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摘  要 

启发式调度算法作为云数据中心资源调度的常用方法能够给出一种可行的资源调度策略，但针对特定集

群环境设计合适的启发式算法需要较专业的先验知识，而使用通用的启发式方法会对集群资源造成极大

浪费。对Kubernetes集群资源调度过程进行建模，设计基于深度强化学习的资源调度方法，对于不同的

集群环境和优化目标，使用学习的方法从历史数据中学习得到相应的调度策略，优化集群资源利用情况。

实验结果表明，使用该方法比现有启发式方法在任务带权周转时间上平均减少7.5%，最高减少13.5%。 
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Abstract 
As a common method of resource scheduling in cloud data centers, heuristic scheduling algorithm 
can give a feasible resource scheduling strategy. However, designing a suitable heuristic algorithm 
for a specific cluster environment requires professional prior knowledge, or using general heuris-
tic methods will cause a great waste of cluster resources. We design a resource scheduling method 
on Kubernetes system based on deep reinforcement learning. For different cluster environments 
and optimization goals, using learning methods to obtain corresponding scheduling strategies 
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from historical data can optimize cluster resource utilization. Experimental results show that the 
use of this method reduces the slowdown of tasks by an average of 7.5% and the highest reduction 
of 13.5% compared with the existing heuristic methods. 
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1. 引言 

随着互联网技术的快速发展，云计算技术逐步走入人们的生活。云计算通过互联网将遍布世界各地

数据中心的各种 IT 资源(计算、存储等)提供给用户使用，较大规模的数据中心目前已有数十万台服务器

[1]，而对如此大规模数据中心的资源进行有效管理是学术界和工业界的一大难题。 
在学术界和工业界，资源调度问题通常认为是 NP 难问题[2]。资源调度主要面临以下几个方面的挑

战：首先是调度的任务是多样的；其次各种集群管理系统的资源调度过程是一个十分复杂的流程，通常

很难设计出适用于所有调度场景的通用启发式调度算法；最后集群环境通常异构，对于不同集群和不同

优化目标需要对启发式方法中的众多参数进行配置，这往往需要专业人员进行特定分析[3]。 
本文利用深度强化学习适于解决序列决策问题的优势，将深度强化学习方法用到解决数据中心的资

源调度问题中，同时通过设计合理奖励函数来优化资源调度目标。深度强化学习方法可以根据不同集群

环境和不同优化目标让智能体自主学习对应的策略，解决了传统启发式方法很难设计以及参数难调的难

题，是启发式调度算法的良好替代方案。 

2. 相关工作 

目前，学术界和工业界对数据中心的资源调度问题进行了广泛研究。随着人工智能领域的发展，使

用深度强化学习解决序列决策问题的应用越来越多。文献[4]提出了一种使用强化学习方法解决资源调度

问题的方法。文献[5]中提出的 DeepRM 模型将资源调度系统的状态信息建模成图像形式，将获取的图像

信息输入到深度神经网络中的卷积神经网络中，通过卷积神经网络对图像信息进行快速特征提取，然后

使用强化学习的方法对神经网络中的参数进行迭代更新，形成最终的策略。文献[6]提出的 Decima 模型

基于 Spark集群环境建模了一个事件驱动的仿真环境，使用图神经网络对等待调度的任务进行特征提取，

通过使用可扩展的图神经网络可以处理任意形状和大小的具有依赖关系的任务。文献[7]使用阿里巴巴采

集的真实集群的日志作为数据集，生成相应的任务流，同时将集群建模成各个机器，考虑了集群中机器

的碎片效应。文献[8]使用两层深度强化学习模型来共同完成对集群资源和能耗的管理工作。其中一个深

度强化学习模型负责分析集群状态，对任务进行合理调度，而另外一个深度强化学习模型则分析集群内

机器的状态，对机器的能耗进行建模，考虑是否对机器进行关机开机处理，进行合理能耗管理。 
本文基于 Kubernetes 集群设计了离线仿真环境，针对该环境进行强化学习建模，设计相应的状态、

