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数据中心上异构资源的细粒度分配算法研究
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摘　 要：数据中心的出现，使得大数据分析任务被分散到不同的计算节点。 随着 ＧＰＵ 计算的广泛应

用，如何为不同的计算框架合理分配异构计算资源是目前的研究热点。 研究了传统大数据计算框架

和 ＧＰＵ 计算的特点，针对现有的集群资源管理和 ＧＰＵ 管理模式，提出了一种集中式异构资源管理模

型，计算节点负责本地资源管理和任务的执行和管理，资源管理中心统一管理各个计算框架。 对于不

同的计算框架，根据其使用 ＣＰＵ 以及 ＧＰＵ 资源的不同，设计并实现了一种混合主资源共享分配算法，
通过计算不同框架对主资源的使用，优先从可用资源中为主资源使用率最小的框架分配资源，实现主

资源在各个框架的公平共享，防止 ＣＰＵ 任务过多而导致ＧＰＵ 资源“饥饿”，或者反过来导致 ＣＰＵ 资源

“饥饿”的现象发生。 通过实验验证，该分配算法在异构资源使用效率以及任务完成数量方面能提高

１５％左右。
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　 　 由于从本地读取数据能够得到更大的性能提

升，所以任务往数据存储节点迁移是大数据计算的

一种趋势。 然而，传统集群计算中资源分配采用静

态方式，导致大量的数据需要远程访问，因而被越来

越多的计算框架放弃。 随着以 ＨＤＦＳ 为架构的数据

存储中心的出现，各种各样的大数据计算框架不断

涌现，如 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１］、 Ｄｒｙａｄ［２］、 Ｓｐａｒｋ［３］、 Ｆｌｉｎｋ［４］

等。 但是，从现有的趋势看，由于无法使用一个通用

的计算框架来满足所有的用户需求，这就造成了同

一个企业或者组织内，存在同时运行多个计算框架

的局面。 为了减少基础设施的投入，一些企业或者

组织开始使用资源管理系统，如 ＹＡＲＮ［５］、Ｍｅｓｏｓ［６］、
Ｂｏｒｇ［７］、Ｏｍｅｇａ［８］、Ｍｅｒｃｕｒｙ［９］、Ｋｕｂｅｒｎｅｔｅｓ［１０］ 等，实现

在各个计算框架之间共享集群计算资源。
另外，随着分布式环境下计算密集型计算任务

以及视频数据处理需求的增加，如分布式机器学习

领域等，这些新型计算框架通常采用 ＣＰＵ 加速

（ＧＰＵ）的方式来提高性能。 新型计算框架则需要

一种包含 ＧＰＵ 和 ＣＰＵ 的集群计算资源，即异构集

群资源。 而现有的 Ｍｅｓｏｓ、ＹＡＲＮ 等集群资源管理主

要考虑 ＣＰＵ、内存和网络带宽资源的管理，对于

ＧＰＵ，采用粗粒度资源分配方式，一次将整个 ＧＰＵ
全部分配给任务。 这种资源管理的缺点是，当任务

只使用少量 ＧＰＵ 资源（如，显存）时，由于任务对

ＧＰＵ 的独占，其他任务就无法实现 ＧＰＵ 资源的共

享，浪费了部分 ＧＰＵ 计算资源。 因此，迫切需要设

计和实现一种任务之间共享 ＧＰＵ 的细粒度资源管

理系统，提高 ＧＰＵ 资源的使用效率。 这种新的异构

集群资源分配方法，它既能保证各种不同的计算框

架在共享异构集群计算资源时，避免 ＣＰＵ 任务分配

过多而 ＧＰＵ 资源“饥饿”，或者 ＧＰＵ 任务过多而

ＣＰＵ 资源“饥饿”，也能保证 ＧＰＵ 计算资源在任务

之间实现细粒度的共享，提高 ＧＰＵ 计算资源的使

用率。
论文的主要工作是提出了一种集中式异构集群

细粒度资源分配方法，提高了集群计算资源的整体

利用率。 第一，设计了一种异构集群资源管理框架，
满足不同计算框架对异构资源的共享；第二，提出了
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一种 混 合 主 资 源 公 平 （ ｈｙｂｒｉｄ ｄｏｍａｉｎ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｆａｉｒｎｅｓｓ，ＨＤＲＦ）分配模型，实现了 ＣＰＵ 资源与 ＧＰＵ
资源之间的合理分配；第三，通过 ＧＰＵ 显存的分割，
实现了 ＧＰＵ 资源的细粒度分配，满足了 ＧＰＵ 资源

