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泛集群环境中计算密集型任务流调度策略
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摘 要: 针对计算节点较多的泛集群环境下难以快速、合理地制定计算密集型任务流调度方案的问题,提出一种
基于多目标连续竞买博弈的任务调度策略.建立多目标优化调度模型,降低多目标优化函数维度,并采用线性加
权和法将其转化为总和目标函数,以保证最优解的合理性.为提高最优解搜索速度,引入ETC矩阵作为最优解表
达形式,设计连续竞买博弈算法.模拟真实场景并通过与同类算法的对比,表明了调度策略在泛集群环境下的响
应速度、资源性价比和总成本支出等方面具有明显优势.
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Scheduling strategy of compute-intensive task-flow in generalized cluster
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Abstract: A scheduling strategy based on multi-objective continuous bidding game is proposed to solve the problem that
it is difficult to make a quick and reasonable scheduling plan for compute-intensive task-flow in a generalized-cluster with
many computing nodes. To ensure the rationality of the optimal solution, a multi-objective optimal scheduling model is
established, the dimensions of multi-objective optimization function are reduced, and the multi-objective optimization
function is converted into a sum-objective function using the linear weighting method. For improving the search speed of
the optimal solution, the ETC matrix is introduced for expressing the form of optimal solution, and continuous bidding
game algorithm is designed. By simulating real scenarios and comparing with similar algorithms, it is proved that the
scheduling strategy has obvious advantages regarding response speed, resource cost performance and total cost expenditure
in the generalized-cluster.
Keywords: generalized-cluster；compute-intensive；task scheduling；multi-objective optimization；continuous bidding
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0 引 䀰

大规模科学计算(large-scale scientific computing,
LSC)任务的调度问题一直是国际上的研究热点,目
的是探索如何生成快速、合理的“调度方案”[1],而
研究重点侧重于“云计算”“雾计算”等相对封闭的

计算环境.随着边缘计算的发展,泛集群 (generalized-
cluster, GC)得到了广泛应用.与封闭式计算环境不
同[2],泛集群是一种边缘计算的表现形式[3],是由众多
独立的、闲置的计算节点通过网络构成的大型计算

环境,计算节点可能是个人电脑、工作站或手机等计
算单元,也可能是多个计算单元组成的松散的“计算

群体”,目的是提供高性价比的计算能力[4].泛集群
最基本的特征是不稳定性,同时具有可扩展性、自
主性和社会性,以及由多智能体系统理论(multi-agent
systems, MASs)的不断发展而延伸出来的自组织能
力、学习能力和推理能力.
泛集群突出地强调了可扩展性和廉价性,可扩

展性体现在其松散的结构上:任意计算节点都可以
加入泛集群并为其效力;而高效利用闲置的资源保
证了泛集群低廉的使用成本[5].因此,泛集群逐渐
成为处理LSC任务的新兴手段,尤其适用于计算密
集型LSC任务,这也使越来越多的科研人员开始关
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注于研究泛集群环境下的任务调度问题.这一问
题可以描述为:如何在所有可行的调度方案中,搜
索多目标优化调度问题 (multi-objective optimization
schedulingproblem,MOSP)的最优解[6].传统的解决
方法包括博弈算法和启发式算法.
博弈算法的一种经典应用是将调度问题转化为

资源分配问题,建立博弈模型,并通过内核、核仁和
谈判集等概念反向验证所有可行的调度方案进而取

得“最满意解”[7].一些研究人员为降低支出成本开
始考虑性价比因素的影响,并引入局部非合作博弈
理论[8-9],论证了竞买博弈在验证性价比因素的有效
性,这也是泛集群环境下研究调度问题的雏形.近年
来,混合单次博弈算法[10-11]解决了很多封闭计算环

境下的MOSP问题,实现了理论研究到生产应用的转
换.采用博弈算法解决MOSP问题的方法确实可以
取得令人信服的调度方案,但多数方法为提高验证速
度而设计为单次博弈,其计算复杂度会随着计算节点
(成员)数量的增加而激增,因此在有大量成员参与的
泛集群环境下,其可行性始终受到质疑.
一种采用启发式算法[12-13]求解MOSP问题的

原理如下:解析多目标函数,通过线性加权和法将
MOSP问题转化为总和目标函数;改进并采用启发式
算法求解总和目标函数的最优解,启发式算法包括模
拟退火、遗传算法、禁忌搜索、粒子群算法、涡流

