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基于布谷鸟搜索的虚拟机放置算法 

姜栋瀚，林海涛 
（海军工程大学电子工程学院，湖北 武汉 430033） 

摘  要：针对虚拟机放置问题，引入了布谷鸟搜索算法。首先，将虚拟机放置方案映射为鸟巢，并按照适应

度高低将其分成顶巢和底巢。其次，通过扰动函数对底巢和顶巢进行扰动。最后，通过选择、迭代得到最佳

放置方案。该算法可用于云数据中心的物理机整合，使放置物理机数量最小化。通过 Cloudsim进行仿真，仿

真结果表明，比起重排序分组遗传算法、分组遗传算法、改进的最小加载和改进的降序首次适应算法，提出

的方法不仅避免了局部最优，而且具有更高的性能优势。 
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Virtual machine placement algorithm based on cuckoo search 

JIANG Donghan, LIN Haitao 
School of Electronic Engineering, Naval University of Engineering, Wuhan 430033, China 

Abstract: A cuckoo search algorithm was introduced for virtual machine placement. Firstly, the virtual machine 

placement program was mapped to the nest, and according to the level, the fitness would be divided into top and bot-

tom nest. Secondly, the bottom nest and the top nest were disturbed by the disturbance function. Finally, by selecting, 

iterations got the best placement scheme. The algorithm was used for physical integration of cloud data centers, mi-

nimizing the number of physical machines placed. The algorithm is simulated by Cloudsim and the results show that 

the proposed method not only avoids the local optimum, but also has higher performance advantages than the reor-

dered grouping genetic algorithm, the group genetic algorithm, the improved least load algorithm and the improved 

first fit decrease algorithm. 
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1  引言 

为了应对日益增长的需求，诸如亚马逊、谷

歌、华为等大型公司已经建立了大型云数据中心。

随着云数据中心的日渐庞大，迫切需要其具有更

少的物理机、高利用率、高可用性、高灵活性、

低时间跨度、低硬件和操作成本。功率的大量消

耗，一方面会增加云数据中心的能量成本，另一

方面过多的热耗散会增加硬件故障率[1]。因此，

降低能耗显著影响云数据中心的可用性、生产力

以及可靠性。 

虚拟机（virtual machine，VM）放置问题可
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以看作一个装箱问题[2]，将不同尺寸的物品包装

