
收稿日期:2016-10-01      修回日期:2017-02-14      网络出版时间:2017-07-11
基金项目:国家自然科学基金资助项目(61572260);江苏省科技支撑计划项目(BE2015702)
作者简介:刘梦青(1992-),女,硕士研究生,研究方向为信息系统的安全与隐私;王少辉,博士,副教授,研究方向为信息安全、密码学。
网络出版地址:http: / / kns. cnki. net / kcms / detail / 61. 1450. TP. 20170711. 1454. 038. html

基于蚁群算法的 Storm集群资源感知任务调度
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摘 要:实时计算系统 Storm是当前十分流行的开源流式系统,在处理流式数据时具有明显的优势,但也存在默认调度器

在任务调度时难以将节点资源与任务需求相结合、节点资源利用率不高、节点内存不足以及网络堵塞等问题。 为了解决

这些问题,提出了一种基于蚁群算法的 Storm集群资源感知任务调度算法及其实现方案。 该算法将节点的资源动态变化

表示为蚂蚁运动所需的信息素,将任务调度过程模拟为蚂蚁觅食过程,以此对任务调度进行优化,保证了 Storm 任务调度

的有效性。 实验结果表明,该算法能够找到与当前任务所需资源最匹配的节点,从而实现资源的合理分配;与默认调度相

比,具有更优的任务调度效率、更少的平均处理时间和更高的集群吞吐量,有利于集群负载均衡,优化集群的性能。
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Abstract:Storm is the popular open source real-time computing system,which has a great advantage in handling data stream. However,
there are some problems in its default scheduler when scheduling tasks,such as difficultly in combining node resources and mission re-
quirements,ineffectiveness in node resource utilization,lack of memory and network congestion and so on. In order to solve them,a re-
source-aware scheduler based on ant colony algorithm and its implementation scheme is proposed,in which the dynamic changes of the
node resource can be expressed as the pheromones of ant movement required and the task scheduling process is similar to ant foraging
process,to optimize the task scheduling and ensure the effectiveness of the Storm task scheduling. Experimental results show that it has
found the most suitable node for the current task and achieved the reasonable allocation of resources and that compared with the default
scheduling,it has better task scheduling efficiency,less average processing time and higher throughput of the cluster,which can benefit the
load balance and optimize the performance for the cluster.
Key words:Storm;resource-aware;ant colony algorithm;load balance

1 概 述
随着互联网的快速发展和云计算等技术的兴起,

数据正以前所未有的速度暴增,数据处理问题成为了

当前不可忽视的问题。 其中以多源并发、数据汇聚、在
线处理为特征的流式数据(Data Stream),已经成为当

前的研究热点。 Storm 是当前十分流行的分布式流式

数据处理系统[1],其强大的分布式集群管理、便捷的针

对流式数据的编程模型、高容错非功能保障,是它成为

业界主流的首要原因。
为了能快速有效地处理数据,Storm 集群中任务

调度的合理设置十分关键。 任务调度是 Storm 集群的

重要组成部分,集群里有独立存在的默认调度器

(Scheduler)。 集群在用户提交作业(Topology)后,启
动调度器,将作业分配到工作节点中执行。 Storm 集
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群的默认调度策略在判断节点资源是否足够时,更关

