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带准备时间和截止期约束的云服务工作流调度算法 
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(1. 东南大学 计算机科学与工程学院，江苏 南京 210096；2. 南京审计学院 金审学院，江苏 南京 210029) 

摘  要：带准备时间和截止期约束的云服务工作流费用优化是一个新的云计算资源优化分配问题。分析该 NP-hard

问题特征，建立相应的整数规划数学模型。构建有效的变量取值概率模型和更新机制，提出高质量初始群体的启

发式生成方法；提出混合的分布估计算法（HEDA），引入个体向全局最优解学习的策略，提高算法的全局搜索和

局部优化能力。模拟实验结果表明此提出的方法在合理的 CPU时间内可有效减少工作流费用。 
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Abstract: Cost minimization with deadline constraints and setup time is a new resource allocation optimization problem 

in cloud computing. An integer programming model is constructed for this NP-hard problem. A novel probability model 

and updating mechanism is suggested for sampling the solution space. A heuristic method is investigated for generating 

good initial population. A hybrid estimation of distribution algorithm (HEDA) is proposed for the considered problem. 

The global best solution is adopted to balance the diversification and intensification of HEDA. Experimental results show 

that the proposed method is effective to optimize the workflow running cost within reasonable CPU time. 
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1  引言 

云计算是分布式计算、并行计算和网格计算的

商业化发展。通过虚拟化技术将分布在不同地理位

置的计算资源和存储资源封装成服务，向互联网应

用提供基础设施即服务(IaaS)、平台即服务(PaaS)

和软件即服务(SaaS)的三大服务模式[1]。近年来，

基于云计算环境实现跨平台、跨部门、跨地区多任

务间的协同处理已成为热点科学问题。 

云计算环境下的许多大型应用常被分解成若

干个彼此联系的活动（任务），活动及活动间的复

杂约束关系通过工作流来表示。为实现工作流任

务间的协同管理，需为各任务选择合适的资源，

以满足不同的工作流目标。图 1 给出云计算平台

工作流调度框架结构。云平台的服务提供商向用

户提供多种性能的资源（CPU、存储、数据库、

I/O等），不同类型的资源具有不同的 QoS特性。

调度管理中心根据用户提出的优化目标（最小化

完工时间、最小化租赁费用等），为工作流中各

活动选择需要的服务（虚拟机、磁盘存储、数据

库管理等）。 

云服务工作流调度问题的本质是实现工作流
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活动与资源的映射，使工作流调度目标最优化。不

