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摘　要　随着云数据中心规模的不断扩大,次优虚拟机整合算法所引起的高能耗、低资源利用率和用户服务质量下降等问题逐

渐凸显.为此,提出了一种基于决策树和由均匀分布改进 Q 学习的虚拟机整合算法(DTQLＧUD).该算法采用决策树实现状

态表征,并在评估下一时刻状态Ｇ动作价值时采用均匀分布选取下一时刻动作,可直接从云数据中心状态到虚拟机迁移的过程

中通过实时反馈来不断优化决策.此外,针对强化学习中模拟器与真实场景中的差异问题,基于大量真实云数据中心负载跟踪

数据,使用监督学习模型训练模拟器以增加模拟器的仿真度.仿真实验结果表明,DTQLＧUD在能耗、资源利用率、用户服务质

量、虚拟机迁移次数和剩余活跃主机数量方面分别优化了１４％,１２％,２１％,４０％和１０％.同时,得益于决策树在表格型数据上

更强的特征提取能力,DTQLＧUD相比其他现有的深度强化学习方法可学到更优的整合策略,并且在本实验中随着云数据中心

规模的增大,可将传统强化学习模型的训练耗时逐步减少６０％~９２％.
关键词:云资源调度;虚拟机整合算法;强化学习;决策树
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Abstract　Asthescaleofclouddatacentersexpands,problemssuchashighenergyconsumption,lowresourceutilization,andreＧ
ducedqualityofservicecausedbysubＧoptimalvirtualmachineconsolidationalgorithmbecomesincreasinglyprominent．ThereＧ
fore,thispaperproposesDTQLＧUD,avirtualmachineconsolidationalgorithmbasedondecisiontreeandimprovedQＧlearningby
uniformdistribution．Itusesthedecisiontreetocharacterizethestatesandselectsthenextactionbyuniformdistributionwhen
evaluatingthenextstateＧactionvalue．Atthesametime,itcanoptimizedecisionＧmakingwithrealＧtimefeedbackdirectlyfromthe
stateoftheclouddatacentertothevirtualmachinemigrationprocess．Besides,aimingatthedifferencebetweenthesimulatorand
realworldinreinforcementlearning,wetrainthesimulatorbysupervisedlearningmodelbasedonalargeamountofrealcluster
loadtrackingdatatoenhancethedegreeofthesimulator．Comparedwiththeexistingheuristicmethods,experimentresultsshow
thatDTQLＧUDcanoptimizeenergyconsumption,resourceutilization,qualityofservice,numberofvirtualmachinemigrations,

andremainingactivehosts,by１４％,１２％,２１％,４０％,and１０％,respectively．Meanwhile,duetothestrongerfeatureextraction
capabilityofdecisiontreeontabulardata,DTQLＧUDcanlearnbetterschedulingstrategythanotherexistingdeepreinforcement
learning(DRL)methods．Andinourexperiments,astheclustersizeincreases,theproposedalgorithmcangraduallyreducethe
trainingtimeoftraditionalreinforcementlearningmodelsby６０％to９２％．
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１　引言

近年来,云数据中心在规模扩大的同时也面临着管理成

本增高、能耗加剧、资源利用率降低、服务质量下降等问题.

有研究表 明,空 载 状 态 下 的 主 机 平 均 能 耗 为 满 载 状 态 的

６０％,而企业云数据中心的 CPU 平均利用率仅为 １０％ 左

右[１].对于大型公司而言,节省３％的能耗即可减少数百万

美元的开销[２].当前,降低云数据中心能耗的主流方式为采

用虚拟整合技术.然而,采用次优的虚拟机整合策略会增加

过多的迁移次数,从而导致用户服务质量下降[３].因此,研究



同时兼顾能耗、资源利用率和用户服务质量等多目标提升的

虚拟机整合(VirtualMachineConsolidation,VMC)策略具有

重要意义[４].

目前,多目标优化的云资源调度问题通常被分解为主机

过载检测、主机欠载检测、虚拟机选择和虚拟机重放置４个子

问题[５],且主要通过整合虚拟机资源来求解[６].但在大部分

研究中,针对以上４个子问题的解决办法都是解耦后进行单

独建模,并未充分考虑不同子问题间的依赖关系,这在动态变

化的云环境中容易产生次优的局部最优解.此外,现有工作

大多聚焦于同构云场景下的资源调度方案[７].而这些方案往

往不具备异构云环境的自适应能力.

