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摘　要　随着数据中心规模的不断扩大,所引起的高能耗、高运营成本和环境污染等问题日益严重,严重影响了数据中心的可

持续性.大多数数据中心能耗优化方法为了降低计算能耗,会将任务集中在尽可能少的服务器上,但这样做往往会导致数据中

心热点的产生,并且提高了冷却能耗.为了解决这一问题,文中首先对数据中心进行建模,并将数据中心总能耗优化问题建模

为一个任务调度问题,并且要求调度过程中不产生数据中心热点.为了解决该问题,文中提出了一种基于深度强化学习的数据

中心任务调度方法,并使用奖励塑造对该方法进行优化,在不产生热点的前提下降低数据中心的总能耗.最后,通过仿真环境

和真实数据中心负载跟踪数据进行了实验.仿真实验结果表明,所提方法相比其他现有的调度方法能够更好地降低数据中心

总能耗,最多降低了２５．５％.此外,提出的优化方法还不会产生热点,这进一步证明了其优越性.
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Abstract　Withthecontinuousexpansionofthescaleofdatacenters,theproblemsofhighenergyconsumption,highoperating
costsandenvironmentalpollutionarebecomingmoreandmoreserious,whichseriouslyaffectthesustainabilityofdatacenters．
Mostdatacenterenergyconsumptionoptimizationmethodsfocustasksonasfewserversaspossible,soastoreducecomputing
energyconsumption．However,thisoftenleadstothegenerationofdatacenterhotspotsandincreasescoolingenergyconsumpＧ
tion．Inordertosolvethisproblem,thispaperfirstmodelsthedatacenter,andmodelsthetotalenergyconsumptionoptimization

problemofthedatacenterasataskschedulingproblem,andrequiresthatnodatacenterhotspotsaregenerated．ThispaperproＧ

posesataskschedulingmethodbasedondeepreinforcementlearningfordatacenters,andusesrewardshapingtooptimizethe
methodtoreducethetotalenergyconsumptionofdatacenterswithoutgeneratinghotspots．Finally,experimentsarecarriedout
throughsimulationenvironmentandrealdatacenterloadtracedata．Thesimulationresultsshowthattheproposedmethodcan
reducethetotalenergyconsumptionofthedatacenterbetterthanotherexistingschedulingmethods,andcanreducethetotal
energyconsumptionbyupto２５．５％．Inaddition,theproposedoptimizationmethoddoesnotgeneratehotspotsyet,whichfurＧ
therprovesitssuperiority．
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１　引言

随着云计算和大数据产业的快速发展,数据中心已成为

支撑现代信息社会运行的重要基础设施[１].然而,数据中心

在运行过程中会消耗大量的电能,该能耗已经占据全球总能

耗的２％.更为严重的是,该比例还将继续上升[２].因此,数
据中心的可持续性计算技术备受关注.据亚马逊估计,数据

中心的能源开支约占数据中心总成本的４２％以上[３].高能

耗问题不仅导致了高成本问题,还导致了碳排放过高[４]、计算

性能下降[５]和系统可靠性降低[６]等问题.因此,如何有效降
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低数据中心的能耗成为了一个亟待解决的问题.

数据中心的能耗主要来自服务器和冷却设施.一方面,

数据中心由数千台高性能服务器组成,服务器在运行时需要

大量电能来进行计算,即计算能耗.另一方面,为了防止服务

器在计算过程中过热,需要冷却设施来移除服务器产生的热

量[６],即冷却能耗.因此,在解决数据中心的能耗优化问题

时,应该综合考虑计算能耗和冷却能耗,以实现整体能耗优

化,提高数据中心的可持续性.

现有的数据中心能耗优化方法忽视了热量管理问题.大

多数的能耗感知优化方法为了降低计算能耗,会将任务集中

在尽可能少的服务器上,而其余的空闲服务器会被关闭[７]或

者进入低功耗状态[８].然而,这种能耗优化方法存在一个问

题,即过于集中的负载分布会导致数据中心产生热点.热点

会对数据中心的可持续性产生负面影响.首先,热点会影响

数据中心的总体能耗.为了消除热点,数据中心会提高冷却

能耗,从而提高数据中心的总体能耗.其次,热点会影响数据

中心的可靠性,导致服务器温度过高而产生故障,进而影响数

据中心的可持续性.因此,在优化数据中心总能耗的同时,也
应该关注数据中心的热量管理,避免数据中心产生热点.

深度强化学习作为一种强大的机器学习方法,在电子游

戏[９]、自动驾驶[１０]和机器人[１１]等领域都取得了巨大的成功.

