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云环境下大规模分布式计算
数据感知的调度系统
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摘要
介绍了新的调度系统，包括资源调度、应用编排、配置标签中心、云网络和云存储服务等子系统。系统通过数

据拓扑感知能力保证了计算和数据的局部性，节约网络I/O开销；通过优化点对点大数据量读取的资源调度，

解决网络风暴造成的影响；通过网络和磁盘隔离技术以及可抢占的方式来保证服务等级协议。
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A scheduler system for large-scale distributed
data computing in cloud

Abstract
A novel scheduler system including resource scheduling, application scheduling, configuration and label management 

center, cloud network and cloud storage services was introduced. The locality of computation and data was ensured by the 

ability of data topology awareness, and the I/O cost was saved. The impact of network storm was solved by optimizing the 

resource scheduling of point to point large data reading. The service level protocol was guaranteed by network and disk 

isolation technology and preemptive way. 
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1  引言

随 着 云 计 算 、大 数 据 与 人 工 智 能

（artificial intelligence，AI）技术的发展

以及行业对这3种技术的综合应用需求，目

前国内外出现了大数据、云计算、人工智

能三者相互融合的技术发展趋势。中国计

算机学会大数据专家委员会在2019年大

数 据发 展 趋势 调查 报告中指出：人 工智

能、大 数 据、云 计 算 将 高度 融 合为一 体

化系统[1]。

2006年Hadoop项目的诞生标志着大

数据技术时代的开始，而亚马逊云计算服

务（Amazon web services，AWS）商用则

标志着云计算正式迈出了改变信息时代的

步伐。自此之后，大数据和云计算成为最

近十几年十分火热的技术，学术界和工业

界 都大力投入相关技 术研发和落地应用

中，并且创造了几个学术界和工业界协作

的经典之作。如2012年加州大学伯克利

分校推出的新型计算引擎Spark技术迅速

被工业界接受，并成为新一代的标准计算

引擎。在云计算领域，更多的是企业级应

用推动了技术的发展，如2014年开始兴起

的容 器技 术 和编排系统，最 终 推进了新

一代原生云平台的快速发展，Docker和

Kubernetes[2]技术则成为新一代原生云

的标准。

基 础软件的研发不是简单的功能 堆

积，必须经 过详 细的架构设计和功能验

证。大数 据和AI计算都是典 型的分布式

计算模型，是基于有向无环图（directed 

acyclic graph，DAG）[3]或者大规模并行

处理（massive parallel programming，

MPP）迭代的计算模式，意味着计算任务

都是运行时才能生成的，因而难以进行预

先调度，而分布式的特点又要求调度系统

有更高的灵活性和自适应性。目前工业界

在努力尝试将大数据平台和AI技术部署

在原生云上，以做到更大的弹性和可扩展

性。但是，目前全球范围内在这个 领域取

得的突破性 成就 还比较少。本文将 介 绍

核心创新：云平台中的核心调度系统如何

在原生云平台上管理和调度大数据和AI

应用。

2  云原生

云原生（cloud native）[4]是指在应用开

发时，以云作为其生产部署方式，从而充分

利用云的弹性、可扩展、自愈等核心优势。

区别于传统的臃肿的单体应用开发模式，

云原生应用因为其有效的协同开发、测试

和运维，极大地提高了软件开发效率和质

量，支持产品快速地上线和迭代，已经成

为当前主流的应用开发模式。

通常称能 够有 效支撑云原 生应用的

平台为原生云平台，其主要特点是容器化

的封装、自动化的管理以及面向微服务的

体系。Docker直接使用Linux Cgroup等

技术提供逻辑上的虚拟化，因其系统开销

小、启动快、隔离性较好、方便应用封装等

特点，Docker已经成为首选的应用容器技

术。此外Docker技术支持跨平台部署，能

够实现“一次编译，多次部署”。基于虚拟

机的技术对高负载的应用可能有30%的性

能损耗，而Docker技术没有硬件虚拟化，

跟裸机相比几乎没有性能损耗，因此也可

以用于部署类似大数据和AI应用的计算或

者I/O资源密集型的应用。

一个大的云 平台可能需要 高 效稳定

地 运 行数 万个容 器，这 就 需要非常强 大

的服务编排系统。为了满足日益增多的服

务和任务的资源需求，Borg[5]、Mesos[6]、

Omega[7 ]等一系列的集 群资源调度 系统
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相继出现。其中，Borg是 集中式 调度器

