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摘　要　随着云计算的发展,能耗急剧上升,这进一步限制了云数据中心整体性能的提高,因此能耗问题引起了工业界和学术

界的重视.同时,传统粒子群算法被广泛应用于数据中心任务调度问题的求解,但其收敛速度慢、精度低,容易忽略集群能耗问

题.为此提出了一种基于反向学习的混沌映射自适应粒子群算法(OAPSO).首先,采用反向学习的方法产生初始种群,使粒

子更加均匀地分布于初始解空间,提高了初始种群的质量;其次,在粒子更新方式中引入非线性递减的动态惯性权重策略,以改

变粒子的寻优能力,使局部搜索和全局搜索达到平衡,避免算法陷入局部最优;然后,引入混沌映射策略,在最优解位置进行扰

动变异产生新解,提高算法从局部最优中跳出的能力.最后,在 Cloudsim 平台上对所提算法进行实验验证,结果表明,与 PSO,

OBL_TP_PSO和SAPSO算法相比,OAPSO算法资源利用率更高,节能效果更好.
关键词:云数据中心;任务调度;粒子群算法;混沌映射;能耗优化
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Abstract　Withthedevelopmentofcloudcomputing,energyconsumptionhasincreaseddramatically,whichfurtherlimitstheimＧ
provementoftheoverallperformanceoftheclouddatacenter,andthustheenergyconsumptionissuehasattractedtheattention
ofindustryandacademia．Meanwhile,traditionalparticleswarmoptimizationalgorithm(PSO)iswidelyusedtosolvedatacenter
taskschedulingproblems,butithastheshortcomingsofslowconvergenceandlowaccuracy,anditiseasytoignorethecluster
energyconsumptionproblem．AchaoticmappingadaptiveparticleswarmoptimizationalgorithmbasedonoppositionＧbasedlearＧ
ning(OAPSO)isproposed．Firstly,theinitialpopulationisgeneratedbythemethodofoppositionＧbasedlearning,whichmakes
theparticlesmoreevenlydistributedintheinitialsolutionspaceandimprovesthequalityoftheinitialpopulation．Secondly,a
nonlineardecreasingdynamicinertiaweightstraＧtegyisintroducedintotheparticleupdatingmodetochangetheparticleoptimiＧ
zationability,soastobalancethelocalsearchandglobalsearchandavoidthealgorithmfallingintothelocaloptimal．Thirdly,the
chaoticmappingstrategyisintroducedtogeneratenewsolutionsbyperturbationandmutationattheoptimallocation,whichimＧ
provestheabilityofthealgorithmtojumpoutofthelocaloptimal．Finally,theproposedalgorithmisverifiedbyexperimentson
theCloudsimplatform,andtheresultsshowthat,comparedtoPSO,OBL_ TP_PSOandSAPSO,OAPSOalgorithmhashigher
resourceutilizationandbetterenergyＧsavingeffect．
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１　引言

云计算作为一种新型的商业服务模式[１],具有可伸缩、

虚拟化、按需服务、高可靠性和高性价比等优点[２],越来越多

的企业也开始利用云计算平台实现数字化转型.云计算的快

速发展使得云服务商需要专门建立数据中心以存放数据.



随着计算资源数量的增加,当系统处于空闲状态时,会产生大

量的能源损耗,造成一定的经济损失.能耗过高、不具备可持

续发展能力,是云计算面临的一大问题.

据 UNEPDTUPartnership估计,全球数据中心用电量

在全球用电量中的份额在 ２０２５年将从目前的 ３％ 上升到

２０％[３Ｇ４].从国内来看,２０２０年的«中国数据中心可再生能源

应用发展报告»中显示,预计到２０３０年,数据中心的能耗总量

将在 此 基 础 上 翻 一 倍,达 到 全 社 会 总 用 电 量 的 １．５％ ~

２％[５].数据中心在能量消耗巨大的同时资源利用率却极低,

相关数据显示,目前数据中心的资源利用率通常在５％~

２５％之间,资源浪费严重[６Ｇ７].这让云计算能效对环境影响的

问题更为突出.

