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摘要摘要：：针对复杂瞬变的多用户多队列多数据中心云计算环境中作业调度困难的问题，提出一种基

于深度强化学习的作业调度方法。建立了云作业调度系统模型及其数学模型，并建立了由传输时

间、等待时间和执行时间三部分构成的优化目标。基于深度强化学习设计了作业调度算法，给出

了算法的状态空间、动作空间和奖赏函数。设计与开发了云作业仿真调度器，完成作业的仿真调

度。仿真结果表明，相比随机调度、轮转调度、首次适应、最佳适应等基准算法，提出的算法能
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and multi-data-center cloud computing environment, this paper proposed a job scheduling method based

on deep reinforcement learning. A system model of cloud job scheduling and its mathematical model were

built, and an optimization goal consisting of transmission time, waiting time, and execution time was

obtained. A job scheduling algorithm based on deep reinforcement learning was designed, and its state

space, action space, and reward function were given. A simulated cloud job scheduler was designed and

developed, and simulated scheduling experiments were conducted on it. The results show that compared

with benchmark algorithms such as random scheduling, round-robin scheduling, firstfit, and optimal fit,

the proposed algorithm could effectively reduce the overall makespan of the jobs.
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引言引言

“云计算”是近年来兴起的一种新商业模式，

它通过构建拥有强大计算能力的计算资源池，为

企业、组织或个人提供弹性计算、带宽等资源服

务，能够满足不同用户的需求[1]。根据对外提供服

务的不同，云计算体系结构被分为IaaS(infrastructure

as a service)、 PaaS(platform as a service) 和 SaaS

(software as a service)3 种不同的服务模式，其中

IaaS应用最为成熟和广泛[2]。在 IaaS服务模式中，
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由于云计算平台中资源的异构性、作业的多样性、

