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摘 要: 针对网格环境中多服务质量 (QoS)约束条件下独立任务调度问题,提出一种融合配方均匀设计与离散粒子

群优化算法 (UDPSO)的任务调度策略,以实现对独立任务优化调度的快速生成. 该算法采用类似DPSO算法的速度

和位置更新方法,结合配方均匀设计,快速衡量各QoS约束条件的适应度,以产生分布均匀且较优的 Pareto解集,最

终为系统提供一组较优的任务调度方案.仿真实验表明,该算法更符合网格调度的复杂环境,能够得到较短的任务执

行时间和较均衡的QoS保障.
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Abstract: One of the key technologies to improve the efficiency of grid computing is to solve the independent job scheduling

problem under the QoS constraints. Therefore, this paper designes an algorithm named uniform-design discrete particle

swarm optimization(UDPSO) to find a sufficient number of uniformly distributed and representative Pareto optimal solution

for the problem, which can make the performance of gird system to be more efficient. To solve the problem, the velocity

and position of particles are refined, and a new method is used to optimize those two parameters. Then, the uniform design

method is employed to get distributed Pareto front in the objective space efficiently. Finally, the global convergence of the

algorithm is proved. Simulation results show that this algorithm is more effective and practical.
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0 引引引 言言言

网格计算[1]作为一种整合网络异构资源的系统,

在动态、多制度的虚拟组织中协调各种资源的共享,

以解决大规模挑战性计算问题. 尽管当前云计算[2]

作为一种新兴的分布式服务模式被众多大型 IT企业

(IBM, Amazon, Google)所关注和研究,但其所采用的

系统架构、资源管理、程序设计模型等核心技术仍然

与网格计算有千丝万缕的联系[3]. 因此, 对于网格计

算的研究,尤其是对网格环境中资源管理等核心技术

的研究显得尤为重要.

网格环境涉及网格用户、虚拟组织管理者和网

格资源管理者等多个实体,不同实体间对资源分配策

略、任务调度机制等用户服务质量 (QoS)的目标都不

尽相同,甚至相互矛盾. 如资源提供商希望资源集群

以可控的方式安全、高效地工作,而网格用户希望以

尽可能低的价格高效地完成相关任务. 因此在这种

多用户QoS约束的网格环境中,网格任务管理的实质

是将任务分配到合适的资源上, 使得在满足用户各

种QoS需求的前提下,任务完成时间尽量小且资源利

用率尽量高. 基于以上目的,通常情况下对网格计算

系统而言,只要求尽快找出一个满足用户QoS条件的

优化任务调度方案即可,而并非是全局最优服务.

收稿日期: 2012-02-22；修回日期: 2012-11-29.

基金项目: 国家重大专项项目(2011ZX03002-003-02)；中央高校基本科研业务费专项项目(XDJK2012C020).

作者简介: 蒲汛(1977−),男,讲师,博士,从事计算机体系结构的研究；卢显良(1944−),男,教授,博士生导师,从事计算

机网络、操作系统等研究.



第 6期 蒲 汛等: 基于均匀离散 PSO算法的多QoS网格任务调度策略 809

针对网格环境中多QoS任务调度这一NP完全

问题[4],通常采用启发式算法来解决,如遗传算法、蚁

群算法和粒子群算法等. 所有的启发式算法均面临一

个共同的问题,即多用户QoS需求中如何衡量解的优

劣.目前常用的衡量方法一般分为两类[5]: 1)将多个

QoS的目标函数聚合成单一目标函数, 这类算法具

有时间复杂度低、便于实现的特点, 如Max-min和

Genitor-style GA等调度策略; 2)采用多目标优化算

法, 使用 Pareto占优指导搜索, 并返回一个非占优解

集作为任务调度结果,以满足用户QoS需求.在实际

网格应用环境中, 由于用户QoS的需求各有不同,网

格的任务调度策略期望在可接受时间内计算出全部

的Pareto最优解几乎不可行.

