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摘　要: 边缘服务器 (edge server)为移动智能应用提供了低延时、高性能的服务. 然而, 由于边缘服务器上的负载

量随时间波动较大, 在负载较低的时刻, 许多边缘服务器处于闲置状态, 其计算资源并没有得到充分利用. 与边缘

服务器的利用率不同, 随着人工智能技术在人们生活中的应用越来越广泛, 云计算集群中的计算资源对于深度学

习训练作业来说仍较为紧张. 现有的集群调度策略不能有效利用云计算集群外的空闲计算资源, 而有效利用云计

算集群外的空闲计算资源可以缓解云计算集群的资源紧张问题, 从而使得更多截止期敏感的深度学习训练作业在

截止期之前完成. 针对这一问题, 设计一种面向截止期敏感的深度学习训练作业的集群调度策略, 协同调度云计算

资源和空闲的边缘计算资源, 充分利用不同深度学习训练作业的性能特征和空闲的边缘服务器设备, 使得更多的

截止期敏感的深度学习训练作业在其截止期之前完成. 最后, 实验结果表明, 云边协同的调度方法在提升作业的截

止期满足率方面优于其他基线方法, 并有效地利用空闲的边缘服务器设备, 提高计算资源的利用率.
关键词: 云边协同; 深度学习训练; 集群调度; 集群管理; 截止期

中图法分类号: TP311

中文引用格式: 谷典典, 金鑫, 刘譞哲. 云边协同的深度学习作业调度方法. 软件学报, 2025, 36(12): 5480–5494. http://www.jos.org.
cn/1000-9825/7432.htm
英文引用格式: Gu  DD,  Jin  X,  Liu  XZ.  Cloud-edge  Coordinated  Scheduling  Method  for  Deep  Learning  Jobs.  Ruan  Jian  Xue
Bao/Journal of Software, 2025, 36(12): 5480–5494 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/7432.htm

Cloud-edge Coordinated Scheduling Method for Deep Learning Jobs

GU Dian-Dian, JIN Xin, LIU Xuan-Zhe
(School of Computer Science, Peking University, Beijing 100871, China)

Abstract:  Edge  servers  provide  low-latency,  high-performance  services  for  mobile  intelligent  applications.  However,  due  to  significant
fluctuations  in  the  load  on  edge  servers  over  time,  many  edge  servers  remain  idle  during  periods  of  low  load,  and  their  computational
resources  are  not  fully  utilized.  In  contrast  to  the  underutilization  of  edge  servers,  computing  resources  in  cloud  computing  clusters  remain
relatively  scarce  for  deep  learning  training  tasks  as  artificial  intelligence  becomes  more  widely  applied  in  daily  life.  Existing  cluster
scheduling  strategies  fail  to  efficiently  utilize  idle  computing  resources  outside  of  cloud  computing  clusters.  Effectively  utilizing  these  idle
resources  can  alleviate  the  resource  constraints  in  cloud  computing  clusters,  thus  enabling  more  deadline-sensitive  deep  learning  training
tasks  to  be  completed  before  their  deadlines.  To  address  this  issue,  this  study  proposes  a  cluster  scheduling  strategy  for  deadline-sensitive
deep  learning  training  tasks,  which  coordinates  the  scheduling  of  cloud  computing  resources  and  idle  edge  computing  resources.  This
strategy  fully  leverages  the  performance  characteristics  of  different  deep  learning  tasks  and  the  availability  of  idle  edge  server  devices,
allowing  more  deadline-sensitive  tasks  to  be  completed  on  time.  Simulation  results  demonstrate  that  the  cloud-edge  collaborative
scheduling  method  outperforms  other  benchmark  methods  in  improving  the  deadline  satisfaction  ratio  and  effectively  utilizes  idle  edge
server devices.
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随着物联网 (IoT)设备的普及和数据量的爆炸性增长, 越来越多的边缘设备连接到互联网, 产生大量的数据 [1–3].

传统云计算将数据传输到云端进行处理, 但是由于网络延迟和带宽限制, 这种方式无法满足实时处理和分析的需

求. 因此, 边缘计算应运而生: 其本质是将数据处理和分析从云端转移到网络的边缘, 即靠近数据源的地方, 以此减

少数据传输的延迟和带宽消耗, 提高数据处理的实时性和效率. 同时, 边缘计算还可以降低对云端服务器的依赖,

提高系统的可靠性和安全性. 为了满足这样的需求, 边缘服务器被部署在靠近数据源或用户端的网络边缘, 用来处

理和存储来自物联网设备、移动设备或其他边缘设备的数据.

然而, 在实际部署中, 这些边缘服务器并没有每时每刻都得到充分的利用. 近年对商业边缘平台的大规模实证

研究表明 [1,4,5], 这一现象的产生是因为边缘服务器所处理的作业负载主要由用户触发, 在某些时间段内, 边缘用户

对服务的需求量会突然增加, 导致边缘服务器的负载增加; 而其他时刻边缘服务器处理的负载量较低. 由于边缘服

务器的利用具有明显的潮汐现象, 许多边缘服务器的计算资源没有得到充分的利用.

与此同时, 云计算中的深度学习 (deep learning, DL)训练等场景需要大量的计算资源, 由于计算资源紧缺, 经

常出现多个作业在队列中等待资源的现象 [6]. 因此, 为了充分利用边缘服务器上没有被利用的资源, 本文提出了一

种面向截止期敏感的深度学习训练作业的集群调度策略 EdgeFlow, 协同调度云计算资源和空闲的边缘计算资源.

该调度策略选择合适的深度学习训练作业在边缘服务器上执行, 以缓解云计算集群中计算资源紧张的问题, 并利

用弹性训练的优势, 根据集群资源利用率和作业的截止期实时改变云计算集群中的作业使用的 GPU等计算资源

量, 既可以提高作业截止期满足率, 又能提高边缘服务器的利用率.

在这样的云边协同的场景下, 深度学习训练作业的调度问题面临以下两个难点: 首先, 边缘服务器和云计算集

群中的服务器、网络带宽等硬件资源具有异构性. 与云计算集群中常用于深度学习训练的 GPU服务器相比, 边缘

服务器的计算能力往往较差, 且边缘服务器之间、边缘服务器和云计算集群之间的网络带宽较小. 因此, 如何根据

作业的截止期需求以及云、边缘的资源情况进行合理的资源分配, 具有一定的困难. 已有的面向截止期敏感的深

度学习作业调度方法均未考虑云和边缘服务器硬件的差异以及作业在不同硬件上的特性. 其次, 未来到来的深度

学习训练作业的时间、作业特性以及不同时刻可用的边缘服务器资源数量对于调度器来说是未知的, 因此调度器

不能直接基于所有信息直接做约束求解.

