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基于Kubernetes的分布式TensorFlow平台的设计与实现
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摘　要　文中介绍了基于 Kubernetes的分布式 TensorFlow平台的设计与实现,针对分布式 TensorFlow 存在的环境

配置复杂、底层物理资源分布不均、训练效率过低、模型研发周期长等问题,提出了一种容器化 TensorFlow的方法,并

基于 Kubernetes容器PaaS平台来统一调度管理 TensorFlow 容器.文中将 Kubernetes和 TensorFlow 的优点相结

合,由 Kubernetes提供可靠、稳定的计算环境,以充分发挥 TensorFlow 异构的优势,极大地降低了大规模使用的难

度,同时建立了一个敏捷的管理平台,实现了分布式 TensorFlow 资源的快速分配、一键部署、秒级启动、动态伸缩、高

效训练等.
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Abstract　ThispaperdesignedandimplementedadistributeddeeplearningplatformbasedonKubernetes．Inorderto
solvethepropblemsofcomplexenvironmentconfigurationofdistributedTensorFlow,unevendistributionofunderlying
physicalresources,lowefficiencyoftrainingmodelandlongdevelopmentcycle,amethodofcontainerizedTensorFlow
basedonKuberneteswasproposed．BycombiningtheadvantagesofKubernetesandTensorFlow,Kubernetesprovidesa
stableandreliablecomputingenvironmentandgivesfullplaytotheadvantagesofheterogeneousTensorFlow,which

greatlyreducesthedifficultyinlargeＧscaleuse．Meanwhile,anagilemanagementplatformisestablished,whichrealizes
thefastdistributionofdistributedTensorFlowresources,onekeydeployment,secondlevelrunning,dynamicexpansion,

efficienttrainingandsoon．
Keywords　TensorFlow,Kubernetes,Docker,Deeplearning

　

１　引言

随着人工智能的快速发展及兴起,深度学习被广泛应用

到日常生活中.这使得很多企业在构建深度学习模型时越来

越关注计算资源的快速分配及模型的快速训练,从而提高自

身的资源利用率和训练质量.而目前使用 TensorFlow 的门

槛较高,尤其是对于分布式 TensorFlow 的计算[１],繁琐且复

杂的配置给很多非研发人员带来了巨大的挑战.

Kubernetes是基于容器技术的分布式云平台架构[２],它

是目前最为流行的平台即服务(PlatformＧasＧaＧService,PaaS)

平台之一,支持目前最为流行的 Docker技术[３].Kubernetes
具有资源管理自动化、资源利用率最大化、微服务架构等优

点,与传统的虚拟化技术相比,性能更高,速度更快,成本

更低.

TensorFlow是一款优秀的深度学习框架,异构设备分布

式计算是其一大亮点.TensorFlow支持卷积神经网络、循环

神经网络、Docker运行、自动微分及大多数算法库等特性[４].

本文针对目前企业在大规模使用分布式 TensorFlow 时

无法实现对底层资源的快速分配、简化复杂的 TensorFlow配

置、模型的快速构建等问题,提出了容器化 TensorFlow 并将

其运行在 KubernetesPaaS云平台上的解决方案.本文还详

细介绍了基于 Kubernetes的分布式 TensorFlow平台的设计

实现,通过该平台实现了分布式 TensorFlow 环境的快速构

建,统一分配有限的物理资源,TensorFlow容器的秒级部署,

极大地提高了模型开发的效率,降低了使用分布式 TensorＧ

Flow的门槛,彻底隔离了平台用户与底层环境的交互,最终

实现了模型的快速构建、模型的高效训练、模型的一键托管等

特性.

２　架构设计

２．１　系统的整体架构

基于 Kubernetes的分布式深度学习平台系统的整体架



构设计如图１所示.

图１　平台系统架构设计图

系统整体分为物理资源IaaS层、KubernetesPaaS层、应
用层以及用户层.

物理资源IaaS层主要是底层的机器资源,这些资源包括

物理机、虚拟机、云主机等.通常企业都会拥有自己的IaaS
层,目前较为主流的IaaS层平台有 Openstack,Vmware等.

