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摘　 要　 为提升人工智能(AI)算力的任务执行效率和资源利用率,本文提出一种基于任

务资源需求预测的 AI 算力调度方法,指导资源调度过程。 相比于以往大多数研究工作仅

围绕着图形处理器(GPU)资源设计的 AI 算力调度方法,本文充分考虑了多个维度资源

对用户任务运行效率和计算集群资源利用的影响。 本文基于机器学习方法构建任务资源

需求预测模型,分析多维度资源对任务性能的影响,进而完成自适应资源伸缩调度,解决

用户超额申请问题。 实验结果表明,在相同时间内,该方法实现了更多任务的部署和执

行。 任务部署量提升 25. 3% ,部署任务的完成率提升 15. 2% , GPU 和内存利用率分别提

升 7. 2%和 8. 0% ,提升了算力资源的总体利用率。
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　 　 为了高效训练大规模人工智能(artificial intelli-
gence, AI)机器学习任务(简称 AI 任务),研究机

构、科技企业、云厂商常常构建包含大量图形处理器

(graphics processing unit,GPU)、神经网络处理器

(neural-network processing unit,NPU)等硬件加速器

的大规模计算集群,用于 AI 任务的增速提效。 但从

成本与技术角度考虑,AI 算力的能力提升不能只依

赖于算力硬件资源规模的增长,应该采用新的技术

手段,面向现有 AI 算力资源,实现计算效率的提升。
因而,AI 算力调度技术就成为需要研究的课题。

AI 算力调度,即 AI 算力资源所构成集群硬件

资源和计算任务匹配的调度,可用于提升 AI 算力的

资源利用率和任务训练效率。 这项研究近年来逐渐

成为人工智能领域研究的重点之一。 越来越多的面

向 AI 算力调度的研究方案被提出[1-5],这些工作通

过对 AI 任务负载的特性分析,调整集群调度策略实

现调度目标。 然而,现有研究工作都将算力集群的

GPU 硬件资源作为影响任务性能表现的主要因素,
忽视了算力集群中的中央处理器(central processing
unit,CPU)、内存、网络等其他维度资源的影响。 AI
算力调度需要考虑算力集群多维度资源的分配和利

用。

1　 相关工作

此前相关研究工作中,关于 AI 算力集群调度的

研究是在面向大数据任务处理的传统集群调度方法

的基础上,根据 AI 任务特性对 GPU 资源的分配进

行优化,从而提升 AI 任务性能或 GPU 资源利用率。
文献[1]的调度器考虑了 AI 任务在训练过程中的

周期性特性,以指导 GPU 分配和共享,实现 GPU 资

源利用率的提升。 文献[2]的调度器在设计中考虑
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了 AI 任务的抢占特性和位置敏感特性,实现了不同

