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一种云计算环境下的虚拟机动态迁移策略

沈华峰
（绍兴职业技术学院，浙江 绍兴　３１２０００）

摘要：提出一种云计算环境下的虚拟机动态迁移策略ＤＭＳ－ＶＭ （ＤｙｎａｍｉｃＭｉｇｒａｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙｆｏｒＶｉｒｔｕａｌＭａｃｈｉｎｅ）；首先，

假设了一种云计算环境下虚拟机迁移场景，在该场景下多种应用服务请求处于动态变化之中，并且提供的应用服务与虚拟机是一

对一绑定的；其次，提出了该场景下的基于多约束的多目标规划模型，并设计遗传算法作为虚拟机的主要迁移策略；最后利用某

个企业的大数据中心作为云端测试环境，对比测试ＤＭＳ－ＶＭ算法与已有的虚拟机迁移算法的性能；实验结果表明，ＤＭＳ－ＶＭ

迁移策略能够更好的减少物理主机的使用数量和虚拟机的迁移次数，同时降低数据中心能耗，性能优于已有的迁移策略。

关键词：云计算；改进遗传算法；虚拟机迁移；资源调度；节能策略
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０　引言

近年来随着网络带宽的提高及通信流量成本的降低，

各类大型ＩＴ企业都已经逐步建立了自己的基于云的大数据

中心，其消耗的电力能源也与日俱增，政府与企业都在开

始研究云数据中心的低能耗问题，倡导低碳环保生活与绿

色云计算［１３］。云数据中心的虚拟机迁移策略是目前提高云

端资源利用效率和降低能量消耗的主要技术，它能够将应

用服务封装在虚拟机之中，在服务请求减少的情况下，将

云端的多个虚拟机迁移到一个物理服务器，关闭空闲服务

器或者使空闲服务器进入睡眠模式［４７］；当服务请求增加

时，重新唤醒空闲服务器［８］。

目前学术界利用云端的虚拟机迁移策略来节省云端的

能源消耗，进行了大量的研究。虚拟机迁移早期的技术有

预复制Ｐｒｅ－ｃｏｐｙ，后复制ｐｏｓｔ－ｃｏｐｙ，混合复制等，这些

主要是应用在单虚拟机迁移领域 （ｓｉｎｇｌｅｖｉｒｔｕａｌｍａｃｈｉｎｅｍｉ

ｇｒａｔｉｏｎ）或者非云端的虚拟机迁移。随着云端服务规模的

扩大，目前大多都是多虚拟机迁移模式［９１１］。Ｌｕｏ等人
［１２］从

ＣＰＵ维度对虚拟机的动态配置问题进行建模，并利用改进

的蛙跳算法进行求解。Ｘｕ
［１３］等人提出了ＰＳ－ＡＢＣ算法，

该方法能够在长期服务项目的局部时间段内实现较好节能

效果，但是在服务项目全局的能耗优化问题上，效果并不

理想。Ｚｈａｏ等人
［１４］在此基础上提出了ＰＳ－ＥＳ启发式算法，

不仅实现了当前场景的能源优化，而且也有效降低了长期

服务项目总体的能源消耗，但其考虑的维度较单一。Ｃａｏ等

人［１５］在Ｂｅｌｏｇｌａｚｏｖ研究的基础上提出ＳＬＡ违规算法，引入

最小能源最大利用率策略，进一步优化虚拟机配置方法；上

述这些方法的主要目的是应用虚拟机动态迁移技术实现云

端服务的负载均衡，容错，优化服务器的电力能量管理等，

最终是为了改善云端的服务质量ＱｏＳ，减少ＳＬＡ违规，但

是考虑的物理资源使用情况的维度比较少，例如只考虑

ＣＰＵ或者内存情况，没有考虑网络带宽及虚拟机本身的资

源需求等情形。

总体来说云计算环境下的虚拟机的迁移优化问题可以

被描述为类似多维装箱的问题，即将物理服务器抽象为箱

子，箱子的容量是服务器资源的大小，包括ＣＰＵ、内存、

硬盘和网络带宽；虚拟机抽象为装入的物品，其所用的资
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源就是物品的大小；资源的种类被抽象为装箱问题的维