的 代 表，其 作 为集 群 调度器 的鼻 祖，在

Google公司有超过10年的生产经验，其

上运行了GFS[8]、BigTable [9 ]、Gmai l、

M a p R e d u c e [ 10 ] 等 各 种 类 型 的 任 务。

Mesos是 双 层调度器的代表，可以让 多

个框架公 平地共享集 群资源。Omega则

是 共 享 状 态调度器 的代 表，它的特点 是

支持 使用不同的调度器调度不同类型的

任务，解决资源请求冲突的问题。

Kubernetes是Google开源用来管理

Docker集群的项目，继承了Borg的优点，

实现了编排、部署、运行以及管理容器应

用的目的，Kubernetes的总体架构如图1

所示。Kubernetes提供资源池化管理，

可以将整个集群内的中央处理器（center 

processing unit，CPU）、图形处 理器

（graphic processing unit，GPU）、内

存、网络和硬 盘 等资源 抽象为一个资源

池，可以根据应用的资源需求、资源池中的

实时资源情况进行灵活调度；Kubernetes

包含一个统一的调度框架，最多可以管理

数千个服务 器 和数 万个容 器，同时 提 供

插件化的接口，让第三方来定制和扩展新

的调度系统；此外Kubernetes支持通过

ConfigMap等方式动态地调整应用配置，

从而具备动态调配的基础能力。

本文基于这些基础技术开发了支持复

杂应用平台的调度系统。

3  大数据和AI计算模型

分 布 式 计 算 在 复 杂 的 工 业 应 用 需

求 下 快 速 迭 代 和 发 展 ，从 离 线 处 理 的

MapReduce [5 ]计算模型开始，逐渐发展

出了以Spark为代表的在线计算（Spark、

Tez[11]、Druid[12 ]等）以及实时计算模型

（Flink[13]、Spark Streaming[14]等）。新的

分布式计算模型开拓了新的应用领域，同

时也对大规模系统的管理、调度和运维提

出了较大的挑战。

3.1  MapReduce

MapReduce框架是Hadoop技术的核

图 1 Kubernetes 的总体架构
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心，它的出现在计算模式历史上是一个重

大事件，在此之前行业内主要通过MPP的

方式增强系统的计算能力，一般是利用复

杂而昂贵的硬件加速计算，如高性能计算

机和数据库一体机等。而MapReduce是通

过分布式计算来提高计算速度的，并且只

需要廉价的硬件就可以实现可扩展的、高

并行的计算能力。

3.2  Spark

随着大量的企业开始使用Hadoop构

建企业应用，MapReduce性能慢的问题

逐渐成为研究瓶颈，MapReduce只能用

于离线 数 据处 理，而 不能用于对性 能 要

求高的计 算 场 景，如在 线 交 互 式分析、

实时分析等。在此背景下，Spark计算模

型 诞 生了。虽然 本 质 上Spa rk仍 然是 一

个MapReduce计算模式，但是几个核心

的创新使得Spark的性能在 迭代计算应

用中比MapReduce快一个数量级以上：

第一，数 据尽量 通 过 内 存 进 行 交 互，相

比 基 于磁 盘 的交 换，能 够 避 免 I /O 带 来

的性能问题；第二，采用延时评估（lazy 

eva luat ion）的计算 模型和基于DAG的

执行模式，可以生成更好的执行计划。此

外，通过有效的检查点（check pointing）

机制可以实现良好的容错机制，避免内存

失效带来的计算问题。

3.3  TensorFlow

TensorFlow[15]是Google公司开发的

第二代人工智能学习系统，它可以将复杂

的数据结构传输至人 工智能神经网络中

进行分析和处理，可用于语音识别、图像

识别等多项机器学习和深度学习任务，并

且完全开源，目前也是开源社区活跃的开

发项目之一。TensorFlow支持异构设备的

分布式计算，可以在各个平台上自动运行

模型，支持在手机、单个CPU/GPU、大型

数据中心服务器等各种设备上运行。

4  原生云与大数据、AI融合的技术
难点和解决思路

4.1  基于容器云开发大数据或AI产品
的技术难点

原 生云 平台的一个主要 特点 是面向

微服务设计，使用容器的方式编排普通的

Web应用或者微服务。但是大数据或者AI

计算平台本身并没有采用微服务设计，各

个系统都采用自身的分布式 系统设计完

成服务的管理和调度，并且执行时服务会

一直变化。以MapReduce为例，每个MR

程序启动Map或者Reduce工作任务的数

量是由应用本身来指定的（通过参数set 

mapreduce.reduce.tasks=N），调度器通

过解析相关的参数来生成给定数量的工作

任务，并在相关的任务完成后立即销毁。

大数据系统内的服务有自己的服务重

启或者迁移逻辑，并且其配置或参数可能

会随着应用或用户的输入而变化，而很多

组件之间有很长的依赖链，如何及时地将

某个参数的变化推送 到所有的下游服务

中，是调度系统的一个重要挑战。

对于没有 数 据存 储的无 状 态服务，

容器 有多种编排方式进行编排和管理。

但 是 对于有数 据状态的服务，如数 据库

（MySQL）或者分布式存储服务（Hadoop 

distributed file system，HDFS），由于容

器内的数据会随着容器的销毁而销毁，因

此采用传统的编排方式无法保证数据状态

的一致性和数据持久化。

大数据和AI计算都涉及大量的数据和

复杂的迭代运算，为了达到更好的性能，
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MapReduce、Spark和TensorFlow在架构

