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摘  要: 在云计算技术和大数据技术的推动下,IT 资源的规模不断扩大,其能耗问题日益显著.研究表明:节点资源

利用率不高、资源空闲导致的能源浪费,是目前大规模分布式系统的主要问题之一.研究了 MapReduce 系统的能耗

优化.传统的基于软件技术的能耗优化方法多采用负载集中和节点开关算法,但由于 MapReduce 任务的特点,集群

节点不仅要完成运算,还需要存储数据,因此,传统方法难以应用到 MapReduce 集群.提出了良好的数据布局可以优

化集群能耗.基于此,首先定义了数据布局的能耗优化目标,并提出相应的数据布局算法;接着,从理论上证明该算法

能够实现数据布局的能耗优化目标;最后,在异构集群中部署 3种数据布局不同的MapReduce系统,通过对比三者在

执行 CPU 密集型、I/O 密集型和交互型这 3 种典型运算时的集群能耗,验证了所提出的数据布局算法的能耗优化效

果.理论和实验结果均表明,所提出的布局算法能够有效地降低 MapReduce 集群的能耗.上述工作都将促进高能耗

计算和大数据分析的应用. 
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Abstract:  Driven by big data and cloud computing techniques, the scale of the IT expenditure grows continuously and energy 
consumption problem has become more and more urgent. Study shows that the lower resource usage and the long idle time of network 
nodes are responsible for this problem in a large-scale distributed system. This paper studies the energy consumption optimization of 
MapReduce system. Traditional optimization approaches employ workload concentration, task live-immigration or dynamical power 
on-off methods. But in a MapReduce system, a node not only executes tasks but also provides data, therefore cannot be simply shut down 
for energy-saving while the tasks running on it are migrated. This paper presents an idea that a good data placement can optimize the 
energy consumption of a MapReduce system. Based on this idea, the target of data placement which optimizes the energy consumption is 
defined. Then the data placement algorithm achieving the target is proved efficient in theory. Finally, three MapReduce systems with 
different data placement algorithms are deployed on the heterogeneous MapReduce system. Comparing the energy consumption of three 
systems under the three typical CPU-intensive, I/O intensive and interactive jobs, the proposed data placement algorithm is proved to be 
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able to optimize the energy consumption of a MapReduce system. The optimization efficiency of the proposed approach is proved both in 
theory and by experiment, demonstrating its ability to facilitate the applications of energy consumption computing and big data analysis. 
Key words:  energy consumption optimization; MapReduce; data placement; big data 

近年来,随着信息化程度的日益加深,人们积累了海量数据[1].能否高效地管理和分析大数据,影响着信息化

社会各行各业的发展 .MapReduce[2]是处理大数据的一种有效的手段 ,但随着 IT 设施的功率逐渐增加和

MapReduce 分布式系统规模的不断扩大,系统能耗过高已经成为 MapReduce 应用领域中的一个难题.多伦多的

一个非营利性环境组织发现 ,数据中心的绝大多数服务器的运行效率低于 4%[3].在此背景下 ,如何优化

MapReduce 系统能耗,成为当今研究的热点问题[4−13].能源可以视为由硬件系统直接消耗,也可以视为由软件系

统间接消耗,若将 MapReduce 系统的软件和硬件部分视为一个整体,那么其能耗优化就是在任务量一定的前提

下降低系统消耗的能量,或是在运算能力不变的前提下降低能耗.本研究着重从数据布局角度优化 MapReduce
系统的能耗.在 MapReduce 模型中,作业会被分解成若干种顺序执行的任务(如 Map 任务执行完毕后 Reduce 任

务开始执行),同种任务(的实例)则部署到各个节点并行执行,任务的执行时间取决于最后执行结束的节点.与此

同时,其他节点均会处于等待状态.我们的前期研究证明[4],数据密集型计算会导致节点资源使用率不高.产生这

一情况的原因可以归结为节点资源等待,如等待网络数据传输或者等待其他节点,我们称因节点资源被动空闲

而产生的能耗为等待能耗.提高资源利用率,提高运算的并行性,减少资源等待时间,即可降低等待能耗,提高能

源效率. 
在分布式文件系统中,数据布局(data placement)是指数据在节点间按特定目标的分布状态[14],这一目标称

为数据布局目标,实现该布局的算法称为数据布局算法.我们认为,一个良好的数据布局可以降低 MapReduce 系
统的能耗.在MapReduce以及基于其的分布式文件系统(如 Hadoop HDFS)中,数据布局有 3个特点:① 数据是分

布的;② 数据在节点之间复制;③ 各个节点中的数据被并行地处理.数据布局决定了节点的数据特征(如数据

量、值域分布等).在 MapReduce 系统中,一个作业会分为多个阶段,阶段内是并行执行的,阶段间是串行执行的,
最为典型的就是 Map 阶段和 Reduce 阶段.同一阶段会包含多个任务(也有些文献把阶段称为任务,把任务称为

实例),这些任务对数据的处理逻辑是一样的,它们在集群的各个节点上并行执行,且它们处理的数据集的大小、

数据特征以及访问效率不同,因此结束时间也会不同.由于“迁移计算而非迁移数据”,计算被移动到距离数据最

近的节点上运行,不同节点执行的任务算法相同,因此,任务的执行特征取决于输入的数据量以及数据特征,也
即数据布局决定 MapReduce 任务(实例)的分发方式和执行效率.由此可见:要想提高任务的执行效率和并行性,
减少节点间的等待,就必须尽可能地实现“负载均衡”的数据布局.本研究就是要定义这种数据布局目标,并找到

实现这种数据布局的算法. 
本文研究 MapReduce 系统中的数据布局特征,提出一种能耗优化的数据布局目标及实现算法,旨在降低

MapReduce 应用系统的能耗.数据布局是一个经典问题,在不同存储环境中有不同的设计目标,如公平性、自适

应性、冗余性、容错性、时间有效性和空间有效性等.仅在 MapReduce 这种编程模型下,数据布局才会反过来

决定计算特征,以能耗优化为目标的数据布局研究是一个崭新的研究问题.我们首先定义数据布局目标,即,一
个能耗优化的数据布局应该满足的条件;随后描述在异构 MapReduce 集群环境下实现这一数据布局的具体算

法;最后,我们通过理论和实验证明该算法实现的数据布局能够满足定义的目标,能够提高资源利用率,降低  
能耗. 

本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节和第 3 节分别阐述以能耗优化为目的的数据布局模型和数据布局算法.
第 4 节从理论上证明数据布局算法能够实现既定目标.第 5 节对比本文提出的数据布局算法与广泛应用的一致

性 Hash 算法的布局效果,并通过实验验证本文提出的数据布局对能耗的优化效果.第 6 节总结全文并提出下一

步工作. 

1   相关工作 

首先,能耗优化并不是一个崭新的课题,国内外绿色计算或是高能效计算的研究成果很多,但从软件层面上
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对计算机系统的能耗进行优化是近年来兴起的研究领域.以国内研究为例,近年来,部分重要的研究成果有文献

[4−7,15−18],其中,MapReduce 系统能耗的研究有文献[4−7].国外的绿色计算研究开始较早,有许多成熟的优化

技术,但 MapReduce 系统的能耗研究成果同样有限,以我们现有的知识,尚未发现通过数据布局来优化能耗的研

究,与此最为相关的是通过数据迁移来优化能耗[13,15].文献[15]对数据可用性进行了建模,研究节点状态与数据

块可用性之间的关系,提出构造数据块可用性度量矩阵,解决数据可用性完全覆盖问题,在不影响数据可用性的

前提下,按负载规律使部分空闲节点休眠.雅虎开发的 GreenHDFS[13]系统能够根据文件的生命周期将文件从激

活状态的节点移动到休眠的节点,以达到节能的目的.但它们[13,15]都属于动态的数据迁移算法而不是静态的数

据布局算法,算法的有效性需要数据访问规律的支持,而我们提出的能耗优化方法并不需要依赖数据访问规律. 
其次,其他分布式系统能耗优化方法可分为如下 3 类: 
(1) 可通过调整 CPU 电压、改变 CPU 工作频率或嵌入式系统的工作状态达到节能的目的[19,20].此类方法

