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1. 背景 

近年，コンテナテクノロジーの台頭により，コンテナ技

術をベースとしたクラスタ管理システムである Kubernetes 

[1]が注目を集めている．高信頼でスケーラブルな特性から，

Google や Amazon のクラウドサービス等で利用されている

[2,3]．また，Kubernetes は特定の機械学習を行うための最

適な環境を提供も行っており [4]，そうしたサービスへの

需要は拡大しつつある．こうした機械学習においては，

GPU をはじめとした特定のアクセラレータを用いることで

より高速な計算手段を提供することが期待されている．例

えば MLaaS 向け GPU クラスタ[5]や，再構成可能な FPGA

が CNN等で有効活用されている例が報告されている[6]． 

このように異なるアクセラレータを搭載した計算機を

Kubernetes で利用しようとした場合，これらのアクセラレ

ータの能力に応じた負荷分散の手法が必要である．しかし，

現在，異種 Node 間の差異に応じた負荷分散手法は十分提

案されていない． 

Node間の差異を考慮する手段として，Node Selector[7]や

Node Affinity[7]を使った，Pod（コンテナにカプセル化され

たアプリケーション）のスケジューリングポリシーの設定

が挙げられる．Node Selectorは条件に合致する Nodeに Pod

をスケジュールする機能である． Node Affinityは必須条件

と推奨条件を設定し，必須条件を満たしながら，可能な限

り推奨条件を満たす Node に Pod をスケジュールする機能

である．これらを使用することで，特定のハードウェアを

持つ Node に Pod をスケジュールすることができる．しか

し，Node Selectorでは異種Nodeを追加する場合には，規模

のスケーラビリティを活かすことが難しくなる．Node 

Affinity では選択される Node が均一であるとは限らないた

め，計算力に差が生じることが考えられる．以上の点から

Pod のスケジューリングによる解決は十分ではなく，負荷

分散による解決が必要と言える． 

大手のクラウドプロバイダに目を向けると，Google のク

ラウドでは Maglev[8]と呼ばれる負荷分散アルゴリズムが

使われている．Maglev は Source IP/Port，Destination 

IP/Port，IP Protocol number の 5-tuple のハッシュを用い

て転送先のサーバを決定する．この負荷分散手法によって

パケットの均等な分散を高速に実現するが，Nodeの差異，

負荷状況が反映されないという課題がある．  

2. 目的/提案 

本研究は，異種環境での機械学習アプリケーションをは

じめとするアクセラレータの使用を要するアプリケーショ

ンの平均応答時間短縮を目的とする．目的の実現のために，

Kubernetesにおいて Nodeの差異による計算力の差と負荷状

況に応じた負荷分散手法を提案する．本稿では提案する負

荷分散手法のモデル及び設計と実装について述べる．また，

先行研究である Maglev[8]をはじめとするハッシュ計算が

ベースとなる負荷分散手法シミュレーションによる比較を

行い，提案手法の有効性について述べる．  

2.1 提案する負荷分散手法 

提案アルゴリズムは Pod が n 個稼動し，Pod𝑖の計算力が

𝑥𝑖である場合，Pod𝑖へルーティングされる確率𝑝𝑖は(1)式に

より決定される． 

𝑝𝑖 ≔
𝑥𝑖

∑ 𝑥𝑘
𝑛
𝑘=1

    (1) 

𝑥𝑖はMetrics Dataをパラメータとする予測モデルによって決

定される．𝑥𝑖のパラメータとなる Metrics Data は Metrics 

Server[9]で収集した値である． 

2.2 設計と実装 

本研究で提案する負荷分散手法では各 Node と Pod の負

荷状況に応じた計算力を見積もるための予測モデル（2.1

節）を用いる． 

 

図 1 システムの設計 

図 1 は，予測モデルを生成し，負荷分散に反映するシス

テムの設計を表したものである．Load Balancer（LB）は

TSDB（Time Series Database）に実際の応答時間を Push す

る．Podや NodeのMetrics Dataは Metrics Server[9]で収集し， 

Intermediate Pod を介して TSDB に Push する．Model 

Generatorは一定の周期で TSDBに Pushした Metrics Dataと

実際の応答時間を使って予測モデルを作成し，ModelDB に

保存する．Forecaster は一定周期で予測モデルを使って Pod

毎の予測応答時間を LBに送信する．LBは予測応答時間に

基づき，各 Podへのルーティング確率を更新する． 
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3. 既存手法との比較 