为了解决这样的挑战, 本文定义了云资源使用优先级, 以考虑到不同硬件和作业特点. 在每个事件 (新作业到

来、作业结束、可用的边缘服务器数量改变)发生时, 本文算法 EdgeFlow会根据作业的优先级和资源使用情况,

对每个作业使用的资源类型和数量进行重新调度, 以对不同的事件作出灵活的实施调整. 该算法的实现可以提高

边缘服务器的资源利用率, 同时使得更多的截止期敏感作业可以在截止期之前完成.

本文的主要贡献有: (1)分析了在面向截止期敏感的深度学习训练作业的云计算集群中, 云边协同计算在提升

资源利用率、提高截止期满足率上的优势; (2)提出了面向深度学习作业的云边协同调度策略 EdgeFlow, 包括一

个云计算集群的资源分配方法和一个作业分载算法; (3)通过实验验证了 EdgeFlow对于提升截止期满足率的有效

性, 并分析了 EdgeFlow能够提升截止期满足率的原因.

本文第 1节介绍边缘计算和深度学习作业调度的研究背景和相关工作. 第 2节介绍云边协同可以为面向深度

学习作业的集群调度带来的优势. 第 3节介绍 EdgeFlow系统架构及其所解决的问题的描述. 第 4节介绍本文设计

的云边协同的深度学习作业调度方法. 第 5节通过实验验证了所提方法的有效性. 第 6节讨论本文的局限性与未

来工作. 最后总结全文.

 1   研究背景及相关工作

 1.1   边缘计算

随着信息技术和通信技术的快速发展, 各种用户设备和物联网设备, 比如智能手机、摄像头、AR/VR眼镜等

的普及, 使得各种实时服务的需求不断增多. 伴随着 4G/5G以及WiFi的发展, 用户设备接入边缘设备 (比如移动
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基站、服务器、路由器等)的延迟得到了显著降低. 而随着用户设备算力的不断提升, 仅使用边缘设备完成计算成

为可能. 因此在这样的背景下, 将计算资源从云计算集群中的服务器下发到靠近用户的边缘设备成为了实现大规

模实时计算的必然趋势. 在这种新的计算模式下, 数据和服务信息不必经过主干网络, 使得服务的实时性方面和数

据的隐私安全性都得到了提升.
与云计算集群中的服务器相比, 边缘服务器通常价格低廉, 用于处理非计算密集型的负载. 因此和云计算集群

中的服务器相比, 边缘服务器通常不会使用最新型的服务器, 具有较少的算力. 另外, 边缘服务器和云计算集群中

的服务器之间的网络带宽通常较小, 边缘服务器和云计算集群之间数据传输通常具有较大的延迟. 和云计算服务

器相比, 边缘服务器在地理上的分布更为分散 [5], 边缘服务器之间的通信也同样具有较大的延迟.
由于边缘服务器的作业负载主要由用户触发产生, 而用户对很多服务的访问频率通常有较明显的高峰期和低

谷期, 因此, 边缘服务器的利用率存在显著的潮汐现象. 例如, 有研究表明, 午夜时边缘片上系统 (system-on-chip,
SoC)的 CPU使用率约为高峰时段的 1/50, 且在大约一半的时间里边缘设备的利用率低于 50%[5]; 阿里巴巴的边缘

服务供应平台 ENS[4] 的资源利用率较低, 且资源使用量具有波动性. 由于边缘服务器上访问量低谷期的时间较长,
边缘服务器资源在较长的时间里都被闲置, 无法得到充分利用, 造成计算资源浪费.

目前已有工作利用空闲的边缘服务器执行其他作业负载, Xu等人 [5]利用边缘 SoC设备的空闲时段进行分布

式机器学习训练. 然而该方法只适用于部署单个深度学习训练作业, 若有多个深度学习训练作业可被部署到边缘

设备, 该方法无法对在何时部署何作业进行判断; 且该方法只适用于特定的 SoC设备, 无法扩展至使用 GPU等硬

件训练深度学习模型的情况.

 1.2   深度学习作业调度

随着深度学习的繁荣发展, 其在键盘输入法和聊天软件中常见的语音文本转换 [7]、能够提高通行效率的自动

驾驶 [8]等多个领域都有广泛的应用. 如今, 深度学习模型的训练变得越来越耗时且资源密集, 专用的 GPU服务器

被集成到 GPU集群中, 以支持这些计算密集型的作业负载. 在这种情况下, 为了降低运营成本并提高资源利用率,
为 GPU集群中的深度学习训练作业设计一个高效的调度器变得至关重要.

然而, 传统的针对大数据或高性能计算 (high performance computing, HPC)作业负载设计的方法没有考虑深

度学习训练作业的特有特征, 不能充分支持深度学习作业负载, 以充分利用 GPU资源. 因此, 近期许多研究提出了

专门为 GPU集群中的深度学习负载量身定制的调度器.
面向深度学习作业的 GPU调度器具有多种不同的调度目标, 已有研究分别针对不同的调度目标进行了面向

深度学习作业的调度算法设计. 针对优化作业完成时间的调度目标, Gu等人 [9]通过高效调度并且合适地放置深度

学习作业, 设计了 Tiresias调度算法, 减少深度学习训练作业的作业完成时间 (job completion time, JCT). Hwang等
人 [10]利用弹性训练, 在作业执行的不同时刻根据作业本身的特点以及集群资源的紧张程度动态改变其使用的

GPU数量, 进一步对集群中所有作业的平均完成时间进行优化. 针对提高资源利用率的调度目标, Xiao等人 [11]针

对深度学习作业的特点, 让作业具有迁移能力以减小其对 GPU 的亲和性, 以及模型之间的相互作用对作业的影

响, 设计了为面向深度学习作业的 GPU集群调度器 Gandiva, 从而大幅度提升集群的利用率. 针对提高公平性的调

度目标, Mahajan等人 [6]提出了完成时间公平性 (finish-time-fairness)的 GPU资源调度指标的定义, 并根据这一评

价指标设计了调度算法 Themis.
除了这些常见的指标以外, 深度学习训练的开发者同样对作业完成时间有各自的预期, 例如, 一些服务的开发

商希望推荐模型的训练作业可以在产品上线之前完成 [12], 我们称这样的作业预期完成时间为截止期. 针对开发者

的这一需求, Gao等人 [12] 和 Gu等人 [13] 都分别根据开发者对作业完成时间的不同预期水平, 将提交到云计算集群

的不同深度学习训练作业分类, 并设计算法尽量使得所提交作业的截止期之前完成.
然而, 在云边协同执行深度学习训练作业的场景下, 一方面, 边缘服务器的性能和云计算集群中服务器的算力

差距较大; 另一方面, 边-边、云-边、云-云设备之间网络性能同样有较大的差异. 已有的研究工作忽视边缘服务器

和云计算集群的硬件特征, 因此如果直接应用到云边协同场景下, 不能得到较好的调度效果. 为了弥补现有研究的
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不足, 本文在充分利用空闲的边缘服务器资源的同时, 综合考虑不同服务器以及服务器之间网络带宽的特点, 随时

灵活调整每一个作业使用的资源数量和类型, 以使得更多的深度学习训练作业可以在截止期之前完成.

