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基于深度增强学习的数据中心

网络 ｃｏｆｌｏｗ调度机制
马　腾，胡宇翔，张校辉

（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南郑州４５０００２）

　　摘　要：　最小化语义相关流的平均完成时间是数据中心网络流量管理面临的难题之一．受人工智能领域深度增
强学习方向的最新研究进展启发，本文提出一种的新的语义相关流调度机制．将带宽约束的语义相关流调度问题转化
为连续的学习过程，通过学习以往策略实现最佳调度．引入反向填充和有限复用机制，保证系统的工作保持性和无饥
饿性．仿真结果表明，在不同的网络负载下，本文提出的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，相比最先进的调度机制，性能提升约５０％．
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１　引言
　　当前的数据中心网络（ＤａｔａＣｅｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮ）
中，经常采用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１］，Ｓｐａｒｋ［２］，Ｄｒｙａｄ［３］等分布式
数据处理平台完成相关计算任务．这些分布式数据处
理平台的流量特征具有一个共同点：系统收到的任何

计算任务将被分解成多个子任务，每个计算子任务分

别由不同的主机完成，产生的中间数据在主机之间相

互交换，作为下一个子任务各个执行主机的数据输入．
在这种情况下，只要其中一条流对应的中间数据没有

到达，下一个阶段计算任务就无法执行．有关统计结果
指出，中间数据的传输占用的时间超过了总计算任务

完成时间的３３％，某些情况下达到５０％［４］．有鉴于此，
优化分布式计算任务的数据传输，对提高 ＤＣＮ中应用
程序的性能非常重要．

加州大学伯克利分校的 ＭｏｓｈａｒａｆＣｈｏｗｄｈｕｒｙ博士
将这种具有语义相关性的一组并发流称为一个

ｃｏｆｌｏｗ［５］．为优化 ＤＣＮ中应用程序的性能，需要降低
ｃｏｆｌｏｗ的完成时间（ＣｏｆｌｏｗＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎＴｉｍｅ，ＣＣＴ），这与
传统网络降低单个流的完成时间具有天壤之别．从资源
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利用率的角度讲，当执行某个计算阶段的主机等待上一

阶段的处理结果时，相应虚拟机的 ＣＰＵ处于闲置状态，
造成资源浪费．所以，优化 ｃｏｆｌｏｗ的完成时间能够提高
ＤＣＮ的计算资源利用率，从而获得应用性能和ＤＣＮ吞吐
率的双重提升．

注意到在人工智能领域，结合深度学习和增强学

习的深度增强学习方法取得了突破性成果，以此方法

为核心的ＡｌｐｈａＧｏ［６～８］接连战胜一大批人类围棋高手，
成为举世瞩目的焦点．深度增强学习算法近期被应用
到了通信网络领域［９］，解决网络资源管理问题．受此启
发，本文提出一种新的 ｃｏｆｌｏｗ调度机制———ＤｅｅｐＣＳ
（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄＣｏｆｌｏｗＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇ）．
它把ｃｏｆｌｏｗ的资源视图视为待处理的图像，从而将带宽
约束的ｃｏｆｌｏｗ调度问题转化为时间连续的学习过程，通
过学习以往策略实现ｃｏｆｌｏｗ最佳调度．

２　相关工作
　　面向平均完成时间最小化的ＤＣＮ流量调度方法归
纳起来，可分为两类：一是针对单个流，最小化其平均完

成时间；二是针对一组具有语意相关性的流，即 ｃｏｆｌｏｗ，
实现平均完成时间的最小化．前一类的代表性工作有
Ｄ３［１０］、ＰＤＱ［１１］、ｐＦａｂｒｉｃ［１２］等，后一类的代表性工作有
Ｖａｒｙｓ［１３］，Ｂａｒａａｔ［１４］，Ｒｅｐａｉｒ［１５］等．鉴于后一类算法的
ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间更小，本节仅介绍后一类算法的代
表工作．

Ｖａｒｙｓ采用集中式实现方案，作为抢占式系统，它对
完成时间最小的流优先进行调度，降低了ＤＣＮ中ｃｏｆｌｏｗ
的平均完成时间．调度时，Ｖａｒｙｓ控制不同子流发送的速
率，使一个 ｃｏｆｌｏｗ下所有流同一时刻完成传送，这样做
节省了带宽，对其它的ｃｏｆｌｏｗ传输有利．