到给定容量的箱子中，使得使用箱子的数量最小

化。在VM放置问题中，要装箱的物品为VM，其

大小取决于资源利用率。箱子是物理机，其容量

为物理机利用率阈值。最后，尺寸由资源类型（如

CPU、内存等）表示。图 1 表示将 3 个虚拟机放

置到具有两个维度（即CPU和内存）的物理机中。 

 
图 1  物理机中放置 3台虚拟机的资源映射示例 

用于物理机整合的VM放置问题算法可以大

致分为以下几类。 

一类是基于经典装箱算法，通过排序理论对

VM放置问题建模。目前，用于装箱问题的经典算

法主要有降序最佳适应（best fit decreasing，BFD）

算法和降序首次适应（first fit decreasing，FFD）

算法[3]。这两种算法都是首先将虚拟机和物理机

降序排列。不同的是，FFD算法将虚拟机放置到

第一个能满足虚拟机资源需求的物理机中，而

BFD算法是将虚拟机放置到最适合虚拟机资源需

求的物理机中。Maruyama等人[4]提出了 8 种不同

方法，根据多维尺寸对物品进行排序，将排序列

表中的每个物品装在可容纳它的第一个箱子中。

如果没有一个箱子可以容纳该物品，则将新的箱

子引入当前放置方案中，直到所有物品被成功装

箱。最小负载（least load，LL）算法[5]尝试通过

将物品分配给最小负载的箱子来平衡现有负载。

Ajiro等人 [6]提出了一种改进的降序首次适应

（IFFD）算法和改进的最小负载（ILL）算法。实

验证明，IFFD和ILL优于标准FFD和LL算法。但是，

由于上述算法每次映射只能将一台虚拟机放置在物

理机上，在规模较大时，难以保证计算效率。 

另一类是基于群体优化算法优化放置问题。

例如在分组遗传算法[7]（generational genetic al-

gorithm，GGA）中，使用基于组的编码方案，解

决了经典遗传算法难以处理的分组问题。Wilcox

等人 [8]提出了重排序分组遗传算法（ reordered 

grouping genetic algorithm，RGGA），其使用基于

组的编码和序列编码两种编码方案，采用GGA的

适应度函数解决了多维度装箱问题。参考文献[9]

介绍了基于粒子群优化的虚拟机放置算法，实现

了能效整合，减少了虚拟机使用数量和迁移次数。

但是上述算法在规模较大时，容易陷入局部最优，

难以得到全局最优解。 

此外，参考文献[10]中介绍和评估了基于蚁群

优化的虚拟机放置算法，根据每个物理机的处理

能力对虚拟机进行了优化放置。但是其所提算法

一般选择近距离的物理机，且过多考虑任务序

列，具有明显的局限性。参考文献[11]提出了一

种VM分裂分配算法，使用多个更小的虚拟机代替

单个大型虚拟机，以更小的粒度进行资源分配，

从而减少了物理机使用数量。然而，在算法中，

一个应用程序要部署多个小型虚拟机，需要为每

个小型虚拟机分配足够的资源，在运行时间方面

难以保证。 

综上所述，现有虚拟机放置算法存在诸多不

足。尤其是在大规模资源映射时，目前的解决方

案经常陷入局部最优，效率难以保证。本文将布

谷鸟搜索算法（cuckoo search algorithm，CSA）

稍加改进，创新性地应用于虚拟机放置问题，所

提出的方法既能避免局部最优问题，又具有较高

的性能优势。 

2  布谷鸟搜索算法 

布谷鸟搜索算法是由Yang X S和Deb在 2009年
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开发的元启发式算法[12]，它基于布谷鸟寻巢的寄

