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面向云环境中任务负载的粒子群优化调度策略

胡志刚 1，常健 1，周舟 2覮
（1. 中南大学 计算机学院，湖南 长沙 410075；
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摘 要：随着云环境中任务规模的不断扩大，云计算中心高能耗问题变得日益突出.如何
解决云环境中任务分配问题从而有效降低能耗，本文提出了一种改进的粒子群优化算法

（Modified Particle Swarm Optimization，M-PSO）.首先构建出一个云计算能耗模型，同时考虑处
理器的执行能耗和任务传输能耗.基于该模型，对任务分配问题进行定义描述，并采用粒子群
优化算法对问题进行求解.此外，构建动态调整的惯性权重系数函数以克服标准 PSO算法的
局部最优和收敛速度慢的问题，有效提高系统性能.最后通过仿真实验对该算法模型的性能
进行了评估，结果表明 M-PSO算法与其他算法相比能有效地降低系统总能耗.
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PSO Scheduling Strategy for Task Load in Cloud Computing
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Abstract：As the scale of tasks in the cloud environment continues to expand, the problem of high energy con原
sumption in cloud computing centers has become increasingly prominent. In order to solve the problem of task as原
signment in a cloud environment and to effectively reduce energy consumption, a Modified Particle Swarm Optimiza原
tion algorithm (M-PSO) was proposed. First, a cloud computing energy consumption model, which takes into account
the processor's execution energy consumption and task transmission energy consumption, was introduced. Based on
the model, the task assignment problem was defined and described, and the particle swarm optimization algorithm
was used to solve this problem. In addition, a dynamically adjusted inertia weight coefficient function was construct原
ed to overcome the local optimization and slow convergence problem of the standard PSO algorithm, and the strategy
can effectively improve the system performance. Finally, the performance of the introduced algorithm model was e原
valuated by simulation experiments. The results show that the M-PSO algorithm can effectively reduce the total en原
ergy consumption of the system compared with other algorithms.
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云计算提供了方便和按需的网络访问共享和可

扩展的虚拟资源池，如服务器、存储和应用服务[1].但
是在配电和散热方面，云计算数据中心会产生巨大

的能源成本[2].对于像 Google这样的大公司来说，能
源成本降低三分之一可以节约成本超过一百万美

元.与此同时，政府机构继续推行节能计算 [3].因此，
降低能源消耗已经成为当今数据中心运营商关注的

主要问题.
针对云计算数据中心的能耗问题，文献[4-5]分

别提出了一种精确度高的能耗模型来预测云计算数

据中心单台服务器的能耗状况，从而实现对整个数

据中心的能耗估测. 如何在能耗与性能两者间取得
平衡，一种典型的思想就是不定期检测系统中的空

闲设备，然后将其关闭实现节约能耗的目标[6].但这
种策略的主要问题在于: 硬件设备从关闭状态重新
启动达到运行状态，这一过程期间会导致系统性能

的下降.而云计算的主要支持技术是虚拟化，以经济
高效的方式将单个物理机器分割为多个虚拟机

（Virtual Machine，VM），这种技术可以有效地将物理
设备逻辑上分成若干子模块，从而实现对物理设备

的高利用率.文献[7]基于蚁群算法，提出了一种有效
的虚拟机放置策略. 在同质和异构服务器的云环境
中，将候选 VM分组在一起，从全局优化的角度有效
地减少了用于分配虚拟机的服务器数量，该策略适

用于具有不同大小 VM的各种分配问题.
考虑到云服务中计算成本、任务执行截止期限、

服务质量（Quality of Service，QoS）、高吞吐量等约束
条件，有效的任务调度策略成为云计算中一个重要

的研究领域. 为了解决云环境中的任务调度和资源
分配问题，Yang等人[8]提出了一种基于 PSO的算法，
将每个子任务分配给适当的资源，并对资源上的子

任务进行排序以实现此方案的目标.Verma等[9]提出
基于双准则优先的粒子群算法（Bi-Criteria Priority
based Particle Swarm Optimization，BPSO），在可用的
云资源上调度工作流任务，并在约束下的执行时间

