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摘　要　随着计算机技术的快速发展,云计算技术成为了解决用户存储、算力需求的最佳方法之一.其中,基于 NUMA 架构

的动态虚拟机调度成为了学术界和工业界关注的热点方向.但是,目前的研究中,基于启发式的算法难以对虚拟机进行实时调

度,并且大多数文献没有考虑 NUMA架构下虚拟机调度产生的能耗等问题.对此,提出了一种基于深度强化学习的大型移动

云中心虚拟机服务迁移框架,构建了 NUMA架构下的能耗模型;提出了自适应奖励的分层自适应柔性演员评论家算法(HieＧ
rarchicalAdaptiveSamplingSoftActorCritic,HASAC);在云计算场景下,将所提算法与３种经典的深度强化学习方法进行实

验对比.实验结果表明,所提改进算法在不同场景下可以处理更多的用户请求,且消耗的能源较少.此外,对算法中各种策略

进行消融实验,证明了所提策略的有效性.
关键词:NUMA 架构;深度学习;强化学习;能源感知;分层缓冲区
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofcomputertechnology,cloudcomputingtechnologyhasbecomeoneofthebestwaysto
solveusers’storageandcomputingpowerdemands．Amongthem,dynamicvirtualmachineschedulingbasedonNUMAarchitecＧ
turehasbecomeahottopicinacademiaandindustry．However,incurrentresearch,heuristicalgorithmsaredifficulttoschedule
virtualmachinesinrealtime,andmostoftheliteraturesdonotconsidertheenergyconsumptioncausedbyvirtualmachinescheＧ
dulingunderNUMAarchitecture．ThispaperproposesaservicemigrationframeworkoflargeＧscalemobilecloudcentervirtual
machinebasedondeepreinforcementlearning,andconstructstheenergyconsumptionmodelunderNUMAarchitecture．HierarＧ
chicaladaptivesamplingsoftactorcritic(HASAC)isproposed．Inthecloudcomputingscenario,theproposedalgorithmiscomＧ

paredwiththeclassicaldeepreinforcementlearningmethods．Experimentresultsshowthattheimprovedalgorithmproposedin
thispapercanhandlemoreuserrequestsindifferentscenarios,andconsumeslessenergy．Inaddition,experimentsonvarious
strategiesinthealgorithmprovetheeffectivenessoftheproposedstrategy．
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１　引言

云计算(CloudComputing)是随计算机技术的发展而出现

的一种新型计算模式.在该模式下,使用者需要向云服务商发

送请求并支付一定费用,云服务商则根据使用者的请求提供满

足需求质量的服务[１].近年来,随着多核并行技术和内存技术

的发展,非统一内存访问架构(NonＧUniform MemoryAccess,

NUMA)作为可以扩展的云计算结构被广泛应用和研究.

NUMA架构指一个物理主机有多个 NUMA 单元,其中

每个 NUMA单元拥有独立的 CPU、内存和I/O 等.用户向

云服务供应商发送服务请求,将请求交给某一台物理主机

进行处理,根据请求的大小调度一个或多个 NUMA 单元

创建虚拟机,最后虚拟机处理完请求将结果返回给用户.

调度过程如图１所示.

图１　NUMA架构虚拟机调度过程

Fig．１　NUMAarchitecturevirtualmachineschedulingprocess

近年来,学术界和工业界对 NUMA 架构下的虚拟机



调度开展了广泛的研究.比如,He等开展了多核 NUMA 系

统的竞争调度研究[２],Cheng等开展了在 NUMA物理服务器

上运行多个虚拟机性能的研究[３].然而,这些研究大多忽略

了 NUMA架构下的能耗问题.NUMA 架构下的能耗降低

不仅可以增加供应商的收益,而且能有效地支持社会绿色低

碳循环经济的发展[４].

NUMA架构下降低数据中心能耗有两种有效手段:一是

调节CPU的电压或频率,或关闭不必要的服务器;二是提高

系统资源利用率,也即从虚拟机在物理机器上的分配和迁移

入手,使得虚拟资源被充分利用.如果将大量虚拟机映射到

少数几台物理主机上,将导致物理主机迅速发热过载,从而引

发宕机;如果虚拟机映射到非常多的物理主机,则又会造成物

理资源的浪费.如何在 NUMA 架构下合理分配虚拟机资

源,从而降低能耗,是一个亟需解决的难题.

