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摘　要：考虑了服务器内资源容量及虚拟机多类型资源需求时虚拟机部署最优化时延问题。首先，将最优化虚
拟机部署时延问题进行了形式化建模，并证明了该问题为一个ＮＰＣ问题；通过遗传结合贪心策略提出了一种高
效的虚拟机部署算法优化时延。该算法的主要特点在于：结合了贪心策略指导个体在初始化、选择、交叉、变异

时形成最优解，并且在交叉过程中采用奇、偶数位个体交叉的方式形成新个体，既避免了个体间的重复交叉，又

通过多样化的新个体形成使得算法的解不会陷入局部最优；另外，由于遗传算法在交叉过程中会存在交叉冲突

问题（服务器容量超载），还设计了一种交叉冲突检查方法避免了交叉冲突后非法个体的生成；最后，通过实验比

对，将提出的算法分别与最新研究成果ＶＭＰＤＮ、粒子群优化算法等算法比较，结果表明提出算法有效地缩短了
虚拟机的部署时延。同时通过不同资源类型数量、迭代次数及种群大小的情况下，分析和考察了算法的性能，结

果表明提出算法的性能优好于其他的算法。
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０　引言

随着互联网技术的兴起，网络业务服务请求的猛增，许多

企业都以云计算为核心技术建立数据中心以满足用户的需求。

基于云计算技术数据中心不仅可以为在线请求服务提供质量

保证，而且还提供了可靠和安全的服务。这是因为在云数据中

心里主要采用的技术包括：虚拟化技术、存储技术以及节能技

术等，其中虚拟化技术做为核心技术可以有效地提高数据中心

资源的利用率，同时根据用户的服务请求将虚拟机部署在合理

的服务器上为用户提供服务。

然而，由于云数据中心内的服务器数量成百上千，数据中

心网络带宽受限，请求数量的日益增加以及虚拟化资源的管

理，使得虚拟机部署时延优化问题一直以来为很多专家和学者

所研究。目前这一方面的研究主要是集中在最小化虚拟机迁

移时延上，２００９年Ｌｉ等人［１］提出了一种启发式的节能迁移算

法，将待虚拟机组按照资源空间进行等级划分，合理利用零散

空间提高资源利用率。２０１０年刘鹏程等人［２］考虑了不同操作

系统异构性及管理难度大的问题，提出了一种虚拟机动态迁移

框架缩短总迁移时间。文献［３］中提出了一种虚拟机选择策
略，从长远的角度考虑选择迁移代价最小的虚拟机进行迁移。

为降低虚拟机过度聚集造成的服务器热点问题，文献［４］从降
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低能耗的角度出发，提出一种静态的虚拟机部署方法，并提高

了资源的利用率。文献［５］则是从数据传输方法的角度，降低
单个虚拟机迁移过程的停机时间。文献［６］将虚拟机迁移问
题抽象为装箱问题，提出了一种基于 ＮＳＧＡⅡ迁移算法，该算
法的目标是使得服务器数量最少和虚拟机迁移次数最小。

在数据中心由于虚拟机的部署会对数据的处理时延产生影

响，所以２０１３年Ａｌｉｃｈｅｒｒｙ等人［７］提出了一种智能感知的虚拟机

部署方法，缩短了数据连接时延，在此基础上，文献［８］提出了一
种虚拟机部署主要是为了最小化数据连接时延问题，将虚拟机

部署问题描述为一个混合整数的规划问题，并以阈值调整为核

心思想设计了一种虚拟机部署的逼近算法，主要是通过设定阈

值ｔ作为最小时延，在每一轮计算过程中选择数据节点到虚拟
机的最小时延。还有的研究则是从流量感知的角度来解决虚拟

机部署的问题并提出了相关的虚拟机部署算法，如文献［９，１０］。
与这些工作相比，本文研究的是云数据中心虚拟机部署的

问题，如图１所示，目标是最小化虚拟机的部署时延，主要包括
虚拟机的迁移时延和目标服务器的配置时延，同时考虑了虚拟

机多种资源的需求，提出了一种基于遗传算法结合贪心策略的

虚拟机部署算法（ＧＧＡ）。该算法的主要特点是在遗传算法的
架构下，根据数据中心部署时延差异性，采用贪心策略让虚拟

机选择目标服务器。其中由于服务器资源受限，会导致使用遗

传算法中交叉操作可能出现的交叉冲突问题，ＧＧＡ还借鉴了
文献［６］的工作设计了一种解决交叉冲突的策略，它主要是通
过检查交叉的合法性（即服务器实际容量是否满足虚拟机资