服务质量的差异性以及用户数量巨大性，使得云计

算系统要处理大量的作业和数据。在这种情况下，

尤其是业务较多的集团公司，单独部署一台虚拟机

容易使虚拟机服务器过载，造成作业响应过慢，加

大SLA(service level agreement)违规的风险。为此，

云服务提供商和用户倾向于使用多用户多队列多虚

拟机集群的服务模式。同时，大规模数据中心是当

今企业级互联网应用和云计算系统的关键支撑[3]。

在这种数据中心架构中，为了提高数据处理的灵活

性与可靠性，用户通常将虚拟机部署在不同的数据

中心。按照这种部署模式，不同的作业调度算法会

带来不同的作业完成效果，例如作业的响应时间、

优先级保证等。因此，如何选择最优的虚拟机来部

署用户的作业，成为该模式下作业调度时要解决的

重要问题。

针对云计算的作业调度优化问题，众多学者以

及机构展开了多方面的研究。Verma等[4]提出了一种

基于非优势排序的混合粒子群优化算法，以处理

IaaS云上具有多个相互冲突目标函数的云作业工作

流调度算法，解决了 IaaS云科学工作流调度的多目

标 优 化 问 题 。 Duan 等[5] 提 出 了 一 种 称 为

PreAntPolicy的虚拟机调度方法，该方法由基于分

形数学的预测模型和基于改进蚁群算法的调度器组

成。预测模型通过预测负载趋势来协助调度器进行

更加合理的调度。Srichandan等[6]提出一种结合遗传

算法和细菌觅食算法的作业调度算法，在保证满足

SLA前提下实现高效的作业调度。李强等[7]将光能

量函数作为植物生长的动力来提升模拟植物生长算

法的性能，提出一种可变生长速度的植物模拟算法

来实现云作业的调度策略，获得比蚁群算法、粒子

群算法等经典云作业调度算法更好的调度效率。但

是传统的启发式算法需要在特定的条件下才能获得

最优解。面对复杂多变的云环境，其通用性不强，

而且在多目标优化问题的求解过程中容易陷入局部

最优解，而无法得到全局最优解。

因此，有研究人员采用强化学习方法来解决云

作业调度问题。强化学习(reinforcement learning,

RL)作为一种无模型的学习方法，具有强大的决策

能力，其通过不断试错机制来探索解决问题的最优

解，是解决多约束多目标优化问题的有效手段[8]。

Peng等[9]采用强化学习Q算法和队列理论来解决复

杂云环境下的作业调度和资源配置问题。他们将调

度问题转化为序列决策问题，然后采用RL的试错

机制，探索最优的调度策略。Cui等[10]提出一种基

于强化学习的新型作业调度方案，采用多Agent技

术与并行技术来平衡学习过程中的探索和利用，实

现了在虚拟机资源和作业期限约束下最大程度地缩

短作业的完工时间和平均等待时间。袁景凌等[11]针

对异构云环境多目标优化调度问题，设计了一种

AHP(analytic hierarchy process)定权的多目标强化

学习作业调度方法，较好地优化了作业执行效率和

保障用户及服务提供商的利益。虽然强化学习算法

能够通过不断试错的机制来获取云作业调度优化问

题的最优解，但在面对大规模的状态空间的情况

下，强化学习算法容易出现收敛速度慢，或是不收

敛的情况。深度神经网络具有强大的感知能力，能

够有效应对大规模状态空间，可以很好地弥补强化

学习这方面的不足。

Lin等[12]提出了一种多智能体两阶段云作业调

度与资源分配框架，实现了作业与资源之间的协同

调度，其中作业调度阶段使用异构分布式深度学习

模型将多个作业调度到多个数据中心。郭玉栋等[13]

通过分析影响云作业调度相关资源的特点，建立基

于综合资源利用的特征模型，然后基于 HNN

(hopfield neural network)技术设计和实现了云作业

调度算法。Rangra等[14]提出了一种基于多任务卷积

神经网络的云作业调度算法，实现了作业执行时间

与执行成本之间的平衡。深度学习作为一种监督学

习，通过大量的训练能够学习到根据作业的特征进

行优化调度。但是，这种调度策略本质上是离线或

静态的调度，比较适用于批量处理的作业提交方

式。而云计算环境瞬息万变，面对更多的是在线或

动态作业，在这种情况下，深度学习因其缺乏动态
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决策能力而无法进行有效应对。

