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摘要
以集群为基础的高性能计算的发展经历了3个阶段的演化，即计算子系统与存储子系统的分离、计算子系统与

存储子系统的融合以及以数据并行为基础的dataflow编程模型。随着Spark、Flink等数据流编程模型在大数据

计算领域的广泛使用，计算作业类型千变万化，如何保证各种数据流计算作业对集群资源的共享使用是集群

资源管理的核心，也是降低基础设施成本的主要手段。分析集群资源管理的历史变化，从数据流编程模型的

角度出发，对HoD、集中式、双层调度、分布式以及混合式管理展开了深入的探索，介绍了其各自的优缺点以

及应用现状，为数据流计算环境下的集群资源管理和调度的使用或者研发提供一定的参考和借鉴。

关键词
数据流模型；集群资源；调度框架；大数据

中图分类号：TP31                    文献标识码：A                doi: 10.11959/j.issn.2096-0271.2020026

State-of-art research of cluster resource 
management in dataflow computing model

Abstract
The development of cluster-based high-performance computing has undergone three stages of evolution. With the 

widespread use of dataflow programming models such as Spark and Flink in the field of big data computing, how to 

ensure the fair share with the cluster resources by various dataflow computing applications is extremely important. It is 

also a main means to reduce the cost of infrastructures. As the drawbacks of traditional cluster resource management have 

becoming increasingly apparent in dataflow computing model, many alternative cluster resource management, including 

HoD, centralized scheduling, two-level scheduling, distributed scheduling, and hybrid scheduling management, have been 

proposed in recent years. Their respective advantages and disadvantages were introduced, and a certain reference for the 

uses or researches in development of cluster resource management and scheduling in a dataflow computing environment 

was provided.
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1  数据流计算环境下集群资源管理
的发展历史