类型的训练任务不同需求下的高效调度。 文献[3]
基于资源伸缩调整和高效的状态复制,实现了弹性

资源调度,该方法有效减少了任务排队时间并提升

了资源利用率。 文献[4]从 AI 任务性能建模角度

入手,设计调度策略,结合任务收敛速度,完成了资

源分配和任务放置的动态决策。
然而,这些调度器的设计性能,不能在实际的生

产集群中得到完全实现。 这是由于 AI 算力调度中

资源利用率和任务执行效率,不是只考虑单一的

GPU 资源分配就能够决定的,而是由多维度资源共

同作用下所决定的。 文献[5]考虑不同 CPU 和内存

分配对 AI 任务的影响,将任务对于不同资源的敏感

程度引入调度策略,实现了任务性能的提升,但该工

作未能考虑多维度硬件资源的利用效率等集群层面

资源分配问题。
为了提升硬件资源利用率,大规模 AI 生产集群

架构设计通常会考虑多维度资源的影响。 很多研究

工作面向非硬件加速器(如 GPU 等)资源维度的硬

件进行优化,如增加内存容量、内存带宽和 CPU 计

算能力等等[6-7]。 因此,AI 算力集群调度研究也需

要考虑多维度资源影响。
针对上述相关工作,本文认为,研究一种新的基

于任务资源需求预测的 AI 算力调度方法非常必要。
该方法能够考虑多维度资源的影响,提升用户侧的

AI 任务执行效率,优化资源侧的 AI 算力资源利用

率。 首先建立任务多维度资源需求预测模型,衡量

多维度资源分配对任务执行效率的影响;其次基于

该模型,提出一种自适应资源伸缩调度算法及系统

设计,以有效优化 AI 算力资源调度分配。

2　 AI 任务资源需求预测模型

2. 1　 任务资源需求概述

任务资源需求是用户根据任务执行所需,在提

交任务时申请的资源。 调度过程基于任务资源需求

进行资源分配。 对于 AI 算力调度而言,任务资源需

求具体包括 GPU 申请量、CPU 申请量、内存申请量、
网络带宽、IO 占用等等。

表 1 对 AI 算力生产集群[6]4 种典型任务的资源

需求情况进行数据分析,反映了不同任务类型的资源

利用情况。 可以看出,不同类型任务的多维度资源需

求特征不同。 所以,调度策略的设计也需要考虑不

同任务的多维度资源特性,保障资源的高效利用。
任务类型划分和定义提供了数据层面的支撑依据。

表 1　 生产集群日志中常用 AI 任务负载的资源情况

任务负载
CPU 平均

用量 /核
GPU 平均

用量 / %
内存平均

用量 / GB

推荐任务 3. 9 6. 8 2. 8
图神经网络 11. 9 0. 8 9. 5
自然语言处理 10. 6 34. 1 10. 0
图像分类 2. 1 30. 2 19. 9

基于上述任务类型的资源需求,本文将 AI 任务

类型划分为 GPU 密集型、CPU 密集型和内存密集型

3 类,同时调度过程涉及的任务资源需求也聚焦在

GPU、CPU 和内存 3 个维度。 其中,GPU 密集型的神

经网络机器翻译任务需要大量 GPU 资源支撑。 相

反,CPU 密集型的推荐任务整体执行时间的 56%浪

费在等待训练数据输入中[8],有些情况甚至超过了

80% [6];内存密集型的图像分类任务读取数据过程

中访存的开销较大,任务训练过程中 10% ~ 70%的

时间用于数据的读取[9]。 也就是说,这些任务对

GPU 资源的利用效率受到了其他维度资源 (如

CPU、内存等)的影响。
因此,需要考虑多维度资源影响,建立任务资源

需求预测模型,针对不同类型任务的多维度资源特

征设计 AI 算力调度策略。
2. 2　 任务资源需求预测模型建立

为了刻画不同类型 AI 任务的多维度资源特征,
构建任务资源需求预测模型,用于衡量多维度资源

对不同任务执行效率的影响,指导 AI 算力调度中的

自适应资源伸缩过程。
首先,选取构建任务资源需求预测模型所需的

数据集。 表 2 对比了 3 种 GPU 集群的日志数据集,
其中 PAI[6]是 Alibaba 的 AI 算力集群、Helios[7]是商

汤科技的深度学习集群、Philly[10] 是微软的深度学

习集群。 Alibaba 的 AI 算力集群的日志数据,包括

任务执行中多个维度资源的分配细节,具体包括
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GPU 申请量、CPU 申请量、内存申请量、网络带宽、
IO 占用等。 该数据集还包含了任务类型数据,而其

他数据集该内容缺失。 综上,任务资源需求预测模

型的构建选用 Alibaba 的 AI 算力集群日志数据。

表 2　 不同 GPU 集群日志数据集的对比

GPU 集群 PAI Helios Philly
GPU 总数量 6 742 6 416 128
时长 / d 60 180 83
资源种类 > 3 种 2 种 1 种

任务类型 有 无 无

其次,从 Alibaba 的 AI 算力集群数据集中,选择

任务多维度资源占用的 m 个特征及 n 个样本,用于

构建多维度资源下任务资源需求的回归模型。 回归

模型数据的特征值包括 CPU 核数、GPU 百分比占用

率、内存容量需求、网络流量、显存百分比占用率;而
模型数据的目标值 yi 为第 i 个样本的执行时间。

建模回归过程基于极致梯度提升(extreme gra-
dient boosting,XGBoost) [11]的机器学习方法,分析不

同类型任务多维度资源需求,即多维度资源对任务

执行时间的影响。 XGBoost 是基于提升(即 Boos-
ting)方法来训练一组决策树,并利用梯度提升方法

对决策树的残差进行迭代拟合。 XGBoost 模型得到

的输出结果是所有残差迭代决策树预测值的加权

和。 基于 XGBoost 的任务资源需求预测模型输出表

达式如下:

ŷ( t)
i = ∑

t

k = 1
fk(xi) = ŷ( t -1)

i + ft(xi) (1)

其中, ŷi 为 t 次迭代之后的预测值,也就是模型根据

资源情况所预测的任务执行时间; k 为迭代得到的

决策树数量; f 为每个决策树的输出函数。
基于 XGBoost 的任务资源需求预测模型目标函

数为

Obj( t) = ∑
n

i = 1
l(yi, ŷ( t -1)i + ft(xi)) + Ω(ft) (2)

