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任务调度和资源分配

• 在目前的实际环境中，任务调度和资源分配很多时候耦合在一起。
• 一般来说，一个任务调度和资源分配问题可以表示为：一系列任务需要分配到一些机器上，满足

某些约束，并且优化一个特定的目标函数。
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广泛的问题建模方式

• 一个CPU需要处理不断到达的程序。如何安
排程序处理的顺序，最小化程序的平均处理
时间（任务到达至完成的时间）。

• 考虑一个生产不同类型产品的工厂。不同产
品需要不同机器上的不同处理时间，需要首
先在机器1处理，然后是机器2，最后机器3，
不同产品在不同机器上处理时间不同。工厂
会收到订单，每个订单有额定的完成时间，
必须在此之前完成。如何安排机器的生产顺
序，使得工厂完成尽可能多的订单。

• （一系列建模方式）……

基本建模方式

任务和机
器环境

任务和资源环境

约束条件

优化目标
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基本建模方式

• 任务和机器环境
• 1：单机问题
• P：等价并行环境（每个资源完全相等）
• Q：均匀相关环境（每台机器速度不同，不同任务在同个机器执行速度一致）
• R：不相关环境（每台机器速度不同，不同任务在同个机器执行速度不一致）
• O：开放工厂（任务可细分为多个执行时间相同的操作，操作可以按任意顺序完成）
• J：任务工厂（任务可细分为多个执行时间相同的操作，操作必须在前驱操作完成后执行）
• F：流水线工厂（任务可细分为多个执行时间不同的操作，操作必须在前驱操作完成后执行）

• 优化目标
• 平均完成时间 （JCT）
• 所有任务完成跨度（Makespan）
• （执行性能、服务价格等等……）

• 约束条件
• 支持抢占？任务/操作在线到达？任务存在DDL？任务中操作的组织形式（DAG/Tree/Chain）？
• 任务存在资源需求？ 机器存在资源供给限额？带宽限额？
• 机器是否分级（云/边缘/移动端）？任务是否有特殊的限制（AI/响应式）？
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基本建模方式

http://schedulingzoo.lip6.fr/
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基本建模方式

• 共有的挑战

• 随着场景定义的复杂，最优化问题变成NP-hard问题（在有限的时间内无法在可行解集中找到最
优解）

• 任务调度问题中NP-hard问题举例

• 单机 + 任务存在发布时间 + 平均作业完成时间

• 单机 + （任务存在发布时间 + 任务允许抢占) + 平均加权作业完成时间

• 多机等价并行 + 最终任务完成时间

• 解决方法

• 非NP-hard问题：确定方法求解【e.g. 线性规划求解】

• NP-hard问题：近似方法求解【e.g. 基于经验的启发式算法、近似算法、强化学习等】
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[1]Islam M T, Karunasekera S, Buyya R. Performance and Cost-Efficient Spark Job Scheduling Based on Deep 
Reinforcement Learning in Cloud Computing Environments[J]. IEEE Transactions on Parallel and Distributed Systems, 
2021, 33(7): 1695-1710.

Performance and Cost-Efficient Spark Job Scheduling Based on Deep 
Reinforcement Learning in Cloud Computing Environments[1]

场景定义
• 任务和机器环境

• 不相关环境（机器资源异构）：每台VM速度不同，不同任务在同
个VM执行速度不一致

• 每个Job包含多个异质的Executors
• 优化目标

• VM资源的价格和平均Job完成时间加权求和
• 约束条件

• Job在线随时到达，不允许抢占
• Executor的资源需求与VM资源供给存在约束，Executor不能切割

• 决策场景
• Job到来时存放在等待池中
• 每个时间片依次从等待池中决策任务的Executor放置的VM位置
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Performance and Cost-Efficient Spark Job Scheduling Based on Deep 
Reinforcement Learning in Cloud Computing Environments[1]

