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摘　要: 针对资源不确定环境下雾计算工作流动态调度问题  (DWSPFC-RU), 构建以最小化总延迟时间为目标的

数学模型 , 并提出一种多树小生境遗传编程辅助的深度强化学习  (MTNGPDRL)  方法进行求解 . 首先 , 将

DWSPFC-RU分解为路由决策子问题和排序决策子问题, 并据此构建路由智能体与排序智能体. 其次, 提出基于

小生境策略的多树遗传编程算法  (MTNGP), 用于生成高效且多样的路由与排序规则. 在此基础上, 将  MTNGP的

规则学习能力与决斗双重深度  Q网络相结合, 构建多树小生境遗传编程辅助的多智能体深度强化学习框架. 针

对  DWSPFC-RU问题特点, 为两类智能体设计相应的状态空间和奖励函数, 并以  MTNGP生成的规则构建其动

作集合. 最后, 基于不同规模算例进行仿真实验与对比分析, 结果验证了所提出方法在求解  DWSPFC-RU上的有

效性与鲁棒性.
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Deep reinforcement learning-based dynamic workflow scheduling in fog
computing under resource uncertainty
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(School  of  Information  Technology  and  Artificial  Intelligence， Zhejiang  University  of  Finance  &  Economics，
Hangzhou 310018，China)

Abstract: To  address  the  dynamic  workflow  scheduling  problem  in  fog  computing  under  resource  uncertainty
(DWSPFC-RU),  this  paper  formulates  a  mathematical  model  with  the  objective  of  minimizing  total  tardiness,  and
proposes  a  multi-tree  niching  genetic  programming-assisted  deep  reinforcement  learning  (MTNGPDRL)  method  to
solve the problem. First, DWSPFC-RU is decomposed into routing decision and sequencing decision subproblems, and
the  routing  agent  and  sequencing  agent  are  then  constructed.  Second,  a  multi-tree  niching  genetic  programming
(MTNGP) algorithm based on the niche strategy is proposed to generate efficient and diverse routing and sequencing
rules.  On this  basis,  the  rule  learning capability  of  MTNGP is  integrated with the dueling double  deep Q-network to
construct a multi-agent deep reinforcement learning framework assisted by MTNGP. According to the characteristics of
DWSPFC-RU, the state spaces and reward functions are designed for the two agents, and the action sets are constructed
based on the rules generated by MTNGP. Finally, simulation experiments and comparative analysis are conducted on
test  instances  of  different  scales,  and  the  results  verify  the  effectiveness  and  robustness  of  the  proposed  method  in
solving DWSPFC-RU.
Keywords: resource  uncertainty； fog  computing； workflow  scheduling； deep  reinforcement  learning； genetic
programming；niche

0    引　言

随着物联网、5G以及人工智能技术的迅速发

展, 工业互联网
[1]
、无人驾驶

[2]
与远程医疗

[3]
等数据

密集型智能应用不断涌现, 对计算服务的低时延、高
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可靠性和能效提出了严格要求. 传统云计算虽具有

强大的集中式计算与存储能力, 但远距离数据传输

带来的通信时延与带宽瓶颈, 使其难以满足上述时

延敏感型任务的实时处理需求
[4].

为应对这一挑战, 雾计算
[5]
作为一种介于云端

与边缘之间的分布式计算范式, 通过在网络边缘部

署具备计算与存储能力的节点, 实现云-边-端协同,
有效降低核心网络负载、提升响应速度, 为分布式工

作流动态执行提供了新型架构. 工作流调度
[6]
是雾

计算系统性能优化的关键, 其核心目标是在满足时

序与资源约束的前提下, 为各任务分配最合适的计

算节点, 以提升系统整体运行效率. 然而, 雾计算环

境的异构性、动态性和分散性使得调度问题相较于

传统云环境更为复杂. 在实际系统中, 算力波动、带

宽变化、设备故障和任务随机到达等现象普遍存在,
导致资源状态与任务执行过程均表现出显著不确定

性, 从而使得工作流调度从静态优化演变为资源不

确定环境下的动态优化问题
[4, 5, 7]. 因此, 研究资源不

确定环境下的雾计算工作流动态调度问题 (Dynamic
Workflow  Scheduling  Problem  in  Fog  Computing
under Resource Uncertainty, DWSPFC-RU), 在不完全

信息和动态环境中实现鲁棒、自适应且高效的调度

决策, 已成为当前雾计算研究的重要课题.
近年来 , 深度强化学习 (Deep  Reinforcement

Learning, DRL)[8] 因具备自学习与自适应决策能力,
逐渐成为动态调度领域的研究热点

[9]. Jayanetti等人
[10]

设计了一种具有分层动作空间的 DRL方法, 以区分

路由阶段中的云节点与边缘节点. Zhang等人
[11]

将

遗传算法用于生成工作流调度方案 , 并结合深度

Q网络进行计算资源分配. Chen等人
[12]

采用决斗双

重深度 Q网络 (Dueling  Double  Deep  Q-Network,
D3QN)来解决具有动态任务到达的多工作流协同调

度问题. Pan和Wei[13] 提出了一种基于正则化的 DRL
方法, 以实现高效的工作流调度. Wang等人

[14]
利用

聚类技术将连续动作向量映射为“就绪任务–处理

器”对, 从而实现从连续动作空间到离散动作空间的

转换. Jayanetti等人
[15]

基于演员–评论家框架设计了

一种多智能体深度强化学习方法, 用于多云环境下

的工作流调度. He等人
[16]

