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摘　要：针对云资源管理者所面临的负载动态变化以及弹性资源需求等问题，提出一种虚拟机资源的自动配置
管理技术，把强化学习技术引入云虚拟资源的管理，将虚拟机的配置管理过程建模为马尔可夫决策模型，根据系

统的运行状态以及输入负载的动态变化自动决策添加或删除虚拟机的行为。实验结果验证了该技术能够根据

负载的动态变化完成云虚拟资源的自动配置管理任务，及时响应终端用户的实时性任务请求，保证了云资源使

用者的ＳＬＡ需求。
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０　引言

云计算作为一种新型的 ＩＴ发布模式，催生出大量的新型

互联网服务。根据服务类型的不同，云计算通常分为基础设施

即服务（ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｓａｓｅｒｖｉｃｅ，ＩａａＳ）、平台即服务（ｐｌａｔｆｏｒｍ
ａｓａｓｅｒｖｉｃｅ，ＰａａＳ）和软件即服务（ｓｏｆｔｗａｒｅａｓａｓｅｒｖｉｃｅ，ＳａａＳ）。
通过虚拟化技术，虚拟机可以共享物理机资源池，云计算资源

提供商可以向云计算应用提供商提供虚拟机资源来部署自己

的应用系统。其中，虚拟资源的调度管理技术至关重要，它将

直接影响到云资源利用率、服务能力以及 ＳＬＡ。另外，随着云
计算资源规模的扩增，手动及人工管理数目庞大的资源集群已

经变得非常不现实，需要一种自适应的资源管理技术，以自动

响应负载情况变化，并减轻管理人员的负担［１］。

云计算环境下云计算虚拟资源的自适应资源管理问题是

一个非常复杂的课题。目前，国内外的相关研究主要集中在虚

拟资源动态伸缩技术和统一资源配置管理技术两个领域。

早期虚拟资源的分配方式大多为固定预分配，实际运行

后，不再进行任何调整。这种方式虽然简单，但却不能完美适

应用户负载的动态变化。若申请者按照负载峰值来申请虚拟

资源，在负载较低时刻会造成大量浪费；反之，若按照平均负载

去申请，用户负载可能超出资源承载能力，造成系统瘫痪［２，３］。

随着技术发展，以亚马逊 ＥＣ２为代表的弹性云服务采用以虚
拟机为单位进行调整的方法，按需增减虚拟机数量，从而达到

及时响应负载动态变化的目的［４］。目前，虚拟资源动态伸缩

技术的研究重点在于如何及时、快速地响应用户负载的动态变

化［５～９］。文献［１０］提出了一个自治系统，利用自动的资源状
态监测来确定虚拟资源的重新分配。文献［１１，１２］还将虚拟
机资源的伸缩问题与控制论问题相结合，通过对未来用户负载

进行预测，从而更准确地优化资源分配。但这些技术简单选取

每个虚拟机的ＣＰＵ、内存、网络带宽以及进程数等一种或两种
指标，由于所选信息不全面，缺少宏观考虑，并不能有效地对虚

拟资源作出精确调整。

云计算环境中的参与主体包括云计算资源提供商、云计算

应用提供商以及终端用户［１３］。现有资源配置管理技术大多从

云计算资源提供商的角度进行考虑，目的在于降低基础设施运

营成本［１４］、最大化利润、提高云数据中心整体资源利用率等，

并没有从云计算资源使用者以及终端用户的全局角度进行规
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划，如降低租用成本、提高使用者的 ＳＬＡ等［１５～１７］。文献［１８］
根据云计算应用提供商服务的不同类型，采用不同的资源配置

策略管理租用的云资源，但这种方式集中于最大化云计算应用

提供商的收益，而忽略了用户的 ＳＬＡ需求。目前，已有文献
［１９，２０］研究把强化学习、动态规划模型应用于云计算中的资
源管理，把云计算中虚拟资源的配置问题作为学习对象，从控

