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摘　要: 服务器无感知计算是一种新兴的云计算范型, 它允许开发者专注于应用逻辑的开发, 而不需要负责底层复

杂的任务管理. 通过这种范型, 开发者可以快速构建更小粒度的应用, 即函数级别的应用. 随着服务器无感知计算

的日益流行, 各大云计算厂商相继推出各自的商业服务器无感知平台. 然而, 这些平台的特点尚未得到系统的研究

和可靠的比较. 全面分析这些特点可以帮助开发者选择合适的服务器无感知平台, 并以正确的方式开发和执行基

于服务器无感知计算的应用. 为此, 开展了面向主流的商业服务器无感知平台特征的实证研究. 涵盖的主流服务器

无感知平台包括亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions、微软 Azure Functions和阿里巴巴 Function Compute. 研究

内容主要分为两大类: 特征总结和运行时性能分析. 在特征总结中, 通过对这些服务器无感知平台的官方文档进行

探究, 从开发、部署和运行时 3个方面的关键特征进行总结和比较. 在运行时性能分析中, 我们使用代表性的基准

测试程序, 从多个维度分析了这些服务器无感知平台提供的运行时性能. 具体而言, 首先分析了影响应用冷启动性

能的关键因素, 如编程语言和内存大小. 其次, 探究了服务器无感知平台执行各类任务的执行性能. 基于特征总结

和运行时性能分析的结果, 总结了一系列发现, 并为开发者、云计算厂商和研究者提供了具有现实指导意义的启

示和潜在的研究机会.
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Abstract:  Serverless  computing  is  an  emerging  paradigm  of  cloud  computing,  allowing  developers  to  focus  only  on  application  logic
development  without  the  need  to  manage  complex  underlying  tasks.  This  paradigm  allows  developers  to  quickly  build  smaller-granularity
applications,  the  one  at  the  function  level.  With  the  increasing  popularity  of  serverless  computing,  major  cloud  computing  vendors  have
introduced  their  commercial  serverless  platforms  one  after  another.  However,  the  characteristics  of  these  platforms  have  yet  to  be
systematically  studied  and  reliably  compared.  A  comprehensive  analysis  of  these  characteristics  can  help  developers  choose  an  appropriate
serverless  platform  while  developing  and  executing  serverless  applications  in  the  right  way.  To  this  end,  an  empirical  study  is  conducted
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on  the  characteristics  of  mainstream  commercial  serverless  platforms.  This  study  involves  such  mainstream  serverless  platforms  as  AWS
Lambda,  Google  Cloud  Functions,  Microsoft  Azure  Functions,  and  Alibaba  Function  Compute.  This  study  is  divided  into  two  major  parts:
feature  summarization  and  runtime  performance  analysis.  In  the  feature  summarization,  the  official  documents  of  these  serverless  platforms
are  discussed  and  their  key  features  are  summarized  and  compared  in  terms  of  development,  deployment,  and  runtime.  In  the  runtime
performance  analysis,  representative  benchmarks  are  applied  to  analyze  the  runtime  performance  offered  by  these  serverless  platforms  on  a
multidimensional  basis.  Specifically,  key  factors  for  the  cold-start  performance  of  the  applications  are  first  analyzed,  such  as  programming
languages  and  memory  sizes.  Furthermore,  the  tasks-executing  performance  of  serverless  platforms  is  discussed.  Based  on  the  results  of
feature  summarization  and  runtime  performance  analysis,  this  study  sums  up  a  series  of  findings  and  provides  practical  insights  and
potential research opportunities for developers, cloud computing vendors, and researchers.
Key words:  measurement study; serverless computing; software engineering; cloud computing; platform comparison

服务器无感知计算是云计算的一种新兴范型, 在视频处理 [1,2]、机器学习 [3,4]、科学计算 [5]和大数据分析 [6,7]等

领域得到广泛应用. 它使开发者摆脱了底层云平台复杂且容易出错的管理任务, 如负载均衡、监控和伸缩性, 从而

专注于应用逻辑的开发. 该范型的核心概念是函数即服务 (function-as-a-service, FaaS), 表示应用可以由多个独立

的函数组成, 这些函数称为服务器无感知函数, 用于实现特定的小任务. 由一个或多个服务器无感知函数组成的应

用称为函数即服务应用 (FaaS应用). 服务器无感知计算采用按需付费的友好模式, 开发者根据实际资源消耗或分

配进行付费, 计费粒度精确到毫秒级. 服务器无感知计算不仅使开发者受益, 也为云计算厂商提供了更好的资源利

用和分配方式. 主流的云计算厂商已经推出了相应的服务器无感知平台, 如亚马逊的 Lambda[8]、谷歌的 Cloud
Functions[9]、微软的 Azure Functions[10]以及阿里巴巴的 Function Compute[11]. 据预测, 到 2025 年, 预计全球有

50%的企业将采用服务器无感知计算 [12]. 此外, 市场规模也将从 2017年的 30亿美元增长到 2025年的近 220亿
美元 [13].

开发者广泛使用服务器无感知平台开发和执行他们的任务 [14,15]. 然而, 不同的服务器无感知平台有着不同的

开发特点和运行时表现. 在这样的情况下, 不同的服务器无感知平台和不同的配置使得获得的性能表现不一致. 开
发者需要一个全面的指导来告诉他们选择哪个服务器无感知平台可以满足他们的应用需求, 以及如何配置参数才

能保证应用执行的可用性. 一些度量研究工作 [16,17]对开源的服务器无感知平台 (如 OpenWhisk[18]、Knative[19])进
行了性能度量分析. 然而, 由于开源平台在实际应用中需要额外的平台部署工作和工程努力, 这可能成为开发者的

挑战. 考虑到服务器无感知计算的独特优势, 即减轻开发者底层管理任务的负担, 使开发者能够更专注于应用层面

的开发, 因此, 许多开发者更倾向于使用商业的公有云服务器无感知平台, 因为它们提供了更简单易用的部署流程

和应用管理功能, 这对提供生产力和减少开发周期具有显著的优势. 此外, 服务器无感知计算概念的广泛流行也直

接源自公有云的亚马逊 Lambda服务的提出. 其他云提供商紧跟其后, 相继推出了类似的服务, 将服务器无感知计

算引入主流. 这一趋势对云计算领域产生了深远的影响. 然而, 先前开源平台性能度量的分析结果 [16,17]并不能泛化

到广泛使用的商业服务器无感知平台, 且相应的指导不适用于相关的开发者. 因此, 需要对基于公有云的服务器无

感知平台开展性能度量分析, 以指导广泛使用服务器无感知计算范型的开发者做出明确的决策. 我们提出关于商

业服务器无感知平台的性能度量工作 [20], 但是该工作没有比较不同平台在执行不同类型任务的执行性能. 任务的

执行效率是开发者重点关注的应用指标. 另外, 该工作中对冷启动延迟的估算是基于两次调用的时间差, 但第二次

调用产生的实例调度延迟往往是无法忽略的, 不能假定认为没有延迟. 因此, 获得的冷启动延迟可能会偏低, 导致

结果不准确. 此外, 该工作在性能度量实验中对每组实验开展的重复次数较低, 可能导致结论不可靠. 因此, 现有的

性能度量相关工作对主流的公有云服务器无感知平台性能的全面比较和可靠分析方面存在不足, 这使得现有研究

难以准确地提供关于应用的平台选择和配置实践的指导和启示.
为了填补这一知识空白, 在本文中, 我们将开展这样一项面向主流的公有云服务器无感知平台的度量研究. 本

文主要关注的服务器无感知平台, 包括亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions、微软 Azure Functions和阿里巴巴

的 Function Compute. 这些平台是当前市场上广泛使用的平台, 由云计算领域的领先云厂商提供, 并且在功能、性

能和生态系统等方面都有一定的优势. 通过对这些公有云平台进行深入的研究和多维度的分析, 旨在为软件开发

者提供指导和对比, 帮助他们更好地了解和选择适合自己需求的服务器无感知平台. 本文的目标不在于提出新的
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方法, 而更重要的是在实际商业环境中应用已被广泛认可的可靠分析方法, 以展示出新的可靠的公有云平台性能

度量结果.
在本文的度量研究中, 主要采用了特征总结和运行时性能分析两种方式. 具体而言, 在特征总结方面, 我们主

要考虑我们先前的工作 [20]是发表在 2020年, 开展新的度量分析之前需要了解一些关键的平台配置信息. 因此, 本
文总结并更新了不同服务器无感知平台在应用开发、部署和运行时 3方面的特点和使用限制. 例如, 开发方面总

结支持的编程语言和触发器等; 部署方面总结部署包大小限制、内存分配大小和超时时间限制等; 运行时方面总

结调用类型和付费模型等. 通过这样的总结, 可以帮助开发者更好地理解服务器无感知平台所支持的具体特性, 从
而促进进一步的应用开发实践. 开发者可以根据这些特点来选择最适合他们需求的平台, 并确保他们的应用能够

在所选平台上顺利运行.
在运行时性能分析方面, 本文通过多个维度对服务器无感知平台的实际运行性能进行全面可靠的探究, 以帮

助开发者根据其应用特点选择合适的服务器无感知平台, 从而提高应用性能. 在服务器无感知计算领域, 冷启动性

能一直是学术界和工业界广泛关注的一个重要挑战, 提供可靠的冷启动性能分析是重要的. 除此之外, 开发者任务

执行在服务器无感知平台上的执行效率也是他们关注的重要指标, 以更好地服务用户. 因此, 我们研究平台准备应

用运行时环境的冷启动性能以及实际执行应用的执行性能. 我们的方法设计如下.
首先, 我们分析了不同服务器无感知平台所产生的冷启动性能. 考虑到冷启动延迟并非开发者应用的实际执

行延迟, 但其大小将会影响应用的整体服务质量. 因此, 我们进一步探究可能影响冷启动延迟的因素, 例如编程语

言和内存大小. 其次, 我们对函数即服务应用的运行时性能进行度量, 通过一组代表性的基准测试程序来比较不同

服务器无感知平台的执行效率. 代表性的基准测试程序分为两类: 微基准测试程序和宏基准测试程序. 具体而言,
微基准测试程序由一组简单的工作负载组成, 专注于特定的资源消耗, 如 CPU、内存、网络和磁盘 I/O; 宏基准测

试程序由一组真实的任务组成, 例如图片处理、语音识别、图计算、机器学习训练和机器学习推理应用, 这些应

用需要消耗各种系统资源. 通过以上方法, 我们能够全面评估不同服务器无感知平台的冷启动性能和应用执行性

能, 帮助开发者提升应用性能.
基于特征总结和运行时性能分析的结果, 我们得出一系列深入的发现, 并为开发者、云计算厂商以及研究者

提供了具有重要实际指导意义的启示和潜在的研究机会. 对于开发者而言, 本文的研究发现可以帮助他们在选择

服务器无感知平台时做出明智决策. 通过深入分析不同平台的特征和运行时性能, 开发者能够根据自身的应用特

点选择最合适的平台和配置, 以实现最佳性能. 此外, 本文还强调了冷启动延迟和任务执行延迟等关键指标, 这些

指标可作为评估和优化应用性能的重要参考依据. 对于云计算厂商而言, 本文的研究结果可以为他们改进和优化

服务器无感知平台提供有益的指导. 云计算厂商可以有针对性地改进平台的设计和实施, 以提升冷启动性能和资

源效率等方面, 此外, 本文的研究还揭示了开发者的关注重点和需求, 云计算厂商可基于这些信息优化平台的功能

和服务, 提高更优质的开发体验和性能支持. 对于科学研究而言, 我们的研究结果提供了一系列有潜力的研究机

会. 例如, 如何将长时应用分解为短时函数, 如何单独配置和学习内存和 CPU, 如何对不同应用场景进行性能优化

等. 另外, 为了促进其他研究者的复现工作和进一步研究, 我们在 GitHub[21]上开源了本文所使用代码和数据, 包括

所使用的基准测试程序.
本文第 1节介绍了研究背景及相关工作. 第 2节介绍了本文的方法设计, 涵盖了所使用的基准测试程序详情

和实验设置等. 第 3节展示了对不同的服务器无感知平台的特征总结的结果. 第 4节介绍了不同服务器无感知平

台展现的运行时性能分析的结果. 第 5节讨论了本文的结果对开发者和云计算厂商的启示, 以及对研究者有潜力

的研究机会. 第 6节讨论了本文的局限性. 最后, 第 7节总结全文. 

1   研究背景及相关工作

云计算已成为一种广泛采用的范型, 通过互联网提供计算服务. 主要的云计算服务模式包括基础设施为服务

(infrastructure-as-a-service, IaaS)、平台即服务 (platform-as-a-service, PaaS) 和软件即服务 (software-as-a-service,
SaaS). 它们在云计算堆栈中形成了层次结构, 逐层减轻了繁琐和容易出错的基础设施管理任务 [22], 例如负载均衡
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和自动扩展. 在云计算领域, 服务器无感知计算是一种新的范型, 为应用开发带来了全新的机遇. 它使开发者能够

专注于应用逻辑, 节省成本, 而无需深入了解云计算专业知识. 函数即服务 (function-as-a-service, FaaS) 是服务器无

感知计算的核心, 将函数作为基本单位. 开发者只需编写特定事件触发器的函数, 打包上传代码, 并指定所需运行

配置. 然后, 服务器无感知平台提供沙盒环境来托管函数, 并自动处理可伸缩性、容错和其他运行时问题. 这与传

统的云计算不同, 传统云计算通常需要开发者管理和运行服务器, 并支付相关费用. 然而, 服务器无感知计算的编

程范型抽象了大部分底层操作任务, 简化了云上的应用开发过程. 同时, 它的存储和计算是单独扩展的, 并具有独

立的配置和定价方式.
服务器无感知计算的优点和广阔前景使其在各种领域得到广泛应用, 例如视频处理 [1,2]、机器学习 [3,4]、科学

计算 [5]和大数据分析 [6,7]等. 图 1展示了开发者在开发、部署和执行面向服务器无感知计算应用的过程.
 
