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　　摘　要：　多用户网络应用是分布式计算中最主要的形式之一．为了充分挖掘分布式系统中的计算资源，任务调
度是解决该问题的关键．然而，由于多用户网络应用中存在的不确定性，使得当前的调度方法在动态性、实时性、适应
性等方面都存在诸多不足．考虑到用户实时性需求，本文提出了概率型调度的思想．该思想将任务的分配看作概率事
件，以用户角度的最短响应时间为目标，给出了多用户网络应用的排队模型，并进一步将调度定义为一个非线性规划

问题．分析表明上述方法在任务到达过程、服务率方面存在限制，进而提出了一个基于强化学习理论自适应调度算法．
该算法首先利用Ｍａｒｋｏｖ决策过程（ＭＤＰ）描述该调度问题，然后对任务到达过程和服务率知识进行在线的学习．一旦
获得任务分配概率，遵从该概率可进行快速的任务调度．实验表明上述两个算法相比于 ＭｉｎＭｉｎ、ＭａｘＭｉｎ、Ｓｕｆｆｒａｇｅ、
ＥＣＴ四种经典调度算法具有更短的平均响应时间．除此性能外，通过实验分析了该概率型调度方法的稳定性．
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１　引言
　　多用户网络应用是分布式计算中最主要的形式之
一，大量应用对分布式系统的实时响应能力提出了更

高的要求．其中，数据库管理系统的查询处理，尤其是
Ｗｅｂ数据库，是一类较常见的多用户网络应用．在这些
应用中，多个查询请求的随机到达，它们的处理必须分

配到后台分布式系统中某个处理单元上执行．任务调
度即决定在这种情况下，何时何资源处理这些查询．任
务调度是挖掘并行分布式系统巨大处理能力的关键［１］．

Ｇｏｏｇｌｅ搜索服务是多用户网络应用的一个实例，遍
布全球的大量用户向Ｇｏｏｇｌｅ服务器发送关键字查询请
求．Ｇｏｏｇｌｅ搜索引擎采用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ技术将原始请求分
割为几类任务，然后将这些任务映射到服务器上处理．
对于这样的多用户共享的分布式系统及其多用户网络

应用包含三种不确定性：

（１）何时及任务将到达的数目未知．用户何时将发
起何种查询请求无法预知．

（２）因为处理器和网络的动态性，处理单元处理任
务的完成时间不可预测．

（３）任务在被处理之前的等待时间不可预测．因为
系统不是专用的，来自其他用户的任务也将分配到这

些处理资源上．
由于上述的不确定性，系统完整的信息不能提前

预知．因此调度只能够发生在运行时．只有充分利用计
算资源，才能适应这些不确定性．另外，在多用户网络应
用中，用户通常在线等待响应．因此实时性是这类调度
算法的一个重要制约因素．所以复杂的调度算法将不
可行，短的响应时间（任务从用户提交至完成的时间）

是调度的目标．然而，上述状态的不确定性和系统的异
构性给该调度问题带来了挑战．

任务调度是 ＮＰ完全问题［２，３］，即使是独立非抢占

式调度．研究发现目前的调度算法是在任务和处理单
元之间建立一个确定的匹配，为分配的任务指定唯一

的单元．确定型任务调度在每次调度时需要重新计算
分配方案．为了压缩调度时间，首次提出概率型调度，依
据一定的概率分布来为任务指定处理单元．由于概率
型分配不会立即引起性能的较大下滑，而且不需要实

时更新．因此相比于确定型调度的重新计算，缩减了大
量的调度时间．此外，确定型调度性能取决于状态估计
的准确度．如果状态估计时发生偏离，调度的性能也将
发生下降．而概率型调度能够缓解这种性能的降级．第
三，因为任务到达和服务时间是随机的，因此性能指标

的方差变得重要．方差越小，表明调度算法越稳定．实验
表明概率型调度同时也能降低性能的方差．

出于上述原因，本文与以往工作不同在于基于概

率调度的思想对能够自适应固有的不确定性，快速生

成响应时间较低的动态调度算法进行了探索．提出的
概率型调度算法具有：任务执行时间估计的不敏感和

性能稳定的两个特性．
基于排队论建立调度模型，将系统状态的动态性

质转化为概率，这使得系统状态具有一定的可预测性，

从而使得静态调度方法成为可能．进一步将多用户网
络应用的调度问题定义为一个非线性规划问题，并获

得一组最优的分配概率．任务直接根据此概率分布进
行分配，大大提高了调度的速度．但是由于排队论中的
一些假设前提与实际环境不符，上述方法的适用性较

低，因此将机器学习方法引入调度中，提出了一种能适

应系统状态动态性的调度算法，相比于第一种方法，此

方法没有明显增加调度的时间复杂度．首先，ＭＤＰ被用
来描述该调度问题，然后给出解决该 ＭＤＰ问题的基于
强化学习的在线调度算法．实验表明，本文提出的算法
在平均响应时间上优于ＭｉｎＭｉｎ［４，５］，ＭａｘＭｉｎ［４，５］，ＸＳｕｆ
ｆｒａｇｅ［６］，和ＥＣＴ［６］四种经典调度算法．最后，分析了响应
时间的方差，证实了本文算法的稳定性．通过对系统状
态估计的敏感性分析，本文所提出的算法也表现出较

