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多云环境下带截止日期约束的科学工作流调度策略 
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摘  要：针对多云环境下带截止日期约束的科学工作流调度问题，提出一种基于遗传算法操作的自适应离散粒子

群优化算法（ADPSOGA），目的是在尽可能满足工作流截止日期前提下，减少其执行代价。该方法考虑多云之间

的通信代价、虚拟机的启动和关闭时间以及多云之间不同的带宽通信波动；为了避免传统粒子群优化算法（PSO, 
particle swarm optimization）存在的过早收敛问题，引入遗传算法的随机两点交叉操作和随机单点变异操作，有效

提高种群进化过程中的多样性；在充分考虑数据通信代价和任务计算代价的情况下，设计一种基于工作流截止日

期约束的代价驱动调度策略。实验结果表明，ADPSOGA 在波动因素存在情况下，对工作流截止日期满足和执行

代价控制方面具有良好的性能表现。 
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Abstract: In view of the deadline-constrained scientific workflow scheduling on multi-cloud, an adaptive discrete par-
ticle swarm optimization with genetic algorithm (ADPSOGA) was proposed, which aimed to minimize the execution cost 
of workflow while meeting its deadline constrains. Firstly, the data transfer cost, the shutdown and boot time of virtual 
machines, and the bandwidth fluctuations among different cloud providers were considered by this method. Secondly, in 
order to avoid the premature convergence of traditional particle swarm optimization (PSO), the randomly two-point 
crossover operator and randomly one-point mutation operator of the genetic algorithm (GA) was introduced. It could ef-
fectively improve the diversity of the population in the process of evolution. Finally, a cost-driven strategy for the dead-
line-constrained workflow was designed. It both considered the data transfer cost and the computing cost. Experimental re-
sults show that the ADPSOGA has better performance in terms of deadline and cost reducing in the fluctuant environment. 
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1  引言 

随着云计算技术
[1]
的不断发展，当前云市场上

出现多个云服务提供商共存的“多云”局面
[2]
。云

计算弹性供应虚拟资源并按需付费的性质，为处理

大规模科学工作流（以下简称工作流）提供便利
[3]
。

然而，云异构环境下的任务调度是一个 NP-hard 问

题
[4]
，工作流自身的子任务之间存在复杂的时间依

赖和数据依赖关系，且多个云服务提供商之间存在

诸多差异（如要价机制、实例类型、通信带宽等），

因此，需要一种合适的调度策略在尽可能满足工作

流服务质量（QoS, quality of service）前提下，减少

其执行代价。当前云环境下的工作流调度策略大多

是在传统分布式计算环境（如网格）的工作流调

度算法基础上做一些改进，未考虑云环境自身特

性
[3,5,6]

，或一些调度策略仅考虑在静态单一云环境

中，单纯追求执行时间最小化目标，未对带约束

的工作流（如截止日期）的代价优化调度问题展

开研究
[7,8]

。 
关于多云环境存在波动因素的带截止日期约

束工作流的代价驱动调度问题，目前国内外还未有

相关研究工作。而其中最具相关性的研究工作是关

于单云环境存在波动因素的基于截止日期约束的

工作流调度研究
[1]
，该工作利用传统粒子群优化

（PSO, particle swarm optimization）调度策略来处

理全局的工作流子任务调度方案。受到文献[1]的启

发，提出一种基于遗传算法操作的自适应离散粒子

群优化算法（ADPSOGA, adaptive discrete particle 
swarm optimization with genetic algorithm），主要研

究的问题及思路包括 3 个部分：首先，该方法考虑

多云环境下更多的基本要素，如多云之间的数据通

信代价、虚拟机的启停时间以及多云之间的差异化

带宽通信速率，同时还考虑虚拟机的性能波动和带

宽通信波动；其次，为了避免传统 PSO 存在的过早

收敛问题，引入遗传算法的随机两点交叉操作和随

机单点变异操作，有效提高种群进化过程中的多样

性；最后，在充分考虑数据通信代价和工作流子任

务计算代价的前提下，设计一种基于工作流截止日

期约束的代价驱动调度策略。 

2  相关工作 

近年来，传统分布式环境下的工作流调度已得

到广泛研究。网格环境下调度工作流的目标通常是

最小化工作流执行时间。Chen 等
[9]
设计一种网格环

境下基于蚁群优化（ACO, ant colony optimization）
的工作流调度方法，其目的是优化工作流执行时

间，同时满足其 QoS 需求。Cao 等
[10]

提出基于链表

调度和组调度的工作流调度算法，该方法可以有效

降低工作流执行时间，并提高网格环境下的资源利

用率。Higashino 等
[11]

提出基于 PSO 和遗传算法

（GA, genetic algorithm）的混合工作流调度策略，

实验表明该方法在执行时间优化方面效果明显。另

外，部分研究工作在调度策略中考虑工作流执行代

价因素。苑迎春等
[12]

基于逆向分层思想，将截止日

期约束转化为层截止约束，在满足约束前提下大幅

度降低工作流执行代价。Abrishami 等
[13]

提出网格

环境下基于局部关键路径（PCP, partial critical path）
的代价驱动工作流调度策略，实验表明该方法能够

在满足截止日期约束前提下降低工作流执行代价。

Khajemohammadi 等[14]
设计一种基于遗传算法的多

目标工作流调度策略，通过分层工作流模型达到同

时优化执行时间和执行代价的目标。 
上述方法为网格环境下工作流调度的机遇和挑

战提供宝贵经验。然而，云计算环境和网格环境在资

源供应和资源要价机制上存在巨大差异
[1]
。沈虹等

[15]

提出云环境下带准备时间和截止日期约束的代价驱

动工作流调度算法，实验表明该算法可以在合理的

CPU 时间内减少工作流执行代价。Malawski 等
[3]
提

出调度工作流组的动态和静态算法，其目的是在满

足预算和截止日期双约束的前提下提高工作流组

的完成率。该工作提到虚拟机需要一定时间来启动

工作，然而其仅考虑一种虚拟机类型，不符合现实

云环境。肖鹏等
[16]

在经典的 CPOP 算法和 HEFT 算

法基础上，引入启发式策略并设计 2 种工作流能耗

感知调度算法 CPOP-MECP 和 HEFT-MECP，目的

是降低工作流子任务之间的数据访问能耗开销。

Mao 等
[17]

提出一种动态的工作流组调度方案，基于

按需付费模式优化工作流组的总执行代价，该工作

考虑多种虚拟机类型，然而该方案对于代价优化的

单一工作流调度并不适用。部分研究工作引入 PSO
指导云环境下的工作流调度问题，并取得良好效

果。Wu 等
[5]
提出基于 PSO 的单一工作流调度方案，

他们分别针对截止日期约束的代价优化问题和预

算约束的执行时间优化问题展开研究，该工作的虚

拟机类型和数量是固定的，不符合云环境弹性供应

性质。Pandey 等
[18]