深度强化学习模型的智能体可以通过与环境的交互来获得奖

励信号,以学习最优的行为策略.深度强化学习能够适应动

态变化的环境,并能够依据环境给出一个决策结果.在数据

中心任务调度问题中,数据中心环境和任务负载是动态变化

的,调度方法需要能够适应这种动态性.因此,深度强化学习

非常适合用于解决数据中心任务调度问题.

针对以上问题,本文提出了一种基于深度强化学习的任

务调度方法,旨在优化数据中心的总能耗,并避免在调度过程

中产生热点.由于在真实数据中心中进行训练非常昂贵且耗

时,大部分深度强化学习研究[１２]都采用仿真环境对模型进行

预训练.因此,本文的优化方法也将在仿真环境下进行训练

和实验.实验结果表明,本文方法能够有效地降低数据中心

的能耗,同时避免了热点的产生.

本文的主要贡献包括:

１)对数据中心的总能耗和热力学环境进行建模,提出了

数据中心总能耗优化问题,在不产生热点的前提下优化数据

中心总能耗.

２)提出了一种基于深度强化学习的任务调度方法,将任

务分配到合适的服务器.在不产生热点的前提下,对数据中

心能耗进行优化,本文使用相关领域知识对本文方法进行优

化,提高了深度强化学习方法的性能.

３)搭建了仿真实验环境,并且使用两种不同类型的真实

数据中心的负载跟踪数据进行了仿真实验.实验结果表明,

本文提出的优化方法优于其他方法,并且不会产生热点,证明

了本文方法的有效性和实用性.

本文第２章简单介绍了任务调度和深度强化学习的国内

外相关工作;第３章介绍了数据中心功耗和温度的相关模型;

第４章对数据中心能耗问题进行了形式化描述;第５章给出

了基于深度强化学习的任务调度方法;第６章进行了相关仿

真实验对比和结果分析;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　能耗感知的任务调度

目前,能耗感知的任务调度问题一般被看作是一个非线

性优化问题,因此许多学者采用元启发式算法来解决该问题.

常见的元启发式算法包括遗传算法[１３]、模拟退火算法[１４]和

引力搜索算法[１５]等.文献[１３]基于遗传算法,提出了热感知

任务调度方法 MITECＧGA,该方法通过将数据中心总能耗作

为适应度函数来优化数据中心总能耗.文献[１４]提出了基于

模拟退火算法的大数据任务调度方法,该方法能有效地降低

数据中心总能耗、计算能耗和冷却能耗.除了计算能耗和冷

却能耗之外,该文献还额外考虑了虚拟机在迁移过程中的能

耗.文献[１５]基于二进制引力搜索算法,提出了一种任务调

度方法FCＧBGSA,该方法能最小化数据中心的总能耗.此

外,该文献还通过一种基于模糊逻辑的自适应控制算法来提

高方法的收敛速度.文献[１６]提出了两种基于元启发式算法

的调度方法 XIntＧGA和 XIntＧSQP,用于解决数据中心入口温

度峰值问题,以最小化冷却成本.文献[６]提出了一种在线调

度方法ETAS,该方法能够动态整合虚拟机,将过载和负载不

足的虚拟机迁移到合适的主机上.

２．２　深度强化学习在任务调度领域的应用

强化学习是一种能够通过与环境的交互来不断优化自身

行为的机器学习方法.文献[１７]提出了一种基于 DQN 算法

的任务调度方法,将具有优先级关系的任务调度到云服务器

上,以最小化任务执行时间.文献[１８]提出了一种基于深度

强化学习的任务调度方法 DeepJS,该方法将任务调度问题视

为一个装箱问题,从过往经验中自动获得一个适应度计算方

法,从而最小化最大完工时间.文献[１９]提出了基于 DQN
算法的任务调度方法 DRLＧCloud.相比其他文献,该文献考

虑了数据中心的伸缩性问题和任务之间的依赖关系,减低了

运行时间、能源成本.文献[２０]提出了 Decima框架,用于在

分布式计算集群上调度任务.Decima框架考虑了作业间的

依赖关系,并且能用于处理连续随机到达的作业.与手工调

优的调度启发式相比,Decima将平均任务完成时间提高了至

少２１％.文献[２１]提出了一种基于决策树和改进 Q 学习的

虚拟机整合算法,该算法使用决策数来实现状态表征.实验

结果表明,该虚拟机整合算法在能耗、资源利用率等各方面均

有提升.文献[２２]提出了一种基于 Q 学习的虚拟机放置策

略,并从状态聚合和时间可信度两个方面对算法进行优化.

