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分布式异构集群中节点优先级调优算法
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摘　要：节点优先级常用于评价异构集群中节点的性能，因此节点优先级评价指标权重的选择非常重
要。采用层次分析法（ａｎａｌｙｔｉｃｈｉｅｒａｒｃｈｙｐｒｏｃｅｓｓ，ＡＨＰ）建立了节点优先级评价指标体系，计算得到各指标的初
始权重，并使用ＢＰ神经网络对初始权重进行优化。训练时，ＢＰ网络输入为集群运行中采集的节点实时资源
数据，输出为节点的优先级。分析网络训练完成后得到的权重矩阵可以获得各优先级评价指标的优化权重。

实验表明，基于ＡＨＰ和ＢＰ的节点优先级评价模型可以更加准确地分析节点性能。相比于Ｓｐａｒｋ默认算法和
权重未优化的对照算法，使用调优后的节点优先级可以有效提高集群性能。运行不同工作量的相同负载时，

集群平均性能分别提高了１６．６４％和９．７６％；处理相同工作量的不同负载时，集群的平均性能分别提高了
１２４９％和６５４％。
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　　Ｓｐａｒｋ是专为大数据处理而设计的快速通用
的计算引擎，但是它原生的资源调度策略建立在

集群同构的基础之上［１－３］。随着硬件的更迭及高

性能部件的引入，集群节点的性能逐渐变得各不

相同，集群的异构性日渐凸显［４－５］。Ｌｉａｎｇ等［６］研

究发现，同构环境下的资源分配策略不能考虑负

载的特性，从而导致原生的 Ｓｐａｒｋ调度策略在异
构环境中不能充分发挥集群的性能。

目前学者们针对如何提升 Ｓｐａｒｋ和 Ｈａｄｏｏｐ
异构集群性能进行了许多研究［７－９］。郑晓薇

等［１０］指出 Ｈａｄｏｏｐ集群采用原生的任务调度方

法，负载不均衡问题常有出现，因此提出了基于节

点能力的Ｈａｄｏｏｐ集群自适应任务调度方法，即根
据节点的历史和当前负载状态，以节点性能、任务

特征等作为节点任务量调度分配的依据，自动地

调整任务量。Ｇｕｎａｓｅｋａｒａｎ等［１１］考虑 Ｈａｄｏｏｐ异
构集群特性，提出使用时间约束启动模型策略以

减少任务的等待和启动时间。Ｘｕ等［１２］研究了异

构的 Ｈａｄｏｏｐ集群下集群节点的动态变化和负载
情况，提出采用动态调整的调度算法以实现集群

性能优化。虽然都是大数据处理框架，但是Ｓｐａｒｋ
和 Ｈａｄｏｏｐ在性能研究方面存在着较大差异，
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Ｈａｄｏｏｐ集群中所采用方法不完全适用于Ｓｐａｒｋ集
群。因此，对于提升异构 Ｓｐａｒｋ集群性能的研究
非常重要［１３－１４］。

樊森［１５］考虑异构 Ｓｐａｒｋ集群下的 Ｔａｓｋ调度
问题，提出以最小化最大完工时间为优化目标，针

对具有 ＤＡＧ偏序关系的 Ｊｏｂ和 Ｓｔａｇｅ以及同一
Ｓｔａｇｅ中并行Ｔａｓｋ之间的问题特点和特征建立数
学模型，优化了 Ｔａｓｋ调度算法。基于 Ｓｐａｒｋｏｎ
Ｙａｒｎ模式，Ｗａｎｇ等［１６］提出了考虑作业截止日期

和值密度的硬实时调度算法以提升集群性能。

Ｋｕｚｍａｎｏｖｓｋａ等［１７］则基于多个数据处理框架，提

出用Ｍｅｓｏｓ反馈控制器动态调整框架权重以进行
任务调度。杨志伟等［１８］指出 Ｓｐａｒｋ集群默认的
任务调度在异构环境中未考虑节点能力差异，提

出了异构Ｓｐａｒｋ集群下自适应任务调度策略。该
算法监测节点的负载及资源利用率，利用监测得

到的参数动态地调整节点的任务分配权重。徐家

俊等［１９］指出现有的调度策略对于异构 Ｓｐａｒｋ集
群效果不佳，提出了综合考虑任务复杂度、节点性

能及节点资源使用情况等因素的分层调度策略。

基于集群异构导致计算资源不均衡、Ｓｐａｒｋ现有
的任务调度未考虑集群的异构性以及节点资源的

利用情况，胡亚红等［２０］提出了基于节点优先级的

Ｓｐａｒｋ动态自适应调度算法。
神经网络在特征提取和建模方面具有独特优

势［２１－２４］。Ｚｈａｎｇ等［２５］将 ＢＰ神经网络 （ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）应用到云计算环境中
以进行实时调度，实验证明了算法的有效性。文

