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Google 的 Borg 系统是一个集群管理器。它在多个万台机器规模的集群上运行着来自几千个不同应用的
几十万个作业。Borg 通过准入控制、有效的任务装箱、超售和基于进程级性能隔离的机器共享，实现了高利
用率。它为高可用应用提供了可以减少故障恢复时间的运行时特性，以及降低关联故障概率的调度策略。Borg
提供了声明式的作业描述语言、域名服务集成、实时作业监控，以及分析和模拟系统行为的工具。这些简化

了用户的使用。本文介绍了 Borg 系统架构和特性，重要的设计决策，对某些策略选择的定量分析，以及十年
来的运营经验和教训。

1 简介

我们内部称为 Borg 的集群管理系统，负责接收、调度、启动、重启和监控 Google 所有的应用。本文介
绍它是如何实现的。

Borg 提供了三个主要的好处：（1）隐藏资源管理和故障处理细节，使用户可以专注于应用开发；（2）高
可靠和高可用的运维，并支持应用程序也能够如此；（3）让我们可以在几万台机器上高效地运行负载。Borg
不是第一个涉及这些问题的系统，但它是少有的运行在如此大规模，具有弹性且完整的系统之一。

本文围绕这些主题来编写，总结了十多年来我们在生产环境运行 Borg 的一些定性观察。

2 用户视角

Borg的用户是 Google的开发人员以及运行 Google应用和服务的系统管理员（站点可靠性工程师，SRE）。
用户以作业（Job）的方式将他们的工作提交给 Borg。作业由一个或多个任务（Task）组成，每个任务执行
相同的二进制程序。每个作业只运行在一个 Borg 单元（Cell）里。Cell 是一组机器的管理单元。下面的小节
将介绍用户视角看到的 Borg 系统的主要特性。

SRE 的职责比系统管理员多得多：他们是负责 Google 生产服务的工程师。他们也设计和实现包
括自动化系统等软件，管理应用、服务基础设施和平台，以保证在 Google 如此大的规模下的高性

Permission to make digital or hard copies of part or all of this work for personal or classroom use is granted without fee provided
that copies are not made or distributed for profit or commercial advantage and that copies bear this notice and the full citation
on the first page. Copyrights for third-party components of this work must be honored.
For all other uses, contact the owner/author(s).
EuroSys’15, April 21–24, 2015, Bordeaux, France.
Copyright is held by the owner/author(s).
ACM 978-1-4503-3238-5/15/04.
https://doi.org/10.1145/2741948.2741964

1

https://dl.acm.org/doi/10.1145/2741948.2741964
https://research.google/pubs/pub43438/
https://pdos.csail.mit.edu/6.824/papers/borg.pdf
https://my.oschina.net/HardySimpson/blog/515398
https://ying-zhang.gitee.io/cluster/2015-borg-cn.pdf
https://ying-zhang.github.io/cluster/2015-borg-cn.pdf
https://doi.org/10.1145/2741948.2741964


图 1. Borg 的架构。图中只画出了数千个工作节点的很小一部分

能和高可靠性。

2.1 工作负载

Borg Cell 主要运行两种异构的工作负载。第一种是应该 “永不” 停止的长期运行的服务，处理持续时间
较短但对延迟敏感的请求（从几微秒到几百毫秒）。这些服务用于面向最终用户的产品，如 Gmail、Google
Docs、网页搜索，以及内部基础设施服务（例如 Bigtable）。第二种是批处理作业，执行时间从几秒到几天，
对短期性能波动不敏感。这两种负载在不同 Cell 中的比例不同，取决于其主要租户（例如，有些 Cell 就以批
处理作业为主）。工作负载也随时间变化：批处理作业不断提交或结束，而很多面向终端用户的服务表现出昼

夜周期性的使用模式。Borg 需要都处理好这些情况。
Borg 的代表性负载是一个公开的 2011 年 5 月整月的记录数据集 [80]。这个数据集已经得到了广泛的分

析 [1, 26, 27, 57, 68]。
最近几年，以 Borg为基础构建了很多应用框架，包括我们内部的 MapReduce系统 [23]、FlumeJava[18]、

Millwheel[3] 和 Pregel[59]。这些框架大多有一个控制器来提交 Master Job，还有多个Worker Job。前两个框
架类似于 YARN的应用管理器 [76]。我们的分布式存储系统，例如 GFS[34]和它的后继者 CFS、Bigtable[19]、
以及 Megastore[8]，都是运行在 Borg 上的。

本文中，我们把高优先级的 Borg 作业称为为生产作业（prod），其它的则是非生产的（non-prod）。大多
数长期服务是 prod 的，大部分批处理作业是 non-prod 的。一个典型 Cell 里，prod 作业分配了约 70% 的总
CPU 资源，占总 CPU 使用量约 60%；分配了约 55% 的总内存资源，占总内存使用量约 85%。§5.5 表明分
配量和使用量的差异是值得注意的。

2.2 集群（Cluster）和单元（Cell）

一个 Cell 里的机器属于同一个集群。集群由数据中心级的高性能光纤的组网来定义。一个集群位于数据
中心的一栋建筑内，而一个数据中心有多栋建筑1。一个集群通常包括一个大的 Cell，还可能有一些小规模的
测试用或其它特殊用途的 Cell。我们尽力避免任何单点故障。

1这些关系会有少数例外情况
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不计测试用的 Cell，中等规模的 Cell 约有一万台机器；有些 Cell 还要大得多。Cell 中的机器从多个维
度看都是异构的：大小（CPU、内存，硬盘，网络）、处理器类型、性能、以及是否有外网 IP 地址或 SSD 等。
Borg 负责决定任务在 Cell 中的哪些机器上执行、为其分配资源、安装程序及依赖、监控健康状态并在失败后
重启，从而使用户几乎不必关心机器异构性。

2.3 作业（Job）和任务（Task）

一个 Borg 作业的属性有：名称、拥有者和任务个数。作业可以有一些约束来强制其任务运行在有特定属
性的机器上，比如处理器架构、操作系统版本、是否有外网 IP 地址等。约束可以是硬性的或者柔性的，柔性
约束表示偏好，而非需求。一个作业可以推迟到前一个作业结束后再开始。一个作业只在一个 Cell 中运行。
每个任务对应着一组 Linux 进程，运行在一台机器上的一个容器内 [62]。绝大部分 Borg 的工作负载没

有运行在虚拟机里，因为我们不想付出虚拟化的开销。而且，在 Borg 设计的时候，我们有很多处理器还没有
硬件虚拟化功能呢。

任务也有一些属性，如资源需求量，在作业中的序号等。一个作业中的任务大多有相同的属性，但也可以

被覆盖——例如特定任务的命令行参数。各维度的资源（CPU 核、内存、硬盘空间、硬盘访问速度、TCP 端
口等2）。可以互相独立的以细粒度指定。我们不强制使用固定大小的资源桶或槽（见 §5.4）。Borg 运行的程
序都是静态链接的，以减少对运行环境的依赖，这些程序组织成由二进制文件和数据文件构成的包，由 Borg
负责安装。

