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摘　要：针对当前ＯｐｅｎＳｔａｃｋ云平台的虚拟机调度策略未综合考虑服务器能耗、使用数量、计算性能带来
的高能耗、服务器数量较多、较高的服务等级协议（ＳＬＡ）违背率的影响，构建了综合这几方面因素的能效
优化模型，根据该模型设计了一种基于自适应双策略差分进化算法的虚拟机放置策略。算法包括变异阶段

根据种群分组差异选择不同变异策略，增加自适应交叉与变异参数用于提高算法收敛速度，使用综合能效

优化模型作为适应度函数评价进化个体。实验仿真表明，本文策略使得ＯｐｅｎＳｔａｃｋ中虚拟机放置具有比其
内置算法和ＤＥ、ＰＳＯ算法更低的能耗、更小ＳＬＡ违背率和更少的服务器使用数量。
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随着云计算的不断普及，云计算数据中心的数

量规模也不断扩大，但能耗也在与日俱增。据统

计，全球的ＣＯ２排放量有将近２％是由云数据中心
产生

［１］。同时也普遍存在资源利用率低的现象。高

能耗、低利用率已成为云数据中心普遍面临的问

题。目前云计算数据中心降低能耗、提高资源利用

率主要通过关闭闲置服务器实现。由于云计算数据

中心通常由大量异构服务器集群构成，在服务器集

群中大规模部署虚拟机时，简单的关闭闲置服务器

并不能够达到降低能耗的目的。同时在保证低能

耗情况下，降低服务器使用数量将会影响服务器

计算性能，增加服务等级协议 ＳＬＡ违背率。云计
算数据中心的虚拟机放置策略、确定多个虚拟机

与多个服务器之间的映射关系，已成为云数据中

心节能研究的热点。

目前，ＯｐｅｎＳｔａｃｋ平台采用 ＦｉｌｔｅｒＳｃｈｅｄｕｌｅｒ资
源调度策略，该调度策略针对 ＣＰＵ资源使用情况
确定虚拟机与服务器之间的映射关系，且并未考虑

能耗、服务器使用数量和ＳＬＡ违背率问题。本文结

合ＯｐｅｎＳｔａｃｋ开源云平台，研究 ＯｐｅｎＳｔａｃｋ中虚拟
机调度问题。基于 ＯｐｅｎＳｔａｃｋ的调度策略，提出一
种基于自适应双策略差分进化算法虚拟机放置算

法用于解决ＯｐｅｎＳｔａｃｋ调度策略存在的问题。

１　ＯｐｅｎＳｔａｃｋ调度策略分析
目前，ＯｐｅｎＳｔａｃｋ项目中关于虚拟机调度管理

问题，已经专门孵化出 Ｎｏｖａ项目用于管理虚拟机
调度，其体系结构如图１所示。

在Ｎｏｖａ项目体系结构中，各核心组件间的通
信主要是由符合ＡＭＱＰ协议的ＲａｂｂｉｔＭＱ实现。整

图１　　Ｎｏｖａ体系结构图
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个项目包括４个核心组件，其中与调度关系最为
紧密的当属 ＮｏｖａＣｏｍｐｕｔｅ与 ＮｏｖａＳｃｈｅｄｕｌｅｒ两个
核心组件。ＮｏｖａＣｏｍｐｕｔｅ组件直接通过调用系统
底层虚拟机监控器ｌｉｂｖｉｒｔ提供的ＡＰＩ用于创建、删
除虚拟机操作，主要部署在整个体系的计算节点。

ＮｏｖａＳｃｈｅｄｕｌｅｒ根据各种规则，如各计算节点的内
存使用率、ＣＰＵ使用率等制定相应的调度策略。
目前该组件仅实现了 ＣｈａｎｃｅＳｃｈｅｄｕｌｅｒ随机选择策
略、ＦｉｌｔｅｒＳｃｈｅｄｕｌｅｒ过滤选择策略。ＦｉｌｔｅｒＳｃｈｅｄｕｌｅｒ
策略根据各计算节点ＣＰＵ使用率等权重值（Ｗｅｉｇｈ
ｔｉｎｇ）进行过滤（Ｆｉｌｅｔｅｒｉｎｇ）、排序选择虚拟机放置
的目标节点。ＮｏｖａＳｃｈｅｄｕｌｅｒ目前实现的调度策略
非常简单，且考虑问题单一，因此基于 ＯｐｅｎＳｔａｃｋ
的调度策略也成为该项目的研究热点。

