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摘　要: FaaS (function-as-a-service, 函数即服务)工作流由多个函数服务编排而成, 通过对多个函数的协调控制来

实现复杂的业务应用. 当前 FaaS工作流系统主要基于集中式的数据存储实现函数间的数据传递, 导致 FaaS函数

间的数据传输开销大, 显著影响应用性能. 在高并发情况下, 频繁的数据传输还会产生严重的网络带宽资源争用,

导致应用性能下降. 针对上述问题, 基于函数服务间的细粒度数据依赖分析, 提出一种基于关键路径的函数部署优

化方法, 设计了依赖敏感的数据存取与管理机制, 有效减少函数间数据传输, 从而降低 FaaS工作流应用执行的数

据传输时延和端到端时延. 设计实现了 FaaS工作流系统 FineFlow, 并基于 5个真实 FaaS工作流应用开展实验评

估. 实验结果表明, 相比于基于集中式数据存储函数交互机制的 FaaS工作流平台, FineFlow能够有效降低 FaaS工

作流应用的数据传输时延: 最高降低 74.6%, 平均降低 63.8%; 平均降低应用端到端执行时延 19.6%. 特别地, 对于

具有明显细粒度数据依赖的 FaaS工作流应用, 相比于现有的基于数据本地性的优化方法, FineFlow能够使数据传

输时延和端到端时延进一步分别降低 28.4%和 13.8%. 此外, FineFlow通过减少跨节点的数据传输, 能够有效缓解

网络带宽波动对 FaaS工作流执行性能的影响, 提升应用性能受网络带宽影响的鲁棒性.
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Abstract:  A  function-as-a-service  (FaaS)  workflow,  composed  of  multiple  function  services,  can  realize  a  complex  business  application  by
orchestrating  and  controlling  the  function  services.  The  current  FaaS  workflow  execution  systems  achieve  data  transfer  among  function
services  mainly  based  on  centralized  data  storages,  resulting  in  heavy  data  transmission  overhead  and  affecting  application  performance
significantly.  In  the  cases  of  high  concurrency,  frequent  data  transmission  will  also  cause  serious  contention  for  network  bandwidth
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resources,  resulting  in  application  performance  degradation.  To  address  the  above  problems,  this  study  analyzes  the  fine-grained  data
dependency  between  function  services  and  proposes  a  critical  path-based  FaaS  workflow  deployment  optimization  method.  In  addition,  the
study  designs  a  dependency-sensitive  data  access  and  management  mechanism  to  effectively  reduce  the  data  transmission  between  function
services,  thereby  reducing  the  data  transmission  latency  and  end-to-end  execution  latency  of  FaaS  workflow  applications.  The  study
implements  a  FaaS  workflow  system,  FineFlow,  and  conducts  experiments  based  on  five  real-world  FaaS  workflow  applications.  The
experimental  results  show  that  FineFlow  can  effectively  reduce  the  data  transmission  latency  (the  highest  reduction  and  the  average
reduction  are  74.6%  and  63.8%,  respectively)  compared  with  the  FaaS  workflow  platform  with  the  centralized  data  storing-based  function
interaction  mechanism.  On  average,  FineFlow  reduces  the  latency  of  the  end-to-end  FaaS  workflow  executions  by  19.6%.  In  particular,  for
the  FaaS  workflow  application  with  fine-grained  data  dependencies,  FineFlow  can  further  reduce  its  data  transmission  latency  and  the  end-
to-end  execution  latency  by  28.4%  and  13.8%  respectively  compared  with  the  state-of-the-art  work.  In  addition,  FineFlow  can  effectively
alleviate  the  impact  of  network  bandwidth  fluctuations  on  application  performance  by  reducing  cross-node  data  transmission,  improving  the
robustness of application performance influenced by the network bandwidth changes.
Key words:  FaaS  workflow;  function-as-a-service  (FaaS);  serverless  computing;  data  locality;  directed  acyclic  graph  (DAG);  critical  path;

deployment optimization

交通基础设施数字化和智慧城市等众多领域发展催生了大量数据密集型应用需求, 如传感器数据处理、图像

与视频分析识别等. 同时, 服务器无感知 (serverless)计算作为一种新兴的云计算服务模式在众多领域中逐步得到

应用. 服务器无感知计算主要由函数即服务 (function-as-a-service, FaaS)和后端即服务 (backend-as-a-service, BaaS)
组成. 其中, FaaS在 serverless架构中扮演着最为核心的角色, 故 FaaS又称为服务器无感知函数, 现有研究工作常

用 FaaS来指代 serverless[1–4]. 服务器无感知计算使开发者能够以函数即服务 (FaaS)的方式编写和运行应用程序,
开发者只需要编写代码实现函数功能, 无须关心基础架构资源运维和部署运行环境. 但是, 由于单个函数服务难以

满足实际场景中的复杂业务需求, 应用系统的开发实现需要使用基于多个函数服务编排而成的 FaaS 工作流 [5,6],
通过对多个函数服务的协调控制来实现复杂的业务功能. 业界和学术界一致认为, 包括图像处理、科学计算在内

的几类复杂应用程序最终将在 FaaS平台上广泛应用 [7].
FaaS工作流是一系列有序的、相互协调的工作任务集合, 通常每个任务对应一个函数服务. FaaS工作流可以

描述业务的执行过程, 通常通过有向无环图 (directed acyclic graph, DAG)进行流程定义, 由执行引擎实现任务的

按序自动执行. FaaS 工作流平台借助 FaaS 的特性和系统提供的编排能力, 通过函数服务的复用和演化帮助应用

开发团队提高效率, 降低运维成本. 目前各大云服务提供商均提供了 FaaS工作流平台, 如 AWS Step Functions[8]、
Microsoft Durable Functions[9]、Google Workflows[10]、阿里巴巴 serverless工作流 [11]等.

然而, 已有研究发现 FaaS工作流平台在应用的调度管理方面存在较大时间开销 [12]. 如图 1所示, 在当前主流

的 FaaS工作流平台 AWS Step Functions[8]和 IBM Cloud Functions[13]上, 工作流应用的总体运行时间远远超过函数

执行实际时间. 这部分时延严重影响了 FaaS 工作流应用的执行效率和服务质量. FaaS 工作流执行过程中的时延

可以进一步细分为数据传输时延、调度时延、冷启动时延和计算时延等. 如图 2所示, FaaSFlow[2]分析了 6个工

作流应用 (从左到右依次分别是视频处理、文件处理、数据处理和 3个不同领域的科学工作流应用的简称)执行

过程中存在的调度和数据传输时延. 结果显示, 在 FaaS工作流执行过程中, 除函数服务初始化过程中引入的冷启

动时延外, 数据传输时延相对于函数调度时延占比更高, 平均约占系统总体开销的 95.1%. 尤其对于视频和图像处

理这样的数据密集型应用来说, 较大的数据规模导致函数间数据传输开销更加显著.
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图 1　基于主流商用服务器无感知平台的 FaaS工作流执行时间
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图 2　FaaS工作流中数据传输时延和调度时延的占比分析
 

针对数据传输问题, 一方面, 当前主流的 FaaS工作流平台提供了相应的策略和方式来实现函数之间的数据访

问. 例如, 函数可以通过消息代理 (一种基于发布/订阅架构的消息代理系统)或共享存储 (一种远程网络存储服务

器)进行数据交互 [14–16]. 但是, 函数之间的数据访问缺乏统一的编程接口, 开发者必须自己选择并实现有效的数据

存储和访问方式 [17], 这增加了 FaaS工作流应用开发和部署的复杂性.
另一方面, 已有相关研究工作利用数据本地性来进行优化 [2,12,18–21], 主要采用基于应用粒度和函数粒度的分析

方式, 将工作流应用整体放置在同一节点, 或通过分析函数之间的依赖关系, 将存在数据依赖的函数放置在同一节

点, 以此消除在工作流执行过程中数据跨节点传输产生的开销. 但是, 已有工作缺乏对应用程序细粒度数据依赖的

分析, 会增加数据传输网络带宽资源争用, 带来额外开销.
综上, 当前 FaaS工作流的执行面临着以下挑战.
(1) 构成 FaaS工作流的函数服务间数据传输开销大. 在工作流执行过程中, 函数之间的交互存在大量数据传

输, 即前驱函数的输出结果将作为后继函数的输入. 当前 FaaS工作流平台一般采用集中式存储, 数据在远程存储

节点和本地函数执行节点之间频繁传输, 导致了网络开销和时延问题.
(2) 缺乏封装良好的数据存取统一编程接口与数据管理机制. 开发人员需要自行为函数服务的输入/输出选择

合适的存取方式, 并在函数代码中通过编码实现存取逻辑. 这一方式使得函数功能逻辑与底层数据存取紧密耦合,
增加了 FaaS函数的开发和维护难度.

