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摘 要：农作物分类、种植面积估计、需水量/蓄水量的预测等是农业领域水资源高效利用的重要任务．当前天-地协同

水资源管理中，不同设备（天基卫星、空基遥感、地面观测）所产生的异构数据间紧密关联．用户提交的不同任务通常

由一系列相互依赖的子任务构成，且要求在给定的截止期前完成．故提出一种基于图注意力网络和元学习的调度优化策

略，通过均衡子任务间的传输时间和计算时间以最小化所有作业的完工时间．为更好提取异构数据间的紧密关联，采用

改进多头注意力机制的图注意力网络有效提取子任务间的依赖和关联关系．同时，利用指数平滑改进的元学习方法进行

网络参数优化以提高模型的适应性．与现有深度学习调度算法相比，所提调度策略在截止期前完成的作业数量比率平均

提升7.52%．
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Abstract： Crop classification, planting areas estimation and water demand/storage prediction are critical for

optimizing water resource management in agriculture. In the water management based on sky-ground collaboration,

heterogeneous data from various devices such as satellite, airborne remote sensing and ground observations, are

closely depended. In general, tasks required by users always contain several dependent subtasks, and tasks are

required to be finished before deadline. In this paper, we introduce a smart scheduling based on graph attention

network and meta-learning for tasks with deadlines, which minimizes makespan by the balance between the data

transmission time and computation time of subtasks. An enhanced multi-head attention mechanism in graph

attention networks is designed to extract associations among heterogeneous data. Additionally, an exponentially

smoothed meta-learning approach is designed to optimize parameters of strategies. Compared to existing deep

learning-based scheduling algorithms, the proposed strategy improves the average proportion of tasks completed

before deadlines by 7.52%.
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0 引 言

