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摘　要：由于配置和所运行作业的不同，集群各节点的实时性能差异较大。为提高集群性能，提出节点
实时性能自适应的集群资源分配算法 （ｎｏｄｅｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｄａｐｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＮＰＡＲＳＡ）。节点实时性能用其配置（ＣＰＵ核数及速度、内存容量、磁盘容量）和实时状态参数（ＣＰＵ、内存和磁
盘的剩余数量及磁盘读写速度）表示。ＮＰＡＲＳＡ根据作业类型自主选择节点性能评价指标的权值，实现节点
实时性能对于作业类型的自适应。实时性能最优的节点分配给作业。虚拟机实验和物理集群实验表明，与

Ｓｐａｒｋ默认资源分配算法、没有考虑作业类型与节点匹配的算法、使用作业和节点匹配差异程度作为资源分
配依据的算法相比，ＮＰＡＲＳＡ能更有效地缩短作业执行时间、提高集群性能。
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　　ＡｐａｃｈｅＳｐａｒｋ是高性能的大数据处理框架，
能够高效地处理批数据和流式数据［１－３］。但

Ｓｐａｒｋ默认的资源分配算法仅匹配作业需求和节
点的资源情况，不能够保证为用户作业分配到最

优资源。资源分配和作业调度属于 ＮＰｈａｒｄ问
题［４］，是当前的研究热点。综合考虑集群资源的

异构性、节点负载的实时变化和用户作业不同特

点的资源分配算法，能够有效提高集群性能、缩短

作业的完成时间。

为了解决Ｓｐａｒｋ在进行资源分配时未结合节
点硬件性能的问题，Ｘｕ等提出了一个考虑集群资

源属性和作业特性的启发式算法，能够为作业分

配到合适的资源［５］。

胡亚红等提出的基于节点优先级的 Ｓｐａｒｋ动
态自适应调度算法［６］（Ｓｐａｒｋｄｙｎａｍｉｃａｄａｐｔｉｖｅ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＤＡＳＡ）则是为了综合处理
集群的异构性和节点的实时性能。该算法中，节

点的性能使用优先级来度量，节点的实时优先级

根据节点的资源使用情况等工作状态进行动态

计算。

为保证所有作业都能够在截止时间内完成，

文献［７］介绍了一个考虑作业价值密度和完成时
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间限制的硬实时调度算法截止时间及价值密度感

知（ｄｅａｄｌｉｎｅａｎｄｖａｌｕｅｄｅｎｓｉｔｙａｗａｒｅ，ＤＶＤＡ）算
法［７］。但ＤＶＤＡ算法没有考虑集群中节点的实
时资源使用状况。

针对电力供应受限的系统，文献［８］分析了
常用基于价值的任务调度方法的不足，提出需要

在不同的电力供应状态下选择不同的能源分配方

案，并在此基础上，提出了基于价值的能耗感知启

发式任务调度算法。

为减少存储设备异构的集群中作业的执行时

间，文献［９］提出的任务调度策略根据存储类型
获得对应存储设备的读取速度，同时考虑数据存

储的位置，以完成任务优先级的计算［９］。

充分利用具有较高读写速度的缓存能够缩短

数据的读写时间，加快用户作业的完成。文

献［１０］描述了针对数据密集型任务的并行调度
算法。该算法在考虑数据本地性、相关性和负载

均衡的条件下，最小化任务的完成时间。此文献

对数据密集型负载进行了分析，但没有讨论其他

类型负载的情况。

启发式算法是解决调度问题的常用算法，Ｙｕ
等提出使用野草算法（ｉｎｖａｓｉｖｅｗｅｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＩＷＯ）完成异构集群中的任务调度，目标是最小化
任务的完成时间。其中，ＩＷＯ用于为每一个子作
业分配优先级，最早完成时间 （ｅａｒｌｉｅｓｔｆｉｎｉｓｈ
ｔｉｍｅ，ＥＦＴ）算法则为子作业分配最优的运行
节点［１１］。

