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Ｈａｄｏｏｐ下基于统计最优的资源调度算法
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摘　要：云计算集群中的资源存在异构和节点稳定性问题。异构资源的计算能力不同会导致较突出的作业任
务同步问题，而某个节点的不稳定状态会使运行于该节点的任务大量备份或重新计算。针对上述两问题将严重

影响集群作业的执行进度，在Ｈａｄｏｏｐ平台下利用统计方法，提出一种资源调度算法，对计算资源较少的节点和
不稳定状态的节点进行标志并降权，让集群尽可能调度资源较好的稳定节点。实验结果表明，该算法能够在一

定程度上减少作业的周转时间，提高集群的效率和吞吐量。

关键词：云计算；资源调度；Ｈａｄｏｏｐ；ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
中图分类号：ＴＰ３９３　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１３）０２０４１７０３
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１３．０２．０２７

ＲｅｓｏｕｒｃｅｓｃｈｅｄｕｌｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｎｄｅｒＨａｄｏｏｐ
ＤＥＮＧＣｈｕａｎｈｕａ，ＦＡＮＴｏｎｇｒａｎｇ，ＧＡＯＦｅｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇＴｉｅｄａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇ０５００４３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｒｅａｒｅｎｏｄｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎａｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｃｌｏｕｄｃｌｕｓｔｅｒｓ．Ｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｒｅｓｏｕｒｃｅｓ’ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｂｉｌｉｔｙｗｉｌｌｌｅａｄｔｏｐｒｏｍｉｎｅｎｔｓｙｎｃｉｓｓｕｅｓｏｆｊｏｂ’ｔａｓｋ，ａｎｄａｕｎｓｔｅａｄｙｎｏｄｅｗｉｌｌｍａｋｅｔｈｅｔａｓｋｗｈｉｃｈｉｓｒｕｎｎｉｎｇｉｎ
ｔｈｅｎｏｄｅｂｅｅｎｂａｃｋｕｐｏｒｂｅｅｎｒｅｃｏｕｎｔ．Ｔｈｅｔｗｏｐｒｏｂｌｅｍｓａｂｏｖｅｗｉｌｌｓｅｒｉｏｕｓｌｙａｆｆｅｃｔｔｈｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒ’ｓｊｏｂｓｐｒｏ
ｇｒｅｓｓ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｓｉｔｕａｔｉｏｎ，ｎｏｗｕｓｉｎｇｔｈｅＨａｄｏｏｐｗｏｒｋｂｅｎｃｈｗｉｔｈｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｕｔｆｏｒｗａｒｄａｋｉｎｄｏｆｒｅ
ｓｏｕｒｃｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｉｃｈｍａｒｋｅｄａｎｄｄｒｏｐｐｅｄｔｈｅｌｅｓｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓｎｏｄｅａｎｄｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙｎｏｄｅｒｉｇｈｔｌｙ，ｌｅｔｔｉｎｇ
ｃｌｕｓｔｅｒｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓｂｅｔｔｅｒｓｔａｂｉｌｉｔｙｎｏｄｅａｓｍｕｃｈａｓｐｏｓｓｉｂｌｅ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎ
ｒｅｄｕｃｅｔｈｅｊｏｂｓｃｙｃｌｅｔｉｍｅｉｎａｃｅｒｔａｉｎｄｅｇｒｅｅ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒａｎｄｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｒｅｓｏｕｒｃｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ；Ｈａｄｏｏｐ；ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

　　作为并行计算、分布式计算、网格计算的一种商业实现，云
计算通过网络将多个计算实体整合成一个相对强大的集群，具

有超大规模、高可靠性和高可扩展性等特点。其核心思想是通

过资源的统一调度和分配构成一个资源池，按需分配给用户使

用。在众多的云计算解决方案中，Ｇｏｏｇｌｅ提出的基于分布式文
件系统ＧＦＳ［１］建立廉价集群实现 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［２］编程思想的方
案因其应用简单、高效的特点得到了广泛的支持，解决了许多

