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基于强化学习任务调度的仿真算法平台设计与
实现
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摘 要 随着信息化技术的快速发展和产品复杂性的显著增加，实物实验的成本不断攀升，仿真

技术成为系统设计优化的关键工具。然而，传统仿真算法在调度过程中存在计算资源消耗大、全

局优化难及适应性差等问题。针对这些问题，本文提出了一套基于深度强化学习的通用仿真算法

调度平台方案，包括基于 SAC的任务清单分发算法和基于 DQN的计算任务调度算法。SAC算法通

过智能决策将任务分发至计算节点，优化任务执行效率；DQN 算法则通过经验分类方法提升计算

节点的自主调度能力，提高资源利用率。实验结果表明，所提出的算法在任务完成时间和资源利

用率方面均优于传统算法，验证了其有效性和先进性。
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Abstract With the rapid development of information technology and the significant increasement in 
product complexity， the cost of physical experiments is still on the rise， so that  simulation technologies 
are recognized as critical tool for system design optimization.  However， traditional simulation algorithms 
are challenged by high computational resource consumption， difficulty in global optimization and poor 
adaptability.  Regarding these issues， a general simulation algorithm scheduling platform is proposed and 
based on deep reinforcement learning， which consists of a task list distribution algorithm based on SAC 
and a computational task scheduling algorithm based on DQN.  Tasks are intelligently distributed to com⁃
puting nodes through the SAC algorithm to optimize task execution efficiency， and but the autonomous 
scheduling capability of computing nodes is enhanced by the DQN algorithm through experience classifi⁃
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cation， thereby improving resource utilization.  Experimental results demonstrate that the proposed algo⁃
rithms achieve superior performance by comparing with traditional methods in terms of both task comple⁃
tion time and resource utilization， which validates their effectiveness and advancement.
Key words Reinforcement learning； Task scheduling； Container technology； Simulation algorithm 
scheduling platform

