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摘  要  现有云资源配置方案，对云应用的用户访问量（即资源需求量）、资源供应量的随机性和云应用提供商收益考

虑不足，本文提出了随机供需云环境中应用提供商收益驱动的最优资源协同配置策略。该策略首先建立了资源和需求的量

化模型；基于云应用提供商收益最大原则，设计了随机需求确定供应、确定需求随机供应、随机供需三种最优资源协同配

置策略。当用户访问量和资源供应量随机，该策略能够有效提升云应用提供商收益，无 QoS（quality of service，服务质量）

约束违反并能充分利用云资源。 
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1  引言 

近年来出现大量云应用向用户提供各式各样的服务，云应用提供商为了降低建设和维护成本，采用租

赁基础设施的方式将应用服务/程序部署到云平台上[1]。同时云应用提供商与 IaaS（infrastructure as a service，

基础设施即服务）提供商之间达成服务等级协定（service level agreement，SLA），对运行在 IaaS 上的 QoS
进行约定，如要求响应时间是 2 秒、可靠性 0.99 等，即为应用的 QoS 约束。在多租户公有云上，大量应

用彼此共享同一 IaaS 基础设施，竞争资源情况频繁发生；在 IaaS 负载超负荷和过高追求资源利用率情况

下不可避免会出现违反应用的 QoS 约束，甚至出现宕机情况；对用户体验造成恶劣影响，进而给应用提

供商造成严重损失。应用的用户访问量是随机的（即对资源的需求量是随机的），所以资源配置量难以准

确确定；IaaS 提供商过多配置资源会降低资源利用率和收益，过少配置资源又不可避免地出现违反应用

QoS 约束情况；SaaS（software as a service，软件即服务）提供商普遍采用节省计划 + 按量付费（即

subscription + on-demand，如阿里云）计费模式配置应用的资源量，部分资源量按节省计划付费长期预订，

不足部分资源量按量付费，长期预订资源量配置多少能使 SaaS 提供商收益最大，目前没有有效方法确定。
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因此，在满足应用的 QoS 约束条件下，有效提高资源利用率的云资源分配成为亟须解决的难题[2]。 
以往 IaaS 层面的解决方案，从部署和运行两个阶段对云应用进行资源分配，采用预测和监控方法确

定用户访问量和云资源负载；先期预测方法准确度很难保证，通过监控调整资源总是滞后。如果通过多

配置资源来保证应用的 QoS 约束，又会导致云资源利用率下降，增加应用提供商的成本或者是减少 IaaS
提供商收益；如果云资源分配过少导致违反 QoS 约束情况频繁发生，则会导致云应用的用户体验变差，

进而降低应用提供商的收益。 
在 PaaS（platform as a service，平台即服务）层，通过刻画 SaaS 的资源开销、请求率，将其分类并

且搭配部署到虚拟机上，以提高资源利用率；对于请求率较大的应用采取分批转发的方法，为保证 QoS
约束，将其请求分成多批分别部署到多个虚拟机上。多应用搭配部署，或者存在部分不可利用的闲置资

源，或者存在部分应用违反 QoS 约束；请求分批部署，可以减少违反 QoS 约束，但是总是存在没有被

充分利用的虚拟机；也缺少对 SaaS 提供商收益的考虑；更没有考虑服务器实例的负载是随机的，进而

能支撑的虚拟机数量是随机的情形。 
在 SaaS 层，目前尚未见有在 SaaS 层面进行资源分配的研究成果，大部分研究基于 QoS 的服务选择

和组合[3]。在应用部署初期通过选择以往 QoS 质量优的若干服务进行编排；然而服务的 QoS 是不断变

化的，导致违反 QoS 约束的情况经常发生，在服务运行期进一步对那些 QoS 质量降低的服务进行重新

选择，然而重选滞后导致违反 QoS 约束还是会发生，也会带来服务切换的资源开销。 
在满足 QoS 约束条件下，配置适量的虚拟资源使云应用提供商收益最大是一个重要指标，用户量、

应用的服务价格、虚拟资源价格[4, 5]、硬件实例的负载是影响资源配置量的重要因素，而用户量（即虚

拟资源需求量）又随着时间表现出随机特性，硬件实例的负载随时间不断变化导致其能够支撑的虚拟资

源数量（即虚拟资源的供给量）具有随机特性。针对这种情形，本文提出随机供需云环境中应用提供商

收益驱动的最优资源协同配置策略。 
理论贡献主要有：①构建随机供需云环境下最优资源配置方法，能使应用提供商期望收益最大，是

对经典报童模型在随机供需云环境下的进一步扩展。②首次提出云应用提供商协同配置资源策略，该思

想也可应用于库存优化中。③与以往基于 IaaS/PaaS 视角不同，基于云应用提供商期望收益最大的思想

提出云资源配置策略，在随机环境下充分考虑云资源租赁价格、服务价格、资源缺货价格和资源闲置价

格对云资源配置量和期望收益的影响，丰富了云资源配置理论。实践贡献主要有：①建立云应用需求和

资源模型，量化虚拟资源和云资源，将需求的虚拟资源量与物理资源量进行单位统一，为最优资源量的

计算提供基础。②设计协同配置资源算法，将协同应用提供商中多余资源和短缺资源进行二次匹配，减

少闲置成本和缺货成本，进而增加协同提供商的收益。③考虑随机需求确定供应、确定需求随机供应，

以及随机供需三种应用场景，基于用户访问量和云资源负载量随机特性设计三种云资源配置策略：需求

随机并且供应确定的最优资源协同配置策略；确定需求并且随机供应的最优资源协同配置策略；需求和

供应都随机的最优资源协同配置策略。 
本文第２节总结已有相关研究；第３节描述问题、介绍文中涉及的符号以及假设条件；第４节介绍

模型化资源和需求；第 5 节详细介绍云资源协同配置算法、三种最优云资源协同配置策略；第 6 节通过

实验评估文中提出的策略；第 7 节总结全文并介绍下一步研究方向。 

2  相关研究 

早在 2008 年，Buyya 等[6]率先提出了面向市场的云计算概念。在云服务市场中，涉及 IaaS 提供商、
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PaaS 提供商和应用提供商（SaaS provider）主要参与者。从此之后，国内外学者开始针对云资源分配进

行了大量的研究。其中，满足 QoS 约束且能有效提高资源利用率的云资源分配问题是一个难点。本节将

分别从 IaaS 提供商、PaaS 提供商和应用提供商视角简略介绍与该问题相关的研究进展情况。 

2.1  基于 IaaS 提供商视角的应用 QoS 约束的云资源配置 

应用部署到虚拟机上，虚拟机放置到物理节点上（即资源配置），需要考虑满足不同应用的 QoS 约

束，同时能够实现资源使用的最优化。以 IaaS 为视角解决云资源分配问题主要集中在启发式算法和图匹

配算法等传统经典的方法，这些方法基于预先定义的规则和策略，通过静态的分析和调整来进行资源的

分配和调度。然而，随着云市场的不断成熟、细分，研究人员逐渐意识到传统方法无法很好地适应动态

变化的云计算环境。因此，近几年来的研究主流逐渐转向了利用历史数据和实时监测信息以数据驱动改

进的机器学习方法。 
（1）启发式算法。在 2011 年，李强等[7]通过对应用 QoS 需求、负载和云资源需求分布规律建模，

将资源配置定义为多约束的多目标优化问题，提出基于遗传算法的带应用 QoS 约束的多目标优化的

资源配置算法。2011 年，孙大为等[8]研究基于免疫克隆的算法。随后还有一些学者提出基于蚁群算

法[9]、共生生物搜索[10]等启发式算法的资源分配方案。该类方法主要目标是追求满足应用 QoS 需求

的资源搜索精度和速度，尽管已经开发出了几十种该类算法来提高应用的 QoS，但是由于存在应用

QoS 需求和资源负载的高度随机性，到目前为止仍然缺乏一种能够有效适应这种动态变化的启发式

多目标优化算法。 
（2）图匹配算法。2014 年，匡桂娟等[11]基于图理论的云资源分配做了一些探索。2018 年，郭伟等[12]

