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摘!要!重新构建得到了一种;GTZG\调度算法[6??R#+#将;GTZG\资源视图看成是需要进行后续处理的图像#根据之
前学习策略来达到;GTZG\的最佳调度效果%利用6’’提取特征参数时不必通过人为手动的方法进行设计#通过单
独学习过程便可实现#给出深度增强学习系统%训练输入包含了各项网络与任务情景#并以动作概率分布作为输出#

!P>+&X!作为单位开展训练过程%仿真结果得到!当;GTZG\到达速率变大后#将会导致所有算法需要更长的;GTZG\
完成时间#此时调度算法流时间与的工作压力都会增加#从而形成更长的;GTZG\平均完成时间(在较低的;GTZG\到达
速率下#_*%/+和6??R#+具有相似的性能#都比PS*E%>#的性能更好#并且6??R#+性能提升最快%
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7!引!!言

目前#数据中心网络)XJAJ;?<AQ?V<?A\GQ=#6#’*在
处理大部分计算任务时都会使用分布式数据处理系统%对
这些系统进行流量分析可以发现!当系统接收到计算任务
时会将其分解为众多的子任务#之后再将这些子任务分配
给相应的主机#同时由不同主机生成的中间数据也会互相
进行交换而成为后续子任务作为其它主机的输入数据+2[1,%

邓有林+D,提出基于多维资源协调聚合的分组遗传资源挖掘
算法#实现数据中心资源的均衡分配#该算法能够提升数据
中心资源综合利用率#运行效率较高#可完成资源的均衡

分配%
对于上述计算模式#当其中某一条数据流无法完成时#

便会导致后一阶段的计算任务不能进行%对计算过程的各
个环节时间进行关统可知#传输中间数据需要花费较长的
时间#占到了所有计算任务总时间的近D3j#最大时间可
以占到53j+0[5,%曹晓峻等+8,提出数据网络与电力网络混
合运行模型#建立以数据负荷为识别参数的数据中心能耗
模型以及数据网络电力调节潜力分析模型%系统调控中心
对数据网络下达电力$电量调度的具体要求#由数据网络进
行数据负荷的转移响应%为了提高计算效率#必须采用合
适的方法来优化上述数据传输过程#这也更有助于提升
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6#’应用程序整体运算性能+B,%现阶段#人工智能领域已
经在运算速度的提升方面取得了较大的突破#主要通过增
强学习与深度学习的模式来促进学习效率的快速提高#并
且以此方法作为数据运算处理核心的 *ZRNJ.G已经战胜
了众多的人类围棋高手#也因此引起了全世界各领域的密
切关注+C[23,%同时#深度增强学习方法也在通信网络领域
开始获得广泛应用#对于改善网络资源管理效率发挥了重
要作用+22[21,%胡智尧等+2D,在终端电脑或者网络交换机上
实现调度算法#从独立数据流调度方法和网络流组的调度
方法进行分析#并进行展望%马腾等+20,提出一种新的语义
相关流调度机制#仿真得到该调度机制均使得语义相关流
的平均完成时间小于其他调度机制#尤其是网络负载较大
时#性能提升约53j%黄鸿等+25,着眼于先验知识未知的数
据中心网络并行计算应用场景#提出了一种基于端口聚合
流量的;GTZG\调度机制#+P*$#用于最小化平均;GTZG\
完成时间#得到该模型可以方便地部署在现有数据中心网
络节点上#有效减小并行计算应用通信阶段的平均;GTZG\
完成时间%

在此基础上#本文重新构建得到了一种;GTZG\调度算
法---6??R#+%该算法可以将;GTZG\资源视图看成是需
要进行后续处理的图像#以此实现把带宽约束的;GTZG\调
度问题变成时间连续学习过程#根据之前学习策略来达到