中都特别注重“计算贴近数据”设计，一

般会根据数据的位置选择启动相应的计算

服务，尽量让计算任务和数据节点在同一

个节点上，这样就可以避免网络带宽带来

的性能损失。而在容器模式下，不同的服

务封装在不同的容器内，并且使用容器自

身的网络；而容器网络一般采用重叠网络

（overlay network）模式，因此容器内的

应用并不能感知调度容器的机器的物理

拓扑，因此也就无法确定从哪个节点调度

计算任务所在的容器。为此，重新设计了

云网络服务，以有效解决相应的调度信息

缺失问题。

另外，大数据或者AI应用都是资源密

集型应用，在运行时会对CPU、GPU、内存、

磁盘、网络等资源进行动态申请和释放。如

某个应用可能会根据用户的输入生成一个

Spark的机器学习任务，在大数据平台上生

成若干个执行任务（executor），并申请一定

的CPU和内存资源。及时地响应这些短生命

周期服务的资源需求，是当前各种原生云的

调度系统无法有效支持的功能。

4.2  融合大数据和AI的云调度系统的
设计考量

为了有效解决各种实际技术难题，重

新设计云平台的调度系统成为必须考虑和

完成的工作。相较于原生的Kubernetes调

度系统，云平台的调度系统需要从以下方

面重新设计。

（1）基于资源需求的调度能力

整个云平台的资源从逻辑上被抽象为

一个大的资源池，按照CPU、GPU、内存、

存储和网络进行分类管理。一个容器在被

调度的时候，通过编排文件或者配置来描

述相应的资源需求。调度器需要根据资源

池的实际资源情况和各个主机的物理资源

情况，在毫秒级时延内找到合适的物理节

点来调度当前容器。在超大规模的云集群

里，调度器的效率、性能和负载均衡是重

要的技术指标，最终会影响云平台的资源

使用率。

（2）支持本地存储并基于存储感知的

容器调度

为了有效支持有状态的服务，如数据

库服务（MySQL）、分布式存储服务，本文

设计了基于本地存储的存储服务。云储存

将所有的存储资源抽象为一个存储池，每

个节点的本地存储抽象为若干持久化存储

池（persistence volume group），而单个

可以被容器申请的存储资源定义为存储卷

（persistence volume，PV）。每个PV只

能被一个容器挂载，可以是任意大小，支

持硬盘驱动器（hard disk drive，HDD）或

固态硬盘（solid state drive，SSD），也支

持HDD与SSD组成的分层式存储。有状态

的容器服务在启动时会申请需要的PV资源

（如大小、IOPS要求、SSD或HDD），调

度器需要在毫秒内从平台内找到合 适的

机 器，从而将 容 器 调度 起 来；如果 容 器

因为各种原因 不能 正常工作，调度器 能

够检测到不健康的状态，同时根据数据的

物理拓扑情况，选择合适的机器重启相应

的容器。

（3）网络物理拓扑的感知与实时调度

能力

为了支持灵活弹性的调度，一般情况

下云原生平台为容器设计 专门的网络 空

间，并且一般与主机网络保持透明。通常

一个服务器节点上会有多个容器服务，因

此主机IP的数量远小于容器IP的数量。在

MapReduce、Spark和TensorFlow的设计

中，在启动计算任务时，会根据数据存储

的物理拓扑决定最终服务启动在哪个服务

器上。但是在容器平台上，所有的任务都只

能感知容器网络，而不能感知物理机器的
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IP，无法了解数据分布的物理拓扑，因此也

