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摘　要　　云存储是云计算应用的一个重要分支，有效利用数据中心的带宽资源，设计高效、均衡、可扩展性良好的带宽资源管理和
流量负载均衡算法十分重要。在云存储服务典型应用Ｄｒｏｐｂｏｘ的架构下，可设计最小带宽优先的贪心算法和二次随机选择算法来
实现负载均衡，并将其和流量预测、带宽预留技术结合在一起，实现一套流量负载均衡和带宽预留方案。贪心算法的负载均衡技术

能够取得良好的性能，但是复杂度高、系统开销较大、可扩展性较差；二次随机选择算法复杂度低并且显著减少了系统通信开销。通

过Ｄｒｏｐｂｏｘ真实流量数据和大规模仿真数据的实验，表明二次随机选择算法能够实现接近于贪心算法性能的均衡流量调度。基于
预测的带宽预留技术保证了服务质量，提高了网络资源利用率。
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０　引　言

面向个人的云存储也即网盘服务是云计算概念中最为人们

熟悉和喜爱的应用之一。其中，由 Ｄｒｏｐｂｏｘ公司在２００７年推出
的在线存储服务Ｄｒｏｐｂｏｘ，通过互联网为用户提供了本地文件和
云端文件同步的服务。通过Ｄｒｏｐｂｏｘ，用户可以存储并共享文件
和文件夹。截止２０１４年４月，Ｄｒｏｐｂｏｘ已拥有大约２亿７５００万
用户，用户日均上传 １０亿个文件，占用了互联网 ０．２９％的流
量。此外，类似的在线存储服务也不断兴起，例如国外的 Ｂｏｘ．

ｃｏｍ，ＵｂｕｎｔｕＯｎｅ，ＧｏｏｇｌｅＤｒｉｖｅ等，国内的百度云、微云、３６０云盘。
这些在线云存储服务以其免费、方便以及良好的用户体验赢得

了大量的用户，成为互联网和云计算的重要应用。

Ｄｒｏｐｂｏｘ在线存储采用了云计算架构，是体现云计算弹性资
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源分配优势的完美实例之一。Ｄｒｏｐｂｏｘ使用 Ａｍａｚｏｎ公司的
ＡＷＳ云计算服务为其存储提供基础架构，通过 ＡＷＳ的 ＥＣ２虚
拟机服务和Ｓ３存储服务来搭建云端文件存储服务器。Ｄｒｏｐｂｏｘ
公司仅维护了少量的本地服务器用于用户认证、通知、系统日志

以及元数据管理等功能。这一设计理念完全体现了云计算按需

付费、弹性扩充资源、无需承担系统运维和硬件投资的优势。

Ｄｒｏｐｂｏｘ在线云存储服务通过互联网来实现文件的同步和
共享，势必要占用大量的互联网资源，其所在的数据中心必须预

留大量出口／入口带宽，来保障Ｄｒｏｐｂｏｘ用户的服务体验。因此
如何有效利用数据中心的带宽资源，设计高效、均衡、可扩展性

良好的带宽资源管理和流量负载均衡算法十分重要。

首先，Ｄｒｏｐｂｏｘ通过租用大量 ＡＷＳＥＣ２虚拟机来弹性搭建
文件存储服务器。ＡＷＳＥＣ２虚拟机租用可以指定虚拟机的出
口／入口流量带宽，并按照带宽收费。为了提供良好的用户体
验，租用的带宽应该能够满足用户实际的下载／上传需求；为了
节约成本，租用的带宽不应超过实际需求过多，以免造成浪费。

