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摘  要: 以 SSD(solid state drive)为代表的新型存储介质在虚拟化环境下得到了广泛的应用,通常作为虚拟机读写
缓存,起到优化磁盘 I/O性能的作用.已有研究往往关注 SSD缓存的容量规划,依据缓存读写命中率评价 SSD缓存分
配效果,未能充分考虑 SSD的服务能力上限,难以适用于典型的分布式应用场景,存在虚拟机抢占 SSD缓存资源,导
致虚拟机中应用性能违约的可能.实现了虚拟化环境下面向多目标优化的自适应SSD缓存系统,考虑了SSD的服务
能力上限.基于自适应闭环实现对虚拟机和应用状态的动态感知.动态检测局部 SSD 缓存抢占状态,基于聚类方法
生成虚拟机的优化放置方案,依据全局 SSD 缓存供给能力确定虚拟机迁移顺序和时机.实验结果表明,该方法在应
对典型分布式应用场景时可以有效缓解 SSD缓存资源的争用,同时满足应用对虚拟机放置的需求,提升应用的性能
并兼顾应用的可靠性.在 Hadoop 应用场景下,平均降低了 25%的任务执行时间,对 I/O 密集型应用平均提升 39%的
吞吐率.在 ZooKeeper 应用场景下,以不到 5%的性能损失为代价,应对了虚拟化主机的单点失效带来的虚拟机宕机
问题. 
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Abstract:  As a new type of storage media, solid state drive (SSD) is widely used in virtualization environment. SSD is usually used as 
the read and write cache of the virtual machine (VM) storage to improve the disk I/O performance of the VMs. Existing SSD caching 
schemes mostly focus on the capacity planning of the SSD cache and use metrics such as cache hit rate to evaluate the effect of SSD cache 
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allocation. Since they do not consider the limitations of service capabilities of SSD, which may lead to the contention of cache resource 
and the performance degradation and violations among VMs, they are not suitable to be used with some typical distributed applications. 
This article proposes a self-adaptive SSD caching system for multiobjective optimization in virtualization environment, to reduce the 
resource contention, and take the limitations of service capabilities of SSD into consideration. With the help of closed loop adaption, it 
can dynamically detect the status of VMs and applications. Moreover, it continuously detects the contention of SSD cache, generates the 
migration plan using clustering algorithm and decides the timing and order of the VM migrations according to the capabilities of SSD as 
well as the characteristics and requirements of applications. The evaluation shows that when facing the scenarios of using some typical 
distributed applications, the contention of SSD cache resource is reduced and the requirements of applications are considered, which lead 
to the improvement of performance and reliability of applications. For Hadoop applications, the execution time of jobs is reduced by 25% 
on average, and the throughput for I/O sensitive applications is improved by 39%. For ZooKeeper applications, the service outage caused 
by the single point of fault of the hypervisor can be handled at the cost of less than 5% of performance degradation. 
Key words:  solid state drive (SSD); caching; virtualization; live migration 

虚拟化技术通过抽象成虚拟机的模式分时复用物理资源,既保障了应用的隔离性,又提高了资源利用率,已
成为应用运行支撑的主流基础设施[1].近年来,越来越多的大数据应用实现了虚拟化的迁移,对虚拟机 I/O 的性
能也提出了更高的要求[2,3].目前,以固态盘(solid state drive,简称 SSD)为代表的新型存储介质也引起了广泛关 
注[4,5].与传统的机械硬盘(hard disk drive,简称 HDD)相比,固态盘具有较高的顺序读写和随机读写速率,但擦写
次数有限,且寿命相对较短.基于性价比考虑,在虚拟化环境下,SSD 通常用作虚拟机的磁盘缓存,以提高虚拟机
的 I/O性能[6−8].虚拟机的 I/O请求会先通过缓存,若缓存命中,则不会再向分布式存储请求数据,从而也可以有效
降低后端分布式存储的负载. 

缓存命中率和工作集(在某一时间范围内访问的数据集合)大小作为缓存的关键指标,被广泛用于指导 SSD
缓存管理.例如,刻画缓存命中率及相关导出指标并将 SSD 缓存分区供多台虚拟机使用,以提升 I/O 性能[6,9];或
通过改进的工作集和对应的缓存策略提高缓存资源利用率[8].然而,已有研究仍然存在不足之处,面临如下的 
挑战. 

(1) 已有研究往往关注单个 Hypervisor(虚拟化主机),依据局部读写缓存命中率进行 SSD缓存的容量规划,
并评价 SSD 分配效果,并未全局考虑多个 Hypervisor 的 SSD 缓存供给能力,存在虚拟机抢占 SSD 缓存资源,导
致虚拟机中应用性能违约的可能.由于局部 SSD资源供给上限约束,对 SSD缓存资源争用的状况无法通过简单
改变缓存分配方案来消减,而需要通过虚拟机动态迁移的方式实现虚拟机的重新放置来解决,这也对 SSD 缓存
系统提出了新的挑战.如图 1所示是一个未考虑 SSD缓存供给能力而导致虚拟机争用 IOPS(I/O operations per 
second(每秒 IO 操作数))资源的场景.3 台图片服务器部署在同一台 Hypervisor 上,它们都需要频繁读写小文件
(图片),因此对 IOPS 资源有很高的需求.但同时,在一定时间段内访问到的图片总量是有限的,因此它们的工作
集相对较小,对于缓存容量的需求也较小.在这一场景下,从缓存命中率或工作集大小的角度去衡量,会发现 SSD
未达到资源供给的瓶颈,但从 IOPS 角度衡量时会发现,SSD 的 IOPS 资源已被 3 台虚拟机争用,可能产生性能  
违约. 

 
Fig.1  Example of IOPS resource contention of SSD cache 

图 1  SSD缓存的 IOPS资源争用的例子 
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(2) 在进行虚拟机迁移时,同样需要考虑用户对虚拟机的使用模式,从而避免产生性能和服务质量违约.虚
拟化环境下,最终用户使用虚拟机的方式通常是向虚拟化服务提供商租用一批虚拟机,并在其上部署应用从而
提供服务.这些应用通常由多台虚拟机组成,这些虚拟机各司其职,相互协同,共同对外提供服务.这些虚拟机也
由于从属于同一个应用的关系而天然具有某种关联,现有工作在进行缓存资源管理时并未考虑到虚拟机之间
的这类关联,因而可能忽略一些至关重要的信息.在执行虚拟机动态迁移时,我们也需要考虑应用本身的特点和
对虚拟机放置的倾向性,以此来指导虚拟机的迁移. 

(3) 虚拟机的动态迁移操作本身开销较大,需要进行合理规划,以尽可能地降低对被迁移虚拟机以及整个
虚拟机集群的性能影响.虚拟机的动态迁移操作会对迁入和迁出的物理机资源供给产生一定的影响,并占用一
定的网络带宽以传输虚拟机的实时状态,同时也会在短时间内降低被迁移虚拟机的性能.错误的迁移顺序或迁
移频率会导致整体性能下降,并产生不必要的开销.与之相对地,迁移频率过低也会使虚拟机的优化放置达不到
应有的效果.因此,需要合理权衡虚拟机动态迁移的顺序和时机. 