提出了一种多智能体方法

来解决云工作流调度问题, 其中使用 Q学习进行工

作流内任务排序, 并采用 D3QN进行路由决策.
尽管 DRL已是调度优化领域的热点, 现有方法

在解决工作流调度问题时仍存在明显不足. 首先, 大
多数研究忽视了与路由调度同样关键的任务排序决

策. 在具有严格时延约束的工作流场景中, 设备上任

务的执行顺序直接影响工作流的完成时刻. 其次, 部
分研究采用端到端的调度方式, 通常直接将系统状

态映射为具体的设备或任务动作输出, 这种方法虽

赋予智能体充分的决策自由, 但由于受到静态神经

网络结构的限制, 往往只能在特定规模的场景中有

效. 一旦系统遭遇设备故障等突发事件, 预定义的映

射关系难以及时调整, 甚至可能导致智能体完全失

效. 为弥补端到端方法的缺陷, 部分研究引入固定数

量的人工预定义规则集作为动作空间, 使智能体通

过间接决策完成调度. 然而这种方法高度依赖人工

设计, 具有较强的主观性, 且所构建的动作集合通常

仅能覆盖有限的场景特征. 当系统规模扩大或任务

特性发生变化时, 现有动作空间往往无法及时适配,
从而导致调度性能显著下降, 这一局限性在动态与

不确定环境中表现得尤为突出.
为解决上述问题, 本文提出一种面向资源不确

定环境的多智能体深度强化学习雾计算工作流动态

调度方法. 与现有研究中主要针对确定性环境的模

型不同, 本文综合考虑工作流动态到达、设备故障等

不确定因素, 构建了由路由智能体和排序智能体组

成的多智能体架构, 以实现资源分配与任务选择的

协同优化.
此外, 为提高动作空间的适应性与策略的鲁棒

性, 本文引入多树小生境遗传编程算法 (Multi-Tree
Niching Genetic Programming, MTNGP), 为智能体自

动设计多样化的路由和排序规则集. 在此基础上融

入 D3QN结构, 提出多树小生境遗传编程辅助的深

度强化学习 (Multi-Tree Niching Genetic Programming-
assisted  Deep  Reinforcement  Learning,  MTNGPDRL)
方法, 实现资源不确定环境下复杂任务的高效动态

调度. 最后, 基于多种典型科学工作流构建雾计算仿

真环境, 并通过多组实验对所提方法的有效性与泛

化能力进行验证.
本文的主要贡献归纳如下:
(1) 构建一种资源不确定环境下的雾计算工作

流动态调度模型, 同时考虑了任务依赖、资源约束及

系统不确定性;
(2) 设计多树小生境遗传编程算法, 用于生成多

样高效的调度规则, 以提升智能体的动作多样性与

策略鲁棒性;
(3) 提出多树小生境遗传编程辅助的深度强化

学习框架, 实现资源分配与任务排序的协同优化;
(4) 通过大量实验分析验证所提方法在解决不

确定环境下雾计算工作流动态调度问题上的高效

性、稳定性与泛化能力. 
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1    问题描述与模型 

1.1    问题描述

Du

De Dc

在 DWSPFC-RU中, 系统由一组用户设备 、

一组边缘服务器 和一组云服务器 构成. 每台用

户设备会不定期发布工作流, 工作流任务可在本地

执行, 也可卸载至边缘或云服务器执行. DWSPFC-
RU的目标是在满足任务依赖约束的前提下, 将各工

作流的任务分配至适当的处理设备, 并安排其开始

执行的时间, 以最小化系统中所有工作流的总延迟

时间.
DWSPFC-RU问题遵循以下假设:
假设 1　每个工作流的具体信息在其被发布之

前完全未知;
假设 2　任务仅在其所有前驱任务均完成后才

可就绪并等待执行;
假设 3　同一时间每个设备最多只能处理一个

任务, 且每个任务只能由一个设备执行;
假设 4　任务处理过程为非抢占式, 即一旦任务

进入上传、执行或下载阶段, 调度器不得主动中断或

切换;
假设 5　若设备在运行过程中发生故障, 将暂时

失去处理能力, 任务的上传、执行或下载进程会被迫

中断, 需在系统恢复后重新开始;
假设 6　用户设备与边缘服务器受存储容量限

制, 满载时无法接收新任务, 而云服务器则具备充足

存储资源.
假设 7　各设备在任何时刻仅能获取本地队列

与运行状态, 以及有限的邻域摘要, 不可直接获得全

局队列与全局状态. 

1.2    问题建模
 

1.2.1    工作流模型

W
Wi ∈ W Gi =

(Ti, Ei) Ti
Ei

定义 为系统中所有工作流的集合, 每个工作

流 可以被表示为一个有向无环图

, 其中 为图中的节点集合, 表示该工作流包

含的所有任务, 而图的有向边集合 则表示任务之

间的前驱依赖关系.
Ti,j ∈ Ti (Dataup

i,j,

Compi,j, Datadown
i,j ) Compi,j

Ti,j Dataup
i,j

Datadown
i,j

Ti,j

pred(Ti,j) ⊂ Ti succ(Ti,j) ⊂
Ti Ti,j

pred(Ti,j) = ∅

每个任务 可以由一个三元组

定义, 其中 表示完成任

务 所需的计算资源量 (即 CPU周期数), 
和 分别表示任务的输入数据量和输出数据

量. 根据前驱依赖关系, 每个任务 对应前驱任务

集合 和后继任务集合

, 仅当所有前驱任务完成时,  视为就绪, 进入等

待调度执行状态. 无前驱任务 (即 )的

Wi ∈ W ai

Dui
DDi

任务称为入口任务. 每个工作流 在时刻 由

用户设备 发布, 并设有相应的截止时间 . 当
工作流中的所有任务均完成时, 视为该工作流完成. 

1.2.2    设备模型

D
Du De Dc

Dk ∈ De ∪ Dc ∪ Du γk Ti,j Dk

定义 为系统中所有设备的集合, 包含用户设

备 、边缘服务器 和云服务器 三类设备. 设备

的算力记为 .  在设备

上的理论执行时间可由式 (1)计算.

τ exec
i,j,k =

Compi,j

γk

. (1)

Dk l BSk,l

bsk,l

ωk

设备在运行过程中可能发生故障, 对于任意设

备 , 其第 次故障开始的时间记为 , 相应的

修复用时记为 . 在故障期间, 设备无法处理任何

任务, 需等待修复完成后方可恢复正常工作.  为设

备的存储容量, 存储容量将满时, 设备将无法接收新

任务. 

