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一种面向不可分任务需求和部署约束的动态多维资源公平分配机制
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摘 要：如何公平、高效地将多维资源分配给需求变化的用户是云计算资源共享的关键问题。该场景下的动态资

源分配通常面临着用户任务最小粒度资源需求难以再被分割、任务需求与服务器配置不匹配等问题。现有资源公

平分配机制多基于用户任务需求无限可分或任务执行与服务器配置均匹配的理想前提，难以保证分配可行。通过

深入分析时变不可分任务需求和任务部署约束的特点，设计了一种基于累计任务份额公平的时变任务份额公平分

配机制，以保证资源分配的公平性和效率。理论结果表明，该机制满足激励共享、相差一个任务资源的无嫉妒和

帕累托最优属性。基于阿里云数据集的实验结果表明，与现有的公平分配机制相比，该方法有效地减少了用户的

等待、作业排队和作业完成时间。
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Abstract: A key issue in resource sharing in cloud computing is how to fairly and efficiently allocate the multi-resources 

to users with dynamic demand. Multi-resource fair allocation in a cloud computing system usually faces problems, such 

as subdividing the minimum granularity of users’ resource requirements, and the mismatch between task requirements and 

server configurations. Most of the existing mechanisms for multi-resource fair allocation are based on the ideal assump‐

tion that the task demands of user are infinitely divisible or that the task execution and server configuration are matched, 

which makes it difficult to guarantee that the allocation is feasible. By analyzing the characteristics of time-varying indi‐

visible task demands and task placement constraints, a time-varying task share fairness allocation mechanism based on cu‐

mulative task share fairness was designed to ensure the fairness and efficiency of resource allocation. Theoretical analysis 

shows that the TV-TSF mechanism satisfies the sharing incentive, envy-freeness up to one item, and Pareto optimal prop‐

erties. Simulation results based on the Alibaba cluster dataset show that, compared with the existing fair allocation mecha‐

nisms, the TV-TSF mechanism proposed can effectively reduce the waiting time, job queuing time, and job completion 

