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摘要:如何消除数据中心的局部热点是困扰数据中心行业的关键问题之一.本文采用主动地板(AVT)来抑制局部
机架热点现象,并将数据中心AVT控制问题抽象为马尔可夫决策过程,设计了基于深度强化学习的主动地板最优控
制策略.该策略基于模型深度强化学习方法,克服了传统无模型深度强化学习方法采样效率低的缺陷.大量仿真实
验结果表明,与经典无模型(PPO)方法相比,所提出的方法可迅速收敛到最优控制策略,并可以有效抑制机架热点现
象.
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Abstract: How to remove the hotspots in data centers is one of the key issues in the data center industry. This work
focuses on designing active ventilation tiles (AVTs) to restrain hotspots in data centers. The AVT control problem is ab-
stracted into a Markov decision process (MDP) problem, and an optimal control algorithm based on deep reinforcement
learning (DRL) is proposed. The proposed approach adopts the model-based reinforcement learning (MBRL) paradigm and
has better sample efficiency compared to traditional model-free approaches. Extensive simulation studies are conducted and
numerical results show that our algorithm learns the optimal control policy faster than the classical model-free proximal
policy optimization (PPO) algorithm and is effective in suppressing the local hotspots in data centers.
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1 引引引言言言

近年来,随着人工智能、5G通信技术、物联网的不
断发展,用户对存储、计算资源的需求不断增加.数据
中心作为给用户提供存储和计算服务的载体,其数量
在不断的上升.然而,由于数据中心空间受限,数据中
心不得不提高功率密度来降低数据中心运营成本.但
是随着数据中心功率密度提高,散热已然成为数据中

心的一个难题.冷却问题成为当今数据中心的挑战.

目前关于数据中心冷却控制研究可以分为全局控

制和局部控制.在全局控制研究领域内, Lazic等

人[1]提出了模型预测控制的方法应用在真实的数据中

心中,采用一种数据驱动的,基于模型的强化学习方

法用于调节大型数据中心内的温度和气流.结果表明,

强化学习代理仅仅需要几个小时的探索就可以有
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效、安全地调节数据中心的温度分布.并且相比于比
例–积分–微分 (proportional integral differential, PID)
控制器的方式,基于模型的强化学习方法大大提升了
工作效率. Li等人[2] 提出了一种端到端的冷却控制算

法 (cooling control algorithm, CCA),该算法结合了
Actor-Critic框架和深度确定性策略梯度算法(deep
deterministic policy gradient, DDPG)的离线策略,在
真实的数据中心进行了评估.经过验证CCA可以节
省11%的冷却成本. Chi等人[3]提出了无模型强化学习

(model free reinforcement learning, MFRL)算法MAD-
3C(multi-agent drl-based data center cooperative con-
trol),解决了数据中心能耗优化问题中状态空间和行
为空间维数爆炸问题,并且设计了演员–评论家的深
度确定性策略梯度算法(actor critic deep deterministic
policy gradient, AC-DDPG)多智能体合作框架,用于
改善IT系统和冷却系统之间的合作.实验表明,该方
法能够在保证训练稳定性和提高资源利用率的同时,
通过协同优化有效降低数据中心的能耗.以上相关研
究均从数据中心级水阀,空调风扇等全局因素进行数
据中心全局制冷控制,但是全局控制必然存在精细度
不足问题,例如,在解决局部制冷问题时,全局控制通
常能效比较低,无法达到预期效果[4].在局部控制研
究领域内, Beitelmal等人[5]通过在数据中心冷通道安

装AVT用于数据中心局部控制,改善数据中心整体冷
却效率.为了减少数据中心能耗, Zhou等人[6] 设计了

一种基于AVT的模型预测控制器,以协调全局和局部
冷却,并最小化数据中心冷却功耗,实验表明,该方案
可降低36%冷却功耗.李永利等人[7]设计了AVT的热
能效预测模型,对基于AVT的控制提供了模型基础.
Wan等人[8–9]提出了基于强化学习的AVT控制问题,
分别使用了Q-Learning算法和深度Q网络 (deep Q
network, DQN)算法,通过在真实的数据中心验证,结
果表明AVT的应用不仅可以缓解数据中心中局部机
架热点问题,而且可以降低整个数据中心制冷能耗.
以上AVT控制算法使用的都是无模型的强化学习算
法,采样效率低,算法收敛速度慢.并且无论是Q-
Learning算法还是DQN算法都只适用于离散行为空
间问题,而AVT控制更适合于连续行为空间问题,所
以上面研究都是将AVT的行为空间进行了离散化,这
不利于求解出AVT的最优控制策略.
为了解决上述问题,本文提出了一种基于模型深