搜索算法等.近年来,越来越多的改进型启发式算法
和混合型启发式算法[14-15]逐渐用于解决真实场景下

的MOSP问题,并取得了较好的应用效果,但现有方
法在大量可行解中搜索速度依然较慢,易陷入局部最
优,因此不完全适用于泛集群环境.
本文针对“如何在成员数目较多时,快速、合理

地搜索MOSP问题的最优解”问题,提出了一种基
于多目标连续竞买博弈算法 (multi-objective bidding
cooperation game scheduling algorithm, MSA)的任务
调度策略.选用Lattice模型抽象地表示计算密集型
LSC任务,通过泛集群调度系统将Lattice模型生成任
务包集合;建立多目标调度优化模型,降低多目标优
化函数的维度,并采用线性加权和法转化为总和目标
函数,达到兼顾“顾客期望”和“供应商要求”[7],满足
合理性要求;引入ETC矩阵作为调度方案的表达形
式,设计MSA算法以提高最优解搜索速度. MSA算
法将任务和资源分配过程表示为一个连续竞买博弈

模型,并将总和目标函数作为子博弈的优胜条件,全
部任务的调度过程将在所有子博弈结束时完成.在
油田边缘计算系统中,根据真实测试和应用效果分

析,验证了调度策略在响应速度、性价比及成本支出
等方面具有明显优势,论证了其有效性和应用价值.

1 准备工作

泛集群的控制和管理是无中心化或局部去中

心化的,一项任务的调度过程是由“临时决策者”或
“裁决集团”在分析任务流的基本属性后,通过泛集
群调度系统完成的.本节总结任务数据流模型,采用
Lattice模型表示计算密集型LSC任务,并提出泛集群
调度系统的框架,以保证生成为独立任务包集合的可
行性.

1.1 任务数据流模型

任务数据流模型可以将一项大规模科学计算

任务切割为独立的子任务或任务微粒[16],常见的任
务数据流模型包括: Montage用于建筑学的风洞试
验; Ligo用于分析宇宙深处的引力波; Cybershake用
于地质地震的数据分析; Epigenomics用于生物学的
DNA结构重构; SIPHT用于ERP系统的监控和追踪.

Lattice是一种典型的任务数据流模型框架,可
以表示计算密集型LSC任务[17],它具有一个确定的
高 (H)和分支因子 (B), H用于表示分支任务的复杂
度, B用于表示子任务的层级关系,也可以表示为 (H-
B) Lattice模型.举例说明:一项油田开发领域的大规
模科学计算任务可简述为计算某含油区当月总产油

量,该任务可以分解为,分别计算该含油区下所有小
区块的月总产油量,并进一步分解为计算所有小区块
下每口产油井的月总产油量,其中每口产油井的月总
产油量是一项独立的、包含多次计算的任务微粒,产
油井之间的计算任务不存在交叉.于是这项大规模
科学计算任务可以采用 (H-B) Lattice模型表示,分解
后的任务微粒数量与产油井数量相同.

1.2 泛集群调度系统框架

一个完整的泛集群调度系统包括数据流解释器、

任务流生成器和任务调度策略.数据流解释器负责
按照业务需要粗粒度划分和切割计算密集型LSC任
务,以构成 (H-B) Lattice型的任务数据流结构;任务
流生成器根据任务数据流结构生成任务包列表;任
务调度策略制定出合理的任务调度方案,其核心是
MSA算法和一些辅助组件.在泛集群环境下,一次完
整的计算密集型LSC任务分布式执行过程可以描述
为如下步骤.

step 1:将计算密集型LSC任务以DAG模型[18]的

形式输入到数据流解释器中.
step 2:初始化DAG模型并提取核心元数据信息,

解释并获得Lattice模型的任务数据流.
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step 3: 向任务流生成器中输入Lattice模型的任
务数据流.

step 4:由任务流生成器生成任务包集合.
step 5: MSA算法搜索最优的任务调度方案.
step 6: 泛集群执行任务调度方案并实时监测运

行情况,对异常情况作出及时调整和处理.

