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摘  要: 随着大数据和机器学习的火热发展, 面向机器学习的分布式大数据计算引擎随之兴起. 这些系统既可以

支持批量的分布式学习, 也可以支持流式的增量学习和验证, 具有低延迟、高性能的特点. 然而, 当前的一些主

流系统采用了随机的任务调度策略, 忽略了节点的性能差异, 因此容易导致负载不均和性能下降. 同时, 对于某

些任务, 如果资源要求不满足, 则会导致调度失败. 针对这些问题, 提出了一种异构任务调度框架, 能够保证任务

的高效执行和被执行. 具体来讲, 该框架针对任务调度模块, 围绕节点的异构计算资源, 提出了概率随机的调度

策略 resource-Pick_kx 和确定的平滑加权轮询算法. Resource-Pick_kx 算法根据节点性能计算概率, 进行概率随机

调度, 性能高的节点概率越大, 任务调度到此节点的可能性就越高. 平滑加权轮询算法在初始时根据节点性能设

置权重, 调度过程中平滑加权, 使任务调度到当下性能最高的节点上. 此外, 对于资源不满足要求的任务场景, 提
出了基于容器的纵向扩容机制 , 自定义任务资源 , 创建节点加入集群 , 重新完成任务的调度 . 通过实验在

benchmark 和公开数据集上测试了框架的性能, 相比于原有策略, 该框架性能提升了 10%−20%. 
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Abstract: With the rapid development of big data and machine learning, the distributed big data computing engine for machine learning 
have emerged. These systems can support both batch distributed learning and incremental learning and verification, with low latency and 
high performance. However, some of them adopt a random task scheduling strategy, ignoring the performance differences of nodes, which 
easily lead to uneven load and performance degradation. At the same time, for some tasks, if the resource requirements are not met, the 
scheduling will fail. In response to these problems, a heterogeneous task scheduling framework is proposed, which can ensure the efficient 
execution and execution of tasks. Specifically, for the task scheduling module, the proposed framework proposes a probabilistic random 
scheduling strategy resource-Pick_kx and a definite smooth weighted round-robin algorithm around the heterogeneous computing 
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resources of nodes. The resource-Pick_kx al-gorithm calculates the probability according to the performance of the node, and performs 
random scheduling with probability. The higher the probability of a node with high performance, the higher the possibility of task 
scheduling to this node. The smooth weighted round-robin algorithm sets the weights according to the node performance at the beginning, 
and smoothly weights during the scheduling process, so that the task is scheduled to the node with the highest performance. In addition, 
for task scenarios where resources do not meet the requirements, a container-based vertical expansion mechanism is proposed to 
customize task resources, create nodes to join the cluster, and complete task scheduling again. The performance of the framework is tested 
on benchmarks and public data sets through ex-periments. Compared with the current strategy, the performance of the proposed frame is 
improved by 10% to 20%. 
Key words: task scheduling; load balance; autoscale; distributed computing; heterogeneous task 

现今, 大数据处理模型大致可分为 3 类, 分别为批处理系统、流处理系统和针对机器学习的任务并行系

统. 批处理系统最具代表性的是 MapReduce(Hadhoop)[1]、Spark[2]等, 流处理系统则有 Flink[3]、Storm[4]等, 而
针对机器学习的大数据处理系统还处于发展阶段. Spark 有 Spark MLlib[5]作为常用机器学习算法的实现库, 训
练是并行的但很不完善. Tensorflow[6]是主要针对机器学习的数据流图式的数值计算库, 但对分布式的处理并

不十分友好. 在此基础上, Ray[7]应运而生, 填补了专门针对机器学习分布式系统的空缺. Ray 是与 Spark 同源

的 UC Berkeley RISELab 出品的高可用、高性能的机器学习分布式引擎, 支持分布式异步调用, 灵活高效. 
Ray 与经典的大数据计算系统相比, 除了编程模型的不同, 主要区别在于其在任务执行的过程中生成动

