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摘　 要：随着 ＧＰＵ 硬件设施的广泛应用，越来越多的分布式机器学习应用程序开始使用 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 混

合集群资源来提高算法的效率。 但是，现有的分布式机器学习调度框架要么只考虑 ＣＰＵ 资源上的任

务调度，要么只考虑 ＧＰＵ 资源上的任务调度，即使综合考虑 ＣＰＵ 与 ＧＰＵ 资源的不同，也很难提高整

个系统的资源使用效率，即使用 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 集群进行分布式机器学习作业面临的关键挑战是如何高效

地调度作业中的任务。 在对现有的方法进行分析后，提出了一种基于不均匀数据分片的策略，利用线

性规划的原理，使得 ＣＰＵ 任务时间与 ＧＰＵ 任务时间尽可能接近，从而减少分布式机器学习作业的整

体执行时间。 介绍了 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 混合计算框架的调度结构，这种调度结构针对 ＣＰＵ 计算能力与 ＧＰＵ
计算能力的不同特点，将数据分割成大小不等的数据分片以适应于 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 计算资源，给出了

ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 混合资源下的任务调度方法，对该方法进行 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法验证。 使用 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 混合资源

计算框架，Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 性能平均提高 １．５ 倍，且随着 ＧＰＵ 数量的增加，Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 性能能够显著提升。
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　 　 分布式机器学习［１⁃３］ 在数据挖掘、医学影像、股
票市场分析、计算机视觉、市场分析等领域被大规模

使用。 但是训练机器学习模型通常需要大量的时间

和计算资源。 随着数据中心开始大规模使用 ＧＰＵ
设备，ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 混合的异构资源集群已经成为一种

通用基础设施［４⁃５］。 企业界为了提高分布式机器学

习的效率，也逐渐将这类应用移植到异构集群平台

上运行。 但是，ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 集群上面临的一个基本挑

战是如何高效地调度分布式机器学习作业中的任

务。 特别是当 ＧＰＵ 计算资源较为珍贵时，如何最大

程度地利用 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 计算资源进行模型训练已成

为异构集群上面临的基本挑战。
早期的机器学习通常运行在单个节点上，其主

要流程是不断迭代 ２ 种类型的操作，一种是梯度计

算操作，另外一种是误差的聚合操作。 随着数据规

模的增大，分布式机器学习逐渐成为主流。 分布式

机器学习采用主－从结构，将梯度计算操作分散到

从节点上，即集群工作节点并行运行有关误差计算

的操作，具体表示为： ｇｋ
ｔ ←Σ ｉ∈Ｉｔｋ

∂ｆｉ（ｗ ｉ），其含义是在

第 ｔ次迭代过程中，在第 ｋ工作点训练数据 Ｉｔｋ 时产生

的梯度误差 ｇｋ
ｔ 。 误差聚合操作在主节点上进行，主

节点通常也称为参数服务器（ＰＳ），具体表示为：ｇｔ ＝

∑
ｋ

ｍ ＝ １
ｇｋ
ｔ ，其含义是将各个工作节点得到的梯度误差进

行聚集运算。
分布式机器学习初期，由于硬件限制，主要采用

ＣＰＵ 集群来进行，针对一批训练数据，计算框架把

数据分成很多个片段，然后根据集群节点上 ＣＰＵ 的

数量，将每一个片段作为一个单独的任务分配到计

算节点的不同 ＣＰＵ 上，进行局部梯度计算。 当所有

的任务完成计算后，参数服务器收集各个任务的梯

度误差进行汇总，然后发送新的参数用于下一次迭

代。 由于数据分片大小相同，ＣＰＵ 性能相同，所以

每个任务在 ＣＰＵ 上的执行时间大致相同，这能够保
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证每一次迭代的同步。
近几年来，随着 ＧＰＵ 硬件设施的广泛应用，分

布式机器学习开始使用 ＧＰＵ 计算资源。 在分布式

机器学习的训练过程中，一部分任务可能运行在

ＧＰＵ 上，一部分任务可能运行在 ＣＰＵ 上。 ＧＰＵ 用

于单纯的梯度计算，ＣＰＵ 用于初始化、节点之间通

信、数据加载、主机内存到设备内存之间拷贝以及启

动 ＧＰＵ 的 ｋｅｒｎｅｌ 函数等。
面对同构的集群环境，分布式机器学习采用大

小相同的数据分片策略，这样可以保证任务在 ＣＰＵ
或者 ＧＰＵ 上执行时间相同。 面对异构集群环境，分
布式机器学习存在学习过程中不能保证 ＣＰＵ 和

ＧＰＵ 资源合理利用的问题：如果只考虑使用异构集

群中的 ＣＰＵ 计算资源，则没有考虑到 ＧＰＵ 计算资

源带来的计算优势；如果只考虑使用异构集群中的

ＧＰＵ 计算资源，则在 ＧＰＵ 设备执行任务时，ＣＰＵ 资

源往往被闲置。 无论是在异构集群中只使用 ＣＰＵ
资源还是只使用 ＧＰＵ 资源，都无法充分利用异构集

群资源。 因此，一种合理使用异构集群计算资源的

方式为：当 ＣＰＵ 资源存在空闲时，将任务分配到

ＣＰＵ 上执行，当 ＧＰＵ 资源存在空闲时，将任务分配

到 ＧＰＵ 上运行。 这种资源分配方案的优点是最大

限度地利用了 ＣＰＵ 计算资源和 ＧＰＵ 计算资源。 但

是上述任务分配方式的最大挑战在于：（１） 由于

ＧＰＵ 和 ＣＰＵ 具有不同的运算能力（ＦＬＯＰＳ），导致同

样的任务在 ＧＰＵ 上执行比在 ＣＰＵ 上执行消耗的时

间更短；（２）类似于聚类分析的迭代过程，只有当全

部工作节点上的任务完成后，误差聚合操作才能进

行参数的更新，并发布下一次的迭代过程。 因此，如
果把每一次迭代过程中的计算任务均匀地分配给

ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 资源，就会造成 ＣＰＵ 任务严重滞后，迭
代过程不能同步，从而导致误差聚合操作的推迟，影
响下一次迭代的开始时间。

