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摘要 状态可变数据流（Mutable States Data Flow，MS-DF）是机器学习系统运行时的主要特征，MS-DF 可由有向图来

表示，其顶点由算子构成，表示机器学习运算逻辑；边代表算子之间的输入输出依赖关系。MS-DF 的集群调度是保障机器

学习系统高效运行的主要工作，如何高效进行 MS-DF 的集群调度已经成为机器学习的研究热点。其中，机器学习系统

（TensorFlow，PyTorch 等）作为中间层解耦了机器学习运算逻辑和资源分配（CPU，GPU，FGPA），从而机器学习无需再

“独占式”静态绑定资源，而是由机器学习系统运行时动态管理，而算子是该解耦过程的关键要素，这给 MS-DF 的集群调

度带来了新的挑战，这些挑战主要由算子资源需求刻画的准确性、算子调度决策的适应性和算子调度调整的差异性这三方面

导致的。首先介绍算子资源需求的感知、协同两个机制，以克服多种算子组合导致其自身资源需求难以准确刻画的挑战；然

后，通过决策约束、决策模型和决策求解来介绍算子调度决策，以应对算子状态频繁变化带来的适应性挑战；接着，介绍迁

移、伸缩、挂起恢复等算子调度调整策略，以适用于不同算子状态同步方式带来的差异性挑战。最后，基于上述三个挑战，

对近年来的集群调度最新研究成果进行归纳和分析，并展望 MS-DF 的集群调度，指出算子异构资源需求多层次分析及协同

刻画、算子复杂调度约束的灵活定义和发现、学习驱动的算子低成本调度调整技术是其主要发展方向。 

关键词 机器学习系统，状态可变数据流，机器学习算子，算子资源需求刻画，算子调度决策，算子调度调整 
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Abstract Mutable States Data Flow (MS-DF), as a main runtime feature of machine learning systems (e.g. 

Tensorflow, Pytorch, MxNet), can be represented by a directed graph. Here, each vertex in a MS-DF graph 

denotes a single operation (e.g. Conv2D, MatMul) which consists of typical machine learning computing 

processes. And each edge connecting two operations denotes the dependency of these two operations, the term 

“dependency” means the output of an operation is the input of the other operation linked by an edge. Currently, 

cluster scheduling for MS-DF is one of the main works that can guarantee the execution efficiency of machine 

learning systems, and it is one of the hot research topics in machine learning system area. Diving into the 

principle of cluster scheduling for MS-DF, machine learning systems are key factors that affect the performance 
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of cluster scheduling, since they work as a middle layer to decouple the computing of machine learning and 

cluster resource (e.g. CPU, GPU and FPGA) allocations. By this way, cluster resources are no longer exclusively 

and statically bound to one computation of machine learning. Instead, machine learning systems may manage 

different kinds of resources dynamically, but at the cost of increased complexity of cluster scheduling for MS-DF. 

Under this circumstance, machine learning operations can heavily affect the dynamic management of cluster 

resources, thus new challenges arise. We demonstrate that these challenges are caused by the following three 

aspects: (i) the accuracy of profiling operations’ heterogeneous resource requirements. (ii) the adaptability of 

operation scheduling decisions. (iii) the variability of operation scheduling adjustments. 

  In addition to above challenges, we analyze and summarize the latest researches of cluster scheduling for 

MS-DF in recent years, and how these researches cope with challenges. (i) We introduce the mechanisms of both 

machine learning operation perception and cooperation that can be used to profile operation heterogeneous 

resource requirement, such mechanisms can estimate the actual operation resource usage through many metrics 

(e.g. input dataset sizes, operation dependencies), thus we can improve the accuracy of profiling especially when 

operations have many combinations. (ii) We introduce different scheduling decisions with three main factors 

including operation scheduling constraints, models and algorithms. Such decisions should be able to be 

deliberately set with different factors, thus we can adaptively provide operations with preferred resources when 

their states frequently change. (iii) We introduce several scheduling adjustment strategies to further improve the 

performance of cluster scheduling. These strategies include operation migration, scaling, and suspend/resume. 

One strategy or hybrid strategies can be useful under certain operation synchronization patterns (e.g. PS, 

AllReduce). Thus, we can use different strategies for different patterns. At last, we conclude latest researches 

with the new trend of machine learning systems and the development of heterogeneous resources. We give our 

prospective view of the key technologies of cluster scheduling for MS-DF: (i) the multi-level analysis and 

collaborative characterization of operations’ heterogeneous resource requirements. (ii) the flexible definition and 

discovery of operations’ complex scheduling constraints. (iii) learning-driven optimization of operation 

scheduling at a low cost. They may improve cluster scheduling for MS-DF in a more efficient and intelligent 

way. 

Key words * Machine Learning System; Mutable States Data Flow; Machine Learning Operations; Profiling 
Operation Resource Requirement; Operation Scheduling Decision; Operation Scheduling 
Adjustment 

1 引言 

近年来，以 TensorFlow
[1]、Pytorch

[2]为代表的

机器学习系统的成熟推动了机器学习应用的持续

创新[3]。机器学习系统通过引入算子 Error! Reference 

source not found.（矩阵乘法、数据读写等）解耦了业务

逻辑（语音、图像等机器学习应用）和异构资源

（CPU、GPU 等）。而当前机器学习系统通常采用

“尽力而为”的调度方法，往往给算子分配与自身

实际需要不符的资源，且难以根据算子运行状态的

变化动态调整资源供给。相关研究[4]初步表明，在

异构资源上合理调度算子，对于优化机器学习应用

运行性能，降低集群运维成本具有重要意义。 

本文采用机器学习系统 TensorFlow
[1]中的定

义，将机器学习应用使用算子进行数据处理的过程

抽象为状态可变数据流（Mutable States Data Flow， 

MS-DF）。如图 1 所示，与 Hadoop
[5]、Spark

[6]等传

统数据流相比（图 1(a)），该类数据流增加了状态的

读取和更新操作（图 1(b)），从而可以避免前者反复

初始化带来的性能开销，能更好支持机器学习应用

在集群环境下迭代运行的需要。 

状态可变数据流使得算子的资源需求动态、持

续地变化，这给集群调度带来了新的挑战。已有综

述主要面向传统数据流（大数据分析[7]，工作流[8]，

离线作业与在线服务[9]）在网格计算[10]、云计算[11]、

私有集群[12][13]等环境下的集群调度，并未考虑资源

需求的动态变化。针对上述问题，本文以状态可变

数据流这一机器学习运行时特征为基础，梳理归纳

了近年来机器学习和集群调度的最新成果，并对相

关技术的挑战与发展方向进行了展望。 

 本文第 2 节围绕算子介绍了状态可变数据流的
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运行原理、调度特点和主要挑战，并提出了研究框

架。第 3 节从算子感知、协同两方面，讨论了调度

需求发现机制，论述了如何动态刻画算子的资源需

求；第 4 节基于决策约束，讨论了调度决策模型对

算子的支持，论述了如何根据算子状态变化来供给

资源；第 5 节讨论了迁移、伸缩、挂起和恢复等策

略以及如何结合算子运行时特点进行调度调整；第

6 节对全文工作进行总结，并展望了未来的挑战与

发展方向。 
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图 1 两类数据流的对比 

2 问题概述 

2.1 集群调度目标 

对状态可变数据流集合 F 中的任一个数据流

if ，可通过其基本计算单元
[14]

算子及算子间的依赖

关系来表示，如式(1)所示： 

( , )i i if OP D                  (1) 