好的鲁棒性．

２　相关工作
　　对于任务调度问题，近年来已经有较多研究，但这
个问题似乎远没有到达终点．这些算法主要分为两类：
一类是在编译时确定何时何处来处理任务的静态调

度，另一类是在运行时进行决策的动态调度．如前所述，
静态调度发生在编译时．有关任务和系统状态的知识
需要预先获悉．但由于多用户网络应用中存在的不确
定性，这些知识仅在运行时才能确定，因此，传统的静态

调度无法适用本文研究的问题．
动态调度中，系统的状态只有当任务运行时才能

确定．随着网络计算的出现，如云计算等，动态调度成为
研究热点．多用户网络应用的调度属于动态调度的范
畴．动态调度包括两个阶段：系统状态估计和决策制订．
分布式系统的动态调度技术主要被分为：发送者发起，

接收者发起，和对称发起三类［７］．在发送者发起算法
中［８，９］，过载的节点向负载较轻的节点转移任务；在接

收者发起算法中［１０，１１］，负载较轻的节点向负载重的节

点发出任务迁移请求；最后一类，发送者和接收者能够

对称地发起负载迁移请求［１２，１３］．实际上，这些技术都试
图在处理单元之间达到负载均衡．Ｍａｋｅｓｐａｎ是并行分
布式计算中一个主要性能指标，它反映的是系统的整

体性能．而在多用户网络应用中，用户期望他们的请求
能够被迅速处理．因此，本文关注如何进行任务分配以
使用户得到快速响应．
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在上述调度算法中，节点既是处理单元也是任务

调度器，分配任务给自己或其它节点，这种调度方式可

能会增加调度开销．集中式或者分布式调度则可以弥
补这种性能损失．本文采用的是集中式调度方法，选取
其中一个处理节点用于负责任务的调度．

在分布式系统中任务调度的一个难点是资源的动

态性质［１４］．下列方法常被用于适应这种动态性，估计系
统的状态．（１）利用第三方软件组件的实时信息，如 ＧＩＳ
（ＧｒｉｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｒｖｉｃｅ）是网格中一种软件组件［１５］，用

来维护计算网格中用户、软件、服务和硬件的信息，一旦

收到请求便返回相应的信息．（２）性能预测．一般而言，
静态算法在调度时依赖于性能评估．预测可以基于历
史记录［１６］或者负载建模［１７，１８］．本文第一个算法即通过
建立排队模型进行预测．（３）再调度．基于当前最新的
资源状态，再调度技术改变以前的调度决策［１９，２０］．上述
三种方法，各有优缺：方法（１）需要额外的通信开销；方
法（２）很难保证一个简单的算法能够提供较高的预测
精度；方法（３）需要改变系统基础结构以支持任务
迁移．

本文引入机器学习技术主动学习动态性质而不是

仅仅像上述方法一样获取动态信息，该学习方法仅涉

及少量的通信．在上述的动态调度算法中，每一个任务
调度的时间复杂度至少与处理器的数量成正比，这可

能导致任务的实时性需求无法满足，而本文的概率型

调度仅具有常量的时间复杂度，是一个快速调度算法．
此外，以前的工作通常没有考虑调度的稳定性，而这一

性质在动态环境下是十分重要的．另外，动态调度还取
决于系统状态估计．在这两方面，本文的概率型调度算
法表现出较高的稳定性和对状态估计的容错能力，这

是本文与以往工作的重要不同之处．

３　排队模型
　　在描述排队模型之前，首先分析一下响应时间和
Ｍａｋｅｓｐａｎ之间的关系．
３１　响应时间与Ｍａｋｅｓｐａｎ

响应时间指系统中某个任务从提交到完成所经历

的时间［２１］，而 Ｍａｋｅｓｐａｎ指从第一个任务到达至最后一
个任务完成之间的时间间隔，用于表示完成所有到达

任务的总时间．这两个定义有不同的含义．Ｍａｋｅｓｐａｎ用
于测量一个系统并行化应用的并行化程度．而响应时
间是为每一个用户服务的瞬时速率．一般而言，较大的
响应时间导致较长的 Ｍａｋｅｓｐａｎ，但有时在特定的环境
下，不得不适当延长 Ｍａｋｅｓｐａｎ，减少任务的等待时间，
使得响应时间降低．下面的示例说明即使在同样的
Ｍａｋｅｓｐａｎ下，不同的调度方案可以得到不同的响应
时间．

假设一个简单分布式系统具有３个处理单元 ＰＵ１，
ＰＵ２和ＰＵ３．系统接收ｔ１和 ｔ２两类任务．ｔ１类型任务在
ＰＵ１，ＰＵ２和ＰＵ３执行所耗费的时间分别是６，９，９；ｔ２类
型任务在ＰＵ１，ＰＵ２和ＰＵ３执行所耗费的时间分别是３，
５，６．用τｊｉτ