 

③ 触发

② 部署

服务器无感知平台

① 开发

④ 支付应用

配置

定义

触发事件 开发者

图 1　开发、部署和执行面向服务器无感知计算的应用的过程
 

(1)开发: 开发者使用高级语言 (如 Python和 JavaScript)编写服务器无感知计算类型的应用, 将其实现为一组

无状态且事件驱动的函数. 此外, 开发者可以借助成熟云服务 (如云存储和云数据库)来辅助功能的实现. 同时, 通
过指定的配置文件, 开发者可以定义具体的事件规则, 将函数与触发事件进行绑定. 在配置文件中, 开发者还可以

为函数配置所需的云资源和权限.
(2)部署: 函数及其依赖包被打包在一起, 并通过命令行界面或控制台部署到服务器无感知平台上. 在此期间,

开发者需要提供一些必要的运行配置, 如运行时环境和内存大小. 平台能够提供必要的资源和限制, 例如在亚马

逊 Lambda 中, 函数执行时间限制为 15 min, 以实现对请求的灵活和可扩展处理.
(3) 触发: 当预定义的事件触发服务器无感知函数时, 服务器无感知平台将自动准备其运行环境. 在新启动的

实例上执行的函数将经历冷启动过程, 并产生不可忽略的冷启动延迟. 具体来说, 冷启动延迟是准备执行环境的延

迟, 主要包括初始化虚拟机或容器、通过网络传输应用、加载应用代码等. 当同一函数的后续请求在很短时间内

到达 (如亚马逊的 7 min), 已启动的函数实例将被重用, 并经历热启动过程以产生热启动延迟. 热启动延迟是指函

数功能真正执行之前产生的延迟, 它表示平台调度可用实例来服务请求的时间. 一般来说, 热启动延迟比冷启动延

迟更低. 如果没有后续请求, 这些实例将进入空闲状态, 相应的资源会自动释放.
(4)支付: 在函数执行完毕后, 开发者只需要为实际消耗或分配的资源量付费. 服务器无感知平台提供了一种

细粒度的计费模式, 它是基于函数的毫秒级执行单元.
目前, 许多研究者致力于性能度量分析 [23–29], 这是发现软件性能特性的有效手段之一, 可以评估其运行速度、

资源利用率、可靠性等指标, 并确定需要改进和优化的方面. 在服务器无感知计算研究中, 性能度量工作主要包括

以下几类.
第 1 类工作是为服务器无感知计算领域提供性能度量的基准测试程序集. 例如, Yu 等人 [24]提出了一套名为
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ServerlessBench的基准测试程序集, 用于研究服务器无感知函数之间的通信效率、冷启动性能、无状态开销和性

能隔离等特性. 这项工作的度量结果表明, 将应用分解为一组服务器无感知函数是有利于节省成本并提高应用性

能. 然而, 服务器无感知计算中的无状态特性会影响服务器无感知函数的执行效率. Maissen 等人 [25]和 Kim 等

人 [26]分别设计了开源的基准测试程序集 FaaSDom和 FunctionBench, 以促进研究者对服务器无感知平台性能的研

究. 这两个基准测试程序集都提供了微基准测试程序集, 而 FunctionBench还提供了一些复杂的宏基准测试程序来

表示真实的函数即服务应用.
第 2 类工作是分析服务器无感知计算的工作负载性能特点. 为了更好地理解函数即服务应用的运行时特点,

Shahrad等人 [27]分析了微软 Azure Functions在生产环境中的工作负载的特点. 他们发现, 大多数服务器无感知函

数的调用频率很低, 存在 8个数量级的调用频率范围. 此外, 服务器无感知函数使用了各种类型触发器, 产生的调

用模式往往难以预测. 在资源需求方面, 它们显示出 4倍的函数内存使用范围, 并且有 50%的服务器无感知函数

运行时间少于 1 s. Zhang等人 [28]分析了基于视频处理任务的服务器无感知函数的性能, 并发现内存分配对于视频

处理类型的应用至关重要, 而配置最大内存并不总是获得最佳性能结果, 这表明动态分析工作负载的资源需求是

必要的, 以进一步确定最佳的函数内存配置.
第 3类工作是探究服务器无感知平台的底层机制和性能问题. 例如, Wang等人 [29]启动了超过 5万个函数实

例, 以揭示服务器无感知平台的架构、性能和资源管理有效性. 这项工作揭示了服务器无感知平台如何使用虚拟

机或容器来隔离不同账户的服务器无感知函数, 这在安全方面具有重要的意义. 此外, 这项工作还揭示了亚马逊

Lambda采用类似装箱策略来最大化虚拟机的内存利用率.
第 4类工作是比较不同服务器无感知平台. 首先, 现有工作对多个开源服务器无感知平台的性能展开度量分

析. 例如, Li等人 [16]探讨了 4个开源平台的整体架构和关键构件, 评估了特定设计的影响和平台的自动伸缩能力.
Mohanty等人 [17]分析了 3个开源平台的响应时间和请求成功率, 强调了它们在不同负载条件下的特征. 而McGrath
和 Brenner[30]提出了一个服务器无感知计算系统原型, 并通过与亚马逊 Lambda、微软 Azure Functions、谷歌

Cloud Functions和 Apache OpenWhisk的比较, 验证了该原型设计在并发和退避测试方面的良好效果. Palade等人 [31]

针对边缘计算环境, 对 4个开源平台的吞吐量、请求成功率和部署难易程度进行了深入研究.
本研究的关注点在于比较主流公有云平台的冷启动性能以及在执行不同类型任务时这些平台所产生的性能

表现. 因此, 本研究与这些面向开源平台的度量工作的关注点有所不同. 而且, 这些面向开源平台的度量工作所获

得的分析结果并不能泛化到广泛使用的公有云服务器无感知平台, 且相应的指导不适用于相关的开发者. 另外, 一
些其他工作致力于对公有云服务器无感知平台进行性能度量. Wang 等人 [29]深入探讨了亚马逊 Lambda、谷歌

Cloud Functions和 Azure Functions这 3个公有云平台在资源管理和性能隔离方面的特征, 而 Lloyd等人 [32]调查了

亚马逊 Lambda和微软 Azure Functions平台在不同冷热状态下的基础设施管理特点. Ustiugov等人 [33]虽然探究了

影响冷启动性能的因子, 但他们工作的主要目的是提出一个开源度量框架, 并通过研究公有云平台延迟性能差异

的原因, 如函数实例本身、数据通信和集群调度等方面, 为这一领域的研究做出了贡献. 与上述工作的不同之处在

于, 本文研究的主要目的在于为开发者提供实际指导, 深入总结其应用开发流程中的关键特征和实践. 因此, 本文

研究不仅对不同关键特征进行了总结和全面比较, 还深入研究了不同任务类型在不同公有云平台和不同配置下的

性能表现, 以为进一步的平台选择和任务开发、部署提供有益的指导信息. 总体而言, 本文研究的关注点与现有度

量工作存在明显区别, 强调为实际应用场景提供有针对性的实用指导. 本文旨在进行一项全面可靠的关于主流公

有云服务器无感知平台性能的度量研究, 以准确地提供关于应用的平台选择和配置实践的指导和启示. 具体而言,
我们主要关注亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions、微软 Azure Functions和阿里巴巴 Function Compute这些主

流商业平台. 在本文研究中, 主要目标是总结并更新不同应用阶段下各个服务器无感知平台的关键特征, 并从多个

维度对这些平台的实际运行性能展开可靠的分析和全面的比较. 

2   方法设计

本节介绍本文所提出的度量分析框架, 如图 2 所示. 该度量框架的目标是全面分析和可靠比较 4个主流的商
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业服务器无感知平台的特点, 包括亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions、微软 Azure Functions 和阿里巴巴

Function Compute. 这 4个平台的发布时间分别为: 亚马逊 Lambda于 2014年 11月发布, 谷歌 Cloud Functions于
2018年 7月发布, 微软 Azure Functions于 2016年 11月发布, 阿里巴巴 Function Compute于 2017年 4月发布. 在
本文的度量框架中, 研究目标主要包括两方面. 首先, 对不同服务器无感知平台的关键特征进行全面总结和分析.
其次, 对不同类型任务在不同服务器无感知平台上的运行时性能进行评估和比较.
 
 

研究内容

特征总结

配置设置

基准测试

关键特征抽取

冷启动
性能

执行
性能

运行时性
能分析

分类

分析

发现

亚马逊 Lambda 谷歌 Cloud Functions 微软 Azure Functions 阿里巴巴 Function Compute

图 2　本文的度量分析框架
 

在特征总结中, 我们目标是为了更新关键特征的信息, 并帮助开发者理解不同服务器无感知平台的开发实践

特点, 并判断他们的应用是否适合在目标平台上实现或执行. 为了实现这一目标, 我们收集了来自 4个平台的官方

文档, 然后从这些文档中提取并总结了关键特征, 这些特征反映了平台的内在限制和特点. 具体而言, 我们提取关

于应用开发、部署和运行时的特点. 在开发方面, 我们总结了平台支持的编程语言、触发器类型和开发方式等特

点, 这些特点帮助开发者了解在每个平台上使用哪些编程语言, 以及触发器的类型和如何进行开发. 在部署方面,
我们总结了部署包大小限制、内存分配大小、CPU 和 GPU 情况、超时时间限制、本地磁盘大小和支持区域等

特点, 这些特点对开发者也至关重要, 因为它们决定了应用在平台上的资源限制和可用性. 在运行方面, 我们总结

了调用类型、负载大小、运行环境和付费模型等特点, 这些特点帮助开发者了解平台支持的运行特征, 从而更准

确地评估平台的适用性.
在运行时性能分析中, 我们目标是从多个维度对在不同服务器无感知平台上运行的应用性能进行分析. 考虑

到函数即服务应用的整体性能主要受两方面延迟的影响. 首先是准备执行环境所需的冷启动延迟, 它反映了冷启

动性能. 其次是执行应用本身功能所需的延迟, 代表了执行性能. 因此, 我们探究不同服务器无感知平台在执行应

用时产生的冷启动性能和执行性能. 在服务器无感知计算的场景下, 任务通常在毫秒级别内完成, 这使得冷启动延

迟的开销变得相当显著. 对开发者来说, 以较低的冷启动延迟执行任务非常重要, 因为它直接影响用户体验. 因此,
理解并优化冷启动延迟成为服务器无感知计算领域中一个关键的挑战. 另外, 不同类型的任务对资源的需求也各

不相同. 了解不同类型任务在不同服务器无感知平台上的执行性能对开发者同样重要, 这有助于他们挑选执行效

率最高的平台来托管他们的应用. 因此, 本文的运行时性能分析旨在探究不同服务器无感知平台在执行不同类型

任务时的冷启动性能和执行性能.
为了实现全面可靠的冷启动性能和执行性能分析和比较, 我们还设计和实现模块化和可扩展方法, 为不同平

台提供了相似的功能接口, 包括应用打包、应用部署和创建、应用调用以及返回统一风格的日志信息, 同时还支

持应用删除. 开发者可以为使用的基准测试程序指定特定的配置来部署、创建和调用函数即服务应用. 调用后返

回的日志信息采用统一的风格, 方便比较和分析不同应用在不同平台下的冷启动性能和执行性能. 在配置设置方

面, 开发者可以配置编程语言运行时和内存大小. 默认情况下, 我们使用 HTTP触发器, 因为它是不同平台上都支

持且最常用的事件触发器. 对于基准测试程序, 我们主要构建两类基准测试程序集, 以探究不同类型任务的运行性能. 

2.1   基准测试程序集

本节介绍本文使用的基准测试程序集, 分为微基准测试程序集和宏基准测试程序集两部分.
微基准测试程序集主要包含了一系列简单的工作负载, 具体的信息展示在表 1中, 包括 Hello World任务以及
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消耗特定资源的任务, 如 CPU 密集型任务、内存密集型任务、磁盘 IO 密集型任务和网络密集型任务. Hello
World任务的实现涵盖了不同编程语言版本, 旨在在运行时性能分析中探究不同服务器无感知平台下执行不同编

程语言应用下的冷启动性能. 消耗特定资源的任务旨在在运行时性能分析中研究不同类型资源消耗的应用在不同

平台上的执行性能. 在这些任务中, CPU密集型性任务实现了线性方程求解, 它需要消耗更多的计算量. 内存密集

型任务实现了斐波那契数列的递归计算, 它需要消耗大量内存. 磁盘 IO密集型任务实现了对磁盘内容的写和压缩

操作, 它需要频繁地进行磁盘读写. 网络密集型任务实现了对特定网页内容的读取并返回数据, 它需要借助网络传

输数据.
 
 

表 1　微基准测试程序
 

任务类型 任务缩写表示 任务描述

Hello World任务 Hello_task 打印Hello World消息, 实现为不同编程语言版本

CPU密集型任务[34] CPU_task 线性方程求解, 输入为矩阵大小

内存密集型任务[35] Memory_task 采用递归函数计算斐波那契数列, 输入为要计算的数列元素下标

磁盘IO密集型任务[36] DiskIO_task 将磁盘的内容进行读和写, 输入为文件大小

网络密集型任务[37] Network_task 从网页中读取数据并进行反序列化, 输入为一个网页链接
 

宏基准测试程序集包含了一系列消耗多种系统资源的真实任务, 这些任务的具体信息展示在表 2中. 这些任

务包括图片处理任务、语音识别任务、图计算任务、机器学习训练任务和机器学习推理任务. 图片处理任务实现

了图片转化的功能任务. 它首先从云存储中获取待处理的图片, 然后应用不同的转换效果, 如旋转和调色. 最后, 更
新后的图片会再次上传到云存储. 语音识别任务实现了对语音文件进行分批处理, 将其转化为文本. 图计算任务实

现了图网络的构建. 在该网络中, 节点之间的连接是基于目标节点的连接数概率分布来建立的. 然后, 对生成的图

中的节点进行重要程度排序. 机器学习训练任务利用食物评论的文本数据集来训练一个逻辑回归模型. 机器学习

推理任务利用已训练好的逻辑回归模型来对输入的用户评论文本进行情感分数的预测.
 
 

表 2　宏基准测试程序
 

任务类型 任务缩写表示 任务描述

图片处理任务[38] Image_task 实现对图片的翻转、旋转、过滤、调色和缩略图转化, 输入为图片位置

语音识别任务[39] Speech_task 实现对语音文件内容的批处理, 将其转化为文本

图计算任务[40] Graph_task 创建一个图网络, 并选择出重要的节点, 输入为图大小

机器学习训练任务[41] Train_task 使用食物评论文本数据集进行逻辑回归模型训练, 可预测评论的情感分数

机器学习推理任务[42] Inference_task 对任意评论进行情感预测, 得到一个情感分数
  

2.2   实验设置

本节描述关于运行时性能分析的实验设置. 为了全面可靠地评估平台的运行时性能特性, 我们考虑应用在不

同云环境下可能存在显著的性能差异. 现有工作仅使用少数测量次数进行分析和比较 (如 10次 [17]或 20次 [20]重复

执行), 这种方法可能不足以得出可靠的结论. 为了获得更可靠的结果, 我们参考了现有的服务器无感知计算研究

中使用的重复次数 [1,2,5–7,43], 这些重复次数都不超过 1 000 次. 因此, 本文对每组实验测量都进行了最高的重复次

数, 即 1 000次, 以获得性能数据分布情况. 为了进行公平比较, 我们将基准测试程序部署到各个服务器无感知平

台的相同服务地区. 这确保了在更高粒度的节点服务区域上保持一致, 以最大程度地减少网络开销的影响, 这样也

可以更相对公平地比较各个平台的性能. 本文以美国东部区域为例, 具体为亚马逊 Lambda 的 us-east-1、谷歌

Cloud Functions的 us-east1、微软 Azure Functions的 eastus和阿里巴巴 Function Compute的 us-east-1. 另外, 在性

能数据分析方面, 我们使用所获得的 1 000组性能数据的分布、中位数和分位数来比较不同服务器无感知平台执

行任务的能力. 为了清晰地展示性能数据的分布情况, 我们使用箱线图的形式进行展示. 实验的设计、分析和总结、

应用部署以及性能数据获取是在 2023年 4月 26日–2023年 7月 15日之间进行.
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在本文的运行时性能分析中, 我们对冷启动性能和执行性能进行了评估, 它们分别是在冷启动和热启动下调

用应用所获得的结果. 为了获得冷启动性能数据, 我们在释放之前调用应用中服务器无感知函数的资源后, 然后再

次调用函数, 这将使应用经历冷启动. 为了确保函数是以冷启动方式调用的, 我们使用了 20分钟的调用频率. 通过

这种方式, 我们可以获得应用的冷启动延迟. 对于执行性能数据的获取, 我们在平台释放先前调用的函数资源之前

来调用应用. 因此, 我们在函数经历第一次冷启动调用后还存在函数资源的情况下, 使用 20秒的调用频率来再次

执行函数以获得热启动下的执行性能. 通过这种方式, 我们可以获得应用的执行延迟. 为了获得可比较的冷启动延

迟和执行延迟的数据, 考虑到不同服务器无感知平台返回内容的不一致, 本文采用了时间戳获取的方式. 具体来

说, 冷启动延迟是指从请求开始到服务器无感知函数任务实际开始执行之前的时间, 而执行延迟是函数任务实际

执行的时间. 我们在请求开始时和服务器无感知函数代码体的最开始位置处设置时间断点, 以获得冷启动延迟. 特
别地, 冷启动延迟是从请求发出的时间开始计算的. 这种冷启动性能数据的获取方式是已被业界和学术界 [24,44,45]

广泛认可的合理方法. 对于执行延迟的获取, 我们通过在服务器无感知函数代码体的最开始位置处和请求结束

后分别设置时间断点来获取时间. 最后, 基于规范化的日志信息输出, 我们对不同服务器无感知平台进行了分析和

比较. 