生行为来求解优化问题。一方面，布谷鸟（寄主

鸟）通过随机选择在其他鸟窝主人（宿主鸟）的

巢中产卵。另一方面，宿主鸟一旦发现外来蛋，

该鸟蛋就被抛出或者该巢被丢弃。原来鸟窝里的

蛋表示原来的解，布谷鸟蛋表示新的解，整个过

程意味着用新的、更好的解来取代原有解。布谷

鸟繁殖过程有 3个理想化的规则简化。 

• 每只布谷鸟一次只产一个蛋，并将其随机

放在巢中。 

• 适应度较好的高品质鸟巢会传承给下一代。 

• 鸟窝的主人可以发现外来鸟蛋的概率为

[0,1]aP ∈ 。这些鸟巢会被新巢取代，可表

示为： new aN n P= · 。其中，n 表示鸟巢个

数， newN 表示被新鸟巢替换的个数，新巢

代表新的随机解决方案。 

在这些条件下，布谷鸟通过莱维飞行的方法

进行局部和全局搜索。莱维飞行是一个服从莱维

分布的随机游走过程。使用莱维飞行进行资源选

择的原因如下。 

• 莱维分布具有无穷的均值和方差，因此莱

维飞行能够有效地探索搜索空间。 

• 莱维飞行是随机过程，即下一状态仅取决

于先前状态。 

• 莱维飞行具有尺度不变性，用于模拟聚类

问题。 

莱维飞行可表示为随机方程： 1 ( )t t
i ix x+ = +  

( )Lα λ⊗ ，其中， ( )t
ix 和 1t

ix + 分别表示在时间t和t+1

的资源。α 是步长的缩放因子， ( )L λ 是莱维飞行

的随机搜索向量。显然，如果步长大，则下一个

解 1t
ix + 将远离当前解 ( )t

ix 。 

CS算法在很多方面优于其他元启发式算

法，例如其设计可以调整少数参数，例如底巢

的百分比和莱维飞行步长。此外，对于复杂优

化问题，CS算法已被证明能够避免陷入局部最

优，明显优于遗传算法和粒子群优化算法[13]。

在本文中，采用布谷鸟搜索算法解决虚拟机放

置问题。首先，基于CSA设计了物理机整合算法，

基于适应度评估来确定放置方案的质量。其次，

提出新的扰动函数，使CSA能够有效地穿越较大

空间。 

3  用于物理机整合的布谷鸟搜索算法 

将布谷鸟搜索算法用于虚拟机放置问题，目

标是最小化物理机数量，这通常被称为物理机整

合。在物理机整合中，使用最少数量的物理机将

VM放置到云数据中心。随后，关闭没有分配VM

的物理机，以减少散热和降低功耗。本文将用于

物理机整合的CSA，与IFFD[6]、ILL[6]、GGA[7]和

RGGA[8]的性能进行比较。 

3.1  问题描述 

这里的云数据中心被视为完全虚拟化，以便

所有应用程序在虚拟机上运行。CPU和内存维度

用于表征VM和物理机节点。为简洁起见，本文暂

不考虑磁盘大小等维度。如果物理机托管多个虚

拟机，则物理机CPU利用率看作其托管的虚拟机

CPU利用率之和，物理机内存利用率看作其托管

VM的内存利用率之和。此外，假设该云数据中心

中所有物理机具有相同的容量。 

假设有n个VM放置在m个物理机上，所有VM

请求都可以由单个物理机处理。变量i和j分别表示

单个VM和物理机，集合I和J分别表示所有VM和

物理机。令 c
iρ 表示VMi的CPU请求， m

iρ 表示VMi

的内存请求。 cjT 为物理机j的CPU利用率最大容

量， mjT 为内存利用率的最大容量。此外，定义以

下两个二进制决策变量。 
物理机分配变量 jy ：如果物理机j正在使用，

则 jy =1，否则为 0。 

虚拟机分配变量 ,i jx ：如果VMi被放置在物理

机j中，则 ,i jx =1，否则为 0。 

由于本节算法的目的是放置给定VM，使

得使用的物理机数量最小，所以放置问题可以
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表示为： 

 min
1

( )
m

j
j

f y y
=

= ∑  （1） 

约束条件为： 

 ,
1

,
n

c
i i j cj j

i

x T y j Jρ
=

· · ∀ ∈∑ ≤  （2） 

 ,
1

,
n

m
i i j mj j

i
x T y j Jρ

=

· · ∀ ∈∑ ≤  （3） 

 ,
1

1,
m

i j
j

x i I
=

= ∀ ∈∑  （4） 

 ,, 0,1,j i jy x i I∈ ∀ ∈ , j J∀ ∈  （5） 

约束式（2）和式（3）保证虚拟机放置不超

过物理机的容量阈值，约束式（4）确保VM被放
置在一个物理机中，约束式（5）表示变量 ,i jx 和 jy

的域。 

3.2  算法介绍 

3.2.1  编码 

CSA采用与遗传算法类似的染色体编码，基

因代表物理机。如果编码为：A={4,5,6}，

B={1,2,7}，C={3,8}，D={0,9,10}。其中A、B、C、

D表示物理机，0～10 表示虚拟机。那么，该鸟巢

可以表示为：{4,5,6} {1,2,7} {3,8} {0,9,10}。 

3.2.2  适应度函数 

启发式算法的主要特征之一是定义良好的

适应度函数。对于VM放置问题，首先考虑的适

应度是用于放置VM的物理机数量。然而，这种

适应度并不实用。由于空间限制，通过使用这

种适应度函数，所有个体将具有相同的适应度。

本文将VM利用物理机剩余空间的能力作为适

应度函数，能填充剩余空间的VM为高适应度，

不能填充该空间的VM为低适应度。给定VM的

适应度函数为： 

 1

1, 1,

( ) ( )