设计一种基于离散 PSO 的优化
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求解单一工作流调度执行代价问题，该工作同样忽

略云环境资源弹性提供的性质。以上云环境下的工

作流调度工作均考虑单个云服务提供商，未对多云

环境展开研究。 
多云协同计算的定义由 Keahey 等

[19]
提出。而

Fard 等
[2]
提出一种同时优化执行时间和执行代价的

多云环境下工作流调度策略，他们虽然考虑虚拟资

源的弹性供应，但忽略虚拟资源的异质性，仅考虑

一种虚拟机类型。之前研究工作中
[20]

提出多云环境

下带截止日期约束的代价驱动工作流调度策略，该

策略引入局部关键路径理论，对工作流的子任务进

行局部整体分配，达到压缩数据通信、减少执行代

价的目的，然而该策略并未考虑波动因素对调度结

果带来的干扰，同时该工作忽略云间的数据通信代

价和实例启停时间等因素。 
云环境下关于科学工作流调度的相关工作分

析如表 1 所示。其主要分成 6 类：设施环境、应用

类型、环境波动性、目标、限制条件和方法。其中，

设施环境包括单云和多云环境，应用类型包括作

业、单工作流和工作流组，环境波动性包括静态和

动态，目标分为代价和时间要求，限制条件包括截

止日期和预算约束，方法主要包括数学规划、启发

式和元启发式。表 1 中的“+”代表存在该性质，

“−”代表不存在该性质。 

3  问题定义 

工作流调度模型框架如图 1 所示，它主要包括

工作流、多云环境以及代价驱动调度器。 
工作流w是用有向无环图G(V,E)来表示，其中，

V 表示包含 n 个任务的顶点集合{t1,t2,…,tn}，而 E 

 
图 1  工作流调度模型 

则表示任务之间数据依赖关系{e12,e13,…,eij}。每条

数据依赖边 eij=(ti,tj)代表任务 ti和任务 tj之间存在数

据依赖关系，其中，任务 ti是任务 tj 的直接先驱（父）

节点，而任务 tj 则是任务 ti 的直接后继（子）节点。

在工作流调度过程中，一个任务必须在其所有先驱

节点都已被执行完毕后，才能开始执行。在某个给

定的代表工作流的有向无环图中，把没有先驱节点

的任务称为“入任务”，同理，把没有后继节点的

任务称为“出任务”。每个工作流 w 都有一个对应

的截止日期 D(w)，当某个调度策略能够在对应截止

日期前执行完成该工作流，则称其为一种可行解。 
多云环境中存在多个云服务提供商 P={p, 

q,…,r}，服务提供商 p 提供多种虚拟机实例类型

Sp={sp1,sp2,…,spk}。每种类型的虚拟机实例都有其特

定的计算能力和存储能力，假设虚拟机在执行子任

务过程中有足够的存储空间来存储传输数据
[17]

，因

此，本文主要关注虚拟机计算能力（即 CPU 数量）。

子任务 ti 在虚拟机 vmpij 上的估计执行时间为

Exe_T(ti,vmpij)，给定任务在不同类型虚拟机上的执

行性价比不同。 
虚拟机在初次启动时，需要一定的初始化启动

表 1 云环境下关于科学工作流调度的相关工作分析 

相关文献 
设施环境 应用类型 环境波动性 目标 限制条件 方法 

单

云 多云 作业 单工作流 工作

流组 静态 动态 代价 时间
截止 
日期 预算 数据 

规划 启发式 元启发式 

文献[1] + − − + − − + + − + − − − + 

文献[2] − + − + − − + + + − − − + − 

文献[3] + − − − + + − − − + + + + − 

文献[5] + − − + − + − + + + + − − + 

文献[15] + − − + − + − + − + − − + − 

文献[17] + − − − + − + + − + − − + − 

文献[18] + − − + − + − + + − − − − + 

文献[20] − + − + − + − + − + − − + − 
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时间 Tboot(vmpij)来进行初始化配置。在工作流调度

过程中，这种虚拟机初始化时间应得到重视，因为

它对工作流调度方案的形成会产生重大影响
[21]

。同

样地，当虚拟机上的所有子任务被执行完成后，对

应的虚拟机并不是立刻关闭，而是要等到虚拟机上

所有子任务把自身的输出数据完整通信到其后辈

任务对应的虚拟机上为止[1]。多云环境下，云服务

提供商 p 对于其提供的服务设定特定的要价单元时

间 pλ ，每种虚拟机类型 spi 都有对应的单位时间价

格 cpi。 
同一个云服务提供商的基础设施通常都集中

在较小区域内，而不同云服务提供商的基础设施则

相距较远
[2]
，因此，假设单云的云内带宽要快于不

同云之间的云间带宽。云服务提供商 p 内，数据从

子任务 ti 传输到子任务 tj 的云内通信时间为

Tintra(eij,p)，而数据在云服务提供商 p 和 q 之间的通

信时间为 inter ( , , )ijT e p q ，如式(1)和式(2)所示。 

 intra
intra

( )
( , )

( )
ij

ij

Data e
T e p

B p
=  (1) 

 inter
inter

( )
( , , )

( , )
ij

ij

Data e
T e p q

B p q
=  (2) 

其中，Data(eij)是子任务 ti传输到子任务 tj 的数据量

大小，Bintra(p)是云 p 的云内带宽，而 Binter(p,q)则是

云 p 和云 q 之间的云间带宽。假设单个虚拟机上的

带宽无穷大
[8]
，因此，当 2 个子任务被分配到同一

台虚拟机上执行时，Tintra(eij, p)的值为 0。 
不同云之间的数据通信代价将会影响到最终

的调度决策
[16]