其中, l 为衡量模型拟合度的损失函数; Ω 为降低误

差损失引入的正则化部分,用于衡量模型的复杂性。
基于 XGBoost 的任务资源需求模型通过迭代 t

次拟合模型的残差,提升决策树模型精度,通过二阶

泰勒展开该迭代过程,得到新的迭代目标函数表达

式如式(3)所示。

Obj( t) = ∑
n

i = 1
[gi ft(xi) + 1

2 hi f2t (xi)] + Ω( ft)

(3)
其中, g 为一阶偏导, h 为二阶偏导。

gi = ∂ŷ( t-1) l(yi, ŷ( t -1)) (4)

hi = ∂2
ŷ( t-1) l(yi, ŷ( t -1)) (5)

推导得到该函数极值点为

w∗
j = -

G j

H j + λ (6)

G j = ∑
i∈I j

gi (7)

H j = ∑
i∈I j

hi (8)

最终得到基于 XGBoost 的任务资源需求预测模

型目标函数极值为

Obj = - 1
2 ∑

T

j = 1

G2
j

H j + λ + γT (9)

其中, λ、γ 为超参数, T 表示叶子节点的个数。
综上,任务资源需求预测模型的建模过程需要

在最小化目标函数值的基础上,确立模型结构。 具

体方法是通过最大化分支增益,来选择叶子节点的

特征值切分点,为模型中各个特征依次构建树模型

的新分支,最终完成建模任务资源需求 XGBoost 模
型。 分支增益是叶子节点的特征值切分前后目标函

数值的差值,表达式为

Gain =
G2

L

HL + λ +
G2

R

HR + λ -
(GL + GR) 2

HL + HR + λ - γ

(10)
每次选择分支增益最大的特征作为叶子节点的

切分特征,依次选择资源特征完成任务资源需求预

测模型构建,这样得到的模型总目标函数最小,最终

完成数据拟合预测的任务资源需求预测模型建立。
2. 3　 任务资源需求预测模型结果分析

为了验证任务资源需求预测模型的准确度,选
用在数据预测回归中常用的随机森林算法与 2. 2 节

的 XGBoost 建模方法进行对比。 模型准确度评价指

标选用了平均绝对误差(mean absolute error, MAE)
和加权平均绝对误差百分比(weighted mean absolute
percentage error, WMAPE),它们分别衡量模型的拟

—774—

杨明烜等:基于任务资源需求预测的人工智能算力调度



合效果及模型预测结果和真实数据间的差异。
MAE 和 WMAPE 表达式分别如下:

MAE(y,y′) = 1
m∑

m

I = 1
| y′ - y | (11)

WMAPE(y,y′) =
∑
m

I = 1
| y′ - y |

∑
m

I = 1
y

(12)

