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摘 要： 随着大数据技术的发展，ＧＰＵ集群作为一种高效的并行系统被应用到大规模数据实时计算中．能量是
实时计算时重要的资源，ＧＰＵ集群的能耗优化及实时消减成为一个具有挑战性的问题．从集群全局角度引入模型预测
控制策略，并建立闭环反馈机制的多输入多输出控制器．通过调整计算频率和改变活跃流多处理器来改变能耗状态，
利用反馈和滚动优化机制完成对未来的控制预判，实现消减冗余能耗的目标．实验表明：控制模型的精度和节能效果
优于基准模型，而且具有较好的稳定性，适合应用到大规模数据实时计算中．
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１ 引言

随着云计算和物联网的发展，大数据的时代已经来

临．ＧＰＵ（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＧＰＵ）集群成为一种重
要的大数据实时计算系统，各类企业都拥有较大规模的

计算集群［１，２］．在实时计算中 ＧＰＵ集群会产生巨大能
耗，因此ＧＰＵ集群能耗优化和消减具有重要研究意义．
传统的ＣＰＵ集群能耗优化是一个高性能计算与控制工
程相结合的交叉研究方向．Ｈｏｒｖａｔｈ将一个简单反馈控
制应用到多层 Ｗｅｂ服务器集群的能耗优化控制中［３］；
Ｌｕｃｉａｎｏ把反馈控制与混合整数规划相组合，并构造出
Ｗｅｂ服务器集群的能耗控制模型［４］．Ｗａｎｇ设计多输入

多输出能耗控制器，在全局范围内设计集群各节点的协

同优化控制模型［５］．然而，ＧＰＵ作为一种新兴的通用计
算芯片，与ＣＰＵ具有明显不同之处，不仅提高片上计算
密度，而且简化片内逻辑控制单元的设计．因此 ＧＰＵ集
群的能耗优化控制具有新的研究价值．

国内学者开始关注单节点任务调度的能耗分析与

优化［６，７］，以及能耗预测模型的研究［８～１０］，少量节能任

务调度算法的研究可应用到 ＧＰＵ集群能耗优化中［１１］．
然而大规模数据的实时处理属于典型的多任务计算，需

要考虑计算任务的连续性和负载的动态变化．特别是针
对ＧＰＵ能耗特点来建立 ＧＰＵ集群能耗控制模型，在实
时计算过程中指导能量配给管理是一个需要解决的科
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学问题．为研究上述建模问题，从而提高实时计算过程
中能量利用效率，本文用数据建模方法和模型预测策

略相结合，建立集群全局范围的能耗控制模型．通过生
产过程中的实际数据验证，其控制精度能够满足实际

要求．

２ 相关工作

２．１ 大规模数据流计算

大规模数据流是一种存在偏序关系的数据流集

合，可形式化表示为Ω＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ｝，Ｓｉ表示数据
流，Ｓｉ与Ｓｉ＋１存在偏序关系，并且有两个重要的属性：
（１）任务类型的复杂性［６］；（２）数据流任务模型的非平稳
性．大规模数据流根据负载变化的剧烈程度可分为三
种状态：正常态、高峰态和突发态．
２．２ ＧＰＵ集群能耗特征

若两个数据流集合Γｉ＝｛Ｓｉ１，Ｓｉ２，…，Ｓｉｍ｝和Γｊ＝

｛Ｓｊ１，Ｓｊ２，…，Ｓｊｎ｝，Γｊ≠Γｉ且∑
ｍ

ｉ＝１
Ｔｓｉｉ＝∑

ｎ

ｊ＝１
Ｔｓｊｊ（Ｔ

ｓｉ
ｉ表示Γｉ

中的数据流 Ｓｉ的计算时间）．由于数据流任务模型的不
确定性，导致各种数据流的计算能耗不同［９］．ＧＰＵ集群
实时计算任务集为Γ＝｛Γ１，Γ２，…，Γｋ，…｝，则计算能
耗的变化轮廓可表示 Ｅ＝｛Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｋ，…｝．

大规模数据流的两个属性影响 ＧＰＵ集群的计算能
耗．（１）数据流任务模型的复杂性和时域性导致能耗随
时间动态变化，即 Ｅ具有较强时域性；（２）数据流任务
模型的非平稳性造成计算能耗的不确定性．

