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摘要:随着物联网(IoT)的发展,微云(cloudlet)正在为更多低延迟、高带宽要求的应用进行服务.
物联网应用请求量在时间和空间分布极其不均,如果微云仅处理周围请求,会导致一部分微云过载

时,另一部分微云负载不足.此外,物联网应用的重要程度各不相同,请求量大的服务可能会抢占微

云资源,使关键服务得不到执行.微云负载不均和关键服务无法执行会使云基础设施提供商成本激

增.于是基于容器的微云资源分配模型,提出请求分发和容器部署成本优化问题,最优化云基础设

施提供商的成本.在此基础上,提出了成本优化贪心算法(CO-Greedy),该算法能够寻找合理的请

求分发和容器部署方案.实验结果表明,该算法在不同场景下表现都优于已有算法.
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Abstract:WiththedevelopmentoftheInternetofThings(IoT),cloudletisservingmorelow-latency,

high-bandwidthapplications.Theapplicationrequestisdynamicintimeandspace.Ifacloudletonly
processesthesurroundingrequests,somecloudletswillbeoverloadedwhileothersareunderloaded.In
addition,IoTapplicationsvaryinimportance.Someunimportantserviceswithlargerequestsmaypreempt
thecloudletresources,resultingincriticalservicesunabletobeexecuted.Cloudletloadimbalanceand
criticalservicestarvationwillincreasethecostofthecloudinfrastructureprovider.Costoptimizationof
requestdispatchingandcontainerdeploymentincontainer-basedcloudletsareinvestigatedandacost
optimizationgreedyalgorithmnamedCO-Greedyisproposedwhichoptimizescostbydispatchingthe
requesttothesurroundingcloudlet.Theexperimentalresultsshowthatthealgorithm hasbetter
performanceinallscenarios.
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0 引言