大规模数据的计算问题。而 Ｈａｄｏｏｐ作为 Ｇｏｏｇｌｅ相关思想的
一个开源实现，因其应用简单、高效、开源的特征，亦受到了商

业公司和学术界的极大关注。Ｙａｈｏｏ！建立了目前最大的 Ｈａ
ｄｏｏｐ集群为其新闻推荐系统提供支撑和用来处理日志等工
作。Ｆａｃｅｂｏｏｋ用其来处理 ｔｅｒａｂｙｔｅｓ级别的用户数据和其个性
化广告推荐系统，最近也把它应用到了 Ｆａｃｅｂｏｏｋｍｅｓｓａｇｅｓ上，
用来处理聊天、电子邮件和 ＳＭＳ等［３］。ＵＣＢｅｒｋｅｌｅｙＡＭＰＬａｂ
的研究人员通过在 Ｙａｈｏｏ！和 Ｆａｃｅｂｏｏｋ上的数据分析提出了
Ｆａｉｒ［４］和Ｄｅｌａｙ［５］等算法；国内的中国科学院计算所和清华大
学等亦开展了相关工作的研究，提出了负载预测机制模型ＭＲ
Ｐｒｅｄｉｃｔ［６］等研究成果。

随着Ｈａｄｏｏｐ的越来越流行和集群规模越大，资源调度也
变得越来越重要。在一个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群中，作业分成 Ｍａｐ
和Ｒｅｄｕｃｅ阶段，每个阶段又被分割成若干个任务再分配到不
同的节点上执行。伴随着集群规模的增大，集群中的各个节点

可能不同构，集群规模越大，这种异构现象也越明显，一个作业

同一阶段的不同任务在不同计算资源和存储资源的节点上执

行时，其执行效率会有很大的差别。同时，由于集群规模增大，

出现不稳定节点的情况也大大增加，因此选择一个合适的节点

分配任务非常重要。
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相关技术及存在的问题

Ｈａｄｏｏｐ是一个分布式集群架构，由 Ａｐａｃｈｅ基金会开发，
其核心是Ｇｏｏｇｌｅ的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程思想、ＨＤＦＳ分布式文件集
群和Ｈｂａｓｅ分布式数据库，分别对应Ｇｏｏｇｌｅ论文发表的三大核
心组件中的ＧＦＳ、ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和ＢｉｇＴａｂｌｅ［７］。Ｈａｄｏｏｐ旨在方便
地以廉价的Ｌｉｎｕｘ集群组成数据中心运行各种应用。
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中作业执行的流程

和其他的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现一样，Ｈａｄｏｏｐ集群也是用从节
点（ｓｌａｖｅ）来执行其 Ｍａｐ和 Ｒｅｄｕｃｅ任务的。一个作业提交给
Ｈａｄｏｏｐ，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的执行需要涉及四个独立的实体，即
客户端（ｃｌｉｅｎｔ）、ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ、ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ和ＨＤＦＳ。其执行步骤
如下：ａ）提交作业，Ｃｌｉｅｎｔ将程序代码、接口和输入输出路径等
配置完毕后将作业提交给 ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ，并将相关资源复制到
ＨＤＦＳ上；ｂ）初始化作业，检查作业相关路径，让 ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ从
ＨＤＦＳ和ＪｏｂＣｌｉｅｎｔ中获取相关信息，计算作业的输入划分，创
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建并初始化Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ任务；ｃ）分配任务，当ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ收
到ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ的心跳信息并发现 ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ在请求一个任
务时，ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ会将任务分配给它；ｄ）执行任务，ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ
申请到新的任务后将任务本地化，并启动ＪＶＭ运行任务；ｅ）更
新任务执行进度和状态，ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ每隔 ５ｓ在发送给 Ｊｏｂ
Ｔｒａｃｋｅｒ的心跳中封装报告自己的任务执行状态；ｆ）ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ
汇总Ｔａｓｋｔｒａｃｋｅｒ任务的执行进度信息，当收到最后一个任务已
完成的通知后，设置任务状态为“成功”，并报告给 ＪｏｂＣｌｉｅｎｔ。
整个过程如图１所示［８，９］。
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　异构集群存在的问题

随着集群新老硬件的更替和集群规模的增大，集群将不可

避免地遇到内部异构的问题。比如各个节点的ＣＰＵ、内存等不
尽相同，或者由于增删硬件导致的网络拓扑异构等。然而，

Ｈａｄｏｏｐ通过配置每个节点的任务槽个数来管理资源，并不对任
务槽的具体资源情况和网络位置进行区分［１０］。当 ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ
需要分配任务时，它会将任务分配给第一个请求任务心跳到