针对上述问题, 本文提出了基于细粒度数据依赖分析的 FaaS工作流部署优化方法, 其核心在于充分利用数据

本地性, 有效减少跨节点数据传输带来的网络开销和时延, 从而降低 FaaS工作流执行的端到端时延.
本文的主要贡献包括以下 4点.
● 提出了基于细粒度数据依赖的 FaaS工作流划分与部署优化方法. 方法针对函数服务间数据传输开销大的

问题, 分析函数服务间参数粒度的数据依赖关系, 采用基于关键路径的 FaaS 工作流划分策略实现函数部署优化,
通过同一节点内函数间交互数据的本地存储方式减少跨节点的数据传输规模, 优化工作流执行的端到端时延.

● 设计了依赖敏感的数据存取与管理机制. 机制针对当前数据存取与函数功能逻辑紧密耦合的问题, 向函数

服务提供统一的数据访问编程接口. 该机制基于函数间细粒度的数据依赖分析进行数据存取位置的自动决策, 并
对本地存储数据进行生命周期管理, 实现内存资源的有效利用. 因此, 函数开发人员无须考虑具体的数据存取逻辑

和方式, 实现函数功能与数据访问的有效分离.
● 设计实现了 FaaS 工作流系统 FineFlow, 包括划分调度器、执行引擎和存储管理机制, 可支持具有并行

(parallel)、选择 (choice)、并行循环 (foreach)等复杂逻辑结构的工作流应用的优化部署和调度执行.
● 基于 5个真实 FaaS工作流应用负载进行了系统测试. 从系统对应用执行时延的优化、网络带宽利用率的

提高等方面验证了方法和策略的有效性, 并评估了方法策略对系统吞吐量与响应时间的影响以及组件带来的额外
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开销.
本文第 1 节介绍 FaaS 工作流相关的基本概念. 第 2 节介绍相关研究工作. 第 3 节介绍本文设计实现的 FaaS

工作流系统. 第 4节基于 5个真实工作流应用对本文提出的方法进行实验评估, 以验证本文方法的有效性. 第 5节
对本文进行总结. 

1   基本概念
 

1.1   FaaS 及 FaaS 工作流

FaaS 是一种云计算服务模型, 开发者以函数的方式来编写应用程序, 开发者只需要编写代码实现函数功能,
无须考虑如何管理服务器资源或运行环境, 从而实现了更为高效和灵活的开发方式. 函数服务通常基于容器或虚

拟化技术进行部署和运行, 并通过运行实例的自动伸缩来应对负载的变化. 目前, 主流 FaaS平台可支持多种编程

语言, 例如 Java、Python、Node.js 等. 但是, 单一的函数往往难以满足实际场景中的复杂业务需求, 由此引入了

FaaS工作流的概念. FaaS工作流可以表示为有向无环图 (directed acyclic graph, DAG), 是一系列有序的、相互协

作的函数服务集合组成的应用, 它的流程定义可以描述业务应用的执行过程以及函数间的相互关联, 使执行引擎

能够基于工作流定义实现任务的自动化执行. FaaS 工作流平台是一种基于函数服务来编排、执行和管理应用的

系统和环境.
以交通基础设施数字化领域为例, 其业务场景需要视频处理、图像识别和传感器数据分析处理等应用, 这些

应用往往是由多个任务构成的. 例如, 在交通道路上部署的卡口摄像头, 需要对采集到的来往车辆的图像进行识

别. 如图 3所示, 构成图像识别 [22]工作流应用的各个任务之间存在执行依赖关系, 每个任务对应一个函数服务, 可
以通过 DAG表示应用结构.
 
 

upload

recognition thumbnail

storeImageInfo

extractImageMetadata

图 3　FaaS工作流应用示例——图像识别
  

1.2   函数间细粒度数据依赖

众所周知, 构成 FaaS工作流的函数间存在数据依赖. 如图 4所示, 图 4(a)的 F1、F3两个函数中, F1的所有输

出会作为 F3的输入, 则称 F1、F3之间具有函数粒度的数据依赖关系. 另一方面, 如图 4(b)所示, F3只依赖于 F1
的部分输出数据Metadata, 则称 F1、F3之间具有参数粒度的数据依赖. 因此, 考虑到 FaaS工作流的应用多样, 导
致函数间的依赖程度不尽相同, 需要采用细粒度依赖, 即函数间参数粒度的数据依赖关系来更加准确地刻画函数

服务间的依赖信息.
 
 

Content: XXX

Metadata: xxx

F1: VideoUpload F2: ExtractCategory F1: VideoUpload F2: ExtractCategory

F3: VideoClassify

(a) 函数粒度的依赖 (b) 参数粒度的依赖

函数输出

Category: XXX

Content: XXX

F4: XXX F3: VideoClassify

Metadata: xxx Category: XXX

图 4　函数粒度与参数粒度的依赖对比 
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2   相关工作
 

2.1   FaaS 工作流调度优化

FaaS 工作流应用执行时的系统开销主要分为两个部分, 一是 FaaS 函数本身的冷启动开销, 二是工作流执行

过程中的调度开销和数据传输开销. 已有相关研究工作分别针对冷启动 [3,12,23–27]、调度开销 [2,28]、数据传输开

销 [4,17]以及其他可能存在的系统开销 [29]进行了优化技术研究. 与本文工作最为相关的是 FaaS工作流数据传输开

销优化的相关工作.
如图 5所示, 函数服务的调用主要有两种方式. 函数服务通过外部请求触发执行, 执行结果通过后端数据库保

存, 然后再返回给用户, 这种方式称为外部调用, 如图 5(a)所示. 相比之下, 函数之间的调用则被称为内部调用, 而
FaaS 工作流的实现主要依赖于内部调用. 但是, 当前 FaaS 工作流平台的设计原则是避免函数之间进行直接的、

大规模的数据传输和交互, 表 1列举了主流平台对于函数请求的数据规模限额. 因此, 函数服务间的内部调用主要

通过后端数据库实现, 即前一个函数的输出结果将保存在后端数据库中, 并由下一个函数获取和使用, 如图 5(b)
所示. 然而, 基于后端数据库集中存储的函数内部调用方式存在一个不足之处, 即, 可能引入额外的数据传输开销.
由于函数执行节点和数据存储节点之间频繁交互, 工作流执行的端到端延迟可能会显著增加. 因此, 相较于传统工

作流调度的多目标优化研究 [30,31], 现有的 FaaS工作流更加注重对数据的管理, 基于数据本地性进行应用中函数服

务的部署优化和调度, 降低数据传输时延. 资源使用的动态波动是 FaaS系统中的另一个特点. 在 FaaS环境下, 函
数实例副本能够自动缩放, 并且可以重用容器, 使得每个函数在动态运行时可能会存在多个实例, 这种波动性也使

得 FaaS工作流应用的资源开销难以预测. 因此, 面向 FaaS工作流应用的调度优化更注重在一个较短的决策时间

内找到一个合理的工作流调度策略, 在满足 FaaS工作流中函数的资源需求前提下尽可能地降低工作流执行的端

到端时延.
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输出 A
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(a) 外部调用 (b) 内部调用