c m
i i

n n
c m

c k m k
k k i k k i

f
T T

ρ ρ

ρ ρ
= ≠ = ≠

+
=

- + -∑ ∑
 （6） 

其中，分子表示VM的CPU和内存请求，分母

表示假设物理机的剩余CPU和内存容量。假设在

物理机中放置 3个虚拟机，设置阈值Tc和Tm为 90%。

如图 2所示，根据式（6）计算得到 3个VM的适应

度都为 1，因为它们完全满足物理机容量。相反，

如图 3所示，计算得到VM1的适应度为 0.46，这是

因为在图 3 中VM1 未充分利用物理机中的剩余空

间。因此，式（6）能够建模VM在物理机中的放置

情况。最后，计算放置在物理机中的VM的平均适应

度作为物理机的适应度。鸟巢（放置方案）的总适应

度为放置方案中包含的所有VM的平均适应度。 

 
图 2  高适应度虚拟机放置 

 
图 3  低适应度虚拟机放置 

3.2.3  扰动函数 

（1）扰动函数Function_1 

Function_1 用于底部鸟巢扰动。该函数接收

单个鸟巢作为输入，从莱维分布[13]生成数字x：
1/(1 )x u α-= - ，其中u∈[0,1]， 1 /  6 gα = ，g为迭代

次数。然后，从种群中删除x个物理机。由于删除

物理机中包含的虚拟机被丢出鸟巢，需要重新排

入。对丢失的虚拟机进行排序，通过首次适应算

（first fit，FF）算法将排序的虚拟机重新排入放置

方案中。 
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（2）扰动函数Function_2 

Function_2用于顶部鸟巢扰动。该函数接收单

个鸟巢作为输入，计算鸟巢中物理机的适应度。基

于适应度将物理机划分为顶部组和底部组。实验测

试表明，选择物理机适应度的前 75%作为顶部组

成员，剩余 25%作为底部组，可以获得较好的结

果。随后，从鸟巢中删除底部组的物理机。对丢失

的虚拟机进行排序，并通过首次适应算法排入放置

方案中，最终得到的放置方案由函数返回。 

3.2.4  用于 VM 放置的 CSA 

算法分为 3 个部分：在初始化阶段，设置

算法初始参数，将群体分成顶部巢和底部巢；

在第二阶段，每个底部巢被扰动和替换；在第三

阶段，每个顶巢也被扰动。从群体中随机选择鸟

巢，如果扰动顶巢的适应度优于随机选择的巢，

则替换该巢，直到达到最大迭代。本文在扰动底

巢后再次对群体进行排序，这一步骤进一步增加

了数据随机性。 

算法主要步骤如下。 

步骤 1  算法初始化，设置底部巢中的种群分

数Pa和最大迭代次数Cmax。通过最初获得VM请求

的M个随机序列，生成大小为M的初始种群。 

步骤 2  使用FF算法[14]对随机序列进行排

序，以获得优化解。结束时，获得M个不同的放

置方案作为初始种群。 

步骤 3  通过式（6）中的适应度函数计算VM

的平均适应度，从而得到每个巢的适应度，迭代

Cmax次。这个过程将种群分成顶部巢和底部巢。

适应度在前 75%的种群作为底巢的成员，剩余的

巢作为顶巢的成员。使用这种排序方法以避免在

算法中排序计算的复杂化。 

步骤 4  对于底部的每个鸟巢，使用扰动函数

Function_1 生成一个新鸟巢。生成的新鸟巢用于