在分析应用部署时发现，云资源节点的拓扑表现为一个复杂的异构网络图，不同租户提出的应用部署需

求也可以表示为带有多维性能属性的异构网络图，因此将大型应用的虚拟机放置问题映射为云资源节点

拓扑图的子图查询匹配问题，基于偏序关系异构图查询匹配方法得到一组满足需求的云资源节点集合。

该方法虽然能够实现应用敏捷化交付部署，但在求解精度、云资源与应用 QoS 动态变化、云资源利用率

等方面仍存在很大改进空间。 
（3）机器学习算法。2014 年，孙佳佳等[13]提出基于神经网络的资源分配研究。为了能更好地适应

云环境下服务系统的动态变化，2017 年，闫永明等[14]应用无模型的在线学习算法解决用户并发量变化

导致的系统性能保障困难的问题，该方法通过不断重复“执行－积累－学习－决策”的过程，可以不断

地积累经验数据并优化决策结果。之后还有部分学者提出基于马尔可夫预测[15, 16]、直觉模糊时间序列预

测[17]、聚类[18]、监督学习[19]等算法的资源分配研究。2020 年，吴悦文等[20]基于云资源共享特点，获取

作业运行时监测数据和云资源配置信息，建立作业分类与优化云资源配置的启发式规则，并将该规则应

用到贝叶斯优化算法，进行资源配置。2021 年，苏命峰等[21]为解决边云协同计算中的资源配置问题，

在云服务中心基于二维时间序列对用户任务进行预测，分类聚合用户任务类型，推送任务资源至边缘服

务器，提高用户任务命中率的平均值，减少服务器资源占用开销；边缘服务器基于随机贪心近似算法，

分别对用户服务质量和系统服务效应这两个目标进行帕累托改进，寻求两个目标曲线的相切点或相交点

以优化任务调度。该类方法存在的关键问题是对用户 QoS 需求和资源运行情况的预测准确度难以保证，

预测结果与实际结果总是存在一定偏差，因而违反 QoS 约束无法避免；另外，算法需要经过训练、调整，

进而产生了系统开销增大问题。 
此外，还有基于控制论[22]、博弈论[23, 24]等的资源分配方法。2013 年，Nallur 和 Bahsoon[25]发现云服

务用户并发量的产生具有很强的随机性，一次性的资源配置无法使云服务一直保持不违反 QoS 约束的运
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行状态，因此需要在云服务运行时动态调整资源配置，自适应的资源调整能够更加有效地应对云环境的

实时变化，如文献[26, 27]；这种方法对变化频率较高的云环境和应用 QoS 需求难以应对，并且会产生

较大的额外系统开销。采用资源预留来保障 QoS 约束不失为一种有效的方法，在整个预留请求中只要有

一个 QoS 指标的需求无法得到满足，整个预留请求就会被拒绝，从而导致误拒率的上升；针对该问题，

在 2014 年，伍之昂等[28]改进了 QoS 偏差距离的计算方法，在资源预留协商阶段降低预留请求的误拒率。

预留足够多的资源可以有效减少违反 QoS 约束的情况，但会造成资源的严重浪费。 

2.2  基于 PaaS 提供商视角的应用 QoS 约束的云资源配置 

云资源提供者主要任务是保证应用 QoS 需求同时有效提高资源的利用率。IaaS 层的资源配置是以虚

拟机为基本对象，然而 PaaS 层主要以应用为对象，这导致其与 IaaS 层有着较大的区别。目前的资源配

置机制主要集中在 IaaS 层，对 PaaS 层的应用特征考虑得不足。部署在 PaaS 平台上的应用使用资源情况

差异较大，并且访问量在时间上表现出不同特性；针对这个问题，在 2016 年，魏豪等[29]通过对应用请

求率变化及各项资源开销的预测，将不同类型的应用搭配部署，将请求量较大的应用划分给多个资源开

销相对固定的单元处理，实现均衡、充分地使用服务器资源。该种方案中每个固定单元都会存在部分闲

置资源，因此资源利用率不高。请求量较大的应用独占资源也存在资源的浪费，资源开销和应用请求率

变化特征描述的精准度直接影响资源分配方案效果，而其精确度在目前的方法中难以保证。 
在 PaaS 平台中，通常采用两种方式来获取资源需求量：实时获取和预测算法。第一种方式是通过

监控应用的访问模式、请求频率以及资源的使用情况，估算当前应用对资源的需求程度。另一种方式是

分析历史数据，构建预测模型推断应用未来可能的资源需求量。然而，由于获取实时数据调配具有一定

的滞后性，因此资源需求预测成为 PaaS 平台资源分配研究的重点。在资源需求预测方法中，可以根据

其时间阶段分为两类：传统的基于时间序列的预测模型和近年来兴起的基于机器学习方法的预测模型，

如支持向量机和神经网络等。 
（1）时间序列预测模型。在 2018 年，Jayathilaka 等[30]通过分析计算每个时间区段内回归因子的相

对重要性指标变化点，提出云平台应用程序的性能异常的预测方法。在 2019 年，徐雅斌和彭宏恩[31]

考虑了 PaaS 平台中应用对资源需求的多周期性特征，采用了基于时间序列的短期预测结合多元回归

模型的周期性预测的综合预测模型。上述方法依赖时间序列的特征进行预测，并适用于一些稳定且周

期性较强的资源需求。由于平台中应用业务类型的多样性以及服务时间的差异性，这类方法对应用资

源需求预测时可能会产生较大误差，导致违反应用 QoS 约束。因此，研究学者开始探索机器学习方法

来解决该问题。 
（2）机器学习预测模型。传统的单值预测方法在处理并发量不确定性时存在局限性，在 2017 年，

孟煜等[32]通过采用梯度下降粒子群优化的支持向量机提出了一种面向多种并发量类型（平稳型、趋势型

和周期型）的云服务用户并发量区间预测模型。在 2019 年，谢晓兰等[33]针对容器云集群上应用资源供

应不足和过度供应问题，提出了一种基于三次指数平滑法和时间卷积网络结合的云资源预测模型。这类

方法对于不同应用负载类型和应用联合情况的考虑还存在一定的局限性。应用联合是指多个应用部署在

同一台或多台服务器上共享资源。在这种情况下，应用之间的相互影响可能导致资源需求大幅度的变化。

然而，现有的机器学习方法没有考虑到应用联合带来的影响，因此无法准确预测资源需求。 

2.3  基于应用提供商视角的应用 QoS 约束的云资源配置 

在云服务市场中，应用提供商从 IaaS 资源提供商处选择合适的资源为终端用户提供云服务，扮演着
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既是资源需求者又是服务提供者的双重角色，与 IaaS 资源提供商本质是供求关系，需要从不同的角度考

虑资源配置问题。目前还未见有严格意义上以应用提供商视角进行云资源配置的相关研究。现有的大多

数研究采用多属性决策方法[34]、推荐方法[35]、优化方法[36-38]聚焦于 QoS 的服务选择和服务组合[39, 40]。

例如，在 2014 年，Ghosh 等[34]结合可信度和 SLA 的透明度来评估交易风险帮助选择云应用服务。

在 2018 年，Ding 等[35]考虑服务质量随时间变化的特性，应用相似性增强协同过滤方法捕捉用户相似性

的时间特征，结合自回归综合移动平均模型提出了一种时间感知服务推荐方法。在 2019 年，Jain 和

Hazra[36]基于博弈论探讨资源需求者在选择私有云和公共云的计算能力组合时的决策问题，以及需求的

不确定性对组合决策的影响。在 2020 年，Hosseini 等[37]研究在完成计算任务有时间约束的情况下，最

小化总租用成本的计算资源选择问题。在 2024 年，彭高贤等[38]基于 QoS 指标兼顾制造服务的能耗经济

性为任务选择组合服务，提出一种能耗感知的云制造服务选择与调度的多目标优化模型。该类问题不涉

及云资源分配并且研究成果已经很多，各种不确定因素导致备选服务 QoS 不确定甚至服务失效，违反

QoS 约束的情况经常出现，并且在应用提供商收益方面考虑也存在不足。 
目前基于 IaaS 提供商和 PaaS 提供商的相关研究工作，仍然不能有效解决应用 QoS 约束下的云资源