图 5　函数服务调用模式
 
 
 

表 1　主流服务器无感知平台对于函数请求大小 (包括所有请求数据)的限额
 

服务器无感知平台 限额

AWS Lambda 6 MB (synchronous), 256 KB (asynchronous)
Google Cloud Functions 10 MB for data sending to functions
Microsoft Azure Functions 1 MB with single stream
Alibaba Function Compute 6 MB (synchronous), 128 KB (asynchronous)

Apache OpenWhisk 1 MB for each entity
 

SAND[12]将工作流整体封装到一个容器中, 以此消除因跨节点数据传输而在工作流中产生的网络开销和延迟,
但是忽略了资源争用的干扰和对函数服务部署带来的约束. Faastlane[18]和 SAND类似, 将整个 FaaS工作流应用部

署在单个虚拟机 (VM)中执行. 不同的是, Faastlane考虑了资源约束, 当单个 VM的资源无法满足整个工作流应用
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的资源需求时, 会进行工作流的拆分并使用多个 VM来部署应用. 虽然这些方法试图减少函数服务之间的通信延

迟, 但采取极端的方法强制将工作流中的所有函数部署在同一容器中执行, 会在一定程度上牺牲调度的灵活性, 并
出现资源竞争导致的服务性能下降甚至不可用, 为资源分配带来了挑战. NightCore[19]假设构成应用的所有服务都

可以在同一服务器上部署运行, 并通过减少同一节点上服务间的 RPC开销来进行优化. Viil等人 [20] 使用多级 k-way
图分区自动为多云环境调配科学工作流. 然而, 他们的分区算法并不适用于服务器无感知平台环境. 相比之下,
FaaSFlow[2]选择通过Worker节点的共享内存进行同一节点上函数之间的数据传输. GlobalFlow[21]考虑了集群资源

的地理分布, 将位于同一物理位置的函数分组到同一子图中, 并用轻量级函数将它们连接起来, 以增强数据本地性

并减少传输延迟.
以上方法都使用了数据本地性来进行数据传输时延的优化, 但均是基于应用粒度或函数粒度的 FaaS工作流

应用划分和部署优化. 但是, 考虑到应用中函数服务间存在参数粒度的数据依赖, 因此仍然存在进一步优化的空

间. 如图 6所示, 由于参数粒度的数据依赖分析对每个参数进行单独存储, 因此, 相比于函数粒度分析直接将函数

输出参数全部统一存储于本地或远端, 参数粒度的数据依赖分析做了更细致的划分和考虑, 仅将本节点内后续函

数依赖的数据存储在本地, 而跨节点的数据仍存储在远端. 由于计算节点的内存资源有限, 在使用本地存储时, 若
对函数进行细粒度的数据依赖分析, 仅在本地存储当前节点后续函数所需的数据信息, 则可以进一步提高内存的

使用效率, 并在一定程度上进一步实现 FaaS工作流应用资源消耗和执行时间的优化.
  

依赖分析对比

细粒度

函数粒度
额外的本地内存空间占用

额外的数据远程传输开销

Content: XXX

图 6　函数粒度和参数粒度的数据依赖分析对比
 

综上, 细粒度的函数依赖分析能够影响和优化函数调度策略与数据存取的规模. 在划分调度时, 如果采用细粒

度的函数依赖分析, 尽可能地将存在较大规模数据依赖的函数部署到同一节点, 可以利用数据本地性来优化 FaaS
工作流端到端执行时延, 同时避免不必要的本地数据存储带来的额外资源开销. 

2.2   FaaS 函数间的数据访问机制

在数据密集型 FaaS工作流应用中, 函数间的数据访问开销成为工作流平台面临的一个重要挑战 [7,32,33]. 当前,
FaaS函数之间的数据通常通过远程存储 (例如 S3[15])的方式进行存取访问, 开发人员需要在函数中编码实现远程

数据的存取操作. 虽然通过远程存储可以清晰地将计算和存储资源分离, 但对于数据密集型应用而言, 这将会显著

增加性能开销 [33]. 例如, Pu等人 [34]使用 S3远程存储在 AWS Lambda上运行了具有 100 TB数据规模的 CloudSort
应用基准测试, 发现相比于在 VM 集群上进行本地数据存储和访问, 其开销增加了多达 500 倍. SONIC[17]运行了

一个具有简单顺序结构的机器学习工作流应用, 结果显示, 远程存储的使用导致数据传输开销占了端到端时延的

75%以上.
为了减少数据远程传输的开销, 现有工作提出了各种策略, 例如实现数据交换 Operator 以此优化对象存

储 [33,34]、使用基于内存的存储 (例如 ElastiCache Redis)替换基于磁盘的对象存储 (例如 S3)或组合不同的存储介

质 (例如 DRAM、SSD、NVMe)以匹配应用需求 [14,35]. 然而, 这些方法仍需要通过多次网络通信来传递数据.
SONIC[17]依据 AWS Lambda 平台的特性, 将函数间的数据访问机制分为 Direct-Passing、VM-Storage、

Remote storage这 3种, 每种数据访问机制在延迟、成本和可扩展性上均有差异, 且没有一种单一的机制可以适用

于所有 FaaS工作流应用. 基于此, 该工作设计了相关策略来帮助工作流函数自动选择最优的数据访问方式. 但其

仅基于 Lambda商用云环境进行实现, 且并没有考虑函数间可能存在的细粒度数据依赖.
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将函数串联起来的工作流应用会逐步累积函数服务间的交互延迟. 为此, Pheromone[4]重点关注 FaaS函数之

间存在的细粒度数据依赖, 提出一种数据驱动的新执行范式. 该方法将子函数的触发与数据相关联, 而不是函数执

行结束的状态, 从而使工作流的执行更加高效. 然而, 这种方法会大大改变 FaaS函数的原始执行机制, 并不符合当

前函数服务的编程模型, 会产生新的学习门槛.
Lambdata[36]为了更加具体地定位函数间的执行依赖和数据依赖关系, 设计了新的工作流定义方式. 开发人员

可在工作流定义时明确声明每个函数的输入和输出数据的目的, 以帮助系统执行数据优化策略. 然而, 这种方法并

没有提供一个统一的编程接口来表达和简化函数间的数据访问方式, 而且其性能与 Apache OpenWhisk[37] 系统本

身高度相关.
综上, 当前 FaaS函数间的数据访问机制仍然存在两个方面的问题: 首先, 大多数系统采用远程集中式的数据

存储方式, 且与具体的系统和实现技术紧密相关; 其次, 即使有相关工作提出了基于本地的数据存储策略, 也仍然

需要开发人员根据具体的数据存储位置在函数服务中进行相应的存储和访问功能逻辑的编码实现, 与函数服务的

功能逻辑紧密耦合, 增加了函数的实现代价. 因此, 需要提供本地和远端存储相结合的数据存储与管理机制, 且通

过统一的编程接口实现函数逻辑与数据存取的分离, 使开发人员在函数实现过程中无须考虑具体的数据存取位置

和方式. 

