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摘　要　云计算系统的高效能调度优化是当前重要的研究课题，面向异构云环境的多目标优化调度方法研究具有

重要意义．云计算环境下的能耗和性能优化管理是ＮＰＨＡＲＤ的多目标组合优化问题，目前一般启发式调度系统

大多采用带约束的性能或能耗的单目标优化计算方法，不能完全满足复杂云计算系统资源约束动态性与管理需求

多样性的需求．基于传统进化优化的随机搜索算法应用于云环境下的ＤＡＧ任务的多目标调度优化，计算开销大、

计算实时性不足，文中提出了新的 Ｍｅｍｅｔｉｃ优化方法以解决异构云环境多目标调度优化问题．首先，文中针对异构

云环境多目标调度优化问题，构建了一般性的数学定义；其次，针对该问题设计了多目标 Ｍｅｍｅｔｉｃ优化算法，采用

基于解结构相关信息的 Ｍｅｍｅｔｉｃ局部搜索算子加速调度方案的局部优化能力，以提高算法的收敛速度、降低计算

开销．实验结果表明，应用所提出的多目标 Ｍｅｍｅｔｉｃ优化算法进行异构云环境能耗和性能多目标调度优化，比传统

方法具有更好的计算效率、解集多样性与收敛性能．
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１　引　言