在 NUMA 架构下,虚拟机资源最优调度一般有两类求

解算法:一类是传统的启发式算法,另一类则是近年来兴起的

深度强化学习类方法.启发式算法可在决策空间内并行搜索

可行解,但其是一种对环境变化敏感的并行搜索算法,计算量

较大,很难对虚拟机资源进行实时调度[５].

对于需要实时调度的不确定性复杂情景,强化学习是一

类合适的方法.比如,Ren等[６]为了应对动态变化的环境,提

出了一种基于深度强化学习的大型移动云中心虚拟机服务迁

移的进化框架.

本文主要贡献包括以下２个方面:

１)面向 NUMA架构的虚拟机资源调度问题,建立了能

源感知的 NUMA虚拟机资源调度模型;

２)提出了分层自适应柔性演员评论家算法(HASAC).

针对轨迹采样率的计算分布,采用分层缓冲区思想,使得每次

训练能够更好地掌握调度的全局信息.为了使采样得到的轨

迹更有效,同时引入自适应奖励和对轨迹打分的机制.通过

大量仿真实验验证了所提算法的有效性.

２　相关工作综述

２．１　统一内存访问架构下的资源调度

为了高效管理云数据中心资源,需要在考虑各种成本并

遵守服务水平协议等的基础上采取一些具有鲁棒性的高效

策略.

传统上,基于启发式的算法常用来解决数据中心资源调

度问题.KRUEKAEW 等使用人工蜂群启发式调度来分配

资源[７],使得负载平衡效果较好;Ragmani等使用混合蚁群优

化算法[８],有效分配云中负载,缩短了响应时间和处理时间.

基于启发式算法对问题求解需要已知虚拟机序列,往往在离

线场景中应用,无法达到实时调度的要求.

深度学习在预测方面取得了一些进展,提前预知虚拟机

序列再进行调度是研究的一大方向.Tarafdar等在虚拟机迁

移之前预测CPU的利用率[９],可以降低数据中心内的能源消

耗,同时降低服务水平协议(ServiceLevelAgreement,SLA)

的比率.基于深度学习预测调度方法效果的优劣取决于预测

的精度,一旦预测输出与实际相差太大,调度效果也就随之

变差.

由于云计算的过程涉及的工作负载、虚拟机建立都是变

化的,因此策略也应该是动态学习的.强化学习是在智能体

与环境的交互中不断学习,根据奖励值优化策略,找到相对最

优解.其由于不需要模型,且环境可以动态变化,因此在无法

精确建模的情景下得到广泛研究.近年来,各种各样的强化

学习策略被应用于对虚拟机和任务的调度上.比如,Wang
等使用基于 QＧlearning的方法指导多工作流程在基础设施即

服务云上的调度[１０].该方法以工作流应用程序和异构虚拟

机的数量作为状态输入,在没有专家事先知情的情况下寻求

生产跨度和成本标准之间的相关平衡.其虽然有一定成效,

但没有考虑可靠性、安全性、负载平衡等,且收集数据耗时长,

成本高昂.最近,容器被逐渐用于应用程序部署和云平台资

源分配的基本单元.Zhang等[１１]利用SARSA算法优化虚拟

机在数据中心的调度过程.对比传统启发式算法,这种优化

显著降低了能耗,且减少了迁移时违反服务水平协议的虚拟

机数量,但未考虑网络带宽等问题.从供应商收益角度出发,

Liu等[１２]联合接纳控制和虚拟机配置方案,采用马尔可夫决

策过程(MarkovDecisionProcess,MDP)框架,以集成的方式

优化虚拟机的准入和安置决策,以使CP的运营收入最大化.

以上结构均为统一内存访问(Uniform MemoryAccess,

UMA)架构.统一内存访问架构由于扩展性受限制而无法提

供更大规格的虚拟机,这一类型的虚拟机承接的业务范围更

小,不符合云供应商的利益需求.

