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摘　要：提出了一种基于模糊占优排序的ＤＡＧ任务调度离散粒子群算法ＦＤＳＰＳＯ．首先，构建了预算与截止期限

双ＱｏＳ约束的多目标调度优化模型，模型构建了任务执行时间、执行代价及调度可靠性的多目标优化指标；然后，

设计了一种离散ＰＳＯ算法求解多冲突目标的均衡最优化问题，算法通过模糊占优排序的形式量化多目标解的相

对适应度，进而得到满足帕累托最优的调度均衡解集合；最后，通过随机工作流结构实验仿真，与同类智能群体多

目标调度算法进行性能比较．仿真结果证明，ＦＤＳＰＳＯ算法不仅求解调度解的收敛速度更快，且解空间分布更均

匀，能以更高的效率实现多目标的均衡优化．
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１　引言

工作流调度通常需要巨大的计算与通信代价，

尤其科学工作流形式，对调度环境性能要求更高，而

云计算的出现则为这类工作流调度提供了更加高效

与适用的环境支撑［１］．ＤＡＧ云任务调度即为工作流

调度问题，与传统的独立任务的并行执行不同，工作

流任务间具有约束与依赖性，其调度本质上是实现

相互依赖与关联的任务至可用云资源间的映射与分

配，同时需要满足用户对任务执行时关于费用与时

间上的相关ＱｏＳ约束．云环境中，不同能力的资源

提供具有不同的使用价格，使用模式是即付即用的，
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且资源能力越高，价格越高，对应的使用代价也越

