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云计算中基于 Shapley 值改进遗传算法的虚拟机调度模型 
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摘  要：云计算系统具有服务器规模大、用户范围广的特点，但同时也消耗了大量的能源，导致云供应商的

高运营成本和高碳排放等问题。云计算高度虚拟化，如何分配和管理其虚拟资源，从而保证高效的物理资源

利用和能耗控制，是一个多参数博弈过程，同时也是该领域的一个研究热点。提出了一种虚拟机调度模型及

基于 Shapley 值的遗传算法（SV-GA），可通过经济学概念 Shapley 值计算出参与工作的物理机贡献值，并通

过该贡献值修正遗传算法中变异步骤的概率参数，从而完成虚拟机调度的任务。实验结果表明，与 Max-Min、

LrMmt 及 DE 算法相比，SV-GA 在虚拟机调度过程中的迁移时间、次数、SLA 违背率、能耗等多参数博弈中

具有优异的表现。 

关键词：云计算；多参数博弈；虚拟机调度；Shapley 值；遗传算法 

中图分类号：TP393     

文献标志码：A    

doi: 10.11959/j.issn.1000–0801.2022281 

Virtual machine scheduling model based on Shapley value modified 
genetic algorithm in cloud computing 

MA Kun1,2, XU Lingyu2, SHEN Xiaoping1,2, GONG Zhicheng1,2,  

LAN Jianping1,2, CHEN Shuangxi1,2,4, QIAN Jun5 

1. Jiaxing Vocational Technical College, Jiaxing 314036, China 
2. Jiaxing Key Laboratory of Industrial Internet Security, Jiaxing 314036, China 

3. Jiaxing Nanyang Polytechnic Institute, Jiaxing 314031, China 
4. Zhejiang University, Hangzhou 310058, China 

5. Jiaxing Branch of China Telecom Co., Ltd., Jiaxing 314011, China 

收稿日期：2022–07–01；修回日期：2022–11–07  

基金项目：浙江省“尖兵”“领雁”研发攻关计划项目（No. 2022C01243）；浙江省科学技术厅重点研发计划项目（No.2021C01036）；

浙江省教育厅一般科研项目（No.Y202044105）；嘉兴市科学技术局公益性研究计划项目（No.2022AY10009，No.2021AD10003，

No.2019AD32029） 

Foundation Items: Zhejiang Province “Top Soldiers” and “Leading Geese” Research and Development Projects (No. 2022C01243),

Key Research and Development Programs of Science Technology Department of Zhejiang Province (No.2021C01036), General Re-

search and Development Programs Department of Education of Zhejiang Province (No.Y202044105), Public Welfare Research Program

of Kexueju (No.2022AY10009, No. 2021AD10003, No.2019AD32029) 



  研究与开发 ·2· 

 

Abstract: Cloud computing system has the characteristics of large-scale servers and a wide range of users. However, 

it also consumes a huge number of energy, resulting in high operating costs of cloud providers and high carbon emis-

sions issue. Cloud computing is highly virtualized. How to allocate and manage the virtual resources to ensure effi-

cient physical resource utilization and energy consumption control is a multi-parameter game problem, and it is also a 

research hotspot in this field. A virtual machine scheduling model and the corresponding SV-GA were proposed, 

which could calculate the contribution value of the physical machine participating in the work through the Shapley 

value, and modify the probability parameter of the mutation step in the genetic algorithm through the contribution 

value, so as to complete the task of virtual machine scheduling. The experimental results show that during the com-

parison with Max-Min, LrMmt and DE, the SV-GA shows its excellent performance in the multi-parameter game in-

cluding migration time, times, SLA violation rate and energy consumption in the virtual machine scheduling process. 

