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摘　要: 服务器无感知计算是新兴的云计算模式, 它基于“函数即服务 (FaaS)”的范式, 以函数为部署和调度的基本

单位, 为用户提供大规模并行和自动伸缩的函数执行服务, 且无需用户管理底层资源. 对于用户, 服务器无感知计

算能够帮助他们摆脱集群底层基础设施管理的负担, 专注于业务层的开发和创新; 对于服务提供商, 服务器无感知

计算将应用分解为细粒度的函数, 极大地提高了调度效率和资源利用率. 显著的优势让服务器无感知计算迅速吸

引了业界的注意, 然而, 服务器无感知计算与传统云计算迥然不同的计算模式以及对任务各方面的严格限制给应

用的迁移带来了诸多障碍, 各种越来越复杂的任务也对服务器无感知计算的性能提出了越来越高的要求, 服务器

无感知计算的性能优化成为一个重要的研究课题. 从 4个方面对服务器无感知计算系统性能优化技术的相关研究

工作进行梳理和综述, 并介绍现有的系统实现. (1) 介绍面向典型任务的优化技术, 包括任务适配和针对特定任务

的系统优化; (2) 综述沙箱环境的优化工作, 包括沙箱方案和冷启动优化技术, 它们是决定函数运行速度的核心;

(3) 概括 I/O 和通信技术的优化, 它们是服务器无感知计算应用程序的主要性能瓶颈; (4) 简述相关的资源调度技

术, 包括面向平台和面向用户的调度策略, 它们决定着系统的资源利用率和任务的执行效率. 最后, 总结当前服务

器无感知计算性能优化技术所面临的问题和挑战, 并展望未来可能的发展方向.
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Abstract:  Serverless  computing  is  an  emerging  cloud  computing  model  based  on  the  “function  as  a  service  (FaaS)”  paradigm.  Functions
serve  as  the  fundamental  unit  for  deployment  and  scheduling,  providing  users  with  massively  parallel  and  automatically  scalable  function
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execution  services  without  the  need  to  manage  underlying  resources.  For  users,  serverless  computing  helps  them  alleviate  the  burden  of
managing  cluster-level  infrastructure,  enabling  them  to  focus  on  business-layer  development  and  innovation.  For  service  providers,
applications  are  decomposed  into  fine-grained  functions,  leading  to  significantly  improved  scheduling  efficiency  and  resource  utilization.
The  significant  advantages  have  swiftly  drawn  the  attention  from  the  industry  and  propelled  serverless  computing  into  popularity.  However,
the  distinct  computing  mode  of  serverless  computing,  divergent  from  traditional  cloud  computing,  along  with  its  stringent  limitations  on
various  aspects  of  tasks,  poses  numerous  obstacles  to  application  migration.  The  escalating  complexity  of  migrated  tasks  also  imposes
higher  performance  requirements  on  serverless  computing.  Therefore,  performance  optimization  technology  for  serverless  computing
systems  has  emerged  as  a  critical  research  topic.  This  study  reviews  and  summarizes  research  efforts  on  performance  optimization  of
serverless  computing  from  four  perspectives,  and  introduces  existing  system.  Firstly,  this  study  introduces  the  optimization  technologies  for
typical  tasks,  including  task  adaptation  and  system  optimization  for  specific  task  types.  Secondly,  it  reviews  the  optimization  work  on
sandbox  environments,  encompassing  sandbox  solutions  and  cold  start  optimization  methods,  which  play  a  crucial  role  in  the  execution  of
serverless  functions.  Thirdly,  it  provides  an  overview  of  the  optimization  in  I/O  and  communication  technologies,  which  are  major
performance  bottlenecks  of  serverless  applications.  Lastly,  it  briefly  outlines  related  resource  scheduling  technologies,  including  platform-
oriented  and  user-oriented  scheduling  strategies,  which  determine  system  resource  utilization  and  task  execution  efficiency.  In  conclusion,  it
summarizes  the  current  issues  and  challenges  of  performance  optimization  technologies  of  serverless  computing  and  anticipates  potential
future research directions.
Key words:  Serverless computing; function as a service (FaaS); cloud function; cloud computing; performance optimization

在过去的十几年, 云计算产业快速发展, 越来越多的企业将业务迁移到云平台, 云计算已经成为现代互联网的

重要基础设施. 而云服务商也不断发展迭代技术体系, 从早期的 IaaS托管基础设施, 到后来的 PaaS把操作系统平

台作为一种服务提供, 到 SaaS直接提供应用软件服务, 云计算服务的综合性能不断提升, 管理难度逐步降低, 越来

越简化的抽象层替代了庞大复杂的底层硬件集群, 协助用户管理云端的计算和存储能力, 云计算正向着更高虚拟

化、更高抽象化、更低维护难度的目标不断前行探索. 服务器无感知计算 (Serverless computing)就是顺应这个潮

流诞生的一种新的云计算服务模式. 服务器无感知计算也翻译为“无服务器计算”, 本文使用 2023 年 CCF 发布的

“服务器无感知计算”术语 (https://www.ccf.org.cn/Media_list/gzwyh/jsjsysdwyh/2023-03-17/789780.shtml), 下文中也

会简写为“Serverless”.

2014年, 亚马逊 (Amazon Inc.)上线了全新的云计算服务 AWS Lambda[1], 正式提出了服务器无感知计算的概

念. 服务器无感知计算提供了一种新型的云计算模式, 它无需用户理会底层基础设施的任何管理细节, 无需部署、

管理或调度, 为用户提供了一种似乎“没有服务器存在”的体验. 与传统的 IaaS和 PaaS相比, 服务器无感知计算基

于“函数即服务 (FaaS)”的范式, FaaS提供给用户管理的抽象层次更高, 仅次于 SaaS, 如图 1所示. FaaS由用户管理

的只有函数, 基于事件驱动的编程模型, 用户只需提供函数代码, 绑定触发函数执行的事件 (例如收到了 HTTP请

求、云存储中被加入了新的文件, 或者数据库表中被加入了新的条目等), 服务器无感知系统会自动管理其余一切

事务, 如代码部署、执行、资源分配、弹性伸缩、监控、日志、安全等方面. 并且, 服务器无感知计算提供了更精

细的计费方式, 用户只需为自己实际使用的资源付费. 与传统的“有服务器计算”相比, 服务器无感知计算的特点主

要有以下几点.
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图 1　几种云服务模式的区别比较
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(1) 函数无状态. 在服务器无感知模型中, 基本的调度单元函数是短寿命且无状态的, 它不支持长期存储状态

信息, 需要持久存储的信息需要保存到独立的外部存储服务中. 这种人为的限制虽然制约了业务开发的能力, 但大

大便利了服务的调度和伸缩.
(2) 无需管理底层资源. 服务器无感知计算几乎帮用户摆脱掉了所有底层资源配置和调度管理的负担, 用户仅

需提供代码, 简单的设置函数资源分配, 即可实现高效的应用程序.
(3) 按使用付费而不是按资源分配付费. 函数只有在被执行的时候计费, 其具体计费规则只和执行相关, 如执

行时间、使用硬件性能等. AWS Lambda的计费时间精度已经达到了 1 ms, 这种超细粒度的计费方式无疑可以为

用户节省很多成本.
对于用户, 服务器无感知计算能够帮助他们摆脱服务器集群等底层基础设施管理的负担, 专注于业务层的开

发和创新; 对于服务提供商, 服务器无感知计算将应用分解为细粒度的函数, 函数成为部署和调度的基本单位, 极
大地提高了资源利用率. 显著的优势让服务器无感知计算迅速流行起来, 继 AWS Lambda[1]之后, 微软 [2]、谷歌 [3]、

IBM[4]都推出了各自的服务器无感知计算服务, 国内的阿里云 [5], 百度云 [6]也推出了函数计算服务, 在开源社区, 也
有了 OpenWhisk[7]、OpenLambda[8]、OpenFaaS[9]、Fission[10]、Knative[11]、Kubeless[12](已停止维护)等较为成熟的

服务器无感知计算系统.
在应用方面, 服务器无感知计算最初的设计目标是针对偶发性的多线程Web服务, 例如图片压缩服务等, 主

流的应用类型也一直都是Web服务 (占比 32%, 2018年统计 [13]). 此类任务中, 服务器无感知计算体现出了显著的

优势, Villamizar[14]综合评估了 AWS Lambda、单体机器和微服务架构在各种运行 Web 应用时的底层服务成本,
AWS Lambda是最低的. 此后, 服务器无感知计算的优势吸引了越来越多的其他类型应用迁移到服务器无感知平

台, 如大数据分析、机器学习、视频处理、代码编译、科学计算等, 服务器无感知计算的应用范围越来越广, 成为

最具潜力的云计算模式之一. 加州大学伯克利分校的报告 [15]认为, 未来服务器无感知架构将取代现有的以容器和

虚拟机为基础的架构成为下一代云计算环境开发和运行的主流架构. 科学家们认为服务器无感知计算提出的简化

编程计算模型, 可以类比MapReduce对传统并行编程的简化, 具有革命性的意义.
随着迁移到服务器无感知计算的应用类型越来越多, 各种越来越复杂的任务对服务器无感知计算的性能提出

了越来越高的要求, 服务器无感知计算的性能优化成为一个重要的研究课题, 也是本文所关注的问题. 许多文献已

经在服务器无感知计算领域做出了综述报告, 除最早的加州大学伯克利分校的报告 [15]之外, 文献 [16,17]也总结了

服务器无感知计算的发展情况, 提出了许多开放性的问题, 不过这些文献时间较早, 已经无法涵盖最新的研究工

作. 文献 [18–20]的综述涵盖了较新的研究, 不过他们着眼于对整个服务器无感知计算技术进行总结. 文献 [21–25]
则是针对特定技术方向进行总结. 纵观所有文献, 当前还没有聚焦于服务器无感知计算系统内的性能优化技术进

行总结分析的工作. 因此, 本文将对服务器无感知计算系统性能优化技术的相关研究工作进行全面深入的综述, 总
结服务器无感知计算性能优化所面临的主要问题和现有的解决方案, 并介绍各种相关系统的实现.

为获取本文综述的研究文献, 我们使用 Google Scholar 搜索引擎, 以 Serverless、FaaS、cloud function、
function as a service关键词检索文献, 筛选出 CCF推荐的 B类或更高级别的刊物和会议论文, 和《中国科学院文

献情报中心期刊分区表》中二区及以上的期刊文献, 以及一些高引用率的 arXiv 论文, 再从中删去与服务器无感

知计算性能优化无关的文献, 作为本文综述的基础. 本文中除一些综述报告外, 概括的系统和技术基本都来自以上

筛选过程, 最后筛选出的文献主要集中于 OSDI、NSDI、USENIX ATC、SOCC、SIGMOD、INFOCOM、

EuroSys等知名会议.
图 2统计了我们收集到的历年研究论文数量 (2023年的文章尚未全部见刊, 故数量略少), 从中可以大致看出,

服务器无感知计算的研究热度逐年升高. 其中, 美国加州大学伯克利分校在该领域一直较为领先, 此外, 加州大学

圣地亚哥分校、威斯康辛大学、波士顿大学、斯坦福大学、乔治梅森大学等也有相关研究. 企业界则以亚马逊、

微软和 IBM为主, 他们都有自己的服务器无感知计算业务. 国内的研究则是以上海交通大学、天津大学居多, 北
京大学也有相关研究, 企业界则是以拥有服务器无感知计算业务的阿里云为主.
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1   服务器无感知计算系统性能优化技术

一般而言, 服务器无感知计算的性能问题主要出现在以下几个环节, 本文将基于这些性能瓶颈对现有研究工

作进行分类总结.
(1) 任务适配. 服务器无感知计算特有的细粒度函数计算的模式, 让传统的计算任务在迁移时通常都需要重构

程序, 用新的编程模型实现需求的功能. 这是一项颇具挑战的工作, 不同类型的任务有不同的计算流程, 在移植到

服务器无感知环境的时候总是会遇到各种不同的障碍, 通常都需要对原有的功能进行取舍, 并且新的结构设计将

直接影响程序的功能和性能. 此外, 各种不同类型的任务也给服务器无感知平台的适应性和性能提出了更多的挑

战. 本文将在第 2节概述当前研究对各种典型计算任务的适配和针对性系统优化工作.
(2) 沙箱环境. 相比传统的计算模式, 服务器无感知计算执行的函数虽然更为轻量, 但需要大量并发和频繁启

停, 高性能的沙箱隔离环境是函数执行的必要基础. 常见的隔离方案通常以虚拟机或容器为基础, 但传统的虚拟机

或容器并非为这种轻量高并发的模式设计, 在服务器无感知场景下, 这些虚拟化技术仍有很大的优化空间. 另一方

面, Serverless函数频繁启停的模式会放大沙箱的冷启动问题, 如果不做任何优化, 冷启动延迟会大大拖慢程序的

运行速度. 本文将在第 3节概述当前沙箱环境优化的相关研究工作.
(3) I/O和通信. 由于 Serverless函数是无状态的, 所有需要持久保存的数据都需要保存到外部存储服务中, 函

数的生命时间限制更加大了来回存取操作的频率, 大量的存取操作会显著加大网络开销, 并在外部存储服务上产

生更多的资源开销和费用. 同时, 服务器无感知平台的函数带宽通常并不大, 如 AWS Lambda 的函数带宽约为

60 MB/s, 这使得数据 I/O成为服务器无感知应用程序中最常见的性能瓶颈. 另一方面, 服务器无感知系统通常都

不允许函数间直接通信, 这给程序开发带来了很多限制, 制约了很多程序的性能. 因此, 对 I/O和通信的优化是服

务器无感知计算性能优化的一类重要工作, 本文将在第 4节概述这方面的研究工作.
(4) 资源调度. 针对传统集群的资源调度技术已经较为成熟, 但服务器无感知计算带来了新的任务和负载模

式, 传统的调度技术和思想有必要对服务器无感知计算进行重新优化. 此外, 服务器无感知计算的计费模式虽然精

细, 但费率通常不低, 如果用户层没有合理的安排计算流程和资源分配, 很容易造成效率低下和成本浪费. 因此, 面
向平台和面向用户的资源调度优化对服务器无感知系统的性能提升有重要的价值, 本文将在第 5节概述服务器无

感知计算资源调度方面的研究工作. 