农业领域的数智化发展进程中，精准数据分析和处理，在农作物分类、种植面积估计、需水量和蓄水量预

测等方面具有重要作用[1]．随着不同观测设备（如天基卫星、空基遥感和地面观测等）所产生的异构数据持续

增加[2]，现有数据处理技术无法完成有效分析．同时，上述任务均由一系列相互依赖的子任务构成，即后继任

务的开始依赖于前驱任务的完成以及二者间数据的传输．此外，用户提交的不同任务通常给予截止期约束以避

免决策延误．鉴于Apache Spark[3]等大数据框架和云计算技术[4]在大数据分析处理方面的显著优势，从农业实

际问题出发，本文考虑面向截止期约束的Spark异构工作流调度优化，从而有效满足复杂数据的处理需求．

以农作物分类任务为例，其包含异构农作物数据收集、农作物数据预处理、深度网络特征提取、模型训练

等一系列相互依赖的子任务．各子任务间均存在大量的中间数据处理，结合Apache Spark框架中前驱子任务执

行完成后才开始中间数据传输的特点，极大增加了后继子任务等待时间，从而延长任务完成时间，导致任务无

法在截止期前完成．同时，各子任务中均需处理来自于不同设备的多类异构数据，数据间的关联关系导致子任

务间复杂的关联关系，如何有效提取数据及任务间的关联关系至关重要．此外，不同子任务需由各类相同或不

同服务器资源完成，如数据预处理可由CPU、内存资源完成，而模型训练需由GPU、内存资源完成．也就是说，

不同子任务间存在同类资源竞争问题，如何保证异构资源的合理分配以满足不同任务的截止期需求极为重要．

综上所述，面向截止期约束的Spark异构工作流调度优化是现阶段农业领域数据发展待需解决的问题．

现有Spark调度优化算法可分为基于传统方法的调度策略和基于深度学习的调度策略[5]．基于传统方法的

调度策略，依赖启发式调度规则等将不同任务调度至合适资源，以提高资源利用率及任务处理效率，如公平

调度器[6]和容量调度器[7]等．Tang等提出一种启发式成本效益任务调度策略，通过建模工作流为I/O数据感知

的有向无环图，使用动态任务租赁账单周期共享方法及任务子截止期松弛，降低截止期约束的工作流执行成

本[8]．Hussain等提出截止期约束的成本感知工作流调度算法，在私有云优先执行最多数量的工作流任务，并将

未调度任务转移至公共云，以满足任务优先级和截止期需求[9]．Medara等设计了基于异构最早完成时间的能耗

效率启发式调度方法，通过最大化资源利用率，有效解决工作流截止期约束[10]．考虑虚拟机实例的异构性、任

务优先级约束、传输时间和性能不确定性等，Rajput等提出一种新的启发式方法，在混合云网络中完成Spark工

作流的调度，从而降低租赁成本[11]．Islam等利用混合云中不同虚拟机实例的定价，优化本地和云资源的虚拟机

使用成本，以最大化作业截止期限的满足率[12]．基于传统方法的调度策略在任务调度性能、资源利用率等方面

取得一定进展，但尚未考虑多源异构数据的复杂关联及任务执行与数据传输的过长时间．Mirza等认为人工智

能技术对当前大数据计算框架调度性能提升有巨大推动[13]，基于深度学习的调度策略逐渐成为研究热点．

基于深度学习的调度策略将深度学习技术引入任务调度中，利用网络模型从数据中学习调度决策，从而通

过精准数据分析和模型自适应性动态调整调度策略，能更好处理复杂关联的异构数据及任务．通过充分考虑空

间结构关系和任务时间特性，Li等提出基于图注意神经网络和多智能体深度强化学习的分布式调度算法，有效

解决了时间敏感性任务调度问题[14]．结合长短期记忆网络，Zhang等利用深度强化学习在云计算资源上动态调

度大规模工作负载，减少了资源消耗和任务等待时间[15]．Lee等提出基于深度强化学习的优先级分配模型，通过

图卷积网络处理有向无环图任务在多处理器系统中的调度，以最小化任务的完成时间[16]．Gu等通过智能资源需

求估计，设计高效的GPU资源管理平台Liquid，提升了作业执行效率[17]．Capel等提出基于“模型平均化”技术

的方法，显著提升Apache Spark在随机梯度下降和潜在狄利克雷分配模型训练中的性能，从而解决了Spark在分

布式机器学习任务中执行缓慢的问题[18]．基于深度学习的调度策略着重采用深度强化学习模型解决作业调度过

程中任务与资源间的有效动态匹配，来优化任务执行时间或资源消耗等，较多忽略了任务截止期约束和Spark中

任务执行与数据传输的过长时间，对基于截止期约束的异构多源复杂工作流调度少有研究．

为解决面向截止期约束的Spark异构工作流调度问题，本文提出基于图注意力网络和元学习的调度优化策

略．考虑异构数据及子任务间的复杂关联，设计基于依赖系数的图注意力网络，更准确识别和提取异构数据间

的关系．同时，为提升调度策略中网络参数的学习效率和模型的动态适应性，引入指数平滑特性的元学习方法．

1 所提方法

考虑农业领域大数据分析处理任务的截止期约束、异构数据及任务间的复杂关联，提出基于图注意力网络
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和元学习的调度优化策略（Meta GAT-Scheduler, MGS），其框架如图1所示．假定有N个任务请求，每个任务均