态 DAG 图, 即来即处理, 是一种典型的在线场景; 其次, 调度架构上减少了主从结构, 采用去中心化的灵活

调度方式, 设置本地调度器, 其上的调度策略对系统性能起着重要的作用. Ray 根据任务的资源要求得到备选

节点集合, 再采用随机调度算法得到目标节点. 显然, 随机算法简单, 能获得较平均的结果. 但其未考虑调度

时备选节点间的性能差异, 容易导致负载不均衡的情况发生. 与此同时, 由于 Ray 是根据任务的资源要求调

度的,当有任务的资源要求大于集群任意节点的配置时, 任务则变为不可用. 因此, Ray 需要自动扩容的机制

来满足不同的任务调度. 现有的 Ray 结合云环境、Kubernetes[8]等提供了原生的弹性伸缩机制, 但其扩容方式

主要体现在横向扩容, 能够在相同任务造成的负载压力较大的情况下增加默认节点, 但是每个节点的资源配

置是相同的, 当任务资源超过节点的最大上限时, 任务依旧无法被调度. 
针对以上出现的问题, 本文主要贡献如下: 
(1) 提出一种新的异构任务调度框架, 包括任务调度和自动纵向扩容两部分, 保证任务的高效执行和被

执行. 
(2) 改进并设计了两种任务调度算法: 一种是随机的 resource-Pick_kx 算法, 通过概率来随机调度任务; 

一种是确定性算法, 通过平滑加权轮询来实现任务资源要求下的负载均衡. 
(3) 提出了自动纵向扩容方法, 借助容器, 根据任务的资源要求进行节点创建, 将不可用任务转化为可

用, 实现自动纵向扩容. 
(4) 对不同规模的数据集进行任务调度的对比实验及不可用任务的可调度性实验, 表明了本文提出的

框架在吞吐量、运行时间及扩容上的优越性. 

1   相关工作 

大数据分布式计算引擎的任务调度策略对系统性能起着至关重要的作用. 在批处理系统中, 资源管理系

统主要负责任务的调度, 如: Yarn[9]按照计算向数据靠拢的原则, 作业尽量分配给存储数据的节点; Mesos[10]实

现了两级调度架构, 通过资源邀约来决定任务的调度结果等. 流处理系统中, Flink和 Storm默认的任务调度机

制都是轮询算法. 文献[11]提出了感知资源的调度算法 R-Storm, 将内存资源和网络资源对不同节点的分配来

调度任务, 来最大化利用资源. 文献[12]提出了专门针对异构环境的 G-Storm 调度算法. 文献[13]是针对云计

算环境下的任务调度算法, 采用遗传模拟退火算法[14]. 文献[15]面向云数据中心提出了启发式的多目标灰狼

算法, 旨在协调互相冲突的调度目标, 如吞吐量、最大完成时间及资源利用率等, 来寻找接近最优的解决方

法. 文献[16]则是针对异构多核系统提出了能源和温度感知的实时调度器, 在有限的上下文切换下, 提高了资
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源利用率. 文献[17]提出了面向云雾环境的感知高效调度算法, 雾计算是将云计算推向网络边缘的一种新型

计算结构, 延迟低且具有异构、分布的动态资源. 主要通过提出资源感知调度器 RACE 来将传入的应用模块

分配到雾层设备上, 最大限度地提高雾层的资源利用率, 以最小的应用程序执行时间和最小的带宽利用率降

低使用云资源的金钱成本. 文献[18]研究的是分布式计算中的同异步模型, 针对基于局部信息的移动实体完

成全局任务而提出的一种半异步的分布式调度器. 而对于 Ray 本身来说, 其默认的任务调度机制是随机方法. 
负载均衡算法按照是否获取集群的实时负载可分为静态负载均衡算法和动态负载均衡算法. 常见的静态

负载均衡算法有随机、轮询、一致性哈希[19]等, 动态负载均衡算法则包括最少连接数、最快响应速度、Pick-kx
算法[20]、DAWRRRLB 算法[21]和 Basic LI 算法[22]等. 静态算法在调度前给定分配策略, 在调度时不随负载变

化, 调度简单快速, 但不能充分利用集群中的资源, 容易导致负载不均. 动态算法根据集群实时的负载分配状

况进行调度, 有利于负载均衡, 但实时状态的获取消耗系统性能并且存在延迟, 无法做到真正的实时. 
随着虚拟化技术尤其是容器的发展和普及, 扩容变得愈发简便和重要. 容器编排工具 Kubernetes 具有弹

性伸缩的能力, 可以通过 metric-server 监控集群的 CPU 利用率和内存利用率, 从而进行自动扩缩容. 其中, 是
为现有 Pod 分配更多的 CPU 或内存, 横向扩容已投入使用, 但纵向扩容还处于测试阶段. Kubernetes 的纵向扩

