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摘　要　近年来,大模型在生物信息学、自然语言处理和计算机视觉等多个领域取得了显著成功.然而,这些模型在训练和推

理阶段需要大量的计算资源,导致计算成本高昂.同时,计算集群中存在资源利用率低、任务调度难的供需失衡问题.为了解

决这一问题,提出了填充性载荷的概念,即一种在计算集群中利用空闲资源进行计算的负载.填充性载荷的计算资源随时可能

被其他负载抢占,但其使用的资源优先级较低,资源成本也相对较低.为此,设计了适用于填充性载荷的分布式深度学习训练

框架PaddingTorch.基于阿里巴巴PAI集群的数据,使用４块 GPU 模拟了任务切换最频繁的４个 GPU 时间段上的作业调度

情况,使用PaddingTorch将蛋白质复合物预测程序作为填充性载荷进行训练.训练时长为独占资源时训练时长的２．８倍,但

训练成本降低了８４％,在填充性载荷填充时间段内 GPU 资源利用率提升了２５．８％.
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Abstract　Inrecentyears,largeＧscalemodelshaveachievedremarkablesuccessinmultipledomainssuchasbioinformatics,natural

languageprocessing,andcomputervision．However,thesemodelsoftenrequiresubstantialcomputationalresourcesduringthe

trainingandinferencestages,resultinginconsiderablecomputationalcosts．Additionally,computingclustersexperienceimbaＧ

lancesbetweensupplyanddemand,manifestingaslowresourceutilizationanddifficultiesintaskscheduling．Toaddressthis

problem,theconceptofPaddingLoadisintroduced,whichleveragesidlecomputingresourcesforcomputationaltasks．Resources

allocatedtoPaddingLoadcanbepreemptedbyothertasksatanytime．However,theyoperatewithalowerresourcepriority,

leadingtorelativelylowercosts．PaddingTorchisadistributeddeeplearningtrainingframeworktailoredforPaddingLoad．UtiliＧ

zingdatafromtheAlibabaPAIcluster,jobschedulingissimulatedonfourGPUs,specificallyduringpeaktaskＧswitchinginterＧ

vals．PaddingTorchisemployedtotrainaproteincomplexpredictionmodelusingthePaddingLoadapproach．Whilethetraining
durationis２．８timesthatofexclusiveresourceusage,thereisan８４％reductionintrainingcostsanda２５．８％increaseinGPU

resourceutilizationduringtheperiodswhenPaddingLoadisemployed．

Keywords　Deeplearning,Distributedtraining,Resourceutilization,Computingcluster,Programmingframework

　

１　引言

深度学习已逐步从实验室走向各行业的实际应用,重塑传

统行业模式,颠覆现有方法,并引领未来的发展方向.数据集

规模的增长为深度学习领域带来了机遇与挑战.一方面,更多

的数据样本会使模型得到更充分的训练;另一方面,训练过程

所需的计算资源也显著增加.以 AlphaFold２为例,其完整的

训练过程需使用１２８张 A１００显卡,耗时约１１天[１].值得注

意的是,AlphaFold２使用的 Uniprot数据库在过去十年中呈

指数增长,２０２２_０３版本中包括超过２．２７亿条序列记录[２].不

断增加的模型复杂度和数据集规模导致模型需要更长时间的

训练过程,消耗了大量的计算资源.高昂的成本在一定程度上

阻碍了技术进步,使得部分研究方向成为少数团体的专属领

域[３].因此,如何降低训练成本成为一个重要课题.



深度学习工作负载的增加也为大型计算集群带来了挑

战.现 有 计 算 集 群 的 资 源 利 用 率 较 低,仅 约 为 ２５％ ~

５０％[４],大量资源长时间处于空闲状态,同时许多任务又具有

较高的排队延迟.资源的供需失衡既造成集群资源过剩,又

导致需求无法完全满足.

为了解决训练成本高与计算集群资源供需失衡的问题,

本文提出了填充性载荷的概念,并设计了适用于填充性载荷

的分布式深度学习训练框架 PaddingTorch.填充性载荷是

一种在计算集群中动态分配和执行的负载.该类负载是系统

中的最低优先级负载,仅利用系统中的空闲资源,且使用的资

源随时可能被集群中的其他负载抢占.应用本文框架 PadＧ

dingTorch将深度学习训练作业转化为填充性载荷,可以降

低研究者的训练成本,对于计算服务提供者而言,则能提高系

统资源利用率并减少资源闲置导致的浪费.

本文具体贡献为:１)定义了填充性载荷,并对填充性载荷

的资源使用时长、成本等进行了理论分析;２)实现了适用于填

充性载荷的分布式深度学习训练框架 PaddingTorch,可以低

成本地处理工作节点的启动和退出;３)将蛋白质复合物预测

程序作为填充性载荷,使用４块 GPU 模拟 PAI集群中任务

切换频率最高的４个GPU时间段上的作业调度情况,使用其

空闲资源进行训练,训练时间约为使用独占资源训练时间的

２．８倍,成本则降低约８４％,被填充时段的 GPU 资源利用率

提升了２５．８％.