与本研究弱相关. 
(2) 部分通过动态作业调度使负载集中,关闭或休眠空闲的物理资源以达到节能的目的.例如:文献[21]设

计了 Green-Net 框架管理大规模分布式系统的能耗,使用调度策略来关闭/休眠空闲设备,达到节能的

目的;文献[17]利用排队模型对云计算系统进行建模,分析云计算系统的平均响应时间和平均功率,建
立云计算系统的能耗模型,然后提出大服务强度和小执行能耗的任务调度策略,并使用调度策略降低

云计算系统的能耗. 
(3) 少量研究通过提高计算机资源利用率来降低能耗.例如,文献[22]根据 CPU 性能要求及 VMS 的当前资

源状态和网络拓扑结构,通过虚拟机的资源分配和动态迁移机制提高能源利用率. 
但这些传统方法[17,19−22]并不适用于 MapReduce 系统,原因如下:① 调整 CPU 状态会影响节点的计算性能,

同时也降低了设备的寿命;② MapReduce 系统中各节点不仅是计算节点,而且是数据节点,关闭/休眠节点将使

存储在该节点的数据不可用;③ 分配虚拟机资源的实施难度较大,并且在迁移虚拟机节点的同时也迁移了该

节点上的数据,代价较大.我们提出的能耗优化方法通过静态的数据布局降低空闲能耗,数据布局算法并非反复

执行,而数据布局对能耗的优化效果则是持久的. 
在数据布局算法方面,国内外研究有: 
(1) 优化大规模网络存储系统的并行度、容错性、可靠性 
最具代表性的数据布局算法为一致性Hash算法[14].该算法将每个设备虚拟为 klog|N|个设备,其中,k为常数, 

N 为设备空间的设备总数.面对异构的集群,还需要将每个设备按照其比例虚拟成 wi/wmin 个设备,其中,wi 是第 i
个设备的权重,wmin=min(w1,w2,…,wn).虽然使用该算法的数据布局使得网络存储系统具有极佳的动态自适应性

和公平性,但添加的虚拟设备太多[23],对于存储系统来说难以承受,更不适用于大数据存储系统.文献[24]为了解

决异构分布式系统中的数据布局问题,按照设备的剩余容量来分层,在每一层使用同构的数据布局算法,公平地

将数据分布到设备上.文献[23]使数据布局算法适用于大规模网络存储系统,提出了一种能够公平、有效的数据

布局算法 CCHDP.该算法将聚类算法和一致性 Hash 算法相结合,引入少量的虚拟设备,极大地减少了虚拟设备

的个数.文献[25]提出了一种可靠的副本数据布局算法 RRDP,并在此基础上设计了一种面向多副本的自适应数

据布局算法 RSEDP,然后提出了一种高效的分层数据布局算法 EHDP.此类数据布局算法设计之初并非针对

MapReduce 系统,设计目的并非能耗优化,这些算法可以运用到 MapReduce 系统中,同样可以提高并行性.但由

于这些算法本身较为复杂,会在数据装载时引入额外的负载,因此能耗优化效果未必明显.本研究参照了这些算

法的模型和设计思路,为降低算法本身带来的能耗开销,我们在保证布局公平性的前提下尽量简化布局算法. 
(2) 降低数据密集型应用的网络传输 
例如,文献[26]针对“云计算环境下面向流程的数据密集型应用中遇到的如何减少跨数据中心数据传输和

保持数据间依赖性以及兼顾全局负载均衡”这一问题,提出了一种优化的数据布局算法. 
(3) 对 RAID 磁盘阵列的改进 
例如,Cortes 在文献[27,28]中分别对异构磁盘阵列的 RAID0 和 RAID5 结构的数据布局问题进行了研究;
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文献[29]又对 Cortes 布局方法进行改进,提出了一种随机的块级存储虚拟化的异构存储系统,并可以让数据保

持公平和冗余的特点. 
后两类数据布局算法分别针对网络传输和磁盘存储 ,本文提出的布局算法与之有较大的区别 .在

MapReduce环境中,只要是公平的数据布局,都有利与提高并行性,进而优化能耗;本文提出的数据布局算法相对

于现有算法来说,公平性会更好,而且算法简单,数据布局的代价小,更适合 MapReduce 系统的特性. 
提高任务并行性,是本文优化 MapReduce 系统的一个重要途径.现有 MapReduce 的实现系统,如 Hadoop 

MapReduce,同样采用了一些任务调度相关的方法来保证并行性,但其能耗优化效果不佳.MapReduce 系统的任

务副本机制在实现容错的同时提高了并行性 ,当一个任务执行完毕后 ,其副本的执行结果会被忽略 .此外 , 
MapReduce 还采用细粒度的任务来保证并行性,该方法简单且实际效果较好.对于同一任务,并行性最差的情况

是所有节点等待最慢的节点执行最后一个任务,当任务很小时,这种等待也会随之减小.但是,上述方法均增加

了额外的计算.副本机制实际上是增加了运算负载,而对于细粒度的任务,实际上是增加了调度和网络通讯的负

载,这些都需要消耗额外的能量.以 Map 阶段为例,整个阶段执行时间取决于最后一个任务的结束时间,若采用

细化 Map 任务大小的方法来保证 Map 任务的并行性,如默认 Map 任务的大小为“处理 64MB 数据”,则在最坏的

情况下,其他 Map 节点则会等待“性能最差的节点处理 64MB 数据”所消耗的时间,这种等待是可以接受的.Map
任务越小,其并行性越好,但细分 Map 任务带来的调度开销不容忽视.假设 Map 阶段处理 1TB 的数据,则会有 
16 384 个 Map 任务,每次任务分发的时间不大于 3s(默认心跳间隔为 3s),我们设为 1s,则表示 Map 节点将会有

1s 被动空闲时间来等待新任务,那么整个任务调度而产生的节点空闲时间为 16 400s,假设节点的空转功率为

60W,则会浪费 984KJ 的能量.而本文提出的从数据布局角度确保并行性,则可以避免细粒度任务带来的调度  
开销. 

综上所述,在 MapReduce 系统能耗优化的研究中,还没有看到从数据布局角度设计的优化方法;而传统的数

据布局算法并非针对能耗优化这一目标,也不能完全适用于MapReduce系统.因此,本文针对MapReduce系统特

性设计能耗优化的数据布局算法,与现有工作存在区别. 

2   数据布局模型 

MapReduce 是迁移计算而不是迁移数据,它将计算迁移到数据所在节点而不是将数据迁移到计算节点. 
MapReduce 的输入数据一般来源于分布式文件系统(distributed file system,简称 DFS).DFS 上不同的数据布局

将导致节点处理数据的代价不同,即,数据布局决定 MapReduce 处理数据时的能耗.本节将根据数据布局与能耗

的关系,提出能耗优化目标和能耗优化的数据布局目标. 

2.1   能耗优化目标 

目前,能耗优化主要有两种思路:一是开发更加节能的硬件设备;二是采用软件方法,如动态迁移数据资源

的位置、改变 CPU 的状态、动态调度作业以关闭或休眠节点等.我们则结合 MapReduce 系统集群的特点,提出

能耗优化的新思路——减少“等待能耗”. 
定义 1(MapReduce 系统能耗). MapReduce 系统的硬件层由相当数量的计算机节点组成,节点存储海量数

据并执行数据分析作业,平台软件层面主要由 MapReduce 框架(如 Hadoop MapReduce)和分布式文件系统 DFS 
(如 Hadoop distributed file system)两个部分组成,应用层则由具体的数据分析应用(作业)组成.MapReduce 系统

能耗是某应用(特指 MapReduce 作业)分析处理给定数据量(单位:MB)的能源消耗(单位:J).MapReduce 系统能耗

受作业类型和数据量的约束,但本文研究具有普适性的能耗优化方法. 
定义 2(等待能耗). 在MapReduce系统中,计算机节点(或计算机某组件)因等待其他资源而处于“被动空闲”

的时间段内消耗的能量称为等待能耗. 
例如,当分布式系统中某个节点在等待其他节点的运算结果时,产生等待能耗.该节点并非真正意义上的空

闲,通常无法关闭该节点以节能,因此,我们应该尽量减少节点对资源等的等待,以减少等待能耗.同理,对于一个

计算机内部的各个组成部分,如 CPU 运算,也会因等待 I/O 操作而阻塞,产生等待能耗. 
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等待能耗的定义和分析符合 MapReduce 的特点:首先,MapReduce 编程模型把作业分解成任务(如 Map 任

务和 Reduce 任务)并部署到每个节点并行的执行,由于数据分布的特点和任务执行的特点,很可能会因任务结

束时间不同步而造成部分节点等待(如 Reduce 任务需要等待所有 Map任务执行结束);其次,MapReduce 执行的

大部分是海量数据分析型作业,对于每个节点,CPU 的执行速度要远大于 I/O 读写速度,CPU 易因等待 I/O 操作

而产生等待能耗,这一点在节点处理远程数据时尤为明显,网络数据传输速度较慢,导致其他组件大量空闲,产
生等待能耗. 

