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摘　要　大数据分析系统的用户希望任务的执行时间尽可能短.然而,在任务执行期间,网络与计算时刻都可能成为阻碍任务

执行的资源瓶颈.通过对大数据分析系统的观察与分析,得出如下结论:１)根据当前资源瓶颈的不同,数据并行框架应当在多

种工作模式之间切换;２)子任务的调度应当充分考虑将来可能到达的新任务,而不能仅考虑当前已经提交的任务.基于上述观

察,设计并实现了全新的任务调度系统 Duopoly,其由感知计算资源的网络调度器cans与感知网络资源的子任务调度器nats
两部分组成.通过小规模物理集群与大规模仿真实验对 Duopoly的效果进行评估,实验结果表明,与现有工作相比,Duopoly
可以将平均任务完成时间缩短３７．３０％~７６．１６％.
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Abstract　Usersofbigdataanalyticssystemswanttheexecutiontimeoftaskstobeasshortaspossible．However,duringtask

execution,bothnetworkandcomputationalmomentsmaybecomeresourcebottlenecksthathindertaskexecution．Throughthe

observationandanalysisofthebigdataanalysissystem,thefollowingconclusionsaredrawn:１)thedataＧparallelframework

shouldswitchbetweenmultipleworkingmodesdependingonthecurrentresourcebottlenecks;２)theschedulingofsubtasks

shouldfullyconsiderthenewtasksthatmayarriveinthefuture,notonlythecurrentlysubmittedtasks．BasedontheaboveobＧ

servations,anewtaskschedulingsystem Duopolyisdesignedandimplemented,whichconsistsoftwoparts:cans,anetwork

schedulerthatsensescomputationalresources,andnats,asubＧtaskschedulerthatsensesnetworkresources．Theeffectivenessof

DuopolyisevaluatedbysmallＧscalephysicalclustersandlargeＧscalesimulationexperiments,andtheexperimentalresultsshow

thatDuopolycanreducetheaveragetaskcompletiontimeby３７．３０％~７６．１６％comparedwithexistingwork．
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１　引言

大数据分析系统的用户希望分析任务的执行时间尽可能

短[１].为了保障交互式数据查询的秒级甚至次秒级响应时

间,数 据 并 行 框 架 (如 基 于 内 存 计 算 的 MapReduce[２]与

Spark[３]需要依赖于大规模内存并行处理.通常,数据并行框

架将一个任务划分为若干阶段,并将每个阶段进一步分割为

若干子任务,然后将这些子任务分配至某个集群的若干服务

器.每个服务器将其可用的计算资源(CPU、内存等)划分为

若干槽位(指一个 CPU 核心、一个 Docker容器、一个线程

等),每个子任务在执行期间占用一个槽位.连接服务器的下

层网络,负责完成相邻阶段间的数据传递,将上一阶段子任务

输出的执行结果传递至下一阶段作为其子任务的输入.我们

将一个任务的完成时间定义为自其提交到全部子任务完成所

经历的时间.

在任务执行期间,网络资源与计算资源均可能成为阻碍

任务执行的瓶颈.对于给定的任务而言,其完成时间由任务

执行期间可用的资源数量决定.我们将一个子任务的槽位占

用时间定义为自其开始占用槽位并接收数据到完成计算并释

放槽位所经历的时间,从而可以利用槽位占用时间来描述一

台服务器中可用资源的总数目.一个子任务的生命周期可以

分为３个阶段:第一阶段从子任务准备就绪(即其依赖的任务

均已执行完毕)起,至其被实际分配槽位并开始接收数据为

止,当集群计算资源处于高负载状态时,相对不充足的可用



槽位将导致此阶段的耗时明显增长;第二阶段从子任务开始

接收数据起,至其完成数据接收并开始计算为止,当集群网络

资源处于高负载状态时,网络拥塞将阻塞数据输入,从而导致

此阶段耗时明显增长[４Ｇ６];第三阶段从子任务开始计算起,至

其完成计算并释放槽位为止,对于给定的槽位,该阶段的持续

时间可以看作常量.

为了缩短数据并行框架下平均任务完成时间,我们需要

从网络资源与计算资源两方面入手.如前文所述,一个子任

务会因计算资源不足而在第一个阶段被阻塞,也会因网络资

源不足而在第二个阶段被阻塞.一个子任务被阻塞的时间越

长,其完成时间也就越长,进而导致任务完成时间的延长.当

数据并行框架内同时存在多个任务时,该问题更加显著,这是

因为任务间的资源竞争将加剧子任务阻塞对任务完成时间的

影响.对于离线任务调度,即使仅存在单一资源瓶颈,该问题

也为 NP难问题.

已有工作通过减少网络拥塞引起的子任务阻塞来缩短任

务完成时间,具体可以分为网络调度和任务放置两大类.基

于网络调度的工作利用 Coflow等应用层语义减少数据传输

阶段的时间消耗[７Ｇ１０];基于任务放置的工作利用在槽位分配

期间将数据的局部性纳入考虑,从而通过减少网络传输数据

量的方法 来 缓 解 网 络 拥 塞,减 少 数 据 传 输 阶 段 的 时 间 消

耗[１１Ｇ１５].这些工作均可以有效缩短任务的平均完成时间.

然而,已有工作均不能解决队头阻塞的问题.这些工作

过于激进地将资源分配给已到达的任务,从而导致即将到达

的任务因资源不足而长时间处于阻塞状态.基于网络调度的

工作在优化网络指标的同时,导致计算槽位得不到充分利用;

而基于任务放置的工作在分配槽位时忽略了网络因素,导致

占用了槽位的子任务被网络阻塞而陷入空等.基于这些问

题,我们发现任务的平均完成时间仍有进一步优化的空间.

通过对数据并行框架的观察与分析,我们得出如下结论.

１)根据当前资源瓶颈的不同,数据并行框架应当在多种工作

模式之间切换.当计算槽位充足时,调度系统应当致力于缓

解网络拥塞;否则,调度系统应当致力于缩短子任务占用的槽

位时间.子任务占用的槽位时间越短,因槽位不足而被阻塞

在第一阶段的子任务就可以越快得到槽位,被阻塞的任务就

可以越快完成.２)子任务的调度应当充分考虑将来可能到达

的新任务,而不能仅考虑当前已经提交的任务.调度系统不

为不能立即产生收益的子任务(如其数据传输链路目前处于

拥塞状态)分配槽位,而是将槽位预留给未来可能到达的子任

务,从而使调度系统的队头阻塞问题得到缓解.基于上述分

析,我们认为,对任务平均完成时间的进一步优化是可行的.

在上述结论的指引下,本文重新探讨了数据并行框架下

的任务调度这一经典问题,设计并实现了全新的任务调度系

统 Duopoly,其由感知计算资源的网络调度器cans与感知网

络资源的子任务调度器nats两部分组成.

当计算槽位不足时,cans根据当前计算资源占用情况进

行网络调度,从而减少子任务消耗在网络传输上的槽位时间.

我们发现,已有的网络抽象不能满足网络调度的要求,如流级

调度缺乏应用层语义,而Coflow级调度因粒度过大而不能反

映子任务占用的槽位时间.对于一个子任务而言,被分配

槽位后,其执行时间仅仅取决于接收数据所耗费的时间.因

此,cans将发往同一个子任务的所有数据流视为整体,作为基

本的网络调度单位,并利用交换机物理队列对其实现网络内

部的优先级进行排序.

