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摘   要  

 I 

摘  要 

构建高效的数据中心以提供可伸缩的弹性服务一直是云计算技术领域

面临的重要科学问题。其实际意义在于，用最合适的计算资源满足云服务提

供商和终端用户在 Service Level Agreement(SLA)上的协议，提高资源利用率

和用户满意度。针对本科学问题，本文利用自底向上的方法将其分解为五个

循序渐进的科学任务并逐一提出解决方案。本文的核心贡献包括：  

（1）致力于解决虚拟资源自适应供给问题。将弹性云计算平台建模成

多层次，内部并联外部串联的队列，提出针对任意结构模式下表达用户请求

到达率和平均响应时间的逻辑关系，并因此灵活自适应和弹性的提供虚拟资

源。实验结果证实仿真模型和真实实验结果比较一致，并证实本方法相对传

统基于利用率调度方法能更加高效低成本的满足 SLA 协议；  

（2）针对队列模型过于简化运行期的随机性因素问题，文中引入仿真

优化粗糙模型的思想，提出了一种低开销仿真优化调度方法从而实现虚拟资

源的敏捷供给。实验结果证实了本低开销调度方法能够减少仿真优化阶段的

调度时间，并能获得具有良好性能的满意调度策略；  

（3）针对弹性云计算平台的多阶段、实时性和动态性情况，本文充分

利用低开销仿真优化的调度优势和多任务的松耦合特性，构建基于连续仿真

优化方法的多阶段迭代调度模型，理论和实验均证实了方法的低开销特性。

基于此优势，在更短时间能做出的决策方案能够更加细粒度的捕获工作负载

强度的局部特性，整体上提升系统的调度性能；  

（4）针对弹性云计算平台多任务负载的局部特性，分析了相邻阶段多

任务负载的相似性特点从而自适应的动态划分决策阶段，将迭代仿真优化方

法拓展成一种进化仿真优化方法，从而自适应的在多任务负载变化剧烈和平

缓处分割和合并调度区间，实现整体仿真调度性能的提升；  

（5）拓展低开销仿真优化方法根据多任务负载相似性分割和合并其调

度区间的思想，在数据中心多评价指标体系中根据指标相似性自适应剔除和

合并相似性较弱和较强的关联指标，从而构建出最佳评价策略集合。  

 

关键词：弹性云计算；仿真优化；序优化；虚拟资源管理；自适应供给
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Abstract 

It is fundamentally important to construct highly efficient and reliable data 

center in order to provide elastic service. Utilizing proper computing resources 

to satisfy the Service Level Agreement (SLA) between cloud service providers 

and terminal users is its ultimate significance for further improving resource 

utilization and user satisfaction. Focused on this scientific problem, this 

dissertation pins it down to five detailed scientific assignments using down-up 

design style and provides solutions accordingly. Main contributions are 

summarized as follows. 

(1) Adaptive provisioning of virtual resources is firstly discussed. It 

models the Elastic Computing Platform (ECP) as a multi-tier, internally parallel 

and externally sequentially connected queue, and provides the logical 

relationship between the arrival rate of user requests and average response time, 

and provisions virtual resource adaptively, flexibly and elastically. Experiments 

verify the queuing model matches with real benchmarking result s. Furthermore, 

it is substantiated that the method outperforms traditional utilization based 

method, both in terms of the satisfaction of SLA and cost minimization ; 

(2) Due to the over simplification of the runtime conditions of the queuing 

model, it brings in the concept of simulation based optimization, proposes a 

Low Overhead Scheduling (LOS) based method to provision virtual resources 

agily and elasticly. Simulation results show this method narrows down the 

simulation time in scheduling stage, and delivers good-enough schedules to 

apply; 

(3) Multi-stage, real-time and dynamic provisioning as it is in ECP, i t 

utilizes the loosely coupled multitasking essence, and constructs a multi -phase 

iterative simulation based scheduling model, and proves the LOS both in 

theoretical and experimental verifications. Based on this advantage, it captures 

the fine-grained characteristics of workload and the scheduling performance is 

overall improved. 

(4) Characterizing the local patterns in multitaskingworkload and analyzing 
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the similarities between inter-phase and intra-phase, it generates decision stage 

automatically, thereby extending the iterative LOS into an evolutionary LOS 

method. It adaptively partitions or merges scheduling phase when workload 

similarity becomes large or small to improve performance to a higher level.  

(5) It applies this concept in evaluating and reducing multiple performance 

metrics of ECP. It automatically gets rid of or merges performance metrics 

based on their similarities to construct an optimal performance metric set.   

 

Key words: Elastic Cloud Computing; Simulation based Optimization; Ordinal 

Optimization; Virtual Resource Management; Adaptive Provisioning  
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第1章   引言 

人类生产实践的复杂应用需求推动了高性能计算技术向前发展，同时又

带来了更复杂的应用需求，两者相辅相成、互相促进。从 70 年代基于中低

集成度主板的大型计算机（合）到 80 年代的开始平民化普及的高集成度桌

面小型计算机（分），从 90 年代致力于将分布式计算资源整合的集群计算

机、网格计算机（合），到如今无处不在按需供给的云计算和物联网（分）。

五十年计算机体系结构的发展史，谱写和印证了“天下大势，分久必合，合

久必分”一般性规律。本章将首先阐述论文的研究背景，介绍复杂应用驱动

下分布式计算体系的变迁，提出当今云计算体系中弹性云平台需要解决的若

干科学问题，继而并立足于国内国际重大战略合作需求，概括本文的研究意

义和主要贡献，最后介绍论文的指导思想和应用背景。  

1.1  研究背景：分布式计算体系的变迁 

1.1.1  复杂应用催生的分布式计算 

复杂科学和工程领域的应用需求促进高性能计算技术的飞速发展。分布

式计算技术概念提出伊始，人们一直致力于利用分布式异构环境下的多台计

算机实现高性能计算（High Performance Computing，简称 HPC）解决重大

科学问题。例如 Berkeley 大学的寻找地外生物项目 [1] 
(SETI@HOME)、高能

物理方面验证广义相对论 [2]的实验以及气候建模 [3]等。这些问题利用目前单

台计算机的处理能力几乎是无法求解的。因此我们需要把一些计算机连接起

来，相互利用彼此的 CPU、存储器、数据、程序等资源，来共同解决大规模

计算问题。  

集群计算（Cluster Computing）技术是分布式计算早期的产物。根据功

能不同，集群计算可以分为高可用集群（High-availability Clusters），负载

均衡集群（Load-balance Clusters）和计算集群（Compute Cluster）。顾名思

义，高可用集群的主要目的是通过冗余提供数据的多重备份以实现高度可用

性；负载均衡集群则需要对大量多任务负载进行分流实现资源合理利用；而

计算集群则根据集群之间的通信耦合程度不同分为经典的计算集群

（Beowulf Cluster）和网格计算（Grid Computing）。紧耦合通信集群也称

为超级计算（Super Computing），其本身也是应对复杂应用需求而产生的。 
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文献[4]将网格定义为“动态的、多机构虚拟组织之间的受控协同资源共

享以及问题解决”。文献[5]针对网格环境中的虚拟组织，提出了基于协议的

五层沙漏模型，该模型的初衷是提出一个类似于 TCP/IP 协议的基本框架，

以便在其基础上搭建具体应用。随着商业组织不断地融入网格研究，网格技

术的发展也逐渐向工业标准靠拢，文献[6]提出了以服务为中心的网格体系结

构 OGSA，该体系结构是网格技术与 Web Service 技术相融合的产物，在此

体系结构下，所有的资源都被建模成服务，于是服务计算（Service Computing）

也伴随着网格的兴起而逐步演变成服务科学。本体系结构由于与工业界结合

紧密，故而得到了工业界的大力支持，目前这一体系结构也是学术界研究与

工业界应用的主流。  

随着时间的推移，关注分布式计算资源的物理分离和逻辑融合，并主要

致力于为科学技术领域提供应用环境的传统高性能计算并不足以满足普通

用户日益增长的普及型计算要求，即用户更加关心是否能实现无处不在的按

需获取计算存储网络等核心资源，关心使用起来是否能够成本更低。因此，

到 2007 年底，致力于迎合大众用户需求的云计算技术得到了广泛推崇。  

1.1.2  满足普通用户需求的云计算 

传统高性能计算密切关注计算机的处理速度，其衡量指标为每秒所执行

的浮点运算次数（FLoating point OPerations per Second，简称 FLOPS）。而

在传统高性能计算机不再主要服务于科学专业用户的趋势推动下，取而代之

的是一种新型的计算模式来满足大多数普通用户的需求，云计算文献 [7-9]

便在这个背景下应运而生。在云计算模式下，普通用户不再需要将自己的计

算机和数据随身携带，而只需要将之存放到远端的数据中心里。数据中心服

务软件提供接口，利用桌面虚拟化 [10,11]、分布式编程和调度模型 [12]、海量

数据分布存储管理技术 [13]等让用户随时随地可以用任何网络终端即时访问

到自己的数据，而用户仅需对提供服务的资源缴纳费用。  

当成千上万的用户同时访问远程数据中心时，服务提供方不再如同高性

能计算一般关注每个任务的运算速度，而更多关注于其能否“海纳百川”的

将越来越多的用户请求忠实的执行，此时吞吐率是他们更多考虑的性能指标。

与之相对应的是，用户则会关心大部分请求（比如 95%）的响应时间是否能

得到保证，其结果是否正确。所以事实上，虽然高通量计算（High Throughput 

Computing，简称 HTC） [14,15]在上世纪 90 年代就已经提出，但其作为一项

被广泛关注的核心指标却和云计算时代的到来相得益彰。  
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一般情况下，云计算服务模型主要有三种形式：基础架构即服务

（Infrastructure as a service，简称 IaaS），平台即服务（Platform as a service，

简称 PaaS），软件即服务（Software as a service，简称 SaaS）。  

IaaS 将存储、网络和计算等资源透明的租用给用户，用户根据需要指定

采用虚拟资源（比如所配置虚拟机的虚拟 CPU、主存、存储设备）的类型、

大小和数量来定制计算资源，提交请求后可直接获取物理和虚拟资源，并对

其使用状况进行实时监控和管理，从而自由部署和规划资源。典型的 IaaS

服务有 Amazon EC2
[16]、S3

[17]等。  

不同于 IaaS，PaaS 将不同的平台和支撑软件同时提供给用户，用户仅

仅根据需要定制操作系统和基础运行平台，并关注底层软件开发、运行和测

试等。相比于 IaaS，PaaS 提供了更加方便的管理方案，用户不再需要关注

底层计算资源的具体配置，仅需要提供所需计算存储服务或者软件的类型和

种类，则载有其所需服务的虚拟资源会被自适应的提供。 Google App 

Engine
[18]就是 PaaS 服务最典型的范例。  

SaaS 则是将底层信息完全屏蔽，上层仅仅提供各种应用程序及暴露其

接口，用户不需担心任何底层相关的信息，只需要根据现有的各种服务来完

善和改进自身应用即可。典型的 SaaS 系统有 Google 搜索引擎和地图服务等。 

从 IaaS、Paas 到 SaaS，所提供的服务抽象程度越来越高，从用户需要

关注所有资源配置的细节到用户只需了解服务的使用，带给了服务提供商越

来越多的挑战，即如何合理的将物理计算资源通过划分和切割为虚拟资源的

方式进行有效的配置和供给。本文的关注点落脚在本方向，利用学术界和工

业界广泛关注的“弹性云计算”技术构建合理的资源供给和优化方案。  

1.1.3  资源自适应供给的弹性云平台 

弹性（Elasticity）即使用云计算系统中各类资源时的自由伸缩性，是云

计算技术中公认的从资源利用角度最重要的特点之一。顾名思义，弹性的主

要特征是可大可小、可增可减的利用计算资源。加州大学伯克利分校在 2009

年发布的云计算技术报告 [7]被公认为学术界定义云计算的白皮书，其中对弹

性的概念进行了多次论述。弹性的主要目的是用户在选择云计算平台时不必

担心资源的过渡供给导致额外的使用开销，亦不必担心资源的供给不足导致

应用程序不能很好的运行和满足客户需要，所有资源将以自适应伸缩的方式

来提供。这种自适应伸缩性表现在资源的实时、动态和按需供给上，即随着

任务负载和用户请求的大小来弹性的调整资源的配置。  
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从国际最大的公有云计算服务提供商 Amazon 提供的产品来说，具有核

心战略意义的 EC2(Elastic Compute Cloud) 即以“弹性”二字冠名，其意义

是让云计算平台具有充分自如的可升缩性和可扩展性，而 EC2 正是本文最

实验采用的计算环境之一。继 EC2 平台的推出以后，其相继推出了基于云

计算的 Elastic MapReduce 编程模型，Elastic Beanstalk 创建可伸缩的应用和

Elastic Cache 缓存管理接口。可见 Elastic 对于云计算本身而言不仅是一种特

征，也定义了一种趋势，未来对于云计算的理解将会直接和其可伸缩性即弹

性衔接起来。  

虚拟化是弹性云计算平台的核心使能技术，其通过构建在富足的物理资

源（例如物理 CPU，内存，磁盘等）之上的虚拟机来实现计算资源的整合和

复用。例如虚拟化技术实现物理 CPU 的最大化利用，其通过对多核 CPU 处

理器上构建的虚拟机分配不同数量的虚拟 CPU 来实现，然后将虚拟 CPU 映

射到物理 CPU 队列上实现分片调度 [19]。如此这般在同一台物理计算机上构

建的多台虚拟机就如同各自拥有独立 CPU 一样。在引入超线程（Hyperthread）

技术的 Intel 处理器上将每一个处理内核视为物理耦合逻辑独立的两个处理

线程，大大提升了虚拟化水平和调度效率。灵活配置的虚拟 CPU 数量刻画

了云计算弹性资源配置的重要方面。同理，对于内存和磁盘大小等资源亦可

根据应用的特征通过指定在虚拟资源的配置中灵活和弹性的设置。  

虚拟化技术使得弹性的概念在云计算领域成为必不可少的优势。传统分

布式计算中虽然也能在一定程度上通过物理资源的复用重组和调度实现弹

性的特征，但是其对于弹性的利用程度远没有虚拟化中所构建的虚拟资源一

般灵活。云计算所按需构建任意数量的虚拟机；按需将其配置具有指定大小

的物理资源；按需将其调度入资源池由监控器（Hypervisor）进行统一的部

署和管理；按需将其撤销以最大化资源的利用；按需将虚拟机迁移到指定的

物理设备和虚拟设备之上实现数据的安全和资源的整合。所有这些都给弹性

带来了极大的便利与成功，标志了云计算平台的重要特性。  

虽然虚拟化能够整合并最大化计算资源的使用，但是如何最有效利用庞

大的数据中心所构建的物理资源池便成为弹性云计算平台最为关注的方面

之一，也是“弹性”作为重要的科学问题引起学术界和工业界重视的理由。

具体而言，弹性问题的解决需要研究如下两个具体方面：  

其一，虚拟资源何时供给问题。一般而言，弹性云计算平台的资源供给

方式是动态和运行期供给。即随着负载大小变化在不中断所服务的同时动态

增加和减少虚拟资源。于是何时供给资源的问题就显得尤为重要，其体现了
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弹性云计算平台有效性问题。当然本问题受制于云计算本身的特点和负载变

化的情况会有不同，是本论文工作研究的核心内容之一。  

其二，虚拟资源如何供应问题。在每个供给阶段，如何配置和构建合适

数量的虚拟机以最大化资源利用率并节省用户的资源使用成本也是关键的

研究问题之一。Amazon EC2 中提供了用户自定义增减虚拟资源的接口。譬

如 CPU 在过去一段时间如其利用率高于指定阈值则增加指定数量和配置的

虚拟机，以此达到弹性的目的。但是对于高效云计算平台来说，用户一般而

言是不可也不必直接干预资源本身的，所有与供给相关的任务都应该由云服

务提供商来完成。本文研究工作从多个角度重点论述虚拟资源如何能够自适

应的根据负载大小来提供量化供给策略。  

弹性云计算进一步缩小了我们的研究背景。本论文工作在上述背景下展

开，选题方向定位在分布式计算体系变迁过程里云计算中的核心技术和问题，

即弹性云平台的物理资源和虚拟资源的有效管理和调度来展开。其目的在于：

充分利用弹性云平台虚拟资源的可伸缩性、可迁移性等实际特点，利用虚拟

集群最大化弹性云平台资源供给的效率，实现计算资源的节省和用户满意度

的提升。  

1.2  研究内容：弹性云平台的仿真优化 

不管是高性能计算，还是高通量计算，如何构建高效可靠的数据中心以

提供可伸缩的弹性服务一直是分布式计算领域面临的重要问题和核心难题
[20]。一方面从云服务提供商角度出发，弹性云平台提供了资源按需供给和动

态管理，可以恰到好处将物理资源和虚拟资源合理调配以及自适应规划，避

免因为资源供应不足导致用户请求等待时间过长，与此同时，避免资源供给

过量导致大量闲置资源空转使得系统利用率降低。另一方面从云计算平台用

户角度出发，弹性云计算服务的提供不仅能降低用户对于计算和存储资源的

使用成本，而且可以得到各种定制化的服务，包括虚拟服务动态迁移、虚拟

资源按需分配并大大降低维护成本，提高服务效率。  

本论文沿着一个问题两条路线开展。基于弹性云平台优化问题的复杂性

和多样性，本研究内容将自动化领域基于仿真优化方法中的序优化 [21]的思想

引入到本论文工作中，从而实现了对弹性云平台的敏捷管理和调度。辅线方

面侧重于理论的完善，对于仿真优化的经典方法序优化理论进行拓展，实现

粗糙模型在多阶段不断智能进化算法并进行一系列与之相关的理论证明。主
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线侧重于寻找弹性云计算平台下不同优化目标的需求，在虚拟资源的自适应

供给、单目标、双目标和多目标综合评价模型方面为突破口，将进化仿真优

化方法应用其中，验证其实验结果。  

1.2.1  弹性云平台虚拟资源自适应供给 

弹性云平台中既有已经完全部署在资源池中的不同规格虚拟机实例

（Instance），同时也有大量的 CPU、内存、磁盘和网络带宽资源可以根据

用户的命令按需生成虚拟机。在弹性云平台中，对于不同虚拟机实例的使用

需要按照时间长短收取各不相同的资费。不管是基于传统分布式计算平台，

还是基于现有云计算平台，相关工作 [22, 23]均将后台数据中心模拟成一个多

环节的排队论模型，而大量使用仿真方法得出客户端请求的响应时间和请求

到达率之间的对应关系，从而依据请求到达率数值的大小来调度虚拟机数量，

以提高服务质量（Quality of Service，简称 QoS），提升用户满意度，同时

降低资源供给成本。  

本部分工作提供了一个基于排队论的多层虚拟机管理和调度的数学优

化模型，通过自适应增加或者减少弹性云平台各个层次的虚拟机资源数量，

以保证用户的绝大多数请求在给定可接受的时间响应的前提下，最小化用户

支付虚拟资源使用成本。  

1.2.2  弹性云平台虚拟资源低开销仿真优化和供给 

弹性云平台资源的自适应供给问题的解决思路是能够通过构建带约束

的整数规划数学模型来满足虚拟资源供应要求，但是其主要不足在于该方法

没有充分考虑到系统运行期的动态特性，诸如资源的随机可用性、任务负载

的随机到达性等实际问题，从而导致该调度方法无法精准实时的捕获系统局

部性、动态性和随机性。而在本虚拟资源自适应供给问题中引入随机性因素

的困难之处在于对于需要仿真优化的巨大耗时，其实质是系统运行期动态性

的变化需要多次仿真才能较为精确的捕获。传统基于蒙特卡洛方法太依赖于

仿真次数以致特别耗时，而基于随机游走的盲选法又过于依赖初次选择空间

的选择方法而获得较好策略的概率大大降低。针对以上困难的存在，我们提

出了低开销仿真优化和供给方法。  

本部分工作充分吸取仿真优化中的序优化思想，利用压缩一次仿真次数

构建的粗糙模型获取相对满意策略集合 S，然后在相比原搜索空间小得多的

S 空间中通过还原二次仿真次数构建的真实模型获取使用阶段的优化策略，
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从而缩短了调度策略的决策时间，低开销也因此得名。  

1.2.3  弹性云平台虚拟资源低开销迭代式仿真优化和供给 

基于低开销的思想，显而易见的问题是如何通过低开销仿真优化调度提

升调度性能，而非仅仅停留在方法的层面上。由于弹性云计算平台的虚拟资

源自适应供给实为序贯性、实时性、动态性多任务负载的场景设计。而多任

务负载的剧烈变化对于决策的敏感性比较大。也就是说，当多任务负载变化

幅度较大，而决策又不能比较实时的跟上时，整体调度性能将会急剧下降。

这就好比在一个较长的宽度区间（调度时间更长，开销更大）去拟合一个复

杂多项式曲线的精度会明显比在分割成较短区间（调度时间更短，开销更小）

拟合差。另外一方面，弹性云平台中不同用户所产生的多松耦合大量并行任

务的存在，给低开销多阶段的不断迭代优化提供了良好的契机。  

本部分工作则针对以上实际问题，提出一种低开销迭代仿真优化调度方

法。其实质也是利用前一章仿真优化低开销的重要思想，将其迭代的拓展到

多阶段应用领域，使其连续往复多次的在任务调度中以更细的粒度予以执行

决策，虽然在决策的每一个阶段以较蒙特卡洛仿真相对更少的仿真时间损失

了一定的局部优化性能，但是本细粒度的调度方法能够敏捷的捕获到任务负

载的局部动态性特征，从而综合提升系统的调度性能。  

1.2.4  弹性云平台虚拟资源低开销进化式仿真优化和供给 

虽然迭代低开销调度方法能够以更细粒度提供决策从而更好的捕获动

态多任务负载的局部特性，然后在多任务负载整体而言变化并不明显，甚至

多阶段无太大起伏时，以损失一定性能精度换取的低开销就明显意义不大。

换句话说，如何在多任务负载变化起伏剧烈阶段自适应的以低开销方式供给

虚拟资源，而在其变化比较平缓时就相应引入更长的仿真时间来换取仿真精

度是本章拓展的一个方向。  

本章我们介绍弹性云计算平台资源低开销进化仿真优化供给方法，其优

点是在多任务负载连续的各个阶段分析其变化规律，从而自适应的实现调度

各个阶段仿真时间长短的灵活选择。在多任务负载变化剧烈的阶段，本方法

自适应的切割1.2.3中提及的迭代低开销仿真优化的调度时间阶段，从而对于

突变多任务负载进行细粒度分析与调度；而对于多任务负载变化比较微弱的

调度阶段，本方法自适应的将调度时间阶段进行合并，从而为后阶段换取更

多的仿真时间并提升调度性能。  
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1.2.5  弹性云平台多指标综合评价模型 

在面对大规模多层级的综合指标评价体系问题中，如何选取合理的评价

指标子集合从而具有对于整个综合评价系统具有最有效的评价性能是非常

重要的科学问题。其难点在于对于每个指标的评价过程特别耗时，利用仿真

优化方法进行评价时本难点尤甚。如何利用有限的仿真实验时间最大化获取

评价指标之间存在的正相关和负相关性的信息，同时构建合理的评价指标体

系和模型来取代原始评价体系则是本部分需要重点研究的内容。  

1.3  研究意义：国内国际重大战略需求 

本论文工作受国家科研项目以及大型跨国合作项目的资助，立足于国内

国际重大战略和合作需求，放眼行业内部重要研究方向，密切紧跟世界知名

学术界和工业界前沿研究成果，进行了一系列研究工作。  

1.3.1  国家战略需求 

高效能、低成本、低功耗一直是我国信息技术发展和前进的指导性方向。

由国务院在 2006 年初发布的《国家中长期科学与技术发展规划纲要》对我

国 2006 年至 2020 年的基础研究工作进行了高度的总结和精确的凝练，其中

明确指出重点研究开发针对教育、医疗、传媒、电子商务和电子政务等关乎

民计民生各个领域的网格计算平台与基础设施，而与弹性云平台直接相关的

虚拟化技术被定义为符合国家中长期重大战略需求并与之相适应的研究方

向，具有重大的经济价值和社会价值，对发展国家经济、推动社会进步、提

升国家核心竞争力具有战略性、全局性和长远性意义。  

同时，最近发布的国民经济和社会发展第十二个五年规划纲要中，将绿

色发展作为我国产业转型的前瞻性关注领域。由此可见，绿色经济将会成为

我国在未来主要的经济增长方式。弹性云平台计算资源自适应供给本着资源

的按需供应、兼顾计算资源消耗成本和终端用户满意程度为优化目标的研究

方向，是适应绿色计算节能减排降耗趋势的，可以有效缓解国家计算资源浪

费、投入产出比过低等一系列矛盾，为信息产业的发展与进步带来明确的借

鉴性意义。  

本论文提出开展弹性云计算平台优化方法作为研究方向，就是本着以国

家重大战略目标为指导思想，以节省计算资源、优化计算性能、改进计算模

式、提升计算效率为实施依据，以完善计算基础设施建设为根本目标，完成
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和解决云计算模式下一系列重要问题和核心问题。  

1.3.2  国际合作需求 

美国国家科学基金委员会斥资数亿美金的激光探测引力波天文台 [24]

（Laser Interferometer Gravitational Wave Observatory）项目致力于寻找宇宙

中引力波存在的证据，并利用其更好的揭秘复杂的天体现象。根据爱因斯坦

的广义相对论，引力波是由宇宙中高密度天体剧烈相对运动而产生的时空涟

漪，这种涟漪以波的方式从发生地向外传输，对其有效捕捉、获取和分析能

够更好的了解天体运动的起源和重力的本质等问题。虽然至今为止科学界还

没有直接探测到引力波的存在，但是物理学界通过测量引力波对自旋中子星

的影响，发现其与爱因斯坦的广义相对论预测一致，于是科学界更加坚定了

引力波的存在并致力于寻找发现其存在的证据。  

作为 LIGO 科技合作组织（LIGO Science Collaboration，简称 LSC）的

国际成员之一也是唯一中方成员，由清华大学信息技术研究院曹军威研究员

带领的科研团队致力于引力波数据分析的科研工作，笔者有幸成为 LSC 组

织成员之一加入其合作中。每日由天体产生和引力波天文台收集到的海量数

据和需要后期处理的复杂多任务分析，使得分布式计算技术成为支撑其应用

的重要使能技术之一。探测引力波的一项重要任务是实现引力波候选信号和

噪声信号的有效分离，而为了保证客观性和有效性，整个分离过程中必须满

足施加在探测仪端的若干关键业务逻辑的约束 [25]。而对于此类业务逻辑约束

的验证过程则是一个典型的适合在弹性云计算平台下展开分析的多任务计

算的应用场景。基于此，我们积极的参与到 LIGO 项目中，致力于采用先进

计算技术协助物理领域科学家进行有效的数据分析。  

除此以外，纵观工业界和学术界近五年的研究内容，对于信息技术领域

的研究仍然是最为关注的焦点，以至于国际重大专项课题中最集中资助的对

象包含大量云计算领域的研究。美国知名市场研究公司 Gartner 每年 10 月都

会发布一份今后三年内值得关注新技术的预测报告，在 2011 年国际十大领

先战略技术中，云计算位居首位。  

在国际竞争愈演愈烈的现实背景下，只有符合国际主流方向的科学研究

课题才能获得一席之地。本文在国际重要合作项目的需求驱动下，对于弹性

云平台关键技术进行纵览和分析，解决了本领域中若干重要实际问题。  
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1.3.3  本文研究意义 

科研工作的意义在于立足于现实并为现实服务。在国内国际云计算科学

不断发展，中国云计算相关科研项目不断推进的现实情形下，本文科研工作

服务于国家重大战略需求，其现实意义有如下几点：  

其一：本科研工作的理论创新之处，即低开销进化仿真优化方法，提出

了在求解问题的多阶段不断学习多任务负载动态特性，从而更好的为后阶段

提供更加高效的仿真模型，对于仿真优化方法本身而言是一种重要的推进和

延伸。它补充了仿真优化方法在进化思路下对于模型的选择方向，使其更好

的运用于多阶段仿真优化问题的实施，优化仿真结果，提升仿真效率。  

其二：本科研工作的应用创新，即弹性云平台的仿真优化问题本身，在

分布式计算领域鲜有前人涉足。大多数以往研究工作并未将大规模随机因素

考虑在内，而是以估计其平均值为典型方案来执行和实施优化调度工作。而

弹性云平台运行期的动态性问题的存在导致估计平均并不能如实贴切的反

映系统的真实性能，其弊端也不断呈现。本工作致力于应用仿真优化方法真

实的捕获系统运行期的动态性特征，利用敏捷资源供给和实施调度方法来快

速提升系统性能。本工作弥补了分布式计算系统在仿真优化方面的空白，在

面对更加复杂的计算系统形势下提供指导性意义。  

其三：本科研工作得到国内国际重要科技项目的支撑。其提炼面向构建

云计算的弹性运行环境需要解决的基本科学问题，在物理和虚拟系统的软硬

件实现与云计算应用之间搭建桥梁，更好的提升系统性能基础和管理效率。

在“十二五”规划的开端，立足于国家对于高效能计算技术高度重视的客观

实际，同时借鉴国内外现有研究和科技成果，将理论创新和应用创新两者有

机的结合起来，使之更好的为国家科技进步服务。  

1.4  研究贡献：理论创新以及应用创新 

在分布式计算技术日新月异更迭交替的客观背景下，在发展国家高效能计算

机、建设计算基础设施的重大战略需求指导下，立足于国际研究热点问题，本工

作的核心成果可以概括为理论创新和应用创新两大方面。 

首先，从基于仿真优化的理论问题和方法出发，本工作创新的提出了多阶段

迭代仿真优化和进化仿真优化方法。将传统仿真优化方法拓展到连续多阶段决策

领域，实现了多次决策的敏捷控制。多阶段迭代仿真优化方法在决策的每个阶段

均能更加细粒度的捕获和分析系统的局部信息，从而使得控制方案能够更好的提
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升系统的综合性能。而多阶段进化仿真优化方法则是多阶段迭代仿真优化的延伸，

