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摘　要　近年来,容器由于具有轻量级以及高可扩展性,逐渐替代了虚拟机,被广泛应用于深度学习云平台中.但目前深度学

习云平台在 GPU 资源管理上依然存在着不足,主要表现为由于容器编排技术的限制,多个容器无法共享使用 GPU 资源,而对

于一些小规模模型的训练任务和推理任务,单个任务并不能充分利用整张GPU 卡的计算资源.当前的独占模式会导致昂贵的

GPU 资源的浪费,降低资源效率和服务可用性.针对这一问题,提出了一种 GPU 共享调度系统.一方面,基于 Kubernetes的

Operator机制对现有集群功能进行扩展,实现了多个Pod共享使用 GPU 资源,同时设计了一种代理机制保证了与原生 KuberＧ

netes的兼容性.另一方面,基于 GPU 时间片与抢占机制,实现了 GPU 资源的动态管理与调度,在多个任务之间进行细粒度的

协调,并减少了任务干扰.实验结果表明,与原生 Kubernetes调度系统相比,该系统能够将一组深度学习训练任务的完成时间

平均减少约２０％,使得集群 GPU 资源利用率平均提升约１０％.在共享使用 GPU 时高优先级任务性能相较于独占 GPU 损耗

不到５％,同时能够使得低优先级任务以２０％的性能运行在同一张 GPU 上.

关键词:深度学习云平台;GPU 共享;容器调度;Docker;Kubernetes
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Abstract　Inrecentyears,containershavegraduallyreplacedvirtualmachinesandarewidelyusedindeeplearningcloudplatＧ

formsduetotheirlightweightandhighscalability．However,thedeeplearningcloudplatformstillhasdeficienciesinGPUreＧ

sourcemanagement,whicharemainlymanifestedasmultiplecontainerscannotshareGPUresourcesduetothelimitationofconＧ

tainerorchestrationtechnology．ForsomesmallＧscalemodeltrainingtasksandmodelinferencetasks,asingletaskcannotfully
utilizethecomputingresourcesoftheentireGPUcard．ThecurrentexclusivemodewillresultinawasteofexpensiveGPUreＧ

sources,reduceresourceefficiencyandserviceavailability．Inresponsetothisproblem,thispaperproposesaGPUsharingscheＧ

dulingsystem．Ontheonehand,theKubernetesＧbasedOperatormechanismextendstheexistingclusterfunctions,enablingmultiＧ

plePodstoshareGPUresources,anddesignsanagentmechanismtoensurethatcompatibilitywithnativeKubernetes．Onthe

otherhand,basedontheGPUtimesliceandpreemptionmechanism,thedynamicmanagementandschedulingofGPUresources

isrealized,fineＧgrainedcoordinationamongmultipletasksisperformed,andtaskinterferenceisreduced．Experimentalresults

showthatcomparedwiththenativeKubernetesschedulingsystem,theproposedsystemcanreducethecompletiontimeofa

groupofdeeplearningtrainingtasksbyabout２０％ onaverage,andincreasetheutilizationofclusterGPUresourcesbyabout

１０％onaverage．WhentheGPUisshared,theperformancelossofhighＧprioritytasksislessthan５％comparedtotheexclusive

GPU,andthelowＧprioritytaskscanrunonthesameGPUwith２０％oftheperformance．

Keywords　Deeplearningcloudplatform,GPUsharing,Containerscheduling,Docker,Kubernetes

　



１　引言

随着深度学习研究在各个领域逐渐落地,工业界开始探

索一套从数据获取到模型训练再到模型落地的完整体系,降

低模型训练的计算资源成本,缩短模型开发的周期.为达到

这一目的,各大云服务提供商都推出了自己的深度学习云平

台,如亚马逊 Sagemaker[１]、谷歌 GCP[２]、阿里云 PAI、百度

BML、腾讯 TIＧONE、华为 ModelArts.这些深度学习云平台

解决了传统方法直接在PC或服务器上训练带来的计算资源

成本高、缺少统一的资源监控系统、算法人员需要参与运维

(如搭建硬件软件环境)等问题;同时,它们基于统一的资源监

控和调度,使计算中心的资源利用率大大提升,有效地降低了

成本.

