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云虚拟机资源分配的效用最大化模型
师雪霖　　徐　恪

（清华大学计算机科学与技术系清华信息科学与技术国家实验室（筹）　北京　１０００８４）

摘　要　随着云计算和虚拟化技术的发展，为云资源管理提供了一种更高层次的调度选择：一个作业不再只能分
配到一台物理机上，而是可将一台或多台物理机的计算资源虚拟化成一台虚拟机来运行该作业．根据作业需要，高
效分配定量的物理资源放置虚拟机，是决定云系统性能的关键因素，即云资源调度问题实质就是一个虚拟机和物
理机之间的映射问题．文中借鉴网络效用最大化模型，提出了一种云资源调度模型———云效用最大化（ＣｌｏｕｄＵｔｉｌｉｔｙ
Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＵＭ）模型，与传统调度模型相比，目标函数不再是最小化最大完工时间，而是以达到效用最大为调
度目标，可以充分提高用户的满意程度．通过求解ＣＵＭ优化问题得到最优的虚拟机和物理机映射关系．设计了针
对该模型的分解优化算法———简化次梯度算法求解拉格朗日对偶问题，证明了该算法可以获得原始模型问题的最
优解．仿真实验表明算法可行且具有良好的收敛特性，并给出了ＣＵＭ模型在真实云环境下的应用场景．
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１　引　言
云计算（ＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）是继并行计算、分布

式计算、网格计算后的新型计算模式［１］，云可视为集
群和网格的组合．云环境中包含着大量分散、异构资
源，包括处理器、内存、存储、可视化设备、软件等等．
云计算要解决的问题是如何有效安全地管理和共享
接入云的各种资源，并提供相应的服务，它强调的是
全面的资源共享，全面的应用服务．云计算提出了全
互联网范围内共享资源的最高目标，最大限度地充
分利用计算／存储资源，是整合全社会高性能计算资
源的有效方法．

在云环境中，不仅资源的地理位置分布广泛，甚
至属于不同的自治系统，而且资源往往具有异构性、
动态性，如何有效分配计算资源是决定整个云性能、
效率的关键问题．因此，随着云计算技术的日益普
及，有效的云资源调度模型和算法将成为高效利用
这些资源的关键．由于云计算模式从提出伊始即考
虑到其商业实现，所以从经济效用度量的调度模型
更具意义．

云计算中的资源调度算法多延续网格资源调
度，这些传承于２０世纪六、七十年代即开始的多处
理器、并行机上的作业调度研究，其数学模型是整数
规划（ｉｎｔｅｇｅｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）问题，以尽可能短的任
务完成时间为调度目标，采用启发式算法求解次优
解．随着网格计算和云计算的普及，资源调度越来越
多考虑经济效益，在模型中增加了经济度量参数，如
机器价格、最迟完工时间等．但是无论是否包含经济
效益参数，这些调度模型的解都是０１变量矩阵，即
若作业犻分配到机器犼上，则狓犻犼＝１；否则为０．

由于云计算普遍采用虚拟化技术，给云用户分
配的计算资源，并不是真正独占一台或多台的物理
机（ＰｈｙｓｉｃａｌＭａｃｈｉｎｅ，ＰＭ）．以亚马逊ＥＣ２平台为
例，用户通过付费可以购买“一台”计算服务器若干
小时的使用权，但实际上在用户使用过程中，并不是
始终独占使用一台真正的物理机，而有可能是一台
或者多台物理机提供的虚拟机（ＶｉｒｔｕａｌＭａｃｈｉｎｅ，
ＶＭ）服务．虚拟化技术是推动云计算发展的重要动
力，一台物理机可以实例化多个虚拟机，而多台物理
机的剩余计算资源也可以虚拟化成一台虚拟机．随
着虚拟化技术的不断发展，可以预计虚拟化本身消
耗的计算资源会降低，而且从便于管理和安全性角
度考虑，虚拟机方式也会被云服务提供商广泛采用．

因此，云计算资源调度可以不使用整数规划模
型，而是变成如何将物理机的计算资源按比例分配
的优化问题，通过虚拟机技术将这些资源提供给云
用户使用．本文提出了一种云资源调度效用最大化
模型，描述云计算资源优化问题，从经济学角度分析
了该模型的理论意义．此外设计了求解该问题的次
梯度优化算法．最后给了模拟实验数据，分析了算法
性能．

