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摘  要: 随着计算机中内核数量的增多,温度感知的多核任务调度算法成为计算机系统中的一个研究热点.近年

来,机器学习在各个领域展现出巨大的潜力,很多基于机器学习的系统温度管理研究工作应运而生.其中,强化学习

因其较强的自适应性,被广泛地运用于温度感知的任务调度算法中.然而,目前基于强化学习的温度感知任务调度算

法系统建模不够准确,很难做到温度、性能和复杂度的较好权衡.因此,提出一种基于强化学习的多核温度感知调度

算法——ReLeTA.在该算法中提出了更全面的状态建模方式和更加有效的奖励函数,从而帮助系统进一步降低温

度.实验部分通过 3 个不同的真实计算机平台验证该方法,实验结果表明了该方法的有效性以及可扩展性,与现有方

法相比,ReLeTA 可以更好地控制系统温度. 
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Abstract:  With the increase of the number of cores in computers, temperature-aware multi-core task scheduling algorithms have become 
a research hotspot in computer systems. In recent years, machine learning has shown great potential in various fields, and thus many work 
using machine learning techniques to manage system temperature have emerged. Among them, reinforcement learning is widely used for 
temperature-aware task scheduling algorithms due to its strong adaptability. However, the state-of-the-art temperature-aware task 
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scheduling algorithms based on reinforcement learning do not effectively model the system, and it is difficult to achieve a better trade-off 
among temperature, performance, and complexity. Therefore, this study proposes a new multi-core temperature-aware scheduling 
algorithm based on reinforcement learning—ReLeTA. In the new algorithm, a more comprehensive state modeling method and a more 
effective reward function are proposed to help the system further reduce the temperature. Experiments are conducted on three different 
real computer platforms. The experimental results show the effectiveness and scalability of the proposed method. Compared with existing 
methods, ReLeTA can control the system temperature better. 
Key words:  temperature-aware; multicore system; reinforcement learning; Q-Learning 

随着计算机在日常生活中的普及,人们对其高性能和便携性的需求日渐增强,由此推动着现代计算机不断

向多内核、高集成度的方向发展.芯片中晶体管尺寸缩小(最新晶体管达到 nm 级别),因此在同一尺寸内可以放

置更多的处理器.高集成度让多核系统的处理器比以往具有更高的功率密度,可以带来较高的性能,但也使系统

的运行温度大幅度提高且难以耗散,从而导致了芯片的老化不均匀,加速芯片磨损和故障,降低系统的可靠性以

及性能.通常采用两种方法来帮助多处理器系统有效的管理系统温度. 
1) 物理方式:通过加散热效果更好的散热设备来降低系统温度,然而散热效果更好的散热设备不可避免

地提高系统的整体制造成本以及系统的能耗,从而使得芯片成本效益降低; 
2) 软件方式:通过设计一个温度感知的程序调度算法来优化系统温度,即:任务进入系统时,调度算法为

程序选择合适的处理器来运行程序,从而达到控制系统温度的目的. 
因灵活性高且不需要任何外部设备的辅助,基于软件方式的温度控制方法一直是多处理器研究领域的一

个热门研究课题. 
早期的研究多采用基于线性规划[1,2]、动态规划[3]或者启发式算法[4]设计温度感知的调度算法,然而随着计

算机内核数量的快速增长,以及各种复杂计算任务的出现,传统的温度感知调度算法不能够有效地适应不同的

复杂计算环境[5].与此同时,随着机器学习[6]的兴起,机器学习技术在不同的领域展现出了很强的自我学习能力,
因此有很多工作开始研究基于机器学习的温度感知调度算法[7].使得温度感知调度算法研究工作朝着智能化

的方向发展.首先是基于监督学习的方法:线性回归[8,9]和分类算法[10],虽然这些方法在特定的情况下取得了很

好的效果,但是模型的准确率依赖高质量及多样化的标签数据,且训练模型泛化性能不佳,即,针对一个硬件训

练的方法很难直接使用到新的硬件平台.另一方面,强化学习的出现,在一定程度上克服了监督学习存在的数据

依赖问题以及模型泛化性弱的问题.强化学习不需要大量的训练数据,而通过和运行环境的动态交互来学习一

个策略,在面对完全陌生的情况时,强化学习可以根据自己学习的策略来进行最优的决策,比监督学习的方法灵

活性更强.出于以上原因,强化学习被广泛应用于各种复杂的动态决策的场景,并且在各个领域取得很好的效

果,例如,DeepMind 在 2015 年提出的强化学习玩游戏完胜人类[11],DeepMind 提出的基于强化学习的 AlphaZero
击败了顶级的职业围棋选手[12],围棋在之前一直被认为是一个复杂度很高、机器很难击败人类的项目.计算机

系统状态有较强的动态性以及程序调度本身是一个复杂的决策问题,适合采用强化学习来解决.一些工作已经

研究了基于强化学习的温度感知任务调度算法,但是目前存在的基于强化学习的系统温度优化方法中均存在

一些问题,如环境建模不合理、奖励设置不合理,因此未能够使基于强化学习的温度感知调度方法达到最好性

能,此部分将在后文中详细讨论. 
针对现有方法中存在的问题,针对多处理器系统,我们提出了一种全新的基于强化学习的温度感知任务调

度算法来进行系统温度的管理和控制,根据其英文名(reinforcement learning temperature-aware task allocation)
将其命名为 ReLeTA.本文具体的研究贡献如下: 

1) 针对现有方法存在的缺点,本文提出了一种新的系统状态建模方法,新状态可以更准确地反映系统运

行状况与温度之间的关系;同时,提出了一种新的奖励函数用于协助优化强化学习算法;对比了现有

的两种基于强化学习的研究方法.实验证明,我们的建模方式更加有效.基于新的状态模型和奖励函

数,本文提出了一种新的基于强化学习的温度感知多核任务分配算法——ReLeTA. 
2) 我们在不同的真实系统上对所设计的算法进行了评估,对比了现有的两个基于强化学习的温度感知
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任务调度算法和 Linux 默认的调度算法,本文所提新方法能够在基本不损失性能的基础上降低系统

温度:最好情况下降低平均峰值温度 6°C,降低平均温度 3°C. 
本文第 1 节讨论温度感知调度方面的相关工作.第 2 节介绍了强化学习相关的理论知识方便理解本文的贡

献.第 3 节详细讨论现有方法的缺陷,以此说明新方法的必要性.第 4 节详细介绍本文算法的模型和参数设置.第
5 节详细展示了在真实平台的实验结果.第 6 节对本文进行总结并讨论了未来工作的方向. 