2 多目标连续竞买博弈算法

本节从“顾客期望”和“供应商要求”的双重角

度归纳多目标期望函数,给出MSA算法的设计思想、
工作原理和执行过程.论述过程中出现的符号及解
释如下:

M : 任务包的数量;
T : 任务包集合;
S: 泛集群的成员集合;
Tm: 任务包m;
Si: 泛集群的成员i;
pi: Si的最优支出;
p′mi: Tm消耗的计算资源;
tmi: Si(Tm)的预期完工时间;
emi: Si (Tm)的支出成本;
vmi: Tm的回报/奖励;
omi: Tm的工作强度(工作量);
ti: Si的预期完工时间;
δi: Si承担的任务包数量;
λi: Si可提供的带宽;
p′i: Si已消耗的计算资源;
p(∆,Π): 性价比目标函数;
f(∆,Π): 时间目标函数;
c(∆,Π): 成本目标函数;
v(∆,Π): 收益目标函数;
wi: 权重矩阵;
pwi: 性价比权重;
fwi: 时间权重;
cwi: 成本权重;
vwi: 收益权重;
∆: 任务分布矩阵;
Π: 计算资源分布矩阵.

2.1 问题描述

定义场景H:一个由C名成员组成的泛集群环

境,其调度系统的数据流解释器和任务流生成器已
经将一项计算密集型LSC任务转化为任务包集合
T .于是,H可简要描述为制定由“S处理T”的调度

方案的过程.在调度问题中, ETC矩阵是一种表示最
优调度方案的常用方法[19-20],任务的分布矩阵和资

源分布矩阵分别为

∆ =

S1 S2 . . . Si

T1

T2

...
Tm

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

q11 q12 . . . q1i

q21 q22 . . . q2i
...

...
. . .

...
qm1 qm2 . . . qmi

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
,

Π =

S1 S2 . . . Si

T1

T2

...
Tm

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

v11 v12 . . . v1i

v21 v22 . . . v2i
...

...
. . .

...
vm1 vm2 . . . vmi

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
.

(1)

其中: qmi等于0或1,表示Tm是否由Si处理,如q11 =

0表示S1不处理T1; vmi = p′mi/pi,表示Si处理Tm

所支出的资源比率,显然 vmi ∈ [0, 1].给出∆和Π

的一种简化表达:∆ = |qmi|M ·C ,Π = |vmi|M ·C .泛
集群环境下任务调度的合理性体现在同时满足“顾

客期望”和“供应商要求”.“顾客期望”包括“尽可
能高的性价比”和“尽可能短的完工时间”,可表示为
arg max(p(∆,Π))和 arg min(f(∆,Π));“供应商要
求”是指“尽可能低的支出成本”和“尽可能高

的成员个体收益”,可表示为 arg min(c(∆,Π))和

arg max(v(∆,Π)).需要注意的是,虽然泛集群环境
具有极强的可扩展性,但是在某一时刻也将受到来
自于环境的刚性限制 (不能超过计算能力、带宽和存
储能力的总上限).于是,泛集群环境下的MOSP问题
可以描述为:以上述4项函数为目标求∆和Π的最优

解.

2.2 目标函数的转化

以emi = E(p′mi)表示支出成本与计算能力之间

的关系,有

成员个体的收益奖励 =

成员承担的所有任务的回报−成员的总支出,

形式化表示为

B(Si)=

δi∑
m=1

(vm − emi)=

δi∑
m=1

(vm−E(p′mi)), (2)

其中vm已知并满足vm ∝ om.“最大化成员的收益奖
励”等价于“尽可能提高所有成员中预期收入最少的

成员的收益”,可表示为

arg max(v(∆,Π))=arg max(v(min(B(Si), c))), (3)

其中min(B(Si), c)表示从泛集群成员中找到预期收

入最少的成员.
由式 (2)和 (3)给出“尽可能高的成员个体收益”
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的最终描述,有

arg max(v(∆,Π)) =

arg max
(
v
(

min
( δi∑

m=1

(vm − E(p′mi), c)
)))

. (4)

以 tmi = F (p′mi)表示预期完工时间与计算能力

之间的关系,则泛集群所有成员的总支出成本为

c(∆,Π) =
c∑

i=1

c(Si) =

c∑
i=1

δi∑
m=1

tmi · emi =

c∑
i=1

δi∑
m=1

F (p′mi) · E(p′mi). (5)

由于F (p′mi) · E(p′mi) > 0,有

arg min(c(∆,Π)) ≡ arg max(1/c(∆,Π)),

即

arg min(c(∆,Π)) = arg max(1/c(∆,Π)) =

arg max
( 1

c∑
i=1

δi∑
m=1

F (p′mi) · E(p′mi)

)
. (6)