实验结果表明,相比贪心算法、粒子群算法,该放置策略能够

显著降低数据中心能耗.

相比任务调度领域的其他深度强化学习方法,本文的深

度强化学习算法在热量管理和能耗管理两个方面进行了综合

考虑.与其他文献相比,尽管一些文献涉及能耗管理,但它们

仅仅关注计算能耗,而未涉及冷却能耗和热量管理.

３　系统模型

典型的数据中心布局如图１所示,它由多台服务器和冷

却系统组成.该数据中心共有 N 台服务器为用户提供服务,

它们被放置在各个机架上.冷却系统则由多个计算机机房空

调(ComputerRoom AirCondition,CRAC)单元组成,每 个

２３０５００１０９Ｇ２
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CRAC单元负责冷却数据中心的一个特定区域.

图１　数据中心布局

Fig．１　Datacenterlayout

下面将讨论数据中心建模的关键部分:任务模型、服务器

功耗模型、冷却模型、温度模型.

３．１　任务模型

在数据中心的运行过程中,每一刻都可能会有零个或多

个等待分配的任务到来.这些任务是相互独立的,不会对其

他任务产生影响.每个任务都有自己的资源需求,如 CPU、

内存、网络等.由于服务器其他组件的功耗和热量相对较低,

因此本文仅考虑任务的 CPU 需求.为了表示每个任务的资

源需求,本文使用一个元组{cpu,dur}来描述每个任务的资源

需求,其中cpu代表任务所需的CPU资源,dur代表该任务在

所需的CPU资源下需要执行的时间.在t时刻,数据中心到

来的任务集合可以表示为:

J(t)＝{ji|１≤i≤m} (１)

３．２　服务器功耗模型

服务器的功耗主要由其 CPU 利用率决定,并且与 CPU
利用率呈线性关系[２３].为了降低数据中心的功耗,在服务器

的CPU利用率为０时,数据中心会关闭该服务器.第i台服

务器在t时刻的功耗可以表示为:

Pi(t)＝
Pidle

i ＋μi(t)􀅰(Pmax
i －Pidle

i ), μi(t)＞０

０, μi(t)＝０{ (２)

其中,Pi
idle和Pi

max是第i台服务器在空闲状态下和满载状态

下的功率,而μi(t)表示第i台服务器在t时刻的 CPU 利用

率.值得注意的是,在异构数据中心,不同服务器的Pi
idle和

Pi
max参数可能会不同.

数据中心的计算功耗定义为所有服务器功耗的总和.因

此,数据中心在t时刻的计算功耗可以表示为:

Pcomp(t)＝∑
N

i＝０
Pi(t) (３)

３．３　冷却模型

基于 CRAC的数据中心冷却过程如图１所示.为了有

效散热,数据中心通常采用冷热通道的方式进行冷却,其中每

个CRAC单元负责冷却数据中心的一个特定区域.CRAC
单元将冷空气输送到冷通道,冷通道内的冷空气从机架底部

通过通风瓦到达机架顶部.经过服务器后,冷空气变成热空

气并流向热通道.热空气通过热通道排出,最终通过天花板

收集后送回 CRAC机组.CRAC单元的冷却效率可以通过

性能系数(CoefficientofPerformance,CoP)来衡量,CoP被定

义为计算功耗和冷却功耗之间的比值[６].因此,在给定的供

冷温度和计算功耗的情况下,冷却功耗可以表示为:

Pcool(t)＝ Pcomp(t)
CoP(Tsup)

(４)

在不同的数据中心环境下,CoP值会因物理布局和热力

学环境 的 不 同 而 不 同[６].如 果 数 据 中 心 的 CoP 值 越 大,

CRAC单元的冷却效率就越高,所消耗的冷却功耗就越低.

根据 HP实验室的拟合结果[２４],CoP可以表示为关于供冷温

度Tsup的二次函数:

CoP(Tsup)＝０．００６８∗T２
sup＋０．００８∗Tsup＋０．４５８ (５)

由式(５)可知,当供冷温度增加时,数据中心的冷却效率

会提高.因此,提高供冷温度能够有效地提高 CRAC的冷却

效率.

３．４　温度模型

本文将使用热再循环模型对数据中心的热力学环境进行

建模,以计算各个服务器的温度.

