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基于云环境的高效任务调度算法
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摘　要　高效的任务调度是云服务提供商高效处理业务并降低运营成本的关键.针对云环境下的任务调度问题,提

出一种贪心模拟退火的新型算法.首先,利用贪心算法求出局部最优解,并用它来初始化所提新型算法的当前最优解

及模拟退火算法的初始解;然后,采用模拟退火算法来不断更新当前最优解.实验结果表明,与传统调度算法相比,所

提算法能够更快地达到全局收敛,并得到更加稳定的寻优结果,提高了寻优的质量和效率;同时,该算法不仅减少了总

任务时间开销,而且使虚拟机的平均资源利用率稳定在９９％以上,负载也更加均衡.
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EfficientTaskSchedulingAlgorithmBasedonCloudEnvironment
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Abstract　Efficienttaskschedulingiscrucialindealingwithbusinessefficientlyandcuttingdowntheoperatingcosts
forcloudserviceproviders．Toimprovetheperformanceoftaskschedulingincloudenvironment,thispaperproposeda
newalgorithm,namelygreedysimulatedannealing(G&SA)．Firstly,itfindsthelocaloptimalsolutionbyexecutingthe
greedyalgorithm,whichisusedtoinitializethecurrentoptimalsolutionoftheG&SAalgorithmandtheinitialsolution
ofsimulatedannealingalgorithm．Secondly,thecurrentoptimalsolutionisupdatedbysimulatedannealingalgorithm．As
aresult,theexperimentshowsthattheG&SAalgorithmcanachieveglobalconvergencefastercomparedwiththetradiＧ
tionaltaskschedulingalgorithm．Inaddition,theG&SAalgorithmnotonlyobtainsmorestableoptimizationresultsand
improvesthequalityandefficiencyofoptimization,butalsoreducesthetotaltasktimecosts．AverageresourceutilizaＧ
tionrateofvirtualmachineissteadyat９９％ormore,andtheloadcanbemorebalanced．
Keywords　Cloudcomputing,Taskscheduling,G&SAalgorithm,Loadbalancing

　

１　引言

云计算是当今计算行业中爆炸性增长的技术之一,它的

出现使得将数据和计算迁移到若干系统资源异构的计算资源

上成为可能[１].与管理并利用物理服务器的网格计算不同,
云计算基于网络,通过虚拟化技术将虚拟服务器汇聚为逻辑

统一的资源池.这种方式降低了用户购买、操作和维护物理

计算资源的成本,提高了资源的可用性和灵活性,同时也降低

了硬件的复用成本,有助于节约能源[２Ｇ３].
对于云服务提供商来说,在用户数量众多、任务规模庞

大、计算资源异构且动态多变的云环境[４]中,高效的任务调度

关系到业务处理的综合效率和运营成本[２].近年来,云计算

环境下的任务调度算法逐步成熟,尤其是启发式算法,逐渐被

广泛运用.例如,文献[５]采用遗传模拟退火算法对任务调度

问题进行研究,算法考虑了不同类型任务的 QoS要求,且针

对参数维数和数量级的不同做了无量纲处理,有效地完成了

基于云环境的资源搜索与分配.针对云环境下的任务调度问

题,文献[６]提出了一种自适应人工鱼群算法,该算法采用自

适应视野和动态自适应调整步长策略,并改进觅食行为,达到

了减小任务执行开销和提高收敛速度的目的.目前,已有的

启发式算法各有利弊,如人工鱼群算法(AFSA)的鲁棒性强,
具有良好的避免局部极值而取得全局极值的能力,但是寻优

结果的精度低,运行速度慢[７];贪心算法(GreedyAlgorithm)
的求解速度快,局部搜索能力强,但是未从整体上考虑问题,
得到的只是局部最优解[８];遗传算法(GA)能够进行多点并行

搜索,搜索的广度和随机性强,但是容易过早收敛于局部最优

解,并且参数过多,不易于编程实现[９];模拟退火算法(SA)采
用 Metropolis准则接受新解,具有良好的全局寻优性能,并且

鲁棒性强,简单易行[１０],但是缺乏记忆功能,对参数比较敏

感,需要较多的迭代次数,因此收敛速度慢[１１].
本文以CloudSim为仿真平台,利用该平台将单台服务器

虚拟化为多台虚拟机,并构建基于虚拟机的云计算操作平台.
将贪心算法局部搜索能力强、求解效率高的优点与模拟退火

算法质量高、全局搜索能力强的优点相结合,提出一种贪心模



拟退火任务调度算法.仿真结果表明,与传统的调度算法相

比,所提算法的寻优结果更加稳定,并且求解任务调度问题的

质量和效率得到了提高;同时,所提算法在任务总时间开销、
虚拟机平均资源利用率和系统负载均衡等方面均有所改善.

