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基于深度神经网络的大样本作战仿真资源分配方法
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摘　要　随着人工智能的发展,作战实验呈现智能化趋势.大样本仿真是开展智能化作战实验的重要支撑,是解决作战实验变

量因子多、组合复杂等问题的有效手段,具有样本数量大、速率要求高的特点.海量仿真样本的高速运行依赖于高性能硬件集

群的高效调度,面临样本计算资源需求差异大、人工分配难的问题.如何精准预测并动态分配各个样本所需的计算资源,是提

高大样本仿真效率的关键.为此,提出了一种基于深度神经网络(DNN)的大样本作战仿真计算资源预测模型.该方法首先构

建了深度神经网络在环的仿真资源管理架构.其次,对作战仿真样本文件进行特征提取和学习构建深度神经网络预测模型.

在大样本仿真运行时,通过在线预测每个样本所需的计算资源,实现海量作战仿真作业资源的精准预测与动态分配.测试结果

表明,在千级样本的典型作战实验仿真场景中,相比于传统配置方法,提出的预测模型在１０个高性能服务器节点上的完成时间

减少了２０．８％.
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Abstract　Withthedevelopmentofartificialintelligence,operationexperimentstendtobeintelligent．LargeＧscaleoperationsimuＧ
lationisanimportantsupportforconductingintelligentoperationexperimentsandaneffectivemeanstosolveproblemssuchas
multiplevariablesandcomplexcombinationsinoperationexperiments．Ithasthecharacteristicsoflargesamplesizeandhigh
speedrequirements．ThehighＧspeedoperationofmassivesimulationsamplesdependsontheefficientschedulingofhighＧperforＧ
mancehardwareclusters,whichfacestheproblemsoflargedifferencesincomputingresourcerequirementsanddifficultmanual
allocation．Howtoaccuratelypredictanddynamicallyallocatetheresourcesrequiredforeachsampleisthekeytoimprovingthe
efficiencyoflargeＧscalesimulation．Thispaperproposesadeepneuralnetwork(DNN)ＧbasedresourcepredictionmodelforlargeＧ
scaleoperationsimulation．ThemethodfirstlyconstructsadeepneuralnetworkinＧloopsimulationresourcemanagementarchitecＧ
ture．Secondly,itconstructsadeepneuralnetworkpredictionmodelbyextractingfeaturesandlearningfromcombatsimulation
samplefiles．DuringtheoperationoflargeＧscalesimulation,itachievesaccuratepredictionanddynamicallocationofmassiveopeＧ
rationsimulationjobresourcesbyonlinepredictingthecomputingresourcesrequiredforeachsample．Testresultsshowthatin
atypicaloperationexperimentsimulationscenariowiththousandsofsamples,theproposedpredictionmodelreducesthecompleＧ
tiontimeby２０．８％on１０highＧperformanceservernodescomparedtotraditionalconfigurationmethods．
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１　引言

作战实验是指在可控、可测、近似真实的模拟对抗环境

中,运用作战模拟手段研究作战问题的实验活动,是开展作战

力量运用方式探索、作战方案推演、武器效能评估的重要手

段,具有高可控、高灵活、可重复、高效费比等优势.随着人工

智能技术的蓬勃发展,作战实验正呈现出智能化的趋势.在

理论上,智能化科研(AI４R)[１]作为科学研究的第五范式,正
在引领作战实验研究范式的转变,智能算法逐渐融入实验

过程,指导实验因素调整,加快实验空间探索和发现.在技术

上,随着无人自主作战平台的运用,作战实验力量要素的智能

化水平也持续上升,深度学习、强化学习等人工智能技术融入

作战力量,遂行观察、控制、打击、评估等全过程作战任务.