其中, y′ 为预测值, y 为真实值。
两类方法都是决策树集成学习方法,从实现原

理分析,XGBoost 是基于提升(即 Boosting)方法来训

练一组决策树,利用梯度提升方法对决策树的残差

进行迭代拟合。 随机森林方法使用装袋(即 Bag-
ging)方法完成一组决策树的训练,每次随机选取数

据集中部分数据进行决策树回归。 随机森林方法能

够最小化回归方差和过拟合,而 XGBoost 能够最小

化偏差和欠拟合。
任务资源需求预测模型需要更高的回归准确

度,用于调度过程的资源分配,所以选用的评价指标

更加关注回归拟合的偏差而不是方差。 因此在表 3
的结果中,2. 2 节的 XGBoost 建模方法的结果优于

随机森林回归建模方法。 基于 XGBoost 方法建模任

务资源需求预测模型,能够更准确预测多维度资源

分配和任务执行效率之间的关系,以指导 AI 算力的

自适应资源伸缩调度。

表 3　 回归模型的结果对比

回归模型 任务类型 MAE WMAPE

XGBOOST
CTR 0. 16 0. 13

ResNet 1. 45 0. 15
NMT 0. 75 0. 11

随机森林

CTR 0. 17 0. 14
ResNet 1. 46 0. 16
NMT 1. 01 0. 15

注: CTR: click-through rate
NMT: neural machine translation

3　 AI 算力自适应资源伸缩调度

3. 1　 AI 算力调度概述

基于任务资源需求预测的 AI 算力调度是一种

面向 AI 算力的自适应资源伸缩调度方法。 与传统

的面向通用大数据任务处理的集群调度方法相比,
AI 算力的调度方法需要充分考虑 AI 任务的任务特

性,用于降低实际的任务执行时间,提升 GPU 资源

的利用率。
本调度方法通过任务资源需求模型来构建这种

任务特性,分析多维度资源对任务性能的影响,调度

过程中指导 GPU 集群的自适应动态伸缩资源分配。
这种动态调整资源调度的方法,可以优化用户任务

申请过程中出现的资源超额申请情况。 同时,该方

法也优化了由于各维度资源之间的不匹配而导致

AI 任务部分维度资源的低效利用问题,最终提升了

AI 算力实际部署任务的效率和集群资源利用效率。
基于任务资源需求预测的 AI 算力调度可以形

式化抽象为 3. 2 节的 AI 算力多维度资源调度问题

定义。 在此基础上,引入任务资源需求预测模型实

现自适应动态资源伸缩调度,该调度设计将在 3. 3
节进行详细介绍,并于 3. 4 节介绍调度系统的整体

架构。
3. 2　 AI 算力多维度资源调度问题定义

AI 算力多维度资源调度的问题定义如下。
假设存在一个 AI 算力集群,具有 M 个不同资

源配额的异构服务器列表 S = {S1,S2,…,SM}, 第 i

个服务器对应的 R 维资源容量表示为 Si = {S1
i ,S2

i ,

…,SR
i }。 第 j 个用户任务对应的资源申请量为 w j =

{w1
j , w2

j ,…,wR
j }。 资源分配调度问题的形式化定义

如式(13)所示。

max∑
J

j = 1
∑
M

i = 1
p jxi, j

s. t.
∑

J

j = 1
wr

j xi, j ≤ Sr
i r ∈ R,i ∈ M, j ∈ J

∑
M

i = 1
xi, j ≤1 xi, j ≥0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(13)
其中,变量 xi,j 表示第 j 个用户任务分配部署到第 i
个服务器,调度过程中,任务可以分布在多个服务器

上,所以 xi, j 可以是分数; p j 是任务 j 在当前调度轮

次中的任务执行收益。
调度目标是最大化当前调度轮次的任务执行收

益。 同时,任务资源需求应小于服务节点可用资源
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量,保证分配给任务的资源量不超过目前服务器多

个维度的可用资源配额,另外也要保证用户任务可

以在当前服务器节点集合中执行。
3. 3　 AI 算力自适应资源伸缩调度算法

AI 算力自适应资源伸缩调度算法结合任务资

源需求预测模型,分析多维度资源分配对任务性能

的影响,对当前动态队列中任务的多维度资源需求

进行自适应伸缩调整,最终将任务部署到合适的集

群位置。 基于任务资源需求模型的自适应资源伸缩

算法伪代码如算法 1 所示, 整体 AI 算力的资源伸

缩调度算法伪代码如算法 2 所示。

算法 1 自适应资源伸缩算法

输入:当前任务属性,包括任务类型 Cj, 用户提交的任务

资源申请量 wj = {w1
j ,w2

j ,…,wR
j },自适应调整率 α,资源

伸缩对任务性能影响阈值 θ;
输出:伸缩调整后的资源申请结果. W j = {W1

j ,W2
j ,…,

WR
j } .

1. model←getJobModel(Cj); / ∗当前任务对应的任务模型

∗/
2. t j ← getPerformance(model,wj); / ∗预期任务性能(执

行时间)∗ /
3. important list← permutation importance(model); / ∗

任务模型的排列重要性作为伸缩依据∗/
4. while α < 1:
5. 　 for each resources type in wj:
6. 　 　 if type r is not in important list:
7. 　 　 　 wr

j ← αwr
j ; / ∗资源伸缩调整∗/

8. 　 　 endif
9. 　 Endfor
　 　 / ∗自适应调整之后的任务性能∗/
10. 　 Tj ← getPerformance(model,W j);
11. 　 error ←| Tj - t j | / t j;
12. 　 if error < θ:
　 　 　 / ∗资源伸缩符合任务性能影响的阈值要求,返回

资源伸缩结果∗/
13. 　 　 return W j;
14. 　 endif
15. 　 α = α + Δα; / ∗自适应伸缩率调整∗/
16. return wj;

