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摘　要: 在雾计算系统架构基础上, 针对数据中心高能耗、应用任务负载的随机动态性以及用户对应用的低时延要

求, 提出一种基于 A2C (advantage actor-critic)算法的以最小化能源消耗和平均响应时间为目标的容器整合方法, 利
用检查点/恢复技术实时迁移容器, 实现资源整合. 构建从数据中心系统状态到容器整合的端到端决策模型, 提出自

适应多目标奖励函数, 利用基于梯度的反向传播算法加快决策模型的收敛速度. 基于真实任务负载数据集的仿真实

验结果表明, 该方法能够在保证服务质量的同时有效降低能耗.
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Abstract: In view of the high energy consumption of data centers, the random dynamics of application task load, and the
low latency requirements of users for applications, on the basis of the fog computing system architecture, a container
integration method based on advantage actor-critic (A2C) algorithm is proposed to minimize energy consumption and
average response time. The method uses checkpoint/recovery technology to migrate containers in real time to achieve
resource integration. An end-to-end decision model from data center system state to container integration is constructed,
and an adaptive multi-objective reward function is proposed. The gradient-based backpropagation algorithm is used to
accelerate the convergence speed of the decision model. Simulation results based on real task load datasets show that the
proposed method can effectively reduce energy consumption while ensuring service quality.
Key words: fog computing; resource scheduling; deep reinforcement learning; container technology; modeling and
simulation

 
 

随着云计算、无线传感器技术等新一代信息技术

的快速发展 ,  基于物联网支持的大数据应用遍及工

业、医学、军事、教育及城市管理等各个领域[1]. 例
如, 无人驾驶技术通过传感器融合技术、人工智能、

定位系统、自动控制系统等的协同工作, 实现汽车的

自动驾驶. 当无人驾驶汽车行驶时, 需要在高速动态下

对周围环境做出迅速反应, 所以动态任务的响应时间

是一个极其重要的指标[2]. 由于传统的云计算难以满足

地理上分散分布的物联网设备对数据处理低时延、高

带宽和实时决策的高需求, 雾计算应运而生, 通过将计

算和存储能力配置在网络边缘对时延敏感型任务进行

及时的处理, 从而减少网络数据传输量并降低时延, 云
雾层的协同计算为超高密度的信息接入提供了便捷[3].
作为雾计算核心基础设施, 近年来我国数据中心规模
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随着海量数据的产生而不断扩大, 2019 年全国数据中

心行业耗电总量约为 600亿–700亿千瓦时, 预计 2030
年总能源消耗量将在 2019 年基础上翻一番[4], 数据中

心成为能源消耗和碳排放大户.
而数据中心的资源利用率低是造成数据中心高能

耗的主要原因之一, 据统计数据显示处于空闲状态的

主机要消耗其能耗峰值的 70%, 大多数活动主机的平

均 CPU 利用率仅为 10%–50%[5]. 因此, 通过合理的资

源调度提高数据中心的资源利用率并满足用户的低时

延需求对于数据中心节能、推进可持续发展有着重要

意义.
应用任务可以通过容器技术和容器自动编排工具

实现资源虚拟化和服务自动化部署[6]. 容器和虚拟机都

是虚拟化技术, 与虚拟机相比, 容器更加轻量便于在不

同操作平台上快速部署. 我们将应用任务实例化为Docker
容器, 部署到云雾计算节点上, 利用检查点/恢复技术[7]

实时迁移容器来调整容器与物理主机之间的映射关系.
如何合理地调度容器, 充分利用雾计算资源, 本质是一

个资源分配调度问题. 针对此问题目前已有一些相关

研究. Beloglazov等[8] 将虚拟机整合问题分解为主机过

载检测、主机欠载检测、虚拟机选择和虚拟机放置

4个子问题, 并提出了多种自适应启发式虚拟机整合算

法, 验证了其在数据中心节能和保证用户服务质量方

面的优越性. 这类启发式算法简单高效, 但是相对静态,
不适用于任务负载动态波动的环境. 为解决这个问题,
Han 等[9] 将虚拟机的动态资源管理问题转化为求解大

