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摘　要: 文中介绍了基于 Kubernetes的 AI调度引擎平台的设计与实现, 针对当前人工智能调度系统中存在的服务

配置复杂, 集群中各节点计算资源利用率不均衡以及系统运维成本高等问题, 本文提出了基于 Kubernetes实现容器

调度和服务管理的解决方案. 结合 AI调度引擎平台的需求, 从功能实现和平台架构等方面设计该平台的各个模块.
同时, 针对 Kubernetes无法感知 GPU资源的问题, 引入 device plugin收集集群中每个节点上的 GPU信息并上报给

调度器. 此外, 针对 Kubernetes调度策略中优选算法只考虑节点本身的资源使用率和均衡度, 未考虑不同类型的应

用对节点资源的需求差异, 提出了基于皮尔逊相关系数 (Pearson correlation coefficient, PCC)的优选算法, 通过计算

容器资源需求量与节点资源使用率的互补度来决定 Pod的调度, 从而保证调度完成后各节点的资源均衡性.
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Abstract: The design and realization of the AI scheduling engine platform based on Kubernetes is introduced in this
paper. To tackle the problems of complex service configuration, the unbalanced utilization rate of computing resources of
each node in the cluster and the high cost of system operation and maintenance in the current AI scheduling system, this

study proposes a solution based on Kubernetes to implement container scheduling and service management. Combined

with the requirements of the AI scheduling engine platform, the various modules of the platform are designed from such
aspects as function implementation and platform architecture. At the same time, given the problem that Kubernetes cannot
perceive GPU resources, Device Plugin is introduced to collect GPU information on each node in the cluster and report it

to the scheduler. In addition, as priority algorithms in Kubernetes scheduling strategy only considers the resource

utilization rate and balance degree of the node itself, disregarding the differences in the demand of different types of
applications for node resources, priority algorithms based on Pearson correlation coefficient (PCC) is put forward. The
scheduling of Pod is determined by calculating the complementary degree of container resources demand and node

resource utilization rate, thus ensuring the resource balance of each node after the scheduling.
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随着人工智能的快速发展和普及, 越来越多的用

户希望通过人工智能相关服务来提升工作效率和质量,
然而随着人工智能服务应用数量的飞速增加, 如何进

行合理的服务应用调度来充分利用服务器资源和简化

平台的运维流程成为一个摆在企业级软件面前的现实

问题. 美亚柏科作为深耕公安大数据领域的龙头企业,
承建全国超三分之一的省级公安大数据平台, 急需研

发适配自身业务需求的 AI 调度引擎平台对图片取

证、票据信息提取、图片敏感信息识别等服务应用进

行合理调度和运维.
近年来, 云计算中的容器化技术和容器编排技术

发展迅速, 特别是以 Docker为代表的容器化已逐渐取

代传统使用虚拟机进行操作系统级别的虚拟, 成为虚

拟化技术中新的代表技术[1]. 容器通过将物理机器或裸

机划分为数百个容器将资源虚拟化[2], 实现了进程隔离

和资源限制. 然而, 随着容器数量的快速增长, 容器化

平台的运营和管理复杂性必然会急剧上升, 因此, 与容

器化技术对应的容器编排技术也得到了逐步提高, 特
别是谷歌于 2014 年开源的 Kubernetes 可以承载以微

服务为中心的应用程序, 可用于自动化部署、操作和

扩展容器应用程序[3], 是一个完备的分布式系统支持平

台, 具有超强集群管理能力[4], 已成为容器管理领域的

事实标准[1], VMware发布的《The State of Kubernetes
2022》[5] 指出 99% 的受访者已经从部署 Kubernetes
中获益, 最大的两个好处是提高资源利用率和简化应