可用有向无环图（Directed Acyclic Graph, DAG）表示．各任务用TASK DAG表示，分别进入基于依赖系数的图

注意力网络模块进行任务及各子任务间复杂关联关系的学习．依赖系数通过子任务间的历史交互、子任务优先

级差异和计算资源的共享频率等因素综合计算得到，提升了子任务间依赖特征的提取及表达．通过图注意力网

络模块得到第i个任务Ti中第j个子任务STij的特征表示hdij，以及第j个子任务STij和第k个子任务STik间的关联

权重αijk，结合资源Rr（1≤ r≤M）的特征表示FRr，依次进入基于指数平滑的元学习模块，以获取较优的调度

决策，其中M为整体资源数量．各子任务STij的特征表示hdij融合后形成各任务Ti的特征表示hdi，与FRr
通过线

性网络计算得到当前时刻策略π(t)下的损失函数．为提高模型鲁棒性，引入指数平滑因子以平滑调整每次迭代

的参数更新量，从而得到最优的调度策略．

图 1 MGS框架

1.1 基于依赖系数的图注意力网络模块

考虑多头注意力机制在节点依赖关系提取中的优越性[19−21]，图注意力网络被广泛应用于特征提取．现有

多头注意力机制通过并行运行多个注意力机制，以获取不同任务间的关联关系，忽略了任务调度过程中任务间

的历史交互、计算资源间的资源竞争概率等信息，无法精准描述任务与资源间的匹配关系．本文提出基于依赖

系数的图注意力网络模块，以捕获任务间的历史交互、任务优先级和计算资源间的资源竞争概率，从而得到准

确的各任务内各子任务特征表示和子任务间关联关系．

针对任务Ti中子任务STij，其对应的子任务输入特征表示为F in(STjd,STjs,STij)，其中STjd和STjs分别代

表子任务STij的前驱和后继任务．设dijk为子任务STij和子任务STik间的依赖系数，其中STik ∈{STjd,STjs}．假
定fijk、pijk和cijk分别表示STij和STik间的历史交互信息、优先级差异度和资源竞争概率，且dijk = [fijk,pijk, cijk]．

fijk和cijk均由基于指数平滑特性的元学习模块得出．pijk为STij和STik优先级差值的绝对值，STij的优先级根

据TASK DAG的拓扑排序计算得出．不同任务Ti中各子任务STij所得到的F in(STjd,STjs,STij)和dijk分别进入对

应的图注意力网络模块得到其输出特征表示F out(hdij ,αijk)，其中hdij为融合依赖系数后的子任务信息、αijk为

子任务间的关联权重．由于图注意力网络的输入包含F in(STjd,STjs,STij)和dijk，相应的图注意力网络计算过程

需进行相应修改，具体描述如下．

设eijk为子任务STij和子任务STik间的注意力分数，aT和W分别为映射向量和特征增维共享参数，其计算

公式为

eijk =LeakyReLu(aT Concat(WF in(STjd,STjs,STij),WF in(STkd,STks,STik),f(dijk))), (1)

式中：f(dijk)为特征增维映射，将dijk映射为与WF in(STjd,STjs,STij)相同的维度．任务调度过程中，子任务间的

历史交互信息及资源竞争情况实时变化，对子任务特征提取影响较大．设g(dijk)为依赖系数的权重，根据依赖系

数动态调整注意力分数对特征提取的影响，STij和STik的注意力权重αijk计算公式为αijk = exp(eijk·g(dijk))∑
v∈NTi

exp(eijv ·g(dijv))
，
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其中NTi
为任务Ti所包含的子任务数量．假定ζ(·)表示加权聚合函数，依据αijk、F in(STjd,STjs,STij)和dijk可得

融合依赖系数后的子任务信息hdij，即hdij = ζ(αijk,F
in(STjd,STjs,STij),dijk)．综上所述，得到子任务STij的输

出特征表示F out(hdij ,αijk)．

1.2 基于指数平滑的元学习模块

鉴于元学习在参数调整过程中的优越性[22−23]，本文在调度策略生成部分采用元学习方法，以提高调度策

略的准确性和实时性．现有元学习采用插值法进行参数调整，极易导致参数的不稳定性及目标函数的波动性，

不易于模型收敛．考虑指数平滑方法在时间依赖任务中的适用性，提出基于指数平滑的元学习模块，以快速得

到精准调度策略．

假设基于指数平滑的元学习模块的参数为θ，初始化为θ0．θ0由τ样本数据学习得到，τ设为5．根据基于依赖

系数的图注意力网络模块所得各子任务STij的输出特征表示F out(hdij ,αijk)，采用多头注意力机制综合得到各

任务Ti的特征表示F ′(hdi,αi)，其中hdi和αi分别表示任务Ti的任务信息和关联权重，具体计算方式为

hdi =Concat(σu
∑

j∈NTi

αij ·hdij), 1≤u≤N, (2)