规模 Markov 决策过程, 以最小化数据中心能耗为目

标, 促进了虚拟机迁移决策的准确性. 然而, 这类基于

状态模型的调度决策方法很难对实际的云计算系统建

立精确的状态模型, 并且随着云计算系统规模的扩大,
将导致状态空间爆炸. Liu 等[10] 针对任务到达、环境

状态及奖励的不确定性, 提出了悲观-乐观在线调度方

法 (pessimistic-optimistic online dispatch, POND), 利用

上限置信区间算法来最大化估计累计奖励, 基于虚拟

机队列悲观地跟踪约束违反, 应用最大权重方法进行

虚拟机调度, 使系统达到最大化奖励和避免违反约束

之间的平衡. 在雾计算框架基础上, 戴志明等[11] 为提高

智能工厂的数据处理效率和资源使用率, 提出改进的

遗传算法 (GA) 对智能工厂中容器应用进行调度分配,
将资源分配问题的求解过程转换成类似生物进化中的

染色体基因的交叉、变异等过程, 进而寻求最优解. 韩

奎奎等[12] 针对雾环境下用户的高服务质量需求, 使用

神经网络模型来近似目标值, 并利用改进的遗传算法

进行最优任务调度决策, 为资源调度方法提供了新的

借鉴. 但遗传算法等进化方法属于无梯度优化方法[13],
通常需要更长的时间来收敛. 此外还有一些研究针对

雾计算网络的其他性能进行优化, 如任务完成率、公

平性和信息安全等[14–16]. 因此, 目前仍缺少一种在不稳

定环境中快速适应, 同时兼顾低能耗和低响应时间的

资源调度方法.
基于以上研究 , 为了对雾计算资源调度进行准

确、可扩展的建模, 同时加快模型的收敛速度, 本文

在雾计算基础架构上, 提出了一种基于深度强化学习

的容器整合方法 (container consolidation based on deep
reinforcement learning, DR-CI). 该方法利用神经网络

近似器以数据中心基础设施能耗和平均响应时间最

小化为目标进行精确建模, 基于 A2C 算法构建了从

系统资源状态到容器迁移策略的端到端决策模型 ,
提出自适应多目标奖励函数 , 智能体通过与环境的

实时交互、学习产生最优的调度策略 , 利用基于梯

度的反向传播算法加快决策模型的收敛速度 , 从而

获得能耗和响应时间的最优性能 . 得益于强化学习

本身的自主学习能力, DR-CI还能支持不同场景下的

目标优化.

 1   问题描述与建模

 1.1   雾系统架构

本文考虑一个标准的分布式异构的雾计算环境,
如图 1 所示, 它主要由雾计算资源层、雾资源管理层

和物联网层组成. 雾计算资源层由云子层和雾子层的

计算节点组成, 云子层具有丰富的计算资源能够处理

和存储大量数据, 但距离终端用户远, 通信延迟较高;
雾子层的主机更接近终端用户, 与雾代理和网关设备

的通信延迟低, 但计算资源较少, 本文考虑不同层之间

的主机通信延迟, 忽略同一层的主机之间的通信延迟.
雾计算资源层由雾资源管理层控制, 雾资源管理层由

数据库、智能体、资源监测服务和容器编排服务等模

块组成. 智能体接受来自物联网层网关设备的任务请

求, 根据优化目标周期性地做出容器整合决策, 将时延

敏感、计算量小的任务根据调度决策分配到雾层进行

处理, 将时延不敏感、计算量大的任务根据调度决策

分配到云层进行处理.
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网关设备

物联网设备

雾资源管理层

物联网层

 
图 1    雾系统架构

 

 1.2   动态任务负载模型

∆ = 300 s

It

It−1 Lt

Wt−1 It Nt

At

At = Nt ∪Wt−1∪
At−1\Lt

用户在任意时刻产生任务请求, 且任务对 CPU、

RAM、网络带宽和时延的需求随着终端设备的移动性

而不断发生变化. 将一天 24 h 以 为一个调度

间隔划分为 288 个连续调度间隔, 第 t 个调度间隔用

表示. 动态任务负载模型如图 2 所示, 在调度间隔

结束时, 完成的任务集记为 , 等待队列的任务记为

. 在调度间隔 , 生成的新任务记为 , 活动任务集

(主机上执行的任务) 记为 , 由新任务, 前一调度间隔

的等待任务和剩余活动任务组成, 表示为

.
 