度［２１］。此类问题是一个基于多约束的整数规划问题，同时

也是一个ＮＰ－ｈａｒｄ问题，唯一和装箱问题不同的是，该装

箱问题是处于动态变化之中，即当前的物品装箱状态是基

于前一次的状态，因此，还需要优化物品的移动成本。根

据以上分析，本文的研究点就转化为基于多约束的多目标

优化问题，并求其近似最优解，为此本文提出一种云计算

环境下的虚拟机动态迁移策略ＤＭＳ－ＶＭ （ＤｙｎａｍｉｃＭｉｇｒａ

ｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙｆｏｒＶｉｒｔｕａｌＭａｃｈｉｎｅ）。

１　问题描述与建模

在云计算环境下，由于用户的弹性需求，导致虚拟机

中的工作负载也同样处于动态变化之中，为了提高资源利

用率，需要利用虚拟机迁移技术来整合各工作负载。一般

情况下，动态虚拟机迁移的目标主机可能由多个，而且选

择不同的目标主机会产生不同的能源消耗，ＤＭＳ－ＶＭ 被

设计一种高效节能的虚拟机迁移策略，使得虚拟机在迁移

时能够被部署在合适的物理服务器上。如图１所示，可以

将云计算环境下虚拟机迁移问题描述为：

图１　虚拟机放置示意图

考虑云数据中心包含犿 台同构的主机犘犕＝ ｛犘犕１，

犘犕２，……犘犕犿｝和狀台虚拟机犞犕＝ ｛犞犕１，犞犕２，……

犞犕狀｝，犞犕 有狑 种类型，同时满足狑＜狀，犿＜狀。云数据

中心使用共享存储设备存储虚拟机中的用户数据，使得虚

拟机迁移时只用迁移虚拟机本身的数据。在主机中，虚拟

机所需资源主要为犆犘犝、内存、硬盘、和网络带宽等，因

此可将主机资源表示为 犚狆犿 ＝ ｛狆犿
犮狆狌，狆犿

犿犲犿，狆犿
狊狋狅狉犲，

狆犿
犫狑｝，将 虚 拟 机 资 源 表 示 为 犚狏犿犻 ＝ ｛狏犿犻

犮狆狌，狏犿犻
犿犲犿，

狏犿犻
狊狋狅狉犲，狏犿犻

犫狑｝，且犚狏犿犻＜犚狆犿。

为了实现应用的隔离性和虚拟机的有效性，假定每个

虚拟机中只运行一种应用程序，即将应用程序封装在虚拟

机之中，实现虚拟机与应用程序一对一的绑定，因此应用

程序与虚拟机个数相同，应用程序可表示为犃＝ ｛犃１，犃２，

……犃狀｝，其中犃犻只处理犙犲狊犻类型的应用请求，根据犙犲狊犻

请求量犙犻的动态变化产生不同的负载占用虚拟机资源的比

例表示为狉犻＝ ｛狉犻
犮狆狌，狉犻

犿犲犿，狉犻
狊狋狅狉犲，狉犻

犫狑｝，因此狉犻随着时间的

推移也在动态变化。主机上运行的虚拟机状态可表示为

（犡犻犼）狀狓犿，犡犻犼值域为 ｛０，１｝，当犡犻犼＝１时，表示在主机

犘犕犼上已启动虚拟机犞犕犻，相反，当犡犻犼＝０时，表示虚拟

机犞犕犻不在主机犘犕犼
