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·计算机工程与应用· 

基于双适应度遗传退火的云任务调度算法 

徐  洁，朱健琛，鲁  珂 

(电子科技大学计算机科学与工程学院  成都  611731) 

 
【摘要】云计算是当前计算机领域研究的热点，其中云任务调度算法性能的好坏直接影响到云计算平台的整体性能。为

了满足云计算平台庞大用户群的不同服务需求，针对现有的云计算任务调度算法提出一种双适应度遗传退火任务调度算法
(DFG2A)，基于该任务调度算法的任务调度策略能够有效平衡用户对任务各项属性的需求，提高云计算平台的用户满意度。
实验结果证明了该算法能兼顾云计算平台总任务执行时间和用户需求，是云计算环境下一种有效的任务调度算法。 
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Task Scheduling Algorithm Based on Dual Fitness Genetic  
Annealing Algorithm in Cloud Computing Environment 
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Abstract  Cloud computing is a hot spot in computer research field, in which the performance of task 

scheduling algorithm directly affects total performance of cloud computing systems. For satisfying users’ different 
service requirements, a dual fitness genetic annealing algorithm (DFG2A) is presented. Task scheduling scheme 
based on this algorithm can balance different attribute requirements for each task, and improve customer 
satisfaction index of platform. The simulation results show that DFG2A can achieve a balance between task 
running time and user requirements. 
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云计算[1]是近几年信息领域研究的热点，它是

继网格计算、分布式计算和并行计算之后又一种新

型的商业计算模式。云计算通过计算机网络或者互

联网把庞大的存储或者计算处理程序分布部署到大

量的网络或者集群的分布式计算机中，为不同用户

提供存储、计算等各种服务。与传统的高性能计算

机系统相比，云计算系统能够使用更加低廉的硬件

设备更加高效地完成用户任务。目前，云计算的服

务层次主要包括IaaS(基础设施即服务)、PaaS(平台

即服务)、SaaS(软件即服务)。云计算提供的各种服

务有个共同点：利用大量的低性能设备协同工作完

成从前需要高性能设备才能完成的任务，降低了服

务成本，提高了服务质量。不同用户对云计算平台

所提供的任务有不同的需求，如完成时间、故障率、

提供带宽、使用费用[2]等。这就要求云计算平台的

服务提供商为不同的用户定制不同的服务策略，以

提高用户对平台服务质量的满意度。 

云计算的任务调度算法是解决用户任务分配策

略的一种途径。迄今的云计算任务调度算法只是从

用户需求的单一或部分属性来考虑，没有做到全面

平衡用户的需求。为此，本文提出了一种双适应度

遗传退火算法(dual fitness genetic annealing algorithm，

DFG2A)，它使云计算平台能够根据不同用户需求动

态定制任务的调度解决方案，动态平衡用户对各种

属性的需求，同时保证云计算平台对任务的执行时

间。实验仿真将该算法与其他同类任务调度算法进

行了比较，分析结果表明该任务调度算法能够更好

地提升用户的满意度，同时也能高效完成云计算任

务的调度工作。 

1  云计算任务调度建模 

1.1  任务调度模型 

云计算任务调度的主要目的是为各个云计算用

户任务分配合适的虚拟机执行，使得这些任务完成
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后所获得的用户满意度较好，主要包括任务完成时

间、带宽占用、故障率、用户费用以及QoS等方面。

云计算系统中使用成熟的虚拟化技术将物理层的硬

件资源重新映射到虚拟层中，通过这种方式来简化

任务的调度流程，把调度的任务映射和资源映射从

原始硬件的选择转化为对虚拟机的选择。云计算的

任务调度模型如图1所示。 
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图1  云计算任务调度模型 

1.2  云计算任务描述 

设一个云计算的用户任务可用十元组表示为：  
{ID,PE, ,Input,Output,ET,EBW,EF,EP, }T L J   (1) 