完成的任务 Lt 新任务 Nt 和等待任务 Wt−1

调度间隔 It−1 调度间隔 It

活动任务 At−1 活动任务 At Nt∪Wt−1∪At−1\Lt

t (time)

 
图 2    动态任务负载模型

 

 1.3   问题描述

H = {h0,h1, · · · ,hN−1}

It

hi U(ht
i) C(ht

i)

At =

{at
0,a

t
1, · · · ,a

t
j} at

j U(at
j)

在数据中心, 任务运行在容器实例上, 所有容器部

署在主机上. 任务执行后, 销毁它所对应的容器实例,
释放资源. 数据中心的主机是异构的, 假设在基础设施

层共有 N 台主机, 主机集合表示为 ,
主机的计算资源特征由主机的类型决定, 包括 CPU、

RAM、磁盘和网络带宽等. 在任意调度间隔 , 主机

的资源利用表示为 , 最大容量记为 ; 假设

活动任务数量的上限为 M, 活动任务集合表示为

. 活动任务 的资源利用表示为 .

statet→ actiont actiont

调度器定义为系统状态到调度决策之间的映射模

型:  . 调度决策 包含新任务的主机

U(at
j)+U(ht

i) ⩽C(hi)
̂actiont rewardt

分配和活动任务的迁移决策. 在第一个调度区间, 由于

没有等待任务、剩余活动任务和完成任务, 所以模型

只对新任务进行分配决策. 同时, 调度决策需满足约束

条件, 即当目标主机最大容量可以容纳预定的任务时,
, 才执行调度决策, 将已执行的调

度决策记为 . 调度器的性能通过奖励函数

来量化, 因此寻找最优调度决策的过程即最大化奖励

函数过程, 如式 (1)所示:

statet

max
∑
t

rewardt

−−−−−−−−−−−→ actiont (1)

 1.4   能耗模型

It hi

研究表明, 主机的电能消耗主要集中在 CPU 上,
且主机的功率与其 CPU利用率呈线性关系[17]. 在任意

调度间隔 , 主机 的 CPU利用率可表示为资源利用与

资源最大容量的比值, 如式 (2)所示:

UR(ht
i) = U(ht

i)/C(hi) (2)

主机的实时功率情况可根据其 CPU 利用率进行

线性表示, 如式 (3)所示:

P(ht
i) = Pidle

hi
+ (Pmax

hi
−Pidle

hi
)×UR(ht

i) (3)

Pidle
hi

Pmax
hi

It

hi ∈ H αhi ∈ [0,1]

其中,  和 分别为主机在 CPU利用率为 0和 100%

时的功率. 因此在调度间隔 , 数据中心基础设施层的

总能耗可表示为所有活动主机的能耗之和, 如式 (4)所
示. 由于雾节点和云节点能源供应源的异构性, 给主机

乘以一个系数 , 表示雾节点和云节点的

能源消耗.

TECH
t =

∑
hi∈H

αhi

∫ t+∆

t
Phi (t)dt (4)

 1.5   时延模型

C = {c0,c1, · · · ,ci}

hci It Lt+1

在执行某个任务的过程中使用到的所有容器应用

定义为集合 , 完成任务的时延包括任

务对应容器的总执行时间和总迁移时间 (容器被放置

在目标主机上) 两部分 .  容器的属性包括创建时间

startTime、销毁时间 destroyTime、IPS、RAM、磁盘

带宽和所在主机 等. 在调度间隔 , 所有完成任务

的总执行时间表示为所对应容器的执行时间之和, 如
式 (5)所示:

TETLt+1
t =

∑
a j∈Lt+1

∑
ci∈C

(destroyT ime− startT ime)

(5)

若容器分配到不同的节点, 则要进行迁移, 迁移时
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It

y(i)

ci y(i) = 1 BWhci

latencyĥci
latencyhci

ci

间包括云雾节点间的通信延迟和传输容器的时间两部

分. 忽略同一层 (云子层或雾子层) 上主机之间的通信

延迟, 只考虑不同层之间主机的通信延迟. 容器传输的

时间基于网络带宽和容器 RAM 大小. 在调度间隔 ,
所有完成任务的总迁移时间表示为所对应容器的迁移

时间之和, 如式 (6) 所示. 其中 为 0 或 1 的变量, 如
果容器 进行迁移, 则 , 否则为 0;  指容器所

在主机的带宽,  和 分别指容器 迁移

前后所在主机的通信延迟.