随着生 活 水 平 提 高,人 们 对 应 用 服 务 质 量

(QoS)的要求日益增加,低延迟应用(如增强现实,
自动 驾 驶 等)数 量 快 速 增 长.传 统 移 动 云 计 算

(MCC)模型因为数据中心远离用户,所以延迟高、
带宽有限,往往不能满足低延迟应用的需求,因此

Satyanarayanan等提出微云(cloudlet)[1]的概念,通
过在基站或无线访问接入点(AP)附近部署小型数

据中心,给用户带来低延迟和高带宽的体验.一个城

市中可以部署多个微云,相互连通协作[2],为周围用

户服务.
物联网应用包含若干服务进程,应用服务提供

商通过在微云物理机或者虚拟机上部署这些服务进

程,为移动用户提供服务.随着容器技术的发展,通
过容器部署服务也成为一种选择[3-5].物联网应用使

用场景不同,因此对服务质量要求也不同.应用服务

提供商通过和云基础设施提供商签订服务水平协议

(SLA),规定应用对服务质量要求.
对云基础设施提供商而言,保证应用服务质量

并节约成本是其追求的目标,而实现这个目标必须

同时考虑请求分发和容器部署.容器部署个数决定

云基础设施提供商的资源消耗成本,容器部署位置

以及请求分发则决定请求的响应时间,进而影响应

用服务质量.此外,在微云环境下,每个区域产生的

请求数量各不相同,各个微云负载也不同,通过合理

请求分发可以增加微云整体的利用率.
为了最优化云基础设施提供商的成本,研究在

微云场景下提出关注成本的负载分发和服务放置联

合优化问题,并通过启发式贪心算法解决该问题[6].
研究则在满足应用延迟要求前提下,提出虚拟机放

置和负载分发的联合优化问题,最小化硬件的消

耗[7].以上研究并不关注应用的重要程度,所有应用

的重要程度一致,而在实际情况中,不同应用的重要

程度有很大差距.单位SLA违反惩罚是指在应用无

法达到服务质量要求时,服务提供商向云基础设施

提供商收取的相应罚款,可以评估应用的重要程度.
如果不考虑应用的重要程度,在微云过载时,低

SLA违反惩罚的服务可能会抢占微云资源,致使关

键服务无法执行,产生较高的SLA违反惩罚.
与已有工作不同,本文在考虑SLA违反惩罚的

情况下,提出了微云环境下的请求分发和容器部署

成本优化问题,并提出优化成本的贪心算法(CO-

Greedy).在应用延迟要求、单位SLA违反惩罚互异

的情况下,CO-Greedy算法会优先部署重要程度更

高的服务容器,并在微云资源使用量超过预设阈值

时,能够将获取增益最小的容器迁移,降低云基础实

施提供商的整体成本.最后通过模拟实验,将CO-
Greedy与已有算法对比,证明算法的有效性.

1 相关工作

在公有云领域,已有优化成本的资源分配研

究[8-9].公有云和微云有很大的区别,微云延迟低、资
源有限,必须要考虑过载的情况,因此这些工作并不

能迁移到微云之中.
Zhang等[10]提出在SLA约束下,通过树形回

填机制,同时解决负载分发和资源分配问题;但是该

研究仅仅考虑单微云场景下的资源分配问题,没有

考虑多微云之间的互联.
在多微云场景下,Yousefpour等[11]提出 QoS

约束 下 的 动 态 服 务 提 供 (QDFSP)问 题,通 过

minVoil,minCost两种启发式贪心算法,分别最优

化SLA违反率和云基础设施提供商成本.该工作仅

仅在负载分发已知的情况下进行研究.
Yang等[6]第一个在微云场景下提出了负载分

发和服务放置联合优化问题,将问题形式化为基础

服务放置问题(BSPP)和成本感知的服务放置问题

(CSPP),分别优化延迟以及成本.该研究中所有应

用是等价的,没有考虑不同的应用会有不同SLA.
Wang等[7]综合负载分发和虚拟机放置问题,

最小化资源消耗成本,并将问题转化为混合整数线

性规划(MILP)问题.该研究没有考虑应用的重要

程度.此外,该研究仅仅形式化问题,没有给出多项

式算法.因为容器资源占有少,每个微云能部署容器

的数量远超虚拟机,搜索算法并不适用于基于容器

的资源分配模型.

2 系统结构与模型

在请求量变化大,资源分配变化频繁的多微云

场景下,相比较于虚拟机,轻量级且有更好水平弹性

的容器更加适合微云系统,因此本文使用容器作为

微云的底层技术.
如图1所示,在该模型中存在3个不同角色:云

基础设施提供商(CIP)是微云和数据中心的资源拥

有者,提供应用执行的硬件资源;服务提供商(SP)
是应用的开发者,购买云基础设施提供商的硬件资
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源部署应用服务,并为用户提供服务.服务提供商在

购买资源之后,需要向微云管理节点上传应用的服

务容器镜像,微云管理节点收到镜像后,向各个微云

节点分发镜像,从而为用户提供高质量的服务;移动

用户(MU)则使用物联网设备不断向微云节点发送

请求,获取相应的计算服务.用户请求首先会发送到

所在区域的微云节点,也能通过网络,在相互连接的

微云和数据中心之间转发.本章之后部分将从微云

拓扑、服务、用户3个方面形式化微云资源分配

模型.