 2   云边协同的优势

尽管边缘服务器的性能往往不如云计算集群中的 GPU服务器, 且将作业从云计算集群迁移到边缘服务器具

有不可忽略的时间开销, 但将部分作业负载迁移到边缘服务器可以为保留在云计算集群中的作业留下更充足的计

算资源. 与此同时, 保留在云计算集群中的作业可以在训练的过程中不再严格使用开发者指定的 GPU数量执行训

练作业, 而是在不同时刻动态改变其使用的 GPU数量, 从而加速作业的执行, 使得所有开发者提交的深度学习训

练作业的截止期满足率有所提升. 我们称使用 GPU数量动态改变的训练过程为弹性训练.
为了验证使用空闲边缘服务器协助云计算集群可能显著提升截止期满足率, 本文首先从阿里巴巴公开的向

其 GPU 生产集群提交的作业历史 [14] 中选取 10 个作业. 原始作业提交历史中包含每个作业的提交时间、使用

GPU数量和作业持续时间等信息, 但缺少作业训练的模型、批大小 (batch size)、截止期等重要信息. 本文将在第

5.1节详细介绍如何利用已有信息生成实验所需要的完整信息.
然后, 本文对只有云计算集群的环境以及云边协同环境下的执行过程分别进行模拟. 所模拟的云计算集群环

境包含一个含有 8个 NVIDIA A100 GPU的云端服务器, 云边协同环境在该云计算集群所拥有的计算资源的基础

上, 还包含一个算力比 NVIDIA A100 GPU更低的 NVIDIA V100 GPU的边缘服务器. 本文将在第 5.1节介绍模拟

器的实现.
模拟结果显示, 在只有云计算集群的环境中, 7个作业可以在截止期之前完成. 而在仅利用了一个边缘服务器,

并将其中一个作业迁移至边缘服务器之后, 可以在截止期之前完成的作业数量增加至 9个. 因此, 即使是少量的边

缘服务器也可能提升深度学习训练作业的截止期满足率. 基于这样的发现, 本文设计了云边协同的深度学习作业

调度方法 EdgeFlow.

 3   系统架构及问题描述

本节的场景介绍包括系统架构以及作业在云计算集群和边缘服务器的执行模型, 然后对云边协同场景下的深

度学习作业调度的优化问题做出描述.

 3.1   系统架构

图 1展示了本文设计的云边协同的深度学习作业调度方法 EdgeFlow的系统架构图. 首先, 深度学习开发者

提交深度学习训练作业. 在执行每个作业之前, 作业分析器会使用一定的云计算集群资源预执行作业, 以分析其

在使用不同数量的云计算资源时的吞吐率 (单位时间内可以执行的批数量)表现. EdgeFlow的资源分配模块通

过执行集群监测模块实时获取云计算集群中资源的使用情况以及可用的边缘服务器数量, 并使用基于优先级的

资源分配算法决定每一个作业将被分载至边缘服务器还是保留在云计算集群, 如果作业被保留在云计算集群,
则该模块还将为每一个提交到云计算平台的作业分配其使用的 GPU资源数量. 在每次调度事件 (如新作业提交、

作业完成、可用边缘服务器数量变化等) 时, 资源分配模块可能会通过弹性缩放 (即根据已有作业的截止期和

可用 GPU 的数量调整作业被分配的 GPU 数量) 更新某些作业的资源分配, 即改变其使用的云计算集群中的

GPU数量, 或改变其使用的计算资源类型 (云计算集群中的 GPU或边缘服务器). 如果作业被分配的资源发生改

变, 为保证每个作业的收敛性不受影响, 该模块会保证作业的全局批大小 (global batch size)保持不变, 并计算在

使用新的 GPU个数的情况下每个作业在每块 GPU上的本地批大小 (local batch size). 作业放置模块根据云计算

集群以及边缘服务器之间网络带宽的拓扑结构, 选择每个作业具体放置的 GPU设备. 随后, 作业放置模块将作

业发送到弹性训练执行器. 弹性训练执行器使得深度学习作业在改变执行所用的 GPU数量时可以维持原有训

练进度并继续按照正确的参数训练. 该模块是可以被替换的, 任何支持弹性训练的深度学习训练框架都可以满

足 EdgeFlow的弹性训练需求.
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图 1　云边协同的深度学习作业调度方法 EdgeFlow系统架构图
 

 3.2   作业执行模型

S i =
{
s1,i, s2,i, . . . , sui ,i

}
为了让更多作业在截止期之前完成, EdgeFlow借助弹性训练 [10,13,15], 根据开发者所提交的作业的截止期和集

群资源紧张程度实时调整每个作业执行时用的 GPU数量或使用的资源类型. 因此, 每个作业所使用的 GPU数量

和类型在其生命周期中是动态变化的. 本文使用   表示作业 i 在其生命周期中不同阶段使用的

资源类型. 其中 ui 表示作业 i 生命周期中经历的事件 (新作业到来、作业结束、可用的边缘服务器数量改变) 个
数, 作业 i 在其生命周期经历的第 j 个事件之后的一段时间内使用的资源类型 sj,i∈{0, 1}. sj,i=0表示作业 i 在第 j 个
事件之后的一段时间内使用云计算集群中的计算资源, sj,i=1表示作业 i 在这段时间内只用边缘服务器上的计算资

源. 由于云计算集群和边缘服务器之间的网络带宽较小, 为了高效执行作业, EdgeFlow只会为作业分配云计算集

群中的 GPU、边缘服务器两种计算资源其中的一种.
Ai =
{
a1,i,a2,i, . . . ,aui ,i

}
本文使用   表示作业 i 的资源分配方案, 即在作业 i 生命周期中不同阶段使用的资源数量.

其中, aj,i 表示作业 i 在第 j 个事件之后的一段时间内使用 aj,i 个单位 (GPU个数)的资源进行数据并行分布式训练,
aj,i 为正整数. 边缘服务器上可能只有一个 GPU, 也可能有多个 GPU, 这些 GPU未必同时处于空闲状态. 边缘服务

器之间的通信带宽较小, 导致使用边缘服务器进行跨机分布式训练的通信开销过大. 因此, EdgeFlow为了让边缘

服务器上的作业高效执行, 同时统一考虑不同边缘服务器的配置和资源使用情况, 本文较为保守地使用边缘服务

器进行单 GPU 训练、使用云计算集群中的 GPU 进行分布式训练或单 GPU 训练. 因此, 若 sj,i=1, 则 aj,i=1; 若
sj,i=0, aj,i≥1. 若 sj,i=0, aj,i 的取值仍需要满足一些其他的条件: 一方面, 深度学习训练作业使用的资源单位个数较少

