动态修改，因此容易导致 Ｒｅｄｕｃｅ任

务大小不均衡．例如，有些Ｒｅｄｕｃｅ任务分配的Ｋｅｙ

其对应大量的数据，而有些 Ｒｅｄｕｃｅ任务只需要处

理少量数据，如此以来，各Ｒｅｄｕｃｅ任务的完成时间

差别较大，并行度很低，产生大量等待能耗．在极端

情况下，可能出现某个 Ｒｅｄｕｃｅ分配的数据超出本

地磁盘空间，导致任务失败的情况．基于上述问题，

我们提出“Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发算法”．

图２是一个Ｒｅｄｕｃｅ端的任务规模不均衡的例

子．图中矩形中每个小图标代表一个键／值对（Ｋｅｙ

ｖａｌｕｅＰａｉｒ），其形状代表Ｋｅｙ．在 Ｍａｐ阶段和Ｓｈｕｆｆｌｅ

阶段结束后，相同形状的图标放入同一个 Ｒｅｄｕｃｅ

任务中．由于任务分发的不均衡，Ｒｅｄｕｃｅｒ１的规模

最大，是Ｒｅｄｕｃｅｒ２和Ｒｅｄｕｃｅｒ３的两倍，任务规模不

均衡会导致Ｒｅｄｕｃｅ任务并行度很低．

图２　Ｒｅｄｕｃｅ任务规模不均衡的示例

Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发算法的基础是对所有

Ｋｅｙ及其规模的统计，我们采用精确和估计两种方

法统计Ｋｅｙ规模．其一是数据采样，大多分布式文

件系统都提供数据采样接口，因此在 Ｍａｐ阶段增加

一个采样 Ｍａｐ任务，其处理逻辑与其他 Ｍａｐ任务

相同，处理的数据为输入数据的随机采样，当其他

Ｍａｐ任务结束时该采样Ｍａｐ任务也主动结束．由于

采样的随机性，采样任务获得的“Ｋｅｙ和 Ｋｅｙ规模

之间的比值”等同于“所有数据的输出的 Ｋｅｙ和

Ｋｅｙ规模之间的比值”．采样的方法不会对 Ｍａｐ阶

段性能产生影响，但需要额外的节点参与运算，消耗

少量电能．其二是精确统计，在Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段之间由
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每个 Ｍａｐ任务向主节点汇报自身的Ｋｅｙ种类和规

