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摘要
Spark 大数据计算框架被广泛用于处理和分析爆发式增长的大数据。云端能够提供按需和按量付费的计

算资源来满足用户的请求。当前，许多组织将大数据计算集群部署在云端上开展大数据计算任务，其需

要高效地处理 Spark 作业调度问题以满足各种用户对 QoS 的要求，如降低使用资源的花费和缩短作业的

响应时间。而现有研究大多未能统一考虑多用户要求，忽略了 Spark 集群环境和工作负载的特性，导致

资源浪费和用户对 QoS 的要求得不到满足等。为此，通过对部署在云端的 Spark 集群作业调度问题进行

建模，设计了一种新的基于 DRL 技术的 Spark 作业调度器来满足多个 QoS 要求。搭建了 DRL 集群仿真环

境，用于对作业调度器的核心 DRL Agent 进行训练。在调度环境中实现了基于绝对深度 Q 值网络、基于

近端策略优化与广义优势估计联合的训练方法，使 DRL Agent 可以自适应地学习不同类型作业，以及动

态、突发的集群环境特征，实现对 Spark 作业的合理调度，以降低集群总使用成本、缩短作业的平均响

应时间。在基准套件上对 DRL Agent 测试的结果表明，与其他现有的 Spark 作业调度解决方案相比，本

文设计的 DRL Agent 作业调度器在集群总使用成本、作业平均响应时间以及 QoS 达成率上具有显著的优

越性，证明了其有效性。
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Abstract
Spark is a widely-used big data computing framework to process and analyze the explosive-growing data. The cloud 

can provide on-demand and pay-as-you-go computing resources to satisfy the users ’ requirements. Currently, many 

organizations have deployed big data computing clusters on the cloud. These clusters are required to efficiently handle 

the Spark job scheduling problem so as to meet the QoS requirements of various users, such as reducing the cost of 

resource usage and shortening the job response time. However, most of the existing methods don ’t consider the 

requirements of multiple users together, and fail to take into account the characteristics of Spark cluster environments
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0　　引言

随着现代通信技术和互联网的快速发

展，行业数据呈现爆发式增长的趋势。在应

对大数据处理任务时，大数据计算框架如

MapReduce[1]和 Spark[2]被广泛使用。这些

框架可以部署在本地大数据计算集群中，也

可以部署在公有云上。近年来，云端提供的

服务在不断发展，越来越多的公司使用云端

提供的服务来满足其不断增长的计算资源需

求[3]。 Amazon Web Services、 Google 

Cloud Platform、 Microsoft Azure 和

Alibaba Cloud 等云服务提供商提供按需、

按量付费的计算资源来满足众多用户的需

求。此外，云端资源比本地物理资源更易于

管理和部署，许多企业正朝着在云上部署大

数据分析集群的方向发展[4]。服务水平协议

（service level agreement，SLA） 是用户

和服务提供者之间商定的服务条款，包括用

户 的 各 种 服 务 质 量 （quality of service，

QoS） 要求。Spark 是一种通用、快速的大

规模数据计算框架[5]，因其基于内存计算的

快速性和可扩展性在工业界和学术界得到广

泛应用[6]。Spark 作为一个通用框架，支持

多种计算方式，如批处理、交互式、迭代

和流式计算[7]，其对于具有不同需求的用户

来说是非常有用的。Spark 使用了弹性分布

式数据集 （resilient distributed dataset，

RDD） [8]的数据结构，可以通过内存来存储

中间结果，从而大大加快数据的处理速度[9]。

Spark 有不同层次的调度策略，包括

应用程序之间的调度和应用程序内部的调

度。Spark 的应用程序是用户提交的作业，

本文重点关注应用程序之间的调度。默认

的 Spark 调度程序提供了两种在 Spark 集

群中创建 Executor （Spark 应用中的计算

节 点 ， 负 责 执 行 具 体 的 任 务） 的 方 法 ：

Round Robin 和 Round Robin 

Consolidate。这两种方法可以均衡地使用

Spark 集群资源，避免了共存 Executor 之

间的干扰，提高了工作负载的性能。然而，

Spark 集群中的作业到达是随机的，其意

味着下一个到达 Spark 集群的作业类型和

作业大小是未知的。因此算法必须在没有

任何先验知识的情况下调度 Spark 作业，

以降低集群的总使用成本，并满足作业的

and workloads. To address the above-mentioned challenge, a new Spark job scheduler based on DRL technology was 

designed to adapt to multiple QoS requirements by modeling the job scheduling problem of Spark clusters deployed in the 

cloud. A DRL cluster simulation environment was built to train the core DRL Agent of job scheduler. In the scheduling 

environment, training methods based on absolute deep Q-network and a combination of proximal policy optimization and 

generalized advantage estimation were implemented, enabling DRL agent to adaptively learn the characteristics of 

different types of jobs as well as the characteristics of dynamic and bursty cluster environments. This enables rational 

scheduling of Spark jobs to reduce the total usage cost of the cluster and shorten the average response time of jobs. Testing 

results of DRL Agent on the benchmark suite show that compared with other existing Spark job scheduling solutions, the 

newly designed DRL Agent job scheduler in this paper has significant advantages in terms of total cluster usage cost, 

average job response time and QoS achievement rate, which confirming the feasibility and effectiveness of the job scheduler 

designed in this paper.
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响应时间要求。使用可靠的数学方程对具

有复杂状态的 Spark 集群资源进行动态优

化建模通常是非常困难的。同时，对复杂

的 Spark 集群进行精确调度也非常耗时。

随着深度强化学习 （deep reinforcement 

learning，DRL） 的发展，现有研究已经

证明 DRL 可以在没有先验知识的情况下对

复杂问题进行优化。DRL 的核心是训练与

环境交互的主体 （Agent），并根据环境提

供的奖励自主学习经验。DRL 的学习过程

是马尔可夫决策过程，其中，Agent 根据

其状态采取不同的操作，并因响应好或坏

的操作而获得正向或负向奖励。Agent 的

目标是学习最佳策略，以在不同状态下选

择最佳操作。Agent 在与环境交互的过程

中不断尝试获取经验，从而学习到最优策

略。为此，本文提出了一种智能作业调度

程序，其可以学习实时数据，并针对事务

工作负载进行优化决策。

目前，已有研究者对 Spark 集群中的

任务调度问题进行研究[10-20]，但已有研究

只对单个 QoS 要求进行优化，不能同时满

足多个 QoS 要求。对于 Spark 集群中的大

数据计算作业调度问题而言，重要的 QoS

要求是降低使用资源的花费和缩短作业的

响应时间。然而，当 Spark 集群部署在云

端时，使用的计算资源由于工作负载的变

化，很难在降低资源使用成本的同时，以

不影响用户作业响应时间限制的方式调度

作业。此外，当具有不同作业类型的作业

同时在集群中运行时，Spark 默认调度器

无法捕获广泛的集群资源和工作负载的动

态变化特性，不能有效地实现调度目标。

为解决上述 Spark 作业调度过程中存

在的问题，本文提出一种新的基于 DRL 的

Spark 调度器，以同时满足多个 QoS 要求，

并降低资源使用成本，满足作业响应时间要

求。Spark 调度器的主体能够充分学习不断

变化的环境特征，做出更好的调度决策。本

文在调度环境中实现了基于绝对深度 Q 值网

络 （categorical deep Q network， C-

DQN） [21] 的 Agent、 基 于 近 端 策 略 优 化

（proximal policy optimization， PPO） [22]

