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摘  要：伴随大数据量的应用任务在中央处理器 (CPU)与图形处理器 (GPU)组成的异构处理平

台上的部署日益广泛，如何高效利用GPU硬件中的并行资源，成为亟待解决的问题。通过对单GPU

任务映射策略进行研究，提出多Stream有向无环图 (MS-DAG)任务映射策略。通过分析DAG图中的节

点依赖关系，根据节点依赖关系的不同，划分合理的并行分支，利用多Stream流水线并行的方式，

实现适合GPU硬件特点的任务映射策略。通过与HEFT在不同条件下的性能对比，可以看出：当HEFT

算法中的各处理器性能不一致时，MS-DAG任务映射策略的任务映射效率相比HEFT算法有约10%的

提升；当HEFT算法中的各处理器性能一致时，MS-DAG任务映射策略的任务映射效率相比HEFT算

法有30%的提升。 
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Multi-stream parallel DAG task mapping strategy 

WANG Xuecheng，MA Jinquan，LI Jianjun 
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Abstract：Utilizing Graphic Processing Unit(GPU) parallel resource efficiently as the application task 

of large data quantity deployed on the rapid development CPU+GPU heterogeneous platform became an 

urgent problem. A task mapping strategy of Multiple Stream-Direction Acyclic Graph(MS-DAG) is 

proposed, based on the research of task mapping strategy of single GPU. The task mapping strategy for 

GPU hardware is realized by analyzing the node dependencies in DAG graph, according to the difference 

of node dependency, dividing reasonable parallel branches and using multi stream pipelining. It shows 

that the task mapping efficiency of MS-DAG task mapping strategy is about 10% higher than that of 

Heterogeneous Earliest Finish Time(HEFT) algorithm when the performance of each processor is 

inconsistent in HEFT algorithm; and the task mapping efficiency of MS-DAG task mapping strategy is 30% 

higher than that of HEFT algorithm, when the performance of each processor in the HEFT algorithm is 

consistent.  

Keywords：CPU+GPU heterogeneous platform；task mapping；Direction Acyclic Graph；parallel 

computation 
 

近年 来，伴随着 中央处理器 (CPU)与图形 处理器 (GPU)组成的异构 处理平台的 迅速发展， 基于有向无 环图

(DAG)的任务映射策略在 CPU+GPU 异构平台上的应用日渐成为一个热点问题。关于异构平台的多任务映射策略

以及多异构平台的任务映射策略的研究均已取得显著成就。常用的任务映射策略主要分为 2 大类：全局动态调度

和全局静态调度 [1]。全局动态调度算法是一种实时的任务调度算法，在进行任务调度时要消耗大量的处理器资源，

算法复杂度较高，稳定性较差；相比于全局动态调度算法，全局静态调度算法具有较好的稳定性和较低的复杂度。 
常用的静态调度算法主要有基于优先级的表映射算法 [2-6]、聚类算法 [7-11]、启发式搜索算法 [12-15]、基于复制

的任务映射算法 [16-21]等。其中基于优先级的表映射算法的算法复杂度较低，在同等任务条件下，相比于其他 3
类算法花费时间少，效率高。而基于优先级的表映射算法的核心是任务优先级模型的构建，文献[2-6]根据任务

映射的不同需求设计不同的优先级，提高任务映射的针对性；Topcuoglu 等提出的 HEFT 算法根据 DAG 图中的  
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rank 值确定任务调度的优先级，任务映射效率突出，但当处理器性能一致时，映射策略的执行效果较差。虽然这