根据性价比=总性能支出 /总支出成本,由式 (5)给出
性价比计算方法为

p(∆,Π) =
( c∑

i=1

pi

)/
c(∆,Π) =

c∑
i=1

δi∑
m=1

p′mi

c∑
i=1

δi∑
m=1

F (p′mi) · E(p′mi)

. (7)

进而给出“尽可能高的性价比”描述

arg max(p(∆,Π)) =

arg max
( c∑

i=1

δi∑
m=1

p′mi

c∑
i=1

δi∑
m=i

F (p′mi) · E(p′mi)

)
. (8)

总完工时间取决于完工时间最长的成员,可表示为

f(∆,Π) = max(ti) =

max
( δi∑

m=1

tmi

)
= max

( δi∑
m=1

F (p′mi)
)
, (9)

其中max(ti)表示取所有成员中最长的完工时间.

由于

δi∑
m=1

F (p′mi) > 0,有

arg min(f(∆,Π)) ≡ arg max(1/f(∆,Π)),

即“尽可能短的完工时间”可表示为

arg min(f(∆,Π)) =

arg max(1/f(∆,Π)) =

arg max
(
1/max

( δi∑
m=1

F (p′mi)
))

. (10)

式(4)、(6)、(8)、(10)分别体现了“顾客期望”和“供
应商要求”所表达的4个目标,并且均期望目标函数
能够取得最大值.所有目标函数尽可能用 p′mi表示,
这也保证了后续算法的复杂度不会过高.
定义优化权重

vmi = {pwi, fwi, cwi, vwi},

pwi + fwi + cwi + vwi = 1.

计算每名成员的计算能力投入,有

p′i = pi ·
ci
c
=

pi ·

δi∑
m=1

F (p′mi) · E(p′mi) · vmi

c∑
i=1

( δi∑
m=1

F (p′mi) · E(p′mi)
)
·
( δi∑

m=1

vmi

) , (11)

其中ci/c表示成员个体的资源占用率.由式 (4)、(6)、
(8)、(10)给出总和目标函数为

R(∆,Π) = pwi · arg max(∆,Π)+

fwi · arg max(1/f(∆,Π))+

cwi · arg max(1/c(∆,Π))+

vwi · arg max(v(∆,Π)). (12)

2.3 MSA算法描述

在真实场景中,成员的计算能力可由CPU频率
表示.为完整地表述MSA算法计算成员能力的过程,
给出一种简化的测距算法[21]作为衡量成员通信能力

(带宽)的依据,如算法1所示.
算法1 range-finding algorithm.
input: the physical medium distance from Si to

communication objective Sz is dpiz ,the count of
switches is W ;

output: λi.
1 begin
2 dp = 0, k = 0;
3 while(k < W )
4 dk = pdk,k+1 + ek · dp;
5 dp = dp + dk/(k + 1);
6 k++;
7 end while
8 end
连续竞买博弈的思想是按 om、vm将任务包集

合重新排序 (优先级om > vm),并逐一将任务包分配
给能够保证R(∆,Π)收益最高的成员.定义在1个M
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次的连续竞买博弈中, lTm表示根据om、vm对T重新

排序后的任务包序列.在第 j次子博弈中 (j < M),

Tj是当前未分配的任务包集合中 vm/om最大的元

素,对成员的收益也最高.因此在优先保证“R(∆,Π)

不低于第j−1次子博弈的回报”这一前提下,成员们
试图通过支出尽可能少的计算能力获得Tj(期望少
量支出换取高额回报).在竞买到Tj后,成员们会将
剩余的计算能力作为下一次博弈的“筹码”.在连续
的竞买博弈结束后,所有任务都将分配完毕,资源的
分配也随之完成. MSA算法的执行过程如算法 2所
示,详细步骤描述如下.

step 1:计算 lTm,初始化∆,Π .
step 2: 开始第j次子博弈,找到获得Tj后预期完

工时间小于max
( δi∑

m=1

F (p′mi)
)
的成员集合SCj .

step 3:在SCj中找到满足

δi∑
m=1

(p′mi) < pi的成员

集合SC ′
j .