与此同时,nats根据cans的网络调度策略,对每一个等

待分配槽位的子任务进行实时进度预测,以判断其被分配槽

位后是否会因输入数据被网络阻塞而导致空等.对于短时间

内无法产生显著执行进度的子任务,nats将不会为其分配槽

位,而是将槽位预留给未来可能到达的子任务,从而避免原本

能够产生显著执行进度的子任务因槽位不足而被阻塞.此

外,在网络调度信息的辅助下,nats也可以在多个候选子任务

间进行选择,从而在减少空等的同时,避免网络资源的浪费.

我们通过小规模物理集群与大规模仿真实验对 Duopoly
的效果进行评估,实验结果表明,与现有工作 Aalo和 NEAT
相比,Duopoly分 别 将 平 均 任 务 完 成 时 间 缩 短 ３７．６５％ ~

７０．３０％与３７．３０％~７６．１６％,尾延迟与二者相比没有显著

差异.与此同时,我们也在多种不同的场景下对 Duopoly进

行了评估,包括集群规模、槽位数目、系统负载等.实验结果

表明,Duopoly可以在绝大多数情况下取得良好的性能提升.

２　背景与动机

２．１　研究背景

在数据并行框架中,一个任务的执行过程可以被看作由

若干阶段构成的有向无环图,相邻阶段间的有向边表示阶段

间的数据传输.每个阶段可以被进一步分为没有依赖关系的

若干子任务,每个子任务为一段程序,其通过网络读取远程数

据或直接读取本地数据作为输入,执行程序定义的运算,并将

执行结果存储在本地,然后结束运行.在执行期间,网络中存

在多条数据流,将数据从源服务器传输至目的子任务.当一

个任务的所有子任务均执行完毕后,该任务执行完毕.

相应地,每个服务器将其可用的计算资源(CPU、内存等)

划分为若干槽位(指一个 CPU 核心、一个 Docker容器、一个

线程等),调度系统持续将空闲的槽位分配给各任务中等待执

行的子任务,并收回已完成子任务所占用的槽位,以重新分

配.对基于内存计算的数据并行框架而言,一个子任务所占

用的槽位时间由网络传输和实际计算两部分共同决定;相比

之下,其余开销(如磁盘读写)可以忽略不计.不失一般性,本

文假设每个槽位的计算能力是均等的,即同一个任务在不同

槽位中实际计算过程的耗时相同.

对于大数据分析系统而言,其负载在多个维度具有突发

提交的特性,如任务数目、网络传输数据量、计算资源需求等,

其峰均值比例可以大至为３１∶１[１６],这导致网络资源和计算资

源均随时有可能成为整个系统的瓶颈.

为了简化问题,本文以 Hadoop为例,对基于数据并行框

架的大数据分析系统任务调度展开研究.典型的 Hadoop任

务由 Map和 Reduce两个阶段组成,两阶段间依靠网络进行

数据传输.调度系统不对两阶段的子任务进行区分,一个计

算槽位既可以被 Map阶段的子任务占用,也可以被 Reduce
阶段的子任务占用.在多任务并发的场景中,我们可以认为

一个任务的 Reduce阶段仅在其 Map阶段完全结束后才开始
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执行,而不必考虑流水线对系统性能的影响[１３].一个机器槽

可用于 Mapper或 Reducer[１４,１７Ｇ１８].

类似地,我们认为一个子任务的实际计算仅在所有数据

被完整接收后才开始;当子任务的计算结果完整写入本地缓

存后,其占用的槽位方可被释放.Hadoop的网络传输设计分

为３个部分:Map阶段的数据读入、Reduce阶段的数据读入

以及 Reduce阶段的数据输出.已有研究工作表明,Map阶

段数据读入的本地化比例可以达到９９％[１１],而 Reduce阶段

的数据输出可以利用空闲网络完成[１９].因此,我们可以忽略

Map阶段子任务对网络资源的占用,将其简化为仅具有计算

过程的简单子任务;相比之下,Reduce阶段的子任务则需要

通过网络接收数据作为输入,然后执行计算过程.已有工作

表明,Reduce阶段的数据读入在集群网络流量中占据主导地

位[１１,１４,２０Ｇ２１],因此,本文将网络调度的重心置于 Reduce阶段

的数据读入上.

需要注意的是,我们以 Hadoop为例的解决方案可以被

扩展至其他的数据并行框架,如Spark.Spark的流水线机制

允许一个子任务边接收数据边进行计算.当计算速率大于网

络传输速率时,该子任务的计算时间可以视为０;反之则可根

据两速率的差值,对额外的计算时间进行近似估计,从而转化

为与 HadoopReduce阶段子任务类似的模式.

本文的 系 统 设 计 方 案 面 向 以 短 作 业 优 先 (ShortJob

First,SJF)作为任务调度策略的私有集群,其调度系统不支持

抢占,即当一个槽位被分配给具体的子任务后,调度系统既不

能将子任务移动至其他槽位,也不能中断子任务的执行.此

外,我们假设集群网络是非收缩的,即集群网络的核心层与接

入层提供相同的总带宽.需要注意的是,虽然本文提出的方

法并不针其他任务调度策略以及带有带宽收缩的网络,但实

验结果表明,二者依然会因计算槽位的节省而受益.

对于感知网络的任务调度系统而言,网络信息的缺乏与

迟滞是其面临的主要问题之一,在一个任务实际执行之前,调

度系统很难判断该任务对网络资源的占用情况,这使得许多

系统将网络信息视作完全未知[１０,２２].然而在许多情况下,网

络信息并不是完全未知的,例如:１)在 Hadoop中,一个任务

在 Map阶段与 Reduce阶段的子任务数目在任务提交时即可

确定,两阶段之间的流量模式在 Map阶段执行一段时间后即

可以接近１００％的准确率得到估计[２３Ｇ２４];２)大数据分析系统

中的任务大部分是周期性提交的,此类任务的资源占用也是

可以精确预测的[１５];３)对于同一类别的应用,其数据的输入

输出比相对稳定,这使得调度系统可以根据当前阶段输入的

数据量估计其输出的数据量,从而预测其对网络资源的占用

情况[１６,２０].基于上述方法,我们可以在任务提交时,根据资

源占用规模对其进行粗略排序,实验结果表明,规模估计误差

对调度系统的影响相对较小.

２．２　网络调度与槽位浪费

考虑如图１(a)中 Hadoop任务的例子.任务A 由已经完

成的 Map阶段子任务 Ma１,Ma２以及即将开始的 Reduce阶段

子任务Ra１,Ra２这４个子任务组成;其 Coflow 包含４条数据

流,其中数据流Fa１与Fa２各有１单位的数据需要传输,另外

两条数据流的传输量可忽略不计.任务 B 由已经完成的

Map阶段子任务Mb以及即将开始的Reduce阶段子任务Rb２
个子任务组成;其Coflow仅包含１条数据流Fb,该数据流有

２单位的数据需要传输.这里我们重点分析网络调度对槽位

资源的影响,因此假设所有 Reduce阶段子任务占用的槽位时

间是由网络传输主导的,而实际计算阶段占用的槽位时间是

可忽略的.图１(b)描述了此时集群网络使用情况.其中P１

和P２为 Map阶段子任务所在服务器的网络出口,其中数据

流Fa１与Fa２通过P１ 进入网络,数据流Fb通过P２进入网络,

两出口可分别以速率１进行数据发送.此时服务器有２个可

用的槽位S１与S２,分别分配给子任务Ra１与Ra２;由于没有其

他可用的槽位,因此子任务Rb处于等待状态.