与目前的从数据中心每个集群组件着手降低能耗的方法

相比,将整个数据中心的池化资源视为一个整体来寻找节能

方案更为高效.因此,如何提高资源利用率以降低成本和能

源损耗,为云计算设计高能效的任务调度策略已经迫在眉睫.

为了避免能耗方面产生较大的开销,研究者从各个角度

采用一些算法来解决任务调度问题.传统的启发式任务调度

算法实现简单,但容易陷入局部最优,有一定的局限性,不能

满足用户多样化的需求.相比之下,近年来国内外许多学者

青睐于用能够较快找到全局最优值的元启发式算法(如遗传

算法[８Ｇ１０]、蚁 群 算 法[１１Ｇ１２]、禁 忌 搜 索 算 法[１３]、模 拟 退 火 算

法[１４Ｇ１５]等)来求解此类问题.

虽然现有算法在针对各自的问题上都取得了良好的效

果,但它们都没有同时关注降低能耗和完成时间.与这些研

究相比,OAPSO算法侧重于在保持算法性能的同时最小化

能耗.为了避免粒子群优化算法的早熟收敛,该算法通过优

化初始种群、改变惯性权重和引入混沌映射策略自适应粒子

群优化来获得全局最优解.

针对云数据中心任务调度问题,本文提出了一种基于反

向学习的混沌映射自适应粒子群任务调度策略,通过缩短任

务完成时间来平衡能耗和用户成本之间的关系,实现降低能

耗的调度目的.本文的主要贡献如下:

(１)在粒子更新方式中引入非线性递减的动态惯性权重

策略,通过改变粒子的寻优能力来平衡算法的局部搜索和全

局搜索,避免算法陷入局部最优.

(２)引入混沌映射策略,在最优解位置进行扰动变异产生

新解,增强算法跳出局部最优的能力.

(３)在 Cloudsim 平台上,将所提 OAPSO 算法与 PSO,

OBL_TP_PSO和SAPSO算法进行了大量的对比实验,结果

表明,OAPSO算法在最大完工时间、执行时间和能耗方面均

优于对比算法.

２　相关工作

２．１　启发式算法

许多研究者致力于研究云数据中心调度算法以有效利用

资源.经典的 MinＧMin算法[１６]首先考虑执行小任务来缩短

任务完成时间,但该算法按照任务长度进行排序形成任务队

列,容易造成系统负载不均衡甚至空载.为了解决负载均衡

问题,在 MinＧMin算法的基础上,文献[１７]提出了 MaxＧMin

算法.虽然这两种算法有效地解决了负载均衡问题,但牺牲

了任务完成时间,系统能耗过高.

２．２　元启发式算法

传统的启发式任务调度算法实现简单,但容易陷入局部

最优,有一定的局限性,不能很好地满足用户的多样化需求.

在处理数据中心任务调度问题时,粒子群算法收敛速度慢、精

度低,容易忽略集群能耗问题.为此,Eberhart等[１８]提出了

传统的粒子群算法来解决云环境下的任务调度问题,该算法

相较于传统启发式算法可以满足用户的多样化需求,但是算

法收敛速度过快,最终只能得到局部的最优解.Zhou等[１９]

