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高性能云原生大数据平台设计与实现
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摘 要： 传统大数据平台软件历经十余年发展，已日趋成熟。近年来，以容器化为主要特征的云原生架构成为基础

设施建设的首选方案。尤其在高性能计算技术融入云原生环境的趋势下，新一代大数据平台设计也面临着不同的挑

战。这些挑战涉及云原生环境下的作业调度、高性能网络的容器化适配、存算分离架构下的存储管理等。针对这些

问题，提出一组高性能云原生大数据平台关键技术，包括多模式负载容器化调度技术、容器化 RDMA 数据交换技术、

云原生存算分离架构等，并在此基础上研发了 OMBD 大数据平台。OMBD 能够有效适配高性能云原生环境的特点，

以体系化的技术方案使得多模式大数据作业在带有高性能网卡的容器化集群中实现有效调度和高效执行。实验数

据和真实应用效果证明，OMBD是一款具有实用性和高效性的生产级大数据平台。
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Design and Implementation of a High-Performance Cloud-Native Big Data Platform
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Abstract： After more than ten years， the traditional big data platform software has become increasingly mature.In recent years， the cloud-na⁃
tive architecture featuring containerization has become the preferred solution for infrastructure construction. Especially under the trend of inte⁃
grating high-performance computing technology into the cloud-native environment， the design of a new generation of big data platforms is fac⁃
ing different challenges. These challenges involve job scheduling in a cloud-native environment， containerized adaptation of high-perfor⁃
mance networks， and storage management under a storage-compute separation architecture. In response to these problems， this paper propos⁃
es a set of key technologies for a high-performance cloud-native big data platform， including the multi-mode workload containerized schedul⁃
ing technology， the containerized RDMA data exchange technology， and the cloud-native storage-compute separation architecture. And on 
this basis， developed the OMBD big data platform. OMBD can effectively adapt to the characteristics of high-performance cloud native envi⁃
ronment， and realize effective scheduling and efficient execution of multi-mode big data jobs in containerized clusters with high-performance 
network cards with systematic technical solutions. Experimental data and real-world application results prove that OMBD is a practical and effi⁃
cient production-grade big data platform.
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0 引言

随着互联网、物联网、人工智能等行业的高速发展，大

数据技术在社会生产生活的诸多领域都得到广泛应用，并

创造出可观的经济价值。与此同时，云计算技术也成为大

数据系统与算法发展的重要助推器，它帮助大数据业务实

现大规模集群下的按需服务和弹性伸缩，使得大数据技术
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成为一种可灵活购买和部署的在线服务。

云计算技术在近年来的新发展趋势是“云原生”