(a)任务A 和任务B 的 Coflow (b)网络拓扑

(c)不感知槽位的调度 (d)感知槽位的调度

图１　网络调度会影响槽位的可用性

Fig．１　Networkschedulingaffectsslotavailability

无论采用何种网络调度策略,出口P１与P２的速率限制

导致任务A 与任务B 分别至少需要２单位的时间来完成数

据传输.由于任务A 的所有子任务均已分配槽位,因此其完

成时间仅由其网络传输时间决定,与调度策略无关;相反,任

务B的完成时间则由网络调度决定.通过数据流调速来保

障同一Coflow中的所有数据流同时完成是一种被广泛接受

的网络调度策略,因为计算过程的开始依赖于 Coflow内最慢

数据流的完成,所以对过快的数据流主动降速可以避免对网

络资源的过度占用[７,９].如图１(c)所示,这种策略将导致数

据流Fa１与Fa２平分出口 P１处的带宽,从而使子任务 Ra１与

Ra２同时在２时刻执行完毕;这进而导致子任务Rb最早在２时

刻得到槽位,并在４时刻执行完毕.此时,两任务的平均完成

时间为(２＋４)/２＝３.

然而,上述两任务的平均完成时间可以通过网络调度进

行优化.如图１(d)所示,如果调度系统给数据流Fa１更高的

网络优先级,则子任务Ra１就可以在１时刻执行完毕,并释放

对槽位S１的占用,使槽位资源紧缺的情况得到缓解.接下

来,子任务Rb可以被调度至槽位S１,从而使任务B 可以在３
时刻执行完毕.注意,这一过程对任务A 的执行没有负面影

响,这是因为任务A 的流量仍然在２时刻才能全部通过出口

P１,子任务Ra２在２时刻执行完毕,从而使任务A 的完成时间

仍为２.至此,两任务的平均完成时间减少为(２＋３)/２＝２．５.

基于上述例子,我们发现,现有网络调度策略在优化网络

指标时会导致槽位被长期占用且低效利用的问题,从而引起

槽位资源的浪费.

２．３　子任务调度与槽位浪费

考虑另一个 Hadoop任务调度的例子.集群中有２个

３１田冰川,等:减少 Hadoop集群中网络队头阻塞的调度算法



服务器,每个服务器包含２个槽位,服务器收发数据的速率均

为１.任务A 在０时刻提交,其包含４个 Map阶段子任务

M１－M４与４个 Reduce阶段子任务R１－R４.任务B 在２时

刻提交,其仅包含１个 Map阶段子任务 M５.我们将子任务

Mi的输出数据记为Oi,其输出数据保存在所在服务器的缓存

中;每个子任务 Mi均需要１单位的时间执行计算过程,计算过

程执行完毕后槽位随即释放,缓存数据的进一步传输不再占用

槽位时间.对于任务A 而言,我们假设其两阶段间的每个子

任务对‹Mi,Rj›间均有１单位的数据需要传输,同时假设本地

数据传输耗时相比网络传输可以忽略,其未在图２中标出.

(a)槽位占用情况(不延迟调度子任务) (b)槽位占用情况(延迟调度子任务)

(c)２时刻数据流(不延迟调度子任务) (d)２时刻数据流(延迟调度子任务)

图２　槽位预留可提升调度性能

Fig．２　Slotsreservationcanimproveschedulingperformance

当计算槽位存在空余时,以 NEAT为代表的多数子任务

调度系统总会将其分配给某个等待调度的子任务,而这种策

略有时反而会导致整体资源利用率低下.如图２(a)所示,任

务A 在０时刻提交并进入 Map阶段,其４个子任务 M１－M４

得到槽位;在１时刻,其４个子任务全部执行完成,任务A 进

入Reduce阶段,４个子任务R１－R４得到槽位,并拉取O１－O４

的数据.在２时刻,任务B 提交,但此时所有的槽位都被占

用,因此其无法立即执行,只能等待槽位释放;如图２(c)所

示,此阶段中,每个服务器的上下行网络带宽均被４条数据流

平分,导致至少经过４单位的时间之后才有槽位被释放,因此

任务B的子任务M５最早在５时刻才能得到槽位,并在６时刻

完成.此时,两任务的平均完成时间为(５＋６)/２＝５．５.

上述策略导致任务B因计算资源缺乏而被长时间阻塞,

而计算资源被任务A 长期低效占用,其根本原因在于多流并

行传输同时拖慢了所有 Reduce子任务的执行进度.基于上

述观察,我们发现,如果子任务调度期间能够提前感知网络状

态,提前发现即将得到槽位的子任务会因网络阻塞而无法立

即取得明显的执行进度,那么将槽位预留而不是立即分配将

取得更好的结果.如图２(b)所示,对于不能立即取得明显执

行进度的子任务,为其分配槽位与否对当前任务的执行进度

没有影响;此时,延迟调度将允许调度器等待未来可能到达的

新任务,以获得更大的决策空间,从而增加得到更优解的机

会.如图２(d)所示,如果子任务调度器能够在１时刻发现仅

调度R１与R２即可利用所有的网络资源,那么就可以延迟对

R３与R４的调度,此时将有２个槽位被预留.这样,当任务B
在２时刻到达时,M５可以立即被调度至预留的槽位中,使得

该任务在３时刻完成.此时,任务A 的完成时间并未受到任

何影响,因此两任务的平均完成时间仅为(５＋３)/２＝４.

基于上述例子,我们发现,现有子任务调度策略在实现槽

位分配时,存在无效子任务挤占计算资源的问题,这同样会引

起计算槽位的浪费.

３　系统设计概览

３．１　设计准则

在数据并行框架中,用户随时可能提交任务,而调度系统

也会随时对子任务进行调度.基于上文提到的例子,我们可

以得到调度系统设计的两个准则.

准则１　根据当前资源瓶颈的不同,数据并行框架应当

在多种工作模式之间切换.在图１中的０时刻,槽位已经被

耗尽,新的子任务无法执行.在这种情况下,调度系统应当尽

力加快正在执行的子任务的进度,从而尽早释放被占用的槽

位,将部分计算资源留给正在等待的高优先级子任务.

准则２　子任务的调度应当充分考虑将来可能到达的新

任务,而不能仅考虑当前已经提交的任务.在图２中的１时

刻,槽位虽然相对缺乏,但尚能满足当前任务的需要.此时,

调度系统应当意识到新的任务是随时可能到达的,从而采取

相对保守的调度策略,尽量避免槽位被浪费.只有减少槽位

的低效利用情况,才有可能缓解新到达任务的队头阻塞现象.