step 4: 若SC ′
j存在,则根据R(∆,Π)在SC ′

j中搜

索Sj , Sj为完成Tj所需要支出计算能力p′ij最小的成

员;若SC ′
j不存在,则将范围扩大到SCj中搜索Sj ,并

由Sj处理Tj .
step 5: 循环 step 2∼ step 4,直到所有任务都已经

被分配.
step 6: 统计Si的胜利次数δi,记录所有计算结果

并给出∆,Π .
算法2 MSA.
input: list_t,S,T ,w,R(∆,Π);
output: ∆,Π .
1 begin
2 compute lTm, zeros∆,Π;
3 while j < M do
4 SCj = ∅;
5 for each member Si in S

6 if tmi < max
( δi∑

m=1

F (p′mi)
)

, then

7 Si 7→ SCj ;
8 end if
9 for each member Si in SCj

10 if
δi∑

m=1

p′mi < pi, then

11 Si 7→ SC ′
j
;

12 end if
13 end for
14 end for
15 if SC ′

j
= ∅, then

16 find Sj In SC ′
j
by R(∆,Π);

17 Tj 7→ Sj ;
18 compute p′ij ;
19 else
20 find Sj in SCj by R(∆,Π);
21 Tj 7→ Sj ;
22 compute p′ij ;
23 end if
24 δi ++;
25 update ∆,Π;
26 end while
27 countδi, record the results and get ∆,Π;
28 end

3 实例测试

准纳米晶体结构 (QNC)是一种由同一类原子或
分子经过层级堆叠形成的正多面体结构,通常以正
二十面体和正十四面体形式出现. QNC的弱互斥力
计算包括空间距离计算和空间标准误计算.以9层正
二十面体晶体结构为测试背景,实验过程包括实验准
备、性能测试和任务分配的合理性分析,通过与同类
算法的对比验证了调度策略在响应速度、资源性价

比和总成本支出具有明显优势.

3.1 实验准备

1) 单个晶体由2 533个分子组成,因此累积计算
次数将达到 48.66×109次.将该任务分解为由任务
包T构成的Lattice模型,这是一个典型的计算密集型
LSC任务.

2) 为清晰完整地体现实验过程,基于一种将
复杂的科学工作流映射到分布式系统的框架,前期
自行设计开发了一套软件,命名为“Pegasus”.开发
Pegasus的目的是将LSC任务定制为一系列独立的任
务包,并将它们封装到样本或样本组中.在实验过程
中, Pegasus将作为数据流处理器.为提高实验的对比
效果,实验过程中可能会出现以下操作.

operation 1: 通 过 Pegasus 生 成 sample1∼
sample(Mp).每个样本包含与样本号相同数量的任
务包,例如 sample(10)包含10个任务包,每个任务包
的计算次数为Mc次;

operation 2: 通过Pegasus生成包含Mp个任务包
的sample(Mp);

operation 3: 通 过 Pegasus 生 成 sample(1)∼
sample(6),任务包的数量基本相同,但总计算次数
递增,增量为sample(1)总计算量的一半;

operation 4: 通过 Pegasus 生成 sample(1)∼
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sample(6),任务包的数量和样本的总计算量都没有
变化.

3) 真实场景的物理环境包括两组用于控制和
管理的服务器 (型号: Think Centre RD630)、4组标
准配置的虚拟机服务器 (型号: Think Centre RD630)
以及两组高配置的虚拟机服务器 (型号: Think Centre
R850G7).所有设备都由一台交换机 (型号: Cisco
7340)连接,并形成一个共享的资源池.
场景H的搭建:采用虚拟机模拟泛集群成员,虚

拟机由VMware(Version 3.0)创建[22].通过改变虚拟
机的处理器性能、硬盘控件和内存容量模拟泛集

群成员的性能差异.表 1给出了这些成员的性能参
数.其中: C5表示在单位时间内,成员每提供5%的计
算能力所能完成的计算次数; E5表示成员每提供5 %
的计算能力所需要的成本支出基数.根据E(p′i) =∑

E(p′mi) =
∑

(p′miZ(p′mi))可知

成员的成本支出 =

已支出的计算能力×成本支出基数×

成本支出系数(Z(p′mi)),

这表明成员的计算能力支出越多,成本支出的增量越
高. Z(p′mi)通常可由一组分段函数表示,如图1所示.