容(vertical pods autoscaler, VPA)可以监视所有 Pod 的历史资源使用情况和内存不足事件, 来建议要求的资源

值. 其原理是内部推荐器使用一些智能算法来根据历史指标计算内存和 CPU 值, 通过将现有的 Pod 重启重新

配置得到推荐资源的 Pod. 文献[23]基于 Kubernetes 提出一种自动缩放机制, 结合响应式扩展与弹性伸缩容忍

度. 文献[24]基于 Kubernetes 提出了自适应弹性伸缩机制, 能够自动地检测得到一个 Pod 最适合的资源. 同时,
文献[25]采用机器学习的方法进行预测, 使应用可以提前根据负载状况调整, 以提高资源利用率. 但以上和

Ray 的使用场景并不符, Ray 已知需要的资源并不需要推荐, 并且以上都是针对 Kubernetes 来实现, 并不是从

应用系统的角度进行设计实现, 在系统层面缺少通用性. 

2   Ray 系统基本介绍 

Ray 是针对机器学习的分布式计算引擎, 系统架构如图 1 所示. Ray 集群有且仅有一个头节点(head node)
和若干个工作节点(worker nodes). 全局控制存储(global control store, GCS)位于头节点, 使用 redis[26]实现, 包
含各种表数据来存储全局状态 . Ray 采用分布式调度 , 所以在集群中的任意节点都存在有本地调度器

(scheduler). 在每个节点, 驱动进程(driver)用来提交任务, 工作进程(worker)用来执行任务, 这两者的数量取

决于节点的 CPU 数量和用户提交任务的数量. 即存在任务在本地节点提交时, 此节点才有驱动进程产生; 否
则没有. 如图 1所示, 工作节点 1没有任务提交. 但工作进程每个节点都存在, 个数默认为本地节点的CPU数. 
在整个Ray集群中, 任意两个节点都可进行通信. 由于Ray依赖于每个节点的本地调度器, 整个调度过程没有

中心调度节点的瓶颈限制, 因此更贴合当下机器学习对低延迟、高吞吐的要求. 
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图 1  Ray 系统架构图 
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在任务(task)调度方面, 调度器将用户提交的任务分配给集群中的任意可用节点, 特点如下: 
(1) 任务之间可以互相独立也可以有依赖. 
(2) 任务带有资源要求, 默认或自定义皆可. 
(3) 节点具备资源信息. 
资源是 Ray 任务调度和扩容的重要信息, 共分为 3 类: 整体资源、可用资源和负载资源. 整体资源是通过

启动集群初始化时自动获取或指定的; 可用资源是集群中目前不被任务所占用的空闲资源; 负载资源是任务

要求的资源. 每个节点都具备上述 3类资源. 由于 Ray 是专门面向机器学习的分布式计算系统, 所以能够识别

CPU、GPU 等异构计算资源. 用户通过指定异构资源需求创建异构任务. 因此, 本文所指的异构资源和异构任

务定义如下: 
定义 1(异构资源). 在Ray计算系统当中, 可以使用不同类型的指令集和体系架构的处理器进行联合计算,

目前包括 CPU 和 GPU, 作为系统的异构计算资源. 
定义 2(异构任务). 用户可以提交带有异构资源类型要求的任务, 如 task1{num_cpus=4,num_gpus=1}, 称

为异构任务. 异构任务会通过任务调度算法分配到满足资源要求的异构节点上 
Ray 的任务调度过程如图 2 所示, 用户在本节点提交任务后, 由调度器优先本地调度执行, 若不满足资源

要求, 则提交到其他远程节点调度, 称为溢出调度(spillover), 具体定义如定义 3. 溢出调度是迭代的, 直到任

务找到资源满足的节点为止. 本文就是基于上述调度过程设计调度算法. 

调度器

驱动进程

本地调度

Ray core worker

Python worker

Ray core worker

Python worker

Ray core worker

Python worker

Ray core worker

Python worker

Ray core worker

Python worker
工作进程

溢出调度

 

图 2  Ray 调度过程图 

定义 3(溢出调度). 由于本地资源无法满足任务的调度执行, 所以任务被调度到集群中的其他节点, 此调

度过程称为溢出调度. 