提出在传统粒子群算法的基础上引入反向学习和试探感知的

方法来解决任务调度问题,提出了 OBL_TP_PSO 算法,旨在

满足用户的服务质量(QualityofService,QoS)需求,使得算

法在负载和能耗方面有明显的改善.WANG等[２０]通过整合

模拟退火算法(SimulatedAnnealing,SA)与粒子群算法的优

势,提出了一种融合调度算法(HybridParticleSwarm OptiＧ

mizationwithSimulatedAnnealing,SAPSO).该算法通过模

拟退火算法的思想来控制粒子群的惯性权重系数,达到优化

的目的,但只考虑了优化执行时间.在 QoS约束的基础上,

考虑到任务完成时间、虚拟机能耗、用户成本、可靠性和负载

平衡等不同参数,Pandey等[２１]提出了一种基于粒子群优化的

任务调度问题算法,以最小化成本和时间.Ritu等[２２]提出了

一种多目标列表调度算法,以优化科学工作流约束向量划分

的能耗、可靠性、成本和完成时间.然而,该算法对于较少数

量的任务是低效的.文献[２３Ｇ２４]使用遗传算法解决任务调

度问题,目标是优化完工时间和执行成本.然而,遗传算法对

于任务调度问题效率不高.此外,粒子群优化算法的收敛速

度比遗传算法快,而且使用的算法参数比遗传算法少,这使得

算法对参数调整的依赖性更小.

３　云数据中心任务调度与能耗模型

３．１　云数据中心任务调度

任务调度就是在任务执行时将任务调度到适应性资源

上,为任务的执行创建适当的顺序,使任务在一定的约束条件

下执行,分配处理器上的负载,使任务完成时间最小化.云计

算环境下的任务调度问题是一个关系到整个云计算设施的效

率的组合优化问题[２５].调度问题可概括为在b台虚拟机上

执行a个子任务(a≥b),调度目标为最小化任务完成时间.

假设用户提交了a个相互独立的任务,且数据中心存在

b个资源,其中a≥b.定义矩阵Time(a,b)为在第b个资源上

执行第a个任务所需要的时间,Task(a)表示任务a的大小,

Mips(b)表示资源b的计算能力.在资源b上执行任务a 所

需要的时间如式(１)所示:

Tab＝Task(a)
Mips(b) (１)

此时任务到各个资源上执行的时间矩阵Time(a,b)如

式(２)所示:

Time(a,b)＝

T１１ 􀆺 T１b

⋮ ⋱ ⋮

Ta１ 􀆺 Tab

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(２)
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系统执行完资源b上的任务所需要的时间可用FTb 表

示.当资源b上分配了{１,２,３,k}这４个任务时,执行完资源

b上所有的任务所花费的时间如式(３)所示:

FTb＝T１b＋T２b＋T３b＋Tkb (３)

任务最大完成时间 Makespan指虚拟机上最后一个任务

的完成时间,如式(４)所示:

Makespan＝Max{FTs|s＝１,２,３,􀆺,a} (４)

系统执行任务的总时间即每台虚拟机执行任务所需的时

间之和,如式(５)所示:

Ts＝∑
m

i＝１
Ti (５)

其中,Ts 表示系统执行任务的总时间;m 为系统中虚拟机的

台数;Ti 为第i台虚拟机执行任务的时间.Ti 的计算式如

式(６)所示:

Ti＝∑
n

j＝１

taskj􀅰len
VMi􀅰Mipsi

􀅰Si,j( ) (６)

其中,n为任务数;taskj􀅰len表示第j个任务的长度;VMi􀅰

Mipsi 表示第i台虚拟机的执行速度;Si．j用于表示任务是否

被分配到虚拟机,计算式如式(７)所示:

Si,j＝
１, 如果taskj 被分配到VMi

０, 如果taskj 未被分配到VMi
{ (７)

负载均衡因子代表系统的负载均衡度,其公式如式(８)所
示.为使系统更均衡,应尽量使负载均衡因子L较小.

L＝ １
m ∑

m

j＝１
(Tj－Tjavg)２ (８)

其中,Tjavg为所有虚拟机的平均完成时间,其定义如式(９)

所示:

Tjavg＝１
m ∑

m

j＝１
Tj (９)

３．２　云数据中心优化模型

云计算集群的能耗源于多个方面,主要分为调度能耗、动
态能耗和静态能耗[２６],动态能耗占云集群总能耗的主要部

分.研究表明集群的能耗与集群中每个虚拟机的完成时间基

本呈线性关系[２７].

