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基于强化学习的多机群网格资源调度模型 ) 

陈庆奎 

(上海理工大学计算机工程学院 上海 200093) 

摘 要 在由多个计算机集群构成的多机群网格环境下，为 了解决数据并行型计算(DPC)与计算资源的有效匹配问 

题，提 出了一个基于强化学习机制的网格资源调度模型；给 出了由多个计算机机群组成的多机群网格、逻辑计算机机 
群、数据并行型计算和一系列Agent的定义；利用多Agent的协作做竞争机制、基于强化学习的匹配知识库的修正方 

法，研究了逻辑计算机机群与 DPC资源供需之间的有效匹配问题；描述了网格的资源调度模型。理论分析和实践表 
明，该模型有效地解决了多机群网格环境之下数据并行型计算所需的资源优化使用问题。该模型适合于基于多机群 

网格的数据并行型计算。 
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Abstract For resolving the problem to effectively match between Data Parallel Computing (DPC)and computational resources 

in Multi-cluster Grid that composed of many computer clusters．a grid resource dispatch model hased on reinforcement learning 

iS discussed．A series of fom谢 definitions，such aS the Multi-cluster Grid(MCG)，the Logical Computer Cluster(I C)，the 

D and the Agems，are given．Using the mechanism of cooperation and competition of Multi-Agent，the knowledge-hase re— 
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1 引言 

随着信息技术的飞速发展，信息爆炸已经成为当今信息技 

术产业界和学术界所面临的急需解决的主要问题。网格__1 ]成 

为一个可行的解决方案。在网格中，强大的数据处理、存储中 

心是一个研究焦点。实现这种中心的有效手段是构建由多个 

网络构成的大规模机群。另一方面，由多个计算机网络构成的 

Intranet越来越多，大量廉价的个人计算装置随处可见，但是它 

们的资源利用率非常低。挖掘利用由多个计算机机群构成的 

网格上的空余的计算资源、存储资源、通信资源，可以得到大量 

的、非专用的、廉价的、大规模的高性能处理和计算资源。这些 

计算资源可以用来解决组织部门(企业、科研机构、大学、政府) 