用程序升级和维护. 因此, 基于 Kubernetes改进人工智

能开发应用中的容器调度和服务管理具有较强的研究

价值和可行性.
国内外学者对 Kubernetes在人工智能领域的应用

做了许多研究. Wu等人[6] 针对大规模人工智能训练中

出现的资源利率低, 机器负载分布不均匀的问题, 引入

Kubernetes实现自动化应用程序的部署、扩展和操作,
极大程度简化了应用的配置流程, 减少了系统的运维

成本. Menouer[7] 在容器调度策略中综合考虑节点的

CPU利用率、内存利用率、磁盘利用率、功耗、容器

数量和传输时间 6个指标来选择最佳调度节点. Chang
等人 [8] 通过节点资源利用率和应用程序 QoS 指标决

定资源的动态分发. 文献 [9–11] 针对 Kubernetes 未能

实现对 GPU 资源的访问, 引入 NVIDIA device plugin
插件将 GPU作为扩展资源进行访问. Yeh等人[12] 设计

的 KubeShare扩展了 Kubernetes以支持 GPU共享和细

粒度分配. 文献 [13,14]利用K-均值和皮尔逊相关系数

等聚类思想将虚拟机放置于与其资源互补的物理节点

上, 充分利用了节点资源. 但是其仍只考虑节点中的

CPU 和内存两种资源, 未考虑 GPU 资源的使用情况,

使得该算法不适用于人工智能等需要 GPU 资源的业

务中.

通过上述研究, 针对企业在容器调度过程中遇到

的困难, 本文提出了一种基于 Kubernetes实现的 AI调

度引擎平台解决方案, 该平台通过 device plugin 实现

对 GPU 资源的感知和调度; 同时研究了 AI 调度引擎

平台的运行流程和实现细节, 实现了 AI服务构建的全

流程管理; 最后在李想和黄纬等人的基础上完善了基

于皮尔逊相关系数的优选策略, 综合节点上 GPU资源

的使用情况决定调度结果, 成功减少了服务器中资源

碎片的产生, 提高了调度平台的整体性能和节点的资

源均衡性.

 1   Kubernetes架构[15]

Kubernetes (k8s) 是一个容器编排平台, 用于容器

调度、自动化部署、管理和扩展容器化应用. 如今,

k8s和更广泛的容器生态系统逐渐融合, 正在形成一个

通用的计算平台和生态系统, 为企业提供高生产力的

平台即服务 (PaaS), 解决围绕云原生开发、基础架构

和运维相关的多个任务及问题[16]. Kubernetes 的集群

由Master节点和 Node节点构成, 其结构如图 1所示.
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图 1    Kubernetes集群架构图
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Master 节点负责整个集群的管理和控制, 是 k8s
中的集群控制节点. k8s 的所有控制命令都将发送到

Master节点, 由它负责具体的执行过程. Master节点上

运行着 API Server, controller manager, scheduler,
ETCD等组件. 其中 scheduler是 Kubernetes的调度器,
会根据特定的调度算法和调度策略将 Pod调度到合适

的 Node节点上去.
Node 节点是 k8s 集群中的工作负载节点, 每个

Node 都会被 Master 分配一些工作负载, 当某个 Node
节点故障时, 其上的工作负载会被 Master 自动转移到

其他节点上去. Node 节点维护着运行的 Pod 并提供

Kubernetes运行时环境, 运行着 kubelet, kube-proxy等

组件.

 2   AI调度引擎平台设计

 2.1   模块设计

该平台围绕 AI 镜像的封装和调度, 将 AI 模型以

镜像的形式部署到 Kubernetes所管理的平台中并新建

Pod, 然后对 Pod配置接口地址等信息, 以服务的形式供

外部用户使用, 最后对服务进行安全管控, 防止恶意请求.
经过对平台的需求分析, 为了保证各模块之间符

合低耦合高内聚的要求, 将整个平台分为算子模块、

算子实例模块、服务模块和安全管控模块, 各模块之

间的交互关系如图 2所示.
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图 2    调度引擎平台模块间的交互关系
 