1   相关工作 

目前,温度管理技术在学术界和工业界都受到了极大的关注,已有很多研究致力于控制芯片的温度[7].早期

的研究多采用基于线性规划[1,2]、动态规划[3]或者启发式算法[4]设计温度感知的任务调度算法,然而随着计算机

内核数量的快速增长,以及各种复杂计算任务的出现,传统的温度感知调度算法不能够有效地适应不同的复杂

计算环境. 
随着机器学习的发展,各类机器学习算法被广泛地应用在各个领域内,解决着大量过去难以处理的问题,展

现着巨大的应用潜力.因此,更多的研究将 ML(machine learning[6])利用到多核系统温度管理领域,提出了多种系

统温度优化算法.本文总结了目前主流的温度优化方法,分别从静态和动态两方面介绍. 
• 静态方法通常利用监督学习,通过训练大量的数据得到温度、性能预测模型,在设计系统的过程中训练

好一个固定的算法模型,并将其应用于任务调度中[13].文献[14]基于自适应学习树算法来预测空闲期

开始时间并选择性地将其调至低功耗睡眠状态,从而达到降低系统功耗、降低系统温度的目的.另外,
还有一种使用贝叶斯分类技术的电源管理框架[15],利用监督学习来预测处理器的性能状态,查找并执

行最优的电源管理操作,从而达到降低系统温度的目的.文献[9]提出一种基于线性回归模型的方法,通
过采集任务运行时性能计数器的值和传感器的值来训练预测模型进行任务映射.以上使用监督学习

的方法需要大量的训练数据,然而高质量且多样化的训练数据集往往难以获取,导致了这些方法对于

数据集外其他任务的分配效果未必能够达到预期目标;同时,基于一个硬件训练的模型很难移植到其

他不同的硬件上. 
• 动态方法区别于静态方法,其能够在运行过程中持续地学习改进自身算法.在温度感知调度中,动态方

法能够在运行过程中优化温度,不会受到训练数据和系统硬件的局限.目前已有的动态算法,如借用松

弛技术动态管理峰值温度[16]、基于神经网络的自适应技术来降低温度[17]、基于强化学习的自适应技

术通过迭代温度变化来控制任务映射以优化核心温度等.其中,强化学习能够更灵活地处理动态决策

问题,在性能和复杂性方面达到一个均衡.因此,利用强化学习进行芯片温度管理的研究工作逐渐增多. 
一种启发式的基于强化学习的温度管理方法在文献[18]中被提出,该方法通过设置温度阈值和功耗阈值来

限制状态空间和动作空间.该方法每个内核有一个属于自己的 Q 表,能有效提高算法的收敛速度,但是随着内核

的增多,存储 Q 表会带来巨大的空间开销.此外,如何有效保证每个内核的 Q 表都能收敛是最大的问题.文献[19]
提出一种根据当前芯片温度状态来预测并执行能最大限度降低未来最高温度的任务分配策略算法,但是该方

法算法模型的设置不合理,对于奖励和状态模型的设置过于简单,没有全面考虑到影响芯片温度变化的多个因

素,造成了算法的效果和性能不能达到最佳,且该方法只是在仿真平台运行和测试.文献[20]设计了一个基于强

化学习的温度感知调度算法,同时加入了系统动态调频方法,该方法基于温度循环,并将系统的延迟作为奖励的

一个部分.虽然该方法同时考虑了温度和性能,但因其奖励函数设置不合理导致其很难实现温度和性能的最佳

权衡.后面我们在真实的系统上对比了这两种方法. 
温度感知的调度方法有些时候也可以和系统能耗控制方法结合在一起 ,首先是动态电源管理(dynamic 

power management,简称 DPM)[21]技术根据工作设备的负载情况动态的选择各个内核的电源状态,切换各个处

理器的工作模式(活动模式或低功耗模式等).另一种是动态电压频率调整(DVFS)[22]技术,利用了芯片的特性,可
以根据内核的实际功耗来调节其工作电压或频率.这两项技术的本质都是降低系统功耗,达到有效控制芯片整

体温度的目的.在后面的工作中,我们会考虑将DPM和DVFS技术与ReLeTA相结合,探索更优的任务分配算法. 
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2   基础知识 

2.1   强化学习概述 

强化学习属于机器学习范畴内的一个重要分支,其本质是通过与环境连续的交互来寻找一个最优的决策.
强化学习中包含有智能体(agent)、环境(environment)、状态(state)、动作(action)和奖励(reward).强化学习模仿

了生物通过与外界交互来在环境中进行决策的行为(如图 1所示):智能体通过执行动作来影响环境,环境接收到

新动作之后会产生新的状态,并对刚才的动作进行一个奖励反馈,根据所返回的新的状态来决定其需要进行的

动作.强化学习的训练过程就是智能体不断地根据当前环境状态进行动作决策,同时根据环境反馈的奖励值及

时改进其决策的过程,最终的目标是找寻一个最优策略,即智能体能够从环境状态改变的过程中累积尽可能多

的奖励值. 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Reinforcement learning 
图 1  强化学习 

强化学习与机器学习中其他需要大量训练数据的学习算法不同,它不需要使用大量的数据样本,而是通过

不断的试错进行自我学习,这种自动进行学习和决策的方法能够解决监督学习方法所面临的由于系统动态性

所导致的训练数据不全面的问题,更适用于多核温度感知调度算法. 

