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摘要 高通量计算通常需要执行众多规模较小、运行时间较短且相互独立的计算任务. 尽管高性能计算系统拥

有丰富的计算资源, 但主流资源管理系统及现有高通量应用管理方案在吞吐量、应用兼容性和容错性方面存在

显著缺陷, 导致高性能计算 (high-performance computing, HPC) 系统上针对高通量应用的资源管理效率低下.

针对这一问题, 本文提出 HFlow—一种融合集中式与分布式资源管理架构的资源管理解决方案. HFlow 通过混

合作业管理机制实现高应用兼容性, 并基于细粒度任务划分算法与多级容错机制同步提升吞吐量与容错性. 在

天河 -2A超级计算机上的实验评估结果显示, HFlow能在维持高通量计算 (high-throughput computing, HTC)应

用管理效率的前提下成功兼容 HTC 应用资源管理需求, 其任务吞吐量显著优于主流资源管理系统及专用 HTC

方案, 并具备多级容错能力. 具体地, HFlow 相比于主流资源管理系统及相关通量型应用资源管理方案实现了

2.1∼108.3 倍的任务吞吐量.
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1 引言

高通量计算 [1, 2] (high-throughput computing, HTC) 是一种用于执行大规模计算任务的计算范式. HTC 应

用由大量 HTC 任务组成, 这些任务通常具有规模小 (通常每个任务使用一个计算核心)、运行时间短 (通常为几

秒至十几秒)、松耦合 (任务之间没有依赖关系) 和数量大 (从数千到数十万甚至更多) 的特点. 目前, HTC 应用

广泛出现在基因测序 [3]、信息安全 [4]、材料科学 [5] 和机器学习 [6, 7] 等领域中. 高性能计算 (high-performance

computing, HPC) 系统中集成了大量紧耦合的计算节点, 其丰富的计算资源使其成为 HTC 应用的良好运行平

台. 然而, HPC 系统的资源管理系统主要是针对以批处理应用为主的传统 HPC 应用设计的. 与 HTC 应用不

同,批处理应用具有运行时间较长和作业规模较大的特点,且不会在短时间内要求资源管理系统调度和监控大量

任务.

引用格式: 戴屹钦, 王睿伯, 袁昊, 等. HFlow: 在 HPC 系统上高效管理高通量应用. 中国科学: 信息科学, 2026, 56: 378–393, doi: 10.1360/

SSI-2025-0222

Dai Y Q, Wang R B, Yuan H, et al. HFlow: efficiently manage high-throughput applications on HPC systems. Sci Sin Inform,

2026, 56: 378–393, doi: 10.1360/SSI-2025-0222



戴屹钦等 中国科学 :信息科学 2026年 第 56卷 第 2期 379

目前,使用主流资源管理系统对 HTC应用进行管理主要存在以下两方面问题 [8]. 一方面,主流集中式 HPC

系统资源管理系统 (如 Slurm [9], PBS1)2) 和 LSF3)) 在管理 HTC 任务时, 容易因单个集中式管理节点上不可避

免的性能瓶颈造成吞吐量不足的问题. 另一方面, HTC 应用中的大量任务可能会淹没资源管理系统的管理资源,

从而影响其他非 HTC应用的管理效率.鉴于上述原因,当前 HPC系统难以高效利用海量计算资源服务于 HTC

任务.因此, HTC应用在 HPC系统上被称为一种尴尬的并行. 通过分析天河系列 HPC系统 [10] 上 HTC应用的

运行场景, 本文提出在 HPC 系统上高效管理 HTC 应用所需要的能力特性.

• 高吞吐量: 实现每秒数万个任务的吞吐量, 以满足当今 HTC 应用的需求. 吞吐量需求可认为是 HTC 应用

的核心需求.

• 高兼容性: 在不影响 HPC 应用管理效率的前提下, 提高针对 HTC 应用的管理效率.

• 高容错性: 自动监控 HTC 应用异常并从异常中恢复.

目前, 一些 HPC 系统中的分布式资源管理方案 (如 Flux [11]) 已经表明, 将资源管理能力分散到系统多个节

点能够有效缓解集中式瓶颈, 从而显著提升任务吞吐率. 在此背景下, 集中式与分布式资源管理系统的融合方案

成为同时高效管理 HPC 与 HTC 应用的可行途径. 事实上, 已有若干典型工作尝试将集中式和分布式资源管理

系统结合使用 [12, 13],虽然这些方案多是针对特定应用需求设计的,但其融合思路对 HPC与 HTC应用的统一管

理具有普遍意义. 然而, 现有融合工作大多仅将资源管理能力简单分布到每个计算节点上, 缺乏对这种设计所带

来的额外开销进行细粒度分析和优化, 因此在任务吞吐率与容错性等方面仍存在进一步提升空间.

针对上述问题, 本节提出了一种名为 HFlow 的资源管理解决方案. 通过融合集中式与分布式资源管理架构,

HFlow提供了兼容 HPC和 HTC应用的通用混合作业管理机制.在 HFlow框架中,由集中式资源管理系统管理

HPC 应用 (与传统 HPC 系统应用管理模式相同). 当 HTC 应用到达时, 首先由集中式资源管理系统为 HTC 应

用分配总体计算资源, 然后由分布式资源管理系统在分配的计算资源上具体管理 HTC应用, 避免影响集中式资

源管理系统对 HPC 应用的管理效率. 上述设计确保了 HFlow 对 HPC 和 HTC 应用的高兼容性. 此外, 为了提

高任务吞吐量和容错性, HFlow 还实现了细粒度的任务划分算法和多级容错机制.

本文在天河 -2A超级计算机 [14] 上对 HFlow进行了实验评估,将 HFlow与各种主流资源管理系统以及相关

HTC应用资源管理方案进行了比较. 实验重点评估了 HFlow的任务吞吐量、兼容性和容错性. 结果表明, HFlow

能够在几乎不影响 HPC应用管理效率的前提下显著提升任务吞吐量并实现有效的多级容错.具体地, HFlow相

比于主流资源管理系统及相关 HTC 应用资源管理方案可以实现 2.1∼108.3 倍的任务吞吐量.

本文的主要贡献如下.

• 本文提出了一种在 HPC 系统上融合集中式与分布式资源管理架构的资源管理方案 HFlow, 其通过混合作

业管理机制高效地实现对 HPC 和 HTC 应用的兼容资源管理.

• 本文为 HFlow 设计了细粒度任务划分算法和多级容错机制, 以实现高吞吐量和高容错性.

• 本文在真实 HPC 系统中证明了 HFlow 的高吞吐量、高兼容性和高容错性.