数据中心中由物理机产生的能源消耗主要取决于 CPU、

内存、磁盘存储和网络接口等的消耗.而相比其他系统资源,

CPU又占据了其中大部分的能耗[２８Ｇ３０].物理机的 CPU 利用

率与能源消耗存在一定的线性关系[３１],每个虚拟机有满载和

空闲两种状态,与满载状态相比,空闲状态下的虚拟机的能耗

减少了６０％[３２].因此,关闭数据中心空闲的物理机能够降低

能源消耗,服务器能耗模型的定义如式(１０)所示:

P(u)＝k􀅰Pmax＋(１－k)􀅰Pmax􀅰u (１０)

其中,Pmax是服务器满负载时的最大耗能;k为服务器空闲时

的耗能与服务器满负载时耗能的比例;u为服务器 CPU 的利

用率.

由于CPU利用率是随着时间变化的,那么在某段时间内

服务器能耗可用 P 在这个时间 的 积 分 来 表 示,如 式 (１１)

所示:

E＝∫
T２

T１

P(u)dT (１１)

综上所述,系统消耗的总能量(经济消耗)[３３Ｇ３５]由式(１２)

给出.

E＝P(u)􀅰Ts (１２)

其中,E为一台服务器在时间T 内消耗的总能量;Ts 对应服

务器运行的总时间;P 为服务器的功率.

本文提出的任务调度策略同时关注云数据中心能耗和完

成时间,因此任务调度的目标函数为:min(E)及 min(MakesＧ

pan).

４　基于反向学习的混沌映射自适应粒子群算法

４．１　标准粒子群算法

粒 子 群 优 化 算 法[３６Ｇ３８](ParticleSwarm Optimization,

PSO)是由 Eberhart等于１９９５年提出的基于种群的优化算

法,它模拟了动物群的行为,如鸟群和鱼群,群中的每个成员

都被称为粒子.粒子群优化算法是一种元启发式算法,它在

较短的计算时间内提供近似最优解,在质量和计算时间方面

均优于传统算法,可用于求解连续问题和离散问题.粒子群

优化算法的目的是通过粒子或分子之间的协作和数据共享来

寻找最优解.

PSO初始化为一组随机粒子,通过迭代求解得到最优

解.在每一次迭代中,粒子都会根据粒子本身找到的最优解

Pi 和整个种群当前找到的最优解Pg 两个极值来更新它们的

位置和速度.假设粒子群在d维目标搜索空间中包含N 个

粒子,则在t＋１时刻第i个粒子的速度和位置可以根据t时

刻的速度Vd
i(t)和位置Xd

i(t)进行更新,如式(１３)所示:

Vd
i(t＋１)＝ωVd

i(t)＋c１r１[Pd
i(t)－Xd

i(t)]＋

c２r２[Pd
g(t)－Xd

i(t)]

Xd
i(t＋１)＝Xd

i(t)＋αVd
i(t＋１)

{ (１３)

其中,Vd
i(t)和Xd

i(t)表示粒子的速度和位置;Pd
i (t)表示第i

个粒子的历史个体最优,Pd
g(t)表示整个种群全局最优;r１ 和

r２ 分别为[０,１]内的随机值;α为约束因子,用来控制速度的

权重;ω为惯性权重;c１ 和c２ 为学习因子.

４．２　适应度函数设计

适应度函数是对所求解问题的抽象表述,通常用一个数

学模型来表示具体问题,它是各种优化算法的优化目标[３９].

适应度函数设计是否合理,直接影响到最优解的选取与算法

的收敛速度,种群个体的生存能力在一定程度上由适应度值

决定.