由于资源分配问题的复杂性，越来越多的研

究采用了机器学习的方法。文献［１２］讨论了包
含ＣＰＵＧＰＵ的异构集群中多个任务共用 ＧＰＵ的
任务调度问题。基于 ＧＰＵ上任务的细粒度划分
和任务间的关系，作者提出了基于深度强化学习

和神经协同过滤的两阶段任务调度方法，给各任

务分配最合适的节点［１２］。

Ｈｕ等在研究中发现，为用户作业分配过多的
资源不但会增加资源间的通信开销，使得作业的

完成时间 （ｊｏｂｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅ，ＪＣＴ）不降反增，
而且还造成其他作业无法获得足够资源［１３］。为

了解决资源过度分配问题，首先利用深度神经网

络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）寻找每个作业的最
优集群配置；在获得作业最优配置后，使用短作业

优化算法为作业预分配集群资源；之后使用启发

式算法以平衡多个作业之间的资源分配，从而达

到批作业完成时间最短的优化目标。

Ｓｐａｒｋ默认资源调度方法没有充分考虑计算
资源和网络资源之间的均衡。如果集群用于处理

网络密集型作业，则可能需要在节点间传输大量

的数据，从而导致集群性能下降。针对该问题，

Ｄｕ等提出了一种任务完成时间感知的作业调度
优化方法［１４］。该算法首先进行任务完成时间的

预测。再利用得到的任务执行时间，从非本地任

务调度和网络的传输时间两方面进行优化。

目前常用的集群资源分配算法没有综合考虑

节点的实时性能和待运行作业的特点，使得一些

节点的性能优势无法完全发挥，而部分作业的执

行时间也没有达到最优。下面以ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ负载
分别运行于配置不同的三个节点为例说明上述问

题。节点配置如表１所示。

表１　ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ运行时间对比实验配置
Ｔａｂ．１　ＳｅｔｕｐｆｏｒＷｏｒｄＣｏｕｎｔｒｕｎｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

节点

编号

内存／
ＧＢ

磁盘

容量／
ＧＢ

ＣＰＵ
核数

ＣＰＵ
速度／
ＧＨｚ

磁盘

类型

负载运

行时间／
ｓ

１ ６ ８０ ２ ４ ＨＤＤ ９０．０

２ ６ ８０ ２ ４ ＳＳＤ ８８．２

３ ６ ８０ ２ ２ ＳＳＤ １５１．８

节点１和节点２的区别在于磁盘的性能，节
点２的Ｉ／Ｏ性能优于节点１。节点２和节点３的
ＣＰＵ速度不同，节点２的ＣＰＵ性能更好。众所周
知，ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ负载对于节点的 ＣＰＵ性能较为敏
感。对比相同的ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ负载在３个节点的执
行时间，可以清楚地看出节点３的运行时间比节
点２的长了 ７２１１％，主要原因就是节点 ３的
ＣＰＵ性能较差。而ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ在节点１和２的运
行时间仅有２％的差别，也说明了 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ对
节点的Ｉ／Ｏ性能不敏感。因此为用户作业选择适
合其特点的节点非常有必要。

目前考虑节点与作业类型匹配的研究不是很

多。文献［１５］考虑了节点的任务执行特点，使用
作业和节点的匹配差异程度作为资源分配的依

据。该文中：作业的类型由用户提供，分为计算密

集型和内存密集型。节点的负载由其 ＣＰＵ分量、
内存分量和系统其他分量表示。资源分配的基本

思想是将ＣＰＵ利用率低、内存利用率高的节点分
配给计算密集型作业；将内存利用率低的节点分

配给计算密集型作业。使用该算法时，若是用户

对作业不够了解，则其指定的作业类型会不准确。

另外，节点负载的影响分量考虑得不是非常全面。

它主要考虑的是 ＣＰＵ分量、内存分量，其他如磁
盘容量等统一归属于其他分量，因而不能对除了

·５４１·
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ＣＰＵ和内存以外的分量进行更为有效的处理。
本文提出的节点实时性能自适应的集群资源