KubernetesPaaS层主要是由 Kubernetes构建的PaaS云

平台,PaaS平台将会掌控所有应用层的应用,如镜像仓库

(harbor)、CleverＧMind(分布式 TensorFlow 平台服务)、TenＧ
sorFlow、MongoDB、TensorFlow 深度学习平台的 Web前端

等应用都会被容器化并且部署在PaaS平台上,应用的生命周

期、资源分配等也都由平台统一控制管理.

应用层主要是部署平台的应用程序,当然也可以部署非深

度学习平台相关的其他应用,只要该应用已经被容器化并且已

被上传(Push)到镜像仓库中,就可以被部署到PaaS平台上.

用户控制层主要是对用户的权限控制,提供一个统一的

登入注册服务,用户在使用整个平台时只需要验证一次即可

使用PaaS平台的所有服务,包括分布式 TensorFlow 深度学

习平台的服务CleverＧMind.CleverＧMind是本文的一个核心

服务,它主要对外提供创建及删除 TensorFlow 容器、训练日

志、TensorBoard、TensorFlowServing、TensorFlow 任务详情

等服务.创建的 TensorFlow 任务类型有参数服务器(简称

PS)和工作节点(简称 Worker)[５].

为了保证 Kubernetes集群的高可用性,采用了 ETCD集

群[６],ETCD是一款基于键值对的高性能的存储系统,由于

Kubernetes会将所有的元数据信息存入 ETCD中,若是单节

点的ETCD则无法满足主备需求.采用 ETCD 集群可以有

效地防止由于 ETCD 宕机所带来的影响.APIＧServer是调

用 KubernetesAPI的核心组件,这对 CleverＧMind来说是相

当重要的,因为 CleverＧMind会调用 Kubernetes中的 APIＧ
Server来创建 TensorFlow,TensorBoard,TensorFlowServing
等服务[７].分布式镜像仓库也部署在 Kubernetes平台上,

Kubernetes是整个平台的控制中枢.

２．２　Kubernetes架构

本文采用了Kubernetes１．７的版本,并且构建了两个KuＧ

bernetes集群,在 Kubernetes平台上运行了大量的容器,效果

图如图２所示.Kubernetes架构图如图３所示,其中 Pod是

它的基本运行单位,每个 Pod中可以包含多个 Docker容器,

它们之间共享资源,但是在本文中每个 Pod只会运行一个

Docker.

图２　Kubernetes集群图

图３　Kubernetes架构图

Job是 Kubernetes的一种资源对象,它主要用来控制批

任务,使用Job可以保证这个Pod一直处于运行状态,中间如

果遇到失败会自己重启,从而保证Pod的 Running状态.

DaemonSet可以保证在每台 Kubernetes机器的工作节

点上至少运行一个这类任务的Pod,运行节点也可以通过laＧ
bel也即nodeSelector来指定特定的机器节点,这样可以保证

一些核心的服务在特定的节点上都运行.

在Kubernetes１．５版本后将PetSet更名为StatefulSet,这
主要是为了提供一些有状态的服务,因为之前提到的 RepliＧ
cationController,ReplicaSets都是无状态的,这些 Pod的名

字都是由Kubernetes随机生成的,Pod每次重启都会改变,并
且这类Pod一般都不挂载存储系统.可以说StatefulSet是针

对有状态的服务而设计的,由StatefulSet启动的 Pod都会保

持同样的名字,不管 Pod重启了多少次都不会改变,这个特

性可以更好地保证服务状态的连续性,从而提高服务的高可

用性.

Federation是 Kubernetes跨集群的一个重要特性,中文

称为集群联邦.通常情况下,主机会分布在不同的地域、不同

的可用区、不同的云服务提供商或者一些本地的机器.KuＧ
bernetes目前也在逐渐完善这个特性,而跨集群需要良好的

网络,这样才能满足 Kubernetes快速地分配调度,从而满足

存储和计算性能的需求.目前,Kubernetes也为 Federation
提供了专属的 API,很多企业也正在大胆尝试这一特性.本

文所构建的两个 Kubernetes集群均在同网段,并未使用到

Federation这一特性.

