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摘　要: 近年来, 深度学习研究成果在全球范围内得到广泛应用. 为了提高大规模深度学习模型的训练效率, 业界

通常采用建设 GPU集群并配置高效的任务调度器的策略. 然而, 深度学习训练任务具有性能异构性和放置拓扑敏

感性等复杂性能特性. 对性能无感知的调度容易导致资源利用率低下、训练效率差等问题. 为了应对这一挑战, 近
期涌现出大量基于性能建模的深度学习训练任务调度器. 这些调度器通过构建精确的性能模型, 深入了解任务的

复杂性能特性, 并据此设计更优化的调度算法, 从而形成更高效的调度方案. 本文首先基于建模设计思路, 对目前

调度器使用的性能建模方法进行分类综述. 随后, 根据调度器利用性能建模的调度优化途径, 对现有的任务调度工

作进行了系统性的分析. 最后, 对性能建模与调度在未来的研究方向进行了展望.
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Abstract:  In  recent  years,  research  achievements  in  deep  learning  have  found  widespread  applications  globally.  To  enhance  the  training
efficiency  of  large-scale  deep  learning  models,  industry  practices  often  involve  constructing  GPU  clusters  and  configuring  efficient  task
schedulers.  However,  deep  learning  training  tasks  exhibit  complex  performance  characteristics  such  as  performance  heterogeneity  and
placement  topological  sensitivity.  Scheduling  without  considering  performance  can  lead  to  issues  such  as  low  resource  utilization  and  poor
training  efficiency.  In  response  to  this  challenge,  a  great  number  of  schedulers  of  deep  learning  training  tasks  based  on  performance
modeling  have  emerged.  These  schedulers,  by  constructing  accurate  performance  models,  delve  into  the  intricate  performance
characteristics  of  tasks.  Based  on  this  understanding,  they  design  more  optimized  scheduling  algorithms,  thereby  forming  more  efficient
scheduling  solutions.  This  study  begins  with  a  modeling  design  perspective,  providing  a  categorized  review  of  the  performance  modeling
methods  employed  by  current  schedulers.  Subsequently,  based  on  the  optimized  scheduling  approaches  from  performance  modeling  by
schedulers,  a  systematic  analysis  of  existing  task  scheduling  efforts  is  presented.  Finally,  this  study  outlines  prospective  research  directions
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for performance modeling and scheduling in the future.
Key words:  deep learning training; performance modeling; task scheduling

深度学习是借助人工神经网络架构, 对数据进行表征训练和目标预测推理的前沿技术, 其在医学图像分析 [1]、

自动驾驶 [2]、人脸识别 [3]、语音翻译 [4]及自然语言对话 [5]等诸多领域具有广泛的应用. 在深度学习的数据表征训

练环节, 通常需处理大规模样本数据, 并依赖 GPU等高性能加速器进行并行计算, 这使得 GPU集群 [6,7]成为推动

深度学习应用的核心基础设施. 然而, GPU集群内包含大量异构计算资源, 并需应对多样化的深度学习训练任务,
因此, 如何合理规划任务与资源, 以提升训练效率及资源利用率, 已成为产业界和学术界共同面临的挑战.

任务调度作为一种在多维约束下对上层任务与底层计算资源进行优化匹配的技术, 对于提升训练效率及资源

利用率具有重要作用. 近年来, 基于性能建模的调度方法受到了广泛关注, 它通过构建精确的任务性能模型, 为调

度决策提供有力支持. 本文旨在对这些调度器中使用的性能建模与调度方法进行系统性的综述, 以帮助研究者了

解现有性能建模设计思路, 以及调度方法如何利用性能建模以提升调度效果.
尽管已有综述工作对大数据和高性能计算中的任务性能建模与调度进行了概述 [8−11], 但它们未充分考虑深度

学习训练中迭代执行与异构算力等独特性能特性, 因此难以直接应用. 另外, 部分综述聚焦于深度学习推理任务的

调度 [12−14], 而推理阶段与训练阶段的优化目标存在显著差异, 前者更关注实时性, 后者则更强调如何加速大规模任

务的完成. 还有一些工作关注于单任务性能调优和显存优化 [15−17], 这与本文关注的集群整体优化视角有所不同. 虽
然少量综述工作对深度学习训练任务调度进行了总结 [18,19], 但主要依据调度目标进行分类, 而本文则着重探讨如

何利用性能建模来提升调度效果.
本文整体结构如下: 第一节介绍了相关背景及挑战, 分析了深度学习训练特性, 阐述了任务调度利用性能建模

进行优化的方式, 并介绍了性能建模与调度的挑战. 第二节依据建模方法切入点对任务性能建模方法进行了分类

分析. 第三节根据如何利用性能建模来优化调度的策略, 对各种调度方法进行了系统的分类和讨论. 第四节对未来

的研究方向进行了展望. 第五节对全文进行了总结. 

1   背景与挑战
 

1.1   基于性能建模的任务调度流程

图 1展示了基于性能建模的深度学习训练任务调度的工作流程. 用户提交深度学习训练任务后, 性能建模模

块会筛选出未进行建模的深度学习训练任务, 并为每个任务建立性能模型. 性能建模本质是确定每个任务在任意

资源配置下的性能指标, 其中资源配置可包含 GPU类型、GPU数量、GPU通讯带宽、CPU核数、内存大小等.
本文关注的性能指标主要有三类, 包括任务执行时间、吞吐率①和收敛效率.
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图 1　基于性能建模的任务调度流程
 

任务性能模型建立后, 进入任务调度阶段. 调度的本质是根据不同性能指标约束进行任务与资源的优化匹配

决策. 在这一阶段, 调度模块会充分利用从性能建模阶段获取的任务性能模型, 通过不同调度优化策略, 来制定高

效的调度算法, 从而为每个任务确定最佳的资源配置. 本文总结出四种调度优化策略, 包括: 优化任务排序、优化

弹性部署、优化异构分配以及优化放置拓扑. 通过运用这些策略, 可以实现更加高效的任务调度, 进而显著提升任
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 ① 1 吞吐率通常指单位时间内训练迭代次数. 但当不同任务针对的训练目标、训练数据一致时, 吞吐率可使用

单位时间内训练的数据量表示 (如, 图像/秒). 本文中除特殊说明外, 吞吐率均指单位时间内训练迭代次数.



务执行效率和集群利用率. 

1.2   深度学习训练特性

与大数据和高性能计算任务相比, 深度学习训练任务具有其独特的特性, 需要在任务性能建模和调度中特别

考虑并加以利用. 这些特性可划分为运行特性与资源使用特性两类. 其中, 任务运行特性为任务周期迭代性 T1, 而
任务资源使用特性则包括以下三类: 任务性能异构性 T2.1、任务弹性部署性 T2.2、任务放置拓扑敏感性 T2.3. 特
性的具体解释如下所述:

T1 任务周期迭代性 [20]. 深度学习训练表现为一个周期性的、迭代式的算子计算过程. 每次迭代都计算一个批

次 (batch)的训练数据, 计算量较为固定, 因此表现出较强的周期迭代性. 这一特性是深度学习训练任务性能建模

的理论基础: 可通过对深度学习训练的单个迭代周期进行性能建模, 然后将其推广至整个训练过程. 同时, 只要资

源配置不变, 任务吞吐率也具有稳定性. 因此, 调度过程无需担心任务性能模型随时间变化.
T2.1 任务性能异构性 [7,21]. 深度学习训练在不同的硬件上表现出明显的性能异构性. 由于不同代际 GPU在架

构、核心频率、核心数量上存在差异, 训练时可能会产生数十倍的性能差异. 此外, 不同任务的性能加速比也存在

显著差异. 除了 GPU, CPU、内存等其他硬件也会影响数据预处理与传输速度, 从而对性能产生一定影响.
T2.2 任务弹性部署性 [22]. 深度学习训练任务在运行期间可以弹性地调控资源分配量以及任务超参数. 通过数

据并行, 深度学习训练可利用多块 GPU进行分布式训练, 并根据需要弹性地调整 GPU使用数量. 如图 2(a)所示,
在非弹性部署下, 任务 2需要排队等待资源释放; 而在弹性部署下, 任务 1可以通过弹性减少资源占用, 使任务 2
能立即运行. 图 2(b)[22]展示了 ResNet18[23]在不同 GPU分配量和 batch size下的吞吐率. 可以看出, 随着 GPU数量

的增加, 训练速度会加快, 但其吞吐率增长会逐渐放缓, 表现出边际效应. 而不同 batch size的资源利用率不同, 从
而影响性能. 因此, 调度方法需要根据任务性能模型和集群资源容量来智能地弹性调整 batch size与 GPU数量, 以
提高集群的整体训练效率.
 
