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一种基于核数分配的任务智能调度方法

刘柳1，2　凡益民2　刘田2*　张琰1

（1.  西安电子科技大学通信工程学院, 西安 710071；2.  中国电子科技集团公司第十研究所, 成都 610036）

摘　要　新一代航天测控与通信地面系统由大规模异构云计算资源池构成。为了给不同的测控通信任务合

理分配可用算力，提出了一种基于核数分配的智能调度方法，该算法根据每个任务占用核数大小来分配不同

CPU/GPU 进行任务处理。建立了任务核数分配问题的马尔科夫决策过程模型，根据执行任务数量和可供调度的

处理器数量建立 Q 表，制定各处理器资源负载均衡的奖励值最大化原则，寻找使调度性能最优的任务分配路径，

逐次计算奖励和更新 Q 值，完成多周期训练，根据奖励回路不断迭代优化输出调度结果。实验分析结果表明，本

文算法可以在保证任务均衡部署的前提下最大化计算核的利用率，相比已有算法提升了多核分配的合理性，优化

了系统整体性能。
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Abstract　 The  new  generation  of  ground  systems  for  space  tracking,  telemetry,  and  command  (TT&C)  and
communication  is  composed  of  a  large-scale  heterogeneous  cloud  computing  resource  pool.  To  allocate  available
computing power to different TT&C and communication tasks reasonably, an intelligent scheduling method based on
core allocation is proposed. This algorithm allocates different CPUs/GPUs for task processing based on the number of
cores required by each task. This paper establishes a Markov decision process (MDP) model for the task core allocation
problem, constructs a Q-table based on the number of tasks to be executed and the number of available processors for
scheduling, formulates a principle of maximizing reward values for load balancing across processor resources, searches
for the task allocation path that optimizes scheduling performance, iteratively calculates rewards and updates Q-values,
completes  multi-cycle  training,  and  continuously  iterates  and  optimizes  the  output  scheduling  results  based  on  the
reward circuit.  Experimental  analysis  results  show that  this  algorithm can maximize  the  utilization rate  of  computing
cores while ensuring balanced task deployment. Compared with existing algorithms, it enhances the rationality of multi-
core allocation and optimizes the overall system performance.
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0     引　言

随着近年来我国在轨飞行器数量跃居世界前

列，已规划低轨卫星数量过万，空间平台数量呈几何

倍增长，天地测控与通信容量需求激增。现有测控

基础设施“一站一制”，与测控对象绑定，通信制式封

闭，烟囱式建设，测控资源孤立难以自适应转换和复

用。由于陆、海、空、天各域之间电波传播环境差别
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巨大，导致测控体制、波形和链路协议各不相同，造

