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摘　要　随着越来越多的计算密集型依赖应用被卸载到云环境中执行,工作流调度问题受到了广泛的关注.针对云环境多目

标优化的工作流调度问题,考虑到任务执行过程中服务器可能会发生性能波动和宕机等问题,基于模糊理论,使用三角模糊数

表示任务执行时间和数据传输时间,提出了一种基于遗传算法的自适应粒子群优化算法(AdaptiveParticleSwarmOptimization

basedGA,APSOGA),目的是在工作流的可靠性约束下,综合优化工作流的完成时间和执行代价.该算法为了避免传统粒子

群优化算法存在的过早收敛问题,引入了遗传算法的随机两点交叉操作和单点变异操作,有效地提升了算法的搜索性能.实验

结果表明,与其他策略相比,基于 APSOGA的调度策略能够有效地降低云环境中面向可靠性约束的科学工作流的模糊总代价.
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Abstract　AsmoreandmorecomputationallyintensivedependentapplicationsareoffloadedtothecloudenvironmentforexecuＧ

tion,theproblemofworkflowschedulinghasreceivedextensiveattention．AimingattheworkflowschedulingproblemofmultiＧ

objectiveoptimizationincloudenvironment,andconsideringthattheservermayexperienceperformancefluctuationsanddownＧ

timeduringtaskexecution,basedonfuzzytheory,atriangularfuzzynumberisusedtorepresenttaskexecutiontimeanddata

transmissiontime．AgeneticalgorithmＧbasedadaptiveparticleswarmoptimizationbasedGA(APSOGA)isproposed．ThepurＧ

poseistocomprehensivelyoptimizethecompletiontimeandexecutioncostoftheworkflowunderthereliabilityconstraintsofthe

workflow．Inordertoavoidtheprematureconvergenceproblemofthetraditionalparticleswarmoptimizationalgorithm,theproＧ

posedalgorithmintroducestherandomtwoＧpointcrossoveroperationandsingleＧpointmutationoperationofthegeneticalgoＧ

rithm,whicheffectivelyimprovesthesearchperformanceofthealgorithm．Experimentalresultsshowthat,comparedwithother

strategies,APSOGAＧbasedschedulingstrategycaneffectivelyreducethetimeandcostofreliabilityＧconstrainedscientificworkＧ

flowsincloudenvironments．
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１　引言

由于云数据中心具有丰富的计算资源和储存资源,因此

经常被用来为终端用户提供服务并解决用户终端设备计算资

源不足的问题.云计算技术能够根据用户的需求,弹性地为

用户按需提供资源,可以比以往更快地执行现实世界的应用

程序,这对天文、高能物理、生物信息学和地震科学等计算密

集型应用至关重要.这些复杂的计算密集应用是由成百上千

个相互依赖的任务组成,常被构建为工作流模型[１].事实上,

工作流的调度问题至关重要,调度结果的好坏会直接影响工

作流模型的完成时间和执行代价,尤其是在合理的时间以及

预算范围内完成工作流仍然是一项严峻的挑战[２].



工作流调度问题的目标是为工作流的每个任务选择合适

的计算资源,同时满足用户的需求.现有工作流的调度研究

大多都是基于截止日期约束下执行代价最优或预算约束下完

成时间最短.首先,这些研究没有考虑到现实环境中服务器

可能会发生宕机等,导致工作流无法在既定的时间内完成;其

次,单一目标的优化往往不能很好地解决用户的需求,在优化

完成时间时,为了使完成时间更短,服务器租用成本往往会更

高;在优化执行代价时,为了使代价更低,往往会追求租用价

格便宜但处理速度更慢的服务器.这是由服务器的特性导致

的,通常性能更好的服务器价格更贵.

同时,现有的关于云环境中的工作流调度问题大多都基

于这样一个假设[３],即每个工作流在特定类型虚拟机上的任

务执行时间是确定的,并且可以事先准确计算.然而,由于现

实世界的服务器无法保持持久的性能,实际的任务执行时间

可能会产生波动[４],同时影响到其子任务.由于现实环境的

服务器无法一直按照既定的状态执行任务,因此,需要有一个

高效的调度策略,能够在考虑现实环境中服务器的性能和宕

机等可能出现的问题的同时优化多个 Qos.

基于上述考虑,本文提出了在工作流的总体可靠性约束

下同时优化工作流的完成时间和执行时间的工作流调度模

型.受文献[５Ｇ６]的影响,本文使用三角模糊数来表示不确定

性云环境中任务的计算时间和传输时间,同时提出了一种基

于遗传算法的自适应粒子群算法,在满足工作流的总体可靠

性约束下,优化工作流的模糊完成时间和模糊执行代价.

