
第４５卷　第８期
２０１８年８月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．８
Aug．２０１８

到稿日 期:２０１７Ｇ０７Ｇ０４　 返 修 日 期:２０１７Ｇ１０Ｇ２６　 　 本 文 受 国 家 自 然 科 学 基 金 项 目 (６１３０２１２４),江 苏 省 高 校 自 然 科 学 研 究 面 上 项 目

(１６KJB５２００１０)资助.

徐健锐(１９７５－),男,硕士,副教授,主要研究方向为复杂网络预测与评价、云计算与大数据分析、教育信息化及职业教育人才培养模式,EＧmail:

zjxjr＠１２６．com(通信作者);朱会娟(１９８４－),女,博士生,主要研究方向为数据清洗、数据融合、数据分析.

基于自适应惩罚函数的云工作流调度协同进化遗传算法

徐健锐１,２　朱会娟３

(江苏大学计算机科学与通信工程学院　江苏 镇江２１２０１３)１

(江苏联合职业技术学院镇江分院　江苏 镇江２１２０１６)２

(中国科学院大学计算机与控制学院　北京１０００４９)３

　
摘　要　云计算为大规模科学工作流应用的执行提供了更高效的运行环境.为了解决云环境中科学工作流调度的代

价优化问题,提出了一种基于协同进化的工作流调度遗传算法 CGAA.该算法将自适应惩罚函数引入严格约束的遗

传算法中,通过协同进化的方法,自适应地调整种群个体的交叉与变异概率,以加速算法收敛并防止种群早熟.通过

４种科学工作流的仿真实验结果表明,CGAA算法得到的调度方案在满足工作流调度截止时间约束与降低任务执行

代价的综合性能方面优于同类型算法.
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Abstract　ThecloudcomputingprovidesamoreefficientoperationenvironmentfortheexecutionoflargeＧscalescientiＧ

ficworkflowapplication．TosolvethecostoptimizationproblemofthescientificworkflowschedulinginthecloudenviＧ

ronment,aworkflowschedulinggeneticalgorithmbasedoncoevolutionwasproposed．Thisalgorithmintroducesan

adaptivepenaltyfunctionintoGAwiththestrictconstraints．Bythecoevolutionaryapproach,itcanadjustthecrossover

andmutationprobabilityofpopulationindividualsadaptivelytoacceleratetheconvergenceofthealgorithmandprevent

theprematurityofpopulation．Thesimulationexperimentresultsoffourkindsofscientificworkflowinrealityshow

thattheschedulingschemeobtainedbytheCGAAalgorithmperformsbetterinsatisfyingthecomprehensiveperforＧ

manceoftheworkflowschedulingdeadlineconstraintsandreducingthetotalexecutioncostoftaskscomparedwiththe

sametypesofalgorithms．
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１　引言

科学实验通常体现为工作流形式,其任务根据数据流与

计算相关性形成链式结构,如常见的计算密集型和数据密集

型工作流应用[１];其特点是数据量和计算需求量巨大,需要更

高性能的计算环境来支持运行.作为分布式计算、网格计算

和并行计算的最新发展,云计算能够以效用形式提供动态且

可扩展伸缩的计算资源,如日常生活中水、电、气的使用方式.

云计算最主要的特征是虚拟化[２],云以虚拟机VMs的形

式提供计算资源,而工作流中任务与计算资源间的映射问题

即为工作流调度问题[３].云工作流调度包括两个层次:１)任

务与 VM 间的映射;２)在单个 VM 上任务的顺序执行[４].云

环境中的工作流调度优化目标通常包括执行跨度 makespan、

执行代价、吞吐量及负载均衡优化等.本文将重点关注截止

时间约束下工作流调度执行代价的优化问题,利用协同进化

遗传方法寻找最优的任务Ｇ虚拟机 VM 映射方案,使得工作流

执行跨度在满足截止时间的同时,最小化总执行代价.