time of users.
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0　引言

云计算资源提供商将云计算资源动态地提供给

用户使用，由于其可靠和灵活的特点，目前大量的

企业和个人都倾向于将计算和储存业务提交至云计

算平台上执行。资源公平分配是一种非常有效的云

计算资源分配方式，它可以高效地将低负载的用户

没有使用的资源分配给高负载用户使用，有效地促

进了系统的负载均衡并提高了资源利用率。

云计算用户提交的需求通常是动态变化的。

Alibaba 2021的集群数据显示[1]，“双十一”购物节

期间的数据处理任务量，明显比平时的任务量大。

这些任务需求通常由多个具有相同资源需求的实例

组成[2-5]，每个实例多维资源需求（如对CPU、内存

的需求）及提交时间、运行时间等都会不断变化。

通常，每个实例都很难再被分割，如执行一个大型

计算任务实例需要 2 CPU core和 2 GB内存，如果

只分配给用户 1 CPU core和 1 GB内存，则将导致

这个实例执行失败。另外，随着云计算中心硬件的

更新换代，几代服务器部署在同一个数据中心的情

况很常见[6-7]。当云计算用户提交它们不可分的任务

需求时，这些差异化的不可分任务资源需求如果与

硬件不兼容，将导致任务部署约束。例如，做图形

处理的任务实例需要部署在有GPU资源的服务器

上，而进行数据处理的任务需要部署在具有大量内

存的服务器上。谷歌集群数据统计显示，在谷歌云

计算集群中有超过50%的用户任务面临任务部署约

束[6]。在面向动态不可分割的任务和任务部署约束

的云计算资源公平分配机制设计中，如果处理不当

将很难保证系统中用户执行效率，并导致系统资源

利用率低。

因此，如何在以上实际云计算中心环境中公平

高效地分配资源，以有效保证系统中用户任务执行

效率，并提高整个集群的资源利用率，具有重要的

应用价值。目前，对于多维资源分配机制的公平性

和高效性主要由经济学中的一些性质来定义，当满

足这些性质时，可以保证公平高效的资源分配[8-9]。

1) 激励共享（SI, sharing incentive）[10]：系统

中用户获得通过资源共享方式执行的任务数不少于

每个用户通过独享方式执行的任务数。

2) 无嫉妒（EF, envy-freeness）[11]：系统中任意

用户都不偏好其他用户的分配。

3) 相差一个任务需求的无嫉妒（EF1, envy-

freeness up to one item）[12]：对于任意两个用户，

拿走其中一个用户执行一个任务所需资源后，另一

个用户将不再嫉妒该用户。

4) 帕累托最优（PO, Pareto optimal）[13]：增加

系统中任意用户执行任务数，必将使其他用户分配

的资源量减少。

针对云计算资源公平分配，目前最经典的多维

资源公平分配机制是占优资源公平（DRF, domi‐

nant resource fairness）[14]，其核心思想是将每个用

户资源需求中占所有资源需求比例最大的资源分配

最大最小化。DRF满足了前文定义的1)、2)和4)的

公平性质，并广泛应用于 Mesos 和 Hadoop YARN

等计算框架中。尽管DRF和后续研究工作[15-19]都致

力于多维资源公平分配，但这些机制都没有明确地

考虑任务部署约束。

针对任务部署约束下资源公平分配的问题，

Ghodsi等[20]提出了一种单资源最大最小公平分配机制

（CMMF, constrainted max-min fairness）来保证任务

部署约束下单资源分配的公平性。Binois等[21]基于

Kalai-Smorodinsky 讨 价 还 价 方 法 （KS, Kalai-

Smorodinsky bargaining solution）设计了任务份额公

平分配机制（TSF, task share fairness）[22]来解决任务

部署约束下多资源公平分配问题。考虑进程间公平调

度，Zhou等[23]设计了Enuomia机制来保证任务部署

约束下进程调度的公平性。而在云边协同资源公平分

配方面，文献[24]提出了一种考虑任务压缩传输中带

宽资源消耗的多资源公平分配机制。尽管以上资源分

配机制能够保证任务部署约束下分配的公平性，但这

些机制通常假设任务资源需求粒度可以无限分割，且

用户任务提交不随时间改变的静态情形，很难适用于

解决具有动态不可分任务的多资源公平分配问题。

针对动态需求下资源公平分配问题，文献[25-

26]分别提出了两种考虑累计公平的资源分配方法。

考虑用户动态到达和离开的情形，文献[27]提出了

一种公理化的网络资源分配公平性理论，该理论有
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效地统一并扩展了现有的公平性度量，为理解和实

现更加公平和高效的资源分配机制提供了新的视角

和方法。文献 [10]基于最大最小份额公平提出了一

种考虑任务执行时长等信息的资源近似公平分配机

制，有效地提高了分配效率。Fikioris等[28]对动态需

求情形下最大最小公平分配和占优资源公平分配进

行拓展，使其能够满足动态资源近似公平。

综上，在多维资源公平分配、任务部署约束下

资源公平分配和动态资源公平分配问题中，目前的

研究已经取得了许多进展，但是同时考虑动态不可

分资源和任务部署约束情形的资源分配问题仍然面

临着挑战。

本文旨在研究如何在用户时变不可分任务和任

务部署约束条件下，保证多种资源分配的公平和高

效。其中，用户的时变任务指的是用户提交的需要

执行的任务所需资源量和需要完成的任务数会动态

变化，任务不可分指的是分配给用户的资源所能执

行的最小粒度任务为非负整数个；任务部署约束表

示用户的任务是否能够在某一台服务器上运行。本

文与现有研究比较见表1。

针对动态不可分任务需求和任务部署约束下时

变多资源分配问题，本文设计了一种基于累计任务

份额最大最小的多资源公平分配机制，并证明该机

制满足激励共享、帕累托最优和相差一个任务需求

的无嫉妒属性。

为实现时变任务份额公平（TV-TSF, time-

varying task share fairness）分配机制，本文设计了

一个TV-TSF累计任务份额最大最小分配算法，可

以有效提高系统资源利用率，进而减少用户任务等

待、排队和完成时间。

1　问题模型描述

1.1　时变任务约束公平分配问题描述

本文主要符号描述见表 2。假设在云计算资源

共享系统中有M台服务器，服务器的集合定义为

S = { 1, 2, …, M }，系统中的服务器有K种资源，资

源种类的集合定义为 R = { 1, 2, …, K }，如 CPU、

内存和硬盘资源等。对于服务器m ∈ S，该服务器

资源归一化的资源容量为Cm = (Cm1, Cm2, ⋅ ⋅ ⋅, CmK )T，

其中，Cmr表示服务器m第 r种资源的容量占所有服

务器这种资源总量的比值。本文将每种资源的总容

量归一化为1，即

∑
m = 1

M

Cmr = 1, ∀r ∈ R (1)