同类型的资源具有不同租赁成本。通常情况下，计

算和存储性能高的资源具有更高的租赁费用，计算

和存储性能低的资源租赁费用则便宜些，即执行时

间短的服务一般具有更高的租赁费用[2]。该问题是

离散的时间费用优化问题，大部分情况下是

NP-hard问题[3]。 

离散的时间费用优化问题（DTCTP, discrete 

time-cost tradeoff problem）在项目管理领域已得到

广泛研究。已有研究成果多采用分支定界、动态规

划等精确方法求解，文献[4]详细介绍了该问题的研

究现状。近 10 年，网格计算环境下的工作流调度

优化方法主要包括启发式方法和元启发式方法两

类。Yu 等[5]基于不同截止期/成本约束提出求解独

立任务调度的启发式算法 DTL。苑迎春等[6,7]提出

截止期约束的逆向分层调度算法 DBL，该算法根据

各活动的逆向深度分层，将工作流截止期转化为活

动的时间区间，通过增大活动的时间区间以优化费

用。苑迎春等[8]利用 DAG 图中串行活动特征给出

串归约概念，基于分层算法对串归约组的时间窗口

重定义，并提出动态规划的求解策略实现组内费用

最优化。Abrishami等[9]提出基于部分关键路径的启

发式方法，以截止期为工作流完工时间，采用后向

迭代方式为各活动查找部分关键路径，并为部分关

键路径上各活动设置子截止期；在子截止期的约束

下为各活动选择最便宜的服务。张晓东等[10]提出离

散的粒子群算法，引入粒子随机极值扰动、位置回

退、交叉繁殖等机制解决服务工作流调度优化。

Chen 等[11]用蚁群算法求解具有不同 QoS 约束的工

作流调度优化。Yu 等[12]用遗传算法解决截止期约

束的工作流费用优化和成本约束的工作流完工时

间最小化 2个问题。 

云计算环境下工作流调度与网格环境工作流

调度的本质区别在于：云计算环境的资源可认为是

无限的，用户可在任何时刻采用按需付费的方式租

用资源。现有文献对云计算环境的工作流调度问题

主要考虑截止期约束的工作流费用最小化问题，多

采用启发式的方法。Cai 等[13]提出基于关键路径的

迭代启发式方法，利用动态规划法优化关键路径上

活动的服务选择方案，最小化工作流费用。

Abrishami 等[14]用部分关键路径的启发式方法将工

作流截止期转化为各活动的子截止期，在满足活动

子截止期的情况下，为活动选择合适的服务以最小

化工作流租赁费用。Van den Bossche等[15]考虑公

 

图 1  云计算平台工作流调度框架结构 
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有云和私有云混合环境下的截止期约束工作流费

用最小化问题。启发式方法具有执行时间短、优

化速度快等优点，但通常情况下得到问题的近似

最优解。 

与已有研究不同，本文考虑云计算环境下截止

期约束具有准备时间的工作流费用最小化问题，即

实际云计算工作流活动在执行时具有不同的准备

时间（如初始化虚拟机、数据传输等），该问题是

对已有研究模型[13～15]的扩展，是 NP-hard问题。分

布估计算法[16]（EDA, estimation of distribution al-

gorithm）是一个基于概率统计的群智能优化算法，

已被成功地运用于项目调度优化[17]，该算法在云服

务工作流调度领域尚无相关研究。本文结合问题特

征构造启发式方法生成高质量的初始解，提出混合

的分布估计算法（HEDA）进行求解，构建有效的

问题变量概率向量，将粒子群算法中个体向全局最

优解学习的思想引入 HEDA中，提出新的变量取值

统计方法以更新变量概率向量。实验结果表明本文

提出的混合分布估计算法能更好地平衡全局搜索

和局部优化过程。 

2  带截止期和准备时间的云服务工作流优
化模型 

云计算环境下的应用通常由多个活动相互协

作完成，活动及活动间的约束关系可模型化为有向

无环图 DAG描述的工作流。有向无循环图 DAG记
作 },{ EVG = ，其中节点集 }1,,,2,1,0{ += nnV … 表示

图中所有活动集合； }),{( jijiE ＜= 是有向边集合，

表示活动间的偏序约束关系，即对 Eji ∈∀ ),( ，活动

j在活动
i

执行完后才可开始执行。其中 0号节点

为开始节点标识用户向云平台提交工作流应用请
求。 1+n 号活动为虚节点标志工作流的结束，设

i

R

表示活动
i

的直接先驱活动集，则
i

R 为直接先驱活

动个数；设
i

Q 表示其直接后继活动集，则
i

Q 为直

接后继活动个数。
i

l 表示活动
i

的开始执行时间，
i

f

表示活动
i

的完成时间。 

工作流的每个活动
i

，有若干可选服务（如虚

拟机资源）可完成该任务。可选服务集称为活动 i的

服务池 },,,{

21

i

m

iiii

SSSS …= 。每个服务 k

i

S 完成活动

i

所需时间包括准备时间 k

i

r 和执行时间 k

i

t 两部

分，记 k

i

k

i

k

i

trd += ，所需费用为 k

i

c 。各活动服务

池中的可选服务按照时间 k

i

d 递增、费用 k

i

c 递减的

顺序排序。图 2是一个具有 12个活动的工作流实

例，0号节点上方为初始化工作流的时间和费用，

其余节点上方为该活动的可选服务构成的服务池

)},{(

k

i

k

i

cd

。 

截止期约束具有准备时间的云服务工作流费
用优化问题可描述为：给定工作流的截止期

1+nδ ，

为各活动选择合适的服务，使工作流费用最小化。
定义布尔变量 }1,0{∈

ik

x ， Vi∈∀ ， },,2,1{

i

mk …∈∀ ，

如果活动
i

选择服务池中的第 k个服务来执行，则
1=

ik

x ；否则 0=
ik

x 。用整数规划方法对本问题形

式化描述如下 

 Minimize  

1

i

k

ik i

i V k m

x c

∈
∑ ∑

≤ ≤
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 s.t.