3   FineFlow 函数服务工作流系统

本文设计并实现了 FineFlow, 其总体架构如图 7所示. FineFlow主要包括 3个组件. (1)划分调度器. 其输入为

工作流与计算节点信息, 输出为划分调度结果, 并通过和计算节点交互把工作流函数部署在计算节点上. 其实现了

基于细粒度数据依赖分析的 FaaS工作流划分调度方法. 方法以工作流函数间数据传输时延为优化目标, 根据每个

计算节点上的可用资源约束和每个函数对之间传输的数据传输时延为依据, 进行基于关键路径的 FaaS工作流应

用子图划分, 并将同一子图内的函数服务部署在相同节点. (2)工作流执行引擎. 划分调度后, 其负责接受工作流执

行请求, 并通过和计算节点交互触发节点上部署的函数执行, 内部实现了 FaaS工作流执行的状态管理机制. 它负

责跟踪工作流目前所处的执行步骤, 以及识别步骤的输入/输出数据, 根据执行约束状态, 触发调用相应函数服务.
(3)自适应数据存储服务. 工作流执行时, 其为函数执行的输入提供参数, 并存储函数输出的参数结果. 其内部实现

了数据依赖敏感的数据存取与管理机制. 它为函数服务提供统一的编程模型, 根据函数间的数据依赖关系进行数

据存取位置的自适应决策, 选用适当的数据存储方式 (本地内存, 或远程存储) 来支持函数间通信, 并对本地存储

数据进行生命周期管理, 实现函数功能逻辑与数据管理的解耦. 除上述组件外, FineFlow 采用开源函数服务平台

OpenFaaS作为函数服务的基本运行支撑环境. FineFlow与 FaaS运行环境分离, 通过服务接口实现对函数服务的

调用, 因此也可以采用其他开源或商业平台作为函数服务的运行环境.
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图 7　FineFlow系统架构 
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3.1   划分调度器

如图 8所示, 划分调度器通过解析用户工作流定义文件得到含有细粒度数据依赖信息的工作流模型, 并将其

与计算节点的资源模型作为输入, 采用基于关键路径的子图划分调度算法, 实现函数到节点的映射, 从而实现对

FaaS工作流应用的划分调度优化.
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图 8　FineFlow工作流划分调度器
  

3.1.1    FaaS工作流及资源建模

FaaS 工作流划分调度需要考虑计算节点的资源供给、函数任务的资源需求, 并重点对函数任务之间的细粒

度数据依赖信息进行刻画.
(1) FaaS工作流建模

以图 9 所示的图像识别工作流 [22]为例, 本文将对工作流中每个函数的执行时间、函数任务之间细粒度的数

据依赖关系、函数任务之间的数据传输大小以及任务的资源需求进行建模. 实际运行时工作流中的每个函数服务

可以拥有多个实例, 导致工作流实例的实际运行时状态可能与其静态定义不一致, 因此需要对 FaaS工作流应用的

静态和动态信息进行全面刻画.
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图 9　FaaS工作流模型
 

Work f low n Work f low = { f unc1, f unc2, . . . , f uncn}
f unc j (1 ⩽ j ⩽ n) O j f uncoutput

j = {output1, . . . ,outputO j
}

I j f uncinput
j = {input1, . . . , inputI j

}

假定 FaaS 工作流应用   由   个函数构成, 则可表示为   . 对于其

中任意函数   , 若其输出参数有   个, 则可表示为   ; 若其输入参数

有   个, 则可表示为   .

f unc j针对函数   的刻画主要包括 3方面信息: a)资源需求; b)依赖信息; c)运行时信息. 具体建模信息如下.

a)资源需求

f unc j函数   的资源需求描述的是在不考虑运行时多实例副本的情况下, 单个函数实例对于 CPU 和内存资源

的需求情况, 其中,

f uncC
j f uncC

j > 0CPU:   表示函数需要的 CPU核心数, 单位 vCPU,    .

f uncM
j f uncM

j > 0内存:   表示函数需要的内存容量, 单位 GB,    .

当前对于函数服务资源配置的主流方式是以内存配额为基准, 其他资源, 如 CPU和网络带宽等, 采用相应的
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f unc j

比例进行设置, 例如, 将函数服务的 CPU和内存资源按照 1:2的比例进行配置. 需要说明的是, 函数运行时的资源

分配还与其实际运行的实例数相关, 即运行时函数   各个维度的资源配置为资源需求与实例数的乘积.

b)依赖信息

函数服务主要存在函数依赖于参数依赖两个层次的依赖信息.

Funcpre
j Funcnext

j f unc j

Funcpre
j f unc j Funcnext

j f unc j

f unc j

函数依赖: 表示函数之间的执行顺序, 其中   和   分别表示当前函数服务   的前驱函数集合与

后继函数集合. 当   中的所有函数执行完成时,    开始执行; 如果   中的所有函数仅依赖于   ,

则其中的函数在   执行完毕后开始执行. 

Funcpre
j =

{
f unc jpre

, . . .
}
, 1 ⩽ jpre ⩽ n,

 

Funcnext
j =

{
f unc jnext

, . . .
}
, 1 ⩽ jnext ⩽ n.

f unc j inputα f unck outputβ参数依赖: 表示函数之间的细粒度数据依赖. 下面的表达式表示   的输入   来自   的输出   . 

f uncinputα
j = f uncoutputβ

k , k ⩾ 1, j ⩽ n, j , k,1 ⩽ α ⩽ I j,1 ⩽ β ⩽ Ok.

c)运行时信息

考虑到函数服务运行时的动态变化, 需要对其运行时状态信息进行建模, 以更加准确地刻画函数运行时的资

源使用情况和运行状态, 主要包括:

f unctime
j = t j (t j > 0)●    , 表示函数服务的执行时间;

f uncscale
j = s j (s j > 0)●    , 表示函数服务运行时实例副本数量;

f uncmap
j = p j (p j > 0)●    , 特别是, FaaS工作流中的 foreach循环结构每次执行时可以包含同一函数的多个任务

节点, 因此需要对其中的任务节点数量进行建模.

f unc j t j s j

p j

当前, 本文工作主要采用周期性的度量和取平均值的方式度量和计算上述运行时信息. 具体地, 方法将

FaaS 工作流应用前次和本次部署之间的时间间隔称为一个周期, 周期的设置方式可以是固定时间间隔, 也可

以通过监测特定事件 (如响应时延超出预设阈值、请求失败数量或比例超出阈值等)的发生来触发再次部署.
任意函数    的执行时间    来源于周期内函数的平均执行时间, 函数服务运行时实例副本数量    通过计算

周期内实例缩放的平均数量获得, foreach 步骤包含的任务节点数    同样表示为周期内 foreach 函数节点的平

均数量.
(2)节点资源建模

N = {N1,N2, . . . ,Nm} i Ni = {ci,rci,mi,rmi, pi,rpi},1 ⩽ i ⩽ m. ci

rci mi rmi

pi rpi

w

节点集群表示为   , 其中节点   表示为   表示节点 CPU
总核心数,    表示节点 CPU已被分配占用的核心数, 单位均为 vCPU.    表示节点的内存总容量,    表示节点已

被分配占用的内存容量, 单位为 GB.   表示节点可部署的最大容器数量,    表示节点已部署的容器数量. 从上述

指标可以计算得到节点当前可用于分配的内存和 CPU 容量以及可部署容器数量.   表示计算节点到存储节点的

网络带宽, 代表了数据在网络中传输的速度, 单位为Mb/s. 

3.1.2    基于细粒度数据依赖分析的工作流划分调度方法

本文提出基于关键路径的 FaaS工作流划分调度算法. 算法的目标是在满足资源约束的条件下, 优化工作流应

用执行的端到端时延, 并平衡节点的负载. 关键路径是指整个工作流从开始到结束执行过程中时延最长的路径, 由
于工作流执行的端到端时延是由关键路径决定的, 算法选择了基于工作流执行关键路径的贪心划分调度策略. 该
策略在满足节点资源约束的前提下, 只将对端到端时延影响最大的关键路径上的函数尽可能地划分到相同节点.
划分调度算法流程如图 10 所示, 主要包括初始放置、关键路径识别及排序、函数分组合并几个步骤, 并通过步

骤 2和 3的不断迭代达到优化目标. 以上划分调度算法实现在划分调度器中.
(1)初始放置

初始条件下, FaaS 工作流中的每个函数均被划分为单独的一个分组, 并根据当前节点的资源使用情况, 在满

足资源的条件下对分组进行节点的随机映射.
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图 10　工作流划分调度流程
 

(2)关键路径识别及排序

根据当前的工作流划分情况, 通过数据传输时间和函数执行时间计算得到 DAG 中每条路径的执行时间, 其
中从起始节点到结束节点时间最长的路径称为关键路径. 接着对关键路径上所有的边按照数据传输时间长短倒序

排列, 数据传输时间越长的边排序越靠前. 排序后得到关键路径上所有边的排序列表, 越靠前的关键边对工作流执

行端到端时延的影响越大.
j k TT jk j、k

j k α j k A jk

工作流函数   、   之间的数据传输时间   等于函数   之间所存在的参数依赖数据大小总和除以当前云

边网络带宽, 计算如公式 (1)所示. 其中对于函数   中所有依赖函数   的参数   构成   对   的参数依赖集合   . 

