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与云计算资源管理的研究，其中 GARG等[3]提出一

种接近最优的调度策略，该策略利用横跨不同数据

中心之间的数据为云提供者服务。他们考虑了许多

影响能源效率的因素(例如：能源消耗、碳排放速度、

工作量、CPU 功耗效率)，这些因素依据其位置、

结构设计和管理系统的不同而在各个数据中心进

行变化。为了解决这一问题，出现了一些基于装箱

问题部署虚拟服务器的优化方法，在一些文献中有
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1  引言

随着云计算技术的发展和云应用的普及，云计

算现在已经被越来越多的企业接受，并同时对其展

开了广泛的研究[1]。最近几年，随着计算机系统电

能消耗的不断增加，能源的高效利用已经成为现代

计算机系统(如数据中心和云端)的一个非常重要的

研究内容[2]。近期，有一些关于云计算的资源提供
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其具体的描述[4~8]，关于虚拟机的部署问题就被建

模为装箱问题。然而，目前提出的面向能耗优化的

调度方法大部分是针对同构服务器的调度[7,9~13]，但

是，由于现有的数据中心服务器的采购时间不同、

使用年限不同及品牌不同等异构性，比如文献[13]

描述的数据中心的服务器往往是异构的，因此，目

前提出的大部分同构服务器调度方法不能很好地

应用在一般的云计算数据中心的能耗管理中。

为此，本文针对异构物理服务器的能耗优化资

源调度问题进行研究，利用约束满足问题[14] 对异

构物理服务器的能耗优化资源调度问题建模，并基

于 Choco[15]约束编程求解建立的能耗优化资源分配

模型，能够减少虚拟化的云数据中心的服务器能源

消耗。然后，设计了资源调度算法来实现该优化配

置方案。最后，使用 Choco模拟实验进行算法评价，

实验结果表明提出的模型和算法在能耗方面明显

优于已有的资源调度方法。

2  相关研究

减少能源的消耗对于资源供应商减少成本和

利润最大化来说非常重要[16,17]。BELOGLAZOV等[18]

