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摘　要　虚拟化技术已成为云计算快速发展的核心支撑.Hadoop作为一种广泛应用于云环境中的分布式框架,其集群性能通

常受限于低下的资源管理效率.随着数据量与集群规模的不断增大,如何高效优化虚拟机放置进而降低 Hadoop集群能耗、提

升资源利用率和缩短文件访问延迟已成为一个极具挑战的难题.对此,提出了新型的面向大规模 Hadoop集群虚拟机放置的

可变长度双染色体多目标优化(MultiＧobjectiveOptimizationwithVariableLengthDoublechromosome,MOＧVLD)方法.首先,

通过结合可变长度染色体与非支配排序遗传算法(NonＧdominatedSortingGeneticAlgorithmＧIII,NSGAＧIII),设计了双染色体

结构.接着,引入两阶段交叉与变异操作以增强解空间探索的多样性.基于谷歌集群真实运行数据集的大量实验表明,MOＧ
VLD方法能够有效应对动态的资源需求并提升 Hadoop集群的资源管理效率.相比于基准方法,MOＧVLD方法在能耗、资源

利用率和文件访问延迟方面均展现出更加优越的性能.
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Abstract　Virtualizationtechnologyhasbecomethecoresupportfortherapiddevelopmentofcloudcomputing．AsapopulardisＧ
tributedframeworkincloudenvironments,theperformanceoftheHadoopclusterisusuallylimitedbythelowefficiencyofreＧ
sourcemanagement．Withtheincreasingdatavolumeandclusterscale,itischallengingtoefficientlyoptimizeVirtualMachine
(VM)placementintheHadoopclustertoreduceenergyconsumption,increaseresourceutilization,andlessenfileaccesslatency．
Toaddressthisimportantchallenge,thispaperproposesanovelMultiＧobjectiveOptimizationwithVariableLengthDoublechroＧ
mosome(MOＧVLD)methodforVMplacementinthelargeＧscaleHadoopcluster．Firstly,adoublechromosomestructureisdeＧ
signedbycombiningthevariablelengthchromosomewithNSGAＧIII．Next,twoＧstagecrossoverandmutationoperationsareinＧ
troducedtoenhancetheexplorationdiversityofsolutionspace．UsingtherealＧworldruntimedatasetsoftheGooglecluster,exＧ
tensivesimulationexperimentsdemonstratethattheproposedMOＧVLDmethodcaneffectivelyhandlethedynamicresourcedeＧ
mandsandimprovetheresourcemanagementefficiencyoftheHadoopcluster．Comparedtobenchmarkmethods,theMOＧVLD
methodshowssuperiorperformanceintermsofenergyconsumption,resourceutilization,andfileaccesslatency．
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１　引言

随着云计算的快速发展,虚拟化技术已成为云数据中心

的核心支撑.通过接入云计算服务,用户可按需访问和利用

资源(如CPU/GPU、内存和存储等)[１].这种按需服务的方

式显著提高了云数据中心的资源利用率,同时也降低了其运

营成本.因此,越来越多的用户将计算任务上传至云端,以应

对日益增长的数据处理需求.

作为一种经典的分布式框架,Hadoop有着优秀的扩展性

与灵活性,已被广泛应用于云环境中[２].作为 Hadoop的核

心技术之一,分布式文件系统(HadoopDistributedFileSysＧ
tem,HDFS)将文件切分为多个数据块并将其存储在多个数

据节点 上,进 而 保 证 数 据 的 高 可 用 性 和 容 错 性[３].作 为

Hadoop的另一核心技术,MapReduce将计算任务调度至数据

块所在的节点上进行处理,以最大化数据本地性,缩短数据传

输延迟[４].然而,随着数据量和集群规模的不断增长,如何高

效优化虚拟机放置以提升集群资源利用率和任务处理效率,

成为 Hadoop集群性能优化的核心问题.虚拟机放置策略直

接影响 Hadoop集群能耗、资源利用率和文件访问延迟等关

键性能指标.因此,如何在大规模动态的 Hadoop集群中高

效地管理资源,成为一个开放性的研究热点.

传统的虚拟机放置大多采用基于遗传算法的策略[５Ｇ６],其

在面对小规模集群时表现出良好的性能,但在面对大规模集

群和多变负载时暴露出了局限性,无法很好地适应动态变化

的资源需求.为解决该问题,一些研究提出多目标优化算法,

如多目标粒子群优化(MultiＧObjectiveParticleSwarm OptiＧ

mization,MOPSO)算法[７]与多目标模拟退火(MultiＧObjective

SimulatedAnnealing,MOSA)算法[８].具体而言,MOPSO 算

法通过模拟群体行为来进行全局搜索,在复杂环境下易陷入

局部最优且对超参数敏感,因此策略优化过程难以控制.