邓志龙等研究了在ＯｐｅｎＳｔａｃｋ中资源负载动态
变化情况下的虚拟机迁移问题，减少了数据中心的

能耗
［２］。许波等充分考虑数据中心服务器异构问

题，提出ＥＡＰＣ算法解决虚拟机部署的能耗问题，
通过将物理节点划分为多个子集群，采用二级递阶

分解寻找虚拟机与服务器最优映射关系，该方法有

效降低了 ＩＤＣ能耗［３］。豆育升等在解决数据中心

多资源能耗虚拟机放置的问题时，引入生物启发式

算法———粒子群算法的高能耗虚拟机放置算法，粒

子群算法与资源调度相结合可以有效避免采用贪

心算法易陷入局部最优的不足
［４］。差分进化算法

目前已被运用到云数据中心任务调度中，使任务调

度时间花费最少
［５－６］。差分进化算法属于生物启

发式算法，该算法能够发挥生物种群进化中的群

体优势，寻找每次种群迭代中全局最优个体基因，

并且具有收敛速度快，搜索范围广等优点。因此

本文考虑将差分进化算法与虚拟机放置策略结合

起来，研究基于差分进化算法以降低数据中心能

耗为目标的虚拟机放置策略。通过分析 ＯｐｅｎＳｔａｃｋ
中已存在的调度策略具有贪心策略仅考虑当前最

优的固有缺点，并且缺乏在大规模部署虚拟机时考

虑全局能耗、服务器使用数量、服务器性能问题，

构建了包括服务器能耗、使用综合能效模型，根据

该模型设计出一种自适应双策略差分进化算法的

虚拟机放置算法，求解 ＯｐｅｎＳｔａｃｋ中虚拟机与服务
器之间的映射关系。实验证明，通过本文策略在数

据中心大规模部署虚拟机时，在数据中心增加的

功率、服务器使用数量和 ＳＬＡ违背率均比 Ｏｐｅｎ

Ｓｔａｃｋ内置算法和基本差分进化算法以及 ＰＳＯ算法
更优。

２　问题描述
２１　策略约束条件

虚拟机放置问题可看成是装箱问题，寻找最

佳的放置策略使数据中心增加的功率最小。物品即

虚拟机Ｎ∈｛１，２，…，ｎ｝，箱子即服务器Ｍ∈｛１，２，
…，ｍ｝，此类型问题必须满足实际应用情况的约束
条件。虚拟机放置问题约束条件如下：

∑
ｎ

ｉ
Ｈｉｊ＝１，Ｊ∈Ｎ＝｛１，２，…，ｍ｝，Ｈｉｊ＝０或１； （１）

　∑
ｎ

ｉ
ｒＣＰＵｉ ·Ｈｉｊ＜Ｃ

ＣＰＵ
ｊ ，∑

ｎ

ｉ
ｒＲＡＭｉ ·Ｈｉｊ＜Ｃ

ＲＡＭ
ｊ ，

　∑
ｎ

ｉ
ｒｂｗｉ·Ｈｉｊ＜Ｃ

ｂｗ
ｊ，　∑

ｎ

ｉ
ｒｄｉｓｋｉ ·Ｈｉｊ＜Ｃ

ｄｉｓｋ
ｊ 。 （２）

ｉ、ｊ表示虚拟机ｉ被放置在物理机ｊ上，０时表示事
件不成立，反之成立；Ｎ表示服务器编号，虚拟机 ｉ
可以部署在任意服务器中，数据中心服务器的总量

为ｍ。式（２）表示虚拟机的资源需求不能超过服务
器提供的资源，其中，ｒＣＰＵｉ 、ｒ

ＲＡＭ
ｉ 、ｒ

ｂｗ
ｉ、ｒ

ｄｉｓｋ
ｉ 分别代表

虚拟机ｉ所使用的 ＣＰＵ、内存、带宽、磁盘等资源；
ＣＣＰＵｊ 、Ｃ

ＲＡＭ
ｊ 、Ｃ

ｂｗ
ｊ、Ｃ

ｄｉｓｋ
ｊ 表示服务器 ｊ所能提供的

ＣＰＵ、内存、带宽、磁盘等资源的最大值。
２２　综合能耗优化模型的构建

本文算法的目标是在数据中心大规模创建虚

拟机时，使得数据中心总功率增加最小，进而达