提出了一种用于虚拟机化云计算数据中心的有效

的资源管理系统，它可以减少运营成本并提供所需

的服务质量。节约能源是通过虚拟机不断地依据当

前的资源利用率以及虚拟机和热状态下的计算节

点之间建立的虚拟拓扑网络结构来进行整合的。

RODERO 等[19]为高性能计算和虚拟化计算平台提

出了一种能量感知型的网络配置方法。能源效率的

提高是通过工作量的感知，恰到好处地动态配置机

制以及通过关闭主机系统中没有映射虚拟机的子

系统方法来实现的。ABDELSALAM等[20]创建了一

个用于云计算环境，主要服务于客户的如Web服务

一样的交互式应用的电力管理数学模型，这个数学

模型计算服务器的最优数量和它们应该运行的频

率。文献[21]中，作者提出了一个提供高效、绿色、

强化的可扩展的云计算架构的新框架。通过使用电

力调度技术、可变的资源管理、实时调度和最小化

的虚拟机设计等技术，使基于最小化云开销的数据

中心系统的整体功效得到了改善，CHANG 等[22]对

云资源的优化配置进行了研究。他们制定了关于计

算能力和其他资源的多样性的资源分配问题。他们

提出了一个可证明的在多项式时间内得到接近最

优解的近似算法。然而现今的方法大都考虑的是给

予的每个物理机节点上有着相同的物理参数，如

CPU速度、硬盘容量、内存等。

此外，绝大部分方法仅将处理器作为唯一值得

考虑的资源，而抛弃了其他一些同样很重要的资

源，例如内存和存储空间。这样就导致由于工作量

大量聚集在同一个节点而形成瓶颈，导致性能的下

降以及能量消耗的增加，这个在文献[23]中有所提

及。在运行时虚拟机实现再分配的能力，可以动态

地配制工作量，同时可以使虚拟机实现重新部署，

使运行的物理机节点达到最小，而空闲节点则切换

为省电模式。然而虚拟机的迁移会导致时间延迟、

额外的性能开销以及功耗，所以需要通过仔细分析

和智能技术消除这些因工作量变化而导致的非生

产性的迁移[2]。

装箱问题是一个著名的 NP 组合难题，已提出

许多启发式和贪心算法来解决这难题[9,24]。一些启

发式算法，例如 first-fit decreasing (FFD)[10]、best-fit 

decreasing(BFD)[10]和 modified best fit decreasing 

(MBFD)[25]都被提出来和应用在数据中心的虚拟机

调度中[4~8]。这些方法大部分是针对同构服务器的

调度，不能很好地应用在一般的异构云计算数据中

心的资源调度和能耗管理中。CSP(约束满足问

题)[26]：由一个变量集合和一个约束集合组成；问

题的一个状态是由对一些或全部变量的一个赋值

定义的；问题的解是满足所有约束的完全赋值，或

更进一步，使目标函数最大化。约束满足问题作为

人工智能研究的一个基本问题，在许多实际问题中

都得到了广泛的应用，特别是调度中的资源分配问

题。为此，本文主要是针对物理服务器异构的云数

据中心的资源调度问题进行研究，给出异构物理服

务器环境下的能耗优化的资源调度模型和算法，减

少云数据中心的能源消耗。

3  基于 CSP的能耗优化资源分配模型

3.1  问题描述

最直观的节能减排方式就是关闭利用率不高

的服务器，在传统模式中，一个应用运行在一个服

务器上，关闭服务器就等于关闭了应用；然而，服

务器虚拟化为解除应用与物理服务器的绑定提供

了可能，在负载低谷期，管理员可以将原来运行在

各个服务器上的应用整合到较少的几台服务器上，

关闭空闲的服务器，已达到绿色节能的目的。因而，

一般能耗中的优化问题就是最小化物理主机数；但
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是，在考虑物理主机异构的情况，由于每个物理主