模．每个 Ｍａｐ任务的输出均在本地，按 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

执行流程，在Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段开始之前，每个 Ｍａｐ任务

均会按Ｋｅｙ进行本地排序操作，因此Ｍａｐ任务很容

易获得Ｋｅｙ数量和规模，并返回给调度节点，调度

节点进行汇总后，即可以把这些Ｋｅｙ按规模进行分

配，该方法仅仅需要较小的代价．后文的实验可以证

明对Ｋｅｙ规模的统计带来的额外代价很小，不会影

响能耗优化效果．

Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发算法与装箱问题（Ｂｉｎ

Ｐａｃｋｉｎｇ）很类似，在装箱问题中，拟将大小各异的物

品装入统一规格的箱子中，且寻找一种方法将物品

全部装入箱内且使用的箱子数目最少．而 Ｒｅｄｕｃｅ

任务均衡分发算法是中Ｋｅｙ类比物品，Ｒｅｄｕｃｅ任务

类比箱子，箱子的数量为狆×狇，箱子的容量未知但

相对于物品来说是足够大的，且寻找一种方式使得

物品全部装入箱内，并且最小化“箱子占用容量的最

大值”（参见式（４）），等价于最小化“最大的Ｒｅｄｕｃｅ

规模”．可类比为算法“将狑 堆沙子合并为狆×狇堆

且使最大的沙堆最小”．

定义９．　Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发．设 Ｍａｐ输出

了狑种Ｋｅｙ，分别记为犲１，犲２，…，犲狑，每个Ｋｅｙ都有

自己的规模，记为｜犲｜．Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发是指

将这些Ｋｅｙ及其对应的 Ｖａｌｕｅ按 Ｋｅｙ的规模分发

到狆×狇个 Ｒｅｄｕｃｅ任务中（狑狆×狇），使犻，狓∈

［１，狆］，犼，狔∈［１，狇］，设｜狉ｍａｘ｜＝ｍａｘ（｜狉犻犼｜），且

｜狉ｍａｘ｜在所有分发方案中最小．

可证明该问题是一个ＮＰ难的问题．易知，若存

在足够多规模为１的Ｋｅｙ，则Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发

的最优解一定为 狉ｍａｘ ＝
１

狆×狇∑
狑

犻＝１

犲犻 ，但该解并不

一定存在．本文提出一种类似离线装箱算法的扩

展版本，称为最小适合递减算法（ＭｏｓｔＭｉｎｉｍｕｍ

ＦｉｔＤｅｃｒｅａｓｉｎｇ），简记为 Ｍｉｄ算法．Ｍｉｄ算法将Ｋｅｙ

按其规模降序排序，随后从前至后取出一个Ｋｅｙ，并

放入当前规模最小的Ｒｅｄｕｃｅ任务中，如此往复直至

所有Ｋｅｙ被分发完毕．不失一般性，设犲１，犲２，…，犲狑

已经按其规模排序．狊∈［１，狑］，我们称第狊次分配将

犲狊分配给狉犻犼，且满足狓∈［１，狆］，狔∈［１，狇］｜狉犻犼｜

｜狉狓狔｜．可知第１次分配犲１，第狑次分配犲狑．Ｍｉｄ是一

种近似算法，设该问题的最优解为犜，通过 Ｍｉｄ

算法获得的解为犜，我们可以证明犜１．５犜．证明

如下：

因为易知犜

１

狆×狇∑
狑

犻＝１

犲犻 ，又因为狑狆×狇，

令犿＝狆×狇＋１；

所以犜
２｜犲犿｜，也即第１轮所有任务规模为

零时，每个节点都依次放入犲１至犲犿－１，随后再将犲犿

放入某规模最小的任务后，该任务不再放入任何

Ｋｅｙ的临界情况．

因为考虑完成分配后的规模最大的任务犜＝

狉ｍａｘ，对于该任务即将放入最后一个 Ｋｅｙｅ狊时，它一

定是所有任务中规模最小的；

所以犜－｜犲狊｜
１

狆×狇∑
狊

犻＝１

犲犻 
１

狆×狇∑
狑

犻＝１

犲犻 犜


又因为犜
２｜犲犿＋１｜，且｜犲狊｜｜犲犿＋１｜

所以（犜－｜犲狊｜）＋｜犲狊｜犜
＋｜犲狊｜犜

＋

｜犲犿＋１｜＝１．５犜


因此得证：犜１．５犜

１．５犜是可以证明的 Ｍｉｄ算法的上界，事实

上，参考文献［２６］，通过更复杂的证明可以得到一

个更紧确的上界犜
４

３
犜．本文略去了证明细节．

Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发算法伪代码如下所示．

算法２．　Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发算法．

输入：Ｒｅｄｕｃｅ任务列表和集群中节点列表

输出：Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发结果

１．ＭｉｄＲｅｄｕｃｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（狉犲犱狌犮犲狉犔犻狊狋，狀狅犱犲犾犻狊狋）

２．狉犲犱狌犮犲狉犓犲狔犛犮犪犾犲犔犻狊狋＝

ｇｅｔＲｅｄｕｃｅＴａｓｋＫｅｙＳｃａｌｅ（狉犲犱狌犮犲狉犔犻狊狋）

３．Ｓｏｒｔ（狉犲犱狌犮犲狉犓犲狔犛犮犪犾犲犔犻狊狋）

４．Ｆｏｒ犽犲狔犛犮犪犾犲ｉｎ狉犲犱狌犮犲狉犓犲狔犛犮犪犾犲犔犻狊狋

５．　ｎｏｄｅ＝ｆｉｎｄＳｍａｌｌｅｓｔＳｃａｌｅＮｏｄｅ（狀狅犱犲犾犻狊狋）；

６．　ｎｏｄｅ．ａｄｄＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ（犽犲狔犛犮犪犾犲．狋犪狊犽狊（））