ハッシュ計算をベースとする既存手法よりも，提案手法

の応答時間が改善されることを確認するため，表 1 の条件

でシミュレーションを行った． 

表 1 : シミュレーション条件 

項目 条件 

Pod𝑖の計算力𝑐𝑖 𝑋~𝑁(100, 𝑠2) 

Podの計算力の標準偏差𝑠 0 ≤ 𝑠 ≤ 20 

クラスタ全体の計算力 ∑ 𝑐𝑖 = 100,000 

タスク単体を完遂するために必要と

なる計算量𝑤 
𝑤 ≥ 50 

単位時間あたりに追加されるタスク

数𝑛 
𝑤 ⋅ 𝑛 ≤ ∑ 𝑐𝑖 

Pod𝑖  は割り当てられたタスクを単位時間当たり𝑐𝑖だけ処理

することが可能である．𝑐𝑖は平均 100，標準偏差𝑠の正規分

布に従う．タスクが複数割り当てられた際には，ラウンド

ロビン方式で処理を進める．既存手法の実装にあたり 5-

tuple ハッシュ計算に使うデータが存在しない．そのため，

既存手法の負荷分散のルーティング先の決定は，Java の

Math クラスの random メソッドで代用した．提案手法の

ルーティング確率の更新は単位時間ごとに行った．メトリ

クスに応じたPod𝑖が𝑘個のタスクを実行している時の計算

力𝑥𝑖は(2)式で定義される． 

𝑥𝑖 ≔
𝑐𝑖

𝑘
  (2) 

結果を図 2~4に示す． 

 
図 2 タスク単体の重さ𝑤に対する応答時間の比較（𝑠 = 0） 

 
図 3 計算力の標準偏差による応答時間の比較（𝑤 = 100） 

 

図 4 s=20 に対する平均応答時間の比率（𝑤 = 100） 

図 2~4において横軸はクラスタ全体の計算力に対する負

荷とし，
𝑤⋅𝑛

∑ 𝑐𝑖
の式により算出した．クラスタ全体の計算力は

100,000としたことから，𝑤 = 50のタスクが単位時間に

2,000個追加される時は横軸の値は 1 となる． 

図 2 はタスク単体の重さの影響調査を目的とした．Pod

の計算力の標準偏差𝑠 = 0の時，タスク単体の完遂に必要

となる計算量𝑤を変えた時の，既存手法に対する提案手法

の平均応答時間の比率の評価を示す．結果から𝑤の値と，

単位時間あたりの負荷の総量𝑛が増えるにつれ提案手法に

よる負荷分散の効果が大きくなった. 

図 3は Podの計算力の標準偏差の影響を調査することを

目的として𝑠 = 0,10,20の時の既存手法に対する提案手法の

平均応答時間の比率の評価を行ったものである．横軸の値

が 1付近の場合を除き，Podの計算力の標準偏差𝑠が大きく

なる程，提案手法により改善される度合いが増大している． 

図 4 は，標準偏差の大きさと提案手法による実際の平均

応答時間を評価した．標準偏差𝑠 = 0との比較のため，𝑠 =

0との比率を示した．結果から，提案手法の実際の平均応

答時間は標準偏差𝑠が小さいと，平均応答時間が短くなる

と分かる．しかし，標準偏差𝑠が大きくなるに従い，平均

応答時間の増大が収束する傾向が見られる．  

4. 結論と今後の課題 

本稿ではクラスタを構成する Node の差異，負荷状況を

考慮した負荷分散手法の提案と，シミュレーションによる

既存手法との比較を行った．結果から，提案手法は平均応

答時間を改善することが分かった．また，Pod の計算力の

標準偏差が小さくなるほど，平均応答時間が短くなること

が示唆された．しかし，標準偏差がある程度大きくなると

平均応答時間の増大が収束する傾向がある．しかし，規模

のスケーラビリティの観点から計算力の標準偏差はある程

度許容すべきであると考える．シミュレーションには予測

モデルの生成時間が考慮されていないため，今後は予測モ

デルの生成を交えた有効性の検証を行う． 
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