度强化学习 (model based reinforcement learning,
MBRL)的方法解决数据中心机架级AVT控制问题.主
要贡献如下: 1)提出了MBRL方法用于数据中心机架
级AVT控制,消除了局部机架热点问题.并且对于
AVT的控制采用其连续的行为空间,实现了AVT的细
粒度控制; 2)对于MBRL方法,本文在文献[1]的基础
上对MBRL方法进行了改进.将文献[1]中线性的环境

模型改为非线性的神经网络结构模型,使环境模型拟
合更加精准.另外引入了策略神经网络学习模型预测
控制器给出的专家行为,减少了整体决策的时间,利
于系统向前推进; 3) 通过在数据中心模型中进行仿真
实验验证,仿真结果证明MBRL算法相比于PPO算法
收敛速度快,并且MBRL算法相比于PPO算法节约
了16%的功耗.

2 问问问题题题描描描述述述

数据中心普遍都是高架地板结构,如图1所示.

图 1 数据中心气流组织
Fig. 1 Data center air distribution

机架面对面形成冷通道,背对背形成热通道.机房
空调(computer room air conditioner, CRAC)通过下送
风的方式,将产生的冷气输出到抬升地板的下气室.
冷气经过穿孔通风地板进入冷通道,在服务器风扇的
作用下穿过机架,带走服务器运行产生的热量,产生
的热气流排进热通道.热通道的热气汇合被朝上开口
的空调吸入进行换热.根据穿孔通风地板上是否安装
风扇,可分为AVT和被动地板(passive ventilated tiles,
PVT)两类.
安装被动地板的数据中心容易出现局部热点现象,

即一些机架的一个或几个位置温度明显高于其他位

置温度.通常机架热点产生的主要原因有两个:服务
器运行负载过大.冷气供应不足引起热气回流,形成
热点.容易形成热点的位置包括一些冷通道末排机
架、机架顶端、机房空调周围机架等[10].在这些特殊
位置,即使空调满荷运行,热点现象依然存在[11].针对
当前数据中心机架的局部热点现象,在过热机架位置
处的被动地板替换为主动地板,采用基于模型深度强
化学习的算法控制AVT上的风扇转速,在不增加空调
制冷能耗的前提下增强局部机架级冷气供应,实现降
低整体机架温度的目标.

3 马马马尔尔尔可可可夫夫夫决决决策策策过过过程程程建建建模模模

AVT的控制是序贯决策过程,本文将AVT的控制
问题建模为马尔可夫决策过程(Markov decision pro-
cess, MDP).其中包括状态空间行为空间和奖励.
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状状状态态态空空空间间间:采用机架进口温度分布作为系统状态.
通过直接在服务器机架的正面安装一组温度传感器

来测量入口温度分布.将温度传感器集合记为I ,传感
器I在t时刻的读数记为Tt,i,因此在t时刻的状态空间

定义为向量st = {Tt,i}, i ∈ I .
行行行为为为空空空间间间:通过控制主动地板上风扇转速实现对

主动板的控制.本文将风扇转速定义为一个连续的行
为空间,在t时刻风扇的转速为at,其范围定义为at ∈
A = [0, fmax],其中fmax表示风扇最大转速.
奖奖奖励励励:奖励表示在当前状态下采取行为所获得的

收益.本文的优化目标是消耗尽可能少的能源并且抑
制局部热点,据此定义奖励函数如下:

Rt = (1− ω)Rt,T + ωRt,E. (1)

奖励函数分为温度和功耗两部分组成,温度部分
定义如下:

Rt,T = −

∑
i∈I

(Tt,i − Tt,threshold)
2

|I|
, (2)