２　相关工作

近年来,由于云计算资源能够根据用户的需求弹性地为

用户按需提供计算资源[７Ｇ８],在云环境中工作流的调度问题得

到了广泛研究.工作流调度问题是一个著名的 NPＧhard问

题,因此通常用启发式策略来解决这些问题.经典的启发式

解决方案是由 Wang等[９]提出的结合 PSO 和空闲时隙感知

的工作流调度方法,该方法期望在截止日期约束下最小化工

作流的执行成本.Li等[１０]考虑到云服务提供商需要为多个

具有不同 Qos需求的用户提供服务,提出了一种基于群体协

同进化的混合智能优化算法,实验结果表明该算法优于现有

的调度算法.Faragardi等[１１]考虑到不同类型的资源实例可

能具有不同的性价比,提出了性价比优先的资源配置方法,在

满足 预 算 的 约 束 下,提 出 了 改 进 的 HEFT 算 法 (GRPＧ

HEFT),实验结果表明,GRPＧHEFT在不同规格的多个著名

科学工作流应用中的平均性能都优于 PSO算法和 GA 算法.

Wang等[１２]研究截止日期约束下优化工作流的完成时间,提

出了一种免疫粒子群优化算法(IMPSO),实验结果表明该方

法能够有效地提高算法优化的质量和速度,解决了PSO存在

的过早收敛问题.

然而,现有的大多数研究工作都是假设任务在服务器上

的执行时间是确定的,现实环境中,这种任务在服务器上的执

行时间和传输时间预先定义的情况并不符合真实情况.由于

服务器既无法保持长久的性能也不能保证服务过程中不出现

故障等现象,任务在服务器上的执行时间和传输时间必然会

受到影响.TaghinezhadＧNiar等[１３]考虑到现实世界中任务的

执行时间是不确定的,因此提出了两种考虑任务执行时间不

确定性和能量感知的调度方法.Pham等[１４]考虑到云资源性

能的波动性,使用实现率和中断率进行资源建模,并提出了一

种新的多目标工作流调度方法,有效地减少了工作流的执行

时间和成本.Cao等[１５]提出了一种不确定性感知资源供应

方法,用于在基于软件定义网络的边缘计算环境中对工作流

进行调度.这类研究工作考虑到了服务器资源的不确定性,

但没有考虑到这种不确定性如何对工作流的执行时间和传输

时间造成影响.现有的不确定计算的环境下的模糊调度研究

主要面向智能制造系统.Sun等[６]使用三角模糊数表示处理

时间,同时提出了一种模糊化方法,将数据集中的处理时间模

糊化为三角模糊数,研究模糊作业车间调度问题.然而,模糊

云环境中工作流的调度研究问题仍然是一个待解决的问题.

本文考虑的是不确定的执行时间和传输时间下的工作流

调度问题,基于模糊理论,利用三角模糊数将确定的执行时间

和传输时间转换为不确定的执行时间和传输时间;同时,考虑

到服务器宕机等可能发生的状况,设置了工作流的总体可靠

性,在可靠性约束下,对完成时间及执行代价进行优化[１６].

本文的研究更具有现实意义.

３　问题定义

工作流调度模型框架主要由３部分组成:云环境资源、带

可靠性约束的工作流,以及调度器[１７].如图１所示.

图１　调度模型框架

Fig．１　Schedulingmodelframework

３．１　确定性云环境中的工作流调度

工作流用有向无环图 DAG的形式来表示[１８],即G＝‹T,

E,D›.其中,T表示一组节点,T＝{t１,t２,􀆺,tn},每个节点都

是一个任务;E表示任务之间的一组边,E＝{e１,２,e１,３,􀆺,ei,j},

表示任务间的控制或数据依赖关系,任务ti 和任务tj 之间传

输的数据大小用ei,j＝(ti,tj)表示;D＝{d(t１),d(t２),􀆺,

d(tn)}表示任务的计算工作量.由上述定义可以得出任务ti

的直接前驱任务P(ti)＝{tk|ek,i}.每个工作流都会有一个设

定的可靠性Rel值,当调度策略的可靠性满足给定的可靠性

约束时,则认为该调度策略是可行的.

云平台通常以虚拟机的形式向用户提供计算资源,云平

台的虚拟机存在几个特性.１)任务一旦被分配到虚拟机上执

行,则将完整地在此虚拟机上执行.２)虚拟机一次只能执行

一个任务,无法同时执行多个任务.本文提出的云环境的资

源由m 个不同的虚拟机实例类型组成,用R＝{r１,r２,􀆺,rm}

表示.对于资源ri 可用ri＝{ti
lst,ti

lft,ui,ci,εi}表示,其中ti
lst

２９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１０,Oct．２０２３



表示资源ri 的开启时间,ti
lft表示资源ri 的关闭时间,ui 表示

资源ri 的计算能力,ci 表示资源ri 的单位时间价格,εi 表示

资源ri 的故障率.不同实例的计算能力不同.

