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Abstract　With the growing popularity of the robot operating system (ROS), these systems are becoming increasingly
complex, and the computing platforms they run on are transforming into multi-core platforms. In ROS, the order of
task  execution  is  determined  by  the  underlying  task  scheduling  strategy  and  the  priorities  assigned  to  the  tasks.
Minimizing the  execution time of  all  tasks  is  a  crucial  goal  in  task  scheduling for  parallel  systems.  To address  this
challenge,  we  propose  a  reinforcement  learning-based  task  priority  assignment  method,  inspired  by  recent
achievements  in  using  reinforcement  learning  for  handling  various  combinatorial  optimization  problems  and
considering  the  scheduling  mechanisms  and  execution  constraints  of  ROS2  multi-threaded  executors.  This  method
extracts the temporal and structural features of the task set, which is represented in the form of a directed acyclic graph
(DAG), and efficiently learns the ROS2 scheduling policy through a combination of policy gradient and Monte Carlo
tree search (MCTS) methods, providing a reasonable priority setting scheme. The goal of minimizing the completion
time  of  DAG  parallel  tasks  is  achieved  through  this  method.  The  proposed  method  is  evaluated  by  simulating
randomly  generated  task  graphs  in  a  simulation  platform  environment.  The  results  show  that  it  outperforms  the
benchmark methods.  As an off-line analysis  method,  the proposed method can be easily extended to more complex
ROS and can find a near-optimal solution in an acceptable amount of time.
Key  words　 robot  operating  system  (ROS)； reinforcement  learning  (RL)；DAG  task； priority  assignment；Monte
Carlo tree search (MCTS)

摘　要　随着机器人操作系统（robot operating system, ROS）的日益普及，系统也变得更加复杂，这类系统

的计算平台正逐渐转变为多核心平台. 在 ROS 中，任务执行的顺序取决于底层任务调度策略和分配给任

务的优先级，而最大限度地缩短所有任务的执行时间是并行系统任务调度的一个重要目标. 受强化学习

在解决各种组合优化问题的最新研究成果的启发，在考虑 ROS2 多线程执行器的调度机制和执行约束的

前提下，提出了一种基于强化学习的任务优先级分配方法，该方法提取了基于有向无环图形式表示的任

务集的时间和结构特征，通过策略梯度和蒙特卡洛树搜索（Monte Carlo tree search, MCTS）方法有效地学

习 ROS2 调度策略并给出合理的优先级设置方案，最终达到最小化并行任务的最大完工时间的目的. 通过

模拟平台环境下随机生成的任务图以评估所提方法，结果表明所提方法明显优于基准方法. 作为一种离

线分析方法，所提方法可以很容易地扩展到复杂的 ROS 中，在可接受的时间内找到接近最优的解决方案.
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随着机器人和自动驾驶行业的发展，为了能够

实现产品的快速迭代，代码复用性和模块化的需求

变得日益强烈. 目前行业内已经提出在许多软件平

台（中间件）引入了模块化和可适应的功能，从而使

构建相关系统变得更加容易. 其中，机器人操作系统

（robot operating system，ROS）在机器人行业中扮演着

至关重要的角色，它以软件模块化和可组合性来加

速机器人软件开发的过程. 2017年第 2代 ROS2发布[1]，

ROS2提供了强大的实时能力，以支持实时机器人软

件.  例如，ROS2采用数据分发服务（data distribution
service，DDS）来进行实时数据的端到端交换，并且可

以部署在实时操作系统之上. 与 ROS2实时性能相关

的核心组件是执行器，它协调底层操作系统（opera-
ting system，OS）线程中工作负载的执行. ROS2有 2个

内置执行器：一个是按顺序执行工作负载的单线程执

行器，另一个是跨多个线程分配工作负载执行的多线

程执行器. 近些年，有几项工作 [2-6] 研究了 ROS2单线

程执行器的建模和实时性能. 结果表明，ROS2执行

器的调度行为与以往实时调度研究中的调度行为有

很大不同. 而随着现代机器人应用程序变得越来越复

杂，通常需要在多线程执行器上实现它们，以充分挖

掘多核处理器的计算能力，这就需要新的分析技术.
本文旨在研究 ROS2多线程执行器上运行的以

有向无环图（directed acyclic graph，DAG）为特征的并

行任务的执行行为，通过配置任务内结点的调度顺

序，降低 ROS2上应用程序执行时间 . DAG调度问题

是 2个众所周知的 NP难问题的组合：最小完工时间

问题 [7] 和装箱问题[8]. 其目标是找到一个最短的最长完

工时间的调度顺序. 然而，在调度并行 DAG任务时，

在某个时间点，该任务的许多顶点都符合执行条件，并

且数量多于可用核数，因此需要提出一种优先级分配

方法来指定这些顶点的执行顺序. 但现有的调度算

法，如文献 [9−12]在这种情况下没有指定相关执行顺

序. 有的研究者通过求解一个具有分支定界 [13-14] 的整

数规划问题来找到执行顺序，但是无法解决大多数

实际规模的问题. 而启发式方法（如最高级别优先、最

长工作时间、关键路径和随机优先级 [15]）为任务分配

优先级，属于迭代型优化算法. 当问题规模很大时，大

量的迭代搜索仍然会导致较大的计算耗时. 此外，当

问题发生变化时，通常需要重新搜索解决方案或调整

启发式规则以获得更好的结果，但这会增加计算成本.

