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基于动态权衡模型与SDAPC
框架的Hadoop生态系统优化：
跨层级存储与计算协同及可信
调度策略

明龙， 胡建龙， 张心译， 王宇翔

西北大学网络与数据中心，陕西 西安  710127

摘要
面向泽字节 （ZB） 时代 Hadoop 生态系统在异构资源调度中存在的高时延与低利用率核心瓶颈问题，提出

一种基于动态权衡模型驱动的跨层级协同优化方法。为此，构建了一个融合量子计算与经典算法的 SDAPC

协同优化框架。该框架通过存储与计算预处理提升数据局部性以降低问题复杂度；其核心创新在于将

YARN 任务分配问题映射为 Ising 模型哈密顿量最小化问题，并利用 D-Wave 量子退火计算机进行全局优化

求解，同时结合图注意力网络驱动的深度强化学习策略实现毫秒级细粒度调整。在 256 节点异构集群的

TPC-DS 基准测试中，新方案实现了 12.0±2.0 ms 的超低调度时延与 87.3%±3.2% 的资源利用率，相较传

统方案，时延降低 79.3%，GPU 利用率波动率 σ由 35% 降至 5%。
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Optimization of the Hadoop ecosystem 
based on the dynamic trade-off model and 
SDAPC framework: cross-layer storage and 
computation synergy and trustworthy 
scheduling strategies
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Abstract
To address the core bottlenecks of high latency and low utilization in Hadoop ecosystem resource scheduling for the 

Zettabyte (ZB) era, this study proposes a cross-layer collaborative optimization method driven by a dynamic trade-off 

model. A SDAPC collaborative optimization framework integrating quantum and classical algorithms is constructed. 
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0　　引言

随着大数据应用规模的持续扩张与异

构硬件 （CPU/GPU/FPGA） 的广泛部署，

Hadoop、Spark 等主流分布式计算框架的

资源调度系统正面临前所未有的严峻挑战。

其核心瓶颈在于：传统调度器 （如 YARN）

的静态或基于简单启发式的策略，难以解

决大规模异构集群中任务与资源动态匹配

的高维、强约束组合优化问题。该问题在

数学上已被证明是 NP-Hard 问题[1]，其计

算复杂度随集群规模呈指数级增长，直接

导致在高并发、低时延应用场景中出现调

度时延激增与资源利用率骤降的双重困境。

产业实践表明，在一个 256 节点的生产集

群中，原生 YARN 调度器的平均时延高达

58±12 ms，GPU 利用率波动率 σ更是超过

35%，这已成为制约泽字节 （ZB） 时代数

据处理效能的系统性瓶颈[2-3]。

学术界与工业界针对此问题已进行了

诸多探索。早期研究集中于单一维度的优化，

例 如 ， HDFS 纠 删 码 （erasure coding，

EC） 策略[4]通过降低存储冗余间接影响数

据 本 地 性 ， Spark 自 适 应 查 询 执 行

（adaptive query execution， AQE） [5] 尝

试在运行时优化 Shuffle 分区策略。然而，

这些方法均未能从根本上降低调度决策本

身的 NP-Hard 复杂度。近年来，基于深度

强化学习 （deep reinforcement learning，

DRL） 的调度方案[6-7]展现出一定的环境自

适应能力，但其本质仍属于在解空间中进

行局部搜索的经典优化范式，极易陷入局

部最优解，且收敛速度难以满足超低时延

（如毫秒级） 的调度需求。冯杨洋等[8]的研

究指出，大模型时代下的计算范式对存储

与计算的协同效率提出了更高要求；程文

迪等[9] 的工作也表明，湍流大数据等场景

急需高效能的计算调度支持。这些研究从

不同角度印证了现有调度机制的局限性，

并呼唤一种能够从根本上突破经典计算范

式局限的新型解决方案。

针对上述挑战，本文提出一种量子-经

典混合调度范式，旨在破解大规模异构资

源调度的 NP-Hard 问题。本研究的核心创

新如下。

· 理论建模层面，将复杂的 YARN 任

务分配问题精确映射为伊辛 （Ising） 模型

哈密顿量最小化问题[10]，为利用量子计算

硬件进行全局优化奠定了数理基础。

· 算法设计层面，提出一种分层时序

耦合的协同架构：顶层采用 D-Wave 量子

退火计算机进行周期性全局规划，高效求

解 Ising 模型以获得近最优任务分配蓝图；

底层采用图注意力网络 （graph attention 

This framework first enhances data locality through storage-computation preprocessing to reduce problem complexity; its 

core innovation lies in mapping the YARN task allocation problem to an Ising model Hamiltonian minimization problem. 

Global optimization is achieved via D-Wave quantum annealing, while millisecond-level fine-grained adjustments are 

enabled by a graph attention network-driven deep reinforcement learning strategy. In TPC-DS benchmarks on a 256-node 

heterogeneous cluster, the method achieves ultra-low scheduling latency of 12.0±2.0ms and resource utilization of 

87.3%±3.2%—reducing latency by 79.3% compared to conventional approaches, with GPU utilization fluctuation (σ) 

decreasing from 35% to 5%.

Key words
Hadoop ecosystem, Ising machine, D-wave quantum annealing machine, resource scheduling, deep reinforcement learning
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network，GAT） 驱动的深度强化学习智