通过学习多任务负载本身的特性来自适应划分或者合并调度决策阶段，从而指导

后续阶段作出更加敏捷和高效的决策。 

然后，从基于弹性云平台虚拟资源自适应供给角度，在给定部署了大量虚拟

资源的可伸缩云平台下，创新的建立了用户请求的响应时间和请求到达率之间联

系的数学模型，并与之相适应的提出模型的数值求解思路和方法。在基准测试程

序下的实验结果显示，本模型计算出的响应时间能够忠实的反应真实情况。同时，

本模型亦能给出在多任务负载不断变化的情形中，最优化虚拟资源供给的方案。 

其次，从弹性云平台多任务敏捷管理调度角度，在面临巨大的搜索空间并辅

以存在大规模不确定性参数的评价优化问题中，创新的利用多阶段迭代仿真优化

方法，实现了云平台在满足高通量低成本的前提下的弹性调度。该弹性的作用在

虚拟资源的科学性、灵活性和动态性的供给中，实现多重性能目标的协同优化。 

再次，从基于多任务负载时缓和变化时急剧变化的实际情况，在具体分析其

变化规律和共性以后，创新的提出自适应切割和合并多任务负载的低开销进化式

仿真优化方法，作为低开销迭代式仿真优化方法的升级版，本方法能够更好的适

应负载变化规律。利用其低开销调度算法，真正实现了同步优化和实时优化。 

最后，在弹性云平台多指标综合评价模型角度，在面临多重维度大规模耗时

的仿真优化问题中，利用本文所设计的低开销进化仿真优化方法，能够在有限的

时间内获取到效果较好的综合模型，从而完善了粗糙模型的进化设计理论方法，

补充了美国佐治亚梅森大学 Chun-Hung Chen 教授和新加坡国立大学 Lee Loo Hay

教授在最优计算量分配[26]（Optimal Computing Budget Allocation，简称 OCBA）方

法在多指标维度的优选（原始方法的优选构建在策略维度，详细论述见第二章相

关工作），并最终实现低开销仿真优化方法的进一步完善。 

1.5  本文的指导思想和应用平台选择 

1.5.1  研究指导思想 

本论文的研究遵循的主要指导思想是问题驱动，即探寻云计算技术领域

的若干实际问题，并思考其数学模型的表达和性能优化的需求，以此为基础

探讨提升优化性能和完善优化方案的各项措施，具体如下展开。  

基于分布式计算系统弹性云计算平台的客观需要，建立底层虚拟资源自

适应供给和上层多任务敏捷管理调度为一体的工作体系。鉴于问题的客观复

杂性本身，尝试性的将工程领域的仿真优化方法应用其中，拟定仿真优化的
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整体框架、探讨仿真优化的实施步骤、综合仿真优化的实验结果。以敏捷资

源供给为导向，以系统综合性能提升为目的，以多阶段进化优化为手段，实

现弹性云计算平台中各种物理虚拟资源的合理配置按需供应。  

同时，基于以上问题产生的客观需要，在序优化理论以及与延生其理论

范畴的一系列现有工作中，针对弹性云平台实际存在的若干问题和真实特性，

在理论上对其 OCBA 方法本身进行创新、拓展和完善，使其定制在弹性云

平台资源优化的应用范畴，在本领域的若干重要和核心问题中发挥作用。  

1.5.2  课题平台的选择 

本节重点介绍整个论文工作所选择应用介绍，其分为两部分。其一为两

类典型的弹性云计算平台本身的选择和使用；其二为弹性云计算平台的基准

测试程序的选取和多任务计算用例的设计。  

（1）弹性云计算平台的选择  

本论文工作选择了两类典型的弹性云计算平台，一类在能够自主控制物

理资源的 IBM 大型服务器上构建虚拟化设备的云计算平台上实现；另一类

在最广为使用的商业领域亚马逊弹性计算云（Amazon Elastic Compute Cloud，

简称 Amazon EC2）上实现。  

在图 1.1 中，展示了弹性云平台设计方案在北京 IBM 中国开发试验室上

的 10 台服务器中展开的示例。每台服务器的配置是 Intel Xeon MP 7150N 处

理器，24 GB 的内存以及 20TB 的硬盘做存储，其中所有物理结点以及构建

的虚拟服务器集群设置方案如表 1.1 所示。  

每台物理服务器上安装了 14 台虚拟机，物理宿主操作系统采用的

OpenSuSE11/OS，所有的实验验证程序由 Java 编写。在 10 个结点的物理集

群中，我们总共构建了最高达 128 个虚拟机的实例以测试论文中的方法在各

项应用指标上的性能。测试从 16 个结点到 32、64、128 个结点分别开展。  

表1.1 虚拟物理集群配置 

集群规模 由10台服务器构成的物理集群 

集群架构 IBM X3950 服务器由 16-core Xeon MP 7150N处理器， 24 GB 内

存搭以 OpenSuSE 11 操作系统 

虚拟机配置 虚拟机分配1个虚拟CPU和1GB内存，操作系统为 OpenSuSE 11 

虚拟机构建 每台物理服务器上构建14个虚拟机 
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图 1.1  IBM 构建在全世界的 8 个研发中心的研究计算云平台（Research Compute Cloud，

RC2）本实验在北京开发中心开展 

为了使得实验部分的工作更加完整，我们在后阶段采用了学术界和工业

界广为使用的 Amazon EC2 弹性云计算平台。由于该公司在公有云计算方面

积累了多年的经验，其弹性云计算平台对于虚拟资源的供给效率相当高，使

用起来也比较容易上手。其推出了基于各种开发语言的编程接口能够自如的

按需创建、暂停、停止、撤销虚拟机的调用和运行。  

采用的虚拟机数量同样从 16，32，64 直到 128 个小实例（Small Instance）。

每个虚拟机实例采用缺省配置即 1.7 GB 内存容量，1 个 EC2 计算单元（即每个虚

拟机一个虚拟 CPU），160 GB 的本地存储容量，部署在 Linux AMI Base 的 32 位

操作系统，EBS boot，32 位的 Amazon EC2 AMI 工具集。  

 

图 1.2  Amazon EC2 实验环境搭建 
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（2）基准测试程序的选取  

基准测试程序 RUBiS (Rice University Bidding System)
[27]是由美国的

Rice University 开发的的多任务计算系统，其类似于 eBay 的交易平台，提供

了包括竞标、预定、购买等真实交易类型。  

RUBiS 的主要架构为多层分布式，第一层为基于 Apache 的 Web 服务器

提供静态页面使能；第二层为基于轻量级 Tomcat 的应用程序服务器提供

Servlet 支持、同步会话、管理业务逻辑并提供对后台数据库访问的接口，最

后一层为基于 MySQL 的开源数据库服务器层，提供对所有数据、中间状态、

会话状态的存储、读取和管理。其结构如图 1.3 所示。每一层均由若干个虚

拟机组成。例如 Web 服务器和数据库层有两台虚拟机而应用程序服务器有

三台虚拟机。每一层虚拟机数量可以自适应伸缩以弹性提供虚拟资源。  

本基准测试程序提供开源代码支持，可以根据需要对其各项交易功能进

行改进，提供了基于 JSP、PHP 等多种脚本语言版本。同时，客户端模拟器

能够产生终端用户的登录和执行与各种网上购物相关的的脚本并提供不断

变化的用户请求负载的强度来测试弹性云计算平台的自适应伸缩性。本部分

工作的实验建模和测试验证过程我们会在第三章具体讨论。  

Web 服务器
Apache

数据库服务器
MySQL

应用程序服务器 

Tomcat

 

图 1.3  RUBiS 基准测试程序在弹性云计算平台上的的三层架构 

如果说上述基准测试程序提供了基于商业应用的案例，下述两类基准测

试程序则是基于科学计算领域的实际需求。在 1.3.2 节中提及的引力波探测

数据分析中对于探测仪端的若干关键业务逻辑的约束则是典型的多任务计
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算的具体应用。我们抽取出七类重要的验证逻辑，每一类验证逻辑根据需要

设计成具有多次仿真验证试验的多任务多任务负载来实现，本部分内容我们

会在第五章中详细讨论。  

另外一类基于科学计算应用领域的基准测试程序是一系列非常典型的

科学计算用例，在云计算数据处理的各项应用中都有广泛的用武之地。在第

六章中我们选取了 7 类典型应用，主要参考文献[28]的工作，其根据类别可以划

分为 CPU 密集型计算、内存密集型计算和 I/O 密集型计算三类：1）比特字节的反

转，在网络信号加密中使用得非常广泛；2）合并排序，在基于 MapReduce 的大规

模数据并行处理中用得多；3）矩阵乘法，在各类商业化应用中均有其存在，通过

控制矩阵的规模来调整多任务强度；4）大数因式分解算法，在数据信号解密中应

用得非常广泛；5）k 临近聚类算法，在数据挖掘中应用的较多；6）Hash 算法和 7）

运筹学的动态规划算法。 

1.6  论文的结构和各章内容概述 

本文通过以下七个章节，以弹性云平台虚拟资源动态供给为背景，以仿

真优化方法的迭代和进化为思路，自底向上的将论文组织成如下七个章节，

如下一页图 1.4 所示。  

第一章（即本章）以分布式计算体系变迁为研究背景，概括性的提出了

论文的主要研究内容。然后从国内和国际的重大战略需求出发，结合学术和

工业界的研究热点，论述本文工作的定位和实际意义。接着从理论和应用两

方面论及了本文的创新所在，并提出支撑本文创新的指导思想和项目背景。 

第二章分为两部分。第一部分对与弹性云平台相关的各项已有工作进行

了综述和分析，指出本论文工作与其他相关工作的异同点，并客观分析本弹

性云平台资源管理的必要性。第二部分对序优化方法中的最优计算量分配问

题进行了相关工作的综述，主要核心关注点在最优计算量分配方法以及与之

相关的拓展工作，并提出本文进化仿真优化方法和以上拓展方向的异同，并

探讨工作的的必要性。  

第三章主要研究弹性云平台的约束模型调度方法：对虚拟资源的自适应

供给问题进行了比较深入的探讨，建立分析多层次虚拟资源敏捷供给的数学

模型，并介绍模型的求解方法和实施思路，对比了本方法和现有相关方法的

异同之处，并在真实三层云平台环境下搭建了系统实施方案，验证了本模型

的正确性和有效性。  
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第七章 弹性云平台仿真优化综合评价模型(多目标维度eLOS方法)

第六章 弹性云平台虚拟资源低开销进化仿真优化供给（eLOS方法）

第五章 弹性云平台虚拟资源低开销迭代仿真优化供给（iLOS方法）

第四章 弹性云平台虚拟资源低开销仿真优化供给（LOS方法）

第三章 弹性云平台虚拟资源自适应供给（数学模型方法）

弹性云计算资源调度进化式仿真优化方法研究 论文组织结构

 

图 1.4  论文组织结构 

第四章承接第三章模型优化方法，研究具有更加复杂性的弹性云计算平

台虚拟集群运行期随机因素的特性，从而引入仿真思想来优化系统性能。由

于仿真优化模型运行期的耗时性问题存在，本章中我们提出低开销调度思想，

采用粗糙模型降低每次仿真的时间，从而实现虚拟资源的敏捷和快速供给。

最后用不同数量的虚拟机在数量上证明本方法的低开销性优势。  

第五章承接和利用第四章仿真优化方法的低开销优势，针对动态时变的

多任务负载进行仿真优化。其实质在于建立多阶段优化模型，并拓展低开销

仿真优化方法，利用其短仿真耗时的益处，将其反复多次迭代执行从而实现

虚拟资源的敏捷决策和供给，以适应动态变化多任务负载强度，从整体上提

升系统的调度性能。  

第六章继续承接第五章的多阶段低开销迭代仿真优化方法，自适应的切

割或者合并第五章中低开销迭代仿真优化的调度时间阶段。本方法有意引入

噪声，从而对于突变多任务负载进行细粒度分析与调度；而对于多任务负载

变化比较微弱的调度阶段，本方法自适应的将调度时间阶段进行合并，从而
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为后阶段换取更多的仿真时间降低仿真噪声并提升调度性能。  

第七章继续承接第六章的多阶段低开销进化仿真优化方法，将其应用到

弹性云平台的综合评价模型。首先本章建立进化仿真优化方法的核心框架并

提出其在多目标仿真评价优化问题中的实施算法过程。然后，根据弹性云平

台的大规模目标和策略的多次仿真实际问题出发，构建大量目标评价性能指

标的进化仿真优化方法，最后在实验中验证本方法在仿真目标约简和提升评

价效率方面的有效性。  

第八章对全文进行总结，并提出文章的不足之处以及需要进一步研究和

改进的方向。



第 2 章   相关工作总览  

 18 

第2章  相关工作总览 

围绕弹性云计算平台资源管理展开的研究工作不胜枚举，但是由于关注

的目标层面、研究思路方法的各不相同使其与我们开展的研究路线有所不同，

但是诸多已有方法和实验结论却能为我们开展的工作提供良好的借鉴与启

示。本章各节分别从弹性云计算平台虚拟资源自适应供给、多任务敏捷管理

调度和多指标综合评价模型入手，对已有工作进行调研，并在最后给出相关

工作研究现状的总结。  

2.1  弹性云平台虚拟资源的自适应供给 

目前对于弹性云平台资源供给方法的相关工作主要集中在对于模型表

达方式上，可以分为单层队列资源供给模型、多层队列资源供给模型、网络

队列资源供给模型和基于机器学习方法的供给模型，下面对这几部分分别做

详细介绍。  

2.1.1  单层队列资源供给建模 

在文献[29]中，Web 服务器由四重队列来进行建模，其中两个对列用于

对 Web 服务器本身建模，另外两个对列用于通讯网络建模。本建模方法在

服务器类型繁多的今天自有其局限性。文献 [30]中将 CPU、内存、磁盘和带

宽分别建模，根据其对文件处理速度来进行逐个分析，以提高性能预测的精

度，本建模方法在弹性云平台下并不太适用，其原因在于其构建资源模式建

立在传统物理资源上，而如今更注重虚拟资源的大规模建模方式。在文献 [31]

中，经典控制论方法用以控制 Web 服务器性能的观点被提出，并带有基于

Apache Web 服务器的性能测试。文献[32]构建可复制单层 G/G/1 排队模型来

处理应用请求，类似在文献[33]中利用 M/M/1 排队论模型来计算网页请求的

响应时间。和以上两篇论文类似，文献[34]提及单层排队论模型外加马尔科

夫链来计算网页吞吐率。以上文献对于单层服务资源进行供给，远不能满足

在云计算平台下虚拟资源的按需供给的应用需求，于是多层资源供给建模方

式也随后出现。  
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2.1.2  多层队列资源供给建模 

在多层资源供给建模工作中，文献[35]首先提出采用 G/G/N 队列方式，

构建具有 N 个服务台的商业应用平台。随后文献[36]提出采用 M/GI/1/PS

模型构建商业应用，与前者不同的是，本文建议采用单队列来建模多层系

统，其原因在于网络系统除了瓶颈环节以外通信开销一般较小，则主要对

瓶颈环节进行建模分析。文献 [37]随后又提出类似的方法，不过采用的是

M/G/1/PS 模型。以上文献的共同特点是均着重分析瓶颈环节的开销，这样

做并不能从全局上把握整个多层系统的特征，模型表达不够准确。  

近几年，这方面的工作被广泛关注。引用最高的论文是 Urgaonkar B.

教授所提出的模型，采用多层排队论方法对网络宿主系统的模型利用仿真

方法进行建模。在文献[38,39]中模型综合考虑了网络中的负载均衡（Load 

Balancing）、处理并行请求上限限制（Handling Concurrency Limit）、多

会话类（Multiple Session Classes）等，实验结果反映出本模型能够比较

真实的获取用户请求到达率和响应时间之间的逻辑关系，达到了良好的效

果。随后，一种增强模型由同一作者再次在文献 [40,41]中提出，采用了预

测（Predictive）和反应（Reactive）相结合的方法对负载进行详细分析，

以确定在什么时候如何提供合理的虚拟机数量满足用户请求。  

和以上工作相同的是，本论文工作同样采用多层次排队论方法进行建

模，同样在队列的每一层自适应提供一定数量虚拟机。和以上工作不同的

是，本工作不仅考虑了使用虚拟机的调度成本，采用了不同规格的虚拟机

实例作为调度单元。因为在诸如 Eucalyptus，Amazon EC2 等大型云服务

提供商的产品中，虚拟机实例具有多种多样的配置，而面对多样配置虚拟

机综合调度方法比传统单一配置虚拟机调度困难许多。  

2.1.3  网络队列资源供给建模 

不同于单层和多层队列资源供给模式在表达服务模型提供方面的不足，

有学者提出利用复杂的网络队列模式来进行建模，而层叠排队网络（Layered 

Queueing Network，简称 LQN）[42-46]就是其中的一种。以上几篇文献有两个

类似之处，其一：采用 LQN 将软件服务器放置于整个网络的最上层，然后

将其下层的诸如 CPU、内存、磁盘和网络等资源映射成相应的层次结构，从

而为复杂的网状任务请求提供多样化的服务。其二，更多的关注应用程序服

务器层的资源提供方式，以此组织程序的布局和服务的提供，而对于进行负

载均衡 Web 服务器和后端数据库服务器在模型中关注得非常少，以致于多
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层网络模式虽然更加合理，但是不太符合现在 Web 服务器、数据库服务器

和应用程序服务器相分离的实现模式，更不符合实现虚拟机实例实时迁移的

备份服务器检查点更新的多服务纵向管理模式。  

基于数值求解的网络队列模型方法在文献 [47]中提及。本工作预测两层

的 SPECjAppServer2002 系统的性能，并用开源软件进行求解数学模型来实

施。在文献[48]中提出了网络队列模型结合搜索方法，并在不同的负载强度

下进行了测试，其工作的主要贡献在于适用的估计均值模型可以很好的解决

可扩展性问题，并适应于不同的应用场景。在文献 [49]中，多种方法均用来

评估网络队列模型的性能，包括估计均值方差分析方法、马尔科夫链方法等

等，其主要目的还是为了利用此方法搜寻网络队列中瓶颈最严重的阶段，以

进行资源供给。和以上相关参考文献不同的是，我们的方法首先适用于虚拟

资源的弹性管理，即应对的是动态资源的敏捷调度范畴；其次，原方法并未

考虑到使用资源的成本问题，而我们的方法两者兼顾。  

实际上，所有这些相关工作内容给本章的研究奠定了良好的工作基础。

在复杂数据中心的拓扑结构中，对于虚拟资源的动态管理绝非传统单层或者

多层模型下简单的近似特征能获取的。复杂的网络拓扑结构在某种程度上更

能体现现有互联网络 [50]部署虚拟资源的实现方式。鉴于这个特点，在第三章

中介绍的弹性云平台虚拟资源的自适应供给方法中，将采用网络队列资源供

给模型来实现。整体上看，是多层虚拟资源供给模式，而在虚拟资源供给的

每一层，均可自由伸缩，弹性增减，实质上是以复杂网络结构提供。  

2.1.4  机器学习模型 

在文 献 [51] 中提 到 了增 强树 型贝 叶斯 网络 模型 （ Tree-Augmented 

Bayesian Networks，简称 TANs），用于辨识系统级性能指标的参数值，从

而获取满足服务层次协议的高性能状态的取值。实验在多种网络环境下展开，

结果表明本方法适用于离线故障诊断和在线性能预测。在文献 [52]中，一种

机器学习的方法被用于推断所有应用层单层的性能。同时，一种协调预测器

用于在多层之间预测系统级性能，同时也能辨识出系统变得负载过重时的瓶

颈所在，实验结果同样显示出本方法能够以很高百分比的准确率估计出网络

流量和负载的运行期数值，并且性能开销很低。类似的工作可以体现在文献

[53]的研究中，采用基于回归方法的分析模型对多层应用系统进行了分析。

首先，该方法采用基于回归的思想估计 CPU 在某特定客户事务中对资源的
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要求，然后在带有不断变化负载的网络队列模型中分析本方法的有效性和正

确性；最后通过两种截然不同的负载变化方案的实例，证实了本回归方法能

够比较好的支撑和预测对于网络需求的规划和资源的合理供给。文献[54-58]

根据多层次排队论模型利用机器学习的思想进行了配置参数调优。  

基于机器学习的网络性能预测方法在实验中表现出比较良好的性能，是

预测多层网络模型性能和提供资源供给方案常用的方法。但是到目前为止，

基于机器学习的网络性能预测和资源供给方法并没有很好的在工程领域发

挥重要作用，其中最核心和本质的原因是其可扩展性不强。在规模较小的数

据中心资源中，其能体现出优越性；而当数据中心中的物理服务器被动态切

割成若干虚拟机实例，并且虚拟机实例被动态组合来执行不同任务请求时，

问题的巨大求解空间导致本方法存在相当大的局限性。  

在第三章的方法中，通过多层次网络队列方法直接建立数学模型来获取

响应时间和用户请求到达率之间的关系，不仅具有良好的扩展性，其资源供

给性能也能比较良好的捕捉和跟踪负载动态变化的特点，实现资源的敏捷供

给。  

2.2  弹性云平台多任务敏捷管理调度 

如前所述，云计算平台下最显著特点是大量松耦合多任务需要实时执行。

基于此，高通量多任务调度在于如何将物理计算资源进行有效的切割、划分

和重组，使得构建在其上的虚拟资源能够弹性和自适应的为多任务分配合适

的计算资源，满足各项衡量指标的要求。本节从单目标、双目标出发分别给

出传统网格资源调度领域耳熟能详的相关工作。  

2.2.1  单目标管理调度方法 

传统高性能网格计算平台，由于其不像云计算平台一样具有灵活的弹性

和可伸缩性，一般以静态调度方法较多。常见的方法有被 GrADS
[59]项目所

采用的最小最小（Min-Min）算法 [60,61]、最大最小（Max-Min）算法 [60,61]和

容忍（Sufferage）算法 [60,61]，有被 Pegasus
[62]项目采用的加权最小最小启发

式算法（Weighted Min-min Heuristic Algorithm），有被 Triana 项目 [63]中的

Taverna
[64]调度器使用的即时调用策略（Just-in-time），有被 UNICORE

[65]

和 Gridant
[66]项目采用的手工调度策略等。在文献[67]中，将 11 种启发式方
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法（Opportunistic Load Balancing，Minimum Execution Time，  Minimum 

Completion Time，Min-min，Max-min，Duplex，Genetic Algorithm， Simulated 

Annealing，Genetic Simulated Annealing，Tabu 和 A*）进行了介绍并作出横

向对比，结论是在所测试的实验场景中，简单的 Min-min 方法相对获得了更

好的测试性能。  

这里将以上论述的 11 种方法整理如下：  

（1）Opportunistic Load Balancing
[68-70]，简称 OLB：也叫乐观负载均衡

方法，OLB 方法将每一个任务以任意次序赋给下一个可用的服务器，而不

关心在本服务器上的执行时间。本方法优点是简单，缺点是可能产生很差的

调度策略。  

（2）Minimum Execution Time
[68-70]，简称 MET：也叫最短执行时间方

法，MET 方法将每一个任务以任意次序赋给执行当前任务时间最短的服务

器上，而不关注本服务器是否当前可用。本方法优点也是简单，缺点是可能

造成严重的负载不均衡。  

（3）Minimum Completion Time
[68-70]，简称 MCT：也叫最短完成时间

方法，MCT 方法将每一个任务以任意次序赋给完成当前任务时间最短的服

务器上，这种分配方案使得某些任务并不是分配到其执行时间最短的服务器

上。本方法结合了（1）和（2）的优点，但是实施起来相对复杂一些。  

（4）Min-min
[68,69,71]：本方法初始于整个未处理任务集合 T，对于 T 中

的所有任务，将具有最小完成时间的任务，服务器对（ ti，sj）挑出，将本任

务 ti 赋给本服务器 sj，同时将 ti 从 T 中移除，本过程反复执行直到 T 为空时

停止。本方法相对于 MCT 的好处在于其每次都综合考虑了所有未处理任务

集合，一般情况下性能要优于 MCT 方法。  

（5）Max-min
[68,69,71]：本方法同样初始于整个未处理任务集合 T，对于

T 中的所有任务，将具有最小完成时间的任务，服务器对（ ti，sj）一一列出，

然后选择这一列中具有最长完成时间的（ ti，sj）作为初始分配方案，同时将

ti 从 T 中移除，本过程反复执行直到 T 为空时停止。相对于（4）中的方法，

本方法的好处在于能够处理任务完成时间差别非常显著的任务集合。  

（6）Duplex：本方法结合了 Min-min 和 Max-min 两种方法的优缺点，

其同时使用这两种方法做比较，选择较好的方案。  

（7）Genetic Algorithm
[72-76]，简称 GA：GA 将任务分配方案的染色体

进行编码，编码在第 i 位的代表第 i 个任务，其取值代表分配服务器的方案。

初始方案共 200 组，通过 Min-min 方法产生一组方案和随机方法产生 199 种
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方案。对应于每种染色体编码方案均有其适应度取值，用所有任务的完成总

时间来表示。GA 通过在本适应度函数下进行不断的交叉、复制和变异一直

选出性能优良的任务分配方案。  

（8）Simulated Annealing
[77,78]，简称 SA：SA 采用迭代“降温”的方法

进行优化。其定义温度为任务的总执行时间，每次迭代的方法是使得温度降

低的方向。其初始设置和 GA 一致，均是采用随机分配的染色体编码方案来

表达任务分配，其变异方式也和 GA 一致，只不过是变异后的新编码方案是

否被接受或者拒绝取决于新的温度表达式，在相关文献中有非常详细的论述。 

（9）Genetic Simulated Annealing
[79,80]，简称 GSA：GSA 方法实际上是

GA 方法和 SA 方法的混合。其实施流程大部分和 GA 类似，所不同的是，

GSA 采用 SA 中定义的温度和降温等方法来决定是否接受当前染色体编码的

任务分配方案。  

（10）Tabu
[81]：也称禁忌搜索，其搜索方法跟踪已经搜索过的任务分

配策略区域，其初始任务分配染色体编码方式和 GA 一致。其实施步骤是，

对于给定任务对（ ti， tj），将其分配到所有的服务器对（si，sj）中，而此

时其他所有（T-2）个任务都按照初始预定方式分配到相应服务器不作变化，

如果当前搜索到的新分配方案比原始的要好（此过程称为一次替代），则采

纳新分配方案并以其作为初始状态重新执行上述过程，直到替代次数达到设

定的阈值为止。  

（11）A*
[82-85]：本方法为任务分配方案构建 l 维树状结构，根节点没有

任何分配方案，任何孩子节点是父节点添加了任务 ta 以后的部分分配方案。

所以第一层节点是仅仅具有单一任务分配方案的部分方案。为了使得树状结

构不至于无限蔓延，本方法设置了剪枝策略，即当节点数量达到最大阈值时，

每加入一个新的部分方案节点，就将当前的分配方案中估计任务总执行时间

最长的部分分配方案去掉。对于 A*方法中如何设置和估计部分方案的总执

行时间下界 f(n)，实际代价 g(n)以及最优后续方案估计代价 h(n)，可以参照

文献[86]中的步骤，这里不再详细介绍。  

2.2.2  双目标管理调度方法 

大部分双目标管理调度方法均是在传统网格数据流中应用，而其优化的

主要目标无外乎性能、成本、可靠性等相冲突的性能指标，即如何保证在以

较少资源的使用为前提下尽量提升调度性能和可靠性，而一般调度性能以所

有任务总完成时间表达居多。文献[87,88]首先定义了异构计算环境下双目标
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调度的数学模型，然后提出了两个不同的算法，即双目标动态层级调度算法

和双目标遗传算法，两个算法互为补充，可以在总执行时间和可靠性两个指

标之间进行合理折衷。在文献[89]中，考虑了网格环境下多任务的目标总完

成时间和资源使用成本两个冲突的目标，本方法有效的将静态启发式调度和

动态再调度（Rescheduling）技术结合在一起，并用实验证实了方法本身的

有效性。  

文献[90]中，额外考虑了执行任务的处理器存在一定的失效性问题，即

定义指数分布设定处理器在一段时间内以一定的概率失效，目标同样是规划

总任务的执行时间最小化和可靠性最大化。本文的主要贡献是让用户在这两

个性能指标中自行选择，从而确定相应的调度方案。一种动态受限算法在文

献[91]中提出，和其他双目标调度思想不同，本算法确定优先调度目标和次

优调度目标。在调度过程中首先满足优先调度目标，在其可活动的阈值范围

以内，考虑次优调度目标的优化问题，从而寻求两个目标之间的权衡。基于

大量多任务实例和性能指标的搭配构建的实验环境验证了本方法的有效性。

而文献[92]则将多目标问题转化为受限约束问题，即在调度中将失效性转化

为硬性约束来进行综合调度。  

还有将多种目标进行综合分析的调度问题，这里不再一一列举。综合归

纳以上求解多目标调度问题的策略无外乎两种：  

（1）将其通过加权或者约束转化为单目标调度问题。在类似的工作中，

如何确定权值以及注重多目标之间评价的公平性一直是研究的热点。而在含

有约束条件的调度问题中，一般引入惩罚因子来对超出约束范围内的策略给

出相应的惩罚。  

（2）定义类似数学空间上“锥”的结构来进行优化。在第六章介绍的

Pareto 最优性就是此类“锥”的一种，目标之间的相对不可比性只要能在转

化后锥的结构中具有可比性即可。  

2.3  弹性云平台多指标综合评价模型 

弹性云计算平台的综合评价模型存在的意义在于比较各种公有云服务

提供商能提供服务的能力。目前指标体系还没有很好的确立，其难点主要有

二：第一是多指标的复杂性，指标不仅需要关注传统的吞吐率和响应时间，

还要涉及许多诸如云平台使用成本、可扩展性请求响应时间、隔离性和公平

性等。第二，对于以上每一类指标体系，需要很长的时间来进行评价和数据
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的获取，以此导致评价本身困难重重。下面从分别解决以上两问题的相关工

作出发进行横向分析，并分别比较我们所提出的方法与之不同之处。  

2.3.1  综合评价指标体系构建 

不同于传统高性能计算仅仅关注每秒浮点运算次数（FLOPS），弹性云

计算平台真正需要构建的指标体系多种多样，其主要目的是比较不同公有云

平台提供商提供服务能力的差别。在文献 [93]中，作者提出比较公共云平台

基础设施的方法，从四个一级指标（弹性计算集群、持久性存储、云内网络

和广域网络），十个二级指标（基准测试程序运行时间、基准测试程序使用

成本、可扩展性、任务延迟、任务吞吐率、每个任务的执行成本、存储一致

性所需时间、云间网络延迟、云间网络带宽、广域网络延迟）进行了横向分

析，并指出基于任务踪迹（Traced-based）的性能预测方法。  

在文献 [94]中，同上作者采用文献 [93]中定义的所有性能指标，对

Amazon EC2
[16]，Microsoft 的 Azure

[95]、Google的 AppEngine
[18]和 Rackspace

[96]

的 CloudServers 四种典型云平台下，采用自定义改进后的 SPECjvm2008
[97]