3   特征总结结果

在本节中, 我们总结并更新关于不同主流服务器无感知平台的关键特征分析结果. 具体而言, 我们比较亚马

逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions、微软 Azure Functions和阿里巴巴 Function Compute在应用开发、部署和运行

时阶段的关键特点或使用限制. 以下所列举的特征信息可能和我们之前工作所获得的结果存在差别, 我们在梳理

特征的同时更新其具体内容或限制. 

3.1   开发特点

对于应用开发特点, 我们在表 3中总结支持的编程语言、触发器类型、开发方式和工作流支持性.
  

表 3　不同服务器无感知平台的开发特点
 

特点 亚马逊Lambda 谷歌Cloud Functions 微软Azure Functions 阿里巴巴Function Compute

支持的编程
语言

JavaScript、Python、
Java、Ruby、

Go、.Net、自定义

JavaScript、Python、
Java、Ruby、Go、PHP、

.Net、自定义

JavaScript、Python、
Java、PowerShell、
TypeScript、自定义

JavaScript、Python、
Java、PHP、.Net、

Go、自定义

触发器
HTTP请求、
亚马逊云服务

HTTP请求、
谷歌云服务

HTTP请求、
微软云服务

HTTP请求、
阿里巴巴云服务

开发方式
控制台、命令行工具、
API、软件开发工具包

控制台、命令行工具、
API、软件开发工具包

控制台、命令行工具、
API、软件开发工具包、

Visual Studio、
Visual Studio Code

控制台、命令行工具、
API、软件开发工具包

工作流
支持性

支持(Step Functions) 支持(Cloud Workflows) 支持(Azure Durable
Functions) 支持(Serverless Workflow)

 

不同的服务器无感知平台对于支持的编程语言有所不同. 在亚马逊 Lambda上, 可以使用 JavaScript、Python、
Java、Ruby、Go 和.Net 等语言编写函数. 谷歌 Cloud Functions 支持 JavaScript、Python、Java、Ruby、Go、
PHP和.Net语言等. 微软 Azure Functions支持 JavaScript、Python、Java、PowerShell和 TypeScript语言等. 而阿

里巴巴 Function Compute则支持 JavaScript、Python、Java、PHP、.Net和 Go语言等. 此外, 这 4个平台均支持使

用自定义的方式部署和创建应用 ,  这种方式允许开发者使用任何编程语言来开发应用 .  从比较中可以发现

JavaScript、Python和 Java是这些平台都广泛支持的编程语言, 也是服务器无感知计算社区中被广泛使用的语言 [14].
相比于之前工作报道的支持语言类型, 谷歌 Cloud Functions 增加了对 PHP 语言的支持, 阿里巴巴 Function
Compute增加了对 Go语言的支持. 支持更多的编程语言有助于吸引更多的开发者使用这些服务器无感知平台. 不
同开发者可能擅长的编程语言不同, 因此扩展编程语言的支持可以扩宽平台的用户基础. 而且, 支持多种编程语言
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可以丰富平台的生态系统, 这意味着开发者可以更容易地集成已有的库、框架和工具, 从而提高开发效率. 不同的

编程语言也适用于不同的用例和需求, 例如 Python通常用于数据分析和智能化任务, 而 Go通常用于高性能后端

开发. 多语言支持意味着开发者可以根据任务需求选择最合适的语言.
对于触发器类型, 4个平台上的函数都可以通过 HTTP请求触发. 此外, 这些平台上的函数还可以被各自平台

上的云服务触发. 考虑到先前的工作并没有具体指出可触发的云服务类型, 在本文中, 我们列出不同服务器无感知

平台目前所支持触发的一些云服务. 在亚马逊 Lambda上, 函数可以被 API网关、S3云存储、DynamoDB数据库、

Kinesis数据流、SQS队列、SES邮件、SNS通知、CloudFormation资源管理和更新、CloudFront内容分发网络、

CloudWatch Logs 日志流、CodeCommit 代码托管、CodePipeline 持续交付、Cognito 身份验证、IoT 物联网、

Lex智能语音交付和MQ消息代理云服务触发; 在谷歌 Cloud Functions, 函数可以被 Pub/Sub主题、Storage存储、

Firestore数据库云服务触发; 在微软 Azure Functions上, 函数可以被 Blob存储、Kafka主题、Cosmos DB数据库、

SQL关系数据库、事件网格、事件中心、IoT中心、队列存储、SendGrid电子邮件、SignalR实时Web和定时

器云服务触发; 在阿里巴巴 Function Compute上, 函数可以被对象存储 OSS、API网关、定时器、日志 SLS、内

容分发 CDN、表格存储 Tablestore、消息MNS、消息队列MQ版、消息队列 Kafka版、消息队列MQTT版和数

据流 DTS云服务触发. 支持多种触发器类型允许开发者根据任务的具体需求选择合适的触发器. 而且, 这些服务

器无感知平台支持与特定云服务的集成, 例如存储、数据库、消息队列等, 且这些云服务具有伸缩能力, 适应于服

务器无感知计算的关键特性. 这使得开发者可以轻松构建可伸缩的复杂云应用, 且充分利用云计算生态系统的各

种功能. 然而, 不同触发器类型和云服务的使用也可能增加开发者的学习负担, 开发者需要进一步了解它们的工作

方式和配置.
在服务器无感知平台上进行应用开发时, 这 4个平台都提供了图形化控制台、命令行工具、API和软件开发

工具包 (SDK)进行应用开发. 此外, 微软 Azure Functions还可以使用 Visual Studio Code工具以及 Visual Studio进
行开发. 然而, 先前的研究忽略了 Visual Studio工具. 通过分析微软 Azure Functions的更新历史, 我们发现 Visual
Studio和 Visual Studio Code工具一直以来受到微软 Azure Functions的积极支持. 提供多种开发工具选项有助于

满足不同开发者和团队的偏好. 对于某些团队和开发者, 他们可能已经在使用 Visual Studio或 Visual Studio Code
等工具. 微软 Azure Functions的支持使他们能够无缝集成这些工具, 从而提高开发效率. 然而, 针对特定平台的开

发工具通常会带来平台依赖性 .  这也使得服务器无感知计算社区出现了面向不同平台的编程开发框架 ,  如
Serverless Framework[46]. 在本文后续的运行时性能分析实验中, 我们也将使用命令行工具或软件开发工具包来创

建、部署和调用不同的基准测试程序.
在工作流支持方面, 4个云服务提供商都支持基于函数服务的工作流构建. 但是, 每个云服务提供商所使用的

工作流服务不同. 亚马逊使用 Step Functions服务来编排 Lambda函数, 这个服务自 2016年 12月发布以来已得到

广泛应用 [47,48]. 谷歌使用 Cloud Workflows服务来编排 Cloud Functions函数, 该服务在 2020年 8月发布. 微软使

用 Azure Durable Functions 来编排 Azure Functions 函数, 该服务自 2018 年 5 月发布以来也变得流行 [49]. 阿里巴

巴 Function Compute使用 Serverless Workflow服务来编排函数, 该服务自 2019年 7月发布以来逐渐崭露头角 [48].
每个工作流服务各自使用特定的语言或形式来完成函数之间的编排. 例如, 亚马逊 Step Functions使用状态定义语

言, 微软 Azure Durable Functions使用代码形式的编排函数. 总结来说, 使用工作流服务可以轻松编排和协调多个

函数, 使它们在特定顺序和条件下执行. 亚马逊 Step Functions和阿里巴巴 Serverless Workflow还提供了可视化界

面, 允许用户检查工作流的创建流程.
发现: JavaScript、Python和 Java是 4个平台都支持的编程语言. 谷歌 Cloud Functions增加了对 PHP语言的

支持, 阿里巴巴 Function Compute增加了对 Go语言的支持. HTTP类型的触发器是常见的触发类型, 并且应用中

的函数都可以被各自平台上的多种云服务触发, 其中, 亚马逊 Lambda支持最多种类的云服务触发. 开发者可以使

用各个平台的图形化控制台、命令行工具、API或软件开发工具包进行应用开发. 另外, 微软 Azure Functions还
可以利用 Visual Studio Code 和 Visual Studio 工具提高开发效率. 4 个平台都支持基于函数服务的工作流构建过

程, 但每个平台的工作流构建过程都需要使用特定的定义方式来完成函数编排. 
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3.2   部署特点

对于应用部署特点, 我们在表 4 中总结部署包大小、内存分配大小、CPU 分配、GPU 支持性、超时时间、

实例磁盘大小和支持的区域数量.
 
 

表 4　不同服务器无感知平台的部署特点
 

特点 亚马逊Lambda 谷歌Cloud Functions 微软Azure Functions 阿里巴巴Function Compute

部署包大小
50 MB (已压缩)
250 MB (未压缩)

100 MB (已压缩)
500 MB (未压缩) 1 GB (已压缩) 500 MB (已压缩)

内存分配大小
128–10 240 MB, 以
每1 MB为增量

128 MB、256 MB、512 MB、
1 024 MB、2 048 MB、
4 096 MB、8 192 MB

不需要分配, 内存消耗范围
128–1 536 MB之间

128–32 768 MB, 以64 MB
的倍数进行递增

CPU分配
根据配置的内存量
按比例自动分配

根据配置的内存量
按比例自动或手动分配

未知
根据配置的内存量

按比例自动或手动分配

GPU支持性 不支持 不支持 不支持 支持

超时时间 (s) 900 540 600 86 400
实例磁盘大小 512–10 240 MB之间 未知 未知 512 MB或10 GB

支持区域数量 (个) 22 29 11 20
 

在应用部署包大小方面, 亚马逊 Lambda 允许部署压缩包大小在 50 MB 以内的应用, 或者未压缩包大小为

250 MB以内的应用. 相比之下, 谷歌 Cloud Functions允许更大的部署包大小, 支持 100 MB以内的压缩包应用和

500 MB以内的未压缩包应用. 对于微软 Azure Functions, 先前工作 [20,50]提到该平台没有部署包大小限制. 然而, 根

据现在的调研结果, 该平台上明确提到开发者需要使用.zip格式的压缩包文件进行部署, 且支持的最大大小为 1 GB.

可能的原因是, 限制部署包的大小可以提供一种可靠的方式, 使平台能够确定资源分配策略和自动伸缩能力, 以满

足需求的变化. 对于阿里巴巴 Function Compute, 先前工作 [20]提到该平台最高支持 100 MB的压缩部署包大小. 然

而, 目前阿里巴巴 Function Compute允许使用压缩为.zip或.jar格式的部署包, 大小上限为 500 MB. 总结来说, 对
部署包大小进行限制可能帮助服务器无感知平台更好地管理资源、分配计算资源和维持可靠性能, 甚至可以帮助

平台预测和处理不同应用的资源需求. 另外, 不同平台制定部署包大小的约束可能也是为了促进平台的自动伸缩

策略. 然而, 限制部署包大小可能要求开发者在部署时严格管理依赖项. 如果依赖项太大, 可能会导致部署包大小

超出允许的范围. 目前, 各个平台在保证维持正常功能的同时尽量提高可部署的代码大小, 让更多的任务类型能够

成功部署并执行在服务器无感知平台上.

关于应用可使用的内存大小, 亚马逊 Lambda允许配置 128–10 240 MB之间的数字, 并且是以 1 MB粒度进行

递增和修改. 然而, 在对运行时性能进行探究的实验中, 我们发现实际内存配置大小不能超过 3 008 MB, 这说明官

方文档与实际开发可能存在不一致, 令开发者感到困惑. 谷歌 Cloud Functions允许开发者配置固定大小的内存, 包

括 128 MB、256 MB、512 MB、1 024 MB、2 048 MB、4 096 MB和 8 192 MB. 然而, 之前工作报道该平台允许

的内存配置大小不包括 8 192 MB. 阿里巴巴 Function Compute允许开发者配置 128 MB到 32 GB的内存大小, 但
递增的粒度是以 64的倍数进行. 然而, 我们先前的工作总结阿里巴巴函数计算的配置上限是 3 072 MB. 提高可分

配的内存大小可以帮助开发者完成更多的任务类型, 同时加快任务执行速度. 与这 3 个平台不同, 微软 Azure

Functions根据实际内存消耗来执行函数, 不支持开发者自定义配置内存大小, 但运行在该平台的函数最多能消耗

1 536 MB. 不同平台对内存大小的限制和配置方式反映了它们在资源分配和控制方面的策略, 但这些都是为了更

好地管理资源以满足不同应用的需求. 谷歌 Cloud Functions选择使用特定的内存大小选项简化了配置选择的复杂

性. 亚马逊 Lambda或阿里巴巴 Function Compute提供了递增粒度, 如 1 MB或 64 MB的倍数, 这也给开发者在内

存大小选择方面提供了灵活性. 微软 Azure Functions采用根据实际内存消耗来执行函数策略, 不支持手动配置内

存大小, 这可能也对需求更多内存控制的开发者构成限制.
在 CPU分配方面, 亚马逊的 Lambda、谷歌 Cloud Functions和阿里巴巴 Function Compute根据配置的内存量
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按比例分配 CPU处理能力. 实际的 CPU分配量可能在不同的函数调用中略有不同, 这可能是因为平台采用了一

种灵活的资源分配方式, 根据函数的需求动态分配资源. 但大多数平台都可以根据分配的内存大小自动确定一定

CPU 分配量. 具体来说, 亚马逊 Lambda 在内存大小约为 1 769 MB 时得到一个 vCPU 的处理能力. 谷歌 Cloud
Functions在内存大小约为 2 048 MB时得到一个 vCPU. 阿里巴巴 Function Compute在内存大小约为 1 024 MB时

得到一个 vCPU. 注意, vCPU 表示虚拟机实例可用的 CPU 计算资源的一种抽象. 不同平台根据内存分配得到的

vCPU 能力不同的原因可能是各个平台采用不同的资源分配策略和性能标准. 具体来说, 不同的平台使用不同的

硬件架构和虚拟化技术, 这些性能特性可能会影响内存和 CPU分配的方式. 因此, 每个平台可能会根据其硬件和

虚拟化技术来确定资源分配策略. 另外, 每个平台通常需要进行大量的性能测试和优化, 以确定在特定内存配置下

分配的 vCPU大小可以提供最佳性能, 这些测试结果可能也会影响平台的资源分配策略. 不同于先前工作的描述,
谷歌 Cloud Functions和阿里巴巴 Function Compute已经允许开发者手动修改 CPU大小以适应任务独特的需求,
这提高了配置的灵活性. 微软 Azure Functions的 CPU分配策略尚不清楚. CPU分配策略反映了不同平台的资源

管理和性能调优策略. 开发者需要了解 CPU配置选项, 并根据需求选择 CPU大小.
对于 GPU 支持情况, 我们先前的工作报道 4 个平台都暂不支持 GPU. 在我们调研期间, 我们观察到亚马逊

Lambda、谷歌 Cloud Functions 和微软 Azure Functions 目前仍然不支持为函数启动 GPU 实例, 而阿里巴巴

Function Compute目前允许开发者部署 GPU类型的函数, 该平台默认通过按量 GPU实例来提供实时应用场景的

执行环境. 具体来说, 阿里巴巴 Function Compute提供了一种灵活的方式来利用 GPU计算资源, 开发者只需根据

实际需求选择合适的 GPU型号和计算资源规模, 即可随时启动和停止 GPU计算, 无需事先规划资源使用情况. 该
平台提供 Ampere以及 Turing架构的 GPU实例, 包括 Tesla系列 T4卡型和 Ampere系列 A10卡型的实例规格 [51].
开发者可以根据业务需求选择不同配置的 GPU实例. 而且, 阿里巴巴 Function Compute上的 GPU实例的使用仅

支持通过容器镜像方式部署的函数. 这样一个变化预示着未来的服务器无感知计算将逐渐支持 GPU资源以用于

函数执行, 带来更强大的计算能力. GPU对于某些工作负载 (如机器学习、图像处理、科学计算等)可以提供显著

的性能优势. 允许函数使用 GPU可以增强其计算能力, 使其能够更高效地处理复杂任务. 但是 GPU资源通常比普

通的 CPU资源更昂贵, 开发者需要权衡性能需求和成本, 以确保不会产生不必要的费用. 而且, 不是所有应用都能

够受益于 GPU加速, 一些任务可能更适合在 CPU上执行.
对于执行的超时时间限制, 与先前工作相同的是, 亚马逊 Lambda 允许执行时间不超过 900 s (15 min) 的任务.