用户通过向 Borg 发送 RPC 来控制作业。RPC 大多是从命令行工具、其它作业、或我们的监控系统
（§2.6）发出的。大多作业描述文件使用一种声明式配置语言 BCL。BCL 是 GCL[12] 的一个变种，即增加了
一些 Borg专有的关键字，而 GCL会生成若干 protobuf文件 [67]。GCL还提供了匿名函数以支持计算，这样
就能让应用根据环境调整自己的配置。有上万个超过一千行的 BCL 配置文件，系统中累计有数千万行 BCL。
Aurora 的配置文件与 Borg 的作业配置 [6] 类似。
图 2 展示了作业和任务整个生命周期的状态变化。

图 2. 作业和任务的状态图。用户可以触发提交，杀死和更新操作

要想在运行时改变一个作业中若干或全部任务的属性，用户可以向 Borg提交一个新的作业配置，并命令
Borg 将任务更新到新的配置。更新是轻量的，非原子性的事务，在事务结束（提交）之前可以很容易地撤销。
更新通常是滚动执行的，而且可以限制由更新导致的任务中断（被重新调度或抢占）的数量；若变更的影响

超过了限值，则会被跳过。

2Borg 负责管理一台机器上的可用端口并将其分配给任务
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一些任务更新（如更新二进制程序）需要重启任务；另外一些更新（如增加资源需求或修改约束）可能

使该任务不适合运行在当前机器上，导致停止并重新调度该任务；还有一些更新（如修改优先级）总是可以

执行的，不需要重启或者移动任务。

任务可以要求在被 Unix 的 SIGKILL 信号立即杀死之前获得 SIGTERM 信号通知，这样它们还有时间清
理资源、保存状态、结束当前请求、拒绝新请求。但如果抢占者设置了延迟限值，就可能来不及发通知。实践

中，80% 的情况下能发出通知信号。

2.4 分配（Allocs）

Borg 的 alloc（allocation 的缩写）是一台机器上的预留资源，可以用来执行一个或多个任务；不管有没
有被使用，这些资源都算分配出去了。Allocs 可以给将来的任务预留资源，或在任务暂停和重启的间隔保持
资源，以及将不同作业的多个任务绑定在同一台机器上——例如一个 Web 服务器实例和附加的将其 URL 日
志从本机硬盘复制到分布式文件系统的日志转存任务。Alloc 像一台机器那样来管理；运行在同一个 Alloc 内
的多个任务共享其资源。如果一个 Alloc 需要迁移到其它机器上，那么它的任务也要跟着重新调度。
一个 Alloc 集合，即一组在多台机器上预留了资源的 Alloc，类似于一个作业。一旦创建了一个 Alloc 集

合，就可以向其提交若干作业。简便起见，我们用任务表示一个 Alloc 或者一个顶层任务（即运行在 Alloc 之
外的任务），用作业表示一个普通作业或者 Alloc 集合。

2.5 优先级、配额和准入控制

当出现超过系统容量的工作负载会产生什么情况？我们对此的解决方案是优先级和配额。

每个作业都有一个小的正整数表示的优先级。高优先级的任务可以优先获得资源，甚至抢占（杀死）低

优先级的任务。Borg 为不同用途定义了不重叠的优先级区间，包括（优先级降序）：监控、生产、批处理、尽
力（即测试的或免费的）。本文中，prod 作业的优先级包括监控和生产两个区间。

虽然一个被抢占的任务通常会被重新调度到 Cell 的其它机器上，但级联抢占也可能发生：如果某个任务
抢占了一个优先级稍低的任务，而后者又抢占了另一个优先级稍低的，如此继续。为避免这种情况，我们禁

止生产区间的任务互相抢占。细粒度的优先级在其它场景下也很有用——如 MapReduce 的 Master 任务的优
先级比其管理的 Worker 高一点，以提高其可靠性。
优先级表示了 Cell 中运行或等待的作业之间的相对重要性。配额（Quota）则用来决定准许哪个作业可

以被调度。配额是特定优先级和时间段（典型是几个月）的一个资源向量（CPU，内存，硬盘等）。配额限制
了用户的作业一次可以申请资源的最大数量（如：20TB 内存，prod 优先级，从现在到 7 月末，在 xx Cell
内）。配额检查是准入控制的一部分，而不是调度的：配额不足的作业提交时当即就会被拒绝。

高优先级的配额比低优先级的成本要高。生产级的配额限定于一个 Cell 的物理资源量。因此，用户提交
了不超过配额的生产级作业时，不考虑资源碎片和约束，可以预期这个作业一定会运行。尽管我们鼓励用户

不要购买超过其需求的配额，但很多用户仍然超买了，这样他们就不用担心由于将来应用用户量增长可能导

致的配额短缺。我们的应对方案是对低优先级资源配额的超售：所有用户的 0 优先级配额是无限的，尽管这
无法实现。低优先级的作业虽然被接收了，但可能由于资源不足而一直等待。

配额分配是 Borg之外的系统处理的，与我们的物理容量规划紧密相关。容量规划的结果反映在各数据中
心的价格和可用配额上。只有在其要求的优先级有足够的配额，用户的作业才能被接收。采用配额使得主导

资源公平性（DRF）[29, 35, 36, 66] 这样的策略不是那么必要了。
Borg 的权限系统可以给某些用户一些特殊权限。例如，允许管理员删除或修改 Cell 里的任意作业，或者

允许某个用户使用特定的内核特性或 Borg 行为（如对其作业禁用资源估计。§5.5）。
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2.6 域名和监控

仅仅创建和部署任务是不够的：一个服务的客户端和其它系统需要能找到它们，即使该服务被重新部

署到另一台机器之后。为实现该需求，Borg 为每个任务创建了一个固定的 BNS 域名（BNS，Borg Name
Service），这个域名包括了 Cell 名，作业名称和任务序号。Borg 把任务的主机名和端口写入 Chubby[14]
的一个持久化高可用文件里，以 BNS 域名为文件名。这个文件被 RPC 用来发现任务的实际地址。BNS
域名也是任务的 DNS 域名的一部分，例如，cc Cell 的 ubar 用户的 jfoo 作业的第 50 个任务可以通过
50.jfoo.ubar.cc.borg.google.com 来访问。每当状态改变时，Borg 还会把作业的大小和任务的健康信息
写入到 Chubby，这样负载均衡器就知道如何路由请求了。
几乎每个任务都有一个内置的 HTTP 服务器，用来发布任务的健康信息和几千个性能指标（如 RPC 延

时）。Borg 监控这些健康检查的 URL，重启那些没有立刻响应或返回 HTTP 错误码的任务。监控工具跟踪
其它数据并显示在仪表盘上，当违反服务水平目标（SLO）时报警。
用户可以使用一个称为 Sigma 的 Web 界面来检查他的所有作业的状态，针对某个 Cell，或者深入某个

作业及任务，检查其资源使用行为、详细日志、执行历史和最终结果。我们的应用产生大量的日志，它们都

会被自动的滚动以避免耗尽硬盘空间。任务退出后，日志会保留一小段时间以帮助调试。如果一个作业没有

运行起来，Borg 会提供一个挂起原因的标注，以及建议如何修改作业的资源请求，以使其更适合 Cell。我们
发布了如何使资源请求更容易被调度的指南。

Borg将所有的作业提交、任务事件、以及每个任务的详细资源使用都记录在 Infrastore里。Infrastore是
一个可扩展的只读数据存储，通过 Dremel[61] 提供了类似 SQL 的交互式接口。这些数据用以支持基于使用
量的收费，调试作业和系统故障，以及长期容量规划。公开的 Google 集群负载数据集 [80] 也来自这些数据。

