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一种基于改进二进制粒子群的工作流云调度算法 
 

熊聪聪，高 萌，赵 青，徐丹滢 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：针对批处理科学工作流这一类应用，解决云环境中任务分配问题，从而有效降低成本，提高资源利用率，提出

了一种改进的二进制粒子群算法．尽管传统的二进制粒子群算法具有很强的全局探测能力，但难以收敛于全局最优位

置，而且随着迭代次数的不断增加，后期的搜索能力差．本文对粒子的更新公式进行修改，改善原始二进制粒子群算法

的收敛性，提高了最优解的探测能力．实验结果表明，该算法所得最优解具有更好的实际调度时间和更少的资源租赁

成本． 
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A Workflow Cloud Scheduling Algorithm Based on Improved  

Binary Particle Swarm Optimization 

XIONG Congcong，GAO Meng，ZHAO Qing，XU Danying 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：An improved binary particle swarm optimization algorithm is proposed in this article to solve the problem of task 

allocation in cloud environment so as to effectively reduce cost and improve resource utilization. Although the traditional

binary particle swarm optimization algorithm has strong global detection capability，it is difficult to converge to the global 

optimal location. Moreover，with the increase of iteration times，the search capability in the later stage is poor. In the article，

the particle updating formula was modified to improve the convergence of the original binary particle swarm optimization 

algorithm and improve the detection ability of the optimal solution. The experimental results showed that the optimal solution 

obtained by the algorithm had better actual scheduling time and less resource leasing cost. 

Key words：cloud computing；tasks scheduling；binary particle swarm optimization algorithm；batch science workflow

 

随着数据规模日渐庞大、计算日趋复杂，科学工

作流已经不能满足数据处理的需求，批处理科学工作

流应运而生．批处理科学工作流较科学工作流运算

更为复杂，数据处理能力更强，它是包含大量批处理

任务组的科学工作流．批处理科学工作流广泛应用

于高能物理学、气象学、生物信息学等不同领域，是

建模和管理数据密集型数据的有效手段． 

云计算为批处理科学工作流的处理提供了技术

手段支持．云计算在 2006 年由搜索引擎服务提供商 

Google 率先提出[1]．目前，云计算的用户数量已经超

过 40 亿．云计算是依靠虚拟技术进行使用，按需访

问是云计算的特点．数据密集型应用是云计算环境

下最普遍的应用之一，数据通信往往是数据密集型应

用的性能瓶颈．面对庞大的数据规模，怎样对其进行

合理的任务分配，使得云计算能够高效完成任务和给

出合理调度方案显得尤为重要． 

作为云计算的核心技术，任务调度是云计算处理

任务过程中的重要环节之一，因此优化任务调度机制

是提高云计算综合性能的重要方法[2]．在云环境中，

任务调度是一个非确定性多项式问题(NP 难题)的优
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化问题[3]．任务调度可以合理地分配计算资源任务，

并且对计算的任务进行高效率的调度，主要目标是将

不同的用户任务分配合适的资源，例如主机或虚拟机

(VM)，并找出可以执行任务的适当顺序在分配资源

中执行．任务调度促进了云数据中心的可持续发展，

高效率的任务调度策略是非常必要的． 

近年来，随着应用领域的不断扩大，批处理科学

工作流的调度问题引起了国内外学术界的重视，Cai

等[4]提出的方法只考虑了批量任务组的整体同步调

度，没有考虑批处理数据组中任务的单独调度问

题．此后，Cai 等[5]又对该方法进行改进，提出了一种

基于多规则调度的算法，通过提高剩余时间间隙的利

用率以最小化租赁成本，可以用于批处理数据组中单

个任务的调度，考虑到了任务转移、浪费预测，但没

有考虑任务间数据的传输成本增加的问题．本文希

望考虑批处理工作量中子任务的调度问题以及数据

密集型任务中最为关键的数据传输成本的变化，将采

用元启发式算法加以解决．这是因为元启发式算法

通常可以在有限的时间里高效、智能地探索搜索空

间，以找到接近最佳的解决方案[6-7]．而粒子群算法

是近年来受到广泛关注的一种元启发式算法，具有效

率高、收敛好的特点． 

粒 子 群 算 法 是 美 国 的 两 位 学 者 Eberhart 和

Kennedy 源于对鸟群捕食行为的启发提出的一种元

启发式算法，主要用来解决寻找最优解问题. Rodri-

guez 等[8]提出基于粒子群算法的动态时间片资源分

配方法，虽然为了避免调度失败，采用了最大化任务

执行时间假设的方法，但缺乏对任务间的数据依赖的

考虑．马亮等[9]提出一种改进的粒子群调度算法，以

任务的完成时间为出发点进行考虑，对算法进行变异

和修改，改进后的算法具有很好的性能，但着重考虑

了任务的完成时间，未对其他影响因素进行考量 . 