高性能计算机的动力源自各类科学计

算对计算性能的迫切需求和解决生产问题

的能力。20世纪80年代，计算机性能的纵

向扩展，即计算机处理器性能的提高，受

到了成本的挑战，每提高性能一次，其代价

呈指数增加。故计算机性能的横向扩展得

到了人们的重视，即通过网络将廉价、功能

强大的个人计算机（personal computer，

PC）或者工作站组织在一起，形成通用计

算集群。在通信顺畅的情况下，一个集群

计算系统能承担一个大型计算机系统所负

担的任务。

但是一个简单的通用集群并不能很好

地分工协作，若要一个通用集群计算系统

真正担负起一个大型机的作业，那么就必

须使用一套资源管理工具来管理和分配这

些汇聚在一起的资源，使每个任务均能透

明、合理和公平地使用它们。

20世纪90年代初，集群系统无论是在

硬件还是在资源管理系软件方面都经历了

长足的发展[1]。从最初的高性能集群资源管

理到服务于网格计算的集群资源管理[2]，再

到云计算环境的集群资源管理，不管是资

源管理框架还是任务调度策略都取得了明

显的进步，亦产生了大量的研究成果。这

些成果也是目前数据流（dataflow）环境下

集群资源管理研究的基础[3-7]。

传统的集群计算机系统将计算系统和

存储系统分开，其资源管理系统和任务调

度系统各自独立。计算系统只管理可用的

计算资源、内存以及计算节点的负载信息，

存储系统只管理数据的存储空间、可靠性

以及I/O性能等指标。存储系统和计算系

统之间通过高速网络进行连接，目的在于

满足不同的计算节点对数据的快速访问需

求。数据的存储采用3级层次结构，即计算

节点用来存储临时数据，共享文件系统用

来满足用户对数据的共享访问，后端归档

存储系统用于备份历史数据。这样的3层体

系结构在数据密集型计算作业上取得了巨大

的成功。其最大的优点在于存储系统和计算

系统的分离，使得二者可以被单独升级和更

新。然而，优势往往会转化为劣势，分离的结

构势必造成网络带宽的瓶颈。随着计算节点

的扩大，计算系统和存储系统之间的网络带

宽变得越来越小，无法满足以数据流为基础

的大规模的数据处理和分析系统。

以数据流为基础的资源管理要求计算和

数据之间具有亲和性，当亲和性较高时，集

群系统的计算能力会显著提高。数据并行系

统（例如Hadoop分布式文件系统（Hadoop 

distributed file system，HDFS））的出现使

得计算和数据的亲和性变得至关重要。集群

系统中的计算系统和存储系统进行了无缝融

合，即集群中的节点既承担计算系统的任务，

也承担存储系统的任务。数据并行系统使得

任务调度方式变得非常灵活。例如，将数据移

动到计算节点后，在计算节点运行任务；按照

计算代价最小原则找到一个折中的节点，在该

节点运行任务；或者将计算移动到数据节点，

在数据节点运行任务。

现 有的大 数 据分析中，Spark[8-9 ]、

Flink[10]等采用数据流编程模型。数据流计

算模型与控制流计算模型有明显区别，它

通过数据驱动的方式执行，计算任务向数

据移动。在数据流计算环境下，集群资源管

理和调度必须考虑数据的本地化。随着数

据形式的变化和数据规模的增大，集群的

规模也逐渐由小到大、计算模型由批流独

立到合二为一、计算资源由CPU到CPU-

GPU等快速变化。正因为这些变化，集群

资源框架的研究内容以及最后的部署实现

都出现了大量的变化。目前，广泛使用的有
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集中管理框架[11-12]和双层调度框架[13]，处