（Cloud-Native）［1］，即软件全栈架构从规划之初就专门针

对云上运行而设计。在技术实现方面，云原生以容器化、

服务网格、开发运维一体化（DevOps）等为主要特征。对云

服务提供商而言，云原生技术具有高度灵活性、高资源利

用率、低运维成本等显著优势。因此，新一代云服务出现

了向云原生架构迁移的趋势。

大数据平台的演化也不例外。业界经历了起初私有

化部署的大数据平台，以及后来的大数据云服务，目前正

在迎接云原生大数据时代。然而，由于大数据与云原生 2
个技术栈各自的固有特性差异与历史包袱问题，当前云原

生大数据平台发展尚不成熟。尤其是在高性能计算技术

不断融入云环境的背景下，如何构建具有高性能特征的云

原生大数据平台也成为新的挑战。

1 大数据平台发展概览

早期大数据系统软件主要是支持单一计算模式的大

数据框架，例如以批式 MapReduce 计算为核心模式的 Ha⁃
doop、以类 SQL即席查询为核心模式的Hive等。这类框架

通常具有各自独立的作业调度、分布式存储等外围服务，

并且主要面向局域网私有化环境。在独立框架基础上，以

CDH（Cloudera’s Distribution Including Apache Hadoop）、

Hortonworks 数据平台（Hortonworks Data Platform，HDP）为

代表的大数据框架集成发行版形成了初代大数据平台软

件。它们并非简单打包各个框架，而是将框架的共性能力

作为公共服务部署，将可协同工作框架的业务流程贯通，

并提供具有全局视图的用户界面，进而实现了大数据能力

的平台化。

随着云计算技术的成熟，以亚马逊（Elastic MapRe⁃
duce，EMR）、华为云（MapReduce Service，MRS）为代表的大

数据云服务平台开始涌现。它们并非简单地将大数据框

架部署在基础设施即服务（Infrastructure as a Service，IaaS）
集群之上，而是将框架封装为按需购买、在线使用的平台

即服务（Platform as a Service，PaaS），并且将存储、网络、鉴

权、日志等共性能力对接到其他专业化的云服务组件上，

以实现底层基础设施的高可靠和上层接口的一致性。大

数据云服务平台除具有公有云版本外，也存在私有云版

本，例如华为云 FusionInsight MRS。私有云版本为传统局

域网大数据平台增添了自动部署、弹性伸缩等云服务特有

能力。

云原生技术趋势下出现的大数据平台大致可分为 3
类：①以 Snowflake［2］为代表的全新设计的大数据服务，它

们没有过多的技术包袱，因此可以充分发挥云原生架构的

优势，但仍需要应用软件加以优化适配才能取得最佳性

能；②以亚马逊 Lambda 为代表的“函数即服务”（Function 

as a Service，FaaS）［3］，它们将数据处理生命周期拆解为细

粒度的函数，通过合理的调度机制优化计算性能与资源利

用率，然而编程范式的改变会对大数据算法开发带来挑

战；③本文关注的基于容器技术构建的“容器即服务”

（Container as a Service，CaaS），早期典型代表是 Kubernetes
生态中的批处理调度插件［4］和大数据框架 Operator［5］，期
望将 Hadoop 等经典大数据框架的系统服务和作业进程以

容器化方式执行，为此需要解决若干技术适配问题。

2 相关研究

在学术界，Zhu等［6］分析了 Spark框架在容器化前后的

性能特征，但其 Spark on Kubernetes 方案简单使用开源软

件原生能力，不满足大数据平台的特性要求。黄凯旋［7］研
究了大数据框架与容器服务 2 个层面的调度器兼容设计

及其性能优化问题，并提出一套支持批处理作业容器化调

度的原型平台。张丽敏［8］关注大数据系统服务而非作业

进程的容器化调度问题，提出基于 Kubernetes 资源监控信

息的优化调度算法。

在工业界，XenonStack［9］提出在 Kubernetes 集群上运

行大数据系统服务的初步思路，但其在作业调度方面仍使

用传统的 YARN方式，因而不能称为一套完善的云原生平

台。星环［10］提出以容器集群作为资源调度层的“大数据

3.0”理念，并研发了Venus统一调度器，重点解决混合负载

和多租支持等问题。NetApp［11］推出的Astra服务则以多云

应用托管方式，管理Kubernetes集群上的大数据框架，相比

之下控制粒度较粗，不涉及容器级调度。

这些工作兼容大数据框架原有接口的同时，部分地获

得了云原生架构在资源分区灵活性、运维便利性等方面的

优势。然而，总结现有工作可以发现，它们并未完全解决

大数据技术在容器化时面临的各项问题与挑战。

3 问题与挑战

在采用CaaS方式构建大数据平台时，技术问题可从运

行时调度、网络接入和存储管理 3个维度展开。其均与大

数据作业所需的外围支撑能力相关，是云原生架构对运行

环境带来的主要变化所在。相比之下，大数据作业内部算

法（计算模型维度）则可以被容器化机制透明地封装，友好

地迁移到云原生环境。

3.1　云原生环境下的运行时调度问题

大数据框架的运行时实体包括系统服务和作业进程。

系统服务一般以常驻后台服务方式运行，作业进程则通过

调度器加载，动态执行。二者均具有跨节点分布式执行的

特性，作业进程还具有与计算模型相匹配的分布式运行模

式，例如批式作业对应的有状态群调度模式、即席查询作

业前端组件对应的多副本无状态模式等。在非云环境下，
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系统服务的部署和配置由人工或脚本完成，作业进程的调