ｊ
ｉ表示到达的任务，其中 ｉ代表任务类型，ｊ代

表按时间先后到达序列号．从开始时刻起，四个任务
｛τ１１，τ

２
２，τ

３
２，τ

４
２｝依次到达，他们的到达时刻分别是０，１，２

和５．图１给出了两个具有最短 Ｍａｋｅｓｐａｎ９的调度方
案，但是在图１（ａ）中响应时间为（６＋６＋５＋４）／４＝
５２５．任务τ４２在执行之前需要等待一个时隙．如果将任
务τ１１从ＰＵ１迁移到ＰＵ３上，得到的调度方案如图１（ｂ）
所示，其响应时间为（９＋５＋３＋３）／４＝５．从这个例子
中可以发现，如果能够预测在任务 τ１１到达后有大量的
ｔ２类型任务到达，则可以将性能更好的计算资源预留给
后续任务从而减小响应时间．即牺牲当前的任务，增加
其响应时间为后续的任务服务．

３２　形式化描述
根据分布式系统中多用户网络应用的信息流，基

于排队论建立了一个简单的模型，如图２所示．
根据任务的大小进行分类，调度器负责将来自用

户的任务分配给系统中的各处理单元．到达的任务首
先被压入调度器的到达队列，然后调度器处理队列中

所有的任务，每一次从到达队列提取一个任务，分配给

某处理单元并将其放入处理单元的本地队列中．处理
单元以先进先出（ＦＩＦＯ）的方式处理本地队列中的任
务．这些处理单元是异构的．在多用户网络应用环境中，
用户期盼得到快速响应．因此，调度问题即为：将任务映
射到能够给用户较快响应的处理单元．

分布式系统能够处理 ｍ类任务，用户提交的任务
类型集合为｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ｝．假设任务到达过程为泊松

１８６１
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（Ｐｏｉｓｓｏｎ）流，λ是任务到达率．定理１证明了本地队列
的到达过程也是一个泊松流，两个连续到达任务的时

间间隔服从指数分布，排队论中 Ｍ／Ｇ／１模型被应用于
本地队列．类型为ｔｉ的任务在处理单元ＰＵｊ上的服务率
用μｉｊ表示．图２中Ｐｒｉｊ表示类型为 ｔｉ的任务调度到 ＰＵｊ
上概率．为了简化，ＰＵｊ的服务率视为μｉｊ的均值，如下：

λｊ＝∑
ｍ

ｉ＝１
λｉｊ＝∑

ｍ

ｉ＝１
Ｐｉｊλ （１）

ＰＵｊ上的任务到达率λｊ定义如下（见定理１）：

λｊ＝∑
ｍ

ｉ＝１
λｉｊ＝∑

ｍ

ｉ＝１
ρｉｊλ＝∑

ｍ

ｉ＝１
Ｐｒｉｊρｉλ （２）

其中，λｉｊ是ＰＵｊ上类型为 ｔｉ的任务到达率，ρｉｊ是 ＰＵｊ的
本地队列中任务类型为ｔｉ的概率．ρｉ是到达队列中任务
类型为ｔｉ的概率．
　　引理１　当 ｍ＝１且 μ≥λ（μ是调度器的调度速
率），则本地队列的任务到达过程为泊松流；设唯一的

任务类型为ｔｉ，其到达率为λｉｊ＝Ｐｒｉｊλ
ｔ
ｉ，其中λ

ｔ
ｉ是类型为

ｔｉ的任务到达率．
　　证明　对于条件 ｍ＝１，如果到达过程是一个到达
率为 λ的泊松流，则类型为 ｔｉ的任务到达过程是一个
到达率λｔｉ＝λ的泊松流．在图２的模型中，μ≥λ意味着
由于系统具有较高的调度率，到达队列总是保持为空．
无论任务何时到达，总是能得到立即调度．到达队列中
两个连续任务的到达时间间隔用随机变量ζ表示，服从
指数分布，即 ζ～ｅｘｐ（λｔｉ）．ＰＵｊ本地队列中两个连续任
务的到达时间间隔用随机变量Ｔ表示．假设从上次分配
到ＰＵｊ，第ｌ个任务再次被分配给 ＰＵｊ，这个时间间隔 Ｔ
＝Ｐｒｉｊ（１－Ｐｒｉｊ）

ｎ－１·ｌζ．一般有，

Ｔ＝∑
∞

ｎ＝１
Ｔ＝∑

∞

ｎ＝１
Ｐｒｉｊ（１－Ｐｒｉｊ）

ｎ－１·ｎξ＝１Ｐｒｉｊ
ξ

由于ζ～ｅｘｐ（λｔｉ），事件Ｔ＜ｘ的概率为

Ｐ（Ｔ＜ｘ）＝Ｐ １
Ｐｒｉｊ
ξ＜( )ｘ＝ １－ｅ

－Ｐｒｉｊλ
ｔ
ｉｘ ，ｘ＞０

０ ，ｘ{ ＜０
以上概率分布表明 ＰＵｊ上的任务到达过程也是一

个泊松流，且到达率为Ｐｒｉｊλ
ｔ
ｉ．

证毕．
　　定理１　ＰＵｊ的本地队列上任务到达过程为泊松
流，且到达率为λｊ．
　　证明　类型为ｔｉ的任务到达过程是一个到达率 λ

ｔ
ｉ

＝ρｉλ的泊松流，其中 ρｉ表示当前到达任务的类型为 ｔｉ
的概率．实质上，ＰＵｊ的本地队列上的到达过程是各种
类型的任务流汇聚而成，由引理１可知，每一种类型的
任务流是泊松流，根据泊松分布的可加性，汇集任务流

