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　　摘　要：　针对ＨａｄｏｏｐＹａｒｎ资源调度问题，为提高集群作业执行效率，提出一种基于蚁群算法与粒子群算法的
自适应Ｈａｄｏｏｐ资源调度算法ＳＲＳＡＰＨ．ＳＲＳＡＰＨ中，通过ＨａｄｏｏｐＹａｒｎ跳通信机制获取负载、内存、ＣＰＵ速度等属性信
息初始化信息素矩阵；同时，将粒子群算法的自我认知能力与社会认知能力引入到蚁群算法，提高算法的收敛速度；此

外，根据蚁群算法全局最优解的波动趋势动态调整信息素挥发系数，提高解的精度．实验表明，采用ＳＲＳＡＰＨ进行资源
调度，集群的作业执行时间缩短至少１０％．
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１　引言
　　自２００６年Ｙａｈｏｏ发布Ｈａｄｏｏｐ平台以来，越来越多
的应用程序采用Ｈａｄｏｏｐ作为处理平台．要发挥 Ｈａｄｏｏｐ
的作用，合理进行资源分配和调度是关键问题之一［１，２］．

在最新ＨａｄｏｏｐＹａｒｎ中，为解决主节点故障、资源分配
不合理等问题，采用资源调度器取代原有的任务调度

器，ＨａｄｏｏｐＹａｒｎ调度器以层级队列方式组织资源，并让
这些队列共享所有节点上的资源．当节点上存在空闲
资源时，节点 ＮＭ向调度器发送空闲资源通知．调度器
实际是一个事件处理器，处理来自其他组件的事件，从

而统一管理和调度集群资源，其中，提供了三个内置调

度算法，实现了三种资源调度器，即 ＦＩＦＯ，Ｃａｐａｃｉｔｙ和
Ｆａｉｒ调度器．但是，由于应用的多样性，这些调度器并不

能很好地满足用户合理分配资源与减低作业执行时间

的需求［３，４］．
资源调度问题是一个ＮＰ难问题，采用传统的调度

算法并不能很好地分配系统资源，由于智能算法是求

解最优化问题的一种有效手段，为得到资源分配问题

的最优解，本文采用智能优化算法设计和实现 Ｈａｄｏｏｐ
Ｙａｒｎ资源调度器以达到降低集群作业执行时间的
目标．

２　相关工作
　　由于资源调度的重要性，自 Ｈａｄｏｏｐ出现以来，工业
界和学术界围绕其调度问题进行了大量工作［５～１４］．例如：
Ｓａｎｄｈｏｌｍ［７］将资源分配过程分解成许多个可以在 ＮＡ
（ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＮｏｄｅＡｇｅｎｔｓ）上以ＭＣＤＡ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＣｒｉｔｅｒｉａ
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ＤｅｃｉｓｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ）方式并行执行的独立任务，提高了资源
分配的效率，但算法只考虑了硬件资源约束且实现复杂，