针对这一现象,若调度策略能够快速产生一组均

匀分布且数量合理的Pareto最优解的代表解,将具有

重要意义,这也是算法用于实际网格环境的一个关键

问题.本文将网格环境中多QoS约束的任务调度问题

规约为多目标组合最优化问题,针对尽量保持非劣解

多样性的问题提出了基于配方均匀设计的离散粒子

群优化算法 (UDPSO).通过新定义的速度和位置计算

公式, 结合配方均匀设计产生的权重值组合参数, 最

终获得分布均匀的 Pareto最优解集,以协调资源负载

均衡和用户的QoS要求之间的矛盾,并最大化网格用

户在多个QoS维度下的效用值.

1 多多多QoS参参参数数数约约约束束束的的的网网网格格格任任任务务务调调调度度度问问问题题题
1.1 网网网格格格任任任务务务调调调度度度模模模型型型

网格任务调度是指将所有等待队列中的任务分

配到各服务节点, 并产生一个相对较优的执行序列,

它不但要满足用户的QoS需求,还要尽量使系统资源

达到负载均衡. 因此,网格计算任务调度的目标是对

用户提交的任务实现最优调度,并设法提高网格系统

的总体吞吐率.

本文所讨论的网格系统基于 3个基本层次,由上

至下依次为: 应用层、中间层和资源层. 应用层作为

用户界面, 是用户需求的具体体现, 在网格中间层的

支持下,网格用户可以使用应用层提供的工具进行各

种应用开发; 资源层由各种物理资源构成, 是网格系

统的硬件基础, 可分为处理资源和通信资源, 处理资

源完成任务的处理, 通信资源负责信息的传送; 中间

层包括一系列工具和协议软件,主要是为了屏蔽资源

层中计算资源的分布、异构等特性,并向应用层提供

透明、一致的使用接口,为网格用户提供服务.本文主

要通过中间层来实现任务调度机制,模型由上至下分

为 3层,分别是任务管理层、映射层和资源管理层,如

图 1所示.
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图 1 分层任务调度模型

1.2 网网网格格格任任任务务务调调调度度度问问问题题题定定定义义义

为了减少问题的复杂性, 在不影响一般性的情

况下, 针对如下网格环境进行研究: 1)网格任务之间

相互独立, 且各任务已分解为系统执行的最小单位;

2)网格任务采用统一调度方式,即在任务积累到一定

数值时由任务调度服务进行分配,或者在每次任务分

配完成后, 开始调度新到的和执行失败的任务; 3)各

服务节点只能同时处理一个独立的网格任务,且运算

时间能够被估计.基于以上假设,提出如下符号定义.

定义 1 集合

𝑅 = {(𝑟1, 𝑐1, 𝑎1), (𝑟2, 𝑐2, 𝑎2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑟𝑖, 𝑐𝑖, 𝑎𝑖)}
表示 𝑖个网格服务节点. 其中: 𝑟𝑖为第 𝑖服务节点所提

供的计算能力或存储能力; 𝑐𝑖为使用该节点单位时间

内的花费; 𝑎𝑖为任务节点的可信度,用来衡量节点的

稳定性.

定义 2 集合

𝑇 = {(𝑡1, 𝑝1), (𝑡2, 𝑝2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑡𝑡, 𝑝𝑡)}
表示由 𝑡个独立作业构成的作业集合. 其中: 𝑡𝑡为作

业 𝑡所需要的计算或存储能力; 𝑝𝑡为用户为作业所定

义的优先级,优先级越高的用户所需支付的费用越多.

定义 3 集合𝑄 =
∏

1⩽𝑘⩽𝑑

𝑄𝑘表示 𝑑维QoS约束

空间, 每个作业 𝑡𝑘均有自己的QoS限制维度. 本文

选择 3个常用的QoS约束来描述用户需求, 分别为

𝑄𝑀𝐶 ⩽ Deadline (任务执行时间小于用户时限)、

𝑄𝐶𝐶 ⩽ Budget (任务总的花费小于用户预算)、𝑄𝐴𝐶

⩾ AvailabilityLevel (服务节点可信度应大于用户限

定阈值).

