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摘  要 

在边缘和云环境中，使用图形处理单元(GPU)作为高速并行计算设备可以提高计算密集型应用程序的性

能。随着要处理的数据量和复杂性的增加，多个相互依赖的组件序列在GPU上共存并共享GPU资源。由

于缺乏用于动态GPU资源分配的低开销和在线技术会导致GPU使用不平衡并影响整体性能，提出了高效

的GPU内存和资源管理器。管理器通过使用共享内存和动态分配部分共享GPU资源来提高整体系统性能。

评估结果表明，与默认GPU并发多任务处理相比，动态资源分配方法能够将具有各种并发组件数的应用

程序的平均性能提高29.81%。同时，使用共享内存可使性能提高2倍。 
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Abstract 
In edge and cloud environments, using graphics processing units (GPUs) as high-speed parallel 
computing devices can improve the performance of computing intensive applications. As the 
amount and complexity of data to be processed increases, multiple interdependent component 
sequences coexist on the GPU and share GPU resources. Due to the lack of low overhead and online 
technology for dynamic GPU resource allocation, which can lead to uneven GPU usage and affect 
overall performance, an efficient GPU memory and resource manager is proposed. The manager 
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improves overall system performance by using shared memory and dynamically allocating partial 
shared GPU resources. The evaluation results indicate that the dynamic resource allocation me-
thod can improve the average performance of applications with various concurrent component 
counts by 29.81% compared to the default GPU concurrent multitasking processing. At the same 
time, using shared memory can increase performance by 2×. 
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1. 引言 

具有通用计算支持的图形处理单元(GPU)正在成为边缘和云部署的重要组成部分。GPU 的大规模并

行计算能力允许加速数据密集型应用程序。例如，与传统 CPU [1]相比，在自动驾驶应用中的路径规划等

应用中使用 GPU 可以加速实时计算。 
随着 GPU 更积极地用于基于组件的应用程序，这类应用程序的整体性能取决于数据传输开销和序列

中每个组件的性能。管理组件对共享 GPU 资源的竞争性使用面临着各种挑战。为了提升 GPU 的整体性

能，本文提出并评估了一个解决方案：在基于组件的应用程序中，组件之间使用共享的 GPU 内存，从而

消除了频繁和不必要的数据拷贝的需要。因此，它甚至可以适用于实时系统，不需要任何离线基准测试

或测试案例。同时，将组件限制在其各自的最佳资源下，并将高比例的资源分配给其他资源密集型的组

件，可以使整个基于组件的应用程序的性能得到改善，并可以防止内部排队和输入损失。 

2. 基于组件的应用程序 

如今的云应用程序通常被分解为组件或微服务，以获得更好的可扩展性和维护性。对于优化的部署，

通常会使用位置感知来安排组件。最先进的 GPU 支持多任务处理[2]，使多个组件能够使用相同的 GPU，

并且与为组件使用单独的 GPU 相比，有可能显著提高性能和成本。 
尽管基于组件的应用程序中的组件与功能无关，但它们可能会遇到不同类型的依赖关系[3]。本文使

用具有线性序列依赖关系的基于组件的程序，其中每个组件必须等待前一个组件的执行，然后才能开始

自己的处理。同时，不同的输入可以并且应该由组件并行处理。例如，如图 1 所示，基于实时组件的对

象检测应用程序由具有线性依赖性的组件链组成。首先解码组件从实时摄像机流接收帧，并且增强组件

必须等待结果才能开始处理。类似地，对象识别必须等待给定帧的增强。然而，不同的帧可以由组件并

行处理。 
GPU 通常被用作后备加速器，以加速应用程序的某些部分，同时也由 CPU 进行管理。GPU 上运行

的组件被称为内核。在典型的设置中，应用程序输入在 CPU 上接收，并通过 PCIe 总线传输到 GPU。执

行后，结果被带回 CPU，并传输到下一个处理步骤。在基于组件的应用程序中，使用单个 GPU 在 CPU
和 GPU 之间多次复制数据会给处理增加大量开销，也会不必要地加载 PCIe 总线。最先进的 GPU 框架支

持进程间内存共享的构建块，从而能够避免不必要的数据拷贝。 
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Figure 1. Components running concurrently on the GPU 
图 1. GPU 上并发运行的组件 

