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一 种求解异构 DAG调度问题的置换蚁群 

邓 蓉 陈闳中 王 博 王小明 李 灿 

(同济大学计算科学与技术系 上海201804) 

摘 要 减少分布式程序的执行时间，是网格调度系统需要解决的重要 问题。因分布式程序常建模为 DAG图，故该 

问题又称异构 DAG调度问题。提出的置换调度蚁群 PSACS(Permutation Scheduling Ant Colony System)将 DAG调 

度方案表示为任务置换列表，使用标准蚁群搜索技术探索解空间。实验表明，该算法明显优 于遗传算法和粒子群算 

法，能够一次求出大部分(65％)同构 DAG调度问题的最优解并获得非常好的异构 DAG调度方案。 
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Permutation Ant Colony System for Heterogeneous DAG Scheduling Problem 
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Abstract Reducing execution time of distributed program is a major issue of Grid Scheduling System．Because scheduled 

programs are modeled by DAG，this problem is also called Heterogeneous DAG scheduling problem．Permutation Sche~ 

duling Ant Colony System(PSACS)proposed By this paper presents solution of this problem as task permutation list 

and utilizes standard ACO searching technique tO explore solution space．Experimental result indicates that PSACS out— 

perform s GA and PSO substantially．It can get global optima for the majority(65 )of homogeneous DAG scheduling 

problems and pretty good solutions for heterogeneous DAG scheduling problems． 
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在异构系统中运行着许多科学工作流或商业工作流，通 

