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実仮想環境下における深層強化学習を用いた効率的なリソース管理手法の提案
An effective resource management method using deep reinforcement learning on virtual environment
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1. はじめに
近年，急速に利用が進んでいる仮想化技術としてコン

テナ仮想化技術がある.コンテナ仮想化技術とは，ホス
トコンピュータ上で仮想的なコンピュータをコンテナと
いう単位で管理し，ホストコンピュータ上に複数のアプ
リケーション実行環境を仮想的に構築する技術である.

しかしながら，ホストコンピュータの計算リソースがコ
ンテナ間で共有されるため，特定のユーザが使用するコ
ンテナがホストコンピュータのリソースを占有するよう
なことがあると，一部のコンテナのアプリケーションが
高負荷になったり，適切な計算リソースが割り当てられ
ない場合，コンテナのアプリケーションの性能劣化が発
生する可能性がある.こうしたことを防ぎ，1台のホスト
コンピュータ上で多種多様なアプリケーションを複数の
コンテナを用いて運用するためには，CPUやメモリ等
の計算リソースの適切な管理が重要である.しかし，既
存研究はシミュレーションを用いた検証が多くなされて
おり，学習制御を Dockerと組み合わせて実装に至った
例は少ない [1]，[2].

そこで，本研究では，1台のホストコンピュータ上で
複数のコンテナが稼働する環境において，稼働中のアプ
リケーションの性能劣化をできるだけ発生させないよう
にするため，稼働中のコンテナの挙動に応じて，利用す
るリソースの制限や開放を自動的に適切に制御するアル
ゴリズムを実装していく事を目指す.

2. 関連技術
2.1 仮想化技術
仮想化とは，図 1のように仮想化ソフトウェアによっ

てサーバなどのハードウェアリソース (CPU，メモリ，
ディスクなど)を抽象化することで，物理的な制限にと
らわれずに，1台の物理サーバの上に複数の仮想サーバ
を統合・分割できるようにする技術である.仮想化によ
る主なメリットとしては以下が挙げられる.

• 物理サーバ台数の削減によりコストが削減できる．
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• 物理サーバを集約して仮想化するため，省エネ・省
スペースとなる．

• ハードウェアリソースを効率的に配分できるため，
リソースの利用効率が向上する．

• 処理能力の変化や構成変更などの要求に素早く対応
できる．

• ソフトウェア上で一元管理するため，運用管理コス
トが削減できる．

• 同一サーバ上で複数の OSが稼動可能であるため，
ソフトウェアの依存関係問題を最小化することがで
きる．

図 1: 仮想化の仕組み

2.2 コンテナ型仮想化
コンテナ型仮想化とは，仮想化の手法の 1つであり，
ホストOS上でアプリケーションの実行環境をコンテナ
と呼ばれる仮想的な環境にパッケージ化し，コンテナエ
ンジンと呼ばれるコンテナの管理や動作環境を提供する
仮想化ソフトウェア上で動作させる技術のことである．
各コンテナはホスト OSのカーネルを共有しホスト OS

上の 1プロセスとして動作するため，コンテナ内で新た
に OSを立ち上げる必要がない．そのため，オーバヘッ
ドが少なくアプリケーションを高速，軽量に起動できる．
代表的なコンテナエンジンの例として, Docker[3]などが
存在する．
2.3 Docker

Dockerとは，コンテナエンジンの代表的な実装例であ
り，開発者やシステム管理者がコンテナ仮想化を用いて



アプリケーションを構築，実行，共有するためのプラット
フォームの総称である．図 2に示すように，Dockerが動
作している環境であれば，Dockerイメージと呼ばれるコ
ンテナを作成するための依存関係や情報を含むパッケー
ジを元に，コンテナを作成するだけでアプリケーション
を動作させることができるため，環境構築が容易である．
また，Dockerイメージを配布することで環境を手軽に
共有できるといった特徴がある．

図 2: Dockerのアーキテクチャ

2.4 強化学習を用いたリソース制御
強化学習 [4]は，制御対象である環境と制御主体である

エージェントの主に二つの要素から成り立っており，エー
ジェントが環境に対して行動を起こし，環境がその行動
によって更新された状態と報酬をエージェントにフィー
ドバックする．この一連のサイクルを回して学習が進み，
得られる報酬の合計が最大化されるように，エージェン
トの行動を最適化していく．深層強化学習 [5]，[6]とは，
強化学習に深層学習を組み合わせたものであり，ある状
態における，ある行動の価値を意味する行動価値関数を
Deep Neural Network (DNN) で近似することで，連続
値や，より高次元な状態を扱うことを可能にしたもので
ある．
また，これまで仮想環境下でのリソース割り当てを自

動化する試みは多々行われているが，シミュレーション
やエミュレーションを用いたものが多く，実装を通した
検証を行なっている例は少ない [1]，[2]．

3. 提案手法
サーバの計算リソースを Dockerコンテナの負荷に応

じて，自動的に適切に割り当てる手法として強化学習を
採用した．また，リソース量が将来的に増加していくこと
から，深層学習を応用した DoubleDQN(DDQN)という
手法を適応することとした，DDQNの実装には Chainer