 
虽然单个 GPU 可以提高数据密集型应用程序的性能，但要达到最大容量，就需要适当的资源共享配

置。主要挑战之一是管理可能需要不同资源的组件对共享 GPU 资源的竞争性使用。向一个组件分配比所

需的资源更多的资源可能会导致资源的浪费，同时也可能增加其他组件的延迟时间。 
为了有效地管理并发组件之间的 GPU 资源，时态多任务技术允许组件通过在它们之间拆分 GPU 时

间来顺序访问 GPU 资源。如果另一个组件需要 GPU 资源，它必须等待正在运行的组件完成或通过抢占

获取资源[4] [5] [6]除了抢占开销外，这种技术可能会限制 GPU 利用率，从而限制整体性能，因为只允许

一个组件占用 GPU 资源。在具有线性依赖关系的基于组件的应用程序的特定环境中，抢占组件会导致延

迟在组件链中传播。当前的 GPU (如 NVIDIA、AMD、Intel)在多个应用程序(更具体地说是 GPU 上下文)
同时执行时，默认情况下实现时态多任务。 

另一种方法是空间多任务处理，它在并发组件之间分配 GPU 资源[7]。这种技术允许组件在 GPU 上

同时执行，方法是将处理器的一部分分配给每个组件。通过对资源进行分区来同时占用 GPU，可以提高

基于组件的应用程序的性能。NVIDIA 通过其多进程服务(MPS)为不同组件实现空间多任务和流式多处理

器(SM)共享[8]。 
虽然空间多任务是实现高性能的正确方法，但为并发组件选择处理器部分的策略是具有挑战性的。

现有的方法主要是基于保证每个应用程序的服务质量(QoS)或尊重的优先级的内核[9]。然而，在基于组件

的应用程序中，所有的组件具有相同的优先级，必须考虑整个系统的服务质量，而不是单个组件。此外，

现有的方法分区处理器的基础上离线基准测试的每个单独的内核[10]。然而，由于基于组件的应用程序中

的组件的相互依赖性，一个动态的和在线的分区预计会产生更好的结果。 

3. 研究方法 

为了解决共享 GPU 资源的竞争使用问题，本文描述了一种在应用程序组件之间分配和共享 GPU 资
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源的方法。该方法由三部分组成：内存管理器、在线性能优化器和 GPU 资源管理器。图 2 示出了该体系

结构。 
 

 
Figure 2. System architecture 
图 2. 系统架构 

 
如图 2 所示，在最高层有在 CPU 上执行的应用程序组件，并使用 GPU 作为加速器。该系统是在用

户空间运行时层，并使用 NVIDIA CUDA，一种由 NVIDIA 推出的通用并行计算架构作为通用图形处理

器(GPGPU)框架。CUDA 应用程序编程接口(CUDA API)允许对 GPU 编程、管理计算资源(SMs)和 GPU
内存。这些接口使用 GPU 驱动程序在 GPU 上运行应用程序。本文还依靠 NVIDIA MPS 在同一 GPU 上