Key words: cloud computing, multi-parameter game, virtual machine scheduling, Shapley value, genetic algorithm 

 

0  引言 

云计算是在网格计算的基础上发展起来的，是

一种新型的业务计算服务模型，已成为 IT 领域的

研究热点。在云计算环境中，许多虚拟化的动态计

算资源可以通过网络为用户提供各种计算和数据

存储服务，以实现大型异构资源的集成和共享，并

为外部用户提供统一的访问接口。云用户只是通过

网络连接云计算系统环境，与此同时，用户无须知

道分配了哪些虚拟化的资源以及这些资源在哪里

部署[1]。虚拟化是一种物理基础设施抽象技术，可

为高级应用程序提供虚拟机（virtual machine，VM）

的虚拟化资源[2]。在云计算中，虚拟化提供了从服

务器集群聚合计算资源并根据需要将 VM 分配到

目标物理机（physical machine，PM）的能力。但

是，随着云计算的发展和技术的成熟，云数据中心

的数量和规模不断扩大，云数据中心的高能耗问题

越来越突出[3]。据报道，截至 2019 年，全球云用

户数量高达 20 亿，其中，超过 86%的 IT 工作负载

在云数据中心执行[4]。对云服务的日益依赖提高了

能耗、服务等级协定（service level agreement，SLA）

违背率和 CO2气体排放等。一项调查表明，数据中

心的信息通信技术（information and communica-

tions technology，ICT）所消耗的电量占据全球的

1.3%[5]，预计未来该项能耗占比将增长到 8%[6]。

这意味着如何调度虚拟机资源以确保云数据中心

的总体负载平衡、能耗及 SLA 违背率等指标，仍

然是当前的研究热点。 

目前，研究人员在资源调度和管理领域做了很

多研究工作，不同物理资源的性能和定价均不相

同，虚拟资源的分配和请求也互有差异，因此，在

虚拟机和物理资源之间寻找最佳解决方案显然是

一个 NP 问题。基于此，许多启发式算法被相继提

出并用于求解上述最优匹配问题的近似解。在虚拟

机调度等许多任务调度策略中，Min-Min 和

Max-Min 方法[7-8]通常用作评估其他调度策略性能

的基准。虚拟机迁移的过程中有大量不同的参数指

标，根据用户目标的不同，不同指标的博弈权重也

大相径庭，文献[9]研究了虚拟功能服务链中多虚拟

机动态迁移对虚拟功能的影响，用统计和博弈论的

方法设计了服务链动态调整算法，以迁移时间和迁

移代价为指标，并依此给出服务链开销函数。然后

基于可迁移概率和博弈信息论方法给出最小开销

算法和最小迁移步骤优化算法。Ajmera 等[10]提出

了一种基于人工免疫系统的基于改进克隆选择算

法的虚拟机调度（virtual machine scheduling using 

modified clonal selection algorithm，VMS-MCSA）

算法，以实现虚拟机的能量高效调度。对经典的克

隆选择算法（clone select algorithm，CSA）的算子

进行改进，使其能够解决离散优化动态虚拟机调度

问题，并提出了随机变异算子，该算子在每个调度

间隔重新调度虚拟机，以最小的虚拟机迁移量处理
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工作负载的动态性。针对 SLA 和能耗的平衡性，

Garg 等[11]提出了一种以简化 SLA 为代价来提高能

效的方法，通过负载感知的三齿轮阈值（load aware 

three-gear THReshold，LATHR）和改进的最佳拟合

减少（modified best-fit descending）算法，在提高

服务质量的同时，最大限度地降低总能耗。Perumal

等[12]考虑到内存利用率，提出了一种基于最优虚拟

机放置（optimal virtual machine placement，OVMP）

的算法。该算法首先查找内存利用率低于设置的阈

值的所有计算节点，然后集成在这些计算节点上运

行的虚拟机，并关闭空闲的计算节点，从而实现物

理资源上的内存利用率优化。Beloglazov 等[13]考虑

了在现代云计算框架中跨数据中心平衡 CPU 资源

的重要性，提出了一种虚拟机迁移算法，该算法能

通过平衡数据中心 CPU 资源降低能耗。Jalali 等[14]