替换原来的底部鸟巢。然后将种群再次分成顶部

巢和底部巢。 

步骤 5  对于每个顶部鸟巢，使用扰动函数

Function_2从当前顶部鸟巢生成新的鸟巢 kX 。 

步骤 6  从整个种群中随机生成鸟巢 rX 。如

果新创建的鸟巢 kX 的适应度优于 rX 的适应度，

则用它替换 rX 。 

步骤 7  存储到适应度最高的鸟巢，重复外部

循环，直到达到最大迭代次数。 

输入：底巢种群系数Pa=0.75，最大迭代次数Cmax 

输出：最优放置方案 

Initialize Parameter (CSAParamete)；//初始化参数 

Code Nests (Nests)；//初始化种群 

Calculate Fitnesss(Nests)；//计算每个鸟巢的适

应度 

for g=1 to n；//迭代 

    Generate TopNest()； 

    Generate BottomNest()；//将种群分为顶部

鸟巢和底部鸟巢 

    for Xi∈BottomNest；//对于底部鸟巢，使

用扰动函数 1生成新鸟巢 

        Xj=Function_1(Xi)； 

        Xi=Xj； 

       f(Xi)=f(Xj)； 

   end for； 

        Generate TopNest()； 

        Generate BottomNest()；//将种群再次

分成顶部鸟巢和底部鸟巢 

    for iX TopNest∈ //对于顶部鸟巢，使用扰

动函数 2生成新鸟巢 

       Xk←Function_2(Xi)； 

       Xr=SelOneNest;//从整个种群中随机

选择一个鸟巢 Xr 

        if ( ) ( )k rf X f X= ；//如果新创建鸟巢

Xk的适应度优于 Xr的适应度，则用 Xk替换 Xr 

       Xr=Xk； 

       ( ) ( )r kf X f X= ； 

       end if； 

    end for； 
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    Store OptimalSolution();//存储最好的鸟巢

（放置方案） 

end for 

4  实验分析 

为了生成实验数据集，需要在多个相关性实

验中收集随机CPU和内存请求序列。为简单起见，

在MATLAB R2012b中生成实验数据集，在设定环

境中配置相应参数。所采用的方法是使用概率P，

令服务器的CPU和内存利用率都大于或等于参考

值，或者两种利用率都小于参考值。以下是用于

生成CPU和内存利用请求实例的伪代码。 

输入：Rc、Rm、P、n 

输出：实验数据集 

for i=1 to n; 

    
c
iρ ←rand(2Rc); 

    
m
iρ ←rand(2Rm); 

    r=rand(0,1); 

     if( r P< , c
i cRρ ≥ ) or( r P≥ , c

i cRρ < ); 

     m
iρ ←

m
iρ +Rm; 

     end if; 

