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基于随机森林的虚拟机性能预测与配置优化

张彬彬　 王　娟　 岳　昆 　武　浩 　郝　佳

(云南大学信息学院　昆明６５０５００)
　

摘　要　在目前的IaaS云计算服务中,用户可租用不同资源配置的虚拟机,然而用户很难根据资源配置准确估计虚

拟机的性能,从而较难根据待部署的应用的性能需求选择恰当配置的虚拟机,这种使用方式使得云主机的资源未得到

最充分的利用.因此,文中提出基于随机森林回归模型预测特定配置的虚拟机性能,并在此基础上,根据性能需求,利

用遗传算法求解较优的符合性能需求的虚拟机配置,用随机森林性能模型获取种群中各个体的性能预测值以选出最

接近性能需求的个体进行交叉操作.实验结果表明,随机森林回归模型能准确预测特定配置的虚拟机的性能,利用遗

传算法搜索得出的虚拟机配置的实测性能与性能需求非常接近,并且该算法可以在较短时间内达到收敛.
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PerformancePredictionandConfigurationOptimizationofVirtualMachinesBasedonRandomForest

ZHANGBinＧbin　WANGJuan　YUEKun　WU Hao　HAOJia
(SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５０５００,China)

　

Abstract　InIaaScloudcomputing,usersrentoneormorevirtualmachineswithdifferentresourceconfigurations．

However,itisdifficultforuserstoaccuratelyestimatetheperformanceofthevirtualmachineaccordingtotheresources

allocated．Thusitishardforthemtoselectanappropriatevirtualmachineaccordingtotheperformancerequirementof

theapplications．Therefore,thispaperproposedtopredictperformanceofthevirtualmachineaccordingtotheirreＧ

sourcesandconfigurationsbasedonrandomforest．Further,itproposedtousegeneticalgorithmtosearchtheoptimal

configurationofthevirtualmachinewhichcanmeettheperformancerequirement．Thedifferenceofthepredictionresult

andthetargetperformanceareusedasthefitnessfunction．Theexperimentalresultsshowthattherandomforestmodel

canaccuratelypredictperformanceofthevirtualmachine．Andtheactualperformanceofthevirtualmachineconfigured

accordingtotheconfigurationobtainedbythegeneticalgorithmisveryclosetotheperformancerequirement,andthe

convergencecanbeachievedinashorttime．

Keywords　Cloudcomputing,Virtualmachine,Performanceprediction,Configurationoptimization,Randomforest,GeＧ

neticalgorithm

　

１　引言

在基础设施即服务(InfrastructureasaService,IaaS)的

云计算服务模式中,用户以虚拟机(VirtualMachine,VM)的

形式租用计算、存储、网络等基础资源,并根据租用的资源数

量和持续时间缴付租金.用户可在虚拟机上运行客户操作系

统,并在操作系统之上部署自己的应用.亚马逊弹性云(EＧ

lasticComputeCloud,EC２)、微软 Azure、阿里云、腾讯云等都

属于IaaS服务模式.

目前,上述各平台均提供若干不同配置的虚拟机供用户

选择,虚拟机之间的配置差异主要是虚拟机占用的资源(即虚

拟资源)的数量差别.如微软 Azure提供的可选虚拟机具有

不同的CPU核心数量、内存容量、硬盘容量.腾讯云与微软

Azure类似,用户可定制 CPU 核心数量、内存容量、硬盘容

量、网络带宽等虚拟资源配置.阿里云为不同类型的资源需

求提供不同类别的可选虚拟机,如计算型、内存型、I/O型、通

用型等,每种类型提供一组不同配置的虚拟机,可选配置包括

CPU核心数量、内存容量、硬盘容量和类型、网络带宽等.亚



马逊EC２服务为用户提供了更细化的虚拟机配置信息,包括

虚拟CPU(vCPU)个数、内存容量、硬盘容量和类型、网络性

能、CPU类型、主频,以及其他硬件特性.各平台主要根据资

源数量对虚拟机进行定价,用户根据待部署应用对虚拟机的

性能需求,选择租用一个或多个特定资源配置的虚拟机.

然而,仅根据上述各平台展示给用户的虚拟资源数量和

少量可选的资源类型,用户很难按照待部署应用的性能需求

选择恰当的虚拟机配置.其主要原因有以下两个方面.

(１)除虚拟机占用的虚拟资源数量之外,虚拟机的性能也

会受到虚拟化环境中多方面特征的影响.在上述IaaS平台

上,用户可见的各资源特征只是虚拟机的一部分资源配置特

征,如vCPU数量、内存容量、磁盘容量和类型、网络带宽等,

以及少量硬件特征,如 CPU 类型、主频等.而在虚拟化环境

中,物理主机的硬件特性、虚拟机监控器(VirtualMachine

Monitor,VMM)的软件特性、虚拟机资源配置特性、虚拟机运

行时的环境特性都会影响虚拟机的实际运行性能.

(２)虚拟机的各个特征与其性能之间的关系难以量化.

主要原因在于:影响虚拟机性能的特征较多;特征之间存在相

关关系,各特征之间并非完全独立,如 CPU 虚拟化方式受到

硬件平台的CPU类型的影响;特征与性能之间不是简单的线

性关系.

