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一种基于强化学习的 ＣＤＮ 流量调度系统设计方法

林春莺

（集美大学理学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 针对传统的 ＣＤＮ 流量调度系统大多采用启发式方法或规划方法， 存在维护成本高， 实时性不

足等缺点， 提出一种基于深度强化学习的 ＣＤＮ 流量调度系统设计框架。 该框架基于马尔科夫链设计了故障

告警网络来触发调度， 建立了基于 ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型的质量评估奖励函数， 并在此基础上对流量调度进行定义

和建模， 构建了基于 ＤＱＮ 的深度强化学习模型。 最后， 通过仿真实验验证了该调度框架的有效性。
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０　 引言
内容分发网络 （ｃｏｎｔｅｎｔ ｄｅｌｉｖｅｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＤＮ） 是一种在服务提供方和消费方之间， 通过架设节

点或者服务器， 让用户就近获取所需的内容， 从而达到缓解网络拥塞， 提高用户访问网站响应速度的

目的。 基于这种服务结构， 如何有效管理不同服务的资源调度分配， 保证高质量的服务是一个需要深

入研究的问题。 特别是当资源处于超负荷运转或网络波动时， 如何通过调度来及时选择合适的替代资

源， 是保证服务质量的关键。 传统业界的调度方式一般采用基于规则的方式［１］ ， 即， 先收集大量服

务器资源的指标 （比如负载情况、 网络情况、 物理位置、 服务冗余度等）， 再统计评价指标， 最后以

此来制定规则。 但指标量越大则导致调度规则越复杂， 使修改和维护成本更高， 灵活性更差， 同时调

度策略往往只考虑服务质量， 而没有考虑现实的成本问题。
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近年来强化学习 （ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＲＬ） ［２］因其强大的探索能力和自主学习能力， 在游

戏［３］ 、 机器人控制［４］ 、 交通控制［５］等领域都有广泛的应用。 在资源调度策略领域， 文献 ［６］ 利用 Ｑ
值强化学习， 将虚拟机资源调度描述成马尔科夫决策过程， 并设计了动作的奖励函数， 实现虚拟机的

资源调度策略； 文献 ［７］ 将深度强化学习的思路应用到微电网在线优化调度过程中； 文献 ［８］ 应

用强化学习算法求解置换流水车间调度问题； 文献 ［９］ 提出 ＤｅｅｐＲＭ 模型， 将资源调度系统的状态

信息建模成图像形式， 将获取的图像信息输入到卷积神经网络中， 通过卷积神经网络对图像信息进行

快速特征提取， 用强化学习的方法对神经网络中的参数进行迭代更新， 形成最终的策略； 文献 ［１０］
使用分析集群状态和机器状态的两层深度强化学习模型来共同完成对集群资源和能耗的管理工作。 这

些应用都是将现实问题转化为强化学习问题， 通过训练智能体 （ ａｇｅｎｔ） 以及定义符合领域知识的环

境反馈， 进行动态灵活的学习。
为了解决 ＣＤＮ 资源调度中存在的复杂规则问题， 同时综合考虑服务质量和成本， 本文拟结合强

化学习的优势， 对 ＣＤＮ 资源调度问题进行重新定义， 提出一种基于深度强化学习的 ＣＤＮ 资源调度系

统设计方法， 以避免人为指定调度规则带来的不准确、 维护困难以及成本波动等问题。

１　 系统设计
１􀆰 １　 总体框架设计

本文提出的基于深度强化学习的流量调度系统的设计内容， 主要包括调度的智能告警触发模块、
综合质量和成本的调度评估模块、 强化学习模块。 其工作原理主要为： １） 采集节点和服务器相关指

标以及故障数据， 构建基于马尔可夫模型的智能报警网络， 产生流量调度的增量带宽需求； ２） 对节

点和服务器的带宽情况、 服务能力、 用户覆盖情况、 响应时间等进行综合考虑， 建立质量评估模型

（强化学习环境的奖励函数的组成部分）； ３） 对节点和服务器的计费类型、 计费系数等进行综合考

虑， 建立成本评估模型 （强化学习环境的奖励函数的组成部分）； ４） 针对增量带宽需求， 结合质量

和成本评估奖励函数， 在线上受限环境 （ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ） 或者虚拟环境 （ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅ） 中进行迭代学习，
建立深度强化学习模型； ５） 在全网环境部署模型后， 根据调度产生的数据不断进行在线学习， 完善