高，因此，调度方案的不同将导致最终的工作流执行

时间与执行代价均不同．因此，云工作流任务调度需

要同步考虑预算和代价约束，进而实现执行时间与

执行代价的最小化．

传统的工作流任务调度是ＮＰ问题，常规的最

小执行时间算法ＭＣＴ、最小最小算法ＭＩＮＭＩＮ和

最大最小算法ＭＡＸＭＩＮ等均是启发式方法，属于

尽力服务类调度．另外，启发式线性调度是另一种常

用调度算法，如：异构最早完成时间算法ＨＥＦＴ
［２］、

资源关键路径算法ＣＰＯＰ
［２］、基于任务动态分级的

调度算法ＤＬＳ
［３］以及基于动态关键路径的调度算

法ＤＣＰ
［４］等．该类算法相同之处在于均以最小化执

行时间为优化目标，未考虑工作流执行时需向资源

提供方支付的代价，这并不适用于云计算环境中的

资源即付即用的使用与提供模式．

多目标调度中，文献［５］提出ＮＳＧＡＩＩ算法，考

虑了双相互冲突目标的优化：执行时间和可靠性，并

得到了近似Ｐａｒｅｔｏ最优边界的解．文献［６］提出多

目标线性调度算法ＭＯＬＳ，可得到满足Ｐａｒｅｔｏ最优

的占优解，但同样是优化了双目标．文献［７］利用

Ｐａｒｅｔｏ占优的概念同步考虑时间与代价优化，得到

代价最小的工作流调度方案，但算法未考虑预算与

截止期限等约束条件．文献［８］对ＭＯＨＥＦＴ进行扩

展，实现时间与能耗双目标优化．文献［９］则扩展

ＨＥＦＴ实现联合云中时间／代价帕累托均衡优化．

文献［１０］则设计预算与截止期限约束多目标算法

ＢＨＥＦＴ，但算法中资源数量相对固定，不符合云资

源动态可扩展特点．为解决该问题，文献［１１］提出多

目标调度算法 ＭＯＰＳＯ，文献［１２］实现双约束下时

间与代价双目标的最小化调度方案．

综合相关研究，现有大多数多目标工作流任务

调度算法仅适用于传统分布式计算环境，应用于云

环境中的多目标调度算法中，多数仅着眼于执行时

间和代价的双目标优化，忽略了工作流调度时用户

的ＱｏＳ约束，更重要的是忽略了资源出现失效时的

调度可靠性问题．本文将结合已有的双目标调度优

化，在算法中融入截止时间与预算的双ＱｏＳ约束，

并将资源可靠性考虑至工作流作各调度问题中，以

三目标优化为算法，并求解云工作流调度的Ｐａｒｅｔｏ

最优解集，实现多目标间的均衡优化．

２　多目标系统模型

ＤＡＧ任务即工作流应用，可表达为有向无循环

图模型ＤＡＧ＝（犞，犌），犞为图的顶点集，表示可执

行于任意可用资源的狀个任务狋犻∈犞，１≤犻≤狀．犈

为图的边集，边犲犻犼 ＝（狋犻，狋犼）∈犈，１≤犻≤狀，１≤犼

≤狀，犻≠犼，表示任务狋犻与狋犼间的依赖，狋犻为父任务，

狋犼为子任务．无前戏的称为入口任务，无后继的称为

出口任务．分配于任务狋犻的权重狑（狋犻）为任务执行

的指令数，分配于边犲犻犼的权重狑（犲犻犼）为调度于不同

资源上的任务狋犻与狋犼间的数据传输量．

云资源表示为集合犚＝｛狉１，狉２，…，狉犿｝，由犿个

全连通的计算资源组成，资源拥有不同的存储能力、

处理能力、价格和失效率，资源间的通信链路拥有不

同的带宽．利用犿×犿数据传输时间矩阵存储资源

间的通信时间，犅狊，犼用于存储资源狉狊与狉犼间传输单

位数据的时间．因此，每个资源狉犼应具有以下属性：

（１）属性γ犼：表示计算速率；（２）属性犮犼：表示资源狉犼

的单位时间的使用代价；（３）属性λ犼：表示资源失效