针对分布式机器学习作业如何提高资源利用率

的问题，有相当多的研究者进行了研究。 文献［６］
从分布式机器学习训练过程出发，详细说明了训练

过程中各个阶段使用 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 资源带来的性能

提升，同时也说明了使用 ＧＰＵ 设备的瓶颈。 文献

［７⁃１４］主要针对 ＧＰＵ 计算资源的调度策略，忽略

ＣＰＵ 计算资源的调度。 文献［７］介绍了跨作业共享

ＧＰＵ 资源带来的一些挑战性问题。 文献［８］描述了

一种大规模快速梯度下降算法的应用场景，提出了

大规模数据集在多个 ＧＰＵ 之间的调度策略。 文献

［９］提供了与分布式机器学习相关的资源管理模型

和以及任务调度策略。 文献［１０］提供了一种任务

执行过程的控制算法，保证机器学习作业的质量。
文献［１１］提出了一种针对异构资源的混合 ＤＲＦ 算

法，能够有效提高集群资源利用率。 文献［１２］提出

了一种支持向量机的任务分类算法，任务根据类型

划分并投入相应的设备进行计算，可以改善集群资

源利用情况，但是该算法获得数据存在一定的时间

延迟，并不能准确获得集群资源变化。 这些研究在

最大化资源利用率、最小化作业的平均完成时间以

及任务调度质量等方面都有一定的借鉴意义。 但

是，上述文献对 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 搭配使用的研究不全

面，即要么只考虑 ＣＰＵ 资源，要么只考虑 ＧＰＵ 资

源，不考虑 ＣＰＵ 资源与 ＧＰＵ 资源混合分配和调度

的价值，也不关注 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 资源混合调度的利

用率。 文献［１３⁃１４］主要任务是解决多个机器学习

作业共享 ＧＰＵ 集群时，如何分配资源，减少迭代过

程的延迟。 它解决了不同作业之间的资源共享问

题，但没有解决 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 资源之间的合理分配问

题。 文献［１５］介绍了一种通用的 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 计算资

源管理系统，它不涉及具体的应用，而是根据任务类

型（例如工作节点程序，参数服务器程序）执行启发

式静态资源分配，因此无法提高机器学习中 ＣＰＵ⁃
ＧＰＵ 资源的利用率。 文献［１６］通过预估任务的执

行时间来调度资源，但是它的核心在于确定参数服

务器与计算节点之间的分配关系，不太关注 ＣＰＵ 资

源与 ＧＰＵ 资源分配问题。 文献［１７］介绍了一种通

过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 来加速 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 的算法，其按照 ＣＰＵ
处理能力和 ＧＰＵ 处理能力将 Ｍａｐ 任务分成 ２ 个部

分，这种方式可以利用 ＣＰＵ 资源和 ＧＰＵ 资源，但是

它对 ＣＰＵ 任务和 ＧＰＵ 任务的不敏感，导致迭代过

程中 ＣＰＵ 任务的延迟，增加了整个作业的响应时

间。 文献［１８］中的理论框架产生了一个最佳整数

规划解决方案，根据 ＣＰＵ 数量、ＣＰＵ 与 ＧＰＵ 之间计

算能力的不同，少部分任务由 ＣＰＵ 承担，大部分任

务由 ＧＰＵ 承担，提高了 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 的利用率，但
是由于 ＣＰＵ 任务的数据大小与 ＧＰＵ 任务的数据大

小相同，当数据分片较大时，存在任务延迟问题。
为了提高 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 资源利用率，同时也减

少每次迭代中的任务延迟，本文提出了一种不均匀

数据分片方法。 在每一次迭代过程中，根据集群系

统可以使用的 ＣＰＵ 核数量和 ＧＰＵ 数量，以及 ＣＰＵ
和 ＧＰＵ 的计算能力，将数据块分解成大小不同的分

·０３５·
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片，小分片数据应用于 ＣＰＵ 资源，大分片数据应用

于 ＧＰＵ 资源，在所有 ＧＰＵ 任务执行结束前，保证

ＣＰＵ 任务也能够结束，从而减少 ２ 类不同任务之间

的同步等待问题，进而降低分布式学习的训练时间，
且提高系统的资源使用率。

论文的主要创新点是提出了一种面向 ＣＰＵ⁃
ＧＰＵ 混合集群的分布式机器学习调度框架，即在机

器学习模型参数的训练过程中，对于每个任务，系统

都包含 ２ 个版本———ＧＰＵ 版本和 ＣＰＵ 版本。 在每

一次迭代操作开始前，首先得到可以使用的 ＣＰＵ 设

备数量 ｍ 以及 ＧＰＵ 设备数量 ｎ，再根据任务的历史

统计数据，确定 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 上运行时间的比值（这
个比值相当于 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 执行效率比），根据比值

可将任务分解为 ｐ 和 ｑ 个；然后将 ＧＰＵ 任务提交到

ＧＰＵ 计算资源，ＣＰＵ 任务提交到 ＣＰＵ 计算资源。
最后，采用线性规划的思想，保证分配的 ＣＰＵ 任务

与 ＧＰＵ 任务之间的同步执行，即 ＣＰＵ 任务与 ＧＰＵ
任务之间不存在严重滞后的情况。

１　 分布式机器学习的资源调度框架

１．１　 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 资源分配模型

通常情况下，当使用 ＧＰＵ 计算资源计算不同数

据分片的梯度时，ＣＰＵ 被用来初始化参数，启动

ｋｅｒｎｅｌ 函数的运行。 在 ＧＰＵ 的 ｋｅｒｎｅｌ 函数执行过程

中，ＣＰＵ 就不再被使用。 这会导致 ＣＰＵ 处于闲置状

态，降低系统资源利用效率。 但是，如果所有的

ＣＰＵ 资源都处于“忙”状态时，也会造成 ＧＰＵ 任务

等待 ＣＰＵ 资源而不能被迅速执行的情况，这会浪费

ＧＰＵ 资源。
在机器学习训练中，要想 ＣＰＵ 资源和 ＧＰＵ 资

源充分被利用，就需要考虑为 ＧＰＵ 绑定一定的 ＣＰＵ
资源，方便 ＧＰＵ 任务的启动。 在面向 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 的

异构集群系统中，图 １ 给出了 ＣＰＵ 与 ＧＰＵ 之间的

资源分配关系。 图中的 ｃ０、ｃ１ 等代表 ＣＰＵ 设备，
ＧＰＵ１、ＧＰＵ２ 等代表 ＧＰＵ 设备。 在每次的迭代过程

中，将 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 进行捆绑，即为每个 ＧＰＵ 搭配

一定数量的 ＣＰＵ。 训练开始后，对于 ＧＰＵ 任务，绑
定的 ＣＰＵ 只负责加载参数以及启动 ＧＰＵ 的 ｋｅｒｎｅｌ
函数，一旦开始在 ＧＰＵ 上进行误差的计算，ＣＰＵ 会