２　研究背景与问题

２．１　集群资源使用情况

１)GPU利用率

随着 GPU性能的提升,有效利用 GPU 性能成为一个重

要课题.许多任务由于受复杂性和规模限制,无法充分利用

GPU 的 计 算 能 力[５].GPU 中 包 括 多 个 流 式 多 处 理 器

(StreamingMultiprocessor,SM),在线程块数量不足以填满

所有 SM 等情况下,部分 SM 会处于空闲状态,没有被利

用[６].NVIDIA将 GPU的利用率定义为采样期间一个或多

个内核在GPU上执行的时间百分比,持续时间在１/６~１s之

间,可以简单地通过nvidiaＧsmi获取相关的统计数据[７].这

种定义并不能准确反映SM 的利用率,但仍可用于估计 GPU
的使用情况[８].阿里巴巴 PAI集群通过时间复用进行 GPU
共享,在该集群中,GPU 使用数量指 GPU 使用 时 长 百 分

比[５].

Hu等[９]使用 GPU 分配率来表示 GPU 利用率,即处于

活动状态的 GPU占 GPU总量的比例.本文使用的 GPU 利

用率指在统计时间内 GPU处于工作状态的时间百分比.

２)系统资源利用率

在大型集群中,GPU 资源的利用率为２５％~５０％,且活

动 GPU 大 约 占 总 GPU 的 ６５％ ~９０％[４,９].许 多 集 群 的

GPU分配率可以达到８５％~９０％,但 GPU 分配率过高会导

致部分待处理任务开始堆积,尽管此时仍有数百个 GPU 未

被使用[４].Lyra使用的集群[１０]中,GPU分配率为８２％,部分

GPU经常处于空闲状态,平均排队时间却超过３０００s.由于

一些任 务 需 要 所 有 资 源 同 时 就 位,并 进 行 组 调 度 (GangＧ

scheduling),因此集群中会保留部分可用资源,直到满足组调

度的资源需求[１１].组调度需要的 GPU 数越多,集群因等待

造成的资源浪费越大.

集群中面临棘手的调度问题,尽管 GPU 利用率和分配

率仍有提升空间,但进一步提高 GPU 分配率可能会导致更

高的排队延迟,降低用户体验.填充性载荷具有可以随时被

高优先级资源抢占的灵活性,将空闲资源分配给填充性载荷,

常规负载排队延迟平均仅增加０．１％.同时,通过将部分需

要进行组调度的负载转化为能够利用动态资源的填充性载

荷,不仅降低了调度复杂性,还减少了集群在组调度过程中等

待所有节点就绪时产生的资源浪费.

２．２　云服务付费方式

常见的云服务提供商有亚马逊云[１２]、阿里云[１３]等,这些

云厂商提供的云服务器包括按量付费、包年包月和竞价型实

例３种付费方式.按量付费方式适用于短期购买,价格最高;

包年包月 方 式 长 期 持 有 资 源,价 格 约 为 按 量 付 费 方 式 的

８０％;竞价型实例可用资源和价格根据市场供需关系波动,价

格约为按量付费方式的１０％~２０％[１２,１４].当资源库存不足

或市场价格高于用户出价时,用户资源会被回收.资源回收

时,用户会在提前３０s至５min不等的时间收到中断回收预

警,但用户数据并不会自动保存[１３].用户需自行处理任务的

关闭、转移和重新部署,确保运行程序具有良好的容错功能.

与填充性载荷使用的最低优先级资源相比,现有云计算

系统中竞价型实例的可用时间较长.例如,阿里云、亚马逊云

为用户设置若干小时保护期,保护期内资源不会被回收;阿里

云的竞价型实例在一小时保护期限过后,系统每五分钟会比

较用户价格与市场价格,判断是否释放实例.填充性载荷可

以使用更加细粒度的空闲计算资源,如仅有数十秒空闲时长

的资源.本文假设填充性载荷使用资源的价格低于竞价型实

例,即低于按量付费方式的１０％.

２．３　分布式深度学习框架

在分布式深度学习中,需要考虑参数同步和节点间通信

等问题.由于集合通信需要一些学习成本,其他领域的研究

者可能并不想成为通信原语方面的专家,他们更愿意将时间

和精力放在研究工作中[１５].分布式深度学习框架需要为研

究者提供简单易用的 API,并确保框架对代码的侵入性较低,

只需对单节点训练代码进行少量修改即可实现多节点训练.

被广泛使用的分布式深度学习平台,如 PyTorch,TenＧ

sorFlow等,对分布式训练的支持有限,并未对研究者隐藏所

有通信和同步操作等细节.深度学习训练框架 Horovod[１５],

PyTorchLightning[１６]等在深度学习平台的基础上提供了一

些高级接口,并提供了更为全面的弹性容错功能以支持使用

竞价型实例,但这些框架对弹性容错功能的支持仍然有限.

Horovod通过定期在内存中备份状态来进行容错.用户需要

指定若干轮次或若干批次进行状态备份,难以确定合适的备

份频率.备份频率较高时,带来的额外开销增加;备份频率
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较低时,出错后损失的训练进度较多.PyTorchLightning除

周期性备份检查点以外,还可以采用精准检查点保存的方法,

捕获到中止信号时保存检查点,出现故障时从上一个保存的

检查点恢复.但节点故障时同样需要重启所有节点,且从检

查点恢复训练进度时不支持改变节点数.

本文实现了 PaddingTorch,该框架不需要从检查点恢

复,由主节点负责处理失败的任务;失败的节点不会对其他节

点产生影响,不需进行重启.当节点资源再次可用时,可以直

接加入原有的通信组.

２．４　本文的研究问题

为了解决大模型训练成本高、大型计算集群资源利用率

低的问题,本文提出了填充性载荷的概念.填充性载荷利用

系统空闲资源降低执行成本,使用的资源数量可以动态变化,

随时可能被高优先级负载抢占计算资源.