整个系统在一系列的时间槽[1, T ] = { 1, 2, …,  

T }内运行，其中，T为一个已知常数。系统中用户

的集合定义为 U = { 1, 2, …, N }，由于用户提交的

任务通常是由许多具有相同资源需求的任务组成

的，用户 i ∈ U在时间槽 t ∈ [1, T ]提交的任务需求

表示为 θi ( t ) = (d i ( t ), Bi ( t ), ei, p i )，其中，d i ( t ) =

(di1 ( t ), di2 ( t ), …, diK ( t ) )T表示在时间槽 t用户 i提交

的单个任务的资源需求向量，dir ( t )为用户 i的每个

任务对第 r种资源的需求量与第 r种资源总量的比

值。Bi ( t )为在时间槽 t用户 i提交的需要执行的任务

数。ei为用户 i提交的任务执行时间。在云计算资源

共享系统中，系统升级换代等原因导致服务器配置

各不相同，所以用户的任务不可能在所有服务器上

运行。考虑用户任务部署限制，根据文献[22]，对

于用户 i，令p i = ( pi1, pi2, …, piM )T为用户 i的任务部

署约束向量，其中，pim = 1表示用户 i的任务可以

表1　 本文与现有研究比较

资源分配方法

DRF

DRFH

CMMF

CDRF

TSF

Eunomia

HMRF

SDRF

Matching-BagFilling

Dynamic MMF

本文方法

任务部署约束

未考虑

未考虑

未考虑

未考虑

考虑

考虑

未考虑

未考虑

未考虑

未考虑

考虑

资源分配模型

静态

静态

静态

静态

静态

静态

动态

动态

动态

动态

动态

任务是否可分

可分

可分

可分

不可分

可分

可分

不可分

可分

不可分

不可分

不可分

任务执行时长

未考虑

未考虑

未考虑

未考虑

未考虑

未考虑

未考虑

未考虑

考虑

考虑

考虑

满足公平性质

SI, PO, EF

PO, EF

—

SI, PO, EF1

SI, PO, EF

—

SI, PO

SI, PO, EF

SI, PO, EF1

SI, PO, EF1

SI, PO, EF1
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在服务器m上执行，而 pim = 0表示用户 i的任务不

能在服务器m上执行。为了方便起见，假设用户任

务部署限制不随时间发生改变。由于实际情况中用

户任务资源需求通常大于0，因此，本文假设用户 i

在时间槽 t时，Bi ( t ) > 0且dir ( t ) > 0。

对于用户 i 和服务器 m，令 A im = ( Aim1 ( t ), 

Aim2 ( t ), …, AimK ( t ) )T为用户 i在服务器m上的资源分

配向量，其中，Aimr ( t )表示在时间槽 t ∈ [1, T ]，用户

i在服务器m上分配到的第r种资源量。令用户 i在时

间槽 t的资源分配矩阵为 Ai (t ) = ( Ai1 (t ), Ai2 (t ), …, 

A iM ( t ) )，而系统中所有用户在时间槽 t的资源分配

矩阵为A ( t ) = ( A1 ( t ), A2 ( t ),…, AN ( t ) )。由于资源

容量的限制，考虑用户任务执行时长为 ei，若在时

间槽 t所有用户在服务器m上分得的第 r种资源量之

和不大于该服务器的这种资源的剩余容量，则表示

该分配可行，即∑
i = 1

N

Aimr ( t ) ≤ Cmr，∀r，m，t对用户 i，

假设任务是不可分的，如最少完成的任务为 1个。

那么在资源分配向量A ( t )已知的情况下，根据里

昂惕夫偏好[16]，用户 i在时间槽 t在服务器m上能执

行的任务数为 xim ( t ) = min { max { α ∈ N ∪ { 0 } : 

∀r ∈ R, Aim ( t ) ≥ α ⋅ dir ( t ) } , Bi ( t ) }。考虑任务部署

约束，用户 i在时间槽 t在所有服务器中能执行的最

大任务数为

xi ( t ) = min { ∑
m = 1

M

xim ( t ) ⋅ pim , Bi ( t ) } (2)

特别地，如果用户 i在时间槽 t分配的资源完成

的任务数小于其提交的需求数Bi ( t )时，剩下的任务

将作为其新的需求在后续时间槽自行提交。对于一个

有效的资源分配，不应该给用户分配执行任务之外的

额外资源，造成资源浪费。所以，根据文献[29]，

对于用户 i和服务器m，如果减少任何已经分配给

用户 i的资源将导致用户不能在服务器m上执行原

来那么多的任务，则这个分配不浪费，也就是在A

分配下用户在时间槽 t完成的任务数为 xim ( Aim ( t ) )，

如果减少任何一种资源分配 A͂imr ( t ) < Aimr ( t )，则

xim ( A͂im ( t ) ) < xim ( Aim ( t ) )。若不特别指出，本文研

究的问题为不浪费情形。

1.2　累计任务份额定义

为解决多时间槽情形下用户部署受限的时变任

务的资源公平分配问题，结合文献[22]，本文定义

用户 i的累计任务份额为：到时间槽T为止，用户 i

在任务部署约束条件下，通过共享资源能够执行的

累计任务数与用户在独占所有服务器资源并不考虑

任务部署限制的情况下，累计完成的带权重的任务

数之比如式(3)所示。

si (T ) =
∑
t = 1

T

xi ( t )

∑
t = 1

T

ωi ( t ) ⋅ hi ( t )
(3)

其中，ωi ( t )为用户 i的权重，表示用户 i在时间槽 t

任务的重要程度。hi ( t )为用户 i不考虑任务部署约

束并独占所有系统服务器资源的条件下在时间槽 t

能够执行的任务数，Cmr ( t )为该情形下时间槽 t的

资源∀r ∈ R的剩余容量，即

hi ( t ) =∑
m

M

min
r

ê

ë
êêêê

ú

û
úúúú

Cmr ( t )
dir ( t )