谷歌 Cloud Functions和微软 Azure Functions执行事件驱动型函数的超时时长上限分别是为 540 s (9 min)和 600 s
(10 min). 然而, 我们调研了解到目前阿里巴巴 Function Compute的函数执行超时时间从 900 s (15 min)更新为默认

为 60 s, 但最长可达 86 400 s. 限制函数的执行时间本质上有助于平台管理资源, 避免因执行时间过长而占用大量的

计算资源, 导致并发和资源竞争问题, 从而影响其他函数的执行. 然而, 增加函数超时时间也为长时任务的执行提供

了机会, 例如批处理、数据分析或大规模计算任务, 并使平台更适合这些长时间运行的应用场景.
关于平台提供的实例磁盘大小, 不同平台对本地存储空间大小有不同的限制. 亚马逊 Lambda 允许开发者配

置 512 MB与 10 240 MB之间的值, 以 1 MB为递增粒度. 比较先前工作 [20]的总结, 亚马逊 Lambda目前支持了比

原来固定 512 MB 大小更大的存储空间. 这样可以提高函数在执行期间的本地数据存储能力. 然而, 谷歌 Cloud
Functions和微软 Azure Functions提供的实例磁盘大小尚不清楚. 对于阿里巴巴 Function Compute, 先前工作提到

该平台只支持 512 MB磁盘大小, 但目前该平台对于函数实例磁盘大小有两种选择: 一种是默认的 512 MB, 不计

费; 另一种是可选择的 10 GB, 根据业务情况进行选择, 是计费的. 随着服务器无感知计算编程模式的发展, 越来越

多的任务选择在这些平台上开发和执行. 这些任务可能涉及更复杂的数据处理、临时存储需求或大规模计算, 因
此, 需要更多的磁盘容量来满足其需求. 另外, 亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute增加了磁盘大小的配

置选项, 以提供更大的灵活性. 然而, 即使提供更大的磁盘容量, 仍然会受到物理存储资源的限制. 因此, 如果需要

大量本地存储, 可能需要考虑其他存储解决方案 (如云存储).
对于支持的区域, 亚马逊 Lambda的函数可以在 22个特定的区域进行部署, 包括美国、欧洲、亚太地区、加

拿大等. 谷歌 Cloud Functions 允许在 29 个区域部署函数, 包括欧洲、亚太地区、美国和加拿大等. 然而, 微软
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Azure Functions仅支持 11个区域, 主要集中在加拿大和美国. 阿里巴巴 Function Compute支持 20个区域, 主要在

中国, 也有少量服务区域在美国和欧洲等地. 相比较先前工作总结的区域个数, 亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud
Functions和阿里巴巴 Function Compute所支持的区域个数相差不大, 而微软 Azure Function所支持的区域个数变

少. 然而, 先前工作却没有具体描述区域分布, 我们补充了这一部分内容. 总结来说, 不同平台支持的区域数量和分

布反映了他们的市场战略和全球覆盖的目标. 服务器无感知平台将相应的服务节点部署在特定的地理位置以满足

它们数据主权和法规要求. 然而, 支持更多区域也意味着平台需要投入更多的资源用于维护, 这可能增加了运营成

本, 尤其是在全球范围内提供高质量的服务.
发现: 4个平台在应用部署包大小和任务执行时间上都有不同的限制. 考虑到部署失败或执行失败的可能性,

开发者不能忽略这些限制. 除了微软 Azure Functions采用基于内存消耗的方式执行服务器无感知函数, 其他平台

都是根据预先指定的内存大小来执行函数. 由于不同任务对内存和 CPU 资源的依赖程度不同, 谷歌 Cloud
Functions和阿里巴巴 Function Compute支持单独配置内存和 CPU资源的大小. 目前大多数平台还不支持 GPU实

例. 研究的 4个平台都支持在多个服务区域进行部署. 

3.3   运行时特点

对于应用运行时特点, 在表 5中总结调用类型、负载大小、输入输出结果存储、运行时系统和付费模型.
 
 

表 5　不同服务器无感知平台的运行时特点
 

特点 亚马逊Lambda 谷歌Cloud Functions 微软Azure Functions 阿里巴巴Function Compute

调用类型 同步/异步 同步/异步 同步/异步 同步/异步

负载大小 6 MB (同步)/256 KB (异步) 10 MB 100 MB 32 MB (同步)/128 KB (异步)
输入输出结果存储 S3云存储 Storage云存储 Blob存储 对象存储OSS

运行时系统 Linux, Linux 2 Ubuntu 18.04,
Ubuntu 22.04 Linux, Windows Debian 9 (Stretch),

Debian 10 (Buster)
付费模型 按照分配内存的使用量 按照分配内存的使用量 按照消耗内存的使用量 按照分配内存的使用量

 

在调用类型方面, 本文所调研的平台主要支持两种调用: 同步和异步. 在同步调用时, 平台会运行该函数并等

待响应. 当函数完成时, 平台返回来自函数的响应和相关数据. 而在异步调用时, 无需等待函数的响应, 平台会自动

处理剩余代码部分. 本文所调研的 4个平台都支持同步和异步两种调用类型. 同步调用需要等待函数执行完成, 可
能会占用服务器资源并延长时间. 异步调用可以提高性能和资源的利用效率. 但是异步调用可能需要额外的错误

处理机制, 以确保任务的正确执行和结果的可靠性.
对于负载方面, 不同平台对函数请求的大小也有所不同. 在亚马逊 Lambda上, 开发者在请求函数时, 同步调

用下的负载大小限制为 6 MB, 异步调用下为 256 KB. 而在阿里巴巴 Function Compute上, 与先前工作所总结的特

征不同的是, 其同步和异步请求下的负载大小分别 32 MB 和 128 KB. 先前工作报道该平台同步调用的负载大小

支持最大为 6 MB. 然而, 目前这一限制提高到 32 MB. 这意味着阿里巴巴 Function Compute可以用于处理大规模

数据和复杂任务, 为同步任务的执行提供了更大的灵活性. 至于谷歌 Cloud Functions, 它的请求大小的上限为 10 MB.
而微软 Azure Functions的函数请求大小最大可达 100 MB. 负载大小限制的增加可以满足处理不同规模数据的任

务. 然而, 需要注意的是, 处理更大的请求负载可能需要更多的资源, 包括内存和计算资源. 开发者需要明确平台是

否能够提供足够的资源来处理这些请求. 而且, 更大的请求负载可能需要更长时间的传输, 尤其在慢速或不稳定的

网络连接下, 这可能影响应用的性能和响应时间.
在输入输出结果存储方面, 可以选择相应平台上的云存储服务. 亚马逊 Lambda可使用 S3云存储, 谷歌 Cloud

Functions可使用 Storage云存储, 微软 Azure Functions可使用 Blob存储, 阿里巴巴函数计算可使用对象存储 OSS.
总体来说, 每个平台都可以选择特定的存储服务来保存输入输出数据. 这些云存储服务可以确保数据的持久性, 即
使函数执行结束后, 数据仍然可用, 这有助于数据的长期保存和后续分析. 同时, 这些云存储服务具备一定的可扩展

性, 这对于处理大规模的数据非常重要. 另外, 这些云存储在一定的权限设置下可以让多个函数或应用访问特定数
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据, 从而实现数据共享和协作. 在运行时系统方面, 亚马逊 Lambda使用了 Linux以及 Linux 2两种系统. 具体来说,
Linux 系统是亚马逊 Lambda 的早期版本所使用的运行时环境. 当触发函数执行时, 亚马逊 Lambda 会创建一个

Linux容器实例来运行该函数. 随着时间的推移, 亚马逊引入了 Linux 2作为亚马逊 Lambda的运行时环境. Linux 2
是亚马逊专门开发的 Linux发行版, 它构建在自定义内核上 [52], 并提供了更好的性能、安全性和稳定性. 对于被定

义为容器镜像的函数, 可以在创建容器镜像时选择运行时和 Linux 发行版. 谷歌 Cloud Functions 则使用两种了

Ubuntu系统: Ubuntu 18.04和 Ubuntu 22.04. 相较于先前工作, 该平台增加了 Ubuntu 22.04系统的使用, 为函数提供

更先进的执行环境. 而微软 Azure Functions对不同的支持语言提供了多个运行时系统选项. 例如, JavaScript可以

运行在 Linux上, 也可以运行在Windows, 但 Python只能运行在 Linux上. 至于阿里巴巴 Function Compute, 它的

函数运行时基于特定的 Linux发行版本制作, 先前工作报道该平台只支持 Debian 9 (Stretch). 然而, 目前该平台支

持 Debian 9 (Stretch) 和 Debian 10 (Buster) 两种发行版本, 且运行时可以支持单个版本或多个版本的同一种语言,
也可以支持多种语言. 版本的使用寿命结束时, 指定语言或框架版本的运行时也将终止支持. 不同的运行时系统可

以支持不同的编程语言, 提供多个运行时系统选项可以满足不同开发者和应用需求, 并提供更丰富的生态系统支

持. 而且, 不同的运行时系统可能具有不同的性能特性和优化, 选择合适的运行时系统可以提高应用的性能和可扩

展性. 我们也观察到平台对运行时系统的更新, 这可以帮助平台跟上新的技术和发展趋势, 提供更先进的运行时环

境. 然而, 不同的运行时系统可能支持不同的库和依赖项, 开发者需要确保其应用程序的依赖项在所选系统下可用.
在付费模型方面, 这些平台都提供了细粒度的付费模式. 然而, 各个平台的计费方式有所不同, 具体可分为两

种: 基于分配的内存使用量和基于消耗的内存使用量. 亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions和阿里巴巴 Function
Compute都是基于函数执行时间和实际分配的内存大小来计算成本, 且执行时间以更细粒度的 1 ms为单位计算.
概括来讲, 这些平台的计费方式主要由函数调用次数以及相应的资源使用量计费. 资源使用量一般包括函数执行

使用的内存资源量和 CPU 资源量. 在默认情况下, 这些平台的 CPU 大小随分配的内存大小自动分配和确定. 因
此, 可以依据函数执行时间进一步计算出所使用的内存资源量和 CPU资源量. 因此, 默认情况下, 这些平台被认定

为是基于分配的内存使用量来确定成本. 由第 3.2节的 CPU分配可知, 谷歌 Cloud Functions和阿里巴巴 Function
Compute允许开发者手动修改 CPU资源大小. 如果开发者在这两个平台上手动修改 CPU大小, 成本中的资源使

用量将分别按照各自配置的内存大小和 CPU大小计算相应的资源使用量. 然而, 微软 Azure Functions的付费模型

是根据消耗量计费, 即函数在运行时消耗的内存大小和执行时间, 其中消耗内存范围从 128 MB到 1 536 MB不等,
并且执行时间也以 1 ms 为单位计算. 这 4 个平台都提供了细粒度的计费模型, 允许开发者按照实际资源确定成

本, 从而提供更公平的计费方式. 对于使用基于消耗资源使用量的计费可能需要更多的监控和记录, 以确保准确的

计费, 但这可能增加了监控和记录的复杂性.
发现: 调研的 4个平台都支持同步和异步函数调用, 并且对请求的负载大小有不同的限制. 当函数的输入输出

数据需要存储时, 开发者可以利用各个平台提供的云存储服务. 它们大多数支持的运行时系统都是在 Linux下的

具体版本, 但微软 Azure Functions 对特定语言还支持 Windows 上运行. 另外, 亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud
Functions和阿里巴巴 Function Compute使用的付费模型是基于分配的内存使用量, 而微软 Azure Functions则是

基于消耗的内存使用量进行计费. 

4   运行时性能分析结果

本节基于不同基准测试程序集, 对亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions、微软 Azure Functions和阿里巴巴

Function Compute的冷启动性能和执行性能进行了探究. 

4.1   冷启动性能

冷启动性能是服务器无感知计算面临的关键挑战. 为了帮助开发者更好地理解不同服务器无感知平台产生的

冷启动性能, 本节使用微基准测试程序集中的 Hello World应用, 该应用实现为不同编程语言版本, 以比较不同平

台之间的冷启动延迟. 具体而言, 我们研究了编程语言类型和内存分配大小对冷启动延迟的影响.
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在编程语言方面, 我们主要探究了 Python、JavaScript和 Java这 3种广泛应用于服务器无感知计算的编程语

言 [14,15]. 考虑到本文中特征总结的结果, 除了微软 Azure Functions采用动态内存分配的策略外, 其他 3个平台都需

要开发者提前分配指定的内存大小. 为了统一这 3个平台的内存分配大小, 本文选择它们都支持的内存大小. 我们

了解到, 谷歌 Cloud Functions支持固定的内存分配大小, 包括 128 MB、256 MB、512 MB、1 024 MB、2 048 MB、
4 096 MB、8 192 MB. 亚马逊 Lambda允许配置 128–10 240 MB大小之间的数字. 阿里巴巴 Function Compute则
支持从 128 MB到 32 GB的内存大小. 然而, 在实验中, 我们发现在亚马逊 Lambda上部署函数时, 实际上只能设

置小于等于 3 008 MB 的内存, 这表明亚马逊 Lambda 官方文档的说明和应用实践可能存在不一致的情况. 因此,
综合谷歌 Cloud Functions和阿里巴巴 Function Compute的内存分配大小, 我们探究了分别在 128 MB、256 MB、
512 MB、1 024 MB和 2 048 MB下不同编程语言编写的函数即服务应用的冷启动延迟. 为了直观比较结果, 我们

总结了每组实验中 1 000次度量结果的中位数和上下四分位数范围, 展示在表 6中. 此外, 具体性能数据分布将展

示在图 3–图 9中. 接下来, 我们将分析平台内和平台间冷启动延迟结果.
  