因此,本文提出根据用户的性能需求搜索合适的虚拟机

配置.一方面避免用户过度预留资源造成浪费,另一方面,提

高整个虚拟化平台的资源利用率,优化云平台的整体性能.

为了达到这一目标,本文完成了以下两个方面的工作.

(１)利用随机森林回归模型对虚拟机性能及虚拟机特征

之间的关系进行建模,当给定一个虚拟机的配置及运行时环

境等特征时,能较为准确地预测该虚拟机运行特定类型应用

程序时的性能.随机森林回归可以看作由很多弱分类器集成

的预测器,近年来被广泛应用于多个领域.随机森林算法能

够处理特征之间的非线性关系,能很好地适应高维度的数据、

处理连续型和离散型数据,其训练数据集的规模对预测结果

准确率的影响比多层神经网络模型要小.因此,我们选用随

机森林来预测虚拟机性能.

(２)基于随机森林性能预测模型,本文提出一种利用遗传

算法根据特定性能搜索得到满足用户性能需求的虚拟机配置

的方法.由于虚拟化环境中,影响性能的特征较多,搜索空间

大,使得满足性能需求的虚拟机配置优化问题难以用全局搜

索算法在合理的时间内求解.而遗传算法能同时对搜索空间

中多个可能的方向做并行搜索,利用适应度信息使搜索向最

优的方向推进,并且采用了概率变迁规则避免其陷入局部最

优解.因此,本文采用遗传算法求解配置优化问题.在遗传

算法中选择父本产生下一代虚拟机特征取值时,将适应度函

数设计为利用随机森林预测出的各虚拟机性能值与目标性能

值的距离,采用轮盘赌算法选出一批较为接近目标性能的个

体,经过多轮遗传迭代,搜索得到较为接近目标性能值的虚

拟机配置,以满足用户在租赁虚拟机时的性能需求,使用

户得到更好的用户体验,同时指导资源提供方优化虚拟机

的部署和资源的动态分配.

实验表明,本文实现的随机森林回归模型能准确预测虚

拟机的性能,在此基础上设计的虚拟机配置优化算法能快速

找到较为接近目标性能值的虚拟机配置.

本文第２节介绍相关研究工作;第３节提出基于随机森林

预测虚拟机性能的方法;第４节介绍基于随机森林的性能预测

模型,以及利用遗传算法搜索虚拟机配置的原理和实现;第５
节展示了实验的结果;最后总结全文,并指出后续的研究方向.

２　相关工作

对于虚拟机的性能建模和预测研究,一种途径是发现虚

拟机的资源利用率与虚拟机性能或虚拟机上运行的应用性能

之间的关系,辅助实现虚拟机的性能评估和预测.文献[１]利

用人工神经网络对应用的性能与硬件资源利用率之间的关系

进行建模.文献[２]基于排队论构造性能与虚拟机个数、CPU
需求、VMM 的性能开销等特征之间的关系模型,并将该模型

用于预测虚拟机性能.文献[３]通过收集I/O 请求响应时间

的变化信息,构造排队模型,以预测在虚拟化环境中由于虚拟

机间资源竞争而带来的磁盘I/O 性能下降的程度.文献[４]

根据虚拟机的资源利用率构造线性模型来预测虚拟机性能.

这一类工作根据资源利用率预测虚拟机性能,适用于虚拟机

运行时的性能分析.而本文的性能预测模型是虚拟机资源分

配决策的基础,其更关注虚拟资源数量、虚拟机运行时环境、

虚拟机配置等特征与性能之间的关系.

另一种途径是通过寻找虚拟机的部分配置参数与虚拟机

性能或虚拟机上运行的应用性能之间的关系,从而根据虚拟

机配置评估虚拟机性能.文献[５]收集了 CPU 时间周期权

重、虚拟CPU 的数量、内存以及I/O竞争４种硬件资源单独

对虚拟机应用性能的影响作为建模参数,利用基于奇异值分

解的特征拓展与非线性模型的建模方法,对硬件与虚拟机性

能的关系进行建模.文献[６]提出了一种虚拟机性能预测方

法,其中虚拟机监控模块根据预设的资源配置标准,随机地改

变虚拟机的资源配置,将每一种资源配置下的云计算系统的

响应时间和当前虚拟机配置的资源集合合并生成向量,将一

组资源配置生成的向量作为输入,使用支持向量机算法并根

据输入的向量生成性能预测模型,该模型被用来预测在任意

资源配置下的云计算系统的响应时间.所设置的资源配置标

准涉及内存、CPU、网络带宽３种资源,包括每台虚拟机的最

低资源耗费量及每台物理主机的资源容量.文献[７]把不同

类型应用的不同表现考虑进去,提出了一个简单的排队模型

来评估不同的应用在虚拟化环境中的性能.然而,虚拟机的

性能受到从硬件到运行时环境中的若干特征的影响,以上工

作仅关注其中的部分特征.