1

1,

i

m

ik

k

x i V

=

= ∀ ∈
∑
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1
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i
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≥  (3) 

 

图 2  具有 12个活动的工作流 DAG图 
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1 1n n

f δ+ +≤
 (4) 

 

{0,1}, , {1,2, , }

ik i

x i V k m∈ ∀ ∈ ∀ ∈ …
 (5) 

 , , {1,2, , }

k

i i

t I i V k m

+∈ ∀ ∈ ∀ ∈ …  (6) 

 , , {1,2, , }

k

i i

r I i V k m

+∈ ∀ ∈ ∀ ∈ …  (7) 

式(1)表示本问题的目标是最小化工作流的执行费
用；式(2)约定每个活动只能选择一个合适的服务来
执行；活动间的偏序约束关系在式(3)中给出；式(4)

是工作流截止期约束。 

3  提出的混合分布估计优化方法 

分布估计算法通过概率统计的方法来预测群

体在解空间中的搜索方向，根据精英解计算各变

量在解空间中取值的概率分布，并用该概率分布

值指导新群体的生成。与其他智能算法（如遗传

算法、粒子群算法）相比，它避免了这些算法在

搜索过程中的随机性，可生成更高质量的子代群

体。然而，分布估计算法初始群体中个体以变量

在解空间中等概率取值的方式获得，群体多样性

好但质量较差，尤其在解决多约束条件的优化问

题时初始群体的不可行解数量多。为了提高初始

群体中可行解的数量和质量，本文构建基于问题

特征的启发式算法生成初始群体Ω ，结合粒子群
算法子代群体同时向过去最优解和全局最优解学

习的思想提出新颖的精英选择方法，在更新变量

概率分布向量时不仅统计过去最优解中变量的取

值情况，还统计全局最优解中变量的取值情况，

用混合分布估计算法求解带准备时间和截止期约

束的云服务工作流调度问题。 

3.1  解的表示与概率分布向量 

混合分布估计算法群中每个个体代表问题的

一个解，即工作流各活动所选择的服务。假设工作

流中的任何一个活动
i

，可完成该活动的服务集合

所构成的服务池为 },,,{

21

i

m

iiii

SSSS …= ，群Ω 中每
个个体

j

I 代表问题的一个解， ,,(

10 jjj

III =  

),,

2 jnj

II … ，其向量长度为 1+n ，其中
0j

I 表示用

于初始化工作流的服务编号，
1j

I 表示 1号活动选取

的服务编号，
2j

I 表示 2 号活动选取的服务编号，

以此类推。显然，
j

I 中的每一维
ji

I 的取值满足

1

ji i

I m≤ ≤ 。基于
j

I 的服务方案，采用前向调度方

法（FSM）计算各活动的完工时间：节点 0的开始

时间为 0，如果一个活动
i

所有的先驱活动已经完

成，则
}{max

a

Ra

i

fl

i

∈∀
= ， ji

I

iii

dlf += 。虚节点 1+n 号

的结束时间
1+nf 为工作流的完工时间。如果该完工

时间满足截止期的约束，则为可行解，否则为不可

行解。工作流的执行费用依据式(1)中目标函数的计

算得到。 

混合分布估计算法中概率分布向量表示所求

解问题各变量取值在解空间中的概率分布，根据本

问题特点，需构造 1+n 个向量，第
i

个向量

),,,,(

210

t

im

t

i

t

i

t

i

t

ii

PPPPP …= 表示算法第 t代优化结束后

活动 i选取服务池中各服务的概率分布。显然，对

于任意概率分布向量 t

i

P ，满足 1

1

=
∑ =

i

m

k

t

ik

P 。初始化

时， },,2,1,0{),1,,1,1(

0

nimmmP

iii

i

…… ∈∀= ，各

活动服务选择满足均匀分布。 

3.2  基于特征的初始解生成方法 

对于给定具有 n 个活动的工作流，一共有

∏ =

n

i

i

m

1

种调度方案，其中满足截止期约束的解为

可行解，其余为不可行解。为提高初始群中的质量，

构建基于问题特征的启发式方法生成满足截止期

约束的相对较优解，其主要思想是：首先为所有活