2   面向典型任务的优化

服务器无感知计算特殊的范式始终是传统任务移植的最大障碍, 将Web服务以外的传统任务迁移到服务器

无感知环境需要重构代码, 将原有的程序结构改写为相互关联的函数组合, 同时还必须考虑到 Serverless函数受限

的资源分配, 研究者需要考虑任务分割、数据分发与传递、函数协调、容错等问题. 因此, 当前的研究一方面在应

用程序层针对各种任务提出新的结构, 以便在服务器无感知环境下运行, 另一方面在平台层对服务器无感知框架

进行各种针对性优化, 以适应各种不同类型的处理任务, 扩展服务器无感知计算的应用范围, 本节将综述这些系统

的贡献. 
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2.1   大数据分析任务

大数据分析任务是除Web服务任务外最早迁移到服务器无感知平台的任务类型之一, 相关研究主要集中于

任务适配方面, 包括MapReduce、Spark和科学计算等任务类型的迁移.
加州大学伯克利分校开发的 Pywren[26]是将服务器无感知计算应用于大数据分析的先行者. Pywren是一个基

于 AWS Lambda的分布式计算系统 (原型), 它提供了类MapReduce的编程接口, 为用户屏蔽了服务器无感知计算

的事件编程模型. Pywren将函数代码和数据序列化传输, 自动处理了函数的上传、调用、执行和返回操作, 实现

了犹如本地计算一样的 map函数. 此后 OpenWhisk阵营的 IBM推出了类似的 IBM-Pywren[27], 运行在 IBM Cloud
Functions[4]上, 代码和数据保存在 IBM的对象存储服务 Cloud Object Storage中, 它的执行流程与 Pywren相似, 但
做了许多功能上的扩展, 如支持更完整的MapReduce操作, 包括 Reduce方法和类似 reduceByKey的操作方式, 它
支持用户自定义分区大小的数据分区方式和一定的函数复合特性. 由于基于 OpenWhisk平台, IBM-Pywren使用

Docker管理容器, 也就可以更灵活的支持不同的 Python运行时环境.
Numpywren[28]是 Pywren团队的后续研究成果, 它使用 Pywren分发 Serverless函数任务, 实现了服务器无感

知架构下的线性代数运算框架. Numpywren 针对超大型矩阵计算, 将大型矩阵运算拆解为小块矩阵运算的叠加,
并定义了自己的语法体系 LAmbdaPACK来描述矩阵块的运算流程. 实际运行中, Numpywren通过对 LAmbdaPACK
代码的静态分析, 得到程序的 DAG图, 以协调 Lambda函数的运行关系. Numpywren设计了图 3的系统架构. 其
中 DAG保存于 Redis数据库, 协调器 Provisioner负责启动 Lambda函数, Lambda函数更新 DAG图状态并维护任

务队列, 外部存储使用 AWS S3. 该架构也是典型的服务器无感知环境中执行大数据任务的架构, 通过外部对象存

储保存大数据, 高速数据库服务维护任务状态, 同时设置任务队列, Serverless函数作为执行器, 有时还需要引入虚

拟机来负责一些高负载或持久化的工作. 论文中发现, Numpywren的主要性能瓶颈在于网络通信, 这也是服务器

无感知计算中的一个典型问题和优化方向.
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图 3　Numpywren的系统结构
 

作为大数据分析领域的经典模型, 许多研究都致力于移植 MapReduce 模型到服务器无感知计算平台.
MARLA[29]提供了一个完整的 MapReduce 解决方案, 它将数据保存到 S3 存储, 调用 Lambda 函数并行执行 Map
和 Reduce操作, 系统的执行流程可以简化为图 4所示. 这是一个典型的服务器无感知平台大数据分析流程, 将待

处理数据分区后保存于 S3, 由 Lambda函数来对每个分区的数据执行计算任务, 通过两次任务分发和聚合, 分别完

成Map和 Reduce操作. 此外, 也有一些开源的MapReduce实现, 如 ooso[30]、Corral[31]等.
  

Map 阶段 Reduce 阶段

AWS 
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图 4　MARLA的MapReduce模型执行流程
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Lambada[32]是一个服务器无感知环境下的数据分析框架, 主要着重于交互式的数据查询. 它使用 S3来存储大

块数据和交换数据, AWS DynamoDB来存储小块数据以便快速读写. Lambada会调用 Serverless函数来分布式处

理查询任务, 并自动处理了任务分发和结果合并等中间细节, 实现了便利而经济的数据查询服务. Starling[33]定位

于数据库检索引擎, 它将数据表存储于 S3, 使用 VM上的协调器编译检索请求, 并将其转换为多个函数任务交给

AWS Lambda执行. 对于检索执行的过程中的 Shuffle操作, Starling使用 S3作为数据交换空间, 为了解决 Shuffle
操作读写过于频繁导致 S3费用暴增的问题, Starling使用了分阶段 Shuffle方案, 将多次小块数据读写合并为一次

大块数据读写, 从而降低读写频率.
Pheromone[34]打破了服务器无感知计算以函数为中心的设计理念, 提出以数据为中心设计整个平台. Pheromone

开发接口的核心是一个“数据桶 (Data bucket)”抽象, 用于存储和交换数据, 并提供了一系列基于数据的触发原语

(trigger primitive)来启动函数并控制函数的输出. 这种结构类似于 AWS Lambda+S3的组合, 但拥有更丰富灵活的

触发方式, 使其可以基于数据构建和驱动工作流程, 更高效地实现复杂的函数交互. 这种模式为服务器无感知计算

下的大数据处理提供了新的思路.
许多大数据分析任务都是遵循 DAG 控制流执行的计算任务, 即控制流可以描述为有向无环图的程序结构.

WuKong[35,36]是建立在 AWS Lambda上的 DAG任务执行系统, 它设计了一套完整的 DAG执行方案, 包括一个调

度器用于监控整个 DAG的执行过程, 使用外部 Redis数据库来保存中间和最终结果. WuKong从叶子节点向根节

点执行 DAG, 每个节点使用一个 Lambda函数执行, 同时尽量重复使用正在运行的 Lambda函数, 让一个 Lambda
函数尽可能多的执行任务, 并且在扇入扇出节点上设计了等待方案. 这套方案显著减少了函数输入输出数据向外

部存储的写入和取回. 不过由于单个 Lambda函数的性能有限, 需要先小心的进行任务切分, 以保证每个节点都可

以在单个 Lambda函数内执行完成. Cloudburst[37]是一个独立的针对 DAG任务设计的服务器无感知计算系统, 它
的函数由 VM内的进程并行执行, Cloudburst在每个 VM内设置了本地缓存, 该缓存服务对函数代码是完全透明

的, 缓存将自动保存最近访问的外部存储 (Cloudburst 使用的是 Anna, 同样由加州大学伯克利分校推出的高效键

值存储系统)中的对象的副本, 并且该副本将自动与原对象保持同步. Cloudburst还允许函数之间通过 TCP连接直

接进行点对点通信, 这种直接通信要比通过外部存储中转要高效得多. 便捷的通信和共享机制不但提高了 DAG
任务的执行效率, 也扩展了服务器无感知计算的概念. 

2.2   机器学习任务

机器学习任务是 I/O和 CPU都密集的任务类型, 移植到服务器无感知平台面临的挑战很大, 但由于其应用广

泛, 也是移植最热门的任务类型. 机器学习任务分为训练和推理两种, 分别代表了机器学习流程的两个阶段, 其中

训练通常比推理更加复杂. 一般而言, 在服务器无感知平台上进行机器学习训练, 频繁的通信会导致性能严重下

降, 而有限的函数执行时间会限制复杂模型的应用. 而且, 鉴于服务器无感知计算的费率, 即使基于服务器无感知

计算的训练会更快, 也不一定会更便宜. 因此, 相关的研究主要聚焦于如何设计系统结构、减少通信开销和控制计

算成本. 机器学习推理任务则相对简单, 相关研究主要集中于批量调度, 成本控制和更大规模模型的应用. 

2.2.1    训练任务

在各种分布式机器学习模型中, 参数服务器模型应用最为广泛, 该模型中的工作节点之间并不需要直接通信,
天然地适合无法进行点对点通信的服务器无感知平台, 因此也是服务器无感知机器学习系统中最常见的结构. 在
服务器无感知平台上实现的参数服务器模型, 通常可以简化表示为图 5所示的结构, 训练集被预先切分好并保存

于存储服务中, 由一个个 Serverless函数担任工作节点, 每个节点负责一块或多块数据的训练迭代, 并将计算出的

更新数据 (梯度) 汇总到参数服务器, 这里的参数服务器可以是一个函数, 或虚拟机, 或将模型直接保存于存储服

务. 由于服务器无感知平台会提供均匀稳定的调度服务, 所以通常不需要独立的调度器模块. 当前, 几个较为完善

的服务器无感知机器学习框架都是基于参数服务器模型或它的变体.
Cirrus[38,39]服务器无感知机器学习的先行者. Cirrus 基于参数服务器模型, 其中参数服务器是 EC2 虚拟机,

Worker为 Lambda函数. Cirrus实现了异步 SDG、AdaGrad和Momentum优化算法, 机器学习算法包括逻辑回归

和协同过滤算法, 提供了机器学习任务从数据预处理到训练到超参数调节的一整套功能, 并通过 API提供给用户.
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实验表明 Cirrus相对 Spark、TensorFlow和 Bosen都表现出了更快的收敛速度, 并展现出了理想的伸缩性, 证明

了服务器无感知平台上的机器学习可以得到比传统集群更高的性能.
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图 5　简化的参数服务器模型
 

SMLT[40]也基于参数服务器模型, 它拥有自适应的资源调度系统, 该系统基于贝叶斯优化去寻找最佳的函数

资源分配方案, 能够根据工作负载的实时变化动态调整资源配置. Siren[41]改进了参数服务器模型, 取消了参数服

务器节点, 将所有模型参数都保存于外部存储 S3, 所有的Worker (函数)直接向 S3写入参数、更新模型, 并拉取

新的模型参数. 这种结构将模型更新任务分摊给函数, 但容易在 S3 上产生写入排队问题. 在资源调度方面, Siren
使用深度强化学习算法来决定函数的内存大小和并行数量, 并设计了“混合同步模式”, 在 Epoch之间插入调度动

作, 从而在任务执行过程中动态调整资源分配, 兼顾了性能和成本. 与 Cirrus不同, Siren使用了精简版的MXNET
框架 (以便能放入函数内), 可以更方便地使用现有的机器学习代码.

MLLess[42,43]的训练模型与 Siren相似, 也取消了参数服务器节点, 不过它将模型以副本的形式保存在每个函

数之内, 外部存储只负责交换梯度数据. 每个函数到外部存储上传和拉取梯度数据, 维护自己本地的模型副本更

新. 为了提高训练的效率, MLLess做了两方面的优化, 一方面是函数在上传更新数据时会过滤掉“非显著”的更新

数据, 将其留在本地累积而不上传. 这种策略可以减少通信开销, 但可能会影响到模型收敛速度, 所以MLLess允
许用户根据实际情况调整“显著”阈值的严格程度. 另一方面, MLLess 根据任务运行情况预估剩余的时间和成本,
在不影响性能的情况下, 在合适的时机缩减节点数量, 为用户节约计算成本.

λDNN[44]基于参数服务器模型实现了 DNN (深度神经网络) 的训练, 并实现了一个针对 DNN 的性能预测模

型. 该模型基于平台和任务的各种参数指标, 包括网络和 I/O带宽、函数并行数量、内存大小、任务训练集大小、

模型参数大小等, 可以准确 (误差 0.98%–6.0%)的预测任务的完成时间. 基于该性能模型的预测, λDNN能够根据

用户设置的目标训练时间选择最合适、最经济的函数资源配置方案, 实现性能和成本的平衡.
Dorylus[45]同时使用传统服务器集群和服务器无感知计算实现 GNN (图神经网络) 的高效并行训练. 它将

GNN训练任务分为两种任务类型, 图计算任务如 Gather、Scatter等, 交由传统 CPU集群执行, 张量计算任务如梯

度计算等线性代数计算, 交由动态扩充的 Serverless函数负责, 从而同时利用两种集群的优点. 