限制了方法的可扩展性．Ｚｈａｏ［８］提出了一种适用于分布
式系统的线性矩阵不等式资源调度算法，但该算法的适

用范围小且实际应用意义不大．Ｅｒｇｕ［９］提出了一种面向
任务的资源调度算法，然而异常元素的不确定性降低了

该算法的准确度，尤其是异构环境中，使用偏差矩阵方法

易使正常元素误识为异常元素．
相较于上述传统算法，智能优化算法因其求解组

合优化问题的有效性，在资源调度领域应用更广．Ｍｅｒｋ
ｌｅ［１２］采用一种基于蚁群算法的资源调度模型，提高了启
发式因子在后代信息素挥发变化率上的影响力度，但

信息素的大量堆积易造成算法陷入局部最优解而降低

算法的寻优能力．Ｙｉｎ［１３］的调度策略有效降低算法的停
滞性，然而，算法的性能会随着问题复杂度的提高而降

低，且该算法仅适应于受限资源环境．Ｃｈａｎｇ［１４］提出了
一种基于蚁群算法的均衡资源调度算法，通过全局信

息素更新与局部信息素更新机制达到资源负载平衡的

效果，以便减小作业执行总时间．但算法将作业执行时
间作为已知量参与计算，实际环境下作业执行时间是

无法通过现有方法进行精确计算的，这在一定程度上

降低了资源分配方案的可信度与准确性．
基于上述分析，本文针对目前最新的 ＨａｄｏｏｐＹａｒｎ

提出一种基于蚁群算法和粒子群算法［１５］的自适应资源

调度算法（ＳＲＳＡＰＨ）．首先，针对蚁群算法虽具有较好
的寻优能力但收敛速度慢且易陷入局部最优解的不

足，将蚁群算法与粒子群算法认知能力相结合，弥补了

蚁群算法在收敛速度慢上的缺陷；然后，根据全局信息

素的波动趋势动态调整信息素挥发系数，避免信息素

大量堆积，以此提高蚁群算法的全局搜索能力，避免陷

入局部最优解，最后设计 ＳＲＳＡＲＨ算法资源调度器，通
过信息素评价集群资源，为每个空闲资源寻求最优的

分配策略，从而达到降低集群作业执行时间的目标．

３　基于蚁群算法和粒子群算法的自适应Ｈａ
ｄｏｏｐ资源调度算法

３１　集群环境描述
集群环境模型表示为 Ｇ＝｛Ａ，Ｒ，Ｊ，Ｃ｝，其中，Ａ为

蚂蚁的集合；Ｒ为节点资源集合；Ｊ为作业集，Ｃ为容器
集．具体特征描述如下：

资源集合Ｒ＝｛Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎ｝由ｎ个节点及其资源
构成，其中，第 ｉ个节点上的资源 Ｒｉ＝｛ｃｐｕＳｐｅｅｄｉ，Ｍｉ，
ｒｅｓＭｉ，ｌｏａｄｉ｝．ｃｐｕＳｐｅｅｄｉ为节点 ｉ上的 ＣＰＵ运行速率，节
点ｉ的总资源量用 Ｍｉ表示，ｒｅｓＭｉ为节点 ｉ的空闲资源
量，ｒｅｓＭｉ≤Ｍｉ，０≤ｉ＜ｎ，ｌｏａｄｉ表示节点ｉ的负载．

作业集Ｊ＝｛Ｊ１，Ｊ２，…，Ｊｓ｝表示当前集群上运行的

作业量为 ｓ，第 ｊ个作业 Ｊｊ＝｛ｒｅｓＴｏｔａｌＪｊ，ｒｅｓＴｏｔａｌＭＪｊ，
ｐｒｏｇｊ｝，０≤ｊ＜ｓ，其中，ｒｅｓＴｏｔａｌＪｊ为 Ｊｊ所需资源的总量；
ｒｅｓＭＪｊ为分配给 Ｊｊ的实际资源量；ｐｒｏｇｊ表示 Ｊｊ的运行
进度．

容器集Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｔ｝由 ｔ个容器构成，表示
集群中所有申请了资源的容器集合，第 ｍ个容器 Ｃｍ＝
｛Ｊｍ，ｊ，ｒｅｓＭＣｍ｝，０≤ｊ＜ｓ，０≤ｍ＜ｔ，Ｊｍ，ｊ为 Ｃｍ所属的作业，
ｒｅｓＭＣｍ为容器Ｃｍ所申请的资源量．
３２　ＳＲＳＡＰＨ算法模型

本文将蚁群算法应用于资源调度问题，算法各参

数与资源调度各参数的对应关系如下．
　　定义１（资源分配）　Ｒｉ∈Ｒ，Ｃｍ∈Ｃ，如果资源Ｒｉ
可以满足容器Ｃｍ的调度要求，则记为Θ（Ｒｉ，Ｃｍ）＞０，表
示允许Ｒｉ为容器Ｃｍ分配资源以执行任务．满足容器Ｃｍ
的资源Ｒｉ可能有多个，为实现集群最大程度的性能优
化，Ｃｍ以概率ｐｉ，ｍ被调度到资源Ｒｉ上．
　　定义２（信息素矩阵）　信息素矩阵由一个 ｎ×ｔ维
矩阵构成，记为ＰＨｎ×ｔ＝（ｐｈｉ，ｍ）ｎ×ｔ，其中，矩阵元素 ｐｈｉ，ｍ
（０≤ｉ＜ｎ，０≤ｍ＜ｔ，且 ｐｈｉ，ｍ≥０）表示容器 Ｃｍ在资源 Ｒｉ
上所展现出的执行能力，ｐｈｉ，ｍ值越大则容器 Ｃｍ在资源
Ｒｉ上的性能越好，反之亦然．
　　定义３（概率矩阵）　概率矩阵由一个ｎ×ｔ维矩阵
构成，记为Ｐｎ×ｔ＝（ｐｉ，ｍ）ｎ×ｔ，，其中，矩阵元素ｐｉ，ｍ（０≤ｉ＜
ｎ，０≤ｍ＜ｔ，且ｐｉ，ｍ≥０）表示容器Ｃｍ选择在资源Ｒｉ上启动
作业的概率，其值越大则容器Ｃｍ越倾向于选择资源Ｒｉ．