源需求）来避免交叉冲突。

１　相关工作

目前对于虚拟机迁移问题的研究工作有很多：张彬彬等

人［５］从系统的角度来考虑虚拟机迁移代价的问题，提出了三

阶段迁移方法，该方法主要是通过减少关键数据传送造成的虚

拟机停机时间，来降低虚拟机迁移代价。有的工作则是从多目

标优化的角度设计迁移算法，权衡了服务器数量、ＳＬＡ（ｓｅｒｖｉｃｅ
ｌｅｖｅｌａｇｒｅｅｍｅｎｔ）违背率和虚拟机后期迁移次数解决虚拟机的
迁移问题。其中胡元元等人［３］则是将迁移方案分成两个部分

进行考虑，即虚拟机的迁入和迁出。前者是将迁移代价最小的

服务器当作目标服务器将虚拟机迁入，后者是从虚拟机的角度

挑选迁移代价最小的虚拟机迁出，通过这种方式达到迁移代价

最小化的目的。李强等人［６］将虚拟机迁移问题抽象为装箱问

题（ｂｉｎｐａｃｋｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ）。他们将数据中心的服务器当做箱
子，虚拟机视作要装进箱子的物品的组合优化问题。针对这个

问题，他们在工作中提出了一种基于 ＮＳＧＡⅡ遗传算法，来减
少服务器的数量、虚拟机迁移次数，从多目标的优化角度提高

和保障数据中心的性能。

还有的研究则是解决数据中心内虚拟机部署对数据处理

时延优化的问题，２０１３年 Ａｌｉｃｈｅｒｒｙ等人［７］提出了一种智能感

知的虚拟机部署方法最优化数据连接时延。台湾交通大学的

Ｋｕｏ等人［８］发表了关于最小化数据连接时延的虚拟机部署最

优逼近算法。ＩＣＤＣＳ’１４年Ｔｓｏ等人［９］提出了一种基于流量感

知的虚拟机管理方法，该方法主要特点是不仅考虑了底层网络

的带宽分配，还将高层的核心网络带宽分配也考虑在内；Ｉｎｆｏ
ｃｏｍ’１４南京大学的Ｌｉ等人［１０］基于物理机间流量的开销以及

网络的消耗，提出了一种流量感知的虚拟机部署方法。文献

［１１］在高性能计算云中提出了一种利用合理分配虚拟机部署
策略来降低数据中心的能耗费用，该方法主要考虑数据中心的

静态耗电、动态耗电、冷却耗电以及峰值耗电的情况，从气候、

电价分布以及冷却延时的角度，在整体上降低数据中心的总耗

电价。文献［１２］的主要贡献主要是将工作负荷呈负相关的虚
拟机组成一组，以组为单位迁移虚拟机，这样做的优点是提高

了资源利用率，减少了ＳＬＡ违背率和能耗。
然而这些研究仅仅是从单资源限制的角度，并没有把虚拟

机多重资源的需求考虑在内。与他们的工作不同，本文的虚拟

机部署问题不仅需要最小化虚拟机的迁移时延，而且还考虑了

虚拟机多种资源的需求问题，同时通过在遗传算法中结合贪心

思想减少算法搜索空间效率高。

２　问题建模与描述

本章主要是对问题进行建模，主要包括云数据中心内的物

理服务器模型、资源模型、网络模型、虚拟机模型等，最后对问

题进行了形式化的描述和复杂度分析。

２．１　云数据中心模型

２．１．１　物理服务器及资源模型
本文假设云数据中心内由 Ｎ个异构物理服务器节点组

成，可以形式化表示为：Ｐ＝｛Ｐ１，Ｐ２，…，ＰＮ｝，其中服务器 Ｐｉ，
ｉ∈Ｎ的容量包含资源的有计算资源（如 ＣＰＵ）、内存资源以及
存储资源（如硬盘大小）等，分别采用Ｃｉ、Ｍｉ、Ｓｉ、ｉ∈Ｎ表示服务
器Ｓｉ中三种资源的可用数量。
２．１．２　网络模型