在上述准则的指导下,本文对数据并行框架下的任务调

度系统进行了重新设计.除上述准则外,实际可用的调度系

统还应满足如下３个特性:１)分布式网络调度.由于集中式

网络调度存在实时性低与可扩展性差的问题,因此改用分布

式网络调度.２)快速子任务调度.子任务调度算法的计算复

杂度应当尽可能低,否则其自身有可能成为新的系统性能瓶

颈.３)对不准确的测量具有鲁棒性.与传统调度系统相比,

本文所提方案需要利用网络信息与任务特性,二者的测量与

估计可能存在误差或数据缺失的情况.调度系统的性能不应

因数据不准确而大幅下滑.

３．２　系统架构

基于上述准则,本文设计并实现了全新的任务调度系统

Duopoly,其系统架构如图３所示.主节点维护着每一个任务

的全局优先级,当一个任务被提交至系统时,主节点首先计算

其优先级,并按照优先级将其插入至有一个序列表中.

图３　Duopoly系统架构

Fig．３　SystemarchitectureofDuopoly

Duopoly系统的子任务调度器是对 Hadoop调度器的
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增强.子任务调度器负责监控槽位与网络使用情况以及当前

进入系统的全部任务,以决定子任务调度时机与调度方案.

当一个子任务得到槽位后,调度器将该子任务发送至对应的

服务器,并有服务器负责在其槽位中执行该子任务.每个服

务器负责监控其槽位内子任务的网络使用情况,当检测到子

任务通过网络拉取外部数据时,服务器将根据数据流的优先

级执行本地网络调度.此外,服务器将周期性监测本地网络

利用率,并将监测数据发送至主节点.

根据槽位利用率的变化情况,主节点会向所有服务器发

送模式切换信号;收到信号后,服务器将基于cans算法更新

本地网络策略(详见第４节).与此同时,主节点中的子任务

调度器也会收到模式切换信号,并根据nats算法更新子任务

调度策略(详见第５节).

３．３　调度模式切换

Duopoly系统通过缓解网络拥塞与节约计算槽位两种方

法来提升调度器性能,分别对应于网络拥塞与计算资源不足

两种情形下的调度模式.需要注意的是,上述两个优化目标

并非是完全兼容的,因此调度时会出现二者无法兼顾的情况.

为了尽可能缩短任务的平均完成时间,我们需要选择一种恰

当的方式来实现两种模式的切换.

一个简单的方法是根据目前等待分配槽位的任务进行决

策,如果目前空余的槽位不能满足所有就绪子任务的调度需

求,则认为系统正处于槽位资源不足的状态.该策略具有一

定的合理性,然而其与小任务优先的任务调度策略是不兼容

的.如果当前正在运行的高优先级子任务已经占满了槽位,

那么冒着拖慢高优先级任务的风险为低优先级任务预留槽位

是不合理的.

基于上述考虑,本文以是否有优先级更高的小任务因槽

位不足而被阻塞作为调度模式切换的信号,示例如下.假设

任务J１ 为目前系统中优先级最高的任务,其所有处于就绪状

态的子任务均已被调度,此时系统处于槽位充足的状态.接

着,优先级更低的任务J２ 到达,即使系统中剩余的槽位无法

容纳J２ 中处于就绪状态的全部子任务,但此时系统仍然可以

保持槽位充足状态,而没有必要切换至槽位不足的状态;否

则,J２ 将可能体现出比J１ 更高的优先级.随后,优先级最高

的任务J３ 到达,如果剩余的槽位无法满足J３ 的要求,那么此

时系统应当切换至槽位不足的状态,从而使J３ 得到比J１ 更

高的优先级.这里的状态切换可以看作在不支持抢占的系统

中模拟出任务抢占效果.文末的实验部分可以证明这种切换

机制的有效性.

４　感知计算资源的网络调度

感知计算资源的网络调度(cans)与准则１相对应.当槽

位充足时,cans通过降低网络的拥塞程度来优化平均 Coflow
完成时间,此时优化Coflow完成时间与优化任务完成时间等

价;当槽位不足时,cans转而通过加速槽位释放为高优先级任

务节省计算资源,以实现对平均任务完成时间的优化.本节

首先提出供槽位不足模式使用的中等粒度网络抽象,接着介

绍两种模式下基于 DSCP(DifferentiatedServicesCodePoint)

的网络调度策略.

４．１　子任务调度与槽位浪费

在 Hadoop中,我们可以认为一个子任务的实际计算仅

在所有数据被完整接收后开始,且该子任务不依赖于同阶段

的其他子任务.因此,我们应当将发往同一个子任务的所有

数据流视为整体,作为基本的网络调度单位.该种网络抽象

使得网络调度的粒度介于流级调度与Coflow级调度之间,我

们称之为中等粒度网络抽象.使用中等粒度网络抽象意味

着:１)对于发往同一个子任务的所有数据流,完成其中一部分

是没有意义的,只有全部完成才能让子任务的执行进入下一

阶段;２)像Coflow一样将发往一个阶段的所有数据流视为一

个整体是没有必要的,即调度的目的不在于让一个阶段内的

最慢数据流尽快完成.

我们将发往同一个子任务的所有数据流称为一个 MacＧ

roflow.一个 Macroflow中的所有数据两两无关,即 MacroＧ

flow内部不存在具有依赖关系的数据流.Macroflow的完成

意味着其所有数据流均已完成,完成时间即为最后一条数据

流的完成时间.基于上述定义,我们可以将一个 Coflow拆分

为若干 Macroflow,各个 Macroflow 的目的地为互不相同的

子任务.例如图１(a)中任务A 的全部流量可以视为一个CoＧ

flow,也可以视为发往Ra１与Ra２的两个 Macroflow.

基于对 Macroflow的观察,我们发现,对于一组给定的任

务,最小化其累计消耗的槽位时间与最小化平均 Macroflow
完成时间是等价的.考虑 N 个 Hadoop任务,其中第i个任

务的 Reduce阶段有 Ni个子任务.考虑第i个任务的第j个

子任务,其消耗在网络传输与实际计算上的时间分别为Pi,j

与Qi,j.此时,所有子任务累计消耗的槽位时间为:

Tslot＝∑
N

i＝１
　∑

Ni

j＝１
(Pi,j＋Qi,j)

＝(∑
N

i＝１
Ni)

１

∑
N

i＝１
Ni

∑
N

i＝１
　∑

Ni

j＝１
Pi,j

æ

è
ç

ö

ø
÷＋∑

N

i＝１
　∑

Ni

j＝１
Qi,j

＝c１×TMacroflow＋c２

其中,c１ 与c２ 均为正数,分别表示累计子任务数目与累计消

耗在实际计算上的时间.对于给定的任务而言,二者均可视

为常量.因此我们可以把对槽位占用时间的优化转化为对平

均 Macroflow完成时间的优化,而后者可以通过网络内的优

先级调度实现.

４．２　网络调度策略

当每个子任务被调度时,Duopoly为其分配两个网络优

先级,分别表示其在Coflow与 Macroflow两种调度粒度下的

优先程度.Duopoly使用基于短作业优先(SJF)的调度策略

对各子任务的数据传输进行排序,根据当前系统状态的不同,

较小的Coflow或 Macroflow具有较高的优先级.