制规划的角度进行研究。文献［２０］重点研究每个虚拟机的计
算资源配置，并把它们作为学习对象，最终构建了分布式的虚

拟机资源自动配置系统。但这种方式单纯地从每个虚拟机资

源出发，忽略了虚拟集群的整体资源性能，并没有考虑外部因

素的作用，也没有考虑管理人员的参与性。

为了满足云资源使用者的弹性资源需求，为云资源使用者

提供快速、可靠的云资源，本文结合现有云资源配置管理技术，

提出一种动态自适应性的虚拟机自动配置技术。其与已有工

作相比，其创新点主要有以下三方面：

ａ）从云应用提供商以及终端用户的角度出发，目的是在
云应用供应商与云资源供应商之间建立一个中间层，为云应用

提供商提供快速、可靠的云资源。

ｂ）把强化学习技术应用于云虚拟资源配置管理技术领
域，将虚拟机的配置管理过程建模为马尔可夫决策模型，根据

系统的运行状态以及输入负载的动态变化自动决策，多方面考

虑各种因素，快速响应终端用户的实时性任务请求，及时对负

载的动态变化合理配置资源。

ｃ）本文提出的云资源自动配置管理技术不仅综合考虑了
每个虚拟机的指标信息，还选取了能够反映客户端指标的性能

参数，如系统吞吐量以及响应时间，在保证系统正常运行的同

时，还能满足云资源使用者的ＳＬＡ。

１　云计算虚拟机资源自动配置决策模型

１．１　虚拟机自动配置决策问题分析

由于云计算应用提供商可以动态租用云计算资源提供商

提供的虚拟机资源，所以本文的目的是为云计算应用提供商提

供高效的虚拟机资源配置技术。该技术的应用场景为云计算

资源提供商与云计算应用提供商之间建立一个中间层，其应用

场景如图１所示。

图１　云计算虚拟机资源自动配置行为场景

由图１可知，本技术的应用场景主要在云计算资源提供商
与云计算应用提供商之间提供一个中间层，这个中间层主要包

括两个模块，即虚拟机自动配置决策模块和代理申请模块。其

中，配置决策模块作为强化学习问题中的学习代理，主要把云

计算应用提供商的系统状态以及虚拟机资源的运行状态作为

输入，根据配置决策算法，把虚拟机资源的配置命令输出给代

理申请模块；代理申请模块根据接收到的命令执行添加、删除

虚拟机资源的行为操作。

由上述可知，虚拟机自动配置决策模块为应用场景的核

心，因此虚拟机自动配置决策过程为本文重点解决的问题。首

先，把自动配置决策过程看成一个强化学习问题，强化学习问

题首先要求把自动配置过程建模为马尔可夫决策模型（Ｍａｒｋｏｖ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＭＤＰ），建模过程如１．２节所述。