也是一个泊松流，且其到达率为各个任务流到达率之

和．根据引理１，有

λｊ＝∑
ｉ
Ｐｒｉｊλ

ｔ
ｉ＝∑

ｉ
Ｐｒｉｊρｉλ＝∑

ｉ
ρｉｊλ

证毕．
本地队列是一个典型的排队系统．基于排队论中

的结论［２２］，可以得到以下信息，如表１所示．
表１　排队模型中使用的符号

符号 含义

ｍ 任务类型数

ｎ 处理单元数

ｔｉ 第ｉ种任务类型
ＰＵｊ 第ｊ个处理单元
λ 系统的任务到达率

λｉｊ ＰＵｊ上类型为ｔｉ的任务到达率
λｊ ＰＵｊ上任务到达率
Μ 调度器的调度服务率

μｉｊ ＰＵｊ上类型为ｔｉ的任务服务率
μｊ ＰＵｊ上任务服务率
Ｐｒｉｊ 将类型为ｔｉ的任务分配给ＰＵｊ的概率
ρｉ 当前到达任务类型为ｔｉ的概率
ρｉｊ Ｐｊ本地队列中任务类型为ｔｉ的概率
Ｌａｒｒｓ 到达队列的平均队列长度

Ｌｌｏｃｊｓ Ｐｊ本地队列的平均队列长度
Ｌａｒｒｑ 到达队列的平均等待长度

Ｌｌｏｃｊｑ Ｐｊ本地队列的平均等待长度
Ｔａｒｒｑ 到达队列的平均等待时间

Ｔｌｏｃｊｑ Ｐｊ本地队列的平均等待时间
Ｔａｒｒｓ 到达队列的平均逗留时间

Ｔｌｏｃｊｓ Ｐｊ本地队列的平均逗留时间
Ｔｑ 系统的平均等待时间

Ｔｓ 系统的平均逗留时间

　　（１）平均队列长度 Ｌｓ：队列中任务总数，包括正在
被服务的任务．

对于ＰＵｊ上的本地队列Ｌ
ｌｏｃｊ
ｓ ＝

λｊ
μｊ－λｊ

对于调度器上的到达队列Ｌａｒｒｓ ＝
λ
μ－λ

（２）平均等待长度Ｌｑ：队列中等待服务的任务数目．

对于ＰＵｊ上的本地队列Ｌｑ
ｌｏｃｊ＝

λ２ｊ
μｊ（μｊ－λｊ）

对于调度器上的到达队列Ｌａｒｒｑ ＝
λ２

μ（μ－λ）
（３）平均等待时间Ｔｑ：任务接受服务之前的等待时

间．Ｔｑ由两部分组成：到达队列和本地队列中的平均等
待时间．

Ｔｑ＝Ｔ
ａｒｒ
ｑ ＋
１
ｎ∑ｊ Ｔ

ｌｏｃｊ
ｑ ＝

λ
μ（μ－λ）

＋１ｎ∑ｊ
λｊ

μｊ（μｊ－λｊ）
（３）

（４）平均逗留时间 Ｔｓ：任务在系统中耗费的总时
间，包括服务时间．Ｔｓ由两部分组成：到达队列和本地
队列中的平均逗留时间．
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Ｔｓ＝Ｔ
ａｒｒ
ｓ ＋

１
ｎ∑ｊ Ｔ

ｌｏｃｊ
ｓ ＝

１
μ－λ

＋１ｎ∑ｊ
１

μｊ－λｊ
（４）

在这个调度模型中，如果调度器能够迅速的进行任

务调度，即μ≥λ，则Ｔｑ和Ｔｓ中的第一项可以忽略．第４
节中提出的概率调度算法是这一类算法，能在常量时间

内完成调度，从而使条件μ≥λ得到满足．使用排队论，不
确定性通过概率参数被消除，基于这些概率分布，可以获

得最佳的调度方案．在下一节中，将详细描述这一算法．

４　概率型调度算法
　　在上述模型下，本文提出了两个概率型调度算法，
达到最小化任务的响应时间的目的．首先，将该调度问
题定义为一个非线性规划问题；但由于受到一些与实

