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KI für umweltfreundlicheres Cloud- und Edge-Computing
Wie der CLEVER-Scheduler der LUH dazu beiträgt, digitale Workloads dort zu platzieren, wo sie effizient ausgeführt werden können
Moderne digitale Dienste werden nicht nur an einem Ort ausgeführt. Sie werden zwischen Rechenzentren, Cloud-Plattformen und Edge-Geräten in der Nähe von Nutzern, Maschinen und Sensoren verlagert. Diese Flexibilität bietet große Vorteile, wirft jedoch zugleich eine praktische Frage auf: Wo sollte eine neu eintreffende Anwendung oder Datenverarbeitungsaufgabe ausgeführt werden, damit sie leistungsfähig arbeitet und dabei möglichst wenig Energie verbraucht?
Im Rahmen des CLEVER-Projekts entwickelte die Leibniz Universität Hannover (LUH) eine KI-gestützte Scheduling-Komponente, die zur Beantwortung dieser Frage beiträgt. Statt alle verfügbaren Rechenknoten als gleichartig zu behandeln, berücksichtigt der Scheduler deren aktuelle Auslastung, verfügbare Ressourcen und Energieverbrauchsprofile und empfiehlt anschließend für jeden eingehenden Workload den am besten geeigneten Knoten.
Mehrwert
Der zentrale Nutzen ist einfach: Durch bessere Platzierungsentscheidungen lässt sich Energieverschwendung reduzieren, ohne dass Nutzer oder Anwendungsentwickler ihre Arbeitsweise ändern müssen. In einer Cloud-Edge-Umgebung kann ein Workload CPU-, Arbeitsspeicher-, Netzwerk-, Speicher- oder sogar GPU-Ressourcen benötigen. Gleichzeitig weist jeder Worker-Knoten ein eigenes Leistungsaufnahmeprofil und einen aktuellen Auslastungsgrad auf. Ein herkömmlicher Scheduler kann den Systembetrieb aufrechterhalten, wählt jedoch nicht immer die energieeffizienteste Option.
Der Ansatz der LUH ergänzt diesen Entscheidungspunkt um Intelligenz. Er integriert sich in die Kubernetes-Scheduling-Pipeline und unterstützt dadurch bestehende Cloud-native Systeme, anstatt sie zu ersetzen. Das Ergebnis ist eine praxistaugliche Middleware-Komponente, die Betreibern dabei helfen kann, den Energieverbrauch zu senken, die Transparenz zu erhöhen und die Voraussetzungen für eine stärker autonome Verwaltung verteilter Recheninfrastrukturen zu schaffen.
Einsatzmöglichkeiten
Der Scheduler ist überall dort relevant, wo zahlreiche digitale Workloads um gemeinsam genutzte Ressourcen konkurrieren. Beispiele sind:
· Edge-Cloud-Plattformen, die Daten in der Nähe von Fabriken, Fahrzeugen, Krankenhäusern, Hochschulstandorten oder öffentlichen Diensten verarbeiten;
· Rechenzentren, die ihren Energieverbrauch senken und zugleich die Dienstqualität aufrechterhalten möchten;
· KI- und Analyseplattformen, deren Workloads im Zeitverlauf wechselnde Anforderungen aufweisen;
· industrielle und öffentliche Systeme, die eine zuverlässige und effiziente Orchestrierung über mehrere Standorte hinweg benötigen.
Die Idee lässt sich mit der Zuweisung von Aufträgen an die jeweils am besten geeigneten Maschinen in einer Werkstatt vergleichen. Ein Auftrag sollte einer Maschine zugewiesen werden, die verfügbar und geeignet ist und wirtschaftlich betrieben werden kann. Der CLEVER-Scheduler überträgt diese Logik mithilfe aktueller Systemdaten und maschinellen Lernens auf digitale Infrastrukturen.