就无法保证计算和数据的局部性。为了解

决这个问题，在调度系统内增加了网络物

理拓扑模块，实时地维护物理IP和容器IP

的映射关系表。当有状态服务在申请调度

的时候，可以通过IP映射表找到可用于最

终调度的物理机器。

（4）动态标签能力与基于标签的调度

能力

复杂的应用系统对调度系统有更多细

节的要求，如多租户业务系统往往要求一

个租户的所有服务尽量调度在同一批物理

机器中；支持高可用的服务往往要求调度

系统有反亲和性（anti-affinity）要求，即

将一个服务的多 个实例调度 到不同的物

理机器上，这样就不会发生一个物理机器

宕机后影响多个高可用实例，进而导致服

务不可用的情况。因此在调度系统中增加

了动态标签能力和基于标签的调度能力，

调度模块可以根据运行时的数 据给 物理

机器和容器应用动态增加或删除标签，而

调度系统根据标签的匹配度选择更合 适

的调度策略。

（5）应用依赖运行参数的感知以及基

于参数的调度能力

分布式应用在微服务拆分后，每个服

务都有比较复杂的依赖服务链以及影响的

服务链，而每个微服务在运行时都可能发

生运行参数变化、服务启停、重新调度等

操作，这些变化不仅影响当前的微服务，

还可能影响所有的依赖链的服务。因此调

度系统中增加了应用配置感知模块，通过

与全局的配置中心的数据交互，调度系统

能够实时地感知一个应用变化的事件的所

有影响情况，并根据多个可能的状态迁移

图选择最合适的调度策略。

（6）不同 优 先 级下 基 于 抢占 的 调 度

能力

在 业务 负载比较 重并可能 超 过云系

统内资源 总量的时候，需要 有 机制保证

高优先级的服务正常运行，牺牲低优先级

应用的服务质量，也就是服务质量等级保

证（service level agreement，SLA），

这是云平台的一个重要 特 性。在调度 系

统内增 加了基于抢占的 调度 模 式，将服

务和资源 按照优先 级 进行区分，如果出

现 资 源 不足 以 调 度 高 优 先 级 应 用 的 情

况，则通 过 抢占的方 式调度低优先 级 应

用的资源。

5  融合大数据和AI的云调度系统的
实现

类似于操作系统的调度模块，云平台

的调度是整个云平台能够有效运行的关

键技术。云平台的总体架构如图2所示，最

底层是Kubernetes服务，其上层运行着自

研的几个产品或服务。其中，配置中心用于

实时地收集和管理云平台内运行的所有服

务的配置参数，支持运维人员手动地对一

些服务进行参数设置或管理；物理资源池

是通过各个服务进行池化后的逻辑资源，

应用申请的物理资源都会从这个资源池中

逻辑地划分出去，在应用使用完结后再返

还给资源池，平台会给不同的租户做资源

配额限制；云存储服务是基于本地存储开

发的分布式存储服务，会保留状态服务的数

据，保证应用数据的最终持久化和灾备能

力；云网络服务是自研的网络服务，提供应

用和租户类似虚拟私有云（virtual private 

cloud，VPC）的网络能力，可以做到完整的

资源隔离和服务等级协议（service level 

agreement，SLA）管控；标签中心用于实

时地收集和管理各个应用、主机、资源的

标 签，支 持 动态的 标 签 修改与实时 调度

触发。

在此之上是云调度系统，它接收应用的
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输入，从配置中心、标签中心、云存储服务

和云网络服务中实时获取平台运行指标，

并从物理资源池中获取资源的使用情况，

从而根据运行时的信息进行精确的调度决

策。云调度系统之上是各类应用服务，包括

大数据、AI、数据库类以及各种微服务。

5.1  调度系统架构

本 文设 计的云平台的调度 系统的内

部架构如图3所示，包含元信息模块、对外

服务模块以及调度决策模块。当一个应用

通过Kubernetes API或者命令行（基于

Kubectl）的方式启动时，它会传入一个指

定服务编排方式的yaml文件以及启动应用

需要的容器镜像（docker image）。在yaml

文件中会指定当前应用需要的资源、与调度

相关的标注信息（或标签信息）以及对其他

应用的依赖关系。

对外服务模块负责解析编排文件，同

时负责完成应用的依赖解析和管理，生成

对服务的依赖图；参数计算模块负责编排

文件中与配置变量相关的计算，并生成最

终的资源需求；实例渲染模块最终生成一

个完整的应用描述，并将这个描述文件提

交给调度决策模块。

元信息模块负责与Kubernetes平台

交 互，实时 地 维 护用于 调度的各种元 数

据。资源池数据主要包括当前集群的各种

资源总量以及当前的使用情况，并可以精

细到各个节点和硬盘级别；网络拓扑模块

负责与容器网络进行交互，实时地维护当

前容器网络与主机网络的拓扑；存储拓扑

模块负责与云存储服务交互，实时记录当

前存储池的各个存储卷（PV）的容量使用

情况和每秒进行读写操作的次数（input/

output operations per second，IOPS）；

服务运行指标主要同步当前集 群各个 物

理节点上各个容器的运行指标以及各个物

理机的各项资源的使用指标；配置元数据

模块主要协助配置中心维护各个应用的实

时配置参数。因此，通过元信息模块，调度

器能够维护当前云平台的各种调度决策数

据，从而实时地根据运行数据进行最优化

调度。

在对外服务模块提交了实时渲染的应

用描述请求后，调度决策模块会根据请求

中的资源大小，通过内部的6个调度器进

图 2 调度系统的总体架构
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行调度目标的选择。依赖调度器会解析应

用的需求，同时遍历当前的服务元数据，查

找是否有已经运行的可以给当前应用依赖

的微服务。如果有，则直接使用该服务，并

更新相应的配置参数；如果没有，则解析被

依赖的服务的参数，同时选择运行一遍完

整的调度流程。如果有嵌套服务依赖，则

递归调用相关的调度逻辑，直至所有依赖

链的服务都处于运行状态。存储调度器提

供基于存储感知的容器调度能力，它会解

析应用是否有明确的本地数据的要求，如

果有，则从存储拓扑中找到合适的物理节

点组，并将其他节点标记为此次调度无效；

资源调度器负责找到有足够资源启动应用

或者容器的物理节点组；网络调度器负责

根据应用的网络IP要求选择满足网络规则

的物理节点组；标签调度器负责选择满足

各种标签规则的物理节点组。通过这5个

调度器选择的物理节点如果有多个，调度

器则根据负载均衡的原则选择合适的物理

节点，从而启动这个容器；如果没有任何节

点有足够的资源，SLA调度器会遍历被选

择指定节点上已经在运行的所有容器，找

到当前被优先级更低的应用占用的容器，

并选择kill等机制，循环此操作，直到资源

满足本次调度为止，从而实现高优先级应

用的抢占式调度策略。

5.2  服务的编排系统

应用服务的调度 需 求包含依 赖的服

务、服务自身的Docker镜像、资源需求、网

络与存储需求、配置参数等各个方面的属

性，因此选择Jsonnet语言进行应用的资源

描述文件。Jsonnet是Google公司开源的新

一代JSON协议，支持引用、算术运算、条

件操作符、函数、变量、继承等强大的计算

能力，可以描述多样化的需求。

一个简单的基于Jsonnet的资源编排

文件示例如图4所示。其中app.yaml 描述
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依赖关系和依赖变量，config.jsonnet描