式中，ID表示该任务的编号；PE表示执行该任务所

需的执行单元个数；L表示任务总长度；Input表示

MapReduce[3-4]过程中的一个Map输入大小；Output

表示MapReduce过程中的一个Reduce输出大小；ET

表示用户的期待完成时间；EBW表示用户的期待带

宽；EF表示用户可以容忍的故障率；EP表示用户的

期待任务费用；J表示用户对该任务的完成离散度。 

 在云计算平台完成执行该任务后，所得的用户

满意度直接由J决定。当J>0时，表示该用户对任务

需求的实际获取值要大于用户所期待的获取值；当

J<0时，表示该用户没有得到所期待的任务需求。|J|

越小，表明云计算系统能够使用越少的资源为用户

提供满意的服务，同时也表明云计算任务调度算法

的性能越理想。 

1.3  虚拟机资源描述 

设一个虚拟机可用七元组表示为： 
{ID,CPU, Mips, Ram, BW, , }V F P       (2) 

式中，ID表示该虚拟机的编号；CPU表示虚拟的CPU

个数；Mips表示虚拟机CPU的指令执行速度；Ram

表示虚拟机的内存大小；BW表示虚拟机所允许的最

大带宽；F表示虚拟机的故障率；P表示单位时间内

使用虚拟机的价格。 

2  DFG2A进行任务调度 

本文的DFG2A结合了遗传算法[5]和模拟退火算

法[6-7]，对新个体的认可方式采用Metropolis准则，

即以概率 exp( / )t T 来接受新个体。同时，采用

双适应度来进行种群的进化，即在遗传算法基础上，

增加一个适应度，采用两个适应度来选择种群。 

2.1  染色体编码与解码 

设有T个云计算任务，W个云计算的虚拟机资

源。对于种群中的任意个体，都能表示出所有云计

算任务调度的一种资源分配方式，即种群中个体的

染色体长度为T。染色体存在多种编码方式，本文采

用间接编码方式[8]，单个DNA的取值范围为[0,W)。

染色体编码的格式如表1所示，表中的VMID的取值

范围为[0,W)的整数。 

表1  染色体的编码方式 

Task(0) Task(1) Task(2)   Task(T1)

VMID VMID VMID   VMID 

 

假设{1,0,2,3,4,4,1,2,0,2}为一个体的染色体编

码，它表示的含义是编号为0的云计算任务被分配到

编号为1的虚拟机资源上执行，编号为1的云计算任

务被分配到编号为0的虚拟机资源上执行，以此类

推。对染色体进行解码后，可以得到不同虚拟机资

源上所分配的所有云计算任务。如对上述染色体进

行解码之后，解码为W0={1,9}, W1={0,6}, W2={2,7,9}, 
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W3={3}, W4={4,5}。W0={1,9}表示编号为0的虚拟机

中执行了编号为1和9的两个云计算任务。 

2.2  DFG2A适应度函数 

 云计算平台所有任务的完成时间是DFG2A进

行种群染色体个体评价的一个依据，它反映了平台

对任务执行的效率问题及用户任务完成及时性的问

题。单个虚拟机的任务执行时间是所有执行在该虚

拟机上的任务的完成时间的总和。云计算平台执行

所有任务所需要的总完成时间是所有执行任务的虚

拟机所要运行时间的最大值，即： 

 
1

1

( ) Max Time( , )
nW

w
i

F x w i




           (3) 

式中，Time( , )w i 是在编号为w的虚拟机上执行分配

给该虚拟机的第i个任务所需要的执行时间；n为分

配在编号为w的虚拟机上执行的任务个数；W是云计

算平台中活动的虚拟机总个数。 

云计算平台对所有任务的任务满意度是

DFG2A进行种群染色体个体评价的另一个依据，它

反映了云计算平台提供服务的能力以及用户对其相

应任务完成情况的满意程度。首先把云计算任务元

组T={ID, PE, L, Input, Output, ET, EBW, EF, EP, J}中

的用户期待值，归一化到[0,1]区间。用户任务的第s

个期待任务属性的归一化值Ups为： 

Min( )
UP

Max( ) Min( )
s s
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
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式中， sP 为用户对任务的第s个属性的期待值；

Min( sP )为用户对所有任务的第s个属性的期待值中

的最小值；Max( sP )为用户对所有任务的第s个属性

的期待值中的最大值。 然后计算平台对所有任务的

满意度，它体现了云计算平台所提供的服务获得的

认可程度。任务完成情况的离散度J的值越小，则说

明平台所获得的用户满意度越高。单个任务i的完成

情况离散度J和系统总完成离散度值的计算方法为： 

0

Ap
ln

Up

S
s

i
s s

J


 
  