Funktionsweise des Verfahrens
Das Verfahren kombiniert Telemetriedaten, graphbasiertes Systemwissen und maschinelles Lernen. Die Plattform erfasst kontinuierlich Informationen über Workloads und Worker-Knoten: wie viel CPU-, Arbeitsspeicher-, Netzwerk-, Speicher- und GPU-Kapazität benötigt beziehungsweise verfügbar ist, wie stark die Knoten ausgelastet sind und wie viel Energie die verschiedenen Platzierungsoptionen voraussichtlich verbrauchen. Diese Informationen werden gespeichert und fortlaufend aktualisiert, sodass dem Scheduler vor der Abgabe einer Empfehlung ein aktuelles Abbild des Clusters vorliegt.
Das Kernstück des Prototyps ist ein Deep Q-Network, ein Modell des bestärkenden Lernens, das darauf trainiert wurde, für einen Workload den am besten geeigneten Knoten auszuwählen. Das Modell erhält eine kompakte Beschreibung des Workloads und des Clusters, vergleicht die infrage kommenden Knoten und gibt Bewertungswerte zurück. Der geeignetste Knoten erhält den höchsten Wert, weniger effiziente Optionen niedrigere Werte. Kubernetes verwendet diese Bewertungen anschließend im regulären Scheduling-Prozess.
Die KI-Entscheidungskomponente ist als mittels Helm bereitstellbarer Satz containerisierter Komponenten paketiert. Er umfasst den benutzerdefinierten Scheduler, einen Cache zur Erhöhung von Geschwindigkeit und Ausfallsicherheit sowie das trainierte Modell. Das Modell wird über eine REST-API bereitgestellt, die die Eingabedaten validiert, in das vom neuronalen Netz erwartete Format überführt und eine Scheduling-Empfehlung zurückgibt. In typischen Tests kann eine Entscheidung in weniger als 10 Millisekunden erzeugt werden.
Da reale Produktionsdaten häufig nur begrenzt oder unvollständig vorliegen, entwickelte die LUH außerdem einen Generator für synthetische Workloads und eine Kubernetes-ähnliche Simulationsumgebung. Diese Werkzeuge erzeugen realistische Workload-Muster, etwa Lastspitzen im E-Commerce, Stapelverarbeitungsaufträge und Datenanalyseaufgaben. Dadurch kann das Modell aus vielfältigen Situationen lernen und ist nicht auf einen einzigen, eng begrenzten Datensatz beschränkt.
Erzielte Ergebnisse
Die Arbeiten führten zu einem funktionsfähigen, KI-basierten Scheduling-Prototyp, der in einem lokalen Cluster in die Scoring-Plugins von Kubernetes integriert wurde. Er kann den Clusterstatus erfassen, das trainierte Modell abfragen, geeignete Worker-Knoten bewerten und seine Empfehlung in die Scheduling-Pipeline zurückführen. Nach der Platzierung aktualisieren Telemetriedaten das Systemabbild. Dadurch entsteht eine Rückkopplungsschleife, die künftige Entscheidungen und ein mögliches erneutes Training unterstützt. Die Projektergebnisse lassen sich wie folgt zusammenfassen:
· KI-basierte Platzierung: Das System empfiehlt unter Berücksichtigung des Ressourcenbedarfs und des Energieverbrauchsprofils, auf welchem Knoten jeder Workload ausgeführt werden sollte.
· Schnelle Entscheidungen: Scheduling-Empfehlungen werden so schnell erzeugt, dass sie sich in den regulären Plattformbetrieb integrieren lassen.
· Auswirkungen auf den Energieverbrauch: Die Versuche deuten in ausgewählten Szenarien auf Energieeinsparungen von etwa 4–8 % gegenüber dem Standardscheduling hin.
· Übertragbarer Ansatz: Das Verfahren kann an unterschiedliche Cluster, Workload-Typen und Cloud-Edge-Umgebungen angepasst werden.
Insgesamt stellt das Ergebnis nicht lediglich eine technische Verbesserung innerhalb eines Schedulers dar. Es ist ein Schritt hin zu Rechensystemen, die ihre eigenen Umweltkosten stärker berücksichtigen. Durch die Verbindung von KI, Telemetrie und Orchestrierung zeigt CLEVER, wie digitale Infrastrukturen über das Cloud-Edge-Kontinuum hinweg effizienter, anpassungsfähiger und einfacher zu betreiben werden können.
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