,   ∀t ∈ [1, T ] (4)

1.3　资源分配性质定义

在云计算资源共享系统中，资源分配的公平性

表2　 本文主要符号描述

符号

[1, T]

S

R

Cm

Cmr

U

θi ( t )

di ( t )

dir ( t )

Bi ( t )

ei

pi

pim

Aim

A ( t )

Ai ( t )

xi ( t )

xim ( t )

si ( t )

ωi ( t )

hi ( t )

ki ( t )

描述

系统运行的总时间槽

服务器的集合

资源种类的集合

服务器m资源归一化的资源容量

服务器m中第 r种资源的容量与所有服务器中该资源总量

的比值

用户的集合

用户 i在 t时刻的任务需求

用户 i在 t时刻单个任务的资源需求

用户 i在 t时刻单个任务的第 r种资源需求

用户 i在 t时刻的任务数

用户 i提交的任务执行时间

用户 i任务部署约束向量

用户 i与边缘服务器m的任务部署约束

用户 i在服务器m上的资源分配向量

所有用户在 t时刻的资源分配矩阵

用户 i在 t时刻的资源分配矩阵

用户 i在 t时刻在所有服务器中能执行的最大任务数

用户 i在 t时刻在服务器m上能执行的任务数

用户 i在 t时刻在任务部署约束下共享资源执行的累计任

务数与不考虑部署约束时独占所有服务器资源下完成的

带权重任务数之比

用户 i在 t时刻任务的重要程度

用户 i在 t时刻不考虑部署约束并独占所有服务器资源时

能够执行的任务数

用户 i在 t时刻在其专有服务器集合Si上执行的任务数
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是非常关键的。只有当每个系统中用户能够被公平分

配到资源时，多资源共享分配才可行。文献[4]中引

入了以下4个重要属性：激励共享、帕累托最优、无

嫉妒和可信。结合本文所研究的用户具有多时间槽的

有限任务资源需求的情形，将上述公平性描述如下。

1.3.1 激励共享

在多时间槽情况下，系统中所有用户在共享服

务器资源时，如果执行的累计任务数不少于其在原

来自己所专有的服务器所能执行的累计任务数，则

认为该机制满足激励共享属性。假设每个用户

i ∈ U在时间槽 t ∈ [1,T ]专有的服务器集合Si ⊂ S上

执行的任务数为ki ( t )，则如果一个分配A满足式(5)，

则称分配A满足激励共享属性，该属性能够激励用

户共享资源。

∑
t = 1

T

ki ( t ) ≤∑
t = 1

T

xi ( A i ( t ) ),   ∀i ∈ U (5)

1.3.2 相差一个任务需求的无嫉妒（EF1）

在多时间槽情况下，若所有用户在没有完成任

务需求时，至多只能利用别的用户分配的资源多执

行一个的带权累计任务数，则认为该机制满足不超

过一个任务需求资源的无嫉妒属性。假设对于任意

两个不同的用户 i，j∈U，如果一个分配A满足式(6)，

则称分配A满足相差一个任务需求的无嫉妒属性，

该属性保证了分配的公平性。

∑
t = 1

T xi ( A j ( t ) ) - 1
ωj ( t )

≤∑
t = 1

T xi ( A i ( t ) )
ωi ( t )

,

∀i ≠ j, t ∈ [1, T ]
(6)

1.3.3 帕累托最优

若系统中任何用户获得更多的资源，必将使其

他用户分配到的资源减少，从而使其他用户能够执

行的任务数减少，则认为该机制满足帕累托最优属

性。如果在一个机制下的分配A使用户 i执行的累

计任务数为

∑
t = 1

T

xi ( A i ( t ) ) (7)

且不存在另外一个可行的分配 A͂对于所有用户满足

∑
t = 1

T

xi ( A i ( t ) ) ≤∑
t = 1

T

xi ( A͂ i ( t ) ) (8)

同时，对一些用户 i ∈ U满足

∑
t = 1

T

xi ( A i ( t ) ) <∑
t = 1

T

xi ( A͂ i ( t ) ) (9)

则称该机制满足帕累托最优属性，该属性能够保证

高效的资源利用率。

2 TV-TSF机制设计

针对用户在多个时间槽提交多组任务的资源分

配问题，本文设计了时变任务份额公平（TV-TSF, 

time-varying task share fairness）机制解决该问题。

TV-TSF采用累计最大最小公平分配，使累计任务

份额最小的用户的累计任务份额最大。TV-TSF可

描述为

max s (T )   (10)

s.t. ∑
t = 1

T 1
hi ( τ ) ⋅ ω ( τ )

⋅  ∑
t = 1

T ∑
m = 1

M

xim ( t ) ⋅ pim ≥ s (T ),

∀ i ∈ N

 (10a)