２．２　非统一内存访问架构下的资源调度

现实场景的需求,使得现在大多数云计算中心是基于

NUMA架构提供云计算、存储等服务.近年来,不少学者和

工业界开展了 NUMA架构下的虚拟机调度研究.比如,Hu
等[１３]针对 NUMA系统中整合虚拟机需要决定托管虚拟机的

目标物理机器和 NUMA 单元这一问题,基于真实业务模型

推导了系统模型,并在此基础上提出了一种混合启发式群智

能优化算法.虽然该算法有效节约了能源,但是作为云服务

商来说,应该优先考虑提供的服务次数,这样才能使得利益最

大化.Sheng等[１４]将 NUMA架构虚拟机调度问题建模为组

合优化问题,然后使用深度强化学习求解.该研究考虑了完

成请求的数量和分配内存利用率等指标,取得了一定的效果,

但却没有将能耗这一关键因素计算在内.

NUMA架构于异构的物理机器内,不同类型的物理机器

和能耗之间的映射关系对调度结果有很大影响,因此挑选合

适的 NUMA单元调度虚拟机以完成尽量多的任务,同时耗

费尽量少的能耗,是至关重要的.另外,现有的强化学习算法

样本利用率低,存在收敛速度慢和奖励稀疏等问题[１５].基于

以上分析,提出一种面向能源感知的虚拟机深度强化学习调

度算法.

３　问题建模

为了使效益最大化,本章提出能源感知的 NUMA 架构

虚拟机调度模型.该模型面向 NUMA 架构,将任务完成数

量和能源消耗作为评价指标.３．１节描述了问题原型,３．２节

把问题转化为马尔可夫决策过程进行求解.
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３．１　虚拟机调度模型

在数据中心内,有 N 个异构的主机(n１,n２,n３,􀆺,nN ).

每台主机拥有 M 个单元,每个 NUMA 单元有独立的运算单

元cpu和存储单元mem.

每一种类型的物理机配置相同,不同型号的物理机在不

同的cpu利用率下产生的能耗为powi,i∈(０,１０).pow 列

表具体指的是(pow０,pow１,pow２,􀆺,pow１０).其中,pow０

表示开启机器但没有使用,利用率为０;pow１０表示物理机的

利用率达到１００％.总能耗由式(１)计算:

pow＝∑
L

l＝０
powl×Δt (１)

本文将记录虚拟机状态改变时的能耗和时间并将其存放

在队列中,l表示当前记录的下标,L 表示队列的长度,powl

则为当前记录每秒产生的能耗,Δt是改变能耗的间隔.

面对R 个请求(req０,req１,req２,􀆺,reqr),每个请求表示

为一个元组(vmid,cpu,mem,time,type),vmid是虚拟机id,

cpu和mem 是虚拟机请求(删除)的资源,time是请求时间.

type取{０,１},０表示创建,１表示删除.整个元组表示time
时刻vmid 代表的虚拟机请求(删除)大小为cpu的运算单元

和mem 的存储单元.只要数据中心无法处理当前请求,则视

为达到终止条件.

理想状态下,虚拟机调度的优化目标是可处理的请求越

多越好,并且消耗的能量越少越好,因此该优化问题可表示为

一个最大化约束优化问题,如式(２)所示:

max ‖req‖＋ λ
pow( )

s．t．
０＜mem≤remmem

０＜cpu≤remcpu
{

(２)

其中,‖req‖ 表示请求个数;λ为超参数;req 满足cpu 和

mem 约束,也即申请的数目小于rem,其中rem 表示被选择的

NUMA单元剩下的资源数目.

３．２　马尔可夫决策过程

基于上述虚拟机调度模型,建立马尔可夫决策过程.马

尔可夫决策过程由一个五元组(s,a,p,r,γ)构成,s表示状态,

a表示动作,p表示状态转移概率,r表示回报函数,γ是折扣

因子.代理策略π:s→a是从每个状态到动作之间的映射.