2.2   Q-Learning算法 

随着强化学习的发展,在 Q-Learning的基础上出现了很多效果更稳定的强化学习算法,如 A3C[23]、DDPG[24]

等.但是这些算法相比于 Q-Learning 会带来更大的开销:更新策略过程中的算力开销和推理最佳动作的时间开

销,这对于系统级的算法来说是不可接受的.为了权衡调度算法的开销和调度算法的最终效果,ReLeTA 最终选

择 Q-Learning 作为框架中的学习算法.Q-Learning 算法是一个基于价值的离轨策略算法,Q 值指的是智能体在

特定状态下执行特定动作所能够获得奖励的期望值[25],算法通过建立一个以状态(state)为行、动作(action)为列

的 Q 表来存储和更新 Q 值,Q 值的更新如式(1)所示: 
 Q(St,At)←Q(St,At)+α[Rt+1+γ maxQ(St+1,At+1)−Q(St,At)] (1) 
其中,α,γ分别表示学习率和折扣系数.α用于控制每次 Q 值更新的幅度,决定了算法收敛的速度以及最终算法的

收敛效果,学习率较大则收敛较快但可能导致最终的性能不稳定.为了节省时间和保证最终收敛的效果,一般将

学习率初始化为较大的值,然后逐渐缩小.γ是数值在 0~1之间的折扣因子,强化学习的目标是为了能获得更多的

长期收益,智能体会对未来动作的收益进行考虑.但是未来动作的选择具有不确定性,且离当前时间点越远对当

前动作的影响越小,所以在 Q 值的计算中,将未来可能执行动作的 Q 值进行折扣.γ值为 0,则只考虑当前的奖励.γ
值越大,则表示对未来考虑的越多.Q-Learning 中智能体的决策使用了ε-greedy 策略:智能体的决策包括两个部

分,其中一个是应用(exploit),另一个是探索(explore).智能体以 1−ε(0<ε<1)的概率选择目前 Q 值最大的动作,这
就是对当前学习到的策略的应用.而探索是指智能体以ε的概率随机选择动作来探索可能存在的更优的策略,这
样做能防止智能体学到次优策略. 

Q-Learning 算法通过图 2 所示的步骤实现:首先构建一个 m×n 的 Q 表(其中,m 为状态数,n 为动作数),并将

表格内的值初始化为 0.智能体根据当前的状态来计算所有动作的 Q 值,结合 Q 值和ε-greedy 策略来选择动作,
决策后会获得新的状态和一个回报值,然后使用式(1)来更新 Q表,在反复的迭代更新 Q表后,智能体会学习到较

Statet(状态) 

ENV(环境) Agent(智能体)

Actiont(奖励) 

Rewardt(奖励)
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好的策略. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Flow of the Q-Learning algorithm 
图 2  Q-Learning 算法的流程 

3   动机案例 

本节将讨论当前流行的两种基于强化学习的温度管理算法,并通过在真实系统上运行来评估这两种方法

存在的问题,以此作为 ReLeTA 方法的动机. 

3.1   LTB 

文献[19]与 ReLeTA 的调度方式相似,本节首先对该文献进行讨论.为了方便后文进行讨论,将文献[19]中的

算法命名为 LTB.算法 LTB 通过温度传感器读取所有处理器的温度,而将这些温度用作强化学习中的环境状态

模型,智能体将程序分配到不同的处理器上运行.假定有 CPU 有 n 个处理器核心,则动作空间与处理器核心数一

致都为 n.在 LTB 中,奖励函数 r 定义如下: 
 r=Tem−Tmax (2) 
其中,Tem 为内核的最高阈值温度,Tmax 为当前所有内核的最高温度值.式(2)中,奖励函数存在奖励和智能体动作

之间关联度较低的缺陷.当系统中运行多个任务时,当前分配任务的内核不一定就是温度最高的核.这样导致奖

励函数与动作之间相关性不够高,根据奖励函数优化的温度感知调度算法就很难达到一个最优的效果. 
为了展示 LTB 方法存在的缺陷,我们在真实的系统上评估了其性能.实验平台设置如下:处理器为 Inter 

Core i7-4790 8 处理器,其最大频率为 3.6GHz;实验操作系统为 Ubuntu 18.04 LTS 的 4 核计算机上使用 Parsec 
benchmark[26]中的 facesim 应用程序来进行实验验证(本文将该任务设为单任务组合,在第 5 节实验配置部分说

明).重复执行该程序 1 000 次,并记录系统温度变化数据.为了避免温度波动影响图像的展示,将每 5 个单位数据

取平均值绘制成图,因此,1 000次程序执行总共采样温度 200次.图中 step指采样的次数,y轴是系统的峰值温度.
作为参考方法,本组实验选用了本文所提出的状态模型和奖励函数作为对比.当使用相同的奖励函数和不同的

环境状态模型(即本文所提出的环境状态模型)时,如图 3所示,使用LTB环境状态模型的多核系统温度管理方式

与本文提出的方式相比,处理器中内核的最高温度提高了平均 1.3°C.这是由于LTB所设计的环境状态模型仅仅

考虑了所有内核的当前温度,该方式太过简单,无法准确地展现处理器内核的负载变化以及温度的变化趋势,因
此对温度的控制效果略有不足. 