在 MapReduce 系统的平台层,DFS 中的数据分布式地存储在各个节点上,每个节点上的 Map 或 Reduce 任

务优先处理本地数据,随后处理远程数据.处理远程数据的效率会明显低于处理本地数据的效率,导致CPU资源

利用率不高,等待能耗增加.此外,无论数据来自网络还是本地,均会出现数据处理快的节点等待数据处理慢的

节点,产生等待能耗.可以认为,MapReduce 与 DFS 不能实现良好的配合,导致额外的运算和能耗. 
无论 Map 任务还是 Reduce 任务,其执行时间都取决于两个方面:一是计算复杂度,二是计算规模.但其能耗

还取决于节点资源的利用率.数据布局决定了任务处理的数据量大小以及数据是来自本地节点还是远程节点.
若数据按节点计算能力和数据特征公平地分布到各个节点,确保每个节点均处理本地数据,且同步完成本地数

据的处理,则可以提高 CPU 的资源使用率和节点的并行性,降低等待能耗.综上,本文提出如下目标以达到能耗

优化的目的:① 减少或消除任务处理远程节点数据,减少网络数据传输,提高 CPU 资源利用率;② 根据节点的

计算能力,为每个节点公平地分配数据,使任务的执行时间相等,提高节点间的并行度.完成以上两个能耗优化

目标,将有效地降低 MapReduce 集群的等待能耗,降低能耗. 

2.2   异构MapReduce系统 

本文描述的是数据布局的应用环境 MapReduce 系统,并且系统的硬件层由异构的计算机节点组成.本节将

定义 MapReduce 系统的硬件环境及其组成. 
定义 3(异构 MapReduce 节点). 一个 MapReduce 系统的硬件层 C 由众多异构的计算机节点 ci 构成,即, 

C={c1,c2,…,cn},其中,n 为节点个数,下标表示节点按任意序从 1 至 n 线性编码. 
定义 4(节点计算能力). 节点计算能力表征节点处理数据的能力,计算能力不仅与 CPU 运算速度有关,还与

I/O 能力相关.后者在大数据分析中更加重要.节点计算能力用正数ωi 表示,综合地考虑计算机的 CPU、内存、

磁盘和网络设备,按公式(1)计算得: 
 ωi=g(ci)=φc(ci)⊕1φd(ci)⊕2φm(ci)⊕3φn(ci) (1) 

对于每个节点 ci,有且仅有一个ωi=g(ci)表示该节点的计算能力,g 函数为节点计算能力映射函数.本文研究

异构的集群环境,即,׌ci,cj∈C,g(ci)≠g(cj).g 函数中,φc,φd ,φm,φn 分别是 CPU、磁盘能力、内存能力和网络设备能力

的评价标准,⊕是聚集运算符.由于各种设备的性能不一样,φc(ci),φd (ci),φm(ci)和φd (ci)的数值在量级上会有差距.
因此,为保持各个设备的公平性,本文使用不同的运算符来调和它们之间的数值差距(见表 1). 

Table 1  Aggregation operator for computing abilities of nodes 
表 1  计算节点计算能力的聚集运算符 

 使用方式 等价运算规则 
⊕1 Left⊕1Right Left+k1×Right 
⊕2 Left⊕2Right Left+k2×Right 
⊕3 Left⊕3Right Left+k3×Right 

我们认为,在数据处理的过程中,CPU 计算能力与磁盘读写能力同样重要,因此, 

 1 2
1

1 2

max( ( ), ( ),..., ( ))
max( ( ), ( ),..., ( ))

c c c n

d d d n

c c ck
c c c

φ φ φ
φ φ φ

=  (2) 

同样地,我们认为,内存是计算机多级存储的核心,是 CPU 与其他设备读写数据的媒介,它与 CPU 同等重要.
因此, 
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 1 2
2

1 2

max( ( ), ( ),..., ( ))
max( ( ), ( ),..., ( ))

c c c n

m m m n

c c ck
c c c

φ φ φ
φ φ φ

=  (3) 

但本文的优化方法将尽量减少甚至消除网络数据的传输,所以在数据处理时,MapReduce 系统基本不使用

网络设备.因此, 

 1 2
3

4 1 4 2 4

max( ( ), ( ),..., ( ))
max( ( ), ( ),..., ( ))

c c c n

n

c c ck
c c c

φ φ φ ε
φ φ φ

= ×  (4) 

公式(4)中,ε为一个小于 1 的数,ε的作用是弱化网络对节点计算能力的影响.因此,ε越小,数据布局的公平性

越好.由后文的实验可知,ε会影响装载性能,当按数据布局算法为 MapReduce 系统装载数据时,节点装载性能取

决于节点的网络传输能力,因此,ε越大,网络对节点计算能力的影响就越大,计算能力大的节点将会分配较多的

数据,数据装载公平性更好.在本文的实验中,ε取 0.01. 
φc(ci),φd(ci),φm(ci)和φn(ci)是设备计算能力的度量,由于⊕的存在,不同设备度量的量纲可以不同.本文分别使

用公式(5)~公式(8)进行衡量: 
 φc(ci)=2×Cf (ci)×Cc(ci)×Cfn(ci)×Cmw(ci) (5) 
其中,Cf (ci)表示节点 ci 的 CPU 的频率,Cc(ci)表示节点 ci 的 CPU 的核心数量,Cfn(ci)表示每周期浮点运算次数, 
Cmw(ci)表示机器字长.详细介绍参见我们的前期工作[5]. 
 φd (ci)=0.5×(Dr(ci)+Dw(ci)) (6) 
其中,Dr(ci)表示节点 ci 的磁盘读速度,Dw(ci)表示节点 ci 的磁盘写能力. 
 φm(ci)=S(ci) (7) 
其中,S(ci)表示节点 ci 的内存大小. 
 φn(ci)=0.5×(Nr(ci)+Nw(ci)) (8) 
其中,Nr(ci)表示节点 ci 的网络读的速度,Nw(ci)代表节点 ci 的网络写的速度. 

2.3   能耗优化的数据布局目标 

本节将在异构 MapReduce 模型的基础上介绍能耗优化的数据布局目标.我们将一个基于 MapReduce 的大

数据分析作业抽象为两个关键步骤:一是数据查询,二是在查询结果上的数据运算.在查询步骤中,节点对输入

的数据进行遍历,并过滤掉未被选中的数据;在运算步骤中,节点对查询结果数据集(过滤后的数据)进行处理. 
针对能耗优化目标,MapReduce 系统的最佳数据布局是每个节点拥有与自身计算能力相适应的数据量,各

个节点只需处理本地数据,且处理时间相同.这种数据布局既能避免输入远程数据,避免节点等待网络数据传

输,也能让各个节点的任务执行时间相同,避免节点间等待.上述目标均可以提高资源利用率,缩减等待能耗,降
低能耗.考虑到任务包含对查询结果数据集的运算,因此,每个节点上的查询结果数据集大小也应该适应该节点

的计算能力,这样,各个节点对结果数据集的运算时间也相等,进而保证任务执行时间相等.因此,最佳数据布局

还需要使一个随机查询的结果数据集也公平地分布在各个节点之上.本节定义数据布局目标,首先给出如下 
定义: 

定义 5(数据集与数据块). 将数据集 B 等数据量地随机分成 m 份,每一份是一个数据块 bi,则数据集可以表

示为 B={b0,b1,…,bm−1},其中,m 为数据块的个数,下标表示节点按任意序从 0 至 m−1 线性编码. 
定义 6(数据量公平性). 若该 MapReduce 系统的数据布局符合׊ci∈C, 

 

1 1

i i
n n

k k
k k

m

m

ω

ω
= =

=

∑ ∑
 (9) 

则该 MapReduce 系统的数据布局符合数据量公平性.其中,ωi=g(ci),mi 为数据块个数. 
定义 7(数据值域公平性). 若该 MapReduce 系统的数据布局符合׊ci∈C: 
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则该 MapReduce 系统的数据布局符合数据值域公平性.其中,h(ci)为随机数据查询在节点 ci 上命中的数据块  
个数. 