在虚拟机的资源分配和任务调度研究中,通常将虚拟机

的资源分配问题抽象化为最优化问题,优化目标包括负载均

衡、性能最优、开销最低等.这类问题的搜索空间巨大,一般

采用遗传算法等近似算法求得近似解.典型的虚拟机迁移目

标主机决策和虚拟机放置决策问题等通常被抽象化为装箱问
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题,即将主机当作有容量的箱子,将虚拟机当作有一定体积的

物品,采用遗传算法求得近似解[８Ｇ１２].文献[１３]关注任务的

执行时间与处理器之间的负载均衡,提出了一种基于关键路

径的遗传算法,实现任务在不同处理器之间的动态转移决策.

文献[１４]为了满足云计算中用户的需求并改善资源利用率,

采用改进的遗传算法求解任务调度决策,采用贪心法初始化

种群,并设计了综合考虑总时间及平均时间的适应度函数.

文献[１５]也采用遗传算法求解迁移方案,利用适应度函数的

设置试图找到迁移次数最少和剩余资源最为均衡的方案.针

对虚拟化数据中心的用户请求的动态变化,文献[１６]基于遗

传算法搜索配置空间,能够快速搜索出最优配置.本文的虚

拟机配置搜索工作也是一个资源分配问题,但与上述工作的

出发点不同,本文的优化目标是在配置空间中找到能达到用

户要求的目标性能的虚拟机配置.

３　基于随机森林预测虚拟机性能

３．１　虚拟机特征选取

在虚拟化环境中,存在多种可能影响虚拟机性能的因素.

从硬件到运行时环境,我们可以把这些因素分为４个层次:

１)硬件特征,如 CPU 微架构、主频、Cache容量和访问延迟、

内存容量和访问延迟、总线带宽、硬盘类型等;２)软件特征,如

虚拟化平台采用的 CPU 调度方式、为各虚拟 CPU 配置的调

度优先级、内存的虚拟化方式、I/O 设备的虚拟化方式等;３)

配置特征,如为虚拟机配置的vCPU 数量、内存容量、I/O 带

宽等;４)运行时环境特征,如同一台物理主机上同时运行的虚

拟机数量、同时运行的虚拟机上的应用类型、多主机之间进行

远程内存访问或虚拟机迁移的频度和持续时间等.表１列出

了其中典型的影响虚拟机性能的特征.

表１　影响虚拟机性能的特征

Table１　PropertiesaffectingperformanceofVM

硬件特性 VMM 软件特征
虚拟机资源

配置特征

运行时

环境特征

CPU类型 VMM 类别 vCPU数量
同时运行的

虚拟机数量

CPU主频
CPU虚拟化

方式
vCPUＧCPU
绑定方式

同时运行的

虚拟机的负载类型

内存类型 内存虚拟化方式
虚拟机

内存容量

主机的资源

利用率

硬盘类型
I/O设备

虚拟化方式

虚拟块

设备类型

主机是否正在执行

虚拟机迁移

网络带宽 调度算法 虚拟机网络带宽 􀆺

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

我们调整这些特征的取值,配置不同类型的n个虚拟机,

在其上运行基准测试程序并记录运行结果,用于量化虚拟机

的性能.将虚拟机各项特征的取值、虚拟机的性能取值记录

下来,得到虚拟机特征Ｇ性能数据样本.该样本形如 Di＝
(Xi,Yi),其中Di 表示第i种虚拟机特征Ｇ性能值的样本,其

中Xi＝(Xi,１,Xi,２,􀆺,Xi,F)表示第i台虚拟机的特征,Xi,j表

示第i台虚拟机的第j个虚拟机特征xj 的取值,Yi 表示第i
台虚拟机Xi 对应的性能指标值,i＝１,２,􀆺,n,j＝１,２,􀆺,F.

３．２　基于随机森林回归模型的虚拟机性能预测

首先根据３．１节获取的虚拟机特征Ｇ性能数据样本构造

虚拟机性能预测模型.该模型以某一组特定的虚拟机配置参

数作为输入,以虚拟机的性能指标取值作为输出.

随机森林回归算法是Breiman提出的基于决策树分类器

的融合算法,从实际观测到的含有n个样本的数据集中有放

回地随机抽取s(s≤n)个样本组成一个新样本,该样本称为

Bootstrap样本.对每个 Bootstrap样本构建决策树.预测

时,对所有决策树分别进行预测,将预测结果的平均值作为最

终的预测结果.

如３．１节所述,虚拟化环境中存在很多可能影响虚拟机

性能的特征,各个特征变量之间的关系复杂且呈非线性,广义

线性模型难以描述特征之间的复杂关系,无法得出比较精确

的回归模型.随机森林算法能够处理特征之间的非线性关

系,对高维度数据的适应度较好,且不需要做特征选择.其在

训练过程中还可以得到变量的重要性排序,便于提取影响虚

拟机性能的关键特征.

因此,本文基于随机森林回归算法,构建虚拟机特征与虚

拟机性能的回归模型.通过在典型软硬件配置的虚拟机上运

用基准测试工具获取其性能数据,对虚拟机的软硬件配置特

征及虚拟机性能之间存在的依赖关系进行建模,基于模型分

析虚拟机各特征对性能影响的重要性排序、虚拟机性能与特

征之间的关系,并通过构建的模型来预测特定配置下的虚拟

机的性能.