动作和奖励函数，使用深度强化学习方法对模型进行训练对比，验证了使用深度强化学习方法解决资源

调度问题的可行性。 
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3. 系统模型 

3.1. 资源调度系统模型 

集群系统由 m 个独立的主机(节点)组成，其中每个主机的资源配置可能是异构的。对于每个主机的

资源考虑 CPU 资源和内存资源，在调度过程中，每个集群中的待调度任务包含对 CPU 资源和内存资源

的需求情况以及任务的实际执行时间，默认任务的资源需求和实际执行时间都已知。在进行资源调度过

程中，每个主机均可以作为任务调度的选择目标，当调度的任务资源需求可以被所调度主机满足时，调

度有效。 

3.2. 仿真环境设计 

本文基于 Kubernetes 的资源调度过程设计了离线仿真环境 Deepk8s。Deepk8s 仿真环境使用 Python
语言进行编写，其整体结构如图 1 所示。仿真环境主要包含四个部分：任务生成器、集群机器、集群监

视器和资源调度器。 
 

 
Figure 1. The overall structure of the Deepk8s simulation environment 
图 1. Deepk8s 仿真环境整体结构 

 
任务生成器的功能为从数据集中读取数据，然后根据读取到的数据在指定时刻生成相应的任务并提

交到集群中进行调度和运行。任务生成器将读取到的任务信息按照任务到达的先后顺序以队列的形式进

行存储，当仿真环境的时间运行到任务队列队首任务的到达时刻时，将队首的任务进行出队操作并将任

务提交到集群中。集群机器是对真实场景中的主机的抽象，在仿真环境中需要将集群的资源总数和已分

配资源数进行表示，根据这些信息可以知道集群的运行状态。集群监视器主要负责在调度过程中获取机

器运行情况和集群任务信息，将这些信息反馈给资源调度器。资源调度器则是根据集群信息和任务信息

来决定对哪个任务进行调度以及将该任务调度到哪个机器节点进行运行。 
Deepk8s 仿真环境是基于事件驱动的环境，在仿真过程中需要调度的事件有以下三个：一次调度结

束、新任务到达以及运行任务完成。在调度器刚进行一次调度之后，可以开始下一次调度，这样保证了

集群中任务可以被快速调度以及可以将集群资源快速利用起来。当集群中没有任务或者集群中资源数量
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不足时，通常需要等待新任务到达或者运行任务完成这两个事件的到来。新任务可能是资源需求较小的

任务，因此在新任务到达之后需要考虑是否可以进行一次有效调度；而运行任务完成之后会对集群资源

进行释放，因此需要考虑是否可以将之前积压的任务进行调度。 

4. 算法设计 

本文使用深度强化学习方法来解决资源调度问题。设计深度强化学习模型时首先需要对三个主要要

素进行设计，分别是状态、动作和奖励函数。状态是指对智能体所处环境的表示，是智能体对外界环境

的感知，动作是智能体在所处环境下所做出的决策，根据该决策环境将进行相应变化，奖励则是对智能

体所做决策优劣的反馈。 

4.1. 状态设计 

Deepk8s 仿真环境中的状态包括集群机器状态和集群中待调度任务状态，如图 2 所示，图中状态空

间分为 3 个部分，顶部为机器状态，图中包括 3 台机器的状态，图中所有机器 CPU 资源有 8 个，内存资

源有 10 个。其中机器 1 已经分配的 CPU 资源为 5 个，剩余 CPU 资源为 3 个，已分配内存资源 8 个，剩

余内存资源 2 个。中间部分为集群中待调度任务状态，其中在任务状态中多了一个维度，即纵轴表示时

间。图中纵轴则表示任务的实际执行时间，横轴同样为任务对资源的需求。例如图中任务 1 的实际执行

时间为 2 个单位时间，其中对 CPU 资源的需求为 4 个，而内存资源的需求为 1 个。就图中状态而言，可

以将任务 1 调度到机器 2 和机器 3 上，而不能调度到机器 1，因为机器 1 的剩余 CPU 资源不能满足任务

1 的 CPU 资源需求。图中底部为积压队列状态，设计积压队列状态的目的是固定待调度任务状态的大小。

在不同调度时刻，我们无法得知系统中待调度任务的数量，而神经网络的输入需要固定维度的向量，因

此这里固定待调度任务长度为 n，图中 n = 3。对于待调度任务数量超出 n 的情况，将超出的任务按照任

务到达先后顺序存储在积压队列中。积压队列状态仅包含积压队列的长度以及积压队列队首任务的基本

信息。 
 

 
Figure 2. State space design of Deepk8s 
图 2. Deepk8s 状态空间设计 

https://doi.org/10.12677/csa.2021.117205


赵飞鸿，孙立峰 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.117205 2012 计算机科学与应用 
 