 

(a) 弹性部署示例 (b) ResNet18 不同 GPU 数量的吞吐率 (图像/秒)
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图 2　任务弹性部署性
 

T2.3 任务放置拓扑敏感性 [24]. 不同的任务放置拓扑会对通信速度产生影响, 进而影响训练性能. 如图 3(a)所
示, 松散放置导致跨节点任务间的网络通信效率降低, 而密集放置则通过节点内高速总线提升效率. GPU 间通信

方式多样, 包括 NVLink、PCIe x16、PCIe主桥、QPI总线或网络. 它们的带宽差异极大, 例如第三代 NVLink带
宽可达 600 GB/s[24], 而普通网络带宽仅有 1 GB/s. 同时, 训练模型对通信带宽的需求有差异. 如图 3(b)[25]所示,
ResNet50[24]在跨 PCIe x16、PCIe主桥、QPI总线通信时的性能差距较小, 而 VGG16[26]则表现出显著的差距. 因
此, VGG16对放置拓扑敏感性更高. 当通过网络进行通信时, VGG16与 ResNet50都显示出较高的性能损失. 

1.3   任务调度如何利用性能建模优化调度效果

性能建模在调度优化中具有至关重要的作用. 与对性能无感知的调度方法相比, 具备性能感知能力的调度方

法能够预测任务执行后的性能, 从而有针对性地设计调度优化策略. 具体来说, 可通过优化任务排序、优化放置拓

扑、优化异构分配和优化弹性部署的策略, 显著提升调度效果. 本小节以优化任务排序为例, 探讨如何利用性能建
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模来增强任务调度的效果.
实验采用了 Tiresias[27]提出的 Shortest-Remaining-Service-First(SRSF)调度方法, 其核心目标是提高任务的完

成效率. 该方法优先选择剩余服务时间最短的任务执行, 旨在避免队头阻塞, 从而加速任务完成. 为了计算剩余服

务时间, 此方法需要获取任务执行时间. 因此, 实验假设任务执行时间可通过性能建模来得到, 并对比了建模的平

均相对误差 (MRE)在 0%、10%、25%、50%和 75%时的不同调度情况. 同时, 实验也与性能无感的最少获得服

务优先 (LAS)[27]调度方法进行了对比.
 
 

(a) 放置拓扑敏感性示例 (b) VGG16, ResNet50 不同放置拓扑的吞吐率 (图像/秒) 
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图 3　任务放置拓扑敏感性
 

JCT

实验数据来自两个商业 GPU集群: 一个是来自阿里巴巴集团的 GPU集群 PAI[6] (包含 6 742块 GPU), 持续跟

踪了 2 个月的数据; 另一个是来自微软公司的 GPU 集群 [7](包含 2  490 块 GPU), 也持续跟踪了 2 个月的数据

(Philly). 这两个数据集都涵盖了超过 100, 000个任务. 在数据处理阶段, 从每个数据集中抽取连续提交的 10, 000
个任务, 并记录它们的任务提交和执行时间. 最后, 在一个包含 64个同构 GPU的仿真集群中, 按照跟踪数据中的

提交时间来模拟这些任务的调度情况. 实验采用平均任务完成时间 (   )作为调度性能指标, 该值越小表示任务

完成效率越高. 调度结果如图 4所示, 当建模的执行时间与实际情况误差在 10%以内时, 调度效果明显优于其他

情况. 当误差超过 25% 时, 调度效果显著下降. 完全不使用性能建模的调度方法表现最差. 这些结果清晰地表明,
准确的性能建模对于优化任务排序和提升整体调度效果至关重要.
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本实验中, Tiresias[27]调度方法通过建模任务执行时间合理规划任务优先级, 与性能无感的调度方法相比, 显
著提升训练效率. 其他的调度方法可能利用性能建模采取其他的优化策略来进行调度优化. 第 3节将详细介绍这

些方法如何利用性能建模进行优化. 

1.4   挑　战

本小节旨在深入剖析性能建模与调度所面临的挑战. 从宏观视角出发, 性能建模的核心问题在于如何精准映
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射资源与任务性能之间的关系, 而调度则需要解决任务与资源之间的最优匹配问题. 这两者共同关注的两大关键

要素是任务和资源. 然而, 这两大要素均展现出极强的多样性, 从而为性能建模与调度带来了诸多挑战, 具体表现

在以下几个方面:
C1 任务多样性. 深度学习训练任务的种类繁多. 从任务内视角看, 深度学习模型具有较强的多样性. 组成模型

的算子种类多达上千种, 同时模型间算子数量也存在巨大差异. 例如, 简单的多层感知机模型可能只包含几十个串

行连接的算子, 而复杂的 BERT-large[28]则包含高达 18 758个具有复杂依赖关系的算子, 算子数量及其连接结构的

复杂程度差距极大. 这种多样性使得性能建模难以统一化、标准化. 从任务外视角看, 任务的执行时间与资源需求

同样具有较强的多样性. 例如, 在 Philly[7]数据集中, 占用 4块及以上 GPU的任务数仅占 11.09%, 但其执行时间占

比却高达 36.6%. 此外, 数据集中短任务 (<30分钟)占 55.98%, 长任务 (>12小时)占 8.85%, 甚至有少量任务超过

一天. 如何在时长与资源需求差异巨大的任务间实现平衡调度具有挑战性.
C2 资源配置多样性. 如特性 T2.1、T2.2、T2.3 所述, 不同的异构资源、弹性部署以及放置拓扑会对性能产

生影响. 这些资源配置的组合可能性极多. 对于性能建模而言, 如何提升模型的泛化能力以适应如此广泛的资源配

置是一大难题. 对于调度而言, 这一挑战可进一步细化为以下三个方面:
C2.1 异构亲和度多样性. 如特性 T2.1 所述, 尽管更快的 GPU 对所有任务都更有利, 但不同任务的异构加速

比存在差异. 如何有效地平衡和分配不同数量和不同性能的异构资源, 以最大化全局的训练效率是一个严峻的挑战.
C2.2 弹性部署配置多样性. 如特性 T2.2 所述, 深度学习训练任务的弹性部署涉及任务资源量 (如 GPU数量)

和训练超参数配置 (如 batch size、学习率)的弹性变化. 这些部署配置组合多, 增加了调度算法的搜索空间, 提高

了调度难度.
C2.3 放置拓扑多样性. 如特性 T2.3 所述, 即使任务资源配置与参数保持不变, 不同的放置拓扑也会通过影响

通信速度间接影响任务性能. 同时, 任务间的干扰会进一步加剧性能的不确定性. 如何在放置拓扑敏感性不同的任

务间进行合理组合, 并在多样性的影响因素 (如 PCIe、网络等)间寻求最优放置是调度面临的又一大挑战. 

2   任务性能建模
 

2.1   方法分类模型

本节将对深度学习训练任务的性能建模方法进行系统介绍. 如图 5所示, 这些方法可以分为四大类: (1)基于

实测剖析的方法; (2)基于任务元信息的方法; (3)基于计算图结构的方法; 以及 (4)基于可组合算子的方法.
 
 

细
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图 5　任务性能建模方法分类模型
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从建模开销的角度来看, 基于实测剖析的方法需要实际运行任务以进行建模, 这不可避免地会产生较高的资

源分配与任务运行开销. 而其他方法则属于低开销类别, 可以直接利用任务信息进行建模. 根据建模所需的任务信

息粒度, 这些低开销的方法可以进一步细分为三类: 基于任务元信息的方法、基于计算图结构的方法和基于可组

合算子的方法. 其中, 基于任务元信息的方法仅需要任务的高层描述信息进行建模, 基于计算图结构的方法需要任

务的计算图结构信息, 而基于可组合算子的方法则需要最细粒度的算子级别信息.
从性能模型的建模方法来看, 实测剖析法主要采用了基于分析的建模, 而基于计算图结构与任务元信息的方

法则主要基于数据驱动的思路, 通过离线训练的方式进行建模; 基于可组合算子的方法则对以上两类建模方法均

有所使用.
接下来, 本节将详细介绍这四大分类中的方法. 在后续表格中, “建模选型”列展示该性能建模方法使用的模型

类型.“分布式训练”列表示该方法是否支持对分布式训练任务的性能建模.“建模指标”列表示该方法支持建模的性

能指标.“任务/数据集”列简要展示实验验证其建模效果时所选取的建模对象.“效果”列简要展示该方法的建模性

能, 其中误差指的是 mean-relative-error(MRE)误差. 

