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摘　 要:针对传统粒子群算法求解云计算多目标任务调度的收敛速度慢、精度低的缺陷,提出一种优化多目标任务调度粒子群

算法(MOTS-PSO)。 首先,引入非线性自适应惯性权重,改变粒子的寻优能力,避免算法陷入局部最优;其次引入花朵授粉算法

概率更新机制,平衡粒子的全局搜索和局部寻优,并对粒子的全局搜索位置更新公式进行改进;最后引入萤火虫算法,产生“精

英解”对局部搜索位置更新公式进行改进;同时利用“精英解”对粒子的位置进行扰动,跳出局部最优状态。 实验表明,MOTS-
PSO 算法在收敛速度和收敛精度上,比 PSO 算法提高了 27. 1%、19. 9%,比 FA 算法提高了 22. 09%、5. 2%。 进一步实验表明,
MOTS-PSO 算法在解决不同规模数量的任务调度时,比 PSO、FA 算法效果更优。
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Abstract:To
 

overcome
 

the
 

slow
 

convergence
 

and
 

low
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

for
 

slow
 

convergence
 

and
 

low
 

accuracy
 

of
 

multi-objective
 

task
 

scheduling
 

in
 

cloud
 

computing,
 

an
 

optimized
 

multi-objective
 

task
 

scheduling
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

(MOTS-PSO)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

nonlinear
 

adaptive
 

inertial
 

weight
 

is
 

introduced
 

to
 

change
 

the
 

particle’ s
 

optimization
 

ability
 

to
 

avoid
 

the
 

algorithm
 

from
 

running
 

into
 

local
 

optimum.
 

Secondly,
 

the
 

flower
 

pollination
 

algorithm
 

probability
 

update
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

balance
 

the
 

global
 

search
 

and
 

local
 

optimization
 

of
 

the
 

particles.
 

In
 

addition,
 

we
 

improve
 

the
 

global
 

search
 

position
 

update
 

formula.
 

Finally,
 

the
 

firefly
 

algorithm
 

( FA)
 

is
 

introduced
 

to
 

generate
 

the
 

elite
 

solution
 

to
 

improve
 

the
 

local
 

search
 

position
 

update
 

formula.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

we
 

utilize
 

the
 

elite
 

solution
 

to
 

perturb
 

the
 

particle
 

position
 

and
 

to
 

jump
 

out
 

of
 

the
 

local
 

optimal
 

state.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

MOTS-PSO
 

algorithm
 

has
 

27. 1%
 

and
 

19. 9%
 

higher
 

convergence
 

speed
 

and
 

precision
 

than
 

the
 

PSO
 

algorithm,
 

and
 

22. 09%
 

and
 

5. 2%
 

higher
 

than
 

the
 

FA
 

algorithm.
 