针对以上问题,需要一种动态调整并可应对异构化云场

景的多目标优化虚拟机整合方法.近年来不断发展成熟的强

化学习(ReinforcementLearning,RL)算法为解决上述问题提

供了新的思路[８].强化学习智能体在生物学中和人类的行为

相似,其本质均为“试错”学习的过程,智能体在动态变化的环

境中通过实时交互来不断优化自身的决策行为[９].因此,本

文采用强化学习的思想来解决虚拟机整合问题.具体而言,

本文提出了一种基于决策树和由均匀分布改进 Q 学习的虚

拟 机 整 合 算 法 (Virtual Machine Consolidation Algorithm

BasedonDecisionTreeandImprovedQＧlearningbyUniform

Distribution,DTQLＧUD).该算法基于多目标奖励机制并采

用决策树实现状态表征,在评估下一时刻状态Ｇ动作价值时使

用均匀分布选取下一时刻动作.相比采用主流双学习机制来

减小由传统 Q 学习更新导致的最大化偏差问题(MaximizaＧ

tionBias)[１０],此策略可在不影响准确度的前提下大幅缩短训

练耗时,并可在动态变化的负载下采取较优的自适应策略.此

外,本文基于大量真实云数据中心负载跟踪数据并使用监督学

习模型(决策树)来训练模拟器[１１],以增大模拟器的仿真度.

本文的主要贡献包括:

(１)提出了一种适用于虚拟机整合问题的强化学习算法,

设计状态表示、低维动作表示和多目标即时奖励.同时,针对

深度神经网络在表格型数据中表征能力不足的问题,采用决

策树代替深度神经网络进行状态表征.

(２)考虑到真实异构云环境以及强化学习中模拟器与真实

场景中的差异问题,本文基于大量真实云数据中心负载跟踪数

据,使用监督学习模型训练模拟器以增大模拟器的仿真度.

(３)针对 Q学习方法簇[１０,１２Ｇ１４]中的 Q值更新公式进行改

进,采用均匀分布取代argmax算子和双学习机制来选取下一

时刻动作,以在不降低性能的前提下减少训练耗时.

２　相关工作

２．１　虚拟机整合方法

考虑到虚拟机整合问题的复杂性,目前的工作大都采用

启发式 或 元 启 发 式 方 法 来 实 现 虚 拟 机 的 资 源 管 理[７],如

OpenStack和CloudStack平台采用首次适应(FirstＧFit,FF)

和降序首次适应(FirstＧFitDecreasing,FFD)的方法进行虚拟

机重放置.在通用启发式方法的基础上,Abdullah等[１５]提出

了降序快速最佳适应算法,该方法基于动态利用率进行虚拟

机智能整合;Beloglazov等[１６]则提出了基于功耗感知的最佳

适应降序算法,该算法基于虚拟机的历史资源利用数据进行

整合.以上两种方法虽然都能有效降低云数据中心能耗,但

难以针对实际场景中的多维资源负载进行建模.在元启发式

方面,Farahnakian等[１７]采用基于蚁群算法的虚拟机整合方

法来有效降低云数据中心的能耗;Singh等[１８]提出了一种基

于超立方体的遗传算法,该方法虽然能有效降低能耗,但寻优

速度较慢,不适用于大规模云场景.

此外,为了尽可能实现虚拟机整合的全局最优目标,一些

学者开始对虚拟机整合问题进行理论研究,如采用线性规

划[１９]、随机线性规划[２０]、整数规划[２１]、蚁群系统算法[２２]、多
目标粒子群优化算法[２３]等方法对虚拟机整合问题进行建模,

并分析了当前云数据中心状态下的最优解.以上工作虽能有

效提高各项性能指标,但在动态化的云数据中心负载环境中

无法通过实时反馈来不断调整策略.

２．２　强化学习在虚拟机整合上的应用

由于强化学习方法的本质是根据实时反馈来自适应调整

策略,因此一些学者提出了基于多智能体[２４]、基于性能功率

比[２５]、融合模糊逻辑[２６]、元学习[２７]、随机加权三重 Q学习[２８]

的强化学习算法.以上工作均可根据不同指标的实时反馈来

动态调整虚拟机迁移策略,但存在决策实时性或模型准确度

较低,或者不支持真实的云基础设施,难以在异构云场景中落

地的问 题.为 此,Masoumzadeh 等[２９]采 用 模 糊 QＧlearning
(FQL)来有效整合云数据中心的虚拟机资源,该方法分别从

主机过载检测和虚拟机选择两个子问题出发,提出了一种基

于FQL的自适应主机过载检测机制和基于FQL的虚拟机选

择机制.FQL虽然可以实现一定程度的性能平衡,但无法解

决真实环境中的多维资源建模问题.由于真实矢量装箱问题

中的维度较高,需要通过函数逼近来实现,因此 Yu等[６]提出

了一种基于深度强化学习的自适应虚拟机整合方法,该方案

在深度确定性策略梯度(DDPG)的基础上设计张量化状态表

示、确定性动作输出和加权奖励机制并引入反向梯度限定机

制,同时构建了适用于虚拟机整合问题的端到端模型,从而大

幅度提高了用户服务质量.

