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收稿日期：２０１９０９２７；在线出版日期：２０２００２２３．本课题得到国家重点研发计划项目（２０１７ＹＦＢ１０１００００）、国家自然科学基金面上项目
（６１９７２１１８）、浙江省重点研发计划项目（２０１７Ｃ０１ＳＡ１６００６９）资助．葛浙奉，硕士研究生，主要研究方向为云计算和数据分析．Ｅｍａｉｌ：
ｇｅｚｈｅｆｅｎｇ＠ｈｄｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．王济伟，硕士研究生，主要研究方向为云计算和数据分析．蒋从锋（通信作者），博士，教授，中国计算机学会
（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为云计算、系统优化和性能评估．张纪林，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为高性能计
算和分布式系统．俞　俊，博士，教授，主要研究领域为机器学习、多媒体分析与图像处理．林江彬，硕士，工程师，主要研究方向为分布式
存储系统、系统基准测试和可靠性优化．闫龙川，硕士，高级工程师，主要研究方向为数据中心能效优化和系统虚拟化．任祖杰，博士，副
教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为分布式系统和云计算．万　健，博士，教授，主要研究领域为云计算、大数据．

混部集群资源利用分析
葛浙奉１）　王济伟１）　蒋从锋１）　张纪林１）　俞　俊１）

林江彬２）　闫龙川３）　任祖杰４）　万　健５）

１）（杭州电子科技大学计算机学院　杭州　３１００１８）
２）（阿里云计算有限公司　杭州　３１１１２１）

３）（国网电力信息通信有限公司　北京　１０００５３）
４）（之江实验室　杭州　３１１１２１）

５）（浙江科技学院信息与电子工程学院　杭州　３１００２３）

摘　要　现代互联网数据中心的规模随应用服务需求的增长而越来越大，但数据中心资源利用率低已逐步成为云
计算进一步发展的制约因素．为了提高数据中心的资源利用率，云服务提供商将在线服务和离线批处理作业混合
部署到同一个生产集群中．但混合部署增加了数据中心管理系统复杂性，对数据中心系统调度和工作负载分配提
出了新的挑战．本文从资源使用角度出发，统计分析了阿里巴巴最新发布的包含４０３４台机器长达８天的混部集群
日志数据集，刻画了机器对离线批处理任务与在线服务容器资源分配策略，以及离线批处理作业与在线服务之间
的相互干扰．并根据不同的负载特征，以多种方式对机器进行分类，研究机器分工对集群效率提升的意义．通过分
析阿里巴巴集群日志数据集，我们发现：（１）集群中４３．２７１％的机器存在容器对ＣＰＵ核心“超订”现象，而内存不存
在“超订”现象；（２）集群中存在“备用节点”，确保集群出现故障时，任务能及时被转移到“备用节点”继续执行；
（３）延迟敏感的在线任务的ＣＰＵ利用率较低，但对内存资源的需求比较高，而离线批处理作业的ＣＰＵ利用率较
高，在线任务和离线任务的资源占用互补；（４）混合部署显著提高了ＣＰＵ利用率，而内存可能是限制集群性能的主
要因素；（５）集群中容器分布存在不平衡性；（６）离线任务的混合部署导致容器内存利用率有所下降，且当在线服务
资源需求激增时，调度器缺少一定的容错性和健壮性；（７）离线任务如何部署与容器当前性能紧密相关，尤其是容
器ＣＰＩ指标，与离线任务部署呈现显著相关性．本文对集群负载特性、资源使用及离线和在线任务相互干扰进行研
究，有助于其他研究人员对集群系统调度和负载分配分析优化，以提高现代数据中心的资源利用率．
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（５）ＩｍｂａｌａｎｃｅｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｏｆｃｏｎｔａｉｎｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｓｓｔｉｌｌｅｘｉｓｔｉｎｇｉｎｔｈｅＡｌｉｂａｂａｃｏｌｏｃａｔｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒ，ｗｈｉｃｈｍａｙｃａｕｓｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｏｆｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｃｅａｎｄｗｏｒｋｌｏａｄｂａｌａｎｃｉｎｇ；（６）Ｔｈｅｃｏｌｏｃａｔｅｄ
ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｏｆｏｆｆｌｉｎｅｊｏｂｓｒｅｓｕｌｔｅｄｉｎａｄｅｃｒｅａｓｅｉｎｍｅｍｏｒｙｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｏｎｔａｉｎｅｒａｎｄｔｈｅ
ｓｃｈｅｄｕｌｅｒｌａｃｋｓｓｏｍｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｗｈｅｎｔｈｅｄｅｍａｎｄｆｏｒｏｎｌｉｎｅｓｅｒｖｉｃｅｒｅｓｏｕｒｃｅｓｓｕｒｇｅｄ；（７）Ｈｏｗｔｏ
ｄｅｐｌｏｙｏｆｆｌｉｎｅｊｏｂｓｉｓｃｌｏｓｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｃｏｎｔａｉｎｅｒ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅ
ｃｏｎｔａｉｎｅｒＣＰＩｉｎｄｉｃａｔｏｒｔｈａｔｃａｎｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｓｙｓｔｅｍｄｅｌａｙ，ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ
ｏｆｏｆｆｌｉｎｅｊｏｂｓ．Ｗｅｓｔｕｄｉｅｄｃｌｕｓｔｅｒｗｏｒｋｌｏａｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ｒｅｓｏｕｒｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍｕｔｕａｌ
ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ｗｈｉｃｈａｒｅｈｅｌｐｆｕｌｆｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｏａｎａｌｙｚｅａｎｄｏｐｔｉｍｉｚｅｃｌｕｓｔｅｒｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｎｄ
ｗｏｒｋｌｏａｄｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｓｏａｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｒｅｓｏｕｒｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＩＤＣｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｏｌｏｃａｔｅｄｃｌｕｓｔｅｒ；ｒｅｓｏｕｒｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ；ｗｏｒｋｌｏａｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ；ｏｎｌｉｎｅｓｅｒｖｉｃｅｓ；
ｂａｔｃｈｊｏｂｓ；ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ；ｑｕａｌｉｔｙｏｆｓｅｒｖｉｃｅ；ｄａｔａｃｅｎｔｅｒ

１　引　言
近年来，云计算应用为人类生产、生活的方方面

面提供着便利．随着社会对于云计算服务的依赖程
度加大，作为云计算服务基础设施的服务器集群面

临着前所未有的负载压力．但是，简单地通过购进更
多的服务器以扩展集群规模从而减小负载压力的方
式会引起更高的运营成本与电力消耗．因此，在云计
算产业竞争激烈的今天，如何降低资源成本成为了
各云服务提供商面临的首要问题．

集群的负载可以简单分为两类，一类是延时敏
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感的在线服务，一旦服务崩溃或者延时过大，将导致
用户体验不佳，需要留有较多的资源余量以应对突
发的请求高峰；另一类是离线批处理作业，虽然资源
消耗较大，但是对延时相对不敏感，可以容忍一定范
围内执行时间的调整．

当前一种行之有效的策略是利用在线服务与离
线批处理作业的差异性，将二者混合部署（后文简称
混部）在同一个生产集群中，通过协调二者调度策
略，提高硬件资源利用率．然而，由于需要协调批处
理作业与在线服务的资源分配，混部将增加调度过
程的复杂度．如何高效协调两种负载，在保证ＱｏＳ
（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＳｅｒｖｉｃｅ，服务质量）的基础上提高资源
利用率成为了云服务提供商所面临的难题．

目前，主流的大规模云服务提供商都开始了混
部机制的尝试，并获得了一定的成效［１３］．其中阿里
巴巴在其混部集群中成功应对了电商活动中激增的
在线负载高峰，证明了其混部机制在实际生产环境
中的灵活性与鲁棒性．为了进一步完善混部机制，提
升调度效率，阿里巴巴于２０１８年底公开了业界一份
真实混部集群的跟踪数据集（ＣｌｕｓｔｅｒＴｒａｃｅｖ２０１８，
后文简称为ＣＴ１８），期望吸纳业界与学术界的优化
建议．ＣＴ１８记录了８天时间内４０３４台机器的运行
情况，具有较高的研究价值．

本文聚焦混部集群的资源使用情况，通过提取
ＣＴ１８中资源相关数据项，分析了离线任务与在线
任务对资源的使用情况，以及两者的相互影响．比较
不同年份数据集间资源“超订”现象（任务预订资源
总量大于实际物理资源），发现不同的集群调度策略
发生了改变．根据实例调度次数的分布，研究了机器
分工现象，以热力图形式表现了机器的资源利用情
况，并探明了“备用节点”存在的意义．同时，根据负
载类型将机器分类，比较混部与非混部情况下的运
行情况，指出混部集群相较于传统非混部集群资源
使用效率大幅提升．另外，通过探讨在线任务和离线
任务混部后之间的相互影响，发现离线任务的混部
导致容器内存利用率有所下降，且当在线服务资源
需求激增时，调度器缺少一定的容错性和健壮性，离
线任务仍旧不断被部署运行，同时也增加了离线任
务失败数量，导致问题不断恶化．另外，容器部署存
在不平衡性．本文研究还发现离线任务的部署与容
器当前性能紧密相关，尤其是容器ＣＰＩ指标，与任
务部署呈现显著相关性．