于研究阶段的有分布式管理框架[14]、混合

管理框架[15]，以及一些其他的优化策略。

本文对目前数据流计算环境下不同集

群资源框架与任务调度的国内外现状进行

了介绍与分析，并对未来数据流计算环境

下集群管理面临的问题提出了一些看法。

接下来，首先对数据流计算环境下的集群

资源管理面临的主要问题进行探索，然后

分析现有的集群资源管理框架，最后对数

据流计算环境下集 群资源管理框架进行

展望。

2  数据流计算环境下集群资源管理
的主要研究问题

数据流计算[16]是针对当前大规模密集

型计算在多核处理器以及集群系统上的应

用特点而设计的一种新的计算模型。将数

据计算任务与通信任务分割，通过任务调

度与分配，利用数据自身的天然并行的特

点来提高应用程序的并行性，使各个计算

资源之间负载均衡。对于传统控制流程序

的调度，只有在数据计算任务满足控制条件

时才可以被执行。而在数据流模型中，任务

与任务之间通过数据来控制，任务由数据驱

动执行。任务计算完成后输出数据，只要数

据到达，后续任务就立即被调度并执行。

随 着数 据 流 编 程 模 型的出现，集 群

资源管理和调度研究主要面临3个方面的

矛盾。

● 数据注入与任务调度延迟的矛盾。

随着数据规模的扩大，以数据驱动为主的

计算并行度增加，集群计算资源的获得成

为瓶颈。依据数据的注入速度以及数据并

行度，尽可能地为每个并行数据分配到计

算资源是资源管理的目标。 

● 数据处理方式和需求日益多样、复

杂，批流合一的处理模式中存在高吞吐量

和低延迟的矛盾。计算任务数量的上升，一

方面增加了调度时需要面对的性能瓶颈；

另一方面加大了资源分配过程的开销和数

据传输的代价，使整体负载管理变得困难。

另外，流处理任务对延迟的敏感性要求调

度开销最小。

● 资源分配本地化与任务调度延迟的

矛盾。随着数据规模的扩大，集群数量不断

增大，集群计算节点之间的网络带宽成为瓶

颈。依据数据的存储位置特性，将任务尽可

能地调度到数据资源所在节点是资源管理的

目标。但是这导致一些任务在不满足本地化

的情况下无法快速得到计算资源，使得本地

化调度和调度延迟成为一对矛盾。

针对以上3个挑战，研究者从数据流计

算环境入手，对照资源管理和调度方法，

得到集群资源管理和调度框架的变化。本

文从现有的研究成果中，总结出以下几个

问题。

● 计算系统与数据存储系统之间网络

设备的显著差异使得各个节点取得集群节

点中相同数据分块或其副本的时间代价出

现差异，因此任务调度的数据本地化是优

化的关键。根据集群系统中的机架内外的

逻辑关系，形成了树形网络拓扑结构，其

存在5个级别的数据本地化约束，即同一

个执行器、同集群节点、共享服务、机架内

和机架之间。不同的数据本地化约束会导

致不同的任务执行代价。

● 当存在大 量的计算任务 需要调度

时，为满足任务调度中的需求，需要确保

作业的资源需求。而现有的资源管理基本

上采用公平分配、静态容量分配以及共享

分配的方式，无法依据数据的注入速度动

态分配资源。

● 高通量和低延迟问题。在诸多数据

处理方式中，业务分析的数据范围横跨流

式数据和历史数据，既需要低延迟的流式
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数据分析，也需要对PB级的历史数据进行

