
第 43 卷 增刊            计 算 机 研 究 与 发 展                 Vol.43, Suppl. 
2014 年 11 月               JOURNAL OF COMPUTER RESEARCH AND DEVELOPMENT                   Nov. 2014 

 
收稿日期：2014-11-15 

一种提高虚拟化 Hadoop 系统数据本地性的资源调度方法 

 
孙瑞琦

1,2
  杨杰

2
  高瞻

2
  贺志强

1,3 
1 (北京航空航天大学计算机学院，北京 100191) 
2 (联想研究院云与智能计算实验室，北京 100085) 
3 (联想集团，北京 100085) 

(sunruiqi2012@buaa.edu.cn) 
 

A Resource Scheduling Approach to Improving Data Locality for Virtualized Ha-

doop Cluster on YARN 
 
Sun Ruiqi1,2,  Yang Jie2,  Gao Zhan2 ,  and He Zhiqiang1,3 
1 (School of Computer Science and Engineering, Beihang University, Beijing 100191) 
2 (Cloud and Intelligent Computing Lab, Lenovo Research & Technology, Beijing 100085) 
3 (Lenovo Group, Beijing 100085) 

 
Abstract In Hadoop system, the data locality is a critical factor impacting on performance of large-scale data analy-
sis applications. However, most of existing resources scheduling approaches to improving data locality study on the 
traditional Hadoop cluster which is built using physical machines. These approaches are not effective in virtualized 
Hadoop clusters because of two levels distribution of data: virtual machines and physical servers. In this paper, we 
deploy virtualized Hadoop cluster in which computing node and storage node are placed in respective virtual ma-
chines to improve flexibility. Moreover, we propose a novel resource scheduling approach which aims to improve 
data locality for virtualized Hadoop cluster through two key methods. One is adjusting the computational capability 
of virtual machine acted as computing node whose input data stored in a virtual machine acted as storage node run-
ning in the same physical server, and the other is migrating the virtual machine acted as computing node to the phys-
ical server running virtual machine acted as storage node that holds a data replica needed by that node. Our experi-
ment results show that our approach improves performance of 86% typical MapReduce applications in HiBench 
benchmark suite at varying degrees. Specially, in the case of running TeraSort application in the benchmark suite 
processing 10GB input data, the job completion time in our approach is 33% shorter than that of traditional manner. 
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摘要  在 Hadoop 系统中，大规模数据分析应用程序的数据本地性是影响其性能的关键因素。传统的 Hadoop
系统是部署在物理机中的，目前针对传统 Hadoop 系统提高数据本地性的资源调度方法在虚拟化的 Hadoop 系

统中效果不佳。这是因为在虚拟化的 Hadoop 中，数据的分布被分为了两个层次：虚拟机和物理机。该文采用

将计算节点和存储节点分别部署在不同虚拟机中的方式部署虚拟化 Hadoop 系统，并提出了一种提高数据本地

性的资源调度方法。首先，在任务提交阶段，调节作为计算节点的虚拟机的计算能力，使其能够运行较高数据

本地性的任务；其次，在任务运行阶段，通过迁移计算节点到任务所需数据存储节点所在的物理机以提高数据

本地性。实验表明，本文提出的方法能够使 86%的测试程序的作业完成时间在不同程度上有所减少。特别地，

在测试案例 TeraSort 中处理 10GB 的数据，本文的方法比传统方法缩短了 33%的作业完成时间。 
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近年来，大数据分析技术[1]广泛应用于各大 IT
企业的数据中心，如：Yahoo!、Google、Facebook 和

IBM 等。大数据技术之所以能够在现代企业中得到广

泛应用的原因之一就是分布式计算框架MapReduce[2]

的流行，尤其是其开源实现 Hadoop。Hadoop 提供了

一套并行计算的框架，使开发人员只需关注具体业

务，不需要关心负载的分布、容错等细节。 
随着 Hadoop 的广泛使用，人们搭建 Hadoop 系

统的规模越来越大，处理的数据越来越多，并且应用

的场景也越来越复杂。Hadoop 系统最初设计时的一

些缺点逐渐暴露出来，如：只支持 MapReduce 单一

编程模型、集中式任务调度等。为了解决上述问题，

新一代 Hadoop 计算平台 YARN[3]应运而生。YARN
使 Hadoop 具有更强的可扩展性、并且除 MapReduce
之外还支持其他多种编程模型，如：Tez、Storm、