最近，工业界和学术界对寻找使用机器学习的

自适应数据驱动调度算法的兴趣激增. 本文基于自

适应学习的思路，针对 ROS2多线程执行器和特殊的

调度方式，提出了基于强化学习与蒙特卡洛树搜索

（Monte Carlo tree search，MCTS）的优先级分配方法，

通过在模拟平台进行反复交互，逐步学习 DAG的拓

扑结构和执行状态，以及 DAG中每个顶点的运行时

间和硬件资源使用情况. 在此基础上，本方法利用策

略价值网络在搜索树中逐步探索 DAG中任务执行

先后顺序，目的是最小化最大完工时间.
本文的主要贡献包括 3个方面：

1） 对 ROS2上任务的执行方式进行了全面和深

入的分析和研究，尤其对于多线程执行器的调度机

制进行了详细建模.
2） 针对 ROS2上特殊的调度机制，本文开发了

一套用于模拟 ROS2执行行为的模拟器，用于验证和

追踪不同调度方法下程序的执行状态，并可提供详

尽的模拟结果.
3） 提出了基于强化学习和蒙特卡洛树搜索的

ROS2多线程执行器以 DAG表征的任务优先级配置

方法. 并对随机生成的测试用例进行了分析，结果表

明提出的优先级配置方案相比基准测试方法能够找

到更优的方案，进而缩短了任务的总执行时间.

 1　相关工作

为了提高 ROS[16-17] 的实时性能，研究者们已经开

展了大量工作. Casini等人 [2] 对 ROS2执行器进行了

形式化建模和分析，特别是对单线程执行器的调度

行为进行了建模，为后续分析奠定了基础. Tang等人[3]

改进了响应时间分析技术并提出了优先级分配方法

以优化响应时间. 文献 [5]通过考虑实际执行时间的

差异并进一步探索 ROS2中的调度特性来改进文献

[2]的问题 . 文献 [18]为 ROS2框架提出了一种基于

链式结构的新的优先级驱动的调度器，并对提出的

调度器进行了端到端延迟分析. 目前，针对 ROS2系

统的分析，现有工作都集中在单线程执行器的分析

上，而对于多线程执行器的调度行为和优先级的设

置问题，还没有相关工作研究. 本文基于这个原因，

开展了 ROS2多线程执行器上的研究分析.
在多线程或者多核平台上提高并行处理能力的
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主要方式是设计有效的任务调度算法. 近年来，研究

者对于 DAG系统进行了深入的分析，采用了不同的

调度策略，包括全局调度 [19-22] 和联合调度 [9,23-24] . 例如，

Zhao等人 [25] 探索了 DAG结构中的并行性和依赖关

系，并基于并发提供者和消费者模型提出了优先级

分配方法和响应时间界限. Pathan等人 [26] 提出了一种

利用任务内优先级分配来提高资源利用率的方法，

并利用准备时间和结点响应时间的思想来减少任务

内干扰. He等人 [27-28] 开发并设计启发式方法以确定

并行任务的优先级策略，提出了一种计算具有任意

优先级分配的 DAG任务响应时限的分析方法 . 还有

很多关于在具有任务内优先级分配的多处理器平台

上的调度技术，他们的目标是减少端到端响应时间.
文献 [15,29]考虑了 DAG静态调度算法的优先级分

配. Kwok等人 [30] 提出了一种基于任务图的关键路径，

将任务图分配给全连接多处理器的静态调度算法.
通过在多个处理器上调度大量任务来最小化执

行时长被认为是一个 NP难问题 . 因此，为了获得接

近最优的解决方案，研究者也在尝试使用基于机器

学习的启发式方法. 例如，文献 [31−32]使用机器学

习来学习作业结点的近似最优排序. 但这些研究没

有考虑由 DAG定义的作业之间的依赖性，也没有在

分配执行器和其他资源时利用 DAG拓扑 . 强化学习

（reinforcement learning，RL）作为一种重要的机器学习

算法，越来越受到关注. 强化学习是一个与未知环境

反复交互以获得最优解 [33] 的学习过程 . 基于强化学

习的任务调度，既考虑短期价值，又考虑长期价值.
因此，使用强化学习进行任务调度相比启发式等算

法，陷入局部最优解的可能性降低. Lee等人 [34] 提出

了一种使用图卷积网络来处理复杂的相互依赖的

DAG任务结构，并使用策略梯度方法开展了关于优

先级的调度策略的研究，以最小化 DAG任务的执行

时间. Decima[35] 使用强化学习来选择 DAG作业的排

序以及执行器的分配. 但强化学习方法的好坏受到

奖励函数、特征提取、探索过程等多个因素的影响，

例如强化学习的奖励函数无法兼顾策略安全性与稳

定性，对于给连续任务分配优先级的问题，策略梯度

估计的方差会随时间的推移被放大，并且策略的探

索与输出也难以预测和约束. 本文受强化学习在调

度任务的启发，提出了基于强化学习的蒙特卡洛树

搜索方法，该方法不仅可以利用训练的策略网络指

导搜索过程，提高树搜索的性能，还可以通过扩展树

形结构模拟各种可能的未来轨迹进行评估，从而选

择更有前景的方向来探索最佳策略，最终达到最小

化任务执行时间的目的.