本文研究的数据中心网络结构主要是基于ＦａｔＴｒｅｅ模型，
各个物理服务器之间通过数据中心内的互连网络相互通信。

对于数据中心的互连网络模型，主要是通过路由器的通信链路

实现虚拟机数据迁移，假设共有 Ｌ条通信链路，每条通信链路
的带宽ｗｌ，ｌ∈Ｌ。
２．１．３　虚拟机模型

假设在ｔ时刻，有 Ｍ台虚拟机到达缓存区（Ｍ＞Ｎ），虚拟
机集合表示为ＶＭ＝｛ＶＭ１，ＶＭ２，…，ＶＭＭ｝。每个虚拟机所需
要的资源为计算资源、内存资源以及存储资源，可以分别用ｃｊ、
ｍｊ、ｓｊ、ｊ∈Ｍ表示所需各个资源的数量。
２．１．４　虚拟机部署时延

每台虚拟机中的数据量为 Ｄａｔａｊ，所以当虚拟机 ＶＭｊ从缓

存Ｂ到服务器 Ｐｋ，ｋ∈Ｎ的虚拟机部署时延包括：虚拟机数据
迁移时延Ｔｍ（Ｂ，ｋ）和虚拟机在目标服务器的配置时延 Ｔｃｏｎ
（ｋ），具体的计算方式如下：

τｊ（Ｂ，ｋ）＝Ｔｍ（Ｂ，ｋ）＋Ｔｃｏｎ（ｋ）＝∑ｑ∈Ｌ
Ｄａｔａｊ
ｗｑ
＋Ｔｃｏｎ（ｋ） （１）

２．２　问题定义

本文要解决的问题就是多类型资源需求的虚拟机部署时

延优化问题，具体的问题描述为：基于云数据中心的物理服务

器模型、网络模型、资源模型、虚拟机模型等，假设在 ｔ时刻，需
要将Ｍ台虚拟机部署到 Ｎ个物理服务器，目标是最小化虚拟
机部署时延Γ，具体的形式化描述如下：

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｍｉｎｉｍｉｚｅ：Γ＝｛ｍａｘ（∑
ｊ∈Ｍ
τｊ（Ｂ，１）·ｘ（１，ｊ），

∑
ｊ∈Ｍ
τｊ（Ｂ，２）·ｘ（２，ｊ），…，∑ｊ∈Ｍτｊ

（Ｂ，Ｎ）·ｘ（Ｎ，ｊ））｝ （２）

ｓ．ｔ． ｘ（ｉ，ｊ）＝０ｏｒ１ （３）
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∑
ｊ∈Ｍ
ｃｊ·ｘ（ｉ，ｊ）≤Ｃｉ，ｉ∈Ｎ （４）

∑
ｊ∈Ｍ
ｍｊ·ｘ（ｉ，ｊ）≤Ｍｉ，ｉ∈Ｎ （５）

∑
ｊ∈Ｍ
ｓｊ·ｘ（ｉ，ｊ）≤Ｓｉ，ｉ∈Ｎ （６）

其中：式（２）表示将某个服务器中最大的部署时延做为虚拟机
的总体部署时延，所以问题的目标就是最小化虚拟机总体时延

Γ；式（３）中ｘ（ｉ，ｊ）＝１表示把虚拟机ｉ部署到目标服务器ｊ，为
０时表示不部署到目标服务器ｊ；式（４）～（６）分别表示目标服
务器的容量限制分别包括计算资源、内存资源及存储资源。

２．３　复杂性分析

定理１　多类型资源需求的虚拟机部署时延最优化问题
为ＮＰＣ问题。

证明　要证提出的问题为ＮＰＣ问题，分两个步骤：
ａ）证其为 ＮＰ问题。给定问题的上界，猜一个可能的解

Ｔｂ，在多项式时间内验证该解，Ｔｂ小于等于上界，该问题属于
ＮＰ问题；

ｂ）证明问题为 ＮＰＣ必须将一个已知的 ＮＰＣ归约于该问
题。在这里将要证问题进行了简化，假设资源需求仅为一种，

构造实例输入需要将 Ｍ台虚拟机部署到 Ｎ个物理服务器，虚
拟机中的数据量为Ｄａｔａｊ，Ｌ条通信链路，每条通信链路的带宽
ｗｌ，ｌ∈Ｌ，若问题的上界为κ，那么该问题可以表示为

