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摘  要: 数据中心是重要的信息基础设施,也是企业互联网应用的关键支撑.然而,目前数据中心的服务器资源利

用率较低(仅为 10%~20%),导致大量的资源浪费,带来了极大的额外运维成本,成为制约各大企业提升计算效能的关

键问题.混部(colocation),即将在线作业与离线作业混合部署,以空闲的在线集群资源满足离线作业的计算需求,作
为一种重要的技术手段,混部能够有效提升数据中心资源利用率,成为当今学术界和产业界的研究热点.分析了在线

作业与离线作业的特征,探讨了在离线作业间性能干扰等混部所面临的技术挑战,从性能干扰模型、作业调度、资

源隔离与资源动态分配等方面就在离线混部技术进行了综述,并以业界典型混部管理系统为例探讨了在离线混部

关键技术在产业界的应用及其效果,最后对未来的研究方向进行了展望. 
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Abstract:  Data center is not only an important IT infrastructure, but also a key support for enterprise Internet application. However, the 
resource utilization of data center is pretty low (only 10%~20%), which leads to a large amount of waste of resources, brings a huge extra 
operation and maintenance cost, and becomes a key problem restricting enterprises to improve the computing efficiency. By colocating 
online services and offline tasks, colocation can effectively improve the resource utilization rate of data center, which has become a 
research hotspot in academia and industry. This paper analyzes the characteristics of online services and offline tasks, and discusses the 
technical challenges faced by the performance interference between services and jobs. This paper summarizes the key technologies from 
the aspects of performance interference model, job scheduling, resource isolation and dynamic resource allocation, and discusses the 
application and effect of colocation systems in the industry with four typical colocation system. At the end of this paper, the future 
research direction is presented. 
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大规模数据中心是当今企业级互联网应用和云计算系统的关键支撑.为保障日益增长的互联网应用和云

计算系统的计算需求,数据中心需要不断扩容,其规模和服务器总量呈现快速增长趋势.权威报告[1]指出,2020 年

全球数据中心的服务器总量将达到 1 800 万台,并且正以每年 100 万台的速度增长.然而,伴随着数据中心的急

速扩容,其资源利用率却始终处于较低状态.统计数据表明[1],目前全球数据中心资源利用率仅为 10%~20%,如
此低的资源利用率意味着数据中心大量的资源浪费,导致目前数据中心的成本效率极低.因此,如何提升数据中

心资源利用率成为一个亟需解决的关键性技术问题. 
通常而言,数据中心以作业为抽象单位执行计算任务.按照计算任务的不同可将作业分为在线作业和离线

作业.在线作业通常是以服务形态来处理用户请求并执行计算任务,如网页搜索服务、在线游戏服务、电商交

易服务等,具备较高的实时性和稳定性需求.为保障上述需求,企业往往会对外提供明确的服务等级协议(service 
level agreement,简称 SLA),以明确的条款约定服务质量.违反 SLA 会给企业带来经济损失,因此数据中心往往为

在线作业预留大量的服务器资源以保证其服务质量.离线作业通常是计算密集型的批处理作业,如 MapReduce
和 Spark 作业[2,3]数据分析作业/机器学习模型训练作业等.多数离线作业对于性能没有严格的要求,可以容忍较

高的运行延迟并支持失败任务的重启.按照集群上所运行的作业类型,数据中心可划分为在线集群和离线集群.
在线集群通常因在线作业对性能的高要求而采用过量资源供给策略,导致资源利用率较低;与之相反,随着大数

据[4−7]和人工智能的发展,离线作业的规模日益扩大,离线集群对计算资源的需求日益增长,导致现有集群资源

供给不足[8].因此,提升数据中心整体资源利用率的理想方法是在保障在线作业性能的前提下,将在线集群的空

闲资源分配给离线作业,即:将在线作业与离线作业混合部署于同一集群,简称“混部(colocation)”.目前,在离线

混部已成为数据中心提升整体资源利用率的主流方法[9]. 
在混部作业运行过程中,由于在离线作业竞争共享资源(如 CPU、缓存、内存带宽、网络带宽等),往往会导

致作业性能下降(performance degradation),该现象也被称为性能干扰(performance interference)[10−15].性能干扰

会严重影响在线作业的实时性和稳定性,降低离线作业的吞吐率,因此,混部集群管理系统必须有效控制性能干

扰,并根据性能干扰快速、及时地做出调整.然而,性能干扰的程度受诸多因素影响,尤其是在超大规模的数据中

心中,作业负载的动态性、资源需求的多样性、硬件架构的异构性等导致性能干扰复杂性剧增.为降低复杂的

性能干扰,混部集群管理系统必须能够协调集群层的作业调度和节点层的资源管理,实现性能干扰的分层控制.
集群层的作业调度,即决策作业运行的具体位置(具体某个服务器).混部作业调度是一个复杂的多目标优化问

题,既需要兼顾集群的负载均衡、整体吞吐率、资源公平性等目标,又需要特别考虑性能干扰的影响,根据性能

干扰的变化随时调整调度策略;节点层的资源管理,即利用资源隔离技术根据性能干扰变化动态调整运行作业

的资源供给.因此,集群层的作业调度和节点层的资源管理成为降低和控制性能干扰、提升资源利用率的重要

手段. 
本文首先分析了在离线作业的特征,深入探讨了在离线作业在混合部署中竞争共享资源带来的性能干扰

及作业调度和资源管理问题,就作业性能干扰模型、集群层面的混部作业调度以及节点层面的资源管理等关键

技术进行了详细介绍和分析,并结合 4 个系统实例探讨了在离线混部关键技术在产业界的实现及其效果,最后

就未来的研究方向进行了讨论和展望. 

1   概  述 

本节分析了在线作业和离线作业的各自特点,并探讨了在离线混部集群管理上所面临的主要问题与挑战. 

1.1   在线作业与离线作业 

在线作业.在线作业通常是处理用户请求的服务,典型的在线作业有网页搜索、即时通信、语音识别、流

式计算、电子商务、流媒体等,通常可为企业带来直接的经济利益.在线作业具有如下特点. 
(1) 运行时间长.在线作业通常以服务的形态持续运行,以请求(request)为单位触发计算任务.例如,网页搜

索服务、数据库服务、社交网络服务等[16,17],运行往往持续数周甚至数月,因此在线作业也被称为长服

务(long runing service)[18]. 
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(2) 资源使用呈现动态变化.在线作业的资源使用量与用户并发请求量呈正相关,会伴随用户并发请求量

发生动态变化.图 1 所示为国内某互联网公司的在线作业计算节点一个月内的 CPU 使用量变化曲线,
随着时间的推进,该作业的 CPU 使用量呈现了明显的以天为周期的动态变化特征.此外,图 1 中还出现

了多次 CPU 利用率突变的现象,这是因为,某些社会事件,如突发热点新闻、电商网站的促销活动等会

导致用户并发请求突增[19]. 
(3) 对性能变化敏感.在线作业的性能通常决定了企业对外服务质量,而服务质量则直接影响企业的经济

利益和用户体验.例如,Amazon 的统计数据显示,Amazon 的网页响应速度慢 0.1s 便会导致 1%的用户

放弃交易[20];也有研究表明,交互式应用的响应时间只有在 100ms 以内时才能给用户流畅的使用体 
验 [21].因此 ,在线作业又被称为延时敏感型作业 (LC(latency critical) Job 或 LS(latency sensitive) 
Job)[13,15]. 

 
Fig.1  Static software defect prediction research framework using defect-proneness as prediction target 

图 1  某在线作业所在服务器 CPU 使用率波动曲线,采样时间为 1 个月 

离线作业.离线作业是指数据中心中优先级较低的、对性能要求不高的批处理作业,如 MapReduce 作业和

机器学习训练作业等,离线作业具有如下特点. 
(1) 运行时长较短.对 Google 和阿里巴巴数据中心中的离线作业运行时长统计后发现[22−25],离线作业运行

时长大多位于数分钟到数小时这一区间.因此,与运行持续数周甚至数月的在线作业相比,离线作业的

运行时长较短. 
(2) 计算密集.离线作业通常需要进行大量的计算操作,数据统计显示,阿里 MapReduce 作业的 CPU:Mem

约为 1:4,即每使用 4G 内存便会消耗 1 个 CPU 的全部计算能力;深度学习模型训练作业也是典型的离

线作业,此类作业通常需要进行大量的梯度计算,并且通过多次迭代直至模型收敛. 
(3) 对性能变化不敏感.离线作业通常为批处理作业,对于性能没有严格的要求,可以容忍较大的运行延迟

并支持任务的失败重启. 