献［２６－２７］分别在Ｓｐａｒｋ环境中使用神经网络完
成了电压偏差预测和交通网络流量预测，均取得

了很好的效果。越来越多的研究将 Ｓｐａｒｋ和深度
学习连接在一起，譬如 Ｍｏｒｉｔｚ等针对现有流行的
批处理计算框架不支持分布式深度学习系统和密

集型工作负载的问题，提出了专用于训练深度网

络的Ｓｐａｒｋ框架 ＳｐａｒｋＮｅｔ［２８］。ＳｐａｒｋＮｅｔ能够大幅
提高深度网络的训练效率。

现有研究工作在进行集群资源分配和任务调

度时多是基于节点的性能优先级进行。为了得到

合理有效的节点优先级，通常需要建立集群节点

优先级评价指标体系，并确定各评价指标的权重。

指标的权重对于计算节点优先级起着至关重要的

作用。理想的指标权重能够赋予节点适合的优先

级，有助于进行有效的集群资源调度，从而提升集

群性能，减少用户作业执行时间。为了更直观地

展示评价指标的权重对于集群性能的影响，本文

采用文献［２０］中的算法，进行了一组对比实验。

实验仅调整了节点性能指标体系中静态因素和动

态因素的权重，其他实验配置完全一致。实验结

果如表１所示。

表１　节点评价指标权重变化对任务完成时间的影响
Ｔａｂ．１　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎｏｄｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｗｅｉｇｈｔｓｏｎｔｈｅ

ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｗｏｒｋｌｏａｄｓ

任务负

载类型

任务

数据量／
ＧＢ

任务完成时间／ｓ

动静态因

素权重比为

０．５∶０．５

动静态因

素权重比为

０．３∶０．７

时间

差距／％

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ ２ ６３．９４ ５３．１０ ２０．４１

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ ４ １１６．３３ ９４．７４ ２２．７９

Ｓｏｒｔ ２ １０９．１９ ８４．８７ ２８．６６

从表１可以看出，当节点评价指标权重发生
变化时，集群完成相同用户作业的时间差距较为

明显。因此非常有必要研究如何更为合理地确定

节点优先级评价体系中各指标的权重，从而完成

节点优先级的优化。

目前对于优先级评价指标体系中各指标的权

重进行优化的研究相对较少。层次分析法［２９］

（ａｎａｌｙｔｉｃｈｉｅｒａｒｃｈｙｐｒｏｃｅｓｓ，ＡＨＰ）是一种经典的权
重计算方法，但是它的计算结果存在主观性较强

的缺点。节点优先级评价指标权重的确定是比较

繁杂的非线性工程，需要建立权重的学习机制，可

以通过具有学习、记忆、归纳、容错及自适应能力

的人工神经网络［３０－３１］（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＡＮＮ）予以解决。因此，本文实验平台基于中央
处理器（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＣＰＵ）异构进行验
证和说明，文中将层次分析法和 ＢＰ神经网
络［３２－３３］有机地结合在一起，提出了基于 ＡＨＰＢＰ
神经网络模型［３４］的集群节点优先级的优化算法。

该算法首先采用 ＡＨＰ确定节点优先级的评价指
标体系，并计算出各指标的初始权重。然后建立

ＢＰ神经网络评价模型并进行网络训练。训练好
的ＢＰ神经网络能够提供更加科学有效的指标权
重以优化节点的优先级。

１　构建Ｓｐａｒｋ集群节点优先级评价指标
体系

　　ＡＨＰ是一种解决多因素多目标问题的决策
方法，由美国运筹学家Ｓａａｔｙ教授于２０世纪７０年
代首先提出［３５－３６］。它是将定性与定量相结合的

系统分析方法，是一种能将复杂系统的决策思维

过程模型化、数量化的方法。ＡＨＰ根据系统多目

·３０１·
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标要求，把多目标分解成多层次因素，依据因素间

关系建立层次结构，进行因素间重要性的两两对

比，结合专家打分进行各因素重要性排序从而确

定各因素的权重。

１．１　建立递阶层次结构

ＡＨＰ的工作流程如图１所示。

图１　层次分析法的工作流程
Ｆｉｇ．１　ＷｏｒｋｆｌｏｗｏｆＡＨＰ

根据前人文献进行综合分析，本文建立了集

群节点优先级评价指标体系，包括２个评价因素、
８个评价指标（属性）。

１）静态因素（Ｂ１）：
①ＣＰＵ速度（Ｃ１）：ＣＰＵ的时钟频率。计算

机的运行速度一般可以由它决定。

②ＣＰＵ核数（Ｃ２）：一个 ＣＰＵ核心的数目。
在其他配置相同的条件下，核心数目越多，ＣＰＵ
的运转速度越快，机器的性能越好。

③内存容量（Ｃ３）：节点内存的大小会对
Ｓｐａｒｋ的运行效率起到决定性作用。

④磁盘容量（Ｃ４）：集群运行过程中进行数据
的存储及软件的存储。

２）动态因素（Ｂ２）：
①ＣＰＵ剩余率 （Ｃ５）：表示节点核心的忙闲

情况。ＣＰＵ剩余率过低则该节点可用资源很少，
需要等资源释放后才可以继续任务的运行。

②内存剩余率 （Ｃ６）：内存对于集群运行起着
极其重要的作用。

③磁盘剩余率 （Ｃ７）：磁盘用于数据存储。
④ＣＰＵ负载 （Ｃ８）：在一段时间内 ＣＰＵ正在

处理及等待 ＣＰＵ处理的进程数之和，即 ＣＰＵ使

用队列长度。

节点优先级评价指标体系为三层结构模型：

目标层（Ａ）、一级指标层（Ｂ）和二级指标层（Ｃ），
如图２所示。

图２　节点优先级评价指标递阶层次结构
Ｆｉｇ．２　Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｎｏｄｅｐｒｉｏｒｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

