
书书书

第４２卷　第４期
２０１９年４月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４２Ｎｏ．４
Ａｐｒ．２０１９

　

收稿日期：２０１７０５２９；在线出版日期：２０１７１２０１．本课题得到国家自然科学基金（６１３０００１９，６１３７０１５５）、中央高校东北大学基本科研专
项基金（Ｎ１２０８０４００１）资助．郭　军，男，１９７４年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为云计算、服务计算．
Ｅｍａｉｌ：ｇｕｏｊｕｎ＠ｍａｉｌ．ｎｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．武　静（通信作者），女，１９９２年生，硕士，主要研究方向为云计算、突发业务处理及优化．Ｅｍａｉｌ：
ｎｅｕ＿１５＿ｗｕｊｉｎｇ＠１２６．ｃｏｍ．邢留冬，女，１９７５年生，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为云计算、可靠性建模及复杂系统分析．张　斌，
男，１９６４年生，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为云计算、服务计算．张　荣，女，１９９２年生，硕
士，主要研究领域为云计算、服务预测和优化．

面向突发业务的云服务并发量应对策略研究
郭　军１）　武　静１）　邢留冬２）　张　斌１）　张　荣１）

１）（东北大学计算机科学与工程学院　沈阳　１１０８１９）
２）（麻省大学电子与计算机工程学院　达特茅斯美国　０２７４７２３００）

摘　要　云服务突发并发量是导致服务质量（ＱｏＳ）降级的重要因素．传统的突发并发量应对策略存在时效性差、资
源利用率低的问题，会导致服务请求响应时间增长、请求违例率及拒绝率增大．针对上述问题，该文首先提出了基
于多级队列的并发量分级缓存机制ＡＴＢＭ，可有效避免突发并发量对缓存队列的持续拥堵，确保缓存队列中请求
的持续流通，进而提高整体的ＱｏＳ．在此基础上，提出了一个主动式突发并发量应对策略ＧＭＡＣ，该策略能以较低
的欠预测比例及规模预测用户并发量，得出欠分配规模较低的资源需求量，并根据系统当前的资源配置、并发量处
理情况以及ＳＬＡ（ＳｅｒｖｉｃｅＬｅｖｅｌＡｇｒｅｅｍｅｎｔ），全面、准确地量化资源可用量，最后通过对比资源需求量及可用量，提
前制定及执行资源调整策略．该文采用真实并发量数据对ＡＴＢＭ在改善ＱｏＳ方面的有效性进行验证，最后利用对
比实验就ＧＭＡＣ的突发并发量应对效果进行评估．实验结果表明，ＡＴＢＭ下并发量的违例率仅为传统单级缓存队
列下违例率的２４．６％；相对于根据并发量峰值预留，ＧＭＡＣ可在保证服务不发生ＳＬＡ违例的前提下，将系统资源
利用率提高１．４５倍；与基于并发量均值预留资源相比，ＧＭＡＣ能将系统的平均响应时间及拒绝率分别降低８．６％
及１６．９％．
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ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１　引　言
云计算众多的优良特性，如大规模的资源共享、

按需分配的服务方式等，使得越来越多的服务由本
地迁至云端［１２］．云服务数量的增大、类型的增多，使
得其对应的并发量变化规律也日渐多样、复杂．

规律性较低、单位时间内瞬时激增的并发量，
我们称之为突发并发量，突发并发量广泛存在于
各类云服务［３］．维基百科关于迈克尔·杰克逊相关
内容的访问量在其逝世当天及随后一天由先前的不
足１７０００（次／天）分别增加到１４４７９０４（次／天）及
５８７５４０４（次／天）①．突发并发量会导致请求响应时
间增长、请求违例率②及拒绝率③增加；在多层级应
用中，突发并发量更会导致层级之间资源利用率失
衡，即部分资源过载而部分资源空闲，进而造成系统
ＱｏＳ（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＳｅｒｖｉｃｅ）降级．例如Ｓｈｏｐｐｉｎｇｍｉｘ
场景下的模拟用户达到１１０时，ＦｒｏｎｔＳｅｒｖｅｒ的利

用率到达１００％，而后端ＤａｔａｂａｓｅＳｅｒｖｅｒ的利用率
却仅有４０％［４］．

弹性是云服务的基本属性，它使得云服务可根
据并发量的实时变化，动态、弹性地调整资源分配，
来保证系统的ＱｏＳ，同时实现资源利用率的最大
化［５７］．与云服务相比，传统的集群服务并未实现资
源的按需分配和弹性调整．本文以突发并发量场景
下，云服务与传统的集群服务的突发并发量对应策
略为例，阐述两类服务模式的区别．集群服务通常会
基于并发量峰值对应的资源需求量峰值，确定部
署规模．在整个服务生命周期中，无论并发量如何
“动态波动”，资源供给量始终处于“静止”的状态．这
种资源状态和数量的不匹配、不对等，在低并发时因
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①
②

③

ｈｔｔｐ：／／ｓｔａｔｓ．ｇｒｏｋ．ｓｅ／ｅｎ／２００９０６／Ｍｉｃｈａｅｌ％２０Ｊａｃｋｓｏｎ
请求违例率指请求响应时间超过ＳＬＡ规定值的用户并发
量数占总用户并发量数的比例．
请求违例率指由于ＶＭ无可用缓存空间而被拒绝的用户并
发量数占总用户并发量数的比例．
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资源利用率过低而造成资源浪费、能耗过大的问题，
在高并发时因资源不足而导致ＱｏＳ降级．然而，云
服务却能有效解决上述问题，它会根据并发量的实
时变化，动态使用或释放资源，即当突发并发量到达
时，及时追加资源，突发并发量过后，再释放资源，以
保证系统的ＱｏＳ，同时合理使用资源．

具体而言，云服务提供商通常会采用如下两
种突发并发量应对策略：一种是被动式的资源伸
缩［５，８］，该方法要求系统预先设定一系列的触发条
件及调整动作，当且仅当触发条件满足时，调整动
作才会被执行．由于云环境状态的不断变化，该策
略的应对效果不可避免地存在一定程度的“滞后
性”［１，６，９］；而这种“滞后性”在大规模突发并发量中，
体现得尤为明显．这是因为突发并发量规模的增大
会使得系统瞬时启动的资源量增多，进而造成总体
的资源启动及初始化时间增长．该段时间内系统资
源量将处于“供小于求”的状态，系统的ＱｏＳ也便无
法保证．

另一种是主动式的资源预留，其又可细分为基
于统计模型的资源预留［１０１３］及基于预测算法的资源
预留［６７，１４］．其中，前者通常根据并发量峰值确定资
源预留量，但当并发量峰值和均值差距较大且突发
并发量发生频率较低时，大量的预留资源将被长期
闲置，系统的资源利用率也便随之降低．后者则首先
预测并发量，然后基于预测结果提前制定、执行相应
的资源调整动作．资源预留的“前瞻性”使得资源在
实际并发量到达之前便可开始部署，从而降低了资
源初始化对ＱｏＳ的影响，改善了调整策略的时效
性．与此同时，与统计模型下静态的、基于并发量峰
值的资源预留相比，预测式资源预留针对实时并发
量进行动态地、针对性地调整，有效地避免了资源的
长期闲置，提高了系统资源利用率．

预测式资源预留策略在确定资源调整量时，
需要完成两项工作：预测资源需求量和评估资源可用
量．一方面，资源需求量预测通常要先对系统的并发
量进行预测，然后根据并发量的类型及规模，得出相应
的资源需求量．该过程中常用的并发量预测算法有：
ＡＲＭＡ［１５１６］、ＡＲＩＭＡ［１７１９，９］、ＧＭ（ＧｒｅｙＭｏｄｅｌ）［２０２２］、
混合ＧＭ（ＨｙｂｒｉｄＧＭ）［２３］、神经网络（ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ）［２４２５］、深度学习［２６］、遗传算法［２７］、ＳＶＲ
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［２８２９］等．然而，这些预
测算法存在以下不足：（１）对并发量数据的规律性
要求过强；例如，ＡＲＭＡ、ＡＲＩＭＡ要求数据是平稳

的或经过差分处理后可以转变为平稳，然而实际的
并发量很难满足这些条件；（２）预测算法的欠预测
比例过高、规模过大，即并发量预测值严重低于实际
值；预测算法的预测原理是对数据潜在规律的挖掘
及延续，如利用逻辑回归拟合并发量的变化规律，然
后利用该规律进行预测．突发并发量的不可预知性
及瞬时激增性会使预测算法不可避免地出现欠预
测．其中，并发量预测算法欠预测比例及规模的增
大，会导致资源需求量预测结果欠预测比例及规
模的增加．与此同时，系统会取资源需求量和资源
可用量的差值作为最终的资源调整量．当资源需
求量处在较高的欠预测水平时，即使系统能保证
高精度的资源可用值评估结果，其仍将执行欠评
估的资源调整策略，导致系统资源量处于“供小于
求”的状态，引发系统ＱｏＳ降级．因此，为了保证资
源调整策略的有效性，系统需要增强预测算法的
鲁棒性，同时降低并发量预测算法的欠预测比例
及规模．

另一方面，系统需要对资源可用量进行评估．
目前，大部分的评估算法仅分析当前的资源分配
量，如当前服务占用的ＶＭ数或ＶＭ创建时的原
始配置，并默认该资源分配量为下一时刻的资源
可用量．然而，资源分配量和资源可用量并不一定
相等，且通常是前者大于后者．其原因在于，系统
当前正在处理的请求在该时钟周期可能无法完
成，它们需要顺延到下一时钟周期继续进行处理．
这些被顺延的请求会占用部分资源，导致其无法
用于下一周期最新到达的请求的处理．故而，使得
下一周期的资源可用量小于资源分配量．因此，为
了更准确地评估资源可用量，我们需要充分考虑
请求处理过程的顺延情况．一方面，我们需要保证
被顺延的请求不发生ＳＬＡ违例；另一方面，我们希
望系统接入并处理尽可能多的新到达的请求，以提
高系统的资源利用率．

针对上述问题，本文提出了一个基于多级队列
的并发量分级缓存机制ＡＴＢＭ．ＡＴＢＭ使用多级
队列对并发量进行分级缓存，并为不用的层级赋以
不同的处理优先级，通过对ＶＭ中缓存并发量的合
理调度及处理，有效地避免了突发并发量对缓存队
列的持续拥堵，进而保证了ＶＭ的ＱｏＳ．

在此基础上，本文提出了一个预测式的资源预
留策略ＧＭＡＣ．ＧＭＡＣ首先采用基于改进的灰度
预测算法ＭＧＭ对资源需求量实施预测，然后基于
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最大可接受并发量评估模型ＡＣＭ对资源可用量进
行评估，最后通过对比资源需求量及可用量，制定并
执行相应的调整策略．其中，ＭＧＭ在继承灰度模型
ＧＭ对预测数据类型及变化规律高鲁棒性的基础
上，充分挖掘预测残差中的欠预测信息，以降低ＧＭ
欠预测的比例及规模．ＡＣＭ则综合分析ＶＭ当前
的缓存状况及资源配置，求出足以保证ＳＬＡ（请求
拒绝率及违例率）的最大可接受并发量，进而得出系
统的资源可用量．

本文第２节将介绍突发并发量应对策略的相关
工作；第３节给出ＡＴＢＭ的工作原理，并在第４节
介绍ＡＣＭ的计算方法；第５节给出ＧＭＡＣ的实现
细节；第６节通过对比ＡＴＢＭ及传统单级队列下请
求的平均响应时间、违例率、拒绝率及资源利用率，
验证前者在改善ＱｏＳ方面的有效性；与此同时，该
节会对ＡＣＭ计算结果的准确性、ＧＭＡＣ在提高资
源利用率及保证突发并发量下ＱｏＳ的有效性进行
验证；第７节将对全文进行总结，并介绍下一步的研
究内容．