云服务商致力于以最小的任务执行总时间和任务最大完

成时间来满足云用户的需求[４０].因此,在设计适应度函数时

要综合考虑优化系统执行任务的最大完成时间和能耗来提高

资源利用率.为了将两个相差较大的优化对象整合到一起,

我们对每一个对象取对数再取倒数最后相加得到目标函

数[４１Ｇ４２],具体的适应度函数设计过程如式(１４)所示.云数据

中心任务调度的优化目标转变为求适应度函数的最优值.适

应度函数值越大,说明个体越优.

fitness＝ １
log２(Makespan)＋

１
log２(E) (１４)

４．３　反向学习

反向学习(OppositionＧbasedLearning,OBL)最初由 RahＧ
namayan等提出[４３],并成功地应用于多智能优化算法,其主

要思想是同时评估当前可行解及其对应的反向解,并为下一

代迭代计算选择一个更优解[４４].
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当用粒子群算法求解优化问题时,得到的解对初始种群

的质量非常敏感.找到合适的初始粒子群优化方法是解决这

一问题的关键.因此,本文利用反向学习方法生成初始种群

来提高初始种群的质量.

设Xi＝a＋b－Xi,其中 Xi 是源数据,Xi 是目标数据,a
和b分别是区间(a,b)的下限和上限,此时称Xi 是Xi 的反向

向量.由此延伸到多维向量,假定n维向量Xi＝(X１,X２,X３,

􀆺,Xn)每个维度的取值区间分别为(ak,bk),那么由Xi 得到

的反向向量,如式(１５)所示:

Xi＝(a１＋b１－X１,a２＋b２－X２,a３＋b３－X３,􀆺,

an＋bn－Xn) (１５)

此时,假设在空间中有n个粒子组成一个称为原始种群

的种群.其中Pi 代表粒子i,它在空间中具有一定的速度和

位置.Vi 表示其速度矢量,Si 表示其位置矢量,那么第i个

粒子表示为Pi＝{Vi,Si}.反向学习方法表明空间中一定存

在一个反向粒子Pi＝{Vi,Si},此时,由原始种群反向学习构

成的种群,称为反向种群.

采用粒子群优化算法求解优化问题时,假设种群规模为

n,反向学习生成初始种群的步骤如下:
(１)随机初始化n个粒子,形成原始种群.
(２)通过反向学习产生n个反向粒子,形成反向种群.
(３)计算初始种群和反向种群中对应的原粒子和反向粒

子的适应度值,并从两者中选择最佳粒子,形成粒子群优化算

法的初始种群.

４．４　混沌映射

初始化种群的多样性会极大地影响群智能算法的收敛速

度和准确性,而PSO的随机初始化不能保证种群的多样性,

容易出现收敛过早、陷入局部最优等问题.当粒子发生早熟

时,必须有一个外部扰动机制,使粒子群从“早熟”状态中

跳出.

混沌映射具有随机性、遍历性和规律性.混沌变量优化

搜索可以加快算法的搜索速度,避免陷入局部最优.它在智

能算法优化中得到了广泛的应用,并取得了良好的效果.常

见的混沌映射有Logistic映射、Tent映射和 Cat映射[４５].为

了更好地利用解空间,引入Logistic映射来初始化种群,混沌

扰动公式如式(１６)所示:

Xn＋１＝μXn(１－Xn) (１６)

其中,μ为混沌参数.

４．５　非线性递减的动态惯性权重

惯性权重ω的取值会影响PSO的性能,它是维持粒子群

算法全局搜索和局部搜索的最重要的控制因子[４６].全局搜

索和局部搜索的平衡在寻找最优解方面起着关键作用.ω的

值较大,有利于全局搜索,可以加快求解速度;ω的值较小,有
利于局部搜索,能够提高解的精度.标准 PSO中惯性权重ω
的取值固定,不利于在算法运行过程中实现全局搜索和局部

搜索的平衡.