因此带宽的租用应在成本和用户体验两者之间达到一定的平

衡。流量预测算法能够为带宽预留提供依据，既能为用户体验

提供保障，又能节约成本、避免浪费带宽。本文提出了基于时间

序列技术的流量预测算法，为Ｄｒｏｐｂｏｘｌｉｋｅ在线存储服务的带宽
预留提供了支持。

其次，由于Ｄｒｏｐｂｏｘ采用大量ＡＷＳＥＣ２虚拟机作为其文件
存储服务器，并在前端设置多个负载均衡器来分配工作负荷。

因此研究简单高效、可扩展性好的负载均衡算法很重要。本文

首先提出了基于贪心算法的负载均衡算法，并将其和流量预测、

带宽预留技术结合在一起，设计了一套流量负载均衡和带宽预

留算法。由于贪心算法需要维护系统内服务器负载情况这一全

局信息，所需的系统通信开销较高、可扩展性较差，本文继而提

出了二次随机选择算法来均衡负载。二次随机选择算法无需维

护服务器负载这一全局信息，其在处理用户请求时，只需随机选

择２台服务器，因此所需的系统信息交互量低、算法复杂度低、
可扩展性良好。于此同时，我们的性能分析以及实验仿真结果

都表明，二次随机选择算法在低复杂度低系统开销的前提下，依

然能保证负载均衡算法的良好性能。

本文根据欧洲某大学监测到的 Ｄｒｏｐｂｏｘ流量公开日志［１］，

对提出的算法进行了仿真验证。此外，为了验证所提出的算法

在大规模系统上的性能，我们仿真生成了大规模的流量数据用

于测试。测试结果表明二次随机选择负载均衡算法取得了接近

于贪心算法的性能，而其所需的系统开销低，非常适用于大规模

在线存储系统的流量管理。

１　云存储的流量与带宽管理

１．１　Ｄｒｏｐｂｏｘ云存储系统架构
如图１所示，Ｄｒｏｐｂｏｘ系统主要由两部分组成：由 Ｄｒｏｐｂｏｘ

公司本地维护的控制服务器，和位于 Ａｍａｚｏｎ云平台的存储服
务器［２］。

位于本地的控制服务器主要包括通知服务器和元数据服务

器。当多个客户设备之间文件发生异动时，通知服务器负责发

出同步通知，元数据服务器查找存储所需的元数据，内存对象缓

存系统（ｍｅｍｃａｃｈｅ）负责缓存数据库中的元数据。元数据服务
器首先查找缓存系统，如果找到了所需的元数据就直接返回，否

则就查找元数据数据库。通过内存对象缓存系统，可以极大地

加速元数据的查找过程。

位于云端的块服务器负责文件数据的存取。当元数据服务

器获取了客户所需的元数据之后，由负载均衡器指定的块服务

器将通过远程调用 ＲＰＣ从元数据服务器获取所需的元数据。
此后文件数据的上传下载将在位于云端的块服务器和客户设备

之间进行。图２描述了Ｄｒｏｐｂｏｘ系统工作的一个基本流程。

图１　Ｄｒｏｐｂｏｘ系统架构图［２］

图２　Ｄｒｏｐｂｏｘ工作流程

１．２　流量与带宽管理
Ｄｒｏｐｂｏｘ体系架构中，位于Ａｍａｚｏｎ云端的块服务器是Ｄｒｏｐ

ｂｏｘ公司向ＡｍａｚｏｎＡＷＳ云服务租用的 ＥＣ２虚拟机集群。块服
务器的前端直接和客户设备进行文件的传输，块服务器的后端

负责在ＡｍａｚｏｎＳ３存储系统中数据的读写。因此，Ｄｒｏｐｂｏｘ公司
在租用虚拟机作为块服务器的时候，除了 ＣＰＵ个数、内存大小
等性能外，还必须预留虚拟机的互联网出口／入口带宽。在其他
互联网应用中，例如视频点播、社交网络，往往是中心机房的出

口流量远远大于入口流量。但是Ｄｒｏｐｂｏｘ在线存储的出口流量
和入口流量基本相等，也就是客户上传和下载文件的流量基本

相等。因此在Ｄｒｏｐｂｏｘ架构中，把块服务器区分成读和写两个
部分［２］。

在Ｄｒｏｐｂｏｘ系统中，数据中心通过预留足够的出口／入口带
宽来保障用户服务体验，因此用户设备传输文件的网络瓶颈往

往位于用户侧。考虑到ＡｍａｚｏｎＡＷＳ云根据预留带宽的数值来
收费，如果Ｄｒｏｐｂｏｘ系统预留了过多的带宽，那么势必造成浪
费；如果带宽预留少了，那么会影响用户体验。因此如何估计带