所有这些特性帮助用户理解和调试 Borg 及其作业的行为，并帮助我们的 SRE 实现每人管理超过上万台
机器。

3 Borg 架构

一个 Borg 的 Cell 包括一组机器，一个逻辑上集中的控制器，称为 Borgmaster，以及运行在每台机器上
的称为 Borglet 的代理进程（见图 1）。Borg 的组件都是用 C++ 实现的。

3.1 Borgmaster

Cell 的 Borgmaster 由两个进程组成：Borgmaster 主进程和一个单独的调度进程（§3.2）。Borgmaster 主
进程处理客户端的 RPC，包括修改状态（如创建作业），或提供只读数据（如查找作业）。它还管理着系统中
所有对象（机器、任务、Allocs 等）的状态，与 Borglet 通信，并提供一个 Web UI（作为 Sigma 的备份）。

Borgmaster 在逻辑上是单个进程，但实际上有 5 个副本。每个副本在内存维护着 Cell 状态的副本，该
状态同时保存在由这些副本的本地硬盘组成的一个基于 Paxos[55] 的高可用、分布式存储上。每个 Cell 中仅
有一个选举出来的 Master，它同时作为 Paxos 的 Leader 和状态修改者，处理所有变更 Cell 状态的请求，例
如提交作业或者结束某台机器上的一个任务。当 Cell 启动或者上一个 Master 故障时，新的 Master 会通过
Paxos 算法选举出来；新 Master 会获取一个 Chubby 锁，这样其它的系统就可以找到它。选举并转移到新的
Master 通常需要 10 秒，但在大的 Cell 里可能需要长达 1 分钟，因为需要重构一些内存状态。当一个副本从
宕机恢复后，它会动态地从其它最新的 Paxos 副本中重新同步自己的状态。

某个时刻的 Borgmaster 状态被称为检查点（Checkpoint），以定期快照加变更日志的形式保存在 Paxos
存储里。检查点有很多用途：如重建过去任意时刻的 Borgmaster 状态（例如，在接收一个触发了 Borg 故障
的请求之前的时刻，这样就可以用来调试）；特别情况下可以手工修复检查点；构建一个持久的事件日志供日

后查询；或用于离线仿真。

一个高保真的 Borgmaster 模拟器，称为 Fauxmaster，可以读取检查点文件。Fauxmaster 的代码复制自
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线上的 Borgmaster，还有对 Borglet 的存根接口。它接收 RPC 来改变状态，执行操作，例如 “调度所有等
待的任务”。我们用它来调试故障，像跟在线的 Borgmaster 那样与模拟器交互，用模拟的 Borglet 重放检查
点文件里的真实交互。用户可以单步执行并观察系统过去确实发生了的状态变化。Fauxmaster 也用于容量规
划（可以接收多少个此类型的作业？），以及在实际更改 Cell 配置前做可行性检查（这个变更会导致关键作业
异常退出吗？）

3.2 调度

当提交一个作业后，Borgmaster 会把它保存在持久的 Paxos 存储上，并将这个作业的所有任务加入等待
队列中。调度器异步地扫描等待队列，将任务分配到满足作业约束且有足够资源的机器上（调度是针对任务

的，而非作业）。队列扫描从高优先级到低优先级，同优先级则以轮转的方式处理，以保证用户间的公平，并

避免队首的大型作业阻塞队列。调度算法有两个部分：可行性检查，找到一组可以运行任务的机器；评分，从

中选择一个合适的机器。

在可行性检查阶段，调度器会找到一组满足任务约束且有足够可用资源的机器——可用资源包括已经分

配给低优先级任务但可以抢占的资源。在评分阶段，调度器确定每台可行机器的适应度。评分考虑了用户特

定的偏好，但主要取决于内建的标准：例如最小化被抢占任务的个数和优先级，选择已经有该任务安装包的

机器，尽可能使任务分散在不同的供电和故障域，以及装箱（Packing）质量（在单台机器上混合高、低优先
级的任务，以允许高优先级任务在负载尖峰扩容）等。

Borg 早期使用修改过的 E-PVM[4] 算法来评分。这个算法对异构的资源生成等效的成本值，放置任务的
目标是使成本的变化量最小。在实践中，E-PVM 会把负载分散到所有机器，为负载尖峰预留出资源——这样
的代价是增加了碎片，特别是对需要大部分机器的大型任务而言；我们有时称其为 “最差匹配”。
与之相反的是 “最佳匹配”，把机器上的任务塞得越满越好。这就 “空” 出一些没有用户作业的机器（它

们仍运行存储服务），这样放置大型任务就比较直接了。但是，如果用户或 Borg 错误估计了资源需求，紧实
的装箱会对此造成（性能上的）惩罚。这种策略不利于有突发负载的应用，而且对申请少量 CPU 的批处理作
业特别不友好，这些作业申请少量 CPU 本来是为了更容易被调度执行，并抓住机会使用空闲资源：20% 的
non-prod 任务申请少于 0.1 个 CPU 核。
我们目前的评分模型是混合的，试图减少搁浅（Stranded）的资源（指某些类型资源分配完之后，一台机

器上无法分配的其它类型资源）。对我们的负载而言，这个模型比 “最佳匹配” 提升了 3%-5% 的装箱效率（以
[78] 定义的方式评价）。

如果评分后选中的一台机器仍没有足够的资源来运行新任务，Borg 会抢占低优先级的任务，从最低优先
级向上逐级抢占，直到资源足够运行该任务。被抢占的任务放回到调度器的等待队列里，而不是被迁移或休

眠3。

任务的启动延迟（从提交作业到任务开始运行之间的时间段）是我们持续重点关注的。这个时间差别很

大，中位数约 25 秒。安装软件包耗费了其中 80% 的时间：一个已知的瓶颈就是软件包写入时对本地硬盘的
竞争。为了减少任务启动时间，调度器偏好将任务分配到已经有必需的软件包（程序及数据）的机器：大部

分包是只读的，所以可以被共享和缓存（这是 Borg 调度器唯一的一种数据局部性支持）。另外，Borg 通过树
形和类似 BT 的协议并发地将软件包分发到多个机器上。
此外，调度器采用多种技术使其能够扩展到数万台机器的 Cell（§3.4）。

3.3 Borglet

Borglet 是部署在 Cell 每台机器上的本机 Borg 代理。它负责启动和停止任务；重启失败的任务；通过
OS 内核设置来管理本地资源；滚动调试日志；把本机的状态上报给 Borgmaster 和其它监控系统。

3例外情况是，为 Google Compute Engine 提供虚拟机的任务会被迁移
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Borgmaster 每过几秒就会轮询每个 Borglet 来获取机器的当前状态，并向其发送请求。这让 Borgmaster
能控制通信频率，省去了显式的流量控制机制，而且防止了恢复风暴 [9]。

选举出来的 Master 负责准备发送给 Borglet 的消息，并根据 Borglet 的响应更新 Cell 的状态。为使性
能可扩展，每个 Borgmaster 副本会负责一个无状态的链接分片（Link Shard）来处理部分 Borglet 的通信；
Borgmaster选举后重新计算链接的分片。为了保证弹性（Resiliency），Borglet总是汇报全部状态，但是 Link
Shard 只汇报变化值，从而聚合、压缩这些信息，减少 Master 的更新负担。