最大限度地降低执行成本. Pandey等人[10]提出了另
一种基于 PSO的启发式方案，该方案基于 PSO给出
的解决方案优化了任务-资源映射的成本，兼顾了
计算成本和数据传输成本. 针对数据密集型工作流
的高能耗问题，肖鹏等人[11]提出通过引入“虚拟数据
访问节点”的方法来量化评估工作流任务的数据访

问能耗开销，并在此基础上设计了一种“最小能耗路

径”的启发式策略.这些方法从不同方面对云计算中
任务分配问题提出相应的优化方案，从而达到降低

能耗开销、提高系统能效.
目前用于解决云计算中任务分配问题的方法各

种各样，其中任务分配旨在将适当的任务或作业映

射到最合适的可用资源上，可将其抽象归纳为与云

计算硬件设施效率有关的组合优化问题之一 [12].多
处理器调度是一个非常难的问题，为了解决这些问

题，粒子群算法被广泛采用，各种应用研究的成果不

断涌现.Rodriguez等[13]提出了一种基于元启发式优
化技术的粒子群优化算法（Particle Swarm Optimiza原
tion，PSO），该算法的目的是在满足期限约束条件的
同时最小化总体工作流执行成本.文献[12]提出了一
个云环境的多目标任务调度方案，尽量减少任务执

行时间、任务传输时间、任务执行成本和提高 QoS.
文献[14]提出了一个改进的云环境任务调度算法，
结合了模拟退火（Simulated Annealing，SA）算法和粒
子群算法（PSO）来提高资源利用率. Patel等人[15]提
出了一种基于群体智能算法的混合蚁群优化（Ant
Colony Optimization，ACO）/ PSO）技术来优化多播树.
有一些研究者对文献[16]中提出的基于粒子群优化
（PSO）的任务和工作流调度方案进行了深入的分
析，提出动态自适应粒子群优化算法（Dynamic
Adaptive Particle Swarm Optimization，DAPSO）来增
强基本 PSO算法的性能，通过最小化特定任务集的
完成时间来优化任务运行时间，同时最大化资源利

用率 [17].这些文献考虑到 PSO算法没有交叉和变异
运算，结构简单，相比其他算法简单易实现的特点.
但缺乏对算法中惯性权重的动态调节，这会使系统

易陷入局部最优，导致收敛精度低和不易收敛问题.
PSO算法的搜索过程是一个通过迭代使搜索空

间不断缩小的过程，其中全局搜索能力和局部搜索

能力的平衡对算法的效率起着至关重要的作用 [18].
本文针对 PSO收敛速度慢，易陷入局部最优的问
题，提出一种改进的优化调度策略.考虑到粒子群算
法中的惯性权重是影响搜索结果和收敛速度的关键

因素[19]，本文提出了一种适用于云计算资源调度的
M-PSO算法，来提高收敛速度以及搜索的良好适应
性，从而减少系统开销.

1 系统模型

1.1 能耗模型
任务分配问题就是将应用程序的一系列任务合

理分配到分布式计算系统中相应的可用资源上，以

达到计算资源的负载均衡 [20]，减少任务执行的等待

湖南大学学报（自然科学版） 2019年118



胡志刚等：面向云环境中任务负载的粒子群优化调度策略

时间并提高系统输出效率. 用户对调度结果的评价
依据有很多，文中主要研究如何减少任务的完成

时间.
本文在任务分配问题中，考虑任务的执行能耗

和任务间交互能耗.结合能耗的计算公式 E = P 伊 T，
任务从进入云计算系统的时刻 t0 到执行完毕时刻
t1所产生的能耗可表示为：

E（M）= t1

t0乙 P·dt （1）
定义. 云计算系统中任务间的交互关系可定义

为任务交互图（Task Interaction Graph，TIG），其中
代表一个程序的任务，并且 T = {1，2，…，m}代表这
些任务之间的交互.边权重 eij =（Ti，Tj）表示在节点

i和 j 之间的任务信息交互大小；节点权重 wi对应

于任务本身大小 . 图 1 表示了一个任务交互图
（TIG）的实例.
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图 1 处理器上任务的 TIG实例
Fig.1 The instance of TIG on processor