的计算密集型任务( ℃w环境任务)和海量信息查询(大规模 

并行搜索器)的需要。因此，这些资源的挖掘和使用理论技术 

具有重大的应用价值和市场前景。这样 由多个自然分布的计 

算机机群通过 Internet或Intranet连接而成的大规模计算环境 

被称作多机群网格。这种网格不同于其它著名网格系统(如 

Globus，DataGrid)的主要因素是其资源分布的自然性、资源的 

不可控性、资源的动态性、资源的无边界性和异构性等特点。 

所以，随着机群节点数目和网络数 目的增加，系统的可靠性和 

资源的动态调动能力就会下降。同时，随着网格资源规模的扩 

大、网格资源和服务的日益多样化，传统的技术已经无法适合 

异构的、多可信级别的多机群网格资源管理的需求。Agen~ 

和多Agent[ 技术带来了有效的可行的方案。已经有基于 A_ 

gent的网格技术的研究，如从第一个面向计算网格的Agen~ ， 

到基于 Agent的网格组织结构[7]，到基于 Ag ent的网格资源管 

理l_8]，以及支持大规模Internet管理的多Agent系统l_g 等。目 

前有关多机群网格的多 Agent的理论和技术的研究还不多，需 

要有效的多 ANent资源调度模型。多 Agent的学习机制十分 

重要，因为 Agent的智能是通过学习机制[io~I妇来完善智能知 

识，从而提高行为的准确性和正确性。多智能体学习方法有主 

动学习和被动学习。目前以强化学习__1 ]为主流的主动学习成 

为业界研究的热点。本文采用多 ANent协同合作理论，运用强 

化学习原理的知识修正机制，对多机群网格系统上的动态资源 

的调度理论技术进行了探讨，提出了一个基于强化学习的网格 

资源 的调度模型(Multi-cluster Grid Resource Dispatch Model 

Based Reinforcement Learning-MCGRM)。该模型根据多机群网 

格上的不同类型的数据并行型计算对计算资源类别需求的不同， 

研究了多机群网格上的逻辑计算机机群资源的优化分配问题。 

实践表明，该模型有效地提高了多机群网格的资源利用率。 

2 基本定义 

2．1 多机群网格 

定义 1(计算机机群) 是一个二元组 CC(Ma，CS，NC)， 

其中 Ma为 CC主控制器；CS={C ，C 一， )为 CC的所有 

计算节点的集合 ，NC为该机群的互联网络。 

定义 2(多机群网格) 一个多机群网格 (Multi—cluster 

Grid～MCG)为一个四元组 MC_G(Ma，CCS，NG，R)，其中 Ma 

为MCG主控制器，CSS一{CCI，CC2，⋯，CG}为计算机机群 

的集的集合，NG={N ，Nz，⋯，N )为连接各个机群网络的 

*)国家自然科学基金(6O5731O8)、上海市重点学科建设项目(T0502)、上海教委发展基金(06QZ002，07ZZ92)。陈庆奎 教授，主要研究领域为 
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集合，R为连接规则。 