云计算作为一种新的商业计算模型和服务模

式，是新一代高速网络计算和服务平台，随着其系统

规模与计算性能不断提高，高效能的调度优化日益

成为备受关注的课题．据统计，２０１１年我国数据中

心总耗电量达７００亿千瓦时，占中国用电总量的

１．５％，相当于２０１１年天津市全年的总用电量．另据

世界绿色和平组织的一份报告观测，到２０２０年，全

球主要ＩＴ营运商“云计算”（包括数据处理和电信

网络）的能耗将近２万亿千瓦时，超过德国、法国、加

拿大和巴西四国的能耗总和．能耗开销已成为数据

中心运营的最大开销［１２］．高的能源消耗不仅造成了

高的计算开销，还会引发系统的不稳定和环境的污

染．单一的提高计算性能显然已不再符合云计算发

展的需求，结合计算性能与能耗的高效能优化调度

是解决高能耗问题的有效途径之一．

大规模异构云计算系统的高效能优化调度是一

个具有多目标、动态约束与实时偏好特征的复杂优

化问题．一方面，作为一种商业计算平台，需要以实

现服务利润最大化为目标之一，但同时需要满足不

同的计算任务的客户需求，例如：有的客户更倾向于

计算性能（越快越好），而有的客户更倾向于计算开

销（越节能越好）．另外一方面，复杂的云计算系统具

有计算节点异构、可用资源动态变化、管理需求偏好

实时变化等特征．传统意义上的简单调度策略，以及

基于决策偏好预定义的单目标优化方法都不能满足

其复杂的多目标优化、资源约束动态与决策偏好实

时变化的计算需求．因此，研究云计算环境下的多目

标优化调度方法具有重要意义．

在求解多目标优化问题时通常有２大类途径．

其一是将多个目标通过加权求和转换为单目标的优

化问题，其二是基于Ｐａｒｅｔｏ排序求解全体Ｐａｒｅｔｏ最

优解集，再利用决策者实时偏好选择其中的某一折

衷解．前者在转换为单目标的优化过程中，必须进行

预定义的先验决策偏好权重设定，优化解单一，缺乏

灵活性．而后者通过多目标优化计算，可获得一个

Ｐａｒｅｔｏ最优解集，具有更灵活、广泛的决策空间．显

然，在云计算环境下的能耗和计算性能的多目标优

化管理问题中，通过获得该问题的Ｐａｒｅｔｏ最优解集

来实现对不同客户需求下的能耗和计算性能优化与

管理更符合系统需要．如图１所示（其中狉狑 为能源

消耗约束，狉狋为任务完成时间约束），通过多目标优

化算法获得该次调度的Ｐａｒｅｔｏ最优解集，调度器再

根据系统资源的动态状态、用户任务的需求特征以

及系统管理的实时需求，选择其中最恰当的调度方

案，实现商业化优化管理．显然，实现上述优化调度

与管理的核心关键是其中的多目标调度问题建模与

高效率优化算法．

图１　能耗与计算性能优化管理示意图

基于进化优化的随机搜索算法在求解多目标优

化问题有着较好的表现，且该类算法已应用于分布

式系统环境下的基于 ＤＡＧ任务图的任务调度问

题，例如：文献［３４］采用遗传算法对基于ＤＡＧ任务

图的调度问题进行研究，提出了一种满足任务间数

据依赖约束关系的交叉和变异算子，取得了较传统

调度算法更优的解；Ｓｗｉｅｃｉｃｋａ等人
［５］将遗传算法和

人体免疫模型引入任务调度问题，提出了一种基于

细胞自动机的任务调度算法，该算法将任务分为学

习、操作和重用操作３个互相关联的阶段；文献［６］

采用模拟退火算法求解ＤＡＧ调度问题，该算法可

避免算法陷入局部最优；Ｆｅｒｒａｎｄｉ等人
［７］将蚁群算

法应用于任务到处理机的映射，获得了较好的优化

效果；Ｘｕ等人
［８］将化学反应算法应用于同构集群

８７３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年



系统下的ＤＡＧ任务调度问题，针对性的设计了分

子碰撞、分子合成等进化操作．上述方法取得了比传

统启发式调度算法更好的解，但其计算开销通常太

大且这些启发式算法大多应用于求解以提高系统性

能为目标的单目标优化问题（没有考虑系统的能耗

开销），不能直接应用于多目标优化问题求解．

在分布式系统的能耗优化研究方面，近年来学

者主要进行的系统能耗评估模型和节能调度算法的

研究．Ｅｌｎｏｚａｈｙ等人
［９］对计算机功率和处理器工作

状态的关系进行了研究，并提出了相应的计算式；

Ｂａｈｓｏｏｎ
［１０］总结了云环境下兼顾能源和可靠性的自

优化框架所面临的问题，提出用 ＱｏＳ／能耗作为衡

量标准；林闯等人［１１］将能量看成一种系统资源，提

出了基于随机模型的绿色评价框架，为构建绿色网

络和节能机制的评价体系奠定了基础；Ｌｉ等人
［１２１４］

分别在同构、异构多处理器环境下研究了系统在一

定时间约束下采用连续电压调节技术使得能耗最低

的条件，并相应提出了节能调度算法；宋杰等人［１５］

提出了一种云计算环境下的能效模型和度量方法，

定义了能效的数学表达及其测量和计算方法，通过

ＣＰＵ使用率和频率来计算能效，简化了能效测量方

法；Ｃａｏ等人
［１６］针对云数据中心的能耗分布和负载

均衡问题进行了数学定义，分别对能耗约束下的性

能优化和时间约束下的能耗优化问题进行了分析，

提出了相应的解决方案来优化云数据中心的能耗；

谭一鸣等人［６］采用排队论模型 Ｍ／Ｍ／１对云计算系

统进行建模，分析云计算系统的平均响应时间和平

均功率，建立云计算系统的能耗模型，提出了满足性

能的最少期望执行能耗的调度算法 ＭＥ３ＰＣ；Ｚｏｎｇ

等人［１７］对同构集群系统的能耗和性能建模，针对该

模型对已有的复制任务调度算法添加能耗感应机

制，提出了面向同构集群系统的ＥＡＤ和ＰＥＢＤ节

能调度算法，李新等人［１８］又针对该算法进行了改

进，提出了一种启发式处理器合并优化方法ＰＲＯ．

目前这些研究大多采用在传统调度算法的基础上添

加能耗感知机制，从而达到减少其空闲能耗开销或

不合理调度产生的能耗浪费，提高系统的能效比率

的目的，但较少考虑云计算环境下不同客户需求等

特性．

本文首先对云计算环境下的能耗与计算性能的

多目标优化问题进行了数学定义，其中考虑了云计

算的异构、动态伸缩特性对系统性能和能耗的影响．

在调度算法研究方面，主要对以往随机搜索算法在

ＤＡＧ任务调度中计算开销大、收敛速度慢的缺陷进

行了研究，提出了多目标 Ｍｅｍｅｔｉｃ优化算法（Ｍｕｌｔｉ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅＭｅｍｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＯＭＡ），采用基于

解结构信息的 Ｍｅｍｅｔｉｃ局部搜索算子来进行局部

寻优，设计相对应的预评估机制减少对调度策略进

行整体评估，提高算法收敛速度，从而达到减少算法

计算开销的目的．此外，提出了基于ＤＡＧ图层次的

交叉算子，有利于个体间的信息交互．模拟实验表

明，该算法能实现云计算系统下的能耗和计算性能

的优化管理，且本文提出的算法比传统的多目标优

化算法具有更好的收敛性能．

本文第２节对云环境下的任务多目标调度问题

模型进行阐述；第３节给出了本文提出的面向异构

云环境下能耗与性能的多目标 Ｍｅｍｅｔｉｃ优化算法；

第４节进行了仿真实验与性能分析；最后一节对本

文所做的工作进行总结．

２　云环境下多目标优化调度模型

２１　云计算环境下任务调度体系结构

云计算系统的任务调度体系结构可如图２所

示，其包括用户任务、任务调度中间件和异构计算机

群．任务调度中间件是其中核心模块，包括计算任务

ＤＡＧ生成、优化调度方案决策及计算任务分配３大

功能，任务调度中间件的一个重要目标就是尽可能的

满足客户的服务水平协议（ＳｅｒｖｅｒＬｅｖｅｌＡｇｒｅｅｍｅｎｔ，

ＳＬＡ），同时提高计算系统的服务质量（Ｑｕａｌｉｔｙｏｆ

Ｓｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）．

图２　云环境下的任务调度体系结构

当面向能耗、性能等多个目标的调度优化计算

时，任务调度中间件可采用图３中的两种计算模式．

图３（ａ）是传统的采用预定义偏好加权求和将多个

优化目标转化为单目标优化的计算模式，其中的优

化目标偏好权重需要预先设定，一般优化结果为单
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一解，决策空间有限，无法实现多样化的实时动态偏

好决策．而另一种优化流程可采用图３（ｂ）的方式，

首先将调度问题定义为多目标优化问题，通过高效

率的多目标优化算法进行优化计算后，获得整个决

策空间的Ｐａｒｅｔｏ最优调度解集（所有优化目标无偏

好的折衷非劣解集合），然后再根据当前云计算系统

的资源动态约束、系统稳定性需求、服务系统利润偏

好以及系统管理偏好等产生综合实时决策偏好，决

策产生Ｐａｒｅｔｏ折衷解作为最终调度方案．这种计算

模式较第一种方式具有更灵活的决策选择空间，适

合复杂大规模云计算系统的动态特性，但对多目标

优化算法性能要求高，是其中的核心关键部分．以下

将重点针对图３（ｂ）中云环境下能耗和性能的多目

标优化算法进行研究．

图３　调度中间件的决策流程

２２　犇犃犌任务模型

分布式系统下的静态任务调度问题中，并行应

用程序大多以 ＤＡＧ任务图模型进行表述，例如，

图４为具有１０个子任务的ＤＡＧ任务图．具有狀个

子任务的ＤＡＧ任务图可定义为

图４　一个任务数目为１０的ＤＡＧ任务图

定义１．　ＤＡＧ任务图可以表示为一个三元

组：犌＝〈犞，犈，犔〉．其中犞＝｛狏犻｜１犻狀｝表示任务

的集合；犈＝｛犲犻犼｜１犻狀，１犼狀｝表示任务间具有

约束关系的边的集合，其中，犲犻犼边上的数值（犠犻犼）表

示任务狏犻与任务狏犼的通信需求；犔表示任务的服务

长度向量，犔犻表示任务狏犻的服务长度．此外狊狌犮犮（狏犻）

为任务狏犻的直接后继任务集，狆狉犲犱（狏犻）为任务狏犻的

直接前驱任务集．

２３　异构云计算系统模型

由于不同客户的计算需求和数据中心设备的不

断更新，现有云计算平台的硬件基础设施通常由大

量异构的服务器组成，这些异构处理机含有不同的

计算性能和能效比，且一般同一个任务在计算性能

高的处理机上运行比运行在计算性能较低的处理机

上会产生更多的能耗开销．例如：ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ

Ｇ８４０（Ｃ１）的频率为２．８Ｈｚ，其执行功率为６７．７Ｗ，

空闲功率为４２．１Ｗ；而 ＡＭＤＦｘ６２００（Ｃ２）的频率

为４．１Ｈｚ，其执行功率为２０４Ｗ，空闲功率为６３Ｗ．

如果一个服务长度为１的任务分别在这两种处理机

上满负载运行，由于频率与处理机的运行速率成正

比，则该任务在这两种处理器上的完成时间比例约

为３∶２，能耗比例约为１∶２，也就是说，如果将任务

从Ｃ１调度到Ｃ２将提高３３．３％的处理速度，但要增

加１００％的能耗开销．由此可知，高的计算性能是以

巨大的能耗开销为代价的，将任务进行合理的调度

可以减少能耗开销．基于此，本文将针对异构云计算

环境进行研究．该异构云计算环境可定义为

定义２．　具有犿 个处理机的异构云计算系统

可定义为一个五元组：〈犆，犛，犘，犅，犙〉．其中犆＝｛犮犻｜

１犻犿｝是异构处理机集合，犮犻表示第犻个处理机；

犛＝｛犛犻｜１犻犿｝是处理机平均服务速率的集合，犛犻
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表示处理机犮犻的平均服务速率；犘 为处理机的功率，