基准测试程序进行了性能分析测试和比较。  

2.3.2  仿真优化最优计算量分配 

最优计算量分配（Optimal Computing Budget Allocation，简称 OCBA）

的核心思想是：在基于策略优化问题中，将有限的计算量更多的分配给前期

仿真结果中表现优良的策略。在基于仿真优化 [98,99]序优化的概念提出三年以

后，OCBA
[26]就第一次被公开发表并引起关注，并随后行成了许多拓展和分

支。利用 OCBA 的思想，以提升序优化方法性能为目的来获得最佳仿真策

略的工作在文献[100]中提及，其将 OCBA 建模成受限优化问题，目标函数

是在有限次观测实验后，所挑选出来的观测最优策略事实上是真实最优策略，

本事件发生的概率最大化，而受约束的条件就是问题的求解计算成本总量。

文章给出了在不同的仿真阶段，对于前期不同观测性能的策略在后一阶段应

该增加观测次数的数值。为了延续序优化目标软化的思想，作者将优化思路

进行松弛 [101]，即给出了求解目标为最优策略集合（例如真实排名前 5 的策

略构成的集合）中的一部分的基本情况，而非前篇文献仅仅关注最优策略本

身。如此这般，选择出来的一系列策略能够更好的切合使用本方法用户的需

要，因为最优策略一项并非适用于所有用户。作者通过重新定义问题的方案，
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同样给出了在任意仿真阶段完成时，后一阶段需要增加的仿真量，从而以最

大概率选择出真实最优策略集合中的策略。  

前述工作考虑的是策略彼此独立的情况，而文献[102]中又相应给出了采

样彼此关联时 OCBA 问题的求解思路。首先从两个策略上得出结论，只要

方差差异不是特别显著，一般需要采样相同点，并将以上结果在多策略中进

行推广。在文献[103]中，对离散事件仿真实验进行了最优计算量分配，从而

动态决定每次试验中策略仿真的长度以更加高效的实施优化策略。一种基于

巢分区、序优化和仿真控制方法进行结合在文献 [104]中提到，该方法组合不

仅能保留巢分区方法的全局性，同时也有序优化方法快速收敛的优势。在文

献[105]中，交叉熵方法在 OCBA 中被使用以提升优化的性能。本方法以减

小交叉熵加权函数的期望误差均方差为衡量指标来提升采样的分布的更新

过程。实验结果证实了交叉熵方法在 OCBA 能够大大提升仿真的效率。  

2.3.3  多目标最优计算量分配 

文献[106-108]提出了在多目标评价体系下的分级和选择的方法，采用了

Pareto 最优性原理，试图寻找出在 Pareto Front 的策略，而非仅仅只是传统

意义上的“最优策略”。其核心思想还是在初始采样中对于那种经常表现具

有优超（Non-dominance）其他策略的策略分配更多的计算量，而相对被优

超的策略则相应减少计算量。其所对应于序优化中的“序”的比较则转化为

第一类错误（真实非 Pareto Front 中的策略在观测性能中被选入 Pareto Front

中）和第二类错误（真实 Pareto Front 中的策略在观测性能中未被选入 Pareto 

Front 中）的概率。基于此，文中详细的给出了所有观测性能中表现各异的

策略在后期阶段分配计算量的量化计算公式。  

在 文 献 [107] 的 实 验 结 果 中 证 实 了 其 搜 索 性 能 比 理 论 最 优 方 案

（Theoretical Optimal Allocation）、理论均匀分配（Theoretical Uniform 

Allocation）和均匀计算量分配（Uniform Computing Budget Allocation）方

法要强。对于多目标仿真优化中具有相近性能的策略问题，在文献 [109]中给

予了详细的分析，并引入性能相近策略 Indifference Zone（ IZ）的概念，文

中介绍了如何确定非优超的概率，如何定义此情形下的 Pareto Front，如何

在仿真中将有限计算量进行分配，其成功的将计算量分开，而不至于在 IZ

范围集中区域浪费计算量。  

对于多目标 OCBA 来说，和我们的多评价性能指标构建的初衷完全一

致，但是实现起来方法完全不同。多目标 OCBA 视作目标本身没有任何差
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异性，单次仿真均对所有目标进行同样次数仿真，而表现差异性的地方在不

同的策略上。而本文对于云计算平台多指标构建中与此相反的是，对于仿真

策略（不同的云计算平台）本身也许并不考虑差异性（这一点在拓展的工作

中可以表现差异性，能够更好的提升仿真性能，节省仿真时间），而是在多

目标本身体现出衡量标准的计算量分配上。  

2.3.4  最优计算量分配的应用 

在单目标性能优化领域，OCBA 思想曾发挥过重要作用。文献[110,111]

将序优化和 OCBA 方法用于异构设备组合下半导体晶圆制造的复杂调度问

题方面，大大降低了仿真时间。文献[112]将 OCBA 方法应用于美国空中交

通管理中，其被建模成一个巨大、复杂的随机网络，利用 OCBA 计算时间

能减小 54%到 88%。文献[113]中将 OCBA 用于蒙特卡洛仿真的电子电路产

品设计问题中，实验结果显示同样能节省大量的仿真时间成本，提升设计效

率。在高性能和桌面计算中，国际数学和统计库（ International Mathematics 

and Statistical Library，简称 IMSL）被广为使用。文献[114]针对 IMSL 中的

统计聚类数值计算问题，证实了 OCBA 方法相对于传统启发式方法能够能

以更高的置信概率，更短的计算时间获得良好的处理性能。  

在多目标优化领域，文献[115]考虑了一种含有多种请求类别的差分服务

库存问题（Differentiated Service Inventory），作者采用连续审查策略和动

态阈值曲线来对不同类别的请求提供差分化的服务。本方法采用巢分区方法

搜索最有希望的策略空间，然后利用多目标 OCBA 方法寻找出非优超策略

集合，实验结果证实了方法的优越性。在文献 [116]中，空中飞行器闲置部件

的分配问题被考虑。其采用多目标进化算法寻找性能相对较好的策略空间

（此处与文献[115]中巢分区用处类似），同样紧接着用多目标 OCBA 方法

寻找非优超策略集合。  

纵观仿真优化方法，其优化维度可以有二：首先，在策略维度进行优化。

前述提及的与 OCBA 相关的所有工作均是如此，即在给定性能指标的条件

下，将初期性能优秀的点以更多的计算量来在后期试验中进行观察，以达到

优化仿真目的。而我们在第七章中所提到了进化仿真优化方法，则是在第二

个优化维度：指标维度进行的最优计算量分配。即初始阶段不一定需要将所

有指标均仿真获取，只需挑出部分仿真指标获取其结果，紧接着实验阶段同

样经过本过程但是有学习机制来分析哪些指标对总体性能贡献最大，而在后
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续仿真阶段则更多的将前面阶段贡献更大的性能指标分配更多的计算量进

行仿真。本过程实质上是在粗糙模型的基础上进行的仿真优化方式。  

进化仿真优化方法的提出源于评价弹性云平台多指标综合模型时存在

的实际困难，即对于所有指标均进行完整评价的耗时问题。在本类问题中应

用进化仿真优化方法，可以将有限的计算量分配到对最终性能最具主导作用

的评价指标集合上，从而在指标维度进行仿真优化。  

2.4  相关工作小结 

本章分别从弹性云计算平台虚拟资源自适应供给、各种物理虚拟资源调

度管理方法、多任务负载敏捷资源供给和多指标综合评价模型入手，对已有

相关工作进行总结和调研。参考文献来源大多是国际顶级会议、期刊、杂志、

研究机构和工业公司的技术总结、文献综述和调研报告等等。经典方法一般

选取权威期刊早期且具有最高引用率的论文，技术拓展和思路方法主要选取

近几年提出来和发表的专业论文。  

首先，在弹性云计算平台虚拟资源自适应供给方面，现有工作主要关注

点在传统分布式计算架构的建模上，从单层队列模型到多层队列模型进而到

网络队列模型，从采用基本数学模型到采用机器学习方式方法，均体现了分

布式系统架构复杂化的趋势。在第三章中，本论文提及的方法是构建在弹性

计算云平台基础上，其主要特点是所构建的数学模型侧重于虚拟资源按需划

分和自适应提供，这一点和以往相关工作有显著不同。  

其次，在弹性云计算平台多任务敏捷管理调度问题上，传统方法要么过

多的关注于主要单一性能指标，要么将问题简化为静态调度问题。事实上，

多目标调度问题的“鱼和熊掌不可得兼”一直为分布式计算中的困难所在，

已经在本章中做了相应总结。第四五章，我们利用仿真优化中的向量序优化

思想，将其拓展到多阶段领域，实现了多任务问题低开销的敏捷调度。  

最后，在弹性云计算平台多指标综合评价模型中，本方面相关工作甚少，

其原因首先在于所需构建数据中心性能指标的多样性实在不胜枚举，其次在

于评价海量指标耗时费力。针对后者，OCBA 方法虽然成功的应用在仿真优

化领域，但是其将有限计算量过多的分配到最重要的策略方案中的实施思路，

正是我们可以借鉴之所在。本节对 OCBA 从原理、单目标、多目标和应用

方面进行了全面的总结。第六章我们将尝试着借鉴 OCBA 思想，将其体现

在粗糙模型的进化思路上。  
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第3章  弹性云平台资源自适应供给 

3.1  本章引论 

弹性云平台最显著的特点是虚拟资源的按需、动态和自适应供给，其目

的是优化的配置物理资源使其能够适应不断增大的客户规模和请求数量，同

时也能高效的保证请求的执行时间和用户的满意度。由于虚拟资源可以跨域

分布自组织灵活的部署在物理集群上，从而弹性云平台在本质上为服务自适

应供给提供了天然的优势。如何对其进行合理的建模，使得模型本身能够捕

获系统的各项特征是本章需要解决的首要问题。  

针对这个需要，本章提供了一套虚拟资源自适应供给的方法，提出和分

析了弹性云平台的模型特点，给出了确定用户请求响应时间的求解思路，同

时在基准测试程序上进行了验证。验证结果说明本模型能够比较真实的捕获

系统运行期特点，并能为虚拟资源自适应供给提供良好的依据。同时我们还

将本方法和传统基于虚拟资源利用率的方法进行了比较，实验结果说明本方

法能够比较快速的捕获到由于请求动态变化导致虚拟机管理决策需要，从而

敏捷进行的资源调度。  

本章的组织结构如下：3.2 节介绍弹性云平台的总体架构和多层排队模型概

览；3.3 节对于上述模型的详细建立思路、求解过程的执行步骤以及模型中

主要未知参数的估计方法；3.4 节通过两部分实验结果对模型本身的有效性

和适用性进行了详细分析；最后 3.5 节是本章工作的总结。  

3.2  弹性云平台系统总体结构概览 

本节对弹性云平台的背景做了详细的介绍，探讨物理服务器、物理集群、

虚拟机、虚拟集群、资源池的构成等概念和组成方法，并对弹性云平台多层

排队模型进行了总体性建模，同时提出应用的本模型中的所有符号及其释义。 

3.2.1  弹性云计算平台简介 

弹性云平台由若干物理集群（Physical Cluster）组合而成，每个物理集

群由若干个物理服务器（Physical Server）结点组合而成。物理集群通过硬

件资源池进行资源共享，以在互联物理服务器内部或者之间，将其划分成若

干虚拟机（Virtual Machine），整个弹性云平台里便留存大量可按需提供已
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经配置好的虚拟机资源。虚拟资源根据应用需求和各自所分配 CPU 核数量、

内存、磁盘等物理配置划分成虚拟集群（Virtual Cluster）。虚拟集群能够非

常灵活的创建、重组、取消、添加虚拟机资源，删减虚拟机资源等。  

图 3.1 综合的图示化概括了以上各概念。其包含 3 个物理集群，每个物

理集群由三台物理服务器组成，每个物理集群上划分出 12 个虚拟机，用矩

形方框表示，隶属于不同物理集群的虚拟机采用不同深度的颜色填充。当任

务需要执行时，根据任务需求，可以将虚拟机按照图中方式进行组织搭建虚

拟集群。图中展示了四个虚拟集群，分别用外框不同形状的实线、虚线和点

划线表示。  

 

物理集群 1 物理集群 2 物理集群 3

虚拟集群(VC) 1 VC 2 VC 3 VC 4 虚拟机
 

图 3.1  物理集群和虚拟集群结构示意图 

本章划分虚拟集群的目的是根据不同的工作负载（Workload）的大小，

提供具有自由弹性、可以灵活伸缩的虚拟资源供给方案。本方案为了完全实

现资源的按需分配，自适应供应。一方面能够提升服务端数据中心资源的利

用率，不至于产生大量的服务器的低利用率空转；另一方面能够向用户收取

最合适的费用来满足和用户达成的服务层次协议（Service Level Agreement，

简称 SLA）。  

通常云计算服务商将预设好不同种类的虚拟机实例以供用户调度使用，

此不同种类的虚拟机部署大小数量各不相同物理资源。例如在 Amazon EC2

的虚拟机实例中，包含诸如标准实例、微小实例、高内存实例、高 CPU 实
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例、集群计算实例、集群 GPU 实例等满足不同用户的需求。其中每种实例

亦可划分成若干子实例类别。本弹性云平台不需要设计得如此复杂，仅提供

两种简单实例进行选择。一种为瘦虚拟机实例，其标准资源部署为每个实例

1 个虚拟 CPU 核和 1 GB 的内存；另一种为胖实例类别，其标准资源部署为

每个实例 2 个虚拟 CPU 核和 2 GB 的内存。不同实例提供不同的计算能力和

处理能力，所以要分别建模和分析。  

瘦虚拟机资源池 胖虚拟机资源池

虚拟资源池

 

图3.2  虚拟资源池以及胖瘦虚拟机资源图示 

3.2.2  多层次排队网络模型 

为了便于建立数学模型，我们将弹性云计算平台构建成多层次排队论模

型，如图 3.3 所示。本模型中共有 J 层服务台，每个服务台用一个队列表示。

为了便于整体介绍网络模型，本图所示服务台是一个单进单出队列，事实上

本服务台为一个多进单出队列，详细图示见图 3.4 介绍。  

左上端的 Q0 代表一共有 n 个会话（S1 到 Sn）同时发送请求，每个会话

可以理解成一个独立的用户。每一个到达第 j 层的请求的下一步跳跃有两种

情况：它可能是源于从会话端发出还未处理的请求，则其会以 Pj 的概率跳

到它的后一层即 j+1 层；它亦可能是来源于后层已经处理过的请求，则其会

以(1Pj) 的概率跳到它的前一层即 j1 层。到达第 J 层请求会以概率为 1 返

回到第 J1 层。因此 PJ  0。  
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1

1-Pj+1

1-P2

1-P1

P2P1

S1

Sn

.
.
.

Q0

2 层1 层

1-Pj

j 层

1-P3

J 层Pj-1
Pj

...

...

...

...

...

...

 

图3.3  虚拟集群多层次队列模型图示 

调度的目标是通过合理部署每一层虚拟机的数量。换言之，就是并列构

造胖瘦虚拟机实例的个数，从而满足用户的各项要求。显然由于计算资源竞

争、I/O 资源竞争、网络时延等各方面因素导致在请求数量特别大的时候，

或者请求激增的时候会有不断的丢包存在。因为我们设定 95%的用户请求能

够在规定的时间正确的响应即可，这就是用户和弹性云计算平台服务提供商

签订的 SLA 的协议。  

在本模型中，网络延时并未作为一个独立的因素考虑进来，其原因在于

本实验所构建的网络环境本身实验比较小，网络通信延时不是影响系统调度

性能的主要因素；另外由于通过网络传递各层之间的请求时间相比于请求被

缓存到各层服务器的等待时间可以忽略，而同层之间由于构建了虚拟集群，

一般来讲 Hypervisor 会将虚拟机构建到最适宜且延迟最小的物理实例中，从

而使得同层之间的延迟也不会明显。但是本问题在多任务负载强度变化非常

剧烈时，由于缓存资源使用迅速增多，排队等候请求也会急剧增多，因此网

络延时的问题会凸显出来。本章中我们采用多任务负载变化相对并不太大的

实际情况来实现，后述章节我们会考虑负载变化剧烈的问题。  

由于参数较多，为了便于读者更好的理解各个参数的意义，我们在表

3.1 中进行了汇总和概括。对于各个符号详细的意思和释义，会在下一章虚

拟资源调度数学模型和求解中详细论述。  
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表3.1  弹性云平台多层次排队模型的符号和定义  

符号  意义  

i or i-1 当前或者之前的一个调度阶段  

j or J 当前或者总队列长度  

 F

jN i ,  T

jN i  第 i 个调度阶段第 j 层中胖 /瘦虚拟机实例分配数量  

 F

j i ,  T

j i  第 i 个调度阶段第 j 层中胖 /瘦虚拟机实例平均服务率  

 F

j i ,  T

j i  第 i 个调度阶段第 j 层中胖 /瘦虚拟机实例的服务强度  

F

jAST , T

jAST  请求在第 j 层中胖 /瘦虚拟机实例平均停留时间  

AARj,  j(i) 请求在第 j 层中的平均到达率  

’j(i) 请求在第 j 层中每个虚拟机实例的平均到达率  

AARj-1,j, AARj+1,j 请求从第(j-1)层或第(j+1)层到达第 i 层的平均到达率  

ADRj,j-1, DRj,j+1 请求从第 j 层到第(j-1)层或第(j+1)层平均到达率  

ADRj 请求在第 j 层的平均离开率  

ASTj 请求在第 j 层的平均服务时间  

Cj 第 j 层虚拟机所能接受最大请求数目  

R(i) 第 j 个调度阶段请求的产生数量  

Pj 请求从第 j 层到第  (j+1) 层的概率  

F or T 胖瘦虚拟机总数量  

3.3  虚拟资源调度数学模型和求解 

本节首先讨论弹性云平台虚拟资源调度的多层次排队网络模型，以及响

应时间的推导公式，然后我们介绍求解模型的详细步骤。最后，我们介绍模

型中需要用到的参数并讨论如何获取它们的取值。  

3.3.1  层次结构建模 

假设在第 i 个调度阶段，弹性云平台的第 j 层使用的胖虚拟机实例和瘦

虚拟机实例分别为  F

jN i 和  T

jN i 可以计算为：  

 
     1 1F F F

j j jN i N i N i    
 

(3.1.a) 
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     1 1T T T

j j jN i N i N i    
 

(3.1.b) 

即当前调度阶段虚拟机实例的数量由上一调度阶段调整而来，分别增加

 1F

jN i  和  1F

jN i  个胖瘦虚拟机实例，其取值可以为负。  

1  1S

jN i 

..
.

1  1L

jN i 

..
.

1  1S

jN i 

..
.

1  1L

jN i 

..
.

负载均衡器

ADRj

AARj = AARj-1,j + AARj+1,j

 j i

 j i  j i  j i  j i  j i  j i  j i  j i

ASTS ASTS ASTS ASTS ASTL ASTL ASTL ASTL

Pj

1-Pj

AARj-1,j = Pj-1 * ADRj-1 AARj+1,j = (1-Pj+1 )* ADRj+1

 

图3.4 弹性云平台第 j 层队列内部虚拟资源布局图示 

在图 3.4 中，我们展示了弹性云平台第 j 层的内部结构。在当前调度阶

段，第 j 层请求的期望到达率表示为  j(i)，于是经过负载均衡器，每个队列

的请求到达率表示为：  

 
       T F

j j j ji i N i N i       
(3.2) 

和j(i)一样，AARj 也代表第 j 层请求的期望到达率，其中包含两个部分：

第一部分是来自于前一层，也就是第  (j-1) 层的请求，由 AARj-1,j 来表示；

第二部分是来自于后一层，也就是第  (j+1) 层的请求，由 AARj+1,j 来表示。

以上式子表示为：  

 j(i) 或者  AARj =AARj-1,j + AARj+1,j (j[1, J-1])  (3.3) 

由所有用户发出的请求 Q0 直接到达第一层，用 AAR0,1 来表示，而在最
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后第 J 层，由于没有请求从后层返回，则可以表示为：   

 J(i) 或者  AARJ =ADRJ-1,J  (3.4) 

每个虚拟机实例可以被视作一个 M/M/1/C//FIFO 的排队系统，Cj 代表

了每个虚拟机实例所能同时接受请求数量的上限，因此我们根据排队论方法，

可以得出每个请求在第 j 层胖或者瘦虚拟机实例中的平均等待时间为：  

 
     

 
 

 

1

1
,

(1 )

j

j

C

j F jF F

j jCF F

j j jj F

C i
AST i

i i ii

 


   




  
  

 (3.5.a) 

 
     

 
 

 

1

1
,

(1 )

j

j

C

j T jT T

j jCT T

j j jj T

C i
AST i

i i ii

 


   




  
  

 (3.5.b) 

 

基于以上分析，我们得出第 j 层请求的离开率可以表示为：  

 
   F F T T

j j j j jADR N i AST N i AST   (3.6) 

接着可以获得请求到达第 j 层以后的平均等待时间，为平均离开率的倒

数，表示为：  

 ASTj = 1/ADRj  (3.7) 

然后可以算出到达第 j 层的请求到达第(j+1)层的到达率，表示为：  

 , 1 *j j j jAAR ADR P   (3.8) 

同样的道理，我们可以算出到达第 j 层的请求到达第(j 1)层的到达率，

表示为：  

 
 , 1 * 1j j j jAAR ADR P    (3.9) 

3.3.2  执行算法分析 

本节我们将系统介绍求解以上数学模型的方法，即在给定第 i 个调度阶

段，第 j 层胖瘦虚拟机的数量，求出在当前请求到达率情况下系统的平均响

应时间。整个求解过程分两个阶段五个步骤，先从后向前阶段每步带有一个

未知数，然后从前向后阶段求解每一层的未知数继而获得整体平均响应时间。 

（1）分析第 J 层  

根据  (3.5) 和  (3.6) 式，第 J 层的离开率可以表达为 ADRJ 可以表达为

第 J 层到达率  J(i) 的函数，而  J(i) 此时未知。同时，我们亦可获得第 J

层上请求的平均停留时间如(3.8) 式为：ASTJ = 1/ADRJ 。于是在 ASTJ 的表

达式中，存在一个未知变量J(i)。同时为了便于整篇分析，我们将式(3.5)简
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化为：  

 ADRJ = f1(J(i))  (3.10) 

（2）分析第  (J1) 层  

由于第  (J1) 层的到达率可以表示为：  

 J-1(i) = AARJ-2,J-1 + AARJ,J-1 = AARJ-2,J-1 +ADRJ   (3.11) 

则此时含有两个未知变量：AARJ-2,J-1 和 ADRJ ，同时我们也可根据(3.5) 

和  (3.6) 式列出 ADRJ-1 的表达式，其同样包含以上两个未知变量，假设此

表达式简化为：  

ADRJ-1 = g2 (AARJ-2,J-1, ADRJ) = g2 (AARJ-2,J-1, f1(J(i)))     (3.12) 

再根据表达式  (3.8)，我们有：  

 J(i) = ADRJ-1 * PJ-1 (3.13) 

因为 PJ-1 可以通过预先观察估计出来，而其观察方法会在 3.3.3 中作出

详细的介绍。于是我们将式  (3.12) 和  (3.13) 式联立求解，可以消元J(i)，

得到 ADRJ-1 和 AARJ-2,J-1 的对应表达式函数。我们记为：  

 ADRJ-1 = f2(AARJ-2,J-1)  (3.14) 

同样我们也能获得  ASTJ-1 = 1 / f2(AARJ-2,J-1)。由于本式子涉及消元比较

复杂，我们对  F

j i 和  T

j i 的表达进行了近似，将分母项以常数估计。  

以此类推，我们不断往前推进，对于任意一层 j，我们进入第三步：  

（3）分析第  j 层，j 的取值从 J2 到 1 

对于任意一层 j，我们依然执行（2）中的步骤，可以得到表达式：  

 ADRj = fJ-(j-1)(AARj-1, j)  (3.15) 

同时也可以得到 ASTj = 1 / fJ-(j-1)(AARj-1, j)。  

而当我们的递推求解到达第一层的时候，对于 AAR0,1 则为当前请求从客

户端 Q0 的平均产生率，为假设已知量，这样通过 j = 1 时求解式(3.15)，获

得 ADR1 和  AST1 的值。而假设已知量 AAR0,1 的获取则是通过一般预测模型

根据过往请求到达率所推断的，所以是一种近似。  

（4）再次分析第  j 层，j 的取值从 2 到 J 

在前述步骤中，我们已经计算出 ADR1 的取值，然后根据(3.8)式，AAR1,2 的

取值亦可以计算得出，其中 j = 1。因为根据  (3.15) 式，同样能计算出 ADR2 

和  AST2 的取值。以此类推，我们逐步往后求解可以将每一层 ADRj 和  ASTj

的取值获得。  
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（5）计算平均响应时间  

假设在调度的第 i 个阶段总共有 R(i)个请求在弹性云平台中，由于不同

请求所经历的层数不同，我们用符号 Num(Rj(i)) 代表从第 1 层一直到第 j 层，

然后返回直到第 1 层直到返回给用户的请求数量总数，也就是说这部分仅仅

经过 j 层。以上类型的所有请求在弹性云平台中的平均遍历时间用

TraverseTime(Rj(i))表示，则所有请求的平均响应时间由 (3.16)式给出。  

表 3.2 描述了 j，Num(Rj(i))和 TraverseTime(Rj(i))的关系，其均用于计算

第平均响应时间。  

表3.2 j，Num(Rj(i))和TraverseTime(Rj(i))的关系 

j Num(Rj(i)) TraverseTime(Rj(i)) 

1 R(i)(1–P1) R(i)(1–P1)*AST1 

2 R(i)P1(1–P2) R(i)P1(1–P2)*(AST2+2*AST1) 

--- --- --- 

j R(i)P1P2--- Pj-1(1–Pj) R(i)P1P2---Pj-1(1–Pj)*(ASTj+2*ASTj-1+…+2*AST1) 

--- --- --- 

J–1 R(i)P1P2---PJ-2(1–PJ-1) R(i)P1P2---PJ-2(1–PJ-1)*(ASTJ-1+2*ASTJ-2+…+2*AST1) 

J R(i)P1P2---PJ-2 PJ-1 R(i)P1P2--- PJ-1(1–PJ)*(ASTJ+2*ASTJ-1+…+2*AST1) 

1 R(i)(1–P1) R(i)(1–P1)*AST1 

则平均响应时间计算如下：  

    
1

J

jj
TraverseTime R i R i

  

 =      1

1 10
* 1 * 2*

jJ j

k j l jj lk
P P AST AST



 
    (3.16) 

由于客户端请求会无条件跳到第一层，则 P0 = 1。  

假设使用胖瘦虚拟机实例的成本分别为 CostF and CostT，则整个弹性云

平台的使用成本可以如下表示：  

 
     

1 1
* *

J JF T

F j T jj j
Cost i Cost N i Cost N i

 
  

 
(3.17) 

因此，本章弹性云平台虚拟资源的自适应供给问题也就转化成一个受限

优化问题，定义如下：  
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其中F 和T 分别代表可以使用的胖瘦虚拟机的数量。  

3.3.3  主要参数估计 

根据前面两章所描述的数学模型，为了从公式上直接求出响应时间的数

值，我们有若干个物理参数需要估计其取值，下面详细探讨实验前对其估值

技术方案：   

（1）请求在连续两层之间跳跃的概率 Pj (j[1, J-1]) 

任何请求在接受完成当前 j 层服务器的执行后，要么以概率 Pj 跳到后面

第 j+1 层，要么以概率 1Pj 返回到前面 j1 层。而跳转概率的设置完全由用

户应用请求的种类和层次服务器之间的设计方法来定。在测试系统中，我们

可以通过在线观测一段时间内到达从第 j 层跳往第 j+1 层请求的数量和到达

第 j 层请求的总数量继而获得其取值，而初始情况下则对于上述所有 Pj 均设

置 0.5 的跳转概率。  

以上方法是最简便可行的，当然亦有其他方案估计其取值。比如统计一

段时间内所有用户请求的种类，然后将其根据访问云平台的层数数量进行分

类，比如仅仅访问 j 层的请求为 Num(Rj)，此处(j[1, J])，则跳转概率可以

表示为：  

 

   
1 1

J j

k lk l
j

Num R Num R
P

R

 



 

 
(3.18) 

其中 R 代表请求总数。  

对于本章后述实验部分，由于采用的基准测试程序的客户端可以自动控

制和设置的 Pj 值以产生不同种类的请求，所以给实验工作提供了很大的便

利。  

（2）胖瘦虚拟机的请求服务能力F 和T 

虚拟机的服务能力随着线程数多少而呈现出较大的差异，在少量线程的

虚拟机资源池中，由于资源竞争  (Contention) 较少，使得虚拟机服务能力



第 3 章   弹性云平台虚拟资源的自适应供给  

 39 

相对较强。而随着请求数量的不断攀升，资源竞争现象变得严重，使得服务

能力相对会有所降低。而其实际服务能力取值则是通过离线观测，即通过对

于胖瘦虚拟机构建简单离线测试平台，计算不同工作负载到达的实际情况下，

记录各项请求在虚拟机中的到达时刻和离开时刻，即可获得其的逗留时间，

在获取大量逗留时间的情况下对其进行加权后倒数，即可获得虚拟机的请求

服务能力。对于分配 2 个虚拟 CPU 的内核，2 GB 胖虚拟机实例和分配 1 个

虚拟 CPU 的内核，1 GB 瘦虚拟机实例，其测试方法一致。  

（3）胖瘦虚拟机的估计使用成本 CostF and CostT 

使用成本的估计则可以参照大型云计算平台服务提供商 Amazon EC2 在

供应其虚拟云资源时候的价格，见其参考网站 [16]。而其对于虚拟机实例所提

供的价格均是以小时为单位进行收费，而在我们后述实验中，时间粒度的选

择为一分钟。可以针对我们胖瘦虚拟机实例的具体配置，选择与其配置相似

的虚拟机类型的定价来确定使用成本。在本次试验中，我们设置的胖瘦虚拟

机使用一分钟的成本分别为$0.0287 和$0.0127。这个数量是综合了虚拟 CPU

数量、内存和存储大小综合获得的数据，即采用和本实验的虚拟机采用各项

资源相近虚拟机的定价来估算本实验中的胖瘦虚拟机的使用成本。  

3.4  实验设置和主要结果分析 

本实验设计需要两部分，第一部分采用仿真软件 Simulink 中的工具包

SimEvents 来模拟基于事件仿真的排队论模型，然后基于提出的问题模型用

Matlab 来计算和预测多请求服务的响应时间。而层间转移概率 Pj 则是直接

由基于仿真实验结果，我们运行真实的 RUBiS 系统来获取真实的响应时间，

已比较预测结果和真实结果的差异性，本部分已经在第一章中介绍过。  

Web 服务器采用的是 Apache 2.0.55，其功能是实现请求获取辨识、静

态页面的组织和负载均衡功能；应用程序服务器使用的是 Tomcat 5.5，其主

要作用是部署与交易相关的应用程序的 Servlet 并且配置与前层 Web 服务器

和后层数据库服务器连接的纽带；而数据库服务器采用的是 MySQL，主要

存放与应用相关的所有表格，交易历史，产品信息与客户信息等。  

所有实验在 IBM 中国开发中心实施，实验环境和设置在第一章中已经

详细介绍过。试验中，我们总共采用了一个胖虚拟机实例和一个瘦虚拟机实

例作为 Web 服务器，同时采用了两个胖服务器和四个瘦服务器作为应用程

序服务器。由于数据库服务器在集群方面的实验存在技术难题，我们采用了
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一个胖虚拟机实例作为数据库服务器。所采用的虚拟机实例均为按需供给和