调度系统。
１􀆰 ２　 故障报警网络设计

建立故障报警网络是为了能及时发现出现服务质量的节点或服务器， 触发流量调度。 本研究通过

采集近期故障报警历史数据， 建立基于马尔科夫链的异常检测算法， 进行智能告警。 主要有： １） 采

集故障报警历史数据。 历史数据指因监控服务器而产生的从底层机器指标 （ＣＰＵ、 请求数、 响应时

间） 到高层机器指标 （客户投诉） 报警的时间序列。 ２） 对故障报警历史数据进行离散化， 设立低、
中、 高三个告警级别， 从而建立不同告警级别前后相连的马尔科夫链。 ３） 基于报警马尔可夫链， 建

立故障报警网络。 当发生低级别机器指标报警时， 根据网络内各个报警级别间的转化关系及概率， 预

测高级别报警产生的概率， 若概率较高， 则会以较大概率触发调度。
１􀆰 ３　 基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型的质量评估模型

在基于强化学习的调度系统中， 当调度系统生成一个动作时， 需要环境给出奖励来指导整个学习

过程。 本研究为强化学习提供服务质量的奖励函数。 当一个带宽增量需求提出时， 虽然机器的承载带

宽可承载， 但是由于业务特性不同， 对机器的 ＣＰＵ、 内存等要求是不同的， 若不加以区分就会造成

机器资源耗竭， 影响服务质量。 因此， 本研究提出基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型的服务质量评估模块， 用来预测

加量后机器资源的 ＣＰＵ 使用率， 并以此作为机器负载的判断标准。 过程步骤如下：
１） 采集训练数据： 采集线上机器资源的业务属性 （带宽量、 ｈｔｔｐ 请求数） 和机器属性 （内存大

小、 磁盘类型、 ＣＰＵ 核数、 ＣＰＵ 主频大小） 作为输入特征， 采集机器资源的多核 ＣＰＵ 实时使用率均

值为预测值， 同时统计不同业务特征每 １ Ｍｉｂｉｔ ／ ｓ 带宽对应增加的 ｈｔｔｐ 请求。

·０７５·
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２） 数据集划分： 将历史 ｎ 天数据作为训练集， 第 ｎ ＋ １ 天数据作为测试集， 并采用滑动窗口方式

在时间轴上将数据集不断划分。
３） 基模型训练： 先使用 Ｘｇｂｏｏｓｔ、 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ、 Ｌｉｇｈｔｇｂｍ 算法作为基模型， 采用 Ｋ 折交叉验证

方式对每种模型进行训练， 然后每种基模型训练后会得到 Ｋ 个子模型以及对训练集样本的 ＣＰＵ 使用

率预测结果， 再保存每种基模型的各个子模型。
４） 模型融合： 用 Ｋ⁃ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ （ＫＮＮ） 进行模型融合， 将步骤 ３） 中每种基模型下的子模

型对应训练集的 ＣＰＵ 使用率预测结果作为 ＫＮＮ 模型的输入特征， 将训练集真实 ＣＰＵ 使用率作为

ＫＮＮ 模型的输出， 设置训练模型近邻个数为 ５ （见图 １ 左边部分）。
５） 预测阶段： 假设要给机器资源加量 ５００ Ｍｉｂｉｔ ／ ｓ 带宽量， 实时采集当前机器的业务属性 （带宽

量、 ｈｔｔｐ 请求数） 和机器属性 （内存大小、 磁盘类型、 ＣＰＵ 核数、 ＣＰＵ 主频大小）， 在此基础上将增

量的 ５００ Ｍｉｂｉｔ ／ ｓ 按照统计系统换算成 ｈｔｔｐ 请求数加到当前值中， 带宽量也加 ５００ Ｍｉｂｉｔ ／ ｓ， 训练好的模

型对增量后的特征进行预测， 得到 ＣＰＵ 使用率， 如图 １ 所示。
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图 1 Stacking 模型训练图

Fig.1 The pinpline of stacking model

１􀆰 ４　 深度强化学习调度模型设计

图 2 CDN 资源调度结构图

Fig.2 Structure of CDN resource scheduling

图 3 强化学习架构图

Fig.3 Framework of reiforcement learning
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Fig.2 Structure of CDN resource scheduling

