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高性能计算平台通常基于 core 分配资源[2],而云计算平台常常基于一种资源(通常为内存)或者将两种固定

量的计算资源捆绑定义为 slot,并以 slot 作为资源分配的单位[3−7],这均属于粗粒度的资源分配方式.由于负载对

资源的需求具有多样性 [1,8−13],基于固定单位的资源分配方式很容易产生资源碎片而造成资源浪费.一些研 
究[14,15]按资源偏好将负载分为CPU密集型和 IO密集型两种,并在调度中使不同资源偏好的负载一起执行,以减

少资源碎片造成的浪费.还有一些研究采用动态调整 slot 数目来避免资源碎片,但是这并未有效解决问题,未经

过严密计算而改变 slot 数目或者将负载分为若干类互补执行,极易造成不良的资源共享或资源过度分配.有些

资源(比如 CPU)的不良共享会导致任务之间竞争资源,最终造成执行时间大幅增加[16].在数据中心中,超过 53%
的落后任务是由不良共享引发的高资源利用率造成的,并且 4%~6%的非正常任务影响着 37%~49%的作业,造
成作业完成时间的大幅延长[17].而有些资源(比如内存)的过度分配会直接导致任务失败或者服务器崩溃. 

Yarn[18],Fuxi[19],Borg[20]等资源管理平台和 Apollo[11],Omega[12],Tetris[13],DRF[21],Carbyne[22]等调度算法基于

资源申请分配固定量资源,以避免资源碎片、过度分配等问题.由于资源申请量通常由人为指定,资源申请量与

实际使用量之间存在差异[1].另外,任务资源使用量波动很大,不会始终保持在峰值.使用任务最大资源使用量作

为申请量时,资源申请量与实际使用量之间依然存在差异[8].因此,资源管理平台或者调度器按照资源申请量进

行分配时,资源碎片依然存在.基于资源申请的分配方式很难取得高资源利用率,该方式一定程度上限制了集群

计算资源利用率[8].举例来说,有任务 A 和 B,其执行阶段及资源需求如图 1 所示.假设服务器配置为 4 核 CPU 和

8GB 内存,任务 A1,A2,B1 依次到达,则基于资源申请的调度结果如图 2 所示,其中,阴影部分为资源碎片.当任务

A1,A2 分配计算资源之后,CPU 资源剩余 2 核,不满足 B1 的资源需求.因此,任务 B1 只能等待计算资源,最终负载

在 7 单位时间内完成. 

 

Fig.1  Resource requirements and durations of tasks execution stages 
图 1  任务资源阶段的资源需求及持续时间 
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Fig.2  Results of request-based scheduling 
图 2  基于资源申请的调度结果 

针对上述云计算平台中 ,资源管理和作业调度中存在的问题 ,本文提出一种细粒度资源调度方法(fine- 
grained method,简称 FGM).该方法分阶段匹配资源需求和可用资源,细化资源匹配粒度,并在分配中根据资源特

性压缩资源需求,进一步提高资源利用率和负载性能.对于前文例子中的负载,细粒度资源调度的结果如图 3 所

示.FGM 推测任务的资源需求,并将任务划分为两个执行阶段;之后,FGM 按照任务各执行阶段的资源需求及持

续时间分别匹配资源.FGM 在向 A1 和 A2 分配其实际所需资源量之后,剩余 CPU 资源不满足 B1 的资源需求.
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经过严密计算之后,FGM 压缩 A1,A2 和 B1 的 CPU 资源分配,使 3 个任务并行执行.A1 和 A2 结束之后,B1 将解

除压缩分配状态,获得足够资源.轻微的资源压缩以完成时间为代价,提高了服务器的资源使用率和任务并行数

量,因此,负载任务第 2 阶段的完成时间延长而负载整体完成时间缩短.FGM 调度的负载理论上可在 4.05时间左

右完成,相比图 2 中的调度结果,在资源利用率和负载完成时间上均有很大提升. 
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Fig.3  Results of fine-grained scheduling 
图 3  细粒度资源调度结果 

本文方法的创新及特色之处在于: 
• 分执行阶段按需求匹配资源,细化资源量和时间的匹配粒度,以避免资源碎片和过度分配.任务资源需

求根据相似任务运行时信息推测得到,执行阶段依据任务资源需求划分得到; 
• 根据计算资源特性,将资源分为可压缩资源和不可压缩资源两类.必要时对任务所需的可压缩资源进

行一定程度的压缩分配,以提高计算资源使用率和任务并行数目; 
• 通过运行时资源监控、分配策略调整、调度约束检查等机制调节资源压缩和细粒度调度,保证资源使

用率和性能. 
本文所提的细粒度资源调度方法可以有效解决负载资源需求具有多样性和动态性环境中因现有固定、粗

粒度的资源分配方式引发的资源碎片和过度分配问题.本文在细粒度资源调度方法的基础上实现了细粒度资

源调度器.多种环境下的测试结果显示:细粒度调度器可以在不影响公平性且调度响应时间可接受的前提下,解
决资源碎片、过度分配等问题,提高资源利用率和性能. 

1   相关工作 

近年来,云计算领域发展迅速,关于云计算资源管理平台及调度算法的研究越来越多. 
Hadoop[7]是采用集中式调度架构的开源云计算平台,它将计算节点上的资源均分到固定数目的 slot 中,并

将 slot 分配给 MapReduce[23]任务.云计算负载的资源需求具有多样性[1,8−13],而 Hadoop 忽略资源需求的多样性,
因此,任务执行过程中很容易产生资源碎片造成资源浪费. 

