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摘　 要:近年来,随着人们对云计算业务需求持续增长,数据中心能耗日益增加,由此不仅增加了运营成本,巨大的

碳排放对生态环境也产生严重的影响,数据中心节能已成为当前亟须解决的重要难题。 对云数据中心的虚拟机放

置(Virtual
 

Machine
 

Placement,
 

VMP)进行优化能有效地提高资源利用率,同时,VMP 也是减少数据中心能耗的重

要技术之一;针对数据中心的能耗感知 VMP 问题,提出一种基于分组遗传算法的节能算法 EEGGA
 

(Energy -
Efficient

 

Grouping
 

Genetic
 

Algorithm),算法将节能 VMP 问题视为装箱问题(Bin
 

Packing
 

Problem,BPP),并应用基于

分组编码的遗传算法对其进行求解,通过减少活动物理主机的数量(装箱数量)以实现降低数据中心能耗的目标;
在算法迭代过程的交叉和变异等阶段,设计了多种启发优化策略提升子代染色体的适应度,从而提高算法的节能

性能和加快迭代收敛的速度;通过仿真实验,在收敛速度和求解性能等方面将提出的算法与传统的节能遗传算法

进行对比,实验结果表明:提出的算法能够有效地减少数据中心的能耗,在节能性能和求解收敛速度方面均优于其

他算法。
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Abstract 
 

In
 

recent
 

years 
 

with
 

the
 

continuous
 

growth
 

of
 

the
 

demand
 

for
 

cloud
 

computing 
 

the
 

energy
 

consumption
 

of
 

cloud
 

data
 

centers
 

has
 

been
 

increasing 
 

which
 

not
 

only
 

brings
 

economic
 

problems 
 

but
 

also
 

has
 

a
 

serious
 

impact
 

on
 

the
 

ecological
 

environment
 

caused
 

by
 

huge
 

carbon
 

emissions.
 

Therefore 
 

data
 

center
 

energy
 

saving
 

has
 

become
 

an
 

important
 

problem
 

to
 

be
 

solved
 

urgently.
 

In
 

cloud
 

data
 

centers 
 

Virtual
 

Machine
 

Placement
 

 VMP  
 

optimization
 

can
 

effectively
 

improve
 

resource
 

utilization.
 

VMP
 

is
 

also
 

one
 

of
 

the
 

important
 

technologies
 

to
 

reduce
 

the
 

energy
 

consumption
 

of
 

data
 

centers.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

energy-aware
 

VMP
 

of
 

cloud
 

data
 

centers 
 

an
 

Energy-efficient
 

Grouping
 

Genetic
 

Algorithm
 

 EEGGA  
 

based
 

on
 

grouping
 

genetic
 

algorithm
 

 GA  
 

was
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

considered
 

the
 

energy-
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efficient
 

VMP
 

problem
 

as
 

a
 

bin
 

packing
 

problem
 

 BPP  
 

and
 

applied
 

a
 

genetic
 

algorithm
 

based
 

on
 

grouping
 

coding
 

to
 

solve
 

it.
 

The
 

goal
 

of
 

reducing
 

the
 

overall
 

energy
 

consumption
 

of
 

data
 

centers
 

was
 

achieved
 

by
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

active
 

physical
 

hosts
 

 the
 

number
 

of
 

containers  .
 

At
 

the
 

same
 

time 
 

several
 

heuristic
 

optimization
 

strategies
 

were
 

designed
 

to
 

improve
 

the
 

fitness
 

of
 

offspring
 

chromosomes
 

in
 

the
 

crossover
 

and
 

mutation
 

stages
 

of
 

the
 

iteration
 

process 
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

energy-saving
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

and
 

accelerate
 

the
 

speed
 

of
 

convergence.
 