２．３　CleverＧMind功能模块的总体设计

CleverＧMind是用户与 TensorFlow 交互的唯一渠道,平

台用户通过平台门户 Web前端提交相应的任务详情,CleverＧ
Mind会根据用户提供的信息去调用 Kubernetes中的 APIＧ
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Server,并将整个创建的过程及数据信息存储在 MongoDB
中,为用户实时返回任务信息,调用图如图４所示.

图４　CleverＧMind调用图

详细过程如下:CleverＧMind会被容器化并部署到 KuＧ
bernetesPaaS平台中,它在创建或删除TensorFlow任务时会

调用 Kubernetes 的 APIＧServer;然后由 ControllerManager
和 Scheduler通 过 Kubelet来 调 度 编 排 TensorFlow 容 器,

CleverＧMind中的CleverＧAPI将提供创建/删除分布式 TenＧ
sorFlow,获取指定用户所有分布式 TensorFlow 列表和某个

分布式 TensorFlow的详细信息;查看分布式 TensorFlow 的

状态,获取分布式 TensorFlow指定 Worker的日志信息等.

２．４　CleverＧMindAPI的设计及开发

目前在软件开发领域,主流的 API开发都是符合 Restful
规范的,所有 CleverＧMindAPI的开发也是 Restful风格.整

个平台的开发语言为 Golang,Golang是 Google公司开源的

优秀编程语言,超高的并发性是其一大亮点,目前在云计算及

大数据领域都有广泛的应用,Docker及 Kubernetes的开发语

言也都是由 Golang来实现的.使用 Golang还可以更好地将

CleverＧMind分布式深度学习平台与 Kubernetes相结合,方
便底层接口的调用.

实现 RestfulAPI时所采用的框架为 emicklei/goＧrestＧ
ful,这是一款开源的框架,代码在 Github上托管[８].设计的

API如表１所列.

表１　CleverＧMindAPI设计详情

资源 方法

创建分布式 TensorFlow应用/api/v１/tfApps?uid＝{UID} POST
获取 指 定 用 户 所 有 分 布 式 TensorFlow 应 用 列 表/api/v１/
tfApps?uid＝{UID}&cid＝{CID}&start＝{start}&limit＝
{limit}

GET
DELETE

获取某个分布式 TensorFlow应用详情/api/v１/tfApps/{ID} GET
分布 式 TensorFlow 应 用 的 生 命 周 期/api/１/tfApps/{ID}/
stage

GET

查询分布式 TensorFlow任务指定的 worker日志信息

/api/v１/tfApps/{ID}/workers/{worker_addr}/logs
GET

删除分布式 TensorFlow应用/api/v１/tfApps/{ID} DELETE

TensorFlow任务状态实时信息/api/v１/tfTraining/{userId}/
jobs/{jobId}/status

POST

２．５　平台生态

由图１可以清晰地了解整个平台的架构,在平台外还有

HadoopFileSystem[９](简 DFS)、ElasticSearch[１０](ES)、高可

用分布式存储等.HDFS及ES都是分布式TensorFlow平台

重要的数据来源,只需要打通各集群与 Kubernetes集群之间

的网络就可实现在 PaaS平台上使用这些外部数据.而高可

用的分布式存储(Storage)是 PaaS平台提供给平台用户的私

有存储,其主要作用是使用户上传 TensorFlow 程序代码、

TensorFlow 模型的导入导出、训练日志的存储等,这里对

Storage的实现采用了 GlusterFS[１１],是一款高性能的可靠存

储系统,是一套开源的文件存储系统,具有良好的扩展性和优

秀的存储能力,并且 Kubernetes对其有着较好的兼容性.