0　引 言

随着信息化技术的快速发展和产品复杂性的

显著增加，实物实验的成本不断攀升，能够辅助构

建高度匹配模型并进行有效的系统行为预测与分

析的仿真技术，成为系统设计优化的关键工具［1］。
然而，面对复杂仿真算法的大量开发，算法的集成

管理和部署成本居高不下。仿真算法调度平台根

据不同算法任务的需求和优先级等多种限制因素，

将控制中心的任务清单通过智能决策分发至各计

算节点，然后计算节点再针对单个节点进行计算任

务调度，为用户提供底层通用化的专业算法成果，

从而降低开发和部署成本［2］。
目前，优化算法［3］、决策分析［4］、模拟和数据驱

动方法［5］、遗传算法［6］和灰狼算法［7］等传统算法被广

泛应用于解决这些任务调度问题，但是存在一定缺

陷和不足，例如：优化算法需要精确的数学模型和

参数；决策分析依赖于专家经验和主观判断；模拟

和数据驱动方法高度依赖历史数据的质量和完整

性；遗传算法运行时间过长、容易陷入局部最优解；

灰狼算法随机性较大，容易导致结果的稳定性和可

靠性不足。

随着深度强化学习技术［8］的迅速进展，其高效

的学习能力和卓越的自适应性在多个研究领域已

展现出显著的成效。深度学习具备强大的感知能

力，而强化学习则通过与环境的持续交互实现决策

的不断优化，两者的结合为仿真算法调度问题提供

了有效的解决方案。深度强化学习相比于传统算

法更具有自主学习能力和适应性，通过选择动作与

环境进行交互获得反馈，以最小化误差和代价函数

为目标从而实现更加高效的决策制定。

针对当前复杂仿真算法调度平台设计的需求

和现有技术的不足，提出了一套基于强化学习的通

用仿真算法调度平台方案，通过基于 SAC的任务清

单分发算法和基于DQN的计算任务调度算法，实现

了通用仿真算法调度平台中的多任务调度。

1　问题描述

以仿真算法的集成管理和调度为研究背景，仿

真任务执行之前，会被汇总到控制中心等待统一调

度，当控制中心接收到一批待执行的仿真算法任务

时，它必须根据各个任务所需要的资源和优先级等

要素信息，对任务进行全局调度，旨在优化任务执

行效率和最大化系统资源的利用率。在这个过程

中，所面临的挑战是如何在动态变化的环境中，在

考虑到任务的优先级和执行所需的计算资源的前

提下，实现计算任务与计算资源之间的高效匹配，

同时，由于整个调度场景的复杂性以及优化目标多

样，直接对整个问题进行建模和求解最优方案，往

往导致算法难以收敛。本文提出将整个场景分为

两个阶段进行求解：首先，根据CPU 负载、内存占用

情况等节点计算资源要素以及执行时间和任务重

要程度等任务决策要素，对计算任务和计算资源进

行全局分配调度；然后，根据整体的分配情况，各计

算节点根据自身资源状况，对接收的任务进行自主

调度。通过这种分阶段的方法，形成一套完整的仿

真算法调度方案，从而提高仿真任务的执行效率和

计算资源的利用率。

2　基于SAC的任务分发算法

本章将重点介绍计算任务分发阶段的算法内

容。详细介绍了强化学习中状态空间、动作空间、

奖励函数、决策网络模型以及算法训练过程等重要

内容。

2. 1　马尔可夫决策建模

2. 1. 1　状态空间

在基于 SAC（Soft actor critic）［9］的集中式任务分

发算法中，由于将整个控制中心当作一个智能体进

行训练，因此观察到的状态空间应该包括全局所有

计算节点资源状态、运行情况以及计算任务等状态

的空间。那么通过上文问题定义可以将整个状态
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空间定义为一个元组，包含两个部分，即 Ot =
 { Ot

c， Ot
p }。其中：Ot

c 表示所有计算任务的执行资源

需求状态信息，Ot
p 表示所有计算节点持有计算资源

的相关状态信息。

对于每个计算任务来说，其具有的属性包括：

计算任务的标识位，所需计算资源分布属性，任务

优先级属性，可表示为

ì
í
î

ïï

ïïïï

ct
i =  { }xi， ( )rt

i[ ]1 ， rt
i[ ]2 ， …， rt

i[ ]Q  ， vt
i

Ot
c = { }ct1， ct2，⋯， ct

N   （1）
对于每个计算节点来说，其具有的属性包括：

计算节点的主机编号，持有的计算资源分布属性，

剩余的计算资源分布属性，执行计算任务的成功率

属性，可表示为：
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i =  {xt
i， ( )rt

i[ ]1 ， rt
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i[ ]Q ， st
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}Ot
p =  { pt1， pt2， ⋯， pt

