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摘 要:云环境下传统的任务调度算法整体效率较低，为了提高任务调度的整体效率，在 Map /
Ｒeduce基础上提出了一种基于处理时间的 DMS任务调度算法。首先，对复杂任务进行预处理，将
复杂任务转化为 DAG图，依据任务依赖关系大小产生最佳拓扑排序，并依据排序结果将复杂任务
交给 work节点进行处理; 其次，通过将节点处理任务的预测时间与节点处理能力的比值作为子任
务在每个节点的处理“时间”进行量化建模，建立任务和处理时间的度量矩阵，依据 DMS 算法进行
处理，从而获得任务分配最佳方案; 最后，从任务调度效率与资源使用率的角度将 DMS算法与公平
调度算法、遗传算法行对比验证。实验结果表明，DMS算法能明显提高任务调度整体效率，充分利
用各节点的计算能力提高了 Map /Ｒeduce的调度效率。
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DMS Algorithm in the Application of the Map /Ｒeduce Tasks Schedule
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Abstract: The whole efficiency of traditional task scheduling algorithms is low under the cloud environment，In
order to improve the whole efficiency of the task scheduling，this article based on Map /Ｒeduce presents a
Difference Matrix Scheduling tasks schedule algorithm based on processing time. Firstly，pretreatment of complex
tasks，the complex tasks is converted to Directed Acyclic Graph figure，the tasks are topological sorted in an
optimal manner according to the size of the task dependencies，and the work node is accordance with the sort to
processing the complex tasks; Secondly，using the ratio of predictive time that node process tasks to node process
capacity as a subtask in each node time quantitative modeling，then establish the task and the metric matrix of
process time，according the Difference Matrix Scheduling to processing the matrix，and obtain the optimal scheme
of task assignment． Finally，the experiment evaluates the Difference Matrix Scheduling ，fair scheduling algorithm，
genetic algorithm in the task scheduling and resource utilization efficiency angles. The results show that the
algorithm can significantly improve the overall efficiency of complex task scheduling and make full use of the
capacity of the compute nodes to improve the Map / Ｒeduce scheduling efficiency.
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0 引 言

随着物联网、移动互联网、社会化网络的快速发
展，数据来源的渠道逐渐增多，半结构化及非结构化

数据呈几何倍增长，从而加速了大数据［1 － 2］处理技

术的快速发展与变革。云计算作为一种新兴的商业
计算模式，采用并行的处理方式提高了大数据的处

理效率。任务调度［3 － 5］问题一直是云计算系统关注

的核心问题，而影响任务调度效率的因素很多，其中

任务调度模型与算法的好坏能够直接影响云计算系

统的整体性能。现在很多学者都提出了很多有效的
方法: 国内的 Hadoop［6］技术论坛的总编易剑等学者
提出了 Map-Balance-Ｒeduce 模型，即在 Map 节点处
理完任务形成中间任务后，使用一个 balance的循环
过程进行均衡 Ｒeduce的输入，这样可以用来解决输
入不均衡问题; Abhishek Verma 提出了一种 LATE
调度算法，该算法主要是通过计算待执行和正在执

行任务的剩余时间，将执行最慢的任务进行备份从

而缩短 Map /Ｒeduce作业执行时间; Tang Zhou 等提
出了 MTSD算法，该算法主要考虑数据的本地行与
集群异构特点，并且以任务执行截止期限作为依据。
依据节点计算能力大小决定数据存储的大小，提高

了任务数据本地性。
在云平台上 Map /Ｒeduce［7］对数据分而治之，将

大的任务分解成大量的子任务，再将子任务提交到

Task Tracker来完成。由于每个计算节点的剩余空
间和对不同任务处理效率不同，同样的任务如果没

有一个合理的任务调度机制，在调度中没有合理的

考虑复杂任务的处理过程，可能会因为某一个小的

任务的处理时间过长而导致整个任务处理效率较

低，因此对任务的合理调度是提高任务处理效率的

关键。本文主要针对多任务调度提出了一种在
Map /Ｒeduce 框架下基于差值矩阵的 DMS ( Differ-
ence Matrix Scheduling) 的任务调度算法，以抽样法
获得节点处理任务的时间，再将其与节点处理任务

的能力［8 － 9］( 计算能力、网络带宽能力等) 的比值作
为时间预测，即处理时间与节点处理能力成反比，而

抽样的任务处理时间与真实任务处理时间成正比，

其中节点处理能力 Γ ij = ti. l / rj. c为任务长度与资源计
算能力的比值。将得到的任务处理时间进行量化，
建立任务和节点处理时间的 n* n 矩阵，使用 DMS
算法一步步缩小任务规模获得局部最优解，最终获