自适应资源伸缩算法(即算法 1)是基于任务资

源需求预测模型的特征重要性的分析,筛选出对该

任务性能影响小且存在超额申请情况的资源维度。
接下来,在不影响任务性能的前提下,对用户任务最

初申请的多维度资源进行自适应的伸缩调整。 该算

法能够有效解决任务的资源超额申请和多维度资源

之间的不匹配问题。
自适应资源伸缩中的特征重要性分析选用排列

重要性(permutation importance,PIMP) [12] 方法。 该

方法通过计算随机洗牌某个特征值时模型分数的下

降,得到该特征值的预测重要性。 机器学习模型的

特征重要性能够分析输入各维度特征在目标变量回

归中的重要程度和相关性,被广泛用于可解释性机

器学习研究中。
相比于基于决策树分裂信息增益计算特征重要

性的常规方法,PIMP 可以在未知数据上进行重要性

计算,解决了信息增益方法由于过拟合而不能预测

未知数据的问题。 这样一来,调度过程中到达的新

任务也可以基于模型进行重要性分析预测。 此外,
PIMP 方法除了能够得到特征对预测结果的重要性

之外,还能够得到特征对预测结果的正负性影响。
这种正负性可以作为资源伸缩调整的依据。

AI 算力的资源伸缩调度算法(即算法 2)先对

调度轮次中任务执行资源伸缩调整,再选择部署的

集群节点并更新。 算法前 5 行筛选出当前调度轮次

可调度的任务队列列表。 第 7 行的算法根据任务类

型和对应的资源需求预测模型,对任务的资源需求

进行自适应伸缩调整,具体实现过程见算法 2。 最

终,第 9 行到第 14 行算法实现任务在集群节点服务

器中的部署。 第 15 行更新集群状态。

算法 2 AI 算力的资源伸缩调度算法

输入:当前轮次的任务队列 Job list, 服务器节点 Server
list;
输出:任务调度结果.
1. Job list ← getOnlineJob( t,Job list,Pending job);
2. if Job list is null:
3. 　 break;
4. Endif
　 / ∗按照调度策略进行任务排序,例如策略为 FIFO 时

则按照任务到达时间排序∗/
5. Job list ← sortJobList(Job list);
6. for each job in Job list:
　 　 / ∗根据任务类型完成自适应资源伸缩,更新调整资

源申请量(算法 1)∗ /
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7. 　 job’ ← updateResRequirement( job);
　 　 / ∗按可用资源量升序排列,降低资源碎片化∗/
8. 　 sortServerList(Server list);
9. 　 if isJobExecutable(Server list, job’):
　 　 　 / ∗当前服务器集合可以部署该任务∗/
10. 　 　 jobPlacement(Server list, job’);
11. 　 　 Server list ← updateState (Server list);
12. 　 elseif
　 　 　 / ∗下一调度轮次中再次调度∗/
13. 　 　 Pending job ← jobPending( job’);
14. 　 endif
　 　 / ∗更新任务队列状态∗/
15. Job list ← updateJobState(Job list);
16. end for

该调度算法复杂度的分析如下。 首先假设算法

中 1 ~ 4 行的队列初始化过程和 11、13、15 行的状态

更新过程复杂度忽略不计。 第 5 行基于 Timesort[13]

算法进行任务排序最多需要 O(n·logn) 次操作,其
中 n 代表任务数量。 而在内层循环中,第 8 行代表

节点堆排序过程,最多需要 O(M) 次操作,其中 M
代表集群节点服务器数量。 第 9 行结合可用服务器

状态完成任务部署的确认过程,最多需要 O(M·R)
次操作,其中 R 为需要考虑的资源维度大小。 另

外,第 7 行任务资源需求自适应伸缩调整过程,需要

O( t·logF) 次操作,其中 t 为自适应伸缩轮次,F 为

构造机器学习 XGBoost 模型的样本个数。 综上,调
度算法复杂度为 O(n·logn + n·(M·R + t))。 AI
算力调度算法可以在一定时间复杂度内,利用任务