为了应对上述 3 个挑战,本文提出了虚拟化环境下面向多目标优化的自适应 SSD 缓存系统,在现有工作关
注的容量规划问题之外,考虑了应用的性能、可靠性以及 SSD缓存资源的负载均衡.考虑到应用负载的多变性,
其在应对不同负载时的 I/O 表现不同,对 SSD 缓存资源的需求也不同,因此需要自适应机制进行持续监测和调
整.此外,我们提出了一种感知应用对虚拟机放置倾向性的机制,将应用的需求化归为内聚(倾向于放置在同一
Hypervisor上)和隔离(倾向于放置在不同Hypervisor上)两个维度的放置倾向性,从而指导虚拟机动态迁移.在生
成具体迁移方案时,我们提出了一种基于聚类的方法,同时考虑 SSD 缓存服务能力以及应用的特点和对虚拟机
放置的倾向性,生成优化的虚拟机放置方案.此外,考虑到虚拟机动态迁移本身的开销较大,我们提出了一种从
虚拟机放置方案生成优化迁移顺序的方法,以此降低虚拟机动态迁移的开销.实验结果表明,针对大数据处理系
统(Hadoop[10,11])和分布式应用协同系统(ZooKeeper[12,13])这两类虚拟化环境下常见的应用场景,本文的自适应
SSD缓存系统可以有效地实现 SSD资源的负载均衡.同时,在迁移时考虑到应用对虚拟机放置的倾向性,从而提
升应用的性能和可靠性,提升 SSD缓存资源的利用率,并降低了后端分布式存储的负载,实现了多目标优化. 

本文的主要贡献包括以下 3点:(1) 提出一种自适应的 SSD缓存机制,可以动态地监测应用对 SSD资源的
使用情况,并对虚拟机放置进行必要的调整,实现 SSD 缓存资源的负载均衡,从而提高 SSD 缓存资源的利用率; 
(2) 感知应用的特点并刻画其对虚拟机放置的倾向性,进一步指导虚拟机动态迁移,以支持对应用性能和可靠
性的优化;(3) 提出了构建虚拟机优化迁移顺序的方法,以降低虚拟机动态迁移的开销.我们实现了虚拟化环境
下面向多目标优化的自适应 SSD缓存原型系统,并验证了该系统在大数据处理和分布式协同场景下的有效性. 

本文第 1 节介绍问题的研究背景.第 2 节分析问题的具体场景,并说明 SSD 负载均衡以及考虑应用需求的
必要性.第 3 节介绍以 SSD 缓存资源负载均衡为导向的虚拟机动态迁移的具体方法,并介绍了原型系统的架构
及主要模块.第 4 节给出原型系统在大数据处理和分布式协同场景下的具体表现以及结果分析.第 5 节介绍相
关工作.第 6节总结全文,并给出对未来工作的展望. 

1   研究背景 

虚拟化平台通常由多台部署了 Hypervisor 的物理机组成,由 Hypervisor 完成虚拟机的生命周期管理.虚拟
机通常需要占用较大的磁盘空间,同时需要满足可靠性和可用性需求,因此,组成虚拟化平台的物理机通常会连
接到一个共享的后端分布式存储系统,用于保存虚拟机镜像.在使用虚拟机时,会通过网络直接访问共享存储上
的镜像文件.虚拟机需要直接从共享存储上运行操作系统,I/O 操作相对较为频繁,这也给分布式存储系统带来
较大的压力.SSD作为一种新型存储介质,与传统的机械硬盘以及基于网络的存储相比,其速度较快,顺序读写速
度约为机械硬盘的 3 倍~5 倍,随机读写 IOPS 约为机械硬盘的 100 倍~1 000 倍[14,15],尤其适用于应对大规模的
随机读写 I/O负载,在虚拟化环境下得到了广泛的应用.SSD通常部署在 Hypervisor上,用作虚拟机的读写缓存,
其主要使用模式如图 2 所示.合理地使用 SSD 缓存资源可以有效地提高虚拟机的 I/O 性能,并降低后端分布式
存储系统的负载. 
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应用是虚拟化环境下的主要服务模式.应用通常由多台虚拟机组成,互相协同,共同对外提供服务.虚拟机
之间会由于从属于同一个应用而天然具有一定的关联和依赖.例如,典型的事务型应用通常由多台前端 Web 服
务器、中间件服务器以及后端数据库服务器组成,前端 Web 服务器会依赖于中间件服务器提供业务能力支撑,
也依赖于数据库服务器提供持久化支持;在大数据处理(如 Hadoop)和分布式协同(如 ZooKeeper)应用中,虚拟机
具有对称性,且共同应对相似的工作负载,即用户自定义的大数据处理逻辑.这些具有关联特性的虚拟机对 SSD
缓存的需求具有一定的特征,可以通过感知应用及其工作负载的方式得到.应用内的虚拟机之间具备的关联值
得特别关注,它对于指导 SSD缓存的资源管理具有重要的意义. 

 

Fig.2  Usage of SSD caching in virtualization environment 
图 2  虚拟化环境下 SSD缓存的应用模式 

虚拟机的动态迁移是 Hypervisor 的重要特性之一,这一特性允许虚拟化服务提供商在运行时动态调整虚
拟机的放置,从而实现物理机上特定资源的负载均衡,提高资源利用率.此外,虚拟机的动态迁移也可以实现集
群的故障转移和热备份,从而提高虚拟机的可靠性和可用性. 

值得注意的是,对用户而言,虚拟化服务提供商仅提供了简单申请虚拟机的方式来支持用户的应用部署需
求.租用虚拟机的操作本身是透明的.出于对集群管理的需求,用户无法决定虚拟机的放置位置,也无法要求虚
拟化服务提供商按照用户自定义需求进行虚拟机的租用操作.因此在某些场景下,不合理的虚拟机动态迁移操
作会影响服务提供商所承诺的服务质量,可能导致服务违约,从而影响用户体验.在进行虚拟机动态迁移时需要
合理地选择指标,同时需要考虑到用户及其在虚拟机上部署的应用的需求,从而有效消减虚拟机动态迁移带来
的服务质量下降. 