Ｂａｒａａｔ是分布式调度系统．它在应用层为每个流附
上一个ＩＤ，先进入系统的 ｃｏｆｌｏｗ优先级较高，优先得到
调度，于是网络中的流量实现了ｃｏｆｌｏｗ级的ＦＩＦＯ调度．
为防止网络中的大流阻塞队头，Ｂａｒａａｔ引入有限复用机
制，允许后进入系统的小流和先进入系统的大流共享

带宽．另外，Ｂａｒａａｔ允许交换机之间通告阻塞情况，从而
减小发送速率、节省带宽．

Ｒａｐｉｅｒ将调度机制和路由选择联合起来，优化
ｃｏｆｌｏｗ的传输．通过部署支持 ｏｐｅｎｆｌｏｗ［１６］的交换机和控
制器，集中式计算 ｃｏｆｌｏｗ的最优传输路径成为可能，从
而不再依赖之前 ＤＣＮ中默认的 ＥＣＭＰ路由．但大量部
署ｏｐｅｎｆｌｏｗ交换机一方面要求 Ｒａｐｉｅｒ只能在支持软件
定义的ＤＣＮ中使用，另一方面，集中式的路径计算增加
了控制器的计算负担，控制开销很大，影响了 Ｒａｐｉｅｒ的
性能．

关于ｃｏｆｌｏｗ调度的研究已经取得了不少成果，但这

些工作均采用固定的调度策略，ＤＣＮ业务流量特征发
生变化的情况下，调度算法的性能有待提高，有必要设

计基于学习的自适应调度机制，这也是本文工作的出

发点和直接动力．

３　ｃｏｆｌｏｗ调度机制

３．１　相关定义
定义１　ｃｏｆｌｏｗ（语意相关流）　两个主机集群之

间传输的具有语义相关性的一组并发流量称为一

个ｃｏｆｌｏｗ．
定义２　ｃｏｆｌｏｗ完成时间　从 ｃｏｆｌｏｗ第一个流开

始传输至最后一个流传输完毕所用时间称为 ｃｏｆｌｏｗ完
成时间．

对任意的流ｆｉ∈ｃ，ｉ∈｛１，２，…，｜ｃ｜｝，其起始时间、
终止时间分别为ｓｔａｒｔ（ｆｉ）、ｅｎｄ（ｆｉ），则ｃｏｆｌｏｗｃ的起始时
间为ｓｔａｒｔ（ｃ）＝ｍｉｎ

ｆｉ
ｓｔａｒｔ（ｆｉ），终止时间为 ｅｎｄ（ｃ）＝ｍａｘｆｉ

ｅｎｄ（ｆｉ），流完成时间为 珋ｃ＝ｅｎｄ（ｃ）－ｓｔａｒｔ（ｃ）．
定义３　网络情景　在观测时间窗口内，网络边缘

所有输入输出链路带宽资源被流量占用形成的一组描
述网络状态的快照，称为该时刻的网络情景．

当前研究ＤＣＮ流量调度时，通常将数据中心网络
内部视为理想化的无阻塞交换结构，网络的拥塞主要

集中在边缘链路．这样处理原因在于来自产业界 ＤＣＮ
的统计数据表明，ＤＣＮ的核心链路很少出现严重、长期
拥塞，但边缘链路与之相反［１７］．有鉴于此，本文将网络
情景的概念限制到边缘链路．

定义４　任务情景　在观测时间窗口内，网络中待
处理的任务根据占用带宽和流传输时间在网络边缘所

有输入输出链路上形成的一组投影，称为该时刻的任
务情景．本文中的“任务”概念等同于一个ｃｏｆｌｏｗ．

需要说明的是，如果一个任务在某些输入输出链

路没有流量传输，则任务在该链路的投影分量为０．网
络情景、任务情景本质上均是一组图像．

为方便后文建立模型，这里将用到的变量统一列

表，如表１所示．
３．２　深度增强学习系统

增强学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）［１８］是受到生
物能够有效适应环境的启发，以试错机制与环境进行

