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基于强化学习的在线离线混部云环境下的调度框架 

马玲 1，樊漆亮 1，许婷 1，郭冠琛 2，张圣林 1，孙永谦 1，张玉志 1 
（1. 南开大学软件学院，天津 300350；2. 北京大学计算机学院，北京 100871） 

摘  要：目前针对云计算平台的强化学习调度算法考虑的场景较单一，或者忽略了任务的资源约束并简单地将所

有机器看作同一类型，存在资源利用率较低及调度效率不高等不足。为了解决云环境中的在线离线混部调度问题，

提出 JobFusion 框架。首先，通过集成带连通性约束的层次要素算法，在基于虚拟化技术的云计算平台中构建高

效的资源划分方案；其次，为了解决扩展性问题，使用图卷积神经网络对具有任意层次约束关系及任意数量的任

务进行嵌入，以捕获工作流的关键路径等信息；最后，集成了表现优异的强化学习模型对任务实施调度。实验结

果表明，相较对比方法，JobFusion 提高了 39.86%的资源利用率，且最多降低了 64.36%的平均任务完成时间。 
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Scheduling framework based on reinforcement learning in 
online-offline colocated cloud environment 
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Abstract: Some reinforcement learning-based scheduling algorithms for cloud computing platforms barely considered 

one scenario or ignored the resource constraints of jobs and treated all machines as the same type, which caused low re-

source utilization or insufficient scheduling efficiency. To address the scheduling problems in online-offline colocated 

cloud environment, a framework named JobFusion was proposed. Firstly, an efficient resource partitioning scheme was 

built in the cloud computing platform supporting virtualization technology by integrating the hierarchical clustering me-

thod with connectivity constraints. Secondly, a graph convolutional neural network was utilized to embed the attributes of 

elastic dimension with various constraints and the jobs with various numbers, to capture the critical path information of 

workflow. Finally, existing high-performance reinforcement learning methods were integrated for scheduling jobs. Ac-

cording to the results of evaluation experiments, JobFusion improves the resource utilization by 39.86% and reduces the 

average job completion time by up to 64.36% compared with baselines. 
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0  引言 

对于拥有大量机器和部署云计算平台的公司

而言，服务器资源利用率较低和基础设施总成本逐

年上升已成为比较棘手的问题。 

目前，资源利用率不高主要有以下 2 个原因。

一方面，由于存在业务访问量的潮汐现象和资源的

冗余分配策略，在线任务申请资源时往往根据流量

峰值来评估资源需求并以此申请资源，同时上调额

度作为预留。此外，考虑容灾备份时还可能部署多

个冗余副本，在这种情况下，低峰时的资源利用率

非常低。另一方面，在进行资源规划时，离线任务
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与在线任务通常是分离规划的，前者的重心在于扩