1.2.3    传输模型

Du Dv Bu,v

Du Dv

用户设备可将任务卸载至边缘服务器或云服务

器, 记两设备 和 之间的带宽为 . 传输模型

基于香农定理, 设备 与 间的传输速率可由式

(2)计算.

ru,v = Bu,v · log2(1 +
pu · gu,v

w0 +N0

). (2)

w0 N0

pu Du gu,v = dist−σ
u,v

distu,v

σ

其中,  表示环境噪声,  表示来自其他设备的干

扰噪声,  表示设备 的传输功率, 

表示信道增益, 其由设备间的距离 和路径损

耗指数 计算得到.
Ti,j

Dv

Ti,j

当任务 被分配至边缘服务器或云服务器

执行时, 其输入数据的上传时间和输出数据的下

载时间可由式 (3)计算. 若 在本地执行, 则上传时

间和下载时间均为 0.

τup
i,j,v =

Dataup
i,j

rui,v

, τ down
i,j,v =

Datadown
i,j

rv,ui

. (3)
 

1.2.4    任务生命周期模型

Ti,j

(rti,j, ati,j, sti,j, eti,j, cti,j) rti,j

ati,j sti,j

Ti,j eti,j Ti,j

cti,j Ti,j

Xi,j,k Ti,j

Xi,j,k = 1 Ti,j Dk

Xi,j,k = 0 Dk

任务 处理过程中的关键时间点可表示为五

元组  . 其中,  表示任

务的就绪时间 , 即该任务具备调度条件的时间 ;

表示输入数据到达执行设备的时间;  表示任

务 开始执行的时间;  表示任务 执行完成

的时间;  表示任务 的输出数据返回原设备的

时间, 即该任务最终完成的时间. 此外, 定义二元决

策变量 表示任务 的设备分配关系 : 当

时 , 表示任务 被分配至设备 执行 ;

当 时, 则表示该任务未分配至设备 . 
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1.2.5    问题模型

基于上述分析, DWSPFC-RU的数学模型可推

导如下.

min
|W|∑
i=1

max( max
Ti,j∈Wi

(cti,j)−DDi, 0), (4)

s.t.
∑

Dk∈D

Xi,j,k = 1, ∀ i, j, (5)

Xi,j,k = 0, ∀Dk ∈ Du \ {Dui
}, (6)

(sti,j − eti′,j′)(eti,j − sti′,j′)Xi,j,kXi′,j′,k ⩾ 0, (7)

rti,j− max
j′∈pred(Ti,j)

(cti,j′) = 0, ∀ pred(Ti,j) ̸= ∅, (8)

rti,j − ai = 0, ∀ pred(Ti,j) = ∅, (9)

sti,j − rti,j −
∑

Dk∈D

τup
i,j,kXi,j,k ⩾ 0, (10)

eti,j − sti,j −
∑

Dk∈D

τ exec
i,j,k Xi,j,k ⩾ 0, (11)

cti,j − eti,j −
∑

Dk∈D

τ down
i,j,k Xi,j,k ⩾ 0, (12)

ωk −
∑
i,j

(Dataup
i,j +Datadown

i,j )Xi,j,k ⩾ 0, (13)

(ati,j − τup
i,j,k − (BSk,l + bsk,l))Xi,j,k ⩾ 0

∨ (BSk,l − ati,j)Xi,j,k ⩾ 0, (14)

(eti,j − τ exec
i,j,k − (BSk,l + bsk,l))Xi,j,k ⩾ 0

∨ (BSk,l − eti,j)Xi,j,k ⩾ 0, (15)

(cti,j − τ down
i,j,k − (BSk,l + bsk,l))Xi,j,k ⩾ 0

∨ (BSk,l − cti,j)Xi,j,k ⩾ 0, (16)

Xi,j,k ∈ {0, 1}, sti,j ⩾ 0, ∀i ∈ W, j ∈ Ti, k ∈ D.
(17)

式 (4)为 DWSPFC-RU的优化目标 , 即最小化

所有工作流的总延迟时间; 式 (5)保证每个任务必须

且仅被分配给一个设备; 式 (6)强调当任务需要在用

户侧执行时 , 只能分配至其发起的用户设备 ; 式
(7)表示同一设备在同一时刻至多处理一个任务; 式
(8)和式 (9)分别定义了非入口任务和入口任务的就

绪时间; 式 (10)–(12)给出了任务上传、执行与下载

三个阶段的时间约束. 式 (13)表示边缘/终端设备的

存储容量约束; 式 (14)–(16)规定任务在上传、执行

和下载阶段若遭遇设备故障, 需在设备恢复后重新

开始相应阶段; 式 (17)定义了决策变量的取值范围. 

2    基于多树小生境遗传编程辅助的深度强

化学习方法 

2.1    方法概述

在 DWSPFC-RU问题中, 每个任务均涉及两个

Xi,j,k sti,j相互依赖的决策变量 与 , 分别对应路由决

策和排序决策. 前者用于确定任务的执行设备, 后者

用于确定任务在目标设备上的开始执行时间. 因此,
DWSPFC-RU可视为一个两阶段序贯决策问题.

本文提出一种多树小生境遗传编程辅助的深度

强化学习方法 MTNGPDRL以求解该问题. 该方法

首先引入多树小生境遗传编程方法MTNGP, 在小生

境机制的辅助下协同演化路由规则和排序规则, 生
成兼具多样性与有效性的候选规则集, 并据此构建

智能体的动作空间. 在此基础上, 设计路由智能体和

排序智能体, 分别负责调度过程中的路由决策与排

序决策, 从而形成规则演化与强化学习决策相结合

的协同优化框架. 

2.2    基于多树小生境遗传编程的动作演化

MTNGP沿袭遗传编程的基本范式, 以表达式树

表示个体, 其中内部节点为算术或比较运算符 (如+、
−、×、÷、max、min等), 叶节点取自预设的终端特征

集. 相较于经典遗传编程, MTNGP在个体表示、遗

传操作和多样性维持机制方面进行了改进. 其整体

框架如图 1所示, 具体实现过程见算法 1.
 
 

选择算子

交换交叉算子

变异算子

复制算子

进化

开始

种群初始化

适应度评估

迭代终止？

输出排名前p的路由

规则和排序规则

是

否

结束

划分并清除小生境

度量个体间相似性

清除

小生境 1
小生境 2

小生境 3

...