当前构建深度学习云平台依赖的两大基础技术为容器虚

拟化技术和容器编排技术.容器虚拟化技术是继虚拟机之后

的新一代操作系统虚拟化技术,具有性能好、占用小、启动快

等特点.而 Docker[３]是容器虚拟化技术的一种,也是当前使

用最广泛的容器虚拟化技术,在深度学习云平台中用于为用

户提供隔离的环境.随着越来越多的应用被部署在容器中,

对容器的部署、调度、管理与扩展的需求愈发凸显,便出现了

容器编排技术,用于对容器进行自动化管理.Kubernetes[４]

是当前的一种主流容器编排技术,用于统一管理分布式集群

里所有节点上的容器,具有高度的可扩展性,同时还具有负载

均衡、存储编排、自动部署和回滚等功能.

图形处理器(GraphicsProcessingUnit,GPU)由于具有

强大的并行处理能力而被广泛应用于图像识别、自然语言处

理等计算密集型任务中,以提高计算速度.显著的性能优势

吸引了云提供商在其云环境中部署 GPU[５].而目前的云平

台在 GPU资源管理方面仍然存在不足.虽然 Kubernetes能

够对容器进行编排与管理,但其能够识别与分配的本地资源

只有CPU和内存.Kubernetes将GPU连接到其管理的容器

中的方式,目前主要是通过设备插件[６]的形式来实现,而设备

插件不支持对 GPU的共享使用或部分分配.这就导致通过

容器编排技术管理的容器能够使用的 GPU 资源最小单元为

１,且无法共享资源[７].实际上,对于一些小规模的模型训练

任务和模型推理任务而言,单个任务通常不能完全利用整个

GPU卡的计算资源.因此独占模式会导致昂贵的 GPU 资源

的浪费,降低资源效率和服务可用性,导致排队时间更长.

针对上述问题,本文提出了一种深度学习云平台下的

GPU共享调度系统.一方面,基于 Kubernetes的 Operator
对于现有集群功能进行扩展,创建自定义资源vPod并根据其

资源优先级进行调度,使得多个任务Pod能够共享使用 GPU
资源;同时设计了一种代理机制以保证与原生 Kubernetes的

兼容性,实现了对可共享 GPU 的管理.另一方面,本文基于

GPU时间片分片以及时间片抢占机制,设计了 GPU 资源动

态管理模块,能够在多个任务之间进行细粒度的协调,并减少

任务干扰.最后,设计实验验证了本文系统相比原生 KuberＧ

netes在任务完成时间、GPU 利用率以及任务性能损耗方面

的提升.

实验结果表明,与原生 Kubernetes调度系统相比,本文

系统能够将一组深度学习训练任务的完成时间平均减少

１９．４９％,集群 GPU 资源利用率平均提升１０．６４％.在保证

高优先级任务的性能相比独占 GPU 损耗不到５％的同时,本

系统低优先级任务能以２０％的性能运行在该 GPU上.

２　相关工作

随着深度学习训练需求的持续增加以及容器虚拟化技术

的不断发展,其对计算资源的需求量也日益增长.因此,如何

更加合理地使用 GPU,解决目前 Kubernetes独占 GPU 使用

模式造成的资源浪费问题也愈发受到关注.目前学术界出现

了一些多任务 GPU共享的研究成果.

ConvGPU[８]是一种多个容器共享使用 GPU 的解决方

案,该方案通过拦截 CUDA 库的调用,限制多个容器之间的

显存使用以支持共享显存资源.然而该方案只能支持 GPU
显存的共享使用,并且只能用于单个 GPU 的共享,无法在容

器集群中共享使用 GPU显存和计算资源.