１．２　虚拟机自动配置决策建模

１．２．１　马尔可夫决策模型描述
强化学习技术中首先要对随机的、离散状态、离散时间进

行数学建模，在实际应用中，最常用的是马尔可夫决策模型，并

且很多强化学习问题基于的一个关键假设就是学习代理与环

境交互的过程可以被看成是一个马尔可夫决策过程，因此强化

学习的研究主要集中于对Ｍａｒｋｏｖ问题的处理。在强化学习过
程中，学习代理通过观察与环境的交互来改善自己的行为。一

个马尔可夫决策过程模型由一个五元组组成［２１，２２］。

〈Ｓ，Ａ，ｐａ（ｓ，ｓ′），Ｒ，γ〉 （１）

ａ）状态集合Ｓ：状态是在某一时刻对系统在所处环境中的
描述。最一般化的是平铺式表示，即对世界所有可能状态予以

标号，以ｓ１，ｓ２，ｓ３，…这样的方式表示。这种情况下，标号状态
的数目也就代表了状态空间的大小。

ｂ）动作集合 Ａ：动作会参与改变当前系统的状态。ＭＤＰ
的一个关键部分便是提供给学习代理的用于作决策的动作集

合。当某一动作被执行，系统状态将会发生改变，根据一个已

知的概率分布转换为另一状态。

ｃ）状态转移函数ｐａ（ｓ，ｓ′）：它描述了系统的动态特性，表示系
统在某个状态ｓｉ下执行某一动作ａ，得到的是一状态的概率分

布Ｐ，记为ｐａ（ｓ，ｓ′）。
ｄ）回报函数 Ｒ：它表示在状态 ｓｉ下 执行动作 ａ所能得到

的立即回报，当回报值为正时，表示对系统作出的行为 ａ的奖
励，值越大，表示奖励越多；当回报值为负时，表示对系统作出

的行为ａ的惩罚，它体现了对系统的行为约束。
ｅ）γ：它是折扣因子，又称衰减系数，在［０，１］间。
ＭＤＰ的根本问题就是在当前状态 ｓ，根据回报函数的约

束，求解一个最优策略π，根据策略π作出一定的动作ａ，使系
统状态按照转移函数改变。

１．２．２　状态空间表示
虚拟机自动配置决策模型中的状态主要是云计算中虚拟

机资源的相关信息，配置决策模块需要在这个状态空间内求解

最优的虚拟机资源配置行为。ＭＤＰ要求状态离散化，因此把
当前阶段云应用提供商所申请并且处于运行状态的虚拟机资

源的数量作为配置决策模型中的状态空间，用 ｓｉ表示，则配置
决策模型的状态空间表示如下：

Ｓ＝ ｓ１，ｓ２，…，ｓ{ }ｉ （２）

１．２．３　动作空间表示
当用户负载急剧增大时，虚拟机资源虚的ＣＰＵ、内存、带宽

利用率相应增大，因此，云计算应用供应商的应用系统处理性

能会急剧下降，甚至造成应用系统整体瘫痪，不能很好地响应

用户的负载请求。此时，为了快速响应用户请求，需要加强云

计算应用系统的总体处理能力，因此需要向云计算资源供应商

申请更多资源来保证系统的处理能力，满足用户以及云计算应

用提供商的ＳＬＡ。反之，当用户负载降低时，虚拟机资源的利用

·０６７· 计 算 机 应 用 研 究 　 第３３卷



率都很低，在保证应用系统总体处理能力的基础上，可以适当删

除部分虚拟机，以此节省云计算应用提供商的租用成本。

通过上述两种情况的自动配置行为，虚拟机资源的数量随

着用户负载及应用系统的处理能力动态增减，及时、快速地满

足了用户需求，保证了用户及应用提供商的 ＳＬＡ。因此，虚拟
机自动配置决策模型中的动作主要包括添加虚拟机：ａｄｄ和删
除虚拟机：ｒｅｍｏｖｅ两种行为。另外，自动配置决策模块进行配
置决策后，也可以输出无须添加或删除节点的行为，即要求增

减虚拟机的数量为０，称之为空操作 ｎｏａｃｔｉｏｎ。强化学习过程
同样要求行为动作离散化，因此设定配置决策模块输出每一次

决策行为时，添加或删除虚拟机的数量为固定值ｋ。当应用系
统规模很大时，ｋ值可以设定大些，反之可以设定较小值，本文
中设定ｋ＝３。由此可得虚拟机自动配置决策模型的动作空间
如式（３）所示。