交互，通过最大化累积奖赏的方式来学习最优策略．增
强学习系统由４个基本部分组成：状态 ｓ，动作 ａ，状态
转移概率Ｐ，和奖赏信号ｒ，如图１所示．策略π：Ｓ→Ａ被
定义为从状态空间到动作空间的映射．ｔ时刻智能体在
当前状态ｓｔ下根据策略 π选择动作 ａｔ，执行该动作并
以概率Ｐａｔｓｔ，ｓｔ＋１转移到下一状态ｓｔ＋１，同时接收到环境反馈
回来的奖赏ｒｔ．增强学习的目标是通过调整策略来最大
化累积折扣奖赏．策略 π的累积折扣奖赏表达式为

８１６１
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Ｖπ（ｓ）＝ (Ｅ ∑
∞

ｔ＝０
γｔｒ)ｔ ，其中 γ∈［０，１］为折扣因子，使

得临近奖赏比未来奖赏更重要．
表１　变量符号列表

变量符号 变量定义

ＰＩｉ、ＰＥｉ 输入、输出端口

Ｂｉ 端口Ｐｉ总带宽
Ｒｅｍ（Ｐｉ） 端口Ｐｉ的剩余带宽
Ｃｋ＝｛ｆｋｉｊ｝ 包含若干子流的ｃｏｆｌｏｗＣｋ
Ω 网络中的ｃｏｆｌｏｗ组成的集合
Ｍｋ＝［ｓｋｉｊ］ ｃｏｆｌｏｗＣｋ的流量矩阵
Ｗｋ＝［ｗｋｉｊ］ ｃｏｆｌｏｗＣｋ的已完成传输的流量矩阵
Ｔｋ ｃｏｆｌｏｗＣｋ的完成时间
ｆｋｉｊ 从端口Ｐｉ到Ｐｊ并隶属于ｃｏｆｌｏｗＣｋ的子流
ｓｉｊ 从端口Ｐｉ到Ｐｊ的总流量大小
ｓｋｉｊ 从端口Ｐｉ到Ｐｊ并隶属于ｃｏｆｌｏｗＣｋ的流量大小
ｒｉｊ 从端口Ｐｉ到Ｐｊ的总传输速率
ｒｋｉｊ 流ｆｋｉｊ的传输速率
ｔｋｉｊ 流ｆｋｉｊ的完成时间

　　智能体根据策略选择动作，一般定义系统的策略
π（ｓ，ａ）：Ｓ×Ａ→［０，１］是一个状态动作对到概率的映射，
表示在状态ｓ下选择动作ａ的概率，满足∑ａ∈Ａπ（ｓ，ａ）＝
１．解决实际问题时，通常状态动作对非常之多，要求增
强学习拥有泛化能力，能够利用有限学习经验、记忆完成

大范围空间有效知识的获取与表示．通常采用函数逼近
方法（称为策略函数），其本质是采用参数化函数

πθ（ｓ，ａ）逼近状态动作对到概率的映射关系，这里的 θ
称为策略参数．用于表示策略的逼近函数形式多样，在近
期的研究工作中，深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＤＮＮ［１９］）被成功的用于求解大规模增强学习系统［６，８］．
ＤＮＮ的优势在于特征提取的时候不需要人为手动设计，
而采用纯学习的方式完成．本文将ＤＮＮ引入增强学习框
架，构成深度增强学习系统，如图２所示．

策略梯度算法是直接逼近、优化策略，求取最优策

略的有效手段．增强学习的最终目标是最大化累积折
扣奖赏（称为估值函数），策略梯度的表达式为

θＥπ (θ ∑
∞

ｔ＝０
γｔｒ)ｔ ＝Ｅπθ（θｌｏｇπθ（ｓ，ａ）Ｑ

πθ（ｓ，ａ）） （１）

式中，Ｑπθ（ｓ，ａ）表示根据策略πθ在状态ｓ时选择动作 ａ
所获得的累积折扣奖赏．策略梯度算法的核心要义是
在当前策略下通过观测运行轨迹获得梯度估计．在简

单蒙特卡洛方法中，智能体对轨迹进行多点采样，通过

计算得出累积折扣奖赏ｖｔ，作为Ｑ
πθ（ｓｔ，ａｔ）的无偏估计，

然后按照下式对策略参数θ进行更新［２０］：

θ←θ＋α∑ｔ
θｌｏｇπθ（ｓｔ，ａｔ）ｖｔ （２）

式中，α表示步长．这是 ＲＥＩＦＯＲＣＥ算法给出的更新公
式，其中θｌｏｇπθ（ｓ，ａ）给出了每次迭代的步进方向，而
ｖｔ则决定了步进的大小．虽然 ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ算法得到的
梯度估计是无偏估计，但是其方差过大，影响算法的收