2.2   基于实测剖析的方法

表 1展示了具有代表性的基于实测剖析的任务性能建模方法. 这类方法遵循以下流程: (1)通过分析离线任务

的实测性能数据, 建立一个带参数的任务性能分析模型; (2) 使待建模任务在一种或多种实际硬件上运行多次迭

代, 以收集稳定的运行时特征; (3)剖析实测的运行时特征以确定参数, 从而得到针对该任务的定制化性能模型.
 
 

表 1　基于实测剖析的任务性能建模方法
 

成果 建模选型
分布式
训练

建模指标
任务/数据集 效果

执行时间 吞吐率 收敛效率

Chronus[20]

Hydra[29]

Allox[30]
分析模型 √ 14种CNN、RNN模型 执行时间误差低(约5%)

Cynthia[31] 分析模型 √ √ √ ResNet-32[23]、VGG-19[26] 吞吐率误差低(约1.6%~6.3%)
Synergy[32] 分析模型 √ ResNet18[23] 吞吐率误差低(约3%)

Optimus[33] 回归模型 √ √ √
InceptionBN[34], Seq2Seq[35]

等5种模型
收敛效率误差一般(约9%)

Shockwave[36] 回归模型 √ √ √ Accordion[37]/SimiGrad[38] 执行时间误差偏高(约13%)
Daydream[41]

仿真模型 √ √ AMP[42]/FusedAdam[43] 吞吐率误差低(约2.8%)
Proteus[39] 仿真模型 √ √ 9种CNN、RNN模型 吞吐率误差低(约4.3%)

 

基于实测剖析的方法主要针对挑战 C1(任务多样性)提出解决方案. 面对内部结构复杂多样的任务, 可通过设

计统一的方法来提取与任务性能相关的运行时特征, 从而消除任务在结构层面的差异性, 有效地解决这一挑战. 实
测剖析法即采取该思路, 并结合回归模型、仿真模型、以及基于规则的分析模型, 根据实测运行时特征对任务的

性能进行建模. 具体主要有:

n ti n× ti

一些工作通过分析任务实测运行时特征与性能的关系, 设计基于规则的分析模型进行建模. 其中一些工作直

接利用深度学习训练的周期迭代性进行简单的实测建模, 如 Chronus[20]、Hydra[29]及 Allox[30]等方法. 它们假设任

务的总运行迭代次数已知为   , 然后通过实测多次迭代, 获取迭代的平均时间   , 从而预估最终的执行时间为   .
然而, 这些简单实测方法开销较大, 不能有效支持分布式训练、大量异构资源等资源配置种类较多的场景. 为了对

分布式训练提供支持, Cynthia[31]针对 PS架构, 对 BSP(bulk synchronous parallel)与 ASP(asynchronous parallel)的
分布式训练数据同步方式进行了详细的底层分析, 最后分别基于超参数、计算量、通信量以及硬件资源分配量构

建分析模型, 通过实测补全模型参数来建模各类分布式配置的性能. 针对大量异构配置的情况, Synergy[32]关注如

何降低实测开销. 该工作观察到, 当 GPU 类型不变时, CPU 与 GPU 的分配比例与训练性能之间存在可预测的变

化趋势, 仅需实测少量不同 CPU/GPU分配比例下的性能即可快速分析其他情况的性能, 减少了实测开销. 这些基
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于规则的分析模型能够较准确地应对特定场景 (如 PS架构)的性能建模. 然而, 由于规则与场景存在强耦合关系,
当场景发生变化时, 这些方法需经过人工重新设计才能适配, 场景适应能力较差.

另一些工作通过设计回归模型, 并利用实测剖析拟合参数的方式进行建模. 例如 Optimus[33]根据大量实测模

型的收敛曲线人工设计回归模型, 随后在线上阶段通过实测任务早期收敛状态拟合回归模型参数, 从而建模收敛

效率. Shockwave[36]针对 batch size弹性调控任务进行性能建模. 该方法将任务迭代过程中的 batch size变化看做轨

迹, 并结合 batch size调控优化算法 (Accordion[37]、SimiGrad[38])的领域知识, 使用贝叶斯概率回归模型, 在线上运

行阶段持续实测来更新概率回归模型, 从而拟合轨迹并建模任务执行时间. 这些基于回归模型的方法需要实测较

多迭代, 才可获得较好的回归效果, 因此实测开销较大.
部分工作通过仿真执行的方式进行建模. 例如, Daydream[41]关注训练优化机制 (如 AMP[42]、算子融合 [43])对

性能的影响. 它利用底层的核函数剖析工具 CUPTI建立 CPU、GPU、网络通信的调用依赖路径分析模型, 并通过

对优化机制的仿真执行, 建模优化后的吞吐率. Proteus[39]针对分布式训练的复杂并行通讯策略, 建立了名为

“Strategy Tree”的数据结构, 能够统一建模训练时的分布式通信决策空间, 并建立一个分层拓扑感知的仿真执行器

(Hierarchical Topo-Aware Executor). 通过实测执行路径并补足参数后, 对计算与通信进行仿真来建模任务吞吐率.
基于仿真执行的方法在建模准确度方面具有优势, 这是由于这类方法以实测获取的执行路径为基础进行仿真, 更
贴近真实执行环境. 其弱点则在于无法应对硬件资源的变化. 当 GPU不同时, 必须重新实测以获取新的执行路径

后再进行仿真.
虽然实测剖析法能够较好地面对挑战 C1(任务多样性), 但在应对挑战 C2(资源配置多样性)时表现较差. 这是

因为实测得到的性能数据无法在不同资源配置下进行迁移和泛化, 导致这类方法需要在多种资源配置下分别进行

实测, 从而产生较高开销. 调度器在使用实测剖析法时需要考虑实际场景是否能够接受这样的开销. 

2.3   基于任务元信息的方法

表 2列举了一些基于任务元信息的性能建模方法. 这些方法聚焦于任务的元信息, 如模型名称、超参数设置

(batch size、学习率等)、资源申请量/分配量、放置拓扑以及任务提交时间等, 但不深入探究模型的内部细节. 这
类方法通常采取数据驱动模型, 并遵循以下流程: (1)首先, 收集大量任务执行历史数据, 提取任务元信息作为特征;
(2)随后, 利用这些特征数据来训练学习模型; (3)最后, 利用该模型直接获取其他任务的性能模型.
 
 

表 2　基于任务元信息的任务性能建模方法
 

成果 建模选型 分布式训练
建模指标

任务/数据集 效果
执行时间 吞吐率 收敛效率

MLaaS[6] 分类回归树 √ √ √ PAI[6]400, 000+任务 执行时间误差一般(约8.9%)
Helios[44] 分类回归树 √ √ Helios[44]158万+任务 执行时间误差偏高(约10.8%)

Harmony[45] 强化学习
+MLP √ √ √ Seq2Seq[35]、CTC[46] 吞吐率误差一般(约9.8%)

GENIE[47]
回归模型 √ √ √ 6种CNN、RNN模型 执行时间误差偏高(约12%)

 

基于任务元信息的方法在应对挑战 C2(资源配置多样性)方面表现出色. 面对多样化的资源配置, 这类方法能

够通过学习大量不同资源配置下的任务性能数据, 有效地训练出适应性强的数据驱动模型. 具体来说, 它们利用分

类回归树模型、强化学习模型、回归模型等模型, 专注于将任务的高层元信息及各类资源配置作为特征进行训

练, 从而在变化的资源配置中展现出优越的性能.
在具体实践中, 一些方法倾向于利用任务提交的时序规律元信息进行建模. 这些方法针对大规模 GPU集群进

行研究, 任务时序规律较强. 例如, MLaaS[6]基于阿里巴巴的 PAI大规模集群 (6 742个 GPU), 利用任务提交时间的

周期性与反复性, 将任务提交时间、资源请求量、以及用户分组信息等作为特征, 建立基于 CART[48]分类回归树

的机器学习模型来建模任务的执行时间信息. 类似地, Helios[44]专注于对 SenseTime的 6 416块 GPU集群上的任

务进行性能建模. Helios着重于时间特征的分析, 利用提交时间在日、周、月中潜在的时序规律进行特征建模, 并
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结合资源需求量、放置拓扑等其他元信息, 建立基于 GBDT的机器学习模型来建模任务执行时间. 以上基于时序