然而,真实场景下的主机负载必定具有波动性,对状态的

张量化建模容易因为状态表征过于稀疏而导致在神经网络训

练中出现欠拟合,从而影响模型的训练效果.因此,本文综合

考虑了能耗、资源利用率和用户服务质量等多个优化目标,并

同时从模型训练和异构云场景两方面全局考虑,进行建模,以

更好地提升异构云场景下的各项性能指标.

３　问题描述

３．１　能耗定义

已知计算机功率与 CPU 利用率之间存在如下线性关

系[３０]:

p(u)＝kPmax＋(１－k)Pmaxu (１)

其中,Pmax表示主机的工作负载处于峰值时所消耗的最大功

率,k表示空闲主机功率占Pmax的百分比,u为主机 CPU 的利

用率.由于主机的工作负载随时间而变化,因此主机从t０时

刻开始,经过时间t后的能耗为:

Et＝∫t０＋t
t０ p(u(t))dt (２)

７３师　亮,等:基于决策树和由均匀分布改进 Q学习的虚拟机整合算法



３．２　云数据中心资源利用率定义

云数据中心上的资源通常具有多维性(如 CPU 和 RAM
等),需要先分别定义多维资源容量和多维资源占用量,再定

义云数据中心资源利用率.

定义１(资源容量)　假设云数据中心的主机数量为 N,

则第i台主机的资源容量为:

Ri＝{r１
i,􀆺,rk

i,􀆺,rK
i },i∈[１,N],k∈[１,K]

其中,K 表示主机的资源维度数,rk
i表示第i台主机对应第k

维度上的资源满载容量.

定义２(资源占用量)　第i台主机在t时刻上的资源实

际占用量为:

Oi,t＝{o１
i,t,􀆺,ok

i,t,􀆺,oK
i,t},i∈[１,N],k∈[１,K]

其中,ok
i,t表示t时刻第i台主机对应第k 维度上的资源实际

占用量.

定义３(云数据中心资源利用率)　t时刻云数据中心的

资源利用率为:

Ut＝
∑
N

i＝１
　∏

K

k＝１
ok

i,t

∑
N

i＝１
　∏

K

k＝１
rk

i

(３)

式(３)先将主机中不同维度的资源作相乘处理,再对相乘

结果求和得到云数据中心总资源容量和t时刻总占用量,据

此求得云数据中心资源利用率Ut.

３．３　服务质量定义

在云数 据 中 心 系 统 中,服 务 质 量 (QualityofService,

QoS)的好坏在不同种类应用中有不同的定义.此处,本文参

考文献[６],采 用 服 务 等 级 协 议 的 违 反 程 度 (ServiceLevel

AgreementViolation,SLAV),表示如下:

SLAV＝
∑
M

i＝１
ureqi －∑

M

i＝１
ualloi

∑
M

i＝１
ureqi

(４)

其中,M 表示虚拟机总数,ureqi 表示第i个虚拟机请求的资源

量,ualloi 表示真实分配给第i个虚拟机的资源量.因此,该式

的物理意义为请求但未分配给用户的资源与总请求资源的占

比,且SLAV越低服务质量越好.

３．４　多目标组合优化函数定义

为了在保证用户服务质量的前提下降低能耗并提升云数

据中心资源利用率,本文通过定义最优整合策略引出多目标

优化函数的形式化描述.

定义４(最优整合策略)　假设t时刻存在一个最优整合

策略π∗
t :

π∗
t ＝argmin

π
　weEπ

t－wuUπ
t

s．t．QoSπ
t≥E

∧
[QoS]

(５)

其中,we和wu分别表示能耗和云数据中心资源利用率的目标

权重,约束条件则为当前t时刻采用策略π 得到的实际服务

质量不低于预估期望服务质量.

４　多目标虚拟机整合方法

４．１　整体框架

图１给出了采用 DTQLＧUD 整合算法的云数据中心在

主机触发过载响应时的调度框架.

图１　云数据中心虚拟机整合框架

Fig．１　FrameworkofVMconsolidationinclouddatacenter

图１上侧是经典的云数据中心环境,右侧所示的监视器

模块负责记录运行时所有虚拟机及所属主机的相关元数据及

动态负载.当出现过载主机时,下侧所示的智能体会首先获

取此时过载主机上的虚拟机集合和云数据中心对应的状态信

息,并将该信息组合成该虚拟机的状态Ｇ动作向量,然后依次

进行状态Ｇ动作价值(即Q 值)计算,其次再选取最大Q 值对

应的虚拟机和主机作为最佳待迁移虚拟机和最佳候选主机,

最后通过调度器完成虚拟机迁移操作并更新状态记录.