 2　背景介绍

本节主要介绍了 ROS2体系结构以及其执行流

程和调度机制.
 2.1　ROS2 体系结构

如图 1展示了 ROS2的体系结构，ROS2应用程

序通常由节点组成，每个节点都是负责一个单一的

用途模块，多个节点相互组合协同，从而简化了代码

结构和提高了代码重用性. 节点是发布和接收消息

的主体，使用发布—订阅范例相互通信：节点在主题
 

进程内通信API数据分发服务DDS

操作系统

应用程序

中间件

OS 线程 线程 线程…

抽象的DDS层

客户端库

ROS2

节点

主题

回调

回调
回调

回调 回调

节点

主题

…

执行器 执行器

回调组

发布 订阅 映射关系

Fig. 1　Illustration of ROS2

图 1　ROS2示意图
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上发布消息，通过通信层数据分发服务 DDS将消息

广播给订阅主题的节点. 节点通过激活回调来处理

每个消息，从而对传入消息做出反应. 为了部署 ROS

应用程序，需要将各个节点分布到主机，然后映射到

操作系统进程. ROS2中的执行器用于协调操作系统

进程中节点回调的执行. ROS2提供了 2个内置的执

行器：一个是在单个线程中执行回调的顺序执行器，

另一个是在多个线程中处理回调的并行执行器.

一个执行器中同一节点内的回调可以属于某个

回调组. 回调组有 2种类型：互斥或可重入. 在运行时，

不同类型回调组中的回调根据特定规则进行调度

（将在 3.2节介绍）. 回调也可能属于不同的节点，默

认情况下，同一节点中未指定给任何回调组的回调

被视为位于互斥回调组中.

 2.2　多线程执行器的调度方法

本节介绍了 ROS2 Foxy Fitzroy[36] 中多线程执行

器下的调度行为，该行为基于对源代码和相关文档

的仔细检查 [1-2,37]，并通过使用跟踪工具 ROS2_tracing[4]

进行的大量实验进行了验证.

回调是程序设计者可以处理的最小调度实体.

图 2阐述了当回调被激活后，线程调度回调的工作

流. 执行器中的所有线程都维护一个公共集 wait_set，
 

否

否

执行cb实例，
如果回调类型为互斥，则cb所在回调组

的can_be_taken_from置为true

在就绪集删除该cb，
如果回调类型为互斥，则cb所在回调组

的can_be_taken_from置为false

释放锁

否

是

放弃当前时间片
并重新调度

是

拿到锁了

是

否

释放锁

是否查询过
是

否

否

否

是

获取当前类型中
优先级最高的回调cb

删除wait_set中空句柄
得到就绪集

清空句柄

否

客户在就绪集

服务在就绪集

订阅在就绪集

计时器准备好

是

是

是

清空wait_set

将每个实体添加到wait_set

分别在rmw层和rcl层
检查就绪回调

collect_entities

(排除被阻塞的回调)

cb回调组
can_be_taken_from

＝true

yield_before_execute＝true

Fig. 2　The workflow of a thread in a ROS2 multi-threaded executor

图 2　ROS2多线程执行器中线程的工作流
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以记录有可用消息的回调. wait_set 由互斥锁 mutex

保护，线程在访问 wait_set 之前必须持有锁 . 也就是

说， wait_set 在任何时候最多只能由一个线程访问和

修改；否则，线程将被阻塞，等待锁被释放. 当持有锁

时，线程通过固定顺序搜索不同类别的回调来寻找

要执行的回调.

正如在文献 [2−3,5]中介绍的那样，回调的优先

级（即执行时选择执行的顺序）由 2个级别决定：1）

回调类型. 不同回调类型具有不同的优先级，回调分

为计时器、订阅、服务和客户 4种类型 . 总的来说，

4种回调类型的优先级顺序，如图 2所示，依次是计

时器、订阅、服务和客户. 2）注册顺序. 同一类型回调

的优先级取决于它们的注册顺序，较早注册的回调

具有更高的优先级，这样每个回调就静态分配一个

唯一的优先级. 在执行回调之前，还要进一步查验是

否受到互斥影响. 对于可重入模式的互斥组，可以直

接进入执行阶段；而对于互斥回调组需要查验标志

位 can_be_taken_from，以确定是否可以执行 . 只有当

can_be_taken_from = true时，才能选择属于互斥回调

组的回调；否则，线程将跳过此回调并继续查验下一

个回调. 当选择此组中的回调执行时，标志设置为

false，然后在回调执行完成后设置为 true.