In
 

the
 

simulation
 

experiments 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

was
 

compared
 

with
 

traditional
 

algorithms
 

in
 

the
 

aspects
 

of
 

convergence
 

speed
 

and
 

energy-saving
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

reduce
 

energy
 

consumption
 

and
 

is
 

superior
 

to
 

other
 

algorithms
 

in
 

terms
 

of
 

energy-saving
 

performance
 

and
 

convergence
 

speed.
Keywords virtual

 

machine
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energy
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data
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1　 引　 言
近年来,随着人们对云计算业务的需求持续增长,

云数据中心的建设规模不断扩大,由此带来的能量消

耗也急剧上升。 据估计,美国数据中心每年需要消耗

1
 

350 亿千瓦时的能量[1] ,而全球数据中心每年的能源

使用量则估计在 200 ~ 500
 

TWh 之间[2] 。 云数据中心

如此巨大的能量消耗不仅是一个重要的经济问题,同
时还带来大量的碳排放,而碳减排的压力[3] 也是一个

生态环境问题。 如何降低数据中心的能耗已成为当前

的研究热点。
虚拟机放置( Virtual

 

Machine
 

Placement,
 

VMP) 是

云数据中心对资源进行分配和管理的重要方式,VMP
根据 一 定 的 方 法 和 策 略, 将 各 个 虚 拟 机 ( Virtual

 

Machine,
 

VM) 映射放置到特定的物理机 ( Physical
 

Machine,
 

PM)上运行,以实现优化资源分配的目标。
对虚拟机的优化放置能够有效地提高云计算数据中心

的资源利用效率以及降低数据中心能量消耗。
目前,已经有一些针对云计算数据中心进行 VMP

优化的相关研究。 例如,文献[4]证明了 VMP 优化是

一个 NP-hard 问题,在多项式时间内无法找到最优解,
即其求解时间通常会随着问题规模的增大而急剧增

加。 这就意味着在问题规模较大的情况下,使用有限

的计算资源在可接受的短时间内得到 VMP 优化的最

优解是不现实的[5] ,这也使得 VMP 优化仍是一个尚未

完全解决的重要挑战。 因此,现有的相关研究成果大

多提出采用智能启发式算法和仿生优化算法等近似优

化算法,通过获取近似最优解的方式来解决 VMP 的优

化问题。 例如,文献[6]提出一种改进的遗传算法,通
过结合虚拟层次结构模型和遗传算法来进行虚拟机放

置,从而优化云数据中心的可用性和能耗。 文献[7]提

出一种基于二进制引力搜索算法的 VMP 优化方案以

减少异构数据中心的能量消耗。 文献[8]指出 VMP 是

一个 NP -hard 问题,即使对于小型数据中心也无法找

到最佳的解决方案,并提出一种混合遗传算法,通过最

小化托管虚拟机的活动服务器数量来提高云数据中心

的能效。 文献[9]提出一种基于灰狼优化( GWO,Grey
 

Wolf
 

Optimization)技术的算法来减少活动主机的数量

以提高硬件的利用率和减少能量消耗。 文献[10]提出

一种 基 于 花 朵 授 粉 优 化 算 法 ( Flower
 

Pollination
 

Algorithm)的节能算法来解决数据中心复杂的 VMP 问

题,花朵授粉优化算法是一种受自然启发的优化技术,
用于数值优化问题。

综上,对于 VMP 的节能优化问题,目前已经取得

一些相关研究成果,这些研究普遍采用启发类方法求

取其近优解。 然而,启发式优化算法大多存在进化动

力不足、收敛速度较慢等缺陷[11] ,而现有的多数相关研

究在对能耗进行优化的同时往往缺乏对算法进化和收

敛速度方面的考虑,而对于云数据中心的运营而言,在
短时间内对虚拟机的放置作出决策非常重要,尤其是

虚拟机在线放置的情景[12] 。 因此,VMP 节能优化算法

在进行能耗优化的时候,有必要同时考虑提高其求解

速度、减少求解时间。
针对此问题,提出了一种基于分组遗传算法(Grouping

 

Genetic
 

Algorithm,
 

GGA)的虚拟机节能放置算法。 提出的

算法采用分组的方式对染色体进行编码,通过在交叉、
变异等阶段的遗传算子中设计多种启发优化策略,以
实现在优化 VMP 节能性能、降低数据中心能量消耗的

同时,加快遗传算法的收敛速度、减少算法迭代求解的

执行时间。 实验结果表明,与同类算法相比,提出的算

法具有更快的收敛速度,并能取得更好的节能性能。

2　 问题定义
现将给出所研究的数据中心系统模型及其能耗消耗

模型,然后给出 VMP 节能优化问题的形式化描述。
2. 1　 系统模型

假设数据中心包含 n 个物理主机,表示为:P =
p1,p2,…,pn{ } ,主 机 的 计 算 能 力 用 MIPS

 