若数据布局满足数据量公平性,则各个节点上任务的数据查询阶段耗时相等;若数据布局满足数据值域公

平性,则各个节点任务的数据运算阶段耗时相等.因此,任务只需读取本地数据,避免数据网络传输和节点间的

等待,该数据布局就达到了能耗优化的目标.综上所述,能耗优化的数据布局目标为:MapReduce系统的数据布局

满足数据量公平性和数据值域公平性. 

3   数据布局算法 

本节提出能耗优化的数据布局算法,通过该算法可以使 MapReduce 系统的数据布局满足前文定义的数据

布局目标.首先,本文给出数据布局算法的定义. 
定义 8(数据布局算法). 数据布局算法 f 将 m 个数据块映射到异构 MapReduce 系统的 n 个节点上: 

 .cj∈C,cj=f(bi)(m>>n)!׌,bi∈B׊
本文提出的能耗优化的数据布局算法记为 f0.f0 把按任意顺序线性编码的数据块集合{b0,b1,…,bm−1}分配到

以任意顺序线性编码的节点集合{c1,c2,…,cn},其中,分配规则为:׊bi∈B,׌!cj∈C,若 i 和 j 满足公式(11),则数据块

bi 被分配到节点 cj 上: 

 1

1

given  and  % [0, ]

and ( , ] % [0, ]

j

i j k j j
k
r

k r r
k

b c i w o w

r j n i w o w

=

=

⎧
− ∈⎪⎪

⎨
⎪ ∀ ∈ ∉⎪⎩

∑

∑

①

- ②

 (11) 

其中,wj 是节点的权重,根据节点的处理能力,按公式(12)计算得到: 

 
1 2min( , ,..., )

j
j

n

w
ω

ω ω ω
=  (12) 

在公式(11)中,使用 w 而不是ω的原因是为了保证有效的取模运算.ω的数值过大,数据块的个数 m 远小于ω,
会导致公式(10)中 i 的取模运算结果总为 i.因此,我们将把ω按公式(12)等比例缩小为 w.由于 w 是正小数,因此,
公式(11)中“%”为正小数的取模运算,且取模结果也为正小数.我们定义其运算方式为 
 x%y=x−yہx/y(13) ۂ 

公式(13)中,x 和 y 均为正小数,ۂہ为向下取整. 
公式(11)中,oj 是节点随机偏移量,根据节点的权重计算得到: 

 

1

1
,  1

0,                1

j

j k
kj

p w j
o

j

−

=

⎧
× >⎪= ⎨

⎪ =⎩

∑  (14) 

pj∈[0,1)为节点 cj的偏移比.每一个节点的偏移比是一个常量,仅初始化 1次,且随机生成.由于取模运算会使

数据布局算法丧失随机性,出现如第 1 个节点的数据会非常少等不公平情况.而随机性是数据量公平性和值域

公平性的保证(具体证明见第 4.2 节).因此,公式(14)引入随机取值的偏移量. 
f0 算法步骤如下: 
步骤 1. 对所有数据块以任意顺序线性编码为{b0,b1,…,bm−1}. 
步骤 2. 对所有节点以任意顺序线性编码为{c1,c2,…,cn}. 
步骤 3 正序遍历数据块{b0,b1,…,bm−1}且倒序遍历节点{c1,c2,…,cn},对每一个数据块 bi 和节点 cj 的组合, 

执行步骤 4. 
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步骤 4. 若 bi 与 cj 符合公式(11)中的判定①,则执行步骤 5. 
步骤 5. 分配 bi 数据块至 cj 节点. 
倒序遍历保证公式(11)中的判定①是公式(11)的充分条件,因此只要判断公式(11)的判定①即可,提高算法

效率.若采用正序遍历,则需判断公式(11)中的判定①和判定②,算法效率较低. 
f0 算法的伪代码表示如下: 
算法 1. 数据布局算法 f0. 
Input:B,C. 
Output:将 B 中的元素 bi 分配到 C 中的元素 ci 上. 
Function f0 
1. FOR i=0 TO m−1 
2.   FOR j=n TO 1 

3.     IF 
1

% [0, ]
j

k j j
k

i w o w
=

− ∈∑   //公式(11)的判定① 

4.       distribute bi to cj 
5.       CONTINUE 
6.     END IF 
7.   END FOR 
8. END FOR 
图 1 展示了一个按照 f0 进行的数据布局例子.该例将 9 个数据块{b0,b1,…,b8}分配到 3 个节点{c1,c2,c3}上.

数据块从 0 到 8 编号,节点从 1 到 3 编号.其中,1 号节点的权重 w1=1,偏移比 p1=0;2 号节点的权重 w2=3,偏移比

p2=0.7;3 号节点的权重 w3=2,偏移比 p3=0.5. 
• 对于 0 号数据块:(0%6−0.5)[0,2]ב,所以 f0(0)≠3;(0%4−0.7)[0,3]ב,所以 f0(0)≠2;0%1∈[0,1],所以 f0(0)=1; 
• 对于 1 号数据块:(1%6−0.5)[0,2]ב,所以 f0(1)≠3;(1%4−0.7)∈[0,3],所以 f0(1)=2; 
• 对于 2 号数据块:(2%6−0.5)∈[0,2],所以 f0(2)=3; 
• 对于 3 号数据块:(3%6−0.5)∈[0,2],所以 f0(3)=3. 
依此类推,可以分配其他数据块到节点{c1,c2,c3}上.计算能力最强的 2 号节点分得 4 块数据,次强的 3 号节

点分得 3 块数据,最弱的 1 号节点分得 2 块数据,近似公平.本例仅展示算法的分配原理,当数据块个数远远大于

节点个数时,算法公平性得以保证. 

 
Fig.1  An example of energy consumption optimizing data placement algorithm 

图 1  能耗优化的数据布局算法示例 
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数据布局算法在数据装载时执行,我们在后文的实验中证明了数据布局算法对数据装载能耗和性能的影

响可忽略.此外,新增数据不会影响数据布局的公平性.在大数据环境中,更多的是数据的增加和访问.设现有数

据集 D 已按本文提出的算法公平地在 MapReduce 系统中布局,若在此基础上新增数据集 d,且 d 同样采用本文

提出的算法布局,那么最终的数据集 D+d在 MapReduce系统中的布局也是公平的.由此可见,只要按照我们提出

的算法装载新数据,在数据快速增长的环境中就仍然能够保持数据布局的公平性. 

