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摘　要: 云多租数据库具有按需付费、按需扩展、免部署、高可用、自带运维能力、资源共享等诸多优势, 可以

大大降低用户使用数据库服务的成本. 现在越来越多的企业和个人开始在数据库即服务 (DaaS)平台托管他们的数

据库服务. DaaS平台需要按照用户服务水平协议 (SLA)为诸多租户提供服务, 同时也需要保障平台收益. 但是, 由
于租户及其负载具有动态性、异构性和竞争性等特点, 如何在遵循 SLA 的同时根据负载自适应规划调度资源同

时兼顾平台收益对于 DaaS平台来说是一件极具挑战性的工作. 针对云多租数据库中比较常见的类型, 如关系型数

据库, 详细分析了当前云多租数据库资源规划调度技术所面临的挑战, 提炼了关键科学问题, 给出了技术框架, 然
后从资源规划调度技术、资源预估技术、资源弹性伸缩技术以及数据库资源规划调度工具等 4 个方面对现有研

究工作进行了总结和分析, 并且展望了未来的研究方向.
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Abstract:  Multi-tenant  cloud  databases  offer  services  more  cheaply  and  conveniently,  with  advantages  like  paying  on  demand,  scaling  on
demand,  automatic  deployment,  high  availability,  self-maintenance,  and  shared  resources.  Now  more  and  more  enterprises  and  individuals
begin  to  host  their  database  services  on  database  as  a  service  (DaaS)  platforms.  These  DaaS  platforms  provide  services  to  multiple  tenants
in  accordance  with  their  service-level  agreements  (SLAs),  while  improving  revenue  for  themselves.  However,  due  to  the  dynamic,
heterogeneous,  and  competitive  characteristics  of  multiple  tenants  and  their  loads,  it  is  a  very  challenging  task  for  DaaS  platform  providers
to  adaptively  plan  and  schedule  resources  according  to  dynamic  loads  while  complying  with  multi-tenants’  SLAs.  For  common  types  of
multi-tenant  cloud  databases,  such  as  relational  databases,  this  survey  firstly  analyzes  the  challenges  faced  by  resource  planning  and
scheduling  of  multi-  tenant  cloud  databases  in  detail  and  then  outlines  related  key  scientific  issues.  Then,  it  provides  a  framework  of
related  techniques  and  a  summary  of  existing  research  in  four  areas:  resource  planning  and  scheduling  technologies,  resource  forecasting
technologies,  resource  elastic  scaling  technologies,  and  resource  planning  and  scheduling  tools  for  existing  databases.  Lastly,  this  survey
provides suggestions for future research directions on resource planning and scheduling technologies for multi-tenant cloud databases.
Key words:  multi-tenant; cloud database;  resource  planning and scheduling;  resource  estimation;  resource  elastic  scaling;  relational  database;
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cloud-native; multi-model database

随着云计算与大数据技术的发展, 越来越多的企业和个人选择租用云服务提供商的平台来存放和处理用户或

产品数据. 因为云数据库具有按需付费、按需扩展、免部署、高可用、自带运维能力等诸多优势, 数据库即服务

(database as service, DaaS)也成为企业和学术界关注的热点.
为了提高资源利用率, 增加平台收益, 云服务提供商通常会考虑将一套硬件资源、软件资源分租给多个用户.

多个租户共享集群中的 CPU、内存、网络带宽等资源, 就不可避免地存在资源竞争关系. 不合理的资源共享会导

致集群性能损耗, 真实生产环境中集群性能最坏可能会降低到原来的十分之一 [1]. 为应对上述问题, 分布式集群都

提供资源的规划调度机制, 但是它们资源管理的粒度基本都是实体机、虚拟机或者 Docker, 并不关注某一类特定

软件系统的特性. 云多租数据库作为当下最重要的软件系统之一, 一般用于处理来自不同租户间的在线处理任务 [2],
通常提供 3种多租户模式: “不共享”, 一个租户独享一个数据库实例; “部分共享”, 多个租户共享一个数据库实例

但是数据空间独立; “全共享”, 多个租户共享数据库实例及数据空间. 在“不共享”多租户模式下, 多个租户数据库

实例会竞争集群资源, 其资源竞争、共享的模式和其他多租户系统类似. 而在“部分共享”和“全共享”多租户模式

下, 多个租户、多种任务势必会竞争数据库实例内部的资源, 其资源竞争、共享的模式与数据库系统本身的实现

机制密切相关. 云多租数据库管理者必须根据这些特性提供一套灵活的资源规划调度机制来保障在共享资源的同

时提升云多租数据库的性能.
但是, 鉴于数据库系统的复杂性, 如何在满足用户性能需求, 即遵守用户服务水平协议 (SLA)的同时根据负载

自适应规划调度资源对于云多租数据库来说是一件极具挑战性的工作. 文献 [3]关注了云环境下的资源规划调度

技术, 梳理了单个机器内部和集群级别上的资源调度技术, 并关注了深度学习在资源规划调度上的应用. 文献 [4]
关注了集群资源的规划调度技术, 其中提及的方法重点解决 Hadoop、Spark任务间粗粒度的资源共享问题. 文献

[5]中认为云时代数据库需要具备利用不同类型云基础服务独立伸缩的特点优化弹性调度能力、提高资源利用效

率的能力, 但是该文专注于云原生 OLTP、OLAP核心技术. 文献 [6]综述了机器学习在数据库调参、基数估计、

查询计划选择、索引推荐、物化视图选择等方面的应用. 这些工作都没有涉及多租户数据库 3种共享模式下的资

源规划调度技术. 为此, 本文对云多租数据库的资源规划调度技术所面临的挑战、研究进展及未来研究趋势进行

了系统地综述.
论文的核心贡献如下:
(1) 剖析了云多租数据库资源规划调度所面临的异构性、动态性及竞争性 3个方面的挑战, 提炼了应对这些

挑战需解决的关键科学问题, 并给出了对应的技术框架. 框架中资源预估技术、资源弹性伸缩技术及资源规划调

度技术共同协作为多租户多模融合负载的数据库提供低成本、自适应、精细的资源规划调度服务.
(2) 根据本文提出的技术框架, 系统地梳理了资源规划调度技术、资源预估技术、资源弹性伸缩技术以及数

据库资源规划调度工具等 4个方面的研究工作进展.
(3) 分析了云原生、多模态云多租数据库由于资源池化、引擎异构在资源规划调度方面面临的新挑战, 并且

展望了未来的研究方向.
本文第 1节分析云多租数据库资源规划调度技术所面临的核心挑战、提炼拟解决的关键科学问题. 第 2节介

绍资源规划调度技术的研究框架. 第 3节系统地综述云多租数据库资源规划调度技术的研究进展. 第 4节展望未

来的研究趋势. 第 5节对全文工作进行总结. 

1   核心挑战和亟需解决的关键科学问题

为便于理解, 首先对如下术语进行说明:
(1) 云多租数据库: 指云服务提供商提供的支持多租户模式的关系型数据库、NoSQL数据库等. 数据库的类

型对资源规划调度并没有本质影响, 故本文将以关系型多租户数据库为主要研究对象, 其方法也可以应用于其他

类型的多租户数据库.
(2) 资源: 在本文中指代每个租户在云服务提供商所获取到的计算资源 (CPU 核数)、存储资源 (内存大小、
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I/O带宽)、网络资源 (网络带宽)等.
(3) 作业: 租户提交的插入、查询、更新等任务, 是资源消耗的实体.
(4) 资源规划调度: 根据不同场景的实际需求分配、调整各个租户和整个系统所能使用的资源数量.
云多租数据库资源规划调度主要面临如下 3个方面的挑战.
(1) 异构性. 现代云多租数据库系统中租户的复杂性需要更复杂的资源分配策略进行数据处理. 负载资源消费

模式更加复杂多样, 而且呈明显的分布特性. 不同任务之间还可能存在一定的依赖或约束关系. 不同计算节点的硬

软件资源配置 (CPU、内存、存储设备等)、数据分布也各异. 不同的租户或者同一租户不同时间也会对数据库有

不同的定制化需求, 导致用户、负载性能要求、资源约束都不相同. 多种引擎、多类负载、多种资源、多种约束

等因素的混杂大大增加了数据库资源规划调度问题的复杂度, 使其成为一个 NP难组合优化问题 [7].
(2)动态性. 现代云多租数据库中负载通常是动态变化的, 负载变化导致不同租户或同一租户的资源需求也在

动态变化. 另外, 系统资源和数据分布格局也都在动态变化. 在这种动态的环境下, 传统的静态资源规划机制很难

发挥效用. 如何自适应动态规划调整资源以满足不同租户的性能要求、保障服务质量并同时提高资源利用率就成

为一个难题.
(3)竞争性. 现代云多租数据库为了保障不同租户的融合访问效率, 任务间通常会细粒度的共享缓存、CPU等

资源, 竞争几率大. 另外, 为了保障平台收益, 多个租户也会最大限度地共享系统资源, 资源超售 [8]的情景会时常发

生. 这导致不同任务之间资源冲突的几率大大增加. 而冲突又会导致系统性能下降并面临因违反 SLA而引起的收

益减少、用户满意度下降等风险. 如何保障租户最大限度地共享系统资源的同时并保障系统效益的最大化是云多

租数据库资源管理面临的一个难题.
若要很好地应对上述挑战, 首先需要解决两个关键问题: (1) 多租数据库的动态变化的、多模态的负载是如何

消费资源的? (2) 如何控制资源规划调度的综合收益? 即如何获知租户的资源需求与引擎、负载、SLA之间的关

联关系? 如何控制成本提升资源规划调度的收益? 鉴于此, 本文提炼出如下关键科学问题.
(1)租户的资源需求与引擎、负载、租户 SLA之间的关联关系机理

解决云多租数据库资源规划调度面临的异构性、动态性及竞争性挑战的关键在于能否准确地预知租户负载

以及租户的资源需求, 进行精准的资源画像, 其核心是不同多租户模式下资源需求与引擎、负载、租户 SLA之间

的关联关系机理. 该机理是 AI赋能的资源规划调度机制的核心, 相关模型的准确度是影响资源分配效率和资源伸

缩效率的关键因素. 云多租数据库中负载资源消费模式较之普通本地部署数据库的负载更加复杂, 数据库在线事

务处理的业务特性也决定其不一定能够提供足够的样本用于模型的训练, 所以求解资源需求与引擎、负载、租

户 SLA等参数之间关联关系是一个难题. 它是云多租数据库资源规划调度必须要解决的一个关键问题.
(2)资源自适应调整的成本控制机制

资源的自适应调整是应对动态性挑战的核心手段. 云多租数据库资源池化的特性导致其资源在物理位置上是

分散的, 使得资源自适应调整难度更大、影响更广, 成本控制更难. 首先, 负载的执行路径可能会跨越多个物理节

点, 在全路径上预测资源的调整时机、调整数量难度大. 某一处不恰当的调整都会导致系统处于“震荡”性反复调

整状态从而严重降低整个系统的性能. 另外, 资源需要按照一定的策略在不同租户的负载间轮转, 存在一定的调度

延迟. 在资源总量有限的情况下, 调整也势必会影响系统的资源配置格局, 部分租户负载的性能可能会受到影响,
从而触发因违反 SLA协议而引起的惩罚. 另外, 若只专注于收益, 会导致部分租户的负载永远得不到响应而影响