在每个时间步,智能体基于观察到的状态s和学习到的策略π
执行动作a.环境状态转换根据p,它表示在当前状态s下经

过动作a后会转移到其他状态的概率分布情况.智能体会得

到一个奖励,并且基于改变的环境继续执行动作,直到过程

结束.

智能体的目标是尽快学习到最优策略,也即对于任意的

状态s,都有π≥π′,此时的π就是最优策略,π′表示其他策略;

并且在最优策略下满足vπ(s)≥vπ′(s).vπ(s)是满足式(３)的
价值函数.

vπ(s)＝∑
a
π(a|s)∑

s′,r
　p(s′,r|s,a)[r＋γvπ(s′)] (３)

其中,s′是下一时刻的状态,其他参数的具体解释如下.

s(状态):环境的状态空间,智能体所观察到的信息.在

本调度模型中,t时刻观察的状态Obst＝[(o１,１
t ,o１,２

t ,􀆺,o１,m
t ),

(o２,１
t ,o２,２

t ,􀆺,o２,m
t ),(on,１

t ,on,２
t ,􀆺,on,m

t )].oi,j
t 表示t时刻第i

台物理主机的第j 个 NUMA 存储单元观察到的状态信息.

本文中oi,j
t ＝(cpu,mem),也即该 NUMA 存储单元剩余的

cpu和mem.

a(动作):智能体基于观察到的状态,对环境采取动作.
当有任务请求到达时,调度程序需要对到达的任务请求选择

物理机或 NUMA 单元创建虚拟机.面对不同的任务类型,
调度程序的行为是不同的.面对单 NUMA 任务请求,会选

择单一的 NUMA 单元创建虚拟机;面对多 NUMA 任务(大
型虚拟机任务CPU和内存需求较大,单一 NUMA 单元无法

满足)请求,只需要选择单个物理机创建虚拟机.物理主机编

号范围是{１,􀆺,N},虚拟机编号范围是{１,􀆺,M＋１}.选择

物理主机后,再选择物理机上的 NUMA 单元,其中 M＋１表

示该物理机上的所有 NUMA单元.

p(状态转移概率):在当前状态s下,执行动作a后转移

到其他状态的概率.本文的状态转移在前一状态和请求下是

确定的.t时刻的状态s,基于请求rt 的类型,相加(减)就能

得到t＋１时刻的状态s′.

r(奖励函数):环境对执行的动作给出的反馈信息,表示

在状态s下执行动作a 后获得的回报值,回报函数可表示为

r(s,a).回报值是不断与环境交互累计的,RL的目标是最大

化累计奖励.

４　基于缓冲区分层策略的深度强化学习调度算法

现有的强化学习方法通过 TDＧerror或 QＧvalue这样的指

标选择轨迹,然后训练.初始时刻使用 TDＧerror训练时,得
到的轨迹往往是初始过渡,不会得到最终状态的轨迹;使用

QＧvalue训练时,越靠近最终状态的 QＧvalue值越高,得到的

轨迹往往具有较高的 QＧvalue.这些评价指标训练得到的轨

迹都是基于当前状态且被独立计算,并没有考虑所有轨迹的

全局信息.而虚拟机调度是一个过程,从调度第一个虚拟机

开始到放置最后一个虚拟机结束,我们需要的不仅仅是基于

某一时刻的高 QＧvalue或 TDＧerror,还包含不同物理机状态

下的轨迹.
为此,本文提出 HASAC分层自适应柔性演员评论家算

法.HASAC算法的整体框架如图２所示,智能体选择合适

的 NUMA单元,能源感知数据中心收到智能体的决策,创建

虚拟机,并返回观测到的状态和奖励.将智能体与环境交互

得到的轨迹计算打分后放入分层缓冲区的相应位置,采样时

结合轨迹的分数进行.详细过程如图２所示.

图２　HASAC详细调度过程

Fig．２　DetailedschedulingprocessofHASAC

５９２王杨民,等:面向能源感知的虚拟机深度强化学习调度算法研究



４．１　SAC算法框架

柔性演员评论家算法(SoftActorCritic)是一种采用异策

略形式来优化随机策略的算法.柔性演员评论家算法包含

１个 Actor网络和４个Critic网络.４个Critic网络包含两个

当前网络和两个目标网络.在t时刻,智能体观察当前环境

st 并采取相应的动作at,环境对智能体做出的动作给出反馈

r(st,at),智能体获得下一时刻的状态st＋１以及环境的奖励r.