处于闲置状态，直到完成所有的局部误差计算。 之

后在指定的 ＣＰＵ 或者 ＧＰＵ 上进行误差聚合运算，
产生新的模型参数。 上述过程相当于完成一次迭

代，如果误差未达到模型精度要求，则会进行重复的

迭代过程，直到满足精度要求。

图 １　 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 异构集群系统资源分配方式

１．２　 ＧＰＵ 任务与 ＣＰＵ 任务的资源需求

ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 异构集群要求任务的二进制程序既

能够在 ＣＰＵ 上运行，也能够在 ＧＰＵ 上运行。 当一

个机器学习作业准备执行时，可以指定哪些任务运

行在 ＣＰＵ 设备上，哪些任务运行在 ＧＰＵ 设备上。
任务调度器会查看集群资源中是否有设备处于空闲

状态，如果有 ＧＰＵ 空闲，则提交 ＧＰＵ 任务，如果有

ＣＰＵ 空闲，则提交 ＣＰＵ 任务。 任务调度器对任务进

行资源分配时，如果需要使用 ＧＰＵ 资源，那么任务

就与 ＧＰＵ 二进制程序绑定；如果需要使用 ＣＰＵ 资

源，那么任务就与 ＣＰＵ 二进制程序绑定。 之后，任
务调度器会将任务及信息发送给工作节点的 ＣＰＵ
执行器或 ＧＰＵ 执行器，由执行器启动并执行任务。
在设计 ＣＰＵ 二进制程序和 ＧＰＵ 二进制程序时，任
务的输入数据格式和输出数据格式要求完全一样。
这样一来，２ 种任务的输入输出能够正确获得下一

