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摘　要　针对传统算法处理云环境中任务调度时出现的寻优性能差以及寻优方案不能满足用户多样性需求的问题,在考虑任

务完成时间、完成成本以及资源闲置率３个优化目标的情况下,文中通过模拟启发式算法调度过程(初始化—适应度评估—任

务调度—选择),建构了一种层次评估和动态选择模型(HierarchyEvaluationandDynamicSelectionModel,HEDSM).在初始

化阶段,利用传统的表调度算法(HeterogeneousEarliestFinishTime,HEFT)对工作流任务模型进行预处理,保证任务具有一

定的优先级.在适应度评估阶段,从云用户和云服务提供商两个层次构建不同的方案评估模型来同时满足两方面的需求.在

任务调度阶段,设置两步调度:１)设置策略集,对任务进行预调度,保证生成的预调度方案继承各个策略的调度优势;２)设置任

务迁移策略,对预调度方案进行处理,以此提升算法的寻优性能.在选择阶段,根据不同的评估模型在方案集中选择合适的调

度方案.实验利用 WorkflowSim 仿真平台,采用科学工作流实例进行实验,将传统的 MinＧMin,MaxＧMin,FCFS调度策略以及

目前存在的IMaxＧMin和 LWRound_Robin调度策略作为对比算法,从用户多样性需求和策略改进比(ImproveRatioofStrateＧ
gy,IROS)两个方面评估算法的调度性能.结果证明,所提算法在保证负载均衡的基础上,缩短了完成时间并降低了完成成本,
更适用于复杂多变的云环境下的任务调度.
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Abstract　Thetraditionalalgorithmhaspoorperformanceanditsoptimizationsolutioncannotmeetthediversityneedsofusers,

whendealswiththetaskschedulinginthecloudenvironment．Basedonthreeoptimizationgoals:taskcompletiontime,completion
cost,andresourceidlerate,thispapersimulatestheprocessofheuristicalgorithm (theinitialization,fitnessassessment,task
schedulingandselectionstages)toconstructahierarchicalevaluationanddynamicselectionmodel(HEDSM)．Intheinitialization
phase,inordertoensurethattaskshaveacertainpriority,theworkflowtaskmodelispreprocessedusingthetraditionaltable
schedulingalgorithm (HEFT)．Inthefitnessassessmentphase,inordertomeettheneedoftwoaspects,thedifficultsolution
evaluationmodelsareconstructedfromtwolevelswhicharecloudusersandcloudserviceproviders．Inthetaskschedulingphase,

twoＧstepschedulingisset．First,thepolicysetissetting,thetaskispreＧscheduledtoensurethatthepreＧschedulingschemeinherＧ
itstheschedulingadvantagesofeachstrategy．Second,inordertoenhancetheperformanceofthealgorithm,thetaskmigration
policyissettingtoprocessthepreＧschedulingplan．Intheselectionphase,theappropriateschedulingschemeisselectedinthesoＧ
lutionsetaccordingtotheevaluationmodle．TheexperimentusesWorkflowSimsimulationplatformandscientificworkflowinＧ
stancetomakecomparativeanalysis．TraditionalMinＧMin,MaxＧMin,FCFSschedulingstrategiesandexistingIMaxＧMinand
LWRound_Robinschedulingstrategiesareascomparisonalgorthms．ThealgorithmsareevaluatedfromthediversityofuserreＧ
quirementsandtheIROStwoaspects．Theresultsshowthatthepropsedalgorithmimprovesthecompletetimeandcost,thereＧ
foreitismoresuitableforthecomplextaskschedulingincloudenvironment．
Keywords　Cloudcomputing,Taskscheduling,Workflow,Taskimmigration,MultiＧobjectiveoptimization

　

１　引言

随着并行计算、分布式计算和网格计算的发展,云计算作

为一种新的计算模型应运而生,它以公开的标准和服务为基

础,是一种高效、可伸缩且具有高可靠性的网络资源模型[１],
通过互联网向用户提供快速、按需和可伸缩的数据存储和网



络计算服务.在云环境中,用户使用服务器上部署的多种服

务来完成提交的应用[２],这些应用多以工作流的形式存在,包

含若干个任务,每个任务通常对应多个服务以供选择.由于

云环境中即付即用的原则,云计算必须充分考虑用户的需求,

包括执行时间、费用、可靠性及安全性等.云计算需要对云资

源进行合理地分配管理,使得用户提交的任务能够在较短时

间内以较低成本完成调度,从而提高用户满意度,同时还要保

证数据的安全可靠性.但随着计算服务需求的急剧增长,云

环境中数据中心部署的主机资源规模急剧增长,一个数据中

心的主机资源数量高达几万台,甚至几十万台[３],云服务系统

需要消耗大量的能量来运行这些主机.高能耗就意味着高成

本,如何降低云数据中心资源的闲置率并保证整体资源负载

均衡是云计算需要考虑的非常重要的问题.