强化学习具有强大的决策能力，而深度学习

具有强大的特征获取能力，有学者尝试将它们结

合起来进行优势互补，形成了深度强化学习，用

来解决云环境下作业的在线调度[15-16]。Guo等[17]提

出了一个名为 DeepRM_Plus 的云资源管理方案，

使用卷积神经网络来捕获资源管理模型，并在强

化过程中利用模仿学习来减少最优策略的学习时

间，提高了算法的收敛速度，减少了平均循环时

间和平均加权周转时间。Peng等[18]提出一个基于

深度强化学习的云作业与资源调度框架，该框架

协同考虑了用户与云服务提供商双方的利益均衡，

并且可以通过调整相应的优化权重实现对不同目

标的优化。Lin等[19]充分利用卷积神经网络的感知

力和强化学习的决策能力，提出基于深度卷积网

络强化学习模型的云资源调度模型，该模型将云

系统的资源和任务资源抽象成图像的形式，作为

卷积网络的输入，输出调度策略，实现云系统多

资源云作业调度。

在上述有关深度强化学习的研究当中，主要从

多目标优化的角度进行云作业调度算法的设计与改

进。但是云环境中作业的种类、用户数量、调度的

批量、计算资源使用情况等均是变化的，需要根据

这些变化采用不同的调度策略。为此，本文提出一

种基于深度强化学习的云作业调度算法，实现多用

户多队列多数据中心下作业的优化调度。

本文共分为5个部分：第1部分介绍多用户多

队列多数据中心的系统模型，并建立数学模型及

优化目标；第 2部分介绍基于深度强化学习的云

作业调度算法的状态空间、动作空间、奖赏函数，

并设计相应的作业调度算法；第 3部分为仿真平

台的设计；第4部分为仿真实验及结果分析；第5

部分为总结和展望。

1 系统模型系统模型

假设某大型公司计划组建一个虚拟机计算集

群，为了提高集群的稳定性和灵活性，避免出现单

一数据中心带来的可靠性风险，将组成计算集群的

虚拟机分别部署到若干数据中心。当公司的虚拟机

服务器部署好之后，公司的各个用户就可以将作业

提交到虚拟机服务器上面进行处理。为方便问题描

述，将系统模型进行细化，如图1所示。

图1所示为一个拥有4个具有不同优先级的用

户作业队列的作业提交系统模型。用户将种类各异

的作业提交到虚拟机服务器进行部署运行。用户作

业中不仅包含原子作业，也包含拥有多个存在依赖

关系子作业。云系统接收到用户提交的作业后，首

先需要对作业进行子作业解耦，按照子作业之间的

依赖性和优先级组织成多个作业队列。作业调度器

负责将不同队列中的作业部署到虚拟机中，尽可能

充分利用可用虚拟机资源对作业进行处理，提高服

务质量，如最小化作业完工时间和保证作业优先级

等。在调度时刻，各个作业队列中按照先来先服务

的规则，取出批量作业来组成就绪作业集，作为调

度器的调度单位。在此模型中，作业完工时间主要

由执行时间、等待时间和传输时间构成。

假设有N个用户需要将作业要提交到数据中心

进行处理，这些有计算任务的用户用集合

{u1u2uN }表示。用户 uk 提交作业的数量用

图1 系统模型

Fig. 1 System model
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ϕ (uk )表示，其第 i个作业用二元组J k
i =(Dk (i) Lk (i))

来表示，其中 Dk (i)表示 J k
i 需要传输的数据量，

Lk (i)为 J k
i 的长度。本文设置Dk (i)是一个随机变量

并服从均匀分布，即Dk (i)(DminDmax )，其中Dmin

和Dmax分别表示作业数据量的最小值和最大值。另

外，假定每个作业长度与作业数据量呈线性相

关[20]，即

Lk (i)= μ·Dk (i) (1)

式中：μ表示计算力与数据量的比率(computation

to data ratio, CDR)，其取值取决于作业的类型，不

同类型的作业有不同的CDR。

由于虚拟机的CPU和带宽是影响作业响应时

间的最主要因素，为了简单起见，我们这里只考

虑这两种资源。假设用户在 S个数据中心中部署

有 S台虚拟机，用集合{vm1vm2vmS }来表示，

其第 s台虚拟机用二元组 vms = (Rcpu
s Rbw

s )表示，其

中 Rcpu
s 表示该虚拟机的计算能力，通常用 MIPS

(million instructions per second)来表示，Rbw
s 表示该

虚拟机的带宽。在获得作业和虚拟机的二元组后，

便可以建立多用户多数据中心场景下用户作业响

应时间的计算模型。

假设作业 J k
i 被调度到虚拟机 vms 执行，则 J k

i

的执行时间、传输时间和等待时间计算方式如下:

(1) 作业执行时间

假设在时间步 t，vms上共有M s
t 个作业同时在

执行，采用平均分配的原则将 vms的MIPS分配给

此M s
t 个作业。令C J k

i
t (s)为作业 J k

i 在时间步 t所获

得的MIPS，则

C J k
i

t (s)=
Rcpu

s

M s
t

(2)

令J k
i 的执行时间记为 t k

ie，则

t k
ie =∑

t = ts

te Lk (i)

C J k
i

t (s)
(3)

式中：ts 为作业开始执行的时间步; te 为作业结束

执行的时间步。

(2) 作业传输时间

在作业传输过程中，虚拟机的带宽资源同样

采用均等分配策略，将带宽资源平均分配给当前

各个提交作业的用户。假设在时间步 t，共有N s
t

个作业正在向虚拟机 vms传输作业，令BJ k
i

t (s)为作

业J k
i 在时间步 t所获得的带宽资源，则

BJ k
i

t (s)=
Rbw

s

N s
t

(4)

作业 J k
i 向虚拟机传输数据所需要的时间记

为 t k
it，则

t k
it =∑

t = ts

te Dk (i)