现有的分布式深度学习训练框架在弹性容错方面并不能

满足填充性载荷的需求.填充性载荷使用的低优先级资源可

能在分钟级别被频繁中止与重启,这意味着单一机器上的可

执行时间最短为若干分钟[１７],现有框架需要在分钟级别更频

繁地保存检查点,否则丢失的训练进度会使整个训练过程难

以持续.为满足填充性载荷的需求,本文实现了 PaddingＧ

Torch,该框架具有更低成本的容错功能以及更健壮的通

信组.

３　填充性载荷

３．１　定义

填充性载荷是一种在计算集群中动态分配和执行的负

载,旨在充分利用空闲资源,提高系统资源的利用率并降低负

载的执行成本.

定义１　任务(Task)是一个计算请求,用三元组表示为:

T＝‹D,C,S(c,g,m,t)› (１)

其中,D 是输入数据;C 是需要运行的代码;S是该计算请求

的资源需求,包括c个CPU核、g个 GPU 处理器、mGB的内

存,以及型号为t的 GPU处理器.任务可以在任意满足资源

需求的一个计算节点上执行.

定义２　任务发起时间(si)指用户将任务i提交到计算

集群的时间.

定义３　任务执行时间需求(ei)指若节点不会被抢占,则

任务i在节点上从开始计算到计算完成的时间.

定义４　任务结束时间(fi)指任务i被完全完成,交付给

用户的时间.

定义５　资源使用时长(δj,q)指节点j第q次开始计算来

自同一作业的任务,直至所有任务均已完成,或该节点被来自

其他作业的更高优先级任务抢占的时长.

定义６　填充性载荷(PaddingLoad)是一种由 N 个任务

组成的负载,对计算节点的需求量范围为[Smin,Smax].Smax为

最大可并行度,该值通常较大,数量级可为数百至数千;Smin

为最小可并行度,指负载执行需要的最少资源数.当任务之

间有同步操作等约束时,填充性载荷中的任务存在依赖关系.

填充性载荷的执行时间为Pexec,则

Pexec＝max(fi)－min(si) (２)

理想情况下,任务在最大可并行度下的执行时间为Pideal,

故

Pideal＝
∑
N

i＝１
ei

Smax
(３)

即为

Pexec＝k×Pideal (４)

其中,k≥１,k为资源可被抢占场景下执行时间与资源独占场

景下执行时间的比值.在节点j上执行任务i,除任务计算外

的其他时间开销为ci,j,该时间开销用于通信等操作.φj,q为

节点启动与退出的总时间开销.任务有效的必要条件为:

δj,q＞ei＋ci,j＋φj,q (５)

满足该条件的δj,q为任务i可用资源的最小粒度.

图１给出了填充性载荷的结构.填充性载荷中的任务可

以分为两类,一类为任务管理器,任务管理器是高优先级任

务,使用的资源不会被其他负载抢占;另一类为普通任务,使

用的资源随时可能被其他任务抢占.任务开始时间si等于作

业提交时间,任务结束时间fi等于作业完成时间.任务管理

器始终存在,其数量并不计入并行度S.

图１　填充性载荷结构图

Fig．１　Structureofpaddingload

适用于填充性载荷的负载持续时间较长,可以达到数百

小时,在执行过程中增加一些时间对用户来说是可容忍的.

然而,高时延敏感性的负载,如实时数据处理和智能驾驶系统

的突发识别任务,以及整体执行时间较短的负载并不适合作

为填充性载荷.这些任务的交付时间一旦延迟,会对用户体

验造成较大影响.

填充性载荷应具有以下性质:

１)正确性.填充性载荷不应给模型精度带来负面影响,

导致模型收敛速度变慢或不收敛等情况.

２)可伸缩性.填充性载荷使用的资源是动态变化的,随

时可能有节点加入或退出,需要保证节点可以随意加入或退

出通信组且开销较小,不影响其他节点,无需重建通信组.

３)容错代价小.填充性载荷使用的资源随时可能被抢

占,为了确保单一节点出故障不会干扰其他节点的训练过程,

组成填充性载荷的任务应具有以下性质:

(１)原子性.任务只能成功或失败.

(２)幂等性.任务多次执行与单次执行的效果相同.
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３．２　成本分析

本节从理论上对填充性载荷的资源使用时长和价格成本

进行分析.

对于资源j上的任务,资源j第q 次被分配给该载荷,资

源使用时长为:

δj,q＝∑
rj,q

i＝１
(emi ＋cmi

)＋εj,q＋φj,q (６)

其中,０≤εj,q＜emr＋１ ＋cmr＋１
,rj,q≥０,即任务mrj,q＋１在资源j

上未完成,资源被高优先级任务抢占,εj,q是节点被抢占导致

的额外开销.资源j第q次被分配给该填充性载荷时完成了

rj,q个任务的计算,任务的成功率为 rj,q

rj,q＋１
,资源可用时长δj,q

的有效比例为:

θj,q＝
∑
rj,q

i＝１
emi

∑
rj,q

i＝１
(emi ＋cmi

)＋εj,q＋φj,q

(７)

对于同种硬件型号的资源,作为普通资源时价格为Rs,作

为随时可被高优先级任务抢占的资源时价格为Rp.使用普

通资源进行计算,资源使用总时长为∑
N

i＝１
ei;使用填充性载荷

时,资源使用总时长为:

∑
M

j＝１
　∑

Qj

q＝１
δj,q＝∑

M

j＝１
　∑

Qj

q＝１
(∑
rj,q

i＝１
(emi ＋cmi

)＋εj,q＋φj,q) (８)

资源使用总时长与资源价格的乘积即为该载荷的总成

本.故使用填充性载荷与否的价格比值为:

ρ＝
Rp×∑

M

j＝１
　∑

Qj

q＝１
(∑
rj,q

i＝１
(emi ＋cmi

)＋εj,q＋φj,q)

Rs×∑
N

i＝１
ei

(９)

α为填充性载荷资源价格与普通资源价格的比值,使用θj

可以表示为:

ρ＝
Rp×∑

M

j＝１
　∑

Qj

q＝１
δj,q

Rs×∑
M

j＝１
(δj,q×θj,q)

＝α×
∑
M

j＝１
　∑

Qj

q＝１
δj,q

∑
M

j＝１
　∑

Qj

q＝１
(δj,q×θj,q)

(１０)

抢占式实例资源的价格约为按需实例价格的１/１０[１１],填

充性载荷使用的最低优先级资源比抢占式实例的资源更加碎

片化,本文假设其价格低于按需实例价格的 １/１０,即α＝

Rp

Rs
＜１

１０
.因此,作为填充性载荷的负载应至少确保所有资源

有效时长比例的加权平均值θ
－
＞１０％.同时, emi

emi ＋cmi

越大,

该负载作为填充性载荷的成本越低.

１)http://moleculemind．com/

３．３　实验负载

１)蛋白质复合物预测.本文使用的蛋白质复合物三维结

构预测模型与数据集由分子之心１)提供,使用的训练框架为

PaddingTorch.如表２所列,在该作业中,一个小批量的平均

计算时间为１０．９s,计算完成后的平均通信时间为２．８s,工作

节点启动与退出的总时间为７s,即e
~
为１０．９s,c

~
为２．８s,φ

~
为

７s,计算可得３１．７％＜θj,q＜７９．６％,蛋白质复合物预测作业

适合作为填充性载荷.此时,训练成本约为使用独占资源

训练成本的１２．５％~３１．５％.

２)图像分类.使用 ResNetＧ１８模型和 CIFARＧ１０数据集

进行图像分类,使用PaddingTorch作为训练框架.如表５所

列,在该作业中,一个小批量的平均计算时间为０．０２５s,计算

完成后的平均通信时间为０．９s,工作节点启动与退出的总时

间为７s,即e
~
为０．０２５s,c

~
为０．９s,φ

~
为７s,计算可得０．３％＜

θj,q＜２．７％.将该作业作为填充性载荷,会有大量时间浪费

在处理通信与节点启动、退出等步骤上,此时,训练成本约为

使用独占资源成本的３．７~３３．３倍,该作业不适于作为填充

性载荷.

４　PaddingTorch训练框架

图２为 PaddingTorch的结构图,处理流程如下:主节点

维护一个资源池,资源池中包括所有可用节点.①表示随时

可能有新节点向资源池提交注册信息并加入资源池;②和③
表示从资源池和任务池分别取出一个可用节点和一个待处理

的任务进行绑定;④表示当任务超时没有收到反馈信息时,将

超时任务对应的节点标记为不可用,从资源池中删除;⑤表示

将绑定的任务分发给相应节点,模型参数更新时发送新的参

数信息;⑥表示接收到工作节点反馈的梯度;⑦表示将梯度交

给进度管理器处理,进度管理器保存进度;⑧表示对任务池中

的任务进行更新.

图２　PaddingTorch执行模型

Fig．２　ExecutionmodelofPaddingTorch

PaddingTorch保证了３．１节中提到的填充性载荷的相

关性质.

１)正确性.使用该框架不会影响模型精度.框架采用参

数服务器的通信方式,在收集到所有梯度信息后进行同步过

程,没有进行异步更新.

２)可扩展性.框架支持节点随时加入与退出.新节点加

入需向主节点发送注册信息.主节点收到注册信息即可将节

点加入资源池,并在下一次分发任务时向该节点发送任务.

节点退出即为节点被抢占(或因网络抖动导致任务超时等),

主节点将该节点从注册表中删除.当同一节点试图重新加入

通信组时,再次向主节点发送申请即可.

３)容错代价小.PaddingTorch保证了工作节点上的任

务具有幂等性和原子性,节点故障不影响其他节点的训练
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进度.进度管理器保障了任务的幂等性,仅会将同一梯度注

册一次.任务接收器保障了任务的原子性,任务只有完全完

成后才会提交到任务接收器并向进度管理器注册进度.即使

一个节点被抢占,其他节点的训练进度也已保存到主节点中,

不会受到影响.

批量大小会对模型的性能产生影响[１８],PaddingTorch不

改变框架使用者设定的批量大小.GPU 显存限制了单一节

点上计算的小批量的上限,如在蛋白质复合物预测任务中,

V１００GPU仅可以同时计算一个蛋白质样本,小批量大小为

１,大批量大小为１２８.PaddingTorch根据小批量大小上限划

分小批量的数量,并将小批量的计算任务分配给节点.在这

种情况下,一个节点被高优先级任务抢占仅会损失一个小批

量的计算进度.

此外,PaddingTorch还使用了自适应任务调度方法来减

少计算节点性能差异带来的等待时间.在大型计算集群中,

可用资源的种类是多样的,资源的计算速度也不同[５].集群

中空闲资源充足时,每个节点被分配一个任务,计算完成后进

行同步操作;空闲资源不足时,每个节点被分配多个任务,这

些任务无依赖关系,全部完成后再进行同步操作.平均分配

任务时,性能较强的节点计算完成后需要等待性能较差的节

点.在同构节点上,等待时间几乎可以忽略,但在性能原本有

较大差异的异构节点上,该问题造成的影响是不可忽视的.