注节点的 CPU资源,而忽略内存、磁盘、网络等其他类

型的节点资源,这样有可能造成工作节点发生内存不

足、网络堵塞等问题。 另外,默认调度器没能和任务的

实际需求相结合,导致在任务调度的过程中,未能取得

很好的调度效果。
对 Storm默认调度算法改进的研究受到越来越多

研究者的关注。 Aniello 等[2]设计了在线自适应调度

器,通过监控作业运行时间,减少节点间的通信来改善

调度。 该方案只在作者设计的作业中有效,不具备普

遍性。 Long等[3]针对作业的实际场景的不同来改进

调度算法,如恢复历史调度任务、单节点任务调度、资
源需求调度等。 Wang 等[4]提出多层调度算法,通过

减少组件的长尾时延( the long tail delay)来提高任务

调度的效率。 Eskandari 等[5]提出了自适应分层调度

算法,使得资源分配更加有效,并且提高了集群的性

能。 虽然这些改进对提高 Storm集群的资源管理和任

务调度具有一定的效果,但是并未考虑任务需求和当

前集群资源相结合的问题,这是研究的着眼点。
任务调度是典型的 NP-hard 问题,通过模仿自然

界生物行为特征的智能优化算法,是解决这类问题的

有效方法。 常见的智能化任务调度算法有遗传算法、
微粒群算法、蚁群算法等[6],其中蚁群算法在资源感知

方面具有显著的优势。 为此,针对 Storm 集群默认调

度不能对任务进行合理调度(即合理分配资源)的问

题,结合蚁群算法对默认调度进行优化,提出了基于蚁

群算法的 Storm资源感知任务调度算法。

2 Storm默认调度策略
如图 1 所示,在 Storm集群中,用户提交的程序称

为 Topology,表现为有向无环图,由 Spout 和 Bolt 构成。
Spout和 Bolt 统称为 component,在集群中运行实例的

单位是 task。 Topology 启动后,component 的 task 数目

固定不变。

图 1 用户提交的 Topology

Storm集群由一个主控节点 Nimbus,多个协调节

点 Zookeeper和多个工作节点 Supervisor 组成,每个工

作节点上都配置有 slot 数[7]。 Storm 的默认调度器

Scheduler 在主控节点上,负责为用户提交上来的 To-
pology分配资源,将任务分配到工作节点上。 默认调

度器的任务分配调度策略如下:
(1)在集群机器 slot资源足够的情况下,能均匀地

将所有 Topology的 task分配到整个集群的所有工作节

点上;
(2)当 slot资源不够时,会将所有 Topology 的 task

全部分配到仅有的 slot上,由有限进程处理这些任务,
此时的分配不理想。 一旦出现新的空闲 slot,又会重

新分配 Topology的 task,以达到理想的状态;
(3)没有空闲 slot,Nimbus什么也不做。
以图 1 的 Topology 为例,假设此时集群有三个工

作节点 Supervisor,并且节点资源足够,当用户提交 To-
pology后,默认调度器对任务的分配情况如下。

(1)Supervisor1: T1, T4, T7;
(2)Supervisor2: T2, T5, T8;
(3)Supervisor3: T3, T6, T9。
用户提交的 Topology 中的 components 可分成三

类:输入层、计算层、输出层,而每一层对资源的需求都

不一样[8]:
(1)输入层:如果数据来自于磁盘,则需要更多的

磁盘资源;若来自于网络,则需要更多的带宽资源。
(2)计算层:该层任务的特点是要进行大量的计

算,消耗 CPU资源,需要更多的 CPU和内存。
(3)输出层:类似于输入层,可能需要更多的磁盘

将数据存入本地或者是更多网络带宽将数据传输给别

的服务器。
Storm默认调度器在调度时没能将集群节点所拥

有的资源和任务的实际需求相结合,以致没有取得很

好的任务调度效果。 另外,采用默认调度,在判断资源

分配是否均匀时,几乎只考虑了节点的 CPU 使用情

况,而节点其他类型的资源,比如内存、磁盘、网络等未

做考虑。
若一个 component 属于 I / O 密集型的输入层,这

种类型任务的特点是对网络、磁盘资源消耗很多,CPU
资源消耗很少,这类任务执行期间 99%的时间都花在

I / O上,花在 CPU上的时间很少。 按照默认调度器,将
其分配到某个工作节点上,很有可能该节点拥有的资

源更多是 CPU,而不是该 component 最需要的 I / O 资

源,这必然会造成不合理的资源分配现象。 也就是说,
默认调度器实际上并不能均匀有效地分配资源,可能

会造成 Supervisor 节点发生内存不足、网络堵塞等问

题,对集群的性能造成严重影响。
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3 基于蚁群算法的 Storm任务调度
蚁群算法由 Marco Dorigo 等于 1991 年提出[9],该