Yarn[18]是从Hadoop发展而来的云计算资源管理平台,它采用双层调度架构解耦资源管理和应用逻辑,支持

多种应用负载.Fuxi[19]是阿里巴巴公司提出的资源管理、作业调度系统,它通过增量式资源管理、错误恢复等机

制,解决了大规模集群调度可扩展性和错误容忍等问题.Fuxi 在资源管理中定义了调度单元,资源申请以调度单

元为单位进行.Borg[20]是谷歌公司用于管理由上万节点集群的管理系统,Borg基于资源申请进行调度,用户分别

以千分之一核、字节为单位申请 CPU、内存和磁盘资源.但是,Borg 在分配资源时以 0.5 核和 1GB 内存为粒度,
将用户请求的资源量向上取整决定实际分配量.本文和 Borg 均将资源分为了可压缩和不可压缩两种,但是 Borg
只将该特性应用在了资源回收方式的决策中,而并未应用在资源分配中. 

Yarn,Fuxi 和 Borg 均采用基于资源请求的机制决定资源分配量,但是分配量在任务执行期间不再变化.由于

资源申请量通常由人为指定或采用资源最大使用量[1],而任务资源使用不会时刻保持在峰值,因此资源申请量
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与实际使用量之间存在差异,这一定程度上限制了集群资源利用率[8]. 
Mesos[24]是由加州大学伯克利分校提出的支持多种应用的资源管理平台,它采用基于资源邀约的机制,允

许应用框架决定自身的资源使用量.然而通常情况下,应用编程框架很难清楚地知道每个任务的资源需求情况.
因此,资源邀约机制与资源请求的机制有着相似的问题.本文提出的方法分阶段精细匹配资源需求与分配量,该
方法可以在上述任意平台中实现,用于改变资源调度粒度,减少资源碎片,避免过度分配等问题. 

云计算资源管理和作业调度算法相关的研究有很多,但是各研究的侧重点有很大差异.Capacity[3]由 Yahoo
公司开发的调度器,它以队列为单位划分资源,以实现多用户高效共享集群计算资源.Tetris[13]针对负载多维需

求引发的资源碎片和过度分配问题,分析历史执行信息获取作业资源需求,将调度问题抽象为多维背包问题,以
提高集群的资源利用率.Tetris 假定任务的资源需求是恒定的,而细粒度匹配方法分阶段匹配,且在匹配过程中

考虑了资源特性,因此可以进一步提高集群资源利用率. 
Delay[5]提出将任务调度到数据所在服务器进行计算 ,以避免数据网络传输消耗的时间并提高性能 . 

Quincy[25]是微软公司提出的高效灵活的分布式作业调度框架,它将调度问题映射为有向无环图,将数据本地

性、公平性等信息编码成边的权值,并在调度中使用最小流选择代价最小的任务进行调度.当集群规模巨大

时,Quincy 的调度延迟会大幅增加.Firmament[26]采用近似、增量流等多种方式对 Quincy 进行了最小流优化,解
决了 Quincy 调度的扩展性问题.Delay,Quincy 和 Firmament 非常关注数据本地性,本文细粒度调度中使用了与

Delay 相同数据本地性机制.但是,上述调度器在资源分配时并没有改变资源分配的粒度,而本文关注资源分配

的粒度,细粒度匹配方法也可以应用在上述调度器的资源匹配中,以提高资源分配的粒度. 
LATE[6]与 Mantri[27]通过重新启动任务等方式解决个别落后任务阻碍作业完成的问题.本文调度器中并没

有集中式的推测执行机制,而将推测执行策略交由各应用负责. 
Apollo[11]是微软公司提出的高度可扩展的协同调度框架,它根据相似任务推测任务的完成时间,并以此为

依据构建资源可用性表,最终使用资源可用性表分布式的做出调度决策.Omega[12]是谷歌公司提出的基于乐观

锁[28]的共享状态调度器,它可以大幅提高调度决策的并发度.Apollo 和 Omega 可以提高决策质量和调度的可扩

展性,但是分布式调度决策对公平性保证是一个挑战. 
Fair[4]公平调度算法解决了多用户集群中计算资源共享的公平性问题,它通过限定用户或作业队列的最小

份额和公平份额,避免作业饥饿.DRF[21]提出了多种类型资源下的公平策略,进一步提高了用户间的公平性 . 
Choosy[29]扩展了最大最小公平算法,在具有调度约束条件的情况下实现公平性.Carbyne[22]放弃了瞬时公平性

而只保持长时间总体公平,它将资源碎片优先分配给快完成的作业,提高资源使用效率及性能.细粒度调度器与

Carbyne 的目的相似,均是为了提高集群资源利用率和整体性能.但是本文中没有提出新的公平策略,仅使用

DRF 作为默认公平策略.它仅通过提高资源分配粒度,并在分配中考虑资源特征压缩资源需求等方式提高资源

利用率.此外,细粒度调度器为各种资源公平行策略的实现和应用提供了扩展支持,放弃瞬时公平性的策略可以

在 FGM 中实现,达到共同优化. 
本文研究侧重于以更细的粒度匹配资源的供应与需求,并在必要时,根据资源特性压缩资源需求,以提高资

源利用率和负载性能.因此,本文提出的方法与上述很多方法无互斥关系,多种方式可以协同工作,做出更优异

的资源管理和作业调度决策.例如,文献[30]提出一种具有启动时间感知的虚拟机分配策略及一种粗粒度资源

调度算法,在任务时效性和节能之间进行权衡.如果该文献采用本文的细粒度资源匹配方式,则可以提高资源供

需匹配程度并增加虚拟机并行数量,进一步提高资源使用效率和任务时效性. 
任务资源需求及其他信息的量化主要有两种思路:使用历史信息推测[13,31−36]和利用相似任务推测[11,37−39].