２　相关工作
２１　被动式的资源伸缩

被动式的资源伸缩由于实现过程简单，其在工
业界得到广泛应用，如ＡｍａｚｏｎＡｕｔｏＳｃａｌｉｎｇ①．学
术界则更多地关注于提高资源伸缩规则的合理性及
改善调整效果的实时性．Ｈａｓａｎ等人［８］通过实现阈
值的自适应调整来避免ＶＭ频繁调整；Ｇｒｅｃｈａｎｉｋ
等人［３０］通过构建并发量类型及数量与资源需求类
型及数量之间的关系模型，进行资源弹性调整．
Ｙａｎｇ等人［３１］提出了一个基于应用特点且可有效避
免资源竞争的资源伸缩框架．Ｓｕｎ等人［３２］以及
Ｃｏｕｔｉｎｈｏ等人［３３］构建了包含ＣＰＵ及ＲＡＭ利用
率、请求违例率的触发条件，以及相应的触发阈值和
对应的调整动作；当触发条件满足时，系统会将当前
的ＶＭ数输入斐波那契数列，通过该数列求得需要
额外创建的ＶＭ数．然而，被动式资源伸缩策略存
在时效性差等方面的不足．该类调整策略通常包括
两个方面内容：触发条件及相应的调整动作；当且仅
当满足触发条件时，系统设置的各项资源调整动作
才会被执行．但是，从并发量规模或系统某些属性
（如ＣＰＵ利用率、ＲＡＭ利用率）满足触发条件，资
源调整策略被执行，到最终产生实际效果，需要消耗

大量时间．该时段内系统的资源供给量处于“供小于
求”的状态，此时的ＱｏＳ也便无法保证．因此，本文
主要采用时效性更高的主动式资源预留作为资源调
整手段，即提前预测并发量，并在并发量到达之前制
定、执行相应的资源调整策略，以保证系统的服务
效果．
２２　主动式的资源预留

时间序列中的预测模型ＡＲＭＡ［１５１６］、ＡＲＩ
ＭＡ［９，１７１９］、ＧＭ（ＧｒｅｙＭｏｄｅｌ）［２０２２］、混合ＧＭ（Ｈｙｂｒｉｄ
ＧＭ）［２３］．Ｒｏｙ等人［１６］使用２阶的ＡＲＭＡ对并发
量进行预测．Ｃａｌｈｅｉｒｏｓ等人［９］中使用Ｒ提供的
ＡＲＩＭＡ的接口对并发量进行预测．灰度理论也
可进行时间序列分析，在过去的几十年间其被广
泛应用于各个领域，其中包括金融、农业、医疗、军
事等．Ｗｅｉ等人［２０］使用ＧＭ及卡尔曼过滤对无线传
感器中ｓｅｎｓｏｒｎｏｄｅ和ｓｉｎｋｎｏｄｅ的数据量进行预
测．Ｔｓｅｎｇ等人［２３］中使用ＧＭ（１，１）及移动平均比去
季节法（ｒａｔｉｏｔｏｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅｄｅｓｅａｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ）预测具有季节因子的时间序列．然而，这
些预测算法在突发并发量下都会出现严重的欠预
测，造成资源欠分配．另一方面，众多机器学习算
法、智能算法，如神经网络（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）［２４２５］、
深度学习［２６］、遗传算法［２７］、ＳＶＲ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［２８２９］、随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ）［３４］、梯
度提升决策树（ＧＢＤＴ）［３５］等也被用于并发量预测．
这些算法虽然能保证较高的预测精度，但是它们预
测过程的时间开销过大，资源调整策略的时效性过
低．为此，本文提出了一个改进的灰度预测算法
ＭＧＭ，来预测系统资源需求量．ＭＧＭ在继承灰度
模型ＧＭ对预测数据类型、变化规律高鲁棒性及预
测过程高时效性的基础上，充分挖掘预测残差中的
欠预测信息，以降低算法的欠预测比例及规模．

大量的统计模型，如３次样条插值［３６］、多项式
分析［３７］、线性回归［３８］、ＭＭＰＰ（２）［１０，３９４２］、ＳＶＭ
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）［４３］等也被应用于资源预
留．ＡｌｉＥｌｄｉｎ等人［３６］中使用三次样条函数（ｃｕｂｉｃ
ｓｐｌｉｎｅ）拟合以周为重复模式的并发量（ｒｅｐｅｔｉｔｉｖｅ
ｗｅｅｋｌｙｐａｔｔｅｒｎ），并为预测残差构建自回归模型
ＡＲ（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌ），最后用样条函数及ＡＲ
之和代表预测值．Ｓｌａｄｅｓｃｕ等人［３７］分析了“拍卖
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活动”以及“足球赛事”期间访问量的变化，并使用多
项式模型对每个阶段的并发量进行建模．Ｈｕａｎｇ等
人［３８］中使用线性回归对云平台下的资源需求量进
行预测．Ｚｈａｎｇ等人［１０］将ＶＭ在突发并发量下的资
源需求量和非突发状态下的资源需求量构建为
ＭＭＰＰ（２）模型，然后基于该模型构造马尔可夫过
程，用以描述系统处于突发并发量下ＶＭ数量及对
应的概率，最后根据上述过程确定足以保证系统
ＱｏＳ的资源预留量．但是，如果ＶＭ并发量的峰值
和均值差距较大且突发并发量发生频率较低时，大
量的预留资源将被长期闲置，系统的资源利用率便
会大幅降低．为此，本文提出了一个根据并发量规模
实施资源动态、弹性调整的资源预留策略ＧＭＡＣ．
ＧＭＡＣ一方面利用其核心部件ＭＧＭ对资源需求
量进行预测；另一方面会调用内部的ＡＣＭ模型对
资源可用量进行评估，通过对比资源需求量和可用
量，确定最终的资源分配量．

３　基于多级队列的缓存机制犃犜犅犕
突发并发量具有不可预知性和瞬时激增性，仅

存在单一缓存队列的传统ＶＭ缓存机制在面临突
发并发量时，会出现缓存队列持续拥堵，导致后续非
突发并发量无法进行处理、只能排队等待的问题，进
而引发请求响应时间增长、拒绝率增大，甚至是
ＳＬＡ违例的问题．因此，本文提出一个基于多级队
列的并发量分级缓存机制ＡＴＢＭ．ＡＴＢＭ使用多级
队列对并发量进行分级缓存，并为不用的层级赋以
不同的处理优先级，通过对ＶＭ中缓存并发量的合
理调度及处理，有效地避免了突发并发量对缓存队列
的持续拥堵，提高了ＶＭ应对突发并发量的能力．
３１　犃犜犅犕的组成要素

ＡＴＢＭ对ＶＭ的缓存机制了改进，将ＶＭ传
统的单一缓存（ＳＱ）转化为包含缓存及阻塞的多级
缓存．如图１所示，ＡＴＢＭ由多级队列组成，底层为
缓存队列（ｃａｃｈｅ），上层为阻塞队列（ｂｌｏｃｋ犻，犻＝１，２，
３，４）．

图１　ＡＴＢＭ的组成结构

当请求进入ＡＴＢＭ时，会优先搜索底层的缓存
队列ｃａｃｈｅ；当ｃａｃｈｅ中无可用空间时，才会逐层搜
索阻塞队列，直至找到可用空间以完成存储，或搜索
失败而被ＶＭ拒绝，即整个ＡＴＢＭ被充满已无可
用空间．其中，缓存队列中的请求具有更高的处理优
先级，阻塞队列中的请求处理优先级较低，且层级越
高，对应的优先级越低．与此同时，当且仅当底层缓
存队列有空闲空间时，存储于阻塞队列中的请求才
会逐层滑入缓存队列，进行处理．

单级模式ＳＱ的存储队列不区分缓存队列和阻
塞队列，请求到达ＳＱ后会查看ＶＭ是否有可用的
存储空间：若有空间，完成存储；若无可用空间，该请
求被拒绝．

本文使用序列犘＝｛〈狋１，犆１〉，〈狋２，犆２〉，〈狋３，犆３〉｝
代表并发量访问模式，〈狋犻，犆犻〉表示狋犻时刻有犆犻×狇个
请求访问系统，其中狇为队列长度．

基于ＡＴＢＭ和ＳＱ的缓存及阻塞原理，可计算
两者在不同访问模式下请求的总延迟，并基于总延
迟计算平均延迟，求解方法如式（１）所示：

犱ａｖｇ＝（犱１＋犱２＋犱３）／（犆１＋犆２＋犆３）／狇（１）
其中犱１，犱２，犱３分别表示并发量狇犆１，狇犆２，狇犆３访问
系统时对应的总延迟，狇为队列长度，犱ａｖｇ为求得的
平均延迟．

假设ＡＴＢＭ各层队列长度狇均为６，即每层队
列均可存储６个请求，ＶＭ单位时间内可处理６个
请求；队列级数为５，即有１层缓存队列、４层阻塞队
列．其中，并发量访问模式犘＝｛〈狋１，犆１＝１．１〉，
〈狋２，犆２＝２．９〉，〈狋３，犆３＝０．９〉｝，即狋１、狋２、狋３时刻分别
有｛狉１犻｜犻＝１，…，７｝｛狉２犼｜犼＝１，…，１７｝｛狉３犽｜犽＝１，…，５｝
个请求访问系统，存储过程如图２所示．狋１时刻到
达的请求依次存入ｃａｃｈｅ及ｂｌｏｃｋ１，存于ｃａｃｈｅ中的
请求不存在延迟；（狋１，狋２）时段内，ｃａｃｈｅ中的请求处
理完成并返回．狋２时刻涌入１７个请求，其充满ｃａｃｈｅ
的同时，占用了ｂｌｏｃｋ１及ｂｌｏｃｋ２，ＡＴＢＭ中出现小
规模拥堵；（狋２，狋３）时段内，ｃａｃｈｅ中的请求处理完
成．狋３时刻到达的请求数较少，ｃａｃｈｅ出现空余空
间；上层阻塞队列ｂｌｏｃｋ１及ｂｌｏｃｋ２中的请求便依
次向下滑动，部分存入ｃａｃｈｅ，并在该时钟周期完成
处理．

本文以请求狉１１及狉１７的处理过程为例，给出
ＡＴＢＭ和ＳＱ下请求延迟的计算方法．在ＡＴＢＭ
中，狉１１于狋１时刻到达后便可进行处理，故其请求延迟
为０；狉１７在狋１时刻到达，狋３时刻才能完成处理，故对应
的请求延迟为２．如图３所示，在ＳＱ中，狉１１于狋１时刻
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图２　ＡＴＢＭ的存储及请求处理过程

图３　单级缓存队列（犛犙）的存储及请求处理过程
到达系统后即可进行处理，因而请求延迟也为０；狉１７在
狋１时刻到达后狋２时刻完成处理，故其对应的请求延
迟为１．以此类推，ＡＴＢＭ及ＳＱ的延迟时间分别为：