率．假设资源失效率服从泊松分布，可根据过去的系

统性能日志或统计预测技术得到．

云环境中的工作流任务调度问题即为分配具有

依赖约束的ＤＡＧ任务至不同的可用云资源上．本文

中，每个调度解表示为任务分配串，对应于调度顺序

串．任务分配串即为每个任务至资源的可用时间槽

的分配，调度顺序串则对调度任务进行编码．调度顺

序串中的任务序列必须满足任务间的依赖关系．为

了描述任务狋犻至合适资源狉犼间的调度犛：犞→犚，定

义ＥＳＴ（狋犻）表示任务狋犻在资源狉犼上的最早开始执行

时间，ＥＦＴ（狋犻）表示任务狋犻在资源狉犼上的最早完成

时间，则有：

ＥＳＴ（狋犻）＝ ｍａｘ
狋狆∈ｐｒｅｄ

（狋犻
）
｛ＥＦＴ（狋狆）＋ＤＣＴ狆，犻｝ （１）

ＥＦＴ（狋犻）＝ＥＳＴ（狋犻）＋狑（狋犻）×γ犼 （２）

式中，ｐｒｅｄ（狋犻）为任务狋犻的直接前驱任务集；ＤＣＴ狆，犻

为任务狋狆（调度于资源狉狊）与任务狋犻（调度于资源狉犼

上）间数据传输总时间，且：

ＤＣＰ狆，犻＝狑（犲狆犻）×犅狊，犼 （３）

对于入口任务狋ｅｎｔｒｙ有：

ＥＳＴ（狋ｅｎｔｒｙ）＝０ （４）

对于ＤＡＧ中的其他任务，ＥＳＴ和ＥＦＴ通过公

式（１）和（２）从入口任务开始进行递归计算．

令犽为资源狉犼上执行的任务数量，ＦＴ犼为资源

狉犼上最后完成任务的完成时间，则：

ＦＴ犼＝ ｍａｘ
１，２，…，犽

｛ＥＦＴ（狋犽）｝ （５）

由于云资源的使用需要按使用时间支付固定费

用，令犆犻，犼为资源狉犼上执行狋犻的代价，则：

９４
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犆犻，犼＝犮犼×狑（狋犻）×γ犼 （６）

双目标工作流调度问题：考虑工作流调度两个

冲突目标的最优化问题，即最小化执行时间和执行

代价，形式化为：

ｍｉｎＴｉｍｅ（犛）＝ＥＦＴ（狋ｅｘｉｔ） （７）

ｍｉｎＣｏｓｔ（犛）＝∑犆犻，犼 （８）

ｓ．ｔＣｏｓｔ（犛）＜犅ａｎｄＴｉｍｅ（犛）＜犇 （９）

式中，犅为预算约束；犇为截止时间约束．

三目标工作流调度问题：除了考虑执行时间和

执行代价最优之外，将资源失效带来的可靠性考虑

进来．工作流调度的可靠性即为所有ＤＡＧ任务在分

配资源上成功执行的概率，可以资源正常工作的概

率进行描述．令λ犼为资源狉犼的失效率，则调度犛中资

源狉犼能够成功完成所有分配任务的概率为：

犚犼犛 ＝ｅｘｐ
－λ犼×ＦＴ犼 （１０）

因此，调度犛的可靠性犚犛为任务在所有资源上

成功执行的概率的乘积：

犚犛 ＝∏
犿

犼＝１
犚犼犛 ＝ｅｘｐ

－∑
犿
犼＝１λ犼×ＦＴ犼 （１１）

最大化可靠性需要最小化调度犛的可靠性因子

ＲＩ，定义为：

ＲＩ＝∑
犿

犼＝１

λ犼×ＦＴ犼 （１２）

则最大化可靠性可形式化为可靠性因子ＲＩ的

最小化，即：

ｍｉｎＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙＩｎｄｅｘ（犛）＝ＲＩ （１３）

则三目标优化即为公式（７）、（８）和（１３）的同步

最小化，约束条件为公式（９）．

３　多目标最优化问题

多目 标 最 优 化 问 题 ＭＯＰ（Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｅｂｌｅｍ）即为多个相互冲突目标的同