两种方式均可以达到推测资源需求的目的,本文采用相似任务推测相关信息.相比已有的研究工作,本文使用的

推测方法有以下不同:首先,本文推测时使用迭代更新的方式,减轻数据抖动的影响,使推测曲线平滑;第二,细粒

度匹配中,通过压缩资源需求进一步提升资源利用率,这造成了运行时信息的准确性发生改变,本文推测中,根
据资源需求压缩情况动态调整迭代更新的权重,保证推测准确性. 
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2   细粒度资源调度方法 

细粒度资源调度方法(fine-grained method,简称 FGM)根据相似任务运行时信息推测任务的资源需求及持

续时间,并依据资源需求将任务划分为若干执行阶段;分阶段按需求匹配资源和服务器可用计算资源,避免资源

碎片和过度分配等问题,提高资源利用率;根据计算资源的特性,将资源抽象为可压缩资源和不可压缩资源两

类,必要时,在不影响负载完成的前提下,一定程度压缩资源分配,进一步提高资源利用率和负载性能;在运行时

感知服务器上计算资源的使用情况,并动态调整调度策略,保证资源平台高效运行. 
FGM 的细粒度体现在两个方面:分配时间粒度方面,资源匹配以任务执行阶段为粒度进行,而不是以任务

的整个执行过程或者某个固定长度的时间为粒度;分配资源量粒度方面,任务执行阶段的资源分配以该阶段资

源需求量为依据,而不是以任务最大资源使用量、人为指定申请量、计算核心及 slot 等进行分配. 

2.1   计算资源特征抽象 

任务在执行过程中需要多种不同的计算资源,每种计算资源的特性有所差异.对于有些计算资源,如果资源

供给量少于任务需求量,任务的完成时间会被延长,但不影响任务的顺利完成.例如,任务需要 CPU 的所有时间

片进行计算,但是分配到了 CPU 时间片的一半.此时任务仍然可以正常完成,只是任务完成时间会增加一倍.对
于另外一些计算资源,如果资源供给量少于资源需求量,任务则无法正常完成.例如,任务需要 1GB 内存空间,如
果分配量少于 1GB,则任务失败.FGM 依据计算资源特性将计算资源抽象为可压缩资源和不可压缩资源两种类

型,并定义资源压缩率来衡量计算资源被压缩的程度. 
定义 1(可压缩计算资源). 在任务执行过程中,如果任务分配到的某种资源少于任务对该资源的需求量,任

务可以通过延长执行时间正常完成,则该资源为可压缩资源;否则为不可压缩资源. 
定义 2(计算资源压缩率). 假设在一段时间内资源的需求量为 Rr,资源分配量为 Ru.如果资源为可压缩资源,

则该段时间内压缩率 rc 按公式(1)计算;如果资源为不可压缩资源,则其压缩率 rc 始终为 0: 

 
( ) / ,  
0,                     

r u r r u
c

r u

R R R R R
r

R R
− >⎧

= ⎨
⎩ ≤

 (1) 

可压缩计算资源性能变化示意图如图 4 所示,图中的计算资源性能变化可分为两个阶段. 
• 第 1 阶段中,计算资源需求小于 100%,资源利用率等于资源需求.此阶段内,计算资源的性能随资源需

求增加而上升; 
• 第 2 阶段时,资源需求大于资源总量,资源利用率等于 100%.此时,各任务的资源需求被压缩,服务器上

任务间资源竞争加剧,性能开始大幅度下降. 
根据测试所得的可压缩计算资源性能变化数据,FGM 中可压缩计算资源的最大压缩率限制为 10%.当方法

所处的场景发生改变时,应当重新就行测试,并根据测试结果调整最大压缩率限制值. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Performance change of compressible resource 
图 4  可压缩计算资源性能变化图 

资源压缩的目的是:在可接受范围内延长任务的完成时间,从而换取更高的资源利用率和任务并行数量,最
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终提高整体性能.因此,在运行时根据多种因素动态调整最大压缩率.资源压缩应满足以下约束: 
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其中,服务器上某种资源总量为 1,第 i 个任务占用该资源μi;在 T 时间内完成的工作量为 wi;T′为资源压缩后实际

完成时间. 
对任务 m 而言,完成工作量 wm 所使用的资源总量一定,因此有等式关系(3): 

 (1 )m t m cT T rμ μ′× = × × −  (3) 
其中, tT ′为资源压缩时所需时间,rc 为资源压缩率. 

由等式(3)可以推导出 tT ′计算公式如等式(4)所示: 

 
1t
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−
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实际运行中,由于资源竞争的原因,资源压缩后实际完成时间 T′> tT ′ .T′计算公式如等式(5)所示: 

 (1 ) (1 )
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其中,p 代表资源压缩引起的性能变化. 

将等式(5)代入不等式
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中,可得到 T 时间内最大压缩率约束,如不等式(6)所示: 
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由于最大压缩率为非负数,且应小于最大压缩率限制值,FGM 中,通过不等式(7)分析一段时间内某种资源

的最大压缩率,以确保资源压缩之后的资源利用率和性能相较无压缩情况有所提高: 
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公式(7)中,limitation 为可压缩资源的最大压缩率限制. 