若某个 Borglet 多次没有响应轮询请求，则该机器会被标记为宕机，其上运行的所有任务会被重新调度
到其它机器。若通讯恢复，则 Borgmaster 会让这个 Borglet 杀掉已经被重新调度出去的任务，以避免重复。
即便无法与 Borgmaster 通信，Borglet 仍会继续正常运行。所以即使所有的 Borgmaster 都出故障了，正在
运行的任务和服务还会保持运行。

3.4 扩展性

我们还没有遇到 Borg这种集中式架构的终极扩展上限。我们顺利地突破了遇到的每个限制。一个单独的
Borgmaster 可以管理有数千台机器的 Cell，有些 Cell 每分钟有一万多个任务到达。一个繁忙的 Borgmaster
使用 10-14 个 CPU 核以及 50GB 内存。我们用了几项技术来实现这种扩展性。
早期版本的 Borgmaster 使用一个简单的，同步的循环来处理请求、调度任务，并与 Borglet 通信。为了

处理更大的 Cell，我们把调度器分离为一个单独的进程，这样它就可以与其它的 Borgmaster 功能并行执行，
而这些其它的功能有多副本以便容错。调度器使用一份缓存的 Cell 状态副本，重复执行下面的操作：从选举
出来的 Master 获取状态变更（包括已分配的和等待中的工作）；更新自己的本地副本；执行一轮调度来分配
任务；将分配信息发送给 Master。Master 会接受并应用这些分配，但如果分配不适合（例如，是基于过时的
状态做出的），就会等待调度器的下一轮调度。这与 Omega[69] 使用的乐观并发控制思路很相似，而且我们最
近还给 Borg 添加了对不同负载类型使用不同调度器的功能。
为了改进响应时间，Borglet使用独立的线程分别处理通信和响应只读 RPC。为了更好的性能，我们将这

些请求划分给 5 个 Borgmaster 副本（§3.3）。总的效果是，UI 响应时间的 99% 分位数小于 1 秒，而 Borglet
轮询间隔的 95% 分位数小于 10 秒。
一些提高 Borg 调度器扩展性的方法如下：
缓存评分：计算一台机器的可行性和评分是比较昂贵的，所以 Borg 会一直缓存评分，直到这台机器或者

任务的属性发生了变化——例如，这台机器上的某个任务结束了，一些属性修改了，或者任务的需求改变了。

忽略小额的资源变化可以减少缓存失效。

任务等效类（Equivalence classes）：一般来说，同一个 Borg 作业的任务有相同的请求和约束。任务等
效类即一组有相同需求的任务。Borg 只对等效类中的一个任务执行可行性检查和评分，而不是对等待的每个
任务去检查一遍所有机器的可行性并对可行的机器评分。

适度随机：在一个大的 Cell 中，对所有机器都去计算一遍可行性和评分是很浪费的。调度器会随机地检
查机器，直到找到足够多的可用机器来评分，然后从中挑选出最好的一个。这减少了任务启动和退出所需的评

分次数及导致的缓存失效，加快了任务分配过程。适度随机有点类似 Sparrow[65] 的批量采样技术，但 Borg
还处理了优先级、抢占、异构性和安装软件包的成本。

在我们的实验中（§5），从零开始调度整个 Cell 的工作负载只要几百秒，但禁用上面几项技术的话，3 天
都不够。正常情况下，半秒之内就能完成一遍等待队列的在线调度。

4 可用性

大型系统里故障是很常见的 [10, 11, 12]。图 3 展示了在 15 个样本 Cell 里任务异常退出的原因分类。在
Borg 上运行的应用需要能处理这种事件，可采用的技术有多副本、保存持久状态到分布式存储，或快照（如
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prod
non-prod
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Evictions per task-week

machine shutdown
other

out of resources
machine failurepreemption

图 3. 不同类型任务的异常退出率及原因
包括抢占、资源不足、机器故障、机器关机、其它。数据从 2013-08-01 开始

果可行的话）等。当然，我们也尽可能的缓解异常事件的影响。例如，Borg 提供了：

• 自动重新调度异常退出的任务，如果必要，可以放置到另一台机器上去运行

• 把一个作业的任务分散到不同的可用域，例如机器、机架、供电域层次，以减少关联失效

• 在机器/OS 升级等维护活动期间，限制任务受影响的速率，以及同一作业中同时中止的任务的个数

• 使用声明式的预期状态表示，及幂等的变更操作，这样故障的客户端可以无损地重复提交故障期间漏掉
的请求

• 对于失联的机器上的任务，限制重新调度的速率，因为大规模的机器故障和网络分区是很难区分的

• 回避造成崩溃的 � 任务，机器 � 组合

• 通过不断重新执行日志保存任务（§2.4），恢复已写入本地硬盘的关键中间数据，就算这个日志关联的
Alloc 已经终止或调度到其它机器上了。用户可以设置系统持续重复尝试多久，通常是几天时间。

Borg 的一个关键设计特性是：就算 Borgmaster 或者 Borglet 退出了，已经运行的任务还会继续运行下
去。不过，保持 Master 正常运行仍然重要，因为在它退出后就无法提交新的作业，无法更新运行作业的状态，
也不能重新调度故障机器上的任务。

Borgmaster 使用多项的技术支持其获得 99.99% 的实际可用性：多副本应对机器故障；准入控制应对过
载；使用简单、底层的工具部署实例，以减少外部依赖。Cell 彼此是独立的，减少了关联的操作失误和故障
传播的机会。同时这也是我们不扩大 Cell 规模的主要考虑，而并非是受限于扩展性。

5 利用率

Borg 的一个主要目标就是有效地利用 Google 的大量机器（这是一大笔财务投资）：让利用率提升几个百
分点就能省下几百万美元。这一节讨论和评估了一些 Borg 使用的策略和技术。

5.1 评估方法

我们不可能在线上 Cell 实验，但是我们用了 Fauxmaster 来获得高保真的模拟效果，它使用了真实生产
Cell 和负载的数据，包括所有约束、实际限制、预留和使用量数据（§5.5）。实验数据提取自 2014-10-01 14:00
PDT 的 Borg 快照（其它快照也有类似的结论）。我们首先排除了特殊用途的、测试用的、小型的（少于 5000
台机器）的 Cell，然后从剩下的 Cell 中选取了 15 个样本，抽样尽量关于 Cell 的大小均匀分布。
为了保持机器异构性，在 Cell 压缩实验中，我们随机地移除机器。为了保持工作负载的异构性，我们保

留了所有负载（除了那些绑定到特定机器的服务和存储任务，如 Borglet）。我们把那些需要超过原 Cell 大小
一半的作业的硬性限制改成柔性的，允许不超过 0.2% 的任务一直等待，这是针对一些特别 “挑剔” 的，只能
放置在很少的特定机器上的任务；充分的实验表明结果是可复现的，波动很小。如果需要一个大型的 Cell，就
把原 Cell 复制几倍；如果需要更多的 Cell，也是复制原 Cell。
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每个实验都用不同的随机数种子对每个 Cell 重复了 11 次。图中，我们用误差线来表示所需机器数量的
最大和最小值，选择 90% 分位数作为结果——平均值或中位数不能反映系统管理员所期望的充分把握。我们
认为 Cell 压缩率是一个公平一致的比较调度策略的方法，而且可以直接转化为成本/收益的结果：更好的策
略只需要更少的机器来运行相同的负载。