度由大数据框架自带的调度服务完成，框架对二者的基本

假设是处于静态的局域网环境。在经典云服务模式下，虚

拟机或祼金属服务器取代了本地节点、虚拟私有网络取代

了局域网，环境因而具备了弹性，但计算和网络资源对上

层业务提供的接口没有质变，因此框架运行时的调度模式

无须显著改变。

云原生环境下，容器成为一等公民。如果简单地将大

数据框架中原先对应到节点的概念生硬地映射到容器，那

么无疑是一种低效的蹩脚设计。生硬映射的问题包括容

器网络动态网络地址与系统服务静态配置要求的矛盾、容

器内部存储易失性与系统服务及作业进程中间数据持久

性要求的矛盾、容器内单一主进程的最佳实践与大数据框

架单节点内多进程协同的矛盾等。同时，生硬映射也无法

将云原生架构资源的分区灵活性、运维便利性等优势充分

发挥。因此，云原生环境下的运行时调度有必要重新

设计。

云原生环境下的运行时调度设计需要解决的主要问

题包括：①如何管理传统上不属于调度器负责的系统服

务，使得大数据框架的所有运行时实体以合理的方式容器

化，从而发挥云原生架构的优势；②如何满足多模式大数

据作业的调度需求，将调度能力作为框架间兼容的公共服

务部署，从而可以统一调度批式、流式、即席查询等作业，

以提升资源利用率和灵活性。

3.2　高性能网络的容器化适配问题

在商用集群中引入 InfiniBand 或基于融合以太网的

RDMA（RDMA over Converged Ethernet，RoCE）等支持远程

直接数据存取（Remote Direct Memory Access，RDMA）协议

的高性能网络，是近年来大数据云服务发展的新趋势［12］。
这一技术通过提升带宽利用率并降低通信延迟，能够提高

大规模分布式作业的执行效率。高性能网络、容器化封装

和大数据框架三者的两两组合已有若干研究成果和业界

产品。例如，Kubernetes 生态的设备插件能够在容器集群

中实现RDMA网络的容器化接入，大数据生态的YARN on 
Docker［13］解决方案能够将某些大数据作业以容器化方式

调度，而Mellanox SparkRDMA［14］等设计则为经典大数据框

架增添了对高性能网络的支持。

然而，3项技术协同工作时，则会遇到新的问题，例如：

①大数据框架一般需要在启动时绑定具体的RDMA设备，

而容器集群的动态调度特性使得实时的硬编码绑定不再

可行；②RDMA 通信需要使用锁页内存，而这一特性在容

器化环境下依赖特权容器，这与容器集群下的多租安全设

计存在冲突。这些问题制约了高性能云原生大数据平台

的设计与实现。

独立混洗（Shuffle）服务在大数据领域的应用愈发广

泛。相比传统上集成在大数据框架内部的混洗机制，独立

混洗服务对计算进程的本地存储要求更低，更加适合于存

算分离架构。同时，独立混洗服务对组件职责的清晰划分

也有利于对大数据平台实施系统性优化。在云原生架构

中引入高性能网络后，自然需要考虑独立混洗服务与 RD⁃
MA协议的适配问题。

3.3　存算分离架构下的存储管理问题

存算分离架构是大数据平台设计的一项新趋势［15］。
在这一架构下，存储集群独立于计算集群建设，能够实现

存储空间在大数据框架间的弹性分配、按需伸缩，在优化

空间利用率的同时有利于计算与存储软件栈的独立演进。

这一架构能够取得性能优势的前提包括高效的存算集群

间通信网络、低开销的存储访问接口、与应用适配的本地

缓存机制等。

在云原生环境中，常见的存算分离设计方案是将计算

组件以容器化方式调度运行，同时部署一套公共存储集群

（例如 Ceph）。公共存储集群提供包括可移植操作系统接

口（Portable Operating System Interface of UNIX，POSIX）文

件系统、对象存储（Object-based Storage）、Hadoop分布式文

件系统（Hadoop Distributed File System，HDFS）在内的多类

兼容接口，以逻辑多租方式分配给不同的计算组件使用。

这一方案在大规模公有云服务中较为适用，然而在小规模

专有集群中，建设并运维一套公共存储集群并为之配套存

算集群间高性能通信网络的难度大、成本高。因此，有必

要探索一种新的云原生存算分离架构，使得存储组件也能

够受益于云原生容器化架构的优势。

在存算分离架构下，为了克服计算组件远程访问存储

服务所带来的性能开销，特别是多作业、多框架并存时的

网络性能干扰，计算集群侧的缓存机制往往不可或缺。常

见的缓存服务包括Alluxio、JuiceFS等。缓存服务在容器化

环境中如何实现灵活部署、如何与计算组件高效通信、如

何选取合理的本地存储方案，均是在云原生技术背景下实

施存算分离架构时需要回答的问题。

4 高性能云原生大数据平台关键技术

在高性能计算技术融入云原生环境的背景下，为了充

分发挥两个生态各自的优势，有必要通过一系列关键技术

解决已知问题，构建新的大数据平台架构。

4.1　多模式负载容器化调度技术

针对云原生环境下的运行时调度问题，本文提出多模

式负载容器化调度技术。该技术主要涉及后端的框架调

度器封装机制与前端的统一作业抽象机制。

4.1.1　框架调度器封装机制

框架调度器封装机制［16］提出的目的是通过统一的机

制管理多类大数据框架中的调度类系统服务，使之与作业

进程一并成为容器集群服务管理的对象，从而实现大数据

平台与大数据框架的解耦，提升二者独立演进的能力。大

数据框架的系统服务中，作业调度类能力可细分为 2 部
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分：①作业间调度和作业内调度。框架调度器封装机制引