其中犘犻表示处理机犮犻的平均执行功率，犘犻，犾狅狑为处理

机处于空闲状态的功率；犅为处理机间的通信速率

矩阵；犙＝（犙１，…，犙犿），其中犙犻表示处理机犮犻开始

通信的准备时间．

２４　任务调度长度

任务调度长度是评价系统计算性能的有效方

式，在基于ＤＡＧ任务图的调度问题中，必须考虑任

务间的数据依赖约束关系和处理机的可调度性．设

犈犛犜（狏犻）表示任务狏犻最早开始执行时间，犈犉犜（狏犻）表

示任务最早执行完成时间，则犈犛犜（狏犻）与犈犉犜（狏犻）

存在如下关系：

犈犉犜（狏犻）＝犈犛犜（狏犻）＋犔犻／犛狆狉狅犮（狏犻） （１）

其中，狆狉狅犮（狏犻）为任务狏犻的目标处理机．设任务狏犻与

狏犼的通信开销为犆犆犻犼，则

犆犆犻犼＝

０， 犽＝狌

犙犽＋
犠犻犼

犅犽狌
， 犽≠

烅

烄

烆
狌

（２）

其中犽＝狌表示任务狏犻与狏犼在同一个处理机上．由

此，任务狏犻最早开始执行时间犈犛犜（狏犻）可表示为

犈犛犜（狏犻）＝

０， 狆狉犲（狏犻）＝

ｍａｘ｛犪狏犪犻犾犪犫犾犲（狆狉狅犮（狏犻）），

　　 ｍａｘ
狏
犼
∈狆狉犲（狏犻

）
｛犈犉犜（狏犼）＋犆犆犼犻｝｝，

烅

烄

烆
其他

（３）

其中，犪狏犪犻犫犾犲（狆狉狅犮（狏犻））表示狏犻目标处理机的可调

度时间．

最后，任务的调度长度（犿犪犽犲狊狆犪狀），即任务的

完成时间，可表示为

犿犪犽犲狊狆犪狀＝ｍａｘ
狏犻∈犞

｛犈犉犜（狏犻）｝ （４）

２５　能耗分析

处理机产生的能耗是计算系统产生能耗的主要

部分，而处理器产生的能耗主要分为执行能耗犈犅

（处理机处于运行状态下产生的能耗）和空闲能耗

犈犐（处理器处于空闲状态下产生的能耗）．设犈犅犼为

处理机犮犼的执行能耗，则

犈犅犼＝∑
狀

犻＝１

犝犻犼×
犔犻
犛（ ）
犼

×犘犼 （５）

其中犝＝｛犝犻犼｜１犻狀，１犼犿｝表示分配矩阵，

犝犻犼∈｛０，１｝，为１表示任务狏犻分配到处理机犮犼上．

犔犻／犛犼是任务狏犻在处理机犮犼上的执行时间．从而系统

总的执行能耗为

犈犅＝∑
犿

犼＝１
∑
狀

犻＝１

犝犻犼×
犔犻
犛（ ）
犼

×犘犼 （６）

处理机处于空闲状态也存在能耗开销（也就是

空闲能耗），处理机的空闲能耗等于空闲功率乘以空

闲时间，考虑到云计算动态（伸缩）的特征，当没有任

务调度到某个节点上时，可放弃对该节点的使用，处

理机犮犼的空闲功耗犈犐犼可表示为

犈犐犼＝
犿犪犽犲狊狆犪狀－∑

狀

犻＝１

犝犻犼×
犔犻
犛（ ）（ ）
犼

×犘犼，犾狅狑，∑
狀

犻＝１

犝犻犼≠０

０，

烅

烄

烆 其他
（７）

其中，∑
狀

犻＝１

犝犻犼≠０表示处理机犮犼上存在调度任务，否

则，不存在调度任务．由此计算系统总的空闲能耗

犈犐可定义为

犈犐＝∑
犿

犼＝１

犈犐犼 （８）

最终系统的总能耗（犲狀犲狉犵狔）为

犲狀犲狉犵狔＝犈犅＋犈犐 （９）

２６　问题定义

基于上述计算性能和系统能耗开销的分析，面

向云环境下能耗与计算性能的多目标优化问题可定

义为

ｍｉｎ：｛犿犪犽犲狊狆犪狀，犲狀犲狉犵狔｝

ｓ．ｔ．∑
犕

犼＝１

犝犻犼＝１，犻＝１，２，…，犖

犈犛犜（狏犻）犈犉犜（狏犼），狏犼∈狆狉犲犱（狏犻

烅

烄

烆 ）

（１０）

其中约束条件∑
犕

犼＝１

犝犻犼＝１，犻＝１，２，…，犖 保证了所有

任务都被调度且每个任务仅被调度一次，约束条件

犈犛犜（狏犻）犈犉犜（狏犼），狏犼∈狆狉犲犱（狏犻）保证了任务调度

符合任务间的约束关系．

３　面向异构云环境下能耗与性能的

多目标 犕犲犿犲狋犻犮优化算法

应用于ＤＡＧ任务调度的随机搜索算法，虽然

取得了比传统启发式算法更优的解，但其存在算法

计算开销大的缺陷，且大多应用于提高系统性能的

单目标优化问题．如何减少该类算法的计算开销，并

能够应用于求解融合能耗和性能的多目标优化调度

问题是接下来我们主要探讨的问题．

经过研究发现，造成该类算法在ＤＡＧ任务图

调度优化问题中计算开销大的主要原因包括两方

面：高的个体（一种调度安排）评估代价和低下的算

法搜索效率．个体的评估在基于进化优化的随机搜

索算法中是必不可少的，且每一代个体的更新都要
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进行个体适应度的评估．在基于迭代搜索的面向

ＤＡＧ任务图的调度优化中，个体的评估时间复杂度

为犗（犜犖珡犖），其中犖 为任务的个数，珡犖 为每个任务

的平均直接前驱任务个数，犜为算法的迭代次数；另

一方面，在该问题的解空间搜索过程中，个体必须满

足任务间的数据依赖约束关系与处理机的可调度

性，使得在搜索过程中产生大量的非法解，严重影响

了算法的搜索效率．本文试图采用基于局部预评估

的 Ｍｅｍｅｔｉｃ局部寻优来减少个体的总体评估提高

算法的搜索效率，同时采用基于ＤＡＧ任务图层次

的交叉变异操作来避免产生非法解，最终实现减少

算法计算开销的目的，为此，提出了面向云计算环境

下能耗与性能优化的多目标 Ｍｅｍｅｔｉｃ调度优化方

法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＭｅｍｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＯＭＡ）．