RL[7]，リソースの割り当て部分に OpenAI Gym[8] を
用いた．強化学習では，エージェント (リソース制御ア
ルゴリズム) が行動 (リソースの割り当て) を行い，報酬
(負荷の改善) をより高く得られる状態 (割り当て状態)

に遷移することを目指す．以下に，状態・行動・報酬の
具体的な定義を示す．

• 状態：各 Dockerコンテナに割り当てられたリソー
ス状況の配列を表す．
配列の index 番号は CPU コア番号と対応し，割
り当てられている場合は 1，そうで無い場合は 0と
なっている．また，最後の要素には割り当てられた
メモリ上限を 0 ∼ 1で正規化した値となっている．
図 3に示した例は，あるコンテナがCPU コア 0番，
メモリ上限に割り当て可能な最大値の約半分が割り
当てられている事を表す．

図 3: リソース状況の配列

• 行動：各 Dockerコンテナに割り当てられているリ
ソース構成の更新を行う．
各 Docker コンテナに対して使用を許可する CPU

コアの指定や，各 Dockerコンテナに割り当てるメ
モリ最大使用量と，ディスクへのスワップを許可す
るメモリ容量の制限を行う．

• 報酬：行動の前後で平均処理時間の差を測定し，報
酬を決定する．
WEBサーバの性能測定ツールである Apache Bench

を用いて，Dockerコンテナにリクエストを送り，1

リクエストの平均処理時間が行動の前後で短ければ
+1，長ければ −1，変化がなければ 0とした．

提案手法のアーキテクチャを図 4 に示す．具体的に
は，状態 st において [1, 0, 0, 0.5]は，コンテナに 1つ目
の CPUとメモリサイズ制限の約半分のメモリサイズが
割り当てられていることを示す．行動 at で，2 つ目の
CPUを新たに割り当てることで，コンテナのリソース
の構成が変更され，状態 st+1に遷移し [1, 1, 0, 0.5]とな
る．このとき，エージェントは報酬 rt を獲得し，状態
stでの行動 atを評価する関数であるQ(st, at)を更新す
る．Q学習に基づく更新式を以下に示す [4]．αは，更
新をどれだけ急激に行うかを制御するパラメータで，γ

は，将来もらえる報酬をどれくらい現在の価値として考
慮に入れるかを表すパラメータである．

Q(st, at)←Q(st, at) + α
[
Rat

st,st+1
+ γmax

a
Q(st+1, a)−Q(st, at)

]



図 4: 提案手法のアーキテクチャ

4. 実験・評価
4.1 実験環境
本研究では，コンテナ型の仮想環境を作成・配布・実

行するためのプラットフォームとして，Dockerを用い
た．研究室内のサーバ上に 2つの Dockerコンテナを稼
働させ，各Dockerコンテナ内で PythonのWebアプリ
ケーションフレームワークである Flaskを用いて，web

アプリケーションを作成し稼働させ，各 Dockerコンテ
ナに対して負荷をかけた際に，適切な計算リソースを割
り当てることができるかを試行した．なお，稼働直後は，
各 Dockerコンテナに対して CPUを 1コアずつ，およ
び 5GBのメモリを割り当てておき，片方のDockerコン
テナに対してのみ CPU使用率を 80%に指定し負荷がコ
ンテナ毎で異なる環境を構築した．
4.2 提案手法の評価
4.1小節で述べた実験環境に対して，3章で述べた深
層強化学習を用いたリソース制御のアルゴリズムを実行
した.また，その際に深層強化学習のパラメータである
割引率 (γ)と探索率 (ϵ)を変化させて実験を行った.割引
率 (γ)とは，報酬の割引率を表し，過去の結果をどのく
らい重要視するかを表す.探索率 (ϵ)とは，ϵの確率でラ
ンダムに行動，それ以外の確率 (1－ ϵ)で最も期待値の
高い行動を選択する事を表す.

以下の図 5，図 6は，横軸に学習ステップ数，縦軸に
累積報酬をとっている.図 5は，ϵ(探索率)の値を固定し，
γ(割引率)の値を変化させた場合の累積報酬を，図 6は，
γ(割引率)を固定し，ϵ(探索率)の値を変化させた場合の
累積報酬を示しており，それぞれ学習を 1000ステップ
行った．実験結果が示すように，学習ステップが進むに
つれ累積報酬が増加していることから，リソースの適切
な割り当てによるコンテナの性能向上を達成している事
が確認できた.

図 5: ϵを固定し，γ を変化させた場合の累積報酬

図 6: γ を固定し，ϵを変化させた場合の累積報酬

5. 結論と今後の課題
本研究では，学習制御を Dockerと組み合わせて実際
に Dockerから各コンテナが使用しているリソースの利
用状況を取得し，その利用状況に応じて各コンテナにリ
ソースを適切に割り当て，コンテナの動作性能を改善す
るようなアルゴリズムを実装する事を提案した．実験結
果より，提案手法の有効性を示すことができた．今後の
課題として，制御するコンテナ数やリソースを増やす，
などが挙げられる．
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