探索性的数据分析。流式数据作业处理是

比较特殊的一类，因为用户对任务的有效

时间有刚性的要求，所以资源管理和任务

调度策略能够保证最低的资源要求。与批

处理任务相比，流处理对延迟更敏感，调

度器必须提供足够的计算资源，才能保证

在任务的截止时间内完成计算。

3  数据流计算环境下的资源管理的
研究现状

依照调度策略，现有的数据流计算环

境下的资源管理系统主要的资源管理方式

分为按需调度、集中式调度、双层调度、共

享状态调度、全分布式调度、混合式调度以

及CPU-GPU混合的异构集群资源调度。

3.1  按需调度

支持大数据处理的初期的集群系统，

由于大数据自身的编程模型千变万化，使

用传 统的高性 能 集 群是当时的首选，如

HoD（Hadoop on demand）。在这种集

群系统中，资源调度 采用PBS方 案 或 者

Torque资源管理工具，但是涉及任务调度

的部分则使用由Maui或Maob提供的作业

调度 工具。这种解决方 案的优点在于 集

群资源管理和任务调度模型已经成熟，大

数据程序开发者只关心应用程序的业务逻

辑。然而，这些资源调度框架和策略并不

符合以数据流编程模型为主的大数据应用

需求，其关键的问题是无法在数据的本地

化和资源公平分配之间协调。

3.2  集中式调度

集中式调度指的是使用主从结构的模

型，主节点管理整个集群的资源和调度任

务。也就是说，整个集群系统只有一个作业

调度器，所有计算任务的资源请求和资源分

配都通过高度集中的管理节点来实施。

3.2.1  典型系统

典型的集中式资源管理为YARN以及

Borg。

（1）YARN

YARN资源管理框架如图1所示。资源

管理器作为后台服务驻留在一个专用的计

算节点上，为各种应用框架分配计算资源。

依据应用程序的需求、调度优先级别以及

可用计算资源，资源管理器动态地分配容

器到某个计算节点，以便运行任务。节点管

理器（PN）运行在各个集群节点上，其定

期向资源管理器汇报资源状态，同时对分

配后的资源进行限制，资源限制的单位是

容器（也是一种逻辑的资源单元）。

作业通过一定的提交协议被提交到资

源管理器，安全以及通过许可证的作业被

发送到调度器上运行。一旦调度器有足够

的资源，作业的状态就变为运行状态。这

个过程包括为作业的主应用程序在某个计

算节点上分配一个容器并启动。接收作业的

记录会被持久化，以便失败后进行恢复。

主应用程序是一个作业的核心，管理

动态的资源消耗以及作业的执行流程。为

了得到一个容器，主应用程序向资源管理

器请求资源，请求信息包括本地化偏好说

明以及容器的属性。资源管理器将根据集

群系统的可用资源，依据一定的调度策略

尽量满足主应用程序的请求。主应用程序

一旦收到资源，将把一个任务发送到容器

中运行。任务运行过程中，容器与主应用

程序直接通信，以便汇报任务的状态。

（2）Borg

Borg资源管理框架由管理器和代理

组成，如图2所示。
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数据中心的多个集群计算节点被组织

成一个集群，资源的分配和管理采用集中

式框架，其主节点是管理器，从节点是代

理。管理器统一维护整个集群的资源状态，

代理采用心跳的方式向管理器汇报任务的

状态变化和自身节点的健康状况。主节点使

用热机备份的模式，也就是说同时运行多

个管理器副本，当处于活动状态的主节点出

现宕机时，系统就立即从多个副本节点中

选择新的主节点。为了体现计算任务调度

的灵活性，调度器从资源管理中被剥离出

来，作为单独的服务。早期的Borg是集中式

的，最新的系统在集中式的基础上进行了

改良，允许副本中的调度器参与调度，并共

享集群资源状态信息，因而其调度策略与

共享状态调度器的策略相似。

3.2.2  优缺点

集中式资源管理的优点包括：任务调度

和资源调度采用紧耦合模式，任务调度的

效率较高；全局状态的一致性容易保证，

调度算法实现简单。其缺点包括：仅适合批

处理计算任务，并且任务的运行时间超过1 s；

主节点是瓶颈，容易引起单点故障，热机备

份是主要的高可用性手段；可扩展性较差，

当集群规模扩大，存在大量的任务请求以

及心跳信息时，主节点无法及时处理各种

请求，造成任务的延迟以及状态信息陈旧

问题。

3.3  双层调度

在集中式资源管理框架中，资源调度

和任 务调度 是 紧 耦 合的，任 务调度不灵

活。双层调度将任务调度和资源调度完全

分割，采用松散耦合的方式，主节点只负

责各个应用框架的资源分割与分配，应用

框架自己根据逻辑，在获得的计算资源上

调度任务。

与集中式资源管理框架不同，双层资

源管理结构把任务调度从资源管理中分离

出去，由应用程序自身负责，因此大大提高

了任务调度的灵活性。但是这也使得各个

应用程序之间无法得到全局的资源状态。

图 2 Borg 资源管理框架

图 1 YARN 资源管理框架

2020026-5



BIG DATA RESEARCH   大数据92

3.3.1  典型系统Mesos

Mesos调度资源管理框架如图3所示。

系统由一个Mesos主服务和运行在不同计