Table 1  Comparisons of LC jobs and BE jobs 
表 1  在线作业和离线作业对比 
 在线作业 离线作业 

运行时长 数周甚至数月 数分钟至数小时

对性能变化的敏感程度 高 低 
集群资源利用率 低 高 

由于在线作业运行时的低延迟要求,为保证在线作业的性能,一般采用了在线作业独占集群的方式,避免与

其他作业共享计算资源,并且为在线作业分配过量的计算资源以应对在线作业动态的资源需求.图 1 所示在线

作业的峰值 CPU 需求可达 80%,为满足其在峰值负载时的计算资源需求,采用了一个在线作业实例独占一台服

务器的部署方式.这种部署方式导致在线作业集群平均资源利用率较低(服务器月平均 CPU 利用率仅为 20%).
与此同时,离线作业的规模日益扩大,对离线集群计算资源的需求呈现快速增长,导致离线集群资源不足[8].因
此,混部成为提升数据中心资源利用率的理想方法[26],即在保障在线作业性能的前提下,将在线集群的空闲资源
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分配给离线作业.混部既可以满足离线作业的资源需求,也可以提升在线集群的资源利用率,因此成为提升数据

中心整体资源利用率的主流方法. 

1.2   问题与挑战 

由于多个作业竞争共享资源(如 CPU、缓存、内存、内存带宽、网络带宽),导致作业间出现性能干扰[13,14].
这种在离线混部作业间的资源竞争及性能干扰使得混部集群作业调度与资源管理变得十分复杂.围绕如何减

少和控制在离线混部作业间的性能干扰,同时提升混部集群的资源利用率,本节总结和分析了在离线混部集群

管理面临的主要问题与技术挑战. 
1.2.1   在离线混部作业性能干扰问题 

在离线混部作业的性能受到诸多因素的影响,呈现出性能对干扰的敏感性具有动态变化、模式多样复杂等

特点,尤其是在超大规模混部集群中动态变化的作业负载、多样化的资源依赖以及异构硬件架构等使得在离线

混部作业的性能难以建模,在各种干扰模式下的性能预测变得极具挑战性,也增加了集群作业调度和节点资源

管理的难度. 
首先,如前所述,在线作业的工作负载具有动态性,同一作业的性能在不同工作负载下对于干扰的敏感性并

不相同,由于高工作负载时作业所需的计算资源高于其低负载时的需求,因而高负载下的在线作业对资源有更

强的竞争,也对干扰更加敏感;其次,运行在数据中心的在离线作业数量庞大且种类繁多,对关键资源的依赖性

因其运行逻辑不同而各异,若混合部署于同一节点上的在线作业与离线作业具有同样或类似的关键资源依赖

性,则会加剧其相互间的性能干扰;再次,节点上作业的细粒度资源共享主要依靠操作系统的资源调度机制,如
分时共享或抢占式调度等,不同的资源调度机制会使得作业在运行时具有不同的抗干扰性,例如抢占式调度可

减少作业在就绪进程等待队列中的排队时间,相比于分时共享的公平调度机制,抢占式调度的资源共享因其能

使作业具有更好的抗干扰性而更适合于在线作业;最后,随着计算机体系结构的发展,硬件架构出现了单核、多

核、异构多核等多种架构,提供了多样化的硬件级别的抗干扰机制,例如多核体系结构通过增加 CPU 的数量来

减少作业间对于 CPU 的竞争,支持 Intel CAT(cache allocation technology)的 CPU 可为不同的进程划分私有的

L3 缓存空间,从而降低作业因竞争 L3 缓存资源而引起的性能干扰.这种异构硬件架构所带来的抗干扰机制的

多样化更进一步增加了在离线混部作业性能预测的难度. 
1.2.2   在离线混部作业调度问题 

作为数据中心管理的关键技术,作业调度一直是学术界和产业界研究的热点领域,传统作业调度研究工作

侧重于资源公平性[27,28]、负载均衡、提高吞吐率[29]或资源利用率等多目标.对于在离线混部作业调度而言,除
了满足这些目标以外,在线作业与离线作业两种类型作业的特点及其混合部署所带来的必然的资源竞争和性

能干扰使得混部集群作业调度问题更具有挑战性. 
首先,如前所述,在离线混部作业的性能受到诸多因素的影响,呈现出性能敏感性动态变化、干扰模式多样

复杂等特点,在动态负载和复杂干扰模式下的作业性能预测模型难以构建;其次,在离线作业调度机制需要充分

考虑到在线作业与离线作业两种类型作业的运行特点和性能要求,对于离线作业而言,因其运行时间短,并行度

高,需要较高的调度吞吐率和较低的调度延时;相对而言,在线作业则可接受一定程度的调度延时;最后,数据中

心中在线作业与离线作业的数量庞大且种类繁多,其混合部署的组合数量将呈现指数爆炸状态,如何在巨大的

解空间中快速搜索到满足多目标的在线作业与离线作业混部组合,进而进行作业调度,是一个难题. 
1.2.3   在离线作业的共享资源隔离问题 

导致性能干扰的一个重要原因是具有同样或类似关键资源依赖性的在线作业与离线作业对共享资源的无

序竞争.资源隔离技术通过软件或软硬件协同技术控制作业对资源使用的方式来降低甚至消除对资源的无序

竞争,例如 Linux CGroup 支持 CPU、内存、磁盘等资源的隔离,NUMA(non uniform memory access architecture)
架构采用多内存通道技术减少内存带宽的竞争,Intel CAT 的 Cache 隔离机制通过隔离不同作业所使用的缓存

空间缓解作业在竞争 L3 Cache 时发生的缓存相互替换.然而,在离线混部作业的资源隔离技术仍是一个难题. 
首先,现有体系结构中的资源类型繁多,诸如现有的通用硬件在 TLB 快表、L1/2 缓存、缓存带宽、内存带
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宽、总线带宽等诸多关键资源仍然缺乏对应的软硬件协同的资源隔离机制,尚无法实现应用级隔离;其次,在目

前高度复杂的硬件上通过软件方法精准控制作业对于硬件资源的竞争需要同时考虑操作系统和硬件架构的具

体实现,而多数商用硬件具有黑盒性,极大地增加了使用软件方法隔离硬件资源的难度,因此具有挑战性. 
1.2.4   资源动态分配问题 

在离线作业的资源需求随作业负载而发生动态变化[30].为保障在线作业的响应时间并提升集群资源利用

率,需根据负载的变化动态分配相应的资源,优化资源配比.然而,一方面,在离线混部作业间存在的不可知且复

杂的干扰会严重影响作业的性能;另一方面,作业资源配比的变化也会影响性能干扰的程度,进而产生作业的性

能变化.因此,如何在资源动态分配过程中平衡资源利用率和作业性能也是一个难题,也称为近年来的研究热 
点[19]. 

首先,资源重分配带来的性能干扰变化难以建模和量化,作业性能难以预测和保障.如前所述,动态变化的

作业负载、多样化的资源依赖以及异构硬件架构等均会影响作业性能,使得在各种干扰条件下的性能预测变得

极具挑战性.资源重分配改变了作业的关键资源瓶颈,刷新了资源依赖关系,重置了性能对干扰的敏感度,带来

了一系列不可控的连锁反应,更加剧了性能干扰的变化和不确定性.其次,资源类型多样复杂,资源间存在互补、

互替代、单向依赖、多向依赖等复杂关系,使得资源分配策略搜索空间极大,限制条件极为复杂.最后,在线作业

的实时负载波动和高性能需求要求资源动态分配具备精准和快速的特性.然而,由于复杂性能干扰导致作业性

能难以预测,依靠有限的负载变化、混部作业组合变化等信息快速做出精准的资源分配决策极为困难. 