步最优化问题，目标是寻找均衡解，即以非占优解集

合的形式表示的Ｐａｒｅｔｏ最优解，该集合中的每一单

个解均为一个可行解．以最小化形式表示为：

ｍｉｎ犳犻（狊），　犻＝１，２，…，犕 （１４）

式中，犳犻为第犻个目标函数；狊为一个解的决策向量；

犕为优化的目标数量．ＭＯＰ中存在两种关系：常规

Ｐａｒｅｔｏ占优和εＰａｒｅｔｏ占优．

常规Ｐａｒｅｔｏ占优：令犳（狊）＝（犳１（狊），犳２（狊），…，

犳犕（狊））由犕个目标组成，考虑两个解向量狊１和狊２，

如果以下两个条件满足，则称狊１常规占优狊２，表示为

狊１＜狊２：

（１）对于任意犻∈｛１，２，…，犕｝，犳犻（狊１）≤犳犻（狊２）；

（２）存在犼∈｛１，２，…，犕｝，犳犼（狊１）＜犳犼（狊２）．

εＰａｒｅｔｏ占优：如果以下两个条件满足，则称

狊１εＰａｒｅｔｏ占优于狊２：

（１）对于任意犻∈ ｛１，２，…，犕｝，犳犻（狊１＼ε犻）≤

犳犻（狊２＼ε犻）；

（２）存在犼∈｛１，２，…，犕｝，犳犼（狊１）＼ε犼＜犳犼（狊２）＼ε犼．

对于给定的集合，解之间的非占优关系是已知

的．将非占优解映射至目标解空间中得到的边界即

为Ｐａｒｅｔｏ最优边界．

４　基于模糊占优排序的离散ＰＳＯ算法

　多目标粒子群优化算法的主要问题是如何选

择全局和局部吸引粒子，使得种群能向着Ｐａｒｅｔｏ最

优边界的方向移动，同时保持种群多样性．为解决这

一问题，本文使用模糊占优排序机制选择全局吸引

粒子，在粒子速率更新时，基于模糊占优机制，粒子

朝着拥有更低分级的粒子（全局吸引粒子）运行．如

此，可以产生种群的新位置，先前位置则存储于内存

文档中．以下分几个部分逐步介绍基于模糊占优排

序的离散ＰＳＯ算法机理．

４．１　离散ＰＳＯ算法机理

问题编码：为了优化云工作流调度问题，产生任

务分配串犛，用于映射任务狋犻与资源狉犼间的调度关

系．如图１所示为云工作流的ＤＡＧ任务结构图，边

上的权重值为任务间的通信代价，图１给出了对应

于该ＤＡＧ任务结构的一种可行任务分配串．

图１　工作流结构及对应的任务分配串

任务分配串被映射至犿×狀矩阵中，定义为位

置矩阵，犿表示可用资源数量，狀表示任务数量．令

犡犽（）为第犽 个种群料子的位置矩阵，犡犽（）＝

［犡犽（犻，犼））］，则：

犡犽（犻，犼）（）＝｛０，１｝（犻，犼），犻∈｛１，２，…，犿｝，

犼∈｛１，２，…，狀｝ （１５）

式中，犡犽（犻，犼）＝１表示任务犼执行于资源犻上．此时，矩

阵的每一列仅有一个元素１，其它元素均为０．表１

是以ＰＳＯ的编码形式将任务分配串映射至粒子位

０５
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置矩阵的结果．

表１　粒子位置矩阵

资源 犜１ 犜２ 犜３ 犜４ 犜５ 犜６

犚１ ０ １ ０ ０ １ ０

犚２ ０ ０ ０ １ ０ ０

犚３ １ ０ １ ０ ０ １

　　粒子犽的速度矩阵为犞
犽（）＝［犞犽（犻，犼））］，则：

犞犽（犻，犼）（）∈｛－犞ｍａｘ，犞ｍａｘ｝（犻，犼），犻∈｛１，２，…，

犿｝，犼∈｛１，２，…，狀｝ （１６）

粒子犽访问的最优位置为犘ｂｅｓｔ犽（犻，犼），犌ｂｅｓｔ
犽
（犻，犼）

表示粒子犽及其邻居粒子访问的最优位置．在算法

每次迭代中，犘ｂｅｓｔ犽（犻，犼）和犌ｂｅｓｔ
犽
（犻，犼）的更新方法是利

用后文４．２节提出的模糊占优排序机制进行．

速度更新：根据公式（１７）更新粒子速度矩阵，

根据公式（１８）更新粒子位置矩阵：

犞犽（犻，犼）（狋＋１）＝

　狑犞
犽
犻，犼（狋）＋犮１狉１（犘ｂｅｓｔ

犽
犻，犼（狋）－犡

犽
犻，犼（狋））

＋犮２狉２（犌ｂｅｓｔ犽犻，犼（狋）－犡
犽
犻，犼（狋）） （１７）

犡犽（犻，犼）（狋＋１）＝

１，ｉｆ犞犽（犻，犼）（狋＋１）＝ｍａｘ｛犞
犽
犻，犼（狋＋１）｝，

犻∈｛１，２，…，犿｝

０，

烅

烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１８）

式中，犮１和犮２为学习因子；犮１值越大，粒子在搜索空

间中将出现更大的背离；而犮２值越大，粒子将朝着

其全局最优方向收敛．迭代狋的犮１和犮２更新机制为：

犮１＝（犮１犳－犮１犻）
狋
ｍａｘ＿狋

＋犮１犻 （１９）

犮２＝（犮２犳－犮２犻）
狋
ｍａｘ＿狋

＋犮２犻 （２０）

式中，犮１犳和犮２犳为学习因子的最终值；犮１犻和犮２犻为初

始值．狉１和狉２为［０，１］间的随机数，狑为惯性权重，

用于控制当前速度对粒子行为的影响．当狑较大

时，算法具有较强全局搜索能力，当狑较小时，算法

具有较强局部搜索能力．引入惯性权重函数为：

狑＝（狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ）
ｍａｘ＿狋－狋
ｍａｘ＿狋

＋狑ｍｉｎ （２１）

在位置矩阵的每一列中，利用公式（１８），数值１

被分配为元素，其对应的元素在速度矩阵中拥有其

对应列中的最大值．如果速度矩阵的一列拥有多于

一个元素，则随机选择一个元素，同时将数值１分配

至其对应的位置矩阵的元素中．

适应度函数：本文的目标是工作流执行跨度

ｍａｋｅｓｐａｎ、执行代价和可靠性的多目标优化，则定

义适应度函数犉ｍａｋｅｓｐａｎ（犛）、犉ｃｏｓｔ（犛）和犉ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ（犛）评