规律的性能模型在大规模的真实任务和商业集群上经过验证, 能够取得较好建模效果. 然而由于时序规律不在任

意集群间具有普遍性, 这种模型仅能够针对特定集群进行预测, 适用范围较窄.
相较之下, 中小规模集群的任务在时序方面规律较弱, 因此针对这类集群的工作更关注从任务资源使用特征

挖掘元信息. Harmony[45]针对 PS架构下分布式任务之间的通信干扰, 基于强化学习方法建模. 该方法利用历史数

据拟合多层感知机模型, 将任务的参数服务器数量、计算节点数量作为元信息特征, 将吞吐率作为预测目标. 随
后, 将吞吐率预测模型作为任务放置的奖励函数, 通过在线上运行收集数据, 不断训练强化学习策略, 反馈式地调

节吞吐率预测模型. 与前述方法不同, GENIE[47]针对不同放置拓扑的通信开销进行细化分析, 将分布式任务训练拆

解为计算与同步通讯的两个过程, 随后分别为每个过程建立回归模型, 通过收集大量离线任务的放置拓扑, 以及

GPU占用量, 通信资源占用量等元信息, 来拟合不定系数, 从而在线上为其他任务进行建模. 以上这些不依赖时序

规律的方法对适用的集群没有要求, 然而由于仅从资源视角提取特征, 难以对任务内部的变化进行感知, 因此面对

多样化的任务时处于劣势.
尽管这类方法对解决挑战 C2(资源配置多样性)存在优势, 但这类方法主要从元信息视角提取任务特征, 并不

关心深度学习模型的内部结构. 这导致在面对未见过的新模型结构时泛化性能较差, 因此在应对挑战 C1(任务多

样性)时存在困难. 

2.4   基于计算图结构的方法

表 3展示了基于计算图结构的任务性能建模方法. 深度学习模型实质上是由算子构成的有向无环计算图, 因
此这类方法端到端地从计算图整体结构中提取特征, 并直接利用这些特征构建学习模型来预测性能指标.
 
 

表 3　基于计算图结构的任务性能建模方法
 

成果 建模选型 分布式训练
建模指标

任务/数据集 效果
执行时间 吞吐率 收敛效率

Horus[53]

文献[54] XGBoost √ 19种CNN模型 吞吐率误差偏高(约11.3%)

DNNAbacus[55] AutoML[49] √ 29种DNN模型 吞吐率误差一般(约7.1%)
DNNPerf[50] GCN √ 5种CNN模型 吞吐率误差偏高(约12.8%)

Driple[56] GCN √ √ √ √ 10种DNN模型
执行时间误差一般(约8%)

迁移时间较低(比重新训练降低7.3倍)
 

为应对挑战 C1(任务多样性), 可通过深入理解任务内部结构特征, 设计统一的特征提取方法, 提高模型对多

样化任务的适用性. 为应对挑战 C2(资源配置多样性), 可通过提升性能模型在不同资源配置之间的迁移适配能力,
提升对多样资源配置的适应性. 基于计算图结构的方法采取以上思路来应对这两类挑战. 这类方法能够利用图特

征编码、图特征压缩等通用性强的技术, 有效地从计算图结构中提取特征, 避免在面对多样性任务时出现方法不

适用的情况. 面对资源配置多样性时, 这类方法通常采取迁移学习来进行模型的适配. 具体的, 基于计算图结构的

方法通常采取图神经网络、决策树、AutoML[49]等模型进行特征提取与性能建模, 包括如下:
一些研究采用人工设计特征工程, 并辅以机器学习模型的方法进行建模. 比如, Horus[53]和 Yeung 等人 [54]对

GPU共享任务的吞吐率进行预测. 这些方法将计算图结构特征压缩提取为一维向量, 包括卷积层数量、线性层数

量、待训练权重量、浮点计算量、batch size等. 随后使用 XGBoost决策树模型预测 GPU共享时的利用率波动,
进而预测吞吐率. 而 DNNAbacus[55]则设计了创新的网络结构化矩阵 (Network Structural Matrix)数据结构来表示

计算图特征, 该数据结构大幅压缩了特征空间. 随后, 该方法利用 AutoML[49]自动搜索合适的模型结构, 训练能够

同时建模吞吐率与显存占用量的模型. 以上方法需要人工设计特征工程, 以便进行计算图的特征提取, 其建模在特

定数据集下可能具有较优的效果. 但是当出现新类型的算子、计算图结构时, 可能需花费人力对特征工程进行更

新、细化, 具有较高设计成本.
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另一些研究则探索使用图神经网络 (GNN)直接对计算图进行特征编码和建模. 比如, DNNPerf[50]利用图卷积

神经网络 (GCN), 分别使用算子类型与算子执行依赖的特征端到端地预测吞吐率. 该方法提出了基于注意力机制

的节点-边编码器, 对算子间数据传递进行细化特征提取, 从而提高了建模准确度. 然而, DNNPerf的限制在于其仅

支持在单一种类资源配置下的建模. 针对此问题, Driple [56]考虑到弹性部署、放置拓扑的多样性可能导致泛化性

差, 因此通过图分组、聚合的技术压缩特征量, 并利用迁移学习的方法使预训练模型能够快速适应各类不同种类

的资源配置. 以上基于 GNN的方法能够利用 GNN自身强大的关系表征能力, 对特征进行自动提取, 有效降低人

工特征工程的繁琐工作量.
尽管基于计算图的方法在应对挑战 C1(任务多样性)、C2(资源配置多样性) 时都存在一定的解决方案. 但这

些方案也存在一定的弊端. 对于挑战 C1, 当面对庞大的计算图时, 基于计算图结构的特征提取过程会造成信息损

失, 从而对建模准确度产生影响. 对于挑战 C2, 虽然使用迁移学习可以保障在不同资源配置下的建模准确度, 但该

过程需要在新的资源配置下采集大量数据, 因此存在较高的数据采集开销. 不过, 此类开销仅在集群资源发生变化

时出现 (例如采购新型 GPU等情况), 因此当集群资源变化少时, 基于计算图结构的方法仍然存在优势. 

2.5   基于可组合算子的方法

表 4展示了基于可组合算子的任务性能建模方法. 这些方法的流程通常包括以下步骤: (1)将深度学习模型的

计算图分解为独立可组合的细粒度算子; (2)根据离线获取的算子性能数据, 建立针对算子的性能模型, 并对待建

模任务的每个算子获取其独立的性能指标; (3)将其独立的算子性能指标有效整合, 以获取任务整体性能.
 
 

表 4　基于可组合算子的任务性能建模方法
 

成果 建模选型 分布式训练
建模指标

任务/数据集 效果
执行时间 吞吐率 收敛效率

Habitat[57] 分析模型 √ DCGAN[58]等5种CNN模型 吞吐率误差偏高(约10.8%)
SEER[59]

分析模型 √ √ 10种CNN模型 吞吐率误差偏高(约12.1%)
PerfNet[60]

PerfNetV2[61]
一维卷积
模型+MLP √ 8种CNN模型 吞吐率误差偏高(约13.1%)

 

基于可组合算子的方法主要致力于解决挑战 C1(任务多样性). 在面对多样化的任务时, 这类方法将其视为有

限算子的组合. 通过对少量算子进行建模, 再将这些算子灵活组合, 即可为各种任务提供有效的性能模型, 从而解

决多样性挑战. 这类方法的认识基础在于, 目前深度学习模型的常用算子种类是有限的. 通过对这些常用算子进行

建模, 可将算子的知识复用于不同任务, 显著降低建模难度. 在具体实施上, 这类方法可采用基于规则的分析模型,
或基于轻量的深度学习模型进行建模, 主要有:

一些工作采用基于规则的分析模型直接建模算子的性能. 例如, Habitat[57]发现一些算子在同架构 GPU上的核

函数实现不变, 其性能变化趋势相似. 因此, Habitat假设已知某一类 GPU上的任务吞吐率, 并通过不同代际 GPU
之间的各项参数 (如计算频率、显存带宽等) 比例来直接建模其他 GPU 上的吞吐率. SEER[59]也着眼于卷积算子

的建模, 从 GPU 核函数执行的角度, 从底层对卷积算子计算流程进行详尽分析. 根据输入数据量及参数的不同,
SEER 将卷积算子分为计算受限、显存受限和利用率低下三种类型, 并分别建立对应的分析模型, 建模算子执行