２　相关研究

在相关工作中,文献[４]提出一种基于工作流调度的约束

条件下代价最优化PSO算法,该算法虽然充分考虑了云资源

弹性与资源异构的特征,利用惩罚函数评估了可行粒子的优



劣问题,但仍未解决 PSO 中普遍的早熟问题.文献[５]提出

一种前向 GA算法,通过可靠性驱动的信誉值评估资源可靠

性,以实现执行跨度与工作流执行可靠性的多目标优化.文

献[６]提出退火与遗传算法相结合的任务调度多目标算法,利

用任务的影响度进行种群初始化,并引入失败率因子,提高了

调度可靠性;但该算法仅应用了静态适应度函数,且仅与传统

GA进行比较,不具备说服力.文献[７]利用 GA 算法将约束

条件引入目标适应度函数中,将约束最优化问题转换为非约

束问题;但该算法在全局最优搜索与约束满意度方面无法设

置合适与均衡的惩罚因子.文献[８]提出一种改进 GA算法,

其染色体不仅表示资源与任务分配方案,而且代表了虚拟机

上任务的执行序列,当个体违背约束条件时,算法根据最优化

目标进化个体,并基于约束目标进化种群,以此解决合适惩罚

函数的设计问题;但该算法的进化代数过多,可能无法找到可

行解.文献[９]利用关键路径的粒子初始化和搜索阶段的筛

选机制,提出基于粒子群的最优化调度方案搜索方法,该方法

可以有效降低调度费用开销,但忽略了云资源的动态提供

特征.

在已有研究中,面对严格约束最优化问题,大多数进化算

法通常使用静态惩罚函数,通过正比于约束违例度的方式来

降低个体适应度,以惩罚不可行个体方案.然而,设置准确且

适合的惩罚因子是比较困难的.另一种方法是在个体进化过

程中移除不可行个体,但是,由于不可行个体的数量通常较

少,容易使优良基因个体无法遗传至下一代.

鉴于以上问题,针对云资源动态提供与计算资源异构的

特征,提出一种基于自适应惩罚函数的协同进化遗传算法,实

现带有严格约束条件的云工作流调度优化算法.该算法将自

适应惩罚函数应用于传统 GA 中,并在进化过程中对个体进

行自适应调整,实现交叉与变异概率的调整.本文具体工作

如下:１)考虑云资源动态提供与异构性的特征,设计了一种截

止时间约束的云工作流调度代价最优化模型;２)定义了一种

带有自适应惩罚的协同进化函数,可以有效防止种群早熟,并

通过协同进化调度调整交叉与变异概率;３)不同于传统 GA,

所提算法基于关键路径进行种群初始化,可有效防止早熟,提

高工作流任务调度的截止时间约束满足率.

３　工作流任务调度问题的描述

将工作流模型定义为有向无循环图 DAG(DirectAcyclic

Graph),描述为G＝(V,E).其中,V＝{t１,t２,􀆺,tn}表示图

的顶点,即工作流任务t;E表示图的边,即任务间的执行依赖

关系;n表示工作流的任务总数.图的边表明任务间的执行

顺序约束,tx 至ty 间的有向边ex,y(x,y∈M)表明只有任务tx

完成后ty 才可以开始执行.此时,任务tx 称为任务ty 的父

任务(或前驱任务),任务ty 称为任务tx 的子任务(或后继任

务).工作流 DAG 中,不存在父任务的任务称为入口任务

tentry,而不存在子任务的任务称为出口任务texit.dw 表示用

户定义的工作流执行的截止时间约束(Deadline),该约束决定

了完成所有工作流任务的最长时间限制.图１给出了一种典

型的工作流结构示例.

图１　工作流实例

Fig．１　Workflowinstance

云环境中,VM＝{VM１,VM２,􀆺,VMn}表示IaaS云提供

的虚拟机服务,不同类型的 VM 提供不同的计算资源.根据

虚拟机处理能力PVMi 与单位时间代价CVMi 定义 VM 类型,

VMs按单位时间τ收取费用,若τ＝６０min,则当使用６１min

VM 时均按２小时(单位时间)支付费用;同时,假设每个工作

流任务只在单个 VM 上执行,单个 VM 可执行多个工作流

任务.