Further
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

MOTS-PSO
 

algorithm
 

is
 

more
 

effective
 

than
 

the
 

PSO
 

and
 

FA
 

algorithms
 

in
 

solving
 

tasks
 

of
 

different
 

sizes
 

and
 

numbers.
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0　 引　 言

云计算作为一种新型的商业服务模式[1] ,云计算的

计算中心是由一系列提供超强网络服务和超强计算资源

的异构主机所组成。 从用户体验的角度来看,云计算可

以分为基础设施即服务( IaaS)、平台即服务( PaaS)和软

件即服务(SaaS)三层,并且每一层都拥有自己的虚拟化

资源。 虚拟化技术的使用使得每个服务平台可以对其基

础资源进行抽象。
在云计算中,任务调度问题是一个组合优化问题,任

务调度的结果关系到整个云计算设施的效率,并且在提

高用户服务质量中起到十分关键的作用。 任务调度就是

在适应性时间上将任务调度到适应性资源上,建立适当

的任务执行顺序,从而可以在一定的约束条件下执行任

务,分散处理器上的负载,最大程度地减少总任务执行时

间。 在云计算中,工作流中的任务数量以及可用资源数

量会随着虚拟资源的分配而迅速增长,计算所有可能的

任务调度策略并选择一个最佳调度策略是不可行的,因
为这种方法的复杂性会随着任务数量和资源数量的增加

而呈指数增长。 近些年,利用启发式优化算法,解决任务

调度问题的研究众多。 启发式算法的优点在于,在处理

任务调度问题的过程中,一方面算法本身的运行时间是

可以被接受的,另一方面启发式优化算法可以显著降低

搜索空间的复杂性。 在协调调度策略运行时间和任务最

优分配上启发式算法提供了一种折中的解决方案。 为

此,粒子群算法作为启发式优化算法的一种,本文将引入

粒子群算法作为任务调度策略。
尽管在该领域已进行了大量研究,但在大多数研究

者的目标优化模型中,目标函数彼此不冲突且具有相同

的趋势,在求解过程中实质上是将其转化为单目标机制

求解或单目标优化问题。 本文在研究云计算中任务调度

问题时,建立了一个综合的多目标任务调度优化模型,优
化总任务执行时间和数据传输时间,以及单节点最大任

务的执行时间和数据传输时间最优,这些优化的目标函

数之间存在一定的冲突。 考虑到粒子群优化算法( PSO)
及其改进算法在解决云计算任务调度优化方面的优

势[2-5] ,本文首先引入非线性自适应惯性权重策略,改变

粒子在前期迭代过程中全局寻优能力以及后期迭代过程

中局部寻优能力,提高粒子种群多样性,避免陷入局部最

优;其次,引入花朵授粉算法概率更新机制,平衡全局搜

索过程和局部寻优过程,并对粒子的位置更新机制进行

改进;最后,算法寻优的初期,引入萤火虫算法,先产生一

个“精英解”进行“仓储”,利用该“精英解”对局部搜索的

位置更新公式进行进一步改进;在监控到粒子群算法在

迭代的过程中,最优解连续恒定不变的迭代次数超过设

定值时,利用“仓储” 的“精英解” 对粒子的位置进行扰

动,避免算法陷入局部最优的状态。 将该多目标任务调

度粒子群算法( MOTS-PSO) 作为任务调度策略进行部

署。 通过在 CloudSim 仿真平台上的实验显示,在多目标

任务调度问题中,本文提出的 MOTS-PSO,相较于 PSO 算

法、萤火虫算法( FA)具有更快的收敛速度,更高的收敛

精度。 MOTS-PSO 算法无论是在小规模还是在大规模多

目标任务调度过程中都能比 PSO 算法和 FA 算法取得更

好的调度效果。

1　 相关工作

在现有的研究工作中将启发式优化算法运用于云计

算任务调度优化问题的研究工作有很多。 文献[6]提出

在经典的蚁群算法上引入局部、全局信息深度更新方式,
并将改进后的蚁群算法作为云计算任务调度策略。 通过

模拟云计算的任务调度实验,证明了与经典的蚁群优化

算法(ACO)相比,改进后蚁群算法的搜索速度加快,同
时在任务调度过程中,大幅度减少了云计算任务的执行

时间,资源负载问题也得到了很好的解决。 文献[7] 通

过遗传算法(GA)开发了一种负载均衡策略,从而在并行

计算系统运行期间,优化任务分配,并取得良好的调度效

果。 文献[8]使用简单的遗传算法优化任务调度和计算

资源的分配,来最小化制造周期和运营成本。 此外,使用

非支配的排序遗传算法-Ⅱ(最成功的多目标优化技术)
获得双重目标的非支配解。 实验表明使用简单遗传算法

可以显著降低制造周期和运营成本,并且在多目标优化

问题中可以获得广泛的非支配解。 为了提高任务调度过

程中 GA 调度结果的准确性,文献[9]
 

对经典的 GA 进行

了相应的优化,研究者在经典遗传算法的基础之上,引入

双精英保留策略,并根据云计算中虚拟节点资源的性能

引入虚拟机相对适应的概念。 与传统的遗传算法将染色

体随机交叉变异相比,改进后的变异操作为一种有目标

的变异操作。 实验研究表明,改进后的遗传算法收敛于

最优解的速度更快,同时算法也降低了调度任务的完成

时间,是一种能让虚拟机资源负载更加均衡的调度策略。
除将蚁群算法和遗传算法及其改进算法作为任务调度策

略运用于云计算任务调度,有研究将收敛效果更好的粒

子群算法应用于云计算任务调度研究中。 文献[10] 研

究证实,无论是在网格计算,还是在云计算环境中,从调

度效果上看,遗传算法与粒子群算法相比,后者能取得更

好的任务调度效果。 文献[11] 提出了一种基于小位置

值规则的 PSO 算法,制定用于任务调度的模型,该模型

将最大程度地减少执行和传输的总时间。 他们使用基于

粒子群的交叉,变异和局部搜索算法对 PSO 进行了比较

和分析。 实验结果证明,
 

PSO 算法的解决方案不仅比



　 第 8 期 云计算多目标任务调度的优化粒子群算法研究1 ·135　　 ·

GA 更好,而且比 GA 更快。 文献[12]在标准的粒子群算

法的基础上,引入混沌优化搜索技术,并提出一种基于

Tent 映射的自适应混沌粒子群任务调度策略。 改进后的

算法克服了传统 PSO 算法容易陷入局部最优解的缺点,
将改进后的算法作为云计算中任务调度策略进行部署,
实验表明在 CloudSim 平台上,改进后的 PSO 算法与改进