时间. 以上基于规则分析的方法具有无数据采集开销、预测延迟极低的优势, 但当其面临新硬件、新算子时, 需重

新调优、更新分析模型, 对人力要求较高.
另一些工作采取了数据驱动的思路, 设计轻量的深度学习模型进行建模. 例如 PerfNet[59]与 PerfNetV2[61], 它们

提取了模型和硬件特征. 软件特征主要包括算子的输入输出数据维度、激活函数、优化器类型、batch size等. 硬
件特征包括使用 GPU 的 CUDA 核心数、基础频率、内存频率、带宽以及峰值 FLOPs 等. 在考虑了所有可能的

特征因素后, 它们建立了 1维卷积与多层感知机相结合的轻量深度学习模型, 收集算子性能数据来拟合每个算子

的吞吐率数据. 类似地, Habitat[57]对于无法利用分析模型建模的核函数变化算子, 建立多层感知机来建模算子运行

时间. 尽管以上基于数据驱动的方法将 GPU规格信息 (CUDA核心数, 频率, FLOPs等)作为特征训练, 然而实际

杨紫超 等: 基于性能建模的深度学习训练任务调度综述 9



影响性能的因素还包括 GPU架构、功耗调度等复杂因素. 因此, 面临未训练过的 GPU时, 建模准确度较差, 需采

取迁移学习或重新训练的方式才能获取更准确的建模结果.
在应对挑战 C1(任务多样性)方面, 基于可组合算子的方法通过知识复用展现优势; 然而这类方法主要从算子

角度建模, 忽略了算子执行之外的其他开销 (例如框架开销、内存拷贝开销等), 这对建模准确度存在一定影响. 在
应对挑战 C2(资源配置多样性)方面, 基于数据驱动的可组合算子方法通常具有较为简单和轻量的模型, 因此可基

于迁移学习, 快速地在不同资源配置间迁移使用. 同时, 与基于计算图结构的方法相比, 其所需的训练数据也较少

(仅需采集算子数据, 无需在大量模型上采集数据), 因此数据采集开销也相对较低, 面对多样化的资源配置具有较

强适应能力. 相比之下, 基于规则的分析模型在面对新的资源类型时, 可能需花费人力重新设计/调优算子的性能

分析规则, 因此适应能力较弱. 但值得注意的是, 相较于实测剖析法, 可组合算子法在人工设计负担上有所降低, 因
为它主要针对算子性能进行分析, 而大量算子在同架构/同世代 GPU 之间存在共性 (具有相同核函数). 分析规则

可在这些 GPU之间复用, 从而降低了人工设计的复杂性. 

2.6   对比与小结

表 5展示了对本节所详述的任务性能建模方法在多个关键维度上的细致对比. 在建模思路上, 实测剖析法主

要依赖于人工设计的分析模型, 而任务元信息与计算图结构法则更倾向于采用数据驱动的模型. 可组合算子法在

两种思路上均有所涉猎, 显示出其方法的灵活性.
 
 

表 5　任务性能建模方法对比
 

性能建模方法分类 模型使用开销 任务信息粒度 建模思路 建模误差
挑战C1

(任务多样性)
挑战C2

(资源配置多样性)
实测剖析法 高 / 分析模型 低 优势 劣势

任务元信息法 低 粗 数据驱动模型 一般 劣势 优势

计算图结构法 低 中等 数据驱动模型 一般 优势 较优

可组合算子法 低 细
分析模型

数据驱动模型
偏高 优势 优势(数据驱动模型)/较劣(分析模型)

 

在建模准确度方面, 实测剖析法由于紧密依托任务的实测运行时特征, 更贴近真实运行环境, 因此其建模误差

相对较低. 其他三类方法在建模准确度上表现相当, 其中可组合算子法稍显逊色, 这主要归因于它在建模时未能充

分考虑算子以外的运行时开销. 尽管如此, 实测剖析法的高准确度是以更高的性能建模使用开销为代价的, 尤其是

对于新任务而言, 其实测开销是不可避免的.
针对挑战 C1, 任务元信息法显现出明显的短板. 这主要是因为其关注的任务信息层次较为粗放, 难以深入挖

掘多样化任务内部的细微特征. 在面对挑战 C2 时, 依赖分析模型的方法由于受限于人工制定的规则, 其适应能力

明显受限. 在采用数据驱动模型的方法中, 可组合算子法凭借其轻量级的数据需求实现了快速迁移, 从而更轻松地

适应了新的资源配置环境. 相比之下, 计算图结构法则涉及大量的数据采集开销, 在与能够直接利用丰富任务性能

数据进行驱动的任务元信息法相比时, 其在面对多样资源配置时稍显不足. 然而值得一提的是, 计算图结构法相较

于需要人工重新设计分析模型的实测剖析法仍具有较大的优势.
综上所述, 各种任务性能建模方法在不同挑战和场景下均展现出了独特的优劣势, 为实际应用提供了多样化

的选择与思考角度. 

3   基于性能建模的任务调度
 

3.1   方法分类模型

基于性能建模的调度方法能够利用性能模型, 通过不同调度优化策略来提升调度效果. 这些策略主要包括:
(1)优化任务排序, 以应对挑战 C1(任务多样性); (2)优化异构分配, 以应对挑战 C2.1(异构亲和度多样性); (3)优化

弹性部署, 以应对挑战 C2.2(弹性部署配置多样性); (4)优化放置拓扑, 以应对挑战 C2.3(放置拓扑多样性). 这些方
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法借助性能模型, 通过这四类策略对调度过程进行优化, 从而有效应对调度挑战. 相较于性能无感的调度方法, 可
显著提升调度效果. 本节根据这四类策略, 分类探讨了这些调度方法如何利用性能建模来增强调度效果.

本节的表格中, “调度目标”列明确了每种调度方法旨在提升的特定调度效果, 包括完成效率、截止时间、收

敛效率、成本效率、以及公平性.“性能建模方法”列指方法采用的性能建模途径, 对应于第 2节所述的 4类方法.
“性能建模需求”列则展示了调度算法所需的性能指标.“性能建模利用方式”列展示了该方法利用性能建模设计的

调度算法类型.“实验设置”列则简要展示了该调度方法实验验证的集群与任务规模.“效果”列则简要展示该方法的

调度效果. 

3.2   优化任务排序

表 6展示了利用性能建模来优化任务排序的调度方法. 这类调度方法主要针对挑战 C1(任务多样性)进行解

决. 面对多样化的任务时, 通过对任务执行时间与资源需求进行精确感知, 可设计出更优化的任务执行顺序, 从而

权衡不同类型任务需求, 有效解决挑战. 这类方法采取以上思路, 借助性能建模, 设计了基于优先级、线性规划、

图匹配的算法来优化任务排序, 进而提升调度效果. 具体而言, 有以下方法:
 
 

表 6　基于性能建模优化任务排序的调度方法
 

成果 调度目标 性能建模方法

性能建模需求
性能建模
利用方式

实验设置

效果执行
时间

吞吐
率

收敛
效率

集群规模 任务规模

Tiresias[27] 完成效率
假设
已知

√ 设计优先级算法 60 480
降低平均JCT

(比Apache Yarn[62]降低78%)

Themis[63] 公平性
实测
剖析

√ 设计优先级算法 256 15, 000+
提升FTF公平性

(比Tiresias[27]提升2.25倍)

Allox[30] 完成效率
实测
剖析

√ √ 设计图匹配算法 40 10, 000+
降低平均JCT

(比SRTF降低95%)

Chronus[20] 截止时间
实测
剖析

√
设计线性
规划算法

120
/96 30, 000+

提升截止时间满足率
(比EDF[64]提高75%)

 

一些方法通过利用性能建模设计优先级算法的方式, 优化任务排序. 如 (1)Tiresias[27]. 该方法假设任务执行时

间是已知的, 随后根据任务执行时间设计了服务时间 (service time)指标, 该指标由任务占用 GPU数量乘以其剩余

执行时间进行计算. 相比于直接使用任务执行时间排序, 服务时间能够同时捕获到执行时间与资源占用量的因素.
Tiresias通过优先调度剩余服务时间短的任务, 能够有效在时空资源需求差异大的任务之间进行权衡. 这种调度策

略, 即 shortest-remaining-service-first(SRSF), 成为后续面向深度学习训练调度方法的常见基准方法. (2)Themis[63]针
对公平性问题提出. 该方法针对同构、非弹性场景, 因此采取简单的实测剖析法获取执行时间. 随后, Themis设计