高效地启用多个应用程序。虽然这里依赖于 NVIDIA，本文提出的系统也可以实现在其他的通用图形处

理器框架。 
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3.1. 在线性能优化器 

在线性能优化器旨在为组件和给定的输入流找到合适的资源共享配置。优化器机制通过分配与工作

负载和资源需求相关的最佳资源组合来最大化总体性能。 
如图 2 所示，优化器依赖于监控系统。本文专门为基于组件的应用程序的整体吞吐量进行优化。从

应用程序的最后一个组件收集周期性吞吐量信息，例如周期可以是 100 ms。在实践中，实际吞吐量由组

件的复杂性决定，这可能会限制最低可能的周期。基于监控输入，在线性能优化器定期做出分配决策，

以找到最佳的 GPU 资源分配，从而获得最高的总体性能。在线性能优化器的结果用作向 GPU 资源管理

器中的组件动态分配资源的输入。 
对在 GPU 上执行的并发组件的资源分配应该与它们的工作量要求和对整个基于组件的应用的贡献

成正比。通常情况下，每个组件都需要特定部分的 SMs 来拥有峰值性能，分配超过该部分的 SMs 并不能

进一步提高其处理特定输入的性能。另外，限制某些组件的资源，即使在其最佳状态下，也可能使资源

密集型组件获得更多资源，从而提高整体性能。这也可以防止内部排队的问题，如果一个资源密集度较

低的组件处理的输入比其进行的组件多，就会发生内部排队的问题。 
在默认情况下，空间多任务为所有并发的组件分配相同的资源，结果可能无法满足组件的要求，特

别是高密集型组件(应用链的瓶颈)。在这方面，所提出的机制的目标是为所有组件找到最佳分配，通过最

小化非密集型组件的资源分配和使高密集型组件使用大部分的资源，使链的总体性能最大化。工作负载

感知动态资源分配包括两个主要步骤：1) 找到明显的瓶颈部件，并为其分配最大的资源；2) 确定其余部

件的 SM 分配比例，使整体性能最大化。 

3.1.1. 指定瓶颈组件 
链中的组件由两个参数表征：内核执行时间(即使用资源的时间)；所需的 GPU 线程数。对于 GPU，

后者通常在两个级别上表示，一个块中的线程数和一个资源网格中的块数。基于执行时间或 GPU 线程做

出决策需要详细的分析方法，而且通常影响所用线程数量的输入大小可能事先不知道[11]。 
因此，为了找到瓶颈构件，本文提出了一种基于各个构件对整体性能的影响进行决策的方法。链的

总体性能始终取决于高工作负载组件。减少分配给这些组件的资源会显著降低性能，利用这个特性找到

瓶颈组件。 
基于 NVIDIA 多进程服务(MPS)文档[8]，每个组件的最佳 SM 百分比为 ( )100% 0.5N ，其中 N 是在

GPU 上同时运行的组件数量。然而分析表明，这种方法不会产生高性能，特别是在组件中有不同工作负

载的情况下。第一步，在推出的时候，该机制将相等的 SMs 百分比 Reql分配给所有组件，如公式(1)所示。 

 ( )eql SMR R N=                                    (1) 

其中，RSM 表示所有可用资源的 200%，以便当有空闲资源时，给 GPU 调度器更多的自由来重叠组件之

间的执行[8]；N 代表链中的组件数。 
下一步，该算法反复检查每个特定组件对整体性能的影响。每个组件的分配资源都受到很大限制。

在这种情况下，所有组件都可能降低整体性能。但是瓶颈组件的影响明显高于其他组件。如果资源有限，

则该组件被标记为瓶颈组件。整体性能降低了预定义的阈值。在线优化器对接收到的性能报告进行比较，

以在这方面做出决定。 

3.1.2. 确定 SM 分配百分比 
在确定瓶颈后，还需求出所有组件的 SM 分配。与其他组件相比，瓶颈组件需要更多的资源，因此

该方法授予它们对所有 SM 的访问权。这一点很重要，因为在实践中，组件可能不会在 GPU 上并发执行，
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限制它们的 SM 使用直接影响应用的性能。 
对于其余的组件，被认为是 100%的资源 R 被平均分配，如公式(2)和(3)所示。RC表示每个非瓶颈组

件的分配资源。 

( )
C CNR R= ∑                                  (2) 

( )C CR 100 N=                                  (3) 

在公式(3)中，NC代表非瓶颈组件的数量。 
将有限的资源分配给非瓶颈组件，可以防止它们在并发运行的情况下限制瓶颈组件的资源。在这一

点上，有一个合理的组件的 SM 分配比例。然而，通过对非瓶颈组件的分配进行微调，可以提高整体性

能。提出算法 1，以改善每个非瓶颈组件的分配资源(RC)，以实现更好的性能。 
 

算法 1：确定 SM 百分比的算法 

1: 输入 LC: {非瓶颈组件列表} 
2: 输入 NC: 非瓶颈组件的数量 
3: 输入 LSM[NC]: {每个组件的预定义 SM 部分的列表} 
4: 输入 NSM: 预定的 SM 部分的数量 
5: 输入 performance: 当前性能 
6: 输出 CA: 分配组件 SM 部分 
7:     for i <- 1,..., NC do 
8:        Cmin <-从 LSM[i]中查找具有最小 SM 的 SM 部分 
9:        Cmax <-从 LSM[i]中查找具有最大 SM 的 SM 部分 
10:       CRC <-从 LSM[i]中查找具有 RC 数值 SM 的 SM 部分 
11:       CA <- Cmax 
12:     newPerformance <-从在线性能优化器获得 CA的性能 
13:      if(newPerformance - performance) > Dthr then 
14:          从 LSM[i]中删除小于 CRC 的 SM 部分 
15:          Cmax <- CA; CA <- mid(CRC, CA); Cmin <- CRC; 
16:      else(newPerformance - performance) <= Dthr then 
17:          从 LSM[i]中删除大于 CRC 的 SM 部分 
18:          CA <- mid(CRC,Cmin); Cmax <- CRC; Cmin <- Cmin; 
19:       while LSM [i] != empty do 
20:          newPerformance <-从在线性能优化器获得 CA 的性能 
21:          if(newPerformance - performance) > Dthr then 
22:               从 LSM[i]中删除小于 CRC 的 SM 部分 
23:               Cmin <- CA; CA <- mid(CA, Cmax); Cmax <- Cmax; 
24:          else (newPerformance - performance) <= Dthr then 
25:               从 LSM[i]中删除大于 CRC 的 SM 部分 
26:               Cmax <- CA; CA <- mid(Cmin, CA); Cmin <- Cmin 
27:       Return CA 