本文以分类回归树(ClassificationAndRegressionTree,

CART)算法对每个 Bootstrap样本构建决策树,每棵决策树

的样本是随机抽取的,每棵决策树的分裂变量是随机的,如此

生成大量决策树,构成随机森林.与决策树相比,随机森林回

归模型不容易出现过拟合的情况.该算法的思想如下所示.

(１)在原始数据n个样本中,采用 Bootstrap方法有放回

地多次随机采样,抽取γ×n个数据样本作为第t棵决策树的

训练集Ds,γ的取值范围为０＜γ≤１.把第t棵决策树的训练

集Ds 作为该棵决策树根节点处的样本.

(２)当每个样本有F 个特征时,在决策树的每个节点依

次按照以下方法进行节点分裂:记节点的样本集合为S,如果

样本集合中的样本数目小于预设阈值TS,则本节点作为叶子

节点,不再分裂;否则从F 维虚拟机特征中无放回地随机选

取f 维特征构成集合Ps,f 的取值范围为１≤f≤F.一般

地,在回归模型中,f的取值为F 的１/３.对于虚拟机特征集

合Ps中的每个特征xj,即xj∈Ps,分别选取 K 个分裂点λj

(i)(i＝１,２,􀆺,K),K 表示分裂点数量,K 个分裂点一般在特

征xj 的取值范围内随机选取.计算出节点样本集合S以不

同特征xj 和分裂点λj(i)进行分裂时的方差,筛选出最小方

差,如果最小方差小于设定的最小分裂阈值Tλ(通常取Tλ≪

０．０１),则将本节点作为叶子节点,不再分裂;否则选择最小方

差对应的特征x~和分裂点λ
~
作为本节点的分裂特征和分裂点,

该节点即为最佳分裂节点,将节点样本集合S 中分裂特征x~

的取值小于或等于λ~的样本划分至左子节点,大于λ
~
的样本划

７８第９期 张彬彬,等:基于随机森林的虚拟机性能预测与配置优化



分至右子节点,子节点对应的性能指标值为子节点样本集合中

所有样本的性能指标的平均值.如此进行下去,一直到不能够

再分裂为止.在整个决策树的生成过程中没有进行剪枝.

(３)重复步骤(１)－步骤(２),建立nt棵决策树.

上述思想的一种实现如算法１所示.

算法１　随机森林回归模型的构建算法

输入:训练数据集 D,虚拟机特征集合P,构建的随机森林中决策树的

数量nt,一个节点的最少样本数量 Ts
输出:随机森林回归模型 RF

１．Fori←１tontDo

２．　Ds←bootstrap(D)//用Bootstrapping方法从虚拟机特征Ｇ性能数

据样本 D中抽取 Ds个样本

３．　root←makeNode(Ds)//将 Ds中的全部样本作为根节点

４．　insert(FIFO,root)//把根节点加入到先进先出队列中

５．　WHILE(１)Do

６．　　IFempty(FIFO)THEN

７．　　　break//如果队列为空,则该棵决策树已构建完毕

８．　　ENDIF

９．　　node←pop(FIFO)

１０． IF(sampleSize(node)≥Ts)THEN//如果在该节点的样本

数量少于 Ts,则该节点将不再分裂,产生一个叶子节点,否则

分裂该节点

１１． 　Ps←randomSubset(P)//随机从特征集合 P中选择f个特

征作为集合Ps

１２． 　bestSplit(node,Ps)//用最佳分裂特征分裂该节点

１３． 　insert(FIFO,node．left)//把左孩子加入到FIFO队列中

１４． 　insert(FIFO,node．right)//把右孩子加入到FIFO队列中

１５． 　ENDIF

１６． ENDWHILE

１７． addtoRF(RF,root)//把新生成的树加入随机森林

１８．ENDFOR

１９．ReturnRF//得到随机森林

由算法１得到随机森林回归模型,利用该模型可以预测

任意特征取值的虚拟机性能.

对于待预测性能的虚拟机配置Xi＝(x１,x２,􀆺,xF),将

特征矢量Xi 输入决策树的根节点,从根节点出发,若Xi 对应

当前节点的分裂特征的xi 取值小于或等于分裂点的值,则

Xi 进入左子树,若xi 的取值大于分裂点的取值,则Xi 进入

右子树,直到Xi 到达某叶子节点.输出在该叶子节点下的性

能值作为单棵决策树对虚拟机的性能预测值.对nt棵决策

树的预测值取平均值作为虚拟机性能的预测值.图１是具有

虚拟机内存、vCPU个数两个特征的一棵决策树的示例,其输

出是性能值,由基准测试程序的运行时间量化.

图１　随机森林中的决策树示例

Fig．１　Exampleofregressiontreeinrandomforest

图１中,该决策树有２个内部节点和３个叶子节点,每个

内部节点对应一个输入特征,即虚拟机内存容量和vCPU 个

数.如果有一个虚拟机配置为３个vCPUs和６００MB内存,

则在根节点处,该虚拟机内存６００MB小于８００MB,将其分配

到右节点处,然后在该节点处,判断该虚拟机的vCPUs个数

３大于２,将其分到左孩子节点.因此该棵决策树预测的虚拟

机性能值为０．７,从而得到nt棵决策树的预测值,取平均值即

为该台虚拟机的性能预测值.