同样，计算系统可由处理器交互图（Processor
Interaction Graph，PIG）表示为 G（P，E），其中 P =
{1，2，…，n} 表示系统中的处理器集合和边权重 djk

在任何两个节点之间 j 和 k 表示相应处理器之间的
路径长度.分配问题可以正式表示如下：

M：T寅P其中M是任务集合 T映射到处理器集
合的函数.该问题可以描述为：找到一个任务处理器
映射实例 M；使得在估计使用每个计算资源所引起
的总成本 P时，所有计算资源中的最大成本被最小
化. Eex（M）k是分配给计算资源 k 的所有任务的总开
销. Etr（M）i是任务 i与其他未分配在相同处理器上
的任务之间的总交互开销. 在一个给定的任务分配

映射中，系统总开销 E（M）是执行开销和交互开销
的总和：

E（M）=移n
k=1 Eex（M）k+移m

i =1 Etr（M）i =

移n
k=1移m

i =1 pk·
wi
ck

蓸 蔀+移m
i =1移m

j =1 pk·
e ij
b蓸 蔀
（2）

在估计所有资源的总开销时，任务分配问题的

目标是找到一个任务分配映射 M，对于给定的 PIG
和 TIG上具有最小的开销：

Minimize（E（M） 坌M） （3）
1.2 任务分配模型
在云环境中，大量的云用户在不了解系统基础

结构的情况下向云服务提供商提交独立任务并从云

访问服务.从任务的长度和任务的资源需求来看，任
务可视为是异构的[21].
在本文中，定义 m维搜索空间对应于 m个任务

的分配问题.每个维度都有随机的可能值集合 s =
{x|1臆x臆n}，n是系统中的处理器数量. 如：{（1，2）
（2，3）（3，4）（4，1）（5，2）（6，3）（7，5）}（任务，处理器）
…映射圯 dimension：1 2 3 4 5 6 7

value ：2 3 4 1 2 3 5蓸 蔀 （一个 PSO 粒
子）表示在 PSO域中的一个可能的赋值实例与粒子
位置坐标之间的映射，图 2表示了一个任务分配模
型. 使用这样的粒子表示法，PSO总体被表示为由
m伊n二维数组组成的 n粒子，每个粒子表示 m个任
务的一个矢量.因此，一个粒子在 m维搜索空间中
飞行.
在 PSO算法中，我们将 m个任务分配实例视为

相关的 n粒子坐标位置.该算法首先随机产生大量
的潜在分配方案作为粒子群的初始种群，然后通过

计算粒子的适应度函数值来更新粒子的位置.
Users Tasks

User2

VMs
User0
User1

Usern Taskm

Task4
Task5

Task2
Task1

Task3

Task0

VM2
VM1

VMn

VM0

VM3

Tasks Scheduling
图 2 系统任务分配模型

Fig.2 The system task scheduling model
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2 基于 PSO的任务调度

本文讨论了以下情况下的任务分配问题.该系
统由一组具有各种存储器和处理资源的处理器组

成，这表明在不同处理器上执行的任务具有不同的

执行成本 [22].任务将利用来自其占用的处理器的资
源.为了实现负载平衡，以最大限度地提高处理器利
用率，同时最大限度地减少总任务执行时间，负载均

衡机制应该足够公平地分配处理器之间的负载.定
义如下适应度函数来评估粒子位置：

fitness（i）= 1
E（M）i

（4）
满足：

1 臆 i 臆 p
p 是 PSO种群的规模，适应度函数评估粒子飞

行期间位置的表现，目标函数计算分配给处理器的

一组任务的总成本.每个粒子都有一个适应值，并在
每一次迭代中进行优化.
2.1 粒子群优化
粒子群优化算法是一种随机优化技术，由鸟群

或鱼群等社会行为原理产生.在 PSO系统中，称为粒
子的群体通过搜索空间飞行. 每个粒子代表优化问
题的候选解决方案. 粒子的位置受到自身位置和访
问其附近的最佳粒子位置来更新自己新的位置：