２０００年以来 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法逐渐受到研究者们

的认可，ＩＥＥＥ、ＣＥＣ、ＧＥＣＣＯ、ＰＰＳＮ等进化计算领

域的主流国际会议陆续的组织了 ＭＡ（Ｍｅｍｅｔｉｃ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）的专题，ＭＡ作为一个开放式的进化计

算框架，易于把多种局部／全局搜索策略结合起来，

具有算法收敛速度快的优点．在离散优化领域，ＭＡ

算法的研究较少，现有的一些研究主要集中于

Ｍｅｍｅｔｉｃ局部搜索策略的研究
［１９２１］，其方法大多采

用对特定的离散问题（例如：车间调度优化、路径优

化等）设计针对性的 Ｍｅｍｅｔｉｃ局部搜索策略的方式

来提高算法的收敛性能，较少应用于面向ＤＡＧ任

务图的调度优化问题，且这些方法主要针对单目标

优化问题，较少应用于多目标优化．

融合 Ｍｅｍｅｔｉｃ局部优化与多目标进化优化方

法的多目标 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法的总体框架可如图５所

示．其中，犃（狋）是第狋代的归档集，犚（狋）和犚′（狋）为第

狋代种群．该框架主要包括个体进化、局部优化、归

档集更新等操作．

图５　多目标 Ｍｅｍｅｔｉｃ优化算法总体框架

面向异构云环境下性能和能耗优化管理的多目

标 Ｍｅｍｅｔｉｃ优化算法总体流程如下：

１．初始化云计算环境参数（产生任务ＤＡＧ图，获取云

处理机参数，提取ＤＡＧ任务图各层次任务子集；

２．随机产生可调度序列，初始化种群犚（０），外部归档

集犃（０），进化代数狋＝０；

３．判断是否满足终止条件，如果满足则输出归档集中

的最终解，算法结束；

４．对种群犚（狋）进行适应度值评估；

５．对种群犚（狋）中非支配解进行 Ｍｅｍｅｔｉｃ局部搜索，产

生犚′（狋）；

６．种群犚′（狋）和犃（狋）更新生成犃（狋＋１），狋＝狋＋１；

７．对犃（狋）执行锦标赛选择操作，并将结果保存到犚（狋）

中．然后对种群犚（狋）进行基于ＤＡＧ层次的交叉操作和变异

操作，产生新的子种群犚（狋），转到步３．

该流程中的终止条件可为一定的个体评估次数

或运行时间．步６中的归档集更新操作采用文献［２２］

中的非支配集拥挤距离排序方法．步２中的种群初

始化，步５中的 Ｍｅｍｅｔｉｃ局部搜索策略和步７中基

于ＤＡＧ层次的交叉和变异算子将在接下来的内容

中详细介绍．

３１　个体编码与种群初始化

在静态调度问题中，任务的一次调度包括确定

任务的调度顺序和目标处理机的映射．本文中，种群

中的个体（一种调度方案）的一个基因（狊犻）由任务编

号和其目标处理机共同组成（如图６所示），图中

犣（狊犻）表示基因狊犻位置对应的任务编号，犢（狊犻）为基因

狊犻的目标处理机编号．

图６　个体编码示意图

在种群初始化过程中，先采用文献［２３］中的任

务优先级计算方法，对ＤＡＧ任务图中的任务根据

优先级进行降序排序．当任务狏犻存在直接后继任务

时，任务狏犻的优先级可表示为

狉犪狀犽（狏犻）＝
１

犿 ∑
犿

犼＝１

犔犻
犛（ ）
犼

＋ ｍａｘ
狏
犼
∈狊狌犮犮（狏犻

）
（犆犻犼＋狉犪狀犽（狏犻））

（１１）

其中犆犻犼为任务狏犻与直接后继任务的平均通信开销．

当任务狏犻没有直接后继任务时，任务狏犻的优先集为

狉犪狀犽（狏犻）＝
１

犿 ∑
犿

犼＝１

犔犻
犛（ ）
犼

（１２）

对任务优先级降序排序后，依照任务调度顺序，依次

将任务随机调度到处理机上，产生种群规模大小的

满足任务间数据依赖约束关系的随机个体．
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３２　犕犲犿犲狋犻犮局部搜索策略