述配置参数和定义输入，而customize-

main.jsonnet 定义模板入口和输出变量。

在 运 行时，通 过 服务模块的实例渲染 组

件即可将这些编排文件和当前平台内的

运行参数进行实例化，渲染出一个可以被

Kubernetes调度的service/replication 

controller或者deployment的描述文件。

5.3  配置标签中心

由于每 个服务运行时都 可能发 生 重

启或者迁移，且API网关等可能会动态地

设 置 运 行 参 数，为了让 服务能 够及时 地

感知各种运行参数，创建了一个统一的配

置标签中心作为中心化的服务，提供配置

和标 签元数 据的管 理和查 询。应用程 序

使用的配置基于Kubernetes ConfigMap

的方 式来实现配置与容器 镜像的解耦。

ConfigMap的示例如图5所示，包含了标

签和数据属性，都是以键-值数据对的方

式 来保 存的。容 器可以 直 接引用相应的

ConfigMap中的数据，而这些配置数据则存

储在配置标签中心服务中。用户可以通过界

面或者命令行的方式修改配置的数值或者

增加新的键-值对，并且当有任何配置数据

修改后，Kubernetes会动态地修改每个节

点的ConfigMap文件，并在短时间内让容器

知晓相应的数据变化，从而实现中心化的

动态配置和标签修改。

由于配置和标签中心服务中包含了运

行时的各种配置和标签数据，因此调度器

通过与配置标签中心交互就可以获取整个

云平台的标签和配置元数据，从而可以支

持基于标签的调度能力。

5.4  云存储服务

云平台中的存储服务Warpdrive提供

一个中心化的RESTful服务，可以支持外

部服务对存储卷的实际使用情况的实时查

询，因此调度器通过监听相关的接口来实

时感知每个主机的存储卷使用情况以及每

个容器与物理节点的绑定关系。

ki nd: Confi gMap
metadata:
   labels:
      transwarp.hash:ac45a765
      transwarp.name: zookeeper-confd-conf
    name: zookeeper-confd-conf-gm2cz
    namespace: systemtenant
apiVersion: v1
data:
    jaas.conf.tmpl: |
       {{- if eq (getv “/security/auth_type”) “kerberos” }}
       Server {
         useKeyTab=true
         keyTab=”/etc/keytabs/keytab”
      };
      Client {
         com.sun.security.auth.module.Krb5LoginModule required
         useKeyTab=false

       };

图 5 ConfigMap 的示例

图 4 基于 Jsonnet 的资源编排文件示例
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5.5  云网络服务

网络服务也同样提供RESTful API查

询服务，使得调度器可以知晓各个容器IP

和物理IP的使用情况以及各个容器的网络

防火墙规则等实时数据，因此调度器能够

实时地感知云平台内的网络和存储实际运

行情况。

5.6  计算调度过程中的数据拓扑感知

在容器云计算环境下，分布式网络中

的各 个主机可以是一个或多个独立的网

络，每 个网络都 可以包 括一个或 多 个 子

网络，网络地址从该主机上的子网络中获

得。当容器销毁时，容器的网络地址被回

收，等待下次使用。

应用感知数据拓扑的方式如图6所示，

当容器中的数据应用（如Spark应用）需要

启动计算任务时，调度器首先根据该服务

的依 赖关系找到其需要的数据应用的容

器（如HDFS数据节点），然后通过元信息

模块查询其所在的物理节点的网络和存储

信息。元信息模块通过对存储服务和网络

服务的实时查 询来获取和维护最 新的元

数据。一般情况下，分布式存储有多个存

储副本，会通过调度器的反亲和性保证调

度在不同的物理节点上，因此调度器会得

到一个物理节点的列表。然后根据这几个

节点的实际资源使用负载情况，选择当前

资源负载最低的节点来启动对应的计算服

务容器。由于两个容器都在一个主机上，

计算服务可以与存储服务通过本地网络进

行数据传输，或者创建域套接字（domain 

socket）等机制来提高数据读取速度，增

强性能。

在云平台集群规模比较大的情况下，

网络IP数量和网段数量都比较大，而应用

查询的请求也有很高的并发度。为了保证

高速的网络检索能力，使用基数树（radix 

tree）对各个应用的网络配置信息进行缓

存，基于基数树的快速匹配方法如图7所

示。查询网络地址172.16.1.23，对应的二

进制是10101100000100000000000100

010111，在基数树中可以很快匹配到对应

的子网为172.16.1.0/24，并从该子网获取所

有必需的网络信息，包括容器网段、主机信

息、交换机号以及机架位等。

图 6 应用感知数据拓扑的方式
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5.7  调度的总体流程