能体[11]，对量子方案进行毫秒级细粒度实

时调优，以应对集群状态的动态变化。

· 系 统 协 同 层 面 ， 通 过 存 储 层

（LSTM-KMeans 驱 动 的 数 据 分 级[12]） 与

计算层 （流批协同） 的预处理优化，显著

提升数据局部性，从而降低调度问题的内

在复杂度，为量子-经典调度器创造更优

的求解环境。

在 256 节点异构集群的 TPC-DS 基准

测试中，本方案实现了 12.0±2.0 ms 的超

低调度时延与 87.3%±3.2% 的资源利用率，

较 传 统 YARN 调 度 器 时 延 降 低 79.3%，

GPU 利用率波动率降至 5%。实验结果充

分验证了该混合范式在求解效率与调度质

量 上 的 显 著 优 势 。 本 研 究 不 仅 为 Hadoop

生态系统提供了性能跃升的创新路径，其

技术框架对于边缘智能[13]、联邦学习[14]等

新兴分布式场景也具备重要的借鉴与迁移

价值。

1　　调度问题建模与量子求解框架

大规模异构环境下的资源调度本质是

一个高维组合优化问题，其核心挑战在于

如何在多重约束下，实现最小化任务完成

时间与最大化资源利用率的联合优化。本

节首先从理论层面将 YARN 任务调度问题

形 式 化 为 一 个 数 学 优 化 模 型 ， 并 论 证 其

NP-Hard 复杂度；进而，引入伊辛模型作

为该问题的等价表述，为其利用量子退火

计算机进行高效求解奠定理论基础。

1.1　问题形式化与复杂度分析

在包含 M 个计算节点与 N 个待调度任

务的集群环境下，任务调度问题可形式化

表述为一个带约束的优化问题。其目标函

数 通 常 涉 及 最 小 化 最 大 完 成 时 间

（makespan） 或总加权完成时间，需满足

各任务对 CPU、GPU、内存等多维资源的

需求不超过节点容量约束，同时最小化任

务间通信开销。

该问题可被界定为一类广义形式的多

维装箱 （multi-dimensional bin packing）

问 题 与 作 业 车 间 调 度 （job-shop 

scheduling） 问题的融合模型。依据计算

复杂性理论，已有严格证明表明，即使针

对其高度简化的版本 （如单一资源约束、

无 通 信 开 销 情 形）， 该 问 题 仍 属 于 NP-

Hard 问题范畴[15]。其解空间随任务数量与

节点规模的增长呈指数形式膨胀，导致任

何经典精确算法在问题规模稍大时，便难

以在多项式时间内获得最优解。此特性成

为传统调度器在大规模集群环境中性能受

限的核心症结。

1.2　基于Ising模型的调度问题映射

为了突破经典计算范式的局限，本文

提出一种基于量子计算并行性的解决方案。

鉴于量子退火设备 （如 D-Wave） 专用于

求解二次无约束二值优化 （QUBO） 问题

或其等价 Ising 模型，本文将调度问题精确

映射至 Ising 模型框架。

Ising 模型的定义如下：对于一个由N个

自 旋 变 量 si Î{-11} 组 成 的 系 统 ， 其 能 量

（哈密顿量） H 由式 （1） 给出：

H =-∑i < j
Jij si sj -∑i

hi si （1）

其中，Jij 表示粒子 i 与 j 之间的耦合强度，

hi 表示作用于粒子 i 上的外部磁场。在调度

问题的上下文中，本文重新定义变量与参

数。令二值决策变量 xik Î{01}表示任务 i 是

否被分配到节点 k 上。为便于在量子硬件上
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实现，本文将其转换为自旋变量 sikÎ{-1+1}，

其 中 sik = 2xik - 1。 基 于 此 ， 本 文 构 建 了 调

度问题的目标哈密顿量：

H =Hcommunication +H load +Hconstraint （2）

（1） 通信开销项 Hcommunication

该项旨在最小化任务间因数据传输产

生的通信成本。其核心思想是激励通信密

集 的 任 务 对 被 协 同 放 置 在 同 一 节 点 或 机

架内。

Hcommunication =-∑i < j∑k

E[Shuffle ij ]

Delaykl

× xik × xjk （3）

其 中 ， E[Shuffle ij ] 是 任 务 i 与 j 间 预 期 的

Shuffle 数据量， Delaykl 是节点 k 与 l 间网

络时延的平方根 （用于量化通信成本的非

线性增长）。该项为负，表明若两个有通信

需求的任务被分配到同一节点(xik = xjk = 1)，

则系统总能量降低，即该分配方案更优。

（2） 负载均衡项 H load

该项用于驱动任务优先分配到当前负

载较低的节点，从而实现集群资源的均衡

利用。

H load =-∑i∑k( )ηk
CPU + η

k
GPU

2
× xik （4）

这 里 ， ηk
CPU 和 ηk

GPU 分 别 代 表 节 点 k 当 前 的

CPU 和 GPU 利用率。该项为负，意味着将

任务分配给负载较低的节点 （该项绝对值

更大） 会降低总能量，符合优化目标。

（3） 资源约束项 Hconstraint

该项作为惩罚项，确保调度方案满足

硬性的资源约束。它惩罚任何超出节点资

源容量的任务分配方案。

Hconstraint = μ∑k( )∑i
xik × c

res
i -C res

i

2

（5）

其中，cres
i 表示任务 i 对某种资源 （如内存）

的需求，C res
i 是节点 k 的资源总容量。μ是

一个足够大的正惩罚系数，以确保任何违

反资源约束的分配方案都会导致能量 H 急

剧升高，从而被量子退火过程排除。

最终的完整哈密顿量是上述 3 项的加权

和。调节各项的权重，可以灵活体现不同

优化目标 （低时延、高均衡性） 的优先级。

1.3　SDAPC框架的协同角色

本文提出的SDAPC（存储-数据采集-处

理-协调） 框架，构建统一状态空间 S = {C

(Consistency), A(Availability), P(Partition 

tolerance), R(Resource efficiency)}，该

四 维空间不仅量化了 CAP 约束的动态平衡

（如通过 ∆CAP 项建模一致性-可用性权衡代

价），还融合了 Amdahl 并行效率模型，以

解析资源利用率 R 与加速比 Seff (N) 的映射

关系，进而建立多目标优化函数：

min(λ1 ×∆Texec + λ2 ×∆Tcost ) （6）

其中，λ1 =0.6，λ2 =0.4（经熵权法标定）。其核心

设计思想是“预处理+调度”的两阶段

协同。

存储层 （LSTM-KMeans 冷热数据分

级） 与计算层 （流批协同引擎） 的优化，

首要目标是通过提升数据局部性、消除冗

余 I/O，从源头上降低调度问题中通信耦

合项 Jij 的强度和密度。这一优化效果的直

观体现是 Ising 模型耦合矩阵的稀疏化。如

图图 11 所示，在原生 Hadoop 随机数据分布策

略下，任务间通信关系错综复杂，导致其

耦合矩阵 Jij 非常稠密 （非零元密度实测高

达 37.7%）。而经过 SDAPC 框架的存储与

计算层预处理后，计算任务与其所需的数

据块被聚集在一起，任务间的高开销通信

需求被大幅减少，最终表现为耦合矩阵的

非零元密度急剧下降至 10.3%，稀疏度提

升至 89.7%。
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本文在 256 节点异构集群上进行了详