;GTZG\的最佳调度效果%

8!’)1.)6调度机制

898!深度增强学习系统
在策略选择过程中#智能体通常会将系统策略%)&#

"*!&b"4+3#2,定义成一个状态#在动作对与概率间形成
的映射代表处于状态&下对动作" 进行选择的概率#并符
合条件)"2"%)&#"*f2%对实际问题进行处理时#会涉
及多个动作对#因此增强学习必须具备良好的泛化能力#可
以根据已知的有限学习经验与记忆内容对更大范围知识进
行推断分析+28[2B,%上述处理过程通常会选择策略函数来实
现函数逼近的过程#可将其理解成是通过参数化函数%")&#

"*来逼近状态动作对与概率间的映射关系#此处的"代表
策略参数%利用深度神经网络)X??R<?FQJZ<?A\GQ=#6’’*
提取特征参数时不必通过人为手动的方法进行设计#只需通
过单独学习过程便可实现%本文把6’’应用于增强学习框
架中#得到了深度增强学习系统#结果见图2%

图2!智能体的构成

策略梯度算法属于一种直接逼近方式的优化过程#是
计算最优策略的最佳方法%开展增强学习的目的是为了最
大程度地累积折扣奖赏#将其表示成估值函数的形式#可以
将策略梯度表示为式)2*!

7"))
l

6(3
+6*( 7"ZGK%")8#K* )2*

式中!%")8#K*是利用处于&状态下的策略%" 时通过动作K
得到的累积折扣奖赏%此算法的关键内容是根据现有策略
对运行轨迹进行分析得到的梯度估计结果%采用蒙特卡洛
计算方法时#可以通过智能体来完成轨迹的多点采样过程#
并计算出累积折扣奖赏S6#再将其作为%")8#K*无偏估计#
之后根据式)1*更新策略参数"!

"?"*))
6
7"ZGK%")&6#K6*S6 )1*

式中!6代表各个迭代过程的步进方向#实际步进值取决于
参数S6%利用%!>’S&%#!算法获得的梯度估计属于无
偏估计#不过采用此方法计算获得的结果具有较大方差#不
利于算法收敛#极大降低了算法效率%本文主要利用回报
基线法进行处理#先设置一个极小变量#该变量可以通过截
取GA 返回值来获得#使梯度估计方差显著减小%

89:!训练过程
训练输入包含了各项网络与任务情景#并以动作概率

分布作为输出#选择幕)!P>+&X!*作为单位开展训练过程%
对各幕的固定任务到达网络之后再按照策略函数实施调
度#当执行完各项任务后#则幕结束%

为确保训练结果达到一般性条件#接收到集中训练任
务时需对各个随机过程进行遍历操作%同时#在实际训练
过程中#各迭代过程都由O 个幕组成#所有幕都利用随机
任务到达时序作为训练集#并测试在现有策略函数下通过
动作空间得到的概率分布#同时选择探测到的提升策略函
数作为不同训练集的训练结果%各迭代过程都是以任务到
达时序具有各自随机特性的训练集%同时对所有迭代期间
的各幕系统状态进行数据记录#根据上述记录数据推导出

A 时刻对应的幕累积奖赏GA%结合以上数据#并根据之
前构建的式)1*便可利用迭代的方式来完成训练的目的%

采用%?><TGQ;?算法估计梯度时#存在方差较大$算法
收敛慢的弊端#为克服这种弊端#一般采用回报基线法#截
取返回值%回报基线法形式多种多样#本文采取的办法是
对相同训练集下各幕相同时刻的返回值求取平均数%

:!性能评估

:98!系统结构
在6??R#+系统中总共包括了1个组成部分!2*集中

调度器#1*具有分布式特点的端系统执行组件+2C[24,%该系
统的具体架构如图1所示#考虑到实际拥塞只会出现于边
缘链路中#6??R#+不会在网络交换机中构建功能模块%
在所有的物理服务器中都存在端系统执行组件作为守护
程序#其作用是发送各类;GTZG\信息以及链路资源数据
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到调度器中%当准备好发送端;GTZG\数据后#再通过守护
程序将;GTZG\信息报告给;GTZG\收集模块(当接收端各
项准备工作就绪后#由中心调度器按照实际网络与任务情
景通过深度增强学习法给出最优调度策略#计算出;GTZG\
传输过程需消耗的时间及数据发送速度#再把结果发送至
端系统的执行组件%通过端系统的执行组件确定中心调
度器起始时间与数据发送速度后再开启;GTZG\进行数据
传输%