公平性. 所以自适应调整成本控制机制是衡量资源规划调度效果的关键, 也是关系型云多租数据库资源规划调度

必须要解决的一个关键问题. 

2   研究框架

云多租数据库系统资源规划调度技术存在异构性、动态性和竞争性等方面的挑战, 所以一个正确的资源规划

调度框架需要是精细的、动态的和支持租户隔离的. 鉴于此, 本文提出的关系型云多租数据库资源规划调度技术

框架如图 1所示. 研究挑战、关键科学问题及研究框架各部分内容之间的关系如图 2所示.
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图 1　云多租数据库资源规划调度技术框架图
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图 2　挑战、关键问题及研究内容之间的关系
 

云多租数据库资源规划调度技术框架包含如下 3个部分.

(1)资源规划调度. 为解决竞争性带来的问题, 需要对租户的资源进行精细地管控 (隔离、约束、共享). 资源

规划调度技术根据负载特征、租户 SLA等要求, 通过自适应精细调配各租户 CPU、内存、IO等资源, 以实现提

升系统性能及平台收益的目标.

(2)资源预估. 为应对异构性、动态性方面的挑战, 需要提前预知租户未来的资源使用状况. 资源预估技术通

过收集整个系统的特征化指标数据 (负载特征、租户 SLA、系统指标等)来预测未来某一时间间隔内系统或租户

资源需求. 它负责为资源弹性伸缩和资源规划调度提供精细的资源需求计算模型.

(3)资源弹性伸缩. 为应对动态性方面挑战, 需要对系统的资源供给进行适时调整. 资源弹性伸缩技术利用资

源预估技术预测系统资源消耗情况, 据此动态改变系统的资源供给 (例如: 调整资源池的大小). 它通过探究数据库

系统负载特征、性能指标与资源调整的范围边界、资源调整的时机和资源量之间的数学关系, 基于异构计算资源

的变更和指标 (负载、功能、性能、容错)参数之间的关联关系自动求解系统资源动态伸缩策略.

三者的关系具体为: 资源预估主要探究资源需求与引擎、负载、租户 SLA之间的关联关系机理, 为资源规划

调度和资源弹性伸缩提供精细的资源需求计算模型; 面向动态负载的资源弹性伸缩则根据负载特征和系统资源消

耗情况动态改变系统资源的供给格局; 自适应的资源规划调度则负责根据负载特征、租户 SLA等进行租户间自
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适应的资源配比. 三者协作在负载、租户 SLA、数据库系统状态等驱动下为多租户多模融合负载的数据库提供

低成本、自适应、精细的资源规划调度服务. 

3   研究现状分析

国内外在数据库和集群资源规划调度技术方面已开展了相关的研究, 针对不同类型的多租数据库在资源规划

调度技术、资源预估技术、资源弹性伸缩技术和资源规划调度工具等方面取得了一系列研究成果. 

3.1   资源规划调度
 

3.1.1    “不共享”多租户模式下资源规划调度

资源规划调度是指通过一系列的策略使得在满足租户 SLA 的同时最大化平台收益. 在“不共享”多租户模式

下, 资源规划调度更多依赖于云平台的资源规划调度能力. 这种模式下, 若把整个数据库实例看成一个大的“作业”,
资源规划调度的核心问题是为“作业”寻找合适的资源配置并根据负载的变化进行动态调整. 这方面已经有诸多可

借鉴的研究成果.
Yahoo和 Facebook提出了 Capacity Scheduler[9]和 Fair Scheduler[10]. Capacity Scheduler的核心是以队列为单

位的资源管控机制. 每一个队列都会分配到一定额度的资源, 所有提交到队列中的作业共享该队列中的资源. 这样

就保证了交互式短作业也会及时获得资源. Fair Scheduler与 Capacity Scheduler类似, 按资源池来组织作业. Fair
Scheduler采用Max-Min[11]策略, 把资源公平地分配给每一个作业. 但是, 当网络带宽成为瓶颈的时候, 本地化就成

为影响大数据集群性能的一个重要因素 [12], 因此 Fair Scheduler采用延迟调度策略 [13]来调高 Hadoop作业的本地

化执行的概率, 其核心思想为: 在公平调度时, 若当前资源不是本地化的资源, 则跳过该作业而去考虑其他作业.
Quincy[14]是一个为 Dryad[15]开发的基于流的调度器. 它把调度问题映射成一个图模型, 其中边的容量和权值分别

表示公平性和本地性, 然后把公平调度方案选择问题转化成一个最小代价流问题. 相比较基于队列的公平调度方

法, Quincy网络传输的数据量减少了约 80%、系统的吞吐量提高了约 40%. 该方法的前提是任务调度前数据已经

放置好, 数据量和位置都是明确的, 所以任务调度策略的数据传输代价的计算可以精确到字节. 而且该方法中假设

每一个 Task都是独立的, 杀死一个 Task不会影响其他 Task的运行. 事实上, 很多情况下 Task之间有交互, 此时

可能会要求某些作业调度到同一个框架上, Quincy模型无法描述此类场景. 同时, Quincy中资源需求的描述是单

维的, 而现实中需求通常是多维的, 例如 CPU、内存和 IO等资源的混合调整. 另外, 目前 Quincy模型假设一台计

算机只运行一个 task, 并不符合多核环境的应用场景. 此外, 很多作业的放置是有一些硬性约束的, 例如需要 GPU、
需要一个公共的 IP地址等, 不满足这些硬性约束会导致计算任务即使获取到资源仍无法运行, Max-Min算法 [11]也

没有考虑到这些约束. 针对该问题, 文献 [16] 提出了一种带硬性约束的最大最小公平调度算法 CMMF. 但是

CMMF只关注了单一约束, 并没有关注多个条件的组合约束. 文献 [16]认为涉及到多维资源的硬性约束问题将是

一个非常有挑战性的问题. 后续提出的主导资源公平算法 (dominant resource fairness, DRF)[17]将公平性的定义拓

展到多维资源的组合, 针对多维资源将最大最小公平资源算法进行泛化, 在每个用户的主导资源 (所占总资源比例

最多的资源)上利用Max-Min算法 [11]进行资源分配. DRF算法在为每一个计算引擎分配资源时, 按照各引擎主导

份额值从小到大排序, 每次给主导份额值最小的引擎分配资源, 然后重新计算该引擎的主导份额, 并重新对所有计

算引擎的主导份额进行排序, 重复上述过程直到本次资源分配完毕. DRF算法正是通过反复对拥有最小主导份额

的引擎的利益最大化使得各个部分在它们主导资源类型上公平地分配到了相近的份额. Medea[18]专为放置长时间

和短时间作业运行的容器而设计. 它遵循一种新颖的双调度器设计: (1)对于长期运行的容器, 它采用基于优化的

方法来考虑约束和全局目标; (2) 对于短期运行的容器, 它使用传统的基于任务的调度程序来降低放置延迟.
Medea的不足在于: 只考虑了节点的选择, 没有考虑在节点上分配资源的大小. 有一些工作在深度学习方面做出相

应尝试. Optimus[19]是一种用于深度学习集群的定制作业调度程序, 使用在线拟合来预测训练期间模型的收敛性,
并建立性能模型来准确地估计训练速度. 但该资源调度模型主要针对深度学习这一类特定负载, 对数据库并不一

定适用. 文献 [20]关注了负载动态变化对于集群资源调度的影响, 提出了一种基于深度强化学习的模型来探索时
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变负载在不同的时间间隔内的资源使用状态, 并且设法为负载划分等价类以提升模型的适用性. 针对不同资源需

求的资源分配策略应该具备刺激共享、防欺诈、不嫉妒和帕累托最优的特征 [21]. 在上述研究工作当中, 因为 DRF
算法同时具备上述 4个特征而被Mesos、Yarn等系统广泛采用. 但是 DRF只关注资源的数量而没有关注资源的

质量, 会有失公平. 