目前,任务调度算法大致分为两类,即传统算法和启发式

算法.传 统 算 法 有 基 于 开 源 云 计 算 框 架 Hadoop 实 现 的

FIFO(FirstInFirstOut)、计算能力调度(Capacityscheduler)

以及公平调度算法(Fairscheduler)等,亦有最大最小策略

(MaxＧMin)、最小最小策略(MinＧMin)以及轮询策略(Round

Robin)等[４Ｇ５].启发式算法包括粒子群、蚁群、人工神经网络

等[６Ｇ７].本文主要研究的是传统算法对云环境中的任务调度.

Alebrahim等[８]在传统表调度算法的基础上引入一个阈值决

策机制,该机制对任务和资源的映射关系进行处理,与传统算

法相比,该算法在缩短完成时间方面有显著的效果.Asmaa
等[９]提出了节点分配机制,实验结果表明,其在缩短完成时间

方面也具有显著效果.Chitra等[１０]通过综合考虑计算机资

源的性能、任务规模大小以及任务之间的依赖关系因素,建立

了一种负载评估模型,相较于StaticRoundRobin和 WeighＧ

tedRoundRobin策略,该模型在任务完成时间和系统资源利

用率方面均有所提升.Kaur等[１１]利用任务结构、规模大小

等属性对用户提交的任务进行预处理,建立了一种任务约束

模型,相较于传统的 MaxＧMin策略,提升了系统的资源利用

率.Panda等[１２]提出用户在多云环境下有不同的 QoS目标,

而针对多云环境下不确定性的 QoS目标,与 MinＧMin,MaxＧ

Min以及Smoothing算法相比,MinＧMin在用户满意度方面

做得更好.Ali等[１３]提出了 ResourceＧAwareMinＧMin算法,

该算法通过判定虚拟资源的执行情况,建立节点选择分配机

制,相较于传统的 MinＧMin及 MaxＧMin,减少了等待时间,提

高了资源利用率.Babu等[１４]提出一种公平调度策略,该策

略试图有效缩短依赖任务的整体在虚拟资源上的处理时间,

从而降低并优化任务的完成成本,实验表明该策略在缩短完

成时间和减少完成成本方面是有效的.Gupta等[１５]提出了

一种基于表调度的任务调度策略,该策略将任务划分为两个

阶段进行调度,利用科学工作流实例进行验证分析,该算法在

任务完成时间和资源利用率方面有良好的效果.Guo等[１６]

提出了一种基于资源模糊聚类的工作流任务调度算法,该算

法定义了一组描述在资源系统中处理单元综合性能的特性,

采用模糊聚类方法对处理单元网络进行预处理,很大程度上

降低了当前任务的执行成本和执行时间.Mahajan等[１７]提

出了一种虚拟机负载均衡算法,通过监测虚拟机的分配状态,

达到资源的有效利用,实验结果表明,该算法在负载均衡方面

有良好的效果.Wang等[１８]通过将 MaxＧMin算法融入遗传

算法,建立了一种可靠性预测模型,相较于传统的遗传算法,

在缩短 完 成 时 间 和 提 升 用 户 满 意 度 方 面 有 显 著 的 效 果.

Choudhary等[１９]重新构建了引力搜索算法框架,在算法内部

重新定义了个体更新方法,对调度的两个目标作了正规化处

理,取得了一定效果.Rodriguez等[２０]提出一种基于时间截

止的资源分配与调度模型,该将其用于粒子群算法,在保证完

成时间的同时,提高了用户的满意度.Wang等[２１]为了提高

资源利用率和经济效益,建立了一种云资源定价模型,该算法

在满足用户需求的情况下,最大化其服务收益.

然而,上述调度算法存在如下问题:１)部分传统算法过分

关注于负载问题而忽略了算法的寻优能力,它们通过建立负载

均衡模型来实现资源的有效利用;２)各种算法有不同的调度优

势,从而产生具有不同性能的方案,而目前只针对单一策略进

行规则处理,产生的单一的解并不能满足复杂多变的云环境.