调度，初始情况下 Web 服务器和应用程序服务器均采用一个瘦虚拟机实例。  

 

图3.5 2008年世界杯官方网站一个小时以内的负载强度 

上图 3.5 展示了一个小时的实验时间里工作负载的强度变化，其数据采

用的是 1998 年世界杯时官方网站上公布的网站请求访问强度的分析统计结

果 [117]。我们采用真实的工作负载来测试本基准测试程序系统，希望测试结

果能更加符合真实情况。负载强度在开始的前 20 分钟并不太大，随后进入

一个快速增长期，在第 37 分钟时到达峰值，随后小幅度波动了一段时间以

后进入负载强度下降阶段。  

在图 3.6 中展示了随着工作负载强度的提升，基于本文的受限优化策略

所提供虚拟机数量的变化规律。很明显我们可以看出，预测模型能够很好的

捕获工作负载变化的整体性规律，提供与之相适应虚拟机变化的调度方案。

在工作负载不断变大时，所提供虚拟机数量也随之不断变大；变小亦然，胖

瘦虚拟机也在调度过程中交替使用。  

另外，我们也能获得的结论是，对于这样的三层模型，瓶颈一般都发生

在应用程序服务器端，因为在第 2 层需要最多的虚拟资源才能达到较优的调

度方案。这一点是可以理解的，因为应用程序服务器担任“承上启下”的作

用，大部分与应用请求本身相关的任务均在本层完成。另外由于数据库服务

器做集群的难度，导致大多请求缓存在应用程序服务器端，需要更多的虚拟

资源来管理。  
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图3.6 胖瘦虚拟机实例在各层的分配方案 

 

图3.7 预测响应时间和测试响应时间比较 

SLA 为客户和云平台提供商制定的，为提供满意服务给客户的约定。本

试验中，我们设置 SLA 为 95%以上的请求 10 秒得到响应，于是根据图 3.7

中的实验结果，我们很容易看到采用本文介绍的自适应供给方法，98%的请

求都能满足约定，仅仅只有第 23 秒时超过了 10 秒的时间，而且超过的幅度

并不太大。同样，上述两幅图示可以说明用本文的数学模型和求解方法能够

较好的捕捉响应时间的数值，同样也可以较好的判断为了满足 SLA 请求所

需要使用虚拟资源的数量。  
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图3.8 本方法和利用率感知方法对于请求的响应时间比较 

 

图3.9 本方法和利用率感知方法对于虚拟机的使用成本比较 

然后，我们将本章使用的数学模型方法和一种广泛使用的，基于经验的

方法进行比较，来验证本模型的优越性。基于经验的方法是以虚拟机 CPU

利用率作为调度策略来实行。由于负载是基本均衡的，所以每一层虚拟机的

利用率基本相差不会太大。在调度过程中，如果某一层虚拟机利用率超过了

95%，在可以的情况下会增加一个胖客户虚拟机来分担请求；如果利用率在

85%和 95%之间则增加一个瘦客户机。同样的道理，如果利用率小于 45%，
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则在存有该层减少一个胖虚拟机，如果在 45%到 60%之间，则减少一个瘦虚

拟机。以上策略调整中，必须保证至少有一个瘦虚拟机在每一层运行以保证

请求负载被执行的连续性。  

很明显可以看出，以上方法是利用率感知的  (Utilization Aware)。由于

实现方法简单易行，大多数传统网格计算任务调度和现有云平台请求调度方

案均采用利用率感知的方法。  

通过图 3.8 和 3.9 的比较，可以看出本方法的优越性所在。在图 3.8 中，

本方法（黑色线）调度策略的实验结果能保证 98%的请求（只有第 24 秒响

应时间略大于 10 秒）在 SLA 规定的时间得到响应，而且相应曲线比较平稳，

不会出现比较大范围的起伏，这样保证了所有访问客户在获得请求响应时间

时的公平性。而基于利用率的方法则相对起伏很大，而且多次违背 SLA 约

定的 10 秒响应时间。  

对于基于利用率调度方法违背 SLA 规定是显然的。由于在两种虚拟机

调度策略基于利用率之间变化，需要其数值在一段时间之内进行调整，而在

这一段时间内用户请求到达率可能会发生显著的变化从而导致调整期间并

无法密切跟踪多任务负载的变化规律，而本文的数学模型具有实时性，即针

对任何调度策略快速计算出最佳分配方案，从而实现虚拟资源的敏捷自适应

管理。  

在图 3.9 中，比较了两种方法对于调度成本的影响。依然可以看到，基

于利用率调度的方法在反映到成本维度仍然有很大的波动性。比如，在基于

利用率方法中具有较低响应的第 22 到 28 秒，其对于虚拟资源的成本使用过

高。而本文方法在此段时间内也能满足 SLA 约定，使用成本相对低廉不少。  

3.5  本章小结 

本章是论文正文的开篇部分，其工作定位在弹性云平台的虚拟集群的逻

辑规划，即在虚拟资源规划和调度层面进行了深入的分析和探讨。其通过排

队论构建数学模型，并且给出了模型的求解思路从而获得任意请求负载到达

时平均响应时间的大小，最终获得虚拟集群合理的分配方案，从而辅助服务

提供商做合适的资源调度方案。  

在基于 SimEvents 仿真工具和基于真实拍卖定价系统 RUBiS 基准测试程

序两部分的实验结果中，证实了本章所述数学模型能比较好的获得弹性云平

台的响应时间。同时将本方法和传统基于利用率调度的方法进行比较，证实



第 3 章   弹性云平台虚拟资源的自适应供给  

 44 

了本方法能够比较敏捷的供给虚拟资源，从而在保持较低成本的实际优势下，

满足更多请求的响应时间要求。  

但是本部分工作内容并未考虑到调度过程中虚拟机对于任务执行过程

的动态性，即存在诸如虚拟机失效性，工作负载随机到达性等运行期状态

（Runtime Condition）导致调度过程中存在的不确定性。引入以上不确定性

后调度问题就会变得异常负责，后面几章分别从这里作为出发点，寻求问题

的进一步求解思路。
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第4章  弹性云平台资源低开销仿真优化供给 

4.1  本章引论 

第三章讲述的弹性云平台资源的自适应供给问题能够通过构建带约束

的整数规划数学模型来满足虚拟资源供应要求，但是其主要缺点在于该方法

不能将系统运行期的动态特性（诸如资源的随机可用性、工作负载的随机到

达性）等纳入调度问题的考虑中，从而导致调度方法无法精准的捕获系统局

部性、动态性和随机性。针对本问题所在，从本章开始考虑在引入动态性问

题时的低开销仿真调度方法。  

本章中我们将上述模型稍作修改，使其更能适应工作负载的动态变化和

虚拟集群的按需和弹性分配。同时将引入动态性问题的弹性云平台用虚拟集

群来执行多任务调度使得问题变得尤为困难。其困难点在于需要满足可能互

相导致冲突的多任务目标。比如：需要同时最小化的多任务问题的总执行时

间（Makespan）、和虚拟资源的使用量并且同时需要产生良好的服务质量。

在这种应用场景下，我们利用基于仿真优化的现有成果，来产生次优或者足

够好的解集以求得满意解。  

低开销（Low-Overhead Scheduling，简称 LOS）调度算法是专门为弹性

云平台下虚拟资源的优化调度设计的。我们将基于仿真优化的序优化方法进

行延伸，研究如何敏捷的将部署在数据中心的虚拟资源按需隔离成虚拟集群，

以动态和弹性方式提供多多任务负载的动态运算能力。  

实验采用了第一章介绍的激光干涉引力波天文台项目的一组多任务计

算基准测试程序，结果显示了 LOS 方法能够敏捷的产生一系列满意解集。

我们在 16、32、64 和 128 个实验结点的虚拟集群中验证本方法的可扩展性，

结论是本方法的调度开销为传统基于蒙特卡洛仿真的百分之一，同时能够产

生足够好的决策方案。  

本章的组织结构如下：4.2 节介绍了引入运行期随机因素弹性云平台多任

务调度模型；4.3 节对此类随机调度问题的四类困难点进行了分析；4.4 节介绍基

于向量序优化的低开销次优调度算法的基本概念和实现步骤；第 4.5 节对本章

测试平台和实验环境进行介绍，并对实验结果进行了全面的分析；第 4.6 节是本章

工作的总结。 
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4.2  低开销仿真优化调度问题背景介绍 

在第三章我们介绍了如何在弹性云计算平台下划分虚拟集群使得按需

弹性的提供虚拟资源来满足不断变化的用户请求的数量和分布。事实上，虚

拟集群的划分在一定程度上受制于请求的种类、数量等因素。同时，多队列

模型中的任何一个节点都可能成为请求的初始接收端。  

在文献 [118]中作者将虚拟集群作为组织来划分从而按需提供动态供给

方案，其划分规则是基于负载应用的不同；而文献 [119]中则更详尽的介绍了

虚拟集群的方法。基于此，我们更新了模型的设计思路，将多队列前后到达

的设计方案改为并行处理请求的新方案来适应不同类型的多任务工作负载。 

在沿袭以上虚拟集群构建方案的同时，我们设计了如图 4.1 的调度系统，

每个虚拟集群前端部署着一个用于接纳任务的到达的队列，队列中的任务采

用先到达先服务方式（First-Come-First-Serve，简称 FCFS）。由于处理不同

应用请求的虚拟机处理能力有差异，为了使得调度问题简化，我们所采用的

虚拟机对于任务的处理能力相近。事实上，在我们后面设计的弹性云计算平

台环境下，所使用的虚拟机类型完全一致来满足这一项设计。假设本问题一

共划分了 I 个虚拟集群，虚拟集群 i（i [1, I]）拥有 mi 个虚拟机，共有 I 个

负载调度器用于根据工作负载到达情况和队列任务的数量均衡的提交任务

请求，同时全局的控制和接受工作负载到达的频率。这里的工作负载在商业

基准测试程序中是用户产生的请求，而在科学计算系统中则为每类应用需要

处理的数据量大小。  

b i
mi 个虚拟机

虚拟集群 1 虚拟集群 2 虚拟集群 i 虚拟集群 I...

工作负载

调度器 1

工作负载

调度器 2

工作负载

调度器 i

工作负载

调度器 I
...

队列 i

d i
队列 1 队列 2 队列 I

 

图 4.1 弹性云平台下工作负载调度问题的虚拟集群资源分配模型 
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表 4.1 工作负载调度问题使用的符号 

符号 意义 

 c

i  虚拟集群 VCi 中分配给任务类 c 的虚拟机数量 

 c

id  队列 i 中任务类 c 的数量 

 c

ip  队列 i 中任务类 c 的期望执行时间 

 c

ib  虚拟集群 VCi 中任务类 c 的单位时间处理量 

 c

it  虚拟集群 VCi 中任务类 c 的剩余执行时间 

ct  任务类 c 的剩余执行时间 

 c

id  虚拟集群 VCi 中任务类 c 使用一个虚拟机的内存需求量 

 c

iD  虚拟集群 VCi 中任务类 c 使用虚拟机的内存总需求量 

 

在本模型中，我们定义了任务类的概念。任务类为一系列具有相同类型，

并且可以并行执行的任务。之所以定义任务类的目的是为了使得具有相同任

务类的工作负载能够最大限度的串行化分配到某一个虚拟集群中，降低跨虚

拟集群之间消息传递的开销，使得仿真策略更加有效。同时，不同任务类的

任务分配到不同的虚拟集群中，使得并行化最大的同时能最大限度的提升虚

拟资源的利用率。  

假设我们一共有 C 个任务类，每个任务类的下标用 c 表示。表 4.1 用于

总结我们在本问题中用到的所有概念。  

符号   c

id  代表队列 i 中任务类 c 的数量，  c

ip  代表队列 i 中任务类 c 的

期望执行时间，  c

i  代表虚拟集群  VCi 中分配给任务类  c 的虚拟机数量。

于是我们可以得到公式（4.1）：  

 
     c c c

i i ipb   
（ 4.1 ） 

其代表虚拟集群  VCi 中任务类 c 的单位时间处理量，即处理效率。于

是我们亦可以得到公式（4.2）中虚拟集群  VCi 中任务类 c 的剩余执行时间： 

 
     c c c

i i it d b  
（ 4 . 2） 

基于此，从全部 I 个虚拟集群来考虑，我们可以获得任务类 c 的剩余总

执行时间，用公式（4.3）表示：  

 
      1 2max , ,...,
c c cc

It t t t  
（ 4.3 ） 
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在所有的 C 个任务类上最小化最大的执行时间为我们调度问题需要处

理的第一个目标。  

同时，我们用  c

id  来表示虚拟集群 VCi 中任务类 c 使用一个虚拟机的

内存需求量，则虚拟集群  VCi 中任务类 c 使用虚拟机的内存总需求量可以

用公式（4.4）表达为：   

 
     c c c

i i iD d 
 

（ 4 . 4） 

基于此，我们得到本优化问题的第二个调度目标，既在给定任务类数量

和虚拟集群的方案中，目标是使得总内存消耗量最小。用公式（4.5）来表

达两个调度目标为：  

               

 

   

      

     

1
1, 1,

2

1 1

( ) max max *

( )

c c c c

i i i i
c C i I

I C
c c c

i i i

i c

J p

J D

 d 

 

 

 



 
              

（4.5）  

假设第 i 个虚拟集群采用 mi 个虚拟机，则我们的目标是选择一种虚拟机

分配策略  c

i ，使得所有任务的完成总时间和内存总消耗量都能尽可能的小，

其表达为公式（4.6）。  

   

 

1 2

1

min min

. .

c c
i i

C c

i ic

J J

s t m

 




                   

（4.6）  

对于以上问题的求解，我们的最优化问题实际是带有随机参数的仿真优

化问题，其中的期望执行时间  c

ip 和单位虚拟机的内存需求量  c

id 是需要提前

仿真的不确定性参数，于是随机仿真优化问题既转化为如下公式（4.7）基

于均值优化问题：  

 

   min
c

i

c

l iJ





     

       min ; , ; 1,2c c
c

i i
i

c c c

l i i ip d
E E J p d T l






   
   

 

（ 4.7 ） 

上式中
      ; , ;
c c c

l i i iJ p d T 代表一次采样仿真轨迹后获取的性能取值，经

过多次仿真后，我们在所有的  c

ip 和  c

id 维度求的平均值来评估当前的  c

i 性

能。鉴于此，我们需要引入两种估计模型来确定仿真性能。  

定义一：（理想测试性能）。由于存在大量的随机因素，我们对每个  c

i

的随机参数采样 N 次来获取平均性能。通常 N 预设一个比较大的数值，后

面实验中设置 N 为 1000，然后将 1000 次的任务总执行时间和内存总消耗量

两个性能结果进行数值平均来获取真实性能。本部分的测试结果成为理想测

试性能，我们这里也称之蒙特卡洛（Monte Carlo）仿真采样性能。  
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定义二：（真实测试性能）。真实系统测试方案无法采用 N 次试验获取

结果，取而代之使用 n 次试验的平均值来获取。通常 n 是远小于 N 的数值，

本评估也称之为粗糙模型评价。粗糙模型和真实模型之间的差异性则通过一

系列数学分析方法，比如类型和噪声等级来刻画，从而获取到本应用的问

题类型。最终通过对此类数学分析方法的应用来获取最终的决策策略。类

型和噪声等级在 4.4.2 节中会详细介绍。  

4.3  虚拟集群仿真优化调度问题困难点 

弹性云平台的调度问题从形式上来看并不复杂，但是鉴于本问题的虚拟

机的性能随着工作负载的变化差异很大，无法用统一的处理能力来模拟运行

时状态求解，于是我们选择基于仿真优化的方法，即给定工作负载和虚拟机

当前的运行状况，来仿真当前情况下虚拟机的分配策略。针对于此类仿真优

化问题，我们依然面对着如下四点困难：  

（1）巨大的搜索空间问题：以虚拟集群 VCi 为例，其分配了 mi 个虚拟

机，则对应于在其上运行的 C 个任务类，有调度策略的数量用公式（4.8）

表示为：  

 |i|= H (C, mi  C) = (mi  1)!/((mi  C)!(C 1)!)  （ 4.8 ） 

基于此，则整个调度系统的搜索空间的数值用为公式（4.9）表示为：  

 
      

1
1 ! ! 1 !

I

i ii
m m C C


      

 
（ 4.9 ） 

这个搜索空间的取值随着问题规模的扩大会变得非常大。我们仅以一种

非常小规模的虚拟集群（I=1）为例，假设当前有 20 台虚拟机，并且有 7 个

任务类，则带入上式得到需要仿真的策略数量是 27132 个。假设一个策略仿

真时间是 2 秒，则仿真完成整个问题需要 15 个小时以上，这在实际调度问

题是无法接受的；  

（2）大规模不确定性参数：由于诸如有限网络带宽的限制、共享 CPU、

内存和 I/O 读写的实际处理能力的动态性，本问题的期望执行时间  c

ip 和单

位虚拟机的内存需求量  c

id 是需要提前仿真的不确定性参数，一般需要采用

蒙特卡洛仿真在每次试验前确定其取值大小，以上参数的规模数量是 I  C。

如此大规模的随机参数的仿真优化问题也使得求解尤为困难；  

（3）多目标评价：本问题使用的最小化总执行时间和最小化总内存消

耗两个互相冲突的优化目标，需要建立 Pareto 最优概念在两个方向上寻找非

劣前沿，其难度远大于传统单目标可用数值计算直接比较的问题；  
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（4）结构信息的或缺：由于弹性云平台任务调度问题对于计算资源的

依赖性和敏感性问题在以往的相关工作中并未有过多的涉及，所以对于此类

结构信息的缺乏也加剧了此类问题的求解难度，我们构建的调度模型只是对

于本调度问题的一个试探性的尝试。  

4.4  低开销调度（LOS）仿真优化和其他方法 

4.4.1  蒙特卡洛法和盲选法 

为了便于比较，本文中采用的基于蒙特卡洛方法实际上是一种暴力破解

的手段，其对每个候选决策都仿真 N 次，获取其关于 N 次的平均性能，然

后计算出其非劣最优策略集，最后随机选择最优策略集中的一个作为当前策

略来使用。本方法能相对简单的执行，并且每次产生的策略在基于当前工作

负载情况下是优化的设计方案，不足之处在于其高昂的时间开销导致其无法

适应工作负载的快速变化。  

其算法步骤如下：  

对于当前未评估决策  c

i   

（1）随机产生  c

ip 和  c

id 的取值；  

（2）利用  (  c

ip ,  c

id )对仿真  c

i ；  

（3）计算(2)中  c

i 仿真产生的任务总执行时间和内存消耗量；  

（4）返回(1)步重复执行 N 次；  

（5）计算 N 次仿真的评价总执行时间和评价内存消耗量。  

盲选方法（Blind Pick）又称为随机游走方法 [21]，也可以作为一种候选

方案。其特点在于设定以较大概率（比如 98%）的成功率，根据样本空间的

大小随机选择一个集合 Sbp，然后对于 Sbp 中的任意一项决策进行 N 次蒙特

卡洛仿真获取其理想性能特性，最终从 Sbp 中的非劣最优策略中随机选择出

一个方案作为当前决策。盲选方法产生的 Sbp 小于暴力破解蒙特卡洛的全局

解空间，所以其开销比蒙特卡洛方法小很多。但是本方法的成功率毕竟是

以概率保证，所以其实质是一种牺牲确定性换来时间开销降低的方法。  

4.4.2  LOS 的基本概念 

LOS 方法的基础是向量序优化方法 [121]。介绍本方法的实施步骤之前，

我们先探讨几个涉及到的核心概念。  

定义三：（不可比性）。x 和y 具有不可比性，当且仅当 Jl(x) < Jl(y) 
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同时  Jl(x) > Jl(y) 或者 Jl(x) > Jl(y) 同时  Jl(x) < Jl(y)，不可比性概念的

构建导致多目标评价具有困难，因此我们引入下述各类概念来构建策略之间

的相互关系。  

 

定义四：（优超）。x 优超  y (x  y)，如果 l {1, 2}，Jl(x)   Jl(y)，

同时   l {1,2}， Jl(x) < Jl(y)，根据定义，我们可以得到图 4.2 中1 优超

2。优超概念使得策略类之间具有相对的优先关系，这样在二维坐标下建立

了相应的“序”关系，使得调度方案变得可比较。  

 

定义五：（非劣最优策略集合）。对于策略集 l 中的任何一个x，在全

局策略空间中如果不存在任何一个y，使得y  x，则称 l 中的解均为非劣

最优策略，也称非劣前沿策略。图 4.2（a）中的 l1 构成非劣最优策略集合。

非劣最优策略的引入源于在后续定义六种构建的满意策略的概念。  

 

定义六：（满意策略集合 G）。全局策略集空间中的非劣最优策略定

义为满意策略。在图 4.2（a）中，所有的深色点集构成了满意策略集合。一

般情况下，仅仅选择非劣前沿策略的数量并不足以构成满意策略的集合，于

是可以选择前 g 层的策略构成满意策略集 G：G={{l1},{l2},…,{lg}}。在本调

度问题中，我们设置 g=1 构成满意策略集，其原因是我们面对的搜索空间巨

大导致这种情况下非劣最优策略集合中包含有足够多的调度策略可供选择。 

 

 1
 2

 ipl

„

 g

„

任务总执行时间

1
2

G

内
存

总
消

耗
量

 

(a) 基于理想测试性能（蒙特卡洛方法）的评估模型 
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„

„

 1
  2



 s


 mpl


S

内
存

总
消

耗
量

任务总执行时间
 

(b) 基于较小开销的真实测试性能 

„
„

 1
  2



 s


 mpl


S

内
存
总
消
耗
量

任务总执行时间
 

(c) 基于较大开销的真实测试性能 

图 4.2 理想测试性能和真实测试性能示意 

定义七：（选择集合 S）。选择在真实测试性能的前 s 层的所有策略构

成了选择集合 S。在图 4.2（b）和 4.2（c）中，S={{l’1},{l’2},…, {l’s}}。  

对于 4.2（b）中仿真结果示意，由于其采用了较小次数的仿真结果，则

对于真实非劣最优性策略集中的决策（红色的点）稀疏的散布在平面中，于

是需要采用大的集合 S 来覆盖；而对于 4.2（c）中的仿真结果示意，则采用

了较大的仿真开销导致真实非劣最优性策略集中的决策可以聚集在比较小

的 S 集合中。此处约定，选择集合 S 加上调度方法的下标代表本方法选择出

的 S 集合。例如 LOS 方法得到的 S 集合为 SLOS，以此类推。  

 

定义八：（ 类型）。在向量序优化中，本概念称之为排序性能曲线，

既描述测试性能的决策在解空间的分布形状。 类型通常被归纳成如下三

种：平坦型、中间型和陡峭型。有关类型的详细介绍和描述参见文献[121]。  
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定义九：（噪声等级）。噪声等级衡量理想测试性能和真实测试性能之

间的差异性，其在公式（4.10）中定义如下：  

 

   
 

      
 

  
 

  

ˆmax

max min

c
i

cc
ii

c c

l i l i
c

l i c c

l i l i

J J

NL J
J J





 


 










    1 , 2l 
 

（ 4.10 ） 

上式中分母代表真实观测性能和理想观测性能的最大差异值，分母代表

真实观测性能的最大和最小值之差。其实际意义在于表达决策  c

i 在本次真

实观测的中所产生的最大误差和决策  c

i 在所有的理想观测中的比率。在我

们的实际应用中，观测性能在实验之前是不可获知的。于是我们采用了真实

观测性能的均方差来计算，即按照公式（4.11）求解如下：  

   
       

2

ˆ ˆ

1

c
i

c c

l i l i
c

l i

J E J
NL J


 




 
 


 


    1 , 2l 

    
（4.11） 

获取了以上各项参数的取值以后，文献[121]中定义了选择集合 S 的大小

s 和以上各参数之间的关系，从而我们选择在观测性能中排名前 s 层的策略

构成选择集合 S，如图 4.2(c)所示。在获取了选择集合 S 以后，需要用蒙特

卡洛仿真的方法对其做理想观测性能评估，从而选出最后使用的调度方案。 

4.4.3  LOS 的实现步骤 

如果将上述两种方法比作一段频谱，暴力破解的蒙特卡洛方法位于频谱

的一侧极点，则盲选方法位于频谱的另外一侧极点。LOS 方法则是这两种方

法的折衷，位于两极点之间：其既不是对全局策略空间中的每一个决策做

N 次暴力蒙特卡洛仿真获取其性能，亦不是完全以带有随机性的方法去盲选。

相反，其采用 n 次仿真的粗糙模型进行一次评估，筛选出性能较优的决策集

合 S，然后在 S 中进行 N 次蒙特卡洛仿真获取相应决策。  

其实现步骤主要由如下三个算法分别组成：  

算法 4.1：策略排序算法  

输入:  

策略集合  = {1,2, …,||} 

策略粗糙评估性能集合  =           1 1 2 1 1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ, , , ,J J J J   

 


 
输出: 排序以后的策略集合  = EqualPerfList_i {i = 1, 2, … ,||} 

算法步骤:  

1. Forall i = 1 to || 

2.    Forall j = 1 to ||, j  i, 
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3.       Order PolicyList based on
 

1Ĵ  

4.         If     1 1
ˆ ˆ

i jJ J 
 

5.              Order i and j based on
 

2Ĵ  in PolicyList  

6.              If    2 2
ˆ ˆ

i jJ J    //第二指标性能相同则删除  

7.                DeList(PolicyList,  j) 

8.                Enlist(EqualPerfList_i,  j) 

9.   Endfor 

10.Endfor 

11.Output(PolicyList) 

12.Output(EqualPerfList_i) 

 

算法 4.2：策略分层算法  

输入: 排序以后的策略集合 : EqualPerfList_i {i = 1, 2, … ,||}
 输出:分层策略集合={l’1}, {l’2},…, {l’mpl} 

算法步骤:   

1. mpl←1 

2. While PolicyList ! = Null 

3.  Output: {l’mpl}  PolicyList(1)   //排序第一策略分配第一层  

4.     Forall i = 1 to |l’mpl| 

5.         Forall j = 1 to |PolicyList |, j  i, 

6.            If  i doesn’t dominate  j 

7. 
              

{l’mpl}   j              //将 i 置于不能优超  

8. 
              

DeList(PolicyList,  j)  //所有策略的后续集合  

9.        Endfor 

10.     Endfor 

11.     mpl←mpl +1 

12. EndWhile 

13. Forall i = 1 to || 

14.    If EqualPerfList_i != Null 

15.        If  i belongs to {l’j} 

16.            Insert EqualPerfList_i   into {l’j} 

17. Endfor 

18. Output {l’1}, {l’2},…, {l’mpl} 
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算法 4.3：LOS 核心算法  

输入:   

决策空间： = { 1,  2 ,…,  ||}；  

足够好解决的数量：g 

需要获取足够好策略的个数：k 

需要获取 k 个足够好策略的概率：   

粗糙评价实验次数：n 

输出: 

可供当前使用的良好决策策略  

算法步骤: 

1. Forall  i = 1 : || 

2.   Test each schedule i n times        //粗糙评估 n 次实验结果  

3.   Output time and cost as {J 1 θi , J 2 θi }     //粗糙评估性能  

4. Endfor  

5. Plot     1 2
ˆ ˆ,i iJ J  {J 1 θi , J 2 θi } ( i  [1 : ||]) in x-y axis 

6. Plot the measured performance as Fig 4.3(b)   //策略排序和分层  

7. Calculate the  and the noise level //计算表征策略分别的两参数  

8. Adjust g, k to get g’, k’ //步骤 8 到 11 获取和回归实验一致参数  

9. Look up the coefficient table to get (Z0, , β, )  //获取回归参数  

10. Calculate the initial s’  

11. Adjust s’ to get the related s  

12. Test the policies at front s layers, {[1], [2] ,…, [s]} to select the 

policies we need. 

