
 

 

基于改进元学习的深度强化学习集群调度优化①
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摘　要: 深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)在计算机集群调度任务中展现出了巨大潜力. 然而, 现有

的基于深度强化学习的集群调度方法缺乏足够的泛化性, 导致其无法有效应对高度动态且变化频繁的集群环境. 为
了应对这一挑战, 提出了一种改进元学习优化深度强化学习集群调度方法MRLScheduler. 该方法的核心在于对元

学习的两项改进: 首先, 引入了基于扩散模型的数据生成模块, 该模块在元学习的初始化阶段生成多样化的合成数

据, 用于扩充和优化多任务数据集. 然后, 引入了基于扩散模型的经验回放模块, 该模块在元学习跨任务训练中利用

历史任务数据生成合成经验, 用于对历史经验的重用. 最后, 将改进后的元学习集成到深度强化学习的集群调度算

法中, 对处于高度动态且变化频繁的集群环境中的智能体进行策略微调, 从而改善智能体的泛化能力. 实验结果表

明, MRLScheduler优于其他基线算法, 有效地提升了深度强化学习集群调度算法的泛化能力.
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Abstract: Deep reinforcement learning (DRL) has shown significant promise in computer cluster scheduling tasks.
However, existing DRL-based cluster scheduling methods often lack sufficient generalization, hindering their
effectiveness in highly dynamic and frequently changing cluster environments. To address this challenge, this study
proposes an improved meta-learning optimization method for deep reinforcement learning cluster scheduling, termed
MRLScheduler. The essence of this methodology lies in two improvements to meta-learning: First, a data generation
module based on diffusion models generates diverse synthetic data during the initialization phase of meta-learning to
expand and optimize multi-task datasets. Second, an experience replay module based on diffusion models leverages
historical task data to generate synthetic experiences during cross-task training in meta-learning, enabling the reuse of
historical experiences. Finally, the improved meta-learning is integrated into the deep reinforcement learning cluster
scheduling algorithm to fine-tune the strategies of agents in highly dynamic and frequently changing cluster environments,
thus improving their generalization ability. The experimental results indicate that MRLScheduler outperforms other
baseline algorithms, effectively enhancing the generalization ability of deep reinforcement learning-based cluster
scheduling algorithms.
Key words: deep reinforcement learning (DRL); computer cluster scheduling; generalization; diffusion model; meta-
learning
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随着大模型 (如 GPT-4、BERT 等) 的出现, 计算

需求呈现出爆炸式增长. 大模型的训练和推理需要依

赖庞大的分布式系统和异构计算资源, 如 GPU、TPU
及专用加速器[1]. 因此, 如何有效管理和调度这些计算

资源, 以应对不断增长的计算需求和多样化的任务类

型, 已成为亟待解决的关键问题[2]. 特别是不同硬件的

异构性和任务需求的动态变化, 使得资源调度面临的

挑战愈加复杂. 所以设计出适应不同场景的灵活、高

效的任务调度策略, 不仅有助于提升系统性能、优化

资源利用率, 也是应对复杂计算环境的关键[3].
深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)[4]

作为一种结合深度学习[5]和强化学习优势的智能优化

方法, 展现出了在资源调度问题中的应用潜力[6]. DRL
通过让智能体在与环境的交互中不断学习和优化行为,
实现了从经验中学习的能力, 特别适用于应对目标冲

突和资源紧张等调度场景[7].
尽管 DRL 在应对目标冲突和资源紧张等调度场

景中展现了巨大优势, 但其在高度动态且变化频繁的

集群环境中, DRL 仍面临挑战[8]. 具体而言, 高度动态

且变化频繁的集群环境表现为资源状态实时异构、任

务负载非平稳分布, 且数据具有高方差特性. 因此, 增
强 DRL 在高度动态且变化频繁的集群环境中的泛化

性和适应性, 已成为当前研究的重点[9].
元学习[10]作为一种新兴的机器学习方法, 通过在

多个不同任务上训练模型, 使其能够快速适应新任务

和环境变化. 这种能力使元学习适合动态调度环境, 使
得智能体在应对新环境时无需重新训练, 从而提升调

度策略的泛化性和适应性[11].
然而, 尽管元学习在增强 DRL智能体的泛化性和

适应性方面展现出巨大潜力, 但将其实际部署于复杂

集群环境时仍面临诸多挑战. 具体而言, 数据集的质量

和数量问题, 以及对历史经验的高效利用成为制约其

效能的关键因素, 这在一定程度上限制了元学习在复

杂多变环境中的实际应用效果[12].
为了解决上述不足, 本文提出了一种改进元学习

优化深度强化学习集群调度方法MRLScheduler (meta-
learning reinforcement learning scheduler). 方法通过引

入基于扩散模型的数据生成模块和经验回放模块, 有
效提升了元学习在跨任务学习中的数据质量和数量,
并提高了对历史经验的利用效率. 改进后的元学习用

来对 DRL智能体的调度决策进行精细的策略微调, 使

DRL调度方法能够在复杂动态环境中表现出更强的泛

化性和适应性.
本文的主要贡献包括 3方面.
(1) 引入了基于扩散模型的数据生成模块, 该模块

会在元学习的初始化阶段通过分析和整合不同任务的

输入特征, 并且提取共性信息以及减少类内变化, 从而

生成多样化的合成数据, 解决了元学习在集群调度领

域中受数据质量和数量不足影响的问题.
(2) 为提高元学习对历史经验的利用效率, 方法引

入了基于扩散模型的经验回放模块. 该模块利用历史

任务数据生成合成经验, 使元学习在不断变化的环境

中更高效地适应新任务, 同时优化决策质量. 通过这一

机制, 使得智能体在面对复杂任务组合时, 元学习可以

提供更高效的策略调整.
(3) 对MRLScheduler在多种轨迹数据集上与其他

对比方法进行了全面的实验, 验证了MRLScheduler比
之前的方法更适用于未见过的任务.

