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基于机器学习的计算机自动化任务调度算法优化研究
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摘 要　文中阐述了计算机任务调度的原理，包括任务调度的目标设定、约束条件分析以及传统任务调度算法的工作

机制和流程。分析了机器学习在任务调度中的应用，涵盖任务特征提取、任务预测和资源分配等方面。同时，提出了基

于机器学习的计算机自动化任务调度算法优化策略，包括算法选择与改进、参数优化与训练方法调整以及混合算法设

计，以期为提高计算机任务调度的效率和性能提供理论支持和实践指导。

关键词：计算机任务调度；机器学习；算法优化

中图分类号　TP391

Research on Optimization of Computer Automated Task Scheduling Algorithm 
Based on Machine Learning

SITU Ying1 and LIAO Wenxuan 2

（1.School of Automation，Guangdong University of Petrochemical Technology，Maoming，Guangdong 525000，China；
2.Wuyi University，Jiangmen，Guangdong 529020，China）

Abstract　This paper elaborates on the principles of computer task scheduling, including goal setting, constraint analysis, and 
the working mechanism and process of traditional task scheduling algorithms. Analyzed the application of machine learning in 
task scheduling, covering aspects such as task feature extraction, task prediction, and resource allocation. At the same time, 
optimization strategies for computer automation task scheduling algorithms based on machine learning were proposed, including 
algorithm selection and improvement, parameter optimization and training method adjustment, and hybrid algorithm design, in 
order to provide theoretical support and practical guidance for improving the efficiency and performance of computer task 
scheduling.g.
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0　引言

在当今信息技术高速发展的时代，计算机任务调度的

高效性和准确性对于提升系统性能至关重要。传统的任务

调度算法在面对日益复杂的任务环境和多样化的需求时，

逐渐暴露出局限性。而机器学习技术的不断发展为计算机

任务调度带来了新的机遇。本文旨在深入研究基于机器学

习的计算机自动化任务调度算法，探讨如何利用机器学习

技术优化任务调度，以实现系统资源的高效利用、任务的及

时完成以及满足不同任务的服务质量要求。

1　计算机任务调度原理

计算机任务调度的目标是实现系统资源高效利用、任

务及时完成及满足不同任务服务质量要求，具体包括最小

化任务完成时间、最大化系统资源利用率和确保任务公平

性。在多任务环境中，快速完成任务对提高系统整体性能

至关重要，如视频流处理和在线游戏需优先减少延迟。计

算机系统资源有限，需合理分配以避免闲置浪费，在云计算

环境中可根据用户需求和资源可用性动态分配虚拟机和存

储资源；多用户或多任务环境下，需保证每个任务有合理资

源分配和执行机会，可通过轮询调度、优先级调度等实现公

平性［1］。任务调度受资源约束、时间约束和任务依赖关系

约束。在资源约束下，计算机系统资源有限，任务调度需确

保不超出系统承载能力，如大型数据处理任务可能需等待

资源或进行动态分配。在时间约束下，某些任务有严格的

时间要求，需考虑截止时间以确保按时完成，如工业自动化

控制系统中传感器数据可采集和处理任务；任务依赖关系

约束在复杂任务系统中十分重要，需识别任务依赖关系以

合理安排执行顺序，如软件开发项目中编译任务依赖代码

编写任务，测试任务又依赖编译任务。

传统任务调度算法有先来先服务、短作业优先和时间
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片轮转等。先来先服务算法按任务到达先后顺序调度，实