2 相关工作

尽管集中式资源管理系统在 HPC系统生态中已趋于成熟和稳定,但其固有的集中式瓶颈仍然限制了对 HTC

应用的高效管理. 例如, 典型的集中式系统 Slurm 每秒仅能调度数百个任务 (详见第 5.2 节), 远不足以满足在大

规模计算核心上运行 HTC 应用的吞吐量需求. Teno [15] 针对 HPC 系统中的 HTC 应用, 将 Slurm 的集中式调

度优化为分层调度以实现细粒度资源分配, 并通过改进传统 Master-Worker 模型以提升吞吐率和资源利用效率.

为解决 HTC 应用的吞吐量问题, 一些研究提出了专用框架. HTDcr [16] 通过应用分解、预分配、全局任务

池和分层调度提升了吞吐量和任务执行效率. Falkon [17] 作为轻量级任务执行框架, 通过多级调度与动态资源分

1) Altair, 2025. https://www.altair.com/pbs-professional/.

2) OpenPBS, 2025. https://openpbs.org/.

3) IBM. Lsf, 2022. https://www.ibm.com/products/hpc-workload-management.
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配实现了大规模任务的高效调度. HTCondor4)是一种支持 HTC应用的资源管理系统,它依托高效的匹配机制和

容错执行在异构、共享资源环境中实现高吞吐调度.

随着在 HPC 系统上运行 HTC 应用的场景日益增多, 一些工作尝试实现 HPC 与 HTC 应用的融合调

度. 典型的分布式系统 Flux [11] 通过将资源管理能力分布至多个节点缓解集中式瓶颈, 从而提升整体吞吐率.

HTCaaS [18] 通过自动化的元作业拆分、资源选择和作业提交机制, 在跨异构环境中实现大规模 HTC 作业的透

明管理和执行.

在此基础上,部分研究进一步探索集中式与分布式资源管理的融合管理方案以实现 HPC和 HTC应用的统

一融合管理. Radical-Pilot [19] (RP) 是一种基于 pilot 的资源管理与任务执行框架, 其核心思想是将传统作业提

交与资源调度解耦. RP 首先通过集中式资源管理系统提交一个 pilot 作业, 随后在 pilot 作业中, 由 RP 的分布

式调度代理接收、分发和执行后续实际任务. 另一类代表性方案将具体的集中式系统 Slurm 与具体分布式系统

Flux 简单融合: Slurm 负责节点分配, 而 Flux 在分配节点内调度任务. 本文称其为 FluxP, 并在第 4.2.1 节中对

其实现思路进行详细介绍. 本文提出的 HFlow 也属于此类融合框架. 它通过框架设计实现 HPC 和 HTC 应用

的融合管理, 在保证 HPC 作业管理效率不变的前提下, 通过细粒度调度优化提升任务吞吐量以满足 HTC 应用

的需求, 同时兼顾容错性. 相比于 Radical-Pilot 和 FluxP, HFlow 的核心增量是针对 HPC 和 HTC 融合场景进

行了更加完整的系统设计和更为细粒度的优化, 以同时实现高吞吐量、高兼容性和高容错性.

3 背景知识

3.1 高通量计算

高通量计算是一种旨在提升任务处理效率的计算范式, 其核心目标是在单位时间内处理尽可能多的计算任

务. 高通量计算将工作负载分解为众多规模小、结构相似且相互独立的任务, 通过任务的高并行处理提高计算

效率. 例如, 基因组学相关 HTC 应用将需要处理的数十万乃至数百万的独立基因序列分布到多个任务上进行处

理 [20∼23]. 类似地, 药物开发相关 HTC 应用需要对候选化合物进行大规模的虚拟筛选以确定潜在的候选药物,

这通常涉及运行成千上万的化学计算和分子对接任务 [24∼27]. 目前, 考虑到 HPC 系统具有海量的计算资源, 在

HPC 系统上运行 HTC 应用的实践越来越多 [22, 23,27,28].

3.2 集中式资源管理系统

集中式资源管理系统 (centralized resource management system, CRM) 是 HPC 系统的主流资源管理系统.

CRM 采用主从结构, 通常在全系统中仅设置一个管理节点. 该管理节点拥有 HPC 资源和工作负载的全局视图,

负责管理整个系统中的资源和工作负载. 典型的集中式资源管理系统包括 Slurm [9], PBS 和 LSF. 然而, 单管

理节点的计算和通信性能始终是有限的, 这一瓶颈阻碍了 CRM 在短时间内管理大量并发计算任务, 进而阻碍

了 HTC 应用在 HPC 系统上的高效运行. 例如, Slurm 的最大任务吞吐量通常为每秒数百个任务 (详见第 5.2

节). 在面对使用数千乃至数万计算核心的 HTC应用时,这种吞吐量并不足以充分发掘和利用大规模计算资源的

潜力.

3.3 分布式资源管理系统

分布式资源管理系统 (distributed resource management system, DRM) 将资源管理和调度功能分散到多个

计算节点上, 以缓解单个管理节点的性能瓶颈. 目前, DRM 大致可以分为以下三类.

• 多管理节点类: 设置多个管理节点, 各管理节点管理一个系统中节点和任务的子集, 典型实现如

Slurm++ [29].

• 单管理节点多辅助节点类: 保留单一管理节点负责全局资源管理和调度, 设置多个辅助节点实时从管理节

点动态卸载具体的资源管理任务, 典型实现如 ESlurm [30].

4) HTCondor overview. 2025. https://htcondor.org/htcondor/overview/.
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• 嵌套体系结构类: 定义实例概念, 各实例独立管理局部资源并执行作业调度, 且支持无限深度的嵌套派生.

实例的动态部署/终止特性赋予其原生兼容集中式系统的优势, 典型实现如 Flux [11] 和 RP [19].

4 HFlow 方案设计

当前,集中式与分布式资源管理系统的融合部署已逐渐成为解决 HPC与 HTC应用兼容问题的重要发展方

向. 与两类系统的独立部署相比, 融合部署在体系架构与运维管理层面均展现出更显著的优势. 在资源层面, 融

合部署能够有效避免独立部署带来的资源同步开销. 当两套资源管理系统分别管理部分资源时, 若存在资源重

叠,则在作业调度过程中需要维护资源状态一致性并引入锁机制,从而增加额外的同步成本;若资源完全不重叠,

虽然避免了同步问题, 但会导致 HPC 与 HTC 作业可用资源在部署时被静态划分, 缺乏灵活性, 难以适应两类

作业比例的动态变化. 在运维层面, 融合部署能够显著降低系统使用与管理的复杂度. 独立部署意味着需要同时

维护两套资源管理 API 与操作接口, 用户和管理员均需要额外学习和掌握不同的使用方法与运维机制, 增加了

系统的复杂性与管理负担. 相比之下, 融合部署能够提供统一的接口与一体化的管理流程, 从而简化系统使用并

降低运维成本. HFlow 采用的正是这种集中式与分布式资源管理系统融合部署的方案.