TMTLt+1
t =∑

a j∈Lt+1

∑
ci∈C

y(i)
( BWhci

RAMci

+ |latencyĥci
− latencyhci

|
)
(6)

It因此在调度间隔 , 完成任务的总时延为总执行时

间与总迁移时间之和, 如式 (7)所示:

TRTLt+1
t = TETLt+1

t +TMTLt+1
t (7)

 2   基于 A2C算法的容器整合决策模型

 2.1   模型整体架构

DR-CI方法中容器整合决策模型的基本架构如图 3
所示. 该方法基于 A2C 算法进行模型优化, 智能体包

括演员 (actor)和评论家 (critic)这 2部分. 演员根据数

据中心资源状态和动态负载需求产生动作策略, 评论

家根据当前环境状态计算状态价值, 容器编排服务模

块执行演员做出的动作策略后, 数据中心计算此次容

器迁移所导致的服务质量等性能变化所对应的奖励,
评论家根据状态价值和奖励估算出动作状态价值, 若
动作状态价值大于状态价值, 则说明该动作策略是积

极的; 若动作状态价值小于状态价值, 则说明该动作策

略是消极的. 其中, 状态价值指从当前状态开始到结束

的期望奖赏; 动作状态价值指在当前状态容器编排服

务模块执行演员给出的容器整合动作后, 能耗和响应

时间等指标变化所对应的期望累积折扣奖赏; 我们将

动作状态价值与状态价值的差称为优势 (advantage).
评论家通过计算优势评估演员决策的良好程度, 随着

演员与评论家两个模型的不断交互, 他们各自的角色

变得越来越好, 决策模型更加准确

statet

actiont

离线训练阶段, 假定当前时刻为 t. 资源检测服务

检测到环境状态 , 演员策略网络根据当前环境状

态产生容器迁移决策 , 评论家计算当前状态价值

V(st)

rewardt statet+1

statet+1 rewardt statet actiont

Q(st,at) A(st,at) = Q(st,

at)−V(st) > 0

A(st,at) < 0

, 容器编排服务完成容器迁移后, 系统计算此次容

器迁移所导致的服务质量等性能变化所对应的奖赏值

, 并转换为下一时刻状态 . 评论家中值网

络根据 和 计算出 在迁移策略

下的动作状态价值 . 若优势函数

,  则说明该动作是积极的 ,  若优势函数

, 则说明该动作是消极, 进而优化调整策略

网络.
 

雾计算资源层

雾计算节点 云计算节点

Host Host

C C C

C C C

C C C

C C C

…

…

…
…

…

…

雾资源管理层

资源检测服务 容器编排服务

奖励

智能体

评论家
优势

演员

动作状态 状态值

动态负载及 SLA 请求

 
图 3    容器整合决策模型架构

 

 2.2   模型输入

It

statet

ϕ(Ht) ϕ(At)

It−1 ϕ( ̂actiont−1)

statet = [ϕ(Ht),ϕ(At),ϕ( ̂actiont−1)]

ϕ(Ht)

{U(ht
i)|∀i,ht

i ∈ Ht}

ϕ(At) {U(at
j)|∀ j,

at
j ∈ At}

It−1

ϕ( ̂actiont−1)

statet = [ϕ(Ht),ϕ(At),ϕ( ̂actiont−1)]

在各调度间隔 , 容器整合决策模型的输入是雾计

算环境的系统状态 , 它包括数据中心主机的资源

利用情况 、容器的资源需求情况 以及在前一

间隔 容器所在主机的分布情况 , 表示为

一个二维的特征矩阵 .