2   相关研究工作 

2.1   研究框架 

针对上述问题和挑战,本文从在离线混部作业性能干扰模型、集群层面的作业调度以及节点层面的资源管

理这 3 个方面进行研究,如图 2 所示. 

 

Fig.2  Research framework 
图 2  研究框架 

性能干扰模型.为了解决在离线混部作业的性能干扰问题,须就作业的运行环境对性能的影响进行建模,以
预测作业在动态负载、资源竞争及干扰模式等条件下的性能,为集群作业调度和节点资源管理提供指导. 

集群层混部作业调度.混部作业调度所研究的内容是作业的放置问题,即决定作业的运行位置.混部作业调

度是一个多目标优化问题,在传统作业调度的优化目标上,还需要优化在离线作业间的性能干扰,同时满足在线

作业的 SLA,兼顾作业吞吐率等要求. 
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节点层混部作业资源管理.混部作业资源管理须:(1) 为作业的运行控制资源供给,在满足作业资源需求的

同时减少作业间的性能干扰;(2) 根据作业运行状况预测其资源需求并做出分配策略.前者涉及到操作系统和

硬件架构的资源隔离技术,后者则涉及资源动态分配算法. 

2.2   性能干扰模型 

性能干扰模型就在离线混部作业的运行环境对作业性能的影响进行建模,以预测在动态负载、资源竞争及

干扰模式等条件下的作业性能,为集群层面混部作业调度和节点层面混部资源管理提供指导.性能干扰模型的

形式化描述由式(1)给出,式(1)代表作业的性能模型,性能模型的输入包含 4 部分:作业当前的负载 load、作业当

前所面临的来自其他作业的资源竞争压力 pressure、作业当前的资源供给 res、作业运行的硬件架构 hw,输出

则为作业 j 在当前运行环境下所能达到的性能 pf. 
pf=Prefj(load,pressure,res,hw) (1) 

性能干扰模型的输出代表了作业的性能,但在线离线作业通常具有不同的性能指标,例如,在线作业的性能

评价指标通常是请求的响应时间(response time,简称 RT),离线作业的性能评价通常是作业的运行时间或作业

吞吐率等指标.上述指标与作业的具体逻辑相关,可以直接反映作业真实的性能状况,因而被多个研究工作采

用,如文献[13,31−34].但是获取作业级别的性能指标需要与具体应用对接,具有较差的可迁移性.并且,在公有云

环境或大规模数据中心中,由于作业的黑盒性或隐私条款,获取作业级性能指标并不可行,因此不少性能干扰模

型采用了系统底层的性能指标作为作业的性能指标,如描述作业在每个 CPU 时钟周期可执行的指令数量

IPC(instructions per cycle)或者 CPI(cycles per instruction)、MIPS(million instructions per second).作业间的性能

干扰可引起上述指标的变化,例如一个在线作业的缓存空间被离线作业替换掉后,后续的指令在执行过程中发

生了缓存缺失(cache miss),导致执行访存指令所需的处理器周期数增加,导致 IPC 降低.底层性能指标由于具有

通用性强、方便获取等优点,被广泛用于性能干扰模型中,如文献[12,35−37]. 
性能干扰模型的第 1 个参数 load 表示作业当前的负载,对于在线作业的负载表现为当前请求并发数,如

RPS(requests per second)和 QPS(queries per second),而离线作业的负载则与作业的输入数据规模相关.性能干扰

模型的第 2个参数 pressure代表作业当前面临的资源竞争压力,即作业所遭受的性能干扰,目前关于资源竞争压

力并没有统一的量化标准.文献[14,35]采用了一个对性能敏感的程序(称为 reporter 或 ruler)的运行时间并将其

运行时间作为 pressure.文献[32,33]则使用当前的内存带宽使用量作为 pressure.文献[38]则引入了服务内部的

队列长度作为 pressure.第 3 个参数 res 代表当前分配给作业的可用资源,由一个向量表示,可包括 CPU、内存、

Cache 在内的多种共享资源.不同的性能干扰模型由于面向的场景不同,在参数的取值范围上有所不同,如面向

异构集群的性能干扰模型需要在 hw 参数上具有多种取值,如文献[39,40],而面向同构平台的性能模型的 hw 参

数则为定值;面向恒定作业负载场景的性能干扰模型的 load 为定值. 
建立性能干扰模型的过程可分为两步:(1) 数据获取;(2) 模型构建.建立性能干扰模型的第 1步是获取性能

干扰数据,即获取数据集 D={d1,d2,...,dn},d={load,pressure,res,hw}.在数据获取方法上,存在基于干扰注入的数据

获取方法和基于历史监控数据的数据获取方法两种. 
基于干扰注入的数据获取方法的基本思想是在作业运行时向作业运行环境中注入性能干扰,通过不断改

变干扰的强度从而获得该作业在不同干扰下的性能变化.注入干扰的方法是在作业运行环境中运行一个干扰

者,干扰者通常是精心设计的一个资源密集型程序,可与作业竞争在多种共享资源上产生资源竞争.例如:作为

作业运行中最主要的资源——CPU 时间片,其上的干扰可以使用大量的循环语句来产生;内存子系统是竞争最

激烈的资源之一,由于内存子系统具有层次化的特点,对于不同层次的资源竞争可以通过读写不同大小的数组

来产生;文献[41]总结和列举了 15 种干扰源并提出了可在多种维度上产生性能干扰的工具 iBench.使用 iBench
作为干扰注入工具的研究工作有文献[39,40].文献[14,32,33,35]专注于内存子系统上的干扰,使用了可产生内存

带宽干扰的干扰者用于获取内存带宽干扰和作业性能的变化关系.文献[42]研究了超线程之间由于共享计算单

元而引起的性能下降,并在性能模型中考虑了来自相邻超线程的干扰.基于干扰注入的数据获取方式理论上可

以获取作业在多种性能干扰下的性能数据,但其局限性在于:(1) 造成干扰的资源类型多,采样空间大,因此获取
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较为全面的性能干扰数据所需采样时间长;(2) 由于操作系统和高级程序设计语言屏蔽了底层的硬件细节,实
现能够在特定资源上产生特定强度干扰的干扰者需要设计人员对体系结构和高级程序设计语言具有深入的了

解,因此设计和实现有效的干扰者具有一定的难度. 
基于历史监控数据的数据获取方法从作业运行产生的监控数据中提取出性能干扰模型所需要的数据集.

在数据中心的运行过程中,积累了大量关于作业运行的监控数据,由于数据中心作业的动态性,作业在长期运行

过程中会遭受不同程度的性能干扰,因此历史监控数据中蕴含着可用于构造性能干扰模型的数据.基于历史监

控数据的数据方法具有如下优点:(1) 无需运行作业 ,避免了额外的资源消耗和时间开销;(2) 数据易获取 ; 
(3) 数据量大.但是该方法同样存在着如下局限性:(1) 灵活性差,只能获取历史监控数据中监控的资源,如需新

增监控维度则需要重新积累历史数据;(2) 无法获取从未运行过的新作业;(3) 适用范围有限,仅适用于作业运

行环境动态性高、资源竞争程度变化范围大的集群,而对于作业运行环境稳定的集群,如在线独占集群的部署

策略,则由于作业运行环境缺乏足够的性能干扰而无法获得较为全面的性能干扰数据. 

