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容器云中基于改进遗传算法的资源分配策略

张松霖
（太原理工大学 软件学院，山西 晋中　０３０６００）

摘要：容器很容易针对 Ｗｅｂ应用程序提供包装、迁移和配置等服务，近年来已成为研究热点；提出了容器云中基于改进遗

传算法的资源分配策略Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ；Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ是一种包括两个层次的资源分配策略：容器到虚拟机的资源分配和虚拟机到

物理主机的资源分配；设计了容器云的两层资源分配的数学模型，以容器云中的整体物理主机能量消耗作为Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ策略的

目标函数；Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ以遗传算法为基础，设计了双染色体的表达方式并处理好了遗传算法的初始化、进化、交叉、变异等操

作；真实的实验实例数据结果表明：Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ双染色体算法明显优于普通遗传算法ＧＡ和递减最好适用算法。
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０　引言

随着无服务器及微服务技术等应用的发展，容器云

（Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ－ｂａｓｅｄＣｌｏｕｄ）已经成了软件领域主流平台
［１］，

与早期的虚拟机比较起来，容器很容易针对 Ｗｅｂ应用程序

提供包装、迁移和配置等服务。近年来Ｇｏｏｇｌｅ和 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ

等公司都开始在大数据中心部署大量的容器为基础的应用。

虽然服务器合并技术是一个很好的节省能量消耗的办法，

但是在容器云中服务器合并是很难达到的，因为容器云中

的资源分配是两层的资源分配：容器到虚拟机的分配和虚

拟机到物理主机的分配。在早期基于虚拟机的云中扩展的

服务器合并技术也无法重新再使用［２］。

为了处理好容器云中的两层资源分配问题，必须解决

好２个方面的难题：１）容器分配和虚拟机分配之间的交互

问题，即最好的容器分配不一定能够获得最好的虚拟机分

配结果，所以这两个过程必须同时进行。２）由于每一层的

分配都是多维的装箱问题，必须处理好这类多目标优化的

ＮＰ－Ｈａｒｄ问题
［３］。

本文的研究重点是设计与实现一个容器云中的两层资

源分配策略Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ，同时Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ必须使云数据

中心的能量消耗尽量最小。为了达到这个目标，Ｄｏｕｂｌｅ－

ＧＡ应用了多目标优化智能计算的遗传算法。遗传算法
［４５］

已经被成功应用到组合优化领域，它可以很好地避免早熟

和收敛速度慢的问题，文献［６ ８］中遗传算法已经成功应

用到了基于虚拟机的云资源分配领域。

Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ中利用遗传算法解决容器云的资源分配主

要途径是设计出染色体的表达方式，处理好遗传算法染色

体的初始化、种群进化、交叉、变异等操作，原因是遗传

算法中好的染色体表达方式可以扩展搜索空间使得资源的

分配更接近最优解。Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ中采用了一个新的双染色

体的方式和新的进化操作，最后的仿真实验结果表明，

Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ针对其他的常见启发式智能算法具有更好的资

源分配效果与更小的能量消耗［９］。

１　相关工作

本节首先描述了容器云中服务器合并技术的相关工

作，接着描述了遗传算法在云资源分配方面的相关工作。
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当前容器云中的服务器合并问题被认为是一个动态问