在PSO运行早期,粒子相对分散,具有较好的多样性,这
时应充分利用算法的最大惯性系数,提高粒子群优化算法的

全局搜索能力;在算法运行后期,随着迭代次数的增加,粒子

越来越聚集,这时充分利用最小惯性系数可以提高局部搜索

能力[４７].很多算法将惯性权重设置为随迭代次数的增加线

性递减,在一定程度上提高了算法的性能,但是线性递减策略

对于动态系统的效果并不理想.因此,提出了一种随迭代次

数非线性递减的动态惯性权重策略,如式(１７)所示:

ωmax＋
ωmin＋ωmax

e－ωmax＋e－１．２＋２０ t
Tmax

, ０≤ t
Tmax

≤０．１

ωmax,otherwise
{ (１７)

其中,ωmax表示惯性权重最大值,ωmin表示惯性权重最小值,t
表示当前迭代步数,Tmax表示最大迭代数.

４．６　算法描述

(１)初始化全局粒子速度惯性和随机产生的n个原始粒

子,构成种群大小为n的原始种群.
(２)通过反向学习生成n个原始粒子的反向粒子,形成n

个粒子大小的反向学习种群.
(３)从原始种群和反向学习种群中选出较优的前n个粒

子,形成初始粒子群.
(４)计算每个粒子的适应度值,更新个体和群体粒子历史

最佳适应度值,自适应更新粒子的全局速度惯性.
(５)采用传统粒子群算法规则更新粒子的速度和位置.
(６)计算每个粒子的适应度与该粒子的个体历史最佳适

应度之间的差值.
(７)若差值较小,则开启混沌变异策略,更新粒子的速度

和位置,否则不开启混沌变异策略.
(８)确定是否满足循环结束条件:循环达到预定的最大循

环数或连续１０次循环有相同结果.如果是,则退出循环,否
则返回步骤(４).

算法的流程图如图１所示.

图１　算法流程图

Fig．１　Algorithmflowchart
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５　仿真实验结果与分析

CloudSim[４８]是澳大利亚墨尔本大学网格实验室和 GridＧ
bus项目联合研发的云计算仿真平台,该平台主要对云环境

进行仿真,并对不同服务模型的调度策略进行测试.为了验

证和评价本文提出的算法的性能,CloudSim 平台在Inteli５
处理器、１６GB内存、Windows１０操作系统上进 行 了 测 试.

实验的初始化参数如表１所列.将本文提出的 OAPSO算

法进行比较,使 用 Makespan、系 统 执 行 任 务 总 时 间、能 源

消耗和适应度函数值作为评价指标,验证了该算法的性能

较好.

实验选取５台虚拟机,虚拟机参数如表２所列.根据任

务的数量,我们将云数据中心任务规模分为两类:１)小规模实

验条件的部署,调度的任务数量为１００~２００;２)大规模任务

调度场景,任务数量为１０００~２０００.算法中的任务大小都设

定为[１００,１００００００]区间均匀分布的随机数,设定种群规模

为粒子数和任务总数保持一致.利用表３的算法参数及初始

化值测试算法的性能.为了验证所提算法的优劣,选取了

PSO算法、SAPSO算法和 OBL_TP_PSO算法与其在不同任

务量下进行实验对比分析.在相同实验环境下每种算法

都独立运行２０次,最后记录并保存实验结果以保证实验

的准确性.