热再循环模型用于描述数据中心的热再循环现象.数据

中心地热再循环现象[１６]如图１所示,数据中心热通道的空气

回流到冷通道,导致服务器入口温度高于供冷温度,且各服务

器入口温度不同.热再循环模型使用热分布矩阵[１６]来描述

这一现象,热分布矩阵D 是一个n∗n矩阵,矩阵的元素di,k

表示第k个服务器对第i个服务器入口温度的影响.通过热

在循环模型,第i台服务器在t时刻的入口温度Tin
i (t)可以表

示为:

Tin
i (t)＝Tsup＋∑

n

k＝１
di,k∗Pk(t) (６)

由式(６)可知,即使每台服务器的供冷温度是一致的,但
是因为服务器的物理位置和数据中心的热再循环效应,不同

服务器的入口温度也可能是不同的.

服务器温度过高会导致其运行不稳定,计算能力下降.

本文将热点定义为入口温度超过红线温度的服务器,使用一

个二元变量来表示一个服务器是否为热点:

Hi(t)＝
１, Tin

i (t)＞Tred

０, Tin
i (t)≤Tred

{ (７)

其中,如果 Hi(t)为１,则代表第i台服务器为热点.反之,如
果变量值为０,则代表该服务器不是热点.

为了保证数据中心的可靠运行,数据中心不应该存在热

点.在任何时刻,数据中心都应该保证:

∑
N

i＝０
Hi(t)＝０ (８)

４　问题建模

本文的目标是在不产生热点的前提下,通过任务调度的

方式最小化数据中心的总能耗.数据中心调度场景如图２所

示,为了接收任务、执行任务调度函数和分配任务,数据中心

引入了一个集中控制器.在实际的数据中心中,通常有数百

台服务器用于处理任务,而仅有一台服务器充当集中控制器

的角色.因此,本文不考虑集中控制器所带来的额外开销.

数据中心的总功耗可以表示为计算功耗和冷却功耗之

和.因此,数据中心的总功耗可表示为:

Ptotal(t)＝Pcomp(t)＋Pcool(t)＝ １＋ １
CoP(Tsup)( )Pcomp(t)

(９)

数据中心的总能耗定义为数据中心总功耗在时间上的累

加.因此,数据中心总能耗可以表示为:
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Etotal＝∑
t
Ptotal(t) (１０)

在任意时刻t,数据中心到达了一个任务集J(t),调度策

略应该依据数据中心当前的状态将这个任务集中所有任务分

配到合适的服务器上,从而最小化数据中心的总能耗.本文

对问题进行了如下的形式化描述:

Given:J(１),J(２),􀆺

minimize:Etotal

s．t．max(μi(t))≤１

∑
N

i＝０
Hi(t)＝０

(１１)

在解决数据中心任务调度问题时,需要满足３个约束,分
别是CPU容量约束、热点约束和分配约束.首先,CPU 容量

约束要求在为任务分配服务器时,必须考虑每台服务器的

CPU容量.只有当服务器拥有足够的 CPU 资源来处理该任

务时,该任务才能被调度到该服务器上.其次,热点约束要求

所有服务器的温度都不能超过红线温度,以避免产生热点.

最后,分配约束要求任务只能被分配到一台服务器上,并且不

允许被重新分配到其他服务器上,以确保任务调度的稳定性

和可靠性.

考虑到本问题是一个 NPＧhard问题,并且数据中心的规

模一般都较大,精确求解问题中的优化函数对于实时系统来

说费时且不可行.因此,本文将提出基于深度强化学习的在

线任务调度方法,该方法能够在合理的时间内找到近似最

优解.

图２　数据中心调度场景

Fig．２　Datacenterschedulingscenario

５　优化方法

本文提出了一种基于深度强化学习的任务调度方法,用
于解决数据中心总能耗优化问题.该方法的整体框架如图３
所示.

图３　基于深度强化学习的数据中心任务调度框架

Fig．３　Taskschedulingframeworkfordatacenterbasedondeep

reinforcementlearning

之前的工作大多使用静态规则或传统的启发式算法来解

决任务调度问题.与传统的启发式算法相比,深度强化学习

模型可以根据当前的状态和奖励信号进行动态的决策,能够

适应不同的环境和数据负载,具有更好的适应性和灵活性.

当数据中心的环境发生变化时,深度强化学习仍然可以较好

地适用.

５．１　动作、状态和奖励

强化 学 习 使 用 马 尔 可 夫 决 策 过 程 (Markov Decision
Process,MDP)对优化问题进行建模,智能体在离散时间步中

不断地从与环境的交互过程中学习并做出决策.本文中,

MDP可以定义为元组{S,A,R,γ},其中S表示状态空间,A
表示动作空间,R表示奖励函数,γ表示折扣因子.