分配算法 （ｎｏｄｅｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｄａｐｔｉｖｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮＰＡＲＳＡ）旨
在综合考虑节点的实时处理性能优先级和用户作

业的特点，为作业分配最适合的节点，从而缩短作

业运行时间，提升集群的性能。

１　节点性能评价及资源调度算法

ＮＰＡＲＳＡ根据用户作业的类型自适应地进行
节点优先级评价指标权值的选择，从而计算出各

个节点处理此作业的性能优先级。

１．１　用户作业类型的判定

ＣＰＵ密集型作业和内存密集型作业是常见
类型的用户作业，它们对于集群有着不同的资源

需求。作业的类型可以使用运行作业需要的

ＣＰＵ核数和内存数量进行判定，式（１）给出了作
业类型的判定方法。

Ｊ＝
Ｍｒ
Ｃｒ

（１）

作业的类型使用变量 Ｊ进行判定。Ｍｒ是用
户要求为作业提供的内存数量，而用户要求提供

给作业的ＣＰＵ核数用变量 Ｃｒ表示。为了选择合
理的 Ｊ阈值以区分作业类型，本文进行了大量的
实验。实验分别使用 Ｓｐａｒｋ默认调度算法和
ＮＰＡＲＳＡ运行相同的作业，计算出在不同 Ｊ阈值
下ＮＰＡＲＳＡ能够产生的系统性能提升百分比，实
验结果见表２。

表２　不同Ｊ阈值下集群性能提升效果
Ｔａｂ．２　Ｃｌｕｓｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｏｆＪ

Ｊ阈值 集群性能提升率／％

０．８ －４．２７

０．９ －０．８１

１．０ ０．００

１．１ ６．４３

１．２ ３．２７

１．３ ３．０１

１．４ －１．２０

对表２进行分析发现，当 Ｊ阈值为 １１时，
ＮＰＡＲＳＡ能够得到最好的效果。因此，将作业类
型Ｊ的阈值定为 １１。当一个作业的 Ｊ值大于
１１时，判定该作业为内存密集型，否则判定为

ＣＰＵ密集型作业。ＮＰＡＲＳＡ将根据作业的类型自
适应地选择节点优先级计算时需要的权值。

１．２　节点性能优先级的评价

异构集群中的节点性能差别较大，有些节点

适合处理ＣＰＵ密集型作业，有些则适合运行内存
密集型作业。因此根据当前作业的类型自适应地

分析节点性能很有必要。

节点性能 Ｐ由其静态性能指标和动态性能
指标表示，可以使用式 （２）计算得到。

Ｐ＝αＳ＋βＤ （２）
式中：Ｓ表示节点的静态性能指标；Ｄ表示节点
的动态性能指标；α和 β为对应的权值，且 α＋
β＝１。　

节点的静态性能评价指标和动态性能评价指

标分别使用式（３）和式（４）计算。静态性能指标
包括其ＣＰＵ核数（Ｃｓ）、内存数量（Ｍｓ）、磁盘大小
（Ｓｔｓ）和ＣＰＵ速度（Ｓｐｓ）。动态性能评价指标为作
业运行中节点实时的ＣＰＵ剩余率（Ｃｄ）、内存剩余
率（Ｍｄ）、磁盘读写速度（Ｓｐｄ）和磁盘剩余率
（Ｓｔｄ）等。