2   问题分析 

SSD用作虚拟机的读写缓存,可以有效地提升虚拟机的 I/O性能.然而,当前针对 SSD缓存资源管理的相关
工作主要关注 SSD缓存的容量规划,通常从缓存的单一指标,如缓存命中率或工作集大小等出发,以此驱动 SSD
缓存资源的分配和调整.如,以缓存命中率为主要衡量指标的方法通过调整缓存大小并监测命中率或相关指标,
最终达到同一Hypervisor上的缓存命中率稳定且较高.由于缓存命中率直接关系到虚拟机的 I/O性能,这些方法
最终可以达到提升 I/O 性能或提高缓存利用率的目的.值得注意的是,这些方法关注了缓存本身的特性,但忽略
了 SSD 本身作为存储设备的特点,即 SSD 的带宽和 IOPS 的服务能力是存在上限的.以往以缓存相关指标为中
心的工作通常假设 SSD的平均延迟是固定的,因此可由以下公式计算出虚拟机内观察到的 I/O响应时间 L: 

L=lSSD⋅hr+lStorage⋅(1−hr), 
其中,lSSD代表 SSD 的平均 I/O 操作延迟,hr 代表 SSD 缓存命中率,lStorage代表后端存储的平均 I/O 操作延迟.直
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观上说,调整缓存大小以使缓存命中率趋于稳定,并使得由 SSD缓存服务的所有虚拟机的平均缓存命中率最大,
即可将虚拟机的 I/O 响应时间调整到最优.然而,这一方法假设缓存的服务能力是稳定且无限的,制约缓存的唯
一要素是缓存大小以及与此相关的缓存命中率.这一假设在 CPU 片上缓存或内存缓存的场景下是合理的,但在
SSD缓存的场景下存在局限性.对一些工作集较小的 I/O密集型应用而言,将它们部署在同一台Hypervisor上并
不会导致需求的缓存容量超过 SSD总容量,其缓存命中率也是相对稳定且较高的,但由于应用的 I/O特性,导致
同时存在大规模的 I/O操作.当这些 I/O操作超过 SSD所能提供的最大的带宽和 IOPS时,就会对 SSD缓存产生
资源争用,导致 I/O 操作在 SSD 一层排队,从而对平均响应时间造成较大的影响.应用之间也会由此产生 I/O 性
能干扰.这一干扰是由资源争用引发的,并不能通过调整 SSD缓存分配来消减,需要通过全局角度考虑 SSD缓存
资源供给能力并进行负载均衡来解决.这也对 SSD 缓存资源管理提出了新的挑战,亟需一种虚拟化环境下面向
多目标优化的 SSD缓存系统,在容量规划之外权衡 SSD缓存的资源供给能力,在检测到虚拟机对 SSD缓存需求
超过其供给能力时将部分虚拟机迁移到其他 Hypervisor 上,以此缓解资源争用并实现 SSD 缓存的负载均衡,提
高 SSD缓存资源的利用率. 

如前文所述,应用是虚拟化环境下的主要服务模式,虚拟机之间由于从属于同一应用会产生一些天然的关
联.在执行由 SSD 缓存负载均衡导向的虚拟机动态迁移时,需要考虑应用的特点和对虚拟机放置的倾向性以及
虚拟机之间的关联,从而兼顾应用对性能和可靠性的需求. 

对应用而言,在虚拟机放置方面可以化归为两类需求. 
(1) 一类应用出于性能考虑,倾向于将虚拟机内聚,即,部署在同一台 Hypervisor上.如运行在 Hadoop上的

部分大数据处理应用,存在对 HDFS(Hadoop distributed file system(Hadoop分布式文件系统))上的文
件的强依赖和数据本地性需求,即运行过程中需要频繁读写存储于 HDFS上的数据.在此场景下,若能
将这些虚拟机部署在同一台 Hypervisor 上,则可以消减网络传输瓶颈,并使虚拟机受益于 Hypervisor
内部的虚拟机优化机制. 

(2) 另一类应用出于可靠性或负载均衡的需求,倾向于将虚拟机隔离,即部署在不同的 Hypervisor上.如以
ZooKeeper 为代表的分布式协同服务,其关键目标是提供可靠的协同机制,为用户维护运行时状态等
信息.这类应用虽然也提供存储服务,但它们对可靠性的需求远大于对性能的需求.这类应用中的虚
拟机倾向于部署在不同的 Hypervisor 上,从而使得单一 Hypervisor 失效时剩余的节点仍然能够正常
提供服务.对 HDFS而言,倾向于将元数据服务器和备份元数据服务器放置在不同的 Hypervisor上,以
应对单点失效问题. 

值得注意的是,应用的行为是动态变化的,它们所承载的工作负载也是动态变化的,这也导致应用的行为以
及它们对虚拟机内聚和隔离的需求无法提前预测,需要通过运行时的动态监控分析来获得.因此,静态的虚拟机
放置和 SSD 缓存资源分配方法无法满足需求.这也对虚拟化环境下面向多目标优化的 SSD 缓存系统提出了挑
战,亟需一种具备自适应能力的 SSD 缓存系统,持续监测应用的状态,感知应用对虚拟机放置的倾向性,并在执
行由 SSD缓存负载均衡导向的虚拟机动态迁移时考虑这一倾向性,以尽可能地提升应用的性能和可靠性. 

此外,虚拟机的动态迁移本身是一个开销较大的操作.动态迁移的基本原理是:将指定虚拟机的内存数据持
续复制到目标 Hypervisor上,并在完成复制之后短暂挂起虚拟机,在目标 Hypervisor继续运行.对 SSD缓存系统
而言,还需要对虚拟机绑定的 SSD 缓存进行动态迁移,处理脏数据并在目标 Hypervisor 上重新构建缓存.因此,
动态迁移操作会对被迁移的虚拟机的性能产生一定的影响,也会在一定时间内占用较大的网络带宽,可能会对
同样使用网络带宽资源的后端分布式存储系统产生影响,从而降低整个虚拟机集群的性能.这也对以虚拟机动
态迁移作为主要手段的 SSD 缓存系统提出了新的挑战,在确定了新的虚拟机放置方案之后,SSD 缓存系统需要
进一步合理规划虚拟机动态迁移的顺序和时机,尽可能地降低对性能的影响. 

3   虚拟化环境下面向多目标优化的自适应 SSD缓存系统 

我们提出了虚拟化环境下面向多目标优化的自适应 SSD 缓存系统,以应对第 2 节中所述的 3 个挑战.这一
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系统主要由一个自适应闭环驱动虚拟机监测以及虚拟机放置方案生成过程,从而可以应对动态变化的应用行
为和工作负载.在生成虚拟机放置方案时我们使用了基于聚类的方法,主要由 SSD缓存负载均衡驱动,同时考虑
到了应用对虚拟机放置的倾向性.在生成虚拟机动态迁移方案时,我们还给出了迁移优先级规则. 

3.1   自适应闭环 

虚拟化环境下面向多目标优化的自适应 SSD 缓存系统由一个自适应闭环驱动.这一自适应闭环主要由监
测(monitoring)、训练(training)和执行(applying)这 3个主要模块组成.其主要原理如图 3所示. 

 

Fig.3  Overview of adaptive closed loop 
图 3  自适应闭环概览 

• 监测模块主要用于监测虚拟机对 SSD 缓存的使用状况以及虚拟机上部署的应用的状况,为训练模块
提供数据支持.监测模块在运行时会持续监测虚拟机集群,通过部署在虚拟机和 Hypervisor 上的代理
(agent)程序获得性能数据和运行时数据,并进行必要的处理. 

• 训练模块主要用于加工监测模块传递的数据,并生成优化的虚拟机放置方案.我们使用基于 K-Means
聚类的方法实现虚拟机放置方案的生成.我们将整个虚拟机集群聚成 X 类,X 为 Hypervisor 的数量.在
聚类时,我们加工了监测模块传递的有关 SSD缓存和应用的数据,考虑到了 SSD缓存负载均衡的需求
以及 SSD 缓存供给能力的约束,并兼顾了应用对虚拟机放置的倾向性,最终给出了虚拟机的聚类方案,
即虚拟机放置到不同 Hypervisor上的方案. 