Ａ＝｛ａｄｄ（ｋ），ｒｅｍｏｖｅ（ｋ），ｎｏａｃｔｉｏｎ｝ （３）

１．２．４　状态转移函数
状态转移函数又称为状态转移概率，在虚拟机资源自动配

置模型中，考虑到系统实际运行时的很多不确定性因素，即由

于云计算应用提供商与云计算资源提供商的通信不流畅，或者

云资源提供商本身资源不充分等原因，系统实际增加或删除虚

拟机的数量与自动配置决策模块要求增减虚拟机的数量不一

致。在此，引入概率的模式来考虑应用系统从当前状态 ｓ，执
行动作ａ后，转移到下一状态ｓ′的概率。因此定义状态转移函
数，如式（４）所示。

ｐａ（ｓ，ｓ′）＝
ｎ－ ｎ－ｎ′

ｎ ｎ≠ｎ′且ｎ≠０

１










其他

（４）

其中：ｎ为配置决策模块要求增减虚拟机的数量，ｎ′为应用系
统中虚拟机资源实际的增减数量。ｎ＝０时的情况即为１．２．３
节所描述的不增减虚拟机的动作行为。

１．２．５　回报函数表示
回报函数应该对配置决策模块的决策行为作出奖励或惩

罚，并且会影响决策模块后来的决策行为，所以在一定程度上

体现出系统管理员的控制策略。例如，当应用系统作出添加或

删除虚拟机的操作后，虚拟机资源的ＣＰＵ、内存、带宽利用率等
系统状态会相应变化。此时，如果应用系统的处理能力增加，

满足了云计算应用提供商所需的系统处理要求，也满足了用户

的实时性负载请求，可以设定大的回报值；反之，经过调整后，

应用系统的处理能力没有相应改善，或者更差，没有满足用户

及应用提供商的ＳＬＡ，可以设定小的回报值。
由此，本文定义回报函数为收益 ｇａｉｎ与成本 ｃｏｓｔ的比值，

如式（５）所示。

Ｒ＝ｇａｉｎｃｏｓｔ （５）

其中：收益ｇａｉｎ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ｇ（ｘｉ）

ｍ ，ｍ为性能指标个数，在此，本文选取

系统吞吐量和响应时间两个参数作为性能指标，因此 ｍ＝２；
ｇ（ｘｉ）表示每个性能指标的收益。其中

ｇ（ｘｉ）＝
１ 如果ｘｉ满足ＳＬＡ要求

ｅ－ｐ（
ｘｉ－ｘ′ｉ
ｘ′ｉ

）{ 其他

其中：ｐ为控制参数；ｘ′ｉ为上一次性能参数值。成本

ｃｏｓｔ＝１＋
∑
ｚ

ｉ＝１
（１－ｕｋｉ）

１
ｋ

ｚ

其中：ｋ为控制参数；本文选取 ＣＰＵ、内存、带宽三个指标作为
利用率参数ｕｉ，因此ｚ＝３，ｕｉ为云计算应用提供商所有申请虚

拟机的利用率参数 ｕｉ的平均值，即ｕｉ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｉ
ｎ，ｎ为所有虚拟机

的个数。

２　云计算虚拟机资源自动配置决策过程

２．１　虚拟机资源自动配置决策过程描述

上文对云计算虚拟机资源自动配置决策的学习过程建立

了马尔可夫决策模型。通过对文献［１９，２０］把强化学习引入
云计算虚拟资源的配置研究，以及文献［２３～２６］把强化学习
引入甲板调度、自动控制等实际应用场景的综合研究。本文选

用Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法来对虚拟机资源自动配置决策进行求解，即
在当前云计算应用供应商系统的运行状态下，配置决策模块会

从１．２．３节中的动作空间根据一定标准来选用一个最优动作，
以此来改善系统的状态及运行处理能力。

Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法是强化学习算法的一种，与其他强化学习
算法相比，Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法简单高效，因此更加适合虚拟机资源
自动配置决策的应用场景，因为云计算应用系统需要对短时期

大量的负载请求作出快速响应。Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ维护着一张由状
态—动作值索引的二维查询表，又叫Ｑ表，这个表存储的是状
态—动作值Ｑ（ｓ，ａ）的估计值。Ｑ（ｓ，ａ）作为最优策略求解的
评价标准，其递归形式表示如下：

Ｑ（ｓ，α）＝Ｒ（ｓ）＋γ∑
ｓ′∈Ｓ
Ｐａ（ｓ，ｓ′）Ｖ（ｓ′） （６）

其中：Ｖ（ｓ′）＝ｍａｘＱ（ｓ，ａ）；γ是折扣因子，保证了算法的收敛
性。可以看出，Ｑ（ｓ，ａ）为系统当前状态的回报值 Ｒ（ｓ），与当
前状态Ｓ采取动作ａ后，云计算应用系统以一定概率 Ｐａ（ｓ，ｓ′）转
换到新状态ｓ′时的值函数之和。