５．１．１　动作

动作空间A 表示智能体可以执行的所有可能的动作,即
将任务分配到某个服务器上.在某一时刻,数据中心到来了

一个任务集合等待分配,其中共有 m 个任务.在满足 CPU
容量限制和温度限制的前提下,智能体可以将这些任务分配

到任意一台服务器.动作空间的大小最大为nm,如此大的动

作空间会导致神经网络输出层的神经元过多,使学习变得极

其缓慢、困难.

为了解决这个问题,可将当前时间步长划分为m 个决策

点,即将任务集合的分配过程拆分为m 个阶段.在每个决策

点上,智能体需要选择一个服务器将当前任务分配给它,每个

决策点上的动作空间的大小减小到n.这种方法可以显著减

小动作空间的大小,从而使得神经网络输出层的神经元数量

减少,学习更加高效、快速.决策点t处的动作空间为:

At＝{１,２,􀆺,n} (１２)

其中,当动作的值为i时,表示将对应任务分配到第i台服务

器上.

５．１．２　状态

状态空间S表示智能体可以感知到的所有可能的状态,

即数据中心当前的状态.状态空间的定义包括３个部分:所
有服务器的功率信息、所有服务器的入口温度信息和任务信

息.状态st可表示为:

st＝{P,T,j} (１３)

其中,矢量P表示数据中心所有服务器的功耗,矢量T表示

数据中心所有服务器的入口温度,j表示数据中心即将要调

度的任务.

５．１．３　奖励

在深度强化学习中,为了指导智能体的学习过程,需要设

计一个合理的奖励信号.本文旨在设计一种优化方法,通过

在给定的数据中心下分配任务,在不产生热点的前提下最小

化数据中心的总能耗.为了实现这一目标,奖励函数应该包

括两部分,一部分与数据中心的功耗有关,另一部分与数据中

心的热点有关.通过这种方式,智能体可以逐步学习到可以

在不产生热点的前提下最小化数据中心功耗的动作.奖励函

数具体如下:

rt＝－Ptotal(t)－ω∗∑
N

i＝０
Hi(t) (１４)

其中,热点部分的权重为ω,用于平衡两个目标.为了避免数

据中心产生热点,在奖励函数中应该赋予热点部分较大的权

重值,即ω的值应当较大.
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５．２　深度强化学习算法

强化学习算法可以分为基于值函数的算法和基于策略的

算法,这两种类型算法都包含了很多经典算法.为了让深度

强化学习算法更快更好地学习,本文使用了基于势能的奖励

塑造(PotentialBasedRewardShaping,PBRS)和领域知识来

指导算法学习.

５．２．１　基于值函数的强化学习算法

基于值函数的强化学习算法旨在构建一个价值函数,该

函数用于预测在未来的奖励期望值,以衡量每个状态或状态Ｇ
动作对的好坏.

深度 Q网络(DeepＧQＧNetwork,DQN)算法[９]是一种基于

值函数的深度强化学习算法.DQN算法包含两个网络:价值

网络和目标网络,这两个网络具有相同的结构.价值网络用

于计算当前状态下每个动作的 Q值,而目标网络则用于计算

下一个状态下每个动作的 Q值.在每次训练中,算法通过最

小化损失函数来更新价值网络的参数.DQN 的损失函数定

义为:

L(θ)＝Est,at,rt,st＋１
[(y－Q(st,at|θ))２] (１５)

y＝rt＋γQ(st＋１,a′|θ′)

其中,θ和θ′分别表示价值网络和目标网络的参数.为了稳

定学习,θ′会随着参数θ周期性更新.而y为目标网络输出

的目标动作值函数,γ为折扣因子.基于 DQN的任务调度算

法的伪代码如算法１所示.

算法１　基于 DQN的任务调度算法

输入:数据中心初始状态s０,任务序列C＝{J(１),J(２),􀆺}

输出:数据中心总能耗Etotal,热点个数h

１．初始化:随机初始化网络参数,经验重放池 R←Ø,数据中心总能耗

Etotal←０,热点个数h←０;

２．fort←１toTdo

３．　　获取当前时刻的任务集合J(t);

４．　　foreachj∈J(t):

５．　　　获取当前数据中心的状态s;

６．　　　使用εＧ贪婪策略挑选动作,以概率ε随机选取一个动作a,否

则令a＝argmaxa′(Q(s,a′));

７．　　　将任务调度到第a台服务器上;

８．　　　数据中心状态变为s′,智能体获得奖励r;

９．　　　智能体将(s,a,s′,r)放入经验重放池 R中;

１０．　 endfor

１１． 更新当前数据中心总能耗Etotal和热点个数h;

１２．endfor

１３．returnEtotal

５．２．２　基于策略的强化学习算法

基于策略的强化学习算法是一种直接对策略进行优化的

强化学习算法.它将策略视为状态到动作的映射,策略优化

的目标是找到一个最优的映射.