Ｓ＝α１Ｃｓ＋α２Ｍｓ＋α３Ｓｔｓ＋α４Ｓｐｓ （３）
Ｄ＝β１Ｃｄ＋β２Ｍｄ＋β３Ｓｐｄ＋β４Ｓｔｄ （４）

其中：节点静态和动态性能各评价指标的权值

α１＋α２＋α３＋α４＝１，β１＋β２＋β３＋β４＝１。

１．３　节点性能优先级影响因素权值的计算

层次 分 析 法 （ａｎａｌｙｔｉｃｈｉｅｒａｒｃｈｙｐｒｏｃｅｓｓ，
ＡＨＰ）是将定量分析和定性分析结合的方法，常
用于权值计算。使用 ＡＨＰ确定影响节点性能优
先级各因素的权值，图１给出了节点性能优先级
评价指标体系的层次结构模型。请专家针对

ＣＰＵ密集型和内存密集型作业的特点，分别对各
影响因素进行评分。这样，ＮＰＡＲＳＡ就能够根据
当前需要处理作业的类型自适应地进行节点实时

性能优先级的计算。

图１　节点性能优先级评价指标体系层次结构模型
Ｆｉｇ．１　Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｎｏｄｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｓｙｓｔｅｍ
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１．３．１　针对ＣＰＵ密集型作业
经专家打分，静态因素的四个影响因素的判

断矩阵是：

１ １
２

１
６ ２

２ １ １
４ ２

６ ４ １ ８
１
２

１
２

１
８



















１

静态因素权值向量 Ｗ ＝［０１１３，０６４１，
００７３，０１７３］Ｔ，计算得到对应的一致性比率
（ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｒａｔｉｏ，ＣＲ）的取值为００１７，通过一致
性检验。因此各个静态因素的权值如下：ＣＰＵ核
数为 ０．１７３、内存大小为 ０６４１、磁盘容量为
０１１３、ＣＰＵ速度为００７３。

动态因素的四个影响因素经专家打分，得到

的判断矩阵为：

１ １
３ ２ １

２
３ １ ６ １
１
２

１
６ １ １

４

















２ １ ４ １

动态因素权值向量 Ｗ ＝［０３４４，０４２２，
０１５６，００７８］Ｔ，计算得到ＣＲ为０００８，也通过一
致性检验。则各个动态因素的权值如下：ＣＰＵ剩
余率为０４２２、内存剩余率为０３４４、磁盘读写速
度为０１５６、磁盘剩余率为００７８。

式（２）中的静态性能指标和动态性能指标对
应的判断矩阵为：

１ １[ ]１ １
因此α＝０．５，β＝０．５。

１．３．２　针对内存密集型作业
经专家打分，静态因素的四个影响因素的判

断矩阵是：

１ ２ １
４

１
２

１
２ １ １

６
１
４

４ ６ １ ２

２ ４ １
２



















１

静态因素权值向量 Ｗ ＝［０１３８，０５１３，
０２７５，００７４］Ｔ，ＣＲ为 ０００３９，通过一致性检
验。各个静态因素的权值如下：ＣＰＵ核数为

０１３８、内存大小为 ０５１３、磁盘容量为 ０２７５、
ＣＰＵ速度为００７４。

动态因素的四个影响因素经专家打分，构造

出的判断矩阵为：

１ １
４

１
２

１
２

４ １ ２ ２

２ １
２ １ １

２

２ １
２



















２ １

动态因素权值向量 Ｗ ＝［０１１０，０４４２，
０２６２，０１８６］Ｔ，ＣＲ值为 ００２３，通过一致性检
验。各个动态因素的权值如下：ＣＰＵ剩余率为
０１１０、内存剩余率为 ０４４２、磁盘读写速度为
０２６２、磁盘剩余率为０１８６。

α，β取值与 ＣＰＵ密集型作业的计算方法相
同，均为０５。

当需要处理的用户作业为 ＣＰＵ密集型时，
ＮＰＡＲＳＡ使用１３１节给出的动静态因素对应的
权值；而当需要处理的用户作业为内存密集型时，

ＮＰＡＲＳＡ则会自适应地选择１３２节给出的动静
态因素对应的权值。

１．４　算法描述

ＮＰＡＲＳＡ运行于 Ｓｐａｒｋ系统中的 Ｍａｓｔｅｒ节
点。各个ｗｏｒｋｅｒ节点实时采集自身的状态信息，
Ｍａｓｔｅｒ则利用 Ｓｐａｒｋ的心跳机制进行信息的收
集，完成各节点实时优先级的计算。算法１给出
了ＮＰＡＲＳＡ的实现。