在这一过程中,Critic网络的损失函数如式(４)所示:

L(ϕi,Β)＝ Ε
(s,a,r,s′,score)~Β

[(Qϕi
(s,a)－y(r,s′))２] (４)

其中,ϕ是 Q函数的参数,i∈{１,２}表示有两个 Q 网络,Β是

缓冲区.目标y由式(５)计算得到.

y(r,s′)＝r＋γ(min
j＝１,２

Qϕtarg,j
(s′,a~′)－α×logπθ(a~′|s′)),

a~′~πθ(􀅰|s′) (５)

其中,下一动作符号为a~′而不是a′,以凸显下一个动作必须

从策略中重新返回.

得到Q值和目标值后,通过式(６)得到梯度更新 Critic
网络.

Ñϕi

１
|Β| ∑

(s,a,r,s′,d)∈Β
(Qϕi

(s,a)－y(r,s′))２,i＝１,２ (６)

同时,Actor网络也通过式(７)所示的梯度更新策略网络.

Ñθ
１

|Β|∑
s∈Β

(min
i＝１,２

　Qϕi
(s,a~θ(s))－αlogπθ(a~θ(s)|s)) (７)

其中,a~θ(s)是来自πθ(􀅰|s)的样本,α是超参数.最后通过

式(８)更新目标网络,目标网络的更新由当前网络和原目标网

络加权和得到.

ϕtarg,i←ρϕtarg,i＋(１－ρ)ϕi,i＝１,２ (８)

４．２　分层缓冲区

智能体与环境交互得到(s,a,r,s′)四元组轨迹,对该轨迹

评判一个分值score,然后将五元组(s,a,r,s′,score)存储进分

层缓冲区.分层缓冲区设置为n层,根据物理机的全局cpu
利用率判断该轨迹应该被划分为哪一区域,随后从这n个缓

冲区按照score优先采样得到训练样本,每一层选择样本数量

相同,最后将样本交给智能体训练.这样就能确保智能体学

习到的信息是全局信息,而不是某一特定状态下的信息.

４．３　自适应奖励

奖励可以设置为每处理一个请求就加１,但这样会造成

奖励稀疏.为了综合考虑全局信息和局部信息,奖励函数设

置如下:

R＝１＋rlocal＋cpu_utilglobal (９)

其中,数值１是完成一个请求的基本奖励,rlocal指局部奖励,

cpu_utilglobal是cpu利用率矫正.欠载会导致单个物理机利用

率不高,过多启用不必要的物理主机而造成能源浪费;过载则

是单个物理主机利用率过高,会造成同一台运行机器上所有

任务效率下降和额外的能耗.为了尽量避免主机欠载和过

载,将rlocal定义如下:

rlocal＝
－fabs(now－last)/２, now＜０．２ornow＞０．８

fabs(now－last)/１０, else{
(１０)

其中,now 表示当前主机的cpu利用率,fabs()表示对浮点数

取绝对值.该公式表示如果欠载或过载,就会产生负的局部

奖励,否则给予正值奖励.

cpu利用率矫正的意义是,由于我们优先考虑的是完成

任务的个数,当全局cpu利用率过高时,过载是为了完成当前

任务,加上这一项就会补偿r局部的负值.

HASAC算法针对在能源感知的数据中心上创建虚拟机

形成了良好的处理方案.在能耗方面,用奖励r体现了能源

感知问题;另一方面,HASAC的分层缓冲区思想很好地解决

了学习信息不全面这一问题.根据cpu利用率,直接将轨迹

放入缓冲区不同层,旧的轨迹会在缓存区满时被新轨迹更新.

每次处理请求,智能体根据状态前向传播计算action,选择创

建虚拟机的位置.处理R个请求的时间复杂度是 O(R).算

法 HASAC的伪代码如算法１所示.