任务ti 在VMti 上的执行时间RTVMti
ti

如式(１)所示,其中

sti 表示任务ti 的大小,PVMti 表示VMti 的处理能力.父任务ti

与其子任务tj 间的传输时间TTei,j
如式(２)所示,其中dout

ti 表

示ti 产生的输出数据大小,β表示 VMs间的带宽.若两个任

务在相同的 VM 上执行,则传输时间为０.

RTVMtiti ＝sti/PVMti
(１)

TTei,j ＝dout
ti /β (２)

本文的目标是寻找工作流调度的最优方案,使得在满足

截止时间约束的同时,任务的总执行代价达到最小.定义调

度向量S＝{M,TEC,TET},其中,M 表示任务与资源间的映

射关系,TEC表示工作流的总执行代价,TET 表示总执行时

间.M 由所有任务的 VMs类型、开始时间和结束时间组成,

M＝(mVMt１
t１

,mVMt２
t２

,􀆺,mVMtM
tM

),mVMti
ti

＝(ti,VMti ,STti ,ETti )

表示任务ti 分配至VMti ,任务的开始时间与结束时间分别表

示为:

STti ＝

LETVMti
, ti＝tentry

max( max
ta∈parent(ti)

(ETta ＋TTea,i
),LETVMti

),

otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３)

ETti ＝STti ＋RTVMtiti
(４)

其中,LETVMti 表示VMti 的租用结束时间,总执行代价 TEC
与总执行时间分别表示为:

TEC＝ ∑
|VM|

i＝１
CVMti ×[RTVMtiti

τ
]＋ ∑

i,j∈T
TTei,j ×TCVMti

(５)

TET＝max(ETti ,ti∈V) (６)

其中,CVMti
表示VMti 的处理代价,TCVMti

表示VMti 的数据传

输代价.

最优化调度目标即寻找方案S,使得TET 在不超过工作

流截止时间dw 的情况下,TEC达到最小化,形式化描述为:

MinTEC

s．t．TET≤dw

(７)

本文提出一种带自适应惩罚函数的协同进化遗传算法

(CoevolutionaryGeneticAlgorithm BasedonSelfＧAdaption,

CGAA)对以上问题进行求解.表１列出了文中相关参数符

号及其含义说明.
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表１　符号说明

Table１　Symboldescription

符号 参数含义

VMi 虚拟机i
PVMi VMi 的处理能力

CVMi VMi 的单位时间代价

RTVMiti
任务ti 在VMi 的运行时间

sti 任务ti 的大小

TTei,j
父任务ti 与子任务tj 间的传输时间

dout
ti 任务ti 的输出数据大小

β VM 间的带宽

TEC 工作流总执行代价

TET 工作流总执行时间

dw 工作流执行的截止时间约束

STti 任务ti 的开始时间

ETti 任务ti 的结束时间

LETVMti
VMti

的租用结束时间(VMti
的空闲时间)

４　协同进化遗传算法

４．１　算法机理

协同进化是指两个以上种群相互适应的过程,其算法的

关键是一个种群的进化依赖于其他种群.本文将使用协同进

化调整交叉与变异概率,在传统 GA 的基础上利用自适应惩

罚函数对个体进行更新.CGAA 算法的进化结构如图２所

示,其利用两种类型的种群,一类为单种群(标记为PopulaＧ

tion２),其大小为 M２,用来自适应调整交叉与变异概率;另一

类为多种群(标记为 Population１,１,Population１,２,􀆺,PopuＧ

lation１,M２
),其大小为 M１,以不同的交叉与变异概率进行进

化,以寻找较好的决策解.Population２ 中的每个个体Bj 代

表一个交叉与变异概率因子集合,而Population１,j中的个体

则对应一个决策解.

在每一代协同进化过程中,每个 Population１,j通过 GA
算法以Population２ 中个体Bj 获得的交叉与变异概率确定

进化代数G１;然后,得到Population２ 中每个个体Bj 的适应

度.评估 Population２ 中 的 所 有 个 体 后,Population２ 通 过

GA算法进行进化.重复执行该协同进化过程,直至满足预

先设定的结束条件即可(如达到协同进化最大代数G２).