际的前提不相符的条件约束，接下来使用 ＭＤＰ对调度
问题进行定义，并提出了相应的基于学习的调度算法．
４１　基于非线性规划的算法

对于多用户网络应用，用户期望得到快速响应．因
为分配是一个随机事件，所以采用期望响应时间作为

目标函数．在上节调度模型下，类型为 ｔｉ的任务平均响
应时间定义如下：

ＲＴａｖｇ ＝Ｔｓ≈
１
ｎ∑ｊ

１
μｊ－λｊ

＝１ｎ∑ｊ
１

μｊ－∑
ｉ
Ｐｒｉｊρ

ｉλ

（５）
因为采用概率型调度机制，调度器能快速的完成

任务的分配，到达队列中的逗留时间相比于本地队列

的等待时间可以忽略不计．因此，式（５）中的近似是合
理的．

调度算法试图找到使得平均响应时间最短的一组最

优分配概率Ｐｒｉｊ．因此，可将调度问题进行如下定义：
　　Ｍｉｎ　ＲＴａｖｇ
ｓ．ｔ．　０≤Ｐｒｉｊ≤１

　　∑
ｊ
Ｐｒｉｊ＝１

（６）

对于式（６）中的非线性规划问题，有许多求解方
法．本文中采用ＭＡＴＬＡＢ工具箱中的“ｆｍｉｎｃｏｎ”求解．

上述的排队模型和基于非线性规划的算法给出了

一个求解动态任务调度的方法，但同时该方法预置了

一些假设：任务到达过程认为是泊松过程，即两个连续

任务的到达时间间隔服从指数分布．然而，这一假设在
实际环境中可能并不成立．因此，在本小节中，针对不同
的任务到达过程对算法性能进行了分析．

首先，通过上述模型和算法得到一组调度概率，然

后在四种不同任务到达过程下分析基于以上调度概率

的任务平均响应时间．对于四种不同的任务到达过程，
假设其任务到达时间间隔分布服从指数分布、常数、均

匀和卡方分布，其期望均是任务到达率的倒数１／λ．其

中常数分布指连续任务到达时间间隔是常量１／λ．假设
本实验模拟的分布式系统具有３个处理单元，其服务率
分别是５０，３５，４０．任务的响应时间包括等待时间和执
行时间．实验中分析了每１００个任务的平均响应时间，
结果如图３所示．指数分布的平均响应时间最低，因为
指数分布的模型和算法的假设前提相吻合，而卡方分

布的平均响应时间最长．由此可见，当实际与假设条件
发生偏离时，基于非线性规划的调度算法的性能会下

降，并且随着到达率的增加，性能下降更快．

任务到达过程存在不确定性，在网络分布式计算

系统中，任务的执行时间通常不确定．接下来，将分析当
状态估计不正确时，算法的鲁棒性．实验中仍然假设包
含３个处理单元的分布式系统，其真正的服务率分别是
５０，３５，４０．对到达率是６０和８０进行了两组实验，当处
理单元的状态，这里即服务率，估计发生错误时，响应时

间变化如图４所示．Ｘ坐标轴的四个点分别代表服务率
估计正确，低估５个单位，高估５个单位和高估１０个单
位．从图中可以看出，无论何种估计错误发生，平均响应
时间都发生增长．且在实验中，低估相比于同幅度的高
估产生更差的结果．

在本小节分析了当任务到达过程、处理单元状态

估计发生错误时，提出的基于非线性规划算法的鲁棒
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性，实验结果表明该方法对调度的参数较为敏感．针对
该问题，下一小节给出了一个基于学习的调度算法，它

能自适应这些不确定性，且不需要提前预测，在第５节
将对这两个算法的有效性进行分析．
４２　基于强化学习的算法

从上述分析可知，基于非线性规划的算法具有鲁

棒性方面的不足．此外，在排队模型式（１）中，对所有任
务，使用平均服务率，这样的简化抽象实质上将所有任

务认为是同样大小，这种与实际不相符的假设会给性

能带来一定影响．为了消除以上问题，本小节提出了一
个在线学习算法，该算法能学习任务到达模式以及适

应不同任务大小的服务率．
４．２．１　调度问题ＭＤＰ定义

如前所述，对于多用户网络应用调度问题，任务随

机到达调度器．必须等所有任务到达或者预知任务到
达过程，否则无法找到最优的分配方案．即，当前任务的
分配取决于后续到达任务的分配．当前任务最短响应
时间的分配可能会延长后续任务的响应时间，从而分

布式系统的平均响应时间增大．基于以上观点，多用户
网络应用的调度成为一个动态规划问题，一个分配方

案的好坏必须要待所有任务全部分配完才能知晓．
前面的分配对后继的分配具有一定的影响．而当前

任务的分配决策仅和当前的任务类型有关，只需知道任

务类型，便可知该任务可在哪些单元上处理．实质上，每
一个分配可看作是一个决策制订阶段．因此，一个完整的
调度方案包含多个这样的阶段．在这样的描述下，调度成
为一个 Ｍａｒｋｏｖ决策过程（ＭＤＰ）［２３］．下文将用四元组
＜Ｓ，Ｂ，Γ，Ｒ＞将调度问题定义为一个ＭＤＰ问题．
（１）Ｓ是状态集，相当于任务类型集，Ｓ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ｝；
（２）Ｂ是分配行为集，其由任务类型和处理单元对