机都有不同能耗，此时，能耗优化的问题并不是最

小物理主机数。下面举个例子进行具体说明。

物理服务器和虚拟机的资源大小及能耗参数如

图 1所示，其中 Dy1~3表示当虚拟机 VM1~3 分配

到该物理节点时产生的动态能耗。待部署的虚拟机

以及其参数如图 2所示。假设需要将这 3 台虚拟机

部署在这 3 个物理节点上。如果采用最小主机数策

略，3 台物理机都应该分配到 PM1上，这时的总能

耗为 650 W；若将VM1和VM2部署在 PM2上，VM3

部署在 PM3上，则总能耗为 420 W，可见，在物理

主机异构的情况下，能耗的优化问题并不是最小物

理主机数，而是综合能耗最小。针对上述问题，本

文提出了一个基于 CSP的能耗优化的云资源调度框

架，该框架的系统架构如图 2所示。

(a) 物理服务器节点

(b) 虚拟机

图 1  物理服务器与虚拟机的资源大小及能耗参数

图 2 基于 CSP的能耗优化的云资源调度框架

从图 2可以看出，提出的基于 CSP的能耗优化

的云资源调度框架由应用程序检测、虚拟机配置和

虚拟机部署 3个模块组成。本文将在 3.2节~3.4节

分别对各模块进行详细描述。在详细描述之前，先

对部分符号进行如下说明。

1) 应用程序集合 A = {a1,⋯,ai,⋯am}，其中，m

为应用程序的数目。

2) 物理机集合 PM= {p1,⋯,pi,⋯pn}，其中，n

为物理机的数目。

3) 虚拟机集合 VM= {v1,⋯,vi,⋯,vc}，其中，c

为虚拟机的种类数，每一类虚拟机与特定的 CPU、

memory和 network相对应，即 v = U
i  {v CP

i , v memory
i , 

v network
i }。

4) 动态能耗参数 Ed ynam ic

i = (eil ,L, eij )，其中，ei j

为虚拟机 j 分配到物理主机 pi 时产生的动态能耗

(详细解释见 3.4节虚拟机部署模块)。
3.2 应用程序监测模块

该模块首先测出各应用程序当前的负载，然后根

据当前负载和 SLA 目标确定分配给各应用程序的资

源(CPU、memory、network)。对于应用程序 ai，其分

配的资源可以定义为当前负载和 SLA 目标的函数，

即：Ri = fi (Li ,Si )，其中，Li为应用程序 ai的当前负载，

Si为应用程序的 SLA目标，Ri为分配给应用程序的资

源，它是(CPU、memory、network)三元组。对于分配

给应用程序 ai的资源与其当前负载和 SLA 目标的函

数关系 fi，本文没有做出基于经验的或基于实验的假

设，它可以由各数据中心的管理者根据相应的管理政

策、经验以及大量实验数据而确定。

下面以 VAN 等人[11]关于自动化虚拟资源管理

研究中提到的一个基于实验数据的经验主义的性

能模型(如图 3 所示)为例，对应用程序监测模块进

行简单说明。

图 3 性能模型

12 CSP 35
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水平轴表示应用程序每秒的请求量，即工作负

载；垂直轴表示响应时间；图中的斜线表示特定

CPU能力下响应时间与每秒请求数的关系。假设应

用程序 A是一个 Web应用程序，其 SLA 目标是请

求的响应时间，假设其值为 100 ms，若此刻应用程

序 A的负载为每秒 300次请求，则根据图 3所示的

关系可以得出分配给应用程序 A 的 CPU 能力至少

为 10 000 MHz。

当然，上面只是一个可能的简单示例，不同应用

程序的应用程序有着不同的 SLA 目标、不同类型的

工作负载以及它们之间的不同函数关系。在提出的模

型中，没有对这些性质做任何可能的假设，它们应该

由数据中心管理员根据不同类型的应用程序，基于经

验或实验数据对这些性质进行描述与设定。
3.3  虚拟机配置模块

该模块根据应用监测程序模块输出的分配给

各应用程序的资源向量 R=(R1 ,⋯, R j,⋯, R c)为各应

用程序分配虚拟机，使总的分配代价最小。换句话

说，该模块的目的是给出使目标函数(1)最小化的各

应用程序的虚拟机分配向量为

C = min(∑
m

cost ⋅ N
i =1 i ) (1)

其中，m 为应用程序的数目，cost 为虚拟机的操作

开销向量，每一项对应于每一类虚拟机的分配开

销，Ni为分配给应用程序 i的虚拟机向量，并且 Ni =

（ni1 ,⋯,nij ,⋯, nic），而 nij为分配给应用程序 i的第

j 类虚拟机的数量，cost·Ni 则表示分配虚拟机向量

Ni给应用程序 i的开销。

根据本文的假设，数据中心中每类虚拟机的数目

是有限的，即拥有一个上限阈值，下面定义各类虚拟

机的阈值向量为：Nmax=(n max,⋯, n max,⋯, n max
1 j c ），且

有如下关系

∑
m

n max

i =1 i j ≤N j ， 1≤ j≤ c (2)

分配给各应用程序资源量应满足应用程序监

测模块确定的资源要求，即

∑
c

n ⋅V CPU ≥ RCPU 1≤ i≤m (3)
j=1 i j j i ，  

∑
c

n ⋅V memo ry≥ R menory 1≤ i≤m
i j j i ， (4)

j=1

∑
c

ni j ⋅V network≥ R network 1≤ i≤m (5)
j =1 j i ,  

同时，部署在物理机上的所有虚拟机的资源总

量不能超过所有物理机的资源总量，故有如下关系
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m c
n V ≤

nC p
i 1 j 1 ij ⋅ PU C PU

= = j j =1 j (6)

∑
m

∑
c

n ⋅V m em ory≤∑
n

pmem ory

i=1 j =1 ij j j =1 j (7)

∑
m

∑
c

n ⋅V ≤
nnetwo rk pnetwo rk

i=1 j =1 ij j ∑ j=1 j (8)