次迭代时新的训练参数，且不会影响机器学习作业

的参数更新效果。
１．３　 数据分片策略

数据分片策略包含 ２ 个目的：①面向分布式机

器学习，通过数据分片，可以并行执行多个梯度计算

过程，从而减少机器学习的训练时间，快速地完成模

型的训练；②面向 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 异构集群环境，进行数

据分片的目的是充分利用 ＣＰＵ 资源和 ＧＰＵ 资源。
为了达到上述目的，依据 ＣＰＵ 任务和 ＧＰＵ 任

务的运行时间，对数据进行大小不等的分片。 通过

统计 ＣＰＵ 任务和 ＧＰＵ 任务在各自设备上的运行时

间，得到任务运行效率的比值，从而确定数据分片的

大小。 由于机器学习聚合操作更新参数前要求本批

次数据全部计算完成，因此分片大小决定了 ＣＰＵ 任

务和 ＧＰＵ 任务的同步快慢问题，这是本文算法的关

·１３５·
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键所在。
１．４　 分片方法

减少机器学习迭代过程中运行时间的核心是保

证 ＣＰＵ 任务与 ＧＰＵ 任务的同步完成。 假设 Ｎ 是整

个数据规模的大小，ｎ是ＣＰＵ核数量，ｍ是ＧＰＵ设备

数量，对于同样大小的一块数据 Ｂ，ＣＰＵ 运行时间与

ＧＰＵ 运行时间的比值是 α，称 α 为加速系数。 其含

义是如果使用一个 ＧＰＵ 设备完成数据的计算需要

时间为 ｔ，那么使用一个 ＣＰＵ 完成数据的计算需要

α·ｔ 的时间。 如果可以将数据分割成 Ｂ ／ α 的大小，
那么一个 ＣＰＵ 完成 Ｂ ／ α 数据的计算就只需要时间

ｔ，这样对于 ＧＰＵ 任务和 ＣＰＵ 任务的计算就不存在

执行时间差别的问题，很容易通过调度满足迭代过

程的同步。
对于机器学习中的数据 Ｎ，现在需要进行数据

的分片，分片后的每一个数据块对应一个任务。 为

了保证计算性能的无差异，根据数据分片的大小决

定任务由 ＣＰＵ 执行还是由 ＧＰＵ 执行。 假设数据被

分割后，有 ｘ 个 ＣＰＵ 任务和 ｙ 个 ＧＰＵ 任务。 在 ｎ 个

ＣＰＵ 核上运行 ｘ 个任务的完成时间记为 ｔＣ，在 ｍ 个

ＧＰＵ 上完成 ｙ 任务的时间为 ｔＧ，理想状态下，数据分

割计划的目的是 ｜ ｔＣ － ｔＧ ｜ ＝ ０。 因此，任务同步时间

差如下所示

ｆ（ｘ，ｙ） ＝ ｘ
ｎ
·α·ｔ － ｙ

ｍ
·ｔ （１）

　 　 使用以上参数，需要确定 ＣＰＵ 任务的个数 ｘ 和

ＧＰＵ 任务的个数 ｙ，目的是要减少 ＣＰＵ 任务的执行

结束时间与 ＧＰＵ 任务执行结束时间的差值。 所以

给出以下的规划条件，其目标是

ｍｉｎ ｜ ｆ（ｘ，ｙ） ｜ （２）
　 　 同时要满足条件

ｘ·Ｂ１ ＋ ｙ·Ｂ２ ≥ Ｎ （３）
｜ Ｂ２ － αＢ１ ｜ ＜ η （４）
Ｂ１，Ｂ２，ｘ，ｙ ≥ ０ （５）

　 　 公式（２）给出了目标函数，即减少 ＣＰＵ 任务与

ＧＰＵ 任务之间的不同步。 其物理意义是，假设 ｔｐ 代

表 ｐ 个任务中第一个任务开始到最后一个任务结束

的时间区间，而 ｔｑ 代表 ｑ 个任务中第一个任务开始

到最后一个任务结束的时间区间。 调度的目的是满

足 ｜ ｔｐ － ｔｑ ｜ ＜ ε，ε ∈ ∀（０，１），即 ＧＰＵ 任务的完成

时间和ＣＰＵ任务的完成时间相当。 公式（３） 是按数

据分片要求，将 ＣＰＵ 任务的数据分片大小为 Ｂ１，
ＧＰＵ任务的数据分片大小为 Ｂ２，公式（３） 要求 ｘ ＋ ｙ

个任务要处理完全部的训练数据。 公式（４） 描述了

ＣＰＵ 和 ＧＰＵ任务数据规模之间的关系，其数据要满

足加速系数要求，η 表示数据分割误差。 公式（５）对
所有变量的取值范围进行了约束。

对于每一个数据分片，都会产生一个任务，分片

小的数据绑定 ＣＰＵ 任务，分片大的数据绑定 ＧＰＵ
任务。 整个数据分片完成后，将任务及数据信息分

别插入到 ＣＰＵ 任务队列和 ＧＰＵ 任务队列中，等待

调度器调度。 根据数据分片产生的任务，只能用于

机器学习中的局部梯度计算，即 ｇｉ 值的计算。 基于

ＣＰＵ 任务和 ＧＰＵ 任务的数量，调度器安排 ＣＰＵ 资

源以及 ＧＰＵ 资源执行任务。
１．５　 算法分析

迭代计算过程中，ＣＰＵ 负责内存到设备内存的

输入和输出，ＧＰＵ 负责计算。 当 ＧＰＵ 计算时，ＣＰＵ
空闲，因此，利用这些 ＣＰＵ 时间是可行的，但是前提

是不能影响 ＧＰＵ 执行前后对 ＣＰＵ 的需求；另外，
ＧＰＵ 数量一般较少，ＣＰＵ 核数量众多，部分 ＣＰＵ 核

就可以承担 ＧＰＵ 计算前后的输入和输出工作，多余

的 ＣＰＵ 核就可以参与计算，因此 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 混合的

算法是可行的。
为了利用这些 ＣＰＵ 核，就需要对数据进行合理

的分片，避免部分任务滞后导致的作业响应时间延

迟。 所以，论文采用整数规划算法来计算分片的数

量和分片的大小。
在时间复杂度方面，在公式（３）中，定义了 ２ 类

变量 Ｂ１ 和 Ｂ２，设其可取最大值为 Ｎ，由公式（４） 可

知 ２ 类变量满足比例关系 α。 设 ｘ，ｙ 和 Ｎ 可取最大

值为 ａ，那么分片规模循环次数为 ａ，任务数作为内

层循环也为 ａ，则公式（３） 时间复杂度为 Ｏ（ａ２），该
时间复杂度为算法时间复杂度，因此本算法可行。
在空间复杂度方面，算法使用的主要变量共 ８ 个，涉
及的数量较少，因此占用内存较少，算法具有较好的

空间复杂度。
１．６　 机器学习作业的任务调度框架

机器学习作业的任务调度框架由 ３ 个主要部分

组成（ＭＬ 框架、工作节点和数据分片）。 ＭＬ 框架是

主控节点，工作节点是由 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 资源组成的集

群节点，数据分片是对整个训练数据的划分，其分片

大小与计算资源的计算能力相关。 整个框架如图 ２
所示。

ＭＬ 框架：ＭＬ 框架主要功能有①聚合各个工作

节点执行器上发送的局部梯度值；②根据梯度值更
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新模型参数；③对训练数据进行分片，并依据分片创

建 ＣＰＵ 任务和 ＧＰＵ 任务的描述；④对上述任务进

行调度。
工作节点：工作节点的主要功能是依据 ＣＰＵ 资

源和 ＧＰＵ 资源的不同，启动 ＣＰＵ 执行器以及 ＧＰＵ
执行器。 ＣＰＵ 执行器接收 ＣＰＵ 任务描述，使用 ＣＰＵ
资源来计算指定分片数据的局部梯度值；ＧＰＵ 执行

器接收 ＧＰＵ 任务描述，采用 ＧＰＵ 资源来计算指定

分片数据的局部梯度值。
数据分片：数据分片是按照 ＣＰＵ 资源和 ＧＰＵ

资源的数量和计算能力，将整个训练数据分割成大

小不等的 ＣＰＵ 数据块以及 ＧＰＵ 数据块。
整个作业任务调度框架的运行过程按照以下步

骤完成（以下的步骤序号与图 ２ 中序号对应）。
①ＭＬ 框架执行梯度值的聚集运算。 如果是第

一次迭代，随机给出梯度值；如果不是第一次迭代，
当所有的执行器全部将局部梯度值发送到 ＭＬ 框架

后，ＭＬ 框架再进行聚集计算；
②根据聚集的梯度值，ＭＬ 框架计算出新的权

重系数，即模型的参数值；
③ＭＬ 框架将新的模型参数发布到各个工作节

点的 ＣＰＵ 执行器和 ＧＰＵ 执行器；
④ＭＬ 框架根据训练数据的大小以及 ＣＰＵ 和

ＧＰＵ 资源数量，按照第 １．４ 节的方式进行数据分片，
将数据分为 ２ 类，ＣＰＵ 数据分片和 ＧＰＵ 数据分片。
每个分片包含训练数据的编号、开始位置、数据块大

小和数据所在的 ＩＰ 地址信息等。 每个数据分片按

照一定数据格式构成一个任务描述，并添加到各自

的排队队列中；
⑤ＭＬ 框架的任务调度器从 ＣＰＵ 队列和 ＧＰＵ

队列中取得任务描述，并根据任务描述及调度算法，
确定每个任务将要发送的执行器；

⑥调度器将任务发送到各个工作节点的 ＣＰＵ
执行器和 ＧＰＵ 执行器队列中；

⑦各个工作节点的 ＣＰＵ 执行器以及 ＧＰＵ 执行

器开始按照 ＦＩＦＯ 的方式执行机器学习中的局部训

练任务，计算局部梯度值；
⑧ＣＰＵ 执行器以及 ＧＰＵ 执行器执行计算前，根

据任务描述中的数据分片信息，从训练数据中获取

采样数据；
⑨各个工作节点的执行器完成任务的运行后，

将所有计算出的局部梯度值发送到 ＭＬ 框架；
ＭＬ 框架收到全部的梯度值后，检查误差是否

达到训练模型的精度要求或者是否满足迭代次数的

要求。 如果满足要求，停止训练；否则，继续执行①，
进行新一轮的迭代计算。 这样不断地进行迭代训练

过程，最终得到模型参数；

图 ２　 面向 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 集群的机器学习调度框架

２　 调度算法的实现

机器学习是一个不断迭代的过程，每一次迭代

都需要计算梯度误差的变化，然后收集这些变化，为
下一次的迭代做准备。 分布式机器学习中，采用数

据并行的计算模型，各个计算节点上只计算整个数

据的一个分片，然后将计算结果发送到 ＰＳ 服务器

进行聚合。 如果数据分片大小不合适，可能会出现

某个工作节点严重滞后的情况，导致下一次迭代的

延迟，因此数据分片是本调度算法的核心。 对于

ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 混合的集群系统，根据 ＣＰＵ 执行时间和

ＧＰＵ 执行时间来决定分片的数据大小，使一个分片

对应一个计算任务，从而产生大量的任务。 这些任

务在执行过程中，会根据各自的分片信息，读取相应

的数据，按照各自的类别在相应的计算资源上进行

计算。 其计算过程如算法 １ 所示。
ＭＬ－ＦｒａｍｅＷｏｒｋ 是 ＭＬ 框架的主函数，也是 ＰＳ

服务器所在的节点。 ＭＬ－ＦｒａｍｅＷｏｒｋ 首先得到 ＣＰＵ⁃
ＧＰＵ 集群中的 ＣＰＵ 资源数量和 ＧＰＵ 资源数量

（ｓ１），然后进入迭代过程中（ｓ２ ～ ｓ８）。 （ｓ３）获得各

个数据分片任务计算的梯度值，进行聚合计算；
（ｓ４） 根据 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 数量、训练数据大小以及