２　云环境下的任务调度模型

２．１　云环境下的任务调度体系结构

云环境下的任务调度体系结构如图１所示,该调度结构

包括用户提交的任务、任务调度中心和计算机群.其中,任务

调度中心是该体系结构的核心模块,包括计算任务生成、任务

处理、调度方案评估、策略选择和任务分配五大功能,任务调

度中心的重要目标是针对用户提交上来的任务,选择合适的

策略,生成最优的调度方案.

图１　任务调度体系

Fig．１　Taskschedulingarchitecture

２．２　云任务模型

云环境下的任务调度问题中,并行的应用程序以多个任

务图[２２Ｇ２３]进行表述,单个任务图可以描述出子任务与子任务

之间的依赖关系.

具有５个子任务的任务图如定义１所示.

定义１　任务图可以表示为一个二元组:G＝‹T,E›,其

中T＝{Tj|１＜j＜n}表示任务的集合,Tj＝{id,pesNumber,

length,Parlist,childlist,filelist}表示一个单独的任务,其

中,pesNumber描述计算机资源的属性,表示须将任务Tj 分

配到有如此配置的计算机资源上;Parlist代表Tj 的父任务

列表;childlist代表Tj 的子任务列表;filelist代表执行Tj

３５２孙　敏,等:云环境下基于 HEDSM 的工作流调度策略



需要的输入文件;E＝{eij|１≤i≤n,１≤j≤n}表示任务间具有

约束关系的边的集合.图２给出了一个工作流图.

图２　工作流图

Fig．２　Workflow

２．３　云计算机系统模型

由于不同客户的计算需求和数据中心设备的不断更新,

现有云计算平台的硬件基础设施通常由大量的服务器组成,

这些处理机含有不同的计算性能,且一般同一个任务在计算

性能高的处理机上运行比在计算性能较低的处理机上运行产

生能耗开销更多,因此将进行合理的调度可以减少能耗开销.

基于此,本文针对云计算环境进行研究,该云计算环境如定义

２所示.

定义２　具有m 台服务器的云计算系统可定义为一个二

元组C＝‹S,V›.其中,S＝{si|１≤i≤m}表示服务器集,单个

服务器表示为si＝{id,name,hostlist},服务器上的处理机列

表为hostlist＝{hj|１≤i≤n},其中hj＝{hostId,ram,bw,storＧ
age,pelist}表示列表中的一个处理机,作为一个单独的处理

机,ram 代表内存,bw 代表带宽,storage代表外存,pelist代

表mips列表;虚拟机资源集合为V＝{Vi|１≤i≤n},单个虚

拟机 资 源 表 示 为Vi ＝ {vmidmips,size,ram,bw,pesNumＧ
ber},其 中 mips代 表 虚 拟 机 的 执 行 速 度,size 代 表 外 存,

pesNumber代表虚拟机内核数量.

２．４　指标评估模型

定义３　整个工作流的总执行时间(Makespan)包括租用

的 VM 的启动时间、执行时间和关闭时间,计算如下:

Makespan＝VMbootＧtime＋max
m

i＝１
(VMtime[i])＋VMoffＧtime (１)

虚拟机的执行时间包括分配到虚拟机上的任务队列的执

行时间和相关任务的等待时间,计算如下:

VMtime[i]＝∑
n

j＝１
[ETvi

tj ＋ max
x∈tj􀅰parlist

wait(x,tj)]∗wij (２)

其中,ETvi
tj

代表任务tj 分配到虚拟机vi 上的执行时间,计算

如下:

ETvi
tj ＝tj．length

vi．mips
(３)

其中,wait(x,tj)包含两部分,一部分是等待父任务列表中任

务x完成的时间,另一部分是任务x到任务tj 的传输时间.

W 表示任务与虚拟机的分配约束关系,计算如下:

W＝
１,tjisonvi

０, other{ (４)

定义４　整个工作流的执行成本(Totalcost)是以 VM 的

执行时间为衡量标准,cost(vi)为虚拟资源vi 的单位执行成

本,其计算式如下:

Totalcost＝∑
m

i
VMtime[i]∗cost(vi) (５)

定义５　资源闲置率(Resourceidle)是通过 VM 的闲置时

间和虚拟机的执行时间来衡量的,其计算式如下:

Resource_idlei＝ VMidleTime[i]

VMtime[i]( ) (６)

Resourceidle＝１
m∑

m

i
Resource_idlei (７)

本文从用户和云服务提供商两个层面来评估任务调度方

案的优劣.

定义６　用户层次的评估(Muser)是通过任务的执行时间

和执行成本来进行衡量,评估因子γ用来决定两者的偏好

权重.