基于短作业优先的网络调度有两种实现方式,即发送端

调度或网内调度.发送端调度通过在应用层添加队列的方

式,对等待发出的数据流按照优先级进行排序,其优点在于可

以支持任意数目的优先级,而缺点在于无法感知网络内部的

拥塞点.考虑两条数据流,其发送方不同而接受方相同,即使

二者事实上具有不同的全局优先级,但只要二者在各自的发

送方内均具有最高的本地优先级,其就会在网络中的某个拥

塞点(或接收方)相遇并平分带宽,从而使优先级失效.
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基于上述考虑,Duopoly使用网内调度的方法来实现网

络调度.基于网内调度的方法仅需要发送方在每条数据流的

IP包头内指明其网络优先级,网络内每个交换机即可根据该

优先级为数据包分配不同的硬件队列,并根据交换机配置来

决定硬件队列间的优先级关系.与基于发送端调度的方法相

比,该方法的优点在于可以在网络内的每个拥塞点上保证数

据流的优先级顺序被满足,而其不足之处在于交换机的硬件

队列数目是有限的.因此,我们需要将 Coflow与 Macroflow
的大小分别划分为若干区间,落在同一区间内的两数据流具

有相同的优先级.具体而言,我们使用一组指数递增的阈值

来完成区间划分,该方法在大多数情况下具有与任意数目优

先级类似的表现[１０].

需要注意的是,对于一条数据流而言,Duopoly所使用的

网络优先级是在发送前决定的,而不允许在发送过程中根据

剩余大小实时调整.这一策略的选择与下文中的子任务调度

策略相关.在一个子任务被调度时,调度器需要判断该子任

务是否会被网络阻塞,并以此决定是否放弃调度.如果我们

允许在子任务执行期间动态调整优先级,则网络行为将会变

得难以预测.增加服务器的网络状态上报频率会加剧网络拥

塞,而保持原有上报频率又会导致主节点信息过时,二者都会

使系统性能产生极大的波动,其带来的性能损失大于潜在获

益.因此,从稳定性的角度考虑,Duopoly不允许网络优先级

的动态调整.

５　感知网络资源的子任务调度

感知网络资源的子任务调度(nats)需要同时考虑准则１
与准则２.子任务调度器位于主节点内,其根据预估的规模

维护全部活跃任务的优先级顺序,对网络资源与计算资源的

利用情况进行实时监测,并结合当前任务与资源使用情况实

现调度模式的切换.

５．１　调度框架

子任务调度的框架如算法１所示,根据系统状态的不同,

调度器执行的具体策略也有所不同.如图４所示,根据槽位

使用情况、网络占用情况、任务优先级、子任务阶段的不同,调

度策略可分为６种情况.我们将在下文中对每一类调度策略

展开具体的讨论.

算法１　调度框架

１．L←按照长度升序排序后的活跃任务列表

２．Congestion←网络拥塞标识

３．Mode← 当前调度器工作模式

４．whiletruedo

５．　ifMode为槽位不足模式then

６．　　Task,Server← 以L为参数调用算法３

７．　　else

８．　　　Task,Server← 以L和Congestion为参数调用算法４

９．　　endif

１０． ifTask,Server非空then

１１． 为 Task分配网络优先级

１２． 调度 Task至Server

１３． endif

１４． endwhile

图４　子任务调度框架

Fig．４　Taskplacementframework

在下列两种情况下,子任务调度器将执行算法１:１)当系

统队列中存在就绪的子任务时,一个槽位被释放;２)当集群中

存在空闲槽位时,一组子任务就绪.子任务调度器通过寻找

一组空闲槽位与就绪子任务的匹配来完成一次调度.

如算法１所示,在一次调度过程中,调度器首先根据任务

大小对所有活跃的任务进行排序,得到其优先级;然后读取网

络拥塞标识与当前工作模式,二者均根据监控数据进行周期

性更新;最后调度器根据当前工作模式(即槽位充足模式或槽

位不足模式)执行不同的策略.当槽位不足时,调度器以节约

槽位作为调度目标,以减少因计算资源不足而被阻塞的高优

先级任务的等待时间;当槽位充足时,调度器以小作业优先

(SmallJobFirst,SJF)作为子任务调度策略,以缩短当前子任

务的平均完成时间.若算法１返回空值,则说明当前槽位应

当被预留,而不进行任何调度.在完成槽位分配后,调度器为

每一个子任务计算网络优先级,并与子任务一同发送至槽位

所在的服务器.

５．２　基本模块

对于 Hadoop任务调度而言,子任务调度器nats的两种

工作模 式 包 含 两 个 相 同 的 基 本 模 块,分 别 为 SelectTaskＧ

ServerPair与SelectServerForTask.如算法２所示,第一个模

块用于实现处于就绪状态的 Map阶段子任务与空闲槽位的

匹配.在 Hadoop中,Map阶段的输入数据被切分为多个大

小相同的数据块,存储于多个服务器中,且每个数据块具有多

个副本;同时,Map阶段子任务的数据读取是一对一的,即一

个子任务仅需读取一个数据块,且一个数据块仅能被一个子

任务读取.这些特性使得nats有机会将此类子任务调度至

其输入数据所在的分服务器中,以实现数据读取的本地化,从

根源上减少网络流量的产生;此外,这些特性使得nats能够

尽可能地平衡各服务器的负载,从而缓解网络拥塞现象.已

有工作证明,利用延迟调度等方法,超过９９％的 Map阶段子

任务可以实现输入数据的本地化[１１];在本地化失败时,nats
将直接选择负载最低的服务器来完成调度.

算法２　基本模块

１．functionSelectTaskServerPair(L)

２．　Local←L中所有不需要通过网络读取数据的本地子任务

３．　ifLocal非空then

４．　　Task,Server←Local中候选服务器最少的子任务

５．　　若有多个满足条件的Task,则选择Server中本地子任务最少的
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６．　　若仍有多个满足条件的 Task,则选择Server中子任务最少的

７．　　若仍有多个满足条件的 Task,则随机选择其中一个

８．　else

９．　　 Task,Server←随机选择子任务与负载最低的服务器

１０．　endif

１１．　returnTask,Server

１２．endfunction

１３．functionSelectServerForTask(Task)

１４．　Server← 所有存在空余槽位且暂无网络访问的服务器

１５．　ifServer为空then

１６．　　S← 最小网络调度单位的长度大于 Task对应长度的服务器

１７．　　Server←S中正在访问网络的子任务数目最少的服务器

１８．　endif

１９．　ifServer为空then

２０．　　returnnull

２１．　else

２２．　　returnServer中的任意一个服务器

２３．　　endif

２４．endfunction

如算法２所示,第二个模块用于实现为 Reduce阶段的子

任务选择最合适的槽位.与 Map阶段的子任务不同,Reduce
阶段子任务的数据输入往往来自不同的服务器,此时追求输

入数据的本地化没有意义.在调度此类子任务的过程中,

nats将首先考虑没有任何 Reduce阶段子任务运行的服务器;

如果此类服务器不存在,则尝试寻找能够使当前被调度任务

获得最高网络优先级的服务器.这样做的意义在于,如果不

采取上述策略,那么当前子任务被调度后将会因网络优先级

较低而处于阻塞状态,无法取得明显的执行进展,被该任务占

用的槽位即被浪费.如果没有服务器能够满足上述要求,则

nats将暂时放弃对当前子任务的调度,并将槽位留空.如果

后续到达的子任务可以满足调度要求,则将其调度至被留空

的槽位,从而消除队头阻塞.