BJ k
i

t (s)
(5)

式中：ts为作业开始执行的时间步；te为作业结束

执行的时间步。

(3) 作业等待时间

当虚拟机计算能力不足时，提交的作业将进

入虚拟机的等待队列，令 t k
iw 为作业的排队时间，

表示在 J k
i 之前进入等待队列正在等待执行的作业

的执行时间总和，则

t k
iw =∑

JiÎQ

tje (6)

式中：Q表示在 J k
i 之前进入队列并正在等待执行

的作业集合。

(4) 作业完工时间

记J k
i 的完工时间为T k

i ，则

T k
i = T k

ie + T k
it + T k

iw (7)

由式(3)，式(5)和式(6)即可计算式(7)。

(5) 优化目标

将作业合理地提交到不同数据中心的虚拟机服

务器，就用户而言，要尽可能减少作业的完工时间，

提高作业的响应速度。令D表示为由作业集J所有

调度策略组成的集合，T表示为所有时间步的集合，

则本文研究问题的优化目标可以形式化定义为

min
dÎD
∑
J k

k Î J

T k
i

s.t.

"tÎ T åC J k
k

t =Rcpu
s 

"tÎ T åBJ k
k

t =Rbw
s 

1 ≤ k ≤ N, 1 ≤ i ≤ Nk (8)

这是一个多约束条件下目标优化问题，而且

每个时间步云系统状态是动态变化的，求解变得
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十分困难。下面研究如何对该优化问题进行求解。

2 作业调度作业调度

当在数据中心中部署好虚拟机之后，公司的

各个用户就可以源源不断地将作业提交到虚拟机

进行处理。作业调度器在每个调度时刻，将就绪

作业集中的作业发送给不同数据中心的虚拟机服

务器执行。

在分布式数据中心中部署作业的问题是NP难

问题。加上用户作业种类、数量以及虚拟机的运

行状态均为不断变化，问题求解更为复杂。深度

学习是目前人工智能研究的一个热门领域。深度

学习是数据驱动的机器学习方法，它根据已有历

史数据来推测将来某一事件发生的概率，相对机

械和静止，不太适用于云计算环境中动态的用户

作业调度。强化学习则是根据本时刻与上一时刻

的状态和动作，推断下一时刻某动作发生的概率，

是不断变化连续的过程，能够进行作业动态调度

决策。但是，由于云计算环境复杂以及状态连续

变化，离散化后状态空间集合也很大，此时传统

的强化学习方法，例如Q-Learning，难以在内存

中维护庞大的Q表。深度强化学习使用神经网络

代替Q表以及经验回放机制解决训练样本问题，

结合了强化学习的决策能力和深度学习的感知能

力，是解决复杂感知决策问题的有效办法，目前

被广泛用在游戏、机器视觉等领域[18]。DQN(deep

Q network)是最常用的深度强化学习框架，我们将

使用DQN来解决本文问题。下面给出DQN算法

的状态空间、动作空间、奖赏函数的表示方法以

及算法具体过程。

(1) 状态空间

本文问题的目标是最小化用户作业的完工时

间，同时考虑到将作业调度到不同的虚拟机会引

起虚拟机状态的变化，并影响着作业的完工时间，

因此，将虚拟机的状态形式化表示为环境的状态，

主要由虚拟机可用CPU核心数量、传输队列数列

和等待队列数量3部分组成。具体表示为

st = (vmrpe
1  - vmwqu

1  - vm tqu
1 vmrpe

2  - vmwqu
2 

-vm tqu
2 vmrpe

m  - vmwqu
m  - vm tqu

m ) (9)