我们的实验关注于即时的调度（装箱），而不是重放一段长时间的负载记录。部分原因是避免处理开放或

闭合的队列模型 [71, 79] 的困难；部分是传统的完成时间不适用于长时间运行的服务；部分是这样可以提供
明确的比较结果；部分是因为我们认为不会对结果产生显著影响；还有部分现实原因，我们发现一次实验使

用了 20 万个 Borg CPU 核——即便对 Google 而言，这个成本也不是个小数目。
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图 4. 压缩的效果。15 个 Cell 在压缩后相比原规模的百分比累积分布（CDF）

生产环境中，我们特意保留了一些裕度（Headroom），以应对负载增长、偶然的 “黑天鹅” 事件、负载尖
峰、机器故障、硬件升级、以及大范围的局部故障（如供电母线短路）。图 4 显示了如果应用 Cell 压缩，实
际的 Cell 可以压缩到多小。下文的图使用这些压缩后的大小作为基准值。

5.2 Cell 共享

几乎所有的机器都同时运行 prod 和 non-prod 的任务：在共享的 Cell 里是 98% 的机器，在所有 Borg
管理的机器里是 83%（有一些 Cell 是专用的）。
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(b) 若将15个代表性Cell的负载分开运行，需要额外增加
机器的累积分布（CDF）

图 5. 将 prod 和 non-prod 工作划分到不同的集群将需要更多的机器。
两幅图中的百分比都是相对于单个集群所需机器的最少数量而言的

鉴于很多外部组织将面向用户的作业和批处理作业分别运行在不同的集群上，我们检查一下如果我们也

这么做会怎样。图 5 表明，在一个中等大小的 Cell 上，分开运行 prod 和 non-prod 的工作负载将需要增加
20-30% 的机器。这是因为 prod 的作业通常会保留一些资源来应对极少发生的负载尖峰，但大多情况下用不
到这些资源。Borg 回收了这些用不到的资源（§5.5），来运行 non-prod 的工作，所以总体我们只需要更少的
机器。

大部分 Borg Cell 被数千个用户共享使用。图 6 展示了为什么要共享。测试中，如果一个用户消费了超
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图 6. 将用户分开到不同的集群也会需要更多的机器

过 10TiB（或 100TiB）的内存，我们就把这个用户的工作负载分离到另一个 Cell 中。我们目前的共享策略
是有效的：即使 100TiB 的阈值，也需要 2-16 倍的 Cell，增加 20-150% 的机器。将资源池化再次显著地节省
了成本。

但是，把很多不相关的用户和作业类型放置到同一台机器上可能会造成 CPU 冲突，我们是否需要更多
的机器来补偿？为评估这一点，我们看一下固定机器类型和时钟频率，任务的 CPI（Cycles per Instruction，
执行每条指令平均所需时钟数，越大则程序执行越慢）在其它环境条件不同的影响下是如何变化的。在这种

实验条件下，CPI 是一个可比较的指标，而且可以表征性能冲突，因为 2 倍的 CPI 意味着一个 CPU 密集型
程序需要 2 倍的执行时间。数据是在一周内从约 12000 个随机选择的 prod 任务获取的，使用了 [83] 中介绍
的硬件分析工具记录间隔 5 分钟的时钟数和指令数，并调整了采样的权重，使 CPU 时间的每秒都均等处理。
结果并非一目了然：

1. 我们发现 CPI 在同一个时间段内和下面两个量正相关：这台机器上总的 CPU 使用量，以及这个机器上
同时运行的任务个数（基本上独立）；每向一台机器上增加一个任务，就会使其它任务的 CPI 增加 0.3%
（从数据拟合的线性模型给出的预测值）；将一台机器的 CPU使用量增加 10%，就会增加 2%弱的 CPI。
尽管相关性在统计意义上是显著的，也只是解释了 CPI 变化的 5%。还有其它的因素，支配着 CPI 的
变化，例如，应用程序固有的差异，以及特殊的干扰模式 [24, 83]。

2. 比较从共享 Cell 和只运行几种应用的少数专用 Cell 获取的 CPI 采样，我们看到共享 Cell 里的 CPI 平
均值为 1.58（�=0.35，标准差），专用 Cell 的 CPI 平均值是 1.53（�=0.32）——也就是说，共享 Cell 的
性能约差 3%。

3. 为了确认不同 Cell 的应用是否有不同的工作负载，或者选择偏差（或许对冲突更敏感的程序会被挪到
专用 Cell 里面去），我们观察了 Borglet 的 CPI。所有 Cell 的所有机器上都运行着 Borglet。我们发现
专用 Cell 里 Borlet 的 CPI 平均值是 1.20（�=0.29），而共享 Cell 里的 CPI 平均值为 1.43（�=0.45），
表明在专用 Cell 上比在共享 Cell 上快 1.19 倍，不过这个结果忽略了专用 Cell 中的机器负载较轻的因
素，即稍偏向专用 Cell。

这些实验表明了仓库级别的性能比较是复杂的，强化了 [51] 中的观察，但也说明共享并没有显著增加运
行程序的开销。

不过，就算从结果中最差的数据来看，共享还是有益的：比起 CPU 的减速，共享比各划分方案都减少了
机器，这一点更重要，而且共享的收益适用于包括内存和硬盘等各种资源，不仅仅是 CPU。

5.3 大型 Cell

Google 建立了大型 Cell，一是为了允许运行大型任务，二是为了减少资源碎片。为测试减少碎片的效果，
我们把负载从一个 Cell 分散多个较小的 Cell 中——首先将作业随机排列，然后轮流分配到各小的 Cell 中。
图 7 确认了使用小型 Cell 需要增加相当多的机器。
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图 7. 将 Cell 分成更小的规模将需要更多的机器

5.4 细粒度资源请求

Borg 用户请求的 CPU 单位是 0.001 个核，内存和硬盘的单位是字节。（一个核实际上是一个 CPU 的
超线程，对不同机器类型的性能标准化了）。图 8 表明用户充分利用了细粒度：请求的 CPU 核和内存数量的
“特别偏好值” 是很少的，这些资源也没有明显的相关性。这与 [68] 里的分布非常相似，除了我们在 90% 分
位数及以上的内存请求多一点之外。

尽管 IaaS 普遍只提供一组固定尺寸的容器或虚拟机 [7, 33]，但不符合我们的需求。为说明这一点，我
们对 prod 的作业和 Alloc（§2.4）申请的 CPU 核和内存分别向上取整到最接近的 2 的幂，形成固定大小的
“桶”，最小的桶有 0.5 个核和 1GiB 内存。图 9 显示一般情况下这样需要增加 30-50% 的资源。上限的情形
是，有的大型任务即便将 Cell 扩大为未压缩尺寸的四倍也无法容纳，只好为其分配一整台机器。下限是允许
这些任务一直等待。（这比 [37] 给出的将近 100% 的额外开销要小一些，因为我们支持不止四种尺寸的桶，而
且允许 CPU 和内存分别改变）。

5.5 资源回收

作业可以声明一个资源限额（Limit），是每个任务能获得的资源上限。Borg 会用它来检查用户是否有足
够的配额来接受该作业，并检查某个机器是否有足够的可用资源来运行任务。因为 Borg通常会杀死那些试图
使用超出内存和硬盘申请值的任务，或者限制其 CPU 使用量不超过申请值，所以有的用户会为任务申请超
过实际需要的资源，就像有的用户会购买超过实际需要的配额一样。另外，一些任务只是偶尔需要使用它们