Ω（Ｍ，Ｎ，Ｄａｔａｊ，Ｌ，ｗｌ）≤κ （７）

式（７）是将要证问题转换成了是否问题，即是否存在一种
虚拟机部署方案满足时延为κ的上界。

将二维装箱问题规约于该问题。假设箱子底边为Ｄ，要装
入箱子的小盒子数量为珟Ｎ，盒子底边为ｄｊ，高为ｈｊ，放入箱子时
盒子不可以翻转，问是否存在一种装箱方法使得将所有的小盒

子装入箱子后高度小于等于给定上界珦Η，该问题可以表示为
Π（珟Ｎ，Ｄ，ｄｊ，ｈｊ）≤珦Η （８）

对比式（７）（８）发现小盒子数量可以归约为虚拟机的数
量，小盒子底边和高可以分别规约为需求资源数量和时延，而

箱子底边可以规约为总的物理机数量。因此，从以上证明二维

装箱问题可以在多项式时间内规约到要证明问题，说明要证问

题为一个ＮＰＣ。

３　算法设计

３．１　算法概述

由于遗传算法常被用来解决组合优化问题［１３～１５］，所以本

文所提的虚拟机部署算法主要是基于遗传算法来实现的。然

而与传统的遗传算法不同，ＧＧＡ算法在虚拟机部署时结合了
贪心思想选择要部署的目标服务器，同时设计了一种交叉个体

检查方法避免了交叉冲突。因此，ＧＧＡ算法的主要步骤为：
ａ）初始化基于贪心思想生成大小为｜Ｐ｜的种群，种群内每

个个体对应一个部署方案，长度为｜Ｍ｜。
ｂ）从种群中按照随机概率选择个体两两比较后保留适应

度较好的个体形成种群。

ｃ）将种群内的奇数位置的个体与偶数位置的个体以随机
进行交叉，并对交叉后的新个体检查是否冲突。

ｄ）对新个体随机选择一个变异位，保留种群中最优个体。
ｅ）反复执行ａ）～ｄ）达到规定迭代次数，算法结束输出结果。

３．２　算法设计细节

提出算法的核心思想是基于遗传算法，算法的第一步就是

进行初始化并对个体进行编码形成种群。在这里采用的编码

方式主要是先随机生成虚拟机的部署序列如图２所示。

图１　云数据中心虚拟机部署示意图

编码：随机产生长度为Ｍ的

部署序列，按次序选择ＦＦＩ

排序后的目标服务器

图２　ＧＧＡ编码方式示意图

由于网络带宽的受限，虚拟机网络迁移时延大于配置时

延，所以采用 ＦＦＩ（ｆｉｒｓｔｆｉｔｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ）贪心思想，即按式（１）计
算得到虚拟机到目标服务器的部署时延，把可部署的目标服务

器部署时延由小到大排列，根据虚拟机多种资源的需求和容量

限制，按照ＦＦＩ思想依次将虚拟机部署到目标服务器形成长度
为｜Ｍ｜的个体，反复执行该步骤形成个体大小为｜Ｐ｜的种群。

之后，从种群中两两选择个体，保留适应度较好的个体。

这里的适应度就是个体中虚拟机到目标服务器的总体部署时

延Γ，若Γ越短，说明适应度越高个体越好。接着对种群内奇
数位的个体遍历并生成［０，１］的随机数，把随机数小于Ｐｃ（交
叉概率）的个体与其下一个偶数位的个体交叉。这样做的好

处是可以增加新的交叉个体，而且避免个体间重复交叉。由于

在交叉的过程中会存在交叉冲突，出现虚拟机对资源的需求超

过目标服务器容量的问题，所以在这一步中设计了一种冲突检

查方法，若交叉后虚拟机无法部署到目标服务器，则待其他虚

拟机部署完毕后，将该虚拟机到目标服务器部署时延最小，且

满足虚拟机资源需求的目标服务器。

完成交叉操作后进入变异过程，遍历所有个体生成［０，１］
随机数，把随机数小于 Ｐｍ（变异概率）进行变异，这里的变异
操作是随机地对个体中某一位进行变异，然后根据ＦＦＩ将虚拟
机部署至时延最小且满足虚拟机资源需求的目标服务器。