4   理论证明 

本节将用理论方法证明能耗优化的数据布局算法 f0 实现了数据布局目标 ,即 ,使用 f0 布局数据后的

MapReduce 系统,其数据布局符合数据量公平性和数据值域公平性.证明思路如下:首先定义两种数据布局算法 
的等价性,随后提出一种与 f0 等价的数据布局算法 0f ′ ,并证明 0f ′实现了数据量公平性和数据值域公平性,进而 

证明 f0 同样实现该目标. 
对于同一个MapReduce系统,判断数据布局算法 f0和 0f ′是否等价,只需判断二者生成的数据布局是否一致, 

故有如下定义: 
定义 9(数据布局算法等价性). 给定 MapReduce 系统 C 和数据集 B,若׊bi∈B,׌!cj∈C,f1(bi)=f2(bi)=cj,则数据

布局算法 f1 与 f2 等价. 
下面给出 0f ′的实施步骤: 

步骤 1. 对所有数据块以任意顺序线性编码为{b0,b1,…,bm−1}. 
步骤 2. 对所有节点以任意顺序线性编码为{c1,c2,…,cn}. 
步骤 3. 正序遍历节点{c1,c2,…,cn}且正序遍历数据块{b0,b1,…,bm−1},对每一个数据块 bi 和节点 cj 的组合,

执行步骤 4. 
步骤 4. 若 bi 与 cj 符合公式(11)中的判定①,则执行步骤 5. 
步骤 5. 若 bi 已经被分配到{c1,c2,…,cj−1},则先取消对 bi 的分配.执行步骤 6. 
步骤 6. 分配 bi 数据块至 cj 节点. 
其算法的伪代码如算法 2 所示. 
算法 2. 数据布局算法 0.f ′  

Input:B,C. 
Output:将 B 中的元素 bi 分配到 C 中的元素 ci 上. 
Function 0f ′  

1.  FOR j=1 TO n 
2.    FOR i=0 TO m−1 

3.      IF 
1

% [0, ]
j

k j j
k

i w o w
=

− ∈∑   //公式(11)的判定① 

4.        IF bi has been distributed to {c1,c2,…,cj−1} 
5.          cancel distribution of bi 
6.        END IF 
7.        distribute bi to cj 
8.        CONTINUE 
9.      END IF 
10.   END FOR 
11. END FOR 
f0 与 0f ′是两种不同的数据布局算法:f0 是面向数据块集合的,倒序遍历节点;而 0f ′是面向节点集合的,正序

遍历节点.第 4 节论述了 f0 的算法效率要高于 0f ′的算法效率,但两者是等价的,证明如下: 
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证明: 
1. 等价性证明.若数据布局算法 f0 与 0f ′的对数据块和节点的线性编码一致,则 f0 与 0f ′等价. 
因为 f0 与 0f ′的对数据块和节点的线性编码一致. 
所以 f0 的步骤 1~步骤 3 与 0f ′的步骤 1~步骤 3 一致. 
又因为 f0 和 0f ′的步骤 4 一致,对于任意 bi 和 cj 的组合均需满足公式(11)中的判定①,且 f0 的步骤 5 与 0f ′的 

步骤 6 一致. 
所以对于 f0,判定①是公式(11)的充分条件,因此,bi 和 cj 在满足公式(11)时进行分配.对于 0f ′ ,需要证明其步

骤 5 满足公式(10)的判定②,则 f0 的步骤 4、步骤 5 和 0f ′的步骤 4~步骤 6 一致.使用反证法证明如下: 
假设 0f ′中数据块 bi 与节点 cj 组合不满足公式(11)时的判定②,则 bi 必然已经被分配到{c1,c2,…,cj−1}中的一

个节点,那么步骤 5 取消了该分配.与假设矛盾.因此, 0f ′的步骤 5 满足公式(11)的判定②. 
综上,若 f0 与 0f ′的对数据块和节点的排序和编码一致,则 f0 与 0f ′等价. 
数据布局算法 f0 与 0f ′等价,基于此,本节将通过证明 0f ′实现了数据布局目标来证明 f0 实现了数据布局目

标.要证明 0f ′实现数据布局目标,首先要证明 0f ′对所有数据块进行了分配,然后证明 0f ′实现的数据布局既满足 

数据量公平性又满足数据值域公平性. 
2. 完全分配证明.数据布局算法 0f ′将所有数据块 b0,b1,…,bm−1 分配到节点{c1,c2,…,cn}上. 

因为当 j=1 时,o1=0,步骤 4 中公式(11)的判定①必然被满足: 

 
1

1 1 1
1

% % [0, ]k
k

i w o i w w
=

− = ∈∑  (15) 

所以 0f ′将所有的数据都落在编号为 1 的节点上. 

又因为当 j≠1 时,根据步骤 5,只有符合条件的数据块重新分配到节点 j 上,而不会从{c1,c2,…,cn}中取出数据

块,所以 0f ′将所有数据块{b0,b1,…,bm−1}分配到系统{c1,c2,…,cn}上. 
综上, 0f ′完全分配. 
3. 数据量公平性证明.数据布局算法 0f ′实现数据量公平性. 

0f ′的分配过程可以看成是往系统中添加节点 cj,然后将需要分配的数据块重新迁移到节点 cj 的过程.下面 

使用数学归纳法来证明. 
• 当 j=1时,视为只有 1个数据节点, 0f ′将所有的数据都分配到 c1上(见第 2部分证明),实现数据量公平性. 
• 当 j>1 时,设系统中有 j−1 个节点时, 0f ′实现数据量公平性.求证系统中有 j 个节点时, 0f ′实现数据量公

平性. 
图 2 展示了 0f ′分配到 cj 的数据块的规律.m 个数据块被划分为ڿm/lenjۀ段,除最后一段外,每段长度 lenj.被 

选中放入 cj 的数据块编号从 oj 到 oj+wj.首先,对于新添节点 cj,分配到 cj 的数据块的个数为 wj/len,cj 的数据量符

合其计算能力;其次,由于偏移比 pj 是随机初始化的常量,因此偏移量 oj 是随机的,即,在每一个长度为ڿm/lenۀ的
段里面,被选取分配到 cj 的数据块是随机的,不损害前 j−1 个节点的数据量公平性. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Data blocks which are distributed to cj 
图 2  分配到节点 cj 的数据块 

综上,数据布局算法 0f ′实现数据量公平性. 
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4. 数据值域公平性证明. 
数据布局算法 0f ′实现数据值域公平性. 
由定义 7 可知,数据值域公平性本质上是查询结果数据集的数据布局满足数据量公平性.若 0f ′实现的数据 

布局具有随机性,则任意查询选中的数据块必然随机地分布在每个节点上.在这种情况下,若公式(9)成立,则公

式(10)一定成立: 

 

1 1 1

( )

( )

i i i
n n n

k k k
k k k

m h c

m h c

ω

ω
= = =

= =

∑ ∑ ∑
 (16) 

因此,要证明 0f ′实现数据值域公平性,只需证明 0f ′分配数据块到节点的过程具有随机性.由第 2 部分的证

明可知,当 j=1 时,视为只有 1 个数据节点, 0f ′将所有的数据都分配到 c1;当 j>1 时,cj 从{c1,c2,…,cj−1}中随机地获

取数据块.因此, 0f ′分配数据块到节点的过程具有随机性. 
综上,数据布局算法 0f ′实现数据值域公平性. □ 
由证明 2~证明 4 可知, 0f ′实现数据布局目标.又因 f0 与 0f ′等价,因此,f0 实现数据布局目标. 

5   实验验证 

前一节对数据布局算法是否能满足能耗优化目标进行了理论证明,但这并不能验证该数据布局算法比经

典算法更优,也不能证明数据布局能够优化 MapReduce 系统的能耗.为进一步验证数据布局算法的有效性,本节

首先对比该算法和一致性 Hash 算法,并在异构 MapReduce 系统环境中对其能耗优化效果进行分析和比较. 

5.1   算法对比 

一致性 Hash 算法目前在分布式存储系统中应用广泛,特别是对于解决热点问题的 Cache 存储系统.扩展一

致性 Hash 算法可用来实现数据布局目标,但面对处理大数据应用的 MapReduce 系统,一致性 Hash 算法对比本

算法,缺点也十分明显.本文比较了数据布局算法和两种一致性 Hash 算法经典扩展的布局均衡性效果和性能: 
• 一种是在异构节点上的一致性 Hash 算法扩展 h1. 
面对异构节点,需要将每个设备按照其比例虚拟成wi/wmin个设备,其中,wi是第 i个设备的权重,wmin=min(w1, 

w2,…,wn),这就使得系统建立在
1 min

n
i

k

w
w=

∑ 个节点上,其数据量公平性取决于虚拟节点的个数,虚拟节点数越少,其 

数据量公平性越差.在节点处理能力差距较大的系统中,一致性 Hash 算法的空间复杂度和时间复杂度很大,而
此类系统在复杂的云环境中则非常常见. 