其中: Tt,threshold = Tbelow + T̃ , Tbelow为每个时间步

机房空调出风口测量得到的冷风送风温度, T̃为冷风
在非密闭环境下传输过程中产生的温度升高, |I|为安
装在机架上的传感器的数量.当传感器温度Tt,i越接

近参考温度Tt,threshold时, Rt,T越大,即机架入风口温
度分布越均匀.根据风机定律[12],风扇功耗部分的奖
励Rt,E可定义为如下:

Rt,E = −(
a

Amax

)3, (3)

其中at ∈ A, Amax为风扇转速最大值.显然,风扇转
速越小,风扇功耗越低,风扇获得的功耗奖励Rt,E越

大.式(1)中ω为平衡Rt,E与Rt,T的权重.由于Rt为负

值,使得Rt最大化即趋向于0是本文的优化目标.

4 基基基于于于模模模型型型深深深度度度强强强化化化学学学习习习算算算法法法设设设计计计

无模型深度强化学习算法具有广泛的问题适应性.
然而,无模型深度强化学习算法受到样本采样效率非
常低的局限性,需要不断的与环境交互才能获得训练
样本[13],因此在实时控制问题中难于应用.基于模型
的强化学习算法通过学习环境模型可以直接与模型

进行交互,不需要直接和真实的环境进行交互,因此
样本采样效率更高.

4.1 算算算法法法设设设计计计

基于模型深度强化学习的AVT控制算法逻辑图如
图2所示.强化学习智能体,通过策略网络选择行为
at并执行到环境中,环境产生下一个状态st+1,并获得
奖励rt,将智能体与环境交互产生的Experience(st,
at, st+1)存储到Dl中进行训练环境模型,获取当前环
境状态st+1通过环境模型与MPC控制器计算出在当
前状态的最优行为a∗

t ,将st, a
∗
t存储到De中进行训练

策略神经网络.

t

t

l

e
t 

(
t 
, 

t 
, 

t+1)  

t 
, 

t
*

t+1, t  

MPC

图 2 算法逻辑结构图
Fig. 2 Algorithm logical structure

基于模型强化学习的AVT控制算法如下所示:

1: 初始化E, L,大小的经验回放池De, Dl;随机初
始化环境模型f̂θ(s, a)参数和策略网络f̂ϕ(s);

2: 使用随机策略探索环境,采集元组(st, at, st+1)并

存储到经验回放池Dl中,预训练环境模型f̂θ(s,

a);
3: for t = 0; t 6 N ; t++ do
4: 观察系统当前状态st;
5: 使用ϵ-greedy策略选择行为

at =

f̂ϕ(s), 1− ϵ概率,

随机产生行为, ϵ概率;

6: ϵ = min(ϵ−∆ϵ, ϵmin);
7: 执行行为at;
8: 观察当前系统的下一个状态,计算即时奖励;
9: 通过环境模型与MPC控制器求解出当前状态
的最优行为序列(AT

t )
∗,获取其中第1个行为(at)

∗

∈ (AT
t )

∗;
10: 将(st, a

∗
t )存储到经验回放池De;

11: 将(st, at, st+1)存储到经验回放池Dl;
12: 使用Dl训练f̂θ(s, a)K个回合;
13: 使用De训练f̂ϕ(s)K个回合;

该算法第1步分别初始化经验回放池De, Dl,用于
存放经验样本,分别用来训练策略网络f̂ϕ(s)和环境

模型f̂θ(s, a). f̂ϕ(s)通过输入当前时刻的状态预测行
为. f̂θ(s, a)通过输入当前时刻系统的状态和行为,预
测出下一时刻系统的状态.第2步使用随机策略对环
境进行探索,采集经验样本(s, a, s′)存储到Dl中,使
用采集的经验样本预先训练f̂θ(s, a).强化学习过程为
第4–13步:其中,第4步观察系统当前状态.第5–7步使
用ϵ-greedy策略在当前状态选择行为并执行,其中依
概率ϵ在行为空间内随机产生行为,依概率1− ϵ使用

策略网络生成行为,算法起始阶段ϵ较大,随着算法的
不断迭代, ϵ逐渐递减,算法逐渐倾向于选择策略网络
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生成的行为.第8步观察系统的下一个状态并计算执

行行为之后得到的奖励.第9步使用环境模型求解在

当前系统状态下应该采取的最优行为(具体过程见

第4.3节模型预测控制).第10–13步存储样本数据并训

练环境模型与策略网络.重复迭代上述过程,当算法

收敛时策略网络将学习到近似最优解.