 1   相关工作

 1.1   扩散模型

近些年, 扩散模型[13]因其在数据样本生成和增强

训练稳定性方面的卓越性能而备受关注. 其原因在于

逐步添加和去除噪声的方式: 前向噪声添加和逆向去

噪还原. 在前向加噪阶段, 模型向数据逐步添加噪声,
最终使数据达到接近纯噪声的状态; 在逆向生成阶段,
模型通过逐步去噪的逆向过程, 将数据还原成高质量的

样本.
为优化生成过程中的噪声预测, 扩散模型在每个

时间步长上使用去噪损失函数, 如式 (1)所示:

Ldenoise := Ek∼U(1,K),x0(τ)∼q,ϵ∼N(0,I)[∥ ϵ − ϵθ(xk(τ),y(τ),k)∥2]
(1)

该损失函数通过预测噪声并将其最小化来优化生

成过程, 其中由深度神经网络参数化的 ϵθ, 被训练并用

来预测添加到数据集样本 x0(τ) 中的噪声 ϵ~N(0, I), 以
产生 xk(τ).

在去噪过程中, 它描述了如何在逆向生成过程中

逐步去除噪声, 从而还原出清晰的合成数据样本.

xk−1(τ)← 1
√
αk

xk(τ)− βk√
1−αk

ϵθ(xk(τ),y(τ),k)

+ √
βkσ

(2)
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其中, 噪声 ϵθ(xk(τ), y(τ), k) 被深度神经网络参数化, 并
且通过训练来预测当前时间步 k 的噪声. 模型利用预

测的噪声值逐步从带噪声的样本 xk(τ) 中去除噪声, 最
终恢复出高质量的生成样本 xk–1(τ).

因此, 扩散模型在生成模型领域中具有广阔的应

用前景, 为高质量数据生成提供了可靠的技术支持[14].
 1.2   元学习

元学习是一种通过跨任务经验来提升模型在新任

务上学习效率的框架[15]. 其核心目标是在多个任务的

学习中积累经验, 使模型能够快速适应新任务.
在元学习的研究中[16], 传统单一初始化方法MAML

以其简单高效的特点受到广泛关注. 然而, 单一初始化

方法在面对复杂任务时存在局限, 难以找到适用于多

样化任务的最优参数. 因此, 研究人员提出了多初始化

方法, 以更好地应对任务的多样化需求[17].
XB-MAML[18]是一种多初始化方法, 通过学习可

扩展的基础参数, 使这些初始化可以线性组合形成更

适合给定任务的初始化点. 与MUSML和 TSA-MAML
等[19]方法的预定义初始化数量不同, XB-MAML 能够

根据任务分布动态扩展初始化的数量, 更好地覆盖多

样化的任务分布.

如图 1 所示, XB-MAML 凭借动态扩展和组合能

力, 使其能够更好地帮助 DRL集群调度方法去适应新

任务, 从而达到提高泛化性的目的. 然而, XB-MAML
在动态环境中的实际应用效果, 会受到其数据集的质

量、数量以及能否高效利用历史经验的影响.
  

支持集μ
f( ;θk)

f( ;θ1)

... Softmax

...

θ1

θk

ρ1

ρk

... 初始化集
θk

将初始化集θk
应用于MAML

ρ1

ρk

Step 1:

Step 2:

 
图 1    XB-MAML的任务特征获取流程

 

 2   方法

针对深度强化学习集群调度方法在应对高度动态

且变化频繁的集群环境时泛化能力不足的问题, 本文

提出了一种改进元学习优化深度强化学习集群调度的

方法 MRLScheduler, 图 2 展示了 MRLScheduler 的整

体框架.
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N

Bs

任务提示
(SAR)

合成轨迹

经验回放模块

数据生成模块

扩散模型

 
图 2    整体框架图

 

首先, 数据生成模块会对多任务数据集进行扩充

和优化, 生成一个更加丰富和多样化的训练数据集. 然
后, 优化后的数据集被用于改进元学习的训练. 在训练

阶段中, 经验回放模块通过已学习的历史经验以及合

成经验创建经验缓冲池以供元学习对历史经验进行重

用. 最后, 在调度模块的训练中, 元学习会针对当前环

境以及任务微调 DRL智能体做出的调度决策, 从而提

高 DRL智能体在动态环境中的泛化能力.
 2.1   改进的元学习

为克服元学习在数据样本及历史经验利用方面的

局限性, 本文通过引入基于扩散模型的数据生成模块

和经验回放模块对元学习进行改进, 充分利用扩散模
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型在数据分布模拟和生成方面的优势, 旨在从数据层

面优化元学习的训练过程, 提升其性能.
 2.1.1    基于扩散模型的数据生成模块

为提高元学习对调度策略微调的精确性, 本文使

用基于扩散模型的数据生成模块, 用于增强原始数据

集. 数据生成模块的体系结构如图 3所示. 模块主要包

括: GPT2 Transformer 组件、多层感知器 (MLP) 和层

归一化 (Layer Norm).
 
 

MLPMLP MLP

位置编码

Layer Norm

GPT2 Transformer

预测头

输入 h
P

h
Ti

h
Tr

奖励噪声动作噪声状态噪声 
图 3    数据生成模块的体系结构

(hP) (hTi)

(hs
Tr) fP(xprompt) fTi(xtimestep)

fTr(xtransitions)

hs
tokens

如图 3所示, 模块通过独立的MLP模块将不同的

原始输入 x 嵌入到相同维度 d 中的综合表示 h. 其中, 不
同类型的原始输入如提示 、扩散时间步长 以

及转移数据 的输入分别通过 , 

以及 进行嵌入 .  然后 ,  这些嵌入的结果

被组合为扩散模型的输入令牌 , 并经过以下预

处理:

hs
tokens = LN(hTi×[hP,hTi,hs

Tr]+Epos) (3)

Epos其中,  为位置嵌入, LN 为稳定训练的层归一化.
GPT2 是一个仅解码的 Transformer, 它包含自注意力

机制来捕获输入序列中不同位置之间的依赖关系. 它
输出更新后的表示为:

hs
out = Transformer(h

s
tokens) (4)

hs
tokens hs

out其中,  是被组合为扩散模型的输入令牌,  为

由 Transformer处理后的输出. 最后, 给定输出表示, 使
用一个由全连接层组成的预测头来随机预测扩散时间

步长 k 处相应的噪声.
为了更清晰地展示数据生成模块, 图 4 展示了数

据生成模块从多任务数据集中生成状态-动作-奖励

(state-action-reward, SAR)序列的具体流程.
 
