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基于任务分类的延迟调度算法① 
高正九, 郑 烇, 辛 波, 王 嵩 
(中国科学技术大学 信息科学技术学院, 合肥 230027) 

摘 要: MapReduce 已经成为主流的海量数据处理模式, 任务调度作为其关键环节已受到业界广泛关注. 针对已

有的延迟调度算法存在的问题, 即建立在任务都是短任务的理论假设有一定限制, 当节点处理不同长度的任务

时算法性能严重下降和基于静态的等待时间阈值不能适应不同用户的作业需求, 提出了一种基于任务分类的延

迟调度算法. 该算法通过给不同长度的任务设置不同的等待时间阈值, 以适应不同作业的响应需求. 通过分析各

动态参数, 根据所建任务模型调整任务的等待时间阈值. 仿真验证该算法在响应时间及负载均衡性方面优于已

有的延迟调度算法.  
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Delay Scheduling Algorithm Based on Task Classification 
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Abstract: MapReduce has become a mainstream mass data processing mode, as its crucial part, the scheduler has 
received extensive concerns of the industry. There are two deficiencies in the current delay scheduling algorithms. 
Firstly, a limitation of these policies is that all the tasks to be processed should be short as assumed, the performance of 
the algorithms declined serious when servers handle the tasks of different lengths. Secondly, delay scheduling algorithms 
based on static waiting time threshold, cannot adapt to the different user needs. To address this issue, this paper proposed 
a delay scheduling algorithm based on task classification. It adjusted tasks waiting time threshold dynamically according 
to the information of the different lengths. It shows that this algorithm outperforms previous delay scheduling algorithms 
in term of the job response time and load balance of the node. 
Key words: cloud computing; delay scheduling; task classification; data-locality; MapReduce 
 
 
  近年来, 互联网应用平台的数据量日趋庞大, 为
了解决对海量数据的存储与处理, 并利用有效的资源

管理与调度策略提高处理效率, 云计算海量数据处理

平台应运而生, 如 Dryad[1]、Hadoop[2]等. 在这些平台

上, 需要并发执行多个作业. MapReduce 正是在这一

背景下产生的, 由 Google 工程师发起设计并实现用来

处理大规模数据的分布式编程框架[3-5], 其后开源项目 
Hadoop 实现了这一框架. 基于 MapReduce 的服务正

变得越来越普及[6].  
 MapReduce 中的任务调度功能就是将用户提交的 
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作业划分为多个任务, 由作业服务器分配到空闲的任

务服务器上执行. 但是在 Hadoop 框架中, 却存在着任

务和所需要的数据资源可能位于不同的物理位置[5,7], 
当任务所需要的数据处于不同的位置时, 需要迁移数

据, 此即所谓的数据非本地化问题[8-14]. 由于当数据和

计算任务处于同一节点时, 计算效率才能得到保证, 
因此, 数据的本地化程度是决定Hadoop框架下云计算

效率的重要因素. 然而在多用户共享集群的环境下, 
资源的共享使得作业之间存在竞争性, 导致任务能够

运行在包含其所需数据的节点上的可能性降低, 引发 
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了数据非本地化的问题, 导致常常需要从远处节点拷

贝数据, 由此带来的网络带宽浪费、计算效率低下等

问题非常突出. 如何提高数据本地化程度, 节省网络

带宽, 提高 MapReduce 任务的执行效率, 对开源平台

Hadoop 至关重要.  
 为了同时保证数据的本地性与公平性, 文献[9]提
出了云计算平台上的延迟调度(delay scheduling)算法: 
当一个作业需要被调度时, 如果不能保证数据本地性, 
则不调度该作业, 而使其等待一段时间. 由于采用上

述的等待策略, 延迟调度算法在基本保证作业公平分

享资源的同时, 大幅提高数据本地性. 但是数据本地

性并不是越高越好, 一方面, 数据本地性的提高会带

来等待开销和公平性的牺牲; 另一方面, 在任务种类

多样的应用场景下, 系统对数据本地性的需求变得不

同. 因此确定合理的等待时间阈值成为影响算法性能

的关键. 针对以上两方面, 本文提出了根据任务种类

设定等待时间阈值的算法.  
 