２　相关研究工作
最基本的多处理器、并行机上的作业调度研究，

其数学模型实质是整数规划问题，以尽可能短的任
务完成时间为调度目标，目标函数为最大完工时间
最小，数学模型为

ｍｉｎ犆ｍａｘ
ｓ．ｔ．∑１犼犿狓犻犼狋犻犼犆ｍａｘ

狓犻犼∈｛０，１｝，∑１犼犿狓犻犼
烅

烄

烆 ＝１
（１）

其中变量定义如下：
犕＝｛１，２，…，犿｝：表示机器的集合，共有犿台

机器；
犑＝｛１，２，…，狀｝：表示所有作业的集合，共有狀

个作业；
犜：加工时间矩阵（狀×犿矩阵），矩阵元素狋犻犼表

示作业犻在机器犼上的加工时间；
目标函数最大完工时间定义如下：

犆ｍａｘ＝ｍａｘ∑１犼犿狓犻犼狋犻（ ）犼 （２）
该优化问题的目标解为狀×犿矩阵犡，矩阵元

素狓犻犼表示作业犻是否在机器犼上加工，狓犻犼∈｛０，１｝，
如果加工为１，否则为０．

根据目标函数定义，可以将模型（１）整理为如下
简化形式：

ｍｉｎ∑犻∑犼狓犻犼狋犻犼
ｓ．ｔ．狓犻犼∈｛０，１｝
∑１犼犿狓犻犼

烅
烄

烆 ＝１
（３）

这类整数规划模型，多采用启发式算法来寻找
次优解：如经典的Ｍｉｎｍｉｎ、Ｍａｘｍｉｎ、ｓｕｆｆｅｒａｇｅ、
Ｘｓｕｆｆｅｒａｇｅ等作业调度算法［２］等．网格调度中也
多采用此类模型．随着现代优化计算方法的快速发
展，禁忌搜索（ＴａｂｕＳｅａｒｃｈ）、模拟退火（Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
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Ａｎｎｅａｌｉｎｇ）、遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）／进化算
法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）、蚁群优化算法（Ａｎｔ
ＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）和人工神经网络
（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）算法等也被用于网格
调度，被很多后续研究加以改进，如文献［３５］．

随后也出现了一些考虑经济效益的模型，增加
了经济参数，如机器使用价格、作业预算、作业最迟
完工时间（ｄｅａｄｌｉｎｅ）等参数［６７］，这类模型通常形式
如下：

ｍｉｎ∑犻∑犼狓犻犼狋犻犼犘犼
ｓ．ｔ．∑犼狓犻犼狋犻犼犘犼犅犻
∑犼狓犻犼狋犻犼犇犻
狓犻犼∈｛０，１｝，∑１犼犿狓犻犼

烅

烄

烆 ＝１

（４）

其中新增的经济参数定义如下：
犘犼：机器犼的价格；
犅犻：作业犻的预算；
犇犻：作业犻的最迟完工时间．
这类模型在基本平行机调度模型（３）的基础上

增加了更多约束条件，也对求解算法提出了更高的
要求，解决方法仍然采用遗传算法及衍生算法居多．

上述模型研究的都是离线排序（ｏｆｆｌｉｎｅｓｃｈｅｄ
ｕｌｉｎｇ）问题，即预先知道作业的全部信息，其中作业
在某机器上的加工时间狋犻犼需要估计得到．方法如
下：估算作业所包含的机器指令条数［８９］，根据不同
计算节点的ＭＩＰＳ（每秒可处理的百万条指令数，
ＭｉｌｌｉｏｎＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｐｅｒｓｅｃｏｎｄ）性能，计算出该作
业在该节点上所需要的处理时间．在所有作业进入
排序系统前，可以先经过一个预处理环节，估算加工
时间．

但是这类调度模型都存在如下问题：首先，目标
解限定为０１变量，其实质是线性整数规划问题，从
理论上说线性整数规划问题可以转化为一个线性规
划问题，但是从计算角度看实现这种转化是相当困
难的．其次，针对此类模型多采用启发式算法搜索局
部最优解，针对不同的输入条件，算法的收敛速度可
能差别较大，很难保证调度效率．

随着云计算的不断普及，尤其是虚拟化技术的
发展，计算资源的调度可以不再局限于作业是否分
配到某台物理机的二元选择限制，而是从效益最大
化的角度出发，进行整体计算资源的配置，分配给某
个作业的计算资源可以是多台物理机提供的剩余资

源．虽然多台物理机并行处理会产生额外开销，但是
却使得计算资源的管理更为有效．

这样资源调度问题就相当于虚拟机放置问题，
如何分配虚拟机和物理节点的映射成为影响云性能
的关键，这也是云资源调度的研究热点［１０］．

因此，本文借鉴网络效用最大化（Ｎｅｔｗｏｒｋ
ＵｔｉｌｉｔｙＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＮＵＭ）模型，提出了一种云资
源调度效用最大化模型，简称为云效用最大化
（ＣｌｏｕｄＵｔｉｌｉｔｙＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＵＭ）模型．

近年来，ＮＵＭ模型成为计算机网络体系架构
和协议的重要研究方向．文献［１１］最先提出了
ＮＵＭ模型，文献［１２］给出了针对ＮＵＭ模型常用
的优化分解方法和分布式算法．基本的ＮＵＭ模型
可表示成如下形式［１３］：