的遗传算法、改进后的蚁群算法相比,改进后的 PSO 算

法能更有效缩短总任务的完成时间,具有更好的寻优能

力和实时性。
以上研究表明,PSO 更适合云计算中的任务调度。

但是上述研究依然存在一些不足之处,尽管基于 PSO 的

单目标算法效率很高,但它们对于解决在云计算中多目

标任务调度问题并不实用,因为这两个目标相互冲突并

且不存在一个可以同时优化每个解决方案的解决方案。
另外在任务规模增加后,原始的粒子群算法容易出现收

敛过早,收敛精度过低等问题。 为了克服这些缺点,在后

续的研究工作中,文献[13]在解决异构环境下与工作流

中任务代价问题时,提出了一个任务的执行代价和依赖

任务之间的数学模型,并基于一种改进的粒子群算法

WSA-IPSO
 

算法去求解一个最优化调度方案,实验证明

改进后的粒子群算法与 MCT 算法和标准的粒子群算法

相比,算法可以快速收敛,并得到一个最优的调度方案。
文献[14]提出了一种基于分数阶达尔文粒子群优化算

法,在研究任务调度的过程中,综合考虑任务最短等待时

间、资源负载均衡以及任务完成所耗费用 3 个目标,在此

基础之上,实验验证表明改进后的粒子群算法能在任务

调度过程中不仅有最低的任务最大完成时间,同时还较

好的完成了虚拟机节点资源的负载均衡,改进后的粒子

群算法在处理多目标任务调度问题时表现良好。

2　 多目标任务调度模型

云计算中,任务调度问题就是将数量庞大的任务通

过调度策略分配到不同的虚拟机节点上执行的过程,合
理的调度策略可降低总任务完成代价,提高用户服务质

量。 本节首先将对任务调度问题进行相应的描述,并在

此基础上建立一个多目标任务调度的数学模型。
2. 1　 问题描述

假设在云环境中,部署有数量为m的物理主机,虚拟

机节点总数量为 n, 待处理任务序列数量为 k。 多目标

任务调度问题的描述如下。
1)云计算数据中心部署的物理主机集合为 P, 其中

P = {p1,p2,…,p i}( i = 1,2,…,m)。 物理主机之间相互

独立,每台物理主机拥有 CPU、内存、存储、GPU、带宽等

类型的资源。
2)数据中心物理主机上需要部署的虚拟机 VM,

VM = {vm1,vm2,…,vmn}( j = 1,2,…,n),
 

表示数据中心

需要部署的所有虚拟机节点。 各虚拟机节点的部署和运

行相互独立,虚拟机节点拥有 CPU、内存、存储、GPU、带
宽等类型的资源; VMm j( j = 1,2,…,n) 表示虚拟机 j 的
处理速度; VMc j( j = 1,2,…,n) 表示虚拟机 j 的 CPU 核

心数目。
3)

 

任务序列集合 T = ( t1,t2,…,t l)( l = 1,2,…,k)。
其中 DE ik 表示虚拟机 k 上,任务 i 的长度; DT ik 表示任务

i 需要上传到虚拟机 k 上的数据量。
4)

 

资源分配矩阵 X ij = (x ij), 其中 ( i = 1,2,…,k,j =
1,2,…,n),x ij 的取值为:

x ij =
0,任务 i 不分配到虚拟机 j 上
1,任务 i 分配到虚拟机 j 上{ (1)

调度算法每次执行时都会生成一个资源矩阵 X ij,X ij

中的所有 x ij 的取值就是一次调度策略,调度算法将在这

些取值中,找到一个最佳的资源矩阵,作为最佳任务调度

方案。
问题描述的符号如表 1 所示。

表 1　 任务调度问题符号表

Table
 

1　 Symbol
 

table
 

for
 

task
 

scheduling
符号 说明

m 物理主机数量

n 虚拟机数量

k 调度任务数量

P 云计算中心物理主机,P= {p1 ,p2 ,…,pi}( i= 1,2,…,m)
VM 虚拟节点资源,{vm1 ,vm2 ,…,vmn}( j= 1,2,…,n)
VMmj 表示虚拟机 j 的处理速度
VMcj 表示虚拟机 j 的 CPU 核心数目

T 调度的任务序列,T= ( t1 ,t2 ,…,tl)( l= 1,2,…,k)
DEik 分配在虚拟机 k 上执行的任务 i 的长度
DTik 任务 i 需要上传到分配的虚拟机 k 上的数据量的大小
Xij 资源分配举证,当 xij = 1,将任务 i 分配到虚拟节点 j 上

2. 2　 多目标优化调度数学模型

在云计算任务调度的过程中,每个虚拟机节点的计

算能力和网络传输带宽是不同的,依据不同的调度策略

将产生不同的执行结果。 在本模型中我们考虑的并非传

统的单目标问题而是一个多目标的数学模型。 本文不仅

仅考虑总任务的执行时间代价,数据传输时间代价总和

最优,同时也将调度后单节点最大任务代价也考虑在任

务调度模型当中,确保最大单节点任务的执行时间和数

据传输时间最优,该目标与总任务的执行时间代价,总的

数据传输时间代价存在一定的冲突。 在本节中,对多目

标任务调度问题进行如下的数学模型描述:
定义 1　 任务总执行时间

总任务执行时间是按照调度策略将任务分配到虚拟

节点上执行时所花费的时间代价总和,第 k 个任务执行

时间为:
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Texek = ∑
n

i = 1
x ik ×

DE ik

VMmk × VMck
( ) (2)

因此,总的任务执行时间定义为:

Texe = ∑
m

k = 1
Texek (3)

定义 2　 任务数据的总传输时间

总的传输时间是调度过程中,数据的传输时间。 数

据传输时间与虚拟机的带宽存大小有关,第 k 个任务传

输时间为:

Transk = ∑
m

i = 1
x ik ×

DTkz

Bandkz
( ) (4)

因此,任务调度过程中,总数据传输时间定义为:

Trans = ∑
n

k = 1
Transk (5)

定义 3　 单节点任务执行代

在任务调度中,单虚拟机节点的执行代价为:
Tcost = Texe + T trans (6)
定义 4　 多目标优化问题

1)
 

总任务执行时间最优,则其数学描述为:
f1(x) = Min(Texe) (7)
2)　 任务的数据传送总时间最优,则其数学描述为:
f2(x) = Min(Trans) (8)
3)

 

单虚拟机节点最大任务执行代价最优,则其数学

描述为:
f3(x) = Min{Max(Tcost)} (9)
4)

 

最优问题的数学描述:
多目标问题的数学模型可以描述为:

MinF(x
→

) = [ f1(x
→

),f2(x
→

),…,fn(x
→

)] (10)
因此本文的多目标优化问题可以定义为:

MinF(x
→

) = [ f1(x
→

),f2(x
→

),f3(x
→

)] (11)

其中, ∑
m

k = 1
xik = 1,∀i = 1,2,…,n;xik ∈ {0,1},∀i,k。

3　 改进粒子群算法的任务调度策略

3. 1　 基本粒子群算法

Kennedy 和 Eberhart 在对鸟群觅食行为研究的基础

上,于 1995 年首次提出 PSO 算法[15] 。 PSO 算法是众多

启发式迭代优化算法中的一种,算法在实现较为简单,迭
代过程中收敛速度较快。 在处理优化问题的过程中,被
优化的数学函数可以不具备连续、微分、可导等特性。

算法的基本原理可以总结为假设存在空间的维度为

n 维,粒子种群规模为 N 的搜索空间。 其中,每个粒子在

搜索空间中都看作是不具备体积的粒子,对于粒子 i, 其

速度的 n维向量可以表示为 V i = {vi1,vi2,…,vin}, 位置的

n 维向量可以表示为 X i = {x i1,x i2,…,x in}。 在搜索过程

中,第 i 代粒子搜索到的最优位置信息有两种,一个是粒

子在种群内搜索到的局部最优位置 pbest, 另一个最优位

置信息是整个粒子群迄今为止搜索到的全局最优位置

gbest, 局部最优解的向量表示为 P i = {P i1,P i2,…,P in},
最优 解 的 向 量 表 示 为 Gbest i = {Gbest i1,Gbest i2,…,
Gbest in}。 全局粒子群算法模型中粒子 i 在第 t + 1 次迭

代时,速度更新公式为:
v( t +1)
in = ω × v( t)

in + c1 × r1 × (P in - x( t)
in ) +

c2 × r2 × (Gbest in - x( t)
in )

(12)

式中:ω 代表迭代过程中的惯性权重,调节粒子的搜索能

力; r1、r2 是两个随机数,取值在 [0,1] ; c1 和 c2
 表示粒子

飞行中加速因子,也称为学习因子。
粒子 i 在第 t + 1 次迭代时,位置更新公式为:
x(k+1)
in = x(k)

in + v(k+1)
in (13)

3. 2　 算法改进策略

1)自适应惯性权重

粒子群算法的惯性权重 ω 是由 Shi 等提出。 Shi 等

指出,不同的 ω 值,代表着粒子在寻找最优解过程中拥有

不同的搜索能力,尤其是对粒子群的全局搜索和局部探

索过程的影响。 文献的研究表明,当 ω > 1 时,粒子在多

维空间中的飞行速度随着时间会逐渐增大至最大值,此
时群体粒子处于发散的状态。 相反,当 0 < ω ≤ 1 时,粒
子的速度不断的减小。 飞行中较大的 ω 对搜索空间的探

索是十分有利的,大大增加种群的多样性,而较小的 ω 对

粒子局部开发能力的提升是十分有利的。 前期粒子在寻

优迭代的过程中需要一个较大的搜索空间进行探索,并
且增加种群的多样性,这个时候就需要一个较大的 ω 值,
在算法执行的后期,需要一个较小的惯性权重值 ω 来提

升局部开发的能力。 Shi 等通过线性递减函数对惯性权

重 ω 进行自适应的改进,取得了较好的迭代效果。 文

献[16-18]提出了采用非线性递减函数对惯性权重 ω 进

行自适应的改进,实验结果表明,采用非线性递减函数的

PSO 算法要优于采用线性递减函数改进的 PSO 算法。
因此,本文采用的是一种非线性递减函数,对惯性权重 ω
进行调优。 优化后的惯性权重值在粒子迭代过程中自适

应改变,改进后的惯性权重定义为:

ω = ωMax - (ωMax - ωMin) × (e
t

Tmax-1( ) ) × rand(0,1)
(14)