ＡＴＢＭ下请求延迟时间
犱１＝６×０＋１×２＝２ （２）

犱２＝６×０＋６×２＋５×３＝２７ （３）
犱３＝５×０＝０ （４）

犱ａｖｇ＝（犱１＋犱２＋犱３）／（犆１＋犆２＋犆３）／狇
＝（２＋２７＋０）／（１．１＋２．９＋０．９）／６
＝０．９８６ （５）

ＳＱ下请求延迟时间：
犱１＝６×０＋１×１＝１ （６）

犱２＝５×０＋６×１＋６×２＝１８ （７）
犱３＝５×２＝１０ （８）

犱ａｖｇ＝（犱１＋犱２＋犱３）／（犆１＋犆２＋犆３）／狇
＝（１＋１８＋１０）／（１．１＋２．９＋０．９）／６
＝０．９８６ （９）

与此同时，本文对两种缓存方法下不同延迟时
间（０、１ｓ、２ｓ以及３ｓ）的分布情况进行了统计，统计
结果如表１、表２、表３所示．

表１　｛犆１＝１１，犆２＝２９，犆３＝０９｝访问犃犜犅犕及
犛犙请求延迟总体的分布情况

犱＝０ 犱＝１ 犱＝２ 犱＝３
ＡＴＢＭ １７ １ ６ ５
ＳＱ １１ ７ １１ ０

表２　｛犆１＝１１，犆２＝２９，犆３＝０９｝访问犃犜犅犕时
请求延迟的具体分布情况

ＡＴＢＭ 犱＝０ 犱＝１ 犱＝２ 犱＝３
犆１ ６ ０ １ ０
犆２ ６ ０ ６ ５
犆３ ５ ０ ０ ０

表３　｛犆１＝１１，犆２＝２９，犆３＝０９｝访问犛犙时
请求延迟的具体分布情况

ＳＱ 犱＝０ 犱＝１ 犱＝２ 犱＝３
犆１ ６ １ ０ ０
犆２ ５ ６ ６ ０
犆３ ０ ０ ５ ０

由式（５）、式（９）及表１～表３可知，ＡＴＢＭ在保
证不增大平均请求延迟的基础上，优化了请求延迟
的分布结构．一方面，ＡＴＢＭ能够使更多的并发量
在“零延迟”的状态下完成响应，即犱＝０；另一方面，
ＡＴＢＭ有效地降低了突发并发量对非突发并发量
的影响，使得“高延迟”（犱２）仅局限于突发并发
量，而非突发并发量仍保持“低延迟”的处理效果．观
察表２及表３可知，当突发并发量犆２到达系统后，
ＳＱ不能有效地对其进行隔离，使得随后到达的非突
发并发量犆３被阻塞，进而导致的请求延迟增至２ｓ；
然而，ＡＴＢＭ上层阻塞队列良好的“隔离效果”，使
得“高延迟”仅发生在突发并发量犆２，而非突发并发
量犆３仍保持较低的延迟时间，进而改善了系统整体
的服务效果．
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与此同时，当突发并发量到达时，系统会识别、
评估该突发，避免向已经发生严重“拥堵”的ＶＭ转
发请求，然后采取例如负载均衡、调整ＶＭ配置、增
加ＶＭ数量等方法应对该突发，以降低并发量的延
迟，保证系统的ＱｏＳ．
３２　基于犃犜犅犕的突发强度评估策略

ＡＴＢＭ中核心参数队列级数犙犔和队列长度狇
的设置决定了ＡＴＢＭ的处理效果；其中，队列级数
犙犔为缓存队列数与阻塞队列数之和，假设犙犔＝５
时，系统则有１个缓存队列，４个阻塞队列．在队列
长度狇固定的情况下，犙犔增大，系统单位时间内可
存储的请求数增多，请求拒绝率下降，但其也会造成
请求响应时间增长、资源利用率降低的后果．同理，
在犙犔固定不变时，狇过大，会导致上层阻塞队列利
用率降低，失去阻塞队列对瞬时涌入的请求的隔离
作用，使ＶＭ再次退化为传统的单一缓存模式．然
而，狇过小，会导致服务请求拒绝率增大；与此同时，
由于缓存空间不足，ＶＭ会出现大量请求被拒绝，而
大量资源（如计算资源）被闲置的状况，从而导致资
源利用率下降．为了平衡ＱｏＳ及资源利用率，我们
将犙犔固定为５，狇进行如下设置：

狇＝θβ犆／犆０，０＜θ＜（犿＋１） （１０）
其中犆为ＶＭ当前的处理能力，犆０为处理单个请求
所需的资源量；假设ＳＬＡ规定的请求最大响应时间
为（犿＋１）β，其中犿＞０．式（１０）中使用θβ而未使用
（犿＋１）β，是因为ＡＴＢＭ中请求响应时间包括两部
分内容：阻塞时间及缓存时间，两者分别为请求在阻
塞队列及缓存队列中的等待时间，狇只需保证两部
分时间之和小于（犿＋１）β即可，无需要求缓存时间
小于（犿＋１）β．与此同时，系统可以依据用户对请求
平均响应时间的要求合理设置θ；θ越大，请求的平
均响应时间越长，本文将θ设置为１．

对并发量的突发强度进行评估时，需要同时考
虑两方面因素：ＶＭ当前的处理能力及并发量本身
的变化情况［３］．就ＡＴＢＭ而言，可使用其各级队列
中请求的存储情况来描述ＶＭ当前的处理能力及
并发量本身的变化情况，进而评估并发量的突发强
度．可由式（１０）可知，当最大响应时间及单个请求的
资源需求量固定时，ＶＭ的处理能力越强，狇对应的
值越大．与此同时，当长度狇固定后，ＡＴＢＭ被占用
的队列层数越多，说明单位时间内到达的请求数越
多，并发量激增速度越快．基于上述内容，本文如下
评估方法：

犫＝ω犾犲狀（ｃａｃｈｅ）狇 ＋（１－ω）∑
狀

犻＝１

犾犲狀（ｂｌｏｃｋ犻）
狇 （１１）

其中犾犲狀（）表示队列当前存储的请求数，狀为
ＡＴＢＭ中阻塞队列的层数，狇为ＡＴＢＭ中各级队列
的长度，ω为对应的权重．

４　最大可接受并发量评估算法犃犆犕
为了更细粒度、高精度地评估系统下一时刻的

资源可用量，本文提出了一个基于ＡＴＢＭ的最大可
接入并发量评估算法ＡＣＭ．ＡＣＭ对系统可用资源
量进行了的具体化处理，将其转化为在保证ＶＭ不
发生ＳＬＡ违例（包括响应时间超时及请求违例率高
于规定值）的前提下，ＶＭ可接入的最大并发量数，
然后得出系统的资源可用量．在详细介绍ＡＣＭ的
计算过程前，我们先做出如下假设：

（１）ＶＭ在狋时刻的突发强度为犽，其对应的
式（１１）中的ω为０；

（２）［狋，狋＋犻β］时段内进入ＶＭ的并发量为
狉（狋＋犻），其中犻＝１，…，犿；

（３）ＳＬＡ中规定的请求最大响应时间及违例率
分别为（犿＋１）β、α；
ｃａｃｈｅ中请求的响应时间均小于β，故其不会发

生ＳＬＡ违例；但存于ｂｌｏｃｋ中的请求却有可能发生
违例．这是因为后者中的请求当且仅当ｃａｃｈｅ有空
余空间时，才进行处理；若在犿β时段内ｃａｃｈｅ均无
可用空间，ｂｌｏｃｋ中的请求便会发生超时违例．

为了保证该ＶＭ的请求违例率低于α，我们需
要控制未来犿β时段内进入ＶＭ中的并发量，即限
制单位时间β内进入ＶＭ的并发量不大于ｃａｃｈｅ长
度狇，以使ｂｌｏｃｋ中部分请求可以在犿β内完成发
生．因此，｛狉（狋＋犻）｜犻＝１，…，犿｝需要满足如下条件：

狉（狋＋犻）狇，犻＝１，…，犿 （１２）
那么［狋＋β，狋＋犿β］时段内，ｂｌｏｃｋ中可以处理的请求
数为
狇－狉（狋＋β）＋，…，＋狇－狉（狋＋犿β）＝犿狇－犿狉－（１３）
其中狉－表示平均可接受的并发量．为了保证（犿＋１）β
内的请求超时违例率低于ＳＬＡ中规定的α，需要满
足如下条件：

犽狇－（犿狇－犿狉－）
（犽＋１）狇＋犿狉－＜α

（１４）

式（１４）中分母为［狋，狋＋犿β］内到达的总并发量数
目；分子为该时段内发生违例的并发量数．将式（１４）
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整理后得出：

狉－狇犿＋α＋（α－１）犽犿（１－α） （１５）
由式（１５）得到狉－后，便可求出系统资源可用

量，计算方法见式（１６），其中犆０为单个请求对应的
资源需求量．

犆ａｖａｉｌａｂｌｅ＝狉－×犆０ （１６）

５　服务突发并发量应对策略犌犕犃犆
５１　改进的灰度预测模型犕犌犕

ＭＧＭ在继承ＧＭ对输入数据规律性要求较低
的基础上，充分发掘预测残差中的欠预测信息，以降
低预测结果的欠预测比例及规模，进而减少资源分
配过程中的欠分配．

传统的ＧＭ在大部分情况下都可以保持较高
精度，但当被预测点为异常点，例如并发量中的激增
点及陡降点，其变化规律明显异于样本数据中的变
化规律时，ＧＭ便不可避免地产生预测误差．假设在
［狋犻，狋犻＋狀－１］时段内用户并发量持续下降，ＧＭ在狋犻＋狀
的预测值将延续这一递减规律．然而，若狋犻＋狀时刻的
并发量激增，即并发量变化规律不同于先前的样本
数据，ＧＭ便会出现欠预测；反之，若并发量出现陡
降，过预测便会发生．如图４所示，狋８时刻数据激增，
ＧＭ未能反映出该变化，预测结果出现欠预测；随后
的陡降点使ＧＭ出现了过预测．

图４　ＧＭ对存在激增和陡降点数据的预测结果

为了降低ＧＭ的欠预测比例及规模，我们对其
预测结果做出如下修正：

假设犡（０）
犘＝｛狓（０）狆（犽＋１），…，狓（０）狆（犽＋狀＋１）｝

（狀２）为基于ＧＭ的并发量预测值，犡（０）＝｛狓（０）（犽＋
１），…，狓（０）（犽＋狀）｝（狀２）为并发量真实值，对应的
预测残差序列如式（１７）所示．ＭＧＭ使用式（１８）及
式（１９）提取残差序列中的欠预测信息，并利用该提
取值对ＧＭ的预测结果进行调整，具体调整方法如
式（２０）及式（２１）所示．
犚＝｛狉犻｜狓（０）狆（犻）－狓（０）（犻），犽＋１犻犽＋狀｝（１７）

犚′＝｛狉′犻｜犽＋１犻犽＋狀｝ （１８）

狉′犻＝０
， 狉犻＜０
｜狉犻｜，烅烄烆 其它 （１９）

狓（１）
狆（犽＋狀＋１）＝狓（０）狆（犽＋狀＋１）＋犚ＭＧＭ（２０）

犚ＭＧＭ＝
∑
犽＋狀

犻＝犽＋１－狀－犔犲狀
狉′犻

犔犲狀 （２１）
式（２０）中狓（１）

狆为基于ＭＧＭ的预测值，犚ＭＧＭ为
过去一个预测窗口犔犲狀内欠预测结果的平均值．基
于狓（１）

狆可得到系统的资源需求量犆ｄｅｍａｎｄ，其中犆０为
单个请求的资源需求量．

犆ｄｅｍａｎｄ＝狓（１）
狆×犆０ （２２）

基于式（１６）及式（２２）求得资源可用量及需求量
后，便可制定相应的资源策略．其中，资源策略分为
两种：横向的ＶＭ数量调整及纵向的ＶＭ资源调
整，前者调整的时效性优于后者［９］；因此，我们采用
调整ＶＭ数量的方式应对服务突发并发量．具体调
整算法如式（２３）及式（２４）所示．
犞犕ａｄｊｕｓｔ＝ｍａｘ｛－１，（犆ｄｅｍａｎｄ－犆ａｖａｉｌａｂｌｅ）／（ε狇）｝（２３）
犞犕ｄｅｍａｎｄ＝ｍａｘ｛犞犕ｍｉｎ，犞犕ａｄｊｕｓｔ＋犞犕ｃｕｒｒｅｎｔ｝（２４）