ｍａｘ∑狊犝狊（狓狊）
ｓ．ｔ．犚狓
烅
烄
烆 犮

（５）

其中，犚为路由矩阵（ｒｏｕｔｉｎｇｍａｔｒｉｘ）；向量犮为各链
路最大的传输带宽；犝狊为第狊个服务的效用函数，通
常效用函数是一个光滑、递增的凹函数，并且只依赖
于该服务所获得的网络带宽狓狊；问题的目标解向量
狓，每个分量狓狊表示为第狊个服务所分配的网络
带宽．

ＮＵＭ优化问题往往是凸规划，可以获得全局
最优解．通过反向工程分析，已经证实了按照一些效
用函数进行网络带宽分配，可以保证不同的公平策
略要求．

考虑到云计算经济化、市场化的发展趋势，云环
境中的计算资源可以参照网络带宽分配策略．有学
者认为计算资源将成为继水、电、气、电信之后的第
五大公共基础设施（ｕｔｉｌｉｔｙ）［１］，越来越多的用户会
直接租用计算资源而不再自己购买硬件．因此，未来
的云可能会象目前的Ｉｎｔｅｒｎｅｔ网络一样，同时会有
很多并发请求．如何像网络一样，将有限的资源分配
给多个等待的作业，保证总效用最大才是调度的关
键．而虚拟化技术也使得将所有计算资源统一度量
分配成为可能，可以不考虑物理硬件的异构和限制，
而是采用统一的描述框架量化所有的物理资源，在
效益最大化的目标下进行整体分配，这将是进行云
资源调度的一个有效方法．

基于效用最大化来调度云资源也开始被逐渐采
用，在文献［１４］中提出了云环境中内容提供商如何
分发服务的方法，但不属于作业和资源调度层面的
问题．文献［１５］提出了一种云资源管理方法，模型的
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目标是使云效用最大，不过最终构造的仍然是ＮＰ
Ｈａｒｄ问题．本文将ＮＵＭ模型的效用函数、分解算
法加以改进，用在云计算资源调度中．

３　云效用最大化模型
在ＮＵＭ模型中，网络资源一般采用带宽作单

位，不同类型的网络传输介质，采用带宽这个单位可
以统一衡量．网络用户发起的一个网络服务可以使
用多条网络路径，一条网络路径上也可以承载多个
服务．参照网络资源模型，本节首先提出了云资源描
述框架，使异构的云计算资源能用单一量化标准计
量，便于统一调度．其次介绍了ＣＵＭ模型及其效用
函数的定义．
３．１　云资源描述框架

与传统的并行机调度不同，在云环境下，采用虚
拟机技术，可以利用多台物理机（ＰＭ）的剩余计算资
源实例化成一台虚拟机（ＶＭ），云资源调度问题就
可以简化成：如何分配物理机资源以达到效用最大
化．因此可以用图１来表示云资源物理机和虚拟机
的框架结构．

图１　云资源框架

理想的云计算系统中地理位置分散的、异构的
物理机都可以统一调度．用户通过云ｐｏｒｔａｌ提交作
业，资源调度器根据调度策略，决定如何为作业分配
物理资源，通过虚拟机监控器（ＶＭＭｏｎｉｔｏｒ）把相应
的物理资源映射为虚拟机．

如同计算机网络环境下，不同拓扑路径都可以
用统一的带宽来衡量．在云计算中，一般衡量计算资
源主要考查ＣＰＵ、内存、Ｉ／Ｏ等，但由于调度性能的
限制，常见的调度算法只考虑一个ＣＰＵ维度，少量
工作能扩展到ＣＰＵ、内存两个维度［１１］．

在本文提出的云资源描述框架下，可以不必关
心物理机的差异，而是为所有计算资源制定统一的
衡量方式．这也符合目前一些云服务提供商的经营
模式，例如按ＣＰＵ小时计费等．在本文的云资源描
述中，做如下假设：首先只考虑作业对ＣＰＵ的占
用，假设内存和Ｉ／Ｏ足够；其次所有物理机（ＰＭ）的
计算能力采用同一标准度量，即ＭＩＰＳ．在实际应用
环境下，还可以根据需要设定别的衡量方式，如可用
ＣＰＵ机时，或是ＣＰＵ和内存的混合限制．

因此，云资源可以用集合｛犆１，…，犆犼，…，犆犿｝表
示，集合中的每个元素犆犼表示物理机犼的最大计算
能力，单位为ＭＩＰＳ．
３．２　犆犝犕模型

在上述云资源描述框架下，可以将云资源调度
问题用如下ＣＵＭ模型表示（设有狀个作业，犿台物
理机）：

狆：

ｍａｘ∑犻犝犻（狔犻）
ｓ．ｔ．∑犼狓犻犼＝狔犻
∑犻狓犻犼犆犼
Ι犻
狔犻犇犻
狓犻犼

烅

烄

烆 ０

（６）

其中，犆犼表示某物理机犼的最大计算能力，单位为
ＭＩＰＳ；犐犻表示作业犻的计算量，作业所包含的机器
指令条数，单位ＭＩ（百万条指令数），可估算得到；
犇犻表示作业犻的最迟完工时间，从提交作业到作业
完成所能允许的最长时间，单位ｓ（秒）．