MOSA算法通过模拟物理退火过程中的能量变化来寻找全

局最优解,能够避免陷入局部最优,但收敛速度较慢,且在处

理多目标优化问题时会造成系统开销过大.此外,上述算法

无法有效处理虚拟机放置问题中的多维异构资源.对此,本
文提出了面向大规模 Hadoop集群虚拟机放置的可变长度双

染色体多目标优化(MOＧVLD)方法.本文的主要贡献有:

１)设计了新型的面向大规模 Hadoop集群虚拟机放置的

系统模型,将能耗、资源利用率与文件访问延迟视为多优化目

标.特别地,所提出的系统模型充分考虑资源需求的动态变

化,确保 Hadoop集群在高负载情况下仍能保持良好性能.

２)提出了可变长度双染色体多目标优化(MOＧVLD)方

法,通过结合可变长度染色体与 NSGAＧIII中的双染色体结

构,显著提升了 MOＧVLD 方法对多目标优化问题的处理能

力.具体而言,首先通过两阶段单点交叉与变异操作和块替

换机制增加解空间的探索多样性.接着,利用参考点关联和

非支配排序进行最优解的筛选.最后,通过归一化处理以提

高解的适应性,使得虚拟机放置策略能够有效应对 Hadoop
集群中的动态资源需求.

３)基于谷歌集群真实运行数据集,通过大量实验验证了

MOＧVLD方法的可行性和有效性.实验结果表明,在不同场

景下,相比于其他基准方法,MOＧVLD方法在能耗、资源利用

率与文件访问延迟等关键指标上均取得了更加优越的性能.

本文其余部分组织如下:第２章分析了虚拟机放置的相

关工作;第３章描述了虚拟机放置模型并对多目标优化问题

进行了形式化定义;第４章对 MOＧVLD 方法进行了详细介

绍;第５章评估了 MOＧVLD方法的性能并与其他基准方法进

行了对比实验;最后总结并展望了未来研究方法.

２　相关工作

面对虚拟机放置问题中多维异构资源的挑战,一些研究

提出利用启发式方法来应对.例如,Srivastava等[９]提出了一

种基于双染色体的遗传算法,旨在减少活跃服务器数量以降

低资源浪费.Yarahmadi等[１０]设计了一种改进的基于遗传算

法的虚拟机分配策略,以提升资源利用率和降低能耗.Swain
等[１１]利用第３代非支配排序遗传算法(NonＧdominatedSorＧ
tingGeneticAlgorithmＧIII,NSGAＧIII)整合多种资源约束,进
而提升资源利用率和减少能耗.Tang等[１２]提出了一种混合

遗传算法,通过优化能耗和资源利用率,以优化数据中心的虚

拟机放置问题.Gopu等[１３]研究了在分布式云环境下的虚拟

机放置问题,以减少资源浪费、功耗和传播时间.上述研究通

常针对的是小规模集群,难以适应大规模集群中具有动态资

源需求的复杂虚拟机放置问题.

针对 Hadoop集群环境,一些研究工作探讨了虚拟机放

置策略对其集群性能的影响.例如,Conejero等[１４]研究了多

租户 Hadoop集群中的虚拟机放置问题,以优化能耗和提升

资源利用率.Hedayati等[１５]对 Hadoop集群中现有调度算法

进行了分类和对比.Guerrero等[１６]研究了 Hadoop集群中的

虚拟机分配和副本放置问题,以提升资源利用率和可用性.

Marquez等[１７]提出了一种异构云环境下的遗传编程框架,以
减少 工 作 负 载 竞 争.针 对 虚 拟 机 放 置 策 略,Li等[１８]与

Ghazali等[１９]分别侧重于提升 Hadoop集群的资源利用率和

数据本地性.Zhang等[２０]通过分支定界算法获取虚拟机放

置的最优解,以缩短数据访问延迟.Naik等[２１]提出了一种针

对 Hadoop集群的负载均衡策略,通过动态调整数据分布来

优化资源利用率.Miriam 等[２２]设计了一种基于多目标进化

的虚拟机放置方法,旨在降低 Hadoop集群能耗并提高资源

利用率.现有研究工作在优化虚拟机放置和提升 Hadoop集

群性能方面取得了一些进展,但如何在资源利用率、能耗和文

件访问延迟之间实现高效平衡仍是一个开放性的挑战.

不同于现有研究工作,针对大规模 Hadoop集群场景,本
文所提出的 MOＧVLD在充分考虑资源需求动态性的基础上,

通过结合可变长度双染色体和改进的遗传算法,对能耗、资源

利用率和文件访问延迟实现了有效的多目标优化.