到降低数据中心能耗的目的，同时保证服务质量

与减少活动服务器数量。综合能耗优化模型的相

关指标：

① 服务器功率。数据中心能耗模型能够有效
预测服务器耗能情况，并为制定节能策略提供依

据。动态电压频率调整技术（ＤＶＦＳ）得到ＣＰＵ使用
率与服务器能耗呈线性关系

［７］。服务器功率可划

分为静态功率和动态功率两部分，表示为

ｆＰ ＝∑
Ｎ

ｎ＝１
（ｋ·Ｐ＋（１－ｋ）·Ｐ·ｕ）。 （３）

其中：Ｐ为服务器满载时的最大功率；ｋ表示服务
器静态功率相对于满载功率的占比，通常取值为

０７；ｕ表示服务器中ＣＰＵ使用率，该值通过服务
器负载情况确定；Ｎ表示整个 ＩＤＣ中服务器总数，
通过计算 ＩＤＣ所有服务器的功率累加和可得数据
中心整体功率。
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② 服务器数量。减少运行服务器数量能够降
低运维成本，关闭闲置服务器降低能耗，同时也

能减少宕机事故的发生，提供稳定的服务，可用

下式统计服务器中任务服务器的数量。

　　　　　ｆｈ ＝∑
ｍ

ｊ＝１
Ｈｊ。 （４）

③ ＣＰＵ使用率。服务器的性能与其ＣＰＵ使用
率有关，过高的 ＣＰＵ使用率将降低服务器性能，
也将触发虚拟机迁移，迁移过程同样会造成性能

衰退。用下式统计活动服务器中ＣＰＵ使用率

　　　　　ｆｓ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｈｉ／∑

ｍ

ｊ＝１
Ｈｊ， （５）

ｍ、ｎ分别表示ＩＤＣ中活动主机数与资源过载主机
数。超过 ０７５的服务器数量作为衡量数据中心
ＳＬＡ违背率的性能指标，ｆｓ越小表示虚拟机服务器
性能越优，越大则服务器性能受影响，

④ 个体适应度评价。综合式（３）、（４）、（５），
引入式（６）构建本文放置策略的综合优化目标模
型，优先考虑能耗、其次考虑服务器数量与 ＳＬＡ
违背率：

　　ｍｉｎ｛ｆｉｒｓｔ（ｆＰ），ｓｅｃｏｎｄ（ｆｈ），ｔｈｉｒｄ（ｆｓ）｝。 （６）
该模型将充当本文改进算法的个体适应度评价函

数，以达到降低整体功率、服务器使用数量和低

ＳＬＡ违背率目的。

３　双策略差分进化算法实现与分析

差分进化算法
［８］
与虚拟机放置策略结合，能

够充分发挥算法的优势。最佳虚拟机与物理机的

映射关系能够有效降低异构数据中心能耗。具体

算法的设计与分析如下。

３１　种群中个体基因编码与初始化
个体基因均为虚拟机与服务器之间的映射关

系，个体适应度值为该基因所代表策略的综合能

效值。个体基因向量 Ｘｔ＝ （ｘｔ１，１，ｘ
ｔ
２，２，…，ｘ

ｔ
Ｄ，Ｍ）

表示虚拟机与服务器的映射关系；ｘｔＤ，Ｍ表示在第 ｔ
代时，编号为 Ｄ虚拟机部署到编号为 Ｍ的服务器
中，如Ｘｔ＝（ｘ１，１，ｘ２，２，ｘ３，１，ｘ４，３），表示编号为１，
２，３，４的虚拟机部署到的编号为１，２，１，３的
服务器中。在种群初始化阶段，Ｘｔ中每一维度值Ｄ
在服务器集合 Ｍ∈ ｛１，２，…，ｍ｝中随机选取，
构成每一个体基因。每一维度的新基因必须满足