简言之,两类种群相互进化,带有 自 适 应 惩 罚 函 数 的

Population１,j用来进化决策解,而Population２ 则用于对决策

解的交叉与变异概率进行自适应修正.由于协同进化,不仅

决策解可以通过进化获得,而且交叉与变异概率可以通过自

适应方式调整,从而避免人工设置的反复尝试.

图２　协同进化模型

Fig．２　Coevolutionmodel

４．２　自适应交叉与变异

传统 GA中,交叉概率pc 与变异概率pm 越大,种群的多

样性个体越多.然而,如果两种概率过大,将很容易损失较好

的基因个体;反之,若两种概率过小,将不利于产生新个体,且

会降低算法的搜索速度.

通常,GA的进化过程包括４种状态:初始状态、亚成熟

状态、正成熟状态及成熟状态.概率pc 与概率pm 可以根据

种群所处状态的不同进行调整,例如:当种群中拥有许多低适

应度的劣质个体时,算法应在初始状态增加pc 与pm;如果种

群的适应度跨度过大,算法应在亚成熟与正成熟状态增加交

叉概率pc;如果种群拥有的个体均是良好适应度的完美个

体,则应在成熟状态降低pc 与pm.借助文献[１０]的思想,本

文设计了一种自适应交叉与变异概率调整机制:

pc(i)＝w１×cos(π
２× １

e
(σ１(i)＋σ２(i)＋􀆺＋σm(i))) (８)

pm(i)＝w２×fi

fp
(９)

其中,pc(i)表示个体i的交叉概率,pm (i)表示变异概率,

σm(i)＝|fi－fi(m)|/fi,fi(m)表示离个体i第m 近的个体

适应度,fi 表示个体i的适应度,fp 表示种群中适应度最大

的个体,w１ 和w２ 表示交叉与变异概率因子,其值通过协同

进化进行更新.

４．３　自适应惩罚适应度函数

定义惩罚适应度函数为:

Fa
i ＝Fa(xi)＝F(xi)－P(xi)

＝F(xi)＋∑
m

j＝１
λ(j)×Ej(xi) (１０)

其中,Fa
i 表示惩罚后个体i的适应度函数,F(xi)表示最优化

目标个体的适应度,λ(j)表示针对约束违例j的惩罚因子,m
表示约束数量,Ej(xi)表示个体i的第j个约束违例.

惩罚函数应适用于所有不可行个体.如果惩罚过小,不

可行个体可能拥有较高的惩罚适应度,种群将会沿着错误

的方向进化至不可行区域;如果惩罚过大,拥有较好基因

的个体将被移除,导致早熟式收敛.基于文献[１１]的思想,

设计一种自适应惩罚函数来追踪种群中可行个体的数量,以

决定惩罚值.

首先,每个个体的适应度和约束违例由式(１１)和式(１２)

进行标准化处理:

F′(xi)＝F(xi)－Fmin

Fmax－Fmin
(１１)

其中,F′(xi)表示标准适应度,Fmin与Fmax分别表示当前种群

中所有个体适应度的最大值与最小值.通过该方式,每个个

体的适应度将处于[０,１]之间,且每个不可行个体的标准约束

违例E′(xi)可表示为:

E′(xi)＝１
m ∑

m

j＝１

Ej(xi)
Emax

j
(１２)

其中,m 表示约束数量,Emax
j 表示所有不可行个体中第j个约

束的最大违例值.

进一步地,对于 GA中不同的进化状态,惩罚规则将进行

自适应调整.例如:如果种群中拥有较少的可行个体,则拥有

较低约束违例的不可行个体将被惩罚较小值;另一方面,如果

种群拥有较多可行个体,则拥有较低标准适应度的不可行个

体将被惩罚较小值[１２].适应度通过以下方式定义:

７０１第８期 徐健锐,等:基于自适应惩罚函数的云工作流调度协同进化遗传算法



１)如果当前种群中拥有至少１个可行个体,则适应度为:

F１a(xi)＝

F′(xi), i为可行个体

F′(xi)２＋E′(xi)２＋[(１－rf)E′(xi)＋rfF′(xi)],

否则

ì

î

í

ïï

ïï

(１３)

其中,rf 表示可行个体占种群数量的比例.通过这种方式,

拥有较低适应度与较低约束违例的个体将有可能被视为更优

个体.而且如果种群中的可行概率rf 较小,则越接近于可行

空间的个体将越被视为较优个体,否则拥有更低标准适应度

的个体为较优个体.