定义 4 集合𝑀 = {map1,map2, ⋅ ⋅ ⋅ ,map𝑛}表
示由算法产生的映射方案集合,即结果集, 其中每个

映射方案由下式表示:

map𝑦 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑂𝑡

1,1 𝑂𝑡
1,2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑂𝑡

1,𝑚

𝑂𝑡
2,1 𝑂𝑡

2,2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑂𝑡
2,𝑚

...
...

. . .
...

𝑂𝑡
𝑛,1 𝑂𝑡

𝑛,2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑂𝑡
𝑛,𝑚

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , (1)
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𝑂𝑡
𝑛,𝑚 ∈ 𝑇 为第𝑛个服务节点的第𝑚个操作实现任务

𝑂,其服务质量记为𝑄𝑡
𝑖,𝑗 ,有

𝑄𝑡
𝑖,𝑗 = Quality(𝑂𝑡

𝑖,𝑗), (2)

Quality(𝑋)为对服务𝑋的质量评估,一般根据定义 3

的相关参数采用权重方式整合为一个函数值,或者直

接使用Pareto占优进行判断.

定义 5 (Pareto占优)[6] 向量𝑈=(𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑚)

Pareto占优向量𝑉 =(𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑚)(本文记为𝑈 ≺𝑉 )

表示当且仅当 ∀𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}满足𝑢𝑖 ⩽ 𝑣𝑖, 同时

∃𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}使得𝑢𝑖 < 𝑣𝑖成立. 向量𝑥𝑢 ∈ Ω是

Pareto最优的,当且仅当不存在𝑥𝑣 ∈ Ω满足𝐹 (𝑥𝑣) ⪯
𝐹 (𝑥𝑢). Pareto最优解向量的集合称为问题的Pareto最

优集,对应的目标向量集合称为非占优集或 Pareto前

沿.

根据以上定义,用户多QoS约束的网格任务调度

问题可以定义为, 根据给定的𝑅, 𝑇,𝑄求一个映射方

案𝑀 ,使得

min𝐹 = (𝑄𝑀𝐶 , 𝑄𝐶𝐶 , 𝑓(𝑄𝐴𝐶)). (3)

其中: 任务Deadline的限定应分别满足总任务时限和

子任务时限的要求; 𝑓(𝑄𝐴𝐶)为用户对服务节点稳定

性的期望值,其值属于区间 [0, 1], 𝑄𝐴𝐶越高表示机器

越稳定.

2 基基基于于于UDPSO网网网格格格任任任务务务调调调度度度算算算法法法的的的设设设计计计
2.1 算算算法法法原原原理理理

粒子群优化 (PSO)[7]算法是由Kennedy等提出的

基于群体的群智能进化算法,它将种群中每个个体看

作搜索空间中的一个没有体积和质量的粒子,这些粒

子在搜索空间中以一定的速度飞行,根据环境的适应

度,调整自身速度和方向向着好的区域移动,因此在

进化过程中保留并利用了位置与速度信息,使得算法

收敛度大幅提高. 同时, PSO算法还因其概念简单、实

现容易、参数较少、能有效解决复杂优化任务等特点,

在模式识别、多目标优化和图形处理等领域得到广泛

应用.

Coello等[8]对基本 PSO算法进行改进, 提出了

Multi-objectives PSO算法,通过采用自适应网格机制

来保存外部种群,并引入新的变异策略来保证最终解

的多样. 在此基础之上,文献 [9]提出了基于拥挤距离

和 𝜀占优机制的粒子群多目标算法,这些算法在连续

域问题的求解中取得了较好的结果.针对任务调度离

散问题,文献 [10-11]提出了一些离散粒子群算法,但

没有考虑用户QoS约束的多目标优化问题.本文将这

类离散问题与 Pareto占优机制相结合,利用配方均匀

设计方法,提出了针对离散问题求解的 Pareto占优的

优化机制,以提高DPSO算法的运行效率.

