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基于包簇映射的云计算资源分配策略

吕腾飞，    陈世平
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院 上海 200093）

摘要：提出了一种基于包簇映射的云计算资源分配策略。在包、簇概念下，资源可共享，任务调

度更为灵活，资源利用率更高。将多目标遗传算法与改进的蚂蚁算法动态融合，提出了一种基于

成本最优的云计算资源分配算法。该算法在任务前期利用遗传算法快速随机的全局搜索能力，产

生初始信息素，在任务后期通过蚂蚁算法蚂蚁间的信息交流和正反馈机制，寻找资源分配的最优

解。实验结果表明，在包、簇概念下，该混合式调度算法能够显著降低云计算系统的任务完成时

间和任务执行平均成本，有效减少簇结点的使用数量，提高资源利用率。
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Resource Allocation Strategy of Cloud Computing
Based on Package-Cluster Mapping

LÜ Tengfei，      CHEN Shiping
(School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for

Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: A  cloud  computing  resource  allocation  strategy  based  on  packet-cluster  mapping  was
proposed. Under the concept of package and cluster, resources can be shared, the task scheduling may
become more flexible, and the resource utilization will be raised. Dynamically fusing the multi-objective
genetic algorithm with an improved ant algorithm, a cost-optimized cloud computing resource allocation
algorithm  was  provided.  In  the  algorithm,  the  fast  and  random  global  search  ability  of  the  genetic
algorithm was utilized in the early stage of the task to generate the initial  pheromone, and in the later
stage of the task, by the ant algorithm, the information among ant colonies was exchanged and a positive
feedback mechanism was used to find the optimal solution of the resource allocation. The experimental
results  show that  under  the  concept  of  package and cluster,  the  hybrid  scheduling algorithm proposed
can significantly reduce the task completion time and task execution cost, effectively reduce the number
of cluster nodes used and improve the resource utilization.
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云计算是在并行计算、分布式计算、网格计