３ 基准能耗控制模型

ＧＰＵ集群中能量管理的思路如下：Ｅｐ表示预先设
置的能量配给值；Ｅｏ为计算时实际能耗值，Ｅｏ随着计算
负载的波动而变化，具有一定的不确定性．若在计算过
程中不断调整各时间段内的 Ｅｐ，能量预测误差 ｅｏ＝Ｅｐ
－Ｅｏ，能量优化控制的目标就是保证计算性能的前提
下尽量降低 ｅｏ．下面以两个典型的 ＣＰＵ集群能耗控制
模型修改后作基准对比．
３．１ 动态阈值控制模型

动态阈值调整法（ＤｙｎａｍｉｃＴｈｒｅｓｈｏｌｄＳｃａｌｉｎｇＭｏｄｅｌ，
ＤＴＳＭ）［９］．集群分为 ｍ个组进行控制管理，对于每个分
组 ｇｉ，当各组实际能耗 Ｅｏ低于阈值θ时，则提高该组内
ＧＰＵ利用率最大节点的能量配额；当各组实际能耗高
于阈值θ时，则降低该组内 ＧＰＵ利用率最小节点的能
量配额．
３．２ 单输入输出控制模型

本节以文献［１０］改良的单输入输出控制（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＳｉｎｇｌｅＩｎｐｕｔＳｉｎｇｌｅＯｕｔｐｕｔ，ＩＳＩＳＯ）作为基准模型．在计算中
以固定控制律进行能耗控制，当各组实际能耗 Ｅｏ高于

阈值θ时，管理者降低组内 ＧＰＵ利用率最大节点的能
量配额和提高利用率最低节点的能量配额；当各组实

际能耗 Ｅｏ小于阈值θ时，管理者提高组内 ＧＰＵ利用率
最大节点的能量配额和降低利用率最低节点的能量配

额．

４ ＧＰＵ集群模型预测控制

上述两种方案从样本数据中训练学习，并预测未

知数据的趋势，以此适应实时计算中能耗变化的时域

性．然而实时计算中的任务模型具有非稳定性，其概率
分布随时间变化导致功耗变化存在扰动．因此基准模
型的自适应能力仍有局限性．本节提出一个既考虑历
史能耗数据，又兼顾预测反馈信息的控制模型，核心策

略是模型预测控制（ＭｏｄｅｌＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＣｏｎｔｒｏｌ）［１２］，简记为
ＭＰＣ．模型预测控制包括三部分：建立预测模型、滚动优
化、反馈校正．
４．１ 控制系统

图１为 ＭＰＣ能耗控制系统的关键模块：控制模块、
测量模块、状态监测模块．控制系统的工作机制为：测
量模块采集各节点实际能耗 ＣＰ（Ｋ），以此作为控制变
量，传给控制器模块；状态监测模块中的性能监测器（

ＵｔｉｌｉｚａｔｉｏｎＭｏｎｉｔｏｒ，ＵＭ）记录节点的利用率并发送给控
制模块；在控制模块中关于能耗和性能的历史数据 Ｈ
被传输到模型预测单元，利用上一个控制周期的反馈

信息滚动优化预测模型的参数，优化后的控制模型再

更新主控制器，最后发出控制指令 Ｆ给执行单元，由执
行单元调整各节点的能耗状态．

４．２ 系统模型

控制模块的基础是系统模型，即操作变量与被控

变量的关系模型，在此用系统辨识法建立系统模型．调
整ＧＰＵ能耗状态有两种方式：调整计算频率［１３］和改变
活跃流多处理器（ＳｔｒｅａｍＭｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒ，ＳＭ）［１４］，都以牺
牲计算性能为代价来降低 ＧＰＵ功耗，因此操作变量选
择计算频率和活跃ＳＭ．被控变量是集群的总能耗．因为
操作与被控变量是关于时间的函数，所以系统模型是

操作变量与被控变量的关系方程．假设计算过程为整
个控制阶段，并以控制周期为单位来划分．表１为符号
表．
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首先考虑调整能耗状态对能耗的影响，在此用功

率来量化计算能耗，并建立ＧＰＵ功耗模型．功率与核心
计算频率呈线性关系是经典 ＣＰＵ功耗模型［５］．从体系
结构角度上 ＧＰＵ与 ＣＰＵ不同，ＧＰＵ简化计算单元的逻
辑复杂度，增加芯片上计算单元的密度．因此 ＧＰＵ能耗
模型与ＣＰＵ稍有区别，计算功率主体与核心频率正相
关，而活跃计算单元的数目对功率有些影响，随着活跃