Spark[4]、Dryad[5]、REEF[6]等。 
采用物理服务器搭建的 Hadoop 系统，随着规模

的不断扩大，一些缺点表现的越来越明显，如：繁重

的物理机管理任务、波动的资源利用率等。随着云计

算[7-8]技术的不断发展，越来越多的应用系统部署到

了云平台中，即虚拟化的数据中心。虚拟机集群的使

用，可以简化集群的管理，通过负载聚合可以提高资

源利用率和节约能耗。因此，越来越多的研究者致力

于虚拟机集群的研究，包括：高可用与故障恢复[9-10]、

安全与隐私保护[11]、大规模数据分析[12-20]等。虚拟化

为系统管理带来诸多方便的同时，也为系统的性能带

来了一定的损失，尤其是 I/O 性能。运行在 Hadoop
计算平台 YARN 中的应用程序，特别是 MapReduce
程序，具有大量的 I/O 操作（本地读写和跨节点读写）。

跨节点的数据传输是制约此类应用程序在虚拟化

Hadoop 系统中性能的一个重要瓶颈。 
传统的 Hadoop 系统使用物理服务器搭建，根据

计算任务所运行的节点及其要处理的数据所存储的

节点的相对关系，数据本地性被分为以下三种：“节

点数据本地性”，即计算任务及其要处理的数据都在

同一个节点中；“机架数据本地性”，即计算任务所运

行的节点和所要处理的数据存储的节点不是相同节

点，但位于相同的机架上；“跨机架数据本地性”，即

计算任务所运行的节点和所要处理的数据存储的节

点不在相同的机架上。Hadoop 系统的应用程序具有

大量的数据读写操作，因此提高“节点数据本地性”

是提高此类应用程序性能的关键，也是目前 Hadoop
系统性能优化的一个研究热点。 

研究者们在围绕“数据本地性”优化 Hadoop 系

统应用程序性能的工作中，从不同角度提出了相关方

案，如：数据副本的放置[12-13]、任务调度[14-16]和资源

管理方法[17-20]。然而，在虚拟化的 Hadoop 系统中，

由于增加了虚拟化层，数据存储分布被分为了两个层

次：虚拟机和宿主机。虚拟机作为逻辑上和管理上的

Hadoop 系统计算节点和存储节点，宿主机作为实际

的计算和存储节点。现有的针对传统 Hadoop 系统，

提高数据本地性的方法，在虚拟化环境中效果不佳。 
本文研究虚拟化 Hadoop 系统的性能优化问题，

采用计算节点和存储节点分离部署的方式搭建虚拟

化 Hadoop 系统，并提出了一种资源调度方法通过两

种机制提高 Hadoop 系统应用程序的数据本地性。一

方面，在计算任务提交阶段，调节计算节点虚拟机的

计算能力使其能够运行“节点数据本地性”的计算任

务；另一方面，在计算任务运行阶段，通过在线迁移
[21]计算节点虚拟机到数据所存储的节点宿主机以实

现“节点数据本地性”。本文使用 HiBench[22]基准测

试套件中 7 种典型 MapReduce 应用程序对我们提出

的方案进行了测试，实验表明，该方案在不同程度上

缩短了 86%的应用的作业完成时间。特别地，在

TeraSort 测试案例中，使用 96 个 Map 任务和 48 个

Reduce 任务对 10GB 的数据进行排序，比传统方式缩

短了 33%的作业完成时间。 
本文的主要贡献如下：提出了一种分离式虚拟化

Hadoop 的部署方式，即计算节点和存储节点分别部

署在不同的虚拟机中，便于提高数据本地性的资源管

理；提出了一种新颖的资源调度方法，通过两种机制

提高虚拟化 Hadoop 系统的“节点数据本地性”；使用

多种典型的 MapReduce 应用程序在三种不同场景中

进行了测试并对比分析了试验结果。 

1 相关工作 

目前，很多研究者致力于提高 Hadoop 应用程序

性能的研究。然而，现有的大部分研究工作主要针对

物理机搭建的 Hadoop 系统。本文旨在研究虚拟化

Hadoop 系统中应用程序性能的优化问题，与本文相

关的研究工作可归纳为以下三类：数据副本的放置策

略、任务调度以及资源管理。 
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1.1 数据副本的放置策略 