问题定义 挑战

• 混合整数线性规划问题（MILP）
• NP-hard Problem

• 场景在线动态变换
• 工作负载动态到来的，任务的到达时间、执行时

间、计算需求都是无法提前获知且变化巨大的
• 传统简单的方法缺少对动态场景的考虑

基于强化学习的方法为解决此类复杂
问题提供途径
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Performance and Cost-Efficient Spark Job Scheduling Based on 
Deep Reinforcement Learning in Cloud Computing Environments

MDP设计

• State
• VM状态信息 + Job状态信息

• Action
• 调度VM序号 + 不调度信号

• Reward
• Episode Reward（基于此

Episode的优化目标值与记录中最
差的优化目标值）

• Immediate Reward
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Performance and Cost-Efficient Spark Job Scheduling Based on 
Deep Reinforcement Learning in Cloud Computing Environments

智能体实现与实验

• 实验数据来源
• Workload: Facebook Hadoop 

Workload Trace[1]
• Resources Price: AWS EC2

• 强化学习智能体算法实现
• DQN
• REINFORCE

• β -> 0: 优化平均完成时间，β -> 1: 优化VM租用成本
• Burst: Workload集中在一起到来

[1]https://github.com/SWIMProjectUCB/SWI
M/wiki/Workloads-repository
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Performance and Cost-Efficient Spark Job Scheduling Based on 
Deep Reinforcement Learning in Cloud Computing Environments

智能体实现与实验

• 收敛性
• 上面是DQN
• 下面是REINFORCE

• VM总Cost测试结果
• 任务平均完成时间测试结果

• 对比算法
• RR：Round Robin
• RRC：Round Robin Consolidate
• FF：First Fit
• ILP：Integer Linear Programming
• AEP：Adaptive Executor Placement
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Performance and Cost-Efficient Spark Job Scheduling Based on 
Deep Reinforcement Learning in Cloud Computing Environments

• 经过多轮训练效果得到明显提升

• 对动态场景适配性好
• Brust Job Arrival

• 不需要很多先验知识（e.g. 任务执行
时间），状态和动作设计比较简单

优势 不足

• 训练轮数和训练时间太长，不适合大规模场景

• 状态空间和动作空间的设计不适合大规模的集群
（决策速度会变慢）
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N. Grinsztajn, O. Beaumont, E. Jeannot and P. Preux, "READYS: A Reinforcement Learning Based Strategy for 
Heterogeneous Dynamic Scheduling," 2021 IEEE International Conference on Cluster Computing (CLUSTER), 2021, 
pp. 70-81

READYS: A Reinforcement Learning Based
Strategy for Heterogeneous Dynamic Scheduling

场景定义

• 任务和机器环境
• 不相关环境（机器资源异构）：包括两种计算资源

（CPU+GPU），每种计算资源速度不同，同个任务在不同计算
资源执行速度不一致

• 优化目标
• 每个Job所有Task的最终完成时间

• 约束条件
• 每个Job是由多个子Task构成，Task间依赖可用DAG图表示
• 每个Job中子Task在线随时到达，且非同时到达

• 决策场景
• 子Task到来时进入等待状态
• 当计算资源存在空闲时，决策某个等待状态的子Task于其中执行
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• Task是动态到来的，任务的到达时间、执行时间、计算
需求都是无法提前获知且变化巨大的

• DAG图层面
• 非完全信息：每个时刻只能获得DAG图的一部分

Task信息
• 一个Job的DAG完整图比较复杂，包含大量任务、

复杂依赖
• 决策时需要处理大量的DAG图原始信息，可能影响

决策速度

挑战

READYS: A Reinforcement Learning Based
Strategy for Heterogeneous Dynamic Scheduling

利用图卷积网络学习DAG特征
利用强化学习优化在线决策
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MDP设计

READYS: A Reinforcement Learning Based
Strategy for Heterogeneous Dynamic Scheduling