目前在 Kubernetes集群中共享 GPU 的一种方式是修改

设备插件,在向设备插件注册 GPU 设备时,注册的设备数量

是其管理的 GPU 数量乘以一定的比例系数[９Ｇ１０].这样用户

只需在Pod的资源规范中申请需要使用的虚拟 GPU 设备的

份数,便能够申请小数位的 GPU 资源.GaiaGPU[１１]通过修

改设备插件,使得多个任务能够在容器集群中共享使用 GPU
资源,并采用监控调节的方式实现资源隔离.

KubeShare[１２]在共享方面采用自定义资源的方式来实现

GPU共享调度,并设计了一种位置感知调度算法,来缓解任

务之间的干扰问题.在资源隔离方面采用时间片分片实现算

力和显存的隔离.

这些方案虽然能够使得多个任务共享使用一张 GPU
卡,一定程度上提高了 GPU 资源的利用率,但很少在生产集

群中使用,原因是虽然提高 GPU 资源利用率是有益的,但保

证一些优先级较高的任务的性能也是至关重要的.这些方案

在同一张 GPU上同时执行多个作业时,对于任务之间的性

能干扰问题考虑较少,导致高优先级作业的性能显著降低.

因此现有 GPU生产集群大多采用独占模式分配 GPU,以此

来保证任务的性能[１３].

３　系统整体设计

本文构建的容器 GPU 共享调度系统结构如图１所示.

本文基于 Operator对 Kubernetes现有的功能进行扩展,构造

一种名为vPod的自定义资源,该资源对象底层是对 Pod资

源的封装,并对 Pod的功能进行扩展,支持多个任务共享使

用 GPU资源.为了对自定义资源进行调度与生命周期的管

理,本文基于自定义控制器实现了 vPod调度器与 vPod管

理器.

从工作流程来看,GPU共享调度系统能够接收用户提交

的任务信息(包括vPod名称、vPod命名空间等)以及任务的

优先级和显存数量,完成自定义资源vPod的调度以及工作

Pod的创建和初始化工作,并协调不同优先级任务 GPU 资源

的使用.对应的前端交互界面的设计如图２所示.

７８王　壮,等:深度学习容器云平台下的 GPU共享调度系统



图１　GPU共享调度系统架构图

Fig．１　ArchitectureofGPUsharedschedulingsystem

图２　系统前端交互设计

Fig．２　SystemfrontＧendinteractivedesign

从整体功能模块来看,该系统可以分为 GPU 共享模块

和资源隔离模块.GPU 共享模块能够使多个深度学习任务

共享同一 GPU 的计算和显存资源,主要包括vPod调度器、

vPod管理器、集群资源管理器等子模块;资源隔离模块能够

根据任务的优先级协调不同任务的 GPU 使用权限与使用时

间,主要包括拦截子模块和 GPU资源调度子模块.

３．１　任务资源类型

根据用户的不同资源需求,本文设计了两种优先级类型

的任务,即高优先级任务和低优先级任务.用户需要设置任

务的 GPU内存使用量 Memory_Limit,即该任务能够使用的

最大的 GPU内存量.例如,Memory_Limit＝０．４表示该任务

能够占用 GPU卡４０％的内存空间.本文的设计目的是在保

证高优先级任务性能的前提下,通过低优先级任务窃取空闲

的 GPU时间周期,以此来提高 GPU的利用率.

下面将具体介绍为实现上述两种资源类型任务的vPod
调度和 GPU 资源动态分配,以及为了解决 vGPU 与原生

Kubernetes调度器的兼容问题,防止出现资源竞争所做的

工作.

３．２　vPod调度器与共享调度算法

vPod调度器是为了控制自定义资源vPod调度到集群中

合适的节点与 GPU上而实现的自定义调度器.其作用是根

据用户设置的任务资源类型、GPU 内存请求量,以及集群剩

余资源量,通过 GPU共享调度算法,确定vPod与设备ID的

映射关系.

vPod调度器采用的共享调度算法如算法１所示,根据任

务的优先级和显存请求量不同,调度器执行的具体策略也有

所不同.总体来讲,vPod的调度过程分为预选阶段和优选

阶段.