在云应用系统实际运行中，根据用户负载的输入及系统的

运行状况，配置决策模块需要不断作出配置决策，选择最优的

策略，执行最优的动作。在此期间，要按照式（７）不断更新 Ｑ
表中的Ｑ（ｓ，α）估计值，使估计值越来越接近于真实的最大值，
从而使决策模块作出更接近于实际情况的最优策略。

Ｑ（ｓ，ａ）＝Ｑ（ｓ，ａ）＋α［Ｒ（ｓ′）＋Ｑ（ｓ′，ａ′）－Ｑ（ｓ，ａ）］ （７）

其中：α为学习率，指明要给相应的更新多少信任度。
由于寻找虚拟机资源最优配置策略的过程就等同于使

Ｑ（ｓ，ａ）的估计值越来越接近真实最大值的过程，所以在执行
完每一步动作后都需要对 Ｑ表中的估计值更新。在此基础
上，选用式π（ｓ）＝ａｒｇｍａｘαＱ

π（ｓ，ａ）所定义的贪婪策略，即
在当前状态ｓ，选用 Ｑ（ｓ，ａ）最大的估计值所对应的动作 ａ来
执行。

在虚拟机资源自动配置决策过程中，正是由于：ａ）对 Ｑ表
中Ｑ（ｓ，ａ）估计值的不断更新，使之更接近于真实的最大值；ｂ）
按照贪婪策略选择使Ｑ（ｓ，ａ）估计值最大的最优策略，这两种
行为交替迭代，从而保证了云应用系统的自适应性以及弹性化

扩展。

２．２　虚拟机资源自动配置决策算法描述

通过２１节描述可以了解到：ａ）在每次决策时，决策模块
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都需要根据当前状态ｓ，在 Ｑ表中选取 Ｑ（ｓ，ａ）估计值最大的
动作；ｂ）每次执行完最优动作后，系统要不断更新 Ｑ表中的
Ｑ（ｓ，ａ）估计值，两种行为的交替执行构成了虚拟机资源自动
配置决策的过程。由１．２．２节中建模过程的状态空间表示可
知，系统状态空间随虚拟机资源数量的增长不断增大，因此当

云应用系统规模很大时，它们所需的虚拟机资源数相应增大，

Ｑ表的设计将影响配置决策算法中学习性能及决策性能的整
体效率。下面结合云计算虚拟机资源的使用场景，简要描述Ｑ
表的设计思路。

目前已有大量文献［１９，２０，２３～２６］描述了强化学习在具
体应用场景中Ｑ（ｓ，ａ）函数值的定义及相关算法，以及强化学
习算法本身的改进及回报函数的定义等研究［２１，２２，２７，２８］。本文

在对前人研究的基础上对Ｑ表作如下改进：
Ｑ表是状态ｓ、动作ａ以及值函数 Ｑ构成的二维表。为了

提高Ｑ表的查找效率，本文对 Ｑ表按照相同状态值分组建立
一级索表，并把状态值作为索引值；最后根据哈希函数ｈａｓｈ（）
把一级索引值作为ｋｅｙ，计算出 ｖａｌｕｅ值，存入内存中。其结构
如图２所示。

图２　Ｑ表结构

下面给出虚拟机资源自动配置决策过程的算法描述。

ａ）初始化Ｑ表中所有的Ｑ（ｓ，ａ）值为０；
ｂ）初始化ｓｔ；
ｃ）ｒｅｐｅａｔ：
（ａ）根据贪婪策略选择状态 ｓｔ时，Ｑ（ｓ，ａ）值最大的动

作ａｔ；
（ｂ）执行动作ａｔ，收到回报值Ｒｓ以及下一状态ｓｔ＋１；
（ｃ）根据式（６）计算Ｑ′（ｓ，ａ）：
　　ｉｆ（｜Ｑ′（ｓ，ａ）－Ｑ（ｓ，ａ）｜＜ε）
　　　　　｛ｂｒｅａｋ；｝
　　　　ｅｌｓｅ
　　　　　｛Ｑ（ｓ，ａ）＝Ｑ（ｓ，ａ）＋α（Ｑ′（ｓ，ａ）－Ｑ（ｓ，ａ））；｝／／更新