N                              
   （2）

2. 1. 2　动作空间

仿真算法调度平台中的控制中心可选择的方

案有：将计算任务分配给某个合适的计算节点或者

当某个任务消耗资源量过大时对任务采取不分配

处理。而系统中共有 n台能够提供计算资源的计算

节点，因此总共有 n+1种选择，因此对于控制中心来

说其动作空间是一个大小为 n+1的离散动作空间，

其表示为

ì
í
î

ïï

ïïïï

At =  { }Av1， …， Avi
， …， Avn

Avi
=  { }dt， wt| dt ∈ n，wt ∈ [ ]0，1    （3）

式中：At 表示在时间步 t的动作，dt 是该时间步决定

的节点分配，每个 dt 取值为 0~n，而wt 是一个二进制

决策，表示任务是分配给节点还是选择不分配。

2. 1. 3　奖励函数

本算法的优化目标为最小化任务完成时间，奖

励机制由两个部分组成，第一部分是任务完成奖励

ηt，如式（4）所示，vt
i 设定为一个固定的正值，表示每

个节点执行完子任务清单的时间惩罚，取值为

［-10，0］，整个任务清单中任务获得奖励之和组成

这一步中任务完成的奖励ηt：

ηt =  ∑
i = 1

M

vt
i （4）

第二部分的奖励是资源利用率的奖励 γt，是每

个节点资源利用率的奖励总和，如果控制中心能够

合理地利用计算节点的资源，避免资源空闲或过载

的情况可以给予正奖励，如下所示：

γt =  ∑
i = 1

M

kt
i （5）

式中：kt
i用百分比的形式表示资源利用率，因此取值

范围是 [ 0，10 ]。当计算节点的负载越接近其最大负

载时获得的奖励越高，从而鼓励控制中心将任务分

配给负载较高的节点，以更好地利用计算资源。

综上所述，时间步 t 内的最终奖励可以表示为

下式，其中 β1 和 β2 为超参数，用于平衡各个奖励目

标之间的权重：

rt =  β1nt +  β2 yt （6）
2. 2　Actor-Critic网络设计

该算法的神经网络结构主要有两个，分别是 
Q-Critic 网络和 Actor 策略网络，整体结构如图 1
所示。

在该网络结构中，Q-Critic 网络和 Actor网络共

用一个状态特征提取层。该层将每个计算任务的

属性和每个计算节点的性能指标通过线性变化获

得基础编码，再将状态编码展开形成一个 1460维的

状态向量，全面捕捉当前环境的状态。

Actor网络是核心决策者，接收这个状态向量作

为输入，并选择合适的动作 at，Actor 网络使用两层

隐藏层的全连接神经网络处理信息，每层的节点数

为 256个，这样的设计既可以把握复杂的输入特征，

同时也能保持模型的计算效率。Actor 网络的输出

大小对应所有任务到节点的映射，对于m个计算任

务和 n 个计算节点的问题，输出大小应该为 m·n。
在任务清单分发算法中，特征向量是一个 1460维向

量，动作是一个 4000维向量，因此Actor网络输入层

节点为 1460，输出层节点为 4000。Q-Critic 网络作

为评价者，输入需要综合状态特征向量和Actor网络

提供的任务分配方案，Q-Critic 网络同样采用两层

隐藏层的设计，每层的节点数为 256个，以估算在当

图1　神经网络结构图
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前状态下进行特定任务分配的Q值。

在任务清单分发算法中，网络的输入为一个

5460维的向量，输出为一个评估Q值。这两个网络

使用 ReLU 激活函数来激励隐藏层的每个神经元，

使其能够学习和表达非线性关系。在 Actor网络的

输出层中应用 softmax 函数输出一个归一化的概率

分布，指导任务的最终分配决策。

2. 3　SAC算法训练

基于 SAC的任务分发算法训练过程中，首先初

始化策略网络、Q 网络和目标 Q 网络的参数设置。

为了提升算法的探索能力和避免陷入局部最优，算

法中引入了熵正则化项［10］，并使用自适应的温度参

数平衡探索与利用的关系。在样本收集阶段，算法

根据当前策略与环境的交互收集经验样本，并将这

些样本存储至经验回放缓冲区中。训练过程中，算

法从缓冲区中随机抽取样本进行重要性采样，并利

用这些样本更新策略网络和 Q网络，同时可以动态

调整学习率以优化训练效果。策略迁移允许算法

在已学习到的策略网络上探索新的状态空间并继

续训练。训练将持续进行，直到满足预设的停止条

件或达到一定的训练轮次。

3　基于DQN的计算任务调度算法

3. 1　马尔可夫决策建模

3. 1. 1　状态空间

本节定义的算法把单个计算主机作为智能体

进行训练，考虑状态的可观测性、纬度及粒度等因

素，将该场景下状态空间定义为元组Ot =  { Ot
c， Ot

p }，
其中，Ot

c 表示所有计算任务的属性特征，Ot
p 表示当

前计算节点的属性特征，通过这个元组定义全局资

源状态，为智能体提供能够理解和表示其所处环境

的方式。

每个计算任务包含的具体属性特征包括：计算

任务编号，所需计算资源数量特征，任务优先级属

性，计算任务种类和当前执行状态，如式（7）所示，

其中 tt
i ∈ { 0，1}，0表示计算任务为 CPU 密集型，1表

示计算任务为 IO密集型：

ì
í
î

ïï

ïï

ct
i =  { }xt

i， ( rtcpu， rtmem )， vt
i， tt

i， st
i

Ot
c =  { }ct1， ct2， ⋯， ct

N

 （7）
当前计算节点包含的属性如式（8）所示，包括

总计算资源的数量分布，已分配计算资源的数量分

布，计算节点崩溃概率和当前系统时间：

ì
í
î

ïï

ïïïï

pt
i =  { }( )rtcpu， rtmem ， ( )utcpu， utmem ， lt

i， kt
i

Ot
p =  { }pt1， pt2， ⋯， pt

N

 （8）
3. 1. 2　动作空间

计算节点的动作空间包含 3种动作：执行、等待

和中断。具体而言，执行动作是选择一个计算任务

ci 并在资源允许的情况下执行；等待动作是指当前

没有足够资源执行任务或所有任务都在执行中，系

统等待可用资源出现；中断动作是指任务 ci 超过了

系统设定的最长执行时间后视为任务执行失败，选

择中断这个任务。动作空间可表述为

A =  { aexe(c1 )， …， aexe(cn )， await， a interrupt(c1 )， 
…， a interrupt(cm ) } （9）