Table 2  Comparisons of performance interference models 
表 2  性能干扰模型对比 

名称 数据获取方法 性能指标 模型构建方法 pressure 所需数据 
BubbleUp[14] 基于干扰注入 RT 基于统计方法 内存带宽 

BubbleFlux[35] 基于干扰注入 IPC 基于统计方法 内存带宽,作业负载 

SMiTe[42] 基于干扰注入 IPC 基于统计方法 Ruler 测量的干扰强度, 
被测试应用在特定干扰下的 IPC 

DeepDive[36] 基于历史监控数据 IPC 基于机器学习方法 CPU Halt,L1/L2/L3 Cache,BranchMiss 
CPI2[12] 基于历史监控数据 CPI 基于统计方法 CPU 使用量,CPI 

FECBench[31] 基于干扰注入 RT 基于机器学习方法 CPI,L2 BW,L3 BW 等 12 种资源 
文献[32,33] 基于干扰注入 作业运行时间 基于机器学习方法 L2_LinesIn rate,内存带宽 

Spread-n-share[43] 基于干扰注入 IPC 基于统计方法 IPC,共享缓存,内存带宽 
Mage[39] 基于干扰注入 MIPS 基于机器学习方法 内存,MBW,L1/L2/L3,TLB,网络带宽,磁盘带宽 

Prophet[34] 基于干扰注入 作业运行时间 基于统计方法 PCIe 带宽,GPU 内存带宽 
Kambadur[37] 基于历史监控数据 IPC 基于统计方法 CPU-cycles,CacheMiss,CPI 

Seer[38] 基于历史监控数据 QoS 违反概率 基于机器学习方法 服务请求队列长度,分布式追踪数据 

Paragon[40] 基于干扰注入 IPC 基于机器学习方法
内存,MBW,L1/L2/L3, 

TLB,网络带宽,磁盘带宽,节点性能 
 
获取到性能干扰数据后,进入性能干扰模型构建阶段.目前性能干扰模型的构建方法主要包括基于统计方

法和基于机器学习两种.基于统计的方法通过数理统计求得模型中各变量的变化关系,如文献[14,35]建立了描

述资源竞争压力(使用 reporter 测量得到)和作业性能的映射关系,称为“敏感函数(sensitive function)”;文献[43]
使用统计模型建立了内存带宽和作业性能的变化关系;文献[37]则通过构建作业和作业之间的混部运行性能的

二维表,通过查表的方式即可实现性能干扰的预测.基于统计方法的优点是:(1) 计算量小,模型构建和更新速度

快;(2) 可解释性强,便于优化.但其局限性在于:(1) 模型的设计需要先验知识,构造和优化具有一定的难度; 
(2) 当数据维度增多时传统的统计方法无法适用.随着机器学习方法的发展,研究人员尝试将机器学习模型应

用于性能干扰模型,采用了诸如随机森林回归模型[31]、协同过滤算法[39,40]、线性回归[32,33]、聚类算法[12,36]、深

度神经网络[38,44]等方法完成从作业运行时信息到作业性能的映射,基于机器学习算法建立的性能干扰模型可

以学习到人类无法察觉的特征,并且具有良好的预测结果.缺点是:(1) 需要高质量的训练数据;(2) 缺乏可解释

性,难以优化;(3) 在建立模型时需要较长的训练时间和计算开销. 

2.3   在离线混部作业调度 

作业调度是数据中心和云计算领域的研究热点,在离线混部作业向传统的作业调度提出了新的挑战.本节

围绕第 1.2.2 节中总结的 3 点挑战,讨论近年来在离线混部作业调度领域的相关研究工作. 
与传统作业调度相比,在离线混部作业调度需要考虑如何放置待调度作业使得作业间的性能干扰最小,尤

其是对在线作业的性能干扰最小.这就需要调度器从集群的所有节点中筛选出待调度作业对其上运行的在线
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作业性能干扰最小的节点.本文总结了筛选节点的两种常用方法. 
(1) 基于性能模型筛选节点.该方法首先对在线作业建立性能模型,进而使用性能干扰模型来预测混部后

作业所能达到的性能指标,通过搜索的方法寻找产生干扰较小的节点.例如:文献[14,34]在使用性能干

扰模型预测不同作业混部运行时的性能,以预测数据为依据判断该混部作业组合是否“安全”(“安全”
的混部组合是指混部组合中的每个作业都能达到其要求的性能指标);文献[28,39,40,45]使用协同过

滤模型预测一个作业与其他作业混部时所能达到的性能,进而使用贪心算法搜索作业的最佳运行位

置.使用预训练的性能干扰模型作为调度的依据取得了较好的效果,例如文献[14]在保证在线作业

QoS(quality of service)的情况下提升了 50%~90%的集群整体资源利用率;文献[39]可以保持 52%的作

业的 QoS 不被影响,而另外 33%的作业的 QoS 波动低于 10%.虽然可以有效地避免作业之间的性能干

扰,但是该方法依赖了预构建的性能模型,而获取性能干扰数据和构建性能模型所带来的开销是不可

忽略的问题; 
(2) 基于空闲资源筛选节点.由于干扰和资源的相关性,空闲资源多的节点意味着该节点目前负载较少,因

而有可能承受更多的资源竞争.文献[46,47]通过预测未来一段时间集群的空闲资源数据,进而用于作

业调度;文献[48]提出一种作业偷取机制,当在线作业集群位于较低负载时可从待运行离线作业队列

中调度一部分作业至在线集群运行;文献[49]在调度时首先对作业的 CPU 和 I/O 资源需求进行聚类,
然后在作业间进行资源的匹配,进而完成调度.根据作业资源调度简单实用,因此适合在大规模混部系

统中使用[9,50].本文在第 2.2 节中指出,作业间的性能干扰还与作业本身资源的使用特征相关,因此仅考

虑将作业调度至空闲资源多的节点并不能完全保证该节点上在线作业的 QoS,因此仍存在一定的 
风险. 

在离线混部调度不仅要减少作业间的性能干扰,还要满足传统作业调度中存在的资源公平性、作业资源需

求、集群负载均衡、集群吞吐率等多个优化目标,为解决在离线混部作业调度面临的多目标优化问题,相关工

作中使用了 3 类算法. 
(1) 启发式算法.基于专家直观经验构造算法用于寻找最优调度结果,启发式算法由于其简单直观,易于理

解和修改,被多种在离线混部作业调度算法所采用,如文献[34,39,40,48,49];文献[14]通过性能干扰模

型预测作业在每个机器上运行时产生的干扰,然后寻找干扰最小的节点作为作业的部署节点.文献

[52]将博弈论应用于在离线混部作业调度,使用 Shapley 算法寻找作业和节点之间稳定的婚姻匹配组

合(如果 A 喜欢 b 的程度比喜欢自己的配偶更高,并且 b 同样对 A 的喜好程度比自己的配偶更高,则他

们很可能组成新的家庭,这样的组合是不稳定婚姻,不存在不稳定婚姻的组合被称为稳定婚姻组合),
在保证作业性能的同时保证资源分配的公平性.启发式算法的局限性在于:(a) 当需要优化的目标较

多时,调度问题的复杂度上升,设计兼顾多个目标的启发式算法具有一定的难度;(b) 启发式算法难以

保证算法给出的解是全局最优解; 
(2) 打分规则,当调度优化目标较多时,对每个目标设定量化规则,并使用这些规则对每个节点进行打分,将

最终的加权分数作为节点最终得分,最后将作业调度至得分最高的节点.常见的打分规则有:根据负载

打分,负载最低时节点得分为 10,满负载时得分为 0 等.节点的最终得分是所有规则的得分加权和,调度

算法选择得分最高的节点作为调度决策,基于打分规则的调度算法有文献[47,52].该方法的优点是易

于扩展(如果有新的优化目标只需添加新的打分规则即可),计算开销低,但其局限性在于:(a) 每个规

则的权重作为调度算法的超参数,对调度结果影响较大,寻找最佳的超参数设置需要经过不断的调

试;(b) 基于打分规则的调度算法同样难以保证算法给出的解是全局最优解; 
(3) 整数线性规划.作业调度问题可以抽象为组合优化问题,而整数线性规划问题(integer linear program,

简称 ILP)作为组合优化的一种解决方法,可用于解决作业调度问题.文献[18]通过对减少亲和性违反、

最大化成功调度的作业数量、最小化资源碎片、集群负载均衡、最大化资源利用率等多种目标进行

量化后,并使用加权的方式将多个优化目标统一在一个全局目标函数中,使用 CPLEX 优化器求解.基
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于整数线性规划的调度算法的局限性在于:(a) 算法开销较大,文献[18]通过实验证明,在同等规模下,
整数线性规划算法的求解时间开销均高于启发式算法和基于打分规则的调度算法;(b) 目标函数的构

造对调度质量至关重要,对多个优化目标进行量化表示具有一定的难度. 
混部作业调度算法对比见表 3. 