 
该算法根据非瓶颈组件的数量重复进行。对于每个非瓶颈组件，定义一组 SM 资源的不同部分。这

些部分的范围在 5%到 100%之间。NSM代表每个组件预先定义的 SM 部分的数量，尝试所有 SM 部分的

组合是相当耗时的。由于有 NC个非瓶颈组件和 NSM个 SM 部分，所以有 CN
SMN 组合。该算法定义了最大变

量 Cmax和最小变量 Cmin以及 CRC，它们分别是具有最大 SM 的部分，具有最小 SM 的部分，以及具有 RC

数值的 SM 的部分。之后，该算法将分配给组件的 SM 部分从 CRC改为 Cmax。并使用优化器报告将新的

性能与以前的性能进行比较。定义了一个阈值 Dthr来比较新的性能。 
如果新的 SM 部分对性能的改善超过了 Dthr，算法就会在 CRC和 Cmax 之间的范围内寻找合适的 SM 部

分。该算法删除了所有 SM 百分比小于 RC的部分。否则，它发现分配更多的 SM 不会影响性能。在这种
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情况下，该算法试图找到该组件是否甚至需要更少的 SM。它设定 CRC 和 Cmin 之间的范围，并在这个范

围内寻找合适的 SM 部分。每次它都将 SM 部分改为 Cmid，以寻找其对整体性能的影响。Cmin代表在每个

选定范围内具有中间 SM 百分比的 SM 部分。该算法将继续进行，直到所有的 SM 部分选项被删除，并

且为该组件设置了适当的 SM 部分。该算法在为所有非瓶颈组件找到适当的 SM 部分后完成。在最坏的

情况下，算法的性能是 O( C SMN log N× )，比原来的 O( CN
SMN )小得多。 

值得一提的是，所描述的方法在某些条件下可能会被定期重新执行，以确保一致的优化性能。例如，

如果在设置了确定的最佳配置后，发现性能突然发生变化。 

3.2. GPU 资源管理器 

为了将 GPU 资源的特定部分分配给组件，设计了 GPU 资源管理器。它从在线性能优化器接收 SM
分配配置，并执行组件的资源限制。为了加强这些限制，会使用特定数量的 SMs。 

创建各种 GPU 上下文。由于创建上下文非常耗时，要为每个应用程序预定义了一个具有不同 SM 配

置的上下文池。GPU 资源管理器可能会根据在线性能优化器的结果更改组件的上下文以在执行期间增加

或限制其计算资源。使用这种技术，实现了重新分配的 SMs 动态的组件的目标。而且，如果未来 NVIDIA
的多进程服务工具将允许对应用程序进行动态 SM 分配，那么解决方案将变得更容易实现，而无需上下