对于调度策略模块，它的输入是应用

的资源需求、标签属性、依赖关系和输入

输出参数等信息，输出是选定的物理节点

或者节点组以及 对应的容器的优先级信

息，同时，依赖元数据模块提供的平台运

行数据进行调度决策支撑。调度器的决策

流程如图8所示。

调度器从任 务调度队 列获 取待 调度

的任务，形成节点-任务映射表。其中，调

度器 持 续对API服务器中创建的任务进

行监听，并读 取 新的任 务 形成任 务 调度

队列。

（1）筛选阶段

调度器根据映射表以及预设筛选条件

确定一组符合条件的目标物理节点。其中，

预设筛选条件可以是当前任务所需的资

源与物理节点上的剩余资源之间的匹配条

件、当前任务所需的端口与物理节点上的

端口之间的匹配条件以及是否带有特殊标

签等。如果当前任务配置了对持久化存储

的需求或者对数据拓扑的感知，调度器也

会考虑满足这些条件的节点。最终调度器

会将满足上述所有筛选条件的节点整理出

来进行下一步处理。

（2）优选阶段

调度器 根 据筛 选阶段 拿 到的节点以

及预设优选条件对各 个 物理节点进行 评

分，最 终选 择分 数 最高的 作为目标 物理

节点。其中优选条件包括：节点空闲资源

越多，评分越高；节点保存的任务 镜像越

多，评 分 越高；任务亲和性 /反 亲和性 越

匹配，评分越高；同类任务分布越均匀，

评分越高等。

通过上述两次筛选，选择出一个分数

最高的物理节点。调度器将当前任务与目

标物理节点绑定，并将绑定的信息发送到

API服务器。

5.8  基于优先级的抢占式调度方法

在平台的资源不足而有更高优先级的

服务需要被调度的情况下，调度器就需要

进行抢占式调度。在目前的实现中，抢占式

调度提供了2种方式：调度阶段的资源抢占

和运行阶段的资源抢占。

调度阶段的资源 抢占即在调度器筛

选节点阶段，如果发现集群中所有节点都

无法满足当前任务的资源需求，调度器会

在集群中选择节点，并试图抢占其中正在

运行的低优先级的任务的节点。抢占完成

后，调度器会再次尝试调度当前任务到目

图 7 基于 Radix Tree 的快速匹配方法
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标节点上。调度阶段的资源抢占策略如图9

所示。

调度阶段的资源抢占实际上是一种逻

辑层面的抢占，依据是任务在启动时声明

的资源请求，它可以帮助系统避免任何资

源超配的现象，但同时也会造成一定程度

的资源浪费。比如一个声明了10 core CPU

的任务可能当前只消耗了2 core CPU，此时

完全不需要抢占掉，它也可以让别的任务运

行起来。基于此种考虑，又引入了运行阶段

的资源抢占算法，如图10所示。运行阶段

的资源抢占的主线程逻辑如图11所示。
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运行阶段的资源抢占会忽略优先级低

于当前任务的任务，即如果有必要，可以完

全抢占这些低优先级的任务，因此它们不

在节点资源消耗的统计范围内。抢占阶段

发生在物理节点上，当物理节点发现某种

资源剩余小于预期值时，会对其上低优先

级的任务进行清除，直到物理节点状态恢

复正常。此种抢占方式基于物理节点的资

源真实使用情况，可以保证集群资源利用

最大化。

6  实验评估

为了验证数据应用尤其是大数据计算

在云平台上有良好的性能表现，选择了3个

基准测试程序来验证所设计实现的系统的

性能。

● TestDFSIO是Hadoop自带的性能测

试工具，主要为了测试Apache HDFS的I/O

性能，采用MapReduce程序进行并发读写

并做结果统计，主要涉及读、随机读、追加

写、写等业务行为。

● HBase Performance Evaluation[16]是

Apache HBase自带的性能测试工具，提供

了 顺 序 读 写 、随 机 读 写 、扫 描 等 性 能

测 试 。

● TPC-DS[17]是事物处理性能委员会

（Transaction Processing Performance 

Counci l，TPC）推出的用于数据决策支

持系统的基准测试，包含对大数据集的统

计、报表生成、联机查询、数据挖掘等复

杂应用，包含了7张事实表、17张维度表和

99个复杂SQL，是一个典型的数据仓库的

测试场景，可以用于衡量大数据分析数据

库的性能和鲁棒性。

选定好基准测试后，在50台x86服务

器上部署了云平台，并且创建了3个不同的

租户用于测试，每个租户都将部署Hadoop

for each pod p in Queue.pop():
  get noodeInfoMap from cache.
  for node in noodeInfoMap:
    for rpod in node.RunningPods:
      if rpod.priority < p.priority: node.delete(rpod)
    end for
    qualifi ed = prioritiezFuncs(node)
    if qualifi ed:  nodeList.append(node)
  end for
  if nodeList is not empty:
     for node in nodeList:
       score = prioritizeFuncs(node)
       if score > maxScore: destinationNode = node
     end for
     bind(destinationNode, p)
  else:
     schedulerFailed()
  end if
end for

图 10 运行阶段的资源抢占算法

while node.underResourcePressure():
  pods = node.runningPods
  sortByPriority(pods)
  doPreemption(pods[0])
end while