ＳＭ增加计算功率相应提高［１５］．接下来建立计算频率、
活跃 ＳＭ与ＧＰＵ计算功率的关系模型．

Ｐｉ（ｋ）ｆ＝ａｉｆｉ（ｋ）＋ｂｉ （１）
式（１）表示节点 ｉ的功率是计算频率的近似线性函数，
ｋ表示控制周期的第ｋ阶段，参数 ａｉ与节点类型有关，
ｂｉ是调节参数，ｆ上标表示核心频率对功率的影响，以
区别活跃 ＳＭ．其次建立活跃 ＳＭ对功率调整部分的线
性关系式［６］．

ΔＰｉ（ｋ）ｓｍ＝ｃｉＳＭｉ（ｋ）＋ｄｉ （２）
式（２）中 ｃｉ和ｄｉ是两个线性参数，ΔＰｉ（ｋ）ｓｍ为改变活跃
ＳＭ数量后计算功率的变化量．综合式（１）、（２）得出能耗
状态调整与功率的关系式，

Ｐｉ（ｋ）＝ａｉｆｉ（ｋ）＋ｂｉ＋ｃｉＳＭｉ（ｋ）＋ｄｉ （３）
在式（３）基础上递推 ｋ＋１控制阶段的功率关系，

Ｐｉ（ｋ＋１）＝Ｐｆｉ（ｋ）＋ａｉΔｆｉ（ｋ）＋ｃｉΔＳＭｉ（ｋ） （４）
再把式（４）用矩阵形式扩展到集群范围中，如下：

Ｐ（ｋ＋１）＝Ｐ（ｋ）＋ＡΔｆ（ｋ）＋ＣΔＳＭ（ｋ） （５）
其中 Ｐ（Ｋ）＝［ｐ１（ｋ），ｐ２（ｋ），…，ｐｎ（ｋ）］Ｔ，Ａ＝ｄｉａｇ［ａ１，
ａ２，…，ａｎ］，Ｃ＝ｄｉａｇ［ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ］．在功率初始值基础
上用式（５）可推算整个控制过程中计算功率值．接下来
考虑被控变量，设有 Ｎ个节点，

ＣＰ（Ｋ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ（ｋ） （６）

将式（３）代入式（６）后得出能耗控制的系统模型，作为整
个控制器的基础．

表１ 控制符号表

符号 描述

Ｔ 控制周期

Ｐｉ（ｋ）ｆ 在 ｋ控制周期节点ｉ的功率（频率部分）
ｆｉ（ｋ） 在 ｋ控制周期节点ｉ的频率
Ｐｉ（ｋ）ｓｍ 在 ｋ控制周期节点ｉ的功率（ＳＭ部分）
Ｐｉ（ｋ） 在 ｋ控制周期节点ｉ的功率
ＣＰ（ｋ） 在 ｋ控制周期集群的功耗

Δｆ（ｋ） 在 ｋ＋１与 ｋ周期之间频率差值

ΔＳＭ（ｋ） 在 ｋ＋１与 ｋ周期之间活跃ＳＭ的差值
Ｐｓ 能耗理想设定值

４．３ 控制器

控制器包括系统模型，代价函数，参考轨迹和最小

二乘法解法器．系统模型如上节所示．

Ｖ（ｋ）＝∑
ｐ

ｉ＝１
ｃｐ（ｋ＋ｉ｜ｋ）－ｒｅｆ（ｋ＋ｉ｜ｋ

 
） ｗ（ｉ）

＋∑
Ｍ

ｉ＝０
Δｆ（ｋ＋１｜ｋ）＋ｆ（ｋ＋ｉ｜ｋ）＋Δｓｍ（ｋ＋１｜ｋ

 

）

＋ｓｍ（ｋ＋ｉ｜ｋ）－Ｆｍａｘ－ＳＭ



ｍａｘ
２
Ｒ（ｉ） （７）

代价函数是量化控制器的预测值与理想参考值差

距的函数［５］，以此来判断是否启动能耗状态调整．定义
如式（７）所示，Ｐ表示预测周期，Ｍ表示控制周期，
Ｗ（ｉ）为误差权矩阵，Ｒ（ｉ）为惩罚权矩阵．第一部分是
预测值与理想参考值的差，即代价函数的主体部分，其