3.1.2    “部分共享”和“全共享”多租户模式下的资源规划调度

在“部分共享”和“全共享”多租户模式下, 资源规划调度则依赖于数据库内核本身的资源规划调度能力, 比较

有代表性的工作分析如下.
微软 SQLVM项目组研究数据库即服务 (DaaS)中多租户间的 CPU有效共享和资源隔离问题, 提出了一种动

态优先级调度算法——最大亏损优先级调度算法 (LDF)[22]. LDF计算所有活跃租户的 CPU赤字, 并使用贪婪启发

式策略将 CPU 分配给 CPU 赤字最大的租户. 与传统的亏损轮询算法 (DRR) 和截止日期优先算法 (EDF) 相比,
LDF 可以降低 20%–30% 的查询延迟, 能够更好地对 CPU 资源进行分配. 此外, 缓冲区的大小对云多租数据库的

性能也至关重要. DaaS提供商希望最大化使用缓冲区资源, 但又不影响租户的性能. 这就要求平台允许在所有租

户之间动态共享内存. 因为这种模式会导致租户的实际工作负载内存命中率比静态预留内存时的命中率要低, 所
以服务提供者需要为无法履行承诺的行为对用户进行补偿. SQLVM项目组提出了“SLA-aware”[8]框架, 针对不同

的租户开发不同的补偿函数. 在多租户的情况下, 页面替换算法必须满足两个要求: (1) 需要处理租户的不对称

(租户与租户之间的 SLA协议是不同的), 即保证对服务提供者惩罚最小的同时对租户之间的公平性进行约束; (2)
必须灵活, 即可以针对不同的服务提供商目标进行优化. 微软提出了多租户页面替换算法 (MT-LRU)可以显著降

低对服务提供商的惩罚. 该算法不同于传统的页面替换算法, 提出了“影子价格”的概念. 与传统 LRU算法中仅通

过最近使用时间更新相比, “影子价格”的更新包含了时间和惩罚两个方面的考虑, 即满足了总体惩罚最小要求的

同时又对不同租户之间的公平性进行了约束.
iBTune[23]在缓存资源方面做出了尝试, 通过学习相似负载能够容忍的缓存失效比, 基于缓存失效比和已分配

的内存大小之间的关系来计算数据库实例缓冲区的大小. 目前, iBTune还是依赖 DBA在操作前人工分析系统扩

展的需求, 无法自动的根据实际需求自动扩充缓冲池. 文献 [24] 针对云多租数据库中非易失内存 (NVM) 缓冲区

管理提出了一个模拟器用于预测缓冲区操作过程中的 SLA 惩罚. 文献 [24] 将 NVM 作为除 RAM 和磁盘层的第

3 层存储, 逻辑的放在两者之间. 相比较于只有 SSD 和 RAM 的传统数据库缓冲池管理 (数据页要么已经在

RAM中, 要么不在 RAM中并从 SSD中复制过去), 外加 NVM存储层有了额外的选择: 数据页已经在 NVM层中.
因为 NVM也是由 CPU进行访问的, 所以在页面访问率的表现上有了显著的提升, 从而可以降低 SLA惩罚. 该方

法的缺点是由于增加了额外的存储层, 导致层与层之间的搜索和通信成本增加, 如果可以利用 NVM和 RAM的字

节寻址特性, 将可以达到更好的效果. 另外, 外加 NVM 存储层的方法更多的是硬件层面的进步 (扩大内存), 并没

有在租户资源之间的分配上做出突破.
文献 [25]针对大数据分析平台 (AaaS)提出了可扩展的自动准入控制和利润优化资源调度算法. 该算法能够

动态进行资源伸缩并最大化 AaaS提供商的利润, 同时满足具有服务水平协议保证的 QoS要求. 其算法的应用分

为两个场景: 一种场景是查询有充足的预算和执行时间, 允许通过处理整个数据集来执行查询. 在这种场景下, 文
献 [25]采用两阶段的策略, 首先搜索资源注册表中所有可能的资源配置来判断某个查询的 QoS能否被满足, 随后

在资源满足的情况下寻求最低的 SLA; 另一种是租户的预算有限, 在这种场景下, 通过找出近似查询任务的特点

对数据进行分割和抽样来分配相对应的资源数量. 类似的, 文献 [26] 也采用了类似分类的方法对资源进行调度,
提出不同租户之间的 QoS要求通常存在不同的特征, 基于这些特征, 可以将租户和业务分别划分到不同的租户集

群和业务集群中. 同一集群中的租户对 QoS的要求相似, 而其他集群中的租户对 QoS的要求不同. 基于这种相似

性和多样性, 文献 [26]提出了一种 5阶段来匹配租户和资源: (1)根据租户的 QoS要求计算租户之间的相似度, 并
将其划分为不同的租户集群; (2) 识别每个租户集群的 QoS 需求特征, 并将其映射到相应的业务 QoS 空间中; (3)
根据租户集群映射的 QoS特征将各种资源进行组合; (4)对各种资源组合依据其效果进行排名; (5)以每个集群中

效果较好的服务为代表, 进行保存. 文献 [25,26]这种分类的方法为租户和资源之间的匹配提供了很好的思路, 但
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是目前提出的分类方法只能针对专门的场景人工定制, 不能自适应地对租户进行划分, 适用性较差; 另外, 每一个

租户的 QoS在不同时间也会有不同的要求, 如何在一次分类后再次分类也是一个棘手的问题. HTAP数据库技术

作为数据库领域的一个研究热点, 其针对执行 OLTP负载的实例和执行 OLAP负载的实例之间的资源分配也值得

关注.
HTAP数据库需要同时支持执行 OLTP事务和 OLAP查询, 但这两种负载之间会存在 数据的同步与 CPU资

源的共享 [27]. 如何平衡 TP事务和 AP查询的 CPU、内存等资源对提升系统整体性能非常关键. 文献 [28]将事务、

分析混合负载处理 (HATP)看作是一种资源调度问题, 根据负载来动态分配资源以同时满足事务处理 (TP)和分析

处理 (AP)请求. 其中引入了一个数据交换引擎 (RDE), 用于管理系统的 CPU和内存资源, 并将它们分布到事务处

理 (TP)和分析处理 (AP)实例中. TP实例和 AP实例使用各自的调度器来根据实际负载调度这些资源. RDE根据

状态决定 TP实例和 AP实例何时共享 CPU或者内存资源, 文献 [1]在针对事务处理的 CPU资源调度时考虑了如

何在减少延迟的同时降低能耗, 其提出的 POLARIS算法针对事务截止时间和事务预测时间的建模对多租户的资

源调度具有启发意义. 但是, 针对 HTAP数据库的资源调度算法基本都没有同时考虑负载特点和系统行为趋势的

特点, 缺少对资源的预测, 所以无法提前按照趋势进行资源调度, 系统整体也可能出现抖动.
大数据时代下, 面对不断膨胀的数据信息、复杂多样的应用场景、异构的硬件架构和参差不齐的用户使用水

平, 传统数据库技术很难适应这些新的场景和变化 [6]. 因此在数据库资源规划调度领域, 也有一些文献尝试采用深

度学习的方式来解决相关问题.
文献 [29]提出了一种基于机器学习 QoS敏感的资源规划调度算法. 它使用了两个多层感知器和一个强化学

习模型来进行调度空间探索, 并且可以有效地避开“资源悬崖”问题 (即有一些应用程序或租户在某些资源临界值

两侧性能表现差异巨大). 该流程主要包括 3个模型: Model-A用于寻找特定服务的最优分配区域 (OAA)和 Rcliff
(资源悬崖界限); Model-B用于 QoS和分配资源的处理, 以期满足 QoS的同时降低 SLA; Model-C是一个在线学习

模型, 动态地处理发生错误预测, 环境、用户需求变化, 资源共享等不可见的情况. 与之前的研究相比, 该机制主要

有两个优点: 一是通过Model-A限定范围, 不使用代价昂贵的试错方法, 同时有效地避开“资源悬崖”问题; 二是可

以根据用户的习惯做出针对性的微调, 实时收集信息并进行在线训练, 纠正前两个模型造成的预测错误. 文献 [30]
针对上述挑战提出了一种基于元学习模型的资源调优算法 ResTune. ResTune针对不同硬件环境中的不同负载, 利
用历史任务中的调优经验并结合积累的信息以加速新任务的调优过程. 该算法属于带约束的贝叶斯优化算法, 在
传统算法中只通过吞吐量等信号约束的基础上, 将 SLA 也加入约束. 但与其他的数据库资源规划调度算法不同,
该算法并不会降低 SLA, 而是在保证预定 SLA的基础上优化资源分配情况. 文献 [31,32]提出了一种支持超卖的

多租户数据库内存资源共享方法, 通过预测租户的内存需求区间, 按照区间上限为租户动态调整内存配额, 统一

“拆借”空闲内存资源以支持更多租户, 实现内存超卖. 该方法在不影响用户业务运行时间的情况下, 支持的租户数

增加了 2–2.6 倍, 资源利用率峰值提升了 175%–238%. 为了解决多租户数据库多维资源规划调度问题, 文献 [33]
提出了一种基于 MADDPG 的多租户数据库多维资源规划调度算法, 将多目标优化问题建模为马尔可夫博弈问题,
通过对租户各类资源利用率、系统整体资源利用率、SQL 响应时间、资源预定量、负载类型等信息设计编码形

成状态空间, 并考虑了资源之间的相互影响. 相较于恒定策略、比例分配策略、基于 LDF 算法的策略, 论文提出

的算法可以提升资源利用率 3%–29%, 降低资源闲置量 11%–34%, 降低 SQL 响应时间 32%–59%, 提高平台利润

16%–87%. 

3.1.3    小　结

现有的“不共享”多租户模式下的资源规划调度算法主要考虑负载实例或任务间的资源配置与调度. 它主要解

决如何为租户任务配置合适的计算资源的问题, 资源规划调度的粒度通常较大, 常以资源槽、docker或者虚拟机

为单位, 而且一旦分配任务运行过程中通常不再调整. 它主要关注的是公平性、本地化等因素. “部分共享”或者

“全共享”多租户模式下, 多租户会共享数据库的资源池, 资源共享、竞争的粒度更小、通常是动态的, SLA要求苛

刻, 所以算法通常也更为精细并且要求能够根据负载变化动态调整资源配给. 所以“部分共享”或者“全共享”多租

户模式下资源规划调度相关工作有较多是基于机器学习的方法. 总体而言, 现有云多租数据库资源规划调度的工
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作更多地关注了多租户间的资源共享, 对于租户间资源竞争的影响关注不多, 相关工作较少, 例如资源超售. 表 1

总结了这些模式下多租数据库系统资源规划调度方法的特点.
 