大样本作战仿真是开展智能化作战实验的重要支撑手

段,其根据实验目的,调整天气、兵力、战法等实验因子,通过

采样等方法形成大量的仿真样本,探索实验人员关切的问题

空间.大样本仿真能够有效处理大规模作战行动中的复杂

性,模拟众多作战单元和变量的相互作用.通过应用深度学
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习和数据挖掘技术[２],大样本作战仿真能够优化作战行动策

略和价值网络,实现对抗条件下的方案推演分析和战法战术

优化分析.此外,大样本作战仿真还支持动态推演,允许在仿

真过程中根据实时反馈调整策略,并且能够利用并行计算能

力处理大量的仿真数据和运算.大量的空间采样有助于开展

复杂的实验设计和验证,确保仿真结果的科学性和可靠性[３].

通过分析大量的仿真数据,可以获得对作战行动的深入洞察,

帮助理解作战规律和启发作战思想,为指挥人员认识作战过

程提供支撑,给战法战术研究提供“准实践”环境.

由于样本数量多,计算资源需求高,智能化作战实验的运

行往往依托于高性能仿真集群.在运行前,需要为每个实验

样本分配CPU核、内存等硬件资源.由于样本之间的兵力、

战法等实验因子存在差异,每个样本所需要的计算资源各不

相同.硬件资源的分配方式将影响大样本仿真的效率.分配

的资源过低将导致单个样本的计算资源不足,降低大样本仿

真效率;而分配的资源过高,单个样本可以快速推演,然而由

于集群硬件资源有限,运行的样本数量也有限,样本作业的排

队时间将增长,同时由于资源空闲,集群的实际利用率不高.

如何为海量的仿真样本作业快速合理地分配硬件计算资源,

是高效开展大样本仿真的关键.

在传统的高性能集群计算环境中,资源分配主要依赖于

人工在运行前预先设定[４].这种人工配置的方法无法适应大

样本仿真过程中的差异化资源需求,也无法精准预测每个样

本的计算资源.本文针对大样本作战仿真计算资源差异大、

人工分配难的问题,提出了一种基于深度学习的大样本仿真

的计算资源预测方法,设计实现了基于该方法的资源预测工

具.该方法首先通过深度神经网络(DNN)对样本文件进行

特征提取和学习,预测每个样本所需的计算资源,并实现动态

资源分配,以实现大样本仿真计算资源的快速预测与精准匹

配,提升仿真运行效率,同时提升仿真硬件集群的利用率.

本文第１章介绍了集群资源分配的相关研究现状;第２章

介绍了基于深度学习的大样本行为仿真计算资源预测方法的

架构和使用流程;第３章给出了实验测试结果;最后总结全文.

２　相关工作

传统的高性能计算集群主要服务于大规模科学计算,主
要运行 OpenFOAM[５]、风雷[６]等并行计算作业.大规模科学

计算的资源分配方法主要包括静态资源分配、动态资源调整,

以及基于机器学习的预测技术[７].

静态资源分配方法通常在作业开始前根据经验配置资源

需求,并在整个计算过程中保持不变.Lee等提出的资源分

配框架采用了静态分配策略[８],提高了云计算环境中 YARN
资源共享的公平性和效率,但无法满足大样本仿真中计算资

源的差异化需求.

动态资源分配技术实时监控仿真负载,通过动态调整资

源分配来提高资源利用率.Chen等提出了一种自适应资源

管理器,能够根据实时反馈来动态调整资源分配[９].然而,这
些方法通常依赖于复杂的调度算法,且主要面向大数据处理

作业需求,不适用于大样本仿真作业资源管理.

基于机器学习的预测技术利用历史数据训练模型,在线

预测未来的资源需求.在深度学习中,深度神经网络(DNN)

具有强大的特征学习能力,在资源预测方面显示出了巨大潜

力.Hu等 提 出 的 ReLoca系 统 使 用 DNN 来 优 化 Apache
Spark系统的大数据分析应用程序,平均作业完成时间下降

了２９％[１０].ReLoca在数据并行作业场景下表现出色,但该

方法主要是针对单个作业的资源需求进行预测,不适用于大

样本作战仿真.除了深度学习以外,随机森林[１１]、支持向量

机[１２]、集成学习方法[１３]也被应用于资源预测,但这些算法本

身较复杂,预测速度低,无法实现算法在环的高效预测.