该 AI调度引擎平台的模块主要有:
(1) 算子模块: 算子是具备例如 AI 能力、逻辑运

算、数据接入、数据输出等功能的数据处理逻辑单元.
用户通过为算子绑定相关 AI 模型镜像使其具备对应

的 AI能力. 该模块可以实现算子的新增、上线、下线

等操作.
(2) 算子实例模块: 算子实例是在算子的基础上设

置实例名称和副本数 .  该模块可以实现算子实例的

上线、下线、扩缩容等操作 .  算子实例的上线即向

Kubernetes的 API Server发送请求创建 deployment, 然
后由 deployment 创建和管理 Pod, 并将 Pod 调度到合

理的工作节点上运行.
(3) 服务模块: 当 Pod 调度到工作节点后, AI 应用

便已部署到服务器上并分配所需资源, 但此时外部用

户并不能简易的访问该 AI应用, 可以先在算子实例的

基础上进行对应的配置构成服务, 用户通过服务调度

对应的 AI能力.
(4) 安全管控: 安全管控模块可对服务模块构建的

服务提供多维的请求控制, 如支持流量控制、黑白名

单、中断控制等功能, 保证系统的安全性和稳定性.
 2.2   AI 调度引擎平台架构实现

在该调度平台中, 资源对象主要为 Pod、deploy-
ment、service 这 3 类, 三者构成了该平台的具体架构,
如图 3所示.
 

Pod Pod Pod

Deployment 控制器 服务请求

Service 对象

请求分发

动态管理

 
图 3    平台架构实现

 

架构最底层的 Pod承载有容器镜像, 挂载了对应的

AI模型镜像文件, 并运行着对应的程序, 是 Kubernetes
中执行功能的最基本单位, 对应于该平台中的算子. 在
本平台中, 一个 Pod可以包含一个或多个容器, 以便将

多个紧耦合的应用容器作为一个实体来管理, 并为每
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个容器设置应用存活探针和应用业务探针定时检测容

器是否启动完成和是否处于就绪状态.
每个 Pod 都运行着给定应用程序的单个实例, 若

想水平扩展应用程序则会带来较多的运维成本, 本平

台只需在算子实例模块为 Pod 设置副本数量, 即可通

过 deployment 控制器实现对服务的扩缩容, 避免了运

维人员的繁琐操作.
Service 对象实现了对 Pod 的代理, 保证了客户端

请求时 ,  上游服务不受 Pod 的变动而影响 .  为了使

service 对集群外的用户提供服务, 将其类型设置为

NodePort, 这样, service就定义了一个服务的访问入口

地址, 用户的服务请求通过这个入口地址访问其背后

的一组由 Pod 副本组成的集群实例, 并负载均衡到后

端的各个容器应用上.
该平台架构中的每台服务器都会作为 Node 节点

提供底层的物理机计算资源. 每个 Pod 创建后会根据

Kubernetes 的预选和优选算法将其调度到某个 Node
节点上.
 2.3   Kubernetes 实现对 GPU 资源管理

GPU作为一种最初专门针对图形计算而设计的处

理器, 逐渐被设计成专门做类似运算的处理器, 现在也

广泛应用于人工智能中以加速 AI计算. 然而 Kubernetes
本地识别和分配的计算资源只有 CPU和内存[12], 未能实

现对 GPU资源的感知和调度, 因此本平台利用 Kuber-
netes 热插拔的特性, 通过插件扩展的机制来访问和管

理 GPU 资源, 使 Kubernetes 可根据用户的 GPU 请求

来决定 Pod 的调度结果并为其分配所需资源, 扩展了

其应用场景.
本平台通过 device plugin使 Kubernetes根据约束

将 Pod正确调度到具有 GPU资源的节点上, 并实现后

续的资源分配, 但是目前 Kubernetes 仅支持卡级别的

调度, 即用户 Pod 可以申请独占一张或者多张 GPU
卡[17]. 用户只需在平台中的算子模块为容器组中的每

个容器设置 GPU 卡数, 便会通过生成的 YAML 文件

向系统申请对应数量的 GPU资源, 无需再通过命令行

进行申请, 降低了平台使用门槛. Device plugin与 Kuber-
netes交互机制如图 4所示.