得任务分配的全局最优解。对于复杂任务首先对其

进行复杂任务的初始化，将复杂任务转化为 DAG
图，在进行最佳拓扑排序，然后依次分配给 work 节
点进行处理，最后将得到的最终结果与简单任务一

起使用 DMS算法进行处理。其中该 DAG图与传统
算法相比每个节点都充分考虑内存资源的使用情

况，从而减少了因不确定因素导致的内存溢出产生

的任务执行失败的情况; 并且任务之间的依赖关系

是任务排序的根据，这样很大程度上使任务之间的

关联更明确; 如果某个任务执行失败，可以根据依赖

关系的大小依次从父节点的内存中取出需要的信息

与现有内存数据一起根据节点负载重新执行该任

务，因此提升了任务的调度效率和容错性能。通过
使用 Hadoop平台进行任务调度实验，证明该算法能
够有效地提高任务调度的整体效率，具有一定的理

论和实际应用价值。

1 Map /Ｒeduce 任务调度过程及问题
分析

Map /Ｒeduce任务调度过程［10 － 12］可以简单的抽

象为 Map( 映射) 和 Ｒeduce( 规约) 两个基本操作，如
图 1 所示。在 Map阶段，每个 Map节点读取相应的
子任务( split) ，使用 Map 函数对子任务进行处理解
析出中间 Kay /Value 对，并将中间结果进行 Merge
后存储在本地磁盘; 在 Ｒeduce 阶段，Ｒeduce worker
根据位置读取 Map 产生的中间结果，调用 Ｒeduce
函数对中间结果进行处理，并将结果添加到最终输

出文件中。通过对任务调度过程分析可知，影响整
个任务调度算法效率的因素主要包括两部分，第一

是任务调度过程中复杂任务的处理效率; 第二个是

整个过程中 I /O操作的密集程度，即内存与磁盘以
及磁盘与磁盘之间的数据交换密集程度( Shuffle 过
程最为密集) 。

图 1 Map /Ｒeduce模型
Fig． 1 Map /Ｒeduce mode

因此本文基于原有的 Map /Ｒeduce 模型通过在
Map节点之前增加 work 节点，如图 2 所示，对模型
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进行改进。通过将输入的任务按照简单任务和复杂
任务进行分类，把复杂任务交给 work 节点进行预处
理。由Master节点将复杂任务表示为 DAG图，根据
任务之间的依赖关系产生最佳拓扑排序，之后将排

好序的子任务集合依次分配给中间的 work 节点，其
中 work节点类似于 Map 节点按照顺序的执行复杂
任务，形成简单任务传递给 Map 节点。任务调度过
程中在任务调度 Map 端创建内存资源池，收集 Map
处理中因为 Spill溢写而产生的数据，在 Map任务执
行结束后将所有结果一起汇总写入中间结果集，在

Ｒeduce端增加 Shuffle内存缓存区大小并提高阈值，
使 Copy来的数据直接在内存中进行 Merge，直到数
据 Merge结束传入 Ｒeduce 输出最终结果。通过改
进使数据在内存中交换处理，从而减少了内存与磁

盘以及磁盘与磁盘之间的数据交换。整个 Map /Ｒe-
duce任务调度过程不用考虑复杂任务的相互制约
以及内存磁盘数据交换时间过长问题，在任务执行

失败时，可以直接根据最佳拓扑排序回溯到依赖关

系最强的父节点获取所需数据，减少遍历所有依赖

关系节点所需的时间，从而提高任务调度的整体

效率。

图 2 改进Map /Ｒeduce模型
Fig． 2 Improved Map /Ｒeduce mode

2 任务调度理论和步骤

2． 1 DMS任务调度算法理论
云环境下 DMS 任务调度算法［13］，依据 Map 节

点处理子任务的预测时间与节点计算能力的比值进

行量化，建立 Map 节点与子任务之间的 n × n 时间
矩阵，依据该矩阵进行任务分配。DMS 任务调度算
法的实质是实现任务与 Map 节点之间的最佳分配
方案，达到任务调度的效率最优以及节点资源合理