 

表 1　资源规划调度技术总结
 

方法 特点

“不共享”多租户模式下
资源规划调度

Capacity Scheduler[9] 每个队列都会分配到一定额度的资源, 所有提交到队列的作业共享该队列中
的资源, 但是作业之间的差异性并未体现

Fair Scheduler[10] 把资源公平地分配给每一个作业, 同时优先处理本地作业

Quincy[14] 把调度问题映射成图模型, 同时把公平调度方案转换成最小代价流问题. 但该
方法的前提是每一个作业都是独立的, 并未考虑实际情况中作业之间的交互

CMMF[16] 带有硬性约束, 可以刺激资源共享, 但是该算法只关注了单一约束, 并未关注
多个条件的组合约束

DRF[17] 将公平性定义拓展到多维资源的组合, 针对多维资源将Max-Min公平资源算法
进行泛化, 但是该方法只关注资源的数量而没有关注资源的质量

Optimus[19] 采用深度学习的方式进行资源管控

“部分共享”和“全共享”
多租户模式下的
资源规划调度

SQLVM [8,22] 针对CPU和缓存的调度分别提出了相应的算法, 解决了云环境中租户之间的
资源分配问题, 但是其提出的算法不能细粒度地对资源进行管控

基于强化学习的调度
方法[29,30,33]

现有基于强化学习的调度方法大多只针对某类特定的资源或负载, 尚未形成
体系

iBTune[23] 针对关系数据库实例的资源进行规划调度, 没有考虑多租户共享, 且无法自动
根据实际需求自动扩充缓冲池

外加NVM存储层[24] 通过硬件层面的进步显著地提升了页面访问率, 但是增加了层与层之间的搜
索和通信成本, 并没有在租户资源分配上做出突破

自动准入控制和利润优
化资源调度算法[25,26]

能够动态提供资源, 最大化AaaS提供商利润并满足QoS要求, 但只能针对人工
定制的场景, 适应性差, 难以解决QoS要求频繁变化的情况

 

3.2   资源预估

准确预估负载的时变特征、负载所需的资源量、中间结果、运行时间或者系统未来的资源使用状态对于云

多租数据库进行精细的资源分配和动态配置具有重要意义. 负载特征的预测是资源预估的前提, 性能预估可以帮

助云服务提供商预测负载的资源需求并据此确定集群中可运行的服务数量、调整服务器的资源配置 [30]. 本节将

分析负载特征预测、负载资源需求预测方面的研究进展. 

3.2.1    负载特征预测

相对早期的一些查询执行时间预测算法, 如文献 [34–45] 等都存在诸多的局限性问题. 比如文献 [35,37,

38,40,41]只能预测单个查询的查询时间, 文献 [34,36]可以预测多个查询的查询时间但是假设负载中的查询是事

先已知的. 现代云多租数据库中的负载通常是动态并发的, 所以上述方法都已不再适用. 文献 [39,42]提出了针对

同时发生的多个动态负载执行时间的预测方法. 文献 [39]中使用了优化器的代价模型来预测每一个查询的 IO和

CPU操作, 然后使用一个联合队列来关联 IO操作和 CPU操作来预测查询的执行时间. 文献 [42,43]则主要根据资

源的使用情况建模来预测查询的性能. 文献 [44] 针对特定负载预测了相同查询在不同数据上的查询时间. 文献

[45]提出了一种基于统计学模型的 SQL查询执行进度的预测方法. 但是上述方法都限于简单负载的预测, 当负载

变得复杂时, 上述的传统方法均表现不好. 通常, 数据库使用统计数据估计成本和基数来达到预测执行时间的效

果. 对于过滤器操作, 传统的方法使用直方图来估计时间. 一般情况下, 利用直方图可以进行有效的估计. 但是, 由

于表之间的相关性, 连接产生的错误将非常大. 通常连接越多, 错误就越大. 与传统的成本估算方法不同, 在查询执

行时间算法方面, 一些文献采用机器学习的方法取得了不错的效果.

文献 [21] 提出了一种基于机器学习的端到端估计器 (predictor), 通过学习多个列和表之间的相关性, 可以同

时对关系数据库查询的基数和代价进行预测 ,  相较于传统的算法 ,  可以将准确度提高 3–4 倍 .  如图 3 所示 ,

Predictor 所采用的模型由 3 层组成: 嵌入层, 表示层和估计层. 首先, 每个平面节点的特征向量是大而稀疏的,
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Predictor需要对其进行压缩, 提取特征的高维信息, 从而嵌入层对每个平面节点嵌入向量. 其次, 表示层采用树状

结构模型, 每个节点都是一个表示模型, 树状结构与查询计划相同. 每个表示模型学习对应自己的两个向量 (全局

向量和局部向量), 其中全局向量获取根节点计划的信息, 局部向量获取该节点的点的向量和对应节点的特征向量

来学习这两个信息. 每个表示模型的节点都是基于其两个子节向量. 最后, 基于根节点的向量, 估计层对代价和基

数进行估计. 同时, 文献 [21]也提出了针对查询 SQL语句有效的编码方式. 但是这种方法对训练数据的要求高, 且
训练时间过长. 文献 [46,47]提出一种基于深度学习网络的关系数据库负载基数预估模型. 模型本质就是通过查询

的相关信息进行特征编码, 输入多集卷积网络后进行预测. 但是这种方法并不适用于查询优化, 因为在优化属性结

构时, 基于查询的编码过于复杂, 并且这种方法的泛化是有限的. 文献 [48] 提出了一种基于混合模型的查询的选

择性估计模型. 这些模型可以为负载资源消费模型的构建提供支撑. 相比较传统基于直方图的查询预测, 混合模

型 QuickSel 可以从每个查询中学习, 不断完善其底层数据的内部模型, 生成越来越准确的选择性估计. 文献 [49]
对数据库系统未来负载的到达模式进行了预测. 相比较之前对系统资源需求或数据库的工作负载进行建模的思

路, 文献 [49]提出基于查询到达率时间的预测方法: QB5000, 使得训练模型可以独立于硬件和数据库设计, 无需重

复地构建模型. QB5000 的工作流程主要由两个阶段组成. 当 DBMS 向 B5000 发送一个查询时, 它首先进入预处

理器和集群组件, 将原始的 SQL查询转换为通用模板, 随后记录每个模板的出现次数. 同时为了进一步减少计算

资源的压力, QB5000根据模板的语义将模板映射到最相似的查询组, 使用在线集群技术进一步压缩工作负载, 将
具有相似出现次数的模式的模板分组在一起. 实验结果表明, 通过压缩 5个最大的集群就可以覆盖 95%的查询量.
最后, 预测模块针对每个集群的平均出现次数训练预测模型. 这些模型会预测应用程序将来在每个模板集群中执

行多少查询, DBMS可根据它对应用程序未来的期望决定如何优化自己. 在预测模型的选择上, QB5000采用集成

方法, 将线性自回归模型 (LR)和长短记忆网络 (LSTM)相结合, 以保证在短期和较长期都有较好的预测结果, 此
外, 由于 LR与 LSTM对预测峰值的效果很差, QB5000还集成了 KR模型, 用于预测特定情况下的峰值数据. 实验

表明, 该混合模型 (HYBRID)在 61%的工作场景中表现良好, 优于 LR、ARMA、FNN、RNN等传统的预测方法.
上述相关工作都是在预测系统负载的宏观特性. 不同于之前的预测模型只针对自己的工作负载历史跟踪, 不考虑

VM之间的相关性, 文献 [50]提出的一种基于深度学习的虚拟机工作负载预测方法, 可以从云中的所有 VM的工

作负载数据中学习固有特性. 但是, 文献 [50]提出的方法预测时间间隔较长, 不灵活, 且相较于传统方法开销过大.
 
 

树状结构模型

成本

基数

估计层

嵌
入
层

Representation

Representation Representation

Representation Representation

表示层

图 3　文献 [21]所提出的树状结构模型图
  

3.2.2    负载资源需求预测

负载动态变化的特征预估是资源建模的前提. ARIMA[51]模型可以抓取负载或 CPU利用率等时间序列特征并

且结合这些特征预测未来 CPU 的使用情况. 文献 [52] 采用双重指数平滑的方法预测 CPU 和内存的利用率.
DBSeer[53,54]对高并发事务处理系统不同事务的 CPU、RAM、磁盘 IO、锁等资源的消费模型进行了建模, 可以预

测不同事务组合的情况下系统资源的消耗情况. DBSeer提出了一系列资源预测模型. 对于 CPU、日志写等, 基于

回归算法的黑盒模型可以有效预测, 即使在预测资源利用率偏差较大的情况下, 或者在不同的事务随机组合的情

况下, 也只产生几个百分点的相对误差, 这是在可以接受的范围内. 对于其他资源, 例如 RAM利用率、页面刷新

以及锁, 在预测与训练集的偏差较大下的系统性能时, 需要对数据库建模的白盒模型. DBSeer的白盒模型包括基
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于日志旋转的迭代模型, 以及对锁争用模型一系列优化. 文献 [18]提出了一种新的针对 CPU、I/O资源估计统计

模型. 该方法将回归树模型与缩放函数进行结合, 前者用于常规情况下的预测, 后者主要通过 SQL查询中的“高级

特征”(如某些特殊的查询条件)来做到针对特殊极值进行预测. Liquid[55]是一个针对深度学习任务的 GPU资源需

求估计和调度管理平台, 其中提出了一种基于回归模型的负载资源需求估计方法, 以避免为用户过度分配计算

GPU资源. 文献 [56]为 spark SQL查询开发了一个细粒度的 CPU资源调度器. 它可以为 spark SQL查询进行细粒

度的 CPU资源建模. 

3.2.3    小　结

上述的这些方法基本上都是针对特定数据管理引擎或者特定类型的负载进行预测, 有些模型并不是直接预测

资源需求或者预测资源需求时并没有考虑租户的性能要求, 预测模型上有很大的改善空间. 目前鲜有一个可以根

据负载、引擎、租户 SLA等多方面资源需求的预估模型. 表 2分别总结了预测查询执行时间算法和基于负载的

预测算法.
 