与广义优势估计 （generalized advantage 

estimation， GAE） 联 合 （ 简 称 PPO+

GAE） 的 Agent。本文的主要工作是将 C-

DQN 和 PPO+GAE 应用于 Spark 作业调度

中，并将 C-DQN、PPO+GAE 与 Spark 作

业调度环境相结合。在处理 Spark 作业调度

问题的过程中，人们需要将环境的特征转换

成模型可用的状态表示，并将 Agent 的行为

映射到具体的任务分配和资源利用中，以获

得 环 境 的 奖 励 。 本 文 将 C-DQN、 PPO+

GAE 与 Spark 作业调度环境相结合，通过

训 练 可 以 有 效 感 知 环 境 的 Agent， 使 C-

DQN、PPO+GAE 能够很好地解决 Spark 作

业调度问题。本文使用真实的工作负载跟踪

对所提出的基于 DRL 的 Spark 作业调度器

的可行性和有效性进行详细的验证，实验结

果表明，与其他现有解决方案相比，本文提

出的基于 DRL Agent 的作业调度器在成本

优 化 和 降 低 响 应 时 间 方 面 具 有 显 著 的 优

越性。

1　　相关工作

1.1　基于QoS要求优化的作业调度

基于 QoS 要求优化的作业调度代表性研

究成果总结如下。Denninnart 等[23]旨在通

过修剪较低可能满足截止日期的作业来提高

系统鲁棒性和整体服务质量，开发了一种新

的任务修剪机制，该机制可以添加到现有的

作业映射启发式方法中且不改变它们。Syed

等[24]为了实现成本最小化的主要目标，将一

种新的遗传算法模型混合火烈鸟搜索的遗传
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算法，更好地实现任务调度。Zhu 等[25]提出

了一个新的调度和执行框架 TOPOSCH，以

确定分布式的长期运行应用程序的 QoS 优先

级，同时平衡批处理作业的性能，并通过收

集 空 闲 资 源 来 保 持 较 高 的 集 群 利 用 率 。

TOPOSCH 跨微服务跟踪每个用户请求的占

用空间，并根据端到端延迟图，使用关键路

径分析来识别具有高 QoS 违规风险的微服

务。Neetu 等[26]提出了一种基于蚁群优化算

法和神经网络的多目标任务调度方法。蚁群

优化算法的优势是其能够提高任务处理效

率、缩短平均访问时间，并实现更均衡的作

业分配。Taghinezhad-niar 等[27]提出了两

种成本和能源感知的作业流调度，它们考虑

了任务执行时间的不确定性。这两种解决方

案都利用容器来提高资源利用率，降低能

耗、资源成本，减少作业流截止日期违规，

以满足相应的 QoS 要求。上述研究未关注

Spark 作业的特性，未考虑 Spark 作业调度

的 QoS 需求，同时未使用 DRL 方法来解决

Spark 作业调度问题。

1.2　基于启发式和元启发式的 Spark
作业调度

近年来，通过优化不同 QoS 目标来构

建 Spark 作业调度器的工作相继被提出。

Fu 等[28]提出了一种使用二分图建模的本地

感知任务调度算法，以解决 Spark 中 map

和 reduce 任务生成的跨节点/机架数据传

输引起的性能下降问题。该算法通过考虑

全局最优性，可以生成调度 map 任务的最

优解，并减少具有数据局部性特征的任务，

从而提高 Spark 作业调度的性能。Li 等[29]

提出基于动态电压与频率调节的频率感知

和 节 能 策 略 ， 面 向 运 行 在 YARN 上 的

Spark 工 作 ， 提 升 处 理 能 效 ， 设 计 实 施

YARN、Spark 两层节能 YARN 层依据最

小能效比求最佳 CPU 频率，Spark 层构建

调度法动态调节 CPU 频率。刘汪根等[30]通

过数据拓扑感知能力确保了计算与数据的

局部性，节省了网络 I/O 开销；优化了针

对点对点大数据读取的资源调度，有效降

低了网络风暴带来的影响；采用网络和磁

盘隔离技术以及可抢占策略，保证服务等

级协议的实现。Li 等[31]提出了一种基于作

业分类的 Spark 作业调度策略，以解决原

生 Spark 作业调度算法中的资源浪费问题。

该策略通过对不同的作业进行分类来更高

效地调度资源，缩短作业完成时间。Liu

等[32]通过预测实时变化的资源需求，动态

调整 Spark 作业 Executor 的大小，从而有

效提高集群利用率。Islam 等[33] 提出了一

种用于在期限约束下降低总集群使用成本

的作业调度算法，该算法能够有效降低混

合 云 环 境 下 Spark 集 群 的 总 使 用 成 本 。

Zade 等[34]设计了一种基于模糊改进红狐优

化和博弈论的高效任务调度算法。Zhang

等[35] 考虑云环境中任务调度的不确定性，

设计了区间多目标调度优化模型来模拟真

实云环境中的任务调度，并采用区间多目

标优化算法调度云环境中的任务。大多数

基于元启发式和启发式的 Spark 作业调度

程序仅针对一个 QoS 要求进行优化，没有

考虑在多个 QoS 要求的情况下进行 Spark

作业的调度。基于启发式的方法构建的模

型严重依赖过去的数据，而这些数据有时

会由于集群环境的各种变化而失效，难以

结合工作负载和集群的变化调整或修改基

于启发式的作业调度方法。因此，学术界

和工业界逐渐关注设计基于 DRL 的 Spark

作业调度方法，以更加有效和可扩展地处

理 Spark 作业调度问题。

1.3　基于DRL的Spark作业调度

尽管 DRL 在 Spark 作业调度中的应用
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相对较新，但是使用 DRL 来解决 Spark 作