３　资源预测模型设计

３．１　概述

大样本作战仿真资源预测工具是开展智能化作战实验的

功能模块,其功能定位如图１所示.实验人员通过实验设计

工具在实验空间内生成大量的仿真样本,指定样本的仿真引

擎执行路径.资源预测工具为这些仿真样本设置 CPU 核数

等计算资源,形成仿真作业.设置完成后,通过集群管理软件

发布仿真样本作业,并根据资源需求调度执行.同时,资源预

测工具利用集群管理工具采集运行数据,进行学习训练.

图１　资源预测工具的功能定位图

Fig．１　Functionoftheresourcepredictiontool

资源预测工具主要负责在线预测并设置各个仿真样本的

计算资源需求,由数据收集、特征提取、神经网络模型３个子

模块组成,具体如图２所示.

图２　资源预测工具组成

Fig．２　Componentoftheresourcepredictiontool
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３．２　数据收集

数据收集模块负责收集大样本仿真的相关运行数据,包

括CPU核心数、仿真作业的运行时间、排队时间、完成总时间

等,在经过处理后输入后续模块.为捕获不同CPU核心数配

置下样本仿真作业的性能表现与资源消耗,首先对每个样本

的运行CPU核心数采样,记为{R１,R２,􀆺,Rn},n为采样数,

统计相应配置下的运行完成时间数据,记为{T１,T２,􀆺,Tn}.

由于硬件资源有限,分配的 CPU 核数越多,单个节点上能够

运行的作业数越少.具体而言,Ri 配置下单节点能够支持的

作业数Ji＝ N/Ri ,其中 N 为单节点上 CPU 总核数.定

义单位时间内单节点能够完成的相对作业吞吐量为:

Oi＝Ji

Ti

为方便对比,下文所给出的作业吞吐量均为相对值,即

O∗
i ＝Oi/O１.在 此 基 础 之 上,定 义 最 佳 CPU 核 心 数 配 置

Ropt:

Ropt＝argmax
k∈[１,n]

　{Ok}

即单节点上单位时间内作业吞吐量的最大值配置.

在数据收集后,进行异常值识别与处理、数据归一化以及

特征编码等预处理操作,将原始数据转换为适合模型训练的

格式.在实现时,数据收集模块通常与集群管理工具协同处

理,以实现数据的自动化收集和处理.

３．３　特征提取

特征提取模块主要是在数据收集后,对样本文件进行分

析,提取关键特征.根据作战仿真样本的特点,仿真样本的运

行依赖于仿真引擎的具体实现,本文中的仿真引擎主要采用

行为树引擎驱动仿真运行.在运行时,行为树引擎将在作战

行为开始时分配逻辑线程,在行为结束时释放线程,不同的行

为类型用节点类型区分.因此,为捕捉每个样本所对应行为

树的结构特性和动态特性,提取仿真样本中第i个作战行为

的开始时间、结束时间、节点类型作为特征提取的核心指标,

记为Ci＝{Ni
ts,Ni

te,Ni
type},以表征仿真样本对计算资源的需

求.则包含l个作战行为的仿真样本对对应的特征向量即为

V＝{{N１
ts,N１

te,N１
type},{N２

ts,N２
te,N２

type},􀆺,{Nl
ts,Nl

te,Nl
type}}.

该向量将作为深度神经网络模型的输入.为了消除不同节点

类型带来的影响,在特征向量中将节点类型信息映射为数字

信息,此外特征提取模块还需识别并处理缺失值和异常值,确
保数据集的完整性,以避免对模型训练产生负面影响.