其中, 主机的资源利用情况 为一个 N×F 的特征矩

阵 , 包括主机 CPU利用率、RAM、带

宽和磁盘读写速率等特征, F 指主机特征数量; 容器的

资源需求情况 为一个 M×F'的特征矩阵

, 包括任务对 CPU、RAM、带宽等的需求, F'

指容器特征数量; 在前一间隔 容器所在主机分布情

况 表示为一个 M×N 的分布矩阵. 综上, 系

统状态表示为一个 N×F+M×F'+M×N 二维的特征矩阵

.

 2.3   模型输出

It在各调度间隔 , 容器整合决策模型根据系统环境

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 8 期

306 研究开发 Research and Development



statet At状态 为活动任务 做出调度决策, 任务对应的主

机优先级列表如式 (8)所示:

actiont =

h0 h1 · · · hi

a0

a1
...

a j



h0
0 h1

0 · · · hi
0

h0
1 h1

1 · · · hi
1

...
...

. . .
...

h0
j h1

j · · · hi
j


, a j ∈ At,hi ∈ H

(8)

hi
j a j hi

It−1

其中,  表示活动任务 对应主机 的优先级, 令优先

级最高的主机为该任务对应的目标主机. 若容器在前

一调度间隔 所在主机的编号与调度策略所给出的

编号相同, 则无需迁移; 否则, 要进行迁移.
 2.4   奖励函数

rewardt

rewardt

为降低雾数据中心的能耗并满足用户的低时延要

求, 在学习模型中, 奖励函数 主要从能耗和响应

时间 2个方面来量化, 便于定义 , 将各项指标规

范化为 [0, 1].

It

1) 平均能源消耗 (average energy consumption,
AEC). 在任意调度间隔 , 基础设施层所有工作状态的

雾节点和云节点的平均能源消耗 (容器任务完成后, 每
个节点会立即进入休眠状态), 根据能耗模型可表示为

式 (9):

AECH
t =

∑
hi∈H

αhi

∫ t+∆

t
Phi (t)dt∑

hi∈H
αhi P

max
hi

(∆)
(9)

αhi ∈ [0,1] Pmax
hi

hi It Pmax
hi

Pmax
hi

其中, 由于雾节点和云节点能源供应源的异构性, 系数

用来区分表示雾节点和云节点,  为主机

在调度间隔 的最大功率 , 以最大功率 为标

准对总能耗进行归一化.

It Lt+1

2) 平均响应时间 (average response time, ART). 在
任意调度间隔 所有完成任务 的平均响应时间, 根
据时延模型可得平均响应时间式 (10), 按最大响应时

间对其进行归一化.

ART Lt+1
t =

∑
a j∈Lt+1

ResponseTime(a j)

|Lt+1|maxtmaxa j∈Lt+1ResponseTime(a j)
(10)

It rewardt在任意调度间隔 , 奖励函数 为平均能源消

耗和平均响应时间指标的加权函数, 如式 (11)所示, 平
均能源消耗和平均响应时间越小, 则奖励越多.

rewardt =− (α ·AECt−1+β ·ARTt−1),
α,β ⩾ 0∧α+β = 1 (11)

 3   基于策略梯度学习的随机动态调度

 3.1   神经网络结构

π(a|s;θ) v(s;ω)

利用神经网络的优势对目标函数进行精确建模,
并使用基于梯度的方法使其快速收敛. 神经网络分为

公共网络、策略网络 (演员) 和价值网络

(评论家)这 3部分, 均由标准的前馈神经网络组成, 如
图 4所示. 网络的输入为一个大小为 N×F+M×F'+M×N
的二维状态特征向量 (见第 2.2 节), 输入首先被平整

化, 经过公共网络 2 个全连接层 fc1、fc2 充分提取特

征后, 传给演员和评论家网络. 演员策略网络为 2层全

连接神经网络, 用于进一步增强演员策略网络的表达

能力. 由于容器和主机的上限均为 50, fc4 层的输出被

重塑为一个二维的 50×50 向量, 以此保证模型产生的

调度决策能使容器映射到有效主机上. 便于计算, 在第

2维度上对其应用 Softmax函数进行归一化, 让所有值

都在 [0, 1], 且每一行中所有值的和为 1. 评论家价值网

络通过 2层全连接层, 输出是一个常数, 表示价值函数.
神经网络训练过程中, 折扣因子 γ=1, 学习率 γ1=γ2=
0.0001, 优化器选择 AdamW. 神经网络结构及参数如