 

特定于任
务的数据

共享特征
数据

平衡数据
稀少场景

数据
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扩散模型
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高保真合成过渡

条件生成过程

增强
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… …

 
图 4    模块从多任务数据集中合成状态-动作-奖励序列

 

如图 4 所示, 数据生成模块会从多任务数据集中

合成 SAR 序列. 这些合成的 SAR 序列被输入到扩散

模型中进行处理. 扩散模型通过拟合这些 SAR序列的

数据分布, 生成新的数据样本, 既保留了任务相关的特

性, 又通过增加数据的多样性和平衡性来扩展训练数

据的覆盖范围. 生成的合成数据样本会被反馈回原始

数据集 D 中, 以提升元学习的训练效果, 解决数据集不

均衡和数据质量参差不齐的问题.
 2.1.2    基于扩散模型的经验回放模块

为提高元学习对历史经验的利用效率, 本文引入

了基于扩散模型的经验回放模块, 旨在通过扩展基础

参数和优化策略, 以支持当前任务的学习, 从而提高其

在复杂任务组合中的适应能力和效率.
经验回放模块利用扩散模型来模拟和扩展过去的

训练经验, 这些生成经验不仅扩大了已经训练的经验

规模, 还改善了任务经验集中特征不足的问题, 帮助模

型更好地掌握通用任务表示. 通过这种方式, 模型可以

更有效地记忆和再利用历史任务的知识.
如图 5所示, 经验回放模块首先处理回合数据, 通

过扩散模型的前向加噪过程, 逐步对历史任务中的数
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据添加噪声. 从现有经验中进行上采样以生成更多的

生成经验, 然后这些上采样后的合成经验被用来训练

元学习. 这一过程不仅模拟了数据的自然退化过程, 还

为后续生成合成经验提供了基础. 这一过程可以用式 (5)

表示:

xt = αt x0+σtϵ (5)

αt σt其中, ϵ 是加噪的高斯噪声,  和 为时间步长 t 对应的噪

声强度参数. 随着时间 t 的推移, 数据逐渐被噪声污染.
 
 

回合数据

原始经验缓冲池

合成经验

合成经验缓冲池

合成经验

定期轮训
混合采样

R=0.5 策略训练

x
T

x
0
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 x
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 x
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x
T
→

 x
t→

 x
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{状态, 动作,

步状态}
奖励, 下一

合成后的{状态,
动作, 奖励, 下一
步状态}

 
图 5    经验回放模型

 

在逆向去噪过程中, 扩散模型利用学到的去噪网

络 Dθ 来逐步恢复原始数据. 对于每一步 t, 去噪网络根

据当前状态 xt 预测去噪后的数据为:

xt−1 = Dθ(xt, t) (6)

这个生成过程不仅保留了历史任务中的关键特征,
还能有效地增加经验的多样性, 帮助模型更好地适应

未知的任务.
经验回放模块会将生成的合成经验与历史经验一

起放入创建的经验缓冲池中. 之后元学习在训练过程

中会从经验缓冲池中随机抽取经验样本进行训练. 由
于合成经验样本的加入, 元学习能够更好地捕捉和学

习到任务之间的潜在关联.
 2.2   理论可行性分析

MRLScheduler 的理论可行性可从收敛性和时间

复杂度两方面展开分析.

θ1 θ2 ∥ L(θ1)−
L(θ2) ∥⩽ L ∥ θ1− θ2 ∥

收敛性分析聚焦于元学习在扩散模型生成数据支

持下的策略收敛能力. 其核心前提是扩散模型生成的

合成 SAR序列与真实数据具有近似一致性, 即两者的

分布误差 ε 可忽略 (实验中余弦调度的最低 FID 值验

证了这一前提). 同时, 元学习的损失函数满足 Lipschitz
连续性, 即存在常数 L>0, 对任意参数 ,  , 有

, 以确保梯度更新的稳定性. 元学

习的核心目标是最小化跨任务损失期望:

J(θ) = ET∼p(T )
[
LT (θ∗T )

]
(7)

θ∗T T其中,  为任务 的最优参数, 由于引入扩散模型生成

的合成数据, 目标函数扩展为真实数据损失与合成数

据损失的加权和:

J(θ) = αJreal(θ)+ (1−α)Jsynth(θ) (8)

α ∈ [0,1]其中,  控制合成数据的权重. 元学习的参数更

新遵循梯度下降规则:

θ(m)
t+1 = θ

(m)
t −β∇L(m)

t (9)

β L(m)
t

{θt}
θ⋆

其中,  为学习率,  为第 m 个初始化参数在 t 步的

损失. 基于梯度下降收敛理论, 参数序列 将收敛至

最优解 , 即:

lim
t→∞

∥∥∥θt − θ⋆∥∥∥ = 0 (10)

综上, 当扩散模型生成数据的分布误差足够小时,
改进元学习的策略参数更新可收敛至最优调度策略,
且收敛速度与扩散模型的生成质量正相关.

时间复杂度主要由扩散模型与元学习的操作成本

共同决定. 扩散模型的核心操作为前向加噪与逆向去

噪 (K 步), 每步涉及 GPT2 Transformer 的自注意力计

算, 复杂度为 O(d2), d 为嵌入维度. 设样本量为 N, 因此

时间复杂度为 O(K·N·d2), 数据生成模块与经验回放模

块均涉及此操作, 故扩散部分为主要计算瓶颈. 元学习

的跨任务训练包含 B 个任务批次的参数微调, 每批次

涉及 T 次元更新, 梯度计算复杂度 O(d), 总复杂度为

O(B·T·d). 因此, 算法的计算瓶颈主要存在于扩散模型

的高维嵌入变换过程. 但实验表明其显著提升泛化性

并且通过优化扩散步数 K 与嵌入维度 d 的配置 (如 K=
800, d=128), 在保证生成质量的同时有效控制计算开销.
 2.3   改进元学习对集群调度的优化

鉴于深度强化学习的调度算法在动态环境中泛化

能力不足, MRLScheduler集成了改进的元学习来提高

算法的泛化能力.
在集成改进元学习的调度优化框架中, DRL 用于

初始的策略训练和优化, 提供基础调度策略. 而改进元
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学习则利用 DRL提供的策略框架, 进一步对不同任务

进行快速适应和策略微调. 通过这种协同作用, 调度算

法能够在面对动态集群任务时更快、更高效地调整调

度策略.
图 6展示了该框架的主要组件及其交互方式.