些算法的提出在特殊的应用场景下确实有效提高了平台的执行效率，但是，针对 CPU+GPU 异构平台而言，由于

GPU 强大的并行处理能力，使得 CPU+GPU 异构平台的任务映射策略不仅要考虑跨平台的数据传输和不同平台

计算能力等因素对异构平台的影响，还要考虑单 GPU 上计算能力相同、处理速度一致、节点之间的传输代价较

小等特点对异构平台任务映射效率的影响。  
为了解决单 GPU 上的 DAG 任务映射问题，结合单 GPU 的多任务并行处理能力，根据应用中数据流向建立

有向无环图模型。通过分析有向无环图中节点与节点之间的连接关系，划分 DAG 层，依据数据的依赖关系划分

不同的并行支路，利用统一计算架构(Compute Unified Device Architecture，CUDA)提供的多 Stream 并行方式，

实现 DAG 在单 GPU 上的任务映射策略——MS-DAG。实验结果表明，在处理器性能相同和处理器性能不相同的

条件下，MS-DAG 任务映射策略在不同节点数量下的任务映射效率均优于 HEFT 算法。  

1  问题描述与数学基础  

1.1 问题描述 

伴随着并行计算技术的快速发展，CPU+GPU 异构平台在并行计算领域中占据越来越重要的地位，CUDA 的

出现为 CPU+GPU 异构平台进行密集型数据处理提供了便捷的开发方式，同时其多粒度并行处理模式和多层次的

内存结构使得数据并行、流水线并行以及任务并行这 3 种常用并行方式的实现变得更加轻松和高效 [22]。CUDA
将平台分为 2 部分：host 端(CPU)和 device 端(GPU)，host 端主要进行初始化、设备的管理、数据的传输控制；

device 端进行任务的执行，在 device 端上执行的函数称为 kernel 函数。在 device 端运行程序之前，需要先从 host
端完成数据的拷贝，数据完成后 host 端调用 kernel 函数。kernel 函数调用是一种异步的方式，即调用 kernel 函数

后，host 控制权返回。CUDA 可以通过多 Stream 流水线并行的方式，实现多 kernel 函数的并行执行。根据 CUDA
提供的多种并行模式，可以在单 GPU 上实现多任务的并行，这是 CPU+GPU 异构平台与其他异构平台最大的不

同。在单 GPU 上合理安排任务的执行顺序成为一个亟待解决的问题，而任务映射策略的目的就是通过一定的方

式，合理安排任务的执行顺序，实现应用的高效执行。  
任务映射分为独立任务映射和依赖任务映射。依赖任务映射通常也称为相关任务映射 [23]。典型的相关任务

映射模型都是建立在图的基础上，通常称它们为任务图，最常用的任务图是有向无环图(DAG)[24]，因此任务映射

策略的研究常被转化为 DAG 优化问题。  

1.2 数学基础  

在数学和计算机科学中，DAG 是由集合的顶点和有向边组成，根据任务的特点需要，赋予节点和有向边不

同的属性。任务映射的优化正是通过节点和有向边的属性设计映射策略实现高效的任务模型。任务映射 DAG 可

以用四元组表示： [ , , , ]DAG V E C T= 。其中 { }0 1 , nV v v v= , ， 作为节点集合，表示子任务集合； { }ijE e= 表示有向边

的连接关系， ije 表示数据流向是从 iv 流向 jv ； { }0 1, , , nC c c c= 中的元素表示对应节点的计算复杂度； { }ijT t= 表示

数据由 iv 流向 jv 所需要的传输时间。  

根据节点之间的连接关系可以确定数据之间的依赖关系。数据之间的依赖关系主要分为流依赖、反依赖、输

出依赖以及输入依赖 4 种。假设有 2 个节点 iv 和 jv ， ( )iR v 表示 iv 节点对数据δ 的读取， ( )iW v 表示 iv 节点对数据

δ 的写入。则节点的依赖关系可以表示为：  
1) 流依赖关系： ( ) ( )i jR v W v∩ ≠∅，且 jie E∃ ∈ ，则称节点 iv 流依赖于节点 jv ；  

2) 反依赖关系： ( ) ( )i jW v R v∩ ≠∅，且 jie E∃ ∈ ，则称节点 iv 反依赖于节点 jv ；  

3) 输出依赖： ( ) ( )i jW v W v∩ ≠∅ ，且 ,ij jie e E∃ ∈ ，则称节点 iv 和 jv 是输出依赖关系；  

4) 输入依赖： ( ) ( )i jR v R v∩ ≠∅ ，且 ,ij jie e E∃ ∈ ，则称节点 iv 和 jv 是输入依赖关系。  

通过分析数据依赖关系，可以确定 DAG 图中节点与节点之间的关系，为单 GPU 上的任务映射策略研究提

供理论基础。  

2  多 Stream DAG 任务映射策略建模 

CPU+GPU 异构平台具有强大的并行计算能力，单 GPU 就可以实现多任务的并行。因此，为了更好地利用  
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单 GPU 的并行计算能力，需要合理规范任务在单 GPU 上的执行顺序。通过分析 CUDA 对 GPU 的开发方式，利