业 调 度 问 题 已 成 为 该 领 域 研 究 的 重 点 。

Islam 等[36] 使用 DRL 解决部署在公有云上

的 Spark 集群中作业的调度问题。他们实

现了基于深度 Q 学习的作业调度器、基于

REINFORCE 的作业调度器两个基于 DRL

的作业调度器，以缩短 Spark 集群中作业

的平均执行时间、降低集群的总使用成本。

Guo 等[37] 提 出 了 一 种 名 为 Deep RM Plus 

（deep resource management plus） 的解

决 方 案 来 处 理 云 资 源 的 调 度 问 题 。 Deep 

RM Plus 使用卷积神经网络捕获环境特征，

并使用模仿学习来减少强化学习 Agent 的

训 练 时 间 。 Deep RM Plus 可 以 缩 短 作 业

的 平 均 加 权 周 转 时 间 和 平 均 周 期 时 间 。

Mao 等[38]提出了一种基于具有策略梯度的

强化学习调度算法，其使用强化学习和基

于 改 造 的 有 向 无 环 图 （directed acyclic 

graph， DAG） 来 构 建 特 殊 的 神 经 网 络 ，

以学习特定于工作负载的调度算法，并以

此来自动捕获作业的特征，从而缩短作业

的 完 成 时 间 。 Zhao 等[39] 提 出 了 一 种 基 于

DRL 的智能云任务调度器，使最优调度决

策可以直接从经验中学习，而不需要任何

先验知识。该调度器将任务调度建模为具

有约束的动态优化问题，然后采用深度确

定性策略梯度网络来找到最佳任务分配解

决方案，同时满足性能要求和成本约束。

Mohammad 等[40]提出了一种称为并行强化

学习的调度算法。该算法分为两个阶段：

第一阶段使用元调度器将任务分配给主机；

第二阶段使用强化学习来指导 Agent 的活

动，并使用并行策略帮助 Agent 在尽可能

短的时间内搜索最优的问题解决方案。该

算法在云环境下的任务调度问题中，有效

缩短了任务等待时间，降低了能耗，提高

了资源利用率，增加了任务执行的安全性。

Pradhan 等[41] 针对复杂、高维的问题，尝

试将 DRL 与并行粒子群优化相结合，以加

快运算速度，缩短训练神经网络的处理时

间。他们提出了一种有效的调度算法——

深度强化学习并行粒子群优化算法，旨在

解决负载均衡问题，并进行各种参数的优

化，具有更高的问题求解精度。

综上所述，现有研究大多针对单一的

QoS 要求进行优化，且没有考虑 Spark 集

群 中 环 境 的 复 杂 性 和 Spark 作 业 调 度 中

Executor 细粒度级别的放置。真实 Spark

集群的环境通常很复杂，对其建模很困难。

使用 DRL 方法可以有效地在复杂环境中解

决困难的 Spark 作业调度问题。经过训练

的 DRL Agent 可 以 将 同 一 作 业 的

Executor 放 置 在 不 同 的 虚 拟 机 （virtual 

machine，VM） 中，并保证在所需资源上

启动作业的所有 Executor，还可以通过定

价模型处理不同大小的作业 Executor 和不

同 大 小 的 VM 实 例 。 本 文 提 出 的 DRL 

Agent 可以学习作业的固有特性和环境的

变化特征，以找到适当的放置策略，进一

步对 Spark 作业调度方案进行改进。

2　　问题表述

在 Spark 集群中，用户可以提交一个或

多个作业，并为其指定资源需求，包括所

需的 CPU 核数、内存大小、预期使用成本

和最晚完成时间等。作业可以是任何类型，

并且可以随时到达，即作业的到达是随机

的，无法预测下一步会到达什么类型的作

业以及所需的资源量。调度器根据 Spark

调度算法处理每个作业，并选择合适的作

业 节 点 来 创 建 Executor。 创 建 Executor

时，调度器必须满足集群的资源约束。调

度器的目标是减少整个集群的总体使用成

本和缩短作业的响应时间。表表 11 给出了建
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模 Spark 作 业 调 度 问 题 所 需 的 数 学 符 号

定义。

在 Spark 集群中，每个 VM 可以拥有

任意的资源容量 （即 CPU 和内存）。当作

业被提交到集群时，调度器可以在一个或

多个 VM 中创建 Executor，并且必须遵循

VM 的资源容量限制和当前作业的资源需

求限制。用户在两个维度上提交 Executor

的资源需求：CPU 内核和内存。因此，可

以将每个作业的 Executor 视为多维框，在

调度过程中需要将其放置到特定的 VM 中。

CPU 和 内 存 的 资 源 需 求 和 容 量 约 束 定 义

如下。

∑jÎ[1M ]
eij

cpu ´ n ≤ vm i
cpu "iÎ[1N] （1）

∑jÎ[1M ]
eij

mem ´ n ≤ vm i
mem "iÎ[1N] （2）

调 度 结 束 时 集 群 的 总 使 用 成 本 定 义

如下。

Costtotal =∑iÎ[1N]
vm i

p ´ vm i
T （3）

作 业 的 平 均 响 应 时 间 （average 

response time，ART） 定义如下。

ART =∑jÎ[1M ]
(job j

fin - job j
arr )/M （4）

得到多 QoS 要求的优化目标如下。

α ´Costtotal + (1 - α)´ART （5）

其中，αÎ[01]，可以通过设置 α值来调整对

不同 QoS 目标的关注，以应对不同的调度

场景。当 α的值设置为 1 时，调度器更关心

集群的总使用成本；当 α的值设置为 0 时，

调度器更关心集群的平均响应时间；当 α 的

值设置为 0.5 时，调度器同时关心集群的总

使用成本和平均响应时间。当满足以下的

条件时，则说明 QoS 要求被满足。

QoS j =
ì
í
î

1 if Cost j
total <Cost j

tar and job j
fin < job j

ddl

0 其他
 "jÎ[1M ] （6）

Cost j
total =Costtotal /M （7）

本文通过统计满足 QoS 要求的作业个

数，将其与总作业数进行比较，得出两者

之间的比值，并作为 QoS 达成率。如果作

业在期望的 QoS 要求内完成，则认为作业

调度是满足用户要求的。此外，为了提高

作业的 QoS 达成率，本文在降低总体使用

成本的情况下，还需尽量缩短作业的响应

时间。

上述优化问题是一个非确定性多项式

硬问题。为解决此问题，调度程序需要在

做出任何调度决策之前都先了解作业的完

表 1　符号定义

符号

N

M

n

eij
cpu

eij
mem

vmi
cpu

vmi
mem

vmj
p

vmi
T

jobj
arr

jobj
fin

jobj
Tmax

jobj
Tmin

Costj
tar

jobj
ddl

QoSj

含义

云环境下的VM数量

提交到Spark集群的作业总数

当前VM上放置的执行器数量

第 j个作业在第 i台VM上放置执行器所需的CPU核数

第 j个作业在第 i个VM上放置执行器所需的内存大小

第 i个VM的CPU核数

第 i个VM的内存大小

第 i个VM的单价

第 i个VM的使用时间

第 j个作业的到达时间

第 j个作业的完成时间

第 j个作业的最大执行时间

第 j个作业的最小执行时间

第 j个作业的预期使用成本

第 j个作业的期限

第 j个作业是否完成QoS要求
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成时间。这使调度程序的设计极其困难，

因为不同的作业配置文件和系统参数对作

业调度的影响极大。此外，如果作业数、

Executor 数 和 总 集 群 大 小 不 断 变 化 ， 以

最优方式解决该问题可能变得不可行。尽

管 基 于 启 发 式 的 算 法 具 有 很 高 的 可 扩 展

性，但它们不能泛化多个目标，也不能捕

捉 Spark 集群和工作负载的固有特征改进

优 化 目 标 。 因 此 ， 本 文 使 用 DRL 技 术 来

解决这个难题。本文的工作重点是应用程

序间调度，其中，调度程序的目标是在适

当的 VM 中分配资源，以最小化集群的总

体使用成本、缩短作业响应时间。在处理

应用程序间的调度决策时，本文通过考虑

作业完成时间的变化，从更高的层次解决

数 据 依 赖 性 和 环 境 变 化 引 起 的 调 度 性 能

问题。

3　　基于DRL的Spark作业调
度器

3.1　DRL作业调度器框架

图图 11 所示为基于 DRL 的作业调度器框

架，其由 DRL Agent 和 Spark 集群环境组

成。基于 DRL 的 Agent 通过观察环境的状

态放置所提交作业的 Executor，放置后环

境向 Agent 反馈下一个时间步的状态和当

前时间步的奖励。

（1） Agent

Agent 充当调度程序，负责调度集群

中的作业。在一般的 DRL 框架中，Agent

通过感知环境状态来选择执行的动作，并

从环境中接收相应的奖励和下一个可观察

的状态。Agent 通过观察 Spark 集群中每

个 VM 的状态和作业到达信息来调度任务，

并根据环境反馈不断优化决策。

（2） 环境

环境由 Spark 集群中的各个 VM 和提

交到集群的作业组成，其将当前状态传递

给 Agent，并在 Agent 执行操作后，反馈

下一个时间步的状态奖励给 Agent。

（3） 状态空间

状态信息包括 Agent 感知的环境信息

以及 Agent 自身动作带来的变化。状态由

Spark 集群中所有虚拟机的 CPU 资源、内存

资源以及当前提交到集群的作业信息组成。

Agent 接 收 的 状 态 信 息 可 以 表 示 为 一 个

一 维 向量 [vm1
cpuvm1

memvm2
cpuvm2

memvmN
cpu 

vmN
memjobidjobtarjobddlecpuememenum ]。其中，

vm1
cpuvm1

memvmN
cpuvmN

mem 表示 Spark 集群

环境中所有 N 台 VM 的 CPU 和内存资源，

jobidjobddlecpuememenum 表 示 当 前 时 间 点 提

交到 Spark 集群的作业 ID，作业的期限，

每 个 Executor 所 需 的 CPU、 内 存 资 源 ，

以及 Executor 的数量。因此，状态空间的

增长仅取决于集群的大小，而不受作业总

数的影响。

（4） Episode

一 个 Episode 指 Agent 与 环 境 的 一 次

完 整 交 互 过 程 ， 其 从 第 一 个 作 业 到 达

Spark 集 群 开 始 调 度 ， 直 到 所 有 作 业 都

被 调 度 完 成 。 在 这 个 过 程 中 ， Agent 会

DRL Agent

09/2D<?>

)E

13

EA0

?600

图 1　基于 DRL 的作业调度器框架
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与 环 境 交 互 并 获 取 奖 励 信 息 。 如 果