( Millions
 

Instructions
 

Per
 

Second)表示。 简单起见,假设所有的物

理主机具有相同的计算能力,记为 pcap_mips。 待映射放置

到物 理 机 的 虚 拟 机 一 共 有 m 个, 表 示 为 V =
v1,v2,…,vm{ } ,第 i 个虚拟机 vi 对计算力的需求量表

示为 vmipsi 。
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虚拟机到物理机的映射关系用二进制变量 yi,j 表

示,若将虚拟机 vi 映射放置到物理机 p j 上,则令 yi,j =
1,否则 yi,j = 0。 因此,放置在主机 p j 上的所有虚拟机的

计算需求总量 preq_mips
j 可计算为

preq_mips
j =∑

m

i = 1
vmipsi × yi,j( ) (1)

进而可得到物理主机 p j 的 CPU 利用率 u j 为

u j =
preq_mips
j

pcap_mips (2)

2. 2　 能耗模型
研究采用基于利用率的能耗模型。 基于系统利用率

的模型是当前数据中心能耗研究中应用最广的能耗模型

之一[13] 。 根据此模型,物理主机的能量消耗与其 CPU 的

利用率之间可以表现为线性的关系[14-15
 

] 。 当物理主机 pj
以利用率 uj 运行时,其能耗可以表示为[15]

E p j( ) = k×emax + 1-k( ) ×emax ×u j (3)
其中,emax 为物理主机以最高利用率运行时的最大能

耗;k 是一个正常数,表示主机处于空闲状态的能耗占

其最大能耗 emax 的比例[15] 。 无负载的空闲物理机可切

换至休眠模式以节省能耗[16] 。
2. 3　 虚拟机节能放置问题描述

假设 M 为一个虚拟机放置方案,依照方案 M 进行

虚拟机映射所需要的物理机( PM)数量表示为 nM。 不

失一 般 性, 假 设 方 案 M 所 使 用 的 nM 个 PM 为

p1,p2,…,pnM
{ } 。 那么,

 

VMP 节能优化问题的目标即

是寻找一个映射方案 M,使得总能耗:

E M( ) =∑
nM

j = 1
E p j( ) (4)

最小,并且同时满足以下约束条件式(5)和式(6):

∑
n

j = 1
yi,j = 1,∀vi ∈ V,1 ≤ i ≤ m (5)

∑
m

i = 1
vmipsi × yi,j( ) ≤ pcap_mips,∀pj ∈ P,1 ≤ j ≤ n (6)

其中,式(5)限制每个虚拟机必须且仅能放置到一个物

理机上;式(6)确保映射到任何一个物理机上的所有虚

拟机所需的 MIPS 总量不超过此物理机的最大计算

能力。
从能耗计算式(3)可以看出,在虚拟机到物理机的

映射方案中,只要一个物理主机处于活动状态,即使其

利用率很低甚至接近空负载,也至少需要消耗其空闲

能量部分(k×emax)。 因此,减少被使用的活动物理主机

的数量有助于降低系统能耗。
命题 1　 若物理主机能耗与 CPU 利用率呈线性关

系,则在虚拟机放置方案中,减少物理主机的使用数量

可以降低数据中心的能耗。
证明:假定有 VMP 映射方案 M1 和 M2,两个方案

所需使用物理主机的数量分别表示为 nM1
和 nM2

。 不失

一般性,假设方案 M2 比方案 M1 使用了更多的物理主

机,即 nM2
>nM1

。
根据式(2)、式(3)、式(4),可得方案 M2 所需的能

量消耗为

E M2( ) =∑
nM2

j = 1
E p j( ) =

　 ∑
nM2

j = 1
k × emax + 1 - k( ) × emax × u j( ) =

　 ∑
nM2

j = 1
k × emax + 1 - k( ) × emax ×

preq_mips
j

pcap_mips( ) =

　 nM2
× k × emax + 1 - k( ) × emax ×

∑
nM2

j = 1
preq_mips
j

pcap_mips

由于方案 M2 将 m 个虚拟机放置到 nM2
台物理主

机上,所以 nM2
台物理主机的 CPU 计算量需求之和亦

即是所有 m 个虚拟机的 CPU 请求量之和,即:

∑
nM2

j = 1
preq_mips
j =∑

m

i = 1
vmipsi

因此,方案 M2 的能量消耗可以表示为

E M2( ) = nM2
× k × emax + 1 - k( ) × emax ×

∑
m

i = 1
vmipsi

pcap_mips

(7)
同理,可以得到方案 M1 的能量消耗:

E M1( ) = nM1
× k × emax + 1 - k( ) × emax ×

∑
m

i = 1
vmipsi

pcap_mips

(8)
综合式(7)和式(8),可以得到:

E M2( ) =E M1( ) + nM2
-nM1

( ) ×k×emax

由于 nM2
>nM1

,k>0,emax >0,因而有:
E M2( ) >E M1( ) (9)

也就是说,映射方案M1 比方案M2 消耗更少的能量。
因此,在主机的能耗和利用率之间具有线性关系

的前提下,通过减少 VMP 映射方案中物理主机的使用

数量能够降低系统总能耗。
由命题 1,VMP 节能优化问题可以看作装箱问题

(Bin
 

Packing
 

Problem,BPP),即将一组已知大小的物品

放入一些容量相同的箱子中,在满足每个箱子中物品大

小之和不超过箱子容量的前提下,使装箱的数量最少。
研究将数据中心的 VMP 节能优化问题视为装箱

问题, 并 提 出 一 种 基 于 分 组 遗 传 算 法 的 EEGGA
 

(Energy-Efficient
 

Grouping
 

Genetic
 

Algorithm)节能算法
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来求解 VPM 映射方案 / BPP 装箱方案,通过减少 VMP 使

用的物理主机数量 / 装箱数量,以达到降低系统能耗的目

的;同时,在遗传算子中设计启发优化策略,使算法在实

现降低能耗的同时能够加快其收敛和求解的速度。

3　 基于分组遗传算法的虚拟机放置
现详细介绍提出的 EEGGA 节能算法,包括种群中

染色体的编码方法、个体适应度的计算公式以及遗传迭

代过程中所采用的选择算子、交叉算子和变异算子。
3. 1　 编码方案

研究采用遗传算法求解节能 VMP 问题 / 装箱问

题,为了提高编码表示效率和避免不可行编码,提出的

算法采用基于分组的方式并结合启发方法进行染色体

编码。
由于 VMP 优化 / BPP 是基于分组的问题,如果采

用遗传算法传统的编码方式对染色体进行编码,将会

存在编码冗余和对遗传算子上下文不敏感的问题,其
性能往往表现相对较弱[17-18] 。 为了避免此问题,文献

[18]提出了分组遗传算法( GGA),以分组的方式对染

色体进行编码。
依照基于分组的方式进行编码,每条染色体分两个

部分以表示一个装箱方案:一是物品部分,二是箱子部

分。 物品部分的编码长度固定为 m,即物品的数量;箱子

部分的编码长度为装箱的数量。 由于不同的装箱方案所

需要使用箱子数量可能不同,即装箱部分对应的编码长

度并不固定,因而此编码是一种变长编码方案。
例如,图 1(a)所示的染色体编码表示的是将 8 个

物品映射到 4 个箱子的一个方案。 物品编码的长度为

8,分别表示 8 个物品对应的装箱编号;箱子的编码部

分表示使用了 4 个箱子:A、B、C 和 D。 此染色体表示的

装箱方案如图 1(b)所示。

A B B C A B C D A B C D

物品编码 箱子编码
(a)

 

染色体编码

1 5 2 3 6 4 7 8

A B C D

(b)
 