v id = 棕v id + c1R1（p id - xid）+ c2R2（pgd - xid） （5）
xid = xid + v id （6）

式中：vid为粒子的当前位置；棕为惯性权重；xid 为粒

子的当前速度；p id为局部最优的粒子位置；pgd为全

局最优的粒子位置；ci为加速系数；R i为取值在[0，1]
之间的随机函数.
2.2 改进的任务分配 PSO算法
在粒子群算法中有一个至关重要的元素是惯性

权重，它是影响搜索结果和收敛速度的关键因素.为
了克服 PSO的收敛速度慢和局部最优的问题，构建
非线性递减的惯性权重函数将是有效的方法. 当惯
性权重较大时，粒子群优化算法具有较好的全局搜

索能力，可以在整体解中确定具体函数值的解；当惯

性权重值较小时，粒子群算法具有较好的局部搜索

能力，可以使算法在较小范围内进行详细的局部搜

索.在粒子群优化的全过程中，首先设置大的惯性权
重，并快速确定全局范围内的最优值的范围；然后，

在算法后期设置较小的惯性权重，使算法搜索最优

值，从而使搜索算法具有更好的搜索结果和更快的

收敛性.构建如下惯性权重函数：
棕（x）= a·n

x酌 + n + 茁 （7）
为了证明这个函数的有效性，需要对它进行二

次求导：

棕（x）忆 = -琢酌nx酌-1
（x酌 + n）2 （8）

棕（x）忆忆 = 琢酌nx酌-2（x酌+n）[（酌+1）x酌-（酌+1）n]
（x酌 + n）4 （9）

满足：

棕（x）忆忆约 0，x 跃 （r - 1）n
r + 1

酌姨
棕（x）忆忆= 0，x = （r - 1）n

r + 1
酌姨

棕（x）忆忆跃 0，x 约 （r - 1）n
r + 1

酌姨

扇

墒

设设设设设设设设设缮设设设设设设设设设

由公式（8）可知，一次导数小于零，函数值随值
的增大而减小；由公式（9）可知，二次导数存在零点，
函数有极值点，函数值随 x值非线性递减.

在 PSO中，惯性权重的范围是在 0.4到 1.2之
间.较大的 棕值适合在新的全局空间搜索，而较小
的 棕值适合搜索现有的局部空间. 要在局部搜索和
全局搜索之间取得平衡，则应该适当选择惯性权重

因子.如公式（9）所示，n是算法迭代次数，x代表当
前的迭代次数，琢和 茁是阈值参数控制 棕的范围，酌
是控制 棕变化速度的加速因子. 图 3显示了不同 酌
值的权重函数：

F1F2F3
1.2

1.0

0.8

0.6

0.4
0 100 200 300 400 500

r = 1.8

r = 1.2

r = 1.5

迭代次数

图 3 不同加速因子的惯性权重函数
Fig.3 Different acceleration factors of inertia weight function

PSO算法在早期搜索时收敛速度非常快，尽快
进入局部搜索从而获得更好的解决效率.从图 3可
以看出，惯性权重函数是一个凹函数，随着迭代次数

的增加，下降速度逐渐减慢.因此，在不影响收敛精
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度的前提下，可以大大提高粒子群算法的收敛速度.
算法伪代码总结了所提出的任务分配问题的

PSO算法：
Algorithm：
输入：随机初始化粒子 PSO[i][j]
输出：全局最优分配 Gbest
步骤：

1）初始化
计算所有计算资源中所有任务的平均计算开销；

计算资源之间的平均传输开销；

初始化任务节点权重 wi；

初始化边权重 e ij；

计算 PSO（{Ti}）；
2）While存在未分配的方案 do
{ For Ti 沂Ti do

分配任务{Ti}到资源{Pj}；
更新每个粒子的 fitness值；
If fitness [Gbest] 逸 fitness [i]
Pbest[i] = PSO[i]；
计算 PSO（{Ti}）；