图1 基于容器技术的微云系统

Fig.1 Container-basedcloudletsystem

微云拓扑模型 我们使用G 表示微云拓扑.假
设微云总共有N 个节点和一个数据中心,我们使用

j∈[1,N]表示 N 个微云节点,j=N+1则表示数

据中心.微云是一个资源的集合,我们使用Rm
j,Rc

j,

Rs
j 代表微云j 拥有内存、CPU、存储资源量,其中

Rm
N+1,Rc

N+1,Rs
N+1 表示数据中心的资源量,其资源

规模远大于微云.我们使用Lm
j,Lc

j,Ls
j 分别表示每

个微云的内存、CPU、存储的单位成本,数据中心单

位资源成本比微云单位资源成本更加低廉.微云相

互连通,即任意两个微云之间存在一条边,每条边具

有两个属性,dij 表示微云i到微云j的延迟,rij 表

示微云i到微云j 的带宽.微云和数据中心通过部

署容器提供计算资源,αjk 表示在微云j上部署服务

k的容器个数.
服务模型 我们假设在微云上总共注册 M 个

应用,每个应用对应一个服务,k∈[1,M]表示各个

服务.每个服务消耗的资源各不相同,内存消耗、

CPU消耗、存储消耗分别使用Um
k,Uc

k,Us
k 表示.每

个服务容器能够处理的请求有限,使用πk 表示.服
务提供商向基础设施提供商注册应用时,会提供一

组服务质量要求(qk,thk,pk),保证服务良好运行,
其中qk 表示服务k 的可用性,thk 则表示服务k 的

时间阈值,pk 代表单位SLA违反惩罚.例如对于给

定的服务k,服务提供商可以设定qk=95%,thk=
10ms,pk=100,表示服务k 响应时间小于10ms
的请求数要在95%之上,如果没有达到该要求,每
百分之一需要支付罚款100.

用户和请求模型 将用户按照距离最近的微

云,划分为若干个区域,N 个微云对应N 个区域,即
i∈[1,N].假设区域内物联网设备到微云的延迟是

一个固定值d'i,带宽是r'i.用户通过发送请求获取

云端资源,每个请求可以用三元组(xk,yk,wk)表
示,xi 表示上传数据量,yi 代表下载数据量,wi 表

示需要的执行时间.λk
i 表示在i区域内产生服务k

请求的个数,请求个数通过网络设备获取.在请求发

送到最近微云之后,有一定概率向各个微云转发,

βijk 为在区域i发出服务k的请求,最终在微云j上

处理的概率.

3 问题建模与算法

3.1 请求分发和容器部署成本优化问题定义

给定微云的拓扑,服务参数,以及每个区域的请

求分布,求微云容器部署方案α 以及请求分发概率

β,最后能够最小化云基础实施提供商的成本.微云

环境下请求分发和容器部署成本优化问题可以被描

述为P1.
优化目标:

P1:minimizeCostres+Costsla (1)

  约束条件:

∑
M

k=1
αjk*Uc

k ≤Rc
j,∀j∈ [1,N +1] (2)

∑
M

k=1
αjk*Um

k ≤Rm
j,∀j∈ [1,N +1] (3)

∑
M

k=1
Us

k ≤Rs
j,∀j∈ [1,N +1] (4)

∑
N+1

j=1
βijk =1,∀i∈ [1,N],∀k∈ [1,M](5)

∑
M

i=1
βijk*λik ≤αjk*πk,∀j,∀k (6)

αjk ∈NN,∀j,∀k (7)

0≤βijk ≤1,∀i,∀j,∀k (8)

  公式(1)描述问题的优化目标,其中Costres 表

示资源成本,Costsla 则表示SLA违反惩罚.成本的

详细计算公式在下文描述.公式(2)~(8)描述问题
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的约束条件.公式(2)~(4)表示容器的资源约束,其
中公式(2)表示CPU资源的限制,公式(3)表示内

存资源的限制,公式(4)表示对存储资源的限制.公
式(5)~(8)则描述对容器个数和分发目标的约束,
其中公式(5)表示从任意区域发出的任意服务请求,
向各个微云转发的概率之和为1.公式(6)则描述在

向微云转发服务的请求数小于它所能处理的请求总

和,公式(7)~(8)则描述了α,β的取值范围.
3.2 成本的计算

在请求分发与容器部署方案已知的情况下,资
源消耗成本和SLA违反惩罚相应的计算公式如下.

资源消耗成本 资源消耗成本等于CPU、内
存、存储成本之和.