敛速度，导致算法效率低下．本文后面的内容将采用回
报基线法，通过引入一个合理的足够小的变量（即α）截
取ｖｔ的返回值，以有效的减少梯度估计的方差．
３．３　算法总体设计

由定义可知，网络情景以一组图像的形式刻画了网

络边缘链路的带宽因ｃｏｆｌｏｗ调度而被各条流量占用的情
况，任务情景则以图像的形式刻画了边缘链路带宽占用

情况可能出现的变化．图３联合给出了网络情景、任务情
景的一个示例．最左端的一列图像中，不同颜色的区域代
表不同已经被调度的任务的流量，时间范围从当前时刻

到未来５个单位时间．以红色任务为例，该任务对应的
ｃｏｆｌｏｗ的一条流需要在输入端１的链路上传输，占用２个
单位带宽，持续３个单位时间．其他列的图像均代表某个
任务的任务情景．以第二列为例，第一幅图像表示任务１
得到调度时，对应的 ｃｏｆｌｏｗ的某条流将占用输入端１链
路的２个单位带宽，传输时间为２个时间单位．后文将给
出任务情境中带宽和传输时间的计算方法．

任务进入系统，形成等待队列．由于深度神经网络
每次只能处理固定数量的图像，因此需要将等待队列

的长度限制为一个常数Ｍ，超出等待队列的任务不列为
当前任务调度的考察对象．当等待队列中一个或者多
个任务已得到调度，则后续的任务进入等待队列进行

调度．等待队列中的任务按到达系统的时间排序．在每
一个离散时刻，调度器选择等待队列中 Ｍ个任务中的
一个进行调度，调度算法的动作空间记为｛，１，２，３，
…，Ｍ｝，这里动作ａ＝ｉ代表等待队列中的第ｉ个任务将
被调度，ａ＝代表当前时刻不选择任何任务进行调
度．另外，当选择了无效的调度任务（当前系统不能满
足任务所需带宽资源）时，系统不执行调度操作．随着
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时间点的推移，任务不断在合适的时刻得到调度．每当
一个任务得到调度，流量开始传输，传输过程不间断直

至该流传输完毕．同时，网络情景和任务情景均发生改
变，新的任务进入等待队列．

奖赏信号ｒ是增强学习系统的一个重要组成部分．
它通过评价动作的执行效果引导系统完成特定目标．
本文的目标是最小化ｃｏｆｌｏｗ的平均完成时间，设定奖赏
信号ｒ＝－｜Ｊ｜，其中Ｊ为当前时刻网络中尚未传输完
毕的ｃｏｆｌｏｗ集合．注意到当折扣因子 γ＝１时累积奖赏
恰好等于网络中未完成传输的ｃｏｆｌｏｗ数量，因此最大化
累积奖赏相当于最小化ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间．
３．４　情景生成

ＤｅｅｐＣＳ的着眼点是为每个ｃｏｆｌｏｗ达到完成时间分
配最小带宽，而且使得属于一个ｃｏｆｌｏｗ的流同时完成传
输．事实上，一个ｃｏｆｌｏｗ的所有流中，完成时间最大的流
决定了ｃｏｆｌｏｗ的最终完成时间，该流所在的输入和输出
链路可认为是影响该ｃｏｆｌｏｗ传输的瓶颈链路．为尽可能
降低流完成时间，在瓶颈链路上流量 ｆｋｉｊ应该满载传
输，故ｃｏｆｌｏｗＣｋ的完成时间表达式．
　Ｔｋ ＝ｔ

ｋ
ｉｊ＝ｔ

ｋ
ｉｊ

＝ｍａｘｍａｘ
ｉ

∑
ｊ
ｓｋｉｊ－ｗ

ｋ
ｉｊ

Ｒｅｍ（ＰＩｉ）
，ｍａｘ

ｊ

∑
ｉ
ｓｋｉｊ－ｗ

ｋ
ｉｊ

Ｒｅｍ（ＰＥｊ
( )