本文第２节介绍阿里巴巴混部ＣＭＳ（Ｃｌｕｓｔｅｒ

ＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｙｓｔｅｍ，集群管理系统）架构与ＣＴ１８
数据集中资源利用相关的项目；第３节给出计划资
源的特征与“超订”现象的分析；第４节分析不同类
别机器的硬件资源利用特征；第５节探讨在线任务
和离线任务之间的相互影响；第６节是相关工作；第
７节总结本文的工作并提出未来的研究展望．

２　背　景
阿里巴巴于２０１５年开始混部集群测试，并逐年

提高混部集群的比例以提高资源利用率，其背后的
混部ＣＭＳ也不断完善以适应更为严苛的使用场
景．本节简要介绍阿里巴巴混部ＣＭＳ的组成架构，
并重点说明ＣＴ１８数据集内容，为后续进一步分析
奠定基础．
２１　阿里巴巴混部犆犕犛

阿里巴巴混部ＣＭＳ由Ｓｉｇｍａ和Ｆｕｘｉ调度器
协同调度在线和离线任务：

（１）Ｓｉｇｍａ调度器由ＳｉｇｍａＭａｓｔｅｒ、ＳｉｇｍａＡｇｅｎｔ
和ＰｏｕｃｈＣｏｎｔａｉｎｅｒ三个组件组成．
ＳｉｇｍａＭａｓｔｅｒ：为集群中物理机的容器部署进

行资源调度分配和算法优化．
ＳｉｇｍａＡｇｅｎｔ：每台物理机上运行一个ＳｉｇｍａＡｇｅｎｔ

进程，向ＳｉｇｍａＭａｓｔｅｒ报告物理机状态信息，以及
保证运行在物理机上的容器的性能．
ＰｏｕｃｈＣｏｎｔａｉｎｅｒ：运行不同类型的在线服务．
（２）Ｆｕｘｉ调度器遵循主从架构，由ＦｕｘｉＭａｓｔｅｒ、

ＦｕｘｉＡｇｅｎｔ和ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＭａｓｔｅｒ组成．
ＦｕｘｉＭａｓｔｅｒ：收集集群中各物理机资源使用信

息，快速公平地调度用户作业至相应节点，并回收空
余资源．
ＦｕｘｉＡｇｅｎｔ：每台物理机上将运行一个ＦｕｘｉＡｇｅｎｔ

进程，主要用于向ＦｕｘｉＭａｓｔｅｒ报告物理机状态信息
和监控、保护、隔离应用程序执行．

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＭａｓｔｅｒ：表示不同的计算范式（如
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、Ｓｐａｒｋ或者Ｓｔｏｒｍ等）．

在线服务属于长生命周期、延时敏感的任务，而
离线任务主要是计算密集型、生命周期短且时延不
敏感的任务，在线任务调度要求低延时性，离线任务
调度要求高并发率和吞吐率．针对这两种任务不同
的需求，在混部架构上将两种调度并行处理，即一台
物理机上既有Ｓｉｇｍａ调度器又有Ｆｕｘｉ调度器，并有
各自的资源池．Ｓｉｇｍａ调度通过启动Ｐｏｕｃｈ容器运
行在线服务，Ｆｕｘｉ调度器也启动离线计算任务，争
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抢此台物理机上的空余资源，以期望提高物理机资
源利用率．Ｌｅｖｅｌ０作为控制器协调Ｓｉｇｍａ和Ｆｕｘｉ
调度器的资源分配问题．阿里巴巴混部ＣＭＳ的架
构图如图１所示．

图１　阿里巴巴混部ＣＭＳ架构

为保证在线服务的ＱｏＳ，一种常见的方法是为
在线服务预留充足的资源，Ｓｉｇｍａ调度器分配给容
器足够的资源．而在实际运行环境中，在线服务大部
分时间无法充分利用所分配资源，此时Ｆｕｘｉ调度器
利用容器中空闲资源部署离线批处理作业．而当
容器资源使用率升高时，调度器能暂停甚至杀死正
在运行中的离线任务，收回资源给容器使用，以满足
在线服务ＱｏＳ．

在线服务和离线任务的混合部署，必然导致资
源争抢，在一定程度上会影响在线服务的响应时间，
所以就如何混部及混部比例问题有必要进一步
探讨．
２２　跟踪数据集概览

阿里巴巴于２０１７年和２０１８年相继发布了混部
集群跟踪数据集ｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅｖ２０１７和ｃｌｕｓｔｅｒ
ｔｒａｃｅｖ２０１８．不同于阿里巴巴２０１７年公布的混部
集群数据集，ＣＴ１８中的机器在配置上基本是同构
的，每台机器拥有相同的ＣＰＵ数量（９６核）和内存
容量（因阿里巴巴方面保密需要，内存容量参照内存
最大值进行了归一化处理）．通过将阿里巴巴在
２０１７年与２０１８年发布的混部数据集进行对比（见
表１），发现主要有两点不同：（１）每台物理机器的
ＣＰＵ核心数发生了变化；（２）内存容量由原来的大
小不一变为完全一致．

表１　２０１７年与２０１８年公开的阿里巴巴混部集群
跟踪中机器配置的对比

数据集 机器数量ＣＰＵ核心数（每台）内存容量（每台）
ｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅｖ２０１７１３１３ ６４ ５７．５％～１００％
ｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅｖ２０１８４０３４ ９６ １００％

我们可以发现：（１）ｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅｖ２０１７和ｃｌｕｓｔｅｒ
ｔｒａｃｅｖ２０１８数据采集自不同批次的物理机器；（２）物
理机器的硬件配置发生变化，集群中机器配置也
由异构转化为同构．阿里巴巴混部集群任务调度和
资源分配方案可能发生变化，所以有进一步研究的
必要．

由于商业机密，云计算服务提供商很少将实际
生产环境中的跟踪数据集公布以供业界和学术界研
究．谷歌于２０１２年公布了机器数量超过１２５００台长
达２９天的异构跟踪数据集（ｃｌｕｓｔｅｒｄａｔａ２０１１２），其
采用目前业界最为成熟的大规模混部调度工具
Ｂｏｒｇ作为集群管理系统；在２０１７年，微软也公布了
部署在微软Ａｚｕｒｅ云平台上２００多万台虚拟机长达
一个月的工作负载跟踪数据集．相比谷歌Ｂｏｒｇ集群
管理系统采用名为ｃｅｌｌ的中间层架构管理集群，阿
里巴巴混部集群采用双调度器协同的方式管理集
群，在集群调度模式上有一定区别．且谷歌公布的数
据集已经相对久远，可能无法反映当前集群管理系
统的功能和优点；而微软公布的数据集只包含虚拟
机的负载信息，对集群混合部署参考意义不大．

本文的关注点是集群的资源使用情况，故将
ＣＴ１８中资源相关的数据项单独列出，并在表２中
展示．ＣＴ１８的描述实体为机器、容器、批处理作业，
其中资源主要指ＣＰＵ、内存、网络和磁盘ＩＯ等硬件
资源．

表２　犆犜１８中资源相关数据项
表格 数据项名称 数据项含义

ｍａｃｈｉｎｅ＿ｍｅｔａ．ｃｓｖ 犮狆狌＿狀狌犿 机器的ＣＰＵ核心数
犿犲犿＿狊犻狕犲 机器内存容量

ｍａｃｈｉｎｅ＿ｕｓａｇｅ．ｃｓｖ

犮狆狌＿狌狋犻犾＿狆犲狉犮犲狀狋机器的ＣＰＵ使用率
犿犲犿＿狌狋犻犾＿狆犲狉犮犲狀狋机器的内存使用率
犿犲犿＿犵狆狊 内存带宽
狀犲狋＿犻狀 接收数据包数量
狀犲狋＿狅狌狋 发送数据包数量
犱犻狊犽＿犻狅＿狆犲狉犮犲狀狋 磁盘读写ＩＯ

ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿ｍｅｔａ．ｃｓｖ
犮狆狌＿狉犲狇狌犲狊狋 容器计划ＣＰＵ数量
犮狆狌＿犾犻犿犻狋 容器可用ＣＰＵ上限
犿犲犿＿狊犻狕犲 容器计划内存容量

ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿ｕｓａｇｅ．ｃｓｖ与ｍａｃｈｉｎｅ＿ｕｓａｇｅ数据项类似，不再赘述
ｂａｔｃｈ＿ｔａｓｋ．ｃｓｖ 狆犾犪狀＿犮狆狌 计划ＣＰＵ核心数

狆犾犪狀＿犿犲犿 计划内存容量

ｂａｔｃｈ＿ｉｎｓｔａｎｃｅ．ｃｓｖ
犮狆狌＿犪狏犵 实例平均ＣＰＵ使用量
犮狆狌＿犿犪狓 实例最大ＣＰＵ使用量
犿犲犿＿犪狏犵 实例平均内存使用量
犿犲犿＿犿犪狓 实例最大内存使用量

在表２中深色背景的部分为描述配置信息的数
据项，这些数据项是预先设置完毕的静态属性，在同
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一个实体中，这些数据项的数值随着时间的推进基
本没有发生变化．而浅色背景部分则为描述运行时
资源占用情况的数据项，在大部分情况下，不同采样
点之间的数值存在较大差异．