Costres=∑
N+1

j=1
∑
M

k=1

(Uc
k*Lc

j*αjk +

Um
k*Lm

j*αjk +Us
k*Ls

j) (9)

  SLA违反惩罚 计算SLA违反惩罚首先要计

算响应时间.响应时间由3个部分组成:传输时间、
执行时间以及延迟,如公式(10)所示.Ttrans

ijk 代表服

务k的请求从区域i到微云j 传输数据时间,它等

于应用上传以及下载数据总和与请求到微云之间最

小带宽的比值.Texec
k 代表请求的执行时间,即请求

到达容器到离开容器的时间间隔wk.Tdelay
ij 表示请

求从区域i到微云j 的延迟,它等于区域i的请求

到最近微云延迟与微云i到微云j延迟的总和.
Tresponse

ijk =Ttrans
ijk +Texec

k +Tdelay
ij =

xk +yk

min{r'i,rij}
+wk +d'i+dij (10)

  服务k 的违反率Pviol
k 则等于能满足服务延迟

要求的请求数与请求总数的比值.

Pviol
k =
∑
N

i=1
∑
N+1

j=1
θijk*λik*βijk

∑
N

i=1
λik

(11)

式中,θijk表示在服务k的请求在区域i发出并在微

云j接受处理是否满足应用的延迟要求,即

θijk =
0,Tresponse

ijk <thk

1,其他情况 (12)

  总SLA违反成本通过累加每个服务的SLA违

反惩罚得到.

Costsla=∑
M

k=1
max{(0,qk -Pvoil

k )*pk (13)

3.3 CO-Greedy算法

在本节中,我们提出成本优化的贪心算法CO-

Greedy,解决微云环境下请求分发和容器部署成本

优化问题.CO-Greedy算法主要思想有两点,第一

是通过循环部署成本降低最多的容器,第二则是在

微云部署容器时如果超过资源阈值,则迁移微云中

收益最小的容器,到符合其服务质量要求并且有足

够资源的微云中.该资源阈值由云基础设施提供商

根据微云系统整体运行状态预先设定.
通过比较部署容器之后的总成本,高SLA违反

惩罚的服务优先级相对较高,从而保证关键服务得

到执行.而通过将容器从资源使用量高的微云迁移

到资源使用量较低的微云,能够使更多的服务能够

满足其服务质量的要求,降低SLA违反惩罚.具体

算法如算法3.1所示.
算法3.1 CO-Greedy
输入:微云拓扑G,资源相关参数,服务相关参数,请求

分布λik.
输出:微云的容器部署情况αjk 和微云的负载分发情

况βijk
1L[j]表示微云j部署的容器集合;

2While请求分配未完成且微云资源过剩do
3 j,k←find_min_cost_deployment();

4 deployment(j,j,k);

5 While微云j上资源到达阈值do
6  c,dst←find_min_cost_move(j);

7  Ifc=nullthen
8   break;

9  else
10   undeployment(j,c);

11   deployment(c.region,dst,c.service);

12  end
13 end
14end
15统计每个微云处理的请求个数并计算β;

16returnα,β
该算法首先通过find_min_cost_deployment()

寻找部署之后成本下降最多的服务与微云组合(3),
其过程在算法3.2中描述.在找到相应的服务以及

微云之后,需要在该微云上为服务分配相应的资源

(4),部署操作如算法3.3所示.部署完成之后,检查

该微云资源是否到达预设阈值(5),如果未到达阈

值,则不断重复部署过程.而当微云资源到达阈值

时,需要将部署之后成本降低最少的容器迁移.首先

通过find_min_cost_move(j)寻找最优迁移方案

(6),过程在算法3.4中描述.如果不存在迁移方案,
则退出循环(7~9).在找到迁移的容器以及微云之
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后,迁移该容器到目标微云之中,即卸载原微云中的

容器(10)并部署到目标微云(11).卸载操作和部署

操作相反,也需要更新相应的参数.在请求分配完成

或者微云资源不足以启动新的容器时,循环终止.最
后通过统计每个容器服务的请求个数,计算最终的

请求分发参数β,并且返回α和β(15~16).
寻找部署之后成本下降最多的服务与微云组合

如算法3.2所示.该算法使用二重循环不断枚举服

务和微云(2),并判断微云的剩余资源以及延迟是否

能够部署该服务(3).如果剩余资源与延迟能够满

足,则计算部署之后的总体成本(4),成本计算公式

在3.2节中描述.通过不断更新最优成本 minCost
(5~7),寻找最优服务和微云组合并且返回(10).