尽的基准测试 （TPC-DS，100 TB）。图图 22

清晰呈现了原生 Hadoop 调度器与 SDAPC

框架在扩展性上的显著差异。

· 原生 YARN 的性能衰减：如图图 22 （（aa））

所示，当集群规模扩展至 256 个节点时，

其实际加速比 Seff(256)仅达到理论线性加速

比 S ideal 的 38.7%。

· SDAPC 框架的性能逼近：如图图 22 （（bb））

所示，SDAPC 框架有效抑制了网络熵增 γ

并优化了 CAP 权衡 ∆CAP，将有效加速比提

升至理论值 S ideal 的 92.1%。

1.4　理论边界

本文提出的动态权衡模型 S={C,A,P,

R}并非孤立设计的，而是在 ZB 时代大数

据 场 景 下 ， 对 经 典 分 布 式 系 统 理 论 （如

�a�A/8�;2<0,)�=?X/50 (b) A//�9+;220�X/2C>D>;/

8X/(|Jij|>0.7) D+X/(0.3<|Jij|�0.7) 9X/04X/(|Jij|�0.3)

图 1　Ising 模型耦合矩阵稀疏度对比示意图
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CAP 定理[16] 与 Amdahl 定律[17]） 的深化与

拓展。本节拟借助严谨的数学形式，构建

该模型与经典理论的内在关联，并推导出

性能优化的理论边界。

定理定理 11 （CAP-Amahl 联合约束）：在

SDAPC 框架下，系统的有效加速比 Seff 不

仅 受 限 于 并 行 化 比 例 p 与 节 点 数 N

（Amdahl 定律），还受限于为维持特定一

致性 C 与可用性 A 水平所产生的额外开销

∆CAP，其数学形式化表达如下：

Seff (N)=
1

(1 - p)+
p
N

+ γ ×∆CAP

（7）

其 中 ， ∆CAP = α × ||C - A||2 + β × Pfail 量 化 了 在

特定工作负载下，系统在一致性-可用性

权衡中所付出的代价，β 为将此种代价映

射为性能衰减的归一化系数， ||C - A||2 为系

统当前状态与目标一致性、可用性水平的

欧氏距离，Pfail 为分区发生概率。

证明：Amdahl 定律界定了固定负载条

件下并行计算的加速上限。在分布式系统

里，保障数据一致性 （例如副本同步、事

务提交） 以及高可用性 （例如故障切换、

重试机制） 会产生额外的协调与通信成本，

这部分成本从本质上来说是无法并行化处

理的。故而，本文把这部分由 CAP 权衡引发

的成本纳入Amdahl定律的串行部分 （1‒p）。

系数 β由集群网络拓扑、硬件性能等固有

特性决定，可通过离线标定的方式获取。

该定理显示，系统性能的理论上限是由计

算并行性(p,N)和分布式约束 ∆CAP 共同决

定的。

推论 1：SDAPC 框架的优化目标函数

（式 （6）） 是实现逼近定理 1 中理论边界

Seff 的 工 程 实 践 。 其 通 过 对 存 储 、 计 算 、

调 度 资 源 的 协 同 调 配 ， 动 态 调 整 ∆CAP 的

值 ， 从 而 在 给 定 p 和 N 的 条 件 下 ， 最

大化 Seff。

该定理与推论从理论上论证了本文采

用“跨层级协同”而非“单点优化”的根

本原因：唯有通过协同降低分布式约束带

来的固有开销 ∆CAP，才能系统性地提升性

能上限。

2　　量子退火与DRL协同的调度模
型及优化策略

基于前文建立的 Ising 模型，本节旨在

解决调度 Ising 模型的高效求解与工程落地

问题。本文设计了一种分层时序耦合的混

合调度框架，其核心思想在于：利用量子

退火计算机进行周期性全局规划，以突破

NP-Hard 问题的计算瓶颈；同时，采用深

度强化学习智能体进行实时细粒度调优，

以应对集群状态的动态不确定性。二者协

同工作，共同构成了既具全局视野又具敏

捷响应能力的调度系统。

2.1　混合调度框架总体设计

大规模异构环境下的资源调度问题已

被形式化为一个 NP-Hard 的 Ising 模型最

小化问题。尽管量子退火计算机 （如 D-

Wave） 为求解此类组合优化问题提供了新

的途径，但其在实际生产环境中面临两大

固有挑战。

· 时效性瓶颈：量子退火的求解时间

随问题规模增长，且涉及排队、数据传输

等开销，难以满足毫秒级的实时调度需求。

· 动态性失配：量子退火基于一个历

史集群状态快照求解，其输出的静态方案

无法有效应对集群中持续发生的负载波动、

任务到达、节点故障等动态事件。

单一的深度强化学习方法虽能实时响

应，但其本质是在高维解空间中进行局部

搜索，极易陷入局部最优，且收敛速度在
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面对大规模问题时显得不足。为此，本节