ＣＰＵ 任务与 ＧＰＵ 任务之间的加速系数，将数据划分

为大小不同的数据块；（ｓ５）对于较小的数据块，产
生 ＣＰＵ 任务描述，放入 ＣＰＵ 执行队列；（ｓ６）对于较

大的数据块，产生 ＧＰＵ 任务描述，放入 ＧＰＵ 执行队

列；（ｓ７）是 ＭＬ－ ＦｒａｍｅＷｏｒｋ 等待 ＣＰＵ 任务队列和
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ＧＰＵ 任务队列的执行同步。
ＷｏｒｋｅｒＩｔｅｒａｔｅ 运行在各个工作节点的执行器

上，是计算局部梯度的函数。 它可以使用 ＣＰＵ 资源

或 ＧＰＵ 资源进行局部梯度计算。 （ｓ１）更新并保存

来自 ＰＳ 服务器的新的模型参数；（ｓ２）计算梯度值，
其中最为关键的是获得数据的分片信息，然后读取

对应的训练数据，通过分片信息中包含的计算资源

信息，使用不同的计算资源计算出新的局部梯度值；
（ｓ３）将计算出的局部梯度值按照一定的标准格式

组织起来并返回给 ＭＬ－ＦｒａｍｅＷｏｒｋ。
算法 １　 梯度优化的分布式机器学习框架算法

Ｂｅｇｉｎ ＭＬ－ＦｒａｍｅＷｏｒｋ：
（ｓ１） ｘ＝ｃｐｕｓ，ｙ＝ｇｐｕｓ
（ｓ２） ｆｏｒ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔ＝ ０，１，…，Ｔ ｄｏ

（ｓ３） ｇｔ ＝ ∑
ｘ＋ｙ

ｋ ＝ １
ｇ（ｋ）
ｔ

（ｓ４） ｐａｒｔｉｔｉｏｎ Ｉｔ ＝∪ｘ
ｋ ＝ １ Ｉｔｋ ∪

ｘ＋ｙ
ｋ ＝ ｘ＋１ Ｉｔｋ

（ｓ５） ｃｐｕ －ｑｕｅｕｅ．ｉｎｓｅｒｔ ∪ｘ
ｋ ＝ １ Ｉｔｋ( )

（ｓ６） ｇｐｕ －ｑｕｅｕｅ．ｉｎｓｅｒｔ ∪ｘ＋ｙ
ｋ ＝ ｘ＋１ Ｉｔｋ( )

（ｓ７） ｓｙｎｃ
（ｓ８） ｅｎｄ ｆｏｒ
Ｅｎｄ ＭＬ－ＦｒａｍｅＷｏｒｋ
Ｂｅｇｉｎ ＷｏｒｋｅｒＩｔｅｒａｔｅ（ｔ）：
（ｓ１） ｐｕｌｌ ｗｋ

ｔ ｆｒｏｍ ＭＬ－Ｍａｉｎ
（ｓ２） ｃｏｍｐｕｔｅ ｇｋ

ｔ ＝∑ｉ∈Ｉｔｋ
∂ｆｉ（ｗｋ

ｔ ）

（ｓ３） ｐｕｓｈ ｇｋ
ｔ ｔｏ ＭＬ－ＦｒａｍｅＷｏｒｋ

Ｅｎｄ ＷｏｒｋｅｒＩｔｅｒａｔｅ
Ｓｃｈｅｄｕｌｅ 函数描述从队列中取出任务并提交到

工作节点的过程，如算法 ２ 所示。 任务调度器从队

列取出一个任务描述，根据任务的类型，如果是

ＧＰＵ 任务，执行（ ｓ１），根据任务描述中的 ＩＰ 地址，
将任务的分片 ＩＤ、数据分片的起始位置和数据长度

发送到对应工作节点的 ＧＰＵ 执行器 （ ｓ２），请求

ＧＰＵ 执行器执行；反之，执行（ｓ３），发送任务到 ＣＰＵ
执行器（ｓ４）。

算法 ２　 任务调度算法

Ｂｅｇｉｎ Ｓｃｈｅｄｕｌｅ
（ｓ１） ｗｈｉｌｅ（Ｔａｓｋ＝ｇｐｕ－ｑｕｅｕｅ．ｄｅｑｕｅ（））
（ｓ２） ｌａｕｎｃｈＴａｓｋ ｔｏ ＧＰＵ
（ｓ３） ｗｈｉｌｅ（Ｔａｓｋ＝ｃｐｕ－ｑｕｅｕｅ．ｄｅｑｕｅ（））
（ｓ４） ｌａｕｎｃｈＴａｓｋ ｔｏ ＣＰＵ
Ｅｎｄ Ｓｃｈｅｄｕｌｅ

３　 实验评价

系统在一个集群上进行实验，集群中包含 ６ 台

ＮＦ５４６８Ｍ５ 服务器，作为计算节点；１ 台中科曙光服

务器 ６２０ ／ ４２０，作为参数服务器节点。 每个服务器

节点包含 ２ 颗 Ｘｅｏｎ２．１ 处理器，每个处理器包含８ 个

核（相当于一个服务器节点具有 １６ 个 ＣＰＵ 核），
３２ ＧＢ ＤＤＲ４ 内存，２ 块 ＲＴＸ２０８０ＴＩ ＧＰＵ 卡，１０ ＧＢ
显存。 集群包含 １ 台 ＡＳ２１５０Ｇ２ 磁盘阵列。 服务器

操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ ７．５．０，ＣＵＤＡ 版本为 １０．１．１０５，
采用 Ｃ＋＋１１ 作为编程语言，软件编写采用 ＮＶＩＤＩＡ
ＣＵＤＡ 工具和 Ｃ＋＋。
３．１　 实验任务

考虑使用一种通用的数据分析算法 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 进
行实验验证和分析。 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法是一个迭代求解

的聚类算法，是实验分析中常用算法，且具有代表

性。 实现了一个 ＣＰＵ 版本和 ＧＰＵ 版本的 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ
程序，使用 Ｃ ＋ ＋语言来编写程序的 ＣＰＵ 版本，
ＮＶＩＤＩＡ ＣＵＤＡ 来编写程序的 ＧＰＵ 版本。 调度框架

和执行器使用 Ｃ＋＋语言编写。 调度框架和执行器

通过实现上述算法，完成对 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 分布式机器学

习作业的执行。
３．２　 算法执行效率评价分析

使用 ３ 种资源分配策略来比较 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法的

梯度计算的过程，图 ３ 为使用 ３ 种策略的作业执行

时间比较。

图 ３　 使用不同调度算法的 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 作业执行时间

１） 每个计算节点采用 １６ 个 ＣＰＵ 核来计算数

据的梯度，在任务调度过程中，数据均匀分片，１ 个

任务绑定 １ 个 ＣＰＵ 核，即当 １ 个计算节点有 １ 个

ＣＰＵ 核处于空闲状态时，分配 １ 个数据分片对应的

任务到该空闲 ＣＰＵ 核。 称该算法为 ＣＰＵ 算法（ＫＭ⁃
ＣＰＵ）。

２） 每个计算节点使用 １ 个 ＣＰＵ 核以及 １ 个

ＧＰＵ 设备，ＧＰＵ 设备绑定该 ＣＰＵ 核。 这时称被绑

定的 ＣＰＵ 核处于非自由状态，反之为自由状态。 在
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任务调度过程中，数据均匀分片，１ 个任务绑定 １ 个