因为同一个容器最多只能选择一个资源，故∑
ｔ

ｍ＝０
ｐｉ，ｍ＝１．

　　定义４（禁忌矩阵）　容器禁忌矩阵由一个 ｎ×ｔ维
矩阵构成，记为 ＴＢｎ×ｔ＝（ｘｉ，ｍ）ｎ×ｔ，０≤ｉ＜ｎ，０≤ｍ＜ｔ．
Ｃｍ∈Ｃ，Ｒｉ∈Ｒ，如果Ｒｉ已为容器 Ｃｍ分配资源，记为
Γ（Ｒｉ，Ｃｍ）＞０，则矩阵元素ｘｉ，ｍ＝１，否则ｘｉ，ｍ＝０
　　定义５（容器允许矩阵）　容器允许矩阵由一个 ｎ
×ｔ维矩阵构成，记为 ＡＴｎ×ｔ＝（ｙｉ，ｍ）ｎ×ｔ．对于矩阵元素
ｙｉ，ｍ，如果Θ（Ｒｉ，Ｃｍ）＞０，则 ｙｉ，ｍ＝１，否则 ｙｉ，ｍ＝０因为
同一个容器最多只能在一个资源上启动，所以容器对

应的禁忌矩阵元素与允许矩阵元素之和不能大于１，该
约束条件表示为式（１）、式（２），如下所示．同时，假设容
器Ｃｍ申请在资源Ｒｉ上启动，那么容器 Ｃｍ所需资源量不
能大于资源 Ｒｉ上的实际空闲资源量，该约束条件表示
为式（３），如下所示．

总之，为保证容器的资源请求被顺利响应，需要满

足约束条件式（１），（２）；为了保证资源Ｒｉ所接受的容器
在其可执行范围内，需要满足约束条件式（３）；

∑
ｎ

ｉ＝０
ｘｉ，ｍ ＝１ （１）

ｘｉ，ｍ∈ＴＢ，ｙｉ，ｍ∈ＡＴ，ｘｉ，ｍ＋ｙｉ，ｍ≤１ （２）

８１０１
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Ｒｉ∈Ｒ，∑
ｔ

ｍ＝０
ｘｉ，ｍ．ｒｅｓＭＣｍ≤Ｍｉ （３）

　　定义６（终止条件）　为保证集群正常运行，文中规
定：当算法满足约束条件（４）或（５）时，单个蚂蚁的一次
迭代过程结束．

当为 Ｒｉ选择容器分配资源时，为避免 Ｒｉ因无法选
择到满足调度条件的容器而陷入死循环，算法增加了

控制参数ａｔｔｅｍｐｔＣｏｎｔａｉｎｅｒ，每次选择容器后 ａｔｔｅｍｐｔＣｏｎ
ｔａｉｎｅｒ加１，当算法中控制参数 ａｔｔｅｍｐｔＣｏｎｔａｉｎｅｒ≥３或满
足约束条件（５）或（６）时，资源Ｒｉ的分配操作结束．

∑
ｎ

ｉ＝０
∑
ｔ

ｍ＝０
ｙｉ，ｍ ＝０ （４）

∑
ｎ

ｉ＝０
∑
ｔ

ｍ＝０
ｘｉ，ｍ ＝ｔ （５）

∑
ｎ

ｉ＝０
ｙｉ，ｍ ＝０ （６）

３３　ＳＲＳＡＰＨ算法思想
本文提出的 ＳＲＳＡＰＨ算法中，蚂蚁表示调度者，负

责分配资源给申请资源的容器以获取资源分配方案．
下面详细介绍本文算法的具体流程．

（１）初始化信息素
根据Ｈａｄｏｏｐ资源调度框架，本文设计并实现了一

个资源调度器，通过该资源调度器从 ＮＭ（ＮｏｄｅＭａｎａｇ
ｅｒ）获取节点 ＣＰＵ速率、作业失败记录、内存容量及负
载情况等信息，在获取全部相关信息后计算各容器在

节点上的执行能力，并将结果以信息素值的形式存储

于信息素矩阵，完成信息素矩阵 ＰＨｎ×ｔ＝（ｐｈｉ，ｍ）ｎ×ｔ的初
始化．其中，ｐｈｉ，ｍ表示容器Ｃｍ在资源Ｒｉ上所展现出的执
行能力，由节点 ＣＰＵ速率、内存、容器所属作业失败记
录的相对权重和乘 Ｒｉ资源剩余利用率计算而来，其表

达式如公式（７）：

ｐｈｉ，ｍ＝（ａ ｃｐｕＳｐｅｅｄｉ

∑
ｎ

ｉ＝１

ｃｐｕＳｐｅｅｄｉ
ｎ

＋ｂ
Ｍｉ

∑
ｎ

ｉ＝１

Ｍｉ
ｎ

　　 ＋ｃ ψ
ｆａｉｌＮｏｔｅｍ，ｊ＋１

）（１－ｌｏａｄｉ）

（７）

ｌｏａｄｉ＝
Ｍｉ－ｒｅｓＭｉ
Ｍｉ

（８）

上述公式中：ｆａｉｌＮｏｔｅｍ，ｊ代表 Ｃｍ所属作业 Ｊｊ在节点 Ｒｉ上
的失败记录；ａ，ｂ，ｃ均为常数，分别对应节点ＣＰＵ速率、
内存、容器所属作业失败记录的权重值，且 ａ＋ｂ＋ｃ＝
１对于单个节点，作业失败的概率很小，所以 ｃ的值设
定为０１ａ，ｂ的取值由作业类型决定：对于计算密集型
任务，ＣＰＵ对任务执行能力的影响更大，本文设定 ａ＝
０６，ｂ＝０３，ｃ＝０１；而对于数据密集型任务，内存对任
务执行能力的影响更显著，故设定 ａ＝０３，ｂ＝０６，ｃ＝
０１对于具体的作业任务可以进一步调节参数以优化
调度效果．节点上任务执行失败因子 ψ为常数，表示节
点上执行失败的任务对后续节点资源的影响．