当 Pod需要使用 GPU资源时, 其工作流程如下.
(1) Device plugin 以容器的方式运行在节点上, 通

过 gRPC 协议向 kubelet 内部集成的 device manager
发起注册请求.

(2) Kubelet 将设备数量和 Node 状态上报到 API
Server, 以便后续调度器根据这些信息进行调度.

(3) Kubelet会建立一个到 device plugin的 ListAnd-
Watch 长链接来发现该 Node 上 GPU 设备的 ID 和健

康状态, 当某个设备不健康时会主动通知 kubelet, 并将

这个设备从可调度的 GPU列表中移除.
(4) 当 Pod 需要申请一个 GPU 资源时 ,  只需在

Pod 的 limits 字段声明: nvidia.com/gpu: 1, Kubernetes
的调度器便会寻找 GPU 数量满足条件的 Node, 完成

Pod与 Node的绑定.
(5) 当 kubelet 发现调度成功的 Pod 请求 GPU 资

源时, kubelet 就会向 device plugin 发起 allocate 请求

为 Pod分配 GPU资源.
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图 4    Device plugin与 Kubernetes交互机制

 

 3   AI调度引擎平台的运行

 3.1   算子的创建

在实现调度平台模块功能的过程中, 首先需要结

合实际业务场景从镜像仓库中选择对应的镜像, 然后

在镜像的基础上设置所需的计算资源、启动命令等封

装为容器组, 最后设置算子的基础信息即可完成模型

算子的构建; 考虑到平台实际应用中可能调用第三方

的 AI镜像实现既定功能, 因此该模块也可以通过 URL
使用第三方的容器镜像完成三方算子的构建. 算子创

建后即可向 Kubernetes 的 API Server 发起请求创建

Pod. 创建算子的流程如图 5所示.
 3.2   算子实例的构建和调度流程

当算子创建完成后, 即可向 Kubernetes 的 API
Server 请求创建 Pod 并调度到合适的节点上运行. 为
了提高系统的可用性, 平台并不直接创建 Pod, 而是按

照前文图 3 所示结构通过 deployment 实现 Pod 的创
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建, 并设置对应 Pod的副本数构成算子实例, 算子实例

对应 Kubernetes中的 deployment.
 

算子注册管理
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图 5    算子注册流程

 

当算子实例创建并完成调度后, 集群会根据 deploy-
ment 设置的约束生成相应数量的 Pod 供用户调用. 然
而, 此时 Pod的 IP是不固定的, 当 Pod重启后 IP等状

态信息可能会变动, 因此需要按照图 3所示构建 service,
外部请求通过 service负载均衡到 Pod.

由于 Kubernetes 原生不支持对 GPU 等异构资源

的访问, 而 AI应用往往需要 GPU资源进行计算, 因此

需要为平台引入 device plugin, 使 Kubernetes实现将服

务调度到多节点的 GPU 上. 当用户请求创建 Pod 时,
kubelet 会根据 YAML 文件向 API Server 发送一个请

求命令, 然后待创建的 Pod会被放入到一个 FIFO队列

中. 调度器 scheduler每次从这个队列中取出一个 Pod,
根据相应的预选算法过滤掉不满足条件的节点, 然后

对预选出来的节点根据优选算法进行打分, 将 Pod 与

最优节点进行绑定完成调度. 调度流程如图 6所示. 调
度算法作为调度平台的核心, 合理的调度策略和算法,
可以提升集群的资源使用率, 减少资源的浪费, 提升集

群运行的稳定性和效率[18].
 