利用率不高的问题，尤其是在服务用户并发量具有很强的随机性和云资源负载高度随机的条件下。该问

题仍然存在是因为应用提供商不能准确提供所需的云资源量，应用提供商通常采用按量付费模式为云应

用配置资源，并且提出应用的 QoS 约束，上述研究成果也都是针对此种场景进行设计。更重要的问题是

以往研究较多考虑在满足 QoS 约束条件下尽可能充分利用云资源，而缺乏对应用提供商收益的考虑（更

未涉及服务价格、云资源租赁价格、资源的缺货价格和资源的闲置价格对应用提供商收益的影响），从

而造成其成本的增加（降低应用提供商的基础设施和平台建设成本是云平台追求的目标之一）。应用提

供商可以采用节省计划付费模式配置云资源，节省计划具有更低的资源租赁成本，进而提高自身的收益。

节省计划中的资源数量决定应用提供商成本，而在随机资源需求环境中，准确确定节省计划的资源量就

成了一个亟须解决的问题。随机需求条件下，虽然不能做到每次资源配置都做到应用提供商收益最大，

但是可以获得期望收益最大，此时的资源配置量就是节省计划付费模式的资源量。在此基础上，服

务运行期间，还可能存在应用提供商资源短缺或剩余情况，可进行再调配，进一步提高应用提供商

收益。本文基于应用提供商视角提出一种使应用提供商期望收益最大的云资源协同配置策略，考虑

需求随机和供应随机条件下服务价格、云资源租赁价格、资源的缺货价格和资源的闲置价格对资源

配置量的影响。 

3  问题、假设与符号 

3.1  问题描述 

在云资源配置过程中（图 1）：SaaS 提供商根据用户的需求定制服务，与 PaaS 提供商达成 SLA，其

中包括 QoS（如响应时间、可用性、可靠性、成功率等）限制、资源需求等约定；PaaS 提供商提供服务

的运行和管理环境，将服务所需资源打包成虚拟资源，并监测服务信息（如用户访问量、QoS 等信息）；

IaaS 提供商根据 SLA 和公布的资源计费模式提供基础设施服务和计费，将虚拟资源映射到相应的硬件

上运行。为有效降低应用供应商在基础设施建设、运营和维护上的成本，云应用提供商租赁 IaaS 资源运

行其应用，在满足用户 QoS 需求条件下向用户提供服务，并负责应用的运维。由于应用的用户访问量不

仅受用户的需求、偏好、忠诚度、服务口碑、QoS 期望等主观因素影响，而且很大程度上受服务质量、

自然环境、网络环境、计算环境等众多客观因素的影响，实际用户访问量具有很高的随机性。IaaS 提供
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商在同时向多租户提供基础设施服务过程中，不仅受到硬件、网络、资源配置算法等因素影响，而且还

很大程度受不可控因素（如用户资源需求随机、应用的资源消耗动态变化）的影响，导致其实际能够支

撑的用户访问量是随机的（即在满足 QoS 约束条件下，资源量的供应随机）。 

 
图 1  云服务架构及资源配置 

根据 IaaS 资源定价模式（抢占式实例由于受到市场价格影响，IaaS 实例被释放时机不确定，不适合

此状态应用场景，因此不考虑这种价格模式），应用提供商可选择按量付费、节省计划、节省计划 + 按
量付费三种模式配置 IaaS 资源。①按量付费：应用提供商将 SaaS 应用部署到 IaaS 上，按照实际使用资

源量付费；因为随机的用户量导致 IaaS 资源需求量是随机的，IaaS 提供商需要预留额外资源去满足应用

的 QoS 约束；预留的资源多导致资源利用率降低，预留的资源少会进一步违反 QoS 约束；按量计费也

是应用提供商成本最高的 IaaS 资源配置模式。②节省计划：云应用提供商预先估计应用所需 IaaS 资源

量并向 IaaS 服务提供商提出资源配置量，IaaS 提供商只需按要求提供相应资源，不必考虑应用的 QoS
约束，也不用预留额外资源来保证应用 QoS，因为应用提供商在配置资源量时已经考虑了用户量随机和

用户的 QoS 需求；节省计划是应用提供商成本最低的模式。③节省计划 + 按量付费：首先应用提供商

根据应用的需求预订一部分资源，再根据实际情况对于不足部分按量付费；混合模式的应用提供商成本

处于按量付费和节省计划之间。采用节省计划 + 按量付费混合模式可以在一定程度上提高应用提供商的收

益和缓解随机的资源需求的影响，下面以某云提供商为例说明。实例 A 按量付费价格为 12 元/（台·小时）；

“节省计划”折扣后价格为 4.75 元/（台·小时），用户每小时承诺消费 95 元（即每小时最多抵扣 95/4.75 = 
20 台实例运行）；设应用第一小时需 25 台实例 A 运行，第二小时需 15 台实例 A 运行，计费比较见表 1。 

表 1  资源计费比较 

计费方式 第一个小时 第二个小时 汇总费用 节省 

按量付费 25×12 = 300 12×15 = 180 480  

节省计划 + 按量付费 95 +（2595/4.75）×12 = 155 95 250 约节省 48% 
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节省计划付费模式有两个优势：①有利于提高应用提供商收益；②IaaS/PaaS 提供商可以准确配置资

源，可以充分利用资源并且降低 QoS 违反率。 
目前基于 IaaS 和 PaaS 提供商视角的资源配置主要是针对按量付费模式，关键是基于用户量提出资

源配置量，同时考虑 QoS 约束和资源利用率。节省计划资源配置模式，是由应用提供商预先提出资源需

求量，相对按量付费模式以较低的折扣价获取资源，服务运行期间 IaaS 和 PaaS 提供商只需提供相应数

量的资源，无 QoS 约束违反，资源利用率接近 100%。应用提供商视角配置资源是基于用户量、服务价

格、IaaS 资源价格、资源供应情况等因素，本文针对应用的用户访问量随机和资源供应量随机导致 IaaS
资源配置量难确定问题，以实现应用提供商期望收益最大为目标，在不违反服务 QoS 约束条件下提出最

优云资源配置策略。 

3.2  假设与符号 

在构建供需随机的应用提供商收益驱动的最优资源协同配置策略过程中，引入下述假设：①系统

中只有一个 IaaS 提供商且面向多租户提供基础设施服务，租户间存在争抢资源情况；②系统中的应用

为单一产品，且服务期时间固定不变，服务期内访问应用的用户量分布可用函数描述或可统计出概率

分布表；③服务期内产出的虚拟资源量分布可用函数描述，且与用户量分布相互独立；④应用提供商

是理性的并且风险偏好是中性的，参与协同配置资源的应用提供商处于相同的云计算环境中；⑤各用

户实例所需虚拟资源量可以量化并且数量相同或相近；⑥云资源配置量不够时，可将超出配置量部分

的用户转移到其他公共计算实例上提供服务，其 QoS 下降不影响用户对应用的黏性；⑦云资源配置过

量导致资源非高效利用（即闲置），冗余资源不可退回但可以提升服务的 QoS，提升用户体验同时可

增加 SaaS 提供商的隐性收益，且可度量，进而闲置成本可低于租赁成本。在建立数学模型过程中所

涉及的符号如表 2 所示。 

表 2  重要符号说明表 

 符号 说明 

基本变量 

iS  参与资源协同配置的第 i 个应用提供商， 1 i t≤ ≤ ， t 为参与协同配置的应用提供商个数 

i
uP  i 应用的服务价格（每用户收取的服务费） 

iC  i 应用提供商租赁的云资源单价 

iR  i 应用每个用户实例需要的虚拟资源量 

iQ  i 应用实际资源需求 

ik  i 应用单位虚拟资源收益 

iL  i 应用虚拟资源缺货单价 

iH  i 应用虚拟资源闲置单价 

随机变量 

iD  i 应用的用户访问量，可能是随机变量或者确定变量，应用提供商统计其分布情况或数值 

iu  i 应用虚拟资源需求量（即 i iD R ），是随机变量，其概率密度函数为 ( )i if u  

iy  i 应用的单位 IaaS 计算实例可支持的虚拟资源量，是随机变量，其概率密度函数和期望分别为 ( )i if y 、 iY  



112 信息系统学报 第 32 辑 

 