组成，Ｂ＝｛＜ｔｉ；ＰＵｊ＞｜ｔｉ∈Ｓ；１≤ｊ≤ｎ｝；
（３）Γ是状态转换函数：Ｓ×Ｂ→ＰＤ（Ｓ），其中 ＰＤ

（Ｓ）是当前状态为 ｓ时，选择行为 ｂ后转移到新状态的
概率分布；

（４）Ｒ是报酬函数：Ｓ×Ｂ→Ｒ，其中 ｒ∈Ｒ表示在状
态ｓ选择行为 ｂ时的立即回报．回到本问题，Ｒ是响应
时间的函数．

将调度作为一个动态规划问题，其目标函数是折

扣累积回报，定义如下：

ψ＝ｒθ＋γｒθ＋１＋γ
２ｒθ＋２＋…＝∑

∞

ｉ＝０
γｉｒθ＋ｉ （７）

其中γ是折扣因子．式（７）中，期望回报的计算只有当
所有任务完成一系列的分配行为后才能获得，当前行

为的效用取决于未来的行为．因此，折扣累积回报 ψ依
赖于状态转移函数Γ，即任务到达过程．然而，提前获取
有关到达任务的知识是不现实的．假设任务到达是一

个泊松过程也将带来一定的负面影响，如４１１节所分
析．下一小节将使用一种模型无关的强化学习方
法———Ｑ学习，用来解决以上问题．
４．２．２　自适应算法

调度器在进行分配决策时，需要考虑两个因素：一

是各处理单元的负载情况，它决定了任务的执行开销，

即行为的立即回报；二是任务到达过程的预测．因为任
务随机出现，尽管当前立即回报很高，但长远来看，系统

的平均回报率并不一定如此．通过获得到达过程信息
使得系统长期回报最大化，Ｑ学习正是一种能够在线学
习到达过程，并逐渐适应这两个参数的方法．

根据Ｑ学习算法，如果类型为 ｔｉ的任务到达调度
器，行为ｂｉｊ＝＜ｔｉ，ＰＵｊ＞∈Ｂ的期望回报为：
Ｑ（ｔｉ，ｂｉｊ）＝（１－α）Ｑ（ｔｉ，ｂｉｊ）＋α［Ｒ（ｔｉ，ｂｉｊ）＋γＶ（ｔｋ）］

（８）
其中α（０＜α≤１）是学习速率，Ｖ（ｔｋ）是下一个转移状态
ｔｋ的期望回报．Ｖ（ｔｋ）按照式ｍａｘｊＱ（ｔｋ，ｂｋｊ）进行更新．立
即回报Ｒ（ｔｉ，ｂｉｊ）是任务 ｔｉ到达至其在 ＰＵｊ上完成所花
费时间的倒数．根据强化学习理论，学习过程试图最大
化ψ．此外，Ｑ学习是一种试错型方法，在算法１中使用
轮盘赌的方法根据概率 Ｐｒｉｊ进行行为选择，Ｐｒｉｊ可以在执
行完一个任务时按照下式进行更新：

Ｐｒｉｊ＝
Ｑ（ｔｉ，ｂｉｊ）

∑
ｊ
Ｑ（ｔｉ，ｂｉｊ）

（９）

Ｐｒｉｊ将收敛到一个稳定值．

算法１　基于强化学习的算法

（１）　初始化
ＦＯＲａｎｙｔｉ∈Ｓ，ａｎｙｂｉｊ∈Ｂ
　Ｑ（ｔｉ，ｂｉｊ）＝０
ＦＯＲａｎｙｔｉ∈Ｓ

　Ｐｒｉｊ＝
１
ｎ，１≤ｊ≤ｎ

（２）　类型为ｔｉ的任务分配
ＩＦＥｘｐｌｏｒｅｗｉｔｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＰｅＴＨＥＮ
　Ｓｅｌｅｃｔａｃｔｉｏｎｂｉｊｒａｎｄｏｍｌｙｂｙｕｎｉｆｏｒｍｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ＥＬＳＥ
　ＳｅｌｅｃｔａｃｔｉｏｎｂｉｊｂｙｐｏｌｉｃｙＰｒｉｊｕｓｉｎｇｒｏｕｌｅｔｔｅ

（３）　更新
Ｕｐｄａｔｅ（Ｑ）：
Ｑ（ｔｉ，ｂｉｊ）＝（１－α）Ｑ（ｔｉ，ｂｉｊ）＋α［Ｒ（ｔｉ，ｂｉｊ）＋γＶ（ｔｋ）］
Ｕｐｄａｔｅ（Ｖ）：　Ｖ（ｔｉ）＝ｍａｘｊＱ（ｔｉ，ｂｉｊ）

（４）　学习
ＦＯＲａｌｌＰＵｊ

　Ｐｒｉｊ＝
Ｑ（ｔｉ，ｂｉｊ）

∑
ｊ
Ｑ（ｔｉ，ｂｉｊ）

（５）　下一次迭代
ＧＯＴＯ（２）
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　　上述算法是一个在线学习算法，当任务被分配并
执行完后进行分配概率的学习．