算基础上发展起来的新型计算模型[1-3]。任务调度

和资源分配是云计算的两大关键技术，资源分配

决定着资源的使用规则，关系到云计算的执行效

率和并发处理能力。云计算资源管理的核心是规

则和资源分配，即根据确定的资源分配规则，将

有限的资源分配给不同的用户，满足用户指定的

服务水平目标，优化服务提供架构。

目前，资源分配策略大多是在虚拟机级别上

完成的，根据一定的分配策略，实现虚拟机到服

务器的映射，即资源管理直接在个体虚拟机与个

体服务器间进行[4]。但是，随着数据中心规模的不

断扩大，用户需求的动态变化，传统的资源分配

方式加大了对虚拟机预留资源的分配，导致所要

解决问题规模的扩大，不利于实现虚拟机间空闲

资源共享。由于这些资源分配算法的自身局限

性，导致解决问题的时间复杂度和空间复杂度比

较高，算法整体性能低下，运行效率不理想，数

据中心资源利用率不高。

为了突破这些限制，本文引入了一种分层的

抽象模型来降解问题的规模，即包、簇概念[5]。通

过多目标遗传算法与改进的蚂蚁算法融合[6]，将来

自不同用户的需求包映射到合适的资源簇上，来

缩短任务时间，提高资源分配效率。在满足需求

包的同时，减少资源簇的数目，建立成本模型，

评估资源分配过程中数据中心的成本，实现计算

绿色、节能[7]。

1    相关工作

云计算中的资源分配问题是多目标优化问

题，属于装箱问题，如何高效地实现资源分配是

云计算的关键，直接影响到云环境的负载和性

能。启发式仿生算法，通过模拟生物进化过程，

可以有效解决 NP完全问题，在众多可行解中，找

到问题的最优解，比传统算法更加高效、可靠，

有着不可比拟的优越性。

面对用户的弹性要求，云服务提供商如何在

满足用户需求的前提下，降低服务成本，健全云

计算资源分配机制，减少资源浪费，已经成为国

内外云计算学者致力解决的一个研究问题。文

献[5]提出了一种基于染色体编码方式和适应度函

数的改进遗传算法，仿真结果表明，该算法能更

好地适用于大规模任务下的云计算资源调度，但

缺点是消耗资源太多和时间太长。文献[8]提出了

一种基于蚁群优化的资源分配算法，该算法利用

蚁群算法得到一组最优的计算资源，仿真实验证

明，分配算法具有更短的响应时间和更好的运行

质量，但由于前期信息素匮乏，求解速度较慢。

文献[9]提出了以应用性能、保证云应用的服务质

量和提高资源利用率为目标的多目标优化模型，

并结合最新的神经网络改进粒子群算法对云资源

分配求解，但神经网络模型设计的合理性制约着

算法的时间复杂度。文献[10]提出了一种云计算环

境下基于用户的成本最优存储策略，在满足用户

需求的前提下，构建最低服务成本模型，提升服

务性能，但该方法采用对文件进行分块、冗余副

本机制，将会造成存储空间大量浪费，空间复杂

度较差。文献[11]提出了面向云计算任务的资源分

配模型，采用层次分析法实现任务资源分配，提

高了云计算资源的利用效益，但该方法在构造比

较矩阵过程中要维系数以千计的自由变量，可扩

展性较差。

在以上研究工作的基础上，本文将多目标遗

传算法和改进的蚂蚁算法融合（ improved genetic
algorithm ant algorithm, IGAAA），该算法在满足不

同用户云服务需求的前提下，以节约成本为目

标，完成需求包到资源簇的映射，通过建立成本

评估模型来评估系统开销，从而减少服务成本，

最大化资源利用效率。

2    包簇概念

在传统的虚拟机层面上直接管理资源既不具

备扩展性 [12]，也不具备资源共享的灵活性。可扩

展性问题主要表现在虚拟机中的资源到服务器映

射时需要大量的变量维护。灵活性问题主要表现

在用户对资源需求的动态要求。

为此，本文引入了新的概念：包和簇，对用

户需求和云资源给出多级抽象的递归定义。将用
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户的云服务需求抽象成一个需求包，不同用户的

需求包汇总在一起，可以进一步抽象为更大的需

求包，最上层的所有需求包可以模块化为一个需

求池。即定义“包”为虚拟机和其他包的集合。

同理，将一个数据中心的计算资源抽象成一个更

大的资源池，该资源池由若干计算能力相同或不

同的资源簇组成。即定义“簇”为数据中心拓扑

位置相近的服务器或更低级别的簇的集合，簇所

拥有的资源是其组成部分的资源之和。灵活性可

以通过实现需求包到资源簇的映射获得，不同需

求包可以映射到相同的资源簇上，实现闲时资源

共享。相似地，数据中心资源也可以组成由服务

器、簇、簇中簇构成的多级别层次结构。数据中

心资源分配问题，将由传统的虚拟机到服务器映

射转换成需求包到资源簇映射，当包、簇抽象层

级增加时，相关映射问题的规模将进一步下降。

如图 1所示，一个跨国公司在上海、伦敦各

有一个子公司，其总部设在旧金山。图 1中使用

了 3个包来分别描述总部和子公司的资源需求。

其中，总部的需求包有 1台防火墙、虚拟机以及

3个二级包，分别对应了管理部、财务部和工程部

的资源需求。
 

 

... ...

... ...

...