常人们用有向无环图(Directed Acyclic Graph，DAG)为这些 

分布式程序建模。为了满足程序的性能要求，网格必须提供 

足够的资源管理和调度服务，以有效解决异构 DAG图的调 

度问题。该问题以缩短整个程序的运行时间为优化 目标，主 

要考虑为程序所包含的所有任务分配处理器资源并优化它们 

执行的先后次序。这是一个 NP完全难题 】̈]，不存在多项式 

时间复杂度的解。过去的十几年，研究者们从人类 日常生活 

经验和生物群落行为中汲取灵感 ，针对此问题提出了许多启 

发式算法(如文献E2—4])和演化计算方法(如文献[5 7])。虽 

未能完满解决所研究的问题，但这些算法为后续研究奠定了 

坚实的基础。 

蚁群优化(Ant Colony Optimization，ACO)是一类新兴的 

演化计算方法。1992年，意大利学者 Marco Dorigo在其博士 

论 。]中首次提出该方法，并成功将其用于求解旅行商问题 

(Traveling Salesman Problem，TSP)。该算法模仿蚁群找食 

过程中所体现的社会行为，使用正反馈(positive feedback)的 

方法将先前蚂蚁构造优秀解的步骤用信息素(pheromone)的 

方式存储在系统之中，后续蚂蚁在决策时将综合知识和先前 

蚂蚁的经验构造新的解。 

经过近 1O年的研究，蚁群优化方法逐步成熟，成为继遗 

传算法之后求解组合优化难题的另一种有效途径。实验表明 

该方法在求解排序问题、开放车问调度问题、车辆寻径问题和 

分类等问题时，性能优于所有其它已知算法 ；求解其它组合优 

化难题时，ACO算法亦可与最优的其它算法相媲美E9]。受此 

结论鼓舞，笔者尝试用 ACO方法求解异构 DAG图调度问 

题，得到算法 PSACS(Permutation Schedule Ant Colony Sys— 

tern)。本算法将 DAG调度方案表示为任务置换列表；使用 

蚁群系统 (Ant Colony System，最有效 的蚁 群优化方法之 
一 _g])的标准搜索技术对解逐步求精。实验表明，本算法性能 

优秀，能够一次求出大部分(约 65％)同构 DAG调度问题的 

最优解并获得较好的异构 DAG调度方案(21 的异构问题 

经过 PSACS的调度，makespan不到 HEFT的 9O ，最高改 

善比可达 27．59 )。 

本文第 2节对异构 DAG调度问题进行形式化描述；第 3 

节介绍 PSACS算法；第 4节对实验结果进行分析；最后总结 

全 文。 

1 异构 DAG调度问题 

分布式程序调度，又称异构 DAG调度问题，是网格资源 

管理必须解决 的重要问题。为了缩短整个程序的运行时间 

(或对开销等其它指标进行优化)，调度器需要为程序所包含 

的所有任务分配处理器资源并优化它们执行的先后次序。 

建模被调度程序为有 向无环 图：Q(P，A)：任务集 r一 
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{t )，i∈Eo，N一1]，N 是任务数；边集 A一{e }，i， ∈[o， 

N一1]，岛， 表示任务 t 和 t，之间的数据依赖关系：ti是 t，的 

直接前驱，t，是t 的直接后继，边的权重为 t 运行结束后需 

要向t，传送的数据量。后继任务在收到所有前驱发送的数 

据之前不能开始运行；若分配给任务 t 和t，(直接前驱后继任 

务)的处理器相同，数据传输时间为 0。称图中没有前驱的节 

点为人口节点，没有后继的节点为出口节点。下述的术语节 

点与任务等价。 

程序的运行环境为一组全连接的处理器集合(连接在 In— 

ternet上的每台处理器均可直接与其它处理器通信，故该假 

设适用于计算网格)。任务可以在所有处理器上运行，其执行 

代价用矩阵 ETC表示。每台处理器空分、非剥夺，也就是说 
一 旦任务开始便在某处理器上开始执行，独占该处理器直至 

运行结束。表 1是本文所使用的记号及它们的含义。 

表 1 符号和定义 

符号 定义 

prec( ) 任务 t，的直接前驱集合 

wf(z) 任务 t，的直接后继集合 

r0f(z) 分配给任务t 的处理器 

C(i，，) 任务t 和t 之间数据传输所需的时间。 

解的构造过程中，调度步骤 考察的就绪任务集合，包括所有前驱均 

ready(t) 已接受调度的任务 read3，(o)一 Ji∈[o N一1]and pra"( )= 

D}，含所有入15I节点。 

ETC(i， )Estimated Time to Complete，任务 在处理器声，上的执行时间。 

MA丁( 
~Ia hine Available Tin ，处理器 在时刻A T(j)之前忙，新分 

配的任务只能在此时刻之后运行。 

DataReadyTime，任务t，在处理器 P，处的数据就绪时刻，用式 

(1)计算。 

DRT( )： ( (cT㈤堋 ))'⋯(c ))) 
k∈ r (1) ∈prec( ) 

(̂)≠J pro~(̂)=J 

else DRT(i， )=O (1) 

Earliest StartTime，任务 t，在处理器P，处的最早开始执行时刻， 

EST(i， )用武(2)计算 

EST( ，J)一max(DR丁(i， )，MA丁( )) (2) 

StartTime，任务 t 的开始执行时刻。ST( )一 ST(i，proc( ))，为 
s ’ 任务t

i分配处理毒后，其值可定。 

cT( ， ) 
Comp1 r̈m ·任务 z在处理器 处的最早结束时刻。 

CT(i， )：l’S丁( ，f)+ETC( ， ) (3) 

CompleteTime，任务t 的结束时刻。CT(i)一CT(i，proc(i))，为 

cr( ) 任务t．分配处理嚣后，其值可定并可用于计算任务t 后继的最早 

开始执行时刻。 

异构DAG调度问题的一个解(调度方案)，含所有任务的处理器 

分配方案和开始、结束时刻。 

MakeSpan，5的调度长度。 

M K( )一 max (CT( )) (4) 

MK( 异构DA 高 的优化目标为： 
rain (MK( )) 