假设将任务ti 部署到资源rj 上,则任务ti 的执行时间为:

ET(ti,rj)＝
d(ti)
uj

(１)

对于任务ti 的父任务P(ti)＝{tp|ep,i},父任务tp 到任务

ti 的传输时间trans(tp,ti)为:

trans(tp,ti)＝
ep,i

β
, r(tp)≠r(ti)

０, otherwise
{ (２)

其中,β表示r(tp)与r(ti)之间的带宽.考虑到任务间的数据

依赖关系,即子任务只有在父任务全部完成后才可以开始,任

务ti 的开始时间定义如下:

ST(ti)＝max{max(FT(tp)＋trans(tp,ti)),Ava(r(ti))}

(３)

其中,Ava(r(ti))表示虚拟机r(ti)准备执行任务ti 的最早时

间,FT(tp)表示任务tp 的完成时间,则任务ti 的完成时间为:

FT(ti)＝ST(ti)＋ET(ti,r(ti)) (４)

因此,工作流的总体执行时间为:

Ttotal＝max{FT(ti)|ti∈T} (５)

工作流执行代价包括计算代价和数据传输代价,则执行

代价为:

Ctotal＝∑
m

j＝１
cri×tj

lft－tj
lst

λrj
＋∑

n

j＝１
　 ∑

n

k＝j＋１
cj,k×ei,j×si,j (６)

其中,cj,k表示资源rj 传输１GB数据到rk 的所需要的价格,

λrj
表示资源rj 的要价单元时间.当任务i与任务j调度在不

同的虚拟机实例上时,si,j＝１,否则si,j＝０.

对于用户来说,工作流能否按照用户的需求按时完成是

用户首要关注的问题.由于虚拟机崩溃、软件缺陷等因素的

存在,任务在虚拟机上可能无法在预定的时间内完成.本文

的研究应考虑到故障导致的任务执行失败.通常,瞬时故障

遵循泊松分布,因资源ri 的故障率为εi,故任务任务ti 在资

源rj 上执行的可靠性为:

rel(ti,rj)＝e－εrj ×ET(ti,rj) (７)

从式(７)中可以知道单个任务的可靠性由任务在虚拟机

上的执行时间和虚拟机的故障率决定,任务的执行时间越长,

机器故障率越高,则可靠性越低.

由泊松分布的可加性可以得出,工作流的总体可靠性为:

Rel＝e
∑
n

i＝１
－εr(ti)×ET(ti,r(ti))

＝∏
n

i＝１
rel(ti,r(ti)) (８)

基于以上定义,本文关注的是工作流总体可靠性约束下

的完成时间和执行代价的优化调度问题,可形式化表示为:

min
(Ttotal,Ctotal)

s．t．Rel＞σrel
{ (９)

其中,Rel为当前调度方案的工作流总体可靠性数值,σrel为预

定义的可靠性约束阈值.

３．２　不确定性云环境中的工作流调度

在确定性云环境下的工作流调度问题中,我们总是假定

服务器的性能不会受到外界因素的影响,任务在服务器上的

执行时间和传输时间事先可以确定.然而,现实环境中服务器

性能波动等因素可能会导致任务的执行时间不等于事先确定

的时间.

受文献[１９]的启发,本文引入模糊理论,使用三角模糊数

来表示任务的计算时间和传输时间.三角模糊数t~＝(tl,tm,

tu)的隶属函数u(x)如图２所示.其中,tm 为任务预定义的

执行时间,左右端点tl 和tu 表示任务执行时间的变化范围.

图２　三角模糊数隶属函数图

Fig．２　Diagramoftriangularfuzzynumbermembershipfunction

本文统一使用τ~ 表示标量τ的三角模糊数.基于运行时

间和传输时间不确定性的概念,工作流的完成时间和执行成

本均为三角模糊数,表示为Ttotal
􀬈和Ctotal

􀬈,则本文的优化问题可

形式化表示为:

min
(Ttotal
􀬈,Ctotal

􀬈)

s．t．Rel＞σrel
{ (１０)

对于优化 目 标Ttotal
􀬈,其 值 是 一 个 三 角 模 糊 数,由 均 值

mean(Ttotal
􀬈)和方差std(Ttotal

􀬈)共同决定.Palacios等[２０]提出

了一种比较准则来最小化两个目标值的线性组合,称为PalaＧ

cios准则.因此,优化目标Ttotal
􀬈的计算方式如式(１１)所示:

Ttotal
􀬈＝mean(Ttotal

􀬈)＋η×std(Ttotal
􀬈) (１１)

对于均值 mean(Ttotal
􀬈)和方差std(Ttotal

􀬈),Lee等[２１]定义

了模糊集分别在均匀分布和比例分布下的均值和标准差,本

文的三角模糊数Ttotal
􀬈是一种基于比例分布的情形,故均值

mean(Ttotal
􀬈)和方差std(Ttotal

􀬈)由下列公式计算得出:

mean(Ttotal
􀬈)＝Tl

total＋２×Tm
total＋Tu

total

４
(１２)

std(Ttotal
􀬈)＝

２×(Tl
total－Tm

total)２＋(Tl
total－Tu

total)２＋４×(Tm
total－Tu

total)２
８０[ ]

１
２

(１３)

其中,η为标准差std(Ttotal
􀬈)的权重.