）

，

　（ｉ，ｊ）≠（ｉ，ｊ） （３）

式（３）中，Ｒｅｍ（ＰＩｉ）表示Ｐ
Ｉ
ｉ的输入链路剩余带宽，Ｒｅｍ（Ｐ

Ｅ
ｊ）

表示ＰＥｊ的输出链路剩余带宽．于是对ｆ
ｋ
ｉｊ∈Ｃｋ，相应输

入或输出链路分配给流ｆｋｉｊ的带宽为ｒ
ｋ
ｉｊ＝ｓ

ｋ
ｉｊ／ｔ

ｋ
ｉｊ．

ｃｏｆｌｏｗ中各流分配的带宽和完成时间的确定，意味
着情景生成过程已经结束．情景生成算法的具体流程
如算法１所示．

算法１　情景生成算法的伪代码

输入：ＤＣＮ中所有 ｃｏｆｌｏｗ的流量矩阵｛Ｍｋ｝，边缘链路剩余带
宽Ｒｅｍ（Ｐ）

输出：分配给所有ｃｏｆｌｏｗ的流的带宽、传输时间（ｒｋｉｊ，ｔｋｉｊ）
１：ＰｒｏｃｅｄｕｒｅＴｉｍｅ－Ｂａｎｄｗｉｄｔｈ－Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ｃｏｆｌｏｗｓΩ，
ＢａｎｄｗｉｄｔｈＲｅｍ（Ｐ））

２：ｆｏｒΩ中的每一个ｃｏｆｌｏｗＣｋ
３：　 根据式（３）计算ｔｋｉｊ：瓶颈链路上的流ｆ

ｋ
ｉｊ的完成时间

４：　 ｆｏｒｃｏｆｌｏｗＣｋ中的每一条流ｆｋｉｊ
５：　　 ｔｋｉｊ← ｔｋｉｊ
６：　　 根据式（３）计算分配给ｆｉｊ的带宽ｒｋｉｊ
７：　　 更新Ｒｅｍ（Ｐ）
８：　 ｅｎｄｆｏｒ
９：ｅｎｄｆｏｒ
１０：ｒｅｔｕｒｎｅａｃｈ（ｒｋｉｊ，ｔｋｉｊ）
１１：ｅｎｄｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

３．５　训练过程
本文训练方法的输入为３．１节描述的一系列图像，

包括网络情景、任务情景，输出为可选动作的概率分布．
训练过程以幕（ｅｐｉｓｏｄｅ，增强学习中的常用概念）为单位
进行．在每一幕中，固定数量的任务到达网络并根据策略
函数进行调度，当所有任务执行完成后，该幕结束．

为使训练结果具有一般性，训练集中的任务到达

时序应该遍历各种随机过程．实际训练时，每一次迭代
过程包含Ｎ个幕，这 Ｎ个幕均采用任务到达时序符合
特定随机过程的一个训练集，以探测在当前策略函数

下动作空间的概率分布，并利用探测到的结果提升策

略函数在各类训练集下的训练效果．不同的迭代过程
采用任务到达时序符合不同随机过程的训练集．记录
每次迭代过程每一幕的系统状态、动作、奖赏信息，并利

用记录到的数据计算幕中ｔ时刻的累积（折扣）奖赏ｖｔ．
根据上述数据，结合前文提到的梯度更新表达式，即可

通过迭代完成训练．训练过程伪代码如算法２所示．

算法２　ｃｏｆｌｏｗ调度训练算法的伪代码

输入：刻画网络情景、任务情景的一系列图像

输出：特定网络情景、任务情景下可选动作的概率分布

１：ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ－ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ｉｍａｇｅｓ…）
２：　ｆｏｒ每一次迭代过程
３：　　Δθ←０
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４：　　ｆｏｒ每个训练集
５：　　　ｆｏｒｉ＝１：Ｎ
６：　　　　执行第ｉ幕训练
７：　　　　记每个离散时刻的执行结果录｛ｓｉｋ，ａｉｋ，ｒｉｋ｝～πθ，ｋ＝１，…，Ｌｉ

８：　　　　计算累积奖赏ｖｉｔ＝∑
Ｌｉ

ｓ＝ｔ
γｓ－ｔｒｉｓ

９：　　　　ｆｏｒｔ＝１：Ｌ

１０：　　　　　计算、截取ｖｔ的返回值ｂｔ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｖｉｔ

１１：　　　　　ｆｏｒｉ＝１：Ｎ
１２：　　　　　　Δθ← Δθ＋αθｌｏｇπθ（ｓ

ｉ
ｔ，ａｉｔ）（ｖｉｔ－ｂｉｔ）

１３：　　　　　ｅｎｄｆｏｒ
１４：　　　　ｅｎｄｆｏｒ
１５：　　　ｅｎｄｆｏｒ
１６：　　ｅｎｄｆｏｒ
１７：　　θ← θ＋Δθ
１８：　ｅｎｄｆｏｒ
１９：ｅｎｄｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