4.2. 动作设计 

动作是智能体所做的决策，智能体根据当前环境的状态给出对应的动作。本文设计的调度系统中，

智能体需要从 k 个待调度任务中选择任意数量任务调度到m 个机器中的一个，其动作空间大小为 m × 2k。

这个空间大小与任务数量成指数关系，为了减小动作空间的大小，本文忽略系统每次调度的计算开销，

即认为在同一时刻可以进行多次调度。每次调度从 n 个待调度任务中选择其中一个进行调度，而在每次

调度结束之后可以立即进行下一次调度，这样在同一时刻一样可以进行多次调度动作，采用这种设计方

法其动作空间大小变为 m × n，极大减小了动作空间。 
除此之外在上述动作中补充动作φ 用来表示在当前调度时刻不做任何调度或者调度决策不合理。当

动作为φ时，仿真环境执行 t 个单位时间之后进入下次调度决策过程。而两次调度的间隔 t 取 3.2 节中几

种事件时间的较小值，同时为了控制调度间隔𝑡𝑡的大小，人为规定 t 的最大值取 16，这样做可以控制两次

调度之间的时间间隔不至于太大。 

4.3. 奖励函数设计 

奖励函数是智能体用于评价动作好坏的标准，因此设计的奖励函数需要与优化目标息息相关。对

于单个任务而言，比较关注任务本身的完成时间。本文设计相应的奖励函数来优化任务的平均带权周

转时间，任务的带权周转时间为任务完成时间(任务完成时刻 − 任务提交时刻)除以任务的实际执行时

间。 
因为每个任务的实际执行时间不同，因此他们对于在系统中的等待时间容忍也不同。对于长任务来

说由于会占用较久系统资源，因此能够接受较长时间的等待，而对于短任务来说如果等待太长时间会大

大降低这类任务的效率。因此考虑使用任务的带权周转时间作为优化目标，可以同时兼顾长任务和短任

务。对于优化任务带权周转时间的奖励函数设计如下： 

j J j

tr
d∈

= −∑                                       (1) 

式中的 t 为两次调度之间的时间间隔，dj 为任务 j 的实际执行时间。将所有 jt d 加起来得到的就是所有

任务的带权周转时间之和。强化学习中通常是最大化奖励的，因此为了最小化任务的带权周转时间在奖

励函数中加入一个负号即可。使用该奖励函数可以优化任务的带权周转时间，提高集群的资源利用率。 

4.4. 深度强化学习模型结构设计 

深度强化学习方法通过智能体和环境的不断交互来优化智能体的策略，深度强化学习模型结构如图

3 所示。智能体从环境中获取当前时刻的系统状态，用向量对系统状态进行表示，将获取到的状态向量

输入到智能体的神经网络中，网络输出该状态对应的动作决策到环境中，此时环境状态会发生变化，同

时会得到一个关于状态和动作的奖励反馈给智能体，智能体根据奖励可以知道所做决策正确与否，从而

不断优化神经网络。 
图 3 所示的模型结构中智能体使用的网络结构为经典的 Actor-Critic 框架。Actor-Critic 框架包含 Actor

网络和 Critic 网络，其中 Actor 网络和 Critic 网络的输入都是环境的状态，Actor 网络输出智能体的动作，

Critic 网络输出状态的值函数，用于评价动作的好坏。因为 Actor 网络和 Critic 网络都是从状态中提取集

群信息，因此两个网络前两层结构相同。实验时将前两层网络的参数进行共享，这样有效减少了模型的

参数个数，加速网络的优化收敛，同时其性能基本不会下降。 
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Figure 3. Deep reinforcement learning model structure 
图 3. 深度强化学习模型结构 

4.5. 算法实现 

本文对深度强化学习中的 A3C 算法和 PPO 算法进行实现并对比，然后使用 Dagger 方法实现模仿学

习来模仿短任务优先调度算法。 

4.5.1. A3C 算法 
A3C算法[9]是众多Actor-Critic算法中常用的一种，在Actor-Critic框架下，A3C算法通过将Actor-Critic

网络放到多个线程中进行同步训练，有效提高了模型的训练速度。同时由于每个线程在训练过程中是独

立的，减弱了事件的相关性，使得模型更容易收敛。Actor 网络更新时使用的公式如下： 

( ) ( )( ) ( )( )Δ log ; ; Δ ;d a s R V s H a sθ θθ π θ θ β π θ= − +                     (2) 