４　虚拟机配置优化

当给定性能需求时,在虚拟机特征取值范围内搜索能满

足性能需求的虚拟机配置是一个最优化问题.求解时,可根

据特定的性能需求,从虚拟机各特征的取值范围中找到一个

或多个能够满足性能需求的组合.在基于随机森林的虚拟机

性能预测模型的基础上,利用遗传算法实现问题的快速求解.

其基本思路为:随机生成一组虚拟机配置,将其作为初始种

群,预测初始种群中每个虚拟机的性能,将其与目标性能比

较,挑出最好的一部分虚拟机配置作为父本,进行交叉和变异

操作,得到下一代种群.对每一代种群进行上述操作,逐渐向

最接近目标性能的方向收敛,在达到终止条件时,得到预测性

能值接近目标性能值的虚拟机配置.

４．１　虚拟机配置编码

首先对虚拟机配置进行编码以形成染色体,方便后续的

交叉与变异操作.本文将每个虚拟机特征作为染色体中的一

个基因,其值为该特征的取值,则虚拟机配置染色体的长度值

等于我们选取的影响虚拟机性能的特征个数.因此,虚拟机

配置染色体可表示为R＝{x１,x２,􀆺,xF}.其中xi 为虚拟机

的第i个特征的取值.表２列出了从某一个虚拟化环境中提

取出的虚拟机特征及各特征的取值范围.

表２　各虚拟机特征及其取值范围

Table２　VMpropertiesandtheirvalueranges

特征 x１ x２ x３ x４ x５

含义 vCPU个数 内存(MB) CPU的微架构 运行环境
vCPUＧCPU
绑定形式

取值范围 １,２,３,４ ４００~２０００ １,２ ０,１ １,０

如表２所列,x３ 取值为１表示AMD的Streamroller微架

构,取值为２表示IntelSkylake微架构;x４ 表示虚拟机运行

环境,取值为１表示物理主机上多虚拟机同时运行,取值为０
表示单个虚拟机运行;x５ 取值为１表示vCPU 绑定到固定的

CPU核心,取值为０表示未绑定.

根据前述编码方式,一条虚拟机配置染色体的长度为５,

某一个虚拟机配置的染色体形如:

{１,４００,１,０,１}

这条 虚 拟 机 配 置 染 色 体 代 表 的 虚 拟 机 配 置 为 １ 个

vCPU,４００MB内存,vCPU 架构为 Streamroller,物理主机上

只有一台虚拟机在运行,vCPU 绑定到 CPU 核心.在遗传算

法初始化时,可随机产生一组虚拟机配置染色体作为初始

种群.

４．２　初始虚拟机配置种群的生成

在虚拟机配置优化问题的求解中,最优解的概率和可信
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度会随着虚拟机配置种群的增大而变大.然而,虚拟机配置

种群的增大会显著增加计算时间,因此在实际应用中应依据

不同情况来设定虚拟机配置种群的大小.

本文中,根据训练数据集的大小设置初始种群规模S的

取值范围为２０~２００.可按照以下方法产生初始虚拟机配置

种群:系统按４．１节的编码方式随机产生S个虚拟机配置染

色体.

４．３　适应度函数

在选择种群中的特定个体作为父本进行遗传操作时,为

了保证搜索不断向最优方向进行,本文利用随机森林模型预

测特定个体的性能值,选出最接近性能需求的个体作为父本

进行遗传操作.因此,设计适应度函数公式如下:

Fit(Xi)＝|prediction(Xi－ptarget)| (１)

其中,Xi＝(x１,x２,􀆺,xF)表示虚拟机的配置,prediction(Xi)

表示虚拟机在Xi 配置下的随机森林预测的性能值,Ptarget表

示用户需求的目标性能值.在选定初始虚拟机配置种群以

后,算法依次对每个染色体进行性能预测,按式(１)计算性能

预测值与性能目标值之间的差距,最接近目标性能的预测性

能的虚拟机配置适应度函数值最小,其染色体Xi 最优.

４．４　遗传操作

从当代种群中选择较好的虚拟机配置进行交叉操作,并

以一定的概率进行变异.由于４．３节中的适应度函数保证了

性能越接近目标性能的虚拟机越优,因此,遗传操作能够向接

近目标性能的方向收敛.

本文采用轮盘赌法选中较接近性能需求的虚拟机配置染

色体来进行交叉操作,算法的思路如下:

(１)根据适应度函数(式(１))计算得到种群中每个虚拟机

配置的染色体的适应度 Fit(Xi),i＝１,２,􀆺,M,M 为群体

大小.

(２)按式(２)计算每个虚拟机配置的染色体被选中进行交

叉操作的概率.