ＧＰＵ 设备，即当该节点 ＧＰＵ 设备空闲时，分配 １ 个

数据分片对应的任务到该空闲 ＧＰＵ 设备，称该算法

为 ＧＰＵ 算法（ＫＭ⁃ＧＰＵ）。
３） 每个计算节点使用 １６ 个 ＣＰＵ 核及 １ 个

ＧＰＵ 设备，将每个节点中的 ＧＰＵ 设备绑定 １ 个

ＣＰＵ 核。 这时，１ 个计算节点上拥有 １ 个非自由状

态的 ＣＰＵ 核和 １５ 个自由状态的 ＣＰＵ 核。 ＭＬ 框架

按照本文提出的算法进行数据的不均匀分片，１ 个

分片对应的任务绑定 １ 个自由状态的 ＣＰＵ 核或者 １
个 ＧＰＵ 设备，当自由状态的 ＣＰＵ 核空闲时，提交 １
个具有较小的数据分片的任务，当 ＧＰＵ 设备空闲

时，提交 １ 个具有较大的数据分片的任务。 该算法

称为混合资源调度算法（ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ）。
图 ３ 包含 ３ 组数据，分别代表使用 ＫＭ⁃ＣＰＵ 算

法、ＫＭ⁃ＧＰＵ 算法和 ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 算法对应的作业执

行时间。 每个节点测试 ３ 次，取平均值进行统计。
其中，横坐标代表集群节点数目，纵坐标代表使用各

算法的作业执行时间。 从实验中可以得到 ２ 个结

论：①使用 ＫＭ⁃ＧＰＵ 和 ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 算法的作业执行

时间明显少于 ＫＭ⁃ＣＰＵ 算法，这是因为 ＧＰＵ 设备的

运算能力远高于 ＣＰＵ 设备，说明使用 ＧＰＵ 计算资

源可以明显降低 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 作业的执行时间；②随着

节点增加，计算设备增加，３ 种算法用时逐渐减少，
性能提升逐渐变慢，这是由于每一个分片包含的数

据量变少，且当节点数目过多时，节点通信开销成为

影响算法性能提升的重要因素。 因此，使用本文提

出的算法执行分布式机器学习作业，能够加快作业

的执行，且能够有效提高 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 集群中 ＣＰＵ 计

算资源的利用率，不再只是将 ＣＰＵ 计算资源闲置。
考虑到上述实验并未说明 ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 相较于

ＫＭ⁃ＧＰＵ 算法的具体优势，下面探究随着节点增加，
ＫＭ⁃ＧＰＵ 和 ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 算法加速比。 加速比是衡量

算 法 性 能 常 用 指 标， 表 示 为 ｓ（ｎ，ｐ） ＝
Ｔｓｅｒｉａｌ（ｎ） ／ Ｔｐａｒａｌｌｅｌ（ｎ，ｐ），其中 ｎ 表示数据处理规模，
Ｔｓｅｒｉａｌ（ｎ） 表示作业串行计算用时，Ｔｐａｒａｌｌｅｌ（ｎ，ｐ） 表示

作业并行计算用时。 图 ４ 为 ＫＭ⁃ＧＰＵ 和 ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ
加速比对比情况。 其中横坐标代表节点个数，纵坐

标代表加速比。 比值越大，说明并行计算加速效果

越好。 在图 ４ 中可以得出结论：随着节点数目增加，
２ 种算法均表现出较好的加速；但随着节点数目增

加，ＫＭ⁃ＧＰＵ 加速比增长逐渐缓慢，ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 加速

比增长缓慢并出现回落现象，分析后得出原因：随着

节点增加，通信延迟和调度处理开销增加，２ 种算法

的加速比增长缓慢，且 ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 算法对通信和调

度延迟更敏感。

图 ４　 ＫＭ⁃ＧＰＵ 和 ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 加速比

为了进一步探究本文中提出的不均匀数据分片

策略为分布式机器学习作业带来的性能提升情况，
现对 ＫＭ⁃ＧＰＵ 和 ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 算法单次梯度计算时

间进行了统计，其结果如图 ５ 所示。 在图 ５ 中，横坐

标为集群节点数目，纵坐标为单次梯度计算平均值。
随着计算节点增加，２ 种算法单次梯度计算任务的

平均时间均呈现非线性减少，主要原因是：①数据分

片规模对梯度计算用时有很大的影响。 随着节点增

加，并行任务数目增加，单个分片数据量变少，计算

设备计算时间减少；②节点的增加会造成分布式机

器学习中 Ｉ ／ Ｏ 通信开销增加，特别是通过网络传输

的代价会增加，导致单次梯度计算用时减少的速度

越来越缓慢。 基于以上两点，ＫＭ⁃ＧＰＵ 算法和 ＫＭ⁃
Ｈｙｂｒｉｄ 算法单次梯度计算的平均时间会呈非线性

减少。

图 ５　 梯度计算任务平均时间

上述实验过程主要探究了集群内 ＣＰＵ 计算设

备和 ＧＰＵ 计算设备之间对作业调度的影响，但是还

没有探究集群中不同数量 ＧＰＵ 对作业调度的影响。
为了更加明确 ＧＰＵ 数量对分布式机器学习作业的

影响，针对不同数量的 ＧＰＵ 进行了 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法附

加实验，实验共测试 ４ 种不同情况：
１） 每个节点使用 １ 个 ＧＰＵ 设备和 １ 个 ＣＰＵ

核，ＧＰＵ 设备绑定该 ＣＰＵ 核，该算法记为 ＫＭ⁃１⁃
ＧＰＵ，相当于上述 ＫＭ⁃ＧＰＵ 算法。
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２） 每个节点使用 ２ 个 ＧＰＵ 设备和 ２ 个 ＣＰＵ
核，１ 个 ＧＰＵ 设备绑定 １ 个 ＣＰＵ 核。 该算法记为

ＫＭ⁃２⁃ＧＰＵ，其任务分配方式与步骤 １）中相同，但计

算资源量是步骤 １）的 ２ 倍。
３） 每个节点使用 １ 个 ＧＰＵ 设备和 １６ 个 ＣＰＵ

核，１６ 个 ＣＰＵ 核中有 １ 个非自由状态核和 １５ 个自

由状态核，数据按照自由状态的 ＣＰＵ 核以及 ＧＰＵ
处理能力来分片，将较大的数据分片分配给 ＧＰＵ，
较小的数据分片分给 ＣＰＵ。 该算法记为 ＫＭ⁃１⁃Ｈｙ⁃
ｂｒｉｄ，相当于上述 ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 算法。