题［２］，即在客户端有请求达到的时候服务器同时分配一个

容器。文献［１０］和文献［１１］采用的是云中的一组预定义的

虚拟机类型，应用首次适用启发式算法ＦｉｒｓｔＦｉｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

来分配虚拟机到物理主机。在迁移阶段，根据像最小全物

理主机选择ＬｅａｓｔＦｕｌｌＨｏｓｔＳｅｌｅｃｔｉｏｎ算法
［１０］和首次适用物

理主机选择ＦｉｒｓｔＦｉｔＨｏｓｔＳｅｌｅｃｔｉｏｎ算法等方式来完成容器

分配。

这些策略大部分都是贪心模式的，为了可以快速分配

资源。上述的启发式算法具有２个方面的不足，首先正如

文献［２］所指出的，动态的算法比静态的算法性能还要低，

因为动态算法针对容器进行频繁的迁移会产生额外的通信

开销。其次，贪心模式的启发式算法往往只能取得局部资

源分配最优，不能得到全局资源分配最优。另外一方面，

文献［２］建议静态的方式来完成最初的容器分配，因为初始

的分配一般会有很长时间的容忍期，尽管静态算法可能有

很长的处理时间，但是它一般比贪心算法可以获得更加好

的性能。

随着近年来容器云的出现，大部分容器云都不能选择

虚拟机的类型。文献［１２］认为一个虚拟机是一个类型，每

个物理主机容纳不超过１０个虚拟机。

它提出了一个ｉｎｔｅｇｅｒｌｉｎｅａｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ（ＩＬＰ）整数

线性编程方式来分配容器。如果只考虑一个预定的虚拟机

类型，不仅不能适应不同类型的资源需求，而且会导致资

源浪费。而且分配更加多的虚拟机会导致更多的额外开销。

从它们的算法的性能中，可以得知整数线性编程方式的处

理时间开销随着问题尺寸几乎呈指数增长。

容器云所面对的双层资源分配如图１显示，图１ （ａ）

是早期的基于虚拟机的资源分配，图１ （ｂ）是现在常用的

基于容器的资源分配。文献［９］中提出了多目标优化的遗传

算法来解决两层容器云资源分配问题。它采用的是单染色

体的表达方式，更好地完成了两层资源分配，尽管如此，

该方法的染色体的设计、遗传算法的各类操作都比较限制，

它不能采用交叉操作，完全依赖于局部搜索的交叉。遗传

算法中的交叉操作是可以很好的增强搜索能力的，基于此

目的，本文设计了改进高效的遗传算法Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ，它具

有好的交叉能力，同时染色体表达与普通遗传算法也不

一样。

２　问题定义与系统建模

在容器云中假设有犖 个容器的集合 ｛１，．．．．犖｝，在资源

分配阶段要分配到云数据中心的犞｛１，．．．．犞｝个虚拟机上运

行，然后把这些虚拟机分配到物理主机犘｛１，２，．．．．犘｝上，

如图２所示，我们的目标是让所有的物理主机的能量消耗

犃犈 最小。下面的公式分别计算了物理主机的能量消耗犈狆

和整个容器云的能量消耗犃犈。

犃犈 ＝∑
犘

狆＝１

犈狆狘狌犮狆狌（狆）狘 （１）

图１　容器云和虚拟机云的比较

犳＝ｍｉｎ（犃犈） （２）

　　犳表示了目标函数，犈狆 在后面的公式中介绍，下面的

约束条件式 （３）～ （４）保证了容器的整体资源需求不能

超过它的目标虚拟机的处理能力。约束条件式 （５）～ （６）

保证了虚拟机的整体资源需求不能超过它的目标物理主机

的处理能力。约束条件式 （７）保证了每个容器只能被配置

一次。

∑
犖

狀＝１

犆狀狓狀狏 ≤犞犆狏 （３）

∑
犖

狀＝１

犕狀狓狀狏 ≤犞犕狏 （４）

∑
犞

狏＝１

犞犆狏狔狏狆 ≤犘犆狆 （５）

∑
犞

狏＝１

犞犕狏狔狏狆 ≤犘犕狆
（６）

∑
犖

狀＝１

狓狀狏 ＝１ （７）

　　式 （１）中的犈狆是活动物理主机的能量消耗。狘狌犮狆狌（狆）狘

在物理主机的ＣＰＵ利用率大于０的时候等于１，其他的情

况等于０。

犈狆 ＝犈犻犱犾犲＋（犈ｍａｘ－犈犻犱犾犲）（
狌犮狆狌（狆）＋狌犿犲犿（狆）

２
） （８）

　　犈犻犱犾犲 和犈ｍａｘ分别表示了物理主机在空闲和满负载的时

候的能量消耗。在Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ策略中，容器、虚拟机、物

理主机都与装箱问题中的两个维度的物理资源所关联，处

理器和内存。容器的处理器需求和内存需求定义为犆狀 和

犕狀。虚拟机的处理器需求和内存需求定义为犞犆狏和犞犕狏。物