2.2.2    推理任务

相比机器学习训练任务, 推理任务通常计算量小得多, 但往往请求量很大, 服务器无感知平台快速伸缩的特性

有助于推理服务的高效响应. 如ML-FaaS[46]使用 Serverless函数来执行机器学习推理任务 (它也可以训练, 不过训

练是在本地进行的), 实现了高效的执行和灵活可扩展的工作流程组合. 不过在大量请求之下, 推理函数的反复启

动、模型的反复加载会导致显著的算力和时间浪费, 在商业服务器无感知平台内还会导致成本过高. 对此,
Batch[47]提出了任务批处理模式 (Batching), 通过将推理任务分组、批量执行, 减少函数启动和模型加载次数, 有效

地降低了成本. INFless[48]也使用了内置的批处理和非均匀扩展机制实现高吞吐量, 并可以根据推理模型的资源需

求 SLO动态选择不同的批处理大小和资源配置. 另外, INFless还可以通过 NVIDIA-docker提供的容器访问接口

来访问和管理 GPU资源, 并提供统一的资源抽象.
Gillis[49]聚焦于大型神经网络模型在服务器无感知环境下的推理计算. 它的基本思想是将大模型切分, 分散到

多个 Serverless函数中并行执行. 但推理过程中模型的分区之间会产生大量的数据通信, 为解决这个问题, Gillis使
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用了粗粒度分区, 将模型的多个连续的层划分为“层组 (layer group)”, 一个函数负责一个层组内的所有层, 只有跨

层组的通信才需要跨函数通信, 降低了通信频率. 进一步的, 为了确定层的分组策略, Gillis使用了强化学习算法,
以推理成本和时间作为奖励函数进行训练, 最后使得系统可以自动选择合适的层分组策略, 实现高效的训练.
AMPS-Inf[50]的思路与 Gillis 类似, 都是通过按层切分模型, 不过 AMPS-Inf 的层切分更为细粒度一些. AMPS-Inf
使用最优化方法来寻找最佳的模型切分策略, 由于神经网络模型的推理运行性能通常较为稳定, AMPS-Inf基于平

台基础性能, 如内存大小、函数带宽、单位数据量计算时间等, 对模型推理的性能表现进行建模, 得到性能目标函

数, 再根据函数数量限制、成本目标、SLO 等设立约束条件, 将模型分割问题转化为混合整数二次规划 (MIQP)
问题, 并使用已有工具求解, 从而从数学层面上直接解出最佳分割策略. AsyFunc[51]聚焦于深度学习推理, 作者的

研究发现, 深度神经网络的每个层对计算资源的敏感程度与其内存使用率大多呈反相关. 基于这个发现, AsyFunc提出

“影子函数 (shadow function)”的概念, 这种函数不会载入整个模型, 而是只载入那些资源敏感的层, 整体内存占用

较低. 当请求量增加, 系统扩展时, AsyFunc为现有函数 (称为 body function)创建影子函数, 而不是载入完整模型

的新函数. 在推理计算时, 对模型中资源不敏感的层, 原函数就可以很好的应对请求增加, 而对于资源敏感的层, 原
函数会和影子函数配对并行计算. 通过对影子函数资源分配的动态调整, AsyFunc可以适应负载的动态变化, 从而

在扩展时节省了大量内存资源, 同时还满足了 SLO保证. Tetris[52]也针对深度学习推理, 它通过建立在每个主机上

的 tmpfs内存文件系统来实现张量共享. Tetris拥有自己的缩放和调度引擎, 可以自主选择重用或新建实例, 实现

高效的共享并减少内存占用.
MArk[53]综合利用了 AWS 上多种不同类型的云服务来执行机器学习推理任务, 包括 VM、硬件加速器 (如

GPU)和服务器无感知计算. 其中服务器无感知计算用于应对偶发的请求高峰, 利用它快速伸缩的性能来填补传统

服务器集群无法及时扩容响应的时间空隙, 只是会付出略高一点的价格. 

2.3   其他类型任务

(1) 函数编排. 为了简化使用函数构造应用程序的流程, Serverless 函数编排工具应运而生, 如 AWS 的 Step
Functions[54], 微软 Azure Functions中的 Durable Functions (DF)[55]扩展等. 除了这些独立的编排器外, Unum[56]提出

了在应用程序层运行的编排器. 它表现为一个运行时库, 与用户定义的函数一起执行, 支持与 AWS Step Functions
相同的编程接口和执行保证, 同时提供了更多的灵活性. Kappa[57]提供了一套接口简单的编程框架, 它屏蔽了服务

器无感知计算的细节, 自动帮用户处理了并发和函数间消息传递任务, 并用检查点技术处理了容错问题, 大大简化

了服务器无感知应用的开发工作.
(2) 视频处理. 视频处理是常见的高负载任务, ExCamera[58]在服务器无感知环境中实现了高效的视频编辑、

转换和编码操作. 此外, ExCamera还实现了一个通用库 mu, 专用于在服务器无感知平台上快速部署并执行大批量

任务. Sprocket[59]受到 ExCamera的启发, 使用了 ExCamera的函数部署库 mu并做了适应性修改, 与 ExCamera不
同的是, Sprocket给用户提供了一套流水线模式的描述语言, 可以让用户自定义视频的处理流程.

(3)代码编译. gg[60]使用服务器无感知计算来编译代码, 为了解决编译的依赖问题, gg包含了一个可以在函数

内部运行的轻量级虚拟机模块 thunk, 每一个文件被发给一个 thunk编译, 各文件的依赖关系构成一个 DAG. 编译

过程从 DAG的根节点开始, thunk使用惰性模式执行, 将相互依赖的文件依次编译连接, 最终完成编译.
(4) 科学工作流. DayDream[61]在服务器无感知平台上执行科学工作流. 它针对常见的 DAG 任务设计了调度

器, 提前启动函数实例以降低延迟. 在 AWS Lambda上, DayDream在时间和成本上的表现都优于与传统 HPC.
(5)实时计算. 常规的服务器无感知平台无法支持实时计算的要求, Szalay等人 [62]提出了一个实时 FaaS平台,

针对实时计算的要求设计了分析模型和启发式分区调度算法, 旨在将给定的任务集合分配到合适的集群节点

CPU上, 以满足任务的截止时间要求. 当然, 该系统的实时性需要底层集群性能和网络速度的保证.
(6) 服务器无感知系统分析. 为了更好地研究服务器无感知系统, 相关的分析工具和 Benchmark 必不可少.

FaaSProfiler[63]是一个开源的服务器无感知平台测试和分析工具, LambdaML[64]可以对 AWS Lambda上的机器学习

任务和传统 IaaS平台进行性能比较和评估, FunctionBench[65]、FaaSdom[66]和上海交通大学的 ServerlessBench[67]

都是对服务器无感知系统进行全方面的评估的 Benchmark工具包. 
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2.4   对比与小结

表 1总结了本节提到的所有系统并做出了比较. 可以看出, 一方面, 许多任务类型已经开始迁移到服务器无感知

计算环境中, 大部分的任务都可以从服务器无感知计算高效伸缩和精细计费的特点中受益, 未来仍可以迁移更多的

任务类型到服务器无感知环境中. 另一方面, 迁移到服务器无感知环境中的任务, 或多或少都做出了功能上的妥协,

或是计算规模受限, 或是计算类型单一, 难以实现原任务的完整特性, 其主要原因是服务器无感知计算的各种资源和

通信限制. 不过, 目前已经有许多研究针对这些限制做出了各种改进 (这些工作将在下文中介绍), 这些新的系统可以

支持更多类型的计算任务, 并提升现有任务的性能表现, 利用新的系统实现更多类型的计算任务仍是有意义的工作.
 
 

表 1　本节概述的所有系统及比较
 

系统和工作 基于FaaS系统 任务类型 主要技术内容

Pywren[26] AWS Lambda 大数据分析 自动map分发任务执行, 简化服务器无感知程序开发流程

IBM-Pywren[27] IBM Cloud Functions 大数据分析 OpenWhisk上的Pywren[26]扩展版

Numpywren[28] AWS Lambda 矩阵计算 AWS Lambda上的线性代数计算, 通过切分矩阵计算

MARLA[29] AWS Lambda 大数据分析 基于AWS Lambda的MapReduce, 支持自动分区

Lambada[32] AWS Lambda 数据查询 交互式数据查询框架

Starling[33] AWS Lambda 数据库检索 数据库检索引擎, 通过分阶段Shuffle降低成本

Pheromone[34] Cloudburst[37] 大数据分析 以数据为中心的数据处理系统

WuKong[35,36] AWS Lambda DAG任务 基于AWS Lambda的DAG任务执行

Cloudburst[37] － DAG任务 支持本地缓存和函数间通信的DAG任务执行系统

Cirrus[38,39] AWS Lambda ML训练 基于参数服务器模型的机器学习系统

SMLT[40] AWS Lambda ML训练 带有贝叶斯优化资源调度策略的机器学习系统

Siren[41] AWS Lambda ML训练 使用强化学习调度资源的机器学习系统

MLLess[42,43] IBM Cloud Functions ML训练 过滤“非显著”更新、自动资源缩减的机器学习系统

λDNN[44] AWS Lambda DNN训练 通过任务性能模型, 自动选择资源配置方案的DNN训练系统

Dorylus[45] AWS Lambda GNN训练 由传统VM负责图计算, FaaS负责张量计算GNN训练系统

ML-FaaS[46] OpenWhisk[7] ML推理 使用服务器无感知计算进行机器学习推理

Batch[47] AWS Lambda ML推理 使用批处理执行ML推理任务, 提高资源利用率

INFless[48] OpenFaaS[9] ML推理 使用非均匀批处理执行ML推理任务, 支持异构资源统一抽象

Gillis[49] 多平台 NN推理 基于“层组”切分模型的大型神经网络推理系统

AMPS-Inf[50] AWS Lambda NN推理 基于性能建模切分模型的大型神经网络推理系统

AsyFunc[51] Knative[11] DL推理 扩展时候只扩展出函数来计算资源敏感的层, 从而节省内存

Teris[52] OpenFaaS[9] DL推理 支持张量共享的深度学习推理系统

MArk[53] AWS ML推理 同时使用多种云服务执行推理任务

Unum[56]
多平台 函数编排 以运行时方式运行的Serverless函数编排器

Kappa[57] AWS Lambda 函数编排 简化的服务器无感知计算编程框架

ExCamera[58] AWS Lambda 视频处理 基于AWS Lambda的视频处理系统

Sprocket[59] AWS Lambda 视频处理 基于AWS Lambda的视频处理系统, 支持用户自定义处理流程

gg[60] AWS Lambda 代码编译 基于AWS Lambda的代码编译系统

DayDream[61] AWS Lambda 科学工作流 基于AWS Lambda科学工作流执行

Szalay等人[62]
－ 实时计算 支持实时计算的服务器无感知系统

FaaSProfiler[63] OpenWhisk[7] 系统分析 开源的服务器无感知平台测试和分析工具

LambdaML[64] AWS Lambda 系统分析 针对机器学习任务在FaaS和IaaS之间的性能比较评估

FunctionBench[65] 不限 Benchmark 服务器无感知计算Benchmark
FaaSdom[66]

不限 Benchmark 服务器无感知计算Benchmark
ServerlessBench[67] 不限 Benchmark 服务器无感知计算Benchmark
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纵观所有研究工作可见, 最多见的计算任务是机器学习类任务, 包括推理和训练两大类, 其中推理相对较为适

合服务器无感知计算, 而训练任务仍然在规模或模型上受到限制. 事实上, 对大部分ML模型而言, 通过数据和模

型切分, 在服务器无感知平台上完整实现并没有技术上的障碍, 真正的限制此类任务移植的是性能和成本问题, 其
中性能问题主要来自通信和 I/O, 而这两个问题又会进一步推高计算成本, 阻碍了任务的迁移. 2018年加州大学伯

克利分校的研究 [38]就指出缺乏高性能的存储方案是制约服务器无感知环境下机器学习性能的原因之一. 此后虽

然有不少服务器无感知计算的存储优化工作, 但它们大多不会为ML进行优化, 如 Cloudburst[37], 使用缓存提高性

能, 但它是为 DAG任务设计的. 虽然这些系统理论上也可以用于执行ML任务, 但仍有明显的优化空间. 因此, 针
对机器学习任务的通信和 I/O优化是值得关注的研究方向.

在机器学习方面, Barrak等人 [22]做了针对性的研究综述, 具有较好的参考价值. 

3   沙箱环境优化

沙箱是负责执行 Serverless函数的隔离环境, 它通常是容器或虚拟机, 承载着大量函数的运行. Serverless函数

会有大量的突发和并发请求, 且需要被快速响应, 这对函数的沙箱环境提出了很高的要求, 沙箱的性能会显著影响

整个系统的性能. Shahrad 等人 [63]的研究指出, 函数计算的容器化执行至多会比本地原生执行慢 20 倍, 而冷启动

可能超过短函数执行时间的 10倍, 优化沙箱环境的性能是提高服务器无感知系统性能的核心. 本节将从沙箱实现

方案和冷启动优化这两个关键方向综述相关研究工作. 

3.1   沙箱方案

沙箱技术基于虚拟化技术, 具体的实现可以基于不同的系统抽象层, 不同的实现方案代表着不同的权衡选择.
主流的沙箱方案以虚拟机和容器为主, 也有容器内多进程、进程内多线程等细节优化方案. 通常, 沙箱环境的抽象

层次越高, 就有越多的层被虚拟化, 减少了为用户分配的独占资源, 从而有更多的资源被共享, 性能也就越高. 不
过, 共享的资源越多, 函数的隔离性和安全性就越低. 许多系统直接使用现有的沙箱框架, 如成熟的容器系统

Docker、Containerd, 以及 Unikernels、LightVM、CNTR、gVisor等常用且性能出色的虚拟化技术, 不过这些通用

技术并不是针对服务器无感知计算进行优化的研究, 本文并不详述. 

3.1.1    虚拟机方案

在各种沙箱方案中, 虚拟机无疑是隔离性最好的选择, 但传统虚拟机的性能远不能满足 Serverless函数的轻量

级需求, 因此必须进行精简, 简单的结构不仅可以缩短启动时间, 还可以减少攻击面, 提高安全性. 亚马逊的虚拟机

管理系统 Firecracker[68]是其中的典型代表, Firecracker是 AWS Lambda[1]的后台组件之一, 它负责管理和监控大量

的 Serverless函数专用虚拟机MicroVM, 其结构极其精简, 启动内核配置极少, 专为服务器无感知场景设计. 其中,
每个 MicroVM 只负责执行一个函数, 每个函数的运行环境完全独立, 尽可能地保证了安全性. Fireworks[69]基于

Firecracker实现, 并采取从快照启动的机制以提高启动速度, 虽然 Firecracker本身也支持从快照启动, 但 Fireworks
在创建快照前对函数代码使用了 JIT即时编译, 而后将编译后的状态保存到快照中, 该方法除了能进一步减少启

动时间外, 也可以有效提高内存利用率. 