NVIDIA

GPU device

plugin

将 GPU 作为扩展资源

Scheduler

Node 1 Node 2 Node 3 Node 1 Node 2 Node 3

Node 3

Node 3

Pod 1KubeletNode 5 Node 7 Node 9Node 4 Node 5 Node 6

Node 7

集群中的节点 通过预选的节点

优选算法

最优节点

绑定

预选算法
Node 8 Node 9

YAML 文件
API

创建 Pod

FIFO 调度队列

Pod 3 Pod 2 Pod 1
Server

 

图 6    Pod调度流程
 

 3.3   服务创建与安全管控

当 Pod完成调度后, 绑定的 Node节点便已为其分

配所需的各种资源. 但直接通过 Pod或 service调用对

应的 AI能力仍需一定的技术门槛且操作繁琐, 这对普

通用户来说是不现实的. 服务创建模块实现了通过选

择算子来创建对应的 AI服务, 并选择协议类型和认证

方式, 然后设置接口地址、连接超时时间等配置, 最后

为服务设置服务描述等基本信息, 形成服务接口供用

户调用. 用户可通过已创建的服务接口直接使用对应

的 AI能力.
当服务构建完成后, 为防止过量请求对服务器造

成危害, 可对服务的访问请求设置多维度的访问控制,

平台共实现 4 种请求管控类型, 分别是请求管控、流

量管控、中断管控、黑白名单管控, 各类安全管控的

功能描述如表 1所示.
 
 

表 1     安全管控类型
 

管控类型 功能

请求管控
配置具体服务的调用次数、频率,  减少服务提供

方的系统压力, 超过上限将被限制调用

流量管控
限制请求流量,  防止非预期的大流量请求压垮业

务系统

中断管控
当一个服务出现问题时,  停掉该服务并返回指定

代码和指定消息, 防止系统的雪崩效应

黑白名单管控
设置服务调用的黑白名单 ,  根据请求客户端的

IP或者IP段来限制服务可否调用的状态
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 4   AI调度引擎平台的调度算法优化

 4.1   Kubernetes 默认调度策略

Scheduler 作为 Kubernetes 的集群调度器, 它根据

用户创建的 Pod请求为 Pod找到一个合适的节点并运

行在其上[19]. 前文中提到, Pod 在调度过程中需要经过

预选策略和优选策略后与最优节点进行绑定.
预选是根据用户提交的 YAML 文件, 遍历集群中

的 Node 节点, 过滤掉不符合用户定义要求的节点. 优
选过程则是为通过预选的 Node节点进行打分, 选出评

分最高的 Node 节点与 Pod 绑定. Scheduler 默认采用

的优选算法为 LeastRequestedPriority 算法和 Balance-
ResourceAllocation算法. LeastRequestedPriority算法的

目标是在通过预选的 Node节点上选取一个资源 (内存

和 CPU)占比最小的节点, 其计算公式为:

score =
(cpuNodeCap− sum (cpuPodReq))×10

2× cpuNodeCap

+
(memoryNodeCap−sum (memoryPodReq))×10

2×memoryNodeCap
(1)

其中, cpuNodeCap 和 memoryNodeCap 分别表示节点

可分配的 CPU 和内存, cpuPodReq 和 memoryPodReq
分别表示待调度 Pod的 CPU和内存的请求量.

BalanceResourceAllocation 算法的目标是挑选

CPU 和内存使用率更加接近的节点, 该算法平衡了节

点各种资源使用率的均衡性. 其计算公式为:

score = 10−
∣∣∣∣∣ cpuPodReq
cpuNodeCap

− memoryPodReq
memoryNodeCap

∣∣∣∣∣×10

(2)