对于三角模糊数Ctotal
􀬈,其处理方式同Ttotal

􀬈.

３．３　工作流调度中的模糊理论

基于Sun等[６]所采用的方法,本文提出了一种更加符合

实际的模糊化方法来刻画任务的执行时间和传输时间.对于

预估时间t,其对应的三角模糊数t~＝(tl,tm,tu),tm 为任务最

可能的执行时间,即给定的任务在服务器上的执行时间,tl 和

tu 的值分别从区间[δ１×tm,tm]和[tm,δ２×tm]内随机选取,其

中δ２＞１＞δ１.
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在进行工作流调度时,需要对三角模糊数进行一些运算

操作,因此,我们要对模糊数的一些运算进行重新定义.

１)三角模糊数的加法运算.对于两个三角模糊数t~ ＝
(tl,tm,tu)和r~＝(rl,rm,ru),根据模糊理论中定义的模糊数

加法原则可以得出模糊数的加法规则如式(１４)所示:

t~＋r~＝(tl＋rl,tm＋rm,tu＋ru) (１４)

２)三角模糊数的比较运算.受Sakawa等[２２]提出的比较

准则对两个模糊数进行大小比较的启发,本文采用的比较原

则如下:若t
l＋２×tm＋tu

４ ＞rl＋２×rm＋ru

４
,则t~＞r~.

３)三角模糊数的数乘运算.三角模糊数的数乘运算由式

(１５)给出.

λ×t~＝(λ×tl,λ×tm,λ×tu)∀λ∈R (１５)

４　APSOGA调度策略

本章将首先介绍基础 PSO,然后具体介绍 APSOGA 调

度策略.

４．１　PSO

PSO(粒子群优化)是一种协作的、基于种群的元启发式

算法,由 Masdari等[２３]于１９９５年提出.PSO 通过设计一个

无质量的粒子模仿鸟群中的鸟来寻求问题的最佳解.粒子在

PSO中极为重要,每个粒子代表问题的一个候选解,每个粒

子都有两个属性,分别是速度V 和位置X,粒子通过更新位

置和速度在整个搜索空间内移动.粒子的速度受粒子自身情

况、粒子自身最佳位置以及全局最佳位置３方面因素影响.

为了评判每个粒子在问题空间的优越性,引入了适应度函数

来评判粒子的好坏.每个粒子的好坏由自身的位置和速度决

定,它们根据周围粒子和自身的经验在问题空间中不断迭代

更新自身的位置和速度,粒子的速度依据式(１６)更新,位置依

据式(１７)更新.

Vt＋１
i ＝w×Vt

i＋c１×r１×(pBestt
i－Xt

i)＋c２×r２×
(gBestt－Xt

i) (１６)

Xt＋１
i ＝Xt

i＋Vt
i (１７)

其中,t表示当前的迭代次数;Vt
i 和Xt

i 表示第i个粒子在第t
次迭代时的速度和位置;pBestt 和gBestt 分别表示经过t次

迭代后粒子自身最优位置和整个种群的最优位置;w 表示惯

性因子,它决定了算法的收敛能力;c１ 和c２ 被称为加速常数,

分别体现粒子对自身最优值和全局最优值的学习能力;r１ 和

r２ 是迭代过程中范围在(０,１)的随机数,用于加强算法的随

机性.

４．２　APSOGA
本文将从以下５个方面具体阐述 APSOGA.

４．２．１　问题编码

由于云计算资源规模超大,因此资源池的构造会极大地

影响算法的搜索效率.为了提高算法的搜索效率,需要设计

一种合理的编码方式来使算法能够更好地解决工作流调度这

一离散型的优化问题.本文使用云计算资源和任务组成的二

维离散粒子的编码方式,一个粒子代表问题空间中的一个解,

粒子i在t时刻的位置公式如式(１８)所示:

Xt
i＝{tt

i１,tt
i２,􀆺,tt

in} (１８)

其中,tt
i１表示第i个粒子的第１个任务在t时刻所处的虚拟机

编号.图３给出了包含５个子任务的一个工作流调度策略对

应的编码粒子.以任务１为例,任务１对应的虚拟机编号为

４,表示任务１将分配到资源池中编号为４的虚拟机上执行.