估种群个体，计算方式如公式（７）、（８）和（１３）所示．

若出现截止时间和预算约束违例时，则需要将惩罚

值添加至各自的目标函数中．

４．２　模糊占优机理

假设 ＭＯＰ的目标是最小化 犕 个目标函数

犳犻（狊），犻＝１，２，…，犕．包含所有可能的解向量的集

合表示为Ψ犚
狀，狀表示维度．

一个解的模糊犻占优定义为：给定单调非递减

函数μ
ｄｏｍ
犻 （．），其范围为［０，１］，犻∈ ｛１，２，…，犕｝，一

个解狌∈Ψ视为犻占优解狏∈Ψ，当且仅当犳犻（狌）＜

犳犻（狏）成立时．该关系可定义为：狌＞
犉
犻狏．如果狌＞

犉
犻狏，

模糊犻占优度等于μ
犱狅犿
犻 （犳犻（狏）－犳犻（狌）≡μ

犱狅犿
犻 （狌

＞
犉
犻狏）．模糊占优可视为狌与狏间的模糊关系狌＞

犉
犻狏．

一个解的模糊占优定义为：解狌∈Ψ视为模糊

占优解狏∈Ψ，当且仅当对于犻∈ ｛１，２，…，犕｝，狌

＞
犉
犻狏均成立时．该关系可表示为：狌＞

犉狏．模糊占优

度的计算方式为：

μ
ｄｏｍ（狌＞

犉狏）＝∩
犕

犻＝１
μ
ｄｏｍ
犻 （狌＞

犉
犻狏） （２２）

传统的模糊占优实现过程中，对于负值参数，用于

计算模糊犻占优的隶属函数μ
犱狅犿
犻 （．）被定义为０．因此，

如果犳犻（狌）＞犳犻（狏），模糊占优度狌＞
犉
犻狏必须为０．本文

将其改进为非零值，即通过利用ε值，非占优解可无须

分配零值．隶属函数设置为梯形的，定义为：

μ
ｄｏｍ
犻 （Δ犳犻）＝

０， Δ犳犻≤－ε

Δ犳犻／Δ犻， －ε＜Δ犳犻＜Δ犻－ε

１， Δ犳犻≥Δ犻－

烅

烄

烆 ε

（２３）

式中，Δ犳犻＝犳犻（狏）－犳犻（狌）．

种群的模糊占优：给定一个种群解犛∈Ψ，一个解

狏∈犛可视为犛中的模糊占优解，当且仅当该解被任一

解狌∈犛模糊占优时．此时，模糊占优度可通过在每个

可能的μ
ｄｏｍ（狌＞

犉狏）上执行合并操作得到，即：

μ
ｄｏｍ（犛＞

犉狏）＝∪
狌∈犛
μ
ｄｏｍ（狌＞

犉狏） （２４）

通过该方法，可以为每个解分配一个度量其在

种群中与其它个体占优度的衡量值，集合中越优解

分配越小模糊占优值，通过该排序方法，在每次迭代

中可选择最优的全局粒子．

５　ＦＤＳＰＳＯ算法设计

为了求解多目标调度优化，ＦＤＳＰＳＯ算法步骤

如下：

步骤１：初始化种群大小犖，设置迭代狋＝０

①随机初始化犿×狀维种群粒子，犡犽（犻，犼）（０），犽∈

１５
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｛１，２，…，犖｝．

②初始化所有粒子速度犞
犽
（犻，犼）（０）＝０，个体最

优位置犘ｂｅｓｔ犽（犻，犼）（０）＝犡
犽
（犻，犼）（０）．

步骤２：根据适应度函数评估种群粒子，基于模

糊占优和周长对种群粒子进行排序，并将排序结果

初始化为文档犃犽（犻，犼）（０）．

步骤３：更新迭代狋，狋＝狋＋１

步骤４：基于ＰＳＯ操作算子，重复以下循环过程

①利用二进制竞标选择法初始化文档中粒子犽

的全局最优位置犌ｂｅｓｔ犽（犻，犼）（０）

②根据公式（１７）更新粒子犽的速度犞犽（犻，犼）（狋）