 4.2   基于皮尔逊相关系数的优选调度算法

在一个拥有多种资源的系统中往往需要面对资源

平均分配的问题, 每个用户对每个资源都有不同的需

求, 如果某一节点上某种资源接近满载, 而其他资源使

用率却很低, 就会导致利用率低的资源由于该节点无

法调度 Pod 而被浪费掉. 上述 Kubernetes 采取的默认

优选算法虽然在一定程度上维护了 Node 节点资源使

用率的均衡, 但是也存在两处不足: (1) BalanceResource-
Allocation算法仅通过 CPU和内存使用率的差值来判

定节点的资源均衡性, 该算法相对比较简单, 不能较好

的衡量节点资源使用率的均衡性. 且该算法不能满足

不同类型应用对资源需求的差异, 如内存敏感型应用

对内存的需求较高, 从而造成资源碎片浪费节点资源;
(2)默认调度算法只考虑了 CPU和内存两种资源指标,
无法满足各异的应用需求[20]. 而本文所实现的 AI调度

引擎平台应用于人工智能领域, 默认调度算法无法满

足平台的业务需求.
针对以上两点不足, 为改进默认调度算法存在的缺

点, 本文基于皮尔逊相关系数实现了新的优选调度算

法, 与默认算法相比显著提高了集群中各节点资源使

用率的均衡度. 此外该算法将 GPU 使用情况纳入 Pod
调度的影响因素, 从而满足人工智能等业务的应用需求.

该改进算法的设计思路是通过皮尔逊相关系数法

计算 Pod 资源请求量与各 Node 节点资源使用率的相

关性, 由于具有负相关性的虚拟机与物理节点之间一

般具有更多的资源互补[14], 从而由相关性计算出每一

个待调度的 Pod与 Node节点之间的互补度, 互补度越

高表示 Pod越合适调度到该 Node节点上.
本文在量化资源需求时, 将考虑节点的 CPU、内

存、GPU 这 3 个指标, 每一个 Pod 的资源请求量的特

征矩阵表示如下:
pi = (ri1,ri2,ri3) (3)

其中, pi 表示第 i 个 Pod资源需求特征矩阵, ri1 表示的

是该 Pod的 CPU请求量, ri2 表示的是该 Pod的内存请

求量, ri3 表示的是该 Pod的 GPU请求量.
集群中每一个 Node 节点的资源利用率也将从

CPU、内存、GPU这 3个指标考虑, 其特征矩阵如下:

n j =
(
d j1,d j2,d j3

)
(4)

其中, nj 表示第 j 个 Node节点资源利用率的特征矩阵,
dj1 表示该节点的 CPU 使用率, dj2 表示该节点的内存

使用率, dj3 表示该节点的 GPU利用率.
然后通过皮尔逊相关系数法来计算 Pod资源请求

量与集群中各节点资源使用率的相关性, 其计算公式

如下所示:

ρi, j =
cov
(
pi,n j
)

σpiσn j

=

3∑
k = 1

(pik − pi)
(
njk −nj

)
√√ 3∑
k = 1

(pik − pi)2

√√ 3∑
k = 1

(
njk −nj

)2 (5)

其中, ρi,j 表示第 i 个 Pod和第 j 个 Node节点的相似度,
其值为 Pod 资源请求量与 Node 节点资源使用率两个

变量之间协方差和标准差乘积的比值. 其值介于−1 与

1之间. 其值越大表明 Pod和 Node节点的相关性越高,
值越低表明相关性越低, 值为正数表示正相关, 负数表
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p̄i

n j

示负相关.  表示第 i 个 Pod各维度资源请求量的平均

值,  表示第 j 个 Node节点各维度资源使用率的平均

值, 其计算公式如下:

pi =
1
3

3∑
k=1

pik (6)

n̄ j =
1
3

3∑
k=1

p jk (7)

通过式 (5) 计算出 Pod 与每一个 Node 节点间的

相似度, 最终使用式 (8)来表示每一个待调度 Pod与集

群中所以 Node节点之间的互补度.

compi, j =
(
1−
∣∣∣ρi, j
∣∣∣)×10 (8)

其中, compi,j 表示第 i 个 Pod 和第 j 个 Node 节点间的

互补度, 其值越大说明第 i 个 Pod 的资源请求量与第

j 个 Node 节点的资源越互补, 从而使调度后的 Node
节点各维度资源越均衡, 因此从维护节点资源均衡度

的角度看, Pod更适合调度到该 Node节点上.
本文实现的基于皮尔逊相关系数的优选调度算法

是将待调度 Pod 调度到与其资源互补度最大的 Node
节点上, 从而保证集群中节点各种资源的均衡度. 同时

实现了对 GPU资源的感知和使用, 使得该算法可应用

于人工智能等业务场景. 改进后的 scheduler 调度器执

行流程如图 7所示.
 