Agent 执 行 了 负 面 操 作 ， Episode 可 能 会

提 前 终 止 ， 环 境 只 在 提 交 作 业 时 向

Agent 发 送 状 态 信 息 。 Agent 接 收 环 境

信 息 后 ， 执 行 Executor 的 放 置 动 作 或 者

等 待 放 置 动 作 。 Agent 执 行 动 作 后 ， 环

境 会 更 新 状 态 ， 并 将 更 新 后 的 状 态 信 息

发送给 Agent。

（5） 动作空间

动作空间是 Agent 可以执行的所有动

作。其由等待动作和可以放置的 VM 数量

组成。当 Spark 集群中没有足够的资源来

放置当前作业的 Executor 时，Agent 会选

择等待先前调度的作业执行完成。此外，

为了优化特定目标，Agent 有时不会立即

将作业调度到 Spark 集群中，而是等待某

些特定的 VM 变为空闲状态后再进行调度。

因此，在一个包含 N 个 VM 的集群中，动

作 空 间 包 括 N+1 种 可 能 的 离 散 动 作 。 其

中，Action0 表示 Agent 选择等待特定 VM

空 闲 后 再 进 行 调 度 ， Action1 到 ActionN

表示 Agent 选择当前 Spark 集群中的某个

VM 来为作业创建 Executor。

（6） 奖励

Agent 在 采 取 行 动 后 立 即 获 得 奖 励 ，

并根据奖励优化其策略。根据行动的效果，

Agent 可能收到正向或负向的奖励。正向

奖励鼓励 Agent 继续采取有效行动，从而

优 化 整 个 Episode 中 的 累 积 奖 励 。 相 反 ，

负向奖励会促使 Agent 避免不良行为。在

每 个 Episode 中 ， 为 了 最 大 化 累 积 奖 励 ，

Agent 必须综合考虑当前奖励和未来的累

积奖励。当前奖励指在 Agent 成功或失败

地放置一个 Executor 时，环境给予 Agent

的奖励。当 Agent 成功放置 Executor 时，

会 获 得 少 量 正 向 奖 励 。 如 果 Agent 放 置

Executor 失败，将会获得大量负向奖励，

并导致 Episode 提前结束。此外，为了避

免 Agent 过度执行等待操作以规避失败，

当 Agent 执 行 等 待 操 作 时 ， 环 境 会 给 予

Agent 一 小 部 分 负 向 奖 励 。 当 一 个

Episode 成功结束时，环境会根据式 （14）

计算，并给予 Agent 一个 Episode 奖励。

当 Agent 执行非常差的操作，且所有

VM 保持开启状态直至整个调度事件完成

时，由于调度策略选择不佳，提交到 Spark

集群的所有作业需要最长时间才能完成。

在这种情况下，集群的最大成本可以定义

为作业执行时间与虚拟机价格的乘积。

Costmax =∑jÎ[1M ]
job j

Tmax
´∑iÎ[1N]

vm i
p （8）

当 Agent 选择一个非常好的策略，并

且所有 VM 保持开启状态直至整个调度事

件完成时，由于良好的调度策略，提交到

Spark 集群的所有作业将在最短时间内完

成。在这种情况下，集群的最小成本的定

义类似于最大成本的定义，即作业的最小

执行时间与虚拟机的价格的乘积。

Costmin =∑jÎ[1M ]
job j

Tmin
´∑iÎ[1N]

vm i
p （9）

在理想情况下，所有作业的 Executor

都很好地被放置，调度器可以获得一个作

业的最短平均作业响应时间，定义如下。

ARTTmin
= (∑jÎ[1M ]

job j
Tmin ) /M （10）

类 似 地 ， 如 果 所 有 作 业 放 置 的

Executor 都很差，调度器会得到一个作业

的最大平均作业响应时间。

ARTTmax
= (∑jÎ[1M ]

job j
Tmax ) /M （11）

对集群的总使用成本和作业的平均响

应时间使用最小-最大归一化方法，可以

将集群的总使用成本和作业的平均响应时

间标准化为[0, 1]。
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Costnorm =
Costtotal -Costmin

Costmax -Costmin

（12）

ARTnorm =
ARTtotal -ARTmin

ARTmax -ARTmin

（13）

Rfixed 是 一 个 固 定 的 Episode 奖 励 ， 其

将随 Agent 在每个 Episode 中表现的变化

而变化，以找寻最大化的目标函数。实际

上的目标是使集群的总使用成本和作业的

平均响应时间尽可能小，但在 DRL Agent

的训练过程中，则是使奖励尽可能大。因

此，Episode 奖励 Repi 定义如下。

Repi =Rfixed ´[(1 -Costnorm )´ α + (1 -ARTnorm )´

(1 - α)] （14）

式 （14） 所 示 的 Episode 奖 励 是 关 于

式 （5）、式 （12）、式 （13） 的组合。其中，

α的取值为[0，1]。通过调整式 （14） 中 α的

值，可以控制 Agent 在不同优化目标上的

重要性。如果选择 α为 0，则训练 Agent 只

关注缩短作业的平均响应时间；如果选择

α为 1，则训练 Agent 只关注降低集群总体

资源使用成本。如果选择 α 介于 （0, 1），

则训练 Agent 同时关注集群的总使用成本

和平均响应时间。

3.2　DRL作业调度器中的Agent训练

为了解决提出的 Spark 作业调度问题，

本文设计了两种基于 DRL 的 Agent 训练方

法 ： 一 种 是 基 于 C-DQN 的 Agent， 其 采

用 Q-Learning 方法；另一种是基于 PPO+

GAE 的 Agent。 在 Spark 作 业 调 度 环 境

中，任务和资源的分配都具有离散性，因

此本文需要使用支持离散化状态和动作空

间的 DRL 来解决调度问题。C-DQN 能够

有效解决离散状态空间和动作空间的调度

问题，并且在处理大规模状态空间时表现

出色；PPO+GAE 适应于集中调度任务的

分布式需求，具有较强的稳定性和泛化性。

对于复杂的调度问题，PPO+GAE 算法表

现优异。这两种 Agent 的工作方式有所不

同 ： C-DQN Agent 优 化 状 态 动 作 值 ，

PPO+GAE Agent 直接更新策略。这使它

们可以在相似环境下产生相似但不同的结

果。在 Spark 作业调度过程中，DRL 环境

提供作业规格信息，类似于实际工作负载

的执行情况，并将 VM 资源的可用性作为

状态空间的一部分来使用与更新。

3.2.1　C-DQN Agent

C-DQN 是基于 DQN 架构设计的，但

最后一层的输出不再是 Q 值的均值估计，

而是对值的预测。在实验中，每个动作都

有 N 个神经元来表示对值分布，这些分布

由 N 个分箱来表示，其范围在 Vmin 和 Vmax

之间，其中，Vmin 和 Vmax 分别表示值分布的

最小值和最大值。对于每个动作的 N 个神

经元输出，应用 Softmax 函数可以得到一

个概率分布，如式 （15） 所示。

pi (sa ; θ)=
exp fi (sa ; θ)

∑
j = 1

N

exp fj (sa ; θ)
（15）

其中，s 是当前状态，a 是动作，θ是代理

网络的参数， fi 是由神经网络输出的关于

分箱 i 的值。

当前对值分布和通过贝尔曼算子计算

得到的下一状态的对值分布可能不会精确

对齐，因此需要将值投影回适当的箱中。

贝尔曼算子操作和再投影的过程可以总结

为式 （16）。

(ΦTZθ (sa)) i
=∑

j=1

N é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
1-

||[Tzj ]
Vmax

Vmin
-zi

Dz

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

1

0

pj(s′a′;θ )

（16）

其中，Φ 是特征提取矩阵， T 是贝尔曼算
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子，Zθ (sa)是在状态 s下采取动作a的期望累