Table 3  Comparisons of hybrid job scheduling algorithms 
表 3  混部作业调度算法对比 

名称 调度器架构 集群 
异构性

资源 
预测 

性能干

扰预测
算法类型 优化目标 

Paragon[40] 集中式 异构   机器学习+启发式算法 减少干扰,提升作业运行效率 
Prophet[34] 集中式 同构   启发式算法 减少 AI 作业间相互干扰,提升 GPU 利用率 
Mage[39] 层次化 异构   机器学习+启发式算法 减少干扰,提升作业运行效率 

Hawk[48] 集中式(在线作业)+
分布式(离线作业) 同构   启发式算法 提升利用率,提升作业运行效率和稳定性 

HySARC[49] 集中式 异构   启发式算法 提升资源利用效率 
Spread-n-share[43] 集中式 同构   启发式算法 提升集群的整体利用率,提升作业性能 

文献[47] 集中式 同构   打分规则 提升利用率,同时保证作业性能 
Bubble-up[14] 集中式 同构   启发式算法 最小化作业间的干扰,提升利用率 

Medea[18] 集中式 同构   整数线性规划 最小化亲和性违反数量/资源碎片/机器 
使用数量,负载均衡 

Cooper[51] 集中式 同构   启发式算法 资源公平性,提升作业运行效率,减少干扰 
文献[52] 集中式 同构   打分规则 最小化干扰/提升利用率,提升作业效率 

 
调度性能方面,当集群规模较小时使用集中式调度(centralized scheduling)即可满足作业对于调度延时的要

求,集中式调度的特点是所有作业由一个中央调度器进行调度,该方法的优点是全局信息共享,可获得较好的调

度质量,采用集中式调度的在离线混部作业调度算法有文献[14,18,34,40,43,47,49,51];当集群规模逐步扩大时,
中央调度器成为作业调度的性能瓶颈,分布式调度(distributed schedulig)和层次化调度(hierachical scheduling)
采用分治的思想,使用多个调度器共同承担作业调度的压力.分布式调度是指在一个集群中同时运行多个调度

器,每个调度器只负责将作业调度至集群中的部分节点,可以实现并发作业调度.分布式调度的优点是可用性和

吞吐率高,局限性在于各调度器无法感知集群的全局信息,因此可能产生次优的调度决策.层次化调度是集中式

调度和分布式调度的折中方案,层次化调度通常设置两层调度器,作业首先由顶层调度器调度至底层调度器,再
由底层调度器将作业调度至计算节点.每个底层调度器只管理一部分计算节点,因此缩小了调度算法的搜索空

间.文献[39]采用了层次化的调度方法;文献[48]采取了集中式化调度和分布式调度相结合的调度方法,在线作

业由集中式调度器调度以获得较高的调度质量,离线作业则由分布式调度器调度以获得较短的调度延时. 

2.4   在离线混部作业资源管理 

本节详细介绍在离线混部作业资源管理中的资源隔离技术和资源动态分配的相关研究工作. 
2.4.1   资源隔离技术 

混部集群单个节点通常会部署多个作业,如 Google 的混部集群有 50%的节点同时运行超过 9 个作业[12].
这些作业在运行过程中依赖系统中的多种共享资源,进而产生共享资源竞争.目前解决共享资源竞争的主要方

法是通过限制作业对于共享资源的使用量,进而减少作业之间在使用共享资源时发生冲突的可能性.但是,根据

排队论原理 ,多个作业在竞争同一资源时的排队时间是影响作业性能的重要因素 ,例如多个作业同时竞争

CPU、内存带宽、网络带宽等资源,在这种情况下仅对于作业做资源使用量限制并不能完全消除作业间的资源

竞争,因此还需要对作业进行优先级划分以减少高优先级作业在竞争共享资源时的排队时间(通常在线作业会

被分配高优先级).本文根据共享资源在系统中的层次将资源隔离技术分为操作系统层的资源隔离技术和硬件

层的资源隔离技术. 
操作系统层的资源隔离技术对操作系统中的共享资源进行隔离,如: 
(1) CPU 时间片资源.为解决多个作业对于 CPU 的竞争,最直接的方法是利用多核体系结构的特性(如图 3
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所示),将不同的作业绑定在不同的 CPU 上运行.但是作业独占 CPU 的部署方式会导致较低的 CPU 利

用率,进一步提升 CPU 利用率须运行更多的作业并在多个作业间共享 CPU.Linux CGroup 提供了 CPU 
Share 和 CPU Quota 机制,可通过操作系统的进程调度机制限制作业单位时间内可使用的 CPU 时间片

长度;CPU 上的优先级划分则表现为进程优先级(如进程的 Nice 值),文献[53−55]在进程调度中增加了

抢占机制,即在线作业可抢占离线作业的 CPU 时间片,增强了在线作业与离线作业共享 CPU 时的抗干

扰性. 
(2) 网络带宽资源.网络带宽资源作为互联网基础设施中的核心资源,被在线和离线作业高度依赖.在线作

业需要通过网络接收用户请求,处理完成后再通过网络将结果发送给用户,因此网络带宽竞争会引起

在线作业发送网络包时排队时间的上升,进而影响在线作业的服务质量;离线作业在处理数据前首先

需要通过网络读取大量数据,如 MapReduce 作业需要从远端 HDFS 读取数据.因此,离线作业会在网络

带宽上产生资源竞争.在 MapReduce 与 Memcached 的混部实验中,MapReduce 在数据读取阶段所产生

的网络带宽竞争会使 Memcached 的延迟上升 83 倍[56].网络带宽资源隔离目前存在两种方法:(a) 带宽

划分,即为每个作业设定最大网络带宽限制以防止作业过度使用网络带宽而引起过度的资源竞争,采
用这种方法的有文献[57−59];(b) 网络包优先级划分,网络包优先级划分方法的主要思想是高优先级

作业发送的网络包可以直接越过低优先级作业的发送队列,可有效减少高优先级作业网络包的排队

时长,如文献[55,60−62]. 
(3) 磁盘 I/O 带宽资源.Linux CGroup 提供了作业级别的磁盘 I/O 控制,可限制作业的最大磁盘 I/O 带宽使

用量. 

 

Fig.3  Classical multi-cores memory architecuture and recent Intel CPU microarchitecutre[63] 
图 3  经典多核存储体系结构与 Intel CascadeLake 微架构[63] 

硬件层的资源隔离技术通过软硬件协同技术从协调多个作业在硬件资源上的竞争,减缓甚至消除多个作

业在硬件资源上的相互干扰.目前硬件层的资源隔离技术涉及的资源包括: 
(1) 内存通道.内存通道(memory channel)是竞争激烈的共享资源之一,对作业的性能影响巨大[64−66].目前

数据中心中所使用的微架构通常采用了多通道设计,如图 3(右)所示的 Intel Cascade Lake 架构采用了

6 通道设计,可同时支持 6 个 CPU 独立地访问内存.多个 CPU 在单个内存通道上的访问过程可用排队

模型描述,单次内存访问请求的完成时间 Tmem_req=TQueue+TR/W,其中,TQueue 代表请求在等待内存通道的

排队时间,TR/W 代表内存的存取时间,通常为定值;排队时间 TQueue 则取决于队列长度,即队列中位于该

请求之前的请求个数.因此,当一个作业占用过多的内存带宽时,会使同一时段内其他作业的访存请求

的排队时间变长,从而产生性能干扰.在冯诺依曼体系结构中,内存作为核心资源,被所有程序所依赖,
因此从 CPU 到内存的内存带宽资源对程序至关重要.但对于内存带宽上的干扰隔离目前的硬件缺乏