２)如果当前种群中没有可行个体,则适应度为:

F１a(xi)＝E′(xi) (１４)

明显地,拥有更小约束违例的个体将被优先考虑,搜索将

进入至约束违例之和较小的区域(可行区域边界).

在CGAA 算法中,Population１,j的个体i的适应度可使

用式(１３)与式(１４)进行计算.Population２ 的每个个体表示

一个概率因子(w１ 和 w２),在Population１,j进化G１ 代之后,

Population２ 中的个体Bj 通过式(１５)进化:

F２(Bi)＝－min(F１j)＋
Ninfeasible

M１
(１５)

其中,F１j 表示Population１,j中所有个体的适应度,Ninfeasible表

示Population１,j中不可行个体的数量,M１ 表示种群PopulaＧ

tion１,j的大小.

５　CGAA算法的设计

５．１　算法模型

本文使用两类染色体对云计算环境中的工作流调度问题

建立算法模型,如图３所示.Population１,j中的chromesomei,j

表示决策解,即工作流中任务与资源间的映射方案.此时,在

chromesomei,j中,每个基因的位置表示任务数量;在chromeＧ

somei,j中,每个基因的值表示 VM 的数量.因 此,chromeＧ

somei,j的维度表示工作流中任务的数量.在chromesomei,j

中,基因的范围由运行任务的可用资源量决定.图３给出了

拥有８个任务与５个可用 VMs的工作流映射模型.适应度

函数用来决定决策解的优劣,即最终计算得到的总执行代价

TEC和总执行时间TET 的约束最优化目标.TEC 和TET
的计算过程如算法１所示.

图３　协同进化的染色体编码

Fig．３　Chromosomecodingofcoevolution

算法１　TEC与TET 的计算过程

Input:asetofworkflowtasksT,asetofVMsVM,achromosomek,jin

population１,j

Output:TECandTET

１．initializeVMsstatematrixVSandtaskstatematrixTS

２．calculateexecutiontimeRT[|T|×|VM|]andtransfertime

TT[|T|×|T|]

３．fori＝１to|T|

４．ifTS(T(i))isunscheduled

５．ti＝T(i),VMti＝vmchromosomek,j(i)

６．　 iftihasnoparents

７．　　 STti＝LETVMti

８．　　 else

９．　　 　STti＝max( max
ta∈parent(ti)

(ETta＋TTea,i
),LETVMti

)

１０．　foreachchildtasktcofti

１１．　　iftcismappedtoaVMdifferenttoVMti

１２．　　　TT(i)＝ TT(i)＋ TT(i,c)

１３．　　　　RTVMtiti ＝RT(ti,VMti
)

１４．　　　　　ETti＝RTVMti
ti

＋TT(i)

１５．　　updateVSandTS,setthetimeperiod[STti
,ETti

]forVMti

isbusy,setTS(T(i))asscheduled

１６．calculateTECaccordingtoEquation(５)

１７．calculateTETaccordingtoEquation(６)

１８．returnTECandTET

Population２ 中的chromosomem 表示交叉与变异概率因

子,通过二进制编码定义.w１ 的范围为(０,１],利用最前面的

７个基因表示因子 w１,则chromosomem 中w１ 的值为:w１＝

２６＋２４＋２２＋１/１２８＝０．６６.w２ 的范围为(０,１],利用后面７
个基因表示因子w２,w２＝２５＋２３＋１/１２８＝０．３２.

Population１,j即为满足总执行时间TET 约束下最小化

总执行代价TEC 时任务与资源匹配的进化决策解,PopulaＧ

tion２ 则对进化解自适应调整交叉与变异概率.