５　实验与结果分析
　　本节将对提出的两个调度算法进行实验验证．实
验中，任务到达服从随机分布，其服务时间假设服从指

数分布．基于学习的算法的有关参数设置如下：
（１）探索率Ｐｅ＝０．２：任务分配以０．２的概率进行

随机分配，否则将按照分配概率进行分配．探索机制用
于避免局部最优．该值越大，则收敛越慢；

（２）折扣因子γ＝０．９：累积折扣回报表达式的系数；
（３）学习速率 α＝０．３：该参数同样对收敛速度也

有影响．它也可以设置为一个单调递减的函数．
另外，在服务率的设置上有所不同．在排队模型中，

将所有任务的平均服务率作为处理单元的服务率，而

通常任务具有不同的大小，所以在某处理单元上任务

完成所耗费的时间有一个较大变化范围，因此用单一

值定义服务率的抽象能力有限．在基于学习的算法中，
为每一个处理单元上各任务均定义相应的服务率，在

收敛性实验中的服务率矩阵如表２所示，为了便于比
较，各处理单元的平均服务率保持和 ４１１节中的一
致，其它参数保持不变．

表２　服务率矩阵

Ｕｎｉｔ ｔ１ ｔ２ ｔ３ ｔ４ ｔ５
ＰＵ１ ６０ ５０ ４０ ４５ ５５
ＰＵ２ ３０ ３５ ３０ ４０ ４０
ＰＵ３ １５ ５５ ５０ ３５ ４５

　　本节所有的实验都是基于ＰＣ进行的模拟仿真，在将
来工作中考虑将这些实验移植到真实集群系统上进行．
　　图５给出了收敛性实验的结果，每一种颜色所占的
比例代表了将类型为ｔ１的任务分配到三个处理单元的
概率．随着学习的进行，三个分配概率值震荡减小，趋于
稳定．此外，在前几百个迭代周期内，任务以较大概率分
配给ＰＵ１．造成这一现象的原因是：在初始时，处理单元
空闲，而 ＰＵ１具有最大的处理能力，随着任务不断到

达，ＰＵ１上发生阻塞，这时任务开始向具有次大处理能
力的ＰＵ２转移．

本文下一步工将对基于 Ｑ学习算法的鲁棒性进行
分析．实验设置参照４１１节，对四种不同随机分布及
四种不同到达率下的平均响应时间进行了记录．图６给
出了这组实验的结果，其中蓝色代表基于 Ｑ学习的算
法，而红色代表基于规划的算法．从图６可以得出两个
结论：第一，与图４中的结果比较，基于规划算法的平均
响应时间更长，其原因可能是因为本实验中对不同任

务类型的服务率进行了区分，而基于规划的算法将所

有任务视为同样大小．同样的原因，对于指数分布的任
务到达间隔，基于学习的算法也表现出优于基于规划

算法的性能．这一原因从表３可以得到更好的理解，表
３给出了两个算法在到达率λ＝８０的分配概率，在实验
中各种任务类型出现的概率依次为０４，０２，０１，０１．
对于基于规划的算法，当不同类型的任务以相同概率

出现，则其分配概率也相同；而由于基于学习的算法考

虑了各处理单元上任务大小的影响，分配概率相互之

间存在差异．第二，对于不同的任务到达分布，基于学习
算法的平均响应时间相对平稳，相比而言，基于规划算

法的性能在非指数分布下降，这与４１１节的实验结果
一致．由此可见，基于学习的调度算法对任务到达过程
具有更强的适应能力．

表３　本文两个算法的分配概率示例

Ｐｒｉｊ ｔ１ ｔ２ ｔ３ ｔ４ ｔ５

ＰＵ１
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ０．３５８７ ０．３５４１ ０．３４０３ ０．３３２７ ０．３４８４
Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ０．４９３４ ０．４１３４ ０．３７３３ ０．３７３３ ０．４１３４

ＰＵ２
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ０．３２１５ ０．３２５３ ０．３２４４ ０．３３４６ ０．３２８１
Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ０．２０５２ ０．２６９３ ０．３０１３ ０．３０１３ ０．２６９３

ＰＵ３
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ０．３１９８ ０．３２０７ ０．３３５３ ０．３３２７ ０．３２３５
Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ０．３０１４ ０．３１７４ ０．３２５４ ０．３２５１ ０．３１７４

　　下面的实验将本文提出的算法与其它经典调度算
法进行了比较．动态调度有两种模式：一种称为批模式，

５８６１



电　　子　　学　　报 ２０１６年

在该模式下，当一批任务到达后才启动调度机制，Ｍｉｎ
Ｍｉｎ，ＭａｘＭｉｎ，和 Ｓｕｆｆｒａｇｅ是这种模式三个经典算法．对
于ＭｉｎＭｉｎ算法，一批任务的最早完成时间（ＥＣＴ）均被
计算，然后总是挑选具有最小 ＥＣＴ的映射作为当前的
一次调度，直至所有任务调度完．而对于ＭａｘＭｉｎ算法，
则每次挑选具有最大 ＥＣＴ的映射．Ｓｕｆｆｒａｇｅ算法则是挑
选具有最大损失值的映射．一般，损失值可定义为任务
最大和次大ＥＣＴ之间的差值．批的大小可以以任务的
数量或者时间周期作为划分标准．显然，批模式下只有
当达到批的规模，任务才开始进行调度，先到达的任务