开始

获取集群中 Node 节点各种资源使用情况

在预选阶段过滤掉不合适的 Node 节点

使用式 (5) 计算 Pod 与所有 Node 节点
之间的相似度

使用式 (8) 计算 Pod 与 Node 节点互补度

将 Pod 调度到互补度最大 Node 节点上

结束

 
图 7    改进后的调度器执行流程

 5   实验结果与分析

 5.1   测试环境

本平台是在 3 台采用 Kubernetes 1.18.0 的服务器

上进行应用部署和调度实验, 3 台服务器上均安装有

Docker 18.09.7、NVIDIA docker 2、NVIDIA device
plugin. 1 台服务器作为 Master 节点, 另外 2 台服务器

作为 Node节点, 为充分利用Master节点资源, 将其设

置成 Pod可调度型, 即 Pod也可分配到Master节点并

运行. 3台服务器的配置如表 2所示.
 
 

表 2     实验环境配置
 

节点 操作系统 CPU核数 内存 (GB) GPU卡数

Master Ubuntu 16.04.1 48 503 4
Node 1 Ubuntu 16.04.1 32 125 4
Node 2 Ubuntu 16.04.1 32 125 4

 
 

 5.2   实验设计

为了验证本文提出的基于皮尔逊相关系数改进的

优选调度算法的可行性和有效性, 实验共设置 4 次对

照实验, 每次实验设置一个实验组和对照组, 实验组和

对照组均创建 6个资源需求完全相同的 Pod. 对照组采

用 Kubernetes 默认的优选算法, 实验组的优选算法采

用上述的皮尔逊相关系数算法 (PCC). 为了检测不同场

景下皮尔逊相关系数算法的效果, 4次实验的 Pod分别

设置成 GPU需求比 CPU和内存高 (GPU型)、内存需

求比 CPU 和 GPU 高 (内存型)、CPU 需求比内存和

GPU高 (CPU型), CPU与内存和 GPU需求差不多 (均
衡型).

在每次实验中, 分别采用 Kubernetes 的默认优选

调度算法和基于皮尔逊相关系数 (PCC)的优选调度算

法对 6 个 Pod 进行调度, 统计每个节点上的 CPU、内

存、GPU 使用率, 然后计算每个节点上各维度资源使

用率的方差, 用集群中节点方差的平均值来表示集群

中节点资源的均衡度, 通过对比说明皮尔逊相关系数

(PCC)算法能显著提高集群中节点资源的均衡度.
 5.3   实验结果

第 1 组实验数据如表 3 所示, 该组实验的 Pod 为

GPU型, 即 GPU资源的需求量高于内存和 CPU. 实验

数据显示默认优选算法调度后, 集群中各节点资源使

用率的平均方差为 230, 采用 PCC 算法调度后平均方

差为 217, 表明对于此类 Pod, 基于皮尔逊相关系数的

优选算法能明显提高节点各种资源的均衡性.
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表 3     第 1组实验数据
 

节点类型 资源类型
默认算法资源

使用率

PCC算法资源

使用率

Master
CPU 24% 14%
内存 4% 2%
GPU 50% 25%

Node 1
CPU 38% 53%
内存 18% 26%
GPU 50% 75%

Node 2
CPU 38% 38%
内存 19% 19%
GPU 50% 50%

节点平均方差 — 230 217
 
 

第 2 组实验数据如表 4 所示, 该组实验的 Pod 为

内存型, 即内存资源的需求量高于 CPU 和 GPU. 实验

数据显示 PCC 算法调度后的各节点资源使用率的方

差均值为 60, 明显小于默认算法的方差 98, 表明对于

此类 Pod, 基于皮尔逊相关系数的优选算法能明显提高

节点各种资源的均衡性.
  