式中，按照一定的算子组合方法 ( )iC f [14]
，得到数据

流 if 的算子集合 iOP 及算子依赖集合 iD 。其中，算

子集合 iOP 中的任意算子 ,i jop 表示特定的数学运算

或若干运算的组合，如卷积、矩阵乘法、求导、累

加 等 ； 算 子 依 赖 集 合 iD 中 的 任 一 依 赖

, , , , , ,, ,i j k i j i k i j i k id op op op op OP   ，表示算子 ,i kop 的输入

是算子 ,i jop 的输出。 if 运行时的状态变化对应其算

子中运算参数的不断更新。集群调度在考虑算子构

造数据流时需要达到以下两个调度目标： 

(1) 数据流资源使用效率 (Flow Resource 

Efficiency, FRE )： FRE 表示对数据流集合 F 中

每个数据流 if（共计 | |F 个）和供给资源的每个集群

节点 mnode （共计 | |M 个），任意算子 ,i jop 在第n次迭

代运行（共计 iN 次）的资源使用量 ,( , )i jR op n 之和占集

群每个节点的资源供给量 ( , )mP node n 之和的比例，由

式(2)表示： 

,

, ,

,

( , )

( , )

i j

i j n

m

m n

R op n

FRE
P node n






 

, , , , | |, | ( ) |, | |,i ii j m n N i F j C f m M n N      (2) 

其中， , , ,i j m n分别代表集群中每个数据流，数据流

中每个算子的编号，供给资源的节点编号和算子迭

代运行次数的编号。0 1FRE  ，FRE 的大小表

明算子资源供给是否和需求匹配，集群资源是否得

到了有效利用
[4]
。 

(2) 数据流完成时间（Flow Completion Time, 

FCT ）：FCT 表示集合 F 中每个数据流 if 的完成

时间之和，由式(3)表示： 

|max ( )|| |

, , ,

0 0

( ) ( , )
iC fF

i j i j i j

i j

FCT RT op WT op d
 

        (3) 

其中，单个数据流完成时间由其最长依赖路径（通

过max ( )iC f 计算）上算子的运行时间 ,( )i jRT op 和等待

时间 , ,( , )i j i jWT op d 决定， ,i jd 代表算子 ,i jop 的所有依赖。

FCT 的长短表明数据流中算子的等待时间是否得

到了有效限制
Error! Reference source not found.

，运行时间是

否受到干扰。 

2.2 挑战1：难以刻画多种算子组合及其资源需求 

 与传统数据流不同，状态可变数据流主要以算

子为粒度迭代运行
[1][2]

，在每次迭代时都会根据集

群状态尝试组合出新算子（图 2 中无填充节点）。

这将导致算子及其依赖关系等发生变化
[15]

，需要重

新估算新算子的资源需求。 

 如图 2 所示，迭代运行中主要有纵向（图 2(a)）、

横向（图 2(b)）和混合（图 2(c)）三种组合方法，

每种组合前后的处理逻辑是等价的。已有面向传统

数据流的调度系统通常假设算子的资源需求是已

知的，难以刻画迭代运行时新算子的需求。因此，

如何根据多种算子组合方法，动态刻画算子的资源

需求 ,( , )i jR op n 面临挑战。 
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(a) 纵向组合

(b) 横向组合

(c) 混合组合 

组合前 组合后

组合前 组合后

组合前 组合后

 

图 2 状态可变数据流存在多种算子组合方法 

2.3 挑战2：难以结合算子状态变化进行调度决策 

如前文所述，每次迭代运行算子的 GPU 资源

需求是动态变化的，调度系统需要综合考虑不同算

子在迭代时的 GPU 资源需求，合理供给 GPU 资源，

在满足资源需求的同时，提升数据流资源使用效率

FRE（公式(2)）。如图 3 所示的例子， 1,1op 和 2,1op 在

不同迭代阶段的资源需求分别是(8,4,4)和(8,4,8)，在

第 i、i+1 和 i+2 次迭代时，可分别采用公平供给、

优先供给小资源容量节点和优先供给大资源容量

节点三种约束
[16]

，通过第 i+1 和 i+2 次迭代仅分别

供给 1GPU 和 2GPU 资源，来最小化集群节点资源供

给 ( , )mP node n （公式(2)）。已有面向传统数据流的调

度系统总假设算子之间约束是固定的，因此如何根

据算子资源动态变化灵活表示多种约束，并快速做

出调度决策面临挑战。 
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8
GPU2

12

第i次迭代

op1,1 op2,1 op1,1 op2,1

GPU1

8
GPU2

12
GPU1

8
GPU2

12

op1,1 op2,1

第i+1次迭代 第i+2次迭代

8 8 4 4 4 8

公平供给 优先供给小容量 优先供给大容量

 

图 3 集群调度需要考虑算子间约束 

2.4 挑战3：难以根据算子状态同步方式进行调度调

整 

算子每次迭代时都需同步状态，如果同步时部

分算子运行时间 ,( )i jRT op 过长，会增加其他算子的等

待时间 , ,( , )i j i jWT op d ，进而导致所在状态可变数据流

完成时间过长。 

如图 4 所示，当前集群环境下算子状态同步方

式主要有以下四种
[17]

：(1) 主从（图 4(a)）： 1,1op 需

同步所有的 1,2op 状态后方可进入下一次迭代；(2) 

P2P（图 4(b)）：所有 1,1op 按照规定顺序循环同步；

(3) 管道（图 4(c)）：算子 1,1 1,5~op op 按照依赖顺序先

后同步；(4) 分层（图 4(d)）：不同层中的算子灵活

使用多种同步方式。由于存在资源竞争、集群中多

种同步方式并存等因素，会导致部分算子（如图 4

中虚线框中的算子）运行、等待时间过长，严重影

响数据流完成时间 FCT（公式(3)）。当前工作主要

面向单一同步方式降低等待时间，难以适用于其他

方式。因此，如何根据不同的算子状态同步方式进

行差异化的调度调整面临挑战。 

op1,1

op1,2 op1,2 op1,2

op1,1

op1,1 op1,1

op1,1

(a) 主从 (b) P2P

(c) 管道 (d) 分层

op1,1

op1,1 op1,2 op1,3 op1,4 op1,5
op1,2

op1,2

op1,3

op1,4

op1,n

 

图 4 多种算子状态同步方式 

2.5 研究框架 

 为了应对上述数据流集群调度的挑战，需要首

先使用多种感知和协同机制刻画状态可变数据流

及其算子的资源需求；然后在决策模型中灵活表示

对应的调度约束；最后实施并持续调整调度。综上，

形成如图 5 所示的研究框架。 

3 算子资源需求刻画 

为应对挑战 1，本节首先描述如何通过感知机

制估算状态可变数据流中单个算子在纵向、横向和

混合组合场景下资源需求；然后阐述如何通过协同

机制预测状态可变数据流中多种组合方式下算子

资源需求，如图 6 所示。 

(1) 算子感知机制：刻画数据集、算子依赖和

运算逻辑三个方面和单个算子资源用量之间的关

联性，进而感知算子的资源需求； 

(2) 算子协同机制：主要考虑训练和推理阶段

中算子资源需求的差异性，如训练阶段通常设置算

子可正常运行的资源下限MinR，推理阶段则设置可
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应对负载变化的资源上限MaxR，不同资源上下限需 要多种组合方式下的算子协同调整各自资源需求。 
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图 5 数据流集群调度的研究框架

不同算子组合方法

不同处理数据

不同依赖关系

不同运算逻辑

算子感知机制 算子协同机制

导致 构成
训练作业

,( , )i jR op n MinR  

推理服务

,( , )i jMaxR R op n  

 

图 6 算子资源需求刻画机制的执行流程 

3.1 算子感知机制 

3.1.1 感知跨集群数据集 

纵向组合（图 2(a)）不改变算子处理的数据输

入，可感知输入数据集来确定不同纵向组合下的算

子资源需求。算子处理的数据集往往来源于多个集

群，除考虑单个集群中数据集的特点，如数据量、

数据类型和数据分布等之外，还需要感知多个集群

算子协作时带来额外的数据传输、隐私数据加密等

IO 和计算资源开销。 

(1) 集群内单数据集：综合使用贝叶斯优化

（ Cherrypick
[18] ， AutoDeep

[19] ）、 有 监 督 学 习

（Ernest
[20]，MRTune

[21]）等方法，以少量数据作为

输入，采样算子运行时间和资源使用关系，进而估

算算子资源需求； 

(2) 集群间多数据集：构建统一的跨集群资源

视图[22]，感知隐私数据加密[23]的资源开销，刻画集

群间算子协作通信的资源开销[24][25]，进而估算算子

资源需求。 

理论上，相较于人工指定算子资源，上述两种

感知机制能刻画算子在单个和多个集群环境下的

资源需求。但已有工作通常采用统计或学习的方

法，并假设资源是同构的，还存在以下局限性：(1) 