图 4 展示了使用相同的环境状态模型和不同的奖励函数(即本文所提出的奖励函数)时,处理器内核最高温

度的变化情况.使用LTB奖励函数下的内核的最高温度增加了平均 2.0°C,这是由于该奖励函数考虑的是某一状

态下所有内核的最高温度值 Tmax 与阈值温度的差值,而在真实的系统中,不同的动作(任务分配)可能会产生相

同的 Tmax,导致模型不能很好地区分不同动作的效果,使得该奖励函数不能准确地帮助模型进行策略选择. 
这里可以看出,LTB 的状态模型没能有效地反映系统温度变化,其奖励函数与任务分配关联度较低,导致了

其效果不佳.而本文所提出的环境状态模型同时兼顾了系统负载信息和温度以及温度变化趋势(详细信息见第

4 节),能较为全面地反映当前的系统状态.同时,新提出的奖励函数相比于 LTB 中的奖励函数不仅考虑到了整体

的温度,也提高了动作与奖励的相关性,从而产生更优异的温度控制效果. 

选择动作

初始化 Q 表

执行动作迭代更新 q 值,
学习到较好策略

计算奖励

更新 Q 表
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Fig.3  Comparison of the same reward function under different environmental state models 

图 3  相同奖励函数,不同环境状态模型下的对比 

 
Fig.4  Comparison of the same environment state model and different reward functions 

图 4  相同环境状态模型,不同奖励函数下的对比 

3.2   DSM 

本文还研究了当前另一种基于强化学习的温度管理算法[20],后文中简称该方法为 DSM.在 DSM 中,作者使

用两个指标:热应力(由于温度变化使得芯片在各种约束下所有的应力反应)和老化程度作为最小化温度的环境

状态,并将这两个指标加入到奖励函数的计算结果中.该方法采用了一个较为复杂的动作空间,同时对任务进行

调度并相应地主动调节系统频率.在奖励函数中,DSM 将延迟考虑进去,通过加入延迟约束来同时优化温度和

保证延迟.然而通过实验发现,此方法并不能在这温度和性能两者之间达到一个很好的平衡.使用之前相同的计

算平台,采用 DSM 方法调度程序 facesim 进行实验,选择 test 为程序的输入集,因 DSM 需要加入一个约束延迟,
通过实验测试 facesim 在本次实验环境下的最低运行时间为 4.0s,最高运行时间为 19.0s.我们选择将 DSM 的延

迟设置为 5s,反复调用 1 200 次. 
图 5 展示了第 850 次~第 885 次的运行实验结果,包含了程序运行时间和系统温度. 

 
Fig.5  Peak temperature of the system and the running time of facesim under the DSM method 

图 5  DSM 方法下系统的峰值温度和 facesim 的运行时间 
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根据图 5 所示的结果,在该程序执行 850 次后,DSM 方法在训练很多次之后仍然不能够达到一个较为稳定

的结果,出现了很多延迟低但温度很高和延迟高却温度很低的情况.这是因为该方法的奖励函数中虽然同时考

虑了温度和性能,但是并未对二者进行有效的权衡,造成了系统的温度波动以及程序的程序执行时间变化,并不

能够满足制定的延迟约束条件. 
从本节对现有方法的讨论可以看出,现有的基于强化学习的温度感知调度算法仍然存在一些问题.为了改

善现有方法的缺陷,本文提出了全新的温度感知调度算法 ReLeTA,通过全新的建模方式来实现高效的温度感

知多核处理器调度. 

4   ReLeTA 温度感知调度方法 

本节将对提出的算法进行全面的讨论,包括对算法的总体设计以及建模方法都进行了详细描述. 

4.1   模型概述 

图 6 展示了 ReLeTA 的整体框架,目前,ReLeTA 的调度算法是在用户空间(user space)实现,在未来考虑将其

实现于操作系统内核中.作为一个多核系统的任务调度器,当一个新的应用程序到达后,ReLeTA 从底层硬件获

取状态信息,随后与操作系统进行交互,通过 CPU_affinity 将程序分配到对应的处理核心上.系统完成程序分配

之后返回奖励值,并根据奖励值来更新策略.其中,底层硬件是处理器的内核,现代 CPU 在每个计算内核上都设

有传感器,可以直接读取处理器当前的运行温度.在工作过程中,操作系统将所获取的处理器频率、利用率以及

温度信息传递给 ReLeTA 来优化调度策略.整个 ReLeTA 算法的系统开销较小,通常在 1ms 之内,详细的系统开

销实验结果可见第 5 节表 8.在下面的章节中,将详细介绍 ReLeTA 如何使用从底层获取的系统信息. 

 
Fig.6  ReLeTA framework model 

图 6  ReLeTA 框架模型 

4.2   温度感知的强化学习建模 

对 Q-Learning 来说,最重要的部分就是设置有效的环境状态模型、动作空间及奖励函数,使智能体也就是

温度感知调度器可以快速地学习到一个策略来有效降低系统的温度.本节将详细介绍 ReLeTA 如何对这几个方

面进行建模. 
(1) 环境状态模型 
强化学习需要一个精确的环境模型,可以准确地反映出系统变化和奖励以及智能体动作之间的关系,从而

帮助智能体快速学习到一个最优的策略.因此,环境状态模型是否能精确地体现当前系统的状态,是任务调度器
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至关重要的一部分.一个准确、全面的环境状态模型更有助于找到最优的任务分配策略,也能够促进任务调度

器快速地收敛到最优的策略. 
温度感知任务调度器的最终目的是要实现系统温度的优化,因此在建模系统状态时,首先对系统温度相关

的因素进行分析.目前,大部分基于Linux的操作系统都使用“ondemand”调频模式,在此模式下,系统根据CPU当

前的利用率来动态地调节运行频率[27]:系统负载较高,则提高频率来加速任务的运行;负载降低后,系统降低运

行频率达到节能的目的.为了观察影响系统温度的不同要素,我们采用了与第 4 节相同的实验环境,在系统中反

复调用 parsec 测试集中的 facesim 程序,同时采集任务所在内核的运行频率、利用率和温度,采集的系统数据绘

制在图 7 中.通过观察可以看到:系统的利用率和运行频率均与温度有很高的相关性,当利用率和运行频率大幅

度上升时,温度也会大幅度上升;反之,温度也随之下降.因此,我们将每个处理器的运行频率和利用率作为强化

学习中状态的一部分.然而,将所有处理器核心的运行频率和利用率加入到系统状态中会导致状态的维度很大,
当系统处理核心增加之后,不利于算法的可扩展性,也会导致强化学习的系统开销增加.因此,我们将同一个内