3.1.2    容器方案

容器是最常见的沙箱方案, 它是在性能和安全性之间较为合适的一个折衷, 且具有良好的可替换性, 大部分商

业和开源服务器无感知平台都使用容器执行函数. 如果需要, 容器内还可以执行多个函数, 当然, 函数之间的隔离

性会降低.
服务器无感知计算系统 OpenWhisk[7]、OpenLambda[8]、OpenFaaS[9]等都是使用 Docker或 Kubernetes容器作

为函数沙箱. 微软 Azure Functions[2]使用“Function Apps”来执行函数 [70], Function Apps可以看作是函数的容器, 运
行在虚拟机之内. 阿里云函数 [5]使用的是 RunD[71], 它改进了 rootfs 的实现, 精简了客户内核, 并引入了轻量级的

cgroup 设计, 实现了高密度 (384 GB 内存的节点上部署了超过 2 500 个安全容器) 和高并发 (每秒启动 200 个容

器)的性能. Nightcore[72]是一个容器化的运行时环境, 提供函数的调用和执行环境. 它从多个层面优化了函数的执
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行速度, 实现了微秒级的性能开销.
在实际生产环境中, 函数之间, 尤其是同一应用程序或用户的函数所使用的资源有相当部分是重复的. 商业平

台出于安全性考虑, 通常不会允许跨函数或跨应用的资源重用, 但在非商用领域, 许多研究工作通过跨函数的资源

重用实现了性能提升. MXContainer[73]的理念是于让同一个函数的多个调用共用资源, 通过 I/O请求合并, 共享初

始内存状态等方法, 实现了高执行速度和吞吐量, 同时也降低了内存占用. Catalyzer[74]基于快照恢复来重用资源,
并将不必要的资源载入推迟, 实现了亚毫秒级的启动速度. SOCK[75]是一使用多种技术优化的容器系统, 它在 3个
层面对容器做出了优化, 具体将在第 3.2.1.3节中详述.

为了提高资源利用率, 许多系统允许在一个容器内执行多个函数, 例如 SOCK[75]和 SAND[76], SOCK实现了函

数之间的进程资源共享, 而 SAND 实现了函数之间的高效通信. 微软的 Function Apps 虽然每个只能执行一个函

数, 但它允许多个 Function Apps在同一个虚拟机内运行, 同样实现了资源共享的目的. 不过, 这种共享资源的执行

方式难以避免的会降低隔离性, 带来安全问题, 所以大部分的系统都仅限同一用户或同一应用程序的函数在同一

个容器或虚拟机内执行, 以减小安全隐患.
上海交通大学的 Molecule[77]是建立在异构计算机硬件上的服务器无感知计算框架, 它提出了矢量化沙箱

(vectorized sandbox) 的概念, 给领域特定的加速器提供了统一的硬件抽象. 可以让不同的硬件设备 (如 NVIDIA
DPU、FPGA和 GPU等)都能应用于服务器无感知计算. Molecule开发了中间层 XPU-Shim来弥合底层异构操作

系统和服务器无感知系统之间的差异, 为开发者提供了统一的开发接口, 并屏蔽了底层异构硬件的细节. Molecule
是第 1个弥合异构硬件差异的系统, 与传统的建立在同质计算机上的系统相比, Molecule显著提高了函数密度 (高
出 50%)和应用性能 (34.6倍). 

3.1.3    进程方案

进程是比容器更高一层的方案, 虽然本质上操作系统中的所有代码都是运行在进程中的, 不过操作系统并不

会为进程提供严格的隔离环境, 如 SOCK[75]和 Cloudburst[37]虽然允许多个函数在一个容器内执行, 但它们的进程

不构成沙箱环境. SAND[76]允许一个容器内运行多个函数, 在相同应用的函数间不考虑隔离, 但在不同应用函数间

采用 Linux控制组 (cgroups)实现资源隔离. FAASM[78]是完全基于进程的函数隔离执行环境, 它使用了WebAssembly
中的软件故障隔离 (software-fault isolation, SFI)技术来隔离内存, 同时又保留了函数间共享内存区. 这种操作系统

层面的内存共享使得在同一台主机上的不同函数不再需要通过外部存储服务来交换数据, 主机内的内存共享大大

提高了函数间的通信速度, 也减少了内存占用. 

3.1.4    线程方案

如果想进一步提高函数资源共享, 仍可继续提高执行环境的抽象层次. Faastlane[79]将函数的并行单位挖掘到

线程级, 它对支持多线程并发的语言就使用线程执行函数, 这让它获得了极高的函数间通信效率 (延迟降低

99.95%). 但线程的安全性就更低了, 为此, Faastlane引入了 Intel Memory Protection Keys (MPK)技术来提供轻量

级的线程级别的隔离域, 以对敏感数据提供一定的安全性保障. aWsm[80]在进程内并行执行多个函数, 它基于

WebAssembly的沙箱环境, 提供了进程内的隔离执行环境, 并且可以在沙箱之间共享运行时, 适合于在边缘计算中

提供高效的执行性能. 

3.1.5    更高层方案

通常线程就是抽象层次最高的执行环境了, 但仍有研究尝试更高的层次. Photons[81]将抬高抽象层次的理念推

到了极致, 它的执行本质上可以认为是把多个函数的代码直接粘贴到一个文件内执行, 实现了函数间的运行时层、

句柄层, 乃至部分程序状态的共享, 其核心问题就是解决变量冲突. Photons 对 Java 代码进行改造, 使用 Javassist
库, 从字节码层面修改待执行代码, 解决了变量访问冲突的问题. 在如此高的抽象层次上, Photons实现了极好的性

能表现, 不过, 它基本不保证隔离性和安全性. 

3.2   冷启动优化

服务器无感知计算的函数被设计为非常轻量级且短寿命的单元, 通过大量并行实现高效计算, 这导致函数会

杨光 等: 服务器无感知计算系统性能优化技术研究综述 57



被频繁的启动和停止, 而沙箱的启动延迟, 尤其是冷启动延迟, 在大量频繁的请求中会被放大到极为显著的程度,
如不加优化, 冷启动延迟会严重拖慢整个系统的性能. 现有研究主要在两个场景中进行优化: 1)单个沙箱的启动优

化, 其核心思路是尽量用热启动代替冷启动, 尽量使用已经载入的资源而不是重新载入资源. 具体而言, 通常可以

从两个方向实现热启动效果: 重用已载入资源和提前载入需要的资源. 2)多沙箱并发的启动优化, 聚焦于大量沙箱

同时启动时的性能优化问题, 以提升系统的扩展速度. 

3.2.1    资源重用

在启动沙箱环境时重用已经载入的资源, 可以有效地提升启动速度. 除了重用整个容器或 VM之外, 也可以部

分重用已载入的进程资源或内存块等, 各大服务商也基本都采用了不同程度的热启动机制. 不过需要注意的是, 重
用代表着一定程度的数据共享, 共享会带来安全隐患, 重用越多, 性能越强, 但安全隐患也就越大. 现有的研究工作

在不同的系统层次上进行了重用, 尝试在性能和安全之间取得不同程度的平衡. 

3.2.1.1    基于缓存池的重用

缓存池是最常见的容器或 VM 重用方案, AWS Lambda 和 Azure Functions 都使用了缓存池策略 [70], 将停止

的 VM或 Function APPs保活 (keep alive)一段时间, 以便下次调用时可以快速启用. 但常规缓存池的命中基本靠

运气, 为了改善命中率, 可以使用更灵活的保活时间调整策略. FaasCaches[82]使用缓存策略的思路改进保活策略,
它引入 Greedy-Dual算法, 计算函数的调用频率、初始化开销和资源占用大小来综合计算函数的“优先级”, 调用频

率越高、初始化开销越大、资源占用越小的函数优先级越高, 优先级高的函数将被优先保持活跃. FaasCaches还
使用命中率曲线来调整保活策略, 对于频繁调用的函数, 可以采取较短的保持活跃时间, 以便及时更新缓存池中的

函数; 对于不经常调用的函数, 可以采取较长的保持活跃时间, 以减少冷启动开销, 同时保持系统资源高利用率.
Vahidinia[83]的研究则引入了更复杂的强化学习算法来学习函数的调用模式, 从而确定为空闲容器保活的最佳

时间. 

3.2.1.2    基于快照的重用

快照 (或检查点) 是将内存数据保存回磁盘的技术, 典型例子如 Linux 的 CRIU (checkpoint/restore in
userspace)工具, 它的作用是让单个进程休眠, 其内存数据全部转储到磁盘文件, 待需要时再从文件取回内存数据,
恢复进程运行. 基于快照恢复技术可以快速重建 OS环境, 比从头启动 OS要快得多, 因此是解决冷启动问题的热

门方向. 现在, Firecracker[68]已经支持快照启动 ( https://github.com/firecracker-microvm/firecracker/blob/main/
docs/snapshotting/snapshot-support.md#about-microvm-snapshotting), Fireworks[69]也使用了快照启动机制. 除此之外,
许多其他研究也基于快照技术提出了有价值的优化方法.

Prebaking[84]在函数第一次初始化后, 使用 CRIU工具为函数创建快照, 并将快照数据写入到容器镜像中, 这样

容器在下次启动时就可以跳过函数初始化阶段, 通过恢复镜像直接还原到上一个函数的执行状态. SEUSS[85]提供

了比 CRIU更高效的快照技术, 它基于 Unikernels实现, 从操作系统层面直接访问页表并创建快照. SEUSS使用了

页共享机制, 每次只捕获自上次快照以来发生变化的页, 因此可以快速创建快照, 并且缩小了快照尺寸. 上海交通

大学的 Catalyzer[74]在系统快照的基础上实现了更为细致的容器资源重用. 它的原则是在恢复检查点时只载入必要

的资源, 只恢复必要的状态, 其他非重要的数据加载都尽量推迟. 以此优化启动过程中的各个环节, 包括系统状态

恢复、函数代码加载和 I/O操作. Catalyzer还引入了新的操作系统原语 sfork (沙箱分支), 通过直接重用运行中的

沙箱实例的状态, 进一步减少启动延迟, 此技术尤其适合于在已有沙箱的基础上创建相同编程语言的沙箱.

Catalyzer实现了亚毫秒级的启动延迟, 并在蚂蚁金服中实际应用.
Ustiugov 等人 [86]的研究发现, 从快照启动的函数虽然启动快, 但运行速度却相比从头启动的函数慢了 95%,

这是因为从快照启动的函数在运行中会遇到频繁的内存缺页, 需要不断从镜像文件中随机读取, 拖慢了速度. 进一

步的分析发现, 函数遇到的缺页其实只占总内存数据的一小部分. 基于这个发现, 他们提出了系统 REAP, 通过在

函数第 1次调用时记录其访问过的内存数据, 并紧密保存 (以便可以连续而不是随机读取)到文件中, 在函数再次

启动时从文件预取数据到内存, 减少了内存缺页的概率, 显著提高了快照函数的运行速度. 
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3.2.1.3    内存资源重用

在现有的容器或 VM 中, 或多或少的重用已有的内存资源, 是提升启动性能的常见手段. 如 Linux 的 fork 方

法, 它可以创建一个与当前进程完全相同的子进程, 子进程会完全复制父进程的内存空间, 从而继承父进程的代码、

数据、堆栈等资源 (但数据修改是独立的). fork方法可以快速复制进程且不会浪费资源, 是启动新函数的合适方

案. 使用 fork方法的典型工作如 SOCK[75], 它从 3个层面对容器做出了优化: (1) 对底层 Linux系统进行精简化修

改. (2) 引入安卓中的 Zygote[87]来管理进程 (进程用于执行函数), 使用 fork方法创建新进程, 使用树形结构来缓存

和管理进程, 以最大程度地重用已经载入的库. 图 6是 SOCK的进程管理方式, 图中圆表示进程, A–E代表库, 箭
头代表 fork 操作. 当一个新的函数需要启动一个新的进程时, 可以根据所需要的库列表, 在树中寻找最接近的节

点, fork出新的进程, 再载入缺失的库, 最后再将新的进程也放入树中. 这种方法可以大大减少库的重复载入, 提高

启动速度. (3) 设计了 3 级缓存机制, 第 1 级重用句柄和运行时, 第 2 级重用 Zygote 进程, 第 3 级重用各种

Python库, 为此, SOCK提前内置了一批最流行的 Python库. 在多种机制的共同作用下, SOCK获得了显著的性能

提升.
 