其中，表示向上取整，犞犕ａｄｊｕｓｔ表示需要调整的
ＶＭ数量，犞犕ｃｕｒｒｅｎｔ为系统当前的ＶＭ数，犞犕ｄｅｍａｎｄ

为系统当前应分配的ＶＭ数，犞犕ｍｉｎ为服务设定的
最小ＶＭ数．设置犞犕ｍｉｎ的目的是防止并发量持续
降低后突然激增，导致系统ＶＭ数量无法从连续降
低或长期保持较低值的状态瞬时切换到较高值，而
引发ＱｏＳ降级．ε的取值范围不小于１，它反映的是
用户对请求响应时间的要求：ε越大，犞犕ａｄｊｕｓｔ越小，
系统中总的ＶＭ数越少，其对应请求响应时间越
长，反之亦然；本文实验过程将ε设置为１．
５２　犌犕犃犆的资源调整算法

为了从宏观角度上介绍ＧＭＡＣ，本文先对其调
整过程进行描述，具体内容如图５所示．
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图５　ＧＡＭＡ的资源调整过程

过程１．　ＧＭＡＣ资源调整过程．
（１）分发并发量
本文采用ＡｒＡ算法［４４］进行负载均衡，其原理

为：突发强度较大时对并发量实施随机分发，突发强
度较小时则进行贪心分发，即选择ＡＴＢＭ请求占用
层级少、可用空间多的ＶＭ进行处理．与此同时，该
负载均衡器需要将用户访问情况存入访问日志．

（２）更新突发强度评估表
为了保证ＱｏＳ同时提高资源利用率，系统需要

实时评估可用资源．具体而言，各ＶＭ需要基于式（１１）
及式（１６）评估其当前的突发强度（ｂ）及可用资源量
（ＡＣＭ），并将最新的评估结果上传至ＶＭ控制器，
以供其制定相应的资源调整策略．

（３）制定并执行资源调整策略
ＶＭ控制器将各ＶＭ的可用资源量加和，同时

将用户访问日志中的历史数据输入ＭＧＭ模型，求
得资源需求量．最后，对比资源可用量及需求量，确
定系统需要增减的ＶＭ数，并实施相应的增减操
作．具体内容见算法１及算法２．

（４）提交反馈信息
执行完以上操作后，系统中ＶＭ数量可能发生

变化．其中，新部署的ＶＭ需要将其对应的状态信
息（突发强度ｂ及可接受的最大并发量ＡＣＭ）注册
到突发强度表中；被销毁的ＶＭ则需从表中注销其
对应的信息．突发强度评估表会将最新内容反馈给
负载均衡器，为其分发并发量提供依据．

基于式（２３）便可求得系统需要调整的ＶＭ数，
其调整动作又可细分为增加ＶＭ与减少ＶＭ．为了
防止ＶＭ数量的频繁调整，当增加ＶＭ数量后短期
内不能对ＶＭ进行移除操作；当且仅当移除ＶＭ的
命令数累积超过某阈值时，才可执行该调整动作．

ＧＭＡＣ算法的具体过程如算法１所示．
算法１．　基于ＭＧＭ及ＡＣＭ的ＶＭ调整算法．
输入：犱犪狋犪＿犠　　／／历史并发量数据

犔犲狀 ／／ＭＧＭ预测窗口的大小
犞犕犔犻狊狋 ／／系统当前的ＶＭ列表
犫犪狊犻犮犞犕犆狅狌狀狋／／最低ＶＭ数
狇 ／／ＡＴＢＭ缓存队列的长度
犆狅犿犿犪狀犱犜犻犿犲狊／／发出ＶＭ移除操作对应的命令数
犃犇犑犝犛犜犜犎犚犈犛犎犗犔犇／／触发ＶＭ移除的阈值

输出：狅狆狋犻犿犪犾犞犕犆狅狌狀狋／／最优ＶＭ数量
１．狋狅狋犪犾犃犆犕＝０／／系统可接受的最大并发量
２．犞犕犆狅狌狀狋＝０
３．ＦＯＲ（犞犕：犞犕犔犻狊狋）
４．狋狅狋犪犾犃犆犕＋＝犞犕．犃犆犕
５．犕犌犕＿犠＝犕犌犕（犱犪狋犪＿犠，犔犲狀）／／并发量预测值
６．ＩＦ（犕犌犕＿犠＞狋狅狋犪犾犃犆犕）
｛

７．犞犕犆狅狌狀狋＝犮犲犻犾｛（犕犌犕＿犠－狋狅狋犪犾犃犆犕）／狇｝
８．犮狉犲犪狋犲犆狉犲犪狋犲（犞犕犆狅狌狀狋）
／／创建指定数量的ＶＭ

９．犆狅犿犿犪狀犱犜犻犿犲狊＝０
｝

１０．ＥＬＳＥＩＦ（犕犌犕＿犠＜狋狅狋犪犾犃犆犕）
｛

１１．犞犕犆狅狌狀狋＝犮犲犻犾（犕犌犕＿犠／狇）
１２．ＩＦ（犞犕犔犻狊狋．狊犻狕犲＞犞犕犆狅狌狀狋
１３．＆犆狅犿犿犪狀犱犜犻犿犲狊＞犃犇犑犝犛犜犜犎犚犈犛犎犗犔犇）
｛

１４．犆狅犿犿犪狀犱犜犻犿犲狊＋＋
１５．犞犕犔犻狊狋＝狉犲犿狅狏犲（）
｝
｝

１６．狅狆狋犻犿犪犾犞犕犆狅狌狀狋＝犞犕犔犻狊狋．狊犻狕犲
１７．ＲＥＴＵＲＮ狅狆狋犻犿犪犾犞犕犆狅狌狀狋
算法１中６至９行分析得出系统当前处理能力

不足，需要增加的ＶＭ数量，其中犮犲犻犾（）函数表示
向上取整．１０到１３行评估发现系统处理能力过
剩，需要减少的ＶＭ数量．为了避免频繁调整，同
时防止ＭＧＭ欠预测造成欠分配，在移除ＶＭ
的过程，ＧＭＡＣ会缓慢减少ＶＭ，即每次操作仅
移除一个ＶＭ，且保证当前ＶＭ个数不低于系统
规定的最低值犫犪狊犻犮犞犕犆狅狌狀狋；与此同时，移除ＶＭ
操作命令数犆狅犿犿犪狀犱犜犻犿犲狊积累超过指定阈值
犃犇犑犝犛犜犜犎犚犈犛犎犗犔犇后，才可移除ＶＭ．

ＶＭ移除操作包括两个步骤：选择待移除的
ＶＭ、转移未处理完成的请求．首先要选取突发强
度最低的ＶＭ作为待移除ＶＭ，以最大限度地降低
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移除操作对ＱｏＳ的影响．然后要为未处理完成请
求选择目标ＶＭ，这直接影响着请求的处理效果．
目前，选择目标ＶＭ的策略分为两种：贪心选择及
随机选择．前者会选择目前最为空闲的ＶＭ，后者
则进行随机选择．本文采用后者作为目标ＶＭ选
择策略，其原因在于随机选择无需再次评估系统
ＶＭ空闲程度，降低了时间开销，提高了“再分配”
过程的时效性；另一方面，随机选择可有效避免目
标ＶＭ因缓存过多的“迁入请求”，造成自身突发
强度增大、ＱｏＳ降低，进而导致整体的ＱｏＳ降级．
该过程的实现细节如算法２所示．

算法２．　ＶＭ移除算法．
输入：犞犕犔犻狊狋
输出：狀犲狑犞犕犔犻狊狋
１．犫狌狉狊狋狔＝犕犃犡＿犞犃犔犝犈
２．狅犫犼犞犕＝ＮＵＬＬ
３．ＦＯＲ（犞犕：犞犕犔犻狊狋）
４．　ＩＦ（犞犕．犫狌狉狊狋狔＜犫狌狉狊狋狔）

｛
５．狅犫犼犞犕＝犞犕
６．犫狌狉狊狋狔＝犞犕．犫狌狉狊狋狔

｝／／寻找突发强度最低的ＶＭ
７．ＦＯＲ（狉：狅犫犼犞犕．狉犲狇狌犲狊狋犔犻狊狋）

｛
８．　狉犪狀犱＝犚犪狀犱狅犿（犞犕犔犻狊狋，狅犫犼犞犕）
９．　犿犻犵狉犪狋犲（狉，狉犪狀犱）

｝／／将目标ＶＭ上的请求随机
／／分发到其它ＶＭ中

１０．犞犕犔犻狊狋．狉犲犿狅狏犲（狅犫犼犞犕）
１１．狀犲狑犞犕犔犻狊狋＝犞犕犔犻狊狋
算法２反映的是ＶＭ移除过程，其主要包括

２个步骤：选取突发强度最低的ＶＭ作为待移除
的目标ＶＭ及随机分发该ＶＭ上未处理完成的
请求到其它ＶＭ上，其分别对应算法２的３到６
行及７到９行．其中，犚犪狀犱狅犿（犞犕犔犻狊狋，狅犫犼犞犕）表
示从犞犕犔犻狊狋中随机选取除狅犫犼犞犕外的任意ＶＭ．

就时间复杂度方面来说，ＧＭＡＣ的时间消耗
主要来源于４方面内容：ＭＧＭ算法对资源需求量
的预测、ＡＣＭ模型对资源可用量的评估、ＡｒＡ算
法实施的负载均衡以及基于并发量突发强度的
ＶＭ增减操作．由５．１节ＭＧＭ的预测原理可知，
其对应的时间复杂度为犗（狀２）；ＧＭＡＣ需要遍历
系统内所有ＶＭ来评估资源可用量及突发强度，故
ＡＣＭ、ＡｒＡ及ＶＭ增减操作的时间复杂度度为均
犗（狀）．综上可知，ＧＭＡＣ的时间复杂度为犗（狀２）．

在分析空间复杂度时，本文也从上述４个方面
入手：ＭＧＭ在预测过程中需要申请狑犻狀个空间
（预测窗口内的大小），来存放原始并发量数据；其
中，狑犻狀是人为指定的常量，它与并发量规模无关，
故而ＭＧＭ的空间复杂度为犗（１）．如式（１５）所示，
ＡＣＭ基于ＶＭ当前的存储状态评估系统可接入
的最大并发量，它只需要开辟一个空间来存放评估
结果即可，所以其对应的空间复杂度为犗（１）．同
时，系统需要创建、维护一张“突发强度评估表”，
来记录系统中各ＶＭ的突发强度，以供随后的负
载均衡及ＶＭ增删操作使用．具体而言，当并发量
规模增大时，系统创建的ＶＭ数量越增大，“突发
强度评估表”记录的内容越多，其开辟的空间也便
增大；因此，“突发强度评估表”的空间复杂度与并
发量规模呈正相关，故其对应的空间复杂度为
犗（狀）．基于ＡｒＡ算法的负载均衡策略以及基于并
发量突发强度的ＶＭ增减操作，只需遍历该表便
可得出对应的调整值，该过程只需开辟常数级别
的辅助空间，故而两者对应的空间复杂度均为
犗（１）．综上可知，ＧＭＡＣ的空间复杂度为犗（狀）．