算法3.2 find_min_cost_deployment
输入:剩余资源,未分配请求.
输出:部署之后成本降低最多服务与微云.

1minCost←∞;

2Forjincloudlets,kinservicesdo

3 ifcanDeployment(j,k)then

4  t←服务k部署在微云j之后总成本;

5  ifminCost≥tthen

6   minCost←t;minj←j;mink←k;

7  end

8 end

9end

10return(minj,mink);

deployment函数如算法3.3所示.该函数的输

入为区域i,微云j以及服务类型k 三个参数,即将

在微云j 上部署服务k 的容器,并为区域i中的请

求提供服务.deployment函数有以下操作,首先将

更新参数α,并在L[j]集合中新增该容器的实例,
容器实例需要记录该容器的服务类型、处理请求的

个数、请求来源地等信息.在此之后,区域i中的请

求个数,微云j剩余资源需要相应的减少(3~4).
算法3.3 deployment
输入:区域i,微云j,服务类型k

1αjk++;

2L[k]中增加该容器实例;

3更新请求分布;

4更新剩余资源;

寻找最优迁移方案如算法3.4所示,算法的输

入是需要迁出容器的微云.首先枚举此微云上运行

的容器(2),针对每一个容器计算释放该容器之后的

总成本(3),成本的计算与之前相同.再遍历所有微

云(5),计算枚举微云j的资源使用率(6),此处的资

源使用率使用内存、CPU以及存储资源中使用率最

高的一项表示.在此之后判断微云j 剩余资源以及

延迟是否能够满足容器c的要求(7),如果满足则通

过比较成本与资源使用率,寻找微云j 中成本降低

最少的容器以及能够运行该容器并且资源使用量最

少的微云(8~18).
算法3.4 find_min_cost_move
输入:微云src
输出:容器c,目标微云dst
1minCost←∞;container←null;

2forcinL[src]do
3 t←释放容器c之后总体成本;

4 minUseRate←∞;

5 forjincloudletsdo
6  useRate←微云j的资源使用率;

7  ifcanDeployment(j,c)then
8   ifminCost>tthen
9    minCost←t;

10    minUseRate←useRate;

11    container←c;dst←j;

12   end
13   ifminCost=t&useRate<minUseRatethen
14    minUseRate←useRate;

15    dst←j;

16   end
17  end
18 end
19end
20returncontainer,dst;

3.4 复杂度分析

CO-Greedy算法的复杂度分析如下:假设微云

需要部署Q 个容器,则平均每个微云需要部署Q/
N 个容器.算法3.2二重循环的复杂度为O(NM),
计算成本的复杂度可以通过记录当前已使用的资源

量降 低 为 O (1),因 此 算 法 3.2 的 复 杂 度 为

O (NM).部署操作仅仅更新资源因此算法3.3的

复杂度为O(1).算法3.4中枚举容器的复杂度为

O(Q/N),枚举微云的复杂度为O(N)因此算法3.4
的复杂为O(Q).在算法3.1中,循环(5)~(14)仅在

负载超过阈值时出现,一般仅会运行常数次,循环

(2)~(16)则会运行Q 次,所以算法CO-Greedy的复

杂度为O(Q2+QNM).