式中: ωMax = 0. 9,ωMin = 0. 4 [19] , t 是算法的迭代次数,
Tmax 是算法最大的迭代次数。

2)引入花朵算法的改进机制

英国学者 Yang 于 2012 年提出的花朵授粉算法

(flower
 

pollination
 

algorithm,
 

FPA),是一种新的启发式群

智能算法[20] 。 花朵授粉算法模拟自然界花朵自花授粉
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和异花授粉两个过程。 异花授粉的过程被看做是算法的

全局搜索过程,而自花授粉的过程则被看做是局部搜索

的过程。 局部搜索和全局搜索之间可以通过切换概率

p ∈ [0,1] 来控制。 Yang 在设计花朵授粉算法的时候,
通过转换概率 p 选择授粉方法,来平衡局部搜索和全局

搜索之间的关系。 在粒子群算法中,平衡算法的全局搜

索过程和局部寻优过程,有利于提高算法的收敛精度和

收敛速度。
因此,在粒子群算法中引入花朵授粉算法依概率切

换搜索过程的机制,算法在优化时全局搜索次数和局部

搜索次数得到了更好的平衡,能更好帮助粒子提高收敛

速度,同时也有利于粒子跳出局部最优解。 对 p 值做一

个自适应的调整[21]:
p = 0. 75 + 0. 2 × rand(0,1) (15)
改进后的全局搜索的位置更新公式为:
x( t +1)
i = x( t)

i + L(λ) × (Vpbest - v( t +1)
id ) +

ε × (Vgbest - v( t +1)
id )

(16)

式中: L(λ) 是花朵授粉算法中的 levy 飞行函数;ε
 

是一

个在 [0,1]
 

的随机数; Vpbest 表示局部最优速度值; Vgbest

表示粒子寻优过程中全局最优速度值。
3)混合萤火虫算法的改进机制

粒子群算法在迭代的后期容易陷入局部最优状态而

无法跳出,此时对粒子位置进行一次扰动将有助于粒子

跳出局部最优解,重新进行寻优。 初期利用萤火虫[22] 算

法,产生一个“精英解”存储,用向量 u 表示。 因此,利用

萤火虫算法产生的“精英解”,对粒子群算法局部搜索位

置更新公式进行改进。 新的局部搜索位置更新公式改

进为:
x( t +1)
i = u + rand × (Vgbest - v( t +1)

id ) (17)
式中: rand 表示的取值满足标准正态分布的随机数;
Vgbest 表示粒子寻优过程中全局最优速度值。

粒子群算法在后期的寻优过程中往往需要跳出局部

最优解范围。 在迭代过程中,设置监测值 Maxstep, 在监

测到粒子群算法的最优解连续不发生变化的迭代次数超

过 Maxstep 时,此时就判定粒子在迭代过程中陷入了局

部最优的“陷阱”中,这时算法需要采用一定的变异策略

帮助粒子跳出当前的局部最优值,利用萤火虫算法产生

的仓储“最优解”重新初始化一个位置向量,帮助算法跳

出局部最优解的设计方案为:
if(CurrentStep > MaxStep){x( t +1)

i = u + trnd( t) ×
(Vgbest - v( t +1)

id )} (18)
式中: Vgbest 表示粒子寻优过程中全局最优速度值;
trnd( t) 表示的是 t 分布。
3. 3　 适应度函数

求解多目标问题的数学方法众多,可采用约束法、目

标规划法、分层序列法以及函数评价法等常用的方法求

解。 为提高云计算的资源利用率以及用户服务质量,根
据 2. 2 节数学模型的描述,定义的 3 个目标函数为:

f1(x) = ∑
m

k = 1
∑

n

i = 1
x ik ×

DE ik

VMmk × VMck
( ) (19)

式中: f1(x) 是任务总执行时间。

f2(x) = ∑
m

k = 1
∑

n

i = 1
x ik ×

DT ik

Band ik
( ) (20)

式中: f2(x) 表示任务与虚拟机之间数据传输过程中总

传输时间。

f3(x) = ∑
n

i = 1
x ik ×

DE ik

VMmk × VMck
( ) + ∑

m

i = 1
x ik ×

DTkz

Bandkz
( )

(21)
式中:目标函数 f3(x) 表示单虚拟机节点任务的调度

代价。
在求解多目标问题时,为相应的优化指标分配相应

的权重系数 w, 以显示调度过程中优化目标的重要性级

别。 适应度函数的定义为:
F = Min{w × Min( f1(x) + f2(x))} + (1 - w) ×

Min(Max( f3(x))) (22)
其中, (0 ≤ w ≤ 1)。 当 w = 0 或者 w = 1 时,多目标

任务调度问题将转化为单目标任务调度问题。 在 w 逐渐

增大时,优化的目标则更侧重于最优化总任务的执行时

间和数据传输时间;反之,任务更偏向于最优化最大单节

点任务的调度代价。
3. 4　 编码与任务分配策略

针对标准的粒子群算法在处理多目标问题时容易出

现收敛速度慢,收敛精度低的缺点,本文引入了自适应惯

性权重策略、结合花朵授粉算法概率更新机制以及混合

萤火虫算法对标准的粒子群算法进行改进,并提出了一

种 MOTS-PSO 算法。
当 MOTS-PSO 算法作为多目标任务调度策略时,需

要对粒子进行编码处理。 编码就是将任务调度问题的可

行解空间与粒子的位置进行映射的过程。 假设在任务调

度模型中,存在 n 个数量的任务 { t1,t2,…,t l}( l = 1,2,
…,k), ,这些任务需要分配到 m 个虚拟机 {vm1,vm2,
…,vmn} 上执行。