式中：vmrpe
i 为第 i个虚拟机剩余可用的CPU核心

数量；vmwqu
i 为第 i个虚拟机等待队列数量；vm tqu

i

为第 i个虚拟机传输队列数量。

(2) 动作空间

作业调度器的任务是为就绪作业选择合适的

虚拟机部署执行，假设虚拟机的个数为m，则动

作空间表示为A ={a1a2am }，表示本批作业提

交到哪台虚拟机处理。采用二进制one-hot的形式

表示，例如at = (0010)表示本批作业选择部署到

第 3台虚拟机；at = (1000)表示本批作业部署到

第1台虚拟机。

(3) 奖赏函数

回报函数的设计在深度强化学习中是极其重

要的一环，通过将任务目标具体化和数值化，引

导Agent通过探索生成动作策略。回报函数的设

计是否符合目标需求将决定Agent能否学到期望

的策略，并接影响算法的收敛速度和最终性能。

鉴于本阶段的优化目标为最小化作业调度的整体

完工时间，在虚拟机性能相差不大的情况下，如

果调度到作业较多的传输队列和等待队列中，势

必需要更长的传输时间和等待时间，从而影响作

业的整体完工时间。因此，将奖赏函数定义为

R =-(ζQw + ξQt ) (10)

式中：Qw为等待队列作业数量；Qt为传输队列作

业数量；ζ为等待时间系数；ξ为传输时间系数。

(4) 作业调度算法

深度强化学习是一种试错学习机制。通过在

云环境中不断探索，Agent学习到好的调度策略。

通常将所有作业执行完毕称为一个回合。在经过

若干回合学习训练后，回报函数应该趋于收敛。

每个回合中，Agent学习训练的过程如下：

步骤1：重置云环境，包括初始化虚拟机、各

用户队列、更新就绪作业集等，获得当前环境

状态；
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步骤2：若系统资源利用率尚未达到规定的阀

值，则生成一个选择动作；

步骤3：从就绪作业集中调度一个批量的作业

进入步骤2选择动作对应虚拟机的传输队列；

步骤4：计算本次调度获得的回报值；

步骤5：更新全局就绪作业集；

步骤6：更新每台虚拟机的运行情况，若系统

资源利用率尚未达到规定的阀值，则进入下一步

骤，否则时间步向前走1步，继续执行步骤6；

步骤7：更新环境状态；

步骤8：判断所有作业是否已经完成，并记录

在完成标记中；

步骤9：将当前状态、回报值和完成标记保存

到记忆池；

步骤 10：累计回报值，若已经完成，则转步

骤11，否则转步骤2；

步骤 11：若记忆池中样本数量已经达到规定

的阀值，则训练网络；

步骤 12：记录当前回合的回报值，并统计每

个作业的传输时间、等待时间和执行时间。

3 仿真实验平台设计仿真实验平台设计

根据系统模型的工作流程以及作业调度算法，

基于Python和TensorFlow设计一个基于DQN的仿

真实验平台进行实验验证，实验平台主要由以下

几个模块组成：

(1) 系统参数模块：主要功能为设置学习率、

虚拟机数量及配置、调度作业批量大小、记忆池

大小、训练回合数等所需要的环境参数、算法参

数等。

(2) 云环境模块：主要功能包括创建与管理虚

拟机集合、创建与管理用户队列、创建与管理全

局就绪作业集、更新状态空间、重置云环境、每

个时间步执行、计算回报值、统计结果等。

(3) DQNAgent模块：主要功能包括创建DQN

网络、选择动作、学习训练、样本保存等。

(4) 虚拟机模块：主要功能包括重置虚拟机、

作业执行、虚拟机状态管理、运行情况统计等。

(5) 云作业模块：主要功能是根据作业类型生

成相关的作业集。

(6) 工具模块：主要功能是绘制实验结果图

表，实现实验结果可视化。

各个模块之间的关系如图2所示。

4 仿真实验及结果分析仿真实验及结果分析

实验平台的具体参数为：用户数量为4，用户

作业队列数量为 4，资源利用率阀值为 0.9。实验

用的作业集中包括 4种作业类型，作业的数据传

输量与计算量的比值包括有 330 Cycle/MB、1 300

Cycle/MB、 1 900 Cycle/MB 和 2 100 Cycle/MB。

实验时，生成作业的类型均匀地从 4种作业类型

中随机获取[20]。

作业数据量最小值Dmin取值为10，作业数据量

最大值Dmax取值为20，子作业间依赖性随机生成，

总作业数为200。在6个数据中心部署6台虚拟机，