TT jk =

∑
α∈A jk

f uncinputα
j

W
(1)

path e jk j和函数k

pathm = {e jk, . . . } 1 ⩽ k, j ⩽ n, j , k m

m Pm f unch f unctime
h

FaaS工作流的执行路径   (路径)由首尾相接的边 (   , 表示函数   首尾连接的边)组成, 从起始节

点开始, 以结束节点终止,    ,    . 任意路径   的执行时间 (execution time, ET)计算公

式如公式 (2) 所示. 路径   所包含函数构成集合函数集合   , 其中包含的任一函数   的执行时间为   ,

从函数的运行时信息获得. 

ET m =
∑

e jk∈pathm

TT jk +
∑
h∈Pm

f unctime
h (2)

(3)函数分组合并

scorei

cpu memory

依次遍历关键边排序列表, 对关键边上两个函数所在的分组进行合并. 首先进行资源约束判断, 主要存在两个

方面的约束, 一是判断节点资源是否满足合并后的分组内函数的总体资源需求, 二是判断两个函数传输的数据大

小是否超出了这两个函数的内存使用限制. 如果上述的约束条件都满足, 则表示两个分组可以合并成一个分组. 为
新分组选择合适的部署节点. 若分组无法合并, 则继续遍历下一条关键边. 在新分组部署节点选择阶段分为预选和

优选两个阶段. 1) 预选阶段. 这一阶段主要根据节点资源进行过滤, 考虑内存、CPU 和最大可部署容器数量这 3
个资源指标, 若节点的任意一项资源不满足新分组的需要, 则过滤此节点. 2)优选阶段. 经过预选阶段过滤后的剩

余节点资源均能够满足新分组的部署资源需求. 优选采用打分制, 从预选节点里选择出得分最高的节点作为新分

组部署的节点. 使用 bin-pack打分策略MostRequestedPriority, 即选择目前资源使用率最高的节点. 分数   (满
分为 10分)计算公式如公式 (3)所示, 其中   和   分别表示当前这两种资源的利用率. 

scorei =

cpu
(
10× rci

ci

)
+memory

(
10× rmi

mi

)
2

(3)

α α

合并完成后两个函数的数据传输将采用本地内存, 同时对工作流的中这两个函数之间的数据传输时间, 按照

内存存取速度和远程存取速度的倍数   进行更新 (对于   , 本文依据实验中采集到的相同数据存储在远端和本地
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time time/α内存所需的时间比值, 设置为 20). 合并后关键边传输时间   更新为   . 接着算法回到步骤 (2)进行新一轮

的关键路径识别. 如果遍历完的关键边排序列表都没有可以成功合并的函数分组, 则划分调度结束. 算法结束后,
会将工作流函数按照划分调度的结果依次部署到相应计算节点上. 

3.2   数据依赖敏感的存储组件

若两个函数合并为一组, 则表示它们之间传输的参数可以在本地存储, 因此将该参数的存储位置设为本地存

储. 整个划分算法执行结束后, 划分调度器进一步分析参数依赖, 若还存在其他函数依赖该参数, 且被部署到其他

节点, 则存储位置还需增加远程存储. 这一分析过程可得到各个函数输出数据的存储方式的相关配置. 执行时存储

组件会依据该配置为每个参数数据进行相应的存储. 本文设计了如图 11所示的数据依赖敏感的存储组件, 其主要

职责包括:
(1)为开发人员提供统一的编程接口, 实现机制对开发人员透明, 无须考虑实际的数据存储位置.
(2)实现依赖敏感的存储策略, 根据函数间的细粒度数据依赖关系自动决策将数据存储在本地或远端.
(3)管理数据生命周期, 及时回收中间无效数据占用的内存资源.

  
Fn

get()
①

② ③

计算节点

本地化存取组件+回收

put()

图 11　数据依赖敏感的存储组件
  

3.2.1    细粒度参数存取组件

如图 12所示, 组件提供 put()和 get()两个数据存取统一编程接口. get的原理是根据参数的 key值在本地内

存进行数据查找, 如果没有找到, 则从远程存储获取对应的数据, 并把 value返回给函数. put的原理是根据函数相

关配置信息, 自动判断参数需要存在本地还是远端.
  

output={key: value}

put({key: value})

(output)

图 12　参数存取组件编程模型
 

综上所述, 存取组件实现了以下功能.
(1)参数粒度依赖驱动的数据混合存储. 根据函数的划分部署结果和细粒度依赖关系, 为函数输出的每个参数

选择远程或本地的适当存储方式.
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(2)易于使用的存储访问 API. 基于统一的编程接口, 开发人员无须考虑数据存取的具体方式和代码功能逻辑

的具体实现, 实现函数核心功能逻辑与数据存取访问的分离. 

3.2.2    内存统一回收机制

内存统一回收机制的主要目的是实现数据生命周期管理, 回收无用内存数据, 从而减小数据本地存储给节点

内存资源使用带来的额外压力. 该机制主要分析解决两个问题: a)内存回收的时机. 本工作将在确保整个工作流实

例执行完成后, 函数的输出数据不会再被使用时, 进行统一回收; b)不同请求实例之间的数据隔离. 如图 13所示,
为保证各请求实例的数据在回收时互不影响, 该机制通过唯一 ID来标识不同工作流请求实例, 并对执行过程中产

生的所有参数都进行 ID标识, 实现实例级的数据相互隔离.
 
 

计算节点

1 2

store.put(output)

output={Y: value}

store.put(output)

output={Z: value}

图 13　内存统一回收机制
  

3.3   工作流执行引擎

执行引擎维护每个工作流执行实例的运行状态, 其根据工作流实例的执行状态触发和调用相应的函数服务实

例. 在执行过程中, 执行引擎通过函数服务平台的网关调用函数. 为了使工作流引擎能够根据运行状态和函数服务

间的依赖触发相应的 FaaS 函数, 引擎引入了工作流元信息和运行时信息. 每个工作流调用都分配一个 CallID 来

标识不同请求调用. 在每个工作流程结构中, 元信息记录工作流的数据依赖和执行依赖信息. 运行时记录函数的执

行状态, 用于保证满足约束的调用触发任务.
如图 14所示, 工作流引擎包含代理、分发器、管理器、执行器这 4个模块. 4个模块互相协作支持工作流实

例的正确执行.
 
 

端口
W1 工作流管理器

W2 工作流管理器

触发器

约束检查器

执行器 调用器

运行时 元数据

函数
网关

请求调用

Fn

① 代理

② 分发器

③

⑤ ⑥

⑦

④

...

图 14　工作流执行引擎
 

(1)代理. 作为工作流执行的代理负责接收工作流函数的触发请求, 当触发工作流起始函数任务时, 请求发送

到代理, 代理将对请求进行处理, 代理负责注册工作流管理器.
(2) 分发器. 分发器的任务是根据请求的 CallID 以及工作流 ID 将请求交由相应工作流的管理器进行管理运
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行, 分发器也承担了部分管理器注册的任务.
(3)管理器. 管理器是工作流执行的核心. 每个管理器有两个核心数据, 一是相应工作流的元信息以及函数间

的依赖信息, 二是以 CallID作为唯一性识别的请求执行实例的运行时信息. 管理器包括触发器、约束检查器等组

件, 触发器负责根据依赖信息触发下一步函数, 约束检查器负责进行约束判断, 将当前运行状态与依赖信息进行对

比, 判断当前步骤是否满足执行条件.
(4)执行器. 执行器使用调用器, 负责和服务器无感知平台网关交互, 执行调用函数服务, 并在执行结束后获取

执行成功与否状态. 如果失败, 执行器将采取指数退避重试策略, 对函数重复触发直至成功或超出时间阈值. 