图 3 强化学习架构图
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本文所要解决的 ＣＤＮ 资源调度问题为服务

的增量需求问题。 当客户请求访问增加， 导致

当前服务的机器资源负载增加， 出现服务响应

时间变长， 服务质量降低， 此时需要为当前的

客户请求增加额外的机器资源。 其调度结构如

图 ２ 所示。 其中： 增量需求包含带宽增量 （如

需要增加 ３００ Ｍｉｂｉｔ ／ ｓ） 和地理属性 （如福建）
两个重要属性； 服务器资源是有额定带宽上限

的机器资源， 可用资源池为机器剩余的可用带

宽， 不同的机器资源有不同的价格系数， 代表

了机器的成本因素； 调度策略为强化学习的智

能体 （ａｇｅｎｔ） 结构， 调度策略的目标是既要满

足带宽增量的要求， 又要兼顾服务质量和成本

的均衡。
１􀆰 ４􀆰 １　 问题建模

与传统的机器学习相比， 强化学习更注重

与环境的交互， 通过不断与环境交互获得奖励

学习， 以此得到最佳的动作 （如图 ３ 所示）。
本文将 ＣＤＮ 增量需求的调度问题转化为基

于有限的马尔科夫决策过程。 这种过程可以用

·１７５·
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一个五元组表示 （Ｓ，Ａ，Ｐａ（ ｓｔ，ｓｔ ＋１ ），Ｒａ（ ｓｔ，ｓｔ ＋１ ），γ） 。 其中： Ｓ 为状态集合； Ａ 是动作集合； Ｐａ（ ｓｔ，ｓｔ ＋１ ）
为在时刻 ｔ 的状态 ｓｔ 经过执行动作 ａ 可以在 ｔ ＋ １ 时刻转换到状态 ｓｔ ＋ １的转换概率； Ｒａ（ ｓｔ，ｓｔ ＋１ ） 为执行

动作 ａ 所产生的奖励值； γ 为折扣因子， 值处于 ［０， １］ 区间， 用来表示奖励值对累积奖励值的影响

权重。 对于本文要解决的 ＣＤＮ 增量需求的调度问题， 动作 Ａ 为将可用资源池中服务器资源分配给某

个增量需求； 状态 Ｓ 为分配后增量需求满足情况和资源的剩余情况； 而奖励 Ｒ 为分配后 ＣＤＮ 服务产

生的服务质量和成本。 本文设计的强化学习的目标就是学习最佳的策略 （ｈ） ， 能使整个任务过程的

累积奖励值最大。
本文采用 Ｑ 学习方法中的动作评价函数 Ｑ（ ｓ，ａ） 来描述在状态 ｓ 时 ａｇｅｎｔ 选择动作 ａ 后所得到的

最大累积奖励。 在 ａｇｅｎｔ 训练过程中， 总是选择 Ｑ 最大值的动作：
Ｑ（ ｓｔ，ａｔ） ＝ ｒ（ ｓｔ，ａｔ） ＋ γｍａｘ Ｑ（ ｓｔ ＋１ ，ａｔ ＋１ ）。

１􀆰 ４􀆰 ２　 策略设计

本文采用基于卷积网络的 ＤＱＮ（ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ） ［１１］ 算法来训练 ａｇｅｎｔ 智能体。 ＤＱＮ 算法使用参

数为 θ 的深度卷积神经网络作为动作值函数的网络模型， 用模型 Ｑ（ ｓ，ａ，θ） 来模拟最佳 Ｑ（ ｓ，ａ） 。 在

训练过程中， 该网络模型生成每个动作的 Ｑ 值， 采用递增的 ε⁃ｇｒｅｅｄｙ 策略来选择动作， 生成一系列

的状态、 动作和奖励值。 ＤＱＮ 训练模型如图 ４ 所示。

图 4 DQN 训练图

Fig.4 Train pipline of DQN

动作 Action A

环境
Environment

（s，a，r，s′）
重复执行实验
Experience replay

小批次处理
Mini鄄batch

复制
Copy to

代理 Agent

目标网络
Target network

…

更新参数 Update parameters

目标 Q Target Q

损失
Loss

预测 Q Predict Q

ε鄄greedy 策略
ε鄄greedy strategy

预测网络
Predict network

…

状态 State S

ＤＱＮ 采用均方误差作为深度网络的损失函数， 公式为 Ｌｉ（θｉ） ＝ Ｅ［（ ｒ ＋ γ ｍａｘａ′Ｑ（ ｓ′，ａ′；θｉ） － Ｑ（ ｓ，
ａ；θｉ）） ２ ］。 其中： γ 为折扣因子； θｉ 为第 ｉ 次迭代的网络参数； ｓ′，ａ′ 为下一个状态和动作。