算法１　GPU共享调度算法

输入:vPod的创建请求r;目前可分配的vGPU列表 D
输出:为该vPod分配的vGPU的设备ID
/∗ Step１:预选阶段:根据任务的优先级和资源请求量筛选出符合要

求的vGPU列表S

１．S＝[];

２．ifr．priority＝＝ highthen

３．　foreachd∈ Ddo

４．　　ifr．memory＞d．memorythencontinue;

５．　　ifd．highTag≠ nullthencontinue;

６．　　S＝append(S,d);

７．elseifr．priorityislowthen

８．　foreachd∈ Ddo

９．　　ifr．memory＞d．memorythencontinue;

１０．　　　ifd．gpu_util＞ gpu_util_limitorlen(d．lowTag)＞low_

nums_limitthencontinue;

１１．　　S＝append(S,d);

/∗ Step２:优选阶段:从符合资源条件的设备列表中选择最优的vGＧ

PU设备

１２．d＝worst_fit(r,S);

１３．ifd＝＝ nullthend＝newdev();

１４．ifr．priorityishighthen

１５．　d．highTag＝r．highTag;

１６．elseifr．priorityislowthen

１７．　d．lowTag＝append(d．lowTag,r．highTag);

１８．returnd．id．

在预选阶段,共享调度算法会根据任务申请资源量与集

群资源管理器收集的各vGPU(virtualGPU)设备的空闲资源

量,筛选出满足任务类型以及资源需求的vGPU 列表.其中

vGPU是由本系统管理的可共享 GPU.当任务为高优任务

时,如算法１的第２－６行所示,如果该vGPU 的显存剩余量

无法满足vPod的显存请求量或者该vGPU 上已经存在高优

先级任务,则不会将该vGPU 加入候选列表S.这里主要是

为了防止多个高优先级任务抢夺 GPU 资源,以保证高优先

级任务的性能.当任务为低优任务时,如算法１第７－１１行

所示,除了显存资源的限制外,只有在过去的１min内GPU利

用率低于gpu_util_limit(本文设置为０．８)且该vGPU 上的低

优先级任务数量不超过low_nums_limit(GPU 上并发任务的

最大数量,可根据 GPU硬件参数进行调整)的vGPU 才能被

选为候选vGPU.这里主要考虑若 GPU 利用率过高或任务

数量过多,会导致低优先级任务的性能下降.

在优选阶段,调度算法会从可调度的vGPU 列表中选择

８８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６,June２０２３



最优的vGPU,具体的调度策略如算法１第１３－１９行所示.

对于待调度的任务,均采用最坏适应算法的思想.对不同优

先级的任务,调度方式又有所不同.１)待调度的任务是高优

先级任务,会优先选择仅运行低优先级任务的vGPU,且低优

先级任务数量越少、剩余显存量越多,则调度概率越大;若不

存在满足要求的vGPU,则会返回一个新的设备ID,表示该任

务需要在一个新的vGPU上启动.２)待调度的任务是低优先

级任务,则会优先选择仅存在低优先级任务的vGPU,其次会

调度到运行着高优先级任务的vGPU,且调度概率与该vGＧ

PU上低优先级任务数量以及显存量成负相关,否则会返回

一个新的设备ID.共享调度算法的设计思想是,共享 GPU
上运行的低优先级任务数量越多,对于高优先级任务的性能

产生影响的可能性就越大.

３．３　vPod资源管理器与vGPU管理

vPod管理器是本文实现的自定义控制器,主要负责创建

和管理vGPU,根据vPod的资源规范创建实际工作的任务

Pod,并在Pod中安装拦截库以及初始化Pod的环境变量.