• 另一种是在 h1 的基础上,为了防止节点个数过少而造成随机映射不均衡的扩展方式 h2. 
一致性 Hash 算法将每个节点再虚拟成 klog|N|(k 为常数,N 为数据块个数)个节点,后文称该过程为数据公平

性加强的一致性 Hash 算法和 h2.因此,本节将对比本文提出的数据布局算法 f0、未进行数据量公平性加强的一

致性 Hash 算法 h1 和进行数据量公平性加强的一致性 Hash 算法 h2(k=1). 
首先,本文提出的数据布局算法 f0 的数据量公平性远好于未进行数据量公平性加强的一致性 Hash 算法 h1,

略好于进行数据量公平性加强(k=1)的一致性Hash算法 h2.因为在将节点映射到环形区域的过程中,若节点个数

较少,随机方法并不能保证相邻两个节点组成的区间大小大致相同,从而造成随机因素对 h1 的数据量公平性影

响较大.进行数据量公平性加强,即添加了大量虚拟节点以后的 h2,随机因素对一致性 Hash 的数据量公平性影

响变小.图 3 显示了 3 种算法对比的实验结果:横坐标表示节点的处理能力,纵坐标表示节点上分配的数据块个

数.可以证明:节点处理能力和数据块数量成正比的线性关系越强,数据量公平性越好.从图 3 中可以看到,图 3(a)
的公平性远好于图 3(b)、略好于图 3(c).为了定量地比较,我们使用 PEARSON 相关系数(取值范围为[−1,1])来衡

量线性关系:两个变量之间的线性关系越强,PEARSON 相关系数的绝对值就越大.PEARSON 相关系数大于 0 表

示正相关,小于 0 表示负相关.经统计可知,图 3(a)的 PEARSON 相关系数为 0.997 455 423,图 3(b)为 0.971 928 44, 
图 3(c)为 0.996 455 194.图 3 中,点的聚集方式的对比和 PEARSON 相关系数的对比都验证了 f0 的数据量公平性
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远好于 h1,略好于 h2. 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Fig.3  Comparison of algorithms in data amount fairness 
图 3  算法数据量公平性对比 

其次,本文提出的数据布局算法 f0 的数据值域公平性优于未添加大量虚拟节点的一致性 Hash 算法 h1.h1 和

f0 同样具有随机性,为其在数据值域公平性上提供了必要的条件.但由证明过程中公式(16)可知,数据值域公平

性的必要条件还有数据量的公平性.从随机性上说,f0 与 h1 存在差距,而 f0 的数据量公平性远优于 h1.图 4 显示了

在同样的数据、同样的查询条件和同样的节点处理能力下,3 种数据布局算法的值域公平性相差无几.通过详细

数据统计得到 f0,h1 和 h2 的 PEARSON 相关系数分别为 0.996 390 657,0.995 222 71 和 0.999 872 255,h1 的值域

公平性略低于 f0,h2 的值域公平性略优于 f0. 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Fig.4  Comparison of algorithms in data codomain fairness 
图 4  算法值域公平性对比 

再次,一致性 Hash 算法 h1 和 h2 有着很好的适应性,添加或删除节点都不会导致大量数据的迁移,但损失布

局公平性.本文提出的数据布局算法 f0在增加节点的情况下,移动的数据量与 h1和 h2相同;删除节点需要移动的

数据量高于 h1 和 h2.然而,本文提出的算法在适应节点数量发生的变化后,布局公平性不会发生变化;而每增加

或删除一个节点时,h1 和 h2 仅简单地将邻近的数据移动到拟增加的节点,或将拟删除节点的数据移动到邻近的

节点,在未添加大量虚拟节点的情况下,每增加或删除一个节点,其数据量公平性和值域公平性都将变差. 
最后,虽然一致性 Hash算法 h2可以通过添加大量的虚拟节点来弥补数据量公平性缺陷,但代价是增加算法

时间和空间复杂度.系统不但需要存储更多的虚拟节点,而且需要对这些虚拟节点进行 Hash 运算和在这些虚拟

节点中进行数据块的分配.对比实验中,f0,h1 和 h2 这 3 种算法的运行时间分别是 45s,30s 和 165s.可见,即使通过

添加大量虚拟节点,分配算法的执行时间超过本文提出的数据布局算法 3 倍,其均衡效果也未能优于本文提出

的算法. 
综上所述,尽管一致性 Hash算法 h1在添加了大量虚拟节点以后,在数据量公平性和值域公平性上具有一定
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的优势,但算法时间和空间上的损失难以忽视,这就导致一致性 Hash 本身并不适用于处理大数据的 MapReduce
系统.而本文提出的数据布局算法 f0 恰恰只需要为每个节点存储少量数据且不添加虚拟节点,即可达到能耗优

化的数据布局目标,其效果优于 h1,等同与 h2;同时,在执行效率上优于 h2.从适应性角度支持系统规模的扩大,而
当系统的规模缩小(较少发生)时,f0 适应性有待提高. 

5.2   实验环境 

我们采用基于 Hadoop HDFS 和 MapReduce 的异构实验环境,系统由 6 个节点构成,包含 1 个 JobTracker 节
点和 5 个 TaskTracker 节点.能耗测试实验主要针对执行任务的 TaskTracker,我们选用了两种计算能力差距较大

的计算机作为 TaskTracker.表 2 描述了系统中节点配置. 

Table 2  Heterogeneous environment for energy consumption experiments 
表 2  异构的能耗实验环境 

节点 类型 数量 描述 

JobTracker 类型 1 1 

计算机 清华同方超翔 Z900 计算机 
CPU Inter Core i5-2300 2.80GHz,100MHz 外频,28X 倍频 
内存 8GB 
硬盘 1TB 
网卡 千兆网卡 

TaskTracker 

类型 1 3 

计算机 清华同方超翔 Z900 计算机 
CPU Inter Core i5-2300 2.80GHz,100MHz 外频,28X 倍频 
内存 8GB 
硬盘 1TB 
网卡 千兆网卡 

类型 2 2 

计算机 清华同方超翔 C3001 计算机 
CPU Inter Core Pentium(R) 4 3.00GHz,200MHz 外频,15.0X 倍频 
内存 1GB 
硬盘 80GB 
网卡 百兆网卡 

根据表 2 的实验环境,我们在 MapReduce 系统中对不同任务量的 WordCount(CPU 密集型计算)[30],Sort(I/O
密集型计算)[31]和 MRBench(交互式计算,小作业高并发地执行)[32]进行了测试,研究其能耗优化效果.WordCount
是一种 CPU 密集型运算,网络和磁盘 I/O 负载较轻;Sort 是一种 I/O 密集型运算;MRBench 是交互式运算,较小的

作业(jobs)高并发地执行.事实上,3 种运算都是数据密集型运算,所谓 CPU 密集型计算、I/O 密集型计算和交互

式计算均为相对密集型.为对比能耗优化的效果,系统部署了 3 种不同的 MapReduce 系统,并让它们分别运行上

述测试用例,确保每个作业的输入数据、处理逻辑和输出数据都相同.最后对实验结果进行分析,以验证数据布

局能够有效地降低能耗. 
我们基于 Hadoop MapReduce 构建了两种 MapReduce 实现系统,分别称为 LocalHadoop 和 NeoHadoop.三

者均基于 Hadoop 分布式文件系统,但 LocalHadoop 删除了原生 Hadoop MapReduce 的远程数据访问部分,任务

仅处理本地数据 ;NeoHadoop 则使用本文提出的数据布局算法 f0 对数据进行布局 .我们对比 Hadoop, 
LocalHadoop 和 NeoHadoop 执行不同算法的能耗、磁盘读写、网络读写等信息,以观察本文提出的数据布局是

否优化了 Hadoop 的能耗.Hadoop,LocalHadoop 和 NeoHadoop 的区别见表 3. 