续表 

 符号 说明 

决策变量 

*
iQ  i 应用最优虚拟资源需求量/配置量 

*
iX

 
i 应用最优云资源配置量 

iQ  i 应用最优虚拟资源协同配置量 

iX  i 应用最优云资源协同配置量 

 

4  资源和需求模型 

应用运行所需的硬件资源主要有 CPU、内存和外存等计算资源，在满足 QoS 约束条件下为每个用

户提供服务所需资源可用一个向量描述 1 2( , , , )q nR r r r  ，总的资源需求量与用户访问量呈线性关系[29]，

这里需要确定向一个用户提供服务所需的资源需求量。为了满足 QoS 约束， 1 2, , , nr r r 之间存在一定依

赖关系，因而只需将一类资源的需求量转化即可确定其他资源需求量。在云计算环境，应用打包在虚拟

机中，再运行在具体的 IaaS 计算实例上，因此需要将需求、虚拟资源和计算资源进行量化，三者进行映

射形成衔接关系，为后续的资源分配模型建立提供基础，下面是相关概念和映射关系的定义。 
定义 1  IaaS 资源。IaaS 的资源主要包括硬件资源、软件资源和网络资源。其中，应用提供商租赁

的主要为硬件资源和网络资源，如 CPU/GPU（graphics processing unit，图形处理单元）、内存、外存、

I/O（input/output，输入/输出）设备、交换机、带宽。IaaS 资源是这些硬件资源和网络资源的抽象，如

CPU 资源、存储资源、网络资源等。 
定义 2  IaaS 计算实例。Iaas 计算实例由计算资源组成，能够独立运行软件系统的硬件平台。根据

应用提供商对性能和数量的需求，配置不同等级的实例。设定某一具有基本配置的实例为标准计算实例

（即设其为衡量实例计算能力的度量单位，记为 calculation instance power unit，CIPU）。如一个标准计算

实例由 1G 内存、200G 外存、100M 网络带宽、频率 0.5G 的 CPU 组成，则 2 个 CIPU 的计算实例包含

2G 内存、400G 外存、200M 网络带宽、频率为 1G 的 CPU。再如 1 个 CIPU 的外存可规定为 0G 内存、

200G 外存、0M 网络带宽、频率为 0G 的 CPU。 
定义 3  虚拟计算实例。虚拟计算实例包含了 IaaS 计算实例中的部分计算资源，通过软件模拟的具

有完整 IaaS 计算实例功能的，并且能够独立运行应用的系统。虚拟计算实例运行在某特定的一个或多个

IaaS 计算实例上，其单位为 CIPU，其 QoS 受计算实例负载制约。 
定义 4  虚拟资源。虚拟资源包含了 IaaS 资源中的部分计算资源，通过软件模拟的具有完整 IaaS

资源功能的，可被视为独立的 IaaS 资源。虚拟资源通过对 IaaS 资源采用时间和空间划分方法实现一变

多，而采用分布式技术实现多变一，单位与 IaaS 资源单位相一致，其 QoS 受计算资源负载制约。 
定义 5  虚拟资源量。在保证用户 QoS（如响应时间、吞吐量等）需求的条件下，应用向一个用户

提供服务所需的虚拟资源（也可是虚拟计算实例）数量的度量，称为虚拟资源量。给定应用向一个用户

提供服务，在满足 QoS 约束条件下，在一个服务期内一个用户实例需要配置的虚拟计算实例量是 R 个

CIPU，即虚拟资源量为 R 。 
本文将用户访问量转换成虚拟资源需求量，再将虚拟资源需求量转换为虚拟计算实例需求量，进而
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打包运行在具体计算实例上。文中虚拟资源配置量均指虚拟计算实例配置量，云资源配置量均指 IaaS
计算实例配置量。 

5  最优资源协同配置策略 

在租赁云资源运行应用向用户提供服务过程中，云应用提供商收益受用户访问量、服务销售收入、

云资源租赁成本、缺货成本以及闲置成本等因素影响，以云应用提供商期望收益最大为目标函数，以虚

拟资源需求量、云资源配置量为决策变量，建立用户访问量和虚拟资源供应量随机环境下的云资源最优

配置策略。用户访问量是一段时间内云应用服务的用户数量（随机变量），通常由应用提供商进行多次

统计，生成概率分布表或分布函数，其决定资源需求量（也是随机变量）；服务销售收入是云应用提供

商向用户提供服务所获得的收益；云资源租赁成本是应用提供商租赁计算资源运行应用向 IaaS 提供商支

出的费用，必须保证用户对应用的 QoS 要求；缺货成本是访问量到了极限，应用提供商不得不拒绝向后

续用户提供服务导致的损失（通常情况将超出容量的用户请求转发到性能相对低的服务器上，从而导致

QoS 无法保证）；闲置成本是配置的云资源能够支撑的虚拟资源量超过了用户需求量，要低于租赁成本，

原因有两个：①虚拟资源过量可提升 QoS 和用户体验，而某种程度上隐性地增加应用提供商收益，②IaaS
提供商以经济激励的形式回收利用租户空闲预留型资源[41]。在实际资源配置过程中，涉及的其他收入和

成本可继续加入，不影响本文的云资源最优配置方法的核心思想。 
在服务期内，访问应用的用户数量可能是随机变量；也存在应用的用户群体固定不变（尤其是企业

用户，用户量长期保持不变），即需求确定。IaaS 基础设施服务的租户较少，有充足的计算实例，可以

获得确定数量的满足 QoS 需求的虚拟资源量，即虚拟资源量供应确定；也存在 IaaS 基础设施服务的应

用较多形成应用间的资源竞争，在满足 QoS 需求条件下，IaaS 提供商选择根据虚拟资源需求量和总的云

资源量动态地为各应用分配资源，从而导致应用的虚拟资源量供应是随机的。下面针对存在的问题，设

计三种云资源最优配置策略。 

5.1  云资源协同配置算法（co-allocation algorithm for cloud resources，CA_CR） 

随机的用户访问量导致资源需求量也是随机的，不可避免地出现服务期内实际的资源需求量 Q 与预

定最优资源配置量 *Q 之间存在偏差。如果 *Q Q ，则配置量不能满足需求量而有收益损失；如果 *Q Q ，

则配置量多于需求量时退回部分资源产生收益损失。为缓解这种偏差造成的应用提供商的收益损失，在

服务期内采取多应用提供商协同配置资源策略进行二次资源配置，设有 t 个应用提供商的集合

1 2{ , , , }tS S S 参与资源协同配置， 1 2{ , , , }j tQ Q Q Q  与 * * * *
1 2{ , , , }j tQ Q Q Q  分别为 j 提供商的资源实际需