６　实验结果及分析
６１　实验数据及环境

本文采用由百度公司统计的２０１５年中以“淘宝
商城”为关键字，在“百度搜索引擎”中进行搜索的并
发量数据，即２０１５年“淘宝商城”对应的“百度指数”，
作为实验数据．如图６所示，该数据具有大规模性及
高突发性这两大特征．在规模性方面，该数据的平均
值为７４１１４次／天，最小值为２４０２９次／天、最大值
高达１９０５７８次／天，最大值为最小值的７．９倍；其中，
最小值发生在２０１５年２月１９日（春节），最大值发生
在２０１５年１１月１１日．就突发性而言，并发量数据从
１１月１０日的１２７１４１次／天瞬时激增到１１月１１号
的１９００００次／天，然后又陡降到不足８５００次／天，
１１月１１日的并发量数据分别为１１月１０号及１２号
的１．５倍及２．３倍．

本文中所有的模型及算法均部署于开源项目
ＣｌｏｕｄＳｉｍ①，程序源码②．实验所有内容均在配置为
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７４５９０ＣＰＵ３．６０ＧＨｚ、８ＧＢ内
存、６４位Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统的计算机中运行．
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图６　２０１５年“淘宝”对应的百度指数的并发量数据

６２　犃犜犅犕和犛犙下请求处理效果对比
为了进一步评估ＡＴＢＭ在改善ＱｏＳ方面的有

效性，本文令其与传统ＶＭ的单级缓存ＳＱ就处理
图６中并发量时，对应的请求违例率、拒绝率、平均
响应时间以及系统资源利用率进行对比．其中ＳＬＡ
规定的服务最大响应时间为０．５５ｓ、最高违例率
为０．１．

影响ＡＴＢＭ及ＳＱ缓存效果的因素有队列级
数犙犔和队列长度狇；因此，文本将分析ＡＴＢＭ及
ＳＱ在不同队列级数、不同队列长度下的请求违例
率、拒绝率、平均响应时间以及系统资源利用率，来
对比、评估两者的请求处理效果．与此同时，为了
避免负载均衡对实验结果的影响，该部分实验过
程仅使用１台ＶＭ，该ＶＭ的配置如下：１核ＣＰＵ、
１ＧＨｚ、内存大小为５２１ＭＢ．
６．２．１　不同队列级数下请求ＱｏＳ对比

ＡＴＢＭ的缓存队列长度狇，在设置过程中不可
过长也不宜过短：狇过长会令ＡＴＢＭ退化为ＳＱ，进

而无法就两者的突发并发量应对能力进行对比；狇
过短，会使ＡＴＢＭ对应的拒绝率增大，而违例率及
响应时间分别接近０及０．１（请求的到达间隔），从
而无法就后两方面内容与ＳＱ进行比较．经实验验
证得知，将狇设置为１９８００，可取得较好的对比效
果．由表４可知，队列级数越高，ＡＴＢＭ较ＳＱ在
ＱｏＳ方面的优势越大．当队列级数不大于４时，ＡＴ
ＢＭ较ＳＱ具有更高的违例率，但此时ＡＴＢＭ的请
求违例率远低于ＳＬＡ中规定的０．１，即ＡＴＢＭ未
发生ＳＬＡ违例；当队列级数超过４后，ＡＴＢＭ的违
例率便远低于ＳＱ，后者对应的违例率高于０．１，即
ＳＱ发生ＳＬＡ违例．随着队列级数的增大，ＶＭ单位
时间内可缓存的请求数增大．ＡＴＢＭ对这些涌入的
并发量进行了分级缓存，并为不同层级的请求赋予
不同的处理优先级，有效避免了突发并发量对缓存
队列的持续，保证了突发点过后的非突发并发量的及
时处理，从而使ＶＭ的违例率被控制在了较低水平．

表４　不同队列级数下犃犜犅犕和犛犙的犙狅犛对比

犙犔 违例率
ＡＴＢＭＳＱ

拒绝率
ＡＴＢＭＳＱ

平均响应时间／ｓ
ＡＴＢＭＳＱ

犙犔＝２ ０．００９０　　 ０．１４００．１４００．１８４０．１８４
犙犔＝３ ０．０１６０　　 ０．１３２０．１３２０．２６１０．２６１
犙犔＝４ ０．０２４０　　 ０．１２４０．１２５０．３４００．３４０
犙犔＝５ ０．０３１０．１２６０．１１８０．１１８０．４１８０．４１９
犙犔＝６ ０．０３６０．５０１０．１１２０．１１２０．４９００．４９１

为了进一步对比ＡＴＢＭ和ＳＱ的请求处理效
果，本文对两者中请求的响应时间进行了更细粒度
地划分，即分别统计请求响应时间犱∈（犱犻－０．１１，
犱犻］（犱犻＝０．１１，０．２２，０．３３，０．４４，０．５５）以及犱＞
０．５５时的并发量占比，划分结果如表５所示．

表５　不同队列级数下犃犜犅犕和犛犙的请求延迟分布

犙犔 ０＜犱０．１１
ＡＴＢＭ ＳＱ

０．１１＜犱０．２２
ＡＴＢＭ ＳＱ

０．２２＜犱０．３３
ＡＴＢＭ ＳＱ

０．３３＜犱０．４４
ＡＴＢＭ ＳＱ

０．４４＜犱０．５５
ＡＴＢＭ ＳＱ

犱＞０．５５
ＡＴＢＭ ＳＱ

犙犔＝２ ０．８３３０．２６８ ０．０１９０．５５６ ０ ０．０３７ ０ ０　　 ０ ０　　 ０．００９０　　
犙犔＝３ ０．８３６０．２１３ ０．０１６０．０９６ ０ ０．４８２ ０ ０．０７７ ０ ０　　 ０．０１６０　　
犙犔＝４ ０．８３７０．１７９ ０．０１５０．０７５ ０ ０．０８０ ０ ０．４４１ ０ ０．１０１ ０．０２４０　　
犙犔＝５ ０．８３８０．１５０ ０．０１３０．０７２ ０ ０．０６２ ０ ０．０７３ ０ ０．４００ ０．０３１０．１２６
犙犔＝６ ０．８４４０．１４０ ０．００８０．０６０ ０ ０．０６１ ０ ０．０６４ ０ ０．０６１ ０．０３６０．５０１

ＡＴＢＭ可以使８０％以上的请求在０．１１ｓ内完
成响应，且该并发量占比随着犙犔的增大而加大．然
而，ＳＱ在０．１１内完成响应的并发量占比却不足
３０％，且该占比随着犙犔的增大而减小．另一方面，
ＡＴＢＭ在犙犔＝犻（犻＝２，３，４，５，６）时犱＞０．５５对应
的并发量占比，都不会超过ＳＬＡ中规定的０．１；当
ＳＱ在犙犔＝５时，犱＞０．５５对应的占比便超过了

０．１，引发ＱｏＳ降级．
就拒绝率和平均响应时间而言，无论队列级数

为何值，两者都近似相等；随着队列级数的增大，两
者的平均响应时间增长，但拒绝率在降低．当犙犔＝
２时，ＡＴＢＭ仅由一个缓存队列和一个阻塞队列构
成．此时，系统的违例率不足０．０１，远低于ＳＬＡ中
规定的０．１，平均响应时间也远小于ＳＬＡ中要求的
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０．５５ｓ，但系统拒绝率过高；同时，由于存储资源和计
算资源不对等、不匹配，大量计算资源被闲置，造成
资源利用率下降．然而，当犙犔＝５时，虽然此时违例
率与响应时间有所增大，但其并未超过ＳＬＡ中规定
的０．１及０．５５，而此时的拒绝率仅为犙犔＝２时的
８４．３％．因此，系统要合理设置队列级数，使拒绝率
和平均响应时间处于较为平衡、合理的状态，以保证
ＶＭ的服务效果．

综上可知，ＡＴＢＭ和ＳＱ相比，前者在保证请
求拒绝率及平均响应时间不增大的同时，优化了请
求延迟的分布结构．ＡＴＢＭ能使更多的请求在较
短的延迟内完成响应，同时其将“高延迟”的并发量
占比也控制在了合理范围，从而有效避免了ＳＬＡ
违例．
６．２．２　不同队列级数下资源利用率对比

本文使用ＶＭ各级队列在单位时间内的平均
占用率代表资源利用率，其计算方法如式（２５）所示．

犝犚＝１
犔犲狀∑

犔犲狀

犻＝１

狊狋狅狉犲犻
狇 （２５）

犝犚表示队列的占用率，包括ＡＴＢＭ下的ｃａｃｈｅ
队列和ｂｌｏｃｋ犻（犻＝１，…，４）队列以及ＳＱ下的ｃａｃｈｅ

和ｐａｕｓｅ队列；犔犲狀表示评估窗口的大小，本实验中
犔犲狀的取值为３６５；狊狋狅狉犲犻表示第犻时刻队列存储的
并发量数；狇表示队列的长度，本实验将其设置为
１９８００．ＳＱ中ｃａｃｈｅ及ｐａｕｓｅ的长度分别为１９８００
及５９４００，即单位时间内最多可缓存１９８００及
５９４００个请求．表６中最后一列犃犜犅犕＿犃犞犌为
ＡＴＢＭ中犙犔＝犻（犻＝２，３，４，５，６）时，阻塞队列占用
率的平均值，其计算方法如式（２６）所示：

犃犜犅犕＿犃犞犌犙犔＝犻＝∑
犻－１

犼＝１

犝犚ｂｌｏｃｋ犼
犻－１ （２６）

犃犜犅犕＿犃犞犌犙犔＝犻为队列级数犙犔＝犻时ＡＴＢＭ
阻塞队列占用率的平均值；犝犚ｂｌｏｃｋ犼表示ＡＴＢＭ中
阻塞队列ｂｌｏｃｋ犼的占用率．由最终的计算结果可知，
当队列级数犙犔＜６时，犃犜犅犕＿犃犞犌会随着队列级
数的增大而增大；但是，当犙犔＝６时犃犜犅犕＿犃犞犌
反而会降低．这是因为犙犔＝５及狇＝１９８００足以保
证ＶＭ的处理效果，如果再增大队列级数，一方面
会增大请求的平均响应时间，另一方会导致资源闲
置，即ＡＴＢＭ顶层的阻塞队列长期处于“低载”状
态，进而造成资源利用率降低，产生不必要的资源
开销．

表６　不同队列级数下犃犜犅犕和犛犙中各级队列的资源利用率

犙犔 ｃａｃｈｅ
ＡＴＢＭ ＳＱ

ｂｌｏｃｋ１
ＡＴＢＭ ＳＱ

ｂｌｏｃｋ２
ＡＴＢＭ ＳＱ

ｂｌｏｃｋ３
ＡＴＢＭ ＳＱ

ｂｌｏｃｋ４
ＡＴＢＭ ＳＱ

ｂｌｏｃｋ５
ＡＴＢＭ ＳＱ

ＡＴＢＭ＿ＡＶＧ
ＡＴＢＭ

犙犔＝２０．９１９０．９１９０．６２００．６２００　　 Ｎ／Ａ ０　　 Ｎ／Ａ ０　　 Ｎ／Ａ ０　　 Ｎ／Ａ ０．６２０
犙犔＝３０．９２７０．９２７０．６９００．６３９０．５８９Ｎ／Ａ ０　　 Ｎ／Ａ ０　　 Ｎ／Ａ ０　　 Ｎ／Ａ ０．６４０
犙犔＝４０．９３５０．９３５０．７３６０．６５５０．６５９Ｎ／Ａ ０．５６９Ｎ／Ａ ０　　 Ｎ／Ａ ０　　 Ｎ／Ａ ０．６５５
犙犔＝５０．９４３０．９４３０．７７６０．６６３０．７０１Ｎ／Ａ ０．６３４Ｎ／Ａ ０．５４２Ｎ／Ａ ０　　 Ｎ／Ａ ０．６６３
犙犔＝６０．９４８０．９４８０．７９８０．６５９０．７３２Ｎ／Ａ ０．６６４Ｎ／Ａ ０．５８７Ｎ／Ａ ０．５１４Ｎ／Ａ ０．６５９