2.2   资源需求运行时推测 

FGM 通过细化资源分配的粒度,向任务分配时刻符合资源需求的资源量,避免产生资源碎片,提高资源利

用率.因此,准确量化任务各时刻的各种资源需求量及持续时间是 FGM 的关键点之一.云计算中的应用大多为

大规模并行而设计,因此,负载中普遍存在执行逻辑相同的任务,这些任务具有相同的资源使用行为.FGM 在执

行逻辑相同任务的基础上定义相似任务,并根据相似任务的运行时信息推测任务的各种资源需求及持续时间.
由于各种推测方法均存在局限性,当应用场景发生改变时,推测方法也应当随场景及负载而调整,其他可选推测

方法包括:沙盒执行、数学建模、静态剖析、历史信息等. 
定义 3(相似任务). 假设任务执行逻辑为 L,处理数据量为 D,如果任务 i 和 j 存在关系 Li=Lj∧Di=Dj,则任务 i

和 j 互为相似任务. 
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定义 3 只约束了相似任务的执行逻辑和输入数据量,而假设需要处理的信息在输入数据中均匀分布.其原

因有 3 个方面:首先,不同执行逻辑任务的资源使用行为很可能具有明显差异,因此不具有比较性,无法应用于任

务资源需求推测中;其次,使用执行逻辑相同而输入数据量不同的任务相互推测资源需求时,得出的资源需求结

果的准确性会受到影响,最终影响 FGM 方法的效率;最后,需要处理的信息在输入数据中通常均匀分布,而在处

理完成之前分布无法确定. 
FGM 推测任务在每个进度上对各种资源的需求量以及持续时间,某个进度任务 CPU、内存资源需求量及

持续时间的迭代推测公式如(8)所示: 

 1 2
min( 5 / 60,0) min( 5 / 60,0)

1 2
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 (8) 

公式(8)中,αn 为第 n 次推测结果,βn 为第 n 次的任务资源信息,rc 为信息采集时的资源压缩率,Thr 为最大压

缩率限制系数.公式(8)参考了 Linux 系统资源利用率的计算公式,这样设计可以避免数据抖动影响推测结果. 
FGM 在分配资源中可能对资源需求进行压缩,这会导致相似任务运行时信息的准确性下降.公式(8)在推测时,
使用资源压缩率动态调整迭代计算中新信息的权重来保证推测结果的准确性.当资源压缩率大于 5/(60×Thr)时,
推测中认为该信息不具有参考性,在迭代中将该信息的权重降为 0. 

对于推测得出的任务在各进度的资源需求量及持续时间,FGM 依据 CPU 和内存空间资源需求将任务划分

若干执行阶段,执行阶段的资源需求为阶段内各进度资源需求的最大值.FGM 以一定的周期更新阶段划分,划
分算法流程图如图 5 所示,图中的 P,Ps,Pe 分别代表任务进度、阶段开始进度和结束进度,Cmax,Cmin,Mmax 和 Mmin

分别表示阶段内 CPU、内存资源需求的最大值和最小值.当阶段内 CPU 或者内存资源需求量的波动达到一定

幅度且阶段长度达到要求时,将[Ps,Pe]划分为一个执行阶段,直到任务完成. 
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Fig.5  Flow chart of task execution stage division 
图 5  任务执行阶段划分算法流程图 



 

 

 

3988 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.12, December 2020   

 

2.3   细粒度资源调度算法 

本文将一些资源相关的变量表示为元组形式,以精简算法的表达.等式(9)所示的元组 R
G
代表一组有序数 

值,其中,R1 为第 1 个数值,依此类推. 

 1,..., nR R R= 〈 〉
G

 (9) 

假设有元组 1,..., n
a a aR R R= 〈 〉

G
和 1,..., n

b b bR R R= 〈 〉
G

,则两元组相加、相乘分别按公式(10)和公式(11)计算,元组与 

常数 c 相乘按公式(12)计算: 

 1 1,..., n n
a b a b a bR R R R R R+ = 〈 + + 〉

G G
 (10) 

 1 1,..., n n
a b a b a bR R R R R R× = 〈 × × 〉

G G
 (11) 

 1 ,..., n
a a ac R c R c R× = 〈 × × 〉

G
 (12) 

两元组间的小于关系依据公式(13)判定,即 aR
G

中有任意元素小于 bR
G
中相应位置上的元素,则 a bR R<

G G
关系 

为真: 

 ( )(0 )i i
a b a bi i n i Z R R R R∃ < < ∧ ∈ ∧ < → <

G G
 (13) 

服务器上出现空闲计算资源时,细粒度资源调度算法开始筛选资源申请进行调度,见算法 1. 
算法 1. Fine-grain Scheduling. 
Input:Ts:待调度任务集合; 

Pa:服务器调度策略; 

I
G

:服务器可用资源元组; 
N
G

:服务器资源总量元组; 
1.  if I Th N< ×

JJGG G
 or isUnschedulable(Pa) then 

2.    return;       //不可分配,直接返回 
3.  end if 
4.  sort(Ts,Pf);       //按照公平性策略排序待调度集合 
5.  for t in Ts do 
6.    check data locality of task t; 
7.    match←true; 
8.    if unpredictable(t) then    //任务 t 为服务或暂无足够推测信息 
9.      match←allocRequestQuantity(⋅); 
10.   else if Pa==FineGrained then 
11.     match←fineGrainedMatching(⋅);  //使用算法 2 所示的细粒度匹配算法 
12.   else 

13.     If x xA M<
G G

 then 

14.       match←false; 
15.     end if 
16.   end if 
17.   if match and checkQoS(⋅) then 
18.     allocate(t);      //分配计算资源给任务 t 
19.     if the resource is used up then 
20.       break; 
21.     end if 
22.   end if 
23. end for 
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调度中,算法首先检查服务器空闲资源和该服务器调度策略,如果不可调度,则结束调度(第 1 行~第 3 行).
服务器空闲资源元组内各项资源值 r 按照公式(14)计算: 