图 11 运行阶段的资源抢占的主线程逻辑

for each pod p in Queue.pop():
  get noodeInfoMap from cache.
  for node in noodeInfoMap:
    qualifi ed = prioritiezFuncs(node)
    if qualifi ed: nodeList.append(node)
  end for
  if nodeList is not empty:
     for node in nodeList:
       score = prioritizeFuncs(node)
       if score > maxScore:  destinationNode = node
     end for
     bind(destinationNode, p)
  else:
     for node in nodeInfoMap:
       evictedPods = tryPremmption(node, p)
       if length(evictedPods) ==0 : continue
       if length(evictedPods) < minEvictedPods: NominatedNode = node
     end for
     if NominatedNode is empty:
       schedulerFailed()
     else:
       pod.NominatedNode = NominatedNode
       doPremmption(NominatedNode)
     end if
  end if
end for

图 9 调度阶段的资源抢占策略
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服务以及分析数据库Inceptor，HBase分

片服务器、HDFS数据节点和Inceptor任务

执行节点都有8个实例。本次测试的设计目

标和期望结果见表1。

● 第一个租户：通过修改标签中心的

配置参数让其所有的服务只能在节点1~10

上调度。

● 第二个租户：通过修改标签中心的

配置参数让其可以在平台的50台机器上调

度，同时设置其优先级比其他微服务的优

先级高。

● 第三个租 户和第二个租 户配 置相

同，也可以在5 0 台机 器上 调度，但 是 通

过 修 改 云 平 台 的 调 度 测 试 ，让 其 使 用

Kubernetes原生的调度系统，为了解决

开源Kubernetes平台没有本地存储的问

题，在 所有的节点 上都 部 署了同样 的 数

据，保证任何调度到其他节点机器上的服

务都能读到数据，从而确保测试可以正常

运行。

● 在8个节点的裸机上部署了Hadoop

服务和Inceptor，采用主机的方式部署，每

个节点上部署数据节点、HBase分片服务

器和Inceptor任务执行节点，所有的数据

和计算服务都预先按照物理拓扑划定好，

因此没有其他的调度开销。

本文没有单独针对调度系统的每个设

计指标进行测试，这些设计能力都会在这

个综合的性能测试里被验证，如基于资源

需求的调度能力、应用依赖和运行参数感

知能力，因为大数据平台本身是分布式系

统，多个服务之间存在互相依赖（如HDFS

依赖ZooKeeper）的关系，每个服务通过自

己的编排文件指定自己需要的硬件资源以

及依赖的服务，如果不具备这方面的能力，

大数据服务就无法在平台上运行起来。基

于网络拓扑和物理存储的调度能力以及不

同优先级的抢占能力会比较多地在性能测

试结果中反映出来。

按照预期，主机部署的模式应该是性

能最 好的方 式，其次是租户1，因为它只

能在较少的节点内调度，发生计算数据分

离的概率比较小；租户2和租户3在50个节

点内有8个数据节点，如果不用新的调度

表 1 测试项的设计原则与期望结果

测试比对项 期望的结果与原因分析

租户1与主机部署 主机部署模式不存在随意的调度，所有的角色都是预先分配好的。租户1在云平台上调度，但

是通过标签配置来干预其调度方式，限制其在10个节点上有限调度。如果租户1能够正常运

行性能测试程序，并且性能接近主机模式，那么就可以证明基于标签的调度能力是有效的；如

果性能相近，则证明调度系统对于计算和数据局部性、网络感知能力也是有效的

租户1与租户2 租户2和租户1相比，能够在更多的机器上调度，因此相对来说，计算和数据更为离散，并且可

能会存在网络瓶颈。可以通过对比测试来验证随着集群规模扩大，调度系统是否可以保证稳

定的调度能力，其存储和网络感知能力是否在调度系统中有效发挥作用

租户3与租户2 租户3和租户2同样都是在大规模的节点上调度的分布式系统，租户3使用的Kubernetes调度

系统不会感知应用和底层数据、网络、计算等因素，因此预期租户3的测试性能和稳定性都会

差一些

租户2与主机部署 期望租户2在真实云环境下运行大数据或者AI应用，即在一个大的云平台上运行海量的应用，

用户无需感知细节；而主机部署方式也就是现在主流使用的采用裸金属机器部署大数据和AI

的方式，没有弹性，并且不能保证资源使用率；如果租户2和主机部署方式的性能比较相近，

那就表明能够在不牺牲性能的前提下，实现弹性能力以及更高的资源使用率

2020007-14



APPLICATION   应用 95

算法，发生计算和数据偏离的可能性比较

大，但是期望租户2的性能比较好，可以接

近租户1，因为调度系统可以支持计算来感

知数据，而租户3的性能会比较差，因为没

有数据本地性的保证。

最终的测试结果如图12所示，基本符