入后，原有的作业间调度组件不再使用，而是改由容器集

群服务的调度组件接管；②作业内调度组件则封装在作业

镜像内，以容器方式运行，每个作业对应一套生命周期与

之相同的专属调度组件实例。图 1 以 Spark 框架为例，给

出了本机制涉及的两类调度的关系示意图。

作业间调度组件改在容器集群层面实现，这使得不同

框架的作业可以在同一容器集群上共存，接受统一的资源

分配和优先级管理，解决不同框架自有的调度器资源视图

不统一、调度策略不兼容等问题。在具体实现时，采取 2
种方式：①对于运行模式简单的框架，基于Kubernetes生态

中成熟的批处理调度组件Volcano［4］，编写上层封装脚本将

作业的具体调度需求映射到容器集群的底层机制上；②对

于运行模式复杂的框架，则基于 Kubernetes 的 Operator 机
制，研发框架专用的Operator以管理作业调度的各项逻辑。

不同于现有多种只顾及单一框架甚至单一作业实例的开

源Operator，本文提出的Operator需要考虑并解决多种框架

及多作业实例共存时的兼容性问题，例如在使用主机网络

时的端口分配问题。

作业内调度组件包含大数据框架原生调度组件（例如

Spark的Driver）及外围封装组件，它们均在容器内部运行。

Kubernetes 集群上的每个作业经由 Operator 启动后，成为

一个由自定义资源（Custom Resource Definition，CRD）定义

的独立实体，其本质为一组接受统一管理的容器集合。容

器集合的隔离作用一方面允许将原生调度组件精简到最

小集合，另一方面支持同一框架不同版本的作业在同一容

器集群上共存。原生调度组件可见的资源范围仅限于这

组容器集合，因此能够受控地使用分配给本作业的资源容

器以运行每个计算进程。外围封装组件则负责将动态分

配资源的容器集合模拟为传统集群环境，其主要工作包括

配置节点列表文件、执行栅障同步等。

4.1.2　统一作业抽象机制

统一作业抽象机制用于规范多种不同大数据框架上

的多模式作业的元信息描述方式和生命周期管理接口，从

而简化上层组件及开发者调用大数据平台能力的操作。

通过提炼业务语义、隐藏技术细节，为大数据业务调度管

理的高效性和稳定性提供保障。这一抽象对开发者提供

一种基于声明式领域专用语言（YAML 或 JSON）的作业描

述机制，其中描述了作业的基本信息、框架和调度模式、任

务规模、资源需求等。此外，抽象机制还涉及对作业启动、

停止、恢复等语义的统一管理接口，便于上层组件集成。

统一作业抽象机制中的框架和调度模式信息是本机

制实现高度抽象的关键。这里将常用大数据框架的作业

总结为若干种业务模式（例如批式、流式、即席查询等），再

将业务模式细分为多种实现模式（例如无状态多副本服

务、有状态多任务作业等）的有序组合。每种框架对应的

具体组合方式由统一作业抽象机制的后台实现决定，并支

持多框架级联组合，实现细节对调用者透明。每种实现模

式在容器集群层面的调度策略最终构建出了业务模式在

应用层所需的调度语义。对于平台尚不支持的新框架，调

用者也可以使用这些实现模式自由组合，满足其容器化调

度需求。

以Hive框架为例，开发者可以在作业描述语言中将调

度模式描述为“即席查询”，并且选择性地给出前端（Hi⁃
veServer2）和后端（Hadoop/Spark）集群的规模和资源说明，

本机制即可以自动创建容器化的 Hive 及其级联的各项服

务，并执行应用层输入的 Hibernate 查询语言（Hibernate 
Query Language，HQL）查询。Hive 的客户端组件、前端服

务和后端集群各自的容器化封装方式、调度策略、状态维

护策略则无须开发者显式编写。

4.2　容器化RDMA数据交换技术

针对高性能网络的容器化适配问题，本文提出容器化

RDMA 数据交换技术。该技术主要涉及 RDMA 容器化接

入机制和RDMA数据混洗机制。

4.2.1　RDMA容器化接入机制

在以 Kubernetes 为代表的云原生容器化环境中引入

RDMA 高性能网卡并对上层提供多租复用能力的路径有

多种，其中主要的决策问题包括：①直接挂载并复用网卡

设备（Host Channel Adapter，HCA）还是基于单根输入/输出

虚拟化（Single Root I/O Virtualization，SR-IOV）对网卡做虚

拟化；②在虚拟机还是容器层面对网卡做复用。现有的

Mellanox 插件［17］提供了在物理机或虚拟机上实现容器间

复用 HCA 的方案，缺点在于容器网络间没有安全隔离和

性能隔离。Intel插件［18］则提供了将物理机上的 HCA经由

SR-IOV虚拟化之后挂载在容器中的方案，其具有隔离性，

但不适用于基本输入输出系统（Basic Input Output System，

BIOS）且不支持 SR-IOV的虚拟机环境，因而对云基础设施

不够友好。此外，RDMA容器化方案还需要考虑与高性能
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TCP/IP 网络（包括 InfiniBand 的 IPoIB 网络和 RoCE 的原生