表 6　不同平台在不同内存分配下执行不同编程语言应用的中位数冷启动延迟和上下四分位数范围 (ms)
 

编程语言
内存大小
(MB)

亚马逊
Lambda

谷歌
Cloud Functions

微软
Azure Functions

阿里巴巴
Function Compute

Python

128 373.32
([356.93, 397.30])

3 426.77
([2 943.20, 4 327.96])

2 824.34
([2 344.57, 3 443.72])

2 717.00
([2 622.52, 2 830.69])

256 380.33
([359.14, 410.69])

2 716.03
([2 433.82, 3 102.91])

2 278.95
([2 212.39, 2 356.42])

512 377.87
([358.34, 409.70])

2 695.39
([2 393.64, 3 062.36])

2 251.13
([1 133.24, 2 326.44])

1 024 373.78
([355.71, 408.57])

2 687.09
([2 374.02, 3 086.26])

2 217.56
([1 120.98, 2 311.82])

2 048 379.51
([357.44, 413.72])

2 678.67
([2 407.61, 3 153.06])

1 217.99
([1 119.33, 2 296.15])

JavaScript

128 430.52
([410.46, 459.46])

2 596.22
([2 275.23, 3 036.19])

2 385.69
([1 943.22, 2 947.28])

1 165.22
([1 128.32, 2 250.42])

256 432.01
([408.37, 459.66])

2 593.08
([2 249.28, 2 972.23])

1 161.28
([1 129.14, 1 542.85])

512 430.60
([411.44, 454.93])

2 581.95
([2 298.93, 2 978.61])

1 153.54
([1 128.48, 1 351.06])

1 024 426.96
([408.01, 450.22])

2 622.05
([2 318.50, 3 021.09])

1 147.31
([1 121.41, 1 236.02])

2 048 424.68
([405.80, 450.25])

2 733.99
([2 388.54, 3 037.83])

1 161.13
([1 137.64, 1 233.54])

Java

128 783.91
([754.24, 813.84])

2 940.94
([2 615.94, 3 336.05])

2 142.25
([1 793.71, 2 777.07])

1 342.00
([1 316.01, 1 400.25])

256 747.09
([721.93, 779.51])

2 790.70
([2 486.41, 3 236.96])

1 346.92
([1 400.25, 1 404.60])

512 741.41
([718.15, 770.26])

2 866.50
([2 571.00, 3 304.19])

1 348.16
([1 319.54, 1 405.88])

1 024 736.08
([711.02, 766.32])

2 839.60
([2 532.14, 3 256.73])

1 354.29
([1 324.68, 1 407.18])

2 048 685.07
([662.91, 718.81])

2 892.08
([2 589.00, 3 326.58])

1 362.77
([1 335.97, 1 416.47])

 

(1)平台内冷启动延迟比较: 针对每个服务器无感知平台, 我们比较了不同编程语言编写的应用在各个内存分

配大小下的冷启动延迟. 对于亚马逊 Lambda的冷启动性能结果, 从图 3中可以观察到, 在该平台上执行 Python应
用和 JavaScript应用的冷启动延迟要低于 Java应用. 这些结论在为这些应用分别分配 128 MB、256 MB、512 MB、
1 024 MB 和 2 048 MB 内存时同样成立. 根据表 6 中亚马逊 Lambda 结果的中位数数据, 以 128 MB 内存大小为

例, Python应用的冷启动延迟为 373.32 ms, JavaScript应用的冷启动延迟为 430.52 ms, 而 Java应用的冷启动延迟
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为 783.91 ms. 这表明在亚马逊 Lambda上执行 Python应用产生的冷启动延迟最低, JavaScript应用的冷启动延迟

相对低, 而 Java 应用的冷启动延迟最高, 大约是 Python 应用冷启动延迟的两倍. 这样的结果可能是由于 Python
和 JavaScript是轻量级编程语言, 而 Java是一种重量级编程语言. 此外, 对于这些编程语言的应用, 内存分配大小

对冷启动延迟的影响不明显. 根据图 3 中的冷启动性能数据分布, 可以看出这 3 种编程语言的应用在亚马逊

Lambda上执行的冷启动延迟相对集中. 根据表 6中上下四分位数范围的数据, 这些应用在不同内存配置下的冷启

动延迟差异大约为 50 ms.
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图 3　亚马逊 Lambda在不同内存分配下执行不同编程语言编写的应用产生的冷启动延迟
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图 4　谷歌 Cloud Functions在不同内存分配下执行不同编程语言编写的应用产生的冷启动延迟
 

对于谷歌 Cloud Functions 的冷启动性能, 从图 4 的整体趋势来看, 不同编程语言的应用在谷歌 Cloud
Functions上的冷启动延迟没有显著差异. 然而, 当内存设置为 128 MB时, 产生的冷启动性能分布相对不稳定. 从
图 4 中 128 MB 的结果可以看出, Python 应用的冷启动延迟结果分布广泛. 表 6 中展示出其上下四分数范围从

温金凤 等: 服务器无感知平台性能度量研究 15



2 943.20 ms到 4 327.96 ms, 相差将近 1 400 ms, 因此不建议将应用配置在这个内存大小上. 对于其他内存配置, 这
些应用在不同内存下的冷启动延迟差异达到了 700 ms左右, 这可从图 4中的上下四分位数范围来观察到. 进一步

观察表 6中的谷歌 Cloud Functions的中位数结果, 发现不同语言的应用的冷启动延迟在 2.5–2.8 s左右. 举例来说,
当内存大小设置为 1 024 MB 时, Python 应用、JavaScript 应用和 Java 应用的冷启动延迟分别是 2 687.67 ms、
2 622.05ms和 2 839.60 ms. 当内存设置为 2 048 MB时, 这 3种应用的冷启动延迟分别是 2 678.67 ms、2 733.99 ms
和 2 892.08 ms. 总体而言, 谷歌 Cloud Functions上执行的 Python应用和 JavaScript应用比 Java应用具有更低的冷

启动延迟, 减少了大约 100 ms. 此外, 对于这些语言的应用, 我们观察到内存分配的大小不会对冷启动延迟产生明

显的提高或降低.
对于微软 Azure Functions的冷启动性能, 该平台采用基于内存消耗的策略执行应用, 开发者无需提前指定内

存大小. 因此, 我们直接展示不同编程语言应用的冷启动延迟结果和分布. 图 5结果显示 Python应用的箱线图整

体略高于 JavaScript 和 Java 应用, 这与亚马逊 Lambda 和谷歌 Cloud Functions 的结果不同. 在微软 Azure
Functions 上执行的 Python 应用、JavaScript 应用和 Java 应用的性能数据的上下四分位数范围分别为 2 344.57–
3 443.72 ms、1 943.22–2 947.28 ms和 1 793.71–2 777.07 ms, 这显示微软 Azure Functions的性能差异达到了约 1 000 ms.
从表 6中微软 Azure Functions的中位数结果, 发现 Python应用的冷启动延迟中位数为 2 824.34 ms, JavaScript应
用的冷启动延迟为 2 385.69 ms, 而 Java应用的冷启动延迟为 2 142.25 ms, 这也说明在微软 Azure Functions上执

行 Java 应用产生的冷启动延迟最小, 而 Python 应用的冷启动延迟最大. 造成这一结果的原因可能是微软在 Java
应用的运行时环境初始化方面更为高效, 而 Python应用的运行时环境可能相对较新, 在启动时需要进行更多的加

载和配置工作, 因此产生了较高的冷启动性能开销.
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图 5　微软 Azure Functions在不同内存分配下执行不同编程语言编写的应用产生的冷启动延迟
 

对于阿里巴巴 Function Compute的冷启动性能, 从图 6中性能结果分布可以看出, 在高内存分配 (大于 512 MB)
下, 阿里巴巴 Function Compute执行 Python应用的性能分布较不稳定, 而在低内存分配下, 冷启动性能结果更为

稳定. 这可能是因为阿里巴巴 Function Compute在执行 Python应用时, 较高的内存分配大小可以明显降低冷启动

延迟, 从而增强性能结果的稳定性. 对于 JavaScript应用和 Java应用, 内存分配的大小对冷启动延迟没有明显的影

响. 具体而言, JavaScript应用在不同内存下的中位数性能范围为 1 147.31–1 165.22 ms, 而 Java应用在不同内存下

中位数性能范围为 1 342.00–1 362.77 ms. 对于 JavaScript应用, 在低内存分配下 (小于 512 MB)性能较不稳定, 在
高内存分配下性能较稳定. 尽管 JavaScript应用的中位数结果没有显著变化, 但在低内存下执行 JavaScript应用会

产生较大的性能差异, 例如在 128 MB下可以达到约 1 000 ms的延迟. 对于 Java应用, 在我们所度量的所有内存

分配大小下都展示出较稳定的性能结果, 尽管也存在一些异常值. 从表 6中的阿里巴巴 Function Compute的中位

数结果看, 执行 Python 应用产生的冷启动延迟整体高于 JavaScript 应用和 Java 应用. 例如, 在内存大小为

1 024 MB时, Python应用的冷启动延迟为 2 217.56 ms, 而 JavaScript应用的冷启动延迟为 1 147.31 ms, Java应用

的冷启动延迟为 1 354.29 ms. 这说明阿里巴巴 Function Compute执行 JavaScript应用所产生的冷启动延迟最低,
而执行 Python应用的冷启动延迟最高.
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图 6　阿里巴巴 Function Compute在不同内存分配下执行不同编程语言编写的应用产生的冷启动延迟
 

发现: 每个服务器无感知平台在执行不同编程语言的应用时, 冷启动性能表现不一致. 亚马逊 Lambda和谷歌

Cloud Functions在执行 Python和 JavaScript应用时的冷启动延迟低于执行 Java应用时的冷启动延迟, 而且这两

个平台的内存分配大小对冷启动延迟没有明显影响. 与此不同, 微软 Azure Functions执行 Java应用时会产生更低

的冷启动延迟, 而阿里巴巴 Function Compute在执行 JavaScript应用时产生更低的冷启动延迟, 执行 Python应用

时产生最高的冷启动延迟, 且该延迟受内存分配大小的影响.
(2)平台间冷启动延迟比较: 为了直观地比较不同平台对于特定编程语言应用的冷启动延迟大小, 本文进行跨

平台的冷启动延迟比较. 探究了每种编程语言在 4 个平台上在特定内存下的冷启动延迟. 考虑到微软 Azure
Functions不需要提前进行内存分配, 因此在进行特定内存大的比较时, 我们使用对应编程语言应用在微软 Azure
Functions上产生的冷启动延迟与其他平台进行比较.

对于 Python应用, 根据图 7的结果, 亚马逊 Lambda在所有测试的内存大小下都表现出比其他平台更低的冷

启动延迟. 具体来说, 在表 6 中, Python 应用在内存 128 MB 下的中位数性能为 373.32 ms, 在内存 256 MB 下为

380.33 ms, 在内存 512 MB下为 377.87 ms, 在 1 024 MB下为 373.78 ms, 以及在内存 2 048 MB下为 379.51 ms. 进
一步观察图 7 的性能分布, 可以看出亚马逊 Lambda 所产生的所有性能数据比其他平台更为集中. 对于其他 3 个

平台, 可以观察到在不同内存大小下, 阿里巴巴 Function Compute的性能表现整体上优于谷歌 Cloud Functions和
微软 Azure Functions的结果. 因此, 如果开发者希望为 Python应用提供较低的冷启动延迟和稳定的性能分布, 他
们可以优先考虑使用亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute这两个平台.

对于 JavaScript应用, 根据图 8的结果可以得出结论, 亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute在所测

试的内存大小下, 产生的冷启动延迟都比谷歌 Cloud Functions和微软 Azure Functions要低, 而且它们产生的延

迟分布也相对集中. 具体来说, 表 6展示亚马逊 Lambda在不同内存下执行 JavaScript应用产生的性能中位数

介于 424.96–432.01 ms之间, 而阿里巴巴 Function Compute产生的性能中位数介于 1 147.31–1 165.28 ms之间.
与此相比 , 微软 Azure Functions 的性能结果中位数是 2 385.69 ms, 谷歌 Cloud Functions 的中位数结果在

2 581.95–2 733.99 ms之间. 这些结果表明亚马逊 Lambda的冷启动延迟比阿里巴巴 Function Compute更小, 而
谷歌 Cloud Functions的冷启动延迟比微软 Azure Functions更大. 因此, 如果开发者希望为 JavaScript应用提供

较低的冷启动延迟和稳定的性能结果, 他们可以优先选择亚马逊 Lambda 和阿里巴巴 Function Compute 这两

个平台.
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图 7　不同平台在不同内存分配大小下执行 Python应用的冷启动延迟
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图 8　不同平台在不同内存分配大小下执行 JavaScript应用的冷启动延迟
 

对于 Java应用, 根据图 9的结果, 可以得出与 Python应用和 JavaScript应用相似的结论, 即亚马逊 Lambda和

阿里巴巴 Function Compute产生的冷启动延迟比谷歌 Cloud Functions和微软 Azure Functions更低, 而且它们产

生的延迟分布也更为集中. 具体来说, 在表 6中可见, 亚马逊 Lambda在不同内存大小下执行 Java应用产生的性能

中位数介于 685.07–783.91 ms之间, 而阿里巴巴 Function Compute产生的性能中位数介于 1 342.00–1 362.77 ms

之间. 与此相比, 微软 Azure Functions执行 Java应用的冷启动延迟为 2 145.25 ms, 而谷歌 Cloud Functions在不同

内存分配下超过 2 700 ms, 这表明谷歌 Cloud Functions产生的冷启动开销更大. 因此, 如果开发者希望为 Java应

用提供较低的冷启动延迟和稳定的性能分布, 他们可以优先选择亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute这

两个平台.
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图 9　不同平台在不同内存分配大小下执行 Java应用的冷启动延迟
 

发现: 不同服务器无感知平台下的 3 类主流编程语言应用在不同内存下表现出相似的结果. 具体而言, 亚马

逊 Lambda 和阿里巴巴 Function Compute 在执行 Python 应用、JavaScript 应用和 Java 应用时, 都表现出比谷歌

Cloud Functions和微软 Azure Functions更低的冷启动延迟. 然而, 亚马逊 Lambda仍然能够获得最低的延迟开销,
大约在 300–800 ms之间, 而阿里巴巴 Function Compute的冷启动延迟介于 1 100–2 800 ms之间. 对于谷歌 Cloud
Functions 和微软 Azure Functions, 谷歌 Cloud Functions 产生的冷启动开销更高, 接近 3 000 ms, 而微软 Azure
Functions的冷启动开销也在 2 100–2 900 ms之间. 这些结果表明, 优化函数即服务应用的冷启动性能是服务器无

感知计算领域中的关键挑战. 

4.2   执行性能

本节使用了微基准测试程序和宏基准测试程序探究亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions、微软 Azure
Functions和阿里巴巴 Function Compute在执行性能方面的表现. 我们关注的是针对消耗特定资源的任务和消耗

多种资源的任务在不同的服务器无感知平台上的执行性能表现. 通过使用微基准测试程序, 我们可以针对特定资

源 (如 CPU和内存等)进行测试, 并观察每个平台在处理此类任务时的性能差异, 这有助于了解每个平台对于单一

资源需求的处理能力, 从而为特定应用场景做出选择. 而宏基准测试程序则更加全面, 涵盖了多种资源的消耗情

况. 通过执行此类应用, 我们可以更全面地评估每个平台在处理多种资源需求的任务时的性能表现, 这有助于了解

平台的综合性能, 并为多资源消耗型应用场景做出决策. 为了确保各平台的实现方式的一致性, 我们只在对每个平

台要触发服务器无感知函数的定义格式和解析事件信息形式进行调整外, 其他的代码 (包括依赖包) 是完全一样

的. 每个平台对要触发的函数的编程形式存在细微差异. 例如, 亚马逊 Lambda 函数使用类似于 handler(event,
context)的定义方式, 然后对 event进行解析, 而谷歌 Cloud Functions函数使用类似于 handler(request)的定义方式,
然后对 request进行解析. 因此, 我们只对用户代码进行轻微调整.