end for 

以上过程中，函数rand(x)返回均匀分布在 

[0,x)中的随机数。 cR 和 mR 分别表示CPU和内存利

用率参考值，实验中设置为 cR = mR =45%。P是用

于控制CPU和内存利用率的强弱相关性。P的值设

置为 0、0.25、0.5、0.75和 1，相关性由负相关到

正相关。增加P的值，则生成随机VM请求。对于

每个参考值，生成 5组VM请求，每组代表不同的

相关性。VM请求数量n设置为 500，产生 5个VM

请求集合，每个VM请求集合中的CPU和内存维度

具有不同相关性。每个相关强度生成 100个VM请

求实例，算法用于生成VM实例映射到物理机的放

置方案。实验中，所有物理机的资源容量阈值设

置为 c mT T= = 90%。 

布谷鸟搜索算法（CSA）、重排序分组遗传算

法（RGGA）和分组遗传算法（GGA）的种群大小

设置为 25。由于本文迭代法所需的迭代次数属于

不能通过计算得知的一类，为非确定值。理论上来

说，迭代次数越多，结果越精确，时间越久。但是

对本文来说，主要目标是减少使用的物理机数量，

可行解空间不是特别大，模拟实验中发现，当迭代

次数为 100次时，本文算法所用的物理机数量已经

远远低于其他算法，而且呈下降趋势。后面的迭代

收敛实验中，算法也很快得到收敛，足以说明其收

敛性。因此，最大迭代次数设置为 100。 

RGGA的交叉率和突变率分别设置为 0.8 和

0.1，GGA的交叉率和突变率也设置为 0.8和 0.1。

由于GGA适应度测量被设计为解决单维装箱问

题，所以GGA使用RGGA的适应度函数。对于改

进最小负载（improved least loaded，ILL）算法和

改进首次适应（improved first fit decrease，IFFD）

算法的参数设置：IFFD和ILL的最大迭代次数分别

为VM请求数量n的 30%和 10%。 

之后比较了本文所提出的CSA与IFFD[6]、

ILL[6]、GGA[7]和RGGA[8]的性能，性能指标包括：

执行时间（单位为s）、用于放置的物理机平均数m

和物理机整合比m/LB。LB是可用于放置的物理机

数量的理论下限，计算式为： 

 B
1 1

max{[( ) / ],[ ) / ]}
n n

c m
i c i m

i i
L T T

= =

= ∑ ∑ρ ρ  （7） 

随着用于放置的物理机的数量m接近理论下

限LB，物理机整合比（m/LB）逐渐收敛到 1。 

执行时间与内存和CPU相关性如图 4 所

示。从图 4 中可以看出，虽然CSA的执行时间

略高于RGGA，但是与其他算法相比具有良好

的执行效果。 

放置的物理机平均数与内存和CPU相关性及物

理机整合比与内存和CPU相关性分别如图 5 和图 6

所示。从图 5和图 6中可以看出，CSA所用的物理

机平均数量和平均整合比优于其他算法，并且随着
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相关性增加，放置所需的物理机数量减少。这是因

为当CPU和内存请求之间呈负相关时，每个物理机

空间大量浪费，必须使用大量物理机来容纳VM。 

P=0（强负相关）、P=0.5（零相关）、P=0（强

负相关）时物理机数量与迭代次数的关系分别如

图 7、图 8和图 9所示。从图 7～图 9中可以看出，

本文将所提出CSA的收敛速率与RGGA、GGA算

法进行比较。从生成数据集中，选择P=0（强负相

关）、P=0.5（零相关）和P=1（强正相关）3种情

况，令Rc=Rm=45%，n=500。每个实验使用相同的

初始种群，运行 10次后绘制最佳曲线。可以发现，

在少量迭代之后，CSA具有比RGGA和GGA更快

的收敛速度。迭代结束时，CSA使用物理机数量

明显少于RGGA和GGA算法。 

 
图 7  P=0（强负相关）时物理机数量与迭代次数的关系 

使用物理机平均数量与迭代次数的关系如

图 10所示。该实验设置Rc=Rm=45%，n=500，P=0。

从图 10 中可以看出，每次迭代的物理机平均数量

 
图 4  执行时间与内存和 CPU相关性 

 
图 5  放置的物理机平均数与内存和 CPU相关性 

 
图 6  物理机整合比与内存和 CPU相关性 
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不会随着迭代而均匀减少。这正是CSA的优点之

一，它能够逃避大多数优化问题陷入局部最优。 

 
图 8  P=0.5（零相关）时物理机数量与迭代次数的关系 

 
图 9  P=0（强负相关）时物理机数量与迭代的次数 

 
图 10  使用物理机平均数量与迭代次数的关系 

运行时间与放置虚拟机数量的关系如图11所

示。设置P=0（负相关），这会使虚拟机放置需要

更长的时间。VM的数量从 200增加到 2 000。从

图 11中可以看出，当参考值Rc=Rm=45%时，与设

置为 25%相比，需要更多数量的物理机。这是因

为当Rc=Rm=45%时，VM利用率请求在[0,90%]范

围内，而设置为 25%时，范围是[0,50%]。另外，即

使在参考值被设置为 45%的情况下，放置 2 000个

VM花费大约 600 s，这表明所提出的CSA具有良

好的可伸缩性。 

 
图 11  运行时间与放置虚拟机数量的关系 

5  结束语 

本文基于布谷鸟搜索提出了一种虚拟机放置

算法，将物理机数量最小化。实验结果表明，比

起RGGA、GGA、ILL和IFFD算法，本文两种算法

具有明显的性能优势。在未来工作中，将关注如

何利用VM的动态迁移[17]，使本文算法发挥更好的

效果。 
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