宽的预留值，是本文研究的两个问题之一。

其次，Ｄｒｏｐｂｏｘ公司并未披露其所使用的负载均衡算法，只
说明了Ｄｒｏｐｂｏｘ系统使用了多个负载均衡器。因此如何利用多
个负载均衡器为文件传输请求分配块服务器，从而达到负载均

衡算法的高效、低系统开销以及可扩展性良好，是本文探讨的另

一个问题。

１．３　国内外研究进展
２０１２年，Ｄｒｏｐｂｏｘ公司服务器开发团队的负责人Ｍｏｄｚｅｌｅｗｓｋｉ

在斯坦福大学的讲座上介绍了 Ｄｒｏｐｂｏｘ体系架构的演进历
程［２］，给出了如图１中所示的体系架构。文献［１］中，Ｄｒａｇｏ等
研究人员通过在欧洲的两所大学校园网和两个大型ＩＳＰ网络上
分别部署的四个监测点，截取了４２天Ｄｒｏｐｂｏｘ相关流量日志数
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据。文献［１］通过截获的日志，分析了Ｄｒｏｐｂｏｘ的体系架构和协
议，并研究了Ｄｒｏｐｂｏｘ流量特征和性能瓶颈。

云计算环境下的负载预测以及资源调度的研究已经得到了

广泛的开展。文献［３］提出了基于支持向量机和 Ｋａｌｍａｎ平稳
器的负荷预测算法，并根据预测值来预留资源。相比文献［３］，
本文采用ＡＲＩＭＡ技术作为流量预测算法，并进一步考虑了任务
调度和负载均衡的可扩展性问题。文献［４，５］研究了云计算资
源拍卖模式下网络带宽资源的拍卖，依据网络流量日志数据来

预测未来的网络带宽需求，进而研究带宽拍卖标的、用户竞拍策

略、带宽资源复用和分配算法。文献［４，５］基于视频流媒体这
一特定的应用，其主要流量为数据中心的出口流量，并且少量热

点视频吸引了大量用户并占据主要带宽，无法直接推广到云存

储应用。

此外不少相关工作研究了云计算环境下资源管理问题。云

计算集群资源管理问题往往被建模成 ＮＰｈａｒｄ难度的背包问
题，希望能够在满足用户资源需求的前提下，最小化分配的物理

节点数目。例如，文献［６］将资源分配问题建模成随机背包问
题，文献［７］也是通过解决背包问题来进行服务器的整合。文
献［８］首先预测下一个周期虚拟机的资源需求，然后通过背包
算法进行资源分配，最后通过虚拟机迁移来实现资源的调整。

文献［９］设计了三种用户需求预测模型，包括标准自动回归模
型ＡＲ（ｓｔａｎｄａｒｄａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ）、符合 ＡＮＯＶＡＡＲ模型，和多脉
冲模型ＭＰ（ｍｕｌｔｉｐｕｌｓｅ）。根据预测到的用户需求，文献［９］为
虚拟机分配物理资源。这些工作对于算法可扩展性的考虑并不

多。目前比较流行的集群计算系统往往采用 ｍａｓｔｅｒｓｌａｖｅ的架
构，使用单个集中控制器管理集群资源，进行资源调度和负载均

衡，例如 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１０］、ＡｐａｃｈｅＭｅｓｏｓ［１１］、Ｓｐａｒｋ［１２］等。Ｍａｓｔｅｒ
ｓｌａｖｅ架构中，集中控制器掌握全局资源信息，能够较优地进行
资源分配和负载均衡，但是其系统开销较大，并且可扩展性和系

统鲁棒性较差。在文献［１３］中，研究人员采用去中心化的调度
系统Ｓｐａｒｒｏｗ，使用随机采样为对调度延迟要求非常高的短任务
设计高吞吐量的调度算法并达到负载均衡。