 
 

模拟集群
环境

分类1

Conv-4

分类2

分类n

…

调度模块

Model GPU
需求 采样训练 吞吐量 到达

时间

作业轨迹
智能体

调度策略
训练器

核心

训练后的
调度策略

控制器

调度器

改进的元学习

特征提取器

 
图 6    集成元学习的调度优化框架

 

{
θ(m)

}M

m=1

θ(m){
L(m)

i

}M

m=1

θ(m)

特征提取器从数据中提取关键信息, 这些信息被

用来组成初始化参数集 , M 为初始化参数的数

量. 每个初始化参数 通过支持样本进行优化, 产生

对应的损失值 (其中 i 表示任务的索引, m 为

对应的初始化编号), 从而确保在不同任务环境下获得

适应性较强的初始参数 . 这些参数信息随后被传递

给元学习模块.

θ(m)

{σ(m)
i }Mm=1

θ⋆i

改进元学习利用这些损失值和初始化参数, 通过

Softmax 机制对每个初始化参数 的损失值进行加

权, 生成的系数 用于线性组合各初始化参数,

形成更新后的参数 . 通过这种方式, 改进元学习能够

动态调整调度策略的权重, 以适应不同的任务需求. 其
计算公式如下:

θ⋆i =

M∑
m=1

σ(m)
i θ

(m) (11)

θ(m) σ(m)
i

Lreg

其中,  表示第 m 次初始化的参数,  是通过 Softmax

计算得到的权重系数. 同时, 为了避免初始化参数过度

趋同, 改进元学习引入了正则化损失 , 确保参数之

间的正交性, 保持多样性以增强调度策略的泛化能力.
其损失函数的形式为:

L(m)
total,i =L(Qi;ϕ⋆i )+L(m)

reg (12)

L(Qi;ϕ⋆i ) L(m)
reg

θ⋆i

θ(m)

其中,  为查询样本的损失,  是用于保证初

始化参数正交性的正则化项. 改进元学习通过元更新

机制在生成更新的初始化参数 之后, 使用梯度下降

法优化每个初始化参数 , 具体公式如下:

θ(m)← θ(m)− β
B

B∑
i=1

∇θ(m)L(m)
total,i (13)

其中, β 表示学习率, B 是任务的批次大小. 元更新通过

逐步优化每个初始化参数, 使其能够在更广泛的任务

分布中保持良好的适应性, 在实际的集群环境中不断

提高调度效率.

θ(m)

Lreg

在本研究中, 模型训练分 3 个阶段, 首先是元学习

预训练阶段, 借助扩散模型数据生成模块, 对多数据集

进行深度剖析, 提取作业的处理器请求数、运行时间等

关键特征, 运用前向加噪与逆向去噪过程生成大量多样

化的合成数据. 紧接着, 依托元学习开展跨任务训练, 在
支持集任务上, 快速微调初始化参数 , 结合正则化损

失 维持参数的多样性, 确保模型能灵活适应不同任

务. 进入经验混合训练阶段, 经验回放模块按 3:7 比例

混合合成经验与真实经验, 智能体基于 PPO 算法以 256
批次大小更新策略网络. 最后是动态环境微调阶段, 在
目标集群环境中, 元学习通过 Softmax加权机制动态生

成策略, 直至平均有界延迟率波动<5%终止训练.

 3   实验

为了验证本文提出的改进元学习对深度强化学习

的调度优化方法 (MRLScheduler) 的有效性, 设计并进

行了多项实验. 这些实验针对不同的工作负载、优化

目标, 以及算法在动态环境中的适应能力和稳定性进

行评估, 分析算法在实际调度场景中的性能表现[20].
 3.1   实验设置

MRLScheduler 的训练在个人工作站及模拟集群

环境中进行, 硬件配置为 NVIDIA GeForce RTX 3080
Ti、12 核 Xeon(R) Silver 4214R CPU 及 90 GB 内存,
可通过软件模拟多个异构计算节点的集群环境 (支持

CPU/TPU/GPU 混合资源建模). 软件基于 PyTorch
2.0 框架开发, 集成 Diffusers 库实现扩散模型组件, 并
通过自定义的 OpenAI Gym 环境模拟集群动态负载.
数据预处理采用 Pandas/NumPy库, 训练过程利用多线

程并行计算优化数据加载效率.
为了全面评估MRLScheduler在不同特征工作负载

下的性能表现, 实验选择了多种具有代表性和多样化特

征的作业跟踪数据集, 并基于综合性评价指标进行分析.
(1)实验数据集

SDSC-SP2: 包含 128 个作业, 平均到达间隔为

1 055 s, 平均运行时间为 6 687 s, 平均请求处理器数为
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11. 该数据集来源于 San Diego Supercomputer Center
的 SP2系统, 代表了典型的科学计算工作负载, 具有较

长的运行时间和较大的处理器需求.
HPC2N: 包含 240 个作业, 平均到达间隔为 538 s,

平均运行时间为 17 024 s, 平均请求处理器数为 6. 此数

据集来源于 High Performance Computing Center North,
反映了学术研究中的高性能计算任务, 具有较高的资

源需求和较长的作业运行时间.
PIK-IPLEX-2009: 包含 2 560 个作业, 平均到达间

隔为 140 s, 平均运行时间为 30 889 s, 平均请求处理器

数为 12. 该数据集来自 Potsdam Institute for Climate
Impact Research (PIK)的 IPLEX系统, 主要用于气候模