４．２　虚拟机整合问题的 MDP建模

４．２．１　动作表示

在实际场景中,单次整合操作通常仅针对少部分虚拟机.

假设云数据中心虚拟机数量为 M,主机数量为 N,则某过载

主机上虚拟机到所有主机的映射数量高达MN 个,因此在设计

动作表征时应尽可能低维化动作表征以减少其稀疏性.为

此,将虚拟机迁移的动作定义为at＝i,∀i∈[１,N],表示t时

刻该虚拟机迁移到编号为i的主机上.

４．２．２　状态表示

由于真实云数据中心场景下的虚拟机资源占用量存

在波动性且异构主机间的虚拟机满载数量存在较大差异,
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因此,直接将云数据中心状态按不同资源维度进行张量化

建模容易出现大量稀疏状态,从而导致模型出现欠拟合现

象.为此,可将t时刻的环境状态定义为如下表格型一维

向量:

St＝(vt,ct)T

其中,vt表示t时刻待迁移虚拟机的资源描述量,ct表示t时刻

云数据中心集群资源描述量,具体可定义为:

ct＝(host１
t,host２

t,􀆺,hostN
t )T

其中,hosti
t表示t时刻云数据中心第i台主机的资源描述量,

它与vt均由每一维资源的当前占用量和满载量分别拼接而成

(如在仅考虑CPU和 RAM 的场景中,host１由编号为１的主

机对应的当前CPU占用量、CPU 满载量、当前 RAM 占用量

和 RAM 满载量组成).此外,本文的待迁移虚拟机由上一时

刻集群状 态 和 动 作 对 应 的 最 大 Q 值 选 取 得 到,具 体 定 义

如下:

vt＋１←argmax
v

　Q((v,ct),at) (６)

４．２．３　奖励函数设计

本文的主要优化目标是能耗、云数据中心资源利用率和

服务质量.因此,具体奖励函数设计如下.

(１)能耗:该奖励由云数据中心在执行虚拟机迁移前和迁

移后的能耗差分表示.若差分为正数,则说明迁移操作有助

于降低能耗;反之,则说明该操作在增加能耗.假设t时刻云

数据中心的能耗为Et,则该时刻能耗即时奖励为:

rpower
t ＝Et－Et＋１ (７)

(２)云数据中心资源利用率:该奖励由执行虚拟机迁移前

和迁移后CPU 和 RAM 的联合资源占用率差分表示.若差

分为正数,则表示当前迁移策略有助于提升云数据中心资源

利用率;反之,则表示该操作在降低利用率.假设t时刻云数

据中心的资源利用率为Ut,则该时刻云数据中心资源利用率

奖励为:

rutil
t ＝Ut－Ut＋１ (８)

(３)服务质量:主要通过虚拟机迁移后是否会导致任一维

度资源过载来体现.若过载,则返回相应over_rate(过载率)

的相反数作为惩罚:

rQoS
t ＝－over_rate (９)

最后,将以上不同目标对应的奖励加权求和得到单步综

合奖励:

rt＝
rQoS

t , ifoverload

α􀅰rpower
t ＋β􀅰rutil

t , otherwise{ (１０)

其中,超参数α,β∈R＋ 表示缩放因子,具体设置及依据详见

５．２节.

４．３　离线训练算法设计

４．３．１　按均匀分布进行动作选择

强化学习中经典 QＧlearning算法的Q值更新公式如下:

ΔQ(S,A)←α[R＋γargmax
a

　Q(S′,a)－Q(S,A)] (１１)

式(１１)中的argmax算子将下一时刻状态中Q 值最大的

动作作为最优动作,该方法假设 Q 表或 Q 网络有较高准确

率,但该假设在智能体训练初期往往并不成立,导致出现最大

化偏差问题.为了缓解该问题,双学习机制被提出,该方法

使用两个独立 Q表或 Q网络分别进行训练,在选择动作时,

将其中一个 Q 表或 Q 网络中值最大的动作代入到第二个 Q
表中进行评估,具体公式如下:

ΔQ１(S,A)←α[R＋γQ２(S′,argmax
a

　Q１(S′,a))－

Q１(S,A)] (１２)

以上双 Q学习更新公式由于训练数据的不同,其两个 Q
表或 Q网络的动作价值分布也不相同.同时,如图２所示,

若将双学习再扩展到三 Q 学习甚至多 Q 学习,随着 Q 表或

Q网络的个数趋于无穷,其本质即为按动作分布来选取下一

时刻状态的期望价值对应的离散动作,但动作分布随着动作

价值的变化而变化,难以实时地准确估计,而采用均匀分布可

以更高频地选取到期望价值对应的动作,以此逼近状态的期

望价值.因此,区别于文献[３１],本文采用均匀分布来选取评

估动作以逼近真实的期望价值.具体到虚拟机整合场景的Q
值更新式如下:

ΔQ(S,A)←α[R＋γQ(S′,a~U(imin,imax))－Q(S,A)]

(１３)

其中,imin表示云数据中心中编号最小的主机,imax表示云数据

中心中编号最大的主机,a~U(imin,imax)表示从动作空间中按

均匀分布选取下一时刻状态对应的动作.