图３　编码粒子映射关系

Fig．３　Mappingrelationshipofencodedparticles

４．２．２　模糊适应度函数

本文的目标是在满足工作流的总体可靠性约束下优化工

作流的总代价f,总代价f包含工作流的模糊执行代价Ctotal
􀬈和

模糊执行时间Ttotal
􀬈.本文的调度目标有两个,属于多目标规

划问题,故将适应度函数设为:

f＝k１×(Ttotal
􀬈
Tone

)＋k２×(Ctotal
􀬈
Cone

) (１９)

其中,k１ 和k２ 分别表示完成时间和执行代价的权重系数,

Tone和Cone分别表示所有任务仅在一台服务器上执行所花费

的完成时间和执行代价.由于在迭代过程中存在不满足可靠

性约束的粒子,因此候选解中可能存在不满足可靠性约束的

不可行解.故在算法中需要比较两个粒子的总代价时,必须

要考虑粒子是否是可行解.本文将待比较的两个粒子的具体

情况分成以下３种情况进行讨论.

１)对于待比较的两个粒子,若两个粒子都满足可靠性约

束,则选择总代价较小的粒子.

F(Pt
i)＝f(Pt

i) (２０)

２)若一个粒子满足可靠性约束,而另一个粒子不满足可

靠性约束,则选择满足可靠性约束的粒子.

F(Pt
i)＝

f(Pt
i), rel＞σrel

∞, rel＜σrel
{ (２１)

３)若两个粒子都不满足可靠性约束,则本文选择可靠性

大的粒子.因为该粒子经过迭代后更可能成为可行解,则:

F(Pt
i)＝Rel(Pt

i) (２２)

４．２．３　粒子的更新策略

在算法搜索最优解时,粒子需要不断迭代更新自身的速

度和位置.传统PSO更新自身位置的方式如式(１６)所示,但

传统PSO存在过早收敛的缺陷.为了避免算法过早收敛,

APSOGA引入了 遗 传 算 法 的 交 叉 算 子 和 变 异 算 子[２４],对

式(１６)的相应部分进行更新.粒子i在第t次迭代时,粒子的

更新方式如式(２３)所示,其中􀱋和☉分别表示交叉算子和变

异算子.

Pt
i＝c１􀱋(c２􀱋(w☉Pt－１

i ,pBestt－１
i ),gBestt－１) (２３)

APSOGA在传统PSO更新公式的惯性部分引入了变异

算子,其更新方式如下:

At
i＝w☉Pt－１

i ＝
Mu(At－１

i ), r１＜pm

At－１
i , otherwise{ (２４)

其中,r１ 是(０,１)的随机数,pm 为给定的变异概率,当r１＜

pm,At－１
i 发生变异操作,Mu(At－１

i )会随机更改 At－１
i 的一个
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分位的服务器编码,若r１≥pm 则不发生变异操作.图４为对

图３编码粒子的变异操作.

图４　粒子的变异操作

Fig．４　Mutationoperationofparticle

对于个人认知部分和社会认知部分,引入了交叉算子对

式(１６)的相应部分进行更新,其更新方式如下:

Bt
i ＝c１􀱋(At

i,pBestt－１
i )

＝
Cp(At

i,pBestt－１
i ), r２＜pc

At
i, otherwise{ (２５)

Ct
i ＝c２􀱋(Bt

i,gBestt－１)

＝
Cg(Bt

i,gBestt－１), r２＜pc

Bt
i, otherwise{ (２６)

其中,式(２５)和式(２６)分别对个人认知部分和社会认知部分

进行更新,r２ 和r３ 是(０,１)内的随机数,pc 为给定的交叉概

率,当r２(或r３)＜pc 时,则At
i 发生变异操作,Cp(或Cg)会随

机选择粒子的两个分位,将粒子分位之间的服务器编码与

pBestt－１
i (或gBestt－１)对应的分位之间的服务器编码进行交

叉.图５为对图３的个人认知部分的交叉操作,图６为对图３
的社会认知部分的交叉操作.

图５　个人认知部分交叉操作

Fig．５　Intersectionofpersonalcognitivepart

图６　社会认知部分交叉操作

Fig．６　CrossＧoperationofsocialcognitionpart

４．２．４　参数调整

式(１６)的惯性权重因子 w 能够决定 PSO 的收敛能力和

搜索能力.对于惯性因子 w,当 w 较小时,算法具有较强的

局部搜索能力;当w 较大时,算法具有较强的全局搜索能力.
式(２７)是传统的PSO算法的惯性调整策略.

w＝wmax－itercur×wmax－wmin

itermax
(２７)

其中,wmax和wmin分别为初始化时设定的w 的最大值和最小

值,itercur和itermax为当前迭代次数和算法的最大迭代次数.
传统PSO的惯性因子w 仅和迭代次数有关,它不能很好

地满足实际问题的复杂性.本文提出一种新的惯性因子 w
的调整策略,该策略能够根据当前粒子Xt－１

i 与历史全局最佳

粒子gBestt－１的差异自适应调整w 的值,从而增强 APSOGA

算法的搜索能力.w 的更新方式如下.