编码对应的装箱方案

图 1　 基于分组的染色体编码方案

Fig. 1　 Group-based
 

chromosome
 

coding
 

scheme
另外,由于此种染色体编码方法未对箱子的剩余

容量进行判断,因而无法保证分配到各个箱子中的物

品总量不超过其容量,因此,直接依此方法对种群中的

染色体进行随机编码可导致种群出现不可行的个

体[18] ,这不但将增加算法求解的计算量,也会影响整体

的优化效果。 为避免这种情况,通过结合 First - Fit、
Next-Fit、Best-Fit 等启发式算法[19] 生成染色体可确保

得到可行的装箱方案。 在上述例子中,假设箱子的容

量为 100,物品的放置顺序为:1→2→3→4→5→6→7→
8,物品大小分别为 68、36、33、49、23、17、30 和 25。 若

采用 First-Fit 启发式方法对物品按序装箱,即可得到

如图 1(a)所示的编码方案,8 个物品分别放置 / 编码到

编号为 A、B、B、C、A、B、C 和 D 的箱子 / 基因中,4 个箱

子所分配的物品分别是{1,5}、{2,3,6}、{4,7}和{8},
如图 1(b)所示。 由于采用了启发策略辅助编码,因此

不会出现超载装箱的情况。
在种群初始化阶段,提出的 EEGGA 算法首先为每

个个体都分配一个随机的物品装箱序列,然后,依照此

顺序,采用 Next-Fit 启发方法对物品进行装箱操作,并
生成对应的基于分组的染色体编码,以确保种群中不

会出现不可行的映射方案。
3. 2　 适应度函数

假设 x 是种群中的一个个体,Mx 表示 x 对应的

VMP 装箱 / 映射方案,则个体 x 的适应度值根据式(10)
计算:

f x( ) =
∑

nMx

i = 1
ui

2

nMx

(10)

其中,nMx
是方案 Mx 所需的装箱数量,ui 是放置到第 i

个箱子中的物品总和与箱子容量的比值,即对应的物

理主机的利用率,可通过式(2)计算。
3. 3　 选择算子

为了提高种群的整体适应性,在 EEGGA 算法迭代

的选择阶段,采用了序列选择算子[20]来选择精英个体。
即先对种群中的所有个体根据其适应度大小从高到低

的排序,然后优先选择排在前面的适应度较高的个体

进入下一代。
同时,算法在其遗传迭代的过程中采用了最佳个

体保留策略。 如果下一代最佳个体的适应度低于上一

代最佳个体的适应度,则用上一代的最佳个体(适应度

最高的个体)取代下一代最差的个体(适应度最低的个

体),以确保算法在迭代过程中不会出现最优解“退步”
的现象。
3. 4　 交叉算子

在交叉阶段,EEGGA 算法借鉴并改进了文献[18]
的交叉方式,设计策略对交叉算子在交叉基因的选取

和交叉基因数量的确定两个方面进行了优化。 首先,
用轮盘赌方法从种群选择两条父染色体,交叉基因的

数量由两条父染色体的长度和一个可调节的交叉因子

参数 α 确定;交叉算法然后对两条父染色体的基因从

大到小进行排序,优先从父染色体中选择较大的基因

进行交叉操作,以使子代能获得父代的优质基因、提高

子代的适应度。 交叉算子的操作步骤如以下算法

001



第 4 期 吴小东,等:基于分组遗传算法的数据中心虚拟机节能映射

投稿地址(http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx)

所示。
算法　 染色体交叉算法

输入:两个父代染色体 x1 和 x2,交叉因子 α;
输出:子代染色体 child;

(1)
 

l1 = x1 . genes. length;l2 = x1 . genes. length;
(2)

 

len= min l1 +l2( ) / 2×α,min l1,l2( )( ) ;
 

/ / 计算交叉基因数量 len
(3)

 

sort(x1 . genes);sort(x2 . genes);
 

/ /
 

将 x1 和 x2 的基因按从大到小顺序排序;

(4)
 

w1 =∑
len

i = 1
x1 . genes i[ ] . weight;

w2 =∑
len

i = 1
x2 . genes i[ ] . weight;

(5)
 

If
 

(w1>w2)
(6)

 

x1 ↔x2;
 

/ /
 

交换染色体 x1 和 x2

(7)
 

Endif
(8)

 

child = x1 . clone;
 