由于云用户基数较大,其对于执行时间和执行成本的偏

好各有不同,本文实验通过随机设置γ值来应对各种不同的

云任务调度问题.

Muser＝γMakespan＋(１－γ)Totalcost (８)

定义７　云服务提供商层次的评估(M)是通过综合考虑

资源闲置率以及用户的需求等因素来选择评估,服务因子α
用来决定其两者的偏好权重.

每个云服务提供商对于此α值的设定各有不同,本文实

验通过随机设置α值来进行实验.

M＝αResourceidle＋(１－α)Muser (９)

３　采用HEDSM 进行“云”中工作流调度

目前,针对工作流任务调度问题,众多学者将各种智能算

法引入调度中,并就其研究的算法进行相应的创新,有静态调

度算法,如遗传算法、粒子群算法;亦有动态调度算法,如先来

先服务(FCFS)、短作业优先(SJF).本文提出的云环境下基

于 HEDSM 的工作流调度策略模型如算法１所示.

算法１　基于 HEDSM 的工作流调度策略模型

输入:Workflow任务,云环境下服务器及虚拟机参数,服务因子α,评

估因子γ
输出:最优调度方案Sbest

１．设置工作流任务集,记为 Work;

２．在 Work中随机选取k个任务,记为 WorkG;

３．根据式(１０)对 WorkG 中的 Gi进行优先级设置,更新 WorkG;

４．设置策略集Sty,并对任务集 WorkG 进行预调度,生成调度方案集

Solution１;

５．利用任务迁移策略对Solution１进行任务迁移处理,生成新的SoluＧ

tion;

６．根据服务因子α和评估因子γ,利用式(１１)计算衡量调度方案的评

估值;

７．根据步骤６得到的评估指标在方案集Solution中选择合适的调度

方案Sbest.

３．１　工作流任务初始化

本文针对的是云环境下工作流任务调度,Work＝{Gi|

１≤i≤d},Gi＝‹T,E›,即任务之间相互独立,可以并行执行;

Gi 中,子任务之间彼此相互依赖,呈现一定的执行顺序,因此

需要对Work中的Gi 进行优先级设置,确定从哪个Gi 的入

口任务开始执行.Gi 的优先级可表示为:

Rank(Gi)＝Mown (１０)

其中,Mown是利用传统的表调度算法 HEFT[２４]的思想来计算

４５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６,June２０２０



优先级.

３．２　适应度评估

利用式(９)构建评估调度方案的适应度函数:

Fitness(fiti)＝ １
(１＋Mi) (１１)

根据式(９)、式(１１)可知,M 值越小,Fitness(fiti)值越

高,代表方案的调度效果越好.

３．３　任务调度

３．３．１　预调度阶段

设置策略集,对任务进行预调度,生成预调度方案.策略

集中包含先来先服务(FCFS)调度策略、最小最小(MinＧMin)

调度策略以及最大最小(MaxＧMin)调度策略[２５Ｇ２６],这３个调

度策略在各自分配规则的基础上保证了完成时间最短,同时

分别包含各自的优先级,即优先调度先来的任务、优先调度小

任务以及优先调度大任务.

３．３．２　任务迁移阶段

设置任务迁移策略,对任务进行迁移处理.该任务迁移

针对的是入口任务的迁移,入口任务的执行影响着后续任务

的执行,对入口任务进行迁移时,需要判定３部分内容:１)虚

拟机上是否有合适的空闲时间段方便任务迁移;２)任务迁移

之后是否会影响后继任务的执行;３)任务迁移之后的调度方

案代表一种新的调度方案,这种新的调度方案相比原方案而

言,是否在某一目标值方面表现出较优的性能.对此,定义其

模型如下.

对于给定工作流任务t∈T,在满足条件式(１２)的基础

上,同时满足式(１３)－式(１５)其中之一,则可对其进行迁移.

ETvi
tj ＋Ds≤Df (１２)

Makespan(Si′)′＜Makespan(Si) (１３)

Totalcost(Si′)′＜Totalcost(Si) (１４)

Resource_idle(Si′)′＜Resource_idle(Si) (１５)

其中,[Ds,Df]代表一个空闲时间段,Si 代表旧的调度方案,

Si′代表任务迁移后的调度方案.

任务迁移的具体流程如算法２所示.