深度确定性策略梯度(DeepDeterministicPolicyGradiＧ

ent,DDPG)算法[２５]是一种基于策略的深度强化学习算法,旨

在为智 能 体 找 到 一 种 有 效 的 行 为 策 略,以 最 大 化 奖 励.

DDPG算法是由确定性策略梯度(DeterministicPolicyGradiＧ

ent,DPG)算法和 DQN 算法结合而来的.相比 DQN 算法,

DDPG算法在处理连续动作空间方面具有更强的能力.

DDPG算法基于演员Ｇ评论家算法,其中有演员和评论家

两类网络.演员实现连续动作值的输出,而评论家则评估动

作的执行效果.具体而言,策略函数μ被称为演员,它的输出

结果是从动作空间中选择的动作,用于执行动作.价值函数

Q被称为评论家,它的输出为 TD误差(TemporalDifference
Error),用于评价演员给出的行为的优劣.基于 DDPG 的任

务调度算法的伪代码如算法２所示.
算法２　基于 DDPG的任务调度算法

输入:数据中心初始状态s０,任务序列C＝{J(１),􀆺,J(T)}

输出:数据中心总能耗Etotal,热点个数h

１．初始化:随机初始化演员μ、批评家 Q 网络参数,经验重放池 R←

Ø,数据中心总能耗Etotal←０,热点个数h←０;

２．fort←１toTdo

３．　　获取当前时刻任务集合J(t);

４．　　foreachj∈J(t):

５．　　　　获取当前数据中心的状态s;

６．　　　　演员依据状态s直接给出一个动作a;

７．　　　　将任务调度到第a台服务器上;

８．　　　数据中心状态变为s′,智能体获得奖励r;

９．　　　　智能体将(s,a,s′,r)放入经验重放池 R中;

１０．　　 从 R中随机批量采样样本训练演员、批评家网络;

１１．　 endfor

１２．更新当前数据中心总能耗Etotal和热点个数h;

１３．endfor

１４．returnEtotal

５．２．３　基于势能的奖励塑造

奖励塑造(RewardShaping)的基本思想是在原来的奖励

函数上加上一个小的中间奖励,通过修改奖励函数来帮助智

能体更快地收敛.其中,PBRS已被证明是一种有效的奖励

塑造,它基于物理学中的势能概念,使用一个势能函数来看待

一个状态的好坏.在PBRS中,修改后的奖励函数可以定义

为:

r′＝r－Φ(st)＋γΦ(st＋１) (１６)
其中,r和r′分别为修改前和修改后的奖励函数,而Φ 函数为

势能函数.
在PBRS中,关键问题在于如何设计势能函数.势能函

数可以被视为模型设计者如何评估不同状态的好坏程度,势
能函数的值越大表示该状态越好.在数据中心中,服务器可

能处于空闲状态,此时虽然不执行任何任务,但服务器本身的

功率消耗很高.因此,通过关闭空闲服务器可以有效降低数

据中心的功耗.基于这个考虑,本文将关闭状态的服务器数

量作为势能函数来衡量状态的好坏程度.因此,势能函数的

定义为:

Φ(st)＝∑
N

i＝１
xi (１７)

其中,xi为一个二进制变量,表示当前服务器的状态.如果xi

为１,表示第i台服务器处于关闭状态.

为了明确区分改进前后的算法,本文将使用 PBRS改进

后的 DQN 和 DDPG算法分别命名为 DQNＧPBRS和 DDPGＧ
PBRS.