动选择执行时间最短的服务，则该服务分配方案一

定满足截止期的约束，而且工作流租赁费用最高；

然后通过局部调整部分可延长执行时间而不影响

截止期的活动服务选择方案，以降低工作流的费

用。假设活动
i

选择服务池中的第 k个服务，定义
其最早开始时间

}{max

j

Rj

i

EFTEST

i

∈∀
= ，最早完成时间

k

iii

dESTEFT += ，最晚结束时间
}{min

j

Qj

i

LSTLFT

i

∈∀
= ，

最晚开始时间 k

iii

dLFTLST −= 。由于各活动服务池

中的可选服务按照执行时间递增、费用递减的顺序

排序，则第 k个服务和第 1+k 个服务的执行时间满

足 k

i

k

i

dd ＞+1 ，费用满足 1+＞ k

i

k

i

cc ，1 1

i

k m −≤ ≤ 。 

定义 1  若活动
i

选择第 k个服务（即 1=
ik

x ），

且最晚结束时间和最早开始时间的差值满足
1k

i i i

LFT EST d

+− ≥ ，1 1

i

k m −≤ ≤ ，称该活动为可

延长执行活动。 

定义 1 表明可延长执行活动
i

可以选择费用

更便宜的第 1+k 个服务而不影响工作流的完工

时间。 

定义2  可延长活动集Ψ 是所有可延长执行活
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动组成的集合，
{ 1 , 1,

ik i i

i i n x LFT ESTΨ = = −≤ ≤  

1

, 1 1}

k

i i

d k m

+ −≥ ≤ ≤ 。 

定义 3  可延长执行活动的性价比指标
i

τ 为
)/())/()((

11

ii

k

i

k

i

k

i

k

ii

RQddcc +−−= ++τ 。 

从Ψ 集中选择可重新分配服务方案的活动时，

充分考虑活动可选服务的性价比、工作流图的结构

特点，以最大程度降低工作流费用。定义 3 中

)/()(

11 k

i

k

i

k

i

k

i

ddcc −− ++ 体现了活动
i

选择第 k 个服

务和第 1+k 个服务的性价比。由于 1+＞ k

i

k

i

cc ，且
k

i

k

i

dd ＞+1 ，满足 0)/()(

11 ＞−− ++ k

i

k

i

k

i

k

i

ddcc 。如果

)/()(

11 k

i

k

i

k

i

k

i

ddcc −− ++ 值越大，则活动
i

选择第 1+k
个服务的性价比越高；

ii

RQ + 为该活动直接后继

和直接先驱的数量之和，如果
ii

RQ + 值越小，则

为活动
i

选择第 1+k 个服务对其他活动的开始时间

和结束时间影响越小。 

基于问题特征的启发式初始解生成算法

HISGM 生成具有 POP个个体的初始群体，其中个
体

1

I 为启发式方法生成的满足截止期约束的较优

服务分配方案。为增强群体多样性，在该较优解
1

I

的基础上，随机变换
1

I 中若干活动的服务模式生成

其余
1−POP

个初始个体。 

算法 1  基于问题特征的启发式初始解生成算

法(HISGM) 

1) Ω φ← ,

1←k

,

),,,(

1

kkkI …=
, trueflag ←  

2) Do while ( trueflag = ) 

3)  

Ψ φ←
        //置可延长执行活动集Ψ

为空 

4) 

0

0

←EST

,

00

ESTEFT ←
, 

11 ++ ←
nn

LFT δ
, 

11 ++ ←
nn

LFTLST

  

5)  For i=0 to 

n

 

6)    

}{max

j

Rj

i

EFTEST

i

∈∀
← , 

k

iii

dESTEFT +←
  

//计算各活动最早开始时间和最早完工时间 

7)  End for 

8)  For i=

n

 to 0 

9)    

}{min

j

Qj

i

LSTLFT

i

∈∀
← , 

k

iii

dLFTLST −←
   

//计算各活动最晚开始时间和最晚完工时间 

10)  End for 

11)  For i=0 to n  

12)    If (

1

i

k m −≤
) and (

1k

i i i

LFT EST d

+− ≥ )   

//满足定义 2的为可延长执行活动 

13)      