1 研究背景 
1.1 云计算处理平台 
  在Hadoop集群搭建的云计算处理平台中, 数据文

件被存储在 HDFS[15]中, 每个文件被划分成若干个大

小相等的文件块, 默认大小为 64M. 为了保证文件的

可靠性, 每一个文件块都存在多个文件块副本, 默认

副本数为 3 份. 当处理一个文件时, 管理节点将数据

处理作业划分成若干个相互独立的任务, 每一个任务

处理一个数据块, 当所有的任务都完成时, 该作业才

能完成. 如图 1 所示, 作业 1 分为 5 个任务, 只有当 5
个任务都完成之后, 作业 1 才算完成.  
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 1 Hadoop 集群体系架构 

   
  同样数据本地化也如图 1 所示, 如果任务 2 需要

数据块G, 但是却运行在计算节点 1 上, 这时候就会导

致数据非本地化的问题, 此时任务 2 被称为非本地任

务. 如果任务 2恰好运行在计算节点 2上, 那么称任务

2 为本地任务.  
总结来讲, 任务从计算节点的本地磁盘或者通过

网络读取输入数据. 其中从本地磁盘读取输入数据的

任务称为数据本地任务, 通过网络读取输入数据的任

务称为数据远程任务. 通常而言, 数据本地包括节点

本地和机架本地, 节点本地指运行任务的节点与包含

任务所需数据的节点是同一个节点, 机架本地指运行

任务的节点与包含任务所需数据的节点在同一个机架

内.  
1.2 延迟调度算法 
  延迟调度算法的基本思想是: 公平性方面, 利用 
Max-Min 公平调度算法[16]达到统计复用. 数据本地性

方面, 若当前空闲的计算节点的本地磁盘中没有队首

作业所需的数据, 则先调度其他作业而让队首作业等

待, 若队首作业的等待的时间超过阈值, 则立刻调度

队首作业而不再等待.  
  延迟调度算法已经在Hadoop中实现. 它通过临时

牺牲一定的公平性来提高数据本地性. 针对不同级别

的数据本地性, 存在不同的时间等待阈值. 在最新的

Hadoop 版本中, 针对节点本地性和机架本地性的等待

阈值均为 5 秒. 延迟调度算法的执行过程如算法 1所示.  
  算法 1  延迟调度算法(DS) 

输入: 当前到达的空闲计算节点 n 

将作业按照运行任务数升序排列并保存 

for j in jobs do 

  //查找作业 j, 找到节点 n 的本地任务执行 

if j has unlaunched task t with data on n then 

launch t on n 

set j.wait = 0 

//如果找到作业 j 拥有未执行的非本地任务 

else if j has unlaunched task t then 

//如果等待时间超过阈值也立即执行 

if j.wait ≥ TnodeWait then  

launch t on n 

else 

set j.wait = j.wait+1 

end if  

  end if 

 end for 
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1.3 问题的提出 
  在上述算法 1 中提出的延迟调度算法是基于任务

都是短任务的假设 , 同时等待时间是静态的 . 在
Hadoop 的最新版本中为了保证节点本地和机架本地

的等待时间阈值都是5秒( 5nodeWait rackWaitT T s= = ). 等待时

间阈值是影响延迟调度算法性能的关键, 过长的等待

时间将造成等待开销, 而等待时间不足将产生网络传

输开销. 针对极短任务的时候, 假设任务运行时间小

于 5 秒, 片面的追求数据本地化显得不合时宜, 而针

对长任务时, 本身任务执行时间就比较长, 再让其较

长时间的等待 , 会让响应时间显得更加的漫长 . 当
MapReduce 同时服务于极短任务、短任务、长任务的

场景时, 基于静态等待阈值的延迟调度算法无法很好

的发挥集群最大性能, 导致作业响应时间过长, 用户

体验变得比较差.  
针对以上问题, 有必要对延迟算法进行一些研究

改进.  
 