提出了一种新的智能 VM 迁移方法 CLANFIC，该

方法利用了改进的基于细胞学习自动机的进化计

算（cellular learning automata based- evolutionary 

computing，CLA-EC）和神经模糊技术，最后通过

利用优化的布局方法和基于未来资源需求预测的

延迟迁移时间，最小化 VM 迁移次数和优化能耗。

针对虚拟机调度的多种策略的对比，Ajayi 等[15]提

出了一种基于遗传算法的虚拟机调度的策略，同时

将该算法和其他 4 种算法进行了对比，包括最佳拟

合下降（best-fit descending）算法、首次拟合下降

（first-fit descending）算法、二进制搜索最佳匹配

（binary-search best-fit）法及稳定室友分配（stable 

roommate allocation）法。 

1  基于 Shapley 改进遗传算法的虚拟机调

度模型 

1.1  虚拟机调度工作环境 

云计算中，虚拟化技术的一个核心价值体现

是作为用户和云供应商物理资源之间数据和信息

交互的桥梁，因此云计算的结构通常可以用 3 个

层次表述：用户层、虚拟层、物理层。云计算层

次结构如图 1 所示。 

 
图 1  云计算层次结构 

根据层次的不同，云计算提供的服务方式可分

为软件即服务（software as a service，SaaS）、平台

即服务（platform as a service，PaaS）和基础设施

即服务（infrastructure as a service，IaaS）。基于以

上 3 种层次的服务，云计算不仅实现了信息应用服

务的整体定制，还实现了底层逻辑基础资源、基础

软件和应用的整合，做到“按需即用，随需应变”，

从而颠覆性地改变了传统 IT 服务商业模式。 

本文的主要研究内容是虚拟层和物理层之间

的资源调度问题。以基于 Shapley 值的遗传算法

（SV-GA）为核心对虚拟机调度进行建模，目标在

于尽可能合理化地分配物理机之间的虚拟资源。 

1.2  SV-GA 虚拟机调度模型 

如上文所说，云计算技术为用户分配可用资

源有多种模式。这些模式可以被视为对云数据中

心资源池的基于服务的访问。这些访问的具体实

现形式是使用虚拟机技术将云用户的请求封装到

虚拟机中进行分配和访问。虚拟机调度模型的体

系结构如图 2 所示。 

步骤 1  虚拟机提交请求同时获取物理资源

数据，虚拟层发出要被分配的虚拟机的请求到资

源调度器，包括虚拟机的具体参数，如 CPU、带

宽、内存等，同时获取各台物理机的数据。注意，

物理机的数据不仅包括对应虚拟机的参数，还包

括能耗、热节点阈值等。 

步骤 2  处理请求，资源调度器将虚拟机和物

理机的相关参数整合，使用 SV-GA 进行计算并得

到分配结果。 
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步骤 3  返回该算法生成的调度结果。 

步骤 4  将虚拟机分配到物理机，资源调度器

根据返回的信息，把虚拟机调度到对应的物理机

上，完成虚拟机的调度。 

2  基于 Shapley 值改进的遗传算法 

2.1  Shapley 值在物理机贡献中的应用 

然而在真实的云计算环境下，物理机个体的

配置存在巨大的差别，从存储空间到计算能力，

从网络带宽到内存大小等，如何根据用户多样化

的动态需求来综合性评估每一台物理机所能贡献

的价值，是一个非常值得深入研究的问题。本文

提出引入经济学概念——Shapley 值[16]计算物理

机群中各台物理机所能贡献的价值。换言之，根

据参与资源提供的物理机的不同，可以组成多种

不同的集合 P，物理机 i∈P 的贡献取决于该物理

机可以为整个调度模型中的物理机集合 P 提供多

少价值 V，可以用(P,V)来表示。 

物理机 i 的边际贡献（contribution margin，

CM）定义如下。 

 CMi(P)= V(P)−V(P/{i}) （1） 

其中，CMi(P)表示物理机 i 对集合 P 的边际贡献，

而 P/{i}表示除物理机 i 外的所有物理机形成的集

合。Shapley 值通过物理机 i 的边际贡献衡量该物

理机对集合 P 的改善程度。因此在集合(i,P)中，

可以计算出每台物理机对整个集合的贡献程度。 

基于边际贡献，Shapley 值定义如下。  

在联合博弈(Pi,PM)中，PM 表示目标总物理

机集合，Pi 表示包含物理机 i 的各种子集，则物理

机 i 的贡献值为： 

 1 2
PM

= ( , , , ),  = ( ) CM ( ) 
i

i N j i i i
P

Ψ σ σ σ σ Q P P
⊆

.∑…  （2） 

其中，Q(Pi)=(|Pi|−1)!·(N−|Pi|)!/N!，表示物理机 i

形成一个排列组合的可能性，N 表示集合 PM 中

物理机排列组合的数量，σ表示一种排列组合下的

PM 的贡献值。(|Pi|−1)!表示物理机 i 出现之前的排

列组合的可能性，(N−|Pi|)!表示出现物理机 i 之后

的排列组合的可能性。 

2.2  云计算拓扑中物理机的贡献值计算 

尽管Shapley值的提出为PM的贡献值计算提

供了一个强有力的支持，但其精确值的直接计算

同样是一个 NP 问题。文献[17]提出了对拓扑网络

中每个节点的 Shapley 值的计算方法，其计算参数

包括该节点拥有的相邻节点数量 a（即边的数量）

和每条边的权重 b。 

在本文所提云计算中 VM 到 PM 的计算拓扑

网络中，PM 的单一作用就是被分配 VM，并且均

可被分配任意 VM，因此每台 PM 的边数可视为

 
图 2   虚拟机调度模型的体系结构 
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相同，只需要考虑参数 b 即可。同时可根据 VM 对