4 实验分析

本节通过模拟实验评估算法CO-Greedy的有
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效性.我们将比较CO-Greedy算法与cloud,first-
fit,minCost以及OPT算法.

cloud:将所有的请求分发到云中.
first-fit:请求向能够满足延迟要求的微云分

发,微云为先来到的请求启动容器,并且为之服务.
minCost:由 Yousefpour等[11]提出,在请求分

发已经确定时,在尽量满足应用服务质量要求的前

提下,最小化云基础设施提供商的成本.
OPT算法:通过搜索寻找最优解,首先对各个微

云中不同种类的服务容器个数进行枚举,并由此计算

资源消耗成本.再通过最大流算法计算能够满足延迟

要求的请求总数,并且计算SLA违反惩罚.因为复杂

度过于高,该算法仅能在小数据规模下求解.
4.1 实验参数配置

我们使用java程序模拟生成一个微云的网络,
此网络的拓扑包括一个数据中心,8个微云,微云间

延迟随机生成;并且根据微云的特点生成了一个15
个服务请求分布,如下图2所示.横坐标代表微云,
纵坐标代表请求的个数,不同的颜色(深度)代表不

同的服务.每个服务可能仅仅在部分微云中出现,并
且微云的负载各不相同.其他更多的参数如表1
所示.

图2 请求分布

Fig.2 Requestsdistribution

实验时假设每个微云随机拥有200到400个

CPU,400GB到800GB的内存以及5000GB到

10000GB的磁盘容量,并且设定数据中心资源远

超微云,分别有10000个CPU,20000GB的内存,
以及100000GB的存储.设定微云之间的带宽

20Mbps,相连微云之间的延迟为10ms到30ms.
设定每个服务需要消耗200MB到2GB的内存,需

要1到4个CPU,以及200m到2GB的存储资源.
服务可用率在90%到99%之间,服务时间阈值设定

为10ms到90ms,单位SLA 违反惩罚为20到

200.请求上传下载的数据为0.1k~200k,处理时

间则在5ms~20ms之间.每个区域和本地微云的

延迟设定为5ms~10ms,每个区域会产生0到

10000的不同请求.微云的CPU、内存、存储成本设

定为0.1每CPU,0.2每GB以及0.1每GB,而数

据中心资源成本设定为微云一半左右,分别为0.06
每CPU,0.1每GB以及0.1每GB.

表1 实验参数

Tab.1 Experimentalparameters

N 8 M 15

Rc
j U(200~400)个 Lc

j 0.1每CPU

Rm
j U(400~800)GB Lm

j 0.2每GB

Rs
j U(5000,10000)GB Ls

j 0.1每GB

Rc
N+1 10000个 Lc

N+1 0.06每CPU

Rm
N+1 20000GB Lm

N+1 0.1每GB

Rs
N+1 100000GB Ls

N+1 0.1每GB

Um
k U(0.2,2)GB qk U(90~99)%

Uc
k U(1,4)个 thk U(10ms~90ms)

Us
k U(0.2,2)GB pk U(20~200)每1%

rij 20Mbps dij U(10ms~30ms)

xk U(0.1KB~200KB) yk U(0.1KB~200KB)

wk U(5ms~20ms) πk U(100~200)个

d'i U(5ms~10ms) λk
i U(0,10000)个

4.2 实验结果

不同时间阈值下算法表现 我们测试了时间阈

值对CO-Greedy、cloud、first-fit以及 minCost算法

的影响,如图3所示.其中x 轴是时间阈值,测试时

将所有服务的时间阈值设定为x,y 轴是成本.
当时间阈值比较小时,大量服务无法找到满足

其服务质量要求的微云,会产生大量SLA违反惩

罚.此时仅有在本地微云处理请求才能满足服务的

延迟要求,所以 minCost和CO-Greedy表现一致,
而first-fit可能会部署SLA违反惩罚较小的服务,
放弃关键服务,所以其成本较另外两种算法高.当时

间阈增加到达30ms左右,越来越多的微云能够满

足延迟要求,所以first-fit,minCost和CO-Greedy
将更多服务部署到微云中.因为CO-Greedy算法能

优先部署关键应用的容器,所以其产生的SLA违反
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图3 时间阈值对成本的影响

Fig.3 Impactofdelaythresholdoncost

惩罚最小,因此成本相对较低.随着阈值增加到达

80ms左右,数据中心也能够满足服务延迟要求,所
以服务会大量迁移到数据中心,4种算法趋向一致.