其中 ( )| ;a sπ θ 是智能体的策略，R 是交互过程中的累积奖励，而 ( );V s θ 是 Critic 网络的输出，除此之外

还加上了策略的熵，通过将策略的熵加入损失函数的方法，一定程度上可以防止策略变为确定性策略，

增加所有动作遍历到的可能。Critic 网络是对累积奖励的预测，使用均方误差作为损失函数，因此 Critic
网络梯度计算公式如下： 

( )( )2
; v

v
v

R V s
d

θ
θ

θ
∂ −

=
∂

                                 (3) 

4.5.2. PPO 算法 
深度强化学习方法需要智能体和环境不断进行交互，这个过程耗费很大一部分时间，即使使用 A3C

算法并行进行训练，整体训练效率依然不高效，主要原因是这些算法都是同策略的强化学习方法，用来

更新策略的数据必须是当前策略和环境进行交互采集得到，而每次完成参数更新之后的数据不可以再次

使用，这导致采集的数据利用效率很低。 
PPO 算法[10]使用重要性采样原理，将一次采样得到的数据用来多次更新策略，这让模型可以重复
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使用以往采样得到的“经验”，大大提升了数据利用率。同时 PPO 算法为了控制每次参数更新的幅度，

使用裁剪的方法来控制新旧策略的差异，使策略可以更稳定进行更新。 
PPO 算法同样是基于 Actor-Critic 框架的，只是在 Actor 网络的更新上较 A3C 算法有所不同。PPO

算法因使用了重要性采样原理，使得其可以使用一次采样得到的数据进行多次策略参数更新，其 Actor
网络更新的目标函数如下： 

( )
( )

( )
( )

( ),min ,clip ,1 ,1 s aa s a s
J A

a s a s
θθ θ π

θ θ

π π
π π

′

′ ′

 
 = − +
 

 
  

 
∑                        (4) 

4.5.3. 模仿学习 
传统深度强化学习方法是通过计算累积奖励来评估策略好坏，然后对策略进行更新以达到预期优化

目的。模仿学习则是通过模仿专家做决策的方法来学习很好的决策策略。因为模仿学习不再需要累积奖

励来判断动作优劣，因此也就不需要Critic网络来预测状态的值函数。而Actor网络作为输出策略的网络，

只需要对 Actor 网络进行适当修改即可，其更新公式如下： 

( ) ( )( )ˆ log ; ;J A a s H a sπ θ β π θ= +∑                            (5) 

其中 Â 为专家给出的状态 s 下各个动作的概率，相当于专家对状态 s 下各动作的评价。为了应对模仿学

习中复合误差问题，使用 Dagger [11]的方式来解决。在智能体和环境进行交互时，根据智能体的策略

( );a sπ θ 来得到状态 s 下模型执行的动作 a，同时根据专家 ( )E s 得到专家在状态 s 下的动作 ( )â E s= 。

在交互中使用根据模型策略得到的动作 a，同时将状态 s和专家动作 â 作为状态–动作对存储到经验池中。

训练时从经验池中随机采样部分样本进行 Actor 网络的更新。 

5. 实验 

为了验证深度强化学习算法在资源调度问题中的性能，通过仿真实验的手段来分析调度结果，并与

以下四种启发式调度算法进行性能比较：先来先服务调度算法、随机调度算法、短任务优先调度算法和

Tetris 调度算法。先来先服务调度算法只需要根据任务达到时间先后顺序维护一个队列，按照队列顺序进

行任务调度。随机调度算法则从系统中的待调度任务中随机选择任务进行调度。短任务优先调度算法优

先对短任务进行调度，增加一段时间内任务完成数量。Tetris 调度算法融合了公平调度和短任务优先调度，

同时考虑资源打包效率，通过一定权重将三者结合起来进行调度决策。 

5.1. 实验设置 

本文使用 Python 进行仿真环境编写，建模的机器数量为 5 台，每台的 CPU 资源数量为 10 个，内存

资源数量为 64 个，待调度任务数量上限设置为 10 个。除此之外模型训练相关参数设置为学习率为 0.001，
网络中可学习的参数使用随机梯度下降法进行优化。网络框架使用 TensorFlow 进行实现。 

5.2. 评价指标 

5.2.1. 任务完成时间 
任务从提交到系统到顺利执行完成所耗费的时间为任务的完成时间，即任务在系统中等待调度的时

间加上任务实际在系统中执行的时间。 

5.2.2. 任务带权周转时间 
任务带权周转时间等于任务的完成时间除以任务的实际执行时间，使用任务带权周转时间作为评价
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指标更有利于短任务和长任务的公平。 