相应的机制,因此,文献[67]提出了一种基于反馈机制的内存带宽保留技术 MemGuard,将内存带宽区

分为在线作业和离线作业两部分,使用中断机制控制作业访存请求的发送速率,进而间接控制内存带

宽.但是该方法的局限性在于其只能控制单个 CPU 核心的带宽,对于共享 CPU 的作业则不适用.文献
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[68]提出了一种动态调整作业访存优先级的方法,实现了内存带宽上的动态优先级控制; 
(2) LLC(last level cache)缓存.缓存资源作为影响作业性能的重要资源,其上的干扰同样不可忽略.多个作

业在共享缓存时可能出现相互替换的现象,LLC 失效时原本访存指令的执行时间将从 15ns 上升至

70ns,假设 CPU 主频为 3Ghz,则一条访存指令需要多消耗 200 多个周期才能完成[69].消除此类干扰的

方法是使用资源划分技术,在物理上划分多个作业对共享资源的使用.图 3(左)所示为经典的多核体系

结构,多个 CPU 共享了 LLC,运行于不同 CPU 上的作业会在 LLC 上发生竞争,图 3(右)所示的 Intel 
Cascade Lake 微架构,通过为每个核设置独立的 LLC 以减少核间对于 LLC的资源竞争;但是,同一 CPU
上的多个作业在混部运行时仍然会出现缓存相互替换问题,因此需要作业级别的缓存划分技术.为了

实现作业级别的缓存划分,Intel提出了RDT技术[70],其中,CAT(cache allocation technology)[71]可为进程

或者 CGroup 分配私有的缓存空间,避免缓存相互替换; 
(3) 缓存带宽.RDT 技术中的 MBA(memory bandwidth allocation)提供了作业级别的 L2 Cache 带宽划分(即

L2 与 L3 缓存之间的带宽),RDT 技术仅在 Intel 较新型号的处理器上可以使用. 
资源隔离技术降低了多个作业在竞争的共享资源时的相互干扰,随着操作系统和硬件架构的不断更新和

发展,出现了越来越多的软件或软硬件协同的资源隔离技术,如 GPU 隔离技术[72].但是,由于硬件结构的复杂性,
在某些关键资源上仍然缺乏通用且有效的资源隔离技术,如 TLB 快表、L1/2 缓存、总线带宽等,有待进一步深

入研究加以解决. 
2.4.2   资源动态分配算法 

现有的操作系统和虚拟化技术提供了一系列资源隔离技术,可在作业运行时动态调整该作业的可用资源.
例如:Linux 提供的 CGroup 提供了包括 CPU、内存、磁盘 I/O、网络 I/O 等多种资源在内的资源弹性伸缩机制;
多数商用 CPU 提供了动态调节处理器频率的功能(dynamic voltage and frequency scaling,简称 DVFS),如 Intel
系列处理器[73];缓存方面,Intel 公司推出了 CAT 技术,可为作业分配私有缓存并支持运行时修改作业可用的缓

存容量.以现有资源隔离技术为基础,研究人员研究了资源动态分配算法,在作业运行时动态调整各个作业对于

共享资源的使用量,进而实现控制和减少作业间性能干扰,提升作业运行效率等目标.图 4 所示为资源动态分配

算法的基本工作流,作业在运行过程中所产生的监控数据被输入到资源动态分配算法,算法结合作业性能干扰

模型给出资源动态调整决策(如增加资源、减少资源、迁移作业等操作),资源动态调整决策经资源隔离技术修

改作业的资源分配,往复循环直至作业结束. 

 

Fig.4  Taxonomy of dynamic resource management algorithms 
图 4  资源动态分配算法基本工作流 

从算法目标的角度,可将资源动态分配算法分为解决干扰和预防干扰两种.以解决干扰为目标的资源动态

分配算法首先持续监控在线作业的性能指标并判断是否发生性能干扰,如果发生,则需要动态调整在离线作业
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的资源以减少性能干扰,防止在线作业的性能持续受到影响.解决干扰的相关研究有: 
文献[12]中 CPI2 通过数据分析发现了在线作业 CPI 和在线作业 RT 的相关性,因此可以使用硬件级别的指

标 CPI 作为性能指标,通过监控和检测 CPI 的波动判断作业是否被干扰,检测到干扰后使用干扰模型识别干扰

者,最后使用限制干扰者 CPU 或者杀死干扰者解决干扰.该方法的局限性在于:(1) 整个系统的运行效率依赖于

干扰模型对于干扰者的识别准确率;(2) 仅限制干扰者的 CPU 资源而忽略了其他共享资源会导致无法有效地

找到干扰源,因此无法准确、有效地处理其他资源上的性能干扰问题. 
文献[36]提出了资源管理框架 DeepDive,通过监控底层的性能指标(如 CPI)预测 VM 之间的性能干扰,并识

别造成干扰的 VM,随后采用迁移的方法将干扰者迁移到其他节点.实验证明了 DeepDive 中的干扰预测准确率

高达 90%以上.但是 DeepDive 针对干扰采取虚拟机迁移的技术可能会使某些资源竞争较高的容器被反复迁移,
考虑到迁移容器的开销相对较高,反复迁移可能会引起系统抖动. 

表 4 给出了资源动态分配算法的对比情况.其中, 表示间接控制. 
Table 4  Comparisons of resource dynamic allocation algorithm 

表 4  资源动态分配算法对比 

名称 干扰管理方式
虚拟化 
技术 

监控性能

指标 
调整的资源 

CPU 内存 内存带宽 网络 副本数 磁盘 CPU 频率 缓存 
Heracles[13] 解决干扰 容器 Latency        
PARTIES[10] 预防干扰 容器 Latency        

CPI2[12] 解决干扰 容器 CPI        
PerfIso[74] 预防干扰 − −        

DeepDive[36] 解决和预防干扰 容器 PMC        
BubbleFlux[35] 预防干扰 − IPC        

Ginseng[75] 预防干扰 虚拟机 Latency        
Twig[76] 预防干扰 容器 Latency        

AGILE[77] 预防干扰 虚拟机 Latency        
 
文献[13]提出了 Heracles,其核心思想是独立地控制多个维度的资源,在多个作业混部运行时使得每种资源

的使用率不超过指定阈值.Heracles 使用 CGroups 提供的 CPU Set 隔离 CPU 资源,使用 Intel 处理器提供的 CAT
技术实现缓存动态划分,内存带宽由于没有有效的控制技术,则通过使用调整 CPU 配额的方式间接地控制内存

带宽.Heracles 通过 DVFS 动态调控 CPU 的运行频率,网络带宽则使用 Linux 系统提供的 traffic control 进行作

业的带宽限制.Heracles 采取了两层结构,顶层控制器基于 SLO 监控数据控制离线作业是否可以增长,底层资源

控制器根据具体的资源使用量增加或者减少作业的资源配额.实验中,Heracles 提升了机器的资源利用率,虽然

在线作业的性能降低了 20%~30%,但仍然有 99%的 tail latency 满足 SLO 要求.Heracles 的局限性在于每个节点

只能支持一个在线作业和多个离线作业的混部,无法在同一节点的不同在线作业之间分配资源. 
以解决干扰为目标的资源动态分配算法虽然可以减少或者消除作业间的性能干扰,但是性能干扰事件已

经发生,在线作业的性能已经受到不可挽回的损害,可能对于某些至关重要的在线作业是无法接受的.因此研究

人员提出了以预防干扰为目的的资源动态分配算法,这类算法在作业运行时根据作业的性能变化趋势进行相

应的资源分配.这种方法的优势在于可最大化地保证作业的性能,但其也有过多分配资源从而导致不必要的资

源浪费的可能.相关工作包括: 
文献[10]提出 QoS 感知的资源管理框架 PARTIES,支持多个在线作业和多个离线作业混部,在作业运行时

感知并保证所有在线作业的 QoS.PARTIES 动态调整两大类资源:(1) 计算资源,包括:CPU、LLC、CPU 频率;(2) 
存储资源,内存空间、磁盘带宽.在作业运行过程中,PARITES 持续监控作业的请求响应时间 RT,然后使用预定