资源需求模型的推理预测能力,动态性对资源进行

自适应伸缩调整,保障任务性能前提下提升 AI 算力

资源利用率和任务部署效率。
3. 4　 调度系统设计

AI 算力自适应资源伸缩调度系统的设计框架

(见图 1)由多用户、不同类型服务器、任务队列、任
务历史运行日志数据库以及不同类型 AI 任务的任

务资源预测模型和调度器组成。 其中,用户是提交

任务及资源需求的主体;服务器是任务执行的单元;
任务队列负责维护由在线提交的用户任务所组成的

动态任务列表;运行日志数据库负责收集用户任务

的多维度资源使用情况、执行时间、任务类型等历史

任务日志数据;任务模型负责预测多维度资源需求

对性能的影响,指导调度过程中任务的自适应资源

伸缩调整过程;调度器是本文方法的实现。

图 1　 AI 算力自适应资源伸缩调度系统

在这个框架中,首先,调度器根据用户动态提交

的任务,以及任务类型与多维度资源需求等具体任

务属性,更新动态任务队列。 接下来,当前调度的轮

次中,在任务侧,调度器结合任务资源需求预测模

型,对任务队列中当前用户任务申请资源下的预期

性能进行预测。 结合任务预期性能,对多维度资源

需求进行自适应的伸缩调整,将更新之后的任务需

求资源量返回到调度器。 然后,在集群资源侧,调度

器结合任务需求伸缩结果和集群的多维度资源使用

状态,将任务部署到可以满足资源需求的服务器节

点中,实现对集群作业的资源分配情况进行动态优

化。 最后,调度系统更新任务层次下的执行状态和集

群层次下的资源状态,并准备进行下一轮次的调度。
综上,AI 算力自适应资源伸缩调度系统设计考

虑了不同类型任务的资源需求特性和集群多维度资

源的充分利用。 资源伸缩调度方法可以解决任务申

请的多个维度资源间的不匹配问题,提升集群层面

任务的部署效率和多维度资源的利用率。

4　 实验评估

4. 1　 实验配置与相关指标设计

AI 算力集群在线调度实验主要是验证基于任
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务资源需求预测的 AI 算力自适应资源伸缩调度方

法,对在线调度中任务的部署和执行过程的优化效

果以及对 AI 算力多维度资源利用率的提升效果。
本实验首先分析了 AI 算力自适应资源伸缩调度优

化后的调度结果(实验 1),并进一步探究了不同类

型任务占比、不同调度策略、2 种场景下(实验 2、
3),AI 算力自适应资源伸缩调度的提升效果。

本实验是基于 AI 算力生产集群 Alibaba PAI[6]

中的 4 种典型 AI 任务的 10 万余条运行日志数据,
仿真实现一个 AI 算力集群在线调度过程。 其中,实
验中集群配置与日志数据生成的集群配置相同,具
体包含 32 个 GPU / 2 TB 内存及 384 核 CPU。 任务

需求及集群配置考虑的多维度资源包括 GPU、CPU
及内存 3 种,即资源维度数目 R = 3。

实验基于 Python 语言实现了大规模 AI 算力集

群中的自适应资源伸缩调度过程。 采用动态的任务

到达形式,模拟在线生产集群中的用户任务随机到

达的在线调度过程。 根据设定任务负载的高低,以
泊松分布动态加载在线任务,依次以事件流的方式

逐一调度部署,完成 AI 算力集群调度的模拟实验。
为了充分验证本文提出方法的效果,需要对实

验结果涉及的 AI 算力集群任务调度衡量指标进行

定义。
第 1 是任务队列的完成度。 它用于表示 AI 算

力集群中一定时间内任务队列中完成部分的占比,
反映动态任务队列的实际完成情况。 任务队列完成

度可以衡量单位时间内集群的任务部署执行效率。

CompleteRate = #jobF
#jobF + #jobQ (14)

其中, jobF 是已完成的任务数量, jobQ 是队列中尚

未完成的任务数量。 任务队列完成度表示已完成任

务占全部任务的百分比。
第 2 是 AI 算力集群资源利用率。 为了分别衡

量 GPU、CPU 及内存 3 个维度资源的使用情况,实
验结果衡量了 AI 算力集群的 GPU 利用率、CPU 利

用率和内存利用率 3 个维度。

ResUtilization = resUsed
resTotal (15)

其中, resUsed 是某维度资源已使用的数量, resTotal
是集群该维度的资源总量。

4. 2　 结果分析

实验 1 将基于任务资源需求预测的自适应资

源伸缩方法前后的 AI 算力调度结果进行对比,验证

本文方法对 AI 算力调度的提升效果。 实验中对调

度中任务优先级的设置采用先到先服务( first input
first output, FIFO)策略,即调度系统将按照任务到

达时间设置任务调度优先级。
图 2 是相同的运行时间(12 h)内任务量和任务

完成度的对比。 随着负载量的增加,任务完成度提

升幅度增大。 这得益于自适应资源伸缩分配调度方

法对于资源超额申请情况的优化。 本文优化方法效

果具体体现在 2 个方面。 一是资源侧,资源伸缩之

前未能充分利用的资源,在优化之后能够用于部署

其他任务。 二是任务侧,优化前由于用户超额申请

资源而在 AI 算力集群有限资源中不能部署的任务,
得益于资源伸缩过程,在超额申请情况改善之后,也
可以成功部署到集群中。 从图 2 的结果来看,在每

小时 70 个任务的负载量下,自适应资源伸缩前后的

单位时间内任务完成度提升了 15. 2% ,同时成功部

署的任务数量也提升 25. 3% 。

图 2　 不同负载大小下自适应资源伸缩前后的任务

完成度及任务部署量(实验 1)