达的任务槽。这种分配方式很简单，但是会带来一系列的

问题。

首先是执行任务的节点和任务数据的存储节点的网络跳

数太多而导致的效率以及大量的网络流量和传输延时问题。

由于ＨＤＦＳ的分布式存储，当任务运算时可能需将大量的数据
从不同的存储节点通过网络传输到运算节点上，这就会造成运

算节点等待数据和网络拥堵，给性能造成消极影响。对于该问

题，Ｈａｄｏｏｐ通过在分配任务时考虑选取将一个距离任务执行
节点较近的输入划分文件这一策略对于缓和这个问题取得了

一定的效果；同时，学者们提出了很多相关策略解决这一问题。

Ｚａｈａｒｉａ等人［５］提出了Ｄｅｌａｙ来解耦严格的作业顺序，在一定程
度上缓解了位置问题；Ｈｅ等人［１１］对通过本地任务优先贪婪策

略对这一问题提出了解决方案，Ｚｈａｎｇ等人［１２］通过ｎｅｘｔｋｎｏｄｅ
策略提出了见解。

其次是同一作业任务的进度不同步问题。进度不同步有

很多的原因，如网络延迟、没有足够的任务槽等，这里主要考虑

异构集群的计算资源问题。当不同类型的作业任务在同构的

任务槽中执行时，执行时间相差不会太大；而在异构的任务槽

中，由于任务执行能获取的资源量不同，执行进度就可能相差

非常大，这将会导致大量的备份任务，将不同的任务备份执行

时会导致大量的计算资源消耗和大量的网络流程传输，严重影

响集群性能。学者们也提出了部分方案进行解决。Ｄｅａｄｌｉｎｅ
Ｓｃｈｅｄｕｌｅｒ根据作业的运行进度和剩余时间动态调整作业获得
的资源量，以便作业尽可能地在截止时间内完成这一策略来针

对该问题［１３］；而ＬＡＴＥ［１０］通过预备份某个作业里面进度最慢
的任务这一机制来从另一个侧面解决这个问题［６］。

上述两个问题在使用前面提到的算法过程中，由于没有保

存相关调度历史数据，下一个作业的执行过程中，此调整调度

过程重复执行，带来了较大的系统开销，影响系统效率。
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　节点故障问题

节点故障是任何一个集群都无法避免的问题。由于集群

规模增大，因此某一个时刻有不稳定的节点或故障节点的情况

大大增加，Ｙａｈｏｏ！的研究人员发现，在１０００个长期工作的节
点的集群中，每天大概有２％到３％个节点发生故障，新节点的
故障率更是一般节点故障率的３倍［１４］。Ｈａｄｏｏｐ中 ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ
是唯一的，因此只能通过创建备用节点，在失败后采用领导选

举算法等方法来确定新的 ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ节点，这里不作详细描
述。ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ错误比较常见，通常的做法是ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ要求
其他的ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ节点重新执行原本故障节点的任务。研究
发现，重计算中超过一半发生在５％的机器上［１５］，但是上述简

单的重新执行算法并没有考虑这一点，在下一个任务的分配过

程中，由于故障节点心跳可能依然正常发送给 ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ，而
ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ并不会规避这些存在问题的节点，这将会导致集群
重计算概率大大提高；ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ必须进行重复调度，导致作业
任务执行效率低下，同时重计算会对任务同步产生影响，这些

操作都会增大网络数据传输，影响集群性能。
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算法设计

为了尽量减少异构集群中性能较低的节点和易错节点带来

的负面影响，本文提出了一种基于统计分析的Ｈａｄｏｏｐ任务槽分
配机制算法ＲＳＳＯ（ｒｅｓｏｕｒｃｅｓｃｈｅｄｕｌｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）。通过对相关参数的配置，可以灵活地根据实际集
群调整参数来达到较好的效果，从而减少整个作业中的备份任

务和重新计算任务次数，达到提高集群效率的目的。
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　统计分析和更新槽位统计信息算法

对于一个集群，可能有 ｍ个 Ｍａｐ槽和 ｎ个 Ｒｅｄｕｃｅ槽，分
别标记为（Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｍ）和（Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎ）。而每个作业可
能需求ｉ个Ｍａｐ槽和ｊ个Ｒｅｄｕｃｅ槽。
$
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　统计初始化和监控
在集群初始化时，对所有的 Ｍａｐ、Ｒｅｄｕｃｅ槽的权重标志为

１００。当有槽位因各种原因从集群中删除的同时，将其权重信
息从集群中删除；而有新的槽位加入集群时，标记为１００。将
权重标志为１００主要是给一个初始权重，防止因为作业对不同
资源需求而导致的过早将某个槽位标记为次级槽位。对删除

或者加入集群的槽位进行监控是为了反映集群的动态性。

$


!