PaddingTorch按计算能力分配任务,如果任务池中有任务,

就从资源池中取出一个可用节点发送任务,节点完成当前任

务后立刻再次加入资源池.节点的计算速度越快,被分配的

任务就越多.

图３给出了平均分配任务与按能力分配任务的时间表.

V１００显卡的性能低于 A１００显卡,在３．４节提到的蛋白质复

合物预测实例中,执行一个任务的时长约为４∶３.同时使用

两种显卡进行训练,平均分配任务导致 A１００显卡需要等待;

按计算能力分配任务,A１００显卡完成当前任务后直接开始下

一任务的计算,相同时间内可以计算更多任务.

图３　平均分配与按能力分配对比

Fig．３　Equaldistributionversusdistributionbasedoncapacity

５　实验设计与分析

实验使用的机器包括 ４ 个型号为Intel(R)Xeon(R)

Gold６１３８CPU ＠２．００GHz的CPU,共有８０核１６０线程;以

及４个型号为 TeslaV１００ＧPCIE的 GPU,每个 GPU 的显存

为３２GB.

本文选择PyTorchLightning框架与 PaddingTorch框架

进行对比,表１列出了 PaddingTorch与 PyTorchLightning
的部分功能实现对比.PyTorchLightning是Pytorch的高级

封装库,主要目的是简化复杂网络代码的编写过程,使研究者

专注于研究,减少花费在工程上的时间.PyTorchLightning
提供了对弹性训练的支持,可以精确地保存当前任务状态,并

在启动时恢复.该功能有一定局限性,仅支持使用 PyTorch
内置的３种采样器,即 RandomSampler,SequentialSampler和

DistributedSampler;且对于 DistributedSampler,不支持将样

本随机重排(shuffle)[１６].为了进行性能测试,本文将复合物

预测模型中的采样器暂时修改为使用 DistributedSampler且

不进行随机重排.

表１　PaddingTorch与PyTorchLightning的功能对比

Table１　FunctioncomparisonbetweenPaddingTorchandPyTorchLightning

功能 PaddingTorch
PyTorchLightning
(精准检查点保存)

PyTorchLightning
(周期检查点保存)

故障恢复
主节点保存训练进度并恢复失败节点

损失的进度
捕获中止信号并保存当前训练进度

指定若干轮次或若干批次对状态备份,难以确

定备份频率;频率过高备份开销大,频率过低故

障损失的进度多

节点退出 收到信号后直接退出用时约１s 保存进度后退出用时约１３s 直接退出用时约１s

节点加入
待启动节点向主节点申请并加入现有

通信组用时约６s
所有节点重新启动并重建通信组用时约１８s 所有节点重新启动并重建通信组用时约１８s

改变节点数 支持使用并行度范围内的任意节点数 不支持在训练过程中改变节点数 不支持在训练过程中改变节点数

采样器 支持使用任意采样器
支持PyTorch内置的 RandomSampler,SequenＧ
tialSampler,DistributedSampler３种采样器

支持PyTorch内置的 RandomSampler,SequenＧ
tialSampler和 DistributedSampler３种采样器

随机重排 支持进行随机重排 DistributedSampler采样器不支持随机重排 DistributedSampler采样器不支持随机重排

　　本文使用 PyTorchLightning的精准检查点保存 作 为

故障恢复方法.如表１所列,周期检查点保存需要指定若

干轮次或若干批次进行状态备份,出现异常时需从上一个

备份中恢复训练进度,并重建通信组.模型越大,备份开

销越大.因此用户必须在故障造成的影响与备份带来的

开销之间自行做出权衡,使用小粒度容错需要容忍较大的

系统开销,使 用 大 粒 度 容 错 则 在 出 现 故 障 时 会 损 失 更 多

训练进度.精准检查点保存对模型状态进行细致追踪,始
终保持对采样器、循环进展等的记录,并捕获所有外部信

号.捕获到中止信号时,PyTorchLightning将当前的所有

状态保存到 检 查 点,以 备 重 启 程 序 时 精 确 地 恢 复 训 练 进

度.该方法的 优 点 是 只 需 保 存 一 次,不 需 要 指 定 保 存 频

率.后续实验中 PyTorchLightning节点加入与节点退出

均采用精准检查点保存方法.
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５．１　基准实验

１)蛋白质复合物预测.表２中对比了使用不同框架在复

合物预测模型上执行一个批量需要的计算时间与通信时间、

工作节点启动和退出时间.PaddingTorch的启动时间减少

了６７％,退出时间减少了９２％,启动与退出的时间开销共减

少了７７％.其中,启动时间指从进程开始执行到节点开始计

算的时间.PyTorchLightning的通信组不支持节点退出与

加入,当有节点退出或加入时,必须重启所有节点并重新建立

通信组.因此,在该时间内,PyTorchLightning需要重启所

有节点,启动４个进程耗时约８~１２s,从进程全部启动到开

始计算的时间约为８s.PaddingTorch不需要重启所有节点,

新加入的节点向主节点注册后即可加入通信组参与计算,该

时间少于６s.工作节点退出时间指节点被抢占时释放资源

需要的时间.PyTorchLightning在收到退出信号时,必须保

存当前的所有进度到检查点,如果保存工作未完成,则所有进

度均会丢失,保存工作平均需要１３s.