式中：σu
∑

j∈NTi
αij ·hdij是第u个注意力机制，共N个注意力机制进行融合．根据式（2）可从多个任务角度得到

多任务间的依赖关系，从而得出更准确的任务特征表示．

若资源Rr的特征表示为FRr
= [G,Muse, Iocu]，其中G、Muse和Iocu分别表示各资源的GPU数量、内存使

用量和当前任务的内存占用量．结合上述得到的任务特征表示F ′(hdi,αi)，得到任务Ti的调度策略表征Fi =

Concat(FRr ,F
′)．所有Fi经过网络结构后，获取当前时刻t策略π(t)下的任务完成时间Ci，即Ci = f(θ,π(t),Fi)，其

中f(·)为网络结构对应的映射函数．考虑任务的截止期约束，本文的损失函数定义为

L(θ,π(t))=
∑
i∈N

max(0,
Ci−Di

|Ci−Di| ) logPi +(1−max(0,
Ci−Di

|Ci−Di| )) log(1−Pi), (3)

式中：Di和Pi分别表示任务Ti的截止期和在截止期前完成的概率，且Pi = softmaxCi．

考虑指数平滑方法在时间依赖任务中的适用性，采用指数平滑方法以降低原有插值法的波动性，则参数θ的

更新公式为θ = γθ+(1−γ)(θ+β∆θ)，其中：γ为平滑因子，根据经验设为0.9，以保证模型的稳定性；β为元学习

率；∆θ为相邻两个θ的差值．同时，基于指数平滑的元学习模块得到fijk和cijk用于更新依赖系数．经过多次迭代

至收敛，得到最终调度决策．假定AST为各任务的平均子任务数量，ST和B分别表示迭代次数和批量大小，则算

法整体复杂度为O(ST (AST BD+P ))，其中D和P分别表示任务特征表征维度和模型参数量．

2 实验分析

2.1 实验配置

本文算法以及所有比较算法均采用python3.6.15 torch1.10.1编程框架进行编码，相应的硬件配置为Xeon(R)

Gold 6148 CPU和RTX 3080×2 GPU．

选择的数据集为TPC-H[24]和Alibaba cluster-trace-v2018[25]．两种数据集不同任务中存在相互依赖的子任务，

且不同任务中的子任务数量不同．TPC-H是经典决策支持系统的基准测试数据集，主要模拟供应商与采购商之

间的订单交易关系，从而评估数据库在复杂查询和数据分析场景下的性能．TPC-H数据集中任务之间存在多层

级的依赖关系，如订单、客户、供应商等以雪花型结构组织．Alibaba cluster-trace-v2018是阿里巴巴发布的生产

集群数据集，记录了4 000台服务器上在线应用和离线计算任务的运行情况，包含任务的资源使用、依赖关系以

及任务的生命周期等信息．任务之间的依赖关系以有向无环图形式表示，反映了实际生产环境中任务的复杂性

和动态性．考虑任务规模对调度性能的影响，本文选择TPC-H和Alibaba cluster-trace-v2018数据集中数据规模

为2 GB、20 GB、50 GB、80 GB、100 GB的任务进行实验．不同数据规模的任务类别均为22．

考虑任务的截止期约束，评价指标设为截止期达成率R = N−Nd

N
×100%．其中Nd为截止期前完成的任务数量．

截止期达成率衡量调度策略在规定时间内完成任务的能力，较大的R表明当前策略能够使得更多的任务在截止

期前完成．为进一步表征所提算法的资源占用情况，通过记录算法运行过程中每个时刻t的显存占用量V Mt，从
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而得到算法运行时间T范围内的平均显存占用率U = 1
T

∑T

t=1
V Mt

V M
，其中V M为总的显存容量．越小的U表明当前

策略所占用的显存量越少，有较低的资源占用量．

2.2 消融实验

由于基于依赖系数的图注意力网络模块和基于指数平滑的元学习模块对MGS算法的性能有较大影响，考

虑图注意力网络（Graph Attention Networks, GAT）和元学习方法（Meta-Learning, ML）以及所提改进方法

对MGS算法进行消融实验．假定DGAT和ESML分别为本文所提基于依赖系数的图注意力网络模块（Dependency

Graph Attention Networks, DGAT）和基于指数平滑的元学习模块（Exponentially Smoothed Meta-Learning,