６　实验分析

本节通过仿真的方法对所提出的数据中心能耗优化方法

进行性能分析.首先介绍实验设置,然后针对实验结果进行

分析.
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６．１　实验设置

与文献[６]类似,本文的实验仿真环境采用 Python语言

进行编写,并基于第３节中的各类模型计算数据中心的能耗

与温度.在仿真环境下,每个任务调度算法都将针对给定的

任务集合进行调度,最终计算出数据中心的总能耗以及产生

的热点个数.深度强化学习算法的训练采用了 PyTorch深

度学习框架,并在 NVIDIAGeForceRTX３０６０显卡上进行了

１０００个epoch的训练.仿真实验在包含两种不同类型的数

据中心的仿真环境中进行,其中包括同构数据中心和异构数

据中心.实验数据采用了两种不同类型的真实工作负载跟踪

数据,用于模拟真实生产环境下的情况.
在本文的仿真实验中,同构数据中心和异构数据中心均

采用了CRAC冷却技术.同构数据中心中共有１００台服务

器,这些服务器均配置了IntelXeonX５６７５双核处理器.异

构数据中心共有２００台服务器,其中１００台服务器配备了英

特尔XeonX５６７０双核处理器,另外１００台服务器配备了英特

尔 XeonX５６７５双核处理器.这两种CPU的功耗参数如表１
所列.

表１　CPU参数

Table１　CPUparameters

CPU型号 CPU核数 最小功耗/w 最大功耗/w
XeonX５６７０ ２ ６６ ２４７
XeonX５６７５ ２ ５８ ２２２

本文使用来自PlanetLab系统[２６]和 Alibaba计算集群[２７]

的真实工作负载跟踪记录作为实验数据.PlanetLab数据集

包括PlanetLab系统在几个月内超过１０００个虚拟机的历史

使用记录,而本文只使用了其中一天的数据.而 Alibaba数

据集则包含了阿里巴巴公司一个生产集群在１２h内的集群

运行信息,该生产集群包含了大约１３００台长时间运行的应

用程序和批处理作业的机器.这两个数据集中的任务类型不

同.PlanetLab数据集中的任务具有较低的CPU需求和较高

的任务到达率,而 Alibaba数据集中的任务则具有较高的

CPU需求和较低的任务到达率.总的来说,PlanetLab数据

集反映了互联网数据中心所需处理的任务特征,而 Alibaba
数据集反映了高性能数据中心所需处理的任务特征.

本文采用数据中心总能耗和运行过程中产生的热点个数

来评估算法的性能.数据中心总能耗的定义分别如式(９)所
示.数据中心热点的定义如式(７)所示.

实验对 DQN算法和 DDPG算法在多种实验环境下的性

能进行了对比测试.其中,DQN 算法和 DDPG 算法的各个

参数如表２所列.

表２　算法参数

Table２　Algorithmparameters

算法参数 DQN DDPG
学习率 ０．００１ ０．００１

折扣因子 ０．９ ０．９
学习率 ０．００１ －

演员学习率 － ０．００１
批评家学习率 － ０．００１

６．２　实验结果与分析

本文进行了两项实验:消融实验和对比实验.两个实验

均在两类数据中心以及两个数据集共４种实验环境下进行.
消融实验旨在验证本文对于深度强化学习算法改进的有效

性.而对比实验则旨在比较本文方法与其他相关方法的性能

差异.

６．２．１　消融实验

为了验证本文提出的改进深度强化学习算法的有效性,
本文进行了一项消融实验.在这个实验中,本文比较了基础

版的 DQN 和 DDPG 算法,以及本 文 提 出 的 改 进 版 DQNＧ
PBRS和 DDPGＧPBRS算法在仿真环境下的表现.实验结果

如图４所示,其中图４(a)给出了 PlanetLab数据集下的实验

结果,图４(b)给出了 Alibaba数据集下的实验结果.图４中

的蓝色柱代表同构数据中心下的实验结果,橘色柱代表异构

数据中心下的实验结果.
在消融实验中,４种算法在任务调度过程中均未产生热

点.为了简洁起见,本文只展示４种算法在数据中心总能耗

方面的对比结果.

(a)PlanetLabdataset

(b)Alibabadataset

图４　消融实验

Fig．４　Ablationexperiment

从图４中可以看出以下结论.本文提出的改进版 DQNＧ
PBRS算法和 DDPGＧPBRS算法在数据中心总能耗方面均优

于基础版的 DQN和 DDPG算法.在PlanetLab数据集下,相
比基础版的算法,改进版的算法的数据中心总能耗大致降低

了６．５％.在 Alibaba数据集下,改进版的算法相比基础版的

算法,数据中心总能耗降低了１．８％.从实验结果可以看出,
本文对于 DQN和 DDPG算法的改进是有效的.

从图４中还可以得出以下两个结论.１)在相同的算法和

数据集下,同构数据中心的总能耗要低于异构数据中心的总

能耗.这是因为在本实验的实验设计中,同构数据中心的服

务器能效比优于异构数据中心,同构数据中心在执行相同的

任务时消耗更少的能量.２)相比DQN系列算法,DDPG系列

算法能够找出更好的任务放置方式.在实验结果中,DDPG
算法 优 于 DQN 算 法,而 DDPGＧPBRS 算 法 也 优 于 DQNＧ
PBRS算法.

