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面向云计算的花朵差分授粉工作流

多目标优化算法研究

罗智勇，朱梓豪，谢志强，孙广路
（哈尔滨理工大学计算机科学与技术学院，黑龙江哈尔滨１５００８０）

　　摘　要：　为解决云计算环境下工作流多目标难于优化的问题，本文提出了一种花朵差分授粉工作流多目标调度
优化算法．该算法将工作流中任务和虚拟机建模成花粉，将完整的调度序列建模成花朵．依据任务的偏序关系进行离
散花朵授粉过程．仿真结果表明较算法ＮＳＧＡＩＩ和ＭＥＯＡ／Ｄ，该算法能在限定的截止期和预算的条件下具有更高的资
源利用率．
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１　引言
　　目前随着中国工业制造２０２５的提出，相关企业对
计算和大量存储资源的需求与日俱增．由于云计算具
有超大规模和廉价等特点，逐渐被应用在各领域复杂

的工作流调度问题上［１］．云计算环境下的工作流调度
问题已经被证明是 ＮＰ完全问题［２］，可以想象，当有 ｎ
个任务和ｍ个设备时，存在 ｍｎ种建立任务到设备的映
射调度方案，当ｎ和ｍ比较大时，通过穷举法的方式则
会耗费非常大的代价．用户希望尽可能的减少调度时
间和费用，服务提供商则希望以最小的代价获得最大

化的资源利用率，而这些工业目标又是相互冲突的，因

此整个工作流的调度过程是一个多目标优化问题［３］．

花朵授粉算法是 Ｙａｎｇ于２０１２年提出的新型元启
发式算法，该算法继承了其余智能算法的优点，并且参

数少易调节，而且具有灵活，适应性强，可扩展和优化方

法简单实现过程相对容易等特点，一经提出就引起了

不同领域学者的浓厚兴趣并对其做出相关研究．
本文在以往的研究基础上［４］，提出了一种花朵差

分授粉算法 ＤＦＰＡ（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＦｌｏｗｅｒＰｏｌｌｉｎａｔｉｏｎＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ），所做出的贡献如下：（１）基本的花朵授粉算法是
用于解决数值优化问题，本文通过改进其授粉更新方

程，使之适用于调度这类组合优化问题；（２）工作流调
度存在任务之间的依赖关系，智能启发式算法随机生

成初始种群存在产生不可行解的问题，本文通过提出

种群初始化算法以保证任务间的次序关系不被破坏；
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（３）随着迭代次数的增加，种群的多样性会降低导致算
法易陷入局部最优，本文提出的算法在授粉更新操作

之后加入了变异操作，保证了种群的多样性，让种群间

差异性不会随着迭代次数的增加而减少，更容易获得

全局最优．

２　相关工作

２１　工作流调度研究
近年来，云计算下的工作流调度技术形成了一些

科研成果，但主要围绕时间和费用两大目标进行优化．
文献［５］提出了一种基于模拟退火的双目标差分进化
算法，能够减少数据中心的任务丢失率的同时提高中

心的利润．文献［６］提出了基于基因算法的双目标优化
算法，优化目标为系统的能耗和系统的信赖度，实验结

果表明由于ＭＯＨＥＦＴ和ＭＯＤＥ算法．文献［７］提出一种
改进的蚁群算法，通过改进信息素更新规则，优化了启

发式策略，避免蚂蚁陷入单目标优化同时增加了学习

策略，实验结果表明取得了较好的效果．文献［８］提出
了一种模糊支配的双目标优化算法，通过改进ＨＥＦＴ的
排序机制，实验表明在科学工作流上，可以取得调度费

用和执行时间的相对平衡．文献［９］提出了一种改进的
引力搜索算法，引入了ＨＥＦＴ的部分策略，通过 ＭＣＲ和
ＳＬＲ调度评价准则比较优于对比算法．
２２　花朵授粉算法研究