本节首先介绍 HFlow 的框架设计和混合作业管理机制, 说明 HFlow 如何保证高兼容性. 然后, 介绍 HFlow

的细粒度任务划分算法,该算法通过对 HTC应用进行细粒度的任务划分以实现高任务吞吐量. 接着,介绍 HFlow

的多级容错机制,该机制通过监控并重新提交异常的实例或任务,保证在管理 HTC应用时的高容错性. 最后,介

绍 HFlow 如何扩展到更复杂的 HTC 作业场景. 本文中应用、作业和任务的概念如下: 当 HPC 应用到达 HPC

系统时,每个 HPC应用对应于一个 HPC作业;当 HTC应用到达 HPC系统时,每个 HTC应用对应于一个 HTC

作业,其中包含大量独立的 HTC任务.在下文中,为了表述清晰,使用 HPC作业指代 HPC应用和 HPC作业的

概念, 使用 HTC 作业指代 HTC 应用和 HTC 作业的概念.

4.1 HFlow 框架设计及混合作业管理机制

图 1 展示了 HFlow 的框架及其混合作业管理流程. HFlow 由 5 个部分组成: CRM (图中黄色部分)、DRM

(图中浅橙色部分)、HFlow 标准接口 (图中紫色部分)、HTC 作业管理器 (图中橙色部分) 和 HTC 数据库 (图中

灰色部分). CRM 和 HTC 数据库持久地运行在 HPC 系统上. DRM 和 HTC 作业管理器则在 HTC 作业到达

HPC系统时临时实例化,并在 HTC作业结束时终止.当 HPC系统中没有 HTC作业时, HPC系统中仅有 CRM

和 HTC 数据库运行, 且由 CRM 负责管理 HPC 作业. 这与传统 HPC 系统中的资源管理环境几乎相同, 保证了

HFlow 对 HPC 作业的高效管理. 对于每个 HTC 作业, HFlow 则实时为其实例化两层 DRM 实例和一个 HTC

作业管理器, 由 CRM 和 DRM 共同管理该 HTC 作业. 这种动态部署方法可以最大限度地减少管理 HTC 作业

对 HPC 作业管理效率的影响.

4.1.1 HFlow 框架针对 HPC 作业的管理流程

用户在登录节点通过 HFlow 标准接口提交 HPC 作业 1⃝, 该接口将 HPC 作业资源分配请求发送到 CRM

管理节点 2⃝. 在收到作业的资源分配请求后, CRM管理节点执行资源分配, 为 HPC作业分配唯一的作业号,并

向 HFlow 标准接口通知资源分配结果 3⃝. 同时, CRM 管理节点通知每个被分配的计算节点在该节点上的计算

核心上加载 HPC 作业进程 4⃝ 和 5⃝. 当 HPC 作业运行时, CRM 负责监控和维护 HPC 作业的实时状态 6⃝.

4.1.2 HFlow 框架针对 HTC 作业的管理流程

用户在登录节点上通过 HFlow 标准接口提交 HTC 作业 7⃝. 随后, HFlow 立刻初始化一个包含解析组件、

提交组件和监控组件的 HTC 作业管理器 8⃝. 解析组件将大量的 HTC 任务拆分为多个 HTC 任务脚本 9⃝. 提

交组件将整个 HTC 作业的资源分配请求提交给 CRM 管理节点 10⃝. CRM 管理节点执行资源分配, 为该 HTC

作业分配唯一作业号, 向 HTC 作业管理器和 HFlow 标准接口通知资源分配结果 11⃝. 同时, CRM 管理节点将资

源分配结果通知所有分配的计算节点 12⃝.
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图 1 (网络版彩图) HFlow 框架图.

Figure 1 (Color online) The framework diagram of HFlow.

在每个分配的计算节点上, CRM 初始化一个 DRM 第一层守护进程 13⃝. 这些 DRM 第一层守护进程共同

组成第一层 DRM 实例 (下文简称为第一层实例) 以接管分配给该 HTC 作业的所有计算资源. HFlow 在第一

层实例内进一步初始化多个第二层 DRM 实例 (下文简称为第二层实例, 每个第二层实例都是由其所管理的每

个计算节点上的第二层守护进程构成的) 14⃝, 每个第二层实例管理一部分计算资源并执行一个任务脚本 15⃝. 在

HTC 作业执行期间, 监控组件通过 DRM 实例提供的接口定期检查两层 DRM 实例的状态和由 DRM 实例管理

的所有 HTC 任务的实时状态 16⃝. 在检测到异常后, 监控组件将自动触发多级容错机制以从异常中恢复 17⃝ (见

第 4.3 节).

两层 DRM 实例是动态部署和终止的, 其维护的 HTC 作业状态也会在实例终止时被清除. 为提供历史作业

和当前作业状态的持久视图, HFlow 构建基于 Elasticsearch5)的持久化 HTC 数据库, 通过双重更新机制维护全

局一致性.

• 被动轮询: 监控组件周期采集运行时, 实例和任务状态并存入 HTC 数据库 18⃝.

• 主动推送: DRM 实例终止前, 向 HTC 数据库提交终态任务状态 19⃝.

4.2 HFlow 针对 HTC 作业的细粒度任务划分算法

DRM将作业调度能力分布到多个计算节点上的同时,将 HTC作业划分为多个任务脚本,通过脚本的并发调

度执行提高任务并行度. 任务划分需要确定两个重要参数: 任务脚本数和各任务脚本中 HTC 任务数. 在 HFlow

框架的任务划分过程中, HTC 作业管理器的解析组件将 HTC 作业中的任务划分为多个任务脚本 (图 112⃝), 每

个任务脚本交由一个第二层实例管理. 针对任务划分过程, 本节将解释以下两个问题.

• 任务脚本量和各任务脚本中 HTC 任务数的设置对任务吞吐量是否有影响?

• 对于一个 HTC 作业, HFlow 如何确定任务脚本数和各任务脚本中 HTC 任务数?

5) Elasticsearch, 2025. https://github.com/elastic/elasticsearch.
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图 2 (网络版彩图) 采用平均任务划分方法时 HTC 作业运行时间分解示意图. (a) 第一层 DRM 实例时间分解. (b) HTC

任务运行时间较长时第二层 DRM 实例时间分解. (c) HTC 任务运行时间较短时第二层 DRM 实例时间分解.

Figure 2 (Color online) Schematic diagram of HTC job runtime decomposition with the average task division method. (a) Time
decomposition of the 1st DRM instance. (b) Time decomposition of the 2nd DRM instance when the HTC task runs for a long-time.
(c) Time decomposition of the 2nd DRM instance when the HTC task runs for a short time.

本节首先介绍现有使用 CRM 和 DRM 融合管理 HTC 作业的传统场景, 并分析该场景下平均任务划分过

程引起的吞吐量限制问题. 然后, 本节介绍 HFlow 如何通过细粒度任务划分算法以优化子任务脚本数和各任务

脚本中 HTC 任务数, 从而进一步提高任务吞吐量.