拟和环境研究, 作业数量多且复杂.
ANL Intrepid: 包含 163 840个作业, 平均到达间隔

为 301 s, 平均运行时间为 5 176 s, 平均请求处理器数为

5 063. 此数据集来源于 Argonne National Laboratory的
Intrepid 系统, 是一个大规模并行计算环境, 主要用于

大型科学计算和模拟, 数据集规模庞大, 作业数量众多.
Lublin-1和 Lublin-2: 这两个数据集为合成工作负

载, 分别包含 256个作业, 具有不同的平均到达间隔和

运行时间. Lublin 数据集由 Lublin 大学研究团队生成,
旨在模拟实际高性能计算环境中的工作负载, 通过调

整参数生成不同特性的作业, 用于测试调度算法的适

应性和泛化能力.
Google Cluster Data V2: 数据集来源于 Google 数

据中心的真实作业跟踪, 记录了连续 29天内数十万级

任务的提交时间、CPU/内存请求与实际使用量、执行

时长等关键信息. 与 HPC场景下以长作业为主的大规

模并行负载不同, Google Cluster Data V2 体现了云计

算环境中高并发、小粒度、资源需求多样且负载波动

频繁的典型特征, 特别适用于评估调度算法在任务到达

速率骤变、资源碎片控制和快速响应能力方面的表现.
(2)评价指标

实验使用了作业执行效率这一综合性指标, 涵盖

了系统资源利用率和平均有界延迟率这两个维度.
系统资源利用率 (resource utilization, RU): 衡量计

算资源的使用效率, 通过实际使用的处理器时间与可

用处理器时间的比值进行评估. 在评估调度算法的性

能时, 较高的资源利用率意味着算法能够有效地管理

和分配计算资源, 减少资源浪费, 提高系统的整体效率.
平均有界延迟率 (average bounded delay ratio, ABDR):

衡量作业的执行效率, 通过计算作业的周转时间 (即作

业从提交到完成的全部时间, 包括等待时间和执行时

间)与作业执行时间的比值来评估调度算法的效果. 这
个比值反映了作业在系统中因调度而产生的额外延迟.
较低的平均有界延迟率意味着作业在系统中受到的延

迟较少, 表明调度算法能够有效地减少等待时间, 保持

作业的执行效率.
 3.2   MRLScheduler 实验评估

本节通过对比 MRLScheduler 与传统深度强化

学习算法 RLScheduler 在训练过程中的收敛速度和

调度效果, 深入分析改进元学习的性能. 此外, 还将MRL-
Scheduler 与 RLScheduler 以及现有启发式调度算法

(FCFS、SJF[21]、WFP3[22]、UNICEP (简写为 UNI)[23]、
F1[24])进行对比, 评估其在不同作业负载下的调度表现.
 3.2.1    改进元学习的性能评估

在实验中, 选用了不同的作业跟踪数据集, 分别是

Lublin-1、Lublin-2 和 ANL Intrepid. 这些数据集具有

不同的作业负载特征, 为调度算法提供了多样化的测

试环境. 图 7展示了MRLScheduler和 RLScheduler在
这 3个数据集上的训练曲线对比.
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图 7    MRLScheduler与 RLScheduler的训练曲线对比

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2026 年 第 35 卷 第 1 期

94 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

0 20 40

Epoch

(c) ANL Intrepid

60 80 100

−700

−600

−500

−400

−300

MRLScheduler

RLScheduler

平
均
回
合
回
报

 
图 7    MRLScheduler与 RLScheduler的训练曲线对比 (续)

 

通过图 7的 3幅训练曲线图可以看出, MRLSche-
duler 在训练的早期阶段具有明显更快的收敛速度, 尤
其是在 Lublin-1 和 Lublin-2 数据集上, 其训练曲线迅

速趋于稳定. 这表明改进的元学习能够更迅速地适应

环境变化, 并找到最优策略. 此外, 在 ANL Intrepid 数

据集上, MRLScheduler 在面对复杂的工作负载时, 也
展现了较高的泛化能力和快速调整的性能.

相比之下, RLScheduler的训练曲线则表现出较大

的波动性, 尤其是在面对 ANL Intrepid时. 这是由于传

统深度强化学习方法需要更长的时间来探索和优化策

略, 且在处理复杂任务时, 需要频繁调整模型参数.
 3.2.2    不同作业跟踪下的调度算法性能

为了进一步验证 MRLScheduler 在实际作业调度

中的优势, 本文比较了其与 RLScheduler以及传统启发

式调度算法在不同随机作业序列下的调度效果.
实验从 SDSC-SP2、HPC2N、PIK-IPLEX-2009

和 ANL Intrepid 轨迹数据集中随机抽取 10 个作业序

列, 在此调度情况下, 测试几种任务调度方法的调度效

果, 实验使用了平均值来表示调度策略的效果. 图 8展
示了MRLScheduler、RLScheduler与其他传统启发式

调度算法在处理不同随机作业序列下的性能表现.
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图 8    随机作业序列下不同算法的性能比较

 

如图 8 所示, 在随机作业序列下, MRLScheduler
的结果点集中在性能较好的区域, 说明其在大多数情

况下都能保持较低的平均有界延迟率. 相比之下, RL-
Scheduler 和其他传统算法的结果点分布更为分散, 尤
其是在作业减速率较高的区域, 显示出更大的波动性