了适用于深度学习训练任务的公平性指标:finish-time-fairness(FTF). 该指标使用独占资源时的执行时间除以共享

资源时的执行时间 (由建模得出)计算. 该指标适配放置拓扑敏感、执行时间较长的特性, 使调度器倾向于优先执

行那些在较长时间内获得服务较少的任务. 随后 Themis设计了基于投标拍卖的优先级算法, 以在集群层面达到较

高的 FTF 指标. FTF 指标成为后续面向公平性调度方法的常用指标. 相比于 DRF[65]等传统的性能无感公平性调

度, 基于 FTF指标的调度能够有效捕获深度学习训练任务在不同放置方式下的性能差异, 更准确地描绘资源分配

的公平程度. 以上方法, 通过利用性能建模设计排序标准进行排序. 虽然它们具有较高的任务排序效率, 然而这种

排序过程未考察任务在全局的排序可能性, 因此仅能取得次优排序结果.
Allox[30]通过利用性能建模设计最优图匹配算法, 对任务排序进行优化. 该方法将单 GPU任务排序问题映射

为最小成本二部图匹配问题. 其中, 性能建模得到的任务执行时间被映射为二部图匹配的“边”成本, 因此性能建模

成为该调度算法设计的必要前提. 由于仅关注单 GPU训练任务, 因此实测剖析法产生的开销较低, 适用于该场景.
这类图匹配的方法能够在多项式时间内取得理论最优的任务排序, 然而目前的图匹配算法不能将分布式任务纳入

问题的映射, 因此适用场景有限.
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Chronus[20]通过性能建模设计了线性规划算法进行优先级求解. 该方法针对截止时间目标进行优化. 该方法面

向同构 GPU、任务资源配置固定的场景, 因此可使用实测剖析法以较低开销准确建模任务执行时间. 获得执行时

间建模后, Chronus 可据此判断任务的截止时间可满足性, 并可将不可满足的任务延迟调度, 避免队头阻塞. 该方

法将最小化截止时间违约率的优先级排序转化为带执行时间约束的混合整数线性规划问题, 利用求解器快速获得

最优任务排序. 相比于 EDF[64]等传统的性能无感算法, Chronus能有效避免截止时间无法满足的任务抢占集群资

源. 然而, Chronus 的线性规划建模要求任务支持抢占式调度, 这引入了一定的抢占开销, 对任务完成效率具有一

定影响.
这些对任务排序进行优化的调度方法大多采用实测剖析的方法进行性能建模. 这是由于优化任务排序不涉及

对任务的弹性资源分配、放置拓扑等进行优化. 这使得任务可使用的资源配置种类整体不多, 实测开销较低. 因此

这些方法对于更为准确、实现便捷的实测剖析法具有倾向性. 

3.3   优化异构分配

表 7 展示了利用性能建模来优化异构分配的调度方法. 这类调度方法主要应对挑战 C2.1(异构亲和度多样

性). 在面对异构亲和多样化的任务时, 通过对任务异构加速比的感知, 可以避免在亲和性较差的任务与异构资源

之间进行匹配尝试, 从而缩减调度决策空间, 有效解决异构挑战. 基于这一思路, 这类方法设计了统一量化算法、

线性规划算法、迭代交错算法, 旨在在具有不同异构资源亲和度的任务、不同性能的异构资源之间进行更优化的

匹配, 从而提升调度效果. 具体而言, 有如下方法:
 
 

表 7　基于性能建模优化异构分配的调度方法
 

成果 调度目标 性能建模方法

性能建模需求
性能建模
利用方式

实验设置

效果执行
时间

吞吐
率

收敛
效率

集群规模 任务规模

Hydra[29] 完成时间
截止时间

实测
剖析

√
设计统一
量化算法

45 400
提升截止时间满足率
(比Allox[30]提升86%)

Hare[66] 完成效率
实测
剖析

√
设计迭代
交错算法

256 2000+
降低平均JCT

(比Tiresias[27]降低80%)

Gavel[21] 公平性 任务元信息 √
设计线性
规划算法

36 5, 000+
提升FTF公平性

(比Themis[63]提升2.8倍)
 

一些方法为应对异构挑战, 通过利用性能建模设计统一量化的算法, 抹除异构差异性, 从而降低调度难度. 例
如 Hydra[29], 该方法针对非弹性场景, 且其面向的异构 GPU种类较少 (≤3), 因此采取与 Allox[30]、Chronus[20]类似

的实测剖析法对性能进行建模. Hydra 面向同时优化截止时间满足与完成时间的目标, 利用建模得到的执行时间

设计了成本公式, 可在异构 GPU上统一量化地表示截止时间的违约量以及任务完成效率, 减弱了异构 GPU所带

来的差异性. 随后, Hydra设计了多轮最小成本搜索的启发式方法, 在全局内搜索具有最小成本的调度结果. 尽管

统一量化方法减弱了异构性带来的挑战, 但目前仅能针对单 GPU训练, 无法对分布式任务使用的异构通信资源进

行统一量化, 适用范围较小.
部分方法通过设计在异构 GPU上的迭代交错执行算法, 在任务部署后的训练迭代层面设计调度, 减弱资源匹

配阶段由异构性所带来的调度难度. 如 Hare[66], 该工作发现, 分布式任务的不同工作节点在异构 GPU上的吞吐率

存在差异, 执行较快的节点需要等待另外的节点计算, 产生低利用率的空档. Hare针对这一空档, 利用建模得到在

异构 GPU上的任务吞吐率, 设计打包算法以最大化任务组合下的空档利用可能性, 并设法在训练迭代层面设计交

错执行策略, 从而进行时分复用, 有效利用空档. 相比于异构性能无感的方法 (shortest-remaing-time-first, SRTF), 大
幅降低任务完成时间. 以上这类迭代交错的方法的缺陷在于, 其仅支持通过时分复用提升效率. 然而, 存在大量轻

型深度学习训练任务, 可利用空间复用提升资源利用率. 这类方法需考虑如何拓展以支持该场景.
还有方法通过利用性能建模设计线性规划算法解决异构调度问题, 如 Gavel[21]. 该方法面向 GPU可空间共享

的调度场景. 由于不同任务共享 GPU运行的干扰差异性较大, 任务组合数量众多, 因此使用基于任务元信息的方
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法对任务吞吐率性能进行建模, 避免大量实测开销. Gavel是面向异构 GPU的公平性调度方法. 针对异构挑战, 该
方法设计了基于吞吐率矩阵的数据结构, 将待调度任务及其组合在异构 GPU 上的吞吐率统一涵盖表示. 随后,
Gavel利用该矩阵作为输入, 设计了通用性强的线性规划建模方法, 通过更换目标函数可对各个类型的公平性指标

进行优化, 包括 max-min公平性、makespan最小化、以及 FTF公平性. 以上这种面向异构场景的线性规划方法求

解复杂度较高, 当待调度任务、异构 GPU较多时求解缓慢.
以上针对异构分配优化的方法中, 当异构 GPU种类较少时, 实测剖析的开销是可接受的. 因此, 如 Hydra[29]、

Hare[66]等方法仍采用了准确、方便的实测剖析法进行性能建模. 而涉及对大量异构任务组合放置的 Gavel[21]则采

取了能够降低建模开销的任务元信息法. 

3.4   优化弹性部署

表 8展示了利用性能建模来优化弹性部署的调度方法. 这类调度方法主要应对挑战 C2.2(弹性部署配置多样

性). 面对多样化的弹性部署配置, 可依靠对不同弹性资源量下的任务性能感知, 挖掘性能变化规律, 并依此精简弹

性配置选择空间, 从而有效应对挑战. 基于这一思路, 这类方法设计了贪心算法、图匹配算法, 或构建了强化学习

模型, 旨在以最优的方式弹性分配资源, 进而提升全局资源利用率和训练效率.
 