１．２　计算权重

１．２．１　构造判断矩阵
经过专家打分，得到各判断矩阵，如表２～４

所示。表２给出了一级指标判断矩阵Ａ－Ｂ。

表２　一级指标判断矩阵Ａ－Ｂ
Ｔａｂ．２　ＦｉｒｓｔｉｎｄｅｘｊｕｄｇｍｅｎｔｍａｔｒｉｘＡ－Ｂ

Ａ Ｂ１ Ｂ２

Ｂ１ １ １／７

Ｂ２ ７ １

二级指标的判断矩阵分别为 Ｂ１－Ｃ（如表３
所示）和Ｂ２－Ｃ（如表４所示）。

表３　二级指标判断矩阵Ｂ１－Ｃ
Ｔａｂ．３　ＳｅｃｏｎｄａｒｙｉｎｄｅｘｊｕｄｇｍｅｎｔｍａｔｒｉｘＢ１－Ｃ

Ｂ１ Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４
Ｃ１ １ １／２ １／６ ２

Ｃ２ ２ １ １／４ ２

Ｃ３ ６ ４ １ ８

Ｃ４ １／２ １／２ １／８ １

表４　二级指标判断矩阵Ｂ２－Ｃ
Ｔａｂ．４　ＳｅｃｏｎｄａｒｙｉｎｄｅｘｊｕｄｇｍｅｎｔｍａｔｒｉｘＢ２－Ｃ

Ｂ２ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８
Ｃ５ １ １／３ ２ １／２

Ｃ６ ３ １ ６ １

Ｃ７ １／２ １／６ １ １／４

Ｃ８ ２ １ ４ １

·４０１·
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　　计算指标单权重，求得二级指标层 Ｃ对一级
指标层Ｂ１的权重向量为：
Ｗ（２）Ｂ１ ＝［Ｗ１，Ｗ２，Ｗ３，Ｗ４］

Ｔ

＝［０．１１３，０．１７３，０．６４１，０．０７３］Ｔ （１）
为进行矩阵的一致性检验，计算出一致性指

标ＣＩ＝００１５３。表５给出了不同阶数的矩阵所
对应的平均随机一致性指标ＲＩ的标准值。

表５　平均随机一致性指标ＲＩ
Ｔａｂ．５　ＡｖｅｒａｇｅｒａｎｄｏｍｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｉｎｄｅｘＲＩ

矩阵阶数 ＲＩ

１ ０

２ ０

３ ０．５８

４ ０．９０

５ １．１２

６ １．２４

７ １．３２

８ １．４１

四阶判断矩阵对应的 ＲＩ为０９０，则一致性
比率 ＣＲ＝ＣＩ／ＲＩ＝００１７＜０１０，满足一致性检
验。同理可求得另外两个权重向量如下：

Ｗ（１）Ａ ＝［０．３，０．７］
Ｔ （２）

Ｗ（２）Ｂ２ ＝［０．１５６，０．４２２，０．０７８，０．３４５］
Ｔ （３）

这两个向量都满足一致性检验。

１．２．２　计算综合权重
使用式（１）～（３），可以得到各评价指标对目

标层的综合权重向量为：

Ｗ＝［０．０３３９，０．０５１９，０．１９２３，０．０２１９，
０．１０９２，０．２９５４，０．０５４６，０．２４１５］Ｔ

（４）
此向量也满足一致性检验。

２　建立Ｓｐａｒｋ集群节点优先级评价神经
网络模型

　　由于需要通过专家打分确定判断矩阵，ＡＨＰ
存在一定的主观性和误差。可以利用人工神经网

络对ＡＨＰ得到的权重进行优化，从而获得更加客
观有效的节点优先级评价体系。

２．１　ＢＰ神经网络

人工神经网络［３７－３８］是非线性、自适应、自组

织的网络系统。本文采用的神经网络模型为 ＢＰ
神经网络［３９－４２］，它是一种误差反向传播的多层神

经网络，是理论研究比较成熟、应用最为广泛的神

经网络之一。图３给出了ＢＰ网络模型。

图３　ＢＰ网络模型
Ｆｉｇ．３　ＢＰｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

２．２　ＢＰ神经网络的学习算法

ＢＰ网络的学习算法框架如图４所示。

图４　ＢＰ网络学习算法框架
Ｆｉｇ．４　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＢＰｎｅｔｗｏｒｋｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｓｔｅｐ１：设置初始参数 ｗｉｊ和 θ。ｗｉｊ表示输入
层与隐含层的权系数或隐含层与输出层的权系

数，ｉ表示输入层或隐含层输入节点，ｊ表示输出
节点，θ表示隐含层各神经元偏置或输出层各神
经元偏置。初始设置范围为［０，１］。设定计算精
度值ε和最大迭代次数Ｍ。