 
              (5) 

0

T

i
i

J J


                 (6) 

式中，Ji为第i个任务的完成情况离散度； Aps 为该

任务的第s个属性的实际完成值；Ups 为该任务的第

s个属性的期待归一化值。 

DFG2A的适应度函数包括云计算平台的总任

务完成时间和总任务的完成离散度，计算方法为： 
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式中，Q1、Q2为常数；T为云计算平台的用户任务数；

W为云计算平台的虚拟机资源数；Time( , )w i 是在编

号为w的虚拟机上执行分配给该虚拟机的第i个任务

所需要的执行时间。本文所提出的双适应度结合了

1( )F x 和 2 ( )F x 这两个适应度函数，最终的每次适应

度的计算方法是以概率C选择 1( )F x 作为当前的适应

度函数，以概率(1C)选择 2 ( )F x 作为当前的适应度

函数。通过这种方式，最终的DFG2A算法所产生的

任务调度结果可以逐步的趋向于较好的用户满意度

和较小的总任务完成时间。 

2.3  DFG2A流程 

DFG2A的遗传操作主要包括初始种群的生成、

适应度函数计算、种群个体选择、交叉和变异。算

法按以下过程执行：1) 初始化控制参数。这些参数

包括种群大小N，染色体长度T，适应度选择因子C，

退火初始温度 0T 和退火系数K等。2) 初始种群生成，

为每个任务随机分配虚拟机执行。3) 为每个种群执

行步骤4)～步骤9) 的操作，直到达到终止条件为止。

4) 为种群中的每个个体执行步骤5)～步骤8)的操

作，直到达到个体数达到种群数量上限为止。5) 通

过适应度选择因子C选择当前使用的适应度函数，使

用轮赌法[9]随机选择种群中的两个个体，计算种群

个体的动态交叉概率Pc，并以概率Pc进行染色体交

叉操作，形成新个体。6) 通过评价函数对新个体进

行评价。假设上一代个体的适应度为f(x)，新产生个

体的适应度为 ( )f x ，如果 ( ) ( )f x f x 则直接接受

新个体，否则，以概率 exp( ( ( ) ( )) / )if x f x T  去接

受新个体，其中， iT 为当前的退火温度。7) 计算新

个体的动态变异概率Pm，对新个体以概率Pm进行变

异操作，同样按照步骤6)方法判断是否接受新个体。

8) 修改当前种群的进化代数，同时进行退火操作，

更新退火温度。9) 到达终止条件后，找出种群中适

应度最大的个体，判断个体是否满足算法收敛的条

件。若满足，则DFG2A结束，生成云计算平台对用

户任务的调度方案；否则该算法以失效结束，重新

启动新的DFG2A。 

上述步骤中，交叉概率Pc和变异概率Pm是动态

变化的，Pc函数和Pm函数分别为： 
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式中， 1 2 3, ,k k k 为常数； maxf 为当前种群个体的最大

适应度值； minf 为当前种群个体的最小适应度值；

avgf 为当前代种群中所有个体的平均适应度值； f 

为交叉的两个体适应度的较大值； f 为交叉的两个

体适应度的较小值； f 为变异个体的适应度值。 

3  仿真实验与性能分析 

为了验证DFG2A的可行性与算法性能，本文利

用CloudSim云计算仿真工具[10]，结合现有的多种算

法进行了一系列的仿真实验。本文模拟200个云计算

用户任务需要在部署有10个虚拟机的云计算系统中

进行任务调度的情况。仿真中主要需要考虑的两个

评价因素是云计算平台完成所有任务的总时间，以

及所有任务完成后的任务完成离散度。用户满意度

与任务完成情况成反比例关系，即任务完成离散度

越低，用户的满意度越高。 

本文将DFG2A和目前比较常用的最优时间调

度算法，以及类欧氏距离负载平衡算法(ED-LB算

法)，遗传算法，模拟退火算法进行比较。其中，最

优完成时间算法中已有实现。遗传算法和模拟退火

算法均是多项式内求解NP完全问题近似最优解的

算法。实验部分验证DFG2A算法在任务完成时间和

用户满意度两个方面相比于其他云计算任务调度算

法的优势性。其中，遗传算法采用任务完成时间适

应度 1( )F x 和任务完成情况离散度 2 ( )F x 的比值作为

适应度函数。同样地，模拟退火算法采用同样的比

值作为评价函数。另外，两个实验中均测试了200

个云计算任务在10台机器构成的云计算平台上的任

务调度性能，这两个实验的各种算法进行仿真时的

各项参数如表2所示。  

表2  实验算法主要参数 

算法 参数及取值 

遗传算法(AGA) 