算法１　HASAC伪代码

Input:初始化策略参数θ,Q函数参数ϕ１,ϕ２,清空缓冲区 D
设置目标网络参数φtarg,１←ϕ１,ϕtarg,２←ϕ２

１．Fori＝１,２,３,􀆺,Ndo

２．　观察状态s选择动作a~πθ(􀅰|s)然后执行动作

３．　观察下一步状态s′,获得奖励r,以及计算分数

４．　将(s,a,r,s′,score)存入缓冲区 D

５．　Forj＝１,２,３,􀆺,Ndo

６．　　根据式(３)计算 Q函数

７．　　式(６)梯度下降更新 Q函数

８．　　式(７)梯度下降更新策略函数

９．　　式(８)更新目标网络

５　仿真实验与分析

５．１　实验详细设置

数据集:实验数据集为 HUAWEICloud一个月的真实调

度虚拟机数据集.该数据集由位于华东的服务器采集３０天

得来,具体包含１５种类型的虚拟机,创建请求１２５４３０个,删
除请求１１６３１３个,实验选取其中cpu不小于４的请求.

实验环境:采用天河k８s_venus集群的pytorchＧ２０应用

进行训练.为了更好地体现算法的性能,使用 VMAgent平

台和CloudSim中的模型进行仿真实验.VMAgent是由华东

师范大学和华为云技术有限公司合作开发的云调度平台,调
度算法在该平台上仿真模拟.CloudSim是墨尔本大学的网格

实验室和 Gridbus项目推出的一款云仿真软件.为了更接近

真实情况,引入CloudSim中３种类型的物理主机.不同型号

的机器在不同cpu利用率时需要的能耗不同,详细信息如

表１所列.

表１　不同物理机在不同利用率下的能耗

Table１　Energyconsumptionofdifferentphysicalmachinesat

differentutilizationrates
(W)

server ML１１０G５ DL３６０G７ DL３６０Gen９
０％ ９３．７ ５４．６ ４５．０
１０％ ９７．０ ８７．８ ８３．７
２０％ １０１．０ ９８．５ １０１．０
３０％ １０５．０ １０７．０ １１８．０
４０％ １１０．０ １１５．０ １３３．０
５０％ １１６．０ １２３．０ １４５．０
６０％ １２１．０ １３１．０ １６２．０
７０％ １２５．０ １４０．０ １８８．０
８０％ １２９．０ １５３．０ ２１８．０
９０％ １３３．０ １６５．０ ２４８．０
１００％ １３５．０ １７８．０ ２７６．０
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　　为了实现复现性,提供超参数设置(如表２所列),保持这

些值在算法中相同.其中学习率、折扣因子由网格搜索得到.

表２　超参数配置

Table２　SuperＧparameterconfiguration

参数 值

学习率 ５×１０－３

折扣因子 ０．８５
批大小 ２０４８

激活函数 Relu
εstart １
εend ０．０１

缓冲区总容量 １×１０６

优化方法 Adam
隐藏层 MLP(１２８,２５６,２５６)

５．２　对比算法

为了证明所提算法的性能优势,将其与经典启发式算法

FirstFit以及３种经典的深度强化学习算法 DQN,A２C,PPO
进行比 较.其 中,DQN 为 离 线 算 法,实 现 了 DoubleQ 和

DuelingQ .采样开始使用专家指导.A２C算法中,使用优

势函数替代原始Critic网络.PPO算法中实现了PPO２,解决

了 KL散度求解计算复杂的问题.

５．３　实验结果和分析

每个算法进行３０００次迭代,每１０次记录一次结果,求均

值,对比改进效果.数据中心采用５台cpu为５０个、内存容

量为１６０GB的物理主机.其中,ML１１０G５两台,DL３６０G７两

台,DL３６０Gen９一台.选取tot_len为评价指标,其意义是:在

有限的cpu和存储容量下,能完成尽量多的虚拟机调度任务,

则产生的收益最大.此外,还加入cpu利用率、内存利用率、

能耗度量指标,使算法尽可能贴近实际调度过程.HASAC
训练时花费１０h,执行时在３min以内完成整个调度过程,与

其他强化学习算法没有太大差别.实验结果如表３所列.