图 3 分别显示了在线调度期间 AI 算力集群中

CPU、GPU 和内存的资源利用率随着时间的变化趋

势。 结果表明,在每小时 70 个任务的负载大小下,
相比于优化前的基线实验,GPU 资源利用率经过自

适应资源伸缩优化后提升 7. 2% ,内存利用率提升

8. 0% 。 而瓶颈资源 CPU 的利用率相比而言下降

2. 0% 。实现这种优化的主要原因是,自适应资源伸
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缩调度方法使得在线任务的 CPU 资源需求申请量

下降了 28. 5% ,可以让更多任务部署到有限的集群

资源中,从而完成了 GPU 和内存资源平均利用率的

提升。
从图 3 中可以发现,优化前基线实验中(图 3 中

虚线),调度开始后的 2 h 左右,由于 CPU 资源的使

用到达瓶颈,不能进一步部署其他在线任务,所以

GPU 和内存的利用率被限制。 而应用本文的自适

应资源伸缩调度方法,对 CPU 资源申请量进行优

化,可以在实际调度中部署更多任务,使得 GPU 和内

存资源被浪费的情况得到缓解。 因此,经过优化后,
更多的任务能够部署到集群上,充分利用有限且昂

贵的 AI 算力集群资源。

(a) 资源伸缩前后集群 CPU 利用率

(b) 资源伸缩前后集群 GPU 利用率

(c) 资源伸缩前后集群内存利用率

图 3　 自适应资源伸缩前后资源利用率对比(实验 1)

虽然图 3 中优化前后的资源利用率存在同一时

间点交叉的情况,但是通过对任务调度过程的分析

发现,出现这种情况是因为在集群调度过程中本文

采用了动态在线任务调度。 在资源伸缩优化前后,
调度过程根据不同的任务资源需求,完成集群的资

源调度分配,导致同一时间内集群内实际运行的任

务负载并不相同。 所以,集群资源利用率提升的效

果,需要从调度时间区间内进行分析,而不能直接比

对相同时间点的差异情况。
实验 1 的结果有效验证了本文基于任务资源需

求预测的自适应资源伸缩调度方法能够在生产环境

中对集群多维度资源利用情况实现提升,同时优化

任务部署和运行效率。
实验 2 针对不同的任务类型占比进行实验设

计,探究混合负载中不同类型任务的占比对本文基

于任务资源需求预测的自适应资源伸缩调度方法的

影响。
该实验考虑 4 种 AI 算力集群典型的任务类

型[6,14],不同任务类型采用不同的任务资源需求模

型。 4 种任务类型分别是点击率预测的推荐任

务[15](click through rate,CTR)、基于图神经网络的

图学习任务[16]、计算机视觉领域的图像分类任

务[17]和自然语言处理(natural language processing,
NLP)中神经网络机器翻译任务[18] (neural machine
translation,NMT)。

图 4 展示了 3 种不同的任务类型比例下,调度

过程采用自适应资源伸缩调度方法前后的任务完成

度,其中(ResNet ∶ NMT ∶ GraphLearn ∶ CTR)的比例

为(5 ∶ 15 ∶ 15 ∶ 65)的混合负载,较为接近实际生产

集群数据集上的任务占比情况。
通过对仿真采用的生产集群及任务数据集进行

的特性分析,发现在该集群内,CPU 资源是瓶颈资

源。 根据对各类型负载的资源需求预测模型的特征

重要性分析,可以发现 CTR 任务在调度过程中对

CPU 资源分配的平均伸缩程度最大,其次是 ResNet
任务。

实验 2(如图 4)结果显示,随着负载量的不断

提升,(ResNet ∶ NMT ∶ GraphLearn ∶ CTR)为(5 ∶ 15 ∶
15 ∶ 65)的任务比例下(即图 4( a)),任务完成度提

升最明显,而(40 ∶ 30 ∶ 20 ∶ 10)的任务比例下(即
图 4(b) )任务完成度的优化有所下降。这说明,通
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(a) 任务比例为(5 ∶ 15 ∶ 15 ∶ 65)

(b) 任务比例为(40 ∶ 30 ∶ 20 ∶ 10)

图 4　 不同任务比例下任务完成度的对比(实验 2)