一旦成功选择回调，线程就会释放锁，并从就绪

集中移除. 之后，ROS2通过判断标志位 yield_before_

execute 来决定所选回调是否可以立即执行 . 如果设

置 yield_before_execute = true，线程将把处理器交付给

操作系统，直到操作系统再次调度它；否则，线程开

始以非抢占方式执行回调. 在本文中，由于本文内容

不关注 ROS2和操作系统之间的交互，本文只考虑

yield_before_execute = false的情况，这也是默认配置.

如果在查询过程中，没有发现可以执行的回调，

那么线程将进入更新阶段（此时仍然持有锁）. 在经

过一些列初始化后，如在 rcl 层和 rmw 层的句柄重置

和实体收集等，之后等待新的消息到来并更新 wait_set

（如果有可更新的）. 在等待函数 wait_for 设置中，还

可以通过设置一定的时间限制 timeout（默认情况无

等待时长约束），即如果到达一定时间仍无法更新到

新的回调，则线程将释放锁并变为空闲.

 3　任务执行模型

本节将介绍抽象出来的 ROS2多线程执行器的

相关行为的模型.

 3.1　负载模型

G = (V, E)

E ∈ V ×V

vi

ei (vi, vi′ )

vi vi′ vi′ vi

G

vsrc vsink G

G(vi) vi

G(vi) = 0 vi

描述并行任务最通用的模型之一是有向无环图

模型，该模型允许将任务表示为一系列子任务，这些

子任务描述了潜在的并行计算，以及表示子任务的

执行顺序的约束情况. 本文考虑在具有 M 个相同核

的系统上执行应用程序. 程序以有向无环图

的形式表示，其中 V 表示回调集合， 表示受

到执行约束的回调对之间的边的集合. 每个回调 执

行需要一定的时间，其最坏执行时间（worst  case

execution time，WCET）用 表示 . 一条边 表示回

调 和 的优先关系，即 只能在 执行完毕后才开始

执行. 没有传入（传出）边的顶点称为源点（汇点）. 在

不丧失一般性的情况下，本文假设 只有一个源点

（表示为 ）和一个汇点（表示为 ）. 在 有多个源

点或汇点的情况下，可以添加一个具有零 WCET的

虚拟源点或汇点，以符合本文的假设. 另外，每个回

调属于一个唯一的回调组，本文使用 表示 所属

组的索引，如果 ，表示 属于可重入组.
λ = [vλ1 , vλ2 ,…, vλk ]

(vλi , vλi+1 ) ∈ E i ∈ {1, 2,…, k−1}

∑
vi∈λ

ei

L

G T G

D r G

r+D

L ⩽ r+D

G L

路径 是一个有限的回调序列，

其中 ， . 如果路径同时包

含源点和汇点，则称为完整路径. 路径长度是路径中

结点的执行时间之和，即 . 完整路径中路径长度

最长的路径称为关键路径，本文使用 表示关键路径

的工作负载，即仅关键路径中结点的 WCET之和 . 在

执行过程中， 会释放无限序列的实例 . 周期 是 的

2个连续实例的释放时间之间的最小间隔 . DAG有

一个相对的最后期限 ，在时刻 释放的 实例必须在

时刻 之前完成，也就是说最长路径的工作负载

之和 ，在本文中主要考虑了满足这种约束条

件下的任务执行模式，称为可调度的 .  的负载之

和为本文优化的 DAG总执行时间，即最长完工时间

makespan.
 3.2　调度模型

G

G

vi

在运行时， 中源点后的回调实例首先被释放，

而 中的其他回调实例将在前任实例的输入消息可

用时才被释放. 被释放的回调 的实例能否执行还取

决于回调组的情况：

vi vi

vi

vi

1）  属于互斥回调组 .  所在的回调组中没有回

调（包含 ）的实例正在执行时，表示处于准备就绪状

态；否则， 将被阻塞.
vi vi2）  属于可重入回调组 .  在释放后始终处于就

绪状态.
执行器维护一个就绪集合 Ω，它记录了可以执行
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的就绪回调. 执行器可以选择 Ω 中的就绪回调进行

执行. 从上面的描述中可以看到，同一互斥回调组中

回调的回调实例不能并行执行，而可重入回调组中

回调的多个回调实例可能并行执行. 另外，回调实例

准备就绪后不会立即添加到 Ω. 相反，只有在 Ω 中没

有符合条件的回调且线程空闲时，才能将就绪回调

实例添加到 Ω. 此外，当更新 Ω 时，首先设置 Ω= ，然

后将所有当前就绪的回调实例添加到 Ω. 即在同一时

刻（通常称为轮询点）Ω 中加入了一组回调实例.

在执行阶段，M 个线程逐个选择 Ω 中符合条件

的回调实例，并以非抢占方式执行. 而选择合格回调

实例的顺序取决于它们的优先级. 每个回调都有一

个固定且唯一的优先级，其所有实例都继承该优先

级. 当选择执行回调实例时，回调实例将从 Ω 中删除.

v4 v6 v7

图 3阐述了使用 2个线程在 ROS2系统上运行

DAG程序执行的示例 . 该程序由 7个回调组成（源点

和汇点不考虑在内），圆形符号表示程序中的回调，

箭头表示回调之间的依赖关系，其中回调 ， ， 属

vi
j

2 v1
1

T1 T1 v1
2 v1

4

v2 v4

6 9 2

v2 v4 v6 v7

于同一互斥回调组，其他回调属于可重入回调组. 所

有回调的优先级和最坏情况执行时间如图 3（b）所示.