 

表 2　资源预估技术总结
 

方法 特点

负载特征预测

预测单个查询的查询
时间[1,35,37−41]

早期的查询执行时间的预测算法, 可以预测多个查询的查询时间但是假设负载中的
查询是事先已知的, 不适用于现代云多租数据库动态并发的负载

预测多个动态负载执
行时间[39,42]

使用统计数据估计成本和基数来预测执行时间, 但是由于表之间的相关性, 连接会
产生非常大的错误

基于机器学习的端到
端估计器[21]

可同时对关系数据库负载基数和代价进行预测, 准确度提高3–4倍, 但对训练数据要
求高, 训练时间长

QB5000[49]
基于查询到达率时间的预测方法, 训练模型可以独立于硬件和数据库设计, 无需重
复地构建模型, 适应性强, 但只针对自己的工作负载历史跟踪, 没有考虑到VM之间
的相关性

基于深度学习的虚拟
机工作负载预测[50]

可以从云中的所有VM的工作负载数据中学习固有特性, 但预测时间间隔较长, 不灵
活, 开销过大

负载资源需求预测

ARIMA[51]模型
可以抓取负载或CPU利用率等时间序列特征并且结合这些特征预测未来CPU的使
用情况

DBSeer[53,54] 可以预测不同事务组合的情况下系统资源的消耗情况, 适应性好, 准确率高

Liquid [55] 提出了一种基于回归模型的负载资源需求估计方法, 能避免为用户过度分配计算
GPU资源

 

3.3   资源弹性伸缩技术

负载是动态变化的, 随着时间的推移会出现资源和负载不匹配的状态. 不匹配的状态主要有 3类 [57]: (1)资源

紧缺, 即获取的资源不足以运行现有负载; (2)资源充足, 即获取的资源在运行现有负载的情况下有结余; (3)震荡

状态, 即资源时而不够, 时而有结余. 在一些典型的应用场合, 例如“双十一”“黑色星期五”, 数据库系统可以由专家

根据经验人为调整资源配置. 但是大多数场景下负载增减无法有效预知, 所以无法根据负载人工调整资源供给. 这
就要求系统必须具有根据负载变化自动调整资源供给的能力.

资源弹性伸缩主要包括 4个过程 [57]: (1)监控: 收集资源使用情况及负载情况; (2)分析: 分析资源和负载的匹

配情况, 并且对未来资源使用情况进行预测; (3)计划: 制定资源的调整计划; (4)行动: 对资源进行调整. 其中监控

指标的质量和获取的代价对于资源自动调整的性能至关重要 [58]. 文献 [59]将资源动态伸缩问题归结为建模、结

构、粒度和决策这 4类问题. 其中建模是指资源管理系统自我感知、自我调整的能力, 结构即资源伸缩系统处理

过程、与其他组件的交互等, 粒度即资源调整的范围和边界, 决策就是决定何时调整和如何调整. 现有的资源弹性

伸缩技术的研究大多围绕这 4类问题展开. 基于此, 本节将对 5类主流的资源弹性伸缩方案进行总结分析. 

3.3.1    资源弹性伸缩算法

资源弹性伸缩算法划分为 5类 [57]:
(1)基于阈值规则的方案 [60−69]. 被占用的资源到达事先设定的阈值就进行资源的自动调整, 例如如果 CPU的
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利用率持续 5 min超过 70%就需要增加 2份资源实例. 此类方案的机制简单并且易实现, 比如文献 [61]所采用的

LS算法就以 SLA、QoS为指标设定上下界限的方式来控制虚拟机所拥有的资源数量. 文献 [60]提出一个基于语

义的自主监控和管理工具 SAMM, 通过监控一组提前定制的高级指标来出发规则, 提醒系统管理员进行相对应的

资源伸缩操作. 与文献 [60]相类似, 文献 [58−61]都是采用预先设定的指标 (如 SLA, QoS, 各类资源使用情况)作
为参考, 以资源利用率、资源整合度、空间开销、成本高低作为最终目标. 但是, 以资源阈值规则作为缺点明显,
即无法针对先行多租户复杂的情况进行灵活更新, 在资源震荡状态下反复伸缩, 造成不必要的操作, 增加额外开

销. 另外, 上述诸多算法都是针对特定的虚拟场景, 未在实际的情况下运用, 局限性很大.

开源系统中, Kubernetes[68]作为有一个开源平台, 可以轻松打包和运行容器化的应用程序、工作负载和服务,

并且为分布式系统框架提供可扩展服务, Kubernetes采用基于阈值规则的方法进行资源弹性伸缩. 它提供了一个

控制平台来周期性地检查 CPU或者内存的使用率, 当超出某一个阈值时或某一指标过低时, 便对 Pod的数量 (可

以抽象理解为资源实例) 进行增加或减少. 同时, 不仅仅是调控 Pod 的数量, Kubernetes 还详细解释了如何收集、

计算和提取每种资源类型的指标. 文献 [69] 中关注了如何通过评估租户工作负载的资源需求来实现数据库容器

的弹性伸缩功能. 它主要包括 3个组件: 1)数据收集模块: 为每个租户的数据库收集相关数据 (也称为信号), 包括:

延迟、资源利用率、资源等待时间、资源上升/下降趋势、资源之间的相关性等; 2)资源预估模块: 通过利用数据

库引擎内部的逻辑关系和资源如何交互来组合信号, 它提出了一个决策逻辑, 使用数据收集模块收集到的多组信

号来确定租户工作负载的资源需求. 基于规则的逻辑核心是为每个信号设置一组阈值, 以单独确定每个信号的状

态, 随后结合每个信号的状态来确定总体资源需求. 通过遍历规则层次结构, 就可以在逻辑上决定是否需要为某个

租户扩大/缩小资源; 3)计算下一计费间隔的预算: 在知道下一计费间隔所需的资源后, 该模块会计算相对应资源

的“价格”以保证 SLA, 为分配设置限制 (以免预算过高). 通过监视延迟、资源需求和可用预算来确定下一个计费

间隔的容器大小, 从而实现自动扩展. 但是, 文献 [69]并不能进行“旋钮”级别调控, 只能设定几个层级的容器大小

进行“伸缩”. 此类方法的机制较为简单并且容易实现, 但是效果主要依赖所选择的性能参数的阈值以及负载的变

化幅度.
(2)强化学习的方案 [70−81]. 与之前提出的基于阈值规则来改变容器数量的方法不同, 有一些文献尝试了利用强

化学习模型来探索较优的资源调整时机及资源调整的数量, 以指导系统的弹性伸缩. 文献 [70]实现了一种非集中

式的基于强化学习模型的自动缩放方法来扩大或缩小Web应用作业资源. 它将系统状态和应用程序状态建模为

正常、警告和异常这 3类, 并将动作空间划分为缩小和放大两类. 通过周期性地对服务器相关指标进行采集, 无监

督的强化学习模型可以不断学习服务器的状态, 从而达到对服务器状态的可预测, 就可以增加或者缩减服务器数

量来实行扩容或缩容. 文献 [71]中考虑了云平台、负载及用户行为的不确定性, 针对Web应用场景提出了一种基

于异常检测的深度强化学习资源伸缩框架——ADRL. ADRL 定期采集每个虚拟机的资源利用率指标, 监控虚拟

机的性能, 将收集到的数据输入前馈神经网络进行预测. 与传统直接根据预测结果来进行资源伸缩的方法不同,
ADRL通过检测异常的预测值来触发强化学习模型做出伸缩决策, 即不会每时每刻都采取伸缩动作. 此外, 因为异

常状态和正常状态之间的转换可能只是某些峰值出现的结果, 为了解决这种抖动问题, 一个异常的警报不会被视

为严重的异常事件, 只有当接收到至少连续 N个警报时才会触发决策. 因此该系统会忽略最初的几个警报, 以避

免对短暂更改做出不必要的反应, 降低振荡性. 但是文献 [71] 只是针对了其模拟场景进行了实验, 能否在其他类

型的更复杂的应用程序运行还有待商榷. 文献 [72] 为 Kubernetes 研制了一款基于强化学习模型的开源弹性伸缩

工具, 支持 Serverless Kubernetes集群的横向弹性伸缩 (资源的横向扩展是指增减虚拟机的数量, 资源纵向扩展是

指控制某一具体虚拟机可用的 CPU等资源多少), 但在实际的应用场景中, 集群横向的资源扩展粒度还是过大, 无
法很好地满足现在场景细粒度的需求. 文献 [71−74,76−78]都认为强化学习的方法相对于基于阈值的方法以及时

间序列的方法能够更有效地应对系统的动态性. 但是上述文献都是独立采用强化学习, 仅是应用场景和参数的相

关调整, 在此不再赘述. 文献 [72]针对常见的基于强化学习的方法进行了对比实验, 得到了如下的几个经验: 1) 对
于控制器所采取的所有行动, 被控系统都需要有足够的时间来反馈被控系统稳定后的真实状态; 2) 确保调整系统
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比稳定系统不会用更多的时间, 在这种情况下, 系统可能会在一个决策后马上触发反向决策, 从而进入一个无限循

环, 使系统不稳定; 3) 强化学习的扩展性较差, 其搜索空间随状态变量呈指数级增长; 4) 由于缺乏相关的领域知识,
强化学习在初始的性能可能非常差, 它需要相当多的探索行动. 针对文献 [72]所发现的经验 1)、2), 文献 [81]提
出可以通过动态预测负载提前对数据库扩容或者缩容, 而不是等到负载发生变化之后再弹性伸缩, 并研制了支持