其计算能力、计算核心数和带宽如表1所示。

深度强化学习网络模型的参数包括有模型参

数和超参数 2种。模型参数通常是由数据来驱动

调整，例如卷积核的具体核参数、神经网络的权

重等。超参数则不需要数据来驱动，而是在训练

前或者训练中人为的进行调整，例如学习率、折

扣因子等。超参数通常先按经验设定初始值，然

后根据训练效果进行调优。

图2 仿真平台各模块之间关系

Fig. 2 Relationships among modules of
simulation platform
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设计了一个有 2层隐藏层的DQN网络，第 1

层隐藏层的神经元数量为 30，第 2层隐藏层的神

经元数量为 10。因为学习率直接控制着训练中网

络梯度更新的量级，直接影响着模型的有效容限

能力，因此在所有的超参数中，学习率最为重要。

图3给出了DQN算法在不同学习率(α)情况下的回

报函数。

从图 3可以看出，当 α = 0.1和 α = 0.05时，回

报值并没有随着训练的深入递增并最终趋于收敛。

当 α = 0.01 时算法的收敛效果最好。当 α = 0.001

时，虽然算法也能收敛，但是收敛速度没有 α =

0.01时快。

折扣因子也是深度强化学习中一个重要的超

参数。图4给出了DQN算法在不同折扣因子(β)情

况下的回报函数。

表1 虚拟机配置表

Table 1 Configuration of VMs

序号

1

2

3

4

5

6

计算能力(cycles)

650

1 850

2 500

700

2 050

1 500

核心数(个)

4

8

12

6

10

8

带宽/Mbps

200

300

500

250

400

200

图4 不同折扣因子情况下算法的收敛性

Fig. 4 Algorithm convergence versus discount factor

图3 不同学习率情况下算法的收敛性

Fig. 3 Algorithm convergence versus learning rate
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从图 4可以看出，折扣因子的变化对回报函

数的影响并没有学习率那么明显。但是也可以看

出，当 β = 0.9时，回报函数更为平稳，能够较早

收敛。

经过参数调优，提出的DQN网络的关键超参

数具体如表2所示。

(1) 算法的收敛性验证

首先考察训练过程中的虚拟机数量变化对算

法收敛性以及收敛速度的影响。本次实验中，每

个时间步从用户作业队列进入就绪作业集的批量

设置为 9，虚拟机数量分别取值 3，4，5，6，算

法奖赏值的变化情况如图5所示。

从图5可以看出，随着训练的深入，Agent从

环境中获得的总回报值不断增大，大约经过1 000

回合后开始趋于收敛。说明模型通过不断的训练，

学习到可实现目标优化的策略。而且可以看出，

随着虚拟机数量的增加，算法获得的奖赏值也相

应增加，这是因为随着虚拟机数量的增加，用户

作业获得的计算资源和网络资源将会增加，从而

降低作业的等待时间和传输时间。

然后考察调度作业批量变化对算法收敛性以

及收敛速度的影响。本次实验中，虚拟机数量设

置为4，每个时间步从用户作业队列进入就绪作业

集的作业批量分别取值6，8，10和12，算法回报

值的变化情况如图6所示。

从图6同样可以看出，大约经过1 000回合后

表2 DQN网络超参数表

Table 2 Hyperparameters of DQN network

参数

训练回合数量

学习率α

折扣因子β

样本池规模

批样本数

隐藏层数

值

5 000

0.01

0.9

500

64

2

参数

目标网络更新频率

初始 ε值

最大 ε值

ε每回合增幅

等待时间系数 ζ

传输时间系数ξ

值

300

0.2

0.9

0.002

0.5

1

图5 不同虚拟机数量情况下算法的收敛性

Fig. 5 Algorithm convergence versus number of VMs
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算法开始趋于收敛。而且可以看出，随着批量的