• 执行模块主要用于处理训练模块生成的虚拟机放置方案,计算聚类结果与 Hypervisor 的优化映射,并
进一步计算出所需的迁移操作.在此基础上,执行模块会基于降低性能开销和干扰的原则规划虚拟机
迁移顺序,并最终执行虚拟机具体的动态迁移操作. 

此外,监测模块会在运行时对整个虚拟机集群进行持续监测,在检测到虚拟机集群发生变化,应用边界发生
变化或应用负载和放置倾向性发生突变时触发新一轮的闭环执行,从而应对动态变化的应用工作负载,实现自
适应.为了控制自适应闭环调整的频率,我们设置了触发闭环执行的上下限,从而平衡虚拟机性能和虚拟机动态
迁移的开销. 

3.2   SSD缓存及应用状态监测 

系统在虚拟机、SSD和应用层次实现了细粒度的监测,具体原理如图 4所示. 
应用是虚拟化环境下的主要服务模式.应用通常由多台虚拟机构成,虚拟机之间会由于从属于同一个应用

而具有天然关联.因此,监测模块首先需要确定整个虚拟机集群上运行的应用及应用各自所包含的虚拟机.监测
模块根据虚拟机上运行的进程确定虚拟机上所运行的应用类型(如Hadoop或 ZooKeeper应用等)以及虚拟机在
应用中的角色(如 Hadoop中的 HDFS元数据节点、数据节点等,ZooKeeper中的 Leader节点和 Follower节点等),
之后,根据虚拟机的网络使用情况以及 TCP 连接情况确定虚拟机交互的对象.凭借这两部分可以区分出虚拟机



 

 

 

1988 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.8, August 2017   

 

集群中的不同应用以及应用各自的边界,也由此确定应用内虚拟机的交互关系,从而支持对应用工作负载和虚
拟机放置倾向性的进一步分析.在本文范围内,我们不考虑虚拟机集群中两个应用间出现引用的情况. 

在完成应用边界及应用内虚拟机的交互之后,监测模块会从 SSD 缓存资源使用状况和应用需求两方面进
行细粒度的监测.在 SSD缓存资源使用状况方面,监测模块会收集虚拟机的 I/O使用率,包括 I/O操作所占时间、
读写带宽以及读写 IOPS,以及 SSD 缓存本身的特性,包括分配给虚拟机的缓存大小、缓存使用率(缓存中已使
用的数据块的比例)、读写命中率.这些信息有助于确定虚拟机在当前应用工作负载下对 SSD 缓存的压力,为
SSD缓存负载均衡提供依据. 

 

Fig.4  Fine-Grained monitoring of SSD caching and application 
图 4  针对 SSD缓存和应用的细粒度监测 

在应用需求方面,我们针对 Hadoop和 ZooKeeper这两类主流应用设置了特定的先验规则,以帮助感知应用
对虚拟机放置的倾向性. 

对 Hadoop应用而言,我们通过监测 Java进程来确定 Hadoop节点的角色,包括 HDFS的元数据节点、备份
元数据节点和数据节点,以及 YARN(yet another resource negotiator(Hadoop资源管理器))计算框架的主控节点
和计算节点,之后,我们监测计算节点使用的网络带宽以及与之交互的数据节点的 I/O 使用率确定计算节点对
数据本地性的依赖程度.这一依赖程度反映了 Hadoop应用对虚拟机内聚的倾向.此外,对 Hadoop集群存在先验
的虚拟机隔离需求,即 Hadoop 的元数据节点和备份元数据节点倾向于分开,而数据节点倾向于均匀分布,这可
以最大限度地满足 Hadoop对元数据可靠性的需求以及对数据副本的需求. 

对 ZooKeeper 应用而言,我们通过分析每个 ZooKeeper 节点上的运行日志确定 ZooKeeper 的执行状态,包
括当前 Leader选举的状态、Quorum状态以及每个节点的角色(leader,follower和 observer).基于 Quorum信息,
监控模块可以确定集群能够正常运行的最小规模,这反映了应用对虚拟机隔离的倾向性,亦即放置虚拟机时倾
向于分开到尽可能多的 Hypervisor上,保证 Hypervisor在出现单点失效时存活的 ZooKeeper节点依然能够正常
提供服务.由于 ZooKeeper 需要同步节点的读写操作、实现数据存储以及对数据状态的维护,因此也存在一定
的虚拟机内聚的倾向性.与 Hadoop应用类似,这一虚拟机内聚倾向性可以通过分析各节点的网络带宽和 I/O使
用率得出. 

本文主要关注 Hadoop和 ZooKeeper两类应用.对于其他类型的应用,需要提供相应的先验规则以刻画应用
对虚拟机放置的倾向性.但同时,系统对于没有设置先验规则的应用也设计了默认策略.这一策略基于一个简单
假设,即 I/O 依赖越强的虚拟机越倾向于放置在同一 Hypervisor 上.其主要思路是:分析应用中的每台虚拟机的
本地 I/O负载以及这一虚拟机和其他虚拟机之间通过网络的数据交互带宽,两者的比值确定了虚拟机之间的依
赖程度,即对虚拟机内聚的倾向性.可以直观地分开依赖程度较低的虚拟机,而将依赖程度较高的虚拟机放置在
同一 Hypervisor上. 

3.3   基于聚类的虚拟机放置方案生成 

我们提出了基于聚类的虚拟机放置方案的生成方法,将所有会对虚拟机放置产生影响的因素作为特征向
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量的维度进行考虑,最终得出虚拟机的优化放置方案.这一方法基于 K-Means 算法,最终目标是将集群中的所有
虚拟机聚成 X类,X为集群中的 Hypervisor的数量.集群中每台虚拟机都会由一个独立的特征向量进行刻画. 

在生成特征向量时,我们需要对监测模块收集到的数据进行预处理操作.如前文所述,我们监测到了虚拟机
集群中的应用边界以及应用中各虚拟机的关联.这天然决定了某些虚拟机的特征向量属于同一组,这些虚拟机
之间具有一定的相似性,且对放置有类似的倾向.此外,对监测到的 I/O性能数据和 SSD缓存使用状况的数据需
要进行归一化操作,确保最终聚类结果在满足 SSD服务能力约束的情况下,最大限度地使用 SSD资源. 

我们使用如下维度来构成特征向量,这些特征值都归一化到 0~1的数据范围内.这里,我们以Hadoop为例解
释这些特征的具体表现. 

(1) 虚拟机 I/O性能:主要包括虚拟机的 CPU处理时间中的 I/O时间、磁盘读写带宽和读写 IOPS.这些指
标反映了虚拟机在应对当前工作负载时的 I/O 压力.例如,对于 Hadoop 中的 HDFS 数据节点而言,其
平均 I/O 时间相对较高,且集中在顺序读写操作;对于 HDFS 元数据节点而言,I/O 负载主要集中在随
机读写操作.这一特性可以区分不同 I/O访问频率的虚拟机. 