利用且执行时间最短的目的。因此任务调度过程必
须满足两个约束条件: 第一所有任务都要执行，第二

每个 Map节点同时只能执行单个子任务。
设矩阵 A = ( aij ) n × n ( aij = 0 或 1) 为任务与节点

之间的分配矩阵( 初始值为 0) ，元素 aij的值为 1 或
0，1 为 true，0 为 false。记矩阵 V = ( xij ) n × n为任务分

配的时间代价矩阵，xij表示第 j个节点处理第 i个任
务所用的时间代价值。所以最优的任务调度分配可
以表示为

F min
a∈T
( A，V) =∑

n

i = 1
∑
n

j = 1
( aij × xij ) ( 1)

其约束条件为

∑
n

i = 1
aij = 1( j = 1，2，3，…，n) ( 2)

即一个 Map节点完成一个任务

∑
n

j = 1
aij = 1( i = 1，2，3，…，n) ( 3)

即一个任务只能被一个 Map节点完成。
我们记矩阵

FS = ( fij ) nn( n － 1)2
=

f11 f12 f13 … f1n( n － 1)2

f21 f22 f23 … f2n( n － 1)2

   
fn1 fn2 fn3 … fnn( n － 1)













2

为先序差值矩阵，即矩阵 V 中互不相同的两列的差
值乘以前一列值所形成的矩阵。记矩阵

LS = ( lij ) nn( n － 1)2
=

l11 l12 l13 … l1n( n － 1)2

l21 l22 l23 … l2n( n － 1)2

   
ln1 ln2 ln3 … lnn( n － 1)













2

为后序差值矩阵，即矩阵 V 中互不相同的两列的差
值乘以后一列值所形成的矩阵。
2. 2 相关定义
定义 1 F = F min

a∈T
( A，V) 表示任务处理时间最短

且效率最优分配函数，其中 T 为所有可能的任务分
配方案集合，任务分配矩阵 A∈T，其中

aij =
1 Ｒi→mapj

0{ others
i，j = 1，2，…，n ( 4)

Ｒi→mapj 表示第 i个任务被第 j个节点处理。
定义 2 差值矩阵: FS 先序差值矩阵，即对 V

中所有不相同的两列做差，将差值乘以前一列的数

值 sik = ( xit － xim ) xit k = 0，1，…，
n( n － 1)

2 i = 1，2，…，

nt≠mt，m = 1，2，…，n，其中 k的值依次递增。LS后
序差值矩阵，即对 V 中所有不相同的两列做差，将
差值乘以后一列的数值 lik = ( xit － xim ) xim k = 0，1，
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…，n( n － 1)
2 i = 1，2，…，nt≠mt，m = 1，2，…，n，其中

k的值依次递增，两个差值矩阵是进行任务筛选的
必要条件。
定义 3

FFS = minA∈T1
Fmin ( A1，V) ( 5)

FLS = minA∈T1
Fmin ( A2，V) ( 6)

分别为先序差值矩阵和后序差值矩阵分配最优解局

部最优目标函数值。A1A2 计算如下:

A1‖A2 = Aij =
1 i = r且 j = t
0{ 其它

( 7)

对于 A1，r 为 FS 先序差值矩阵中最小值对应的行
号 r，t为对应前一列的列号 k:

r = min
i
( xik － xim ) xik ( 8)

对于 A2，r为 LS后序差值矩阵中最小值对应的行号
r，t为对应的前一列好的列号 k:

r = min
i
( xik － xim ) xim ( 9)

其中两式均满足: i = 1，2，…，n k≠m，k，m = 1，2，
…，n，这样形成了两个暂时最优分配矩阵 A1A2。并
且确保形成的局部任务分配矩阵函数值小于等于全

局分配矩阵函数值:

Fmin ( A1，V) ≤Fmin ( A
'，V) ，Fmin ( A2，V) ≤Fmin ( A

'，V)
以后 A1，A2 中的 0 元素将不再进行任务分配。设定
以

art = 1，
arj = 0 j = 1，2，…，n，j≠t

ait = 0 i = 1，2，…，n，i≠{ r
( 10)

对 A进行任务剔除。这样就很明显可以看出 V 变
为一个( n － 1) 阶的任务分配问题，则任务的分配空
间将缩小，依次进行任务的剔除直到矩阵 V 只剩下
一个元素为止，最后一个任务将直接进行分配。
定义 4 全局最优分配矩阵 A' = min ( max