基准测试程序都执行在 4个平台共同支持的 Python 3.9版本. 默认情况下, 超时时间默认设置为 5 min (300 s),
内存配置大小默认为 128 MB. 然而, 一些复杂的应用 (如语音识别、机器学习训练和机器学习推理) 在 128 MB
和 256 MB的内存配置下无法成功调用, 这是因为它们在实际执行过程中需要更多的内存资源. 因此, 将语音识别、

机器学习训练和机器学习推理应用的内存大小都提高到 512 MB, 以确保它们被成功运行和公平地比较.
我们也对每个基准测试程序的成本进行计算, 进而开展成本比较. 根据各个平台的计费方式, 计算每个应用的

成本, 考虑了其在 1 000次重复执行和中位数执行性能延迟下的成本.
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(1)微基准测试程序的执行性能: 表 7、图 10和图 11展示了微基准测试程序在不同平台上的执行性能结果.

我们将详细分析不同平台在处理 CPU密集型任务、内存密集型任务、磁盘 IO密集型任务和网络密集型任务时

的执行性能表现.
 
 

表 7　微基准测试程序的执行性能结果和成本
 

任务缩写
表示

执行性能
亚马逊
Lambda

谷歌
Cloud Functions

微软
Azure Functions

阿里巴巴
Function Compute

CPU_task

中位数 (ms) 123.91 186.28 70.20 138.97
成本 (美元) 0.000 46 0.000 78 0.000 34 0.000 49

上四分位数 (ms) 125.22 234.48 98.35 143.53
下四分位数 (ms) 122.52 141.10 38.70 136.88

Memory_task

中位数 (ms) 556.36 709.57 116.36 341.98
成本 (美元) 0.001 36 0.001 86 0.000 43 0.000 91

上四分位数 (ms) 574.46 762.25 159.30 407.23
下四分位数 (ms) 538.77 656.31 69.66 302.92

DiskIO_task

中位数 (ms) 4 233.19 4 380.13 469.36 3 349.69
成本 (美元) 0.009 02 0.009 43 0.001 14 0.007 18

上四分位数 (ms) 4 280.30 4 660.86 520.47 3 491.91
下四分位数 (ms) 4 178.49 4 123.68 421.06 3 254.63

Network_task

中位数 (ms) 368.69 312.50 109.57 159.82
成本 (美元) 0.000 97 0.001 04 0.000 42 0.000 53

上四分位数 (ms) 379.25 355.30 167.82 172.50
下四分位数 (ms) 342.50 265.95 71.22 154.94
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图 10　CPU密集型任务和内存密集型任务在不同平台上的执行性能分布
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图 11　磁盘 IO密集型任务和网络密集型任务在不同平台上的执行性能分布
 

对于 CPU密集型任务, 根据表 7中的中位数和四分位数性能结果, 微软 Azure Functions在执行性能方面优于

其他 3个平台. 它以仅 70.20 ms的速度执行 CPU密集型任务, 而且上下四分位数范围为 38.70–98.35 ms. 这种平

台的高执行速度可能归因于其底层实例内存大小的动态分配, 根据应用的执行需求进行自动调整. 而且, 微软
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Azure Functions 的成本也是成本最低的. 然而, 亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions 和阿里巴巴 Function
Compute 分别需要 123.91 ms、186.28 ms 和 138.97 ms 来执行该任务, 它们的上下四分位数范围也都高于微软

Azure Functions. 如果不考虑基于内存消耗策略的微软 Azure Functions, 亚马逊 Lambda的执行时间更短, 花费的

成本也是更低, 但阿里巴巴 Function Compute的执行结果和亚马逊 Lambda相近, 只高出约 15 ms. 在这两个平台

执行 CPU密集型任务的成本上, 阿里巴巴 Function Compute和亚马逊 Lambda也相近, 只高出 0.000 03美元. 根
据图 10中关于 CPU密集型任务的性能分布, 谷歌 Cloud Functions和微软 Azure Functions所获得的执行性能数

据分布更加分散, 而亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute所获的性能数据分布较为稳定. 这表明亚马逊

Lambda 和阿里巴巴 Function Compute 在执行 CPU 密集型任务时更加可靠 ,  大部分执行结果分别落在

122.52–125.22 ms之间, 以及 136.88–143.53 ms之间. 此外, 从图 10中还可以观察到谷歌 Cloud Functions和微软

Azure Functions平台产生了大量异常值, 这些异常值表示与其他性能数据相比明显偏离正常范围的数据点. 因此,
综合考虑任务执行延迟大小, CPU密集型任务适合在微软 Azure Functions、亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function
Compute 上执行, 而且这些平台花费的成本相对更少; 而就性能稳定性而言, CPU 密集型任务更适合执行在亚马

逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute这两个平台上执行.
对于内存密集型任务, 根据表 7 的中位数结果, 微软 Azure Functions 执行时间为 116.36 ms, 阿里巴巴

Function Compute执行时间为 341.98 ms, 亚马逊 Lambda执行时间为 556.36 ms, 而谷歌 Cloud Functions执行时间

为 709.57 ms. 可以看出, 微软 Azure Functions在执行内存密集型任务时所需的时间最少, 而谷歌 Cloud Functions
执行这类任务所需时间则是微软 Azure Functions的 7倍, 这表明谷歌 Cloud Functions并不适合执行内存密集型

任务. 而且, 微软 Azure Functions执行该任务花费的成本也是最低 (0.000 43美元). 谷歌 Cloud Functions执行该任

务的成本约是微软 Azure Functions成本的 5倍. 若不考虑基于内存消耗的微软 Azure Functions, 其他 3个平台中

阿里巴巴 Function Compute的执行时间相对较短, 成本也是相对较低. 从图 10中关于内存密集型任务的性能数据

分布来看, 亚马逊 Lambda获得的执行性能数据最为稳定, 其执行时间限定在 538.77–574.46 ms之间. 而其他平台

产生的性能数据相对不稳定, 且存在异常值. 因此, 考虑任务执行性能数据的大小, 内存密集型任务适合在微软

Azure Functions和阿里巴巴 Function Compute上执行, 且这些平台执行该任务的成本更低; 而就任务执行的性能

稳定性而言, 内存密集型任务适合在亚马逊 Lambda上执行.
对于磁盘 IO 密集型任务, 根据表 7 的中位数结果, 亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions 和阿里巴巴

Function Compute分别执行 4 233.19 ms、4 380.13 ms和 3 349.69 ms. 总体来看, 这 3个平台在执行磁盘 IO密集

型任务时需要超过 3 s的执行时间, 但其中阿里巴巴 Function Compute所需时间相对较短, 且其花费的成本相对更

少. 与此相比, 微软 Azure Functions 仅需 469 ms 的执行时间, 几乎提升了 10 倍. 另外, 相比较于其他平台, 微软

Azure Functions在执行该任务的成本上也是最低的. 从图 11的性能数据分布来看, 亚马逊 Lambda和微软 Azure
Functions展现出稳定的执行结果, 而谷歌 Cloud Functions和阿里巴巴 Function Compute所产生的性能数据更加

分散 ,  并且存在更多异常值 .  因此 ,  考虑任务执行性能数据的大小 ,  磁盘 IO 密集型任务适合在微软 Azure
Functions和阿里巴巴 Function Compute上执行, 且这两个平台相比较其他平台来说, 执行该任务的成本相对更低;
而就执行的性能稳定性而言, 该任务适合在亚马逊 Lambda和微软 Azure Functions上执行.

对于网络密集型任务, 根据表 7的中位数结果, 微软 Azure Functions和阿里巴巴 Function Compute相比亚马

逊 Lambda和谷歌 Cloud Functions获得了更好的执行性能结果和更低的成本. 具体来说, 微软 Azure Functions执
行时间为 109.57 ms, 成本是 0.000 42美元. 阿里巴巴 Function Compute执行时间为 159.82 ms, 成本是 0.000 53美
元. 而亚马逊 Lambda和谷歌 Cloud Functions执行性能则慢于微软 Azure Functions和阿里巴巴 Function Compute
的 2倍左右, 花费的成本上也高两倍左右. 从图 11中的网络密集型任务的性能数据分布来看, 阿里巴巴 Function
Compute和亚马逊 Lambda执行的性能结果最为稳定, 而微软 Azure Functions和谷歌 Cloud Functions所获得的性

能结果相对较为分散. 因此, 考虑任务执行性能数据的大小, 网络密集型任务适合在微软 Azure Functions和阿里巴

巴 Function Compute上执行, 且这些平台执行该任务花费的成本也低; 而就任务执行的性能稳定性而言, 网络密集

型任务适合在亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute上执行.
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我们进一步分析了各个平台的成本计算方式. 成本主要由两部分组成: 调用次数成本和资源使用量成本. 在调

用次数成本方面, 观察到各个平台的单次调用价格相差不大. 具体来说, 亚马逊 Lambda、微软 Azure Functions和
阿里巴巴 Function Compute 的单次调用价格均为 0.000 000 2 美元, 而谷歌 Cloud Functions 的单次调用价格为

0.000 000 4美元. 在资源使用量成本方面, 各个平台的每秒资源使用价格也相近. 这里的每秒资源使用价格是基于

每 1 GB内存大小和平台在此内存大小分配的 vCPU大小下函数每秒所要花费的成本. 具体来说, 亚马逊 Lambda
的每秒资源使用价格为 0.000 016 66 美元, 谷歌 Cloud Functions 的每秒资源使用价格为 0.000 016 50 美元, 微软

Azure Functions的价格是 0.000 016 00美元, 阿里巴巴 Function Compute的价格为 0.000 016 68美元. 总之, 各平台

计费单价相差不大. 因此, 在内存大小一致的情况下, 任务成本的大小主要取决于平台执行该任务的执行时间. 基
于此, 我们得出了任务执行时间较短的平台也将让开发者支付相对低的成本.

发现: 微基准测试程序旨在消耗服务器无感知平台特定资源, 例如 CPU、内存、磁盘读写和网络. 不同平台

在执行性能方面表现不一致. 结果显示, 微软 Azure Functions提供了最快的速度, 可能是因为该平台采用了与其他

平台不同的内存消耗策略, 而且基于更快的执行性能, 在微软 Azure Functions上花费更低的成本. 对于其他 3个采

用基于内存提前分配策略的平台而言, 阿里巴巴 Function Compute可以获得相对较快的执行速度和相对较低的成

本. 然而, 考虑平台的执行性能稳定性, 不同平台在执行不同类型任务时的稳定性表现不一致. 举例来说, CPU 密

集型任务和网络密集型任务在亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute上执行更为稳定, 而内存密集型任务

在亚马逊 Lambda上执行更为稳定, 磁盘 IO密集型任务在亚马逊 Lambda和微软 Azure Functions上执行更为稳

定. 总体而言, 亚马逊 Lambda在这些特定资源消耗任务上表现出较好的稳定性, 但该平台的执行速度不总是最优

的. 如果同时考虑执行速度和执行稳定性, 目前还没有能够同时满足这两个需求的服务器无感知平台. 这意味着根

据具体任务需求, 需要在执行速度和执行稳定性之间进行权衡选择适合的平台.
(2)宏基准测试程序的执行性能: 表 8、图 12和图 13展示宏基准测试程序在不同平台上执行性能. 我们将详

细分析图片处理任务、语音识别任务、图计算任务、机器学习训练任务和机器学习推理任务执行性能.
  

表 8　宏基准测试程序的执行性能结果和成本
 

任务缩写
表示

执行性能
亚马逊
Lambda

谷歌
Cloud Functions

微软
Azure Functions

阿里巴巴
Function Compute

Image_task

中位数 (ms) 3 365.12 3 619.12 1 087.19 2 998.17
成本 (美元) 0.007 21 0.007 86 0.002 37 0.006 45

上四分位数 (ms) 3 443.24 3 826.90 1 169.21 3 190.15
下四分位数 (ms) 3 286.33 3 475.99 1 009.83 1 076.59

Speech_task

中位数 (ms) 52 449.17 41 583.70 21 448.06 48 505.30
成本 (美元) 0.437 28 0.343 47 0.134 25 0.404 73

上四分位数 (ms) 53 508.18 43 590.91 22 237.16 50 746.99
下四分位数 (ms) 51 500.23 39 742.40 17 910.65 46 329.59

Graph_task

中位数 (ms) 897.08 282.01 59.89 196.65
成本 (美元) 0.002 07 0.000 98 0.000 32 0.000 61

上四分位数 (ms) 2 174.70 356.61 94.22 273.28
下四分位数 (ms) 238.88 221.64 34.77 144.64

Train_task

中位数 (ms) 37 949.61 40 856.46 11 985.54 35 950.95
成本 (美元) 0.316 45 0.337 47 0.075 11 0.300 03

上四分位数 (ms) 38 505.36 42 207.05 14 337.24 36 720.12
下四分位数 (ms) 37 526.99 39 706.88 11 517.34 35 324.74

Inference_task

中位数 (ms) 12 855.08 11 254.29 5 130.30 11 126.94
成本 (美元) 0.107 33 0.093 25 0.032 26 0.093 00

上四分位数 (ms) 13 000.32 12 043.46 5 815.84 11 513.01
下四分位数 (ms) 12 716.57 10 836.63 4 888.98 10 753.17
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图 12　图片处理任务、语音识别任务和图计算任务在不同平台上的执行性能分布
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图 13　机器学习训练任务和机器学习推理任务在不同平台上的执行性能分布
 

对于图片处理任务, 根据表 8 中关于该任务的中位数性能结果, 亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions、微

软 Azure Functions 和阿里巴巴 Function Compute 分别执行需要 3 365.12 ms、3 619.12 ms、1 087.19 ms 和 2
998.17 ms. 结果显示, 微软 Azure Functions比其他 3个平台执行图片处理任务快了近 3倍, 花费的成本也是最低

的 (0.002  37 美元). 若不考虑基于内存消耗策略的微软 Azure Functions, 其他 3 个平台中阿里巴巴 Function
Compute的执行该任务的时间相对较短, 花费的成本也相对较低, 为 0.006 45美元. 根据上下四分位数范围的结果

来看, 微软 Azure Functions 的四分位数范围 (1 009.83–1 169.21 ms) 也低于其他 3 个平台的范围, 即亚马逊

Lambda的执行延迟结果在 3 286.33–3 443.24 ms、谷歌 Cloud Functions的执行延迟结果在 3 475.99–3 826.90 ms,
阿里巴巴 Function Compute的执行延迟结果在 1 076.59–3 190.15 ms. 根据图 12中图片处理任务的性能分布, 阿里

巴巴 Function Compute的性能结果的箱线图是最大, 意味着其获得的性能数据是最为分散. 亚马逊 Lambda和微

软 Azure Functions获得的性能数据相对集中, 而谷歌 Cloud Functions获得的结果则存在大量偏离正常范围的异

常值. 因此, 对于图片处理任务而言, 微软 Azure Functions和阿里巴巴 Function Compute可以提供最快的执行速

度, 且这些平台产生的成本更低; 而考虑到平台所获性能结果的稳定性, 图片处理任务更适合在亚马逊 Lambda和
微软 Azure Functions上执行.