此外，在混部ＣＭＳ中，容器与批处理作业都遵
循自身的层次架构．每个容器都从属于一个部署组
（ｄｅｐｌｏｙｇｒｏｕｐ），同一个部署组下的容器都为同一
个应用服务提供支持．而对于批处理作业，则存在
“ｊｏｂｔａｓｋｉｎｓｔａｎｃｅ”形式的三层架构，一个作业（ｊｏｂ）
至少包含一个任务（ｔａｓｋ），而一个任务下，至少包含
一个实例（ｉｎｓｔａｎｃｅ），如图２所示．

图２　批处理作业的“ｊｏｂｔａｓｋｉｎｓｔａｎｃｅ”层次架构

图３　任务计划资源统计（每个条形图通过左闭右开刻度内的数值通过求和聚合）

相较于ｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅｖ２０１７，ＣＴ１８在机器数量
与时长上拥有更大的规模．作为一项新特性，ＤＡＧ
（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ，有向无环图）结构被引入
用以表达任务之间的依赖结构［４］，在图２中以黑色
箭头表示．任务必须等待其依赖的任务完成后，才能

进行处理．利用该特性，研究人员可以研究真实调度
环境中任务间依赖对于资源分配策略的影响．

在后面的章节中，我们将研究在线服务与批处
理作业的资源分配机制对于机器实际资源消耗量的
影响．

３　资源预订
本节对ＣＴ１８中离线任务和在线容器对资源预

订进行了统计分析，并阐述了资源“超订”的现象．
３１　离线任务资源预订

ｂａｔｃｈ＿ｔａｓｋ表中字段狆犾犪狀＿犮狆狌、狆犾犪狀＿犿犲犿表
示该任务下每个实例的ＣＰＵ／内存资源的计划需求
量．据此，我们对离线任务的ＣＰＵ／内存资源预订情
况进行统计，其结果见图３，横坐标为单个任务计划
ＣＰＵ核心数或内存使用情况，纵坐标为任务的数
量．为了表达上的直观性，我们以长度为１的区间聚
合任务，作图时每个条形图取左闭右开区间．例如，
在图３（ａ）中，计划预订０．０５个核的任务记录被聚
合在［０，１）区间上的柱形中；计划预订５个核的任务
记录被聚合在［５，６）区间的柱形中．图３（ｂ）中内存
预订情况的作图方式与（ａ）保持一致．

从图３（ａ）中，我们可以看出任务计划ＣＰＵ核
数大部分集中在较低的区间．（ｂ）中的内存预订情
况与（ａ）中的ＣＰＵ核数相比，分布集中在更低的区
间．二者都在其较高计划资源的位置存在一个空缺
区间，（ａ）是在［９，１０）上，（ｂ）是在［１３，１５）上．总体来
说，任务下每个实例的计划资源预订，大部分是轻量
的，且ＣＰＵ资源的计划预订量相较于内存更大．
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ＣＴ１８中同一个任务下的实例具有相同计划
资源，所以在资源调度时可以省去很多操作上的
复杂性．经过统计，约９０％的任务中含有的实例
数量是小于等于１０的．在该数量级的实例上实
现更细粒度的计划资源分配，可能并不会大幅增
加调度的复杂性，但能使整体资源分配更加精细
合理．

３２　在线任务资源预订
接下来，我们根据表ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿ｍｅｔａ对容器的

资源预订情况作了统计分析，以相同的聚合方式作
图４，横坐标为容器预订资源情况，纵坐标为容器数
量．与离线任务资源预订类似，在线任务资源预订的
分布集中在低区间；不同的是，容器对ＣＰＵ核心数预
订的类别更少，只有７种预订ＣＰＵ核心数的情况．

图４　单个容器资源预订情况

由于容器在机器上是持续运行的，我们将容器
的资源预订情况聚合到对应机器上，进一步研究机
器上资源被容器预订的情况，见图５，横坐标为单台
机器上资源被预订情况，纵坐标为机器数量．我们已
知每台机器的ＣＰＵ核心数是９６，观察图５（ａ）可发
现一部分机器上被预订的ＣＰＵ核心数超过了机器
的物理核心数，我们称之为“超订（ＯｖｅｒＲｅｓｅｒｖｅｄ）”．
通过具体的数值计算，ＣＰＵ核心被“超订”的机器数
量达到机器总数的４３．２７１％（１７３３／４００５）．我们再
比较图５（ｂ）中机器内存被预订的情况，发现每一个

柱体都在１００刻度内，即内存没有发生“超订”现象．
另外，ＣＴ１８中的“超订”现象与Ｌｉｕ等人［５］在ｃｌｕｓｔｅｒ
ｔｒａｃｅｖ２０１７中所描述的恰好相反．在Ｌｉｕ的文章
中，机器上的内存资源出现了很明显的“超订”现象，
而被预订的ＣＰＵ核心数却没有超过机器上的物理
核心数．导致这一现象的原因可能是：ＣＰＵ计算能
力发展速度要显著高于内存容量的增长速度，内存
逐步成为集群性能瓶颈，对内存资源“超订”将带来
更大的不稳定性，而ＣＰＵ资源仍有余量，对ＣＰＵ
资源“超订”能提高资源利用率．

图５　单台机器资源被容器预订情况
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虽然环境与调度机制发生了一定的变化，但是
“超订”的现象依然存在．“超订”作为一种预先的资源
承诺，超过了物理资源的总量，能够让一台机器上部
署的容器数量更多，提高资源的利用效率．但是
“超订”会增加调度上的难度，当一台机器上的容器在
某一时刻总的实际资源需求量超过了该机器物理资
源总量，将造成在线服务的ＱｏＳ下降．我们将在后续
章节中，对运行过程中的实际资源使用量进行分析．

４　资源使用
本节将对集群运行时资源使用情况进行统计

分析．在离线批处理作业运行时的特征探究中，我
们根据每台机器上实例调度次数对混部集群中的
机器进行分类，并根据８天内每类机器的ＣＰＵ和
内存资源使用率绘制热力图，观察离线任务负载
特征．本节随后根据机器的离／在线任务运行与否
将机器分为只运行在线任务、只运行离线任务、同
时运行在线离线任务和不运行任何任务４类，并
对每类机器的ＣＰＵ、内存、磁盘ＩＯ和网络ＩＯ资源
进行统计分析．
４１　离线批处理作业在运行时的特征探究

离线批处理作业的调度操作，在本质上是通过
实例调度实现的．在图６中，通过将每台机器上接受
实例调度的次数按升序排序，我们获得了ＣＴ１８中
所有机器接受实例调度次数的分布．

值得注意的是，将图６进行局部放大，我们发现
分布曲线在一定范围内具有阶梯状的抬升．结合具
体数据，根据实例调度次数对机器进行初步分类，我
们得出了导致该现象的原因，见表３．

表３　根据实例调度次数对机器进行分类
机器 数量 调度次数下界 调度次数上界
类别Ａ １６７ 　　０ 　　０
类别Ｂ １６ ６ ２６４００
类别Ｃ ７６ ５７７７８ ８７３２３
类别Ｄ ３７７５ １４０４６１ ４９３８６５

通过观察表３可以发现，不同类别的机器接受
调度次数存在较大间隔（即前一个类别的机器接
受调度次数的上界与后一个类别接受调度次数的
下界之间具有较大差值），在图６中体现为阶梯式
的曲线．

为了揭示同构机器上的实例调度次数出现的不
平衡性，我们将上述分类方式下机器的ＣＰＵ和内

图６　实例在全部物理机器上的调度次数分布图

存资源使用率作热力图以进行探究，见图７（使用率
的高低参考每个图右边的渐变色条，白色区域代表
数据空缺），横坐标为时间戳，单位为ｓ，时间区间在
［０，６９１２００］，表示第１天至第８天．

观察图７，可以发现每幅图在第２天中都有一
个明显的中断，并且中断之前的数据空缺较多．我们
认为，集群管理系统的日志记录策略发生了改变，导
致第１天内对实例调度记录缺失较多．同时，我们从
每类机器中抽出较为典型的一台机器，绘制其ＣＰＵ
与内存的变化曲线图，见图８．结合图７和图８，我们
可以看出每个分类下的ＣＰＵ与内存资源使用情况
显现出明显的差异：

类别Ａ机器的ＣＰＵ使用率偏低，但是呈现以
天为周期的波动，内存使用率则普遍偏高．我们推
测Ａ类机器运行的负载主要为在线任务，在线任
务在大部分时间中对ＣＰＵ资源的消耗较少，但是
对内存资源消耗较大．并且，在线任务对数据中心
造成的压力是具有一定周期性的，而这个压力的
变化主要体现在ＣＰＵ的使用率上．这一类机器完
全避免了离线批处理作业的部署，可以保持ＣＰＵ
有充足的余量，保证在线服务在峰值时依旧保持
服务质量．