统计学习方法的实际效果依赖于历史试运行数据

的收集，而状态可变数据流往往运行时间较长，收

集跨集群运行数据需要耗费大量资源；(2) 机器学

习应用中存在多种数据集，当前该机制只能感知几

种有限的数据集下的算子资源需求，其应用场景比

较受限。 

3.1.2 感知算子依赖 

横向组合（图 2(b)）会改变算子依赖关系，需

通过依赖情况的变化估算算子资源需求，感知不同

算子依赖关系对算子本身资源需求的影响： 
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(1) 顺序依赖：文献[26][27]依次将算子状态的读

取、更新等阶段构造为一个完整的顺序依赖，不同

阶段内有不同的算子，基于不同依赖阶段刻画算子

的差异化资源需求； 

(2) 循环依赖：GRNN
[28]将数据流中的循环结

构（如循环神经网络等）构造为算子的循环依赖，

每次循环时算子所依赖数据的加载时机、缓存读取

方式等均与顺序依赖有较大差异，已有方法主要采

用启发式和强化学习估算算子资源需求： 

(1) 启发式规则[29]：根据依赖关系数据的传输

量、满足依赖时算子执行顺序，来估算算子资源需

求，避免供给资源时的资源浪费； 

(2) 强化学习规则[15][30][31]：将节约的完成时间

作为收益，采样收益和资源使用间的关系，通过收

益最大时的资源使用估算需求。强化学习规则估算

时间较长，但可得到比启发式规则更精确的算子资

源需求。 

随着多种机器学习系统[32][33]的发展和完善，多

系统的协作需求逐渐增大，算子依赖感知机制只能

对某一特定机器学习系统中的算子固定依赖有效，

受限于算子差异性等因素难以快速扩展到其他系

统。 

3.1.3 感知运算逻辑 

多种混合组合方法（图 2(c)）会改变算子的运

算逻辑，可根据运算逻辑确定算子混合组合时的资

源需求。不同运算逻辑在异构资源（CPU、GPU 等）

上的资源用量有差异，估算实际的资源需求要分析

不同算子运算逻辑使用异构资源[34]的情况。 

(1) 运算逻辑使用 CPU 资源[35][36]：DeepCPU
[35]

分析矩阵乘法算子使用 CPU 缓存的情况，通过该

类算子的计算过程和缓存用量，估算 CPU 资源需

求以避免算子间的缓存冲突；BRM
[36]分析不同算子

使用 CPU 时访问内存的方式，估算 CPU 资源需求

以保障内存高效访问； 

(2) 运算逻辑使用 GPU 资源[37]：机器学习系统

往往通过显存池[1]方式占用过多 GPU 资源，从而难

以精确估算单个算子的 GPU 资源需求。对此，需

要建模算子运算逻辑对应使用 GPU 资源的过程
[37][38]、并行计算方式[39]，从而能判断算子运算逻辑

真实的资源开销[40]，避免资源需求估算超过自身实

际的情况。 

伴随着集群使用越来越多的异构资源[34]，该机

制还存在一定局限性：(1) 现有异构资源上运算逻

辑的感知机制只能刻画特定算子组合方法在特定

资源上的需求，当前工作不能将感知机制泛化到其

他资源或算子，其适用范围较窄；(2) 实现感知机

制的驱动往往需要对 NVIDIA 等已有驱动进行大量

改造，而现有机器学习系统难以支持上述改造，存

在兼容性问题。 

3.2 算子协同机制 

3.2.1 作业内算子协同 

为了使作业在运行时占用较少资源，需要预测

对状态可变数据流完成时间影响较小的算子组合，

并确定这些组合的资源需求，保障较短的数据流完

成时间。 

(1) 基于资源偏好组合算子：面向异构资源时，

Monotasks
[41]、Usra

[42]等工作首先刻画算子的资源

偏好，如 CPU、GPU 和 IO 等，然后减少相同资源

偏好的算子组合[43]的非偏好资源需求时，就不会严

重影响完成时间；面向同构资源时，根据算子组合

的状态变化阶段[44]、速度[45]来预测资源需求，当状

态变化速度较慢时，就可减少算子资源，也不会严

重影响数据流完成时间[46]。 

(2) 基于状态变化情况组合算子：可组合不同

异构资源需求的算子[41][42]；也可以组合不同状态变

化阶段和速度的算子[44][45]。根据组合情况预测资源

需求，能协同作业内多个算子的并行运行，避免资

源浪费。 

上述算子协同机制在实际使用时仍然存在一定

局限性：(1) 当前工作只能快速刻画算子的一种资

源偏好，但由于算子能使用多种异构资源，算子存

在多种资源偏好的情况[47]，减少算子其他偏好资源

会严重影响完成时间；(2) 合并算子资源需求需要

其状态变化相对稳定，当算子出现剧烈的状态变化

时，合并方式需要频繁更新，这会影响完成时间。 

3.2.2 服务内算子协同 

为使服务在应对特定负载时不额外消耗过多

资源，需要预测对状态可变数据流完成时间影响较

大的算子组合，并确定这些组合的资源需求。当前

工作主要面向周期和突发两类负载： 

(1) 周 期 负 载 ： Aliyun
[48] 、 Google

[49] 、

Microsoft
[50]对负载进行分析，得到每个算子在不同

周期内的资源需求和运行时间，通过人工预设或机

器学习预测等方式来估算算子组合及其资源需求，

从而使算子的资源需求能够准确反映出负载的变

化。如在负载高峰到来前，根据分析结果，增加对

应服务中部分算子的资源，避免资源浪费； 

(2) 突发负载：当前工作依次设置数据流中每
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个算子的资源需求[15][51]以满足服务突发负载的规

模及其响应时间要求；同时，也需要构造资源需求

和运行时间之间的关联模型[52]，保证资源需求预测

的准确性。 

该机制面向周期、突发负载时，其预测效果的

好坏还受到以下两方面因素的影响：(1) 伴随机器

学习应用的不断发展，周期负载的规律性也在不断

变化[53]，如算子的并行程度、算子在新硬件上的资

源需求等，该机制需要不断更新预设规则或预测模

型才能准确把握应用负载变化对资源需求的影响；

(2) 只有在突发负载到来后，才能开始依次预测不

同组合方法下的算子资源需求，预测过程自身也需

要消耗一部分资源，且容易和算子资源需求冲突，

当前工作还缺乏对该机制的资源开销评估。 

3.3 对比与小结 

算子资源需求刻画机制的对比如表 1 所示：基

于算子状态感知机制的资源刻画方法存在“采样频

率”和“资源需求准确度”之间的矛盾，要得到较

高的资源需求准确度，就需要对算子资源使用和运

行时间之间的关系进行频繁采样，其代价较大。刻

画算子资源需求要根据实际应用场景选择对应感

知机制；算子协同机制使用人工分析的启发式规则

方法来刻画算子组合对不同资源变化的敏感性，使

作业使用少量资源维持自身正常运行，使服务使用

有限资源来应对较高负载。当前主要根据特定场景

下算子组合的完成时间、状态变化速度等来预测资

源需求，未来还需要结合多种机器学习系统，继续

扩展预测方法的适用范围，增强对不同算子组合的

感知能力，使资源需求进一步逼近服务、作业有限

资源的上下限。 

表 1  算子感知与协同机制 

名称 刻画对象 
传统 

数据流 

状态可变 

数据流 
刻画方法 资源需求描述 资源需求类型 

AutoDeep
[19]