 

表 8　基于性能建模优化弹性部署的调度方法
 

成果 调度目标 性能建模方法

性能建模需求
性能建模
利用方式

实验设置

效果执行
时间

吞吐
率

收敛
效率

集群规模 任务规模

ElasticFlow[67]
截止时间

实测
剖析

√ 设计贪心算法 128 15, 000+
提升截止时间满足率
(比Chronus[20]提升50%)

Pollux[22] 收敛效率 任务元信息 √ 设计贪心算法 64 160
降低模型收敛时间

(比Optimus[33]降低37%)

MuxFlow[68]
完成效率 计算图结构 √

设计
图匹配算法

1, 000 7 300+
提升GPU利用率

(比Gandiva[24]提升45%)

MLFS[69] 完成效率
收敛效率

可组合算子 √ √
设计

强化学习模型
96 2000+

降低模型收敛时间
(比HyperSched[70]降低64%)

 

一些方法利用性能建模设计贪心启发式的弹性资源分配规则, 从而避免较高的弹性资源配置搜索空间. 如
(1)ElasticFlow[67]专注于截止时间满足的调度目标. 它提出了一种基于弹性无服务器架构的训练平台, 用户只需提

交模型参数与截止时间需求, 而 GPU数量由平台自动配置. 该方法需要对分布式训练任务的性能在不同 GPU数

量下的性能进行建模, 以判断哪种资源需求能够满足截止时间要求. 由于 ElasticFlow仅针对长任务调度, 因此采

取实测剖析法对执行时间进行建模的开销是可接受的. 该研究发现, 尽管弹性部署配置多样, 但由于通讯开销的存

在, 使用单个 GPU时资源性价比较高. 然而, 仅分配单个 GPU会导致训练效率低下, 易造成截止时间违约. 因此,
ElasticFlow设计了贪心的弹性调度算法, 为任务分配能够满足其截止时间需求的最少 GPU, 从而以较少资源代价

提升截止时间满足率. (2)Pollux[22]利用基于机器学习的任务元信息法对任务在不同参数、资源下的收敛效率进行

建模. 它针对任务的收敛效率提出了一个新的指标“goodput”. 该指标能够综合性地衡量每次迭代对于收敛的贡献

程度. 随后, Pollux通过设计分层的联合调度架构来最大化“goodput”. 在任务级别上, Pollux利用建模得到的收敛

率, 设计贪心算法调整任务的 batch size与学习率, 使其“goodput”最大化. 在集群级别上, 它根据全部任务的“goodput”
进行资源重分配, 优先将资源分配给收敛效率低的任务. 以上基于贪心启发式的方法, 能够以较低的调度延迟获取

弹性部署结果, 但其普遍不存在理论最优性, 存在优化空间.
MuxFlow[68]将性能模型融入至图匹配算法的设计中, 从而在多项式时间内选取最优弹性配置. 它利用基于

MLP 的计算图结构法对共享 GPU 的任务性能进行建模. 该调度方法能够在底层对不同任务共享 GPU 时使用的

SM 单元进行弹性调控. 根据建模得到的吞吐率信息, 该方法将吞吐率最优的共享 SM 单元分配问题转化为最大

权重二部图匹配问题, 从而快速求解出最优弹性部署结果. MuxFlow的问题在于, 仅适配单 GPU内多任务的资源
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弹性部署, 无法面向集群整体的任务打包组合进行全局优化.
还有一些方法将性能建模融入强化学习的模型设计中, 利用强化学习的策略学习能力, 解决弹性调度的挑战.

如MLFS[69]同时优化完成效率与收敛效率, 使用可组合算子方法对吞吐率、收敛效率进行建模. 该方法将性能模

型与深度强化学习模型共同训练, 将 GPU增加和减少设置为动作, 将建模得到的吞吐率、收敛效率作为回报, 在
线上不断根据实时任务进度反馈, 更新策略网络以及性能模型的参数, 从而同时训练出较优的性能模型与调度策

略. 基于强化学习模型的方法面临的问题在于其模型的稳定性较差、收敛缓慢. 在模型收敛前, 强化学习模型通常

会采取探索-利用权衡的策略, 尝试各类弹性资源分配情况以补充经验回放池, 这对线上任务效率具有较大的负面

影响.
以上针对弹性部署进行优化的方法, 大多采取了除实测剖析法以外的低开销方法. 原因在于对弹性部署的支

持增加了资源配置种类, 使得开销更低的计算图结构、可组合算子以及任务元信息法更受青睐. 由于这些调度方

法的调度算法机制与其使用的性能建模是解耦合的, 因此调度方法可在这三类低开销性能建模方法之间进行灵活

的选择和替换. 

3.5   优化放置拓扑

表 9展示了利用性能建模优化弹性部署的调度方法. 这类方法主要应对挑战 C2.3(放置拓扑多样性). 面对多

样化的放置拓扑选择, 通过对任务的放置拓扑敏感性的深入感知, 可以筛选出高性能的任务组合及其放置拓扑结

构, 避免在大量放置拓扑间盲目搜索, 从而解决挑战. 基于这一思路, 这类方法设计了试错迁移算法、规划算法以

及贪心算法, 旨在为任务规划合理的放置拓扑, 进而减少因通信延迟和任务间干扰导致的性能瓶颈.
 
 

表 9　基于性能建模优化放置拓扑的调度方法
 

成果 调度目标 性能建模方法

性能建模需求
性能建模
利用方式

实验设置

效果执行
时间

吞吐
率

收敛
效率

集群规模 任务规模

Gandiva[24] 完成效率
实测
剖析

√
设计试错
迁移算法

180 2000+
提升GPU利用率

(比Apache Yarn[62]提升26%)

SMD[72]
完成效率 可组合算子 √ √ 设计规划算法 24 200

提升GPU利用率
(比Optimus[33]提升30%)

CoGNN[73]
完成效率 可组合算子 √ 设计贪心算法 8 200+

降低平均JCT
(比MPS[74], MIG[75]降低75%)

PowerFlow[76] 完成效率
成本效率

计算图结构 √ 设计贪心算法 8/16/24 1901
降低集群能耗

(比Tiresias[27]降低1.57倍)
 

Gandiva[24]通过利用性能建模设计试错、迁移的算法, 对任务放置拓扑进行优化. 该工作是早期经典的深度学

习训练调度工作, 首次针对深度学习训练任务的放置拓扑进行特殊优化. 虽然在首次调度前该方法对不同放置拓

扑的任务性能无感知, 但它通过在线实测分析当前放置拓扑下任务的通信、性能干扰情况, 基于经验在线地建立

性能模型, 并设计 grow-shrink机制对任务进行不停机在线迁移, 使得新的放置拓扑具有更低的通信延迟与性能干

扰, 从而通过试错、反馈、调优的机制提高集群整体利用率与效率. 该方法的缺陷在于, 这种试错、迁移的过程对

于每个新来任务是必需的, 因此会使任务前期的效率较差.

ϵ

一些方法利用性能建模, 设计规划算法对最优放置拓扑的问题进行求解, 如 SMD[72]. 该方法使用基于可组合

算子的方法进行性能建模, 并将其与调度算法进行深度结合. 它针对 PS架构分布式训练任务进行调度, 并设计分

析模型对基于 ASP 与 BSP 的 PS 架构算子级别通信延时进行精细化建模. 利用该建模, SMD 能够从算子层面预

测各种放置拓扑下的任务间通信干扰, 并将最小化干扰的调度问题建模为一个带有装箱约束的非凸整数非线性规

划问题. 随后, 开发了一种名为 sum-of-ratio multi-dimensional-knapsack decomposition的   近似算法来快速求解该

问题, 并通过理论和实验验证了算法的有效性. 但是该方法将其规划模型设计与 PS分布式训练架构的性能模型深

度耦合, 需要考虑如何扩展方法, 以适配其他分布式训练架构, 如 ring-allreduce.
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还有部分方法利用性能建模设计贪心的任务放置规则, 通过降低任务干扰或提升通信效率, 增强调度效果,
如 (1)CoGNN[73]针对打包并发任务设计贪心算法, 通过降低任务放置干扰, 提升效率. 该方法专注于图神经网络

(GNN) 的并发训练, 使用基于可组合算子的方法进行性能建模. 该方法观察到 GNN 中算子的 GPU 利用率低, 存
在通过并发放置提升效率的机会. 因此, 它基于分析模型建立了面向 GNN 算子的内存冲突模型及其性能干扰模

型, 并据此设计了 balanced-memory-consumption(BMC)贪心打包调度策略, 以平衡打包后任务的并发显存访问延

时, 从而最小化并发 GNN放置产生的性能干扰. 相比于MPS、MIG等性能无感的并发训练机制, 大幅降低任务完

成时间.(2)PowerFlow[76]基于计算图结构法建模性能, 针对集群能耗问题进行优化. 首先, 该方法从底层对训练不同

阶段 (前向计算、反向传播、参数更新) 进行分析, 并分别设计回归模型建立不同通信速率下吞吐率与能耗的关

系模型. 随后, 基于该模型以及不同放置拓扑下的通信能力分析, 设计了启发式贪心算法, 为任务分配具有最优能

耗性价比的 GPU资源量以及放置拓扑, 并与网络打包/伙伴分配 [77]的集中放置策略相结合, 进一步优化全局任务

拓扑, 避免因集群碎片造成的额外能耗开销.
与弹性部署优化情况类似, 支持优化放置拓扑的调度可在较多的资源配置种类之间选择, 因此上述方法大多

采取低开销性能建模方法. Gandiva[24]采取了高开销的实测剖析法, 则因此造成了任务执行初期的低效情况. 在上

述方法中, SMD[72]较为特别, 原因在于它的调度算法与它设计的基于可组合算子的性能建模方法深度耦合, 这使

得在扩展此方法的适用场景时面临一定的挑战. 