4.2.1 传统 HTC 任务划分问题

目前, 现有的 CRM 和 DRM 融合管理方案采用完全平均的任务划分方法 [13, 28]. 具体地, 第一层实例管理

分配给该 HTC 作业的所有计算节点, 并在每个计算节点上都初始化一个第二层实例, 每个第二层实例平均地分

担所有 HTC 任务. 图 2 展示了采用完全平均的任务划分方法时 HTC 作业运行时间的分解图. 图 2(a) 表示第

一层实例运行时间分解, 其中包括多个第二层实例的运行时间, 图 2(b) 和 (c) 则表示第二层实例运行时间分解.

图中第一层实例共管理 8 个计算节点, 每个计算节点对应于一个第二层实例, 每个第二层实例管理该节点上的

8 个计算核心. 这种完全平均分配的任务划分方法造成了大量的资源闲置, 图中使用不同颜色的阴影表示不同

原因造成的资源闲置, 具体原因如下.

首先, 第二层实例的串行初始化导致第一层实例资源闲置 (图 2(a) 蓝色阴影). 由于 DRM 实例的动态部署

特性, 第一层实例需要为每个第二层实例实时分配资源, 该过程需要通过锁机制保证资源一致性, 导致资源分配

呈现串行性. 第二层实例的串行初始化会导致第一层实例运行时间首端出现资源闲置. 当各第二层实例承载等

量 HTC 任务时, 还会进一步导致第一层实例运行时间尾端出现资源闲置.

其次, 在第二层实例内串行地调度 HTC 任务会导致每个第二层实例内的资源闲置 (图 2(b) 和 (c) 绿色阴

影). 当第二层实例调度 HTC 任务时, 需要为每个任务分配计算核心. 类似地, 为了保证资源的一致性, HTC 任

务的调度也是串行的, 导致每个第二层实例运行时间的首端和尾端出现资源闲置. 此外, 如果每个 HTC 任务的

运行时间较短, 串行调度还会导致第二层实例运行时间的中部出现资源闲置 (图 2(c) 黄色阴影).

针对上述问题, 本节提出一种细粒度的 HTC 任务划分算法. 该算法根据 HTC 作业特征和可用计算资源数

量确定任务脚本的最优数量 (即第二层实例的最优数量) 以及各任务脚本中 HTC 任务的最优数量 (即每个第二

层实例中的 HTC 任务数量), 以进一步提高任务吞吐量.

4.2.2 优化第二层实例数量

如图 2 所示, 第一层实例资源闲置时间 (图中蓝色部分) 与第二层实例数量呈正相关, 第二层实例资源闲置

时间 (图中绿色部分) 与其管理的计算核心数呈正相关. 当 HTC 任务运行时间较短时, 第二层实例资源闲置时

间 (图中黄色部分) 还与任务数呈正相关. 因此, 减少第二层实例数量可缩短第一层实例中的资源闲置时间, 但

会增加第二层核心数与任务数, 导致第二层实例中的资源闲置时间增长. 相反地, 增加第二层实例数量则可缩短
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第二层实例中的资源闲置时间, 但会增加第一层实例中的资源闲置时间. 因此, 优化第二层实例数量即求出能够

使得 HTC 作业总运行时间最短的第二层实例数量. 本节暂时假设各第二层实例均分 HTC 总任务数, 并在此基

础上寻找最佳第二层实例数量. 如何细粒度地调整各第二层实例中的任务数量参见第 4.2.3 节.

本节使用 x 表示第二层实例的数量. s 表示初始化每个第二层实例的平均时间开销. d 表示在第二层实例

中调度每个 HTC 任务的平均时间开销. J 表示 HTC 作业中的任务总数. C 表示可用计算核心总数. t 表示每

个 HTC任务的运行时间,其中每个 HTC任务使用一个计算核心. T (x)表示当第二层实例数量为 x时, HTC作

业的总运行时间. T (x) 由两部分时间组成,

T (x) = Ts + Tr, (1)

其中 Ts 表示初始化第二层实例时在第一层实例首端造成的资源闲置时间, 可由式 (2) 计算:

Ts = x · s. (2)

Tr 表示第二层实例的运行时间, 与每个 HTC 任务的运行时间直接相关. 如图 2(b) 所示, 当每个 HTC 任务的运

行时间大于第二层实例为其所管理的每个计算核心顺序调度一轮 HTC 任务所花费的时间 (即 t > d · C
x ) 时, 观

察在第二层实例的最后一个核心上运行的任务, 可知 Tr 的值由第二层实例首端的空闲时间和在最后一个核心

上运行的多个 HTC 任务的总运行时间组成. 此时, Tr 可由式 (3) 计算:

Tr = d · C
x

+ t · J
C
, (3)

其中 C
x 表示每个第二层实例管理的计算核心数, J

C 表示每个计算核心上的 HTC任务数. 如图 2(c)所示,当每个

任务的运行时间小于第二层实例为其管理的每个计算核心顺序调度一轮 HTC 任务所花费的时间 (即 t < d · C
x )

时, Tr 的值由调度第二层实例中所有 HTC 任务的总时间开销和一个 HTC 任务的运行时间组成. 此时, Tr 可由

式 (4) 计算:

Tr = d · J
x
+ t, (4)

其中 J
x 是每个第二层实例中 HTC 任务的数量. 基于式 (1)∼(4), T (x) 可由式 (5) 计算:

T (x) =


x · s+ 1

x
· C · d+ t · J

C
, t > d · C

x
,

x · s+ 1

x
· J · d+ t, t < d · C

x
,

(5)

其中变量 x 作为第二层实例的候选值, 其取值范围可以是 [1, C] 内能够整除 C 的任意整数. 通过遍历每一个候

选值对应的总运行时间 T (x), 便可找到在该范围内使得 T (x) 最小的候选值, 并将其作为第二层实例的数量.

图 3(a) 和 (b) 的对比直观地说明了优化第二层实例数量的效果. 具体地, 优化前共有 10 个第二层实例, 每

个第二层实例对应于一个计算节点, 优化后的第二层实例则减少为 5 个, 每个第二层实例对应于两个计算节点.

这种优化减少了 HTC 作业的总体运行时间, 进而提高了任务吞吐量.

需要强调的是, 式 (5)中的 3个参数 s, d和 t均为与系统特性密切相关的静态参数, 包括资源调度开销、实

例启动延迟和任务执行开销等. 在实际应用细粒度任务划分算法之前, 应通过预实验确定其具体取值, 并在后续

所有计算中将其视为常量. 具体而言, 采用如下方式进行参数确认, 以避免动态干扰对算法评估的影响, 同时增

强实验设计的客观性和可复现性.

• s (第二层实例启动时间): 使用传统 HTC 任务划分方法运行大量 sleep(0) 任务 (数量大于系统核心数), 记

录各第一层实例的启动时间, 并计算其平均值作为 s 的取值.