７．Ｅｎｄｆｏｒ

图３给出了一个Ｒｅｄｕｃｅ分发算法的例子．整个

过程共分９步，左边矩形表示 Ｍａｐ输出的中间

结果，其中的方块代表 Ｋｅｙ，且方块的大小表示

Ｋｅｙ的规模，阴影的方块表示已经分发的Ｋｅｙ；右边

矩形代表所有 Ｒｅｄｕｃｅ任务，本例有犪，犫，犮这３个

Ｒｅｄｕｃｅ任务．可以看出每次都将 Ｋｅｙ放入规模最

小的Ｒｅｄｕｃｅ任务中，最终所有任务的规模非常

相近．

７　算法复杂度分析

本小节将对本文提出的 Ｍａｐ任务分发算法和
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图３　Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发算法示例

Ｒｅｄｕｃｅ任务衡分发算法的时间复杂度和空间复杂

度进行分析．Ｍａｐ任务分发算法包括单次分发和

Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ两个部分，其前者仅执行一次而后者需

要反复执行．

设机架数量为狆，每个机架节点数量为狇，也即

机架内 Ｍａｐ任务的数量．任务单次分发过程包含机

架内任务规模均衡和机架间任务规模均衡两个部

分，两者算法是一致的，仅规模不同．对于机架内算

法，需要对所有的任务按照其规模从大到小排序，这

个过程的时间复杂度至多为犗（狇
２）；随后求解式（６）

多元一次方程的时间复杂度为常数犗（１）；最后是保

证两个虚拟节点内部的数据块均衡的过程，由于

每个任务均需要提供或接收数据块，因此算法的

时间复杂度为犗（狇）．机架内的任务单次分发复杂

度为犗（狇
２＋狇＋１），对于狆个机架复杂度为犗（狆狇

２＋

狆狇＋狆）．

机架间算法和机架内算法相同，排序的复杂度

为犗（狆
２），且在均衡过程，无论某机架提供还是获得

数据块，机架内的所有任务均需要调整自己的数据

块，因此复杂度为犗（狆狇）．而Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ与任务数

量无关，每次Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ仅涉及一个任务按规则

选择另外一个任务的数据块执行，时间复杂度为常

数犗（１）．

综上所述，Ｍａｐ任务分发算法的时间复杂度为

犗（狆
２＋狆＋２狆狇＋狆狇

２＋１）．

Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发算法的主要运算代价集

中在对 Ｋｅｙ按其规模排序的过程．设狑 为 Ｋｅｙ的

数量，其排序时间复杂度至多为犗（狑２），而随后最

小适合递减算法（Ｍｉｄ）将遍历所有 Ｋｅｙ，对于每个

Ｋｅｙ查找规模最小的Ｒｅｄｕｃｅ任务，在不做任何遍历

优化的前提下算法复杂度为犗（狑狆狇）．综上所述，

Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法的时间复杂度为 犗（狑２＋

狑狆狇）．

由时间复杂度分析可知，本文提出的算法时间

复杂度在犗（狀２）量级，属于较为常见的复杂度，且算

法规模与节点数量相同，一个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统的节

点数量会是一个合理大小的数字．

Ｍａｐ任务分发算法和Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法在

执行过程中仅需占用少量的内存空间．Ｍａｐ任务分

发算法的输入输出数据所占用的存储空间为一个

Ｍａｐ任务矩阵，其空间复杂度为犗（狆狇）．Ｒｅｄｕｃｅ任

务均衡分发算法的输入输出数据为所有任务的序

列，其空间复杂度为犗（狑）．

８　实验评估

本节将从实验目的、实验环境、实验用例与数据

选择、实验过程与结果分析４个角度分析，以评价本

文提出的任务分发算法．

（１）实验目的

本实验的主要目的是在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统中执

行不同任务量的ＣＰＵ密集型计算测试用例和Ｉ／Ｏ
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密集型计算测试用例．通过对比改进任务分发算法