2 PSA 

旅行商问题是 ACO成功解决的第一个问题lg 。求解该 

问题时，蚂蚁给出的每个解 c ， ，⋯， ]都是城市号码的一 

个置换(c 表示旅行商访问的第 i个城市)。因此任何可转化 

为置换调度的问题均适合用 ACO方法求解。PSACS将解 S 

表示为任务的置换列表 z一{南，t ”，t 一，f 一I}。任意置换 

列表 z可如下展开为唯一的调度方案：按任务在列表中的出 

现次序，依次将它们调度至可令其最早结束的处理器，若有多 

台处理器均可令 当前任务最早结束，取下标最小者。Algo— 

rithml列出了蚁群 PSACS求解 DAG调度问题的主要步骤。 
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算法使用 1O只蚂蚁(num-ants=10)，终止条件为循环次数超 

过 1000。在循环的每一轮，所有蚂蚁均需使用 Procedurel得 

到问题的一个解(含局部更新操作)；单轮循环结束后，PSAC~ 

根据式(9)用精英蚂蚁(elite)的解对信息素矩阵进行全局更 

新 。 

Algorithm1 PSACS 

Stepl 读人 DAG和ECT矩阵，利用式(7)计算每个结点的 

rank值(优先数)； 

Step2 取 ACS参数，初始化信息素矩阵； 

Step3 While stopping criterion not satisfied Do 

Repeat for nurll—ants times 

solution SolutionConstruction()； 

if(MK(solution)<M K(elite)) 

elite=solution； 

EndRepeat； 

GlobalUpdate(elite)； 

EndWhile／／循环结束后，elite为PSACS的解 

2．1 解的构造 

PSACS采用表调度思想构造解，见 Procedure1。表调度 

算法通过缩短关键路径的方法减小凋度长度，是解决 DAG 

调度问题的有效手段。该类方法首先为任务赋优先级并按优 

先级递减的次序形成任务调度列表；之后依任务在列表中的 

出现次序为其分配处理器 。Procedurel使用两个工作集 

合 ：list和ready。list保存蚁群构造的任务置换列表，其中依 

次记录所有已经被调度的任务；初始化时所有任务均未调度， 

list为空。ready(t)表示调度步骤 t考虑的就绪任务集合；初 

始化时 ready(O)包含所有入 口任务。算法循环 N次完成解 

的构造，在每个调度步骤 t：蚂蚁按状态迁移规则(式(5)，式 

(6))从 ready(t)中随机选取任务 ，运用 EFT(Earliest Finish 

Time，最早完成时间)规则为其分配处理器 P，使之尽早结束 

(户一arg(min(CT(n，忌)))，k∈available(t ))；之后蚂蚁登记 

任务 的完成时刻 ：finishTime[n]=CT(n， )，将其放人置换 

列表：list~t]一n并重新计算 ready集合，使之包含 n的就绪 

后继。所有任务调度后，list即所构造的解，max(finishTime) 

为解 list的调度长度。 

Pmeedtmel PSACS’S SolutionConstuction() 

Step 1 t=0； 

ready(0)： readyInitialize()； 

Step 2 Repeat for N times 

” Select—Node(ready(t))； 

p~ Select-Best Processor(n，f)； 

finishTime[n]=CT(n，p)； 

list~t]一 ： 

Local
—

Update(r(t， ))； 

t一￡十 1： 

Recalculate(ready(t))； 

EndRepeat； 

Step 3 Return(1ist and max(finishTime))； 

在蚂蚁构造解的每个调度步骤，ready中所有元素均有 

被选中的可能，这意味着低优先级的任务可能先于高优先级 

任务被调度；这种随机引入的延时操作使PSACS得以避免陷 

入局部最优，从而求得优于启发式算法的解。 

2．2 状态迁移规则 

人工蚂蚁使用状态迁移规则决定调度步骤 i被选中的任 



务。PSACS使用伪随机概率原则进行状态迁移，见式(5)、式 

(6)。 

ti=arg _max{Er(i，k)~Ev(i，志) }，if q<qo (5) 
k∈ready(f) 

Pi㈤ 一 
一  

( )一 ， ，志)][ ( ， ) 一  

【o， otherwise 
(6) 