∑
i = 1

N ∑
τ = t - ei + 1

t

xim ( τ ) ⋅ dir ( τ ) ≤ Cmr, ∀m ∈ M, r ∈ R,

t ∈ [1, T ]

(10b)

xim (t ) ∈ N ∪ { 0 } ,         ∀i ∈ N, m ∈ M, t ∈ [1, T ]  (10c)

其中，目标式(10)和约束式(10a)表示使最小的累计

任务份额最大，约束式(10b)保证分配可行，约束

式(10c)中的变量定义域为不小于0的整数。

为实现TV-TSF的分配机制，设计了面向不可

分任务的TV-TSF累计任务份额最大最小分配算法。

其中，在任意一个时间槽 t ∈ [1,T ]，进行多轮资源分

配使累积任务份额最小的用户的累计任务份额最大。

2.1　TV-TSF分配算法

TV-TSF主算法框架如算法1所示。

算法1 TV-TSF主算法框架

输入 C, d, p, ω

输出 用户在每台服务器上执行的任务数{ xim ( t ) }

初始化 Cm = (Cm1, Cm2, …, CmK )， t = 1， Α = { 1, 2, 

…, N }，{ xim ( t ) } = 0；

根据式(3)计算{ si ( t ) }；

while 时间槽 t 还有任务到达 do

TV-TSF( t, { Cm } , { d i, p i, ωi ( t ) })；

end while

在时间槽 t ∈ [1,T ]的第一轮分配中，首先判断

使累计任务份额最小的用户能够再分配资源使其完

成至少一个任务，如果可以，则分配一个任务所需

资源给该用户，直到用户由于任务部署限制或者任

务需求数的限制不能再增加为止，此时这些任务份

额不能再增加的用户，将变为不活跃状态，它们的

任务份额在时间槽 t的剩余多轮分配中将不再改变。

接下来在时间槽 t的第二轮分配中，继续增加处于
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活跃状态的用户中累计任务份额最小的用户的任务

份额，直到有的用户变为非活跃状态为止。当所有

用户均变为非活跃状态时，TV-TSF在时间槽 t的多

轮分配停止，未完成任务需求的用户，在后面的时

间槽将剩余任务作为新任务自行提交。另外，对于

时间槽 t ∈ [1, T ]，本文定义 AT ( t ) 为第 T ( t ) 轮开始

时的活跃用户集合，si
T ( t ) 定义为第 T ( t )轮结束时

用户 i的累计任务份额。TV-TSF单时间槽公平分配

算法，ALLOC资源分配算法分别用算法2和算法3。

算法2 TV-TSF单时间槽公平分配算法

输入 t，{ Cm }，{ d i, p i, ωi ( t ) }

输出 用户在每台服务器上的执行任务数{ xim ( t ) }

初始化T ( t ) = 1，AT ( t ) = { 1, 2, …, N }；

AT(t) =FREEZE(t, T(t), {Cm}, AT(t), sT(t), {xi(t), di, pi, 

ωi(t)})；

while ΑT ( t ) ≠ ∅ do

DT ( t ) ← { i ∈ AT ( t )| ∀j ∈ AT ( t ), si
T ( t ) - 1 ≤ sj

T ( t ) - 1 }

i ←  DT ( t )中任意用户；

ALLOC(i)；

AT(t) =FREEZE(t, T(t), {Cm}, AT(t), sT(t), {xi(t), di, pi, 

ωi(t)})；

T ( t ) = T ( t ) + 1；

end while

return { xim ( t ) }

算法3 ALLOC资源分配算法

输入 用户 i，{Cm}

输出 { xim ( t ) }，sT ( t )，{ Cm }

mopt = FIND_BESTFIT_SERVER ( { di, p i }，{ Cm })；

if mopt ≠  none then

Cm = Cm - d i；

更新 sT ( t )
i ；

end if

return { xim ( t ) }，sT ( t )，{ Cm }

以上为资源分配子算法的伪代码，每次将最匹

配的服务器资源分配给累计任务份额最低的用户使

该用户执行的任务数加1。FIND_BESTFIT_SERVER

最佳匹配算法如算法4所示。

算法4 FIND_BESTFIT_SERVER最佳匹配算法

输入 { d i, p i }，{ Cm }

输出 mopt

for m in S do

if di ≤ Cm 且 pim = 1 then

H (i,m,t ) = ||d i /di1 - Cm /Cm1||1；

else

H (i,m,t ) = none；

end if

end for

return mopt = arg minm ∈ S{ H (i,m,t ) }

由于涉及多资源与多服务器的匹配问题，本文

设计了子算法用于寻找满足部署约束和剩余资源可

行的服务器中剩余资源与用户不可分任务资源需求

较为匹配的服务器，以提高资源利用率。FREEZE

活跃用户辨别算法如算法5所示。

算法5 FREEZE活跃用户辨别算法

输入 t, T (t ), { Cm } , AT ( t ), sT ( t ), { xi (t ), di, p i, ωi (t ) }

输出 AT ( t ) /TEMPT ( t )