现简单但对长作业不利；短作业优先算法优先调度执行时

间最短的任务，可减少平均等待时间但对长作业不友好，且

预测执行时间可能不准确；时间片轮转算法将处理器时间

划分为固定时间片，保证公平性但上下文切换频繁增加系

统开销。传统任务调度算法流程包括任务到达时加入任务

队列，根据特定调度算法从队列中选择任务，被选中任务在

处理器上执行一段时间，最后根据任务完成或中断情况进

行相应处理。

2　机器学习在任务调度中的应用

2.1　任务特征提取

机器学习在任务调度中的一个重要应用是任务特征提

取。计算机系统中的任务具有多种属性，如任务类型、执行

时间、资源需求等。通过机器学习算法，可以自动地从大量

的任务数据中提取这些特征，为任务调度提供更准确的信

息。例如，使用聚类算法可以将相似的任务归为一类，从而

更好地理解任务的性质和行为。对于一组具有不同资源需

求的任务，可以通过聚类分析将它们分为高资源需求任务

和低资源需求任务两类。如此，在任务调度时，可以根据任

务的类别来分配资源，提高资源的利用效率［2］。深度学习

中的卷积神经网络（CNN）也可以应用于任务特征提取。通

过分析任务的执行轨迹，可以提取出任务的模式和特征。

例如，对于图像处理任务，可以使用 CNN 提取图像的特征，

然后根据这些特征来调度任务，将资源分配给最需要的

任务。

2.2　任务预测

机器学习还可以用于任务预测，即预测未来的任务到

达情况和资源需求。准确的任务预测可以帮助任务调度器

提前做好准备，优化资源分配，提高系统的性能。一种常见

的任务预测方法是基于时间序列分析的方法。通过对历史

任务数据的分析，可以建立任务到达时间和资源需求的时

间序列模型。例如，使用自回归移动平均（ARMA）模型或

长短期记忆网络（LSTM）可以预测未来一段时间内的任务

到达数量和资源需求。如此，任务调度器可以根据预测结

果提前分配资源，避免资源短缺或浪费。另外，机器学习中

的强化学习也可以应用于任务预测。通过与环境的交互，

强化学习算法可以学习到最优的任务预测策略。例如，在

云计算环境中，任务调度器可以使用强化学习算法来预测

用户的任务需求，并根据预测结果动态地调整资源分配策

略，以提高用户的满意度。

2.3　资源分配

机器学习在任务调度中的另一个重要应用是资源分

配。通过机器学习算法，可以根据任务的特征和需求，自动

地为任务分配资源，以实现资源的最优利用。例如，使用遗

传算法可以优化资源分配策略。遗传算法通过模拟生物进

化的过程，不断地优化资源分配方案，以达到最优的性能指

标。对于一组任务，可以将资源分配问题建模为一个优化

问题，然后使用遗传算法来求解最优的资源分配方案［3］。
支持向量机（SVM）也可以用于资源分配。通过分析任务的

特征和资源需求，可以建立资源分配的决策模型。例如，对

于一个新到达的任务，可以使用  SVM 来预测它的资源需

求，并根据预测结果为它分配资源。这样可以避免资源的

过度分配或不足分配，提高资源的利用效率。

3　基于机器学习的计算机自动化任务调度算法

优化策略

3.1　算法选择与改进

在基于机器学习的计算机自动化任务调度中，深度强

化学习中的深度 Q 网络（DQN）算法展现出了巨大潜力。

DQN 通过与任务调度环境的交互，能学习到不同状态下的

最优动作，即任务分配策略。可将任务的特征，如任务类

型、资源需求、优先级等作为状态输入，将任务分配到不同

的计算资源上作为动作输出。通过不断地试错和学习，

DQN 能逐渐优化任务调度策略，以最小化任务完成时间、

最大化资源利用率等目标。其更新式如式（1）所示：

Q（s，a ) ← Q ( s，a )+ α é
ë
êêêê ù

û
úúúúr+ γ max

a′ Q ( s′，a′)- Q ( s，a ) （1）
其中，Q（s，a ) 表示在状态 s 下采取动作 a 的价值，α 是学习

率，r 是当前奖励，γ 是折扣因子，s′是下一个状态，a′是下一

个状态下的最优动作。

对于大规模任务调度场景，可以采用分布式深度强化

学习算法，如 A3C（Asynchronous Advantage Actor-Critic）。

A3C 算法利用多个并行的智能体在不同的计算节点上进行

学习，然后通过参数共享和异步更新的方式，加快学习速度

和提高算法的可扩展性。在任务调度中，可以将不同的计

算节点视为不同的智能体，每个智能体负责一部分任务的

调度决策。对传统机器学习算法的改进也是一种有效的优

化策略。以支持向量机（SVM）为例，可以通过引入核函数

的自适应选择机制来提高算法的适应性。在任务调度中，

不同的任务可能具有不同的特征分布，传统的固定核函数