表 4     第 2组实验数据
 

节点类型 资源类型
默认算法资源

使用率

PCC算法资源

使用率

Master
CPU 37% 20%
内存 15% 8%
GPU 50% 25%

Node 1
CPU 56% 56%
内存 66% 66%
GPU 50% 50%

Node 2
CPU 56% 81%
内存 66% 97%
GPU 50% 75%

节点平均方差 — 98 60
 
 

第 3 组实验数据如表 5 所示, 该组实验的 Pod 为

CPU 型, 即 CPU 资源的需求量高于内存和 GPU. 实验

数据显示 PCC 算法调度后集群资源使用率的平均方

差为 196, 明显小于默认优选算法的 318. 表明对于此

类 Pod, 基于皮尔逊相关系数的优选算法能明显提高节

点各种资源的均衡性.
第 4 组实验数据如表 6 所示, 该组实验的 Pod 为

均衡存型, 即内存、CPU 和 GPU 资源的需求量类似.
实验结果表明对于此类 Pod, 基于皮尔逊相关系数的优

选算法能明显提高节点各种资源的均衡性.
 5.4   实验结论

上述 4 次实验分别展示了 GPU 型、内存性、

CPU型和均衡型 4类 Pod在 Kubernetes默认优选算法

和基于皮尔逊相关系数优选算法下集群中各节点资源

使用率的情况, 并以各节点资源使用率的方差平均值

作为衡量均衡度的指标, 并将其绘制成柱状图, 如图 8
所示 .  实验证明针对 4 种不同类型的 Pod,  相比于

Kubernetes默认的优选算法, 本文提出的基于皮尔逊相

关系数的优选算法能明显降低集群中节点各维度资源

使用率的方差, 提高了调度后节点资源的均衡度, 有效

减少了资源碎片的产生, 提高集群整体负载能力.
  

表 5     第 3组实验数据
 

节点类型 资源类型
默认算法资源

使用率

PCC算法资源

使用率

Master
CPU 63% 23%
内存 12% 4%
GPU 75% 25%

Node 1
CPU 36% 95%
内存 19% 50%
GPU 25% 75%

Node 2
CPU 66% 66%
内存 35% 35%
GPU 50% 50%

节点平均方差 — 318 196
  

表 6     第 4组实验数据
 

节点类型 资源类型
默认算法资源

使用率

PCC算法资源

使用率

Master
CPU 37% 20%
内存 13% 6%
GPU 50% 25%

Node 1
CPU 56% 56%
内存 55% 55%
GPU 50% 50%

Node 2
CPU 56% 81%
内存 56% 82%
GPU 50% 75%

节点平均方差 — 83 27
 

0

50

100

150

200

250

300

350

GPU 型 内存型 CPU 型 均衡型

节
点
资
源
使
用
率
方
差
均
值

Default PCC

 
图 8    集群中节点资源使用率方差均值

 

 6   结束语

本文采用 Kubernetes 容器编排技术, 搭建了基于
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容器的 AI调度引擎平台, 实现了从 AI镜像到 AI服务

的全流程管理, 用户仅需简易操作便可定制稳定可靠

的 AI服务, 此外本文引入 device plugin使 Kubernetes
实现了对异构资源 GPU 的访问和管理, 同时优化了

Kubernetes的优选调度算法, 根据皮尔逊相关系数算法

计算待调度 Pod与集群中节点资源的互补性进行调度,
提高了集群中节点各维度资源的均衡度, 减少了资源

碎片的产生. 应用实例证明, 该 AI 调度引擎平台可完

成 AI 容器的调度和 AI 服务的创建, 并完成模块设计

中的各项功能.
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