采用约束编程的方法对上述模型进行求解，即

可获总花费最小的虚拟机分配向量，每一个虚拟机

分配向量对应于各应用程序的虚拟机分配情况，即

分配了哪类虚拟机及各类虚拟机分配的数量。
3.4  虚拟机部署模块

虚拟机部署模块将虚拟机分配模块产生的虚拟

机分配向量 N 作为输入，然后将虚拟机分配向量 N

整合为表示当前所有需要运行的虚拟机集合的向量

VM = (vm1,⋯,vmi,⋯,vmp)，其中，vmi= (vm CPU
i , vm memory

i , 

vm network
i )。同时数据中心提供每台物理主机的动态能

耗参数。在描述物理资源约束前，先给出虚拟机放置

的定义。
位向量 Hi 的定义为：∀p ∈ P，Hi = (hi1,⋯, 

i

hij,⋯, hip)，hij =1当且仅当虚拟机 vmj部署在物理机

pi上。

对于每台物理机和其上部署的虚拟机有如下

的约束关系

∑
p

h ⋅V cpu ≤ pCPU

j =1 i j j i ，    1≤ i≤n (9)

∑
p

h ⋅V m em ory≤ pm emo ry 1≤ i≤n (10)
j=1 ij j i ，

∑
p

h ⋅V netwo rk≤ p network，1≤ i≤n (11)
j=1 ij j i

根据文献[28]可知，物理服务器的能耗为空闲时

产生的能耗和其上运行的应用所产生的能耗之和为
E = Ed yn am ic + Estatic，其中E 表示物理机空闲时的能sta tic

耗（即没有分配虚拟机时的能耗，物理服务器 pi上

的空闲能耗用 Estatic表示），假设物理机
i

pi上放置各虚

拟机资源时新增能耗的向量为 Ed ynam ic = (e ,L, e )，i i1 ik

而Edynam ic为放置在物理服务器 pi 上所有虚拟机新增

能耗之和H ⋅ E dynamic。因此，可以建立异构服务器的
i i

能耗最优（小）的资源调度模型为

Minimize∑ (H i ⋅ E dynamic + E static

i i )  
i∈P

其中，Ei为物理服务器 pi的能耗。由此可以得出关

于能耗的约束条件为

Estatic + H ⋅ E dyn am ic Ma ≤ ≤ n
i i i ≤ E x (1 i ) (12)

i

其中，E Max为物理服务器 pi所能承载的最大能耗值，i

∑ ∑ ∑
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即物理服务器 p 的实际能耗大小必须小于等于E Max
i 。

i

4  算法设计

4.1  虚拟机配置算法

4.1.1  算法描述

虚拟机配置算法的基本思想是为需要部署的

应用搜索操作开销最小的虚拟机，并输出分配的虚

拟机向量。首先将虚拟机配置问题表示成 CSP 问

题，采用最佳优先和剪枝的策略对其进行搜索求

解。对于任一待扩展节点，如果到达该节点的路径

对应的花费大于或等于最小花费值，则停止对该节

点的扩展；否则，则继续扩展该节点，若该节点是

最后的叶节点，则更新最小花费的值；最终返回使

花费最小的虚拟机分配向量。
4.1.2  算法伪代码

算法伪代码如下所示。

1)  Input : pmList,vmList, AE,wights

2)  Output : allocation vector of VM

3)  minCost      MAX

4)  queue       new priority_queue()

5)  root     new node()

6)  queue.push(root)

7)  while queue is not empty do

8) parent     queue.top()

9)    queue.pop()

10)   cost     estimateCost(root);

11)   if cost > = minCost  then continue  

12)   app     the next application in AE

13)   if app == NULL then 

14)   minCost     cost

15)   else 

16)   foreach vm in vmList do

17)      if constraints are satisfied then

18)          allocate vm to app

19)             child     new node(root, 

app)

20)              queue.push(child)