用 CUDA 提供的多 Stream 流水线并行，实现 MS-DAG 任务映射策略。分析 DAG 中的节点连接关系，确定节点

与节点之间的依赖关系，根据节点之间不同的依赖关系划分 Stream 支路，合理规划多任务并行执行顺序。  

2.1 Stream 流水线并行开发  

CUDA 的出现使 GPU 并行开发逐渐简单，它为用户提供了多层次的内存结构和多粒度的并行模式。而多

Stream 流水线并行开发方式，需要结合应用的不同要求，合理地规划内存结构和划分并行粒度。  
通过分析 CUDA 提供的数据传输方式，选择合适的 CPU 到 GPU 数据传输方式。CUDA 为 CPU 端的数据存

放提供了 2 种内存模式：Pageable Memory 和 Pinned Memory；以及 2 种数据传输的方式：同步数据传输和异步

数据传输。同步传输和异步传输最大区别是控制权的返回时间，同步数据传输的控制权只有等数据传输完毕后才

会返回；而异步数据传输，命令调用后控制权就返回。通过对 CPU 进行数据传输测试，可以看出 Pinned Memory
中的数据传输速度要快于 Pageable Memory 中的数据传输。  

为了充分利用多 Stream 的并行能力，MS-DAG 任务映射策略研究异步数据传输的硬件资源和应用需求。从

CPU 端的 Memory 结构中发现，使用 Pinned Memory 进行异步数据传输的安全性要高于 Pageable Memory。由于

Pageable Memory 中的数据在进行异步传输时，可能会发生数据转移而造成数据传输错误，应用在 GPU 上执行时，

需要先将应用所需的数据拷贝到 GPU 的显存中。数据

的异步传输适合于可以将数据分批处理的应用，而对于

某些必须要完成所有数据传输后才能进行各项数据处

理的应用，异步传输和同步传输的效果差距较小。对于

可以分批处理的应用，MS-DAG 任务映射策略利用多

Stream 的流水线并行，异步传输与异步调用相结合，实

现数据传输和数据处理的折叠，提高效率，其传输和处

理的流程如图 1 所示。  

2.2 依赖关系分析及支路划分  

完成数据传输后，需要为 GPU 上的任务安排合理的执行顺序，即合理的任务映射策略。MS-DAG 任务映射

策略通过分析应用 DAG 中的连接关系和节点之间的相互依赖关系，确定应用子任务的并行分支；利用 CUDA 提

供的多 Stream 并行处理的技术，依据 MS-DAG 任务映射策略实现任务的有序高效执行。  
任务间的数据交互是实现高效任务映射亟待解决的一个关键问题。单 GPU 上的任务交互过程就是一种跨

Stream 的任务交互过程，在单 GPU 上进行，数据交互代价较小。当在 DAG 中存在 2 个任务节点 iv 和 jv ，且

, ( ) ( ) , ( ) 1ji i j ie E R v W v I v∃ ∈ ∩ ≠∅ > 时，则以节点 iv 为新一层的开始进行分层，并根据每一层的输出节点数量确定任