６．２．２　对比实验

为了验证本文算法在优化数据中心能耗方面和热点方

面的效果,本文对其进行了与以下４种具有代表性的任务

调度算法的对比:随机调度算法(Random)、轮询调度算法

(RoundRobin、RR)、TASA[２８]和 MITECＧGA[１３].这 ４ 种
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对比算法的描述如下:

１)在 Random 算法中,任务被随机分配给一台服务器.

２)在 RR算法中,任务被轮流分配给服务器,从第一台服

务器开始,直到最后一台服务器,然后重新开始循环.

３)在 TASA算法中,任务集合会根据服务器的温度分布

和输入作业的温度来进行调度,最热的任务会被分配到最冷

的服务器上.

４)在 MITECＧGA算法中,调度算法基于遗传算法.为了

优化数据中心总能耗,该算法将数据中心总能耗作为适应度

函数.

为了验证本文算法的性能,我们在仿真环境下对 DDPGＧ
PBRS算法与上述４种算法进行了对比实验,其结果如图５
和图６所示.其中,图５给出了５种算法在数据中心总能耗

方面的对比结果,而图６给出了５种算法在热点个数方面的

对比结果.
从图５中可以看出,本文的 DDPGＧPBRS算法明显优于

其他４种基线算法.在PlanetLab数据集下,相比其他４种基

线算法,数据中心的总能耗最少降低了９．８％,最多降低了

２５．５％.在 Alibaba数据集下,相比其他４种基线算法,数据

中心的总能耗最少降低了３．４％,最多降低了１０．７％.从实

验结果可以看出,本文的 DDPGＧPBRS算法能够更好地优化

数据中心能耗.
此外,从图５中还可以看出一个现象:DDPGＧPBRS在

Alibaba数 据 集 的 领 先 幅 度 较 小,领 先 幅 度 为 ３．４％ ~
１０．７％;而在PlanetLab数据集下的领先幅度较大,领先幅度

为９．８％~２５．５％.本文对此现象做出如下解释:PlanetLab
数据集下的任务到达率高且 CPU 需求量小,因此 PlanetLab
数据集中可行的任务放置方式更多,也就是说问题的搜索空

间更大.因为问题的搜索空间更大,好的任务放置策略与差

的任务放置策略之间的差距也更大.这也从侧面证明了

DDPGＧPBRS算法的搜索能力比其他算法更强,因此能够比

其他算法找到更好的任务调度策略.

(a)PlanetLabdataset

(b)Alibabadataset

图５　能耗对比实验

Fig．５　Energyconsumptioncomparisonexperiment

从图６可以得出以下结论:本文所提出的 DDPGＧPBRS
算法在任务调度过程中不会产生热点,并且 TASA 算法也不

会产生热点.相比之下,Random 算法会产生大量的热点,而

RR和 MITECＧGA 算 法 则 会 产 生 少 量 的 热 点.这 是 因 为

DDPGＧPBRS算法能够在任务调度中充分考虑数据中心的负

载均衡和资源利用率,避免了任务过度集中在某些服务器上,
从而避免了热点的产生.通过避免热点的产生,能够使得

CRAC提高供冷温度,从而节省了大量的冷却能耗.与之相

反,Random算法是一种随机性较高的算法,不能有效地避免

任务过度集中,导致了热点的产生.RR和 MITECＧGA 算法

虽然能够一定程度上避免任务过度集中,但是由于算法的局

限性,仍然会产生一定数量的热点.

(a)PlanetLabdataset

(b)Alibabadataset

图６　热点对比实验

Fig．６　Hotspotcomparisonexperiment

结束语　随着数据中心数量的快速增长,数据中心的能

耗问题愈发严重,严重影响了数据中心的可持续性.本文针

对此问题,提出了一种基于深度强化学习的任务调度方法,通
过优化任务调度,降低数据中心的能耗而不产生热点.首先,
本文对数据中心能耗优化问题进行了形式化定义,并提出了

基于深度强化学习的调度方法来解决这个问题.接着,本文

使用PBRS对深度强化学习算法进行了优化,以进一步提高

算法性能.最后,本文设计了一个仿真环境,并将本文方法与

其他调度算法进行了对比实验.实验结果表明,本文方法能

够有效地降低数据中心的能耗,并且在任务调度过程中不会

产生热点,具有优秀的性能表现.
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