５．２　TEC和TET 的计算

为了求解工作流调度最优化问题,需要计算特定任务Ｇ虚

拟机映射调度中工作流的运行时间和相应代价.算法１给出

了计算Population１,j中chromosomei,j的总执行代价TEC 和

总执行时间TET 的过程.chromosomei,j(k)的第k个位置的

值表示任务k调度至VMchromosomei,j(k)
,Population１,j中一个染色

体即为一种任务Ｇ资源映射方案.

算法说明:首先,初始化 VMs状态向量VS 与任务状态

向量TS,输入工作流任务集合T 和 VMs集合VM.然后,根

据式(１)计算每个工作流任务ti(ti∈T)在每种 VMVMi

(VMi∈VM)上的执行时间RTVMtiti
,根据式(２)计算任务间的

传输时间TTei,j
,即算法１中的步骤２.

任务的起始时间STti 有两种情况:如果任务没有父任

务,只要分配至该任务的 VM 为空闲状态即可开始执行,即算

法１中的步骤６－步骤７;否则,只有等待其父任务完成并发送

输出数据后才可开始执行,即算法１中的步骤８－步骤９.

如果该 VM 处于执行状态,则需等待该 VM 空闲时才可开始

执行.在算法１中,如果分配至相同 VM 上的两个任务拥有

相同的开始时间,则 VM 将优先执行更小的任务.结束时间

ETti 根据开始时间和执行时间RTVMtiti
由式(４)计算得到,即

算法１中的步骤１０－步骤１４.任务调度后,需要更新VS 和
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TS,设置任务ti 为调度状态并在STti 至ETti 之间将VMti 设

置为忙状态,即算法１中的步骤１５.最后,通过算法１中的

步骤１６－步骤１７计算TEC 和TET.该过程执行至所有任

务被调度后结束.

５．３　种群初始化

对于科学工作流而言,协同进化中的任务执行时间对工

作流的总执行时间拥有更大的影响权重,同时,这些任务的执

行代价又占总执行代价更小的比重.因此,将这些任务分配

至高性能的 VM 上将极大地减少总执行时间,同时对总执行

代价有更小的影响.

初始种群的多样性对 GA 的性能有着极大的影响,但是

大多数的 GA通过随机方式产生初始种群.为了改善解的质

量和收敛速度,本文基于协同进化方法产生五分之一的初始

种群,并将这些任务分配至具有更强处理能力的 VMs上;初

始种群的另外五分之一则分配至成本最低的VMs上,其他种

群则以随机方式产生.

图４给出了CGAA算法的总体流程.首先,初始化得到

两类种群,Population２ 用于调整交叉与变异概率,使得PopuＧ

lation１ 可以找到决策解.本文中,Population２ 的进化是非约

束最优化问题,无须设置惩罚函数.Population１ 利用自适应

惩罚函数将约束化工作流调度问题转换为非约束最优化问

题.Population１ 利用前文中的机制进行 m〗种群初始化,

Population２ 则利用随机化方式产生.Population１ 中的每个

子种群Population１,j同步进化G１ 代数,来自 M２ 个子种群中

的最优 M２ 个 个 体 用 来 评 估 Population２ 中 的 相 应 个 体.

Population２ 进化G２ 代数,以寻找最优交叉与变异概率以及

最优决策解.

图４　CGAA算法的执行流程

Fig．４　ExecutionflowofCGAAalgorithm

６　实验分析

为了评估算法的性能,本文使用基于CloudSim[１３]支持的

云工作流仿真工具包 WorkflowSim[１４]对算法进行实验分析.

仿真工作流使用 ４ 个著名的现实科学工作流,包括 EpigＧ

enomics工作流(生物学)、Montage工作流(天文学)、LIGO
工作流(引力物理学)和CyberShake工作流(地震学),其工作

流结构如图５所示[１５].

图５　科学工作流结构图

Fig．５　Structureofscientificworkflow
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　　Epigenomics工作流为信息生物领域的工作流形式,任务

以计算密集型为主,且对内存的要求较高;Montage工作流为

天文学领域中的工作流形式,任务以I/O 密集型为主,对

CPU计算能力要求不高;LIGO 工作流为物理学领域引力波

工作流形式,任务以计算密集型为主,且对内存的要求较高;

CyberShake工作流为地震学领域的工作流形式,任务以数据

密集型为主,且对计算能力和内存存储均有较高要求.
实验模拟了提供单个数据中心的IaaS云环境,支持５种

VMs,VMs配 置 参 考 云 应 用 AmazonEC２[１６],参 数 如 表 ２
所列.