ESML），则共有GAT-ML、GAT-ESML、DGAT-ML和DGAT-ESML四种消融算法．其中DGAT-ESML为本文所

提MGS方法，即采用基于依赖系数的图注意力网络模块和基于指数平滑的元学习模块进行任务调度优化．

图2给出TPC-H数据集中不同消融算法在不同任务规模下的截止期到达率，横坐标表示任务规模，纵坐标

表示截止期到达率．由图2可知，不同任务规模下，GAT-ML的截止期到达率均为同类任务规模的最低值，主要

原因在于GAT所得任务特征缺乏子任务间的依赖关联，无法得到准确的任务表征；同时，采用插值法的ML导

致任务性能波动较大，无法较快收敛，导致任务完成时间较长，未能满足截止期依赖．DGAT-ML在不同任务

规模下的截止期到达率明显优于GAT-ML，进一步表明DGAT可以通过子任务间的依赖系数得到较优的任务表

征，从而得到较优的调度策略．GAT-ESML在不同任务规模下的性能略优于GAT-ML，表明采用指数平滑的元

学习方法在时间依赖的调度策略学习中较插值法有一定的优势．在不同任务规模中，本文所提策略MGS在同类

任务规模中可得到最高的截止期到达率，表明DGAT方法所得综合依赖系数的任务表征能够学习到更全面的任

务间依赖关系以及资源间的相互竞争关系，更有利于后续的任务调度结果生成；同时，采用ESML策略进行模

型的参数更新，能够加快模型收敛速度，降低任务调度时间，保证较多任务能在截止期前完成．随着任务规模

的不断增加，所有消融算法的截止期到达率均在降低，而本文所提MGS算法下降速度最慢，表明该算法较其他

消融策略更适用于大规模任务的调度优化．图3给出Alibaba cluster-trace-v2018数据集中不同消融算法在不同任

务规模下的截止期到达率，各消融算法在Alibaba cluster-trace-v2018数据集中的表现如同TPC-H数据集．

图 2 TPC-H数据集中不同消融算法在不同任务规模下的截止期到达率

图 3 Alibaba cluster-trace-v2018数据集中不同消融算法在不同任务规模下的截止期到达率
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图4、图5分别给出不同消融算法在TPC-H和Alibaba cluster-trace-v2018数据集中的显存占用率，其中横坐