4.2 构构构建建建环环环境境境模模模型型型与与与策策策略略略网网网络络络

算法中的第5步需要利用策略网络f̂ϕ(s)生成行为

at.本研究将f̂ϕ(s)设计为一个深度全连接神经网络.

f̂ϕ(s)的输入是系统当前时刻的状态,输出是行为变

量.为了约束输出的行为空间在[0, fmax],本文使用

Tanh激活函数将输出的行为规约到[−1, 1]的空间内.

在实施行为时,再将f̂ϕ(s)的输出反映射到行为空间A

对应的范围.算法中第9步需要利用环境模型f̂θ(s, a)

预测下一个时刻机架正面板的温度分布状态.本研究

将环境模型f̂θ(s, a)设计为一个深度全连接神经网络,

其输入是当前时刻下的机架正面板的温度状态st和当

前时刻下采取的风扇转速at.该神经网络模型的目标

是尽可能准确地预测未来状态,因此使用未来预测状

态与真实状态的均方差作为其损失函数,公式定义如

下:

ε(θ) =
1

D

∑
(st,at,st+1)∈Dl

1

2
∥st+1 − f̂θ(s, a)∥2, (4)

算法的每次迭代过程中,在经验回放池中选取小批量

样本(MiniBatch)将f̂θ(s, a)训练K次.

4.3 模模模型型型预预预测测测控控控制制制

算法的第9步是利用环境模型f̂θ(s, a)进行行为序

列规划求解奖励最大的行为序列,定义如下:

argmax
at,at+1,··· ,at+T−1

t+T−1∑
t′=t

r(ŝt′ , at′), (5)

本文采用Random Shooting[14]的方式.随机生成M个

维度为T的行为序列.使用环境模型预测出每个行为

序列的累积奖励,然后将M个行为序列根据累计奖励

进行排序,得到累计奖励最高的行为序列,如式(6):

(AT
t )

∗ = argmax
AT

t

t+T−1∑
t′=t

r(ŝt′ , at′), at′ ∈ AT
t , (6)

将累积奖励最大的行为序列的第1个行为(at)
∗ ∈

(AT
t )

∗作为最优行为存入到De中.而后,可利用模仿

学习训练策略网络,即将f̂ϕ(s)输出的行为与基于模

型预测控制求解的行为的均方差作为损失函数训练

策略网络,如式(7):

ϕ(θ) =
1

|D|
∑

(st,a∗
t )∈De

1

2
∥f̂ϕ(st)− (at)

∗∥2, (7)

算法的每次迭代过程中,在经验回放池De中选取小批

量样本(MiniBatch)将f̂ϕ(s)重复训练K次.

5 仿仿仿真真真实实实验验验

5.1 实实实验验验环环环境境境

本文使用6SigmaDC进行CFD(computational fluid
dynamics)仿真,数据中心采用典型的冷暖通道方式排
列.数据中心内部环境具体设计如图3所示.

图 3 数据中心布局
Fig. 3 Data center layout

数据中心由两排机架组成,其中每排放置了10个
机架,其中每个机架内放置了5个4 U大小的标准服务
器,每个服务器的功率是800 W,每个机架的总体功耗
是4 kW.其中机房空调设置为送风温度控制,温度设
置为22◦C,风机转速设置为77%.经过初步仿真发现
由于接近机房空调的机架热气回流现象严重,在该位
置附近热点明显,所以在第1个机架上部署主动地板
进行实验.
主动地板是由被动地板和9个风扇组成,其中每个

风扇的风量取值范围为0到200的连续实数区间,单位
为立方英尺每分钟(cubic feet per minute, CFM).在机
架正面板上均匀放置6个传感器收集机架面板的温度.
在主动地板的下面放置一个传感器,收集CRAC送风
温度.
本文使用阿里云2018年发布的数据中心集群负

载[15],用于模拟真实的数据中心服务器负载变化.该
负载包括服务器CPU等资源利用率.由于服务器CPU
的利用率与热负载成线性关系[16],本文将服务器CPU
的利用率以线性方式映射为热负载.取得前190 step
的热负载变化曲线如图4所示.
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图 4 热负载
Fig. 4 Thermal load
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5.2 算算算法法法参参参数数数设设设计计计