值得注意的是,在Server列表非空,即第算法２第１５行

条件不成立的情况下,我们不再根据其他条件(如服务器剩余

槽位的数目等)对候选服务器进行进一步区分,而是随机返回

其中一个.原因在于对其进行进一步区分并不能明确获益:

若将网络任务调度至剩余槽位较多的服务器,会导致下一波

计算任务到达时,剩余槽位较少的服务器承担所有槽位都被

计算任务占用的风险,即对应服务器上的网络资源无法被利

用;相反,若将网络任务调度至剩余槽位较少的服务器,那么

对于接下来到达的任务,其所有子任务将会被调度至少数几台

剩余槽位较多的服务器(因为剩余槽位少的服务器优先被网络

任务占满),子任务过于集中将导致分布式执行的优势丧失.

５．３　槽位不足模式

算法３总结了槽位不足模式下的子任务调度.该算法基

于小任务优先(SJF)策略,只有当前活跃任务中最小任务的子

任务可以被调度.这样做的原因在于:１)当槽位不足时,系统

负载已经足够高,没有必要考虑其他任务;２)考虑其他任务将

违背小任务优先策略,不利于缩短任务的平均完成时间.

算法３　槽位不足模式(以 Hadoop为例)
输入:L为任务列表

输出:Task,Server分别为选中的子任务与服务器

１．L０←L中优先级最高的的任务

２．ifL０ 中含有就绪的子任务then

３．　ifL０处于 Map阶段then

４．　　　returnSelectTaskServerPair(L０)

５．　　else

６．Task←L０ 中的最小就绪子任务

７．　　　Server←SelectServerForTask(Task)

８．　　　ifServer非空then

９．　　　returnTask,Server

１０．　　 endif

１１．　endif

１２．endif

１３．returnnull

槽位不足模式下的调度分为两种情况.如果最小任务正

处于 Map阶段,那么nats将多次调用基本模块 SelectTaskＧ
ServerPair,从而选出尽可能多的“子任务Ｇ服务器”对并实施

调度;如果最小任务正处于 Reduce阶段,那么nats将从最小

的子任务出发,依次调用基本模块SelectServerForTask为其

选择槽位.正如部分已有工作所采取的调度策略,我们注意

到最大的子任务常常是一个阶段中最慢的子任务,其完成时

间直接决定着任务的完成时间,应当优先考虑;然而,这一策

略在槽位不足时并不适用.在槽位不足的场景下,对于一个

任务而言,其子任务的并行程度往往严重受限,并呈现出逐个

执行的倾向.此时,子任务的调度顺序对任务完成时间的影

响不大,而优先调度小任务则使得槽位资源在拥塞期更可能

实现快速释放.

５．４　槽位充足模式

算法４总结了槽位充足模式下的子任务调度算法.与槽

位不足模式下的调度算法不同,在槽位充足时,nats可以调度

并不属于当前最小任务的子任务;但为了满足小任务优先

(SJF)策略,nats依然会优先调度小任务.当被调度的子任务

属于最小任务时,算法４与算法３在结构上是类似的,除了

nats在调度 Reduce阶段的子任务时,会从较大的而不是较小

的子任务开始尝试.这是由于较大的子任务通常需要消耗更

多的时间来接收数据与完成计算,更容易成为当前阶段的执

行瓶颈,因此nats需要优先为较大的子任务选择合适的槽位

并提供合理的网络资源.

算法４　槽位充足模式(以 Hadoop为例)
输入:L为任务列表,Congestion表示网络是否拥塞

输出:Task,Server分别为选中的子任务与服务器

１．L０←L中优先级最高的的任务

２．ifL０ 中含有就绪的子任务then

３．　ifL０处于 Map阶段then

４．　　 　returnSelectTaskServerPair(L０)

５．　　 else

６．　　　 Task←L０ 中的最大就绪子任务

７．　 　 Server←SelectServerForTask(Task)

８．　　 ifServer非空then

９．　　　　 returnTask,Server

１０．　　　　endif

１１．　endif

１２．endif

１３．ifCongestionthen

７１田冰川,等:减少 Hadoop集群中网络队头阻塞的调度算法



１４．　　fori＝１→len(L)do

１５．　　　ifLi处于 Map阶段且含有就绪子任务then

１６．　　　　returnSelectTaskServerPair(Li)

１７．　　　　endif

１８．　　　endfor

１９．else

２０．　　fori＝１→len(L)do

２１．　　ifLi处于 Reduce阶段且含有就绪子任务then

２２．　　　Task←Li中的最大就绪子任务

２３．　　　Server←SelectServerForTask(Task)

２４．　　　ifServer非空then

２５．　　　returnTask,Server

２６．　　　　endif

２７．　　　endif

２８．　　endfor

２９．endif

３０．returnnull

当被调度的子任务并不属于最小任务时,nats将根据网

络的拥塞情况执行不同的调度策略.当网络不拥塞时,nats
优先调度网络资源需求量大的子任务,如 Reduce阶段的子任

务.由于此时网络并不拥塞,调度此类子任务有很大的概率

能够充分利用网络剩余带宽,从而避免资源的浪费.当网络

处于拥塞状态时,nats仅调度能够实现输入数据本地化的子

任务,如大部分 Map阶段的子任务,因为此类子任务对网络

资源的需求量小,不会被网络阻塞,也不会影响正在运行的其

他子任务.

６　实验评估

６．１　实验方法

我们首先通过小规模物理集群对 Duopoly的效果进行评

估,随后利用事件驱动的流级仿真器评估 Duopoly在不同场

景下的执行效果.通过对比二者仿真结果来确认仿真器的准

确性,实验结果表明二者间的差距是可接受的.

我们的小规模物理集群包含１０个服务器,其中１个作为

主节点,其余９个用于实际执行子任务,各服务器通过 MelＧ

lanox交换机以１Gbps链路相连接.服务器使用 DELLPoＧ

werEdgeR７３０,每台服务器包含２个１２核IntelXeonE５Ｇ

２６５０V４CPU,６４GB内存,以及１TB机械硬盘.服务器操作

系统使用 UbuntuServer１４．０４,其Linux内核版本为４．４．０;

拥塞控制协议使用 DCTCP,以保障更低的端到端时延.我们

在交换机上配置了严格优先级排队以及逐队列ECN打标,并

根据数据包 DSCP取值将其映射至交换机内的８个物理队列

之一.

我们利用Facebook公开的Coflow基准测试数据生成用

于效果评估的任务负载.具体而言,我们保持了基准测试数

据中的原始流量大小和原始任务达到时间,任务负载累计包

含超过３０TB的流量.通过对数据的观察,我们发现,该负载

在任务数量、网络流量等多个维度具有突发提交的特性.需

要注意的是,基于 Coflow 基准测试数据,我们只能得到 ReＧ

duce阶段子任务的输入数据量.因此,我们基于对工业界

集群的观测现象[１６,２０],根据不用类型应用各阶段的输入输出

比,生成了诸如 Map阶段子任务大小等其他维度的数据,使

得 Map阶段与 Reduce阶段的执行时间大致相等.