4   实验验证与分析
 

4.1   实验目的

实验主要目的在于分析评估 FineFlow对于 FaaS工作流应用的性能优化效果, 具体包括执行应用的时延、稳

定性、吞吐量、响应时间等. 实验主要回答以下问题.
(1) FineFlow对 FaaS工作流应用执行过程中的数据传输时延和端到端时延的优化效果如何?
FineFlow利用数据本地性优化数据传输时延并进一步优化工作流执行的端到端时延. 为了验证本文划分调度

及数据存储方法的有效性, 本文设计了实验测量 FaaS工作流执行过程中的数据传输时延和端到端时延, 并与现有

工作进行对比.
(2) FineFlow是否有效提升了 FaaS工作流的执行性能?
本文分析对比 FineFlow与基准系统 ServerlessFlow在不同应用负载和网络环境下的应用执行性能, 如响应时

间和吞吐量, 依此评估 FineFlow提升 FaaS工作流应用执行性能的有效性.
(3) FineFlow的划分调度器带来的额外的性能和资源开销如何?
划分调度器在决策和调度方面的开销直接影响 FineFlow的执行效率, 为此本文通过实验分析评估了划分调

度器动态调度的性能以及运行时的内存开销. 

4.2   实验设置
 

4.2.1    实验环境

本文采用塔式服务器和树莓派搭建了实验集群环境, 其中塔式服务器作为控制节点, 若干树莓派作为计算节

点, 分别部署了 FineFlow的相关组件和其他支撑环境相关的软件系统. 其中控制节点部署了划分调度器和执行引

擎, 并作为远程集中存储节点部署 CouchDB. 计算节点部署函数服务运行支撑环境 OpenFaaS以及支持本地存储

的内存数据库 Redis等. 表 2展示了控制节点和计算节点的数量以及具体实验环境配置信息.
  

表 2　实验环境配置
 

配置 控制节点 (1个) 计算节点 (5个)

硬件
CPU: x86_64 Intel (R) Xeon (R) Silver 4 110 CPU @ 2.10 GHz Cores: 8,

DRAM: 128 GB, Disk: 1 TB HDD
CPU: aarch64 ARM Cortex-A72 Cores: 4,

DRAM: 8 GB, Disk: 64 GB SSD

软件

Operating system: CentOS Linux with kernel 6.0.0
Database: Apache/CouchDB: 2.3.1

Kubernetes version: 1.20.15
Containerd version: 1.6.9

runc version: 1.1.4

Operating system: Ubuntu Linux with kernel 5.15.0
Database: Redis: 7.0.4

Kubernetes version: 1.20.15
Containerd version: 1.6.18

runc version: 1.1.4
OpenFaaS version: gateway: 0.23.0 faas-netes: 0.15.1

容器
Container runtime: Python-3.7.16, Linux with kernel 5.15.0

Resource allocation: CPU (vCPU):MEM (GB) = 1:2
Function container limit: 10 for each function

  

4.2.2    FaaS工作流应用

本文从阿里云、Google、AWS等云厂商提供的典型工作流应用样例以及 FaaSFlow研究工作中使用的基础
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样例中选取了 5个具有不同结构特点和应用类型的真实工作流应用作为测试负载, 具有典型性和代表性. 实验根

据每个应用的功能, 使用相应类型的数据作为工作流输入, 表 3总结了 5个 FaaS工作流应用的特点以及每个工作

流实例所使用的输入数据大小. 5个工作流应用的具体信息如下.
  

表 3　FaaS工作流应用特点与实验数据
 

应用信息 VF IR FP DS DC
应用类型 视频处理 图片识别 文件处理 数据处理 数据清洗

结构特点 并行、分支循环 分支、并行 并行 并行循环 并行

节点个数 5 7 4 3 5
数据类型 .mp4 .jpg .md .txt .csv

数据大小 (MB) 13.45 1 28.23 3.2 90.68
注: VF指Video-FFmpeg; IR指Illgal-Recognizer; FP指File-Processing; DS指Data-Statistics; DC指Data-Cleansing
 

(1)视频处理工作流 (VF)
FFmpeg 是一套可以记录、转换数字音视频, 并将其转化为流的开源计算机程序. Video-FFmpeg 是基于

FFmpeg的音频和视频处理应用程序. 工作流中相关函数调用 FFmpeg对上传的视频进行并行转码. 工作流的实例

结构如图 15所示. 应用实现的源代码来自 Alibaba Function Compute (阿里云函数计算)[38].
  

Video-FFmpeg

Switch
Foreach

End

图 15　Video-FFmpeg工作流
 

(2)图像检测工作流 (IR)
Illgal-Recognizer用于对上传图像进行风险内容识别. 它对图像进行成人与暴力违规检测, 并从上传的图像中

提取文本, 最后再次检测风险性并对图像中违规风险内容进行马赛克模糊处理. 工作流的实例结构如图 16 所示.
源代码来自 Google Cloud Functions[39].
  

Illgal-Recognizer

Switch
Switch

End

图 16　Illgal-Recognizer工作流
 

(3)文件处理工作流 (FP)
File-Processing是一个实时文件处理应用, 文件上传将触发两个并行处理流, 一个用于将Markdown文件转换

并保存为 HTML, 另一个用于检测文件情感. 工作流的实例结构如图 17所示. 其源代码来自 AWS Lambda用例 [40].
  

File-Processing

End

图 17　File-Processing工作流
 

(4)数据处理工作流 (DS)
Data-Statistics是经典的MapReduce应用程序. 工作流的结构如图 18所示 [41].

  
Data-Statistics

foreach

End

图 18　Data-Statistics工作流
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(5)数据清洗工作流 (DC)
数据清洗应用中包括的函数功能有消息转换、消息分割和消息富化等. 如图 19所示, 来源于 Alibaba Function

Compute (阿里云函数计算)[42].
  

Data-Cleansing

End

图 19　Data-Cleansing工作流
  

4.2.3    实验基准

实验将 FineFlow与以下基准系统进行比较.
(1) ServerlessFlow. 实验对比的基准是采用远程集中式存储的 FaaS工作流系统, 本文命名为 ServerlessFlow.

如图 20所示, ServerlessFlow与 FineFlow的主要不同在于, ServerlessFlow采用和 OpenWhisk、AWS Step Functions
等 FaaS工作流系统一致的集中式数据存储策略, 系统无本地数据存储, 数据的存取均采用远程存储.
  

任务分派
计算节点

OpenFaaS

计算节点

计算节点

远程存储

数据存储

数据集中式远程存储

数据传输开销

数据获取执行状态

工作流执行引擎
(控制节点)

FaaS 平台

任务
队列

图 20　实验基准系统 ServerlessFlow
 

(2) FaaSFlow. 实验从当前对数据传输进行优化的研究工作中, 选取最新工作 FaaSFlow[2]作为比较对象.
FaaSFlow实现了基于函数粒度数据依赖的调度优化方法. 根据第 1.2节的分析, 基于函数粒度的数据依赖分析会

产生更多数据传输时延, 因此实验只重点分析对比了 FineFlow和 FaaSFlow基于不同粒度数据依赖分析对于工作

流数据传输时延优化效果的差异. 实验分析和重现了 FaaSFlow 采用的函数粒度的数据依赖分析策略, 并基于

OpenFaaS函数服务平台进行了相应的系统实现.
以上两个基准系统和本文实现的 FineFlow之间的差别与关系总结如表 4所示.

  

表 4　实验系统对比
 

实验系统 划分调度 数据本地性 细粒度依赖分析

ServerlessFlow × × ×
FaaSFlow √ √ ×
FineFlow √ √ √

  

4.3   系统实验

实验分别在第 4.1节搭建的集群环境上部署基准系统和 FineFlow, 并运行上述 5个 FaaS工作流应用. 通过在

线下实际运行每个目标工作流应用 10次, 收集统计工作流的历史运行时信息. 总体上, 实验通过改变工作流应用

请求的生成, 实现“单应用-单实例”“单应用-多实例”“多应用-单实例”的执行负载情况. 同时, 为了避免冷启动对函

数执行时延的影响, 每个函数至少保留 1个副本. 