３　系统模型与问题定义

３．１　系统概览

如图１所示,本文的系统模型包含多个机架,每个机架内
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配置多个物理机(PhysicsMachines,PMs),每个物理机上运

行着多个虚拟机(VirtualMachines,VMs).机架之间通过核

心交换机互联,机架内部的 PMs通过交换机互联.Hadoop
集群通过交换机进行数据块传输与文件副本复制,从而实现

跨机架的数据同步与负载均衡.具体地,在 Hadoop集群中

有 M 台物理机,记为PMi(i＝１,２,􀆺,M),其资源配置记为

四元组 Cpmi ＝(Ccpui
,Cmemi

,Cioi
,Cneti ),分 别表示该 PM 的

CPU、内存、磁盘I/O和网络带宽.每个PMi 运行不同数量

的 VMs,其共享PMi 的资源.每个VMj(j＝１,２,􀆺,N)的资

源使用情况记为四元组Uvmj ＝(Ucpuj
,Umemj

,Uioj
,Unetj

).虚

拟机所分 配 到 的 资 源 受 限 于 物 理 机 的 资 源 配 置,表 示 为

Umemj ≤Cmemi
,Uioj ≤Cioi

,Unetj ≤Cneti .

图１　面向大规模 Hadoop集群的虚拟机放置

Fig．１　VirtualmachineplacementforlargeＧscaleHadoopcluster

为避免物理机的资源不被过度消耗,虚拟机所分配资源

和虚拟化软件开销之和不得超过物理机的资源配置,定义为:

∑pmiUpmi ＋Uhypmi ≤Cpmi
,∀pmi∈PM (１)

其中,∑pmiUpmi 表示 PMi 上所有虚拟机的资源消耗之和;

Uhypi
表示PMi 上虚拟化软件的资源消耗.同时,VMj 的资

源消耗不能超过其所分配到的资源,定义为:

Uvmj ≤Cvmj
,∀vmj∈VM (２)

在 Hadoop集群中,文件被切分为多个数据块Bk(k＝１,

２,􀆺,K),其副本被存储在不同虚拟机上.因此,文件可表示

为块的连接,定义为:

fu＝fbu
０‖fbu

１‖􀆺‖fbu
fCfu－１ (３)

文件的大小fSizefu 与数据块的大小fbSizefu 决定了数

据块的数量,定义为:

fCfu＝ fSizefu

fbSizefu
(４)

为了提高数据可用性与系统容错性,每个数据块会在不

同虚拟机上存储多个副本Rk.文件fu 的每个数据块fbu
x 会

有多个副本,定义为:

fbu
x＝{fbu

０,fbu
１,􀆺,fbu

fRfu－１} (５)

其中,fRfu表示文件fu 的副本数量.

PMi 不能同时存储同一数据块的多个副本,以避免存储

资源浪费,该约束表示为:

xi,k１ ＋xi,k２ ≤１,∀i∈PM,∀k１≠k２∈B (６)

３．２　能耗模型

PMi 的能耗受CPU、网络带宽和磁盘I/O 利用率影响.

根据现有功耗模型[２３],PMi 的总能耗定义为:

EPMi ＝EPMi
cpu ＋EPMi

net ＋EPMi
io (７)

其中,EPMi
cpu ,EPMi

net 和EPMi
io 分别表示 CPU、网络带宽和磁盘I/O

的能耗.具体地,CPU能耗定义为:

EPMi
cpu ＝

αi×Prh×UPMi
cpu , ifUPMi

io ≤λi

βi×Prh＋(１－βi)×Prh×UPMi
cpu , ifUPMi

io ＞λi
{ (８)

其中,αi 和βi分别表示PMi 低CPU负载和高CPU负载水平

系数;Prh＝Pmax－Pidle表示物理机的最高与最低功率之差;

λi 表示PMi的负载阈值,当负载超过该阈值时,会从低负载

CPU能耗模型切换至高负载CPU能耗模型.

网络带宽能耗定义为:

EPMi
net ＝γi×Prh×UPMi

net (９)

其中,UPMi
net 表示网络带宽利用率,γi 表示网络带宽利用率对能

耗的影响系数.

磁盘I/O能耗定义为:

EPMi
io ＝δi×Prh×UPMi

io (１０)

其中,UPMi
io 表示磁盘I/O利用率,δi 表示磁盘I/O利用率对能

耗的影响系数.

３．３　资源利用模型

在 Hadoop集群中,物理机通常可为多个虚拟机提供计

算、存储和网络资源.低效或不合理的资源利用造成了严重

的资源浪费.对于PMi,其资源浪费可定义为:

WPMi ＝
０, ifUPMi

cpu ＋UPMi
io ＋UPMi

net ＝０

σ(UPMi
)＋

∑UPMi

, otherwise{ (１１)

其中,UPMi 表示PMi 的资源利用率,包括 CPU、磁盘带宽和

网络带宽利用率;为一个正系数,用于避免标准差为零时出

现不合理的极端情况;σ(UPMi
)表示PMi 上各项资源利用率

的标准差,用于衡量资源的不平衡性,定义为:

σ(UPMi
)＝ ΔPMi

３
(１２)

其中,ΔPMi ＝ (UPMi
cpu －U

－
PMi

)２ ＋ (UPMi
io －U

－
PMi

)２ ＋ (UPMi
net －

U
－

PMi
)２.U

－
PMi 表示各资源利用率的均值,定义为:

U
－

PMi ＝UPMi
cpu ＋UPMi

io ＋UPMi
net

３
(１３)

因此,PMi 上所有资源的利用率之和为:

∑UPMi ＝UPMi
cpu ＋UPMi

io ＋UPMi
net (１４)

３．４　文件访问延迟模型

在 Hadoop集群中,文件数据在物理机之间的传输需要

经过多个交换机和物理链路.本文利用交换机延迟与物理链

路延迟来评估虚拟机之间的文件访问延迟.具体地,交换机

延迟Tswitch指数据块通过交换机所需的处理时间.文件访问

延迟为虚拟机所在物理机 PMdn 到目标虚拟机所在物理机

PMvm 之间所有交换机延迟和物理链路延迟之和,定义为:

LPMdn →PMvm ＝N×Tswitch＋∑
M

k＝１
Tlinkk

(１５)

其中,N 表示传输路径中的交换机数量,Tlinkk 表示第k条物

理链路的延迟.

当有I个数据块时,所有数据块的平均传输延迟Lavg可

表示为:
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Lavg＝１
I ∑

I

i＝１
LPMdni →PMvmi

(１６)

３．５　问题定义

基于所提出的系统模型,本文的优化目标是最小化 HaＧ
doop集群的能耗、资源浪费和文件访问延迟的加权之和.具

体地,该优化问题可形式化地定义为:

min(w１Z１＋w２Z２＋w３Z３)

s．t．式(１),式(２),式(６)
(１７)

其中,Z１＝∑
N

i＝１
EPMi

,Z２＝∑
N

i＝１
WPMi

,Z３＝ １
N ∑

N

i＝１
LPMdni

→PMvmi
;w１,

w２ 和w３ 分别代表能耗、资源浪费和文件访问延迟３项优化

目标的权重.

在此定义下,虚拟机的放置与数据块副本的分配需要综

合考虑多重资源约束、负载动态变化以及文件访问延迟等因

素.由于该问题属于 NP难的多目标优化问题,传统方法在

处理规模庞大、结构复杂的 Hadoop集群时往往难以取得全

局最优解.因此,第４章提出可变长度双染色体多目标优化

(MOＧVLD)方法,通过专门设计的编码结构、两阶段交叉与变

异操作及参考点关联机制,实现对能耗、资源浪费和文件访问

延迟的有效平衡.

４　MOＧVLD方法

为了有效求解上述多目标优化问题,本文提出了可变

长度双染色体多目标优化(MOＧVLD)方法,如图２所示.

首先,基于系统模型中虚拟机与数据块的放置需求,设计

了可变长度的染色体结构,由虚拟机染色体和块染色体两

部分组成,以 表 示 放 置 虚 拟 机 和 数 据 块 副 本 的 位 置.接

着,引入了两阶段交叉与变异操作以增强解空间探索的多

样性.

图２　MOＧVLD方法的设计细节

Fig．２　DesigndetailsofMOＧVLDmethod

４．１　染色体设计

虚拟机染色体Cvm 为二维数组,定义为:

Cvm ＝
PM１ 􀆺 PMn

VMType１ 􀆺 VMTypen

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１８)

其中,每列的第一行表示虚拟机被放置的物理机,每列的第二

行表示虚拟机的类型,记为VMTypej∈{１,２,３,４,５}.

块染色体Cblock为一维数组,表示数据块副本的放置位置,

定义为:

Cblock＝{VM１,VM２,􀆺,VMn} (１９)

其中,每个元素表示数据块副本被放置的虚拟机.

在初始化阶段,Cvm 通过轮转方式将虚拟机放置到物理机

上,并随机分配虚拟机类型.Cblock通过轮转和随机方式生

成,确保数据块副本的分布符合 Hadoop集群对副本数量的

要求.上述初始化过程保证了解空间中的多样性,使得 MOＧ
VLD方法在运行阶段能够充分探索不同的策略.

４．２　交叉与变异操作

在进化过程中,采用交叉与变异操作生成新的解并优化

现有解集.如图２所示,交叉操作分为以下两个阶段.

第一阶段对虚拟机染色体进行单点交叉.随机选择切割

点p,将不同父代虚拟机染色体的片段进行交换以生成子代

虚拟机染色体.该过程可表示为:

Cvm
child１＝Cvm

１ [０:p]‖Cvm
２ [p＋１:end]

Cvm
child２＝Cvm

２ [０:p]‖Cvm
１ [p＋１:end]

(２０)

第二阶段对块染色体进行单点交叉.随机选择切割点,

将不同父代块染色体的片段进行交换以生成子代块染色体.

该过程可表示为:

Cblock
child１＝Cblock

１ [０:q]‖Cblock
２ [q＋１:end]

Cblock
child２＝Cblock

２ [０:q]‖Cblock
１ [q＋１:end]

(２１)

变异操作通过随机改变染色体中的基因来增加解的多样

性.本文在虚拟机与块染色体上分别定义了变异操作.