初始化TEMPT ( t ) = ∅；

for j ∈ AT ( t ) do

ALLOC( j, { Cm })；

if sT ( t )
j 能再增加 then

TEMPT ( t ) = TEMPT ( t ) ∪ j；

end if

end for

return AT ( t ) /TEMPT ( t )

FREEZE算法对活跃用户集合的每个用户进行

判断，看其任务份额是否继续增加，如果不增加，

则将该用户变为不活跃用户。其中，TEMPT ( t ) 为

第T(t)轮中不活跃的用户集合。

2.2　TV-TSF机制资源分配公平性质分析

定理1 TV-TSF满足激励共享属性

证明 假设每个用户都不共享资源时，用户 i

在其专有服务器中，在时间槽 t ∈ [1, T ]执行的任务

数为 ki ( t )。若令ωi ( t ) = ki ( t ) /hi ( t )，根据TV-TSF

定义可知，在不共享资源情形下，用户 i累计任务

份额为

s (T ) =∑
t = 1

T

ki ( t ) /∑
t = 1

T

hi ( t ) ⋅ ωi ( t ) = 1,   ∀i ∈ N  (11)

也就是说，到时间槽T，使所有用户的累计任

务份额为 1的可行分配是存在的。由于TV-TSF机

制是使用户的累计任务份额最大最小（Max-min），

所以在TV-TSF机制分配下，到时间槽 T所有用户

的累计任务份额一定不小于 1，即在共享情形下用

户完成的累计任务数不小于不共享情形，TV-TSF

满足激励共享属性，证毕。
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引理1 对于任意两个用户 i和 j，有以下式子

∑
t = 1

T

hi ( t ) ≥∑
t = 1

T

ρji ( t ) ⋅ hj ( t ) (12)

其中，

ρji ( t ) = min
r

djr ( t )
dir ( t )

,    ∀ t ∈ [1,T ] (13)

证明 假设用户 j独占所有服务器资源并不考

虑任务部署约束时，在服务器m ∈ S所完成的累计

任务数为∑
t = 1

T

hjm ( t )，此时用户 j在服务器m上分得

的资源为∑
t = 1

T

hjm ( t ) ⋅djr ( t )，∀r。若此时使用户 i 执

行任务时不考虑任务部署限制，并将用户 j分得的

资源分配给用户 i，用户 i能在服务器m上执行的累

计任务数为∑
t = 1

T

xim ( t )，因为不考虑任务部署限制，

所以∑
t = 1

T

xi ( t ) =∑
t = 1

T ∑
m = 1

T

xim ( t )，有

∑
t = 1

T

xi ( t ) =∑
t = 1

T ∑
m = 1

M

min
r

hjm ( t ) ⋅ djr ( t )
dir ( t )

=

∑
t = 1

T

ρji ( t ) ⋅ hj ( t )
(14)

根据hi ( t )的定义可知，用户 i独占所有资源不

考虑任务部署限制所执行的任务数一定不小于其在

其他可行分配方案下所执行的任务数，所以有

∑
t = 1

T

hi ( t ) ≥∑
t = 1

T

xi ( t ) =∑
t = 1

T

ρji ( t ) ⋅ hj ( t ) (15)

证毕。

引理 2 对于任意两个用户 i，j，如果用户 i, j

不满足EF1性质，则

si (T ) < sj (T ) (16)

证明 根据EF1性质的定义可得，如果用户 i

超过一个任务的嫉妒用户 j，则

∑
t = 1

T xi ( A i ( t ) )
ωi ( t )

≤∑
t = 1

T xi ( A j ( t ) ) - 2
ωj ( t )

(17)

∑
t = 1

T

xi ( A j ( t ) ) =∑
t = 1

T ∑
m = 1

M

xjm ( t ) ⋅ min
r

djr ( t )
dir ( t )

⋅ pim

因为pim ≤ 1，可得

∑
t = 1

T

xi ( A j ( t ) ) ≤∑
t = 1

T ∑
m = 1

M

xjm ( t ) ⋅ min
r

djr ( t )
dir ( t )

(18)

根据累计任务份额的定义可得

∑
t = 1

T ∑
m = 1

M

xjm ( t ) ⋅ min
r

djr ( t )
dir ( t )

=∑
t = 1

T

xj ( t ) ⋅ ρjr ( t ) (19)