所有操作完成后对种群中所有个体计算适应度并进行比

较，保留本代中最好的个体。反复迭代上述过程，当最大迭代

次数为规定的迭代次数｜Ｇ｜后算法停止，并输出最佳的个体，
即虚拟机部署方案ＶＰＳｃｈｅｄｕｌｅ。具体的算法步骤如下：

算法１　ＧＧＡ算法
输入：虚拟机数量｜Ｍ｜，目标服务器数量｜Ｎ｜，网络带宽ｗ。
输出：虚拟机目标服务器的部署方案ＶＰＳｃｈｅｄｕｌｅ。
１　参数初始化
２　调用ＦＦＩ算法
３　ｆｏｒｉ＜Ｍ
４　　　ｆｏｒｊ＜Ｎ
５　　　　计算Ｍ个虚拟机通过Ｌ条通信链路到Ｎ台服务器的部

署时延

６　　　ｅｎｄｆｏｒ
７　　ｅｎｄｆｏｒ
８　ＦＦＩ算法将Ｍ个虚拟机对应的Ｎ台目标服务器部署时延按照

从小到大进行排列。随机产生虚拟机调度序列，按照顺序和 ＦＦＩ算法
排序结果形成种群。

９　ｆｏｒｉ＜｜Ｇ｜
１０ ｆｏｒｊ＝１：｜Ｐ｜－１
１１ 　个体两两选择，保留适应度较好的一组
１２ ｅｎｄｆｏｒ
１３ 保留最优个体
１４ ｆｏｒｊ＝１∶２∶｜Ｐ｜（选择奇数）／／交叉操作
１５ 　ｉｆ个体产生的随机数＜Ｐｃ
１６ 　　奇数位和偶数位个体交叉
１７ 　　ｉｆ交叉基因冲突
１８ 　　　冲突处理
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１９ 　　ｅｎｄｉｆ
２０ 　ｅｎｄｉｆ
２１ ｅｎｄｆｏｒ
２２ 保留最优个体
２３ ｆｏｒｊ＝１∶１∶｜Ｐ｜／／变异操作
２４ 　ｉｆ个体产生的随机数＜Ｐｍ
２５ 　　随机对个体的某一位变异
２６ 　ｅｎｄｉｆ
２７ ｅｎｄｆｏｒ
２８ 保留最优个体
２９ ｆｏｒｊ＝１∶｜Ｐ｜／／群体数据更新
３０ 　　更新个体适应度
３１ 　　ｉｆ个体比当前最优优秀
３２ 　　　ＶＰＳｃｈｅｄｕｌｅ←更新最优个体
３３ 　　ｅｎｄｉｆ
３４ 　ｅｎｄｆｏｒ
３５ ｅｎｄｆｏｒ

３．３　算法分析

ＧＧＡ的主要思想是基于贪心策略的基因遗传算法，所以
在此将对每个步骤的算法复杂度进行分析。首先分析贪心策

略ＦＦＩ由于虚拟机的数量为 Ｍ，物理服务器的数量为 Ｎ，有 Ｌ
条通信链路，所以ＦＦＩ排序算法时间复杂度为 Ｏ（Ｎ·Ｍ·Ｌ）。
接着再分别对选择、交叉、变异操作复杂度进行分析。在选择

操作中种群大小为｜Ｐ｜，将种群个体均分进行两两互不重复的
比较保留适应度较好的个体，其算法的复杂度为 Ｏ（Ｐ２）。在
交叉操作时是对种群内奇数位个体与偶数位个体按照交叉概

率进行交叉形成新个体，所以在最坏的情况下，假设所有偶数

位个体被交叉，则该操作的最坏复杂度为 Ｏ（Ｐ２）；在最好的情
况下只有一个个体被交叉，那么复杂度仅为Ｏ（Ｐ）。而对于变
异操作主要是对种群内个体某个位进行变异，算法复杂度最坏

为Ｏ（Ｍ）。
基于以上各个步骤，对 ＧＧＡ算法复杂度进行分析可以发

现：当种群中个体数为Ｐ，算法规定的迭代次数为Ｇ，所以ＧＧＡ
算法在最坏的情况下复杂度为：Ｏ（Ｇ·（ＮＭＬ＋２Ｐ２＋Ｍ））。

４　实验仿真

４．１　实验参数设置

采用ＭＡＴＬＡＢｒ２０１０ｂ对算法进行了实验仿真，实验主机
为ＬｅｎｏｖｏＴｈｉｎｋＰａｄＰＣ，系统Ｗｉｎｄｏｗｓ８，ＣＰＵ配置ｉ３２．４０Ｇｈｚ
处理器，内存 ６ＧＢ。使用 ＭＡＴＬＡＮｒ２０１０ｂ版本实现。其中
ＧＧＡ的交叉概率Ｐｃ为０．８，变异概率Ｐｍ为０．０５。其中涉及的
相关参数采用均匀随机分布的方式产生包括链路带宽和虚拟