5.2.3. 任务完工时间 
当一系列任务执行结束之后，从第一个任务到达集群到最后一个任务完成的间隔是任务的完工时间，

该指标更关注任务整体。 

5.3. 实验结果 

在 Deepk8s 离线仿真环境中使用相同的任务序列对各种资源调度算法进行测试，各个算法的任务带

权周转时间如图 4 所示，其中深度强化学习的结果展示的是 PPO 算法的结果，PPO 算法和 A3C 算法仅

在训练速度上有差异，结果上几乎没有差异。图中纵轴为任务的带权周转时间，横轴为五种资源调度算

法。其中性能最差的为先来先服务调度算法(FCFS)，因为先来先服务调度算法在调度一个长任务之后可

能在很长一段时间没有空闲资源释放，因此导致大批任务阻塞。随机调度算法(Random)能够取到比先来

先服务调度算法更好的效果的原因是一定程度上打乱了任务的调度顺序。Tetris 调度算法[12]和短任务优

先调度算法(SJF)因为优先对短任务进行调度，从任务带权周转时间的计算公式可以知道使用这种策略可

以使任务的平均带权周转时间更小。深度强化学习调度算法因为学习了任务到达的规律，所以能够取得

更好效果。 
 

 
Figure 4. Slowdown of tasks 
图 4. 任务带权周转时间 

 
图 5 为任务的平均完成时间。从图 5 中图 5(c)可以看到深度强化学习方法在任务完成时间上相较于

其他启发式调度算法优势并不那么明显了，但是整体优势依然存在。图 5(a)和图 5(b)分别展示了短任务

和长任务的任务完成时间，对比短任务和长任务的结果可以看出来，深度强化学习算法优先对短任务进

行调度，短任务的任务完成时间较其他四种启发式算法低很多，这势必也导致长任务的调度存在一定延

时，因此长任务的完成时间反而上升了。 
为了更清晰展示实验结果，将所有结果总结到表 1 中。基于深度强化学习的资源调度算法可以将任

务的平均带权周转时间降低到 1.325，相较于其他启发式调度算法至少降低了 7.5%，最多降低了 13.5%，

在任务平均完成时间上深度强化学习算法同样取得了 94.116 的最优效果，相较于短任务优先调度算法降

低了约 0.2%。同时任务完工时间指标各个算法的差别不大，表明深度强化学习算法在降低任务平均带权

周转时间的同时，并没有明显延长任务整体的进度。 
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Figure 5. Average completion time of tasks 
图 5. 任务平均完成时间 

 
Table 1. Test results 
表 1. 测试结果 

算法 带权周转时间 任务完成时间 完工时间 

先来先服务 1.531 99.210 680 

随机调度 1.463 94.726 645 

Tetris 算法 1.470 95.366 639 

短任务优先 1.433 94.324 646 

深度强化学习 1.325 94.116 643 

模仿学习 1.435 94.331 646 

 
图 6 展示了不同深度强化学习方法模型的训练收敛速度。横轴为迭代的次数，纵轴为模型获得的累

积奖励。图中横线为启发式算法中表现最优的短任务优先调度算法的累积奖励值，可以看到 PPO 算法和

A3C 算法在收敛之后效果差不多，而 PPO 算法在大概 1000 次迭代之后达到收敛，A3C 算法则相对慢很

多。收敛速度最快的是模仿学习，在仅仅迭代约 500 次时就收敛了，但是其收敛结果只和短任务优先算

法相同，主要原因是模仿的专家是短任务优先算法，其效果并不是最优的。 
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Figure 6. Cumulative rewards of different deep reinforcement learning 
algorithm models 
图 6. 不同深度强化学习算法模型训练中的累积奖励 

 
以上实验结果可以看出，深度强化学习可以应用于资源调度问题中。同时经过精心设计奖励函数，

可以达到对相应优化目标的优化。 

6. 结语 

为了解决云数据中心资源调度问题，提高资源利用率，本文提出一种基于深度强化学习的模型，通

过自主学习来得到调度策略。本文设计了 Deepk8s 离线仿真环境来对资源调度过程进行仿真，然后对资

源调度过程进行深度强化学习建模，设计其状态、动作和奖励函数，使用阿里巴巴真实集群数据进行仿

真实验，对比经典启发式算法中的先来先服务调度算法、随机调度算法、短任务优先调度算法和 Tetris
调度算法，深度强化学习算法在不明显延后任务整体完工时间的基础上，可以大幅降低任务的平均带权

周转时间，为启发式资源调度方法提供一种很好的替代方法。 
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