式中：c1，…，cn 是所有待执行任务，而 c1，…，cm 是正

在执行的任务集合。根据如上定义，动作空间的大

小是可执行任务的数量加上等待动作及可能中断

的动作，此处假设任何时刻只执行一个任务，则大

小为 | A | = n + 1 + m，n表示可以执行的任务数，1表

示等待动作，m表示可能需要中断的任务数量。动

作选择的规则可以设定如下：

1）检查每个待执行任务的资源需求，若当前资

源满足，将其添加到可选动作集；

2）如果所有待执行任务的资源需求都不满足

则选择等待动作；

3）检查每个正在执行的任务的执行时间是否

超过最大允许执行时间，如果是，将其中断动作添

加到可选动作集。

3. 1. 3　奖励函数

根据状态空间和动作空间的定义，奖励函数 rt为

rt =  β1 ηt - β2 γt + β3 ξt （10）
γt表示时间惩罚，与任务执行时间成正比，通过

自上一个动作以来的时间增量计算得出。ξt 表示资

源利用率奖励，定义为资源使用量与资源总量的比

例，当任务使用的资源量与当前可用资源的比例高

时获得正奖励。

式中：β1，β2 和 β3 为超参数，ηt 是任务完成的奖励，计

算方式如下：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

vt
i =  

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

vi，  ∑
j = 1

J

oj
i ≤ 0

0，  ∑
j = 1

J

oj
i ≥ 0

ηt =  ∑
i = 1

N

vt
i                  

（11）

··96



第 43 卷 第 3 期 董柏顺等：基于强化学习任务调度的仿真算法平台设计与实现

式中：vt
i 表示每个计算任务完成之后能够获得的奖

励分数，∑
j = 1

J

oj
i ≤ 0 表示对于计算任务 i 来说，所需要

的 CPU 及内存等计算资源之和小于等于 0时，说明

相应计算节点单元已经提供给计算任务单元所需

的计算资源，Vi 表示完成计算任务后获得的奖励反

馈。∑
j = 1

J

oj
i ≥ 0表示计算任务执行时还有所需的计算

资源未被满足，导致任务未完成，因此奖励为0。
3. 2　基于经验分类的经验池设计

在主机进行资源调度的场景中，涉及如何高效

分配有限的计算资源以优化完成时间和资源利用

率。在该问题中，对决策的即时反馈可能并不总是

立即可得，正面经验相比于负面经验可能更为稀

缺。因此使用一种经验分类的方法，如图 2所示，帮

助智能体更加均衡地学习不同类别的经验，无论资

源分配成功还是未能达到预期分配，提升了算法的

整体学习效率。将经验分为如下几类：

1）资源分配成功，明显提升了系统性能的

经验；

2）资源分配没有显著影响系统性能的经验；

3）资源分配导致性能下降的经验。

加入了经验分类方法后的 DQN 算法在训练神

经网络时会抽取不同经验的等量样本混合后训练，

提高网络拟合的效率。

3. 3　DQN算法训练

在基于DQN的计算任务调度算法中，训练首先

初始化了经验回放池 D、动作价值函数 Q 以及目标

动作价值函数 Q'。算法通过预设经验类别优化学

习过程。每个训练周期，算法从环境读取当前状

态，并通过贪心策略在每个时间步 t 选择并执行动

作，进而收集奖励和新状态。这些经验元组被存入

D 并分类标记。算法从 D 中随机抽取样本，根据是

否为终止状态计算目标值，并通过梯度下降法更新

评估网络 Q以最小化损失。每隔 C 步，目标动作价

值函数参数更新为当前的 w，确保训练的稳定性。

训练持续至满足停止条件，确保算法学习到高效的