( A1 ) ，max ( A2 ) ) ，其中 max ( A1 ) ，max ( A2 ) 表示矩

阵 A1 和 A2 中元素的最大值，即为任务并行处理所

用的总时间，然后取两个时间中最小的所对应的矩

阵就是最佳任务分配矩阵，按照该分配方式对任务

进行分配即可得到最优分配。
定义 5 复杂任务( T，→，A) : 居于依赖关系的

任务组合，即在子任务之间居于一定的偏序关系。
其中 T = ( t1，t2，…，tn ) 是一组具有依赖关系的子任
务，→用来表示子任务之间所具有的优先约束关系，
如: ti→tj，则表示 ti 必须在 tj 之前开始执行，M 表示
子任务的计算量，Mi ＞ 0 ( 1≤i≤n) 为第 i 个任务的
计算量。

2. 3 复杂任务的预处理
云计算中，组成复杂任务的子任务之间存在一

定的优先约束关系，所以可以将复杂任务表示为一

个 DAG( directed acyclic graph) 图，V = ( T，E) ，其中
T表示图中节点的集合，E 表示边的集合，边的权值
表示节点之间的依赖关系，权值越大依赖关系越大，

如果权值为 0 则两个任务可并行处理。DAG 图的
优先约束关系可以表示为一个节点在没有获得其前

序节点信息之前是不能执行的。首先由 Master 节
点根据任务之间的关联关系以及关联的程度，将复

杂任务转换为 DAG 图，如图 3 所示。再将 DAG 图
用拓扑排序转换为最佳拓扑排序( OTS，optimum to-
pological-sort) ，如图 4 所示。其中 DAG图中 V的节
点数与 T中节点数相同，V 中有足够的边能连接所
有节点且没有回路。由 Master 节点按照 OTS 顺序，
对每个子任务的优先顺序进行排序，实现复杂任务

执行顺序的初始化。

图 3 DAG图
Fig． 3 DAG graph

图 4 OTS
Fig． 4 OTS

然后由 Master节点根据 work 节点的计算能力
将初始化后的任务分配给 work 节点。此时的 work
节点具有两个特点: ①子任务存在偏序关系，work
节点的执行不具有并行性，需要按流程依次执行。
②任务的执行是由 Master 在执行 Map 节点任务之
前分配的。最后当所有复杂任务的子任务执行完
后，以简单任务的形式与没有依赖关系的子任务一

起由 Master分配执行任务调度过程。
2. 4 DMS任务调度算法具体步骤
首先由 Map /Ｒeduce库函数对用户提交的任务

请求进行划分，对生成的子任务进行识别、分类，将
具有依赖关系的子任务分为一类，简单任务分为一

类; 其次将具有依赖关系的子任务交由 work 节点进
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行复杂任务预处理，形成复杂任务结果，将形成的结

果与简单任务一起按照 DMS算法进行分配，具体过
程如下:

1) 由 Master节点将任务分配矩阵 A 进行初始
化，令 aij = 0 i，j = 1，2，…，n，即所有任务分配状态
为 false不可执行状态。

2) 由 Master调用 work 减法器按照定义 3 分别
求出对应的 FS 和 LS 即: FS = sik = ( xit － xim ) xitLS

= lik = ( xit － xim ) xim k = 0，1，…，n( n － 1)
2 i = 1，2，

…，nt≠mt，m = 1，2，…，n。
3) 对 FS进行任务选取: 由Master节点对 FS进
行遍历选取，选取出矩阵中最小值( 如果存在相同

的则取第 1 个) ，提取出对应的( r，t) 即: r = min
i
( xit

－ xim ) xit i = 1，2，…，n t≠mt，m = 1，2，…，n的行号
r，和第 1 个元素的列号 t，令 A1 中 αrt = 1 即将该任
务状态设置为 true。

4) 形成临时最优分配矩阵 A1 : 将选取的坐标

( r，t) 对应初始化矩阵 A，将对应元素值改为 1 即为
true，该 元 素 对 应 的 行 和 列 值 不 变，
arj = 0 j = 1，2，…，n，j≠t

ait = 0 i = 1，2，…，n，i≠{ r
，则该坐标对应的行和列

除本元素外全部删除掉，使矩阵规模减小一

阶［14 － 15］。同时将 FS中( r，t) 对应的行和列进行剔
除，对剩余矩阵中元素进行提取( 如果得到的 r与已
分配的相同则该值不符合，依次获取剩下的最小值

直到新取的 r与已分配的不同) 找到对应的( r，t) ，
重复执行 3) 4) 直到矩阵只剩一个元素，这样只需进
行( n － 1) 次操作就可以获得 A1。

5) 根据 A1 对时间代价矩阵 V 进行判断: 检查
A1 所对应 V 中的值，在当前列为最小值的列的个
数，如果个数大于 n /2 则 A1 为最优分配矩阵 A，转
入步骤 8) ，否则转入步骤 6) 。