类别Ｂ和类别Ｃ机器的ＣＰＵ和内存使用率较
为相似．在类别Ｂ机器中，ＣＰＵ与内存使用率普遍
偏低，但在最后半天有所升高．在类别Ｃ的机器中，
前６天机器几乎空转，第７天出现大量记录空缺，从
第８天开始使用率逐步提升至满载．该现象在图８
中表现为类型Ｂ和类型Ｃ机器在前７天曲线贴近
于０，在最后一天曲线明显抬升．我们推断，集群上
存在部分机器作为“备用节点”，在集群运行正常情
况下处于空闲状态，保持了较低的实例调度次数．确
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图７　根据实例调度次数分类的各类机器的ＣＰＵ与内存使用情况

保集群中出现故障时，不能继续工作的节点上的任
务能够转移到“备用节点”上继续工作，避免服务质
量的下降，提高集群的可靠性．

类别Ｄ包含了数据集中９３．５８％的机器．该类
机器的资源使用特征代表了混部集群常规机器的资

源利用率：ＣＰＵ使用率呈现出明显的以天为周期的
变化，内存使用率则持续保持接近满载状态．类别Ｄ
机器的ＣＰＵ与内存使用率较类别Ａ、Ｂ、Ｃ机器更
高，且机器数量占混部集群较高比例，可以作为混部
集群调度策略优化的理想参考样本．
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图８　根据实例调度次数分类的各类机器
抽出样例的ＣＰＵ与内存使用情况

４２　机器资源使用统计
上一小节我们对离线批处理作业在机器上的调

度分布进行了探究，发现其中有１６７台机器没有运
行离线批处理作业，于是进一步统计了机器上运行
在线任务和离线任务的情况．

在表４中，我们对４０３４台机器根据运行任务
类型分为只运行在线任务、只运行离线任务、同时
运行在线与离线任务和不运行任何任务这四类，
并统计了各类的数量和占比．其中集群中同时运
行在线和离线任务的机器数量最多，占总数的
９５．６１２％．

表４　机器运行在线任务、离线任务情况统计
机器类型 数量占比／％ 描述

类型１（Ｍ＿Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ）１４８ ３．６６９ 只运行在线任务
类型２（Ｍ＿Ｂａｔｃｈ） １０ ０．２４８ 只运行离线任务
类型３（Ｍ＿ＣＢ） ３８５７９５．６１２ 运行在线和离线任务
类型４（Ｍ＿Ｉｄｌｅ） １９ ０．４７１ 不运行任何任务

在数据集的表ｍａｃｈｉｎｅ＿ｕｓａｇｅ中记录了各台机
器不同时刻下的资源利用率，我们统计了表４中
４类机器的资源使用情况．由于部分机器在较长时
间段内没有资源使用情况记录，为了反映８天时间
内机器的资源使用情况，我们将每５分钟区间内的
资源利用率取均值聚合作图９（剔除时间戳为０的
无效记录）．此外，我们还统计了４种类型机器的资
源利用率情况，结果如表５所示．

表５　根据是否运行在线／离线任务分类的４种类型机器的利用率统计
利用率范围／％

ＣＰＵ 内存 磁盘ＩＯ ｎｅｔ＿ｉｎ ｎｅｔ＿ｏｕｔ
平均利用率／％

ＣＰＵ　内存磁盘ＩＯｎｅｔ＿ｉｎｎｅｔ＿ｏｕｔ
类型１（Ｍ＿Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ）４．６６～１８．１７７２．８３～９７．０１．２８～５．４９１８．２５～３１．５５１５．３４～２９．６３７．５１８１．４８１．９７２１．５５１８．３８
类型２（Ｍ＿Ｂａｔｃｈ） １．９１～７７．６１９．７７～９５．６５０．４３～３３．１１．９９～３９．１２０．０１～２６．５６２６．６８７７．３６４．９２２９．１０１９．８１
类型３（Ｍ＿ＣＢ） １６．９７～８１．４２７８．０７～９５．０９３．６２～２７．１５３５．４５～４８．５４２８．０３～３８．５７３９．２８８８．５６７．９８４１．９２３３．１９
类型４（Ｍ＿Ｉｄｌｅ） ０．０２～１．４１３．２７～９．１６０．０１～２．４２０．０１～０．０８０．０１～０．１ ０．８９６．５７０．１６ ０．０５０．０６

图９中横坐标为时间戳（时间区间（０，６９１２００］，
单位为ｓ），纵坐标为各类型机器的平均资源使用
率，子图（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）分别表示ＣＰＵ、内存、磁
盘ＩＯ、网络ＩＯ的利用率，每张子图中分别作了４种
类型机器的资源使用曲线图．由于ｍａｃｈｉｎｅ＿ｕｓａｇｅ
表中缺失时间戳在［１４１１６０，１６０３７０］区间内的记
录，所以将该时间段上各类机器的资源利用率暂
设为０．
４．２．１　ＣＰＵ利用率

观察图９（ａ）所示ＣＰＵ利用率情况，我们发现：
（１）除了Ｍ＿Ｉｄｌｅ机器（不运行任何任务的机器）的
ＣＰＵ利用率没有明显规律性外，另外三种类型机器
的ＣＰＵ利用率呈现明显的以天为周期的波动；
（２）Ｍ＿Ｂａｔｃｈ（只运行离线任务的机器）和Ｍ＿ＣＢ（同
时运行在线和离线任务的机器）的ＣＰＵ利用率呈
正相关，其相关系数为０．８７７，而Ｍ＿Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ（运行
在线任务的机器）和Ｍ＿ＣＢ机器的ＣＰＵ利用率呈

弱负相关，其相关系数为－０．０９５．
在线服务的高峰期在白天段，而离线任务为了

避免争抢有限的资源，主要在凌晨部署，图中体现为
只运行在线任务机器的ＣＰＵ利用率与只运行离线
任务机器的ＣＰＵ利用率波峰是错开的．所以在不
影响在线任务性能的情况下，将离线任务与在线任
务混部在同一台机器上，可以提高机器的总体ＣＰＵ
利用率．

根据表５可以发现，只运行离线任务的机器其
ＣＰＵ利用率的变化范围比只运行在线任务的机器
大得多，且只运行离线任务的机器的平均ＣＰＵ利
用率较只运行在线任务的机器更高．所以我们推断，
离线任务对ＣＰＵ的需求更大，ＣＰＵ利用率受离线
任务影响变化较大，而且Ｍ＿Ｂａｔｃｈ机器与Ｍ＿ＣＢ机
器的ＣＰＵ利用率呈高相关性，在阿里巴巴混部集
群的ＣＰＵ利用率变化中，离线任务的影响相较在
线任务更具主导性．
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图９　根据是否运行在线／离线任务分类的４种类型机器８天内的资源利用率随时间变化情况

４．２．２　内存利用率
观察图９（ｂ）所示内存利用率情况，我们发现：

与ＣＰＵ利用率相反，４种类型机器的内存利用率都
没有呈现一定的周期性；Ｍ＿Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ机器的内存
利用率变化相对平稳，而Ｍ＿Ｂａｔｃｈ机器的内存利用
率可能由于批处理任务的不同而变化较大．

可以发现只运行在线任务的机器的内存利用
率比较高，如果去掉最高９７％的这个点（时间戳在
［１４１１６０，１６０３７０］区间内数据缺失，记录恢复后，时
间戳在［１６０３８０，１６０５３０］只有ｍ＿２１７８一台机器有
记录，且此台机器的内存利用率较高，导致波形有突
起现象，所以去除该点能更好反映只运行在线任务
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机器的内存使用的总体情况），其内存利用率的范围
为７２．８３％～８５．２７％，比只运行离线任务的机器变
化（１９．７７％～９５．６５％）要小得多，且Ｍ＿Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ
机器的平均内存利用率为８１．４８％，比Ｍ＿Ｂａｔｃｈ机
器的平均内存利用率（７７．３６％）高．说明在线任务对
内存的需求比离线任务高，且内存利用率相对稳定，
所以内存可能是限制在线任务性能的主要原因．

据我们所知，在阿里云中在线服务大部分为
Ｊａｖａ程序，而运行这些Ｊａｖａ程序需要启动多个独立
的Ｊａｖａ虚拟机（ＪＶＭ）．ＪＶＭ占用了一些潜在可被使
用而未被释放的空闲内存空间，而且多个ＪＶＭ的垃
圾回收器的相互干扰进一步恶化了内存占用［６］．目
前阿里云中内存管理机制无法有效回收内存资源，
这可能是阿里云混部集群内存资源使用率高的主要
原因．所以需要设计更高效精细化的内存管理机制，
从有限的内存资源中挖掘潜在可用的资源．
４．２．３　磁盘ＩＯ利用率

观察图９（ｃ）磁盘ＩＯ利用率情况，可以发现磁
盘ＩＯ的使用情况呈一定的周期性，且运行在线任
务的机器与运行离线任务的机器的周期性呈负相关
性，即在线任务磁盘ＩＯ利用率高的时候离线任务
的磁盘ＩＯ利用率低．

根据表５可以发现，只运行在线任务的机器的磁
盘ＩＯ利用率相对较低，且变化跨度较小，相对趋于稳
定．各类型机器对磁盘ＩＯ的利用率都不高，我们可
以断定磁盘ＩＯ利用率不是影响性能的主要因素．
４．２．４　网络ＩＯ利用率