算法２　任务迁移

１．采用FCFS,MinＧMin及 MaxＧMin调度策略对工作流任务集 Work
进行预调度,并获得任务的调度方案集Solution１;

２．创建一个新的方案集Solution;

３．while(Solution１非空)do

４．　从Solution１中取出第一个调度方案Si,获得相应的完成时间、完

成成本以及资源闲置率;

５．　遍历任务集 WorkG,得到的入口任务按照所分配的虚拟机计算

性能升序排列并加入入口任务队列List中;

６．　根据虚拟机的计算性能,对其进行升序排序并加入虚拟机队列

List１;

７．　While(List非空)do

８．　　从List中选取一个入口任务t;

９．　　for(v∈List１)do

１０．　　 　if(满 足 条 件 式 (１２),同 时 满 足 迁 移 条 件 式 (１３)－
式(１５)中之一)

１１．　　　　将入口任务t迁移到虚拟机v上执行;

１２．　　　将得到的分配方案放入Solution;

１３．　　　endif

１４．　　endfor

１５．　　删除任务;

１６．　endwhile

１７．endwhile

３．４　选择

利用式(１１)构建不同的评估模型在方案集Solution中选

择合适的调度方案.任务调度阶段的处理过程保证了生成的

方案集拥有各种调度性能,为选择同时满足用户和服务提供

商需求的调度方案提供了便利.

３．５　算法示例

本节以图２的任务约束以及表１所列的任务和虚拟机参

数为例.设置３个虚拟机v０＝２０００mbits/s,v１＝１０００mbits/s,

v２＝５００mbits/s,虚拟机的单位时间执行成本对应表１中价

格一行,任务数量为１０.

表１　DAG任务的计算开销

Table１　CalculationoverheadofDAGtask

２０００ １０００ ５００
价格(元/秒) ０．９ ０．５ ０．２
任务t０/s ６．７０ １３．３９ ２６．７８
任务t１/s ６．９２ １３．８３ ２７．６６
任务t２/s ６．６８ １３．３６ ２６．７２
任务t３/s ５．３０ １０．５９ ２１．１８
任务t４/s ５．３０ １０．５９ ２１．１８
任务t５/s ５．４４ １０．８８ ２１．７７
任务t６/s ５．４１ １０．８１ ２１．６２
任务t７/s ４．４１ ８．８１ １７．６２
任务t８/s ６．４１ １２．８１ ２５．６２
任务t９/s ６．９１ １３．８１ ２７．６２

图２是已经初始化的一个 DAG图,表１是对应的 DAG
任务图在各个虚拟资源上的计算代价.以策略集中的 MinＧ

Min为例,首先 DAG任务图经过 MinＧMin策略预调度后,得

到图３的任务调度情况.

图３　任务调度图

Fig．３　Taskscheduling

其中,虚拟机的启动时间为０．１５s,关闭时间为０．１s,根

据式(１)、式(５)及式(７)得到最终的完成时间为６９．２３s,完成

成本为９４．９７３元,资源闲置率为３２．３％.

由图２可知,入口任务为{T０,T１,T２},非入口任务为

{T３,T４,T５,T６,T７,T８,T９}.对入口任务按照所分配的虚拟

资源的计算性能进行排序,得到队列list＝{T１,T０,T２},以

T１ 为例,由任务迁移策略可知,在虚拟机V１ 上存在一个空闲

时间段[Ds Df]＝[１３．５５ ２７．８２],假如把任务T１ 迁移到虚

拟机V１ 上,T１ 在虚拟机V１ 上的开始时间为１３．８３s,完成时

间为１３．５４＋１３．８３＝２７．３７＜Df＝３４．８１s.在迁移任务后,

如图４所示,根据式(１)、式(５)及式(７)计算新的任务调度方
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案的情况,得到完成时间为６６．５６s,完成成本为８９．３８２s,资
源闲置率为３５．１８％,满足迁移条件式(１２)－式(１４),因此任

务T１ 可以迁移到虚拟机V１ 上执行.如此往复,得到最终的

迁移结果.

图４　T１ 任务迁移图

Fig．４　GraphofT１Taskscheduling

图５是最终的迁移结果,完成时间为５３．１７s,完成成本

为６７．９５８元,资源闲置率为２１．４％.

图５　最终迁移图

Fig．５　Finalmigration

１)https://confluence．pegasus．isi．edu/display/pegasus/WorkflowGenerator

４　仿真实验

４．１　仿真环境及参数配置

为了验证 HEDSM 模型的可行性和有效性,实验利用

WorkflowSim平台模拟云计算资源调度环境,并对其进行对

比分析测试.在模拟资源调度时需要进行参数配置,为此,任
务采用 Workflow Generator[１７Ｇ１８]中的科学工作流案例１),如
表２所列.表３列出了实验采用的亚马逊 EC２实例配置及

计价方式.