4.3.1    工作流执行时延分析

(1)数据传输时延

实验分别使用 FineFlow、FaaSFlow和 ServerlessFlow依次执行每个工作流应用, 为了避免 FaaS应用并发执
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行带来的相互干扰, 该实验采用“单应用-单实例”的负载模式分别执行 5 个 FaaS 工作流应用, 确保任意时间最多

只有 1个工作流应用实例. 实验统计的数据传输时延为工作流应用中所有数据传输时间总和, 实验的网络带宽设

置为 100 Mb/s.
实验结果如表 5所示, 时延优化为 FineFlow相比于 ServerlessFlow和 FineFlow分别减少的数据传输时延占

原时延的百分比. 结果显示, 相比于没有任何优化策略的 ServerlessFlow, FineFlow对于 FaaS工作流应用的数据传

输时延最高降低 74.6%, 平均降低 63.8%. 相较于 FaaSFlow, FineFlow 对于具有明显细粒度依赖特点的工作流应

用, 如 Data-Cleansing, 其数据传输时延降低 28.4%. 由此说明, 虽然 FaaSFlow对于数据传输时延也能够有一定程

度的优化, 但是由于其对工作流执行函数采用了粗粒度的依赖分析, 导致各函数输出产生了相较于 FineFlow更多

的额外数据传输开销. 需要说明的是, 实验度量的数据传输时延是 FaaS工作流中的所有数据传输时间总和, 而不

仅仅是关键路径中的数据传输. 所以, 对于并行结构较多的工作流可能会出现总体数据传输时延优化量高于端到

端时延优化量的情况.
 
 

表 5　函数工作流数据传输时延比较
 

数据传输时延及优化效果 VF IR FP DS DC
ServerlessFlow 17.28 2.77 17.21 6.13 50.34

数据传输时延 (s) FaaSFlow 6.22 1.75 4.41 2.36 21.27
FineFlow 5.97 1.46 4.38 2.35 15.22

时延优化 (%)
相比于ServerlessFlow 65.5 47.3 74.6 61.7 69.8

相比于FaaSFlow 4.0 16.6 0.7 0.4 28.4
 

(2)端到端时延

实验同样分别使用 FineFlow、FaaSFlow和 ServerlessFlow, 采用“单应用-单实例”的负载模式依次对每个工作

流应用进行单独执行. 实验统计的端到端时延是指从工作流请求触发执行开始, 到接收到应用执行完成的响应的

总体时间. 实验执行时的网络带宽同样设置为 100 Mb/s.
实验评估了 FineFlow 在降低 FaaS 工作流应用端到端时延方面的有效性.图 21 显示了 ServerlessFlow、

FaaSFlow和 FineFlow分别执行每个工作流应用程序的端到端时延. 端到端时延由工作流中的关键路径执行时间

决定. 实验结果显示, 相比于 ServerlessFlow, FineFlow对于各工作流应用的端到端时延分别降低了 21.1%、8.4%、

20.4%、31.9%和 16.4%, 平均降低了 19.6%.
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图 21　工作流单独执行的端到端时延
 

本文进一步地对比了 FaaSFlow和 FineFlow上 Data-Cleansing端到端时延, 结果如图 22所示. 通过分析可知,
对于明显具有细粒度数据依赖特点的工作流应用, 由于 FaaSFlow粗粒度的依赖分析, 导致在关键路径上产生了额
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外的数据传输开销, 从而增加了工作流的端到端执行时延. 因此, FaaSFlow对 Data-Cleansing工作流的端到端时延

仅优化了 3.0%, 远小于 FineFlow 的 16.4%的优化效果. 相比于 FaaSFlow, FineFlow对 Data-Cleansing的端到端时

延进一步优化了 13.8%.
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图 22　细粒度依赖工作流 Data-Cleansing执行的端到端时延
 

(3)工作流并发执行的端到端时延

实验采用了 5 个不同工作流应用并发的“多应用-单实例”的执行模式, 以分析不同工作流的并发执行对性能

的影响.

图 23显示了基于 ServerlessFlow和基于 FineFlow的 FaaS工作流应用并发执行的端到端延迟. 当多个应用程

序或实例在 ServerlessFlow服务器无感知环境中并发运行时可能存在潜在的资源竞争, 尤其是有大量并行步骤的

工作流应用程序时, 由于并行执行的函数更容易在相近时间内产生输出数据, 这将潜在地产生对网络带宽资源的

竞争. 例如各工作流同时在 ServerlessFlow 上运行时, 其端到端时延相比于每个工作流的单独执行分别增加了

16.3%、56.5%、16.7%、88.1%和 21.7%. 相比之下, FineFlow可以有效缓解由于多应用并发执行时网络数据传输

增加而带来的性能下降, 应用执行端到端时延分别增加 8.5%、31.1%、6.7%、11.7%、8.3%. 实验发现, 这是因为

在 FineFlow中, 经过划分调度优化后, 工作流应用程序中数据传输量大的关键路径函数被放置到了同一节点. 在

这种情况下, 函数可以利用本地数据进行传输, 从而缓解网络带宽带来的瓶颈.
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图 23　不同工作流并发执行的端到端时延
  

4.3.2    网络带宽影响分析

实验进一步分析了网络带宽波动对 ServerlessFlow和 FineFlow上工作流性能稳定性的影响. 实验选取工作流

应用 Data-Statistics进行了带宽敏感度测试, 将网络带宽设置为 100 Mb/s到 5 Mb/s之间的多种配置, 并对工作流
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进行 6次/min的调用. 实验采用“单应用-多实例”的负载模式, 系统环境内仅有 Data-Statistics工作流的多个实例运

行, 确保不存在其他工作流应用共享所设置网络带宽的情况. 实验在如图 24所示的每种网络带宽设置下对工作流

分别进行了 100 min的持续调用, 并以这 100 min内的 600次调用的平均时延作为对应带宽下工作流的端到端时

延. 实验结果如图 24 所示, 可以观察到, 伴随着带宽的下降, ServerlessFlow 的端到端时延有了明显增大, 即基于

ServerlessFlow的数据密集型工作流应用对网络带宽变化高度敏感. 但是, 基于 FineFlow的应用执行时延变化则

趋于平稳, 几乎没有受到带宽的影响. 如表 6所示, FineFlow减少了工作流网络数据传输大小的 92.7%. 由以上实

验结果可得, FineFlow 对本地数据的使用让工作流的执行时延对带宽波动的敏感度下降, 具有更好的鲁棒性.
FineFlow在其他 FaaS工作流应用上的实验结果与针对 Data-Statistics工作流的结果类似. 因此, 实验结果表明, 即
使在带宽较小的情况下, FineFlow仍然可以有效缓解其对数据密集型 FaaS工作流应用执行带来的性能影响.
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图 24　Data-Statistics工作流不同带宽下的平均时延
 
 
 

表 6　Data-Statistics工作流数据传输优化
 

数据传输量及优化效果 DS

数据传输量 (MB) ServerlessFlow 4.24
FineFlow 0.31

减少数据传输 (%) 92.7
  

4.3.3    不同请求负载和网络带宽下的 FaaS工作流性能分析

该实验通过每分钟发送不同次数的工作流调用请求生成不同的测试负载, 统计 ServerlessFlow 和 FineFlow
上 FaaS工作流的响应时间, 综合分析比较不同请求负载和网络带宽下 FaaS工作流的性能表现.