核的利用率和运行频率以相加的形式合并到一个变量中.然而在不同的调频模式下,频率和利用率对温度的影

响不一致,因此我们对它们进行加权求和,公式如下: 

 t t t
i i f i uL F w U w= × + ×  (3) 

其中,wf,wu分别为频率和利用率对应的权重值,且两个参数满足 wf+wu=1.通过实验结果发现,在“ondemand”调频 

模式下的最佳权重为:wf=0.3,wu=0.7. t
iU 为 t 时刻核 i 的利用率,计算机中内核利用率是介于 0 和 1 之间的值,频 

率则一般处于 200MHz 至 4GHz 之间,两个指标之间数值相差较大.当指标间的水平相差很大时,直接使用原始

指标值作为状态,就会突出数值较高的指标对系统状态的影响,同时削弱数值较低指标的作用.因此,为了确保 

频率和利用率处于同一数值范围内,对频率进行归一化处理[28],式(3)中 t
iF 表示为 t 时刻核 i 的归一化运行频 

率.运行频率的归一化处理方式如下: 

 _ max/t
i currently iF F F=  (4) 

其中,Fcurrently_i 为核 i 的当前频率,Fmax 为核的最大运行频率. 

   

Fig.7  Relationship between operating frequency and core utilization with core temperature 
图 7  运行频率和内核利用率与内核温度之间的关系 

我们在真实系统中对比了合并利用率和频率作为系统状态和单独使用利用率和频率作为状态下的实验效

果,发现合并状态后的效果并未差于将两个状态分开表示. 
为了全面反映当前系统的状态,除了系统利用率和频率信息,还需要考虑系统的温度信息.现有方法如 LTB,

直接使用所有内核的当前温度作为系统状态.然而系统温度变化很快,仅用内核的当前温度并不能较好地反映

系统的温度变化趋势.在温度管理的文献中,通常同时使用当前温度和温度梯度来表示当前系统的温度变化趋
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势[18],然而,直接用一个 2n 维的数据来表示系统的温度状态会带来巨大的空间和时间开销.从当前温度和温度

变化以及降维的角度出发,我们采用了文献[29]中所提出的方法来表示当前内核的温度状态: 

 Δ Δ( ( ) ( Δ ) e ) /(1 e )t b t b t
i i iT T t T t t − −= − − × −  (5) 

其中,Ti(t)为核 i 在 t 时刻的温度,Ti(t−Δt)为核 i 在 t−Δt 时刻的温度,b 是由处理器决定的常数,Δt 表示间隔时间.
这些参数在文献[29]中进行了详细的介绍,在此处不做描述.式(5)涵盖了系统的当前温度和温度变化趋势,相 
比于 LTB 能更好地反映系统温度信息,而相比于文献[18],则实现了有效降维.为了使温度状态与合并的系统状 

态 t
iL 处于相同的数值范围,我们使用系统的最大阈值温度 Tthreshold 对当前温度状态进行归一化: 

 ˆ /t t
i i thresholdT T T=  (6) 

最终,ReLeTA 中单个内核的状态信息由下式表达: 

 ˆ( , )t t t
i i is L T=  (7) 

而所有内核的当前状态组合起来表示当前的系统状态,系统状态表示如下: 

 1 2{ , ,..., }t t t
t nS s s s=  (8) 

(2) 奖励函数 
强化学习是通过智能体不断地执行操作和评估环境所反馈的奖励值来改善其学习策略,因此,奖励函数的

设置决定了任务调度器学习到最优策略的时间和学习策略的最终效果.现有文献的奖励函数存在一定缺陷: 
LTB 的奖励函数与动作之间相关性不够高,DSM 的奖励函数复杂度高且很难实现温度和性能的均衡.这两种情

况均不利于智能体学习到最优的任务调度策略.因此,我们提出了一种新的奖励函数来高效地指导调度器学习

到最优的温度感知调度策略.新的奖励函数公式如下: 
 ( ) ( 1) ( )

iaR t T t T t= − −  (9) 

其中, ( 1)T t − 为 t−1时刻所分配的任务运行结束后,所有内核的平均温度; ( )
iaT t 为 t时刻新分配任务运行结束后, 

任务所在内核的温度.新的奖励函数有两个优点:(1) 相比于 LTB 的奖励函数仅仅使用静态的系统温度最大阈

值,新的奖励函数使用一个动态的系统平均温度 ( 1)T t − 作为参考温度,动态的系统平均温度能更准确地反映系

统的温度状态;(2) 直接将被分配任务内核的温度加入到奖励函数中,能提高动作与奖励的相关性.而相对 DSM
中奖励函数,尽管同时考虑了性能和温度,但正如图 5 所示,其奖励函数很难实现对性能和温度的有效权衡;而新

的奖励函数则相对简单且能有效降低温度. 
(3) 动作空间 
强化学习中的动作空间指智能体可以执行的所有动作的集合,ReLeTA 是一个温度感知的调度器,其目标

就是将程序调度到不同的处理器上,从而达到降低系统温度的目的.因此,我们将 ReLeTA 的动作空间定义如下: 
 A={a1,a2,a3,…,an} (10) 
其中,ai 表示为把当前任务分配到核 i 上运行,n 是系统所拥有的内核数. 