3   算  法 

3.1   整体思路 

本文所提出的异构任务调度框架基于异构资源, 面向异构任务, 通过分布式调度算法和扩容策略合力改

善和解决了任务分配到哪个节点的问题, 整体思路如算法 1 所示. 
算法 1. 异构任务调度框架算法. 
输入: 调度队列 task_queue, 集群资源 cluster_resources. 
输出: 调度结果、扩容结果. 
算法描述: 
1: cluster init 
2: pop front task in task_queue 
3: if task.dem⊂local_node.res 
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4:   schedule in local_node 
5: Spillover(⋅) 
6: if task is infeasible 
7:   Autoscale(⋅) 
具体来讲, 集群创建后首先进行初始化, 用户提交的任务会进入到调度队列中, 本地的任务调度器会对

任务执行调度操作(第 1 行、第 2 行). 通过任务自身携带的资源要求(task.dem), 本地调度器首先会判断自身节

点的资源(local_node.res)是否满足: 若满足, 则将任务调度到自身节点, 即本地优先原则(第 3 行、第 4 行); 若
本地可用资源不满足, 则执行溢出调度, 通过遍历集群中的所有节点来得到满足资源要求的节点的集合, 之
后根据负载均衡算法在此节点集合上调度得到分配结果(第 5 行). 然而, 还有一种情况即任意节点的资源都无

法满足此任务的资源要求, 此时任务转化为 infeasible 状态, 被挂起. 显然, 调度算法无法解决此问题, 集群需

要加入满足任务要求的节点, 也就是进行扩容操作. 普遍采用的横向扩容只能复制默认配置的节点, 纵向扩

容机制灵活多变, 可根据任务的资源要求创建节点. 每当集群中加入新节点, Head node 会遍历 infeasible 任务, 
当节点满足要求时, 会使对应挂起的 infeasible 任务重新转为就绪态, 重新调度至新加入的节点上(第 6 行、第

7 行). 至此, 一个任务在当前调度器下的分配过程完整结束. 
在整个调度框架中, 溢出调度, 即 Spillover 算法是调度中的核心. 如算法 2 所示, 先遍历集群中的所有节

点得到可用资源(RAY_AVA(node))满足的节点集合(RAY_ava_nodes) (第 1 行−第 3 行), 通过负载均衡调度算法

(loadbalance)在此节点集合上调度得到分配结果(第 4 行、第 5 行), 负载均衡算法为溢出调度的重心, 下文会

进行详细介绍; 若集群中没有节点的可用资源满足(第 6 行), 则再次遍历集群中的所有节点得到整体资源

(RAY_TOT(node))满足的节点集合(RAY_total_nodes) (第 7行−第 9行), 再通过调度算法在此节点集合上调度得

到分配结果(第 10 行、第 11 行); 否则, 将 task 标记为 infeasible(第 13 行). 
算法 2. Spillover 算法. 
输入: 调度队列 schedule_queue, 集群资源 cluster_resources. 
输出: 调度键值对结果 decision. 
算法描述: 
1: for each node in cluster_resources do 
2:   if task.dem⊂RAY_AVA(node) then 
3:     RAY_ava_nodes.push(node) 
4: if RAY_ava_nodes not empty then 
5:   decision.push(task:loadbalance) 
6: else 
7:   for each node in cluster_resources do 
8:     If task.dem⊂RAY_TOT(node) then 
9:       RAY_total_nodes.push(node) 
10:   if RAY_total_nodes not empty then 
11:     decision.push(task:loadbalance) 
12:   else 
13:     task is infeasible 

3.2   负载均衡算法 

对于负载均衡的调度算法, 首先依据 Ray 原生的随机调度策略进行改进, 普通的随机只能做到节点间任

务的平均而未考虑集群资源状况和负载差异. 由此类比 Pick-kx[20]算法, 通过为节点设置概率来完成概率随机

调度. 
首先, Pick_kx 算法原理为: 在动态更新的周期中, 当有任务提交后, 从所有节点 N1,N2,…,Nn 中随机选择
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节点, W1,W2,…,Wk, 并设它们的负载分别为 L1,L2,…,Lk, 则将当前任务以概率 Pj 分配给节点 Wj, 其中, 
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Pick-kx 算法主要依据集群各个节点的负载信息, 公式(2)和公式(3)计算得到集群的整体负载和除当前节

点外的负载占总体负载的比重 Xj, 公式(1)通过 Xj之比得到每个节点的概率, 当集群其余节点的负载比重越大,
则任务调度到本节点的概率越大. 即负载信息是调度的关键信息, 但节点的处理任务的能力不单单是由负载