不同属性的需求，动态调整其权重的比例，即物理

机 i 的贡献值 deg(pmi)，本文定义物理机 i 有 3 种属

性：迁移时间贡献值 degET(pmi)、SLA 违背率贡

献值 degSLA(pmi)和迁移能耗贡献值 degEC(pmi)，

物理机贡献值计算拓扑如图 3 所示。 

 
图 3  物理机贡献值计算拓扑 

以 PM1 为例，首先获取 PM1 和 VM1 的参数数

据，如网络带宽、内存，即可通过简单计算得到

VM1 分配给 PM1 的迁移时间权重 et11，其中带宽

和 et11 成正比，内存和 et11成反比。 

然后，通过对比将 VM1 分配到 PM1 前后，PM1

负载是否处于低/高阈值[11]区间来判断其 SLA 违

背率权重 sla11。 

情况 1：VM1 将 PM1 从处于低阈值区间变成

普通节点，则 sla11 = 1。 

情况 2：VM1 将 PM1 从普通节点变成热节点

（处于高阈值区间），则 sla11 = −1。 

情况 3：VM1 对 PM1 无影响（PM1 是普通节

点），则 sla11 = 0。 

最后通过 PM1 的迁移能耗、带宽和 VM1 的内

存计算 PM1的迁移能耗权重 ec11，内存和 ec11成正

比，带宽和 ec11成正比，迁移能耗和 ec11成反比。 

以此类推。结合文献[17]，VM1 分配到 PM1

的贡献值为： 

 degET(pm1)= 

 1/(1+et11)+1/(1+et21)+…+1/(1+etn1) （3） 

 degSLA(pm1)= 

1/(1+sla11)+1/(1+sla21)+…+1/(1+slan1) （4） 

 degEC(pm1)= 

 1/(1+ec11)+1/(1+ec21)+…+1/(1+ecn1) （5） 

其中，etn1、slan1、ecn1分别表示将 VMn分配到 PM1

的迁移时间权重、SLA违背率权重和迁移能耗权重。 

图 3 中 PM2的计算方式和 PM1相同，可以计算

出其 degET(pm2)、degSLA(pm2)、degEC(pm2) ，因

此在大规模网络中，可以将衍生的计算式总结如下。 

 deg(pmi)= 

 αdegET(pmi)+βdegSLA(pmi)+γdegEC(pmi) （6） 

其中，α、β、γ 分别表示迁移时间、SLA 违背率

和迁移能耗的权重参数。 

式（6）的计算时间复杂度为 O(3·|n|·|m|)，其

中，n 表示虚拟机数量，m 表示物理机数量。集合

deg(pmi), i∈m 表示包含 m 台 PM 的集合中每一台

PM 的贡献值，其为第 2.3 节提供了变异步骤中每

一台 PM 被选中的概率。 

2.3  SV-GA 下的 VM 调度策略 

上文提到，云计算环境中的虚拟机迁移调度是

一个 NP 问题。当物理机数量很大时，很难找到最

佳解决方案。通常的方法是应用各种智能优化算法

将得出的相对最优解作为满意的解决方案。遗传算

法[18]是历史上最早提出的基于种群的随机算法之

一，也是获得近似最优解的最典型的进化算法之

一。本节将基于 Shapley 值计算得到的贡献值应用

于遗传算法，调整其变异过程中作为父亲被选择出

现的基因（PM）的概率来优化计算结果。 

2.3.1  初始化 

首先，初始化种群并设置相关参数，如种

群大小、交叉的概率、突变的概率以及种群中

每个个体的评估适应性；虚拟机迁移通常包含

迁移的 SLA 违背率，迁移时间（execution time，

ET）、迁移能耗（energy consumption，EC）、迁

移次数（migration time，MT）、虚拟机迁移指

标停机时间（downtime）、整体网络流量（total 

network traffic）等参数[15]，本文提出的 SV-GA

和第 2.2 节中 PM 的贡献值的影响因子保持一

致，分别为 SLA、ET 和 EC。因此 SV-GA 的适

应度函数定义如下。 



  研究与开发 ·6· 

 