 集群内在线数据集 × √ 贝叶斯优化强化学习 数据流 CPU、GPU 

MRTune
[21]

 集群内离线数据集 √ √ 启发式搜索 特定算子 CPU、内存 

Batchcrypt
[23]

 集群间隐私数据集 × √ 启发式规则 数据流 CPU、GPU、IO 

Turbo
[25]

 集群间离线数据集 √ √ 机器学习预测 数据流 IO 

Optimus
[26]

 算子间顺序依赖 × √ 多项式拟合 特定算子 GPU、IO 

GRNN
[28]

 算子间循环依赖 × √ 启发式规则 特定算子 GPU、IO 

Spotlight
[30]

 算子间泛化依赖 × √ 强化学习 算子 CPU、GPU、IO 

DeepCPU
[35]

 矩阵乘法运算逻辑 CPU 缓存结构 × √ 容量匹配 矩阵乘法算子 CPU 

Xsp
[37]

 运算逻辑调度层次、GPU 结构 × √ 事件驱动监测 算子 GPU 

Usra
[42]

 作业中算子组合的资源偏好 √ √ 启发式规则 特定算子 CPU、GPU、IO 

HyperSched
[45]

 作业中算子组合的状态变化速度 × √ 启发式规则 特定算子 GPU 

Astra
[47]

 作业中算子组合的完成时间 × √ 启发式规则 算子 GPU 

文献[52]
 

服务中算子的调度层次、资源用量

和运行时间 
× √ 启发式规则 算子 CPU、GPU、IO 

InferLine
[51]

 
服务完成时间、算子资源用量和运

行时间 
× √ 启发式规则 算子 GPU、IO 

×代表不支持对应的数据流，√支持对应的数据流 

4  算子调度决策 

为应对挑战 2，算子调度决策需要最小化资源

供给 ( , )mP node n 提升资源使用效率，同时又不影响数

据流完成时间。如图 7 所示，本节首先描述哪些约

束能反应出算子的状态变化，然后确定不同决策模

型面向这些约束的表示能力和局限性，以及哪些技

术手段能加速调度决策求解的过程。 

(1) 决策约束：当前算子调度决策包含多种约束，

如图 7 的结果 1 将需要频繁通信的算子都放在主机

a 上（亲和性），能减少算子的 IO 资源供给，但会

使主机 b 的数据流资源使用效率降低；对应地，结

果 2 能将算子均匀放置在两个主机上（公平性），

同时使用两个主机可为算子供给更多的资源，能提

升数据流资源使用效率，但算子跨主机通信 IO 会
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增加数据流的完成时间； 

 (2) 决策模型：当前工作主要基于图模型、队列

模型来表示需求和供给间的多种约束，并选择求解

视角输出调度决策结果。算子状态的不断变化，要

求决策模型能够灵活表示、选择多种约束和视角； 

 (3) 决策求解：针对多种约束要快速做出调度

决策。为了降低求解的复杂度，当前工作通过资源

供给和需求视角缩小调度决策求解的搜索空间。 

主机1

  

主机n 供给

需求

算子感知的调度

模型

输入

定义

表示

选择

视角
输出

结果1

算子调度约束

算子调度决策

结果2

主机a

主机b

主机a

主机b
 

图 7  算子调度决策流程 

4.1 决策约束 

 “约束”代表算子之间、算子和资源之间的关

联关系。约束的定义如下所示： 

 (1) 算子间公平性表示一定时空范围内并行运

行的算子都能均等使用资源，避免有些算子得不到

资源； 

 (2) 算子间优先级表示算子资源使用有先后、多

少等差别，总能保证部分算子优先运行； 

 (3) 算子之间亲和性表示某些算子调度时应该

放到一起共享资源，以降低算子间通信开销并提升

资源使用效率；算子和资源之间的亲和性表示算子

应该放到特定资源上，以缩短算子运行时间。 

4.1.1 算子公平性 

最大最小公平算法[54]依据多个算子的资源需

求平分已有资源，往往只能使算子获取保障其运行

的最小资源，而不是最短完成时间对应的最优资

源。算子公平性难以使用传统算法来表示：(1) 算

子资源需求中存在状态依赖关系，依赖关系不满足

时，给算子供给资源时算子也无法运行，会导致资

源浪费；(2) 算子资源需求中包含大量异构资源需

求，传统算法只能处理同构资源容量的公平分配；

(3) 算子使用的异构资源之间存在关联性，对其中

一种资源进行传统公平性分配时，会导致其他资源

的供给出现竞争或浪费。为了解决上述问题，当前

工作结合算子状态变化定义了以下几个公平性： 

(1) 增量式同构资源公平性[54]：该公平性是最

大最小公平性在支持算子依赖时的扩展，以算子依

赖关系为基础，将状态可变数据流中的算子状态计

算划分为不同过程，以增量方式分别计算每个过程

中的算子公平性，这样就能在依赖关系满足时公平

分配算子资源。该公平性总能让数据流把自身暂时

不需要的资源提供给其它算子； 

(2) 基于主资源的异构资源公平性[55]：该公平

性是最大最小公平性在考虑异构资源时的扩展，针

对算子的多种异构资源需求，将需求量最大的资源

作为主资源，并公平供给算子主资源。此时，调度

系统总能保障一个算子的主资源供给，而将次要资

源供给其它算子。该公平性在算子的主资源差异性

较大时效果较好，但当前机器学习系统都倾向给算

子供给 GPU 这一种资源，主资源差异性不明显，

此时该算法容易退化为传统最大最小公平性； 

(3) 基于资源联系的异构资源公平性[56][57]：该

公平性是主资源公平性在考虑资源联系时的扩展，

HUG
[56]根据算子 IO 资源间的联系，公平分配多种

异构 IO 资源；NC-DRF
[57]更进一步，监测算子的 IO

资源使用情况，推测出资源联系，降低该公平性的

使用门槛。上述工作只能表示 IO 资源之间的联系，

未来还需要考虑支持其他计算资源间的联系； 

(4) 基于性能交易的异构资源公平性[58][59]：该

公平性是主资源公平性算法考虑算子状态变化时

的扩展，根据相同状态变化时的算子完成时间和资

源容量，文献[58][59]定义“性能交易比例”（如 1 
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GPU=4 CPU），实现异构资源的公平性分配，避免

异构资源浪费； 

(5) 基于长期完成时间的同构资源公平性[60]：

该公平性不能保证算子在任意时刻都能公平使用

同构资源，但能保证数据流运行完成后算子总有相

同的总资源使用时间[60]。短期来看，状态变化较好

的算子能使用较多资源，长期来看，数据流中算子

总能均等使用已分配资源。 

4.1.2 算子优先级 

已有方法主要采用最短完成时间优先、先来先

服务、最少已运行时间优先，往往不能有效缩短数

据流完成时间，存在较大的局限性：(1) 不同数据

流中的算子运行时间差异大，基于短完成时间设置

优先级，在资源竞争时往往部分算子长期得不到资

源；(2) 算子运行时间长并不能代表其状态变化符

合预期（如机器学习算法不收敛，会导致算子长期

占用大量资源），只根据已运行时间来设置优先级

会使资源不能优先供给状态变化较好的算子；(3)