③根据公式（１８）更新粒子犽的位置犡犽（犻，犼）（狋）

④粒子位置进行自适应变异

⑤在所有粒子上重复执行循环

步骤５：评估种群中的每个粒子犡犽（犻，犼）（狋）

步骤６：联合当前粒子位置与前次迭代中文档

粒子位置，形成２犖个粒子位置．基于模糊占优排序

和周长机制，选择最优的犖个解，最后更新文档

步 骤 ７： 更 新 每 个 粒 子 的 犘ｂｅｓｔ犽（犻，犼）（狋）

和犌ｂｅｓｔ犽（犻，犼）（狋）

步骤８：增加循环计数．如果计数小于迭代最大

值ｍａｘ＿狋，返回步骤３；否则，输出模糊占优解．

５．１　外部文档更新规则

引入ｅｌｉｔｅ文档存储多目标优化算法搜索过程中

找到的非占优粒子．对目标函数进行评估后，算法检

查每个粒子与其他种群成员的模糊占优关系，ｅｌｉｔｅ文

档存储算法找到的犖个最优模糊占优解．联立当前代

中的解与前一代文档中的解组成２犖个解，（犖为文档

大小）．根据模糊占优关系将２犖个解作升序排列．当

多个解同时拥有相同的模糊占优值时，则将周长犐（．）

分配至多个解，且犐（．）值越高，该解越视为更优解．根

据以上２犖个解的模糊占优排序和周长，选择最优的

犖个解对ａｒｃｈｉｖｅ文档进行更新．

５．２　分配周长

如果多个解同时具有相同的模糊占优值，此时

引入解的周长概念进行区分．对于任意解狏的周长

犐（狏）可表示为：

犐（狏）＝∑
犕

犻＝１

犳犻（狌）－犳犻（狑）

ｍａｘ（犳犻）－ｍｉｎ（犳犻）
（２５）

式中，狌和狑分别表示联合解根据第犻个目标升序排

列后解狏的邻近解，且为处于边界的解分配无限值．

解的周长犐（狏）值越高，算法越偏好选择该解，原因

在于此时沿该解狏的区域越稀少，选择该解可进一

步保持解的多样性．最后，将所有犖个解根据犕 个

目标函数进行排序．

５．３　更新粒子犘ｂｅｓｔ和犌ｂｅｓｔ

对于犌ｂｅｓｔ，其解的选择方式为：在当前ｅｌｉｔｅ文档

解中，根据解之间的非模糊占优关系及二进制竞赛选

择的周长进行排序．而对于Ｐｂｅｓｔ，其解选择为将粒子

当前位置与前一代中粒子的最佳位置进行比较后择优

选择，即：选择非占优解为Ｐｂｅｓｔ．如果解之间是相互非

占优关系，则选择粒子当前位置为Ｐｂｅｓｔ．

５．４　粒子的自适应变异

多目标离散ＦＤＳＰＳＯ算法在搜索过程中为了

避免陷入局部最优，引用变异算子提高空间搜索效

率．ＦＤＳＰＳＯ算法的变异概率犘（Ｍｕｔａｔｉｏｎ）为：

犘（Ｍｕｔａｔｉｏｎ）＝１－狋／ｍａｘ＿狋 （２６）

式中，ｍａｘ＿狋为最大迭代次数；狋为当前迭代次数．算

法执行过程中为每个粒子配置一个随机数犿＿ｒａｎｄ，

且犿＿ｒａｎｄ∈ ［０，１］．如果该随机数 犿＿ｒａｎｄ＜

犘（Ｍｕｔａｔｉｏｎ），则从种群粒子中随机选择一个粒子

作变异操作．

６　仿真实验

６．１　仿真模型

通过仿真环境ＣｌｏｕｄＳｉｍ模拟工作流的依赖约

束任务关系，工作流结构利用随机生成的任务ＤＡＧ

模型．实验中通过设置不同数量的任务改变ＤＡＧ

任务的规模．

资源包括八个虚拟节点，每个虚拟节点包括八

个处理器的异质分布式计算系统．资源间的链接通

过路由器连接，因此资源间可发生直接通信．不同资