和Ｈａｄｏｏｐ原生任务分发算法下的两种作业的性能

和能耗，从而验证本文提出的任务分发算法的正确

性和有效性．

（２）实验环境

我们采用小规模的ＰＣ机集群环境和 Ｈａｄｏｏｐ

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架构建 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统，并且比较

了 ＭＲ、Ｍ＋Ｒ、ＭＲ＋、Ｍ＋Ｒ＋这４种任务分发算法，

具体参数描述如表２所示．

表２　犕犪狆犚犲犱狌犮犲系统以及能耗测试方法

项 描述

节点

１个管理节点（ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ／ＮａｍｅＮｏｄｅ，０号机），

１２个数据节点（ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ／ＤａｔａＮｏｄｅ，１～１２号机），

其中１０个为同构的清华同方超翔Ｚ９００计算机，

ＣＰＵ为ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ５２３００２．８０ＧＨｚ，

８ＧＢ内存，１ＴＢ硬盘，千兆网卡；

另２个为清华同方超翔 Ｃ３００１计算机，ＩｎｔｅｒＣｏｒｅ

Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）４３．００ＧＨｚ，１ＧＢ内存，８０ＧＢ硬盘，百

兆网卡

操作系统 ＣｅｎｔＯＳ６，Ｌｉｎｕｘ２．６．３２内核

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
框架版本

Ｈａｄｏｏｐ１．０．４

任务分发

方法

ＭＲ：原始 Ｍａｐ任务和Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法；

Ｍ＋Ｒ：仅优化 Ｍａｐ任务分发算法；

ＭＲ＋：仅优化Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法；

Ｍ＋Ｒ＋：优化 Ｍａｐ任务和Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法；

能耗测量

方法

采用文献［２７］的方法，每隔１秒对集群中的每个节

点进行ＣＰＵ、磁盘以及Ｉ／Ｏ信息采集

系统信息

采集工具
ＳＡＲ

此外，１２个数据节点放置在两个机架中，每个

机架中各有５台Ｚ９００计算机和１台 Ｃ３００１计算

机；机架内节点使用千兆交换机连接，机架间使用百

兆交换机连接，以实现节点读取本地、机架以及远程

数据的速度差别．

（３）实验用例与数据选择

为保证基准测试集能够代表典型的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

作业，本实验选择 ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ提供的用例

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ① 和Ｓｏｒｔ②，两者分别代表ＣＰＵ密集型

计算和Ｉ／Ｏ密集型计算
［２８］．此外为了保证实验数据

集的可再现，我们随机生成大量字符串作为 Ｗｏｒｄ

Ｃｏｕｎｔ和Ｓｏｒｔ作业处理的数据集其中串长度为

［１，２０］的随机数，串的每一位在２６个英文字母中随

机选取．在该数据上执行 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ和Ｓｏｒｔ，可以

确保Ｒｅｄｕｃｅ输入数据的Ｋｅｙ种类远远大于Ｒｅｄｕｃｅ

节点的数量．我们设置３组实验的数据量分别是

３ＧＢ每节点、５ＧＢ每节点和１０ＧＢ每节点，共１２个

数据节点．若按平均串长度为１０个字符，占１０字

节，那么，数据量最大的作业将会处理１２亿条随机

生成字符串，相对于实验环境属于海量数据．

（４）能耗实验与结果分析

首先，我们对比了 ＭＲ，Ｍ＋Ｒ，ＭＲ＋和 Ｍ＋Ｒ＋

这４种任务分发策略下的测试用例的能耗，证明本

文提出的改进分发算法比 ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ任