，cp,q 表示从云 p 通信 1 GB 的数据量

到云 q 所需的单价。不考虑资源监控、数据存储和

负载均衡等业务产生的代价，因为这些代价与计算

代价或数据通信代价相比可以忽略不计[3]。 
代价调度器的目的是在满足截止日期约束的

前提下，最小化工作流执行代价。调度器的输入包

括工作流信息（结构、数据、依赖等）和多云环境

信息（虚拟机、带宽、要价等），其输出是对应的

调度方案。整个调度方案的定义为 S=(Re,Map, 
Ttotal,Ctotal)，其中，Re 表示一组需要启用的虚拟机

资源，Re={vm1, vm2,…,vmr}，Map={(ti,vmj)|ti∈V,vmj

∈Re}表示工作流中子任务对应虚拟机资源Re的映

射关系，Ttotal 表示工作流的执行完成时间，而 Ctotal

则表示工作流总执行代价。每台虚拟机都有对应的

虚拟机类型 spi以及对应的开启时刻 Tls(vmi)和关闭

时刻 Tle(vmi)。当子任务被调度完成后，都有一组

对应的实际执行开始时间AST(ti)和实际执行完成时

间 AET(ti)，且“出任务”不会再产生并通信数据。

因此，工作流执行完成时间 Ttotal 和对应的总执行代

价 Ctotal 分别如式(3)和式(4)所示。 
 total max{ ( )}

i
it W

T AET t
∈

=  (3) 

 
total

1

( ), ( )
1 1

( ) ( )

          ( )

j

j k

Re
i i

p
i p

n n

p t q t jk jk
j k j

Tle vm Tls vm
C c

c Data e s

=

= = +

⎡ ⎤−
= +⎢ ⎥

⎢ ⎥⎢ ⎥
∑

∑ ∑

λ
 

(4)

 

其中，式(4)的前半部分表示虚拟机的执行代价，后

半部分表示数据通信代价。子任务 tk是子任务 tj的

后继节点，p(tj)和 p(tk)分别表示执行 tj 和 tk 的服务

提供商。当 tj 和 tk由同一个云服务提供商执行时，

sjk为 0（即不产生云间数据通信），否则，sjk为 1。 
基于以上相关定义，多云环境下带截止日期约

束的工作流调度问题，可形式化表示为式(5)，其核

心思想是在追求执行代价 Ctotal 最低的同时，使执行

时间 Ttotal 小于或等于工作流截止日期 D(w)。 

 total

total

min
s.t. ( )

C
T D w≤

 
(5)

 

4  ADPSOGA 调度策略 

本节首先介绍基础 PSO，然后具体介绍

ADPSOGA 调度策略。 
4.1  PSO 

PSO 是一种基于鸟群社会行为的动物进化计

算技术，它是在 1995 年由 Kennedy 等
[22]

提出的。

粒子在 PSO 中尤为重要，每个粒子代表优化问题的

候选解，它们可以在整个问题空间范围内移动。每

个粒子以某种速度移动更新自己的移动方向，该速

度受粒子自身情况、粒子自身最佳历史位置以及整

个种群的历史最佳位置这 3 个方面影响。为了判断

每个粒子在问题空间中的不同位置所产生解的优

劣性，引入适应度函数来评估每个粒子的解质量。

每个粒子是由它自身的位置和速度决定，它们根据

周围粒子和自身的经验在问题搜索空间中不断迭

代更新调整自己的位置和速度。其中，速度根据式

(6)进行更新，位置根据式(7)进行更新。 
1

1 1 2 2( ) ( )
i

t t t t t t
i i i iV w V c r pBest X c r gBest X+ = ⋅ + − + −  

  (6) 
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 1 1t t t
i i iX X V+ += +  (7) 

其中，t 表示当前的迭代次数， t
iV 和 t

iX 分别表示第

i 个粒子在第 t 次迭代时的速度和位置，通常需要定

义一个最大速度 Vmax 来限制粒子速度，使搜索结果

在问题解空间内。 t
ipBest 和 tgBest 分别是经过 t 次

迭代后粒子 i 的自身历史最优位置和整个种群的历

史最佳位置。w 是惯性权重，它决定前一次迭代速

度对当前速度的影响大小，对算法的收敛性至关重

要。c1 和 c2是认知因子，它们体现当前粒子对自身

历史最优值和种群全局历史最优值的认知学习能

力。r1 和 r2是范围为 0~1 的 2 个随机变量，用于加

强迭代搜索过程中的随机性。 
4.2  ADPSOGA 

从以下 7 个部分具体阐述 ADPSOGA。 
4.2.1  问题编码 

提高算法搜索效率和性能，需要一种好的编码

方式。编码策略的评价标准主要考虑其健全性、完

备性和非冗余性 3 个基本原则
[23]

。 
定义 1  健全性。编码空间中的某个编码粒子，

必须对应问题空间中的某个潜在问题优化解。 
定义 2  完备性。问题空间中的全部可行解，

都能在编码空间中被相应的粒子表现出来。 
定义 3  非冗余性。问题空间中的潜在解，只

能和编码空间中的相关粒子一一对应。 
实现同时满足以上 3 个原则的编码策略十分困

难。受到文献[1]的启发，采用云提供商—实例类型

—具体实例的嵌套方式编码工作流调度问题。一个

粒子代表多云环境下工作流的一个调度方案，粒子

i 在 t 时刻的位置 t
iX 如式(8)所示。 

 1 2( , , , )t t t t
i i i inX x x x=  (8) 

其中， t
ikx (k=1,2,…,n)表示第 k 个子任务在 t 时刻的

分配位置，如式(9)所示。 

 ( , , )
j jr

t t
ik p p ikx p s vm=  (9) 

其中，(p,spj,vmpjr)表示该子任务被分配到云 p 中实

例类型是 spj的第 r 个具体实例上。粒子上的每一个

节点位被嵌套划分成 3 个小分位，分别表示云服务

提供商、实例类型和具体实例，因此，编码空间大

小是子任务数量的 3 倍。初始化种群时，粒子的节

点小分位各自随机初始化为 0 到其对应最大值之间

的整数值。图 2 展示调度包含 8 个子任务工作流的

粒子编码策略，其中假设多云环境包含 3 个云服务

提供商，且每个云服务提供商均提供 8 种实例类型。

因此，p 坐标值是从 0~2，spj 坐标值是从 0~7。由

图 2 可知，子任务 t1 被分配给云第 0 个云中类型是

s00 的虚拟机 vm000。 

 
图 2  粒子编码 

性质 1  云提供商—实例类型—具体实例的嵌

套离散编码方式满足编码完备性和非冗余性基本

原则，但不满足编码的健全性基本原则。 
粒子的每个编码分位代表对应子任务的分配位

置，满足完备性原则。不同编码粒子分别代表不同

调度方案，问题空间的某个可行解只与编码空间的

一个编码粒子对应，因此，满足非冗余性原则。部

分粒子存在对应问题空间中不可行解情况，例如，

调度方案超过工作流截止日期，因此，不满足健全

性原则。 
4.2.2  初始化资源池 

多云环境资源的弹性供应模式，导致算法无法

得到初始资源集合。对于 PSO 而言，初始化资源池

的大小将决定搜索空间的范围，对算法复杂度以及

工作流执行性能起着关键作用。当初始化资源池太

小时，会出现本可以在截止日期前完成的工作流，

由于资源的缺乏而无法及时完成。当初始化资源池

太大时，PSO 编码的潜在解过于庞大，使算法无法

及时收敛。一种简单可行的初始化资源分配方案，

是为每个子任务分配多云环境中所有类别的虚拟

机各一台，这样可以保证搜索空间的多样性和完整

性。然而，这种方案的初始化资源池 Rintial 的大小为

n·Numtype(vm)，搜索空间比较大，增加算法复杂度。其

中，n 为工作流 w 中的子任务数量，Numtype(vm)为所有

云服务提供商的实例类型数量总和，其定义为 

 ( ) ( )