理主机的处理器计算能力和内存大小分别定义为犘犆狆 和

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



　　 计算机测量与控制　 第２９


卷·１７０　　 ·

犘犕狆
。容器云中的资源的数量定义为区域范围 ［１，２，…，

犚］。每个虚拟机因为处理器和内存的额外开销定义为犗犆狏

和犗犕狏，额外开销在容器云中心也表示为资源。

本策略中假设大量的虚拟机需求类型犞犆狏 和犞犕狏 组合

成犜狔狆犲狏。对于容器而言，我们认为客户端的应用与容器是

一对一的关系，这就意味着我们定义的容器的资源需求范

围在１到虚拟机最大类型数量犜狔狆犲狏之间，一个虚拟机可以

容纳多个容器。

图２　容器云中的两层资源分配策略

两层资源分配策略主要依赖于物理资源的利用效率情

况来确定。在容器到虚拟机级别，主要体现在虚拟机的处

理器和内存的利用率情况。它们分别通过式 （９）和式

（１０）完成计算。

狌犮狆狌（狏）＝
∑
犖

狀＝１

犆狀狓狀狏

犞犆狏
（９）

狌犿犲犿（狏）＝
∑
犖

狀＝１

犕狀狓狀狏

犞犕狏

（１０）

　　变量狓狀狏 的取值范围是０或１，它分别表示容器狀是否

被分配到虚拟机狏之上。在虚拟机到物理主机级别，主要体

现在物理主机的处理器和内存的利用率情况。它们分别通

过式 （１１）和式 （１２）完成计算。

狌犮狆狌（狆）＝
∑
犞

狏＝１

（犗犆（狏）＋狌犮狆狌（狏）犞犆狏）狔狏狆

犘犆狆
（１１）

狌犿犲犿（狆）＝
∑
犞

狏＝１

（犗犕（狏）＋狌犿犲犿（狏）犞犕狏）狔狏狆

犘犕狆

（１２）

　　物理主机的资源的利用率体现其上容纳的虚拟机的资

源运行情况，变量狔狏狆 的取值范围是０或１，它分别表示虚

拟机狏是否被分配到物理主机狆之上。

３　犇狅狌犫犾犲－犌犃算法描述

这部分介绍了Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ策略的设计，包括染色体表

达的设计，进化操作的设计和适应度函数的设计等。

３１　总体描述

３．１．１　总体描述

Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ策略是以遗传算法为基础，在算法思路、

流程和算法步骤都参考了遗传算法和基于虚拟机的物理资

源分配等技术，不同的地方是它带有针对特定的容器云的

两层资源分配及其相关的染色体设计和操作设计。

３．１．２　染色体表达

个体的表示由于２个不同的染色体组成，一个染色体

是用来做容器分配，另外一个作为虚拟机分配。图３显示

了染色体的设计，包括算法的输入和输出。通过解码过程，

一个完整的容器云资源分配问题可以得到很好的解决。所

有的染色体都是具有整数值的向量。在染色体的容器分配

阶段，每个值表示了最初的输入的容器的索引编号，染色

体的长度就是整个容器的数量。

在染色体的虚拟机分配阶段，每个输入口表示了从所

有虚拟机类型中所存在的一个虚拟机类型。虚拟机分配向

量的长度等于容器分配向量的长度，这是因为我们最多可

以使用犖 个虚拟机来容纳犖 个容器，即一对一的映射。

为了把一个输入的个体通过遗传算法的解码来完成最

终的分配结果，Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ在两个层次中都应用了启发式

的装箱算法中的下次适用算法 （ＮｅｘｔＦｉｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），在容

器到虚拟机的层次，容器都是按照顺序装载到虚拟机中。

例如图３中，在容器５装到虚拟机０后，接下来的容器１就

不能继续装载到容器０中了。因此我们将关闭虚拟机０，打

开虚拟机１来容纳容器１。被关闭的虚拟机将不能再重新检

测和被装载。当所有的容器都被分配完成，解码过程才

结束。

图３　容器云中的双染色体完成资源分配

类似的，在虚拟机装载到物理主机的层次中，也采用

同样的规则，一方面，这种染色体表示方式可以保证运用

到下次适用算法来完成解码，再不必要设计另外的约束处

理方法；另一方面，这种双染色体表示方法可以覆盖所有

的解空间，也方便我们找到最优的容器云的资源分配。

３．１．３　初始化

对每个种群的个体而言，我们可以随机的对索引编号，
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同时产生出容器的分配染色体序列。为了初始化虚拟机分