提出一种量子-经典混合调度范式 （如图图 33

所示），其核心思想是：将量子退火的全

局、离线规划能力与 DRL 的局部、在线适

应能力相结合，通过时序分层架构实现优

势互补。顶层量子退火机周期性提供全局

近优解，作为底层 DRL 智能体的先验知识

与搜索引导；底层 DRL 智能体则进行毫秒

级实时决策，对量子方案进行细粒度调优

并应对动态不确定性。二者协同工作，共

同 攻 克 大 规 模 异 构 资 源 调 度 的 NP-Hard

难题。

顶 层 - 量 子 全 局 规 划 器 （quantum 

global planner）：以固定的时间间隔 （如

每 5 min） 运行。它接收来自集群监控系

统的全局状态 （包括待调度任务队列、各

节点资源利用率、网络拓扑状态等），将其

构建为 Ising 模型，并提交至量子退火计算

机 （D-Wave） 求解，得到一个近最优的

全局任务分配蓝图。

底 层 -DRL 实 时 执 行 器 （DRL real-

time executor）：以毫秒级频率持续运行。

它接收来自量子层的全局蓝图作为初始策

略 或 约 束 ， 并 基 于 集 群 的 实 时 微 观 状 态

（如瞬时网络时延、CPU 负载波动、新任

务到达等），利用 DRL 智能体对蓝图进行

细粒度的在线调整和任务放置决策，实现

最终的调度。

这种“宏观规划，微观调整”的设计，

既利用了量子计算强大的全局优化能力，

又 发 挥 了 DRL 在 动 态 环 境 中 的 快 速 响 应

优势。

2.2　基于D-Wave的量子全局规划器

本 文 的 量 子 计 算 实 验 基 于 D-Wave 

Advantage 4.1 系统进行。该系统的物理

硬件采用 Pegasus P16 拓扑结构 （其量子

比特连接拓扑如图图 44 所示），拥有 5 640 个

物理量子比特和超过 40 000 个耦合器，其
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图 3　量子-经典分层时序耦合架构
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高连通性为复杂调度问题的映射提供了物

理基础[18]。

量子退火求解的核心是将式 （1） 中定

义的 Ising 模型映射至物理硬件。具体而言，

本文采用 D-Wave 提供的 minorminer 启发

式嵌入工具 （版本号：1.2.0），其核心参

数 设 置 如 下 ： max_no_improvement=10

（允 许 连 续 无 改 进 的 最 大 迭 代 次 数），

timeout=30 （单次嵌入尝试超时时间，单

位：秒），threads=4 （并行线程数）。对

于一个典型的 250 变量调度问题，平均需

使用 824 个物理量子比特，嵌入成功率达

92.3%。

为 确 保 链 在 退 火 过 程 中 保 持 一 致 性

（即链上的所有物理量子比特在退火结束后

处 于 相 同 的 经 典 状 态）， 链 强 度 chain_

strength 的设定至关重要。本文采用系数

比例法，将其设置为耦合项系数 |Jij| 最大绝

对 值 的 1.5 倍 （本 实 验 中 系 数 范 围 为

[-3.82,3.82]，故链强度设置为 5.73）。此

设置经预实验验证，可在保证链完整性的

同时，避免因链强度过高而掩盖原始问题

的能量景观 （即目标函数在解空间中的分

布特性）。

所有实验均采用系统的默认退火计划，

即退火时间 annealing_time 固定为 20 μs。

本文也尝试了包含中间停顿 （pause） 或

反 向 退 火 （reverse_anneal） 的 复 杂 退 火

计划，但在本问题的 Ising 模型上未观察到

统计显著的性能提升。最终，所有实验均

默认用退火计划进行求解，最终求解成功

率高达 98.7%。这一高成功率确保了为后

4D(<0D< 4D(<1D< 4D+0D< 4D641 ���	� 	
	�

图 4　D-Wave Advantage 系统采用的 Pegasus P16 拓扑结构示意图
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续调度决策提供全局蓝图的可靠性。

2.3　跨层级协同的必要性： 调度问题
的简化

尽管量子-经典混合调度范式在求解

YARN 任务分配这一 NP-Hard 问题上展现

出巨大潜力，但一个不可忽视的关键因素

是，调度器所需解决问题的初始复杂度直

接决定了其求解效率与最终性能的上限。

一个未经处理、因数据物理分布失配而充

斥着高昂通信开销的调度问题，即使对于

量子退火这类全局优化器而言，也是一个

难以快速求解的高难度问题[19]。

Ising 模 型 哈 密 顿 量 H 中 的 耦 合 项

Jij µ E [Shuffleij ]/ Delay ij 直接编码了任务间

的通信成本。在原生 Hadoop 随机数据分

布策略下，计算任务与其所需数据块跨节

点、跨机架分布的现象极为普遍，这导致

E [Shuffle ij ] 值 巨 大 且 耦 合 项 Jij 非 常 稠 密

（非零元密度实测高达 37.7%）。求解此类

高耦合、非稀疏的 Ising 模型，需要更长的

退火时间和更多的量子比特资源，且更容

易受到噪声影响，难以在有限时间内获得

高质量解。

因此，在将调度问题提交给量子-经典

调度器之前，对其进行协同预处理以降低

内在复杂度至关重要。本文通过存储与计

算层优化，构建一个对调度器更友好的问

题环境。其核心机理是：通过提升数据局

部 性 Γ loc， 显 著 降 低 预 期 Shuffle 数 据 量

E [Shuffle ij ]，从而指数级衰减耦合项 Jij 的强

度，并使耦合矩阵变得高度稀疏。

具体而言，通过 LSTM-KMeans 驱动

的智能数据分级与放置策略，热点数据被

协同地聚集在特定机架范围内。如图图 22 （（bb））

所示，优化后高达 92% 的热点数据访问发

生在局部性更高的 8~16 号机架内。这一优

化直接导致 Ising 模型中对应任务节点间的

Jij 值大幅降低，通信矩阵的非零元密度从

37.7% 降至 10.3%。从计算复杂度视角看，

此 操 作 相 当 于 将 调 度 问 题 从 难 以 处 理 的

O(n3 )复杂度简化至近乎 O(n log n) 复杂度。

这种预处理并未改变调度问题的本质，

但将其从一个“病态”的难解实例转化为

一个“健康”的易解实例。它使量子退火

计算机能够更高效地找到全局最优解，也

为 DRL 智能体的局部微调奠定了更稳定的

基础。后续的实验将强有力地证明，这种

跨层级协同预处理与量子-经典混合调度

器的结合，产生了“1+12”的超加性增

益 (synergistic effect)， 共 同 实 现 了 系 统

整体的性能跃升。

本节详细阐述了基于量子退火与 DRL

协同的混合调度模型。通过将 YARN 调度

问题形式化为 Ising 模型，并利用 D-Wave

量子退火计算机进行周期性全局规划，再

结合 GAT-DRL 智能体进行实时微调，本

方案在 256 节点大规模集群中实现了毫秒

级调度时延、高资源利用率与极强的鲁棒

性。实验结果表明，该方案显著优于主流

基线，为破解大规模分布式系统调度难题

提供了一条行之有效的创新路径。

3　　面向调度优化的存储与计算协同
预处理

调度问题的初始复杂度是制约调度器

性能的关键因素。本节旨在阐述如何通过

存储与计算层的协同优化，对原始任务和

数据分布进行预处理，以显著降低量子-

经典混合调度器所需解决问题的复杂度。

本文的目标并非独立地优化存储或计算，

而是通过提升数据局部性、降低冗余通信，

为调度器创建一个更易求解的优化环境，

从而最大化其效能。
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3.1　问题建模：数据分布失配与调度
复杂度的量化关联