 '= ' ET+ ' SLA+ ' ECV α β γ. . .  （7） 

其中，α'、β'和 γ'表示迁移时间、SLA 违背率和迁

移能耗的权重因子，ET=∑ETi，ETi 表示每一台

VM 迁移所需时间，SLA=热节点数量/所有激活的

物理机数量，EC=∑ECi，ECi 表示每一台激活的物

理机的能耗。 

然后将虚拟机和物理机之间的匹配转换成遗

传算法中染色体的形式。染色体定义如图 4 所示。

定义染色体的长度为 n，表示一共有 n 台 VM，1～

n条染色体分别对应VM1～VMn, 将该VM的位置

放入目标 PM，如图 4 中位置 1 和 2 都被放入 PM2，

表示 VM1 和 VM2 都将被分配到 PM2，同理 VM3

则将被分配到 PM4，VMn 将被分配到 PM1。 

 
图 4  染色体定义 

2.3.2  选择  

在初始化的随机大量染色体序列中，可以使

用式（7）计算出每一条染色体的得分，根据得分

越高染色体越优秀的原则，选择得分高的前 30%

染色体组成初始化种群，同时保留少量得分低的

染色体，以保证不会完全摒弃遗传物质。 

2.3.3  交叉  

在追寻更高适应度函数得分的原则下，从种

群中选择两个随机染色体 A 和 B 作为父母，用于

执行交叉操作，以产生两个新的子染色体 A'和 B'，

交叉过程如图 5 所示。 

 
图 5  交叉过程 

2.3.4  变异 

传统的变异步骤包括高斯变异、均匀变异和

非均匀变异[19]等。在这些变异中，仅改变个体中

单个基因的值以提高其适应度。这对整个个体的

影响极小，尤其是在人口规模较大或解决方案接

近稳定时。 

为了扩大搜索范围从而缓解局部最优解的过

早收敛，本文在保留原有变异的基础上，额外增加

一条变异的染色体，但其变异时不同基因（PM）

出现的概率不再是完全随机的，而是根据第 2.2 节

提出的 PM 贡献值，修正不同 PM 出现的概率。  

 Fi =deg(pmi)/∑deg(pmm) （8） 

其中，m 表示 PM 的总数，deg(pmi)表示 PMi 的贡

献值，即分子是求解的物理机的贡献值，分母是

所有物理机贡献值的和。因此根据 PMi 的贡献度，

就可以得出其被选中变异的概率，即 Fi。变异过

程如图 6 所示，染色体 a 经过传统的突变得到的

新染色体为 a'，经过变异概率 Fi 得到的新染色体

为 a''。最终同时保留新染色体 a'和 a''，从而改善

局部最优解过早收敛的问题。 

 
图 6  变异过程 

2.3.5  迭代 

最终通过迭代完成算法的进化过程，重复选

择、交叉和变异步骤，直到触发终止条件：达到

设定的迭代次数，返回相对最优基因，即虚拟机

调度结果，遗传算法流程如图 7 所示。 
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图 7  遗传算法流程 

3  SV-GA 调度模型下的模拟实验结果 