表２　不同框架进行蛋白质复合物预测时的性能

Table２　Performanceofdifferentframeworksinproteincomplex

prediction
(s)

框架
节点启动

时长

节点退出

时长

启动退出

开销

计算

时长

通信

时长

Padding
Torch

６ １ ７ １０．９ ２．８０

PyTorch
Lightning

１８ １３ ３１ １０．７ ０．１３

本文设置了４个工作节点,规定每隔固定时间会有一个

工作节点被抢占,并会在间隔１５s后被重启,另外３个工作节

点始终不被抢占.训练任务在完全独占资源的情况下执行时

间约为２７４５s,即约为４６min.

值得注意的是,PyTorchLightning在节点退出时保存所

有状态需要花费一些时间,该时长主要在６~２１s区间范围

内.本文使用的方案为每隔固定时间向 PyTorchLightning
发出中止信号,PyTorchLightning检查点保存完成后开始计

时,等待１５s并重启工作节点.由于PyTorchLightning保存

检查点所需的具体时间难以预测,因此无法严格保证 PadＧ

dingＧTorch与PyTorchLightning框架均使用固定时长的资

源.使用相同的间隔时间会导致 PyTorchLightning实际使

用资源的时间较长,因为该框架收到信号后不会立刻释放资

源,仍会继续占用资源直到进度保存 完 成.PaddingTorch

需要释放资源时,可以直接释放,无需进行保存操作.如图２
所示,任务接收器检测到任务超时,将对应的资源标记为不可

用,并将其从资源池中剔除.进度管理器将任务重新加入任

务池,寻找其他可用资源重新分配任务.

图４　抢占场景下执行时间与独占场景下执行时间的比值

Fig．４　Ratioofexecutiontimeinpreemptivescenariosand

exclusivescenarios

在每隔３０s有一个工作节点被抢占时,PyTorchLightＧ

ning无法训练,PaddingTorch仍然确保了训练总时间为使用

独占资源训练时间的１．８８倍.如图４所示,在平均每隔４３s
会有一个工作节点被抢占的情况下,PaddingTorch训练时间

为使用独占资源训练时间的１．６倍,而PyTorchLightning的

训练时间超过原有时间的３倍,PaddingTorch的性能提升了

４６．７％;每隔 ６０~４８０s会有一个节点被抢占时,PaddingＧ

Torch的性能提升了１５％~２８．４％.

PaddingTorch减少了工作节点启动与退出７７％的固定

开销,仅需７s,PyTorchLightning则需要３１s.故 PaddingＧ

Torch可以利用的资源粒度更小,对资源使用时长δj,q较小资

源的利用率更高.

表３列出了使用 PaddingTorch进行训练时完成的任务

数rj,q、使用资源有效时长的比例θj,q的值,以及训练成本ρ的

理论值和实验值.在该表中,理论成本ρideal始终小于实际成

本ρexp,且间隔时间越短,二者差距越大.在３．２节的理论分

析中,并没有考虑主节点检测工作节点失败所用的等待时间,

主节点会等待一个预期时间,超时未收到则认为任务失败.

在此等待期间,所有工作节点已经完成分发的计算任务,等待

分发下一阶段任务,浪费了一定的训练时间.工作节点失败

频率越高,浪费的时间越多,ρideal与ρexp差异越大.在间隔时间

为４８０s时,工作节点能完成约３４个任务,一个任务失败造成

的等待时间几乎可以忽略不计,ρideal与ρexp相差约０．１％(假设

α为０．１).

表３　PaddingTorch在不同时间间隔下的性能与成本分析

Table３　PerformanceandcostanalysisofPaddingTorchatdifferentintervals

３０s ４３s ６０s １２０s ２４０s ４８０s
完成的任务数rj,q １~２ ２~３ ３~４ ８~９ １７~１８ ３４~３５
资源有效比例θj,q ０．３６~０．７２ ０．５０~０．７６ ０．５４~０．７２ ０．７２~０．８１ ０．７７~０．８１ ０．７７~０．７９

理论成本ρideal １．０５α~１．１３α １．０４α~１．１０α １．０６α~１．１０α １．０４α~１．０７α １．０５α~１．０６α １．０５α~１．０６α
实际成本ρexp １．７２α １．５０α １．２６α １．２０α １．１０α １．０７α

　　表４列出了使用 PyTorchLightning进行训练时完成的

任务数rj,q、使用资源有效时长的比例θj,q的值,以及训练成本

ρ的理论值和实验值.在该表中,理论成本ρideal整体与实际

成本ρexp接近,部分值误差较大,原因可能是计算时选取了节

点启动退出开销φj,q与任务计算时长e的平均值,完成的任务

数rj,q与资源有效时长比例θj,q均为估算值.
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表４　PyTorchLightning在不同时间间隔下的性能与成本分析

Table４　PerformanceandcostanalysisofPyTorchLightningatdifferentintervals

４３s ６０s １２０s ２４０s ４８０s
完成的任务数rj １ ２~３ ８~９ １９~２０ ４１~４２
资源有效比例θj,q ０．２５~０．５０ ０．３５~０．５０ ０．７１~０．８０ ０．８４~０．８９ ０．９１~０．９３

理论成本ρideal ２．７１α ２．３３α~３．５０α １．４０α~１．５７α １．１９α~１．２５α １．１０α~１．１３α
实际成本ρexp ２．８７α １．７６α １．４５α １．２５α １．２７α