义的状态机决定是否应该增加或减少资源,直到满足作业的 QoS.在 PARTIES 的管理下,混部节点吞吐率相比于

Heracles 提升了 61%,并且可以支持单节点运行更多的服务.但其局限性在于:(1) 由于其无法感知到作业的性

能模型和资源偏好,可能会造成资源分配的不均衡,比如过度分配内存给一个计算密集型作业;(2) 需要作业级

别的 RT,在公有云环境中,作业通常具有黑盒性,无法获取作业的 RT. 
文献[35]提出基于反馈机制的资源管理器 BubbleFlux,在作业运行时持续监控作业的 IPC,根据在线作业
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IPC 的大小动态调控在线作业和离线作业的 CPU 时间比例,以达到 LC 作业 QoS 和整体资源利用率最大化的

目的.实验结果表明,BubbleFlux 管理下的资源利用率比 Bubble Up[14]提升了 2.2 倍.但是,BubbleFlux 仅能管理

CPU 资源,无法处理其他资源上的资源竞争. 
文献[74]提出了 PerfIso 资源管理系统.PerfIso 管理了两类资源以消减干扰:CPU 和磁盘 I/O.在 CPU 的动态

分配中,PerfIso 通过保持系统中持续存在空闲的核以处理在线作业的突发流量;在磁盘 I/O 的隔离上,PerfIso 采

用的策略是使用 Defict-weighted round-robin 算法动态调整优先级,该算法的基本思想是磁盘 I/O 越多的作业优

先级越低.在实验中,作者将 Bing 搜索服务和离线作业进行了混部,在 PerfIso 的管理下 CPU 使用率最多提升到

47%左右.但是该方法的局限性在于:使用隔离 CPU 和预留资源的方法会使系统中永远存在空闲状态的 CPU,
进而限制了 CPU 使用率的上限. 

随着强化学习的发展,也有研究人员将强化学习应用于资源动态分配算法.文献[76]使用强化学习算法动

态调整作业的 CPU 配额和 CPU 的频率.强化学习的优势在于无需人为制定规则,算法会根据预先指定的 reward
函数学习出最佳的策略,结合深度神经网络有着强大的学习能力.其局限性在于:(1) 算法需要的训练时间长;(2) 
神经网络的黑盒性导致算法不易调优;(3) 有限的 Action 空间难以应对复杂多变的云计算环境. 

3   系统实例 

提升集群利用率有利于降低企业数据中心的 TCO(total cost of ownership,总体拥有成本),大幅度提升数据

中心的成本效率.因此,在离线混部集群管理系统成为工业界关注的重点领域.国外方面,Google 在其集群管理

系统 Borg 中率先尝试了大规模在离线混部[9].国内方面,互联网公司百度、腾讯、阿里均在混部集群管理系统

上有所实践,并开源了相应的数据集[78,79].本节就 4 个混部系统实例进行对比分析. 
表 5 列举并对比了 Google(Borg)、阿里(Fuxi&Sigma)、百度(Matrix)、腾讯(YARD)的在离线混部作业管理

系统.其中,“−”表示现有公开数据中无相关描述.可以看到: 
在性能干扰模型方面,4 个系统实例均未将性能干扰模型应用于大规模实践.本文认为造成这一现状的原

因为:上述 4 个混部系统实例均进行了大规模部署,运行了海量的在线作业和离线作业,为这些作业构建精准的

性能干扰模型所需计算开销过高.虽然性能干扰模型在 Borg 的公开文档中并未提及,但其大规模作业混部环境

支撑了多个性能干扰模型的研究,如文献[14,35]. 

Table 5  Comparisons of co-location systems 
表 5  混部系统实例对比 

名称 Borg(Google)[9] Matrix(百度)[80] Fuxi&Sigma(阿里巴巴)[50,81] YARD(腾讯)[82] 
性能干扰模型 文献[14,35] − − − 
在离线混部 
作业调度 Borg 统一调度 LC 作业:Sorlaria 

BE 作业:Normandy
LC 作业:Sigma 
BE 作业:Fuxi YARD 统一调度 

资源隔离技术 容器技术/CAT/CPU 抢占式调度
容器技术/CPU 抢占式

调度 
容器技术/CAT/超线程隔离/CPU
抢占式调度/网络 IO/磁盘 IO 

容器技术/CPU 抢占

式调度 

资源动态分配 Kill 离线作业/调整离线作业资源
Kill 离线作业/调整

离线作业资源 
弹性内存/Kill 离线作业/调整 

离线作业资源 − 

运行效果 集群规模压缩为原有集群的 35% 节省数万台服务器 CPU:38%[83] CPU:45% 

在在离线混部作业调度方面,Google 的 Borg(如图 5 左所示)和腾讯的 YARD 采用了统一调度的架构,即在

线作业和离线作业由一个调度器统一调度,而百度 Matrix 和阿里 Fuxi&Sigma(如图 5 右所示)则采用了在线离

线分离调度的方式,即在离线作业由各自的调度器调度(Sigma 和 Fuxi 分别为阿里内部原有的在线和离线作业

管理系统,Sorlaria 和 Normandy 分别为百度内部原有的在线和离线作业管理系统).在离线分离调度的架构复用

了原有系统的代码,减少了工程实现的复杂度,但也存在着一定的局限性:(1) 在离线作业调度器以及底层资源

管理器信息不共享,需要引入额外的组件进行在离线资源的协调(如 Fuxi&Sigma 中的 Level-0)[25];(2) 系统架构

较统一调度更为复杂,每个节点至少运行了 3 个 Agent,带来了额外的资源开销.从调度算法来看,Borg 和 Sigma
采用了基于打分规则的调度算法,打分规则包括:根据负载高低打分、根据资源碎片量打分、根据作业优先级
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组合打分等.Fuxi、Matrix、YARD 则是对 YARN[4]调度算法的改进,在调度时考虑了节点空余资源,并使用作业

画像、节点画像等预测作业的资源需求和节点未来可用资源. 
从资源隔离技术来看,4 个混部系统实例均采用了多种资源隔离技术.容器技术作为轻量级的虚拟化技术

被广泛使用;CPU作为最重要的计算资源,CPU隔离和抢占式调度成为所有混部系统的选择;CAT技术也被较多

地采用;Fuxi&Sigma 支持更多资源的隔离,如磁盘、网络、超线程上的资源隔离. 
从资源动态分配算法来看,基于反馈机制的资源调整算法被广泛应用于实际系统中.其基本思想是:当在线

作业的性能受到影响时杀死离线作业或动态调整离线作业的资源配额[84].基于这一思想,Borg 采用了如下策略

以降低作业间的性能干扰:(1) 在线作业与物理核(physical CPU cores)绑定,并且同一个物理核只绑定一个在线

作业,在线作业运行时可使用 CPU 的全部资源;离线作业被允许运行在任意核上,运行时存在 CPU 使用上限; 
(2) 根据在线作业资源利用率变化曲线,Borg 预测并动态调整在线作业的资源配额使得并将剩余资源分配给

离线作业.基于 Borg 提供的在离线混部环境,Google 公司的研究人员还进行了多种资源动态分配算法的研究,
如文献[12,13,35,36];Fuxi&Sigma 则在内存共享方面提出了弹性内存策略,通过在线作业的负载动态调整在离线

作业各自的内存配额. 
从运行效果来看,4 个系统实例对集群利用率均有明显提升.在 Borg 的管理下,Google 集群的资源使用效率

大幅度提高,在 15 个集群上的测试表明,Borg 最多可将一个集群压缩为原有集群规模的 65%,即:使用原有集群

65%的机器便可完成原有集群的所有计算任务;Fuxi&Sigma 混部系统将原有集群的利用率从 10%提升至 40%
左右,节约总体成本 30%以上;Matrix 则为百度节省了数万台服务器的成本;YARD 集群 CPU 利用率提升至 45%
左右,并且在实践中将深度学习的训练作业与在线作业集群混部,为 2018 年人工智能围棋大赛冠军 PhoenixGo
的训练提供了 14w+CPU 的计算能力. 