3.1  实验环境  

墨尔本大学和 Gridbus 项目小组于 2009 年发

布了 CloudSim[20]，这是一款功能强大的云计算环

境仿真软件。CloudSim 是基于 GridSim 中现有的

基于 Java的离散事件仿真程序包，并且在GridSim

的现有体系结构上开发的。本文使用 CloudSim 进

行模拟，并使用一个类似于文献[21-22]使用的数

据中心，该数据中心由多台异构 PM 组成。这些

PM 分为两类，其规格和功耗模型基于真实服务器

的基准数据，第一类有两个 CPU 核，时钟频率为

1 860 MHz，内存为 4 GB；第二类也有两个 CPU

核，每个 CPU 核的时钟频率为 2 600 MHz，内存

为 4 GB。本实验使用的数据来自提交给 Google

集群和 PlanetLab 的虚拟机的匿名工作负载跟踪。

每个实验共使用 100 个工作负载跟踪和 Google 

Cluster Trace Version1[23]中最小的 50 条跟踪来模

拟轻度用户需求，同时提取 50 条负载最大的记录

作为重度负载的模拟数据。 

3.2  实验结果 

本文使用 Max-Min[24]、LrMmt[25]和 DE[26]作

为对比算法，与所提 SV-GA 进行实验。同时为了

进一步验证实验合理性，本文参考了文献[15]的实

验环境，增加了不同负载情况下（轻度负载和重

度负载）的 4 种虚拟机调度算法实验。同时用 SLA

违背率、迁移时间、迁移能耗和迁移次数 4 种指

标评价算法性能，4 种指标的值均遵循越低越好的

原则。最后记录 10 次计算的平均值，得到的实验

结果如下。  

首先，本文对虚拟机迁移的 SLA 违背率进行

了实验。SLA 违背率如图 8 所示。可以看出，在

轻度负载下，DE 和 SV-GA 的 SLA 违背率差不多，

而 Max-Min 和 LrMmt 则略高于前两者。然而在重

度负载下，Max-Min 和 LrMmt 的 SLA 违背率明

显高于 DE 和 SV-GA。在 SLA 违背率指标上，本

文提出的 SV-GA 具有一定的优势。 

 
图 8  SLA 违背率 

其次，本文对虚拟机的迁移时间进行了实验。

迁移时间如图 9 所示。可以看出，在轻度负载下，

LrMmt 的迁移时间最小，SV-GA 和 DE 次之，

Max-Min 的迁移时间最大。在重度负载下，整体

的迁移时间都有了明显提升，但排名并无变化。

因此在迁移时间的实验中，LrMmt 表现最佳，本

文提出的 SV-GA 次之。 

 
图 9  迁移时间 

再次，本文对虚拟机的迁移能耗进行了实验。

迁移能耗如图 10 所示。可以看出，无论是在轻度

负载还是重度负载下，SV-GA 的迁移能耗最低，
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DE 次之，Max-Min 和 LrMmt 的迁移能耗则明显