MOTS-PSO 算法被用来在最小化执行时间、数据传

输时间以及最小化单节点最大任务执行时间这 3 个目标

中,找到一个最佳的任务调度方案。 所有可行调度方案

都是由 MOTS-PSO 算法产生。 粒子的位置向量 X i = {x i1,
x i2,…,x in} 的值是连续值的,在任务调度中将任务部署

到相应的虚拟机上是一类离散问题,关键问题在于将粒

子的位置信息转化为具有实际意义的虚拟机编号。 因

此,在将连续的位置信息转化为离散的位置信息的过程

中,采用文献[23] 所提到的最小位置( SPV) 原则,对连
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续的位置信息进行离散化。
具体处理过程为若第 i 代粒子所对应的位置信息为

X i = {x i1,x i2,…,x in}, 对应的任务的部署方案向量为

d(x i
→) = { floor(x1) , floor(x2) ,…, floor(x i) }, 即

将连续的位置值转换为离散值。 假设需要将 7 个调度任

务分配到 5 个数量的虚拟机上,其种虚拟机的标号为

{0,1,2,3,4}, 某时刻粒子 i 在迭代过程中的位置信息为

{1. 33,0. 45,4. 56, - 1. 98,2. 72,3. 41,2. 65}, 编码后可

得 {1,0,4,1,2,3,2}, 表 2 是对应的任务调度方案。
表 2　 任务分配策略

Table
 

2　 Task
 

allocation
 

strategy
任务 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7
VMID

 

vm1
 vm0 vm4 vm1 vm2 vm3 vm2

3. 5　 MOTS-PSO 任务调度策略部署

1)
 

初始化云计算数据中心物理主机列表和每个物

理主机上虚拟机的列表;
2)

 

初始化粒子群算法参数;
3)

 

利用萤火虫算法,得出初始最优解;
4)

 

初始化粒子群算法的速度向量信息以及位置向

量信息,使用 SPV 规则将的连续位置值向量 X i 转换为离

散向量 d
→

, 以确定为每个到达任务分配的。 根据评价函

数评估任务调度代价值,并记录,从历史最优值中选出全

局最优值,并记录相应的编码策略;
5)

 

粒子迭代过程开始,依据改进式(14)计算迭代的

权重参数 w ;
6)

 

依据式 ( 12) 更新粒子速度向量信息,依据式

(16)、(17)的变异策略更新粒子位置向量信息;
7)

 

使用 SPV 规则将的连续位置值向量 X i 转换为离

散向量 d
→

, 以确定为每个到达任务分配的 VM ;
8)

 

根据评价函数评估任务调度代价值,并记录,从
历史最优值中选出全局最优值,并记录相应的编码策略;

9)
 

监测最优解,若迭代中最优解保持不变的次数超

过阈值,则利用“仓储” 的“精英解” 对粒子的位置进行

扰动;
10)

 

判断迭代条件是否满足,不满足则跳出迭代,否
则转到步骤 5);

11)
 

得出 MOTS-PSO 算法的最优解,并与萤火虫算

法输出的最优解进行比较,取两者中最优值,作为任务调

度的部署方案;
12)

 

调度任务结束。

4　 仿真实验结果与分析

为进一步说明本文提出的 MOTS-PSO 调度策略是一

种效率更高的多目标任务调度算法,选取了另外两种启

发式优化算法: PSO 算法和 FA 算法与本文提出的

MOTS-PSO 算法进行实验对比。 本文采用 CloudSim 云计

算仿真实验平台进行仿真实验,表 3 是实验的硬件环境

配置。
表 3　 硬件环境配置表

Table
 

3　 Hardware
 

environment
 

configuration
 

table
配置信息 参数

CPU Intel
 

酷睿 i7-8750H
内存 16G

 

DDR4
硬盘 希捷

 

1TB
操作系统 微软 Windows10

4. 1　 云计算任务调度环境

本文采用 CloudSim 云计算仿真实验平台,在进

行云环境任务调度前,需要对云环境中相关设备进

行配置。 包括:云环境中物理主机的类型以及主机

的相关参数信息、物理主机中虚拟机的类型以及相

关参数信息、调度任务的任务长度以及传输的数据

量的大小,同时还包括相关调度算法中的各个参数

配置信息。
在 CloudSim 云计算仿真实验平台中,表 4 是实验平

台中物理主机的类型以及相关参数设置。
表 4　 物理主机参数

Table
 

4　 Physical
 

host
 

parameter
物理机类别 CPU 核心数 内存 / GB 硬盘 / TB 带宽 / Mbps

1 16 30 3 1
 

000
2 16 45 4 2

 

500
3 24 45 5 1

 