w＝wmax－(wmax－wmin)×exp d(Xt－１
i )

d(Xt－１
i )－１．０１( ) (２８)

d(Xt－１
i )＝div(Xt－１

i ,gBestt－１)
|T|

(２９)

其中,div(Xt－１
i ,gBestt－１)表示粒子 Xt－１

i 与历史全局最佳粒

子gBestt－１之间的不同分位的数量,|T|表示工作流中子任务

的数量.当div(Xt－１
i ,gBestt－１)的值较小时,表示当前粒子

与历史全局最佳粒子的分位不同的数量较少,此时应该减小

w 的值,增强算法的局部搜索能力,提高算法的收敛效果,找
到最优解;反之,则应该增大w 的值,增强算法的全局搜索能

力,扩大算法的搜索空间.
此外,算法的个人认知因子和社会认知因子的更新方式

采用线性增减策略[２５].其更新方式如式(３０)和式(３１)所示:

c１＝cstart
１ －itercur×cstart

１ －cend
１

itermax
(３０)

c２＝cstart
２ －itercur×cstart

２ －cend
２

itermax
(３１)

其中,cstart
１ 和cstart

２ 分别为参数c１ 和参数c２ 设定的初始值,cend
１

和cend
２ 为c１ 和c２ 的最终值.

４．２．５　粒子到调度结果的映射

首先,对于编码粒子i,给出编码粒子i到调度结果的映

射,具体如算法１所示.另外,基于 APSOGA 的工作流模糊

调度策略的主要流程包含以下６个步骤.

１)初始化 APSOGA 的相关参数,如种群大小PN、最大

迭代次数 Maxiter、惯性因子w 等,并随机生成种群.

２)根据式(１９)计算适应度,每个粒子的初始状态为个体

最佳粒子,将初始种群中适应度值最小的粒子设为全局最佳

粒子.

３)根据式(２３),引入遗传算法的变异和交叉算子更新粒

子自身的位置,计算更新后的粒子的适应度.

４)若更新后的粒子的适应度小于个体最佳粒子的适应

度,则更新个体最佳粒子,将当前粒子设置为个体最佳粒子.

５)同时,将更新后的粒子的适应度与全局最佳粒子的适

应度进行比较,若当前粒子的适应度小于全局最佳粒子的适

应度,则更新全局最佳粒子,将当前粒子设置为全局最佳粒子

并更新最佳适应度.

６)检查是否满足算法迭代结束条件,若满足,则算法结

束,否则,返回步骤３).
算法１　编码粒子到调度结果的映射

输入:(W,R,X)

输出:F

１．初始化:Ttotal←０,Ctotal←０

２．计算ET[|R|×|T|]和E[|T|×|T|]

３．计算三角模糊数 VET

４．根据式(８)计算 Rel

５．ifRel＜σrel

６．　粒子不满足可靠性约束,将粒子设为不可行粒子

７．fortiinW

８．ifti为入任务then

９．　ST(ti)＝(０,０,０)

１０．　tX(ti)
lst ＝(０,０,０)

１１． tX(ti)
let ＋＝VET(ti,X(ti))
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１２．else

１３．maxT＝(０,０,０)

１４．fortpinP(ti)

１５． maxT＝max(maxT,FT(tp)＋trans(tp,ti))

１６． endfor

１７． ST(ti)＝max(maxT,tX(ti)
let )

１８． tX(ti)
let ＋＝VET(ti,X(ti))

１９．endif

２０．FT(ti)＝ST(ti)＋ VET(ti,X(ti))

２１．endfor

２２．基于式(１９)计算适应度值F

２３．返回F

５　实验仿真与结果

本文的模拟实验环境选用６４位 Windows１０系统,并配

置１６GB内存和２．３０GHz的i７处理器.基于文献[２３],APＧ
SOGA算法的参数设置如下:种群大小设置为５０,最大迭代

次数为５００,cstart
１ ＝０．９,cend

１ ＝０．４,cstart
２ ＝０．４,cend

２ ＝０．９.

５．１　实验设置

本文使用的工作流测试模型采用 Bharathi等[２６]研究的

５个不同领域的工作流:地震科学 CyberShake、生物 信 息 学

Sipht、天文学 Montage、重力物理学 LIGO 以及生物基因学

Epigenomics.这５种工作流各有不同的结构,关于工作流的

详细信息可以参考文献[２７].图７给出了这５种工作流样

例的结构.这些工作流的详细信息都存储在 xml格式的

文件中.

(a)CyberShake (b)Sipth

(c)Montage (d)Inspiral (e)Epigenomicsl

图７　５种科学工作流结构图

Fig．７　５Scientificworkflowstructurediagrams

针对不同的工作流,本文各选取了３种不同规格的工作

流:约３０个任务的微型工作流、约５０个任务的小型工作流,

以及约１００个任务的中型工作流.本文云资源池有６个云服

务器,如表１所列,假定服务器 m４．１６xlarge的计算能力最

强,工作流的各个任务在 m４．１６xlarge的计算时间直接由相

应的xml文件得到,根据其他服务器与 m４．１６xlarge服务器

的性能比较,可以得出各任务在其他服务器上的执行时间.