• d (第二层实例调度单个任务的时间开销): 统计使用传统 HTC 任务划分方法运行大量 sleep(0) 任务时每个

第二层实例的总运行时间,并除以其调度的任务数量,得到 d的估算值.由于 sleep(0)任务本身不消耗执行时间,

所以该值可真实反映第二层实例调度单个任务的平均开销.
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图 3 (网络版彩图) HFlow 任务划分算法效果示意图. (a) 未经优化的 HTC 作业运行时间; (b) 优化第二层实例数量后的

HTC 作业运行时间; (c) 优化第二层实例中 HTC 任务数量后的 HTC 作业运行时间.

Figure 3 (Color online) Schematic diagram of the effect of the task partitioning algorithm in HFlow. (a) The unoptimized runtime
of the HTC job; (b) the runtime of the HTC job after optimizing the number of 2nd DRM instances; (c) the runtime of the HTC job
after optimizing the number of HTC tasks in each 2nd DRM instance.

• t (单个 HTC 任务运行时间): 通过多次运行单个 HTC 任务以测量每个 HTC 任务的平均运行时长, 得到 t

的取值.

4.2.3 优化第二层实例中的 HTC 任务数量

第 4.2.2 节方法假设各第二层实例均分 HTC 作业的所有任务. 实际上, 在确认第二层实例数量之后, 对各

第二层实例中的 HTC 任务数量进行细粒度调整可以进一步提高任务吞吐量. 优化第二层实例中的 HTC 任务

数量的核心考虑是, 更早初始化完成的第二层实例可以更快地开始调度和执行 HTC任务,从而允许它们容纳更

多 HTC任务.观察图 3(b)下图, 对第二层实例中 HTC任务数量进行调整的目标是使所有第二层实例尽可能同

时完成 HTC 任务的调度和执行, 从而减少第一层实例尾端的资源闲置. 具体方法是, 首先找到优化后的预期运

行时间 (由 Te 表示),然后将在该预期时间之后运行的 HTC任务转移到该预期时间之前的资源闲置时间内运行

(见图 3(b) 下图中的箭头), 从而使运行时间降低到 Te.

如图 3(b)所示,第一个第二层实例运行完成的时间和最后一个第二层实例运行完成的时间之间的间隔由第

二层实例的串行初始化造成, 用 ∆T 表示, 并由式 (6) 计算:

∆T = (x− 1) · s. (6)

基于 ∆t, 可以通过式 (7) 计算优化后 HTC 作业的预期总运行时间 Te:

Te = Tr + s+∆T/2, (7)

其中 Tr 表示 HTC 任务在各第二层实例中均匀分布时每个第二层实例的运行时间, 计算方法详见上一节. 基于

上述分析, 使用式 (8) 调整每个第二层实例中的 HTC 任务数量:

Hi =

⌈
J

x
·
(
1 +

Te − Ti

Tr

)⌉
, (8)

其中 Hi 表示优化后第 i 个第二层实例中 HTC 任务的数量; J
x 表示 HTC 任务在各第二层实例中均匀分布时,

每个第二层实例中 HTC 任务的个数. Ti 表示从第一层实例初始化完成 (图 3 中时间为 0 的点) 到第 i 个第二

层实例完成运行的时间. Ti 由式 (9) 计算:

Ti = Tr + i · s. (9)

式 (8)中, Te − Ti 表示第 i个第二层实例相比于采用平均任务划分方法时需要减少或增加的运行时间, Te−Ti

Tr
表

示第 i个第二层实例需要减少或增加的运行时间与采用平均任务划分方法时每个第二层实例的运行时间之间的
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比值. 由于 J
x 个 HTC 任务的运行时间已知为 Tr, 因此可以利用上述比值来获得第 i 个第二层实例相比于采用

平均任务划分方法时需要增加或减少的 HTC 任务数. 综合式 (6)∼(9), 得到每个第二层 DR 实例中的 HTC 任

务数量最终计算公式为

Hi =

⌈
J

x
·
(
1 +

(1 + x− 2 · i) · s
2 · Tr

)⌉
. (10)

图 3(b) 和 (c) 的对比直观地展示了优化第二层实例中 HTC 任务数量后的效果.

4.2.4 针对 HTC 作业的细粒度任务划分算法流程

如算法 1 所示, 算法的输入包括总可用计算核心的数量, HTC 作业中 HTC 任务的总数, 初始化每个第二

层实例的平均时间开销, 在第二层实例中调度每个 HTC 任务的平均时间开销, 以及每个 HTC 任务的运行时间,

算法的输出则是第二层实例的数量和每个第二层实例中的 HTC 任务数量.

算法 1 HFlow 细粒度任务划分算法.

输入: 总可用计算核心数量 C, HTC 作业中的总 HTC 任务数 J , 初始化每个第二层实例的平均时间开销 s, 在第二层实例中调度

每个 HTC 任务的平均时间开销 d, 每个 HTC 任务的运行时间 t.

输出: 第二层实例数量 x, 每个第二层实例中的 HTC 任务数量的集合 H = {H1, H2, . . . , Hx}.
1: X ⇐ {k | 1 6 k 6 C,C mod k = 0};
2: 对于任意 x ∈ X, 使用式 (5) 计算 T (x);

3: x ⇐ argminx∈XT (x);

4: Htmp ⇐ 0;

5: i ⇐ 1;

6: while i 6 x− 1 do

7: 使用式 (10) 计算 Hi;

8: Htmp ⇐ Htmp +Hi;

9: i ⇐ i+ 1;

10: end while

11: Hx ⇐ J −Htmp;

返回: x,H.

算法 1 首先确定第二层实例数量的候选集合 X (第 1 行). 然后, 对于每一个第二层实例数量的候选值, 算

法使用式 (5) 计算其对应的 HTC 作业总运行时间 T (x) (第 2 行), 并选择能使 HTC 作业总运行时间最短的候

选值 x 作为第二层实例的数量 (第 3 行). 最后, 算法使用式 (10) 来确定每个第二层实例所管理的 HTC 任务的

数量 (第 6∼11行). 由于该算法选取的候选集合 X 中候选值的数量为 logC 个,且算法中仅包含单层循环,因此

算法复杂度为 O(logC).

4.3 HFlow 针对 HTC 作业的多级容错机制

在 HTC 作业执行期间, HTC 作业管理器中的监控组件 (见图 1) 持续监控两层 DRM 实例和各 HTC 任务

的状态. 当检测到状态异常时, HFlow 触发以下多级容错机制.

• 系统级容错:指第一层实例发生故障时触发的容错机制.由于第一层实例负责管理系统中所有分配给该 HTC

作业的计算资源, 因此第一层实例的故障的影响是系统级的. 当监控组件发现第一层实例运行异常时, 监控组件

无法通过第一层实例及依附于其存在的第二层实例获得所有 HTC任务的完成状态. 此时,监控组件检查存储在

HTC数据库中的所有 HTC任务的状态,并将所有未完成的任务作为一个新的 HTC作业,由提交组件重新提交

到 HPC 系统上运行.