源的处理器速率随机产生于区间［１０００ＭＩＰＳ，

１００００ＭＩＰＳ］，使得最快资源均为最慢资源处理速率

的１０倍，相应执行时间则减少为１／１０．单个资源的

失效率范围为［１０－５，１０－７］ｆａｉｌｕｒｅｓ／ｓｅｃ．

为了产生满足截止时间与预算约束的有效调度

解，截止时间Ｄ和预算Ｂ的产生方式为：

犇＝Ｔｉｍｅｍａｘ－０．２×（Ｔｉｍｅｍａｘ－Ｔｉｍｅｍｉｎ） （２７）

犅＝Ｃｏｓｔｍａｘ－０．２×（Ｃｏｓｔｍａｘ－Ｃｏｓｔｍｉｎ） （２８）

式中，Ｔｉｍｅｍｉｎ为最早完成时间算法ＨＥＦＴ得到的最

小完成时间ｍａｋｅｓｐａｎ，其对应的为最大执行代价

Ｃｏｓｔｍａｘ．Ｔｉｍｅｍａｘ为贪婪代价算法得到最大执行时

间，其对应的为最小执行代价Ｃｏｓｔｍｉｎ．

选择同类型的非占优排序遗传算法ＮＳＧＡＩＩ
［５］和

多目标粒子群算法ＭＯＰＳＯ
［１１］进行性能对比．相关参

数设置为：种群大小为任务数的三倍，犮１ ＝２．５→

０．５，犮２＝０．５→２．５，狑＝０．９→０．１，ＧＡ中的交叉概率

２５
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＝０．８，变异概率＝０．５．

６．２　实验结果

以随机产生的任务ＤＡＧ结构进行测试，任务

规模分别设置为４０、６０和１００，分别对应于小、中和

大规模并行应用．资源间的通信代价随机产生于均

值为平均通信代价与通信计算比ＣＣＲ的均匀分布

中，实验设置ＣＣＲ＝０．５，表示计算密集型任务应

用．任务狋犻在资源狉犼上的计算代价随机产生于均值

为平均计算代价的两倍的均匀分布中．

对于双目标优化，选择执行时间ｍａｋｅｓｐａｎ和

执行代价为优化目标．图２是针对双目标优化算法

得到Ｐａｒｅｔｏ最优解的分布．可以看出，ＦＤＳＰＳＯ算

法得到的大部分解均处于更优边界上，同时解之间

维持着更加均匀的分布，主要原因是ＦＤＳＰＳＯ算

法采用的模糊占优排序可以选择更接近于非占优边

界的解．相比较而言，ＮＳＧＡＩＩ和 ＭＯＰＳＯ算法得

到的解的分布更加分散，在两个优化目标上的结果

也不如ＦＤＳＰＳＯ算法．

图２　双目标优化

　　表１是算法三种指标的变化．从结果可以看出，

ＦＤＳＰＳＯ算法的收敛指标ＧＤ的值小于另外两种

算法，这导致其解更优，得到的解集合更接近于实际

的Ｐａｒｅｔｏ边界．同时，随着任务规模的增大，算法性

能将随着更大数量的非占优解的出现也随之提高．

通过模糊占优排序，更接近于非占优边界的解将被

选择，求解时得到更好的收敛性．

表１　双目标优化性能指标

任务数量
ＦＤＳＰＳＯ算法 ＭＯＰＳＯ算法 ＮＳＧＡＩＩ算法

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

４０

ＧＤ ０．００９３ ０．０００２ ０．０１２２ ０．００４４ ０．０１２３ ０．００１１

Ｓｐａｃｉｎｇ ０．０３８５ ０．００４２ ０．０４５６ ０．００６５ ０．０４５３ ０．００６１

Ｔｉｍｅ ０．１８４６ ０．０２ ０．１８９３ ０．０３ ０．２１５５ ０．０３

８０