由表６可知，ＡＴＢＭ和ＳＱ的资源利用率近似
相等．具体而言，ＡＴＢＭ及ＳＱ中缓存队列ｃａｃｈｅ的
占用率在犙犔＝犻（犻＝２，３，４，５，６）时均相等，且占用
率会随着队列级数犙犔的增大而增大．队列级数的
增加使得ＶＭ的请求拒绝率降低，单位时间内可存
储的请求数增多；在队列长度狇及评估窗口犔犲狀不
变的情况下，存储的请求数狊狋狅狉犲犻增大，会使占用率
犝犚增大．与此同时，ＡＴＢＭ各级缓存队列的平均占
用率犃犜犅犕＿犃犞犌与ＳＱ中缓存队列ｐａｕｓｅ的占用
率也近似相等．因此，ＡＴＢＭ在改善ＶＭ中请求处
理效果的同时，也能保证ＶＭ的资源利用率．
６．２．３　不同对队列长度下ＱｏＳ对比

本实验首先将犙犔设置为５，ｃａｃｈｅ队列的长度
固定为１９８００，然后将阻塞队列长度狇分别为１６５００、
１８０００、１９８００、２１０００以及２２５００，它们分别对应并
发量２０％分位数、３０％分位数、４３％分位数、４５％分

位数以及５０％分位数；最后评估不同队列长度狇下
ＶＭ对应的请求违例率、拒绝率、平均响应时间以及
更细粒度的响应时间分布情况，实验结果如表７及
表８所示．

由表７可知，当队列长度狇低于１８０００时，
ＡＴＢＭ的违例率和响应时间高于犛犙，两者的拒绝
率近似相等，此时两者均未发生犛犔犃违例．然而，当
队列长度高于１８０００时，ＡＴＢＭ的犙狅犛则优于
犛犙．具体而言，当狇＞１８０００时，ＡＴＢＭ的平均响应

表７　不同队列长度下犃犜犅犕和犛犙的犙狅犛对比

狇
违例率

ＡＴＢＭＳＱ
拒绝率

ＡＴＢＭＳＱ
平均响应时间／ｓ
ＡＴＢＭＳＱ

狇＝１６５０００．０２７０．０１５０．１２２０．１２３０．３６９０．３５４
狇＝１８００００．０２９０．０６３０．１１９０．１２００．３９４０．３８４
狇＝１９８０００．０３１０．１２６０．１１８０．１１８０．４１８０．４１９
狇＝２１００００．０３２０．２４２０．１１７０．１１６０．４３００．４４１
狇＝２２５０００．０３４０．３８３０．１１５０．１１４０．４５９０．４６８
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表８　不同队列长度下犃犜犅犕和犛犙的延迟分布
狇 ０＜犱０．１１

ＡＴＢＭ ＳＱ
０．１１＜犱０．２２
ＡＴＢＭ ＳＱ

０．２２＜犱０．３３
ＡＴＢＭ ＳＱ

０．３３＜犱０．４４
ＡＴＢＭ ＳＱ

０．４４＜犱０．５５
ＡＴＢＭ ＳＱ

犱＞０．５５
ＡＴＢＭ ＳＱ

狇＝１６５００ ０．７９８０．１７４ ０．０５３０．０７４ ０ ０．０７１ ０ ０．３８６ ０ ０．１５６ ０．０２７０．０１５
狇＝１８０００ ０．８０００．１６１ ０．０５２０．０７４ ０ ０．０６４ ０ ０．２４７ ０ ０．２７１ ０．０２９０．０６３
狇＝１９８００ ０．８３８０．１５０ ０．０１３０．０７２ ０ ０．０６２ ０ ０．０７３ ０ ０．４００ ０．０３１０．１２６
狇＝２１０００ ０．８５１０．１４６ ０　　 ０．０６７ ０ ０．０６４ ０ ０．０６４ ０ ０．２９９ ０．０３２０．２４２
狇＝２２５００ ０．８０４０．１４３ ０．０４７０．０６４ ０ ０．０６２ ０ ０．０６５ ０ ０．１７０ ０．０３４０．３８３

时间低于ＳＱ，拒绝率两者近似持平；但是，ＡＴＢＭ
的违例率却远低于ＳＱ，前者的违例率最低可降至
ＳＱ的１０％．当队列狇增大时，ＡＴＢＭ的违例率保持
较为缓慢、平稳地增长，而ＳＱ的违例率会随队列长
度的增大发生激烈变化．ＳＱ在狇＝１９８００时便了发
生ＳＬＡ违例，当狇＞１９８００时，违例情况会进一步加
重；与此同时，ＳＱ中请求的平均响应时间也在增
长，进而导致系统的ＱｏＳ持续恶化．

本文就不同队列下两者延迟的分布情况进行了
统计，具体结果如表８所示：ＡＴＢＭ能保证８０％以
上的请求在０．１１ｓ内完成响应；而ＳＱ却不足１８％，
且该并发量占比会随着队列长度的增大而减少．其
中的原因在于缓存队列狇增大时，ＳＱ中ｐａｕｓｅ队列
的长度也会增大，即ＳＱ可存储的请求数增大．当突
发并发量到达ＶＭ时，大量的请求会阻塞到ｐａｕｓｅ
队列中；当突发过后并发量恢复到非突发状态时，由
于ｐａｕｓｅ队列早已被突发并发量占用，最新到达的
请求只能在ｐａｕｓｅ队尾进行等待．

此时，队列长度狇越大，ｐａｕｓｅ队列越长，非突
发并发量占用的位置越靠后．在系统处理能力不变
的情况下，ｐａｕｓｅ中请求“移动”到ｃａｃｈｅ队列的速度
固定．在“移动速度”不变的情况下，队列越长，队尾
请求移动到队头所需的时间越长，其出现响应超时
的概率越大，系统的违例率也便增加．然而，ＡＴＢＭ
的“隔离机制”能有效降低突发并发量对非突发并发
量的影响，其能保证非突发并发量在到达时具有更
高的处理“优先级”，而不是在阻塞队列的尾部长期
“等待”，进而缩短了非突发并发量的响应时间，降低
了系统的违例率．与此同时，“优先级”的变更虽然会

导致突发并发量的响应时间增长，但实验证明超时
的并发量占比远低于ＳＬＡ的规定值，系统此时并未
产生ＳＬＡ违例．因此，ＡＴＢＭ较ＳＱ更有效地改善
系统的服务效果．
６．２．４　不同对队列长度下资源利用率对比

本文将分别基于式（２７）和式（２８）计算ＡＴＢＭ及
ＳＱ内各队列的占用率，进而对比、评估两者在队列级
数犙犔固定、队列长度狇变动的情况下的资源利用率．

犝犚ｂｌｏｃｋ犼＝
１
犔犲狀∑

犔犲狀

犽＝１

狊狋狅狉犲犽
犻 （２７）

犝犚ｐａｕｓｅ＝１犔犲狀∑
犔犲狀

犽＝１

狊狋狅狉犲犽
（犙犔－１）犻 （２８）

式（２７）中的犝犚ｂｌｏｃｋ犼表示队列长度狇＝犻时，阻
塞队列ｂｌｏｃｋ犼的占用率，狊狋狅狉犲犽表示队列犽时刻存储
的请求数；式（２８）中的犝犚ｐａｕｓｅ表示队列在队列长度
为犻时，ＳＱ中ｐａｕｓｅ队列的占用率．

基于上述内容求得的各队列的占用率如表９所
示：ＡＴＢＭ中ｃａｃｈｅ队列、ｂｌｏｃｋ２队列以及ＳＱ的
ｃａｃｈｅ和ｐａｕｓｅ队列的占用率会随着狇的增大而提
高；ｂｌｏｃｋ４的占用率则在狇增大时逐步降低；ｂｌｏｃｋ１
及ｂｌｏｃｋ３的占用率在狇逐步增大的过程中，呈现出
“先增后减”的变化趋势．队列长度狇的增大降低了
系统的拒绝率，使得系统可处理的请求数增多．若此
时ＶＭ的处理能力固定，ＡＴＢＭ中ｃａｃｈｅ队列的占
用率（资源利用率）则会随着处理请求总数的增多而
增大．然而，若队列长度狇过大，以致犙犔×狇（犙犔＜
５）的存储空间足以应对峰值阶段的并发量时，ＡＴ
ＢＭ上层的阻塞队列ｂｌｏｃｋ４便会出现“低载”的现
象，进而引起资源利用率降低．

表９　不同队列长度下犃犜犅犕和犛犙的资源利用率

狇 ｃａｃｈｅ
ＡＴＢＭ ＳＱ

ｂｌｏｃｋ１
ＡＴＢＭ ＳＱ

ｂｌｏｃｋ２
ＡＴＢＭ ＳＱ

ｂｌｏｃｋ３
ＡＴＢＭ ＳＱ

ｂｌｏｃｋ４
ＡＴＢＭ ＳＱ

ＡＴＢＭ＿ＡＶＧ
ＡＴＢＭ

狇＝１６５０００．９４０ ０．９３７ ０．７５９ ０．６２４ ０．６９３ Ｎ／Ａ ０．６３４ Ｎ／Ａ ０．５５５ Ｎ／Ａ ０．６６０
狇＝１８００００．９４２ ０．９４０ ０．７６８ ０．６４６ ０．６９９ Ｎ／Ａ ０．６３６ Ｎ／Ａ ０．５５３ Ｎ／Ａ ０．６６４
狇＝１９８０００．９４５ ０．９４３ ０．７７６ ０．６６３ ０．７０１ Ｎ／Ａ ０．６３４ Ｎ／Ａ ０．５４２ Ｎ／Ａ ０．６６３
狇＝２１００００．９４６ ０．９４５ ０．７６７ ０．６６５ ０．７０３ Ｎ／Ａ ０．６３０ Ｎ／Ａ ０．５３５ Ｎ／Ａ ０．６６２
狇＝２２５０００．９４９ ０．９４７ ０．７６０ ０．６６６ ０．７０７ Ｎ／Ａ ０．６２７ Ｎ／Ａ ０．５３０ Ｎ／Ａ ０．６６３

６３　犃犆犕计算结果准确性评估
ＡＣＭ综合考虑ＶＭ当前的缓存情况、资源配置

及ＳＬＡ规定后，得出了ＶＭ在不发生ＳＬＡ违例的情
况下可接受的最大用户并发量．为了验证ＡＣＭ计算
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结果的准确性，本文将ＡＣＭ的计算结果依次扩大到
σ＝｛１．０，１．０５，１．１，１．２｝倍，然后将扩大后的并发量加
载到以ＡＴＢＭ为缓存机制的ＶＭ中，最后通过对比
不同并发量下的ＱｏＳ，评估ＡＣＭ计算结果的准确性．
该过程的具体内容如下：