为了便于表示，引入中间变量狔犻，表示分配给
作业犻的所有计算资源总和，即狔犻＝∑犼狓犻犼，单位为
ＭＩＰＳ．∑犻狓犻犼表示某物理机犼被占用的计算资源总
合，必须小于等于该物理机犼的最大计算能力犆犼．

约束条件犐犻狔犻犇犻表示作业所获得的计算资源
总和必须能使得作业在最迟完工时间前完成．为了
便于处理，将该约束条件变形为

狔犻犐犻犇犻．
目标函数为所有作业（即所有云用户）的效用函

数犝犻（狔犻）最大，选取不同的效用函数可以实现不同
的公平控制策略，在下一小节中将介绍效用函数
选择．
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显然，ＣＵＭ模型要求所有输入参数必须满足
如下条件：

∑
犿

犼＝１
犆犼∑

狀

犻＝１

犐犻
犇犻，

即当所有作业要求的计算资源超出物理机总计算能
力的情况不在模型考虑范围内．

在模型（６）中，目标解为矩阵犡，矩阵中每个元
素狓犻犼的含义为每个物理机分给每个作业的计算资
源，不局限为０１变量，与传统调度模型（３）、（４）相
比，不再是整数规划问题．传统的调度模型，一个作
业只能分给一台机器，要求目标解必须是０１矩阵．
而本文提出的ＣＵＭ模型目标是找出物理机分配多
少比例的计算资源给某个作业，一个作业可以通过
虚拟机技术同时使用多个物理机的资源，而且并不
独占，物理机剩余的计算资源可以分给其它作业．

模型（６）没有考虑虚拟化技术、并行通信所造成
的额外ＣＰＵ消耗．通常作业分配到越多的物理机
上执行额外开销就越大，但这个约束条件难以确定
描述．此外虚拟机技术虽然带来额外开销，但是可
以给云用户提供不同的操作系统环境，安全性也
更有保证，随着虚拟机技术的普遍应用，这些额外
开销可以视为固定成本，在云资源调度中可以不
单独计算．

此外模型（６）中没有考虑作业到达时间，也不考
虑排队，而是针对现有作业，如何将所有的ＰＭ资源
划分成不同ＶＭ分给不同的作业．在传统并行机、
网格调度中都是要考虑作业到达时间，而且都是有
排队情形，作业排队优先级不同．本文ＣＵＭ模型中
没体现时间因素，因为在常见的网络ＮＵＭ模型中，
也只考虑当前发起的网络请求如何共享带宽，也没
考虑时间问题．网络一般都是满载的，现有的应用能
合理分配带宽避免拥塞即可．随着云计算的普及，云
计算资源的分配也会向网络分配带宽一样，针对现
有作业合理分配计算资源．而且考虑到与网络的不
同，本文模型还是考虑了部分时间因素：作业的最迟
完工时间，要保证分配给作业足够计算资源以便在
最迟完工时间前完成．
３．３　效用函数

效用函数描述了用户对于所获得的某种服务在
一定衡量单位下的满意度［１６］．以ＮＵＭ模型为例，
效用函数是所获得的网络带宽的单调递增函数，一
般采用如下效用函数：

犝（狓）＝狑ｌｏｇ狓， α＝１
狑（１－α）－１狓１－α，α＞｛ １ （７）

其中，狓表示用户获得的服务；狑为用户获得该服务
而愿意提供的支付（ｗｉｌｌｉｎｇｎｅｓｓｔｏｐａｙ）．通过计算
机网络反向工程分析结果证实，当α＝１时，效用函
数犝（狓）＝狑ｌｏｇ狓也称为对数函数，对数效用函数
可以实现竞争网络资源的各用户之间的比例公平性
（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｆａｉｒ）；当α＞１时，效用函数犝（狓）＝
狑（１－α）－１狓１－α也称为负指数函数，可提供α公平
性（αｆａｉｒ）．

对数效用函数被广泛用于有线网络和无线网
络的网络资源分配算法中，传统的ＴＣＰ协议实际
达成的带宽分配恰恰符合的是狑＝１的对数效用函
数．对数效用函数在［０，＋∞）区间内的曲线如图２
所示．

图２　对数效用函数

如图２所示，对数效用函数为单调递增的凹函
数（ｃｏｎｃａｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ），且增长速度趋于平缓，即在
区间内任意点狓０处的一阶导数大于０，二阶导数小
于０，这也是经济学中选取效用函数的基本要求．为
了便于描述，给出如下条件．