小生境N

保留个体

被清除个体

种群

路由规则 排序规则

个体

图1   MTNGP 流程
 

　　算法1　MTNGP算法

Psize G f

ρ κ RS T S p

　　输入: 种群大小 , 迭代次数 , 适应度函数 , 半径

, 容量 , 决策场景 和 , 输出个体数

A　　输出: 最优个体集合

R← Psize　　1  初始化大小为 的种群;

g ← 1 G　　2 for   to   do

r⋆ ← argminr∈R f(r)　　3　　 ;

r ∈ R　　4　　foreach   do

c(r)← BC(r, r⋆, RS, T S)　　5　　　 ;
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R′ ← R f　　6　　 将 按 升序排序;

i← 1 |R′|　　7　　for   to   do

r ←R′[i]　　8　　　 ;

f(r) <∞　　9　　　if   then

size← 1　　10　　　　 ;

j ← i+ 1 |R′|　　11　　　　for   to   do

r′ ←R′[j]　　12　　　　　 ;

∥c(r)− c(r′)∥2 ≤ ρ　　13　　　　　if   then

size < κ　　14　　　　　　if   then

size← size+ 1　　15　　　　　　　  ;
　　16　　　　　　else

f(r′)←∞　　17　　　　　　　  ;

R← R′　　18　　 对 执行选择、交换交叉和变异;

A← R p　　19  从 中选择最优的 个个体;

A　　20 返回 ;

MTNGP采用双树编码, 每个个体由两棵表达式

树构成, 分别表示路由规则和排序规则, 并通过复

制、变异和交换交叉三类遗传算子进行搜索. 两棵树

共享统一的终端集和函数集, 从而保证生成规则建

立在一致的状态特征与运算符基础之上.
通过引入小生境策略, MTNGP依据个体差异

性, 将种群划分为若干独立小生境, 避免个体过度集

中, 从而提升群体多样性并覆盖搜索空间中的潜在

优良区域. 借助这一机制, MTNGP能够进化出一组

多样且互补的调度规则.
小生境机制的核心在于个体间距离度量与种群

管理策略. 在 MTNGP中, 每个个体以表达式树而非

实向量表示, 因此直接计算结构距离既困难, 又未必

能够真实反映规则在决策行为上的差异.

r

r∗ RS
T S

R S

为此, 本文提出一种基于行为表征的个体间距离

度量方式. 行为表征以向量形式表示, 由路由规则与

排序规则的行为表征向量联合构成. 个体 的行为表

征由参照个体 、任务路由场景集合 和任务排序

场景集合 共同决定. 为区分两类规则, 分别用下

标“ ”和“ ”标记个体中的路由规则和排序规则.

20 20

dsi

r∗
R

hdi

rR

在每一次迭代中 , 从随机生成的实例中抽取

个路由场景和 个排序场景. 每个路由场景对应

某台设备在面临路由决策时的观测状态, 包含该时

刻所有可选设备及相关属性信息; 每个排序场景则

对应某台设备的独立调度点, 包含其等待队列中的

任务集合及相关属性信息. 对于每个路由场景 ,
首先利用参照个体的路由规则 对候选设备进行优

先级排序, 并标记其中最高优先级的设备 ; 随后,
将待评估个体的路由规则 应用于同一场景, 重新

hdi rR

i

生成排序, 并记录 在该排序中的名次, 作为 行

为表征向量的第 个元素. 通过重复该过程得到路由

规则的完整行为表征.
tsi

r∗
S

hti

rS hti

rS i

rR rS

类似地, 对于每个排序场景 , 首先利用参照个

体的排序规则 对待排任务排序, 并标记其中最高

优先级的任务 ; 随后将待评估个体的排序规则

应用于同一场景, 记录 在排序中的名次, 作为

行为表征向量的第 个元素. 重复该过程即可得到

排序规则的完整表征向量. 最终, 个体的行为表征向

量由 和 两部分拼接而成. 完整的计算流程如算

法 2所示.

　　算法2　个体行为表征向量计算

r r⋆ RS
T S

　　输入: 候选规则 , 参照规则 , 路由决策场景集 , 排

序决策场景集

c　　输出: 行为表征向量

cR ← [ ] cS ← [ ]　　1  ,  ;

dsi ∈ RS　　2 foreach   do

ADi ← hdi ←
arg max

d∈ADi

r⋆
R(d)

　　 3　　 该场景下的可用设备集合 , 

;

AD′
i ← rR ADi　　4　　 按候选规则的路由规则 对 降序排

序;

cR ← [cR, hdi在AD′
i中的索引]　　5　　 ;

tsi ∈ T S　　6 foreach   do

Ti ←
hti ← argmax

t∈Ti

r⋆
S(t)

　　7　　 该场景下设备等待队列中的待排任务集合,

;

T ′
i ← rS Ti　　8　　 按候选规则的排序规则 对 降序排序;

cS ← [cS, hti在T ′
i中的索引]　　9　　 ;

c← [cR, cS]　　10  ;

c　　11 返回 ;

在种群管理策略方面, 本文采取清除策略, 其核

心思想是在每个小生境中仅保留最优的一组个体,
并淘汰同一小生境内的其余个体. 通过这种方式, 算
法能够有效避免某一优良个体快速垄断种群.

ρ

κ

p

清除过程由两个参数控制: 半径 用于限定小生

境的边界, 即设定个体在行为表征空间中可接受的

最大相似距离; 若两个个体的差异低于该阈值, 则被

划分至同一小生境. 容量 则规定了每个小生境中允

许存活的个体数量, 用来防止相似个体过多聚集. 完
成清除后, 算法继续执行标准的遗传操作; 在进化终

止时, 依据适应度排名选取前 个个体, 作为最终的

输出.