（１）假设狋０时刻并发量为１１０，其中ＡＴＢＭ各级
队列长度为２７；

（２）｛狋犻｜犻＝１，…，１９｝时刻对应的并发量均为基于
ＡＣＭ计算求得的最优值｛狉犻｜犻＝１，…，１９｝，其中狉０＝
１１０；

（３）令｛狉犻｝分别乘以σ＝｛１．０，１．０５，１．１，１．２｝得
到｛狉犻犽｜犽＝０，…，３；犻＝１，…，１９；狉０犽＝１１０｝；

狉犻犽＝１１０
， 犻＝０

狉犻×σ［犽］，１犻｛ １９ （２９）
（４）分析ＡＴＢＭ在处理｛狉犻犽｜犽＝０，…，３｝时对应

的ＱｏＳ．
其中狉犻的计算结果如图７所示，初始点的并发量

狉狅造成ＡＴＢＭ拥堵，为了保证该部分并发量的服务
效果，下一时间周期ＶＭ接入的用户并发量会减少，
因而狉１和狉２对应的并发量下降到１４．

图７　基于ＡＣＭ计算求得的最佳用户并发量数据

表１０反映的是ＶＭ在不同｛狉犻犽｝下的ＱｏＳ，狉犻扩大
的倍数越大，ＶＭ的违例率、拒绝率越大，平均响应时
间越长．其中，狉犻０保证了最优的ＱｏＳ，即不存在任何
ＳＬＡ违例；将狉犻０扩大１．０５倍得到狉犻１，对应的请求违

表１０　犞犕处理｛狉犻犽｝对应的犙狅犛
｛狉犻犽｝ 违例率 拒绝率 平均响应时间／ｓ
狉犻０ ０．０２２ ０ ０．１１９
狉犻１ ０．０５５ ０ ０．１６２
狉犻２ ０．０７０ ０ ０．１８４
狉犻３ ０．１３２ ０ ０．２５８

例率及平均响应时间便分别增加到原来的２．５倍及
１．３６倍；其中，当将狉犻增大到１．２倍后，ＶＭ便会发
生ＳＬＡ违例．由此可知，当ＶＭ接入ＡＣＭ求得的
并发量狉犻时，可保证最优的ＱｏＳ．
６４　犕犌犕预测效果分析

在分析ＧＭＡＣ突发并发量应对效果之前，首
先对其核心组成元素ＭＧＭ在降低欠预测方面的
有效性进行评估．本文选择８个主流的并发量预测
算法：传统的ＧＭ、ＡＲＩＭＡ、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ）、梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）、线性回归（Ｌｉｎｅａｒ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、支持向量回归（ＳＶＲ＿ｌｒ、ＳＶＲ＿ｒｂｆ）以
及神经网络（ＮＮ）与ＭＧＭ进行对比并评估各自的
欠预测情况，其中ＳＶＲ＿ｌｒ及ＳＶＲ＿ｒｂｆ分别表示
ＳＶＲ以ｌｒ及ｒｂｆ作为核函数进行预测．经实验验证，
将ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ和ＧＢＤＴ中树的个数置为１０，
ＧＭ、ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ、ＭＧＭ的预测窗口①分别调
整为１０、１５、１０，ＳＶＲ＿ｌｒ及ＳＶＲ＿ｒｂｆ中的惩罚因子
固定为１ｅ３，ＮＮ由２层全连接层构成、神经元个数
分别为８、１，激活函数为ｒｅｌｕ，优化算法为ａｄａｍ，迭
代为２００次时，可取得较好的预测效果．

本文使用的实验数据如图６所示，图中并发量
数据在第４９天②时陡降，然后迎来缓慢回升，并于
８１天发生小规模突发；并发量在第３１５天（２０１５年
１１月１１日）达到峰值，该时刻点之前的５０天以及
随后的４０天，并发量均呈现出递减的趋势．

评估过程中欠预测比例及欠预测规模的计算方
法如式（３０）、式（３１）所示．
犘犝ｒａｔｉｏ＝

犮狅狌狀狋（（狑狉犼－狑狆犼）＞０）
犔犲狀 ，１犼犔犲狀（３０）

犘犝ｖｏｌｕｍｅ＝ｍａｘ
ｍａｘ｛狑狉犼－狑狆犼，０｝

狑狉犼 １犼｛ ｝犔犲狀（３１）
其中狑狉犼和狑狆犼分别为第犼时刻并发量的真实值及预
测值；犔犲狀为预测区间的长度，本实验中犔犲狀取３６５，
即为图６所示用户并发量的数据规模；犮狅狌狀狋（（狑狉犼－
狑狆犼）＞０）统计犔犲狀内（狑狉犼－狑狆犼）＞０的总个数，即
犔犲狀内欠预测的个数；式（３１）则计算犔犲狀内欠预测
规模．计算结果如表１１所示．

表１１中ＳＵＭ列统计的是欠预测比例及欠预测
规模之和；ＳＵＭ对应的值越小，说明算法对欠预测
的修正效果越佳．其中，ＭＧＭ的对应的ＳＵＭ值最

７７８４期 郭　军等：面向突发业务的云服务并发量应对策略研究

①

②

基于预测窗口内的数据对下一时刻点的并发量进行预测，
例如当ＭＧＭ的预测窗口设置为１０时，算法会基于｛狋犻｜犻＝
０，…，９｝内数据预测狋１０时刻的并发量．
２０１５年第４９天为２月１９日—春节，“淘宝”于该天停止发
货，故“淘宝”对应的百度指数陡降．
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表１１　各算法的欠预测比例及规模
比例 规模 ＳＵＭ 时间开销／ｓ

ＭＧＭ ０．３６ ０．３７ ０．７３ ０．７１２
ＡＲＩＭＡ ０．５１ ０．４９ １．００ １４５３６．４１６
ＲＦ ０．３９ ０．５９ ０．９８ ５．４８２
ＧＢＤＴ ０．３５ ０．４６ ０．８１ ４．９１４
ＧＭ ０．４４ ０．５１ ０．９５ ０．５８４
ＬＲ ０．４５ ０．６２ １．０７ １．１１５

ＳＶＲ＿ｌｒ ０．４８ ０．５６ １．０４ ０．８１４
ＳＶＲ＿ｒｂｆ ０．４８ ０．６５ １．１３ ０．８０７
ＮＮ ０．３６ ０．５８ ０．９４ ４３．６５２　

注：表中ＲＦ表示ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＬＲ为ＬｉｎｅａｒＲｇｅｒｅｓｓｉｏ．

小，其仅为ＳＶＲ＿ｒｂｆ的６４．６％及ＧＢＤＴ的９０．１％．
总体而言，ＭＧＭ，ＧＢＤＴ和ＮＮ的预测效果优
于ＡＲＩＭＡ、ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ、ＳＶＲ＿ｌｒ、ＳＶＲ＿ｒｂｆ．
ＡＲＩＭＡ要求并发量数据经过差分后可转换为平稳
序列，但突发点的存在导致上述条件无法满足，因而
造成预测精度降低；ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ试图用线性
关系拟合并发量变化趋势，但正如图６中的并发量变
化过程所示，其并不满足线性变化；ＳＶＲ＿ｌｒ、ＳＶＲ＿
ｒｂｆ将并发量数据由低维转为高维，并希望在高维中
找到并发量的变化规律，但是存在严重突发点的并
发量数据由低维转到高维后，其可能仍不存在某种
特定规律，因而ＳＶＲ＿ｌｒ、ＳＶＲ＿ｒｂｆ的效果也便无法
保证．ＧＭ通过构建时间和并发量的函数关系进行
预测，然而突发点会导致该函数关系的准确度降低，
进而造成预测精度降低．ＭＧＭ充分挖掘预测结果
中的欠预测信息来确定修正值，然后将该修正值与
ＧＭ的预测结果相加，进而获得更低的欠预测规模．

在完成对各算法预测精度的评估后，本文对它
们预测过程的时间开销也进行了分析，即算法运行
一次的时间开销．为了避免计算误差，表１１中“时间
开销”列所有内容都是３次运行结果的平均值．

由表１１可知，ＡＲＩＭＡ的时间开销最大，其原因在
于ＡＲＩＭＡ在拟合参数狆，狇的过程中，需要进行大量的
矩阵运算，从而造成时间开销增大．ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ、
ＧＢＤＴ及ＮＮ较ＧＭ、ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ保持了更
高的预测精度，但是前者的时间开销也远高于ＧＭ
和ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ．这是因为ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ、
ＧＢＤＴ及ＮＮ内部由大量的子模型组成，它们需要
大量的时间来构建、训练这些子模型（如神经元、决
策树）；ＧＭ和ＬＲ仅由时间及并发量这单一维度的
对应关系构成，确定该对应关系所需的时间远低于
前者．ＭＧＭ在预测过程中需要统计预测窗口内的
欠预测信息，因此它的时间开销略高于ＧＭ，但其远
低于其它７个预测方法．

综上可知，ＭＧＭ在欠预测比例、欠预测规模以

及预测过程的时间开销均低于目前主流的预测算法，
因此ＭＧＭ具有更高的准确性以及更优的时效性．
６５　犌犕犃犆突发应对效果及资源利用率评估

为了表明ＧＭＡＣ在突发并发量应对方面的
有效性，本文分别采用：ＡＴＢＭ＋ＰＥＡＫ、ＡＴＢＭ＋
ＡＶＥＲＡＧＥ、ＳＱ＋ＰＥＡＫ、ＳＱ＋ＡＶＥＲＡＧＥ以及
ＧＭＡＣ作为资源调整策略，评估它们对图６中并发
量的应对效果及资源利用率．其中ＰＥＡＫ、ＡＶＥＲ
ＡＧＥ分别表示系统基于并发量峰值及均值预留
资源，就本实验而言，分别设置为２台ＶＭ及１台
ＶＭ，上述ＶＭ的配置均为：１核ＣＰＵ、１ＧＨｚ、内存
大小为５２１ＭＢ．ＡＴＢＭ、ＳＱ表示ＶＭ采用ＡＴＢＭ
或ＳＱ作为缓存机制，本实验中ＡＴＢＭ的队列级数
犙犔＝５（１级缓存队列、４级阻塞队列），各级队列的
长度均为１９８００；ＳＱ中的ｃａｃｈｅ队列长度为１９８００，
ｐａｕｓｅ队列的长度为１９８００×（犙犔－１）＝７９２００．因
此，ＡＴＢＭ＋ＰＥＡＫ表示系统中所有ＶＭ都采用
ＡＴＢＭ作为并发量请求缓存机制，同时基于峰值并
发量进行资源预留．就应对效果方面，本文对上述五
种应对策略下的请求违例率、拒绝率及平均响应时
间进行分析；资源利用率则分析ＶＭ各级队列在单
位时间内平均的占用率，其计算方法见式（３２）、
式（３３）以及式（３４）．

表１２反映的是５种资源调整策略下ＱｏＳ的对
比结果，ＡＴＢＭ＋ＰＥＡＫ及ＳＱ＋ＰＥＡＫ均基于并
发量峰值预留资源，因此其不存在请求违例及请
求拒绝．当基于并发量均值预留资源时，ＡＴＢＭ＋
ＡＶＥＲＡＧＥ中的违例率远低于ＳＬＡ中规定的０．１，
但ＳＱ＋ＡＶＥＲＡＧＥ的违例率高于ＳＬＡ规定的
０．１，此时前者的违例率仅为后者的２４．６％；平均
响应时间及拒绝率方面，两者近似相等．基于上述内
容可得出，在相同的资源预留策略中，ＶＭ采用
ＡＴＢＭ作为缓存机制较ＳＱ具有更优的ＱｏＳ，从而
再次证明ＡＴＢＭ在改善ＱｏＳ方面的有效性．但是，
对比ＧＭＡＣ与ＡＴＢＭ＋ＡＶＥＲＡＧＥ及ＡＴＢＭ＋
ＰＥＡＫ可知，ＧＭＡＣ在保证系统不发生ＳＬＡ违例
的同时，能有效降低系统的拒绝率及平均响应时间，
进而改善ＱｏＳ．