在不同任务之间的共享。

１　 研究现状

现有的集群计算资源管理系统，主要针对 ＣＰＵ
和内存， 使用集中或者分布式资源管理模型。
ＹＡＲＮ 采用集中式管理，提供 ＦＩＦＯ、容量以及公平

分配 ３ 种资源调度方式。 其资源仅包含 ＣＰＵ 核以

及内存，无法管理 ＧＰＵ 资源。 文献 ［ １１］ 扩展了

ＹＡＲＮ 的 ＧＰＵ 资源管理方式，采用任务独占 ＧＰＵ
资源，其缺点是缺乏 ＣＰＵ、ＧＰＵ 资源的混合共享。
Ｍｅｓｏｓ 使用 ＤＲＦ［６］实现资源在不同计算框架的公平

分配。 针对不同的计算框架，设置 ＣＰＵ 核或内存作

为主资源，在调度过程中，选择主资源使用量最小的

计算框架，向该计算框架提供资源，以期实现集群资

源的公平分配。 算法的缺点是只考虑 ＣＰＵ 以及内

存资源，ＧＰＵ 资源采用粗粒度分配方式，不利于

ＧＰＵ 资源的共享。 另外，算法采用串行方式分配资

源，存在延迟情况。 Ｏｍｅｇａ 解决了 Ｍｅｓｏｓ 的串行分

配的缺点，但是需要处理分配冲突，而且尚未发现有

ＧＰＵ 资源的管理。 分布式资源管理框架 Ｍｅｒｃｕｒｙ 很

好地解决了实时任务的延迟分配问题，但是，不支持

ＧＰＵ 资源的管理。 Ｋｕｂｅｒｎｅｔｅｓ 虽然实现了 ＧＰＵ 资

源的管理，但是 ＧＰＵ 资源亦采用独占方式。 Ｂｏｒｇ 使

用集中模型，尚未发现对 ＧＰＵ 资源的管理。 文献

［１１］、Ｍｅｓｏｓ 以及 Ｋｕｂｅｒｎｅｔｅｓ 等资源管理系统，由于

只是按照 ＧＰＵ 卡的个数来管理 ＧＰＵ 资源，因此很

难实现 ＧＰＵ 资源的共享，即实现细粒度的 ＧＰＵ 资

源管理。 本文中，通过将 ＧＰＵ 显存引入集群资源管

理范围，通过 ＧＰＵ 可用显存的大小来调度任务，从
而实现了 ＧＰＵ 细粒度的资源分配。

针对单纯的 ＧＰＵ 集群［１２⁃１３］，现有资源管理系统

主要研究如何构建 ＧＰＵ 集群并管理 ＧＰＵ 资源，这
些系统按照日历或者静态方式分配 ＧＰＵ 资源，无法

满足不同计算框架之间的动态资源分配。 而本文提

出的异构集群资源管理策略，既可以管理 ＣＰＵ 资

源，又可以管理 ＧＰＵ 资源，并且实现了不同计算框

架之间的动态资源分配。

２　 异构集群资源管理模型

本文主要针对 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 的异构集群，不涉及

性能配置等异构的情况。 首先给出异构数据中心上

资源管理系统的整体结构。 然后，介绍计算框架请

求资源并提交任务的运行过程。 最后给出了细粒度

任务的共享资源分配算法。
２．１　 系统结构

异构数据中心资源管理系统由计算节点和资源

管理中心组成，如图 １ 所示。

图 １　 异构集群资源管理模型

·０９５·
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　 　 计算节点由节点资源管理、任务管理器以及运