IP网络）的兼容性。

本文提出一种新的 SR-IOV 容器网络接口（Container 
Network Interface，CNI）插件［19］，该插件调度宿主环境中的

IaaS 服务，在物理机层面对高性能网卡实施虚拟化，将虚

拟功能（Virtual Function，VF）按需分配给虚拟机；然后，通

过 etcd 共享存储记录虚拟机环境中的 VF 可用性，依据作

业资源需求在容器层面对 VF 进行动态挂载，以满足作业

接入高性能网络的要求，由此形成的设备映射关系如图 2
所示。同时，该插件将 VF 上的高性能 TCP/IP 网络直通到

容器内，并针对每个作业的子网路由配置，实现双栈网络

可用。这一机制兼顾了隔离性和对云原生环境的兼

容性。

在此基础上，针对不同大数据框架的作业对环境的具

体需求，RDMA 容器化接入机制还提供一组作业适配软

件，用于屏蔽环境的特殊性。该软件的具体工作包括以下

3点：①以最小特权方式配置容器内操作系统的锁页内存，

以确保 RDMA 通信可用；②识别当前容器中动态分配的

VF设备名、端口、GID等信息，以环境变量方式传递给作业

进程，以确保作业可发现高性能网卡；③识别当前容器中

多个 TCP/IP 网络平面的 IP 地址，将其中高性能网卡的 IP
地址传递给作业进程，以确保作业选用最佳的通信链路。

4.2.2　RDMA数据混洗机制

将 MapReduce 计算模型中的混洗过程从计算进程中

抽取出来，以独立服务方式部署，是近年来大数据框架为

提升数据交换效率、适配存算分离架构而逐步采纳的新架

构。Uber［20］、阿里云［21］等厂商推出了面向 Spark等主流框

架的数据混洗服务。现有的数据混洗服务一般只支持

TCP/IP网络，在具有高性能网卡的环境中无法发挥最佳性

能。对接高性能网卡不单只需简单替换通信协议，还必须

考虑通信协议对编程范式的影响，否则性能优势将被适配

层消耗。在混洗服务场景，主要需要解决传统数据交换的

双边通信要求与RDMA单边通信特点不匹配的问题。

本文提出一种面向 MapReduce 计算的 RDMA 数据混

洗机制［22］。该机制包括独立于大数据框架的混洗服务以

及集成到大数据框架的客户端。客户端在 Map 进程中通

过 RDMA Put操作将数据推送至混洗服务，在 Reduce进程

中通过 RDMA Get 操作从混洗服务拉取数据，从而实现

Map 与 Reduce 的解耦。这 2 类操作均为异步执行的单边

通信，其涉及的数据分片 ID、通信缓冲区地址和长度等元

信息仍通过 TCP/IP 网络以同步双边通信方式在作业进程

与混洗服务间交换，从而解决通信的自举问题。

混洗服务和客户端均具有 RDMA 通信内存管理器组

件，负责在预置的大块连续锁页内存空间中分配每次通信