大计算和存储可用的资源份额与基础设施的规模，

而后者的重心在于使用户获得更好的访问体验并

满足实时性需求。这种情况下，在线任务和离线任

务的主要特点是在线资源利用率低、离线资源利用

率高。如图 1 所示，在云原生环境中，在线任务一

般是一些需要长期运行且对实时性要求较高的任

务，如 Web 服务和数据库服务，由于这类任务在任

意时刻都需要做出响应，因此需要保证一定的服务

质量，对稳定性要求较高；而离线任务一般是一些

定时任务，如数据库迁移任务和模型训练任务，这

些任务对实时性的要求较低且对运行失败容忍度

较高，仅在某些时段内短期运行。 

 
图 1  在线任务和离线任务的主要特点 

为了降低基础设施的整体成本，目前迫切需要

回收被浪费的在线任务的资源并将其利用到离线任

务的资源供应上，以降低基础设施建设的总成本。

在线任务相比离线任务具有实时性高的要求，因此

在混部场景下，应优先考虑在线任务的资源需求。 

为了解决上述问题，一些规模较大的公司已经

开始研究并发展在线离线混部调度技术，以期获得

更大收益。该技术使用虚拟化方法将在线任务和离

线任务混合部署到相同的物理机上，通过资源隔

离、调度等手段充分利用机器资源。在保证服务的

稳定性、满足在线任务实时性要求的同时，最大化

地完成离线任务。 

本文的主要贡献如下。1) 本文将具有连通性约

束的层次聚类算法用于云计算平台的机器资源划

分，从而提高资源利用率；2) 针对在线离线混部场

景和多维资源约束问题，本文提出 JobFusion 调度

框架，通过使用图卷积网络（GCN, graph convolu-

tional network）对变长信息进行层次化编码嵌入，

利用节点嵌入、有向无环图（DAG, directed acyclic 

graph）嵌入和全局嵌入这三层嵌入作为输入，并使

用强化学习调度框架输出调度动作，以提高任务调

度效率。基于阿里云生产环境数据的实验表明，相

比现有方法，JobFusion 提高了 39.86%的资源利用

率，且最多降低了 64.36%的平均任务完成时间。 

1  相关工作 

在虚拟化技术发展早期，启发式算法在解决云计

算平台的任务调度优化问题中应用广泛[1]。鉴于云计

算平台中任务之间的拓扑依赖关系复杂多变，国内外

学者针对云计算平台的调度问题进行了以下研究。 

为了解决资源利用率不高的问题，百度公司已经

搭建并且维护了诸多 Kubernetes 集群，进行了基于在

线离线混部技术的原生化改造。混部集群中 CPU 利

用率比在线任务集群 CPU 利用率提升 40%～80%，

累计节省了近 10 万台服务器。鉴于启发式算法难以

捕捉任务拓扑关系来构建高维特征上的决策空间，且

单一的调度优化策略不易适应复杂多变的工作流，适

用场景较窄。随着深度学习技术的快速发展，一些研

究者使用图神经网络（GNN，graph neural network）

或 GCN 来对任务属性信息（如任务完成所需时间、

子作业数量等）以及任务之间的依赖关系进行编码嵌

入，从而得到一个高效且具有全局视角的特征表示。 

针对启发式调度算法过于单一和朴素的问题，

Mao 等 [2]提出了基于深度强化学习的调度方法

Decima，通过结合 GCN 和 A3C（asynchronous 

advantage actor critic）方法[3]解决了随机到达任务的

调度问题。针对云计算平台的云函数调度问题，Yu

等[4]提出了 FaaSRank 调度方法，使用强化学习和深

度神经网络来自动地学习调度策略，能够减少云函

数的调用次数以及云函数的平均完成时间。在边缘

计算环境中，Zhang 等[5]使用包含多智能体的深度

强化学习方法来解决动态调度问题。为了解决深度

强化学习调度任务中的伸缩性问题，Song 等[6]使用

GNN 来对任务节点的信息进行嵌入以捕捉复杂的

任务依赖关系，并且将任务阶段选择与机器调度组

合为一个动作向量作为强化学习智能体的输出。

Zhou 等[7]提出一个可以对强化学习调度算法进行

动态选择的调度框架，为复杂多变的云计算平台自

动选择最优调度算法。Sheng 等[8]使用差分反馈策

略和基于历史信息的采样算法，在考虑机器内存架

构差异的基础上进行高效的任务调度。 

现有的强化学习调度算法的不足之处在于没

有考虑到云计算平台基础设施的异构问题。借助虚

拟化和资源隔离技术，云计算平台可能部署着数量

众多、资源类型迥异的容器。忽略这些容器间的资

源差异而直接将其用于任务调度，将导致较多的资

源浪费，间接影响最终的任务平均完成时间。随着
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云计算业务规模的迅速扩大，在线离线混部场景的

应用也愈发广泛。云计算平台的任务主要分为两

类：一类是对实时性要求较高的在线任务；另一类

是对实时性要求较低的离线任务。一些学者对在线

离线混部场景的调度问题进行了如下研究。 

Li等[9]针对在线离线混部场景下的任务动态调度

问题，提出了一种基于蒙特卡罗树搜索的调度算法，

解决了在线任务的动态变化给调度带来的机器资源

实时波动问题。为了解决微服务和云原生架构场景下

在线离线混部调度问题，Zhang 等[10]利用 Kubernetes

的扩展性，提出了高扩展性集群调度系统 Zeus，能够

根据集群负载实时调整 2 种任务的资源分配。在多租

户的云计算系统中，Pi 等[11]基于用户态的多线程技

术，提出 Holmes 调度方法，针对混部场景下低时延

和高资源利用率 2 个目标完成任务的高效调度。 

在具有异构容器资源的调度场景下，针对多维

资源约束以及在线离线混部调度问题，本文提出了

通用的任务调度框架 JobFusion，对 Decima[2]的工

作进行了改进和扩展：1) 针对提高在线离线混部场

景下云计算平台资源利用率的问题，提出了一种带

连通性约束的层次要素算法，用以生成从物理机到

容器的合理资源划分方案；2) 不同于 Decima 只能

处理单一维度的任务资源约束问题并使用相同的

容器类型用于调度，JobFusion 将其扩展到了异构场

景下的多维资源约束问题。 

2  方法介绍 

在生产环境中，容器作为一个独立节点，通常

是任务调度的最小单位，而从物理机到容器的创建

过程需要预先设定一个合理的资源划分方案。此

外，在复杂的云计算环境中，一个任务通常由多个

运行阶段构成。同时每个阶段又可以细分为一系列

并行的子作业，具有 DAG 依赖关系的并行任务在

云计算平台中较常见。 

针对上述资源划分方案的自动生成问题，

JobFusion 采用了带连通性约束、自底向上的层次要

素算法。为了解决任务之间依赖关系的嵌入，

JobFusion 使用 GCN 对任务的属性信息进行编码和

映射，得到最终的任务嵌入向量。基于自动生成的

资源划分方案所得到的用于调度的容器集合和

GCN 所输出的任务嵌入向量，将作为强化学习智能

体的输入用于预测下一时刻将要运行的任务阶段

和将要调度的容器。在强化学习智能体做出决策

后，向集群环境更新状态信息，此时新的无前驱依

赖的任务阶段加入等待队列中准备接受调度。而强

化学习智能体根据集群反馈的状态信息计算每次

决策的奖励分数，以更新智能体中策略网络的模型

参数，进而优化智能体的决策调度。JobFusion 框架

的整体流程如图 2 所示。 

本节将首先介绍 JobFusion 中带连通性约束的

 
图 2  JobFusion 框架的整体流程 
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层次要素算法，然后介绍深度强化学习智能体的输