GlusterFS可以将底层闲置的存储空间都集中起来统一提供

存储服务,提高了存储资源的利用率,可通过 TCP网络协议

的方式来管理这些存储资源.Kubernetes能够较好地兼容

GlusterFS.Heketi是一个基于 RESTfulAPI的 GlusterFS
卷管理框架[１２].因为 Heketi本身提供了 Rest风格的 API,

所以 Kubernetes可以很方便地调用该服务,即使是不同的

GlusterFS集群也能胜任,它会将存储副本均匀地分布到不同

的 GlusterFS存储集群上,提高了存储的 可 用 性.相 比 于

NFS[１３],GlusterFS在容器方案中更加稳定,NFS在 KuberＧ
netes中会经常出现无法挂载的问题,该问题在社区中也是热

烈讨论的话题之一.经过实践,在 GlusterFS及 NFS两套方

案中最终选择了 GlusterFS.

２．６　CleverＧMind平台规范的设计实现

制定平台的统一标准是十分有必要的,如果不这么做,将

无法控制用户的行为,无法定位到用户的代码路径,这对于很

多用户导入的模块将存在异常,这也违背了平台设计的初衷.

为了避免用户每次提交代码时都构建一个新的镜像,减少维

护镜像的成本,平台需要制定相应的规范,在一个整体框架中

去实现 TensorFlow应用.这样在代码上虽然会对用户产生

一定的限制,但是整体代码的实现逻辑并没有改变,只是将其

细分为几个框架中的模块,便于平台的统一管理,也就是说平

台的 TensorFlow镜像是基于不同版本的 TensorFlow 构建

的,这些不同版本的镜像能够满足用户在不同 TensorFlow版

本上代码的需求,并且适用于平台的所有用户,最终用户只是

上传已编写好的 TensorFlow代码就可以在平台上进行高效

的训练.

目前最流行的 TensorFlow 编程语言是 Python,用 PyＧ

thon来实现一个 TensorFlow应用显得十分简单,对此,平台

提供了一个统一的 Python入口.在平台的这个基类中会定

义一些系统的 FLAG,但系统的 FLAG 会比较复杂,这样做

是为了避免与用户定义的 FLAG 冲突.为了友好地展示

TensorFlow任务的实时状态,需要调用表１中的tfTraining
API,在基类中每隔一段时间将当前最新的信息发回 CleverＧ

Mind中,这些数据包含开始训练时间、当前训练时间、当前步

数、总步数、当前状态,CleverＧMind会根据接收到的数据来动

态地计算任务预计完成的时间,并且计算出当前运行的百分

比,前端 Web服务可以很友好地向用户展示这些信息.对于

用户而言,用户的代码只需要继承平台提供的基类即可,这里

会有一些基本的运行参数,如训练步长、是否使用 GPU、同步

方式还是异步方式、日志存储目录、模型checkpoints的时间

等.用户在重写代码时只需要重写模型构建(build_model)、

模型训练(train)、模型预测或其他训练后的工作(after_train)

这三大基本模块,其他将由平台来完成,用户无需关心.

２．７　模型托管(TensorFlowServing)

模型托管是基于 TensorFlowServing来实现的,它也是

由 Google主导的一个开源项目,最终是将训练好的模型以

９２５第１１A期 余昌发,等:基于 Kubernetes的分布式 TensorFlow平台的设计与实现



gRPC的形式对外提供服务,这也是TensorFlow模型Serving
的一种方式,它可以减少整个研发上线的周期,并且支持多种

模型的 Serving功能,不仅仅局限于 TensorFlow 模型,用户

也可以将模型导出,根据自己的业务需求来构建自己的模型

服务.
模型开发人员通过 TensorFlow进行模型的构建工作,通

过层层的神经网络训练后得到模型.经验证后,该训练模型

便会被发布到 Kubernetes上进行模型托管,也即通过 TenＧ
sorFlowServing,用户只需要自己编写客户端,通过gRPC来

调用该模型服务即可获取相应的结果[１４].
整个Serving的工作也都将以容器的形式通过 KuberＧ

netesPaaS平台来为用户提供模型服务,容器化的过程如下:
以 Ubuntu１６．０４为基础镜像,安装必要的环境,有 Bazel、pyＧ
thon、编译所需要的依赖包等,在构建过程中需要去外网拉一

些依赖包.为用户构建模型服务时还需要将用户训练好的模

型打包至镜像中,最后用 Kubernetes创建Serving服务,为用

户提供gRPC的服务.