4.3   Q值近似 

ReLeTA 使用 Q-Learning 算法来训练调度策略,传统的 Q-Learning 算法使用 Q 值表格来存储不同状态、动

作下所获得的 Q 值,然而随着状态空间和动作空间的增加,会导致存储 Q 值所需的内存空间呈指数形增长.为了

缓解这一问题,通常采用神经网络来近似估计不同状态动作组合下的 Q 值,将 Q 表的更新问题变成一个函数拟

合问题.在 ReLeTA 中,使用同样的方法来处理存储 Q 表带来的内存开销问题. 
为了设计一个简单且准确的神经网络来拟合 Q 值,我们对网络的层数和神经元的个数对模型的影响进行

了评估.使用大量不同的神经网络进行了多组测试后,发现“输入层-隐藏层-输出层”这种 3 层结构的神经网络,
隐藏层的神经元个数设置为 2×n,能使算法达到较好的效果且开销较低,而增加网络层数或隐藏层神经元个数

都不能使得效果有明显提升.因此综合考虑效果和系统开销,我们选择 3 层神经网络来拟合 Q 值: 
 Q(s,a)=θ1S1+θ2S2+…+θnSn+b (11) 
其中,θ={θ1,θ2,…,θn}表示神经网络的参数,b 表示偏置,Si 是内核 i 的系统状态,如式(8)所示.针对此神经网络,我
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们使用梯度下降和以下损失函数来更新其参数θ: 
 L(θ)=E[(r+γ maxQ(s′,a′,θ)−Q(s,a,θ))2] (12) 
其中,r 为状态 s 下执行动作 a 的奖励,r+γ maxQ(s′,a′,θ)为目标 Q 值,而 Q(s,a,θ)是真实的 Q 值.Q-Learning 通过

目标值和真实值之间的误差期望值建立损失函数. 

4.4   Q-Learning参数设置 

(1) 学习率 
Q-Learning 中,学习率表示了 Q 值更新的幅度,决定了算法的收敛速度和最终的收敛效果.学习率较大时,

算法收敛较快,但一定程度上会影响性能[30].所以通常初始化一个较大的学习率,随着算法运行次数的增加,逐
步缩小学习率,从而使算法收敛速度较快且最终性能较好.在 ReLeTA 中,我们通过实验来经验性地确定最佳学

习率.实验平台与第 4 节中的一致.通过反复调度同一个任务,来观察不同的学习率下算法的收敛效率和对温度

的控制效果,实验结果如图 8 所示.需注意,采用不同的程序不会影响图 8 所获得的实验结果.可以看出,学习率初

始化为 0.8 的情况下,算法收敛速度最快且温度控制较好;其他方法最终也能达到类似的温度降低效果,但所需

的时间更长.因此我们采用 0.8 作为算法的初始学习率来更新神经网络权重. 

 
Fig.8  Convergence of temperature under different learning rates 

图 8  不同学习率下温度的收敛情况 
(2) 贪婪策略(ε-greedy) 
Q-Learning 在决策学习过程中,如果每次都选择当前状态下 Q 值最大的动作,容易导致所学策略收敛到局

部最优的结果.因此,强化学习算法通常使用贪婪策略(ε-greedy)来进行一定比例的随机探索,从而避免策略收敛

到局部最优.具体来说,贪婪策略就是在每次动作选择时,以概率ε来随机选择一个动作,而不采用当前最大 Q 值

的动作.在 ReLeTA 中同样使用了贪婪策略:为了学习到最优的任务调度策略,在任务调度初期将探索的概率ε设
置为 0.4;随着任务调度次数的增加,逐步缩小ε,最终保持在 0.03.这样,算法初期可以尝试更多的策略,而后期减

少探索偏向于使用优化过的策略. 

4.5   算法实现 

ReLeTA 的伪代码如下. 
算法. ReLaTA. 
Input:新的任务(应用程序). 
Result:任务所分配的处理器. 
1  获取系统状态信息 St 
2  if 概率<ε then 
3    At(在动作空间中随机选择动作) 
4  else 
5    At=argmaxQ(St,at,θ)(选择 Q 值最大的动作) 
6  使用 CPU_affinity 将任务分配到处理器 At 上 
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7  通过式(9)计算回报值 
8  对式(12)进行梯度下降来更新参数θ 
算法的输入为新的任务(即应用程序),输出结果为任务所分配的处理器.基本流程如下: 
• 当一个新的应用程序进入系统,ReLeTA 首先获取系统状态; 
• 随后,使用ε-greedy(第 2 行~第 5 行)策略来确定任务分配结果:根据获取的当前系统状态计算所有可能

执行的动作的 Q 值,以ε的概率随机选择动作,以 1−ε的概率选择当前 Q 值最大的动作; 
• 然后,智能体根据所选动作来设置任务的 CPU_affinity,将任务绑定到对应的内核; 
• 最后更新状态,并更新神经网络中的参数值. 

5   实  验 

为了验证 ReLeTA 的性能,我们通过大量基于真实硬件平台的实验对所提出方法进行了全方位的评估,并
与现有的几种方法进行了对比.相比于之前的很多方法采用系统模拟和数值模拟的实验方式,在真实系统上的

评估更能反映出各个方法的实际效果. 

5.1   实验配置 

(1) 实验环境 
为了验证所提出方法的有效性和可扩展性,本次实验采用了 3 种不同的计算机硬件平台进行实验,表 1 列

出了 3 种实验平台的配置.本次实验中使用的操作系统均为 Ubuntu 18.04,内核版本为 4.15.0. 

Table 1  Computer configuration information 
表 1  计算机配置信息 

平台 平台 1 平台 2 平台 3 
CPU Intel Core i5-3230M Intel Core i7-4790 Inter(R) Xeon(R)Silver 4210 

内核数量 2 4 10×2 
最大运行频率(GHz) 3.2 3.6 2.2 

Memory(GB) 4 8 126 

(2) 测试程序 
本次实验采用了 Parsec 程序集[26],Parsec 程序集中的程序种类多样,能充分代表计算机中常见的各种不同

类型的程序,因此被广泛地用于计算机系统性能测试.为了验证算法在不同程序集下的效果,我们使用表 2 中的

不同程序以及不同的程序输入来组成更加多样化的测试集,随机生成 3 任务组合、5 任务组合、8 任务组合、

15 任务组合这 4 种.为了保证实验的公平性,对每个任务组我们通过随机生成一个时间间隔(时间间隔介于

0.1s~1.6s 之间)来生成一个程序调度序列,然后对不同的方法使用相同的序列.对于不同的对比实验,我们针对

实验需求采用了不同的温度采集方法,在后面的实验会进行具体说明.实验中所用到的测试任务信息和输入信

息展示在表 2,与 Parsec 程序集相关的输入信息不在此处进行详细地描述. 