图２　从 Q学习扩展到多 Q学习

Fig．２　FromQＧlearningtomultipleQＧlearning

４．３．２　采用监督学习训练模拟器

本文首先将真实场景中的云数据中心动态负载数据(详

情见５．１节中的clusterＧtraceＧv２０１８数据集)加载到云仿真平

台CloudSim中,然后计算每次调度后的过载情况和综合奖

赏,将此时的云数据中心和虚拟机状态进行记录并生成数据

集.同时,为了更好地提高模拟器的准确性和真实性,本文从

该数据集中分离出表１中的模拟器训练数据集.其中,过载

二分类数据集用来训练判断当前状态是否过载的二分类模

型[３２],而奖励回归数据集用来训练根据当前状态和执行动作

输出精准综合奖励的回归模型.

表１　用于训练强化学习模拟器的数据集

Table１　Datasetsfortrainingreinforcementlearningsimulator

Datasets size PositiveＧnegativeRatio
RewardsRegression １３４２２３ －

OverloadClassification ４３６０００ ４∶６

基于以上数据集,本文使用多种常用的监督学习方法(使

用原始默认超参数)对模拟器进行建模并得到对比结果,如

表２所列,其中过载二分类任务采用准确率(Accuracy,ACC)

进行评估,奖励回归任务采用均方误差(MeanSquareError,

MSE)进行评估.

９３师　亮,等:基于决策树和由均匀分布改进 Q学习的虚拟机整合算法



表２　不同监督模型在分类和回归任务上的比较

Table２　Comparisonofdifferentsupervisedmodelsonclassification

andregressiontasks

Models ACC↑/％ MSE↓
ResNet ７０．２９ ５．６５３０
MLP ６８．２８ ５．７１１０
SVM ７５．５７ ９．９１３６

NaiveBayes ９８．５５ －
KNN ９９．９９ ０．２９９４
ID３ ９９．９９ －

CART ９９．９９ ０．１７２３
RF ９６．９９ ０．０５３９

LightGBM ９９．９９ ０．７８６１
XGBoost ９９．９９ ０．３６９６
CatBoost ９９．９９ ０．０５６３

由表２可知,相比其他常用的统计机器学习和深度学习

模型,决策树模型在表格型数据上的分类和回归任务中整体

表现卓越[３３Ｇ３４],特别是其中的 CatBoost模型[３５]取得了最佳

效果,这表明决策树在表格型数据中的特征提取能力整体较

优[３６].因此,本文在具体实验中也采用CatBoost模型进行分

类树和回归树训练并将其作为强化学习模拟器.在实际智能

体训练过程中,该模拟器会基于输入的状态Ｇ动作二元组先通

过分类树判断执行下一步动作后是否会过载,若出现过载现

象,则依据过载率施行相应惩罚;反之,则对非过载状态Ｇ动作

进行奖励预测.

４．３．３　基于决策树的特征提取

基于表２中结果得到的推论,本文将深度强化学习模型

中的深度神经网络替换为CatBoost梯度提升决策树,以增强

模型对表格型数据的特征提取能力.具体如图１下侧部分所

示.其中,输入为状态Ｇ动作二元组,而输出为对应Q 值.在

训练的过程中,随着Q(s,a)被更新,梯度提升决策树会不断

接收新的样本进行训练,并通过建立新的决策树来拟合当前

模型的梯度以减少残差,从而实现Q值的更新.

４．３．４　DTQLＧUD算法伪代码

本文通过改进 QＧlearning算法的更新公式并引入决策树

模型来替代深度神经网络进行云数据中心状态的表征,以更

好地提高表格型数据的特征提取能力,具体训练伪代码如算

法１所示.

算法１　DTQLＧUD算法

输入:待迁移虚拟机状态序列v１,云数据中心负载序列c１＝ {h１,

h２,􀆺,hN}

输出:奖励回归树 Q

１．采用强化学习模拟器中的回归树初始化回归树 Q,其中s∈S＋ ,a∈

A(s);

２．forepisode←１toNdo

３．　经验回放缓存D←Ø,环境状态s１←{v１,c１};

４．　fort＝１toTdo

５．　　以概率ε随机选取一个动作at,否则令at←argmax
a

Q∗(st,a);

６．　　执行动作at并观察所得奖励rt和更新后的云数据中心状态

ct＋１;