证毕。

定理2 TV-TSF满足EF1属性

证明 令 xi ( A ( t ) )表示在时间槽 t ∈ [1,T ]结束

时，用户 i在资源分配矩阵A已知的情形下执行时间

槽 t执行的任务数。首先，如果用户∀i ∈ U到时间

槽T结束完成的累计任务数等于其累计任务需求，

即∑
t = 1

T

xi ( A ( t ) ) =∑
t = 1

T

Bi ( t )，或者只比累计任务需求

少一个，即∑
t = 1

T

xi ( A ( t ) ) =∑
t = 1

T

Bi ( t ) - 1，即使用户 i

分得更多资源也只能增加至多一个任务的收益，此

时用户 i不会嫉妒其他用户超过一个任务。所以，本

文讨论∑
t = 1

T

xi ( A ( t ) ) <∑
t = 1

T

Bi ( t ) - 1的情形。

当∑
t = 1

T

xi ( A ( t ) ) <∑
t = 1

T

Bi ( t ) - 1时，假设TV-TSF

不满足无嫉妒属性，有用户 i 嫉妒另外一个用户

j ≠ i，根据无嫉妒的定义可知

∑
t = 1

T xi ( A i ( t ) )
ωi ( t )

<∑
t = 1

T xi ( A j ( t ) ) - 1
ωj ( t )

(20)

由于任务不可分，即

∑
t = 1

T xi ( A i ( t ) )
ωi ( t )

≤∑
t = 1

T xi ( A j ( t ) ) - 2
ωj ( t )

(21)

根据任务份额的定义可知，式(21)矛盾。综上

所述，不存在这样的时间槽 t，当用户 i分配资源执

行的任务数小于其任务需求时，能够利用其他用户

分配的资源执行更多的带权任务，所以TV-TSF满

足无嫉妒属性，证毕。

定理3 TV-TSF满足帕累托最优属性

证明 假设 TV-TSF 不满足帕累托最优属性。

假设到时间槽T，存在至少一个没有执行完任务的

用户 i可以在不减少其他用户执行任务数的基础上，

执行更多的任务。由于用户 i可以不减少任何用户

执行的任务数，执行更多的任务，所以根据 TV-

TSF的定义可知，用户 i一定是具有最小累计任务

份额的用户，在这种情形下，累计任务份额最小的

用户的累计任务份额可以再增加，然而，这与TV-

TSF 满足累计任务份额最大最小目标矛盾，所以

TV-TSF满足帕累托最优属性，证毕。

3　实验评估

本节基于阿里云数据集（Alibaba traces V2018）

的仿真实验来评估TV-TSF的性能。本节将TV-TSF

与公平分配算法TSF[22]和CDRF[16]进行对比，其中，
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CDRF是一种针对不可分任务的公平分配算法，核

心思想是最小化用户最大占优资源份额分配向量的

方式保证分配的公平性。为了分析TV-TSF保证服

务质量方面的效果，本节通过用户等待时间、用户

任务排队时间、用户任务完成时间与这两种算法进

行比较。具体来讲，用户的等待时间定义为从用户

提交第一个任务到其第一个任务开始执行的时间。

用户的任务排队时间定义为从用户的每个任务提交

到该任务被执行的时间。最后，用户任务完成时间

是指从用户任务到该任务的最后一个任务被执行完

毕的时间。

3.1　实验设置

为保证实验的有效性和复现性，本节介绍了大

规模实验的配置。

1) 服务器配置。模拟了由100台服务器组成的

集群的资源分配，由于阿里云数据集中只包含CPU

和内存资源需求数据，本文实验采用CPU和内存

资源来代表多资源分配。根据阿里云官网的服务器

配置[30]，仿真实验服务器配置参数见表3。

2) 用户任务资源需求。本文实验中，用户每个

任务资源需求的分布由阿里云数据集中 batch_task

文件统计得到。为了分析本文分配机制与现有公平

分配机制的分配性能，通过采样得到阿里云数据集

任务需求分布，再根据该分布随机生成3种不同类

型：小型任务（每个作业任务数小于500）、正常任

务和大型任务（每个作业任务数大于或等于 500），

并分析在正常和大型任务比例分别为 25%、50%、

80%（相应的小型任务比例为 75%、50%、20%）

情况下的用户不可分任务需求下的实验结果。

3) 用户作业（job）任务数分布。本文实验中，

用户每个作业包含的任务数概率分布由阿里云数据

集中 batch_task 文件的 instance_num 字段数据统计

得到。而每个任务的提交时间，在1~600个时间槽

内随机确定。

4) 用户任务执行时长。本文实验中，用户任务

的最小运行时间为1个时间槽（slot），即每个任务

的运行时间为单个时间槽的整数倍。

5) 实验次数。对于每个实验，生成100组实验

样本，通过统计多组实验结果来消除随机化的影响。

3.2　实验结果与分析

3.2.1 用户等待时间分析

不同类型任务下的用户等待时间如图 1所示，

不同曲线分别代表不同算法下用户等待时间（slot）

累积分布函数（CDF, cumulative distribution function），

其中用户等待时间表示用户提交任务至其首任务开

始执行所间隔的时间，该时间越短说明系统响应越

快。μ和σ分别代表实验结果的均值和方差。

正常任务需求如图 1(a)所示，正常需求下TV-

TSF较TSF和CDRF算法的用户等待时间平均减少

了至少 0.163个时间槽。大任务占比 25%如图 1(b)