表１２　各资源调整策略下犙狅犛对比
Ｔｙｐｅ 违例率 拒绝率 平均响应时间／ｓ

ＡＴＢＭ＋ＰＥＡＫ ０　　 ０　　 ０．１１０
ＳＱ＋ＰＥＡＫ ０　　 ０　　 ０．１１０

ＡＴＢＭ＋ＡＶＥＲＡＧＥ ０．０３１ ０．１１８ ０．４１９
ＳＱ＋ＡＶＥＲＡＧＥ ０．１２６ ０．１１８ ０．４１９

ＧＭＡＣ ０．０３６ ０．０９８ ０．３８３
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在全面评估各算法的突发应对效果后，本文就
５种策略的资源利用率也进行了分析，分析结果
见表１３．表１３中犃犞犌列对应ＡＴＢＭ阻塞队列的
占用率及ＳＱ中ｐａｕｓｅ队列的占用率．具体而言，当
ＶＭ的缓存模式为ＡＴＢＭ时，犃犞犌的计算方法
如下：

犃犞犌＝１狊犻狕犲∑
狊犻狕犲

犻＝１
犃犜犅犕＿犃犞犌犻 （３２）

其中，狊犻狕犲表示ＶＭ总数，ＡＴＢＭ＋ＰＥＡＫ对应的
狊犻狕犲＝２；当调整策略为ＡＴＢＭ＋ＡＶＥＲＡＧＥ时，
狊犻狕犲＝１．犃犜犅犕＿犃犞犌犻则表示犞犕犻中阻塞队列的平
均利用率（此时犙犔固定为５），其具体计算过程见
式（２６）．当ＶＭ的缓存模式为ＳＱ时，犃犞犌的计算
方法如下：

犃犞犌＝１狊犻狕犲∑
狊犻狕犲

犻＝１
犝犚狆犪狌狊犲犻 （３３）

表１３　不同资源调整策略下的资源利用率
ｃａｃｈｅ ｂｌｏｃｋ１ ｂｌｏｃｋ２ ｂｌｏｃｋ３ ｂｌｏｃｋ４ 犃犞犌 犛犝犕

ＡＴＢＭ＋ＰＥＡＫ ０．５３７ ０．００２ ０　　 ０　　 ０　　 ０．００２ ０．５３９
ＳＱ＋ＰＥＡＫ ０．５３５ ０　　 Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０　　 ０．５３５

ＡＴＢＭ＋ＡＶＥＲＡＧＥ ０．９４５ ０．７７６ ０．７０１ ０．６３４ ０．５４２ ０．６６３ １．６０８
ＳＱ＋ＡＶＥＲＡＧＥ ０．９４３ ０．６６３ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ０．６６３ １．６０６

ＧＭＡＣ ０．７０５ ０．７１４ ０．６４０ ０．５７４ ０．４８８ ０．６０４ １．３０９

资源调整策略ＳＱ＋ＰＥＡＫ、ＳＱ＋ＡＶＥＲＡＧＥ
对应的狊犻狕犲分别为２、１；犝犚狆犪狌狊犲犻为ＳＱ中ｐａｕｓｅ队
列的利用率，在计算应对策略ＧＭＡＣ对应的ＡＶＧ
值时，本文采用如下计算方法：

犃犞犌＝∑
狊犻狕犲

犼＝１∑
４

犽＝１
犝犚ｂｌｏｃｋ犽，（ ）犼／４

犮狅狌狀狋∑
４

犻＝１
犝犚ｂｌｏｃｋ（ ）犻／４＞（ ）ρ

（３４）

其中犝犚ｂｌｏｃｋ犽，犼表示犞犕犼中ｂｌｏｃｋ犽队列的占用率，

∑
４

犽＝１
犝犚ｂｌｏｃｋ犽，犼／４计算的是犞犕犼阻塞队列的平均占用

率；犮狅狌狀狋∑
４

犻＝１
犝犚ｂｌｏｃｋ（ ）犻／４＞（ ）ρ统计的是｛犞犕犼｜犼＝

１，…，狊犻狕犲｝中阻塞队列平均占用率高于ρ的ＶＭ数
量，本文将ρ设置为０．３．

ＧＭＡＣ下ＡＶＧ的计算方法与其它策略有所
不同，ＧＭＡＣ对式（３２）及式（３３）中的分母进行了调
整，不再直接使用狊犻狕犲．为了更清楚的解释其原因，
本文对ＧＭＡＣ应对突发并发量过程中，动态调整的
各ＶＭ的资源利用率进行了统计，具体结果见表１４．

表１４　犌犕犃犆调整过程中犞犕的资源利用率
ｃａｃｈｅ ｂｌｏｃｋ１ ｂｌｏｃｋ２ ｂｌｏｃｋ３ ｂｌｏｃｋ４

ＶＭ０ ０．７５４ ０　　 ０　　 ０　　 ０　　
ＶＭ１ ０．９３５ ０．７１４ ０．６４０ ０．５７４ ０．４８８
ＶＭ２ ０．６８４ ０ ０ ０ ０
ＶＭ３ ０．４４７ ０ ０ ０ ０

由表１４可知，ＧＭＡＣ处理并发量的过程中，共
创建过４台ＶＭ，其中ＶＭ１承担了更多的处理任
务，其它ＶＭ则只在并发量达到峰值时被创建，当
并发量降低且系统持续发出销毁ＶＭ的命令时，突
发强度最低的ＶＭ被系统销毁．这些被“紧急创建”
同时又被“及时销毁”的ＶＭ，由于服务时间短、处理

请求数少，故而它们内部阻塞队列的占用率较低且
可能出现大规模为０的情况．犃犞犌反映的是“常态”
下ＶＭ的阻塞队列的利用率；如果那些存在时间极
短、占用率极低的ＶＭ也加入犃犞犌的评估过程，会
导致评估结果出现严重偏差．为此，本文引入一个控
制变量ρ，来筛选可加入评估过程的ＶＭ，即当且仅
当ＶＭ阻塞队列的平均占用率高于ρ时，该ＶＭ才
能加入评估过程；其中，ρ越大，表示犃犞犌评估过程
对系统中ＶＭ“生存时间”要求越长，反之亦然．但ρ
不可过大，否则评估过程会“退化”成资源预留式系
统资源利用率的评估，进而无法体现ＧＭＡＣ基于
并发量变化规律动态、弹性地调整资源的特性．

如表１３所示，本文将ｃａｃｈｅ列及犃犞犌列的对
应值加和得到犛犝犕列．由犛犝犕列可知，ＧＭＡＣ的
资源利用率远高于基于峰值并发量进行资源预留的
ＡＴＢＭ＋ＰＥＡＫ及ＳＱ＋ＰＥＡＫ，前者的资源利用率
是后两者的２．５倍．其原因在于突发并发量的低频
性及激增性，使得基于峰值预留的资源在大部分时
间都处于闲置状态，因此造成其对应的资源利用率
低于依据并发量进行实时、动态调整的ＧＭＡＣ的
资源利用率．

ＧＭＡＣ的资源利用率较ＡＴＢＭ＋ＡＶＥＲＡＧＥ
及ＳＱ＋ＡＶＥＲＡＧＥ有所降低，前者的资源利用率
分别为ＡＴＢＭ＋ＡＶＥＲＡＧＥ及ＳＱ＋ＡＶＥＲＡＧＥ
的８１．７％及８３．９％．正如表１４所示，ＧＭＡＣ为了
降低系统的拒绝率及平均响应时间会动态增减
ＶＭ，这些被“临时”创建、“生存时间”较短的ＶＭ，
通常具有较低的资源利用率，进而导致系统整体的
资源利用率降低．但是，ＧＭＡＣ的ＶＭ“动态伸缩”
机制，有效地改善系统的ＱｏＳ；其能使系统的拒
绝率及平均响应时间降至预留式资源调整策略
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（ＡＴＢＭ＋ＡＶＥＲＡＧＥ及ＳＱ＋ＡＶＥＲＡＧＥ）的８３．１％
及９１．４％，同时将违例率也控制在ＳＬＡ规定的范
围之内．

７　结　论
在应对云环境下突发并发量时，基于阈值设定

的被动式应对策略存在时效性差，同时基于统计模
型的主动式资源预留存在资源利用率低的问题，其
会引发系统ＱｏＳ下降及ＳＬＡ违例．为了解决上述
问题，本文提出了一个基于多级队列的ＶＭ缓存机
制ＡＴＢＭ及一个综合的主动式突发并发量应对策
略ＧＭＡＣ．ＡＴＢＭ将ＶＭ传统的单级缓存队列切
分为缓存队列及阻塞队列，使用前者实时缓存并发
量，同时使用后者隔离、阻塞瞬时涌入的突发并发
量，从而有效避免了突发并发量对缓存队列的持续
拥堵，改善了系统的ＱｏＳ．ＧＭＡＣ由改进的灰度模
型ＭＧＭ及基于ＡＴＢＭ的最大可接受并发量评估
算法ＡＣＭ构成．其中，ＭＧＭ模型在继承ＧＭ对数
据变化规律高鲁棒性以及预测过程高时效性的基
础上，充分挖掘预测结果中的欠预测信息，有效地降
低了资源需求量预测结果的欠预测比例及欠预测规
模，提升了应对策略的有效性．ＡＣＭ则全面融合
ＶＭ初始配置、请求缓存情况及ＳＬＡ规定，就资源
可用量实施评估，解决了目前可用量评估模型粗粒
度、低精度的问题，提高了应对策略的准确性．
ＧＭＡＣ在应对突发并发量的过程中，首先利用
ＭＧＭ预测资源需求量，然后调用ＡＣＭ评估系统
的资源可用量，最后综合分析需求量及可用量，确定
资源调整量．

ＧＭＡＣ通过提前制定、执行资源调整策略，使
得系统在并发量到达之前便可完成资源分配及部
署，从而保证了应对策略的时效性．另一方面，
ＧＭＡＣ根据实时的并发量动态、弹性地调整ＶＭ数
量，提高了系统的资源利用率．实验表明结果，在
ＶＭ配置情况及并发量访问规模相同的情况下，
ＶＭ采用ＡＴＢＭ作为缓存机制时的请求违例率仅
为ＳＱ下请求违例率的２４．６％；与此同时，ＭＧＭ的
欠预测比例及欠预测规模可降至现有预测算法欠预
测比例及规模的７０．６％及５６．９％．ＧＭＡＣ则能在
保证系统不发生ＳＬＡ违例的前提下，将现有资源调
整策略的资源利用率提高１．４５倍，平均响应时间和
拒绝率降低８．６％及１６．９％．

目前，ＧＭＡＣ中的可用资源评估模型ＡＣＭ在
求解ＶＭ最大可接入并发量的过程中，有两方面的

假设条件：（１）默认并发量为同类型并发量，即并发
量的各类资源需求量均相同；（２）基于ＶＭ当前的
ＣＰＵ处理能力，确定可接入的并发量数量．在未来
的工作中，我们将进行进一步的细化，即将并发量划
分为计算密集型及Ｉ／Ｏ密集型，然后综合考虑ＶＭ
的ＣＰＵ处理能力、内存大小、带宽等多方面因素，
确定可接入的不同类型并发量的数量，进而做出更
适配的突发并发量应对策略．
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ｔｈｅｍｏｗｎｌｏｗｅｒｕｎｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｉｎｒｅｓｏｕｒｃｅｄｅｍａｎｄｓ，ａｎｄ
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ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｕｓａｇｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ＳＬＡ（ＳｅｒｖｉｃｅＬｅｖｅｌ
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