本文从 AmazonEC２云平台选择了６台虚拟机进行仿真

实验,虚拟机资源配置信息如表１所列.AmazonEC２通常

以６０s或１h为要价区间λi,本文选取６０s作为要价区间,传
输１GB数据的价格为０．２.

表１　虚拟机配置信息

Table１　Virtualmachineconfigurationinformation

Nameof
VM

Computing
ability

Bandwith Price Faultrate

m４．large １ ２０ ０．１６ ０．１００
m４．xlarge ２ ２０ ０．２６ ０．０７０
m４．２xlarge ４ ２０ ０．５３ ０．０３０
m４．４xlarge ６ ２０ ０．９３ ０．０２０
m４．１０xlarge ８ ２０ ２．１３ ０．００８
m４．１６xlarge １０ ２０ ３．３３ ０．００６

工作流的可靠性σrel表示工作流按照给定时间在服务器

m４．xlarge 上 运 行 的 可 靠 性,Tone 和 Cone 表 示 工 作 流 在

m４．２xlarge一台服务器上运行所需的完成时间和执行代价.

参考文献[１９],将任务的执行时间和传输时间转化为三角模

糊数,参数δ１ 和参数δ２ 分别设置为０．８５和１．２,标准差

的权重系数η取１,适应度函数权重系数k１ 和k２ 分别为

０．２和０．３.

５．２　对比算法

在本小节中,为了评估 APSOGA 算法的有效性,基于文

献[１７,１９,２４],本文将 APSOGA策略与传统的PSO策略、随

机策略进行了实验效果的对比.在现有的工作流调度问题

中,这些算法通常被用作对比算法.

在传统PSO策略中,采用的是与 APSOGA 相同的编码

方式,更新方式采用传统的更新方式,传统 PSO 算法参数设

置参考文献[２８],种群大小设置为５０,最大迭代次数为５００,

c１＝１,c２＝１,w＝１.

随机策略:该方法基于随机搜索策略,采用与 APSOGA
相同的编码方式,使用随机的方式更新粒子编码,每次迭代互

不影响,在问题的解空间随机搜索,并计算每个粒子的适应

度,记录搜索过程中的最优解.

５．３　实验结果

为了测试 APSOGA 策略、PSO 策略以及随机策略在云

环境中受到网络波动、服务器故障等因素影响下的工作流调

度性能,本文使用３种策略对不同规模的５种工作流分别进行

３０组重复实验,表２－表４分别记录了３种策略的工作流调度

实验的最优适应度值和平均适应度值,适应度值如４．２．２节所

述,代表了完成时间和执行代价的加权和.

表２　微型工作流实验效果对比

Table２　ComparsionofmicroＧworkflowexperimenteffects

Workflow Algorithm Optimalfitness Meanfitness

CyberShake
APSOGA ０．３１６２７４６７３ ０．３４２８１６１００

PSO ０．３４８３７６４９２ ０．３７３３３６７６２
RA ０．４３０５７００４５ ０．４７８６０７６４９

Sipth
APSOGA ０．２７４７０３９４８ ０．２８０７６８１９３

PSO ０．２７９７９４９８３ ０．２８２４５０１９７
RA ０．２８８９６１９４４ ０．２９４７９７０７２

Montage
APSOGA ０．３１０６３２５０４ ０．３３６７９３６６９

PSO ０．３２７３７７６１３ ０．３４９１８４２８９
RA ０．３６０８２４５５５ ０．４９０２２７６７３

Inspiral
APSOGA ０．２３６０８３３０４ ０．２４６０７２１１８

PSO ０．２４７４５３５２０ ０．２６２８０９５０１
RA ０．２８５６０２１１８ ０．３１１９６０１３３

Epigenomics
APSOGA ０．２５５１３４９０２ ０．２６１１６６４８８

PSO ０．２５８１３１６２７ ０．２６２３６２９３５
RA ０．２６７７０９７５０ ０．２７４２８２９３０
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表３　小型工作流实验效果对比