求量和最优配置量， 1 2{ , , , }j tk k k k  为 j 提供商的单位资源的收益（可用服务销售单价代替），具体的

云资源协同配置算法内容如算法 1 所示。 
算法 1  云资源协同配置算法（CA_CR） 
输入：服务提供商集 1 2{ , , , }tS S S ，虚拟资源租赁价格集 1 2{ , , , }tC C C ，实际需求量集 1 2{ , , , }tQ Q Q ，

最优配置量集 * * *
1 2{ , , , }tQ Q Q ，单位资源收益集 1 2{ , , , }tk k k 。 

输出：协同配置量集 1 2{ , , , }tQ Q Q   。 
步骤： 

（1）建立列表-list l 包含 t 个元素，列表中元素是一个字典-dict，包含服务提供商 S 、单位资源收益
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k 、虚拟资源租赁价格 C 、资源需求量 Q 、最优配置量 *Q 、协同配置量 Q等数据； 
（2） 0x  //记录 *Q Q 的服务提供商个数，初始值为 0； 
（3） FOR 1i   TO t   
//使 *Q Q 的元素集中在低地址端（即缺货应用提供商），并且按单位资源收益倒序排列 
//使 *Q Q 的元素集中在高地址端（即有剩余应用提供商），并且按资源租赁价格升序排列 

（4）  j i ； 
（5）  IF（     *. .l i Q l i Q ）THEN 
（6）   在 [1] [ 1]l l x ～ 中插入元素 [ ]l j ，并且前 1x  个元素按 k 倒序排列； 
（7）      1x x  ； 
（8）  ELSE 
（9）   在 [ 1] [ ]l x l t ～ 中插入元素 [ ]l j ，并且后 t x 个元素按 C 升序排列； 
（10）  END IF  
（11）END FOR 
（12）FOR 1i   TO x  //计算协作配置数量 
（13）  FOR 1j x   TO t  
（14）   IF（ *[ ]. [ ].l j Q l j Q ）THEN //将 [ ].l j S 的剩余资源量部分或者全部配置给  .l i S  

（15）    IF（          * *. . . . .l i Q l i Q l i Q l j Q l j Q    ）THEN  

（16）           *. . .l i Q l j Q l j Q  ；//全部配置 
（17）      CONTINUE； 
（18）    ELSE 
（19）            *. . .l i Q l i Q l i Q  ；//部分配置 
（20）      BREAK； 
（21）    END IF 
（22）   END IF 
（23）  END FOR 
（24）END FOR 

5.2  随机需求确定供应的最优资源协同配置策略（optimal resource co-allocation strategy 
with random-demand and definite-supply，ORCS_RD） 

固定价格云资源最优配置策略[42]在我们前期工作中做了详细介绍，下面在此基础上介绍需求随机

时的最优云资源协同配置策略，此策略包括两部分，首先是随机需求确定供应的最优资源配置策略如

算法 2 所示，其次是此场景下多应用提供商最优资源协同配置策略如算法 3 所示。应用提供商 i 在尽量

满足市场需求的同时保证用户 QoS 约束，而获得自身期望收益最大的收益函数为 

   max min( , ) / [( ) ] [( ) ]i i i i i i i i i i i iP E Q u C Q Y L E u Q H E Q u           （1） 

向用户提供服务价格为 i
uP ，虚拟资源出售价格则为 /i

i u iP P R ；用户量 iD 随机导致虚拟资源需求量

随机，因此，虚拟资源需求量 iu 是一个随机变量，概率密度函数为 ( )i if u ，在处理目标函数中的随机变

量 iu 时，将目标函数转化为期望目标函数， iY 为 IaaS 实例产生的虚拟资源量，如式（2）所示： 
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  
0

( ) ( ) ( )d [ ( )] ( )d /iQ

i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i iQ
G Q P u H Q u f u u P Q L u Q f u u C Q Y


              （2） 

可得下式（见文献[42]）： 

 
*

0

/( )diQ i i i i
i i i

i i i

P L C Yf u u
P L H
 


   （3） 

由式（3）可得最优虚拟资源需求量 *
iQ （这里也是最优虚拟资源配置量），由于供给确定则 iY 为确定

值，所以云资源最优配置量 

 * /i i iX Q Y  （4） 

算法 2  随机需求确定供应的最优资源配置算法（optimal resource allocation algorithm with 
random-demand and definite-supply，ORAA_RD） 

输入：云资源租赁单价 iC ，每个用户实例需要消耗虚拟资源 iR  CIPU，虚拟资源需求为随机变量 iu ，

iu 的概率分布表 iT ，服务收费单价 i
uP ，虚拟资源缺货单价 iL ，虚拟资源闲置单价 iH ，云资源产生虚拟

资源量 iY 。 
输出：最优云资源配置量 iX ，最优虚拟资源配置量 *

iQ 。 
步骤： 

（1）根据公式 /i
i u iP P R 得虚拟资源销售价格； 

（2）根据式（3）并且查概率分布表 iT ，得最优虚拟资源需求量 *
iQ ； 

（3）根据式（4）计算最优云资源配置量 iX 。 
算法 3  随机需求确定供应的最优资源协同配置策略（ORCS_RD） 
输入：服务提供商集 1 2{ , , , }tS S S ，实际虚拟资源需求量集 1 2{ , , , }tQ Q Q ，云资源租赁单价集

1 2{ , , , }tC C C ，每个用户实例需要的虚拟资源量集 1 2{ , , , }tR R R ，虚拟资源需求随机变量集 1 2{ , , , }tu u u
（其概率分布表集 1 2{ , , , }tT T T ），每个用户服务收费集 1 2{ , , , }t

u u uP P P ，云虚拟资源短缺单价集 1 2{ , , , }tL L L ，

云虚拟资源闲置单价集 1 2{ , , , }tH H H ，云实例产生虚拟资源量集 1 2{ , , , }tY Y Y 。 
输出：虚拟资源协同配置数量集 1 2{ , , , }tQ Q Q   ，云资源协同配置量集 1 2{ , , , }tX X X   。 
变量：最优云资源配置量集 * * *

1 2{ , , , }tX X X ，最优虚拟资源需求量集 * * *
1 2{ , , , }tQ Q Q 。 

步骤： 
（1）FOR 1i   TO t  
（2） Call ORAA_RD（ iC ， iR ， iu ， iT ， i

uP ， iL ， iH ， iY ）to get *
iX and *

iQ ； 
（3）  /i

i u ik P R //单位虚拟资源的收益，这里设置为虚拟资源销售单价 
（4）END FOR 
（5）Call CA_CR（ 1 2{ , , , }tS S S ， 1 2{ , , , }tQ Q Q ， * * *

1 2{ , , , }tQ Q Q ， 1 2{ , , , }tk k k ）to get 1 2{ , , , }tQ Q Q   ； 
（6） 1 2 1 1 2 2{ , , , } { / , / , , / }t t tX X X Q Y Q Y Q Y       ； 

5.3  确定需求随机供应的最优资源协同配置策略（optimal resource co-allocation strategy 
with definite-demand and random-supply，ORCS_DR） 

下面计算供应随机并且用户访问量确定时的云资源配置量，用户访问量 iD 此时为确定变量，虚

拟资源需求量 *
i i iQ D R  也是确定的，单位虚拟资源出售价格 /i

i u iP P R ，应用提供商租赁尽可能多
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的云资源满足市场需求，同时自身期望收益最大，此时的决策变量为云资源配置量 iX ，单位云资源

能够支持的虚拟资源量为随机变量 iy ，概率密度函数为 ( )i if y ，即产出虚拟资源量 i i iQ X y  ，有下

述公式： 

  * * *max [min( , )] [( ) ] [( ) ]i i i i i i i i i i iP E Q Q C X L E Q Q H E Q Q           （5） 