不同资源规模下算法表现 我们测试了资源规

模对CO-Greedy、cloud、first-fit以及 minCost算法

的影响,如图4所示.其中x 轴为资源规模,例如

x=0.8表示资源规模是原先的0.8倍,y 轴则是

成本.

图4 资源规模对成本的影响

Fig.4 Impactofresourcescaleoncost

图4说明,因为延迟无法满足要求,所以cloud
算法会产生大量SLA违反惩罚.相比较于图3中的

cloud算法,图4中cloud算法成本相对较低,这是

因为在随机生成时间阈值情况下,部分服务的实时

性要求较低,因此部署在数据中心也不会产生SLA
违反成本.在资源严重不足的情况下,由于没有额外

的资源可以调度,minCost算法和CO-Greedy算法

相差无几,而first-fit则因为无法部署关键应用,成

本会高于minCost和CO-Greedy.随着资源的增加

CO-Greedy算法能成本下降更快,表现好于first-fit
和minCost.当资源一直增加到1.1倍时,此时因为

CO-Greedy算法和first-fit算法都能很好地利用微

云服务所有请求,所以表现一致,而 minCost因为

容器无法迁移,整体资源利用率不高导致成本大于

其余两种算法.当资源足够多时,3种算法都会部署

足量容器,降低SLA违反惩罚,此时3种算法表现

趋向一致.
不同请求规模下算法表现 我们测试了不同请

求规模下CO-Greedy、cloud、first-fit以及 minCost
算法的表现,如图5所示.其中x 轴表示请求的规

模,x=0.8时表示请求数是原先的0.8倍,y 轴则

是成本.

图5 请求规模对成本的影响

Fig.5 Impactofrequestscaleoncost

图5说明,因为延迟无法满足,cloud算法会产

生大量的SLA违反惩罚.随着请求规模的增加,所
需要的资源成本也会增加,所以总成本会上升.其余

3种 算 法,在 请 求 规 模 较 小 时,first-fit 算 法、

minCost算法以及CO-Greedy算法都能够部署足

量服务,满足所有请求的延迟要求,所以表现一致.
随着请求规模的扩大,CO-Greedy算法合理部署容

器的优势得到体现,成本一直小于 minCost算法和

first-fit算法.请求规模到达足够大的程度时,微云

处理能力有限,仅仅能够处理本地产生的请求负载,
所 以 此 时 minCost和 CO-Greedy表 现 一 致,而

first-fit虽然能够提高资源利用率,但是关键服务可

能得不到部署,其成本值较其余两种算法更高.
最优算法OPT与CO-Greedy算法的比较 我

们在小数据规模下测试最优搜索算法OPT与CO-
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Greedy算法的成本偏差.因为 OPT算法的复杂度

非常高,我们仅在N=2,M=2的情况下,随机生成

几组数据,进行测试.实验结果如表2所示,表格中

的数据为随机生成5组数据两种算法的成本值以及

成本值偏差.
表2 CO-Greedy算法与OPT算法成本比较

Tab.2 CostcomparisonofCO-GreedyandOPT

CO-Greedy 48.28 32.02 45.14 380.48 217.44

OPT 45.71 30.37 43.88 362.05 209.29

成本偏差 5.32% 5.13% 2.79% 4.84% 3.75%

  比较CO-Greedy算法与 OPT算法,我们发现

两种算法之间成本偏差在2%~6%之间.存在差距

的主要原因在于CO-Greedy算法可能会存在若干

容器仅仅服务少量请求,而最优算法不会存在冗余

容器.此外CO-Greedy算法贪心地将容器迁移到资

源使用率最小的微云之上,可能会陷入局部最优.随
着微云个数与服务个数的增加,OPT算法的计算时

间指数增加,无法得到有效解,CO-Greedy则能够

在多项式时间内得到方案.
4.3 实验总结

我们分别测试了不同时间阈值、不同资源规模

以及不同请求规模下CO-Greedy、cloud、first-fit以

及minCost算法的表现.实验证明,CO-Greedy算

法在各种场景下表现最优.此外,我们在小数据规模

下比较了最优搜索算法 OPT与CO-Greedy,两种

算法成本偏差在2%~6%之间.