时, 为保持全局批大小不变, 本地批大小较大; 为避免作业的执行过程中需要每个单位的计算资源提供的内存小于

其内存上限, 深度学习训练作业所使用的资源单位个数不能过小. 另一方面, 在深度学习训练作业使用的资源单位

个数不超过某个数值时, 其使用的资源数量越多, 训练的吞吐率越大; 但在其使用的资源数量超过该数值之后, 由
于多 GPU和多服务器之间协作进行分布式训练的通信开销较大, 作业的吞吐率反而会下降, 因此深度学习训练作

业所使用的资源单位个数不能过大. 总结来说, aj,i 的取值范围为 min(ai)≤aj,i≤max(ai), 其中 min(ai)为作业 i 训练

时不会发生内存溢出错误时使用的资源数量最小值, max(ai)为作业 i 的吞吐率随着使用的 GPU数量增加而增加

时使用的最多的 GPU数量.
深度学习训练作业往往具有终止条件, 例如: 累积训练的批 (iteration)数量不超过某个最大值、损失值 (loss)

不超过某个指定的数值等. 为了防止因模型训练不收敛导致训练作业永远不会停止, 对于作业 i, 深度学习开发者
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往往会设定一个累积训练的批数量的上限值 iterationsi. 即使作业 i 具有损失值不超过某个指定的数值等其他终止

条件, 作业 i 的累积训练的批数量也不会超过 iterationsi.
综上, 若共有 n 个深度学习训练作业被提交至调度器, 则深度学习训练作业 i 需要满足的条件为:  {

∀1 ⩽ j ⩽ ui, min(ai) ⩽ a j,i ⩽max(ai), if s j,i = 0
∀1 ⩽ j ⩽ ui, a j,i = 1, if s j,i = 1 (1)

  ∑ui

j=1
t j,i× ((1− s j,i)× tptcloud

i,a j,i
+ s j,i× tptedge

i ) ⩾ iterationsi (2)

tptcloud
i,a j,i

tptedge
i

tptcloud
i,x < tptcloud

i,y

tptedge
i < tptcloud

i,1

其中, ui 表示作业 i 其生命周期中除了“作业 i 完成”以外发生的所有事件的个数,   表示作业 i 在使用 aj,i 个云

计算集群中的 GPU时的吞吐率 (单位时间可以执行的批数量),   表示作业 i 在单个边缘服务器上执行时的吞

吐率. 公式 (1)为作业 i 使用的资源数量限制, 公式 (2)为作业 i 在其生命周期内累积完成的批数量满足终止条件.
在满足公式 (1) 的条件下, 作业使用的 GPU 数量越多, 吞吐率越大. 因此, 用 x 和 y 表示作业 ai 可以使用的 GPU
数量, 如果 min(ai)≤x, y≤max(ai)且 x<y, 则  ; 由于边缘服务器的性能往往不如云计算集群中的 GPU

服务器, 因此有:  .

在满足公式 (1)和公式 (2)的条件下, 若作业 i 满足: 

tui ,i ⩽ ddli (3)

tui ,i则作业 i 在其截止期之前完成. 其中,   表示作业 i 的最后一个事件 (ui, 即作业 i 完成)发生的时间.

 3.3   问题描述

综合以上设定, 本文希望解决的优化问题为: 

max

∣∣∣∣{i ∣∣∣tui ,i ⩽ ddli

}∣∣∣∣
n

(4)
  

min(ai) ⩽ a j,i ⩽max(ai), if s j,i = 0
a j,i = 1, if s j,i = 1
s.t. ∀1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ ui

(5)

 

∀1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ ui,
∑ui

j=1
t j,i× ((1− s j,i)× tptcloud

i,a j,i
+ s j,i× tptedge

i ) ⩾ iterationsi (6)

其中, 公式 (4)表示优化目标为最大化在截止期之前完成的作业数量, 公式 (5)和公式 (6)表示每个作业都需满足

公式 (1)和公式 (2)的条件.

 4   云边协同的深度学习作业调度方法 EdgeFlow

 4.1   作业分析器

为了准确判断作业采用不同资源分配方案时能否在截止期之前完成, EdgeFlow执行每一个作业之前需要先

通过作业分析器短暂地预执行作业. 深度学习作业往往不断重复执行大量的迭代过程, 在其稳定训练的时候, 每一

次迭代所需时间几乎一致, 整体作业的吞吐率也较为稳定. 因此, 对于每一种资源配置, 执行少量的几个训练批就

能得到在相应配置下稳定的训练吞吐率. 根据深度学习训练作业的这一特点, EdgeFlow作业分析器使用云计算集

群的 GPU资源, 对每一个作业在使用不同数量的云计算集群资源时的吞吐率进行分析, 分析得到的吞吐率数据将

被 EdgeFlow 的资源分配模块用来模拟作业在不同配置下的执行进度. 预执行作业会带来不可避免的时间开销,
图 2 展示了 64 个 NVIDIA A100 GPU 上通过作业分析器预执行作业所需时间的平均值, 模型训练的配置如表 1
所示. 和大多数深度学习训练作业所需的数小时甚至数天的执行时间相比, 这样的时间开销对作业整体执行时间

的影响较小 [12,13].
可用的边缘服务器资源数量是动态变化的, 在边缘服务器原本需要服务的作业负载量较高时, 可能没有深度

学习训练作业可用的空闲边缘服务器. 因此, EdgeFlow不对深度学习训练作业在边缘服务器上的吞吐率进行分析.
如第 3.2节提到的, 由于边缘服务器之间的通信带宽较小, 导致使用边缘服务器进行分布式训练的通信开销过大,
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tptedge
i = λi× tptcloud

i,1 tptcloud
i,1

λi

因此本文用   来预估作业 i 使用一个边缘服务器时的吞吐率, 其中   为作业 i 使用一个云计

算集群中的 GPU时的吞吐率,   是一个参数, λi∈(0, 1), 其取值取决于边缘服务器和云计算集群中 GPU的性能以

及具体的深度学习训练作业的特征.
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图 2　作业分析器预执行作业的时间开销
 
 
 

表 1　实验评估中用到的深度学习模型及其训练设定
 

训练作业类型 数据集 深度学习模型 批大小

计算机视觉 ImageNet[16]
ResNet18[17] 64, 128, 256
VGG16[18] 64, 128, 256

Inception V3[19] 32, 64, 128
自然语言处理 aclImdb V1[20] GPT-2[21] 16, 32, 64
语音识别 LibriSpeech[22] Deep Speech 2[23] 16, 32

 

λi

为了尽量准确地分析作业执行进度, EdgeFlow会在每个作业在云计算集群或边缘服务器上实际执行的过程

中, 对该配置下的吞吐率进行记录, 修正预执行或预估得到的吞吐率数据, 同时也修正不同作业的   参数. 根据我

们在 NVIDIA A100 GPU和 NVIDIA V100 GPU上执行作业分析的测试, 在作业执行期间的分析记录的开销约为

每次 0.01 s, 与深度学习训练作业的执行时间 (数小时甚至数天)相比, 这样的时间开销可忽略不计.