/ /
 

从 x1 克隆子代原型

(9)
 

freeItemSet =φ;
 

/ /
 

初始化重装物品集合

(10)
 

For
 

i= 1
 

to
 

len
 

do
/ / 将 x2 最大的 len 个基 因 交 叉插 入 到 子代

child,并处理子代重复出现的物品

(11)
 

tmpGene = x2 . genes i[ ] ;
(12)

 

Foreach
 

gene
 

in
 

child. genes
 

do
(13)

 

　 If
 

tmpGene∩gene≠φ
(14)

 

　 　 freeItemSet. add gene-tmpGene( ) ;
(15)

 

　 　 child. remove gene( ) ;
 

(16)
 

　 EndIf
(17)

 

EndFor
(18)

 

child. add tmpGene( ) ;
(19)

 

EndFor
(20)

 

将 freeItemSet 中的物品以 FFD 策略重新加入

child 中;
(21)

 

返回 child。
首先,算法在第 1 ~ 2 行根据两个父染色体的长度

和交叉因子 α 确定交叉基因的数量 len;接着,算法第

3—8 行从两条父染色体中选择前 len 个基因总和较小

的父染色体 x1,并以此作为模板生成子代染色体 child,
其中第 3 行排序所需的时间为 O(n) ∗log(n),第 4 行

求和所需时间为 O(n);然后,算法第 9 ~ 19 行对 child
进行交叉和调整,从父染色体 x2 中依次选择最大的 len
个基因(即较满载的箱子)插入到子代 child,若将交叉

基因数 len 视为常数, 则第 10 ~ 19 行需要时间为

O(m);算法第 20 行对于 freeItemSet 集合中那些由于新

基因的插入而在子代染色体中重复出现的物品,采用

FFD(First-Fit
 

Decreasing)
 

策略重新装箱,由于 FFD 需

要对物品排序,故 20 行所需的时间为 O(m)∗log(m);
最后,算法 21 行返回交叉操作的子代染色体 child。 若

m>n,则算法的时间复杂度为 O(m)∗log(m)。
由于参与交叉的基因是从染色体中选取出的最大

的基因,因此,相对于传统算法随机选择交叉基因,算
法可以更快地提升子代的适应度、从而获得更好的装

箱方案。
3. 5　 变异算子

在文献[21]中,针对分组遗传算法提出了一种变

异算子来解决 BPP 问题。 其变异操作的思路是从变异

染色体中随机选择并删除基因(即装箱问题中的箱

子),然后,将被删除的箱子中的那些物品采用 First-Fit
策略重新进行装箱操作,以得到变异后的装箱方案。

为了使变异操作得到更好装箱方案,EEGGA 算法

对变异算子进行了优化,即在染色体中确定变异的基

因 / 箱子时并不是随机选择,而是选取所装物品数量最

多的箱子 / 基因进行删除和重装的变异操作。 由于箱

中的物品数越多,其中每个物品的平均尺寸则越小,从
而这些物品将能以更大的概率在不开启新箱子的前提

下装入现有箱子中,因而有助于减少装箱的数量和得

到更优的装箱方案。

4　 实验及结果分析
为了验证所提出的 EEGGA 算法的优越性,通过仿

真实验对算法的性能进行评估。 由于算法是采用改进

的遗传算法解决 VMP 问题,以降低数据中心能耗和加

快遗传迭代求解的速度,因此,在实验中,将提出的

EEGGA 算法和具有较好求解性能及收敛速度的外显子

混洗交叉(记为 ExonShuffling)遗传算法[22] 以及未采取

优化策略的传统分组遗传算法(记为 NormalGA) 在节

能性能和收敛速度方面进行了比较。
实验的测试环境为 Windows

 

10(64
 

bit)、Core
 

i7
 

10810U
 

CPU、32GB
 

RAM、Java
 

1. 8、IntelliJ
 

IDEA
 

2021. 2
 

Community
 

Edition。 遗传算法的参数设置为:交叉概率 50%;变异

概率 10%,以提高遗传迭代过程中子代进化的速度;
EEGGA 算法中交叉算子中的交叉因子设置为 α =
0. 25,即父代染色体平均长度 1 / 4 的基因进行交叉操