务执行的 Stream。当在 DAG 中存在 2 个任务节点 iv 和 jv ，且 jie E∃ ∈ ， jv 的执行需要 iv 的处理结果时，MS-DAG

任务映射策略采用事件驱动的 Stream 交互方式。当 Stream 中的任务队列中的任务节点需要调用其他层或其他

Stream 中的计算结果时，条件未满足之前，该 Stream 处于阻塞状态，直到条件满足继续执行，而其他输出节点

的 Stream 执行队列不受影响。  
在处理同一层任务节点的并行分支时，

会涉及到读数据 R(v)和写数据 W(v)的操作。

为了保证应用执行的正确性，需要保证节点

对数据的操作符合应用执行顺序。而流依赖

关系、反依赖关系以及输出依赖关系存在访

存的先后顺序，MS-DAG 任务映射策略将具

有流依赖关系、反依赖关系以及输出依赖关

系的节点放入到同一任务队列中。而输入依

赖关系，由于 2 个节点对同一部分数据进行

读取操作，未对数据进行修改，可以将输入

依赖关系的 2 个节点划分到不同的任务队列中。整体流程如图 2 所示。  
通过对算法进行分析，可以看出，DAG 中的节点 iv 在执行之前需要经过 2 次判断，因此，MS-DAG 任务映

射策略的算法复杂度近似为 O(V)，其中 V 表示 DAG 中节点的数量。  
 

Fig.1 Diagram of multiple-stream pipeline 
图 1 多 Stream 流水线并行示意图 
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Fig.2 Flowchart of the MS-DAG. 
图 2 MS-DAG 算法流程图 
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3  实验仿真及测试 

为了评估 MS-DAG 任务映射策略的性能，将 MS-DAG 任务映射策略与

HEFT 算法进行对比；通过对典型 DAG 和随机 DAG 进行仿真，测试 2 个算

法在应对不同节点数以及不同处理器数量和性能条件下的任务映射效率。并

对 CUDA 中提供的 Pageable Memory 和 Pinned Memory 这 2 种内存进行数

据传输测试，评估传输性能。  

3.1 典型 DAG 图下的 HEFT 算法和 MS-DAG 任务映射策略对比  

为了测试 MS-DAG 任务映射策略的有效性，利用 Topcuoglu H 等提出

的典型 DAG 做模拟，比较 MS-DAG 任务映射策略与 HEFT 算法性能。HEFT
模拟 3 个不同处理器对典型 DAG 的任务映射，3 个处理器在处理不同节点

的计算代价如表 1 所示。典型 DAG 如图 3 所示。  
分别利用 HEFT 算法和 MS-DAG 任务映射策略对图 3 中的典型 DAG 进

行任务部署。以表 1 中节点在各个处理器上的最高时间代价为 CPU+GPU 多

Stream 处理的时间代价。由于 MS-DAG 任务映射策略中任务的处理是在单

GPU 上完成，因此，任务与任务之间的数据传输时间可以忽略不计，其时

间流水线分别如图 4 和图 5 所示。分析实验结果，可以看出 HEFT 算法完成

图 3 所示的任务映射需要花费 80 个时间周期，MS-DAG 任务映射策略只需

要花费 76 个时间周期。并且，仿真 MS-DAG 任务映射策略时假设多 Stream
中的节点计算效率要弱于 HEFT 中的各个处理器的处理速度，通过图 4 和图 5 的任务映射时间线可以看出

MS-DAG 任务映射策略在进行 DAG 任务映射时，效率优于 HEFT 算法。  

 

3.2 随机 DAG 下的 HEFT 算法和 MS-DAG 任务映射策略对比  

为了测试 MS-DAG 任务映射策略的算法性能，探究随机 DAG 中节点数量以及处理器的数量对任务映射策略

效率的影响，利用 HEFT 算法和 MS-DAG 任务映射策略进行测试。由于 MS-DAG 使用的是单 GPU 进行测试，

因此，将多处理器对各个节点最大的计算代价作为 MS-DAG 任务映射策略的计算代价。在测试节点数量对算法

性能影响时，固定处理器数量为 3；在测试处理器数量对算法性能的影响时，固定节点的数量为 100，进行仿真

测试。  
通过图 6 和图 7 的实验结果可以看出，MS-DAG 任务映射策略在不同节点数下的处理代价小于 HEFT 算法。

在完成不同节点数的 DAG 任务映射时，MS-DAG 任务映射策略执行效率较 HEFT 算法提高了大约 10%。而对于

随机的 DAG，传输代价为随机值，造成不同处理器下的 HEFT 算法性能波动较大，但由于 MS-DAG 任务映射策

略是在单 GPU 上进行任务映射，任务之间的交互代价较小，使得 MS-DAG 任务映射策略相比于 HEFT 算法性能

更优。  
 

Fig.4 Timeline of the HEFT 
图 4 HEFT 算法时间线 
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Fig.5 Timeline of the MS-DAG task scheduling strategy 