6) 对 LS进行任务选取: 按照步骤 3 ) 进行选取
将提取公式改为: r = min

i
( xit － xim ) xim其余保存不

变，在按照步骤 4) 生成临时最优分配矩阵 A2。
7) 获得最优分配矩阵 A: 根据时间代价矩阵 V
将分配矩阵 A1 和 A2 所对应的任务处理总时间进行

对比，处理时间短的分配矩阵为最佳任务分配矩

阵 A:
A = min( max( A1 ) ，max( A2 ) ) 。

8) 到此所有的任务都进行了最优分配，对每个
Map 节点对应的任务进行合理的分配，最后按照最

优分配方案 A 由 Master 交给对应的 Map 节点进行
处理。

9) 这样简单任务、复杂任务经 DMS算法处理后
产生了最优的任务分配方案，并按此方案进行最终

任务调度。在 Map 端首先为每个处理机根据 Map
节点的数量与内存缓冲区大小建立适当的内存资源

池( 大于单个 Map 节点内存缓冲区大小，且可适当
调整) ，然后将任务传入 Map 节点进行任务处理，当
产生的数据量达到 Map节点内存缓存区阈值时，将
Map节点产生的键值对进行 Merge 并传入内存资源
池，直到所有 Map任务处理结束开启进程将数据写
入本地磁盘进行备份。

10) 在任务调度过程中由 TaskTracker 实时监测
每个任务的执行状态并进行实时纠错，如果任务执

行成功则将每个 Map 节点数据缓存区数据存入资
源池，并记录在资源池的存储位置，再将其恢复到初

始状态并请求下次执行任务; 如果任务处理失败，对

于复杂任务保留当前节点数据并根据 Master 节点
存储的每个任务的 OTS 以及任务依赖关系的大小，
依次回溯到当前 work 节点的父节点获取父节点在
资源池中数据，直到在父节点中获取的数据能够满

足当前任务的数据需求为止，结合当前任务数据并

按照节点处理能力重新分配任务节点进行任务处

理，对于简单任务直接根据节点处理能力重新对任

务进行分配处理，直到任务执行成功。
11) 在 Map节点任务执行完成后，向 JobTracker
发送任务完成指令，然后执行 Ｒeduce 前的 Shuffle
过程。此时 Shuffle 的缓存区容量远远大于 Ｒeduce
节点的缓存区，将所有已完成的 Map 节点缓存区的
数据直接拉取 Copy 到 Shuffle 缓存区，并将获取的
数据进行 Merge，直到获取所有的已完成的 Map 节
点数据为止，此时调用进程将产生数据存入磁盘进

行备份，同时将数据传入 Ｒeduce 端进行最后的 Ｒe-
duce过程并将最终产的文件存入 HDFS，整个任务
调度过程完成。
由 DMS算法具体步骤可知，对于解决 N个任务

的分配问题，只需要进行( n － 1) 次迭代循环即可得
出最优解。该过程将复杂任务与简单任务分开处
理，很大程度上减少了因为复杂任务之间依赖关系

而导致的作业执行失败的情况。并且该过程减少了
大量的数据 I /O操作，使数据能够在内存中进行交
换，提升程序的运行效率。根据对 Map /Ｒeduce 模
型的分析并结合任务的处理过程实现了对原有的任

务调度的合理优化，提高了任务调度的整体效率。
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3 算法的验证与比较

为了检验预测时间的准确性以及算法的效率，

该部分采用 Hadoop平台的基准测试［16］进行实验验
证，将该算法与公平份额调度算法［17］以及遗传算

法［18 － 19］进行对比验证。
实验环境: 本实验使用 Hadoop1. 2. 1，由 6 个节

点组成的集群环境，其中一个为 Master 节点，其余 5
个为 slaver节点，机群之间是同构的，具体的集群配
置情况见表 1，在试验中为集群配置了默认的负载
均衡［20］策略，并且采用 Ganglia 来监测集群状态，主
要是监测内存利用率。