 4.2   云边协同的深度学习作业资源分配步骤

对于调度器来说, 未来的深度学习训练作业的时间、作业特性以及不同时刻可用的边缘服务器资源数量是未

知的, 因此调度器不能基于所有信息直接做离线约束求解. 因此, EdgeFlow的资源分配模块使用在线的资源分配

算法, 在每个事件 (新作业到来、作业结束、可用的边缘服务器数量改变) 发生时对尚未结束的所有作业重新分

配资源. 在每一次需要重新分配资源的时候, EdgeFlow的调度分为 3个步骤.
首先, EdgeFlow考虑云计算集群中的资源, 参考已有工作的方法, 计算每个作业的最小满足份额, 并为每个作

业根据最小满足份额进行资源分配 [13]. 这样的方法可以使得能在截止期之前完成的作业使用最少量的计算资源,
从而把资源分配给尽可能多的作业, 让尽可能多的作业在截止期之前完成. 如果有的作业因为集群资源紧张或期

截止期过于紧张而不能在截止期之前完成, EdgeFlow 尽量为其分配最多的可用计算资源, 使其尽早完成并释放

GPU资源, 从而为未来提交的作业预留云计算集群中的 GPU.
随后, 如果此刻有可用的空闲边缘服务器, EdgeFlow会选取部分作业, 将其迁移并分载至边缘服务器执行. 这

一过程中涉及云计算资源和边缘服务器资源的协同调度, 本文将在第 4.3节介绍 EdgeFlow所使用的云边协同的

深度学习作业分载算法.
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最后, 如果云计算集群中仍有没有被利用的 GPU资源, 在不会让已有作业的训练速度变慢的情况下, EdgeFlow
进一步将这些 GPU资源分配给云计算集群中的作业, 加速这些作业的执行, 从而使系统能够容纳更多的未来到来

的作业. 在这一过程中, EdgeFlow采用已有工作 [13] 的资源分配算法, 将剩余的 GPU分配给 GPU资源利用率更高

(即新增加一块 GPU后, 节省的作业完成时间最长)的作业, 从而高效利用这些 GPU资源.
在每次调度事件发生并进行再调度时, 状态如何保存取决于弹性训练执行器的实现. 一种实现方式是将被调

度的作业的状态 (即深度学习模型的权重数据、优化器状态等)以 checkpoint文件格式或其他格式保存至云计算

集群存储, 或云计算集群和边缘服务器均可访问的远程存储. 这种作业迁移方法的开销较大. 若作业不在云计算集

群和边缘服务器之间迁移, 仅在云计算集群内部迁移, 则弹性训练执行器可以将作业状态保存至内存. 这种作业迁

移方法的开销较小. 如果使用第 1种状态保存方式, 被迁移作业的目标服务器上的训练进程可以从云计算集群存

储或远程存储中读取作业状态, 将之前训练的中间状态加载至训练进程中, 并从该状态开始继续训练. 如果采用

第 2种状态保存方式, 被迁移作业的目标服务器上的训练进程可以和原服务器建立通信连接, 从原服务器接收作

业状态数据. 本文将在第 5.3节分析作业迁移的时间开销.

 4.3   云边协同的深度学习作业分载算法

由于不同的作业在不同硬件上的吞吐率表现差异较大, EdgeFlow设计分载算法, 在每个作业根据最小满足份

额得到了初步资源分配方案后, 选取部分作业, 将其迁移至边缘服务器执行. 这一过程中对作业的选取遵循 3个规则.
(1)在云计算集群和边缘服务器之间进行作业迁移具有较大的时间开销, 为了避免对同一作业进行反复迁移

并减少迁移次数, EdgeFlow优先让已经被分载到边缘服务器的作业保留在边缘服务器上执行.
(2) 云计算集群中有的作业即使在边缘服务器上以较慢的速度执行, 也可以在截止期之前完成. 如果在执行规

则 (1)后, 仍有空闲的边缘服务器, 那么 EdgeFlow会将这样的作业迁移至边缘服务器上执行. 这样既能保证这些

作业满足截止期需求, 也能为其他作业留出云计算集群资源, 从而加速留在云计算集群中的作业的执行, 部分原本

因集群资源紧张而无法在截止期之前完成的作业可能因此满足了其截止期需求. 我们将这些作业的集合记为

Jedge. 然而, 如果在将 Jedge 中的作业分载之前, 云计算集群中仍有空闲的 GPU资源, Jedge 中的作业不会被分载至边

缘服务器. 根据第 4.2节, 资源分配步骤中的第 1步完成后云计算集群中仍有空闲的 GPU意味着即使为不满足截

止期的作业再增加 GPU也无法提升吞吐率, 作业分载节省下的 GPU同样不会使更多的作业满足截止期. 因此, 是
否将 Jedge 中的作业分载至边缘服务器取决于云计算集群中是否有剩余计算资源: 如果有剩余的计算资源, 将 Jedge
中的作业保留在云计算集群中不仅能保证这些作业满足截止期需求, 还能使得这些作业更早完成. 值得注意的是,
只有内存需求不超过边缘服务器可提供的内存的作业可以被分载至边缘服务器.

(3) 如果在执行了规则 (2) 之后, 仍有剩余的边缘服务器, EdgeFlow 仍可能选取部分作业迁移至边缘服务器.
这是因为, 对于一些作业来说, 即使进一步增加其使用的计算资源数量, 其完成时间不会有较大的改变, 仍无法满

足截止期需求; 而对于另一些作业来说, 如果进一步增加其使用的计算资源数量, 其完成时间可能明显更接近截止

期, 甚至可能满足截止期需求. 因此, 如果将很难满足截止期需求的作业迁移至边缘服务器, 并用曾经分配给这些

作业的资源加速留在云计算集群中的作业, 可能进一步提升截止期满足率. 本文根据不同作业特点, 定义作业“云
资源使用优先级”为当下时刻为作业 i 多分配一个 GPU之后其完成时间与截止期的距离: 

priorityi = ddli− end_time(i, Ãi) (7)

Ãi =
{
a1,i+1,a2,i, . . . ,aũi ,i

}
ũi end_time(i, Ãi)

Ai Ãi

Ãi

Ãi

其中,   表示作业 i 从此刻开始到下一个事件到来之前, 比原资源分配方案多使用一个 GPU,

因为这一段时间内作业 i 的吞吐率增加, 其完成时间会提前, 因此其生命周期中经历的事件数量可能有所变化, 本
文将作业 i 在第 1个事件到来前多使用一个 GPU后其生命周期中经历的事件个数记为  .   为作业 i
不再使用的资源分配方案  , 而使用资源分配方案   之后的预计完成时间. 云资源使用优先级的计算过程如算法 1
所示. priorityi≥0代表作业 i 使用资源分配方案   后可以满足截止期需求; priorityi<0代表作业 i 使用资源分配方

案   后仍然不能满足截止期需求; priorityi>priorityj 代表作业 i 多使用一个 GPU后的完成时间比作业 j 多使用一

个 GPU后的完成时间更可能满足截止期需求.
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算法 1. 云边协同的深度学习作业分载算法.