７．　　更新下一步的待迁移虚拟机vt＋１←argmax
v

Q∗({v,ct},a),下一

步环境状态st＋１＝{vt＋１,ct＋１},和当前步 Q值;

yt＝
rt, forterminalst＋１

rt＋γQ(st＋１,a~U(A(vt＋１))), otherwise{

８．　　存储(yt,(st,at))至经验回放缓存D中;

９．　endfor

１０．使用经验回放缓存D增量化训练回归树 Q;

１１．　endfor

１２．　return奖励回归树 Q

在算法开始阶段,初始化Q(s,a)为预训练回归树模型,如

可采用强化学习模拟器中的回归树.在算法训练阶段:１)在每

幕开始时初始化一个经验回放缓存 D为空集;２)初始化环境

状态s１为集群负载状态c１和待迁移虚拟机v１按序列拼接成的

一维向量;３)以概率ε随机选择下一步动作,反之选择当前状

态对应的Q值最大的动作;４)执行动作并观察所获的即时奖

励rt和下一步云数据中心负载状态ct＋１,而下一步的最佳待

迁移虚拟机vt＋１则通过最大Q值选出并结合下一步云数据中

心负载构成下一步新环境状态st＋１;５)在动作空间上按均匀

分布选择离散动作并得到当前Q 值的评估量yt,然后将yt与

当前状态Ｇ动作二元组一并存储到经验回放缓存D中;６)使用

数据集D对回归树Q进行增量化训练.

５　仿真实验与分析

５．１　实验环境

本文采用两种不同功耗模型的异构主机和４种不同类型

的虚拟机进行仿真实验,其中虚拟机的配置信息参考 AmaＧ

zonEC２[３７]的实例类型.主机和虚拟机的详细配置信息如

表３和表４所列(本实验中的物理资源为 CPU 和 RAM),不

同主机的完整功耗模型如表５所列.本实验中的仿真云数据

中心环境包含１００台主机和２００台虚拟机,实验开始前将不

同类型配置的虚拟机按均匀分配处理,使得不同类型的实例

数量相等.为验证算法的有效性,本文采用 CloudSim４．０[３]

来评估各算法的性能,仿真开始时CloudSim加载指定负载文

件并将其分配给预先指定的虚拟机,之后每间隔５min进行一

次负载数据采样,并模拟云数据中心运行２４h.

表３　主机配置

Table３　Hostconfiguration

Physicalhost Hardwareconfiguration
ProLiantDL５６０Gen９ IntelXeonE５Ｇ４６６９v３,２．１GHz,２core,４GB
ProLiantDL３２５Gen１０ AMDEPYC７５５１P,２．０GHz,２core,４GB

表４　虚拟机配置

Table４　VMconfiguration

Size Large Medium Small Micro
CPU/Mips ２５００ ２０００ １５００ ５００
Memory/GB ３．０ １．５ １．０ ０．５

表５　主机功耗模型

Table５　Hostpowermodel

CPU
utilization/％

Powerconsumption/(kW􀅰h)

EPYC７５５１P XeonE５Ｇ４６６９
０ ６１．７ ８６．３
２０ １０５．０ ２１８．０
４０ １２７．０ ２８９．０
６０ １４５．０ ３４０．０
８０ １６１．０ ４３３．０
１００ １８１．０ ５５７．０

本文采用的clusterＧtraceＧv２０１８数据集为阿里巴巴开源
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云数据中心跟踪数据[３８],该数据集记录了２０１８年长达８天

不同在线应用容器和离线计算任务在４０００台服务器上的

CPU和RAM 动态负载.本实验从数据集中随机抽取同一时

间周期内不同虚拟机上对应的负载文件进行任务负载模拟.

５．２　对比方法

本文在虚拟机选择和虚拟机重放置两个子问题上采用传

统启发式和基于深度神经网络的强化学习算法进行对比实

验,对于上游任务中的主机过载检测问题则采用排列组合方

式进行交叉实验,具体对比方法如下:

(１)主机过载检测:通过指定的静态阈值来判断当前主机

是否过载,当某主机的任一维度资源利用率达到或超过该阈

值时被认定为过载.实验中的不同静态阈值依次设定为

Thr(０．６),Thr(０．８)和 Thr(１).

(２)虚拟机选择:当主机过载时,需要根据算法选择该主

机上合适规格的虚拟机以便后续迁移.本实验选取主流的随

机选择(RandomSelect,RS)、最低利用率(Minimum UtilizaＧ

tion,MU)和 最 小 迁 移 时 间 (Minimum Migration Time,

MMT)３种方法与其他子任务的方法进行交叉组合实验.其

中 MU方法选择当前资源利用率最低的虚拟机,而 MMT方

法选择迁移时间最少的虚拟机.由于强化学习策略直接将虚

拟机选择和放置两个问题合并处理,因此强化学习方法无须

组合现有虚拟机选择方法.