P

type vm vm p
p

Num Num=∑  (10) 

其中，Numvm(p)为云服务提供商 p 所提供的实例类

型数量。 
为进一步压缩搜索空间，同时保持原有潜在解

的多样性，设计初始化资源池 Rintial 的大小是

|Spar(w)|Numtype(vm)，其中，Spar(w)是工作流 w 中的最大

可并行子任务集合。由于除了 Spar(w)中的子任务外，
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其他子任务都会和 Spar(w)中的子任务存在直接和间

接的依赖关系，所以该初始化资源策略可以保证每

个子任务都有选择一种类型实例的机会，从而保证

潜在解的多样性，同时降低搜索空间。 
4.2.3  适应度函数 

粒子的适应度函数是用来评价 2 个相比较粒子

的优劣性，通常较小的适应度函数值对应的粒子较

优。由于前期的粒子编码策略不满足健全性原则，

即会出现工作流的执行时间超过对应截止日期，所

以需要对可行解和超过截止日期的不可行解的适

应度函数区分定义。判断 2 个粒子优劣的适应度函

数分 3 种不同情况定义。 
情况 1 一个粒子是可行解，另一个粒子是不可

行解。毫无争议地选择可行解，其适应度值定

义为 

 total( )0, ( )

1,
iXT D w

fitness
⎧⎪= ⎨
⎪⎩

≤

其他
 (11) 

情况 2  2 个粒子都是可行解。选择执行代价

较低的粒子，其适应度值定义为 
 total( )iXfitness C=  (12) 

情况 3  2 个粒子都是不可行解。选择执行时

间较小的粒子，因为该粒子进化后更有可能变为可

行解。其适应度值定义为 
 total( )iXfitness T=  (13) 

4.2.4  粒子的更新策略 
如式(6)所示，PSO 包括 3 个核心部分：惯性部

分、个体认知部分和社会认知部分。为克服传统

PSO 存在的过早收敛缺陷，ADPSOGA 引入遗传算

法的变异和交叉操作，对式(6)中相应部分进行更新

操作。粒子 i 在 t 时刻的更新方式为 
1 1 1

2 1( ( ( ), ), )t t t t
i g p u i iX c C c C w M X pBest gBest− − −= ⊕ ⊕ ⊕  

  (14) 

其中，Mu()表示变异操作，Cg()和 Cp()表示交叉操作。 
式(6)中的惯性部分结合遗传算法中变异操作

思想，惯性部分的更新方式为 
1

1 1
1

( ),
( )

,

t
t t u i
i u i t

i

M X r w
A w M X

X

−
−

−

⎧ <⎪= ⊕ = ⎨
⎪⎩ 其他

 (15) 

其中，r1 为 0~1 的随机数。Mu()随机选取粒子中的

一个分位，不规律改变其分位值，且新值必须都在

对应的阈值内。 

图 3 为对图 2 编码粒子的变异操作，随机选择

粒子的一个分位 mp1，mp1 位置上的值由(0,1,2)更
新为(1,2,0)，该变异符合调度准则。 

 
图 3  惯性部分的变异操作 

式(6)中的个体认知和社会认知部分结合遗

传算法交叉操作思想，其更新结果分别如式(16)
和式(17)所示。 

1
1 2 1

1
( , ),

( , )
,

t t
t t t p i
i p i t

i

C A pBest r c
B c C A pBest

A

−
− ⎧ <⎪= ⊕ = ⎨

⎪⎩ 其他

  (16) 
1

1 3 2
2

( , ),
( , )

,

t t
t t t g i
i g i t

i

C B gBest r c
C c C B gBest

B

−
− ⎧ <⎪= ⊕ = ⎨

⎪⎩ 其他

  (17) 

其中，r2 和 r3 为 0~1 的随机数，Cp()（或 Cg()）随

机选择粒子的 2 个分位，将分位之间的数值与对应

pBest（或 gBest）分位之间的数值进行交叉。 
图 4 为个人（或社会）认知部分的交叉操作，

随机产生 2 个交叉位置（即 cp1 和 cp2），将粒子 cp1
和 cp2 位置之间的值替换为 pBest（或 gBest）在该

区间的值。 

 
图 4  个人（或社会）认知部分的交叉操作 

4.2.5  粒子到调度结果的映射 
编码粒子到调度结果的映射如算法 1 所示。 
算法 1  编码粒子到调度结果的映射 
procedure Schedule_Generation(w, Rintial, X) 
1) 初始化: Re ← null, Map ← null, Ttotal ← 0, 

Ctotal ← 0 
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2) 计算 Exe_T[|w|×|Rintial|] 
3) 计算 Tintra[|w|×|w|], Tinter[|w|×|w|, |P|×|P|] 
4) for i = 0 to i = |w|−1 
5)   ti = w[i], rX(i) = Rintial[X(i)] 
6)   if ti 为真实入任务 then 
7)      if rX(i)未启动 then 
8)        启动 rX(i), LETrX(i) = Tboot(rX(i)), 

Tls(rX(i)) = LETrX(i)−Tboot(rX(i)) 
9)      end if 
10)     STti = LETrX(i) 
11)  else 
12)     调用 max_Parents(ti)过程 , maxT = 

max_Parents(ti) 
13)     if rX(i)未启动 then 
14)         启动 rX(i), LETrX(i) = max(maxT, 

Tboot(rX(i))),  
Tls(rX(i)) = LETrX(i)−Tboot(rX(i)) 
15)      end if 
16)      STti = max(maxT, LET rX(i)) 
17)  end if 
18)    exe = Exe_T[i][X(i)] 
19)    for each child tc of ti do 
20)       if tc被调度到与 ti 同一个云中，但不