Ｍｅｍｅｔｉｃ局部搜索策略主要通过利用解的结构

相关信息进行领域的局部搜索来提高随机搜索算法

的搜索效率．目前虽然已存在较多的 Ｍｅｍｅｔｉｃ局部

搜索策略，但它们并没有考虑ＤＡＧ任务图多目标

调度问题的独有特性，本文对ＤＡＧ任务图调度问

题进行分析，提出了一种针对ＤＡＧ任务图调度问

题的 Ｍｅｍｅｔｉｃ局部搜索策略，并采用预评估方法，

减少对个体的评估次数．

在面向ＤＡＧ任务图的调度问题中，一次调度

安排的任务调度长度由部分子任务决定，我们称这

部分任务为关键任务（设关键任务集为犆犘），关键

任务生成的路径称为关键路径，而ＤＡＧ任务图中

的其它子任务称为非关键任务．如图７（图４中的

ＤＡＧ任务图在两种不同调度情况下生成的不同关

键路径）．关键任务决定着ＤＡＧ任务图在该次调度

中的完成时间，降低关键任务的最早完成时间，将极

大可能减少 ＤＡＧ任务图在该次调度中的完成时

间，而非关键任务将对ＤＡＧ任务图的完成时间相

对影响较少．由此可知，在一个个体中，部分变量（关

键任务映射的基因）对任务的完成时间较为敏感，适

合于对任务的完成时间和空闲能耗进行局部优化，

而另外一部分变量（非关键任务映射的基因）对任务

完成时间的影响相对较弱，可以用于对不合理调度

产生的能耗进行局部优化．

图７　不同调度下的关键路径

受此启发，本文将对关键任务和非关键任务进行

相对应的局部寻优．对于关键任务调度调节到能减少

其最早任务完成时间的处理机上，也就是对关键任务

狏犻对应的目标处理机进行调节，当犈犉犜（狏犻，犮犼）＜

犈犉犜（狏犻，犮ｎｅｗ）时，再进一步进行ＤＡＧ任务图的整体

评估，如果新的个体支配原来的个体，则接受该次调

节；否则，不接受．其中犈犉犜（狏犻，犮犼）表示任务狏犻调度

到处理机犮犼上的的最早完成时间；而非关键任务调

节到使其能耗开销减少又不增加其直接后继中关键

任务的最早开始时间的处理机上，也就是对非关键

任务狏犻的目标处理机进行调节，当犈犆（狏犻，犮ｎｅｗ）＜

犈犆（狏犻，犮犼）＆犈犛犜（狏犻，狏
，犮ｎｅｗ）犈犛犜（狏犻，狏

，犮犼），

狏

∈｛狊狌犮犮（狏犻）∩犆犘｝时，再进一步进行ＤＡＧ任务

图的整体评估，如果新的个体支配原来的个体，则接

受该次调节；否则，不接受．其中犈犆（狏犻，犮犻）表示任务

狏犻调度到处理机犮犼上的能耗开销，犈犛犜（狏犻，狏
，犮犼）表

示任务狏犻调度到处理机犮犼上时直接后继任务狏
的

最早开始时间．

本文提出的Ｍｅｍｅｔｉｃ局部搜索策略主要通过上

述的局部预评估方式来减少对ＤＡＧ任务图的整体

评估次数，同时提高算法的收敛速度．Ｍｅｍｅｔｉｃ局部

搜索策略的具体流程算法１所示，其中狆狅狆，狀犲狑狆狅狆

为种群，犇狉犪狀犽（狓）＝１表示个体狓为非支配解，狓′

为狓局部寻优后产生的新个体，狓′狓表示个体狓′

支配狓．同时考虑到算法的计算开销，和已有相关研

究证明了在好的解的周围有更大的概率产生好的

解，本算法只对当前种群的非支配解进行局部搜索．

算法１．　Ｍｅｍｅｔｉｃ局部搜索策略．

输入：狆狅狆，犆犘

输出：狀犲狑狆狅狆

Ｆｏｒｅａｃｈ狓∈狆狅狆＆＆犇狉犪狀犽（狓）＝１

随机选择一个基因狊犻

ＩＦ犞（狊犻）∈犆犘ＴＨＥＮ

ＦＯＲｅａｃｈ犮犼∈犆

ＩＦ犈犉犜（犞（狊犻），犮犼））＜犈犉犜（犞（狊犻），犢（狊犻））ＴＨＥＮ

ＩＦ狓′狓

狓←狓′

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＦＯＲ

ＥＬＳＥ

ＦＯＲｅａｃｈ犮犼∈犆

ＩＦ犈犆（犞（狊犻），犮犼）＜犈犆（犞（狊犻），犢（狊犻））牔

犈犛犜（犞（狊犻），狏，犮犼））＜犈犛犜（犞（狊犻），狏
，犢（狊犻）），

狏∈｛狊狌犮犮（犞（狊犻））∩犆犘｝ＴＨＥＮ

ＩＦ狓′狓

狓←狓′

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＦＯＲ

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＦＯＲ

狀犲狑狆狅狆←狆狅狆
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３３　交叉与变异算子

交叉操作主要是通过个体间信息的交换来产生

更好的个体．本文提出的基于ＤＡＧ任务层次的交

叉算子，首先需对ＤＡＧ图进行分层处理（该操作可

在算法初始化阶段完成），图４中的ＤＡＧ任务图分

层处理如图８所示．同一层次中的任务间不存在数

据依赖关系，且对相邻层次的任务有着较大的影响．

同一层次的任务所产生的调度序列可视为总的任务

调度序列的一个信息单元．在交叉算子中，随机选取

两个不相邻的信息单元进行交叉操作．例如，假设

图４中的ＤＡＧ任务图调度到３个处理机上，其交

叉流程如图９所示，狊１、狊２分别为父代的两个个体，在

这次操作中随机选取了ＤＡＧ任务图的层次２和层

次４进行交叉操作，即选择层次任务对应的处理机

进行交换，得到新的个体狊′１和狊′２．这种交叉方式将促

使个体间更好的进行信息交互．

图８　ＤＡＧ任务图的分层处理

图９　交叉操作示意图

变异操作主要是为了保持种群的多样性．在本

文提出变异算子中，以一定变异概率选中某个基因，

如果该基因对应的任务存在其他同一层次的任务，

则随机选择一个，交换两者的位置，并随机将该任务

调节到其他处理机上，如果没有，就仅随机改变该任

务的目标处理机．

３４　算法复杂度及收敛性分析

３．４．１　算法复杂性分析

在算法复杂度方面，ＭＯＭＡ 算法以一定的个

体评估次数作为终止条件，所以在与传统的多目标

优化算法［２２］进行算法复杂度对比分析时，个体评估

带来的算法复杂度可以不计算其中．ＭＯＭＡ算法

相对传统的多目标算法主要多了ＤＡＧ任务图分层

处理和局部搜索两个操作，其中，ＤＡＧ任务图分层

处理的时间复杂度为犗（犖），其中犖为任务的个数．

局部搜索算子中主要增加了局部优化预评估带来的

计算开销，其计算复杂度为犗（珡犖犘犕），小于种群

适应度评估的计算复杂度犗（犖珡犖犘），因为 犕犖，

其中犘为种群规模，犕 为计算资源数目．由此可知，

ＭＯＭＡ算法虽然相对传统多目标进化算法增加了

一定计算开销，但数量级别上是一样的．

３．４．２　算法收敛性分析

定义３．　称狓′是从狓通过进化过程可达的，如果

犘狉（犆犕＿犔犛（狓）＝狓′）＞０ （１３）

犆犕＿犔犛（狓）为狓通过进化过程产生的个体，犘狉（犃）

表示随机事件犃发生的概率．

引理１．　若某进化算法满足以下两个条件
［２４］，

则该算法以概率１收敛到全局最优解集．

（１）狓，狓′∈犐（犐为可行域）狓′可以通过狓 进化

过程可达．

（２）整个种群的序列犚（狋）是单调的．

定理１．　全局收敛性．ＭＯＭＡ算法以概率１

收敛到问题的全局最优解集．

证明．　（１）ＭＯＭＡ算法中任意两个个体狓和

狓′通过进化过程可达的．

令狓＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝，设狓′＝｛狓′１，狓′２，…，狓′狀｝，

设交叉和变异概率分别τ和σ，狔是狓进行交叉变异

后产生的个体，犿为处理机的个数．当犿＞１时

犘狉（狓犻＝狔犻）＝τ（１－σ）
１

犿－１
＋（１－τ）σ

１

犿－１
＋

　 　τσ
犿－２
犿－１

１

犿－１
＝
１

犿－１
τ－τσ＋σ－

τσ
犿（ ）－１

（１４）

因为０１，０＜σ＜１，所以，τ－τσ＝τ（１－σ）＞０，
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σ－
στ
犿－１