}

3 实验结果和讨论

3.1 实验设置
CloudSim工具包是由 Gridbus项目组和澳大利

亚墨尔本大学网格实验室开发的开源模拟器，本文

使用 CloudSim平台模拟云环境下的任务调度算法.
为了检验所提出的 M-PSO调度算法的性能，本文
分别与改进粒子群优化算法（IPSO），蚁群优化算法
（ACO）混合 PSO-ACO算法[23]进行了比较.实验参数
如表 1所示，为了有效地评估这些调度算法，本文分
别在 20个虚拟计算资源和 200，300，500个任务的
条件下进行实验.在这些实验中，每个 CPU的处理
能力分别是 1 000 MIPS，1 500 MIPS和 2 000 MIPS.
任务长度在[400 MI，500 MI]的范围内.
另外在算法中使用了以下参数值：

1）迭代次数在[20，200]范围以 20为单位递增.
2）选择的加速因子取值在[1.0，2.0].
3）c1 = c2 = 1.0.
4）琢和 茁分别设定为 0.8和 0.4.

表 1 实验参数
Tab.1 Experimental parameters

参数名称 参数值

Number of host 5
CPU（MIPS） {1 000，1 200，1 500，1 800，2 000}

Memory size/（MB） 2 048
Number of VM 30

Max no. iterations 320
Population size 40
Number of tasks {200，400，600，800，1 000}

3.2 实验结果
为了评估 M-PSO，IPSO，ACO 和 PSO-ACO 四

种算法的性能，比较了不同数据大小的系统开销，并
从不同角度对算法中各参数变量进行分析. 分别讨
论了加速因子对算法适应度值的影响，迭代次数对
任务分配完成保证率的影响.
3.2.1 加速因子对适应度的影响
图 4（a）表示在任务量 300、迭代次数 100时，加

速因子变量值从 1逐渐递增到 2的过程中对算法适
应度值的影响.由图可以看出，适应度值变化的整体
趋势为先增加再递减，但变化过程中并非严格递增
和递减，其中存在轻微波动.当加速因子值为 1.5时，
对应的适应度值达到最大，此时为算法的最优状态.
图 4（b）表示将任务量增加至 800，算法迭代次数增
加到 200的情况下，加速因子对适应度值的影响.从
图可以看出，适应度值的变化趋势和图 4（a）相似，
同样呈现出先增后减的趋势，并当加速因子取值在
1.4至 1.6之间达到峰值.由此可以分析出，在不同任
务量和迭代次数下，选取加速因子值为 1.5时，算法
可以有较好的性能表现，故在后面的对比实验中，将
其取值为 1.5作为系统参数值.

伊10-45
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3
2
1
0 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

加速因子

（a）迭代次数 100，任务量 300

1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

9
8
7
6
5

伊10-6

加速因子

（b）迭代次数 200，任务量 800
图 4 不同条件下加速因子对适应度值的影响

Fig.4 Effect of acceleration factor on fitness value
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3.2.2 迭代次数对保证率的影响
图 5（a）和 5（b）分别表示在加速因子变量取值

为 1.5、任务量为 300和 1 000的条件下，迭代次数
对完成任务分配的保证率的影响.图 5（a）中，任务量
较少时，保证率随迭代次数的增加变化明显，且曲线

的变化较为平滑.初期当迭代次数取值在 20至 150
之间时，保证率上升速度快，说明此时算法对迭代次

数要求比较高，适当增加迭代次数对系统有较高的

保证率.但当迭代次数逐渐增加至 200时，保证率曲
线逐渐出现收敛现象，达到 250时变化不明显.图
5（b）中，相应增加任务量，此时 IPSO 和 PSO-ACO
算法的保证率曲线变化十分相似，迭代次数在 50至
200区间时对应的保证率几乎一致，后期到达收敛
时，IPSO算法的保证率略微高于 PSO-ACO算法.从
图 5（a）和图 5（b）中可以看出，M-PSO算法的保证
率始终高于 IPSO和 PSO-ACO两种算法，并且三种
算法在 200次迭代以后保证率的变化都逐渐开始收
敛，此时迭代次数对算法的影响较小.但随着任务量
的增加，各算法本身的保证率也会随着略微降低.
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40