（２）状态转移概率
一次迭代过程中，资源的分配由多次“节点容器”

操作完成．“节点容器”操作即为：首先蚂蚁 ａｎｔｋ（０≤ｋ
＜ｑ）随机选择节点资源 Ｒｉ（０≤ｉ＜ｎ），然后 ａｎｔｋ以公式
（９）更新状态转移概率矩阵Ｐｎ×ｔ，最后以概率ｐｉ，ｍ（０≤ｍ
＜ｔ）选择容器，在不满足终止条件时可进行多次选择．
例如，假设当前节点资源Ｒｉ选中的容器为Ｃｍ，若Θ（Ｒｉ，
Ｃｍ）＞０，则Ｒｉ为 Ｃｍ分配资源同时修改 ｘｉ，ｍ＝１；反之则
重新选择容器，直到满足约束条件（５）或（６）．ａｎｔｋ在 ｔ
时刻选择Ｃｍ的转移概率为：

ｐｉ，ｍ（ｔ＋１）＝

ｐｈｉ，ｍ
α（ｔ）［ｃ１ｒ１｜ＥＰｌ－ｐｒｏｇｍ，ｊ（ｔ）｜］

β［ｃ２ｒ２｜ＥＰｇ－ｐｒｏｇｍ，ｊ（ｔ）｜］
γ

∑
ｙｉ，ｈ＝１
ｐｈｉ，ｈ

α（ｔ）［ｃ１ｒ１｜ＥＰｌ－ｐｒｏｇｈ，ｊ（ｔ）｜］
β［ｃ２ｒ２｜ＥＰｇ－ｐｒｏｇｈ，ｊ（ｔ）｜］

γ
， ｉｆｙｉ，ｈ ＝１，０≤ｈ＜ｔ

０，
{

ｅｌｓｅ

（９）

　　上式中，针对蚁群算法寻解收敛速度慢问题，改进
的状态转移概率机制引入粒子速度更新时的三要素：

惯性、自身认知、社会认知．与传统蚁群算法相比，蚁群
算法状态转移概率机制中第一部分信息素量 ｐｈｉ，ｍ（ｔ）
代表资源ｉ相较于容器ｍ的信息素量，即“惯性”；而第
二部分启发式期望信息素分为两步进行：自身认知期

望信息素与社会认知期望信息素．下面对改进的状态
转移概率更新机制中三部分进行详细介绍：

（Ⅰ）ｐｈｉ，ｍ
α（ｔ）：蚂蚁资源分配的“惯性”部分，反映

了在选择容器时Ｒｉ受当前信息素的影响能力；ｐｈｉ，ｍ（ｔ）
代表Ｒｉ选择Ｃｍ的信息素；α为信息启发式因子，表示信
息素的相对重要性．

（Ⅱ）［ｃ１ｒ１｜ＥＰｌｐｒｏｇｍ，ｊ（ｔ）｜］
β：蚂蚁“自身认知”部

分，表示蚂蚁本身的思考；ｃ１为加速常数，表示蚂蚁对自
身经验的认知能力，调节蚂蚁选择优于自身的容器；ｒ１
为随机数；ＥＰｌ为蚂蚁寻解所得方案的局部最优解；
ｐｒｏｇｍ，ｊ（ｔ）表示Ｃｍ所属作业 Ｊｊ的运行进度；β为自我认
知期望启发式因子，表示ｐｒｏｇｍ，ｊ与局部最优解偏差的自
我认知能力，ｐｒｏｇｍ，ｊ（ｔ）距ＥＰｌ的偏差越大，ｐｒｏｇｍ，ｊ（ｔ＋１）
越大，越倾向于选择当前Ｃｍ．

（Ⅲ）［ｃ２ｒ２｜ＥＰｇｐｒｏｇｍ，ｊ（ｔ）｜］
γ：蚂蚁“社会认知”部分，

表示蚂蚁间社会信息共享；ｃ２为加速常数，表示蚂蚁对社会
经验的认知能力，调节蚂蚁选择倾向全局最优解发展的容

器；ｒ２为随机数；ＥＰｇ为蚂蚁寻解所得全局最优解；γ为社会
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认知期望启发式因子，表示ｐｒｏｇｍ，ｊ（ｔ）与全局最优解偏差
的社会认知能力，ｐｒｏｇｍ，ｊ（ｔ）与ＥＰｇ的偏差越大，ｐｒｏｇｍ，ｊ（ｔ＋
１）越大，越倾向于选择当前Ｃｍ．