弹性伸缩的数据库 P-Store. P-Store中提出了一个时间序列模型用于预测负载并且采用了一个动态规划模型用于

减少数据库资源弹性伸缩的代价. 这类方法不需要任何关于应用的先验知识和模型, 而是通过试错的方法为每一

种特殊状态找到合适的资源调整方案. 此类方案存在初始性能差、训练时间长、状态空间大、探索动作和适应性

需要根据环境变化等缺点. 针对文献 [72]所发现的经验 3)、4), 文献 [75]提出了一种混合方法, 它结合了单纯形

(Simplex) 方法和强化学习方法的优点. 该方法不是在整个可配置的状态空间中进行 RL 探索, 而是首先使用

Simplex 方法将搜索空间缩小到一个更小但“有希望的”状态集合. 同时为了避免随机探索导致的性能下降, 文献

[75]对强化学习部分进行了先验知识引导探索动作的选择. 该混合方法很好地减少了搜索空间, 提高了探索阶段

的性能, 针对独立使用强化学习的方法, 可以将系统吞吐量提高 30%以上.
(3)基于排队论的方案 [82−88]. 基于排队论的方法通常会将云数据库基础设施看成一种排队系统, 系统中服务机

构的 CPU、内存等资源是可变的. 多租户的负载进入排队系统并且被处理. 该类方法的核心是根据负载到达情况

及资源需求动态调整服务机构的资源配给以满足租户的 SLA(逗留时间、等待时间等)及服务水平 (例如: 平均响

应时间、资源利用率等). 基本框架如图 4所示. 文献 [82]提出的模型中, 假设队列是稳定的, 那么一段时间内的平

均服务速率等于一段时间内的平均到达速率, 当系统由于需求的变化而带来资源不稳定的问题时, 弹性控制器考

虑资源异构、请求延迟、虚拟机服务速率可变等因素以增加或删除虚拟机的数量来保持队列的稳定. 文献

[87,88]与文献 [82]的思路基本相同, 都是基于排队论的资源调度方法, 在此不再赘述. 文献 [85]提出了历史排队

方法, 即在排队方法的基础上加入了历史建模技术 (HYDRA), 通过采集历史数据输入提前定义的模型, 可以解决

传统基于排队论需要大量 CPU时间来进行平均响应时间计算的问题, 提高了整个系统的稳定性和实时性. 相对于

文献 [82] 直接将响应时间作为评判标准, 文献 [85] 把平均到达时间抽象成一种成本, 使其可以直接融入进 SLA
的评判体系, 无需在以平均响应时间为标准的基础上再去考虑 SLA的限制, 让整个系统资源调度更加简洁. 此外,
由于将平均响应时间抽象加入 SLA, 使得调度系统可以统一细粒度地进行定价 (从按小时计费发展成按分钟计费

甚至按秒计费). 文献 [86]针对云平台峰值工作负载资源分配的问题提出了一种基于预测的排队论方法, 其主要包

含两个部分: 1) 预测性和反应式供应: 文献 [86]提出的资源供应技术采用了两种在两个不同时间尺度上运行的方

法——以小时或天为尺度的预测性供应和以分钟为尺度的反应式供应, 用以解决预测长期行为和短暂峰值出现的

问题; 2) 基于排队理论的灵活分析模型: 该模型主要针对最坏情况设计的, 所以使用了工作负载分布尾部的概率

分布来估计峰值需求. 文献 [86] 在一定程度上通过预测的方式解决了之前基于排队论调度方法应用场景固定的

问题, 但是由于在模型参数等方面仍然需要人为干预, 故无法作为一个全自动资源调度系统进行使用. 这类方法把

使用该资源的作业序列看成一个队列, 通过这些作业到达时间和离开系统时间之间的关系来动态调整资源. 但是

这类模型结构一般比较固定, 适合特定的场景, 并不适用于负载和资源池动态变化的场景.
 
 

排队 服务机构

排队规则
(任务调度)

服务规则(资源弹性
供给、服务质量)

客户到达(租户
任务到达) 客户离开(任务

处理完毕)

图 4　基于排队论的资源弹性伸缩方案框架

(4)基于控制论的方案 [89−93]. 此方案将学习与反馈机制引入到资源的弹性伸缩过程中, 将当前策略下的调度效

果反馈到模型, 帮助输出是下一个阶段资源的调整策略. 文献 [89] 提出了一种基于服务模式的弹性调节方法, 它

开发了自适应水平弹性控制器, 用于控制缩放决策和防止资源振荡. 弹性控制器的输出是应添加或删除虚拟机的
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数量, 用以确保服务请求的数量等于资源所需的数量且符合 SLA 协议, 同时保持虚拟机的数量最低. 此外, 文献

[89]还为弹性控制器增加了一个预估器, 对输出的结果加以矫正, 避免出现资源动荡的问题. 文献 [90]设计了一套

基于统计机器学习 (statistical machine learning, SML) 的建模、控制和分析技术, 该技术主要包含以下 3 个组件:

1) 性能统计模型, 可以预测未来配置和工作负载的系统性能; 2) 控制策略模拟器, 为了解决传统基于控制论只针

对 SLA限制而不能找到保持性能且最小化资源使用的控制策略, 该组件从性能统计模型中进行模拟, 以比较添加

和删除资源的不同策略的效果; 3)在线训练, 为了增强鲁棒性, 该技术加入了在线训练和变更点检测, 可以根据性

能变化而及时调整模型. 文献 [90] 提出的方法可以很好地解决单纯基于控制论无法在保持性能的同时最小化资

源使用的问题. 文献 [91,92]与文献 [90]的思路类似, 都是在采用控制论方法的基础上融入机器学习的思路, 在此

不再赘述. 但是, 由于机器学习自身需要大量训练数据的原因, 该方法在场景有较大转变的时候无法提供稳定的方

案. 文献 [93]提出了一种专门针对数据库资源管理系统的自适应模糊建模方法. 模糊建模将模糊逻辑与数学方程

相结合, 描述已发现的系统行为模式, 指定系统的控制策略. 模糊模型是一个规则库, 由“如果 x是 A, 则 y是 B”形

式的模糊规则集合组成. 与清晰集相比, 模糊集允许部分集隶属度, 可以根据隶属度函数将其量化为数值. 通过引

入模糊建模的方法, 文献 [91]可以更好地针对数据库查询负载既有可能是 CPU密集型也有可能是 I/O密集型或

者是两者混合的问题场景, 能够快速适应由于工作负载强度和组成变化而引起的资源需求动态变化. 与基于峰值

负载 (传统控制论方法) 的分配相比, 模糊建模可以节省大量的资源 (约 62.6% 的 CPU 资源和 76.5% 的磁盘 I/O

带宽). 这类方法试图为应用建立一个模型, 通过定义一个控制器来为应用动态地调整资源. 此类方法的实用性主

要依赖于选择的控制模型类型以及系统的动态性, 另外, 建立一个与输入输出参数相匹配的模型是一件很困难的

事情.
(5)时间序列分析方案 [32, 94−100]. 此方案主要思路是通过检查数据库过去使用情况并提取相似的使用情况来

推断未来数据库的系统资源使用情况, 根据预测的资源使用情况对系统资源进行扩张或者收缩, 此类方法的核

心是资源使用情况的预测. 文献 [94]通过历史数据的模式对应当前系统的使用模式, 再通过插入历史数据的方

式确定当前模式之后的内容来预测系统的使用情况. 文献 [95]与文献 [94]的思路基本相同, 都是将工作负载分

类为一组历史的工作负载类之一. 文献 [95] 提出的模型中, 将工作负载表征为两种分布: 请求到达过程和服务

需求分布, 并利用线性回归和滑动窗口技术, 测量在一定时间内控制这些分布的各种参数, 并使用测量值预测下

一个适应窗口的工作负载. 文献 [97] 在文献 [95] 的基础上, 将线性回归和神经网络进行比较, 并在训练和预测

阶段结合了滑动窗口和交叉验证技术, 通过实验证明了神经网络模型预测优于线性回归, 且滑动窗口技术更适

用于神经网络预测模型. 文献 [96]提出采用两种互补的技术来预测短期的资源需求, 对于具有重复模式的工作

负载, 模型采用信号处理技术来识别用于预测的重复模式, 称为签名, 并利用该签名进行预测; 对于没有重复模

式的工作负载, 模型采用统计状态驱动的方法来捕获资源需求的短期模式, 并使用离散时间马尔可夫链来预测

近期需求. 文献 [100]与文献 [96]的预测模型基本相同, 都采用了签名驱动和状态驱动的混合预测算法, 在此不

再赘述. 文献 [98]提出的模型首先使用布朗二次指数平滑法准确预测应用程序的未来工作负载, 并通过实验发

现布朗的二次指数平滑方法以少量误差产生了良好的估计. 文献 [99]使用了二阶自回归移动平均法 (ARMA)滤
波器对未来负载进行预测, 取得了不错的预测效果. 这类方法根据时间序列上一些已知的数据点的使用情况来

检测资源使用的模式、预测未来数据点的资源使用情况. 此类方法的优点在于可以提前预测未来资源需求从而

提前做好准备, 但是此类方法预测的准确率受到应用的特点、输入的负载的模式、选择的指标、历史窗口、预

测间隔等诸多因素的影响. 文献 [32]中提出了基于内存负载预测的多租户数据库弹性伸缩方法, 其中的负载预

测模型融合了卷积神经网络、长短期记忆网络和门控循环单元的优势以期望精确预测数据库集群内存负载需

求, 然后基于需求预测结果调整虚拟机数目. 论文模型预测误差降低 8.7%–21.8%, 预测拟合度提高 4.6%. 与
Kubernetes中应用最广泛的伸缩策略相比, 论文弹性伸缩方法响应时间降低 8.12%, 延迟降低 9.56%. 

3.3.2    小　结

通过分析主流的 5 类资源弹性伸缩方案, 可以发现, 上述的方案都分别适用于一些特定的场景, 而且各有不
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足. 强化学习是云平台 AI赋能的资源弹性伸缩方案中所采用的主流模型, 但是目前的工作主要考虑资源的横向拓

展, 而现代云多租数据库系统中多引擎、多租户共享 CPU、缓存等模式会同时带来资源纵向的扩展需求. 另外,
比较新的方法大多没有在实际的生产系统中验证. 大数据生产系统中环境、负载及用户行为的动态性会给学习模

型的适用性带来极大的挑战. 表 3总结了上述 5类方案.
 