算法是对自然界蚂蚁的寻径方式进行模拟而得出的一

种仿生算法。 经过 20 多年的发展,蚁群算法广泛应用

于车间调度问题[10]、车辆路径问题[11]、分配问题、决策

支持以及仿真和系统辨别等领域,为这些 NP-hard 的

组合优化问题的解决提供了有效且高效的办法。 利用

蚁群算法来解决 Storm集群默认调度策略不能对资源

进行合理分配的问题,提出基于蚁群算法的 Storm 资

源感知任务调度算法,将 Storm 任务调度过程效仿蚂

蚁觅食过程,将任务比作蚂蚁,对任务调度的过程进行

优化。
3. 1 Storm任务调度问题描述

在 Storm 平台上,将一个 Topology 中的 n 个 tasks
分配到 m个 Supervisors工作节点上执行 (m < n) ,初
始描述为: n个任务集表示为 T = { t1,t2,…,tn} ,其中

t i( i = 1,2,…,n) 表示第 i个 task;用 SV = {sv1,sv2,…,
svm} 表示 m个 Supervisor节点集,其中 sv j( j = 1,2,…,
m) 表示第 j个 Supervisor节点;设 et ij 为任务 t i 在节点

sv j上的预测完成时间,则整个 Topology的 tasks分配到

Supervisor 节 点 上 的 预 测 完 成 时 间 可 组 成 矩 阵

ET[n,m] :

ET =

et11 et12 … et1m
et21 et22 … et2m
: : … :
etn1 etn2 … et

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

nm

(1)

其中, et ij 为第 i个任务在第 j个 Supervisor节点上

的预测完成时间,假设 Topology 的每个 task 的完成时

间已经预测得到。
3. 2 算法描述

提出算法基于蚁群算法的思想,通过效仿蚂蚁觅

食的过程,将任务比作蚂蚁,对任务调度的过程进行优

化,当蚂蚁找到食物时,也意味着完成了任务分配。 算

法中通过计算节点的信息素浓度来决定分配给某任务

的节点,并且总是选择信息素最浓的节点即资源丰富

的节点进行分配。 该算法的执行步骤如下:
Step1:初始化算法参数,设置各 Supervisor 节点的

信息素;
Step2:设置算法的最大迭代次数;
Step3:将 n只蚂蚁随机发送到 m个节点上;
Step4:每只蚂蚁根据预测时间阈值限制和节点选

择概率选择下一节点;
Step5:当所有任务都分配完后,更新全局信息素,

否则跳转至 Step4;
Step6:算法达到最大循环次数,输出最优解,否则

跳转至 Step3。
算法流程如图 2 所示。

Y

N

Y

N
Y

N

图 2 基于蚁群算法的 Storm任务调度流程

下面给出算法中涉及的一系列参数的设定方法。
(1)Supervisor节点的信息素表示。
在 Storm中,Supervisor、Worker、executor 等组件的

心跳信息会同步至 Zookeeper,Nimbus会周期性地利用

Zookeeper上关于 Supervisor的心跳信息得到 Supervisor
节点 sv i( i = 1,2,…,m) 的可用资源情况。 分别用 c,
m, d, n代表节点的 CPU、内存、磁盘和网络的信息素,
并且每个参数的阈值定为 c0, m0, d0, n0,即节点可提

供资源的最大值,用于防止节点超负载。 可将信息素

初始化为: τ ic(0) = c / c0; τ im(0) = m / m0; τ id(0) = d / d0;
τ in(0) = n / n0。

节点 i的信息素是各信息素的带权和,其中 a, b,
c, d ( a + b + c + d = 1)分别表示不同任务所需 CPU、
内存、磁盘、网络资源的权重。 例如,对于内存密集型

任务,可适当增加内存信息素所对应的权重 b ,此时,
内存资源相对丰富的节点更容易被选中。

τ i( t) = aτ ic(0) + bτ im(0) + cτ id(0) + dτ in(0)

(2)
在任务调度的过程中,很有可能出现这样的情况:

某些节点因为具备最优资源(即最浓信息素),一直被

分配任务,始终处于过于忙碌状态;而那些信息素浓度

较低的节点可能一直都没有分配到任务而处于闲置状

态,这样也会造成负载不均衡的现象。 为了解决这个

问题,增加控制负载系数 s = Sc / Ssum , Sc 表示已经完成
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的任务, Ssum 表示任务的总量。 因此,节点的信息素更

新公式为:
τ i = s × τ i( t)  (3)
(2)任务预测完成时间。
在使用蚁群调度时,需计算出所有节点上每个任

务的预测完成时间,生成 ET矩阵,并将该矩阵作为蚁

群算法的启发信息之一。 随着任务不停地分配完成,
还没完成的任务随之会减少,任务完成时间也会发生

变化,因此,各任务的预测完成时间的更新公式定

义为:

ET j
n predict (Jpredict( t2)) =

npredict
nprevious

×

(λET j
n previous)Jprevious( t0) +

(1 - λ)ET j
n previous(Jprevious( t1)) (4)