Pi＝ １－Fit(Xi)/Ptarget

∑
M

i＝１
１－Fit(Xi)/Ptarget

(２)

其中,Fit(Xi)/Ptarget度量虚拟机性能预测值与目标值的差距

占性能目标值的比例,１－Fit(Xi)/Ptarget即为虚拟机性能预测

值与性能目标值的比值,虚拟机配置越接近目标性能值,则该

比值越大.因此,式(２)保证了越符合目标性能需求的虚拟机

被选中进行交叉操作的概率越大.

(３)按式(３)计算每个虚拟机配置染色体的累积概率:

qi＝∑
i

j＝１
pj (３)

(４)在[０,１]区间内产生一个均匀分布的伪随机数r,若

r＜q１,则选择虚拟机配置染色体１,否则,选择虚拟机配置染

色体L,使得qL－１＜r≤qL 成立.

(５)重复执行步骤(４)M 次,选择概率越大的虚拟机配

置染色体被选中的次数越多,以选出的Q 条虚拟机配置染色

体完成后续的交叉操作.

在交叉操作中,首先随机选取一对代表虚拟机配置的染

色体Xa 及Xb;接着通过单点交叉方式交换配对的虚拟机配

置染色体特征,即随机选取某个交叉点i,交换 Xa 和Xb 的

(x１,x２,􀆺,xi－１)这i－１个特征的值,完成虚拟机配置染色体

的交换并生成新的虚拟机配置染色体;之后,采用均匀变异算

子实现变异操作,即在某个变量取值的范围内,用符合该范围

的均匀分布的一个随机数,以某一较小的概率替换虚拟机配

置染色体Xi 中基因位xj 上的原有基因值.

因此,用遗传算法求解虚拟机配置优化问题的具体执行

流程如下:
(１)初始化算法中所涉及到的参数,包括虚拟机配置种群

的大小、终止迭代的进化代数或适应度值、满足用户需求的目

标性能值;
(２)对虚拟机配置进行编码,生成初始虚拟机配置种群,

包含S条虚拟机配置染色体,设置用于遗传操作的虚拟机配

置染色体为Q条;
(３)利用式(１)计算虚拟机配置种群中虚拟机配置染色体

的适应值;
(４)根据终止条件,设置最大迭代次数或适应度函数的最

优值,判断是否迭代完成,如果满足终止条件,则输出适应度

函数值最大的虚拟机配置染色体,即最接近目标性能的虚拟

机配置,否则进入步骤(５);
(５)应用轮盘赌选择法对虚拟机配置种群进行选择操作,

选出Q条虚拟机配置染色体进行遗传操作;
(６)对Q条虚拟机配置染色体进行遗传操作,包括单点

交叉和均匀变异,然后将生成的新的虚拟机配置染色体加入

到原来的虚拟机配置种群中;
(７)计算新虚拟机配置染色体的适应度函数值,删除其中

适应度函数值最大的Q个虚拟机配置染色体,回到步骤(４).

５　实验

５．１　实验环境

主机１:IntelCorei５Ｇ６６００,DDR４２１３３１６GB内存,西部

数据SATA３５００G硬盘;

主机２:AMDA１０Ｇ７８５０K,DDR３１８６６１６GB内存,金泰

克SSD１００G硬盘;

两台主机均运行 XenＧ４．６,在每一台主机上创建两个虚

拟机,每个虚拟机都安装CentOS７系统,内核版本都为 Linux
kernel３．１８．３４Ｇ２０．el７．x８６_６４.

５．２　训练数据集的获取

从实验环境中选取１０个对虚拟机性能影响较大的特征,

如表３所列.

表３　虚拟机特征

Table３　VMproperties

特征分类 特征 特征取值与简化表示

硬件特征
CPU类型 Intel(１),AMD(２)
硬盘的类型 SATA(１),SSD(２)

软件特征
调度算法 credit(１),credit２(２)
调度权重 低(１),中(２),高(３)

配置特征

vCPU个数 １,２,３,４
vCPUＧCPU 绑定 不绑定(１),绑定(２)

L２Cache共享 不共享(０),共享(１)
虚拟机内存容量(MB) ４００~２０００

环境特征

同时运行的虚拟机 无(０),有(１)

其他虚拟机上运行

的负载类型

无负载(１),I/O密集型应用(２),
CPU 密集型应用(３)
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　　选取表３中１０个影响虚拟机性能的特征,在每个特征的

值域范围内对该特征随机选取一个值,组合构成一台虚拟机

的配置.如此多次取值,共配置４００个不同的虚拟机.在基

准测试程序套件 PARSEC中选取facesim,x２６４,bodytrack,

ferret,streamcluster５ 个 程 序 模 拟 不 同 的 应 用,其 包 含 了

CPU密集型应用、I/O 密集型应用及混合型应用.实验中,

以基准测试程序的实际运行时间来表示虚拟机的性能,由于

选取的以上５个程序在计算、访存、I/O 等方面都各有侧重,

因此,它们的实际运行时间能够表达虚拟机在计算、访存、I/O
等方面的综合性能.将这５个程序分别运行在４００台不同的

虚拟机上,记录其特征取值及性能值,并将这些值作为构造随

机森林模型的训练数据集.