２．８　CleverＧMind服务

CleverＧMind最终会被容器化并部署在 Kubernetes平台

上,为用户提供一个 Web管理界面,数据均通过 CleverＧMind
的服务来提供,流程如下:若平台用户没有创建存储,则通过

Web管理界面来创建自己的私有存储;上传已编写好的 TenＧ
sorFlow代码,选择一些环境参数,如 CPU、GPU、内存、日志

路径、代码路径、自定义FLAG等;最后创建任务.在模型训

练结束后还可以选择 TensorFlowServing(模型托管)服务,
平台会为每个模型服务提供一个专用的平台IP,用户只需要

自己编写客户端通过gRPC来进行调用即可.

３　系统运行效率分析

３．１　KubernetesPaaS平台效率分析

系统使用的环境如表２所列.

表２　环境版本列表

名称 版本

Kubernetes v１．７
Docker １７．０９．０Ｇce
Golang １．８．５

TensorFlow r１．０,r１．１,r１．２,r１．３,r１．４

在系统开发完成后,首先对 KubernetesPaaS平台进行使

用评估.目前的平台由两个 Kubernetes集群组成,一个是由

２０台虚拟机所构成的 CPU 集群,另一个是由３台物理机所

构成的 GPU集群,系统均为 CentOS７．２,两个集群的机器配

置如表３所列.

表３　Kubernetes集群配置表

硬件资源 CPU集群 GPU集群

CPU ８core ２０core,XeonE５Ｇ２６４０(v４)２．４GHz
内存 ３２GB ２５６GB
磁盘 １T ２∗８００GSSD,６∗４T
GPU 无 NVIDIATeslaP１００(１６GB)∗２

由于测试过程中未使用 GPU,因此本文的数据都是基于

虚拟机的CPU集群.这里首先测试 Kubernetes集群的容器

启动速度,测试的镜像均来自公有云上的官方版本,选取了其

中几个较为热门的镜像作为测试镜像,单一容器测试列表如

表４所列.

表４　单一容器启动速度测试表

(单位:s)

镜像名称 耗时

MongoDB:３．６．０ ２．３
Nginx:１．１３．７ ２．２

Tomcat:８．５．２４Ｇjre８ ２．３
Mysql:５．７ ２．６

表４列出了随机启动容器的时间花费,每次启动可能会

略有波动,测试的容器都没有 ResourceQuota(资源配额)的限

制,Kubernetes集群上没有运行其他非测试容器.启动时间

是指容器由 Penning状态转变为 Running状态所花费的时

间.由表４可知,５个测试容器都正常,达到预期结果,可以

进行正常的读写操作.接下来把表４中的每个镜像都启动

１００个容器,容器的所有参数都相同,只是容器的名称不同,这
些名称都由一个测试的脚本随机生成,测试结果如表５所列.

表５　１００个容器启动速度测试表

(单位:s)

镜像名称 最短耗时 最长耗时 平均耗时

MongoDB:３．６．０ １．８ ２．８ ２．３
Nginx１．１３．７ １．５ ２．６ ２．１

Tomcat:８．５．２４Ｇjre８ １．７ ２．６ ２．３
Mysql:５．７ １．７ ２．９ ２．４

表５中测试的方式没有直接将 Replica的数量调整至

１００,而是用脚本生成不同name的yaml文件,这是因为深度

学习平台没有使用 Replica这个方式来实现分布式 TensorＧ
Flow.为了保证测试与深度学习平台的高度统一,此处测试

方式选用的也是创建基于同一镜像的不同容器.通过表４和

表５中的结果可以发现,随着容器数量的增加,容器的启动速

度并没有下降,整体的平均时间都控制在３s以内,真正实现

了秒级部署,高效的并行创建速度为分布式 TensorFlow提供

了良好的技术支撑.