引理１．　效用函数选取条件：如果函数犝（狓）
在自变量约束区间内任意点狓０处的一阶导数
犝′（狓０）＞０，二阶导数犝″（狓０）＜０，则可表示在某种
情况下用户对获得某种服务的满意度．

本文目前的工作只选定对数效用函数进行实验
模拟．ＣＵＭ模型本身不局限于特定的效用函数，只
要引理１的函数均可使用．选择不同的效用函数，可
以实现不同目标的资源调度策略．在后续的工作中
将对不同效用函数产生的结果进行比较．
３．４　模型最优性条件

已知效用函数犝犻（狔犻）＝狑犻ｌｏｇ（狔犻）为递增的凹
函数，则式（５）描述的ＣＵＭ模型的目标函数也是凹
函数．现考察其约束域情况，式（５）中显式约束条件有
两个，∑犻狓犻犼犆犼，狔犻Ι犻犇犻，将变量狔犻替换成∑犼狓犻犼，
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化为如下形式：
∑犻狓犻犼犆犼 （ｃ１）

∑犼狓犻犼Ι犻犇犻 （ｃ２）
其中，约束条件（ｃ２）表示为作业犻分配的资源要足
够保证作业能在最迟完工时间前完工，实际只要不
晚于最迟完工时间即可．因此，在不影响最优解的前
提下，可以将约束条件（ｃ２）写成：

∑犼狓犻犼＝Ι犻犇犻 （ｃ２）
即ＣＵＭ模型的显式约束条件可表示为如下线性不
等式和等式集合：

狆＝｛狓｜犪Ｔ犼狓犆犼，犼＝１，…，犿，
犫Ｔ犻狓＝犐犻犇犻，犻＝１，…，狀｝．

该集合定义了一个多面体，是一个典型的凸集．
图３以５台物理机、５个作业（犿＝５，狀＝５）为例，给
出了ＣＵＭ模型解空间．

图３　ＣＵＭ模型解空间

如上所述，目标函数为单调递增凹函数，约束域
是凸集，则ＣＵＭ优化问题是一个凸规划问题
（ｃｏｎｖｅｘｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ），存在最优解．

４　优化算法
本节将通过拉格朗日分解方法简化模型，设计

次梯度求解算法．
拉格朗日松弛算法是２０世纪７０年代被提出来

的［１７１８］，该算法主要包括以下几个要点：松弛约束的
选择、拉格朗日算子的调整和可行解的构造等．次梯
度算法是处理拉格朗日对偶函数的有效方法［１９２０］．
４．１　拉格朗日松弛

用拉格朗日因子松弛原问题的优化条件，得到
拉格朗日函数：

犔（狓，狔；λ，μ）＝∑
狀

犻＝１
犝犻（狔犻）＋∑

犿

犼＝１
λ犼犆犼－∑

狀

犻＝１
狓犻犼－δ（ ）犼＋

∑
狀

犻＝１
μ犻犐犻犇犻－狔犻－γ（ ）犻 （８）

其中，λ犼０，μ犻０为拉格朗日因子；δ犼０，γ犻０为
松弛变量．

从实际经济含义考虑，拉格朗日因子λ犼可以看
作物理机为提供单位计算资源而收取的价格，μ犻可
以看作提前完成作业的奖励价格（同时也是无法在
最迟完工时间前完成作业的惩罚价格）．

松弛变量δ犼表示物理机犼剩余的计算能力，松
弛变量γ犻表示作业犻提前完工的时间（即最迟完工
时间和实际完工时间的差值）．因为从效益上来讲，
每个作业应尽可能获得更多的计算资源，因此可令
松弛变量δ犼为０．为了简化优化问题，只需要尽量保
证作业在最迟完工时间时执行完毕，不必考虑提前
完成，因此可令松弛变量γ犻为０．将式（７）整理后
如下：

犔（狓；λ，μ）＝∑
狀

犻＝１
犝犻∑

犿

犼＝１
狓犻（ ）犼＋∑

犿

犼＝１
λ犼犆犼－∑

狀

犻＝１
狓犻（ ）犼＋

∑
狀

犻＝１
μ（犻犐犻犇犻－∑犿犼＝１狓犻）犼 （９）

为了简化问题，再不影响ＣＵＭ模型含义的情
况下，将对数效用函数简化，代入式（９），得到

犔（狓；λ，μ）＝∑
狀

犻＝１
狑犻∑

犿

犼＝１
ｌｏｇ狓犻（ ）犼＋∑

犿

犼＝１
λ犼犆犼－∑

狀

犻＝１
狓犻（ ）犼＋

∑
狀

犻＝１
μ（犻犐犻犇犻－∑犿犼＝１狓犻）犼 （１０）

式（１０）为最终得到的拉格朗日函数，记作犔．由
此可得原问题的对偶问题，记作犔犇．针对对偶问题
犔犇，设计了优化算法求解目标解．
４．２　简化次梯度算法

次梯度优化算法（ＳｕｂｇｒａｄｉｅｎｔＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）通过求解对偶问题而逐步逼近原问题．
次梯度算法是求解不可微优化问题的最常用方
法［２１］．在每次迭代中更新拉格朗日因子狌：