在MapReduce[2]的最初实现中就考虑了数据本地

性对应用程序性能的影响，采取的策略是优先将计算

任务调度到存储数据的节点上运行，如果失败就尽量

将计算任务调度到与存储数据的节点在相同机架的

其他节点运行。此后，很多研究者关注提高数据本地

性的任务调度算法，并提出了不同任务调度策略。文

献[12]提出的系统 Scarlett 根据数据块被访问的频度

决定数据块副本的存储位置，从而缓解数据副本热点

并提高任务执行速度。文献[13]的提出的 ADAPT 是

基于数据块可用性的敏感程度决定数据副本放置的

策略，目的在于提高数据本地性并降低网络流量。 
1.2 任务调度 

文献[14]于 2008 年提出的 LATE（Longest Ap-
proximate Time to End）算法目的在于提高异构环境

中 MapReduce 程序的性能，它通过正确地识别出

Stragglers[2]，即执行进度明显比同类任务慢的任务并

进行精确地推测执行。文献[15]于 2010 年提出的延迟

调度算法通过牺牲部分公平性以提高数据本地性。这

些方法在虚拟化 Hadoop 系统中效果不佳，是因为虚

拟化环境中的数块存储分布被分为了两个层次：虚拟

机和宿主机，原有的数据块副本定位机制不够准确。 
文 献 [16] 针 对 虚 拟 化 环 境 提 出 的 ILA

（Interference and Locality-Aware）任务调度算法是通

过减少相同宿主机上运行的多虚拟机之间的性能干

扰并优化数据本地性以提高 MapReduce 应用的性能。

但是，该方法并未考虑虚拟化 Hadoop 系统的传统部

署方式带来的性能开销。 
1.3 资源管理 

文献[17]提出的 TRACON 是一种干扰相关的资

源管理算法，在虚拟化环境中提高数据密集型应用的

性能。文献[18]提出的 HybridMR 是在分别使用物理

机服务器和虚拟机搭建的混合式 Hadoop 系统中，根

据任务的紧迫程度分别分配到不同系统中。文献[19]
提出的 MROrchestrator 能够动态监测运行环境中的

资源需求瓶颈并通过细粒度调整按需调度资源。文献

[20]提出的 Mesos 是一种资源管理平台，可用来管理

多种不同计算集群（如：Hadoop，MPI 等）的资源，

使之能够资源共享。 
本文首先从虚拟化 Hadoop 系统的部署方式入

手，提出了一种分离部署方式，即将计算节点和存储

节点分别部署到不同的虚拟机中。在此基础上，对

Hadoop 系统的应用程序的数据本地性进行优化。 

2 虚拟化 Hadoop 系统的数据本地性 

在 Hadoop 系统中，MapReduce 并行程序计算框

架将处理一大批数据的计算作业划分为多个小的计

算任务，每个小的计算任务处理一小块数据（YARN
计算平台默认为 128MB）。根据一定的资源调度策略，

每个小的计算任务被调度到特定计算节点进行运算。

每一小块数据会存储多个副本，YARN 默认的副本数

为 3，即每一小块数据会同时存储在三个不同存储节

点中。在 YARN 资源调度策略中优先将一个计算任务

调度到存储该计算任务所要处理的数据的任意存储

节点中。如果相应的数据块所有副本存储节点都无法

运行该计算任务，则将其调度到与该数据副本存储节

点相同机架的其他节点运行。 
如前文所述，在原生 Hadoop 系统中，根据计算

任务所运行的节点及其要处理的数据所存储的节点

的相对关系，数据本地性被分为三种，即：“节点数

据本地性”、“机架数据本地性”和“跨机架数据本地

性”。在虚拟化的 Hadoop 系统中，由于增加了虚拟化

层，数据本地性可分为以下四种： 
(1) “虚拟机数据本地性”，即计算任务及其要处

理的数据都在同一个虚拟机节点中； 
(2) “宿主机数据本地性”，即计算任务及其要处

理的数据都在同一台宿主机中； 
(3) “机架数据本地性”，即计算任务所运行的虚

拟机节点和所要处理的数据存储的虚拟机节点不在

相同宿主机上，但这些宿主机位于相同的机架中； 
(4) “跨机架数据本地性”，即计算任务所运行的

虚拟机节点和所要处理的数据存储的虚拟机节点不

在相同的宿主机上，且这些宿主机位于不同的机架

中。 
实验表明[16]，在同等条件下，满足不同数据本地

性的计算任务执行速度由快到慢的顺序是：“虚拟机

数据本地性”、“宿主机数据本地性”、“机架数据本地

性”、“跨机架数据本地性”。其中，满足“虚拟机数

据本地性”和“宿主机数据本地性”的作业完成时间

接近，而满足“机架数据本地性”和“跨机架数据本

地性”的作业完成时间分别是前者的 3 倍和 4 倍。 
Hadoop 系统的应用程序具有大量的数据传输操

作，并且虚拟化会对 I/O 的性能带来一定的影响，随

着要处理的数据量的增加，数据本地性对计算任务的

执行效率影响越来越大。因此提高“虚拟机数据本地

性”和“宿主机数据本地性”可以有效减少节点间的

网络数据传输，从而提高此类应用程序的性能。 
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3 虚拟化 Hadoop 系统的部署方式 