16

本文从设备、任务与工作流三个维度出发, 构建

了包含 项指标的终端集, 以刻画系统运行的核心

特征并为规则生成提供支撑, 具体如表 1所示. 
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2.3    智能体设计

为刻画多个智能体在不完全信息环境下的协同

决策过程, 本文采用分布式部分可观测马尔可夫决

策过程
[17]

进行建模. 该框架下, 路由智能体与排序智

能体基于局部观测进行决策, 并通过各自的奖励信

号实现协同优化. 下面分别对两类智能体的状态、动

作与奖励进行定义. 为便于描述, 预先定义若干关键

符号与变量如下:
EAT k Dk(1)  : 设备 的最早可用时间;
WQk Dk(2)  : 设备 的等待队列任务集合;
UPT k Dk(3)  : 当前正在上传至设备 的任务集

合;
δi,j Ti,j(4)  : 任务 的完成指示变量 (完成取 1, 否

则取 0);

WLk = (
∑

Ti,j∈WQk∪UPT k

Compi,j)/γk

Dk

(5)  :

设备 的工作负载;

CRi = (
∑

Ti,j∈Wi

δi,jCompi,j)/(
∑

Ti,j∈Wi

Compi,j) Wi

(6) 

: 工作流 的完成率;

τnorm
i,j,k = (τ exec

i,j,k − τ)/(τ − τ) Ti,j

Dk τ τ

(7)  : 任务 在设

备 上的归一化执行时长, 其中 和 分别表示所有

设备上任务执行时长的全局最小值和最大值;
ECT i,j Ti,j(8)  : 任务 的预计完成时间, 若未就

绪则基于前序任务的预计完成时间和自身处理时长

计算, 若正在执行则依据当前进度确定, 若已完成则

等于其实际完成时间;
ACT i,j Ti,j(9)  : 任务 的实际完成时间;

WCT i = max
Ti,j∈Wi

ECT i,j Wi(10)  : 工作流 的预

计完成时间;

EST i = DDi −WCT i Wi(11)  : 工作流 的预

计松弛时间;
DTRi = |{Ti,j | ECT i,j > DDi}|/|Ti|

Wi

(12)  : 工
作流 的预计任务延迟率. 

2.3.1    路由智能体设计

t ot

st Da

Dk ∈ Da k

路由智能体负责为每个就绪任务选择合适的执

行设备. 在每个决策时刻 , 将观测特征 作为神经

网络的输入, 用于反映智能体在部分可观测条件下

对全局状态 的局部感知. 定义 为当前可用设备

集合, 其中 表示第 个可用设备. 为确定任

务的最优分配目标, 需要综合考量各设备的传输能

力、处理能力与实时负载. 基于此, 构建以下特征以

形成路由智能体的观测空间:
|Da|(1) 当前可用设备的总数:  ;
{EATk | Dk ∈ Da}(2) 各设备最早空闲时间  的

平均值、标准差、最大值和最小值, 即

EAT = {EATavg, EATstd, EATmax, EATmin};
(18)

Ti,j

{τup
i,j,k | Dk ∈ Da}
(3) 任务 上传至各可用设备所需时间

的均值、标准差、最大值和最小值,
即

UT = {UTavg, UTstd, UTmax, UTmin}; (19)

Ti,j

{τ exec
i,j,k | Dk ∈ Da}
(4) 任务 在各可用设备上所需执行时间

的均值、标准差、最大值和最小

值, 即

PT = {PTavg, PTstd, PTmax, PTmin}; (20)

Ti,j

{τ down
i,j,k | Dk ∈ Da}
(5) 任务 从各可用设备下载回原设备所需时

间 的均值、标准差、最大值和最

小值, 即

DT = {DTavg, DTstd, DTmax, DTmin}; (21)

{WLk | Dk ∈ Da}(6) 各可用设备当前总负载

的均值、标准差、最大值和最小值, 即

WL = {WLavg,WLstd,WLmax,WLmin}; (22)

基于以上 21个特征, MTNGPDRL路由智能体

的观测空间定义如下:

or
t = {|Da|, EAT , UT , PT , DT , WL} (23)

若直接采用端到端方式将动作空间映射至所有

设备, 可能导致在动态环境下出现不可用设备的分

配风险. 为避免该问题, 路由智能体的动作空间被设

计为在一组固定数量的调度策略之间进行选择. 具
体来说, 该动作空间既包括 MTNGP自动进化生成

的一组多样化、可解释的规则, 也包含经典人工规则

最早完成优先 (EFT)与最短处理时间优先 (PT), 其

 

表1     MTNGP 终端集

终端 解释

TIQ 等待队列中的任务数

QWL 队列中的总工作量

TRWL 传输队列总负载

MRT 当前设备剩余处理时间

UT 任务的上传时间

DT 任务的下载时间

PT 任务的执行时间

TQT 队列的预计处理时间

WWT 工作流已等待的时间

TWT 任务已等待的时间

TDD 距离工作流截止时间的剩余时间

EST 工作流的预估松弛时间

RTC 工作流中剩余任务数

RTW 工作流的剩余工作量

TWL 工作流的总工作量

DTR 工作流中的预计延迟任务比例
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形式化表示为:

Ar
t = {Rule1, . . . ,Rulep, EFT, PT} (24)

Ti,j

ACTi,j

ECTi,j

ACTi,j

α

在为任务 做出路由决策后, 路由智能体不会

立即获得奖励, 而是在任务完成后由系统进行回溯

赋予. 由于实际完成时间 不仅受路由决策影

响, 还与任务规模、设备性能及瞬时系统负载等因素

密切相关, 若直接以其作为奖励依据, 难以准确反映

路由决策本身的优劣 . 为此 , 引入预计完成时间

作为参考基准, 用以表征任务在当前估计条

件下的预期完成时间, 从而对 进行补正. 在此

基础上, 若任务超过截止时间完成, 则在奖励中加入

与延迟时间成正比的惩罚项, 其强度由系数 调节.
路由智能体的奖励函数如式 (25)所示.

Rr
t = ECTi,j−ACTi,j+min{α(DDi−ACTi,j), 0}

(25)
 

2.3.2    排序智能体设计

在路由智能体完成任务分配后, 排序智能体负

责确定已分配任务在目标设备上的执行优先顺序.
由于动态调度过程中任务到达与完成会不断改变等

待队列长度, 若直接以各等待任务的详细状态作为

输入, 则输入维度将随队列长度变化, 而全连接神经

网络难以处理变长输入. 为此, 本文采用统计性指标

对等待队列整体状态进行表征, 以固定状态空间维

度, 并为排序智能体提供更高层次的系统状态表示.
具体而言, 排序智能体的状态特征构建如下:

Dk WQk TIQk(1) 设备 等待队列 中的任务数量 ;

{τnorm
i,j,k | Ti,j ∈ WQk}
(2) 设备等待队列中各任务归一化执行时间

的 平均值、标准差、最大值和

最小值, 即

ET = {ETavg, ETstd, ETmax, ETmin}; (26)