信息决定的, 当可以获取到更多集群状态时, 每个节点资源的使用状况同样是一个重要因素. 
对集群中的每个节点来说, 存在可用资源时, 可用资源等于整体资源与负载资源之差, 即 A=T−L. 又有: 
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所以, 得出每个节点的负载资源与可用资源负相关. 同时, 由公式(3)得出负载资源 L 与 X 负相关, 则 A 
与 X 正相关, 那么概率 Pj 与 jP′ 正相关. 概率 Pj 越大的节点, 表明当前负载越小. 同理, 概率 jP′ 同样可以表示 

负载的大小, 同时改进后的概率还能表示每个节点的处理能力. 也就是说, 通过将负载信息与资源信息进行 
综合考虑, 概率 jP′ 更有利于整个集群的负载均衡, 更能提高任务的吞吐量. 例如, 设 4 个节点整体资源分别 

为 5, 6, 7, 8, 负载资源依次为 3, 2, 1, 5, 可用资源依次为 2, 4, 6, 3. 通过上述公式得到的概率 Pj 依次为 8/33, 
9/33, 10/33, 6/33, 概率 jP′ 为 2/15, 4/15, 6/15, 3/15. 可以看出, 概率 jP′ 平衡了负载与节点的资源, 任务分配更 

合理. 
算法 3 对于集群中的每个节点(第 1 行), 首先筛选满足任务要求的可用节点集合(第 2 行、第 3 行), 同时

计算得到所有的可用资源总和(Ava_total)(第 4 行), 之后依据公式(4)和公式(5)计算每个节点的概率(第 5 行、

第 6 行), 再根据节点的概率进行随机(第 7 行), 最后根据随机函数得到调度的节点, 节点处理能力越强, 任务

调度到其上的概率也就越大, 最后返回任务和节点(node_id)的键值对(第 8 行). 
算法 3. Resource-Pick_kx 算法. 
输入: 集群节点 RAY_nodes, 调度任务 task. 
输出: 调度结果 task: node_id. 
算法描述: 
1: for each node in RAY_nodes do 
2:   if task.dem≤RAY_AVA(node) then 
3:     add node in RAY_ava_nodes 
4:     Ava_total+=RAY_AVA(node) 
5: for each node in RAY_ava_nodes do 
6:   compute RAY_AVA(node)/Ava_total 
7: Probabilistic randomness 
8: return task: node_id 
Resource-Pick_kx 算法需要集群中存在可用资源, 即 Spillover 算法中的 RAY_ava_nodes 集合不能为空. 但

当负载增大到超过整体资源时, RAY_ava_nodes 集合为空, 则节点概率降为 0, 无法对任务进行调度. 因此, 不
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仅需要关注不同节点的处理能力和负载大小, 还要监控资源的状况, 三者缺一不可. 为满足上述要求, 将加权

轮询思想与 Ray 中的 3 种资源结合, 得到基于 Ray 的平滑加权轮询(smooth weighted round robin)算法. 
首先, 初始化节点权重. Ray 面向的是计算密集型的机器学习任务, 因此在指定节点的初始权重时, CPU

是必不可少的资源信息; 其次, 根据集群的物理资源和任务特点, 可以包括 GPU 和内存等资源信息, 上述资

源信息可在整体资源 T 中获取. 因此, 根据经验初始权重设置为公式(6). 
 Wini=0.9(αCPU+βGPU)+0.1MEM (6) 
其中, α和β可以根据任务类型自行设定, 且始终保持α+β=1. 

在后续调度过程中, 权重随着调度而改变, 具体为: 当前权重为上次权重加初始权重, 第 1 次当前权重为

初始权重值, 并挑选当前权重最高的为目标节点. 调度确定后, 目标节点需减去所有节点的权重. 计算公式 
如下. 
 Wcur_i=Wlast+Wini (7) 

 ini
1

n

total
i

T W
=

=∑  (8) 

 Wtarget=max(Wcur_1,…,Wcur_n)−Ttotal (9) 
例如, 在某次迭代中, 4 个节点的上次权重依次为 3.5, 2.4, 6.2, 5.8, 而初始权重依次为 4.7, 5.0, 3.9, 6.2, 则

此次权重累加后依次为 8.2, 7.4, 10.1, 12, 则目标节点为第 4 个节点, 最后的权重依次为 8.2, 7.4, 10.1 和−7.8. 
算法 4 遍历可用资源满足的节点集合(第 1 行),依照公式(7), 对节点的当前权重进行更新(第 2 行), 记录目