　　上述算法是 ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ算法的一种变体．采用
ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ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
ｖｔ的返回值．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［２１］，如算法２第１０行所示．
３．６　两个补充机制

ＤｅｅｐＣＳ是一个实时的 ｃｏｆｌｏｗ调度系统，它具有如
下的重要特性：（１）工作保持性，即当且仅当网络中没
有待传输的流量时，才允许网络资源处于空闲状态；

（２）无饥饿性，不允许某个 ｃｏｆｌｏｗ处于无限长的等待
状态．

针对工作保持性，ＤｅｅｐＣＳ在深度增强学习算法的
基础上，再提出反向填充机制（ＢａｃｋＦｉｌｌｉｎｇＭｅｃｈａ
ｎｉｓｍ），目的是充分利用边缘链路上的剩余带宽传输流
量，进一步降低 ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间．反向填充机制主
要传输尚未得到调度的 ｃｏｆｌｏｗ集合中的流，以减少该
ｃｏｆｌｏｗ的数据量，降低 ｃｏｆｌｏｗ的平均完成时间，其伪码
如算法３所示．

算法３　反向填充机制的伪代码（情景生成算法）

输入：ＤＣＮ中所有边缘链路剩余带宽 Ｒｅｍ（Ｐ），尚未传输的 ｃｏｆｌｏｗ集
合ΩＲ

输出：分配给若干ｃｏｆｌｏｗ的带宽ｒｋｉｊ
１：ＰｒｏｃｅｄｕｒｅＢａｃｋ－Ｆｉｌｌｉｎｇ（ｃｏｆｌｏｗｓΩＲ，ＢａｎｄｗｉｄｔｈＲｅｍ（Ｐ））
２：　ｆｏｒＤＣＮ交换网络的每一个端口Ｐｉ
３：　　ｗｈｉｌｅＲｅｍ（ＰＩｉ）＞０
４：　　　 ｆｏｒ所有Ｃｋ∈ΩＲ，ＰＥｊ　
５：　　　　δ＝ｍｉｎ（Ｒｅｍ（ＰＩｉ），Ｒｅｍ（ＰＥｊ））
６：　　　　ｒｋｉｊ＝δ
７：　　　　更新Ｒｅｍ（Ｐ）

８：　　　ｅｎｄｆｏｒ
９：　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１０：　ｅｎｄｆｏｒ　
１１：　ｒｅｔｕｒｎｒｋｉｊ
１２：ｅｎｄｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

　　算法３中第５、６行根据“木桶原理”将一条边缘链
路的全部剩余带宽分配给了尚未启动的某条 ｃｏｆｌｏｗ，保
证了系统的工作保持性．

针对无饥饿性，借鉴文献［２２，２３］，ＤｅｅｐＣＳ引入有
限复用机制（ｌｉｍｉｔｅｄｍｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍ），起始时
刻，在每条边缘链路上预留少量带宽，用以传输长时间

得不到调度的ｃｏｆｌｏｗ，避免这些 ｃｏｆｌｏｗ一直处于等待状
态．引入复用因子 ε∈（０，１］，记端口 Ｐｉ处的预留带宽
为εＢｉ，则正常参与调度的边缘链路带宽为（１－ε）
Ｂｉ，后文将通过实验讨论参数ε对ＤｅｅｐＣＳ性能的影响．

结合深度增强学习算法、反向填充机制、有限复用机

制，这里给出ＤｅｅｐＣＳ的整体工作流程，如算法４所示．其
中９～１３行为有限复用机制的伪代码，判断当潜集合中
有无等待时间超出预设值Γ的ｃｏｆｌｏｗ，若存在，则执行有
限复用机制，利用预留带宽处理该ｃｏｆｌｏｗ的传输．