３．４　预测模型

预测模型主要负责从样本特征中学习并预测资源需求.

该模型采用经典的深度神经网络,由输入层、隐藏层以及输出

层等组成多层感知器架构.其中,输入层接收来自特征提取

模块的高维数据V.隐藏层包含３个全连接层,每层包含 K
个神经元.考虑到预测模型的性能需求和鲁棒性需求,在每

个隐藏层设置 ReLU激活函数,通过引入非线性特性,增强模

型对复杂模式的捕捉能力.预测模型的输出层分别给出每个

样本的CPU核心数需求预测(Rp)和运行时间预测(Tp).

预测模型使用均方误差(MSE)作为损失函数,采用Adam
优化器来更新模型的权重和偏置.Adam 优化器结合了动量

(Momentum)和 RMSProp的优点,其适应性强,能够在各种

不同的数据集上提供稳定的性能.

４　实验测试

本文设计了对比实验,以说明大样本仿真资源预测方法

的有效性.实验运行的硬件环境是由１０台计算服务器组成

的高性能仿真集群.每台服务器搭载两颗IntelXeonGold
６２４０R处理器,处理器主频为２．４GHz,包含２４个物理核心,

内存大小为１６∗６４GB.实验运行的操作系统为 CentOS８,

集群管理软件为slurm２０．１１．９.

DNN使用PyTorch２．１．２[１４],在实现时,隐藏层的神经

元个数设为１２８.

４．１　实验设计

本实验面向典型场景,考虑天气、作战行动时间等实验因

子,共设计生成１２００个仿真样本,编号记为{１,􀆺,１２００}.其

中,{１００１,􀆺,１２００}编号为２００个样本作为预测模型的训练

集,编号为{１,􀆺,１０００}的仿真样本作为本次实验的测试集.

实验记录对比不同资源配置方法下,１０００个仿真样本作业的

运行完成时间.

为方便表述,文中使用的符号声明如下:

Sk:使用静态资源配置方法,CPU核数设置为k.

DDNN:使用动态资源配置方法,基于 DNN神经网络设置

CPU核数.

Ri
＃ :第i个仿真样本使用＃方法所分配的 CPU 核数,其

中＃＝{Sk,DDNN}.

Ti
＃ :第i个样本使用＃方法分配资源的运行时间,单位为

秒(s).

W＃ :使用＃方法分配资源的排队时间,单位为秒(s).

T
－

＃ :使用＃方法分配资源的平均运行时间,单位为秒(s).

W
－

＃ :使用＃方法分配资源的平均排队时间,单位为秒(s).

TDNN:使用预测模型时,预测模型本身的时间开销,单位

为秒(s).

Total＃ :１０００个样本使用＃方法分配资源的总运行时

间,单位为秒(s).

所有数据均为３次运行结果的平均值.

４．２　实验结果

为确定静态配置方法下的最佳CPU 配置Ropt,实验统计

了{S１,S２,S４,S８,S１６,S３２}时样本的时间开销,通过计算单节

点的相对作业吞吐量 O,分析每个样本的最佳 CPU 配置.

图３给出了１号样本作业在不同配置下的相对作业吞吐量.

图３　不同配置下１号样本作业相对作业吞吐量

Fig．３　ThroughputoftheNo．１samplejobwithdifferentCPU

configure

从图３中可以看出,１号样本的 CPU 配置为８时,单位

时间内单节点的作业吞吐量最大,当分配的 CPU 核数超过

２４１００００３６Ｇ３
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８时,单样本的完成时间减少,但由于排队时间增长,多个具

有１号样本特征的作业完成时间也将增大,因此,１号样本作

业的最佳CPU配置R１
opt＝８.图４给出了１０００个样本的最

佳CPU配置统计.