成了多模态融合瓶颈，推动了新一代航天地面基础

设施逐步向软件可定义、功能可重构的大规模航天

测控云架构演进[1]。

聚合后的测控云化资源池需支持多制式多通

道，超大规模处理资源调配困难。因此，如何合理分

配可用的计算资源给不同的任务，成为了行业研究

的热点问题[2-5]。

基于马尔可夫决策过程的任务分配算法[6] 是一

种基于状态转移概率的任务调度算法，它利用状态

转移矩阵来表述任务间转换的可能性。每个任务都

有一个当前状态及一个状态转移概率矩阵 [7-8]，用来

描述任务之间的转移概率。每次进行调度行动时，

都会依据当前的状态和状态转移可能性矩阵决定采

取哪个行动，且会相应地更新状态转移概率矩阵。

文献 [9] 通过强化学习算法训练调度器，动态地分配

任务到可用的资源，从而最小化任务执行时间。文

献 [10] 基于强化学习的任务调度方法，在边缘设备

上有效地分配任务，以提高资源利用率和性能。文

献 [11] 用实验数据对节点进行深度学习训练，再用

强化学习方法进行资源分配，成功解决了动态资源

的调度难题。文献 [12] 面向工业物联网中异构资源

以及动态行为带来的挑战，提出了一个利用强化学

习来同时优化能耗和成本的实时调度方法。文献

[13] 把计算机资源看成是一种组合优化问题，并提出

了一种基于强化学习和模仿学习相结合的方法。

上述资源分配方案的模型及方法都较为复杂，

需要大量的训练数据来提高学习效果，导致在处理

分配调度问题时效率较低。实际应用中任务与资源

存在大组合空间搜索难题，传统方法面临训练样本

少、调度时效差等问题，迫切需要低复杂度的高效算

法满足多任务-多资源动态分配的强实时性。本文提

出了一种根据每个任务占的核数大小来分配不同算

力的基于马尔可夫决策过程的任务分配算法。该算

法可以保证任务均衡部署的前提下，使多核利用率

最大化。通过对不同任务占的核数大小的分析，使

任务之间的转移概率更加公平，从而提高系统的整

体性能。 

1     系统模型
 

1.1     状态转移矩阵和概率

在基于马尔可夫决策过程的任务分配算法中，

状态转移矩阵是非常重要的。状态转移矩阵的计算

需要考虑到任务之间的转移概率，其可用以下公式

表示：

P (Xt+1|Xt) = P(Xt+1|Xt,Xt−1, · · · ,X0) （1）

{X0,X1, · · · ,Xt}若该组变量 符合给定的条件概率 P，它
们所构成的集合就被称为马尔可夫链。样本轨迹指

由这些随机变量之间连续的转换所构成的路径，即

马尔科夫链。

转变的状态转换具有一定的概率，称为转移概

率。能够以表格形式展现转移概率的状态转移图，

称为马尔可夫表，即它是基于当前状态的概率转移

描述。发生的可能性也能够通过公式里的条件概率

来展现：

P′ = P (st+1| st) （2）

st st+1 P′从状态 到 的条件概率 表示马尔可夫链的关键

特性，认为未来的状态只依赖于当前的状态，不受过

去历史的影响。 

1.2     动作的选择

马尔可夫决策过程是由马尔可夫链增添了智能

体的行为和奖励元素，因此转移函数发生了变化，有

P′ = P (st+1| st,at) （3）

at st在状态 下将任务分配给适当的处理器。

转移概率是指当前状态下执行某个动作后转向

另一种状态的可能性。马尔可夫决策过程的样本轨

迹被比喻为马尔可夫链的一种扩展或升级形式：

MN = {s0,a0, s1,a1,r1, s2,a2,r2, · · · , sN ,aN ,rN} （4）

sN

aN rN s0

π (a| s)

π (a| s)

s a

它们分别对应着当前的状态 、正在进行的动作

以及当前状态 。这是一种由初始状态 按照特

定策略 驱动，生成与当前状态相关的行动，随

之获得反馈奖励的状态-行为-奖励序列。 指的

是状态 转换成动作 的可能性，即：

π (a| s) = P(a |s) （5）

MN

策略生成和状态迁移在马尔可夫决策过程中都带有

随机元素，马尔可夫过程实际上能生成众多路径，且

每条路径都配有相应的出现概率，例如某个路径

的概率为

P (MN) = P (s0)
N−1∏
i=0

P (ai|si) P (si+1|si,ai) （6）
 

1.3     奖惩值

智能体的目的是让整体路径的奖励和惩罚达到

最大，在处理某个情境任务时，将有限且拥有终端状

态的轨迹的奖惩值整体进行定义：

G = r1+ r2+ r3+ · · ·+ rN （7）

在从不截止的任务里没有终止阶段，按照之前

的公式来核算整个过程的奖励和惩罚就不合适了。

当产生的结果是无穷大时，就无法让智能体的奖励
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γ ∈ [0,1]