同的虚拟机上 then 
21)          transfer+= Tintra[i][c] 
22)       else if tc 被调度到与 ti 不同的云中 

then 
23)          transfer+= Tinter[ip][cq] 
24)       end if 
25)    end for 
26)    ETti = STti + exe + transfer 
27)    Map = Map∪(ti, rX(i), STti, ETti) 
28)    if rX(i) ∉ Re then  
29)       Re = Re∪{ rX(i) } 
30)    end if 
31)    LETrX(i) = LETrX(i) + exe + transfer 
32) end for 
33)根据式(3)和式(4)分别计算 Ttotal 和 Ctotal 
34)输出调度方案及其对应结果 S = (Re, Map, 

Ttotal, Ctotal) 
算法 1 的输入包括工作流 w、初始化资源池

Rintial 和编码粒子 X。首先，对调度方案 S=(Re, Map, 
Ttotal, Ctotal)的四元素初始化（第 1)行）。初始化后，

计算每个子任务对应不同类型实例的估计执行时

间矩阵 Exe_T[|w|×|Rintial|]，矩阵中的元素 Exe_T[i][j]
表示子任务 ti 在虚拟机 mvj 上的估计执行时间（第

2) 行）。计算子任务之间的数据量在单云和多云之

间的估计通信时间，Tintra[i][j]表示单云中子任务 ti

产生的数据量通信到子任务 tj 所需的估计时间，

Tinter[i][j][p][q]表示子任务 ti 产生的数据量从云 p 通

信到云 q 的子任务 tj 所需的估计时间（第 3)行）。 
经过以上操作，目前已得到从编码粒子得到候

选解的全部信息。逐步扫描粒子 X 的各个分位，生

成对应的 Re 和 Map 集合。基于“问题编码”，粒

子的编码分位对应子任务，分位的值对应实例资

源，因此，确定子任务 ti被分配到实例 rX(i)上（第 5) 
行）。第 6)~17)行是计算子任务 ti 的估计开始时间

STti，这里有 2 种情况。 
1) 子任务 ti是真实入任务，即其没有直接先驱

子任务。当虚拟机 rX(i)可用时，子任务 ti立刻开始执

行，其估计开始时间 STti为虚拟机 rX(i)的已租赁时间

LETrX(i)。另外，需要判断虚拟机 rX(i)是否已开启，如

果未开启，则需要启动虚拟机，虚拟机的已租赁时

间 LETrX(i)即虚拟机的初始化时间 Tboot(rX(i))。 
2) 子任务 ti不是入任务，即其有一个或多个父

任务。子任务 ti 不但需要等待资源空闲时才可执行，

还得等待其所有父任务执行完成，并将产生数据通

信到虚拟机 rX(i)上才可执行。调用 max_Parents(ti)
过程计算子任务 ti 等待时间和数据通信代价，同时

考虑虚拟机 rX(i)是否已被启动。 
计算完子任务 ti 的估计开始时间 STti，需要根

据其在虚拟机上的估计执行时间和数据通信时间，

来计算子任务 ti 的估计结束时间 ETti（第 18)~26)
行）。对于数据通信时间的计算，需要根据其后辈

子任务 tc 是否与子任务 ti 分配在同一个云中来确

定，这里有 3 种情况。 
1) tc与 ti 在同一台虚拟机上执行，则通信时间

transfer 为 0。 
2) tc与 ti 在同一个云中但不同虚拟机上执行，

则通信时间 transfer 为 Tintra[i][c]。 
3) tc与 ti 分别在不同云（如云 p 和云 q）上执

行，则通信时间 transfer 为 Tinter[ip][cq]。 
子任务 ti 调度到虚拟机 rX(i)，其开始时间 STti

和结束时间 ETti 等四元素的映射关系添加到

Map 集合中（第 27)行）。随后判断虚拟机 rX(i)是

否已被添加到租赁资源 Re 中，如果未被添加，则
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进行添加（第 28)~30)行）。虚拟机 rX(i)的最新已

租赁时间，等于子任务 ti 的估计完成时间（第 31)
行）。最后，根据式(3)和式(4)分别计算工作流的

总执行时间和总执行代价。输出编码粒子对应的

调度方案 S。子任务的等待时间和通信代价如算

法 2 所示。 
算法 2  子任务的等待时间和通信代价 
procedure max_Parents(ti) 
1) 初始化：Twait ← 0, Ctranfer ← 0 
2) for each parent tp of ti do 
3)      if tp被调度到与 ti 同一个云中，但不同

的虚拟机上 then 
4)            Twait = max(Twait, Tintra[p][i]) 
5)     else if tp 被调度到与 ti 不同的云中 then 
6)            Twait = max(Twait, Tinter[pq][ip] ) 
7)            Ctranfer += Data(epi)cq,p  
8)     end if 
9) end for 
10) 输出最长等待时间 Twait, 通信代价 Ctranfer 
首先，初始化等待时间 Twait 和数据通信代价

Ctranfer（第 1)行）。子任务 ti 等待时间等于其所有父

任务中最大的数据通信时间（第 3)~6)行）。当子任

务 ti 和其父任务 tp 分配到不同云中时，才考虑数据

通信代价（第 7)行）。 
4.2.6  参数设置 

式(6)的惯性权重因子 w 能够决定 PSO 的收敛

性和搜索能力
[4]
。当 w 较小时，算法具有较强的局

部搜索能力；否则，算法具有较强的全局搜索能力。

在算法执行初期，更注重问题空间搜索的多样性和

粒子全局搜索能力，随着搜索深入，后期则更加注

重局部搜索方面的能力。因此，惯性权重因子 w 的

权值应随着算法迭代次数的增多而逐渐减少。式(18)
是经典的惯性权重因子调整策略。 

 max min
max cur

max

w w
w w iters

iters
−

= − ×  (18) 

其中，wmax 和 wmin 分别是 w 初始化时设定的最大值

和最小值，iterscur和 itersmax 分别表示当前算法迭代

次数和初始化设定的最大迭代次数。 
以上的经典惯性权重因子调整策略，w 的变化

仅和迭代次数有关，不能很好地满足实际问题的非

线性和复杂多变特性。惯性权重因子 w 的权值大小

应该随着种群粒子的进化而不断演变，因此，构建

一种根据当前种群粒子的优劣而自适应调整的惯

性权重因子调整策略。如式(19)所示，该策略基于

当前粒子与全局历史最优粒子之间的差异程度来

调整惯性权重因子大小。 

 
1 1

1 ( , )( )
3

t t
t div X gBestd X

T

− −
− =  (19) 