５．３　预测的准确性评估

为了评估随机森林模型预测虚拟机性能的准确性,本文

将随机森林模型的预测结果与多层感知器(MultilayerPerＧ

ceptron,MLP)的预测结果进行比较.MLP是一种前馈人工

神经网络,由多层节点组成.实验中采用了单个隐藏层的

MLP模型,输入层的节点表示虚拟机的各个特征,输出层的

节点表示虚拟机性能指标不同的可能取值,其值表示虚拟机

性能取该值的概率.

使用５．２节中在４００台虚拟机运行测试程序时所获取的

训练数据集分别训练随机森林模型和 MLP模型,得到用于

虚拟机性能预测的两种不同的模型.

通过为表３中虚拟机各特征随机赋值,配置１６台不同的

虚拟机,分别表示为v１,v２,􀆺,v１６,分别用随机森林模型和

MLP模型对１６台虚拟机进行性能预测.同时,在每一台虚

拟机上分别运行５次基准测试程序,取５次运行结果的平均

值作为实测值.同时,将１６种配置分别输入随机森林模型和

MLP模型,得到两种模型预测的虚拟机性能.图２给出了两

种模型的预测值与实测值的比较.

(a)facesim (b)x２６４

(c)bodytrack (d)ferret

(e)streamcluster

图２　随机森林、MLP的预测结果与实测值的比较

Fig．２　ExperimentalresultsofrandomforestandMLPresults

　　MLP模型的输出表示虚拟机性能指标为不同取值的概

率,因此按式(４)计算虚拟机的性能预测值Y:

Y＝∑
k

i＝１
yi∗pi (４)

其中,k是虚拟机性能可能取值的个数,yi 表示虚拟机性能指

标可能的取值,pi 表示性能为该取值的概率.

从图２可以看出,随机森林回归模型较 MLP 模型预测

的虚拟机性能值更加接近虚拟机性能实测值.同时也可以看

出,运行５个不同的基准测试程序时,同一个虚拟机呈现出不

同的性能.这也说明了不同的基准测试程序在计算、访存、

I/O等方面有不同的需求.因此,可以通过搜索合理的虚拟

机配置,为不同的应用程序选取能达到其性能要求的资源配

置,保证主机资源的合理分配.

计算２种方法预测得到的性能值与实测值之间的误差,

本节使用３个指标来评估误差大小,分别是 MAE(平均绝对

误差)、RMSE(均方根误差)、MAPE(平均绝对百分误差).

表４列出了５个基准程序的性能预测结果的误差.

表４　误差评价

Table４　Errorsevaluation

模型
facesim

MAE RMSE MAPEMAE
x２６４

MAE RMSE MAPE
bodytrack

MAE RMSE MAPE
ferret

MAE RMSE MAPE
streamcluster

MAE RMSE MAPE
Randomforests ０．２１ ０．３６ ０．０３ ０．０９ ０．１１ ０．０７ ０．０６ ０．１０ ０．０５ ０．１２ ０．１９ ０．０３ ０．３０ ０．４９ ０．０３

MLP ０．３３ ０．３９ ０．０５ ０．３８ ０．４３ ０．２５ ０．２２ ０．２７ ０．１６ ０．２２ ０．２９ ０．０７ ０．３７ ０．４２ ０．０５

　　从表４可以看出,对于５个基准测试程序,用随机森林模

型预测得到的性能结果中,３个误差评价指标都较小,这说明

在当前数据集规模下,随机森林性能预测模型相较于 MLP
模型具有较小的预测误差.
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５．４　虚拟机配置搜索的有效性及收敛性测试

为了验证满足用户性能需求的虚拟机配置优化方法的有

效性,我们设定遗传算法的初始条件:初始虚拟机配置种群S
(虚拟机配置染色体数目)为２００,交叉概率默认为１．０,变异

概率为０．０１.算法终止条件为:达到最大迭代次数 (设为

２０).通过实验验证求得的解是否能达到用户的性能需求.

实验采用基准测试程序x２６４和facesim.在搜索得到符

合性能需求的虚拟机配置之后,在实验平台上按搜索得出的

虚拟机配置设置虚拟机,测试其实际性能,比较性能需求及实

测性能,测试结果分别如表５和表６所列.

表５　虚拟机配置搜索有效性测试(x２６４)

Table５　EfficiencyofVMconfigurationsearch(x２６４)

配置

编号

目标

性能值

Ptarget

搜索得到的虚拟机配置

CPU
微架构

内存容量

/MB
CPU
主频

vCPU
个数

调度

算法

核心

绑定

多虚

拟机

负载

类型

调度

权重
L２Cache
是否共享

性能

预测值

性能

实测值

X１ ２．３０ １ ４５０ ３．３ ３ ２ ２ １ ３ ３ ０ ２．３６ ２．３８
X２ １．００ １ ６９８ ３．３ ２ ２ ２ １ ２ １ ０ １．０１ ０．９７
X３ ０．９０ １ １１９３ ３．３ ２ １ １ １ １ ３ ０ ０．９１ ０．９０
X４ ０．９５ ２ ５３０ ３．６ ２ ２ １ ０ １ １ １ ０．９９ ０．９５
X５ ０．６８ ２ １５３１ ３．６ ４ １ １ ０ ２ ２ １ ０．６８ ０．６１