和不稳定性. 这表明其他算法在不同任务序列中的性

能不稳定, 难以有效应对作业序列的随机性.
通过以上对比分析, 可以发现MRLScheduler在各

种作业跟踪数据上均能快速收敛, 展现出很好的训练

效率和稳定性. 在随机作业序列下, 它不仅保持了较低

的平均有界延迟率, 而且在不同任务序列中表现一致,
体现了良好的鲁棒性和适应性.
 3.3   调度算法的综合性能

为了评估 MRLScheduler 在资源分配与作业调度

上的综合表现, 实验选取多个典型数据集 (Lublin-1、
Lublin-2、SDSC-SP2 和 HPC2N), 涵盖不同特性的任

务负载. 并且设计了不启用回填和启用回填两种调度

模式, 分别模拟资源负载较重和动态负载优化的情境.
在不启用回填模式下, 系统严格按照任务的提交

顺序来调度资源, 若当前任务无法获得所需资源, 则继

续等待. 此情境能够更真实地反映不同算法在高负载

条件下的表现, 适合于资源紧张的环境. 而在启用回填

模式中, 系统在排队的前序任务暂时无法获得资源时,
会优先调度符合资源要求的后续任务, 从而最大化资

源利用率并减少任务等待时间. 这种动态资源管理方

式适用于高效资源配置环境, 能够测试各算法在调度

性能上的最大潜力.
 3.3.1    资源利用率对比

实验通过图 9 和图 10 分别展示了在不启用回填

和启用回填模式下, 不同调度算法在 4 个数据集上的

资源利用率表现. 实验数据基于多次实验的汇总结果,
主要以中位数为分析依据.

从图 9可以看出, 在不启用回填模式下, MRLSche-
duler 在 4 个数据集中整体资源利用率表现出色. 具
体来说, 在 SDSC-SP2 中, MRLScheduler 的资源利用

率可以达到 0.69, 超越了其他调度算法, 取得了最优效

果, 展现了其在高负载条件下有效提升资源利用率的

能力. 在类似情境下, MRLScheduler 在 Lublin-2 中的

资源分配效果也表现优异, 资源利用率聚集在 0.57 左

右, 超过其他算法. 尽管 SJF 和 RL 的资源利用率接近

于 0.57, 但都略低于MRLScheduler, 而 FCFS的资源利

用率最低, 仅在 0.40左右, 这进一步突显了MRLSche-
duler在资源有限条件下的优势.
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图 9    不同作业跟踪下各算法在不启用回填时的资源利用率对比
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图 10    不同作业跟踪下各算法在启用回填时的资源利用率对比

 

在 HPC2N 中, MRLScheduler 表现出良好的竞争

力和稳定的资源分配能力. 此外, 在 Lublin-1 中, 虽然

MRLScheduler 的资源利用率相较其他数据集表现并

不突出, 但依然体现了稳定的资源分配能力. 相比之下,
F1 算法在该数据集中取得了较高的资源利用率, 但其

表现波动较大, 缺乏一致性.
如图 10, MRLScheduler在多个数据集上表现出显

著的资源利用率优势. 尤其在 Lublin-2 中, MRLSche-
duler 的资源利用率集中在 0.607 附近, 超过了其他调

度算法, 例如 RLScheduler的 0.59和 SJF的 0.58.
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同样的, 在 SDSC-SP2 中, MRLScheduler 的资源

利用率约为 0.704, 仅次于 RLScheduler的 0.707, 进一

步展示了在启用回填模式下的高效性和稳定性. 而在

Lublin-1中, MRLScheduler的资源利用率分布在 0.874
左右, 与表现最佳的 UNI (0.883) 接近, 反映出其在动

态资源管理中的优异表现.
综上所述, 实验数据表明, 无论是在不启用回填还

是启用回填条件下, MRLScheduler均表现出较为突出

的资源利用率优势, 使其能够在不同负载环境中实现

稳定且高效的资源分配. 在大多数数据集中, MRLSche-
duler相比传统调度算法在资源紧张和动态资源管理两

种环境中均展现出高度适应性和资源优化能力, 有效

提升了系统的资源利用效率.

 3.3.2    平均有界延迟率对比

实验通过图 11和图 12分别展示了在不启用回填

和启用回填模式下, 不同调度算法在 4 个数据集上的

平均有界延迟率表现.
从图 11 可以看出, MRLScheduler 在大多数数据

集上的平均有界延迟率明显低于其他调度算法, 展现

出了较好的调度性能. 具体来说, MRLScheduler在 Lub-
lin-1中取得了最低的平均有界延迟率 (253.31), 优于其

他算法, 如 F1 (258.37) 和 RLScheduler (255.67). 这一

结果表明, MRLScheduler在高负载下能够有效降低任

务的等待时间, 显示出较强的资源调度效率. 并且在

SDSC-SP2 中, MRLScheduler 的平均有界延迟率集中

在 466.45, 同样优于其他对比算法.
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图 11    不同作业跟踪下各算法在不带回填时的平均有界延迟率对比

 

此外, MRLScheduler 在 HPC2N 中平均有界延迟

率聚集在 112.54, 优于其他基线算法. 同样地, 在 Lublin-2
中, MRLScheduler 的平均有界延迟率达到 748, 与 F1
和 RL算法的表现相近, 表明在大规模作业的调度情境

下, MRLScheduler 能够提供稳定的效率优势, 并在不

启用回填的情况下表现出一定的抗负载能力.
从图 12 中可以看出, 在启用回填情况下, 回填机

制有效提升了所有算法的作业减速效率, 而MRLSche-
duler的优势更为显著. 例如, 在 Lublin-1中, MRLSche-

duler的平均有界延迟率进一步降低至 54.52, 优于其他

所有对比算法, 其中 FCFS的作业减速为 235.82, WFP3
为 133.87, 这显示出MRLScheduler在启用回填条件下

的强大优化能力. 此外, RLScheduler 算法在该数据集

中达到 58.64的平均有界延迟率, 但仍然落后于MRL-
Scheduler 的表现, 进一步证明了 MRLScheduler 在高

效资源配置的条件下能够进一步优化调度效率.
同样的, 在 SDSC-SP2中, MRLScheduler的平均有

界延迟率集中在 394.79, 表现略优于 RL算法 (397.82),
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远低于传统算法 FCFS (1 595.12) 和 WFP3 (1 083.12).
这一结果表明, 即使在较高负载下, MRLScheduler
也能有效利用回填机制来减少作业等待时间, 体现了

其在动态资源调度中的稳健性能. 并且, 在 HPC2N 数

据集中, MRLScheduler 的平均有界延迟率为 67, 优于

基线算法 F1的 71.95.
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图 12    不同作业跟踪下各算法在带回填时的平均有界延迟率对比

 

此外, 在 Lublin-2中, MRLScheduler的平均有界延

迟率降至 105.26, 明显低于 FCFS的 247.16和 RLSche-
duler的 118.79, 接近于最佳算法 SJF的 91.99. 这展现

了其在动态资源配置条件下的显著效率优势. 通过回

填机制, MRLScheduler能够显著降低作业的等待时间,
从而提升整体系统的任务响应速度.