大量算子并行运行时，先到来优先不感知算子状态

变化，容易退化为最大最小公平资源分配，这往往

使后到来算子得不到资源。为解决上述问题，算子

优先级从以下三方面扩展传统优先级的内涵： 

(1) 基于 Gittins 指数的优先级[61]：该优先级是

对最短完成时间优先的扩展，Gittins 指数可根据算

子完成时间分布和已运行时间不断设置算子优先

级，相较于传统静态优先级的设置方法，该优先级

能反映出不同算子的状态变化趋势，避免传统优先

级导致部分算子长期无法运行的问题，从而缩短数

据流完成时间。Gittins 指数需要预定义算子完成时

间分布，使用前还需要大量的统计分析工作； 

(2) 基于加权最少已运行时间（LAS）的优先

级[62]：该优先级是对最少已运行时间优先的扩展，

在考虑算子已运行时间[62]的同时，还更新权值以反

映算子当前的状态变化情况。如文献[63]对算子的状

态变化好坏进行分级，对不同分级的算子分别设置

权重；文献[64]将当前状态变化较好的算子赋予更高

权重。该优先级使资源更多地供给状态变化较好的

算子，可缩短数据流完成时间，但还需要不断尝试

多种权重设置方法，才能达到最短数据流完成时

间； 

(3) 依赖限制的先到来优先级[65]：该优先级是

对先来先服务的扩展，根据多个数据流的资源需求

和算子的依赖关系，确定影响数据流完成时间的关

键依赖，优先调度关键依赖路径上资源需求较大的

算子。该优先级在一定程度上避免先到来优先的退

化问题，但其主要针对传统数据流，控制粒度较粗，

改造后才能应用于状态可变数据流。 

4.1.3 算子亲和性 

传统亲和性在调度前已知且固定不变，而算子

状态的频繁变化会导致亲和性难以在调度前确定：

(1) 算子间亲和性难以确定，状态可变数据流中的

并行运行算子数量远大于传统数据流，算子一起放

置能缩短通信开销提升亲和性，但算子并行数量过

多时又会出现资源竞争导致亲和性降低；(2) 算子

与资源间的亲和性难以确定，不同于传统数据流往

往使用同构资源，异构资源的加速效果、连接方式

等都会影响状态可变数据流的算子运行，它们之间

的亲和性变得更加复杂。算子亲和性从以下三方面

扩展传统亲和性的内涵： 

(1) 基于依赖分析的算子间亲和性[66]：为确定

一个数据流中算子间亲和性，可分析算子间的依

赖，根据依赖数据量定义算子间亲和性，算子间亲

和性越高代表其依赖数据量越大，放在一起能降低

更多的通信开销[66]。当前工作只考虑了算子的顺序

依赖，未来还需要支持循环依赖等情况； 

(2) 基于干扰检测的算子间亲和性[67]：为了确

定多个数据流中的算子间亲和性，当前工作从 IO

资源[67]、计算资源[68][69]等方面检测算子运行时的资

源干扰，没有干扰或干扰较低的算子间存在较高亲

和性。基于人工分析的检测[67]只能发现特定的资源

干扰，基于强化学习的检测[69]需要数据流大量反复

运行，通过干扰检测定义亲和性还需要综合考虑其

适用场景和实施代价； 

(3) 基于完成时间分析的算子与资源间亲和性
[60][70]：当前工作构造数据流完成时间和资源连接方

式间的关联关系，分别确定集群节点内[59]、机架内
[60]、机架间[70]、不同集群区域间[70]资源连接对算子

的实际加速效果，实际加速效果越好，算子和对应

资源间的亲和性就越高。当前工作目前只考虑了

GPU 资源的连接情况，还需要扩展对其他资源联接

情况的支持。 

4.2 决策模型 

如图 8 所示，决策模型通过队列、流图两种数

据结构来表示多种约束，满足约束后，如图 8(a)中

的队列模型，其使用线性数据结构，可通过多队列

间的多次重排序进行决策；图 8(b)中的流图模型使

用图数据结构，通过寻找增广路径（图中加粗实线）

的方式进行调度决策。 
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约束表示

N

op1,1

op1,2

op2,1

op2,2

s e

(1,3)

(a)队列模型 (b)流图模型

 

 

 

 
1

 

 

目标选择：

缩短MS-DF运行时间

目标选择：

提升集群资源效率

f1

f2

需求

数据流内部

算子排序

数据流间

算子排序

传统集群调度

算子异构资源调度

供给

CPU节点排序

GPU节点排序

node1

GCPU

GGPU

需求 供给

表示约束

选择目标

(1,3)
(2,3)

(2,3)

(1,3)

(1,3)

(2,1)

(2,1)

(2,1)

(2,1)

(4,1)

(4,2)

node2

node3

node4

(16,0)

(16,0)

(32,0)

(32,0)

 

图 8 队列模型与流图模型 

4.2.1 队列模型 

如图 8(a)所示，算子感知的集群调度系统在传

统调度基础上，需要维持算子资源需求和异构资源

供给的多个队列[71]，根据算子的状态变化进行需求

和供给队列的多次排序以满足约束，并能最大化调

度目标。其关键在于如何灵活表示不同约束，并在

算子状态变化引起的约束变化时快速求解得到相

应调度结果。队列模型的要素如下所示： 

(1) 数据结构：算子资源需求和可用资源的多

个队列可通过到来时机、资源量大小、运行时间长

短来进行排序[72]。不同于传统集群调度只需考虑数

据流所在作业或服务的运行时间、资源容量等来构

造队列，构造算子队列还需要考虑其依赖关系、异

构资源加速效果等； 

(2) 表示约束：通过多个队列的重排序来表示

算子多种约束。如图 8(a)中首先对算子队列进行排

序满足算优先级等约束，然后重排序节点满足亲和

性等约束。不同于传统集群调度中约束固定不变，

算子感知的队列模型还需要有约束更新并重新决

策的能力[16]； 

(3) 调度决策：根据(1)中的顺序和(2)中的约

束，模型在多次比较算子和资源的绑定关系过程

中，往往通过一些启发规则来减少最优调度决策搜

索空间。传统集群调度只使用有限的启发规则，而

算子状态的频繁变化会使一些规则失效。如整数最

优化规则[16]的决策依赖于历史调度结果，状态变化

会使历史调度变差；装箱规则[73]只选择能提升资源

效率的绑定关系，而忽略数据流完成时间。 

4.2.2 图模型 

如图 8(b)所示，流图模型中的点分别代表待调

度的算子 ,i jop 、数据流 if 、机架 cpuG 和 gpuG 、集群节点

mnode ，点之间的边权值代表算子资源需求量或每个

节点可用资源，边费用代表调度该算子的代价，如

边 1,1s op 上的(1,3)代表算子 1,1op 的资源需求是 1，

调度代价是 3，边 1node e 上的(16,0)代表物理机的

资源容量是 16。图中从 s 到 e 的一条连通边集合代

表一个算子和资源的绑定关系（加粗实线），如果

该关系不满足决策约束，可以重新调度算子（虚

线）。流图模型的要素如下所示： 

 (1) 数据结构：如果 s、e 节点各只有一个，图

模型即是最大流结构[74]，如果有多个则是二分流结

构[75]。传统调度基于这两种结构，只能表示数据流

的整体资源需求和节点的同构资源容量[75]，难以表

示算子之间的依赖关系和异构资源[74]等； 

 (2) 表示约束：图模型通过设置边费用来表示

约束，如 Firmament
[76]使边费用和数据本地性关联，

可表达亲和性；Aladdin
[77][78]使边费用与调度顺序

关联，可表达优先级。这些基于边费用的方法，往

往只能表达一种约束，算子往往需要同时表达多种

约束，这需要扩展图模型的边费用维度； 

(3) 调度决策：流图模型通过不断寻找增广路

径（一条从 s 到 e 的连续边，能增大流图的流量或

减少费用）来得到最优调度决策[76]，增广路径要能

满足算子约束。由于单个算子的资源需求只能由同

一节点资源供给，会导致边上的流量不可分，进而

影响现有最小费用或最大流算法的鲁棒性；同时，
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增广路径的寻找过程会触发重调度，传统集群重调