ＤＱＮ 采用 ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ 方式的随机下降法来实现对目标损失函数的优化。 每产生一个动作 ａ 和环境

交互后， 神经网络都会进行一次迭代学习， 同时更新参数， 直到收敛。
１􀆰 ４􀆰 ３　 状态空间

策略中状态空间包含可用的机器资源池和增量带宽需求。 由问题定义可知， 资源池和增量需

求都是以数值属性带宽量 （如 ５００ Ｍｉｂｉｔ ／ ｓ） 表示， 这样动作设计 （分配资源） 时只能整个分配或

者不分配， 使资源分配方式受限。 所以在状态空间设计时， 需将资源和需求量拆分成更小的单元

（如 １００ Ｍｉｂｉｔ ／ ｓ） 。 如图 ５ 所示， 左边为 ５ 个带宽需求， 有颜色的部分代表最小单元带宽， 第一个

·２７５·
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图 5 状态空间示意图

Fig.5 The diagram of state space

增量带宽需求
Incremental bandwidth demand

资源池
Pool of resouce

需求为增强 ５００ Ｍｉｂｉｔ ／ ｓ； 右边为当前资源池中每台

机器可用带宽资源， 同样有颜色的表示最小带宽单

元， 第一个带宽资源为 ７００ Ｍｉｂｉｔ ／ ｓ。 将有颜色的部

分用 １ 表示， 空白的地方用 ０ 表示， 就可以将资源

状态转换为图像矩阵的形式， 作为 ＤＱＮ 深度卷积

网络的输入， 从而提取重要特征。 由于 ＤＱＮ 神经

网络需要保持输入的固定大小， 状态空间设计时，
设定固定 Ｍ 个需求， 而对于剩余的需求则可以放

在等待队列。
１􀆰 ４􀆰 ４　 动作空间

策略中的动作空间为将资源分配给带宽需求的

动作集合。 设策略中包括 Ｍ 个带宽需求， Ｎ 个机器

资源， 则总的状态空间数量为 Ｎ × Ｍ ＋ １ 个， ｛０，１，
２，３，…，Ｎ × Ｍ － １，φ｝ ， φ 表示空动作， 不做分配。 在每次迭代时， 调度器将资源分配给合适的带宽需

求， 并更新系统中的资源状态， 直到所有的带宽需求都分配完或者所有的资源都分配完才中止迭代。
１􀆰 ４􀆰 ５　 奖励函数

本策略中针对 ＣＤＮ 资源调度问题， 兼顾质量和成本的目标， 设计了一个基于模型的评估函数。
当一个机器资源分配给一个带宽需求时， 除了要满足需求的带宽， 还要使机器资源在地理位置上尽可

能相同， 这样才能保证就近访问， 提高响应时间。 另外， 还需要考虑加量后机器资源是否会出现高机

器负载。 虽然机器资源带宽是允许承接设定的带宽量， 但由于业务特性不同， 使用 ＣＰＵ 资源不同，
即使同样的带宽量产生的负载也会不同， 如网页和流媒体的 ＣＰＵ 资源使用率就完全不同。 服务成本

要求尽可能选择价格系数小的机器资源。
因此， 策略中的奖励函数可以表示成： ｒ ＝ （ｍ × ｇ × ｌ） ／ ｐ。 其中： ｍ 表示满足带宽的比例， 可以在

分配后计算； ｇ 表示地理位置的匹配程度， 可以根据带宽需求的地理属性和机器资源的地理属性匹配

情况， 按照不同层级设定不同的比例 （如同城为 １， 同省为 ０􀆰 ８， 同大区为 ０􀆰 ５， 跨大区为 － ０􀆰 ５， 跨

国为 － １）； ｌ 表示加量后负载情况； ｐ 为价格系数， 是机器资源的固有属性。
对于如何判断加量后会不会产生机器负载问题， 本策略先采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 质量评估模型进行预测，