行队列组成。 它是任务执行的主体，负责进行节点

的资源管理、任务执行调度和任务运行状态的控制，
另外，计算节点向资源管理中心汇报任务的状态和

节点资源信息。 对于每个 ＧＰＵ，按照 ＧＰＵ 显存的大

小对 ＧＰＵ 进行细粒度分割。 计算节点向资源管理

器汇报可用显存的大小，资源管理中心可以将剩余

的 ＧＰＵ 显存分配给其他任务，实现任务对 ＧＰＵ 的

细粒度共享。
资源管理中心由计算框架管理、任务队列、任务

日志、资源分配以及资源监控组成。 计算框架管理

会管理计算框架生命周期内的注册、日志登记、运行

过程控制和退出的整个过程；任务日志完成计算框

架对应的状态信息的记录，包括创建框架日志文件、
所有任务的 ＤＡＧ 图、任务的预想开始时间、预想结

束时间、资源需求信息以及数据要求信息；任务队列

中包含所有的排队状态的可执行任务，将任务提交

到对应的计算节点运行队列；并从资源监控获得集

群节点资源信息，然后将资源公平地分配给任务队

列中的任务；资源监控收集并记录各个集群节点可

使用的计算资源，主要包括 ＣＰＵ 核数、节点可用内

存、ＧＰＵ 卡的编号以及对应的 ＧＰＵ 显存大小、磁盘

空间和网络带宽等信息。
２．２　 资源管理运行过程

整个资源管理的运行过程按照以下步骤完成

（以下的步骤序号与图 １ 中序号对应）。
１） 计算框架注册：
步骤 １　 计算框架运行后，其调度器向资源管

理中心的计算框架管理器发送注册信息；
步骤 ２　 计算框架管理器将注册信息写入到日

志记录中。
２） 任务的资源分配：
步骤 １　 计算框架接收到注册回复消息后，向

任务队列中提交自己的任务；
步骤 ２　 资源分配从日志记录中获得各个计算

框架中已经结束的任务和正在执行的任务，计算出

各个计算框架正在使用的资源信息；
步骤 ３　 从资源监控中获得可用资源信息；
步骤 ４　 将资源提供给任务队列中的任务；
步骤 ５　 任务队列根据资源分配结果，将任务