 

{A,B,C}

(4)

{A}

(2)

{}

(1)

{B}

(3)

{B,D}

(5)
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图 6　SOCK按照树形结构 fork进程, 以保证库的最大程度重用
 

MITOSIS[88]是一种操作系统原语, 它提出了一种“远程 fork”的操作, 通过 RDMA (remote direct memory access,
远程直接内存访问)跨节点地 fork出新的容器. MITOSIS并不会把父容器的数据全部从网络传输到新节点中, 而
是只传输一个包含基本系统配置和内存页表信息的“压缩描述符”, 新节点基于这些描述信息创建新容器, 待新容

器在运行中发生内存缺页时, 再从远程主机读取内存页面. 这种方法可以实现超快速的跨节点容器创建 (1 s超过

10 000个), 不过它创建出的容器在运行时会频繁地出现内存缺页, 需要高效的网络性能来保障其运行速度.
Medes[89]并引入了一种介于冷暖之间的新沙箱状态, 称为去重状态. Medes对所有去重状态的沙箱内存进行分

块并计算哈希值, 并在整个集群内进行内存去重. 去重后的沙箱内存占用会大大缩小, 从而可以在内存中容纳更多

沙箱. 待需要执行函数之前, 去重沙箱通过网络取回缺失的内存块并恢复为暖沙箱状态, 恢复过程要快于加载新沙

箱, 从而提高了冷启动速度.
XFaaS[90]是Meta公司内部使用的服务器无感知系统, 为了提高冷启动速度, XFaaS在集群内为各种编程语言

设置了运行时持续运行的节点, 它将相同语言的函数都调度到这些节点上运行, 并且在节点之间共享 JIT编译数

据, 从而加速 JIT代码的编译. 为了避免在高负载时服务节点性能不足, XFaaS使用了多种方案, 包括在一个进程

中执行多个函数, 推迟执行某些不紧急的函数, 为每个函数定义配额, 并对超出配额的函数限流, 以及允许调用者

指定函数的未来执行开始时间, 这样可以帮助平台预测未来的负载, 从而预分配资源. 在多种手段下, XFaaS声称

“消除了冷启动时间”. 考虑到 XFaaS是内部平台, 面向内部任务, 对安全的要求更低, 负载的可预测性也更强, 因此

可以实现更好的优化效果. 

3.2.2    资源预载入

除了重用已有资源外, 预载入资源也是一个常见的方案. 预载入需要提前预测程序未来的执行情况, 当然这种

算法不可能绝对准确. 为了预测程序的执行, 主要有基于控制流的预测方法和基于统计的预测方法. 

3.2.2.1    基于控制流的预测

ORION[91]通过分析 DAG控制流和函数的执行时间分布, 预测函数的请求时间, 提前预热容器; SpecFaaS[92]通
过分析控制流和数据依赖来预测即将被执行的函数, 并提前准备数据和载入函数, 实现不同运行阶段的函数并行
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载入或执行, 类似于处理器中的“超级流水”执行方式, 提高了程序速度并降低了延迟. Kraken[93]除了可以解析程序

的 DAG结构, 还可以适应动态变化的 DAG关系. Kraken动态分析程序的运行时行为, 检测函数依赖关系变化, 从
而动态更新 DAG图. 基于程序的 DAG结构, Kraken计算函数的调用概率, 给函数赋予权重, 再考虑负载情况, 为
函数提前准备容器. 

3.2.2.2    基于统计的预测

Icebreaker[94]通过统计函数运行记录中的周期性来预测函数未来的启动时间; Vahidinia[83]的研究则使用

LSTM模型来预测未来的函数调用时间; Fifer[95]也使用了ML模型来预测未来的请求到达概率; Atoll[96]通过分析

函数的请求到达模式来推测未来可能的最大负载量; 而 Aquatope[97]则使用贝叶斯优化算法来预测函数被调用的

概率, 从而提前预热容器. 

3.2.2.3    混合预测方法

Xanadu[98]综合利用了控制流预测和机器学习预测两种方法, 对于显式的执行链, 通过对代码的静态分析获取

执行路径, 对于动态的执行路径, Xanadu则使用生成模型, 基于工作流的运行历史数据来训练模型, 推测程序在未

来每次执行中最可能的执行路径, 进而提前为路径上的函数部署资源. 基于统计的生成模型虽然也无法绝对准确

的预测程序未来的执行路径, 但在实验中也可以达到 80%以上的正确率.
Pagurus[99]结合了重用和预载入的方法, 在预载入容器的时候重用现有的资源. Pagurus的核心思路是让不同

的函数可以共用容器, 从而让新函数可以利用其他老函数尚未关闭的容器 (暖容器)的资源. 但不同的函数有不同

的库需求, 为保证不同函数的容器可以通用, Pagurus分析函数之间的依赖包差异来计算函数的“相似性”, 选择与

新函数尽量相似的老函数容器并预载入缺少的包, 从而提高了容器的预载入速度并节省了资源.
微软提出的混合直方图策略 (hybrid histogram)[100]结合了多种方法, 在一般情况下, 使用空闲时间分布直方图

来确定保活窗口和预热窗口的长度; 当算法判断直方图对应用程序的行为代表性不强时, 使用常规保活策略, 即固

定保活窗口并关闭预热窗口; 对于一些很少调用或行为非常不规律的应用程序, 无法用直方图描述其行为, 则使用

时间序列分析来预测下次调用时间, 以便调整预热窗口和保活窗口的大小. 在 Azure Functions中的实际应用中, 该
策略显著降低了冷启动频率. 

3.2.3    并发启动优化

在使用容器沙箱方案的服务器无感知集群内, 需要快速启动大量容器时, 容器镜像的分发速度会显著制约容

器置备速度, 传统的单节点分发方式会在容器注册节点处产生严重的瓶颈效应. 对此, 阿里云 [5]的 FaaSNet[101]使用

平衡二叉树的结构来管理 VM (VM内运行容器), 它为每个函数 (指函数定义, 非运行时函数)创建一个平衡二叉

树, 将分配给该函数的 VM全部加入树中作为节点, 形成一个快速可扩展的容器分发网络. 被请求的容器镜像将先

传给树的根节点, 而后从根节点向叶子节点逐级传递, 直至到达目标 VM. 这种树形结构使得镜像数据在 VM间的

相互传递, 大大减轻了容器注册节点的下载压力. 在 VM数量变化时, FaaSNet会自动保持二叉树的平衡. 这个树

形容器分发网络显著提升了镜像分发速度, 提高了大量容器置备速度, 减少了函数的冷启动延迟. 

3.3   对比与小结

沙箱环境的优化是提高整个系统性能表现的关键环节. 表 2总结了本节提到的所有系统并做出了比较.
在各种沙箱方案中, 商业平台主要都采用虚拟机方案, 这是因为他们对安全性的要求都很高, 当前容器和其他

沙箱方案对安全性的考虑都不多, 通常只做基本的内存隔离, 并不考虑复杂的攻击防御. 在更高等级安全保障的前

提下实现更高性能的沙箱方案是有实际应用价值的研究方向, 其中, WebAssembly 是颇具前途的运行时环境,
Faasm[78]和 aWsm[80]都使用WebAssembly实现了高抽象层次的隔离方案. 关于WebAssembly的评估, Kjorveziroski[23]

的研究综述具有较好的参考价值.
在开源平台中, 容器方案是主流选择, 即使是进程或线程方案也基本都是运行在容器内, 因此容器的启动速度

是沙箱性能表现的关键. 当前, 基于快照 (检查点)的启动方案效果显著, 是提升容器冷启动速度的热门方向, 其中

Catalyzer[74]已经实现了亚毫秒级的启动速度, 对大部分服务器无感知应用而言, 这个延迟已经不至于造成性能瓶
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颈. 不过, 基于快照的方案仍有一些需要解决的问题, 值得在未来的研究中关注:
(1) 从快照启动的容器虽然启动快, 但运行慢 [86], 因为许多运行资源需要临时从镜像中读取. 一些研究将资源

压缩 [85], 或跨节点重用 [89], 或推迟载入 [74], 更会加剧这个问题. 如何高效创建和使用快照, 综合考虑启动速度和运

行速度并找到合适的平衡点, 是值得研究的问题.
(2) 高效的启动往往倚仗大量的资源缓存, 这对服务商并不友好. 如何在保障执行性能的同时, 提高缓存的命

中率, 降低集群的资源占用, 是需要关注的问题.
在冷启动优化方面, Golec等人 [24]的研究综述具有较好的参考价值.

 
 

表 2　本节概述的所有系统及比较
 

系统和工作 技术类型 主要技术内容

Firecracker[68] VM沙箱 亚马逊的精简虚拟机系统

Fireworks[69] VM沙箱 基于Firecracker[68], 使用JIT编译和快照加速的虚拟机系统

RunD[71]
容器沙箱 阿里云的精简虚拟机系统, 改进rootfs, 引入轻量级cgroup

Nightcore[72] 容器沙箱 利用现有的OS抽象来实现容器级隔离, 微秒级开销

MXContainer[73] 容器沙箱 在同一函数的多个调用之间共用处理器、内存、外部存储和I/O带宽资源

Catalyzer[74] 容器沙箱 基于快照加速的容器系统, 并推迟非重要的数据加载, 亚毫秒级启动

SOCK[75]
容器沙箱 精简Linux, 使用树形结构缓存进程资源, 内置Python库

SAND[76]
服务器无感知平台 使用cgroups对不同应用的函数实现进程间隔离

Molecule[77] 异构硬件沙箱 提出了矢量化沙箱, 为异构硬件提供同一的编程抽象

Faasm[78]
进程沙箱 使用WebAssembly中的SFI技术来隔离内存

Faastlane[79] 线程沙箱 使用线程并行执行函数, 利用Intel MPK实现隔离域

aWsm[80]
进程内沙箱 使用WebAssembly沙箱环境提供进程内隔离, 亚毫秒延迟

Photons[81] 运行时内沙箱 在进程内将运行时也共享的函数执行方案

FaasCaches[82] 容器保活策略 根据函数优先级决定保活时间

Vahidinia等人[83]
容器保活策略 用强化学习算法决定容器保温时间

Prebaking[84] 快照优化技术 将快照写入到容器镜像中以加快启动初始化速度

SEUSS[85] 快照系统 比CRIU更高效的快照技术

REAP[86] 服务器无感知平台 帮助快照提前载入可能缺页的内存, 优化快照运行速度

MITOSIS[88] 远程fork原语 通过RDMA实现快速远程fork容器, 实际内存数据待缺页时再从远程读取

XFaaS[90] 服务器无感知平台 将相同编程语言的函数调度到一起执行, 以消除冷启动延迟

Medes[89] 服务器无感知平台 基于快照启动, 并在整个集群内实现内存块重用

ORION[91]
容器预热技术 分析控制流和函数执行时间分布, 提前预热容器

SpecFaaS[92] 容器预热技术 分析DAG控制流和函数执行历史, 实现函数预载入

Kraken[93] 资源管理框架 分析DAG控制流实现函数预载入, 并支持动态更新的DAG
Icebreaker[94] 容器预热技术 通过分析函数运行记录中的周期性来实现预载入

Atoll[96] 服务器无感知平台 分析请求到达模式推测未来负载量, 并预分配资源

Fifer[95] 资源管理框架 使用ML模型预测未来的请求到达概率, 并预分配资源

Aquatope[97] 资源管理框架 使用贝叶斯优化预测未来的函数调用概率, 并预分配资源

Xanadu[98] 资源管理框架 综合使用控制流预测和机器学习推测函数的执行, 并预分配资源

Pagurus[99] 容器管理策略 让不同的函数可以共用容器以提高启动速度

Hybrid Histogram[100]
资源管理策略 综合使用直方图、常规保活策略和时间序列分析来实现预载入

FaaSNet[101] 容器镜像分发系统 使用平衡二叉树管理VM以构造高效可扩展的容器镜像分发网络
  

4   I/O 和通信优化

在服务器无感知环境下, 由于本地存储受限和函数间通信被禁止, 持久数据只能通过外部存储服务存取, 函数
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通信也只能从外部服务中转. 这些数据传输的效率会显著影响应用程序的运行速度 [102], 也是服务器无感知计算系

统性能优化的一个重要问题. 本节将从 I/O和通信两个方面综述相关的研究工作. 

4.1   I/O 优化

I/O可以在两个位置上进行优化, 一是上传下载数据的客户端, 缓存是客户端最常见的 I/O优化办法; 二是存

储服务端, 通过直接改进存储系统, 可以从根本上提升存储服务的吞吐速度. 

4.1.1    基于缓存的优化

在 I/O客户端, 通过设置缓存来缓解数据传输瓶颈是自然的思路, 缓存可以放置在不同的位置, 不同位置的缓

存适应不同的任务类型, 也有不同的性能表现.
外部缓存是对系统影响最小的方法, 由于服务器无感知架构 BaaS (backend as a service, 后端即服务)的结构,

服务之间都是松散的组合在一起, 使得外部服务的加入十分简单. Locus[103]聚焦于优化 Serverless大数据分析任务

中的 Shuffle 性能, 传统的 Shuffle 需要极其频繁的读写 S3 服务, 不但拖慢了速度, 而且会产生巨额的服务费用

(S3读写收费), 直接导致大规模分析成为不可能. Locus引入了内存数据库 AWS ElastiCache (Redis)作为中间缓

存, ElastiCache读写速度快且按时间和容量计费. 由于 ElastiCache费率较贵, Locus仅将 Shuffle过程中的数据交

换部分转移到 ElastiCache中暂存, 持久存储依然保存在 S3中. 这样不但提升了 Shuffle操作的速度, 而且大大节

约了成本, 增强了服务器无感知环境下的MapReduce分析能力.
外部缓存始终需要通过网络访问, 并且容易出现网络瓶颈问题. 将缓存放在集群内部可以有效地解决这个问

题. Faa$T[104]直接在服务器无感知集群内构建分布式缓存系统, 该缓存系统将缓存数据的存储和读写都分散开来,
消除了单函数访问大量数据时的瓶颈效应, 并且可以根据负载情况动态伸缩.