量子退火求解 Ising 模型的效率强烈依

赖于问题复杂度，而由随机数据分布引发

的高通信开销会导致其耦合矩阵稠密，直

接制约求解效率。因此，在将调度问题提

交给量子-经典混合调度器之前，通过存

储层协同预处理以降低其内在复杂度至关

重要。其核心机理在于：通过提升数据局

部 性 Γ loc， 显 著 降 低 预 期 Shuffle 数 据 量

E[Shuffleij ]，从而指数级衰减耦合项 Jij 的强

度，并使耦合矩阵变得高度稀疏。

为量化这一目标，本文基于动态权衡

模型 S={C,A,P,R}，将存储优化对调度器

的增益建模为一个问题约束松弛与复杂度

衰减的过程。本文将面向调度优化的存储

协同问题形式化为一个带约束的优化问题：

minimize∆SΓloc

 F = λ1 ×∑i < j
Jij + λ2 ×∆S （8）

subject to Γ loc ≥ Γ0, Reliability≥ 

99.99%, ∑j Î Rack
Dj ≤ Crack

其中，Jij 是 Ising 模型的耦合系数，其强度

直接取决于数据分布；∆S 为存储冗余度；

Γ loc 为数据局部性指标。该模型明确表达了

优化目标：在满足可靠性 （如 99.99%） 和

物理拓扑 （如机架容量 CRack） 约束的前提

下，联合最小化调度问题的耦合强度 åJij

和存储开销 ∆S，从源头降低调度复杂度。

3.2　LSTM-KMeans 驱动的冷热数据
分级

为实现优化目标，本文设计了一种融

合时序预测与拓扑感知的智能数据分级策

略，其核心为 LSTM-KMeans 混合模型。

该模型基于 30 天的历史集群访问日志进行

训练，特征包括访问频率(facc)、时间局部

性(τ loc)与关联性(ρrel)，按 7:2:1 的比例划分

为训练集、验证集与测试集。通过网格搜

索与交叉验证确定了关键超参数 （LSTM

隐层 256 维、聚类数 k=8、学习率 0.001、

训练周期 100、批大小 64）。冷热数据阈

值 θh 根 据 预 测 热 度 ωi 的 百 分 位 数 动 态 设

定，实现了自适应分级。模型在测试集上

取得了 93.1% 的分类准确率、0.91 的 F1-

score 和 0.97 的 AUC，充分彰显了其优异

的预测性能与泛化能力。

具体而言，本文采用长短期记忆网络

（LSTM） 对数据块的历史访问轨迹进行建

模，以精准预测其未来短期的热度权重ωi。

256 维的隐层状态确保了模型捕获复杂时序

依赖关系的能力。该预测综合考虑了访问

频率 facc、时间局部性 τ loc 和访问关联性 ρrel 等

多维特征。随后，将此热度预测权重注入

一个经过改进的、拓扑感知的 K-Means 聚

类 算 法 中 。 聚 类 数 K=8 是 通 过 轮 廓 系 数

（silhouette score） 分析确定的 （如图图 55 所

示），该数值在保证分类区分度的同时避免

了过拟合。该算法的优化目标不仅要求数

据在特征空间上相近，更硬性约束了聚类

结果必须符合机架容量等物理拓扑限制，

从而确保优化策略的工程可行性。

此融合策略的有效性在 256 节点异构

集群上得到了充分验证。如图图 66 所示，优

化后的热点数据不再随机分散，而是高度

集中地分布在 8~16 号机架这一高局部性区

域内，形成了清晰的热点域。其带来的性

能收益是直接且显著的。

· 带来的直接收益：跨机架流量占比

从 62% 大幅降低至 26%，有效缓解了网络

瓶颈。

· 带来的核心收益 （与调度器联动）：

这一优化使 Ising 模型中通信耦合矩阵 Jij 的

非 零 元 密 度 从 37.7% 急 剧 下 降 至 10.3%，

稀疏度提升至 89.7%。
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这一结果强有力地证明了该分级策略

的核心价值：它通过底层数据分布的优化，

从根本上简化了上层调度器所需解决的问

题 结 构 。 一 个 更 稀 疏 、 耦 合 强 度 更 弱 的

Ising 模型，极大降低了量子退火求解的计

算复杂度和时间开销，使其能更快、更优

地找到全局任务分配方案，从而为实现毫

秒级超低时延调度奠定了坚实的物理基础。

3.3　动态纠删码策略

为进一步降低冗余并保持可靠性 （冗

余度高达 200%），本文设计了动态纠删码

（dynamic erasure coding， DEC） 策 略 。

该策略根据数据热度动态切换 EC 方案。

· 热数据区域 （facc ≥ θh）：采用低时延

的 RS(6,3)编码，在保障可靠性 （重建成

功率为 99.97%） 的同时，将编解码时延控

制在 12.5±1.8 ms/GB。

· 冷数据区域 （facc < θc）：采用高存储

效率的 RS(10,4)编码，将冗余度从 300%

降至 140%，显著降低存储开销。

此策略使整体存储冗余度从 200% 降

至 126% （∆S =37），这不仅释放了存储空

间，更间接减少了需要管理和调度的数据

块副本数量，减轻了元数据管理的负担，

从而使调度器面临的资源约束项∑i
sicik ≤

Ck 更易满足。

本文在 256 节点集群上评估了存储优

化对调度效能的独立贡献与协同增益，结

果见表表 11。仅启用存储层优化 （冷热分级+

动态 EC），即可使 Shuffle 网络开销占比从

65% 降 至 35%， 跨 机 架 流 量 降 低 58.1%。

更重要的是，平均调度时延实现了 22.4%

的独立下降，这直接证明了存储优化对调

度性能的直接影响。然而，其核心价值在

于与调度层的深度协同。当存储预处理与

量子-经典调度器联动时 （即全栈 SDAPC

框 架 ）， 产 生 了 显 著 的 超 加 性 增 益 ：
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图 5　LSTM-KMeans 轮廓系数随聚类数 K 变化曲线
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图 6　冷热数据分级优化效果分析
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Shuffle 开销被进一步压缩至 12%，调度时