输入: 当前时间 current_time, 当前尚未结束的所有作业的集合 Job, 当前初步资源分配方案下是否存在作业无法满

足截止期要求 violated, 当前云计算集群中是否含有空闲计算资源 has_free_gpu, 云计算集群含有的 GPU个数 G,
可用边缘服务器数量 E, 每个边缘服务器可用的最大内存 edge_memory;
输出: 分载到边缘的作业集合 Jedge.

1. Jedge ← {} //初始化 Jedge
2. Q ← {} //初始化优先队列 Q
3. //执行规则 (1)
4. for i in Job do
5.　 if E>0 then
6.　　 if i.already_on_edge is True then
7. 　　　Jedge.append(i) //迁移 Job 至边缘服务器

8. 　　　E ← E–1
9. //执行规则 (2)
10. if has_free_gpu then
11. 　for i in Job do
12.　　 if !i.already_on_edge then
13.　　　 end_time_on_edge ← current_time+i.iterations_left/i.tptedge
14.　　　 if E > 0 and i.memory < edge_memory and end_time_on_edge≤i.ddl then
15. 　　　　Jedge.append(i) //迁移 Job 至边缘服务器

16.　　　　 E ← E–1
17. //执行规则 (3)
18. if violated then
19.　 for i in Job do

Ai20.　　 if !i.already_on_edge and get_end_time(i, Ai)>i.ddl and   [current_time]<i.max_gpu then
Ãi21. 　　　i.priority ← i.ddl–get_end_time(i,  )

22.　　　 Q.insert(i)
23.　 while E>0 and !Q.empty() do
24.　　 i ← Q.dequeue()
25. 　　Jedge.append(i) //迁移 Job 至边缘服务器

26. 　　E ← E–1

EdgeFlow根据云资源使用优先级对仍在云计算集群中的作业进行排序, 并将云资源使用优先级更高的作业

保留在云计算集群中. 值得注意的是, 在规则 (3)中, 如果一个作业使用现有的云计算集群资源可以在截止期之前

完成, EdgeFlow不会将其迁移至边缘服务器, 以避免其截止期需求不再被满足. 与规则 (2)相同, 只有内存需求不

超过边缘服务器可提供的内存的作业可以被分载至边缘服务器.
值得注意的是, 如果将无论如何都无法满足截止期的作业分配到边缘服务器, 会进一步增加这些作业的时延.

然而, 本文的优化目标是提高作业的截止期满足率. 因此, 如果一个作业无论如何都无法满足截止期, 那么即使避

免了这一时延, 其截止期也无法被满足. 如果将这些作业分配到边缘服务器, 不仅不会影响其他作业的截止期满

足, 还会为其他可能在截止期之前完成的作业预留云计算集群中的 GPU资源. 这对于本文的优化目标来说是一个

更有利的选择.
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 4.4   作业放置

集群中 GPU 的组织的拓扑结构可以用树状结构来表示 [24], 其中 GPU 通过不同类型的链接以不同的带宽连

接. 树的叶子节点表示 GPU设备, 每个内部节点表示特定的链路类型. 图 3是一个具有 4层树状结构的服务器的

示例. 该服务器有两个通过 QPI连接的 CPU插槽; 每个 CPU通过 PCIe连接到 4个 GPU; 同一机架中的多个此类

服务器通过机架顶部的交换机 (ToR)连接.
 
 

服务器节点

GPU

PCIe

交换机

GPU

CPU

GPU

PCIe

交换机

GPU GPU

PCIe

交换机

GPU
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图 3　集群中 GPU设备的多层树状结构组织
 

在这样树状组织的拓扑结构下, 由于多层树状结构中每一层之间的链路带宽不同, 每个作业使用的 GPU设备

之间的拓扑关系十分重要. 例如, 使用 4块 GPU训练 ResNet50模型时, 如果 4块 GPU分布在 4个不同的服务器

节点上, 其吞吐率不足使用同一个服务器节点上的 4块 GPU时的 1/2[11]. 如第 3.2节提到的, EdgeFlow为一个作

业最多分配一个边缘服务器, 因此本文只考虑在云计算集群中使用多个 GPU时的作业放置问题.
为了让云计算集群中运行的作业能够充分利用 GPU之间的最大带宽进行高效通信, EdgeFlow会在集群空闲

的 GPU中找到空闲 GPU数量最接近所需 GPU数量的子树. 同时, EdgeFlow将每个作业使用的 GPU数量限制为

2的幂. 在这样的限制条件下, 如果结合作业迁移技术 (即在作业运行过程中暂停作业, 将其迁移至另外的一组数

量相同的 GPU上继续执行), 可以保证: 如果集群中如果空闲 GPU数量大于作业所需 GPU数量, 则一定存在一种

作业分配方法, 使得每个作业都使用最大的带宽进行通信 [10].

 5   实验分析

为了验证 EdgeFlow方法的有效性, 我们进行了大量的模拟实验: 首先, 将我们提出的方法与其他基线方法在

截止期满足率指标进行了实验对比; 然后, 对 EdgeFlow 方法能够提升截止期满足率的因素进行了分析; 最后, 对
作业提交间隔、云计算集群大小和可使用的边缘服务器数量等因素对 EdgeFlow方法效果的影响进行了分析.

 5.1   实验设定

为了验证 EdgeFlow的集群调度效果, 本文首先从阿里巴巴公开的向其 GPU生产集群提交的作业历史 [14] 中

选取了 100个作业提交记录 (以下称为“踪迹 1”). 原始提交记录中的每个作业都包含提交时间、使用的 GPU数量

和持续时间的信息, 不包含训练的模型、批大小和截止期信息. 由于 EdgeFlow 的调度方法中每个作业使用的

GPU数量都是灵活变化的, 因此 EdgeFlow不会使用原始提交记录中作业使用 GPU数量这一信息. 对于每个作业,
我们从表 1中随机选择一个具有代表性的设置, 作为该作业训练的模型和训练批大小. 为了验证 EdgeFlow在不同