度的频率不高，但面向算子复杂约束时会经常出发

重调度并影响算子的稳定运行。 

4.3 决策求解 

决策求解要在尽量短的时间内，计算得出满足

约束且能达到预期目标的算子与资源间绑定关系。

为应对算子状态频繁变化导致的决策求解复杂度

高的问题，当前工作主要通过以下三个视角来排除

达不到最优调度目标的绑定关系，从而减少最优调

度决策的搜索空间。 

4.3.1 资源供给视角 

已有工作对现有集群中的算子资源供给情况

进行分析，发现供给存在一定规律，决策时就可忽

略不满足这些规律的算子资源绑定关系，从而降低

搜索空间。 

(1) 基于空闲资源减少决策搜索空间[79][80]：根

据大量算子在不同时间的资源使用量和节点可用

资源总量，文献[79]计算出任意时间的空闲资源容

量，文献[80]能确定这些空闲容量应该供给哪些算

子，并排除不包含上述算子的绑定关系。当前工作

的空闲资源分析只能对单一资源生效，还需进一步

联合分析多种异构空闲资源情况； 

(2) 基于已用资源减少决策搜索空间[81][82]：文

献[81]发现集群节点中所有算子已用资源时间呈现

出一定的概率分布，文献[82]发现集群节点中所有算

子的资源使用总量也符合一定分布。据此，就可以

排除不符合上述分布的资源算子绑定关系。但已有

工作只在 Google 集群中得到了有效性验证，由于

集群运维技术水平等因素，在其他集群中验证算子

资源相关的概率分布还存在较大难度。 

4.3.2 资源需求视角 

一个节点上大量算子之间存在复杂的约束关

系，可使用多种启发式规则降低这些约束的验证复

杂度，减少最优调度的搜索空间。 

(1) 基于领域特定语言减少决策搜索空间
[16][83]：文献[83]提出了面向资源需求和多种约束的描

述语言；文献[16]可在描述语言的基础上，通过线性

规划方法判断当前绑定关系的约束违约情况，及时

排除不符合约束的调度决策。这种基于领域特定语

言的描述和判断方法能降低资源需求和约束的表

示难度，然而当前主流机器学习系统都没有支持这

种领域语言，使用时还需要考虑 API 兼容性问题； 

(2) 基于需求与状态变化关系减少决策搜索空

间[26][84]：文献[26][84]构造了资源需求和状态变化的

关联关系，调度决策可排除不能最大化数据流状态

变化速度的算子资源绑定关系。该关联关系的有效

性取决于算子状态变化是否平稳，如果状态变化剧

烈，就难以判断决策是否能稳定保持调度目标。 

4.3.3 同时考虑需求与供给 

可通过调度系统的分层、分区架构来分别并行

调度不同的算子和资源，减少决策时的搜索空间。 

(1) 基于分层调度减少决策搜索空间[85][86]：当

前工作一般使用两层调度架构，上层可调度数据

流，下层调度数据流中的算子，通过控制调度模型

中的具体参数[85]，如队列长度、每个队列中的资源

类型[86]等，来区分不同算子和资源。当前工作只支

持两层调度的自上而下协同，不支持同层不同节点

调度器间的协同，调度架构难以对算子状态变化做

出及时跨节点协同； 

(2) 基于分区调度减少决策搜索空间[72][87]：

Pigeon
[72]以数据流需要的完成时间为分区标准，完

成时间相似的数据流可以划分到相同分区；

Kubernetes
[87]可为集群节点打上不同标签，同构资

源节点会一般会得到相同标签并组成一个分区。每

个分区的决策搜索空间都比较小，但当前工作的分

区划分标准比较简单，难以根据算子状态进行分区

协同，分区调度器也难以与机器学习系统中的调度

器进行有效协作。 

4.4 对比与小结 

算子调度决策的约束、模型和求解视角如表 2

所示：结合算子状态情况，当前工作从算子使用的

异构资源、运行时间等分别定义公平性、优先级和

亲 和 性 ， 但 部 分 约 束 的 定 义 如 HUG
[56] 、

GRAPHENE
[65]等还没有在状态可变数据流中进行

充分验证，这需要进一步结合算子迭代运行时的状

态变化扩展约束内涵；队列模型能支持所有约束，

但其代价是需要为每一种约束额外开发对应的支

持能力；流图模型通过自身的数据结构设置就能支

持部分优先级、公平性，但难以支持异构资源公平

性、算子间依赖和亲和性等，还需要扩展最小费用

最大流算法；通过资源需求和供给两个视角，能快

速得到最优的调度决策，如 DRF
[55]基于资源需求视

角区分算子不同主资源，然后基于供给视角选择对

应主资源节点，直接进行这些算子和节点的匹配，

就能减少调度决策搜索空间，当前这些求解优化技

术一般只对单个约束有效，未来还需要增加多种视

角的求解优化能力适用于多个约束。 
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表 2  算子调度约束 

名称 约束类型 
传统 

数据流 

状态可变 

数据流 

图模

型 

队列

模型 

预期

目标 
算子支持 主要决策求解视角 

文献[54]
 

增量式的同构资源

公平性 
√ √ √ √ FRE 不同算子组合间的依赖 

基于时空空闲资源减少决策

搜索空间 

DRF
[55]

 
基于主资源的异构

资源公平性 
√ √ × √ FRE 表示算子使用最多的资源 

基于分层调度减少决策搜索

空间 

HUG
[56]

 
基于资源联系的异

构资源公平性 
√ × × √ 

FRE+

FCT 

表示算子不同资源间的关

联性 

基于已用资源减少决策搜索

空间 

Gavel
[59]

 
基于性能交易的异

构资源公平性 
× √ √ √ FRE 

表示算子组合在异构资源

上的运行时间 

基于已用资源减少决策搜索

空间 

Themis
[58]

 
基于长期完成时间

的同构资源公平性 
× √ √ √ 

FRE+

FCT 

表示算子状态变化的差异

性 

基于需求与状态变化关系减

少决策搜索空间 

Tiresias
[61]

 
基于 Gittins 指数的

优先级 
× √ √ √ FCT 表示算子运行时间分布 

基于已用资源减少决策搜索

空间 

E-LAS
[63]

 
基于加权最小已运

行时间的优先级 
× √ √ √ FCT 

表示算子状态距离计算完

毕的次数 

基于领域特定语言减少决策

搜索空间 

GRAPHEN

E
[65]

 

依赖限制的先到来

优先级 
√ × × √ 

FRE+

FCT 

表示算子组合间的关键依

赖路径 

基于时空空闲资源减少决策

搜索空间 

文献[66]
 

基于依赖分析的算

子间亲和性 
√ √ × √ FCT 表示算子间的通信开销 

基于已用资源减少决策搜索

空间 

Salus
[67]

 
基于干扰检测的算

子间亲和性 
× √ × √ FCT 

表示算子间的显存周期使

用互补关系 

基于已用资源减少决策搜索

空间 

基于时空空闲资源减少决策

搜索空间 

Hived
[70]

 

基于完成时间分析

的算子与资源间亲

和性 

√ √ √ √ FCT 
表示算子间在不同资源拓

扑下的运行时间 

基于需求与状态变化关系减

少决策搜索空间 

×代表不支持对应的数据流或模型，√支持对应的数据流和模型 

5 算子调度调整 

为应对挑战 3，调度调整策略要能缩短算子等

待时间 ,( )i jWT op 和运行时间 ,( )i jRT op 以长期保障调

度目标，如图 9 所示，集群调度系统可面向不同状

态同步方式，采取有针对性的调度调整策略： 

(1) 针对不同状态同步方式的调度调整策略：

如图 9 所示，t0 时刻两个数据流同时到来，主从方

式同步状态的等待时间较长，可以将算子迁移到其

他算子的同步等待的间段，避免等待时的资源浪

费，使状态同步和状态计算过程的算子充分交叠，

缓解同时使用资源的竞争(图 9(a))；P2P 方式计算状

态耗时较长，可适当伸缩算子资源，缩短算子运行

时间，进而缩短数据流完成时间（图 9(b)）；管道同

步时不同算子使用资源不一样，可选择资源消耗少

的算子进行挂起和恢复（图 9(c)），缩短算子等待时

间； 

(2) 针对多种同步方式的混合策略：集群调度

系统也可对集群中同时存在的多种同步方式使用

混合策略，充分挖掘调度调整的潜力。当前工作基

于启发式规则来选择实施特定混合策略。 

5.1 算子迁移 

主从同步方式下（图 9(a)），为了充分利用同步

状态时的计算资源，可以进行算子迁移：(1) 将算

子从资源竞争较大的节点迁移到资源容量足够的

节点上，以缩短数据流完成时间；(2) 将算子迁移

到节点的不同运行时间段，以提升数据流使用资源

的效率。其关键在于结合状态变化特征选择迁移哪
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些算子，及限制迁移时的资源开销。当前工作通过