上。

根据以上的场景假定和变量的定义，云计算环境下的

虚拟机迁移策略可以抽象为类似多维装箱的问题，不同点

在于每一次的物品装箱，都要在物品前一次的状态基础上

进行。因此，建立如下所示的虚拟机迁移模型：

目标函数：

ｍｉｎ 犢（犽）＝∑
犿

犼＝１

犢犼（犽） （１）

ｍｉｎ 犕（犽）＝∑
狀

犻＝１

犕犻（犽） （２）

式 （１）表示执行第犽次迁移策略之后，启动的物理主机数

目最少；式 （２）表示执行第犽次迁移策略所移动的虚拟机

次数最少。

约束条件：

犢犼（犽）＝

０， ∑
狀

犻＝１

犡犻犼（犽）＝０

１， ∑
狀

犻＝１

犡犻犼（犽）＞
烅

烄

烆
０

（３）

　　犢犼 （犽）∈ ｛０，１｝表示执行第犽次迁移策略之后，主

机犘犕犼中是否存在运行的虚拟机。如果犢犼 （犽）＝０，表示

主机犘犕犼中没有运行的虚拟机，即处于关机或者待机，相

反犢犼 （犽）＝１，表示主机犘犕犼中有虚拟机运行，即处于激

活状态。定义迁移变量如下：

犕犻（犽）＝
０， 犡犻犼（犽）＝犡犻犼（犽－１）

１， 犡犻犼（犽）≠犡犻犼（犽－１｛ ）
（４）

　　为了降低迁移的复杂度，假定每次执行迁移操作时，

每个虚拟机最多只能迁移一次，即犕犻 （犽）∈ ｛０，１｝，犕犻

（犽）＝１表示执行第犽次迁移策略之后，犞犕犻已经迁移，相

反，犕犻 （犽）＝０表示犞犕犻没有迁移。

∑
狀

犻＝１

狉犮狆狌犻 （犽）·狏犿
犮狆狌
犻 ·犡犻犼（犽）≤狆犿

犮狆狌，犼＝１，２，．．．，犿

∑
狀

犻＝１

狉犿犲犿犻 （犽）·狏犿
犿犲犿
犻 ·犡犻犼（犽）≤狆犿

犿犲犿，犼＝１，２，．．．，犿

∑
狀

犻＝１

狉狊狋狅狉犲犻 （犽）·狏犿狊狋狅狉犲犻 ·犡犻犼（犽）≤狆犿
狊狋狅狉犲，犼＝１，２，．．．，犿

∑
狀

犻＝１

狉犫狑犻 （犽）·狏犿
犫狑
犻 ·犡犻犼（犽）≤狆犿

犫狑，犼＝１，２，．．．，犿

犡犻犼（犽）＝０，１，犻＝１，２，．．．，狀；犼＝１，２，．．．，

烅

烄

烆 犿

（５）

式 （５）表示第犽次迁移完成之后，犘犕犼 没有超负荷运行。

假定迁移过程中，任何一台主机不能既迁入虚拟机同时又

迁出虚拟机。

２　犇犕犛－犞犕算法设计与实现

根据前面的分析，ＤＭＳ－ＶＭ算法转化为多目标优化问

题．它一般不存在单一最优解，需要从一组非劣解中选择一

个满意解，因此对于解的满意选择就存在一种偏好问题。
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一种简单的方法就是引入一个权重变量将多个目标求解转