观察图９（ｄ）网络ＩＯ利用率情况，黑线表示接
收网络数据包（ｎｅｔ＿ｉｎ），灰色表示发送网络数据包
（ｎｅｔ＿ｏｕｔ），可以发现类型１、２、３机器的网络ＩＯ
利用率都相对比较平稳，且ｎｅｔ＿ｉｎ的利用率高于
ｎｅｔ＿ｏｕｔ．值得注意的是，随着时间的增长，网络ＩＯ
利用率逐渐增大，其中Ｍ＿Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ机器的网络ＩＯ
利用率增长相对较少，而Ｍ＿Ｂａｔｃｈ机器的网络ＩＯ
利用率增长幅度较大．

根据表５，只运行在线任务的机器和只运行离
线任务的机器的网络ＩＯ平均利用率相差不大，但
离线任务的网络ＩＯ利用的范围相对较大，且可
以明显观察到只运行离线任务的机器时间戳在
１５００００ｓ之前的网络ＩＯ利用率变化波动比较大，且
在１２３０００ｓ（１．４２天）左右只运行离线任务的机器的
网络ＩＯ利用率突然降低，后又上升回归正常，可能
由于这段时间内的离线批处理作业比较少，导致网
络ＩＯ波动较大．

根据上述对各类型机器的ＣＰＵ、内存、磁盘和

网络资源使用情况的分析，可以得出结论：延迟敏感
的在线任务的ＣＰＵ利用率较低，而对内存资源的
需求比较高．为了提高集群中总体的资源利用率，在
不影响在线任务性能的前提下，可以在运行在线任
务的机器上部署离线任务，从而实现在线任务和离
线任务的资源占用互补，达到提高资源利用率的效
果．此外，在线任务对内存使用比较紧张，所以想要
提高在线任务的性能，可能需要提供更多的内存资
源或优化程序设计．相较ＣＰＵ和内存，机器的磁盘
ＩＯ和网络ＩＯ利用率未到达瓶颈，暂时可以不用考
虑优化．如果Ｍ＿Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ机器的平均资源利用率
作为非混部集群（即只提供在线服务）的资源利用
率，Ｍ＿ＣＢ机器的平均资源利用率作为混部集群的
资源利用率，则可得到表６．

表６　传统非混部集群与混部集群资源利用率比较
ＣＰＵ／％内存／％磁盘ＩＯ／％ｎｅｔ＿ｉｎ／％ｎｅｔ＿ｏｕｔ／％

非混部集群　７．５１８１．４８ 　１．９７ ２１．５５ １８．３８
混部集群　３９．２８８８．５６ 　７．９８ ４１．９２ ３３．１９
资源利用率
提高百分比４２３．０４８．６９ ３０５．０８ ９４．５２ ８０．５８

从表６可以发现，通过将在线任务和离线任务
混合部署的方式，数据中心资源使用率得到明显提
升，尤其是ＣＰＵ和磁盘ＩＯ的资源使用率分别提高
了４２３．０４％和３０５．０８％，网络ＩＯ也提高了相当高
的资源利用率，而内存利用率由于内存资源有限，只
提高了８．６９％，这也佐证了内存资源是限制集群性
能的一个重要因素．

５　混部影响
本节将探讨混部策略实施后，在线任务和离线

任务之间的相互影响，尤其是离线批处理作业的加
入对在线任务ＱｏＳ的影响．
５１　混部后对容器资源使用影响

在上一节中已经根据运行任务类型将机器分
为只运行在线任务、只运行离线任务、同时运行在
线与离线任务和不运行任何任务四类，则机器上
运行的容器可分为两类，即混部机器上的容器
（ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿ｍｉｘｅｄ）和非混部机器上的容器（ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿
ｕｎｍｉｘｅｄ）．阿里巴巴发布的数据集中表ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿
ｕｓａｇｅ记录了两类容器运行时资源使用和性能变
化．表７为容器的平均使用统计信息，需要注意的是
表ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿ｕｓａｇｅ中犮狆犻、犿犲犿＿犵狆狊、犿狆犽犻等字段
记录存在大量缺失．
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表７　容器使用统计
数量ＣＰＵ利用率／％内存利用率／％ ＣＰＩＭｅｍ＿ＧＰＳ ＭＰＫＩｎｅｔ＿ｉｎ／％ｎｅｔ＿ｏｕｔ／％磁盘ＩＯ／％

Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿ｍｉｘｅｄ ６５９４５ １０．９５３ ８０．３０７ １．６１６ ０．１１９ １．０７５ ０．２１５ ０．２１５ ９．０９６
Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿ｕｎｍｉｘｅｄ １８３１ １０．０６１ ８０．９１１ １．５７３ ０．７０７ １．０５７ ０．２４３ ０．２６２ ２．３８０

同样，我们统计了容器在８天时间内的资源
使用情况，图１０为容器ＣＰＵ／内存资源使用情况，
由于这８天中的第一天（时间区间［０，８６４００］）缺
失容器运行记录，所以有效时间戳范围在［８６４００，
６９１２００］．图中虚线表示混部机器中的容器，实线表
示非混部机器中的容器．可以发现混部机器中容器
的ＣＰＵ利用率和非混部机器中的容器保持一致，

而混部机器中容器的内存利用率低于非混部机器中
的容器．由于在线服务对计算需求不大，Ｓｉｇｍａ调度
器分配给容器的ＣＰＵ资源有很多空闲（容器约只
使用１０％ＣＰＵ资源），所以离线任务的混部对容器
的ＣＰＵ利用影响不大．但在线服务对内存消耗极
大，离线任务的混部一定程度上抢占了容器的内存
资源，导致容器内存利用率有所下降．
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图１０　容器资源使用情况

图１１　离线任务随时间部署／失败变化曲线

值得注意的是，时间戳在［１４１６１０，１５４６３０］附
近混部机器中容器ＣＰＵ和内存资源利用率突增，
ＣＰＵ利用率超过４０％，内存几近满载，而非混部机
器中容器的ＣＰＵ和内存利用率记录为０．表明由于
内部或者外部原因导致集群中混部机器出现故障
（也可能由于机器新加入生产集群但未可用），可
推测离线任务的混部使得集群调度系统变得更加
复杂，导致集群内机器利用率和任务分布出现不

平衡．这段时间内集群可能出现问题，导致日志服
务也无法工作，这解释了图７、图９中记录存在空缺
的原因．

为了探究这段时间内集群可能的故障与离线任
务混部之间的关系，我们在图１１作离线任务随时间
部署／失败变化曲线．从图１１（ａ）可以发现，任务在
集群中部署呈明显日周期变化，离线任务部署数量
于每日早上４时达到峰值，白天为了满足在线服务
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需求，部署离线任务较少．理想情况下，当混部集群
中容器（在线服务）对ＣＰＵ、内存等资源需求激增
时，Ｆｕｘｉ调度器应该根据一定的策略减少离线计算
任务的部署，甚至在必要时强制停止部分正在进行
的计算任务以释放其占用的资源，从而优先保证在
线服务的质量．而在时间段［１４１６１０，１５４６３０］内，任
务的部署数量并没有由于系统出现问题（混部机器
下容器资源高负荷使用）而做出相应调整．且从
图１１（ｂ）可看出在此段时间内任务失败数量有明显
增加，说明容器的资源高负荷使用引起了任务失败
数量的增加．可见当混部集群出现问题时，当前混部
集群中的调度器缺少一定的容错性和健壮性，无法
在系统出现问题时，及时做出优化调整．上述现象表
明当前混部集群的任务协调机制仍有一定的改善空
间．针对这个问题，需要更好地协调Ｓｉｇｍａ和Ｆｕｘｉ
调度器工作，Ｓｉｇｍａ调度器实时监控所管理容器的
运行状态，当出现异常时，需要通过Ｌｅｖｅｌ０及时通
知Ｆｕｘｉ调度器做出相应调整．
５２　容器部署不平衡性

阿里巴巴以电商平台为主营业务，其在线服务
包括商品浏览、订单查询、在线支付等，这些服务对
系统响应要求较高．不同的在线服务对应不同的应
用分组（ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＧｒｏｕｐ），在数据集ｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅ
ｖ２０１８中用字段犪狆狆＿犱狌加以区分．而一个在线服务
被部署在多个容器中，即一个应用分组中含有多个
容器以支持在线服务，且这些容器分布于不同的
物理机中．在ＣＴ１８中，总共有９７９０个应用分组，其
中包含容器最多的应用分组有６２９个容器，最少的
只有１个容器．另外，一个应用分组最多被部署在
４４４台物理机器上．虽然将相同应用分组中的容器
分布于不同的物理机上，可能会带来数据传输、调度
等额外的开销，但这能有效避免由于物理机宕机等
系统故障而导致整个在线服务不可用，同时在一定
程度上保证了负载均衡，从而避免了资源竞争，提高
了系统的容错性．

反亲和性（ＡｎｔｉＡｆｆｉｎｉｔｙ）可以用于描述同一个
应用分组下容器的部署分散程度，一个高反亲和性
的服务，会将同一个应用分组下的容器分散在不同
的物理机上，以避免发生故障后服务完全崩溃．同时
高反亲和性保证了服务的并行性，由于同一服务下
的容器会经常性集中请求相同的资源，容器对于物