接下来进一步进行压测,之前测试的反馈情况相当优异,

因此这次将直接把容器数量提升至１０００,也就是说在表５测

试数量的基础上再增加１０倍.操作过程和表５保持一致,唯
一不同的是增加了生成的数量,但遗憾的是此次测试未能成

功,有一部分容器没能成功 Running,查看日志发现抛出了

OOM 异常,通过IaaS云平台查看２０台虚拟机的硬件状态,

发现可用内存几乎为零,达到了硬件瓶颈,本轮测试结束.

３．２　CleverＧMind创建TensorFlow的效率分析

通过CleverＧMind前端可视化 Web界面进行任务的创

建,与表４一样,通过一个程序来记录容器从创建 Pending到

Running所花费的时间,这里使用的 TensorFlow镜像版本均

为r１．０,第一轮仅测试一个容器,前端页面选择资源为５１２
M,１核,PS和 worker的数量均为一个,选择 Mnist样例,

Mnist是一个著名的手写图片数据集[１５],TensorFlow官方公

开了对该数据集的模型实现,CleverＧMind平台改写了官方的

代码,大部分与官方一致,只是用平台的基类复写了一遍,其
他参数均保持默认,测试结果如表６所列.

表６　CleverＧMind创建单一任务测试表

(单位:s)

TensorFlow任务类型 耗时

PS ４．３
Worker ４．１
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由表６中的测试数据可知,CleverＧMind创建单一任务测

试的时间与表４中 Kubernetes创建容器的时间相比要长得

多.为了找出耗时增加的原因,这里直接通过 Kubernetes来

创建相同的 TensorFlow任务,经过多次测试发现,直接通过

Kubernetes创建 TensorFlow 任务比 CleverＧMind要快大约

７００ms,其实这是合理的,因为用户的请求需要经过 CleverＧ
Mind处理后才调用 KubernetesAPIＧServer来创建任务,但
是这与表４中的数据还是有较大出入,因此需要深入挖掘和

分析.在创建任务时与表４中的唯一区别就是挂载了用户的

Storage,为了排除这个干扰项,在通过 Kubernetes创建任务

时不挂载任何目录,因为样例代码本身就存在于已构建好的

TensorFlow 镜像中,所以这里不挂载目录也不会有任何影

响.在经过多次创建任务的测试后发现创建任务的速度有所

提升,提升大约为８００ms,虽然与表４中的结果还存在一点差

距,但已相当接近.
在下一轮测试中,将PS和 Worker的数量提升至１００,采

用的方法很简单,只需要改变前端页面PS和 Worker的数量

即可,其他参数保持默认,测试结果如表７所列.

表７　CleverＧMind创建１００个任务测试表

(单位:s)

TensorFlow任务类型 最短耗时 最长耗时 平均耗时

PS ２．４ ６．２ ４．５
Worker ２．５ ６．６ ４．７

表７的数据表明,即使在创建１００个容器的情况下,整体

的耗时都是非常可观的.对于平台用户来说,简便地操作分

布式 TensorFlow是十分重要的,而快速分配资源、创建 TenＧ
sorFlow实例、高速训练则是 Kubernetes分布式 TensorFlow
深度学习平台的优势所在.

结束语　本文主要围绕 Kubernetes及 TensorFlow这两

个新兴的云计算及大数据框架展开研究,针对目前企业在使

用分布式 TensorFlow时无法高效地利用物理资源,并且工作

效率过低,造成企业成本上升等问题,提出了容器技术的解决

方案.传统的深度学习方式已经无法满足目前人工智能浪潮

所带来的经济效益,高效、精确的构建及训练模型是深度学习

最重要的核心步骤.因此,在对 TensorFlow的使用现状进行

了深入的分析及研究后总结得出,KubernetesPaaS云平台可

以较好地帮助企业充分利用底层资源;而容器化 TensorFlow

可以使 TensorFlow运行在 PaaS平台上,最终实现在数秒内

为开发人员提供上百个 TensorFlow的分布式集群,从而达到

快速构建深度学习环境的目的,极大提高了开发人员的效率.
最终测试创建 TensorFlow容器所消耗的时间依然还有

很大的优化空间,下一步将优化存储与 Kubernetes集群之间

的网络通信,并且尝试其他高性能存储系统,减少挂载带来的

性能影响.
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