更高。在迁移能耗的实验中，SV-GA 表现最佳。 

 
图 10  迁移能耗 

最后，本文对虚拟机的迁移次数进行了实验。

迁移次数如图 11 所示。可以看出，对比图 9 和   

图 11，二者比较相似。在轻度负载下，LrMmt 的

迁移次数最低，SV-GA 和 DE 次之，Max-Min 的

迁移次数最多。在重度负载下，整体的迁移次数

都有了明显提升，但排名并无变化。因此在迁移

次数实验中，迁移次数最低的 LrMmt 表现最佳，

本文提出的 SV-GA 次之。 

 
图 11  迁移次数 

轻度负载和重度负载下 4 种算法的性能对比

分别见表 1 和表 2。其中 4 种指标的优化目标皆是

最小化，因此以 SV-GA 为基准，可以看到，轻度

负载下 SV-GA 在 SLA 违背率上，分别优于

Max-Min、LrMmt 和 DE 算法 20.54%、30.64%和

3.70%；在迁移能耗上，分别优于 Max-Min、LrMmt

和 DE 算法 26.41%、45.76%和 3.22%。但值得注

意的是，在迁移时间和迁移次数上，分别以

−21.09%和−11.55%次于 LrMmt，排在第二。这是

因为 LrMmt 算法牺牲了大量的 SLA 违背率

（30.64%）和迁移能耗（45.76%）。与轻度负载相

比，重度负载下各指标的算法排名顺序并无变化。

因此通过实验证明，本文所提 SV-GA 对虚拟机调

度和分配起到了积极的作用。 

表 1  轻度负载下 4 种算法的性能对比 

对比项 Max-Min LrMmt DE SV-GA

SLA 违背率 20.54% 30.64% 3.70% 0 

迁移时间 9.02% −21.09% 2.10% 0 

迁移能耗 26.41% 45.76% 3.22% 0 

迁移次数 12.74% −11.55% 3.56% 0 

表 2  重度负载下 4 种算法的性能对比 

对比项 Max-Min LrMmt DE SV-GA

SLA 违背率 10.27% 20.55% 0.92% 0 

迁移时间 22.74% −19.64% 2.58% 0 

迁移能耗 37.54% 51.42% 6.94% 0 

迁移次数 19.31% −19.24% 4.43% 0 

4  结束语 

在相同的硬件设施下，云计算可提供的资源

在很大程度上取决于采用的资源分配策略。本文

针对云计算环境中物理资源和虚拟资源分配的博

弈问题，提出一种虚拟机调度模型，该模型使用

基于 Shapley 值的遗传算法实现其虚拟资源调度

模拟，并通过 CloudSim 得到的仿真结果验证了所

提算法的有效性。对于参数的选取，本文主要以

典型性参数为主，目的在于突出 SV-GA 的虚拟机

调度作用，然而真实情况下的虚拟机调度参数有

进一步的研究空间，包括预处理阶段、迁移失败、

脏页处理等。同时本文所提模型和算法的重点是

资源的分配和调度，通过结合 Shapley 值与遗传算

法来解决云计算中的资源调度问题。这种组合也

可以应用于其他进化算法，如模拟退火算法、免

疫算法、粒子群算法等，具有非常强的适配性。

因此本文所提模型和算法的延展性是值得期待
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的，比如应用于用户层和虚拟层之间的任务调度、

物联网终端设备与云端的节点选择、传感器和雾

计算节点之间的分配，以及除云计算外的各种资

源分配及博弈论问题等。 
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