计回报，[Tzj ]
Vmax

Vmin
是值的限制范围，z 是一

个箱的间隔大小，zi 是贝尔曼算子集合中

的第 i 个算子值。s′为执行当前动作 a 后从

当前状态 s 转移到的下一个状态，a′为在下

一状态 s′时可能采取的动作。为了最小化

贝尔曼算子作用后的预测分布与实际分布

之间的距离，本文需要设计损失函数并使

用梯度下降算法对其进行优化。根据损失

函数来更新模型的参数 θ，以使预测的对

值分布尽可能接近目标分布。

L(θ)=DKL(ΦTZθ′ (sa) |Zθ (sa) ) （17）

L(θ)=-∑
i
(ΦTZθ′ (sa)) i

log pi (sa ; θ)    （18）

其 中 ， L(θ) 表 示 损 失 函 数 ， DKL 表 示

Kulback-Leibler 散度，θ′表示参数 θ根据

梯度下降算法更新得到的新参数值。

在 基 于 C-DQN 的 Spark 作 业 调 度 器

中，本文使用循环重放缓冲区来存储先前

的转换 (sar)，并从中随机抽取小批量样

本来训练深度神经网络。然后，使用概率 ϵ

来选择任意动作 a，或者从 Qθ (sa) 中采样

一个动作来创建 Executor，并收集奖励 r。

最 后 ， 采 样 一 批 数 据 并 利 用 L(θ) 更 新 θ。

进 而 ， 得 到 如 下 基 于 C-DQN Agent 的

Spark 作业调度器构建算法。

算法 1　基于 C-DQN 的 Spark 作业

调度器

输入：一维向量，表示集群中每个

VM 的可用 CPU 内核数和内存大小，以

及当前正在提交的作业信息；

输出：创建的 Executor 放置序列

1.forfor 每次迭代 dodo

2. 从环境中获得作业和虚拟机信息和

状态 s

3. 以概率 ϵ 选择一个随机动作 a，否

则从 Qθ (sa) 中采样一个动作

4. 利用选择的动作创建 Executor

5. 收集奖励 r，以及新状态 s，将 s，

a，r 存储在回放缓冲区中

6. 从 回 放 缓 冲 区 中 采 样 一 批 数 据 ，

并更新 Agent 的网络参数 θ

7.end forend for

3.2.2　PPO+GAE Agent

PPO Clip 是 PPO 的一种变体，相比于

PPO Penalty 有更加广泛和良好的应用效

果。其核心思想是通过直接限制策略更新

的范围来优化策略，而不需要随时间变化

动态调整惩罚项。在 PPO Clip 中，替代优

势的定义如下。

LСLIP
ηk

(η)=

Eτ  πη

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú∑
t = 0

T )é

ë

ê
êê
ê
ê
êmin(ρ t (πηπηk

)A
πηk

t 

clip(ρ t (πηπηk
)1 - μ1 + μ)A

πηk

t

（19）

ρ t (η)=
πη (at| st )

πηk
(at| st )

（20）

其中，η 表示当前策略的参数；ηk 表示旧

策略的参数；At 是对时刻 t 的优势的估计；

μ 表示一个小的正值，用来限制策略更新

的幅度，防止更新过快；πη 表示当前策略；

min 为最小值函数；clip 为截断函数，当其

超出指定的上下限时，函数将返回对应的

上限或下限值；at 表示在 t 时刻采取的动作；

st 表示在 t 时刻所处的状态。由于目标项 1-

μ 和 1+μ 不依赖于 η，其梯度为 0。因此，

超出可信区域的样本将被移除，以免引入

过多的更新。

GAE 是一种优化优势函数的方法，旨

在 平 衡 方 差 和 偏 差 之 间 的 关 系 。 在 DRL

中，直接使用每个时间步的即时回报 rt 作

为长期回报的估计会导致较大的方差，因

为每个时间步的回报可能波动较大，从而
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影响策略更新的稳定性，但偏差较小。基

于优势函数的方法通过整合多个时间步的

信息来估计长期回报，减小方差但可能增

加偏差。GAE 通过加权平均多个时间步的

估计来权衡这两种效应。GAE 的形式可以

表示为式 （21）。

∑
l = 0

¥

(γλ)l δV
t + 1 （21）

其中，γ 表示折扣因子，λ 表示权重因子，

l 表示未来时间步数的索引，δV
t + 1 表示在时

间步 t + 1 上基于当前值函数 V 的误差。本文

采用倒序计算来估计序列中每个时刻的值，

即从时刻 t + 1 开始，逐步估计到时刻 t。

At

GAE(γλ)
=∑

l = 0

¥

(γλ)l δV
t + 1 = δ

V
t + γλÂ

GAE(γλ)
t + 1 （22）

在基于 PPO+GAE 的 Spark 作业调度器

中，Agent 会在事件开始时观察环境，获取

集群中所有VM状态和当前提交作业的信息。

每次迭代中，Agent 先策略网络运行 T 个时

间步长，收集每个时间步的状态、动作和奖

励；然后使用 GAE 对优势进行估计，并更

新策略，通过新的策略来选择动作并创建

Executor；最后用式 （19） 更新替代优势，

用新的替代优势和学习参数 a 更新策略参数

η。进而，得到如下基于 PPO+GAE Agent

的 Spark 作业调度器构建算法。

算法 2　基于 PPO+GAE 的 Spark 作

业调度器

输 入 ： 一 维 向 量 ， 表 示 集 群 中 每 个

VM 的可用 CPU 内核数和内存大小，以

及当前正在提交的作业信息

输出：创建的 Executor 放置序列

1.forfor 每次迭代 dodo

2. 从环境中获得作业和虚拟机的信

息和状态 s

3. 运行策略 πηT 次，收集 st，at，rt

4. 估计优势 At

GAE(γλ)
= δV

t + γλÂ
GAE(γλ)
t + 1

5. 更新策略 πold ¬ πη

6. 利用策略选择动作并创建 Executor

7. 更新LСLIP
ηk

(η)

8. η¬ η - αLCLIP
πη

(πηk
)

9.end foend fo

3.3　训练环境调度流程设计

因为 Agent 在训练期间需要与环境进

行大量交互，为了提高评估效率、评估准

确性以及降低外部因素的干扰，本文使用

模拟的集群环境来训练 DRL Agent。表表 22

总结了在进行调度过程中，Agent 选择操

作后产生的惩罚和奖励。图图 22 所示为 DRL 

Agent 训练过程中细化惩罚机制后的环境

表 2　动作-事件-奖励对应情况

序号

1

2

3

4

5

6

7

动作

0

0

0

1…N

1…N

1…N

1…N

事件

一个提交的作业尚未放置完所有的Executor，但是Agent开始等待放置Executor

当前作业之前的作业的执行者已经被放置，等待当前作业的执行者被放置

提交的作业队列为空，但Agent正在等待调度

集群没有足够的资源

集群拥有足够的资源，持有当前作业的执行者的虚拟机拥有足够的资源

集群有足够的资源，但当前作业的执行者所在的虚拟机没有足够的资源

所有作业都被成功调度，一个Episode成功完成

奖励值

-100

-2

-300

-300

+2

-300

10 000
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工作流程。表表 22 中每个惩罚或奖励的序号

对应于图图 22 所示的序号。本文使用的模拟

环 境 可 以 用 于 训 练 一 个 或 多 个 DRL 

Agent，即实现一个或多个目标，如成本

效率、响应时间的最优化。

4　　实验与评估

Agent 在训练过程中需要与环境频繁

交互，而将 DRL 集成到真实的 Spark 集群

中涉及大量的部署、管理和维护工作，这

些工作包括现有系统的集成与协调、监控

模型性能等，超出了本文的主要研究范畴。

因此，为了提高评估效率、评估准确性以

及降低外部因素的干扰，本文采用模拟的

集群环境来训练 DRL Agent。这种方式能

够有效控制实验条件，减少外部因素的干

扰，从而更准确地验证算法的性能。本节

将详细描述模拟实验的设置、用于比较的

基线调度算法，以及模拟实验的结果分析。

4.1　实验设置

（1） 集群资源

本文选择了具有不同定价模型的 VM

EA/09?>EA/09?>

;

;

;

;

;

;-

-

-

-

-

-

2;