{}iΨ Ψ← ∪
 

14)    End if 

15)  End for 

16)  If 

Ψ φ≠
 

17)    For each j Ψ∈
 

18)    )/())/()((

11

jj

k

j

k

j

k

j

k

jj

RQddcc +−−← ++τ
  

//计算Ψ 中各活动的性价比指标
i

τ
 

19)    End for 

20)    

argmax{ }

j

j

a

Ψ
τ

∀ ∈
← ,

1

1

+← kI

a

 

//为
i

τ 值最大的活动更改服务方案为 1+k

 

21)  Else  

22)    falseflag ←  

23)  End if 

24) End do 

25)

1

{ }IΩ Ω← ∪
 

26) For j =2 to POP 

27) 随机变换
1

I 中若干活动服务方案生成
j

I ，

{ }

j

IΩ Ω← ∪  

28)End for 

29)Return Ω  

3.3  解的度量与择优 

在评价个体适应度时，不仅要考虑目标函数

值，还需考虑该服务选择方案下的工作流完工时

间是否满足截止期的要求。根据当前个体
),,,,(

210 jnjjjj

IIIII …= 中各活动选择的服务，采

用 FSM 方法对工作流进行调度，得到工作流的完
工时间为 )(

j

ICMAX ，利用式(1)计算目标函数值为

)(

j

ICOST ，定义个体
j

I 的适应度值 )(

j

If 如下 

 

1

1

1

( ), ( )

( ) ( ) ( ( ) )

, ( )

j j n

j j j n

j n

COST I CMAX I

f I COST I CMAX I

CMAX I

δ
δ

θ δ

+

+

+




= + − ·
 ＞

≤

 (8) 

其中，θ 为惩罚因子。实验中θ 取较大的值，以保
证可行解个体的适应度值总是优于不可行解个体

的适应度值。 

混合分布估计算法中子代群体的生成依赖于

问题各变量取值的概率分布向量，而概率分布向量

的更新与精英集密切相关，故精英集的质量对算法

性能有很大影响。精英集由当前群体的部分个体构

成，该解集可看作是群体的过去最优解。结合粒子

群算法中个体同时向过去最优解和全局最优解学
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习的思想，可在统计分析时同时考虑全局最优解中变

量的取值情况。本文提出的精英选择方法（ES, elite 

selection）可形式化表示为： [ (1 ) ] 1βε β ε+ − + ，

0 1β≤ ≤ 。从当前群体选出 (1 )βε β ε+ − 共 ε 个个
体，与算法的全局最优解

Best

G （
Best

G 表示算法到本

次迭代结束找到的最好解）共同组成精英集。当
1=β 时，从群体中选择适应度值最小的ε个个体与

Best

G 组成精英集；当 0=β 时，从群体中随机选出 ε
个个体与

Best

G 组成精英集；当 10 ＜＜ β 时，从群体

中选择适应度值最小的 βε 个个体、随机选择
(1 )β ε− 个个体与

Best

G 组成精英集。 

3.4  概率分布向量的更新 

分布估计算法是一种基于概率模型的进化算

法，概率模型的选取对算法的性能影响很大。常用

的概率模型可分为变量无关、变量相关两类，

UMDA算法（univariate marginal distribution algo-

rithm）是解决变量无关问题的常用方法[14]。本文提

出的方法中个体编码表示工作流各活动的服务选

择方案，各维变量间可看作是与变量无关的，故可

采用 UMDA 方法来更新各活动服务选择的概率分

布向量 ),,,(

21

t

im

t

i

t

i

t

ii

PPPP …= 。 

基于精英集中的解，对活动
i

服务选择的概率

分布向量 t

i

P 中的每一维 t

ik

P ，提出如下更新策略 

 

1

1

1

(1 )

1

t t k

ik ik ji

j

P P y

εαα
ε

+
+

=

= − +
+ ∑

 (9) 

其中， k

ji

y 是一个二元变量。如果精英集中的第 j个

个体为活动
i

选择第 k 个服务，则 1=k

ji

y ；否则

0=k

ji

y 。α 为学习因子， 10 ＜＜α 。 

式（9）表明 1+t
ik

P 的值与群迭代优化过程中以

往的经验值 t

ik

P 和精英集中为活动
i

选择第 k 个服

务的数量有关。α 值越大， 1+t
ik

P 越依赖于精英集中

的解；相反，α 值越小， 1+t
ik

P 越依赖于已有的经验

值 t

ik

P 。更新后的 1+t
ik

P 值越大，则在生成新个体时

为活动
i

选择第 k个服务的概率越大。 

根据所有活动更新后的服务选择概率分布向

量，采用轮盘赌的策略为各活动选择服务，生成新

个体。算法 2详细描述了针对本问题的概率分布向

量的更新与子代群体的生成方法。 

算法 2  概率分布向量的更新与新群体的生成

(PUPG) 