外部缓存和集群内缓存毕竟需要网络传输, 最直接的缓存方案是本地缓存, 操作系统层的缓存可以提供更高

的访问速度. Cloudburst[37]在每个 VM内设置了缓存空间, 并且进一步让缓存空间内的对象与外部存储中的原对象

自动保持同步, 从而实现了便利的跨函数数据共享 (同时与一个外部存储对象同步).
比 OS级的缓存更细粒度的是函数内缓存. 单个 Serverless函数的资源虽然有限, 但 Ran Ribenzaft的调查 [105]

发现, AWS Lambda中的函数内存平均使用率只有 27%. 究其原因, 人们为了保证程序执行, 总是会按照预估的峰

值内存占用量来分配内存, 这导致函数在大部分执行时间里都被分配了富余的内存容量. OFC[106]就使用函数内空

闲的内存来做读写缓存, 因此 OFC的缓存是“机会性”的, 每次运行时缓存空间的多少有无都是不确定的, 但从期

望的意义上看, 大多数时候总会有些空间可以用. 为了提前确定是否有以及有多少空闲内存可用, OFC 使用机器

学习算法来推测函数即将会占用的最高内存大小, 模型的特征数据来自于函数的输入参数类型. 模型的预测不可

能绝对准确, OFC设置了监控模块, 当内存即将不足时主动释放缓存让出内存, 并改进预测模型. 虽然缓存空间较

为紧张, OFC还是取得了明显的性能提升. 

4.1.2    存储系统优化

外部存储是服务器无感知计算最常用的存储方式, 许多服务器无感知程序都选择将状态数据保存到外部存

储, 这对外部存储服务的性能和吞吐量提出了很高的要求. Pocket[107]是为服务器无感知计算优化的存储系统, 它同

时运用多种不同 I/O速度的存储介质来应对各种场景下的存储需求, 包括 DRAM内存存储、闪存存储和磁盘存

储, 并根据性能和成本要求将数据放置在合适的介质上. Pocket以任务为粒度调度资源, 并支持存储资源的自动扩

容. Jiffy[108]借鉴了 Pocket多层次存储的思想, 但调度粒度更细, 它以固定大小的块为单位分配存储资源, 从而允许

在任务中动态扩展内存资源, 并在秒级尺度上满足任务的瞬时需求.
Shredder[109]将传统的“数据移到计算”的模式逆转过来, 将“计算移到数据”, 允许应用程序在存储服务器上嵌

入小型存储函数, 用于直接操作数据. 这种的方案减少了数据的频繁移动, 在服务器无感知计算这种需要大量并行

访问数据传输的场景下, Shredder可以显著降低系统的网络开销. 

4.2   通信优化

函数间通信是限制许多应用迁移到服务器无感知平台的障碍, 主流的服务器无感知系统都不支持函数间直接
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通信, 这严重限制了函数间的交互能力, 制约了许多应用的移植, 例如图计算. 许多研究都尝试改善这个问题, 试图

打通函数间通信渠道并优化通信方法.
FMI[110]选择直接解决通信信道问题, 它建立了完整的服务器无感知系统消息通信解决方案. FMI以 C++库的

形式运行, 模拟MPI的接口设计, 支持多种信道, 包括对象存储、键值存储、内存存储以及直接通信等. FMI甚至

在 AWS Lambda上通过 NAT内网穿透实现了函数间的 TCP直连. 高效的通信渠道大大提高了系统性能 (机器学

习通信加速 162倍, 成本降低 397倍). 不过, 在 AWS Lambda上的 TCP连接并不稳定, 可能会出现意外的超时, 需
要重新连接, 不过在用户可控的环境中, FMI可以稳定的连接.

除了 NAT穿透之外, AWS Lambda中常规的通信解决方案都是通过外部中转, 例如 ExCamera[58]使用 EC2 服
务器中转函数消息. 但中转毕竟效率较低, Crucial[111,112]为 AWS Lambda 函数实现了共享内存服务 (基于 EC2 服

务器), 从而实现了状态保存和函数间通信, 并自动处理了各节点上共享数据对象的同步和一致性, 并支持持久化

保存.
在开源平台中, Boki[113]为函数提供了共享日志服务, 通过读写和订阅共享的日志数据, 函数之间可以更简便

的实现状态保存和数据交换. Boki 的日志保存在外部存储节点中, 系统自动处理了日志的排序和一致性问题, 同
时在函数节点上设置了日志缓存来优化读写性能, 实现了高吞吐量和低延迟的数据互通. Cloudburst[37]直接打通函

数间的通信渠道, 通过交换函数的唯一 ID, 系统可以为函数之间打开点对点的 TCP 通道. SPRIGHT[114]在主机内

设置了共享内存空间, 并通过共享内存进行通信, 实现了零拷贝的消息传递. 诺基亚贝尔实验室开发的 SAND[76]进

一步优化了大量函数间的通信效率. SAND重新设计了 Serverless函数之间的通信机制, 实现了一套 2级消息总线

系统, 即主机内部第 1级, 主机外部第 2级, 主机内的函数间通信直接使用内部总线, 无需通过网络, 只有在跨主机

通信时才需要使用外部总线, 通过网络发送, 如图 7所示. SAND尽量将同一应用的函数都放置在一台主机上, 使
它们尽量集中, 以减少跨主机通信. 实验显示, SAND相比 OpenWhisk可以提升 43%速度.
 
 

主机 1

本地消息总线

容器

应用 1

f1 f2

主机 2

本地消息总线

全局消息总线

容器

应用 2

容器

应用 1

f4 f3

图 7　SAND的应用管理和通信模型
 

Faasm[78]在提供进程隔离环境的同时使用了操作系统层的内存共享, 允许不同的函数直接共享同样的内存区

块. 这使得同一台主机上的不同函数之间不再需要通过外部存储服务来交换数据, 大大提高了函数间的数据传输

速度, 同时也降低了内存占用. SONIC[115]则同时使用了 3种数据传输方式: 1)虚拟机存储, 通过调度需要传递数据

的函数到同一个虚拟机上, 然后本地互传; 2)直接发送, 通过网络跨虚拟机传输数据; 以及 3)远程存储, 即通过类

似 AWS S3形式的共用外部存储服务来交换数据. SONIC综合使用 3种传输方式, 通过分析函数输入数据的大小、

网络带宽、DAG中当前边 (代表数据传输)所处的图结构等因素, 动态选择最合适的数据传输方式, 有效降低了传

输延迟和运行性价比.
MXFaaS[73]通过减少请求次数的方法来优化 I/O和通信效率, 它将同一函数的多个存储请求按访问键值合并

处理, 多个远程函数调用按目标函数合并处理, 从而减少了 RPC次数, 降低了 I/O和通信请求量. 

4.3   对比与小结

表 3总结了本节提到的所有系统并做出了比较. I/O和通信瓶颈是服务器无感知应用程序中最显著的性能瓶
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颈, 它是服务器无感知计算为了高效伸缩而做出的权衡结果. 现有研究一方面集中于基于缓存进行优化, 另一方面

则试图构建和优化函数间的通信渠道. 在商用系统如 AWS Lambda中, 函数间直接通信受到限制, 通常只能通过

中转节点解决通信问题, 通过外部缓存解决数据吞吐问题, 优化效果有限. 非商用系统会有更大的优化自由度, 可
以通过设置缓存, 或者构建函数间直接通信信道等方法, 但这些优化操作或多或少会影响 Serverless函数的弹性或

隔离性, 未来的研究可以关注在优化数据传输后保障函数群的伸缩性.
 
 

表 3　本节概述的所有系统及比较
 

系统和工作 基于FaaS系统 技术类型 主要技术内容

Locus[103] AWS Lambda 外部缓存 使用ElastiCache缓存优化大数据分析中的Shuffle操作

Faa$T[104] Azure Functions 集群内缓存 设置在服务器无感知集群内的分布式缓存系统

Cloudburst[37] － 主机内缓存 在VM上设置共享缓存空间, 打通函数间的TCP通道

OFC[106] OpenWhisk[7] 函数内缓存 设置在函数内的“机会性”内存缓存

Pocket[107] － 存储系统 同时运用多种存储介质应对不同需求的存储系统

Jiffy[108] － 存储系统 比Pocket[107]更细调度粒度的存储系统

Shredder[109] OpenLambda[8] 传输优化 将计算移到数据, 在数据端实现简单计算, 减少数据移动

FMI[110] AWS Lambda 传输优化 服务器无感知消息通信解决方案, 支持多种信道

Crucial[111,112] AWS Lambda 共享内存 基于EC2的AWS Lambda共享内存服务

Boki[113] Nightcore[72] 共享日志 为函数提供共享日志服务, 借此还可以实现函数间通信

SPRIGHT[114] Knative[11] 主机内缓存 在VM上设置共享内存空间, 通过共享内存实现零拷贝消息传递

SAND[76]
－ 函数间通信 通过二级总线系统实现高效的函数间通信

Faasm[78] Knative[11] 共享内存 在进程沙箱的基础上, 提供操作系统层的内存共享

SONIC[115] OpenLambda[8] 传输优化 综合使用虚拟机存储、直接发送和远程存储3种传输方式交换数据

MXFaaS[73] OpenWhisk[7], Knative[11] 存储和传输优化 将同一函数的多个请求合并处理以降低请求量

 

分布式计算任务的通信和数据读写模式和任务类型高度相关, 为不同类型的任务设计不同的缓存和通信系统

会有显著的收益. 因此, 在服务器无感知计算的 I/O 和通信优化方面, 对特定类型的任务和场景进行针对性优化,
挖掘每种类型任务的性能提升空间, 是具有明显潜力的研究方向. 

5   资源调度优化

资源调度是指为任务分配合适资源的过程, 整个流程包括资源准备、分配、调度和缩放操作. 服务器无感知

计算平台的资源管理和调度是一个具有挑战性的问题, 在平台层面, 函数任务的高并发和高动态性需要调度策略

做出对应的调整和适应, 在用户层面, 更灵活细粒度的计费方式也让用户层的精细调度有了必要性. 本节将从面向

平台和面向用户两个层面综述相关的研究工作. 

5.1   面向平台的调度

面向平台的调度技术和传统集群的调度技术基本相通, 只是需要针对服务器无感知计算的负载特点进行优

化. 所有资源调度的根本目标都可以归结为两个, 减少资源占用和提高任务性能. 前者可以通过提高资源的利用率

实现; 后者可以基于负载均衡或任务调度, 也可以借助不同类型的计算资源, 应对不同的场景. 

5.1.1    提高资源利用率

提高资源利用率是资源调度的首要目标, 其实现的途径可以归结为两条: 通过合适的任务 (函数)调度和资源

分配, 提高现有资源的利用率, 减少多余资源的占用; 控制整体资源的伸缩, 在保证性能的情况下, 及时释放不需要

的资源. 当然也有一些研究工作同时使用了两种方法.
Fifer[95]聚焦于降低资源的超额分配, 通过在一个容器内执行尽量多的函数来节省容器资源. 为了将更多函数

放进一个容器执行, Fifer使用ML模型来推测函数的执行时间, 推算出用户的 SLO时间和预测实际执行时间之间
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的“松弛时间”, 在松弛时间耗尽之前, 将函数排队积压, 直到等待的函数数量达到一个合适的批处理大小后再交给

容器执行, 从而提高容器的利用率. Libra[116]通过性能分析预测函数的实际资源需求, 将用户过多分配的资源回收

起来, “赠与”资源不足的函数使用, 从而提高整体资源利用率.
强化学习 (DRL)算法是实现自动化资源调度的热门方向. Mampage等人 [117]使用强化学习来调度函数到合适

的虚拟机上, 其状态空间由集群节点的资源使用统计和函数的预计负载特性组成, 以函数调度为动作, 根据应用性能

和提供商成本优化目标定义奖励函数, 训练 DQN (deep Q-learning)模型并实现函数的自动调度. Zafeiropoulos等人 [118]

使用强化学习实现了基于指标的调度模式, 可以保持 CPU使用率、内存使用率、吞吐量或延迟等指标在预定义

的范围内. 算法以 CPU和内存占用率、延迟时间、吞吐量等指标作为状态空间, 以扩展 CPU和内存为动作, 以请

求成功比例和延迟构造奖励函数, 训练 Q-learning模型, 实现资源的自动伸缩. SFSchlr[119]在状态空间中纳入了函

数的包和数据依赖关系信息, 训练 DRL模型来控制函数和容器的调度, 模型会鼓励函数被安排在已载入相似包和

数据的容器上, 从而提高启动速度. 在多租户环境下, 传统的单智能体强化学习算法会由于环境不稳定和相互干扰

导致性能下降甚至收敛失败. 为了更好地适应多租户环境, SIMPPO[120]引入了多智能体强化学习算法, 每个智能体

代表一个函数 (指函数定义, 非运行时函数) 进行训练, 使用增量在线学习来实现调度策略的自适应学习, 从而可

以在运行时动态地学习和更新资源管理策略, 更好地适应动态环境和不确定性 (例如新增或更新函数).
Hermod[121]综合使用了 3 种分布式调度技术: 早期绑定、混合负载平衡和处理器共享调度. 早期绑定在低负

载时使用, 在函数调用到达时立即分配给可用的节点, 而不是等待调度决策; 混合负载平衡是指在低负载时将函数

集中调度给已经有可用容器的节点, 以实现高度的资源共享和低延迟, 在高负载情况下, 将函数调度给已经有热容

器的节点, 以减少冷启动的影响; 处理器共享调度是指在节点让多个任务共享处理器资源. Hermod在不同的场合

使用不同的调度技术, 兼顾了性能和资源利用率. 

5.1.2    保持负载均衡

负载均衡致力于将任务均匀分配到资源, 避免因资源利用倾斜导致的任务性能下降和资源闲置.
Sequoia[122]将函数链视为整体作为调度单位, 并在函数链内引入并发限制和队列管理等措施, 来保证函数链内

的资源分配公平, 最终实现 QoS (quality of service, 服务质量)目标. Atoll[96]将集群划分为多个“工作池”, 每个工作

池由一个半全局调度器独占管理. 在工作池内, 每个函数都关联了一个延迟截止时间 (SLO目标之一), 半全局调度

器将按照最少剩余松弛时间优先算法来调度任务; 在工作池外, 多个负载均衡器负责将任务调度给合适的工作池,
并监控各个工作池的负载以扩展或收缩工作池的数量. 这种分组管理的模式在保证了高效调度的同时也避免了调

度器瓶颈的出现. 