２　问题描述

本文中的云计算任务调度问题描述如下:将 M 个相互独

立的任务分配给N 台资源异构的虚拟机执行(一般 N＜M),
并使得完成所有任务执行时间开销最少.为了方便研究与仿

真,忽略这些资源异构的虚拟机的处理失败率以及虚拟机之

间的通信时间等其他因素,只考虑任务长度以及虚拟机资源

的性能因素.
设有N 台资源异构的虚拟资源如下:VM＝{VM１,VM２,􀆺,

VMN},VMj(j∈{１,２,􀆺,N})表示第j个虚拟资源,需要执

行 M 个独立任务T＝{T１,T２,􀆺,TM },Ti(i∈{１,２,􀆺,M})
表示第i个任务.用Li 表示任务Ti 的大小,即任务所包含

的机器指令条数,单位为 MI(百万条指令数);用Cj 表示虚拟

机资源VMj 的计算性能,单位为 MIPS.
任务Ti 在虚拟机VMj 上的期望执行开销用ETC(ExＧ

pectedTimetoCompute)矩阵[１１]表示,该矩阵是一个 M×N
的矩阵,如下所示:

ETC＝

E１１ E１２ 􀆺 E１j 􀆺 E１N

E２１ E２２ 􀆺 E２j 􀆺 E２N

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

Ei１ Ei２ 􀆺 Eij 􀆺 EiN

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

EM１ EM２ 􀆺 EMj 􀆺 EMN
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(１)

其中,Eij＝Li/Cj,i∈{１,２,􀆺,M},j∈{１,２,􀆺,N},Eij代表

任务Ti 在虚拟机VMj 上执行的时间.
对于一个调度方案S,将VMj 上的负载 Load定义为其

上所有任务的执行时间:

Load[j]＝ ∑
S(i)＝j,∀Ti∈T

Eij (２)

其中,S(i)＝j,∀Ti∈T 表示在调度方案S 中被分配到虚拟

机VMj 上的所有任务.利用式(２)直接求解出解决方案S的

总时间开销TotalSpan为:

TotalSpan＝max{Load[j]|∀VMj∈VM} (３)
单台虚拟机的资源利用率U 以及每种调度方案中各台

虚拟机的平均资源利用率AverU 可以按照如下定义获得:

U(VMj)＝Load(VMj)/TotalSpan (４)

AverU＝∑
N

i＝１
U(VMj)/N (５)

因此,云计算任务调度的目标就是寻求一种解决方案,使
得TotalSpan最小,并且虚拟机的平均资源利用率较高.

３　贪心模拟退火算法调度模型

３．１　G&SA算法

为了实现云环境中任务调度所追求的总任务时间开销较

少和系统负载相对均衡的目标,本文采用贪心算法和模拟退

火算法组合的优化模型,即利用贪心算法进行任务预调度,得
到一个相对理想的调度方案,并将其作为模拟退火算法的初

始解以及算法的整体最优解,同时通过模拟退火的方式不断

寻求整体最优的调度方案.
贪心算法基于对当前问题的子问题求最优解的原则进行

寻优,如式(６)所示.将每个任务分配在最早执行完的虚拟机

上;若Ti 的两种分配方式都能使分配结果最优,则将Ti 分配

在任务量较少的虚拟机上执行,从而实现一种简单的负载

均衡.

VMid(Ti)＝

j－１,　若Load[j]＋Eij＞Load[j－１]＋Ei(j－１)

j－１, 若Load[j]＋Eij＝Load[j－１]＋Ei(j－１)

且TNum(j)＞TNum(j－１)

j, 否则

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

其中,VMid(Ti)表示任务Ti 被分配到编号为VMid(Ti)的虚

拟机上,TNum(j)表示VMj 上的任务个数.