约束条件式 （３）、 （４）。采取先随机生成基因，

然后逐一检查每一维度基因是否符合约束。记录

随机生成的每个基因值，若当前维度对应的值不

满足，则该值将排除在随机生成值之外再随机生

成，直到满足条件产生下一维度基因。算法采用

此方式运行的速度更快。

３２　自适应参数的设计
３２１　自适应变异参数Ｆ的设计　基本变异策略
对Ｆ值的选取多采用固定经验值方式确定。固定
值Ｆ不能反映优势个体与劣势个体对于差异基因
扰动的不同需求情况。因此在确定 Ｆ值时多采用
自适应策略

［９］，根据每个个体基因的情况确定 Ｆ
值：

Ｆ＝Ｆｌ＋（Ｆｕ－Ｆｌ）·
ｆｉｔｎｅｓｓ（ｉ）－ａｖｇｆｉｔｎｅｓｓ
ｂｅｓｔｆｉｔｎｅｓｓ－ａｖｇｆｉｔｎｅｓｓ

·
Ｔ－ｔ
Ｔ 。

（７）
这种改进型自适应变异参数策略在算法初期

阶段，为确保整个种群的差异向量尽可能的大，

建议Ｆ∈［０１，０９］，Ｆｕ＝０９，Ｆｌ＝０１，根据当
前个体ｉ适应度值 ｆｉｔｎｅｓｓ（ｉ）与种群平均适应度值
ａｖｇｆｉｔｎｅｓｓ的距离差值，改变Ｆ值的大小。差值越大
表示当前个体适应度较差，应该使得Ｆ尽量取较大
值，增大算法扰动。差值越小表示当前个体适应度

值越好，应使得Ｆ取值尽量小，保持优秀个体的基
因。Ｔ表示整个迭代次数，ｔ表示当前迭代次数。总
趋势满足在整个算法前期探索性广、后期收敛快。

３２２　自适应交叉参数 Ｃｒ的设计　基本交叉策
略采用固定值Ｃｒ并不能反映整个种群进化前后期
以及种群中个体对于算法收敛性与探索性的需求。

改进自适应交叉参数策略的 Ｃｒ值常采用自适应方
式
［９］
确定：

Ｃｒ＝
Ｃｒｌ＋（Ｃｒｕ－Ｃｒｌ）·

ｔ
Ｔ，ｆｉｔｎｅｓｓ＞ａｖｇｆｉｔｎｅｓｓ；

　　　　Ｃｒｌ，　　　　ｏｔｈｅｒ
{

。

（８）

Ｔ、ｔ表示总迭代次数与当前迭代次数；Ｃｒｕ表示自
适应交叉参数的最大值；Ｃｒｌ表示最小值。Ｃｒ取值总
体趋势为在进化初期，取较小值，保证种群多样性；

在进化后期，Ｃｒ取较大值，加强算法局部搜索能力。
３３　双策略变异策略的设计

变异操作确定算法的进化方向、收敛性、探

索空间。目前关于对差分进化算法的改进主要集

中在变异策略方面。选取两种基本变异策略：

　　ｖｉｇ ＝ｘ
ｂｅｓｔ
ｇ ＋Ｆ·（ｘｒ１ｇ －ｘ

ｒ２
ｇ）； （９）
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　　ｖｉｇ ＝ｘ
ｒ１
ｇ ＋Ｆ·（ｘ

ｒ２
ｇ －ｘ

ｒ３
ｇ）。 （１０）

式中：ｖｉｇ表示第 ｇ代时，个体的基因向量；指数 ｉ，
ｒ１，ｒ２，ｒ３，ｂｅｓｔ∈（１，２，…，ＮＰ）表示在种群中随
机选取不重复个体基因参与变异得到新基因；ｘｒｘｇ －
ｘｒｙｇ表示两个个体的差异向量；Ｆ表示变异参数，采
用自适应方式确定，变异参数控制着整个变异过

程。

为充分发挥种群多样性优势、提高算法收敛

速度、精度。整个种群采用分组策略，分为优势

与劣势种群：优势种群采用式（９）的变异策略，即
加快其收敛速度的变异策略；劣势种群采用式

（１０）变异策略。由于整体适应性差，需要加强变
异操作增加随机扰动的机率。分组策略如下：

１）种群初始化时，得到整个种群平均适应度
值，个体适应度值大于平均适应度值则为优势种

群，反之为劣势种群。

２）初始化之后的每一代。在得到上一代优
势、劣势种群的平均适应度值 ｆｉｔ１、ｆｉｔ２后，求得当
前每一个体适应度值与ｆｉｔ１、ｆｉｔ２的差值Δｆｉｔ，将该
个体迁移到差值小的种群中，更新优、劣势种群。