上海

总部

伦敦防火墙 管理部

工程部 财务部

 
图 1    包层次结构

Fig.1    Package structure
 
 

图 2是在包簇概念下的 1个数据中心机架上的

服务器情况，图 2（a）是 1个肥胖树拓扑，当用簇

代表每个机架上的服务器后，其拓扑结构简化为

图 2（b）。将低级别簇聚合成高级别簇后，其拓扑

结构又可进一步简化成图 2（c）。上层的资源簇是

对若干相同或者不同的下层簇的聚合，最下层的

资源簇实际上就是映射到机架上的服务器。基于

簇的定义，构建资源簇的方式更加灵活。

在包簇概念下，可以通过分层、递归的抽象

模型，用局部代替整体，降解包到簇映射的问题

规模。顶层需求包映射到顶层资源簇上，二级需

求包映射到二级资源簇上，更低级别的需求包映

射到更低级别的资源簇上。而且用户需求包到资

源簇映射的过程是递归重复的，当最底层的虚拟

机被映射到机架上的服务器时，停止递归过程，

这样已经将用户的所有需求包映射到簇节点上。

采用这种“分而治之”的方法，可以将一个复杂

度很高的、较难处理的问题简化细分成若干个较

低复杂度、可处理的子问题，针对每个子问题，

又可以利用本文提出的融合改进算法求解。

在传统的云计算中，利用虚拟化技术可以监

控每个计算节点的任务执行情况。在某一时刻如

果用户对计算能力的要求超过当前执行节点的最

大计算能力，任务将执行失败。但在包、簇概念

下，可以很好地解决因为用户需求的弹性变化导

致资源分配不能满足用户需求的问题。不再为每

 

... ... ... ......... ... ...

(a)

簇 簇 簇 簇
(c)

簇 簇 簇 簇簇 簇簇 簇

(b)

 
图 2    簇层次结构

Fig. 2    Cluster structure
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台虚拟机分配一个固定量的资源，而是为这些虚