２　基于预测技术的带宽预留

２．１　ＡＲＩＭＡ技术简介
使用时间序列分析技术可以实现流量未来时刻的带宽需求

的预测。长相关性、短相关性、大时间尺度下的自相似性以及小

时间尺度下的多重分形性是网络流量重要的统计特征，经济学

领域得到广泛使用的线性时间序列 ＡＲＩＭＡ模型能为此提供较
好的数学模型，也是网络预测的主流技术［１４］。

２．１．１　差分整合移动平均自回归模型
差分整合移动平均自回归模型ＡＲＩＭＡ模型（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ

ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅｍｏｄｅｌ）是时间序列预测分析方法之
一。ＡＲＩＭＡ（ｒ，ｄ，ｍ）模型中，ＡＲ是“自回归”，ｒ为自回归项数，
ＭＡ为“滑动平均”，ｍ为滑动平均项数，ｄ为使之成为平稳序列
所作的差分次数（阶数）。ＡＲＩＭＡ模型可以表示为：

ΔｄＸｔ＝（Ｂ）Δ
ｄＸｔ＋Ｚｔ＋θ（Ｂ）Ｚｔ （１）

其中Ｘｔ是要分析的时间序列，φ（Ｂ）和θ（Ｂ）分别表示ＡＲ（ｒ）模
型中的ｒ次多项式和ＭＡ（ｍ）模型中的ｍ次多项式，Ｂ是后向移
位算子（ＢｊＣｔ＝Ｘｉ－ｊ）。

Ｚｔ～ＷＮ（０，σ
２
ｔ），Ｖｔ－１（Ｘｔ）＝Ｅｔ－１（Ｚ

２
ｔ－１）＝σ

２
ｔ （２）

ｄ为差分阶数
Ｙｔ＝

ｄＸｔ （３）
当ｄ＝１时，

Ｙｔ＝Ｘｔ－Ｘｔ－１ （４）
当ｄ＝２时，

Ｙｔ＝（Ｘｔ－Ｘｔ－１）－（Ｘｔ－１－Ｘｔ－２） （５）
２．１．２　算法流程
为了根据训练集预测数据，我们首先需要建立模型，确定

ＡＲＩＭＡ（ｒ，ｄ，ｍ）的阶数，然后对模型的各个参数进行估计，也就
是确定（Ｂ）、θ（Ｂ）等多项式的系数。

ＡＲＩＭＡ模型适用于平稳的时间序列，对于非平稳的随机过
程，则要通过多次差分直到序列达到平稳，而差分的次数为参数

ｄ的取值。ＡＲＩＭＡ（ｒ，ｄ，ｍ）的阶数 ｍ和 ｒ可以从自相关函数
（ＡＣＦ）和偏自相关函数（ＰＡＣＦ）中观察拖尾和截尾的特征确定。

序列经过平稳化处理后，模型的选择与自相关函数和偏自

相关函数性质关系如表１所示。

表１　模型选择与ＡＣＦ／ＰＡＣＦ关系

ＡＣＦ 拖尾 ｍ阶截尾 拖尾

ＰＡＣＦ ｒ阶截尾 拖尾 拖尾

选择模型 ＡＲ（ｒ） ＭＡ（ｍ） ＡＲＭＡ（ｒ，ｍ）

对于计算机定阶，一般采用 ＡＩＣ、ＢＩＣ准则定阶，也就是排
列组合所有可能的ｒ和ｍ，通过ＡＩＣ函数得到的值越小，那么说
明那一组ｒ和ｍ最好。在上述模型识别的基础上，进行参数估
计，通过样本矩估计法、极大似然法等确定模型中的各未知