其中，div(Xt−1, gBestt−1)表示粒子 Xt−1 和全局历史

最优粒子 gBestt−1 之间的不同分位的位数大小，T
是工作流中子任务的个数大小。当 div(Xt−1)值较

小时，表示粒子Xt−1和 gBestt−1之间差异程度较小，

所以应该减小 w 的权值，以保证粒子可在小范围

内更好搜索，找到优化解；否则，应该增加 w 的

权值，使粒子的搜索空间变大，以便更快找到优

化解空间。因此，惯性权重因子 w 的权值计算式

更新为 
1

max max min 1

( )
( ) exp

( ) 1.01

t
i

t
i

d X
w w w w

d X

−

−

⎛ ⎞
= − − × ⎜ ⎟−⎝ ⎠

 (20) 

另外，算法的 2 个认知因子 c1 和 c2 采用线性增

减策略进行设置
[24]

。其更新方式如式(21)和式(22)
所示。 

 1 1
1 1 cur

max

_ start _ end
_ start

c c
c c iters

iters
−

= − ×  (21) 

 2 2
2 2 cur

max

_ start _ end
_ start

c c
c c iters

iters
−

= − ×  (22) 

其中，c1_start 和 c2_start 分别表示参数 c1 和 c2 迭代

的初始值，c1_end 和 c2_end 分别表示参数 c1 和 c2

迭代的最终值。 

4.2.7  算法流程 
ADPSOGA 流程如图 5 所示，具体步骤如下。 
步骤 1  初始化 ADPSOGA 中种群大小、最大

迭代次数、惯性权重因子和认知因子等参数的数

值，随机生成初始种群。 
步骤 2  根据第 4.2.5 节的粒子映射策略以及

式(11)~式(13)计算各个粒子不同情况下的适应度

值，从中选择适应度值最小的粒子作为种群全局最

优粒子，将第一代中每个粒子设置为其自身历史最

优粒子。 
步骤 3  根据粒子更新式(14)~式(17)更新粒子。 
步骤 4  重新计算每个粒子的适应度值，若当前

粒子的适应度值小于其自身历史最优值，则将新粒

子更新为其自身历史最优粒子。 
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图 5  ADPSOGA 流程 

步骤 5  若当前粒子的适应度值小于种群全局

最优粒子的适应度值，则将该粒子更新为种群全局

最优粒子。 
步骤 6  检查是否满足算法终止条件，如果满

足，则算法终止；反之，转到步骤 3。 

5  实验仿真与结果 

本文的模拟实验是在 64 位 Windows 7 系统环

境下，其配置是 8 GB 内存和 2.30 GHz 的 i7 Intel
处理器。基于文献[24]，ADPSOGA 的参数设置如

下。种群大小为 100，最大迭代次数为 1 000，c1_start 
= 0.9，c1_ end = 0.2，c2_start =0.4，c2_ end =0.9。 
5.1  实验设置 

工作流测试样例采用 Bharathi 等
[25]

研究的来

自 5 个不同科学领域的工作流：天文学（Montage）、
地震科学（CyberShake）、生物基因学（Epigenomics）、
重力物理学（LIGO）以及生物信息学（SIPHT）。
这些工作流具有不同结构，它们的信息（如子任务

大小、数据通信量和依赖关系等）被存储在 xml 格
式的文件中。对于每种工作流，选取其中 3 个数量

级：小型（约 30 个任务），偏小型（约 50 个任务）

和中型（约 100 个任务）。由于子任务在具体实例

上的执行时间存在波动，因此，假设工作流子任务

的大小呈正态分布，其变化率区间为(−10%,10%)[1]。 
假设多云环境下存在 3 个云服务提供商：EC2 

(C1)、Rackspace (C2)和 GoGrid (C3)。为了增加子

任务分配的多样性，假设每个云服务提供商均有 8 个

不同实例类型，每个实例类型拥有特定的任务执行

速度和单位时间价格。实例的处理能力和它的单价

近似成正比，因此，假设在 C1（C2 或 C3）中，处

理最快的实例速度大约是最慢的 5（8 或 10）倍，

单价同样大致是最慢的 5（8 或 10）倍[20]。每个云

中最慢的实例类型单价相同，每个实例类型对应不

同子任务的处理性价比存在差异，假设每
1
3
数量的

子任务在其中一个云中的处理性价比高于另外 2 个

云。基于实例处理性能波动[3]，假设实例处理性能

的变化满足均值减少 12%、最大减少 24%、标准差

为 10%的正态分布。 
基于 Amazon 服务带宽

[20]
，假设单云的云内带

宽为 20 Mbit/s。不同云之间的通信代价如表 2 所示，

这些数值是通过带宽测试工具 iperf 测试得到，主要

针对 Amazon EC2 的悉尼区域(C1)、Rackspace(C2)
和 GoGrid(C3)。 

表 2 不同云之间的通信代价 

通信代价 C1→C2 C1→C3 C2→C3 

均值/(Mbit·s−1) 1.33 3.25 5.43 

时间/(s·Gbit−1) 770 315 189 

均方差 29.50% 18.23% 33.26% 

 
假设带宽大小变化率满足最大减少 19%、均值

减少 9.5%、标准差为 5%的正态分布[1]。另外，假

设虚拟机的初始化时间是 97 s，要价区间是 1 h[21]。

表 3 是不同云之间的数据通信价格，该表数值来自

各自云服务提供商的官方网站。 

表 3  不同云之间的数据通信价格（美元·GB−1） 

数据量 C1→(C2,C3) C2→(C1,C3) C3→(C2,C3)

0~1 GB 0.00 0.12 0.00 

1 GB~1 TB 0.19 0.12 0.12 

1~10 TB 0.19 0.12 0.11 

10~50 TB 0.15 0.10 0.10 

 
每个工作流都有一个对应的截止日期，以此来

测试调度策略性能。选择 5 个不同的截止日期 Di(w)
来测试本文涉及的调度方法。 

 ( ) ( ), {1, ,5}i iD w r MinE w i= =  (23) 

其中，MinE(w)是用 HEFT 算法
[26]

调度工作流 w
的执行时间，ri 则是从集合{1.5, 2, 5, 8, 15}中依次

取值。 
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5.2  对比算法 
为了验证 ADPSOGA 调度策略的有效性，通过