定义 3(MCG上的数据并行型计算 DPC) 为了描述方 

便，缩写一个数据并行型计算为 DPC(Data Parallel Compu— 

ting)。 

定义4(DPC的资源需求权重向量) MCG中的每类数 

据并行型计算 DPC对计算节点的计算性能、存储容量、I／O 

速度和通信能力的需求是不一样的。对每类数据并行型计算 

进行分析，可以给出对上述四种资源的需求权重，用向量 
一 (硼 ，毗 ，毗 ，W4)，称作该类DPC的资源需求权重向量。这 

样，MCG上的一类 DPC可以用一个四元组 DPC(w~，毗 ，W3， 

W4)来表示。 

定义5(基本通信单元) 网格MCG的通信机制需要一 

个标准的通信单元结构，大量连续的数据被分解为若干个这 

样的通信单元在网络中传输，称该单元为基本通信单元，其大 

小记为 N；N的单位可以是字节或与 DPC相关的特定长度， 

本文采用字节数目。 

定义 6(基本计算单元) 已知 MCG的计算节点 的中央 

处理器速度、内存容量、高速磁盘速度 、网卡都需要统一的度 

量单位，用向量 “一(“ ， 一 ， ，‰ )来表示。所有值可 

以根据基准测试程序计算获得。基本计算单元的值可以根据 

DPC的需求来定义，例如可以设每百兆赫兹处理器频率为一 

个 CPU单位，每兆存储器为一个存储单位等。‰ 可以以基 

本通信单元为单位。 

定义 7(机群网络的通信能力) 构成机群 CC的网络 

NC带宽为}Nc}字节，则该机群网络的通信能力为I NCI／N， 

N为通信单元。 

定义 8(多机群网格 的网络 的通信 能力) 构成网格 

MCG的网络 NG中的最小网络带宽为 lNG}字节，则该网格 

网络的通信能力为}NGI／N。 

定义9(计算节点资源提供向量) 相对 DPC的资源需 

求权重向量，各个计算节点由于其配置情况的不同，通过基本 

单元量化(基本通信单元、基本计算单元)，可以形成其所提供 

的各类资源的能力的比例，用权向量PW=( ， 一 ，P ， 

Pl／o)，称为计算节点资源提供向量。 

定义 10(逻辑计算机机群) MCG中的一个逻辑计算机 

机群 (Logical Computer Cluster)是一个 四元组 LCC(Ma， 

LCS，B，CC)，其中Ma为LCC主控制器；LCS {Ca，C2，⋯， 

G}为 LCC的所有计算节点的集合；CC为LCC所在的物理 

计算机机群；B为该逻辑机群所分配到的CC的物理网络带 

宽的一部分。 

注：·由定义可知，一个物理计算机机群可以对应多个逻 

辑计算机机群，一个逻辑计算机机群只能存在于一个物理机 

群中。通过逻辑机群的建立，我们可以构造大规模计算环境。 

2．2 多 Agent定义 

定义 11(计算节点资源管理智能体 A ) MCG上的资 

源管理智能体A 是在 CCS的所有计算节点上的用于资源 

动态管理的部件；其信念是其所在的计算节点是最具有能力 

的；其愿望是挖掘其所在节点的计算、存储、通信能力，尽可能 

提高其所在计算节点在网格中的作用；其意图是根据本节点 

的资源状况、状态同网格中的其它Agent合作、竞争，达到其 

所辖计算节点的优化工作状态。 

定义 12(可靠性管理智能体 A ) MCG上的可靠性管理 

智能体A 是存在于在CCS的所有计算节点上的用于资源稳 

定性状态监测的部件，主要检测其所在计算节点的 CPU资 
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源、内存资源、网络资源以及各种服务的工作状态，并根据这 

些状态的数据来修正所在计算节点的可靠性参数；其信念是 

相信所在计算节点都会出现各种故障；其愿望是发现其所在 

节点的计算、存储和通信故障，尽可能降低其所在计算节点在 

网格中的作用，它与A 是相矛盾的；其意图是根据本节点的 

资源状态信息，与网格中其它Agent合作、竞争，达到其所辖 

计算节点的优化工作状态。 

定义 13(机群管理智能体 A ) MCG上的机群管理智 

能体A 是存在于在 CCS中每个机群的 Ma上，用来对其所 

辖的所有计算节点的能力进行综合管理，根据它们的计算、存 

储、通信以及服务能力等进行综合排队、管理，同时负责与其 

它机群的A 协调、协同工作；其信念是相信其所辖机群能力 

是最强的；其愿望是发现其所辖机群的尽可能多的计算、存 

储、通信和服务资源，尽可能地提高其在多机群网格中的地 

位；其意图是根据本机群的资源状态信息，与网格中其机群的 

A 协作、竞争，达到其所辖机群的优化工作状态。 

定义 14(网格管理智能体 A州) Mt3G上的网格管理智 

能体 是存在于在 MCG的 Ma上、用来对其所辖所有机群 

的能力进行综合管理，根据所有机群的计算、存储、通信、服务 

能力等进行综合排队、管理，同时负责与机群的A 协调、合作 

工作；其信念是相信其所辖网格能力是最强的；其愿望是发现 

所辖网格的尽可能多的计算、存储、通信、服务资源，尽可能提 

高网格的吞吐率和效率；其意图是根据本网格的资源状态信 

息，与服务代理 Agent合作，达到其所辖网格的优化工作状态。 

定义 15(用户代理智能体 A ) MCG上的网格管理智 

能体A 是存在于MCG的 Master上、用来代理用户的服务 

请求；根据请求的计算、存储、通信和服务等要求，分配资源； 

负责与机群的A州 协调、合作工作。 

定义 16(网格服务智能体 A ～ ) MCG上的网格服务 

智能体 A 是存在于MCG的所有计算节点上、用来完成并 

行计算的特定的计算功能。 

每个网格服务智能体都有自己的 BDI，一般情况下，一个 

A一 的信念相信是相信其能提供最好的服务；其愿望是尽可 

能多地提供自身的服务；其意图是寻找所在网格上的对自己 

有益的最佳资源，并迁移到最佳资源节点，进行优化服务。 

3 资源管理 Agent描述 

各个计算节点上的、各个机群上的Agent负责资源信息 

的收集、整理、汇总等工作，并把这些信息汇总到网格管理智 

能体。这些 Agent统称为资源管理 Agent。 

3．1 计算节点队列 

MCG的计算节点 C，有三个状态：主态、竞争态、空闲态。 

如果C正在执行某个DPC的计算过程，那么称其为主态；如 

果G处于已经准备接受运行某一服务，但还没有启动执行， 

那么称其为就绪态 ；如果 G 处于非正常状态，那么称其为失 

效态； 

针对网格的计算节点的上述的 3个状态，网格 MCG的 

每个机群CC (1≤ ≤f)上构造 4个节点队列，分别是主态队 

列Q [．]、就绪队列 Q [．]、失效队列 ( - [m 4个队 

列的长度分别记为：LQ [．]、LQ a [ LQ倒 [．]。 

按照定义所描述的各类Agent的BDI，所有Agent通过 

协作竞争的目的是各自所辖的计算节点、计算机机群尽可能 

发挥主要作用，即尽可能处于多机群网格的主态队列中；按照 

这种驱动机制，把三个队列按优先级排队如下： 
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主态队列>就绪队列>失效队列 