理节点的独享程度越高，则磁盘、网络ＩＯ带宽的拥
塞几率越低．为了量化反亲和性，我们定义了一个公
式用于计算反亲和性：

犪狀狋犻＿犪犳犳犻狀犻狋狔＝狀ａｐｐ
狀ｃｏｎｔａｉｎｅｒ，

其中，狀ａｐｐ是一台物理机上部署的应用总数，狀ｃｏｎｔａｉｎｅｒ
是同一台物理机上容器总数．

为了检验阿里巴巴混部集群在线任务的反亲和
性情况，将有容器分布的４００５台机器的反亲和性分
布数据集中绘制了ＣＤＦ图（图１２），可以发现，集群
同一应用分组下容器部署反亲和性仍有很大的提升
空间．在不考虑调度复杂性的理想情况下，每台机器
的反亲和性应为１，但是在实际情况中，９０％的机器
反亲和性在０．５７以下，９９％机器的在０．９以下．说
明大部分相同应用分组下的容器并没有完全分散于
不同的物理机上，这在一定程度上降低了在线服务
容错能力和负载均衡性．

图１２　集群机器反亲和性ＣＤＦ图

同时，我们也统计了混部机器和非混部机器中
容器的分布情况，集群中总共部署了７１４７６个容
器，其中混部机器中含有６９６４５个，非混部机器中
有１８３１个．

图１３（ａ）和（ｂ）分别为混部机器和非混部机器
中的容器分布情况（已按机器上部署容器数量排
序），混部机器中单台机器部署容器最多为３６个，最
少为１个，平均数为１８．０５７个，方差为７．１７１，而非
混部机器中单台机器部署容器最多为３２个，最少为
２个，平均数为１２．３７１个，方差为５．７３１．可以发现
集群中容器分布存在不平衡性，且混部机器下的容
器分布更加不平衡．这可能导致集群资源使用的不
平衡．
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图１３　容器分布图

为此，我们统计了混部机器的ＣＰＵ资源使用
情况，图１４为混部机器的８天内平均ＣＰＵ资源使
用情况直方图．横坐标为机器８天平均ＣＰＵ利用
率，纵坐标为平均ＣＰＵ利用率区间内机器数量．可
以发现大部分机器的ＣＰＵ资源使用率在４０％左
右，且呈正态分布，其拟合优度为０．９６９．但是仍有
一部份机器ＣＰＵ利用率极低．这也反映了当前集
群负载分布不均衡．

图１４　机器ＣＰＵ利用率分布

５３　混部后对容器性能影响
为了探究混部后离线任务对容器性能的影响，

我们统计分析了容器中ＣＰＩ、Ｍｅｍ＿ＧＰＳ和ＭＰＫＩ
等性能指标的变化，表８为容器性能指标的描述．由
于表ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿ｕｓａｇｅ中这三个字段的记录存在缺
失，或有异常数据（如ＭＰＫＩ的值异常大，如ＭＰＫＩ

表８　容器性能指标描述
描述

ＣＰＩ 每指令时钟周期（ＣｙｃｌｅｓＰｅｒＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ，ＣＰＩ）
Ｍｅｍ＿ＧＰＳ 内存带宽，［０，１００］归一化处理
ＭＰＫＩ 每千条指令缓存未命中数（ＣａｃｈｅＭｉｓｓＰｅｒＫｉｌｏ

Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ，ＭＰＫＩ）

的值为１７３６１０２），所以我们在统计作图时去除了这
些记录．

首先我们比较了混部机器和非混部机器下容器
的ＣＰＩ、Ｍｅｍ＿ＧＰＳ和ＭＰＫＩ的性能变化，图１５为
两者的比较图．图１５中虚线表示的是混部机器中容
器的性能变化，即该部分容器与离线任务共享物理
机器，实线表示的是非混部机器中容器的性能变化，
即该部分容器单独使用物理机器．横坐标表示为时
间戳．由于ＣＰＩ、Ｍｅｍ＿ＧＰＳ、ＭＰＫＩ字段存在缺失，
所以横坐标范围为［５５３０１０，６９１２００］，纵坐标为每
个时间戳上所有容器各指标的平均值．另外，图中的
曲线都做了平滑处理，以更好的反映各指标随时间
变化．

ＣＰＩ作为系统一个基本的性能指标，用以表示
系统应用程序或功能的时延，ＣＰＩ值越高，意味着系
统时延越高．可以从图１５（ａ）发现非混部机器中的
容器ＣＰＩ非常稳定，而混部后的容器的ＣＰＩ波动变
化较大，即混部后容器的系统时延变化较大，这可能
导致用户在使用在线服务时响应时间也变得不稳
定．同样的趋势也在图１５（ｃ）中表现，非混部机器中
的容器ＭＰＫＩ变化较稳定且ＭＰＫＩ值相对较小，而
混部机器中的容器ＭＰＫＩ值波动较大，意味着混部
机器中容器缓存未命中率变高，这将增加系统时延，
以及消耗更多的系统资源．

而在图１５（ｂ）中，混部机器中容器的Ｍｅｍ＿ＧＰＳ
明显低于非混部机器中的容器．在时间戳６２００００
附近，非混部机器中容器的内存带宽有塌陷现象，结
合图１１（ｂ）任务失败分布，在时间戳６０００００之前任
务失败数量急剧增加，推断离线任务的混合部署会
影响到集群中非混部机器中容器的性能，反映出混
部集群存在一定波动性和互干扰性．上一小节中
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图１５　混部和非混部下容器性能比较
图１０（ｂ）容器内存利用率也表现出混部后容器内存
利用率下降，表明离线任务抢占了内存资源．而在上
一节中推断内存可能是影响集群性能的主要因素，
混部后容器的内存带宽急剧下降，可能导致在线服
务的性能也受到极大影响．由此表明，混部后离线任
务对于在线服务的服务质量影响较大，造成容器的
运行状况不稳定，这是目前阿里云混部集群所需要
解决的问题之一．针对这个问题，混部集群中的调度
器可以尝试根据所需内存大小和对系统时延容忍程
度高低将容器分为不同等级，优先将运行在线服务
内存需求较小和系统时延容忍性较高的容器与离线
任务混部，以保证在线服务的ＱｏＳ．

混部机器中容器的ＣＰＩ、Ｍｅｍ＿ＧＰＳ和ＭＰＫＩ
性能指标的变化是由于离线任务的混合部署导致
的，为了进一步探究在线任务和离线任务之间如何
相互影响，我们分析了混部机器中离线任务部署与
容器ＣＰＩ、Ｍｅｍ＿ＧＰＳ和ＭＰＫＩ之间的关系，图１６
为对应关系曲线图．

图１６（ａ）～（ｃ）左边纵坐标为各指标平均值，右

边纵坐标为离线任务部署数量，图中深灰色实线为
混部机器中容器各指标随时间变化曲线，浅灰色
虚线为离线任务部署数量随时间变化曲线，黑色实
线虚线分别代表对应拟合曲线．图１６（ｄ）为任务部
署数量与容器ＣＰＩ、ＧＰＳ、ＭＰＫＩ拟合曲线，并计算
了任务部署数量与容器ＣＰＩ、ＧＰＳ、ＭＰＫＩ的相关
度，其中任务部署数量与ＣＰＩ的相关度最显著为
－０．４９９，而任务部署与ＧＰＳ、ＭＰＫＩ的相关度分别
为－０．２００和０．１６０．推断集群调度器是根据容器的
当前性能决定离线任务的部署，即容器执行效率较
高时，调度器会增加对该容器所在物理机的离线任
务部署数量，而离线任务的部署又反过来影响了容
器的执行性能．以容器的ＣＰＩ指标为例，当ＣＰＩ呈
现下降趋势时，意味着容器所遭受的资源抢占程度
减轻，服务响应时延减小，此时混部调度器倾向于将
离线任务混部到容器所运行的物理机上，以提高资
源利用率；而随着部署离线任务数量的不断增加，容
器系统时延开始上升（ＣＰＩ增大），此时调度器开始
限制离线任务部署量，以保证容器承载的在线服务
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图１６　任务部署与容器性能关系比较图

ＱｏＳ．离线任务部署数量与容器ＣＰＩ的高相关性，表
明离线任务的部署很大程度上受容器ＣＰＩ影响，可
以将容器ＣＰＩ作为协调Ｓｉｇｍａ调度器和Ｆｕｘｉ调度
器在线服务和离线任务的重要指标．

虽然依据容器性能状态来动态部署离线任务，
能动态调整离线任务和在线任务混部比例，但这样
会由于离线任务不断增加或减少导致容器性能振
荡，在线服务ＱｏＳ也因此不能被保障，无法保证服
务的稳定性，而且这也一定程度上增加了调度器的
系统开销．选择一个合适的在线任务和离线任务的
混部比例是当前阿里云混部技术面临的一个主要问
题．而通过设定阈值可能无法很好解决当前容器性
能振荡问题．目前，自适应约束调度成为了学术界研
究的热门领域［７９］．如何根据捕获到的系统动态，灵
活地改变调度策略，成为了提高集群整体性能地突
破口．针对阿里云混部系统，自适应调度面临着更大
的挑战，多调度器的协调为策略的设计增添了复杂
性．机器学习技术是解决设计复杂性的一项重要方