标为任务规模、纵坐标为U．随着任务规模的增加，占用率呈增长趋势．DGAT-ESML的显存占用率在两个数

据集中最低，主要原因在于DGAT-ESML采用依赖系数进行子任务间关联关系的表征，并采用指数平滑元学习

策略动态调整模型参数，二者共同提高调度效率、减少作业完成时间，从而降低资源占用率．GAT-ML的显存

占用率在两个数据集中最高，主要原因在于GAT-ML未考虑子任务间的依赖关系，导致任务调度不合理，从

而出现大量时间段的显存占用．DGAT-ML采用依赖系数对子任务间的关联关系进行表征再进行调度优化，其

显存占用率较GAT-ML有所下降，同时插值法元学习所导致的参数波动极易造成资源浪费．GAT-ESML采用指

数平滑元学习策略替代插值法，能够动态调整参数以减弱资源占用的波动性，从而降低显存占用率，其U值低

于DGAT-ML．随着任务规模扩大，DGAT-ESML的显存占用率增速较GAT-ML低，验证了所提策略对大规模任

务的调度优化能力．通过消融实验，表明DGAT-ESML在保证较多任务在截止期前完成的同时，显著降低了复

杂依赖场景下的资源占用量．

图 4 TPC-H数据集中不同消融算法在不同任务规模下的显存占用率

图 5 Alibaba cluster-trace-v2018数据集中不同消融算法在不同任务规模下的显存占用率

2.3 算法比较

为验证所提MGS算法的有效性，与现有深度学习算法GAACO[26]、DRL-LSTM[27]和RATS-HM[28]进行比较．

由于GAACO、DRL-LSTM和RATS-HM无法解决带截止期约束的复杂依赖任务的调度优化，对其进行简单修

改，使其适用于本文所需解决的问题．

由表1可知，任意数据集的所有任务规模中，RATS-HM所得截止期到达率最低（在TPC-H和Alibaba cluster-

trace-v2018数据集中的平均截止期到达率分别为75.9%和75.6%），其调度策略是基于启发式规则给出的，而固

定的启发式规则无法适用于所有任务规模所有依赖关系的任务调度，难以精准完成复杂依赖关联的任务调

度．GAACO和DRL-LSTM在两个数据集不同任务规模中的算法性能相似，二者均采用时间序列深度学习网

络结构进行任务特征表征，进而对任务与资源进行匹配，他们通过较为精准的任务表征后所得调度策略性能

优于RATS-HM．MGS算法所得截止期到达率高于其他算法，其平均截止期到达率可达85%左右，主要原因在

于MGS综合考虑了子任务间的依赖关系、任务间的关联关系以提取任务特征，从而根据高效的任务特征得到精



422 新疆大学学报（自然科学版中英文） 2025年

准的调度策略；在模型参数更新过程中，采用基于指数平滑的元学习模块，更适用于时间序列依赖的任务调度，

同时提高模型的整体收敛速度．

表 1 比较算法在TPC-H和Alibaba cluster-trace-v2018数据集不同任务规模中的截止期到达率

任务规模 MGS/% GAACO/% DRL-LSTM/% RATS-HM/%

TPC-H

2 GB 95.5 91.0 86.4 86.4

20 GB 86.4 79.6 81.8 79.6

50 GB 86.4 79.6 77.3 75.0

80 GB 86.4 77.2 76.5 72.7

100 GB 72.7 70.0 68.2 65.9

平均 85.5 79.5 78.0 75.9

Alibaba cluster-trace-v2018

2 GB 94.2 89.5 87.2 85.6

20 GB 87.3 81.6 80.1 79.3

50 GB 84.1 78.4 76.2 74.9

80 GB 80.5 73.5 72.4 71.2

100 GB 76.2 70.1 69.6 67.0

平均 84.5 78.6 77.1 75.6

注：加粗字体表示性能最优值，下同

由表2可知，所提MGS算法在两个数据集不同任务规模中的表现均为最好，占用的显存资源最少，在TPC-

H和Alibaba cluster-trace-v2018数据集中其平均显存占用量为70.3%和74.4%．MGS采用依赖系数表征子任务间

关联关系的同时，还采用指数平滑元学习策略对模型参数进行动态调整，优化子任务与资源的匹配，改善了

任务完成时间，也降低了资源占用量．基于启发式规则的RATS-HM能够较好完成任务调度，但复杂的子任

务间依赖关系难以表征，从而无法避免较多资源竞争关系，导致较长的任务完成时间，同时增加了资源占用

量．GAACO融合了深度学习网络结构与进化搜索策略，复杂的网络结构模型导致显存开销快速上升，增加了显

存占用量．而DRL-LSTM在所有数据集不同任务规模中所得显存占用量最大，主要原因在于其采用LSTM网络

结构进行时序特征提取时需缓存较多历史状态信息，模型参数量和中间状态存储需求使显存占用率始终处于较

高水平．此外，由任务规模2 GB到100 GB的显存占用量可知，所有比较算法的显存占用量持续增加．由于基于