算节点上的从服务程序组成。运行在资源

管理上的编程框架由两部分组成：计算框

架（FW）和执行器。计算框架调度器负责

向主服务注册，并获得计算资源，执行器

被发送到各个计算节点，用来运行编程框

架的任务。Mesos主服务的主要任务是向

各 个计算 框 架 提 供资源清单。资源清单

的内容是多个从服务节点上的可用资源的

列表。

图3中的第①步，集群节点从服务1向

主服务提供4个CPU以及4 GB的主机内

存。主服务上的调度器向计算框架1提供

这些空闲资源。第②步，主服务向计算框

架1发送可以使用的资源。第③步，计算框

架1向主服务回复哪些任务使用了这些资

源，例如图3中任务1和任务2分别得到2个

CPU和2 GB的内存。第④步，主服务向从

服务1发送提交任务的命令。

3.3.2  优缺点

双层调度的优点包括：通过增加计算

框架调度器，在一定程度上降低了资源管

理器的负担；提高了任务调度的灵活性。其

缺点包括：可扩展性弱，由于资源管理是集

中式的，没有从根本上解决可扩展性问题；

调度延迟扩大，加锁机制导致欠缺任务调

度并行性。

3.4  共享状 态调度

双层资源管理框架解决了任务调度的

灵活性，但是为了保证资源状态的一致性

而采用加锁机制，导致各个任务调度器只

能串行执行。为了解决这些问题，共享状态

资源管理框架被提出。该框架中，资源管

理仍然采用主从结构，各个任务调度器可

获得全部的集群资源，并进行并发任务调

度。共享状态资源管理框架的核心是全局

集群资源的共享。

3.4.1  典型系统Omega

Omega为每个应用程序的调度器提供

全局计算资源，通过乐观封锁协议来维护

全局资源的一致状态。主节点维护一个全

部集群资源状态（full states）。每个应用

程序调度器可以得到一个全部集群资源状

态的副本，并依据副本做出调度决策。一旦

应用程序调度器给出调度决策，就需要提

交调度结果到全部集群资源状态，提交过

程遵守事务原则。不管提交是否成功，调度

器都需要把结果同步到Omega的全局资源

状态，如果有必要，则再次进行调度。

Omega的资源管理框架如图4所示。

图4中的第①步，从服务计算节点向资源管

理器汇报最新状态。主服务资源分配器形

成整个集群的资源状态，分别向计算框架1图 3 Mesos 调度资源管理框架
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以及计算框架2提供全部空闲资源。第②

步和第③步，主服务向计算框架1以及计

算框架2发送可以使用的全部资源。第④步

和第⑤步，计算框架1以及计算框架2向主

服务提交全局资源状态变化值。主服务检

查计算框架1以及计算框架2提交的内容是

否存在冲突，如不存在冲突，执行第⑥步，

主服务向从服务发送提交任务的命令。

如果两个不同的作业分配到相同的资

源，那么Omega会使用乐观控制协议来处

理资源竞争问题。Omega将集群中的资源

日志记录以及任务的日志记录当作全局数

据，在一个作业的任务执行中，作业的调

度器可以请求多种不同的计算资源，当所

有计算资源被全 部获得且任务执行结束

时，这次资源分配才能算成功。当缺乏可

用的集 群计算资源或任务执行失败时，

作业的执行状态 会 返回执行前的状态。

Omega采用传统数据库的死锁检测方法，

一旦检测到死锁存在，就撤销一个任务或

者一个作业，由于采用乐观封锁协议，所

以只有在真正分配资源时才会检查资源的

封锁状态。

3.4.2  优缺点

共享状态调度器的优点包括：集群资

源的使用达到最优化；不同作业的调度器

并行工作，提升了调度效率。其缺点包括：

不同计算框架调度策略之间的交互是无法

预测的；解决冲突增加了系统的开销。

3.5  全分布式调度

大规模 数 据分析框 架 正朝着两个趋

势发 展：更 短的任 务执 行时间和更大的

并行度。调度100 ms内完成的高并发的

作业对于调度器来说是一个巨大的挑战，

与此同时还要保证高吞吐率和高可用性。

当前分布式处 理框架 主要采用分层调度

的方法。例如Mesos和YARN，由一个中

心节点同时维护作业和资源2类信息，调

度效率较低，不能 很 好地 胜任 短作业的

调度。

全分布式调度框架采用无中心节点方

式。各个作业的调度器之间不进行任何协

调处理，也不进行任何通信和同步。每个

作业的调度器只知道自己使用的集群节点

的负载状态信息。在分布式调度框架下，

作业采用采样的方式在随机选择的节点上

提交任务，通常会选择负载较小的节点作

为最后的执行节点。作业调度器与双层调

度资源管理中的计算框架调度器看起来相

似，但分布式调度中不存在集中资源信息，

其全局资源状态和资源分配都是根据统计

知识和随机采样进行的。

3.5.1  典型系统Apollo

Apollo资源管理的框架如图5所示，计

算框架用于管理一个作业的生命周期。资

源监控器获得整个集群节点的资源信息，

并提供给FW使用。每个计算节点上有一个

图 4 Omega 资源管理框架
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服务程序，称为节点管理器。PN运行在各