2.2 UDPSO针针针对对对网网网格格格任任任务务务调调调度度度的的的编编编码码码

将离散 PSO算法应用到网格任务调度中的一个

关键问题是在问题解和粒子之间建立合适的映射关

系. 采用整数编码机制, 各粒子根据定义 4采用三元

组矩阵来表示网格任务的调度方案,即⎧⎨⎩
(𝑘1,1, 𝑠1,1, 𝑐1,1) ⋅ ⋅ ⋅ (𝑘1,𝑚, 𝑠1,𝑚, 𝑐1,𝑚)

(𝑘2,1, 𝑠2,1, 𝑐2,1) ⋅ ⋅ ⋅ (𝑘2,𝑚, 𝑠2,𝑚, 𝑐2,𝑚)
...

. . .
...

(𝑘𝑛,1, 𝑠𝑛,1, 𝑐𝑛,1) ⋅ ⋅ ⋅ (𝑘𝑛,𝑚, 𝑠𝑛,𝑚, 𝑐𝑛,𝑚)

⎫⎬⎭
. (4)

其中: 行号 𝑖为服务节点;列号 𝑗为在服务节点上任务

将被第 𝑗个操作实现;假设有𝑛个任务被调度,由于所

有任务可能被分配到同一服务节点上,矩阵的列数𝑚

∈ (0, 𝑛); 𝑘𝑖,𝑗为任务的编号且 𝑘𝑖,𝑗 ∈ (0, 𝑛), 因为任务

在服务节点上是顺序执行,如果当前位置的前一位没

有分配任务,则当前位置也不可能分配任务,所以有

𝑘𝑖,𝑗−1 = 0 → 𝑘𝑖,𝑗 = 0; (5)

𝑠𝑖,𝑗和 𝑐𝑖,𝑗分别为任务 𝑘𝑖,𝑗在服务节点 𝑟𝑖上的估计起

始执行时间和估计结束时间. 用户使用服务节点的花

费为

𝑄𝐶𝐶 = 𝜆(𝑐𝑖,𝑗 − 𝑠𝑖,𝑗) + RND, (6)

其中RND为扰动系数. 因此, 整个解空间将由𝑁个

map矩阵粒子组成, 这种设计适合本问题的求解, 并

拥有较少的解空间.

2.3 粒粒粒子子子速速速度度度和和和位位位置置置的的的更更更新新新方方方法法法

微粒群算法的实质是利用当前微粒与个体极值

和全局极值之间的差距信息来调整微粒的速度,并改

变微粒下一步的迭代位置. 在求解组合优化问题时,

由于当前解与极值解之间的差距难以用定量的方式

表达,导致微粒的速度和位置不能按照基础PSO算法

进行更新. 为了使 PSO算法能够用于离散域的优化问

题, 借鉴遗传算法中交叉操作的思想, 结合文献 [12]

速度和位置的公式,首先定义对于矩阵位置的变换子

操作 ch(𝑎11, 𝑎22)为矩阵第 𝑎11位与 𝑎22位交换, 如𝐴
′

= 𝐴⊕ ch(𝑎11, 𝑎22)表示如下交换操作:[
1 3

2 4

]
→

[
4 3

2 1

]
.

由一个或多个交换子组成的序列称为交换序列, 记

作CH = (ch1, ch2, ⋅ ⋅ ⋅ , ch𝑚). 两个矩阵相减产生一个

交换序列, 表示矩阵𝐴按序列变换后能得到矩阵𝐴
′
.

由于交换子的先后顺序不同,产生一个等价集来表示

矩阵𝐴到矩阵𝐴
′
的变换, 将变换次数最少的交换序

列称为基本交换序列集.