申请的所有资源（例如，在一天中的高峰期或者受到了拒绝服务攻击），但大多时候用不了。

与其把那些分配出来但暂时没有被用到的资源浪费掉，我们估计了一个任务会用多少资源，然后把剩余

的资源回收给那些可以忍受低质量资源的任务，例如批处理作业。这整个过程称为资源再利用。这个估值称

为任务的资源预留（Reservation）。Borgmaster 每隔几秒就会根据 Borglet 获取的细粒度资源使用量信息来
计算一次预留值。最初的预留资源被设置为资源限额；在 300 秒之后，也就过了启动阶段，预留资源会缓慢
的下降到实际使用量加上一个安全值。在实际使用量超过它时，预留值会迅速增加。

Borg 调度器使用资源限额来计算 prod 级任务4是否可以执行（§3.2），所以这些任务不依赖于回收的资
源，也与资源超售无关；对于 non-prod 的任务，运行任务使用的资源在预留值之内，这样新任务就可以使用
回收的资源。

一台机器有可能因为预留（预测）错误而导致运行时资源不足——即使所有的任务都在资源限额之内。如

果这种情况发生了，我们会杀掉或者限制 non-prod 任务，但从来不对 prod 任务下手。
图 10 表明，如果没有资源回收，将需要更多的机器。在一个中等规模的 Cell 中大概有 20% 的工作负载

（§6.2）使用了回收的资源。
图 11 可以看到更多的细节，其中有预留值、使用量与限额的比例。当资源紧张时，超出内存限额的任务

4准确的说，是高优先级的、延迟敏感的任务，见 §6.2
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首先会被抢占，不论优先级有多高，所以很少有任务超过内存限额。另一方面，CPU 使用量是可以被轻易限
制住的，所以短时的毛刺虽然会导致使用量超过预留值，但这没什么损害。
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图8：没有一个桶的尺寸能适合所有任务。请求CPU和内存的
CDF。没有突出值，尽管CPU核有几个整数更常见
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图9：将资源请求限制为特定的桶将需要更多的机器。若将
CPU和内存请求向上取整到最接近的2的幂，需额外增加的负
担的CDF。上下限超过了实际值（详见正文）
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图10：资源回收非常有效。若禁用了，需要额外增加的机
器的CDF
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图11：资源估计可以成功识别空闲资源。虚线是CPU和内存
的使用量与申请值（限额）之比的CDF。大部分任务的使用
量比申请值少得多，尽管有少数使用的CPU比申请值多。实
线是CPU和内存的预留值与申请值（限额）之比的CDF，该
值更接近100%。直线段是资源估计过程

图 11 表明了资源回收可能还过于保守：在预留值和实际使用量中间还有一大段空间。为了测试这一点，
我们选择了一个线上 Cell，（第一周作为参照基准，）第二周将其估计算法的参数调整为比较激进的设置，即
把安全裕度留小一点；第三周采取的是介于激进和基准之间的适度策略，最后一周恢复到基准策略。

图 12展示了结果。第二周的预留值明显更接近实际使用量，第三周稍大一点，最大的是第一周和第四周。
和预期的一样，第二周和第三周的 OOM（Out of memory，内存不足）比率轻微地增加了5。在评估了这个结

果后，我们认为利大于弊，于是在其它 Cell 上也采用了适度策略的资源回收参数。
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图 12. 更激进的资源估计可以回收更多资源，但会稍增加 OOM 事件
5第 3 周后期的异常情况与本次实验无关
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6 隔离

50% 的机器运行了 9 个以上的任务；处于 90% 分位数的机器则有大约 25 个任务，4500 个线程 [83]。虽
然在应用之间共享机器会增加利用率，但也需要一个比较好的机制来保证任务之间不产生干扰。这同时适用

于安全和性能两个方面。

6.1 安全隔离

我们使用 Linux的 chroot作为同一台机器上不同任务之间的主要安全隔离机制。仅当某台机器有用户运
行的任务时，为了允许远程调试，我们以前会自动分发（或废除）SSH 秘钥，使用户可以访问这台机器。对
大多数用户来说，现在被替换为 borgssh 命令，这个程序和 Borglet 协同构建一个 SSH 通道，连接到与任
务运行在同一个 chroot 和 cgroup 下的 Shell，这样限制就更加严格了。

Google 的 AppEngine（GAE）[38] 和 Google Compute Engine（GCE）使用 VM 和安全沙箱技术运行
外部的软件。我们把每个运行在 KVM 进程中的 VM 作为一个 Borg 任务来运行。

6.2 性能隔离

早期的 Borglet 使用了一种相对原始的资源隔离措施：事后检查内存、硬盘和 CPU 使用量，终止使用过
多内存和硬盘的任务，或者降低使用过多 CPU 的任务的 Linux CPU 优先级。不过，一些粗暴的任务还是能
很容易地影响到同台机器上其它任务的性能，于是有的用户就会多申请资源来让 Borg 减少与其共存的任务
数量，这降低了资源利用率。资源回收可以弥补一些损失，但不是全部，因为涉及到安全裕度。在极端情况

下，用户会要求使用专属的机器或者 Cell。
目前，所有 Borg 任务都运行在基于 Linux cgroup 的资源容器 [17, 58, 62] 里。Borglet 控制着这些容器

的设置。有了 OS 内核的帮助，控制能力得到了改善。即使这样，偶尔还是有底层的资源发生冲突（例如内存
带宽或 L3 缓存污染），见 [60, 83]。

为了应对过载和超售，Borg 任务有一个应用类别（appclass）属性。最重要的区分是延迟敏感（Latency
sensitive, LS）的应用和本文中称为批处理（batch）的其它类别。LS 任务包括面向用户的应用和需要快速响
应的共享基础设施。高优先级的 LS 任务得到最高优待，可以暂时让批处理任务等待几秒种。

第二个区分是：可压缩资源（例如 CPU，硬盘 I/O 带宽），都是基于速率的，可以通过降低一个任务的
服务质量而不是杀死它来回收；不可压缩资源（例如内存、硬盘空间），这些一般来说不杀掉任务是没办法回

收的。如果一个机器用光了不可压缩资源，Borglet 马上就会开始杀死任务，从低优先级开始，直到能满足剩
下的资源预留。如果机器用完了可压缩资源，Borglet 会限制使用量（有利于 LS 任务），这样不用杀死任何任
务也能处理短期负载尖峰。如果情况没有改善，Borgmaster 会从这个机器上移除一个或多个任务。

Borglet有一个用户态的控制循环，负责以下操作：为容器确定内存量，prod任务基于预测值，而 non-prod
任务则基于内存压力；处理来自内核的 OOM 事件；当任务试图分配超过其自身限额的内存时，或者超售的
机器上确实耗尽内存时，都会杀死任务。Linux激进的文件缓存让我们的实现相当复杂，因为需要准确计算内
存使用量。

为了增强性能隔离，LS 任务可以预留整个物理 CPU 核，以阻止别的 LS 任务来使用它们。批处理任务
被允许运行在任何核上，但是相比 LS 任务，批处理任务只分配了很少的调度份额。Borglet 动态地调整贪婪
的 LS 任务的资源上限，以保证它们不会把批处理任务饿上几分钟，必要时有选择的使用 CFS 带宽控制 [75]；
仅用份额来表示是不够的，因为我们有多个优先级。