 

以上比较可以得出，三种方法的调度策略都可以划分两个阶段：第一阶

段为采用粗糙模型进行评估的阶段；第二阶段为采用理想模型进行评估的阶

段。对于暴力破解的蒙特卡洛方法，其第一阶段的粗糙模型即为真实模型，

而第二阶段则无任何评价；盲选方法第一阶段事实上无任何评价，第二阶段

将选出的 Sbp 进行逐一理想性能评价；而 LOS 方法在两阶段上均进行评价。 

4.5  实验设置与结果分析 

4.5.1  测试平台实验方案设置 

基准测试程序采用的是激光干涉引力波天文台中实现引力波验证逻辑
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的并行工作负载，每一项任务类需要验证与之相关的业务逻辑关系，包含许

多可执行的小任务可以进行调度，不同的任务完成时间和资源的占用情况各

不相同。在本实验中一共有七项业务逻辑需要验证，对应于七种不同的任务

类。业务逻辑之间可以视之为独立运行的工作负载，由于具体的业务逻辑内

容本身并不是本章关注内容，这里不再敖述，具体每项业务的内容和需要验

证的逻辑可以参见文献[25]中的工作。  

对于不同的任务类，有不同数量的并行任务。任务为调度和执行的基本

单元，即将所有并行任务合理的分配到虚拟集群中执行。在表 4.2 中，总结

了七种任务类并行任务的数量特征。  

表 4.2 虚拟物理集群配置 

任务类编号 主要功能 并行任务数量 

1 模板库生成的后续操作验证 3,576 

2 干涉仪的工作状态约束验证 2,755 

3 偶然性分析的完整性验证 5,114 

4 偶然性分析的必然性验证 1,026 

5 服务可达性约束验证 4,962 

6 服务可终止性逻辑验证 792 

7 服务变量垃圾回收验证 226 

4.5.2  实验结果分析 

首先我们分析本问题的类型，即排序性能曲线。在向量序优化中将

类型分为三种，既陡峭型（Steep）、中和型（Neutral）和平坦型（Flat），

通过对观测性能进行分析和评估，在二维平面上画出类型的曲线。  

在图 4.3 中，我们作出了类型曲线。通过图 4.2 中的分层思想，将观

测性能在空间中的策略分布按照 Pareto 最优性逻辑关系分成了 152 层，层的

标号在图中用横轴 x 表示。而纵轴 y 的数量则代表观测性能中的前 x 层总共

含有的策略的个数，与横轴 x 为 152 层对应的 y 值显然是全空间策略的总数

27,132（以 20 个虚拟机实例作为初次实验分析）。  

从类型曲线的结果中，可以很明显看出本应用属于陡峭型（Steep）问

题。其实质是大多数策略都更多的倾向于集中在 x 比较小的层中，而在 x 比

较大的取值时，y 相对变化不太明显，这一点可以从图上明显的看出。对于
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本类问题的好处在于，更多的策略集中在 Pareto 非劣前沿层次附近，使得我

们从 Pareto 非劣前沿逐层往后搜索时，能够将更多（前面较少数量的层集中

了较多的策略）更好（集中在前面若干层的策略均具有很好的性能：较低的

任务总执行时间和总内存消耗量）的策略选择进选择集合 S 中，使得后期针

对于 S 中的策略仿真能够以更大的概率获得综合性能比较好的策略，这一点

是盲选方法无法企及的。  

 

图4.3    类型 

关于噪声等级，我们在任务的总执行时间和任务的总内存消耗两个维度

进行分析，采用公式（5.11）可以很方便的进行计算。首先将任务总执行时

间维度的所有时间归一化到[-1,1]区间中，然后计算出标准差为 0.4831；同

样将内存总消耗量也计算出其观测性能的标准差为 0.3772，由此我们可以推

断最大的标准差取值为 0.4831 在[0,0.5]之间属于小噪声类型。  

事实上，通过前述分析我们已经能够获取本类应用采用向量序优化方法

求解的优越性所在，即具有陡峭型类型和较小的噪声等级的情况下，本问

题类型能够通过较少的粗糙计算量换来良好的策略。  

为了验证 LOS 方法是否真能搜索到部分非劣最优策略集中的决策，我

们做出了如下实验来验证。首先我们对于每个决策  c

i ，利用 1000 次实验评

价其真实性能（图是中的黑点代表策略），然后将其画在二维坐标下，同时

标注出其非劣最优策略集中的策略（图是中的蓝色圈代表理想测试性能中的

非劣最优策略集 G）。由于标注范围较大，于是在图 4.4 中，我们截取了其

具有代表性的一小部分。同时我们也将 10 次真实测验的性能结果画出来，
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根据 LOS 算法求解出其 S 集合（图是中红色大圈标记的部分），然后将两

幅图进行对照，可看出既有蓝色小圈标注又有红色大圈标注的决策是 G  S

具有重叠部分的策略。可以看出，利用 LOS 方法，能够挑选出很多理想测

试性能的非劣最优策略。  

 

图4.4  LOS方法挑选出理想测试性能中具有非劣最优解策略中的方案 

因为本类型调度问题中我们定义的满意策略集合包含的策略数量不止

一个，所以为了体现各种方法的异同，可以设置在三种方法实施后，获取满

意策略集中策略数量的百分比作为性能评价指标并评估其调度时间开销。此

百分比数值越大，则对应的搜索难度越大，所需要的评估时间也就相应越长。 
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(b)  32个虚拟机 

 

(c)  64个虚拟机 

 

(d)128个虚拟机 

图4.5  在不同数量虚拟机下搜索空间大小随着需要获取满意策略大小的变化 
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图 4.5 比较了三种方法在对于目标策略空间的降低随着需要获取满意解

数量下的变化趋势。盲选法中，我们分别比较了 50%、95%和 98%三种情况，

并和低开销调度方法 LOS 以及蒙特卡洛方法 Monte Carlo 进行了对比。（a）

到（d）图则用于测试上述比较在不同虚拟机数量下的可扩展性分析。从图

中可以看出，低开销仿真优化方法相比其他各种方法明显小于其他方法的调

度开销，且此优势随着需要对准的满意策略数量的增多而变得更大。  

图 4.6 分别显示需要获取满意策略集合中 10%、50%和 90%的策略时，

对应于总数量分别为 16、32、64、128 的虚拟机，利用三种仿真优化方法所

需要的调度时间开销。黑色柱状性能代表利用 LOS 方法的开销，其性能为

三种方法中最优的，而代表暴力破解的蒙特卡洛方法的时间开销是三种方法

中最大的。同时，从（b）和（c）图中可以看出，LOS 方法具有较好的可扩

展性。在虚拟机数量为 16 的情况下，其调度开销和其他方法相差不大，而

当虚拟机数量成指数规模扩大时，其时间开销明显比其他方法增长的慢。  

事实上，蒙特卡洛和盲选法的时间开销均可通过公式近似计算，LOS

方法的时间开销则取决于类型和噪声等级。利用 LOS 选择出的 S 集合较小

时，相应后阶段评价 S 中策略的时间也会相应少，从而开销更小。本问题良

好陡峭的类型和较小的噪声等级使得 LOS 方法相比之下优势明显。  

对于其他类型或不同的噪声等级情况下，LOS 方法不一定能够发挥出

良好的调度性能，这一点是显而易见的。因为在噪声非常大的极端情况，各

种方法都退化成盲选法，而无任何仿真优化可言，所以对于任何问题，我们

需要首先研究其问题类型，然后来判断是否适合低开销仿真优化方法来优化。 
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(b) 需要找到50%足够好的解 

 

(c) 需要找到90%足够好的解 

 

图4.6  低开销仿真优化方法性能比较 

4.6  本章小结 

由于存在第三章模型未考虑随机性因素的实际问题，在本章的弹性云平

台多任务调度优化问题中我们将其引入。面对大规模的决策搜索空间、诸多

随机变量的存在、多目标评估以及有限的先验知识导致问题的求解非常繁琐
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耗时。针对以上问题，本章首先提出了弹性云平台下仿真随机优化模型，刻

画了调度策略和和任务总执行时间以及任务总内存消耗之间的联系，通过引

入粗糙模型的思想来处理带有随机因素的仿真优化问题，从而整体降低仿真

开销，缩短调度时间。在很短的决策阶段，能产生一个良好的策略集，本方

法能以比较大的概率保证策略集中含有真实测试性能非劣最优策略集中的

决策，从而能够保证调度整体性能。  

本方法通过判定类型和噪声等级两个指标来确定是否在本类问题中

利用 LOS 方法可以发挥优势。事实上，在面对平坦型和大噪声问题时，粗

糙模型的优势发挥的并不明显，其性能最终和盲选方法差别不大，调度开销

甚至会超过盲选法。而本应用实例中的工作负载是典型的陡峭型的小噪声问

题，实验结果将 LOS 的低开销优势彰显无遗。  

诚然本方法具有低开销性的好处，但是如何将其合理的进行延拓使之适

应动态变化的工作负载，从而达到其提升评价指标的性能则是体现其优势的

最重要方面。后面几章致力于将其拓展到多阶段连续迭代的工作负载中，使

其发挥作用。
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第5章  弹性云平台资源低开销迭代仿真优化供给 

5.1  本章引论 

第四章论述的弹性云平台资源的低开销调度方法能够通过构建合理的

仿真模型来将可行策略的搜索空间降低到一个小的满意集合之内，从而系统

能够更加敏捷的获取足够好而非一定获取最优性策略。从本章开始考虑如何

合理的利用本低开销性调度优势，序贯性、实时性、动态性的产生一系列决

策策略，以提升系统的整体性能。  

LOS 方法主要的好处在于其实质上是一种低开销的调度方法，能够将决

策阶段缩得很短。虽然每个决策阶段产生的决策本身为非最优，但是由于其

低开销性，本方法能够很好的适应和捕获工作负载的局部和动态特性，从而

在整个调度阶段中提升了全局性能。  

本章首先分析三种调度方法的调度开销，证明 LOS 方法相对于其他方

法的低开销性并给出经验数值。然后采用前面章节的多任务验证试验在吞吐

率和响应时间两个性能指标进行验证，实验结果显示了 LOS 方法能够敏捷

快速的在决策的每个阶段产生一系列处于非劣前沿的满意解集，综合实验结

果验证了方法在理论上量化证明了方法的低开销性并迭代的产生不断适应

于多任务负载变化的策略。  

本章的组织结构如下：5.2 节将三种调度方法的开销进行了量化比较；5.3

节阐述了低开销迭代调度的实现原理及其优势所在；5.4 节介绍低开销迭代调度的

算法并和迭代蒙特卡洛仿真方法和迭代盲选法进行了分析；第 5.5 节对本章针对于

吞吐率和响应时间两个衡量指标，将实验结果进行分析；第 5.6 节是本章工作的总

结。 

5.2  三种方法调度开销对比 

第四章介绍了蒙特卡洛仿真方法、盲选法和低开销调度 LOS 方法。现

在总结比较以上三种方法的调度时间开销（Overhead），其定义为从程序运

行开始到产生调度方案位置的总时间间隔。为了使得各种方法在时间开销上

具有可比性，我们做如下简化：假设单次评价一个策略所需要的时间开销为

o，于是在进行时间开销的比较之前，我们先证明如下定理：  
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定理一：采用盲选方法的调度时间开销平均意义下为：  

bp

k N o
O

G

   
  

证明：对于盲选方法，其对准概率符合超几何分布，既：  
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C C
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
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   
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而当给定满意策略集 G 和所需要对准等级 k 以后，则其获取决策个数的

期望为：  

bp

bp

S g
E G S k


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  

 

求解上式便得证。                                             

定理二：LOS 方法比暴力破解蒙特卡洛方法和盲选方法的调度开销小，需要

如下条件得以满足：  

1
LosSn k

N G
  


 

分别列举出三种方法的调度开销：  

对于暴力破解蒙特卡洛方法，无第二评价阶段，即： 1o N o     2 0o   

对于盲选方法，无第一评价阶段，即： 1 0o    2o k N o G      

对于 LOS 方法，其拥有两评价阶段，且： 1o n o     2 Loso S N o    

将上述算式联立使得 LOS 开销最小既得定理二结论。                

事实上，定理二较容易满足。其理由在于一般情况下，n<<N 同时 SLOS 

<<||，以上两式相加即可小于 1，故而 LOS 方法的开销一般会比另外两种

方法开销小，这就是低开销调度的缘由。  

根据以上分析，可以得出 LOS 方法比暴力破解蒙特卡洛仿真和盲选方

法快的倍数分别为：  
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结论：当  n<<N 时 R1 和 R2 分母左边项趋近于 0，于是得到加速比的估计

值：  

1

Los Los
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 
 

 

 2

LosLos
Los

k N k k
R

n G SG n S N
G S

N

  
  

   
  

 

 

n<<N 是通过实验设计显然成立的，对准策略的个数 k 的取值一般情况

下小于或者等于足够好策略集合 G 的大小，而利用 LOS 方法的选择集合也

会将整个搜索空间降低所以 ||<<SLOS。所以此情形下，根据 LOS 求解问题

类型，可以估计出搜索空间  的大小，从而便于考虑是否采用 LOS 方法能

够体现出调度优势。  

在后续实验中，采用了 20 个虚拟机，7 个任务类的弹性云平台调度环

境设计实验中，我们有   = 27,132，N=1,000，s =190，n = 10，g =12 以及  

k = 1。这样通过 LOS 方法所降低的调度开销的比率是：  R1 = 27,132/190 = 

142.8 和  R2 = 11.9。  

5.3  LOS 方法的调度优势 

随机到达的动态任务导致的工作负载随着时间是不断变化的，这种变化

特性一般是很难捕捉到的，即比较难以在较短时间内提供较优良的决策方法

来适应变化的工作负载，尤其是当负载强度变化非常剧烈时情况更为严重。

而实际情况是，对于工作负载局部特征的细粒度仿真能在整体上更有利于选

择满意策略。云环境下的多任务负载由于其任务之间的低耦合性，使其属于

一种可任意时间调度的应用类型，而多阶段迭代的敏捷调度方法对于本问题

类型恰到好处。  

在证实了方法的低开销性以后，一个亟待解决的问题是如何利用低开销

性和系统工作负载的动态时变性达到整体优化的目的。LOS 方法的主要特点

是用迭代的方式将本章设计的仿真序优化方法应用到了调度过程中，每次迭

代都是一次根据局部工作负载情况进行优化的过程，迭代优化的周期越短，

选择的策略性能越能更加细粒度的跟上工作负载变化的局部性从而获取更

加有效的策略。我们用图 5.1 来阐述这个问题。  
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图 5.1 LOS 能够适应不断变化的工作负载 

假设 T 是采用蒙特卡洛仿真方法单次调度所需要的时间开销，而 t 则是

采用 LOS 方法单次调度的时间开销。在 t0 时刻，当前蒙特卡洛方法被用于

产生决策方案时，直到 t1 时刻蒙特卡洛方法才能产生出其优化的调度方案，

虽然本方法在 t1 时刻是足够优化的（由于其仿真次数多导致受到噪声影响较

小），但是由于其仿真代价巨大的缘故，t1 到 t2 时刻之间的任何时间点都无

法再次利用蒙特卡洛方法产生中间决策输出。  

但是 LOS 方法则不同，其能够在 t1+t，t1+2t, ….等时刻迭代的不断产生

出仿真的决策。正如前面所说，LOS 方法对于局部工作负载强度的捕捉更加

细腻，本方法快速的捕捉工作负载在较短时间间隔的变化规律，从而在整个

时间轴上提升了系统的综合性能。  

5.4  迭代仿真优化方法 

5.4.1  迭代蒙特卡洛法和迭代盲选法 

本节介绍介于多阶段的迭代蒙特卡洛仿真方法和迭代盲选法，这两种方

法在仿真优化里很常见，也是如今我们处理云计算环境下虚拟资源自适应供

给问题时使用的最多的方法。我们在算法 5.1 和 5.2 中介绍其具体的实施过

程。  

算法  5.1：  迭代蒙特卡洛仿真优化方法 iMonteCarlo 

输入:  = {d (t)=[ d1(t), d2(t),…, dc(t),… dC(t)]} 

输出: U = {*(ti)=[*1(ti), *2(ti),…, *c(ti),…*C(ti)]} 

算法步骤:  

1. Foreach i in [1, I]                               //所有的调度阶段 

2. Load workload dc(ti) between [ti, ti+1] for each VC c 
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3.   Foreach (ti) in U                        // 遍历每一个可行策略 

4.      Foreach VC c in [1,C]                 // 遍历每一个虚拟集群 

5.        Simulate pc(ti) N times to get an average Pc(ti) 

6.        Simulate dc(ti) N times to get an average Dc(ti) 

7.         rc(ti) = dc(ti)  Pc(ti) / c(ti)     // 当前虚拟集群剩余执行时间 

8.         if (i+1< I)                       //不是最后一个调度阶段 

9.           if (rc(ti) > (ti+1-ti))   //部分任务未完成遗留到下一调度阶段 

10.              FinishedTask[c] = (ti+1-ti)  Pc(ti) 

11.              RemainedTask[c] = dc(ti) - (ti+1-ti)  Pc(ti) 

12.              FinishedTime[c] = (ti+1-ti) 

13.              dc(ti+1) += RemainedTask[c] 

14.            else                         //所有当前阶段任务完成 

15.               FinishedTask[c] = rc(ti)  Pc(ti) 

16.               RemainedTask[c] = dc(ti) - rc(ti)  Pc(ti) 

17.               FinishedTime[c] = rc(ti) 

18.               dc(ti+1) += RemainedTask[c] 

19.            Endif 

20.         else                                //最后一个仿真阶段 

21.            FinishedTask[c] = rc(ti)  Pc(ti) 

22.            FinishedTime[c] = rc(ti) 

23.            Makespan[i] = max(FinishedTime[1:C]) 

24.         Endif 

25.         thruput((ti)) = sum(FinishedTask[c])/Makespan[i] 

26.       Endfor 

27.     Endfor 

28.   *(ti) Select one in Pareto(thruput((ti)),  𝐷𝑐 𝑡𝑖 
𝐶
𝑐=1 ) 

29. Go to Step 1 for the next loop 

 

算法 5.1 的执行过程表达了迭代蒙特卡洛仿真优化方法的使用过程。首

先本方法遍历调度过程的所有阶段并载入当前阶段的工作负载，然后对于搜

索空间中的每一个虚拟集群的分配决策方法在任务执行时间和内存消耗指

标上仿真 N 次，如果算法执行不是最后一个调度阶段，则分析本阶段是否有

工作任务遗留到下一个调度阶段并相应的做出调整。当所有分配决策方法遍
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历以后，构建 Pareto 非劣策略空间并随机在非劣决策中间中选择一个作为最

有策略输出并使用。  

 

算法  5.2：  迭代盲选仿真优化方法 iBP 

输入:  = {d (t)=[ d1(t), d2(t),…, dc(t),… dC(t)]} 

输出: U = {*(ti)=[*1(ti), *2(ti),…, *c(ti),…*C(ti)]} 

算法步骤:  

  略  

迭代盲选法的不同点在于根据对准概率的大小设置首先在整个可行决

策搜索空间 U 中进行随机盲选获得一个 Sbp，然后以此为新的 U 在迭代的各

个阶段执行蒙特卡洛仿真方法。算法和迭代蒙特卡洛很类似，这里略去。  

5.4.2  迭代低开销仿真优化方法 

算法 5.3 介绍了迭代低开销仿真优化方法的实施过程。其主要分为两个

子过程，首先对于整个调度空间 U 中策略进行 n 次粗糙评估，选出满意策略

集合 S 以后对其进行进行 N 次的精确评估获取使用策略。  

算法  5.3：迭代低开销仿真优化方法 iLOS 

输入:  = {d (t)=[ d1(t), d2(t),…, dc(t),… dC(t)]} 

输出: U = {*(ti)=[*1(ti), *2(ti),…, *c(ti),…*C(ti)]} 

算法步骤:  

1. Foreach i in [1, I’]                              //所有的调度阶段 

2. Load workload dc(ti) between [ti, ti+1] for each VC c 

3.   Foreach (ti) in U                        // 遍历每一个可行策略 

4.      Foreach VC c in [1,C]                 // 遍历每一个虚拟集群 

5.       Simulate pc(ti) n times to get an average Pc(ti) 

6.       Simulate dc(ti) n times to get an average Dc(ti) 

7.       rc(ti) = dc(ti)  Pc(ti) / c(ti)        //当前虚拟集群剩余执行时间 

8.         if (i+1< I’)                       //不是最后一个调度阶段 

9.          Go to step 9 until step 23 in Algorithm 5.1 //次优仿真所有 

10.      Endfor 

11.    Endfor 

12. {(1)
(ti)…(s)

(ti)} Select all in Pareto(thruput((ti)),  𝐷𝑐 𝑡𝑖 
𝐶
𝑐=1 ) 

13. Go to step 2 in Algorithm 5.1 until step 24 replacing U with {(1)
(ti)…(s)

(ti)}  

14. {*(ti)} Select one in Pareto(thruput((s)
(ti)),  𝐷𝑐 𝑡𝑖 

𝐶
𝑐=1 ) 
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15. Go to Step 1 for the next loop 

16. Endfor 

5.5  实验结果分析 

上一章的实验结果主要论述了低开销仿真优化方法在调度开销，即调度

时间上的优势。本章的实验则在将其迭代的应用在仿真优化过程中，从吞吐

率和响应时间两个指标考察其调度优势。  

 

(a)三种方法分别在128个虚拟机实例，不同任务数量下吞吐率 

 

(b) 三种方法分别在20K任务数量，不同数量虚拟机实例下的吞吐率 
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(c) 三种方法分别在128个虚拟机实例，不同任务数量下内存消耗 

 

(d) 三种方法分别在20K任务数量，不同数量虚拟机实例下的内存消耗 

 

图5.2  三种方法综合性能比较分析 

图 5.2（a）和 5.2（b）对于吞吐率进行了综合比较，图 5.2（a）在给定

128 个虚拟机的情况下，对于任务总数量从 5K、10K 和 20K 三部分实验进

行比较。而图 5.2（b）是在给定 20K 的任务数量中，对于虚拟机总数量从

16、32、64、128 进行了比较，我们试图从不同的维度观察三种调度方法在
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吞吐率性能指标的量度下的可扩展性情况。黑色柱状、白色柱状和红色柱状

为别为 LOS 方法、蒙特卡洛方法和盲选方法获取的实验结果。实验可以得

出，LOS 方法在任务量较小，或者虚拟机数量不太大时，吞吐率性能提升的

优势较小，而随着任务数量的加倍增长和虚拟机总数量的指数增长时，其吞

吐率方面的优势体现得明显。  

类似的结论可以在总内存消耗的实验结果中得以体现，见图 5.2（c）和

5.2（d）。不同的是，总内存消耗量随着总任务数量增长提升较快，而虚拟

机数量的增长起伏并不太明显。其原因在于给定任务数量所需消耗内存的总

量随调度策略的变化起伏并没有吞吐率那么明显。通过对实验结果的分析，

总结起来可以得出如下结论：  

（1）LOS 方法在负载变化比较剧烈，局部性差异比较大的多任务中，

由于其低开销短时调度的特点，使得调度决策能更好适应工作负载变化；  

（2）LOS 方法在陡峭的类型和较小的噪声等级时表现性能良好，但

是对于其他类型，尤其噪声等级较大时，调度结果可能会导致开销较大，

甚至性能比盲选法还要差，因为盲选法无粗糙评估阶段，综合开销更小。  

5.6  本章小结 

本章是前一章内容的延续和拓展。第四章我们介绍了低开销仿真优化方

法的实现方式和原理，并用实验说明了其相对于蒙特卡洛仿真优化方法和盲

选优化方法在降低仿真优化空间大小的主要不同，其优势主要体现在压缩调

度空间到一个以上的数量级，从而缩短了调度时间开销。  

本章我们首先理论上分析了低开销调度方法的开销调度优势，从而让前

一章实验结果成为有根之木，有源之水。同时对低开销在最终决策性能上所

能产生的优势进行了详细说明，即其低开销调度优势主要体现在迭代性的多

阶段调度上，于是我们随之引入了迭代蒙特卡洛方法和迭代盲选法，并同时

对比性的引入了迭代低开销调度方法的实现方法。最后我们从实验结果上分

析了迭代低开销调度方法能够在调度性能上得到明显提升。  

虽然本方法能够在一定程度上提升性能，但是其决策是完全基于控制调

度时间的长短来进行的。换句话说，我们在决策过程中并未过多考虑影响决

策的重要因素工作负载的关联性。在下一章我们介绍低开销进化仿真优化

方法，其通过引入工作负载相似性的概念来自适应的对其进行低开销和“高

开销”的调度，从而再次整体提升调度性能。
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第6章  弹性云平台资源低开销进化仿真优化供给 

6.1  本章引论 

在第三章我们对工作负载进行了分析，刻画了响应时间随其变化的数学

模型，但是其不足有二。首先其并未考虑负载的随机到达性导致虚拟机的计

算性能的运行期变化，这一问题在第四和第五章中引入仿真优化方法得以考

虑并解决；其二本模型并未对相邻调度阶段的负载进行关联刻画，使得每阶

段均完全独立和隔离，彼此之间无信息共享，后面调度阶段无法利用前面阶

段的调度结果进一步提升调度性能。  

第五章详细介绍了低开销迭代调度方法的优势以及分析了其对于系统

性能提升的贡献。然而，该方法在负载变化不太大的情况下，其低开销调度

优势无从体现，相反由于追求其更短调度区间的低开销性而故意引入的噪声

的本质则会使得调度劣势体现出来。  

针对上述问题，本章介绍弹性云平台资源低开销进化仿真优化供给方法，

其优点在于在连续调度的各个阶段分析负载的变化规律，从而自适应的实现

仿真时间长短的自由灵活选择。在负载变化剧烈的阶段，本方法自适应的切

割第五章低开销迭代仿真优化的所产生的调度区间，从而对于突变负载进行

更细粒度分析与调度，使其更好的适应负载的剧烈变化；而对于负载变化比

较微弱的阶段，本方法自适应的将调度区间进行合并，从而为后阶段换取更

多的仿真时间以克服噪声并全面提升调度性能。  

本章的组织结构如下：6.2 节介绍了本章使用的多任务负载并对其相似度

进行定义，同时讲述了如何根据相邻负载的相似性对调度区间进行合理的分

割和合并；6.3 节详细介绍了切割和合并调度区间的算法，以及低开销进化

仿真优化方法的实现思路；在 6.4 节中，我们给出了在广泛使用的亚马逊公

司的弹性云计算平台 Amazon EC2 上对两个实验测试场景的设置，并获取了

实验结果验证了低开销进化仿真优化方法对于调度性能的提升，第 6.5 节总

结了本章的全部工作。 
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6.2  多任务负载类型 

6.2.1  多任务负载简述 

在弹性云计算平台中，多任务负载（Multitasking Workload）是随着时

间不断变化的，对于不同的多任务负载类型提供不同的仿真时间，从而自适

应的调整优化调度开销是必不可少的。对于弹性云计算平台虚拟资源的动态

管理问题，情况更加复杂。其复杂性在于调度之前需将构建在物理集群上的

虚拟资源按需切割成若干个虚拟集群，而每个虚拟集群均有各自多任务负载

的变化规律，所以低开销调度的关键问题是如何兼顾各虚拟集群之间多任务

负载的动态关系从而综合提升系统性能。我们首先用图 6.1 来对多任务负载

变化进行分析。  

负
载

大
小

时间

t3 t4

t t t

t0 t1 t2  

图6.1 多任务负载变化 

上图给出了多任务负载变化的一种情况。在演示时间轴上共计五批任务

陆续到达，每批任务中包含在虚线矩形框中的七条直线代表每一个虚拟集群

中任务到达的数量，我们沿用前面两章的七个虚拟集群作为案例进行分析。

多任务负载的变化程度则体现在相邻两批之间的相似程度。例如在 t0，t1 和

t2 三个时刻到达的多任务负载在分布上很相似，而 t2 和 t3 则在分布上具有很

大的差异。  

分析多任务负载的差异性的主要目的是为了更好的降低调度决策开销。

对于相似的多任务负载，可以使用相近甚至同一决策策略来进行调度，而对

于差异较大的多任务负载，则需要将决策区间进行自适应按需切割，从而独

立分析以获得好的决策策略。  



第 6 章   弹性云平台资源低开销进化仿真优化供给  

 74 

6.2.2  多任务负载相似度分析 

多任务负载相似度用于定义两批任务之间的相似性。假设在 t’时刻和 t”

时刻到达了两批任务，分别是 d(t’) = [d1(t’),…,dc(t’),…,dC(t’)]和 d(t’) = 

[d1(t’’),…,dc(t’’),…,dC(t’’)]，其中 C 的定义和第四章一致，代表虚拟集群的

数量，c 代表虚拟集群的下标。  

Sim(d (t’),d (t’’))=
 𝛿𝑐 𝑡

′  ∗𝛿𝑐 𝑡
′′  𝐶

𝑐=1

  𝛿𝑐 𝑡 ′  2𝐶
𝑐=1 ∗ 𝛿𝑐 𝑡 ′  2𝐶

𝑐=1

 

事实上，上述定义可以理解为两批多任务负载的强度相关性。负载强度

均为正数取值，所以上述相似性范围为[0,1]。相似度为 1 时两批多任务负载

分布完全一样，而相似度为 0 时表现在坐标系上为负载具有正交性，其实质

是dc(t’)和dc(t’’)中总有至少一者为 0。  

定义了相关性以后我们需要刻画相似度阈值，即在相邻多任务负载到达

何种程度以后自动进行合并，或者单一调度区间多任务负载相似性差异到达

何种程度以后自动进行区间分割的问题。我们采用的分割合并策略在随后分

成三小节做分别介绍：  

（1）调度区间分割策略  

将同一个调度区间（指通过低开销迭代仿真优化方法已经形成的区间）

中所有批次的多任务负载进行两两比较，如果差异最小的两者大于给定阈值

，则认为本调度区间的多任务负载具有显著差异性，需要将调度区间进行

分割；然后递归的利用低开销仿真优化方法分别分析两个被分割的子区间，

直到区间宽度小于或等于给定的阈值 w 为止。此时认为如果再度划分调度区

间则引入的噪声将会大于低开销本身对于性能的提升优势，从而对调度无益。 

分割策略的前提是所采用的多任务负载均匀的分布在调度区间中，本方

法取中作为分割点，可以保证每次分割以后差异最大的两批多任务负载以极

大的概率分布在分割线的两端，从而实现分开调度。下图 6.2 展示了此调度

区间分割策略。  

由于 t1 时刻和 t2 时刻多任务负载极其相似而和 t3 具有较大差异，基于此

我们将调度区间平均划分为两个独立的调度阶段分开处理从而针对相似性

较强的负载利用同一调度策略，相似性较差的负载采用不同调度策略。但是

原本 t 的仿真时间缩短一半从而引入了噪声，这里就是存在如何折衷噪声和

压缩调度阶段的问题。  
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图6.2 调度区间分割图示 

在概率论中，经典的大数定理说明了仿真时间提高两个数量级才能导致

仿真精度提升一个数量级的结论。在虚拟集群的多任务负载剧烈变化时，如

仿真精度到 10%以下（7 次切割区间）则基本退化为盲选，基于此我们启发

式的选择最多三次对于低开销迭代仿真优化区间进行切割，从而确保实验对

于多任务负载强度的把握控制在一定精度以内。  

（2）调度区间合并策略  

调度区间合并策略的原则基于（1）中已经分割好了的调度区间，或者

说已经验证过的所有调度区间中多任务负载两两之间具有阈值高于的相似

性，即不可再分性。合并策略实施步骤如下：  

将当前区间中的每一个负载和其相邻后一调度区间中的每一个负载进

行两两比较，如果差异最大的两者小于给定阈值b，则认为本相邻调度区间

的所有多任务负载的到达强度具有显著相似性，可以将以上两个调度区间进

行合并；然后将合并以后的调度区间作为当前区间，采用同样的方法分析其

与相邻后续调度区间多任务负载的差异性，直到区间之间具有显著差异性或

者应用程序停止时结束。  

下页图 6.3 展示了此调度区间合并策略。在图中可以看出，从 t1 到 t3 两

个不同的调度阶段，t1 和 t2 阶段的多任务负载极其相似，而在两个调度区间

均无其他类型的多任务负载到达，根据算法描述可以将其进行合并成一个独

立的调度区间。而再考虑后一个调度区间从 t3 开始时，由于新的多任务负载

和前阶段的具有很大的差异性，故本轮合并阶段结束，从 t3 开始进行新的一

轮分析。  
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图6.3 调度区间合并图示 

由于具有相似多任务负载在最佳调度策略上的相似性，合并了调度区间

以后可以采用一次仿真的统一调度策略。其主要优势在于能够为后阶段的仿

真争取到更多的仿真时间，可以提升仿真性能取得噪声更小的调度策略。本

策略的产生弥补了低开销迭代仿真优化相对于迭代蒙特卡洛仿真方法的空

白，使其能够自适应调度多任务负载变化比较平缓的场景。  

基于以上分析，我们可以认为低开销进化仿真优化方法的实质是自适应

的将迭代蒙特卡洛仿真方法和低开销迭代仿真优化方法进行整合，并将其合

理配置到各自适应的多任务负载变化阶段，从而综合提升系统整体的调度性

能。  

（3）阈值设定分析  

首先我们分析研究调度区间分割算法中的阈值。在分析了后续实验多任

务负载的到达强度后我们做如下合理假设：首先，多任务负载的到达具有成

批性，即不存在时间轴上零散分布于各个虚拟集群多任务负载到达的情况；

其次，多任务负载到达的非空性，即每批到达的多任务负载在各个虚拟集群

中均具有一定的强度。  

根据以上假设，我们调查了现有多任务负载的强度，并根据分布随机生

成了一万对组合数据以后，计算各种情况的相似性并得出统计结果如图 6.4

所示。  

经过以上分析，我们利用启发式规则，统计出多任务负载相似性的中位

数的下 33%分位数即为我们设定区间分割的阈值，而中位数的上 33%分位

数即为我们设定区间合并的阈值b。不同的应用场景下和b的取值不尽相同，

所以需要根据具体问题类型在实验之前进行设计。  
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图6.4 多任务负载相似性的统计性分布 