迁移算子选择和迁移成本控制，来实施调度策略： 

(1) 迁移算子选择[67][88][89]：在分析算子长期状

态变化及对应资源需求供给情况的基础上，根据算

子资源使用周期波动[67]，选择周期互补的算子作为

迁移对象，提升资源使用效率；根据异构资源对不

同算子的实际加速效果[88][89]，迁移部分算子以最大

化加速效果，缩短算子运行时间； 

t

(a)  主从同步：算子迁移提升资源使用效率

(b)  P2P同步：算子伸缩缩短完成时间

t0 t1 t2 t3

f1

f2

f1,2

t0 t1 t2 t3

f1

f2

f1

f2

调整前：

调整后：

调整前：

调整后：

(c)  管道同步：算子挂起恢复缩短完成时间

t

t0 t1 t2 t3

f1

f2

f1

f2

调整前：

调整后：

挂起 恢复

使用资源最多

使用资源最少

计算状态 同步状态

计算状态 同步状态

计算状态同步状态

 

图 9不同状态同步方式下的算子调度调整策略 

(2) 迁移成本控制[90]：选择算子进行迁移时，

需要充分减少迁移的资源开销，文献[90]通过状态分

割传输和复用算子的内存副本等策略减少算子迁

移时的资源开销。 

当前迁移策略只能基于算子的历史状态变化，

选择需要迁移的算子，难以通过状态变化预测来提

前迁移算子。未来调度系统还需要进一步结合智能

预测方法，提升迁移策略的实施效果。 

5.2 算子资源伸缩 

P2P 同步方式下（图 9(b)），伸缩算子的资源可

缩短数据流完成时间，应对算子弹性伸缩需要解决

两 方 面 的 问 题 ： (1) 当 前 集 群 调 度 系 统 如

Kubernetes
[87]只对 CPU 资源提供了有限的伸缩策

略，而机器学习系统为了加速算子运行还需要伸缩

GPU 资源；(2) 多个算子往往共享 GPU 资源来并行

运行，除调整单个算子资源外，伸缩策略还需要协

同调整多个同时运行的算子资源。 

(1) 单 个 算 子 的 GPU 资 源 伸 缩 [91][92] ：

GSLICE
[91]在 CUDA 驱动和用户态网络协议的基础

上使算子能够按照不同服务质量要求进行伸缩；

Capuchin
[92]观察到机器学习系统总是给算子分配

过多资源，使用伸缩容量调整方法避免算子对资源

的无效占用； 

(2) 多个算子的 GPU 资源伸缩[93][94]
:文献[93]通

过热点算子缓存来加快算子间伸缩速度，文献[94]

根据算子的处理数据量、数据分布和运算逻辑同时

配置多个算子的 GPU 的线程数。除控制伸缩时的

缓存和线程并发数量外，GPU 的显存、张量核等都
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有可能是影响伸缩性能的瓶颈，算子资源伸缩还需

同时考虑上述多种因素，并根据实际效果为算子提

供对应的资源伸缩策略。 

5.3 挂起恢复策略 

管道同步方式下（图 9(c)），可以挂起当前不运

行的算子，执行时再恢复算子。通过固定、动态时

间片能实现算子的挂起恢复。 

5.3.1 固定时间片 

通过控制使用资源的时间片数量，算子能分时

复用多种异构资源，当前集群调度系统中 GPU 的

计算资源复用都通过固定时间片复用来实现，但存

在以下问题：(1) 为了最大化状态变化速度以缩短

数据流完成时间，算子在不同状态时有差异化的资

源供给，对应不同的时间片数量，传统调度系统往

往给算子分配相同的时间片；(2) 传统调度系统只

能基于操作系统内核进行整个数据流的挂起恢复，

会导致分时复用的集群资源浪费。为解决上述两个

问题，当前工作从算子时间片分配和时间片切换两

方面，来实施调度调整策略： 

(1) 算子时间片分配[95][96]：每个迭代周期内调

度系统可根据算子状态变化情况分配不同的时间

片，文献[95]基于令牌分发方式确认算子时间片数

量，文献[96]基于资源比例设置，确认算子时间片占

总时间的比例。这两种方式只能控制算子在不同状

态下的计算资源，不能控制存储资源；此外，当前

工作还与特定的异构资源驱动耦合[97]，其在除 GPU

以外资源上的挂起恢复效果还需要持续验证； 

(2) 算子时间片切换[4][98][99]：文献[4]基于数据

流资源使用的周期波动确定不同算子的时间片长

短，并在资源使用的波谷执行挂起，可减少由挂起

导致的算子等待时间；文献[98]使用算子粒度的挂起

恢复来代替对整个数据流的挂起恢复，减少挂起恢

复的资源开销。当前工作都能致力于解决 GPU 资

源下的复用开销，但机器学习系统的研究表明[99]，

CPU、内存等也会影响时间片切换，调度调整需要

同时考虑多种资源。 

5.3.2 动态时间片 

集群调度系统使用固定时间片复用虽然能简

化调度调整的复杂度，但这种方式供给的算子资源

时间一般不能与其运行时间完全吻合，从而导致资

源闲置，降低资源使用效率，也会增加部分算子的

等待时间。针对上述两个问题进行调度调整，当前

工作通过主动和被动两种时间驱动方式来设置时

间片长度： 

(1) 主动事件驱动[100][101]：FELIPE
[100]面向GPU

资源，算子在用完 GPU 后向调度系统主动发送事

件，调度系统就直接进行时间片切换，从而避免算

子资源的无效占用。但 FELIPE 只在虚拟机环境中

验证了有效性，而算子还有可能在容器环境中运

行。Gloop
[101]提出一套事件驱动编程接口，基于自

定义 CUDA 驱动能灵活管理 GPU 资源的共享、独

占和隔离等需求，但该接口还未与主流机器学习系

统集成； 

(2) 被动事件驱动[102][103]：当前工作都针对集

群的瞬时资源（这种资源稳定供给一小段时间后就

会被回收）回收事件来设置时间片长度，如

Spotnik
[102]在瞬时资源回收事件触发后，调整 P2P

状态同步方式避免该事件对数据流完成时间的影

响；文献[103]基于回归模型预测被动事件的触发时

机，并在事件触发前为算子分配新的时间片。被动

事件驱动方式当前只能对 Google、AWS 等商业服

务的公有云集群有效，其适用场景有限。 

5.4 混合策略 

混合策略包括以下两方面的组合方式： 

(1) 预定义策略组合[4]：经过对算子状态变化

的人工分析，Gandiva
[4]综合使用各类调度策略，面

向主从状态同步，使用固定时间片复用避免算子独

占 GPU，使用迁移避免作业间干扰，使用资源伸缩

能提升资源使用效率。这种方式需要大量的人力投

入和长期机器学习和集群调度的技术积累； 

(2) 结合状态变化趋势的策略组合 [104] ：

Prague
[104]、RNA

[105]面向主从和 P2P 状态同步方式，

综合使用挂起恢复和算子迁移策略，避免瓶颈算子

对数据流完成时间的影响；HetPipe
[17]根据异构资源

类型分组节点，在不同组内实施差异化的调度调整

策略和状态同步方式；Cerebro
[106]随机选择有限的

几个调度策略以降低算子的等待时间。集群中会存

在多种同步方式，未来还需要扩展策略组合对不同

同步方式的自适应能力。 

5.5 对比与小结 

迁移、伸缩、挂起恢复策略及这些策略的混合

选择方法的对比如表 3 所示：当前工作大都只验证

了一种策略在某一个或两个状态同步方式下的有

效性，甚至部分策略未考虑算子的状态同步方式，

缺乏对不同同步方式的调整效果验证，未来需要根

据算子在不同状态同步下资源使用情况，能自适应

地选择调度策略；混合策略只能以整体数据流作为
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实施对象，只能间接控制算子，对单个算子的调度