Ｓｔｅｐ２：将数据样本添加至网络中，利用
式（５）计算输出值ｙｊ：

ｙｊ＝（１＋ｅ
－ｘ）－１ （５）

其中：ｘ＝∑
ｎ
ｗｉｊｘｉ－θ，ｘｉ表示输入层或隐含层的

一个输入节点，ｉ＝１，２，…，ｎ，ｎ表示输入层神经
元数；位于隐含层时，ｉ用 ｈ代替，ｈ＝１，２，…，Ｓ，
Ｓ表示隐含层神经元数。ｗｉｊ表示从 ｉ到 ｊ的权系
数，ｙｊ为实际计算得到的输出数据。

Ｓｔｅｐ３：将已知输出数据 ｄｊ与计算得到的输

·５０１·
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出数据进行差值计算，得到两者之间的误差 Δｊ＝
ｄｊ－ｙｊ，再根据式（６）计算调整权系数的调整量：

Δｗｉｊ＝ησｊｘｉ （６）
其中，η为比例系数，即学习率，范围为［０，１］，一
般设置为００１或者００５，具体取值根据实际情
况决定。在神经网络中可通过逐步提高 η的值
进行训练，以得到稳定且精度较高的网络。σｊ表
示输出误差相关值。

σｊ＝ηｊ（１－ｙｊ）（ｄｊ－ｙｊ）＝ηｊΔｊ（１－ｙｊ） （７）
ＢＰ神经网络的反向误差传播使用式（８）

进行：

σｊ＝ｘｉ（１－ｘｉ）∑
ｍ

ｋ＝１
σｋｗｉｋ　ｋ＝１，２，…，ｍ

（８）
其中，ｍ表示输出层神经元数。

各层神经元的权重调整后结果用式（９）计算
得到（其中ｔ表示学习次数）：

ｗｉｊ（ｔ）＝ｗｉｊ（ｔ－１）＋Δｗｉｊ （９）
ＢＰ学习算法不断迭代，对 ｗｉｊ值进行调整，直

到输出的误差小于允许的误差值ε或是达到迭代
次数Ｍ，则网络模型训练成功。ＢＰ算法通过迭代
算法求得权重。

２．３　ＡＨＰＢＰ神经网络模型

基于ＡＨＰＢＰ神经网络模型的 Ｓｐａｒｋ集群节
点优先级评价算法包括三个部分：数据获取和处

理、三层 ＢＰ神经网络模型的建立、神经网络训练
和节点优先级评价指标权重的计算。

２．３．１　数据获取和处理
１）节点优先级的初步计算：利用ＡＨＰ计算评

价指标体系中各指标的初始权重。

２）节点实时数据的获取：在 Ｓｐａｒｋ集群中进
行任务运行，同时利用 Ｇａｎｇｌｉａ［４３－４５］实时获取集
群节点的资源数据。

３）实时数据的归一化处理：为避免不同优先
级评价指标值因量纲差异过大对优先级计算造成

影响，需要对采集的节点实时数据进行归一化。

本文采用最大－最小标准化，即对原始数据进行
线性变换，设ｍｉｎＡ和 ｍａｘＡ分别是获取的评价
指标Ａ的最小值和最大值，将 Ａ的一个原始值 ｘ
通过最大－最小标准化后将映射到区间［０，１］中

的值
ｘ－ｍｉｎＡ

ｍａｘＡ－ｍｉｎＡ。各指标归一化后的数据作为

神经网络训练样本的输入。

４）初始节点优先级的计算：使用初始权重和
归一化后的节点数据计算出节点对应的优先级，

此优先级作为神经网络训练样本的输出。

２．３．２　三层ＢＰ神经网络模型建立
本文建立的 ＢＰ神经网络模型分为三层结

构，即输入层、隐含层和输出层。通过不断迭代训

练使其收敛可以得到稳定的网络结构和参数。

１）输入层节点的选择：输入节点个数与评价指
标的个数相对应。由图２可知，评价指标体系共有８
个评价指标，因此神经网络的输入层节点数ｎ＝８。
２）输出层节点的选择：节点的优先级数值是

网络的唯一输出，因此输出层节点数为１，即 ｍ＝
１。使用式（４）给出的权重可以计算得到对应的
神经网络输出值。

３）隐含层节点的选择：隐含层节点的选择非
常关键，因为它会极大影响 ＢＰ神经网络的精确
度和学习效率［４６］。然而，到目前为止并没有可指

导的理论，只能在总结前人文献知识的基础上，根

据经验和问题的实际情况而定。通常可以使用

式（１０）和式（１１）来获得隐含层神经元数的大致
范围进而确定隐含层的神经元数Ｓ。

Ｓ＝ ｎ＋槡 ｍ＋α （１０）
ｍ＋ｎ
２ ＜Ｓ＜ｍ＋ｎ （１１）

其中，ｎ是输入层神经元数，ｍ是输出层神经元数，α
是［１，１０］之间的整数。通过计算，本文建立的神经
网络模型中隐含层神经元数Ｓ的取值范围为［５，８］。

决定系数Ｒ２能够评判神经网络模型预测能
力的好坏，因此可用来确定隐含层神经元的数目。

Ｒ２的计算方法如式（１２）所示。

Ｒ２ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－珋ｙ）

２

∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－珋ｙ）

２
（１２）

其中，Ｎ表示样本容量，^ｙｉ表示模型预测值，ｙｉ表
示样本输出值，珋ｙ表示样本均值。

使用式（１２）和实际样本的实验测试结果，就
可以确定合适的隐含层神经元数。隐含层神经元

数取值范围为［５，８］，因此设定隐含层神经元数
分别为５、６、７、８，依次进行数据训练得到对应网
络的Ｒ２。实验结果如表６所示。

表６　隐含层神经元数和对应的Ｒ２

Ｔａｂ．６　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｎｅｕｒｏｎｓｉｎｔｈｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒａｎｄ
ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇＲ２