21) return allocation vector of VM that minimiz-

es allocation cost
4.1.3  算法性能分析

在虚拟机配置模块中，假定应用程序数为 m，

预定义的虚拟机种类数为 c，对于每一类虚拟机都

有一个允许被分配的最大数目，设 d是所有这些最

大数目中的最大值，则对于每个应用程序，可以分

配的虚拟机数量最多为 cd；根据式(2)～式(8)可知，

一共有 3m+c+1个约束条件；根据 RIVIN等人关于

CSP代数求解的研究[27]，对于一个有 n个变量，每

个变量取值数为m以及M个约束条件的CSP问题，

其算法复杂度为 O(nm·2M- n)，故虚拟机配置模块的

算法复杂度为 O (cdm·22mfc)。
4.2  虚拟机部署算法

4.2.1  算法描述

虚拟机部署算法的基本思想是为需要创建的

虚拟机搜索能耗最小的物理主机分配向量，并输出

分配的物理主机向量。将虚拟机部署模块也表示成

CSP问题，采用最佳优先和剪枝的策略来对其进行

求解。在搜索前，首先需要对虚拟机分配向量进行

重整，使之成为包含所有待分配虚拟机的简单向

量。在搜索中，对于任一待扩展节点，如果到达该

节点的路径对应的能耗大于或等于最小能耗值，则

停止对该节点的扩展；否则，则继续扩展该节点，

若该节点是最后的叶节点，则更新最小能耗的值，

最终返回使能耗最小的虚拟机放置向量。
4.2.2  算法伪代码

算法伪代码如下所示。

1)  Input : pmList, allocation vector N, dyList

2)  Output : placement vector of VM

3)  VM     collapses(N)   //collapses N into 

a single vector VM = (vm1,⋯, vmp)

4)  minPower   upperbound(pmList,VM, dyL-

ist)

5)  queue       new priority_queue()

6)  root     new node()

7)  queue.push(root)

8)  while queue is not empty do

9)     parent     queue.top()

10)    queue.pop()

11)    power = estimatePower(root);

12)    if power > = minPower  then continue  

13)    vm     the next virtual machine in VM

14)    if vm == NULL then 

15)       minPower     power

16)    else 

17)   foreach pm in pmList do

18)      if constraints are satisfied then

19)          allocate vm to pm
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约束式(6)~式(8)：

addConstraint(Choco.leq(Choco.sum(ACPU), 

CPUMAX));

addConstraint(Choco.leq(Choco.sum(AMEM), 

RAMMAX)); 

addConstraint(Choco.leq(Choco.sum(ABW), 

BWMAX));

(b) 虚拟机部署模块

约束式(9)~式(12)：

addConstraint(Choco.leq(Choco.scalar(dualpos[i], 

VMCPU),PMCPU[i]));

addConstraint(Choco.leq(Choco.scalar(dualpos[i], 

VMRAM),PMRAM[i]));

addConstraint(Choco.leq(Choco.scalar(dualpos[i], 

VMBW),PMBW[i])); 

addConstraint(Choco.leq(Choco.plus(DYNAMICPower[i], 

PMSTAPOWER[i]), PMax[i]));