表３　不同算法及其改进性能指标

Table３　Differentalgorithmsandtheirimprovedperformance

indicators

算法
完成任务

总数

主机cpu
分配率

主机内存

分配率

总能耗/
(kw􀅰h)

FirstFit １０３ ０．８３２ ０．９５０ ０．８０３
DQN １０３ ０．８３２ ０．９５０ ０．９４９
PPO １０１．９２３ ０．８２９ ０．９４６ １．０４８
A２C １０１．９４２ ０．８２９ ０．９４７ ０．９７１

HASAC １０２．００３ ０．８３１ ０．９４９ ０．８２９

从结果可以看出,在小规模处理任务、并行性要求不高的

场景下,深度强化学习似乎不占据太大的优势,比传统启发式

算法效果要差.HASAC无论是完成任务数量还是总能耗,均

优于PPO和 A２C;完成任务的数量虽然比不上 DQN,但 DQN
平均完 成 每 个 任 务 的 能 耗 为 ０．００９kw􀅰h,而 HASAC 为

０．００８kw􀅰h,整体每完成一个任务就可以节能０．００１kw􀅰h.

总体上看,完成更多的任务,往往主机的cpu和内存利用率更

高,总能耗也更高.

在实际应用中,除了上述创建删除的一般场景外,大型企

业项目或学术项目会在云服务器上一直运行.为了体现算法

的泛化性,本文针对这种场景,进行仿真实验,结果如表４
所列.

表４　企业场景下不同算法及其改进性能指标

Table４　Differentalgorithmsandtheirimprovedperformance

indicatorsinenterprisescenario

算法
完成任务

总数

主机cpu
分配率

主机内存

分配率

总能耗/
(kw􀅰h)

FirstFit ７４ ０．９２８ ０．７８０ １．３１５
DQN ７４ ０．９２８ ０．７８０ １．３１０
PPO ７４．４９３ ０．９４８ ０．８０４ １．５７８
A２C ７４．５２８ ０．９４９ ０．８０５ １．４５１

HASAC ７４．９８０ ０．９５４ ０．８１３ １．５１３

在企业场景下,由于无法释放资源,更加考验算法对整体

调度情 况 的 掌 控,强 化 学 习 类 算 法 在 完 成 数 量 上 略 优.

HASAC算法完成更多的任务,完成任务数对比 DQN,PPO,

A２C分别提升１．３％,０．６５％和０．６％.４种算法处理每个云

任务的能耗分别为０．０１８kw􀅰h,０．０２１kw􀅰h,０．０１９kw􀅰h,

０．０２０kw􀅰h,表明 HASAC算法在提升性能的同时不以耗费

额外能耗为代价.本文的改进策略在不同场景下仍然有效,

泛化性较好.

为了解释 HASAC优于其他深度强化学习方法的原因,

本文在实际调度过程中挑选一个序列,并在图３展示了具体

的调度过程.

(a)DQN(step＝７３) (b)DQN(step＝７４) (c)HASAC(step＝７３)

(d)HASAC(step＝７４) (e)HASAC(step＝７５) (f)HASAC(step＝７７)

　注:蓝色和深红色分别表示在 NUMA１和 NUMA２上分配资源.

图３　在企业场景中不同步骤集群的状态(电子版为彩图)

Fig．３　Statusofclustersindifferentstepsinenterprisescenario

比如,第７３步时,接收(cpu,mem)请求(８,３２),DQN
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选择在２号主机的 NUMA１上部署,如图３(a)所示.下一次

请求仍然为(８,３２),但是此时集群中已经没有满足条件的物

理机,调度结束,如图３(b)所示.HASAC在７３步选择在２
号主机的 NUMA２上创建,之后面对下一次请求选择在３号

主机的 NUMA１上创建虚拟机.直到第７７步,HASAC面对

(１６,６４)的请求没有足够的资源,结束调度,如图３(f)所示.

５．４　消融实验

为了证明我们的改进都是有效的,分别设置对应取消分

层、取消打分、固定奖励的算法SAC、without_score、reward＝

１作为对照,与本文的 HASAC进行消融实验.实验对比结

果如表５和表６所列.