１)对于虚拟机染色体,引入以下变异操作.(１)增加虚拟

机:当系统负载上升时,增加新的虚拟机以扩展染色体长度.
(２)减少虚拟机:当资源需求下降时,移除不必要的虚拟机以

缩短染色体的长度.(３)分配虚拟机:通过重新分配虚拟机的

位置来优化集群资源利用,以实现系统在动态环境下的高效

运行.

２)对于块染色体,引入了块替换操作:通过改变数据块副

本的位置来优化其存储位置,缩短数据传输延迟.具体地,当
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一个数据块副本位于某个虚拟机时,块替换操作以０．５的概

率将该副本重新分配至其他虚拟机.

４．３　参考点关联与归一化

参考点为预定义的目标向量,表示不同目标权重下的潜

在解.具体地,本文将目标空间划分为多个区域,每个区域对

应一个参考点.在每一代种群的进化过程中,当前解集将被

投影到预先生成的参考点上,并根据二者之间的距离进行关

联.接着,最近参考点将吸引解向其方向移动,进而优先选择

与稀疏参考点相关联的解.基于参考点的选择算子维持了种

群的多样性,并保证了解的均匀分布,从而避免解集中在某些

目标区域而忽略其他维度的优化.

为了能够在相同尺度上对不同优化目标进行比较,引入

了归一化操作.具体地,将个体在能耗、资源利用率和文件访

问延迟上的性能指标转化为同一量级,从而消除不同优化目

标之间的量级差异.该过程定义为:

ri＝１
３

r１,i

∑
n

k＝１
r１,k

n

＋１
３

r２,i

∑
n

k＝１
r２,k

n

＋１
３

r３,i

∑
n

k＝１
r３,k

n

(２２)

其中,ri 表示第i个方案的加权目标值;r１,i,r２,i和r３,i分别表示

能耗、资源浪费和文件访问延迟;n表示帕累托解集的总数.

结合参考点关联机制与归一化操作,MOＧVLD方法能够

实现多维目标的全局优化.

４．４　MOＧVLD方法的运行流程

MOＧVLD方法的关键步骤如算法１所示.首先,初始化

最大时隙T、最大迭代次数 X 和种群大小N(第１行),并从

谷歌集群的数据集中读取文件列表(第２行),以模拟真实云

数据中心的负载需求.在每一个时隙内,首先初始化系统环

境(第４行),包括物理机和虚拟机的配置信息.在每轮迭代

过程中,利用轮转和随机化方法生成并初始化种群(第７行),

以保证解集的多样性.接着,对虚拟机和块染色体进行单点

交叉,并执行不同的变异操作和块替换操作,增加种群多样性

(第８－９行).随后,评估后代的适应度并与原始种群进行合

并(第１０－１１行),以提高种群的质量.为了引导种群向帕累

托最优前沿靠近,本文引入了预先生成的参考点,将当前解集

投影到这些参考点上,进行非支配排序和拥挤距离的计算,进

而根据两者关联度来选择下一代种群(第１２－１３行).为保

证方法的收敛性和全局搜索能力,在初始化阶段保存初始种

群的适应度,并通过多次迭代提升种群质量.接着,从合并种

群中选择最优解作为下一代种群,并保存当前的帕累托前沿

(第１４－１５行).最后,通过归一化,保证不同优化目标之间

的平衡性并选取最佳的虚拟机放置策略(第１７－１８行).

算法１　MOＧVLD方法

输入:复制因子replication_factor,数据块大小block_size,机架数量

rack_num,物理机配置pm,虚拟机配置vm,优化目标权重enerＧ

gy_weight,res_weight,latency_weight
输出:最佳的虚拟机放置策略

１．初始化最大时隙 T、最大迭代次数 X、种群大小 N;

２．从谷歌集群数据集中读取文件列表;

３．FORt＝１,２,􀆺,TDO

４．　 初始化系统环境:env．con_system();

５．　 FORx＝１,２,􀆺,XDO

６．　　 初始化种群:InitializePopulation();

７．　　 对虚拟机和块染色体进行单点交叉:SinglePointCrossover();

８．　　执行变异操作:MutationOperation();

９．　　 评估后代的适应度:EvaluateFitness();

１０．　　与原始种群合并:PopulationMerge();

１１．　　进行非支配排序:NonDomSort();

１２．　　计算拥挤距离:crowdedComparisonOrder();

１３．　　合并种群中选择下一代:Selection();

１４．　　保存当前的帕累托前沿;

１５．　ENDFOR

１６．　保存种群结果;

１７．　归一化之后选取最佳的虚拟机放置策略;

１８．ENDFOR

５　实验评估

５．１　实验设置

实验在配备了Intel(R)Xeon(R)Silver４２０８CPU 和 NVIDIA

GeforceGTX３０９０GPU 的工作站上开展,其 CPU 频率为

２．１GHz、内存为３２GB.实验基于 Python３．９,搭建了大规

模 Hadoop集群环境,其配置参考了典型的云数据中心[１５],并

使用了谷歌集群数据集[２４].该数据集记录了 ７ 小时内从

Borg单元获取的运行时数据,反映了云数据中心中任务调度

和资源利用情况.根据每个时隙内任务的到达情况来初始化

环境,以模拟具有动态变化负载的场景.物理机和虚拟机的具

体设置如表１和表２所列,文件系统的设置如表３所列.此

外,将 MOＧVLD方法与以下５种方法进行了对比.