种群大小N=100 
k1=0.350 
k2=0.780 
k3=0.085 

模拟退火算法(SA) 
起始温度T=200.0 ℃ 
终止温度T=1.0 ℃ 
退火系数K=0.950 

双适应度遗传退火算法
(DFG2A) 

起始温度T=200.0 ℃ 
终止温度T=1.0 ℃ 
退火系数K=0.950 

适应度选择因子C=0.450 
k1=0.350 
k2=0.780 
k3=0.085 

对于云计算平台执行所有用户任务的总时间而

言，DFG2A与遗传算法和模拟退火算法相比，调度

算法的最终任务完成时间相近。但是，DFG2A较模

拟退火算法具有更快的收敛性，并在一定程度上抑

制了种群解空间局部收敛现象的发生。这说明，使

用DFG2A能够较好地考虑到完成时间方面的问题。

以一定的概率去接受非最优解能够防止遗传算法快

收敛所造成的局部收敛现象，提高云计算作业任务

调度算法的性能，如图2所示。 
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     图2  总任务完成时间趋势图 

 最优完成时间算法和ED-LB算法与以上算法不

同的是没有使用近似最优解的求解方法，而是直接

在二项式时间内完成作业调度。另外最优完成时间

算法只考虑了任务的完成时间，并没有考虑用户的

满意度，而其他4种算法均把用户满意度考虑在内。

ED-LB算法的云计算平台总任务完成时间相比其他

4种算法更长，DFG2A具有最短的总任务完成时间，

任务调度过程最优，如图3所示。 
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图3  总任务完成时间仿真对比图 

 对于用户对云计算平台所提供服务的用户满意

度而言，由于DFG2A以一定的概率接受非最优解，

所以它的收敛速度慢于以任务完成离散度为适应度

的遗传算法。DFG2A有效避免了局部收敛效应，其

最终任务完成离散度要小于遗传算法和模拟退火算

法，如图4所示。DFG2A、遗传算法、模拟退火算

法和类欧氏距离负载均衡算法都考虑到了用户的
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满意度问题。所以，相比于最优完成时间算法而言，

它们拥有更低的用户完成离散度，即更高的用户满

意度。DFG2A能够获得最低的任务完成离散度，即

最高的用户满意度。最优完成时间算法获得的用户

满意度要明显低于另外4种算法，如图5所示。 
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  图4  用户任务完成离散度趋势图 

通过以上对各种云计算任务调度算法的分析，

DFG2A在各方面的性能均比较优越。与最优完成时

间算法相比，DFG2A在用户满意度方面具有明显的

优势；与ED-LB算法相比，DFG2A在云计算平台总

任务执行时间方面有明显优势；与遗传算法和模拟

退火算法相比，DFG2A能够有更快的收敛速度，同

时也能很好的抑制局部收敛现象的发生。 
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图5  用户任务完成离散度仿真对比图 

4  结 束 语 

 本文针对云计算的任务调度提出了双适应度遗

传退火算法(DFG2A)，该算法能够均衡分配云计算

任务到各个虚拟机资源中，使各任务能够高效的完

成。同时，它能够根据用户的不同需求动态地改变

任务调度策略，使云计算平台对任务的执行最大限

度地满足用户的需求。这种算法最突出的特点有：

1) 对云计算任务考虑不同用户的需求；2) 利用遗传

模拟退火算法解决云计算任务调度问题；3) 对种群

的选择和评价采用双适应度。仿真结果表明，该算

法能兼顾云计算任务的完成时间和用户对任务完成

情况的满意度，更好地满足了用户的需求，提升了

服务的多样性，是云环境下一种有效的作业调度算法。 
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