算法１　节点性能自适应的资源调度算法
Ａｌｇ．１　Ｎｏｄｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｄａｐｔｉｖｅｒｅｓｏｕｒｃｅ

ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：集群的用户作业集合Ａ和集群中的节点集合Ｎ
输出：为每一个作业分配的节点

１．ｉ＝１
２．使用式（１）计算集合Ａ中作业Ａｉ的类型

３．根据作业类型选择节点优先级权值，并使用
式（２）～（４）计算集合Ｎ中各个节点的实时性能

４．将节点的性能作为节点优先级，按照优先级大小将
满足作业Ａｉ资源要求的节点分配给Ａｉ

５．ｉ：＝ｉ＋１
６．如果已经处理了作业队列中所有的作业，算法结
束；否则转第３步

２　虚拟机实验

首先在虚拟机上运行 ＮＰＡＲＳＡ，以考察其有
效性。
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２．１　实验环境和数据集

实验中共使用四个虚拟机节点，分别作为

Ｓｐａｒｋ系统中的主节点和从节点，节点配置见
表３。

表３　节点配置
Ｔａｂ．３　Ｎｏｄｅｓｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

节点
ＣＰＵ主频／
ＧＨｚ

ＣＰＵ
核数

内存／
ＧＢ

硬盘容

量／ＧＢ
硬盘

类型

主节点 ３．２ ２ ５ ５０ ＳＳＤ

从节点１ ３．２ ２ ４ ５０ ＳＳＤ

从节点２ ３．２ １ ４ ５０ ＳＳＤ

从节点３ ３．２ ２ ４ ５０ ＨＤＤ

为了构建异构环境，各节点的内存容量、ＣＰＵ
核数或磁盘的读写速度有所不同。其中主节点的

内存较大；从节点２的ＣＰＵ仅有１核。为了使节
点的Ｉ／Ｏ性能有一定的差异，从节点３的存储采
用了ＨＤＤ，而其他节点硬盘为ＳＳＤ。

本文采用的实验数据来源于ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ［１６］，
选用了 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、Ｓｏｒｔ、Ｋｍｅａｎｓ和 ＰａｇｅＲａｎｋ四
种常用的ＣＰＵ密集型和内存密集型负载。

２．２　实验结果及分析

２．２．１　单作业实验
本实验的工作负载为 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、Ｓｏｒｔ、Ｋ

ｍｅａｎｓ和ＰａｇｅＲａｎｋ。其中 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、Ｋｍｅａｎｓ和
ＰａｇｅＲａｎｋ要求 ＣＰＵ核数为４，内存为４ＧＢ，属于
ＣＰＵ密集型负载；Ｓｏｒｔ要求ＣＰＵ核数为４，内存为
８ＧＢ，是内存密集型负载。

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ和Ｓｏｒｔ实验中，Ｓｐａｒｋ的资源调度
算法分别使用Ｓｐａｒｋ默认调度算法、ＳＤＡＳＡ［６］、文
献［１５］描述的算法（为方便描述，称为 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
算法）和ＮＰＡＲＳＡ。实验结果如图２和图３所示。

图２　ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ作业完成时间比较
Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆＷｏｒｄＣｏｕｎｔ

图３　Ｓｏｒｔ作业完成时间比较
Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆＳｏｒｔ

从图２可以看出，与 Ｓｐａｒｋ默认调度算法相
比，ＮＰＡＲＳＡ将 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ作业时间平均缩短了
８３３％。与ＮＰＡＲＳＡ动态调整节点优先级相同，
ＳＤＡＳＡ也是结合节点的资源状态，实时调整集群
中各个节点的优先级，但是ＳＤＡＳＡ没有考虑用户
作业类型。与ＳＤＡＳＡ相比，ＮＰＡＲＳＡ将系统性能
平均提升了 ３４５％。与 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法进行对
比，当ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ数据量为２ＧＢ时，ＮＰＡＲＳＡ性
能略低于Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法。但随着数据量的增加，
ＮＰＡＲＳＡ有着更优的表现，系统性能平均提
升０５１％。

从图 ３可以看出，当运行 Ｓｏｒｔ作业时，
ＮＰＡＲＳＡ的表现优于所有的对比算法。与 Ｓｐａｒｋ
默认算法、ＳＤＡＳＡ和 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法相比，使用
ＮＰＡＲＳＡ的作业执行时间平均缩短了 ９８７％、
４８８％和６２２％。

针对Ｋｍｅａｎｓ和ＰａｇｅＲａｎｋ负载，实验分别在
使用Ｓｐａｒｋ默认调度算法、ＳＤＡＳＡ和 ＮＰＡＲＳＡ的
Ｓｐａｒｋ集群中运行。Ｋｍｅａｎｓ负载的实验结果如
图４所示。

图４　Ｋｍｅａｎｓ作业完成时间比较
Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆＫｍｅａｎｓ

从图 ４可以看出，执行 Ｋｍｅａｎｓ作业时，与
Ｓｐａｒｋ默认算法相比，ＮＰＡＲＳＡ将作业的执行效率
平均提升 １３９５％；和 ＳＤＡＳＡ相比，平均提
升７８５％。
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图５给出了对 ＰａｇｅＲａｎｋ负载进行的实验结
果。实验中数据集的 Ｐａｇｅ数目分别为 ２６０、２７０、
２８０、２９０和２１００。实验结果表明，相对于 Ｓｐａｒｋ默认
算法和 ＳＤＡＳＡ，ＮＰＡＲＳＡ完成作业的时间平均缩
短了１７４６％和６７５％。

图５　ＰａｇｅＲａｎｋ作业完成时间比较
Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆＰａｇｅＲａｎｋ

从图 ２～５不 难 看 出，无 论 是 运 行
ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、Ｋｍｅａｎｓ、ＰａｇｅＲａｎｋ这样的 ＣＰＵ密集
型作业，还是Ｓｏｒｔ这类内存密集型作业，ＮＰＡＲＳＡ
的表现都较为优秀。并且随着作业数据量的增

大，使用ＮＰＡＲＳＡ能够更加有效地缩短作业的执
行时间，提升集群效率。

２．２．２　多作业并行实验
为考察当多个作业并行运算时 ＮＰＡＲＳＡ的

性能，进行了 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ和 Ｓｏｒｔ两类任务的并行
运行实验，图６给出了实验结果。

图６　并行运行的作业执行时间对比
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒｐａｒａｌｌｅｌｊｏｂｓ

可以看到，当多个负载并行执行时，与 Ｓｐａｒｋ
默认调度算法相比，ＮＰＡＲＳＡ将作业的平均执行
时间缩短了 １０８４％；与 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法相比，作
业平均执行时间也减少了１７４％。

从上述实验结果可以看出，因为节点的实

时性能是根据所要处理作业的类型计算的，

ＮＰＡＲＳＡ能够给每个作业分配合适的集群资源，
从而提高了集群的性能，缩短了作业的完成

时间。

２．２．３　不同节点数目实验
为了测试集群中节点的数目对于 ＮＰＡＲＳＡ

性能的影响，本节修改了虚拟机实验中的节点数

目，删除了原四节点集群中的Ｓｌａｖｅ１，构建的新集
群中仅包含三个节点。在此三节点集群上使用

２２１节描述的方式运行 ＰａｇｅＲａｎｋ，得到的实验
结果如图７所示。

图７　三节点集群中ＰａｇｅＲａｎｋ作业完成时间比较
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆ
ＰａｇｅＲａｎｋｉｎｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｗｉｔｈ３ｎｏｄｅｓ