表２　工作流类型

Table２　WorkflowType

WorkflowType DAXType
Montage ２５Node ５０Node １００Node １０００Node

CyberShake ３０Node ５０Node １００Node １０００Node
Epigenomic ２４Node ４６Node １００Node ９９７Node

LIGOInspiral ３０Node ５０Node １００Node １０００Node
SIPHT ３０Node ６０Node １００Node １０００Node

表３　亚马逊计价模式

Table３　PricingmodelofAmazon

Vm类型 (memorysize,CPUspeed) hourlyPriceper
m４．L ８０００MBMEM,３２５０MIPS ＄０．１２０
m４．xL １６０００MBMEM,６５００MIPS ＄０．２３９
m４．２xL ３２０００MBMEM,１３０００MIPS ＄０．４７９
c４．xL １００００MBMEM,１００００MIPS ＄０．２９９
c４．２xL １５０００MBMEM,１５５００MIPS ＄０．４１９
c４．２xLe １５０００MBMEM,２２５００MIPS ＄０．４８９
c４．４xL ３００００MBMEM,３２０００MIPS ＄０．８３８

４．２　性能分析

本文分别从异构有效性和策略改进比(ImprovementRaＧ

tionofStrategy,IROS)两个方面来进行实验对比分析.首

先,将所提模型与传统的FCFS、MinＧMin和 MaxＧMin[２５Ｇ２６]进行

比较,然后将其与IMaxＧMin和 LWRound_Robin[１０Ｇ１１]做对比.
实验所需的工作流总任务数量设置为[２０,５０],单个任务的子

任务数量为[２０,１０００],服务因子α和评估因子γ随机选择.

４．２．１　异构有效性

定义８　异构性用于衡量 Workflow＝{Gi|１≤i≤d}中
不同任务G的数量,定义如下:

ls＝
NG_type

NG

(１６)

其中,NG_type代表G的种类,NG 代表G的数量.不同类型的用户

提交的任务模型不同,本文用ls来粗略衡量不同的任务模型.
首先,随机选取任务数量,通过设置不同的ls进行模拟

实验,ls的取值范围为[１０％,１００％].
其次,由于不同类型的用户和服务提供商有不同的评估

模式,对调度方案有不同的要求,对任务完成时间、完成成本

以及资源闲置率这３个优化目标有不同的偏好.因此,本文

随机选取１０组(α,γ),即相当于１０种不同类型的调度需求,
每组实验５０次.将 HEDSM 模型得到的方案分别与其他策

略进行比较,图６－图８展现了其中的３组结果.

图６　(α,γ)为(０．５,０．５)时 HEDSM 与传统算法的对比

Fig．６　ComparingofHEDSMandtraditionalstrategieswhen
(α,γ)is(０．５,０．５)

图７　(α,γ)为(０．４,０．８)时 HEDSM 与传统算法的对比

Fig．７　ComparingofHEDSMandtraditionalstrategieswhen
(α,γ)is(０．４,０．８)

图８　(α,γ)为(０．７,０．４)时 HEDSM 与传统算法的对比

Fig．８　ComparingofHEDSMandtraditionalstrategieswhen
(α,γ)is(０．７,０．４)
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根据式(９)计算得到 M 值,其用来衡量任务调度之后的

方案效果,M 值越低,代表的方案效果越好.图６－图８分别

设置(α,γ)因子值为(０．５,０．５),(０．４,０．８),(０．７,０．４),在这３
种不同的调度评估下,分别设置ls为３０％,５０％,７０％,９０％
时以对比 M 值.如图６所示,在(α,γ)因子值为(０．５,０．５),ls
为５０％时,HEDSM 的 M 值要低于其他策略的M 值.由此

得出以下两个结论.

(１)面对不同类型的调度需求,即(α,γ)值不同时,相较于

FCFS,MinＧMin和 MaxＧMin调度算法,HEDSM 仍能寻求到

较好的调度方案,这说明该算法模型生成的方案集具有多样

性,可以满足各种不同的需求.

(２)面对云环境中不同类型的任务模型,本文提出的算法

模型在保证任务执行时间、执行成本以及资源闲置率的同时,

都能够很好地完成任务调度.

图９－图１１的实验参数设置与图６－图８一致.如图９
所示,当ls值设置为３０％和５０％时,各个策略的 M 值相差无

几,调 度 效 果 不 是 很 明 显.当 ls 值 为 ７０％ 和 ９０％ 时,

HEDSM 的 M 值明显比其他两个调度策略的 M 值低,而

IMaxＧMin与LWRound_Robin策略相比,在不同的ls值下,

M 值时高时低,调度效果不是很稳定,图１０－图１１亦是如

此.由此可得出以下两个结论.