转送到资源所对应的计算节点运行队列中。
３） 任务的执行：
步骤 １　 运行队列负责将任务启动并执行；

步骤 ２　 任务的排队、开始、结束信息提供给计

算节点的任务管理器。
４） 资源状态的更新：
步骤 １　 节点资源管理启动任务管理器；
步骤 ２　 一旦任务的状态发生变化，任务管理

器将信息汇报给节点资源管理器；
步骤 ３　 节点资源管理器将任务状态信息以及

可用资源信息发送给资源监控；
步骤 ４　 资源监控更新日志记录中对应的任务

的状态信息。
２．３　 混合 ＤＲＦ 资源分配算法

对于异构集群资源，本文提出混合 ＤＲＦ 资源分

配算法，该算法能够保证 ＣＰＵ 计算框架和 ＧＰＵ 计

算框架共享计算资源。 对于每个计算框架，除了计

算其占用的 ＣＰＵ 核以及内存的份额外，还需要单独

计算其 ＧＰＵ 资源使用。 对于单纯的 ＣＰＵ 计算任

务，采用 ＣＰＵ 的逻辑核作为分配单元；对于 ＧＰＵ 计

算，只需要较少的 ＣＰＵ 资源完成初始化和启动，主
要考虑 ＧＰＵ 资源，为实现细粒度共享，任务需要的

ＧＰＵ 显存大小需要确定，根据显存大小，就可以确

定共享的任务的数量。 综合考虑 ＧＰＵ 资源显存份

额，再考虑 ＣＰＵ 以及内存的份额，实现这些资源份

额在不同框架上的公平共享，即混合 ＤＲＦ 算法。
集群中的资源包括 ＣＰＵ 核数 ＶＣ，内存大小 ＶＭ，

ＧＰＵ 显存大小 ＶＧ，集群全部资源表示为 Ａ（ＶＣ，ＶＭ，
ＶＧ），已经使用的资源表示为 Ｒ（ＶＣ，ＶＭ，ＶＧ），可用资

源表示为 Ａ － Ｒ。
计算框架表示为 ｆ，计算框架中的任务表示为 ｔ，

每个任务使用的资源表示为 ｒ。 假如集群中有 ｎ 个

计算框架，可表示为 Ｆ ＝ ｛ ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝，其中 ｆｉ 代表

第 ｉ个计算框架。 如果 ｆｉ 中有 ｋ个任务，表示为 Ｔ ｉ ＝
｛ ｔｉ１，ｔｉ２，…，ｔｉｋ｝，其中 ｔｉｊ 表示计算框架 ｆｉ 的第 ｊ 个任

务。 任务 ｔｉｊ 需要的计算资源表示为 ｒｉｊ ＝ ＜ ＶＣ，ＶＭ，
ＶＧ ＞ 。

如果计算框架 ｆｉ 中，有 ｐ 个任务正在运行，那么

其使用的资源总和表示为 Ｒ ｉ（ＶＣ，ＶＭ，ＶＧ），其中 ＣＰＵ

核数为 Ｒ ｉ，ＶＣ
＝ ∑

ｐ

ｌ ＝ １
ｒｉｌ，ＶＣ； 内存的使用量为 Ｒ ｉ，ＶＭ

＝

∑
ｐ

ｌ ＝ １
ｒｉｌ，ＶＭ；ＧＰＵ 显存总和为 Ｒ ｉ，ＶＧ

＝ ∑
ｐ

ｌ ＝ １
ｒｉｌ，ＶＧ。

正在运行的任务使用的资源量与系统总的资源

量的比值称为资源比，用 ｓ 表示。 计算框架 ｆｉ 的
ＣＰＵ、内存和显存的资源比分别为 ｓｉｃ ＝ Ｒ ｉ，ＶＣ ／ ＡＶＣ，

·１９５·
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ｓｉｍ ＝ Ｒ ｉ，ＶＭ ／ ＡＶＭ 和 ｓｉｇ ＝ Ｒ ｉＶＧ ／ ＡＶＧ。 资源比中最大的记

为主资源 ｓｉ，即 ｓｉ ＝ ｍａｘ｛ ｓｉｃ，ｓｉｍ，ｓｉｇ｝。
当系统的可用资源为 Ａ － Ｒ 时，资源分配器首

先计算各个计算框架的主资源，选择主资源最小的

框架作为优先分配可用资源的计算框架，然后再根

据计算框架中未执行的任务的资源需求与可用资源

的大小决定哪个任务获得计算资源。 假如计算框架

ｆｉ 的主资源 ｓｉ 最小，计算框架 ｆｉ 获得资源分配权力，
从自己未执行的任务中选择一个可以符合以下要求

的任务 ｔｉｊ 执行。 对于 ＣＰＵ 任务，即，① 任务 ｔｉｊ 的
ＣＰＵ 核数需求小于 Ａ － Ｒ 中的 ＣＰＵ 核数，ｔｉｊ，ＶＣ ≤
（Ａ － Ｒ） ＶＣ；②任务 ｔｉｊ 的内存需求小于 Ａ － Ｒ的内存

大小，ｔｉｊ，ＶＭ ≤（Ａ － Ｒ） ＶＭ；对于 ＧＰＵ任务，即，③任务

ｔｉｊ 的 ＧＰＵ 显存需求小于 Ａ － Ｒ 的显存大小，ｔｉｊ，ＶＧ ≤
（Ａ － Ｒ） ＶＧ；当前计算框架没有任务满足要求时，可
根据主资源选择下一个计算框架。

为了避免某些资源要求高的任务的“饥饿”问

题，使用资源预约机制。 在资源分配器中提前设置

了一个超时时间 ＯＴ，而对于每个任务都有一个等待

资源的时间，记作 ＷＴ，这个时间从任务提交到任务

队列上开始计时，当任务等待资源的时间达到了超

时时间，就为这个任务进行资源预留。 一旦集群的

可用资源满足该任务的预留资源要求，就分配资源。
在资源分配时，资源分配器检查是否存在延迟超过

的任务，如果有，该资源保留，直到为任务 ｔｉｊ 预留到

需求的资源为止。
算法 １：ＨＤＲＦ
输入：计算框架集合 Ｆ，可用资源容量 Ｒ，超时

时间 ＯＴ

输出：计算框架的任务分配的资源容量

过程：
Ｓ１ Ａ＝ ＜ＶＣ，ＶＭ，ＶＧ＞∥全部资源容量

Ｓ２ Ｒ＝ ＜ＶＣ，ＶＭ，ＶＧ＞∥已经使用的资源容量

Ｓ３ Ｆ＝｛ ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝∥ｎ 个计算框架

Ｓ４ Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎ∥ｎ 个计算框架使用的资源

Ｓ５ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ∥ｎ 个计算框架的主资源

Ｓ６ ｗｈｉｌｅ（Ｆ≠ｎｕｌｌ）｛
Ｓ６．１ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｉｃ∥计算 ＣＰＵ 比值