延 降 至 12.0±2.0 ms。 为 定 量 验 证 这 种 协

同机制，本文进行了 Spearman 相关性分

析，结果表明数据局部性 Γ loc 与 Shuffle 开

销呈强负相关 （ρ ≤-0.89,p < 0.01）。回归

分 析 （R2 =0.92） 进 一 步 定 量 揭 示 ： 冷 热

预测准确率每提升 1%，可带来 Shuffle 开

销降低约 2.3%。这强有力地证明了存储层

优化通过降低问题复杂度，为量子调度器

的卓越性能奠定了基础。

综 上 所 述 ， 本 节 阐 述 了 通 过 LSTM-

KMeans 智能分级与动态纠删码策略，实

现存储层协同优化的方法。实验证明，这

些措施本身带来了可观的独立收益 （如跨

机架流量降低 58.1%）。其核心价值在于与

调度层的深度协同：通过提升数据局部性、

降低通信与元数据开销，从根本上降低了

量子-经典混合调度器所需解决问题的复

杂度，使其能够高效地找到近优解。这种

“下层优化简化问题，上层调度高效求解”

的跨层级协同设计，是 SDAPC 框架实现

系统性性能跃升的关键。

4　　协系统效能评估与协同验证

4.1　整体性能与核心指标对比

为全面评估 SDAPC 框架的优化效能，

本文构建了跨架构性能对比实验体系。在

256 节点异构集群的 TPC-DS 100TB 基准

测 试 中 ， 除 了 对 比 原 生 YARN(Hadoop 

3.3.1[20])、Spark 自适应查询执行 （Spark 

AQE[21]、Spark 3.2）、纯深度强化学习调

度 器 （DRL-only[22]） 以 及 本 方 案 （QA-

DRL） 外 ， 本 文 进 一 步 引 入 了 HDFS EC

（Hadoop 3.3.1,RS(10,4)编码[23]） 作为关

键 基 线 ， 以 量 化 纠 删 码 策 略 的 独 立 收

益[24]。同时，为与业界先进方案对标，本

文引用了阿里云 JindoFS （v4.6.1） 官方技

术白皮书[25]在相同测试规模下的部分关键

数据，以期在更广阔的维度上评估本文方

案的性能水平。

实验结果见表表 22，QA-DRL 方案在所

有关键性能指标上均展现出显著优势。

· 调度时延与稳定性突破：QA-DRL 将

平均调度时延降至 12±2 ms，较原生 YARN

（58±12 ms） 降 低 79.3% （p<0.001）， 较

HDFS EC 基线 （52±10 ms） 降低 76.9%。

GPU 利 用 率 波 动 率 σ 从 35% 压 缩 至 5%，

表明资源分配稳定性显著提升。

· 存储效率对比：在存储冗余度 DS 指

标 上 ， SDAPC 框 架 的 动 态 EC 策 略 与

HDFS EC 策略相当，均将冗余度从 200%

显 著 降 至 126%~140%， 远 超 原 生 三 副 本

方案。

· 与业界方案对标：相较于业界先进

的阿里云 JindoFS 方案，本方案在调度时

表 1　存储优化对调度性能的贡献分析

性能指标

存储冗余度∆S

跨机架流量占比

Shuffle网络开销占比

平均调度时延/ms

Ising矩阵稀疏度

原生Hadoop

200%

62%

65%

58±12

62.3%

仅启用存储优化

126%

26%

35%

45±8

89.7%

提升幅度

37% ↓

58.1% ↓

46.2% ↓

22.4% ↓

27.4% ↑

技术溯源

动态EC策略(RS(10,4))

LSTM-KMeans分级

数据局部性提升

通信开销降低

耦合强度降低
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延 （12ms vs. 28ms） 和 Shuffle 网络开销

（12% vs. 22%） 上仍保持着明显优势，凸

显了量子-经典混合调度范式的先进性。

· 统计显著性检验：所有性能提升均

具有统计显著性 （表 2 中 p 值列，显著性

水平 α =0.05）。QA-DRL 与所有基线方案

的对比，其 p 值均远小于 0.01，证明了性

能提升并非偶然。

该实验结果强有力验证了 SDAPC 框架

的理论价值与工程有效性：

· HDFS EC 基线证实了纠删码技术在

优化存储效率方面的核心价值，但其对计

算调度性能的提升有限；

· 本方案通过存储-调度协同优化，在

保持高存储效率的同时，实现了计算调度

性能的数量级提升；

· 与 业 界 顶 级 方 案 的 对 比 结 果 表 明 ，

本 文 提 出 的 创 新 架 构 具 备 显 著 的 性 能 领

先性。

4.2　多场景鲁棒性测试

为验证量子-经典混合调度框架在复杂

动态环境下的普适性与稳定性，本文在金

融风控与工业物联网两大典型场景中进行

了压力测试。测试旨在评估该调度框架，

而非单纯的整体系统，在应对多维扰动时

的性能保持能力。

低时延高并发场景下的调度响应：在

日均 1.2 亿条交易记录的实时反欺诈场景

中，QA-DRL 调度框架是实现低时延的关

键 。 相 较 于 原 生 YARN 的 58 min P95 时

延，本方案将关键路径时延压缩至 9 min。

这一优化直接源于调度器的智能响应机制：

当检测到交易量突发增长 500% 时，协调

层的 DRL 智能体依托其在线学习能力，通

过反向压力机制动态调整任务优先级队列，

使 SLA 达 标 率 稳 定 在 98.7% （对 比 基 线

72%）。这证明了混合调度框架中 DRL 组

件在应对突发流量的实时决策有效性。

持续负载下的调度稳定性与能效：面

对 20 GB/s 高吞吐流式数据处理需求，混

合 调 度 框 架 展 现 了 持 续 的 稳 定 性 。 单 位

TB 数据处理能耗从 12.8 Wh 降至 4.2 Wh。

这一能效跃迁不仅源于动态纠删码策略，

更归因于量子退火调度器从全局视角优化

表 2　跨架构性能综合对比（TPC-DS 100 TB，N = 256）

性能指标

平均调度时延/ms

GPU利用率

波动率σ
Shuffle网络开销

占比

任务吞吐量/

(task/h)