综上所述, MRLScheduler在两种模式下均表现出

显著的作业减速优势, 特别是在启用回填的高效资源

配置情境下, 其作业减速性能最为突出, 能够最大限度

地优化作业执行效率. 在大多数数据集中, MRLSchedu-
ler相比传统算法在两种环境中均展现出优越的适应性

和调度效率, 这证明了该算法在实际计算机集群调度

任务中的应用潜力.
 3.4   消融实验

本节通过逐步移除MRLScheduler中的关键模块,
验证其对任务泛化能力和策略优化效果的独立贡献.
实验设置 4组对比模型.

MRLScheduler: 完整模型, 包含所有模块.
MRLScheduler w/o DG: 移除数据生成模块, 仅使

用原始数据集训练元学习.
MRLScheduler w/o ER: 移除经验回放模块, 不使

用历史经验及合成经验.
MRLScheduler w/o ML: 替换改进元学习为传统元

学习 (如MAML).
消融实验基于 Lublin-1、SDSC-SP2、HPC2N 及

Lublin-2这 4个数据集, 以平均有界延迟率和资源利用

率作为核心评价指标, 实验结果如表 1所示.
所有实验在相同超参数 (学习率 β=0.001, 批次大

小 B=64, 正则化系数 λ=0.1) 下进行, 并固定随机种子

以确保公平性.
如表 1 所示, 替换改进的元学习 (MRLScheduler

w/o ML) 后, 在动态场景 (Lublin-2) 中, 完整模型的

ABDR为 105.67, RU为 0.607, 优于移除改进元学习的

模型. 表明改进元学习通过动态参数组合机制有效适

应了任务分布的动态变化, 优化了策略权重分配.
移除数据生成模块 (MRLScheduler w/o DG)后, 模

型在动态场景 (Lublin-2) 中的 ABDR 由完整模型的

105.67 升至 122.4, RU 由 0.607 降至 0.584. 在科学计
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算场景 (SDSC-SP2) 中, ABDR 从 394.79 升至 430.6,
RU由 0.704降至 0.684. 结果表明, 数据生成模块通过

扩散模型生成多样化的 SAR序列, 显著缓解了原始数

据集的不均衡性.
 
 

表 1    MRLScheduler的消融实验结果
 

模型
Lublin-1 SDSC-SP2 HPC2N Lublin-2

ABDR RU ABDR RU ABDR RU ABDR RU
MRLScheduler w/o ML 68.18 0.839 392.91 0.689 89.77 0.631 125.67 0.585
MRLScheduler w/o DG 62.4 0.845 430.6 0.684 82.1 0.658 122.4 0.584
MRLScheduler w/o ER 65 0.856 415.2 0.692 75.3 0.642 112.8 0.592

MRLScheduler 54.52 0.874 394.79 0.704 67 0.654 105.67 0.607

注: 加粗数据表示最优
 

移除经验回放模块 (MRLScheduler w/o ER)后, 模
型在高资源需求场景 (HPC2N)中的 ABDR由 67升至

75.3, RU由 0.654降至 0.642. 稳态负载场景 (Lublin-1)
中, ABDR 从 54.52 升至 65, RU 由 0.874 降至 0.856.
经验回放模块的缺失导致模型无法高效复用历史经验,
策略优化效率降低. 该模块通过合成经验扩展经验缓

冲池规模, 从而加速策略收敛.
为验证MRLScheduler的鲁棒性, 实验测试了在负

载突变场景下 (作业到达率从 100 tasks/s 突增至 500
tasks/s), 记录模型恢复至稳定状态所需的训练周期数.
表 2展示了各模型在该场景下的恢复能力与资源利用

率波动.
  

表 2    各模型负载突变场景下的恢复能力与资源利用率
 

模型 恢复周期数 RU最大改变量

MRLScheduler 9 0.07
MRLScheduler w/o ML 16 0.10

RLScheduler 21 0.14

如表 2 所示, 在作业到达率从 100 tasks/s 突增至

500 tasks/s 的负载突变场景中, MRLScheduler 表现出

优越的鲁棒性, 恢复周期数最短 (9 周期), 资源利用率

波动仅为 0.07. 相比之下, 移除改进元学习后恢复周期

数增至 16 周期, ΔRU 升至 0.1, 而 RLScheduler 需 21
周期恢复且 ΔRU高达 0.14. 这一结果验证了改进元学

习的动态参数调整机制能够快速重组策略权重, 结合

经验回放模块生成的合成经验提供任务间关联信息,
显著缩短策略优化时间.

实验进一步验证模型在异构资源环境中的任务

分配效率. 实验设置资源类型分布为: GPU (80%)、TPU
(15%)、CPU (5%). 表 3展示了异构资源环境下的任务

分配效率.
如表 3 所示, 在异构资源环境中, MRLScheduler

的 GPU利用率为 89.2%, TPU利用率为 83.6%, 显著优

于 RLScheduler. 改进元学习通过动态参数组合优先分

配高负载任务至 GPU/TPU. 此外, 数据生成模块通过

合成多样化数据增强了资源分配策略的泛化性, 避免

了局部过载问题.
  

表 3    异构资源环境下的任务分配效率 (%)
 

模型 GPU利用率 TPU利用率

MRLScheduler 89.2 83.6
MRLScheduler w/o ML 82.5 78.1

RLScheduler 76.8 72.5
 

 3.5   噪声策略与参数敏感性分析

本节分析了扩散模型中噪声策略及关键参数对调

度性能的影响. 实验在 Lublin-2 和 SDSC-SP2 上进行,
重点评估平均有界延迟率和资源利用率等核心指标.