可能无法很好地捕捉任务之间的复杂关系。通过采用核函

数的自适应选择机制，可以根据任务数据的特征自动选择

最适合的核函数，从而提高 SVM 在任务调度中的准确性。

例如，可以使用遗传算法来搜索最优的核函数参数组合，或

通过深度学习的方法自动学习核函数的形式［4］。

3.2　参数优化与训练方法调整

参数优化是机器学习算法在任务调度中取得良好性能

的关键。对于基于梯度下降的优化算法，如随机梯度下降

（SGD）和 Adam，可以通过调整学习率、动量等参数来提高

算法的收敛速度和稳定性。在任务调度中，学习率的选择

尤为重要。如果学习率过大，算法则可能会在最优解附近

振荡，无法收敛；如果学习率过小，算法的收敛速度则会非

281



移动信息

2025 年 2 期

常缓慢。可以采用学习率衰减的策略，即在训练过程中逐

渐减小学习率，以平衡算法的收敛速度和稳定性。

为了避免陷入局部最优解，可以结合全局优化算法进行

参数搜索。例如，模拟退火算法可以在搜索过程中以一定的

概率接受较差的解，从而跳出局部最优解。在任务调度中，

可以将模拟退火算法与基于梯度下降的优化算法相结合，先

使用模拟退火算法进行全局搜索，找到一个较好的初始解，

然后再使用基于梯度下降的优化算法进行局部优化。

在训练方法方面，增量学习是一种适用于动态任务调

度环境的有效方法。随着新任务的不断到达，增量学习可

以逐步更新算法的模型，使其适应任务环境的变化。例如，

对于神经网络模型，可以采用在线学习的方法，当每次处理

一个新任务时，对模型进行微小的更新。具体来说，可以使

用随机梯度下降的变体算法，如小批量随机梯度下降

（mini-batch SGD），每次从新到达的任务中抽取一个小批量

的数据进行模型更新。多目标优化的训练方法可以更好地

满足任务调度中的多个目标要求［5］。在任务调度中，通常

需要同时考虑任务完成时间、资源利用率、公平性等多个目

标。可以通过定义多个目标函数，并采用多目标优化算法，

如帕累托优化、NSGA-II 等，来找到一组在多个目标之间取

得平衡的调度策略。

3.3　混合算法设计

混合算法设计在基于机器学习的计算机自动化任务调

度中具有显著优势，能充分融合不同机器学习算法的长处，

从而有效提升任务调度的性能。深度强化学习擅长学习任

务的特征和模式，其通过与任务调度环境的持续交互，不断

调整策略以实现最优的任务分配。例如，深度 Q 网络

（DQN）可以将任务的各种属性，如任务类型、资源需求、优

先级等作为状态输入，将任务分配到不同计算资源的动作

作为输出，通过反复试错和学习来优化任务调度策略，以达

成最小化任务完成时间和最大化资源利用率等目标。遗传

算法则能快速生成初始解并进行局部搜索。在与深度强化

学习结合时，首先利用深度强化学习算法来分析任务数据，

从中提取出任务的特征表示。这些特征表示包含了任务的

关键信息，如任务的复杂程度、资源需求的紧迫性等。接

着，将这些特征表示作为遗传算法的输入。遗传算法通过

模拟生物进化的过程，对任务分配方案进行交叉、变异等操

作，从而产生新的解决方案。

监督学习算法可以利用标记的任务数据进行训练，从

而学习到任务和资源之间的映射关系。例如，支持向量机

（SVM）可以通过训练带有标签的任务数据，建立任务特征

与资源分配之间的模型。对于新到达的任务，可以根据其

特征利用该模型预测所需的资源，进而合理分配任务。无

监督学习算法则可用于聚类分析任务数据，发现任务的潜

在模式和结构。例如，使用 K-Means 聚类算法，可以根据任

务的属性，如任务类型、执行时间、资源需求等，将任务数据

分为不同的簇。在任务调度中，首先使用无监督学习算法

对任务数据进行聚类，将相似的任务归为一类，这样可以更

好地理解任务的分布和特点。然后，对于每一类任务，可以

使用监督学习算法进行任务分配决策。例如，对于资源需

求较高的任务簇，可以优先分配更多的计算资源，以确保任

务能及时完成。通过这种方式，结合监督学习和无监督学

习算法，可以提高任务调度的准确性和适应性，更好地应对

不同类型的任务和任务环境。

4　结语

本文对基于机器学习的计算机自动化任务调度算法进

行了深入研究。通过对计算机任务调度原理的分析，明确

了任务调度的目标和约束条件以及传统算法的优缺点。进

一步探讨了机器学习在任务调度中的应用，包括任务特征

提取、任务预测和资源分配等方面。同时，提出了一系列基

于机器学习的任务调度算法优化策略，如算法选择与改进、

参数优化与训练方法调整以及混合算法设计。然而，这一

领域仍存在许多挑战和问题，需要进一步的研究和探索。
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