Ｑ值

ｄ）ｅｎｄ
算法中的参数 ε为给出的置信度区间，表示 Ｑ（ｓ，ａ）估计

值与真实值的接近程度。由于不可能计算出系统的真实 Ｑ
值，只能在系统运行期间通过对Ｑ值的更新，使之无限接近真
实值，所以系统每作出一步决策，收到一个新的Ｑ值Ｑ′（ｓ，ａ），
当新的值Ｑ′（ｓ，ａ）与旧的值Ｑ（ｓ，ａ）足够接近时，说明此时的Ｑ
值已经足够接近真实的最大值，此时作出的配置策略就足够接

近真实的最优策略，而这个接近度就取决于ε的定义。
决策配置模块每隔一定的时间间隔会调用一次上述的算

法，作出最优决策，从而动态调整虚拟机数量，使之满足云计算

应用提供商的系统要求以及用户负载的动态变化。

３　实验与分析

３．１　测试方案

如引言所述，本文的研究重点是为云计算应用提供商提供

一个可以进行自动虚拟机资源配置的技术，根据用户负载情况

以及系统运行状况动态的增减从云计算资源提供商申请的虚

拟机资源，从而为用户以及云应用提供商提供一个高可用的、

满足ＳＬＡ的中间层。因此实验的目的主要是测试本技术对于
用户负载的动态变化需求，在能否自动配置虚拟机资源、满足

云应用系统可用性的同时，保证用户的ＳＬＡ。
为了更好地观察本自动配置技术的性能，本文选取文献

［１］作对比实验。文献［１］提出了一种云计算虚拟机资源的自
适应管理技术，主要根据一个动态扩展算法来自动扩展虚拟服

务器的数量，该算法先根据云计算环境设定一个阈值，接着选

取每个虚拟机资源中的活动会话数目与阈值进行比较。如果

所有虚拟机资源中的会话数目都大于此阈值，就向云资源提供

商申请一个新的虚拟机实例；如果一些虚拟机资源中的活动会

话数目小于阈值，并且至少一个虚拟机没有活动会话，就移除

这个虚拟机资源。

实验之前先提出两个问题，再提出对于这两个问题的实验

方案，后续实验主要根据设定的方案来对比研究本文提出的自

动配置技术与文献［１］提出的动态扩展技术。
问题１　本文提出的云计算虚拟机资源自动配置技术能

否更加细致地提供虚拟机资源自动配置管理任务？即能否根

据用户负载及云应用系统的动态变化，实时增加或减少虚拟机

的数量？

方案１　输入三组不同的负载，观察配置决策模块输出的
虚拟机资源调整数量。

问题２　本自动配置技术能否满足用户和云应用提供商
的ＳＬＡ？即能否在保证云应用系统服务性能的同时，满足用户
的实时性访问需求？

方案２　输入拥有不同幅度的用户负载，观察云应用系统
的响应时间。

３．２　测试环境及实验设定

本实验使用 ＶＭｗａｒｅ公司的虚拟化软件 ｖＳｐｈｅｒｅ创建 ５０
台虚拟机资源来模拟云平台，即云计算资源提供商、云应用提

供商在该平台上可以根据需求自动申请或释放虚拟机资源，借

助申请的虚拟机资源构筑自己的应用系统为终端用户提供服

务。由于实验条件所限，同样用虚拟化软件创建２５台虚拟机
运行用户负载程序来模拟用户负载动态访问云应用系统。负

载虚拟机与云计算应用虚拟机配置如表１所示。
表１　节点服务器资源配置

配置 应用虚拟机 负载虚拟机

操作系统 ＵｂｕｎｔｕＬｉｎｕｘ１２．０４ ＵｂｕｎｔｕＬｉｎｕｘ１２．０４

ＣＰＵ ４核 双核

内存 ８ＧＢ ４ＧＢ

硬盘 ５０ＧＢ ５０ＧＢ

数量 ５０ ２５

　　编写一个程序模拟用户负载，该程序按一定周期执行，分
时启动线程，最大可同时启动２００个线程，每台 ＶＭ机上同时
启动２０个进程，同时在２５台负载虚拟机上运行，这样就可模
拟１０００００个客户同时访问云应用系统。设置服务器集群初
始运行节点数量为４个，后面最多可以增加到５０个，最少可以
减少到只有２台ＶＭ提供服务［２１］。负载输入率计算公式如式