(３)虚拟机重放置:本实验选取了主流开源云平台 OpenＧ

Stack中常用的两种虚拟机重放置策略,包括首次适应(FF)

和降序首次适应(FFD).

(４)D３QN[３９]:基于竞争架构和双学习的深度 Q 网络模

型(DuelingDoubleDQN,D３QN),在原深度 Q 网络架构基础

上通过将隐藏层解耦为优势函数和价值函数双通道独立输

出,从而进一步缓解强化学习中 Q值的过估计问题.考虑到

实际训练中出现的梯度弥散问题,本实验选取 ResNet作为

D３QN中的神经网络.

此外,由于 DTQLＧUD算法仅在 Q值更新公式中进行改

进,因此 DTQLＧUD与 DTQL共享相同的超参数.同时,本

文基于表１中的奖励回归数据集得到能耗和资源利用率奖励

值的箱线图,如图３所示.其中图３左侧两个箱线图表示原

数据集.考虑到能耗与资源利用率奖励之间的平衡,本文设

置能耗缩放因子α＝０．９,资源利用率缩放因子β＝４．９,并得

到图３右侧经过加权后的箱线图.具体各算法的超参数设置

如表６所列.

图３　回归数据集中能耗和资源利用率的奖励值箱线图

Fig．３　Rewardvalueboxplotforenergyconsumptionandresource

utilizationinregressiondatasets

表６　各算法超参数设置

Table６　Algorithmhyperparametersetting

Hyperparameter D３QNＧUD D３QN
Energyrewardscalingfactorα ０．９０ ０．９０

Utilizationrewardscalingfactorβ ４．９０ ４．９０
Explorationrateε ０．０１ ０．０１

Learningrateofagentα１ ０．９９ ０．９９
Discountfactorγ ０．９５ ０．９５

Learningrateofdecisiontreeα２ － ０．１０
Decisiontreedepthd － ８．００

５．３　评估指标

考虑到３．４节目标函数以及虚拟机整合策略性能评估的

有效性,本小节使用到的评价指标具体如下:

(１)能耗:见３．１节式(２).

(２)云数据中心资源利用率:见３．２节式(３).

(３)服务质量:见３．３节式(４).

(４)虚拟机迁移次数:由于处于迁移状态的虚拟机会导致

自身约９０％的性能下降以及其所属主机约１０％的性能下

降[３],因此,虚拟机整合策略应尽可能减少虚拟机迁移的

次数.

此外,为了更全面地进行对比并突出本文算法的优化效

果,本实验还补充了剩余活跃主机数量和两种强化学习方法

(基于深度学习与基于决策树)之间的累计平均奖励及其训练

耗时对比.

５．４　实验结果

５．４．１　强化学习策略的累计奖励和训练耗时

图４给出了基于深度学习与基于决策树的强化学习及其

改进策略共４种方法在５次重复实验下的累计平均奖励对

比.其中,D３QNＧUD和 DTQLＧUD 分别表示在原方法基础

上将Q值更新公式中目标Q 值的动作选取方法替换为按均

匀分布选取动作.而 DTQL与 DTQLＧUD 均采用相同 CatＧ

Boost预训练模型进行训练,因此在训练初期可达到约３５００
的累计奖励值,并于第１１０００步时开始稳定收敛.

图４　两种强化学习及其改进策略平均累计奖励对比

Fig．４　ComparisonofaveragecumulativerewardsfortwoRL

modelsandtheirimprovementstrategies

图４中的结果表明,在虚拟机整合场景下,基于决策树的

强化学习方法在收敛时比基于深度学习的强化学习方法多获

取了约４６％的平均累计奖励,这意味着前者更容易学习到较

优的虚拟机整合策略.这是由于决策树在表格型数据上有更

优的特征提取能力[３５],以此可以更好地识别出不同的负载状

态,从而有助于Q值的准确评估.同时,从图中可见,基于神

经网络的 D３QN模型过早地收敛到一个累计奖励较低的水

平,我们分析这是神经网络在本任务中的特征提取能力不足,
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从而难以区分相似状态所致.此外,采用均匀分布(UD)更新

Q值的方法可获得与原方法几乎相同的累计平均奖励,这表

明 UD的寻优能力不差于原方法,从而验证了 UD方法的有

效性.

图５给出了４种强化学习策略在不同主机规模下的

每幕训练耗 时.本 实 验 结 果 在 操 作 系 统 版 本 为 MacOS

１１．１的 MacBookPro主机上进行５次重复实验得到,主机

配置为４核Intel(R)Core(TM)i５CPU ＠ ２．４０GHz,８GB

２１３３MHzLPDDR３ 型 号 内 存.以 上 策 略 均 使 用 Python
语言编程,且 D３QN 和 D３QNＧUD 均基于 PyTorch１．６．０
框架实现.