(2) SSD 缓存特性:主要包括缓存容量、缓存利用率、读写操作数和读写命中率.这些指标反映了虚拟机
对缓存的使用情况.其中,缓存利用率和缓存命中率直观反映了虚拟机对缓存的依赖程度和缓存的性
价比.SSD 对于随机读写的提升比顺序读写更为明显.以 Hadoop 为例,HDFS 的数据节点的缓存读写
命中率会比 HDFS 元数据节点要低,同时占用更多的缓存空间.这一特性可以区分不同访问模式的虚
拟机.此外,缓存容量是由 SSD缓存系统中的容量规划组件根据虚拟机的 I/O特征和应用的行为确定
的,不在本文的讨论范围内. 

(3) 网络特征:主要包括虚拟机对网络带宽的使用情况,包括与从属应用相关的连接数以及这些连接占用
的网络带宽.这些指标反映了虚拟机对应用内其他虚拟机的依赖程度,间接反映了虚拟机的内聚倾
向.对 Hadoop 应用而言,计算节点(YARN)到存储节点(HDFS)的网络带宽较高,建立的连接数也相对
较多,这说明计算节点对存储节点存在一定的依赖.这一特性可以区分不同内聚倾向的虚拟机. 

(4) 虚拟机的内聚程度:主要由虚拟机的网络特征和所依赖目标虚拟机的 I/O 性能综合计算得出.在计算
虚拟机内聚程度时,我们将 0~1的数据范围等分为 X份(X为 Hypervisor数量),并将每个应用中所有虚
拟机按照对应的内聚关系分组,最后将这些分组中的虚拟机的内聚程度放置在特定的 X 等分数据范
围内,并在数据中心点周围随机取值.内聚程度越高的虚拟机组,这一值的方差越小,即偏移的随机量
越小.对 Hadoop 应用而言,对特定存储节点依赖程度较高的计算节点到这一存储节点的偏差相对较
小,而与不相关的存储节点偏差较大,从而体现虚拟机的内聚倾向. 

(5) 虚拟机的隔离程度:这一指标主要基于先验知识.与处理虚拟机的内聚程度类似,我们将 0~1的数据范
围等分为 X份(X为 Hypervisor数量),之后以应用为单位,将需要隔离的虚拟机组(如 Hadoop集群中的
元数据服务器和备份元数据服务器、ZooKeeper中的 Quorum)分到不同的数据范围内,并在对应的数
据中心点周围随机取值.对于其他类型的应用,使用第 3.2节所述的默认策略确定隔离程度. 

在执行具体的聚类算法时,我们做了如下改进. 
(1) 在选取初始质心时,我们并非随机选取,而是选取了所有应用中虚拟机隔离程度最高的最多 X 台虚拟

机(X为Hypervisor数量),这一初始质心选取方案将会减少质心的调整次数,从而帮助算法快速收敛到
最终结果. 

(2) 在进行迭代的聚类操作时,我们额外考察了每个聚类中的虚拟机的 I/O负载以及对缓存容量、SSD带
宽以及 IOPS 的需求,以满足 SSD 缓存供给能力的约束.这一改进确保最终生成的虚拟机放置方案不
会导致虚拟机对 SSD缓存资源的争用. 

(3) 聚类算法的具体参数中包含对每个聚类的元素上下限的设置,控制每个聚类中包含的元素个数,从而
防止降低数据倾斜的概率. 

最终,聚类算法会生成优化的虚拟机放置方案.需要注意的是,在进行特征选取和聚类算法计算时,我们并
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没有考虑虚拟机之间的网络延迟,这是由于在虚拟化环境下,物理服务器通常位于同一个数据中心,物理服务器
间以及虚拟机间的网络延迟相比迁移的开销而言可以忽略. 

3.4   迁移方案生成 

虚拟机的动态迁移是代价相对较高的操作,特别是在 SSD 缓存系统中,需要在进行动态迁移时移动缓存中
的脏数据,对性能的影响更为明显.因此,在通过聚类算法得到优化的虚拟机放置方案之后,我们需要计算出最
少的迁移步骤以及优化的迁移顺序,尽可能地降低迁移操作对运行时虚拟机的影响. 

• 首先,聚类算法的结果并不包含聚类到主机的映射,我们需要根据当前 Hypervisor 上的虚拟机放置情
况找出 Hypervisor到聚类的最大匹配,从而移动最少数量的虚拟机即可转变到最优放置方案. 

• 其次,在得到 Hypervisor 到聚类的映射的基础上,我们需要匹配虚拟机的迁移操作并最终给出迁移操
作的序列. 

• 最后,我们需要根据先验知识确定开销最小的虚拟机迁移顺序. 
Hypervisor集群上当前所有虚拟机的放置状态 P0可以表达为一个集合: 

P0={H1,H2,…,Hn}, 
其中, 

1 2
{ , ,..., }

ki i i iH VM VM VM=  

P0集合中,元素 Hi代表不同的 Hypervisor,
ki

VM 代表在 Hi上放置的虚拟机. 

聚类结果 C也可以表达为一个集合: 
C={c1,c2,…,cn}, 

其中, 
1 2

{ , ,..., }.
ki i i ic VM VM VM=  

C集合中的元素 ci代表不同的聚类,
ki

VM 代表属于聚类 ci的虚拟机. 

我们的目标是找到一个 Hi到 ci的映射,使得移动最少的虚拟机即可将放置状态 P变为理想放置状态. 
查找最优映射的方法CalculateOptimizedMapping如图 5所示,其主要原理是查找所有映射可能的映射方案

并计算其中虚拟机的匹配度,其算法复杂度为 O(nm),其中,n 为聚类集合数量,m 为集合中元素个数.其中使用到
的函数 FindMapping 查找所有可能映射方案,即找到主机到聚类的全排列方案.考虑到 Hypervisor 个数相对较
少,本文中 FindMapping函数直接使用了递归求解,其算法复杂度为 O(n!).函数 CalcualteFitness用于计算特定映
射方案的匹配度,其算法复杂度为 O(n2).最终,CalculateOptimizedMapping遍历所有可能的匹配并返回最优匹配
方案. 

算法 1. CalculateOptimizedMapping. 
输入:当前虚拟机放置方案P0;聚类结果C.
输出:物理机到聚类的映射 M. 
mappings←FindMapping(P0,C); 
currentMaxFitness←0; 
foreach mapping m in mappings do 
    fitness←CalculateFitness(m); 
    if fitness>currentMaxFitness then 
        currentMaxFitness←fitness; 
        M←m; 

end 
end 
return M; 

Fig.5  Calculate optimized mapping of hypervisor and cluster 
图 5  计算的主机到聚类的最优映射 

计算特定映射的虚拟机匹配度的算法如图 6所示.计算匹配度的过程是对放置方案中的每一个 Hypervisor
上的虚拟机集合,计算其对应的聚类中的虚拟机集合的交集的秩.映射的虚拟机匹配度即为所有对应交集的秩
的总和.其算法复杂度为 O(n2). 

在计算完 Hypervisor 到聚类的最优映射之后,我们需要计算从当前虚拟机放置方案到目标聚类的虚拟机
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迁移操作集合. 
在这里,我们定义两个原子操作. 
(1) 迁入虚拟机:Hi.In(VMj),代表将虚拟机 VMj从其他 Hypervisor迁入 Hi. 
(2) 迁出虚拟机:Hi.Out(VMj),代表需要从 Hypervisor Hi中迁出虚拟机 VMj. 