Table 2  Test tasks and inputs 
表 2  测试任务和输入 

编号 任务名称 输入 
0 blackscholes test,simsmall,simmedium,simlarge 
1 canneal test,simlarge 
2 debup Test,simlarge 
3 facesim test,simlarge 
4 ferret test,simlarge 
5 fluidanimate test,simlarge 
6 fremine test,simlarge 
7 splash2x.fmm test 
8 splash2x.radiosity test,simmedium 
9 splash2x.water_spatial test,simmedium 

10 X264 simmedium 
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5.2   实验结果 

(1) ReLeTA 与 LTB 
现有的基于温度感知的调度算法中,DSM 同时考虑了性能和温度,每个任务都有特定的性能约束,在进行

任务分配的同时,还进行系统内核频率调节.而 ReLeTA 和 LTB 都仅通过任务调度来优化系统温度,不主动进行

频率调节.两种方法的动作空间及优化目标一致,所以本节首先对两种方法进行全面的实验对比,通过在不同的

平台下调度不同的任务集,来对比两种方法对系统温度的管理效果. 
任务调度过程中,两种调度方法均使用 Linux 系统中的“ondemand”频率调节方式. 
第 1 组实验选取程序 fluidanimate(输入为 simdev)在 2 核的平台上运行,在系统中反复调用 1 400 次,每次任

务运行结束采集一次系统峰值温度,结果如图 9 所示. 

 
Fig.9  Peak system temperature when LTB and ReLeTA run a single task in the 2-core platform 

图 9  LTB 和 ReLeTA 在 2 核平台中运行单任务时系统峰值温度 

从图中可以看出,在任务反复调度 200 次后,我们方法的峰值温度明显低于 LTB,在整个任务执行周期的峰

值平均温度比 LTB 降低 1.8°C.值得注意的是,两种方法下任务运行的平均时间均为 0.68s. 
为了进一步增加硬件的内核数和程序的多样性,我们在 4 核平台上的展开实验,结果如图 10 所示. 

 
Fig.10  Peak temperature of the system under different task combinations of LTB and ReLeTA 

图 10  LTB 与 ReLeTA 在不同任务组合下系统的峰值温度 

实验分别使用 3 任务组合、5 任务组合、8 任务组合和 15 任务组这 4 个任务集对两种方法进行了对比实

验.每个实验中,将任务集中的程序随机调度 2 000 次,并记录每次程序运行结束时的系统峰值温度.X 轴表示程

序执行的次数,Y 轴表示为峰值温度. 
从实验结果来看,ReLeTA 相比于 LTB 能进一步降低系统温度.表 3 总结了实验的温度差异数据,从该数据

可以看出,在最好的情况下,ReLeTA 在 8 任务组合下平均温度降低了 4°C,在 5 任务组合下两种方法的最高温度

差达到了 13°C.从图 10 和表 3 中可以看出,当执行 3 任务组合和 5 任务组合时,运行初期 LTB 的性能要略微优
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于本文方法.这是因为 LTB 的状态简单,当测试程序数量较少时,LTB 可以更快地学习到有效的任务调度策略;
但是随着程序运行次数的增加,ReLeTA 的温度管理效果逐渐优于 LTB.同时可以看到:随着测试程序种类的增

加, ReLeTA 展现出更优越的温度管理效果,说明 ReLeTA 面对多样的程序时具有更强的适应性. 

Table 3  Temperature difference of the system under different task groups of LTB and ReLeTA 
表 3  LTB 和 ReLeTA 不同任务组下系统的温度差 

任务组合 平均温度差(°C) 最大温度差(°C) 
3 任务组 2.6 10 
5 任务组 3.7 13 
8 任务组 4 8 

为了进一步对比两种方法的可扩展性,我们在 20 核的实验平台上进行了对比实验.实验中使用由 15 个任

务构成的任务组合,按顺序将这 15 个任务各执行 1 000 次.为了减少数据采集所导致的系统开销,实验每 4s 采集

一次系统的温度信息.图 11 显示了两种方法在整个执行周期的峰值温度变化,可以看出,ReLeTA 的峰值温度绝

大多数情况下优于 LTB,峰值温度平均降低了 1.35°C.除了峰值温度,我们还采集了系统的平均温度和任务所运

行内核的温度,具体温度变化情况如图 12 所示,具体温度数据总结见表 4.可以看出,ReLeTA 平均峰值温度比

LTB 降低了 1.59°C,任务所调度内核的温度相比于 LTB 则大大降低,平均降低了 5.26°C. 

 
Fig.11  Peak temperature of the system when LTB and ReLeTA run 15 tasks in the 20-core system 

图 11  LTB 和 ReLeTA 在 20 核系统中运行 15 任务组合时系统的峰值温度 

 
Fig.12  Average temperature of the system and the temperature of the core where the task is running 

when LTB and ReLeTA run 15 tasks in the 20-core system 
图 12  LTB 和 ReLeTA 在 20 核系统下运行 15 任务组合时的系统平均温度和任务运行所在内核的温度 

Table 4  System temperature of LTB and ReLeTA running 15 tasks in the 20-core system 
表 4  LTB 和 ReLeTA 在 20 核系统中运行 15 任务组的系统温度情况 

方法 平均峰值温度(°C) 平均温度(°C) 运行任务所在核温度(°C) 
LTB 41.45 36.61 38.96 

ReLeTA 40.05 35.02 33.70 
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我们在 20 核的平台使用 Hyper-Threading 技术将逻辑内核数扩展到 40 核开展进一步的测试.因篇幅有限,
我们在此处不展示详细的温度变化图,统计的实验结果总结在表 5 中.可以看出,在两种方法下,峰值平均温度相

差 0.9°C,平均温度相差了 1.4°C,运行任务所在内核的平均温差较大达到了 3.5°C.在 40 核的情况下,峰值平均温

度差相比于 20 核有所下降.这是因为在 40 核下,我们使用了与 20 核实验中相同的任务集,相比于 20 核的运行

环境出现了更多的空闲时间,导致系统峰值温度和平均温度降低. 