１)第２代非支配排序遗传算法(NonＧdominatedSorting
GeneticAlgorithmII,NSGAＧII)[１６]:通过非支配排序和拥挤

度进行子代的选择.

２)多 目 标 粒 子 群 优 化 算 法 (MultiＧObjectiveParticle

SwarmOptimization,MOPSO)[７]:利用粒子群的全局搜索能

力优化多个目标.

３)多目标模拟退火算法(MultiＧObjectiveSimulatedAnＧ

nealing,MOSA)[８]:通过温度控制的逐步退火过程找到近似

最优解.

４)最佳适应下降算法(BestＧFitDecreasing,BFD):优先将

虚拟机放置到最满足其资源需求的物理机中.

５)首次适应下降算法(FirstＧFitDecreasing,FFD):根据

顺序优先将虚拟机放置在首个能满足其资源需求的物理

机中.

在实验中,所有方法的种群大小均设置为２００,迭代次数

为３００次,采用轮转和随机策略进行种群初始化.MOＧVLD
和 NSGAＧII方法采用两阶段交叉策略进行交叉操作.MOＧ

VLD方法通过虚拟机扩展、减少、分配以及块替换来实现变

异操作,NSGAＧII方法仅通过块替换作为变异操作.变异概

率均为０．２５.MOPSO方法的惯性权重、认知权重和社会权

重分别设置为０．５,１．５和１．５,此参数配置基于Clerc和KenＧ

nedy提出的惯性权重与学习因子的理论基础,将惯性权重稍

微降低到０．５,平衡对全局与局部搜索的关注度,以便在收敛

到较优解的同时保持一定的探索能力.MOSA 方法的初始
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温度和降温速度分别为１００和０．９９,以在算法早期提供充分

的随机扰动并在后期稳步降低温度,从而在搜索范围与收敛

速度之间取得平衡.

表１　物理机的设置[２３]

Table１　SettingsofPMs[２３]

参数 PM０ PM１

λi ０．１２ ０．１２
αi ５．２９ ４．３３

βi ０．６８ ０．４７
γi ０．０５ ０．０５
δi ０．１ ０．１

Ucpu
hypmi/Cores ２４ １２

Uio
hypmi/(MB/s) １７８００ １５０００

Unet
hypmi/(MB/s) ７６８００ ３８４００

表２　虚拟机的设置[２５]

Table２　SettingsofVMs[２５]

虚拟机类型 内核数 磁盘带宽/(MB/s) 网络带宽/(MB/s)

c３．xlarge ４ ２５０ １００
c３．２xlarge ８ ３２０ ２４０
c３．４xlarge １６ ４００ ２００
m３．xlarge ４ ３２０ １００
m３．２xlarge ８ ４００ ２００

表３　文件系统的设置[１６]

Table３　Settingsoffilesystem[１６]

参数 描述 值

fbSize/MB 块大小 ６４
fRfu 复制因子 ３

fSize/MB 文件大小

[１６００,１６２３,１６４６,１６７１,１６９６,１７２３,１７５０,
１７７９,１８０９,１８３９,１８７２,１９０５,１９４１,１９７７,
２０１６,２０５６,２０９９,２１４３,２１９０,２２３９,２２９２,
２３４７,２４０６,２４６８,２５３５,２６０６,２６８１,２７６３,
２８５１,２９４６,６０４９,３１６１,３２８３,３４１８,３５６７,
３７３３,３９１８,４１２８,４３６７,４６４３,４９６５,５３４７,
５８１０,６３８２,７１１３,８０８７,９４６２,１５４１２,２５１０１]

fRate/ms－１ 访问速率

[１２８．２１,７８．９７,５８．４６,４８．２１,４１．０３,３５．９０,
３１．７９,２９．７４,２６．６７,２４．６２,２３．５９,２１．２４,
２０．５１,１９．４９,１８．４６,１７．４４,１７．４４,１６．４１,
１５．３８,１５．３８,１４．３６,１４．３６,１３．３３,１３．３３,
１３．３３,１２．３１,１２．３１,１２．３１,１１．２８,１１．２８,
１１．２８,１０．２６,１０．２６,１０．２６,１０．２６,９．２３,９．
２３,９．２３,９．２３,９．２３,９．２３,８．２１,８．２１,８．２１,
８．２１,８．２１,８．２１,８．２１,７．１８]