入和输出——嵌入向量与动作向量，最后介绍基于

强化学习的调度方法。 

2.1  基于层次聚类的资源划分 

在云计算平台中，物理机的资源配置通常要远

高于单个任务所需的资源。一台物理机可以通过虚

拟化技术创建大量资源相互隔离、互不感知的容

器，一个合理的资源分配方案可以有效提高资源利

用率以及任务调度效率[12]。为此学者提出了一些资

源管理方案[13]，这些方案主要分为静态资源管理方

案和动态资源管理方案。前者通常使用预测模型根

据历史信息进行预测，但是云计算平台中历史任务

众多，该类方案效率较低；后者则采用聚类方法进

行资源划分，其根据短期任务的资源需求情况进行

快速聚类，减少资源需求的类别数目，以便减小后

续调度过程中动作空间。 

JobFusion 在动态资源管理方案的基础上为聚

类方法增加了连通性约束，充分利用了资源类别空

间中的拓扑信息，提出了一种与之相适应的层次聚

类算法进行高效的资源管理。层次聚类中每个元素

代表一种特定的资源需求向量。任意给定一个任

务，其拥有一个多维资源约束向量 1 2( , , ), nr r r=r … ，

表示要运行此任务所需的资源份额，每个元素代表

一种资源，如 CPU 或者内存，其中 n 表示资源的

种类数。 

距离度量。自底向上的层次聚类是一个聚合的

过程，假设在某一步中将簇 c1和 c2合并为新的簇 c ，

从而使所有样本的类间距离 ,( )d · · 变大。假设簇 c1

和 c2 的质心分别为 g1和 g2，2 个簇的类间距离可以

定义为 

 21 2
1 2 1 2

1 2

| |
|| ||

| |
( , )

| | | |

c
d c c

c

c

c
= -

+
g g  (1) 

当簇 1c 和 2c 都只有一个元素时，两者的类间距

离等于 2 个元素之间欧氏距离的一半。 

连通性约束。加上连通性约束后，2 个簇的类

间距离可以改写为 

 1 2 1 2 1 2
1 2

( , )

,        

,     
( , )

 

d c c
d c c  ＇

 
- 

=
g gg g或≤ ≥

∞  其他
 (2) 

这里进行了 2 个向量大小的判定，因此本文

约定：当且仅当向量中相应位置元素都满足某一

大小关系，则向量 1g 和向量 2g 满足该大小关系。

注意到，合并 2 个簇的目的是让类间差异最大化，

因此当 2 个簇的质心之间不满足连通性约束时，

对应的簇将无法合并。加入该连通性的原因是如

果每个元素都是一个资源约束向量，那么一个大

的约束向量必然能“兼容”一个更小的资源约束

向量，即如果有一个资源份额较多的容器能满足

较大任务的运行，那么其必然能满足较小任务的

运行。也正是基于这一点，JobFusion 在层次聚类

中引入了连通性的概念，来表示 2 个资源约束向

量之间是否“兼容”。 

在极端情况下，聚类的某一阶段中任意 2 个

簇的质心都无法满足连通性约束，此时该算法将

退化到普通的完全基于距离度量的层次要素算

法，并且在选取质心的过程中可能创建出新的资

源需求向量。 

选择质心。层次聚类的最终目的是缩减任务的

资源需求向量的数量，因此质心作为一个簇的代表

的同时也需要表示一个资源约束向量。从而当聚类

结束时，只需取出每个簇的质心，即可得到最终的

资源需求向量集合，再将物理机的资源按相应份额

进行划分，得到容器集合后用于任务调度。传统的

质心选取以距离度量为标准，但是在这里有可能违

背约束向量之间的连通性约束，从而在聚类的过程

中又不断创建出新的资源约束向量作为质心。假设

以距离度量得到的质心为g，存在一个元素 r使 r＞g，
在这种情况下，g 无法兼容 r。如果一个质心对应的

容器类型无法兼容其簇中任务的资源约束向量，那

么它将会抢占其他类型容器的资源，最终导致资源

利用率下降。 

因此，JobFusion 在进行质心选取时完全依据连

通性约束，将一个簇中的最大元素作为质心，以兼

容簇中所有其他元素。 

2.2  节点嵌入与决策动作编码 

针对任务资源需求的不同，通过使用带连通性

约束的层次要素算法，JobFusion 将机器资源划分为

Q 类容器，以减小后续调度过程中的决策空间。 

2.2.1  嵌入向量 

在分布式并行数据处理系统中，不同的任务之间

通常具有依赖关系，且主要以 DAG 的形式体现。每

个任务由并行或相互依赖的不同阶段构成，因此任务

的运行阶段可以表示为 DAG 的节点。 

由于任务的数量不是固定的，任务内部阶段的

数目不同，其任务内部阶段的依赖关系也不尽相

同，甚至阶段内部的作业数目也存在差异。如何将
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这些变动的依赖信息和节点属性进行编码是首要

解决的问题。GCN 建立了图到图的映射，对图节点

的数量、节点之间的依赖关系没有定量约束，GCN

每层的计算过程可以表示为 

 （ ）1 1( 1)
( ) ( )2 2ˆˆ ˆ

l
l lσ+ - -= D A H WDH  (3) 