 
1
( )

n

i i
i

r r t T
=

= ×∑  (14) 

其中,ri 为第 i 次采样的资源量,ti 为第 i 次采样的持续时间,T 为采样计算的总时间. 
如果满足调度条件,则算法按照公平性策略 Pf 排序待调度集合 Ts,以保证资源分配公平性(第 4 行).之后,算

法遍历待调度集合 Ts,检查数据本地性,根据服务器资源调度策略和资源需求推测情况,分别按照不同匹配策略

进行调度.如果推测信息不足或需求不可推测,则算法按照资源申请量进行资源匹配(第 8 行、第 9 行);如果服务

器调度策略为细粒度,则使用细粒度资源匹配算法匹配资源需求和可用资源(第 11 行、第 12 行),具体匹配算法

如算法 2 所示;如果服务器不支持细粒度匹配,则按照粗粒度策略进行资源匹配(第 12 行~第 16 行).在粗粒度匹 

配中,资源需求元组 xM
G

中包含所需 CPU、内存资源的最大值,而可用资源元组 xA
G
包含服务器 CPU、内存资源

在[0,T]区间(以当前时刻为 0 点,T 为任务持续时间)内的最小可用量.如果 x xA M<
G G

比较关系成立,即有资源需求 

未得到满足,则匹配失败.如果资源匹配成功,算法会调用 checkQoS(⋅)检查该分配决策是否影响服务器上运行中

任务的服务质量(第 19 行).如果分配决策通过所有检查,则算法分配资源,并检查是否剩余足够资源进入下一轮

调度(第 20 行~第 23 行). 
目前,细粒度资源调度算法中,服务质量检查默认检查任务截止时间约束,该检查只在服务器存在资源压缩

时进行.截止时间检查时,假设本轮资源分配已经生效,并在此基础上计算分析服务器上所有运行中任务是否能

在截止时间内完成,以保证服务质量.在资源压缩情况下,任务的理论持续时间 Dt 可以按公式(15)计算: 

 
1
( /(1 ))

n

t i ci
i

D D r
=

= −∑  (15) 

其中,Di为不压缩资源需求时任务第 i段的持续时间,rci为任务第 i段在运行中各种可压缩资源压缩率的最大值. 
细粒度资源匹配算法如算法 2 所示,算法以执行阶段为单位匹配资源需求与可用资源,并在匹配中应用资

源可压缩特性.算法遍历任务的所有执行阶段进行匹配,如果任务所有阶段的各种资源需求均得到满足,则匹配 
成功(第 4 行~第 20 行).细粒度匹配算法在匹配中区分计算可用资源中的可压缩资源 cnG 和不可压缩资源 nnG :对 

于不可压缩资源,算法直接比较可用资源元组与需求元组;而对于可压缩资源,算法将可用资源元组加上总资源 
量元组 N

G
与该阶段允许的最大压缩率元组 cr

G
的乘积之后,再与可压缩资源需求元组 csG 进行比较.服务器某个阶 

段允许的某种资源最大压缩率,依据该服务器该阶段已分配任务和当前匹配任务相关信息,通过等式(7)分析得

到,其值还受到服务器调度策略的影响. 
算法 2. Fine-grain Matching. 
Input:ns:服务器可用资源阶段集合; 

ts:推测得出的任务 t 执行阶段集合; 
N
G

:服务器资源总量元组; 
Output:匹配结果. 
1.  n←the first stage in ns; 
2.  cnG ←the tuple of compressible resource of the stage n; 
3.  nnG ←the tuple of non-compressible resource of the stage n; 

4.  for s in ts do 
5.    csG ←the tuple of compressible resource of the stage s; 
6.    nsG ←the tuple of non-compressible resource of the stage s; 

7.    while n.startTime<s.endTime do 

8.      if c c cn r N s+ × <
GG G G  or n nn s<

G G  then 

9.        return false;  //匹配失败 
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10.     end if 
11.     if n.endTime≤s.endTime then 
12.       n←the next stage in ns; 
13.       cnG ←the tuple of compressible resource of the stage n; 
14.       nnG ←the tuple of non-compressible resource of the stage n; 

15.     else 
16.       break; 
17.     end if 
18.   end while 
19. end for 
20. return true; 

2.4   自适应策略调节 

任务执行中的资源使用行为受多方面因素影响,因此,资源推测使用值与实际使用值之间存在不可避免的

偏差.FGM 定义资源推测符合度来衡量服务器上某种资源推测使用量与实际使用量之间的偏差程度. 
定义 4(资源推测符合度). 假设 T 时间分为 n 段,第 i 段某种资源实际使用量为μi,资源推测使用量为αi,阶段

的持续时间为 ti,则该资源推测符合度 F 以公式(16)计算: 
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0,                                   or 

n
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I Th N
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∑
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 (16) 

其中,μ为实际资源使用量,α为推测资源使用量,I 为资源的空闲量,Th 为资源的空闲阈值,N 为该资源总量.μ,α和
I 均按照公式(14)计算. 