５．２　结果分析

５．２．１　收敛性与帕累托解集分布对比

首先,对比了不同方法的收敛性与帕累托解集分布.设

置文件数量为２００,物理机数量为４０,１２０和２００,进而比较不

同方法的收敛性与解的质量.图３－图５分别对比了在４０,

１２０和２００个物理机场景下不同方法的收敛性.可以看出,

随着迭代次数的增加,所有方法均逐渐收敛.MOＧVLD方法

能够在较少的迭代次数内快速收敛,并且其最终优化效果优

于其他方法.这是因为 MOＧVLD方法采用了双染色体结构

和两阶段交叉变异操作,增加了解的多样性,避免了方法陷入

局部最优.同时,MOＧVLD 方法引入了参考点关联机制,能

够更好地平衡多个优化目标,确保各优化目标均能得到有效

优化.相比之下,NSGAＧII方法虽然在迭代早期具有较快的

收敛速度,但其交叉变异操作设计过于简单,导致其后期优化

效果略逊一筹.MOPSO方法易陷入局部最优,而 MOSA 方

法虽然在早期迭代时易取得较好的解,但退火过程导致其收

敛缓慢.具体而言,如图３所示,当物理机数量为４０时,相比

NSGAＧII,MOPSO 和 MOSA 方法,MOＧVLD 方法在能耗方

面分别降低了约３．１２％,７．９％和４．３％,在资源利用率方面

分别提升了约１．４％,７．６％和９％,在文件访问延迟方面分别

降低了约０．７％,１７．２％和２２．２％.如图４所示,当物理机数

量为 １２０ 时,相比 NSGAＧII,MOPSO 和 MOSA 方法,MOＧ
VLD方法在能耗方面分别降低了约４．４７％,６．７０％和９．３％,

在资源利用率方面分别提升了约５．１４％,５．２５％和１３．０４％,
在文件访问延迟方面分别降低了约１．３７％,４．１７％和６．９１％.

如图５所示,当物理机数量为２００时,相比 NSGAＧII,MOPSO
和 MOSA 方法,MOＧVLD 方法在能耗方面分别降低了 约

１．０％,１．８％ 和 ５．８％,在 资 源 利 用 率 方 面 分 别 提 升 了 约

０．９％,５．９％和７．４％,在文件访问延迟方面分别降低了约

１．３％,８．５％和１０．３％.

(a)能耗 (b)资源浪费

(c)文件访问延迟

图３　４０个物理机场景下不同方法的收敛性对比

Fig．３　Convergencecomparisonofdifferentmethodsunderthe

scenariowith４０PMs

(a)能耗 (b)资源浪费

(c)文件访问延迟

图４　１２０个物理机场景下不同方法的收敛性对比

Fig．４　Convergencecomparisonofdifferentmethodsunderthe

scenariowith１２０PMs
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　　　　(a)能耗 　　　　(b)资源浪费 　(c)文件访问延迟

图５　２００个物理机场景下不同方法的收敛性对比

Fig．５　Convergencecomparisonofdifferentmethodsunderthescenariowith２００PMs

　　图６展示了不同方法的帕累托解集分布.在这几种方法

中,MOSA,MOPSO,NSGAＧII和本文 MOＧVLD 方法的性能

依次提高.相比于其他３种方法,MOＧVLD方法的帕累托解

集更加趋向于三维坐标轴的原点,这说明 MOＧVLD方法得到

的解的质量更高.这是因为 MOＧVLD方法引入了不同的交

叉和变异操作,所以其全局搜索能力优于其他方法.随着物

理机数量的增加,帕累托解集的数量也在增加,这表明随着场

景复杂程度增加,潜在可行解的数量也会增加.

(a)４０个物理机 (b)１２０个物理机 (c)２００个物理机

图６　不同方法的帕累托解集分布

Fig．６　DistributionofParetosolutionsetsofdifferentmethods

５．２．２　不同物理机数量场景下的性能对比

进一步地,本文对比了不同方法在不同物理机数量场景

下的性能.物理机数量设置为４０,８０,１２０,１６０和２００,虚拟

机数量为物理机的两倍.当物理机数量低于１００时,机架数

量为５;否则,机架数量为８.通过上述设置以模拟大规模集

群的配置.本文对能耗、资源浪费和文件访问延迟这３个性

能指标进行了归一化与加权处理,进而比较不同方法的性能.