任务调度策略。

4　实 验

为了验证算法的有效性和先进性，进行以下 3
个方面的实验设置：实验环境设置、任务清单分发

实验和计算任务调度实验。

4. 1　实验环境设置

实验采用 Pycharm 作为开发工具，实验环境为

Python 3. 9 和 PyTorch 1. 12. 0。具体运行环境和配

置如表1所示。

4. 2　任务清单分发实验

4. 2. 1　评价指标

在本章节中，我们明确了问题优化的核心目

标，即最小化任务完成时间。为了实现这一目标，

专注于计算节点的任务完成时间，这是衡量整体计

算任务调度效率的关键因素。

4. 2. 2　收敛性实验

首先对不同学习率下的算法模型收敛性进行

实验验证与分析。本章选取了 0. 03、0. 003 和

0. 0003这 3个学习率，以比较不同学习率对算法模

型回报奖励的影响，如图3所示。

由图 3 可知，本实验对每种学习率下的算法进

行了 1000个训练轮次的分析。在学习率为 0. 03的

条件下，算法展示了最快的收敛速度，但未能达到

稳定状态。当学习率设置为 0. 003 时，算法在大约

200 轮后开始收敛，并显示出较高的稳定性。而以

0. 0003的学习率进行训练时，算法的收敛速度显著

减慢，且在 500 轮次左右仍未表现出稳定趋势。综

合考虑，算法的最优表现与学习率的设定并非成正

比关系。基于上述观察，确定以 0. 003 的学习率进

行后续实验。

图2　基于经验分类的经验回放池

表1　实验环境

配置项

操作系统
开发工具
GPU型号

CUDA版本
语言

PyTorch版本

描述

Windows 11
PyCharm

NVIDIA GeForce RTX 3060
11.3

Python 3.9
1.12.0
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实验进一步探讨了不同经验池容量对算法性

能的影响。本研究选择了容量分别为 128、512 和

1024的经验池进行测试，如图 4所示。实验结果表

明，当经验池容量设置为 128 时，算法未能实现收

敛。将容量增至 512 时，训练效果有一定提升但收

敛性仍然较差。进一步扩大至 1024容量时，算法成

功收敛并且展现了较高的稳定性。

4. 2. 3　对比试验

本章定义的问题优化目标是最小化任务完成

时间，因此在本章节的实验中重点关注各计算节点

的任务完成时间，并将各节点中任务完成的最长时

间定义为整体计算任务调度的完成时间。为了全

面评估所提算法的性能，本研究引入随机选择、贪

心策略和深度确定性策略梯度（DDPG）3 种基线算

法，进行了对比实验。其中随机选择是通过完全随

机的策略决定任务分发；贪心策略对所有计算任务

的优先级进行排序，在每个时隙，根据贪心策略选

择当前优先级最高的计算任务；DDPG 算法是一种

深度强化学习技术，采用确定性策略优化控制决

策，其状态空间、动作空间和奖励函数的定义与本

节所提出的基于SAC方法的任务分发算法相同。

图 5 展示了在不同计算任务数量条件下，TD-
SAC算法与其他 3种算法的性能对比。其中横轴为

计算任务规模，纵轴为完成任务的时间消耗（s）。从

图中可知，随着计算任务数量的增加，所有算法的

总时间消耗呈现出上升趋势。当任务规模较小时，

每个主机分到的任务较少，4 种算法的时间消耗区

别较小。随着任务规模增加，随机选择方法的时间

图3　不同学习率下的训练图 图4　不同经验池容量下的训练图
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消耗出现了明显的增加。与随机选择相比，基于贪