Sg＝[VMid(T１),VMid(T２),􀆺,VMid(TM)] (７)
式(７)表示一个解决方案,它由所有任务的分配结果

VMid(Ti)组合得到,其中Sg 表示贪心算法的计算结果.由

于该结果是一个局部最优解,而模拟退火算法是一种全局优

化算法[１６],因此需要采用模拟退火算法对Sg 进行近一步的

处理.
把每种解决方案的TotalSpan作为该解决方案的评价函

数Eva,用贪心算法求得的局部最优解Sg 初始化模拟退火算

法的初始解Sinit,并根据评价函数公式计算Sinit的评价函数

Eva(Sinit).

Sinit＝Sg (８)
同时,在模拟退火算法中引入当前最优解Scopt,并用它来

记录算法搜寻到的最优解.贪心算法计算结束后,用Sg 初始

化当前最优解Scopt,并记录相应评价函数Eva(Scopt).

Scopt＝Sg (９)
模拟退火算法在降温过程和迭代过程中利用扰动函数产

生一系列的当前解,并比较经历的所有当前解Sp 和最优解

Scopt,根据式(１０)更新最优解Scopt以及对应的评价函数值Eva
(Scopt).

∀Sp∈S,Scopt＝
Sp, 若Eva(Sp)＜Eva(Scopt)

Scopt, 其他{ (１０)

３．２　G&SA降温策略

G&SA算法的模拟退火过程中,需要通过降温环节来不

断寻求最优解.降温策略是温度逐渐降低并达到一个平衡状

态的过程,这个过程取决于初始温度 T０ 和温度衰减因子

γ[１２].选择合适的降温策略非常重要,本文的降温策略如下:

Tk＋１＝γ×Tk (１１)
其中,γ代表温度衰减因子,并且０＜γ＜１.式(１１)表示,每一

次内部循环完成后,将当前温度乘以衰减因子,以达到降温的

目的.

３．３　G&SA算法扰动

G&SA算法在模拟退火过程中需要对当前解Sp 添加扰

动,从而产生一个新的状态Sq,并在每个温度下对当前解进

行多次扰动,从而形成一个马尔可夫链,其长度为 ML.算法

根据评价函数判断是否用Sq 替代Sp,并在每个温度下更新

当前最优解Scopt,从而渐渐逼近最佳调度策略.本文采用的

扰动模型如式(１２)所示:

Sq(i)＝Sp(i)＋(Random()－α)×Step×N (１２)
其中,i∈{１,２,􀆺,M},Sp(i)和Sq(i)分别代表当前解和新解

中的第i个元素;Random()函数随机产生[０,１]之间的小数;

α为方向因子,用于控制对当前解的扰动方向,一般取[０,１]

１９第７期 钟志峰,等:基于云环境的高效任务调度算法



之间的小数.本文算法在扰动模型中加入了步长因子Step,
其取值范围为(０,１),用来控制扰动的大小,防止Sp 跳出最优

解所在的范围.

３．４　评价函数及 Metropolis准则

评价函数又称为目标函数或能量函数,在算法中处于核

心地位,用来衡量由式(１２)的扰动产生的新解是否为更优.
本文算法中的评价函数以总时间开销为准则,计算方式如下:

Eva(Sp)＝max{Load[j]|∀VMj∈VM} (１３)
使用式(１２)所示的扰动模型对Sp 添加随机扰动,得到新

状态Sq,并按照 Metropolis准则根据对应的评价函数值接受

新状态.Metropolis准则内容如下:

A(Tk)
１, 若 Eva(Sp)≥Eva(Sq)

exp(Eva(Sp)－Eva(Sq)/Tk),
其他

{ (１４)

其中,Tk 代表降温过程中降温第k 次时的温度,A(Tk)代表

当前温度下用Sq 替换Sp 的概率.式(１４)表示,若满足Eva
(Sq)≤Eva(Sp),则用Sq 代替Sp;若exp(Eva(Sp)－Eva
(Sq)/Tk)＞Ran(),则用Sq 代替Sp,否则保留当前解.以某

种概率接受次优解,利用这种概率突跳性,在降温策略的控制

下逐渐趋近于全局最优解.