依赖系数的关联关系表征可准确提取资源与任务间的特征，同时基于平滑指数的元学习可动态更新模型参数，

减少中间状态的存储需求，所提MGS算法的增加速率最小．

表 2 比较算法在TPC-H和Alibaba cluster-trace-v2018数据集不同任务规模中的显存占用率

任务规模 MGS/% GAACO/% DRL-LSTM/% RATS-HM/%

TPC-H

2 GB 62.2 68.5 73.2 65.1

20 GB 67.8 75.3 80.7 78.4

50 GB 70.5 82.1 86.9 85.2

80 GB 73.1 87.6 90.4 89.7

100 GB 77.7 92.3 94.8 93.5

平均 70.3 81.2 85.2 82.4

Alibaba cluster-trace-v2018

2 GB 65.9 70.2 75.8 68.4

20 GB 70.5 77.6 83.1 81.3

50 GB 74.3 85.4 88.7 87.9

80 GB 78.8 90.1 92.6 92.0

100 GB 82.4 94.5 96.2 95.8

平均 74.4 83.6 87.3 85.1

考虑算法执行时间对调度优化策略的重要影响，表3给出所有比较算法在TPC-H和Alibaba cluster-trace-

v2018数据集不同任务规模中的算法执行时间．由表3可知，随着任务规模的不断增加，所有对比算法的执行

时间均增加．MGS算法的平均执行时间最小（在TPC-H和Alibaba cluster-trace-v2018数据集中的平均执行时间
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分别为45.6 s和50.6 s），主要原因在于该算法借鉴了元学习方法，能够通过采样学习得到较好的参数初始值，

同时使用指数平滑策略对其进行改进，降低了模型的迭代次数，从而减少执行时间．此外，RATS-HM算法

执行时间较GAACO和DRL-LSTM少（在TPC-H和Alibaba cluster-trace-v2018数据集中的平均执行时间分别减

少2.4 s和3.0 s），这是因为启发式规则所得通常是较优解，不需要花费较多时间计算最优解；而基于深度网络

结构的GAACO和DRL-LSTM需要得到最优解，从而花费较多的执行时间；表1中RATS-HM、GAACO和DRL-

LSTM的性能亦可得到相应结论．表3中，两个数据集的任务规模为2 GB时，DRL-LSTM算法的执行时间最长；

任务规模上升为20 GB时，MGS的执行时间最长；任务规模为50 GB、80 GB和100 GB时，GAACO的执行时间

最长．主要原因在于DRL-LSTM算法为两个深度网络结构的融合，策略的执行时间明显长于其他算法，故在任

务规模较小时，所得算法执行时间最长．中等任务规模时，MGS需要通过大量计算来融合子任务、任务间的复

杂依赖关系，从而得到任务和资源的精准特征表示，占用了较长时间，但由表1可知，MGS算法所得解是最优

的．GAACO算法融合了深度学习网络和进化学习算法，在较大任务规模时进化学习算法的执行时间较长，导

致时间增加．结合表1、表3可知，本文所提MGS算法能够在较短时间内得到最优的调度策略．

表 3 比较算法在TPC-H和Alibaba cluster-trace-v2018数据集不同任务规模中的算法执行时间

任务规模 MGS/s GAACO/s DRL-LSTM/s RATS-HM/s

TPC-H

2 GB 17 20 25 19

20 GB 40 39 36 36

50 GB 50 62 54 52

80 GB 57 71 67 67

100 GB 64 85 89 88

平均 45.6 55.4 54.2 52.4

Alibaba cluster-trace-v2018

2 GB 19 22 28 21

20 GB 43 41 39 37

50 GB 58 66 61 60

80 GB 63 77 74 74

100 GB 70 90 84 84

平均 50.6 59.2 57.2 55.2

3 结论和未来工作

针对带截止期约束的复杂依赖任务的调度优化，考虑依赖子任务间的传输时间和计算时间均衡化以及模型

参数学习效率问题，提出基于图注意力网络和元学习的调度优化策略．通过设计基于依赖系数的图注意力模块

来综合子任务间、任务间的特征表示和相互依赖关系，以有效提取异构数据间的紧密关联；同时利用指数平滑

改进的元学习方法进行网络参数优化，避免原有插值计算过程导致的模型波动性，以更好适应时序关联的任务

调度，从而提高模型的适应性．通过实验比较，所提调度策略在截止期前完成的作业数量比率平均提升7.52%．

鉴于人工智能算法对调度优化的重大影响，本文仅在任务特征提取层面引入深度强化学习思想，后续在任务与

资源的匹配阶段还要进一步尝试人工智能策略，以得到更大的性能提升．
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