算法 2. CalculateFitness. 
输入:物理机到聚类的映射 M. 
输出:虚拟机匹配度 f. 
f←0; 
foreach VMSet s0 in M.host do 
    VMSet s1←M.cluster 
    f←f+count(intersect(s0,s1));
end 
return f; 

Fig.6  Calculate fitness of the mapping 
图 6  计算映射的匹配度 

计算迁移操作的算法如图 7 所示,其主要原理是:比较原始放置方案和目标聚类结果中对应的虚拟机集合,
需要迁出的虚拟机即为原始虚拟机集合与交集的差集;需要迁入的虚拟机即为聚类结果中的虚拟机集合与交
集的差集. 

算法 3. CalculateMigrationOperations.
输入:物理机到聚类的映射 M. 
输出:迁移原子操作集合 OpSet. 
OpSet←Empty; 
foreach VMSet s0 in M.host do 
    VMSet s1←M.cluster 
    Set outSet←s0−intersect(s0,s1); 
    Set inSet←s1−intersect(s0,s1); 
    foreach VM vm in outSet do 
        OpSet.add(M.host.Out(vm));
    end 
    foreach VM vm in inSet do 
        OpSet.add(M.host.In(vm)); 
    end 
end 
return OpSet; 

Fig.7  Calculate migration operations 
图 7  计算迁移操作 

之后,我们匹配对应的迁移原子操作以生成迁移方案.算法如图 8 所示,这一算法匹配了迁移原子操作集合
中从属于同一个虚拟机的迁入和迁出操作. 

最后,我们将根据先验规则,配合监测到的虚拟机的 I/O 负载以及虚拟机在应用中的交互,最终确定迁移顺
序.基本原则如下. 

(1) 针对虚拟机持续监测,优先迁移 I/O负载较低的虚拟机.较低的 I/O负载意味着虚拟机目前处于相对空
闲的状态,执行动态迁移所带来的性能影响会相对较小. 

(2) 针对虚拟机持续监测,优先迁移对缓存依赖程度较低的虚拟机.这些虚拟机的缓存脏数据较少,可以
以相对较快的速度完成动态迁移操作. 

(3) 针对应用持续监测,优先迁移被依赖程度较低的虚拟机.被依赖程度较低意味着对虚拟机有数据本地
性需求的其他虚拟机的数量较小,迁移这一虚拟机并不会对其他虚拟机的性能产生较为严重的影响. 

(4) 持续监测网络带宽用量,限制虚拟机动态迁移的带宽.这一规则限制了虚拟机动态迁移的速度,以牺
牲迁移效率为代价降低对性能的影响.考虑到应用的工作负载是长期的、具有周期性的,低开销水平
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的动态迁移是可以接受的. 
最终生成的优化迁移顺序会交由具体的虚拟机动态迁移模块完成迁移操作.在迁移虚拟机时,会持续监测

虚拟机的性能和当前负载,在虚拟机负载较低时执行迁移,从而降低迁移操作对虚拟机性能的影响. 

算法 4. MatchMigrationOperations. 
输入:迁移原子操作集合 OpSet. 
输出:迁移方案 Plan. 
Plan←Empty; 
foreach AtomOperation op in OpSet do 
    if op.visited==false && op.type==Out then 
        foreach AtomOperation anotherOp in OpSet do
            if (op!=anotherOp) 

&& (anotherOp.type==In) 
&& (op.VM==anotherOp.VM) then 

                matchedOp←anotherOp; 
                break; 
            end 
        end 
        Plan.add(op.VM to matchedOp.VM); 
        op.visited←true; 
        matchedOp.visited←true; 
    end 
end 
return Plan; 

Fig.8  Match migration operations 
图 8  匹配迁移操作 

3.5   系统实现 

我们在 Xen Hypervisor[16]上实现了虚拟化环境下面向多目标优化的自适应 SSD 缓存原型系统.系统架构
如图 9所示. 

 

Fig.9  System architecture 
图 9  系统架构 

按照自适应闭环中的角色来划分,系统中的主要功能模块如下. 
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• 闭环控制部分 
(1) 中央控制器:中央控制器用于协调整个自适应闭环的执行.中央控制器开放了 RESTful风格的 API供

管理员跟踪系统的执行状况,并支持与虚拟化管理程序的深度整合. 
(2) 闭环控制器:闭环控制器持续调用监测模块,基于滑动窗口机制,比较上一个窗口和当前窗口中持续

监测的虚拟机数据的变化情况确定是否触发新一轮的调整操作.当感知到虚拟机集群规模发生变
化、应用的边界或应用内虚拟机之间的关联发生变化,或是通过先验知识初步得出的应用的虚拟机
放置倾向性发生变化时,会开始新一轮的闭环执行. 

• 监测部分 
(1) 部署在虚拟机上的代理(agent)模块:部署在虚拟机上的代理模块通过串口和 Xen Hypervisor 进行通

信.Xen Hypervisor会将虚拟机中的串口映射到 Hypervisor的特定 Socket上,从而允许通过 TCP协议
进行交互.代理模块开放了专有协议,允许其他组件执行具体的监测和维护指令来获得虚拟机内部的
性能信息,主要包括 CPU、内存、磁盘 I/O以及网络 I/O的使用情况.此外,部署在虚拟机上的代理模
块也会执行相应的维护命令来确定虚拟机在应用中的角色、虚拟机与应用中其他虚拟机的交互,并
对应用的执行日志进行分析,以感知应用对虚拟机放置的倾向性. 

(2) 部署在 Hypervisor上的代理(agent)模块:由于 SSD部署在每个 Hypervisor上,SSD缓存本身是对虚拟
机透明的,无法在虚拟机内部监测到,需要由部署在 Hypervisor上的代理模块处理.这一模块主要用于
监测 SSD缓存状态,包括缓存大小、缓存利用率、读写操作数以及读写命中率等. 

(3) 应用探查模块:应用探查模块主要用于控制部署在虚拟机和 Hypervisor 上的代理模块,收集应用相关
的性能数据、虚拟机在应用中的角色以及虚拟机之间的交互,结合从代理模块中获得的虚拟机 I/O性
能和 SSD缓存状态数据,最终确定虚拟机集群中的应用边界以及应用对虚拟机放置的倾向性,为聚类
算法的运行提供支持. 

• 训练部分 
(1) 特征抽取模块:特征抽取模块主要收集监测模块传递的虚拟机 I/O性能数据和 SSD缓存状态数据,以

及应用探查模块传递的应用状态以及对虚拟机放置的倾向性数据,并以虚拟机为单位将其加工成特
征向量,供聚类算法调用. 

(2) 放置方案生成模块:从特征抽取模块中获得所有虚拟机的特征向量,并执行K-Means聚类算法,生成具
体的放置方案. 

• 执行部分 
(1) 迁移方案生成模块:调用 Xen Hypervisor提供的 API获得集群中所有 Hypervisor上部署的虚拟机,得

到当前的虚拟机放置状态;之后,根据前文所述算法生成具体的虚拟机迁移操作集合,并按照先验规
则确定迁移的优先级. 