＝
（犿－τ）σ
犿－１

＞０，所以犘狉（狓犻＝狔犻）＞０，从而

犘狉（犆犕（狓）＝狔）＝∏
狀

犻＝１

１

犿－１
狋－狋狊＋狊－

狋狊
犿（ ）－１

＞０

（１５）

又局部搜索概率为０＜β＜１，则

犘狉（犔犛（狔）＝狓′）＝∏
狀

犻＝１

β
犿－１

＞０ （１６）

所以

犘狉（犆犕＿犔犛（狓）＝狓′）

　　　犘狉（犆犕（狓）＝狔）×犘狉（犔犛（狔）＝狓′）＝

　　　∏
狀

犻＝１

β
（犿－１）２

τ－τσ＋σ－
τσ
犿（ ）－１

＞０ （１７）

又犿＝１时，犘狉（犆犕＿犔犛（狓）＝狓′）＝１＞０所以狓′可

以通过狓进化过程可达．

（２）再证整个种群的次序犚（狋）是单调的．犃（狋）

和犚（狋）分别是第狋迭代的归档集和种群，由于

犃（狋＋１）＝犕犳（犚（狋）∪犃（狋），），犚（狋＋１）犃（狋＋１）

可知犃（狋）和犚（狋）都是单调的．

综合（１）、（２）可知，ＭＯＭＡ算法以概率１收敛

到问题的全局最优解集． 证毕．

４　实验与分析

本文采用模拟实验来验证和评价 ＭＯＭＡ算法

的性能．在实验过程中建立了由Ｉｎｔｅｌ、ＡＭＤ等３２种

处理机构成的可扩展的异构模拟环境①，每组实验

都是从３２种计算资源中随机挑选若干种类作为计

算资源．

实验中的ＤＡＧ任务图由应用程序随机产生．

在ＤＡＧ任务图生成过程中，先给定任务的数目和

ＤＡＧ图的并行因子（λ）．任务的计算需求是犔ｍｉｎ（最

少计算需求）到犔ｍａｘ（最大计算需求）中的一个随机

数；ＤＡＧ任务图的高度由均值为槡
犖

λ
的均匀分布随

机生成，λ的值越少ＤＡＧ任务图的并行度越低；而

任务间的通信开销由符合均值为１
犿 ∑

犿

犼＝１

犔犻
犛（ ）
犼

的均匀

分布随机生成；ＤＡＧ任务图中的子任务与下一层子

任务间采用０．５的概率随机产生依赖关系．

在每次实验中，考虑任务的个数、处理机的个数

和ＤＡＧ 任务图的并行因子对调度算法性能的

影响．算法得相关参数和模拟场景相关参数如表１

所示．

表１　仿真实验参数设定

参数 参数设置 定义

ＤＡＧ生成

相关参数

犖 ３２，６４，１２８，２５６ 任务数量

犕 ４，８，１６，３２ 处理机个数

λ ０．５，１，２，５ 并行因子

算法参数

τ ０．９ 交叉概率

σ ０．１ 变异概率

犌犲狀 ３００００ 解评估次数

犘狅狆狊犻狕犲 ３０ 种群大小

４１　犕犗犕犃算法与单目标优化算法比较

在该部分实验中，主要将 ＭＯＭＡ算法与经典

的 ＨＥＦＴ算法
［２３］和较新颖的能耗感知调度算法

ＰＲＯ算法
［１８］进行比较，来验证 ＭＯＭＡ算法的优化

效果．由于 ＭＯＭＡ算法是多目标优化算法，寻优结

果为一个Ｐａｒｅｔｏ解集，而 ＨＥＦＴ、ＰＲＯ算法的寻优

结果只有一个解，为了更公正的比较算法之间的性

能，将不直接对３个算法的结果进行比较．其实验结

果比较示意图如图１０所示．实验中主要进行３个方

面的考虑：（１）Ｐａｒｅｔｏ解集中支配单目标算法最优

解的解的个数，如图１０中虚线与坐标轴所围成区域

中解的个数；（２）单目标算法（ＨＥＦＴ或ＰＲＯ）最优

解狓与Ｐａｒｅｔｏ解集中参考解狔进行比较，来验证

ＭＯＭＡ算法与目标算法（ＨＥＦＴ、ＰＲＯ）在相似能耗

开销下优化任务调度长度的能力，其中狔是Ｐａｒｅｔｏ

解集中能耗开销小于狓且能耗开销与狓 最相近的

解；（３）狓与Ｐａｒｅｔｏ解集中的参考解狕进行比较，来

验证 ＭＯＭＡ算法与目标算法 ＨＥＦＴ、ＰＲＯ在相似

的任务完成时间下算法对系统能耗开销优化的能

力，其中狕是Ｐａｒｅｔｏ解集中调度长度小于狓且调度

长度与狓最相近的解．

图１０　ＭＯＭＡ与 ＨＥＦＴ、ＰＲＯ优化效果比较示意图
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按照上述方法针对不同的随机ＤＡＧ任务图进