图５　两种强化学习模型及其改进算法的训练耗时对比

Fig．５　ComparisonoftrainingtimeＧconsumingfortwoRLmodels

andtheirimprovementstrategies

图５中的结果表明,智能体按均匀分布选取动作时,其训

练耗时少于原方法,且当云数据中心主机数量增加到５００台

时,基于决策树的强化学习方法中,DTQLＧUD的平均每幕训

练耗时仅为 DTQL的约８％;而在基于深度学习的强化学习

方法中,D３QNＧUD 的平均每幕训练耗时仅为 D３QN 的约

１３％,即按均匀分布选取动作的耗时随动作空间规模的增长

几乎未发生变化,而原有 DTQL方法和 D３QN方法的耗时与

离散动作规模具有正比例线性关系.其关键原因在于按均匀

分布选取动作时既不需要因为argmax算子而遍历每个动作

价值,也不需要通过增加额外 Q 网络进行训练.综上所述,

对于大规模离散动作任务,采用均匀分布选取动作可大幅降

低强化学习方法的训练耗时.

５．４．２　虚拟机迁移性能

图６给出了传统启发式和基于深度学习与基于决策树的

强化学习及其改进方法等１０种算法在能耗、资源利用率、用

户服务质量、剩余活跃主机数量和 VM 迁移次数指标上的对

比.其中,传统启发式调度策略由不同虚拟机选择策略和虚

拟机重放置策略排列组合而成,如 FF＋RS组合策略表示当

出现过载或欠载主机时,首先在该主机上通过随机选择策略

选择待迁移 VM,然后通过首次适应策略找到目标主机并进

行迁移.

(a)Energyconsumption (b)Resourceutilization (c)SLAV

(d)Numberofactivehostsremaining (e)NumberofVM migrations

图６　不同虚拟机整合算法的性能对比

Fig．６　Performancecomparisonofdifferentvirtualmachineconsolidationalgorithms

　　图６中的结果表明,与传统启发式调度策略(FF＋RS
等)相比,基于深度学习的强化学习算法(D３QN 和 D３QNＧ

UD)在各性能指标上均有所提升:平均能耗降低４％~５％,资

源利用率提高６％~１０％,剩余活跃主机数量减少７％~８％,

用户服务质量提升１８％~２３％,VM 迁移次数减少２８％~

４５％.基于决策树的强化学习算法(DTQL和 DTQLＧUD)在

各性能指标上表现更优:平均能耗降低１３％~１５％,资源利

用率提高１１％~１３％,剩余活跃主机数量减少１０％~１１％,

用户服务质量提升１９％~２２％,VM 迁移次数减少３５％~

４３％.综上所述,基于强化学习的４种整合算法的整体性能

优于传统启发式调度策略,分析其中的原因主要有以下两方

面:一是强化学习智能体通过累计奖励来寻找较优的下一步

动作,在一定程度上避免了智能体陷入局部最优解;二是４种

算法均将虚拟机选择和虚拟机重放置问题整合到一起求解,

使得模型拥有更全局的视野,从而可以更灵活地求解多目标

优化问题.

此外,结合图５可知,D３QNＧUD和 DTQLＧUD方法在大

规模离散动作空间任务中保持较低训练耗时的同时,在所有

评估指标上依然与原方法有着几乎同等的性能表现.这是由

于按均匀分布选取下一时刻目标动作的方式在缓解模型训练
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初期产生的最大化偏差的基础上可以更高频地选取到期望价

值对应的动作,以此逼近状态的期望价值,这样既不需要训练

额外的 Q 网络,也无须通过argmax算子来遍历动作空间中

的所有动作,因此可大幅缩短训练耗时.

结束语　本文研究了云资源调度中的虚拟机整合问题,

并针对现有策略在能耗、资源利用率和用户服务质量等多指

标上的性能瓶颈,提出了一种基于决策树和由均匀分布改进

Q学习的虚拟机整合算法(DTQLＧUD).该算法通过均匀分

布改进 Q学习更新公式中的动作选择方式以缩短训练耗时,

并采用决策树代替神经网络进行状态表征以提高表格型数据

的特征提取能力,同时使用监督学习模型训练模拟器以增强

模拟器仿真度.实验结果表明,DTQLＧUD 与现有启发式方

法相比,可同时提升多个性能指标,并可随云数据中心规模的

扩充,大幅缩短现有强化学习方法的训练耗时.

由于数据量的限制,本文中的强化学习模拟器和真实环

境间还存在一定差异.此外,本文仅针对云数据中心中的

CPU和 RAM 两个维度的资源进行建模.在未来的工作中,

可以加入网络带宽进行建模以充盈资源维度并在实际生产环

境(如 OpenStack)中进行测试,从而提升真实场景下的云数

据中心性能.
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