向上菱形符号表示 DAG实例释放时刻，释放周期为

6，其中 表示第 i 个回调的第 j 个实例 . 我们通过设

置 2种不同的优先级来展示优先级对 DAG任务执行

的影响，其中优先级 1的结果如图 3（c），优先级 2的

结果如图 3（e） . 对应的每个轮询点的 Ω 中的回调实

例如图 3（d）（f）所示，集合的内容由任务依赖关系和

线程更新 Ω 时刻所决定. 例如，在时刻 执行完 后线

程 空闲，且此时 Ω 为空，则线程 将就绪的 和

更新到 Ω. 比较 2种优先级配置的运行结果可发现，

尽管只是对 和 优先级进行了互换就导致了整个

系统由可调度变成了不可调度的情况，观察图 3（c）

（e）可发现，DAG中最长路径的一次实例的执行时长

也由 变成了 . 原因就是在时刻 ，在优先级 2的配置

下， 先于 执行，又因互斥组的原因导致了 和 的

延后执行. 这说明合理设置优先级以及 DAG中回调

的约束关系对程序运行和执行时长的重要性.

 

S F
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v3 v4

v5 v6 v7

v2
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v4
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(a)  回调关系 (b)  回调配置

(c)  基于优先级1的执行结果

(d)  优先级1的就绪集合状态

(e)  基于优先级2的执行结果 (f)  优先级2的就绪集合状态

周期1 周期2

时刻t

周期1 周期2

时刻t

Fig. 3　Example of task scheduling under ROS2 multithread executor

图 3　ROS2多线程执行器下的任务调度示例
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 4　提出的方法

本节描述了优先级配置方法，包括马尔可夫决

策过程（Markov decision process，MDP）模型和带有 RL

智能体的 MCTS算法. 图 4说明了整体架构及其主要

组件. 该方法遵循通用的强化学习框架，关键组件为

环境状态、动作、奖励和模拟环境. 智能体按照典型

的 Actor-Critic算法执行训练，并结合 MCTS方法计

算得到最优方案. 执行过程从初始化状态开始，根据

跟踪的文件数据 1获取下一时刻的环境状态，并以

简明的形式提取状态特征 2，并反馈到 RL智能体以

生成可行的动作结果 3，最后，计算该动作的奖励 4

并返回给智能体进行训练. 由于大多数调度任务的

执行性能指标只能在整个回调序列被调度后才能计

算，因此在奖励计算期间，本方案将每个单独动作的

中间奖励保持为 0，只计算完成回调序列中的最后一

项回调后的最终奖励. 一旦安排了整个 DAG回调执

行序列，本方案就会建立一个包含优先级特征的执

行轨迹.

 4.1　马尔可夫决策过程

本节从马尔可夫决策过程的角度讨论了在 ROS2

系统下 DAG的执行方式 . 一般来说，MDP具有一组

状态、一组动作、奖励函数和状态转移概率.
t1） 状态. 首先，本文方法封装了当前时刻 、核的

工作状态以及回调间的互斥约束关系. 为了通过顺

序选择来调度 DAG任务，状态还需要关于随时间演

变的子任务分区的信息，即处于该状态下满足当前

依赖关系的就绪回调集合 Ω 和已经执行完的回调集

合. 而这些状态信息是通过模拟器按 ROS2的执行策

略和 DAG约束条件，随时间变化模拟得到的.

t

N

a {0, 1,…, N}
a = m m

a = 0

2） 动作 . 动作行为表示时刻 在就绪集合 Ω 中选

择一个回调进行执行. 本文将拥有 个回调程序的动

作，选择操作 编码为一个离散空间 ，当

时表示选择第 个回调，如果满足约束条件，则

将回调挂载到空闲核上，此动作并不占用实际的执

行时间. 如果 ，则表示对挂载的回调进行处理，

将占用核上资源并产生执行时间.

vi　

0

3） 奖励. 为了学习得到最合理的优先级配置，以

最小化 DAG工作流完成时间作为最优策略奖励参

数. 我们将程序完成时的总累积奖励设置为负的工

作流完成时间，即 的−makespan. 而在任务未完成时

的动作选择奖励为 . 因此，最大化强化学习模型的

回报相当于最小化工作流完成时间. 奖励函数的定

义为

reward =
{

0, a = 1, 2,…, N,
vi的−makespan, a = 0.

　　　 （1）

4） 转移概率 . 在 MDP中，过渡状态是确定性的，

即对于一个状态和动作，下一个状态是没有随机性

的. 这是因为调度操作不执行任务，它只影响调度策

略并更改任务的排列（优先级顺序）. 当采用强化学

习处理大规模组合优化问题时，这种设置很常见 [38].

 4.2　MCTS 过程

MCTS是一种最佳优先搜索算法，由 Coulom在

2006年引入 [39]，用于在围棋中找到好的决策，但也可

用于不同的 MDP，如集群资源调度 [35]、生产调度 [40] .