表 1 成员的性能参数

No. dominant frequency / GHz communication distance internal storage / G C5 / times E5

TC1 2.66 102 4 4 764.82 7 498.10
TC2 1.33 308 8 3 394.68 1 769.10
TC3 2.66 577 8 4 904.97 1 365.31
TC4 1.33 1 476 16 3 162.73 347.05
TC5 3.4 320 8 6 543.96 3 282.43
TC6 5.7 70 32 11 616.44 26 728.36
TC7 1.33 102 4 2 453.98 3 861.68
TC8 2.8 847 16 5 531.47 1 071.65
TC9 2.8 1 426 16 5 112.47 576.46
TC10 1.8 192 8 3 680.98 3 077.28
TC11 1.5 211 4 3 067.48 2 403.48
TC12 2.1 600 2 4 274.47 1 148.85
TC13 4.1 699 32 8 384.45 1 890.16
TC14 4.0 902 8 4 083.97 727.81
TC15 3.3 303 16 6 748.46 3 584.92
TC16 3.6 502 8 7 354.96 2 353.93
TC17 2.66 487 4 5 439.67 1 792.87
TC18 4.6 812 4 9 406.95 1 859.50

1
2 2.5

4 4.5

9

12

<5%

(5
%, 1

0%]

(1
0%, 3

0%]

(3
0%, 4

0%]
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(5
0%, 8

0%]

>80%

图 1 成本支出系数的分段函数表示

在上述构建的场景中,由于虚拟机使用同样的网
络通信设备,成员之间的通信性能是相同的.为了模
拟真实场景,采用路由器限制成员的上行/下行带宽,
以测量一个10 mb文件在两点间的传输时间模拟算
法1中的物理距离.
综上所述,环境配置过程可以描述为:以多组服

务器为物理环境,采用VMware以创建虚拟机的方式
模拟泛集群,实验中涉及的样本由Pegasus定制.

4) 对比算法包括PBACO[14]、DBMO-SA[15]和

HPSO[13]. PBACO算法是一种改进的蚁群算法,用于

解决云计算中的多目标优化调度问题. DBMO-SA算

法是一种模拟退火算法. HPSO算法是一种混合粒子

群算法.对比算法都有真实的应用场景. PBACO和

DBMO-SA算法最初均期望成本最低, HPSO算法优

先期望最短的完成时间.

3.2 性能测试

在封闭计算环境中的调度过程只需要执行一

次,而泛集群是不稳定的,调度策略可能伴随着成
员的各种异常情况而实时改变,这要求调度策略本
身需要有较好的响应速度,因此性能测试的目标是
比较4种算法在不同场景下的响应速度,进而反映4
种算法的适用场景.测试方法是测量最优调度方案
达到95 %置信度时, 4种算法的平均运行时间 (mean
run time, MRT)[23].性能测试共进行3组实验,具体实
验项目包括: 1)任务包数量相同,泛集群成员数量增
加; 2)泛集群成员数量相同,任务包数量增加; 3)泛集
群成员数量和任务包数量同时增加.
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表2 不同任务数量包下4种算法搜索最优解的平均运行时间 ms