 

表 3　资源弹性伸缩技术总结
 

研究方向 特点 缺点

基于阈值规则的方案 [60−69] 实现机制简单, 被占用资源达到事先设定的阈值
就自动调整

效果主要依赖所选择性能参数的阈值以及
负载的变化

强化学习的方案[70−81]
不需要任何关于应用的先验知识和模型, 通过试
错的方法为每一种特殊状态找到一个合适的资源
调整方案

初始性能差、训练时间长、状态空间大、
探索动作和适应性需要根据环境变化

基于排队论的方案[82−88]
把使用该资源的作业序列看成一个队列, 通过这
些作业的到达时间和离开系统时间之间的关系来
动态调整资源

模型结构一般比较固定, 不适用于负载和资
源动态变化的场景

基于控制论的方案[89−93] 为应用建立一个模型, 通过定义一个控制器动态
地调整资源

建立相匹配的模型或控制器难度较大, 可行
性较低

时间序列分析方案[32, 94−100] 根据时间序列上一些已知数据点的情况来检测资
源使用的模式, 预测未来数据库资源使用情况

预测的准确率受到应用的特点、输入负载
的模式、指标的选择、历史窗口、预测间
隔等诸多因素的影响, 对建模要求较高

 

3.4   资源规划调度工具
 

3.4.1    通用云平台的资源规划调度工具研究现状

“不共享”多租户模式下数据库资源规划调度主要依赖于云平台的资源管控能力. 目前, 国内外针对通用云平

台资源规划调度工具方面有 5种主流方案, 主要研究情况如下.
(1) 集中式调度. 所有资源都由资源管理器直接统一管理, 所有系统的可用信息都聚集在资源调度节点上 [4].

因为资源管理器可以获知整个集群的资源使用状态, 所以这种方案可以获得全局最优的调度方案. 但是资源调度

节点负载大, 扩展性差. 传统的关系数据库以及 Google早期的资源管理系统 Borg[101]都采用此类模式.
(2)完全分布式调度. 全面去中心化, 具有如下特点: 1)逻辑比较简单、决策快速, 适合一些特定的工作负载和

场景; 2) 调度过程中使用的集群信息是本地的、片面的、过时的, 难以进行全局最优决策; 3) 该方案忽视了工作

负载的异质性 ,  所有任务被划分给了相同的时间槽 ,  任务不存在优先级 .  完全分布式调度的典型代表是

Sparrow[102].
(3)两层调度. 资源管理器负责将资源分配给各个数据管理引擎, 然后由这些引擎管理自己所得的资源. 因为

资源管理器只负责将资源推送给各个数据管理引擎, 并不负责每一个具体任务的资源分配, 所以较之前集中式调

度方案而言, 其负载大大减轻. Yarn[103]和Mesos[104]就是典型的两层调度方案. 但是, 两层调度采用的是类似于悲观

锁协议, 资源一旦分配给某一个数据管理引擎, 任务结束前其他引擎都无法使用. 另外, 由于数据管理引擎只能被

动地接受或者选择资源, 所以很难获取到全局最优的资源配置方案.
(4)混合式调度. 根据文献 [105]中的调研结果: Google系统中超过 80%的负载是批处理作业 (短作业), 但是

55%–80%的资源分配给了长服务 (长作业). 长作业迁移代价高但是对于延迟的容忍度高, 短作业迁移的代价低但

对延迟容忍度也同样低. 集中式调度能够采用全局较优的资源分配策略, 适宜调度长作业. 而分布式调度并发度好、

延迟小, 适宜调度短作业. 为了提高混合负载的调度效率, 混合式调度结合了两者的优点, 对长作业采用集中式调

度机制, 对短作业采用分布式调度机制. Hawkp[106]和Mercury[107]是两种典型的混合式调度工具.
(5) 共享状态调度. 最理想的资源管理与调度工具, 没有单点故障和性能瓶颈、资源分配全局最优、扩展性

好. 文献 [105]认为允许数据处理引擎自由竞争整个集群的所有资源、采用乐观锁的机制可以解决两层调度的主

要问题, 并据此提出了 Google新一代资源调度工具 Omega. Omega[105]不设置负责总协调的资源管理器, 而是由每

个数据管理引擎保存全局资源的使用状态并根据各自保存的其可以使用的资源的状态来确定分配方案. 因为数据
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管理引擎保存了其可以使用的所有资源的状态, 所以多数场合下可以获得全局最优的资源分配方案. 采用这种方

案不用等待其他数据处理引擎的作业, 所以提高了并发度. 但是, 当冲突较多时会增加重调度的几率从而增加系统

开销.
虽然针对云计算环境下的资源规划调度技术已经有了较多研究和成熟的商业软件, 但是上述的方案都不是专

门针对数据库实例设计的, 资源分配的粒度是作业而不是租户, 无法深入考虑租户之间的负载信息差别, 也无法保

障资源差异化供给.
各类工具的优缺点如表 4所示.

 
 

表 4　云平台资源规划调度工具
 

工具类型 特点 缺点 典型代表

集中式调度 所有资源都由资源管理器直接统一管理 资源调度节点负载大, 扩展性差 Borg[101]

完全分布式调度 全面去中心化, 逻辑简单、决策快速
调度过程使用的信息片面, 难以进行
全局最优决策, 不考虑任务的优先级

Sparrow[102]

两层调度

资源管理引擎只负责将资源分配给各个数据
管理引擎, 并不负责每一个具体任务的资源分
配, 负载大大减轻

资源共享不彻底, 数据管理引擎之间
不能共享资源; 难获取全局最优策略

Yarn[103], Mesos[104]

混合式调度
结合集中式调度和分布式调度, 可以得到全局
较优决策

实现机制较为复杂 Hawkp[106] , Mercury[107]

共享状态调度
数据管理器保存全局和各自的资源使用状态,
无需等待其他数据处理引擎, 提高了并发度

在冲突较多时会增加重调度的几率
从而增加系统开销

Omega[105]

 

3.4.2    云数据库资源规划调度工具研究现状

数据库厂商在多租户资源规划调度技术方面提出了自己的方案, 以下是针对常见方案的总结, 见表 5.
(1) Greenplum[108]是一款广泛应用的开源MPP数据库的产品, 兼容 PostgreSQL生态, 被广泛应用于大数据

的存储与分析. Greenplum采用资源组 (resource group)进行资源管理, 能够细粒度定义限制不同数据库角色 (用
户)的资源使用. 超级用户可以在数据库内定义多个资源组, 并设置每个资源组的资源限制. 在一个数据库中, 每
个资源组可以关联一个或多个数据库用户, 而每个数据库用户只能归属于单个资源组. 控制组 (control groups,
Cgroups)是 Linux内核提供的一种可以限制、记录、隔离进程组所使用的物理资源 (如: CPU、内存、IO等)的
机制. 如果一个进程加入了某一个控制组, 该控制组对 Linux的系统资源都有严格的限制, 进程在使用这些资源

时, 不能超过其最大限制. 资源组通过 Master 上的并发锁实现对并发的限制, 通过 Cgroup 实现对 CPU 的限制,
通过 vmtracker(内存分析工具)和 Cgroup两种方式对内存进行限制. 资源组对资源的管理更加细颗粒度, 并且实

现了组内内存共享, 全局内存共享等多个级别的资源灵活使用.
(2) OceanBase[109] 数据库是多租户的分布式数据库, 用户可以在一个集群内部创建多个相互独立的租户, 每

个租户是一个独立的数据库服务, 用户可以指定需要的硬件资源, 创建数据库服务的账号、表格、存储过程等

对象. 租户的硬件资源以资源池 (resource pool)的形式进行描述, 资源池是由资源单元 (resource unit)组成, 资源

单元是数据库服务内部分配的 CPU、内存、硬盘等硬件资源. OceanBase 数据库集群由一个或多个 Region 组
成, Region 由一个或多个 Zone 组成, Zone 由一台或多台服务器组成. OceanBase 数据库会将一个租户的资源单

元在集群的服务器间均衡分布. 一个租户拥有的一个或多个资源单元, 在每个 Zone 内资源单元的基本均衡策略

如下: 同一个租户的若干个资源单元, 会均匀分散在不同的服务器上; 当服务器存储使用率超过一定阈值时, 通
过交换或迁移资源单元, 以降低服务器资源压力; 根据资源单元的 CPU 和内存规格, 通过交换或迁移资源单元,
降低服务器 CPU 和内存的使用压力; OceanBase实现了节点间自动负载均衡, 能进一步支持多种业务场景下负

载均衡需求.
(3) openGauss[110]数据库资源负载管理的核心是资源池, 而配置资源池首先要在环境中实现控制组 Cgroup

的设置. 资源池 (resource pool)是 openGauss提供的一种配置机制, 用于对主机资源 (内存、IO)进行划分并提

供 SQL的并发控制能力. 资源池通过绑定 Cgroup对资源进行管理. 用户通过绑定资源池可以实现对其下作业
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的资源负载管理. 针对 CPU资源调度, 华为西安研究所与西北工业大学提出了两种兼顾收益、公共性及整体

性能表现的资源规划调度方案. 具体包括: 1)定额分配、比例分配两种资源分配策略, 以及最大赤字调度、收

入调度、感知调度这 3种调度算法. 实验结果表明: 收入调度在多租户资源竞争场景下, 可以较大程度提升供

应商收入; 感知调度在大部分场景下可以大幅提高 CPU利用率. 因此将两者有效结合, 是一种可以兼顾公平、

收入以及整体性能表现的做法; 2)实现了基于强化学习的 CPU资源规划调度算法. 该方案对 CPU利用率、租

户 SLA等信息进行编码, 形成状态, 并给予 CPU利用率、查询延迟、动作有效性等反馈奖励, 构建用于该场景

的 Q-learning模型. 实验结果表明: 模型针对 openGauss运行 TPC-C负载, 可以提升整体 CPU利用率 3.42%, 降
低查询延迟 3.14%.