当vPod管理器通过 KubernetesWatch机制监听到vPod
调度完成后,会获取该vPod调度的节点名称和设备ID.随

后vPod管理器会创建实际工作的任务 Pod并完成容器的初

始化,具体做法是将容器的 NVIDIA_VISIBLE_DEVICES变

量设置为该vGPU的设备ID对应的 UUID,并在容器的环境

变量中设置 GPU 资源调度器的IP地址以及服务端口,然后

在相应节点上创建工作Pod.

由于本文的 GPU共享调度系统与原生 Kubernetes是共

存的,因此,如何保证vGPU 与 Kubernetes原生调度器[１４]的

兼容也是一个关键性的问题.通过上述的 GPU 共享调度方

法能够将任务调度到同一张 GPU 上,但是 Kubernetes却无

法感知到该 GPU是否为本系统管理的可共享 GPU,因此可

能会导致资源争用的问题.例如,当一个高优先级任务已经

申请 使 用 一 张 vGPU,在 工 作 容 器 中 设 置 了 该 vGPU 的

UUID并安装了拦截库,但 Kubernetes的原生调度器无法获

知这一变化,后续可能会将该 GPU 分配给其他的 Pod使用.

由于vPod管理器只会在由vPod创建的工作 Pod安装拦截

库,因此无法限制其他 Pod对 GPU 资源的使用.这样就会

导致我们无法保证该高优先级任务获得的 GPU 资源量以及

任务的性能.为解决这一问题,本系统设计并实现了一种代

理机制来创建vGPU.当vPod管理器获得了一个新的设备

ID时,首先会启动一个 AgentPod来申请 GPU,并获取该

GPU的 UUID,然后将其与新的设备ID 形成映射并存储在

vPod管理器中.AgentPod不会进行任何计算任务,只是向

Kubernetes调度器申请 GPU,该 GPU 后续不会被分配给

Kubernetes的其他Pod.当该vGPU 上不存在任何任务时,

vPod管理器会删除对应的 AgentPod,Kubernetes即可获知

该 GPU资源已经被释放,从而能够避免资源争用问题的

发生.

３．４　GPU资源隔离与抢占式调度

多个任务容器共享使用 GPU 时,容器对 GPU 资源的过

度占用往往会导致任务性能下降,当显存过度分配时任务

甚至会因显存溢出而失败.因此,除了实现多个容器共享使

用 GPU外,还需要限制容器可以使用的 GPU 资源数量,以

保证高优先级任务性能不受影响.

在深度学习任务中,GPU的算力资源主要用来处理核函

数的下发,显存资源主要用于存储模型的参数以及计算过程

中产生的临时变量.因此,为了隔离容器之间的 GPU 使用,

本文系统基于Linux的 LD_PRELOAD机制设计,通过编写

核函数下发、显存分配和拷贝,以及上下文同步相关的拦截函

数,将其编译成动态库后,经过 LD_PRELOAD加载,当程序

中调用CUDA库函数时,会被拦截函数拦截并进行相应的资

源调度与处理.表１列出了本文拦截的CUDAAPI库函数.

表１　拦截的CUDAAPI库函数

Table１　InterceptedCUDAAPIsfunctions

APIFunctions Features

cuLauncKernel 核函数下发

cuLaunchCooperativeKernel 线程核函数下发

cuMemAlloc 设备内存分配

cuMemAllocPitch 二维矩阵内存分配

cuMemAllocManaged 统一内存管理分配

cuArrayCreate 二维矩阵创建

cuArray３DCreate 三维矩阵创建

本文的 GPU资源隔离可以分为显存隔离和算力隔离两

部分.在显存隔离方面,本文采用空间复用的方式使得多个

任务各自使用 GPU 显存的一部分,且不得超出申请的显存

数量.在任务调用显存申请的 CUDA API时进行拦截并检

查该任务的剩余可使用显存量.若任务剩余显存量满足申请

量,则在记录该任务的显存使用量后将请求转发至真正的

CUDAAPI进行显存的申请与分配;若任务剩余显存量不

足,则会抛出显存不足溢出的错误(OutofMemory).