合预期。在裸机上部署的集群在3个测试

里的性能 都是 最佳的；租户1和租户2的

3个测试的性能数据不相上下（差异可以认

为是数据波动），说明本文的调度算法有很

好的可扩展性，在集群规模扩大5倍后可

以保证性能没有损失；租户3的性能要差很

多，因为计算任务和数据分布是无序的，所

以有很多远程读写带来的性能损失。实验

证明，有效的调度系统可以在保证云平台

的灵活性和弹性的同时，提供和物理平台

部署一样的性能。

7  结束语

目前工业界在如何解决大数据和AI

应用在云上的开发和部署问题上，基本分

为3种。

第一种是 采用应用或 者服务内多租

户的方式提供云服务，即一个数据库或者

AI服务的实例给用户提供服务，用户之间

的隔离由数 据库或 者AI平台来 提 供，而

不是由云平台提 供。比较典 型的有AWS 

Aurora或者Google Cloud AutoML等产

品。这类解决方案灵活性不高，而且由于

本身计算复杂度不高或者通过SaaS服务

的方式规避了复杂业务的提交，因此也可

以适应业务的需求。但是这两类产品更偏

向于一类应用，而不是通用的大数据或者

数据库平台，因此这种方式虽然解决了部

署的问题，但是不通用，只能由云服务的运

营商来提供相应的解决方案。

第二种是在云平台中使用单独的裸金

属机器提供大数据或者AI服务，这样可以

保证大数据或者AI平台的性能，但是同时

放弃了对弹性或者灵活性的要求，因此这

部分裸金属机器并不能实现良好的弹性调

度和高效的运维能力。

第三种是容器平台只负责调度微服务

等无状态类应用，而大数据、AI平台运行

在传统的基于虚拟化的云上。这样可以保证

良好的调度能力，但是牺牲了大数据或者AI

平台的稳定性。这个方法最简单，但是在现

实案例中也发现这个方法因为稳定性等问

题，几乎没有成功的落地案例。

本文讨论了与以上3种云调度方案完

全不同的全新的方式，即如何在容器云平

台上实现一个支持复杂的大数据和AI平台

服务的调度系统，既能保证复杂的平台应

用的性能，又能够有很好的调度灵活性和

运维便利性。从实验结果来看，本文的设计

最终在生产平台上取得了符合预期的业务
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性能数据，也证明了这个调度方法的有效

性。不过受限于本系统的工程背景，本文是

在实践中逐步优化了本调度系统，而不是从

理论上根据调度系统的各个指标来设计系

统。另外由于业务需求的驱动，本文的设计

强调数据的局部性和决策的实时性，要求

所有的调度决策在毫秒级完成，弱化了调

度的公平性设计，而另外一些调度算法更侧

重公平性[18]。

从 另外 一 个 维 度，本 文 提 出的 调度

系统的设计目标是 给应用提 供更好的性

能，因此会 牺 牲一 些 其 他 的 指 标，如 低

优先 级任 务的可靠性。如为了在 有 数 据

节点的服 务 器上 调度 计 算任 务，会 增 加

抢占对应节点上其他低优先级 服务的概

率，因 而需要云 平台上的微 服务有更 好

的容 错能力。考虑 到计 算任 务 也会有一

些数据的操作，根据HDFS的特性，一般

情况下在 有更多计算任务的节点上 就可

能 有更 多的 数 据写入，这 就要求平台对

数 据的生命周期有良 好的管 理能 力，否

则可能会有部分节点数 据量 越积越多，

从而使得整个 云平台出现数 据分布不均

衡的情况，需要定 期进行人 为触 发的 重

新平衡行为。

本 文 主 要 描 述 了一 个 适 用 于 容 器

云 平 台 的 调 度 系 统 ，它 通 过 实 时 获 取

Kubernetes集群的各种资源数据，结合数

据和计算的拓扑特性，可以在容器平台上

有效地支持大数据与人工智能的应用和服

务，在带来弹性和灵活性的同时，提供了

与裸机部署相同的性能，能够同时提供云

计算的弹性 和大 数 据的计算能力。通 过

有效的调度设计，基于容器的云平台不仅

可以用于微服务类应用的DevOps支持，还

可以用于大数据平台以及应用的开发和部

署，支持大规模数据服务和AI服务的自动

化部署和灵活调度。云计算提供基础，大

数据提供生产资料，AI提供价值输出，因

此，能够同时支持大数据+AI的云平台是

未来的趋势，也是下一代数据中心的技术

基础平台。

大规模的云平台调度是一个非常复杂

的技术问题，需要反复的基于经验的调优

和迭代才能够达到比较好的效果。本文的

方法和实验是对多个实际运行项目中积累

的观测数据和性能指标进行迭代而最终成

型的，目前本文的调度系统主要调优的场

景是大数据平台服务（如Spark、Hadoop、

TensorFlow等）以及数据分析类微服务

（如各种分析类报表、实时事件分析、在

线模型等）在云平台上的混合部署场景，而

没有考虑更多的复杂的服务混合场景（如

复杂的OLTP数据库业务），因此在其他的

云业务场景下可能还有迭代的过程。希望

在下一阶段引入更多的负载场景使得调度

算法更加通用化。

如何将人工智能应用在调度系统中是

另外一个有价值的研究方向，调度系统能

够监控当前云平台的各种资源指标以及服

务的性能指标，可以通过对历史调度数据

引入AI分析能力，对各个服务进行画像（如

其生命周期可以分为活跃时间段和非活跃

时间段等，不同的时间段对应不同的调度属

性），从而让调度器可以更好地均衡调度所

有的服务；预测节点以及平台在某个时间段

的负载分布，并基于这些数据进行决策，如

提供服务的时分复用调度策略，从而进一

步提高云平台的资源使用率，降低企业的

IT成本。
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