根据以上定义, 对传统的PSO速度和位置公式

进行如下改进:
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𝑉 𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑉 𝑘

𝑖𝑑 + 𝛼⊗ (𝑝Best𝑘𝑖𝑑 − 𝑝𝑘𝑖𝑑)+

𝛽 ⊗ (𝑝Best𝑘𝑖𝑑 − 𝑝𝑘𝑖𝑑). (7)

其中: 𝑉 𝑘
𝑖𝑑保留了基础交换序列中没有发生交换的交

换子 ch𝑖及其执行概率; (𝑝Best𝑘𝑖𝑑 − 𝑝𝑘𝑖𝑑)将产生一个从

矩阵 𝑝Best𝑘𝑖𝑑到矩阵 𝑝𝑘𝑖𝑑的基本交换序列集CH; 符号

“ ⊗ ”表示变异乘法, 𝛼 ⊗ 𝑘表示矩阵 𝑘中所有项都乘

以实数𝛼; 𝛼, 𝛽 ∈ [0, 1]为随机数,称为学习因子,即粒

子向当前最优解学习的概率; 𝛼⊗ (𝑝Best𝑘𝑖𝑑 − 𝑝𝑘𝑖𝑑)表示

以概率𝛼保留CH中的交换子, 𝛼越大表示 (𝑝Best𝑘𝑖𝑑 −
𝑝𝑘𝑖𝑑)产生的交换序列集保留的变换子越多, 对𝑋𝑖𝑑的

影响越大,即

𝑋
′
𝑖𝑑 = 𝑋𝑖𝑑 ⊕ CH, (8)

“⊕ ”表示矩阵按基本交换序列集进行交换.

如前文所述,在多目标优化问题中,虽然罚函数

法能够有效地将多个目标转化为单个目标进行求解,

但容易造成群体多样性较差、由于先验知识不足使得

权重难以衡量等缺点,本文将配方均匀设计与 Pareto

多目标优化方法相结合,通过逼近Pareto前沿获取调

度方案的较优解集. 所提出算法采用文献 [8]使用的

类似策略, 利用外部存档Ar保存当前 Pareto最优解

的集合.对于如何选取外部存档中的非劣解作为粒子

学习样本,学者们提出了不同策略[8,9,11,13]. 由于本文

所产生的 Pareto解集分布较均匀,同时为了有效地减

小计算复杂度,采用随机选取一个非劣解的方式获得

𝑔Best𝑘𝑖𝑑和 𝑝Best𝑘𝑖𝑑 .

2.4 基基基于于于均均均匀匀匀设设设计计计的的的适适适应应应值值值函函函数数数

在多QoS约束的网格任务调度问题的离散PSO

算法中, 为了快速评价解的适应度,通常定义个体的

适应值函数为

𝐹fit =

𝑚∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝑓𝑖(𝑥), (9)

其中𝑤𝑖 ⩾ 0(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)且
𝑚∑
𝑖=1

𝑤𝑖 = 1. 为了便于

评价适应值,先将各目标函数作如下归一化操作:设

当前解集合为

Map = {map1,map2, ⋅ ⋅ ⋅ ,map𝑛},
令

𝑎𝑖(DL) = {𝑓𝑖(DL1), 𝑓𝑖(DL2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑖(DL𝑛)},
𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,

其中 𝑓𝑖(DL)为各类QoS需求的Deadline, 则 𝑓𝑖(map)

可以被规范化为

𝑆𝑖(map) = 𝑓𝑖(map)/𝑎𝑖(DL), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (10)

网格任务调度问题 (3)可以转化为如下多目标问题:

min𝐹 = (𝑆MC(map), 𝑆CC(map), 𝑆AC(map)). (11)

同时,适应度函数 (9)可以转化为

𝐹fit =

𝑚∑
𝑖=1

𝑤𝑗𝑆𝑗(𝑥). (12)

如果式 (12)采用固定权值集合𝑊 = (𝑤1, 𝑤2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑛)
T, 则其产生的适应度函数可能只找到部分

Pareto最优解, 一些具有重要特性的 Pareto最优解可

能被忽略[14-15]. 针对这一现象,文献 [15]提出了应用

每次随机产生的若干组权重参数来计算适应值函

数, 并取得了一定的成果. 但是将随机权重𝑊 代入

式 (12)容易产生以下问题: 1)为了求出尽可能均匀的

Pareto最优解, 必须随机产生很多组权向量, 使得算

法计算量增大; 2)如果 Pareto最优解的个数为无穷多,

则即使产生了大量的权向量,也可能使生成解集中分

布在目标函数空间中的一部分,而其他部分分布较为

稀疏,造成一些重要的 Pareto最优解依然不能被有效

发现[16].