图 5 MS-DAG 任务映射策略时间线 
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表 1  计算代价   
Table1 Computation cost 

task P1 P2 P3 
1 14 16 9 
2 13 19 18 
3 11 13 19 
4 13 8 17 
5 12 13 10 
6 13 16 9 
7 7 15 11 
8 5 11 14 
9 18 12 20 

10 21 7 16 

Fig.3 Classical DAG 
图 3 典型 DAG
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3.3 相同处理器条件下的 HEFT 算法和 MS-DAG 任务映射策略对比  

为了探究 2 个算法在处理器性能一致的条件下的性能效果，分别测试了 HEFT 算法和 MS-DAG 任务映射策

略在处理器数量固定为 3，各个处理器性能一致的条件下，随机 DAG 中节点数量对算法性能的影响。测试结果

如图 8 所示。从图 8 的实验结果可以看出，HEFT 算法在处理器性能一致的情况下，各个节点在不同处理器上的

代价一致，对节点优先级的定义效果较差，数据之间的交互代价较大，严重影响了算法的性能。MS-DAG 任务

映射是针对单 GPU 的任务映射算法，根据节点之间的依赖关系确定任务执行顺序，且数据存储在单 GPU 上，数

据之间的交互代价较小。通过仿真对比可以看出：在处理器性能相同的条件下，MS-DAG 任务映射策略与 HEFT
算法相比，性能有约 30%的提升。  

3.4 数据传输测试  

由于 CPU+GPU 异构平台中 GPU 在进行密集型计算之前需要将数据从 CPU 上传递到 GPU 中，为了测试不

同的 CPU 端的内存存储方式对实验的影响，设计了 Pinned Memory 与 Pageable Memory 这 2 种内存传输效率的

测试。将 2 种内存存放相同数量的 double 型数据，采用同样的传输方式，调用相同的 cudaMemcpy()函数进行数

据传输，记录传输 10 000 次数据后的总时间，求其均值，得到近似的单次传输时间，结果如图 9 所示。  
从图 9 可以看出，在小数据量的传输过程中，2 种内存的传输效率近乎相同，随着数据量的增加，可以很明

显地看出：Pinned Memory 的传输效率要远远高于 Pageable Memory。因此，使用 Pinned Memory 来进行数据的

存储可以有效提高 CPU+GPU 异构平台的数据传输效率，实现更高的实时性。  

4  结论  

针对 CPU+GPU 异构平台上的单 GPU 的任务映射策略算法，利用 CUDA 提供的多 Stream 流水线并行方式， 
分析节点之间的数据依赖关系，提出了 MS-DAG 任务映射策略，实现了 DAG 图与 GPU 硬件特点的耦合，优化  

Fig.8 Comparing the algorithm HEFT with task scheduling strategy MS-DAG
based on the same productivity processors 

图 8 处理器性能相同的条件下 HEFT 算法与 MS-DAG 任务映射策略对比
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Fig.9 Comparing data transform ratio between the Pinned Memory 
and Pageable Memory 

图 9 Pinned Memory 与 Pageable Memory 数据传输对比 
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Fig.6 Comparing the algorithm of HEFT with the task scheduling 
strategy MS-DAG on different node numbers 

图 6 不同节点数 HEFT 算法和 MS-DAG 任务映射策略对比
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Fig.7 Comparing the algorithm of HEFT with the task scheduling strategy
MS-DAG on different processor numbers on 100 nodes 

图 7 节点数为 100 的条件下不同处理器数 HEFT 算法与 MS-DAG 任务

映射策略对比 
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了 CPU+GPU 异构平台下任务执行效率。性能对比分析结果表明，MS-DAG 任务映射策略的任务映射效率相比处

理器性能不一致条件下的 HEFT 算法有了约 10%的提升，相比处理器性能一致条件下的 HEFT 算法有了约 30%
的提升，对 GPU 阵列条件下的任务映射策略研究具有重要的指导意义。  
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