算法４　ＤｅｅｐＣＳ系统工作流程

１：ＰｒｏｃｅｄｕｒｅＭａｉｎ（）
２：　 初始化Ｒｅｍ（Ｐｉ）＝｛Ｂｉ｝，Ｗｋ＝［ｗｋｉｊ］＝｛０｝
３：　 执行训练过程ｔｒａｉｎｉｎｇ－ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ｉｍａｇｅｓ…）
４：　 ｗｈｉｌｅΩ≠
５：　　 生成情景Ｔｉｍｅ－Ｂａｎｄｗｉｄｔｈ－Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ（Ω，Ｒｅｍ（Ｐ））
６：　　 在线执行深度增强学习系统，选取ｃｏｆｌｏｗＣｋ进行调度
７：　　 Ω← Ω＼｛Ｃｋ｝　
８：　　 执行反向填充机制Ｂａｃｋ－Ｆｉｌｌｉｎｇ（Ω，Ｒｅｍ（Ｐ））
９：　　 ｆｏｒΩ中的每一个ｃｏｆｌｏｗＣｋ
１０：　　　 ｉｆＣｋ．ｗａｉｔｉｎｇｔｉｍｅ（）＞Γ
１１：　　　　 执行有限复用机制
１２：　　　 ｅｎｄｉｆ
１３：　　 ｅｎｄｆｏｒ
１４：　　 更新Ω、Ｒｅｍ（Ｐｉ）
１５：　 ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１６：ｅｎｄｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

４　性能评估

４．１　系统结构
ＤｅｅｐＣＳ系统包含两个部分：一是集中式的调度器，

二是分布式的端系统执行组件．系统总体架构如图４所
示．鉴于拥塞仅发生在边缘链路，ＤｅｅｐＣＳ不在网络内部
的交换机中部署任何功能模块．端系统执行组件是运
行于各物理服务器内的一个守护程序，主要负责发送

ｃｏｆｌｏｗ信息、链路资源占用信息到中心调度器．发送端
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的ｃｏｆｌｏｗ数据准备好后，守护程序向ｃｏｆｌｏｗ信息收集模
块报告 ｃｏｆｌｏｗ相关信息；待接收端准备好后，中心调度
器根据当前网络情景和任务情景，采用深度增强学习

算法做出最佳调度策略，确定 ｃｏｆｌｏｗ传输起始时间、发
送速率，将结果发放到端系统执行组件．端系统执行组
件负责在中心调度器确定的起始时间、发送速率下启

动ｃｏｆｌｏｗ的流传输过程．

４．２　仿真环境搭建
通过在网络仿真器 ｎｓ３上进行包级仿真，测试

ＤｅｅｐＣＳ性能．实验中用到的流量数据均是通过观测产
业界数据中心网络的ｃｏｆｌｏｗ流量模式而生成的．从宽度
（一个ｃｏｆｌｏｗ包含的流数量）、容量（一个 ｃｏｆｌｏｗ包含的
数据量）两个维度刻画 ｃｏｆｌｏｗ．实验时，网络中 ｃｏｆｌｏｗ数
量变化范围为１０到１００，宽度变化范围为 １到 ５０，且
６０％的ｃｏｆｌｏｗ宽度小于１６．进入交换网络的ｃｏｆｌｏｗ数量
服从到达速率λ∈［０２，０８］的泊松分布，借此模拟流
量的动态变化特性．３２台服务器通过非阻塞交换网络
连接，接入链路带宽为１Ｇｂｐｓ．流量发送端和接收端以
轮询方式均匀分布在边缘链路，其数量依据不同的 ｃｏ
ｆｌｏｗ而变化，但需保证在大约８０％的 ｃｏｆｌｏｗ中，发送端
多于接收端．

系统仿真时采用的对比算法分别为：

（１）基线算法———ＴＣＰ．网络中所有的流利用 ＴＣＰ
协议公平竞争带宽，以实现ｍａｘｍｉｎ公平．

（２）ｐＦａｂｒｉｃ．这是一种最优的面向单个流的调度算
法，在无阻塞交换网络下，本实验采用ｐＦａｂｒｉｃ的理想变
体作为对比算法之一．

（３）Ｖａｒｙｓ．这是一种ｃｏｆｌｏｗ级基于优先级的调度策
略，采用的核心方法是最小瓶颈优先策略，是目前性能

最好的ｃｏｆｌｏｗ级调度算法．
在网络仿真器 ｎｓ３上对比了 ＤｅｅｐＣＳ和 ＴＣＰ、ｐＦａｂ

ｒｉｃ、Ｖａｒｙｓ等调度算法的平均流完成时间随网络负载和复

用因子的变化情况及分析．这里，将方法１相对方法２性
能的优化定义为（ＣＣＴ２－ＣＣＴ１）／ＣＣＴ２，其中ＣＣＴ１、ＣＣＴ２
分别表示方法１和方法２下ｃｏｆｌｏｗ的平均完成时间．后
文中的性能均是较基线算法获得的性能的提升量．
４．３　算法性能对比