3.1 传统部署方式 

原生的 Hadoop 系统是部署在物理机中的。通常

计算节点兼做存储节点，这样可以在一定程度上保证

“节点数据本地性”。在虚拟化环境中也可以采用这

种部署方式，该部署方式的逻辑架构如图 1 所示。该

图中，RM、NN、NM 和 DN 分别表示 YARN 系统中

的 Resource Manager、Name Node、Node Manager 和
Data Node。 

 
图 1 传统部署方式逻辑架构 

在虚拟化环境中采用这种传统部署方式部署的

Hadoop 系统具有以下两个缺点。 
第一，系统扩展性差。在虚拟化环境中，可以通

过动态增删虚拟机来实现虚拟机集群的弹性伸缩。在

虚拟化的 Hadoop 系统中，通常针对计算节点数量进

行弹性伸缩以保证任务的高效运行和节省资源成本。

然而，在这种部署方式中，作为计算节点的虚拟机兼

做存储节点，增加或删除计算节点虚拟机时，相应的

存储节点也不得不增加或删除。增加存储节点，会增

加资源成本；删除存储节点，会造成数据副本缺失从

而引起后台的数据块自动备份。 
第二，虚拟机迁移效率低。在虚拟化环境中，为

了提高资源利用率、降低能耗、或方便物理机维护等，

通常会通过在线迁移虚拟机进行负载整合。在这种部

署方式中，作为计算节点的虚拟机兼做存储节点，迁

移虚拟机时要进行大量是数据移动。 
在采用这种传统部署方式的虚拟化 Hadoop 系统

中，前文所述的四种数据本地性都可能存在。YARN
的资源调度算法中已经考虑到了数据本地性问题，但

是采用的策略是优先将计算任务调度到存储数据的

虚拟机节点上运行，如果相应的存储节点无法运行该

计算任务，则尽量将其调度到与存储数据的虚拟机节

点在相同机架的其他虚拟机节点运行。事实上，这种

策略无法保证“虚拟机数据本地性”，另一方面，在

虚拟化的 Hadoop 系统中，由于增加了虚拟化层，数

据块副本的分布被分为两个层次：虚拟机和宿主机。

因此原生的 Hadoop 系统中数据本地性机制效果会受

到一定影响。 
3.2 分离部署方式 

在虚拟化环境中，另一种 Hadoop 系统的部署方

式是分离部署方式，即将计算节点和存储节点分别部

署到不同的虚拟机中，该部署方式的逻辑架构如图 2
所示。该图中，RM、NN、NM 和 DN 分别表示 YARN
系统中的 Resource Manager、Name Node、Node 
Manager 和 Data Node。其中 Resource Manager 虚拟

机和 Name Node 虚拟机运行在同一台物理机中，这

两台虚拟化也可以运行在不同的物理机中。 

 
图 2 分离部署方式逻辑架构 

分离部署方式可以克服传统部署方式的缺点。首

先，扩展性强。在该部署方式下，可以单独增加或删

除计算节点，而存储节点不受影响，因此不会造成后

台服务对数据块副本的调整。第二，虚拟机迁移灵活。

当对计算节点进行迁移时，不会同时迁移存储节点。 
在采用这种分离部署方式的虚拟化 Hadoop 系统

中，不存在“虚拟机数据本地性”，然而满足“虚拟

机数据本地性”和“宿主机数据本地性”的计算任务

的执行效率接近，原因是运行在同一台物理机中的虚

拟机之间进行网络数据传输时并不消耗网络带宽[23]，

这跟本地数据传输效率接近。 因此可以通过提高“宿

主机数据本地性”来优化该部署方式下的 Hadoop 系

统应用程序的性能。同时，在该部署方式中，为提高

“宿主机数据本地性”提供了可行的优化空间，例如：

调整计算节点虚拟机的计算能力，使其能够运行满足

条件的计算任务；在线迁移计算节点虚拟机到相应的

宿主机，使其运行的计算任务满足“宿主机数据本地

性”等。另外，在该部署方式中，由于计算节点和存

储节点分别部署在不同的虚拟机中，因此可以很方便

地单独对计算节点进行计算能力的调整或在线迁移，

同时不会影响到存储节点的运行和性能。 
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本文采用分离部署方式搭建虚拟化 Hadoop 系

统，在该部署方式中，不同的数据本地性如图 3 所示。

如前文所述，在分离部署方式中不存在“虚拟机数据

本地性”，图 3 中三种不同类型的箭头分别表示其他

三种数据本地性。其中 NM 和 DN 分别表示 YARN
系统中的 Node Manager 和 Data Node，而 Resource 
Manager和Name Node可以部署在任意物理机中的虚