由公式（９）可知，ａｎｔｋ每次选择容器时，若容器 Ｃｍ
与资源Ｒｉ所对应的信息素 ｐｈｉ，ｍ越大，则容器被选择的
概率越大．同时，当作业进度 ｐｒｏｇｍ，ｊ（ｔ）与全局最优解
ＥＰｇ、局部最优解 ＥＰｌ间的偏差较大时，亦会增加 Ｃｍ被
选择的可能性．这在一定程度上避免了作业进度较低
且信息素不具优势的容器长时间不被选择而降低集群

作业集进度的情况．
（３）自适应信息素更新机制
当满足终止条件式（４）或式（５）时，蚂蚁 ａｎｔｋ一次

迭代结束，根据下式（１０）计算当前所得解的目标函数
ＥＰｋ的值：

ＥＰｋ ＝∑
ｓ

ｊ＝０
ωｊｐｒｏｇ[ ]

ｊ （１０）

ωｊ＝

ｒｅｓＭＪｊ
ｒｅｓＴｏｔａｌＪｊ

∑
ｓ

ｊ＝０

ｒｅｓＭＪｊ
ｒｅｓＴｏｔａｌＪｊ

（１１）

其中：ωｊ代表Ｊｊ运行进度权重值，计算方法如公式（１１）．
将当前解分别与局部最优解、全局最优解作比较，

如果当前解优于局部最优解和全局最优解，则用当前

解更新局部最优解和全局最优解，否则不更新．具体更
新机制如下：（１）当迭代次数小于８时，挥发系数 ρ设
为定值０３［１６］；（２）当迭代次数大于或等于８时，采用
自适应信息素更新机制．如果连续８次迭代中全局最
优解的变化趋于平稳，适当增大信息素挥发系数，反之

减小信息素挥发系数．以上更新只对本次迭代所得解
决方案中包含的资源分配项进行．

上述自适应信息素更新机制可分为下述三步进

行：（１）收集ａｎｔｋ最近连续８次迭代解决方案作业进度
ＥＰｋ；（２）计算目标函数的标准差 σ以求得动态挥发系
数ρａｎｔ；（３）将ρａｎｔ代入公式（１４）更新信息素．接下来详
细介绍自适应更新机制．

在获取连续８次作业进度ＥＰｋ后，算法计算目标函
数的标准差σ，计算公式如下：

σ＝ １
ｎ－１∑

ｎ

ｑ＝１
［Ｅ（ｐｋ）ｑ－Ｅ（ｐｋ）］槡

２． （１２）

将σ代入公式（１３）计算动态挥发系数 ρａｎｔ，计算公式
如下：

ρａｎｔ＝
ａｒｃｔａｎ（εσ）

π
２

， （１３）

其中，调控参数ε为常量．若算法计算所得目标函数的
标准差较小时，即算法寻解过程趋于稳定，由式（１３）计

算所得的动态信息素挥发系数ρａｎｔ较大（０＜ρａｎｔ＜１），反
之亦然．自适应信息素更新机制正是通过调节信息素
的挥发量来增强蚂蚁的全局搜索能力，避免蚂蚁陷入

局部最优解．
接下来，算法利用 ρａｎｔ更新信息素，计算公式（１４）

如下所示：

ｐｈｉ，ｍ（ｔ＋１）＝
（１－ρａｎｔ）ｐｈｉ，ｍ（ｔ），ｆｌａｇｍ＝Ｆ
（１－ρａｎｔ）ｐｈｉ，ｍ（ｔ）＋Δｐｈ（ｔ），ｆｌａｇｍ＝{ Ｔ
ｉｆΓ（Ｒｉ，Ｃｍ）＞０ （１４）

Δｐｈ（ｔ）＝
ｒｅｓＭＣｍ

∑
ｎ

ｉ＝０
ｒｅｓＭｉ

（１５）

其中：ρａｎｔ表示信息素挥发系数；ｆｌａｇｍ表示 Ｃｍ的状态．
Δｐｈ（ｔ）表示信息素增量，代表蚂蚁在本次迭代搜索中
留在资源分配项上的信息量．

由公式（１４）可知，信息素的更新只在Γ（Ｒｉ，Ｃｍ）＞
０的条件下进行．这是因为，Ｈａｄｏｏｐ中，若一个容器所
申请资源已获批准，但容器尚未被应用程序管理者注

销，此时容器仍会进入下一次资源调度申请，而所申请

资源即为零．当容器所申请资源量为零时，容器状态设
为Ｆ，反之即为Ｔ．对于 Γ（Ｒｉ，Ｃｍ）＞０，若 ｆｌａｇｍ＝Ｔ，信
息素的更新不仅包括信息素的挥发，还包括信息素积