Ｓ６．２ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｉｍ∥计算内存比值

Ｓ６．３ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｉｇ∥计算显存比值

Ｓ６．４ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｉ∥计算主资源

Ｓ６．５｝

Ｓ７ ｉｆ（∃（ ｔｉｊ，ＷＴ
＞ＯＴ）∧ ｔｉｊ，ｒ≥Ａ－Ｒ） ｛∥存在超时

任务

Ｓ７．１ ｒｅｓｅｒｖｅ ｔｉｊ；
Ｓ７．２ ｒｅｔｕｒｎ；
Ｓ７．３｝
Ｓ８ ｆｌ ＝ ｍｉｎ｛ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝∥选择主资源最小的

计算框架

Ｓ９ ｉｆ（∃（ｍａｘ（ ｔｌｊ，ＷＴ
）∧ｔｌｊ ∈ｆｌ∧ｔｌｊ，ｒ≤Ａ－Ｒ）） ｛∥

满足任务的资源要求

Ｓ９．１ ｕｐｄａｔｅ Ｒ，Ｒ ｌ

Ｓ９．２｝
算法的 Ｓ１ 到 Ｓ５ 为设置初始值。 Ｓ６ 计算各个

计算框架正在使用的资源比值。 Ｓ７ 检查延迟超时

任务， Ｓ８ 根据各个计算框架的主资源值，选择主资

源最小的计算框架。 Ｓ９ 选择最等待资源时间最长

以及资源需求小于可用资源的任务，并更新系统的

使用资源量以及当前计算框架的资源使用量。

３　 系统评价

系统在一个集群上进行试验，集群中包含 ８ 台

ＮＦ５４６８Ｍ５ 服务器，每台服务器 ２ 颗 Ｘｅｏｎ２．１ 处理

器，每个处理器包含 ８ 个核，３２ ＧＢ ＤＤＲ４ 内存，２ 块

ＲＴＸ２０８０ＴＩ ＧＰＵ 卡，１０ ＧＢ 显存，总的资源容量为：
１２８ 核，２５６ ＧＢ 内存，１６０ ＧＢ 显存。 １ 台 ＡＳ２１５０Ｇ２
磁盘阵列，用于存储数据。
３．１　 资源使用率的评价

测试时，使用了 ２ 个计算框架 ＪＯＢ１ 和 ＪＯＢ２，
ＪＯＢ１ 是字符串统计程序，其每个任务使用＜２ ｃｏｒｅ，
２ ＧＢ内存＞，其主资源为 ＣＰＵ；ＪＯＢ２ 是完全 ＧＰＵ 实

现的矩阵乘法，其每个任务使用＜１ ｃｏｒｅ，４ ＧＢ 内存，
４ ＧＢ 显存＞，其主资源为 ＧＰＵ。

图 ２ａ）是 ＪＯＢ１ 中的任务随着时间变化而分配

得到的 ＣＰＵ 和内存资源曲线，图 ２ｂ）是 ＪＯＢ２ 中的

任务随着时间变化而分配得到的 ＣＰＵ、内存和 ＧＰＵ
显存资源曲线，图 ２ｃ）是 ＪＯＢ１ 和 ＪＯＢ２ 随着时间变

化而分配得到的主资源曲线。 在前 １ ｍｉｎ，ＪＯＢ１ 的

主资源是 ＣＰＵ，ＪＯＢ２ 的主资源为 ＧＰＵ 内存，在后续

的时间里面，每个作业都能够使用 ６０％左右自己的

主资源，高于平均分配资源给不同的作业的方式。
所以，从测试的数据看，使用混合主资源分配方法，
可以很好地利用 ＣＰＵ 资源和 ＧＰＵ 资源。

·２９５·
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图 ２　 资源共享使用比率

３．２　 任务执行数量的评价

接下来，本文评价了使用混合 ＤＲＦ 资源分配方

法与其他资源分配方法的比较，一个是先来先服务，
另外一个是只使用 ＣＰＵ 和内存的 ＤＲＦ 方法。

实验中采用大小 ２ 种规模任务，小任务包含的

计算资源：ＣＰＵ 任务＜１ ｃｏｒｅ，０．５ ＧＢ＞，ＧＰＵ 任务＜２
ｃｏｒｅ，２ ＧＢ 内存，２ ＧＢ 显存＞；大任务包含的计算资

源：ＣＰＵ 任务＜ ２ ｃｏｒｅｓ，２ ＧＢ＞，ＧＰＵ 任务＜ １ ｃｏｒｅ，
４ ＧＢ内存，４ ＧＢ 显存＞。 同时运行 ２ 个计算框架，每
个计算框架中包含任务数量为 ８０，一半是 ＧＰＵ 任