图９　(α,γ)为(０．５,０．５)

Fig．９　(α,γ)is(０．５,０．５)

图１０　(α,γ)为(０．４,０．８)

Fig．１０　(α,γ)is(０．４,０．８)

图１１　(α,γ)为(０．７,０．４)

Fig．１１　(α,γ)is(０．７,０．４)

(１)相较于IMaxＧMin与 LWRound_Robin算法,在面对

不同的(α,γ)值和ls值时,本文提出的算法模型寻优更加稳

定,这说明在本算法模型中设置的策略集是有效的,策略集包

含在各个方面具有调度优势的策略,使算法的寻优效果更加

稳定.

(２)本实验仅设置了任务模型和用户需求两个不同的影

响云环境调度性能的因素,结果证明本算法模型是有效的,这

也侧面说明了在面对云环境中其他未知复杂多变的因素时,

HEDSM 模型更适用.

４．２．２　策略改进比

定义９　策略改进比用于衡量提出的 HEDSM 相对于其

他３个策略的改进程度的.

IROSi＝|Hi－Si|
Si

(１７)

其中,H 表 示 HEDSM 策 略;S 表 示 {MinＧMin,MaxＧMin,

FCFS}策略集中的其中一个;i∈{Time,Cost,Resourceidle},

Time由式(１)计算得到,Cost由式(５)计算得到,Resourceidle首

先通过式(７)计算,再进行正交化得到,保证３个优化目标在

同一范围内变化.根据式(１)、式(５)和式(７)的定义可得,根

据式(１)、式(５)、式(７)计算出来的值越小,则调度方案越佳.

本次实验子任务数量为[５００,３０００],随机进行２０次实

验,表４－表６将 HEDSM 从完成时间、执行成本和资源闲置

率３个方面分别与 MinＧMin,MaxＧMin及 FCFS３个调度策

略进行对比的结果,其中IROSavg是２０次实验结果的平均值.

表４　MinＧMin和 HEDSM 的对比IROS值

Table４　ValueofIROScomparingwithMinＧMinandHEDSM

HEDSM MaxＧMin IROS％ IROS(avg)/％

Time
３４．５６ ５３．１５ ３５．０
８０．６２ １００．０３ １９．４
１２１．３７ １５３．３３ ２０．８

２３．５

Cost
６１．１７ ６１．５６ ６．３
１３８．７４ １５０．１５ ７．６
２００．０３ ２１２．４１ ５．８

６．８

Resourceidle

６１．２９ ７０．８４ １３．５
２４７．６５ ３７２．６４ ３３．５
３３７．７４ ４９５．２１ ３１．８

２８．９

表５　MaxＧMin和 HEDSM 的对比IROS值

Table５　ValueofIROScomparingwithMaxＧMinandHEDSM

HEDSM MaxＧMin IROS％ IROS(avg)/％

Time
３４．５６ ９９．０６ ６５．１
８０．６２ １２８．９７ ３７．５
１２１．３７ ２２１．３７ ４５．１

４４．５

Cost
６１．１７ ６３．２３ ３．２
１３８．７４ １４５．９８ ５．０
２００．０３ ２０９．５０ ４．５

４．６

Resourceidle

６１．２９ ９５．２８ ３５．７
２４７．６５ ４７８．７６ ４８．３
３３７．７４ ５７７．３０ ４１．５

４３．２

表６　FCFS和 HEDSM 的对比IROS值

Table６　ValueofIROScomparingwithFCFSandHEDSM

HEDSM MaxＧMin IROS％ IROS(avg)/％

Time
３４．５６ １０８．５２ ６８．１
８０．６２ １５６．１６ ４８．４
１２１．３７ ２１４．８３ ４３．５

５１．２

Cost
６１．１７ ６４．８７ ５．７
１３８．７４ １４９．０２ ６．９
２００．０３ ２１７．４２ ８．０

６．５

Resourceidle

６１．２９ １７６．７６ ６５．３
２４７．６５ ５１５．９３ ５２．０
３３７．７４ ７５５．５７ ５５．３

５４．５

７５２孙　敏,等:云环境下基于 HEDSM 的工作流调度策略



　　以表４为例,从云用户的角度分析可得,本文提出的算法

在完成时间和完成成本上分别提高了２３．５％和６．８％;从提

供商的角度分析可得,本文提出的算法在资源闲置率上提高

了２８．９％.由此,本文提出的算法模型中设置的任务迁移策

略是有效的,它能有效地对任务进行迁移处理,使得算法在３
个目标优化方面都有所改善.