为了避免上述两类问题,本文算法利用文献 [16-

17]所描述的配方均匀设计法, 产生若干个在目标函

数空间均匀分布的权向量组, 使其均匀指向不同的

Pareto最优解. 本文涉及 3个QoS需求, 设权值𝑤𝑖 ∈
[0.1, 0.9], 则均匀设计中的因素𝑛 = 3, 量子化区间

[0.1, 0.9],取 𝑠 = 11个测试点作为因素的水平,每组水

平满足
𝑚∑
𝑖=1

𝑤𝑖 = 1. 权值𝑤1可以由公式𝑤1 = 1 − 𝑤2

− 𝑤3直接得出,因此选用因素𝑛 = 2的均匀设计表即

可.最终算法将产生在 𝑠𝑛上均匀分布的点集

𝑃 ∗ = {𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑚}.
本文参考文献 [17]中类似的算法产生均匀设计的方

案,令其为算法 1,执行步骤如下.

Step 1: 根据文献 [17]选取适当均匀设计表

𝑈∗
𝑠 (𝑠

𝑛−1),并用 {𝑞𝑘𝑗}表示𝑈∗
𝑠 (𝑠

𝑛−1)的每一个元素.

Step 2: 对于每个 𝑘和 𝑗计算

𝑐𝑘𝑗 =
𝑞𝑘𝑗 − 0.5

𝑠
,

𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛− 1.

Step 3: 下式所得𝑥𝑘𝑗即为 𝑠次实验𝑛种因素的配

方均匀设计,记为𝑈𝑀∗
𝑠 (𝑠

𝑛−1):

𝑥𝑘1 = 1− 𝑠−𝑗
√
𝑐𝑘1, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠;

𝑥𝑘𝑠 =

𝑠−1∏
𝑗=1

𝑐
1

𝑠−𝑗

𝑘𝑗 , 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠. (13)

2.5 UDPSO算算算法法法描描描述述述

结合配方均匀设计算法,本文提出网格任务调度

策略的UDPSO算法,具体执行步骤描述如下.

输入: 𝑅, 𝑇 , Ar, 𝑝粒子, 𝑀进化代数;

输出: Pareto调度方案集𝑃 ∗.
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Step 1: 初始化粒子群数目 𝑝粒子和学习因子,总

迭代次数设为𝑀进化代数,当前迭代次数 𝑡 = 0,初始

化外部存档文件Ar和粒子速度等参数. 由算法 1产

生𝑃 ∗个权向量组,每个粒子选择自身的权向量参数,

最佳粒子位置 𝑔Best𝑘𝑖𝑑 = 𝑝Best𝑘𝑖𝑑 = 𝜙,随机产生服务

节点和任务参数,使用贪心算法生成初始种群𝑃0.

Step 2: 判定算法是否满足最大迭代次数的停止

条件,若不满足则转至 Step 3.

Step 3: 根据各粒子的当前位置𝑋𝑖𝑑计算下一个

位置𝑋∗
𝑖𝑑,即新解.

Step 3.1: 从 Pareto解集中随机选取一个解作为

𝑔Best𝑘𝑖𝑑和 𝑝Best𝑘𝑖𝑑, 根据式 (7)更新每个粒子的速度,

即产生一个基础交换序列;

Step 3.2: 根据式 (9)计算新解的位置;

Step 3.3: 更新任务在新服务节点上的完成时间

和用户费用等信息, 根据定义 4规范化各解的结构,

以保证式 (5)成立.