M-PSOIPSOPSO-ACO
M-PSOIPSOPSO-ACO

0 100 200 300 0 100 200 300
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（a）酌 = 1.5；task = 300 （b）酌 = 1.5；task = 1 000
图 5 不同条件下迭代次数对保证率的影响

Fig.5 Effect of iteration on guarantee under different conditions

3.2.3 任务负载对系统能耗的影响
图 6表示在加速因子取值为 1.5、迭代次数取

值为 200的条件下，不同的任务数所产生的系统开
销.由图可以看出，在任务量为 200时，算法 ACO的
系统开销处于最低，而 ACO-PSO和 M-PSO算法其
次，IPSO算法最高.其原因主要在于，与其他启发式
算法相比，蚁群算法具有较强的鲁棒性和较好的求

解性能.同时，在工作任务量较小的情况下，算法的
迭代次数对基于 PSO的各种改进算法影响不明显.
当执行任务量为 400时，算法M-PSO和 PSO-ACO
的开销较低，IPSO算法和 ACO算法次之，其原因主
要为：当主机负载增加时，基于 PSO的算法逐渐体

现出其在调度方面的优势.PSO-ACO 将 ACO的局
部搜索和变异操作同时混合到 PSO算法中，通过适
当调整各自的优势，从而使得 PSO-ACO提高了全
局优化的能力.当负载的任务量进一步增大时，M-
PSO算法的优化比率很明显. 与 IPSO，PSO-ACO和
ACO相比，在 600个任务和 200次迭代的情况下，
所提出的算法 M-PSO分别降低了总开销的 8.5豫，
7.1豫和 9.7豫，而 PSO-ACO与 IPSO和 ACO相比只
降低了 2.9豫和 5.7%的开销.

90

60

30

0 200 400 600 800 1 000

M-PSOIPSOPSO-ACOACO

task
图 6 不同任务数对系统开销的影响

Fig.6 Effect of different number of tasks on system cost

后期任务量继续增加时，M-PSO算法依然保持
着较低开销的优势.由于 ACO算法是一种典型的概
率算法，算法中设置的参数通常由实验方法经验确

定，导致性能的优化与人的经验密切相关，所以很难

做到在不同任务量的情况下一直处于最佳的执行效

果.而混合算法 PSO-ACO的收敛速度较慢，随着任
务量的不断增大算法容易陷入局部最优，导致算法

需要较长的搜索时间，其复杂度可以反映出这一点.
IPSO算法最主要的问题在于容易过早收敛，这导致
其丧失了搜索空间中的种群多样性，进行全局搜索

的优化能力较差.
综合以上实验分析，随着负载任务量的不断增

大，各算法的性能表现也有所变化.粒子群算法在处
理大任务量时具有明显优势，并且加速因子、惯性系

数和迭代次数对粒子群算法的性能表现具有较大影

响.这意味着基于 PSO算法的M-PSO算法通过对惯
性权重系数的改进，克服算法收敛和局部最优问题

能够实现以相对较低的系统开销执行较大的任务负

载量.因此，在云计算环境中分配较大规模任务负载
应用时，采用M-PSO算法具有更大的优势.
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4 结 论

本文提出了一种基于任务调度的改进粒子群优

化算法（M-PSO），实验结果表明：1）在总开销方面，
M-PSO算法在处理任务负载量较大时的性能优于
负载量较小的；2）随着任务量和迭代次数的增加，所
提出的 M-PSO任务调度算法在降低总开销方面比
其他 3种算法（IPSO，PSO-ACO和 ACO算法）更有
效.该算法有望应用于实际的云平台，旨在提高能
效，降低任务调度的总开销.
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