Table３　ComparsionofsmallＧworkflowexperimenteffects

Workflow Algorithm Optimalfitness Meanfitness

CyberShake
APSOGA ０．２８０４７７０４７ ０．３１１６０９１５９

PSO ０．３２７０２６５５２ ０．３４５４２４２９１
RA ０．４５６１１５８７０ ０．４８７７８７６０９

Sipth
APSOGA ０．２５６８７１６６１ ０．２６３６２４５８３

PSO ０．２６２７１４７１３ ０．２６９１８３４２６
RA ０．２７９９９２８１２ ０．２９０４１６１３７

Montage
APSOGA ０．２７７６７１６３６ ０．３２６１３８７２９

PSO ０．３０８３６７５５２ ０．３２５１３９０６７
RA ０．４７８１０８３１２ ０．５５６１９９８２１

Inspiral
APSOGA ０．２３０１１０４９１ ０．２４３８２２４５３

PSO ０．２５３３７２７２１ ０．２６７８０９４８４
RA ０．３０６５８２６７１ ０．３６１１７９３４９

Epigenomics
APSOGA ０．２３０６１３８０７ ０．２４１１９６９１４

PSO ０．２３２３７６８５９ ０．２４３５１８９４６
RA ０．２４９９０７８４８ ０．２６４８４３２１４

表４　中型工作流实验效果对比

Table４　ComparsionofmediumＧworkflowexperimenteffects

Workflow Algorithm Optimalfitness Meanfitness

CyberShake
APSOGA ０．２８４４６２７５１ ０．３３０５２３６５９

PSO ０．３３７７５０２７５ ０．３５６３０１８３３
RA ０．５３３２８７５４０ ０．５７１７７９２２０

Sipth
APSOGA ０．２３８０００６２９ ０．２５０３７２３４６

PSO ０．２４２７８０９２１ ０．２６３１６３６０６
RA ０．２８２５７６１１２ ０．３１３６１９９８１

Montage
APSOGA ０．２６２７９２４７９ ０．３１２８０９５００

PSO ０．２９５５０９７４５ ０．３１３２１８１２８
RA ０．５６４５２６００４ ０．６０１６９４１１９

Inspiral
APSOGA ０．２３２７４４５１６ ０．２５５３５２０９３

PSO ０．２６０２８３８５０ ０．２７３４６４８９５
RA ０．４０９８７９３５６ ０．４５２９４３２６６

Epigenomics
APSOGA ０．２２８９１９９８４ ０．２４３９１５９２４

PSO ０．２３２３４４９３４ ０．２４７３５１７０６
RA ０．２９２９９１５６１ ０．３３８３８５８８２

APSOGA策略、PSO策略以及随机策略在５种微型工作

流进行３０次重复实验的调度结果如表２所列.从表中可以

得出,对于微型工作流,无论是平均适应度值还是最优适应度

值,APSOGA策略都可以获得最优解,PSO策略次之,随机策

略最差,这是由于 APSOGA 策略在 PSO 策略的基础之上加

入了遗传算法的变异操作和交叉操作,使得APSOGA算法比

PSO算法拥有更好的全局寻优能力.而随机策略的效果较

差是因为随机策略在搜索问题空间中的解时效率较低.

小型工作流３０次重复的调度结果如表３所列,可以看

出,APSOGA策略在最优适应度值和平均适应度值上均得到

了最优解.此外,APSOGA 策略的最优适应度值优于传统

PSO策略最高达４．７％,最高优于随机策略２０％.

中型工作流３０次重复的调度结果如表４所列,APSOGA
策略在不同程度上都优于其他算法,并且观察随机策略在中

型工作流和微型工作流的表现可以发现,随着任务数量的增

多,问题空间的变大,随机策略性能越来越差,与 APSOGA策

略的实验效果的差距随着任务数量的增多而变大.综上所

述,APSOGA策略无论在规模小的工作流还是规模大的工作

流,与其他调度策略相比,都具有更好的调度性能.

APSOGA策略在传统PSO策略的基础上引入了遗传算

法的变异算子和交叉算子,避免了传统PSO容易过早收敛的

缺陷,也避免了粒子陷入局部最优,让粒子可以有更好的全局

寻优能力.其次,APSOGA策略调整了对惯性因子w 的更新

方式,传统PSO策略采用线性方式更新惯性因子 w,w 仅和

当前迭代次数有关,不能很好地解决复杂问题,而 APSOGA
策略采用自适应调整的方式,考虑了当前粒子与全局最佳粒

子的分位不同的数量,提高了w 对算法的搜索性能.实验结

果表明,无论是相比传统 PSO 策略还是随机策略,APSOGA
策略都可以获得更好的调度方案.

结束语　本文针对虚拟机运行过程中可能会发生的性能

波动和宕机等问题,设计了一种在工作流总体可靠性约束下

使用三角模糊数表示任务的执行时间和传输时间的问题模

型,同时提出了一种APSOGA算法以优化工作流的完成时间

和执行代价.该算法基于传统PSO算法,并加入了遗传算法

的变异操作和交叉操作避免算法陷入局部最优.通过对３种

调度策略在５种不同规格下的科学工作流的调度测试表明,

APSOGA策略在云环境服务器可能发生性能波动和宕机等

问题的情况下,对带可靠性约束的工作流调度具有更佳的适

应性.

在未来的工作中,针对工作流调度模型框架的３个组成

部分,计算资源将考虑加入边缘计算资源,带可靠性约束的单

工作流将扩展为多工作流,调度器则将具体分成几个部分,每

个部分实现不同的功能,以此进一步完善问题模型.
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