和惩罚总和达到最大。在马尔科夫决策过程里，增

添折扣因子 ，给全程的回馈奖励设定一个折

减值。对于智能体，

G = r1+γr2+γ
2r3+ · · ·+γNrN+1+ · · · =

∞∑
i=0

γiri+1 （8）

折扣因子影响对将来奖励和即时奖励的看重程度。

当折扣因子为 0 时，重视即时奖励；而当其为 1 时，

倾向于未来奖励。 

1.4     状态-动作值函数

π (s) : S → A策略函数 用来映射状态到行为。策

略函数本质上是描述每个状态下应采取的动作，即

追求在所有情况下采取最佳行动策略，以便最大程

度地收获奖励。

π在某种策略下，状态值函数 用来评估某个状态

优劣的指标，定义为

Vπ = Eπ [Gt| st = s] （9）

π

s Gt

状态值函数能够计算在指定策略 中，从某个状

态 出发预期能得到的收益，带入 可以得出：

Vπ = Eπ

 ∞∑
i=0

γirt+i+1|st = s

 （10）

策略的差异会导致状态值函数的变化。

π

π

状态-动作值函数 (Q 函数) 用来评估在既定策略

下执行某个动作在特定状态下产生效益优劣的工

具，其具体定义是在策略 下的状态-动作价值：

Qπ(s,a) = Eπ [Gt| st = s,at = a] （11）

π s a

Gt

即按照策略 ，从一个状态 出发执行行为 所能期望

得到的收益，带入 得出：

Qπ (s,a) = Eπ

 ∞∑
i=0

γirt+i+1|st = s,at = a

 （12）

状态值函数评价的是状态的价值，而 Q 函数评估的

是特定状态的动作价值。 

2     智能调度算法

针对动态测控与通信任务流的传统资源分配常

采用基于规则的调度方法，存在着板卡资源碎片多、

硬件利用率低、资源分配不合理等问题，本文提出根

据测控任务流特征与硬件资源池状态，实时更新搜

索的处理核分配策略，通过将优化问题建模成马尔

科夫决策过程并迭代求解，实现测控任务流与硬件

计算单元间的有效匹配。

贝尔曼方程常被应用于求解马尔科夫决策过程

问题，其中最优值函数就是与所有策略下值函数相

比能够产生最大值的值函数，即：

V ∗ (s) =max
π

Vπ (s) （13）

V ∗ (s)最优策略能够产生出最优值函数 ，而 Q 函数的

最大值也可以用来计算这个最优值函数：

V ∗ (s) =max
a

Q∗(s,a) （14）

值函数的贝尔曼方程可表示为

Vπ (s) =
∑

a

π(s,a)
∑

s′ ,r

P(s′,r|s,a )[r+γVπ (s′)] （15）

Q 函数的贝尔曼方程可以用另一种形式来表

述：

Qπ (s,a) =
∑

s′ ,r

P (s′,r|s,a)

r+γ∑
a′

π (a′|s′) Qπ (s′,a′)


（16）

动态规划方法用于求解得到贝尔曼方程。动态

规划将复杂问题分解为更简单的子问题，随后求解

每一个分支问题并存储答案，遇到重复的问题时不

会再次计算，而是直接使用先前得到的结果。 

2.1     值迭代和策略迭代

动态规划的实施方式存在两种：值迭代和策略

迭代。

如图 1 所示，值迭代的步骤如下：

1) 初始化随机值函数，即每个状态为随机值；

Q(s,a)

2) 计 算 所 有 状 态 -动 作 的 值 ， 即 Q 函 数 的

值；

Q(s,a)3) 用最大的 值对值函数进行更新；

4) 一直重复这个过程，直到值函数达到最优，即

收敛。
  

开始

随机初始化值函数 V(s)

对于每个状态 s 计算
其所有的 Q(s, a)

用值最大的 Q(s, a) 更新值
函数, 即 V(s)=max Q(s, a)

a

到达最大迭代次数

结束

是

否

值函数 V(s)

是否最优?