其中，ˆ
N= +A A I 表示图G 加上自环后的邻接矩阵；

通过左乘和右乘一个对角矩阵
1

2ˆ -
D ，将邻接矩阵 Â

按行进行归一化，其中 ˆˆ
ii ij

j

=∑D A ； ( )lW 表示 GCN

第 l 层的权重矩阵； ( )lH 表示 GCN 第 l 层的激活函数

输出； ( )σ · 表示激活函数； (0)H 表示输入数据，包含

了所有任务阶段的属性向量，每个属性向量包含任务

阶段的 CPU 资源需求、内存资源需求、总作业数量、

已完成作业数量。从式(3)中可以看到，权重矩阵的维

度只与输入矩阵的最后一维相关。基于此，GCN 可

用于处理变长信息的嵌入，以解决上文所提到的依赖

关系多变和任务数量不定这 2 个问题。 

本文使用的 GCN 对任务信息的嵌入过程主

要分为 3 个层次。1) 节点嵌入：该层次的嵌入用

于捕获节点自身及其子孙节点的属性信息，可以

体现关键路径等其他特性，如图 3 所示。其中，

实线表示节点之间的依赖关系；虚线表示节点嵌

入的计算过程，虚线尾部表示计算的输入，头部

（箭头）指向最终计算结果，如 e1 表示节点 1 的嵌

入结果。深灰色节点表示当前要计算嵌入向量的

目标节点；浅灰色节点表示深灰色节点的直接子

节点，用来参与计算父节点（深灰色节点）嵌入

信息；白色节点则表示当前步骤中暂未参与嵌入

计算的节点。2) DAG 嵌入：该层次的嵌入用于综

合 DAG 中所有节点嵌入结果与节点属性信息，可

以体现 DAG 中全部任务阶段，不同层次嵌入之间

的关系如图 4 所示。3) 全局嵌入：该层次的嵌入

聚合了所有 DAG 的嵌入结果，可以体现全局属性

（如任务总数量等）。 

 
图 3  节点的嵌入过程 

 
图 4  不同层次嵌入之间的关系 

节点嵌入。对于一个给定的DAG iG 以及节点 v

的属性向量 i
vx ，如果 ( )vξ 表示 v 的所有子节点，那

么节点 v 的嵌入过程可以表示为 

 
( )

( )i i i
v u v

u v

g f
ξ∈

  
= +  

  
∑e e x  (4) 

其中， )(f · 和 )(g · 是由神经网络实现的非线性函数。

通过叠加多个非线性层，允许嵌入过程中能学习并

实施类型多样的聚合函数（如求均值或者求和）。

此外，不同任务之间 GCN 和非线性层的参数是共

享的，不仅可以减少模型的计算量，而且可以综合

任务的平均情况。 

DAG 嵌入和全局嵌入。如图 4 所示，每个 DAG

的嵌入结果是 DAG 中每个节点嵌入结果的综合，该

过程可以由足够多层的 GCN 实现。全局嵌入结果又

是所有 DAG 嵌入结果的综合，非线性层不仅聚合了

所有全局嵌入，而且拟合了相应的聚合函数，从而得

到 DAG 嵌入的结果 iy 和全局嵌入 z 。 

2.2.2  动作向量 

将得到的嵌入向量和空闲容器集合作为输入

后，强化学习智能体的策略网络将输出一个动作向

量用以表示调度动作。 

假设总共有 N 个任务阶段，调度器每次只选择

一个任务阶段并只为其分配一个空闲容器，那么每次

决策的动作空间的复杂度仅为 ( )O N 。但是，当任

务数量较多时，强化学习的每个轮次都会因为完全

串行化的调度而效率低下。但如果每一次调度为所

有任务阶段分配对应机器，那么巨大的动作空间又

将导致调度过程中内存溢出。 

在强化学习中，长的动作序列和大的动作空间

都会影响训练进程，需要在两者之间寻求一个平

衡。为了平衡动作序列长短和动作空间大小，

JobFusion 输出的动作向量被定义为一个三元组：将
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要调度的任务阶段、分配的容器类型和对应容器数

量。在 t 时刻，强化学习智能体将 3 个层次嵌入向

量的拼接结果 i
vq 作为输入，并输出一个三维的动作

向量 ta 。 

2.2.3  阶段选择与容器分配 

动作向量的输出过程如图 5 所示，强化学习智

能体针对时刻 t 所处状态 ts 决策出一个调度动作，

策略网络按照如下规则选出一个任务阶段用于调

度。策略网络由若干层全连接网络（FCN, fully 

connected network）堆叠而成。 

对于任务 i 中的一个节点 v ，策略网络计算出

一个优先级分数 ( , , )i i i
v vp p yq z〓 ， )(p · 表示评分函

数，是由神经网络所实现的非线性层，可以将输入

的嵌入向量映射为一个标量；分数 i
vp 表示任务阶段

v 被调度的优先级。通过使用 Softmax 函数计算每

个任务阶段被选择的概率，计算过程为 

 
( )

)exp(
(node )

exp( )
t

v
j u

u
S

i

u

p
P v

p
∈

= =
∑

 (5) 

其中， tS 表示在时刻 t 所有可调度的节点集合， )(j ·

表示某一个阶段所属的任务，整个计算过程保证了

可微分性质。 

类似于任务阶段的选择过程，为对应任务分配，

容器也是通过Softmax函数基于相应的优先级分数得

到每个容器被选中的概率实现的，同时对于不满足任

务运行要求的容器会施加掩码，使其不可被选择。 

2.3  基于强化学习的调度方法 

在线离线混部的集群环境中包含两类任务：在

线任务和离线任务。由于在线任务具有实时性高的

要求，因此在线任务的执行遵循先到先服务的原

则，并且当在线任务资源需求无法得到满足时会随

机中止离线任务的执行以满足在线任务的资源需

求。每一时刻由于运行的在线任务存在差异，离线

任务可用的资源总量也不尽相同。因此本文使用的

深度强化学习调度方法主要用于离线任务的调度

过程。 

JobFusion 的强化学习框架如图 6 所示。强化学

习智能体通过接收环境的状态信息决策出一个调度

 
图 5  动作向量的输出过程 

 
图 6  JobFusion 的强化学习框架 



·96· 通  信  学  报 第 44 卷 

 