• State
• 图卷积网络（GCN）编码

• Action
• 可调度Task序号 + 不调度

• Reward
• 完成整个DAG后才给出的Episode Reward
• 启发式算法HEFT作为基准
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智能体实现与实验

READYS: A Reinforcement Learning Based
Strategy for Heterogeneous Dynamic Scheduling

• 强化学习智能体实现
• Actor-Critic（A2C）

• 实验数据来源
• 三种矩阵分解Job：Cholesky/QR/LU
• 随机生成每个Task i在处理器p上的实际执行时间

• 对比算法
• （静态调度）HEFT：关键路径节点Task优先调度，需要提前知道全图信息。
• （动态调度）MCT（Minimum Completion Time）：节点Task执行时间短优先，需要提前知

道每个Task的执行时间。
• 测试指标

• 不同Tile数量和实际执行时间条件不同随机程度下Makespan的提升率
• Transfer Learning机制: 在小规模DAG训练，迁移到大规模DAG后测试Makespan的提升率

M

N

Tile数量为T^2 = (M / N)^2
此矩阵分解Job的DAG图包含Task节点数n = O(T^3)
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智能体实现与实验

READYS: A Reinforcement Learning Based
Strategy for Heterogeneous Dynamic Scheduling

• 测试集上 Makespan性能提升结果



背景介绍 未来方向调研 附录技术分类 相关工作介绍

智能体实现与实验

READYS: A Reinforcement Learning Based
Strategy for Heterogeneous Dynamic Scheduling

• Transfer learning机制 Makespan性能提升结果
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• 对动态环境适配性好

• 相比传统算法不需要很多先验知识
（e.g. DAG全图信息、Task执行时间）

• 通过在小规模DAG图上训练并到大规
模DAG图上测试的结果表明模型的鲁
棒性强且可以减少训练消耗

• （对我们的研究而言）实验模拟场景
类似CUDA对矩阵处理的优化机制，
具有探索研究价值

优势 不足

• 训练轮数和训练时间较长，不适合大规模场景

• Reward设计上存在缺陷：

• 大量四元组的瞬时回报都是0，四元组训练利用率低

• 缺少对错误决策场景的负面Reward和提前结束机制，
部分episode训练时间会变得超级长

READYS: A Reinforcement Learning Based
Strategy for Heterogeneous Dynamic Scheduling
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• （TPDS’21）DL2: A Deep Learning-Driven Scheduler for Deep Learning

• 场景：针对PS-worker架构下的分布式深度学习任务集群进行弹性资源伸缩

• 方法：基于已有工作轨迹进行离线监督学习，然后将神经网络插入强化学习进行微调，用
于在线决定任务资源分配。

• （CoNEXT‘20）Job Scheduling for Large-Scale Machine Learning Clusters

• 场景：针对PS-worker架构下的以DAG图为构建方式的分布式机器学习任务进行调度

• 方法：先设计了一个启发式调度算法，系统初始阶段使用该启发式调度算法，并基于这些
工作轨迹进行离线有监督学习，模型达到一定优化程度后，使用RL模型进行在线决策。

• 特点：少见地实现了很多知名Baseline进行对比实验

其他基于强化学习的调度算法

强化学习共同特点：训练成本高



背景介绍 未来方向调研 附录技术分类 相关工作介绍

近似算法

• NP-hard问题
• 无法找到多项式时间普适算法
• 牺牲算法的精确度，以在可计算时间内找到一个近似解。

• 近似算法满足条件
• 在多项式时间内完成
• 具有普适性（能解决这类问题的任何实例）
• 有一个确切的近似程度
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简单场景下使用近似算法例子

• 场景定义（NP-hard问题）
• 任务与机器环境：M台机器
• 优化目标：所有作业的最终完成时间
• 约束条件：

• 算法
• List Scheduling：贪心策略，它的核

心思想是将各个工作依次安排到累计
工作时长最短的机器中。
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简单场景下使用近似算法例子

• 算法
• List Scheduling：贪心策略，它的核心思想是将各个工作依次安排到累计工

作时长最短的机器中。
• 近似比证明
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Y. Chen, et al.,"LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service Placement and User Allocation in MEC Environment" in 
IEEE Transactions on Parallel & Distributed Systems, vol. 33, no. 07, pp. 1581-1592, 2022.

LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment

论文的场景定义
• 任务

• 空间层面：只有在服务范围的用户任务才可以被卸载到Edge服务器
执行

• 任务层面：所有的任务都要被卸载到边缘端，任务可以分割
• 资源异构：边缘服务器的速度不同、用户提交任务和数据网络传输

带宽不同，只有满足资源需求才能让任务掉调度到服务器上
• 服务限制：Edge服务器必须包含用户请求的Survice才能执行对应

用户卸载的Task

• 决策场景
• User Allocation: 决策用户的Task n分配到哪些服务器m执行
• Service Placement: 决策Survice s是否放置到服务器m上

比较复杂
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LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment

场景定义

• 任务和机器环境
• 均匀相关环境Q：每个服务器具有不同的计算速度，不同任务在同一个服务器上执行速度一致

• 约束条件
• 决策变量约束：

• 任务分配变量x in [0,1]说明任务可以被切分到不同服务器上。（12b）
• 服务放置变量y in {0,1} （12c）

• 卸载场景约束：
• 整个任务必须完整地被卸载到临近的边缘服务器上（12d）
• 任务必须放置在具有survice的边缘服务器上（12e）

• 服务器容量约束
• 任务分配到服务器的计算容量不能超过限制（12f）

• 用户感知时延约束
• 任务分配到服务器的计算时延+传输时延必须小于
用户的最低容忍延迟（12g）
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LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment

优化目标：任务卸载总成本（Total Cost of Task Offloading System）

• 服务放置成本（Service Placement Cost）

• Service放置到服务器上需要消耗边缘服务器上的存储空间，这是货币化的表示。

• 边缘服务器使用成本（Edge Server Usage Cost）

• 当处理负载转移到边缘服务器时，边缘服务器的计算资源被消耗带来成本
这是货币化的表示。

• 能源消耗成本（Energy Consumption Cost）

• 在用户和边缘端的数据传输过程中，能源消耗成本需要被考虑。
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LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment

挑战

• P1问题是一个NP-hard问题
• 证明方法：将NP-hard问题限量设备选址问题（Capacitated Facility Location Problem, CFLP）

规约成P1问题

• P1问题是一个多变量优化问题



背景介绍 未来方向调研 附录技术分类 相关工作介绍

LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment

算法设计

• 简化问题的LP求解
• 固定变量Y，转化为标准LP问题
• 使用内点法可以在多项式时间内求解
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LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment

算法设计

• 简化问题的LP求解
• 固定变量Y，转化为标准LP问题
• 使用内点法可以在多项式时间内求解

• 对含有变量Y问题求解
• 初始化服务放置Y的决策
• 使用多轮迭代局部搜索法求解近似最优解
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LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment

算法设计
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LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment 近似比证明过程

• 从限量设备选址问题（Capacitated Facility 
Location Problem, CFLP）的相关近似算法证明
中找到和本文匹配的引理

• 对已有的引理进行形式化推导，得到算法优化目
标值与OPT目标值比例的上下界
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LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment

算法时间复杂度证明过程

• 对局部搜索算法证明迭代轮数的上界
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LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment

实验结果

• 对Total Cost的实验
• 接近OPT，优于baseline

• RRS：Randomized Rounding Scheme
• GS：Greedy Scheme
• AS：All-service Scheme
• OPTS：MILP求解器得到的结果
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LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment

实验结果

• 对计算时间的实验
• 明显短于使用求解器得到的OPT解

• RRS：Randomized Rounding Scheme
• OPTS：MILP求解器得到的结果



背景介绍 未来方向调研 附录技术分类 相关工作介绍

LOCUS: User-Perceived Delay-Aware Service 
Placement and User Allocation in MEC Environment