机数据量取整数为［１，１０］，虚拟机资源需求和服务器容量在
计算资源、内存资源和存储资源分别为（［１，１００］，［１，５０］，
［１，１００］）和（［１，３００］，［１，１５０］，［１，３００］）。表１中列出
了不同虚拟机和服务器数量的三组数据。

４．２　比较的算法

将ＧＧＡ分别和贪心算法（ｇｒｅｅｄｙ）、粒子群优化（ＰＳＯ）算
法、文献［８］算法ＶＭＰＤＮ作比较：

贪心算法首先将虚拟机预部署到 Ｎ台目标服务器，选择
总体部署时延最小的一组作为预分配方案，反复执行当把 Ｍ
台虚拟机部署到服务器后得到 Ｍ×Ｎ组虚拟机—服务器预分
配方案，保留部署时延最小的一组并最终将该虚拟机部署到服

务器，接着再对剩余的虚拟机执行上述操作，当把所有的虚拟

机都部署到服务器后算法输出结果形成部署方案。该算法的

时间复杂度为Ｏ（Ｍ·Ｎ）。
粒子群优化算法的基本思想是，固定大小的粒子群通过记

录自己和群体离目标的最近的距离，学习有这样的距离时群体

最优和自己最优的速度，调整自己的速度，以达到最后群体都

能向目标靠拢的目的。算法中 ＰＳＯ的惯性权重 ｗ＝０．８，迭代
次数Ｇ＝５０，全局／部分参考参数：Ｃ１＝Ｃ２＝２。ＰＳＯ算法复杂
度为Ｏ（Ｐ·Ｇ·Ｍ）（符号意义与ＧＧＡ类似）。

文献［８］中提出虚拟机到数据节点的部署算法是针对单
资源的，所以本文对算法进行了改进，可以处理多类型的资源

问题ＭＶＭＰＤＮ。主要思想还是阈值法，阈值 ｔ^的确定会受虚拟
机多种资源需求的影响，通过这种方式每轮将资源需求最小的

虚拟机部署到资源最丰富物理机上，从而形成虚拟机部署的优

化方案。

４．３　算法结果比较

４．３．１　性能比较
本组实验的数据中不改变 ＰＳＯ和 ＧＧＡ的迭代次数和种

群大小，在三组数据中 ＰＳＯ和 ＧＧＡ的迭代次数均为 Ｇ＝５０，
Ｐ＝１０。实验结果采用均值的方法取１０次实验后的平均结果，
算法性能比较结果如下。

表１　虚拟机、服务器数量

虚拟机数量 服务器数量

数据１ １０ ６

数据２ ５０ ３０

数据３ ２００ １２０

图３　四种算法虚拟机部署
总体时延比较示意图

表２　四种算法时间复杂度比较

算法名称
算法平均运行时间／ｓ

数据１ 数据２ 数据３
ｇｒｅｅｄｙ ０．００１５６６ ０．００５２３９ ０．００８６５５
ＰＳＯ ０．１２２６ ０．５７０９ ２．４７４２
ＧＧＡ ０．１２７７ ０．５８９６ ２．５６６５

ＭＶＭＰＤＮ ０．００２５７７ ０．００６５８８ ０．０１３５６７

　　图３将四种算法的虚拟机部署总体时延进行了比较。从
图中可以明显发现，ｇｒｅｅｄｙ算法得出总体时延要远远大于
ＰＳＯ、ＧＧＡ、ＭＶＭＰＤＮ，这是因为ｇｒｅｅｄｙ算法只是得到了一个局
部最优解，相比之下虽然ＭＶＭＰＤＮ总时延好于 ｇｒｅｅｄｙ，但是相
比于ＰＳＯ和ＧＧＡ由于ＭＶＭＰＤＮ中阈值选择是以虚拟机资源
需求最小一组确定的，其空间搜索范围较小，所以虽然优于