拟机上，故图 3 中没有标出。 

 
图 3 分离部署方式中的不同数据本地性示意图 

为了提高虚拟化 Hadoop 系统的 “宿主机数据本

地性”，本文提出了一种资源调度方法，在应用程序

运行的不同阶段采用不同的调度机制。第一，在任务

提交阶段，对不能满足“宿主机数据本地性”的计算

任务，需要根据数据块副本的分布，通过调整合适的

计算节点虚拟机的计算能力，使其能够运行相应计算

任务。由于宿主机的计算能力的限制，在该阶段无法

满足“宿主机数据本地性”的计算任务会在第二阶段

进行调整。第二，在任务运行阶段，由于系统资源在

动态变化，对于没有满足“宿主机数据本地性”的计

算任务，可以通过在线迁移计算节点虚拟机到合适的

宿主机运行，使其满足“宿主机数据本地性”。 

4 资源调度系统 

4.1 资源调度系统的设计 

本文以虚拟化环境中的 Hadoop 计算平台 YARN
为研究对象，提出了一种资源调度方法，目的是通过

提高数据本地性来优化 Hadoop 应用程序的性能。 
在 Hadoop 系统中，MapReduce 并行程序计算框

架将处理一大批数据的计算作业划分为多个 Map 任

务和 Reduce 任务。每个 Map 任务处理一个小数据块

（YARN 计算平台默认为 128MB），并生成中间结果。

每个 Reduce 任务处理 Map 任务输出的中间结果并计

算生成最终结果。 
本文提出的资源调度系统的逻辑架构如图 4 所

示。该系统包括以下四个主要部分：作业解析器、资

源调节器、任务解析器和迁移控制器。图 4 中的编号

表示该系统的工作流程。首先，作业被提交给作业解

析器（步骤○1 ）。作业解析器负责解析该作业包含的

所有任务以及每个任务要处理的数据块副本的分布

信息。如果按照 YARN 的资源调度策略可以将一项任

务调度到满足“宿主机数据本地性”的计算节点中，

则不做调整；否则，由资源调节器（步骤○2 ）根据数

据块副本的分布，选择具备增加计算机能力的计算节

点虚拟机，通过资源调节器增加该节点的计算能力。

在调整虚拟机计算能力的过程中，会遇到所在宿主机

计算能力有限的情况，不足以支持虚拟机计算能力的

增加，此时，需要迁移控制器（步骤○3 ）将该宿主机

上的部分虚拟机在线迁移到其他宿主机。在上述过程

中，对于最终无法满足“宿主机数据本地性”的计算

任务，我们采取 YARN 默认方式，即尽量将其调度到

“机架数据本地性”的计算节点运行。在运行阶段，

由任务解析器（步骤○4 ）负责监测运行任务的数据本

地性及其执行进度，尤其是没有满足“宿主机数据本

地性”的计算任务。对于执行进度明显比其他计算任

务缓慢的计算任务，由迁移控制器（步骤○5 ）根据数

据副本块的分布与宿主机的计算机资源使用情况，选

择出能够满足“宿主机数据本地性”的宿主机，并对

该计算节点虚拟机进行在线迁移。 

 
图 4 资源调度系统逻辑架构 

4.1.1 作业解析器 
当一项作业被提交到系统中后，首先由作业解析
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器分析该作业包含的所有任务以及每个任务要处理

的数据块副本的分布信息。 
在 YARN 中，资源管理节点（Resource Manager，

RM）是整个 Hadoop 集群所有资源的最终仲裁模块。

当一项作业被提交到 Hadoop 系统中后，RM 决定该

作业的所有任务的执行计划，RM 决定哪些任务处理

哪些数据，哪个计算任务被调度到哪个节点上运行。

关于作业执行计划的所有细节，都可以在 RM 运行的

日志文件中找到。本文设计的资源调度系统需要的信

息都包含在该日志文件中，如：该作业包含的任务列

表，每个任务处理的数据块副本分布信息等。 
4.1.2 资源调节器 

在任务提交阶段，按照 YARN 默认的资源调度策

略，对于无法满足“宿主机数据本地性”的计算任务，

资源调节器根据数据块副本分布、宿主机的资源使用

情况以及计算节点虚拟机的资源配置情况等信息，调

节计算节点虚拟机的计算能力使之能够满足“宿主机

数据本地性”。资源调节器包括以下三个模块：宿主

机资源监测模块、虚拟机资源监测模块和可用资源更

新模块。 
宿主机资源监测模块，负责探测指定宿主机的最

大可用资源量（如：CPU，内存，硬盘和网络带宽等）

并监测当前可用资源量。虚拟机资源监测模块，负责

探测指定宿主机中所有虚拟机最大可用资源量和当

前可用资源量。可用资源更新模块，负责增加或减少

YARN 的计算节点（Node Manger，NM）虚拟机的计

算能力，并将NM虚拟机计算能力的更新通知给RM。 
对计算节点虚拟机计算能力的资源调节涉及到

数据块副本的存储分布，虚拟机可调整的资源配置

量，宿主机可用资源量以及计算任务所需资源量等，

算法详细见第 4.2.1 节。 
4.1.3 任务解析器 

任务解析器负责监测运行任务的数据本地性及

其执行进度，尤其是没有满足“宿主机数据本地性”