1) 采用 ES策略从当前群Ω 中选择精英解 

2) For i=0 to n  

3)  For k=1 to 

i

m

 

4)    

∑

+

=

+ ·
+

+·−←
1

1

1

1

)1(

ε

ε
αα

j

k

ji

t

ik

t

ik

yPP

 

//更新各活动服务选择的概率分布向量 

5)  End for 

6)End for 

7)Ω φ←        //置新群体为空 

8) For  j =1 to 

POP

 

9)   For  i =0 to n  

10)   

)1,0(Rand←µ
 

//产生[0, 1]区间的随机数 µ  

11)    For k =1 to 

i

m

 

12)      

1+−← t

ik

Pµµ  

13)       If  0µ ≤  

14)         kI

ji

←
 

//为活动 i选择第 k个服务
 

15)       End if

 

16)     End for 

17)  End for 

18)  

j

IΩ Ω← ∪
  

//将新个体
j

I 添加到新群体Ω 中 

19) Endfor 

20) Return Ω  

3.5  混合分布估计算法 

综上所述，本文提出混合分布估计算法求解云

服务工作流调度问题，算法 3详细描述了迭代优化

过程。首先初始化各变量取值的概率分布向量，用

HISGM 算法生成初始群体Ω ，重复执行以下步骤
直到终止条件满足：根据个体的服务选择方案，

采 用 FSM 方 法 计 算 工 作 流 的 完 工 时 间
)(

j

ICMAX ，依据目标函数式(1)计算工作流的租

赁费用 )(

j

ICOST ，按式(8)计算个体的适应度值

)(

j

If ；根据群中所有个体的适应度值更新全局最

优解
Best

G ；用 ES 策略选择精英集；根据精英集

的解更新各变量取值的概率分布向量并生成子代

群体。 

算法 3  混合分布估计算法(HEDA) 

1)

0←t
,

)1,,1,1(

iii

t

mmmP

i

…=
( 0,1,i =  

2, , )n…
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2) 调用启发式算法 HISGM 生成初始群体Ω , 

Best 1

G I←
 

3) Do while ( itert ＜ ) 

4)   For j=1 to 

POP

 

5)     用 FSM方法计算个体
j

I 服务选择方案

下的工作流完工时间 )(

j

ICMAX  

6)     基于式（1）计算个体
j

I 服务选择方案

下的工作流费用 )(

j

ICOST  

7)     基于式（8）计算个体
j

I 的适应度值

)(

j

If  

8) If (

Best

( ) ( )

j

f I f G＜ ) and (

1

( )

j n

CMAX I δ +≤ )

 

9)       

Best j

G I←
 

10)    End if 

11)   End for 

12)   调用 PUPG算法更新概率分布向量并生

成新群体Ω  

13)   

1+← tt

 

14) End do 

15) Return 

Best

G

 

4  实验结果与分析 

为评估本文所提出的混合分布估计算法的性

能，用 Java对算法编程，在大量具有不同参数值的

DAG工作流应用实例上进行模拟测试。模拟实验环

境为Windows 7，AMD E2-3000M 1.8GHz，RAM

为 2 GB的 IBM PC机。采用文献[18]的方法随机生

成活动数 }300,270,240,210,180,150,120,90,60,30{∈V

的工作流案例，工作流拓扑结构的复杂度用 OS 值

（order strength）来衡量，本文实验中的 OS取值为
0.1。工作流中任一活动

i

的服务提供者数量
i

m 的取

值在区间[2,10]内服从均匀分布；每个服务 k

i

S 执行

活动
i

所需的准备时间 k

i

r 在区间[1,10]中随机生成，

执行时间 k

i

t 按照文献[19]的方法在时间区间[3,120]