ＧＤ ０．００８３ ０．０００２ ０．０１４４ ０．０００３ ０．０１３３ ０．０００３

Ｓｐａｃｉｎｇ ０．０２６８ ０．００３５ ０．０４５５ ０．００６７ ０．０３８７ ０．００５２

Ｔｉｍｅ ０．３８６１ ０．０３ ０．３９７４ ０．０４ ０．４５８１ ０．０３

１００

ＧＤ ０．００５５ ０．０００１ ０．０１６３ ０．０００２ ０．０１５７ ０．０００３

Ｓｐａｃｉｎｇ ０．０２５６ ０．００２６ ０．０３８８ ０．００５１ ０．０３２３ ０．００４８

Ｔｉｍｅ ０．７３３４ ０．０３ ０．７３７３ ０．０４ ０．８３２２ ０．０４

　　而对于解的间隔分布，ＦＤＳＰＳＯ算法的间隔更

小，性能更优，这是由周长分配和占优得到的结果．

同时，ＦＤＳＰＳＯ算法还可以以相对更小的计算时间

得到更好的收敛性和均匀间隔．

对于执行时间、执行代价和可靠性的三目标优

化，算法的Ｐａｒｅｔｏ解如图３所示．结果表明，ＦＤＳ

ＰＳＯ算法比较ＭＯＰＳＯ和ＮＳＧＡＩＩ的大部分解均

更好的处于最小化区域中，且拥有更好的均匀分布

间隔．同时，表２的结果也证明ＦＤＳＰＳＯ算法可以

以更小的计算时间获得收敛，并得到更均匀的间隔

分布．

图３　三目标优化

３５
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表２　三目标优化性能指标

任务数量
ＦＤＳＰＳＯ算法 ＭＯＰＳＯ算法 ＮＳＧＡＩＩ算法

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

４０

ＧＤ ０．００６５ ０．０００１ ０．０３６５ ０．００３１ ０．０２８８ ０．００２３

Ｓｐａｃｉｎｇ ０．０７４１ ０．００３５ ０．０７８１ ０．００４０ ０．０８８１ ０．００３５

Ｔｉｍｅ ０．３３８８ ０．０３ ０．３４６６ ０．０４ ０．４０３４ ０．０３

６０

ＧＤ ０．００４５ ０．０００１ ０．０１４３ ０．０００１ ０．０１１１ ０．０００１

Ｓｐａｃｉｎｇ ０．０３３２ ０．００５２ ０．０８３４ ０．００６５ ０．０５２３ ０．００６１

Ｔｉｍｅ ０．７４５３ ０．０３ ０．７６１１ ０．０４ ０．８７８７ ０．０４

１００

ＧＤ ０．００２７ ０．０００１ ０．００６５ ０．００１９ ０．００６１ ０．００１２

Ｓｐａｃｉｎｇ ０．０３５４ ０．００３１ ０．０５２２ ０．００３４ ０．０４０２ ０．００４３

Ｔｉｍｅ １．１３７８ ０．０４ １．１３４５ ０．０５ １．３２７６ ０．０４

７　结束语

为了解决截止期限与预算双ＱｏＳ约束条件下

ＤＡＧ云任务的执行时间、执行代价和调度可靠性的

多目标同步优化问题，设计了一种基于模糊占优排

序的离散粒子群优化算法．算法利用改进的粒子群

进化机制及解之间的模糊占优关系可以求解满足帕

累托最优的调度解集合．通过仿真实验，证明算法在

求解ＤＡＧ云任务多目标调度优化问题时，收敛性

更好，解分布更加均匀，计算效率更高，其性能是优

于同类型智能算法的．
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