使用 MCTS可以有效地搜索决策的空间，MCTS由 4

个部分组成：选择、扩展、模拟和回溯. 在本文中，我

们使用训练好的策略网络来指导 MCTS过程，即在

搜索过程中使用经过强化学习训练的智能体给出最

有希望的动作，在缩小搜索空间的同时使 MCTS可

以更有效地找到任务的执行顺序. 具体步骤有 5个：

 

…

就绪集合

…

完成集合

状态特征

策略网络 MCTS方法

RL智能体

价值网络

动作

ROS2仿真平台

…

资源状态

DAG约束信息

调度 资源

执行数据

环境状态

奖励

当前时刻

2

3

4

1

特征

Fig. 4　Frame diagram of reinforcement learning-based priority assignment method

图 4　基于强化学习的优先级分配方法框架图
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1） 选择阶段. 在算法的初始阶段，蒙特卡洛树中

只有一个初始结点. 这一步从根结点开始，逐树探索

下一个最有希望的子结点，以保持探索和利用之间

的平衡. 一般情况下，使用上置信界（upper confidence
bound，UCB）作为每个结点优劣的评价标准，即

UCB_score = V̄i+ c

√
lnNi

ni
， （2）

V̄i

Ni ni

V̄i

其中 为该结点的平均价值大小，c 为常数探索因子，

为总探索次数， 为当前结点的探索次数 . 为了适

应本文最小化最长完工时间.  设置为该结点所有访

问中的最大负 makespan 值，新的 UCB即为

NewUCB_score =max−makespan + c

√
lnNi

ni
.　 （3）

a = 0

2） 扩展阶段 . 如果选择最有希望的结点不是终

止结点，则通过一个未探索的动作来扩展搜索树. 在
这个阶段，可用的子结点是就绪任务队列中的一组

动作或处理动作（ ）.
3） 模拟阶段. 在经典的 MCTS方法中，扩展后的

搜索树中添加了新结点，选择一个新结点作为模拟

的开始，其中移动一般由随机策略选择，并进行快速

模拟到游戏结束及获得结果. 然而，大量的决策维度

导致搜索算法开销很大，无法获得有希望的结果. 所
以本文使用经过训练的强化学习智能体来替换随机

策略.
4） 回溯阶段. 在模拟结束时，根据模拟的 makespan

结果，从叶结点到根结点的访问路径上的所有结点，

使用反向传播方式更新当前动作序列的值. 对于每

个结点，该值被更新为当前负 makespan 和新 makespan
的最大值，表示为

value =max
{−makespan, current_value

}
. （4）

5） 迭代预算. MCTS算法重复上面 4个步骤来增

加搜索树的规模，直到计算资源耗尽. 最后，MCTS 将
选择导致最高可能值的操作. 受文献 [41]启发，迭代

次数被设置为资源预算. 值得注意的是，本方案还为

每个级别的预算设计了一个适当的衰减函数，在

DAG 调度问题中，当向下遍历搜索树时，搜索空间呈

指数下降. 因此，可用的决策减少，然后随着树的深

入，将迭代的上限设置为

budget =max
(

binitial

di
, bmin

)
， （5）

di binitial bmin其中 是树的当前深度， 和 分别表示初始和

最小迭代预算.

 5　实验和评估

本节评估了提出的优先级分配方法，通过生成

随机任务集和使用离散事件模拟器模拟多线程执行

器的执行来评估本文设计的方法.
 5.1　实验参数

N M

L maxout

maxin α

β e g

u

N ∈ {5, 10,

20, 30, 40, 50} M ∈ {2, 3, 4} maxout = 3 maxin = 3 α ∈ {0.5,
1.0, 1.5} β ∈ {0.0, 0.5, 1.0, 2.0}

e

g = N/10

u = （N/10）+1

该实验通过随机生成的 DAG任务进行评估，任

务集和测试集生成遵循在各种现有可调度性分析论

文中使用的相同程序，例如文献 [42−43]，以便在可调

度性测试和模拟结果之间进行比较. 生成各种 DAG
的具体输入参数有： 1）回调数 ；2）线程数 ；3）DAG
的长度 ；4）结点的最大出度 ；5）结点的最大入

度 ；6）DAG的形状参数 ；7）DAG的正则性参数

；8）任务执行时间 ；9）DAG中的互斥组个数上限 ；

10）互斥组中任务个数上限 . 在实验中，这些参数的

值是从给定的集合中均匀采样得来的，其中

； ； ； ；

； ；每个回调的最坏执行时

间 在 [1, 100]随机采样；互斥组个数在{0, 1, 2, … , g}
随机选择， ；互斥组内回调个数在{1, 2, …, u}
随机选择，其中 . 通过上述设置，可以获

得大量具有不同属性的任务流，从而防止对特定调

度方法的偏见.

