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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 �3 �3 �‹  �3 �2 �3 �3 �3 
PARTIES[10] 预防干扰 容器 Latency �3 �3 �2 �2 �2 �3 �3 �3 

CPI2[12] 解决干扰 容器 CPI �3 �2 �2 �2 �2 �2 �2 �2 
PerfIso[74] 预防干扰 − − �3 �2 �2 �2 �2 �3 �2 �2 

DeepDive[36] 解决和预防干扰 容器 PMC �2 �2 �2 �2 �2 �2 �2 �2 
BubbleFlux[35] 预防干扰 − IPC �3 �2 �2 �2 �2 �2 �2 �2 

Ginseng[75] 预防干扰 虚拟机 Latency �2 �2 �2 �2 �2 �2 �2 �3 
Twig[76] 预防干扰 容器 Latency �3 �2 �2 �2 �2 �2 �3 �2 

AGILE[77] 预防干扰 虚拟机 Latency �2 �2 �2 �2 �3 �2 �2 �2 
 
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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