其中, ET j
n predict(Jpredict( t2)) 表示在 t2 时刻新任务

Jpredict 在 j节点上的预测完成时间; npredict 表示在 t2 时刻

j节点上运行的任务数。
另外,为了判断节点是否为有效节点,设置了一个

有效区间,如果新任务的预测完成时间在该区间内,则
该节点为有效节点;如果节点是没有分配过任务的节

点,则需要根据节点的资源自动生成任务的预测完成

时间,如果该时间在有效区间内,则节点为有效节点。
(3)蚁群算法节点的选择。
在算法运行过程中,蚂蚁会根据启发信息及信息

素的浓度进行节点间的转移。 蚂蚁 h由节点 i 转移到

节点 j的状态转移概率公式[12]如下:

phij =

[τ ij]
α [η j]

β

∑
j埸tabuh

[τ ij]
α [η j]

β
,j埸 tabuh

0,j∈ tabu

ì

î

í

ï
ï

ïï
h

(5)

其中, phij 为蚂蚁 h由节点 i转移到节点 j的概率;
τ ij 为在节点 i观察到节点 j的信息素浓度; η j = 1 / et j ,
et j 为任务 t j的预期执行时间; α为信息启发式因子,表
示 τ ij 的重要性; β 为期望启发式因子,表示 η j 的重要

性; tabuh(h = 1,2,…,m) 为蚂蚁 h 已经走过的节点,
即不允许再走的节点,称做禁忌表,集合 tabuh 随着算

法运行进行动态调整。
经过一段时间后,所有蚂蚁都遍历了所有的有效

节点,并且有属于自己的路径 Lh ,将蚂蚁当前所在节

点列入禁忌表,计算时间最短的路径 Lhmin(minLh,h =
1,2,…,m) ,在该路径上选择信息素最浓的节点,将
任务分配给该节点。

(4)信息素更新。
当有新的任务分配到节点上时,节点的资源被消

耗,信息素值会随之减少,此时信息素更新如下:
τ i( t + n) = τ i( t) - ρτ i( t),0 < ρ < 1 (6)

其中, τ i( t + n) 为 t + n时刻新任务到达 i节点上

的信息素浓度; τ i( t) 为节点 i在时刻 t的信息素浓度;
ρ 为调节因子。

当节点上的任务执行完成(成功或者失败)时,节
点的资源便会被释放,信息浓度也随之增加,公式

如下:
τ i( t + m) = τ i( t + n) + ρ1τ i( t + n),0 < ρ1 < 1

(7)
另外,增加一个调节因子 ρ2,用来鼓励成功执行

任务的节点或者是惩罚执行任务失败的节点,达到引

导蚂蚁行为的目的。
τ i( t + m) = (1 + ρ2)(τ i( t + n) + ρ1τ i( t + n))

(8)
如果执行任务成功,则 0 < ρ2 < 1;如果执行任务

失败,则 - 1 < ρ2 < 0。

4 实验及分析
在 Storm0. 8. 0 版本之后,Storm 提供了可插拔的

调度器(Pluggable Scheduler) [13],可用于自定义任务的

分配调度算法,以实现特定需求。 该实验利用 Plugga-
ble Scheduler 实现自定义的调度。 另外,用 Ganglia[14]

来监控 Storm 集群的各节点状态,如:CPU、内存、硬盘

利用率,I / O负载,网络流量等。
实验中,集群的环境配置由 5 台物理机器组成,硬

件配置如表 1 所示。
表 1 集群硬件配置信息

节点名称 硬件配置

Master
4 核2. 7 GHz CPU,4 GB内存,20 GB硬盘,10 Gbit网
卡

Slave1
4 核2. 7 GHz CPU,4 GB内存,20 GB硬盘,10 Gbit网
卡

Slave2
4 核2. 7 GHz CPU,4 GB内存,20 GB硬盘,10 Gbit网
卡

Slave3
4 核2. 7 GHz CPU,4 GB内存,20 GB硬盘,10 Gbit网
卡

Slave4
4 核2. 7 GHz CPU,4 GB内存,20 GB硬盘,10 Gbit网
卡

  主控节点 Master上运行 Nimbus和 Zookeeper守护

进程,从节点 Slave上运行 Supervisor守护进程,每个节

点上的系统为 Ubuntu 12. 0. 4,每个节点上配置 4 个

slot。
相对于现有的改进方案,文中算法旨在改善任务

需求和当前集群资源相结合中存在的问题,故设计了

三个对资源种类需求不一样的 Topology。 通过观察执

行情况来分析该算法的使用情况。 Topology 1 属于内

存密集型作业,Topology 2 属于网络密集型作业,To-
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pology 3 属于 CPU密集型作业。 数字 1 ~ 10 代表资源