在算力隔离方面,本文采用时间复用的方式在多个任务

之间共享 GPU 算力资源.任务在使用 GPU 算力资源下发

核函数前需要向 GPU 资源调度器申请时间片,只有得到

GPU时间片的任务才能够使用 GPU 下发核函数.GPU 资

源调度器是运行在宿主机上的守护进程,负责 GPU 时间片

的调度与回收.任务容器得到时间片后,该任务的核函数下

发请求会被转发至真正的cuLauncKernel等CUDAAPI函数

上,若超过该时间片,任务想要使用 GPU 必须再次申请时间

片.为了降低任务之间的干扰,保证高优先级任务的性能,本

系统针对不同资源类型的任务,采取不同的 GPU 时间片调

度方案.

当高优先任务和低优先级任务同时请求使用 GPU 时,

为保证高优先级任务的性能,资源调度器会优先将 GPU 时

间片分配给高优先级任务.当只有低优先级任务请求使用

GPU时,资源调度器才会将 GPU 时间片分配给低优先级任

务.这里存在的挑战是,当低优先级任务持有时间片时,高优

先级任务需要等待该时间片结束后,才能得到 GPU 时间片,

这会导致高优先级任务性能的降低.

为了降低对高优先级任务的干扰,本文对高优先级任务

设置了时间片的抢占机制.当 GPU 资源调度器检测到高优

先任务申请时间片时,若此时低优先级任务正持有时间片,
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那么调度器会回收低优先级任务的 GPU 时间片,并将时间

片调度给高优先级任务.如此,高优先级任务最多会延迟一

个核函数的执行时间而非整个时间片,降低了对于高优先级

任务性能的影响.当 GPU 上只有低优先级任务时,能够动

态地增加分配给低优先级任务的时间片,以此来提升低优先

级任务的性能.

４　实验验证

基于上述理论设计,本文实现了 GPU 共享调度系统原

型.为了验证系统的有效性与可靠性,本文从系统的任务完

成时间、GPU利用率、任务的性能损耗与性能提升３个方面

与原生 Kubernetes系统进行对比,实验环境如表２所列.

表２　集群硬件配置

Table２　Clusterhardwareconfigurations

Configuration ModelorSize
CPU Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６９０

RAM/GB ５１２
GPU NVIDIATeslaV１００

Memory/GB ３２
GPUNums ４

４．１　数据集

本文从 Github中选择了５种常见的深度学习模型以及

两种开放数据集用于对比实验,如表３所列.

表３　深度学习模型与数据集

Table３　Deeplearningmodelsanddatasets

Models Frame Datasets
VGG１１
VGG１６
VGG１９

MobileNet
SqueezeNet

Pytorch[１５] Cifar１０
Cifar１００

４．２　GPU利用率与任务完成时间

本文在集群节点上进行实验,从模型列表的５种模型中

随机选取模型启动深度学习训练任务并进行调度.对于每种

模型,随机选取一种数据集进行训练.在１h内共启动１２个

深度学习训练任务,任务的资源类型默认为低优先级任务.

在实验过程中调用nvml库[１６]的接口每秒钟采集一次 GPU
利用率.为了便于展示 GPU利用率结果图,每隔１０s计算一

次１０s内的 GPU平均利用率.实验的结果如图３和表４所

示,其中图３给出了３０min内本文系统与原生kubernetes的

GPU利用率变化情况.

图３　GPU利用率对比情况

Fig．３　ComparisonofGPUutilization

表４　GPU利用率与任务完成时间

Table４　GPUutilizationandjobcompletiontime

GPU Utilization CompletionTime
Kubernetes ４９．７１％ ５９min５０s
OurSystem ６０．３５％ ４８min１０s

Improvement １０．６４％ １９．４９％

对比实验结果可以发现,与原生 Kubernetes系统相比,

本文系统的 GPU利用率平均提升了１０．６４％,任务总完成时

间减少了１９．４９％.