由于虚拟资源供应量随机，在处理目标函数中的随机变量 iX 时，将目标函数转化为期望目标函数，

如式（6）所示： 

 
*

*
* * *

0
( ) [ ( )] ( )d [ ( )] ( )d

i

i
i

i

Q
X
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X

G X P Q L Q Q f y y P Q H Q Q f y y C X


              （6） 

命题 1  在供应随机且需求确定条件下，单服务期的最优云资源配置策略 iX 满足式（7）成立。 
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0
( )d ( 1) / ( )

i

i

Q
X

i i i i i i i iy f y y C P L H      （7） 

证明：展开 ( )iG X 得 
*

*
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*
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求收益函数 ( )iG X 关于 iX 的一阶导数得 
* ** * * * *

*
2 20 0

* * * * *
*

2 2

( ) ( )d

( )d

i i

i i

Q Q
i i i i i iX X
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i i i i i
i i i i i i i i i
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即有 
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令其一阶导函数为 0，得最优解 iX 满足： 
*

0
( )d ( 1) / ( )

i

i

Q
X

i i i i i i i iy f y y C P L H      

若证明所求的最优解 iX 满足上式，通过求函数 ( )iG X 关于 iX 的二阶导数，证明  iG X 是关于 iX 的

凸函数即可，其二阶导数为：
2 * * *

2 2

( ) ( ) 0i i i i
i i i

i i i i

G X Q Q QP L H f
X X X X

   
              

。得出函数是凸函数，

极大值点取一阶导数为 0 的点。 
公式（7）为递增函数，只存在一个根，非常适合采用效率高的二分搜索法求解，本节采用二分搜

索法求解，见算法 4。 
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算法 4  二分搜索求函数解（finding function solution by binary search，FFS_BS） 
输入：求解的函数 ( ) 0g x  ，虚拟资源需求量 *

iQ 。 
输出：近似解 *x 。 
步骤： 

（1）确定目标函数 ( )g x 中 x 的初始区间为 ( , )l r ，其中 ( ) 0g l  且 ( ) 0g r  ，终止条件 （即 l r   ）； 
（2）计算  ( ) / 2g l r ； 
（3）WHILE（ l r  ≥ ）do 
（4） 如果 (( ) / 2) 0g l r  ，函数近似解在[( ) / 2, ]l r r 区间内， ( ) / 2l l r  ； 
（5） 如果 (( ) / 2) 0g l r  ，说明极值点在[ ( ) / 2]l l r， 区间内， ( ) / 2r l r  ； 
（6）END 
（7）IF（ l r   ）THEN * *2 / ( )ix Q l r  ；  

在上述建模、求解和算法实现基础上，下面设计确定需求随机供应的最优资源配置算法，见算法 5，

以及此场景下多应用提供商最优资源协同配置算法，参见算法 6。 
算法 5  确定需求随机供应的最优资源配置算法（optimal resource allocation algorithm with 

definite-demand and random-supply，ORAA_DR） 
输入：云资源租赁单价 iC ，每个用户实例需要消耗虚拟资源 iR  CIPU，用户访问量为 iD ，每个用

户服务费 i
uP ，虚拟资源短缺成本 iL ，虚拟资源闲置成本 iH ，云资源支撑虚拟资源随机变量 iy 的概率密

度函数、期望分别为 ( )i if y 、 iY 。 
输出：云资源最优配置量 iX ，虚拟资源需求量 *

iQ 。 
步骤： 

（1）根据公式 /i
i u iP P R 得虚拟资源销售价格； 

（2）根据公式 *
i i iQ D R  得虚拟资源需求量； 

（3）CALL FFS_BS（式（7）， *
iQ ），得最优 IaaS 资源配置量 iX 。 

算法 6  确定需求随机供应的最优资源协同配置策略（ORCS_DR） 
输入：应用提供商集 1 2{ , , , }tS S S ，云资源租赁单价集 1 2{ , , , }tC C C ，每个用户实例需要的虚拟资

源量集 1 2{ , , , }tR R R ，用户访问量集 1 2{ , , , }tD D D   ，每个用户服务收费集 1 2{ , , , }t
u u uP P P ，云虚拟资源

短缺成本集 1 2{ , , , }tL L L ，云虚拟资源闲置成本集 1 2{ , , , }tH H H ，云资源能支撑的虚拟资源随机变量集

1 2{ , , , }ty y y 的概率密度函数集 1 1 2 2{ ( ), ( ), , ( )}t tf y f y f y 和期望集 1 2{ , , , }tY Y Y 。 
输出：虚拟资源协同配置量集 1 2{ , , , }tQ Q Q   ，云资源协同配置量集 1 2{ , , , }tX X X   。 
变量：最优云资源配置量集 * * *

1 2{ , , , }tX X X ，虚拟资源需求量集 1 2{ , , , }tQ Q Q ，最优虚拟资源配置

量集 * * *
1 2{ , , , }tQ Q Q  

步骤： 
（1）FOR 1i   TO t  
（2）  Call ORAA_DR（ iC ， iR ， iD ， i

uP ， iL ， iH ， ( )i if y ， iY ）to get *
iX  and *

iQ ； 
（3）  /i

i u ik P R   //单位虚拟资源的收益，这里设置为虚拟资源销售单价 
（4）END FOR 
（5）Call CA_CR（ 1 2{ , , , }tS S S ， 1 2{ , , , }tQ Q Q ， * * *

1 2{ , , , }tQ Q Q ， 1 2{ , , , }tk k k ）to get 1 2{ , , , }tQ Q Q   ； 
（6） 1 2 1 1 2 2{ , , , } { / , / , , / }t t tX X X Q Y Q Y Q Y       ；//估计值 
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5.4  随机供需的最优资源协同配置策略（optimal resource co-allocation strategy with 
random demand and supply，ORCS_RDS） 

上述两节讨论了需求随机和供应随机两种场景下的云资源配置问题，然而在很多情况下存在虚

拟资源的需求和供应皆为随机的云资源配置问题，下面采用两阶段计算方法实现应用提供商期望收

益最大的云资源最优配置策略：第一阶段计算需求随机下的虚拟资源需求量；第二阶段计算供应随

机下的云资源配置量，具体如算法 7 所示。此外，随机供需情景的多应用提供商最优资源协同配置

策略如算法 8 所示。 
算法 7  随机供需的最优资源配置策略（optimal resource allocation strategy with random demand 

and supply，ORAS_RDS） 
输入：云资源租赁单价 iC ，每个用户实例需要消耗虚拟资源 iR  CIPU，每个用户服务费 i

uP ，用户

量随机导致虚拟资源需求量随机，用户访问量 iD 随机得出虚拟资源需求量 iu 是随机变量，其概率密度函

数为 ( )i if u ，概率分布表为 iT ；虚拟资源短缺成本为 iL ，虚拟资源闲置成本为 iH ，云资源支撑虚拟资源

量 iy 是随机变量，其概率密度函数和期望分别为 ( )i if y 、 iY 。 
输出：云资源最优配置量 iX 。 

步骤： 
（1）根据公式 /i

i u iP P R 得虚拟资源销售价格； 
（2）根据式（3）并且查概率分布表 iT ，得最优虚拟资源需求量 *

iQ ； 
（3）CALL FFS_BS（式（7）， *

iQ ），得最优云资源配置量 iX 。 
算法 8  随机供需的最优资源协同配置策略（ORCS_RDS） 
输入：服务提供商集 1 2{ , , , }tS S S ，云资源租赁单价集 1 2{ , , , }tC C C ，每个用户实例需要的虚拟

资源量集 1 2{ , , , }tR R R ，用户访问随机变量集 1 2{ , , , }tu u u 的概率密度函数集  1 1 2 2( ), ( ), , ( )t tf y f y f y

和概率分布表集 1 2{ , , , }tT T T ，每个用户服务收费集 1 2{ , , , }t
u u uP P P ，虚拟资源短缺成本集 1 2{ , , , }tL L L ，