2  改进的延迟调度算法 
2.1 任务的定义 
  定义 1.  任务的长度. 一般任务的长度定义为任

务执行的时间, 但是一般Hadoop中的任务无法提前预

估其执行时间, 这里定义任务的长度为任务本身的文

件大小[17]. 任务 i 的长度记做 iF .  
定义 2.  任务的长度系数. 对于每一个 Map 的任

务, HDFS 中文件块大小是最大的输入单元. 我们不妨

记 HDFS 中文件块大小为 bF , 任务的长度系数为任务

的长度与文件块大小的比值. 那么任务 i 的长度系数

表示为: /i i bF Fβ = , 这里 0 1iβ< < .  
定义 3.  任务的分类. 根据任务的长度系数, 我

们将任务分为三类: 极短任务, 短任务, 长任务. 分类

的方法如下:  
1
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其中 1k 和 2k 表示判别任务长短的阈值 , 其中一般

1 0.01k ≤ , 2k 需要根据实际情况来赋值.  
定义 4.  任务的等待时间. 这里任务的等待时间

分为节点本地化等待时间和机架本地化等待时间, 任
务 i 的等待时间记做 ijT , 其中 1j = 表示节点本地化等

待时间, 2j = 表示机架本地化等待时间. 我们根据定

义 3 的分类来定义各类任务的等待时间, 针对极短任

务而言, 定义如下:  

0, 1
(1 )* , 2ij i

j

j
T

TW j
l
β

=⎧
⎪= −⎨

=⎪⎩

              (2) 

其中 l 是正整数, 防止极短的任务在机架本地化过程

中等待时间过长.                             

针对短任务和长任务而言, 定义如下:  

* (1 )ij j iT TW β= −                      (3) 

其中 jTW 表示等待时间上限值. Hadoop 中现在静态等

待时间均为 5 秒, 这里我们可以取 1 2 5TW TW s= = .  

现举例说明, 如果系统中存在极短任务, 运行时

间为 2 秒. 如果当前不存在节点本地化的计算节点给

极短任务服务, 这时候极短任务需要等待 5 秒之后才

能继续有机会执行, 花费的时间至少 7 秒, 而这个时

候如果针对短任务能够机架本地化优先的话, 这时候

能够立即执行短任务, 只需要花费 2 秒. 假设上述(2)

式中, 5, 0.01il β= = , 此时等待时间为 0.99 秒, 短任务

至多需要 2.99 秒即可获得返回. 如果系统中存在短任

务和长任务需要执行还是根据之前的算法来确定延迟

调度策略, 唯一的不同就是根据任务的长短来确定等

待时间阈值. 假设长任务长度系数为 0.8, 那么这时候

长任务的等待时间为: 5 秒*(1-0.8) = 1 秒. 这个时候长

任务只需要等待 1 秒, 总共最多需要等待 2 秒即可执

行, 也就是说至多 22 秒就可以返回结果, 而不会让长

任务过长时间的等待.  

2.2 基于任务分类的延迟调度算法的描述 
  基于任务分类的延迟调度算法(TCDS)由确定任

务长短、分析任务所属类别、调整任务等待时间阈值

三个阶段组成: 调用 Max-Min 公平调度算法确定作业

优先级; 通过任务类别求解各任务等待时间阈值. 基
本步骤如下:  

a) 调用 Max-Min 公平调度算法确定作业优先级.  
b) 通过任务的长度将任务分类.  
c) 根据任务的长度来计算各任务的等待阈值.  
d) 根据任务类别和任务等待阈值来调度任务.  

基于任务分类的延迟调度算法的伪代码描述如下:  
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算法 2  基于任务分类的延迟调度算法(TCDS) 

输入: 当前到达的空闲计算节点 n 

将作业按照运行任务数升序排列并保存 

for j in jobs do 

  //查找作业 j, 找到节点 n 的本地任务执行 

if j has unlaunched task t with data on n then 

launch t on n 

set j.wait = 0 

//如果找到作业 j 拥有未执行的非本地任务 

else if j has unlaunched task t then 

//如果是极短的任务, 立即调度 

if  lt= 1 

launch t on n 

//如果等待时间超过阈值也立即执行 

else if j.wait ≥ tT then  

launch t on n 

else 

set j.wait = j.wait+1 

end if  

  end if 

 end for 

 