(4) Oracle[111]数据库利用 Oracle资源管理器 (Oracle database resource manager, DBRM)管理数据库资源, 为
不同的会话分配不同的数据库资源. Oracle资源管理器允许数据库控制硬件资源的分配, 在多用户并发执行不

同优先级的任务时, 不同的会话请求可以按不同的优先级对待, 资源使用组由许多用户会话组成, 这些会话有相

同的资源使用请求. Oracle资源管理器允许我们根据会话请求的属性将这些请求分类到不同的分组, 然后对不

同的分组分配不同的资源, 最大化提高数据库应用性能.
(5)在微软数据库系统 SQL Server[112]资源管理器中, 资源池表示数据库引擎实例的部分物理资源. 通过资

源管理器, 可以指定针对传入应用程序请求可在资源池内使用的 CPU、物理 IO 和内存的使用量的限制. 每个

资源池均可包含一个或多个工作负荷组. 在某个会话启动时, 资源管理器会将此会话分配给一个特定的工作负

荷组, 并且此会话必须使用分配给该工作负荷组的资源运行. 资源池表示服务器的物理资源, 它有两个部分. 一
部分不与其他资源池重叠, 这使得资源预留最少. 另一部分与其他资源池共享, 支持最大可能的资源消耗.
  

表 5　常见数据库多租户资源管理方案
 

数据库 管理方案 特点

Greenplum[108]
采用资源组的方式进行限制 资源管理粒度小, 资源组内共享性好

OceanBase[109] 以资源单元的形式抽象化资源分配给资源池 CPU和内存负载更加均衡, 便于调度

openGauss[110] 资源池绑定用户限制资源
实现机制简易, 针对多租户环境提出了专属的资
源规划调度算法

Oracle[111] 根据负载属性进行分组, 不同组之间分配不同资源
开销小, 调度效率高, 但是无法考虑租户有多种负
载的情况

SQL Server[112] 根据负载属性进行分组, 分配给不同的资源池, 各资源
池之间互有交互

资源预留小, 资源池的大小设置非常困难
 

3.5   研究进展小结

云多租数据库资源规划调度的研究进展如表 6所示. 综上可知, 现有针对数据库资源智能规划调度技术的研

究才刚刚起步, 尚不成熟. 尤其是云原生数据库资源智能规划调度技术的研究尚少, 自适应资源规划调度、资源预

估、资源弹性伸缩等方面的难题均未得到有效解决. 资源规划调度工具基本只能实现分配功能, 不能实现资源的

规划调度. 相关技术尚存在如下问题: (1)大多数模型或算法都是只针对关系数据库中某种特定类型的数据, 难以

应对多租户多种类的需求变化; (2)只是针对资源规划调度的部分特定问题 (如资源预估、弹性伸缩), 对其他问题

没有涉及, 更没有提供系统的解决方案. 

表 6　研究进展小结
 

研究方向 代表性工作 进展情况总结

资源规划调度 大数据集群[9−20]; 数据库[22−30] 进展: 集中在单模数据库实例与租户之间的资源调度
不足: 尚未发现针对多模数据库的相关调度方法

资源预估
预测查询执行时间算法[31−48]

基于负载的预测算法[49−56]
进展: 多是针对某类资源的预估预测
不足: 尚未发现针对租户级别的预测, 如租户资源画像

资源弹性伸缩
阈值规则[60−69]; 强化学习[70−81]; 排队论[82−88]

控制论[89−93]; 时间序列[94−100]

进展: 主要考虑资源的横向扩展
不足: 对资源纵向扩展基本鲜有研究, 且大多没有在实际生
产环境中验证
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表 6    研究进展小结 (续) 
研究方向 代表性工作 进展情况总结

资源规划调度
工具

基于作业的数据库数资源规划调度工具[101−105]

基于租户的数据库资源规划调度方案[108−112]

进展: 作业可以实现资源的调度, 分配至对应的节点或任务;
当前原生的数据库系统进展大多集中在资源隔离阶段;
不足: 鲜有针对资源池弹性伸缩的研究, 仅有调度功能或仅
有隔离功能

 
 

4   研究展望
 

4.1   面临的新挑战

合理有效的资源规划调度技术对数据库性能和用户体验的提升有着至关重要的作用. 尽管在资源规划调度方

面已经有了大量研究, 但随着云原生及多模态数据库技术的兴起, 云多租数据库资源规划调度面临诸多新的需求,
具体如下.

(1)云原生数据库要解决的核心问题是如何基于存算分离、资源池化的环境在提高资源利用率的同时进行高

效地计算. 不同于先前的云多租数据库, 云原生数据库主要针对的是资源池化后的环境, 其主要特征就是资源的网

络化. 这种特征导致云原生数据库在资源规划调度时需要考虑网络化引起的额外成本, 例如数据或者计算迁移的

代价. 另外, 如何在资源池化的环境下进行细粒度的资源共享也是云原生数据库面临的一个难题.

(2)智能制造、智慧城市、智能交通等领域的大数据通常具有 4V、强关联、高通量、多模态特征. 如何针对

这些大数据进行有效地融合管理就成为一个难题. 多模一体化的方案是研制用于管理具有 4V、强关联、高通量、

多模态特征数据的大数据管理系统的一种有效途径. 多模云多租数据库在智能制造、智能安防、智慧城市、智慧

交通等领域具有广阔的应用前景, 已经成为数据库技术发展的一个新方向 [7]. 多模云多租数据库中多模融合的特

性导致其资源消费、竞争模式不同于云多租数据库以及单一模型的数据库系统. 其内部多个租户、多类引擎、多

种任务会竞争资源. 异构性、动态性及竞争性等方面的问题导致多模大数据管理系统的资源规划调度极具挑战

性, 目前鲜有相关研究成果.
 

4.2   未来研究趋势

云数据库服务 (DaaS) 在提供免部署、高性能、高可靠和扩展灵活等特性的同时, 也对各类数据库技术有了

更高的要求. 在新的发展背景下, 云多租数据库尚面临如下新的问题亟待解决.

(1)资源规划调度

通过第 3.1 节中的分析可知: 现有的多数算法都只考虑负载实例或任务间的资源调度, 并没有考虑多租户之

间的资源竞争. 目前最新的研究也主要针对云多租数据库系统的虚拟机等的资源规划调度, 并没有考虑 CPU、内

存等更细粒度的资源管控. 上述方法主要针对单模数据库系统, 云平台、云数据系统中多租户、多模融合特性所

导致的问题并没有得到解决. 由于云多租数据库系统中资源、租户、负载及数据的动态性, 本文认为云多租数据

库系统资源规划调度需要解决如下问题.

1)云多租数据库提供商需要为租户提供最低的资源保证. 如何在不进行静态保留资源的情况下针对网络化的

资源池、多类引擎、多种负载进行细粒度的、自适应的资源规划调度是未来云多租数据库系统需要重点考虑的

问题.

2)云多租数据库服务提供商希望服务能够获取更高的收益. 在资源有限的情况下, 资源超售就变得很常见. 如
何在资源超售的情况下维护租户的利益 (即满足 SLA需求)、兼顾收入与租户公平性就变得十分重要.

(2)资源预估

在云多租数据库系统中, 负载的变化通常是动态变化的, 负载变化导致不同租户或同一租户的资源需求也在

动态变化. 在这种资源不确定性强的背景下, 合理准确地预估负载的时变特征、负载所需的资源量、系统未来的
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资源使用状态, 得出负载与租户的资源画像对于云多租数据库管理系统进行精细的资源调度和动态分配具有重要

意义. 因此云多租数据库系统应该具备资源预估能力, 避免传统响应式资源管理所带来资源调整的滞后问题, 提高

资源利用率, 降低运营成本. 但是在第 3.2 节所提到的算法中, 无论是针对查询的预测还是针对负载的预测, 都只

考虑了预测准确率这一个标准, 如何使用预测结果鲜有涉及; 另外, 也没有工作针对多租数据库环境来开发预测算

法 (例如考虑 SLA, QoS等指标).

因此本文认为在资源预测方面, 对于租户级别的预估来说, 需要根据租户的使用习惯得出精确的租户资源画

像; 对于负载级别的预估来说, 资源预估模块需要在微观和宏观两个方面进行预测. 在微观方面, 需要有针对 SQL
语句级别的预测方法, 确保每一个租户的性能表现; 在宏观方面, 则要根据负载特征预测未来某一时间段的资源使

用状态, 方便资源弹性伸缩模块调整资源池的大小和时机. 另外, 在资源池化的环境下, 资源的分布对性能也有很

大的影响, 所以需要同时预估资源的布局及数量.

(3)资源弹性伸缩

第 3.3 节总结了 5 种当前资源弹性伸缩的主流方案, 但是上述的方案都分别适用于一些特定的场景, 而且分

别存在着适应性差, 迁移性差, 稳定性差等诸多问题. 云多租数据库系统中租户、负载、系统都是动态变化的, 所
以资源需求也是动态变化的. 根据负载变化、系统变化、用户需求变化自动调整资源供给是云多租数据库系统资

源规划调度的基本能力. 对于大多数租户而言, 自行预估工作负载的资源需求不仅复杂而且困难. 此外, 云多租数

据库中工作负载和资源需求时刻都可能发生显著变化. 如何准确针对租户工作负载动态性所带来的挑战自适应地

选择资源伸缩的时机及方案是云多租数据库资源规划调度亟待解决的问题.
 

5   结束语

面对海量异构数据和云场景下多样的用户和应用需求, 当前云多租数据库面临诸多方面的挑战. 资源规划调

度技术是能否充分发挥云多租数据库效能、提升平台收益及用户满意度的关键. 本文针对云多租数据库的资源规

划调度机制进行了综述研究, 分析了其所面临的挑战, 系统地梳理了相关研究工作, 展望了未来研究方向并提炼出

了其中的关键科学问题. 期望本文能为研究者开展相关研究提供借鉴.
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