S-a S-b

MSA PBASO DBMO-SA HPSO MSA PBASO DBMO-SA HPSO

sample(1) 15±1.2 8±1.3 9±1.3 4±1.3 16±1.3 9±1.1 11±1.3 6±1.3

sample(2) 23±1.3 11±1.3 12±1.3 6±1.2 25±1.1 12±1.3 13±1.3 7±1.2

sample(3) 29±1.5 16±1.3 15±1.3 9±1.1 30±1.3 15±1.3 16±1.3 11±1.4

sample(4) 35±1.4 23±1.3 22±1.3 11±1.2 36±1.4 22±1.1 23±1.7 13±1.6

sample(5) 43±1.2 31±1.2 28±1.2 16±1.6 45±1.3 30±1.3 29±1.3 17±1.8

sample(6) 51±1.4 42±1.3 31±1.3 21±1.5 53±1.5 42±1.2 32±1.3 22±1.4

sample(7) 57±1.6 53±1.6 42±1.2 25±1.4 59±1.3 54±1.3 44±1.6 26±1.9

sample(8) 63±1.5 69±1.3 51±1.3 29±1.3 66±1.5 71±1.4 52±1.3 32±1.7

sample(9) 70±1.7 88±1.1 62±1.3 31±1.9 71±1.8 89±1.4 64±1.8 33±1.8

sample(10) 78±1.4 107±1.3 72±1.3 38±1.6 80±1.9 110±1.3 73±1.3 39±1.4

sample(11) 84±1.3 136±1.5 87±1.7 42±1.3 87±1.7 136±1.3 89±1.1 43±1.2

sample(12) 92±1.4 163±1.3 98±1.3 59±1.3 94±1.6 163±1.2 101±1.3 61±1.1

sample(13) 99±1.5 194±1.7 115±1.1 82±1.7 100±1.5 193±1.3 117±1.2 83±1.5

sample(14) 106±1.6 230±1.3 133±1.1 108±1.3 107±1.4 231±1.5 136±1.3 113±1.7

sample(15) 113±1.7 268±1.9 157±1.3 135±1.3 109±1.3 269±1.3 159±1.1 138±1.5

sample(16) 121±1.8 309±1.3 190±1.5 192±1.3 121±1.3 316±1.3 196±1.3 198±1.5

sample(17) 127±1.6 356±1.2 221±1.3 264±1.3 129±1.1 358±1.3 224±1.8 269±1.6

sample(18) 134±1.4 412±1.3 252±1.3 325±1.3 135±1.3 413±1.3 256±1.3 327±1.5

sample(19) 142±1.3 476±1.3 290±1.3 429±1.3 143±1.1 478±1.3 298±1.3 431±1.6

sample(20) 150±1.3 538±1.3 319±1.7 638±1.8 152±1.3 549±1.3 323±1.3 645±1.5

实验1 不同数量任务包的MRT对比.
通过operation 1生产两个样本组S-a和S-b,两个

样本组都包含20个样本sample(1)∼ sample(20),每个
样本的任务包数量与其编号相同,S-a的总计算次数
为6×103,S-b的总计算次数为6× 107,实验共进行20
次.表2给出了4种算法的MRT测量结果.
由表2得到如下结论:
1) 随着任务包数量的增长, 4种算法的平均运行

时间也在不断提高.
2) 每种算法在不同样本组中的平均运行时间几

乎相同,这表明任务的总计算次数不会影响调度过程
本身.

3) HPSO算法在样本数量较少时表现出非常出
色的响应速度,但当任务包数量超过临界值后, HPSO
算法的平均运行时间持续激增,响应速度不断降低.

4) 随着任务包数量的不断增加, MSA算法的平
均运行时间增速最慢.
实验 2 不同数量泛集群成员的MRT对比.通

过 operation 2生成 sample(1)∼ sample(10)十个样本,
由VMware调整泛集群的成员数量 (11∼ 20个),实验
共进行 10次.表 3给出了 4种算法的MRT的测量结
果.

表3 不同数量泛集群成员下4种算法
搜索最优解的平均运行时间 ms

numbers of agents MSA PBASO DBMO-SA HPSO

11 73±1.3 42±2.1 39±1.5 17±0.8

12 74±1.1 51±2.2 41±1.3 19±1.1

13 73±1.3 57±2.1 45±1.4 22±1.2

14 74±1.3 64±2.2 49±1.3 22±1.9

15 74±1.2 69±2.2 53±1.1 25±1.0

16 75±1.5 75±1.9 57±1.2 28±1.4

17 76±1.5 80±2.7 61±1.7 30±1.2

18 76±1.6 89±2.5 67±1.7 34±0.9

19 77±1.6 97±2.3 68±1.9 36±1.2

20 78±1.7 109±2.4 72±1.3 38±1.3

由表3得到如下结论:
1) 泛集群成员数量将影响4种算法求解最优调

度方案的平均运行时间.
2) 每加入一名成员, MSA的搜索次数仅提高10

次,因此平均运行时间的波动不会超过7 %.
3) 每加入一名成员,其他对比算法的种群基数

将提高M c(M − 1),因此平均运行时间幅度将超过
100 %,响应速度明显下降.随着成员数量的持续增
长,平均运行时间也将不断激增.

实验3 泛集群成员数量和任务包数量持续增
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加的MRT对比.
通过 operation 2生成 sample(1)∼ sample(5)五个

样本,样本的任务包数量11∼ 15个,由VMware控制
泛集群的成员数量 (16∼ 20个).每种算法总计进行
25次实验,实验结果如图2所示.

0

100

200

300

16
17

18
19

20

11 12 13
14 15number of members number of task packges

m
e
a
n

 r
u

n
 t

im
e

(a)   MSA

0

100

200

300

16
17

18
19

20

11 12 13
14 15number of members number of task packges

m
e
a
n
 r

u
n
 t

im
e

(b)   HPSO

0

100

200

300

16
17

18
19

20

11 12 13
14 15number of members number of task packges

m
e
a
n

 r
u

n
 t

im
e

(c)   DBMO-SA

0

100

200

300

16
17

18
19

20

11 12 13
14 15number of members number of task packges

m
e
a
n

 r
u

n
 t

im
e

(d)   PBASO

图 2 4种算法在不同任务包和成员数量的情况下
搜索最优解的平均运行时间

由图2可见:
1) 当成员和任务包数量较少时, HPSO算法的平

均运行时间最短,因此HPSO算法更适合少量成员和
任务包的情况.