表 1所示.
 

flatten

2 600

128
128

25
6

2 
50

0

64

fc1

1 1

11

1
1

1
fc2

fc3

fc5 fc6

fc4

50

50

action

value

评论家 v (s;ω)

演员 π (a|s;θ)

Reshape+

Softmax

 
图 4    DR-CI网络结构

 
 
 

表 1     神经网络结构及参数
 

网络类型 网络名称 输入节点 输出节点 激活函数

公共网络
fc1 2 600 128 Softplus
fc2 128 128 Softplus

策略网络
fc3 128 256 Softplus
fc4 256 2 500 Softmax

价值网络
fc5 128 64 tanh
fc6 64 1 Sigmoid

 
 

 3.2   学习策略

特征向量从输入层到演员、评论家的输出, 属于

一个神经网络的前向传播; 然后通过基于梯度的反向
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传播来更新网络参数, 演员、评论家网络的参数训练

过程如下.
v(s;ω) Loss(ω) ≜

[V(st;ω)−V(st+1;ω)]2/2

δt ≜ V(st;ω)−V(st+1;ω) V(st;ω)

v(st;ω) t

st at rt

st+1 t+1

V(st+1;ω) ≜ rt +γ·
v(st+1;ω) v(s;ω)

1) 价值网络 通过最小化损失函数

来更新网络参数 ,  其中 ,  定义

为时序差分误差.  为价值

网络 在 时刻对状态价值函数的估计; 给定当前

状态 , 智能体执行动作 后, 环境会给出奖励 并转

换为新的状态 , 利用蒙特卡洛近似得到 时刻状

态价值函数的时序差分目标函数为

. 通过最小化损失函数来优化价值网络 ,
如式 (12)所示:{

∇ωLoss(ω) = δt · ∇ωv(st;ω)
ω← ω−γ1 ·δt · ∇ωv(st;ω)

(12)

π(a|s;θ) Aπ(st,at) = Qπ(st,

at)−Vπ(st) Qπ(st,at)

∇θJ(θ) = [Qπ(st,at)−Vπ(st)]·
∇θ lnπ(at |st;θ) at

st+1 rt st+1 rt

2) 策略网络 通过优势函数

来评判其策略的优劣,  为动作价值

函数 .  其策略梯度表示为

. 当智能体执行动作 之后, 环境给出新

的状态的 的奖励 ; 利用 和 对状态动作价值函

数做蒙特卡洛近似可得式 (13):

∇θJ(θ) ≜ [rt +γ · v(st+1;ω)−V(st;ω] · ∇θ lnπ(at |st;θ)
= −δt · ∇θ lnπ(at |st;θ)

(13)

θ因此, 策略网络参数 更新过程如式 (14)所示:

θ← θ−γ2 ·δt · ∇θ lnπ(at |st;θ) (14)

 3.3   离线训练算法伪代码

本文通过 A2C 算法来完成容器整合决策模型的

训练. 训练算法的伪代码如算法 1所示.
算法开始阶段, 初始化演员和评论家网络; 初始化

一个缓冲池, 用于存放当前状态、动作、下一时刻状

态及奖赏; 初始化累计折扣因子 (steps 1–3).

s

s

ϕ(Ht) ϕ(At)

It−1 ϕ(âctiont−1)

st st

actiont

st+1

本文采用时序差分的学习方法来训练决策模型.
每个回合 (steps 4–20), 首先随机产生容器负载和分配

决策, 得到环境初始状态 . 每个回合都包含 T 步处理,
表示环境从状态 出发, 每个回合历经 T 次与智能体的

交互 (steps 6–19). 每个阶段, 首先根据数据中心主机的

资源利用情况 、容器的资源需求情况 以及在

前一间隔 容器所在主机的分布情况 得到

环境的当前状态 . 演员的策略网络 g 根据状态 产生

动作  (step 9). 执行动作后, 产生环境下一调度间

隔的状态  (steps 10, 11). 计算单步奖赏, 并将相关结

果存储到缓冲池中 (steps 12, 13). 然后, 每次从缓冲池

中随机抽取 K 条记录, 利用时序差分方法计算下一时

刻的状态价值, 通过最小化损失函数训练评论家网络

(steps 14–17). 演员网络通过最大化优势函数更新参数

(step 18). 网络参数更新后继续执行下一回合.