根据该定义,仅当资源的空闲量小于一定阈值,且资源的实际使用量大于推测使用量时,资源推测符合度才

可能不为 0.这样设计的原因在于:推测值趋于准确需要过程,在推测值大于等于实际值或者空闲资源量充足的

情况下,并不会产生严重的运行时后果,此时应该允许推测机制自行迭代调整推测值. 
FGM 保存服务器各种资源最近几次资源推测符合度值,并在运行时根据服务器各资源的推测符合度以及

服务器上运行中任务完成时间非正常增加程度等因素调整服务器调度策略,以减轻由资源需求推测偏差、资源

压缩错估等引起的不当调度决策的影响.具体调度策略调整算法见算法 3. 
算法 3. Policy Adjustment. 
Input:Ss:服务器集合; 
1.  for s in Ss do 
2.    if averageConformity(s)>Thsa then 
3.      s.policy=stopAllocation; 
4.      if isDegradation(s) then 
5.        recycle the resource of s; 
6.      end if 
7.    else if averageConformity(s)>Thcg then 
8.      s.policy=CoarseGrained; 
9.    else if averageConformity(s)>Thfg then 
10.     s.policy=FineGrained; 
11.     s.compressible=false; 
12.   else 
13.     s.policy=FineGrained; 
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14.     s.compressible=true; 
15.   end if 
16. end for 
算法遍历服务器集合中所有服务器,根据服务器上问题的严重程度,依次调整服务器的调度策略:如果服务

器近期平均资源符合度大于阈值 Thsa,则停止分配该服务器资源,并根据该服务器上任务完成情况采取进一步

措施(第 2 行~第 6 行);如果服务器近期平均资源符合度大于阈值 Thcg 而小于 Thsa,则将该服务器调度策略调整

为粗粒度匹配(第 7 行、第 8 行);如果服务器近期平均资源符合度大于阈值 Thfg 而小于 Thcg,则将该服务器调度

策略调整为不可压缩的细粒度调度(第 9 行~第 11 行);如果服务器近期平均资源符合度小于阈值 Thfg,则将该服

务器调度策略调整为细粒度调度(第 12 行~第 15 行). 

3   细粒度调度器架构与实现 

本文基于细粒度资源调度方法,在 Yarn 平台中设计并实现了细粒度资源调度器,其架构图如图 6 所示.图中

的调度模块为细粒度调度器的核心,负责与 Resource Manager 通信,并应用调度算法协调各个调度模块,完成整

个调度过程.为了保证调度的高效,本文将信息处理、需求推测、约束检查、策略管理和压缩管理等功能从调

度模块中抽离,设计为独立的模块.信息推测模块负责处理、存储任务及服务器节点汇报的运行时信息,推测任

务资源需求和服务器资源的可用性,并周期性地划分任务执行阶段.信息推测模块与调度模块异步运行,它不保

证向调度模块提供包含最新运行时信息的推测结果,极大地减少了运行时信息处理、资源信息推测、执行阶段

划分等工作对调度的影响.策略管理模块负责管理资源分配、公平性等策略,并根据配置与服务器当前的资源

调度策略等向调度模块提供各种策略支持.策略管理模块支持在运行时添加资源匹配、公平性策略及更改策略

配置,默认的公平性策略为主资源公平.约束条件检查模块用于保证调度决策生效后,服务器上所有运行中任务

的服务质量约束条件都能得到满足.约束条件检查模块并不等待完成资源匹配等步骤之后才开始检查,它与资

源匹配同时工作,如果资源匹配等前置步骤未通过,则检查工作直接停止.这样的预检查机制很大程度上提高了

调度请求的处理效率.策略调整模块异步运行于调度模块,它存储各服务器各资源近期资源推测符合度,并根据

服务器的资源推测符合度及任务完成时间信息自动调整服务器的资源调度策略.压缩管理模块从信息推测模

块和策略调整模块获取服务器运行中任务信息、待匹配任务信息以及服务器当前资源调度策略等信息,并根据

相关信息计算服务器各阶段各资源的最大资源压缩率,供调度模块在匹配中使用. 

调度模块策略管理 策略调整
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Fig.6  Architecture of the fine-grained scheduler 

图 6  细粒度调度器架构图 
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Yarn 平台 Node Manager 增加了周期性解析 Proc 文件夹信息的处理逻辑,以采集运行时服务器以及负载的

运行时信息.Node Manager 会根据采集信息计算服务器资源推测符合度和空闲资源量等信息,计算得到的信息

会连同原始运行时信息一起汇报给 Resource Manager.Application Master 在向 Resource Manager 注册时,需要提

供应用程序代码及参数的 MD5 值和输入数据量等信息 ,以帮助信息推测服务标识各 Application Master; 
Application Master 在向 Resource Manager 申请资源时,需要使用自身标识和任务类型等信息来标识任务,用以

帮助调度器和信息推测服务确定推测信息. 
虽然本文只在 Yarn 平台中实现了细粒度资源调度器,但是细粒度资源调度方法并不局限于某一个特定的

云计算资源管理平台中.该方法也可以借鉴或实现到其他平台中,用以提高平台的资源利用率及性能. 

4   实验与结果 

4.1   测试环境及负载 

本文使用中国国家高性能计算中心(西安)的集群进行测实验证,集群共包含 24 台服务器,服务器具体匹配

见表 1.测试中,使用 1 台服务器配置 Yarn 平台相关管理服务,其余服务器配置为平台计算节点.平台上配置

MapReduce 和 Spark 等计算框架,测试负载由多种计算框架应用组成,且各应用输入数据大小服从文献[4]描述

的 Facebook 公司负载的数据大小分布.测试输入数据包括 Wikipedia 数据和随机生成数据. 