),,D

09A
E.DB

+,Agent

,DExecutor

90A
E.DB

EA�
,4>2

0+13Repi

1;

,D=)
-?
09D<

4

6

5

7

3

2

1

图 2　DRL Agent 环境工作流程
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实例类型训练和评估 DRL Agent 作业调度

器，以优化成本、模拟 Spark 集群部署在

公共云上的真实情况。表表 33 总结了集群资

源的详细信息。VM 实例的定价以阿里云

的 开 源 大 数 据 平 台 E-MapReduce （通 用

型） 模型为标准定价。

（2） 工作负载

本文使用 BigDataBench[42]基准测试套

件进行实验，选取了 3 种类型的应用程序：

计算密集型的 WordCount、内存密集型的

Sort 和网络密集型的 PageRank。本文使

用均匀分布和泊松分布来生成符合表表 44 所

示配置需求的作业。

（3） 作业到达时间

本 文 从 cluster-trace-gpu-v2023 中

提取 24 h 的作业到达率 （即 QoS 栏中标记

为 LS 的数据），用作模拟作业到达时间。作

业到达时间为正常 （1 h 内 50 个作业到达）

和突发 （10 min 内 100 个作业到达）。当作

业到达时，若 Spark 集群资源不足以进行调

度，该作业将被置于等待队列。一旦集群资

源充足，调度器将会对其进行调度。

（4） Spark 作业集

本文将工作负载的生成分布和作业到

达时间相结合，一共生成了 4 组 Spark 作

业集：正常-均匀作业集、正常-泊松作业

集、突发-均匀作业集、突发-泊松作业

集。针对每个作业集本文都进行了一次单

独完整的实验，即从输入一个作业集到运

行出实验结果的整个过程。

（5） 训练

本文收集了真实的 Spark 集群中作业

的执行信息，并将其用作后续仿真环境的

模拟数据。通过仿真环境，本文能够模拟

一个高效的 Spark 作业调度过程，从而对

本文设计的 DRL Agent 进行训练。在进行

调度的过程中，如果作业中的 Executor 放

置不当，仿真环境会将作业的执行时间增

加 30% 作为惩罚。DRL Agent 的环境工作

流程如图图 22 所示。本文对 DRL Agent 的训

练 环 境 配 置 了 TensorFlow 2.11、 TF 

Agent 0.16.0 和 Python 3.7。其中，本文

使用 TensorFlow 2.11 提供的模型构建和

训 练 与 评 估 应 用 程 序 编 程 接 口

（application programming interface,

API）；使用 TF Agent 0.16.0 的 C-DQN、

PPO+GAE 和 基 础 API， 包 括 环 境 交 互 、

策略定义、经验回放、网络架构以及评估

工具等；将 Python 3.7 作为运行环境，其

提供了执行 TensorFlow 和 TF Agent 代码

所需的基础平台。

（6） 超参数

表表 55 列出了 DRL Agent 的超参数设置

以 及 其 他 环 境 参 数 。 表表 55 中 的 奖 励 能 向

Agent 提供有效的行动奖励，Agent 成功

放置 Executor （+2 奖励）、Agent 决定等

待 （-2 奖励） 的情况下，Agent 没有违反

任 何 约 束 ， 可 以 继 续 进 行 调 度 。 若 在

Agent 选择等待操作时 （操作 0） 给予的

奖励是 0 或大于 0，则可能导致 Agent 无

限选择等待以累积正奖励，因此本文对等

表 3　集群资源详细信息

名称

ecs.g7.xlarge

ecs.g7.2xlarge

ecs.g7.3xlarge

CPU/core

4

8

12

内存/GB

16

32

48

数量/个

3

3

3

每秒的使用

价格/元

0.16

0.32

0.48

表 4　工作负载和配置

应用程序

CPU/core

内存/GB

Executor

WordCount、Sort、PageRank

1~6

1~12

1~8
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待操作分配了固定的负奖励 （-2 奖励），以

促使 Agent 在有足够的集群资源可用时放

置 Executor。Executor 被安置在错误的位

置时，会导致 Episode 提前终止而获得巨大

的负奖励 （-300 奖励）。固定的 Episode 奖

励 Rfixed 被定得非常高 （+10 000 奖励） 以

激励 Agent 寻找更佳的策略，从策略中寻

求更多的改进，以进一步优化期望的目标。

（7） 基线作业调度器

使用 7 种不同的作业调度器作为基线，

其中前 5 种为普通基线作业调度器，后两

种为基于 DRL Agent 的基线作业调度器。

· 循 环 （round robin， RR） 调 度 ：

Spark 使 用 的 默 认 作 业 调 度 器 ， 用 于 将

Executor 放置在 VM 中。

· 短 作 业 优 先 （shortest job first，

SJF） 调度：根据作业运行时间的长短来

调度，作业运行时间越短，优先级越高。

· 首次适应 （first fit，FF）：每次都

寻找第一个可用的 VM，并把 Executor 放

置在第一个可用 VM 中。

· 整 数 线 性 规 划 （integer linear 

programming， ILP）： 将 Executor 放 置

建模成 ILP 问题，然后使用混合 ILP 求解

器来查找当前作业对应的所有 Executor 的

最佳放置位置。

· 自 适 应 Executor 放 置 （adaptive 

executor placement，AEP）：使用先前的

作业配置信息在集中式和分散式 Executor

放置方法之间进行切换。在调度过程中，

其可以为作业自由选择分散或合并放置方

法 。 该 算 法 使 用 首 选 放 置 策 略 把 作 业 的

Executor 放置在第一个选择的 VM 中。

· DQN Agent[34]： 一 种 基 于 Q-

Learning 算法的作业调度器，与本文提出

的 DRL Agent 作业调度器使用相同样模拟

仿真环境进行训练。

· REINFORCE Agent[34]： 一 种 基 于

策略梯度算法的作业调度器，与本文提出

的 DRL Agent 作业调度器使用相同的模拟

仿真环境进行训练。

4.2　DRL Agent的收敛性

图图 33 至图图 66 分别展示了 C-DQN Agent

和 PPO+GAE Agent 在 上 述 4 个 Spark 作

业集上的收敛性。使用不同的 α参数值训

练 DRL Agent，说明不同 α参数对作业调

度 效 果 的 影 响 。 C-DQN Agent 每 迭 代

1 000 次 对 其 进 行 一 次 评 估 ， 而 PPO+

GAE Agent 每迭代 10 000 次对其进行一

次评估。每次评估 Agent 时，Agent 执行

10 次并对结果取平均值。对于作业到达时

间为正常模式的 Spark 作业集，本文对 DRL 

Agent 分 别 进 行 了 10 000 和 100 000 次

迭 代的训练；对于突发模式的 Spark 作业

集来说，分别进行了 20 000 和 200 000 次

表 5　DRL Agent 的超参数和环境参数

参数

Rfixed

批次大小

Episode数

惩罚指数

学习速率

折扣系数

α

迭代数/次

有效行动奖励

Q-网络中的神经元个数

GAE方差和偏倚系数

Executor放置不当惩罚系数

Clip epsilon系数

单轮更新的采样步数

数据复用次数/次

PPO网络维度数/维

Episode提前终止奖励

值

10 000

64

10

0.001

0.001

0.99

0.0/0.2/0.5/0.8/1.0

10 000/20 000

100 000/200 000

-2/2

200

0.01

0.3

0.2

25

10 000

(200，100)

-300
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迭代训练。

在图图 33 至图图 66 中，α值表示对集群总使

用成本和作业平均响应时间的重视程度。α

值越大表示 Agent 越重视集群的总使用成

本；较小的 α 值表示 Agent 更重视作业的

平均响应时间。当 α值为 0 时，Agent 只关

注作业的平均响应时间，忽略集群的总使

用成本。当 α的值为 0.5 时，Agent 同等关

注集群的总使用成本和作业的平均响应时

间。当 α值为 1 时，Agent 只关注集群的总

使用成本，而忽略作业的平均响应时间。

因 此 ， Agent 在 训 练 期 间 获 得 的 Episode

奖励会根据 α值的变化而变化。

图图 33、图图 44 展示了 C-DQN Agent 在 4 个

作业集训练中的累积平均奖励变化。类似

地，图图 55、图图 66 展示了 PPO+GAE Agent 在
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图 3　C-DQN Agent 在正常作业到达时间模式下的收敛性验证
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训练迭代中的累积平均奖励变化。在训练