前的最大权重节点(第 3 行), 根据公式(8)累加权重和(第 4 行). 遍历结束, 得到权重最大的节点即为目标节点, 
之后, 根据公式(9)修改目标节点的权重大小(第 5 行), 减掉权重和, 重新将权重和更新为 0(第 6 行),返回任务

和目标节点的键值对 , 算法结束 (第 7 行 ).类似地 ,对于整体资源满足的节点 ,将 RAY_ava_nodes 更换为

RAY_total_nodes 即可. 
算法 4. Smooth Weighted Round Robin 算法. 
输入: 集群节点 RAY_nodes, 调度任务 task, 初始权重 T_res. 
输出: 调度结果 task: node_id. 
算法描述: 
1: for each node in RAY_ava_nodes do 
2   cur_weights[node]+=T_res[node] 
3:   node_id=max_cur_weights_node 
4:   total_weights+=T_res[node] 
5: cur_weights[node_id]−=total_weights 
6: total_weights = 0 
7: return task: node_id 

3.3   纵向扩容机制 

对于在上述调度策略下无法满足的任务, 需要对集群进行纵向扩容, 增加节点资源来完成调度, 并与横

向扩容共同降低集群负载. 
框架的自动扩容原理如以下公式所示, 其目标是得到当前负载下集群的理想节点数目. 

 N1=ceil[cn/f] (10) 
 N2=ceil[cd/cpn] (11) 
 N=max(N1,N2)=Hn+Vn+n (12) 

以 CPU 计算资源为例, 首先计算当下使用的节点数 cn 除以目标节点利用率 f(公式(10)), 以保持节点利用

率始终保持在一个合理的水平; 然后计算目标 CPU 核数 cd 除以每个节点默认的 CPU 核数 cpn, 向上取整(公
式(11))得到目标节点数. 两者中取最大值得到理想的节点数目, 其值为纵向扩容的节点数 Vn 和横向扩容的节



 

 

 

1012 软件学报 2022 年第 33 卷第 3 期   

 

点数 Hn 与现有节点数 n 的和(公式(12)). 同时, 纵向扩容的执行优先于横向扩容, 并且无论现有节点是否等于

理想节点, 纵向扩容一旦触发都会执行. 
整个扩容基于容器, 容器即为 Ray 中的节点. 本文在 Ray head 节点中设置的监控模块(monitor)来管理扩

容过程, 其中的弹性伸缩功能(autosaler)具体负责扩容的执行. 纵向扩容过程如图 3 所示, task 在节点 I 提交, 
task 的资源要求为 resource II, 并且 resource II>resource I. 

头节点

调度器

infeasible 任务

弹性伸缩 容器编排工具

...

调度器

 创建新节点

 订阅

监视器

resource Ⅱ resource Ⅰ  

resource Ⅱ 

全局控制存储(GCS)

Ⅰ  

Ⅱ 

扩容前
扩容后

 
图 3  纵向扩容 

整个纵向扩容机制由 5 部分组成. 
(1) 当集群节点无法满足任务的资源要求时, 任务转化为 infeasible. 节点 I 要求的资源 Resource II 借助

Heartbeat 传递到 Head node 的 GCS 模块. 
(2) Head node 中的 monitor 通过订阅心跳来监控集群状况. 心跳是节点同 GCS 交互集群信息的方法, 

monitor 每隔一个心跳时间接受 GCS 传来的信息, 其中包括 infeasible 任务的资源要求 resource II,
随后纵向扩容被触发, autoscaler 接管此部分. 

(3) 拿到资源要求 resource II 后, autoscaler 自定义节点类型加入到队列中, 逻辑如算法 5 所示. 
(4) 容器编排工具接收到创建新节点的指令后, 在队列中读取节点信息, 新建节点并加入到 Ray 集群中,

节点创建完成后, 则将相应节点类型出队. 
(5) Head node 会检测到新加入的节点, 唤醒 infeasible 任务转化为可用状态再次调度. 节点 II 满足 task

的资源要求, 所以任务被调度到此节点; 若依旧不满足, 则任务再次转化为 infeasible 状态. 
在纵向扩容算法中, 根据每一个 infeasible 任务的资源信息(第 1 行)设定节点类型 node_type(第 2 行), 如

果队列包含节点类型, 则继续迭代查找下一个 infeasible 任务(第 3 行、第 4 行), 否则将节点类型入到队列中(第
5 行、第 6 行). 通过设置队列, 缓冲节点的创建时间, 防止一个 infeasible 任务创建过多的节点. 