增加，算法获得的奖赏值有所降低，这是在计算

资源和网络资源固定的情况下，批量的增加意味

调度到某虚拟机上面的作业将会增加，在平均分

配资源的前提下各作业获得的计算资源和网络资

源将会减少，从而增加等待时间和传输时间。此

外，从图 6中也可以看出，算法收敛曲线的波动

性随着批量的增大而有所加大，这是由于作业以

批量调度到某数据中心的服务器中，批量的增大

意味着作业调度灵活性的降低，从而，收敛曲线

的波动性有所增加。

(2) 算法的比较性验证

接下来，对本文算法与其他算法在全局完工

时间方面的优化效果进行对比验证。采用的基准

算法有随机算法(Rnd)、轮询算法(RR)、首次适应

算法(FF)和最佳适应算法(BF)。随机算法选择动作

时从可用虚拟机中随机选择一台进行作业部署。

循环算法则按可用虚拟机顺序，依次循环部署。

首次适应算法首先计算虚拟机剩余可用的核心数，

然后按顺序查找剩余核心满足作业要求的虚拟机，

并将作业部署到第一台满足条件的虚拟机上。最

佳适应算法同样首先计算虚拟机剩余可用的核心

数，然后将作业部署到剩余核心满足作业要求并

且数量最多的虚拟机上。

首先考察在不同虚拟机数量相同批量条件下

不同算法在作业完工时间方面的性能比较。本次

实验中批量设置为 9，虚拟机数量分别设置为 3，

4，5和6，实验结果如图7所示。

图 7表示的是各个算法在第 3 000~5 000回合

的平均结果，其中DQN表示本文提出的算法。可

以看出，在批量相同的情况下，随着虚拟机数量的

增加，作业的总体完工时间相应减少，说明增加虚

拟机资源可以有效降低作业的响应时间。也可以看

图6 不同批量情况下算法的收敛性

Fig. 6 Algorithm convergence versus number of batches
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出，上述几种虚拟机数量情况下，本文提出算法的

作业完工时间均小于其他基准算法，分别比随机算

法、轮询算法、首次适应算法和最佳适应算法平均

降低了 41.37%，28.68%，12.37%和 9.04%。以上

结果证明在云资源竞争较大的情况下，提出的算法

能够根据作业属性和系统资源状态来动态制定作业

的调度策略，从而减少全局作业完工时间。

接下来考察相同虚拟机数量不同批量条件下

各个算法在作业完工时间方面的性能对比情况。

本次实验中虚拟机数量设置为 4，批量分别取值

6，8，10和12，实验结果如图8所示。

图 8表示的也是各个算法第 3 000~5 000回合

的平均结果。同样可以看出，在虚拟机数量相同的

情况下，随着批量的增加，作业的整体完工时间在

也在增加，这是因为调度批量越大，每个作业平均

得到的计算资源和网络资源将会越少，从而增加作

业的等待和传输时间，进而导致作业完工时间的增

加。但是不管是何种情况，本文提出算法的作业整

体完工时间均小于其他基准算法，分别比随机算

法、轮询算法、首次适应算法和最佳适应算法平均

降低了42.30%，30.28%，15.15%和10.18%。

5 结论结论

本文针对如何在分布式数据中心的虚拟机集

群中选择最优虚拟机进行作业部署的问题，提出

了基于深度强化学习的动态作业调度算法。算法

通过深度强化学习模型感知虚拟机的运行状态，

求得相应的作业优化调度策略，解决了由于用户

作业类型、大小、虚拟机状态等动态变化导致用

户作业动态调度困难的问题，取得比随机算法、

轮询算法、首次适应算法和最佳适应算法更好的

优化效果。

自从以深度强化学习技术为核心的AlphaGo

在2016年击败了人类高级围棋选手之后，深度强

化学习受到人们的广泛关注和研究，目前在自动

驾驶、控制论、理解机器学习、智能推荐等人工

智能领域有着广泛应用。这些应用通常需要云计

算和大数据的支持，因此数据中心作业的高效调

度就显得尤为重要。目前的研究工作只是针对多

用户多队列多数据中心环境的在线作业调度，如

何实现在线作业和离线作业混合调度是接下来的

主要研究工作。
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