动作，然后根据优化目标计算出一个奖励分数。通过

最大化奖励分数，使策略网络不断更新自身参数。 
在时刻 t ，定义强化学习的状态信息 ts 为一个

二元组，包括所有容器的空闲状态和任务阶段的完

成情况；动作向量 ta 为一个三元组，包括将要执行

的任务阶段、被选择的容器类型和分配的容器数

量。强化学习的奖励分数 tr 是一个衡量强化学习智

能体调度策略优劣的标量。 

强化学习以轮次为单位进行训练，每轮包含若

干个调度事件，每个调度事件包含一个或多个调度

动作。定义T 为一轮训练中调度动作的总数量，kt 为

第 k 个调度动作发生的时间点。为了让强化学习智

能体沿着正确的方向学习，JobFusion 会向智能体反

馈一个对应第 k 个调度动作的奖励信息 kr 。当需要

最小化任务平均完成时间时，JobFusion 将最大化奖

励分数 1( )k k k kr t t J-= - - ，其中 kJ 为第 k 个调度动作

发生时的任务总数量。当一个任务中所有作业都执

行完毕时，该任务标记为完成状态。因此如果策略

网络输出的动作向量优先调度执行时间短、剩余作

业少的任务时， 1k kt t -- 和 kJ 的值也会相应减少，奖

励分数就会相应提升；反之，当策略网络输出的动

作向量优先调度执行时间长的任务时，每两次调度

之间的跨度也会增大。如果优先调度剩余作业多的

任务，未完成的任务就会不断堆积，导致 kJ 偏高，

两者共同作用导致奖励分数较低，损失函数值较

高。因此，强化学习算法的总体目的是最小化时间

跨度上的期望

1
1

1

( )
T

T k k k
k

t t Jt -
=

  
  
  
  
    

-∑
E 。该目标能够最小

化系统中任务数量，根据利特尔法则[14]，这能够有效

优化任务平均完成时间。 

通过采用上文描述的带连通性约束的层次聚

类进行资源划分，得到用于调度的容器集合。策略

网络首先根据训练过程中的奖励分数计算神经网

络的梯度信息，再使用梯度下降算法进行优化。损

失函数〓的计算方式为 

 
0 '

log ( , )
T

k k
k

k

T

k
k

k

r bθπ ＇
= =

  
- =  

  
∑∑ s a〓  (6) 

其中，θ 是策略网络的参数； ts 是时刻 t 的状态向量；

ta 是时刻 t 输出的动作向量； ( , )t tθπ s a 是策略网络以

ts 为输入时，输出 ta 的概率值； kb 是先前所有训练轮

次在第 k 步之前奖励分数的累加，因而
T

k k
k k

r b＇
＇=

-∑ 代

表了某一步中的奖励分数与平均情况的相对大小。由

于 ) ]( [ 1, 0,k kθπ ∈s a ，因此 log ( , )k kθπ s a 总为负值。随

着不断优化， ( , )k kθπ s a 和
T

k k
k k

r b＇
＇=

-∑ 的值也将不断增

大，从而使损失函数的值不断下降。JobFusion 的参

数更新方式为 

 θθ θ α← - ▽ 〓  (7) 

其中，α 为学习率， θ▽ 为梯度算子。JobFusion 的

梯度优化算法如算法 1 所示。 

算法 1 JobFusion 的梯度优化算法 

输入 学习率α ，总训练轮次 N  

输出 优化后的策略网络参数θ  

初始化 当前训练轮次 k =1，初始状态信息 1
1s  

1) while k N≤  

2) 1t = ； 

3) while 存在未被调度的任务 

4)   将 k
ts 输入策略网络得到每个任务阶段和

容器被选择的概率； 

5)   将被选择任务阶段和容器组成动作向量
k
ta 并由强化学习智能体输出； 

6)   集群环境接收强化学习智能体输出的 k
ta  

并且输出状态向量 1
k
t+s 和奖励分数 k

tr ； 

7)   1t t= + ； 

8) end while； 

9) 
1

1 1

iTk

i j

i
k jb r

-

= =

= ∑∑ ； 

10) 使用式(6)计算损失函数并依据式(7)更新

策略网络的参数； 

11) 1k k= + ； 

12) end while 

3  实验结果与分析 

JobFusion 的实验环境如表 1 所示，其代码实现

使用的主要框架是 PyTorch。 

表 1 实验环境 

硬件 规格参数 

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650 v4 @ 2.20 GHz×2 

DRAM 128 GB 
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JobFusion 所使用的数据集来自阿里云公开数