３．５　G&SA算法的收敛性分析

针对本文任务调度算法,根据式(１２)给出的扰动模型得

出由Sp 产生Sq 的概率G(Tk):

Gpq(Tk)＝
１
NM , 若Sq∈Dp

０, 否则
{ (１５)

其中,Dp 代表解Sp 的邻域,Sq∈Dp 表示解Sq 在解Sp 的邻

域内.
由 Metropolis准则可知,Sp 接受Sq 为当前解的概率为

Apq(Tk).由当前解Sp 转移到Sq 的一步转移概率Ppq(Tk)
为:

Ppq(Tk)＝
Gpq(Tk)Apq(Tk), p≠q
１－ ∑

Sl∈Dp,l≠p
Gpl(Tk)Apl(Tk), p＝q{ (１６)

将在当前温度Tk 下进行多次尝试得到解Sp 的概率定

义为Qp(Tk).由 G&SA 算法的特性可知,G(Tk)和A(Tk)
满足以下条件:

∀Tk＞０,∀Sp,Sq∈S,

∃m≥１,∃l０,l１,􀆺,lm∈S,
使得l０＝Sp,lm＝Sq,
且Gln

ln＋１(Tk)＞０,n＝０,１,􀆺,m－１;

(１７)

∀Tk＞０,∀Sp,Sq∈S,Gpq(Tk)＝Gqp(Tk); (１８)

∀Tk＞０,∀Sp,Sq∈S,
当Eva(Sp)＞Eva(Sq),Apq(Tk)＝１,
否则０＜Apq(Tk)＜１;

(１９)

∀Tk＞０,∀Sp,Sq,Sr∈S,
且Eva(Sp)≤Eva(Sq)≤Eva(Sr),

Apr(Tk)＝Apq(Tk)Aqr(Tk);
(２０)

∀Tk＞０,∀Sp,Sq∈S,且Eva(Sp)＜Eva(Sq):

lim
T→０

Apq(Tk)＝０;
(２１)

因此,存在平稳分布Q(t),其概率分布为:

∀Sp∈S:Qp(Tk)＝
AsoptSp

(Tk)
∑

Sq∈S
ASoptSq

(Tk)
(２２)

其中,Sopt是全局最优解的集合,sopt∈Sopt,且:

lim
Tk→０

Qp(Tk)＝
１

|Sopt|
, Sp∈Sopt

０, 其他
{ (２３)

式(１７)－式(２１)给出了 G&SA 算法收敛的充分条件.
由式(２３)可得:

lim
T→０

(PT(Sp∈Sopt))＝ ∑
Sq∈Sopt

１
|Sopt|

＝１ (２４)

因此,只要在当前温度下尽可能多地进行状态转移,使得

转移概率达到式(２２)的平稳分布,则 G&SA算法就能以概率

１收敛于全局最优解Sopt.

４　算法应用及结果分析

为了验证贪心模拟退火(G&SA)算法解决云环境下的资

源调 度 问 题 的 质 量 与 效 率,在 MyEclipse２０１４ 环 境 下 以

CloudSim[１３]作为仿真平台来实现 G&SA 算法的仿真研究.

G&SA算法的具体流程如图１所示.

图１　G&SA算法的流程图

Fig．１　FlowchartofG&SAalgorithm

本文采 用 传 统 的 任 务 调 度 算 法 (遗 传 模 拟 退 火 算 法

(GA&SA)、改进的混沌人工鱼群算法(MCAFSA)、模拟退火

算法(SA))和本文算法(G&SA)进行对比实验.虚拟机资源
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的参数如表１所列.

表１　 虚拟机资源参数

Table１　Parametersofvirtualmachineresource

虚拟机号 C/MIPs 内存/GB 带宽/MB
１ ８８５ ２ １０００
２ ８０３ ２ １０００
３ ８０２ ２ １０００
４ ８１５ ２ １０００
５ ９５７ ２ １０００

本文算法的主要参数设置如表２所列.