配的染色体，这里统一的采用虚拟机的类型来产生。

３２　交叉、变异与适应度函数

３．２．１　交叉操作

遗传算法中设计一个好的交叉操作对提高虚拟机资源

的利用效率十分关键，这里利用了ｏｒｄｅｒ１交叉操作来预防

可能的下一代的染色体的预早熟现象［１３］，针对在虚拟机资

源分配中使用的染色体，本文采用了单点交叉操作［１４］。

ｏｒｄｅｒ１交叉操作是从父代中随机的选择一个连续的序

列，在另外一个父代中，把剩余的值将按照相同的顺序放

到孩子中。

例如图４，容器３和容器４都被选择，并从父代中拷贝

到孩子ｃｈｉｌｄ１中。然后相同的容器 （３和４）将被交叉输出

到父代ｐａｒｅｎｔ２中。从父代ｐａｒｅｎｔ２中剩余的值将从第２个

切入点开始，回滚到染色体的开始。例如容器１，５和２。

同样的规则被应用到第二个孩子中。单点交叉操作首先随

机的切断一个染色体序列成２个部分，孩子将继承其中一

个部分ｐａｒｅｎｔ１和另外一个部分ｐａｒｅｎｔ２。

图４　遗传算法中交叉操作的改进

３．２．２　变异操作

在遗传算法中，变异操作提供了一个局部最优解的搜

索机制，它用来寻找当前个体的邻居情况。在染色体的两

个层次分配中，Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ设计了这个新的变异操作来完

成局部最优解搜索。包括切换变异操作和虚拟机类型改变

变异操作。

切换变异是在容器分配的染色体上随机的选择２个入

口，并改变它们的值。这种变异可以改变２个容器的分配。

虚拟机类型改变变异操作通过虚拟机分配染色体上循环，

并以一定的概率统一的改变它们的值，这个变异操作可以

改变虚拟机的类型。

３．２．３　适应度函数

适应度函数类似于组合优化的目标函数，就是通过解

码操作后的云数据中心的所有物理资源的能量消耗。前面

提到犃犈 是云数据中心的整体能量消耗，所有这里遗传算法

的适应度函数就是容器云的能量消耗 犃犈 ＝ ∑
犘

狆＝１

犈狆狘

狌犮狆狌（狆）狘。

４　犇狅狌犫犾犲－犌犃策略实验与性能分析

４１　实验环境的设计

实验的目标是为了测试本文的双染色体的遗传算法中在

处理两层容器云资源分配后云数据中心的能量消耗效果情况

及时间成本，本节中利用了真实的样本数据集［１５］，同时与常

见的两种算法进行比较，单染色体算法Ｓｉｎｇｌｅ－ＧＡ和最好递

减装箱 （ｄｅｃｒｅａｓｅｄｂｅｓｔｆｉｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＦＤ）算法。

真实的数据集主要来自 ＡｕｖｅｒＧｒｉｄ项目中的资源分配

数据［１５］。在容器云在硬件的配置上，采用了同等配置的物

理主机，ＣＰＵ的主频为３３００ＭＨｚ，内存大小为４ＧＢ，一

共４００台，组成一个基于容器的云数据中心。为了测试不

同虚拟机类型个数配置情况下容器资源分配的性能高低比

较，我们设置了三个虚拟机类型集。如表１～３所显示，每

个类型集中又有不同的虚拟机需求。

表１　容器云中的虚拟机分类

虚拟机分类
虚拟机需

求编号

处理器的 ＭＩＰＳ能

力需求／ＭＨｚ

内存大小

需求／ＭＢ

第一大类

（个数为５）

１ ６６０ ８００

２ １３２０ １６００

３ １３２０ ２８００

４ １９８０ ２４００

５ ２３１０ ２８００

表２　容器云中的虚拟机分类

虚拟机分类
虚拟机

类型编号

处理器的 ＭＩＰＳ

能力需求／ＭＨｚ

内存大小

需求／ＭＢ

第二大类

（个数为７）

１ ６６０ ８００

２ １３２０ １６００

３ １３２０ ２８００

４ １９８０ ２４００

５ ２３１０ ２８００

６ ６６０ ２４００

７ １３２０ ２８００

表３　容器云中的虚拟机分类

虚拟机分类
虚拟机

类型编号

处理器的 ＭＩＰＳ

能力需求／ＭＨｚ

内存大小

需求／ＭＢ

第三大类

（个数为１０）

１ ６６０ ８００

２ １３２０ １６００

３ １３２０ ２８００

４ １９８０ ２４００

５ ２３１０ ２８００

６ ６６０ ２４００

７ １３２０ ２８００

８ ６６０ ２８００

９ １９８０ １２００

１０ ２３１０ １６００

第一大类虚拟机包括５种虚拟机需求 （编号１～５），第

二大类虚拟机包括７种虚拟机需求 （编号１～７），第三大类