得到增量带宽后的 ＣＰＵ 使用率； 再根据 ＣＰＵ 使用率的不同等级设置不同的分数， 如 ＞ ９０％ 为 － １，
［８０％，９０％ ］为 ０􀆰 ２， ［５０％，８０％ ］为 ０􀆰 ６， ＜ ５０％ 为 １。
１􀆰 ５　 深度强化学习调度模型训练

１􀆰 ５􀆰 １　 训练参数

在 ＤＱＮ 网络训练中， 为使 ａｇｅｎｔ 在训练前期对最优策略的探索力度增加， 采用递增的 ε － ｇｒｅｅｄｙ
策略来选择动作。 设 ε 的初始值为 ０􀆰 ５， 最大值为 ０􀆰 ９， 增幅为 ０􀆰 ００１； 折扣因子为 ０􀆰 ９５； 经验池规

模为 ３０ ０００； 迭代次数为 １０００； 采用 Ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ 训练方法， 设 ｂａｔｃｈ⁃ｓｉｚｅ 为 ３２； 采用随机梯度下降方

法更新 Ｑ 网络参数， 优化器为 Ａｄａｍ， 学习率为 ０􀆰 ００１。 每 Ｃ 个训练回合后将当前 Ｑ 网络的参数值复

制给目标 Ｑ′网络， 并更新一次目标网络参数。
１􀆰 ５􀆰 ２　 受限环境调度系统

ＣＤＮ 是一个复杂的内容分发网络， 在训练本文提出的基于强化学习的 ＣＤＮ 流量调度系统时， 需

要在不影响现有网络基础上构造一个可行的环境。 受限环境 （ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ） 调度系统是指系统的学习

过程、 调度过程都是在真实的环境下进行， 同样， 接收到的结果反馈也来自于真实的环境。 ｍｏｄｅｌ⁃
ｆｒｅｅ 调度系统结构图见图 ６。

本文构建 ＣＤＮ 受限环境的目的在于从 ＣＤＮ 全网环境中规划出一个小范围的环境， 使得深度强化

·３７５·
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图 6 Model鄄free 调度系统结构图

Fig.6 The structure diagram of model鄄free scheduling system
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学习模型在训练和验证期间的一系列试错行

为产生的负面影响， 被控制在一个较小的范

围， 避免给全网的服务质量和成本带来波动。
该受限环境可以根据物理位置、 运营商或者

不同等级的用户等进行划分。
本文提出的设计方法分成 ＣＤＮ 受限环境

下的训练阶段和 ＣＤＮ 全网环境下的应用阶段。
在训练阶段， 若出现触发调度的情况，

则设置 ＣＤＮ 受限环境下资源配置情况为模

型输入状态， 模型会基于当前网络中的参

数， 输出替代资源的挑选概率或者分数，
并根据一定策略选择替代资源， 然后评估系统对替代资源的服务情况进行评估并反馈给模型，
模型接收到反馈信号后， 根据反向传播算法， 调整网络参数， 使后续调度能够朝着全局最优的

方向进行。
当训练达到一定迭代次数或者结束条件时， 会生成性能较好的调度模型。 该调度模型会应用到

ＣＤＮ 全网环境上， 在后续的运行过程中仍然持续进行在线学习。 若发生触发调度的情况时， 模型会

根据学习的结果选择可能对未来产生正面影响的替代资源进行服务， 同时评估系统会对替代资源的选

择进行评估， 调度模型根据反馈信号进行参数调整。
１􀆰 ５􀆰 ３　 虚拟环境调度系统

图 7 Model鄄based 调度系统结构图

Fig.7 The structure diagram of model鄄based scheduling system
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虚拟环境 （ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ） 调度系统是

指系统的学习过程是在虚拟环境中完成， 而

调度过程是在真实环境中进行。 虚拟环境调

度系统结构图如图 ７所示。
ＣＤＮ 虚拟环境是指根据线上 ＣＤＮ 全网

环境虚拟出的一个环境。 该环境支持调度

系统与其进行交互， 且支持根据调度结果，
模拟线上 ＣＤＮ 全网环境对其的响应。 其评

估系统的工作方式和原理与受限环境调度

系统一样， 但由于是虚拟环境， 调度触发

条件中的故障报警功能可以用简单的元胞自动机进行模拟。
基于 ＣＤＮ 虚拟全网环境来训练模型有两点优势：
１） 线上真实环境需要等待调度触发条件出现， 才能进行调度， 评估调度结果， 累积训练数据。