同 Leverich[56] 一样，我们发现标准的 Linux CPU 调度器（CFS）需要大幅调整才能同时支持低延迟和
高利用率。为了减少调度延迟：我们内部版本的 CFS 对每个 cgroup 都有单独的负载历史 [16]；允许 LS 任
务抢占批处理任务；当一个 CPU 有多个就绪的 LS 任务时，会减少其调度量（Quantum）。幸运的是，我们
的大多应用使用为每个请求分配一个线程的模型，这样就缓解了持续的负载失衡。我们节俭地使用 cpusets
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图 13. 调度延迟与负载的关系。即一个就绪线程需要等待超过 1 ms 才能运行的比率，
与机器繁忙程度的关系。每组数据条中，左侧是延迟敏感的任务，右侧是批处理任务。

只有很少的比率需要等 5 ms 以上，超过 10 ms 就极少了。这是 2013 年 12 月从一个
代表性的 Cell 中获取的一个月的数据；误差线是每天的波动

为有特别严格的延迟需求的应用分配 CPU核。这些努力的一些效果展示在图 13中。我们持续在这方面投入，
增加感知 NUMA、超线程、能耗（如 [81]）的线程放置和 CPU 管理，改进 Borglet 的控制精确度。
任务被允许在其上限之内消费资源。大部分任务还允许去使用超出上限的可压缩资源，例如 CPU，以利

用空闲资源。只有 5% 的 LS 任务禁止这么做，主要是为了改善可预测性；小于 1% 的批处理任务也禁止了。
使用超量内存默认是被禁止的，因为这会增加任务被杀掉的概率，不过即使这样，10% 的 LS 任务解除了这
个限制，79% 的批处理任务也解除了，因为这是 MapReduce 框架的默认设置。这补偿了资源回收（§5.5）的
后果。批处理任务很乐意使用空闲的或回收的内存：大多情况下这样是有效的，尽管当 LS 任务急需资源时，
偶尔会杀掉批处理任务。

7 相关工作

数十年来，资源调度已经在多种场景得到了研究，如广域高性能计算网格、工作站网络和大规模服务器

集群等。这里我们只关注最相关的大规模服务器集群这个场景。

最近的一些研究分析了来自于 Yahoo!、Google 和 Facebook 的集群记录数据 [20, 52, 63, 68, 70, 80, 82]，
展现了这些现代的数据中心和工作负载固有的异构性和大规模带来的挑战。[69] 包含了对集群管理器架构的
分类。

Apache Mesos[45] 将资源管理和任务放置功能拆分到一个集中资源管理器（类似于去掉调度器的 Bor-
master）和多种 “框架”（比如 Hadoop[41] 和 Spark[73]）之间，两者基于供应（Offer）机制交互。Borg 则把
这些功能集中在一起，使用基于请求的机制，而且扩展性相当好。DRF[29, 35, 36, 66] 最初是为 Mesos 开发
的；Borg 则使用优先级和准入配额来替代。Mesos 开发者已经宣布了他们扩展 Mesos 的雄心壮志：预测性资
源分配和回收，以及解决 [69] 中发现的一些问题。

YARN[76]是一个针对 Hadoop的集群管理器。每个应用都有一个管理器，与中央资源管理器谈判所需资
源；约 2008年开始 Google的 MapReduce作业已经使用的向 Borg获取资源的模式与之大致相同。YARN的
资源管理器最近才支持容错。一个相关的开源项目是 Hadoop Capacity Scheduler（基于容量的调度器）[42]，
提供了多租户下的容量保证、多层队列、弹性共享和公平调度。YARN 最近扩展支持了多种资源类型、优先
级、抢占和高级准入控制 [21]。Tetris〔俄罗斯方块〕研究原型 [40] 支持完成时间感知的作业装箱。

Facebook 的 Tupperware[64]，是一个在集群中调度 cgroup 容器的类 Borg 系统；只有少量细节披露出
来了，看起来它也提供了某种形式的资源回收功能。Twitter 开源的 Aurora[5] 是一个类似 Borg 的，用于长
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期运行服务的调度器，运行于 Mesos 之上，其配置语言和状态流程与 Borg 类似。
微软的 Autopilot[48] 为其集群提供了 “自动化的软件供应和部署；系统监控；以及采取修复行为处理软

硬件故障” 的功能。Borg 生态系统提供了相似的特性，不过篇幅所限，不再深入讨论；作者 Isaard 概括了很
多我们也遵循的最佳实践。

Quincy[49] 使用了一个网络流模型来提供公平性和数据局部性感知的调度，应用在数据处理 DAG 的几
百个节点的集群上。Borg 使用配额和优先级在用户间共享数据，可以扩展到上万台机器。Quincy 可以直接
处理执行图，而 Borg 需要在其上层另外构建。

Cosmos[44] 专注于批处理，强调了用户可以公平获取他们已经捐献给集群的资源。每个作业分别有一个
管理器来获取资源；只有很少公开的细节。

微软的 Apollo 系统 [13] 为每个短期批处理作业分别使用单独的调度器，以获得高吞吐量，其集群规模
看起来与 Borg 的 Cell 相当。Apollo 投机地执行低优先级后台任务来提升资源利用率，代价是有时有长达多
日的队列延迟。Apollo 的各节点都一个关于开始时间的预测矩阵，其行列分别为 CPU 和内存两个资源维度。
调度器会综合开始时间、估计的启动开销、获取远程数据的开销来决定部署位置，并使用随机延时来减少冲

突。Borg 使用的是中央调度器，基于之前的分配来决定部署位置，可以处理更多的资源维度，而且更关注高
可用、长期运行的应用；Apollo 也许能处理比 Borg 更高的任务到达率。

阿里巴巴的伏羲（Fuxi）[84] 支持数据分析的应用，从 2009 年就开始运行了。类似 Borgmaster，一个
集中的 FuxiMaster（也做了多副本容错）从节点上获取可用资源的信息、接受应用的资源请求，然后匹配两
者。伏羲的增量调度策略与 Borg 的任务等价类是相反的：伏羲用最新的可用资源匹配等待队列里的任务，而
不是为等待的任务分配适合的机器。类似 Mesos，伏羲允许定义 “虚拟资源” 类型。只有对合成工作负载的实
验结果是公开的。

Omega[69] 支持多个并发的调度器，粗略相当于没有持久存储和链接分片的 Borgmaster。Omega 调度器
使用乐观并发控制来操作一个共享的集群预期和已知状态。集群状态存储在一个集中持久存储中，用单独的

连接组件与 Borglet 同步。Omage 架构设计为支持多种不同的工作负载，它们有自己特定的 RPC 接口、状
态流程和调度策略（例如长期运行的服务、多个框架批处理作业、如集群存储这样的基础服务、Google 云平
台上的虚拟机）。相反，Borg 提供了一种通用方案，同样的 RPC 接口、状态流程和调度策略，为支持多种不
同的负载，其规模和复杂度逐渐增加，但目前来说扩展性还不算一个问题（§3.4）。

Google 的开源项目 Kubernetes 系统 [53] 把应用放在 Docker 容器内 [28]，再分发到多个机器上。它既可
以运行在物理机上（像 Borg那样），也可以运行在各种云供应商（比如 Google Compute Engine，GCE）的虚
拟机上。Kubernetes 正在快速开发中，它的很多开发者也参与开发了 Borg。Google 提供了一个托管的版本，
称为 Google Container Engine（GKE）[39]。我们将在下一节讨论如何将 Borg 的经验应用于 Kubernetes。