中理想输出参考值由式（８）得到．

ｒｅｆ（ｋ＋ｉ｜ｋ）＝Ｐｓ－ｅ－
αＴ
Ｔｒｅｆ
ｉ（Ｐｓ－ｃｐ（ｋ）） （８）

理想输出参考函数产生一条功率变化轨迹，在整

个控制过程中用其纠正实际输出值．若当前总功率高
于参考值，则降低能耗状态，反之则提高能耗状态．式
（８）为常见的指数函数形式，其中 Ｔｒｅｆ是系统响应时间
常量，影响系统收敛速度．式（７）第２部分用于抑制控制
增量，防止系统超过限定范围或发生剧烈振荡．另外，
误差权矩阵和惩罚权矩阵用来调整控制输入与原始值

的偏移量．最后控制器利用最小二乘法求解控制模型
中的参数．

控制器的工作流程如下：在预测时域中控制器用

系统模型来预测未来控制行为，在此指的是如何调整

集群中各节点的核心频率和活跃 ＳＭ数．然后选择代价
函数最小，并且满足约束条件的预测控制行为作为控

制输入，并得到一个预测控制行为，并与前一个控制周

期的反馈信息 ＣＰ（ｋ）结合，在反馈信息的基础上重新
计算输入控制，并实施该控制周期的控制行为，反复迭

代此过程直至控制结束．

５ 实验结果

采用仿真和工程数据进行实验．仿真数据可灵活
控制数据流的变化趋势，适合比较三种控制模型的精

度；工程数据则验证在实际生产过程中的效果．仿真实
验床是１６个节点的ＧＰＵ集群，为更好地实施基准控制
模型，ＧＰＵ集群划分为４组，各组中ＧＰＵ类型不同．
５．１ 实验方法

实验思路是测量 ＧＰＵ集群的实际功耗，比较能耗
控制中实时功率与设定值的偏离程度．计算过程中的
实际能耗与理想设定值的偏离越小，说明控制精度越

高．用自行设计的功耗卡来测量 ＧＰＵ能耗［９］，能耗状态
通过调整核心频率和活跃ＳＭ数量两种方式来改变．

然而本文假设不考虑能耗状态切换造成的性能和

能耗损失，采用下述方法来解决．假设一个计算任务 Ｒ
在ＧＰＵ集群中的计算时间为 Ｔ，根据控制周期将 Ｔ划
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分成一个连续的时间段序列，即 Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，ｔ３，…，ｔｋ｝．
通过调整计算频率和活跃 ＳＭ来改变能耗状态，将计算
频率分４个等级，活跃ＳＭ数分饱和、半饱和和未饱和３
个等级，组合产生 １２种 ＧＰＵ的能耗状态，则能耗调整
方案集合 Ｍ＝｛ｍ１，ｍ２，ｍ３，…，ｍ１２｝．其中调整计算频
率对功耗控制模型影响较大，而调整活跃 ＳＭ的作用较
小．再用每种调整方案计算 Ｒ，每种方案记为 Ｐｍｉ＝
｛ｐｍｉ１，ｐｍｉ２，ｐｍｉ３，…，ｐｍｉｋ｝，Ｐｍｉ表示能耗调整方案ｍｉ计算中
的实际功率测试序列集合，Ｐｍｉｉ 表示在执行ｍｉ方案ｔｉ时
的功率值．在计算 Ｒ过程中控制模型实时调整能耗状
态，即在不同时段内应用不同调整方案．若计算任务 Ｒ
的控制模型的理论输出轨迹为Ｒｍ＝｛ｍ３，ｍ５，ｍｌ－２，…，
ｍ８｝，Ｒｍ表示在ｔ１用 ｍ３方案，在 ｔ２时调整为 ｍ５方案，ｔ３
时调整为 ｍｌ－２，直到 ｔｋ执行ｍ８结束．因此计算 Ｒ的实
际功率为Ｐｒ＝｛ｐｍ３１，ｐｍ５２，ｐｍｉ３，…，ｐｍ８ｋ｝．该数据获取方法
解决当前ＧＰＵ硬件局限性造成的问题，具有计算精确
度高的优点．
５．２ 控制精度

先生成仿真数据，从 Ｎｖｉｄｉａ公司的 ＣＵＤＡＤｅｍｏ和
文献［１４］提供的基准程序中选择计算密度不同的程序
集 Ｒ＝｛Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｔ｝，再用高斯分布的随机策略来设
定 Ｒｉ的执行顺序，重复执行程序集 Ｒ保证集群计算时
间大于３６００ｓ．能耗控制系统的理想设置点 ＳｅｔＰｏｉｎｔ为
４１５０Ｗ，数据图中用虚直线表示理想设置点．