(2) 缓存控制器:缓存控制器部署在每个 Hypervisor上,用于执行实际的缓存分配操作,并在虚拟机动态迁
移过程中提供缓存迁移支持,包括缓存脏数据管理以及缓存设备的添加和删除操作,保证虚拟机在完
成动态迁移操作后缓存立即可用. 

(3) 动态迁移模块:部署在每个 Hypervisor上,维护 Hypervisor上的虚拟机状态,并执行具体的虚拟机动态
迁移操作. 

4   实验分析 

我们在两台 Hypervisor上进行实验,Hypervisor的硬件配置见表 1.我们部署了一个由 6台虚拟机组成的集
群,每台虚拟机使用 2 个虚拟 CPU(vCPU)和 2GB 内存,并配置了基于 SSD 缓存的存储.考虑到本节中的实验场
景,我们为每台虚拟机分配了 16GB的 HDD,配以 256MB的 SSD缓存. 

我们选取了 I/O 基准测试、Hadoop 应用和 ZooKeeper 应用这 3 个场景来验证我们的原型系统的有效性.
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在这 3 个实验场景中,CPU、内存、网络带宽和 HDD 空间都不存在瓶颈,唯一的瓶颈是 SSD 缓存.在进行实验
时,将我们的方法与随机迁移方法进行了对比.随机迁移方法作为基准的对照算法,并不会感知虚拟机的状态,
其主要操作流程是每经过固定的时间间隔就随机选择集群中的一台虚拟机 ,并将其动态迁移至另一个
Hypervisor上,并同时迁移 SSD缓存.对于 I/O基准测试、Hadoop应用以及 ZooKeeper应用这 3个场景均进行
了 5组测试并选取了平均值,以尽可能地消除随机算法带来的偶然性,同时保证对照组的可信度. 

Table 1  Hardware configuration of Hypervisors 
表 1  Hypervisor硬件配置 

项目 描述 
CPU Intel Xeon CPU E5-2620 
内存 32GB 
SSD Intel SSD 535 240GB 

共享存储 通过 iSCSI连接到后端分布式存储 

考虑到虚拟机动态迁移方法的基本目标是保证所关注的资源尽量不产生争用,在我们的实验场景中,现有
的以 CPU、内存、网络带宽和 HDD空间作为目标的虚拟机动态迁移方法与随机迁移方法会有类似的表现;相
比之下,去除了异常数据点的随机迁移方法涵盖了更多情形,更适合作为对照方法. 

在实验过程中,我们动态地切换了虚拟机集群上的应用类型,并进一步切换了 Hadoop 的工作负载,自动触
发了自适应闭环的执行,计算新的优化迁移方案,并自动触发了虚拟机的动态迁移操作.下文所述的 I/O 基准测
试以及针对大数据处理应用和分布式协同应用的测试的实验结果是迁移过程稳定之后的时间片段内的结果.
为公平起见,我们将随机迁移的时间间隔以及闭环控制器的时间窗口设置为 1分钟. 

4.1   I/O基准测试 

首先,我们选取了 I/O基准测试 fio,用来验证我们的 SSD缓存系统是否能够自适应地感知 I/O负载并实现
SSD缓存资源的负载均衡.为模拟极端的随机读写测试场景,我们使用 fio以 32KB块大小在每台虚拟机上并发
测试随机读写 1GB大小文件,并限制虚拟机对内存缓冲区的使用,以最大限度地使用 SSD缓存的供给能力.如前
文所述,我们为每个虚拟机分配了 256MB 缓存,远小于测试场景中 1GB 的总工作集大小,这也可以充分触发缓
存置换和数据同步操作,模拟实际的 I/O密集型负载场景. 

随机读测试的实验结果如图 10 所示,随机写测试的实验结果如图 11 所示.图中横轴表示虚拟机节点的编
号,柱状图的纵轴表征了各节点上的 IOPS.折线图的纵轴表征了与随机迁移虚拟机相比,我们的方法在 IOPS 性
能上的比值. 

Fig.10  Random read performance 
图 10  随机读测试的性能 

Fig.11  Random write performance 
图 11  随机写测试的性能 

可以看出,与随机迁移虚拟机相比,我们的迁移方案考虑到虚拟机的 I/O 负载,将高负载的虚拟机迁移到了
不同的 Hypervisor,从而在随机读测试的 IOPS方面达到了平均 15%的性能提升;在随机写测试方面,受限于缓存
容量以及缓存策略,会频繁触发与后端分布式存储系统的同步操作,因此在这一场景下,只能带来平均 6%的性
能提升. 



 

 

 

唐震 等:虚拟化环境下面向多目标优化的自适应 SSD缓存系统 1995 

 

4.2   大数据处理应用的性能 

我们首先选取了 Hadoop 自带的一系列微基准测试(Micro benchmarks)来评价我们的迁移方法在应对
Hadoop 任务时的性能表现.我们选取了一组 CPU 敏感型的应用 PI-10 和 PI-20,运行 Hadoop 自带的 pi 基准测
试,即使用 Quasi-Monte Carlo 方法计算圆周率.PI-10 代表采用了 10 个 Map 任务,PI-20 代表采用了 20 个 Map
任务.我们同时选取了一组 I/O敏感型应用:顺序写(write)、顺序读(read)、随机读(randr)、反向读(backr),分别取
自 Hadoop自带的 TestDFSIO基准测试. 

评价 Hadoop任务执行性能的主要指标是执行时间,实验结果如图 12所示.图中横轴代表 Hadoop的微基准
测试的类型,柱状图纵轴表征了测试的执行时间,折线图纵轴表示了我们的方法相对于随机迁移而言在执行时
间方面的减少比例.PI-10和 PI-20的实验结果表明:我们的方法在应对CPU敏感型应用场景时,性能与随机迁移
类似;对于 I/O敏感型应用而言,我们的方法考虑到的是Hadoop的数据本地性,因此在执行时间方面比随机迁移
方法平均降低了 25%. 

此外,我们还评价了 I/O敏感型应用的吞吐率,实验结果如图 13所示.柱状图的纵轴表征了执行对应测试的
吞吐率,折线图纵轴表征了我们的方法与随机迁移方法相比吞吐率的比值.值得注意的是,这一吞吐率实际表征
的是在测试执行过程中总共需要操作的数据量与实际操作数据时间的比值,实际操作数据的时间会远小于执
行时间.从吞吐率角度看,我们的方法比随机迁移平均提升了 39%,对读操作和随机读操作提升更为明显. 

Fig.12  Execution time of Hadoop benchmarks 
图 12  Hadoop基准测试的执行时间 

Fig.13  Throughput of Hadoop I/O benchmarks 
图 13  Hadoop I/O基准测试的吞吐率 

4.3   分布式协同应用的可靠性 

我们采用了逻辑距离这一简单的指标来表征分布式协同应用 ZooKeeper 的可靠性.我们定义:当两台虚拟
机位于同一 Hypervisor上时逻辑距离为 0,当位于不同 Hypervisor上时逻辑距离为 1.集群的逻辑距离为集群中
所有节点两两之间逻辑距离之和.当某一 Hypervisor 出现单点失效时,会导致位于这一 Hypervisor 上所有的虚
拟机(即逻辑距离为 0 的虚拟机)宕机,而对其他虚拟机没有影响.因此,集群的逻辑距离越大,可以间接推断出集
群本身的可靠性越高. 