的计算任务。任务解析器包括两个模块：数据本地性

监测模块和任务进度监测模块。 
数据本地性监测模块的主要功能是监测所有运

行任务的数据本地性类型，并输出所有“机架数据本

地性”和“跨机架数据本地性”的计算任务列表。 
任务进度监测模块的主要功能是监测所有运行

任务的执行进度并找出执行进度缓慢的任务。在

Hadoop 系统中，Progress Score（PS）是一项度量运

行任务执行进度的度量指标，取值在 0 和 1 之间[15]。

对于 Map 任务，PS 表示被 Map 任务处理过的输入数

据的比例；对于 Reduce 任务，PS 表示被 Reduce 任

务处理过的中间数据的比例。从一个作业中分解出来

的所有 Map 任务或者 Reduce 任务要处理的数据和处

理算法基本一致，理想条件下所有类似任务的进度基

本一致，但实际运行过程中不同计算任务的完成时间

存在很大差距。因此 PS 可以用来表示计算任务的执

行进度并找出运行缓慢的任务。 
另外，为运行缓慢的计算任务选择合适的宿主机

时，要用到一项重要度量指标，即任务的剩余完成时

间。本文采用一种简单算法[15]来预测任务的剩余完成

时间，表达式如下： 

remain elapsed

1
T T

ProgressScore
ProgressScore


 ,         (1) 

表达式（1）中 Telapsed 表示任务已经运行的时间，

ProgressScore表示该任务的 PS 值，Tremain即该任务剩

余完成时间的预测值。 
4.1.4 迁移控制器 

迁移控制器是本文提出的资源调度系统的核心

组成部分。它负责选举合适的宿主机作为迁移计算节

点虚拟机的目的地并评估计算任务在目的地宿主机

上的运行进度。迁移控制器包括两个模块：目标宿主

机选择模块和任务进度评估模块。 
目标宿主机选择模块，负责选举合适的宿主机用

于迁移计算节点虚拟机的目的地宿主机。算法详细见

第 4.2.2 节。 
任务进度评估模块，根据任务的剩余完成时间的

预测值来评估计算任务在目的地宿主机的执行进度。 
4.2 资源调度系统的核心算法 

4.2.1 NM 虚拟机计算能力的调整策略 
在虚拟化环境中，基础设施的物理资源通常是被

分时复用的[24]，即将一定量的实际物理资源按照超过

1 倍的量分配给多台虚拟机，实际上并未真正向虚拟

机分配物理资源，只有当虚拟机真正需要相应资源时

才分配实际的物理资源。按照虚拟机运行时所需资源

的类型，可以合理放置虚拟机到不同宿主机中。在虚

拟机运行过程中可以采用 ballooning 技术实现虚拟机

计算能力的在线调整，并且虚拟化管理工具 libvirt 提
供了相应的命令，如：setmaxmem（修改最大内存分

配量）、setmem（修改内存分配量）和 setvcpus（修

改虚拟 CPU 数量）。 
在 YARN 中，RM 调度资源的最小单位是

Container，每个 Container 封装了一定量的资源，如：

CPU、内存、硬盘和网络带宽等。目前的 YARN 版本

（Hadoop 2.4.1）只支持内存的在线调整，对其他资

源的支持还在开发中。为了全面支持各种资源的在线

调整，我们建立了通用的模型。假定一台宿主机中运
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行了 m 台 NM 虚拟机，一项新提交的作业需要 n 种

资源，我们给出的定义见表 1。 

表 1  变量表示 

定义 格式 注释 

Host_Max 1*n 的行矩阵 宿主机的最大可用资源量 

Host_Ava 1*n 的行矩阵 宿主机的当前可用资源量 

Task_Req 1*n 的行矩阵 任务需求的资源量 

Init_Max m*n 的矩阵 
每一行表示一个 NM 虚拟机被创

建时设置的最大可用资源量 

Curr_Max m*n 的矩阵 
每一行表示一个 NM 虚拟机当前

的最大可用资源量 

Marg_Max m*n 的矩阵 
每一行表示一个 NM 虚拟机剩余

可供调整的资源量 

Curr_Ava m*n 的矩阵 
每一行表示一个 NM 虚拟机当前

可用资源量 

本文中，我们提出了一种 NM 虚拟机计算能力调

整策略的算法（算法 1）。该算法是任务提交阶段的

资源调度机制，由于宿主机的资源限制，并不能使所

有任务都满足“宿主机数据本地性”。对于该算法失

效的计算任务，我们暂且将其部署到“机架数据本地

性”或“跨机架数据本地性”的节点运行。进一步，

在任务的运行阶段，由任务解析器和迁移控制器负责

监控这些计算任务的运行并进行优化。 
算法 1.  NM 虚拟机计算能力调整策略. 
输入：Host_Max, Task_Req, Init_Max, Curr_Max, 

Curr_Ava; 
输出：指定的任务是否可以部署在指定宿主机

中，Success; 
○1 初始化 Marg_Max=Init_Max-Curr_Max; 
○2   FOR i =0 to m 
○3    IF Task_Req≤Curr_Ava 的第 i 行; THEN 
○4      部署该任务到第 i 行的 NM 虚拟机中; 
○5       Success=True; 
○6       RETURN Success; 
○7     ENDIF 
○8   ENDFOR 
○9 IF Task_Req＞(Curr_Ava+Marg_Max)的所有行