　　资源可用时长较短,被频繁抢占时,节点启动退出开销

φj,q是影响资源有效时长比例θj,q的主要因素,因此 PaddingＧ

Torch资源利用率高于 PyTorchLightning;而当间隔时间超

过１２０s时,其他开销ci为影响资源有效时长比例θj,q的主要因

素,PaddingTorch的通信开销远大于 PyTorchLightning,这

导致PaddingTorch资源利用率低于 PyTorchLightning.节

点被抢占时,PyTorchLightning的所有节点均需退出并重

启,PaddingTorch未被抢占的节点不受影响,尽管资源可用

时长δj,q较大时PaddingTorch的资源利用率θj,q较低,但PadＧ

dingTorch的训 练 成 本 与 训 练 时 长 均 小 于 PyTorchLightＧ

ning.

２)图像分类.表５列出了图像分类作业中每批量平均计

算时间与通信时间.PaddingTorch通信时间远长于PyTorch

Lightning,为PyTorchLightning通信时间的４５倍.该作业

一个训练周期时长较短、对计算资源需求不高,并不适用于

PaddingTorch,这也说明PaddingTorch在降低通信开销方面

仍有待进一步优化.

表５　不同框架进行图像分类时的性能

Table５　Performanceofvariousframeworksinimageclassification
(s)

框架 计算时长 通信时长

PaddingTorch ０．０２５ ０．９０
PyTorchLightning ０．０３０ ０．０２

５．２　集群实验

阿里巴巴团队提供了来自实际生产的集群追踪,其中包

括 AlibabaPlatformforArtificialIntelligence(PAI)在持续的

两个月时间内在超过６５００个 GPU(约１８００个机器)上的

AI/ML工作负载[５,１９].该集群中共有 １３５个 V１００M３２８Ｇ

GPU节点,即共有１０８０个 V１００M３２GPU.从图５可知,有

６０％的资源空闲时间大于１h,这说明目前集群的调度器仍有

提升空间,部分资源存在较长的空闲时间.

图５　V１００M３２GPU的空闲时间间隔CDF图

Fig．５　CDFofidletimeintervalsofV１００M３２GPU

资源j第q次被使用时完成的任务数为rj,q,若
rj,q

rj,q＋１
趋

向于１,则εj,q＋φj,q可忽略,有效时长比例为:

θj,q＝
∑
rj,q

i＝１
emi

∑
rj,q

i＝１
(emi ＋cmi

)
(１１)

使用填充性载荷带来的额外时间开销并不明显,即资源

可用时长δj,q越大,资源被抢占的频率越低,抢占带来的时间

开销越少.在蛋白质复合物预测作业中,当δj,q大于１８００s
时,θj,q接近极限值０．８,此时工作启动和退出花费的时间、资

源被抢占导致任务未完成浪费的时间可忽略不计.

图６为 V１００M３２GPU上执行作业数与作业执行时长的

CDF图.在两个月的时间内,不同 GPU上执行的作业数从１
到１２５不等,接近２０％的作业执行时间超过３h.GPU 有若

干小时的空闲时长时,填充性载荷被抢占带来的开销几乎可

以忽略不计;GPU 连续若干小时进行同一作业的计算工作

时,GPU利用率较高,没有空闲资源用于填充性载荷.这两

种情况均不是本文关注的重点.

(a)CDFofGPUjobnumber 　(b)CDFofruntime

图６　V１００M３２GPU的作业数与执行时间CDF图

Fig．６　CDFofjobnumberandruntimeofV１００M３２GPU

将PAI追踪中１３５个V１００M３２GPU的使用情况划分为

连续的４h窗口,并统计每个 GPU 在４h内的作业切换次数.

作业切换不频繁代表该时间段内当前 GPU 长时间处于工作

状态或长时间处于空闲状态.本文选择了作业切换次数最多

的４个窗口,图７展示了对应 GPU 的工作负载使用情况,由

于４个窗口的起始时间不同,因此在图中使用了相对时间.

图７　４个 GPU的使用情况

Fig．７　UsageoffourGPUs

本文使用４个 V１００GPU对上述４个 GPU 的作业执行

情况进行了重放,已有作业被认为是高优先级作业.填充性
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载荷为最低优先级作业,仅使用图７中的空闲资源.模拟调

度器按照PAI追踪中 GPU 的作业执行情况进行调度,资源

空闲时启动填充性载荷,到达普通负载开始时刻会终止填充

性载荷的执行,直到资源空闲时再次启动.

每个工作节点拥有一块 V１００GPU,其中 PaddingTorch
为蛋白质复合物预测作业的训练框架,训练时长为７６９３s.

在该作业独占４块 GPU 资源时,训练时长为２７４５s,此时使

用空闲资源的训练时长是独占资源情况下的２．８倍,即:

Pexec＝２．８×Pideal (１２)

将每个 GPU的使用时长相加,可以得到填充性载荷的

资源使用量,即:

∑
M

j＝１
　∑

Qj

q＝１
δj,q＝８１４７s􀅰GPU (１３)

在独占资源情况下训练时长为２７４５s,资源使用总时长

为１０９８０s􀅰GPU.使用填充性载荷后,资源使用时长减少了

２６％.不使用填充性载荷时,由于所有节点需要进行同步操

作,训练速度快的节点需要等待训练速度慢的节点完成当前

训练批次并进行同步.独占资源时,如图８所示,会浪费红色

虚线代表的等待时间.仅使用图７中的空闲资源时,同时可

用的资源数量小于等于２的时长占比为总时长的７８．０８％,

可用资源数量为４的时长占比仅为７．３１％.资源数量为１
或２时,与资源数量为４相比,红色虚线代表的等待时间有所

减少.此外,PaddingTorch可以低开销地适应动态变化的资

源数量,节点被抢占、重启造成的时间开销较低.因此使用填

充性载荷的总资源使用时长比独占所有资源时减少了２６％.