文。 

3.3. GPU 内存管理器 

GPU 内存管理器被设计成一个专门的中央系统，以减少传输数据的延迟。该系统由两个主要部分组

成：内存管理器服务器和客户端库。 
内存管理器服务器使用共享的 GPU 内存，以消除 CPU 和 GPU 之间频繁的数据复制，减少组件之间

的数据传递。进程间内存句柄作为分配内存的指针，负责在组件链中共享内存。作为第一步，内存管理

服务器从第一个组件接收由所需数据大小组成的分配请求。第一个组件可能会保留比自己所需更多的内

存，以便为其他组件保留额外的内存。通过使用 CUDA API，内存管理服务器分配特定大小的内存和与

之相关的 GPU 内存要求(句柄)，并将句柄输出给组件。该组件将数据复制到所分配的 GPU 内存中，在完

成对数据的 GPU 执行后，该组件将句柄传递给下一个组件。一个句柄对象代表已经被转移到 GPU 内存

的数据。其他组件可以使用该句柄访问该内存。在完成所有组件的执行后，处理后的数据或结果，作为

链的最终输出，被最后一个组件带回 CPU。最后，最后一个组件负责请求内存管理服务器释放分配的内

存和 GPU 上的句柄。 
拥有一个独立的 GPU 内存管理器的关键因素是，即使在个组件发生故障的情况下，保留的共享内存

仍然可以在其他组件中使用。此外，管理器可能会定期迭代正在使用的句柄，并释放已分配太长时间的

句柄，假定关联的句柄由于组件故障而丢失。 
GPU 内存管理器允许仅在组件之间传输句柄，而不是将所有数据发送到下一个组件。句柄的固定大

小(CUDA 的情况下为 64 字节)使得组件之间传输数据的延迟与数据大小无关。这种方法的另一个优点是

系统中 PCIe 总线的使用率显著降低。 

4. 系统实现 

为了评估本文提出的系统并测量其性能，实现了一个系统，包括 GPU 内存管理器，在线性能优化器

GPU 资源管理器以及与它们通信的相关库。还实现了一个基于组件的应用程序，包括在 GPU 上并发执

行的组件链。在本节中介绍了实现的一些细节。 
GPU 内存管理器和 GPU 资源管理器的接口是使用基于原生的 HTTP 协议的面向资源的接口设计方
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法(HTTP REST)实现的。 

4.1. 内存管理器服务器和客户端库 

为了在组件之间共享 GPU 内存，进程间通信(IPC)被用作已分配内存的句柄对象。本方法只是在使

用用户数据报协议(UDP)发送的消息中交换处理对象。客户端可以通过接口分配和释放内存。 
虽然分配句柄的过程是一个轻量级的操作，但是从 GPU 分配内存是非常耗时的。在这方面，设计了

两个内存池：一个非活动池和一个活动池。从第一个组件接收到分配请求后，存储管理使用所需的数据

大小分配一组句柄，并将它们存储在非活动池中。对于每个分配请求，从非活动池中检索一个空闲句柄，

而无需从 GPU 分配的开销。当前正在使用的句柄存储在活动池中。在有一个空的非活动池的情况下，内

存管理从 GPU 分配一组新的内存。根据分配请求的速率改变活动池容量和非活动池容量。在接收释放内

存请求的情况下，句柄从活动池移动到非活动池。最后，如果有一个全容量的非活动池，它将被移除。

此外，在第一个组件使用的库中实现了句柄池，以减少与服务器通信的开销。这个池通过存储一组来自

内存管理器的句柄来消除开销，这些句柄可用于新的输入。 

4.2. 资源管理器服务器和客户端库 

GPU 资源管理器实现了两个主要接口，包括 SM 配置接口和 SM 建议接口。数据存储用于存储在线

性能优化器的性能信息和相关 SM 配置。在线性能优化器使用 SM 配置接口报告配置决策。为了分配特

定的 SM 部分，组件使用具有特定 SM 配置的上下文。为每个组件创建一个具有不同 SM 部分的预定义

上下文池，以消除在更改 SM 部分时初始化上下文的开销。组件使用 SM 建议接口向资源管理器服务器

请求适当的 SM 百分比，从而在预定义上下文之间切换。 

5. 实验 

在本节中，评估了本文提出的方法，并分两部分给出了实验结果。在第一部分中，评估了旨在减少

数据传输开销的 GPU 内存管理器。在第二部分中，从吞吐量比较的角度给出了动态 GPU 资源分配的分

析结果。 
实验使用具有 108 个 SM 的 NVIDIA A100 GPU 进行。在一系列相互依赖的组件上进行评估，这些

组件将输入矩阵相乘。在输入数据大小和内核复杂度的情况下，这些组件被设计为可配置组件。因此，

系统可以在具有不同内核特性的各种工作负载下进行评估。配置细节如表 1 所示。—个内核函数的全部

线程块构成—个网格(grid)，而线程块的个数就记为网格大小(grid size)。每个线程块中含有同样数目的线

程，该数目称为线程块大小(block size)。由于 A100 GPU 由 108 个 SM 组成，因此每个线程块具有 32 × 32
个线程、线程网格(grid)大小超过 10 × 10 的内核能够利用所有资源。因此，内核特性被定义为四类，包

括小型、中型、大型和超大计算密集型内核。 
 

Table 1. Compute configuration 
表 1. 计算配置 

线程网格大小(块) 线程块中线程数(个) 输入矩阵 内核类型 描述 

4 × 4 32 × 32 120 × 120 S 小型计算密集型 

8 × 8 32 × 32 240 × 240 M 中等计算密集型 

12 × 12 32 × 32 360 × 360 L 大型计算密集型 

16 × 16 32 × 32 480 × 480 XL 超大计算密集型 
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为了评估使用共享 GPU 内存的影响，将使用 GPU 内存管理器的链(称为内存共享链)的吞吐量与基准