４） 每个节点使用 ２ 个 ＧＰＵ 设备和 １６ 个 ＣＰＵ
核，１６ 个 ＣＰＵ 核中包含 ２ 个非自由状态核和 １４ 个

自由状态核。 任务分配方式同步骤 ３）。 该算法记

为 ＫＭ⁃２⁃Ｈｙｂｒｉｄ。
图 ６ 为不同 ＧＰＵ 数量下 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法作业执

行时间的测试结果。 可以得到如下结论：①由于节

点数目增加，ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 计算资源增多，４ 种算法

性能均有提升。 ②ＫＭ⁃２⁃ＧＰＵ 比 ＫＭ⁃１⁃ＧＰＵ 算法作

业执行时间少，ＫＭ⁃２⁃Ｈｙｂｒｉｄ 比 ＫＭ⁃１⁃Ｈｙｂｒｉｄ 算法作

业执行时间少，即 ＧＰＵ 设备越多，作业执行越快，算
法性能越好。 ③ＫＭ⁃１⁃Ｈｙｂｒｉｄ 比 ＫＭ⁃２⁃ＧＰＵ 算法作

业执行时间少，说明集群内单纯增加 ＧＰＵ 计算资源

带来的作业性能提升不如将集群中已有的闲置

ＣＰＵ 利用起来对作业的性能提升大，因此可以考虑

使用不均匀数据分片策略，将集群中空闲或部分空

闲的 ＣＰＵ 利用起来。

图 ６　 不同 ＧＰＵ 数量时的作业执行时间对比

为了进一步验证论文提出的不均匀数据分片策

略对分布式学习带来的性能提升，使用 Ｒｏｄｉｎｉａ［１９］

基准测试套件验证实验效果，该套件包含 ｈｕｆｆｍａｎ、
Ｋ－Ｍｅａｎｓ 等单节点基准程序。 图 ７ 为 Ｒｏｄｉｎｉａ Ｋ－

Ｍｅａｎｓ 基准测试用时和 ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 用时对比情况，
横坐标表示实验次数，纵坐标表示作业运行时间。
如图所示，Ｒ⁃１６⁃ＣＰＵ 表示在单节点上使用 １６ 个线

程进行 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 计算，Ｒ⁃１⁃ＧＰＵ 表示在单节点上使

用 １ 块 ＧＰＵ 进行 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 计算，ＫＭ⁃Ｈｒｂｒｉｄ 表示在

单节点上使用 １ 块 ＧＰＵ，１５ 块 ＣＰＵ 进行 Ｋ－ Ｍｅａｎｓ
计算。 数据规模为 ８１９ ２００×１００，３ 组数据平均值分

别为：３３．８７，２９．８３，２３．８ ｓ，方差分别为 １．０７９，０．２２４，
３．４４３。 可以得到如下结论：①使用 ＧＰＵ 进行加速

的效果比使用多线程加速的效果好；②ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ
算法比上述 ２ 种算法效果更好，这是由于在节点上

既使用了 ＧＰＵ 进行计算加速，又利用了闲置的

ＣＰＵ；③ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 算法的稳定性不如 Ｒｏｄｉｎｉａ 基准

测试，这和数据规模及程序运行时 ＣＰＵ、ＧＰＵ 设备

的性能相关，可以对其进一步探究。

图 ７　 基准测试用时对比

３．３　 算法执行质量评价分析

上述实验可以得出，本文提出的算法可以实现

对作业的加速并提高异构集群资源利用率，但是其

执行效果受到 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 实时性能的影响，稳定

性较差。
为了进一步分析算法对作业质量的影响，使用

轮廓系数［２０］作为衡量 ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 作业质量的标准。
数据规模为 ８ １９２×１００，每项测试进行 １０ 次，取平均

值作为作业质量评估值。 轮廓系数越接近 １，算法

执行质量越好。 经计算，Ｒ⁃１６⁃ＣＰＵ 算法轮廓系数均

值为 ０． ５６７ ９９６， Ｒ⁃１⁃ＧＰＵ 算法轮廓系数均值为

０．５４０ １８５， ＫＭ⁃Ｈｙｂｒｉｄ 算 法 轮 廓 系 数 均 值 为

０．５３８ ４６６，３ 种算法轮廓系数相近，由此可以得出结

论：本文基于不均匀数据分片策略的机器学习方法

对作业质量没有显著影响。

４　 结　 论

通过 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 混合异构集群进行分布式机器

学习训练已经成为一个趋势，但是在这个过程中经

常存在集群资源得不到充分利用的现象。 为此，论
文提出了一种不均匀分片的资源调度算法，并证实

该算法能够加快分布式机器学习训练，提高集群系

统资源利用率。 但是，考虑到算法受制于 ＣＰＵ 和

ＧＰＵ 资源的任务分配方式，如何更加精确合理地对
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ＣＰＵ 与 ＧＰＵ 任务进行资源分配，是今后的研究 方向。
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［Ｊ ／ ＯＬ］． （２０１７⁃０７⁃１２）［２０１７⁃０７⁃１３］． ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １７０７．０３７５０

［７］　 ＲＨＵ Ｍ， ＧＩＭＥＬＳＨＥＩＮ Ｎ， ＣＬＥＭＯＮＳ Ｊ， ｅｔ ａｌ． ｖＤＮＮ： ｖｉｒｔｕａｌｉｚｅｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｃａｌａｂｌｅ， ｍｅｍｏｒｙ⁃ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎ［Ｃ］∥２０１６ ４９ｔｈ Ａｎｎｕａｌ ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｍｉｃｒｏａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ， ２０１６： １⁃１３

［８］　 ＧＯＹＡＬ Ｐ， ＤＯＬＬ􀆓Ｒ Ｐ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｃｕｒａｔｅ， ｌａｒｇｅ ｍｉｎｉｂａｔｃｈ ＳＧＤ： ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｎｅｔ ｉｎ １ ｈｏｕｒ［Ｊ ／ ＯＬ］． （２０１８⁃０４⁃
３０）［２０１８⁃０５⁃０２］． ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １７０６．０２６７７

［９］　 ＶＡＶＩＬＡＰＡＬＬＩ Ｖ Ｋ， ＭＵＲＴＨＹ Ａ Ｃ， ＤＯＵＧＬＡＳ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ａｐａｃｈｅ ｈａｄｏｏｐ ｙａｒｎ： ｙｅｔ ａｎｏｔｈｅｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｎｅｇｏｔｉａｔｏｒ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ⁃
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１３： １⁃１６