表２　VMs类型

Table２　TypesofVMs

类型名称 EC２单元 处理能力 代价/小时(＄/h)

m１．small １ ４４ ０．０３
m１．large ４ １７６ ０．１２
m１．xlarge ８ ３５２ ０．２４
c１．medium ５ ２２０ ０．０６
c２．xlarge ２０ ８８０ ０．４４

实验建立了４种不同的截止时间约束,截止时间处于最

慢与最快时间之间,最慢时间设置为所有任务在所有VMs平

均处理能力的单个 VM 上计算得到,最快时间设置为所有任

务在最快处理能力的 VM 上计算得到.将最快时间与最慢

时间之差以固定步长分成１０等份,Deadline１为最慢时间减

去１个步长时间,Deadline２为最慢时间减去４个步长时间,

Deadline３为最快时间加上２个步长时间,Deadline４为最快

时间加上１个步长时间.即约束严格度上有以下结果:DeadＧ
line１＜Deadline２＜Deadline３＜Deadline４.

CGAA算法的其他参数分别设置为:M１＝２００,G１＝１００,

M２＝５０,G２＝２０,实验运行３０次,总执行时间TET 和总执行

时间TEC 取平均值.为了符合现实科学工作流的随机化规

模特点,本文在每种工作流中设置３种不同规模的任务结构:

small(５０个 任 务)、medium(１００ 个 任 务)及large(１０００ 个

任务).
使用以下４种求解约束最优化问题的常见工作流调度算

法作为比较基准算法,包括随机算法 Rondom、异构最早完成

时间算法 HEFT[１７]、GA算法[８]以及截止时间约束下的云科

学工作流调度PSO算法[１８].

Rondom 算 法 将 就 绪 任 务 随 机 分 配 至 空 闲 VM 上.

HEFT算法给予拥有更高等级的工作流任务更高的优先级,
该等级由每个任务的平均执行时间和两个连续任务在资源上

的平均通信时间计算得到,协同进化中的任务拥有更高等级.
然后,算法按等级的降序对任务进行排列,拥有更高等级的任

务拥有更高的优先级.在资源选择阶段,任务按其优先级排

序进行调度,每个任务分配至其完成时间最早的资源上执行.
设|Tx|为任务Tx 的大小,R 为可用资源 VMs集合,平均处

理 能 力|R|＝ ∑|Ri|/n,任 务 的 平 均 执 行 时 间 为

E(Tx)＝|Tx|/|R|.

６．１　截止时间约束性能

本节分析算法对工作流截止时间的满意程度,结果如图

６所示.约束满意度的定义为:若执行时间小于或等于截止

时间,则满意度为１００％;否则,满意度为截止时间与执行时

间之比.对于 Epigenomics工作流,HEFT 满足所有截止时

间约束.Random 算法在 Deadline１和 Deadline２上的满意

度分别为１０％和３．３％,无法满足 Deadline３和 Deadline４.

GA和 PSO 算法在 Deadline１和 Deadline２上的满意度为

１００％,但当约束严格时,满意度越来越小;对于 Deadline３,这
两种进化算法的约束满意度为９３％和７３．３％;对于Deadline４,

其满意度分别为２６．７％和１３．３％.对于CGAA 算法,当约束

变严格时,其仍能在截止时间内找到最优解.前３个 DeadＧ
line的满意度均为１００％,Deadline４的满意度为８０％.对于

Montage工作流,HEFT算法满足所有截止时间约束,性能优

于其他算法;Random算法得到了与 Epigenomics工作流类似

的结果,其截止时间满意度最低;GA与PSO算法仅在截止时

间较宽松的 Deadline１和 Deadline２时性能更优;CGAA 算

法即使在约束变得严格时,也能找到最优解,其满意度分别

为:１００％,１００％,１００％和６０％.