务分发算法较有优势．

从图４中可以看出，改进的 Ｍａｐ任务分发算法

和Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法都能够不同程度地优化

能耗．由图４可以得出如下结论：①对于３种数据

集，在 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ用例下，Ｍ＋Ｒ＋较 ＭＲ能耗分别

优化了１７．１５％、２０．０９％和２４．３５％；在Ｓｏｒｔ用例

下，Ｍ＋Ｒ＋较 ＭＲ能耗优化了１７．０％、２２．０６％和

２８．５６％，优化效果显著；②不同用例的能耗优化效

果相似，但当数据量增加的时候，能耗优化显著，说

明任务越多，本文提出的改进任务分发算法的优势

越明显；③ＭＲ
＋对能耗的优化程度比 Ｍ＋Ｒ更好，

说明对Ｒｅｄｕｃｅ任务分发的改进较 Ｍａｐ任务分发的

改进能耗优化效果明显，因为ＭＲ＋仅优化任务分发

时间，也即 Ｍａｐ节点等待任务的时间，在 ＭＲ策略

中，Ｍａｐ任务的并行性通过“反复分发小规模的

Ｍａｐ任务”这一策略而得以保障，最坏情况下为“节

点等待一个较小规模的 Ｍａｐ任务的执行时间”；而

Ｒｅｄｕｃｅ端则很可能因任务分发不均衡，导致单个任

务执行时间较长，其他 Ｒｅｄｕｃｅ任务执行节点因等

待该任务而浪费电能．为了更好地证明能耗优化的

原因，我们搭建了个仅有单个主节点和单个任务节

点的集群环境，在该环境中执行 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业产

生的等待能耗，将仅因为“任务节点因等待主节点分

发任务而被动空闲”，而不会因为“任务不同步而导

致节点被动空闲”．在此实验中仅有一个任务节点，

所以处理作业所消耗的能耗仅与 Ｍａｐ任务的分发

算法有关，与Ｒｅｄｕｃｅ任务的分发算法的无关，因此

在图５中仅比较了 ＭＲ和 Ｍ＋Ｒ的能耗对比．图５

给出了该用例的能耗测试结果，从图中可以看出，

Ｍ＋Ｒ能耗仍小于 ＭＲ的能耗，虽然优化比例较图４

明显下降．图５很好地证明节点等待 Ｍａｐ任务而空

闲的存在，进而证明了改进 Ｍａｐ任务分发算法降低

了系统能耗．
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图４　不同任务分发算法下用例能耗对比

图５　简化 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统下作业的能耗对比

进一步地，为证明 Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法的能

耗优化效果，我们还考察了 ＭＲ和 ＭＲ＋两者执行

过程中每个节点在Ｒｅｄｕｃｅ任务执行阶段的能耗的

对比．我们仅记录了集群中４个同构节点的能耗，

图６比较了 ＭＲ和 ＭＲ＋算法下两个用例的节点能

耗，以单独考察Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法的优化效果．

数据集大小为１０ＧＢ每节点．从图６中可以明显地

看出，采用 ＭＲ＋方法分发 Ｒｅｄｕｃｅ任务后，每个节

点在Ｒｅｄｕｃｅ阶段的能耗近似相等，由于节点是同

构的，因此可以推断任务的执行状态，包括ＣＰＵ和

Ｉ／Ｏ的使用率、执行时间等等，也近似相同，任务并

行性好；与之相反的是，采用 ＭＲ方法分发Ｒｅｄｕｃｅ

任务，节点能耗差距较大．这证明本文提出的

Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法能够有效地提高任务的并行

性，减少节点间等待，降低能耗．

图６　Ｒｅｄｕｃｅ节点能耗对比

（５）能耗性能分析

对于一个软硬件整体考虑的系统，电能既可以

认为是被硬件直接消耗的，也可以认为是软件间接

消耗的．由于能耗和性能之间的关系，能耗优化研究

均伴随着性能的变化．现有研究对能耗优化和性能

优化之间的关系持两种截然相反的观点．在一些研
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究中，能耗优化和性能优化负相关，通常需要损失性