狌（犽＋１）＝狌（犽）＋狊（犽）犵（犽） （１１）
其中，狊（犽）为迭代步长；犵（犽）为第犽次迭代中犔（犽）的次
梯度，即迭代的下降方向．

针对ＣＵＭ模型，本文设计了一种简化的次梯
度算法，称为ＣＵＭ简化次梯度算法．主要思想是简
化每一步对下降方向的求解，以拉格朗日因子的导
数作为次梯度犵．

在式（１０）中，拉格朗日因子狌＝［λ，μ］Ｔ，其中每
个分量λ犼和μ犻均可微，因此令
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犵＝
犔
λ
犔


熿

燀

燄

燅μ
＝

犆１－∑
狀

犻＝１
狓犻１…犆犿－∑

狀

犻＝１
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Ｔ
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犿

犼＝１
狓１犼

…犇狀－犐狀
∑
犿

犼＝１
狓狀

熿
燀

燄
燅犼

熿

燀

燄

燅

Ｔ

（１２）
即次梯度犵为犿＋狀维矢量．

完整的ＣＵＭ简化次梯度算法描述如下．
算法１．　ＣＵＭ简化次梯度算法．
输入：犿台物理机计算资源集合犆＝｛犆１，…犆犼，…，犆犿｝，
狀个作业愿意提供的支付集合犠＝｛狑１，…，狑犻，…，狑狀｝，
狀个作业的计算量集合犐＝｛犐１，…，犐犻，…，犐狀｝，
狀个作业的最迟完工时间集合犇＝｛犇１，…，犇犻，…，犇狀｝
输出：目标解矩阵犡（狀×犿矩阵）
算法步骤：
１．设定初始点———犡（１）为全零矩阵，即任意元素狓犻犼＝０，

λ（１）＝［１，１，…］Ｔ，μ（１）＝［狑１，狑２，…，狑狀］Ｔ，允许误差ε＞０，
置犽＝１．

２．计算次梯度犵（犽）．
３．将λ（犽）和μ（犽）代入拉格朗日函数犔，令犔狓犻犼＝０，解方

程组，得到第犽次迭代目标解犡（犽）．
４．若‖犵（犽）‖ε，则停止迭代；否则求步长狊（犽），令

狊（犽）＝珚犔－犔（狓
（犽），λ（犽），μ（犽））
‖犵（犽）‖２ ，

其中，珚犔为拉格朗日对偶问题的估计最优目标值，采用估计
值；若计算出的步长狊（犽）０，则继续采用上一次步长，即
狊（犽）＝狊（犽－１）．

５．利用式（１１）更新拉格朗日算子，求λ（犽＋１）和μ（犽＋１），
犽＝犽＋１，转步２．

可以根据需要设置允许误差ε，获得不同精度
的最优解．算法中使用的估计最优目标值珚犔可以通
过启发式搜索算法估算，或者直接使用Ｍａｔｌａｂ、
ＬＩＮＧＯ等软件计算得到．文献［２１］从理论上分析了
估计值珚犔的偏差对计算结果产生的影响．在ＣＵＭ
简化梯度算法中，通过步４的调整，减少了这种偏差
对结果的影响．
４３　算法收敛性

假设狌为拉格朗日对偶问题的最优解，犔为
此时拉格朗日函数值．在ＣＵＭ简化次梯度算法中，
第犽＋１次迭代得到的拉格朗日因子狌（犽＋１）必定比
第犽次迭代的狌（犽）更逼近狌，即

‖狌－狌（犽＋１）‖＜‖狌－狌（犽）‖，犽 （１３）
证明如下：

‖狌－狌（犽＋１）‖２＝‖狌－狌（犽）－狊（犽）犵（犽）‖２
＝‖狌－狌（犽）‖２－２狊（犽）犵（犽）（狌－狌（犽））＋（狊（犽））２‖犵（犽）‖２
＝‖狌－狌（犽）‖２－狊（犽）（２犵（犽）（狌－狌（犽））－狊（犽）‖犵（犽）‖２）．