花朵授粉算法是一种基于群体的优化技术，其令

人印象深刻的特性引起了许多优化领域中研究人员的

关注．文献［１０］使用了基于动态转移概率的 ＦＰＡ，通过
编码应用于全局和局部搜索，对于发电系统中的经济

分配问题，与其余算法相比，燃油成本更低．

３　问题描述

３１　工作流的相关定义
定义１　虚拟机Ｍ．ＩａａＳ服务通常用虚拟机进行抽

象表示其计算资源，用户可以租用虚拟机去执行工作

流任务，虚拟机被形式化为四元组 Ｍ＝（Ｐ，Ｃ，Ｂ，Ｆｓｔａｒｔ），
其中Ｐ表示虚拟机计算能力；Ｃ表示租用虚拟机单位时
间费用；Ｂ表示带宽；Ｆｓｔａｒｔ表示虚拟机启动标志，当 Ｆｓｔａｒｔ
＝１时，虚拟机已经启动，当Ｆｓｔａｒｔ＝０时，虚拟机未启动．
定义２　工作流模型 Ｇ．工作流被表示为有向无环

图（ＤＡＧ），可形式化为四元组Ｇ＝（Ｔ，Ｅ，Ｍ，Ｗ），其中 Ｔ
＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔＮ｝表示任务集合；Ｅ表示任务之间的依赖
关系；Ｍ表示虚拟机；Ｗ表示任务和虚拟机的映射
关系．

定义３　执行时间 Ｔｅｘｅ（ｔｉ，ｍｊ）．表示为工作流中任
务ｔｉ在虚拟机 ｍｊ上的执行时间．可以由式（１）计算，其
中Ｃｍｉｐｓ（ｔｉ）表示任务的操作指令数，即任务的规模

大小．

Ｔｅｘｅ（ｔｉ，ｍｊ）＝
Ｃｍｉｐｓ（ｔｉ）
Ｐ（ｍｊ）

（１）

定义４　传输时间 Ｔｔｒａｎｓ（ｔｉ，ｔｊ）．表示了任务 ｔｉ和任
务ｔｊ之间的数据传输时间，可以由式（２）计算，当其处于
同一虚拟机上时，传输时间可忽略不计并置为０

Ｔｔｒａｎｓ（ｔｉ，ｔｊ）＝
Ｄｄａｔａ（ｔ

ｏｕｔｐｕｔ
ｉ ）

ｍｉｎ（Ｂｉ，Ｂｊ）
， ｉ≠ｊ

０， ｉ＝
{

ｊ
（２）

其中，ｔｏｕｔｐｕｔｉ 表示任务ｔｉ的传出数据大小，单位为比特；Ｂｉ
和Ｂｊ分别表示任务ｔｉ和ｔｊ所在虚拟机的带宽，单位为比
特／ｓ．

定义５　虚拟机ｍｊ的就绪时间Ｔｒｕｎ１（ｍｊ）．表示虚拟
机ｍｊ的当前最早可以开始执行任务的时间，可以由式
（３）计算：

Ｔｒｕｎ１＝
ｍｉｎ｛Ｔｅｘｅ（ｔｉ，ｍｊ）｝， ｍｊ．Ｆｓｔａｒｔ＝１
０， ｍｊ．Ｆｓｔａｒｔ{ ＝０

（３）

定义６　任务ｔｉ的就绪时间 Ｔｒｕｎ２（ｔｉ，ｍｊ）．表示任务
ｔｉ在虚拟机ｍｊ上的最早可以开始执行的时间，可以由式
（４）计算：
Ｔｒｕｎ２（ｔｉ，ｍｊ）＝ ｍａｘｔｊ∈Ｓｐａｒｅｎｔ（ｔｉ）