3 仿真实验及分析 
  为了分析本文中所提出的 TCDS 算法的性能, 下
面将改进的延迟调度(TCDS)算法与原始的延迟调度

(DS)算法、无延迟的  FIFO 算法进行比较 . 通过

MATLAB 仿真实验, 分析了算法的性能.  
3.1 实验设置 
  采用 MATLAB 仿真 Hadoop 环境, 设置 50 个

计算节点, 每个数据块大小为 64 M, 采用 Hadoop 默
认的三个副本策略, 副本分配矩阵随机给出. 这里设

置任务种类为: 极短任务、短任务和长任务. 这里设置

初始等待时间阈值为: . 其中对于极短任务根据公式

(2)设置如下参数:   
其中单个极短任务的完成时间大概都在 2 秒至 5

秒, 短任务完成时间大致都在 20 秒, 长任务完成时间

大致都在 60 秒左右. 根据任务所占比例分别设置五组

实验. 具体设置如表 1 所示:  
 
 
 
 

表 1 任务分配数目表 

组号  极短任务数  短任务数  长任务数 

 1        50         50        10 

2        10         50        50 

3        30         30        30 

 4        50         10        10 

 5        10         10        50 

 
3.2 实验结果 
  实验组 1: 本组实验的目的是验证 TCDS 算法是

否能够获得很好的任务响应时间. 实验中根据上述表

3, 分别运行五组实验, 但是每次每种任务所占的比例

不同. 这里将实验结果与原始的 DS 算法和 FIFO 算法

进行比较, 如图 2 所示.  

图 2 作业完成时间比较 
 
  从图 2 可以看到, TCDS 算法相比原始的 DS 算法

和FIFO算法, 当整个集群中调度的极短任务数越多的

时候, 获得的任务响应时间越好, 当整个集群中调度

的长任务数越多的时候, 任务响应时间获得一定程度

的提升, 当整个集群中调度的短任务数居多的时候, 
TCDS 算法和 DS 算法相当, 均优于 FIFO 算法. 这种

现象的原因在于, TCDS算法在处理极短任务居多的时

候, 首先会本地机架优先, 这样节省了很多的等待时

间, 因为极短任务本身运行时间就很短, 如果等待时

间很长反而超过了极短任务本身运行的时间就造成了

任务响应时间的瓶颈. 在 TCDS 算法中解决了这个瓶

颈. 对于长任务居多的时候而言, 如果任务越长, 在
TCDS 算法中等待的时间反而越短, 会尽快优先让长

任务执行, 这时候对于整体任务响应时间会获得一定

程度上的提升. 对于短任务居多的情况, 保持和 DS 算

法相当的任务响应时间.  
  实验组 2: 本组实验的目的是验证 TCDS 算法是

否能够获得比较好的数据本地性. 实验根据上述表 3, 
分别运行五组实验. 最后将实验结果与原始的 DS 算
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法和 FIFO 算法进行比较, 如图 3 所示.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 数据本地性比较 
 
  从图 3 中可以看到, TCDS 算法在极短任务较多的

时候数据本地性会比 DS 算法差一些, 和 DS 算法一样

都远远好于FIFO算法的数据本地性. 当短任务比较多

的时候, TCDS 算法和 DS 算法本地性基本相当. 当长

任务比较多的时候, TCDS 算法和 DS 算法数据本地性

都下降了. 这是由于当极短任务占多数的时候, 牺牲

掉一定的数据本地性来保证极短任务能够无需等待很

长时间即可执行; 当短任务占大多数的时候, TCDS 算

法会退化为 DS 算法, 所以此时它们的数据本地性基

本相当; 当长任务比较多的时候, 数据节点迟迟无法

空闲出来, 所以TCDS算法和DS算法均存在数据本地

性下降的情况.  
综上所述, TCDS算法能够在牺牲极少的数据本地

性上获得更好的任务响应时间, 从而可以缩短用户作

业的响应时间, 大大提高了整个集群的利用率和服务

质量.  
 

4 结语 
  本文提出了基于任务分类的延迟调度算法, 该算

法由确定任务长短、分析任务所属类别和调整任务等

待时间阈值三个阶段组成. 该算法通过调用 Max-Min
公平调度算法确定作业优先级并通过任务类别设定各

任务等待时间阈值. 为了对算法性能进行测试搭建了

实验平台并进行了仿真实验. 实验结果表明, 该算法

能够在牺牲极少的数据本地性上获得更好的任务响应

时间, 从而可以缩短用户作业的响应时间, 大大提高

了整个集群的利用率和服务质量. 下一步的工作是基

于本文中的算法, 考虑网络带宽等因素, 进一步对算

法进行优化.  
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