根据求步长公式，可得
‖狌－狌（犽＋１）‖２＝
‖狌－狌（犽）‖２－狊（犽）（２犵（犽）（狌－狌（犽））－（犔－犔（犽）））．

根据拉格朗日对偶函数的性质，可知，
犵（犽）（狌－狌（犽））犔－犔（犽），

所以，
２犵（犽）（狌－狌（犽））－（犔－犔（犽））＞０，

则
－狊（犽）（－２犵（犽）（狌－狌（犽））＋犔－犔（犽））＜０，

可得
‖狌－狌（犽＋１）‖２＜‖狌－狌（犽）‖２．

式（１３）得证，因此ＣＵＭ简化次梯度算法是收
敛的．

５　实验和分析
为了验证ＣＵＭ简化次梯度算法的可行性和收

敛性能，本节给出仿真计算结果，并分析了算法复杂
性．最后给出ＣＵＭ模型在真实云环境下的应用
场景．
５．１　仿真结果

随机生成物理机和作业相关参数，作为算法输
入，以模拟不同规模的云资源调度情况．生成的随机
数满足如下条件：

∑
犿

犼＝１
犆犼∑

狀

犻＝１

犐犻
犇犻 （１４）

即所有物理机计算能力总和（单位：ＭＩＰＳ）所有作
业的计算量（单位：ＭＩ）与最迟完工时间（单位：ｓ）商
之和．

实验运行硬件环境：一台ＰＣ机，ＣＰＵ主频
２．４ＧＨｚ，内存４ＧＢ．

首先，为了验证算法的可行性，设计了一组规模
较小的输入参数（３个作业，３台物理机），这样规模
较小的问题，Ｍａｔｌａｂ的ｆｍｉｎｃｏｎ函数可算出较好结
果，以便和本文算法比较，该类模拟问题记作
犘（３，３）．指定输入参数如下：有３台物理机，计算资
源分别为犆＝｛１，２，３｝；有３个作业：犠＝｛１，２，３｝，
犐＝｛３，２，１｝，犇＝｛３，２，１｝．此时构造了问题犘（３，３）
的一个实例，记作犘１（３，３）．

表１给出了针对犘１（３，３），本文算法和Ｍａｔｌａｂ
的计算结果．
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表１　本文算法所得解与犳犿犻狀犮狅狀比较
犘１（３，３）的计算结果

狓１１ 狓１２ 狓１３ 狔１ 狓２１ 狓２２ 狓２３ 狔２ 狓３１ 狓３２ 狓３３ 狔３ ∑犻犝犻（狔犻）
本文算法０．２３３３０．３３３３０．４３３３０．９９９９０．５６６７０．６６６７０．７６６７２．０００１０．２０００１．００００１．８０００３．００００４．６８２０
ｆｍｉｎｃｏｎ０．０９０１０．２８８７０．６２２１１．０００９０．２８８３０．６８９０１．０２２４１．９９９７０．６２１６１．０２２３１．３５５６２．９９９５４．６８２１

从表１中可以看出，对于问题犘１（３，３），使用本
文算法得到的最优解矩阵犡和Ｍａｔｌａｂ的ｆｍｉｎｃｏｎ
函数结果虽然不尽相同，但是目标函数值基本相同，
证明了本文算法的正确性．

为了验证算法的收敛性，将问题规模扩大，构造
的问题记作犘（狀，犿），其中狀表示作业数，犿表示物
理机数．分别构造３类规模的问题：犘（５，１０）、
犘（１０，５）、犘（５０，５０）．

３类问题的输入参数：物理机计算能力犆犼、作业
愿意提供的支付狑犻、作业计算量犐犻、最迟完工时间
犇犻，均采用符合均匀分布的随机数，如果生成的随
机数不满足式（１３）的条件，则重新生成．

对上述３类模拟问题，主要分析算法的迭代次
数．每类问题随机生成４组输入参数，即构造出问题
的４个实例，比较迭代次数．

表２给出了问题犘（５，１０）的４个实例的计算
结果．

表２　犘（５，１０）时的迭代情况
迭代次数 ４个子问题的目标函数值

１ ２ ３ ４
１０ １７．５１５ １４．３９０ １３．５７５ ９．４６８
２０ １８．１５３ １５．３９８ １３．９７２ １０．１５８
３０ １８．２７４ １５．９１８ － １０．４７２
４０ － － － －

犘（５，１０）规模下构造的４个子问题，其迭代收
敛情况如图４所示．

图４　犘（５，１０）迭代收敛曲线图

表３给出了问题犘（１０，５）的４个实例的计算
结果．

表３　犘（１０，５）时的迭代情况
迭代次数 ４个子问题的目标函数值

１ ２ ３ ４
１０ ６３．９５９ ６９．３９０ ７７．９７２ ６３．０６８
２０ ６４．１５３ ７０．９１８ ７８．７５８ ６４．２６９
３０ ６５．４７７ ７１．８５８ ７９．０３８ ６５．８２８
４０ ６６．８２７ ７２．１３３ ８０．２５４ ６６．５９３
５０ ６７．０１３ ７３．２５４ ８１．４４２ ６７．３９７
７５ ６７．８８６ － － －
１００ － － － －