心策略的方法表现出了明显的性能提升，但其时间

消耗在所有条件下仍高于两种强化学习算法。在

任务数量较低的场景中，DDPG 算法的性能与 TD-
SAC 算法几乎相同。然而，随着任务数量的增加，

TD-SAC算法的性能表现逐渐超越DDPG算法。

4. 3　计算任务调度实验

4. 3. 1　评价指标

本小节重点介绍在任务清单分发实验中采用

的性能评价指标。这些指标由合作单位某航天研

究院提供，用以全面评估任务分发系统的性能。任

务完成时间作为首要评价指标，直接反映了系统在

处理和分发任务时的效率。资源利用率则体现了

系统在分配计算资源时的优化程度，是衡量资源分

配效果的关键指标。

4. 3. 2　收敛性实验

本研究对TS-DQN算法在不同学习率设置下进

行了实验，分别为 0. 02、0. 002 和 0. 0002，如图 6 所

示。对每种学习率下的 TS-DQN 算法进行了 1000
个训练轮次。实验结果表明，当学习率为 0. 002时，

算法展示出最快的收敛速度，且在大约 100 轮后即

可达到收敛，显示出最佳的效果。相比之下，学习

率为 0. 02 时，算法的收敛速度较慢，在 600 轮左右

才开始表现出收敛迹象，且整体效果较差。而在学

习率为 0. 0002 的情况下，虽然算法表现较好，但收

敛速度略慢，在 200轮左右开始收敛。综合考虑，学

习率为 0. 002 的设置下，TS-DQN 算法的性能表现

最为优异。

本研究中采用了基于经验分类的DQN算法，如

图 7 所示，将 TS-DQN 算法与原生 DQN 算法的收敛

性能进行了对比。实验结果显示，TS-DQN 算法在

100 轮左右达到收敛，而原生 DQN 算法则需 150 轮

左右才开始收敛，且收敛效果略差于TS-DQN算法。

这一结果证明了采用经验分类方法在提升算法收

敛速度和效果上的有效性。

4. 3. 3　对比实验

对于计算任务调度问题，其主要评价指标分为

任务完成时间和资源利用率两个部分。为了全面

评估 TS-DQN 算法的有效性，本章引入以下几种基

线算法进行对比实验：顺序选择、原生 DQN 算法和

DDPG。其中顺序选择方法是按照任务到达顺序直

接执行，将这个算法的结果作为基本参考指标。原

生 DQN 算法和 DDPG 算法都属于强化学习方法范

畴，与本章使用方法有相同的建模过程。这几种方

法与TS-DQN算法的性能对比如下：

1）任务完成时间

图 8比较了随着任务数量增加时不同算法的计

算任务完成时间。其中横轴为任务规模，纵轴为任

务完成时间（s）。从图中可以观察到，顺序执行算法

图5　各算法性能对比

图6　不同学习率下的收敛表现

图7　TS-DQN算法与DQN算法收敛性对比
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由于采用了任务到达后的顺序处理方式，其时间消

耗远高于其他算法。DDPG算法在任务数量较少时

表现较好，但随着任务数量的增加，其性能有所下

降。这种现象可能由于计算节点不仅要执行计算

任务还需负责训练神经网络，随着任务的增加，资

源不足以支撑 DDPG 复杂网络的训练。与此同时，

原生 DQN 算法和本研究提出的 TS-DQN 算法具有

相对简单的网络结构，因此它们对任务数量的增加

不敏感，整体表现较好。特别是，TS-DQN算法通过

分类处理经验池，相比原生DQN算法显示了更优的

性能表现。

2）资源利用率

图 9比较了不同算法在各种计算任务数量下的

资源利用率。纵轴为资源利用率，最大的可能值为

1，横轴为任务规模。从结果可以看出，顺序处理方

法的资源利用率始终维持在较低水平，约为 0. 2。
DDPG算法在任务数量较少时能够维持较高的资源

利用率，但随着任务数量的增加，计算节点的资源

更多地用于处理计算任务，从而减少了用于 DDPG
复杂网络结构训练的资源，导致算法性能下降，资

源利用率稳定在约 0. 7的水平。TS-DQN 算法通过

在经验回放中采用经验分类的方法，使得智能体能

更均衡地学习策略，取得了比原生DQN算法更好的

效果，且由于网络结构较为简单，在任务数量较多

时仍然能有较好的表现。

5　结 论

通过强化学习的方法设计了一套面向复杂仿

真场景的通用算法调度平台。研究从实际需求出

发，将仿真算法调度问题分解为两大子问题：任务

清单分发问题和计算任务调度问题。针对这两个

阶段，分别提出了基于 SAC的任务清单分发算法和

基于DQN的计算任务调度算法。实验数据表明，任

务清单分发阶段中，TD-SAC 方法相较于传统随机

选择算法，在 0. 003的学习率、1000的任务规模下耗

时减少 50%；计算任务调度阶段中，基于经验分类

的 TS-DQN 算法使资源利用率达到 0. 89，较顺序执

行方法提升了 3倍，同时采用容器化技术解决了算

法开发中的跨语言运行冲突问题。该方法在任务

执行效率和资源利用率上均表现出显著优势，验证

了其有效性和先进性。
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