扩散模型的性能高度依赖噪声调度策略的选择.
本研究对比了 3种典型策略.

βt = βmin+ (βmax−βmin) · t
T线性调度: 

βt = cos
( t
T
· π

2

)
余弦调度: 

βt = βmin ·
(
βmax

βmin

) t
T

指数调度: 

βmin βmax其中,  =0.0001,  =0.02, T=800为扩散总步数. 实
验额外引入了 FID评估合成数据分布与真实分布的相

似性 (值越低表示质量越高), 其通过计算特征空间的

分布距离, 量化保留关键调度特征的能力. 同时采用恢

复步数衡量负载突变后的稳定性.
如表 4 所示, 余弦调度的 ABDR 较指数调度降低

2.3%, RU 提升了 1.5%. 在负载突变场景下, 余弦调度

恢复步数仅需 9步, 较线性调度减少 31%.
  

表 4    噪声调度策略性能对比
 

噪声策略 ABDR RU FID 恢复步数

线性调度 114.8 0.592 28.2 13
余弦调度 105.7 0.607 12.8 9
指数调度 108.2 0.601 17.6 12

 

这可能是由于线性调度因恒定噪声衰减率破坏长

尾任务特征. 指数调度在噪声添加初期衰减过快, 导致
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资源突变的瞬态特征未被充分保留, 而余弦调度通过

其周期性的噪声衰减模式更有效地平衡了特征保留与

噪声平滑.
扩散步数 T 和嵌入维度 d 是影响模型容量与效率

的核心参数. 实验评估了不同参数组合的 ABDR表现.
如表 5 所示, 在扩散步数 T 为 800, 嵌入维度 d 为

128 时 ABDR 最低为 394.9. 当 T>1000 且 d>192 时,
ABDR 上升 3.4%, 这可能是因为模型过度拟合训练数

据中的噪声模式.
 
 

表 5    不同参数组合对 ABDR的影响
 

T 64 128 192 256
500 412.3 396.7 401.2 407.9
800 396.6 394.9 395.1 397.8
1 000 396.2 397.5 396.8 400.3
1 200 401.7 399.2 403.5 408.1

 

 3.6   高频调度场景实时性分析

为验证方法在实际场景下的适用性, 实验模拟高

频作业流环境: 基于 Lublin-2, 将到达间隔调整为 300
tasks/s, 对比传统启发式算法及 RLScheduler的实时性.
实验依据工业调度系统标准设定阈值: 平均决策延迟

≤20 ms、P99延迟≤50 ms、积压率≤5%. 其中, P99延
迟是衡量系统尾部性能的关键指标, 表示在高频作业

调度场景下, 99% 的调度决策的响应时间都低于该阈

值. 该指标相比平均延迟更能揭示系统在最差情况下

的性能表现, 对于保障调度服务的稳定性和一致性至

关重要.
如表 6 所示, MRLScheduler 平均决策延迟为 9.7

ms, P99 延迟 24.2 ms, 显著优于 RLScheduler 的 39.6
ms. 积压率 4.1% 较 RLScheduler 降低 43%, 且远低于

FCFS 与 SJF. 这一优势源于改进元学习的轻量化策略

微调机制: 预训练阶段 (扩散模型数据生成+元学习跨

任务优化) 使在线调度仅需单次前向传播, 避免了传

统 DRL 的复杂策略搜索开销. 同时, 合成数据增强的

策略泛化性减少了动态环境下的决策迭代次数, 使积

压率稳定低于阈值 5%. 传统算法虽延迟更低, 但固定

策略难以应对负载波动, 导致积压率超标.
 
 

表 6    高频场景下各算法实时性表现
 

算法 平均决策延迟 (ms) P99延迟 (ms) 积压率 (%)
FCFS 6.8±0.5 15.1±1.3 28.7±2.4
SJF 8.2±0.6 19.3±1.1 14.9±1.9

RLScheduler 18.5±1.2 39.6±2.8 7.2±0.7
MRLScheduler 9.7±0.3 24.2±1.5 4.1±0.3

 3.7   其他场景下的性能分析

为了进一步验证算法在不同应用场景中的泛化性,
本节设计了云计算场景下的实验. 实验选用了云计算

数据集 Google Cluster Data V2.
实验将 MRLScheduler 与 RLScheduler 以及传统

启发式算法 FCFS、SJF 进行对比. 除继续使用平均有

界延迟率和资源利用率这两个评价指标外, 实验还引

入了任务平均响应时间和资源碎片率两个指标, 其中

任务平均响应时间用以反映算法对小粒度任务的快速

响应能力, 越小越好; 资源碎片率用以衡量资源利用的

精细化程度, 越低代表资源管理越高效.
如表 7所示, MRLScheduler各项指标均优于其他

基线算法. 具体而言, 与 FCFS 相比, MRLScheduler 的
任务平均响应时间降低了约 31.1%, 资源碎片率减少

了 38.7%, 表明MRLScheduler不仅能够更有效地管理

并发的小粒度任务, 还可以显著提高资源利用精度.
  

表 7    云计算场景下各算法的性能
 

算法 ABDR RU 任务平均响应时间 (ms) 资源碎片率

FCFS 231.45 0.51 298.7 0.31
SJF 140.18 0.56 325.4 0.27

RLScheduler 108.75 0.60 240.9 0.23
MRLScheduler 95.12 0.67 205.6 0.19

 

同时, 与 RLScheduler相比, MRLScheduler的平均

有界延迟率降低了 12.5%, 资源利用率提升了 11.7%,
进一步验证了本文提出的改进元学习模块与扩散模型

数据增强策略在云计算环境中的有效性.
综上所述, 实验验证了MRLScheduler在云计算场

景中的出色性能.

 4   总结

本文针对深度强化学习集群调度方法在应对高度

动态的集群环境时泛化性不足的问题, 提出了一种改

进元学习优化深度强化学习集群调度的方法, 旨在提

高深度强化学习集群调度方法的泛化性. 实验结果表

明, 该方法能够通过预测环境变化, 并动态调整调度策

略, 在多变的环境中展现出较高的泛化性.
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