法，在先验知识不足的情况下，可以通过大规模样本
的训练挖掘特征间的关联，从而建立更为高效的调
度策略．

６　相关工作
数据中心为用户提供着高效、廉价的云计算服

务，但是云数据中心仍然存在资源利用率较低、能耗
较大等问题．因此，国内外众多研究人员对此展开了
相关研究工作．Ｃｈｅｎ等人［１０］和Ｃｈｏｎｇ等人［１１］从能
耗的角度分析工作负载特征，认为负载特征对于提
高数据中心资源利用率、降低能耗至关重要，并提出
算法以提高资源利用率．Ｍａｚｕｍｄａｒ等人［１２］认为更
好地理解数据中心资源的使用，可以更有效地利用
系统资源，降低能源成本，所以他们利用单变量方
法、多元解释方法等多种统计方法对数据中心中不
同时间尺度上的ＣＰＵ、内存、网络等资源进行分析，
以提高资源使用率．Ｊｉａｎｇ等人［１３１４］和Ｑｉｕ等人［１５］
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从能耗和能源效率角度出发，通过监视资源使用情
况，对不同工作负载类型进行描述，及提出相应的任
务调度策略，以降低数据中心能耗和提高资源使用
率．Ｘｕ等人［１６］提出了干扰感知的虚拟机迁移策略，
以减小服务器性能影响和能耗开销．Ｙｉ等人［１７］提出
可根据用户需求指定作业执行效率，作为云服务定
价新的因素．云服务提供商在保证用户所指定作业
在截止完成时间之前执行完毕，可灵活地调用提供
给用户作业的资源，提高作业的弹性，以提高集群资
源使用率．考虑到在云服务中，租户提交的大多为体
量小且运行时间短的任务，对资源需求较少，云服务
提供商无法提供合适的资源配置，而造成资源浪费．
Ｙｉ等人［１８］提出了通过组购买机制，将多个租户提交
的多个小任务分组，云服务提供商以组方式提供云
服务资源，同一小组中的任务可灵活地共享组中资
源，以提高资源利用率．

然而，出于安全保密考虑，云服务提供商很少将
集群中的日志数据公布出来．Ｇｏｏｇｌｅ于２０１２年公
开了其异构集群的跟踪数据集［１９］，数据集包含了
１２５００台服务器２９天的日志数据［２０］．许多研究人
员根据此数据集，对大型集群的负载特征、调度机
制、容错机制等相关方向进行了深入探究，取得了一
定的研究成果［２１３１］．阿里巴巴于２０１７年首次公布了
包含１３１３台机器的混部集群２４小时的日志数据，
许多学者对此展开了研究．Ｌｕ等人［３２］对该数据集
进行分析，发现阿里巴巴混部集群在空间分布、时间
分布、负载资源请求和利用等多个方面的不平衡性，
并认为正是由于这种分布上的不平衡而极大影响集
群效率．Ｊｉａｎｇ等人［３３］探究该数据集中多个混部特
征，对失败任务和实例进行分析，并根据ＣＰＵ、内
存、磁盘资源使用情况将在线服务分成２５个类别．
Ｃｈｅｎ等人［３４］对该数据集特征提取生成特征向量，
并根据特征向量对负载进行分类，发现离线批处理
作业的平均ＣＰＵ利用率呈双峰分布，超过５０％的
机器只运行１类批处理作业，且作业持续时间较短，
资源使用较少；对于在线实例，资源利用率非常低，
且最多只有６类在线任务在用一台机器上运行．Ｌｉｕ
等人［５］提出塑性（ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ）和弹性（ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ）两个
特征，深入研究离线实例利用容器预订但未使用的
资源以提高集群资源利用率，并设置边界以保证在
线服务性能．Ｄｅｎｇ等人［３５］、Ｃｈｅｎｇ等人［３６３７］、Ｓｕｎ
等人［３８］也对阿里巴巴的ｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅｖ２０１７数据
集进行了研究．

７　总　结
在本文中我们首先对阿里巴巴混部数据集

ｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅｖ２０１８进行概述，并根据多个不同负
载特征对离线任务的作业模式进行分类，发现不同
模式的作业在机器上的分布没有出现显著的相关
性，分布之间较为均匀．接着我们对资源预订情况进
行探究，发现容器对资源预订存在“超订”现象．并根
据不同的分类标准对集群中的机器进行分类，对不
同分类机器的资源进行统计，发现集群中存在“备用
节点”，以应对集群中机器出现故障时，将故障机器
上的任务调度至“备用节点”；发现延迟敏感的在线
任务的ＣＰＵ利用率较低，而对内存资源的需求比
较高，离线任务的ＣＰＵ利用率较高，在不影响在线
任务性能的前提下，可以将在线任务和离线任务混
部到同一台机器上，以达到提高资源利用率的效果．
最后我们分析了在线任务与离线任务之间的相互干
扰，重点探究了离线任务对容器性能的影响，发现
了一些当前系统存在的问题，提出了对应的优化
建议．

本文主要研究了机器、容器和离线批处理作业
的资源利用率、性能、运行状态等记录信息，希望通
过三者的使用信息，从中探索有意义的发现，并比较
彼此之间的相关性来探究离线任务和在线任务在资
源使用和性能的相互干扰，发现了其中的混部调度
问题，并提出改进建议．

致　谢　感谢阿里云公司调度团队徐国耀、丁海洋、
吕齐、李治等工程师给本论文提供的富有启发的讨
论和交流！
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ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＩＡＣＣ）．Ｇｕｒｇａｏｎ，Ｉｎｄｉａ，２０１４：８９３
８９８

［２６］ＡｍｖｒｏｓｉａｄｉｓＧ，ＰａｒｋＪＷ，ＧａｎｇｅｒＧＲ，ｅｔａｌ．Ｏｎｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＵＳＥＮＩＸＡｎｎｕａｌＴｅｃｈｎｉｃａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１８：５３３５４６

［２７］ＡｌｎｏｏｈＡＨＡ，ＡｂｄｕｌｌａｈＤＢ．Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
Ｇｏｏｇｌｅｃｌｕｓｔｅｒｕｓａｇｅｔｒａｃｅｓ：Ｆａｃｔｓａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅｉｓｓｕｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＴｈｅｉｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＩＩＣＥＴＡ）．ＡｌＮａｊａｆ，
Ｉｒａｑ，２０１８：６０６５
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［２８］ＩｓｌａｍＴ，ＭａｎｉｖａｎｎａｎＤ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｆａｉｌｕｒｅｉｎ
ｃｌｏｕｄ：Ａｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｇｎｉｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ
（ＩＣＣＣ）．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：２４３１

［２９］ＨａｎＲ，ＺｏｎｇＺ，ＺｈａｎｇＦ，ｅｔａｌ．ＣｌｏｕｄＭｉｘ：Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｄｉｖｅｒｓｅ
ａｎｄｒｅｄｕｃｉｂｌｅｗｏｒｋｌｏａｄｓｆｏｒｃｌｏｕｄｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１７ＩＥＥＥ１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ
（ＣＬＯＵＤ）．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：４９６５０３

［３０］ＸｕＣ，ＷａｎｇＫ，ＧｕｏＭ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｅｓｏｕｒｃｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔｉｎ
ｂｌｏｃｋｃｈａｉｎｂａｓｅｄｃｌｏｕｄｄａｔａｃｅｎｔｅｒｓ．ＩＥＥＥＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１７，４（６）：５０５９

［３１］ＤａｂｂａｇｈＭ，ＨａｍｄａｏｕｉＢ，ＧｕｉｚａｎｉＭ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ＶＭｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｍｉｇｒａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｏｖｅｒｃｏｍｍｉｔｔｅｄ
ｃｌｏｕｄｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，
６（４）：９５５９６６

［３２］ＬｕＣ，ＹｅＫ，ＸｕＧ，ｅｔａｌ．Ｉｍｂａｌａｎｃｅｉｎｔｈｅｃｌｏｕｄ：Ａｎａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｎａｌｉｂａｂａｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｇＤａｔａ（ＢｉｇＤａｔａ）．Ｂｏｓｔｏｎ，
ＵＳＡ，２０１７：２８８４２８９２

［３３］ＪｉａｎｇＣ，ＨａｎＧ，ＬｉｎＪ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｃｏａｌｌｏｃａｔｅｄ
ｏｎｌｉｎｅｓｅｒｖｉｃｅｓａｎｄｂａｔｃｈｊｏｂｓｉｎＩｎｔｅｒｎｅｔｄａｔａｃｅｎｔｅｒｓ：Ａｃａｓｅ

ｓｔｕｄｙｆｒｏｍａｌｉｂａｂａｃｌｏｕｄ．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１９，７：２２４９５２２５０８
［３４］ＣｈｅｎＷ，ＹｅＫ，ＷａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｈｏｗｄｏｅｓｔｈｅｗｏｒｋｌｏａｄｌｏｏｋ

ｌｉｋｅｉｎｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｃｌｏｕｄ？Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｗｏｒｋｌｏａｄｓ
ｏｎＡｌｉｂａｂａｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥ２４ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｙｓｔｅｍｓ
（ＩＣＰＡＤＳ）．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０１８：１０２１０９

［３５］ＤｅｎｇＬ，ＲｅｎＹＬ，ＸｕＦ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｏｕｒｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆＡｌｉｂａｂａｃｌｏｕｄ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｗｕｈａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１８：１８３１９４