{CRi | ∃Ti,j ∈ WQk}
(3) 设备等待队列中任务所属工作流完成率

的平均值、标准差、最大值和

最小值, 即

CR = {CRavg, CRstd, CRmax, CRmin}; (27)

{ESTi | ∃Ti,j ∈ WQk}
(4) 设备等待队列中各任务所属工作流的估计

松弛时间 经 max–min归一

化后的平均值与标准差, 即

NST = {NSTavg, NSTstd}; (28)

{DTRi | ∃Ti,j ∈ WQk}
(5) 设备等待队列中各任务所属工作流的估计

延迟任务率 的平均值、标

准差、最大值和最小值, 即

DT R = {DTRavg, DTRstd, DTRmax, DTRmin};
(29)

Dk

DWRk

(6) 设备 的等待队列中各个任务所对应工作

流预计将发生逾期的占比, 记为估计延迟工作流率

, 其定义为:

DWRk =
|{Ti,j |WCTi > DDi}|

TIQk

. (30)

基于以上 16个特征, 排序智能体的状态特征可

形式化表示为:

ϕs
t = {TIQk, ET , CR, NST , DT R, DWRk}

(31)

由于等待队列长度动态变化, 排序智能体难以

直接端到端选择任务. 为此, 本文将 MTNGP生成的

规则与经典人工规则 (先来先服务 FCFS、最短处理

时间优先 SPT、完成率最高优先 HCR、最短松弛时

间优先MS)结合, 构建排序智能体的动作空间. 具体

来说, 排序智能体的动作空间定义为:

As
t = {Rule1, . . . ,Rulep, FCFS, SPT, HCR, MS}.

(32)

排序智能体旨在选择最有助于降低工作流累计

延迟的任务. 然而, 当某一任务被优先调度时, 其他

任务的排队时间必然延长, 进而影响其所属工作流

的松弛时间. 本文将此类影响统一建模为松弛时间

的增益或损失, 并据此设计奖励函数, 以引导智能体

在提升整体性能的同时兼顾对其他任务的影响.
Ti,j

Wi

首先, 定义松弛时间增益为被选中任务 所属

工作流 因该次决策而获得的松弛时间增加量:

∆S1 = ESTi − EST ′
i , (33)

EST ′
i Wi ESTi其中,  为 的原始松弛时间,  为该次决

策后的松弛时间.
其次, 定义松弛时间损失为队列中其他任务所

属工作流因排队延长而损失的松弛时间:

∆S2 =
∑

Ti′,j′∈WQk\{Ti,j}

(EST ′
i′ − ESTi′). (34)

∆S1 −∆S2

TIQk

[βmin, βmax]

于是, 排序智能体该次决策对该设备整体松弛

时间带来的净变化为 . 为避免不同队列

长度导致奖励值失衡, 本文将其按任务数 进行

缩放, 并在区间 内裁剪, 最终得到奖励函

数:

Rs
t = clip(

∆S1 −∆S2

TIQk

, βmin, βmax). (35)
 

2.4    网络结构与训练算法

Q(θE) Q′(θT )

MTNGPDRL智能体基于 D3QN实现 , 网络均

采用全连接结构 . 每个智能体包含一个评估网络

和一个目标网络 , 前者用于动作价值

估计, 后者用于提供稳定的目标 Q值. 两者结构一

第x期 林  剑 等: 资源不确定环境下基于深度强化学习的雾计算工作流动态调度优化方法 7



致, 目标网络参数通过软更新机制与评估网络同步.

1024

V (s)

A(s, a)

r

s Qr(θE) Q′
r(θT )

21 p+ 2

Qs(θE) Q′
s(θT ) 16

p+ 4

两类智能体采用相似的网络结构, 每个网络包

含两个隐藏层, 每层 个节点, 并使用 ReLU作为

激活函数. 在输出层部分, 网络采用决斗架构, 因此

分为两个分支: 第一个分支输出一个标量, 表示状态

价值 ; 第二个分支通过线性层输出每个动作的

动作优势值 . 输入层与输出层的规模在两类

智能体之间略有差异. 为区分, 路由智能体的网络结

构以下标“ ”表示, 排序智能体的网络结构以下标

“ ”表示. 具体而言, 对于 和 , 输入层

包含 个节点, 动作优势输出维度为 ; 而对于

和 , 输入层为 个节点, 动作优势输

出维度为 .  MTNGPDRL的训练流程如算法

3所示, 首先利用MTNGP的协同进化生成多样化的

路由与排序规则, 并据此构建两类智能体的离散动

作空间. 由于规则在生成过程中已完成磨合, 路由与

排序智能体能够在该动作空间中直接开展联合训练,
从而避免依赖额外的临时策略来稳定训练.

　　算法3　MTNGPDRL智能体训练

L N　　输入: 最大回合数 , 每回合训练次数

Qr(θE) Q′
r(θT ) Qs(θE) Q′

s(θT ) Ar As　　 输出:  ,  ,  ,  ,  和

Qr(θE) Q′
r(θT ) Qs(θE) Q′

s(θT )

Mr,Ms

　　1 随机初始化 ,  ,  ,  以及经

验回放缓冲区 ;

Ar,As ← MTNGP πr ← Qr(θE) πs ← Qs(θE)　　2  ,  ,  ;

episode = 1 L　　3 for   to   do
　　4　　随机生成一个DWSPFC-RU实例;

πr, πs　　5　　在策略 下进行仿真, 收集经验并存入缓冲区;

i = 1 N　　6　　for   to   do

Qr(θE) Q′
r(θT ) Qs(θE) Q′

s(θT )　　7　　　更新 ,  ,  ,  ;

πr ← Qr(θE) πs ← Qs(θE)　　8　　 ,  ;

Qr(θE) Q′
r(θT ) Qs(θE) Q′

s(θT ) Ar As　　9 返回 ,  ,  ,  ,  和 ;
 

2.5    调度框架

MTNGPDRL在雾计算环境中也采用分布式部

署. 路由智能体部署于用户设备上, 负责将就绪任务

卸载至合适的目标设备; 排序智能体则运行在各类

执行设备上, 负责本地队列的调度. 当任务转为就绪

后, 路由智能体结合当前可用设备的状态信息, 从动

作空间中选择调度策略, 间接确定任务的分配位置.
若目标设备处于空闲状态, 任务立即开始执行; 否则

进入等待队列, 当设备释放资源后, 排序智能体依据

本地观测, 从规则集中挑选合适的排序规则, 决定下

一个执行任务. 设备运行过程中会随机出现故障, 此
时相关任务进程中断, 修复之后设备重新开始运行. 