2) 随着成员和任务包数量的增加,所有算法的

平均运行时间都在不断增加.对比算法的种群数量
呈指数增长,因此当成员或任务包的数量较大时,平
均运行时间将迅速提高. MSA算法按顺序逐一分配
任务包,每次分配过程相对独立,因此MSA算法的
平均运行时间的增长速度明显低于其他对比算法.
而平均运行时间反映了计算复杂度,从实验效果可
知, MSA算法的计算复杂度明显小于其他算法.
在现实世界中,成员和任务包的数量通常远高于

本文构建的实验场景,因此MSA算法更适合于解决
在泛集群环境下的任务调度问题.

3.3 任务分配的合理性分析

任务分配的合理性体现在调度方案实施后的效

果,本次测试的目标是比较4种算法取得的调度方案
的实施效果.测试过程分为4组,分别记录并对比总
完工时间、总成本、计算资源占用率和性价比,保持
泛集群成员的生存状态和计算能力不变,以前期研究
成果[24]给出一种参考权重值vi = {pw = 0.4, fw =

0.3, cw = 0.2, vw = 0.1}.实验过程描述如下:
1) 总完工时间 (running time)对比实验.由

operation 4生成样本,记录4种算法的总完工时间如
图3(a)所示.

2) 总支出成本对比实验.由 operation 3生成样
本,计算4种算法的总成本支出实验结果如图3(b)所
示.

3) 计算资源占用率对比实验.重复实验2),记录
4种算法的峰值支出 (可以由所有成员中CPU的占有
率最高值模拟),实验结果如图3(c)所示.

4)性价比对比实验.重复实验2,计算4种算法的
性价比,实验结果如图3(d)所示.
由上述实验结果给出以下分析结果：

1) MSA算法相比其他算法时间延长了 12 %∼
26 %.

2) MSA算法期望的是性价比最高,由图1可知,
在计算能力的投入大于 50 %时,支出将提高 100 %,
因此MSA算法放弃了更高的计算能力支出,限制阈
值不超过50 %(如图3(c)所示).

3) 受到vmi、E(p′mi)、tmi的共同影响, MSA算法
的总支出成本最低.在连续的竞买博弈过程中,ϖmi

直观地反映出某项子约束在全部约束条件中的重要

程度,E(p′mi)的加入也间接体现了MSA算法对性价
比的要求,这也是泛集群廉价性的表现.

4) HPSO算法的目的是寻求最短的完工时间,期
望以时间弥补由于高计算能力投入导致的低性价比

缺陷,这种做法确实降低了一定的支出成本,但始终
是4种算法中性价比最低的.
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图 3 4种算法的合理性分析实验数据对比

5) PBACO和DBMO-SA算法试图在众多约束间
寻找一个平衡点,考虑因素过多将导致算法复杂度过
高,考虑因素过少将导致调度方案不合理,因此较难
解决泛集群环境下的MOSP问题.

4 结 论

本文针对“计算节点较多的泛集群环境,计算密
集型大规模科学计算任务的多目标优化调度问题”,
提出了一种基于连续竞买博弈的调度策略.采用
Lattice模型并通过任务调度系统将LSC任务转化为
任务包集合;综合考虑高性价比、总完工时间、总成本
支出和个体收益等目标保证了MOSP问题求解的合
理性;降低目标函数维度,采用线性加权和法将多目
标函数转为总和目标函数,并以ETC矩阵作为调度
方案的表达形式设计连续的竞买博弈,实现了最优解
的快速搜索.通过响应时间、方案实施效果等实验对
比,表明了MSA算法在计算量大 (任务包数量多)、成
员较多(泛集群环境)的条件下,优于其他同类算法.
边缘计算是未来处理大规模计算任务的必然发

展趋势,泛集群作为一种边缘计算的表现形式,具有

长远的研究意义.未来的研究将从以下两方面出发:
泛集群环境下动态调度机制的研究和泛集群成员主

观稳定性的研究.
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