虚拟机包括１０种虚拟机需求 （编号１～１０）。同时我们设计

了四个实例数据 （Ｉｎｓｔａｎｃｅ），如表４，为了是区别不同的容

器个数。通过这样设置，对于每个虚拟机类型设置，三个

大类和四个实例数据，这些实例数据上运行的Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ

策略一共可以包括１２个实验。
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表４　虚拟机的实例设置

实例数据名称 容器的数量

Ｉｎｓｔａｎｃｅ１ １００

Ｉｎｓｔａｎｃｅ２ ２００

Ｉｎｓｔａｎｃｅ３ ５００

Ｉｎｓｔａｎｃｅ４ １０００

Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ策略的参数设置与基本的遗传算法一致，

也有自身的改变，见表５。在精英中配置的大小为１０，在

竞赛中设置了大小为７。因为这些参数都是标准设置和广

泛使用的。针对单染色体遗传算法，设置了交叉率为０．８，

因为Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ策略的性能的提高很大程度上完全依赖

于搜索的交叉。算法采用Ｊａｖａ来实现，实验运行在Ｉｎｔｅｌｉ７

３．６ＧＨｚ处理器的云客户端上，内存为８ＧＢ，操作系统为

Ｌｉｎｕｘ。

表５　遗传算法的容器云资源分配参数设置

参数 取值

交叉率ｘ ８０％

双染色体变异率 ８０％

单染色体变异率 ８０％

精英ｅｌｉｔｉｓｍ Ｔｏｐ１０的个体

进化的代数量 １０００

种群Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ １００

ＴｏｕｒｎａｍｅｎｔＳｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｓｉｚｅ＝７

４２　实验比较对象

单染色体遗传算法在文献［９］中有描述过两层容器云的

资源分配问题，有两个方面的原因导致本文对它进行了实

际的改进：１）它是直接基于ＮＳＧＡ－ＩＩ多目标优化的遗传

算法。２）它们的主要假设是允许虚拟机超负载
［２］，同时可

以容纳某些物理资源超过利用率的虚拟机。在Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ

策略中，虚拟机超负载是不允许的，因此，为了作为性能

比较，在初始化的时候，既然不允许虚拟机超负载，在虚

拟机没有足够的容纳能力下，实验中也不允许太多的容器

被分配到一个虚拟机上。因此，针对Ｓｉｎｇｌｅ－ＧＡ 单染色

体，虚拟机类型都是随机的产生并且容器都是运行首次适

用算法ＦｉｒｓｔＦｉｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ来分配，交叉操作中随机的切换

两个容器。

在递减最好适用ＢｅｓｔＦｉｔＤｅｓｃｅｎｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ算法也

作为本文的比较对象，在实验的时候，由于递减最好适用

算法没有判断和选择虚拟机类型的功能，为了创建新的虚

拟机，实验中我们一直选择的最大的虚拟机需求类型。例

如表１中的类型５，虚拟机处理需求为２３１０ＭＨｚ，内存需

求大小为２８００ＭＢ。

４３　实验结果与性能分析

４．３．１　能量消耗的比较

这个部分显示了三个容器云资源分配算法在能量消耗

方面的比较，图５和图６显示三个算法一天２４小时内在Ｉｎ

ｓｔａｎｃｅ３和Ｉｎｓｔａｎｃｅ４数据集上的平均能量消耗比较，单位为

千瓦特小时。这里只显示了２个实例因为ｉｎｓｔａｎｃｅ１和ｉｎ

ｓｔａｎｃｅ２在数据上基本和ｉｎｓｔａｎｃｅ３类似。图中表示递减最好

适用算法ＢＦＤ是容器云中整体能量消耗最大的，单染色体

遗传算法Ｓｉｎｇｌｅ－ＧＡ性能比ＢＦＤ算法好，所有的测试实例

数据中，本文的双染色体Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ遗传算法性能最优。

图５　Ｉｎｔａｎｃｅ３数据下的能量消耗比较

图６　Ｉｎｔａｎｃｅ４数据下的能量消耗比较

该实验数据还表明容器云的能量消耗因为资源分配方