累量的增加，反之只进行信息素的挥发．
由（１５）可以看出，算法在分配资源时更趋向于选择大

容器．在分配集群资源时，如果将空闲资源大量分配给小
容器会产生大量小容量资源碎片，大容量容器无法搜寻到

满足条件的资源量，造成资源浪费．公式（１４），（１５）所示的
信息素更新方式可以避免上述问题，从而在集群性能允许

的范围内最大程度的将资源分配给容器．

４　实验
　　资源调度是一个 ＮＰ难问题，解决此类问题，蚁群
算法是一种较优的解决方案［１７，１８］．本文在蚁群算法的
基础上引入粒子群算法，设计并实现了 ＳＲＳＡＰＨ算法．
以下介绍本文实验，并对结果进行分析．
４１　实验环境及参数设置

实验硬件环境为 ８台主机构成的 Ｈａｄｏｏｐ异构集
群，主要参数为：蚂蚁个数 ＮＵＭ＝２０，信息素影响力因
子α＝１０，启发式信息素影响因子 β＝０８，γ＝０８，加
速常数ｃ１＝ｃ２＝０５，随机数ｒ１＝ｒ２＝２，每次进行资源调
度时蚁群算法执行的迭代次数 ｉｔｒＳｔｅｐ＝１０００，以上参数
均根据前人研究成果，取通用经验值［１９］．节点上任务执
行失败因子ψ表示同一作业中任务在节点上执行失败
的情况，受任务数量与尝试启动次数的限制，故 ψ取
１０为使动态挥发系数ρａｎｔ能够充分发挥其信息素调整
作用，故调控参数ε取１００
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本文选取４种Ｈａｄｏｏｐ基准实例为测试对象，包括
ＰＩ、ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、Ｓｏｒｔ及Ｇｒｅｐ实例．文中对比实验的选取
依据如下：（１）围绕 Ｈａｄｏｏｐ资源调度所进行的工作集
中在ＨａｄｏｏｐＹａｒｎ发布之前，ＨａｄｏｏｐＹａｒｎ发布以后其
自身提供的默认调度器更具有代表性；（２）本文所提的
算法是基于蚁群算法进行的．因此，本文对比实验对象
为ＨａｄｏｏｐＹａｒｎ提供的默认Ｃａｐａｃｉｔｙ调度器和前人实现
的ＨａｄｏｏｐＡＣＯ调度器（以下简称ＡＣＯ调度器）［２０］．

本文实验将从下面三方面分析本文 ＳＲＳＡＰＨ算法
的实验结果：（１）作业集的平均时间、最优时间、最差时
间的对比；（２）ＳＲＳＡＰＨ算法在作业集执行过程中所占
成本分析；（３）作业重复运行２０次中执行时间的波动
趋势．其中，平均时间取作业集重复运行２０次的执行时
间的平均值．
４２　实验与结果分析