算法 1. DR-CI容器调度决策模型训练算法

π(a|s;θ) v(s;ω)step 1. 随机初始化策略网络 和价值网络 ;
st at rt st+1step 2. 初始化一个重放缓冲池 R, 用于存放 、 、 和 ;

λ λ1 λ2step 3. 初始化累计折扣因子 、 和 ;
step 4. for episode=1 to K do

actionstep 5.　 随机产生任务负载和容器到主机的分配决策 ;
step 6. 　 for t=1 to T do

st←[ϕ(At),ϕ(Ht),ϕ(âctiont−1)]step 7. 　 　    ;
actiont←π(st |θ)step 8. 　　   策略网络产生调度决策 ;

V(st;ω)←v(st;ω)step 9. 　　  价值网络产生状态价值 ;
t+1step 10. 　 　按高斯分布产生 时刻的任务负载;

st+1←[ϕ(At+1),ϕ(Ht+1),ϕ(âctiont)]step 11. 　　  ;
rt←−(αT ECt+βARTt)step 12. 　　 计算奖励 ;

(st ,at ,rt ,st+1)step 13. 　　在 R 中存储 ;
step 14. 　　 从 R 中随机采样 K 个样本;

V(st+1;ω)≜rt+γ·v(st+1;ω)step 15. 　　 计算 ;
Loss(ω)≜ 1

2 [V(st;ω)−V(st+1;ω)]2step 16. 　　 计算 ;
ω←ω−γ1·δt ·∇ωv(st;ω)step 17. 　　 ;
θ←θ−γ2·δt ·∇θ lnπ(at |st;θ)step 18. 　　 ;

step 19.　　 end for
step 20. end for

 4   性能评估

 4.1   实验参数

α = β = 0.5 γ = 1

通过在 PyCharm平台上进行仿真实验与基线方法

进行比较. 设定雾计算基础设施层共有 50台主机, 云、

雾节点数量比为 8:2, 基于以往的一些研究经验设定雾

节点的延迟时间为 3 ms, 云节点的响应时间为 76 ms.
此外, 由于云雾环境是异质的, 雾主机和云主机的计算

能力有很大的差异, 主机 CPU、RAM以及 SPEC基准

下的平均耗电量参数如表 2 所示. 模型离线训练过程

中, 设定奖励函数中权重 , 折扣率 , 自适

应学习率从 0.000 1 开始, 使用 AdamW 优化器, 防止

优化循环卡在局部优化区.
 4.2   数据集

工作负载数据集由运行在 BitBrain分布式数据中

心的 1 750台虚拟机的资源利用指标的真实痕迹组成.
该数据集由每个时间戳 (相隔 5 min) 的工作负载信息

组成, 包括请求的 CPU内核数量、CPU利用率、请求

的 RAM 与网络 (接收/传输) 带宽等特征. 基于用户需

求的随机性和物联网设备的移动性, 任务的计算量和
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It Nt

带宽需求随时间变化. 本文考虑一个动态任务生成模

型, 在每个区间 开始, 新任务集 的大小遵循高斯分

N(µn,σ
2
n) (µn,σ

2
n) = (5,1.5)

N(µt,σ
2
t ) (µt,σ

2
t ) = (20,3)

布 ,  , 每个任务的需求长度为

,  .
 
 

表 2     实验设置中主机参数
 

节点类型 服务器 核数 MIPS RAM (GB)
不同 CPU 百分比的规格功率 (W)

0 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

雾层计算节点
Hitachi HA 8 000 2 1 800 8 24.3 30.4 33.7 36.6 39.6 42.2 45.6 51.8 55.7 60.8 63.2
DEPO Race X340H 4 2 000 16 83.2 88.2 94.3 101 107 112 117 120 124 128 131

云层计算节点
Dell PowerEdge R820 32 2 000 48 10 49 67 88 218 237 268 307 358 414 446
Dell PowerEdge C6320 64 2 660 64 10 71 49 22 589 647 705 802 924 1 071 1 229

 
 

 4.3   评估指标

评估指标除前文提出的总能源消耗 TEC、平均能

源消耗 AEC 和平均响应时间 ART (见第 2.4 节) 外还

包括服务水平目标违反率 (fraction of service level
object violation, SLOV).