内随机生成，则第 k 个服务总共所需时间
k

i

k

i

k

i

trd += ，执行费用 k

i

c 根据 k

i

d 采用凸函数[19]在

费用区间[5,100]中随机生成。实验中截止期
1+nδ 以

工作流下界完工时间为准，每个实例按 5%递增取

10个不同截止期，实验结果为所有实例的平均值。 
4.1  算法参数设置 

混合分布估计算法中的参数群体大小 POP设

置为 V×2 ，算法迭代次数 30=iter 。式(9)中变量

取值概率分布向量更新的学习因子α 是算法的一
个重要参数。为了较为公平且快速地测试参数取

值，实验中选择具有 120个活动的中等规模工作流
案例，学习因子 {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,α ∈  

0.8,0.9}，从当前群体中选择的精英数量 ε 取经验
值 10，不同学习因子设置下算法随机运行 300次。

利用 SPSS 统计分析软件对学习因子取值的实验结

果进行统计分析，结果如图 3所示。 

 

图 3  学习因子α 对算法性能的影响 

式(9)的学习因子 )1,0(∈α ，α 值越小，活动
i

选择服务 k

i

S 的概率值 1+t
ik

P 越依赖于已有的经验

值 t

ik

P ；相反，α 值越大， 1+t
ik

P 越依赖于精英集

中为活动 i选择服务 k

i

S 的个体数量。图 3的统计

结果表明，当 0.5α ≤ 时，随着α 的增大，工作
流的平均费用降低，算法性能有显著提高；而当

5.0＞α 时，随着α 的增大，工作流的平均费用增
大。总体来看，当α 取值为 0.5时，获得的工作

流费用均值最小。所以，在以下的实验中α 取值
为 0.5。 

在保持学习因子α 取最优值 0.5的情况下，采用
SPSS 统计分析软件对精英数量 }25,20,15,10,5{∈ε 不

同取值下算法性能进行统计分析，结果如图 4所示。

从均值来看， ε 不同取值下对算法平均性能差异不
大。当ε 取值为 10时，实验数据越集中，算法稳定

性越好性能更优。结果表明增大精英数量，并不能

提高算法的性能。事实上，精英数量越大，算法更

倾向于向最优解学习，使群体的局部搜索能力增

强，而全局搜索能力变弱。在后续实验中，从当前

群体中选择的最优解数量 ε 均设置为 10。 
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图 4  精英数量 ε 对算法性能的影响 

4.2  精英选择方法的比较 

本文提出的精英选择方法中精英集包含 βε 个
从当前群体选出的最优个体， (1 )β ε− 个随机个体

和全局最优解
Best

G 。显然，如果 β 取值越大，精英
集中最优个体的数量越多。本节对于不同的 β 取值
进行实验比较，从当前群体中选择的精英数量

10ε = ，工作流规模 {30, 60, 90,120,150,V ∈  

180,210,240,270,300}，实验结果如图 5所示。 

 

图 5  不同精英选择方法的比较 

从实验结果来看，最优解在精英解中的比例对
算法性能影响较大， β 取值越大，即最优个体在
精英集中数量越多，算法性能越好。在所有的工作
流规模上 0.1=β 时算法性能最好。 0.1=β 时工作