在这样的情况下让模型的性能收敛， 可能需要一个比较长的时间周期。 如果是在虚拟环境中， 可以通

过元胞自动机进行触发条件模拟， 相较于真实环境下能有千倍甚至万倍的效率对模型进行训练， 大大

缩短训练时间周期。
２） ＣＤＮ 受限环境是为了减小模型在训练期间的试错行为对线上服务质量和成本带来的负面影

响， 而规划出的 ＣＤＮ 全网环境的一个子集。 该子集环境虽然能够将负面影响限制在一个较小的范围

内， 但是却不能完全消除影响。 另外， 由于是一个 ＣＤＮ 的子集环境， 在该环境上产生的用于模型训

练的数据是一个局部数据集， 可能与 ＣＤＮ 全网环境产生的全局数据集不是来自同一个分布， 可能会

导致深度强化学习模型出现过拟合现象， 而不能很好地泛化到全网环境。 而 ＣＤＮ 虚拟环境则解决了

以上两个问题， 一方面， 它在虚拟环境中的任何操作都不会对真实环境造成影响； 另一方面， 虚拟环

境是模拟真实的全局环境， 避免了数据层面的局限性。

·４７５·
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２　 仿真实验结果分析
在阿里云申请了全球 １０ 个机房节点资源， ２０ 台服务器设备， 对本文算法进行实验仿真。
首先， 训练 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 质量评估模型。 实验定义 ＡＢＳ （实际 ＣＰＵ － 预测 ＣＰＵ） ＜ ５ 表示模型预测准

确， 模型预测精度 ＝ 模型预测准确数量 ／ 样本总数。 预测结果显示， ＣＰＵ 的精度整体可以达到 ９５％ 。
从在线运行结果 （见图 ８） 可知， ２１：０３ 实际带宽 ２􀆰 ５７ Ｇｉｂｉｔ ／ ｓ， 预期加量 ７００ Ｍｉｂｉｔ ／ ｓ， 模型判断不能

加量； ２１：１２ 实际带宽 ３􀆰 １５Ｇｉｂｉｔ ／ ｓ， 机器的健康值为 ０􀆰 ７， 加量导致机负载超负荷。 由实验可知， 质

量评估模型能有效评估加量后的机器质量情况， 能够为强化学习提供有效的奖励反馈。

图 8 质量评估模型线上验证图

Fig.8 The online result of quality evalution model
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图 ９ 显示了强化学习训练过程不同迭代的奖励值。 由图 ９ 可知， 随着迭代的增加， 智能体 ａｇｅｎｔ
完成调度任务所获得的奖励值不断增长直至收敛。

在线上部署强化学习过程中， 对比开启强化学习调度前后的效果 （见图 １０）， 发现本算法在不同

产品线上不仅能满足合适的带宽要求， 而且机器的服务质量也有明显的提升。

图 9 强化学习迭代奖励值收敛图

Fig.9 Reward value of reinforzement learing
with iteration

图 10 强化学习调度前后服务质量对比

Fig.10 Before and after quality comprison of
deep reinforcement learning
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在带宽调度上， 线上实验结果表明强化学习模型可以有效地控制节点跑高。 如图 １１ 所示， 节点

跑高后 １ ｍｉｎ 内开始降量。
最后对比了基于规则调度系统和深度强化学习调度系统在不同场景中的调度耗时。 由表 １ 可见，

深度强化学习调度系统提升效果明显。

·５７５·
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图 11 节点跑离调度图
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带
宽

Ba
nc
hw

id
th
/(
G
ib
it·

s-1
)

表 １　 调度耗时对比图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ

场景
Ｓｃｅｎｅ

传统调度
Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ

深度强化学习调度
Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ

提升效果
Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ

节点故障调度 Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｆ ｎｏｄｅ ｆａｕｌｔ ３ ｍｉｎ ３０ ｓ ８３％
节点跑高调度 Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｆ ｎｏｄｅ ｗｈｅｎ ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔ ３ ｍｉｎ ３０ ｓ ８３％
健康值调度 Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ ｖａｌｕｅ ３ ｍｉｎ １０ ｓ ９４％
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