计算节点的状态级别如下： 

主态>就绪态>失效态 

3．2 资源管理智能体 A 
一 个网格计算节点 G 的性能的衡量参数一般可有下面 

四个方面：①G 当前可提供的CPU计算能力 P ；②Ci当前 

可提供的内存存储能力 一 ；③G当前可提供的网络通信能 

力 ；④Ci当前可提供的磁盘 J／0能力 P ／0。资源管理智 

能体 A 负责动态监测计算节点C 四个参数 、 一 、P⋯  

Pl／o的变化，利用它们构成计算节点当前时刻的能力函数： 

户础 一 (户 ， ，户 ，Pl／o) (1) 

设本计算节点的上一时刻 的能力函数值为 户￡础 ，资源 

管理智能体 A 利用公式(1)计算当前时刻的能力函数值 

户c础 。 

如果 户c础 > ￡础 ，则 A 向A 申请向上一级计算节点 

状态转变。 

3．3 可靠性管理智能体 
一 个网格计算节点 G 的可靠性能的衡量参数一般可有 

下面两个方面：①当前节点的正常状态标志器 ；②计算 

节点成功完成网格服务智能体 的比率：户一 ：计算节点成功 

完成的服务数目／计算节点所执行的服务总数 目。设 ￡ 小 

数，并且 0<／ <1。那么，如果计算节点 G 的 为 如￡se， 

则A 向A 通报 C 变为失效状态；如果 一 ∈(O， )，则 G 

变为失效状态；如果 一 ∈(￡ ，1)，则 G 变为就绪状态 ； 

3．4 机群管理智能体 k 

CG 的A 接收来 自机群 CC 所有计算节点上的A 、A 

定期发来的 m由、 、 一；同时利用心跳侦测技术检测所 

有节点的存活有效状态。 

机群CG 根据自身当前的就绪队列Q， [ ]的实际以及 

空闲网络资源的带宽构造支持 DPC计算的逻辑计算机机群 

的集合 LCCS；算法如下： 

算法 1(逻辑计算机机群形成算法) 

输入：绪队列Q『 [i]及其长度 LQ ad [i] 
输出：机群CCi的逻辑计算机的集合LCCS 
算法： 
①根据CCi的各个计算节点的资源提供向量进行模糊聚集，使资源 
提供向量相近的计算节点构成一个逻辑计算机机群；这样得到初步 
的逻辑计算机的机群的集合 LCCS； 

②[为每个逻辑机群分配网络带宽(通信能力)] 
当前机群 CCi的空闲网络能力为SB； 
对LCCS中的逻辑计算机机群按其规模由大到小排序，得到有序队 
列LCCSI I； 
设临时集合 TMP=LCCS[]； 

一 1： 

W hile TMP=／= and SB> O do 

取一个逻辑机群LCCETMP[ ]； 
NB=LCC所有节点网络卡的通信能力和； 
／*分配 LCC的通信带宽为NB 的通信能力 *／ 
SB=SB—NB；／*分配网络带宽*／ 
TMP=TMP一{LCC}；／*去掉已分配的逻辑机群 *／ 
i+ + ： 

End do； 

(~LCCS=LCCS-TMP；／*更新 LCCS为最终LCC集合 *／ 
④如果 TMP~ ，则释放所有的 中的机群节点为就绪状态节． TMP 
点，加入就绪队列。 
⑤输出LCCS；算法结束。 