表５　一般场景下消去改进与原算法的对比

Table５　Comparisonbetweeneliminationimprovement

andoriginalalgorithmingeneralscenarios

算法
完成任务

总数

主机cpu
分配率

主机内存

分配率

总能耗/
(kw􀅰h)

SAC １０１．８８９ ０．８３０ ０．９４７ ０．９７１
without_score １０２．０７１ ０．８３２ ０．９５０ １．０４８
reward＝１ １０１．３７１ ０．８１９ ０．９３４ ０．９７７
HASAC １０２．００３ ０．８３１ ０．９４９ ０．８２９

表６　企业场景下消去改进与原算法的对比

Table６　Comparisonbetweenimprovementeliminationandoriginal

algorithminenterprisescenarios

算法
完成任务

总数

主机cpu
分配率

主机内存

分配率

总能耗/
(kw􀅰h)

SAC ７４．５２９ ０．９４９ ０．８０７ １．４６８
without_score ７４．８９６ ０．９５４ ０．８１２ １．５６４
reward＝１ ７４．１０４ ０．９４３ ０．７９９ １．４２７
HASAC ７４．９８ ０．９５４ ０．８１３ １．５１３

在一般场景下,取消分层和将奖励设置为１后,算法完成

的任务数量更少了,但是产生的能耗却比 HASAC更多.在

不考虑打分而对分层缓存区随机采样后,完成的任务数量有

小幅度上升,但是产生了更多的能耗.这是因为当物理主机

处于欠载或过载时,它们获得的分数会下降,这样虽然智能体

学习到全局的信息,但可能选择的轨迹更多,从而导致主机处

于高能耗,最终产生更多的能耗.

在企业场景下,消去每一种改进算法性能都出现了不同

程度的下降.取消打分时下降最明显,算法完成的任务更少

却产生了更多的能耗.取消分层和将奖励设置为１虽然产生

的能 耗 更 少,但 是 完 成 任 务 的 数 量 分 别 减 少 了 ０．６％ 和

１．１％,而平均每个任务产生的能耗却和 HASAC相差不大.

综合以上两种情况来看,HASAC的每一项改进都是必

要的.分层使得智能体接受到的信息更全局化,给轨迹打分

使得智能体需要考虑能耗问题,设置自适应奖励解决了稀疏

奖励问题并且为打分提供了依据.

为了研究为什么我们的算法改进能产生更好的结果,对

智能体学习过程的actor损失进行观察,结果如图４和图５所

示.在两种场景下,HASAC几乎都在固定的迭代次数内从

最小的损失值开始到与其他３种方法同时收敛,损失值表变

化越大说明可以学到的东西更多.所以 HASAC在全局观察

状态下,经过打分挑选得到更好的轨迹,然后学到了更多的信

息,调度能力也更强,最终在处理调度问题上效果更好.

图４　一般场景下迭代次数与actor损失的关系

Fig．４　Relationshipbetweenthenumberofiterationsandactor

lossesingeneralscenarios

图５　企业场景下迭代次数与actor损失的关系

Fig．５　Relationshipbetweenthenumberofiterationsandactor

lossesinenterprisescenarios

结束语　随着计算机的发展,云计算研究的价值和意义

凸显,过去的研究大部分脱离了实际应用场景,现有的 NUＧ

MA架构没有考虑能耗指标.本文在 NUMA 架构的基础上

引入cpu利用率能耗模型,符合政府对绿色低碳循环经济的

号召.

现有的强化学习方法都是基于当前状态单独计算轨迹,

不利于智能体掌握全局信息.本文提出自适应分层缓冲区,

并对采用轨迹进行打分.智能体训练时对全局各层次状态根

据分数采样,实验结果表明,这种分层缓冲区改进能完成更多

的任务且更加节能,应对不同场景仍然有效,鲁棒性较好.

尽管本文在算法层面的改进取得了一定效果,但应用层

面针对的是小规模的物理主机调度,未来考虑尝试解决大规

模虚拟机调度问题.
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