（８）所示。

λ＝ｌｏａｄｔｉｍｅ （８）

其中：λ为负载输入率，单位为 ｒｅａ／ｓ（每秒请求次数）；ｌｏａｄ为
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客户访问数量；ｔｉｍｅ为访问时间。为了体现实验结果的对比
度，本文设定用户负载的标准周期Ｔ＝１８０ｍｉｎ。

３．３　测试结果与分析

３．３．１　方案１实验结果
云应用系统申请虚拟机资源数量随负载变化情况如图３

和４所示。

（ａ）负载频率ｆ＝１／２Ｔ

（ｂ）负载频率ｆ＝１／Ｔ

（ｃ）负载频率ｆ＝２／Ｔ

图３　本文自动配置技术在不同

负载下的虚拟机数量调整情况

　

（ａ）负载频率ｆ＝１／２Ｔ

（ｂ）负载频率ｆ＝１／Ｔ

（ｃ）负载频率ｆ＝２／Ｔ

图４　文献［１］动态扩展技术在不同

负载下的虚拟机数量调整情况

由图３和４可以看到，在两种虚拟机资源配置技术下，虚
拟机资源实际的调整情况，其中实线代表用户负载随时间的变

化情况，虚线代表虚拟机数量随时间的调整情况。下面按照频

率的不同分三种情况加以比较：

ａ）用户负载频率ｆ＝１／２Ｔ
当用户负载为标准频率的一半时，两种技术对虚拟机资源

的调整情况大致相同，都能根据用户负载的实时变化，动态改

变所申请虚拟机的数量，从而在保证云应用正常运行的同时，

满足用户需求。图４（ａ）显示文献［１］的扩展技术对虚拟机资
源的调整更加频繁，这是由于文献［１］是按照所设定的阈值，
以数量 １为步长来调整虚拟机数量的，而本文配置技术在
１．２．３小节中设定虚拟机每次的调整数量为３。

ｂ）户负载频率ｆ＝１／Ｔ
当用户负载为标准频率时，两种技术对虚拟机资源的调整

情况有所差异。图３（ｂ）显示，用户负载增加时，本文的自动配
置技术依然能够在不同阶段作出精确调整，这是由于本文的配

置决策模块基于强化学习，拥有自动学习的能力，能够学习到

当前负载的变化情况，并为以后的虚拟机资源调整决策提供支

持，从而能够快速根据负载变化作出调整决策。

而从图４（ｂ）可以看出，文献［１］的扩展技术在负载输入
的初始阶段有了较大延迟，对于用户负载没有及时添加一定数

量的虚拟机资源，随着用户负载的输入以及应用系统的运行，

渐渐能够正常调整虚拟机数量，但是仍然有一定程度的滞后

性。这是由于在每次调整决策时，它都要求系统中所有虚拟机

资源的活动会话数与阈值进行比较，随着虚拟机规模的增加，

这种比较花费大量的时间，并且这种技术每次改变虚拟机的数

量为１，当用户负载较快的变化时，这种大量的比较之后在按
步长为１进行调整，就会带来延迟。

ｃ）户负载频率ｆ＝２／Ｔ
当用户负载为标准频率的一倍时，面对用户负载的急剧变

化，两种技术对虚拟机资源的调整出现了很大的不同。如前所

述，由于本技术带有自动学习的功能，能够对负载的变化趋势

进行学习，并根据 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法随时更新 Ｑ估计值，使之越
来越接近真实最大值，作出满足系统要求的最优决策配置，如