使用量,各作业的估计资源使用值如表 2 所示。
表 2 各 Topology估计资源使用值

Topology CPU Memory Disk Network

Topology 1 5 8 5 4

Topology 2 2 4 5 8

Topology 3 9 5 4 3

  先将 3 个不同 Topology分别提交到 Storm集群中,
它们的平均处理时间如图 3 所示。 可以发现,在提交

上去的三个作业中,开始阶段节点可提供的资源都一

样,改进调度算法不如默认调度算法,执行一段时间

后,节点的可提供资源发生变化,这时改进调度算法表

现得比默认算法要好很多,相对于默认调度算法,改进

调度算法会将作业平均处理时间减少 56. 8%左右,并
且随着时间的推移逐渐稳定,对提高作业的执行效率

具有很好的效果。 接着,将三个 Topology 都提交到集

群中,分别调用默认调度算法和改进调度算法对任务

进行分配,最后收集每个 Topology的吞吐量,结果如图

3 所示。 可以发现,和默认调度算法相比,改进调度算

法可以明显提高 Topology 的吞吐量,集群的整体吞吐

量大概提高了 37% 。

图 3 实验结果

  另外,从 Ganglia 的监控数据可以看到,在调用改

进调度算法的过程中,集群中节点的 CPU、内存、磁盘

等使用都较为均衡,没有出现过忙或过闲的节点,整个

集群的负载较为均衡。
由实验结果可知,所提出的基于蚁群算法的资源

感知调度算法,在调度执行过程中节点资源和任务的

实际需求资源更契合,不仅考虑到节点的 CPU,还考虑

到了节点的内存、磁盘、网络等资源,在减少 Topology
的平均处理时间和提高吞吐量方面具有比默认调度算

法更好的表现,并且在 Topology执行期间,集群节点没

有超负载,集群负载较为均衡。

5 结束语
围绕 Storm集群任务调度问题,针对 Storm默认调

度不能解决不同任务在资源需求和占用上的差别和不

能有效利用节点资源的问题,提出一种基于蚁群算法

的资源感知算法。 该算法将感知到的集群节点资源作

为信息素,将要进行分配执行的任务比作蚂蚁,任务分

配的过程类似蚂蚁寻食的过程。 资源越丰富的节点分

配到更多的任务,优化了任务分配过程,降低了任务平

均完成时间,提高了集群的吞吐量。 该算法在任务调

度初期会耗费一些时间搜集信息素并进行迭代操作,
因此如何减少时间是进一步研究的方向。
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通过上面的公式计算 MSR 算法和神经网络算法

处理之后图像各自对应的值,见表 1。
表 1 客观指标对比结果

图像
   MSR算法     神经网络增强算法  

PSNR K Q PSNR K Q

boy 29. 53 0. 45 0. 42 30. 33 0. 50 0. 40

painting 28. 46 0. 43 0. 39 29. 95 0. 46 0. 41

dog 30. 45 0. 51 0. 47 41. 25 0. 55 0. 51

  表 1 中,神经网络算法的 PSNR 和 K 都大于 MSR
算法的 PSNR和 K的值,这两个值越大,表示增强后的

图像质量就越好,因此神经网络图像增强算法在图像

细节方面更加丰富,图像清晰度更高,视觉方面更逼

真。 综合这些指标可知,相对于 MSR 算法,神经网络

算法对图像有较好的增强效果,也具有一定的优越性。

3 结束语
图像增强技术一直是计算机视觉领域中的研究焦

点。 针对当前的 Retinex算法在工作中的局限性,为获

得更好的图像增强效率,提出了 RBF神经网络的图像

增强算法。 实验结果表明,相对于 Retinex 算法,在给

定图像评价指标的情况下,RBF 神经网络的高反差图

像增强方法具有较好的优势。 神经网络算法可以保留

丰富的细节信息,获得更清晰的图像,实时性强、算法

简单灵活,具有广阔的应用前景。
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