4 资源调度知识模型 

4．1 强化学习与资源调度 

强化学习 ]Agent一般由三个部分构成：状态感知器、 

学习器和动作选择器。感知器把环境状态 映射成内部感知 

i；动作选择器根据当前策略选择动作 a作用于环境E；学习 

器根据环境状态的奖赏值 r及内部感知i，更新Agent的知识 

策略。E在动作a的作用下将导致环境状态的变迁。其基本 

原理是：如果 Agent的某个动作将得到环境的正的奖赏(强化 

信号)，那么 Agent以后产生这个动作的趋势便会加强，反之 

Agent产生这个动作的趋势减弱。 

资源调度模型需要在各类 DPC与各个 LCC之间做出有 

效的匹配，以便达到资源的优化使用。我们可以通过强化学 

习机制，来优化资源调度规则 。 

4．2 资源调度的知识表示 

调度信息由三个方面构成 ：逻辑机群信息、DPC信息以 

及二者之间的匹配度。 

按照算法 1的过程可知，逻辑机群信息也可以用一个六 

元组表示 ILCC(a~ ，Ⅱ ，aw3，aw4， ，NB)，其中 Ⅱ ， 

n ，aw3，aw4分别为该机群的 CPU、内存、磁盘和网卡的平 

均资源提供量； 为逻辑机群包含的计算节点数 目，NB为其 

分配到的网络通信能力。 

对一类 DPC来说 ，其信息可以由资源需求向量来表示， 

即DPC(z．ea，We，砒 ，w4)。LCC和 DPC之间的匹配度可以 

用数d表示。这样一个匹配知识规则可以表示成：(ILCC， 

DPC，d)。所以，MCG的匹配知识库是 由若干个 (JLCC， 

DPC，d)知识规则构成的元组空间。 

由于A CG资源的异构性 、动态性，以及 DPC需求描述的 

不精确性，使得这些规则的有效性很低。解决的方法是通过 

强化学习机制进行修正。 

4．3 学习模型 

根据强化学习的原理，在对匹配规则 r(ILCC，DPC，d) 

选用后，要根据 DPC在 ILCC上实际运行的情况来检验 r的 

有效程度。其有效度可以根据 ILCC资源的利用率来检测。 

如果DPC在LCC上运行后 ，资源利用率较高，则说明规则 r 

是有效的，否则 r便无效。进而，可以根据 r的有效性作为强 

化学习的奖赏函数。 

设 ，“z，“s，“ ，“s分别为 DPC在 儿CC上运行后统 

计出的处理器、内存、磁盘、网络适配器、逻辑机群网络的实际 

利用率；Ⅱl，a2，a3，a4，a5为权系数，且al+a2+a3+Ⅱ4+Ⅱ5 

—1；那么奖赏函数为： 

户=口l*“l+口2*U2+口3*“3+口4*“4+口5*“5 (3) 

设 y (O≤ ≤1)是一个有效规则阈值 ， 为规则匹配度 

校正量，那么： 

如果 ≥ 1，则规则 r．d— r．d+ z；匹配度增加； 

如果 < ，则规则 r．d— r．d—z；匹配度减弱。 

MCG的匹配智能体将根据规则 r．d的值的大小来确定 

下一次匹配动作。 

4．4 网格管理智能体A 

A 接收来 自MCG所有机群的A 定期发来 的 础 、 

、 ⋯ pc ；其主要工作过程如下 ： 

算法 2(多机群网格资源调度算法) 

①从所有物理计算机机群接收机群信息； 
②驱动所有物理计算机机群构建逻辑计算机机群(按照算法1)； 
③从用户代理智能体A⋯ 接受 DPC任务，形成 DPC队列； 
④根据 LCC集合以及 DPC队列，查询匹配知识库，选择最佳匹配规 
则，进行匹配。 

⑤驱动所有 LCC进行 DPC计算；所有 LCC统计计算过程中各类资 
源的平均利用率(如公式(3))； 

⑥对所有已经确定实施的匹配规则进行奖赏修正(按照 4．3节的学习 
模型)；如果一个规则 r的匹配度d低于某个淘汰阈值．Yz，则删除 
该规则； 

⑦ 执行步骤①。 

5 分析及试验 

5．1 理论分析 
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定理 1 MCGRM对多机群网格资源的调度是有效的。 