5.2 实验环境和实验数据

为了验证提出的能耗优化资源分配算法（DY，

dynamicpower），在物理主机不同异构性的情况下

进行了一些模拟实验，对提出的算法 DY 与已有的

算法 MinPM[4]、FFD[22]、BFD[22]在性能和能耗两

方面进行了比较。本文在 16 组不同资源数量的环

境下进行算法模拟实验，每组模拟实验中的虚拟机

数和物理机的数量为：10×实验组号，即 16 组实

验中虚拟机数和物理机的数量分别为：10，20，

30，⋯，160。而且，分别在物理主机的能耗异构

性不同的 2种情况下进行实验。其中能耗异构性的

大小是根据物理机上的能耗参数决定的，如果一组

中各物理主机能耗参数相差越大，则该组物理机的

异构性越大。实验中物理主机的能耗参数数据的生

成规则如下。

1) 异构性小的物理主机能耗参数设置

空闲能耗：100~300之间。将其分为 100~150, 

150~200, 200~250, 250~300 4组，依据物理主机的

资源大小，选择其中一个组，随机生成数据，选择

原则一般依照：资源大的，能耗较小。以下选择的

原则相同。

最大能耗：1 000~2 000之间。将其分为 1 000~   

1 250, 1 250~1 500, 1 500~1 750, 1 750~2 000 4组，

同样依据物理机主机的资源大小，选择其中一组，

随机生成数据。

2) 异构性大的物理主机能耗参数设置
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20)             child    new node(root, pm)

21)             queue.push(child)

22)  return placement vector of VM that mini-

mizes power consumption
4.2.3  算法性能分析

在虚拟机部署模块中，假定要被分配的虚拟机

数为 p，物理机数为 n，则对于每一个物理机，最

多只能部署 p个要被分配的虚拟机；根据式(9)～式

(12)可知，一共有 4n 个约束条件；根据 RIVIN 等

人关于 CSP代数求解的研究[27]，对于一个有 n个变

量，每个变量取值数为m以及M个约束条件的 CSP

问题，其算法复杂度为 O(nm·2M- n)，故虚拟机部署

模块的算法复杂度为 O(pn·8n)。

5  实验与结果

5.1  算法模拟实现

为了验证提出的模型和算法，本文进行了模拟

实验。在提出的模型中，虚拟机配置和部署问题均

被定义为约束满足问题，然后使用基于 JAVA 的约

束编程 CHOCO对它们进行建模和求解，模拟实验

按如下步骤进行。

1) 在应用程序监测模块，根据应用程序当前负

载和 SLA目标，获得各应用程序所需的资源量，同

时设置或调整各应用程序的权重。

2) 根据应用程序监测模块的输出，虚拟机配置

模块反复探求所有可能的虚拟机分配方案，找出平

均花费最小的分配方案。

3) 根据虚拟机配置模块的输出，虚拟机部署模

块以最小化数据中心能耗为目标，将需要被分配的

虚拟机部署到物理节点上。

4) 增加应用程序的数量，预定义虚拟机的种类

数量以及数据中心物理机的数量，重复步骤 1)~3)

的过程。

下面分别列出虚拟机配置模块和虚拟机部署

模块中模型中约束的实现方法。

(a)虚拟机配置模块

约束式(2)：

addConstraint(Choco.leq(Choco.sum(dualpos[i]),

VMMAX[i]));

约束式(3)~式(5)：

addConstraint(Choco.geq(ACPU[i],APCPU[i])); 

addConstraint(Choco.geq(AMEM[i],APRAM[i])); 

addConstraint(Choco.geq(ABW[i],APBW[i]));
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空闲能耗：100~500之间。将其分为 100~200,