务，一半 ＣＰＵ 任务。 实验中 １ 个计算框架完成后，
继续提交相同类型任务，实验持续时间 １０ ｍｉｎ。 实

验结束后计算完成的任务数量，结果如表 １ 所示。
表 １　 不同分配模式下完成任务数量

任务数
大任务

ＦＩＦＯ ＤＲＦ ＨＤＲＦ

小任务

ＦＩＦＯ ＤＲＦ ＨＤＲＦ

ＣＰＵ ２ ７００ ２ １４０ ２ ７４９ ５ ４０１ ５ ０１３ ５ ４２１

ＧＰＵ ２ ６８３ ２ ８５８ ２ ７５３ ５ ２１２ ５ １０９ ５ ４６３

总数 ５ ３８３ ４ ９９８ ５ ５０２ １０ ６１３ １０ １２２ １０ ８８４

从表 １ 的数据看，不管是大任务还是小任务，
ＦＩＦＯ 调度方式中，ＣＰＵ 任务完成的数量与 ＧＰＵ 完

成的大致相同，这是由于 ＦＩＦＯ 调度时不考虑任务

对主资源的要求，２ 种不同类型的任务数同样对待

的结果。 对于 ＤＲＦ 来说，完成的 ＣＰＵ 任务数明显

比完成的 ＧＰＵ 任务数少，这说明把 ＧＰＵ 任务按照

ＣＰＵ 或者内存来计算主资源时，它获得的计算机会

较多，所以其完成的任务数较多。 对于混合 ＤＲＦ，
完成的 ＧＰＵ 任务数量与完成的 ＣＰＵ 任务数大致相

同，原因在于各自按照 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 作为自己的主

资源，每种主资源占比相同，所以其完成的任务数大

致相当。 从总任务来看，虽然 ＦＩＦＯ 以及混合 ＤＲＦ
中完成的 ＣＰＵ 与 ＧＰＵ 任务数大致相同，但是由于

混合 ＤＲＦ 考虑各自的主资源，使得每种主资源都得

到最大的分配，故混合 ＤＲＦ 中，总的完成任务数明

显比 ＦＩＦＯ 中总任务数多出许多。 这说明混合

ＤＲＦ，使得不同类型的任务最大化自己的主资源，因
而系统的总体资源得到更高效的利用。
３．３　 粗细粒度 ＧＰＵ 资源使用率的比较

针对实验中的任务，计算框架分别按照粗粒度

和细粒度方式分配 ＧＰＵ 计算资源，实验中 １ 个计算

框架完成后，继续提交相同类型的任务，实验持续时

间 ７５ ｍｉｎ。 实验中的计算框架与任务与 ３．２ 中的相

同，实验结束后，图 ３ 给出了粗细粒度资源调度下

ＧＰＵ 资源使用率曲线。

图 ３　 粗细粒度 ＧＰＵ 使用率比较

从图 ３ 可以看出，当任务独占 ＧＰＵ 时，ＧＰＵ 利

用率大约只有 ３０％左右；当根据 ＧＰＵ 显存大小来进

行细粒度 ＧＰＵ 分配时，由于同一个 ＧＰＵ 上存在多

个任务对 ＧＰＵ 的共享，数据从主机内存拷贝到显存

以及从显存拷贝到主机内存是并行运行，间接提高

了 ＧＰＵ 中 ｋｅｒｎｅｌ 函数的执行效率，ＧＰＵ 使用率平均

·３９５·
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达到 ４５％左右。 因此，使用 ＧＰＵ 资源的细粒度共

享，可以提高 ＧＰＵ 资源利用率。

４　 结　 论

在异构集群的细粒度资源分配算法中，计算资

源的合理分配非常重要，对于 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 混合的

计算框架，采用混合 ＤＲＦ 是一种简单有效的资源分

配方式。 另外，ＧＰＵ 与 ＣＰＵ 之间的解耦至关重要，
可保证异构集群的整体资源使用效率。
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