下面对实验结果所获得的数据进行对比与分析．
（１）作业集执行时间对比
表１　四种测试对象在不同作业量下的实验结果

（ａ）ＰＩ实例在不同作业集下的执行时间

作业集

（Ｎ／Ｍ１Ｍ２）
算法

平均时间

（ｓ）
最优时间

（ｓ）
最差时间

（ｓ）

４／２０２０

ＳＲＳＡＰＨ ６３５ ４９５ ８２６

ＡＣＯ ６４２ ４８８ ８９４

Ｃａｐａｃｉｔｙ ６８１ ４５０ ９６８

４／１００１００

ＳＲＳＡＰＨ ２０３４ １９３９ ２２０５

ＡＣＯ ２４４５ ２１６１ ２６９２

Ｃａｐａｃｉｔｙ ２６２４ ２２４５ ２９８６

８／１００１００

ＳＲＳＡＰＨ ３１６４ ２７５９ ３３４４

ＡＣＯ ３６５０ ３１１５ ４０８５

Ｃａｐａｃｉｔｙ ４０４５ ３８６６ ４３２３

８／２００２００

ＳＲＳＡＰＨ ４３６８ ４０７６ ４８２３

ＡＣＯ ４８５１ ４２８２ ５０１５

Ｃａｐａｃｉｔｙ ５１５６ ４６１１ ５７７０

（ｂ）ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ实例在不同作业集下的执行时间

作业集

（个）
算法

平均时间

（ｓ）
最优时间

（ｓ）
最差时间

（ｓ）

４

ＳＲＳＡＰＨ ５８４５ ５４２４ ６２５６

ＡＣＯ ６２４１ ５８５２ ６６８５

Ｃａｐａｃｉｔｙ ６４７２ ６０１９ ６９９２

８

ＳＲＳＡＰＨ １０４２３ ９６９０ １１０８７

ＡＣＯ １０９２５ ９９４４ １２２９１

Ｃａｐａｃｉｔｙ １１２１４ １００９２ １４４３５

（ｃ）Ｓｏｒｔ实例在不同作业集下的执行时间

作业集 算法
平均时间

（ｓ）
最优时间

（ｓ）
最差时间

（ｓ）

５１２Ｍ

ＳＲＳＡＰＨ １６１５ １２６２ １９７１

ＡＣＯ １６９６ １４４６ １９０６

Ｃａｐａｃｉｔｙ １７５８ １３４５ ２１１２

１０２４Ｍ

ＳＲＳＡＰＨ ２７７５ ２４６１ ３１８４

ＡＣＯ ３０５１ ２８９９ ３２２８

Ｃａｐａｃｉｔｙ ３２５５ ３００５ ３５１２

２０４８Ｍ

ＳＲＳＡＰＨ ５２５８ ４８５５ ５４４６

ＡＣＯ ６９１１ ６５２８ ７１１８

Ｃａｐａｃｉｔｙ ７５４５ ６８４０ ８５９４

３０９６Ｍ

ＳＲＳＡＰＨ １３８１２ １２８５５ １４７８５

ＡＣＯ １４７３８ １３８４１ １５９９４

Ｃａｐａｃｉｔｙ １５７５４ １３７３７ １８０９１

（ｄ）Ｇｒｅｐ实例在不同作业集下的执行时间

作业集 算法
平均时间

（ｓ）
最优时间

（ｓ）
最差时间

（ｓ）

７

ＳＲＳＡＰＨ ２４４７ ２０１４ ２６６３

ＡＣＯ ２６９１ ２３４５ ２９８４

Ｃａｐａｃｉｔｙ ３２１８ ２８６５ ３９４２

１４

ＳＲＳＡＰＨ ４８５６ ４０５９ ５３９４

ＡＣＯ ５３５１ ５２４２ ５６６３

Ｃａｐａｃｉｔｙ ５９４４ ５６１８ ６２２７

２１

ＳＲＳＡＰＨ ８１２４ ７７６２ ９０４１

ＡＣＯ ９０６１ ８４７４ ９９５２

Ｃａｐａｃｉｔｙ １０１２９ ９９０７ １１２６５

２８

ＳＲＳＡＰＨ １１６２５ １１２７３ １２３３４

ＡＣＯ １２９６８ １２４０６ １３５６４

Ｃａｐａｃｉｔｙ １３８６４ １３０１１ １５１６９

　　表１列出８节点集群下，采用ＳＲＳＡＰＨ、ＡＣＯ与Ｃａ
ｐａｃｉｔｙ调度器处理不同规模的测试对象所展示出的实
验性能．表１（ａ）中，Ｎ／Ｍ１Ｍ２表示作业集由Ｎ个Ｍ１
Ｍ２的作业组成，其中Ｍ１Ｍ２表示每单位范围内投掷的
点总数，Ｍ１为 ｍａｐ数量，Ｍ２为每个 ｍａｐ中投掷的点数．
表１（ｂ）中，ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ实验测试数据为２０１３年１１月中
国新闻汇总，下载自数据堂网站［２１］．每个作业处理一天
的数据信息，每一天的信息数据由至少５００个 ｔｘｔ文档
组成，每个文档对应一个ｍａｐ任务，故每个作业在执行
时需创建并处理至少５００个ｍａｐ．表１（ｃ）中，利用Ｒａｎ
ｄｏｍＷｒｉｔｅ生成不同数量的数据，然后使用 Ｓｏｒｔ实例来
进行排序．表１（ｄ）中，Ｇｒｅｐ实例测试数据为７、１４、２１与
２８天的新闻数据经，处理后放入 ＨＤＦＳ指定文档中，然
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后对指定文档中指定单词的词频进行计算．
为了更形象的展示不同调度器在集群上的执行效

果，现选取表１（ａ），（ｂ），（ｃ），（ｄ）中平均时间作柱状
图，如图１中（ａ），（ｂ），（ｃ），（ｄ）．由表１可知，与 ＡＣＯ、
Ｃａｐａｃｉｔｙ调度器相比，ＳＲＳＡＰＨ的作业集执行时间更短．
在图１（ａ）中４／２０２０与图１（ｃ）中５１２Ｍ情况下，ＳＲ
ＳＡＰＨ与ＡＣＯ、Ｃａｐａｃｉｔｙ的平均执行时间相差不大，这是
因为小作业中的任务执行时间短，且在此情况下集群

内存未被完全消耗．随着作业量的增加，ＳＲＳＡＰＨ的优
势逐渐体现出来．如图１（ａ）中８／２００２００、图１（ｂ）中
４个ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、图１（ｃ）中３０９６Ｍ数据集及图１（ｄ）中
由２８天新闻数据组成的数据集，此时集群的负载处于
超额状态，此时，集群资源竞争激烈，合理的分配策略