能来换取低能耗，这符合硬件的设计思路，硬件工作

在高性能状态时功率也高，反之若降低性能则会获

得较低的能耗，所以它们之间存在着某种折中关

系［２９］；在另一些文章中则声称能耗优化和性能优化

是一致的，通过资源分配和任务调度，使资源充分利

用，减少因资源浪费而产生的额外能耗，这种优化方

法使更多的有效资源投入到计算，能够同时提高计

算性能［３０］．本文主要采用后一种优化思路．我们提

出的能耗优化方法的核心思想是“减少各个节点之

间不必要的等待”，本文采用能耗作为优化对象，因

此将上述“等待”定义为“等待能耗”，若采用性能作

为优化对象，则上述“等待”可以定义为 “等待时间”．

因为硬件设备在空等时的空载功率是稳定的，而能耗

等于功率乘以时间，因此降低“等待能耗”也会同时

降低“等待时间”，能耗优化伴随着性能优化．但实际

上能耗优化效果较性能优化效果略为明显．

图７给出图４能耗实验对应的作业执行时间对

比．从图７中可以看出，改进的任务分发算法对性能

的优化规律同对能耗的优化基本规律一致．然而，我

们在优化等待能耗的同时减少了网络数据读写

（Ｍａｐ阶段），因此减小了网络Ｉ／Ｏ设备（如网卡）的

工作时间，降低其工作负载（功率），网络Ｉ／Ｏ设备

的能耗降低，进而整体能耗优化率会大于性能优化

率．由图４和图７可知，对于３种数据集，在 Ｗｏｒｄ

Ｃｏｕｎｔ用例下，Ｍ＋Ｒ＋较 ＭＲ能耗和性能分别优化

了１７．１５％ 和 １５％、２０．０９％ 和 １７％、２４．３５％ 和

２２％；在Ｓｏｒｔ用例下，Ｍ＋Ｒ＋较 ＭＲ能耗和性能分

别优化了１７．０％和１３％、２２．０６％和２０％、２８．５６％

和２７％，能耗优化效果略优于性能优化效果．

图７　不同任务分发算法下用例执行性能对比

９　结论和进一步工作

本文改进任务分发算法来优化 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系

统能耗，提出 Ｍａｐ任务单次分发算法、Ｍａｐ任务

Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ算法和Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发算法，不

同于其他任务分发算法，我们着重于最小化节点等

待 Ｍａｐ任务分发而造成的被动空闲，以及因任务不

同步而造成的节点被动空闲．Ｍａｐ任务单次分发

算法节省了重复任务分发消耗的能源，Ｍａｐ任务

Ｓｅｌｆｒｅｓｉｚｉｎｇ算法确保了 Ｍａｐ任务的最大并行度，

而Ｒｅｄｕｃｅ任务均衡分发算法则使 Ｒｅｄｕｃｅ任务规

模更加均衡．实验结果充分证明上述算法能够有效

降低 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统的能耗．

进一步的研究工作包括充分考虑节点处理性能

差异对任务分发算法的影响．本文提出的 Ｍａｐ任务

自调整算法可以很好地适应异构集群环境，但节点

性能不同会影响 Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法的优化效

果．一个任务的执行时间与任务大小成正比，且与节

点性能成反比．参照定义９，我们提出对异构集群环

境下 Ｒｅｄｕｃｅ任务分发算法改进的初步思 路：

Ｒｅｄｕｃｅ规模不仅取决于其所有Ｋｅｙ的规模，还与节

点性能有关，当节点性能高，Ｒｅｄｕｃｅ规模大于 Ｋｅｙ

规模之和，反之则反．若类比装箱问题，则物品在装

入箱子时会根据箱子的特点压缩或膨胀体积．具体

细节将在后续研究中陆续展开．
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［２３］ ＣｈｅｎＹ，ＡｌｓｐａｕｇｈＳ，ＢｏｒｔｈａｋｕｒＤ，ｅｔａｌ．Ｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

ｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｍａｐｒｅｄｕｃｅｗｏｒｋｌｏａｄｓｗｉｔｈｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ

ａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＡＣＭ ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂｅｒｎ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１２：４３５６

［２４］ ＬａｎｇＷ，ＰａｔｅｌＪ Ｍ．Ｅｎｅｒｇｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｆｏｒｍａｐｒｅｄｕｃｅ

ｃｌｕｓｔｅｒｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＶＬＤＢ Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１０，

３（１２）：１２９１３９

［２５］ ＷａｎｇＳｈａｎ，ＷａｎｇＨｕｉＪｕ，ＱｉｎＸｉｏｎｇＰａｉ，ｅｔａｌ．Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｉｎｇ

ＢｉｇＤａｔａ：Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ，ＳｔｕｄｉｅｓａｎｄＦｏｒｅｃａｓｔｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌ

ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１１，３４（１０）：１７４１１７５２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王珊，王会举，覃雄派．架构大数据：挑战，现状与展望．

计算机学报，２０１１，３４（１０）：１７４１１７５２）

［２６］ Ｇｒａｈａｍ，ＲＬ．Ｂｏｕｎｄｓｏｎｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｉｎｇａｎｏｍａｌｉｅｓ．

ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，１９６９，１７（２）：４１６

４２９

７３３２期 宋 杰等：一种优化 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统能耗的任务分发算法



［２７］ ＳｏｎｇＪｉｅ，ＬｉＴｉａｎＴｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

ｒｅｇｕｌａｒｉｔｉｅｓｏｆｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓｂｙａｎｏｖｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，９５（４）：２６９２８７

［２８］ ＨｕａｎｇＳｈｅｎｇＳｈｅｎｇ，ＨｕａｎｇＪｉｅ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＨｉＢｅｎｃｈｂｅｎｃｈ

ｍａｒｋｓｕｉｔｅ：ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＭａｐＲｅｄｕｃｅｂａｓｅｄｄａｔａ

ａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１０ＩＥＥＥ６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，

ＵＳＡ，２０１０：４１５１

［２９］ ＸｕＺｉＣｈｅｎ，ＴｕＹｉＣｈｅｎｇ，ＷａｎｇＸｉａｏＲｕｉ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｐｏｗｅｒ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｒａｄｅｏｆｆｓｉｎｄａｔａｂａｓｅｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ ２０１０ ＩＥＥＥ ６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１０：４８５４９６

［３０］ ＴｓｉｒｏｇｉａｎｎｉｓＤ，ＨａｒｉｚｏｐｏｕｌｏｓＳ，ＳｈａｈＭ Ａ．Ａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅ

ｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆａｄａｔａｂａｓｅｓｅｒｖｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０１０ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．

Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１０：２３１２４２

犛犗犖犌犑犻犲，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．，

ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｂｉｇ

ｄａｔａｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｃｌｏｕｄ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犡犝犛犺狌，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｃｕｓｅｓｏｎｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犌犝犗犆犺犪狅犘犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｃｕｓｅｓｏｎｍａｓｓｉｖｅｄａｔａｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犃犗犢狌犅犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６８，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｄａｔａｗａｒｅｈｏｕｓｅ．

犢犝犌犲，ｂｏｒｎｉｎ１９６２，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒ

ｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｄａｔａｂａｓｅｔｈｅｏｒｙ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

ＴｈｅｃｏｍｉｎｇｏｆＣｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ （ＣＣ）ｅｒａｈａｓａｌｓｏ

ｂｒｏｕｇｈｔａｓｅｒｉｏｕｓｐｒｏｂｌｅｍｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｐｏｗｅｒｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ．

ＣＣｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｏｂｅａｇｒｅｅｎｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍｏｄｅ，ｂｕｔｉｔｄｏｅｓ

ｎｏｔｐｒｏｖｉｄｅｍａｔｕｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｏｒｅｄｕｃｅｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｗｅｓｔｉｌｌｎｅｅｄａｎｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｗａｙｔｏａｃｈｉｅｖｅ

ｒｅａｌ“ｇｒｅｅｎｃｏｍｐｕｔｉｎｇ”．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｔｈｅｒｅｈａｖｅｂｅｅｎｓｏｍｅ

ｓｔｕｄｉｅｓｏｎｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｂｙｔｒｅａｔｉｎｇ

ｂｏｔｈｈａｒｄｗａｒｅａｎｄｓｏｆｔｗａｒｅａｓａｗｈｏｌｅｓｙｓｔｅｍ，ｂｕｔｔｈｅｓｅ

ｓｔｕｄｉｅｓａｒｅｎｏｔｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｏｒＭａｐＲｅｄｕｃｅｓｙｓｔｅｍ

ｂｅｃａｕｓｅｏｆｉｔｓｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓ（ｓｕｃｈａｓＳｈａｒｅｄＮｏｔｈｉｎｇ，

ｍｉｇｒａｔｉｏｎｏｆｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｒａｔｈｅｒｔｈａｎ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ，

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ，ｐａｒａｌｌｅｌ，ｈｉｇｈａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ）．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｉｓ

ｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｉｎｔｒｏｄｕｃｅａｎｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｓｏｌｕｔｉｏｎｓｐｅｃｉａｌｆｏｒＭａｐＲｅｄｕｃｅＳｙｓｔｅｍ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓａｗｏｒｋ

ｏｆｓｕｃｈｔｏｐｉｃ；ｉｔｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅ ＭａｐＲｅｄｕｃｅｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＣＣ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｍａｉｎｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆＣｈｉｎａ （Ｎｏ．６１２０２０８８），ｎａｍｅｄａｓ

“ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＥｎｅｒｇｙＣｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｐｐｒｏａｃｈｅｓ

ｆｏｒＣｌｏｕｄＤａｔａｂａｓｅＳｙｓｔｅｍｓ”．Ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔａｉｍｓｔｏｓｔｕｄｙａｎ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｏｆ“ｒｅｄｕｃｉｎｇｉｄｌｅｐｏｗｅｒｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

ｂｙｒｅｄｕｃｉｎｇｎｏｄｅ’ｓｗａｉｔｉｎｇ”ｉｎｃｌｏｕｄｄａｔａｂａｓｅｓｙｓｔｅｍ；ｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｔｈｅ “ＥｎｅｒｇｙＣｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＦｒａｍｅｗｏｒｋ（Ｓｙｓｔｅｍ）”ｐａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔ．Ｔｈｉｓ

ｗｏｒｋｉｓａｌｓｏｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓ

ｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．Ｎ１００７０４００１）ａｎｄ

ｔｈｅＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｏｆＣｈｉｎａＰｏｓｔＤｏｃｔｏｒ（Ｎｏ．２０１３Ｍ５４０２３２）．

ＣｏｏｐｅｒａｔｅｄｗｉｔｈａｒｅｓｅａｒｃｈｔｅａｍｉｎＦｒａｎｃｅ，ｏｕｒｇｒｏｕｐｈａｓ

ｂｅｅｎｗｏｒｋｉｎｇｉｎｔｈｅａｒｅａｏｆｍａｓｓｉｖｅｄａｔａｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｅｎｅｒｇｙ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇｆｏｒｆｏｕｒｙｅａｒｓａｎｄｈａｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｍａｎｙ

ｐａｐｅｒｓ．
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