• 实例级容错: 指第二层实例发生故障时触发的容错机制. 当监控组件发现某个第二层实例运行异常时, 监控

组件无法通过该第二层实例获得其管理的所有 HTC 任务的完成状态. 此时, 监控组件在 HTC 数据库中检查由

异常的第二层实例管理的 HTC 任务的状态, 并将未完成的任务组织成一个新的任务脚本. 随后, 提交组件要求

第一层实例初始化一个新的第二层实例, 并且将新生成的任务脚本提交到该第二层实例中运行.
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• 任务级容错: 指正在运行的 HTC 任务发生故障时触发的容错机制. 当监控组件发现某个 HTC 任务运行异

常时, 监控组件将不再生成新的任务脚本, 而是由提交组件直接在第一层实例下重新提交该 HTC 任务. 这种方

法避免了频繁生成第二层实例, 同时确保第一层实例在发现有可用计算资源时能够立即调度异常的 HTC 任务.

4.4 HFlow 针对复杂 HTC 作业的扩展

上述针对 HFlow 框架、算法和机制的描述均默认每个 HTC 任务的运行时间是已知且相同的. 实际上, 这

一假设已经满足大部分的 HTC 作业场景, 因为 HTC 作业通常用于处理大量独立子任务 (如数据分块处理和蒙

特卡罗 (Monte Carlo) 模拟等), 这些任务在设计时会被均匀分割为相同规模的计算单元, 使得 HTC 任务同质化

明显. 此时, 即便每个 HTC 任务的运行时间是未知的, 也可以通过运行单个 HTC 任务提前得知所有 HTC 任

务的运行时间. 然而,现实世界中仍然可能存在更为复杂的 HTC作业,即各 HTC任务运行时间不同的 HTC作

业. 为了扩大 HFlow 适用性, 本节对 HFlow 进行了扩展.

当用户提交的 HTC作业中的 HTC任务的运行时间不相同时, HTC作业管理器的解析组件首先对 HTC任

务进行分类, 将运行时间相同的 HTC 任务分为同一类. 然后解析组件 HTC 对用户申请的计算资源先进行一次

划分, 以确定每类 HTC 任务所使用的计算资源. 具体地, 任务解析组件使用式 (11) 确定每类 HTC 任务所需要

的计算核心数量:

Ci =
Ji · ti∑y

i=1(Ji · ti)
· C, (11)

其中 Ci 表示分配给第 i类任务的计算核心数量, Ji 表示第 i类任务的任务总数, ti 表示第 i类任务的运行时间,

Ji · ti 表示第 i 类任务占用的核心秒数. 为使每类 HTC 任务尽可能同时运行完成以最小化资源闲置, 式 (11) 保

证分配给每类 HTC 任务的核心数之间的比例等于该类型 HTC 任务运行所需要的核心秒数与所有 HTC 任务

运行所需要的总核心秒数之间的比例. 在为每类任务分配总计算资源后,对于每一类 HTC任务, HTC作业管理

器将其视为一个独立的 HTC 作业, 并对每一个 HTC 作业执行后续管理操作 (图 1 9⃝∼19⃝). 此时, 每一个 HTC

作业中的 HTC 任务运行时间相同, 并对应于一个两层 DRM 实例.

5 实验评估

5.1 实验设置

• HFlow 实现: 在 HFlow 的具体实现中, 本节使用 Slurm [9] 作为集中式资源管理系统的具体实现, 使用

Flux [11] 作为分布式资源管理系统的具体实现.

• 硬件平台: 本节在天河 -2A 超级计算机 [14] 上部署并评估了 HFlow. 天河 -2A 超级计算机上的每个计算节

点都有 64 GB 的内存和两个 12 核 2.2 GHz 的英特尔至强处理器. 本节中最大规模的实验使用了天河 -2A 超级

计算机上的 64k 个计算核心.

• 实验路线: 实验重点评估了 HFlow 的任务吞吐量、兼容性和容错性. 第一轮实验比较了各种针对 HTC 作

业的资源管理方案的任务吞吐量 (详见第 5.2 节). 第二轮实验评估了 HFlow 的兼容性 (详见第 5.3 节). 第三轮

实验评估了 HFlow的多级容错机制 (详见第 5.4节). 第四轮实验评估了 HFlow中任务划分算法的开销 (详见第

5.5 节).

5.2 任务吞吐量评估

任务吞吐量是指 HPC 系统单位时间内可以完成的任务的数量. 这一指标反映了 HPC 系统短时间内管理

大量任务的能力. 通常, HPC 作业并不需要过高的任务吞吐量. HTC 作业任务数庞大, 对任务吞吐量的要求较

高. 任务吞吐量需求可看作 HTC 应用的核心需求. 本实验分别在每个 HTC 任务的运行时间相同和不同的两种

情况下对各类 HTC 作业资源管理方案的任务吞吐量进行评估, 并将 HFlow 与多种 HTC 作业资源管理方案进
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图 4 各资源管理方案的任务吞吐量对比. (a) 运行 sleep(0) 任务时; (b) 运行各种 sleep 任务时.

Figure 4 Comparison of task throughput of various resource management schemes when running (a) sleep(0) tasks and (b) mixed

sleep tasks.

行对比. 需要注意的是, 本实验没有选取那些针对特定作业或平台设计的资源管理方案, 因为它们并不适用于通

用资源管理场景. 用于对比的 HTC 作业资源管理方案包括如下 4 种.

• Slurm: 使用批处理作业的提交方式直接向集中式资源管理系统 Slurm [9] 提交 HTC 作业. Slurm 主要针对

HPC 应用设计.

• Teno: 使用 Teno [15] 工具管理 HTC 作业. Teno 基于 Slurm 实现分层调度以提高任务吞吐量, 因此可以看

作集中式资源管理系统针对 HTC 应用的优化版本. Teno 的目标是同时支持 HPC 和 HTC 应用.

• HTCondor: 使用 HTCondor [21] 管理 HTC 作业. HTCondor 是一个专为 HTC 作业设计的资源管理系统,

目前在科学计算、大数据分析和工程模拟等领域均有所应用.

• FluxP: 使用集中式资源管理系统 Slurm 和分布式资源管理系统 Flux [11] 的简单融合系统管理 HTC 作业,

并使用如第 4.2.1节所述的传统方案进行部署 (即一个计算节点对应于一个第二层实例的部署方案). FluxP的目

标是在集中式资源管理系统高效管理 HPC 应用的基础上引入分布式资源管理系统以增强 HTC 应用管理效率.

本实验采用当前高通量测试领域标准化的 sleep(0) 任务评估当 HTC 任务运行时间相同时各资源管理方案

的任务吞吐量. 由于该 sleep(0) 任务实际运行时间为零, 其产生的 HTC 作业总运行时间完全由资源管理方案的

管理开销构成, 因此可有效测试系统吞吐量极限. 在 1200 个计算核心的硬件环境下, 所有资源管理方案均被要

求执行 10000000 个 sleep(0) 任务 (每个任务占用 1 个核心). 任务运行完毕后, 使用 HTC 作业总运行时间除以

任务总量获得各资源管理方案的任务吞吐量.