所需的缓冲区。在混洗服务中，锁页内存空间兼具缓存功

能，在缓冲区内并不来自于Map进程的数据被持久化之后

立即复用，而且按照先入先出的顺序延迟回收。如果在延

迟回收之前收到 Reduce 进程的数据拉取请求，则可以直

接使用内存数据，省去加载持久化数据的开销。

4.3　云原生存算分离架构

针对存算分离架构下的存储管理问题，本文提出一种

云原生存算分离架构。该架构涉及云原生 HDFS Operator
和云原生缓存服务。

4.3.1　云原生HDFS Operator
以云原生容器化方式管理大数据存储组件的难点体

现在控制、网络和硬盘 3 个方面。控制方面，需要以统一

的入口管理存储服务所有组件的生命周期，使得分布式执

行的组件之间具备行为一致性。网络方面，需要考虑同一

容器集群中多个存储集群的网络端口互不冲突，从而使得

存储集群成为一种可动态创建的云服务。硬盘方面，需要

选用支持动态挂载且性能较佳的存储方案，以避免虚拟化

和远程通信带来的开销，使得容器化的存储组件达到生产

级性能要求。

本文以主流的存储服务——HDFS 为例，给出以容器

化方式管理存储组件的具体设计［23］。在控制方面，Kuber⁃
netes Operator 机制提供对自定义应用实例的全生命周期

管理能力。基于此，提出一种面向云服务场景、支持多

HDFS 集群按需服务的云原生 HDFS Operator，以区别于传

统上只管理私有环境、单一HDFS实例的Operator。如图 3
所示，该Operator包含一个状态管理器，能够通过状态映射

算法，基于底层容器状态推断 HDFS 服务的整体状态。该

Operator 通过 CRD 抽象实现 HDFS 的规格配置与启停控

制，并通过 etcd 共享存储实时记录每个 HDFS 集群及其级

联资源的元信息，进而维护服务的可用性。在网络方面，

出于性能考虑，应选用宿主环境网络而非容器虚拟网络，

但这在多 HDFS 集群共存时就会存在端口冲突问题。为

此，研发一套基于冷却队列算法的端口分配器，它能够自

动为多个 HDFS 集群分配不同的端口集合，并在出现意外

冲突时尽可能减少重试开销。为了支持存算分离架构，该

机制还能够将端口绑定到 NodePort 或 LoadBalancer，以便

外部访问。此外，该机制还支持基于虚拟局域网（Virtual 
Local Area Network，VLAN）或网络策略的安全隔离。在硬

盘方面，综合考虑性能与成本，最佳选项是使用存储集群

宿主环境的本地硬盘，这就需要Operator具备按需匹配、实

时分区和动态挂载这 3 种能力。本文基于 TopoLVM 插
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件［24］，设计了支持存储感知调度和延迟绑定技术的动态卷