行反复５０次实验，其实验结果如表３所示．表中的

实验数据都是５０次实验后统计的平均值．从表３中

可以发现，在任务的完成时间方面，ＭＯＭＡ算法在

不同ＤＡＧ任务图规模和并行因子、处理机个数下，

都能获得比 ＨＥＦＴ和ＰＲＯ算法更好的优化效果，

相对于ＨＥＦＴ算法，ＭＯＭＡ算法任务完成时间平

均减少１１．４６％，相对于ＰＲＯ算法，ＭＯＭＡ算法任

务完成时间平均减少１１．６３％．在能耗开销方面，相

对于没有考虑能耗开销的 ＨＥＦＴ算法，ＭＯＭＡ算

法存在较大的优势（平均减少１４％），而对于ＰＲＯ

算法，ＭＯＭＡ算法也平均减少了７．８４％的能耗开

销 ，这主要是由于 ＭＯＭＡ算法考虑了通过自适应

进化的方式来调节处理机的数量，以及异构计算环

境下合理调度对能耗开销的影响，而ＰＲＯ主要是通

过减少处理机的数量来减少能耗开销．由此可知

ＭＯＭＡ算法相对传统启发式算法（ＨＥＦＴ、ＰＲＯ）具

有更好的优化能力和普适性．

在算法的计算开销方面，我们在各个不同环

境下，对 ＨＥＦＴ、ＰＲＯ、ＭＯＭＡ算法的计算开销进

行统计分析，其平均值（ｓｅｃ．）分别为０．００７７５６、

１３．５３６８４５、７５．３５８３，可以发现 ＨＥＦＴ算法的计算

开销是最少的，同时ＰＲＯ和 ＭＯＭＡ算法的计算时

间都远远高于 ＨＥＦＴ的，这主要是由于ＰＲＯ算法

属于复制任务调度算法，它需对各个子任务的调度

状态进行扫描且存在大量迭代计算，而 ＭＯＭＡ算

法是随机搜索算法，需对解空间反复搜索和评估，但

ＭＯＭＡ是基于群智能优化的，具有较好的并行性，

其服务的对象也是一种并行计算系统，采用并行编

码技术可以数倍甚至数十倍的减少算法的计算时

间，从而弥补算法在计算开销方面的不足．

４２　犕犗犕犃算法与多目标优化算法比较

本组实验主要目的是验证 ＭＯＭＡ 算法的多

目标收敛性能与算法的计算复杂度．由于目前面向

云环境下性能和能耗优化的多目标优算法尚不

多见，所以本研究实验中，将经典的多目标算法

ＭＯＥＡ
［２５］进行改进（其中 ＭＯＥＡ算法的进化操作

采用文献［４］的交叉变异策略），然后再与 ＭＯＭＡ

算法进行比较．

算法的收敛性能评估指标采用犛指标和犆 指

标［２６］．犛指标主要依据犛（χ′）来衡量非支配解集　χ′

的收敛性能，犛（χ′）为　χ′对应目标空间的超立方体的

体积，由于各个算法获得的非支配解的个数不同，本

文采用平均犛（χ′），即为犛（χ′）除以算法获得非支配

解的个数．收敛指标犆可定义为

犆（χ″，χ′）··＝
｜｛α″∈χ″；α′∈χ′：α′α″｝｜

｜χ″｜
（１８）

其中　χ′，χ″∈χ为决策变量的两个解集．犆的取值在

０～１之间，当犆（χ″，χ′）＝１，说明　χ″中的解都被　χ′支

配或相等，当犆（χ″，χ′）＝０，说明　χ″中的所有解都不

被　χ′支配或相等．在对比实验中，本文将犆（χ″，χ′）

与犆（χ′，χ″）同时考虑．实验结果如图１１～图１３所

示，图中的数据都是５０次实验的平均值与均值

９５％的置信区间．

表３　犕犗犕犃与犎犈犉犜、犘犚犗算法优化效果比较

ＨＥＦＴ

支配解个数 ｍａｋｅｓｐａｎ平均减小／％ ｅｎｅｒｇｙ平均减少／％

ＰＲＯ

支配解个数 ｍａｋｅｓｐａｎ平均减小／％ ｅｎｅｒｇｙ平均减少／％

任务

数量

３２ １７．６ １０．０６ ２３．２０ １２．４ １０．１８ １４．５０

６４ ８．７ １３．２９ １１．７８ ５．３ １３．６４ ５．６１

１２８ ７．７ ７．６７ １０．３９ ５．６ ６．７７ ５．７３

２５６ ８．１ ８．４１ １２．５１ ４．６ ８．４４ ７．６２

处理机

个数

４ ６．５ ８．６１ １５．４６ ４．２ ８．５８ １０．３１

８ ７．７ ７．６７ １０．３９ ４．８ ６．５１ ７．１４

１６ ８．５ ２３．８６ ２５．９１ ６．０ ２４．９３ １２．９２

３２ ９．４ １７．３１ ２３．９８ ７．２ １８．４３ １１．４７

并行

因子

０．５ ７．０ ９．８１ １０．０５ ４．０ １０．６７ ４．４７

１．０ ７．７ ７．６７ １０．３９ ６．０ ８．９１ ４．９５

２．０ ８．６ ２２．２４ １３．３３ ６．５ ２１．６９ ８．６９

５．０ ２．２ ０．９６ １．５０ １．８ ０．８３ ０．７１

图１１是不同规模ＤＡＧ任务图的调度模拟实验

结果．从图中可以发现犆（ＭＯＭＡ，ＭＯＥＡ）的平均

值一直大于犆（ＭＯＥＡ，ＭＯＭＡ）的，且犆（ＭＯＭＡ，

ＭＯＥＡ）的置信区间都大于犆（ＭＯＥＡ，ＭＯＭＡ）的．

这说明不同任务数目（对应问题的维度）下，ＭＯＭＡ

算法都产生了更优的非支配解，且具有更加稳定

的性能．对应不同的任务数目（３２，６４，１２８，２５６），

ＭＯＥＡ非支配解集中的解被ＭＯＭＡ的解支配的
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图１１　不同任务数目下的犆指标和犛指标

图１２　不同处理机数目下的犆指标和犛指标

图１３　不同并行系数下的犆指标和犛指标

的，结合两者可知，不同问题维度下，ＭＯＭＡ算法

比 ＭＯＥＡ算法都具有更好的收敛性能．

图１２是在一定的任务数目下不同数量的处理

机的调度模拟实验结果．对应不同的处理机数目

（４，８，１６，３２），ＭＯＥＡ非支配解集中的解被 ＭＯＭＡ

的解支配的平均比率分别为 ７２％，７５％，７１％，

４０％，ＭＯＭＡ非支配解集中的解被 ＭＯＥＡ的解支

配的平均比率分别为１７％，１２％，１１％，３４％，又

ＭＯＭＡ算法的平均犛指标都小于 ＭＯＥＡ的，由此

可知，不同处理机数目下，ＭＯＭＡ算法相对 ＭＯＥＡ

算法也具有更好的收敛性能．

在不同的并行因子的ＤＡＧ任务图调度模拟实

验中，实验结果如图１３所示，对应不同的ＤＡＧ任

务图并行因子（０．５，１，２，５），ＭＯＥＡ非支配解集中

的解被 ＭＯＭＡ的解支配的平均比率分别为７１％，

７５％，７４％，７４％，ＭＯＭＡ 非支配解集中的解被

ＭＯＥＡ的解支配的平均比率分别为１１％，１２％，

１０％，１２％，且 ＭＯＭＡ的平均犛指标的都比 ＭＯＥＡ

的少．可以发现，ＤＡＧ 任务图不同的并行因子对

ＭＯＭＡ 算法的信能影响较少，ＭＯＭＡ 算法比

ＭＯＥＡ算法具有更好的收敛性能．

算法的计算开销是算法评价的一个重要指标，

我们采用ＣＥＣ２００６竞赛评价指标①进行算法计算
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开销与计算复杂性的评价，具体定义如下：