(a)Epigenomics工作流 (b)Montage工作流

(c)LIGO工作流 (d)CyberShake工作流

图６　截止时间约束满意度

Fig．６　Deadlineconstraintsatisfaction

LIGO工作流和 CyberShake工作流的满意度与以上两

种工作流类似.Rondom算法在所有约束下均很难得到可行

解,而 HEFT算法在所有约束下均能得到１００％的满意度.

对于３种进化算法,在前两种宽松约束下得到的性能是相似

的,而 CGAA 算法则明显优于另外两种进化算法,其原因是

HEFT算法始终将任务分配至完成时间最小的 VMs上,仅
考虑了整个工作流而不是重点关注拥有不同优先级的未映射

独立任务;同时,算法未考虑执行代价约束.Random 算法将

任务随机分配至 VMs上,很难满足用户约束.对于 GA 和

PSO等进化算法,利用静态惩罚函数或排除进化过程中约束

违例个体的简单约束最优化处理方式,可能导致早熟收敛或

使进化进入不可行区域的错误方向.

６．２　TEC性能

图７给出了算法在不同工作流中得到的平均总执行代

价.对于Epigenomics工作流,HEFT算法的总执行时间在４
种约束下均是最低的,但它的总执行代价高于其他进化算法.

实验中,CGAA 算法在每种约束下均得到了最小代价,这表

明算法比其他进化算法拥有更好的优化能力,尤其在约束严

格的情况下.当约束严格时,GA 和 PSO算法的解不仅无法

满足截止时间约束,而且代价将更高,这表明静态类型的惩罚
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函数可能导致种群的早熟与不可行.
对于 Montage工作流,HEFT算法的总执行时间在４种

约束下均是最低的,但它的总执行代价高于其他进化算法,这
主要是由于进化算法能够以更低的价格租用 VMs,从而最小

化总执行代价.而且,Montage工作流中的任务相对更小,这
表明 HEFT算法中的主机资源可以运行更少的时间但要支

付全部的账单时间,而选择更优秀的处理能力的 VM 将带来

更高的代价.

(a)Epigenomics工作流 (b)Montage工作流

(c)LIGO工作流 (d)CyberShake工作流

图７　平均总执行代价

Fig．７　Averagetotalexecutioncost

在所有满足截止时间约束的算法中,GA 算法和 PSO 算

法在宽松截止时间时可以得到较低的代价,但当约束变得严

格时,算法得到的代价较高.而CGAA算法在较严格约束下

其TEC仍可以满足截止时间,并得到更优的解.综合以上结

果可以明显地看出,进化算法的代价优化优于 HEFT 算法,

而CGAA算法在较严格约束下仍不会出现约束违例,并得到

最少的代价.

对于LIGO和CyberShake工作流,５种算法的结果与前

两种工作流是类似的,CGAA 算法仍然是TEC 结果最好的,

尤其在约束较严格时.同时,从图７(c)和图７(d)可以看出,

带有静态惩罚函数的 GA 算法和 PSO 算法在约束变得严格

时,其TEC增长较快,而 CGAA 算法的结果未出现明显波

动.而且,尽管此时的 PSO 算法在宽松约束时的TEC 结果

优于CGAA算法,但在严格约束时却无法得到满意解.
综合以上分析,可以得出以下结论:Random 算法在多数

情况下均无法满足截止时间约束,而 HEFT算法可以得到最

低的执行时间跨度,这是由于其优先将就绪任务分配至处理

能力最强的 VMs上.相比 HEFT算法,进化算法在执行代

价方面是更优的.相比带有静态惩罚函数的 GA算法和PSO
算法,CGAA 算法在严格的截止时间约束下,仍可以得到科

学工作流调度的最优可行解.

结束语　为了解决云环境中科学工作流调度的代价优化

问题,提出一种基于自适应惩罚函数的协同进化遗传算法.

针对现有进化算法的惩罚函数可能导致约束最优化问题求解

的早熟收敛问题,该算法利用自适应惩罚函数有效地调整交

叉与变异概率,从而防止种群早熟并改善工作流截止时间的

满意度.实验表明,所提算法不仅可以在约束较严格时保证

截止时间的满意度,而且可以得到最小化的执行代价.
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