虚拟资源闲置成本集 1 2{ , , , }tH H H ，云资源支撑虚拟资源随机变量集 1 2{ , , , }ty y y 的概率密度函数集

 1 1 2 2( ), ( ), , ( )t tf y f y f y 和期望集 1 2{ , , , }tY Y Y 。 

输出：虚拟资源协同配置量集 1 2{ , , , }tQ Q Q   ，云资源协同配置量集 1 2{ , , , }tX X X   。 
变量：最优云资源配置量集 * * *

1 2{ , , , }tX X X ，虚拟资源需求量集 1 2{ , , , }tQ Q Q ，最优虚拟资源配置

量集 * * *
1 2{ , , , }tQ Q Q 。 

步骤： 
（1）FOR 1i   TO t  
（2）  Call ORAS_RDS（ iC ， iR ， ( )i if u ， i

uP ， iT ， iL ， iH ， ( )i if y ， iY ）to get *
iX  and *

iQ ； 
（3）  /i

i u ik P R   //单位虚拟资源的收益，这里设置为虚拟资源销售单价 
（4）END FOR 
（5）Call CA_CR（ 1 2{ , , , }tS S S ， 1 2{ , , , }tQ Q Q ， * * *

1 2{ , , , }tQ Q Q ， 1 2{ , , , }tk k k ）to get 1 2{ , , , }tQ Q Q   ； 
（6） 1 2 1 1 2 2{ , , , } { / , / , , / }t t tX X X Q Y Q Y Q Y       ；//估计值 
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6  实验分析 

6.1  算法性能分析 

硬件配置为 Intel（R）Core（TM）i7-10750H 且 2.60GHz 的 CPU、16.0GB 的 RAM（random access 
memory，随机存储器），操作系统为 Windows 10，算法用 Python 实现，设置协同应用提供商数为 3（通

常该数量比较稳定，可视其为常数）。ORCS_RD 中最小最优资源配置量与用户访问量无关，所以实验中

不必考虑用户量变化对算法执行时间的影响；ORCS_DR 和 ORCS_RDS 中需要采用二分搜索法获取最小

最优配置量，与供应量有关，因此随机变量供应的均值变化对算法性能的影响见图 2。从图中可以看出

三种算法的时间复杂度皆为常数。空间复杂度主要涉及需要临时空间建立概率分布表，所以空间复杂度

为 ( )O n ，对于正态分布，其复杂度为 (320)O 。 

 
图 2  三种算法的时间复杂度分析 

6.2  数值算例 

6.2.1  算例基本参数设置 

应用提供商 i 向用户提供服务，服务价格 4i
uP  元，每个用户访问服务消耗的虚拟资源量 10iR   

CIPU，虚拟资源价格 0.4iP  元，云资源单位租赁成本 10iC  元，虚拟资源单位缺货成本 0.3iL  元，虚

拟资源单位资源闲置成本 0.1iH  元，用户访问量服从正态分布 (5000,500)iD N～ ，则虚拟资源需求量服

从正态分布 (50 000,5000)iu N～ ，单位云资源可获虚拟资源量服从正态分布 (100,9)iy N～ 。三类不同算例

基本参数设置如表 3 所示。 

表 3  算例基本参数 

iR  i
uP  iP  iC  iL  iH  iu  iy  

10 4 0.4 10 0.3 0.1 (50 000,5000)N  (100,9)N  

 

6.2.2  ORCS_RD 算例计算 

在该算例中只考虑需求随机情况，由式（3）得，
0

/ 0.4 0.3 0.1( )d 0.75
0.4 0.3 0.1

X P L C Yf u u
P L H
   

  
    ； 
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查正态分布表得，
0.67 0.68

1 1 1 10 0
( )d 0.7486 0.75 ( )d 0.7517f u u f u u     ，即有 *( / 10 5000) / 500Q    

 0.67,0.68 ， 即 * [53 350,53 400]Q  。 由 于 本 实 例 中 供 应 确 定 ， 即 100Y  ， 云 资 源 最 优 配 置 量

[533.5,534.0]X  ，取其平均值为 533.75 CIPU。 

6.2.3  ORCS_DR 算例计算 

在该算例中只考虑供应随机情况，需求确定即用户访问量为 5000，则虚拟资源需求量 * 50 000iQ  ，

由式（7）得  
*

0
d ( 1) ( ) 13.75

i

i

Q
X

i i i i i i i iy f y y C P L H      。使用 FFS_BS 算法计算等式的解，得

543.4783iX  。即需求确定供应随机下的云资源最优配置量为 543.4783 CIPU，二分搜索迭代过程见图 3。 

 

图 3  FFS_BS 算法迭代过程 

6.2.4  ORCS_RDS 算例计算 

在该算例中既需考虑需求随机，也需考虑供应随机。首先考虑用户访问量随机，由式（3）计算虚

拟资源需求量 * 53 375iQ  ；接着考虑云计算实例能够支撑的虚拟资源数量随机，由式（7）和 FFS_BS
求解最优云资源配置量 580.1630 CIPUiX  。 

6.3  算法比较 

6.3.1  文中算法比较 

为解决随机需求确定供应、确定需求随机供应、随机供需三种场景下的云应用的资源配置问题，文

中设计了 8 个算法，其中云资源协同配置算法（CA_CR）和二分搜索求函数解（FFS_BS）被其他算法

调用。因此，本文算法服务三种场景，可归为两类：基于统计信息的最优资源配置策略（ORAA_RD、

ORAA_DR 和 ORAS_RDS）；资源再配置的最优资源协同配置策略（ORCS_RD、ORCS_DR 和

ORCS_RDS）。首先，分别比较三种场景下的最优资源配置策略和最优资源协同配置策略的应用提供商

收益情况，即进行 ORAA_RD 与 ORCS_RD、ORAA_DR 与 ORCS_DR、ORAS_RDS 与 ORCS_RDS 的

比较分析。选取 A、B、C 三个应用提供商，其服务价格分别是 3 元、4 元、5 元，供应确定时 100Y  ，

需求确定时用户访问量为 5000，其他参数参照表 3。为了保证结果的稳健性，对实际需求和实际供应采

样 10 000 次，取 10 000 次协同配置的平均收益与最优资源配置策略的期望收益进行对比，图 4、图 5、

图 6 描述了协同配置资源后能更有效提升应用提供商的收益。 
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图 4  ORAA_RD 与 ORCS_RD 的收益比较 

图 5  ORAA_DR 与 ORCS_DR 的收益比较 图 6  ORAS_RDS 与 ORCS_RDS 的收益比较 

其次，供需随机环境下，比较三种最优资源配置策略（ORAA_RD、ORAA_DR 和 ORAS_RDS）的

收益情况。同样在计算每种算法期望收益时，采用 10 000 次需求和供应数据，取其平均。图 7 描述了在

供需皆随机条件下，分别采用 ORAA_RD、ORAA_DR、ORAS_RDS 三种算法的应用提供商收益情况比

较（从图中可以得出，ORAS_RDS 的收益最高）。在供应确定时，ORAS_RDS 退化为 ORAA_RD；在需

求确定时，ORAS_RDS 退化为 ORAA_DR；文中分别设计 ORAA_RD 和 ORAA_DR 的目的是实现

ORAS_RDS，进而实现供需随机条件下应用提供商收益最大的目标。 

 
图 7  ORAA_RD、ORAA_DR、ORAS_RDS 收益比较 
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6.3.2  与已有算法比较 

选择考虑云应用资源需求随机的有代表性的研究成果，以及能够使应用提供商有较高收益的资源租

赁策略与本文算法进行比较。在文中算法比较部分已经得出协同配置策略优于最优资源配置策略和随机

供需中 ORAS_RDS 的收益最高，因此只需验证 ORAA_RD 优于其他算法即可。 
本实验将提出的方法 ORAA_RD 与基于云模型的 SaaS 选择算法—SS_MaCM[40]（service selection 

method based on Mahalanobias cloud model，基于马氏云模型的 SaaS 选择算法）、基于应用特征的 PaaS
弹性资源管理机制（application feature based elastic resource management mechanism，AFERM）进行