（１）不同网络负载下的ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间
将复用因子固定为０２，ｃｏｆｌｏｗ到达速率 λ依次取

０２，０４，０６和０８，以模拟不同网络负载．在网络仿真
器ｎｓ３上对比了 ＤｅｅｐＣＳ和 ＴＣＰ、ｐＦａｂｒｉｃ、Ｖａｒｙｓ等调度
算法的ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间随到达速率λ的变化情况．
各算法的ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间如图５所示．

从图５可以可以得到如下结论：①随 ｃｏｆｌｏｗ到达速
率的增加，各算法的 ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间均增加，原因
在于到达速率增加使得网络中的ｃｏｆｌｏｗ数量持续、加速
增加，调度算法的工作压力加大、流等待时间增大，引来

ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间的增加；②在不同的 ｃｏｆｌｏｗ到达速
率下，ＤｅｅｐＣＳ的ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间均优于其他调度
算法，这是因为 ＤｅｅｐＣＳ在上线应用前，经历了在各种
流量模式下的不断的学习过程，通过学习掌握了针对

不同流量模式下减少 ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间的最优调度
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策略；③当ｃｏｆｌｏｗ到达速率较低时，ＤｅｅｐＣＳ与 Ｖａｒｙｓ性
能相当，优于 ｐＦａｂｒｉｃ，随 ｃｏｆｌｏｗ到达速率的不断增加，
ＤｅｅｐＣＳ性能的提升较Ｖａｒｙｓ和ｐＦａｂｒｉｃ更为明显．ｃｏｆｌｏｗ
到达速率在０４～０６时，ＤｅｅｐＣＳ的性能高出 Ｖａｒｙｓ约
５０％．这说明网络负载较大时，ｐＦａｂｒｉｃ和 Ｖａｒｙｓ的性能
有更大的提升空间．

（２）不同复用因子下的ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间
在ＤｅｅｐＣＳ中，将 ｃｏｆｌｏｗ的到达速率固定为０５．在

网络仿真器ｎｓ３上对比了ＤｅｅｐＣＳ和ＴＣＰ、ｐＦａｂｒｉｃ、Ｖａｒｙｓ
等调度算法的ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间随复用因子的变化
情况．各算法的ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间见图６所示．

从图６可以看出：①由于ｐＦａｂｒｉｃ和Ｖａｒｙｓ都没有使
用有限复用机制，因此它们的ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间不受
复用因子ε的影响，其图像为直线；②ε的取值直接影
响到ＤｅｅｐＣＳ的系统性能，即ｃｏｆｌｏｗ平均完成时间，在特
定区间取值时，ＤｅｅｐＣＳ的性能优于Ｖａｒｙｓ，超出该区间，
ＤｅｅｐＣＳ性能下降，至少劣于Ｖａｒｙｓ，图中 ε＝０４时就出
现了ＤｅｅｐＣＳ不及 Ｖａｒｙｓ的情况；③ε的取值对 ＤｅｅｐＣＳ
性能的影响既不是线性的，也不是单调的，而是呈现先

正向提高、再反向降低的特征．此处可以得到的启发是，
可能存在最优的ε值，使得系统性能最好，这需要反复
调试才能得到．实际使用时，可通过有限次调试，逐步缩
小最优ε的取值范围，加快搜索进程．

５　结论
　　为降低数据中心网络中语义相关流的平均完成时
间，本文从人工智能领域深度增强学习方向的最新研

究进展中受到启发，提出了一种的新的语义相关流调

度机制 ＤｅｅｐＣＳ．ＤｅｅｐＣＳ的突出特性在于它将带宽约束
的语义相关流调度问题转化为连续的学习过程，通过

学习以往策略实现最佳调度．进一步给出了两个补充
机制：反向填充和有限复用机制，保证了系统的工作保

持性和无饥饿性．仿真结果表明 ＤｅｅｐＣＳ较其他调度机
制具有性能上的显著优势．
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