Saeedi 等[10]提出一种改进的多目标粒子群优化算法

求解工作流调度问题，该算法考虑了 4 个影响因素，

但未对粒子群算法的收敛性进行优化． 

粒子群算法一般用于连续空间上的求解问题，而

二进制粒子群算法更适合于求解 0/1 离散空间上的

求解问题，这与任务的调度模型非常相似．但已有研

究成果显示，二进制粒子群算法存在收敛性不好的问

题[11-12]，所以本文对粒子的更新公式进行了修改．随

着速度的逐渐降低(趋近于 0)，发生跳转的概率增

大，改进的算法有效避免了这个问题．实验结果表

明，该算法提高了最优解的探测能力，所得最优解具

有更好的实际调度时间和成本，提高了资源的利用

率．在相同的条件设置下，该算法优于未经改进的二

进制粒子群算法，当迭代次数增多时，其综合调度性

能优点明显． 

1 批处理科学工作流任务调度模型描述 

工作流应用程序被建模为 DAG 图，即 E＝{T，

U}，其中
1 2

{ , , , }
n

T t t t= � 表示所有任务的集，任务间

的偏序关系集合表示为 ( ){ }, |=
i j

U v v i j＜ ，( ),
i j
v v 表

示先执行任务
i
v ，然后再执行任务

j
v ．图 1 为批处理

科学工作流 DAG 图． 

 

图 1 批处理科学工作流 DAG图 

Fig. 1 DAG diagram of batch scientific workflow  

在云环境中进行任务调度，假设任务集合为

1 2
{ , , , }

n
T t t t= � ，虚 拟 机 的 集 合 为 { 1 2

, ,=VM vm vm  

},�

m
vm ，有 n 个相互独立的子任务将它们分配给 m

个虚拟机执行，其中 m n＜ ．第 j 个子任务用 (= =
j
t j  

1, 2, , }� n 表示，第 i 个虚拟机用 ( 1, 2, , )= �

i
vm i m 表

示．每个任务只能由一个虚拟机运行．任务集合与虚

拟机集合的调度关系用矩阵 X 表示为 

   

11 12 1
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其中 {0,1}ijx ∈ ，
1

1ij

m

i

x

=

=∑ ， 1, 2, , }i n∈ � ， 1, 2, , }j n∈ � .

如 果 子 任 务
j
t 在 资 源

i
vm 上 执 行 ，则 1ijx = ，否 则

0=
ij
x ． 

参考给出的矩阵 X，每一列代表任务分配，每一

行代表分配给虚拟机的任务．在每一列中，数值 1 表

示虚拟机被分配给一个任务时，每个任务只能由一个

虚拟机来执行，数值 0 表示没有被分配任务．例如，

表 1 为 3 个虚拟机上有 5 个任务的调度方案．与位

置矩阵相似，每个粒子速度也以 m n× 矩阵的形式表

示，其元素的范围为[0，1]．每行都只有一个 1，表示

每个任务只能分配给一个虚拟机进行计算，但一个虚
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拟机可能不只计算一个任务． 

表 1 调度方案图示例 

Tab. 1 Sample scheduling scheme diagram 

 vm0 vm1 vm2 

t0 1 0 0 

t1 0 1 0 

t2 0 0 1 

t3 1 0 0 

t4 0 1 0 

2 改进二进制粒子群的批处理科学工作流任

务调度算法 

2.1 生成初始种群 

初始种群的生成关系到算法能否快速找到最优

解，确定合理的初始种群对二进制粒子群算法至关重

要．本文的初始种群采用计算机随机生成，它的优点

是具有充分的随机性，分布比较均匀，同时也保证了

粒子的丰富性． 

2.2 适应度函数 

处理优化问题的关键在于构造出合理的适应度

函数，它是判断一个解好坏的标准．适应度函数的选

取对二进制粒子群算法的效率尤为重要．本文以时

间和成本为优化目标． 

当任务节点为 y ，虚拟机使用类型为 i 类时，j

个虚拟机执行任务需要的时间为  

   
etc −

= +yi b

y b

t
t t

j
 (2)

 

其中：etc
yi

表示当虚拟机类型为 i 时，在第 y 个任务

节点执行任务时所需的估测时间，
b
t 为虚拟机启动的

时间与执行软件安装的时间之和． 

任务调度总时间是在关键路径进行任务调度时

所需要的时间总和． 

当任务节点为 y ，虚拟机使用类型为 i 类时，j

个虚拟机执行任务需要的总费用为 

   
⎡ ⎤

= ⋅ ⋅⎢ ⎥
⎢ ⎥

y

y i

t
C c j

a
 (3)

 

其中：a 为虚拟机的租用周期，
i
c 为虚拟机使用类型

为 i 类时单个租用周期的单价． 

总费用
total

C 为每个任务节点的费用的累加之和. 