过程中，DRL Agent 不断地进行学习，并

追 求 累 积 更 高 的 奖 励 。 高 奖 励 表 明 DRL 

Agent 学 习 到 了 更 优 的 策 略 。 初 始 阶 段 ，

两个 DRL Agent 都只能获得负面奖励，但

随着多次迭代探索状态空间，它们逐渐获

得更多奖励，并最终趋于稳定。在收敛过

程中，DRL Agent 持续探索更多可能的调

度策略，寻求更高的奖励，有时可能会导

致奖励暂时下降。由于作业数量增多且到

达速率加快，两个 DRL Agent 需要更多时

间学习如何调度突发到达的作业模式，因

此它们的收敛需要更多的迭代次数。

本 文 实 验 结 果 显 示 基 于 DRL 的 C-

DQN Agent 和 PPO+GAE Agent 能够在训

练过程中逐步达到收敛状态，说明它们能
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图 5　PPO+GAE Agent 在正常作业到达时间模式下的收敛性验证
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够通过学习和优化，逐渐改进作业调度性

能，且 DRL Agent 能够在探索和利用之间

找到较好的平衡点。本文实验结果不仅证

实了 DRL Agent 在面对复杂的、不确定性

高的环境时，能够通过 DRL 方法有效地学

习和优化决策策略，还表明 DRL Agent 在

长期优化过程中能够通过不断学习和调整，

在长期的时间尺度上达到更高的作业完成

率 ， 获 得 更 高 的 资 源 利 用 率 。 特 别 地 ，

DRL Agent 能够灵活地调整作业调度策略

来应对作业调度系统中随时间变化的工作

负载、资源可用性和其他实时变化因素，

保持作业调度的高效性和稳定性。

4.3　集群总使用成本评估

验 证 了 C-DQN Agent 和 PPO+GAE 

Agent 的收敛性之后，本文进一步使用模

拟 环 境 对 比 评 估 了 新 提 出 的 基 于 DRL 

Agent 的作业调度器与传统基线作业调度

器在集群总成本方面的表现。关于集群总

使用成本、作业的平均响应时间和 QoS 达

成 率 的 计 算 ， 分 别 按 照 式 （3）、 式 （4）

和 式 （6） 计 算 。 表表 66 详 细 展 示 了 4 个

表 6　两种基于 DRL 的作业调度器与基线作业调度器的集群总使用成本对比

作业调度器

FF

SJF

RR

AEP

ILP

DQN0.0

DQN0.2

DQN0.5

DQN0.8

DQN1.0

REINFORCE0.0

REINFORCE0.2

REINFORCE0.5

REINFORCE0.8

REINFORCE1.0

C-DQN0.0

C-DQN0.2

C-DQN0.5

C-DQN0.8

C-DQN1.0

PPO+GAE0.0

PPO+GAE0.2

PPO+GAE0.5

PPO+GAE0.8

PPO+GAE1.0

不同作业集下的总使用成本/元

正常-均匀作业集

57.6192

54.8352

69.0144

62.3104

4343..44164416

60.7651

56.3888

57.1302

55.8355

54.7936

56.2726

53.2947

51.6262

47.8220

49.2153

56.5158

54.4762

53.5030

54.1725

52.4858

52.8755

50.9798

45.0085

48.4310

4444..44104410

正常-泊松作业集

56.6775

54.8352

68.9408

60.2624

4444..06880688

61.9209

60.6874

58.9987

59.7968

55.8845

55.4524

50.8854

51.0361

49.1932

48.4832

58.4816

56.9679

53.8963

51.4380

50.3677

55.1324

52.6483

50.8744

48.9876

4646..19321932

突发-均匀作业集

49.2352

50.1568

53.0944

52.4045

4343..68656865

53.4792

49.0311

50.9734

51.2682

46.5247

50.1493

52.1880

51.6477

48.0789

46.9984

50.8954

49.3458

51.6790

43.9975

46.3538

47.4870

51.8769

45.2345

43.7805

4141..27832783

突发-泊松作业集

47.2832

46.7936

50.9152

48.8320

4242..68656865

47.7292

45.3270

46.1140

45.0972

44.7595

47.8571

48.9367

49.8664

45.6488

44.3587

46.7622

45.2346

48.4477

44.4381

43.1210

43.8755

42.9798

45.5085

4040..43104310

41.4410
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Spark 作业集下各个作业调度器的集群总

使用成本。表中第一列为作业调度器的类

型，后面的数字代表着基于 DRL Agent 的

作业调度器的 α值。

在正常的作业到达时间模式下，由于

作业到达时间相对宽松，Spark 集群拥有

足够的资源来执行作业。在这种情况下，

ILP 每次都寻找最优的作业放置策略，从

而能将集群总成本降至最低。然而，表现

最好的 DRL——PPO+GAE 在成本上表现

非 常 接 近 ILP 作 业 调 度 器 。 具 体 而 言 ，

PPO+GAE 的 表 现 仅 比 最 佳 的 ILP 差 约

2%，但却比其他普通基线作业调度器表现

好 约 20%， 比 最 好 的 基 线 DRL 好 约 5%。

尽管在某些 α值下，本文提出的基于 DRL

的作业调度器的集群总使用成本可能会比

基线算法高，但从整体趋势来看，其通常

比基线作业调度器更具成本效益上的优势。

作业到达时间模式为突发时，通常没

有足够的 Spark 集群资源来调度所有作业，

因此作业调度器必须等到资源被已经运行

完毕的作业释放出来才能继续调度剩余作

业。尽管 ILP 在该模式下依旧使总使用成

本很低，但是由于作业到达密集、作业执

行器放置不当，作业的执行时间增长，从

而增加了集群的总使用成本。所以，ILP

在该模式下并不是最优的作业调度器。本

文提出的基于 DRL 的作业调度器充分考虑

了作业的特性以及环境状态，因此总能为

作 业 提 供 最 佳 的 调 度 策 略 。 表 现 最 佳 的

PPO＋GAE 比 普 通 基 线 作 业 调 度 器 好 约

5%，比最好的基线 DRL 好约 10%。

4.4　作业平均响应时间评估

本 文 在 评 估 集 群 总 使 用 成 本 的 同 时 ，

还计算了一段时间内安排的所有作业的平

均响应时间，以比较作业调度器的性能。

表表 77 给出了各个作业调度器在 4 个 Spark 作

业集下的作业平均响应时间。

对 于 正 常 的 作 业 到 达 时 间 模 式 ， ILP

虽然每次都能够通过寻找最优的放置策略

来降低总使用成本，但这一过程却需要花

费大量的时间，导致作业的平均响应时间

最 大 。 本 文 提 出 的 基 于 DRL 的 作 业 调 度

器 ， 即 C-DQN 和 PPO+GAE， 要 比 普 通

基线作业调度器要好，但是另外的两个基

线 DRL 作 业 调 度 器 ， 即 REINFORCE 和

DQN，则表现得与普通基线作业调度器差

不多。本文提出的基于 DRL 的作业调度器

相比于所有参考基线作业调度器展现了卓

越的性能，其实现的调度效果相较于同类

型的基线 DRL 作业调度器，平均响应时间

减少了大约 4%；与普通的基线作业调度器

相比，平均响应时间缩短接近 10%。这一

显著的改进表明优化后的基于 DRL 的作业

调度器能够更有效地理解作业特性和掌握

环境状态，为 Spark 集群作业调度提供了

一个更高效的解决方案。

作业到达时间模式为突发时，作业通

常必须等待更多的可用资源。而且，如果

作业安排与作业特征不匹配，则作业的完

成时间将增加，这将导致较长的平均作业

持续时间。所以普通作业调度器很难学习

到作业的特性，导致普通作业调度器在面

对突发作业到达时间模式时会有更长的作

业平均响应时间。基于 DRL 的作业调度器

可以捕获作业持续时间和作业安排良好性

之间的潜在关系，并将此信息作为减少作

业持续时间的策略纳入经过训练的策略中，

从而缩短作业平均响应时间。因此，本文

提出的基于 DRL 的作业调度器在整体上能

够将作业的平均响应时间相比基线调度器

缩短约 5%。具体来说，本文提出的基于

DRL 的作业调度器的作业平均响应时间比

基线 DRL 作业调度器缩短约 3%，比普通
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基线作业调度器缩短约 8%。