可以有效的降低作业的执行时间．故 ＳＲＳＡＰＨ的平均
执行时间比ＡＣＯ、Ｃａｐａｃｉｔｙ的更短，从而可证明ＳＲＳＡＰＨ
算法具有较好的求解效果．

综合表１与图１可知，在集群负载满额的情况下，
Ｃａｐａｃｉｔｙ作业执行时间急剧增长，且ＳＲＳＡＰＨ比ＡＣＯ具
有更好的实验性能效果．

（２）ＳＲＳＡＰＨ资源调度成本分析
本文ＳＲＳＡＰＨ调度器下，作业集的执行时间可以

分为前期迭代设计资源分配方案时间和后期作业运行

时间．图２中作业执行时间与前期额外成本时间均为
平均时间．从图 ２（ａ），图２（ｃ）中可以看出，４／２０２０
下，前期额外成本时间至少为１２ｓ，而５１２Ｍ数据下，前
期额外成本时间至少为３０ｓ，占总执行时间的比例至少
为２０％．从图２可知，（ａ）中８／２００２００作业下额外成
本时间所占比例为３１ｓ，（ｂ）中８个 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ作业下

为６２ｓ，（ｃ）中３０９６Ｍ数据集下为７０ｓ，（ｄ）中由２８天新
闻数据组成的作业集下为６５ｓ，占总执行时间的比例最
大为８％．随着作业的增大，占总执行时间的比例明显
减小，且集群作业量在一定范围内时，前期额外成本时

间变化不大．综合图２可知，ＳＲＳＡＰＨ在处理较大规模
作业时所表现出的性能更优．

（３）调度器的稳定性对比
为了观察作业完成时间的波动趋势，了解 ＳＲＳＡＰＨ

的稳定性，实验分别从４种测试对象中选取一组含有
任务数量相似的作业，即 ８个 ２００２００作业、４个
ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ作业、３０９６Ｍ数据及２８天新闻数据作业集，
在不同调度器条件下运行并分析执行２０次的时间变
化趋势．

由图３（ａ），（ｂ），（ｃ），（ｄ）可知，随着任务数量的增
加，Ｃａｐａｃｉｔｙ的波动幅度增大，图３（ａ）中６点、１８点，图
３（ｂ）中３点、６点、７点、１６点，图３（ｃ）中６点、１３点、１６
点及图３（ｄ）中７点、１９点均为奇异点，在这些点上，Ｃａ
ｐａｃｉｔｙ的执行时间相对较长且与前后点的差值急剧增
大，这是因为Ｃａｐａｃｉｔｙ的每个队列在分配资源时采用的
是先到先得方式，若将任务分配给性能较差的节点，则

集群作业执行时间较长，反之较短，这时系统作业执行

时间所表现出的性能差距较大；而 ＳＲＳＡＰＨ与 ＡＣＯ采
用智能优化算法分配资源，根据集群的实际物理情况，

动态调优，使系统资源性能尽量达到最优，但是 ＳＲ
ＳＡＰＨ有效的解决了 ＡＣＯ中容易陷入局部最优解的缺
陷，故ＳＲＳＡＰＨ的波动率始终较小．故相较于 ＡＣＯ与
Ｃａｐａｃｉｔｙ，ＳＲＳＡＰＨ的作业执行时间基本趋于平稳，最优
时间与最差时间波动较小，具有较好的鲁棒性．
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　　从上述实验分析中可以得出，本文 ＳＲＳＡＰＨ算法
的性能均优于 Ｃａｐａｃｉｔｙ调度器与 ＡＣＯ调度器，是一种

行之有效的Ｈａｄｏｏｐ资源分配策略．

５　结论
　　本文针对Ｈａｄｏｏｐ环境下资源调度问题，提出了一
种基于蚁群算法和粒子群算法的自适应 Ｈａｄｏｏｐ资源
调度算法．本文算法主要特点表现在：（１）算法较全面
的考虑了各个因素对信息素的影响，包括节点内存、负

载、ＣＰＵ速率及容器所属作业在节点上失败率，对整个
集群性能做出较为系统的评估，以此指导蚂蚁资源探

索过程；（２）引入粒子群算法更新规则中的三要素：粒
子惯性、自身经验、社会经验，吸收了其精度高、收敛快

的特点，提高了蚁群算法的收敛速度，结合Ｈａｄｏｏｐ环境
下资源调度的特性，设计适合 Ｈａｄｏｏｐ下资源请求与分
配的调度器；（３）针对蚁群算法易陷入局部最优解的弊
端，本文引入自适应挥发因子，当算法波动较大时，挥

发系数较小，而当算法分配方案的波动趋于稳定时，挥

发系数增大，从而动态调整挥发系数以避免算法陷入

局部最优解．通过实验证明，根据本文上述思想提出的
算法ＳＲＳＡＰＨ资源调度器不仅降低了集群作业执行时
间，同时具有较好的鲁棒性．
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