500
4 32 60 6 2

 

000

　 　 物理主机中将配置一定数量的虚拟机,任务通过调

度策略分配到虚拟机上执行,虚拟机的类型以及各类型

虚拟机的相关参数设置如表 5 所示。
表 5　 虚拟机参数

Table
 

5　 Virtual
 

machine
 

parameter

虚拟机类别 CPU 核心 内存 / GB 处理速度 / MIPS 带宽 / Mbps

1 1 3. 75 256 1
 

000

2 1 3. 75 300 2
 

000

3 1 7. 50 300 2
 

500

4 1 1. 70 400 1
 

500

5 1 3. 75 256 2
 

000

　 　 除了表 4 的物理主机参数设定、表 5 的虚拟机参数

的设定,对于调度任务自身参数,为了便于与其他算法横

向比较,本文的任务调度设计采用与文献[24]相同的方

式,其调度任务参数的设定如表 6 所示。
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表 6　 调度任务参数

Table
 

6　 Schedule
 

task
 

parameter
参数 取值

任务长度 25
 

000 ~ 250
 

000
传输数据量 100 ~ 600

　 　 云环境中,调度算法将会把任务以最优的方式分

配到虚拟机上进行执行,本文在实验中采用 3 种调度

算法,包括原始 PSO 算法、 FA 算法以及本文提出的

MOTS-PSO 算 法。 表 7 是 这 3 种 算 法 的 相 关 参 数

设置。
表 7　 各调度算法参数

Table
 

7　 Parameters
 

of
 

each
 

scheduling
 

algorithm
调度算法 参数名称 参数值

种群大小 25
PSO 迭代次数 500

惯性因子 0. 9
学习因子 c1 = 1. 494

 

45,c2 = 1. 494
 

45
FA 种群大小 25

迭代次数 500
种群大小 25

MOTS-PSO 迭代次数 500
惯性因子 ωMax = 0. 9,ωMin = 0. 4
学习因子 c1 = 1. 494

 

45,c2 = 1. 494
 

45

4. 2　 结果与分析

1)算法性能比较与分析

算法的收敛速度和收敛精度是评价启发式算法性能

的两个重要指标。 在所述硬件环境以及相关属性的基础

之上,对改进后的算法进行评测。 在进行算法性能对比

时,取标准 PSO 算法、FA 算法与本文所提出的 MOTS-
PSO 算法作比较,参数设置如表 7 所示,3 种算法多次重

复运行。 图 1 所示为 3 种算法多次重复运行的平均结果

迭代效果对比。

图 1　 迭代对比

Fig. 1　 Iterative
 

comparison
 

chart

依据图 1 的分析,改进后的 MOTS-PSO 算法在都保

持着优于 PSO 算法和 FA 算法的趋势。 3 种算法在迭代

过程中相关比较数据如表 8 所示。
表 8　 收敛性对比

Table
 

8　 Convergence
 

comparison
任务调度问题 数值

PSO 算法

迭代最小值 1. 800
 

9
迭代最大值 2. 170

 

4
迭代平均值 1. 941

 

1
收敛代数平均值 92

FA 算法

迭代最小值 1. 601
 

7
迭代最大值 1. 776

 

2
迭代平均值 1. 652

 

9
收敛代数平均值 86

MOTS-PSO 算法
 

迭代最小值 1. 516
 

9
迭代最大值 1. 681

 

1
迭代平均值 1. 56

 

627
收敛代数平均值 67

　 　 由表 8 可知,本文提出的 MOTS-PSO 算法,迭代的最

大值是优于 PSO 算法和 FA 算法,迭代的最小值也是优

于 PSO 算法和 FA 算法;
 

MOTS-PSO 算法的收敛平均值

为 1. 566
 

27,收敛的平均迭代次数为 67,迭代平均值相比

经典的 PSO 算法提高了 27. 17%, 比 FA 算法提高了

22. 09%;收敛精度上,相较于 PSO 算法提高了 19. 49%,
相较于 FA 算法提高了 5. 2%。

结合图 1 和表 8 的分析结果,可以得出 MOTS-PSO
无论是在收敛速度上,还是在收敛精度上相较于经典

PSO 算法和 FA 算法都要更优。 因此,通过引入自适应

惯性权重,增加了粒子种群多样性;引入花朵授粉算法依

概率切换机制,平衡粒子群算法的全局搜索与局部搜索,
以及萤火虫算法“精英解”扰动机制,改进后的算法性能

提高较为明显。
2)多目标任务调度实验对比

针对第 2 节提出的 3 个优化目标,本文设计了不同

实验场景的对所提出的 MOTS-PSO 任务调度策略进行

验证。 实验场景 1,小规模实验条件的部署,在数据中

心中部署 5 台物理主机,每台主机上部署有相应的虚

拟机,调度的任务数量为 10 ~ 100,实验中每次增加 10
个任务序列,物理主机的数量固定不变。 实验场景 2,
与小规模实验场景相比,设计一个大规模任务调度场