拟机指定一个公共的共享资源池，将这些资源共

享的虚拟机以一个需求包的形式整体放在一个服

务器集群上。

3    成本评估模型

在云环境中，用户的需求是千差万别的。如

一些用户需要很高的 CPU来保证计算，另一些用

户对 CPU没有特殊要求，但需要更多的存储，用

来存储数据文件。CPU和存储的费用是不同的，

不同用户资源的使用时间也是各不相同。为了更

好地评估资源分配的成本，本文将从资源使用时

间和基础资源成本两个角度构建成本模型。

T = {T1,T2, · · · ,Ti, · · · ,Tn}
R = {R1,R2, · · · ,R j, · · · ,Rm}

首先，假设在一个云平台上，某跨国企业最

底层有 n个需求包 ，共享

数据中心 m个资源簇 上的

资源。影响费用成本的因素有很多，为避免诸如

电力、地理位置等因素对成本的影响，在本文中

只考虑 CPU、内存、网络带宽对成本的影响。

Ti = (Ci,Mi,Bi)定义　每个需求包 ，其中，Ci，
Mi，Bi 表示该需求对 CPU、内存、网络带宽的具

体要求。这些数值来自用户的实际需求，均为准

确的数值。这是因为包簇首次映射要求被分配到

的资源簇可以满足当前需求包对计算资源的全部

要求，首次分配不考虑漂移和共享问题。

Ti = (Ci,Mi,Bi)对需求包 到资源簇 Rj 的映射，

基于云计算按需分配、按时收费的特点，可以得

到 CPU费用公式为

cc(i, j) =Cbt′i j,c pbc+ (Ci−Cb)t′′i j,c pec （1）

t′i j,c

t′′i j,c

式中：Cb 表示该资源簇 j提供的最低 CPU资源，

因为，在包簇概念下，可以有多个包被分配到同

一个资源簇上，所以，每个资源簇首先都会为需

求包分配一个最低的 CPU资源； 是当前需求包

对最低 CPU使用的时间；pbc 是对应最低 CPU的

单位价格；Ci−Cb 表示该需求包超出最低 CPU资

源部分的计算能力； 是超出资源部分的使用时

间；pec 是超出资源部分的对应单价。

内存资源的收费特点与 CPU相同，其费用公

式为

cm(i, j) = Mbt′i j,m pbm+ (Mi−Mb)t′′i j,m pem （2）

t′i j,m

Ti

pbm

式中：Mb 表示资源簇提供的基础内存大小；

表示需求包 在资源簇上使用基础内存的时间；

表示基础部分的单价；Mi−Mb 表示超出基础内

t′′i j,m存部分的资源要求； 是用户对该部分资源的使

用时间；pem 是该部分内存资源的单位价格。

数据中心的网络资源是一种特殊资源，对它

的精确描述往往还涉及到网络拓扑，有研究表

明，数据中心上的大规模云计算可能还会面临带

宽瓶颈的问题。数据中心带宽资源的不足将会限

制对云中其他资源的最优化利用，并降低包映射

到簇时的自由度。本文不考虑资源漂移问题，故

对带宽的要求仅满足正常网络传输即可。

本文的目标是在保证所需时间内能完成用户

的不同需求，做到最小化资源分配成本，即将每个

需求子包分配到特定的资源簇上，使得使用的簇节

点数目最少。需求包到资源簇的映射效益模型为

Rc = α

m∑
j=1

n∑
i=1

cc(i, j)+β
m∑

j=1

n∑
i=1

cm(i, j)+ cos cb （3）

式中：α表示当前影响 CPU费用的权重；β表示当

前影响内存费用的权重；cb 表示满足正常网络传

输带宽的费用；Rc 表示满足 n个需求包映射到

m个资源簇的费用。

任务执行时间越少，以及占用更少的数据中

心计算资源，则该数据中心资源的利用率越高，

因此，本文提出的成本评估模型的目的是最大化

包簇映射的效益。

4    云计算资源分配算法设计

4.1    遗传算法与蚂蚁算法的融合

为了解决遗传算法在进化的后期进行大量的

无用迭代和蚂蚁算法在进化初期由于缺少信息素

进化缓慢的弊端，本文将遗传算法在进化的“适

时”阶段融合进蚂蚁算法，即遗传算法与蚂蚁算

法的融合改进算法（ improved genetic algorithm ant
algorithm, IGAAA）。IGAAA算法的基本思想是吸

取遗传算法和蚂蚁算法的优点，克服各自的缺

陷，扬长避短，优势互补，融合改进算法总体框

架如图 3所示。

4.2    IGAAA 中遗传算法的设置

遗传算法在解决多目标优化问题时，首先针

对问题域中的每种可能情况使用染色体编码方式

进行编码，也就是将所有可能存在的资源分配方

案进行染色体编码，用来表示需求包到资源簇的

映射关系，即每产生一条染色体后代就表示为问

题域中的一个可行性解，算法目标首先是得到该

问题域所有可行解的候选集，再在可行解候选集
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中找到最优解，实现需求包与资源簇之间的最优