图1!6??R#+系统架构

:9:!仿真环境搭建
利用’+D开展包级仿真+13,#并对6??R#+性能进行测

试%测试过程的所有流量数据都是根据产业界数据中心网
络提供的;GTZG\流量得到%分别从宽度与容量两个不同
维度对;GTZG\进行描述%测试期间的;GTZG\变化范围是

23"233#宽度变化范围介于2"53#并且宽度在28以下的

;GTZG\比例是83j%在交换网络中#;GTZG\数量分布规律
表现为+2+371#37C,泊松分布的特点#可以模拟出流量动
态变化的趋势%利用非阻塞交换网络在D1台服务器之间
构建数据传输通道#链路带宽等于2.YRV%流量的发送与
接收端都是通过轮询的形式在边缘链路上形成均匀分布状
态#并且当;GTZG\改变后#数量也会随之发生变化#不过必
须确保C3j左右属于;GTZG\%

对系统进行仿真测试的对比算法包括!

2*$#P基线算法!在网络中传输的各个数据流都是通
过$#P协议进行带宽的公平竞争#从而确保 )*h与 )(’
满足公平性条件%

1*PS*E%>#算法!是对单个流进行调度的最佳算法#
对于无阻塞的交换网络#需选择PS*E%>#理想变体实施
对比分析%

D*_*%/+算法!属于一种;GTZG\级以优先级为基础
的调度方法#其核心内容为最小瓶颈优先策略#属于现阶段
具有最佳性能的;GTZG\级调度算法%

利用网络仿真器 ’+D比较了 6??R#+$$#P$PS*E$

%>#$_*%/+各种调度算法处理流所需的平均时间和网
络负载及复用因子间的关系%对比分析方法2与方法1

的性能优势并将其定义成)##$1c##$2*"##$1#采用
这两种方法完成;GTZG\ 的平均时间依次为 ##$2与

##$1#并以相对基线算法的性能提高值作为本文性能
评价指标%

:9=!算法性能对比
各个网络负载的;GTZG\平均完成时间都把复用因子

设定成371#并将;GTZG\到达速率+分别确定为371$370$

378与37C#由此模拟得到各个网络负载%利用网络仿真器

’+D比较了不同调度算法所需的;GTZG\平均完成时间#结
果如图D所示%

图D!不同网络负载的平均流完成时间及性能提升对比

根据图D可知!2*当;GTZG\到达速率变大后#将会导
致所有算法需要更长的;GTZG\完成时间#此时调度算法
流时间与工作压力都会增加#从而形成更长的;GTZG\平
均完成时间(1*6??R#+具有比其它调度算法更佳的

;GTZG\平均完成时间#这是由于6??R#+在应用之前对各
类流量模式进行了全面学习#从而得到最优调度策略(D*
在较低的;GTZG\到达速率下#_*%/+和6??R#+具有相
似的性能#都比PS*E%>#的性能更好#并且6??R#+性能
提升最快%
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=!结!!论

利用6’’提取特征参数时不必通过人为手动的方法
进行设计#通过单独学习过程便可实现#给出深度增强学习
系统%训练输入包含了各项网络与任务情景#并以动作概
率分布作为输出#!P>+&X!作为单位开展训练过程%对各
幕的固定任务到达网络之后再按照策略函数实施调度#当
执行完各项任务后#则幕结束%

当;GTZG\到达速率变大后#将会导致所有算法需要更
长的;GTZG\完成时间#此时调度算法流时间与的工作压力
都会增加#从而形成更长的;GTZG\平均完成时间(在较低
的;GTZG\到达速率下#_*%/+和6??R#+具有相似的性
能#都比 PS*E%>#的性能更好#并且 6??R#+性能提升
最快%
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