式中，r(i， )是信息素矩阵中的元素，表示根据蚁群的经验， 

调度决策(i，是)的质量。r(i， )值越大 ，后代蚂蚁采用<i，k)元 

素构造解(于步骤 i调度任务 k)的概率就越大。 

为蚂蚁的调度操作提供启发式知识，能促使算法更快 

发现最优解，减少求解的盲目性。PSACS将 HEF]rl ]算法使 

用的启发式知识植入 呀。HEFT认为与出口节点相距最远的 

任务最重要，应当首先接受调度，故 田可定义为任务的静态优 

先级 rank( )： 

71(i， )一r](tj)一rank(j)一 

fETQ pEavailable(j)A succ(j)一D 

ETCj，p+ c( ， )Jr-rankk)，p∈available(j)A (7) 

l 一“ ⋯ ≠D 
式中，available(j)是可以运行任务 tj的处理器集合。PSACS 

初始化时计算每个任务的 rank值，之后该信息作为所有蚂蚁 

共有的知识，诱导它们在每个调度步骤中选择就绪集合中 

rank值高的任务。 

综合考虑蚁群的经验和知识，蚂蚁在构造解时认为就绪 

集合中[r( ， )][叩( ， ) 分值最高者为“最佳”任务。参数 

调节知识(常识)和经验的相对重要程度。本文口取值为 1．2 

(与文献[1O]相同)，表示蚂蚁在调度时受启发式知识的影响 

更大。 

回到式(5)、式(6)，蚂蚁在每次状态迁移(调度步骤)时均 

会生成一个[O，1]之间的随机数 q；若 q小于 q。，蚂蚁将选择 

就绪集合中“最佳”的任务式(5)；否则就绪集合中的每个任务 

均有被选中的机会，蚂蚁利用式(6)计算它们被选中的概率。 

qo是蚁群系统的另一个重要参数，负责调节系统利用(exploi— 

tation)和探索(exploration)的比例。较大的 q0意味着蚁群偏 

爱利用知识和已有经验，在绝大多数情况下选择“最佳”任务； 

否则系统颇具探索精神，经常对“最佳”任务实施延时操作。 

PSACS中吼取值 0．9。 

2．3 解空间搜索技术 

2．3．1 局部 更新原 则(Local Update Rule) 

局部更新原则用于防止本代中的后续蚂蚁得到与先前蚂 

蚁相同的解(式(8))。在构造解的每一步，蚂蚁挥发当前调度 

步骤< 2>所对应的信息素 r( )： 

r(t， )一r(t， )*(1--p)+r0 P (8) 

式中，挥发因子 0≤ 1，是 ACS的又一个重要参数，默认值 

为0．1。r0一O．001，是信息素矩阵元素初值。 

2．3．2 全局更新原则 (Global Update Rule) 

在本轮(iteration)所有蚂蚁完成解的构造之后 ，系统对信 

息素矩阵进行全局更新：挥发所有元素之后 ，对精英蚂蚁(蚁 

群找到的最优解)的调度步骤进行增强。 

r(t，n)一r(t， )*(1--3)+ △r(t，n)* (9) 

f 孥 峰 ，(加)6 gb new 
rrun(maKespanlntei~fion bem，matcespan~ a J 

l0， (￡， ) 曲 eW 

(10) 