隐含层神经元数 Ｒ２

５ ０．８９
６ ０．８７
７ ０．７４
８ ０．７０

·６０１·
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　　由表６可知，当隐含层神经元数为５时，Ｒ２＝
０８９，相比其他神经元的取值效果最好，所以本文
模型最终选择５作为隐含层神经元数。图５（ａ）
为节点优先级评价ＢＰ网络模型，图５（ｂ）给出了
可视化的网络模型搭建过程。

（ａ）ＢＰ网络模型
（ａ）ＢＰｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

（ｂ）网络模型搭建过程
（ｂ）ＢｕｉｌｄｉｎｇｏｆｔｈｅＢＰｎｅｔｗｏｒｋ

图５　节点优先级评价ＢＰ网络模型
Ｆｉｇ．５　ＢＰｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒｎｏｄｅｐｒｉｏｒｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

２．３．３　网络训练和权重计算
网络模型搭建完成后，需要收集学习样本以

进行网络训练，样本的选择对于网络的训练很重

要。一般需根据实际情况和网络大小来确定合适

的样本数，过多或过少都会影响训练结果。依据

本文中ＢＰ网络结构及 Ｇａｎｇｌｉａ得到的节点性能
参数进行实验，再根据Ｒ２的值即可确定最适合的
样本容量。实验结果如表７所示。

表７　样本容量和对应的Ｒ２

Ｔａｂ．７　ＳａｍｐｌｅｓｉｚｅａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇＲ２

样本容量 Ｒ２

２００ ０．２８

１８０ ０．４０

１６０ ０．８９

１４０ ０．８４

１２０ ０．７５

１００ ０．６１

从表７可以看出，样本数取１６０时ＢＰ神经网
络具有较好的网络模型预测能力，因此本文中选

取１６０个样本进行 ＢＰ网络训练。读取１６０个样
本数据进行量化后随机产生训练集和测试集，两

者比例为１５∶１，即１５０个训练样本和１０个测试
样本。设置训练参数迭代次数为６０００，训练要求
精度即目标误差为０００１，学习率为００１，最小梯
度要求为ｅ－１０。进行网络训练达到收敛状态后获
取网络训练权重数据，用矩阵表示如式（１３）
所示。

式（１３）中，权重矩阵的前８列分别对应输入
层的８个神经元，最后１列对应输出层神经元；矩
阵的各行分别对应隐含层的５个神经元。Ｗｉｊ（ｉ＝
１，２，…，５；ｊ＝１，２，…，８）表示第 ｊ个输入神经元
与第ｉ个隐含层神经元之间的权重；Ｗｉ９表示输出
神经元与第ｉ个隐含层神经元之间的权重。

获取的数据需要进行计算以得到最终权重。

神经网络训练后得到的神经元权重表示各神经元

之间的关系，为了得到输入因素和输出因素之间

Ｗ＝

０．６４４８ ０．１３１０ ０．４４５９ ０．２４９３ ０．５４２０－０．００１８ ０．１８２７ ０．１６７９－０．９１３８
－１．３４７１－０．６５２３－０．４１９９－０．０１８１ ０．８７９８ ０．２８３８ ０．０６１９－０．３８１０ １．４９２９
－１．２２６３ ０．６９６０ ０．９３０９－０．１３７１－０．０５９１ ０．８７９４ ０．３０９６－０．２８０３ １．８４０９
０．１８３０－０．６５０１－０．５９７０－０．６５９３ ０．３４７７－０．７９６９ ０．２３８６－１．００２４－０．２６３０
１．３１１６－０．７６９５ ０．１０１７－０．４９１５ ０．４６０７－０．９５６１















－０．６３３２－０．９９１４－１．４６０４

（１３）
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的关系，需要对得到的权重系数进行分析处理，利

用以下指标［３９－４０］进行输入因素和输出因素关系

的描述。

１）相关显著性系数：

ｒｉｊ＝
∑
ｐ

ｋ＝１
Ｗｋｉ（１－ｅ

－ωｊｋ）

１＋ｅ－ωｊｋ
（１４）

２）相关指数：
Ｒｉｊ＝ （１－ｅ－ｒｉｊ）（１＋ｅ－ｒｉｊ） （１５）

３）绝对影响系数：

Ｓｉｊ＝
Ｒｉｊ

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｒｉｊ

（１６）

其中：ｉ为神经网络输入层神经元，ｉ＝１，２，…，ｎ；
ｊ为神经网络输出层神经元，ｊ＝１，２，…，ｍ；ｋ表示
神经网络隐含层神经元，ｋ＝１，２，…，ｐ；ωｊｋ表示输
出层神经元 ｊ和隐含层神经元 ｋ之间的权重系
数。通过上述公式求出绝对影响系数 Ｓｉｊ，即为优
化的节点优先级评价指标的权重。