匹配。

步骤 1　在 IGAAA算法中，采用间接编码方

式对染色体编码。初始化阶段，随机地将 n个需

求包映射到 m个资源簇上。染色体的长度就是需

求包的数目。每条染色体上的基因值表示该需求

包对应的资源簇。

步骤 2　适应度函数用于评估算法优越性、收

敛性，本文从成本角度，评估在包、簇概念下的

资源分配效益情况。适应度函数

f (I) =
1
Rc

（4）

步骤 3　根据适应度函数，采用轮回顺序交

叉、逆转变异的方法，迭代进化，选择出适应度

高的后代。

4.3    IGAAA 中蚂蚁算法的改进与衔接

图 4为遗传算法与蚂蚁算法进化率随时间的

变化趋势图。在 NP完全问题中，同等求解规模

下，分别采用遗传算法和蚂蚁算法求问题最优

解，每经过时间间隔 T，观察进化速率。时间间

隔 T的设定与该问题规模成正比。随着迭代次数

的增加，发现在 0～3T区间内，遗传算法呈下降

趋势，蚂蚁算法呈上升趋势。但是，就整体进化

效率而言，遗传算法优于蚂蚁算法。在 3T时刻，

两算法的进化效率相等；在 3T时刻之后，遗传算

法出现大量无用的冗余迭代，进化率趋于平缓。

由于蚂蚁算法正反馈的特点，信息素浓度的逐渐

积累，其进化速率得到显著提高。所以，应在

3T时刻之后融入蚂蚁算法。

在本文的问题域中，如何确定 3T时刻是解决

问题的关键。采用动态融合策略来实现遗传算法

与蚂蚁算法的融合。

步骤 1　分别设置遗传算法最小迭代次数

Gmin 和最大迭代次数 Gmax。

Gmin−r

步骤 2　统计遗传算法在迭代过程中子代的进

化率，得到整个迭代过程中进化速率的最小值

。

Gmin ⩽Gi ⩽Gmax Gi ⩽Gmin−r

步骤 3　遗传算法在正常求解过程中，第 i次
的迭代记为Gi，其中， ， ，

说明遗传算法已进入无用迭代时期，求解速度减

慢，应在这一时刻引入蚂蚁算法。

τmax

[τmin, τmax]

τmin τmax

蚂蚁圈模型是全局优化较好的蚂蚁算法 [13]，

结 合 实 际 问 题 ， 在 此 采 用 MMAS(max-min  ant
system)算法[14]对蚂蚁圈模型改进。初始状态，根

据遗传算法得到的信息素，放置蚂蚁，为了获得

准确的局部最优解，充分利用蚂蚁算法正反馈寻

优特点，将种群中每只蚂蚁经过路径的信息素初

始值设为最大值 。在蚂蚁圈中，只有到目标物

距离最短的蚂蚁才能进行信息素的修改 [15]。为了

避免融合算法过早收敛非全局最优解，将各路径

的信息素浓度限制在 之间，超出这个范

围的值被强制设为 或 [16]。

通过前期的遗传算法已经得到了一定的路径

信息素。所以，在蚂蚁算法初始化阶段，资源簇

Rj 信息素的初始值设置为

τsj(t) = τc+τ
G
j (t) （5）

τc τmin τGj (t)式中： 就是在蚂蚁圈中设置的 ； 为遗传

算法求解结果转换的信息素。

(i, j) τi

(i, j)

∆τki 0 ⩽ ρ < 1

假如路径 在 t时刻信息素轨迹强度为 ，

蚂蚁 k在路径 上留下的单位长度轨迹信息素数

量为 ，ρ为轨迹的持久性， ，则轨迹强

度的更新方程为

τi(t+1) = ρτi(t)+
∑
∆τki (t) （6）

5    实验分析

为了验证本文提出的包、簇概念的科学性、

可行性以及基于包、簇概念下云资源分配算法的

 

问题

定义目标函数

生成一组实数编码

根据适应值函数
进行交叉、变异

生成若干组最优解

初始化参数，根据优化解
生成信息素初始分布，将
m个蚂蚁置于n个结点

蚂蚁圈模型

所有信息素更新

递归迭代递归迭代

输出最优解 
图 3    算法框架

Fig. 3    Algorithm framework
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图 4    遗传算法与蚂蚁算法进化率−时间关系图

Fig. 4    Evolutionary rate-time relationship between the genetic
algorithm and ant algorithm
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收敛性能，现给出仿真实验结果。仿真软件采用

Matlab，CloudSim，设置任务数为 500个，设置的

资源簇为 120个。通过构建成本评估模型，观察

分析簇节点的个数、任务执行时间和成本。对比

算法为多目标虚拟机资源分配算法[17]（multi-object
virtual  machine  resource  allocation  algorithm,  MOA）

以及文献[6]提出的基于包簇框架的改进多目标遗

传算法 （ improved  multi-objective  genetic  algorithm
based on package-cluster, IMOPC）。

本文中所有的服务器资源已经抽象成资源簇

概念，用户的需求已经抽象成需求包，为了验证

本文算法在同一需求下可以有效减少资源簇的个

数，分别采用本文算法和文献[6]中的 IMOPC算法

将 500台虚拟机部署到 250台物理服务器。通过仿

真实验得到图 5的结果。实验表明，本文算法部

署的簇个数明显要比 IMOPC算法部署的簇个数要

少，这是因为本文算法后期采用了蚂蚁算法，相

较单一的遗传算法能够获得更精确的解集。
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图 5    簇使用个数