Table 3  Differences of three systems which implement MapReduce 
表 3  MapReduce 的 3 种实现系统的区别 

系统名称 MapReduce 模块 分布式文件系统模块 数据布局算法 是否具有调度器 数据来源 
Hadoop Hadoop MapReduce Hadoop DFS 随机 是 本地/网络 

LocalHadoop 修改的 Hadoop MapReduce Hadoop DFS 随机 否 本地 
NeoHadoop 修改的 Hadoop MapReduce Hadoop DFS f0 否 本地 
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5.3   实验结果 

我们首先比较了 Hadoop,LocalHadoop 和 NeoHadoop 装载数据的能耗;随后比较 3 种系统运行 WordCount, 
Sort 和 MRBench 应用的能耗,证明优化效果;最后,对于每一个应用,我们研究相同任务量下 3 个系统的累积磁

盘 I/O、网络 I/O 和 CPU 资源使用量规律,阐明数据布局能够优化 MapReduce 系统能耗的原因.本节考察的测

量值见表 4. 

Table 4  Measurement approaces of experimental results 
表 4  实验值的测量方法 

参数 单位 范围 计算方法 

能耗 Joule 系统平均值
北电电力监测仪(专业版),依据 GB/T17215-2003,功率误差值±0.01~0.1W,功率 
测量上限 2 200W,数据采样频率在 1.5s~3s 之间 

磁盘 I/O MB 
给定任务的

执行时间内,
系统累积值

所有节点每秒测量的磁盘 I/O 值在任务执行时间上的累加 

网络 I/O MB 所有节点每秒测量的网络 I/O 值在任务执行时间上的累加,考虑数据在网络中 
中传递,因此总量除以 2 

CPU 负载 GHz 所有节点每秒测量的 CPU 频率和使用率的乘积在任务执行时间上的累加 

表 4 中的测量数据均采用了归一化,设 Hadoop 系统的测量值为单位 1,LocalHadoop 和 NeoHadoop 的测量

值均为与 Hadoop 系统的测量值的比例. 
实验 1. 3 种系统的装载能耗以及性能比较. 
首先,数据装载仅需 1 次,因此数据布局算法也不会反复执行,其后的数据处理都将受益于公平性数据布局,

平摊后的数据布局算法代价很小;其次,从性能角度来看,3 个系统的数据装载均以数据块为最小单位.判断某数

据块是否分配到该节点的时间代价,要远小于将该数据块通过网络装载到某节点的时间代价.若采用两个线程

完成数据布局和装载,其中,布局线程计算数据块与节点的对应关系,装载线程负责传输数据到对应的节点,那
么传输线程将永远不会因等待计算线程而阻塞.因此理论上,装载速度取决于各节点之间的网络传输能力,数据

布局算法的性能代价可以忽略.考虑本文提出的数据布局算法会在数据装载过程中执行额外的运算,因此,本实

验评价 Hadoop,LocalHadoop 和 NeoHadoop 这 3 种系统数据装载相同数据量的系统能耗和装载时间.实验结果

如图 5 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Comparison of average energy consumption and execution time of data loading of three systems 
图 5  3 种系统的装载平均能耗和装载时间对比 

从图 5 可以看出,Hadoop 和 NeoHadoop 系统的装载能耗和性能都相差无几.由于测量难免存在较小的误差

和偶然性,因此可以认为,NeoHadoop 执行本文提出的数据布局算法并未影响数据装载能耗和性能.然而对于

LocalHadoop,由于没有采用均衡的数据布局算法,因此每个节点的数据量近似相同,而系统中性能较差且网络

速度较慢的节点的装载速度较慢 ,导致较快的节点等待较慢的节点 ,因此产生大量等待时间和等待能耗 , 
LocalHadoop 的装载能耗和性能低于 Hadoop 和 NeoHadoop.数据装载是一种简单的应用,在装载过程中计算机

功率较稳定,装载能耗和装载性能主要取决于节点本身的数据吞吐量.由于数据是通过网络加载的,因此决定装

载性能的主要因素是节点网络带宽.图 6 给出了装载相同数据时,3 种系统的资源使用情况. 
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Fig.6  Comparison of accumulated resource usage (normalized) in data loading of three systems 
图 6  3 种系统的装载时累积资源使用量对比 

从图 6 可以明显得出,3 种系统的本地 I/O 和网络 I/O 资源使用量近似相等.这是由于装载数据集一致,且我

们关闭了文件系统的副本机制,因此,I/O 资源使用量等同于装载的数据量.NeoHadoop 的 CPU 负载略高于

Hadoop,这是因为 NeoHadoop 系统需要额外的线程计算数据布局,因此消耗了部分 CPU 资源.而 LocalHadoop
的CPU负载高于其他两者的原因是:对于计算能力差的节点的CPU会因为等待网络数据传输而空闲,浪费CPU
资源;计算能力强的节点会因等待计算能力差的节点完成数据装载而空闲,同样浪费 CPU 资源.此外,无论是磁

盘 I/O 还是网络 I/O 资源,LocalHadoop 均略大于 Hadoop 和 NeoHadoop.这是因为 LocalHadoop 的装载执行时

间长于其他两者,因此节点间的心跳检测等通信代价、Hadoop 文件系统日志以及实验采用的数据采集程序的

本地日志均带来了额外的 I/O 开销.综上所述,理论分析以及图 5 和图 6 的实验数据表明,本文提出的数据布局

开销很小,优化数据布局对数据装载能耗的影响可忽略. 
实验 2. 3 种系统的累积能耗以及性能对比. 
图 7 对比了 Hadoop,LocalHadoop 和 NeoHadoop 在 wordcount,sort 和 mrbench 这 3 种作业下,系统的平均能

耗和性能.由于本文的研究对象是包含软件和硬件的 MapReduce系统,如定义 1所述,能耗是与算法相关的,因此

我们仅能比较同一作业不同系统的能耗和性能以及不同作业对能耗优化效果的影响,但难以比较不同作业的

系统能耗和性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.7  Comparison of average energy consumption and execution time of WordCount, 
Sort and MRBench on three systems 

图 7  3 种系统执行 WordCount,Sort 和 MRBench 的平均能耗和运行时间对比 

• 首先,NeoHadoop 的能耗要优于 Hadoop 和 LocalHadoop. 
 与 Hadoop 的能耗相比,在 WordCount 和 Sort 下,NeoHadoop 优化能耗约 8%;而对于 MRBench

作业,优化能耗达 16%.后文将证明,能耗降低的主要原因有:① 由于 NeoHadoop 中数据按数据
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量和值域均衡布局,避免了任务处理远程数据,CPU 不会等待网络 I/O,减少了等待能耗;② 由于

NeoHadoop中数据布局考虑了节点计算能力的差异,避免计算能力强的节点等待计算能力差的

节点,减少了因节点间等待产生的等待能耗. 
 此外,尽管 LocalHadoop 系统不存在网络数据读取(Shuffle 阶段除外),理论上 CPU 不会因等待

网络 I/O 而阻塞,产生等待能耗,但由于随机的数据布局策略导致每个节点处理的数据量近似相

等,于是,LocalHadoop 在执行 MapReduce 作业时,性能较高的节点会因等待性能较差的节点而

空闲,产生大量等待能耗. 
• 而在性能上,NeoHadoop 也要优于 Hadoop 和 LocalHadoop,我们将在第 5.4 节分析能耗优化和性能优

化之间的关系. 
• 此外,从实验结果可知,LocalHadoop 的能耗明显要高于 Hadoop,节点间的并行性损失是能耗较高的主

要原因; 
• 最后,如图 7(a)所示,在 MRBench下,NeoHadoop的能效能耗优化效果要明显由于其他两个作业.这是因

为 MRBench 由很多小 MapReduce 作业组成,对于 Hadoop 和 LocalHadoop,每个 MapReduce 作业均会

产生网络 I/O 等待和节点间等待,而 NeoHadoop 的优化机制则多次避免这些等待发生,因此,能效能耗

优化效果比单个作业更明显. 
图 8 给出了 3 种系统执行 WordCount,Sort 和 MRBench 的累积资源使用量(CPU,磁盘 I/O,网络 I/O)对比. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Comparison of accumulated resource usage (normalized) of WordCount, 
Sort and MRBench on three systems 

图 8  3 种系统执行 WordCount,Sort 和 MRBench 的累积资源使用量(归一化)对比 

由于资源使用量是与算法相关的,因此我们仅能比较同一作业在系统中的资源使用量,但难以比较不同作

业的资源使用量. 
• 首先,我们分析 CPU 资源使用量. 