４．３　性能干扰与性能提升

本实验中每两个任务为一组,从模型列表的５种模型中

随机选取模型和数据集启动深度学习训练任务.设置其中一

个任务为高优先级任务,另一个任务为低优先级任务,测试采

用本文系统和 Kubernetes原生系统以及直接在主机中将两

个任务在同一块 GPU 卡上运行任务时,高优先级任务相较

于独占 GPU时的性能损耗以及低优先级任务性能的提升.

对比图４和图５的实验结果可以发现,采用直接打包的

方式将两个任务放置在同一张 GPU上时,虽然相比原生 KuＧ

bernetes系统与本系统方案,其任务总完成时间最短,但采用

直接打包的方式运行时高优先级任务相比原生 Kubernetes
系统性能平均降低了３２．８８％.故在多个任务共享使用 GPU
时,采用直接打包的方式无法保证高优先级任务的性能;并

且,由于原生 Kubernetes不支持共享 GPU,因此无法将直接

打包的方式应用于基于 Kubernetes的深度学习云平台中.

而采用本系统方案,在兼容原生 Kubernetes的同时,高优先

级任务性能相比原生 Kubernetes系统性能平均仅降低了

４．６３％.同时本文系统的低优先级任务相比原生 Kubernetes
系统中该任务的性能提升约２０．７９％.

图４　高优先级任务完成时间对比

Fig．４　Completiontimecomparisonofhighpriorityjobs

图５　任务完成总时间对比

Fig．５　Comparisonofjobcompletiontime

４．４　系统的可扩展性

本系统基于 Kubernetes的 Operator自定义资源和控制

器来支持 GPU共享调度,使得多个任务容器能够共享 GPU.

０９ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６,June２０２３



Operator是 Kubernetes提供的用于扩展集群现有资源和功

能的框架.在本文中,vPod是自定义的资源,vPod的调度器

和管理器是自定义的控制器,通过自定义资源和控制器,我们

能够在不修改 Kubernetes源码以及不影响现有集群状态的

情况下,实现 GPU共享的功能.用户能够通过申请vPod并

设置任务资源类型来使用共享GPU,也能够直接通过 KuberＧ

netes申请独占 GPU的Pod.此外,本文系统将vPod调度器

与管理器解耦成两个独立的模块,因此我们能够根据需求在

调度器模块使用不同的调度算法.当集群节点或集群资源发

生变化时,本文利用 Kubernetes中的 DaemonSet资源对象的

特性,使得 GPU资源调度模块能够根据节点数量动态伸缩,

进而使得每个节点上都能运行 GPU 资源调度模块,以保证

对各节点的可共享 GPU 的资源管理.由此可见,本系统具

有较好的可扩展性.

结束语　针对基于 Kubernetes的深度学习容器云平台

GPU卡资源的独占问题,本文提出了一种 GPU 共享调度系

统,该系统能够在保证兼容原生 Kubernetes的前提下,实现

将多个用户任务 Pod调度到同一块 GPU 上,使得多个任务

能够共享使用一块 GPU卡资源.

本文系统基于 KubernetesOperator机制,创建自定义资

源vPod并设计开发了自定义调度模块和资源管理模块,实现

GPU共享调度和保证与原生Kubernetes调度方案的兼容性.

针对 GPU共享环境中任务之间的干扰问题,本文基于 GPU
时间片分片以及时间片抢占机制,设计了 GPU 资源动态管

理模块,能够在多个任务之间进行细粒度的协调,并减少任务

干扰.

实验结果表明,与原生 Kubernetes调度系统相比,本系

统能够将深度学习训练任务的完成时间平均减少１９．４９％,

集群 GPU资源利用率平均提升１０．６４％;同时,本系统能够

在高优先级任务性能平均损耗４．６３％的情况下,将低优先级

任务的性能平均提升２０．７９％.
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