Step 4: 利用Pareto占优选择新解中的非劣解,对

于不能使用 Pareto占优判断的解,按照粒子最初选用

的权向量𝑊𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛), 根据式 (12)计算每个

新粒子的适应度, 更新粒子自身最优集的外部存档,

产生新的 𝑝Best𝑘𝑖𝑑. 利用所选取的各类权向量的前 2个

最小值来更新全局 Pareto集Ar, 如果 Pareto解中有粒

子适应度小于新解,则被新解替换,否则丢弃新解,转

至Step 2.

Step 5: 如果满足约束条件则输出结果,否则提示

没找到满足约束条件的解.

3 算算算法法法收收收敛敛敛性性性

Veldhuizen等[18]证明了若一个进化算法满足以

下两个条件, 则序列 𝑝𝑘以概率 1收敛到全局最优解

集: 1)对于可行域中任意两个解𝑋和𝑋∗,满足𝑋∗是

𝑋通过杂交和变异可达的; 2)序列 𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑘是单
调的,即 ∀𝑘, 𝑝𝑘+1中任意解非劣于 𝑝𝑘中的对应解.

文献 [16]将条件 1的“可达”扩展为“ 𝜀-精度可

达”, 即满足上述两个条件的进化算法将以概率 1收

敛到具有 𝜀-精度的最优解, “𝜀-精度可达”表示

Prob{ lim
𝑡→∞

(𝑃true − 𝑃𝑡) ⩽ 𝜀} = 1,

其中𝑃true为真实的最优解. 运算符 “ ⊕ ”类似于将任

务调度方案结果集Map𝑖作适当的交换操作和变异

操作, 即按概率𝛼, 𝛽将Map𝑖与 𝑝Best𝑘𝑖𝑑和 𝑔Best𝑘𝑖𝑑进

行交换. 由UDPSO算法的Step 2∼Step 4可以得到,

算法产生的结果集Map𝑘+1至少改进Map𝑘中的一

个解,因此Map1,Map2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Map𝑘是向Pareto最优单

调递增的. 注意到, 本算法中粒子的状态可能因交

换操作的概率问题出现扰动, 即出现劣解, 但外部

存档中的 Pareto解集由于该类解一直采用相同权重

向量, 其运行过程可以看作是一个包含两种状态的

Markov链:

1)使得 {Map𝑘}满足 ∀𝐴∗ ∈Map𝑘, ∃𝑋 ∈Maptrue

使得 ∥𝑋∗ −𝑋∥ ⩽ 𝜀 ,其中Maptrue为真实的最优分配

方案;

2)解集 {Map𝑘}不满足 1).

从状态 1)到状态 2)的转移概率为 0, 即状态 1)

为吸收态. 本算法将使得从状态 2)到状态 1)至少 𝜀-

精度可达, 即状态 2)到状态 1)的概率大于 0, 表明此

状态是瞬时的. 在这两种情况下, UDPSO完全满足

Markov定理[19],即UDPSO以概率 1收敛.

4 性性性能能能评评评估估估

本文实验基于GridSim Toolkit环境,结合Alea[20]

系统进行.考察了 50∼ 300个独立作业在 10个服务节

点组成的网格系统的调度性能, 并假设每个任务在

所有计算节点上的执行时间是可预测的. 各任务的

QoS参数均在一定范围内随机生成, 服务费用按式

(6)计算, 节点处理能力MIPS在区间 [200, 600]中随

机选取,实验运行在AMD X4 640 3.0 G,物理内存 2 G

的 PC机上.

在用UDPSO寻找任务调度的最优可行解方案

时, 种群规模为 30, 外部存档Ar也为 30, 最大允许

迭代次数为 300. NSGA-II算法的相关参数根据文献

[21]中的实验数据进行设置, DPSO算法的相关参数

和UDPSO算法的部分参数根据文献 [22]进行设置.

本文所有仿真实验均重复进行 30次独立实验, 并对

实验得到的各项数据求平均值.