图 1    值迭代流程

Fig. 1    Value iteration flowchart
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如图 2 所示，策略迭代的步骤如下：

1) 随机初始化一批策略；

2) 评估通过随机策略得到的值函数是否最优，

即策略评估；

3) 对非最优策略进行优化提升；

4) 不断重复上述步骤，直到更新后的策略和更

新策略一样，即找到最优策略。
  

开始

随机初始化策略 π

计算策略的值函数 V(x)

改进策略

值函数
V(s) 是否

最优?
否

到达最大迭代次数 是

结束

图 2    策略迭代流程

Fig. 2    Policy iteration flowchart
 

Rt

如图 3 所示，按照贝尔曼动态规划理念，智能体

在当前状态下能够获得的时间累计折扣性奖励 可

以这样表述：

Rt = rt+1+γrt+2+ · · · =
∞∑

k=0

γkrt+k+1 （17）

rt+1

π

t st at

Q(st,at)

式中， 为当前状态下的即时收益，对不同时间点的

奖励给予重要性评估。智能体在给定策略 下，在特

定时间点 处于某个状态 下执行某动作 后获得奖

励的期望值被称为动作值函数 ：

Q(st,at) = Eπ (Rt| st,at) = Eπ(rt+1+γrt+2+γ
2rt+2+ · · · |st,at)

（18）
  

智能体

状态 回报 动作

环境

图 3    强化学习过程

Fig. 3    Reinforcement learning process
 

依据给定的状态转移规律，可得动作值函数的

贝尔曼方程形式，即：

Q (s,a) = rt +γ
∑

st+1

P (st+1|st,at)
∑
at+1

π (at+1|st+1) Qπ (st+1,at+1)

（19）

进一步可得到动作值函数的最优贝尔曼方程：

Q(s,a) = r(st,at)+γmaxQ∗(st+1,at+1) （20）

根据时序差分学习原则，动作值函数的更新公

式可以写为

Q (st,at)=Q (st,at)+α
[
rt+1+γ max

at+1∈A(st+1 )
Q (st+1,at+1)−Q (st,at)

]
（21）

其选择动作的策略依据为

π (s) = arg max
a∈A(s)