3.6   对比与小结

表 10展示了对本节综述的调度方法在多个维度上的对比. 这些调度方法利用性能建模, 分别针对任务排序、

异构分配、弹性部署、放置拓扑进行优化, 依次对挑战 C1、C2.1 至 C2.3 进行解决, 进而从不同维度优化调度

效果.
 
 

表 10　基于性能建模的调度方法对比
 

利用性能建模的
调度优化策略

应对挑战
性能建模
方法倾向性

性能建模利用方式(调度算法设计依据)
设计

优先级算法
设计

规划算法
设计

图匹配算法
设计

贪心算法
设计

其他算法

优化任务排序 C1 实测剖析法 √ √ √

优化异构分配 C2.1
实测剖析法(少量异构)
任务元信息法(大量异构) √ 统一量化/交错迭代

优化弹性部署 C2.2 低开销方法 √ √ 强化学习

优化放置拓扑 C2.3 低开销方法 √ √ 迁移试错
 

在性能建模方法的选择上, 当调度涉及的资源配置种类相对较少时, 建模相对准确、设计和实现较为便捷、

且更贴近实际执行环境的实测剖析法往往更受青睐. 而在需要优化弹性部署或放置拓扑的场景中, 低开销建模方

法则因其高效性而更具优势.
在性能建模信息的利用方式 (即调度算法设计依据) 方面, 规划模型因其问题映射难度相对较低、求解理论

丰富完备以及拥有众多现成的求解器和算法而备受推崇, 多种方法通过精心设计规划模型来充分利用性能建模信

息. 相比之下, 图匹配算法虽然在快速求解方面也有一定优势, 但由于问题映射上的难度较高, 因此仅被少数方法

采用. 贪心算法虽然在理论上不能保证得到最优解, 但在处理大规模调度问题时却能展现出快速求解的能力, 因此

也受到了一些研究的关注. 优先级算法则主要应用于针对任务排序的方法中, 专注于设定合理的优先级来优化任

务排序. 此外, 还有一些其他的性能建模利用方式, 如统一量化、强化学习等. 这些方法的设计思路与其对应的调

度优化策略紧密相关, 对特定策略的优化效果十分显著, 但难以在不同策略间直接进行迁移和适配. 

4   展　望

前两节对深度学习训练的性能建模及调度进行了全面概述. 然而, 现有方法在新型应用场景上仍存在一定局

杨紫超 等: 基于性能建模的深度学习训练任务调度综述 15



限性. 如在对延时敏感的场景下, 现有实测剖析法的显著开销使其难以有效应用. 在为最近涌现的新型任务 (如大

模型任务、推理训练混合任务)进行性能建模与调度时, 其特殊的任务性能特性将导致现有方法难以适配. 此外,
现有方法在用户隐私方面不具备保障. 针对这些局限性, 本节将展望可能产生突破的研究方法与方向, 以期为未来

深度学习训练任务的性能建模与调度提供更加有效和灵活的解决方案.
面向低延时需求的性能建模方法.随着人工智能的发展, 面向广大用户群体的廉价云 GPU租赁服务大量涌现.

此类集群中, 由学生和研究者提交的短期训练任务 (5至 10分钟)居多. 这些任务主要用于调测、测试, 对任务调

度的延时和响应时间有较高的要求. 然而, 现有基于实测剖析的性能建模方法由于涉及资源分配和任务实测过程,
开销较高, 难以实现低延时调度. 为降低开销, 未来研究可考虑与任务快速启停迁移技术 (如 Singularity[78]、Non-
Intrusive[79]) 结合, 通过降低任务启停开销至毫秒级别, 降低资源分配开销. 同时, 结合 GPU 虚拟化技术 (如
KubeShare[80]、GaiaGPU[81]、TGS[82]、cGPU[83])也为可行方向, 以避免任务多次迁移. 此外, 还可对深度学习训练

和 GPU的底层运行机制的深入探索, 设计无需实测的仿真运行器, 从根本上消除建模开销.
面向新型任务的性能建模与调度.随着各类新型深度学习模型及其资源利用方式的涌现, 具有新型性能特征

的任务为现有性能建模与调度方法带来了新的挑战. 如大模型的出现使得支持流水线并行的调度成为必需; 而推

理训练混合的新型任务部署形式, 使调度需满足高响应、高吞吐的混合需求. 为扩展现有方法以支撑新型任务, 具
体而言, 有如下分析: (1) 大模型任务.随着基于 Transformer[84], BERT[28]的大型预训练模型以及 ChatGPT[85]、文心

一言 [86]等大语言模型的出现, 单 GPU显存已无法满足需求. 将模型切分为异构子任务, 并采取流水线并行训练的

方式已成为趋势. 然而, 现有方法仅支持同构子任务, 对计算和通信量具有差异的异构子任务难以适配. 在性能建

模方面, 现有方法需要提升灵活性, 支撑对各种切分方式下的异构子任务性能进行建模. 调度方面, 需探索大模型

的合理切分点, 并结合考虑流水线式的通信需求, 以避免因通信干扰导致的流水线气泡. (2) 推理训练混合任务.近
期工作 [6]指出深度学习推理与训练任务混合部署的方案更加经济. 与训练时关注完成时间和吞吐率不同, 推理更

关注请求延迟、SLA(服务等级协议)等指标. 因此, 在性能建模方面, 需探索如何预测不同用户负载下的推理延时

以及训练吞吐率. 在调度方面需考虑如何满足推理动态与训练静态的资源需求. 现有方法可考虑结合 GPU弹性资

源分配机制, 探索混合部署下 GPU配额的动态分配算法, 避免资源抢占造成的推理延迟上升.
关注隐私保障的性能建模与调度.现有方法假设用户源代码与训练数据可获取. 然而, 用户的隐私需求已成为

如今人工智能服务提供商不可忽略的问题. 这为现有方法带来挑战. 下面在数据中心场景与云边端协同场景, 分别

分析以上挑战: (1) 源代码隐私保障 (数据中心场景).在为向数据中心提交的任务进行性能建模时, 现有方法需获取

用户源代码, 以提取建模所需的特征. 为在保障隐私的前提下有效应用这些建模方法, 需要探索如何在避免接触代

码的情况下提取必要特征. CUPTI、Nsight等工具支持剖析算子的执行跟踪. 因此, 现有方法可探索如何从执行跟

踪进行分析, 从而还原所需的算子特征. (2) 数据隐私保障 (云边端联邦学习场景).云边端协同的联邦学习为保护用

户数据隐私提供了一种解决方案. 该场境中, 用户在本地执行训练, 而云端仅负责模型整合. 因此, 性能建模与调度

需要在无法实际接触用户数据和设备的情况下进行. 性能建模方面可以考虑扩展现有任务元信息方法, 将用户侧

非隐私信息融入任务元信息, 利用海量数据驱动来提升建模准确度. 在调度方面, 需探索可试错、可自适应的调度

方法, 避免因用户数据未知造成的用户间计算量不均衡, 从而提升训练效率. 

5   总　结

本文全面概述了基于性能建模的深度学习训练任务调度的研究现状. 首先, 系统介绍了面向深度学习训练任

务的性能建模方法, 并对现有工作进行了分类整理, 涵盖了基于实测剖析、任务元信息、可组合算子以及计算图

结构的多种方法. 其次, 根据利用性能建模优化调度效果的策略, 对现有调度工作进行了分类整理, 将其划分为优

化任务排序、异构分配、弹性部署以及放置拓扑四大类别, 深入阐述了性能建模在任务调度中的核心意义与 作
用. 最后, 对基于性能建模的任务调度未来研究方向进行了展望. 通过本文的综述, 读者将对面向深度学习训练的

任务性能建模与调度有更全面的了解, 为相关研究和应用提供参考和借鉴, 也为未来本领域的研究方向提供了有
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益的展望和启示.
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