流的平均费用比 0=β 时降低了 8.69%，而 5.0=β
时工作流的平均费用比 0=β 时降低了 3.02%。这

样的现象可解释为： β 取值大则群体总是向最优解
学习，学习速度快，易趋于局部最优解。 β 取值
小则学习过程的随机性大，算法收敛慢。 

4.3  HEDA算法与其他算法的比较 

将本文提出的 HEDA 算法与 DTL

[5]算法、

DBL

[6]算法、改进后 PSO

[10]算法等在大量不同

DAG 结构的工作流应用实例上进行模拟测试。

根据 4.1节对学习因子α 的实验分析结果，以下
实验中 HEDA算法的学习因子α 取值 0.5。为保

证算法比较的公平性，HEDA 算法与 PSO 算法

中群体大小 POP均设置为 V×2 ，算法迭代次数

30=iter 。另外，为分析本文提出的精英选择方

法对 HEDA算法的影响，实验中比较 2种不同统

计学习方法：从群体中选择适应度值最小的 1+ε
个个体组成精英集，算法标记为 HEDA-1；从群

体中选择适应度值最小的 ε 个体，与算法的全局
最优解

Best

C 共同组成精英集，算法标记为

HEDA-2。每个工作流案例设置 10个不同的截止

期，不同截止期约束下算法随机运行 10 次，取

平均值作为算法得到的最终结果。 

图 6 中给出了 5 个算法在不同规模的工作流上

获得的平均费用。所有案例的运行结果显示，随着

工作流规模的扩大，工作流的运行成本在增加。用
平均偏移量

Best Best

( ) / 100%

A

ARPD C C C= − × 来衡

量各算法与最好解的偏差，其中
A

C 为算法 A所获得

平均费用，
Best

C 为 5 个算法找到的最好解。在规

模为 30和 60的工作流案例上，HEDA-2与HEDA-1

的平均便宜量为 2.34%，在其余规模的工作流案例

上，HEDA-2 总是能比其他算法找到更好的最优

解。在所有的案例上，DTL、DBL、PSO相对于最

优解的平均偏移量分别为 51.76%、 43.89%、

17.62%，即 HEDA-2算法比 DTL算法平均降低了

51.76%的工作流费用，比 DBL算法降低了 43.89%

的费用，比 PSO算法平均降低了 17.62%的工作流

运行成本。同时，HEDA-1 算法相对于最优解

HEDA-2的平均偏移量为 7.48%。结果表明统计学

习过程中引入对全局最优解的学习可以提高算法

的性能。 

 

图 6  不同算法性能比较 
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图 7给出了具有 300个节点的工作流案例在不
同截止期约束下 5个算法的实验结果。截止期

1+nδ
与求解问题解空间大小与成正比。工作流任务越紧
急，也即截止期

1+nδ 越小，问题可行解的数量越少。

工作流截止期
1+nδ 越大，则可行解空间越大。从实

验结果来看，随着工作流截止期
1+nδ 逐渐变大，

DTL、DBL、PSO、HEDA-1 和 HEDA-2 算法获得

的工作流费用都在降低。 

 

图 7  不同截止期对算法性能的影响 

4.4  算法执行时间 

对于群智能算法而言，一般难以评价其时间复

杂度，常采用事后测量其计算时间来评价其时间

开销。从表 1中比较了 PSO、HEDA-1和 HEDA-2 

3 个算法的运行时间。随着问题规模的扩大，算法

所需时间在增加，这是因为 PSO算法和 EDA算法

都是基于群体进化的智能算法，群体大小的设置与

问题规模成正比。在工作流规模小于 210的情况下，

3种算法的执行时间均小于 5 s。所有案例运行结果

显示，EDA 算法的执行时间略少于 HEDA 算法，

PSO算法的执行时间最短。 

表 1 算法执行时间 

算法 问题 

规模 

PSO HEDA-1 HEDA-2 

30 0.02 s 0.10 s 0.11 s 

60 0.18 s 0.32 s 0.36 s 

90 0.45 s 0.73 s 0.82 s 

120 0.75 s 1.39 s 1.55 s 

150 1.71 s 2.28 s 2.56 s 

180 2.76 s 3.57 s 3.87 s 

210 4.06 s 5.18 s 5.81 s 

240 5.86 s 7.32 s 7.88 s 

270 8.17 s 10.02 s 10.80 s 

300 11.21 s 14.67 s 15.44 s 

5  结束语 

云计算环境下许多大型应用被描述成具有

QoS 约束的工作流调度，该问题是一类复杂且难

以求解的 NP-hard 问题。本文提出混合分布估计

算法优化截止期约束具有准备时间的云服务工作

流费用，该问题是云计算环境下工作流调度的一

个新问题。基于问题特征构建启发式方法生成初

始群体，提高初始解的质量。结合粒子群算法的

思想，提出新颖的精英集选择方法，引入有效的

概率分布向量更新方式。与已有算法在大量工作

流实例上的实验结果表明尽管本文所提出算法比

已有算法需要略多的计算时间，但大大提高了求

解质量。 

在实际动态的工作流调度系统中，由于网络和

服务本身的不稳定性，经常会在调度中出现扰动

（服务失效、费用变化），如何用最快时间、最经

济费用前提下完成对工作流优化调度的实现是下

一个阶段值得研究和解决的问题。 
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