［１０］ ＺＨＡＮＧ Ｈ， ＳＴＡＦＭＡＮ Ｌ， ＯＲ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｓｌａｑ： ｑｕａｌｉｔｙ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２０１７ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１７： ３９０⁃４０４

［１１］ 汤小春，符莹，樊雪枫． 数据中心上异构资源的细粒度分配算法研究［Ｊ］． 西北工业大学学报，２０２０，３８： ５８９⁃５９５
ＴＡＮＧ Ｘｉａｏｃｈｕｎ， ＦＵ Ｙｉｎｇ， ＦＡＮ Ｘｕｅｆｅｎｇ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｉｎ ｄａｔａ ｃｅｎ⁃
ｔｅｒ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２０， ３８： ５８９⁃５９５ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］ 王彦华，乔建忠，林树宽，等． 基于 ＳＶＭ 的 ＣＰＵ⁃ＧＰＵ 异构系统任务分配模型［Ｊ］． 东北大学学报，２０１６，３７： １０８９⁃１０９４
ＷＡＮＧ Ｙａｎｈｕａ， ＱＩＡＯ Ｊｉａｎｚｈｏｎｇ， ＬＩＮ Ｓｈｕｋｕａｎ， ｅｔ ａｌ． ＳＶＭ⁃ｂａｓｅｄ ｔａｓｋ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＣＰＵ⁃ＧＰＵ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ
［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１６， ３７： １０８９⁃１０９４ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１３］ ＸＩＡＯ Ｗ， ＢＨＡＲＤＷＡＪ Ｒ， ＲＡＭＪＥＥ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｎｄｉｖａ： ｉｎｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥１３ｔｈ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ２０１８： ５９５⁃６１０

［１４］ ＧＵ Ｊ， ＣＨＯＷＤＨＵＲＹ Ｍ， ＳＨＩＮ Ｋ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｔｉｒｅｓｉａｓ： ａ ｛ＧＰＵ｝ ｃｌｕｓｔｅｒ ｍａｎａｇｅｒ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥１６ｔｈ Ｓｙｍｐｏ⁃
ｓｉｕｍ ｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ２０１９： ４８５⁃５００

［１５］ ＰＥＮＧ Ｙ， ＢＡＯ Ｙ， ＣＨＥＮ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｍｕｓ： ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｃｈｅｄｕｌｅｒ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ⁃
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｈｉｒｔｅｅｎｔｈ ＥｕｒｏＳｙｓ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ２０１８： １⁃１４

［１６］ ＪＥＯＮ Ｍ， ＶＥＮＫＡＴＡＲＡＭＡＮ Ｓ， ＱＩＡＮ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｔｅｎａｎｔ ＧＰＵ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ： ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
［Ｊ ／ ＯＬ］． （２０１８⁃０５⁃１３）［２０１８⁃０６⁃１６］． ｈｔｔｐｓ：∥ｗｗｗ．ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ．ｃｏｍ ／ ｅｎ⁃ｕｓ ／ ｒｅｓｅａｒｃｈ ／ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ ／ ｍｕｌｔｉ⁃ｔｅｎａｎｔ⁃ｇｐｕ⁃ｃｌｕｓｔｅｒｓ⁃ｄｅｅｐ⁃
ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｗｏｒｋｌｏａｄｓ⁃ａｎａｌｙｓｉｓ⁃ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ⁃ｔｒ

［１７］ ＳＨＩＲＡＨＡＴＡ Ｋ， ＳＡＴＯ Ｈ， ＭＡＴＳＵＯＫＡ Ｓ． Ｈｙｂｒｉｄ ｍａｐ ｔａｓｋ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｆｏｒ ＧＰＵ⁃ｂａｓｅｄ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｃｌｕｓｔｅｒｓ［Ｃ］∥２０１０ ＩＥＥＥ
Ｓｅｃｏｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１０： ７３３⁃７４０

［１８］ ＺＨＯＵ Ｈ， ＬＩＵ Ｃ． Ｔａｓｋ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ ｆａｓｔ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ｔｉｍｅ［Ｃ］∥２０１４ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｅｍｂｅｄｄｅｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ， ２０１４： １⁃１０

［１９］ ＣＨＥ Ｓ， ＢＯＹＥＲ Ｍ， ＭＥＮＧ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｒｏｄｉｎｉａ： ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｓｕｉｔｅ ｆｏｒ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｃ］∥２００９ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｗｏｒｋｌｏａｄ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ， ２００９： ４４⁃５４

［２０］ ＲＯＵＳＳＥＥＵＷ Ｐ Ｊ． Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ： ａ ｇｒａｐｈｉｃａｌ ａｉｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ⁃
ａｌ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ， １９８７， ２０： ５３⁃６５
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Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｓｃｈｅｄｕｌｅ ｐｏｌｉｃｙ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ＣＰＵ⁃ＧＰＵ ｃｌｕｓｔｅｒ

ＺＨＵ Ｚｉｙｕ， ＴＡＮＧ Ｘｉａｏｃｈｕｎ， ＺＨＡＯ Ｑｕａｎ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｗｉｄｅｓｐｒｅａｄ ｕｓｉｎｇ ｏｆ ＧＰＵ ｈａｒｄｗａｒｅ ｆａｃｉｌｉｔｉｅｓ， ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐ⁃
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｂｅｇｕｎ ｔｏ ｕｓｅ ＣＰＵ⁃ＧＰＵ ｈｙｂｒｉｄ ｃｌｕｓｔｅｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｅｉｔｈｅｒ ｏｎｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔａｓｋ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｎ ＣＰＵ ｒｅ⁃
ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｒ ｏｎｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔａｓｋ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｎ ＧＰＵ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ． Ｅｖｅｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＰＵ ａｎｄ
ＧＰＵ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｕｓａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｓｙｓｔｅｍ． Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓ， ｔｈｅ ｋｅｙ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ
ｉｎ ｕｓｉｎｇ ＣＰＵ⁃ＧＰＵ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｊｏｂｓ ｉｓ ｈｏｗ ｔｏ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｓｃｈｅｄｕｌｅ ｔａｓｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｊｏｂ． Ｉｎ
ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ＣＰＵ⁃ＧＰＵ ｈｙｂｒｉｄ ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｃｈｅｄｕｌｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｎ ｄｅｔａｉｌ． Ｆｉｒｓｔ， ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＣＰＵ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＧＰＵ， ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｄａ⁃
ｔａ ｆｒａｇｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ ｔｏ ａｄａｐｔ ｔｏ ＣＰＵ ａｎｄ ＧＰＵ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ． Ｓｅｃｏｎｄ， ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｔａｓｋ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＣＰＵ⁃ＧＰＵ ｈｙｂｒｉｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ．
Ａｆｔｅｒ ｏｕｒ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ， ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＣＰＵ⁃ＧＰＵ ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｃａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
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