实验结果如图 4(a) 所示. 由于集中式资源管理系统固有的集中式瓶颈, Slurm 的任务吞吐量较低, 具体为

每秒 66.2 个任务. HTCondor 作为专为 HTC 应用设计的资源管理系统, 通过 ClassAd 资源匹配机制等技术将

吞吐量提升至每秒 346.3 个任务. 然而, 由于 HTCondor 未采用分布式技术, 其吞吐量仍然受限. FluxP 采用了

集中式和分布式资源管理系统融合的方式, 它使用 Slurm 分配计算资源, 然后将调度能力分布到每个已分配的

计算节点上,这种分布式设计使得任务吞吐量进一步提高到每秒 1610.9个任务.然而,由于采用的是简单的任务

划分机制, 资源空闲时间较多 (详见第 4.2.1 节), FluxP 的任务吞吐量仍存在较大的优化空间. 通过对集中式资

源管理系统 Slurm的优化, Teno的分层调度思想使得任务吞吐量达到每秒 3378.8个任务. HFlow在本实验中实

现了最高的任务吞吐量. 通过集中式和分布式资源管理系统的无缝融合, 同时结合细粒度任务划分算法, HFlow

的任务吞吐量可达每秒 7168.4 个任务. 总体上看, HFlow 的任务吞吐量是 Slurm 的 108.3 倍, 是 HTCondor 的

20.7 倍, 是 FluxP 的 4.4 倍, 是 Teno 的 2.12 倍. 总体上看, 与其他资源管理方案相比, 在任务运行时间相同时,

HFlow 实现了 2.12∼108.3 倍的任务吞吐量.
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图 5 任务吞吐量随计算核心数量的变化.

Figure 5 The variation of task throughput with the number of computing cores.

为了评估 HTC 任务运行时间不同时各资源管理方案的吞吐量, 本实验生成了 60000 个运行时间不同的

HTC 任务, 包括 sleep(1), sleep(2), sleep(4), sleep(8), sleep(16) 和 sleep(32), 每种任务有 10000 个. 本实验使用各

种资源管理方案在 1200 个核心上执行这些任务, 每个任务使用一个计算核心, 实验结果如图 4(b) 所示. Slurm

和 HTCondor的任务吞吐量仍然较低,分别为每秒 24.1个任务和每秒 69.26个任务. FluxP实现了每秒 101.9个

任务的吞吐量, Teno 实现了每秒 108.3 个任务的吞吐量. HFlow 的任务吞吐量最高, 为每秒 112.8 个任务. 总体

上看, 与其他资源管理方案相比, 在任务运行时间不同时, HFlow 实现了 1.04∼4.68 倍的任务吞吐量.

为进一步量化任务吞吐量与计算核心规模的动态关系, 本实验基于 sleep(0) 任务开展任务吞吐量的扩展性

测试: 在各计算核心规模配置下, 任务规模与核心数保持 1000:1 的固定比例, 每个任务使用一个核心. 例如, 当

计算核心数量为 64k 时, 共运行 64M 个 sleep(0) 任务. 实验结果如图 5 所示. 在所有规模下, Slurm 的任务吞吐

量最低, 均不超过每秒 105 个任务. 相比之下, FluxP 和 HFlow 的任务吞吐量都随着计算核心数量的增加而显

著增加, 且 HFlow 的任务吞吐量增幅更大. 在 64k 核心规模下, FluxP 的任务吞吐量达到每秒 10060.5 个任务,

HFlow 的任务吞吐量则接近每秒 40k 个任务 (每秒 39080.8 个任务). 这样的任务吞吐量水平完全可以满足当前

天河 HPC 系统上所有 HTC 作业的需求.

5.3 兼容性评估

本实验评估 HFlow 的兼容性, 即评估 HFlow 是否能够在不影响 HPC 作业管理效率的前提下支持 HTC 作

业. 在本实验中, 以 HPC 作业的平均等待时间和平均降速作为衡量 HPC 作业管理效率的指标. 其中, 平均等

待时间表征各 HPC 作业自提交至被调度执行的时间间隔均值, 平均降速表征各 HPC 作业的等待时间与运行

时间总和相对于运行时间的比值. 本实验使用 HFlow 同时运行 HPC 作业和 HTC 作业, 衡量运行不同数量的

HTC作业对 HPC作业管理效率的影响.本实验中运行的 HPC作业是从天河 -2A系统的历史作业序列中取出的

100 个 HPC 作业, 每个 HTC 作业包含 10000 个 sleep(0) 任务. 本实验中 HPC 作业和 HTC 作业使用的计算资

源没有交集. 这是因为本实验的核心目标是验证管理 HTC 作业中海量的 HTC 任务是否会淹没资源管理系统

的管理资源, 进而影响 HPC 作业的管理效率. 若允许两类作业共享资源, 则 HPC 管理效率的波动将源自计算

资源争用而非 HTC 任务规模对资源管理系统造成的管理压力.

实验结果如表 1 所示. 从表中可以看出使用 HFlow 管理 HTC 作业几乎不会影响 HPC 作业的平均等待时

间和平均降速. 具体数据表明, 与仅运行传统 HPC 作业场景相比, 混合负载场景下 (HPC 作业与 1∼3 个 HTC

作业并发执行) 的 HPC 作业管理效率保持稳定, 验证了 HFlow 的兼容性. 该特性归因于 HFlow 的核心架构设

计: 在 HFlow 中集中式资源管理系统 (本实验采用 Slurm) 仅需为 HTC 作业执行单次全局资源分配, 后续海量

HTC 任务的具体管理任务均由分布式资源管理系统承担, 从而尽可能地降低 HTC 作业对传统 HPC 作业管理

效率的影响.
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表 1 使用 HFlow 管理 HTC 作业对 HPC 作业管理效率的影响.

Table 1 The impact of using HFlow to manage HTC jobs on the management efficiency of HPC jobs.

Number of HTC jobs 0 1 2 3

Average job waiting time of HPC jobs (s) 35.9 35.8 35.9 36.0

Average job slowdown of HPC jobs 4.6 4.6 4.6 4.6

表 2 HFlow 多级容错机制评估结果.

Table 2 Evaluation results of the multi-level fault-tolerant mechanism of HFlow.

Failure location Number of submitted tasks Number of resubmitted tasks Number of successful tasks

No failure 122084 0 122084

Failures on 1st DRM instance 138217 16133 122217

Failures on 2nd DRM instance 134356 12272 122148

Failures on HTC task 123304 1220 122084

5.4 多级容错机制评估

本实验使用 PLSG (protein-ligand simulation using GROMACS) [31] 作为 HTC作业以评估 HFlow的多级容

错机制. PLSG 在 16k 个计算核心上总共运行 122084 个 HTC 任务, 每个任务使用一个计算核心.