5.1.3    提高任务性能

SFS[123]对 Linux默认的调度器 CFS (completely fair scheduler)进行改进. 由于 CFS对工作负载一无所知, 经常

在短函数之间进行切换, 而 SFS 使用两级调度来考虑短函数的优先级, 对短函数使用 FIFO, 对长函数继续使用

CFC, 从而最小化函数的平均执行时间. Cypress[124]通过将请求批处理和重新排序来最小化资源消耗并保证 SLO

合规. Cypress基于函数的输入参数大小来估计函数的执行时间, 基于该时间估计, 一方面更好的估计每个容器能

容纳的请求数量, 将请求合并批处理时可以减少容器的数量, 另一方面重新排序请求队列, 让具有更高执行时间的

请求先被执行, 从而尽可能多的满足请求的 SLO. 此外, Cypress还使用了链式预测 (chained prediction)方法来预

测下游函数的输入大小分布, 以便在不同的请求负载和输入大小分布下提前扩展容器, 从而提高 SLO合规率.
数据本地性一直是分布式计算中影响性能的关键因素之一, 通过尽量将函数放置在同一容器或 VM内, 可以

有效地增加数据本地性, 加快函数的启动速度, 提高函数通信效率, 并可以共享操作系统缓存. XFaaS[90]将相同语

言的函数都调度到相同节点上运行, 并且在节点之间共享 JIT编译数据, 从而加速 JIT代码的编译. Palette[125]在编

程接口中引入“颜色”的概念, 由用户将需要在同一实例上执行的函数 (如社交网络对相同帖子的处理任务, 或
DAG任务中连续执行的任务链等)标记为同一颜色, Palette会将同色函数放在同一 VM实例上执行, 从而使这些

函数可以共享缓存并加快数据传输. CH-RLU[126]使用一致性哈希算法在服务器之间分发函数, 以确保在服务器数
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量伸缩变化时, 函数被重新分配的概率被降低到最低, 从而让一个函数尽可能地保留在同一服务器上执行, 避免数

据的重复加载.
此外, 提前为任务准备资源也是常见的优化方案, 不过这方面的研究在第 3.2.2节已经概述, 此处不再赘述. 

5.1.4    异构资源调度

许多研究考虑服务器无感知计算在不同性能、不同计算模式、不同硬件, 甚至不同地理位置的计算资源之间

的调度问题, 这些跨不同类型资源的调度技术可以在不同的场景下实现针对性的优势.
Icebreaker[94]通过混合使用高性能和低性能节点来提高函数的启动速度并同时控制整体计算成本. 它一方面

收集函数历史运行数据, 使用模型分析函数的运行模式, 并预测函数未来的调用频率和概率; 另一方面考虑服务节

点的加速比和内存使用情况, 评估其“效用分数 (utility score)”, 而后将高概率和高频率运行的函数调度到更高性能

的节点上并进行预热, 从而提高函数的启动速度.
服务器无感知计算弹性好, 计费精细, 但费率高, 因此对用户而言, 通常在应对突发、低负载请求时划算, 持续、

高负载请求时不划算. 对此, 阿里云的 Amoeba[127]提出将任务在 IaaS和 FaaS之间切换部署, 它通过监控任务的资

源消耗和集群的资源争用情况, 预估将任务切换部署后的 QoS, 以决定切换部署的时机, 实现在低负载时候部署

到 FaaS, 在高负载时切换到 IaaS, 从而一方面为用户节省成本, 另一方面也为服务商节省集群资源 (高负载下

FaaS的反复启动会浪费很多资源). Mashup[128]在服务器无感知集群和 VM集群之间调度任务, 通过对比任务在两

个平台上的执行时间决定合适的放置策略. MArk[53]在包含 VM和硬件加速器 (如 GPU)在内的多种资源类型之间

进行调度, 其中服务器无感知计算被用于应对偶发的请求高峰, 利用它快速伸缩的性能来填补传统 VM集群无法

及时扩容响应的时间空隙, 通过略高一点的价格保证了 SLO. Dorylus[45]同时使用传统 CPU集群和服务器无感知

计算来执行 GNN训练, 它将其中的图计算任务交给 CPU集群实现, 张量计算任务交给 Serverless函数负责, 兼顾

了系统性能和伸缩性.
GPU调用一直是商业服务器无感知服务中缺少的功能, 在开源领域, 除了Molecule[77]外, DGSF[129]也是一个

支持 GPU调用的系统. 与Molecule不同的是, DGSF实现了运行时层 (CUDA)的 GPU虚拟化, 从而使多个函数可

以共享使用远程 GPU. 为了实现这一点, DGSF使用了多种技术, 包括 API远程优化 (如批处理、预初始化)、负载

平衡、实时迁移等. DGSF是第一个实现了 GPU共享服务的服务器无感知系统. 之后, FaST-GShare[130]针对深度

学习推理任务, 实现了 GPU的时空多路复用, 提高 GPU利用率的同时还保证了服务水平目标 (SLOs).
Skippy[131]针对边缘计算场景优化容器调度技术, 它可以综合考虑各种因素, 包括节点的性能、硬件 (如 GPU)

和软件环境, 带宽和相互之间的地理距离等, 在移动数据和移动计算之间进行启发式权衡.
随着服务器无感知计算提供商的增多, 联邦计算的概念也开始进入到服务器无感知计算领域. 联邦计算是指

将计算任务分发到多个不同的服务节点上进行并行处理的模式, 这些节点可以跨不同的云服务, 从而进一步增强

系统的并行度和鲁棒性. 现有的工作主要集中于多个云之间的调度问题, 主流方法是基于各种性能指标预测函数

在每个云上的性能表现来做出调度决策. 如 FaaSt[132]使用基于列表的调度方法, 在执行时首先遍历每个函数在列

表内每个 FD (函数部署, 即云服务)上的运行性能, 而后考虑各个 FD的完成时间、往返时间和并发度, 为每个函

数选择预期性能最好的 FD进行部署. MPSC[133]在边缘云上实现跨服务商的调度, 基于监控各服务商的性能状态

来调度应用程序, 它还允许用户自定义调度策略, 以实现个性化的调度模式. 

5.2   面向用户的调度

对于服务器无感知计算的用户来说, 他们无需也无法接触底层的资源分配策略, 不过, 平台通常会允许用户在

一定程度内调节函数的资源分配, 例如 AWS Lambda允许用户调整函数的内存大小 (vCPU数量和内存绑定调节),
从 128 MB到 10 GB自由选择, 并行函数数量从 0至 1 000可选 (普通账户), 平台将根据函数的实际执行时间和资

源量分配量计费, 这就给了用户一定的资源调度自由度. 需要注意的是, 服务器无感知计算虽然具有高并发和高弹

性的优点, 但却不一定更便宜, 当前的商业服务器无感知服务的单位时间定价普遍超过性能相近的 VM, 长时间运

行的价格必然比不上高利用率的集群, 此外服务器无感知计算还可能产生其他服务的费用, 如 S3读写, DynamoDB
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使用等. 这就需要用户合理的安排计算流程, 分配计算资源, 以便在利用服务器无感知计算优势的同时控制计算成

本. 当前, 面向用户的资源调度技术主要有两个目标, 提高性能和降低成本, 当然, 也有一些研究会兼顾两个目标. 

5.2.1    提高性能

服务器无感知计算的资源配置虽然简单, 但仍不代表用户就能完美设置, 函数资源的过分配与欠分配都是常

见的现象. Libra[116]在系统层回收过分配资源并“赠与”欠分配的函数; Freyr[134]在用户层帮助用户回收和补充资源,
它使用深度强化学习算法推测其实际需要的资源量, 对资源分配过多和过少的函数进行重分配.

如果将应用场景缩小到特定的任务类型, 那么就可以根据任务本身的特点进行优化. Caerus[135]致力于提高数

据分析任务执行的并行度, 相较于传统的基于阶段 (Stage)的调度方法, Caerus使用了更细粒度的基于步骤 (Step,
可以包含多个函数)的调度方式, 使用更细粒度的“步骤” (从执行计划中获取或由用户从代码指定)来描述任务内

部的依赖关系, 通过使用流水线方式执行步骤, 挖掘出任务内部的并行潜力. 北京大学的 Ditto[136]同样针对数据分

析类任务, 它将阶段捆绑成组进行调度. Ditto使用基于实测数据拟合出来的时间模型, 预测阶段在不同并行度下

的执行时间, 并通过调整各个阶段的并行度, 平衡 DAG中不同路径的执行时间, 从而最小化关键路径的执行时间.
实验证明, Ditto的性能超过了 Caerus. StepConf[137]也使用了调整并行度的思路, 它将函数输入数据切分为多个子

集, 调用函数内多个进程同时执行函数逻辑, 同时也并行启动多个函数来处理不同的数据部分, 实现了函数间和函

数内的并行, StepConf主要针对视频处理任务. 需要注意的是, 以上优化技术只能针对特定的任务类型, 而不适用

于其他任务类型.
FaaSLight[138]通过将非必要的代码推迟载入来加快函数启动速度. 它通过静态代码分析构建代码的调用图, 从

图中识别出不可或缺代码和其他代码, 将其他代码分离并压缩为轻量级文件, 待需要时再按需加载. FaaSLight完
全在用户层工作, 完全等效地修改函数代码, 并且可以简单地适配各个服务器无感知平台. 

5.2.2    降低成本

Akhtar[139]的研究中发现, 在 AWS Lambda平台上运行的任务, 总体费用并不是一直随着资源分配的上升而上

升的. 这是因为在一定范围内, 随着内存分配的增加, 虽然单位时间的费用增加了, 但函数的运行时间却缩短了, 反
而减少了总费用. 经过观察发现, 费用随内存大小变化的曲线存在一个低谷, 而低谷的位置即不在最小资源处也不

在最大资源的方向, 如图 8所示. 许多研究都致力于寻找这个低谷的位置.
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图 8　AWS Lambda上各类型任务的运行费用和内存分配之间的关系 [139]

 

贝叶斯优化是一种寻找黑盒函数极值的常用算法, 也是可以用于成本管理的有效方法. 该算法通过监控任务

的执行效果, 不断调整资源配置, 反复尝试、逼近, 就可以找到可能的价格 (局部) 最低点位置. COSE[139,140]和

SMLT[40]都使用了贝叶斯优化算法来寻找最佳的资源配置方案, 其中 COSE的算法可以适用于 AWS Lambda和其

他商业平台以及私有云框架, 而 SMLT[40]可以基于服务级别目标 (SLO)进行优化.
贝叶斯优化需要在任务执行中不断尝试以寻找最佳配置, 尝试的时间会导致一定的资源浪费, 因此一些研究
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使用了预训练的性能模型. StepConf[137]在任务执行前使用曲线拟合的方法, 离线地预测函数的性能和成本. 在任务

正式执行时, 同样使用启发式算法, 基于实时负载情况和 SLO设置, 找到最佳的内存大小配置并动态调整. Sizeless[141]

不需要针对任务进行离线测试, 它预训练了一个性能预测模型, 该模型包含大量典型函数的性能表现特征. 基于该

模型, Sizeless可以仅依靠函数在一个内存配置下的执行性能就预测出在其他配置下的表现, 从而更快的为用户找

出最佳的内存配置, 不过这也失去了一些在运行中动态调整内存配置的灵活性. λDNN[44]预训练了一个针对 DNN
任务的轻量级性能分析模型, 它使用代表性的 DNN 模型在代表性的数据集上进行测试训练, 基于这些训练数据

再训练出性能分析模型, 用于预测任务的执行时间, 从而能在未来的任务执行中, 从多种函数资源配置方案中找出

最经济的方案, 在保证性能的前提下节省计算成本.
Siren[41]则使用了深度强化学习 (DRL)算法来决定机器学习任务中资源的分配, 它以机器学习任务中每个

Epoch所消耗的时间、损失函数值、平均内存和 CPU占用等数据作为状态空间, 函数的并行数量和内存大小

调整作为动作, Epoch 执行时间和预算消耗作为奖励函数, 不断进行迭代训练, 使模型可以做出整体性价比趋

向最高的调度决策, 并在 Epoch之间动态调整调度策略. Astrea[142]可以根据用户指定的目标, 自动安排任务的

资源分配和并行度方案. 它的算法基于图论中的 DAG模型, 分别解决了两个优化问题: 在预算约束下, 最小化

作业完成时间; 在服务质量 (QoS)约束下, 最小化运行成本. Astrea能够平衡作业完成时间和计算成本, 从而实

现更优秀的执行方案. Parrotfish[143]使用在线参数回归算法来寻找最划算的资源配置, 它支持用户设置时间和

成本上的约束, 并自动求解出合适的配置. MLLess[42,43]通过缩减并行函数数量来节约机器学习训练任务的成

本, 它将函数并行实例个数向模型的快速收敛时间区间倾斜, 当收敛曲线开始变平时则减少函数实例的数量,
以节省计算成本.

ORION[91]同时使用了 3种手段以提高任务性能和资源利用率: 1)通过性能模型和优化算法来找到每个函数

的最佳资源配置; 2)将多个相互并行的函数合并到一个资源较多的 VM/Lambda执行, 以充分利用资源; 3)根据对

DAG控制流的分析, 提前预热即将被执行的函数. ORION对特定服务器无感知平台的依赖不高, 在 AWS Lambda
和Microsoft Azure Function上都可以部署执行.

除了在有限的资源调度自由度上来挖掘优化潜力之外, 批处理方式也是一种有效降低成本的方案. 通过将多

个函数打包为一个大函数执行, 可以降低实际的函数并发数量, 减少函数启动开销, 从而降低成本. 如 Batch[47]使用

批处理模式执行机器学习推理任务; INFless[48]则使用非均匀批处理策略, 根据推理模型的资源需求 SLO动态选择

不同的批处理大小和资源配置; 而 ProPack[144]通过性能和成本建模来选择最合适的“打包程度”, 即多少个函数被

打包到一起, 才能实现性能和成本的最优化. 