图３（ｃ）所示。
而图４（ｃ）显示，由于负载的急剧变化，加之文献［１］的扩

展算法对每个虚拟机活动会话与阈值的比较，只有当所有会话

都大于阈值后，才作出调整。因此，在负载输入的初始阶段，虚

拟机数量的调整就带有大量延迟，一直到Ｔ＝２００ｍｉｎ后，集群
才开始逐渐增加虚拟机数量，当虚拟机数量增大到１６时，以后
基本不再变化。可以看出，面对高输入的用户负载，文献［１］
的扩展技术不能很好地对虚拟机资源数量做出配置调整。

由此可见，本实验解决了方案１提出的问题，说明本技术
能够完成云应用系统中资源的自动配置管理任务。

３．３．２　方案２实验结果
集群响应时间随负载变化情况如图５所示。

图５　系统响应时间随用户负载变化情况

为了验证两种技术是否满足用户以及云应用提供商的

ＳＬＡ，本文选取系统响应时间作为参考，如图５所示。图５中，
实线代表的是本文的虚拟机资源自动配置技术，虚线表示文献

［１］中的虚拟机扩展技术。可以看出，本文的自动配置技术使
云应用系统的响应时间基本保持稳定，呈缓慢上升趋势，而文

献［１］的自动扩展技术在不同阶段，系统的响应时间差异很
大。下面分阶段说明：

ａ）λ∈［０，１００］
当负载小于１００ｒｅｑ／ｓ时，两种技术对虚拟机资源的配置

情况相似，系统响应时间都维持在１．５ｓ之内，可以为用户提
供正常服务，满足ＳＬＡ的性能要求。

ｂ）λ∈［１００，２８０］
当负载λ∈［１００，２８０］时，本文虚拟机资源自动配置技术

已渐渐显示出了对云资源管理配置的优势，文献［１］技术下系
统响应时间的增长速率明显大于本文技术下系统响应时间的

增长率。本文技术下系统响应时间维持在［１．５－３．５］ｓ，而文
献［１］技术下的响应时间从１．５ｓ达到了７．５ｓ，７ｓ左右的响应
时间明显使用户感觉到系统运行得不流畅，用户已不能很好地

享受云应用服务。

ｃ）λ∈［２８０，４２０］
当负载λ∈［２８０，４２０］时，本文自动配置技术的优势更加

明显，随着用户负载不断增大，系统响应时间始终按照一个较

低的速率缓慢上升，而文献［１］中仅仅根据阈值来进行决策的
自动扩展技术显然已不能适应如此高的用户负载，实际情况可
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能是，当大量用户同时访问云应用系统时，文献［１］技术下的
云应用系统没有及时作出虚拟机资源的扩展管理，从而使系统

崩溃。本文提出的自动配置管理技术由于具有自动学习的功

能，能够在回报函数设定的响应时间、吞吐量两个性能参数以

及ＣＰＵ、内存、带宽三个利用率参数的约束下，不断强化系统性
能，自动学习适应负载的变化情况，更新学习系统的标准参数

Ｑ值，从而能够适应负载急剧增长的情况。
由此可见，本实验验证了方案２提出的问题，说明本技术

在用户负载不断增大时，能够保证在云应用系统正常运行的同

时，满足用户的实时性任务请求，满足ＳＬＡ。

４　结束语

本文提出了一种云计算中虚拟机资源的自动配置管理技

术，技术要点是把强化学习引入云资源的配置管理情景，使

系统拥有自动学习的功能。本文首先解决了强化学习要求

的马尔可夫决策建模过程，在此基础上解决了虚拟机资源的

自动配置决策过程，最后通过实验验证以及与文献［１］对比
研究说明了本技术的有效性，能够有效满足云计算中虚拟机

资源的自动配置管理任务以及用户和云应用提供商的 ＳＬＡ。
同时，本技术也存在一些不足，存在影响自动配置决策速度

和粒度的因素，如自动配置模块作出决策调整的速度、云应

用系统执行调整行为的时间以及１．２．３节中动作空间要求的
每次决策行为允许增减虚拟机的数量等因素，大多数情况

下，这都需要根据应用系统和应用程序特定的参数来进行更

新和校准后才能实现本技术的鲁棒性，这种不足也为以后进

一步的研究提供了方向。
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