3    实验分析 

3.1    参数设置

λnew λnew 0.1

Wi DDi = ai + (WCTi − ai)×
DDT ai DDT ∈ [1.5, 2.5]

在训练和测试环境中, 用户设备上新工作流的

到达服从参数为 的泊松过程, 其中 设为 .
工作流 的截止时间

, 其中 表示其到达时刻,  表

示截止时间紧迫度.

720 2880

[5× 104, 1.5× 105]

实验采用五类经典科学工作流模型
[18], 每个任

务的上传和下载数据量范围为 至  MB, 计算

需求设定在 百万周期 (Mega

Cycles)区间内服从均匀分布. 三类设备的相关信息

根据表 2设定的参数范围进行随机初始化. 设备故

障发生时间服从以故障发生率为参数的泊松过程,
故障设备在持续一段修复时间后将恢复至正常可用

状态.
 
 

表2     设备初始化参数

类型 用户设备 边缘服务器 云服务器

带宽 (MHz) – 100 100

算力 (GHz) [1.2, 2.5] [2.5, 5] [5, 10]

距离 (m) – [50, 100] [200, 500]

传输功率 (W) 1 1 1

故障发生率 0.000 1 0.000 1 0.000 1

修复用时 (s) [5, 20] [5, 20] [5, 20]

存储容量 (TB) 1/2 8/16 –
 

σ = 4

w0 = −100 N0 = −80
α 0.1

βmin βmax

−3 3

式 2所示传输模型中各参数设置为 :  、

 dBm、  dBm. 训练过程中, 式
25中路由智能体奖励函数的参数 设置为 , 式
35中排序智能体奖励的参数 和 分别设为

和 .
在雾计算环境中, 工作流到达速率和场景复杂

度是决定系统负载与调度难度的关键因素. 其中, 工
作流的到达频率主要取决于系统中用户设备的数量,
较高的到达速率会显著增加系统负载; 场景复杂度

则由云/边缘服务器数量及工作流规模共同决定, 规
模越大, 调度问题越复杂. 基于此, 本文设计了四类

典型雾计算场景: 低到达频率–低复杂度 (LL)、高到

达频率–低复杂度 (HL)、低到达频率–高复杂度 (LH)、
高到达频率–高复杂度 (HH), 具体设置如表 3所示.
 

表3     实验场景配置

场景 用户设备 边缘服务器 云服务器 工作流数量

LL 1 5 2 10

HL 3 5 2 10

LH 1 15 5 30

HH 3 15 5 30
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后续实验中, 智能体将在四类场景下独立训练, 并在

对应场景下进行性能评估. 

3.2    实验配置

本文所提算法采用 Python实现 , 运行于配备

Intel®  Core™  i5-13500H  2.6GHz处理器、NVIDIA
GeForce RTX 4 060 Laptop GPU以及 16GB内存的

计算平台.
+ − × ÷

max min ÷
MTNGP所采用的函数集合为{ ,  ,  ,  ,
,  }, 其中 “ ” 为保护除法, 当分母为 0时

返回 1. MTNGP的参数配置如表 4所示, 在进化过

程中, 适应度评估阶段同时使用两个实例, 并在每一

代进行刷新. 经过 50次迭代后, 从最后一代中选取

适应度最优的 4个个体作为输出.
 
 

表4     MTNGP 参数设置

参数名 参数值

Psize种群大小 1 000

G迭代次数 50

初始最小/最大深度 2 / 6

最大深度 8

交叉率 0.80

变异率 0.15

终端/非终端选择比例 10% / 90%

精英保留 10

ρ半径 0

κ容量 1
 

MTNGPDRL智能体训练超参数设定见表 5. 训
练过程中, 每个回合均在随机生成的环境中进行. 训
练结束后, 在验证实例上评估各代策略, 并选取性能

最优者作为最终调度策略.
 
 

表5     MTNGPDRL 智能体训练参数

参数 路由智能体 排序智能体

L最大训练轮数 125 125

η学习率 1× 10−5 1× 10−5

|B|小批量样本规模 256 256

τ软更新率 5× 10−3 5× 10−3

γ折扣因子 0.99 0.99

初始探索率 1 1

探索率衰减系数 5× 10−3 4× 10−3

最小探索率 0.375 0.5

每回合训练迭代次数 1 4

经验回放缓冲区容量 1,000,000 1,000,000

优化器 Adam Adam
  

3.3    评价指标

后续所有实验均在独立随机生成的 50个实例

上进行评估. 为衡量算法在这些实例上的性能, 本文

采用以下两项指标进行分析.

R i

Ttarget,i

(1) {平均总延迟 (Average Tardiness, AT)}: 用于

衡量算法在多组测试实例上的整体调度效果. 设总

实例数为 , 第 次测试中算法产生的延迟时间为

, 平均总延迟的计算公式如下:

ATtarget =

∑R

i=1
Ttarget,i

R
(36)

(2) 标准化性能 (Normalized Performance,  NP):
为减弱不同实例目标值差异的影响, 引入标准化性

能指标  [19], 以某一算法或规则作为基准 (baseline),
对其他算法进行评估, NP越大, 表示目标算法相对

基准算法的性能增益越大. 算法在单个实例上的标

准化性能计算公式如下:

NPtarget =
Tbaseline − Ttarget

Tbaseline

(37)
 

3.4    MTNGP 进化动作有效性验证

为验证 MTNGP所生成调度动作的有效性, 将
其自动进化得到的路由动作 (MTNGP-R1~R4)和排

序动作 (MTNGP-S1~S4)分别与表 6和表 7中的人

工启发式调度规则进行对比. WIQ和 FCFS分别作

为路由和排序的标准化性能基准. 实验结果如图 2
和图 3所示, 结果表明, MTNGP自动进化生成的规

则在四类场景中均显著优于人工规则, 证明其能够

学习到更有效的调度策略.
 