我们比较了随机迁移方法和我们的方法,在达到相对稳定状态时,其逻辑距离分别为 5 和 9.我们的虚拟机
迁移方法最终将虚拟机平均分布在 2 台 Hypervisor 上,从而保证在 Hypervisor 出现单点失效时,受影响的虚拟
机数量最小. 

我们还比较了 ZooKeeper应用的性能.我们选取了 ZooKeeper的作者 Hunt开发的 ZooKeeper Smoketest[17],
主要用于评价 ZooKeeper主要操作的延迟.我们测试了访问 ZooKeeper集群中所有 6个虚拟机节点时的异步操
作速度,实验结果如图 14 所示.图中横轴表征了操作类型,主要包括创建永久(permanent)节点(CREATE)、写入
数据(SET)、读取数据(GET)、删除永久节点(DELETE)、观察节点(WATCH).图中柱状图纵轴表征了操作速度,
数值为每秒可执行的操作数,折线图纵轴表征了我们的虚拟机迁移方法与随机迁移相比在操作速度上的比例.
实验结果表明:我们的虚拟机迁移方案相比随机迁移方案具有类似的性能,平均性能差距为 5%.这一性能差距,
在保证 ZooKeeper可靠性的前提下是可以接受的. 



 

 

 

1996 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.8, August 2017   

 

 

Fig.14  Performance of ZooKeeper—Async operations 
图 14  ZooKeeper异步操作性能 

4.4   迁移开销 

在实验过程中,我们持续测量了虚拟机动态迁移的时间以及动态迁移执行过程中的性能干扰.我们测量到
单台虚拟机的动态迁移时间在 10s~15s 之间,对网络带宽的占用平均为 40%.我们测量了在虚拟机动态迁移过
程中执行的 Hadoop 计算密集型和 I/O 密集型应用的任务执行时间.受益于优化的迁移顺序以及对迁移速度的
控制,对 Hadoop 任务的执行时间的影响平均为 7%.这一额外开销在大规模长时间的工作负载的场景下是可以
接受的. 

5   相关工作 

现有的缓存资源管理的相关工作主要从缓存本身出发,以缓存的特点及相关关键指标驱动缓存资源管理,
最终实现性能提升或降低后端存储系统负载的目的.如在 SSD 和 HDD 构成的混合存储系统中考虑 SSD 应对
不同类型 I/O 负载的差异性,进行选择性的数据缓存[18]以提升性能;或使用本地磁盘介质作为网络存储系统的
缓存[19],以降低网络存储系统的负载,提升系统性能. 

许多研究工作考虑 SSD缓存本身的特点进行缓存分配.RAF[20]引入成本收益模型,以缓存对 SSD而言价值
较高的随机读写数据,降低 SSD的响应时间,并提升寿命.Centaur[6]将 Hypervisor上的 SSD缓存进行分区并分配
给不同的虚拟机,通过各虚拟机的缓存大小,以满足诸如缓存 Miss 率或虚拟机 I/O 响应时间等具体性能指标的
优化需求.S-CAVE[9]基于缓存命中率和虚拟机频繁使用的缓存空间大小导出了虚拟机对缓存空间的需求,并以
此实现 SSD缓存资源分配.vCacheShare[21]从虚拟机的 I/O行为和特点出发,结合虚拟机的数据本地性以及缓存
命中率和重用程度等特性,指导 SSD缓存资源分配.这些工作都是以 SSD缓存的关键指标作为调整依据,面向单
台 Hypervisor的场景,并没有从全局角度考虑 SSD缓存资源的供给能力,也难以在 SSD缓存出现资源争用时进
行有效应对. 

一些研究工作考虑了缓存资源出现争用的情况并加以解决.CloudCache[8]提出了一种基于 Reused Working 
Set 的 SSD 缓存方法,可以在缓存命中率相当的前提下有效降低需要缓存的数据大小,从而提高缓存的利用率.
此外,CloudCache 也提出了一种以缓存容量为导向的虚拟机动态迁移策略,在虚拟机对缓存容量的需求超过
SSD 总容量时触发虚拟机动态迁移.然而,CloudCache 没有考虑到 SSD 作为存储介质本身对带宽和 IOPS 能力
的约束,也没有考虑到应用对虚拟机放置的倾向性,因此,可能在满足缓存容量约束的前提下出现虚拟机对 SSD
的带宽和 IOPS的争用,也可能在执行迁移的过程中对虚拟机进行了错误的放置,影响了虚拟机的性能或虚拟机
上承载应用的可靠性. 

此外,一些研究工作考虑到了应用内的工作负载,并以此指导了 SSD 缓存分配.Capo[22]面向虚拟桌面的场

景,考虑到了用户虚拟机中的不同目录和文件的使用模式和对缓存的不同需求.Capo 为用户磁盘内的不同目录
设置了不同的缓存策略,以此提高缓存利用率,避免不必要的缓存操作,降低存储系统的负载.文献[23]构建了一
个原型文件系统,在底层对 I/O请求进行分类,针对不同类型的 I/O请求设置不同的缓存策略,从而实现缓存命中



 

 

 

唐震 等:虚拟化环境下面向多目标优化的自适应 SSD缓存系统 1997 

 

率和虚拟机性能的提升.这些研究工作对虚拟机内运行的工作负载进行了建模,从而可以有效地进行应对,但它
们未能从全局的角度考虑多台虚拟机组成的应用以及应用内部虚拟机关联对缓存资源管理的影响. 

6   结论与未来的工作 

本文提出了虚拟化环境下面向多目标优化的自适应 SSD 缓存系统,构建了一个自适应闭环,通过持续监测
并感知模式变化以驱动虚拟机的动态迁移,最终在容量规划之外实现了对 SSD 缓存利用率、应用性能和应用
可靠性的多目标优化.系统在监测时重点关注了虚拟机和 SSD 缓存的性能指标,并感知虚拟机上部署的应用的
边界、应用内虚拟机的关联以及应用本身对虚拟机放置的倾向性;之后,使用聚类算法获得优化放置方案,并给
出了合理的迁移顺序以降低开销. 

这一工作的主要不足之处在于,对应用类型的覆盖范围较小,目前只完整支持 Hadoop和 ZooKeeper两类应
用,且依赖于一定的先验知识来获得应用对虚拟机放置的倾向.此外,系统的监测粒度也相对有限,未能深入大
数据处理应用内部去感知用户代码的行为,以此指导 SSD缓存负载均衡和对应用性能和可靠性的优化. 

未来我们将刻画应用行为以及使用 SSD 缓存时的共性,从这两个角度对应用进行自动分类,更合理地感知
应用对 SSD 的需求,从而支持虚拟化环境下更多类型的应用.此外,还将实现更深层次的应用感知,从用户代码
层面考虑应用的行为和对 SSD缓存的使用情况,从而支持更灵活的 SSD缓存资源管理. 
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