我们选择平均任务完成时间作为主要的评估指标,同时

选择任务完成时间的第９５,９９,１００百分位作为辅助评估指

标.在接下来的实验中,我们首先将 Duopoly的每个组件替

换为平凡方法,并与 Duopoly的完整实现做对比,以验证其各

个组件的有效性;然后在不同场景下,将 Duopoly与已有工作

进行对比,包括感知网络的子任务调度系统 NEAT 与基于

Coflow的网络调度系统 Aalo.NEAT包含多种实现方式,这

里我们选择带有串行启发式算法的 CCTＧTCF版本.此外,

我们假设 任 务 大 小 在 任 务 到 达 时 即 可 被 估 计,并 且 允 许

NEAT和 Aalo使用任意多优先级.

实验结果总结如下:１)流级仿真误差是可接受的.我们

将小规模物理集群的实验结果与流级仿真器的仿真结果进行

对比,实验结果表明二者具有相同的趋势,且误差小于７％.

２)Duopoly的各个组件都是有意义的.在将各组件逐一替换

为平凡方法后,平均完成时间缩短了７．５％~２０％.３)DuoＧ

poly能够在多种场景下缩短任务的平均完成时间.我们在多

种场景下对 Duopoly进行了评估,实验结果表明 Duopoly几

乎在所有涉及的场景下均表现良好.与 Aalo和 NEAT 相

比,Duopoly将平 均 任 务 完 成 时 间 分 别 缩 短 了 ３７．６５％ ~

７０．３０％和３７．３０％~７６．１６％.４)Duopoly不会对其他指标

产生明显的负面影响.虽然 Duopoly的主要目标是缩短平均

任务完成时间,但我们观察到任务的尾延迟至少与其他方法

接近,甚至更优.与 Aalo和 NEAT相比,Duopoly将任务完

成时间的第９９百分位分别降低了４５．８１％和４９．８９％.

６．２　主要实验结果

我们首先通过小规模物理集群对 Duopoly的效果进行评

估,并与相同配置下的仿真结果进行对比.为了与集群规模

相适应,在本实验中我们将测试数据的流量缩小至十分之一.

如图５(a)所示,就平均任务完成时间与尾延迟而言,集群测

试与仿真实验间的误差分别为４．２５％与６．５８％.其误差主

要来源于如下两个方面:１)流级仿真忽略了传输层协议的细

节,如 TCP慢启动阶段造成的低速率(见图５(b)放大区域)

以及 ACK数据包带来的带宽占用等;２)流级仿真忽略了优

先级调度时抢占的开销,如 TCP数据流被抢占时发生的重传

与降速等.图５(b)为集群测试与仿真实验中各任务完成时

间的累积分布函数,通过观察可以发现,二者对应的曲线非常

接近,从而进一步证明了仿真的准确性.

(a) (b)

图５　集群实验结果

Fig．５　Testedresultsofcluster
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在仿真实验中,我们将网络抽象为一个大交换机,通过

１Gbps的链路连接５０台服务器,每台服务器包含４个槽位.

对于 Map阶段而言,每个子任务的输入数据包含３个备份,

随机存储于３个不同的服务器中,同时假设每个槽位每秒可

以完成对１GB数据的计算.

为了证明 Duopoly各组件设计的有效性,我们将每个组

件先后替换为平凡方法,得到 Duopoly的弱化版,并与 DuoＧ

poly的完整实现进行对比,以观察二者调度效果之间的差距.

为了避免网络优先级数目对实验的干扰,我们在本实验中不

对优先级数目进行限制,即允许调度器使用无限多的网络优

先级.我们在实验结果图中使用后缀(I)表示允许无限多网

络优先级的使用,同时使用后缀(M)与(C)分别表示网络调度

器cans仅基于 Macroflow与Coflow二者之一进行调度的策

略,即网络调度不感知计算资源.类似地,我们使用后缀(F)

表示子任务调度器nats随机将子任务分配至空闲槽位的策

略,即子任务调度不感知网络资源.Duopoly通过判断当前

能否完成对最小活跃任务中全部就绪子任务的调度,来判断

是否应当在槽位充足与槽位不足两种工作模式间切换.这

里,我们使用后缀(A)来表示另一种策略,即以当前全部就绪

子任务能否被调度作为模式切换的依据.

实验结果如图６所示,带有两个后缀的实验数据即为

Duopoly的各个弱化版.实验结果表明,即使仅将一个组件

替换为平凡方法,平均任务完成时间即可增加１．０８~１．２５
倍,并在大多数情况下伴随着尾延迟的增加,这说明 Duopoly
各组件的设计都是有效的.为了进一步分析调度细节,我们

按照任务大小将任务分为７组,并分别统计组内的平均任务

完成时间,其结果如图６(b)与图６(c)所示.

(a)调度效果概览

(b)小任务调度效果 (c)大任务调度效果

图６　主要结果

Fig．６　Mainresults

通过观察发现,对 Duopoly任何组件的替换均可导致所

有分组的平均完成时间延长.接下来,我们将重点关注(IC)

与(IM)两组数据.除了最后一个任务分组外,(IC)的调度效

果总是优于(IM).这是因为,无论槽位充足与否,基于 MacＧ
roflow的网络调度策略总会使不同任务的子任务交织在一

起,而不是把同一任务下的所有子任务视为一个整体进行

调度,这与小任务优先(SJF)的调度策略相矛盾,从而导致小

任务的完成时间显著延长.虽然这一调度策略存在明显的副

作用,但其并非没有价值.当计算资源紧张时,基于 MacroＧ

flow的网络调度策略能够有效缓解槽位紧张的状况,恰当使

用可以使平均任务完成时间进一步缩短,而这一点正是 DuoＧ

poly实行调度模式切换的依据.

６．３　各场景下的实验结果

我们利用大规模仿真对 Duopoly在各场景下的调度性能

进行了评估,并将已有工作 NEAT与 Aalo进行了比较,二者

分别为近期具有代表性的子任务与网络调度系统.为了公平

比较,二者在任务调度期间均使用小任务优先(SJF)策略作为

分配优先级的依据.在本节实验中,我们限制调度器只允许

使用至多８个网络优先级;作为对比,我们额外对使用无限多

网络优先级的 Duopoly版本进行了评估.本实验覆盖多类场

景,如等集群规模、槽位数目、网络负载等.接下来我们将逐

一介绍各场景下的评估结果.

图７给出了集群规模对调度结果的影响.我们在不同的

集群规模范围内对 Duopoly进行了评估,涉及３０~１５０台服

务器.当集群规模较小时,基于Coflow的调度算法性能受到

严重影响,这一现象是由槽位瓶颈所致的任务阻塞引起的.

随着集群规模的增大,可用的网络资源与计算资源变得充足,

这使得各算法的调度效果均有所提升,且不同算法间的差距

逐渐减小.相较于 Aalo与 NEAT,Duopoly可以分别将平均

任务完成时间缩短至少３８．００％与３７．３０％;同时,Duopoly
尾延迟整体优于对比工作,或至少与对比工作近似持平.