 

Fig.5  Architecture of Google Borg[9] (left) and Fuxi&Sigma[80] (right) 
图 5  Google Borg 系统架构[9](左)与阿里 Fuxi&Sigma 系统架构[80](右) 

4   未来研究方向展望 

作为学术界和工业界研究的热点领域,在离线混部作业调度与资源管理技术的相关研究近来得到关注,并
在实际应用中一定程度地提高了数据中心的资源利用率.但尚有许多亟待解决的问题,本文总结了 4 个未来值

得研究的方向,包括:细粒度的性能干扰模型、微服务架构下的混部作业调度算法、软硬件协同的内存带宽干

扰隔离技术、面向在离线混部作业的调度模拟技术. 

4.1   细粒度的性能干扰模型 

目前在混部作业管理系统中使用的性能干扰模型将作业执行(或请求处理)看作一个整体,进而刻画作业整

体在不同干扰下性能的变化.例如,描述在下一时段内请求的平均完成时间,或者描述作业的执行时间.性能干
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扰模型中的资源竞争 pressure 也是作业混部期间的平均压力.实际上,作业的运行过程中包括多个阶段[26],如
Hadoop 作业存在 Map 阶段和 Reduce 阶段,基于深度神经网络的智能语音助手 Sirius 在处理请求的过程中存在

解析语音-分析语音-生成回复等多个阶段[85].作业在不同阶段因其计算任务不同,存在着不同资源需求和性能

敏感度.现有的性能干扰模型针对应用的整体性能特征进行建模,忽略了作业不同阶段的干扰敏感性变化,因此

需要细粒度的性能干扰模型描述这种变化. 
研究细粒度的性能模型对于混部作业调度和资源管理具有重要意义:在作业调度阶段,基于细粒度干扰模

型提供的丰富信息,规划不同作业阶段与阶段之间的有序混部运行,有利于减少资源竞争,降低性能干扰;对于

混部资源管理,细粒度的性能干扰模型可提供更丰富的作业运行时资源与性能的变化信息,基于这些信息可以

设计更为精细的资源动态算法,合理利用作业运行期间的碎片资源,进一步提高资源利用率. 

4.2   面向微服务架构的在离线混部作业调度 

随着微服务架构的发展,数据中心出现了越来越多的采用微服务架构的作业[86,87].微服务提升了作业的可

扩展性、容错性和可维护性,但是服务间的服务依赖(service dependency)使微服务作业的性能变化特点与传统

单体作业有明显不同 [38,88,89].在微服务架构中 ,单个微服务的性能下降会引起其他服务的级联性能下降

(cascading performance degradation)[90].例如,某在线作业包含两个微服务,分别是微服务 A 和微服务 B,微服务 A
是用户直接访问的服务,微服务 A 在处理用户请求的过程中会调用微服务 B.如果 B 的性能下降,那么 A 等待 B
的返回结果的时间变长,导致A的对于用户请求的响应时间变长.典型的级联性能下降,如:(1) 网页搜索服务[91],
其响应时间取决于最慢的搜索节点;(2) Memcached[92]和 Redis[93]等广泛使用的数据缓存系统,其性能下降会引

起上层服务的性能下降.因此,在面向微服务架构的在离线混部作业调度算法不仅需要考虑作业在混部时产生

的性能干扰,还需考虑性能干扰引起的级联性能下降,使得在离线混部作业调度问题更加复杂. 
面向微服务架构的在离线混部作业调度面临的挑战包括:(1) 构建端到端的请求执行路径具有挑战性.端

到端的请求执行路径描述了请求在多个微服务之间处理和转发的过程,是请求级服务依赖关系的表示,与作业

的具体执行逻辑相关,是上层调度器的重要数据基础.在大规模微服务集群中,仅凭专家经验或者用户提供的先

验知识构建端到端的服务依赖关系并不可行,并且现有的分布式追踪系统仍然存在着数据读写依赖问题和通

用性问题[94],因此,如何从海量微服务运行过程中精准、高效、实时地构建端到端的请求执行路径,具有挑战

性;(2) 构建面向微服务架构的性能干扰模型具有挑战性.首先,由于作业间的服务依赖关系,原本相互独立的性

能干扰模型需要根据服务依赖关系进行联动;其次,需要对微服务之间的通信过程建立性能模型以反映作业性

能的真实变化,但是通信性能受 RPC 协议、网络架构、集群负载等多方面影响,具有高度复杂性.因此,构建面向

微服务架构的性能干扰模型具有挑战性. 
随着微服务架构的广泛使用,越来越多的应用向微服务架构迁移,研究面向微服务架构的在离线混部作业

调度将日益重要. 

4.3   软硬件协同的内存带宽资源隔离技术 

目前,CPU 的运行速率远大于存储器的运行速率,二者性能的不匹配称为“存储墙(memory wall)”[95].虽然多

级缓存和缓存预取技术在一定程度上缓解了 CPU 和内存的性能鸿沟,但是并不能从根本上解决这一问题.在目

前数据中心广泛采用的多核架构中,存储墙导致内存带宽成为多核架构中竞争最激烈的资源,严重影响了混部

作业的运行效率,但是目前的操作系统和硬件技术并不能提供相应的干扰隔离技术. 
解决这一问题需要从软件和硬件两方面进行研究.硬件方面需要在内存控制器(memory controler)上进行

改进,对每次内存访问进行标签化,进而使得内存控制器可根据标签对内存访问请求进行调度;软件层面需要研

发相应的软件配置和动态调整不同作业内存访问的优先级.内存作为冯诺依曼体系结构中最重要且使用最为

频繁的计算资源之一,高效隔离内存带宽上资源竞争对上层作业的性能至关重要,该方向的研究成果对进一步

提高混部作业的运行效率具有重要意义. 
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4.4   面向在离线混部作业的调度模拟器 

在作业调度算法研究中,使用模拟器验证由于具有快速、低成本等优点已成为重要的验证和评价手段.在
离线混部作业调度需要模拟器对作业间的性能干扰进行模拟,但是目前主流的调度模拟器,如 CloudSim[96]以及

以 CloudSim 衍生模拟器[97,98]对于作业性能的模拟仅依据作业的资源分配,无法模拟混部作业在体系结构层次

竞争资源而引起的性能干扰.计算机体系结构模拟器(如 SMARTS[99]、SimGodon[100]、ZSim[101]、Gem5[102]等)
虽然通过指令级模拟提供了精细再现作业的执行过程,可模拟多个作业在硬件上的资源竞争,但其缺点在于运

行速度慢,模拟一个主频为 3Ghz 的 CPU 一秒钟内执行的所有指令需要数分钟甚至更长时间,高额的开销使其

无法应用于大规模数据中心的模拟.文献[103]提出了微服务模拟器 uqSim,基于排队论模型模拟基于微服务架

构的在线作业的运行,但其局限性在于:(1) 只能模拟在线作业,无法模拟离线作业;(2) 无法模拟作业间的性能

干扰. 
因此,目前仍缺乏面向在离线混部作业的调度模拟器.全方位模拟应用之间的依赖、干扰、竞争等关系,快

速分析和验证混部作业调度算法在不同场景下的运行效果,降低调度算法的调试与测试难度,是未来重要的研

究方向之一. 

5   结束语 

大规模数据中心是当今企业级互联网应用和云计算系统的关键支撑.然而,目前数据中心的服务器资源利

用率较低(仅为 10%~20%),导致大量的数据中心资源的浪费.将数据中心中的在线作业和离线作业混合部署在

同一节点上运行是提升数据中心资源利用率和数据中心成本效率的有效方法,具有较高的经济价值和研究价

值.但是,将在线作业和离线作业混合部署面临着诸多问题与挑战,包括:在离线混部作业性能干扰问题;在离线

混部作业调度问题;在离线作业的共享资源隔离问题;资源动态分配问题. 
本文首先分析了上述问题与挑战,随后围绕在离线混部作业调度与资源管理技术研究框架,详细分析和总

结了已有研究工作,并结合多个系统实例分析了在离线混部关键技术在实际系统中的具体应用及运行效果.最
后,本文就未来的研究方向进行了展望. 
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