6.3  进化仿真优化方法 

6.3.1  进化仿真优化方法算法分析 

基于前一节的分析，首先我们用算法 5.1 和算法 5.2 来实现调度区间分

割和合并的实现方式，然后我们在算法 5.3 中利用其给出了低开销进化仿真

优化的实施步骤。  

算法 5.1：多任务负载的分割算法 Partition(ti, ti+1) 

输入：位于 ti 和 ti+1 之间的所有多任务负载  

（假设d(tl)为在 tl 时刻产生的多任务负载，其中 ti  tl <ti+1）  

输出：位于 ti 和 ti+1 之间决策点  

算法步骤： 

1. DecisionList ← Null; 

2. If (ti+1 - ti) < w 

3. Add ti into DecisionList  

4. Return        //决策区间无法再度划分，取当前起点为决策点并返回 

5. Foreach workload d(tl) in [ti, ti+1] 

6.   Foreach workload d(tk) != d(tl) in [ti, ti+1] && k > l 

7.     if(Max(Sim(d(tl), d(tk)) < )          //最大相似度小于给定阈值 

8.       Partition(ti, ti + (ti+1- ti)/2);    //递归计算分割的前半阶段决策点 
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9.       Partition(ti + (ti+1- ti)/2, ti+1);  //递归计算分割的后半阶段决策点 

10.     EndIf 

11.   EndFor 

12. EndFor 

13. Sort and Return DecisionList              //按时间排序返回决策点 

 

算法 5.2：多任务负载的合并算法 Merge(DP) 

输入：当前决策点时刻集合 DP 

输出：合并算法执行后的决策点 DPM 

算法步骤： 

1. Foreach dp in DP 

2.   Find dps associated with dp          //寻找和 dp 对应的决策阶段 dps 

3.   If (dp is not the last stage)         //最后一个阶段无法进行区间合并 

4.    Find dpn after dp               //dpn 是紧接着 dp 的后一个决策点 

5.    Find dpns associated with dpn     //寻找和 dpn 对应的决策阶段 dpns 

6.    Foreach workload d(tl) in ds 

7.      Foreach workload d(tk) in dpns   

8.        If(Min(Sim(d(ti), d(tj))) > b)       //最小相似度大于给定阈值b 

9.          Remove dpn from DP;   //删除 dpn，即合并 dps 和 dpsn 合并 

10.          Associate dp with (dps+dpns)      //将 dp 和合并后区间关联 

11.          Goto Step 4 

12.        Else Goto Step 1 

13.        EndIf 

14.      EndFor 

15.     EndFor 

16.    EndIf 

17.  EndFor 

18.  Return (DPM←DP) 

 

算法 5.3：低开销进化仿真优化方法 eLOS 

输入： = {d (t)=[d1(t), d2(t),…, dc(t),… dC(t)]} 

输出：U = {*(ti)=[*1(ti), *2(ti),…, *c(ti),…*C(ti)]} 

算法步骤： 
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1. Foreach i in [1, I’] 

2.   DecisionList ← Partition(ti, ti+1) 

3. EndFor 

4. DecisionList ← Merge(DecisionList) 

5. for each i in [1, I’] in DecisionList         //决策列表所有的调度阶段 

6. Load workload dc(ti) between [ti, ti+1] for each VC c 

7.   for each (ti) in U                       // 遍历每一个可行策略 

8.      for each VC c in [1,C]                 // 遍历每一个虚拟集群 

9.       Simulate pc(ti) n times to get an average Pc(ti) 

10.         rc(ti) = dc(ti)  Pc(ti) / c(ti)      //当前虚拟集群剩余执行时间 

11.         if (i+1< I’)                      //不是最后一个调度阶段 

12.           if (rc(ti) > (ti+1-ti))   //部分任务未完成遗留到下一调度阶段 

13.              FinishedTask[c] = (ti+1-ti)  Pc(ti) 

14.              RemainedTask[c] = dc(ti) - (ti+1-ti)  Pc(ti) 

15.              FinishedTime[c] = (ti+1-ti) 

16.              dc(ti+1) += RemainedTask[c] 

17.            else                         //所有当前阶段任务完成 

18.               FinishedTask[c] = rc(ti)  Pc(ti) 

19.               RemainedTask[c] = dc(ti) - rc(ti)  Pc(ti) 

20.               FinishedTime[c] = rc(ti) 

21.               dc(ti+1) += RemainedTask[c] 

22.            Endif 

23.         else                                //最后一个仿真阶段 

24.            FinishedTask[c] = rc(ti)  Pc(ti) 

25.            FinishedTime[c] = rc(ti) 

26.            Makespan[i] = max(FinishedTime[1:C]) 

27.         Endif 

28.         thruput((ti)) = sum(FinishedTask[c])/Makespan[i] 

29.       Endfor 

30.     Endfor 

31.   *(ti) Select the largest thruput((ti)) 

32. Go to Step 1 for the next loop 

与 iLOS 方法的不同之处主要在于：和蒙特卡洛仿真方法类似，iLOS 对于每

个调度阶段时间长度的选择完全依赖于所评价的两个阶段所仿真策略的数量来
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决定，而 eLOS 的第 9 行采用 n 代替 iLOS 的 n，其数量大小是由于其对区间进

行自适应切割和合并以后带来仿真次数响应的改变。 

结合第五章对于各种调度方法时间开销的综合比较分析，此处可以得到估计

数值为 n  (ti  ti-1)/o，即后一阶段仿真次数取决于前一阶段仿真时间长度，在第

一仿真阶段我们采用相对较大的仿真次数来获得。正是因为有了依赖于多任务负

载特性的可变仿真时间长度，“进化仿真优化”因此而得名。 

6.3.2  各种仿真优化方法的比较 

在图 6.5 中，我们比较了三种仿真优化方法。横轴代表多任务负载类型，其

在第 6.2.2 节中已经做过详细介绍。这里为了表达的方便，我们将相似性转化为

两线条之间的高度差，即高度差小的多任务负载具有更高的相似性，此处同样分

析 t0 到 t3 时刻的所有情况。 

假设蒙特卡洛仿真优化的时间开销是 T = 4t，而利用迭代仿真优化方法则需

要 t 的时间开销，也就是在蒙特卡洛仿真的一个调度周期，迭代仿真优化能够连

续不间断执行 4 次调度。虽然较少的仿真时间导致每次调度从整体精度而言相比

蒙特卡洛仿真优化差，但是其决策能够将更少批次多任务负载控制在一个调度区

域，而非在一个更长的区间上根据多任务负载的平均到达进行调度，从而能够更

加细粒度的执行决策。 

而进化式仿真优化方法则充分学习多任务负载之间的相关性，将具有相似多

任务负载的区间进行合并，比如在(t0+2t, t1)和(t2, t2+2t)将两个两阶段的调度过程

合并以一次性决策策略优化，从而为后阶段仿真提供更长的时间和精度。而在区

间(t1+t, t1+2t)中，由于多任务负载差异性较大，故自适应的将其分割为两个独立

的调度阶段分别进行，以此分别获取各自调度策略。 

负
载

大
小

时间

T=4t T=4t T=4tMonte Carlo

ttttttttttttiLOS

tt2t2ttt
t0 t1 t2 t3

eLOS

0.5t 0.5t

tttt

 

图6.5 三种仿真优化方法比较分析 
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显而易见，蒙特卡洛方法和迭代仿真优化方法此时位于调度优化频谱的两个

端点处，即蒙特卡洛仿真利用较长的仿真时间获取足够好的决策，其高精度调度

优势更容易体现在多任务负载变化不太剧烈，观测噪声（概念已经在第四章中定

义）不太大的场景下，各个阶段具有较大相似性时具有最佳调度优势。而迭代仿

真优化方法位于调度优化频谱的另外一个端点处，即利用较短的调度时间获取一

个足够好而非最佳的决策，其低开销调度优势更容易体现在多任务负载比较剧烈，

观测噪声不太大的场景下适用。进化仿真优化则综合了两种方法的调度优势，在

多任务负载变化剧烈情况下自适应的切割仿真优化区间从而实现分别调度，而在

多任务负载变化相对较弱时自适应合并仿真阶段从而实现集合调度，其调度性能

整体而言会更佳。 

在观测噪声较大的情况下，上述三种方法均具有较弱的调度性能，极端情况

下则会演化为多阶段盲选法，其有别于迭代盲选法在于迭代盲选法具有 o2 评价

阶段（在第五章中已经介绍）而多阶段方法均无 o2 阶段。 

6.4  实验结果分析 

本章的实验部分在 Amazon EC2 环境下实现。测试实验架构如下页图 6.6 所

示。其中实验环境我们和前面两章中保持一致，设置了 7 个虚拟集群，每个虚拟

集群由若干个虚拟机组成，其中有一个特殊的虚拟机命名为 Level-2 Seed Server，

其作用是负责管理本虚拟集群中的设备，包括建立 HTTP 连接，分发应用程序计

算任务，统计任务完成时间以及最终向最前端的 Level-1 Seed Server 进行汇报。

Level-1 Seed Server 的主要任务是作为仿真服务器用于计算虚拟集群的分配策略，

也就是执行进化低开销调度算法，将计算的分配策略分配给 Level-2 Seed Server。

在运行结束时，统计每个 Level-2 Seed Server 完成的多任务负载任务的总数量，

从而计算任务执行时间，吞吐量等指标。 

除此以外，我们将本部分实验在两类场景下展开，具体见下页图 6.7。场景

一为先仿真后执行方式，即每次调度前有充分的时间进行仿真从而计算出执行结

果，然后产生与仿真阶段相对应的多任务负载获取系统性能；场景二为仿真和执

行同时进行过程，即第 i 阶段仿真并产生第 i+1 阶段的调度。为保证各种方法的

公平性，第零阶段调度策略通过在实验前以足够长的仿真时间来获取产生。 

以上两种场景在 Amazon EC2 的实验环境中都很常见。场景一出现在 Spot 

Instance 的使用中，即用户有足够长的时间进行实验前仿真，获取好的结果，在

Spot Instance 的定价回归合理再执行；场景二出现在常见的实时调度场景中。 
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------

VC 1 VC 2 VC 7

Level-2

Seed Server

Level-1

Seed Server

 

图6.6 测试实验架构 

在以上两种场景下，我们比较了如下几种实验方法。在场景一中，由于不涉

及到多任务负载的分析问题，所以我们比较了迭代蒙特卡洛仿真优化方法、迭代

盲选法和低开销迭代仿真调度方法；在场景二中，我们除了采用了以上三种方法

以外，增加了本章提出的低开销进化仿真优化方法。统一采用的性能指标是吞吐

率，即我们测量出所有多任务负载的总执行时间以后，以其除总任务数量来获得。 

除此以外，我们构建了实验所需要的四种测试用例来对多任务负载的强度进

行分类，以期获得各种各样类型的多任务负载下四种方法的性能。这四种强度类

别分别是低到达频率低差异负载（Low Frequency Low Covariance，简称 LFLC），

低到达频率高差异负载（LFHC），高到达频率低差异负载（HFLC）和高到达频

率高差异负载（HFHC）。测试的用例参见 1.5.2 节介绍的 7 类应用程序。 

仿真第一阶段 实验第一阶段 仿真第二阶段 执行第二阶段 ------

仿真第一阶段 仿真第二阶段 仿真第三阶段 仿真第四阶段 ------

场景 1: 先仿真后实验

场景2: 仿真和实验同步进行

t0
t1 t2 t3 t4

执行第零阶段 执行第一阶段 执行第二阶段 执行第三阶段 ------

 

图6.7 两类测试实验场景 



第 6 章   弹性云平台资源低开销进化仿真优化供给  

 83 

在图 6.8 中对场景一的试验结果进行了分析，在（a）（b）（c）（d）四种

实验环境下，虽然 iLOS 的表现要略好于另外两种方法，但是实际上三种方法的

吞吐率差异并不太大。这一点比较容易解释，因为各种方法都有充足的仿真时间，

所以各种方法都能寻找到较优的虚拟资源调度策略分配给七类基准测试程序。相

对而言各自能找到真实情况的比较好的策略。 

 

(a) 三种方法分别在场景一的LFLC多任务负载强度下的实验结果 

 

(b) 三种方法分别在场景一的LFHC多任务负载强度下的实验结果 
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(c) 三种方法分别在场景一的HFLC多任务负载强度下的实验结果 

 

(d) 三种方法分别在场景一的HFHC多任务负载强度下的实验结果 

 

图 6.8 各种方法分别在场景一的四种多任务负载强度下的实验结果 
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场景二的四种实验环境下的实验结果在图 6.9（a）（b）（c）（d）中呈现。

和场景一一致，我们通过改变虚拟机数量来改变问题求解空间的大小从而增加获

取最优策略的难度。 

 

(a) 四种方法分别在场景二的 LFLC 多任务负载强度下的实验结果

 

(b) 四种方法分别在场景二的 LFHC 多任务负载强度下的实验结果 
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(c) 四种方法分别在场景二的 HFLC 多任务负载强度下的实验结果 

 

(d) 四种方法分别在场景二的 HFHC 多任务负载强度下的实验结果 

 

图 6.9 各种方法分别在场景二的四种多任务负载强度下的实验结果 

 

通过实验结果，可以看出 iLOS 相比蒙特卡洛仿真和盲选法，以及 eLOS 相

比于其他调度方法的优势就能得到明显体现。在多任务负载到达的频率较弱，虚

拟资源数量较少的情况下，各种方法依然表现不出太大的差异性，其原因在于每
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一个阶段都有极少的任务能完成，大部分到达的多任务负载都不断累积到最后一

个阶段，所以整体而言在少量阶段上做粗粒度调度和多阶段做细粒度调度的性能

差异性不大。但是当虚拟机数量到达一定程度以后，各个阶段的多任务负载都能

及时得到执行，eLOS 通过学习多任务负载的动态变化规律对其进行自适应分析，

以“高开销”和低开销相结合适应多任务负载动态变化，使其最大能提升 30%左

右的调度性能。 

6.5  本章小结 

本章分析了低开销迭代仿真优化方法的性能提升方式，既通过对于调度区间

内部和相邻调度区间之间多任务负载的相似性进行分析和比较来实现。低开销进

化仿真优化方法通过分析多任务负载的相似性来自适应分割和合并调度阶段从

而灵活的实现了在多任务负载变化平缓阶段以高开销调度来获取更大的仿真精

度，在变化剧烈时以低开销调度方案来自适应切割仿真区间，引入适当的噪声从

而获取调度性能的优化实现。 

通过 Amazon EC2 上搭建的实验环境我们验证了在两种实验场景，四种多任

务负载类型下，各种仿真优化方法的性能分析。我们先通过对于多任务负载进行

仿真分析获取每种方法在各个阶段的最佳调度方案，然后通过施加相应的多任务

负载强度，在真实基准测试程序环境下对于仿真所获得的调度方案进行测试，验

证了 eLOS 方法相比其他方法的调度优势。 
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第7章  弹性云平台多指标综合评价模型 

7.1  本章引论 

前述章节从构建在大规模数据中心虚拟集群的低开销进化式仿真优化方法

的调度方面探讨了如何规划和提升弹性云计算平台的调度性能，本章首先以弹性

云计算平台后台数据中心的综合评价体系的有效构建中这个具体应用为背景展

开，然后将其建模为多指标仿真优化的一般性问题，利用低开销进化仿真优化的

核心思想，探讨如何实现合理的指标约简以构建多指标的最佳评价子集模型。 

在目前有关数据中心评价指标的相关工作中，主要的难点有二：首先现有对

于数据中心合理并公认的综合评价体系并没有完整的构建起来；其二，已有评价

指标多且杂，而且对于每个指标的评价耗时耗力。在毫无先验知识的前提下，如

何利用仿真优化方法选择一个较小的评价指标集合，其中包含最核心合理的评价

指标的同时，对其进行评价所需要的仿真时间也能较小，是需要解决此类问题的

主要难点。在本章的工作中，我们侧重于在全面收集各项评价指标的基础之上，

利用低开销仿真优化的核心思想解决以上两个核心难题。同时本部分工作也是基

于 OCBA 仿真优化方法在指标维度的拓展和应用。 

本章借鉴第六章多任务负载切割和合并的主要思想，将低开销进化仿真优化

思路进行重新建模，将其应用在数据中心多指标评价体系的进化式构建中。其核

心思想是：类似于多任务负载相似性，将多目标评价体系中的具有正相关相似的

指标进行合并，负相关相似的指标进行约简，从而构建出最具有代表系统性能特

性的评价指标。 

本章的组织结构如下：7.2 节建立了数据中心综合性能优化模型；7.3 节求解

该模型的目标约简算法；在 7.4 节中，我们给出一个实例说明算法的可行性，7.5

节总结了本章的全部工作。 

7.2  数据中心综合性能优化模型 

7.2.1  数据中心综合性能评价指标体系 

文献[122]研究了弹性云计算平台企业级数据中心性能评价的指标体系，

见如表 7.1。  
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表 7.1 企业级数据中心性能评价指标体系 

一级指标 二级指标 三级指标 

建筑体评估 

建筑选址  

水资源综合利用  

建筑节能方案  

资源消耗  

室内空气质量评价  

设备评估 

基础物理设施 

安全保护综合评价 

电器连接与布线综合评价 

空气质量与噪声综合评价 

电磁干扰综合评价 

温湿度与热分布综合评价 

电网质量与谐波综合评价 

IT 设备 

性能指标综合评价 

仿真负载离线综合评价 

极限性能测试综合评价 

设备/系统综合评价 

温升/红外热成像 

能耗估计评价 

软环境 

单线图审核与更新 

机房整体设计布局评估 

机房应急救援措施评估 

监控系统整体评估 

可维护性与可维护能力 

可维护方案与维护成本 

设计评估 

是否符合中国标准 
主要指国内数据中心的构建、设计、验收等相

关标准。 

是否符合可持续发展 

主要是指是否考虑了数据中心的部署是否符

合企业未来 5-10 年的短期，10~20 年的中期

目标以及未来 20~30 年的长期发展规划。 

是否符合绿色设计原

则 

绿色设计的主要原则是通过对机房进行合理

的布局和设计，在数据中心稳定按需运行的前

提下，实现机房设备能效大和污染气体排放量

小等实际问题。 

业务评估 

当前业务的整体满足

程度 

业务的整体可靠性 

业务的容错恢复性 

业务的评价响应时间 

未来业务的可扩展性 
是否能满足访问量的急剧增长 

是否能满足数据量的急剧增长 

业务的操作难度 
便于软、硬件人员操作业务 

便于软、硬件人员维护业务 
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该指标体系从三个层级，总共 33 个方面进行了较为全面的概括和总结，几

乎所有的指标依然可以再次分解为更加细致的子指标，比如安全保护综合评价、

空气质量与噪声综合评价、机房应急救援措施评估等。对于一个如此庞大的评估

系统，其细粒度可量化的指标可能达到上百甚至上千。上述指标体系中的指标大

部分存在一定的随机性，单次观测存有很大的误差，为了降低误差，往往需要多

次观察后作处理，则总的计算量无法接受，本章致力于引入低开销进化仿真优化

思想，将大量评价指标体系进行合理约简。 

本章工作的目标是从所有可选指标中选择出一个最佳的指标子集，来取代评

价上述所有指标造成的巨大时间开销，从而对不同数据中心服务商进行有效的综

合比较，指导用户进行选择。由于更细粒度指标集的确定非常专业且暂未形成标

准，本章工作以提出进化仿真方法和思路为主，并辅以实验验证大规模多目标评

价进化约简方法的好处。 

7.2.2  综合评价模型符号说明 

首先我们在表 7.2 中列举出本章综合评价模型需要使用的符号并简要的介绍

其意义，后面对其进行解释。 

表 7.2 综合评价使用模型符号及其释义 

符号 意义 

S 可行策略集合  

F 评价指标集合  

𝑋𝑖𝑘
𝑗

 第 i个策略，第k个评价指标，第 j次测试值  

𝜇𝑖𝑘  随机变量 𝑋𝑖𝑘
𝑗

 的期望 

𝜍𝑖𝑘
2  随机变量  𝑋𝑖𝑘  

𝑗
的方差  

 

 S：可行策略集合，总计包括 I 个可行策略，即 |S|=I，S={s1,s2,…,sI}；

可行策略可以理解为不同的数据中心服务提供商；  

 F：评价指标集合，总计包括 K 个评价指标，假设这里仅考虑最后一层

指标集合，即 |F |=K，F={f1, f2,…, fK}；  

 𝑋𝑖𝑘
𝑗
：第 i 个策略，第 k 个评价指标，第 j 次仿真测试值，𝑋𝑖𝑘

𝑗 是个随机

变量；  

 𝜇𝑖𝑘：随机变量𝑋𝑖𝑘
𝑗
的期望，即第 i 个策略，第 k 个评价指标的真实值；  
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 𝜍𝑖𝑘
2 ：随机变量𝑋𝑖𝑘

𝑗
的方差，即第 i 个策略，第 k 个评价指标的单次仿真

方差；  

7.2.3  综合评价模型基本假设 

 所有测试值均为极大型指标，即 𝑋𝑖𝑘
𝑗

 越大表示测试效果越好； 

 随机变量 𝑋𝑖𝑘
𝑗

 服从期望为 𝜇𝑖𝑘  ，方差为 𝜍𝑖𝑘
2  的正态分布，即 𝑋𝑖𝑘

𝑗
~𝑁(𝜇𝑖𝑘 , 𝜍𝑖𝑘

2 )； 

 策略 i，评价指标 k 在不同的仿真测试 u 和 v 是独立的，即 

 𝑃 𝑋𝑖𝑘
𝑢  𝑋𝑖𝑘

𝑣  = 𝑃 𝑋𝑖𝑘
𝑢  ； 

 不同的评价指标 s，t 之间可能存在相关性，即  𝜌 𝜇𝑠 , 𝜇𝑡  ≥ 0，其中 

𝜇𝑠 =  𝜇1𝑠 , 𝜇2𝑠 , ⋯ , 𝜇𝐼𝑠 
𝑇，𝜇𝑡 =  𝜇1𝑡 , 𝜇2𝑡 , ⋯ , 𝜇𝐼𝑡 

𝑇。 

7.2.4  数据中心优化模型 

数据中心优化的目标是从所有可行的方案集中，找出一个或者几个各项评估

指标数值都比较小（最大化问题可以相应转化）的方案： 

                                     max𝑖=1,2,⋯,𝐼 𝛭 =  𝜇𝑖1, 𝜇𝑖2, ⋯ , 𝜇𝑖𝐾                                   （7.1） 

上述模型是一个多目标规划模型，为了说明方法的可行性，本文就多目标评

价函数进行合理的目标约简，以期降低计算复杂度。 

7.3 多指标约简方法 

多目标规划（7.1）式可以简化为： 

                  max𝑖=1,2,⋯,𝐼 𝛭′ =  𝜔𝑘
𝐾
𝑘=1 𝜇𝑖𝑘                  （7.2） 

此时将多目标规划模型转化为单目标规划模型，问题复杂度大大降低。式中

的加权系数 ωk  满足  ωk
K
k=1 = 1，表示第 k 个评价指标在总体评价中的地位和

作用，对于重要的指标应赋予大的权重。有关权重的确定方法可以参考 AHP
[123]

中比较矩阵的方法，在此不再赘述。 

虽然上述模型以是单目标规划模型，但是实际中𝜇𝑖𝑘是事先不可知的，只能

通过大量的仿真实验，取其平均值  𝑋𝑖𝑘    =
1

𝑏𝑖

 𝑋𝑖𝑘
𝑗𝑏𝑖

𝑗=1  近似 𝜇
𝑖𝑘
。近似的程度随着仿

真次数的增加而增大，𝑋𝑖𝑘
    ~𝑁(𝜇𝑖𝑘 ,

𝜍𝑖𝑘
2

𝑏𝑖
)。 

若每个方案每个目标的仿真次数为 b，则总计需要仿真 B=bIK 次。在数据中

心优化问题中可行策略的数量 I 非常大，指标体系中的评价指标集的数量 K 也很
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大，为了保证估计精度，策略 i 的评价指标 k 需要仿真的次数 bi 也需要具有一定

的规模，上述原因导致了总体仿真规模 B 将达到一个无法接受的程度。 

多目标规划模型（7.2）式中的各个评价指标的权重𝜔𝑘不同，权重小的指标

对综合评价的影响小，而权重大的指标对综合评价的影响大，为了提高精度，并

降低仿真次数，就不能将计算资源均匀地分配给各个指标，对于影响大的指标应

该配置更多的计算资源，而影响小的指标可以配置较少的计算资源。 

此外，数据中心是一个复杂的系统，各个评价指标之间存在各种各样的依存

关系，各个指标之间并不独立。指标之间的相关性导致一些指标的评价值中可能

包含其他指标评价值的信息，此时再对这些指标进行评价就会导致计算资源的浪

费。 

随机抽样

数据分析模型

精确评价

目标精简算法
确定精简目标

目标集

策
略

集

抽样子集

   

图 7.1 目标约简模型  
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要实现约简目标，就必须了解目标之间的相互关系。因此需要首先对策略空

间进行抽样，并对抽样空间内的各个目标进行精确评价，通过研究抽样空间目标

之间的关系，运用目标约简算法，降低评估目标数量，并推广到完整的策略空间

中，用少量的目标去评价剩余的策略集，从而实现降低评价开销的目的，整体思

路示意图如图 7.1。在 7.4 节中，我们将用实验进行验证。 

在图 7.1，首先从策略集中随机抽取一定数量的策略，用以研究目标之间的

相关性。随后对抽样策略集合中每个策略进行精确评价，分析观测值，并运用目

标约简算法减少目标数量，确定约简后目标集，最后对策略集中未经评估的策略

评估约简后的新目标集。从示意图中可以看出，运用目标约简算法，仅仅评估了

图中阴影部分，图中白色方框部分是未评估的，降低了评估成本。 

后面给出了多传感器信息融合模型和目标约简进化仿真优化模型求解方法。 

7.3.1  多传感器信息融合模型 

多传感器信息融合是指为完成决策和估计任务，对若干传感器的观测结果在

一定准则下加以自动分析和处理过程。本模型中，将一个评估指标看成一个传感

器，不同策略下导致的该指标的数值看成是传感器的观测信息。此处约定采用第

i 个传感器评价概念和采用第 i 个目标评价概念一致。 

设传感器A能够带来的信息量为H(A)，传感器B能够带来的信息量为H(B)，

由于传感器之间的相关性，两个传感器之间信息存在重复部分，记传感器 A，B

融合后产生的信息量为 H(A, B)，则有 

𝐼(𝐴, 𝐵) = 𝐻(𝐴, 𝐵) −  𝐻(𝐴) + 𝐻(𝐵) ≥ 0 

其中 I(A,B)表示传感器 A 与 B 之间的互信息。 

若在传感器𝐴的基础上，增加传感器𝐵，此时增加的信息量为： 

𝐻(𝐵|𝐴) = 𝐻(𝐴, 𝐵) − 𝐻(𝐴) = 𝐻(𝐵) − 𝐼(𝐴, 𝐵) 

I(A, B) H(A/B)H(B/A)

H(A)H(B)

H(A,B)

H0

 

图 7.2 信息交叠示意图  
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图 7.2 中 H0 表示真实评价所需要的信息量，初始时刻，传感器 A 加入，此

时提供的信息量为 H(A)，之后传感器 B 加入，传感器 B 的加入并没有带来 H(B)

的信息量，而是只增加了 H(B|A) 的信息量。若 B 本身所具备的信息量越大，A，

B 之间的互信息越小，则通过增加传感器 B 所产生的信息量就越大。 

直观地看，一个传感器的信息量就等价与一个圆的面积，每增加一个传感器

K，都等价于在图中增加一个面积为 H(K)的圆，这个圆可能与已有的圆重复，若

完全落在其他圆的交集里，则说明该传感器没有带来任何信息，完全可以由其他

传感器表出。若传感器 𝐾 的加入导致了所有圆的交集面积的增长，则说明 K 带

来了信息量。 

对于同一个融合模型，传感器的数量越多，融合带来的信息量就越大，

但是传感器过多将带来新的问题。一方面，增加了探测成本，也增加了融合

成本；另一方面，可能导致融合模型不稳定，尤其是传感器读数相关性较大

时，可能出现传感器之间的相互干扰，影响融合模型的稳定性。 

为了克服上述问题，一种可行的方法是从所有的传感器中按照一定的原

则，选择部分传感器作为融合来源。这样做一方面可以有效降低探测和融合

成本，另一方面可以提高融合模型的稳定性。  

（1）单传感器信息量模型  

下面研究评价指标 k 对于“策略 Xi 是最佳策略”这一结论提供的信息量，其

中策略 Xi 是评价指标 k 认为的最优策略的编号。 

针对评价指标 k，构建相应的传感器𝑋𝑒𝑘，𝑋𝑒𝑘针对各个策略的观测值为

𝑌𝑘 = (𝑦𝑘1, 𝑦𝑘2, ⋯ , 𝑦𝑘𝐼)，𝑦𝑘𝑖 ~𝑁(𝜇𝑘 , 𝜍𝑘)，不妨设 𝑦𝑘1 ≥ 𝑦𝑘𝑖  𝑖 ≠ 1。假设这些策略的

真实综合评价性能为 𝑌 = (𝑦1, 𝑦2 , ⋯ , 𝑦𝐼)，𝑦𝑖~𝑁(𝜇, 𝜍)，此处真实评价性能和第四

章一致。由前面假设，策略 Xi 的综合性能是由各个传感器的读数加权得到的，

因此各个传感器的读数与综合评价结果存在一定的线性相关性。 

𝑦𝑘是策略 Xi 的真实性能，现在用𝑦𝑘𝑖去估计 yi 可能存在误差。以 Y 为应变量，

Yk 为自变量进行线性回归，建立起 Y 和 Yk 的关系： 

𝑌 = 𝑌𝑘𝛽 + 𝜀 

𝑌𝑘 =  

1 𝑦𝑘1

1 𝑦𝑘2

⋮ ⋮
1 𝑦𝑘𝐼

  

采用线性最小二乘回归方程系数： 
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𝛽 =  𝑌𝑘
𝑇𝑌𝑘 

−1
𝑌𝑘

𝑇𝑌 

𝑌 𝑘 = 𝑌𝑘  𝛽 , 𝜀 = 𝑌 − 𝑌𝑘 𝑌𝑘
𝑇  𝑌𝑘 

−1
𝑌𝑘

𝑇𝑌, 𝑆 = 𝜀 𝜀𝑇  , 𝜍 𝑘
2 =

𝑆

𝐼−1
 

其中 𝛽 =  𝛽
0

, 𝛽
1
  是回归系数。 

传感器 𝑘 的观测值 𝑌 𝑘  与真实性能 𝑦 的联合分布为： 

𝑓 𝑦𝑘 , 𝑦 = 𝑓 𝑦 𝑦𝑘 𝑓 𝑦𝑘 =
1

 2𝜋𝜍 𝑘
𝑒

−
 𝑦−𝛽1𝑦𝑘−𝛽0 2

2𝜍 𝑘
2

∙
1

 2𝜋𝜍𝑘

𝑒
−

(𝑦𝑘−𝜇𝑘)2

2𝜍𝑘
2

 