图 2为任务调度算法的执行时间. 由图 2可见,

本文所提出的算法在执行时间上低于NSGA-II和

DPSO算法, 但与NSGA-II相比, 随着任务数量的增

加, 在生成基础交换序列时占用的时间也越多, 造成

算法随任务增加执行时间增长较快,因此对大任务量

处理的算法有待进一步优化.
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UDPSO
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number of jobs

0

25

50

75

100

t
/s

图 2 任务分配算法的执行时间

表 1描述了在不同任务规模中, NSGA-II, DPSO

和UDPSO算法的平均收敛迭代次数. 由表 1可见,由

于UDPSO算法基于均匀设计的权重参数, 算法的收
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敛性较DPSO更快,且保证了解集中各项QoS参数性

能明显优于DPSO算法.

表 1 算法收敛次数对比

(任务规模,节点) NSGA-II DPSO UDPSO

(50, 10) 49 49.1 44.3

(100, 10) 95.8 82.4 77.5

(150, 10) 151 138 115.7

(200, 10) 245.4 182.4 173.3

为了衡量粒子群规模对UDPSO算法性能的影

响,实验分别考察了 50个任务在粒子数为 20, 30和 50

时,算法的收敛速度和解的情况,结果如图 3所示. 由

图 3可见, 粒子群规模越大, 算法的收敛速度和解的

性能越好, 但规模过大会显著增加算法的执行时间,

因此在有较大可能找到较优解的情况下,应保持粒子

的规模较小,本文实验选择粒子数量为 30.
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图 3 不同群体规模对算法的影响

图 4为 100个任务在 10个可用服务节点的网格

环境中运行后的节点负载情况. 由图 4可见, 虽然

DPSO算法多次实验后的平均值趋于均衡,但每次实

际的节点负载量差异较大;而UDPSO算法每次的负

载情况都相对均衡. 如:系统中服务节点 4和节点 5的

整体性能相对较弱, DPSO算法指派给这些节点的任

务便少得多,节点 3和节点 7性能较优,被分配的任务

较多, 造成任务执行缓慢, 影响了系统性能. UDPSO

算法既体现出服务节点性能的优劣,又在任务调度时

考虑了负载的均衡问题,使系统的整体性能明显优于

DPSO算法.
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图 4 服务节点负载情况

Pareto最优集的平均任务完成时间和用户花费

比较如图 5所示. 由图 5可见, UDPSO产生的任务执

行时间跨度和用户平均花费分别优于NSGA-II计算

结果的 6%和 8%. 与DPSO相比, UDPSO的执行时间

提高近 12.2%, 主要原因是使用配方均匀设计指导

Pareto最优解集的产生, 提高了算法的收敛性. 同时,

结果集中任务的平均执行时间和用户费用的分布也

更为均匀, 便于用户根据偏好选择调度方案.比较而

言, UDPSO比NSGA-II的执行效率和 Pareto解集分

布都有优势,且UDPSO算法涉及的参数较少,算法实

现相对简单,便于在网格环境或分布式环境中执行.
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图 5 Pareto最优集中𝑄𝑚𝑐和𝑄𝑐𝑐的平均值

5 结结结 论论论

用户多QoS网格任务调度问题通常以多个可能

相互冲突的需求作为目标函数,是NP-hard的组合优

化问题,尽管文献中已有许多启发式算法试图获取最

优解,但解的质量仍然不能令人满意. PSO算法实现

简单,具有并行搜索、可调参数少等特点,主要用于连

续问题的优化求解. 鉴于此,本文利用基于离散空间

的 PSO算法,通过自定义的速度和位置更新方法,结

合配方均匀设计思想, 得到适于求解多QoS约束网

格任务调度问题的UDPSO算法. 既保留了 PSO算法

的优点,又将其应用于离散空间的求解中. 仿真实验

表明, 本文提出的UDPSO算法在计算复杂性上优于

NSGA-II算法, 并能达到比NSGA-II和DPSO算法更

优的性能指标,完全能够满足小规模网格环境中任务

调度时用户多QoS约束的需求.
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