系数：

ΔｄＸｔ＝（Ｂ）Δ
ｄＸｔ＋Ｚｔ＋θ（Ｂ）Ｚｔ，Ｚｔ～ＷＮ（０，σ

２
ｔ）至此，完成

了ＡＲＩＭＡ模型中的参数估计，如图３所示。

图３　ＡＲＩＭＡ模型建立

建立了ＡＲＩＭＡ模型之后，可以预测未来一个时间序列点的
流量数学期望。ＡＲＩＭＡ模型支持单步预测，也支持 ｋ步预测。
ｋ步预测是通过递归使用单步预测实现的。

２．２　带宽预留算法
预测值会包括下一时刻流量均值 μ和标准差 σ，我们将

μ＋θσ作为带宽的预留值，根据不同的服务质量要求，θ取不同
的值。以统计中常见的３σ原则为例，当θ＝２时，可以保证实际
带宽以９５．４４％的概率不超过预留带宽，落在置信区间［μ－２σ，
μ＋２σ］中，因此可以将此区间的上界μ＋２σ作为带宽预留值。

３　流量负载均衡

如图１所示，Ｄｒｏｐｂｏｘ系统配置了多个负载均衡器，负责将
用户请求引导到元数据服务器／块服务器，以实现元数据服务
器／块服务器的负载均衡。本文的工作主要关注块服务器的流
量这一负载指标，拟实现块服务器之间流量负载的均衡。文献

［１］提供的测量数据表明，Ｄｒｏｐｂｏｘ公司租用了大量ＡｍａｚｏｎＥＣ２
虚拟机用作块服务器，仅文献［１］的日志数据就已包含了５００
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多台块服务器，并且随着在线存储服务的快速发展，块服务器的

规模也势必增长，因此负载均衡算法的设计必须考虑算法的系

统开销以及可扩展性。我们首先提出了基于贪心算法的负载均

衡策略。贪心算法能够取得较好的负载均衡性能，但是其所需

的系统开销较大，可扩展性不够好。然后我们进一步提出了基

于二次随机选择算法的负载均衡策略，希望在减小系统开销的

同时，能够取得较好的系统负载均衡。

３．１　贪心算法
我们首先设计了贪心算法这一基于局部最优策略的负载均

衡器。其核心思想是，当用户请求到来时，总是将用户请求引导

至当前负载最低的块服务器。由于贪心算法需要选择当前负载

最低的服务器，势必要求负载均衡器维护当前所有块服务器的

负载信息。当块服务器的数量庞大时，由一台负载均衡器来维

护所有服务器负载状态这一全局信息并不现实。考虑到 Ｄｒｏｐ
ｂｏｘ系统设置了多个负载均衡器，我们的贪心负载均衡算法采
用分层次的策略。将块服务器划分成多个组，每个负载均衡器

管理一个组。因此单个负载均衡器只需要维护其所辖组内的服

务器负载状态，减轻了负载均衡器的维护负担。组之间的负载

均衡由一个集中式管理器负责。我们在算法１中给出了贪心算
法的伪代码。

算法１　贪心算法负载均衡
输入：请求信息ｒｅｑ
输出：响应请求的块服务器

／所有块服务器实际负载为ｓ［ｉ］，均衡器上各块服务器信息 ｂｓ［ｉ］，各
均衡器所管理的最小负载以及所在机器编号 ｂａｌ［ｉ］＝（ｍｉｎｌｏａｄ，ｓｅｒｖｅｒ
ｉｄ）／
负载均衡器：

１．　ｗｈｉｌｅ（１）ｄｏ
２．　ｉｆ请求到来
３．　　寻找均衡器ｘ，确定块服务器索引ａ
４．　　将请求引导至块服务器ａ
５．　ｉｆ收到块服务器更新信息
６．　　更新负载ｂｓ［］＝ｓ［］
７．　　更新ｂａｌ［］