个节点上，负责管理本地节点的资源状态，

同时也实时调度本地资源。资源监控器动

态地获得各个集群节点的资源状态变化，

形成一个全局的资源状态视图，为各个FW

提供调度依据。

资源监控器被看作一个逻辑实体，在

物理实现上存在多种形式。由于资源监控

器主要用于动态地收集整个集群中各个计

算节点的资源状态，因此，可以使用层次结

构或者目录服务的方式来持久化集群资源

的状态信息。在分布式集群资源管理中，

资源监控器不是性能的关键路径，在资源

监控器不可用的场合，可以通过FW持续

地进行资源分配。另外，一旦一个任务被分

配到某个PN上，资源监控器就可以从PN

中得到最新的资源状态变化。

为了预测资源的使用情况以及优化调

度策略，每一个PN都维护着一个任务执行

队列，并通过任务等待状态预测等待时间

矩阵，FW则使用这些信息进行优化调度。

但是等待时间矩阵也存在缺陷，如信息太

陈旧，使得调度不是最优。Apollo也保留了

可靠的实现策略。最后，在为FW提供有保

证的资源（如确保服务级别协议（service 

level agreement，SLA））与实现较高的

集群利用率之间存在固有的冲突，因为集

群上的负载和作业的资源需求都在不断波

动。Apollo通过机会调度解决了这种紧张

关系，机会调度创建了第二类任务来使用

空闲资源。

3.5.2  优缺点

全分布式调度的优点是分布式调度框

架基于简单的同时运行数，将每台机器的

同时运行数设为大于1，可以并行运行多个

任务，这种资源管理方式简单。其缺点包

图 5 Apollo 资源管理框架
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括：作业的任务基本相似，因为任务差距

较大会导致资源分配不公 平以及调度不

准确；由于不存在全局资源管理，作业的

资源分配无法实现 严格 公 平；调度 结果

是次优的，因为作业调度器只依据部分知

识 进行资源分配，无法得 到全局的最优

决策。

3.6  混合式调 度

混合 式调度框 架是为了解 决 大 量 短

时间任务和长时间任务混合时，任务的吞

吐量和延迟这一矛盾而进行的学术研究，

它一方面借鉴了全分布式资源管理框架的

优点，另一方面又利用了集中式资源管理

框架的优点。目前学术研究中有Tarcil、

Mercury和Hawk框架。通常采用两种不同

的管理框架，一种是为短时间任务设计的

分布式管理框架，另外一种是集中式调度

框架，主要服务长时间运行的任务。混合

调度框架中的2个部分分别对应集中式和

分布式。从现有的文献看，目前尚未出现开

源的系统。

3.6.1  典型系统Mercury

如图6所示，Mercury由以下几个部分

组成。

（1）节点管理器

节点管理器是一个服务程序，运行在每

个集群的计算节点上，它用于与应用程序进

行交互，加强每个节点上任务的运行。

（2）资源协调和监控管理框架

资源协调和监控管理框架是一个子系

统，包含运行在某个节点上的集中式调度

器以及运行在各个不同的集群节点上的分

布式调度器，这些分布式调度器是松散耦

合关系，通过一个资源协调器进行协调。

这个混合的调度器实现了整个集群计算资

源的分配。资源分配的单位是容器，其资

源类型包含CPU、内存等。

图 6 Mercury 资源管理框架
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由于没有将某些特有的计算资源划分