表６　虚拟机配置搜索有效性测试(facesim)

Table６　EfficiencyofVMconfigurationsearch(facesim)

配置

编号

目标

性能值

Ptarget

搜索得到的虚拟机配置

CPU
微架构

内存容量

/MB
CPU
主频

vCPU
个数

调度

算法

核心

绑定

多虚

拟机

负载

类型

调度

权重
L２Cache
是否共享

性能

预测值

性能

实测值

X６ ２５ １ ５２２ ３．３ ３ ２ ２ １ ２ ３ ０ ２５．１７ ２５．１０
X７ ７６ １ ４２７ ３．３ ４ ２ ２ １ １ １ ０ ７６．５４ ７５．７０
X８ １０ １ ７２０ ３．３ ３ １ ２ １ ２ ２ ０ １０．００ ９．４０
X９ １５ ２ ５５５ ３．６ １ １ ２ ０ １ ２ １ １４．９７ １５．５７
X１０ ７ ２ ６０９ ３．６ ２ １ ２ ０ １ １ １ ７．０５ ８．１１

　　由表５和表６可以看出,当我们给定一个性能需求,使用

遗传算法能得到一个较接近目标性能值的虚拟机配置,搜索

得到的虚拟机配置用基准测试程序测试得到的实际性能值与

目标性能值也非常接近,这说明本文提出的方法是有效的,用

遗传算法可以搜索得到较为接近目标性能值的虚拟机配置.

为验证不同参数下遗传算法的收敛速度,测试不同虚拟

机配置种群规模对虚拟机配置搜索问题中适应度的影响.在

实验中使用x２６４基准测试程序的样本数据集,遗传算法中适

应度函数中的Ptarget分别设为２．６和１,交叉概率默认为１．０,

变异概率为０．０１,初始虚拟机配置种群大小S＝２０,４０,６０,

８０,１００.实验结果如图３所示.

(a)Ptarget＝２．６时虚拟机的性能适应度 (b)Ptarget＝１时虚拟机的性能适应度

图３　虚拟机性能的适应度

Fig．３　FitnessofVMperformance

从图３可以看出,整体上,由于遗传算法是一个逐步得到

最优解的求解过程,对于虚拟机配置搜索问题,适应度函数的

值越小越好,适应度函数的值越小说明该虚拟机配置的适应

度越高;就不同的虚拟机配置种群规模来说,在遗传操作初

期,虚拟机配置种群规模的大小会对适应度有一定的影响,之

后随着遗传代数的增加,虚拟机配置种群规模对适应度的影

响不明显,适应度函数的值越来越小,表明搜索得到的虚拟机

配置的适应度越来越高,其虚拟机性能更接近目标性能值,且

可以看出本文算法的收敛速度很快,到第５代时就基本收敛.

这表明使用提出的方法搜索符合性能需求的虚拟机配置是高

效的.

接下来通过改变遗传算法的变异概率来观察其对遗传算

法收敛到全局最优解的影响.图４给出了适应度函数中的

Ptarget＝１,初始虚拟机配置种群大小S＝２０,交叉概率为１．０,

变异概率为０．０１,０．１,０．５和０．７时,遗传算法收敛速度的变化.

图４　变异概率与虚拟机性能适应度

Fig．４　MutationprobabilitiesandfitnessofVMs

从图４可以看出,变异概率的大小对算法的收敛速度也

有一定的影响.对于本文中满足性能需求的虚拟机配置优化

问题,只需要设置较小的变异概率,就可能得到较快的收敛速

度,当变异概率为０．０１时,遗传算法的适应度最佳,收敛速度

最快,这说明遗传算法处理满足性能需求的虚拟机配置优化

问题是快速且有效的,该方法可以用于虚拟机资源动态配置

等云计算平台的资源管理决策.

结束语　本文针对IaaS平台目前的服务模式,提出基于

随机森林回归模型预测虚拟机的性能,支持根据任意虚拟机
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的各项特征取值预测虚拟机运行特定应用程序时呈现的性

能,并在此基础上,提出利用遗传算法在虚拟机特征空间中搜

索最符合用户性能需求的虚拟机配置,利用随机森林模型的

性能预测结果评估每代种群中各个体的适应度,以保证搜索

过程向接近用户性能需求的方向收敛.实验结果表明,随机

森林性能预测模型能较为准确地预测虚拟机的性能,其预测

结果接近实际测试结果.根据性能需求搜索得出的虚拟机配

置在实测时能达到目标性能.本文提出的算法能应用于IaaS
云计算服务中,用于指导用户选择租用恰当的虚拟机,也能指

导资源提供方合理分配资源.

在未来的工作中,我们将继续探讨多虚拟机同时运行时

的配置优化,即当多个虚拟机同时有性能需求时,在现有的资

源约束条件下如何实现资源的最优分配.进一步,将本文方

法应用于云计算环境中资源的动态调配,在用户虚拟机上出

现突发的性能需求时,及时决策新的资源需求,动态调整资源

分配,进一步提高资源利用率.
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