ψ(T )

服务水平目标违反率 SLOV 定义如式 (15) 所示.
其中 是以 DR-CI 方法为基线的第 95 百分位响应

时间.

S LOVt =

∑
T∈Lt+1

(ResponseTime(T )−ψ(T ))∑
T∈Lt+1

ψ(T )×
∑

t
|Lt+1|

(15)

 4.4   实验分析

为验证本文提出的基于深度强化学习的 DR-CI方
法的有效性, 将其与局部回归-最小迁移时间方法 (local
regression-minimum migration time, LR-MMT)、中位数

绝对偏差-最大关联方法 (median absolute deviation-
maximum correlation, MAD-MC)、悲观-乐观在线整合

方法 POND和基于遗传算法的整合方法 GA进行比较

研究.
从图 5 可以看出, 在容器整合决策模型离线训练

过程中, 平均损失函数不断下降, 并且在第 800次迭代

开始稳定收敛, 趋近于 0, 意味着雾计算中心的性能在

不断提高.
图 6 和图 7 分别为 100 个时间间隔内在 50 个物

理节点的总能源消耗和平均能源消耗情况. 如图 6 所

示, DR-CI 方法的总能耗最小, 约为 0.64 kW·h, POND
算法次之, 约为 0.68 kW·h. 从图 7可以看出, 基线方法

中 POND方法的平均间隔能耗最少, 约为 0.182 9 kW·h,
LR-MMT方法的平均间隔能耗最好, 约为 0.198 1 kW·h;
DR-CI 方法平均间隔能耗约 0.159  7 kW·h, 比 POND
低 12.7%, 比 LR-MMT 低 19.4%. 这是因为 DR-CI 方
法整体调度更能充分利用计算资源且更稳定.
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图 5    DR-CI模型训练
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图 6    总能源消耗

 

图 8 和图 9 分别为 100 个时间间隔内在 50 个物

理节点的平均响应时间和服务水平目标违反率情况.
这里响应时间是指从物联网传感器创建任务到网关接

收响应的时间, 从图 8可以看出, 在基线方法中, MAD-
MC方法的平均响应时间最低, 为 54.88 s, POND的平

均响应时间最高, 达到 83.82 s, DR-CI方法平均响应时

间为 50.76 s, 比 MAD-MC 方法低 7.5%, 比 POND
方法低 39.44%. 又因为响应时间是服务质量的关键指

标, 所以如图 9所示, 在基线算法中, MAD-MC方法的

平均响应时间最低, 其服务水平目标违反率也是基线
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中最低的为 6%, DR-CI的 SLOV为 4.7%, 要优于其他

基线算法.
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图 7    平均能耗消耗
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图 8    平均响应时间
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图 9    服务水平目标违反率

 

图 10和图 11分别为 100个时间间隔内完成任务

数和各种容器整合方法的决策时长. 如图 10所示, DR-
CI 方法和 MAD-MC 在特定时间内完成任务数最多.
从图 11 可以看出, 基线方法中 LR-MMT 方法由于要

进行大量数据拟合的原因, 其决策时间相比其他方法

约高出一个数量级, POND和 LR-MMT方法决策时间

最短, 分别为 0.29 s、0.44 s; DR-CI 方法次之, 决策时

间约为 33 s. 这是因为 DR-CI 方法的决策模型网络结

构产生了更多的计算开销.
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图 10    完成任务数
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图 11    决策时间

 

 5   结论

本文针对雾环境任务负载不稳定性、数据中心高

能耗以及用户低时延需求等问题提出了一种基于深度

强化学习的容器整合方法 DR-CI, 构建了直接从系统

状态到容器整合的决策模型, 避免了容器整合复杂的

中间过程, 增强了使用的灵活性. 基于真实负载数据进

行仿真实验, 实验结果表明 DR-CI 方法能够在降低能

耗的同时保证系统服务质量. 未来工作中, 本文计划在

真实的雾环境中实现这个模型, 结合实际的任务负载

特征来优化容器调度决策模型.
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