$

　权重更新
当一个作业执行完毕的同时更新统计信息，具体如下：

ａ）获取所有任务槽的执行情况。在 ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ向 Ｊｏｂ
Ｔｒａｃｋｅｒ心跳通信的同时会将作业执行情况返回，如果任务成
功执行则获取该任务执行时间；如果任务重计算或者被备份，

则标记为－１。
ｂ）根据ａ）获取的情况按以下情况更新权重：如果返回为

－１，或者其完成时间在所有的槽位中是最慢的２０％（这里的
总数包括了没有成功执行的槽位），当其权重小于或等于１００
时则对其权重减１（权重不能为负），当其权重大于１００时，对
其大于１００的部分减半处理（下取整）；如果完成时间是中间
的２０％～７０％，权重不变；如果是前３０％，权重加１。上述权重
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变化根据Ｍａｐ和 Ｒｅｄｕｃｅ的不同保存到集群里面。该操作的
Ｍａｐ阶段伪代码如下所示，其Ｒｅｄｕｃｅ阶段操作类似，这里不再
赘述。

算法１　权重更新算法
ＳｏｒｔＭａｐ［１…ｉ］ｂｙＥｘｃｕｔｅＴｉｍｅ
ｘ←１
ｆｏｒ１ｔｏｉ
　ｉｆｘ＜ｉ／５
　　ｉｆｗ［ｘ］＜＝１００
　　　ｗ［ｘ］←ｗ［ｘ］－１
　　ｅｌｓｅｔｈｅｎ
　　　ｗ［ｘ］←１００＋Ｉｎｔ（（ｗ［ｘ］－１００）／２）
　　ｅｎｄｉｆ
ｅｌｓｅｘ＞７ｉ／１０ｔｈｅｎ
　　ｗ［ｘ］←ｗ［ｘ］＋１
ｅｎｄｉｆ
ｘ←ｘ＋１

ｅｎｄｆｏｒ

$


!
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　重置操作
重置操作触发情况为满足下列条件之一，即时间间隔 Ｔ

到来或者有某一个权重大于等于２００。重置操作对权重小于
１００的槽位重置为１００；对于权重高于１００的槽位，将其高于
１００的部分减半取整。这样做是为了给权重较低但可能已经
恢复了计算能力的机器一个公平的调度机会，同时又能够平

衡负载，防止任务集中在某几个节点上。时间 Ｔ一般根据实
际情况设置为２４～４８ｈ比较合理。综上所述，对Ｍａｐ槽重置
算法如下所示，Ｒｅｄｕｃｅ槽的重置算法类似，不再赘述。

算法２　权重重置算法
ｘ＝１
ｆｏｒ１ｔｏｍ
　ｉｆｗ［ｘ］＜＝１００
　　Ｗ［ｘ］＝１００
　ｅｌｓｅｔｈｅｎ
　　Ｗ［ｘ］← Ｉｎｔ（（ｗ［ｘ］－１００）／２）＋１００
　ｅｎｄｉｆ
　ｘ← ｘ＋１
ｅｎｄｆｏｒ

$
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　分配任务槽方法
当一个作业请求任务槽时，若当前集群没有空闲任务槽，

当某个任务释放任务槽则直接分配给它；如果当前有多个空闲

的任务槽，则按以下方法进行选择：

假设一般集群的任务槽选择策略（如优先级、到达时间、

位置等）对选择任务槽的影响权重为Ｂ，本文提到的权重对策
略选择的影响为Ｗ，则此集群的影响权重总和为（εＢ＋ζＷ）。
其中Ｂ和Ｗ根据调度算法的反馈取值均映射为０～１之间，ε
和ζ为可变的调整因子，其和为１。集群管理员可根据集群
情况和需求作出调整，以适应不同情况的需求。一般情况

下，ε为０３０～０４５之间较为合适。在同构的集群或者异地
集群中，ε可设置为０７０以上，在节点差异非常大的情况下，
ε可以取值０３以下。集群将综合权重选择最佳的任务槽分
配给任务。

%

　验证与结果分析

为了体现异构性，在搭建环境时，本文采取了如下方案，具

体配置如表１所示。

表１　配置列表

用途 配置 数量

主节点 ８ＧＢｒａｍ，８０ＧＢ硬盘，４核ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ １
节点类型１ ４ＧＢｒａｍ８０ＧＢ硬盘，２核ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ １５
节点类型２ ２ＧＢｒａｍ８０ＧＢ硬盘，１核ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ ２５
节点类型３ １ＧＢｒａｍ８０ＧＢ硬盘，１核ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ ５

　　同时，为了模拟不稳定的环境，将四个典型作业 ｗｏｒｄ
ｃｏｕｎｔ、ｔａｂｌｅｊｏｉｎ、ｇｒｏｕｐｂｙ、ｇｒｅｐ分别运行１５０次，并随机对其中
三个节点稳定性进行了干扰，分别统计取平均值获取了的结果