   
total

1=

=∑
n

i

i

C c  (4)

 

由上所述，适应度函数 fitness 定义为 

  
1 total 2 total deadline

fitness Max(0, )= ⋅ + ⋅ −w C w T T  (5)
 

其中：
1 2

1+ =w w ，
1

w 与
2

w 为实数；Tdeadline 为用户所提

供的调度该批任务所要求的截止时间与任务批开始

进行调度的时间差值．Max 代表取括号内的两数中

较大的数． 

2.3 二进制粒子群算法及其改进 

在粒子群算法中，每个优化问题的最优解可以通

过搜索粒子的位置得到，由优化的函数决定它们的适

应度函数值，粒子们依据当前的最优粒子状态进行更

新．标准粒子群算法根据式(6)进行解的迭代更新，

在每一次迭代过程中，每个粒子根据两个值更新它们

的位置．其中一个值是粒子自身所找到的最优解，这

个解称为个体极值；另一个极值是整个群体找到的最

优解，这个解称为全局极值． 

   
( )

( )

1

2

( 1) ( ) rand()

( ) ( )

ˆrand() ( ) ( )

( 1) ( ) ( )

⎧ + = × + × ×
⎪

− +⎪⎪
⎨

× × −⎪
⎪

+ = +⎪⎩

i i

i i

i i

i i i

t w v t c

y t x t

c y t x t

x t x t v t

v

 (6)

 

其中：w 为惯性权重，rand()为均匀分布在(0，1)之

间的随机数，c1 和 c2 为学习因子．粒子的速度
i
v 被最

大速度
max
v 所限制，即若

i
v ＞

max
v ，则令

i
v ＝

max
v ，而

若
i
v ＜-

max
v ，也令

i
v ＝

max
v ．为了处理离散型优化问

题，需对公式进行修改，提出了二进制粒子群算

法．它的速度公式保持不变，位置的迭代公式修正为 

   
( )1

1

1,  if rand() sigm

0,  otherwise 

+
+

⎧
= ⎨
⎩

i

i

v

x

＜
 (7)

 

   ( ) ( )1 1
sigm =1 [1 exp ]+ ++ −

i i
v v  (8)

 

为了防止 sigm 函数饱和，通常给
1+iv 的取值规定

一个区间范围为{－4.0，4.0]，sigm 函数与速度 iv 的

关系如图 2 所示．需指出的是：sigm 函数值不表示某

位变化的概率，而是表示某位取 1 的概率． 

 

图 2 sigm 函数与 vi 关系 

Fig. 2 Relationship between sigm function and vi 

根据式(7)，粒子改变是一种根据概率进行的改

变．位为 1 的概率为 sigm( )
id
v ，而位为 0 的概率为
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1 sigm( )−
id
v ．如果位已经是 0，则表示位发生变化的

概率为 sigm( )
id
v ；如果位已经是 1，则表示位发生变

化的概率为1 sigm( )−
id
v ．在速度

id
v 值已知的前提下，

位发生改变的绝对概率为 

   p(Δ)＝ 2sigm( ) sigm( )−
id id
v v  (9)

 

结合式(8)和式(9)，得 

   p(Δ)＝ ( ) 21 1 exp( ) (1 [1 exp( )])+ − − + −
id id
v v (10)

 

式(7)表示位速度与位改变的绝对概率之间关

系，其关系如图 3 所示．由图 3 可以看出，当位速度

是 0 时，位的绝对改变概率最大．经分析得出以下结

论：当二进制粒子群算法的粒子速度是 0 时，位最有

可能发生改变，不利于全局最优解的搜索，此时的算

法具有更强的随机性，缺乏方向性．二进制粒子群算

法随着迭代次数的增多，其随机性更强了，不能收敛

到全局最优解．本文针对二进制粒子群算法的这种

情况进行了改进． 

 

图 3 位速度与位改变的绝对概率之间关系 

Fig. 3  Relationship between bit velocity and bit change

absolute probability 

在粒子群算法寻优的过程中用
i
v 表示速度，能够

对粒子的位置和方向有一定影响，使算法在指定的搜

索范围内进行搜索．假设算法的进化迭代视为一个

自适应过程，则不断的会有新粒子替代粒子
i
x 的位

置，并且根据
i
v 进行自我调节．在进行每一次迭代

时，群体经验的最优解是粒子移动的方向，粒子群算

法是有目的的寻找最优解．而二进制粒子群算法中，

i
v 表示一种可能的概率性，粒子的每维分量的位置取

值可能以
1

sigm( )+iv 的概率取 1，或者以
1

1 sigm( )+−
i
v

的概率取 0，其位发生变化概率为 

   p(Δ)＝
1

sigm( )+iv (1−
1

sigm( )+iv ) (11)
 