4.5　QoS达成率评估

要满足 QoS 要求，人们需要同时考虑

集群总使用成本和作业平均响应时间。所

以对于普通基线作业调度器来说，集群的

总使用成本和作业的平均响应时间都较高，

导 致 其 QoS 达 成 率 相 对 比 较 低 。 而 基 于

DRL 的作业调度器则能够通过不断地学习

作业的特征和 Spark 集群的状态变化，降

低集群的总使用成本或者缩短作业的平均

响应时间，获得更高的 QoS 达成率。

表表 88 展示了基于 DRL 的作业调度器和

基线作业调度器的差异，其中 α的取值为

[0,1]。调整 α 的值可以使 Agent 侧重于不

同的目标，也可以使基于 DRL 的作业调度

器的 QoS 达成率不断变化。如果选择 α为

0，则 Agent 将接受训练，基于 DRL 的作

业调度器的 QoS 达成率的提高只依赖于缩

短作业的平均响应时间；如果选择 α为 1，

则 Agent 将 只 降 低 集 群 总 体 资 源 使 用 成

本，QoS 达成率的提高将只依赖于降低集

群总体使用成本。因此，当 α等于 0.5 或者

接近 0.5 时，基于 DRL 的作业调度器将注

重集群总使用成本和作业平均响应时间的

表 7　两种基于 DRL 的作业调度器与基线作业调度器的作业平均响应时间对比

作业调度器

FF

SJF

RR

AEP

ILP

DQN0.0

DQN0.2

DQN0.5

DQN0.8

DQN1.0

REINFORCE0.0

REINFORCE0.2

REINFORCE0.5

REINFORCE0.8

REINFORCE1.0

C-DQN0.0

C-DQN0.2

C-DQN0.5

C-DQN0.8

C-DQN1.0

PPO+GAE0.0

PPO+GAE0.2

PPO+GAE0.5

PPO+GAE0.8

PPO+GAE1.0

不同作业集下的作业平均响应时间/s

正常-均匀作业集

56.46

57.66

62.78

59.16

68.80

5454..8080

56.83

55.14

57.61

58.23

56.42

60.94

59.46

63.82

64.62

5252..8181

53.48

55.61

56.67

58.17

55.84

57.87

56.65

58.59

59.99

正常-泊松作业集

61.75

60.45

67.14

63.20

72.80

5656..7878

58.17

59.22

61.62

60.47

60.15

64.38

62.46

63.51

66.67

5555..0505

56.48

57.16

60.17

58.86

58.24

60.02

61.56

60.48

62.89

突发-均匀作业集

163.44

162.31

178.98

164.62

184.36

158.34

156156..8787

159.97

165.99

162.83

160.35

159.39

161.44

162.64

163.88

155.49

157.48

156.13

163.89

159.32

150150..9797

157.32

152.48

155.98

162.47

突发-泊松作业集

197.69

195.16

214.63

193.06

220.47

186186..6363

192.42

189.31

195.88

197.50

189.40

191.11

192.01

190.75

193.10

185.12

187.81

190.48

189.82

194.20

182182..8484

186.87

185.65

193.59

189.99
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平衡，使两方面都下降，从而得到了更高

的 QoS 达成率。总体来讲，本文提出的基

于 C-DQN 的 作 业 调 度 器 和 基 于 PPO+

GAE 的 作 业 调 度 器 的 QoS 达 成 率 比 基 线

DRL 作业调度器好约 10%，比普通基线作

业调度器好约 20%。

5　　结束语

本文应用 DRL 来解决云环境下 Spark 集

群作业的调度问题，基于训练的两种核心

DRL Agent， 即 C-DQN Agent 和 PPO+

GAE Agent， 设 计 了 能 够 同 时 优 化 多 个

QoS 要求的 Spark 作业调度器。本文为了

帮助 Agent 理解资源限制、作业性能变化

和集群 VM 成本，模拟了有效的奖励信号。

C-DQN Agent 和 PPO+GAE Agent 可 以

自动地与集群环境进行交互学习进而优化

作业调度目标，无须预先了解关于作业或

集群的具体信息。实验结果显示，本文设

计的 DRL Agent 作业调度器具备降低总使

用成本和缩短平均响应时间的能力，表现

显著优于基线作业调度器。此外，其还展

现出优秀的多目标优化平衡性能，相较于

基线作业调度器，在成本和响应时间的优

表 8　两种基于 DRL 的作业调度器与基线作业调度器的 QoS 达成率对比

作业调度器

FF

SJF

RR

AEP

ILP

DQN0.0

DQN0.2

DQN0.5

DQN0.8

DQN1.0

REINFORCE0.0

REINFORCE0.2

REINFORCE0.5

REINFORCE0.8

REINFORCE1.0

C-DQN0.0

C-DQN0.2

C-DQN0.5

C-DQN0.8

C-DQN1.0

PPO+GAE0.0

PPO+GAE0.2

PPO+GAE0.5

PPO+GAE0.8

PPO+GAE1.0

不同作业集下的QoS达成率

正常-均匀作业集

0.67

0.69

0.58

0.64

0.52

0.69

0.72

0.77

0.68

0.75

0.77

0.76

00..8080

0.74

0.72

0.74

0.78

0.86

0.82

0.76

0.78

0.83

00..8787

0.80

0.79

正常-泊松作业集

0.64

0.69

0.56

0.61

0.50

0.68

0.71

0.76

0.73

0.70

0.72

0.70

00..7979

0.74

0.75

0.74

0.80

0.78

0.84

0.73

0.75

0.79

00..8585

0.82

0.74

突发-均匀作业集

0.47

0.50

0.38

0.48

0.42

0.54

00..7070

0.66

0.57

0.68

0.64

0.65

0.69

0.62

0.62

0.66

0.63

0.73

0.68

0.70

0.72

0.68

00..7676

0.71

0.64

突发-泊松作业集

0.46

0.52

0.39

0.47

0.44

0.63

0.61

0.68

0.67

0.54

0.68

0.61

0.66

00..7171

0.61

0.64

0.62

0.72

0.67

0.68

0.69

0.66

0.71

00..7474

0.72
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化方面均有明显改进。但本文设计的作业

调度器还存在如下问题需要进一步改善，

在今后的工作中值得深入探索与研究。

· 未来应探讨不同作业特性如何影响

作业持续时间，研究更加有效的奖励模型，

使其可以在即时奖励的情况下调整成本和

作业持续时间，从而使 DRL Agent 在执行

作业调度过程中更高效。

· 未来应提取在训练 DRL Agent 过程

中 基 于 当 前 状 态 做 出 决 策 的 策 略 ， 用 于

真 正 的 大 规 模 Spark 集 群 部 署 ， 以 进 一

步 训 练 Agent 获 得 更 精 确 和 高 效 的 作 业

调 度 决 策 模 型 ， 并 把 这 个 模 型 应 用 在 真

实 集 群 中 来 解 决 真 实 的 Spark 集 群 作 业

调度问题。

· 未来应把调度目标从作业的平均响

应时间改为作业期限的最大延迟，并以此

为导向来拓展 DRL Agent 的架构，使其能

够有效地优化作业调度，实现进一步减少

作业延迟和提高资源利用率的目的。
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