 

表6     路由启发式调度规则

规则 含义

EFT 最早完成优先

PT 最短处理时间优先

WT 最短等待时间优先

LUR 最低利用率优先

SQ 最短等待队列优先

EA 最早空闲优先

WIQ 最小队列负载优先

 
 
 

表7     排序启发式调度规则

规则 含义

FCFS 先来先服务

SPT 最短处理时间优先

HCR 完成率最高优先

MS 最短松弛时间优先

HUR 上行排序值最高优先

RSR 剩余处理时间与松弛时间比值最高优先

EASPT 到达时间最早且处理时间最短优先

ATC 表观延误成本最高优先

  

3.5    MTNGPDRL 性能验证

为评估 MTNGPDRL调度性能 , 本文将其与
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3.4节实验中验证得到的两种最优人工路由规则

(PT与 EFT)及四种最优排序规则 (HCR、MS、RSR
和 EASPT)的组合以及代表性进化方法MTGP[20] 进
行对比. 此外, 本文还引入两种深度强化学习对比方

法: 其一为基于人工规则构建排序动作空间的深度

强化学习方法 (Deep  Reinforcement  Learning  with
Handcrafted Rules, DRL-HR), 其路由智能体采用端

到端结构, 并通过动作掩码机制避免选择当前不可

用设备, 而排序智能体的动作空间由人工规则集构

建而成; 其二为基于指针网络的深度强化学习方法

(Deep  Reinforcement  Learning  with  Pointer  Network,

DRL-PN), 其利用 Transformer编码变长候选集合 ,

直接进行端到端的决策, 不依赖任何人工规则或进

化规则. 标准化性能以 WIQ和 FCFS组合作为计算

基准.

 

图2    路由进化动作有效性验证

 

图3    排序进化动作有效性验证
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图 4与表 8给出了所有方法在不同场景下的标

准化性能与平均总延迟. 结果表明, MTNGPDRL在

所有场景中均取得最优性能; 相较于次优方法 DRL-
HR, 其平均总延迟降低了 6.3%–18.9%. 

3.6    泛化性能验证

为进一步验证所提方法的泛化性能, 将在四类

基础场景中训练得到的模型迁移至三类扩展场景下

进行测试. 扩展场景 1和 2引入表 9中任务更多、结

构更复杂的工作流模型, 以评估算法在任务规模扩

展下的调度性能. 其中, 扩展场景 1在规模 A类和规

模 B类工作流中按约 70%与 30%的比例随机选取;

扩展场景 2则在规模 A、B、C三类工作流中按约

50%、30%和 20%的比例随机选取. 扩展场景 3进

一步检验算法在资源规模扩展下的迁移与适应能力.

上述三种扩展场景均与前文定义的四类调度场景

(LL/HL/LH/HH)相结合, 共形成 12种实验配置, 具

体设置如表 10所示. 由于 DRL-HR的全连接输出层

维度固定且与设备数量绑定, 无法适应设备数量变

化, 故不参与扩展场景 3的对比.
表 11和表 12分别汇总了对应场景中的平均总

延迟结果. 结果显示, MTNGPDRL在扩展场景中表

现显著领先于所有对比方法 . 与次优方法相比 ,
MTNGPDRL的延迟降低比例约为 2.2%–16.3%, 有
效降低了平均总延迟, 充分证明了其能够有效应对

工作流规模扩展带来的挑战.
扩展场景 3中各方法的平均总延迟结果汇总于

表 13. 结果表明, MTNGPDRL在扩展场景 3中的表

现仍优于所有对比方法. 与次优方法 DRL-PN相比,
MTNGPDRL在扩展场景 3中的平均总延迟降幅约

为 9.3%–30.3%, 证明 MTNGPDRL在场景条件变化

时仍能保持较好的适应能力, 并在大规模复杂环境

下持续获得较优的调度性能.
 

4    结　论

本文针对雾计算动态工作流调度中的资源不确

定性构建相应的问题模型, 并提出 MTNGPDRL方

法进行求解. MTNGPDRL将调度过程分解为路由与

排序两个决策子问题, 并使用相应的智能体进行协

 

图4    MTNGPDRL 性能验证
 

表8     四类场景下不同算法平均总延迟结果比较

场景 PT+HCR PT+MS PT+RSR PT+EASPT EFT+HCR EFT+MS EFT+RSR EFT+EASPT MTGP DRL-PN DRL-HR ↑MTNGPDRL( )

LL 3 432.86 3 807.18 3 821.20 3 994.34 3 849.39 4 118.82 4 218.04 4 297.42 3 291.46 2 676.27 2 318.53 2 089.96

HL 3 398.80 3 872.96 3 482.92 3 437.95 3 517.28 3 661.95 3 446.43 3 431.55 2 789.55 1 826.07 1 759.57 1 649.16

LH 14 290.25 16 985.95 16 812.90 18 077.47 15 847.76 18 802.56 18 791.07 19 466.47 11 365.56 7 559.76 7 323.85 5 940.57

HH 16 287.55 18 645.96 17 144.72 18 510.32 16 930.31 19 460.68 18 071.98 19 446.28 10 868.01 8 193.92 8 005.16 7 384.22

 

表9     不同类型工作流包含任务数量

类型 规模A 规模B 规模C

Cybershake 30 50 100

Epigenomics 24 46 100

Inspiral 30 50 100

Montage 25 50 100

Sipht 30 60 100
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同优化. 通过引入 MTNGP, 自动演化生成多样高效

的路由与排序规则, 有效克服了传统深度强化学习

算法中动作空间固定及策略收敛不稳定的问题. 在

此基础上, 构建了基于 MTNGP和 D3QN的多智能

体深度强化学习框架. 在多种典型科学工作流及不

同规模的雾计算场景下开展仿真实验, 结果表明所

提 MTNGPDRL方法的调度性能显著优于所有对比

算法. 在大规模异构与高不确定场景中, MTNGPDRL

仍能保持较好的泛化性能.

未来研究将进一步考虑能耗约束、通信代价等

因素, 以构建更贴近实际应用需求的雾计算调度优

化模型; 同时, 引入故障预测、风险感知等机制, 以提

升所提算法在实际雾计算应用场景中的有效性.
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