化为单目标求解。而遗传算法是一种模拟自然选择机制和

自然遗传进化过程的计算模型，不仅可以高效地搜索最优

解，并且其具有的并行性能够适应大规模组合优化问题。

因此本节引入多目标遗传算法求解虚拟机迁移问题。ＤＭＳ

－ＶＭ中利用遗传算法求解的具体步骤如下：

（１）染色体编码。

染色体编码的选择是影响遗传算法搜索效率和效果的

重要因素，其实现的是从问题的解到染色体的映射。根据

模型所示，虚拟机和主机是多对一的关系，因此，本文运

用分组编码的方式对染色体进行编码，即染色体基因位上

数字表示分组的主机号，每个分组中包含一串子基因，该

子基因号表示主机中的虚拟机编号。

（２）种群初始化。

种群初始化是遗传算法最基本的步骤，本文 ＤＭＳ－

ＶＭ中遗传算法求解的是虚拟机动态迁移问题，种群的初

始化需要基于虚拟机和主机迁移前的状态，因此，根据虚

拟机编号，随机产生一组虚拟机序列，按照当前染色体编

码、本文约束条件和多维优先适应的原则，将虚拟机分配

到运行的主机中，若运行的主机不满足约束条件，则将虚

拟机分配到编号最小的待机状态主机，使主机处于运行

状态。

（３）适应度函数。

适应度函数Ｆｉｔｎｅｓｓ是由目标函数转换而成的，根据权

重值 Ｗ，将多目标转变单目标，如公式 （６）。

犉＝犠·∑
犿

犼＝１

犢犼（犽）＋（１－犠）·∑
狀

犻＝１

犕犻（犽） （６）

　　 （４）选择操作。

本文ＤＭＳ－ＶＭ 遗传算法中的选择操作为轮盘赌法，

即基于适应度比例的选择策略，以此来选择出合适的个体

进行后续的交叉和变异操作，为了防止当前群体的最优个

体在下一代发生丢失，导致算法不能收敛到全局最优解，

在选择操作前，需要保留ｇ个最优个体。选择操作中每个

个体狓犻的选择概率为犘犻：

犳犻＝
犽
犉犻
，犘犻＝

犳犻

∑
狊犻狕犲

犻＝１
犳犻

式中，犉犻为个体狓犻的适应度值，由于选择的适应度是模型

目标函数最小值，因此其值越小越好，所以在个体选择前

对适应度值求倒数，犽为系数，ｓｉｚｅ为种群个体数目。

（５）交叉操作。

在种群中随机选择两个染色体ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｉ和ｃｈｒｏｍｏ

ｓｏｍｅｊ，设置交叉概率Ｐｃ，并对两个父个体随机产生交叉位

置，将第一个父个体的交叉位基因插入第二个父个体的染

色体最前端，删除第二个父个体中重复出现的虚拟机及其

所在的主机，根据多维优先适应的原则，从新分配无主虚

拟机，并且在满足约束条件的前提下，根据虚拟机迁移数

最小原则，将染色体最前端新插入的基因替换删除的主机

基因，若不满足约束，则将新基因替换最小编号的空闲主

机基因。交叉操作的实例如图２所示。

图２　ＤＭＳ－ＶＭ中利用遗传算法的交叉操作

（６）变异操作。

首先，以较小的概率犘犿 获得需要变异的染色体ｃｈｒｏ

ｍｏｓｏｍｅｉ，随机产生一个存在于ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｉ中的整数Ｍ∈

［０，ｍ），即运行的主机号，将主机中的所有虚拟机按照多

维优先适应的原则进行从新分配。

（７）精英保留。

根据适应度函数，重新计算新种群中个个体适应度犉＝

｛犉１，犉２，……犉犱｝，令精英个体适应度 犌＝ ｛犌１，犌２，

……犌犵｝，将犉和犌 进行混合排序，选取其中最优的犱个个

体作为新一代种群。

３　仿真与结果分析

３１　仿真环境与配置

为了对本文提出的云计算环境下的虚拟机动态迁移策

略ＤＭＳ－ＶＭ进行实验分析，需要应用到大规模的数据中

心基础架构，利用某个企业的一个大规模云数据中心作为测

试环境，它包括３００个空闲的ＨＰＰｒｏＬｉａｎｔＭＬ１１０Ｇ４物理

服务器，这些物理服务器在执行云计算应用程序的时候，

划分为虚拟机后的参数配置如表１所示：我们把本文的虚拟

机迁移策略与已经有的 ＭＡＤＬＶＦ
［１６］，Ｂｕｙｙａ

［１７］，Ｍｅｌｌｉｔｉ
［１８］

等常见的迁移策略进行了比较。比较的性能参数包括四个：

低负载服务器数量变化情况，虚拟机迁移个数分析，云数

据中心能耗分析和ＳＬＡ的平均违规分析。

表１　实验中的虚拟机参数配置情况

虚拟机参数 ＶＭ

处理器的数目 １

处理器的主频 ０．５ＧＨｚ

内存空间大小 １ＧＢ

磁盘空间大小 ５０ＧＢ

服务器类型 Ｇ４

３２　低负载的服务器数量分析

在测试过程中，当整个应用的虚拟机的请求数量增加

的时候，４种迁移策略情况下，那些负载比较轻的服务器数

量都随着增加，这也表明四个虚拟机迁移策略都可以降低

负载比较重的服务器的工作压力，把这些负载迁移到低负
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载的服务器上，而且被增加的这些服务器的数量也是缓慢