算法 5. Autoscale 纵向扩容算法. 
输入: infeasible 任务要求的资源信息 Res_inf. 
输出: 扩容队列 q. 
算法描述: 
1: for each res in Res_inf do 
2:   res→node_type 
3:   if q.contains(node_type) 
4:     continue 
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5:   else 
6:     put node_type in q 
7: return q 

4   实  验 

为验证本文提出的调度框架的高效性和可用性, 本文从任务吞吐、运行时间、扩容效果等方面进行了对

比实验. 

4.1   实验环境 

本实验搭建集群测试框架整体效果和扩容效果. 实验基于 Python3.6.8 和 Ray 1.0.0rc2 版本. 任务调度方

面, 使用 C++完成算法撰写, 使用 Python 作为测试编程语言. 框架整体效果采用 Ray 自带的 Microbenchmark 
(1.0.0rc2/python/ray/ray_perf.py)、TPC-DS (http://www.tpc.org/)大数据基准测试. 扩容对比实验皆采用 Python
作为编程语言, 未扩容的默认环境为一个 head 节点和一个工作节点. 配置参数见表 1. 

表 1  集群配置 
配置项 参数 

操作系统 CentOS Linux release 7.9.2009 
处理器型号 Intel(R) Xeon(R) Silver 4110 CPU@2.10 GHz 
处理器个数 2 
处理器核数 8 
内存(GB) 250 

Kubernetes 版本 v1.15.1 
Docker 版本 20.10.1 
基础镜像 ubuntu: focal 

 

4.2   实验数据 

在实验使用的数据方面, 主要集中在 TPC-DS 测试, 其余实验主要是 Ray 基本的异步任务, 数据可直接放

进程序, 无须读入. 对于 TPC-DS2测试, 使用 TPC-DS2工具生成数据, 得到 25 张表. 通过设定不同的参数, 可
以生成不同规模的数据. 查询操作所用数据为 store.dat, 连接操作所用数据为 store.dat 和 store_sales.dat. 

4.3   实验结果和分析 

在整体效果对比实验中, 每种测试分别使用 Ray 默认的调度策略、轮询算法、Pick-kx 算法和本文提出框

架中的 resource-Pick_kx 算法(RPK)以及平滑加权轮询算法(SRR)进行对比. 
首先, 使用 Ray 官方的 Microbenchmark 来测试任务的吞吐量. 同步任务具体任务为 ray.put 和 ray.get, 任

务资源要求使用 Ray 默认配置. 同步执行后, 实验结果见表 2: resource-Pick_kx 算法效果最好, 但同步任务并

不能充分发挥分布式框架的效果; 异步任务具体任务与同步任务相似, 但通过循环异步执行. 

表 2  Microbenchmark 同步任务 
算法 吞吐量(s) 

Ray1.0.0 997 
轮询 996 

Pick-kx 1 012 
RPK 1 115 
SRR 1 080 

 
如图 4 所示, 并行度依次取 1 000, 10 000 和 100 000, 整体吞吐量逐渐增加, 但平滑加权轮询算法始终略

高一筹, 性能提升 20%左右; 但随着设置的并行度越来越大, 集群资源全部被占用, 所以吞吐量趋于饱和. 在
整个 microbenmark 测试过程中, 轮询算法与 Ray 原生的随机算法在实验效果上相差无几, 这在理论上也是相

符的.而 Pick-kx 效果并不理想, 甚至有的任务吞吐量比随机算法更低, 而且不稳定. 究其原因, 可能是由于用

户提交的任务资源要求与实际任务所用资源并不一致, 只通过负载信息判断可能会出现判断失误的情况. 
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在 Microbenchmark 中, 测试了基本的同步和异步任务, 各种算法的优劣势得到了展现. 但任务仅仅执行

简单的返回操作, 且资源要求一致. 为了进一步对比本文提出的框架和 Ray 原生的调度算法, 设计补充了测

试用例, 设置多种异构资源要求的任务, 使任务完成多种算术逻辑运算. 具体任务为通过循环异步执行加减

乘除算数运算. 实验结果如图 5 所示, 随着并行度的提升, 完成的任务数逐渐增多, 且前期并行度在 10−300
阶段, resource-Pick_kx更有优势; 而并行度在 300−700阶段, 平滑加权轮询更高效持久, 提升效果在 10%左右.
可以看出, 由于前期集群中可用资源充裕, resource-Pick_kx 算法可以充分发挥作用; 随着任务的增多, 可用资