比较[29]、节省计划 + 按量付费（即 subscription + on-Demand，记为 Sub_Dem）。SS_MaCM 不考虑服务

本身及环境动态变化对 QoS 违反率的影响，只将其描述 QoS 准确率最好情况作为 QoS 违反率的参考；

SS_MaCM 没有考虑服务的用户访问量的影响，设置其云资源配置为满足 QoS 约束的最大用户访问量所

需资源，实际资源使用量与用户访问量的期望成正比。AFERM 方法只参考在请求率规律相对较好的应

用上实验的效果，因其权衡资源开销和部署灵活性，设定虚拟资源的开销上限为 80%，不考虑没达到开

销上限而剩余的虚拟资源量。Sub_Dem 由 SaaS 提供商提出资源需求，并且 IaaS 提供商采取有效措施保

证其资源需求，则违反 QoS 约束率为 0；按照表 3 中的虚拟资源需求量正态分布生成 50 万个随机数中

最小值为 30 312.2903，取 30 312 作为预订资源量，不足部分按量付费（按照节省计划为按量付费的 4.55
折计算，则按量付费虚拟资源单价为 0.4/0.455 = 0.88 元）；为了保证按量付费模式的资源需求，设 IaaS
提供商采用 AFERM 资源预留方法，其最高资源利用率为 80%，用虚拟资源需求量正态分布函数生成 5000
次资源需求，取其平均资源利用率。图 8 是违反 QoS 约束和资源利用率比较，ORAA_RD 具有较低的违

反 QoS 约束率和较高的云资源利用率。 

 

图 8  违反 QoS 约束和资源利用率比较 

SS_MaCM 没有考虑用户访问量对资源和应用 QoS 的影响，假定用户访问量为均值，即取算例参数

（表 3）中用户访问量 5000iD  。AFERM 考虑了用户访问量对资源需求和服务 QoS 的影响，其基本思想

是满足所有用户并发请求并且尽量减少违反 QoS 约束，取其最大用户访问量 5000 3 500 6500iD     。

Sub_Dem 的收益为服务收入租赁虚拟资源成本，其中服务收入为 4iD  ，租赁虚拟资源成本为

30 312 0.4 0.88   （其中 为按量付费虚拟资源量，随机生成 5000 次 iD ，  = 5000 次的平均虚拟资

源需求量30 312）。图 9 描述了四种算法的收益比较，图中只考虑需求随机的应用提供商收益情况。 
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图 9  SS_MaCM、AFERM、ORAA_RD、Sub_Dem 收益比较 

与已有算法的比较：针对用户访问量和云负载随机问题，已有的基于 IaaS 和 PaaS 层面的云资源配

置方案，通常通过预测用户访问量和云资源负载进行配置，或者通过监测用户访问量和负载变化进行自

适应调整，或者通过预留云资源来减少违反 QoS 约束次数。预测方法难以保证准确度，监测自适应方法

不能做到及时响应，经常出现违反 QoS 约束的情况；预留云资源方法虽然可以降低违反 QoS 约束的频

次，但是也降低了云系统资源利用率和提高了应用提供商的成本。本文提出的算法获得用户访问量和虚

拟资源供应量随机情况下应用提供商期望收益最大的云资源最优配置数量，在 IaaS 和 PaaS 层面无违反

QoS 约束情况，按照最优配置量配置资源能够充分利用云系统资源，而不增加应用提供商成本。 

6.4  参数分析 

本节实验分析算法中 4 个重要参数对期望收益和最优配置量的影响。在表 3 算例参数的基础上，服

务价格在 0.2～0.6 变化，云资源租赁价格在 8～12 变化，虚拟资源的缺货价格在 0.1～0.5 变化，虚拟资

源的闲置价格在 0.08～0.12 变化。图 10 描述了 4 个参数的变化对期望收益的影响，从图中可以得出服

务的销售价格变化对期望收益的影响最大，云资源租赁价格次之，虚拟资源缺货价格和虚拟资源闲置价

格的期望收益的影响不大，总体上 ORAS_RDS 的期望收益略高于其他两种算法。图 11 描述了 4 个参数

的变化对最优资源配置量的影响，从图中可以得出，最优配置量与服务价格和虚拟资源缺货价格呈正相

关，而与云资源租赁价格和虚拟资源闲置价格呈负相关，总体上 ORAS_RDS 的最优资源配置量高于

ORAA_DR，ORAA_DR 高于 ORAA_RD。 
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图 10  参数变化对收益的影响 

 
图 11  参数变化对资源配置量的影响 

7  结束语 

已有基于 IaaS 和 PaaS 层面的服务 QoS 约束条件下的云资源配置研究中，在用户访问量和虚拟资源

供应（即云资源负载）随机条件下，违反 QoS 约束和资源利用率低问题仍然凸显，并且欠缺对应用提供

商的收益考虑。针对上述难点，本文提出随机供需云环境下应用提供商收益驱动的最优资源协同配置策
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略。与以往基于 IaaS/PaaS 视角不同，基于云应用提供商期望收益最大的思想提出云资源配置策略，在

随机环境下充分考虑云资源租赁价格、服务价格、资源缺货价格和资源闲置价格对云资源配置量和期望

收益的影响，丰富了云资源配置理论，同时也是经典报童模型在随机供需云环境下的进一步扩展。实验

证明了本文的算法具有较高的运行效率，能够有效获取云资源最优配置量，服务的销售价格和资源租赁

价格对收益影响较大，相比以往方法有以下优点：①能够有效确定使应用提供商期望收益最大的三种随

机情况下的最优资源配置量，进而可采用节省计划付费模式配置资源，可有效提高应用提供商收益；②

应用提供商确定资源配置量，在 IaaS 和 PaaS 提供商层面不存在违反 QoS 约束问题，也有利于其准确配

置云资源，提升系统资源利用率；③能够有效应对用户访问量和云资源负载随机导致的资源配置不准确

问题；④协同应用提供商的资源二次调配进一步提升其收益。实践中，本文提出的算法可普遍适用于初

创期的中小 SaaS 提供商，面向在产品迭代或新客户市场磨合过程中不确定性用户访问量情景提供有效

的决策支持，也可适用零售电商 SaaS（如淘宝、京东）在节假日面临的不确定性的资源需求等场景，有

效降低云服务市场供求磨合期的运营成本，提高应用提供商的经济效益和市场竞争力。 
由于本文对面向应用提供商收益的云资源配置研究目前还处于初始阶段，仍然存在很多不足需要不

断完善。文中假设参与资源协同配置的应用提供商积极性高、在没有损失条件下能够接受算法的统一调

配，但现实中存在一些应用提供商为了利益而选择不配合，进而出现缺货应用提供商和剩货应用提供商

之间的博弈、缺货应用提供商之间竞争剩货的博弈、剩货应用提供商之间的竞价博弈，这是一个需要深

入研究的问题。另外，还需进一步研究应用提供商收益驱动的价格影响需求的资源配置、多资源多期配

置、云资源的统一量化，以及面向 IaaS、PaaS 和应用三级服务提供商收益的多期云资源配置策略。 
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Abstract  For the existing cloud resource configuration schemes，the randomness of user access 

(resource demand) and resource supply of applications，as well as the revenue of application providers，are not 
considered enough，the optimal resource co-allocation strategy driven by application providers revenue in 
random supply and demand cloud environment is proposed. A quantitative model of resources and requirements 
was established. Based on the principle of maximizing revenue for cloud application providers，three optimal 
resource co-allocation strategies were designed：random-demand and definite-supply，definite-demand and 
random-supply，and random-supply and random-demand. When user access and resource supply are random，

this strategy can effectively improve the revenue of cloud application providers，without violating QoS 
constraints，and cloud resources can be fully utilized.  

Key words  Cloud application providers，Cloud resources，Co-allocation，Revenue-driven，Random- 

supply and random-demand 
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