过对更多的 CPU 超额申请的任务在调度中进行资

源伸缩,集群整体利用性能相比而言得到更大的改

善。
实验 2 的结果有效证明了,不同的任务比例影

响了本文提出的自适应资源伸缩调度方法对集群调

度的任务完成度的优化。 本文提出的自适应资源伸

缩方法,对 AI 集群任务性能瓶颈的资源(本实验中

的 CPU)进行申请需求量的伸缩,可以优化相同时

间内任务调度,实现任务完成度的提升。
实验 3 针对不同任务优先级的调度算法进行

实验,探究不同任务调度策略下,本文基于任务资源

需求预测的自适应资源伸缩调度方法对任务部署完

成情况和资源利用情况的优化程度。
实验中选用 3 种不同任务优先级设置的调度策

略。 先到先服务调度策略下,调度系统根据任务到

达时间设置任务调度优先级;最短时间剩余优先

(shortest remaining time first, SRTF)调度策略下,调
度系统根据任务剩余时间设置任务调度优先级;主
资源公平(dominant resource fairness, DRF)调度策

略下,调度系统则根据任务申请的多维度资源公平

性设置任务优先级。 实验 3 的结果显示了 3 种调度

策略下,自适应资源伸缩优化前后任务完成度的提

升情况(见图 5)以及多个维度资源利用率的提升情

况(见图 6)。

图 5　 不同调度算法下任务完成度的对比(实验 3)

图 6　 资源伸缩调度前后集群利用率的变化(实验 3)

实验 3 的结果有效证明了,在 3 种不同调度策

略下,任务部署完成情况以及整体资源利用水平都

在自适应资源伸缩调度方法的优化下得到提升,验
证了本文提出的调度优化方法具有普遍性和可推广

性。
综上,本文的自适应资源伸缩调度方法,在各种

集群调度场景下,都能够有效提升单位时间内任务

完成情况和集群多维度资源利用率水平。 该方法可

以在保证任务本身执行效率的前提下,结合任务资

源性能特性的机器学习建模,对于用户提交的在线

任务超额申请的资源进行伸缩调整,从而使得多维

度资源之间互相匹配,起到能够充分利用集群有效

资源的作用。

5　 结 论

本文提出一种基于任务资源需求预测的 AI 算
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力调度方法。 相比于此前局限于 GPU 资源分配而

设计的 AI 算力调度方法,本方法能够综合考虑多维

度资源对任务性能的影响,完成自适应资源动态调

度,解决用户提交任务过程中广泛存在的资源超额

申请问题,有效提升 AI 算力调度中任务部署完成情

况和多维度资源利用率。
本文的主要贡献包括以下 3 个方面。
(1)基于 XGBoost 方法分析 AI 任务运行日志,

得到多维度资源对不同类型任务性能的影响,建立

任务资源需求预测模型。
(2)提出一种基于任务资源需求预测的 AI 算

力调度方法,利用任务模型完成自适应资源弹性伸

缩调度,减少了调度过程的资源浪费。
(3)通过大规模 AI 算力调度的仿真实验,验证

了本文方法能有效提升 AI 算力集群资源的利用率

水平,并能优化任务分配部署。
本文 AI 算力调度方法还可以进一步进行优化。

文中重点对 CPU、内存和 GPU 3 个维度的资源对任

务的影响进行分析,但 AI 算力调度研究还可以从算

力集群中网络带宽、磁盘读写等资源方面进行自适

应调度。 另外,本文将调度过程调整用户申请的资

源作为重点,而未来的研究重点是通过分析任务特

征直接给出满足性能指标的合理资源量,并考虑任

务间的资源征用进行调度设计。
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Artificial intelligence computing power cluster scheduling based on
task resource demand prediction

YANG Mingxuan∗∗∗, HONG Xuehai∗, TANG Hongwei∗∗∗∗

(∗Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190)
(∗∗University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049)
(∗∗∗University of Chinese Academy of Sciences, Nanjing 211135)

Abstract
A scheduling method based on task resource demand prediction is proposed to improve the job execution and

resource utilization of artificial intelligence (AI) computing power cluster. Existing schedulers are designed by op-
timizing the graphics processing unit (GPU) resources allocation, which ignore the effect of multidimensional re-
sources on AI task executing. In this work, the impact of multi-dimension resources on job execution and cluster re-
source utilization is considered. First, the multi-dimensional resource requirements of jobs are modeled through ma-
chine learning methods. Then, an adaptive resource scaling scheduling method is proposed, which reduce the over
claim resource waste. It is found that compared with the basic strategy, this method makes more tasks allocated and
executed in the same period. Evaluation results shows that the job deployment increases by 25. 3% , the completion
rate of deployed tasks increases by 15. 2% . The GPU and memory utilization rates have been increased by 7. 2%
and 8. 0% respectively, leading to an improvement in the overall utillization of computing resources.

Key words: resource scheduling, elastic resource allocation, artificial intelligence (AI), computing power
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