Fig.5    Cluster usage
 
 

任务完成时间越短，则任务执行过程中对相

应资源的占用时间越短，降低了任务执行成本，

有效提高了数据中心资源的利用率。为了验证本

文算法的性能，将任务数从 100增加到 500，观察

本文算法与对比算法的任务完成时间 y，如

图 6所示。x为任务数。
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图 6    任务数与任务完成时间关系

Fig.6    Relationship  between  the  task  number  and  task
completion time

 

图 6中，在相同任务数下，与另外两种算法

相比，本文算法的完成时间较少。在任务数小于

300时，本文算法与 IMOPC算法任务执行时间相

近，但是，随着任务数的逐渐增多，动态融合的

IGAAA算法的任务完成时间仍然保持在 6×104 s以
内，而其他 2个算法的完成时间已经大幅增长。

这主要得益于本文算法前期采用遗传算法获得初

始信息素，蚂蚁算法在后期的快速求解能力。通

过对比实验可以看出，本文算法能够有效地减少

计算资源的投入时间。

云用户在享受便捷云服务的同时，如何降低

服务开销是用户普遍关切的问题。对云服务提供

商来说，在保证服务质量的同时，降低服务成本

也是改进的方向。因此，降低任务执行成本对云

用户和云提供商来说都是有益的。在任务数为 200，
不同完成时间要求下，分别观察本文算法和对比

算法的执行情况，通过建立成本评估模型，评估

各算法成本优劣。图 7给出了仿真实验的结果。
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图 7    不同任务完成时间限制下各任务执行成本

Fig.7    Execution  cost  of  each  task  under  the  different  task
completion time limit

 
 

由图 7可知，任务完成时间与费用 b为近似线

性相关。在任一完成时间要求下，本文算法的任

务平均执行成本都低于对比算法。当云任务完成

时间从 1.0×104 增加到 7.0×104 时，本文提出的融

合改进算法的任务执行成本依旧保持在 3.3×
104～9.0×104，而 IMOPC算法的任务执行平均成本

保持在 5.4×104～10.0×104，MOA算法的平均任务

执行成本平均在 7.7×104～11.0×104。分析得出，在

同一需求、相同完成时间的条件下，本文提出的

融合改进算法的任务执行成本更低，在云环境计

算资源分配上具有更好的性能。

在以上 2个实验的基础上，建立成本评估模

型，在任务数为 200，要求任务完成时间为 4×104 s
的情况下，取 α=0.7，β=0.3（其中，α+β=1），将实

验参数代入式（4），得到如表 1所示的实验结果。
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表 1    算法性能

Tab.1    Algorithm performance

算法 IGAAA IMOPC MOA

效益 1.94×10−5 1.56×10−5 1.46×10−5

 
 

在成本评估模型中，采用倒数的形式反映任

务效益，即计算结果越大，任务完成时间和任务

执行成本越少。由表 1可以看出，相比其他 2个

对比算法，本文算法具有更高的效益值。

6    结束语

提出了一种基于包簇映射的云计算资源分配

策略，通过构建包、簇层次模型，利用分而治之

的思想，将庞大、复杂的云资源管理优化问题分

解成若干较低复杂度的可以通过递归循环解决的

问题。实验证明，利用包、簇概念可有效降解问

题规模。为了有效地进行资源分配，将云环境中

的计算资源以最低的服务成本通过弹性配置进行

按需分配。为了使得计算资源能够合理地按需进

行分配，将多目标遗传算法与蚂蚁算法动态融

合，在仿真实验中，通过比较任务完成时间、任

务执行的平均成本、资源簇的使用个数，衡量改

进算法的性能。从实验结果可以看出，在基于包

簇框架的资源分配机制中，本文算法在资源分配

上取得了较好的效果，相比传统基于虚拟机的分

配机制，更大程度地降低了成本。
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