景,任务数量为 1
 

000 ~ 5
 

000,实验过程中,每次增加

1
 

000 个任务量。
(1)小规模任务数量部署的实验对比

图 2 ~ 4 所示为实验场景 1 下算法任务调度总代价、
任务总执行时间和数据传输时间、单节点最大任务执行

代价的效果对比。
从实验结果可以看出,在小规模任务数量场景

下,本文提出的 MOTS-PSO 在各个优化目标的结果

上都要优于 PSO 算法和 FA 算法。 在求最优执行代
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图 2　 小规模任务调度总代价对比

Fig. 2　 Comparison
 

chart
 

of
 

total
 

cost
 

of
 

small-scale
 

task
 

scheduling

图 3　 小规模总执行时间和数据传输时间对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

small-scale
 

total
 

execution
 

time
 

and
 

data
 

transfer
 

time

图 4　 小规模任务单节点最大执行代价对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

single
 

node
 

maximum
 

execution
 

costs
 

for
 

small-scale
 

tasks

价,任务执行时间和数据传送的总时间,初始阶段三

种算法的差距并不明显,随着任务数量的不断增加,
本文提出的 MOTS-PSO 调度策略在优化这些目标函

数时,效果更好;不仅如此, MOTS-PSO 算法在 3 种

的调度方案中,单节点的最大执行代价也是最优的,
因此,引入的优化改进策略,确保了算法寻优能力,
增加粒子群算法种群的多样性,能更好的帮助算法

找到最优值。 因此,在实验场景 1 中, MOTS-PSO 算

法更优。
(2)大规模任务数量部署的实验对比

图 5 ~ 7 所示为在实验场景 2 下,算法任务调度总代

价、任务总执行时间和数据传输时间、单节点任务最大执

行代价的效果对比。

图 5　 大规模任务调度总代价对比

Fig. 5　 Comparison
 

chart
 

of
 

total
 

cost
 

of
 

large-scale
 

task
 

scheduling

图 6　 大规模总执行时间和数据传送时间对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

large-scale
 

total
 

execution
 

time
 

and
 

data
 

transfer
 

time

图 7　 大规模任务单节点最大执行代价对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

the
 

maximum
 

execution
 

costs
 

of
 

a
 

single
 

node
 

for
 

a
 

large-scale
 

task

从实验结果可以看出,在大规模任务场景下,通

过 MOTS-PSO 调度策略求出的任务总执行代价,总任
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务执行时间和数据传输时间都要优于 PSO 算法和 FA
算法。 通过 MOTS-PSO 算法调度产生的最大单节点

总执行代价也是最优的。 与小规模试验场景下的实

验结果相比较,在大规模任务场景下 MOTS-PSO 调度

策略更加的稳定,性能优势也更加明显。 由此,在任

务规模较大时,引入非线性自适应惯性权重策略,改

变了粒子在前期迭代过程中全局寻优能力以及后期

迭代过程中局部寻优能力,提高粒子种群多样性,避

免陷入局部最优;引入花朵授粉算法依概率更新机

制,平衡了粒子群算法的全局搜索和局部寻优过程;
最后,引入萤火虫算法,产生“ 精英解” 对局部搜索的

位置更新公式进行进一步改进,在提高粒子寻优的收

敛度、收敛精度有较好的效果。 在迭代过程中“ 监控

到” 最优解恒定不变超过阈值时,利用“ 仓储” 的“ 精

英解” 对粒子的位置进行扰动,能有效帮助粒子跳出

局部最优解,从而能够在大规模任务调度时获得一个

更好的任务调度策略。 因此,本文所提出的 MOTS-
PSO 算法在大规模任务应用场景下,能更好的解决多

目标任务调度问题。
从以上两个实验场景的结果中,可以得出改进后

的粒子群算法,能够作为更好的任务调度策略应用于

多目标任务调度过程中,大大降低任务调度的总代

价,相比于 PSO、FA 任务调度策略,是一个更好的任

务调度策略。

5　 结　 论

本文针对标准的 PSO 算法作为多目标调度策略,存
在收敛速度慢,收敛精度低的缺陷,提出改进后的 MOTS-
PSO 算法。 通过引入非线性自适应惯性权重策略;花朵

授粉算法的依概率平衡全局搜索与局部搜索机制,并对

全局搜索的位置更新公式进行改进;混合萤火虫算法产

生
 

“精英”对粒子局部搜索位置进行改进以及位置扰动

机制;提高了原始粒子群算法的收敛速度和收敛精度。
仿真实验结果对比来看,本文提出的 MOTS-PSO 算法比

标准 PSO 算法收敛精度更高,收敛
 

速度更快,调度策略

上要优于 PSO 算法和 FA 算法。
  

因此,本文所提出的多

目标任务调度策略能够较好的解决云计算中,任务调度

分配问题。
然而,本算法依然存在待改进的地方,首先粒子

群算法的初始化种群分散度不够,初始化状态种群的

多样性较低,其次,在解决任务调度问题的时候忽略

了虚拟机部署的负载均衡问题,以及数据中心物理主

机能量的消耗问题,这些问题将在以后的工作中进行

进一步研究。
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