端到端时延

波动率σ
存储冗余度ΔS

数据重建速率/

(TB/h)

数据重建时间/s

原生YARN

58±12

35%

65%

4 200±300

41%

200%

1.5

<60

HDFS EC

52±10

30%

60%

4 500±400

38%

140%

1.2

<120

Spark AQE

41±8

22%

35%

6 800±500

18%

200%

1.5

<60

JindoFS

28±6

15%

22%

12 000±800

12%

135%

1.5

<90

纯DRL

25±6

12%

22%

15 000±1000

10%

200%

1.5

<60

QA-DRL(本)

12±2

5%

12%

28 600±1500

6.3%

126%

1.2

£15

提升幅度

(vs. YARN)

79.3%¯

85.7%¯

81.5%¯

580%­

84.6%¯

37%¯

-

75%¯

p值

<0.001

0.003

<0.001

0.001

0.002

-

-

-
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任务分配，极大抑制了资源碎片化 （GPU

利用率波动率 σ ≤5%）。在 72 h 持续高压测

试 中 ， 系 统 吞 吐 量 维 持 在 28 600 task/h

的 稳 态 水 平 ， 波 动 率 δ <3%， 显 著 优 于

Spark AQE 的 δ =18%。 该 稳 定 性 印 证 了

Ising 模型中负载均衡项设计的合理性，表

明量子退火提供的全局蓝图对于维持长期

稳定至关重要。

故 障 场 景 下 的 调 度 韧 性 ： 通 过 注 入

3 000 种故障模式 （含网络分区、磁盘坏

道、节点宕机），重点验证了调度服务的自

愈能力。得益于量子隐形传态备份机制对

元数据状态的全局一致性保障，调度器在

网络闪断 （丢包率 30%） 下的任务迁移时

延小于等于 28 ms；在硬件故障时，调度

器能基于资源约束的实时变化 （如节点下

线） 快速重新求解分配方案。结果表明，

该混合调度框架的 MTTF （平均无故障时

间） 较原生系统提升 4.2 倍，MTTR （平

均修复时间） 缩短至 15 s。这种韧性源于

调度器对 CAP 约束的动态平衡能力，实现

了 S 状态空间的理论最优折中。

4.3　跨层级协同性实证分析

SDAPC 框架的核心价值在于其引发的

跨层级协同效应。本文超越了传统的性能

对比，采用敏感性分析、因果推断与边界

分析相结合的多维度实证方法，定量揭示

了存储、计算、协调 3 个优化层之间的深

度耦合机制。所有分析均强有力地证明，

下层优化通过从根本上简化问题复杂度，

为上层调度器的卓越性能奠定了基石，这

一发现与多维状态空间 S 的动态平衡机制

在理论上完全自洽。

贡献度分解与层级耦合效应：为精确

量化各层的独立与联合贡献，本文进行了

控制变量实验，并采用 Sobol 全局敏感性

分析法[26]。如图图 77 （（aa）） 所示，对于 Shuffle

开 销 降 低 这 一 关 键 指 标 ， 存 储 层 优 化

（LSTM-KMeans 驱动的冷热数据分级与动

态 纠 删 码 策 略） 独 立 贡 献 了 46.2% 的

Shuffle 开销降低，这源于数据局部性Γ loc 提

升对跨机架流量的显著抑制；计算层优化

（流批协同计算引擎） 贡献了约 20% 的性能

增 益 ， 主 要 归 因 于 动 态 DAG 重 构 消 除 的

Shuffle 冗余；协调层量子-经典混合调度器

贡献了剩余的 33.8%，其核心价值在于量子

退火提供的全局最优蓝图与 DRL 实时微调的

协同。这种分层贡献结构印证了 SDAPC 框

架设计的合理性：各层聚焦其核心瓶颈，并

通过状态空间 S 的信息传递实现联合优化，

最终共同服务于调度效能的最大化。

统计因果关系的实证验证：为确立存

储优化与调度性能间的因果性关联，本文

进行了深入的统计分析。基于 256 节点集

群的 Spearman 秩相关分析表明，数据局

部 性 Γ loc 与 Shuffle 开 销 呈 强 负 相 关

（ρ =-0.89， p <0.01）， 如 图图 77 （（bb）） 所 示 。

为进一步量化其影响，本文构建了一元线

性回归预测模型：

∆Shuffle =-2.3´∆Γ loc + ϵ(R
2 =0.92) （9）

该模型表明，存储层冷热预测准确率

每 提 升 1%， 可 带 来 Shuffle 开 销 降 低 约

2.3%。Cohen's f 2 效应量计算为 1.15，远

大 于 0.35 的 大 效 应 量 （large effect） 阈

值，强有力地实证了存储优化通过对通信

成本的根本性抑制，为调度器创造了近乎

最优的输入条件。

协同效能的帕累托边界探索：本文进

一步通过帕累托前沿分析 （如图图 77 （（cc）） 所

示），量化了协同优化的理论极限。分析表

明，当存储冗余度 ∆S 降至 126% 时 （动态

EC 策略），系统在给定可靠性约束下达到

了 “ 局 部 性 - 可 靠 性 ” 帕 累 托 最 优
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（Pareto efficiency， K=0.92）。 与 此 同