　　算法流程可简述为，用户发出任务请求后，该任务首先通过
集中式的管理器到达拥有最小负载块服务器所在的均衡器，根

据该均衡器信息，将请求交由负载最小的块服务器。每当均衡

器收到块服务器的负载更新信息时，就同步更新 ｂｓ［］以及 ｂａｌ
［］记录。

贪心算法中，每台块服务器周期性地向其所在的负载均衡

器发送负载信息。在周期性的更新过程中，全局的信息交换量

为Ｏ（ｎ），ｎ代表块服务器数量。由于更新周期通常为数秒，更
新的频率较高，因此周期性负载更新带来的系统开销比较高。

此外当服务器数量较多时，不仅会产生较大的通信开销，网络传

输的高延迟还会造成负载信息和实际信息的不一致，降低了系

统性能。

３．２　二次随机选择算法
贪心算法需要块服务器周期性地向负载均衡器发送负载信

息。如果负载更新的频率增加，全局性的信息交换量也随之增

加。另一方面，负载周期性更新也表明负载均衡器维护的负载

信息并非全局实时信息。因此我们考虑设计一种负载均衡策

略，能够在不维护全局信息的情况下，仍然取得流量负载的均衡。

我们采用文献［１５］提出的二次随机选择算法。二次随机

算法中，负载均衡器无需维护块服务器负载这一全局信息，也无

需将块服务器分组管理。当用户请求到来时，请求被随机引导

到一台负载均衡器。该负载均衡器随机选择两台块服务器节

点，获取这两台服务器的流量负载，并把用户请求分配给负载较

小的服务器节点。算法２中，我们给出了二次随机选择负载均
衡算法。

算法２　二次选择负载均衡算法
输入：请求信息ｒｅｑ
输出：响应请求的块服务器

１．　ｗｈｉｌｅ（１）ｄｏ
２．　　ｉｆ请求到来
３．　　　随机引导至一台负载均衡器ｘ
４．　　　随机选择此均衡器下两台块服务器节点ａ，ｂ
５．　　　获取这两台节点流量负载
６．　　　ｉｆｓ［ａ］＞ｓ［ｂ］
７．　　　　将请求引导至块服务器ａ
８．　　　ｅｌｓｅ
９．　　　　将请求引导至块服务器ｂ
１０．　　ｉｆ均衡器收到块服务器更新信息
１１．　　　更新均衡器记录的负载信息ｂｓ［］和ｂａｌ［］

３．３　算法分析
在算法１所示贪心算法中，我们通过增加块服务器分组机

制以及负载状态周期性更新，来节约系统通信开销，提高系统可

扩展性。在原始的贪心算法中，每当用户请求到来时，负载均衡

器需要采样所有ｎ个块服务器节点的流量负载，从而获得负载
最小的服务器节点，其通信开销为Ｏ（ｎ）；在二次随机选择算法
中，对于每个请求，我们仅仅采样了２个服务器节点的流量，其
通信开销为Ｏ（２）。因此，二次随机选择算法显著减少了所需
的系统通信开销。下面我们将通过简化的模型来研究贪心算法

和二次随机算法的性能。我们假设所有用户请求的流量值均为

单位流量１。如果系统中服务器的平均流量负载为ｒ，那么对于
仅随机选择一个服务器的算法（随机选择算法），其服务器的最

大负载为ｒｌｏｇｎ／ｌｏｇｌｏｇｎ；而采用二次随机选择算法，通过增加一
个随机选择，此最大负载降低到ｒ（ｌｏｇｌｏｇｎ＋θ（１）），呈指数式递
减［１５］。由此可见，通过增加一次随机采样的过程，我们显著降

低了服务器的最大负载。文献［１５］还表明，继续增加采样的次
数，对于降低最大负载的作用有限。当然，贪心算法在一般情况

下可以将服务器最大负载保持在 ｒ左右。表２中，我们总结了
简化模型下，这三种算法的系统开销和性能。

表２　简化模型下，算法开销和性能比较

算法 信息交换量 服务器最大负载

贪心算法 Ｏ（ｎ） ｒ

随机选择算法 Ｏ（１） ｒｌｏｇｎ／ｌｏｇｌｏｇｎ

二次随机选择算法 Ｏ（２） ｒ（ｌｏｇｌｏｇｎ＋θ（１））

４　仿真与分析

本节通过搭建仿真来研究贪心算法和二次随机选择算法的

性能。Ｄｒｏｐｂｏｘ系统在云端预留大量传输带宽，因此数据传输的
瓶颈一般位于用户侧。本节实验假设数据传输瓶颈位于用户

端。另外，Ｄｒｏｐｂｏｘ系统的读写数据量大致相当，并且我们通过
分析Ｄｒｏｐｂｏｘ流量日志［１］，发现文件上传量多于文件下载量。
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因此我们的仿真实验集中于文件的上传流量。