图５为对应的收敛曲线图．

图５　犘（１０，５）迭代收敛曲线图
表４给出了问题犘（５０，５０）的４个实例的计算

结果．
表４　犘（５０，５０）时的迭代情况

迭代次数 ４个子问题的目标函数值
１ ２ ３ ４

１０ ５２０．８７６ ４０８．８７９ ６５３．８６９ ７１８．９８３
２０ ５４８．０２１ ４３９．２０３ ６８１．０２１ ７４２．３８７
３０ ５７９．９５４ ４７１．９３６ ７１４．７６３ ７７０．８６５
４０ ５９３．２８６ ５０６．１４７ ７４８．０１１ ７９１．０１２
５０ ６０２．０１１ ５２１．９７８ ７６９．６１３ ８１３．４３２
７５ ６１６．９４７ ５２９．７４３ ７７８．８６４ ８１９．１６５
１００ ６２０．８４２ ５３３．８７９ ７８１．２７６ ８２２．０３４
１２５ ６２３．４３１ ５３５．３２７ ７８４．０１２ ８２４．９８６
１５０ ６２５．０１７ ５３６．４１４ ７８５．８７３ ８２５．４８４
１７５ ６２６．５２５ － ７８６．３５２ －
２００ － － － －

图６为对应的收敛曲线图．
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图６　犘（５０，５０）迭代收敛曲线图
通过上述３组数据可以看出，不同规模、不同输

入的问题，在有限次迭代后均得到了最优解．同一规
模的问题虽然迭代次数略有差别，但是总体相差
不大．

此外为了考察更大规模问题下算法的收敛性，
分别构造了小规模、中规模、大规模３类输入参数，
比较求解时的迭代次数，实验结果如表５所示．

表５　不同规模问题下的迭代次数
问题规模 作业数 物理机数 迭代次数
小规模 ５０ ５０ １６３
中规模 ２００ １００ ４８７
大规模 １０００ ２００ ９３５

由表５数据可见，当问题规模增加时，迭代次数
仍然在可接受范围内．图７给出了问题规模和迭代
次数的关系曲面图．

图７　问题规模和迭代次数曲面图
通过理论证明和实验数据可得出，ＣＵＭ简化

次梯度算法属于线性时间算法，对于规模为犿个作
业、狀个物理机的输入问题犘（犿，狀），通过有限犽次
迭代可获得最优解，算法时间复杂度为犗（犿狀）．
５．２　应用场景

ＣＵＭ模型可应用于规模较大的云环境中，图８
给出了其应用模式．

图８　ＣＵＭ在云中的应用场景
图８中，ＣＵＭ全局调度管理器（ＣＵＭｓｃｈｅｄｕｌｅｒ）

实时接收虚拟机监控器（ＶＭＭｏｎｉｔｏｒ）发来的计算
资源使用情况，根据作业、剩余资源确定效用最大化
的虚拟机放置策略，创建虚拟机，将作业分配到虚拟
机上执行．

与传统的集群、网格计算环境中采用的作业调
度管理器（ｓｃｈｅｄｕｌｅｒ）相比，ＣＵＭｓｃｈｅｄｕｌｅｒ首先确
定虚拟机放置策略，即多少物理计算资源实例化成
一个虚拟机，然后将作业分配到虚拟机上执行．

在真实云环境中，可在ＣＵＭｓｃｈｅｄｕｌｅｒ前端增
加作业预处理模块，通过用户竞价、用户选择偏好来
划分作业层次，由高至低排列，设置高低不同的愿意
提供的支付值狑犻．经过分级后的作业提交给ＣＵＭ
ｓｃｈｅｄｕｌｅｒ，进行调度．

ＣＵＭ模型以效用最大化作为优化目标，这种
优化方式在计算机网络带宽分配中取得了很好的效
果．计算机网络承载的业务往往具有如下特点：某一
时刻往往很多业务同时到达请求服务，业务对服务
质量的要求差距大，高峰期网络资源基本满负荷．因
此当云计算不断发展，用户对计算资源的需求如同
对网络需求一样普遍时，ＣＵＭ模型的调度优势更
为明显．

６　结　论
本文提出的云资源ＣＵＭ调度模型，和以往０１

整数规划的调度方法不同，利用计算机网络中
ＮＵＭ模型思路，实现了对物理机计算资源的更高
层次分配：以效用最大为调度目标，一台或多台物理
机资源如同网络链路的带宽一样，通过虚拟化技术
分配给一个或多个作业．此外给出了该模型的优化
算法，通过简化的次梯度算法求解该模型的拉格朗
日对偶问题．通过模拟实验表明，算法具有可行性和
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较好的收敛性．
下一步将探索不同的效用函数对虚拟机资源调

度效益的影响．此外，将云计算资源从单纯的ＣＰＵ
计算能力度量方式扩展成多种资源（包括内存、
Ｉ／Ｏ、磁盘存储等）共同约束，即将云资源的描述从
一维发展到多维．
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