表１　实验初始化参数

Table１　Experimentalinitializationparameters

参数 参数含义 初始化值

Pmax 机器满负载能耗 ２５０

k 服务器空闲时的耗能与服务器满负载时耗能的比例 ０．７

表２　虚拟机参数

Table２　Virtualmachineparameters

VM 编号 VM 性能/MIPS 内存/GB 带宽/(GB/s)

１ １００ ５１２ １

２ ２００ ５１２ １

３ ３００ ５１２ １

４ ４００ ５１２ １

５ ５００ ５１２ １

表３　算法参数及初始化值

Table３　Algorithmparametersandinitializationvalues

参数 参数含义 初始化值

ω 惯性权重 ０．４

ωmax 惯性权重最大值 ０．９

ωmin 惯性权重最小值 ０．４
c１ 学习因子 ２．０
c２ 学习因子 ２．０

N 粒子种群规模 １００,２００,１０００,２０００

Iteration 迭代次数 ３００

α 速度约束因子 １．０

μ 混沌参数 ４．０

５．１　任务最大完成时间对比

在实验中,所有的性能指标都是针对特定数量的任务

(１００到２０００)和不同的种群规模进行评估的.表４列出了

Makespan随任务增加的变化.如图２所示,Makespan随任

务数的增加而增加.OAPSO 算法的任务最大完成时间明显

更少,节省了资源,更适合解决云数据中心任务调度问题.

表４　任务最大完成时间对比

Table４　Comparisonofmakespanoftasks

任务规模/个 PSO OBL_TP_PSO SAPSO OAPSO

１００ ４３３１３ ３５５５３ ３３４８９ ３３００６

２００ １００５８１ ８１６６５ ７３２６７ ６９０５７

１０００ ７２９６４６ ６９２６２９ ５４３２６１ ４４７６６４

２０００ １６０７７４８ １５４０２３０ １２７７１７７ ９２４５６９

图２　任务最大完成时间对比

Fig．２　Comparisonofmakespanoftasks

５．２　任务执行总时间对比

表５列出了２０次实验中４种算法在任务数为１００,２００,

１０００,２０００时的任务执行总时间.从结果来看,随着任务数

的增加,OAPSO算法的性能有更明显的提升.无论小规模

任务(任务数为１００,２００)还是大规模任务(任务数为１０００,

２０００),OAPSO算法的任务执行总时间都是最短的.

表５　任务执行总时间对比

Table５　Comparisonoftotaltaskexecutiontime

任务规模/个 PSO OBL_TP_PSO SAPSO OAPSO

１００ １８８９０４ １７３０１８ １６５８９５ １５５４１０

２００ ３９９７２２ ３６４４０７ ３４３６７０ ３３９９１０

１０００ ２２５３８７４ ２２０５６２０ ２０４０７２１ １８８１２５１

２０００ ４６６２３２３ ４６０１６１７ ４３８００４７ ３７５７２１２

如图３所示,OAPSO算法的任务执行总时间整体上要少

于PSO算法,这是因为 OAPSO算法在迭代过程中能够跳出

局部最优,在提高解精度的同时以更好的方式收敛得到解决

方案.

图３　任务执行总时间对比

Fig．３　Comparisonoftotaltaskexecutiontime

５．３　能源消耗对比

从表６中可见,在小规模任务中,算法的能源消耗差别较

小,此时 OAPSO算法的能耗最小.随着任务规模的增大,能

源消耗增大,此时 OAPSO 的节能效率更为突出,如图４所

示.可见,OAPSO 算法更适合用 于 解 决 大 规 模 任 务 调 度

问题.
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表６　能源消耗对比

Table６　Comparisonofenergyconsumption

任务规模/个 PSO OBL_TP_PSO SAPSO OAPSO
１００ １．６７２ １．６６０ １．６１２ １．４９１
２００ ３．２９８ ３．２７０ ３．２１２ ３．２０９
１０００ １６．５４６ １６．４８７ １６．４８２ １６．４２６
２０００ ３３．１０５ ３３．０５９ ３２．８９９ ３２．５８３

图４　能源消耗对比

Fig．４　Comparisonofenergyconsumption

５．４　适应度值对比

表７列出了４种算法用于云数据中心任务调度时的适应

度值,算法的适应度值随着任务数的增加而降低,任务数为

１００时,算法的适应度值最大.从图５可以看出,PSO算法的

适应度值最小,用户的成本最高,此时 OAPSO算法的适应度

值相对较大,达到了优化的目的.本文提出的算法最终的适

应度最大,寻优效果最好,具有较强的全局搜索能力.