3×10−4 1×10−3 γ = 0.99

binitial = 100 bmin = 10

Actor网络和 Critic网络使用相同的配置，即宽

度均为 128网络的隐藏层神经网络. 使用了 tanh激活

功能. softmax函数为 Actor网络的输出层中的动作空

间生成一系列概率. 受近端策略优化（proximal policy
optimization，PPO） [44] 良好性能的影响，本文应用 PPO
来训练调度器. Actor网络和 Critic网络的学习率分别

设置为 和 ，折扣率 ，裁剪范围系

数为 0.2. 训练数据和测试数据来自由随机参数生成

的 1 000个 DAG. 在 MCTS实现中，本文使用预先训

练的 PPO智能体作为指导，  和 .
所有实验都是基于 Python  3.6.13， torch  1.7.0和

gym 0.19.0环境实施，并在具有 128 GB内存的  Intel®

Xeon® Bronze 3104 CPU@1.70 GHz和具有 CUDA 11.1
NVIDIA geforce rtx 3090 GPU的 ubuntu 18.04.6 LTS系

统上进行训练和测试.
 5.2　基准测试方法

对于本文的多线程执行器模型，DAG任务在 M
个同构处理器上执行，则核数 M 和回调数 N 设置为

数据规格，并包含在测试数据集中. 也就是说，在测

试阶段，从数据集采样的每个 DAG任务被配置在 M
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个处理器的系统上运行. 本文的模型旨在最小化单

个 DAG任务的完成时间 . 因此，本文通过模拟器环

境测量了各个调度方法的最长完工时间并将其用作

评估指标. 比较的方法有：

1） 随机方法（Random）. 在动作空间中随机采样

动作，在存在空闲核的情况下，如果采样的动作无效，

如受到回调间约束关系和互斥关系而无法执行，则

重新选择动作. 如果发现此时没有空闲的核挂载该

就绪回调，则将当前动作变更为 0.
2） 短任务优先方法（shortest job first, SJF）. 该方

法首先在就绪集合 Ω 中根据最坏执行时间按降序对

回调进行排序，然后选择第 1个回调作为下一个动

作. 同随机方法，如果发现此时没有空闲的核挂载在

就绪回调，则将当前动作变更为 0. 因为增加了核的

状态判断，所以本方法相比于随机选择动作的方法，

在对空闲核的利用上会表现得更有优势.
3） PPO. 使用 PPO算法训练的网络，根据环境状

态选择下一个可执行的回调.
4） 没有 PPO的 MCTS（MCTS_N）  .  为了验证强

化学习对 MCTS调度程序的关键影响，分别对有和

没有 PPO智能体的MCTS进行了消融实验.
 5.3　模拟环境

为了评估本文提出的方法，本工作需要搭建与

执行环境交互的平台. 虽然可以直接以 ROS2真实系

统作为交互环境，但由于 ROS2的性能依赖于系统的

调度策略且受限于系统资源状态，如果直接在 ROS2
系统中训练会存在训练时间长以及参数测量不准等

潜在问题. 为了解决此问题，本文实现了一个基于

ROS2执行策略的 gym[45] 调度模拟器，模拟器对于

DAG调度方法至关重要，为智能体和环境之间的交

互提供平台. 该模拟器可以模拟 M 个同构处理器的

ROS2系统执行行为，并精确计算每个 DAG任务按

给定优先级顺序下的最大完工时间. 回调序列和执

行器的设置参数被输入至模拟器，以模拟 ROS2处理

平台如何执行回调. 在初始化步骤，初始化回调序列、

执行器状态和就绪回调集合等. 然后，按优先级对就

绪回调进行排序. 模拟器从就绪回调逐个选择回调

实例，并根据所选回调实例的约束情况决定执行步

骤，如挂载到相应的空闲核上并记录此时状态等. 最
后，模拟器根据核上回调的执行时长，并按降序排列，

更新模拟时间以确定下一个调度时刻，并更新核的

工作状态. 模拟器重复上述过程，直到所有作业都分

配给执行器，最后算出 DAG任务的最大完工时间.
 5.4　实验评估与分析

图 5展示了优先级分配方法与基准测试在不同

DAG尺寸下随机选取的 100组测试集数据的最长完

工时间情况. 表 1展示了增加核数区分后的实际平均

结果.
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Fig. 5　Performance of makespan in different DAG sizes

图 5　不同 DAG尺寸下的最大完工时间性能
 

从表 1可以看出，本文所提出的优先级分配方法

明显优于其他所有方法，且随着回调数 N 和核数 M
的增加效果更加明显. 其中由于随机方法选择动作

的不确定性，对核的利用不佳，执行时长最长且波动

范围最大. SJF直接在就绪集合选择回调，再选择执

行动作，所以整体来说核的利用率更高，运行时间相

对较短. PPO的执行时间略高于 SJF，这是因为虽然

本文对 DAG约束关系进行了表征，但仍然在某些情

况不能完全涵盖，如虽然当前存在空闲核，但由于互

斥原因，在 Ω 集合中选择的回调无法执行，这给 PPO

的训练过程带来了偏差，而且随着核数减少，复杂的

约束关系将变得更加明显.
加入 MCTS后，MCTS_N和 MCTS方法的最长

完工时间 makespan 好于 Random, SJF, PPO三种方法 .
通过消融实验，也说明了 PPO在帮助 MCTS快速搜

索相关结点的前提下，带来了更好的计算结果，并且

随着结点数越多，核数越多，可选择的动作越多，可

操作的空间越丰富时，其效果越明显. 除此之外，本

文以核数为 4的 ROS2模拟系统为例，对提出方法的

求解过程带来的时间开销进行了测量. 本文随机选

取了测试集中 DAG结点数为 30的 50个组进行测量，

其中 PPO测试的平均 makespan 为 238.59，平均时间

开销为 843 ms. 对不同资源限制配置下的 MCTS和

MCTS_N计算时间也进行了测量，如表 2所示.
 