传感器 𝑘 的修正评价值 𝑦 𝑘  和真实性能 𝑦 的联合分布为： 

𝑓 𝑦 𝑘 , 𝑦 =
1

 2𝜋𝜍 𝑘
𝑒

−
 𝑦−𝑦 𝑘 2

2𝜍 𝑘
2

∙
1

 2𝜋𝜍𝑘

𝑒
−

((𝑦 𝑘−𝛽 0)/𝛽 1−𝜇𝑘)2

2𝜍𝑘
2

 

=
1

2𝜋𝜍 𝑘𝜍𝑘𝛽 1
𝑒

−
 𝑦−𝑦 𝑘 2

2𝜍 𝑘
2 +

 (𝑦 𝑘−(𝛽 0+𝛽 1𝜇𝑘) 
2

2 𝜍𝑘𝛽 1 
2

 

𝑓 𝑦 𝑘 , 𝑦 关于 𝑦 𝑘  的边缘分布为： 

𝑓 𝑦 𝑘 =  𝑓 𝑦 𝑘 , 𝑦 
∞

−∞

𝑑𝑦 =
1

 2𝜋𝛽 1𝜍𝑘

𝑒
−
 (𝑦 𝑘−(𝛽 0+𝛽 1𝜇𝑘) 

2

2 𝜍𝑘𝛽 1 
2

 

对于任意的策略𝑋𝑖，被传感器𝑘评判为最优策略的概率为  

𝑃 𝑦 𝑘 ≥ 𝑎 =  𝑓 𝑦 𝑘 
∞

𝑎

𝑑𝑦 𝑘 =
1

𝐼
 

𝑎为传感器𝑘划定的最优策略阈值。设 b 满足  

𝑃 𝑦 ≥ 𝑏 =  𝑓 𝑦 
∞

𝑏

𝑑𝑦 =
1

𝐼
 

𝑏为真实性能划定的最优策略阈值。  

若策略 𝑋1被传感器𝑘选为最优策略。记：事件 𝐴 为传感器 𝑘 认为策略 𝑋1 是最

优策略，事件 𝐵是策略𝑋1是真正的最优策略。则  𝑃 𝐴 = 𝑃 𝑦 𝑘 ≥ 𝑎 ，𝑃 𝐵 =

𝑃 𝑦 ≥ 𝑏 ，  

 𝑃 𝐴, 𝐵 = 𝑃 𝑦 𝑘 ≥ 𝑎, 𝑦 ≥ 𝑏 =   𝑓 𝑦 𝑘 , 𝑦 
∞

𝑏
𝑑

∞

𝑎
𝑦𝑑𝑦 𝑘  
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根据条件概率公式： 

𝑃 𝐵 𝐴 =
𝑃(𝐴, 𝐵)

𝑃(𝐴)
 

其中 𝑃 𝐵 𝐴  表示若传感器 𝑘认为策略 𝑋1 是最优策略，则策略 𝑋1是真正的最

优策略的概率。基于此分析，我们可以获得在传感器 𝑘 引入后所能新提供的信息

量为： 

𝐻𝑘 = 𝐻0  −   − 𝑙𝑜𝑔2 𝑃 𝐵 𝐴  = 𝑙𝑜𝑔2 𝐼 + 𝑙𝑜𝑔2 𝑃 𝐵 𝐴  

上式的获取和实际意义在信息论和熵的有关内容中均有涉及，由于论文

篇幅有限，这里不再详细解释。  

定理 1 传感器 k 提供的信息量 𝐻𝑘 关于 σ k 严格单调减。 

证明：𝑓 𝑦 𝑘 , 𝑦 =
1

 2𝜋𝜍 𝑘
𝑒

−
 𝑦−𝑦 𝑘 

2

2𝜍 𝑘
2

∙
1

 2𝜋𝜍𝑘
𝑒

−
((𝑦 𝑘−𝛽 0)/𝛽 1−𝜇 𝑘)2

2𝜍𝑘
2

 

= 𝑒

1

𝜍 𝑘
2 1

 2𝜋𝜍 𝑘
𝑒−

 𝑦−𝑦 𝑘 2

2 ∙
1

 2𝜋𝜍𝑘

𝑒
−

((𝑦 𝑘−𝛽 0)/𝛽 1−𝜇𝑘)2

2𝜍𝑘
2

 

当𝜍 𝑘 = 1时， 

𝑃 𝑦 𝑘 ≥ 𝑎, 𝑦 ≥ 𝑏 =
1

2𝜋𝜍𝑘
  𝑒

−

 
 
 
 
 
 𝑦−𝑦 𝑘 2

2
+

 
𝑦 𝑘−𝛽 0

𝛽 1
−𝜇𝑘 

2

2𝜍𝑘
2

 
 
 
 
 

∞

𝑏

d
∞

𝑎

𝑦d𝑦 𝑘 = 𝐶 > 0 

𝑃 𝐴, 𝐵 =   𝑓 𝑦 𝑘 , 𝑦 
∞

𝑏

d
∞

𝑎

𝑦d𝑦 𝑘 = 𝑒

1

𝜍 𝑘
2
𝐶 

𝑃 𝐵 𝐴 =
𝑃 𝐴, 𝐵 

𝑃(𝐴)
= 𝐼𝑒

1

𝜍 𝑘
2
𝐶 

𝐻𝑘 = log2𝐼 + log2𝑃 𝐵 𝐴 = log2𝐼 + 𝐼𝑒

1

𝜍 𝑘
2
𝐶 

𝜕𝐻𝑘

𝜕𝜍 𝑘
= −2𝜍 𝑘𝐼𝑒

1

𝜍 𝑘
2
𝐶 < 0 

因此，传感器 k 提供的信息量𝐻𝑘关于𝜍 𝑘严格单调减。 

由定理 1 得到：传感器 k 提供的信息量与回归误差的大小呈单调减的关系，

即误差越小，提供的信息量越大。若仅需要一个传感器去估计原问题时，应该选

择回归误差最小的传感器。下面我们分析对于多传感器融合的优化模型。 
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（2）多传感器融合信息量模型  

研究用 P 个传感器融合的情况，P 个传感器对应 P 个评估指标。设传感

器 p 对策略  𝑋𝑖 的读数为  𝑥𝑘𝑖，令  

𝑋 =  

1 𝑥11 𝑥12 ⋯ 𝑥1𝐼

1 𝑥21 𝑥22 ⋯ 𝑥2𝐼

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1 𝑥𝑃1 𝑥𝑃2 ⋯ 𝑥𝑃𝐼

  

假设融合模型为线性最小二乘回归融合，构造回归方程𝑌 = 𝛽 𝑋 + 𝜀，采

用线性最小二乘回归方程系数：  

𝛽 =  𝑋𝑇𝑋 −1 𝑋𝑇  𝑌 

𝑌 = 𝛽  𝑋, 𝜀𝑖 = 𝑌𝑖 − 𝑋 𝑋𝑇𝑋 −1𝑋𝑇𝑌𝑖 , 𝑆 =  𝜀𝑖
2𝐼

𝑖=1  , 𝜍 𝑝
2 =

𝑆

𝐼−𝑃
 

研究目标函数的真实值与估计值的联合分布  𝑃 𝑦 , 𝑦 ，设样本的综合评价

真实值 y 的分布为 𝑃(𝑦)，真实综合评价为 𝑌时，观测值 𝑦 的条件概率

𝑃 𝑦 |𝑦 ~𝑁 𝑦, 𝜍 𝑝 ，则𝑃 𝑦 , 𝑦 = 𝑃 𝑦  𝑦 𝑃(𝑦)。  

通过融合，可以认为融合后构成了一个新的传感器𝑋𝑒𝑣，如图 7.3。  

多元线性
回归融合

传感器1

传感器2

传感器3

传感器4

虚拟传感器XevX1

X3

X4

X2

 

图 7.3 多传感器融合示意图  

该传感器与真实值之间的联合概率分布为𝑃 𝑦 , 𝑦 ，类似单传感器模型，

得到融合结果𝑌 的熵为：  

𝐻𝑉 = 𝑙𝑜𝑔2𝐼 + 𝑙𝑜𝑔2𝑃 𝐶 𝑉  

𝑃 𝐶 𝑉 =   
1

2𝜋𝜍 𝑝𝜍𝑝
𝑒

−
 𝑦−𝑦  2

2𝜍 𝑝
2 +

 (𝑦 𝑝−𝜇𝛽  
2

2𝜍𝑝
2

∞

𝑏

𝑑
∞

𝑎

𝑦𝑑𝑦  

其中：  
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𝜍𝑝 =    𝜍𝑝𝛽 𝑝 
2

𝑃

𝑙=1

 

表示回归估计值的均方差，𝜍𝑝为第 p 个传感器的均方差。  

由定理 1，容易导出如下推论 1。  

推论 1 多传感器融合模型中，多传感器融合后提供的信息量𝑃 𝐶 𝑉 与融合结

果的误差均方差呈单调减的关系。  

证明：略。  

上述推论再次给出了：回归偏差越大，则融合结果提供的信息量越少。

因此最佳传感器融合问题实际上等价于如何从有限的传感器中选取适当的

传感器，实现融合结果与真实值的偏差最小。当采用线性回归融合时，最佳

传感器融合问题等价于多元线性回归的指标筛选问题。  

7.3.2  进化仿真优化方法 

表 7.3 进化仿真优化方法中的符号说明 

符号  意义  

Θ 策略集合  

𝑛 策略的个数，𝑛 =  Θ  

Θ′ 抽样策略集合  

𝑚 抽样策略个数，𝑚 =  Θ′  

𝑀 原问题目标个数  

𝑃 粗糙模型目标个数  

𝐺 真实性能排名前𝑔 的策略集合，构成满意策略集  

𝑆 采用粗糙模型得到的，排名前 s 的策略集合  

𝐺⋂𝑆 𝑆 集合中性能比较好的策略构成的集合  

𝑘 𝑆 集合中和 G 集合重叠策略的度量  

𝐴𝑃 对准概率，定义为Prob 𝐺⋂𝑆 > 𝑘  

 

在 7.3.1 中，给出了数据中心策略优化问题的多传感器融合模型。该

模型针对寻求多目标规划问题的最优策略，给出了最佳传感器组合就是最
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小线性回归误差回归变量的组合这一结论。通过 7.3.1 可以得到如下结论：

若需要求解数据中心多目标规划问题的最优策略，可以通过线性最小二乘

回归的方法求解。实际问题往往并不需要找到问题的最优策略，只要给出

可以接受的若干满意策略就可以了。在表 7.3 中我们定义了常用变量。  

为了了解不同目标之间的相互关系，首先从策略空间Θ中均匀分布随机

采集 m 个样本，构成策略空间的一个子集Θ′= 𝜃1, 𝜃2 , ⋯ , 𝜃𝑚  ，通过研究子集Θ′

各策略与综合评价函数的关系进行最佳评价目标的选择。对子集Θ′中每个策

略所有目标进行真实的蒙特卡洛评价，得到子集Θ′的评价矩阵：  

𝐽 =  

𝐽1(𝜃1) 𝐽2(𝜃1) ⋯ 𝐽𝑀(𝜃1)
𝐽1(𝜃2) 𝐽2(𝜃2) ⋯ 𝐽𝑀(𝜃2)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝐽1(𝜃𝑚 ) 𝐽2(𝜃𝑚) ⋯ 𝐽𝑀(𝜃𝑚)

  

记𝐽𝑖 =  𝐽𝑖 𝜃1 , 𝐽𝑖 𝜃2 , ⋯ , 𝐽𝑖(𝜃𝑚 ) 𝑇，则𝐽 =  𝐽1, 𝐽2, ⋯ , 𝐽𝑀 𝑇。  

设  ∀𝜃𝑖 ∈ Θ′ 的精确评价为𝑓 𝐽𝑖 = 𝑌𝑖，对综合评价 Y 和评价的各个目标 J

进行多元线性回归：  

                        𝑌 = 𝛽𝑋 + 𝜀                  （7.3）  

其中𝑋 =  1, 𝐽1, 𝐽2 , ⋯ , 𝐽𝑀 𝑇 , 𝛽 =   𝛽0, 𝛽1, ⋯ 𝛽𝑀 。  

若该多元线性回归无法通过线性回归 F 检验，则认为在Θ′中，综合评价

函数 f(J)无法通过不同的目标  𝐽𝑖  的线性组合得到，此时需要通过优化Θ′，使

得评价函数与各目标之间在某一区间内近似呈现线性关系。  

若（7.3）通过 F 检验，即综合评价 Y 与各个分目标  𝐽 𝑖之间的线性近似

关系成立。从所有目标中，按照一定规则选择部分目标进行回归，一方面可

以降低采样误差导致的回归系数的不稳定性，降低多重共线性，另一方面可

以有效地降低目标的评价次数，降低仿真时间。  

综上所述，本算法的基本思路是：通过对Θ′中数据特征的研究，从所有

M 个目标中选出个𝑃个目标，𝑃 ≪ 𝑀，构造用  𝑃 个目标代替  𝑀 个目标的粗糙

多目标规划模型，使得粗糙模型的对准概率 AP 最大化。  

设 从 M 个 目 标 中 选 取 了 P 个 目 标 ， 与 常 量 1 构 成 向 量

𝑋∗ =  1, 𝐽1
∗, 𝐽2

∗, ⋯ , 𝐽𝑀
∗ 𝑇，𝐽𝑖

∗ ∈  𝐽𝑖|𝑗 = 1,2, ⋯ , 𝑀 ，用该 P 个目标代替所有 M 个

目标，构造回归方程𝑌 = 𝛽 𝑋∗ + 𝜀∗，采用线性最小二乘回归方程系数：  

𝛽 =  𝑋∗𝑇𝑋∗ 
−1

𝑋∗𝑇𝑌 
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𝑌 = 𝛽 𝑋∗, 𝜀𝑖 = 𝑌𝑖 − 𝑋∗ 𝑋∗𝑇𝑋∗ 
−1

𝑋∗𝑇𝑌𝑖 , 𝑆 =  𝜀𝑖
2𝐼

𝑖=1  , 𝜍 2
2 =

𝑆

𝑛−𝑃
 

研究目标函数的真实值与估计值的联合分布𝑃 𝑌 , 𝑌 ：  

设样本的综合评价真实值 𝑌服从期望为 𝐸𝑦 方差为 𝜍1 的正态分布，即

𝑃 𝑌 ~𝑁 𝐸𝑌 , 𝜍1 ，真实综合评价为 Y 时，观测值  𝑌  服从正态分布，即条件概

率𝑃 𝑌 |𝑌 ~𝑁 𝑌, 𝜍2 ，则𝑃 𝑌 , 𝑌 = 𝑃 𝑌  𝑌 𝑃(𝑌)，即：  

𝑃 𝑌 , 𝑌 =
1

 2𝜋𝜍1

𝑒
−
 𝑌−𝐸𝑌 2

2𝜍1
2

∙
1

 2𝜋𝜍 2

𝑒
−
 𝑌 −𝑌 2

2𝜍 2
2

 

图 7.4 展示了联合概率分布示意图。  

 

图 7.4 融合结果与真实值联合分布  

S 区域为粗糙模型的综合评价超过 a 的解的集合，其概率为：  

𝑃 𝑆 =   𝑃 𝑌 𝑖 , 𝑌𝑖 
∞

−∞

𝑑𝑌
∞

𝑎

𝑑𝑌 ≜
𝑠

𝑛
 

s 为粗糙模型综合评估值超过阈值 a 的策略的数量。  

G 区域为精确模型的超过 b 的解的集合，其概率为：  

𝑃 𝐺 =   𝑃 𝑌 𝑖 , 𝑌𝑖 
∞

𝑏

𝑑𝑌
∞

−∞

𝑑𝑌 ≜
𝑔

𝑛
 

𝑔 为精确模型综合评估值超过 b 的策略的数量。  
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 𝑆 ∩ 𝐺为粗糙模型排名在前 s，且精确模型排名前 g 的策略的集合，其概

率为：  

𝑃 𝑆 ∩ 𝐺 =   𝑃 𝑌 , 𝑌 
∞

𝑏

𝑑𝑌
∞

𝑎

𝑑𝑌  

通过  y  选出前 s 名中，属于真实性能的前 g 名的概率为：  

𝑃 𝑆 ∩ 𝐺|𝑆 =
𝑃 𝑆 ∩ 𝐺 

𝑃(𝑆)
 

 𝑃 𝑆 ∩ 𝐺 > 𝑘 表示集合𝑆 ∩ 𝐺元素个数大于 k 的概率。𝑃 𝑆 ∩ 𝐺 > 𝑘 的计算方

法为：  

𝑃  𝐺 ∩ 𝑆 > 𝑘 =  𝐶𝑛
𝑖 𝑃 𝑆 ∩ 𝐺|𝑆 𝑖 1 − 𝑃(𝑆 ∩ 𝐺|𝑆) 𝑛−𝑖

𝑛

𝑖=𝑘
 

我们需要搜索最佳的 Q 个目标来代替原来的 M 个目标，使得  𝑃 𝑆 ∩ 𝐺 > 𝑘 

最大：  

 max: AP = 𝑃 𝑆 ∩ 𝐺 > 𝑘  （7.4）  

引理 1 若𝑃1 < 𝑃2，则∀𝑘 ∈  0, 𝑛  都有：  

 𝐶𝑛
𝑖 𝑃1

𝑖 1 − 𝑃1 
𝑛−𝑖

𝑛

𝑖=𝑘
<  𝐶𝑛

𝑖 𝑃2
𝑖 1 − 𝑃2 

𝑛−𝑖
𝑛

𝑖=𝑘
 

证明：设：𝑃1
𝑗  1 − 𝑃1 

𝑛−𝑗 = 𝑃2
𝑗  1 − 𝑃2 

𝑛−𝑗  

 
𝑃1

𝑃2
 
𝑗

 
1 − 𝑃1

1 − 𝑃2
 
𝑛−𝑗

= 1 

当𝑃1 < 𝑃2，则对于  ∀𝑖 < 𝑗 都有  

𝑃1
𝑖 1 − 𝑃1 

𝑛−𝑖

𝑃2
𝑖 1 − 𝑃2 𝑛−𝑖

 

=  
𝑃1

𝑃2
 
𝑖

 
1 − 𝑃1

1 − 𝑃2
 
𝑛−𝑖
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=  
𝑃1

𝑃2
 
𝑗− 𝑗−𝑖 

 
1 − 𝑃1

1 − 𝑃2
 
𝑛− 𝑗− 𝑗−𝑖  

 

=  
𝑃1

𝑃2
 
𝑗

 
1 − 𝑃1

1 − 𝑃2
 
𝑛−𝑗

 
𝑃1

𝑃2
 
− 𝑗−𝑖 

 
1 − 𝑃1

1 − 𝑃2
 

 𝑗−𝑖 

 

=  
 1 − 𝑃1 𝑃2

 1 − 𝑃2 𝑃1
 

𝑗−𝑖

> 1 

即当：𝑖 ≤  𝑗  

 𝐶𝑛
𝑖 𝑃1

𝑖 1 − 𝑃1 
𝑛−𝑖 > 𝐶𝑛

𝑖 𝑃2
𝑖 1 − 𝑃2 

𝑛−𝑖  

同理，𝑖 >  𝑗  

𝐶𝑛
𝑖 𝑃1

𝑖 1 − 𝑃1 
𝑛−𝑖 < 𝐶𝑛

𝑖 𝑃2
𝑖 1 − 𝑃2 

𝑛−𝑖  

当𝑘 − 1 ≤  𝑗 时，  

 𝐶𝑛
𝑖 𝑃1

𝑖 1 − 𝑃1 
𝑛−𝑖

𝑘−1

𝑖=1
>  𝐶𝑛

𝑖 𝑃2
𝑖 1 − 𝑃2 

𝑛−𝑖
𝑘−1

𝑖=1
 

1 −  𝐶𝑛
𝑖 𝑃1

𝑖 1 − 𝑃1 
𝑛−𝑖

𝑘−1

𝑖=1
< 1 −  𝐶𝑛

𝑖 𝑃2
𝑖 1 − 𝑃2 

𝑛−𝑖
𝑘−1

𝑖=1
 

 𝐶𝑛
𝑖 𝑃1

𝑖 1 − 𝑃1 
𝑛−𝑖

𝑛

𝑖=𝑘
<  𝐶𝑛

𝑖 𝑃2
𝑖 1 − 𝑃2 

𝑛−𝑖
𝑛

𝑖=𝑘
 

当𝑘 − 1 >  𝑗 时，  

 𝐶𝑛
𝑖 𝑃1

𝑖 1 − 𝑃1 
𝑛−𝑖

𝑛

𝑖=𝑘
<  𝐶𝑛

𝑖 𝑃2
𝑖 1 − 𝑃2 

𝑛−𝑖
𝑛

𝑖=𝑘
 

因此，∀𝑘 ∈ [0, 𝑛]，都有  

 𝐶𝑛
𝑖 𝑃1

𝑖 1 − 𝑃1 
𝑛−𝑖

𝑛

𝑖=𝑘
<  𝐶𝑛

𝑖 𝑃2
𝑖 1 − 𝑃2 

𝑛−𝑖
𝑛

𝑖=𝑘
 

即，若P1 < P2，则∀𝑘 ∈  0, 𝑛 都有：  

 𝐶𝑛
𝑖 𝑃1

𝑖 1 − 𝑃1 
𝑛−𝑖𝑛

𝑖=𝑘 <  𝐶𝑛
𝑖 𝑃2

𝑖 1 − 𝑃2 
𝑛−𝑖                𝑛

𝑖=𝑘 □ 

引理 2 ∀𝑘 ∈  0, 𝑛   𝐴𝑃 =  𝐶𝑛
𝑖 𝑃𝑖 1 − 𝑃 𝑛−𝑖𝑛

𝑖=𝑘 是关于 P 的单调增函数。  

证明：由引理 1 得证。                                     □ 

 

定 理 2 ： ∀𝑘 ∈  0, 𝑛 ， 𝑥1
∗ = arg max  AP =  𝐶𝑛

𝑖 𝑃𝑖 1 − 𝑃 𝑛−𝑖𝑛
𝑖=𝑘  ，
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𝑥2
∗ = arg max 𝑃，  则𝑥1

∗ = 𝑥2
∗ 

证明：由引理 2，AP =  𝐶𝑛
𝑖 𝑃𝑖 1 − 𝑃 𝑛−𝑖𝑛

𝑖=𝑘 是关于 P 的单调增函数，当 P

取得最大时，AP 可以取到最大值。                             □ 

由定理 2，规划模型可以等价转化为：  

max 𝑃 𝑆 ∩ 𝐺 =   𝑃 𝑌 , 𝑌 
∞

𝑏

d𝑌
∞

𝑎

d𝑌  

s.t. 
   𝑃 𝑌 , 𝑌 

∞

−∞
d𝑌

∞

𝑎
d𝑌 =

𝑠

𝑛

  𝑃 𝑌 , 𝑌 
∞

𝑏
d𝑌

∞

−∞
d𝑌 =

𝑔

𝑛

  

定理 2 当𝑎 ≤ 𝑏时，   
1

 2𝜋𝜍1
𝑒

−
 𝑌−𝐸𝑌 

2

2𝜍1
2 1

 2𝜋𝜍 2
𝑒

−
 𝑌 −𝑌 

2

2𝜍 2
2∞

𝑏
𝑑𝑌

∞

𝑎
𝑑𝑌 关于σ 2单调减。 

证明：  
1

 2𝜋𝜍1
𝑒

−
 𝑌−𝐸𝑌 

2

2𝜍1
2 1

 2𝜋𝜍 2
𝑒

−
 𝑌 −𝑌 

2

2𝜍 2
2∞

𝑏
d𝑌

∞

𝑎
d𝑌  

 =
1

 2𝜋𝜍1

 𝑒
−
 𝑌−𝐸𝑌  2

2𝜍1
2

 1 − 𝐹(
𝑎 − 𝑌

𝜍 2
) d𝑌

∞

𝑏

 

其中F(∙)是标准正态分布的分布函数，当a ≤ 𝑏，  𝑌 ∈ [𝑏, ∞)，𝑎 − 𝑌 ≤ 0，

设存在两个变量𝜍 21和𝜍 22，有𝜍 21 > 𝜍 22，则：  

1 − 𝐹  
𝑎 − 𝑌

𝜍 21
 < 1 − 𝐹  

𝑎 − 𝑌

𝜍 22
  

将𝜍 2 = 𝜍 21代入目标函数  

𝑍1 =
1

 2𝜋𝜍1

 𝑒
−
 𝑌−𝐸𝑌 2

2𝜍1
2

 1 − 𝐹(
𝑎 − 𝑌

𝜍 21
) 𝑑𝑌

∞

𝑏

 

将𝜍 2 = 𝜍 22代入目标函数  

𝑍2 =
1

 2𝜋𝜍1

 𝑒
−
 𝑌−𝐸𝑌 2

2𝜍1
2

 1 − 𝐹(
𝑎 − 𝑌

𝜍 22
) 𝑑𝑌

∞

𝑏

 

因为1 − 𝐹  
𝑎−𝑌

𝜍 21
 < 1 − 𝐹(

𝑎−𝑌

𝜍 22
)，所以𝑍1 < 𝑍2，得证。                □ 

由定理 2，当𝑎 ≤ 𝑏时，   
1

 2𝜋𝜍1
𝑒

−
 𝑌−𝐸𝑌 

2

2𝜍1
2 1

 2𝜋𝜍 2
𝑒

−
 𝑌 −𝑌 

2

2𝜍 2
2∞

𝑏
𝑑𝑌

∞

𝑎
𝑑𝑌 关于𝜍 2单调
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减，所以  

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥  
1

 2𝜋𝜍1

𝑒
−
 𝑌−𝐸𝑌 2

2𝜍1
2 1

 2𝜋𝜍 2

𝑒
−
 𝑌 −𝑌 2

2𝜍 2
2

∞

𝑏

𝑑𝑌
∞

𝑎

𝑑𝑌 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝜍 2 

即规划模型可以简化为：  

𝑚𝑖𝑛 𝜍 2 = 𝜀 ∙ 𝜀𝑇  

          𝑠. 𝑡.  
𝜀 = 𝑌𝑖 − 𝑋∗ 𝑋∗𝑇𝑋∗ 

−1
𝑋∗𝑇𝑌𝑖

𝑋∗ =  1, 𝐽1
∗, 𝐽2

∗, ⋯ 𝐽𝑃
∗ 

𝐽𝑖
∗ ∈ {𝐽𝑗 |𝑗 = 1,2, ⋯ , 𝑀}

         （7.5）  

（7.5）给出了进化仿真优化方法目标约简模型，与多传感器融合模型

中推论 1 的结论是一致的，即：要实现用约简目标后的粗糙模型估计原问题，

估计误差越小，粗糙模型带来的信息量越大，AP 值也越高。因此目标约简

问题可以转化为如何选取最佳的目标，使得回归误差最小的问题。下面给出

两种求解目标优选的方法。  

7.3.3  目标优选算法 

（1）最优集合法。遍历所有可能的目标组合，之后对各种目标组合进

行信息融合，计算融合结果所带来的信息量，得到在给定目标数量下的最佳

目标组合，实现信息融合结果所带来的信息量最大化。最优集合法能够确保

在给定目标数量的前提下提供最大信息量的目标组合，但是当目标的数量非

常庞大时，最优集合法的计算规模将很大，这个也是我们需要避免的方向。 

（2）逐步融合法。为了降低计算复杂度，可以采用贪心的算法。即逐

步地引入新的目标，每次引入目标的原则为：能够在最大程度上带来信息量

的增长。直观的解释就是每次加入能够带来传感器信息量的并集最大程度上

增长的传感器；为了降低陷入局部最优的可能性，再加入去除目标的环节，

在适当的时候去除那些对于总体信息量无关紧要的目标。这些目标在当初加

入的时候可能能够带来信息量的增长，但是随着后续目标的添加，有些目标

的信息量可能被后续目标覆盖，因此这些目标需要去除，以实现用最少的目

标获取最大的信息量。而基于本思想又如下两种实现方法：  

（2.a）基于 EcGA（Extended compact Genetic Algorithm）的最优集合

法。为了获取最佳的目标组合，实现用最少的目标，获取最大的信息量，一

种最简单的思路就是遍历所有可能的目标组合，从中选择一个最佳的集合，
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实现目标的最佳选择。  

本最佳组合问题的实质是：用最少的目标，获取最大的信息量。这是一

个双目标规划问题：  

𝑚𝑎𝑥𝐻(𝐶 | 𝐽1, 𝐽2, ⋯ , 𝐽𝑃) 

𝑚𝑖𝑛𝑃 

求解这类多目标规划的方法主要有：  

. 使用价值函数，将多目标规划问题转化为单目标规划问题；  

b. 将多目标规划问题认为是求解 Pareto 最优解集问题；  

. 将一个目标作为主目标，其他目标选定一个可以接受的值作为约束

条件，将多目标规划问题转化为单目标规划问题。  

方法常常用来求解大规模的多目标规划问题，但得到的最优解取决于

价值函数的形式和参数。针对本问题，得到的最优解无法控制精度和计算复

杂度。方法b能够得出所有的 Pareto 非劣前沿，不存在主观性，但是得到的

是解的集合，具体决策时，还需要结合其他方法从中确定一个最佳的策略。

方法常常用于对于某些指标有限制的多目标规划问题。例如本问题可以转

化为：给定信息量限制的前提下，确定最少的传感器组合，满足信息量需求；

或者：给定传感器数量（计算成本）的前提下，确定最佳传感器组合，实现

获取的信息量最大化。  

三种处理多目标规划方法的示意如图 7.5 所示。图中，A 解是给定传感

器数量为 P 时，能够提供最大信息量的解，B 解是给定信息量比例为 95%，

所用最少传感器数量的解。C 解是给定信息量和传感器数量的加权系数比为

𝑀: 1时的解。A，B，C 都是 Pareto 非劣前沿中的一个解。  

传感器数量

提供信息量比例

M

100%

95%

P

Pareto解集

A

B

C

 

图 7.5 三种处理多目标的方法示意图  
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事实上，方法   中的做法可以互相转化。当从 1~M 个传感器约束条件

下，求解传感器的最佳组合实现信息量最大化时，等价于求解问题的 Pareto

非劣前沿。获取了 Pareto 非劣前沿后，即可得到给定信息量约束条件下，最

少传感器组合。因此问题的本质可以认为是：在给定传感器数量为 P 的前提

下，最佳的传感器组合，实现融合信息量最大化。即：  

𝑚𝑎𝑥𝐻 𝐶  𝐽1 , 𝐽2, ⋯ , 𝐽𝑃  

𝑠. 𝑡.    𝐽𝑖 ∈ {𝑋𝑒1, 𝑋𝑒2, ⋯ , 𝑋𝑒𝑛} 

由推论 1，上述优化问题可以转化为：  

𝑚𝑖𝑛 𝜍 𝑃 

𝑠. 𝑡.    𝐽𝑖 ∈ {𝑋𝑒1, 𝑋𝑒2, ⋯ , 𝑋𝑒𝑛} 

其中𝜍 𝑃是𝑃 个传感器融合结果与真实值的误差均方差。  

上述规划问题是个大规模的组合优化问题，解空间的规模为𝐶𝑀
𝑃，当传感

器的数量很庞大时，采用遍历的方法将不可解，尤其是针对数据中心性能评

价问题。每种策略下，各个属性的观测值还存在一定的误差，为了降低观测

误差而采取的重复观测方法将进一步增加计算量。  

遗传算法是求解组合优化的有效方法，在本问题中，若采用 0-1 编码，

设某个策略为 x，则  

𝑚𝑖𝑛 𝜍 𝑃 

𝑠. 𝑡.