的增加。与其他几种云计算环境的虚拟机迁移策略比较起

来，本文的ＤＭＳ－ＶＭ迁移策略低负载的服务器数目增加

是最缓慢的，整个测试结果如图３所显示。

图３　４种虚拟机迁移策略的负载均衡性能比较

３３　虚拟机迁移次数分析

图４显示了随着云计算应用的虚拟机请求数量的变化，

４种策略比较起来虚拟机迁移后的迁移个数比较情况。结果

显示本文的 ＤＭＳ－ＶＭ 迁移策略随着虚拟机请求个数从

１００到１０００的变化，它的迁移个数从３７０到２０００左右，

大约只有５．０倍的增加。而其他的三个迁移策略的个数都

是８．０倍以上的增加。

从这个结果表明，ＤＭＳ－ＶＭ 与其它三中策略比较起

来，本文的迁移策略能够有效的减少动态虚拟机的迁移个

数，这样它间接就减少了云数据中心的能源消耗情况。

图４　４种虚拟机迁移策略的迁移次数比较

３４　云数据中心的能耗分析

图５显示了随着云计算应用的虚拟机请求数量的变化，

４种策略比较起来云数据中心的电力消耗情况，本文的策略

在４种策略中是最节省能源的，在虚拟机个数为１００的时

候，大约只有４千瓦特小时 （ＫＷＨ）的能源消耗。但是尽

管如此，云数据中心的能源消耗还是增加比较快，这个是因

为ＤＭＳ－ＶＭ迁移策略了主要目的是为了使服务器的负载

虚拟机负载最小和负载均衡，在这个过程中就存在一定的

虚拟机迁移动作，这样云数据中心的电力的消耗情况也受

到了影响。

３５　ＳＬＡ平均违规分析

云计算中，服务质量ＱｏＳ必须保证，ＱｏＳ的衡量标准

主要通过服务等级协议的ＳＬＡＶｉｏｌａｔｉｏｎｓ（ＳＬＡ违规）来体

现，ＳＬＡ违规通过最小的吞吐量或者最大响应时间来表示。

图５　４种虚拟机迁移策略的能量消耗比较

但是在云计算中针对不同的应用，表示方法也不完全一致，

为了研究的需要，我们通过公式 （７）来表示ＳＬＡ违规。

犛犔犃犞犻狅犾犪狋犻狅狀狊＝

∑（Ｒｅ狇狌犲狊狋犱犕犐犘犛）－∑（ａｌｌｏｃａｔｅｄＭＩＰＳ）

∑（Ｒｅ狇狌犲狊狋犱犕犐犘犛）
１００％

（７）

　　ＳＬＡ违规值的百分比将表明在客户有服务请求的时候，

ＣＰＵ并没有分配资源的比例，因此，为了云客户端增加

ＱｏＳ，我们的首要目标是减少ＳＬＡ违规的值。图６显示了

随着云计算应用的虚拟机请求数量的变化４种策略比较起

来云数据中心的服务等级协议ＳＬＡ的平均违规比较情况，

结果表明随着虚拟机请求数目的增加，４种策略下的ＳＬＡ

的平均违规都是随机的变化，本文的迁移策略处于性能中

的中等水平，尽管如此，它的ＳＬＡ违规都是比较平稳的变

化，这个也表明它可以稳定的保证云平台的ＱｏＳ。

图６　４种虚拟机迁移策略的ＳＬＡ平均误差率比较

从上面的四个实验可以看出，ＤＭＳ－ＶＭ 虚拟机迁移

策略既可以减少能量消耗，也可以使虚拟机均匀的分布到

所有的服务器中，使的云数据中心的各个服务器的负载均

衡，预防计算资源过于集中和聚集，和常见的其他策略比较

起来，性能处于优势，这个是因为ＤＭＳ－ＶＭ 采用遗传算

法的多目标优化问题，引入一个权重变量将多个目标求解

转化为单目标求解，最终求出最满意的资源放置策略，从而

达到节省云数据中心的电力消耗与成本。

４　结论

针对云端的多种应用服务请求处于动态变化情形下，

本文提出了一种云端的虚拟机动态迁移策略 ＤＭＳ－ＶＭ，

采用遗传算法的目标优化作为虚拟机的主要迁移策略，并
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运用实验将本文算法与常见优化算法进行对比分析。实验

表明ＤＭＳ－ＶＭ能够有效减少物理主机的使用数量和虚拟

机的迁移次数，保证ＱｏＳ质量，减少ＳＬＡ的违规，降低数

据中心能耗。未来的工作在虚拟机迁移策略中将考虑物理

主机的内存大小，网络带宽和空余磁盘空间情况。