生产集群中都具有提高作业截止期满足率的效果, 除了阿里巴巴公开的作业提交历史以外, 我们还选择了微软

Philly集群的公开提交历史 [25] 对其效果进行验证 (以下称为“踪迹 2”). 我们参考已有工作的方法 [13], 根据作业的

原始持续时间为每个作业生成其截止期. 值得注意的是, 即使作业的截止期小于其原本的持续时间, 如果使用更多

数量的 GPU, 作业也可能在截止期之前完成.
在实际集群中对 EdgeFlow以及其基线方法进行实验验证的成本较高. 例如, 在 AWS平台使用 8台 p4d.24xlarge
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t j,i× ((1− s j,i)× tptcloud
i,a j,i
+ s j,i× tptedge

i

服务器、在踪迹 1 上验证 EdgeFlow 和第 5.2 节中的基线方法的成本约为 7 080 美元 [26], 执行踪迹 2 需要更多的

时长, 成本更高. 鉴于预算限制, 本文开发了一个调度事件模拟器, 通过模拟实验验证 EdgeFlow的效果. 由于深度

学习训练的过程通常是稳定重复迭代的, 模拟迭代的过程可以较好地还原真实训练的过程. 这一方法也是学术界

评估面向深度学习作业的调度器的常用方法 [9–13]. 因此, 为了在多种规模和云-边协同场景下评估 EdgeFlow, 我们

使用具有不同数量的 GPU的 NVIDIA A100 GPU和 NVIDIA V100 GPU分别在表 1中不同模型设定下执行训练

作业, 并记录这些训练设定下的训练作业使用不同型号的 GPU、使用不同数量的 GPU 时的吞吐率数据. 利用这

些实际执行的吞吐率数据, 我们建立模拟器模拟不同作业使用不同 GPU情况下的训练过程. 具体来说, 我们用作

业在 NVIDIA A100 GPU上训练的吞吐率模拟作业在云计算集群中的训练过程, 用作业在 NVIDIA V100 GPU上

训练的吞吐率模拟作业在边缘服务器上的训练过程. 已有研究工作 [27] 同样使用 NVIDIA V100 GPU作为边缘设备

上的算力. 与此同时, 由于边缘节点的 GPU 算力通常比云计算集群中的高性能算力低, 而 V100 GPU 的算力比

A100更低, 因此本文选取 V100 GPU对边缘节点情况进行模拟, 是符合实际场景的. 模拟器会模拟所有作业级别

的事件, 包括新作业到来、作业结束、可用的边缘服务器数量改变. 每当事件发生时, 模拟器会计算当前时刻和上

一事件发生时的时间差. 两个事件发生之间的时间里, 作业 i 在经历第 j 个事件到第 j+1个事件这段时间之间完成

训练的批个数被模拟为  .

为了使模拟结果更加接近真实情况, 我们还模拟了作业从云计算集群迁移到边缘服务器、在云计算集群内迁

移、和在云计算集群内缩放 (作业使用 GPU 的数量变化) 的时间开销. 根据已有工作汇报的结果, 较为先进的弹

性训练执行器在同一集群内部的迁移开销约为 1–5 s[13]. 云计算集群和边缘服务器之间通信时延可达数百毫秒至

数秒, 因此, 本文较为保守地在模拟云-边作业迁移事件时, 在云计算集群内部作业迁移开销的基础上额外增加 2 s
的时间延时. 本文根据模型权重的实际大小和 5 GB/s的带宽模拟边缘服务器上的数据传输时间. 模拟器根据作业

使用的 GPU数量以及事件类型, 在每个调度事件中为每个作业模拟相应的时间开销.

 5.2   评价指标及基线模型

在本文中, 我们采用评价指标截止期满足率来评估不同调度方法对具有截止期的深度学习训练作业的调度效果.
我们将所提方法 EdgeFlow与以下集群调度方法进行比较.
(1) Gandiva[11]: Gandiva是一个面向深度学习作业的 GPU集群调度器, 它通过动态调整作业的优先级提升集

群使用的效率. Gandiva不是截止期感知的, 且 Gandiva所调度的作业不是弹性的.
(2) Tiresias[9]: Tiresias是一个面向深度学习作业的 GPU集群调度器, 同时考虑作业在时间、空间两个维度上的

资源利用, 以减少集群中作业的平均作业完成时间. Tiresias不是截止期感知的, 且 Tiresias所调度的作业不是弹性的.
(3) AFS[10]: AFS面向深度学习作业调度 GPU集群中的 GPU资源, 通过平衡资源效率和短作业优先级加速深

度学习训练作业的执行. AFS所调度的作业是弹性的, 但不是截止期感知的.
(4) EDF[28]: EDF (earliest deadline first)是一个面向具有截止期的作业的调度算法, 优先执行截止期最早的作

业. EDF时截止期感知的, 但不是弹性的.
(5) ElasticFlow[13]: ElasticFlow是一个面向具有截止期的深度学习训练作业的调度器, 可以根据作业的截止期

和集群资源紧张程度动态调整每一个作业使用的资源数量. ElasticFlow是截止期感知的, 且其所调度的作业是弹

性的, 但 ElasticFlow不能利用空闲的边缘服务器资源.

 5.3   端到端实验

首先进行端到端实验, 验证 EdgeFlow的调度方法可以使得更多的作业满足截止期需求. 我们模拟了踪迹 1和
踪迹 2 分别在 8 个和 10 个具有 8 块 NVIDIA A100 GPU 的 GPU 集群上 (共分别具有 64 块 GPU 和 80 块 GPU)
执行的过程. 为了模拟可用空闲边缘服务器数量随时间的变化, 本文模拟器根据边缘服务器利用率的真实数据 [5,29],
模拟每天凌晨 2时至上午 9时全部边缘服务器空闲、下午 14–17时有一半的边缘服务器空闲, 在本次实验中边缘

服务器的总数量分别设置为 8个和 10个. 图 4展示了 EdgeFlow和基线方法在两个不同的作业提交历史踪迹下的

作业截止期满足率. EdgeFlow的截止期满足率比基线方法高 1.1–7.3倍. Gandiva、Tiresias和 AFS不是截止期感
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知的调度方法, 因此截止期满足率较低; EDF 虽然是截止期感知的, 但其调度方法没有充分利用深度学习训练作

业的特点, 在调度深度学习训练作业的场景下截止期满足率的表现欠佳; ElasticFlow可以根据云计算集群资源紧

张程度、每个深度学习作业的特点和每个深度学习作业的截止期, 动态调整作业使用的资源数量, 但该方法无法

利用空闲的边缘服务器资源为紧张的 GPU集群资源分载作业, 因此其截止期满足率仍有提升空间. EdgeFlow不

仅可以灵活、充分利用云计算集群的 GPU资源, 还可以将合适的作业分载至空间的边缘服务器, 因此在 ElasticFlow
的基础上进一步提升了截止期满足率.
 
 

(a) 阿里巴巴集群作业提交踪迹的截止期满足率 (b) Philly 集群作业提交踪迹的截止期满足率
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图 4　端到端实验中的截止期满足率
 

在本节的端到端实验中, 平均每个作业在其生命周期内的迁移次数为 34.9 次, 其中平均云-边迁移次数为

0.6次. 平均每个作业迁移开销约为 3 min, 与深度学习训练作业执行的总时长相比, 这一开销较小. 而且, 即使存在

这样的开销, EdgeFlow仍可以取得比基线方法更高的截止期满足率.