３）整个分组操作直到满足截止条件，否则每
代迁移个体，更新优、劣势种群。

３４　具体算法
首先对整个种群初始化，随机生成个体，依

据不同个体的适应度值将整个种群分为优、劣两

个种群，并采用不同的变异策略。变异过程、交

叉过程分别采用自适应变异参数、交叉参数调节

算法的收敛速度与探索广度。算法具体步骤如下：

１）初始化规模为 ＮＰ的种群。其中个体基因
即为虚拟机与服务器之间的映射关系，并采用第２
节所述约束条件检测并修正。

２）种群分组与变异操作，根据种群 ＮＰ的平
均适应度值，将种群划分成优、劣两个子种群（两

种群采用的变异策略方式见 ３３节）。在此过程
中，变异采用自适应变异参数（式７），变异产生
的新个体基因进行约束条件检测并修正。

３）交叉操作，确保个体基因中至少存在一个
维度值来源于变异操作产生的基因。在此过程中，

采用自适应交叉参数（式８），交叉产生的新个体
基因进行约束条件检测并修正。

４）选择操作，评价函数通过综合能耗优化模
型（式６）确定，采用一级能耗最小选择，二级对

一级结果进行过滤，选择活动服务器数量最小的

映射关系，三级对二级映射关系进行过滤，选择

ＳＬＡ违背率最低的映射关系进入下一代的基因。
５）判断是否停止迭代，不满足则回到步骤

２），往下反复执行。
６）选取种群最优个体基因，即为最佳虚拟机

服务器映射关系。

４　实验与结果分析
４１　实验配置

本次实验选择具有开源特性的 ＣｌｏｕｄＳｉｍ云计
算仿真平台

［１０］，在 ＣｌｏｕｄＳｉｍ平台上实现 Ｏｐｅｎ
Ｓｔａｃｋ内置ＦＦ算法、ＰＳＯ算法［４］、ＤＥ算法［８］

与本

文算法进行比较，并进行性能评估。实验环境为

Ｅｃｌｉｐｓｅ（ｌｕｎａ）、ｊｄｋ１７、ＣｌｏｕｄＳｉｍ３０１。实验模
拟ＩＤＣ中服务器异构特点，随机生成１００台配置
异构的服务器，其配置如表１所示。ＩＤＣ提供４种
类型虚拟机，其配置见表２，同时模拟ＩＤＣ实际运
行情况，保证服务器都处于运行状态下，分别部

署２０、４０、６０、８０、１００台虚拟机，不同数量虚
拟机对应各类型数量如表２所示。

表１　服务器配置
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｅｒｖｅｒｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

服务器

类型
ＣＰＵ／ＭＩＰＳ ＲＡＭ／ＭＢ ＭａｘＰｏｗｅｒ／Ｗ 数量

１ １０００ ２０４８ ２７０ ３２

２ ２０００ ２０４８ ４００ ２２

３ ４０００ ４０９６ ７００ ２５

４ ６０００ ４０９６ １０００ ２１

表２　虚拟机配置
Ｔａｂｌｅ２　Ｖｉｒｔｕａｌｍａｃｈｉｎｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

虚拟机

类型
ＣＰＵ／ＭＩＰＳ ＲＡＭ／ＭＢ ２０ ４０ ６０ ８０ １００

１ ２５６ ２５６ ４ １１ １６ ２２ ３１

２ ５１２ ２５６ ５ １１ １４ ２０ ２４
３ １０２４ ５１２ ６ １０ １６ ２０ ２４

４ １０２４ １０２４ ５ ８ １４ １８ ２１

本策略针对 ＩＤＣ中服务器与虚拟机都处于实
时运行状态时的虚拟机与服务器初始映射关系，

并未考虑任务异构对策略的影响。ＰＳＯ算法中，
惯性权重ｗ取０９，权重因子ｃ１、ｃ２均取２。ＤＥ算
法的变异参数Ｆ取０６，交叉参数Ｃｒ取０８。ＰＳＯ、
ＤＥ、本文算法都属于生物启发式算法，因此，种
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群规模取１００、种群迭代次数取５００，为避免偶然
性，重复５０次实验，取所求数值平均值。本文所
有对比实验均在上述实验环境下进行，分析不同