高性能计算社区在该领域有长期的研究传统（如Maui, Moab, Platform LSF[2, 47, 50]）；但是这跟 Google
Cell 所面对的规模、工作负载、容错性是不同的。通常，为达到高利用率，这些系统需要让任务在一个很长
的队列中等待。

虚拟化供应商，例如 VMware[77]，和数据中心方案供应商，例如 HP 和 IBM[46]，提供了典型情况下可
以扩展到一千台机器规模的集群管理解决方案。另外，一些研究小组的原型系统以多种方式提升了调度质量

（如 [25, 40, 72, 74]）。
最后，正如我们所指出的，大规模集群管理的另外一个重要部分是自动化和 “操作员横向扩展”。[43] 指

出，事故预案、多租户、健康检查、准入控制，以及可重启对实现 “单个运维人员管理大量机器” 的目标是必
要的。Borg 的设计理念是相似的，支撑了我们的每位 SRE 管理数万台机器。

Borg 从它的前任继承了很多东西，即我们内部的全局工作队列（Global Work Queue）系统，它
最初是由 Jeff Dean，Olcan Sercinoglu, 和 Percy Liang 开发的。

Conder[85] 已广泛用于收集空闲资源，其 ClassAds 机制 [86] 支持声明式的语句和自动属性匹配。
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8 经验教训和未来工作

在本节中，我们将回顾十多年来在生产环境运行 Borg得到的一些定性的经验教训，然后介绍如何在设计
Kubernetes[53] 时吸收这些经验。

8.1 教训

我们从一些 Borg 作为反面警示的特性开始，然后介绍 Kubernetes 的替代方案。
将作业作为唯一的任务分组机制比较受限。Borg没有内置的方法将多个作业组成单个实体来管理，或将

相关的服务实例关联起来（例如，测试通道和生产通道）。作为一个技巧，用户把他们的服务拓扑编码到作业

的名称中，然后构建了更高层的管理工具来解析这些名称。这个问题的另外一面是，没办法引用服务的任意

子集，这使得语义不够灵活，无法滚动升级或改变作业的实例数。

为了避免这些困难，Kubernetes不再使用作业这个概念，而是用标签（Label）来组织它的调度单元（Pod）。
标签是任意的键值对，用户可以对系统的任何对象打上标签。Borg 作业可以等效地通过对一组 Pod 打上 � 作
业：作业名 � 这样的标签来实现。其它有用的分组方式也可以用标签来表示，例如服务、层级、发布类型（例
如，生产、就绪、测试）。Kubernetes 用标签查询的方式来选取待操作的目标对象。这样比固定的作业分组灵
活多了。

同一台机器的任务共用一个 IP 太复杂了。 Borg 中，同一台机器上的所有任务都使用主机的同一个 IP
地址，共享端口空间。这就带来几个麻烦：Borg 必须把端口当做资源来调度；任务必须先声明它需要多少端
口，而且需要支持启动时传入可用端口号；Borglet 必须强制端口隔离；域名和 RPC 系统必须像 IP 一样处
理端口。

多亏了 Linux 的 namespace、虚拟机、IPv6 和软件定义网络（SDN），Kubernetes 可以用一种更加用户
友好的方式来消除这些复杂性：每个 Pod 和 Service 都自己的 IP 地址，允许开发者选择端口，而不是让他们
的软件支持从基础设施分配端口，这也消除了基础设施管理端口的复杂性。

给资深用户优化而忽略了初级用户。 Borg 提供了一大堆针对 “资深用户” 的特性，这样他们就可以仔细
地调节他们程序的运行方式（BCL 规范约有 230 个参数）：最初的重点是为了支持 Google 的大型资源用户，
提升他们的效率是最重要的。不幸的是，这么复杂的 API 让初级用户难以使用，而且限制了 API 的演进。我
们的解决方案是在 Borg 上又做了一些自动化的工具和服务，从实验中决定合理的配置。由于应用支持容错，
实验可以随意执行：即使自动化出了问题，也只是小麻烦，不会导致灾难。

8.2 经验

另一方面，有不少 Borg 的设计特性是非常有益的，并且经受住了时间考验。
Alloc 是有用的。Borg 的 Alloc 抽象适用于广泛使用的保存日志模式（§2.4），另一个流行的模式是：一

个简单的数据加载任务定期更新 Web 服务器使用的数据。Alloc 和软件包机制允许这些辅助服务由不同的团
队开发。Kubernetes 对应于 Alloc 的概念是 Pod，它是对一个或多个容器的资源封装，其中的容器共享 Pod
的资源，而且总是被调度到同一台机器上。Kubernetes 使用 Pod 里的辅助容器来替代 Alloc 里面的任务，不
过思路是一样的。

集群管理不只是任务管理。虽然 Borg 的主要角色是管理任务和机器的生命周期，但 Borg 上的应用还
从其它的集群服务中受益良多，例如域名服务和负载均衡。Kubernetes 用 Service 这个抽象概念来支持域名
服务和负载均衡：Service 有一个域名和用标签选出的多个 Pod 的动态集合。集群中的任何容器都可以通过
Service域名连接到该服务。幕后，Kubernetes自动将连接到该 Service的负载均衡到与其标签匹配的 Pod之
间，由于 Pod 挂掉后会被重新调度到其它机器上，Kubernetes 还会跟踪这些 Pod 的位置。

自省是至关重要的。虽然 Borg 总体上工作良好，但出了问题后，定位根本原因非常困难。Borg 的一个
关键设计决策是把所有的调试信息暴露给用户而不是隐藏起来：Borg 有成千上万的用户，所以 “自助” 是调
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试的第一步。虽然一些用户的依赖项让我们难以废弃一些特性或修改内部策略，但这还是成功的，我们还没

找到其它实际的替代方案。为管理大量的数据，我们提供了多个层次的 UI 和调试工具，这样用户就可以快速
定位与其作业相关的异常事件，深入挖掘来自其应用和基础设施本身的详细事件和错误日志。

Kubernetes 也计划引入 Borg 的大部分自省技术。和 Kubernetes 一起发布了很多工具，比如用于资源监
控的 cAdvisor[15]，以及聚合日志的 Elasticsearch/Kibana[30] 和 Fluentd[32]。可以向 Master 查询其对象状
态的快照。Kubernetes 为所有组件提供了统一的事件记录机制（例如，被调度的 Pod、出错的容器），并且客
户端可以获取这些记录。

Master 是分布式系统的核心。 Borgmaster 最初设计为一个单体的系统。随着时间推移，它演变成了一
组服务生态系统的核心。这些服务协同管理用户作业。例如，我们把调度器和主要的 UI（Sigma）拆分为单
独的进程，增加了一组服务，包括准入控制、纵向和横向扩展、任务重新装箱、周期性作业提交（cron）、工
作流管理、以及用于离线查询的系统活动归档等。总之，这使我们能够在不牺牲性能或可维护性的情况下扩

展工作负载和功能集。

Kubernetes的架构更进一步：它的核心是一个仅处理请求和操作底层状态对象的 API服务。集群管理逻
辑构建为小型的、可组合的微服务，作为 API 服务的客户端，例如故障后仍维持 Pod 副本个数在期望值的副
本管理器，以及管理机器生命周期的节点管理器。

9 总结

在过去十年间，几乎所有 Google 集群负载都迁移到了 Borg 上。我们仍在持续改进它，并把经验应用到
了 Kubernetes 上。
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