对于语音识别任务, 相比图片处理任务, 它需要更长的任务执行时间. 根据表 8中的语音识别任务的中位数结

果, 亚马逊 Lambda执行该任务需要约 52 s, 谷歌 Cloud Functions需要约 41 s, 微软 Azure Functions需要约 21s, 阿
里巴巴 Function Compute需要约 48 s. 在这类任务中, 亚马逊 Lambda的执行时间较长, 产生的成本更高 (0.437 28
美元), 而微软 Azure Functions 的执行时间较短, 产生的成本较低 (0.134 25 美元). 若不考虑基于内存消耗的微软

Azure Functions, 谷歌 Cloud Functions和阿里巴巴 Function Compute在执行该任务的时间上相对较短. 根据图 12
中语音识别任务的执行结果分布, 谷歌 Cloud Functions、微软 Azure Functions和阿里巴巴 Function Compute获得

的性能结果相对分散, 而亚马逊 Lambda获得的性能结果相对集中, 亚马逊 Lambda仍然存在一些异常值. 因此, 对
于语音识别任务而言, 微软 Azure Functions、谷歌 Cloud Functions和阿里巴巴 Function Compute可以提供最快的

执行性能, 产生的成本比亚马逊 Lambda 低; 考虑到所获性能结果的稳定性, 语音识别任务更适合在亚马逊

Lambda上执行.
对于图计算任务, 根据表 8 关于该任务的中位数数据, 4 个平台能够以 1 s 内完成执行. 具体来说, 亚马逊

Lambda 执行时间为 897.08 ms, 谷歌 Cloud Functions 执行时间为 282.01 ms, 微软 Azure Functions 执行时间为
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59.89 ms, 阿里巴巴 Function Compute执行时间为 196.65 ms. 这些结果表明亚马逊 Lambda执行图计算任务需要

更长的时间, 且该平台产生的成本更高, 而微软 Azure Functions和阿里巴巴 Function Compute则需要较少的时间,
产生的成本分别是 0.000 32美元和 0.000 61美元. 图计算任务的特点是先构建固定节点个数大小的图, 但每次执

行时节点连接信息都是不同的, 然后对生成的图执行 PageRank算法以挑选出重要节点. 因此, 这种任务的计算复

杂度是不确定的, 亚马逊 Lambda在处理此类任务时的能力可能相对不稳定. 而且, 根据图 12中图计算任务的性

能数据分布来看, 亚马逊 Lambda 在执行这类任务时所产生的性能结果也表现出不稳定, 其上下四分位数的范围

为 238.88 ms到 2 174.70 ms, 存在着 10倍的性能差距. 相反, 谷歌 Cloud Functions、微软 Azure Functions和阿里

巴巴 Function Compute所获得的图计算任务结果相对较为稳定. 因此, 对于图计算任务而言, 微软 Azure Functions
和阿里巴巴 Function Compute可以提供最快的执行性能, 这些平台产生相对低的成本; 考虑到所获性能的稳定性,
图计算任务不适合执行在亚马逊 Lambda上执行, 而可以在谷歌 Cloud Functions、微软 Azure Functions和阿里巴

巴 Function Compute上执行.
对于机器学习训练任务, 根据表 8中该任务的中位数结果, 微软 Azure Functions执行该任务所需的执行性能

是最优的, 约需 11 s, 而且产生的成本也是最低的 (0.075 11美元), 而其他 3个平台的执行时间超过 35 s, 产生的成

本超过 0.3美元. 若不考虑基于内存消耗策略的微软 Azure Functions, 其他平台中阿里巴巴 Function Compute的执

行时间相对较短, 仅需 35 950.95 ms完成机器学习训练任务, 而亚马逊 Lambda和谷歌 Cloud Functions分别执行

37 949.61 ms 和 40 856.46 ms. 根据图 13 中机器学习训练任务的性能数据分布, 亚马逊 Lambda 和阿里巴巴

Function Compute获得的性能结果更为稳定, 其上下四分位数的范围分别为 37 526.99–38 505.36 ms, 以及 35 324.74–
36 720.12 ms. 总体而言, 这些性能数据在范围内相差 1 000 ms 左右. 因此, 对于机器学习训练任务而言, 微软

Azure Functions和阿里巴巴 Function Compute可以提供相对快的执行性能, 且这两个平台产生的成本相对低; 考
虑到性能数据分布的稳定性, 可选择在亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute上执行该任务.

对于机器学习推理任务, 根据表 8中该任务的中位数性能结果, 微软 Azure Functions执行该任务的时间约 5 s,
而其他 3个平台的执行时间超过 11 s. 从成本来看, 在微软 Azure Functions产生的成本约为 0.03美元, 而在其他

平台产生的成本约为 0.1 美元. 若不考虑基于内存消耗策略的微软 Azure Functions, 其他 3 个平台中阿里巴巴

Function Compute的执行时间相对较短, 约为 11 s左右. 根据图 13中机器学习推理任务的性能数据分布, 亚马逊

Lambda和阿里巴巴 Function Compute获得的性能结果更为稳定. 因此, 对于机器学习推理任务而言, 微软 Azure
Functions和阿里巴巴 Function Compute可以提供相对快的执行性能, 这些平台产生相对低的成本; 考虑到性能数

据分布的稳定性, 可以选择在亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute上执行.
根据前面关于微基准测试程序的成本分析可知, 各个平台的计费价格相差不大. 在保持分配内存一致的情况

下, 执行时间短的应用产生的成本较低. 这一现象在宏基准测试程序的执行性能和成本结果中也得到了验证.
发现: 宏基准测试程序是需要消耗平台上多种资源的复杂任务. 结果显示这些复杂任务在不同平台上的执行

性能表现和微基准测试程序有着相似或不同之处. 考虑复杂任务的执行性能速度的大小, 仍然是基于内存消耗的

微软 Azure Functions提供最快的执行性能, 且这个平台产生的成本最低. 但对于其他 3个基于内存分配的平台, 阿
里巴巴 Function Compute可以为复杂任务提供更快的执行效率, 并产生更低的成本. 这一点和微基准测试程序的

结果保持一致. 对于 4个服务器无感知平台的性能稳定性, 不同的任务在不同的平台上执行其稳定性存在差异. 图
片处理任务在亚马逊 Lambda和微软 Azure Functions上执行稳定; 机器学习训练和推理任务在亚马逊 Lambda和
阿里巴巴 Function Compute上执行稳定; 语音识别任务在亚马逊 Lambda执行稳定. 从这些任务来看, 和微基准测

试程序表现类似, 亚马逊 Lambda为大部分任务提供强的执行稳定性, 但执行速度不一定是最优的. 不同的是, 对
于图计算任务, 即任务执行的计算复杂度不确定的任务, 亚马逊 Lambda是最不稳定的, 表明了该平台对这类任务

的处理能力需进一步提高. 但是, 其他 3个平台可以为该类任务提供稳定性能结果. 

5   启示和机会

本节将讨论基于本文研究结果为开发者和云计算厂商带来的启示, 以及为研究者带来的潜在研究机会. 
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5.1   启　示

(1)选择广泛采用的编程语言: 基于本文提供的编程语言结果, 开发者可以根据自己的偏好和需求来选择广泛

采用的编程语言来开发应用. Python、JavaScript和 Java都是主流服务器无感知平台所支持的语言, 这表明它们在

服务器无感知社区中非常流行 [14], 并且被平台广泛支持. 对于新手的开发者来说, 选择这些流行的编程语言进行

服务器无感知计算应用开发是一个明智的选择. 选择广泛采用的编程语言有几个好处. 首先, 当开发者想要将应用

从一个平台移植到另一个平台时, 应用代码的改动量将大大降低. 因为这些广泛支持的编程语言在不同平台上都

具有高度的兼容性, 开发者可能只需要适应不同平台对于服务器无感知函数的编写格式差异即可. 其次, 广泛采用

的编程语言通常拥有更多的开发资源和支持. 由于它们在服务器无感知计算社区中的流行度, 开发者可以更容易

地找到相关的文档、教程、库和工具来支持开发工作, 这将更快速地解决问题、提高开发效率.
(2)注意平台的部署包大小限制: 每个平台都有不同的部署包大小限制, 开发者编写应用功能时应该意识到这

一限制, 并确保应用不会超过限制, 以降低部署失败的概率. 此外, 由于服务器无感知计算更适用于执行轻量级任

务, 对于一些复杂的任务, 最好尽量避免在此类平台上部署. 而且, 开发者还需要注意任务中使用的重量级依赖库,
因为这些库往往会加大部署包大小, 增加失败的风险. 这一点也建议开发者要去设计和开发轻量级的应用, 使用更

精简的代码和依赖库, 以降低应用依赖和提高部署效率.
(3)平衡内存分配大小与成本和性能之间的关系: 一般来说, 用户关注的端到端性能主要由冷启动性能和执行

性能组成. 1)对于冷启动性能, 本文的冷启动性能分析揭示了内存大小对冷启动性能和数据稳定性产生影响. 举例

来说, 亚马逊 Lambda在 128 MB内存分配下表现出的冷启动性能数据并不稳定, 而阿里巴巴 Function Compute在
执行 Python应用时, 内存越大所获得的冷启动性能越好. 2)对于执行性能, 通过本文的第 3节特征总结可知, 开发

者需为任务在平台上真正执行的时间付费. 真正执行的时间受分配的内存大小影响, 因为它决定了平台分配给任

务的资源大小, 这进一步影响了执行性能. 付费模型总结了在大多数平台上内存分配大小直接关系到开发者需要

支付的费用. 具体来说, 在平台上分配的内存大小 (决定了资源使用量) 以及应用在该内存上真正执行的时间

(执行性能)是影响应用成本计算的关键因子. 因此, 内存分配大小、端到端性能 (包括冷启动性能和执行性能)和
成本之间存在关系. 在这种情况下, 开发者需要谨慎考虑如何在冷启动性能、应用执行性能和其成本之间取得平

衡, 以选择合适的内存分配大小. 过小的内存大小可能导致冷启动性能结果和稳定性下降, 从而使得应用响应时间

延迟长, 甚至可能发生程序崩溃. 然而, 过大的内存大小可能导致应用在执行期间的资源浪费, 而且, 内存过大不一

定使应用的执行性能结果得到进一步优化 [53], 进而可能产生额外的费用支出. 在选择内存分配大小时, 开发者可

以考虑以下几点. 首先, 他们应该了解应用执行时真正的内存需求, 以确定最低要求的内存大小与最优冷启动性能

和最佳执行性能之间的平衡点. 通过对应用进行监测, 开发者可以获得有关应用运行时的内存使用情况以及冷启

动性能和应用执行性能表现的数据, 从而更好地评估应用运行时的内存需求. 其次, 开发者应用考虑到预算限制,
他们需要综合可用预算和应用的性能需求 (稳定的冷启动性能, 以及成本效益高且相对快速的执行性能), 选择一

个合理的内存分配大小, 以达到最佳的性价比.
(4)注意负载请求大小: 在处理负载请求大小时, 开发者需要注意不同平台对请求负载数据大小的限制. 以同

步调用为例, 亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute分别将请求负载大小限制在 6 MB和 32 MB以内. 如
果请求的大小超过了这些限制, 建议开发者使用云存储服务等方式先保存请求数据. 使用云储存服务可能是一种

常见的解决方案. 开发者可以将超出限制的请求数据存储在可靠的云存储中, 如亚马逊 S3或阿里云对象存储. 数
据存储后, 开发者可以在代码中直接读取数据完成后续功能. 或者开发者设置事件触发器, 当新的数据写入数据

时, 触发相应的函数执行. 这样, 开发者就可以绕过平台对请求负载大小的限制, 确保请求的顺利处理. 使用云存储

服务来处理超大请求的优势在于, 它提供了高可靠性和可扩展性. 云存储服务通常会自动处理数据备份和冗余, 确
保数据安全性和可用性. 此外, 云存储还具备高度可扩展特性, 处理大量的数据请求, 并在需要时自动进行扩展, 以
满足并发和高吞吐量的要求. 当然, 使用云存储服务也需要额外的成本和延迟. 存储数据和触发函数之间存储一定

的时间延迟, 可能会对应用的响应时间产生一定影响. 此外, 云存储服务的使用可能会增加额外的存储和网络传输
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成本. 因此, 在设计应用时, 开发者需要综合考虑延迟和成本因素, 权衡使用云存储服务的利弊.
(5)改进不同编程语言的冷启动机制: 根据第 4.1节中关于平台内的冷启动延迟结果比较, 可以看出每个平台

在不同编程语言应用的冷启动延迟方面存在差异. 例如, 亚马逊 Lambda在执行 Python和 JavaScript应用时的冷

启动延迟要低于执行 Java应用的延迟, 几乎快了将近两倍. 而微软 Azure Functions在执行 Java应用时产生更低

的冷启动延迟, 低于近 700 ms. 这表明每个平台对不同编程语言应用的启动机制和处理能力可能存在差异. 基于

我们的结果, 各云计算厂商应该重视平台在这一问题上的表现, 并致力于改进冷启动机制. 一个理想的服务器无感

知平台应该具备低冷启动延迟且在不同语言之间延迟差异不大. 开发者期待能够使用这样的平台, 无论是在

Python、JavaScript还是 Java等多种编程语言下, 都能获得类似的冷启动性能. 为了改进冷启动机制, 云计算厂商

可以采取一系列措施. 首先, 他们可以优化服务器启动过程, 减少启动时间和资源消耗. 其次, 他们可以针对不同编

程语言的特点, 针对性优化运行时环境和加载机制, 以提高冷启动效率. 此外, 他们还可以探索智能预热技术, 提前

根据行为模式或预测需求进行函数的预加载, 以减少冷启动延迟. 这些改进措施将有助于提升平台的性能和用户

体验. 总之, 改进不同编程语言的冷启动机制是云计算厂商的重要任务. 他们应该持续关注每个平台在这方面的表

现, 并积极改进平台启动机制, 以满足开发者对低延迟且延迟差异不大的服务器无感知平台的期望.
(6) 选择提供低冷启动延迟的平台: 根据第 4.1 节中关于平台间的冷启动延迟结果比较, 可以得出结论: 在不

同服务器无感知平台下, 3类主流编程语言应用的表现相似, 即亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute在执

行 Python 应用、JavaScript 应用和 Java 应用时, 其冷启动延迟都明显低于谷歌 Cloud Functions 和微软 Azure
Functions. 这意味着开发者可以有针对性地选择提供低冷启动延迟的平台来执行应用, 从而提高整体的用户体验.
通过选择具有较低冷启动延迟的平台, 开发者可以减少用户等待时间, 提高应用响应速度, 并增强用户对应用的满

意度. 此外, 较低的冷启动延迟还能对应用的可伸缩性和弹性产生积极影响. 在面对突发的高并发流量或需要频繁

启动新实例的场景下, 低冷启动延迟的平台能够更快速地响应需求, 确保应用的可用性和性能稳定性.
(7)选择执行性能最优的平台: 1)根据第 4.2节的研究结果, 在基于内存消耗的微软 Azure Functions上任何任

务都可以获得最快的执行性能和最低的成本. 然而, 微软 Azure Functions的缺点是开发者失去了对内存分配的控

制权. 相比之下, 对于其他 3个基于内存分配的平台, 阿里巴巴 Function Compute能够提供更快的执行效率和更低

的成本, 该平台在执行性能和成本之间提供了不错的平衡, 具有广阔的应用前景. 2)不同任务类型对不同平台的执

行性能稳定性产生影响. 例如, 亚马逊 Lambda在图片处理任务上执行稳定, 但对于图计算任务表现不佳. 对于机

器学习训练和推理任务, 亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute表现较好. 因此, 选择执行性能最优的平台

需要考虑特定任务的性质. 3)我们比较了 4个平台在执行同一任务的成本. 在保持平台内存大小一致的情况下, 任
务成本取决于各平台执行该任务的执行时间. 我们观察到不同平台的计费单价相差不大, 因此, 成本取决于执行任

务所需的时间. 短时间内完成任务的平台通常让开发者花费更低的成本, 因此, 选择执行性能最优的平台也涉及成

本效益的考量. 选择执行性能最优的平台并非固定不变的选择, 而是一项需要动态权衡特定需求、任务性质和成

本效益的决策过程. 随着云计算领域的不断演进, 开发者应该根据任务要求和性能目标灵活选择服务器无感知平

台, 以最大程度地满足其需求. 