据，含有任务信息描述和机器资源描述。任务信息

描述中包含了每时刻在线任务的资源占用情况及

离线任务的拓扑关系、资源占用情况、作业数量和

作业完成所需时间。机器资源描述中共有 6 000 台

类型 1 和 3 000 台类型 2 的物理机用于后续资源划

分，具体如表 2 所示。物理机的资源配置远超单个

任务的资源需求，因此在进行分析时，还需要考虑

资源利用率。在任务调度期间，将物理机划分为不

同类型的容器后，任务的不同阶段分配的容器类型

可能相同也可能不同，这主要取决于当前强化学习

智能体的决策结果。 

表 2 物理机的资源情况 

物理机资源类型 CPU 资源/核 内存资源/GB 机器数量/台

类型 1 32 64 6 000 

类型 2 92 288 3 000 

 
首先，在每轮调度过程中，即使任务数量众多，

JobFusion 也不会同时考虑所有任务，只有那些前驱

任务都执行完毕的任务才处于可调度状态，决策时

仅将这些可调度任务的嵌入向量输入策略网络中，

相比数量较多的任务，每时刻无前驱依赖的任务数

量是相对较少的；然后，考虑数量较多的机器，经

过资源聚类划分之后，最终用于调度的机器类型也

只有 3～8 种，因而基于机器的类型来为任务分配

节点这一过程也保证了决策的高效性。总体来说，

由于动作空间足够小，JobFusion 对离线任务进行调

度编排所花费的时间开销几乎可以忽略不计。单次

任务调度时延所占百分比如图 7 所示，平均调度时

延仅为 0.704 1 s。 

 
图 7  单次任务调度时延所占百分比 

3.1  仿真环境实现细节 

为了保证仿真环境尽可能贴近真实集群生产

环境，以增强实验结果可重复性、真实性，针对任

务完成时间的计算，除了其主体部分的任务所需执

行时间外，JobFusion 在模拟集群环境时还考虑了

以下因素。 

1) 调度器的调度时延。据统计，JobFusion 的

平均调度时延约为 0.7 s，因此每次调度时，

JobFusion 会从 0.4 到 1.0 之间步长为 0.1 的序列中

随机选取一个数作为调度开销（单位为秒）。 

2) 容器的初始化时间。当任务从就绪队列进入

执行状态前，集群管理器需要为该任务分配 CPU

和内存等机器资源，并进行容器环境的初始化工

作。每当一个任务进入执行状态时，JobFusion 都会

随机选出一个 1～10 的随机数作为任务的初始化开

销（单位为秒）。 

3) 资源抢占和上下文切换开销。当在线任务到

达而此刻资源不足时，将根据在线任务所需的资源

规模随机中止对应容器上所承载的离线任务，以空

出资源满足在线任务的运行。这一过程中，首先要

保存离线任务当前运行时刻的上下文环境，随后为

容器重新挂载目标磁盘，等容器挂载好新磁盘并重

启后即可执行任务。这一部分的时间开销主要取决

于磁盘读写和挂载的速度，以一般机械硬盘百兆的传

输速率为参考，JobFusion 用 5～25 的随机数来模拟

这一过程中的时间开销（单位为秒）。 

事实上，最终影响任务完成时间的额外因素除

了上述的几点外，还包括网络请求处理时延、数据

I/O 时延、并行任务之间的通信开销等。但是仿真

实验的目的并不是完美复刻复杂的真实环境，而是

能够模拟在真实环境中存在的主要干扰因素，以尽

可能还原真实场景下的程序运行结果。上文描述的

调度时延、初始化时间、任务资源抢占和切换的时

间开销，其数值范围以秒为单位。而对于单个任务，

其他因素如并行程序的同步开销，其数值范围大概

仅在几微秒到几毫秒之间，相比上述的主要因素，

几乎可以忽略，因此本文并未将其考虑在内。最终，

JobFusion 计算任务完成时间时不仅考虑了任务本

身所需的执行时间和等待时间，还考虑了任务调度

时延、容器的初始化时间和上下文切换带来的额外

开销。 

3.2  实验数据 

3.2.1  离线任务资源需求 

离线任务的资源需求如图 8 所示，其中直方图

单独体现了任务的资源需求分布情况，散点图综合

体现了任务的资源需求分布。 
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图 8  离线任务的资源需求 