之和; THEN 
○10    Success=False; 
○11    RETURN Success; 
○12  ELSE 
○13    FOR j=0 to m 
○14    IF Host_Max≥(Curr_Ava+Marg_Max)的第

j 行; THEN 
○15       调整第 j 行的 NM 虚拟机，并部署该任

务到此 NM; 
○16        Success=True; 

○17        RETURN Success; 
○18      ENDIF 
○19    ENDFOR 
○20    随机选择 VM 并在线迁移到其他宿主机，

增加本宿主机的可用资源量; 
○21    FOR k=0 to m 
○22      IF Task_Req≤Curr_Ava 的第 k行; THEN 
○23        部署该任务到第 k行的 NM 虚拟机中; 
○24        Success=True; 
○25        RETURN Success; 
○26      ENDIF 
○27    ENDFOR 
○28    Success=False; 
○29    RETURN Success; 
○30  ENDIF 

4.2.2 目标宿主机的选择策略 
在任务运行阶段，由任务解析器监测并识别出执

行进度缓慢的任务，然后由迁移控制器选举出适合的

目标宿主机对缓慢任务运行的虚拟机进行迁移，使其

能够满足“宿主机数据本地性”。本文提出了一种基

于数据块副本分布信息和任务剩余完成时间预测的

目标宿主机选择算法，见算法 2。 
算法 2.  目标宿主机选择策略. 
输入：执行缓慢的计算任务，Straggler; 
输出：适合运行该计算任务的目标宿主机列表，

Lserver; 
○1  初始化 Lserver=null; 
○2  获取计算任务 Straggler 当前运行的节点，记

为 Stask; 
○3  使用表达式（1）计算 Straggler 的剩余完成时

间，记为 Tstraggler 
○4  从作业解析器获取可作为目标宿主机的候选

者列表，记为 Cserver; 
○5  FOR EACH Cs∈Cserver DO 
○6    IF Cs≠Stask THEN 
○7      IF Tremain(Straggler, Cs)＜Tstraggler 

THEN 
○8        添加 Cs 到 Lserver 中; 
○9      ENDIF 
○10   ENDIF 
○11  ENDFOR 
○12  IF Lserver=null THEN 
○13    添加 Stask 到 Lserver 中; 
○14  ENDIF 
○15  RETURN Lserver; 
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在算法 2 中，我们忽略了在线迁移虚拟机产生的

时间开销，这是因为在线迁移虚拟机的时间开销相对

于长时间运行的 Hadoop 作业而言是微乎其微的。 

5 实验与分析 

5.1 实验环境 

实验平台选用了两台配置均为 2 颗 64 位的 Intel 
Xeon 处理器 E5-2640（6 Cores，12 threads，2.50GHz）、
64GB 内存、8 块 600GB 硬盘的 ThinkServer RD630
服务器，并通过千兆交换机相连。服务器采用内核版

本为 3.9.11的 SUSE Linux Enterprise Server 11操作系

统和版本为 1.2.0 的 qemu-kvm 虚拟化平台。配置 2
个 vCPU，4GB 内存和 20GB 硬盘的虚拟机，并安装

与物理服务器相同版本的 Linux 操作系统。 
我们采用分离部署方式搭建了 22 台虚拟机节点

的 Hadoop 系统，其中计算节点虚拟机和存储节点虚

拟机分别10台，另外两台虚拟机分别运行RM和NN。

实验用到的 Hadoop 系统版本为 2.4.1，所有参数使用

系统默认值。 
目前，本文提出的方案是基于 KVM 虚拟化平台

实现的，对于其他支持虚拟机在线调整计算能力和在

线迁移功能的虚拟化平台，如 Xen 和 VMWare 等，

本方案都可以很方便地支持。 
5.2 性能分析 

在本实验中，我们分别对以下三种测试场景进行

了测试。 
传统部署方式下默认调度方法(Traditional De-

ployment with Default scheduling approach，TDD):这是

目前大部分虚拟化 Hadoop 使用者们最普遍的使用方

式，部署方式的逻辑架构见图 1。在该场景中，所有

Hadoop 虚拟机节点同时扮演计算节点和存储节点的

角色；YARN 资源调度方法没有保证“宿主机数据本

地性”。 
分离部署方式下默认调度方法 (Dispersal De-

ployment with Default scheduling approach， DDD):部
署方式的逻辑架构见图 2。在该场景中，Hadoop 系统

的计算节点和存储节点分别部署在不同的虚拟机中，

并使用 YARN 默认的资源调度方法。 
分离部署方式下本地性相关调度方法(Dispersal 

Deployment with Locality-aware scheduling approach，
DDL): 部署方式的逻辑架构见图 2。Hadoop 系统的