如图２所示。

由于该算法的统计信息都是在Ｈａｄｏｏｐ集群默认的心跳通
信中获取数据，并仅在某个作业完成时进行统计和更新权重，

因此对网络负载影响极微，仅对 ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ的运算量略有提
升，约占ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ运算量的００３％～０３５％。通过图２的对
比发现，ＲＳＳＯ在四个典型作业中速度均比单纯的 ＦＩＦＯ要高
出１５％左右，比对位置进行优化了的 Ｍａｔｃｈｍａｋｉｎｇ高 ３％ ～
８％。从实验结果上来分析，在异构集群中，ＲＳＳＯ由于综合考
虑了资源位置分布和节点计算能力，提升了系统的效率和吞吐

量；同时，由于在ＦＩＦＯ的基础上尽量规避了不稳定的节点，对
集群的性能和稳定性亦有较好的提升。
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　结束语

本文利用统计分析方法，对Ｈａｄｏｏｐ集群的异构问题和不稳
定问题提出了一个新的算法，选取较优节点和规避重计算较多的

不稳定节点，实验证明，能够在一定程度上提高集群的性能。下一

步将继续对Ｈａｄｏｏｐ异构环境下的资源调度算法进行改进。
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容易验证它们的系统矩阵为酉矩阵。另设

（ｘ）＝
１
３，０≤ｘ＜３

０，ｘ＜０或ｘ≥









 ３

则有细分方程 φ（ｘ）＝φ（２ｘ）＋φ（２ｘ－３）。但是可以验证
｛φ（ｘ－ｋ）：ｋ∈Ｚ｝不是正交的，所以 ｕ并不是函数空间中某正
交小波的低通滤波器。

下面选取一段语音信号（图３（ａ）），加入强度为００５的噪
声（图３（ｂ）），然后对其作三层小波分解后进行阈值消噪。图
３给出了基于不同小波的消噪效果。图３（ｃ）～（ｅ）和（ｆ）分别
是三层小波分解均选用ｄｂ３、ｄｂ４、ｄｂ５和ｄｂ６小波的消噪结果，
（ｇ）和（ｈ）是三层小波分解分别选用ｄｂ３、ｄｂ４、ｄｂ５和ｄｂ４、ｄｂ５、
ｄｂ６的消噪结果。

为了对比以上六种算法的去噪效果，选取信噪比（ＳＮＲ）、
均方误差（ＲＭＳＥ）和剩余噪声标准偏差（ＲＮＳＤ）作为去噪性能
的对比指标。去噪后，ＳＮＲ越大，ＲＭＳＥ和 ＲＮＳＤ越小，则去噪
信号就越接近原始信号，去噪效果和质量就越好。表１给出以
上算法的指标对比，结果表明：各层使用不同小波去噪后 ＳＮＲ
大，ＲＭＳＥ和ＲＮＳＤ小，消噪效果优于各层均使用同一种小波。
事实上，小波函数ｄｂｎ中的 ｎ反映的就是小波函数的消失矩，
消失矩越高，将使小波变换之后的高频小波系数越小，小波分

解后的能量也就越集中。因此，通常总是选用消失矩较高的小

波函数，但并不是消失矩的阶数越高越好，随着消失矩的增

　　

加，一个负面的影响是其支撑长度变大，使得对边缘信息和奇

异点的定位不准确，且运算量增加。同时，不同的信号对消失

矩的要求不一样，同一信号在不同分解层对消失矩的要求也不

一样，目前还没有一个关于如何选取消失矩的准则。尽管如

此，上述实验结果说明：在很多情况下，各层分解选择不同的小

波基进行小波变换可以取得更好的处理效果，同时避免了额外

的运算量。

表１　指标对比

指标
图像３

（ｃ） （ｄ） （ｅ） （ｆ） （ｇ） （ｈ）

ＳＮＲ ２．９８８３ ４．２５８０ ４．３８９９ ４．２３１０ ４．４５２５ ４．４１０２

ＲＭＳＥ ０．０４９１ ０．０４２４ ０．０４１７ ０．０４２９ ０．０４１４ ０．０４１６

ＲＮＳＤ ６．５９７２ ５．７０３６ ５．６１９０ ５．７２８３ ５．５７９２ ５．６０２１
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本文首先证明了离散空间中的周期小波和非周期小波变

换同样可以按照Ｍａｌｌａｔ算法的塔式结构实现，从而将离散小波
分析与连续小波分析的实现联系起来；其次，通过对比分析说

明离散小波变换在滤波器的选择上更加灵活；最后，数值算例

表明，在实际应用中可以考虑在多层小波分解中选用不同的小

波函数，在很多情况下可以取得更好的处理效果。本文结果还

有需要改进的地方，即没有一个标准来确定什么样的信号适合

在不同分解层上选择不同的小波。
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