作;实验评估了各算法在两种问题规模下的性能,即物

品 / 虚拟机数量 m 为 120 和 200,两种规模对应的种群

大小分别设置为 60 和 80;最大遗传迭代次数为 20 次,
一是为了尽量减少算法执行时间造成的开销,二是评

估各算法是否能够在较少的迭代次数收敛;公平起见,
实验结果数据均为各个算法运行 100 次的平均值。

由于节能 VMP 问题可视为 BPP 问题,且能耗与装

箱数 / 物理机数量呈线性关系[14] ,因此装箱的数量即能

反映节能效果。 图 2—图 4 分别对比了 3 种算法的平

均适应度、最好适应度以及最优解对应的装箱数 / 物理

机数随着遗传算法迭代次数的变化趋势。
从图 2、图 3 中 3 个算法的对比可以明显看出,在

迭代的过程中,提出的 EEGGA 算法具有较好的适应
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度。 具体而言,在 3 个算法中,NormalGA 算法的适应度

提升较缓、其收敛速度相对较慢,这是由于 NormalGA
采用未经优化的传统遗传算法的算子,当物品数量 / 虚
拟机数 m 值为 120 时,在 20 次迭代之内尚可获得比

ExonShuffling 算法更好的适应度;但当 m 值较大(m =
200)时,其性能反而不如 ExonShuffling 算法,这是由于

ExonShuffling 算法对遗传算子进行了一定的优化。 另

外,由于 ExonShuffling 算法所采用的变异算子未考虑

装箱的可行性[22] ,在变异过程中可产生不可行个体而

影响整体的适应度,因此,在迭代过程中,其平均适应

度存在抖动的现象。
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度
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(a)
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图 2　 算法平均适应度随迭代次数的变化

Fig. 2　 Change
 

in
 

average
 

fitness
 

of
 

algorithm
 

with
 

the
 

number
 

of
 

iterations
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图 3　 算法的最好适应度随迭代次数的变化

Fig. 3　 The
 

best
 

fitness
 

of
 

algorithms
 

changes
 

with
 

iteration
图 4 比较了 3 个算法在其迭代进化过程中最优解

对应的装箱数量 / 物理主机数随迭代次数的变化趋势。
从图 4 中可以看出,提出的 EEGGA 算法的收敛速度和

求解性能均明显优于另外两个算法,这是由于其在交

叉和变异等阶段采用了启发优化策略。 另外,相对

NormalGA 算法而言,EEGGA 和 ExonShuffling 两个算法

均具有较好的收敛速度,大约在第 10 次迭代之前即能

收敛,但 EEGGA 算法的求解效果优于 ExonShuffling 算

法,可减少使用 3 ~ 5 个装箱 / 物理机;而 NormalGA 算法

则未能在 20 次迭代之内收敛,其收敛速度和求解性能

表现均相对较弱,仅在物品数量较少(问题规模较小)
的时候,其性能略优于 ExonShuffling 算法。
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5　 结　 论
云数据中心的巨大能耗是当前亟待解决的一个重

要问题。 对虚拟机放置 ( Virtual
 

Machine
 

Placement,
 

VMP)进行优化是降低云数据中心能耗和提高其能效
的重要技术之一。 由于 VMP 优化是一个 NP -hard 问
题,目前的相关研究多采用启发式优化算法解决 VMP
节能优化问题。 提出了一种基于分组遗传算法的
EEGGA 节能算法以解决数据中心的虚拟机节能放置问
题。 首先,由于传统的常规编码方式对 VMP 问题进行
编码可导致不可行的映射方案等问题,提出的算法对
染色体采用基于组的方式并结合启发方法进行编码,
以避免产生不可行解的弊端;进而,在算法迭代过程中
的交叉和变异等阶段,通过设计启发式优化策略,使种
群的个体能够分别通过父代的交叉操作以及自身的变
异操作得到更好的基因,从而提高算法的迭代进化速
度和节能性能。 仿真实验表明:与其他同类遗传算法
相比,提出的算法不但能够降低云数据中心的能量消
耗,同时还有效地提高了迭代求解的收敛速度。
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