Table 1  Hardware information of server 
表 1  服务器硬件资源配置 

硬件资源 配置 
CPU 2×Intel Xeon E5-2670(2.6GHz,8 Cores,16 Threads)

Memory 8×4GB REG ECC DDR3 1600MHz 
Storage 2×300GB 10kr/m SAS 
Network 2×1000 Mb/s,InfiniBand QDR HCA 40Gb/s 

测试中,对比算法包括 FIFO,Capacity[3],Fair[4]和 DRF[21],测试环境分为独享环境和云环境,测试使用的负载

分为离线负载和在线负载.独享环境中,集群只运行 Yarn 平台及其应用负载;云环境中,集群除了运行 Yarn 平台

及其应用负载之外,还存在一些真实的科学计算应用共享计算资源.离线负载指测试负载中所有作业在开始时

集中提交,总数据量为 400GB;在线负载指负载提交时间服从泊松分布,总数据量从 50GB 逐步递增到 400GB,
每次递增 50GB. 

测试中,采样资源分配信息计算 Jain’s fairness index[40]衡量资源分配的公平性.完成时间指从负载提交到负

载完成所用时间.响应时间指从调度器收到调度请求到第一次匹配资源成功所用时间,其包括排队等待时间和

资源匹配时间. 

4.2   离线负载独享环境测试 

离线负载独享环境下各算法的公平性采样结果如图 7所示.采样结果显示:DRF的平均公平性最优,而 FIFO
的平均公平性最差,FGM 的平均公平性略低于 DRF 而高于其他调度算法.FGM 在调度过程中,按照公平性策略

排序待调度集合,因此调度分配的公平性得以保证.相比测试中其他调度方法,细粒度资源匹配算法的粒度更

细,匹配的成功率有所下将,因此公平性也略受影响,平均公平性相比 DRF 下降 0.31%左右.图 7 中的公平性测试

结果说明,FGM 可以在离线负载独享环境中提供良好的资源公平性. 
独享环境下离线负载集中提交,平均调度响应时间相比其他环境更高.因此,我们在独享环境下使用离线负

载测试 FGM 的调度请求响应时间.图 8 所示为独享环境中各调度算法对离线负载的调度请求平均响应时间.
从图中测试结果可以发现,FIFO 的调度响应时间远远高于其他算法,这与其算法调度策略造成的后提交作业等

待有关.Capacity 算法的调度响应时间大于除 FIFO 之外的其他方法,这与其配置的排队策略有关.FGM 的平均

调度响应时间相比 FIFO 和 Capacity 有很大降低,而相比 Fair 和 DRF 增加 75ms 左右.FGM 中,资源信息处理和

推测等机制均独立于资源调度异步执行,因此增加的调度响应时间主要是因为细化了 CPU、内存资源量和时间
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两方面的匹配粒度.略微增加的平均响应时间使得 FGM 相较 DRF 提升了资源利用率和负载性能,相较 Fair 还
拥有更优异的资源公平性.因此,本文认为,FGM 在调度响应中增加的时间代价是可以接受的. 

 
Fig.7  Resource fairness results of offline workload in the dedicated environment 

图 7  离线负载独享环境公平性 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Average response time of scheduling in the dedicated environment using offline workload 
图 8  离线负载独享环境平均调度响应时间 

离线负载独享环境下各算法的作业平均完成时间及其累积分布分别如图 9 和图 10 所示.图 9 中测试结果

显示,FGM 的作业平均完成时间相对于其他 4 种对比方法分别提升 30.92%,34.49%,52.09%,19.97%.从图 10 的

完成时间累积分布图可以看出:FGM 相较 Fair,DRF 算法对于离线负载中完成时间小于 100s 的作业方面并无优

势,FGM 中压缩资源的优化方式对作业的执行时间有所影响.而对于所需完成时间大于 100s 的作业,FGM 的优

势逐渐体现,并在 150s 左右超过其他算法的作业完成率.这说明 FGM 中资源压缩和细粒度匹配等优化方式对

于执行时间较长的作业更加友好.最终,FGM 最长作业完成时间只需 600s 左右,大幅领先各种对比算法.由于负

载完成具有长尾现象,负载完成时间与执行时间长的作业也很大关系,因此缩短长作业的完成时间更有利于优

化负载完成时间. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Average completion time of jobs in the dedicated environment using offline workload 
图 9  离线负载独享环境作业平均完成时间 
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Fig.10  CDF of job completion times in the dedicated environment using offline workload 
图 10  离线负载独享环境作业完成时间累积分布图 

各算法在离线负载独享环境中的负载完成时间如图 11 所示.图中测试结果显示,FGM 相对其他 4 种对比算

法取得了 19.47%~27.94%不等的性能提升.这证实了该方法可以有效提高独享环境下,离线负载的资源利用率

和负载性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.11  Completion times of offline workloads in the dedicated environment 
图 11  离线负载独享环境负载完成时间 

4.3   在线负载独享环境测试 

图 12 所示为在线负载独享环境下各算法的任务平均完成时间,从测试结果可以看出:FGM 的小任务平均

完成时间相较其他算法略有增加,增加的幅度在 1.83s~5.45s 之间.这是由于两方面原因共同造成的:一方面,细
粒度资源匹配过程中对任务资源需求进行一定程度的压缩;另一方面,小任务执行时间短、对资源压缩较为敏

感.FGM 的大任务平均完成时间相较其他算法减少 6.84s~39.02s 不等.原因包括以下 3 个方面:首先,任务执行过

程中资源压缩并不是持续存在的,大任务执行时间长,对资源压缩不敏感;其次,细粒度资源匹配算法细化了资

源匹配的粒度,提高了资源的匹配程度;最后,FGM 将压缩控制在一定程度内,并采取监控资源使用、调度约束检

查、调度策略调整等机制,避免了严重资源竞争.小任务和大任务的平均完成时间再次证实了资源压缩对执行

时间较短的任务或作业影响更大的结论.FGM 的任务完成时间相对其他算法略有增加,幅度在 1.2s~3.53s 之间.
任务平均完成时间的增加并不一定意味着性能的下降,这是因为细粒度资源匹配、资源压缩分配等机制一定程