Table 5  System temperature of LTB and ReLeTA running 15 tasks in the 40-core system 
表 5  LTB 和 ReLeTA 在 40 核系统中运行 15 任务组的系统温度情况 

方法 平均峰值温度(°C) 平均温度(°C) 运行任务所在核温度(°C) 
LTB 41.4 35.0 35.3 

ReLeTA 40.5 33.6 31.8 

(2) ReLeTA 与 DSM、LTB 和 Linux 之间的比较 
在第 2 个实验中,加入了 DSM 和 Linux 的 CFS 调度方式[31]来进行对比.本次实验采用了 4 核实验平台,选

用了 3 个运行时间存在一定差异的程序:canneal、dedup、facesim 来进行实验.因为 DSM 需要指定任务的延迟

约束,通过在系统上进行测试,将 3 个程序的约束依次设置为:2ms,43ms,5s.每个任务各执行 400 次,执行过程中,
我们采集了所有程序的运行时间以及每次程序运行结束时的系统温度.针对 ReLeTA、LTB 和 Linux,直接使用

Linux 默认的“ondemand”调频模式来控制系统频率. 
实验结果展示在图 13 中,可以看出,整个实验过程中,DSM 运行温度较低.这是因为 DSM 使用了主动调频,

使用较低的运行频率来控制温度,但同时导致单个程序运行时间更长.该方法下,运行完所有程序所需要的时间

大约为 3 000s;而其他方法以较高的频率运行程序,运行完所有程序的时间为 1 500s 左右.运行完所有程序后,系
统进入空闲状态从而降低系统温度.我们以 DSM 的执行时间为周期,计算了在这段时间间隔内 4 种方法的平均

系统温度,结果汇总在表 6 中.在整个任务执行周期,本文所提算法相对于 DSM 仅高出 0.6°C;而相对于其他两种

方法,我们的方法降低的平均峰值温度分别为 5.8°C 和 2.5°C. 

 

Fig.13  Experimental results of ReLeTA, LTB, DSM, and Linux default scheduling methods 
图 13  针对 ReLeTA、LTB、DSM、Linux 默认调度方式的实验结果 

Table 6  Comparison of various methods with DSM 
表 6  多种方法与 DSM 对比 

方法 Linux ReLeTA LTB DSM 
平均温度(°C) 46.4 41.2 43.7 40.6 
VS DSM (°C) 5.8° 0.6 2.5 − 

DSM 的目标是在满足性能约束的前提下进行系统温度优化,然而正如我们在图 5 所展示,DSM 复杂的奖励

函数很难实现温度和性能的平衡.表 7 对所有方法中不满足性能约束的情况进行了总结,DSM 方法下,任务

canneal、dedup、facesim 分别有 41%,5%和 4%的情况下不满足延迟约束,而本文所提方法只有极少量的情况下

出现约束不满足的情况.综合温度和性能的考虑,相比于其他两种方法,ReLeTA 能在保证性能的情况下,将系统
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温度保持在较低的状态. 

Table 7  Proportion of running three tasks under four methods that do not meet the time constraint (%) 
表 7  4 种方法下运行 3 种任务不满足时间约束的占比(%) 

任务 Linux ReLeTA LTB DSM 
canneal 0 2 0 41 
dedup 0 3 14 5 

facesim 0 0 0 4 

除温度和性能,本文对 3 种方法下的时间开销进行了统计评估,总结见表 8.此处的时间开销是指各个方法

从系统读取状态到最终完成任务调度的时间间隔,3 种方法的平均开销都在保证在 1ms 以内,但是 DSM 运行任

务过程中的最大开销是其他两种方法的 3 倍左右.因为 DSM 读取了温度循环再进行了一系列的计算得到真正

的状态,再计算各个动作下的 Q 值,中间的计算量较大,所以时间开销最大(并且 DSM 动作包括了任务映射和调

频).本文方法的开销高于 LTB,主要由于本文状态模型更为复杂. 

Table 8  Time overhead under the three methods 
表 8  3 种方法下的时间开销 

方法 平均时间开销(ms) 最大时间开销(ms) 
DSM 0.776 3.76 
LTB 0.296 1.04 

ReLeTA 0.540 1.3 
 

6   总  结 

多核系统的温度管理已经成为多核系统领域一个重要的研究课题,由于机器学习方法在各个方面的应用

均取得巨大突破,受到了关注.其中,强化学习作为灵活性最高的机器学习算法,被广泛运用于各种复杂动态决

策问题.目前已经有很多基于强化学习的系统温度管理研究工作,然而当前存在的基于强化学习的系统温度管

理方法在状态和奖励函数建模中均存在一些问题,使得算法很难实现性能、温度和复杂度得较好平衡.通过对

当前相关工作的总结,本文提出了全新的状态建模和奖励函数建模方法,并且在不同真实的硬件平台上使用不

同的任务集进行了全面的实验评估.相比于现有的两种方法,本文所提的 ReLeTA 方法可以实现更好的温度管

理,降低系统的峰值温度和平均温度.ReLeTA 在本文中仅仅考虑了任务的调度,为了能够实现一个全方位的温

度管理系统,需要进一步考虑主动控制系统的频率.在未来的工作中,我们将进一步将如何有效主动控制系统频

率考虑到 ReLeTA 中. 
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