图８　不同并行度下任务的同步(电子版为彩图)

Fig．８　Tasksynchronizationatdifferentparallelismlevels

在阿里云中,V１００GPU 资源价格约为４US＄/h,包括

３２GiB内存与８vCPU,相同处理器型号且包括３２GiB内存与

８vCPU的 CPU 资源价格约为０．５US＄/h[１３].假设填充性

载荷使用的最低优先级资源价格为高优先级资源价格的十分

之一,则使用填充性载荷的成本为使用独占资源情况下的

１６％,降低了８４％的训练成本.训练过程中,４个工作节点共

启动了２８次.工作节点退出需要花费约１s的时长,高优先

级普通负载的等待时间需要增加１s.PAI集群中平均等待

时间约为 １８８４s,填 充 性 载 荷 导 致 的 额 外 排 队 时 延 小 于

０．１％.将工作节点启动与退出开销视为填充性载荷使用资

源切换导致的额外开销,此时间段的 GPU 资源并没有真正

用于任务.通过计算可得,填充时段内的系统资源利用率平

均提升了２５．８％.

PyTorchLightning不适宜作为该场景下的训练框架.

如表１所列,PyTorchLightning不支持在训练过程中改变节

点数,这意味着PyTorchLightning仍需要进行组调度,必须

等待所有资源可用.在图７中,所有资源均空闲的时长仅占

７．３１％,对整体资源利用率的提升有限.

６　相关工作

１)集群调度策略.为了提升集群资源利用率,许多工作

致力于探索更好的调度策略.Weng等[５]通过使用 GPU 共

享技术、预测重复实例的持续时间来提高 GPU 机器的利用

率,并尽可能完成更多任务.Hu等[９]提出了一种准最短服

务优先(QuasiＧShortestＧServiceＧFirst)调度方法来减少集群的

平均作业完成时间.Xiao等[１１]在训练框架的内存和计算管

理单元中引入两种新的动态缩放机制,使用机会调度(OpporＧ

tunisticScheduling)提高集群资源利用率.Weng等[４]使用碎

片梯度下降(FragmentationGradientDescent)对任务进行打

包,减少 GPU碎片的增长,提高 GPU 的分配率.Li等[１０]引

入容量借贷(CapacityLoaning),将闲置的推理服务器用于训

练作业,并使用作业级弹性扩展以充分利用借用的服务器.

尽管已有许多相关研究工作,但现有集群中的整体资源利用

率仍较低,约为２５％~５０％[４].

Przybylski等[１７]设计了一 个 名 为 HPCＧWhisk 的 FaaS
层,使用FaaS负载填充高性能集群.约９０％的 FaaS负载可

在不到１min内完成,空闲时间段内可能会填入一个或多个

FaaS调用者作业,一台物理机器也可以同时承担数十甚至数

百个函数.与填充性载荷相比,FaaS负载执行时间短、资源

需求低.上述工作没有考虑 GPU 资源的使用情况,且只能

使用FaaS类型的负载.填充性载荷可以将资源需求大、执行

时间长的深度学习训练负载填充到系统的空闲资源中.

２)混合部署.混合部署(Colocation)指将时延敏感的在

线作业与对时延要求不高的离线作业部署在同一集群中[２０].

为了确保在线作业的低延迟,集群通常会为在线作业分配过

量的计算资源,而离线作业快速增长的计算需求导致资源不

足.将部分在线作业的资源分配给离线作业可以缓解这一矛

盾,但可能导致在线作业与离线作业的性能干扰.在文献

[２１]中,仅有 ５２％ 的作业服务质量不受影响,１５％ 的作业

QoS波动大于１０％.使用填充性载荷,仅会导致高优先级负

载的排队时延增加约０．１％.

结束语　本文提出了填充性载荷———一种在计算集群中

动态分配和执行的负载.填充性载荷仅利用集群中的空闲资

源进行计算,可以随时被抢占,导致高优先级负载的平均排队

时延增加０．１％左右,实现了适用于填充性载荷的训练框架

PaddingTorch,该框架拥有健壮的通信组,可以容忍节点随时

加入与退出,使用动态的资源数量进行计算.使用４块 GPU
模拟了PAI集群中最繁忙的４个 GPU 时间段上的作业调度

情况,利用该时段的空闲资源进行蛋白质复合物预测作业,训

练时间为使用独占资源训练时间的２．８倍,但成本降低了

８４％,填充时段内的 GPU资源利用率提升了２５．８％.

在通信开销方面,PaddingTorch使用参数服务器方法进

行通信,该方法使其具有健壮的通信组,同时也增加了通信开

销.未来会设计兼具通信开销较小、通信组健壮两个优点的

通信与同步方法.在 GPU 利用率方面,目前仅关注了处于

完全空闲状态的 GPU 资源,未来会加入对正在运行但其SM
计算单元 和 显 存 利 用 率 相 对 较 低 的 GPU 资 源 的 管 理 和
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优化.未来也将在更大规模的集群上对不同批量大小以及具

有小批量上限的真实负载进行实验测试与性能分析.
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