度上提高了服务器上可并行执行的任务数量,可以优化整体性能. 
独享环境中,各算法对不同数据量在线负载取得的完成时间如图 13 所示.图中测试结果曲线表明:FGM 对

负载的性能提升效果随负载输入数据量增大而显著,最终达到 31%左右.这是由于负载输入数据量一定程度上
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决定了负载中完成时间长的作业的数量,数据量越大,长作业数量也会越多.而 FGM 对所需完成时间长的作业

的优化效果明显,因此其对数据量越大的负载的提升效果越明显.FGM 在独享环境中对在线负载的测试结果说

明,该方法可以提高独享环境中资源利用率和负载整体性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.12  Average completion time of tasks in the dedicated environment using the online workload 
图 12  在线负载独享环境任务平均完成时间 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.13  Completion times of online workloads in the dedicated environment 
图 13  在线负载独享环境负载完成时间 

4.4   在线负载云环境测试 

在线负载云环境中,公平性采样结果如图 14 所示.在线负载下,各算法平均公平性相比离线负载均略有降

低,这可能由于在线负载提交时间引起的.FGM 的平均公平性结果非常接近 DRF,仅略低 0.09%.因此,该方法在

云计算环境中仍然保持了资源分配的公平性. 
在线负载云环境中,任务平均完成时间如图 15 所示,图中各颜色柱形意义与图 12 中相同.图中测试结果显

示:FGM 的小任务平均完成时间较 Fair 和 DRF 高 2.3s 左右,而低于其他对比算法 5s 左右;大任务平均完成时间

相对其他算法低 34.68s~135.47s 不等,降低幅度大幅增加;所有任务平均完成时间相对其他算法低 4.24s~16.89s
不等.此环境下测试结果与之前有显著不同,这由两方面原因导致:一方面,测试环境中存在的科学计算等其他

应用影响了 Yarn 平台负载的执行,导致任务执行时间增加;另一方面,FGM 适应了环境中其他应用的资源使用

行为,并采取相应措施有效避免了激烈的资源争用,因此任务执行时间增加幅度明显小于其他算法. 
在线负载云环境下作业平均完成时间及其累积分布如图 16 和图 17 所示. 
图 16 中,FGM 相对于对比算法最少提高 35.74%,最多提高 61.87%.这很大程度上是因为云环境中的非 Yarn

应用大幅增加了作业完成所需的时间.FGM 能够感知服务器可用资源的变化,因此受到影响较小,最终导致

FGM 作业平均完成时间远远优于对比算法. 
从图 17 的累积分布图中也可以观察到相同结论:FGM 对于执行时间短的作业并无明显优势,而 FGM 作业
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最长完成时间为 1 000s 左右,其他算法的作业最长完成时间均远大于此. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.14  Resource fairness results of online workload in the cloud environment 
图 14  在线负载云环境公平性 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.15  Average completion time of tasks in the cloud environment using the online workload 
图 15  在线负载云环境任务平均完成时间 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.16  Average completion time of jobs in the cloud environment using online workload 
图 16  在线负载云环境作业平均完成时间 

在线负载云环境不同数据量负载的完成时间如图 18 所示.对比图 13 观察,可以发现:云环境的负载完成时

间相比独享环境中相同数据量负载完成时间普遍大幅增加,且负载数据量越大完成时间增加越明显.FGM 取得

的优化效果与之前测试中的趋势相同:优化效果随负载数据量增大而增加.不同的是,FGM 最终取得 57.48%~ 
62.4%的提升,相比之前环境中的优化效果更明显.这是由多方面原因共同导致的:首先,FGM 通过细粒度资源匹

配、资源需求压缩等方式提高了集群资源的利用率;其次,FGM 通过感知服务器计算资源可用性、调整服务器

调度策略等方式避免了激烈的资源争用,从而降低长作业完成时间受影响程度;最后,其他对比算法受到环境中

其他应用的影响,长作业完成时间大幅增加导致负载完成时间大幅增加,凸显了 FGM 的优化效果.根据图 18 中
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的测试结果,我们可以得出结论:FGM 可以在云环境下提高资源利用,优化负载完成时间. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.17  CDF of job completion times in the cloud environment using online workload 
图 17  在线负载云环境作业完成时间累积分布图 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.18  Completion times of online workloads in the cloud environment 
图 18  在线负载云环境负载完成时间 

5   结  论 

针对云计算资源管理平台中使用固定资源量的粗粒度分配方式引起的资源碎片、不良共享、过度分配及

限制集群资源利用率的问题,本文提出了一种细粒度资源调度方法.该方法推测任务资源需求量,并将任务划分

为若干执行阶段;在资源分配中兼顾公平性和数据本地性,分阶段考虑资源需求、资源特性等因素,细化分配粒

度,提高资源利用率,解决上述问题;采用分配前检查调度约束条件、运行时监控资源使用状态、动态调整调度

策略等机制,调节资源匹配及资源压缩,保证资源利用效率和负载性能.在多种测试环境下,采用不同负载对本

文工作进行验证,测试结果显示:本文提出的细粒度资源调度方法最高使独享环境下离线及在线负载的负载完

成时间分别减少 27%和 31%左右;使云计算共享环境下在线负载完成时间减少 60%左右.因此,该方法可以在不

丧失公平性、调度响应时间可接受的前提下有效地细化资源分配粒度,提高云计算平台资源利用效率. 
在未来的研究工作中,我们计划在细粒度资源调度方法中增加匹配资源的种类,进一步提高匹配程度. 
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