3.2.2  在线任务资源需求 

在线任务的资源需求如图 9 所示，阿里云数据

集的在线任务提供了 98 个时间点共持续 24 h 的

CPU 和内存资源占用情况。由于在线任务实时性要

求更高，在 2 种任务混合的情况下，如果在线任务

所需资源不足，则需要将占用资源的离线任务进程

中止使其重新进入调度队列，以保证在线任务的资

源需求。通过分析 2018 国际 AIOps 挑战赛的数据

以及在其他生产环境采集的微服务指标数据[15]，工

作负载的变化呈现一定的周期性：受潮汐效应的影

响，工作负载在一天中的用户访问高峰期会出现波

峰，而在用户午休、晚睡时会出现波谷。在用户基

数足够大的情况下，这种工作负载的周期性通常会

保持稳定。因此本文假设在线任务的每天工作负载

变化相同。横坐标给出了时间刻度，纵坐标分为左

右 2 个刻度：当前时刻集群中 CPU 总使用量、当

前时刻集群中内存总使用量。 

 
图 9  在线任务的资源需求 

3.3  对比实验 

3.3.1  超参数设置对调度效率的影响 

本文主要的超参数是层次聚类模块中簇的数

目 Q。为了展示 Q 对调度效率的影响，在任务负

载和其他网络模块一致的情况下，通过对 Q 设置

不同的值，最终得到如图 10 所示的结果。其中，

线条表示多次实验下任务完成时间的平均值；阴

影表示多次实验下任务完成时间的平均值±标准

差后的上下界。从图 10 可知，当 Q=6 时，资源

聚类划分模块得到的容器集合能够使 JobFusion

取得最优的调度效率，任务平均完成时间为

10.10 ± 0.78 min。 

 
图 10  不同 Q 值对任务平均完成时间的影响 

当 Q 值逐渐增大时，会面临决策空间过大的问

题，即有更多类型的容器需要被考虑。当 Q 值过小

时，将会有较多的资源浪费，同样不利于任务的调

度。只有当 Q 的取值适中且能较好地匹配任务的资源

需求时，才可以在决策空间大小和任务调度效率上取

得比较好的权衡。值得注意的是，Q 的取值是与任务

模式相关联的。如图 11 所示，在不同的任务负载和

资源总量下，最优 Q 值也各不相同。其中，热力图展

示了在任务负载和资源总量同时变化时，最优 Q 值的

变化分布情况；顶端的子图给出了在仅变化任务负载

时，最优 Q 值的变化分布情况；右侧子图给出了在仅

变化资源总量时，最优 Q 值的变化分布情况。 

当任务负载较低时，调度开销所占比重较大，

由于机器资源充足，较小的 Q 值意味着较小的调

度开销；随着任务负载的增加，由于资源总量的

限制逐渐成为瓶颈，因此最优 Q 值先逐渐增大后

保持不变。 

随着资源总量的增加，最优 Q 值呈现先增后减

趋势，这是由于当资源总量远大于任务所需资源

时，几乎所有任务的资源需求都能同时得到满足，

此时进行资源管理并没有太大意义，反而由于动作

空间的扩大带来额外的调度开销，降低了调度效

率。所以资源总量超出一定范围后，Q 值的减小反

而能够提高调度效率。 
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图 11  任务负载和资源总量变化对最优 Q 值的影响 

由于 Q 值本质上反映了机器资源与任务负载

之间的平衡关系，Q 值的选取与资源总量和任务负

载的相对大小紧密相关。如果 2 个数据集的资源总

量和任务负载的相对大小接近，那么最优 Q 值可以

共享；反之，则需要通过简单实验来快速获取最优

Q 值。 

3.3.2  资源聚类模块对调度效率的影响 

通过对机器资源进行聚类划分，使具有一定资

源需求的任务可以被更高效地调度，同时减少资源

类型数量以提高调度效率。为了验证资源划分对

JobFusion 调度效率的影响，本文使用 3 种资源预处

理方式进行对比。 

方法 1。不进行资源聚类划分。通过分析所有

离线任务的资源需求，得到所有任务中各类资源最

高的需求，以此为标准划分出统一类型的容器，从

而满足所有任务运行的需求。 

方法 2。去除连通性约束部分，仅使用传统的

层次要素算法进行资源划分。 

方法 3。使用上文所介绍的带连通性约束的层

次要素算法进行资源划分。 

本文统计了不同资源划分方法下机器闲置资

源比例与 Q 值的关系，结果如图 12 所示。从图 12

可知，随着 Q 值的增大，方法 2 和方法 3 得益于层

次聚类，其对应的闲置资源比例逐步下降，且始终

低于方法 1 对应的闲置资源比例；方法 1 由于并未

采用聚类方法，其对应的闲置资源比例不受 Q 值变

化的影响，保持在较高水平。多次实验结果表明，

尽管聚类划分能够一定程度地降低资源闲置比例，

但是由于没有连通性约束，资源聚类结果不稳定，

这显著增加了任务调度时的不确定性。方法 3 通过

添加连通性约束，很好地克服了方法 1 和方法 2 的

不足，无论是在资源利用率方面还是在资源划分稳

定性方面，方法 3 都取得了最优的性能。 

 
图 12  不同资源划分方法下机器闲置资源比例与 Q 值的关系 

使用带连通性约束的层次聚类模块不仅能减

少闲置资源，而且能进一步提高调度效率。图 13

给出了不同 Q 值和资源划分方法下任务完成时间

的概率密度分布。任务完成时间较小区间内任务数

量越多，则表示调度效率越高。方法 1 由于无划分

模块，因此其不受 Q 值影响。从图 13 可知，当 Q=1

时，机器资源类别数目仅为 1，因此 3 种方法并无

显著差异；当 Q 值较小时，方法 2 和方法 3 对调度

效率影响的差距较小；随着 Q 值的增大，两者的差

距逐渐拉大。此外，从图 13 中还能发现，当Q＜6

时，随着 Q 值的增大，方法 2 和方法 3 逐渐提升调

度效率；当Q＞6 时，随着 Q 值的增大，方法 2 和

方法 3 对调度效率的提升作用逐渐减弱。上文提到，

机器资源类别对调度开销的影响较大，随着 Q 值增

大、调度效率提升，调度开销也逐渐增大。当调度

开销超过临界值时，Q 值增大所带来的效率提升无

法掩盖调度开销带来的负面作用，因此使调度效率

出现先增长后回落的现象。 

在实际应用中，绝大多数任务对资源的需求相

近，但是不同类型资源的需求比重各有不同。考虑

这样一种情况：A 类任务有 100 个，其运行条件需

要 2 核 CPU 和 4 GB 内存；B 类任务也有 100 个，

其执行需要 4 核 CPU 和 2 GB 内存。当层次聚类的

过程中没有任何一种类型比 A 在距离度量上更接

近 B 时，如果不考虑两者的连通性约束，那么两者

将合并为一簇。但合并后的质心不能是 A 也不能是
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B，否则质心不能同时满足簇中所有元素对应的任