5 结论

本文主要研究微云环境下请求分发和容器部署

成本优化问题,在综合考虑资源使用成本和SLA违

反惩罚的前提下,提出成本优化的贪心算法 CO-
Greedy.该算法能够提供合理的请求分发与容器部

署方案,降低云基础设施提供商的总体成本.最后我

们通过模拟实验验证了CO-Greedy算法比已有算

法(cloud,first-fit,minCost)更加优秀,与最优搜索

算法相比,CO-Greedy算法的成本偏差在2%~6%
之间,但执行时间远远小于最优搜索算法.

参考文献(References)

[1]SATYANARAYANANM,BAHLP,CACERESR,

etal.Thecasefor VM-basedcloudletsin mobile
computing[J].IEEEPervasiveComputing,2009,8

(4):14-23.
[2]TRAN T X,HAJISAMI A,PANDEY P,etal.

Collaborativemobileedgecomputingin5Gnetworks:

Newparadigms,scenarios,andchallenges[J].IEEE
CommunicationsMagazine,2017,55(4):54-61.

[3]ISMAILBI,GOORTANIEM,ABKARIM MB,et
al.Evaluationofdockerasedgecomputingplatform
[C]//IEEE Conferenceon OpenSystems.Bandar
Melaka,Malaysia:IEEE,2015:130-135.

[4]BELLAVISTA P,ZANNI A.Feasibility offog
computingdeploymentbasedondockercontainerization
over RaspberryPi[C]// Proceedings ofthe 18th
InternationalConferenceonDistributedComputingand
Networking.Hyderabad,India:ACM,2017:1-10.

[5]FARRISI,TALEBT,FLINCK H,etal.Providing
ultra-shortlatencytouser-centric5Gapplicationsatthe
mobilenetworkedge[J].TransactionsonEmerging
Telecommunications Technologies,2018,29 (4):

e3169(1-13).
[6]YANGL,CAOJN,LIANGGQ,etal.Costaware

serviceplacementandloaddispatchinginmobilecloud
systems[J].IEEETransactionsonComputers,2016,

65(5):1440-1452.
[7]WANG W,ZHAO Y L,TORNATORE M,etal.

Virtualmachineplacementandworkloadassignment
for mobile edge computing [C]// IEEE 6th
International Conference on Cloud Networking.
Prague,CzechRepublic:IEEE,2017:1-6.

[8]BORGETTOD,MAURERM,DA-COSTAG,etal.
Energy-efficientandSLA-awaremanagementofIaaS
clouds[C]// Proceedingsofthe3rdInternational
ConferenceonFutureEnergySystems:WhereEnergy,

Computing and Communication Meet. Madrid,

Spanish:ACM,2012,No.25:1-10.
[9]WULL,GARGSK,VERSTEEGS,etal.SLA-

basedresourceprovisioningforhostedsoftware-as-a-
serviceapplicationsincloudcomputingenvironments
[J].IEEETransactionsonservicescomputing,2014,

7(3):465-485.
[10]ZHANGFF,GEJD,LIZJ,etal.Aload-aware

resource allocation and task scheduling for the
emerging cloudletsystem [J].Future Generation
ComputerSystems,2018,87:438-456.

[11]YOUSEFPOURA,PATILA,ISHIGAKIG,etal.
Fogplan:AlightweightQoS-awaredynamicfogservice
provisioningframework[J/E].Internetof Things
Journal/https://personal.utdallas.edu/~ ashkan/

papers/QDFSP.pdf,2019.

728第10期 微云环境下请求分发和容器部署成本优化