• 基于复杂的离线分配场景进行建模，考虑了服务放置、任务分配、期望延迟等复杂因素

• 算法对提出的启发式算法具有较完备的理论证明，算法对性能的下界有保证

优势

不足

• 本场景假设Task可以被无限拆分放置，但实际上任务通常具有最小的单位。

• 对比算法过于简单，没有和一些启发式算法或基于学习的算法进行比较。

• 本场景在调度开始前，所有任务都已到达且任务执行时间可以直接被获取。缺少对实际在线提交任务
场景的考虑。



背景介绍 未来方向调研 附录技术分类 相关工作介绍

• (TOC’22) Online Scheduling of Distributed Machine Learning Jobs for Incentivizing Sharing in 
Multi-Tenant Systems
• 针对PS-worker架构下的分布式机器学习任务在线调度场景建模
• 将在线场景划分为很多个离线调度time-slot，每个time-slot应用近似算法
• 提供激励机制鼓励用户将手头剩余的资源出租，同时在资源不足时租用其他用户的资源
• 提供了理想资源共享特性（e.g. 帕累托效率）的证明，提供了近似比保证和复杂度分析

• （TPDS’22）Mechanisms for Resource Allocation and Pricing in Mobile Edge Computing 
Systems
• 场景：用户为资源提供竞价，调度器根据用户的出价分配合适的资源，目标是整个系统的收益最大
• 基于混合整数线性规划（MILP）建模问题，提出了满足Individually-rational和envy-free 

allocations机制的贪心算法
• 提出了可证近似比的任务分配算法

• （TON‘20）Provably Efficient Resource Allocation for Edge Service Entities Using Hermes
• 场景：终端用户卸载任务到边缘端，边缘端服务器决策资源的伸缩，目标是租用资源成本最低
• 解决方法：将问题转化为最小集合覆盖问题，从最小集合覆盖问题中找解决算法和已知近似比

其他基于近似算法的调度算法



背景介绍 附录技术分类 相关工作介绍 未来方向调研

研究方向特点和成本

系统派 强化学习派 理论派

• 重视实验和落地实现

• 现实场景中任务在资源上的执
行通常是复杂多变的，任务执
行时间、执行结果、到达时间、
资源需求通常不可知，算法复
杂且需要大量知识

• 通过大规模实验验证有效性，
容易忽视理论证明

• 主要研究成本：系统实现和大
规模实验

• 兼顾系统和理论

• 通常需要利用大规模数据集进
行多轮次的训练

• 需要长时间的调参

• 复杂的模型导致算法相比其他
两派具有更长的决策时间

• 主要研究成本：训练和调参

• 重视理论证明

• 通过近似比、时间复杂度、博
弈论或调度论中的性质证明来
说明有效性

• 理论证明难度限制了算法的复
杂程度

• 实验简单，但大概率比不过其
他两派的算法结果

• 主要研究成本：理论证明



背景介绍 附录技术分类 相关工作介绍 未来方向调研

针对AI任务弹性调度研究
未来方向想法

系统派 强化学习派 理论派

• 可以借鉴READYS，对深度学
习任务提取DAG图，借鉴深度
学习框架做调度优化？

• 可以针对实际调度系统中的痛
点做优化？
• 对深度学习任务在不同计

算资源上实际执行时间/
实际执行资源的预测？

• 对大型集群中的未来工作
负载变化做预测？

• 直接优化针对AI任务的集
群调度器？

• 可以针对强化学习调度的痛点
去做优化？
• 智能体推断时间缩减
• 智能体训练成本缩减

• 可以针对调度场景设计专用强
化学习算法？

• 可以将问题建模成经典问题，
将前人在经典问题的研究成果
迁移到新型调度场景中？

• 将博弈论、激励机制等方法引
入场景中，提出近似算法并证
明近似比？
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