计算节点和存储节点分别部署在不同的虚拟机中，并

使用前文所述提出的资源调度方法。 
本文使用了 HiBench[22]基准测试套件。该套件包

括了 5 种不同类型的 Hadoop 应用程序：微基准测试、

HDFS 基准测试、Web 搜索基准测试、机器学习基准

测试和数据分析基准测试。我们选用了其中 7 个典型

的 MapReduce 应用程序，在上述三种不同测试场景

下分别独立运行 5 次并记录作业完成时间。对每一种

MapReduce 应用程序的测试结果进行如下处理：以本

文提出的资源调度方法（DDL）的作业完成时间为基

准，对另外两种场景的测试结果做标准化，如图 5 所

示。 
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图 5 不同测试场景下标准化的作业完成时间对比 

从图 5 中可以看出的最重要的是，本文所提出的

资源调度方法（DDL）在不同程度上提高了 86%的

MapReduce 典型应用程序的性能。我们测试了

HiBench 基准测试套件中的 7 种典型的应用程序，我

们的方法使其中的 6 种应用程序都在不同程度上比

传统的虚拟化 Hadoop 系统中作业完成时间有所减

少。 
5.2.1 微基准测试 

在这一类基准测试的应用程序中，WordCount、
TeraGen 和 TeraSort 是用于评估 Hadoop 系统的三个

典型的 MapReduce 应用程序。在实验中，词频统计

程序 WordCount 处理 10GB 的输入数据，这些数据是

由 Hadoop 系统的示例程序 RandomTextWriter 生成

的。在本文提出的资源调度方法中（DDL），WordCount
的作业完成时间比传统方式（TDD）缩短了 29%。 

数据排序程序 TeraSort 处理 10GB 的输入数据，

该数据是由数据生成程序 TeraGen 生成的。TeraGen
程序仅包含 96 个 Map 任务，没有 Reduce 任务。该

程序在三种测试场景中的作业完成时间接近。

TeraSort 程序包括 96 个 Map 任务和 48 个 Reduce 任

务，本文提出的资源调度方法（DDL）比传统方法

（TDD）的作业完成时间缩短了 33%。 
5.2.2 Web 搜索基准测试 

索引程序NutchIndex是Nutch项目中的索引子系

统，是一个流行的 Apache 开源搜索引擎。在实验中，

我们设置了 100 万个网页，该程序的作业完成时间在
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本文提出的资源调度方法中（DDL）比传统方法

（TDD）缩短了 23%。 
页面分级程序 PageRank是使用 MapReduce 框架

实现的页面分级算法。在试验中，我们设置了 10 万

个网页，并将该程序配置为 96 个 Map 任务和 48 个

Reduce 任务，该程序的作业完成时间在本文提出的

资源调度方法中（DDL）比传统方法（TDD）缩短了

17%。 
5.2.3 机器学习基准测试 

贝叶斯分类算法和 K 均值聚类算法是机器学习

领域常用的基本算法。本实验中，K 均值聚类算法在

三种测试场景下的作业完成时间接近。贝叶斯分类算

法的作业完成时间在本文提出的资源调度方法中

（DDL）比传统方法（TDD）延长了 10%。总体看来，

本文提出的资源调度方法在机器学习算法中效果不

佳。这是因为，本文提出的方法主要针对大量数据传

输的 I/O 密集型 MapReduce 应用，而贝叶斯分类算法

和 K 均值聚类算法等机器学习算法的网络数据传输

不频繁，但对 CPU 计算资源要求高。下一步，我们

计划深入研究此类机器学习算法的 MapReduce 实现

的性能优化问题。 

6 结束语 

为了提高 MapReduce 应用程序在虚拟化的

Hadoop 系统中的性能，我们发现提高“宿主机数据

本地性”是一种有效的方法。本文中，我们采用分离

部署方式部署虚拟化的 Hadoop 系统，即计算节点和

存储节点分别部署在不同的虚拟机中。我们提出了一

种新颖的资源调度方法，目的是提高虚拟化 Hadoop
系统的应用程序的数据本地性从而优化其性能。该方

法包括两种机制：一是在任务提交阶段，通过调整计

算节点虚拟机的计算能力使之能够满足“宿主机数据

本地性”；二是在任务运行阶段，迁移计算节点虚拟

机到能够满足计算任务“宿主机数据本地性”的宿主

机中运行。实验表明，在 HiBench 基准测试套件中，

本文所提出的方法在不同程度上缩短了 86%的应用

的任务完成时间。特别地，在 TeraSort 测试案例中，

使用 96 个 Map 任务和 48 个 Reduce 任务对 10GB 的

数据进行排序，比传统方式缩短了 33%的任务完成时

间。 
在下一步工作中，我们计划深入研究如何提高

MapReduce 实现的机器学习算法的性能，并且探索本

文所提出的方法在 Spark[4]计算框架中的可行性。 
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