5.3   对比与小结

表 4总结了本节提到的所有系统并做出了比较. 当前面向平台的资源调度基本还是沿用传统集群内的调度思

路和技术, 这也足以解决绝大部分的问题, 未来的研究可以关注一些仍然没有应用到服务器无感知集群内的调度

技术, 例如异构资源的调度优化. 当前在支持 GPU的服务器无感知计算系统中, GPU和 CPU都是独立分开调度,
在二者的协同调度方面, 仍可进一步探索, 其中值得关注的点包括但不限于如下几个方面.

(1) 任务划分和资源分配: 当前研究在任务划分上基本都是由用户指定, 以函数为单位, 划分给指定类型的容

器. 对于一些复杂的函数, 可能某一部分适合 CPU 计算, 另一部分适合 GPU 计算, 如何为其分配合适的 CPU 和

GPU资源, 或者在执行中动态调整资源分配, 是当前尚未解决的问题.
(2) 数据传输优化: 由于 CPU 和 GPU 拥有各自独立的内存, 在他们之间互传数据可能导致高昂的传输成本.

如何根据任务的特点降低数据传输频率并优化传输速度, 是协同调度中的一个关键点.
(3) 同步问题: CPU 和 GPU 承担的任务并不是相互独立的, 一些任务可能会同时使用两种资源, 在执行时要

保证两种资源的计算相互同步, 减少或避免任务出现阻塞, 这也是调度方法中需要考虑的问题.
(4) 动态负载均衡: 对 CPU和 GPU两种硬件群的调度, 比单一硬件群的调度要更为复杂, 一些任务可能会同

时使用两种硬件, 需要在这种情况下保持系统整体性能最优, 这对于负载均衡技术是一个挑战.
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表 4　本节概述的所有系统及比较
 

系统和工作 基于FaaS系统 SLO保证 调度单位 调度策略 主要技术内容

Fifer[95] － √ 函数 批处理 利用“松弛时间”累积批处理分组

Libra[116] OpenWhisk[7] × 集群资源 性能建模 回收过分配的资源并赠与欠分配的函数

Mampage等人[117] Kubeless[12] × 函数 DRL 使用强化学习算法调度资源

Zafeiropoulos等人[118] Kubeless[12] √ 集群资源 DRL 使用强化学习算法控制资源伸缩

SFSchlr[119] － × 函数、容器 DRL 考虑包和数据依赖的DRL调度方案

SIMPPO[120] OpenWhisk[7] √ 集群资源 DRL 使用多智能体RL控制资源伸缩

Hermod[121] OpenWhisk[7] × 函数 启发式 综合使用3种调度技术

Sequoia[122] － √ 函数链 启发式 将函数链视为整体作为调度单位

SFS[123] 多平台 × 函数 启发式 使用两级调度, 对长短函数分开调度

Cypress[124] OpenFaaS[9] √ 函数、容器 启发式 通过请求批处理和重新排序来保证SLO
Atoll[96] － √ 函数 启发式 保证SLO和负载均衡的二级调度方法

Palette[125] Azure Functions Host × 函数 启发式 以“颜色”的概念增加任务本地性

CH-RLU[126] OpenWhisk[7] × 函数 启发式 使用一致性哈希算法分发函数

Icebreaker[94] OpenWhisk[7] × 函数 启发式 混合使用高性能和低性能节点进行调度

Amoeba[127] OpenWhisk[7] √ 函数 启发式 在IaaS和FaaS之间切换部署任务

Mashup[128] AWS × 任务 启发式 在PaaS和FaaS之间切换部署任务

MArk[53] AWS √ 函数 启发式 综合使用不同类型的云服务来执行任务

Dorylus[45] AWS Lambda × 函数 启发式 同时使用VM和FaaS进行GNN训练

DGSF[129] OpenFaaS[9] × 函数 － 使用虚拟层实现透明的共享GPU服务

FaST-GShare[130] OpenFaaS[9] √ 函数 启发式 深度学习推理任务的GPU时空复用

Skippy[131] OpenFaaS[9] × 函数 启发式 在边缘场景调度任务到最佳的节点

FaaSt[132] 多平台 × 函数 基于列表 跨多个云选择预期性能最好的部署位置

MPSC[133]
多平台 × 函数 用户定义 允许自定义策略的边缘多云调度框架

Freyr[134] OpenWhisk[7] √ 单函数资源 DRL 基于DRL的函数资源回收和重分配

Caerus[135] Pywren[26] + Jiffy[108] × 步骤 (Step) 流水线 挖掘出任务内部并行潜力并流水线执行

Ditto[136] SPRIGHT[114] × 阶段组 性能建模 将阶段合并成组进行调度

StepConf[137] AWS Lambda √
函数数量
单函数资源

性能建模
挖掘函数间和函数内的并行能力, 动态调整

函数资源配置

FaaSLight [138] 多平台 × 函数代码 － 将函数的非必要代码分离并推迟载入

COSE[139,140]
多平台 × 单函数资源 贝叶斯优化 使用贝叶斯优化寻找函数最佳内存大小

SMLT[40] AWS Lambda √
函数数量
单函数资源

贝叶斯优化
使用贝叶斯优化寻找函数最佳内存大小和并

行数量, 并满足SLO和最小化成本

Sizeless[141] AWS Lambda × 函数内存 ML 使用预训练的模型选择最佳内存配置

λDNN[44] AWS Lambda √ 单函数资源 性能建模 基于性能模型选择最经济资源配置

Astrea[142] AWS Lambda √
函数数量
单函数资源

DAG模型
根据用户指定的目标, 兼顾时间和成本自动

安排任务的执行方案

Parrotfish[143] 不限 √ 单函数资源 参数回归 使用参数回归寻找最划算的资源配置

Siren[41] AWS Lambda ×
函数数量
单函数资源

DRL
使用深度强化学习算法决定函数最佳内存大

小和并行数量

MLLess[42,43] IBM-PyWren[27] × 函数数量 启发式 逐渐缩减函数数量以节约成本

ORION[91]
多平台 √ 函数

性能建模
启发式

通过性能建模选择资源配置, 并行函数合并
执行, 根据控制流提前预热函数

Batch[47] OpenFaaS[9] √ 函数 批处理 使用批处理执行ML推理任务

INFless[48] OpenFaaS[9] √ 函数 批处理 使用非均匀批处理执行ML推理任务

ProPack[144] FuncX × 函数 批处理 通过建模选择最合适的函数“打包程度”
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在面向用户的资源调度方面, 商业平台的资源配置自由度很小, 调度空间不大, 不过仍可以获得一定性能收

益. 未来的研究, 可以更多地聚焦于针对特定任务类型的调度策略, 通过合理安排函数的执行流程, 获得更好的特

定任务运行效率和成本效率.
在资源管理方面, Mampage[25]做了针对性的研究综述, 具有较好的参考价值. 

6   总结与展望
 

6.1   总　结

服务器无感知计算是新兴的云计算模式, 它提出了函数即服务 (FaaS)的计算模式, 实现了高效的并发和伸缩,

并为用户屏蔽了底层资源管理的细节, 同时, 也带来了许多自由度限制. 自服务器无感知计算诞生以来, 研究人员

一方面试图挖掘、发挥它在各个领域上的优势, 一方面也不断尝试改进、突破它在各个方面的限制. 性能优化一

直是服务器无感知计算研究的核心问题, 本文从几个方面对现有的研究工作做出了综述.
(1) 面向典型任务的优化, 包括服务器无感知计算在面向各类典型任务类型时的适配和优化工作, 其中以机器

学习类最多. 大部分的任务都可以从服务器无感知计算中收益, 但它们也或多或少都做出了功能或规模上的妥协,
这主要是因为服务器无感知计算中各种资源和通信的限制.

(2) 沙箱环境优化, 即围绕执行 Serverless函数的隔离环境的各类优化技术, 包括各个抽象层次的沙箱方案, 以
及对冷启动问题的优化研究. 在各类沙箱方案中, 抽象层次越高则性能越高, 但函数的隔离性越差, 权衡性能和安

全性, 容器是当前最主流的方案. 各类冷启动研究使用了各个抽象层次的资源重用和预载入技术, 最快已经可以实

现亚毫秒级的启动速度.
(3) 通信 I/O优化, 包括针对服务器无感知计算在 I/O和通信性能优化方面的研究, 现有方案一方面基于缓存

优化 I/O吞吐效率, 一方面也尝试各种途径构建函数间的通信渠道.
(4) 资源调度优化, 包括在平台层和用户层针对服务器无感知计算的资源或任务调度优化技术. 其中平台层

的调度方法基本与传统调度技术相似, 用户层的调度自由度不大, 但仍可以节省成本和提高特定类型任务的执行

效率.

本文综述了以上 4个方面的性能优化技术, 共概括了 107个相关技术和系统, 归纳了领域内主要面临的问题

和挑战. 本文中提到所有系统及其相互之间的层次关系以及各自所解决的问题全部汇总在后文图 9中. 部分系统

同时使用了多种优化技术, 在图中以交叉框图的形式表示. 

6.2   展　望

服务器无感知计算仍是非常有前途的技术模式, 无论在上层应用或是底层优化都仍有许多工作可以研究. 本
文认为, 服务器无感知计算的性能优化技术未来值得关注的研究方向主要有以下几个.

(1) 更多任务类型在服务器无感知计算环境下的适配. 研究报告 [145]指出, 大部分的计算任务都可以被拆解成

小型任务解决, 当前迁移到服务器无感知平台的计算任务仍属少数, 仍有大量的任务类型可以迁移到服务器无感

知环境, 例如图计算、各种领域计算任务等.

(2) 机器学习任务的优化. 虽然机器学习是被迁移最多的任务类型, 但其实实现的模型仍很不全面, 尤其是训

练任务, 复杂模型要么无法实现, 要么规模受限, 如深度学习、图计算任务的适配都还处于初级阶段.

(3) 针对特定任务类型服务器无感知计算优化, 如特定类型数据的分析处理、特定类型的机器学习任务等, 优

化目标包括但不限于沙箱优化、I/O优化、调度优化、成本优化等. 针对特定类型的任务可以挖掘出更多的优化

潜力, 有望对系统性能产生显著的提升.

(4) 异构硬件资源的支持和优化. 截至本文发稿前, 各大商业服务器无感知计算平台尚未支持 GPU或其他硬

件加速器的调用, 这可能是由于异构硬件资源调度会影响函数的伸缩性, 抑或是为了保持服务器无感知计算“轻量

级”的特点. 不过, 服务器无感知计算未来必然要走向更多类型资源的服务模式. 当前Molecule[77]和 DGSF[129]已经
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可以实现较为完整的 GPU使用支持, 不过它们都是将 GPU和 CPU分开调度, 而 CPU和 GPU协同调度的技术暂

时没有出现, 值得进一步探索.
 
 

服务器无感知计算系统

沙箱环境

计算任务

用户资源调度 StepConf[137] Astrea[142]

Freyr[134] FaaSLight[138] Parrotfish[143]

Caerus[135] COSE[139][140] ProPack[144]

Ditto[136] Sizeless[141]

机器学习

Gillis[49]

Amps-inf[50]

AsyFunc[51]

Tetris[52]

SMLT[40] Dorylus[45]

Siren[41] Batch[47]

INFless[48]

λDNN[44] MArk[53]

大数据分析

Pywren[26]

IBM-Pywren[27]

Numpywren[28]

MARLA[29]

Lambada[32]

Starling[33]

Pheromone[34]

其他任务

Unum[56] Szalay 等人[62]

Kappa[57] FaaSProfiler[63]

ExCamera[58] LambdaML[64]

Sprocket[59] FunctionBench[65]

gg[60] FaaSdom[66]

DayDream[61] ServerlessBench[67]

集群资源

虚拟机 Firecracker[68], Fireworks[69]

容器 RunD[71], Nightcore[72], MXContainer[73],

Catalyzer[74], SOCK[75], Molecule[77]

进程 SAND[76], Faasm[78]

线程 Faastlane[79]

运行时内 aWsm[80], Photons[81]

通信优化
Shredder[109] Boki[113]

FMI[110] SPRIGHT[114]

SONIC[115]

平台资源调度

Libra[116] Palette[125]

Mampage 等人[117] CH-RLU[126]

Zafeiropoulos 等人[118] Amoeba[127]

SFSchlr[119] Mashup[128]

SIMPPO[120] DGSF[129]

Hermod[121] FaST-GShare[130]

Sequoia[122] Skippy[131]

SFS[123] FaaSt[132]

Cypress[124] MPSC[133]

冷启动优化
FaasCaches[82]

Prebaking[84]

SEUSS[85]

REAP[86]

MITOSIS[88]

Medes[89]

Pagurus[99]

Vahidinia 等人[83]

XFaaS[90]

ORION[91]

SpecFaaS[92]

Kraken[93]

Icebreaker[94]

Fifer[95]

Atoll[96]

Aquatope[97]

Xanadu[98]

Hybrid Histogram[100]

FaaSNet[101]

I/O 优化

Cloudburst[37]

MXFaaS[73]

Locus[103]

Faa$T[104]

OFC[106]

Pocket[107]

Jiffy[108]

沙
箱
方
案

函数函数

数据库

存储服务

虚拟机

□ 典型任务优化 □ I/O 和通信优化 □ 沙箱环境优化 □ 资源调度优化

…

其他服务

用户端

平台端

Cirrus[38,39]

ML-FaaS[46]

MLLess[42,43]

WuKong[35,36]

Crucial[111,112]

图 9　本文概述的所有系统
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