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［１１］ＬｉＹ，ＬｉｕＪ，ＣａｏＢ，ｅｔａｌ．ＪｏｉｎｔＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆＲａｄｉｏａｎｄＶｉｒ

ｔｕａｌＭａｃｈｉｎｅＲｅｓｏｕｒｃｅｓＷｉｔｈＵｎｃｅｒｔａｉｎＵｓｅｒＤｅｍａｎｄｓｉｎＭｏ

ｂｉｌｅＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，

２０１８，２０ （９）：２４２７ ２４３８．

［１２］ＬｕｏＪＰ，ＬｉＸ，ＣｈｅｎＭＲ．Ｈｙｂｒｉｄｓｈｕｆｆｌｅｄｆｒｏｇｌｅａｐｉｎｇａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｆｏｒｅｎｅｒｇｙ－ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｏｎｏｆｖｉｒｔｕａｌｍａ

ｃｈｉｎｅｓｉｎｃｌｏｕｄｄａｔａｃｅｎｔｅｒｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓ，２０１４，４１ （１３）：５８０４ ５８１６．

［１３］ＸｕＧＣ，ＤｉｎｇＹ，ＺｈａｏＪ．ＡＮｏｖｅｌＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙＡｐ

ｐｒｏａｃｈｏｆＬｉｖｅＶｉｒｔｕａｌＭａｃｈｉｎｅＭｉｇｒａｔｉｏｎＰｏｌｉｃｙＵｓｉｎｇＢａｙｅｓ

Ｔｈｅｏｒｅｍ ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＷｏｒｌｄＪｏｕｒｎａｌ，２０１３，２３：１１ １８．

［１４］ＺｈａｏＪ，ＨｕＬ，ＤｉｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＡｈｅｕｒｉｓｔｉｃｐｌａｃｅｍｅｎｔｓｅＲＵＴ

ｔｉｏｎｏｆｌｉｖｅｖｉｒｔｕａｌｍａｃｈｉｎｅｍｉｇｒａｔｉｏｎｆｏｒｅｎｅｒｇｙ－ｓａｖｉｎｇｉｎ

ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ［Ｊ］．Ｐｌｏｓ Ｏｎｅ，２０１４，９

（９）：ｅ１０８２７５．

［１５］ＣａｏＺ，ＤｏｎｇＳ．Ａｎｅｎｅｒｇｙ－ａｗａｒｅｈｅｕｒｉｓｔｉｃｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｖｉｒ

ｔｕａｌｍａｃｈｉｎｅｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｏｎｉｎＣｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，６９ （１）：４２９ ４５１．

［１６］ＶｅｒｍａＪＫ，ＫａｔｔｉＣＰ，ＳａｘｅｎａＰＣ．ＭＡＤＬＶＦ：Ａｎｅｎｅｒｇｙｅｆ

ｆｉｃｉｅｎｔｒｅｓｏｕｒｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ［Ｊ］．

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ６，２０１４，７，５６

６４．

［１７］ＢｅｌｏｇｌａｚｏｖＡ，ＡｂａｗａｊｙＪ，ＢｕｙｙａＲ．Ｅｎｅｒｇｙ－ａｗａｒｅｒｅｓｏｕｒｃｅ

ａｌｌｏｃａｔｉｏｎｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆｄａｔａｃｅｎｔｅｒｓ

ｆｏｒｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ［Ｊ］．ＦｕｔｕｒｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓ

ｔｅｍｓ２８，２０１２，Ｎｏ．５，７５５ ７６８．

［１８］ＭｏｈａｍｅｄＭ，ＡｍｚｉａｎｉＭ，ＢｅｌａｉｄＤ，ｅｔａｌ．Ａｎａｕｔｏｎｏｍｉｃａｐ

ｐｒｏａｃｈｔｏｍａｎａｇｅｅｌａｓｔｉｃｉｔｙｏｆｂｕｓｉｎｅｓｓｐｒｏｃｅｓｓｅｓｉｎｔｈｅｃｌｏｕｄ

［Ｊ］．ＦｕｔｕｒｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ５０，２０１５，
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４９ ６１．

（上接第１５８页）

［５］ＤｉｂａＡ，ＶｉｖｅｋＳ，ＬｕｃＶ．Ｄｅｅｐｔｅｍｐｏｒａｌｌｉｎｅａｒｅｎｃｏｄｉｎｇｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｃ］．２０１７ （１）．

［６］ＦｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒＣ，ＰｉｎｚＡ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＴｗｏ－

Ｓｔｒｅａｍ ＮｅｔｗｏｒｋＦｕｓｉｏｎｆｏｒＶｉｄｅｏ Ａｃｔｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｊ］．

２０１６：１９３３ １９４１．

［７］ＤｏｎａｈｕｅＪ，ＨｅｎｄｒｉｃｋｓＬＡ，ＧｕａｄａｒｒａｍａＳ，ｅｔａｌ．Ｌｏｎｇ－ｔｅｒｍ

ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｄｅ

ｓｃｒｉｐｔｉｏｎ．ＡＢｉｎｉｔｔｏｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓａｎｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

ｏｆｍｏｌｅｃｕｌｅｓ［Ｍ］．Ｅｌｓｅｖｉｅｒ，２０１７：８５ ９１．

［８］ＳｚｅｇｅｄｙＣ，ＬｉｕＷ，ＪｉａＹ，ｅｔａｌ．Ｇｏｉｎｇｄｅｅｐｅｒｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ

［Ａ］．ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２０１５：１ ９．

［９］ＩｏｆｆｅＳ，ＳｚｅｇｅｄｙＣ．ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：ＡｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇＤｅｅｐ

ＮｅｔｗｏｒｋＴｒａｉｎｉｎｇｂｙＲｅｄｕｃｉｎｇＩｎｔｅｒｎａｌＣｏｖａｒｉａｔｅＳｈｉｆｔ ［Ｊ］．

２０１５：４４８ ４５６．

［１０］ＢｅｎｇｉｏＹ，Ｂｏｕｌａｎｇｅｒ－ＬｅｗａｎｄｏｗｓｋｉＮ，ＰａｓｃａｎｕＲ．Ａｄｖａｎｃｅｓ

ｉｎｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ［Ｃ］．

ＩＥＥＥ，２０１３：８６２４ ８６２８．

［１１］ＳａｋＨ，ＳｅｎｉｏｒＡ，ＢｅａｕｆａｙｓＦ．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｒｅ

ｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅａｃｏｕｓｔｉｃ

ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１４：３３８ ３４２．

［１２］ＣｈｏＫ，Ｖａｎ ＭｅｒｒｉｅｎｂｏｅｒＢ，ＧｕｌｃｅｈｒｅＣ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ＰｈｒａｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇＲＮＮＥｎｃｏｄｅｒ－ＤｅｃｏｄｅｒｆｏｒＳｔａ

ｔｉｓｔｉｃａｌＭａｃｈｉｎｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１４．