ｇｒｅｅｄｙ但是总体时延不如ＰＳＯ和ＧＧＡ。当数据规模输入较小
（数据１）时，ＰＳＯ和ＧＧＡ得到总体部署时延相当，但是随着输
入规模的扩大，由于在 ＧＧＡ中采用了基于贪心思想的 ＦＦＩ所
以更加容易收敛到最优解，而 ＰＳＯ中没有采用此种策略造成
搜索空间大影响了最终结果。

从表２可以观察到，算法时间复杂度 ｇｒｅｅｄｙ和 ＭＶＭＰＤＮ
运行时间较短，ＰＳＯ算法和本文的提出的ＧＧＡ算法花销时间相
当，并且随着虚拟机数量和目标服务器的增加运行时间增大。

４．３．２　资源类型数量对算法的影响
ａ）图４主要是考察了当资源类型不同时对算法性能的影

响。在这里本文将资源类型数分为三种，类型１、２、３分别表示
资源类型数为１、２、３，并且将三组资源类型数分别在三组数据
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上运行，从得到的结果可以发现：

ｂ）当资源类型数最少的时候，ＭＶＭＰＤＮ得到最优时延和
ＧＧＡ相差不多，而随着资源数量的增加其获得的最优时延要
大于ＧＧＡ，这是因为ＭＶＭＰＤＮ的设计思想主要是基于单类型
资源的，无法处理多类型资源时的情况。相比之下，无论在哪

一种情况下ＧＧＡ都能获得最佳的部署时延，而缺乏足够的搜
索范围和灵活变化功能的贪心算法获得的时延最差。

图４　资源类型数量对算法
性能的影响示意图

　

图５　三个测试组在不同数据
集中得到的虚拟机部署

总体时延示意图

４．３．３　迭代次数和种群大小对算法的影响
接下来本文还考察了当不同的迭代次数，种群大小测试时

对ＰＳＯ和ＧＧＡ算法的影响，如表３所示。
表３　种群大小和迭代次数测试数据

组别 Ｐ种群大小 Ｇ迭代次数
测试组Ａ １０ ５０
测试组Ｂ ２０ １００
测试组Ｃ ４０ ２００

　　图５展示了当迭代轮次和种群个体数目不同时候，分别对
三组数据１－３的测试，从中可以观察到，当 Ｇ和 Ｐ相同时，
ＧＧＡ相对ＰＳＯ总能找到更好的近似最优解。这是因为ＰＳＯ算
法每次迭代的过程中为了得到最佳的个体，算法在解空间中的

搜索范围过大无法最终收敛到最优个体。而ＧＧＡ算法中由于
采用了贪心思想，为个体形成最优解有指导作用，并且交叉和

变异过程增减了个体的多样性，所以提出算法相对 ＰＳＯ更容
易搜索到最优解，从而最终确定最佳的虚拟机部署方案。

表４列出了三种算法的时间复杂度，可以观察由于算法复
杂度都与最大迭代次数、虚拟机数目、物理机数量等因素有关，

所以当迭代次数和种群个体数目相同的时候，三种算法在不同

测试组和数据组其运行时间比较接近。

表４　种群大小和迭代次数不同时算法的平均复杂度 ／ｓ

数据１ 数据２ 数据３
ＰＳＯ ＧＧＡ ＰＳＯ ＧＧＡ ＰＳＯ ＧＧＡ

测试组Ａ ７．１７９０ ６．８０８１ ６．７２０８ ６．４６９２ ６．０８９４ ６．０８３６
测试组Ｂ ６．８２７１ ６．４９０４ ６．４２４９ ５．９４１０ ６．０４８４ ５．８４４２
测试组Ｃ ６．７６７５ ６．５４００ ６．３５００ ５．４２１２ ５．８５４２ ５．５０５６

５　结束语

针对云数据中心内虚拟机部署的时延优化问题，本文提出

了基于遗传算法的虚拟机部署算法ＧＧＡ，该算法主要结合了贪
心思想有效地指导最优部署方案的形成。其中的贪心算法主要

是ＦＦＩ，将虚拟机部署到服务器的部署时延按照由小到大排列，
每次选择时延最小的服务器部署形成个体。同时还利用遗传算

法中交叉和变异，增加了解空间个体形成的多样性。通过实验，

将ＧＧＡ分别与文献［８］、经典的ＰＳＯ算法比较后发现：ＧＧＡ算
法不仅最小化虚拟机部署的时延，而且算法运行时间合理，为

云数据中心虚拟机部署的研究提供了理论依据和实现方法。
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