200~300, 300~400, 400~500 4组，依据物理主机的

资源大小，选择其中一组，随机生成数据。

最大能耗：800~3 500之间。将其分为 800~1 500, 

1 500~2 200, 2 200~2 900, 2 900~3 600 4组，依据物

理主机的资源大小，选择其中一组，随机生成数据。

另外，实验中物理主机和虚拟机的资源大小参

数的设置如下。

1) 物理主机的资源参数设置

PMCPU：2 ~32 GHz //CPU；

PMRAM：2~32 GB//内存；

PMBW：100~500 M//带宽。

2) 物理主机的资源参数设置

VMCPU：256 MHz~10 GHz//CPU；

VMRAM：256 MB~10 GB//内存；

VMBW：30 ~120 M//带宽。
5.3  实验结果

图4(a)~图 4(d)分别是物理主机能耗异构小与

异构大 2 种实验环境下 DynamicPower(DY)、

MinPM、FFD、BFD 4 个算法资源分配的能耗情

况。其中，纵坐标为能耗（单位为 Wh），横坐标

为实验编号。从图 4 中可以看出，本文提出的能

耗优化资源分配算法 DY 和 MinPM 算法，随着物

理主机数和虚拟机数的增加，能耗的节省要优于

FFD 和 BFD 算法，这主要是因为 FFD 和 BFD 只

是寻求一个合理的资源分配解，而不是寻求能耗

最优的资源分配解。就 DY 和 MinPM 2 种算法而

言，DY 要优于 MinPM，因为 DY 算法考虑虚拟

机动态能耗求得综合能耗最小的资源分配方式，

而 MinPM 仅仅是求物理主机数的最小值，所以

DY 算法得到的能耗始终是小于 MinPM 的能耗。

将图 4(a)~图 4(d)对比可以看出，当物理机的异构

性越大时 DY 算法的能耗减少得更明显。

为了更好地分析物理主机的能耗异构性大小

对资源分配结果的影响，下面给出 2 种异构环境

下的能耗节能的比例情况，见图 5(a)和图 5(b)。

其中，图 5(a)和图 5(b)分别表示图 4 中各组实验

中 4 种算法的能耗与最大能耗相比所节省的能耗

百分比。从图中可以看出，异构性大的环境下 DY

算法节省的能耗均在 50%左右，而异构性小的环

境下 DY 算法节省的能耗在 40%左右，即异构性

小环境下节能百分比明显大于异构性大环境下节

能百分比。
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(a) 物理主机异构小环境的能耗 1

(b) 物理主机异构小环境的能耗 2

(c) 物理主机异构大环境的能耗 1

(d) 物理主机异构大环境的能耗 2

图 4  能耗比较

除了能耗优化的考虑外，还需要考虑算法的运

行效率的问题。图 6是图 4中各算法在各组实验中

所对应的运行时间。

图 6(a)和图 6(b)分别表示图 4中各组实验的运

行时间，纵坐标为运行时间，单位为毫秒(ms)。从

上图中均可以看出，随着物理主机和虚拟机数的增

加，DY和MinPM算法在运行时间上有比较明显的
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增加，而 FFD 和 BFD 2种算法相比之下在运行效

率上则具有很明显的优势，尤其是在物理机和虚拟

机数量增加的情况下，这种优势越加明显。DY 的

运行效率则略优于 MinPM 算法，在物理主机异构

性较大的情况，则 DY的运行效率的优势更大，这

主要是因为 DY 算法约束条件相比 MinPM 算法更

多，搜索空间更小，所以求解更快。

6  结束语

本文主要研究在物理服务器异构情况下的能

耗优化的资源调度问题。由于物理主机资源和能耗

的异构，不同种类的虚拟机分配到同一物理主机上

产生的动态能耗也不同。此时，能耗优化的问题并

不是最小物理主机数。针对该问题，提出了一个基

于 CSP的能耗最优的资源调度模型，该模型支持异

构应用程序和工作负载，并且同时支持增加资源到

单节点的垂直伸缩方式和增加节点数的水平伸缩

方式。在该模型中，将虚拟机的资源配置从虚拟机

的动态部署中分离出来。虚拟机的资源配置模块旨

在根据用户 SLA 要求确定代价最小化的资源配置

方案，虚拟机的动态部署旨在最优化数据中心的能

源消耗。本文将这 2个问题建模为约束满足问题，
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(a) 异构性小环境下节能百分比                                   (b) 异构性大环境下节能百分比

图 5  节能百分比

   
(a) 物理主机异构小环境的运行时间 1                                 (b) 物理主机异构小环境的运行时间 2

   
(c) 物理主机异构大环境的运行时间 1                                 (d) 物理主机异构大环境的运行时间 2

图 6  算法运行时间比较
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采用约束规划的方法求解该优化问题。模拟实验

的结果验证了本文提出的能耗最优模型与算法的

有效性。本文提出的模型和算法可以应用到云数

据中心，不仅可以减少云数据中心的能耗和经营

成外，而且这项工作还具有重要的社会意义，因

为它可以减少现代 IT基础设施CO2的释放量和能

源的消耗量。
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