［３６］ＣｈｅｎｇＹ，ＡｎｗａｒＡ，ＤｕａｎＸ．ＡｎａｌｙｚｉｎｇＡｌｉｂａｂａ’ｓｃｏｌｏｃａｔｅｄ
ｄａｔａｃｅｎｔｅｒｗｏｒｋｌｏａｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｇＤａｔａ（ＢｉｇＤａｔａ）．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，
２０１８：２９２２９７

［３７］ＣｈｅｎｇＹ，ＣｈａｉＺ，ＡｎｗａｒＡ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇｃｏｌｏｃａｔｅｄ
ｄａｔａｃｅｎｔｅｒｗｏｒｋｌｏａｄｓ：ＡｎＡｌｉｂａｂａｃａｓｅｓｔｕｄｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ９ｔｈＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｙｓｔｅｍｓ．ＪｅｊｕＩｓｌａｎｄ，
ＳｏｕｔｈＫｏｒｅａ，２０１８：１３

［３８］ＳｕｎＱ，ＷｕＣ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｄｅｍａｎｄｒｅｓｐｏｎｓｅ：
Ｊｏｉｎｔｏｎｌｉｎｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｆｏｒｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｕｔｉｌｉｔｙａｎｄｓｏｃｉａｌ
ｗｅｌｆａｒｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｅｌｅｃｔｅｄＡｒｅａｓｉｎ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１６，３４（１２）：３９７８３９９２

犌犈犣犺犲犉犲狀犵，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ
ｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ．

犠犃犖犌犑犻犠犲犻，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ．

犑犐犃犖犌犆狅狀犵犉犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｓｙｓｔｅｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．

犣犎犃犖犌犑犻犔犻狀，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｙｓｔｅｍ．
犢犝犑狌狀，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
犔犐犖犑犻犪狀犵犅犻狀，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｔｏｒａｇｅｓｙｓｔｅｍｓ，ｓｙｓｔｅｍｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇａｎｄｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

犢犃犖犔狅狀犵犆犺狌犪狀，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｄａｔａｃｅｎｔｅｒｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｓｙｓｔｅｍｖｉｒｔｕａｌ
ｉｚａｔｉｏｎ．

犚犈犖犣狌犑犻犲，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｙｓｔｅｍａｎｄｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犠犃犖犑犻犪狀，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｔｉｃｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＭｏｄｅｒｎＩｎｔｅｒｎｅｔＤａｔａＣｅｎｔｅｒｓ（ＩＤＣｓ）ｐｒｏｖｉｄｅｔｈｅ

ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅｏｆｖａｒｉｏｕｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｅｒｖｉｃｅｉｎｏｕｒｄａｉｌｙｌｉｆｅ．
ＡｎｄｔｈｅｓｃａｌｅｏｆＩＤＣｓｉｓｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｇｒｏｗｔｈｏｆ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅｄｅｍａｎｄ，ｂｕｔｈｉｇｈｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄ
ｅｌｅｃｔｒｉｃｃｏｓｔｈａｖｅｂｅｃｏｍｅａｔｏｕｇｈｐｒｏｂｌｅｍｔｏｃｌｏｕｄｓｅｒｖｉｃｅ
ｐｒｏｖｉｄｅｒｓｂｅｃａｕｓｅｏｆｌｏｗｒｅｓｏｕｒｃｅｓｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｈａｍｐｅｒｓ
ｔｈｅｆｕｒｔｈｅｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｔｏｈａｎｄｌｅｓｕｃｈ
ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｉｅｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｒｅｓｏｕｒｃｅｓｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｉｎＩＤＣｓ，ａ
ｗｏｒｋｅｄｓｔｒａｔｅｇｙｈａｓｂｅｅｎａｐｐｌｉｅｄｔｈａｔｃｌｏｕｄｓｅｒｖｉｃｅｐｒｏｖｉｄｅｒｓ

ｃｏｌｏｃａｔｅｔｈｅｏｎｌｉｎｅｓｅｒｖｉｃｅｓａｎｄｏｆｆｌｉｎｅｂａｔｃｈｊｏｂｓｉｎｔｈｅｓａｍｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｃｏｌｏｃａｔｅｄｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｉｎｃｒｅａｓｅｓ
ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｏｎｌｉｎｅ／ｏｆｆｌｉｎｅｔａｓｋｓｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，
ｗｈｉｃｈｍａｙｃａｕｓｅａｎｉｍｂａｌａｎｃｅｉｎｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｗｏｒｋｌｏａｄ
ａｎｄｄｅｃｒｅａｓｅｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅｃｌｕｓｔｅｒ．Ｍａｎｙｗｏｒｋｓ
ｈａｖｅｓｔｕｄｉｅｄｔｈｅｃｏｌｏｃａｔｅｄｃｌｕｓｔｅｒｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄ
ＧｏｏｇｌｅｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅａｎｄＡｌｉｂａｂａｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅｅｔｃ．，ａｎｄｆｏｕｎｄ
ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｇｉｖｅｎｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ．

ＴｈｅＡｌｉｂａｂａＣｌｕｓｔｅｒＴｒａｃｅＰｒｏｇｒａｍｈｅｌｐｓｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ，
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ｓｔｕｄｅｎｔｓａｎｄｐｅｏｐｌｅｗｈｏａｒｅｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｔｏｇｅｔ
ｂｅｔｔｅｒｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＩＤＣｓａｎｄｔｈｅ
ｗｏｒｋｌｏａｄｓ．ＦｒｏｍＡｌｉｂａｂａｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ，ｔｈｅｍａｉｎｐｕｒｐｏｓｅｏｆ
ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇｔｈｅｔｒａｃｅｄａｔａｓｅｔｉｓｔｏｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎｏｎｌｉｎｅｓｅｒｖｉｃｅｓａｎｄｏｆｆｌｉｎｅｂａｔｃｈｊｏｂｓｉｎｔｈｅｃｏｌｏｃａｔｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒａｎｄｇｅｔｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋａｂｏｕｔｈｏｗｔｏａｄｊｕｓｔｒｅｓｏｕｒｃｅ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｏｎｌｉｎｅｓｅｒｖｉｃｅａｎｄｂａｔｃｈｊｏｂｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｏｆｂａｔｃｈｊｏｂｓｗｈｉｌｅｍａｉｎｔａｉｎａｃｃｅｐｔａｂｌｅＱｏＳ，
ｗｈｉｃｈｈｅｌｐｓｄｅｓｉｇｎａｂｅｔｔｅｒｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｂｅｔｗｅｅｎ
ｏｎｌｉｎｅｓｅｒｖｉｃｅｓｃｈｅｄｕｌｅｒ（Ｓｉｇｍａ）ａｎｄｂａｔｃｈｊｏｂｓｓｃｈｅｄｕｌｅｒ
（Ｆｕｘｉ）．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｒｅｓｏｕｒｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅｎｅｗｌｙｃｏｌｏｃａｔｅｄｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｅ
ｒｅｌｅａｓｅｄｂｙＡｌｉｂａｂａ，ｗｈｉｃｈｃｏｎｔａｉｎｓ４０３４ｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒ
８ｄａｙｓ．Ｗｅｇａｔｈｅｒｅｄｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｃｌｕｓｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｆｏｕｎｄｔｈｅｒｅｓｏｕｒｃｅｓｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｈａｓｂｅｅｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄａｆｔｅｒｃｏｌｏｃａｔｉｎｇ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅＣＰＵｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ．
Ａｎｄｗｅｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｒｅｓｏｕｒｃｅｓａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｏｆｆｌｉｎｅ
ｂａｔｃｈｊｏｂｓａｎｄｏｎｌｉｎｅｓｅｒｖｉｃｅｓａｎｄｔｈｅｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ
ｏｆｆｌｉｎｅｂａｔｃｈｔａｓｋｓａｎｄｏｎｌｉｎｅｓｅｒｖｉｃｅｓ．Ｉｎｔｈｅｍｅａｎｔｉｍｅ，
ｓｏｍｅｃｕｒｒｅｎｔｐｒｏｂｌｅｍｓａｂｏｕｔｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔａｎｄｓｃｈｅｄｕｌｅ
ｗｅｒｅｒｅｖｅａｌｅｄ，ａｎｄｗｅａｎａｌｙｚｅｄｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｐｒｅｓｅｎｔ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ．Ｏｕｒｆｉｎｄｉｎｇｓａｎｄｉｎｓｉｇｈｔｓｒａｉｓｅｄｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒｃａｎｈｅｌｐｔｈｅｉｎｄｕｓｔｒｉａｌａｎｄａｃａｄｅｍｉａｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｂｅｔｔｅｒ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｗｏｒｋｌｏａｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｙｉｎｃｏｌｏｃａｔｅｄＩＤＣｓ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．２０１７ＹＦＢ１０１００００），
ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１９７２１１８），
ａｎｄｔｈｅＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＺｈｅｊｉａｎｇ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ（Ｎｏ．２０１７Ｃ０１ＳＡ１６００６９）．
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