 5.4   消融实验

为了探究 EdgeFlow实现的不同优化对 EdgeFlow最终的截止期满足率分别带来多少提升, 我们在第 5.1节踪

迹 1的实验设定下进行了消融实验, 图 5展示了消融实验的结果. 其中, ElasticFlow+Edge指的是用 ElasticFlow的

调度算法进行调度, 并利用可用的边缘服务器资源, 但调度器没有使用第 4.3 节所表述的分载算法选取分载到边

缘服务器的作业, 而是将边缘服务器资源和云计算集群中的 GPU视为同样的算力. 通过图 5可以看出, 利用空闲

的边缘服务器资源可以在一定程度上提高截止期满足率, 但是如果忽略不同作业在不同硬件上执行的性能特性,
截止期满足率并不能得到较大的提升. 只有充分利用可利用的边缘服务器, 并且选择合适的作业分载至这些边缘

服务器, 才能对截止期满足率带来更多的提升.
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图 5　不同优化对 EdgeFlow提升截止期满足率的效果提升
 

 5.5   影响因素分析

为了进一步探究 EdgeFlow在不同因素影响下效果的差异, 我们通过控制变量的方法每次只改变实验设定中

的一个变量, 然后模拟作业提交后 EdgeFlow和其他基线调度器的调度结果.
我们首先探究作业提交时间间隔 (即: 相邻的两个作业提交的提交时间之差)对 EdgeFlow的影响. 与现有工

作 [30] 一致, 我们手动生成了具有不同平均作业提交时间间隔的作业提交踪迹. 图 6(a)展示了在不同作业提交间隔
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λ下调度器的调度结果, 其中横轴表示当前作业提交记录的平均作业提交时间间隔是初始提交记录的   倍. 我们可

以看出, EdgeFlow在不同的作业提交时间间隔下都能保证比基线方法更高的截止期满足率, 且作业提交时间间隔

越小, EdgeFlow对截止期满足率的提升越大. 这是因为作业提交的时间间隔越小, 集群资源和边缘服务器资源越

紧张, EdgeFlow对分载作业的选择越有优势; 而作业提交时间间隔足够大时, 在同样的时间范围内, 云计算集群资

源只需要执行更少的训练作业, 云计算集群资源不再紧张, 因此基线调度器也可以使得提交的作业具有较高的截

止期满足率.
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图 6　不同因素对 EdgeFlow的影响
 

如果将一组同样的作业提交到不同大小的云计算集群上, 云计算集群拥有的计算资源越多, 能在截止期前完

成的作业越多. 图 6(b)展示了踪迹 1中的作业提交到具有不同 GPU个数的云计算集群上之后可以满足截止期需

求的作业的比例, EdgeFlow在所有云计算集群大小下都能使得截止期满足率高于基线方法. 在云计算集群非常小

时, 大量的作业需要等待已提交的作业完成后才能执行, 即使有可以利用的空闲边缘服务器, 这些边缘服务器所提

供的算力也只能执行少量的作业负载, 因此只有少数作业在截止期之前完成. 在云计算集群足够大时, 提交到集群

的作业无需等待过多时间即可执行, 因此, 即使不利用空闲的边缘服务器, 也有相当大一部分作业能在截止期之前

完成. 在云计算集群中有用的 GPU数量适中时, EdgeFlow通过将部分作业分载至边缘服务器, 在缓解云计算集群

资源紧张程度的同时让云计算集群资源得到更高效的利用, 从而更充分发挥空闲边缘服务器带来的优势.
空闲的边缘服务器的数量不同, 可被分载至边缘服务器的作业数量不同, 因此会带来不同的截止期满足率.

图 6(c)展示了踪迹 1中的作业提交到云计算集群后, 如果可用的空闲边缘服务器数量不同, 分别会有多少作业满

足截止期需求. 由于基线方法均不利用空闲的边缘服务器, 图 6(c) 只展示了本文提出的 EdgeFlow 方法的截止期

满足率. 在可利用的边缘服务器个数较少时, 只有少量的作业可以被分载至边缘服务器, 因此 EdgeFlow只能带来

少量的优势. 当可利用的空闲边缘服务器数量足够多时, 因为深度学习训练作业在边缘服务器上的训练速度比在

GPU 上的训练速度慢. 为了保证在云计算集群执行可以满足截止期需求的作业不因为被分载至边缘服务器而违

背截止期, EdgeFlow的作业分载算法不会将空闲边缘服务器全部利用起来, 而是只利用算法所需的部分边缘服务

器, 因此, 在边缘服务器足够多时, 作业的截止期满足率不会再随着空闲边缘服务器数量的增加而增加. 基线方法

无法灵活使用空闲边缘服务器的资源, 截止期满足率不随空闲边缘服务器个数而改变.

 6   局限性与未来工作

本文面向的场景是在云计算集群和空闲边缘服务器上调度截止期敏感的深度学习训练作业. 但本文具有一定

的局限性, 例如: (1)本文的优化目标为提升集群中截止期敏感作业的截止期满足率, 而对于有些场景 (例如, 部分

作业没有截止期需求、作业有优先级等), 本文方法不适用. 本文算法可以被进一步扩展, 以适配更多的场景. (2)在
实际集群中, 可能会有随机的节点故障. EdgeFlow当前的设计可能将云计算集群中的全部节点都用于作业的执行,
若节点出现故障, 则可能导致部分作业的截止期无法被满足. (3)本文为了简化边缘服务器的场景, 同时统一考虑

不同边缘服务器的配置和资源使用情况, 只较为保守地为边缘服务器上的每个作业调度一个 GPU. 而在实际场景

中, 不同边缘服务器上的空闲 GPU数量可能不同.
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本文下一步工作可以包括: (1)将本文要解决的问题扩展为一个多目标优化问题, 从而可以使本文的方法适用

于更多的场景. 例如, 在作业具有优先级的场景下, 在资源调度顺序满足作业优先级的同时, 提高作业的截止期满

足率. (2)考虑集群中的节点故障和容错问题, 通过计算故障概率并预留部分的云集群资源或边缘节点的算力, 提
升系统的容错能力, 从而在节点出现故障的情况下也能尽可能让更多的作业在截止期之前完成. (3)考虑更多更复

杂的情况, 例如, 根据不同边缘服务器上不同的空闲 GPU数量, 设计边缘服务器上的作业使用多个 GPU的算法.

 7   总　结

边缘服务器在各类生活场景中得到越来越多的重视和使用, 但是由于用户使用边缘服务器的作业负载具有潮

汐性的特点, 边缘服务器的计算资源在部分时间段处于闲置状态, 没有得到充分利用. 本文设计云边协同调度系

统 EdgeFlow, 将这部分闲置的边缘服务器计算资源用于云计算集群中的分布式深度学习训练作业, 在提高边缘服

务器利用率的同时, 使得更多的截止期敏感的深度学习训练作业在其截止期之前完成. 实验结果证明, EdgeFlow
在提升作业的截止期满足率方面优于其他基线方法.
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