5.2   研究机会

(1)分解长时应用为短时函数: 服务器无感知平台存在着函数执行时间限制, 如亚马逊 Lambda最多执行 15 min
函数, 这表明服务器无感知计算的架构设计主要适用于短时任务. 然而, 若帮助开发者实现长时应用的执行, 研究

者可以从以下几个方面展开研究. 一种方法是通过对运行时执行进行分析, 将长时间任务的功能分解为多个短时

的子任务函数, 可以确保每个子任务在允许的函数执行时间内完成, 并避免引起执行失败. 这样, 每个子任务可以

在独立的函数中执行, 通过事件驱动机制或异步调用的方式进行协调和串联. 举例来说, 我们宏基准测试程序中包

含一个图片处理任务, 该任务对待处理图片进行翻转、旋转、过滤、调色和缩略图等多种操作. 逐个处理完所有

操作可能需要执行很长时间. 基于此, 将该任务的多个图像处理操作转化为多个短时函数可能是一个有效性的优

化策略. 具体来说, 每个图像处理操作 (如翻转、旋转、过滤、调色和缩略图等) 可以作为一个独立的函数, 这样
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的函数在有限的执行时间内完成特定任务, 且不容易违反超时时间限制. 此外, 这些独立的函数可以并行执行, 而
不必等待前一个操作完成, 这样可以显著缩短总体处理时间以提高性能. 另一种方法是在长时间任务的功能中插

入检查点, 以便在特定时间间隔或达到一定条件时进行检查并分解任务. 检查点用来保存任务的状态和进度, 以便

在函数执行时恢复并继续执行. 在设计长时应用时, 开发者还应考虑任务分解的合理性和性能的影响. 合理的任务

分解事根据任务的特性和依赖关系进行, 以确保拆分后子任务可以并行执行在最短时间内. 对于需要跨函数协作

的长时任务, 还需设计适当的通信和数据传递机制, 以确保子任务之间的信息交换和协调.
(2)单独配置和学习 CPU和内存大小: 大多数平台根据分配的内存大小等比例分配 CPU能力, 然而不同任务

对资源需求是不同的, 而不同平台的处理能力也不尽相同. 以 CPU 密集型任务为例, 亚马逊 Lambda 能够提供更

快的执行性能, 而在内存密集型任务方面, 阿里巴巴 Function Compute则能够获得更快的执行性能. 这表明 CPU
能力不应仅仅根据内存分配大小进行硬性配置. 如果仍然按照传统的方式分配 CPU, 就会导致一些内存密集型任

务浪费计算资源, 而在 CPU密集型任务中则会浪费内存资源. 因此, 最好的方式是所有平台都提供单独配置 CPU
和内存大小的选项. 根据本文对部署特点的总结, 目前只有谷歌 Cloud Functions和阿里巴巴 Function Compute实
现了这种方式. 我们以阿里巴巴 Function Compute为例, 使用微基准测试程序的 CPU密集型任务, 评估了单独配

置 CPU大小对应用性能优化的影响. 具体来说, 我们增大该任务的输入 (矩阵大小设置为 2 000), 以增加任务计算

量来更好地比较性能结果的变化. 在测试不同配置下的应用性能时, 输入大小保持不变. 在这个例子中, 该任务的

内存分配大小保持在 512 MB, 而 vCPU大小分别设置为 0.15核、0.25核、0.35核和 0.45核. 表 9中列出了 CPU
密集型任务在不同 vCPU配置下的执行性能结果.
  

表 9　CPU密集型任务在阿里巴巴 Function Compute不同 vCPU配置下的执行性能结果
 

vCPU (核) 0.15 0.25 0.35 0.45
执行性能 (ms) 2 186.67 1 260.82 890.29 721.05

 

从结果中观察到, 在保持分配内存大小不变的情况下, 提高 vCPU的计算能力时, 该 CPU密集型任务的执行

延迟从 2 186.67 ms优化到 721.05 ms. 因此, 可以得出通过单独配置 CPU大小可以有效地优化应用的性能的结论.
然而, 这些平台要求开发者自行考虑配置多大的 CPU值, 这可能会导致资源利用率不够优化. 因此, 一个研究机会

是探究如何在最大化资源利用率、性能和成本的前提下, 为应用提供细粒度的内存和 CPU配置选项. 一个可能的

方法是设计一个目标优化问题, 利用细粒度的内存和 CPU配置等来构建一个优化函数. 这样的优化函数可以考虑

应用的特定需求以及平台的处理能力和资源分配策略, 从而推到处最佳的 CPU和内存配置方案. 这样一来, 开发

者就可以在充分利用资源、提高性能的同时, 最大限度地降低成本. 此外, 该研究还可以帮助平台提供商更好地理

解用户需求, 改进其服务, 并为开发者提供更多的灵活性和可定制性.
(3)支持 GPU实例环境: 随着深度学习任务的迅速增长, 对 GPU底层硬件支持的需求变得越来越迫切. 然而,

在所调研的 4个主流商业服务器无感知平台中, 有 3个平台都不支持部署 GPU资源需求的函数. 这说明目前云计

算厂商在支持 GPU函数实例方面可能存在一定的技术难题. 尽管如此, 这也是对研究者的一个研究机会. 将 GPU
设计为按需使用的服务方式将对准实时推理应用等场景的实际需求和前景. 首先, 研究者可以着眼于改进云服务

平台的基础架构, 以适应 GPU 计算的需求. 这可能涉及对硬件设施进行升级或优化, 以支持更高性能的 GPU 实

例. 其次, 研究者可以考虑设计和实施针对 GPU实例的调度和资源管理算法. 这些算法帮助平台有效地分配和管

理 GPU 资源, 以满足不同用户和应用的需求. 例如, 可以研究智能调度策略, 根据任务的性能和优先级动态分配

GPU 实例, 以最大化资源利用率和系统性能. 此外, 研究者可以研究如何优化 GPU 函数实例的部署和运行. 这包

括研究高效的容器化解决方案, 以提供快速的函数实例启动和执行环境. 另外, 还可以研究 GPU函数实例的资源

利用率和计算效率优化, 以提高整体性能并降低成本. 此外, 随着边缘计算的兴起, 研究者还可以探究将 GPU实例

环境扩展到边缘设备上的可能性. 这有助于在边缘环境中进行实时的深度学习推理和处理, 提供更快速的响应和

更高的隐私保护. 在研究支持 GPU实例环境的过程中, 还应该考虑如何解决安全性和隐私保护的问题. 因为 GPU
实例环境通常会包含敏感数据和模型, 确保数据的安全传输和处理是至关重要的.
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(4) 重设计内存资源使用策略: 根据特征总结结果, 亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions、阿里巴巴

Function Compute采用了开发者提前制定内存分配大小的策略来执行应用, 而微软 Azure Functions则采用了动态

内存分配的策略. 从第 5.2节的执行性能结果来看, 微软 Azure Functions在不同类型任务上展现出更好的执行性

能, 这表明基于内存消耗的策略能够提供有效的资源使用和良好的性能结果. 与之相对, 目前广泛使用的提前分配

内存大小的策略可能无法灵活满足任务的资源需求, 从而降低了一定的性能效益. 因此, 研究者可以进一步思考如

何在服务器无感知计算上重设计内存资源的使用策略, 以提高应用的性能, 可以更好地满足不同应用的资源需求,
提高系统的整体性能. 然而, 需要注意的是, 使用基于内存消耗策略也让开发者失去对内存分配的控制权. 这是研

究者需要进一步关注的方面. 在设计新策略时, 应考虑如何提供一定程度的控制, 以便针对特定应用的需求进行调

优和定制. 同时, 还应该探索如何平衡动态内存分配策略的灵活性和开发者的需求, 以提供更加细粒度的内存管理

功能.
(5)优化冷启动性能: 根据我们的结果, 不同服务器无感知平台在执行不同编程语言的应用时, 出现明显的冷

启动性能差异. 亚马逊 Lambda和谷歌 Cloud Functions在执行 Python和 JavaScript应用时表现出较低的冷启动延

迟, 但在执行 Java 应用时延迟较高, 而似乎内存分配大小对这两个平台的冷启动延迟没有显著影响. 相反, 微软

Azure Functions在执行 Java应用时产生较低的冷启动延迟, 而阿里巴巴 Function Compute在执行 JavaScript应用

时产生较低的冷启动延迟, 但在执行 Python应用时产生最高的冷启动延迟. 基于此, 我们认为潜在的研究机会是

如何为不同编程语言的应用提供一致的冷启动性能. 研究者可以尝试从以下几个方面考虑: 1)开发通用的执行引

擎, 这帮助适应不同编程语言的应用执行. 这个引擎可能采用跨语言的虚拟机或解释器, 以确保所有编程语言都能

在相似的运行环境中执行, 从而提供一致的冷启动性能. 2)制定服务器无感知平台通用的应用标准, 使开发者能够

以一种方式编写应用, 而不必担心语言差异对性能的影响. 这些标准可以包括应用架构、内存管理和资源分配规

范, 以确保不同编程语言的应用遵循一致的开发标准. 这些尝试可能帮助实现一致的冷启动性能, 不论应用是使用

哪种编程语言编写, 从而提高服务器无感知计算的可用性和广泛适用性.
(6)研究不同应用场景的性能优化: 根据第 4.2节的执行性能分析结果, 不同类型的任务在不同平台的执行性

能表现存在差异. 例如, 图片处理任务在亚马逊 Lambda和微软 Azure Functions上执行稳定; 机器学习训练和推理

任务在亚马逊 Lambda和阿里巴巴 Function Compute上执行稳定; 语音识别任务在亚马逊 Lambda执行稳定. 这说

明平台对不同类型任务的处理能力尚不一致, 这激励着研究者进一步探究不同应用场景的性能优化工作. 具体而

言, 研究者可以结合不同应用场景的特点以及应用开发的结构依赖信息, 来确定优化的关键流程. 例如, 对于语音

识别任务, 可以考虑在处理过程中进行子任务并发以加快执行性能; 对于机器学习训练任务, 可以考虑流程分解,
同时对 CPU资源需求高的子任务进行执行加速等. 通过深入研究不同应用场景的需求和特性, 可以制定更精确的

优化策略, 进而提升应用的执行性能和效率. 

6   局限性

我们讨论本文研究的局限性, 包括特征分析的时效性、平台的服务节点、CPU 密集型任务的线程、内存密

集型任务的特征.
(1) 特征分析的时效性: 在本文的研究中, 我们总结了 4 个公有云服务器无感知平台的关键特征, 包括开发、

部署和运行时方面特点. 总结的特征结果可能受时效性的影响. 然而, 我们观察到本文总结的特征分析结果受时效

性影响较小. 具体来说, 调研的关键特征更新变化相对缓慢, 其结果是基于我们先前工作的结果进行了调整, 而且

我们为每个特征提供了更详细的原因分析. 此外, 由分析结果可知, 调研的 4个平台在每个关键特征上并非都有新

的变化. 例如, 亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions和微软 Azure Functions在超时时长的上限值没有发生变化.
这表明这些平台在特征更新方面相对缓慢. 这可能的原因是这些平台已经发展得相对成熟, 它们的特征和参数相

对稳定, 从而表明了本文所总结的结果受时效性影响较小.
(2)平台的服务节点: 本文研究需要部署同一应用到不同服务器无感知平台的同一区域的节点上. 然而, 不同
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平台的服务节点在物理位置上无法保证位于同一个区域, 从而影响性能度量的公平性. 这一局限性是不可避免的,
是因为每个服务器无感知平台都有其专门的服务器集群和服务位置. 因此, 各个平台即使在相同服务位置上, 其节

点服务的物理区域可能也存在差异. 为了确保我们对 4个平台性能比较具有公平性和有效性, 我们在选择节点服

务位置时确保了它们在更高粒度的服务区域上保持一致, 比如 us-east-1, 以最大程度地减少实验测试机器到服务

节点之间的网络开销影响. 在本文研究中, 我们着重保持了服务位置的一致性, 以尽量减少因物理位置差异而引起

的性能差异.
(3) CPU密集型任务的线程: 在我们微基准测试程序中包含 CPU密集型任务. CPU密集型任务可以使用多线

程发挥平台的 CPU潜力. 然而, 在我们实验场下, 我们对该任务没有使用多线程. 原因在于, 本文第 3节的特征分

析揭示, 大多数服务器无感知平台根据配置的内存量按比例分配 CPU 处理能力. 例如, 亚马逊 Lambda 在内存大

小约为 1 769 MB时得到一个 vCPU的处理能力, 而谷歌 Cloud Functions和阿里巴巴 Function Compute分别在内

存大小约为 2 048MB和 1 024 MB时得到一个 vCPU的处理能力. 在这种情况下, 即使 CPU密集型任务使用多线

程, 平台也限制了 CPU处理能力的分配. 因此, 在我们性能实验中探究的内存下, 不能保证各个平台都支持多线程

行为. 基于此, 为了保证平台之间比较的公平性, 我们的 CPU密集型任务关注于单线程的科学计算任务.
(4) 内存密集型任务的特征: 在我们微基准测试程序中包含内存密集型任务, 该任务完成斐波那契数列计算.

在资源方面, 该任务能从内存带宽和内存容量上充分撑满任意大小的资源. 因为该任务的计算时间是根据要计算

的数列元素下标而定. 一般来说, 当求解的数列元素下标大时, 在进行内存读取和写入操作需要的内存带宽就高,
中间结果存储以及内存交换需要的内存容量也大. 在栈方面, 当栈过深时, 可能会发生栈溢出. 因为该任务使用递

归的方式来实现. 每一个递归调用都会将一些数据压入栈中, 如果栈深度过深, 可能会导致栈溢出, 但最终还是受

服务器无感知平台底层提供的函数实例的硬件限制. 为了防止在我们实验过程出现内存带宽和内存容量不够或栈

溢出的情况, 我们不使用可能造成这些问题的大的输入数列元素来比较 4个平台的执行性能. 

7   总　结

在本文中, 我们对亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions、微软 Azure Functions 和阿里巴巴 Function
Compute 这 4 个主流的公有云服务器无感知平台进行了全面可靠的度量研究. 通过特征总结和运行时性能分析,
本文深入研究了这些平台. 在特征总结部分, 本文更新并分析了平台官方文档中描述的开发、部署和运行时的关

键特征. 我们发现不同平台在这些特征方面存在差异. 例如, 亚马逊 Lambda、谷歌 Cloud Functions 和阿里巴巴

Function Compute采用基于分配的内存使用量的付费模型, 而微软 Azure Functions则是基于消耗的内存使用量计

费. 我们还发现了实践中的配置和文档之间存在不一致的现象, 例如亚马逊 Lambda实际上无法配置超过 3 008 MB
大小的内存. 在运行时性能分析部分, 本文从两个性能角度对平台进行了研究, 即冷启动性能和执行性能. 在冷启

动性能中, 本文研究不同编程语言和不同内存大小对平台的影响; 在执行性能中, 本文研究不同任务类型对平台执

行性能的影响. 结果表明, 不同的平台对不同语言的冷启动性能表现不一致. 例如, 亚马逊 Lambda 和谷歌 Cloud
Functions执行 Python应用和 JavaScript应用比执行 Java应用获得的冷启动开销更小. 不同平台对不同类型任务

的执行能力也存在差异. 例如, 在考虑复杂任务的执行速度时, 基于内存消耗的微软 Azure Functions提供最快的执

行性能. 但对于其他 3个基于内存分配的平台, 阿里巴巴 Function Compute可为复杂任务提供更快的执行效率. 基
于分析结果, 我们提供了一系列对开发者和云计算厂商具有实际指导意义的启示, 并为研究者提供了潜在的研究

机会.
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