改写文献[20]的静态 MCPCPP 调度策略和文献[1]
的 WPSO 调度策略，使它们适应多云环境，并作为

本文的对比算法。 
MCPCPP 调度策略是在静态多云环境下，在满

足工作流截止日期前提下，追求执行代价最低。该

方法通过合并包含共同“割边”的相邻子任务，降

低算法复杂度并减少数据通信时间；分配子截止日

期到局部关键路径上，并对局部关键路径进行整体

调度，压缩数据通信时间和代价；通过调度局部关

键路径到“最适合”实例上，进一步减少工作流执

行代价。然而，该策略未考虑多云之间的数据通信

代价，也忽视了实例启停时间对调度结果的影响。

因此，在对比试验中，MCPCPP 调度策略同时考虑

云间的数据通信代价和实例启停时间。 
WPSO 调度策略是在单云环境下，在满足工作

流截止日期前提下，追求执行代价最低。该方法利

用传统 PSO 的连续编码方式，其子任务和实例的映

射关系是通过选取编码粒子的实数取整部分来实

现，粒子更新方式是基于式(6)的传统方式。为了和

本文算法形成对比，WPSO 经过适当改写就可以适

合多云环境的工作流调度。WPSO 的总体框架和文

献[1]相同，但在考虑初始资源池时，需要考虑多云

环境下的所有实例类型，另外，还需要考虑多云之

间数据传输的通信代价，其惯性权重因子 w 和认知

因子 c1、c2的设置依然参照文献[1]。 
5.3  结果评价 

为了测试 ADPSOGA、MCPCPP 和 WPSO 策略

在多云环境存在波动因素的工作流调度性能，对各

种波动因素的生成函数随机取值，并对每种因素各

进行 100 组实验，综合深入考察各个调度策略性能。 
另外，由于测试的 5 个类型工作流的结构和子

任务大小存在差异，因此，需要对工作流执行代价

的结果进行归一化处理。引入工作流标准执行代价

NWC(w)，如式(24)所示。 

 ( )( )
( )

TEC wNWC w
CSC w

=  (24) 

其中，TEC(w)表示采用本文任何一种调度策略产生

的工作流执行代价，而 CSC(w)则表示利用不考虑截

止日期约束的最廉价调度策略
[6]
所产生的工作流执

行代价。 
表 4 和表 5 分别表示在 100 组重复测试中，

ADPSOGA 和 WPSO 这 2 种基于 PSO 的调度策略

在 D1(w)和 D5(w)不同截止日期下，得到各自全局历

史最优值 gBest 的平均迭代次数。由表 4 和表 5 可知，

随着工作流子任务数量的增加，2 种算法得到各自

全局历史最优值 gBest 的平均迭代次数均明显增

多。这主要是因为子任务数量的增加，使基于编码

表 4 ADPSOGA 和 WPSO 在 D1(w)达到 gBest 的迭代次数 

算法 
小型 偏小型 中型 

ADPSOGA WPSO ADPSOGA WPSO ADPSOGA WPSO 

CyberShake 369 103 688 159 998 214 

Epigenomics 392 273 934 348 997 391 

LIGO 689 239 605 212 998 331 

Montage 612 174 916 210 998 296 

SIPHT 590 169 511 213 877 269 

表 5 ADPSOGA 和 WPSO 在 D5(w)达到 gBest 的迭代次数 

算法 
小型 偏小型 中型 

ADPSOGA WPSO ADPSOGA WPSO ADPSOGA WPSO 

CyberShake 426 252 612 161 940 319 

Epigenomics 457 260 585 322 861 308 

LIGO 332 184 542 249 896 376 

Montage 475 267 762 257 710 222 

SIPHT 695 134 600 320 936 368 
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策略的粒子维度增加，粒子更新过程中也产生更多

的新粒子和更大种群规模，从而导致出现更多的候

选解粒子，并扩大问题域的搜索空间，使搜索到最

佳解的迭代次数增多。随着截止日期约束的变化，

2 种不同算法达到 gBest 的平均迭代次数并未发生

明显改变，反而是不同调度策略之间在同等环境下

的迭代次数存在明显区别，这说明截止日期约束对

迭代次数的影响并不显著。同等条件下，ADPSOGA
调度策略的平均迭代次数明显高于 WPSO 调度策

略。ADPSOGA 调度策略的自适应惯性权重因子和

渐进式增减认知因子的设置，导致其编码粒子更具

有多样性，在算法执行初期更加注重问题空间的广

泛性搜索，而后期则倾向于对算法收敛性的关注，

从而产生更佳的全局历史最优值。而 WPSO 调度策

略主要采用连续的编码和更新方式来解决工作流

调度这个离散问题，这种编码方式容易陷入局部最

优，从而过早收敛，导致产生的优化结果并非最优

结果。 
图 6 是多云环境存在波动因素的 5 种中型工作

流在 3 种不同调度策略（即 MCPCPP、ADPSOGA
和 WPSO）中的完成率。该完成率是指在相应的

100 组测试中，工作流完成时间达到对应截止日期

约束要求的比例大小。从图 6 中的 5 个子图可以发

现，随着截止日期的增大，基于 PSO 的 ADPSOGA
和 WPSO 这 2 种调度策略的完成率都呈上升趋势。

特别在 D5(w)阶段，除了 CyberShake 工作流，2 种

调度策略的完成率都达到了 100%。MCPCPP 调度

策略的完成率明显低于其他 2 种调度策略，其完成

率变化规律与截止日期之间不存在明显的相关性，

即其完成率不随着截止日期约束的宽松而得到明

显提升。在 Montage、Epigenomics 和 LIGO 工作流

的测试样例中，MCPCPP 调度策略在不同的截止日

期约束下的完成率均为 0，主要是因为 MCPCPP 调

度策略过于强调压缩子任务之间的数据通信代价，

这种操作方式对动态因素的抗干扰能力较弱。 
图 6(a)是 3 种调度策略在不同截止日期约束下

的 Montage 工作流完成率。ADPSOGA 调度策略在

D1(w)和D2(w)阶段的完成率明显优于WPSO调度策

略。WPSO 调度策略在 D1(w)阶段的完成率还不到

30%，但在 D3(w)阶段就达到近 80%，稍逊于

ADPSOGA 调度策略。在 D4(w)和 D5(w)阶段，

ADPSOGA 和 WPSO 调度策略均达到 100%的工作

流完成率。图 6(b)则是 3 种调度策略的 CyberShake
工作流完成率。在 D1(w)阶段，WPSO 调度策略的

完成率超过 20%，排在 3 种策略之首，其次是

MCPCPP 调度策略，完成率最低的是 ADPSOGA 调

 
图 6  多云环境存在波动因素的 5 种中型工作流在不同调度策略的完成率 
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度策略。但随着截止日期约束不断宽松，如在 D3(w)
阶段之后，ADPSOGA 调度策略就处于优势地位，