所示，对于用户小任务占多数的情况（大任务占比

为25%），由于用户负载低，3种算法的用户等待时

间都不高，但与其他两种算法相比，TV-TSF仍然

将用户等待时间缩短了至少5个时间槽。大任务占

比50%如图1(c)所示，对于中等负载情况（大任务

占比为50%），TV-TSF用户平均等待时间至少比其

他两种算法快了 36个时间槽。大任务占比 80%如

图1(d)所示，当面对重负载情况时（大任务占比为

80%），TV-TSF用户平均等待时间至少比其他两种

算法快了438个时间槽。

3.2.2 任务排队时间分析

不同类型任务下的任务排队时间如图 2所示，

为不同算法下用户任务排队时间累积分布。 用户

任务排队时间指其每个任务提交至执行所经过的时

间间隔，若其越短，则说明每个用户任务需求都能

够得到系统及时响应，体现了系统的公平性。正常

任务需求如图2(a)所示，正常需求下TV-TSF较TSF

和CDRF算法的用户任务排队时间平均减少了至少

0.9个时间槽。大任务占比 25%如图 2(b)所示，与

其他两种公平分配算法相比，TV-TSF的用户任务

排队时间减少了至少 56 个时间槽。大任务占比

50%如图2(c)所示，TV-TSF的用户平均任务排队时

间比其他两种算法分别快了 56 个时间槽。最后，

表3　 仿真实验服务器配置参数

服务器数

5

5

10

10

10

10

20

20

5

5

CPU/cores

2

4

8

12

16

24

32

52

64

104

内存/GB

8

16

32

48

64

96

128

192

256

384
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TV_TSF: μTV-TSF = 984.581 且 σTV-TSF = 1 713.978

TSF: μTSF = 1 692.843 且 σTSF = 2 235.571

CDRF: μCDRF = 1 698.931 且 σCDRF = 2 239.349
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图2　不同类型任务下的任务排队时间
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(d) 大任务占比80%

图1　不同类型任务下的用户等待时间

•• 106



第4期 李杰等：  一种面向不可分任务需求和部署约束的动态多维资源公平分配机制

大任务占比 80%如图 2(d)所示，TV-TSF的用户任

务平均排队时间和完成时间比其他两种算法分别快

了 708个时间槽。可以看出，由于TV-TSF考虑长

期公平性，所以负载越大越能保障分配的公平，进

而缩短用户任务排队时间。

3.2.3 任务完成时间分析

最后，本节对不同需求类型下的任务完成时间

进行分析，任务完成时间指用户每个任务完成所需

要经历的时间间隔，若此时间越短，说明系统任务

执行效率越高。不同类型任务下的任务完成时间如

图3所示。

正常任务需求如图 3(a)所示，在正常需求下，

与其余两种算法相比，TV-TSF在任务完成时间方

面，至少平均减少了 14 个时间槽。大任务占比

25%如图3(b)所示，与其他两种算法相比，TV-TSF

将用户任务完成时间减少了至少119个时间槽。随

着大任务比例的增加，TV-TSF具有更显著的优势。

其中，对于中等负载情形（大任务占比为50%），TV-

TSF的任务完成时间比其他两种算法分别快 384个

时间槽。而当大任务占比为 80%时，TV-TSF用户

平均任务完成时间比其他两种算法分别快了585个

时间槽。可以看出，TV-TSF在保证分配公平性的

同时，与其他两种算法相比进一步提高了系统任务

的执行效率。

4　结束语

针对时变不可分任务需求和任务部署约束条件

下云计算时变资源公平共享分配问题，本文提出了

一种基于累计任务份额公平的分配机制 TV-TSF，

其目标是保证动态情形下资源共享分配的公平性。

TV-TSF通过考虑历史累计分配资源记录，保证多

时间槽的动态分配更加公平。理论分析表明，TV-

TSF能够满足无嫉妒、激励共享、帕累托性质。此

外，实验结果表明，与经典的TSF和CDRF公平分

配机制相比，TV-TSF能够有效地减少用户等待时

间、作业排队时间和作业完成时间，进而更好地保

障分配的公平和效率。本文假设的动态环境中，目

前只考虑了用户到达后不再离开的场景，忽略了实

际问题中用户可能随时到达且可能随时离开的情

况。在这类更复杂的场景下，由于用户竞争对手将

会实时发生变化，资源分配公平性的定义也将发生

改变，本文算法在解决该类实际问题中很难保证资

0.9
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图3　不同类型任务下的任务完成时间
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源分配实时公平。未来将进一步研究用户可以随时

到达和离开的情况下具有任务部署约束的多资源公

平分配问题，针对该问题从实时资源分配模型和公

平性的定义入手，不断改进资源公平分配算法的实

时性和适应性。
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