算法对于数据中心能耗增加情况与服务质量的影

响。

４２　结果分析
ＰＳＯ、ＤＥ、本文算法在 ＩＤＣ中部署２０台虚拟

机时，３种算法收敛性的比较见图２。当种群迭代
到１００代左右时，ＰＳＯ与本文算法均收敛到最小
值，而ＤＥ算法直到２５０代左右才收敛到最小值，
由此可说明本文算法、ＰＳＯ收敛速度均优于 ＤＥ。
从算法探索精度上，本文算法得到的最小值均低于

ＰＳＯ、ＤＥ算法，因此本文算法收敛速度快、更利于
全局最优，同时也能解决算法陷入局部最优情况。

图２　算法收敛性分析
Ｆｉｇ２　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓ

ＰＳＯ、ＤＥ、本文算法在批量部署异构虚拟机
时，给数据中心额外增加功率方面低于 ＦＦ算法。
从算法性质上分析，ＰＳＯ、ＤＥ算法与本文算法均属
于生物启发式算法，而 ＦＦ算法属于传统贪心算
法，因此面对批量部署虚拟机时，ＦＦ算法具有单
点最优特性，而生物启发式算法具有组合优化特

性，面对批量部署异构虚拟机到异构服务器中具

有全局优化特性，所以得到图３中 ＰＳＯ、ＤＥ、本
文算法的ＩＤＣ增加功率均低于ＦＦ算法结果。

由图４可知，本文算法与ＦＦ算法的活动服务
器基本一致，均低于ＰＳＯ、ＤＥ算法。ＦＦ算法属于
贪心算法范畴，其基本原理是确保虚拟机批量部

署到ＩＤＣ中时，使得其活动服务器数量尽量少。
而ＰＳＯ、ＤＥ算法仅针对能耗最小，并未考虑活动
服务器数量问题。本文算法使用式（６）进行功率最
小、活动服务器数量最少、ＳＬＡ违背率最低的三级

过滤方式，因此可在满足较低功率的映射关系下，

选择活动服务器数量最少的虚拟机与服务器映射

关系。结合图３、图４可知，针对ＩＤＣ异构环境服
务器数量并非简单与能耗呈现正相关。

图３　数据中心增加功率对比
Ｆｉｇ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｄｐｏｗｅｒｏｆｄａｔａｃｅｎｔｅｒ

图４　服务器使用数量对比
Ｆｉｇ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｕｍｂｅｒｓｏｆｕｓｅｄｓｅｒｖｅｒｓ

由图５可知，ＰＳＯ、ＤＥ、本文算法的 ＳＬＡ违
背率均远低于 ＦＦ算法。ＦＦ算法要求将虚拟机部
署在已使用服务器中，同时要求服务器剩余资源

最小，这种方式针对 ＩＤＣ中异构环境使得资源配
置低的服务器得到优先集中部署，从而导致服务

器的ＣＰＵ使用率超过０７５的数量较多。而 ＰＳＯ、
ＤＥ、本文算法从ＩＤＣ整体一次性批量部署虚拟机
确定映射关系，能够有效减少虚拟机集中部署情

形，因此ＣＰＵ使用率过载情形较少发生。由于ＩＤＣ
中异构性，虽然服务器数量一致，但其中的服务

器类型可能存在巨大差别，造成 ＦＦ、本文算法在
活动服务器数量在基本一致情况下，ＳＬＡ存在巨
大差异。
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图５　ＳＬＡ违背率情况对比
Ｆｉｇ５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＳＬＡｖｉｏｌａｔｉｏｎｒａｔｅ

综合可知，本文算法在解决虚拟机初始放置

问题满足改进要求，各项指标均有所提升。

５　结束语

本文所提出基于生物启发式算法用于资源配

置的虚拟机放置策略主要解决异构数据中心能耗

问题，并取得了良好效果，但目前并未部署在

ＯｐｅｎＳｔａｃｋ平台，期待后期能够实现生产部署。生
物启发算法耗时是个重要缺陷，因此可通过将算

法并行化，试图减少算法的时间花费。此外，该

类属于静态部署问题，还未考虑动态调度问题，

期待后续工作能够解决上述问题。
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