分析得出，当速度越趋近于 0 时，其位发生改变的概

率越高．粒子在寻找最优解的过程中，粒子越来越靠

近最优粒子，即速度在不断趋近于 0 时，此时位发生

改变的概率应该越小，而二进制粒子群算法反而越来

越大，如此必然影响算法的寻优能力． 

本文提出的算法基于二进制粒子群算法的寻找

最优解模式进行改进，粒子速度作为粒子位置的修正

项，应当充分考虑粒子之间的此种导向作用，所以在

对二进制粒子群算法进行改进中，速度迭代公式维持

不变，速度归一化公式 sigm 函数以及位置迭代公式

改进为  

   

( )

( )

2

1

1 2

1

1

1

sigm
1

1 ,  if rand() sigm

,  otherwise 

{0,1}

+
+

+

+
+

⎧
=⎪ +⎪

⎪ −⎧⎨ = ⎨⎪
⎩⎪

⎪ ∈⎩

i

i

i

i i

i

i

i

v

v

v

x v

x

x

x

＜
 

(12)

 

改进后的新 sigm 函数与
i
v 关系如图 4 所示，当速度

的绝对值越来越大时，位改变的概率也越来越大；反

之，当速度趋近于 0 时，位改变的概率越来越小．由

此得出，改进后的函数遵循二进制粒子群算法的寻优

模式，更有利于全局最优解的搜索． 

 

图 4 新 sigm 函数与 vi 的关系 

Fig. 4 New relationship between sigm function and vi 

3 仿真实验 

为了验证本文所提模型以及算法的有效性，选择

开源的云仿真 CloudSim 平台对优化算法进行仿真验

证．采用 Montage 和 CyberShake 作为测试用例．软

件安装时间为 10 s，带宽 B 为 10MB/s，虚拟机的加

载时间为 30 s，采用 Amazon EC2 提供的虚拟机价

格，它是基于按小时计费原则．本文提出的改进二进

制粒子群算法与基本二进制粒子群算法分别进行任

务完成时间和花费两方面的比较与分析． 

Montage 100 测试用例随迭代次数增加完成时间

的变化趋势测试结果如图 5 所示．测试用例为 100

时，与未经改进的算法相比，改进的二进制粒子群算

法的趋势平缓，时间变化比较稳定，且所用时间相对

少．当迭代次数为 90 次时，开始收敛． 

Montage 100 测试用例随迭代次数增加所需费用

的变化趋势测试结果如图 6 所示．当任务数为 100
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时，与未经改进的算法相比，改进的二进制粒子群算

法的趋势较平缓，且费用相对少． 

 

图 5  Montage测试用例任务数为 100时算法的完成时间

Fig. 5  Algorithm completion time for the Montage test

case with 100 tasks 

 

图 6  Montage测试用例任务数为 100时算法所需费用 

Fig. 6  Algorithm completion cost for the Montage test

case with 100 tasks 

CyberShake 100 测试用例随迭代次数增加完成

时间的变化趋势和随迭代次数增加所需费用的变化

趋势测试结果如图 7 和图 8 所示．与未经改进的算

法相比，改进的二进制粒子群算法所需的完成时间和

费用都优于未改进的算法． 

 

图 7  CyberShake 测试用例任务数为 100 时算法的完成

时间 

Fig. 7  Algorithm completion time for the CyberShake

test case with 100 tasks 

综合分析，本算法对不同的工作流具有普适性，

在不同的工作流上都体现了优化作用．本算法对租

赁成本的优化效果更为明显，而对于完成时间的优化 

略微不明显．分析原因是由于本算法对租赁成本的

优化是越低越好，而对完成时间的优化是尽量小于截

止时间． 

 

图 8 CyberShake测试用例任务数为 100时算法所需费用 

Fig. 8 Algorithm completion cost for the CyberShake test 

case with 100 tasks 

Montage 100 测试用例在迭代次数相同且任务数

不同时，时间和费用的变化趋势如图 9 和图 10 所

示．当迭代次数相同时，改进的二进制粒子群算法随

着任务数量的增加，完成时间和费用都优于未经改进

的二进制粒子群算法． 

 

图 9 不同任务数对应的完成时间 

Fig. 9 Completion time for different tasks 

 

图 10 不同任务数对应的所需费用 

Fig. 10 Costs of different tasks 

4 结 语 

针对二进制粒子群算法不能收敛于粒子的全局
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最优位置的问题，本文对粒子的更新公式进行了修

改，提出了一种基于改进的二进制粒子群的任务调度

算法．实验结果表明，经过改进的二进制粒子群算法

能得到很好的收敛，具有普适性，所得最优解具有更

低的调度时间和费用，提高了资源利用率．在相同的

条件设置下，该算法优于传统的二进制粒子群算法． 

  致谢：本研究获得天津教委项目(2017KJ035，2018KJ105)

资助． 
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