表７　IMaxＧMin和 HEDSM 的对比IROS值

Table７　ValueofIROScomparingwithIMaxＧMinandHEDSM

HEDSM IMaxＧMin IROS/％ IROS(avg)/％

Time
３４．５６ ３８．５６ １０．４
８０．６２ ９２．６７ １３．０
１２１．３７ １４２．８３ １５．０

１２．８

Cost
６１．１７ ６２．３４ １．８
１３８．７４ １４０．２５ １．１
２００．０３ ２０５．８７ ２．８

１．７

Resourceidle

６１．２９ ６４．６５ ５．２
２４７．６５ ２６３．３ ６．７
３３７．７４ ３７３．６ ９．６

７．８

表８　LWRound_Robin和 HEDSM 的对比IROS值

Table８　ValueofIROScomparingwithLWRound_Robinand

HEDSM

HEDSM
LWRound_

Robin
IROS/％ IROS(avg)/％

Time
３４．５６ ３８．３１ ９．８
８０．６２ ９０．８９ １１．３
１２１．３７ １３８．０７ １２．１

１１．４

Cost
６１．１７ ６３．１９ ３．２
１３８．７４ １４５．２８ ４．５
２００．０３ ２０７．９３ ３．８

４．１

Resourceidle

６１．２９ ６２．８６ ２．５
２４７．６５ ２５７．４３ ３．９
３３７．７４ ３５５．１４ ４．９

３．７

将 HEDSM 从完成时间、执行成本、资源闲置率３个方面

分别与IMaxＧMin和 LWRound_Robin策略进行对比.表７
与表８分别展现了IROS平均值以及其中３组实验结果.分

析可得,相较于IMaxＧMin和 LWRound_Robin这两个策略,

HEDSM 在完成时间上分别缩短了１２．８％和１１．４％,而在执

行成本和资源闲置率方面略有提升.在云环境下任务调度过

程中,IMaxＧMin在执行成本方面显现优势,而 LWRound_

Robin在资源闲置率方面显现优势.由此可得,本文提出的

算法模型通过设置策略集,继承了不同策略的调度优势,经过

任务迁移,从而生成具有不同优势的调度方案,使得调度性能

不仅稳定而且优于其他两者,说明该算法模型是有效的.

４．３　算法复杂度分析

本文设定的任务规模为S,入口任务规模为T,子任务规

模为 N,虚拟机规模为 M,根据研究问题可得 M＜S＜T＜N.

传统的FCFS,MinＧMin和 MaxＧMin调度算法均是利用特定

的规则实现 N 个子任务到M 个虚拟机上的映射,即时间复

杂度 为 O(M ∗N),而 根 据 IMaxＧMin 和 LWRound_RoＧ

bin[１０Ｇ１１]的算法流程可知,IMaxＧMin的时间复杂度为 O(M∗

N)＋O(M),LWRound_Robin的时间复杂度为 O(M∗N).

本文提出的算法的大致流程为:１)任务优先级设置,时间

复杂度为 O(S);２)任务预调度,时间复杂度为O(３M∗N);

３)任务迁移阶段,根据迁移的具体流程可知时间复杂度为

O(３T∗M);４)选择阶段,在生成的方案集中选择合适调度方

案,则时间复杂度为 O(３T∗M).算法的时间复杂度为各阶

段时间复杂度之和.相较于上述算法,在时间复杂度方面,本

文提出的算法计算开销更大.

结束语　针对云环境下的任务调度问题,本文构建了一

个 HEDSM 模型,在该模型中设置任务优先级,构建评估系

统,建立调度集,并引入任务迁移策略.实验结果证明,该模

型具有良好的效果.但与此同时,该模型仍有不足之处:１)在

适应度评估上仍需要进一步探索,本文只针对完成时间、完成

成本及资源闲置率３个方面,并没有考虑其他因素;２)在策略

集中,本文只设置了３种策略来进行预调度以验证模型的有

效性,仍应进一步添加策略集,且应预先设置分类,不仅对提

交上来的任务模型进行分类,还应根据任务模型对各个策略

进行分类,以便快速找到适合的调度策略来处理提交上来的

任务;３)任务迁移策略只是针对入口任务进行迁移来降低资

源闲置率,策略仍有近一步改善的可能.以上３点就是接下

来需要进一步研究的方向.
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