管理器，以提升硬盘空间准备的效率。综合控制、网络与

硬盘 3 方面的技术，云原生 HDFS Operator 成功地将 HDFS
适配到按需多租的存算分离架构。

4.3.2　云原生缓存服务

存算分离架构带来的主要副作用是存储访问的局部

性缺失，尤其体现在存算集群独立设置时的额外网络传输

开销。为缓解这一问题，业界提出了多种缓存层解决方

案，其中的代表是 Alluxio。缓存服务部署于计算集群，依

据特定的策略自动保存频繁使用的数据，从而减少作业对

存储集群的访问。在云原生环境下，缓存服务设计也需要

适配容器化管理和按需多租等特性。

云原生缓存服务［25］的核心是容器化的 Alluxio 服务，

与原生HDFS服务相同点在于该服务的设计与实现所面临

的问题相似，可采用相似的 Operator 解决方案。不同点在

于，该服务位于计算集群，与大数据框架的计算组件及作

业负载共存。为提升数据访问效率和安全性，设计了一组

亲和性与反亲和性调度策略，使得大数据作业同其配套的

缓存服务尽可能运行于相同的宿主节点，且不同租户间的

缓存服务尽可能运行于不同的宿主节点。同时，通过配置

Kubernetes的网络策略，屏蔽跨租户的缓存访问。

云原生缓存服务针对高性能云原生环境，还具有一套

基于三网络平面的优化设计。该设计允许在存算分离架

构中分设数据面、控制面与存储面网络，并将大数据作业

的缓存访问、数据混洗等通信路由到宿主环境中专用的数

据面网络上，以避免容器虚拟化网络开销，同时防止增加

容器控制通信的延迟。

5 OMBD大数据平台

基于上述关键技术，本文提出了东云睿连大数据（Ori⁃
ental Mind Big Data，OMBD）平台。OMBD 定位于生产级的

大数据软件基础设施，是OMStack云原生服务栈［26］的重要

组成部分。OMBD 以“云原生”和“高性能”作为区别于传

统大数据平台的核心特性，解决了相关研究中普遍存在的

多种框架和多作业实例共存能力的不足，以及RDMA网络

特性的缺失。OMBD 能够为多模式作业负载提供统一的

管理机制，实现大规模计算和存储调度，提高硬件资源利

用率，并提升大数据应用业务部署和执行效率。

5.1　系统架构

OMBD的逻辑架构采用层次式设计，如图 4所示，自上

而下可划分为用户界面层、作业服务层、负载调度层和集

群管理层。其中，用户界面层包含图形用户界面和 REST 
API，便于最终用户操作和上层业务集成。作业服务层以

容器化方式管理多模式的作业负载与支撑服务。作业负

载包括批式、流式与即席查询等多种模式的分布式计算进

程，支撑服务则包括混洗服务和缓存服务等。负载调度层

是容器集群的前端，提供对计算、网络和存储等多类负载

的编排和管理能力。OMBD 的各项关键技术主要位于这

一层次，它们在 Kubernetes 原生能力基础上实现了大数据

业务专有的丰富语义。集群管理层则是容器集群的后端，

负责接入和维护云原生基础设施，包括计算和存储集群、

通信网络等。这一层次在Kubernetes原生能力基础上重点

加强了对高性能网络的支持。

OMBD 的物理实现包括一组分布式运行的中间件、一

组Kubernetes插件以及一系列作业和服务镜像。主要中间

件 Logic Manager 和 Resouce Manager 分别实现负载调度层

与集群管理层的功能，主要插件包括高性能网络接入插

件、动态存储管理插件和多种框架的Operator等，作业和服

务镜像则是大数据框架及其外围封装组件的载体。

5.2　功能特性

OMBD 能够为最终用户和上层组件提供大数据业务

的全生命周期服务，重点功能简述如下：

（1）大数据服务按需部署。以容器化方式动态部署和

维护存储服务、混洗服务、缓存服务等大数据支撑服务，以

及部分需要以常驻服务方式运行的大数据框架，实现对多

类组件的微服务化管理。

（2）多模式作业调度执行。支持批式、流式、即席查询
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等多模式大数据作业负载，提供分布式作业大规模并发调