式的不同而不同，递减最好适用算法ＢＦＤ的性能变化不受

虚拟机类型个数的影响，因为它一直在使用最大的虚拟机

需求。另外，最好适用算法ＢＦＤ是一个不可逆转的算法，

这就意味着相同的容器输入，那么得到的能量消耗一直是

相同的。

４．３．２　扩展性能的比较

表６显示了随着容器个数不断的增加，三个算法运行

后的能量消耗的性能比较。双染色体遗传算法在各个实例

数据情况下都比其他的２个算法能量消耗要节能，而且从

图中可以看出随着容器数量增加，能量消耗都是稳步的缓

慢增加，没有急剧的变化，这点证明Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ扩展性能

较好。

４．３．３　虚拟机利用个数情况

表７显示了在实例Ｉｎｓｔａｎｃｅ３和实例Ｉｎｓｔａｎｃｅ４条件下的

平均虚拟机个数利用情况，从这里可以看出，ＢＦＤ算法的

虚拟机利用个数一直是最小的，因为它默认情况下选择了

能力最大虚拟机。能力最大的虚拟机在物理主机中大约占

有７０％的总资源。这就意味着ＢＦＤ算法条件下只有７０％的

物理资源利用效率，因为物理主机只能容纳一个需求最大

的虚拟机。单染色体算法和双染色体算法比ＢＦＤ算法可以

利用更加多的虚拟机个数，因为在遗传算法检测使用的虚拟
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表６　三类容器云资源分配算法的时间消耗比较

容器数 资源分配算法 总体能量消耗／Ｋｗｈ

１００

ＢＦＤ １２

Ｓｉｎｇｌｅ－ＧＡ １１

Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ １０

２００

ＢＦＤ １８．５

Ｓｉｎｇｌｅ－ＧＡ １６．５

Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ １５

５００

ＢＦＤ ４８

Ｓｉｎｇｌｅ－ＧＡ ４６

Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ ４１

１０００

ＢＦＤ ９９．５

Ｓｉｎｇｌｅ－ＧＡ ９４．５

Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ ９２．５

机类型的时候，大部分情况下遗传算法可以找到能力需求

互相补充的虚拟机。我们还发现遗传算法可以一直寻找到

互相补充的虚拟机类型，同时能提高资源利用效率。在测

试样例中，本文的双染色体遗传算法可以利用好更加多的

虚拟机，间接的提高了物理资源利用效率，具有更低的能

量消耗。

表７　容器云中平均虚拟机利用数量比较

虚拟机

类型数
资源分配算法

Ｉｎｓｔａｎｃｅ３下虚拟机

利用数量／个

Ｉｎｓｔａｎｃｅ４下虚拟机

利用数量（单位：个）

５

ＢＦＤ ４６ ９５

Ｓｉｎｇｌｅ－ＧＡ ６５ １０５

Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ ６６ １０７

７

ＢＦＤ ４６ ９５

Ｓｉｎｇｌｅ－ＧＡ ６７ １０６

Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ ６９ １１０

１０

ＢＦＤ ４６ ９５

Ｓｉｎｇｌｅ－ＧＡ ６６ １０６

Ｄｏｕｂｌｅ－ＧＡ ６８ １０８

另外一个结论是提供过多的虚拟机类型可能会产生副

面影响，因为多余的虚拟机类型将扩展最优解的搜索空间，

形成比较坏的适应度函数，导致降低效率。表７中实例Ｉｎ

ｓｔａｎｃｅ３表明本文的双染色体遗传算法如果检测７个虚拟机

类型，它的性能差于样例Ｉｎｓｔａｎｃｅ４的１０个虚拟机类型。例

如在实例Ｉｎｓｔａｎｃｅ４中，由于容器的数量比较大，搜索也接

着变大，两类遗传算法的性能都有降低。

５　结束语

本文建立了容器云中的两层物理资源分配问题的数学

模型，提出了一个基于双染色体的改进遗传算法来解决容

器云的资源分配问题，真实的实验样本数据结果表明双染

色体算法明显优于单染色体和递减最好适用算法。本文的

容器云资源分配策略可以供其他云服务提供商构造节能绿

色云数据中心做为参考。
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