图２（ａ）显示 ＤＴＳＭ的能耗值与设定值的偏离最

大，波动范围大约为［－５５Ｗ，＋６０Ｗ］．另外 ＤＴＳＭ从启
动到达理想设定值的时间最长，在实验中约为２８０ｓ．由
于ＤＴＳＭ能耗高于或低于设定值后需要较长时间向正
确方向修正，存在控制滞后性．因为当能耗偏离设定值
后才引发能耗状态的调整，导致滞后２～３个控制周期
来调整能耗状态，所以实验中能耗值波动范围最大．此
外，由于在集群分组范围内 ＤＴＳＭ存在随机性，系统启
动后收敛到稳定状态的时间最长．

图２（ｂ）显示ＩＳＩＳＯ能耗值与设定值的偏离比ＤＴＳＭ
小，波动范围大约在［－５０Ｗ，＋４８Ｗ］，从启动到达设定
值的时间约为２１０ｓ．因为在 ＩＳＩＳＯ中预先根据节点类型
均匀分配能量，所以相比 ＤＴＳＭ而言，减小了控制滞后
性的影响范围，偏离的波动范围也相应减小．以上结果
表明 ＩＳＩＳＯ控制精度高于 ＤＴＳＭ．ＩＳＩＳＯ以单个计算节点
作为控制目标，将ＤＴＳＭ系统全局随机性改为局部随机
性，提高了系统收敛速度，因此从系统启动到达设定值

的时间明显小于ＤＴＳＭ．
图２（ｃ）显示 ＭＰＣ能耗值与设定值的偏离最小，波

动范围大约在［－３０Ｗ，＋３３Ｗ］，从启动系统到达设定
值的时间约为５０ｓ．由于用历史数据预测未来控制行为
和滚动优化机制，保证控制系统的滞后性最小，控制精

度明显好于前两种模型．另一个方面，控制模型启动的
时间最短，则说明ＭＰＣ的收敛速度最快．由于在设置理
想设定值时未考虑计算中额外的能量损失，因此大多

数实际测量值大于设定值．

５．３ 有效性

能耗控制模型的有效性可从两个方面评价：节能

和控制稳定性．利用４２节的结果来考察三种方法的节
能指标．由于计算时间差别微小，因此用计算过程的平
均功率来衡量节能效果．具体统计结果为：ＤＴＳＭ是
４１９０２Ｗ，ＩＳＩＳＯ是４１８９７Ｗ，ＭＰＣ是４１６０３Ｗ．由此可见
仿真实验中ＭＰＣ的节能效果要优于前两个模型．

再用工程数据来验证控制稳定性，既控制模型能

否较好的收敛在设定值范围内．工程数据分别为上海
市电信３Ｇ视频质量检测系统［１６］和林肯实验室的入侵

检测数据．由于 ３Ｇ视频流和网络数据流具有明显正
常、高峰、突发三种状态，仿真数据难以模拟该特性，因

此工程数据可检验控制系统的应用价值．３Ｇ视频流的
原始形式是ＲＴＰ数据包，ＧＰＵ负责 Ｈ．２６４数据还原、视
频特征提取等数据密集任务．入侵检测数据基本形式
是 Ｔｃｐｄｕｍｐ格式的网络数据包，ＧＰＵ处理字符串过滤分
析．在此不考虑负载不均衡的问题，由人工方式实现数
据流分配．

图３显示视频质量检测计算中一个小时的能耗控
制情况，能耗设定值为４０００Ｗ，从系统启动到达稳定状
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态大约３００ｓ，与设定值的偏离大约为［－３２Ｗ，＋３５Ｗ］．
由于视频质量检测任务的计算密度比较稳定，而且数

据流装载时间基本呈正态分布，因此能耗被稳定地控

制在设定值范围内，仅出现７次稍大偏离．此外，工程测
试中的数据流装载和分配的时间较长，导致系统到达

稳定态的时间比仿真数据的实验长．

图４显示入侵检测计算中一个小时的能耗控制情
况，能耗设定值为３９００Ｗ，从系统启动到达稳定状态大
约５００ｓ，与设定值的偏离基本保持在［－４６Ｗ，＋５７Ｗ］．
因为入侵检测计算中网络数据包的大小变化复杂，数