式 中，gb old是 本 轮开 始 之前 系统 找 到 的最 优 解 ，iteration 

best是本轮找到的最优解，gb new是它们中的较好者。挥发 

因子 0≤ 1，取值 0．1。 

3 实验与分析 

本文在 Udo Hoenig[“]的标准测试集上对 PSACS进行 

了全面测试。在拥有最佳调度方案的所有测试用例中，本文 

挑选了 300个规模最大的问题(位于 TB-Optimal—V130406＼ 

TPrOptimal目录下，每张DAG图拥有 19~24个节点)，用测 

试集给出的最优解衡量所有算法的性能。 

为引用方便，按测试用例所属目录对其分组。命名如下： 

2pe random 2TPE t GS19—24 i NoSRand t EL—Rand t 

RNodeR Edge 

4pe random：4TPE~GS19
— 24＼(同上)＼RNodeREdge 

8pe random：8TPL~GS19
—

24＼(同上)＼RNodeREdge 

16pe random：16TPE＼GS19—24＼(同上 )＼RNodeREdge 

32pe random：32TPE＼GS19—24＼(同上)＼RNodeREdge 

8pe high：8TPE＼GS19—24＼NoSHigh＼EL_Rand＼RnodeR— 

Edge 

组名中的整数表示分布式环境中处理器的数量，即 ，z pe 

表示 DAG的运行环境包含 n个相同的处理器。目录名中的 

其它标记刻画DAG图的其它属性，请参阅文献[11]。 

3．1 同构调 度问题 

第一组实验测试 PS cS搜索同构调度问题最优解的能 

力。在 Udo Hoeing的标准测试集中，每个 目录有两种文件： 

XXX．stg记录调度问题，同名文件 XXX．ssf(若存在)是该问 

题的最优解。将 300个问题 的PSACS解与 XXX ssf中记录 

的最优解相比较，得表 2。从统计结果可以看出，PSACS性能 

明显优于纯遗传算法_5]。对于大多数的问题，PSACS可一次 

得出问题的最优解，其它非最优解的质量亦较高(与最优解的 

平均差异仅 1 左右)。 

表 2 PSACS搜索同构调度问题最优解的能力 

(随机一次试验的统计结果) 

蚁群优化方法和遗传算法均为随机搜索算法。为了增强 

实验数据的说服力，我们对分组 8pe random中的每个问题进 

行了 10次调度。结果表明 PSACS稳定性极佳 ：平均而言同 
一 张 DAG图的 1O次调度结果标准差不超 过调度 长度 的 

1．1 ，其中 9O 的问题在所有实验中求得相同的解。遗传 

算法不稳定：同一张 DAG图的 1O次调度结果标准差为 5． 

3％且没有任何一张图的 10次调度结果相同。此外，我们发 

现 1O次 GA调度结果中最优的 makespan逊于 PSACS的最 
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差结果(平均差异可达 6．4 )。故表 2(及表 3)所列数据虽 

为随机一次实验的结果，但足以代表相关算法的普遍性能。 

3．2 异构调度问题 

第二组实验测试 PSACS求解异构调度问题的性能。就 

笔者所知，目前没有异构 DAG调度问题的标准测试集 ，闲此 

没有最优解可供参照。凶PSACS嵌入了 HEFT使用的启发 

式知识，本文使用 HEFT作为基准比较其它算法的性能。异 

构DAG图由本文 3．1节所使用的测试用例转化而来，方法如 

下：保持 DAG图结构不变，XXX．stg文件中登记的任务执行 

时间weight 为任务 t 在异构处理器上运行时间的均值， 

ETG， 为[O，2*weight ]区间内均匀分布的随机变量。 

实验结果(表 3)为：随机对所有 300个被测试的异构 

DAG调度问题进行一次实验，21 的 PSACS调度结果优于 

HEFT 10 以上，最高改善比可达 27．59 。纯遗传算法的 

性能远远差于 PSACs：300个问题中仅有 2个问题的纯遗传 

算法的调度结果优于 HEFT 10％oo(最高改善比 11 )。此结 

论表明，PSACS性能不仅优于纯遗传算法，而且优于最近的 

研究成果(DAG调度问题的粒子群优化算法[1 )，后者取 1O 

次实验中的最优值，对 HEFF的改善比最高仅为 18．3 。 

表 3 PSACS求解异构调度问题的能力 

(随机一次试验的统计结果) 

结束语 本文给出蚁群系统 PSACS，用 以解决异构 

DAG调度问题。因恰当地使用了启发式知识，算法性能明显 

优于遗传算法和粒子群算法。值得注意的是，本文并未使用 

任何复杂的演化技术，仅使用 ACS默认参数和解空间搜索技 

术 ，PSACS的性能便已相当可观。此结论表明蚁群优化方法 

适合求解异构 DAG调度问题。 
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