CPU 使用量可以表征等待能耗的大小,对于相同的算法和相同的数据量,CPU 资源使用量越大,表明 CPU
因空闲而空转的时间越长,等待能耗越大.图 8 中,WordCount,Sort 和 MRBench 的资源量都满足 NeoHadoop< 
Hadoop<LocalHadoop 的关系,这是因为,Hadoop 中并行性造成的 CPU 空闲较少,网络 I/O 造成的 CPU 空闲; 
LocalHadoop 中行性造成的 CPU 空闲较多,网络 I/O 造成的 CPU 空闲较少;而 NeoHadoop 中两者均很少;并且

节点等待产生的等待能耗要大于网络 I/O 等待产生的等待能耗.此外,在 MRBench 下,NeoHadoop 的 CPU 资源

使用量优化效果明显要优于其他两个作业,这与图 7 的分析结果一致. 
• 其次,我们分析磁盘 I/O 资源使用量. 
对于每一个节点,无论任务是处理本地数据还是网络数据,都会在某一节点上产生相应的本地数据读取,都

消耗一定的磁盘 I/O,若处理网络数据,还要产生额外的网络 I/O.因此,磁盘 I/O 资源使用量即表征处理的总数据

量(还包括少量的虚拟内存和中间数据存储).无论何种作业,3 种系统的磁盘 I/O 资源使用量都应该近似相等.对
于节点等待时间较长的 LocalHadoop,日志程序会带来额外较少的本地 I/O 开销.图 8 的实验结果证实了这一点. 
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• 最后,我们分析网络 I/O 资源使用量. 
对于 NeoHadoop 和 LocalHadoop,由于均保证了任务处理本地数据,因此网络 I/O 均来自于 MapReduce 的

Shuffle 阶段;对于 Hadoop,网络数据来自 Map 任务处理远程数据以及 Shuffle 阶段.由此可知,图 8 中对于每一个

作业,NeoHadoop 和 LocalHadoop 的网络 I/O 资源使用量应大致相等并明显小于 Hadoop.由于 WordCount 中的

Shuffle 阶段仅需要合并很少的数据,因此在 WordCount 下,NeoHadoop 和 LocalHadoop 的网络 I/O 资源使用量

非常小. 
对图 7 和图 8 的实验结果分析可知:① LocalHadoop 只处理本地任务,且数据布局是随机的,在节点计算能

力差距很大的异构 MapReduce 系统中,必然会产生计算能力强的节点等待计算能力差的节点,造成节点间等待;
② Hadoop 通过远程数据处理,在一定程度上避免了节点间的等待,但网络数据读写代价是造成等待能耗的主

要原因;③ 由于数据的公平性布局,NeoHadoop 的节点间并行性很好,并且不需要通过远程数据处理来保证并

行性.NeoHadoop 利用公平的数据布局,其能耗低于 Hadoop 是因为避免了网络数据读写,而低于 LoaclHadoop
是由于避免了节点间等待. 

5.4   能耗-性能分析 

对于一个软、硬件整体考虑的系统,电能既可以认为是硬件直接消耗的,也可以认为是软件间接消耗的.由
于能耗和性能之间的关系,能耗优化研究均伴随着性能的变化.现有研究对能耗优化和性能优化之间的关系持

两种截然相反的观点: 
• 在一些研究中,能耗优化和性能优化负相关,通常需要损失性能来换取低能耗,这符合硬件的设计思路:

硬件工作在高性能状态时功率也高;反之,若降低性能则会获得较低的能耗.所以,它们之间存在着某种

折中关系[33]. 
• 另一些文献则声称能耗优化和性能优化是一致的,通过资源分配和任务调度,使资源充分利用,减少因

资源浪费而产生的额外能耗.这种优化方法使更多的有效资源投入到计算中,能够同时提高计算性  
能[34]. 

本文则主要采用后一种优化思路. 
我们提出的能耗优化方法的核心思想是“减少各个节点之间和节点内部的等待所产生的不必要的等待”.

本文采用能耗作为优化对象,因此将上述“等待”定义为“等待能耗”;若采用性能作为优化对象,则上述“等待”可
以定义为“等待时间”.因为硬件设备在空等时的空载功率是稳定的,而能耗等于功率乘以时间,因此降低“等待

能耗”也会同时降低“等待时间”,性能优化比例和能耗优化比例应该相同.然而,我们在优化等待能耗的同时减

少了网络数据读写,因此减小了网络 I/O 设备(如网卡)的工作时间,降低其工作负载(功率),网络 I/O 设备的能耗

降低,进而整体能耗优化比例会大于性能优化比例.由图 7可知,对于 WordCount,Sort和 MRBench,能耗优化比例

分别为 8.2%,7%和 16%,性能优化比例分别为 4.3%,3.7%和 3.4%.能耗优化效果明显优于性能优化效果. 

5.5   实验结论 

总结前一节的实验分析,我们可以得出如下的实验结论: 
(1) 本文提出的数据布局算法达到了能耗优化的数据布局目标,其效果远于未进行数据量公平性加强

(通过添加大量虚拟节点)的一致性Hash算法的效果,略优于与进行数据量公平性加强的一致性Hash
算法效果.然而一致性 Hash 算法添加大量虚拟节点,因此时间和空间复杂度显著增加,并不适用于

MapReduce 系统. 
(2) 本文提出的数据布局能够提高 MapReduce 系统的能耗,优化效果明显,性能也随之优化. 
(3) 在异构的环境中,Hadoop MapReduce 系统中,数据处理快的节点不断从慢的节点上获取数据,而传输

过程中,节点的运算设备等待网络设备而产生等待能耗. 
(4) 对比 Hadoop 和 LocalHadoop,LocalHadoop 降低了节点内设备间的等待能耗;对比 LocalHadoop 和

NeoHadoop,NeoHadoop 降低了节点间的等待能耗. 
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(5) 对比 Hadoop 和 LocalHadoop,节点计算能力差异越大,设备间的等待能耗越大,造成 LocalHadoop 的

能耗高于 Hadoop 的能耗. 
(6)  NeoHadoop 只读取本地数据,降低了节点的设备间等待能耗.同时,NeoHadoop 的每个节点输入的数

据量是公平的,使得 NeoHadoop 降低了节点间等待能耗.这两方面使得 NeoHadoop 能耗低于 Hadoop
和 LocalHadoop. 

(7) 数据布局算法并没有给数据装载过程增加过多的性能开销.同时,可以通过独立启动数据布局线程

来减小这种开销对能耗的影响. 

6   结论和下一步工作 

本文针对 MapReduce 系统的特点,首先提出了不同于传统能耗优化的新思路,在此基础上,提出了具体的能

耗优化的目标,定义了 MapReduce 系统的等待能耗和优化方法;然后提出了能耗优化的数据布局目标以及实现

该目标的数据布局算法 ;最后 ,从理论角度证明了数据布局算法的正确性 ,从实验角度验证了数据布局对

MapReduce 系统能耗优化的效果,并和经典算法进行比较,总结实验结论.本文提出的能耗优化方法适用于基于

MapReduce 的大数据分析应用程序 ,上述工作都将促进高能耗计算和大数据分析的应用 ,也将指导基于

MapReduce 系统的大数据分析系统的研发.本研究还处于初步阶段,在某些方面还存在不足.例如,MapReduce 系
统中不可避免地会出现节点失效,数据布局算法并不能保证在节点失效时,迁移数据的代价最小,尽管数据副本

机制可以部分地解决这一问题,但所提出的数据布局算法尚缺少适应性支持.我们将依据本文给出的优化思路,
针对这些不足之处,做进一步的研究. 
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