表 1 集群相关配置情况
Tab． 1 Cluster related configuration

项目 配置

Hadoop版本 Hadoop1. 2. 1

操作系统 CentOS6. 5 64 位
JDK 1. 7

Master 双核 4GB 500GB硬盘 1

Slaver 双核 2GB 500GB硬盘 5

实验 1: 使用 Hadoop 自带的基准测试程序
wordcount和 terasort，证明使用抽样法对Map节点的
处理任务进行时间预测是可行的。为了确保结果的
正确性，最终数值采用 4 次运行程序的平均值作为
最终值。在不同数目的 Map下，独立运行 wordcount
和 terasort程序进行对比，如图 5 所示。由图可以得
出随着 Map节点数目的增加，任务的处理时间一直
维持在一个稳定的范围内变化较小，这就说明使用

少量 Map节点进行任务处理时间的预测是合理的。
并行任务处理任务之间并没有明显的依赖关系，所

以子任务之间的关系对 Map 节点时间预测影响不
大，所以可以进行合理预测。

图 5 任务独立执行时间
Fig． 5 Task independent execution time

实验 2: 对比实验分别从任务调度的整体效率
和资源使用率角度来证明 DMS 算法的优越性。其

中任务调度效率通过任务调度的平均响应时间和任

务的整体执行时间以及不同算法下的吞吐量进行实

验; 使用内存使用率衡量系统的资源使用率。分别
采用 100，150，200，…，350 个任务进行任务调度处
理，3 种不同算法的平均响应时间以及任务执行时
间对比如图 6、7。由图 6 可以得出 3 种算法的任务
调度平均响应时间都随着任务数量的增加在逐步增

加，在任务较少时 3 种算法之间的差距较小，但随着
任务数量的增加 DMS 算法的平均响应时间明显低
于公平调度算法和遗传算法。由图 7 可以看出，任
务调度的执行时间随着任务数量的增加，DMS 算法
的执行时间明显小于公平调度算法和遗传算法。

图 6 任务调度平均响应时间
Fig． 6 Task scheduling average response time

图 7 任务调度执行时间
Fig． 7 Task scheduling execition time

公平调度算法、遗传算法以及 DMS 算法进行任
务调度处理后得到的平均吞吐量对比图如图 8所示。

图 8 不同算法的平均吞吐量
Fig． 8 The average throughput of different algorithms

由图 8 可知，DMS 算法的吞吐量在不同的数据
流负载量下，均要高于其它的 3 个算法，其中公平调
度算法以及遗传算法的实验结果随着数据流负载量
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的改变，没有太大波动。当流量负载参数 SL
( Stream Load) 从 2. 0 增加到 2. 4 时，DMS 算法的平
均吞吐量有很大的提升，说明 DMS算法的任务请求
与吞吐量之间是一种正相关，这也证明了 DMS 算法
具有较强的任务处理能力。
在资源利用率方面，分别选取 3 种算法在任务

调度过程中 100 ～ 500 s时间内存资源使用情况进行
对比，如图 9 所示，而开始和结束时段的内存使用率
变化较大所以没有进行选取。从图中折线的变化可
以看出，由于任务的大小以及内存使用情况等因素

的影响，导致随着时间的增加内存使用率一直处在

波动状态。因为 DMS算法在任务调度过程中，将内
存与磁盘以及磁盘与磁盘之间的数据交换过程转化

为内存之间的数据交换，所以增加了内存的使用，所

以整个任务调度过程中 DMS 算法的内存使用率要
高于其它两个算法。综上所述，从任务调度的平均
响应时间、任务调度的执行时间以及资源的使用率
3 个角度分析，得出 DMS 算法增加了任务调度的效
率，提高了资源的利用率。

图 9 内存利用率
Fig． 9 Memory utilization

4 结 论

本文主要论述了在 Map /Ｒeduce 框架下的任务
的处理过程，通过 Master 对用户输入的作业进行分
割，并按照任务之间的依赖关系进行任务分类。对
于复杂任务，由 Master 节点转化为 DAG 图，然后形
成最佳拓扑排序后再由扩展节点进行预处理。对于
简单任务则采用 DMS算法进行处理，建立任务与节
点之间的时间矩阵，按照先局部最优到整体最优的

方式进行任务分配。此外在任务调度过程中，采用
增加内存资源池与增大 Shuffle 缓存区大小等方法，
使数据在内存中处理，减少了因内存与磁盘以及磁

盘与磁盘之间的数据交换而导致的处理时间过长、
任务调度效率低的问题，极大地提高任务调度效率。

使用 Hadoop平台分别从任务调度效率与资源使用
率角度，将 DMS算法与公平调度算法和遗传算法进
行对比，实验结果表明 DMS算法能明显提高任务调
度整体效率，具有一定的理论指导意义。
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