源消耗殆尽而整体资源满足时, 平滑加权轮询效果更好. 
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图 4  Microbenchmark 异步任务 
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图 5  异构任务 

此外, 本文还使用 TPC-DS 生成不同规模的数据集进行测试. 如图 6(a)、图 6(b)所示, 具体任务为查询连

接操作, 测试其运行时间. 数据集规模分别为 1 GB, 3 GB, 5 GB 和 7 GB. 图 6(a)执行查询操作, 图 6(b)执行连

接操作.可看出, 随着数据量的增大, random 算法始终运行时间最长; 其次为 resource-Pick_kx 算法, 平滑加权

轮询时间最短. 
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另外, 除了对吞吐量的实验对比以外, 本文还设计了负载均衡的实验, 通过执行不同数量级的 CPU 密集

型任务, 统计集群中各节点的 CPU 使用率, 来对比各框架的负载均衡效果. 具体执行任务数为 100, 1 000 和 
10 000, 对比结果见表 3. 

 

(a) 查询运行时间 (b) 连接运行时间 

图 6  不同规模数据集运行时间比较 

表 3  负载 CPU 使用率对比 
Task Node Ray1.0.0 (%) 调度框架-RPK (%) 调度框架-SRR (%) 

1 000 
1 90 91 89 
2 22 23 22 
3 15 17 17 

10 000 
1 275 276 275 
2 90 88 87 
3 75 80 78 

100 000 
1 419 417 416 
2 132 130 129 
3 122 123 124 

 
在构成集群的 3 个节点中, 由于本地优先原则, 提交任务的头节点 Node1 的 CPU 使用率最大, 其余节点

相对较小. 在 Ray1.0 中, node2 和 node3 中, CPU 使用率差距最大可为 15%, 在调度框架 RPK 和调度框架 SRR
中为 5%−9%. 对比来看, 相比于原始的 Ray1.0.0, 框架 SRR 和框架-RPK 的比例更均衡, 即其任务分配更“平
均”,负载均衡效果好. 另外, 本文通过提供不同资源要求的任务来检验纵向扩容功能, 具体任务为返回固定字

符串. 任务要求见表 4. 
表 4  任务资源要求参数 
Task CPU Mem (MB) 
Task1 1 512 
Task2 2 512 
Task3 2 1 024 

 
初始, Kubernetes 集群只有 Pod1 类型的节点 4 个, 即只满足 Task1 的调度执行, 其中, Pod 与 Task 相对应.

测试过程是: 提交若干 Task1、2 个 Task2 和 1 个 Task3. 当表 4 的 3 种任务都已提交, 经过纵向扩容后, 集群

组成结构如图 7 所示. 纵向扩容了 2 个 Pod2 和 1 个 Pod3, 使得所有 task 都被调度执行. 
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1

Kubernetes Cluster

Pod1

Pod2

Pod3 
图 7  Kubernetes 集群 

上述任务执行情况见表 5. 可以看出, 在 Ray1.0.0 横向扩容的情况下, Task1 可以正常执行完成, Task2 和
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Task3 未完成; 而在本文提出的调度框架下横向+纵向扩容, 完成了所有类型任务的执行. 其中, 心跳时间 
100 ms, 扩容触发 2.3 ms左右, 所以整个扩容响应时间可以等同于心跳时间. 本实验所用Kubernetes扩容一个

Pod 时间约为 10 s. 可以看出, 自动扩容功能更适用于长作业和特殊资源要求的作业. 

表 5  框架扩容状况对比 

Task 
Ray1.0.0 调度框架 

任务执行 扩容触发(ms) Kubernetes 扩容(s) 任务执行 扩容触发(ms) Kubernetes 扩容(s) 
Task1 完成,24.75s 2.37 31.02 完成,24.48s 2.38 30.53 
Task2 未完成 − − 完成,20.40s 2.29 21.34 
Task3 未完成 − − 完成,17.93s 2.31 10.45 

 

5   结束语 

本文提出了一种新的任务调度扩容管理框架, 包括两种任务调度算法和一个纵向扩容机制. 实验表明: 
两种算法各有优势, 与纵向扩容一起完整地解决了任务分配到哪个节点的问题, 保证任务能高效执行. 由于

调度和扩容都基于 Ray 中的逻辑资源, 不能完全代表实时的资源状况, 所以在接下来的工作中, 我们将从 Ray
的逻辑资源、扩容的完整性等角度继续研究. 
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