使用式（１４）～（１６），得到本文中各指标的权
重，如表８所示。

表８　优化后的节点优先级评价指标权重
Ｔａｂ．８　Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｗｅｉｇｈｔｓｆｏｒｎｏｄｅｐｒｉｏｒｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ

评价指标 权重

ＣＰＵ速度 ０．０５０４

ＣＰＵ核数 ０．０９９６

内存容量 ０．２０４３

磁盘容量 ０．０１７２

ＣＰＵ剩余率 ０．１７８９

内存剩余率 ０．３１８７

磁盘剩余率 ０．０９１４

ＣＰＵ负载 ０．０３９５

２．４　ＳＤＡＳＡ算法简介

实验采用文献［２０］中提出的基于节点优先
级的Ｓｐａｒｋ动态自适应调度算法（Ｓｐａｒｋｄｙｎａｍｉｃ
ａｄａｐｔｉｖｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＤＡＳＡ）进行任务
调度，其中集群中各个节点的优先级使用 ＢＰ神
经网络优化后的节点优先级评价指标权重计算。

为方便读者，简要对ＳＤＡＳＡ算法进行介绍。
ＳＤＡＳＡ算法［２０］的架构如图６所示，图中ＲＰＣ

为远程过程调用协议，是Ｓｐａｒｋ使用的通信框架。
具体算法描述如下：

图６　ＳＤＡＳＡ算法架构［２０］

Ｆｉｇ．６　ＳＤＡＳＡａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ［２０］

输入：任务集ＴａｓｋＳｅｔ，任务个数为 ｍ；集群节
点集合ＷｏｒｋｅｒＯｆｆｅｒ，节点个数为ｎ。

输出：返回任务列表，即第ｉ个任务分配到第
ｊ个节点。

Ｓｔｅｐ１：启动集群，触发监控启动心跳。
Ｓｔｅｐ２：利用 Ｇａｎｇｌｉａ获取 Ｓｌａｖｅ节点动静态

因素信息。

Ｓｔｅｐ３：Ｍａｓｔｅｒ对集群每个节点进行轮询，将
得到的节点的动静态因素数据存入轮询数据

库中。

Ｓｔｅｐ４：Ｍａｓｔｅｒ对收到的信息进行处理，计算
出各节点的动静态指标值。

Ｓｔｅｐ５：Ｍａｓｔｅｒ根据每个节点的动静态指标值
计算得到各节点优先级。

Ｓｔｅｐ６：根据各节点优先级对节点集合
ＷｏｒｋｅｒＯｆｆｅｒ进行排序，节点优先级越高，排序越
靠前；反之，排序越靠后。

Ｓｔｅｐ７：从优先级最高的节点开始，依次遍历
每个节点。在每个节点轮流遍历 ＴａｓｋＳｅｔ中的每
个Ｔａｓｋ，循环执行Ｓｔｅｐ８。

Ｓｔｅｐ８：获取Ｔａｓｋ在节点上的本地化参数并
进行判断，如果参数是最大，执行Ｓｔｅｐ９。

Ｓｔｅｐ９：分配该任务Ｔａｓｋ给该节点。

３　实验结果与分析

为了验证本文提出的节点优先级优化算法的

有效性，进行了相应的实验。

３．１　实验环境

基于Ｓｐａｒｋｏｎｓｔａｎｄａｌｏｎｅ模式，搭建两个集群
进行实验。集群１中有３个节点，分别为主节点
Ｍａｓｔｅｒ、从节点Ｓｌａｖｅ１和Ｓｌａｖｅ２。集群２中有５个
节点，分别为主节点 Ｍａｓｔｅｒ、从节点 Ｓｌａｖｅ１、
Ｓｌａｖｅ２、Ｓｌａｖｅ３、Ｓｌａｖｅ４。集群１和集群２的节点静
态因素指标值分别如表９和表１０所示。

·８０１·
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表９　集群１节点静态因素指标值
Ｔａｂ．９　ＶａｌｕｅｓｏｆｓｔａｔｉｃｆａｃｔｏｒｓｆｏｒｎｏｄｅｓｉｎＣｌｕｓｔｅｒ１

节点
ＣＰＵ速度／
ＧＨｚ

ＣＰＵ核数
内存容量／
ＧＢ

磁盘容量／
ＧＢ

Ｍａｓｔｅｒ ２．６０ ２ ５ ６３．１４

Ｓｌａｖｅ１ ２．６０ ２ ４ ３２．０１

Ｓｌａｖｅ２ ２．６０ １ ３ ３２．０１

表１０　集群２节点静态因素指标值
Ｔａｂ．１０　ＶａｌｕｅｓｏｆｓｔａｔｉｃｆａｃｔｏｒｓｆｏｒｎｏｄｅｓｉｎＣｌｕｓｔｅｒ２

节点
ＣＰＵ速度／
ＧＨｚ

ＣＰＵ核数
内存容量／
ＧＢ

磁盘容量／
ＧＢ

Ｍａｓｔｅｒ ２．６０ ２ ５ ６３．１４
Ｓｌａｖｅ１ ２．６０ ２ ４ ３２．０１
Ｓｌａｖｅ２ ２．６０ １ ３ ３２．０１
Ｓｌａｖｅ３ ２．６０ ２ ４ ５４．１２
Ｓｌａｖｅ４ ２．６０ １ ２ ３２．０１