如图７所示,MOＧVLD方法的加权目标值是最低的,这是因

为 MOＧVLD方法采用了双染色体结构,允许虚拟机和数据块

副本放置的同步优化,大大减少了跨机架的数据传输和物理

机资源的不均衡使用.同时,MOＧVLD方法中的两阶段交叉

与变异操作也增强了其对解空间的探索能力.因此,MOＧ

VLD方法在应对多目标优化问题时表现出色,无论物理机数

量如何变化,其始终能保持良好且稳定的优化效果.NSGAＧ
II方法的加权目标值仅约为 FFD 和 BFD 方法的一半,比

MOPSO和 MOSA方法低约０．０５.NSGAＧII方法虽然在各

场景下的表现也较为稳定,但其交叉和变异操作相对简单,在

大规模集群场景中难以有效平衡多种优化目标,导致其性能

稍逊于 MOＧVLD 方法,特别是在物理机增加至２００的场景

中.MOPSO 和 MOSA 方法的表现始终不如 MOＧVLD 方

法.这是因为 MOPSO方法在粒子群搜索过程中易陷入局

部最优,难以在多目标优化问题中取得全局均衡.MOSA
方法尽管具备一定的全局搜索能力,但其退火过程导致运

行开销过大,在面对大规模集群时表现不佳.FFD和 BFD
属于启发式 算 法,其 在 面 对 大 规 模 集 群 时 严 重 缺 乏 全 局

优化能力,因此优化效果最差.

图７　不同物理机数量场景下不同方法的性能对比

Fig．７　Performancecomparisonofdifferentmethodsunderscenarios

withvariousnumbersofPMs

５．２．３　不同文件数量对性能的影响

最后评估了不同文件数量对不同方法性能的影响.物理

机数量设置为２００,文件数量设置为４０,８０,１２０,１６０和２００.

如图８所示,MOＧVLD方法在不同文件数量场景下均能达到

最优的性能表现.在能耗方面,MOＧVLD在所有文件数量场

景中的能耗均低于其他方法,并且随着文件数量的增加,均能

保持较低的能耗.这是因为 MOＧVLD方法中的双染色体结

构能够实现虚拟机和数据块位置最佳放置,避免了资源浪费

或过度使用.相比 NSGAＧII,MOPSO,MOSA,FFD 和 BFD
方法,MOＧVLD 方法在不同场景下 平 均 能 取 得 约 ０．４％,

５．０％,５．６％,２３．６％和２６．２％的性能提升.随着文件数量

的增加,所有方法的资源浪费程度均呈下降趋势.相比于其

他方法,MOＧVLD方法在不同文件数量场景中皆能保持稳定

３９３文　佳,等:基于多目标优化的大规模 Hadoop集群虚拟机放置



的低资源浪费.这是因为 MOＧVLD方法采用了动态资源调

度和块替换机制,可在资源需求变化时及时调整.相比于

NSGAＧII,MOPSO,MOSA,FFD 和BFD方法,MOＧVLD方法

在不同场景下平均取得了约１６．２％,２６．０％,２８．９％,３５．１％
和３８．４％的性能提升.在文件访问延迟方面,虽然不同方法

性能相差不大,但 MOＧVLD方法仍有着不错的表现.这说明

MOＧVLD方法能够有效缩短数据传输时间,提高集群的文件

访问效率.具体而言,与 NSGAＧII,MOPSO,MOSA,FFD 和

BFD方法相比,MOＧVLD 方法在不同场景下平均取得了约

１．８％,８．９％,８．５％,７．５％和６．２％的性能提升.

(a)能耗 (b)资源浪费 (c)文件访问延迟

图８　不同文件数量对不同方法性能的影响

Fig．８　Impactofvariousnumbersoffilesontheperformanceofdifferentmethods

　　结束语　本文针对大规模 Hadoop集群中的虚拟机放置

问题,设计了基于可变长度双染色体的多目标优化(MOＧ

VLD)方法.首先,将虚拟机放置问题形式化为一个多目标优

化问题.接着,通过两阶段单点交叉变异操作和块替换机制

增加解空间的探索多样性.最后,利用参考点关联和非支配

排序选择最优解.基于谷歌集群真实运行数据集,通过大量

实验验证了 MOＧVLD方法的有效性.在不同物理机与文件

数量场景下,相比于其他基准方法,MOＧVLD 方法在能耗、资

源利用率、文件访问延迟方面均展现出了更加优越的性能.

然而,本文的研究仍存在若干局限性.首先,MOＧVLD
方法在虚拟机和文件副本的实时迁移过程中未充分考虑迁移

成本,这可能使其在高动态负载环境下造成额外的资源消耗

和系统开销.此外,MOＧVLD方法的算法实现和计算效率尚

有提升空间.在面对突发高负载或资源需求急剧变化时,

MOＧVLD的计算效率和资源消耗可能成为瓶颈,适应能力需

要进一步优化.

未来的研究将致力于降低 MOＧVLD方法的实时迁移成

本,探讨更高效的算法设计和并行计算技术,同时进一步完善

虚拟机放置策略,以提升其在大规模集群中的应用可行性.

通过结合更多样化的数据集和实际应用案例,MOＧVLD方法

的普适性和有效性可以得到更有效的验证,以推动其在实际

云数据中心中的广泛应用.
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