 
 
 

 
 
𝑥 =  𝑥1, 𝑥2 , ⋯ , 𝑥𝑀 

𝑥𝑖 = 0,1

 𝑥𝑖

𝑀

𝑖=1

= 𝑃

  

为了降低遗传算法的复杂度，对上式进行拉格朗日松弛：  

𝑚𝑖𝑛 𝜍 𝑃 + 𝜆  𝑥𝑖

𝑀

𝑖=1

− 𝑃  

𝑠. 𝑡.  
𝑥 =  𝑥1, 𝑥2 , ⋯ , 𝑥𝑀 
𝑥𝑖 = 0,1

  

对上述问题采用拉格朗日松弛算法即可将等式约束去掉。为了简化描述，

后面都是针对无约束最优化问题。  
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从编码方式上来看，传感器的顺序决定了模式定理中优秀基因段长度。

由于求解前，并不知道哪些传感器之间存在关联关系，因此可能出现相邻传

感器之间无法形成优秀基因段。例如第一个传感器和最后一个传感器是问题

的最佳组合，也就是凡是选中这两个传感器的染色体都具有较好的表现，但

是由于这种优秀基因模式的长度跨过整个染色体，因此极易被交叉算子破坏，

优秀模式无法得到遗传，此时遗传算法的效果受限。  

为了克服编码方式对模式长度的影响，Harik 在 2000 年提出 EcGA
[125]

 

(Extended compact Genetic Algorithm)。EcGA 算法是 cGA(compress GA)的扩

展，属于分布估计算法（Estimation of Distribution Algorithms）的一种，其

基本思想是利用聚类分析的方法把所有变量划分为彼此独立的变量组，各组

变量的边缘分布之积作为所有变量的联合分布，并在组的内部使用 cGA

（compress GA）的算法。  

在使用聚类方法划分基因组时，EcGA 采用的是最小描述长度准则

（MDL）。为了降低计算复杂度，EcGA 采用一种贪心的做法，对基因进行

划分。首先假设每个基因都独立成组，然后基因组两两合并，从中选出使得

模型的组合复杂度最小的一种组合方式，构成一个新组。以此类推，不断地

合并原有分类，直到无法合并为止。  

经过分组后，组与组之间相对独立，可以确保大多数的优秀基因积木块

都在分组内部，减少一个优秀基因积木块跨越多个组的可能性，降低交叉算

子破坏已有优秀基因积木块的概率。  

对于一个分组内部的基因是不采用交叉算子的，因此即使内部基因存在

相关性，也不用担心交叉算子破坏了原有优秀基因积木块。在分组内部采用

cGA 的方法进行进化。cGA 的每一代只有两个个体，并且维护一个优胜个

体基因概率表。cGA 根据优胜个体基因概率表中每个基因出现 1 的概率，随

机产生两个个体，比较两个个体的适应度，若优胜个体的某个基因与淘汰个

体的等位基因不一样，则修改优胜个体基因概率表，使得在下一代更有可能

产生优胜个体。  

将 EcGA 应用与传感器最佳组合筛选问题中的直观解释是：首先运用最

小描述长度准则（MDL），根据传感器的观测值进行聚类，得到若干分组，

使得组的内部的传感器存在一定的相关性，但是组与组之间的传感器相互独

立。对于组内部的传感器运用 cGA 的算法进化得到组内部的最佳传感器代

表；将一个组看成是一个基因，重新构造上层染色体，运用标准遗传算法求

解最佳组合。具体算法如图 7.6：  



第 7 章   弹性云平台多指标综合评价模型  

 108 

初始化

种群规模：Np

竞选规模：s

交叉概率：Pc

随机产生初始种

群和初始分组

评价各个染色

体的适应度

组内进行竞选

更新优胜基因概率表

依据MDL进行

分组合并
是否收敛？

通过交叉产生NpPc

个新的个体

从上一代中选择

Np(1-Pc)个优秀个体
 

图 7.6 EcGA 算法流程图  

通过上述算法即可得到最佳的传感器组合，使得传感器总的数量是 P，

此时获取的信息量最大。  

（2.b）基于逐步回归的逐步融合方法  

上述方法是在全局范围内搜索传感器的最佳组合，如果传感器的数量过

多，传感器筛选的计算量将达到一个不可接受的规模，即使采用 EcGA 也可

能无法满足实际需求。为此给出基于逐步回归的逐步融合方法。  

由前面分析，最佳传感器组合问题，本质是如何用最少的传感器去估计

真实性能的问题。本文所采用的融合方法利用线性回归融合的方法，原问题

即可转化为如何用最少变量获取最高精度的线性回归问题。  

前面提到，过多的传感器可能导致传感器成本增加，数据处理复杂度升

高，另一方面过多的传感器可能导致回归系数的稳定。  

若各个属性之间存在相关性，即某些变量可能被其他变量线性表出时，

此时该变量的回归系数就很大程度上依赖于那些表出变量的回归系数，个别

的训练数据的波动，都可能导致这些相关变量的回归系数出现很大的波动，

增大了采样误差对模型的影响。在线性回归中，这种现象称之为线性回归的

多重共线性问题。  

当回归变量之间存在相关性时，就会出现多重共线性现象。在多重共线

性发生时，回归数据的细微变化都会导致回归模型的剧烈变化。在消除多重

共线性的过程中，指标数越少，多重共线性越弱，粗糙模型越稳定，但此时

的回归精度越低。  

消除多重共线性的方法主要有先验信息法，改变变量的定义形式法，主

成份分析法 [125]、岭估计法 [126]和逐步回归法 [127]等。  

先验信息法和改变变量定义的方法是指利用问题各属性之间的先验关

系和变量的定义形式调整指标，该方法依赖于问题本身，不具备一般性。  
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主成份分析方法通过线性变换将原本相关的属性变换到相互独立的正

交空间中，再用独立变量进行回归。这种方法虽然消除了多重共线性，但无

法降低指标的个数，不适用于本文所提减少目标的目的。  

岭估计的方法虽然可以提高参数估计的稳定性，但该方法得到的是有偏

估计，影响估计精度。  

逐步回归方法是目前使用较为广泛的消除多重共线性的方法，逐步回归

分析方法是综合了逐步剔除法和逐步引入法的特点产生的方法。其基本原理

为：从一个自变量出发，视自变量对因变量的影响显著性大小，从大到小引

入回归方程，同时，在逐个自变量选入回归方程中，如果发现以前被引入的

自变量在其后由于某些自变量的引入而失去其重要性．可以从回归方程中随

时予以剔除。引入一个变量或剔除一个变量，为逐步回归的一步，每步都要

进行显著性检验，以便保证每次引入变量前回归方程中只包括显著性变量，

这个过程反复进行，直到既无不显著变量从方程中剔除，又无显著变量需要

引入回归方程为止。  

运用逐步回归方法进行传感器筛选，其步骤和传统的逐步回归方法是相

同的，其流程如图 7.7。通过逐步回归算法，可以逐步引入传感器，直到满

足传感器数量约束或者粗糙模型估计精度约束为止。  

依次对各个传感器与真实值

进行一元线性回归

选择回归优度指标最大的传感

器作为初始传感器

保留此变量

从剩下的传感器中选择一个最佳的传感

器，使得回归优度指标R提升最大

回归系数是否

通过t检验

从选中的传感器中，去除一个传感

器使剩下变量的回归系数最稳定

传感器数量 = P？结束
是

否

否

是

 

图 7.7 逐步回归算法  
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7.4 实例结果分析 

由于弹性云计算平台的核心评价指标在目前并未取得权威机构的发布

和认可，在本章的后述实验中，我们采用仿真和基于数学模型生成的随机数

据上做性能测试和分析，其主要目的是评价本章中提及的基于传感器信息融

合和进化仿真优化方法的有效性和合理性。  

假设某弹性云计算平台数据中心的系统性能评价指标需要综合考虑 200

个性能指标，总计有 100 个不同的云计算平台组成候选策略集合，各个策略

的各个目标的真实评价（多次重复的蒙特卡洛仿真求平均）如图 7.8 所示，

数值按照目标之间一定的相关性生成。从任意一横行来看，性能取值之间具

有一定的相关性，既两个目标的评价可能同时具有一致（同时较好或者同时

较差，正相关）的评价性能趋势或者相反（一方较好另一方较差，负相关）

的评价性能趋势，而策略之间没有相关性。  

上述假设是合理的，比如在弹性云计算平台数据中心多评价指标构建体

系中，虚拟资源的可扩展性指标与虚拟云计算平台的吞吐率是完全正相关的；

而不同厂商的云计算产品由各自的核心技术来实现，彼此之间基本相关度不

大。  

 

图 7.8 100 个策略，200 个评价目标的真实性能  

取各个策略在所有目标下真实评价值的平均值作为本策略的综合真实

性能，如图 7.9 所示。排名前 15（g=15）的策略编号为[61，28，82，47，

49，43，34，95，91，36，86，32，83，63，9]构成足够好的策略集。  
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图 7.9 各个策略在所有评价目标下的平均值  

优化目标是在以上 200 个评价目标中寻找若干个最佳的评价目标组合，

使得给定进化仿真优化算法的搜索空间大小 s=15 （需要后期进行蒙特卡洛

仿真，所以由下一阶段的计算量来确定），g=15 个足够好的策略集合，对

准概率 AP 95%以上时，搜索结果中包含至少 k=10（占总搜索空间的 5%）

个图 2 中足够好的策略。下面通过两类问题来进行说明：  

7.4.1  问题 1：中等指标规模的进化仿真优化问题 

采用文中讲述的逐步回归方法，回归残差均方差与目标个数的关系如图

7.10（回归残差均方差的定义和方法在文章里有详细的介绍）。  

 

图 7.10 误差标准差与指标数量之间的关系  
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从图中可以看出，随着指标数量的增加，误差水平在降低，但是降低的

速度在减缓。也就是说，在仿真进化的任意一个阶段选择目标约简的时候会

有一个折衷，即到底选多少个评价目标作为可以接受的误差程度接受当前评

估。而此时每一步进化阶段测试的目标个数的选择直接取决于当前阶段可以

接受的计算开销的大小。如果计算开销足够大，则可以直接使用精确蒙特卡

洛在每个目标上按照预定计算量进行分配，如果不够大，则根据标准误差取

值和 EcGA 进化算法进行目标选择。  

图 7.11 给出了当现在的计算量只够计算单个目标时，利用进化仿真算

法进化到单一目标的粗糙模型与蒙特卡洛评价的精确模型进行的对比。  

从图中可以看出，当利用逐步回归方法进化到只剩下一个目标（188 号

目标）可以实现𝑠 = 15，𝑔 = 15，𝑘 = 8，AP = 0.95。此时的进化效果已经比

较明显，但是依然没有满足 k = 10 个的评价需求，所以还需要继续增加评价

目标满足 AP 的要求。  

 

图 7.11 单目标粗糙模型与精确模型对比  

图 7.12 给出了通过本进化仿真方法（正文中给出了本算法进化过程的

相应步骤）优化出的最佳 7 个目标，这十个目标分别为：[188，189，131， 

99，170，186，59]。  

此时𝑠 = 15，𝑔 = 15，𝑘 = 13，𝐴𝑃 = 0.96，达到 k =10 要求，搜索停止。 
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图 7.12 十个目标粗糙模型与精确模型对比  

从图中可以看出，通过目标进化约简方法，原来 200 个目标的多目标规

划问题经过进化约简后降为 7 个目标即可实现 AP>0.95 且 k>10 的要求，大

大降低了计算时间，提升了仿真性能。  

7.4.2  问题 2：大规模指标进化仿真优化及其可推广性研究： 

假设多目标性能评价问题需要评价 2000 个目标，总计有 2000 个策略，

从中随机抽取 10%的策略作为研究指标之间相关性，如图 6.13。同样对于本

问题我们要求进化仿真优化以后对准概率 AP 满足 95%的要求且对准满意解

k 的数量大于 10 个。  

图 7.13 中，左图是 2000 个策略，每个策略 2000 个目标的大型多目标

评价问题的真实评价；中图是从 2000 个策略中随机抽取 10%的过程；右图

是抽取出的 10%策略组成新的集合。该集合包含 200 个策略，每个策略 2000

个目标。本部分工作中我们首先将进化仿真优化方法在 200 个策略中进行，

然后将其应用到剩下 1800 个策略中研究算法的推广性能。  

首先分析图 7.14 中的实验结果。设置 s=10，g=5，k=5 三个指标来衡量

和最大化 AP 取值，通过进化仿真优化算法，将 2000 个目标进化约简到 10

个，计算量为蒙特卡洛仿真的 0.5%就满足了试验的要求，使得 AP 大于 95%。  
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图 7.13 200 个策略，2000 个目标评估  

 

图 7.14 本问题中十个目标粗糙模型与精确模型对比  

将进化仿真优化选择出的 10 个目标应用于剩余尚未评价的 1800 个策略

研究模型的推广能力，此时粗糙模型的结果与真实模型的结果对比如图 7.15。 

从图 7.15 中可以看出，针对本部分数据，进化仿真优化方法获取的 10

个关键指标能够在剩余 1800 个总策略，100 个满意策略中，挑出其中的 k = 

84 个满意策略子集。实验结果说明了采用进化仿真优化方法设计的粗糙模
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型在具有一定相关性的多指标评价系统中，具有良好的推广性，达到良好的

评价效果。  

 

图 7.15 精确评价与粗糙模型评价结果对比  

 

图 7.16 关键指标进化图，s=100，g=100，k=50 
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图 7.16 给出了几个关键指标的逐步进化图。其中上图为回归残差均方

差的逐步进化图，中图为融合信息量的逐步进化图，下图为 AP 的逐步进化

图。其中 AP 逐步进化图中，参数 s=100，g=100，k=50（保持和图 7.15 一

样的搜索难度，选择 k 值占 g 的 50%）。针对本实验数据，在上述参数下，

同样当评价目标个数进化到 10 个的时候，能够确保 AP>0.95。以下表格和

图 7.17 中给出了粗糙模型目标个数与 k 的对于关系：  

从表中可以看出，随着 k 的增加，对于精度的要求越来越高，所需目标

的个数也越来越多，而进化仿真优化算法每次迭代过程需要多少目标则完全

取决于当前可用计算量大小。  

表 7.4 粗糙模型目标个数与 k 的对应关系 

k 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 

目标个数  1 2 4 7 10 15 23 36 159 2000 

 

图 7.17 粗糙模型目标个数与 k 的对应关系  

7.5 小结 
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真优化模型。两种模型都得到了一致的结果，即回归误差越小，粗糙模型越
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目标和基于逐步回归分析的最优集合约简算法。最后针对相关性实验数据验

证了算法的可行性。  

本文算法将来自 2000 个策略集中随机抽取的 200 个策略，结合 2000 个

评价目标的多目标策略优化问题降低到 10 个评价目标，并且实现粗糙模型

选出的 15 个最优策略至少包含真实前 15 满意策略中 10 个的概率大于 0.95。

同时将本方法选择出的目标推广到剩下的 1800 个策略中，实验结果证实了

在 s=100，g=100，k=50 的新目标下，本方法能够搜索出 84 个满意策略子集，

具有良好的适用性和推广型。  

当然，实验结果的获取与实验数据的选取有关。假设所有目标都不关联，

则“没有免费的午餐定理”能说明所有优化策略均等同于盲选法。本章中所

提及的进化仿真优化方法适用于目标评价之间存有一定的关联性问题。
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第8章  结论 

8.1  全文研究工作总结 

弹性云计算平台资源管理技术解决了构建在物理硬件资源上的虚拟资

源的弹性和按需优化供给，以最合适的计算资源满足云服务提供商和终端用

户在用户服务层级协议上的根本要求，提高资源综合利用率和用户满意度，

这些都是云计算研究的重要内容。  

相对于物理资源的供给方式，虚拟资源的存在有其特殊性。首先，虚拟

机构建在 Hypervisor 之上，可以按需调整虚拟机的配置，比如虚拟 CPU 的

个数，内存大小和扩展方式等等，这也是弹性云计算平台得名的原因。同时，

虚拟资源能够在较高性能监控器下实现快速迁移从而实现从故障点快速恢

复和调整。但是也正是因为存在这些便利，使得调度和管理虚拟资源变得异

常复杂，需要综合考虑多方面的因素实现整体协同管理和优化调度。  

本文围绕如何在云计算平台上弹性的提供虚拟资源这一核心问题，以性

能提升和资源的敏捷供给效率为问题的根本出发点，以一条清晰的主线逐步

递进的开展研究工作。  

首先，针对弹性云计算平台虚拟资源的部署特点，构建了带有约束规划

的数学模型，从而更加清晰的刻画了任务请求到达和响应时间之间的明确关

系，实现资源快速最优分配；然而，这种快速分配并没有考虑系统运行期的

诸多随机因素的存在，针对这种情况，我们进而利用仿真优化的思想在考虑

虚拟机设备失效的情况下多次仿真任务的单位执行时间和内存消耗等动态

因素，最后利用低开销仿真优化的调度思想来缩短单次调度时间开销；继而，

我们考虑将这种敏捷调度的仿真优化方法迭代实施在多阶段调度过程中。我

们在试验中反复多次执行低开销仿真优化方法，使得单次问题的求解时间大

大缩短，同时也能产生比较优良的调度策略来适应剧烈变化的多任务负载；

随后，我们通过分析对于调度策略有决定性因素的多任务负载的变化规律，

在低开销迭代仿真优化调度方法上，自适应的在多任务负载变化剧烈之处对

仿真优化区间进行宽度切割，而在变化平缓之处则对仿真优化区间进行宽度

合并，从而能充分兼顾多任务负载变化的各种实际情况，实现真正的自适应

弹性调度，这也是所谓的低开销进化仿真优化方法。最后，我们研究了弹性

云平台多指标综合评价模型问题，通过多传感器融合和进化仿真优化方法两
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方面获取了回归误差越小，粗糙模型约精确的结论，继而利用仿真优化方法

的思想结合 EcGA 对多指标评价的仿真优化问题进行合理的降维，并在仿真

实验中证实了方法的合理性和有效性。  

本论文的主要研究结论可以从如下三点阐述：  

（1）弹性云计算平台的资源的数学模型供给方法的有效性 

在弹性云计算平台的资源管理逻辑层，利用多层次排队论模型构建请求在层

次队列中的跳转概率，并对实际多层次平台概率进行收集和提取，可以利用数学

关系直接表达请求到达率和响应时间之间的逻辑关系，公式上直接给出最佳性能

虚拟资源调度方案。经过实验证实了，基于数学整数规划的约束模型以及排队论

思想求解，能够在多任务负载变化相对不太剧烈，系统运行期动态性变化相对较

小的情况下实现资源的有效配置和优化。 

（2）弹性云计算平台的资源的敏捷调度和供给方法的有效性 

在 1.5 节中我们论及了本文的工作的指导思想和核心是围绕在“敏捷”两个

字的基础上进行。通过构建适应于多任务“敏捷”低开销调度方法，使本文工作

能够在整个仿真过程中作出更多，细粒度的决策，虽然单一决策本身可能并非当

阶段最优，但是其低开销调度方法使其能够更良好的捕获系统工作负载的局部性

特点，从而决策本身更有针对性和适应性，最终导致整体吞吐率的提升和内存消

耗量的减少；在弹性云计算平台综合模型评价体系中，通过对多指标进行降维，

其核心也是体现在对于弹性云计算平台数据中心进行“敏捷”的评价和新核心基

础之上，使得在应对大众云计算时代到来之时，用户能够更加便捷的选择适合自

己的云服务提供商。弹性云计算平台对于资源的敏捷性供给，带来了服务性能的

提升。 

（3）仿真优化方法的进化实现 

在多传感器融合模型与仿真优化目标约简两类模型中均可得出回归误差越小，

粗糙模型越精确。基于这一结论，给出了建立在 EcGA 的最优集合算法之上求解

最佳精简目标算法和基于逐步回归分析的最优集合精简算法。最后针对模拟数据

验证了算法的可行性。通过本方法，可以将含有大量仿真优化目标的多目标策略

优化问题进行降维，降维后的粗糙模型同样能够良好的应用于仿真优化和策略评

价中。本降维体现了粗糙模型由原本复杂多样的实际情况，进化到一个远小于原

本目标维度的目标子集中，从而实现评价的敏捷高效。 
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8.2  后续研究工作展望 

基于现有的科研成果，探讨后续的研究思路，可以围绕以下几方面开展： 

现有弹性云计算平台基于典型的多层队列模型，虽然队列节点部署并联虚拟

机实例提供服务，但是其局部细节并未很好地刻画。实际上，前后层虚拟机资源

是形成直接通信的复杂网络结构。后期工作可以将前后层请求转移概率，转化为

虚拟机实例之间直接通信的请求转移概率，从而构建网络队列模型更好地捕获请

求的局部性特征。本拓展方向则能更好的适应多任务负载的动态变化，使其和低

开销迭代和进化仿真优化方法相得益彰； 

现有弹性云计算平台多任务敏捷调度问题所考虑的背景是虚拟资源已经构建

好并部署在资源池中等待调度的实际情形。虽然这种情况的存在具有普遍性，但

是不排除某些商业或者科学应用系统在构建初期所申请资源并不足以满足不断增

长的用户需求。后续工作包括针对虚拟机实例在调度之前动态创建的情形，选择

和寻找在现有海量计算资源池中自动、实时和动态的构建、启停虚拟机实例执行

多任务的敏捷优化调度方法。本拓展方向能够更好的体现云计算平台的弹性能力，

使其在资源的有效利用上向前更进一步； 

虽然对于弹性云计算平台数据中心的粗粒度综合性能评价体系可以参照本文

中列举的方法来实施，但是具有针对性的细粒度评价体系仍然需要构建。具体说

来，拓展工作包括针对 SaaS 和 PaaS 的多用户环境以及针对 IaaS 的多租户环境创

建不同的评价模型，并开发和构建针对以上模型特征的基准测试程序，并基于现

有给定的弹性云计算平台，探讨基准测试程序在更大规模的海量服务器集群中的

可伸缩性。本拓展方向能够更好的、针对性的构建基于不同云计算平台的评价体

系，对于尚未成熟并亟待商业化运作的云服务提供商具有指导性意义。 
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实习期给我的指导。感谢麻省理工学院空间实验室 LIGO 项目组 Erik Katsavounidis

资深研究科学家、Lindy Blackburn 博士在我访问期间提供的帮助。感谢实验室的

张文、殷杰、王震、李俊伟、万宇鑫、陈伟、涂国煜、杜剑平、高建芳、刘晓苗

等同学，和你们在一起的时光永远难忘。 

最后，特别的感谢要献给我的家人，他们精神上的鼓励，物质上的支持和生

活上的帮助。



声明  

 132 

声  明 

本人郑重声明：所呈交的学位论文，是本人在导师指导下，独立进行研

究工作所取得的成果。尽我所知，除文中已经注明引用的内容外，本学位论

文的研究成果不包含任何他人享有著作权的内容。对本论文所涉及的研究工

作做出贡献的其他个人和集体，均已在文中以明确方式标明。  

          

签  名：      日   期：         
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个人简历 

1983 年 6 月 22 日出生于湖北武汉市。  

2001 年 9 月考入湖北工业大学计算机科学与技术学院，2005 年 7 月本

科毕业并获得工学学士学位。  

2005 年 9 月考入华中科技大学控制科学与工程系，2007 年 7 月硕士毕

业并获得工学硕士学位。  

2007 年 9 月考入清华大学自动化系攻读控制科学与工程博士至今。  

在学期间发表的学术论文 

[1] Zhang F, Cao J, Hwang K, and Wu C. Ordinal Optimized Scheduling of 

Scientific Workflows in Elastic Compute Clouds[C]. // Proceedings of the 

3rd IEEE International Conference on Cloud Computing Technology and 

Science, Athens, Greece, 2011. （EI 源刊） 

[2] Zhang F, Cao J, Cai H, Mulcahy J, and Wu C. Adaptive Virtual Machine 

Provisioning in Elastic Multi-tier Cloud Platforms[C]. // The 6th IEEE 

International Conference on Networking, Architecture, and Storage, DaLian, 

China, 2011. （EI 源刊，检索号：20113814348319） 

[3] Zhang F, Cao J, Cai H, Mulcahy J, and Wu C. Adaptive Resource 

Provisioning in Virtualized Cloud Platforms. International Journal of Web 

Services Research. 2011, 8(3):54-69. (SCI 源刊 IF: 1.053) 

[4] Zhang F, Cao J, Song X, Cai H, Wu C. AMREF: An Adaptive MapReduce 

Framework for Real Time Applications[C]. // The 9th International 

Conference on Grid and Cloud Computing. 2010:157-162. （EI 收录 , 检索

号: 20112914162180） 

[5] Zhang F, Cao J, Liu L, Wu C. Qualification Evaluation in Virtual 

Organizations Based on Fuzzy Analytic Hierarchy Process[C]. // 7th 

International Conference on Grid and Corporative Computing, 

2008:539-547. （EI 收录, 检索号: 20090111828628） 

[6] Zhang F, Cao J, Liu L, Wu C. Fast Autotuning Configurations of 

Parameters in Distributed Computing Systems using Ordinal 
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Optimization[C]. The 38th International Conference on Parallel Processing 

Workshops, 2009:190-197. （EI 收录, 检索号: 20101212783019） 

[7] Zhang F, Cao J, Liu L, Wu C. Adjacent Matrix based Deduction for Grid 

Workflow Applications[C]. // The 1st International Conference on 

Networking and Distributed Computing, 2010:  349-356. （EI 收录, 检索号: 

20110113538109） 

[8] Zhang F, Cao J, Cai H, Liu L, Wu C. Redundant Virtual Machines 

Management in Virtualized Cloud Platform. International Journal on 

Modeling, Simulation, and Scientific Computing, 2011, 2(2)  : 151-168. （EI

收录, 检索号: 20113114191489） 

[9] Zhang F, Cao J, Liu L Wu C. Performance Improvement of Distributed 

Systems by Autotuning of the Configuration Parameters. Tsinghua Science 

and Technology. 2011,16(4):440-448. （EI 源刊，检索号：20113114207386）  

[10] Cao J, Zhang F, Xu K, Liu L Wu C. Formal Verification of Temporal 

Properties for Reduced Overhead in Grid Scientific Workflows. Journal of 

Computer Science & Technology. （SCI 源刊，影响因子：0.656）  

[11] Mulcahy J-J, Huang S, Cao J, Zhang F. How Are You Feeling? A Social 

Network Model to Monitor the Health of Post-Operative and Remote 

Patients[C]. // IEEE International Systems Conference, Montreal, Canada, 

2011. (EI 收录，检索号：20113014173940)  

[12] Zhao C, Cao J, Wu H, Zhang F. Cost Estimation of Advance Reservations 

over Queued Jobs: a Quantitative Study. International Journal on Modeling, 

Simulation, and Scientific Computing, 2010, 1(3):317-332. (EI 收录，检索

号：20113514276158) 

专利和软件著作权 

[13] 曹军威, 张帆. 提高分布式系统性能调优速度的方法 . 国家发明专利   

申请号: 200910088225 公开号: 101609416 

[14] 曹军威, 张帆, 许可. 网格服务流建模和验证系统. 软件著作权 . 

版本号: V1.0 登记号: 2009SRBJ5041 

[15] 曹军威, 张帆, 吴冲. 工作流程建模和梳理系统 .软件著作权. 

版本号: V1.0 登记号: 2009SRBJ5042 

在学期间参与出版的专著 

[16] Cao J, Zhang F, Xu K, Liu L, Wu C. From Enabling to Ensuring Grid 

Workflows, In L. Wang and J. Chen (Eds.), Quantitative Qality of Service 
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for Grid Comuting: Applications for Heterogeneity, Large-Scale Distributed 

and Dynamic Environments, IGI Publishing, 2008. 

在学期间获得的主要奖励 

在学期间个人获奖情况主要包括：  

[1] 2011—2012 年度 IBM Ph.D. Fellow（大中华区 10 人 , 工程领域 3 人）  

[2] 2010—2011 年度 IBM Ph.D. Fellow（大中华区 11 人 , 工程领域 2 人）  

[3] 2008 年度国家档案科技成果三等奖（主要完成人）  

[4] 2010 年昌平第二届晨光杯青年创业大赛金奖  

[5] 清华大学光华奖学金（2009-2010 年度校级综合三等奖）  

[6] 清华大学腾讯奖学金（2008-2009 年度校级综合二等奖）  

[7] 清华大学光华奖学金（2007-2008 年度校级综合三等奖）  

在学期间参加的科研项目 

[1] 国家重点基础研究发展计划（973 计划）项目―高通量计算系统的构建原

理、支撑技术及云服务应用‖（No.2011CB302505），2011 年 1 月至 2015

年 8 月。  

[2] 国家重点基础研究发展计划（973 计划）项目―物联网基础理论及设计方

法研究‖（No.2011CB302805），2011 年 1 月至 2013 年 8 月。  

[3] 国家高技术研究发展计划（863 计划）项目―数字农业知识网格关键技术

研究‖（No.2006AA10Z237），2006 年 12 月至 2010 年 6 月。   

[4] 国家高技术研究发展计划（863 计划）项目―海量农业知识资源组织、高

效存储技术研究‖（No.2007AA01Z197），2007 年 7 月至 2009 年 12 月。  

[5] 国家高技术研究发展计划（863 计划）项目―大规模网络数据集成与查询

技术及其应用研究‖（No. 2008AA01Z118），2008 年 1月至 2009 年 12 月。  

[6] 教育部高等学校本科教学质量与教学改革工程项目  ―国家精品课程集成

项目门户分系统研制‖，2007 年 6 月至 2010 年 6 月。   

[7] 国家自然科学基金项目  ―动态时变约束下的赛百平台资源优化理论与算

法研究‖（No.60803017），2009 年 1 月至 2011 年 12 月。  