给每一个调度器，所以资源分配的过程是

动态的。资源分配中，如果不同的任务分配

到相同的资源池，那么冲突解决是在PN上

实现的。

如果有一个 计 算 框 架请求计 算资源

（如图6中的①），PN收到信息后，会确认

资源分配的类型，如果是确保资源需求，

那么资源请求就会被传递到分布式调度器

（如图6中的 2b ），如果是排队资源需求，

那么资源请求就会被发送到集中式调度器

（如图6中的 2a ）；集中式调度器或者分布

式调度器对资源请求进行处理，分配相应

的资源到任务，并将调度结果发 送 到PN

的调度器（如图6中的 3a 或者 3b ）；PN的

调度器得到分配结果后，直接将分配决策

转发到不同的FW（如图6中的④）；FW收

到分配结果后，启动任务执行（如图6中

的⑤）。

3.6.2  优缺点

混合式调度架构的优点是对长短任务

的调度采用不同策略后，保证了SLA。其缺

点包括：集中式调度器和分布式调度器之

间存在资源分配冲突；各个分布式调度器

的调度结果可能是最优结果；分布式调度

器存在将同一个计算资源分配给不同任务

导致的冲突。

3.7  CPU-GPU混合的异构集群资源调度

GPU逐渐成为许多数据流应用程序的

关键 工具，例如在深度学习/机器 学习、数

据分析、基因组测序等领域，存在大量的应

用程 序，这 些程 序 依 靠GPU进行加速。在

大多数情况下，GPU能够使程序的速度提高

10倍；而在一些特定的场合，GPU可以使程

序的速度提高300倍。另外，许多现代的深度

学习程序直接建立在GPU深度学习库上，如

统一计算设备架构（compute unified device 

architecture，CUDA）深度神经网络库，即

cuDNN。可以说，深度学习等许多应用程序

如果没有GPU支持就无法生存。

但是，CPU-GPU混合的异构集群资源

管理系统在资源调度方面对GPU的支持不

尽人意。最早支持GPU的资源管理系统是

Mesos，它能够像CPU、内存等资源一样支

持GPU。但是，它的支持是粗粒度的，无法

实现GPU资源的共享，亦缺乏对GPU的显

存、GPU核的管 理。虽然它在MPI 程 序中

被很 好地使用，但是在数 据流计算环 境下

的应 用程 序中较 少被使 用。最 近，YA R N

也开始支持GPU资源，亦将GPU作为一种

类 型的资源 来管 理和调度，目前可以有 效

地支持 英 伟达设备。它通 过资源配 置文件

设 置GPU资源类型，在每 个节点上进行 调

度，隔离的粒度是每个GPU设备，支持将N

个GPU设备分配 给 每 个任务（N小于每 个

节点上可用的GPU设备数）。但是，它也将

一个或 所有GPU设备分配 给任务，是一种

粗粒度分配模式，通过控制组群（control 

g roup s，CGroup s）对GPU进行限制，

也支 持 通 过 D o cker 进行 资 源 限 制。由于

CUDA在Java语言 方面的不足，YARN通

过第三方的监视框架来监视GPU的使用状

况。Kubernetes是 借鉴Borg系统的容器

管理系统，它通 过容器来隔离GPU计算资

源，实现GPU资源的共享访问。但是，它是

一个应用级 别的资源管 理 系统，如果 直接

应用于数 据流计算环 境下的资源管 理，还

存在一定的困难和不足。

在现有的分布式以及混合式集群资源管

理系统中，尚未见到涉及CPU-GPU混合的

集群资源管理系统。参考文献[12]对YARN

进行了扩展，支持GPU计算资源。该文献只

研究了如何根据设置的GPU资源特性防止

任务数量超过可用GPU数量限制的问题，
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对GPU的资源共享以及多个任务之间分配