据流装载的不确定性较大，所以导致出现６次较大波动
的偏离，而且存在时间稍长．这说明在处理长度非常不
规则数据流计算时，ＭＰＣ控制模型仍存在扰动，但是基
本保证了控制稳定性．

５．４ 不确定性

本节验证ＭＰＣ对能耗变化不确定性的适应能力．
由于计算能耗的波动与计算负载的变化存在较强相关

性，在此用计算负载的变化来模拟能耗变化的不确定

性，通过逐渐增加程序集 Ｒｔ中程序的数量来仿真计算
负载的变化．例如，开始 ｔ＝５，此时只用 ５个程序随机
组合产生仿真数据流．随着 ｔ值的增加，仿真数据流任
务模型的复杂性逐渐增加，导致能耗变化的不确定性

也逐渐增加．如图５（ａ）显示三种控制模型运行３０分钟
的能耗对比，随着能耗变化不确定性的提高，系统能耗

逐渐增加，其中ＭＰＣ增幅最小，ＤＴＳＭ增幅最大．这项结
果表明，ＭＰＣ适合处理实时变化的数据流，在集群范围
内能够根据负载变化来优化能耗．由于 ＩＳＩＳＯ运用一定
反馈控制机制，随着计算负载变化，能耗波动不如

ＤＴＳＭ剧烈．
在工程数据实验中，选择视频质量检测系统中三

个时段的数据流：８∶００９∶００、１５∶００１６∶００和 １７∶００
１８∶００，分别代表高峰期、正常期和突发期数据流．其中
选择有体育竞赛的１７∶００１８∶００时段作为突发期，由于
在该时段年轻用户观看视频引起流量产生异常变化．
如图５（ｂ）所示，以 ＤＴＳＭ与 ＩＳＩＳＯ模型控制时，高峰期
和突发期视频流的能耗明显高于正常期能耗．而 ＭＰＣ
模型流量突发期与正常期能耗相似，突发期并不是视

频流量剧增，而是流量变化剧烈，ＭＰＣ模型适合处理计
算负载动态变化的任务，因此能耗并无明显改变，只是

在高峰期计算负载普遍增加后能耗才表现出比正常期

增大．

５．５ 参数优化

本节用实验方法寻找较优的控制周期．为了降低
实验复杂性只选用４个节点执行入侵检测计算，能耗理
想设定值为９９０Ｗ，观察能耗实测值与设定值的偏离情
况，根据偏离程度来决定控制周期．选择０１ｓ、１ｓ、１０ｓ三
个数量级的控制周期进行实验，都选择 ６００个控制周
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期，系统运行时间为６０ｓ，６００ｓ，６０００ｓ．
图６（ａ）显示控制周期为０１ｓ时，ＧＰＵ集群系统运

行６０ｓ的状态图．初期出现一些较大的正偏离，然后逐
渐稳定，未见明显抖动现象．图６（ｂ）显示控制周期为１ｓ
时，ＧＰＵ集群系统运行６００ｓ的状态图．能耗情况一直比
较平稳，但是与图６（ａ）相似，能耗实测值均明显高于设

定值．图６（ｃ）显示控制周期为１０ｓ时，ＧＰＵ集群系统运
行６０００ｓ的状态图．能耗不仅一直趋于平稳，而且偏离
波动最小．与图６（ａ）、（ｂ）不同，能耗实测值在设定值上
下波动．此外，计算节点的能耗状态调整的间隔越长，
调整引起的计算性能损失越小．因此选择１０ｓ作为控制
周期能保证系统的控制精度和稳定性．

６ 结论

本文重点关注计算负载的不确定性和系统稳定性

两种因素，从集群全局角度建立一个可实现能耗优化

和消减的控制模型，利用历史数据判断未来控制行为，

同时用前一个控制周期的总功耗作为反馈信号来调整

预测值，通过滚动优化的方法动态调整控制行为，克服

了静态能量分配方案的盲目性．另一个方面，该能耗控
制模型属于多输入多输出模型，解决单输入单输出只

关注局部优化的局限性．在与 ＤＴＳＭ和 ＩＳＩＳＯ对比实验
中显示，模型预测的控制精度高，节能效果好，而且稳

定性好．研究中存在一些细节问题尚未解决，如 ＧＰＵ集
群理想设定值的确定还需要进一步理论分析，未来尚

且需要探索两种能耗状态调整方式对功耗控制模型的

定量影响．
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