以 Data-Statistics工作流应用为例, 实验将网络带宽分别设置在 100 Mb/s到 5 Mb/s之间的 6种情况进行测

试. 实验记录 2–24次/min不同的请求频率 (进一步增加请求频率会导致大面积的执行超时)下工作流执行的平

均响应时间、中位数响应时间和尾部响应时间, 以此来较为全面地展示工作流的执行性能. 在 6种不同的网络

带宽设置下, 实验的每个并发测试均对工作流分别进行 100 min调用, 并从这 100 min的执行结果中计算得到

平均响应时间、中位数响应时间和 99% 尾部响应时间. 需要说明的是, 本实验将超过 60 s 仍未响应的请求记

为超时.
实验结果如图 25所示, 与 ServerlessFlow相比, FineFlow系统上工作流执行的平均响应时间相对较低. 两者

的平均响应时间和中位数响应时间在较低负载时的变化都趋于一致, 但伴随着负载量的上升, 尾响应时间会出现

较大的差异. 相比之下, 基于 FineFlow的应用执行表现得更加稳定. 当网络带宽减小时, ServerlessFlow上应用的

响应时间逐渐增高, 吞吐量逐渐下降, 这是因为 Data-Statistics的函数之间存在着大量的数据传输, 当网络带宽小

于 50 Mb/s时, 并发执行的函数之间开始争夺有限的带宽资源, 导致性能下降显著.
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图 25　不同带宽和请求负载下 Data-Statistics工作流的响应时间
 

从实验结果中可以观察发现, 在 2–8次/min的低访问频率下, 对于基于 FineFlow的应用执行来说, 网络带宽

的变化几乎不会对响应时间产生明显的影响. 如表 7所示, 对比 8次/min下的 99%尾时延实验结果可以看出, 伴
随着带宽的减小, FineFlow 保持应用尾响应时间稳定性的优势越发凸显. 横向对比不同网络带宽下的实验结果,
在 12–24次/min这样相对较高的访问频率下, ServerlessFlow在 100 Mb/s、75 Mb/s带宽下的应用执行平均响应时

间分别和 FineFlow在 50 Mb/s、12.5 Mb/s带宽下的应用执行平均响应时间相似. 这表明在相对高并发的情况下,
如果在执行过程中由于其他工作负载占用了大部分带宽, 使得网络带宽从 100 Mb/s 降至 25 Mb/s, 那么工作流

ServerlessFlow的平均吞吐量至少会下降 40%左右, 而 FineFlow的平均吞吐量至多会下降 8%左右. 需要说明的

是, ServerlessFlow在 5 Mb/s带宽下的应用执行发生超时, 而 FineFlow能够成功完成应用执行, 其 99%的尾响应

时延为 8.459 s.
 
 

表 7　8次/min下的 99%尾响应时间数据对比
 

尾响应时延及优化效果
带宽 (Mb/s)

100 75 50 25 12.5 5

99%尾响应时间 (s) ServerlessFlow 11.615 12.026 13.845 15.827 26.664 Timeout
FineFlow 7.258 7.96 8.608 8.283 8.438 8.459

降低尾响应时间 (%) 37.5 33.8 37.8 47.7 68.4 －

注: “－”表示百分比无法计算
  

4.4   划分调度器的性能与资源开销分析

实验采用工作流生成器WfGen[43] , 生成 10–1 000节点数量不等的工作流进行划分调度器的性能与资源开销

实验. WfGen来自WfCommons项目, 是一个支持科学工作流研究和开发的框架. WfGen可以根据给定的任务数,
生成具有各种特征的模拟工作流, 并可配置生成工作流的执行时间长短、输入和输出数据大小等信息.

实验使用 SRASearch工作流 [44] 来研究划分调度器的性能. 它是生物信息学领域的数据密集型应用. 工作流结

构如图 26所示, 4个不同的函数功能节点分别对数据进行格式转换、对比和分析. 该工作流可生成不同节点规模

的流程, 其结构语义为: 工作流只有 1个 bowtie2-build函数任务, 负责为数据建立索引, fasterq-dump和 bowtie2为
可扩展的节点函数, 分别负责将 SRA 数据转换为 fastq 格式和对比数据序列, fasterq-dump、bowtie2两者一一对

应, 每 25 个 bowtie2 对应 1 个 merge 节点, 负责对其输出数据进行合并, 若 merge 数多于 1 个, 在其后会再增加

merge节点用于最终的合并.
根据现有工作 Orion 发布的微软 Azure 云上部署工作流结构公开数据集 [45] , 可以发现, 其中 99.45% 的工作

流节点数在 25以下, 100%的工作流节点数在 752以下, 因此实验利用WfGen的工作流自动生成功能, 生成包括
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函数节点数量分别为 10、25、50、100、200、400、800、1 000不等的工作流, 来分析划分调度器的可扩展性.

n O
(
n2)根据图 27的结果分析, 随着功能节点数量   的增加, 划分时间开销大致遵循   , 且用时均低于 0.3 s, 节点

数低于 25的用时低于 6 ms. 实验还评估了工作流节点数量增加内存资源的使用情况. 结果发现, 调度器的内存使

用量至少为 22.23 MB, 这是因为其中包含调度器的基础组件和数据. 综上所述, 对于当前 99.45%的应用程序 (节
点总数少于 25个), 划分调度器能够表现出较高的性能.
 
 

fasterq-dump

bowtie2-build

bowtie2

merge

图 26　SRASearch 工作流
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图 27　划分调度器的时间与内存开销
  

4.5   讨　论

由实验结果可知, FineFlow基于细粒度数据依赖分析的 FaaS工作流调度优化方法能够进一步优化数据传输

时延和端到端响应时延, 对于网络带宽波动的影响有更好的鲁棒性. 但是, 尽管 FineFlow验证了本文方法的有效

性, 但它在以下方面仍然存在局限性和进一步优化的空间.
(1)在 FaaS工作流及其函数的运行时信息采集与建模方面, 当前主要采用的是基于历史平均值的统计与计算

方法, 在描述和预测未来的运行时资源需求与变化的准确性方面存在局限性, 未来可基于深度学习等方法提高负

载与资源消耗预测的准确度, 为 FaaS工作流的划分调度提供更加准确的依据.
(2)为了支撑数据本地存储和传输, 当前对于单个函数服务的部署与运行时动态伸缩限制在单一物理节点上,

从而避免函数实例分散到多个节点时在数据一致性和数据存储副本数量等方面带来的更高复杂度和资源开销. 为
了进一步提高方法的适用性, 未来还需考虑如何应对上述更加复杂的场景.

(3)应用负载和资源使用的动态变化需要 FineFlow能够支持运行时的动态再调度, 未来将考虑通过实时监控

和度量 FaaS工作流执行延迟和节点资源消耗情况等指标来触发应用的动态调整, 以使应用的服务质量 (quality of
service, QoS)能够得到持续保障.

(4)本文方法对于常见的具有细粒度数据依赖的工作流应用场景会产生更好的优化效果. 对于函数之间不存

在细粒度数据依赖关系的工作流, 本文方法和基于函数粒度数据依赖分析的优化方法效果差异不大. 因此, 未来工

作还将考虑如何有效融合上述两种情况下工作流的调度优化策略, 并进一步优化调度只存在函数粒度数据依赖
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的 FaaS工作流应用.
最后, 本文工作主要从 FaaS工作流的执行时延为优化目标, 未来工作可考虑从减少平台资源的总体开销和 FaaS

工作流的服务质量违背 (QoS violation)等方面研究并提出相应的优化方法. 

5   总　结

本文对目前 FaaS工作流系统存在较大的数据传输时延的问题进行了深入研究, 提出了基于细粒度数据依赖

分析的 FaaS工作流调度优化方法, 设计了依赖敏感的数据存储策略, 并在此基础上实现了 FaaS工作流执行系统

原型 FineFlow. FineFlow 对工作流函数间的数据依赖关系进行细粒度分析和建模, 实现基于关键路径的 FaaS 工

作流划分调度算法的工作流应用执行端到端时延优化. 实验结果表明, FineFlow可以显著降低 FaaS工作流应用的

数据传输时延和应用执行的端到端时延. 对于具有细粒度数据依赖的工作流, FineFlow 的表现优于当前已有

工作.
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