调整能力较弱，未来需要根据数据流中的多种算子

组合方法，提升调度调整能力。 

表 3  算子调度调整策略 

名称 保障策略 
传统 

数据流 

状态可变 

数据流 

主要 

保障目标 
策略实施对象 支持的状态同步方式 

文献[67]
 迁移算子到资源用量互补的时刻 × √ FRE+FCT 算子 集中 

文献[89]
 迁移算子到加速比高的闲置资源 × √ FRE+FCT 算子 集中 

DeepClone
[90]

 减少迁移时的算子数量 √ √ FCT 算子 集中 

GSLICE
[91]

 基于用户态协议栈快速伸缩 GPU × √ FRE 算子 管道 

Capuchin
[92]

 减少伸缩时的显存浪费 × √ FRE 算子 未考虑状态同步 

文献[94]
 协同考虑多个算子的线程伸缩 × √ FCT 算子 未考虑状态同步 

KubeShare
[95]

 基于令牌有效期的分时共享 √ √ FRE 数据流 集中 

PipeSwitch
[98]

 基于算子间依赖分时共享 × √ FCT 算子 管道 

FELIPE
[100]

 基于 GPU 使用事件确定时间片长度 √ √ FRE 数据流 未考虑状态同步 

Gloop
[101]

 基于事件编程定义 GPU 分时复用 √ √ FRE 数据流 未考虑状态同步 

Spotnik
[102]

 基于瞬时资源可用性调整算子运行 × √ FCT 数据流 P2P 

Gandiva
[4]

 固定时间片+算子迁移 × √ FRE+FCT 数据流 集中 

Prague
[104]

 同步速度+避免资源冲突 × √ FRE+FCT 数据流 P2P，分层 

HetPipe
[17]

 根据资源分子实施不同时空策略 × √ FRE+FCT 数据流 集中，P2P 

Cerebro
[106]

 根据算子状态实时随机时空策略 × √ FRE+FCT 数据流 集中 

×代表不支持对应的数据流，√支持对应的数据流 

6 总结及展望 

6.1 总结 

本文围绕状态可变数据流的基本单元：算子，

从资源需求刻画、调度决策和调度调整三方面对状

态可变数据流集群调度进行了综述： 

(1) 算子资源需求：随着边缘计算、云端组合

等新兴场景的不断出现，函数、无服务器计算的不

断成熟，算子需要使用更多的异构资源，当前集群

调度工作针对 MS-DF 中的算子，根据其运行逻辑、

处理数据、依赖关系和其所处作业、服务，使用一

系列感知、协同机制，重点刻画算子的 GPU 等异

构资源需求； 

(2) 算子调度决策：随着强化学习、模仿学习

等新理论的出现和不断应用，数据流支撑的深度/

机器学习应用规模、结构等会发生频繁变化，以

TVM
[107]、MNN

[108]为代表的优化工具也会改变算

子的资源使用，当前集群调度工作据此设计了调度

决策的多种模型、约束和求解算法，满足不同数据

流的差异化调度需求； 

(3) 算子调度调整：各类机器学习集成系统[32]

基于统一资源视图和 API，旨在屏蔽算子迭代运行

和状态同步方式等运行细节，当前集群调度将迁

移、伸缩、挂起恢复等策略应用于主从、P2P 等状

态同步方式，结合算子的状态变化情况，可选择特

定的调度调整策略以长期保障 MS-DF 高效运行。 

6.2 展望 

在集群资源呈现更强的异构性、新理论带来数

据流的多样性和数据流集成系统带来的通用性等

发展背景下，虽然算子能够利用其自身的迭代、通

信等特征来表达约束并在一定程度上保障调度目

标，但其算子状态时空变化特点利用仍然不够充分

和智能，当前集群调度系统也比较依赖于机器学习

领域知识。针对这些问题，本小节展望未来可能的

研究方向，具体如下三个方面所示：  

(1) 算子异构资源需求多层次分析及协同刻画 

作业、服务、算子组合、算子等不同层次的资

源需求供给方法，逐渐从传统的静态资源预留转移

到结合算子特征的动态、异构资源供给，能在各自

层次内取得理论最优结果。然而对集群整体而言，

单一层次的最优并不能保障全局最优调度决策。机

器学习应用的不断出现，导致算子依赖关系、组合

方法等发生变化，进而需要重新刻画算子资源需

求，如果服务、作业等资源需求不能随之按需调整，
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多层次资源就无法有效协同，无论如何准确刻画单

个算子资源需求，也会存在大量的资源浪费或资源

冲突；同时，如果没有对应新算子运算逻辑的资源

驱动，盲目增加高性能异构资源也不会带来预期的

加速效果。因此，如何对算子所在的多层次资源进

行充分分析，整合各类定制化的异构资源驱动，围

绕算子实现全局异构资源的多层次协同，是状态可

变数据流集群调度需要重点解决的问题。 

(2) 算子复杂调度约束的灵活定义和发现 

决策模型求解时，一方面由于最优化、博弈论

等理论的引入，调度正确性已得到数学证明，决策

模型可在确定的需求、供给和约束情况下得到最优

调度结果；另一方面由于算子状态的频繁变化，使

得算子的需求、供给和调度约束总在不断更新。因

此，算子调度决策模型除考虑决策的正确性外，如

何灵活实现需求、供给和约束的定义和发现，及在

决策搜索空间中快速找到最优调度结果，也是状态

可变数据流集群调度需要重点解决的问题。 

(3) 学习驱动的算子低成本调度调整 

迁移、伸缩等调度调整策略在早期 Web 应用等

环境中就验证了其自身有效性，但需要充分结合算

子在不同状态同步方式后，才能定位算子调度时的

瓶颈算子。调度调整大都依赖人工分析得到的具体

应用类型和运行时上下文，其适用场景有限。未来

还需要尝试机器学习方法来代替人工分析，扩展场

景适用性，如传统数据流工作中，使用 SVM 预测

数据倾斜发生位置，基于强化学习预测资源干扰，

基于深度学习同时保障数据流资源使用效率和完

成时间等，都可以在引入算子状态变化的基础上适

用于更多的状态同步方式。因此，如何借鉴其他调

度应用环境中的策略类型和策略组合方法，结合算

子状态变化特点，智能化选择调度调整策略，是状

态可变数据流集群调度需要重点解决的问题。 
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Background 

With the rapid development of Machine Learning, it is 

widely used in various areas such as speech recognition, image 

processing and so on. Currently, machine learning systems 

introduce operation, which works as a key factor to decouple 

the computation of machine learning and resources allocation. 

In this article, we abstract the data processing procedure of 

operation as Mutable States Data Flow. Researches show that 

allocating resources to operations in data flow reasonably and 

effectively can improve resource efficiency and reduce costs of 

data center.  

Efficient cluster scheduling for MS-DF with good quality 

improves heterogeneous cluster resource utilization and 

minimize the execution time of machine learning. However, 

MS-DF, with its diverse resource usage in time and space, 

brings several challenges to traditional cluster scheduling in 

three aspects: (i) mechanisms to discover operation 

heterogeneous resource requirements, (ii) scheduling decisions 

with various constraint, model and algorithm settings, (iii) 

scheduling adjustment strategies to improve scheduling 

performance. To discover bottlenecks caused by operations, we 

conduct a holistic survey on recent research progress of MS-DF 

by analyzing and summarizing from these aspects mentioned 

above. At last, we give our prospective view of key 

technologies of cluster scheduling for MS-DF. 
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