通过分析计算，在三节点集群中，ＮＰＡＲＳＡ完
成 ＰａｇｅＲａｎｋ作业的时间比 Ｓｐａｒｋ默认算法和
ＳＤＡＳＡ平均缩短 １１７１％和 ４２８％。在四节点
集群 中，完 成 同 样 数 量 的 ＰａｇｅＲａｎｋ作 业，
ＮＰＡＲＳＡ完成作业的时间比 Ｓｐａｒｋ默认算法和
ＳＤＡＳＡ平均缩短 １７４６％和 ６７５％。因此可以
看出，随着集群中节点数目的增加，ＮＰＡＲＳＡ的优
势可以得到更好的体现。

３　小规模物理集群实验

为了避免虚拟机实验的偏差，进一步验证

ＮＰＡＲＳＡ的有效性，搭建了一个小规模的物理集
群，完成了ＰａｇｅＲａｎｋ负载的对比实验。集群中有
三个节点，其中一个是主节点，两个从节点，节点

的配置如表４所示。为了使集群具有异构性，三
个节点在ＣＰＵ速度、核数、内存大小和磁盘读写
速度上配置不同。

表４　物理集群实验节点配置

Ｔａｂ．４　Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｎｏｄｅｓｆｏｒｔｈｅｐｈｙｓｉｃａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

节点
ＣＰＵ主频／
ＧＨｚ

ＣＰＵ
核数

内存／
ＧＢ

硬盘容

量／ＧＢ
硬盘

类型

主节点 ２．８ ６ １２ １００ ＳＳＤ

从节点１ ２．４ ４ ４ １００ ＨＤＤ

从节点２ ２．８ ２ ８ １００ ＳＳＤ

实验中 ＰａｇｅＲａｎｋ的 Ｐａｇｅ数目分别为 ２６０、

·９４１·
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２７０、２８０、２９０、２１００和２１１０。实验运行７次，取各次运
行结果的平均值作为实验结果，如图８所示。从
图８中可以看出，在物理集群实验中，ＮＰＡＲＳＡ仍
能比Ｓｐａｒｋ默认调度算法和ＳＤＡＳＡ有更为良好的
表现，其完成ＰａｇｅＲａｎｋ作业的平均时间比Ｓｐａｒｋ默
认算法减少了３７３９％，比ＳＤＡＳＡ减少了１１９３％。

图８　物理集群中ＰａｇｅＲａｎｋ作业完成时间比较
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆ
ＰａｇｅＲａｎｋｒｕｎｎｉｎｇｉｎａｐｈｙｓｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒ

４　结论

为了给每一个用户作业分配最适合其特点的

节点，本文提出了ＮＰＡＲＳＡ。ＮＰＡＲＳＡ在计算节点
的实时优先级时，会根据当前作业的类型自适应地

选择节点优先级评价体系中各指标的权值。虚拟

机实验和小规模的物理集群实验结果均表明，与

Ｓｐａｒｋ默认调度算法、ＳＤＡＳＡ和 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算法相
比，ＮＰＡＲＳＡ能够减少用户作业的执行时间。

为了进一步优化 ＮＰＡＲＳＡ并验证其有效性，
后续的研究内容包括：

１）采用深度学习的方法对更多种用户作业
的类型，如Ｉ／Ｏ密集型、网络密集型等进行准确判
断，从而使算法可以更好地为更多类型的作业进

行有效的资源分配。

２）增加节点静态和动态资源影响因素，如
ＣＰＵ的最大频率、内存的带宽等，以便更加全面
准确地衡量节点的实时性能。

３）在大规模的物理集群上进行实验，进一步
验证算法的可扩展性。
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