GPU计算资源的研究相对缺乏。

现 有 的 GPU集 群 资 源 管 理 系 统 只 实

现了粗粒度的资源调度，缺 乏细粒度的资

源调度系统。针对GPU资源的细粒度管理

和分配，学 术 界也 存 在一些 研 究：一种是

按照时间分片来调度GPU资源，即将多个

Kernel函数 采用并发的方式，依次共享计

算资源；另一种是空间分片，将GPU按照流

多处理器（streaming multiprocessors，

SM）粒度进行调度，即多个Kernel函数并

行提交到不同的SM上。按照空间共享可以

真正实现Kernel函数的并行，但是在缺 乏

CUDA相关调度指令的前提下，研究比较困

难，故在时间分片方面的研究较多。但是这

些细粒度的资源管理很少涉及GPU集群的

管理，亦未涉及CPU-GPU混合的集群资源

管理。

4  数据流计算环境下的集群资源管
理展望

4.1  存在的问题

（1）未体现真正的资源管理

现有的资源管理（如Mesos、YARN

等）只能达到资源协商，不能很好地体现

资源管理。Mesos、YARN等资源调度框

架只能给出什么时间哪个任务能够使用资

源，不能快速、准确地让某个任务得到一

个具有优先使用权的资源，并且资源大小

保证符合SLA。

（2）支持的作业类型有限

现有的资源管理（如Mesos、YARN

等）可以很好地对MapReduce、Spark等

类型的作业进行资源分配，但是不能很好

地支持其他类型的作业。例如，在设置资

源限制时，往往需要 指定容 器 需要的最

小资源以及最大资源，而且 这些 设 置 对

于全体集 群 有 效，如果同时有一些 特 殊

的作业，如内存数据存储系统（Redis）等

也需要限制，因其vCore需求很小，而内

存需求较大，如何设 置容 器大小就 成为

难题。

（3）不被资源管理的作业与被资源管

理的作业之间存在冲突

不被资源管理的作业有时会使用大量

的资源，此时其就会与被资源管理的作业

竞争计算资源，导致资源过度使用，进而

使系统性能下降。

（4）不支持有关联关系的作业的资源

同步协调

当两个不同的作业之间存在关联关系

时，例如一个是生产数据，另外一个是消

费数据，它们的资源使用很难协调。生产

者拥有大量资源而产生大量数据，消费者

却因资源限制而无法消费大量数据。

（5）GPU管理调度算法缺乏，容易引

起资源过载

现有的Mesos资源分配按照任务的需

求分别对全局的CPU核、内存等进行分配，

可能导致一些不需要GPU的任务将节点上

的CPU核以及内存全部占用，一旦有新的

GPU任务请求资源时，就会面临CPU以及

内存资源过载的情况。

（6）不支持GPU的拓扑结构

由于现有的GPU资源管理不考虑GPU

之间的 拓扑结 构，当多 个 任 务之间存 在

GPU与GPU之间的数据传输时，资源分配

系统无法将 任务分配到带宽较高的多个

GPU上。

4.2  数据流环境下的集群资源管理解
决方向

在数据流计算环境下，批处理和流处

理可实现无缝融合。而现有的集群资源管
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理在批处理方面应用较好，面对批处理与

流处理混合的环境，需要考虑批处理和流

处理的特点，综合考虑集中和分布调度。

集群管理既可以支持流数据的计算，也支

持批数据的计算，实现分布式与集中式资

源管理的综合统一。

数 据 流计 算 环 境 下，许 多 高通 量 视

频 流 数 据 的 处 理 离 不 开 C P U 加 速，即

GPU，CPU-GPU混合的资源管 理 系统

是另一个研究重点。区别于 现有的GPU

集 群资源管理，多个Kernel函数的并行

运 行是其目的，因此GPU资源共 享是一

个关键点。

数据流计算环境下，数据的注入和处

理需要同步。生产数据的应用程序和处理

数 据的应用程 序之间存 在 生产-消费关

系，为了防止数据处理速度过慢导致的阻

塞 或 者数 据处 理 过快导致的“饥饿”现

象，既需要按照数据注入的速度或者数据

的大小来动态地调整计算资源的分配，也

要考虑各个计算节点的硬件性能的差异或

者任务差异带来的处理不匹配问题，例如

CPU性能差异、任务需求差异、计算节点

网络带宽限制等。

在数据流计算环境下，对于多个应用

之间存在 相互依 赖的应 用程 序，为 满足

任务在各 个 GPU之间的流水调度，集 群

资源管理需要维护全局的GPU设备的拓

扑结 构信息，其目的在于减 少GPU之间

的通信开销。

5  结束语

数 据流计算环 境下的集 群资源管 理

和任务调度一直是研究的热点。国际上有

众多的研究人员从事资源管理和任务调度

的工作，不仅包括谷歌、微软、脸书等大型

的互联网企业，还包括一些大学的研究小

组。他们都有自己的研究特色，并且在某

些方面取得了较好的效果，为集群资源管

理的研究注入了活力。正是在他们的推动

下，集群资源管理框架和任务调度策略产

生了不同的系统结构。在中国，腾讯、阿里

巴巴、百度等一些大型的互联网公司已经

取得了不小的收 获，他们大 多 数 采用改

造开源的集 群管 理 来适应自己的业务需

求，很少提出一种全新的架构。相对于数

据流计算应用在国内的整体形势来说，关

于集 群资源管理和任务调度的研究成果

还是 较 少。希望 本 文能为从事 数 据流计

算的开发者提 供资源管理和任务调度方

面的帮助。
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