其完成率均超过另外 2 种调度策略。在 D5(w)阶段，

ADPSOGA 和 WPSO这 2 种调度策略的工作流完成

率均接近 100%，但 MCPCPP 调度策略却只有不足

10%的完成率。这主要还是归因于 MCPCPP 过分压

缩子任务间的数据通信。图 6(c)是 3 种调度策略的

Epigenomics工作流完成率。与图6(a)和图6(d)相似，

MCPCPP 调度策略在所有截止日期约束下的完成

率均为 0，除了过分压缩数据的原因外，还主要跟

这 3 种工作流的结构和对应子任务大小有关。这 3 种

工作流均包含较多只占实例小部分单位执行时间

的子任务，通过 MCPCPP 调度策略的整合压缩，在

同一个路径上的这些子任务被统一分配给特定执

行实例。当环境波动时，这些子任务路径的实际执

行时间往往超过估计值，所以使工作流无法在截止

日期前完成。另外，各阶段的 ADPSOGA 和 WPSO
调度策略的完成率相当接近，均超过 85%。图 6(d)
是 3 种调度策略的 LIGO 工作流完成率。ADPSOGA
在 D1(w)和 D2(w)阶段的完成率明显优于 WPSO。同

时在 D3(w)之后，它们二者的完成率基本相同，均

接近 100%。图 6(e)是 3 种调度策略的 SIPHT 工作

流完成率。在 D1(w)阶段，ADPSOGA 调度策略的

完成率最高，达到 85%。在 D2(w)阶段，ADPSOGA
完成率稍逊于 WSPO。在后续阶段，基于 PSO 的 2 种

调度策略的完成率均达到 100%。 
综上，MCPCPP 调度策略在多云环境存在波动

因素的适应性最差。ADPSOGA 和 WPSO 调度策略

在截止日期约束宽松的情况下，均能获得良好的完

成率。在截止日期约束严格的情况下，ADPSOGA
调度策略相比于其他 2 种策略，性能更加优越。这

主要是因为 ADPSOGA 的编码策略和更新方式，使

其获取更加多样的进化种群，适应动态变化环境。 
图 7 是 3 种不同调度策略（即 MCPCPP、

ADPSOGA 和 WPSO）在对应 3 种不同截止日期（即

D1(w)、D3(w)和 D5(w)）约束下的工作流平均标准执

行代价和平均执行时间（每个结果针对 100 组重复

测试样例）。每个子图中的 3 条线，分别表示对应

的 3 个截止日期参考线，目的是为了确定相关工作

流平均执行时间是否超过对应截止日期。同一图中

同时展示执行代价和执行时间的目的是为了寻找

执行时间满足截止日期约束，同时其执行代价最低

的有效调度策略。 

图 7(a)是 Montage 工作流的平均标准执行代价

和平均执行时间。MCPCPP 调度策略在 3 个截止日

期约束下的平均标准执行代价NEC(w)都是最低的，

但其对应的平均执行时间均远超过截止日期参考

线，因此，该调度策略在 3 个截止日期约束下均不

是有效调度方法。在 D1(w)、D3(w)和 D5(w)阶段，

ADPSOGA 和 WPSO 调度策略均满足截止日期约

束，且 ADPSOGA 调度策略的 NEC(w)最低。尤其

在 D3(w)阶段，ADPSOGA 调度策略的优势显得尤

为明显。相对于其他工作流而言，3 种调度策略在

执行 Montage 工作流时，产生更大的平均标准执行

代价 NEC(w)，其大约是在同等条件下调度 SIPHT
工作流的 20 倍。造成巨大差距的原因主要是因为

不同类型工作流的自身结构和子任务大小存在差

异。对于 Montage 工作流而言，其第 2 层中含有许

多子任务，该层子任务在最快虚拟机上的执行时间

都不超过 15 s。在要价区间是 1 h 的实验环境下，

这些子任务都只占用虚拟机整个要价区间的很小

一部分。为了满足截止日期约束，需要启动更多的

高速虚拟机来处理 Montage 工作流相关子任务，造

成资源浪费、对应标准执行代价过高。MCPCPP 调

度策略往往将第 2 层子任务压缩到少数几台高速虚

拟机上执行。当存在波动因素时，其结果往往是执

行时间超过对应截止日期约束。 
对于 CyberShake 工作流，在 D1(w)阶段，3 种

调度策略的平均执行时间均超过对应截止日期参

考线，说明它们均不满足截止日期约束。虽然

ADPSOGA 调度策略的 NEC(w)最低，但无法判定

其就是最优调度策略，因为其不满足截止日期约束

条件。在 D3(w)和 D5(w)阶段，其整体情况与 Montage
类似。MCPCPP 调度策略虽然在 D5(w)阶段 NEC(w)
最低，但其不满足相应截止日期约束条件。另外，

2 种基于 PSO 的调度策略均满足对应截止日期约

束，其中 ADPSOGA 调度策略的平均标准执行代价

NEC(w)最低，其是相对 MCPCPP 和 WPSO 调度策

略的最优调度方法。 
对于 Epigenomics 工作流，MCPCPP 调度策略

虽然在每个阶段的平均标准执行代价 NEC(w)都是

最低的，但其对应的平均执行时间均明显高于截止

日期参考线，因此，MCPCPP 调度策略不是有效方

法。在满足约束条件的调度策略中，ADPSOGA 调

度策略在 3 个阶段的优势较为明显，其不仅在工作

流平均执行时间上处于最低值，而且相应的平均标
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准执行代价 NEC(w)也是最低的。这主要是因为

ADPSOGA 调度策略的编码技巧和更新方式，使其

获得更大的种群类别和问题搜索空间，能够更好地

适应动态多云环境。 
相对于 LIGO 和 SIPHT 工作流，3 种调度策略

的表现情况与 Epigenomics 工作流类似，在此不再

赘述。 
综上，MCPCPP 调度策略虽然工作流平均标准

执行代价 NEC(w)通常较低，但其往往不满足对应

的截止日期约束，不能算是好的调度方法。WPSO
调度策略虽然通常满足截止日期约束，但其产生的

平均标准执行代价 NEC(w)一般不理想。ADPSOGA
调度策略相对于所有测试样例，在满足截止日期约

束下的平均标准执行代价 NEC(w)表现是最优的。 

6  结束语 

本文提出一种基于PSO和GA更新算子的多云

环境下 ADPSOGA 工作流调度策略。该算法综合考

虑云间数据通信代价、虚拟机启停时间和云环境下

波动干扰因素等。其是以工作流截止日期为约束，

优化工作流总执行代价的元启发式算法。通过对 5 个

类型的中型工作流的调度测试表明，ADPSOGA 调

度策略在多云环境存在波动因素干扰下，对带截

止日期约束的工作流调度具有更佳的有效性和适

应性。 

未来工作中，将进一步考虑压缩初始资源池大

小的方法，使算法的执行效率进一步提升。另外，

将对动态波动的影响因子逐一分析，找出干扰最大

的若干影响因子，进一步提高算法的顽健性。 
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