Q(s,a) （22）
 

2.2     算法执行步骤

整个核数分配算法可以概括为：系统根据执行

任务数量和可供调度的处理器数量建立 Q 表；制定

各处理器资源均衡分配得到最大化奖励值的原则，

寻找使调度性能最优的任务分配路径；逐次计算奖

励和更新 Q 值，完成相应训练周期；根据奖励值不断

迭代优化输出调度结果。图 4 为算法的流程图及核

心步骤。
  

初始化处理器
和任务信息

初始化 Q 值函数

设置学习参数

开始迭代训练

初始化当前状态

初始化处理器利用率

处理每个任务

选择处理器

更新处理器占用率

计算下一个状态

计算奖励和更新 Q 值

完成一个训练周期

是否完成所有
训练周期

否

显示处理器资源占用情况

是

图 4    调度算法流程图

Fig. 4    Scheduling algorithm flowchart
 

步骤 1　模型初始化

1) 确定处理器个数及处理能力 (以核数为单位)；
输入任务流个数及每个任务占用的资源数即核数。

2) 初始化 Q 值函数，创建 Q 值函数矩阵，该矩阵

行的个数等于任务的个数，列的个数等于处理器的

个数。

3) 设置学习率、探索率和迭代次数，并根据式

(8) 设置折扣因子。
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步骤 2　调度策略

在每次迭代中，从任务流中第一个任务开始，对

于每个任务，选择处理器处理的策略有两种：

1) 根据式 (14)，以当前状态的 Q 值选择最优执

行的处理器。

2) 根据设置的探索率，随机选择处理器，全局探

索可执行任务的处理器，不会使算法陷入局部最优

解。

两种策略按照式 (5) 确定合适的比例可以保证

算法在一定程度上进行探索和利用。

步骤 3　执行强化学习

1) 根据调度策略选择最优的动作后，将任务初

次分配给相应的处理器，同时计算当次处理器资源

利用率，实时更新初次分配后的处理器占用率。

2) 在分配一个任务后，根据所有处理器的资源

利用率和当前任务选择的处理器以及考虑未来任务

的潜在奖励，利用学习率、折扣因子来综合计算奖

励，并更新式 (21) 中的 Q 值函数。

步骤 4　输出调度结果

在迭代次数完成后，使用学习到的 Q 值函数根

据式 (22) 对每个任务进行调度分配，每个处理器上

任务对应的 Q 值最大，即为需调度的处理器位置。

步骤 5　分配性能评估

在完成调度结果后，输出各个处理器的资源占

用情况和 Q 值矩阵在平均值和 Frobenius 范数上的

变化量迭代趋势，研判算法调度性能。 

3     仿真结果与分析

探索率设置为 0.115，即学习过程中有 11.5% 的

概率随机选择一个动作来探索环境，使算法在运行

相同迭代次数后产生不同的结果，增加全局探索

性。设置学习率为 0.15，折扣因子为 0.9，迭代次数

为 900。
输入 15 个核数占比不同的测控任务，每个任务

占用的核数为 8～14。供调度的处理器有 5 个，每个

处理器能支持的最大核数为 40～80。表 1 为 3 次算

法运行后的输出结果，包含每个任务的调度结果。

根据表 1，在探索因子的存在下，每次迭代到相

同次数时，会产生不同的调度方案， 3 次运行结果见

表 2。可以看出，虽然 3 种调度方案分配结果不同，

但每个处理器的资源占用情况都达到了均衡配置，

并不存在某个处理器过于空闲或忙碌。

选取 Q 值矩阵的平均值和 Frobenius 范数作为

收敛变化表征指标，如图 5 所示。可以发现在 900 次

迭代过程中，由于探索因子的存在，Q 值矩阵的平均

值和 Frobenius 范数变量在收敛过程中存在一定的抖

 

表 1    15 个输入任务对应的调度结果
 

Tab. 1    15 tasks corresponding scheduling results 个
 

输入任务 调度方案1 调度方案2 调度方案3

1 1 1 5
2 5 2 1
3 1 1 2
4 5 5 4
5 4 5 5
6 1 3 3
7 2 3 1
8 2 4 3
9 3 4 2

10 4 3 4
11 3 1 3
12 4 2 5
13 1 1 1
14 5 2 2
15 4 5 4

 

表 2    不同方案各处理器资源占用情况
 

Tab. 2    Resource consumption of different
schemes for each processor %

 

处理器 调度方案1 调度方案2 调度方案3

1 46.666 7 50.000 0 43.333 3
2 36.666 7 43.333 3 46.666 7
3 40.000 0 40.000 0 50.000 0
4 56.666 7 43.333 3 46.666 7
5 50.000 0 53.333 3 43.333 3
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Fig. 5    The average change in the Q-value matrix and the
Frobenius norm
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动；随着迭代次数增大后，Q 值矩阵的最终整体变化

趋势都会近似收敛到 0，达到各处理器资源均衡分配

的目标。

引入文献 [14] 的合作学习以及随机分配方法与

本文算法进行对比，结果如图 6 所示。可以看到，本

文算法在完成任务分配后，所得到的资源占用曲线

较为平缓，资源占用率最大与最小变化在 10% 以内，

而其他两种方法在不同处理器的资源占用率起伏较

大，占用率最大与最小变化远超过 10%，未达到较好

的资源分配结果。
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图 6    不同算法的资源占用率

Fig. 6    Resource utilization curves of different algorithms
  

4     结　论

本文提出了一种基于每个测控任务所占核数大

小来确定 CPU/GPU 等不同处理器的任务分配算

法。在保证任务均衡部署的前提下，该算法可使多

处理器利用率最大化。通过对不同任务占核数大小

的分析发现，该算法在测控应用中具有很好的效果，

具有很好的扩展性，且使任务分配更加合理，从而提

高测控系统的整体性能。
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