时，协调层的量子-DRL 混合调度将资源

利用率 R 提升至 87.3%，逼近了经 CAP 约

束 修 正 后 的 Amdahl 定 律 理 论 上 限

（92.1%）。这种“存储-计算”与“调度”

双边界收敛的现象，从系统优化的极限视

角 印 证 了 SDAPC 框 架 在 CAP 定 理 与

Amdahl 定律双重约束下实现动态平衡的

强大能力，为未来“存储-计算-调度”一

体化架构的设计提供了可量化的理论准则

与工程实践蓝图。

超加性增益的生成机制：全栈部署实

现了 81.5% 的 Shuffle 开销总提升，远超各

层独立贡献的线性叠加 （å =100%），产生

了显著的超加性增益 （SI=0.15）。这种非

线性增益源于两类跨层优化链，其终端效
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图 7　跨层级协同性实证分析
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益均体现在调度效率的提升上。

· 存储-调度协同链：存储层提升的数

据局部性 Γ loc 显著简化了调度层 Ising 模型

的 复 杂 度 （ 式 （1） 中 Jij 稀 疏 度 从

37.7%®10.3%），使量子退火求解时间降

低 42%，直接提升了调度器的决策效率。

· 计算-协调反馈链：处理层的流批协

同计算动态生成 DAG 拓扑变化信号，通过

协调层的 DRL 智能体实时反馈至任务分配

策略，使资源争用概率下降 79% （GPU 波

动率 σ ≤5%），极大增强了调度器在动态环

境中的稳定性。

图图 77 （（dd）） 精要地阐释了上述超加性增

益的生成机制。其核心论点为：存储与计

算层的预处理优化，并非独立作用于性能

指标，而是通过改变调度层所面对的问题

本质结构来发挥作用。具体而言，存储层

优化 （如冷热数据分级） 直接降低了 Ising

模型中耦合项 Jij 的密度与强度 （如左半部

分所示）；计算层优化 （如动态 DAG 重构）

则简化了任务间的依赖关系。这使得调度

器所需解决的问题从一个高耦合、高复杂

度的 NP-Hard 问题 （“病态问题”），转

变 为 一 个 更 稀 疏 、 更 易 求 解 的 问 题 实 例

（“健康问题”）。正是这种问题结构的健

康化转变 （如右半部分所示），为量子退火

器和 DRL 智能体充分发挥其效能创造了近

乎理想的条件，从而催化了“1+1>>2”的

超加性增益。

本文通过系统的实验设计与多维度的

性能评估，全面验证了 SDAPC 框架及其

核心量子-经典混合调度范式的卓越效能。

实验表明，该方案在调度时延、资源利用

率、稳定性与能效等方面均显著优于现有

主流及业界先进方案。更重要的是，通过

严格的实证分析，本文定量揭示了存储、

计算、调度 3 个层级之间深度协同的内在

机理与超加性增益。

5　　总结与未来研究方向

5.1　研究总结

本文直面泽字节时代 Hadoop 生态系统

在异构资源调度中面临的高时延、低利用

率的根本性挑战，提出了一种基于动态权

衡模型的协同优化方法。最核心的贡献在

于首创了量子-经典混合调度范式，为破

解大规模分布式系统资源调度的 NP-Hard

问题提供了一条新颖且有效的路径。

在核心技术层面，取得了量子智能调

度领域的突破性进展。本文最显著的创新

是设计了量子退火与深度强化学习时序耦

合的混合调度器，通过将 YARN 任务分配

问 题 映 射 至 Ising 模 型 ， 并 利 用 D-Wave

量子退火机进行全局最优求解，攻克了传

统算法在高维组合优化中的计算效率瓶颈；

进一步耦合图注意力网络驱动的 DRL 智能

体，实现了对量子蓝图的毫秒级细粒度调

整，克服了其难以实时响应的局限。该范式

在 256 节点大规模异构集群中实现了 12 ms

超低调度时延与 87.3% 的资源利用率，将

性能波动率压缩至 5%，显著超越了现有所

有先进基线。

在理论层面，本文构建了支撑协同优

化 的 动 态 权 衡 模 型 ， 融 合 CAP 定 理 与

Amdahl 定律，构建了多维状态空间 S 及其

边界方程，首次量化了调度时延、资源利

用率与分布式约束之间的协同关系，为调

度策略的设计提供了理论依据。

在系统层面，本文验证了跨层级协同

设计的方法论价值。本文证实，存储层与

计算层的预处理优化，可显著提升数据局

部性、降低问题复杂度，从而为上述核心

调度器创造更优的求解环境。实验揭示的

超加性增益强有力地证明，存储与计算优
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化是释放量子-经典混合调度器全部潜力

的关键使能器，而非独立的优化点。

综上所述，本文不仅为 Hadoop 生态提

供了性能跃升的解决方案，更提出了一种

“核心突破 （调度）、多层协同 （存储与计

算） ”的分布式系统优化新范式，其技术

路径具备广泛的迁移价值。

5.2　未来研究方向

尽管本文取得了初步成果，但仍需在

以下方向持续探索。首先，需将量子-经

典混合调度范式扩展至云边端协同计算环

境[27]，以应对边缘节点资源受限及网络不

稳定性等核心挑战，探索在云端执行量子

全局规划、在边缘侧部署轻量化 DRL 智能

体的方法，满足端到端时延 ≤10 ms 的需

求。此外，应探索其与存算一体芯片[28]、

光子计算[29]等新型硬件的深度融合，例如

利用存内计算芯片就近处理数据分区内的

调度子问题，或采用光互连网络加速节点

间通信，从根本上突破“内存墙”与“带

宽墙”，为量子调度器提供更强大的硬件支

撑。同时，还应探索大型语言模型在系统

调度中的应用潜力，构建能够理解自然语

言性能目标并自动生成调度策略的 AI 原生

架构[30]，推动系统调度从自动化向自主化

演进，最终实现具备自优化与自修复能力

的 下 一 代 分 布 式 系 统 。 本 研 究 提 出 的

SDAPC 框架及其核心的量子-经典混合调

度范式，为大数据分布式系统的性能优化

提供了创新解决方案。
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