(a) (b)

图７　集群规模的影响

Fig．７　Impactofclusterscale

图８给出了槽位数目对调度结果的影响.槽位数目影响

着计算资源的充足程度,决定了 Duopoly模式切换的时机.

在固定服务器数目的前提下,我们让每台服务器内的槽位数

目在２~１４之间变化,并保持网络资源不变.

(a) (b)

图８　服务器槽位的影响

Fig．８　Impactofslotsperserver

实验结果表明,所有算法的调度效果均随槽位数目的
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增加而提升,这是计算资源在此过程中成为瓶颈的机会逐渐

减小导致的.当每台服务器内的槽位数目超过６个时,DuopＧ
oly的调度效果不再随计算资源的增多而提升,此时系统内的

资源瓶颈由计算资源转移至网络资源,槽位总量的增加导致

网络竞争加剧,从而使得平均任务完成时间有小幅增加.相

较于 Aalo与 NEAT,Duopoly可以分别将平均任务完成时间

缩短至少 ３８．４０％ 与 ４７．０５％,并分别将尾延迟减 少 至 少

１．７４％与１４．７２％.

图９给出了网络负载对调度结果的影响.我们通过对基

准测试数据中的流量大小进行缩放来实现对网络负载的调

整,缩放倍率在０．４~１．４之间变化.实验结果表明,对于所

有算法而言,平均任务完成时间与尾延迟均随负载的增大而

增加,而 Duopoly在所有负载下的表现均优于对比算法.相

较于 Aalo与 NEAT,Duopoly可以分别将平均任务完成时间

缩短至少 ４３．５１％ 和 ４１．１３％,并分别将尾延迟减 少 至 少

１８．２１％与１０．８４％.

(a) (b)

图９　网络负载的影响

Fig．９　Impactoftrafficloads

图１０给出了传输计算比对调度结果的影响.默认情况

下,我们假设每个槽位每秒可以完成对１GB数据的计算;本
实验中,我们让每个槽位的计算速率在０．２~１．８GB/s范围

内变化,以评估传输计算比对调度结果的影响.实验结果表

明,对比算法 Aalo与 NEAT在计算速率提高后,任务完成时

间反而出现延长.这是因为计算速率的提高使得同一时间内

执行实际计算的子任务数目减少,而进行网络传输的子任务

数目增多,导致更多的并行数据流竞争网络资源,从而拖延小

任务的完成时间;与此同时,大量数据流并行使得大量子任务

处于低速传输或无法传输的空等状态,从而导致计算资源无

法得到充分利用.这一实验揭示了计算网络联合调度的必要

性,与单资源调度相比,考虑多资源的联合调度可以显著提升

任务调度效果.相较于 Aalo与 NEAT,Duopoly可以分别将

平均任务完成时间缩短至少３７．６５％与３８．５５％,并分别将尾

延迟减少至少２０．５４％与１５．６１％.

(a) (b)

图１０　计算时间百分比的影响

Fig．１０　Impactoftimepercentageofcomputation

图１１给出了网络拓扑对调度结果的影响.默认情况下,

我们使用大交换机模型描述集群网络,此时网络拥塞点均在

边缘服务器,而网络内部不存在拥塞点;本实验中,我们利用

２个带有带宽收缩的分层拓扑 Topo１与 Topo２,对各算法的

调度结果进行评估.Topo１包含１２８台服务器,均分于８个

机架内;Topo２包含６４台服务器,均分于４个机架内.两个

网络拓扑的带宽收缩比例均为４:１,即网络核心层带宽仅为

边缘带宽的２５％.实验结果表明,Duopoly的调度性能几乎

不受网络拓扑与带宽收缩的影响;同时,在带有内部拥塞点的

拓扑中,增加网络优先级的数目可以获得更大的调度收益.

图１１　网络拓扑的影响

Fig．１１　Impactofnetworktopology

图１２给出了任务调度策略对调度结果的影响.默认情

况下,我们使用基于小任务优先(SJF)的调度策略为任务分配

优先级.本实验中,我们将放弃这一设计,使用公平调度的策

略,即时刻保障各个活跃的任务中有相同数目的子任务处于

运行状态.我们希望通过这一实验来进一步说明 Duopoly的

调度收益并不仅仅来自小任务优先(SJF)这一成熟的调度策

略.实验结果表明,在使用公平调度策略的情况下,Duopoly
的平均任务完成时间仍然显著优于对比算法,而尾延迟与对

比算法相似.

图１２　任务调度策略的影响

Fig．１２　Impactofjobschedulingpolicy

７　相关工作

Duopoly通过资源调度来缩短大数据系统中的平均任务

完成时间,其相关工作可以分为网络调度与子任务调度两个

方面.

已有的网络调度工作均以Coflow调度为基础,通过最优

化Coflow完成时间来间接缩短任务完成时间.Orchestra系

统发现,通过简单的先进先出策略即可明显缩短平均 Coflow
完成时间[７];Barrat系统通过混合多个任务的传输过程来避

免队头阻塞的出现[８];Varys系统利用最小瓶颈优先与最小

总长度优先等策略实现集中式 Coflow 调度[９];Aalo则可以
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视为 Varys的分布式版本[１０].

已有的子任务调度工作大多以实现数据本地化为目的,

以此减少需要通过网络传输的数据量,从而缩短任务完成时

间.DelayScheduling和 Quincy系统均致力于实现 Hadoop
任务 Map阶段的数据本地化[１１Ｇ１２];而 Mantri系统致力于提

升 Reduce阶段的数据本地化程度[１３];Corral实现了输入数

据与子任 务 的 联 合 调 度,从 而 获 得 更 高 的 数 据 本 地 化 程

度[１５].Duopoly的调度算法与上述工作是兼容的.

另一部分子任务调度工作则考虑到了网络负载的影响.

DynMr系统检测 Reduce阶段子任务的数据接收过程,当发

现其被网络阻塞时,利用 Map阶段子任务填充所在的服务

器,以避免资源浪费[１７].ShuffleWatcher系统在发现网络拥

塞时,将不再调度 Reduce阶段子任务,而仅调度 Map阶段子

任务[１４].在选定网络调度方案的前提下,NEAT系统可以根

据网络调度方案来预估子任务耗费在网络传输上的时间,并

以此作为调度依据[２５].与上述工作相比,Duopoly的创新性

在于其可以选择不调度任何子任务,而是将资源预留给未来

可能到达的子任务,以避免队头阻塞.

目前已经出现计算Ｇ网络联合调度的工作[２６Ｇ２７],这些工作

通常仅支持离线调度,即需要在一开始就获得所有将会到达

的任务信息.相比之下,Duopoly是面向在线调度问题的调

度系统,该系统无法预知接下来会有哪些任务到达.

结束语　在如何缩短数据并行框架中平均任务完成时间

这一问题上,已有工作通常假设计算资源相对充足,从而通过

降低网络流量或缓解网络拥塞的方法来解决问题.然而,在

计算资源相对不足的场景下,上述方法很容易导致计算资源

用尽,从而使等待中的任务因长期无法得到计算资源而陷入

队头阻塞.为了解决这个问题,本文设计并实现了基于计算Ｇ
网络联合调度的解决方案,其具有良好的稳定性与可扩展性.

与已有的工作相比,本文最多可将平均任务完成时间缩短

７６．１６％.
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