３．２　ＢＰ神经网络优化的性能评价体系之权重

利用 ＡＨＰ计算得到的各指标初始权重如
式（４）所示。实验中通过 ＢＰ神经网络优化后的
节点优先级计算的各影响因素权重分别为：

１）各因素综合权重如表８所示。
２）静、动态因素权重为０３７１５和０６２８５。
３）各静态因素 ＣＰＵ速度、ＣＰＵ核数、内存容

量和磁盘容量的权重分别为 ０１３５７、０２６８１、
０５４９９和００４６３。

４）各动态因素 ＣＰＵ剩余率、内存剩余率、磁
盘剩余率、ＣＰＵ负载的权重分别为 ０２８４６、
０５０７０、０１４５４和００６２８。

表１１和表１２分别给出了集群２中各节点的
动态因素指标值随着任务运行的变化情况。实验

使用了数据量为４ＧＢ的工作负载Ｓｏｒｔ，表中ＣＰＵ
负载显示的是该节点任务队列的长度。优先级计

算使用的是 ＢＰ神经网络优化后的权重。由表可
以看到，随着任务的执行，各个节点的优先级均发

生了变化。

表１１　任务开始时动态数据采集及节点优先级初始状态
Ｔａｂ．１１　Ｉｎｉｔｉａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄａｔａａｎｄｐｒｉｏｒｉｔｙｏｆｅａｃｈｎｏｄｅ

节点
ＣＰＵ剩
余率 ／％

内存剩

余率／％
磁盘剩

余率／％
ＣＰＵ
负载

节点

优先级

Ｍａｓｔｅｒ ３４．７０ ２６．１８ ３８．８５ １．３６ ０．２１

Ｓｌａｖｅ１ ９７．８０ ４９．１７ ５８．２１ ０．２４ ０．２７

Ｓｌａｖｅ２ ４４．６０ ２４．２１ ５４．２３ １．２２ ０．１８

Ｓｌａｖｅ３ ６９．５０ ３３．９１ ５４．９４ ０．９５ ０．２５

Ｓｌａｖｅ４ １０．３０ ２４．０６ ３２．８４ １．４８ ０．０９

表１２　系统运行２８ｓ后采集的各节点动态数据及
节点优先级

Ｔａｂ．１２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄａｔａａｎｄｐｒｉｏｒｉｔｙｏｆｅａｃｈｎｏｄｅ
ａｆｔｅｒｔｈｅｓｙｓｔｅｍｒｕｎｓｆｏｒ２８ｓ

节点
ＣＰＵ剩
余率／％

内存剩

余率／％
磁盘剩

余率／％
ＣＰＵ
负载

节点

优先级

Ｍａｓｔｅｒ ４．６０ ２．３１ ３８．８５ ４．１６ ０．１５

Ｓｌａｖｅ１ ４１．００ ４１．１８ ５８．２１ ０．２４ ０．３４

Ｓｌａｖｅ２ ８．１０ ９．２８ ５２．３０ １．２２ ０．１４

Ｓｌａｖｅ３ ５８．３０ １７．５９ ５３．５３ ０．９５ ０．２７

Ｓｌａｖｅ４ １０．５０ ３．４８ ３２．８４ １．５８ ０．１０

３．３　ＢＰ神经网络权重优化调度算法实验结果及
分析

　　本节展示节点权重优化算法的有效性，对比
算法为Ｓｐａｒｋ默认调度算法［４７－４９］和２．４节描述
的基于ＡＨＰ权重的ＳＤＡＳＡ算法。采用的负载是
中国科学院计算技术研究所研发的基于大数据基

准测试的开源性程序集 ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ［５０－５１］。实
验选择了三种工作负载，分别为 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、Ｓｏｒｔ
和Ｋｍｅａｎｓ。

实验分别在包含３个节点的集群１和包含
５个节点的集群２上进行。选取两个集群进行
实验的目的是考查随着集群中节点数目的增

多，节点权重优化算法对于集群性能提升的影

响。两个集群上所进行的实验相同，均为相同

数据量不同工作负载实验和相同工作负载不同

数据量实验。为了实验数据的准确性，每种实

验进行５次并记录时间，以５次的平均值为最终
实验结果。

３．３．１　相同工作负载不同数据量的实验
本实验处理的工作负载是 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ，实验

使用不同数量的数据集，分别为 ２ＧＢ、４ＧＢ、
６ＧＢ、８ＧＢ和１０ＧＢ。图７给出了集群１上的实
验结果，图８给出了集群２上的实验结果。

由图７和图８可以得到，运行相同工作负载
时，使用ＢＰ神经网络优化权重的 ＳＤＡＳＡ与使用
Ｓｐａｒｋ默认算法和ＡＨＰ初始权重的 ＳＤＡＳＡ相比，
任务的执行时间大幅缩减。表１３给出了具体的
对比结果。

从表１３可以看到，负载相同、工作量不同时，
集群１环境下，与 Ｓｐａｒｋ默认算法相比性能平均
提升 １２７２％；与 ＳＤＡＳＡ算法相比平均提升
６５７％。集群２中，与 Ｓｐａｒｋ默认算法相比性能
平均提升１６６４％；与 ＳＤＡＳＡ算法相比平均提升
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图７　集群１上不同数据量执行时间对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｉｚｅｓｆｏｒＣｌｕｓｔｅｒ１