表７　适应度值对比

Table７　Comparisonoffitnessvalues

任务规模/个 PSO OBL_TP_PSO SAPSO OAPSO
１００ １．４２５ １．４４７ １．５６３ １．８０１
２００ ０．６４２ ０．６４８ ０．６５６ ０．６６６
１０００ ０．３００ ０．３００ ０．３０２ ０．３０３
２０００ ０．２４８ ０．２４８ ０．２４９ ０．２４９

图５　适应度值对比

Fig．５　Comparisonoffitnessvalues

５．５　负载均衡因子对比

表８列出了４种算法用于云数据中心任务调度时的负载

均衡因子.从图６中可以看出,OBL_TP_PSO和SAPSO算法

的负载均衡因子变化较大,相比其他几种算法,OAPSO算法的

负载均衡因子在任务量变化时波动较小,达到了优化的目的.

表８　负载均衡因子对比

Table８　Comparisonofloadbalancingfactors

任务规模/个 PSO OBL_TP_PSO SAPSO OAPSO
１００ ０．２２３ ０．０４１ ０．０１０ ０．１０４
２００ ０．３１２ ０．２０２ ０．１０６ ０．２００
１０００ ０．３４７ ０．３４５ ０．３３９ ０．２６３
２０００ ０．３５３ ０．３５７ ０．３８５ ０．２６１

图６　负载均衡因子对比

Fig．６　Comparisonofloadbalancingfactors

５．６　算法性能对比

算法的收敛速度和精度是评价算法性能的两个重要

指标.在所述硬件环境的基础上,对改进后的算法进行测

评.云任务数分别设置为１００,２００,１０００,２０００时,不同

算法的适应度值随着迭代次数的收敛性能如图７－图１０
所示.

图７　云任务数为１００时,算法收敛曲线对比

Fig．７　Comparisonofalgorithmconvergencecurveswhenthe

numberofcloudtasksis１００

图８　云任务数为２００时,算法收敛曲线对比

Fig．８　Comparisonofalgorithmconvergencecurveswhenthe

numberofcloudtasksis２００

图９　云任务数为１０００时,算法收敛曲线对比

Fig．９　Comparisonofalgorithmconvergencecurveswhenthe

numberofcloudtasksis１０００
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图１０　云任务数为２０００时,算法收敛曲线对比

Fig．１０　Comparisonofalgorithmconvergencecurveswhenthe

numberofcloudtasksis２０００

从图７－图１０可以看出,相比其他几种算法,OAPSO算

法的收敛效果最好.传统PSO算法收敛速度快,但容易陷入

局部最优且收敛精度较低.SAPSO在传统PSO的基础上可

以通过控制惯性权重的大小来跳出局部最优解,提高了解的

精度.OBL_TP_PSO算法提高了初始种群的质量,引入试探

感知的策略,降低了陷入局部最优的概率.本文算法在收敛

效果方面表现较好的原因主要得益于初始种群质量的提高,

且引入了混沌变异策略来自适应惯性权重,平衡了全局搜索

与局部搜索的能力.

结束语　由于收敛速度快且易于实现,粒子群任务调度

方法被认为是一种更适用于任务负载平衡调度的方法.针对

PSO算法早熟且收敛精度低的缺陷,提出改进后的粒子群算

法 OAPSO.仿真实验结果表明,所提算法比标准 PSO 算法

收敛精度更高,收敛速度更快,节能效率更高,调度策略上要

优于SAPSO算法和 OBL_TP_PSO算法.因此,所提任务调

度策略能够较好地解决云数据中心任务调度分配问题.然

而,本算法依然有待改进,在解决任务调度问题时忽略了虚拟

机部署的负载均衡问题,这些问题将在以后的工作中进一步

研究.
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