环境模型f̂θ(s, a)设计为四层全连接神经网络.其
中3个隐藏层神经元个数分别为256, 128, 64.激活函
数使用ReLU.优化器使用Adam,学习率0.01.策略网
络f̂ϕ(s)设计为四层全连接神经网络,其中3个隐藏层
神经元个数分别为128, 64, 32.激活函数使用ReLU.
优化器使用Adam,学习率为0.01.算法其他主要参数
如表1所示.

表 1 算法主要参数
Table 1 Main parameters of algorithm

参数 E L ϵ ∆ϵ ϵmin ω

量值 64 128 1.0 0.04 0.1 0.7

参数 MiniBatch γ M T K T̃

量值 32 0.9 200 4 32 2

5.3 算算算法法法有有有效效效性性性验验验证证证

通过在实验环境中运行本文提出的算法,可以得
出MBRL算法在抑制机架热点现象效果明显,如图5
红框标记机架所示,其中上半部分左侧机架是使用被
动地板时机架的温度分布,可以明显看到机架中上部
温度明显高于下部,顶部温度达到33◦C以上,热点现
象非常明显.下半部分左侧机架是部署了主动地板之
后机架的温度分布,明显的是机架整体温度分布变得
非常均匀,整体温度分布在25◦C,部署了主动地板的
机架热点现象消失.所以通过部署主动地板可以改善
机架的温度分布.可以有效的抑制机架热点现象.

33
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图 5 被动地板与主动地板的机架通风口温度
Fig. 5 The rack inlet temperature of pvt and avt

5.4 算算算法法法性性性能能能比比比较较较

为了验证本文算法的性能,将本文算法与无模型
深度强化学习(MFRL)算法PPO[14]进行了比较. PPO
是一种策略梯度算法,解决了策略梯度算法中步长难
以确定的问题,在目前无模型深度强化学习算法中性
能较好. PPO算法是基于Actor-Critic结构,其中Actor
为选行为的策略神经网络, Critic是评价Actor选择的
行为好坏的神经网络.本文将基于PPO的AVT控制算
法作为基线用于性能比较.其中PPO算法中参数ε =

0.2, Actor网络的学习率为0.01, Critic网络的学习率

为0.02.将本文提出的MBRL算法与PPO算法进行了
对比.如图6即时奖励曲线所示.
随着算法的不断迭代,奖励呈现上升的趋势.从图

中看到,在50 step之前PPO算法震荡明显, 50 step之
后算法开始收敛,本文算法在15 step之后开始收敛,
所以本文算法前期的采样效率明显高于PPO.在50∼
125 step之间两个算法都有较小的震荡,在125 step之
后两个算法的即时奖励几乎持平.所以综合来看,基
于模型的强化学习算法整体比较平稳,前期找到系统
最优解的速度较快,算法收敛速度更快.
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图 6 即时奖励
Fig. 6 The instant reward

如图7平均风扇转速所示: MBRL算法和PPO算法
在算法运行期间的平均风扇转速分别为158 CFM和
174 CFM,因此MBRL算法运行期间的风扇功耗更低.
根据风机定律可知风扇转速可以间接体现出风扇功

耗,因此通过计算可得,与PPO算法相比, MBRL算法
节约了16%的风扇功耗.
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图 7 平均风扇转速
Fig. 7 Average fan speed

6 结结结语语语

本文研究了数据中心机架级AVT控制问题,将
AVT控制问题抽象为一个马尔可夫决策过程,并设计
了一种基于MBRL的AVT控制算法.在数据中心模型
中对MBRL算法进行了有效性验证,并与无模型PPO
算法进行了性能对比,实验结果表明基于MBRL的



1056 控 制 理 论 与 应 用 第 39卷

AVT控制算法的采样效率与学习速度明显优于PPO控
制算法,并且在抑制机架热点的同时,降低了AVT功
耗.本文的研究内容,为当今数据中心局部冷却与主
动地板控制提供了参考,对数据中心降低能耗,抑制
局部机架温度过高具有重要的实际意义.
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