４．１　采用Ｄｒｏｐｂｏｘ流量日志
本节使用欧洲某大学监测到的 Ｄｒｏｐｂｏｘ应用流量公开数

据［１］。该公开数据包含了从４个监测点监测到的２０１２年３月
２４日至２０１２年５月５日期间的 Ｄｒｏｐｂｏｘ应用相关网络流量日
志。该数据经过匿名化处理保护用户的隐私。原始数据是由

Ｔｓａｔ开源工具截取的与Ｄｒｏｐｂｏｘ应用相关的所有ＴＣＰ数据包相
关信息。由于该流量日志数据比较小，本节将２０１２年３月２４
日至２０１２年５月５日之间所有监测数据归并为一天的流量数
据用于实验。本节假设这些用户请求访问５台块服务器，并配
置了一台负载均衡器。

图４和图５分别展示了采用贪心算法和二次随机选择算法
时，５台服务器使用各自的流量负载变化情况，可见这两种算法
都能够实现均衡的流量调度。其中，贪心算法调度下的块服务

器之间负载差异很小，二次随机选择算法在某些时刻不同服务

器的负载较为分散，表明在块服务器数量规模较小时，贪心算法

能够更好地实现均衡的流量调度。

图４　贪心算法调度下块服务器负载

图５　二次随机算法调度下块服务器负载
我们采用ＡＲＩＭＡ（０，１，１）模型作为带宽预留模块的预测算

法。我们每１０分钟统计一次平均流量，生成流量时间序列，作
为流量预测的训练数据，进而根据不同服务质量的要求预留带

宽。对于贪心算法，由于负载均衡器维护其管辖的服务器组内

的全局负载信息，所以负载均衡器负责执行流量预测算法；对于

二次随机选择算法，由于负载均衡器不维护全局负载信息，如果

由负载均衡器执行预测，需要服务器将流量上报负载均衡器，系

统通信开销较大。因此每台块服务器独立执行流量预测算法。

预测完成后，各服务器将流量预测的数学期望和标准方差上报

到集中管理节点（某台指定的负载均衡器），取和后作为系统的

带宽预留值。这种方式不仅减小了通信开销，也方便协调不同

服务器服务质量的要求，扩展性较好。

图６描述了贪心算法模式下，负载均衡器对５台服务器总
流量的预测效果。其中黑实线表示真实流量，点虚线表示流量

的预测值，最上面的点线代表预测值的９５％置信区间上界。只
有１．１９％的预留值小于真实值；预留值比真实值平均多
了３０％。

图７比较了二次随机选择算法模式下，服务器独立进行预
测并上报预测值以及服务器上报流量并进行统一预测的性能。

可见将块服务器的流量分别预测后的预留带宽之和与将块服务

器总流量进行预测后的预留带宽值之间的基本一致。可见服务

器进行独立预测并没有影响预测的效果。

图６　真实流量预测值与带宽预留值

图７　带宽预留值比较

４．２　采用随机生成流量日志
由于Ｄｒｏｐｂｏｘ真实流量日志的规模较小，在４．１节中，我们

只仿真了５台块服务器和１台负载均衡器。而 Ｄｒｏｐｂｏｘ系统部
署了大量的块服务器。为了研究本文提出的算法在大规模系统

情况下的性能，本节仿真生成了大规模流量数据，用于对比两种

调度算法的性能。

对于测试数据的生成以及仿真环境假定如下：

（１）用户端上载的传输率服从几何分布，其均值分别设为
１、２、５、１０和２０Ｍｂｐｓ。用户每秒请求次数服从均值为 ２００的
Ｐｏｉｓｓｏｎ分布。用户上传文件的数据量服从几何分布，数据量的
均值为１０ＭＢ。仿真过程最小时间粒度为１秒，传输时间不足１
秒按照１秒处理。测试数据持续时间为１小时（３６００秒）。