本实验手动模拟多级故障, 检查各级故障情况下总共提交的 HTC 任务总数、重新提交的 HTC 任务数和运

行成功的 HTC 任务的总数. 第一级故障是第一层实例的故障, 通过杀死第一层 DRM 守护进程实现. 第二级故

障是第二层实例的故障, 通过一次性随机杀死 10% 的第二层 DRM 守护进程实现. 由于一个第二层实例中只要

有一个守护进程被杀死, 该第二层实例就会出现故障, 因此杀死 10% 的第二层 DRM 守护进程会引起远超 10%

的第二层实例故障. 第三级故障是单个 HTC任务的故障,通过一次性随机杀死 10%的正在运行的 HTC任务实

现. 尽管实际生产环境中故障触发源具有多样性 (如硬件失效、软件崩溃及网络拥塞等), 但本实验设计的层级

化故障注入模型已涵盖 HFlow 管理 HTC 作业的核心故障模式 (即系统级故障、实例级故障和任务级故障, 见

第 4.3 节).

实验结果如表 2 所示. 在第一层实例发生故障并运行异常时, HFlow 监控组件从 HTC 数据库中检索未完

成的任务,并将未完成任务组织为一个新的 HTC作业,然后重新初始化两层 DRM实例以管理该 HTC作业.在

新的两层 DRM 实例初始化后, 未完成的 HTC 任务被继续提交到系统上运行. 在上述过程中, 那些在第一层实

例发生故障时正在运行的 HTC 任务会被 HFlow 提交两次. 由于每个任务使用一个核心, 所以重提交的任务总

数不会超过计算核心的总数 (即 16k 个). 然而, 由于 HTC 数据库更新的延迟, 一些已完成的任务没有及时将完

成状态刷新到 HTC 数据库, 重提交的 HTC 任务数量略高于 16k 个 (具体为 16133 个), 因此成功完成的 HTC

任务数量略大于 HTC 任务总数 (具体为 122217 个).

在第二层实例发生故障并运行异常时, HFlow 监控组件从 HTC 数据库中检索由异常第二层实例管理的未

完成任务, 将它们组织成一个新的作业脚本, 并在当前的第一层实例下重新初始化一个新的第二层实例以管理

这一作业脚本. 理论上, 只有那些由异常第二层实例管理的且在该第二层实例发生故障时正在运行的任务会被

提交两次. 然而, 由于 HTC 数据库更新延迟, 一些已成功完成但其完成状态没有及时被刷新到 HTC 数据库的

HTC 任务也会被 HFlow 重提交. 具体地, 重提交的 HTC 任务数为 12272 个, 成功完成的 HTC 任务数量为

122148 个.

当 HTC 任务发生故障并运行异常时, HFlow 会立即在第一层实例上重新提交任务. 由于此时两层 DRM 实

例运行正常, 因此监控组件可以通过定时查询 DRM实例所管理的 HTC任务实时状态来及时发现 HTC任务的

故障. 上述容错过程无需对 HTC 数据库进行检索操作, 确保了异常任务的精确重提交而不受 HTC 数据库更新

延迟的影响. 因此, 重提交的任务数等于出现异常的 HTC 任务数 (具体为 1220 个), 成功完成的任务数量等于

HTC 任务总数 (具体为 122084 个).
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表 3 HFlow 任务划分算法的时间开销.

Table 3 The time cost of the HFlow’s task division algorithm.

Number of HTC tasks 1k 10k 100k 1M 10M

Division cost when the task runtime is the same (s) 2.8 2.9 2.9 3.2 3.4

Division cost when the task runtime is different (s) 2.9 2.9 3.3 3.6 4.0

5.5 任务划分算法时间开销评估

如前所述, HFlow 在为 HTC 作业分配计算资源后, 将大量的 HTC 任务划分为多个作业脚本 (见图 1 9⃝) 并

提交到 HPC 系统执行. 由于在任务划分的过程中, 已分配的计算资源处于空闲状态, 所以任务划分的时间开销

将直接影响任务吞吐量. 本实验评估面对不同规模的 HTC 作业时 HFlow 任务划分算法的时间开销. 实验共使

用两种 HTC 作业, 第一种 HTC 作业包括大量的 sleep(0) 任务, 用于评估任务运行时间相同时任务划分算法的

时间开销. 第二种 HTC 作业包括大量的 sleep(1), sleep(2), sleep(4), sleep(8), sleep(16) 和 sleep(32) 任务 (各类

sleep 任务数量相等), 用于评估 HTC 任务运行时间不同时的划分开销.

表 3 所示的实验结果表明, 对于两种类型的 HTC 作业, 任务划分的时间开销稳定在 2.8∼4.0 s 之间. 此外,

随着 HTC 作业规模的增长, 任务划分的时间开销增长较为缓慢, 这得益于任务划分算法较低的时间复杂度 (具

体为 O(logC), 见第 4.2.4 节). 总体上看, 相较于较为庞大的 HTC 任务的运行时间, 任务划分的时间开销是可

以接受的.

6 结论

本文提出了一个在 HPC 系统上高效管理 HTC 应用的资源管理方案 HFlow. HFlow 无缝集成集中式资源

管理系统和分布式资源管理系统,并在框架设计和作业管理机制方面保证了对传统 HPC和 HTC应用的良好兼

容. 此外, HFlow 还采用了细粒度的任务划分算法和多级容错机制以提高任务吞吐量同时保证高容错性. HFlow

在天河 -2A 超级计算机上进行了实验评估. 实验结果表明, HFlow 具有良好的应用兼容性, 在任务吞吐量方面

优于主流资源管理系统和相关通量型应用资源管理方案, 同时能够实现有效的多级容错.
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Abstract High-throughput computing (HTC) typically executes a vast number of small-scale, short-duration, and mutually

independent computational tasks. Although high-performance computing (HPC) systems possess abundant computational

resources, mainstream resource management systems and existing HTC-oriented solutions exhibit significant deficiencies in

throughput, application compatibility, and fault tolerance, resulting in inefficient resource management for HTC applications

on HPC systems. To address this challenge, this paper proposes HFlow—a resource management solution integrating

centralized and distributed resource management architectures. HFlow achieves high application compatibility through

a hybrid job management mechanism and concurrently enhances throughput and fault tolerance via a fine-grained task

partitioning algorithm coupled with a multi-level fault tolerance framework. Experimental evaluations on the Tianhe-2A

supercomputer demonstrate that HFlow maintains HPC application management efficiency while successfully supporting

HTC resource management requirements. Specifically, HFlow delivers task throughput 2.1× to 108.3× higher than

mainstream resource management systems and dedicated HTC solutions, alongside robust multi-level fault tolerance

capabilities.

Keywords high performance computing, high throughput computing, resource management system, job scheduling, task

division