不得不等待，这将造成响应时间的增加．此外，由于需要
计算所有任务处理单元对的ＥＣＴ，这类算法的时间复杂
度渐近于批大小与处理单元数目之积．基于上述的原
因使得批模式算法不能满足实时性的需求，因此在线

模式被提出．这类算法立刻对到达的任务根据最小执
行时间（ＭＥＴ）或者 ＥＣＴ进行分配，ＭＥＴ或者 ＥＣＴ越
小，则越可能分配给该处理单元．所有这些启发式算法
试图减少响应时间，但忽略了负载均衡问题，从而可能

使得平均响应时间增加．本文提出的两个概率型调度
算法属于在线模式，这组实验将对本文算法，以及 Ｍｉｎ
Ｍｉｎ，ＭａｘＭｉｎ，Ｓｕｆｆｒａｇｅ和一个基于 ＥＣＴ的简单在线算
法的性能展开分析．

本文中，平均响应时间被用来作为评估调度算法

的主要指标，然而，在动态环境中，随机性导致了平均响

应时间振荡不稳定的现象．在任何任务到达过程下人
们总是希望调度算法总是能够产生一个较好的调度方

案．如果将平均响应时间看作是一个随机变量，期望平
均响应时间的方差能够尽量小．因此，在动态调度中，方
差也是一个重要的评价指标．出于这样的考虑，在进行
性能分析时，不仅考虑平均响应时间，也对其方差变化

进行了分析．
本文提出的基于规划的算法有两个约束：任务到

达时间间隔呈指数分布，不区分各任务类型的规模大

小．图７、８检验了这两个约束条件满足和不满足两个条
件下算法的性能．图７是假设任务到达服从指数分布且
任务大小相同，本文两个算法与其它四个经典算法性

能比较结果．假设中任务大小相同意味着对于所有的
任务三个处理单元的服务率分别是５０，３５，４０．因为满
足了基于规划算法的假设，所以其产生了最优的分配

方案，任务响应时间最快．而基于学习的算法找到的是
一个次优解，因此图７中基于学习的算法性能低于基于
规划的算法．图中，本文算法和ＥＣＴ算法的平均响应时
间随着任务到达率增加而增加，而三个批模式算法趋

势相反，其原因是批模式算法只有当一批任务全部到

达才进行调度．当到达任务比较稀疏时，这一现象更严
重，因为更多的时间用来等待后续任务的到达．这一现

象在图８中同样存在．图８是当任务到达为一般分布且
大小不一致时的比较结果，使用不同的任务到达率（见

表２）来表示任务大小的不同．图８中，正如所预料的，
当上述条件不满足时，基于规划的算法得到的不是最

优解，因此性能下滑，但基于学习的算法仍然表现稳定．
与图７相比，各算法的响应时间有所增加，这是因为一
些较大任务的服务率缩小（见本节开始部分的表２）．无
论是图７还是图８，本文算法相比于四种经典算法都表
现出较好的性能．另外，不同于前人工作中的性能比较，
对平均响应时间的方差同样进行了分析．任务到达是
随机的，因此平均响应时间是一个随机变量．从图中可
以看出基于学习的算法方差较小，性能优于其它算法．
当与前提假设发生偏离时，基于规划算法的方差出现

放大．在实验中，还发现ＭｉｎＭｉｎ，ＭａｘＭｉｎ和Ｓｕｆｆｒａｇｅ算
法具有非常相似的性能，这可能是由于这三个算法需

要到达任务呈现某种形式才能体现出各自的优势，例

如，如果规模较大的任务不常见时，这时 ＭａｘＭｉｎ算法
性能可能会有所提升．

前文提到概率型调度能够有效缓解状态估计不准

确的问题，图９验证了此结论．该实验的参数设置与图
８的实验一致，第一列代表状态估计正确时的平均响应
时间，从左至右各列依次代表任务完成时间出现低估
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或者高估时的结果．低估和高估的效果通过调整服务
率来达到，比如，↓５表示每一任务类型的估计服务率
下降５个单位．从图９可以看出本文提出的算法振荡幅
度较小，因此本文的概率型调度算法对状态估计准确

度的敏感性较低，从而对状态估计的约束相对宽松．

６　总结
　　本文研究了分布式计算中多用户网络应用的任务
调度问题，通过对其动态性和不确定性的深入分析，提

出了两个概率型调度算法：一是在排队模型下的基于

非线性规划算法；一是基于强化学习的算法．实现了一
种快速有效的调度方法．第一个算法在满足前提条件
下能够得到最优的分配概率，第二个算法则具有更强

的适应性，能适用各种动态环境．
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