图８　集群２上不同数据量执行时间对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｉｚｅｓｆｏｒＣｌｕｓｔｅｒ２

９７６％。随着集群中节点数目的增加，节点优先
级优化后，集群的性能提升也更加显著。

表１３　不同数据量时集群性能对比
Ｔａｂ．１３　Ｃｌｕｓｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄａｔａｓｉｚｅｓ
％

集群

中节

点个

数

与Ｓｐａｒｋ默认
算法比较

与使用ＡＨＰ计算权重的
ＳＤＡＳＡ算法比较

最大性

能提升

最小性

能提升

平均性

能提升

最大性

能提升

最小性

能提升

平均性

能提升

３ １７．１２ ９．４３ １２．７２ １０．０８ ３．９１ ６．５７

５ ２４．１１ １２．１９ １６．６４ １３．９６ ７．４６ ９．７６

３．３．２　不同工作负载相同数据量的实验
为了考察节点性能优先级评价指标的权重对

于不同性质任务的影响，对三种不同工作负载进

行了实验，所选负载分别为 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、Ｓｏｒｔ和 Ｋ
ｍｅａｎｓ，实验使用的数据量均为２ＧＢ。使用 Ｓｐａｒｋ
默认的任务调度算法、基于 ＡＨＰ权重的 ＳＤＡＳＡ

和本文基于 ＡＨＰＢＰ权重的 ＳＤＡＳＡ得到的实验
结果分别如图９和图１０所示。

图９　集群１上不同工作负载执行时间对比
Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｏｒｋｌｏａｄｓｆｏｒＣｌｕｓｔｅｒ１

图１０　集群２上不同工作负载执行时间对比
Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｏｒｋｌｏａｄｓｆｏｒＣｌｕｓｔｅｒ２

由图９和图１０可以看出，进行节点优先级优
化后的 ＳＤＡＳＡ与 Ｓｐａｒｋ默认调度算法和使用
ＡＨＰ初始权重的 ＳＤＡＳＡ相比，运行 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、
Ｓｏｒｔ和Ｋｍｅａｎｓ三种工作负载时，系统性能都有
提升。具体数据见表１４。

表１４　不同工作负载时集群性能对比
Ｔａｂ．１４　Ｃｌｕｓｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｏｒｋｌｏａｄｓ
％

集群

中节

点个

数

与Ｓｐａｒｋ默认
算法比较

与使用ＡＨＰ计算权重的
ＳＤＡＳＡ算法比较

最大性

能提升

最小性

能提升

平均性

能提升

最大性

能提升

最小性

能提升

平均性

能提升

３ １３．８９ １０．１３ １１．９０ ６．２４ ３．０８ ４．３０

５ １４．２０ １０．２２ １２．４９ ７．５２ ５．１０ ６．５４

从表１４可以看到，当处理相同工作量的不同
负载时，集群１环境下，与 Ｓｐａｒｋ默认算法相比性

·０１１·
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能平均提升１１９０％，与 ＳＤＡＳＡ算法相比平均提
升４３０％；集群２中，与Ｓｐａｒｋ默认算法相比性能
平均提升１２４９％，与 ＳＤＡＳＡ算法相比平均提升
６５４％。同样地，集群的性能提升会随着集群中
节点数目的增加而增加。因此可以看出，随着集

群规模的进一步加大，本文提出的优先级调优算

法能够更好地提高集群性能。

４　结论

为了解决分布式异构集群性能优化问题，本

文对集群节点的优先级进行了优化。本文建立了

ＡＨＰＢＰ神经网络模型，利用 ＡＨＰ和 ＢＰ神经网
络来确定集群节点优先级评价指标体系中各因素

的权重。实验结果表明，使用所提出的节点优先

级调优算法能够得到合理的集群节点优先级，提

升Ｓｐａｒｋ集群系统性能。
下一步的研究工作将从以下几个方面展开：

１）本文模型考虑的异构集群的复杂度主要
体现在同一集群的多个节点之间在磁盘容量、

ＣＰＵ核数和速度以及内存容量等方面存在较大
差异，从而导致节点计算能力的不同。本文提出

的基于ＡＨＰＢＰ神经网络的节点优先级评价模型
具有较强的通用性。目前文中的 ＡＨＰ层次结构
是针对上述的异构模型所建立的。当考虑更为复

杂的异构集群，如 ＣＰＵＧＰＵＮＰＵ等不同类型的
异构时，可以将 ＧＰＵ及 ＮＰＵ的速度、核数、剩余
率、负载等因素也作为影响节点性能的因素加以

考虑，建立新的ＡＨＰ层次结构模型。同时根据新
的节点性能影响因素调整 ＢＰ神经网络的输入，
训练符合新ＡＨＰ模型的ＢＰ网络模型。因此后续
将研究本文提出的算法对于其他种类异构集群的

有效性。

２）研究更好的学习样本选择方法。
３）选用更合适的神经网络或深度学习方法

进行实验研究。

４）搭建大型集群，针对大数据量和多种负载
进行更多的实验，以进一步验证优先级优化算法

的有效性。
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