Table 2　Execution Time Analysis for MCTS Method

表 2    MCTS 方法执行时间分析

binitial bmin

MCTS_N MCTS

makespan 执行时间/ms makespan 执行时间/ms

10 5 220.79 70 572 215.20 141 526

10 10 219.29 134 610 213.31 176 093

50 5 220.57 99 651 213.22 146 856

50 10 222.10 160 808 212.14 213 164

100 5 220.47 158 221 212.12 233 844

100 10 220.37 186 324 211.84 282 441

500 10 219.90 512 627 210.90 1 023 218

1000 10 217.47 722 909 208.73 1 299 164

 

binitial

从表 2可以看到 MCTS在 PPO的帮助下，虽然

同样配置下的运行时间要高于 MCTS_N，但 makespan
的结果要优于MCTS_N，而且随着 的增加，makespan
效果趋于更好的结果. 横向比较这 2种方法，MCTS

Table 1　Average makespan with Different Methods

表 1    不同方法的平均最长完工时间

核数 M 回调数 N Random SJF PPO MCTS_N MCTS

2

5 83.35 73.04 75.26 65.21 65.00

10 165.15 131.18 135.42 125.37 121.52

20 321.05 246.96 257.30 237.75 231.42

30 455.91 347.18 368.32 335.67 334.33

40 606.56 454.41 504.51 442.52 440.59

50 706.24 546.83 577.66 534.23 532.03

3

5 77.06 64.64 65.20 60.67 60.67

10 152.58 113.33 116.30 109.64 108.65

20 280.47 195.45 200.25 188.30 182.60

30 396.23 261.62 265.66 256.59 246.37

40 479.27 332.80 340.18 323.17 315.78

50 554.64 390.28 387.93 377.91 374.54

4

5 74.19 61.76 61.69 59.88 59.88

10 150.93 108.57 111.35 106.97 106.30

20 263.40 177.03 183.62 173.89 170.59

30 353.06 229.29 228.06 221.08 214.17

40 431.72 282.73 282.55 277.86 265.42

50 479.38 322.66 321.32 313.90 296.72
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binitial = 10 bmin = 5在 和 时就能达到很好的效果，运行时

间和运行结果都好于在更高迭代预算情况下MCTS_N
的结果. 这说明引入的神经网络有效地指导了 MCTS
的探索过程，提高了MCTS的执行效率.

本文还对 2个核 10个回调的 DAG进行了针对

性的案例研究：在设置优先级时，由于 ROS2采用的

是在轮询点一次性放入多个就绪回调到 Ω 的方式，

并且只有 Ω 为空时线程才能再次更新的机制 . 优先

级设置的分析可以简化为只考虑在 2次更新阶段之

间的时间段能够进入 Ω 的回调的优先级关系 . 但需

要注意的是，不同的优先级设置，会导致 Ω 中的回调

在更新点时刻并不是一成不变的. 通过实验观察到

的现象是：1）如果 Ω 中回调均为可重入模式，本文提

出的方法会倾向于将执行时长最长的回调置于较高

优先级，然后依次类推. 其目的是尽量防止执行时间

较长的回调被阻塞. 2）如果 Ω 中存在属于互斥组的

回调，方法会倾向于将属于回调组的且执行时间最

长的回调置成较高的优先级. 尽量将可能带来后续

影响的任务提前执行，以提高并行的概率，防止如

图 3（e）所示的互斥影响 . 虽然在本文中没有进一步

研究这种规律的深层原因，但这些发现可以通过形

式化的方式进行进一步论证，这样不仅可以使基于

强化学习的方法更具有可解释性，也可以从实践角

度作为一个较好的优先级设计技巧去简化复杂的调

度分析过程. 在未来工作中，我们将进一步分析和解

决这个问题.

 6　结　　论

本文提出了一种基于强化学习和 MCTS的在

ROS2调度机制下的优先级配置方法，即设计回调的

执行顺序. 该方法通过使用 PPO训练策略价值网络

指导 MCTS方法寻找最佳的方案以最小化 DAG形

式表示的回调集合的最大完工时间. 基于这种方法，

在深入研究了 ROS2执行模式前提下，搭建了模拟平

台，并通过实验验证了本文所提出的方法相比基准

测试方法更具优势. 在未来的工作中，将专注于优化

所提出的方法和进一步扩展，例如使用图卷积神经

网络表征环境状态，支持单个 DAG扩展到支持多个

DAG的分析，优化 DAG中回调组的设置.

作者贡献声明：纪东提出了算法思路和实验方

案并撰写论文；魏阳杰和王义提出指导意见；李宇溪
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