度能力；实现系统服务和作业进程的容器化封装，从而支

持多版本框架的共存。

（3）作业监控与集群运维。对上层业务负载的全生命

周期实施监控，实现作业可恢复性，并记录作业日志和资

源用量；对底层基础设施实现动态接入和退出，确保环境

稳定性并降低运维成本。

（4）数据存储与资产管理。提供全局对象存储、NFS
存储和用户专属的HDFS容器化集群等多种大数据存储服

务，并支持维护存储服务之上的数据元信息，帮助用户有

效管理数据资产。

（5）多租户角色权限管理。支持“租户——用户”二级

权限体系和角色定义，权限涵盖功能与资产维度，既适用

于公有云服务，也能够在私有化部署时适配企业现有信息

系统的管理模式。

5.3　性能测试

为了验证OMBD的性能水平，对其进行全面测试和横

向对比，本文主要介绍部分代表性测试结果。测试使用的

宿主环境为 OpenStack 虚拟集群，每个节点配置 2 块 Xeon 
Gold 6248 CPU、256GB 内存、8 块 2.4TB 硬盘与 10G RoCE
网络。每台虚拟机配置 16个 vCPU、32GB内存与 2TB数据

硬盘。软件环境包括 CentOS 7.9、Kubernetes 1.19 和 Ha⁃
doop 3.3.0，测试工具为HiBench 8.0。

图 5 给出了 Hive 即席查询框架在本地部署和 OMBD
容器化部署两种情况下的 TPC-DS 典型查询执行时间对

比，主要展示了 3条代表性语句在处理不同规模数据时的

执行时间。可以看出，OMBD 在不同测试中的性能均优于

同等配置的本地部署环境，这主要得益于OMBD对调度器

职责的分解和对存储访问的优化等设计。

图 6给出了 TeraSort在不同存储配置下的性能比较情

况。可以看出，OMBD的云原生HDFS Operator在引入容器

化服务和基于 LVM 的动态硬盘分区机制后，存在微小的

性能损失。但在实际应用中，由于计算与通信任务的交

叠，性能开销可以忽略。相比远程访问全局存储或使用容

器文件系统，本方案的性能优势仍然明显。

OMBD 的 更 多 性 能 测 试 数 据 参 见 文 献［23］、文

献［26］。

5.4　应用案例

OMBD 已在多个真实业务场景中得到应用。在某车

企的数据分析系统中，OMBD 用于支撑基于传感器数据的

故障智能预测。本平台对大数据框架的按需创建能力很

好地适应了有限资源上负载压力波动变化的特点，以较低

的建设成本实现了尽可能高的资源利用率。在某政务数

据检索平台项目中，OMBD 服务于大规模数据的清洗、入

库、离线分析和在线检索全流程，其功能完备性、规模可伸

缩性和性能优越性得到了充分验证。

6 结语

在云原生环境下，传统大数据平台在运行时调度、网

络接入和存储管理等方面的缺点逐渐显现。尤其是在引

入高性能计算技术后，能够适配技术环境变化的新一代大

数据平台呼之欲出。本文在该方向上展开研究，提出了框

架调度器封装机制、RDMA 容器化接入机制和云原生

HDFS Operator等一系列关键技术，并将这些技术集成在一

套完整的软件栈——OMBD 大数据平台之内。OMBD 以

CaaS 理念和容器集群架构实现了对大数据框架的系统服

务和作业进程的有效管理，能够支撑批式、流式、即席查询

等多模式负载的高效执行。实验数据和应用案例证明了

OMBD 设计和实现的有效性，OMBD 为高性能云原生大数

据平台研究探索了一条可行道路。
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