方法进行了比较。在基准方法中，数据以常规 UDP 消息的形式传输。使用链中不同数量组件的小型计算

配置的执行结果如图 3 所示。吞吐量的比较表明，当有两个以上组件时，使用 GPU 内存管理器会使这些

测试用例的吞吐量提高两倍以上。考虑到链的第一个和最后一个组件负责与内存管理器服务器通信并将

数据复制到 GPU 或从 GPU 复制数据，在具有两个组件的链中，开销抵消了使用共享 GPU 内存的优势。

在具有两个以上组件的链中，这种开销可以忽略不计。 
 

 
Figure 3. Chain throughput comparison of different sizes of chain 
图 3. 不同规模链条的吞吐量对比 

 
为了评估动态资源分配算法(DRA)，将算法的结果与作为 GPU 默认空间共享资源的多进程服务(MPS)

算法的结果进行了比较。在这两种情况下，GPU 内存管理器都用于内存共享。设置了不同的链集，由五

个不同配置的部件组成。表 2 显示了每组组件的规格。 
 

Table 2. Components configuration 
表 2. 组件配置 

链集 计算负载级别 计算配置组合 

SC-1 小 L, S, S, S, S 

SC-2 小 S, S, S, XL, S 

MC-1 中等 S, L, S, XL, S 

MC-2 中等 S, L, M, S, S 

MC-3 中等 M, S, XL, S, S 

LC-1 大 M, S, XL, S, L 

LC-2 大 M, L, XL, S, S 

XLC-1 特大 S, L, M, M, L 

XLC-2 特大 S, L, M, M, XL 

https://doi.org/10.12677/csa.2023.135093


罗婧，魏雄 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.135093 962 计算机科学与应用 
 

评估寻找瓶颈和分配最佳 SM 部分的能力，以便通过在链中拥有不同的计算密集型组件级别来优化

吞吐量。还设置了具有不同工作负载级别的不同组件组合。在这方面，所有定义的集合被分为四大类：

小、中、大和超大的计算密集型链。将结果与默认的 CUDA MPS 方法进行比较，其中所有组件都可以访

问完整的 GPU，如图 4 所示，与 MPS 方法相比，该方法的吞吐量提高了 29.81%。 
 

 
Figure 4. Chain throughput comparison over MPS for different workload combinations of components in the chain of 5 
components 
图 4. 5 个组件链中组件的不同工作负载组合在 MPS 上的链吞吐量比较 

 
考虑到 GPU 中的可用 SMs，计算密集程度超过 S 的组件有可能成为链的瓶颈。瓶颈的复杂程度和链

中现有瓶颈的数量直接影响到链的资源需求。增加这些项目中的每一项都会增加链的计算密集程度和组

件之间的资源争夺。该算法提高了该类别的吞吐量达 6.45%。在中等类别中，组件之间的争夺随着资源

需求的增加而增加。所提出的方法导致了最好的改进，在这个类别中为 29.81%。在大型和超大型类别中，

链上有两个以上的瓶颈时，吞吐量的改善是最小的，分别达到 5.11%和 2.62%。由于计算，组件的资源需

求超过了可用资源。因此，无法通过将更多的资源转移到瓶颈上来显著提高吞吐量。 

6. 结论 

本文提出了一种 GPU 内存共享解决方案和 GPU 资源管理器，以优化基于组件的线性依赖应用的吞

吐量。同时，演示了在单个 GPU 上为基于组件的应用程序使用共享内存提供了显著的性能好处。GPU
资源管理器方法根据组件的工作负载动态地在并发组件之间分配 GPU 计算资源。实验结果表明，与 MPS
算法相比，该算法的应用吞吐量提高了 29.81%。相比其他方法都得到了很大的提升，但仍有不足之处，

比如所提出的方法是基于一个单一的 GPU 与给定数量的 SMs，然而基于组件的应用程序可能会在一个或

多个服务器中的多个 GPU 上部署和执行，以加速工作负载。在这种情况下，它不会改变应用的逻辑，同

时监视整个吞吐量。单个 GPU 在线性能优化器也能够处理此类部署，因为它可以访问与每个 GPU 关联

的 GPU 资源管理器。在未来的工作中，将会进一步加快基于组件的应用程序主要在多个 GPU 上的执行

速度，并解决使用多个 GPU 优化性能可能面临的挑战。 
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