（２）系统配置有５台负载均衡器和５００台块服务器。
（３）仿真贪心算法时，每台负载均衡器负责１００台服务器

的任务调度。每个负载均衡器都存着其所管理的服务器的负载

信息，以５秒一个心跳时间间隔来进行负载信息的同步。当一
个请求到来时，首先查找５个负载均衡器，找出拥有最小负载的
服务器索引，把任务分配给此服务器，并在此负载均衡器上更新

当前服务器状态信息。

我们根据不同的调度算法首先仿真出５００台服务器每秒的
负载变化情况，据此得出如下结论：

（１）不同算法仿真的负载均值和标准差
表３为各调度算法的仿真结果。

表３　仿真结果

调度算法 负载均值／Ｍｂｐｓ 标准差／Ｍｂｐｓ

二次随机选择算法 １１８．６７３ ２．１４８

１ｓ同步间隔贪心算法 １１８．６７３ １．９７８

２ｓ同步间隔贪心算法 １１８．６７３ １．９４８

３ｓ同步间隔贪心算法 １１８．６７３ １．７０３

４ｓ同步间隔贪心算法 １１８．６７３ １．９６４

５ｓ同步间隔贪心算法 １１８．６７３ １．９２６

二次随机选择算法获得的负载标准方差为２．１４８Ｍｂｐｓ，贪
心算法获得的负载标准方差略低于２Ｍｂｐｓ，并在３ｓ同步间隔
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时取得最小值１．７０３Ｍｂｐｓ。可见，二次随机选择算法的性能接
近于贪心算法，负载分布比较均衡，并且系统开销低，可扩展性

好。此外，试验说明对于贪心算法，并不是同步的频率越高

越好。

（２）服务器最大负载，最小负载，和平均负载
在图８和图９中，我们统计了５００台服务器的最大流量负

载，最小流量负载，和服务器的平均负载。上线代表５００台服务
器中当前负载最高的服务器的负载值，下线代表负载最低的服

务器的负载值，中线代表５００台服务器的负载均值。可见，二次
随机选择算法和贪心算法取得的负载分布基本一致。

图８　二次随机选择算法

图９　贪心算法

（３）５００台机器每小时平均负载累计分布函数
图１０中，我们给出了服务器每小时平均负载的累积分布函

数ＣＤＦ（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ）。可以看出，大部分服务
器（８０％）的流量负载集中在１１６到１２２Ｍｂｐｓ这一区间。两种
算法的性能并没有显著差异。总之，在大规模系统环境下，二次

随机选择算法取得了和贪心算法接近的性能，负载比较均衡。

相比于贪心算法，二次随机选择算法无需维护系统全局信息，显

著减少了系统间信息交互量，鲁棒性好，可扩展性强。

图１０　单位小时平均负载累计分布函数

５　结　语

网盘服务日益成为人们日常信息存储的工具之一。本文分

析了ｄｒｏｐｂｏｘ云存储服务的系统架构，针对当今用户数量规模
增大，存在海量数据传输的网络特点，为类 ｄｒｏｐｂｏｘ服务设计了
两种流量调度算法。在小型的云存储网络中，贪心算法能获得

更好的负载均衡，在大型的云存储网络中，考虑到贪心算法所需

的系统开销较大，采用二次随机选择负载均衡算法能够取得接

近于贪心算法的性能，其所需的信息交换量由Ｏ（ｎ）降低为
Ｏ（２），非常适用于大规模在线存储系统的流量管理。主流的云
计算网络资源计费策略是基于预留带宽的多少，本文提出了使

用ＡＲＭＩＡ模型通过流量预测合理调整带宽预留值的方案，不仅
可以保证服务质量，也为网络资源租用者节约了成本。
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ｂａｌａｎｃｉｎｇ［Ｊ］．ＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ，
２００１；１２（１０）：１０９４－１１０４．
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