务资源需求。如果强行合并两者，必须取两者各个

分量中的较大者组成一个新的类，势必会产生资源

浪费，这也是引起聚类结果不稳定的因素之一。 

将层次聚类与连通性约束结合后，上面描述的

情况将极少发生。在不出现极端条件的情况下，整

个层次聚类过程中都不会构造出一个新的类型，每

次合并簇时都可由已存在的类型作为代表元。因

此，相比普通的层次要素算法，基于连通性约束的

层次聚类在资源利用率上略优。 

3.3.3  调度策略对调度效率的影响 

由于 JobFusion 是一个通用调度框架，因此本

图 13  不同 Q 值和资源划分方法下任务完成时间的概率密度分布 
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文选取如下方法进行对比实验来展示调度策略对

调度效率的影响。 

1) Decima。使用 GNN 对具有依赖关系的任务

属性进行嵌入，并使用强化学习方法在相同类型的

机器上对任务进行调度。 

2) 最短任务优先策略。根据每个任务阶段完成

所需时间赋予优先级，优先调度完成所需时间较短

的任务阶段。 

3) 随机调度策略。每次调度时，根据依赖关系

从可调度的任务中随机选取一个任务进行调度。 

不同的任务负载表示只加载特定比例的任务数

量，通过多次实验观察，得到不同的任务负载下各个

方法的任务平均完成时间对比，如图 14 所示。从

图 14 可知，随着任务负载的增大，JobFusion 在调度

效率上始终保持一定优势，平均完成时间随着负载增

加而缓慢增加，而其他方法的任务平均完成时间迅速

增加。这是因为当任务负载增加时，各类任务的资源

需求差距逐渐拉开，JobFusion 资源划分模块节省了

大量计算资源。而节省出的资源又可以通过虚拟化创

建新的机器用于调度，这是 JobFusion 占据优势的重

要原因之一。JobFusion 每次决策时都会根据当前状

态自动学习一个最优策略进行调度。由于从嵌入到决

策输出的整个过程都是可微分的，JobFusion 使用策

略梯度优化算法，根据由模型损失求得的梯度信息来

更新模型参数。Decima 由于未集成资源划分模块，

且未建立多维资源约束的任务调度视角，造成了一定

的资源浪费。最短任务优先策略在短任务过多时会造

成大任务的堆积，在此情况下无法处理好任务调度工

作。随机调度策略可以避免大任务堆积，但是当容器

空闲时间较零散时，该策略反而不能通过优先调度小

任务来很好地利用机器资源。 

 
图 14  不同的任务负载下各个方法的任务平均完成时间对比 

图 15 给出了在不同机器资源下各个方法的任

务平均完成时间。从图 15 可知，当机器资源较小

时，资源聚类划分方法的优势较微弱；当机器资源

达到一定数量，JobFusion 的优势逐渐凸显，且随着

机器资源的增加，其调度效率快速提升。其他方法

无资源划分模块，调度效率随机器资源的变化规律

并不明显，但总体与机器资源呈负相关趋势。 

 
图 15  不同机器资源下各个方法的任务平均完成时间 

JobFusion 和 Decima 得益于深度强化学习模

块，能够根据集群实时状态动态调整调度策略，因

此优于其他仅含单一策略的调度方法。JobFusion

优于 Decima 之处在于：1) 由于 Decima 并未针对

云计算平台的资源利用率问题进行优化，因此未集

成资源划分模块，资源利用率不高；2) Decima 并

未考虑任务的多维资源约束以及容器类型的差异

性，其任务嵌入模块未能捕捉任务资源约束层面的

嵌入信息。 

3.4  实验结果分析 

通过对比实验，本文验证了带连通性约束的层

次要素算法对资源利用率和调度效率的影响证明了

在多维资源约束和在线离线混部场景中JobFusion的

调度策略和优化方案的有效性。JobFusion 通过集成

资源聚类划分和深度强化学习调度算法这 2个模块，

将资源利用率提高了 39.86%，并降低了 55.14%～

64.36%的任务平均完成时间。 

4  结束语 

为了解决云计算平台调度问题中的资源浪费

和效率低下问题，本文提出了 JobFusion 调度框架。

首先，通过添加一个资源聚类模块，对物理机资源
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实施合理的资源划分；其次，在嵌入阶段，通过使

用 GCN 对不定数量的任务和任务阶段之间复杂多

变的依赖关系进行编码嵌入；最后，在调度阶段，

使用基于深度强化学习的调度方法以及策略梯度

算法进行训练和优化。但是随着云计算平台规模的

逐渐扩大，任务数量及其资源需求类别急剧膨胀，

在使用资源聚类模块考虑连通性约束的同时，可能

会遇到稀疏性问题，即在考虑连通性约束下，资源

类型依赖图的邻接矩阵为稀疏矩阵。未来还可以针

对此类问题提出更高效的图嵌入算法。此外，在 I/O

密集型任务的调度场景中，磁盘读写速率、网络吞

吐带宽和链路传输时延等因素也需要考虑在内，

JobFusion 的后续工作也可以针对此类场景展开。 

虚拟化技术快速发展的同时激发了云计算平

台的活力。随着云计算平台规模的不断扩大、硬件

水平的快速发展以及摩尔定律的加持，基础设施中

的异构和混部问题将愈发突出，因此针对各类混部

场景的调度算法将越来越重要。 
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