表２　G&SA算法参数

Table２　ParametersofG&SAalgorithm

参数 初始值 参数 初始值

ML [１０,１００] T０ １００
Tmin ０．１ γ ０．９
M ５ α ０．５
N [５０,３００] Step ０．２３
L [５００,２０００]

在５台虚拟机上针对不同任务调度规模进行了仿真,其
中任务长度是随机生成的,任务量取值范围为[５０,３００],每个

任务量重复运行２０次.仿真中,SA算法和 G&SA算法采用

相同的参数.算法对比结果如图２－图７所示.
图２(a)为[５０,３００]区间的任务总完成时间,图２(b)为

[２００,５００]区间任务量的总执行时间.图２(b)中的任务跨度

较小,与其他３种调度算法相比,相同任务规模下,本文算法

在任务总时间开销方面的优势更加明显.在任务量不同时,

G&SA算法能够保持任务的时间开销最小.图２(b)给出了

较大任务跨度的总完成时间,可以从整体上体现出在大、小任

务规模调度时,G&SA 算法都能保持任务总耗时最小,一定

程度上体现出 G&SA算法更稳定.总体而言,在大规模任务

调度时,本文算法的优势更为明显,表现出了较强的寻优

能力.

(a)M 取[５０,３００]时的任务总耗时

(b)M 取[２００,２５０]时的任务总耗时

图２　不同任务量下的任务总耗时

Fig．２　TotaltasktimewithdifferentM

图３为 M＝２００时 G&SA算法和SA算法的任务总完成

时间随着扰动次数变化的曲线图.从图中可以看出,扰动次

数较少时,G&SA 算法在 M＝２００时的任务完成时间远少于

SA算法的完成时间,G&SA算法的优势比较明显,它以贪心

算法的计算结果作为最优解的初始解,保证了算法在迭代初

期就有很好的收敛效果.而SA算法在扰动次数少的情况下

收敛效果很不理想,这也体现出SA 算法受参数影响的缺点;
随着扰动次数的增加,其寻优效果逐渐变好.但整体上看,

G&SA算法的总执行开销仍然最小,在改变扰动次数时,

G&SA算法的寻优结果更加稳定,弥补了SA 算法对参数敏

感的缺点.G&SA算法在迭代次数相对较少时就可以得到

优秀的寻优结果,从而加快了算法的收敛速度,可以在一定程

度上减少算法耗时.

图３　M＝２００时不同扰动次数下任务总耗时

Fig．３　TotaltasktimewithM＝２００anddifferentML

不同任务规模下虚拟机的平均资源利用率如图４所示.
从图４可以看出,３种对比算法的寻优结果对应的平均资源

利用率的波动幅度比较大,而 G&SA算法的寻优结果对应的

虚拟机平均资源利用率相对稳定,并且各个任务规模下的资

源利用率都在９９％以上.从整体上来看,G&SA算法的平均

资源利用率明显高于其他３种算法,G&SA 算法在负载均衡

方面略胜一筹.此外,对应任务量下的时间开销与虚拟机平

均资源利用率均是在同一次实验中得出的数据结果.对比图

２和图４可以看出,本文算法在保证减小时间开销的情况下

还能提高资源利用率.

图４　虚拟机的平均资源利用率

Fig．４　Averageresourceutilizationofvirtualmachines

图５－图７分别给出５０,１５０,３００个任务在５台虚拟机上

的分布情况.通过比较可以看出,与其他 ３种算法相比,

G&SA算法得出的分配结果在每台虚拟机上的任务数量都

比较均匀,从而说明在大、小规模任务调度时,G&SA 算法都

能保证资源的负载相对平衡,不会出现由于大量任务集中在

某台虚拟机上而导致资源负载失衡的情况.

图５　M＝５０时的任务分布

Fig．５　TaskallocationwhenM＝５０
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图６　M＝１５０时的任务分布

Fig．６　TaskallocationwhenM＝１５０

图７　M＝３００时的任务分布

Fig．７　TaskallocationwhenM＝３００

结束语　针对云环境中虚拟机上的任务调度问题,该文

提出了一种贪心模拟退火(G&SA)算法.在 CloudSim 模拟

的云平台上进行仿真实验,结果表明,与SA 算法相比,本文

算法在设置不同的退火参数时均能得到更稳定的收敛效果,

一定程度上减少了算法的计算时间,大大提高了算法求解任

务调度问题的质量和效率.与传统调度算法相比,本文算法

在任务总完成时间、虚拟机平均资源利用率、系统负载均衡等

方面均有所改善.本文算法只考虑了任务总完成时间、任务

长度与虚拟机资源的处理性能,而未考虑其他影响调度算法

的因素,如虚拟机之间的通信时间和任务之间的依赖关系等

还有待深入研究.
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