证明：根据强化学习原理，通过环境反馈作为为奖赏来修 

正 Agent的行为，可以实时、动态地适应环境的变化，符合 

DPC的实际需求 。根据 LCC和 DPC的定义，它们的匹配度 

是根据对应资源的实际情况而定的。LCC的状态集是可以 

通过离散设定而得到有限的状态集合。同理，各类 DPC对计 

算资源的需求也是相对稳定的，其状态数目亦是有限的。所 

以LCC状态个数与 DPC状态数目的乘积组合亦是有限的。 

所以构成 MC~RM 的匹配知识库的规则数 目是有限的。通 

过淘汰阈值(算法 2⑥)的设定，可以减少无效规则的数 目，缩 

小搜索空间。所以，匹配知识库的构建和维护是可行的。 

根据知识规则 r(JLCC，DPC， )的结构和算法 2的第 

⑥步，匹配度d的值随着逻辑计算机资源的利用率的提高而 

增大，规则 r将被优先使用，即资源利用率高的规则被优先驱 

动。所以随着学习过程的深入，MCGRM 将会提高 MCG资 

源的利用率，更适合 MCG的异构、动态的特性。 

综上所述，MCGRM 对多机群网格资源的调度是有效 

的。 

5．2 实验 

利用一个 1000M 交换机和一个 100M 的交换机构造两 

个物理机群 ，每个机群各由 12个计算节点构成，节点类型如 

表 1所示。每个物理机群内各类节点均为三个。在某些 

DPC计算要求下，CTI、CT2可以模糊化为一类 ，CT3、CT4可 

以模糊化为一类。 

表 1 各类计算节点配置信息 

节点类别 处理器 内存 硬盘 网卡 

CT1 2．CbG；hz 256M 5400转 100M 

2．0GI；hz 128M 5400转 100M 

CT3 2．8G,hz 256M 7200转 1OOM 

CT4 2．8G,hz 128M 7200转 100M 

DPC类型选取三个代表类型的数据并行性运算{矩阵乘 

法、迭代法、JOIN算法)。矩阵乘法代表通信和计算都适中的 

计算，迭代法代表计算资源比通信资源需求高的DPC计算， 

JOIN 算法代表通信资源比计算资源需求高的DPC计算。 

根据网络的情况初始假设逻辑机群的规模为 2、4、6、8、 

14等，匹配知识库的初始规则有 15个，后经过测试数据调整 

为 137个左右。各类运算分成 7个阶段被重复驱动运行，每 

个阶段 12小时，通过随机 函数动态变化 MCG的资源使用。 

取阚值 3，l—o．8，3，2一o．2，x=0．01，匹配度d为小于 1的正 

小数。 

测试对学习的各个阶段的资源利用率，以及最佳机群规 

模等进行了记录。 

对三类 DPC计算，随着学习过程的深入，运行它们 的 

MCG的资源平均利用率逐渐提高，试验结果如图1所示。图 

中横轴分别代表该模型运行的 7个阶段(每阶段 12小时，运 

行到第 7阶段时，共 累计 84小时)；纵轴为各个阶段的三类 

DPC计算所对应的MCG的资源利用率。图中细实线为矩阵 

乘算法、粗实线为JOIN、虚线为迭代算法。根据测试结果可 

知，随着运行阶段的逐步累加(学习时间逐渐累积)，MCG资 

源的利用率逐渐提高，并达到一定的稳定值；又由于 JOIN对 

通信资源的需求过高，其平均资源利用率最低，是因为网络成 

为通信的瓶颈。 
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图 1 三类 DPC的资源利用率变化 

对三类 DPC计算，在普通网络情况下，测试了 LCC的有 

效规模 ，测试结果如表 2所示。 

表 2 各类DPC适合的 LCC规模 

结束语 在由多个物理机群构成的多机群网格环境下， 

为了有效地支持DPC计算，采用逻辑机群技术是一个有效的 

资源划分方法。通过LCC和DPC各类资源的有效匹配，来 

提高 MCG资源的利用率。由于 MCG的动态性、异构性，这 

种匹配变得困难。基于强化学习的知识规则修正机制可以有 

效地解决这一问题，本文研究证明了这一点。作为初步结果， 

还有许多问题有待研究，如规则的 自动生成问题，LCC跨物 

理机群问题等。 
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