犜１＝ ∑
１２

犻＝１

狋１（ ）犻 １２，

犜２＝ ∑
１２

犻＝１

狋２（ ）犻 １２ （１９）

其中狋１犻是问题犻进行１００００次评估的计算时间，本

文主要考虑了１２种不同场景参数设置下的ＤＡＧ

调度问题，狋２犻是算法完成问题犻１００００次迭代评估

的完成时间．当（犜２－犜１）／犜１越少时，说明算法

的计算复杂度越低．本文的实验结果如表４所示．

从表４我们发现，在相同的适应度评估次数下，

ＭＯＭＡ算法在计算复杂度方面略优于 ＭＯＥＡ算

法．这主要是由于 ＭＯＭＡ算法进行了局部寻优，减

少了种群拥挤距离与支配等级排序的次数，又局部

寻优的计算开销低于种群的拥挤距离与支配等级排

序的，因此 ＭＯＭＡ算法总的时间开销少于 ＭＯＥＡ

算法的开销．

表４　犕犗犕犃与 犕犗犈犃算法计算复杂性比较

犜１（ｓｅｃ．） 犜２（ｓｅｃ．） （犜２－犜１）／犜１

ＭＯＥＡ

ＭＯＭＡ
２０．５１９１１

２４．６９８４６ ０．１８７５

２４．３１７４３ ０．１６９２

从上述实验可以看出，ＭＯＭＡ算法在不增加

算法的计算开销的前提下较 ＭＯＥＡ算法具有更好

的收敛性能．

５　结束语

本文对异构云计算环境下能耗和性能优化管理

的多目标优化问题进行定义，针对性的提出了包含

Ｍｅｍｅｔｉｃ局部优化策略的多目标优化方法，对当前

调度的关键任务和非关键任务进行相对应的局部寻

优，可以减少调度策略的评估计算，提高算法收敛速

度，最终达到减少算法计算开销的作用．一系列的模

拟实验结果表明，ＭＯＭＡ能够获得较好的优化效

果，与经典的 ＭＯＥＡ算法比较，具有更好的收敛性

能与计算开销优势．

本文重点研究了面向复杂异构云计算系统的多

目标调度优化算法，为构建灵活的优化调度器提出

了可行的计算方法．为使多目标优化调度更具实用

性，针对具体的分布式计算系统动态特性与管理需

求，采用合适的实时偏好决策同样非常重要，这也将

是本方法应用研究的重要工作．
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Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０：５１０５１４
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［１３］ ＬｉＫ．Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｐｒｅｃｅｄｅｎｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｔａｓｋｓｗｉｔｈｒｅｄｕｃｅｄ
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［２３］ ＴｏｐｃｕｏｇｌｕＨ，ＨａｒｉｒｉＳ，ＷｕＭ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｎｄ
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ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｎｄｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犆犎犈犖犛犺犪狅犕犻犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ｃｌｏｕｄ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犢犃犖犌犅狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｓｏｕｒｃｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔｉｎｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ｓｙｓｔｅｍａｎｄｇａｍｅｔｈｅｏｒｙ．

犔犐犚犲狀犉犪，ｂｏｒｎｉｎ１９５７，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．
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ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌ

ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｃｌｏｕｄｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｓａｍｕｌｔｉ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，

ａｎｏｖｅｌ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍｅｍｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＭＯＭＡ）ｉｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈ ｈａｓｌｅｓｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｏａｄａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ

ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃａｐａｂｉｌｉｔｙｔｈａｎｔｈｏｓｅｃｏｍｐａｒｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｔｈｉｓｉｓｓｕｅｉｓａｐａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔ“Ｎｅｗ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

ＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍ ‘Ｔｉａｎｈｅ’”（Ｎａｔｉｏｎａｌ

ＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ （８６３

Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａ，Ｎｏ．２０１２ＡＡ０１Ａ３０１０１），ａｎｄｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

ｉｓｂａｓｅｄｏｎｐｒｏｊｅｃｔ“ＡｕａｎｔｕｍＩｎｓｐｉｒｅｄＭｅｍｅｔｉｃＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ａｎｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ Ｄｙｎａｍｉｃ ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ” （Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ

Ｃｈｉｎａ，Ｎｏ．６１１７３１０７）．Ｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｗｉｌｌｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｒｅｓｏｕｒｃｅ

ｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｔａｓｋｓｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕ

ｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｏｎ‘Ｔｉａｎｈｅ’，ｍｅａｎｗｈｉｌｅｔｈｉｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｕｓｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｎｏｖｅｌ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

９８３２期 李智勇等：异构云环境多目标 Ｍｅｍｅｔｉｃ优化任务调度方法



Ｉｎｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ，ｏｕｒｔｅａｍ ｍａｉｎｌｙ ｗｏｒｋｓ ｏｎ ｈｉｇｈ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ （ｉｎｃｌｕｄｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，

ｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｓｅｃｕｒｉｔｙｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ）

ａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ（ｉｎｃｌｕｄｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｎｄ

ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ）．Ｗｅｈａｖｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄｒｅｓｅａｒｃｈｐａｐｅｒｓ

ｉｎｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｊｏｕｒｎａｌｓａｎｄｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ．Ｓｏｍｅｏｆｔｈｅｍａｒｅ

ｌｉｓｔｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

［１］ ＮｇｕｙｅｎＴＴ，ＬｉＺ，ＺｈａｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ａｈｙｂｒｉｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍａｎｄｃｈｅｍｉｃａｌｒｅａｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎ．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１４，４１（５）：

２１３４２１４３

［２］ ＬｉＺ，ＣｈｅｎＨ，ＸｉｅＺ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎａｖｅｒａｇｅｄｉｓｔａｎｃｅｌｉｎｅａｒ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．ＴｈｅＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＷｏｒｌｄＪｏｕｒｎａｌ，２０１４，

２０１４

［３］ ＴａｎｇＸｉａｏｙｏｎｇ，ＬｉＫ，ＺｅｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｓｅｃｕｒｉｔｙ

ｄｒｉｖｅｎｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｐｒｅｃｅｄｅｎｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ｔａｓｋｓｉｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１１，６０（７）：１０１７１０２９

［４］ ＬｉＫ．Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｐｒｅｃｅｄｅｎｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｔａｓｋｓｗｉｔｈ

ｒｅｄｕｃｅｄｐｒｏｃｅｓｓｏｒｅｎｅｒｇｙｏｎｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒｃｏｍｐｕｔｅｒｓ．

ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１２，６１（１２）：

１６６８１６８１

［５］ ＴａｎｇＸ，ＬｉＫ，ＬｉａｏＧ，ＬｉＲ．Ｌｉｓｔｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｗｉｔｈ

ｄｕｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，

７０（４）：３２３３２９

［６］ ＸｕＹ，ＬｉＫ，ＨｅＬ，ｅｔａｌ．ＡＤＡＧｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｓｃｈｅｍｅ

ｏｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｕｓｉｎｇ ｄｏｕｂｌｅ

ｍｏｌｅｃｕｌａｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｃｈｅｍｉｃａｌｒｅａｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，

７３（９）：１３０６１３２２

０９３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年