图４　１０００个样本作业的最佳CPU核数配置

Fig．４　OutperformconfigureoftheCPUcoresofallthe１０００

samplejobs

从图中可以看出,１０００个测试样本的最佳 CPU 配置集

中在８和１６,少部分样本的最佳 CPU 配置为４,这表明不同

样本作业的CPU需求存在差异.

表１列出了１０００个样本作业的总耗时、平均运行时间和

平均排队时间.

表１　使用静态配置方法(Sk)时１０００个样本的总耗时

Table１　Totaltimecostofthetestwithstaticconfigure(Sk)

Sk TotalS T
－
S W

－
S

k＝１ ７７４８．５ ３４１０．３ ４３３８．２

k＝２ ７８３４．５ １６６４．０ ６１７０．５

k＝４ ５６４１．８ ６３０．７ ５０１１．１

k＝８ ３９２３．７ ２２６．２ ３６９７．５

k＝１６ ３８８７．９ １１１．２ ３７７６．７

k＝３２ ５２２０．１ ５０．７ ５１６９．４

从表１中可以看出,CPU核数k设置为１６时,１０００个样

本的完成时间最短,为３８８７．９s.当k设置为３２时,单个样

本作业的完成时间减小,但由于单节点 CPU 资源受限(４８
核),单节点上能够同时运行的作业数减小,样本作业的平均

排队时间大幅增大,１０００个样本的总完成时间反而变长.在

下文的对比实验中,静态配置CPU核数k取１６.

在使用基于模型预测的动态配置方法时,１０００个样本的

CPU核数配置如图５所示.

图５　１０００个样本作业使用 DNN模型时的CPU预测配置

Fig．５　PredictionoftheCPUcoresofallthe１０００samplejobs

basedonDNN

从图５中可以看出,在使用 DNN预测时,CPU 核数的配

置发生动态变化,大部分预测集中在[６,１２]内,少部分分散在

４附近.

基于预测模型的方法与静态配置方法S１６的１０００个样本

的运行时间对比以及排队时间对比分别如图６、图７所示.

图６　１０００个样本作业使用 DNN模型以及静态配置方法的

运行时间对比

Fig．６　ComparisonofrunningtimebasedonDNNandrunning

timebasedonstaticconfigure

图７　１０００个样本作业使用 DNN模型以及静态配置方法的

排队时间对比

Fig．７　ComparisonofpendingtimebasedonDNNandpending

timebasedonstaticconfigure

从图６中可以看出,在使用模型预测方法时,由于模型预

测分配的CPU 核数集中在[６,１２]内,小于静态分配方法的

１６核配置,因此,样本作业的运行时间比静态方法长.同时,

从图７中可以看出,由于硬件资源受限,作业分配的核数越

少,后续作业的排队时间越短,因此,使用模型预测方法时,样

本作业的排队时间相比使用静态方法更短.表２列出了完成

１０００个样本的总耗时对比.

表２　１０００个样本作业的总耗时对比表

Table２　Totaltimecostofthetestwithdifferentmethods

Method(＃) Total＃ T
－

＃ W
－

＃

S１６ ３８８７．９ １１１．２ ３７７６．７

DDNN ３０８１．０ １７９．０ ２９０２．０

从表２中可以看出,使用模型预测时,１０００个样本作业

的总耗时为３０８１．０s,相比S１６方法的总耗时减少２０．８％.其

中,单样本作业的模型预测过程本身耗时约为０．００６s,表明

预测模型本身的高效性.

结束语　本文针对大样本仿真时资源配置所面临的差异

性大、人工配置难的问题,设计了基于 DNN 的大样本仿真计

算资源预测方法,通过在线预测样本的计算资源,有效提升了

仿真效率和硬件集群的资源利用率.本文在１０个服务器节

点组成的仿真集群上开展了实验验证,实验结果表明,与静态

配置相比,基于 DNN 模型预测的动态资源分配策略千级样

本的运行时间减少２０．８％.下一步,将本文预测模型适应于

更多的大样本仿真场景,以提升预测模型的适应性.
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