（Ｔｔｒａｎｓ（ｔｊ，ｔｉ）＋Ｔｅｘｅ（ｔｊ，ｍｒ））（４）

其中，Ｓｐａｒｅｎｔ（ｔｉ）表示任务ｔｉ的父任务集合，ｍｒ表示父任务
ｔｊ执行的虚拟机．

定义７　任务 ｔｉ的实际开始时间 Ｔｓｔａｒｔ（ｔｉ，ｍｊ）．表示
任务ｔｉ实际在虚拟机 ｍｊ上开始执行的时间，可以由式
（５）计算：

Ｔｓｔａｒｔ（ｔｉ，ｍｊ）＝ｍａｘ｛Ｔｒｕｎ１（ｍｊ），Ｔｒｕｎ２（ｔｉ，ｍｊ）｝ （５）
定义８　完成时间 Ｔｅｎｄ（ｔｉ，ｍｊ）．表示任务 ｔｉ的在虚

拟机ｍｊ上的完成时间，可以由式（６）计算：
Ｔｅｎｄ（ｔｉ，ｍｊ）＝Ｔｓｔａｒｔ（ｔｉ，ｍｊ）＋Ｔｅｘｅ（ｔｉ，ｍｊ） （６）

３２　调度优化目标
差分授粉算法将时间、费用和资源利用率作为优

化目标，可以具体形式化定义如下，时间表示为整个任

务的调度时间，费用为租用虚拟机的总花费，资源利用

率为虚拟机集群忙碌状态下的占比率，用平衡度表示．
定义９　调度时间Ｔｍａｋｅｓｐａｎ．表示整个工作流的调度

执行时间，可以由式（７）计算：
Ｔｍａｋｅｓｐａｎ＝Ｔｅｎｄ（ｔｅｘｉｔ）－Ｔｓｔａｒｔ（ｔｂｅｇｉｎ） （７）

其中，ｔｂｅｇｉｎ和ｔｅｘｉｔ表示开始和结束任务．
定义１０　执行费用 Ｃｅｘｅ（ｔｉ，ｍｊ）．表示在虚拟机 ｍｊ

上执行任务ｔｉ的费用，可以由式（８）计算：
Ｃｅｘｅ（ｔｉ，ｍｊ）＝Ｔｅｘｅ（ｔｉ，ｍｊ）Ｃ（ｍｊ） （８）

其中，Ｃ（ｍｊ）表示了单位时间内运行虚拟机ｍｊ的价格．
定义１１　平衡度 Ｄ．表示是否均衡使用虚拟机的

程度，平衡度数值越小表示虚拟机使用越均衡，可以由

１７４
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式（９）计算：

Ｄ（ｍｊ）＝
Ｔｍａｘ－Ｔｍｉｎ
Ｔａｖｇ

（９）

其中，Ｔｍａｘ和Ｔｍｉｎ分别表示虚拟机最大和最小执行时间，
Ｔａｖｇ表示虚拟机平均执行时间．

本文的调度在是用户设定截止期和预算的情况

下，尽可能减少整个工作流的调度时间 Ｔｍａｋｅｓｐａｎ，即总执
行时间ｆＴＥＴ；减少执行整个工作流的费用Ｃｔｏｔａｌ，即总执行
费用ｆＴＥＣ；减少虚拟机空闲等待时间，降低虚拟机平衡
度Ｄ，即总虚拟机平衡度 ｆＤＩ．优化目标可由式（１０）
计算：

ｍｉｎＦ（ｘ）＝｛ｆＴＥＴ，ｆＴＥＣ，ｆＤＩ｝ （１０）

其中，ｆＴＥＴ＝Ｔｍａｋｅｓｐａｎ，ｆＴＥＣ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｃｅｘｅ（ｔｉ），ｆＤＩ＝∑

Ｍ

ｊ＝１
Ｄ（ｍｊ）．

多目标差分授粉算法调度目标为 ｍｉｎ（ｆＴＥＴ，ｆＴＥＣ，
ｆＤＩ），通过求出其帕累托全局最优解来获得最佳的调度
方案．
３３　花朵差分授粉工作流调度优化算法

传统的花朵授粉算法是用于连续数值优化，其中

迭代的解都是实数，而工作流调度问题都是组合优化，

解是由一组整数序列组成，针对这个问题，对迭代过程

中的调度解进行重新设计，具体如下：

在算法设计中，每个调度解是由两行的矩阵组成，

该矩阵称为花朵个体．矩阵的列数跟任务数一样表示
一个花粉，矩阵的第一行为任务调度顺序，第二行为任

务对应的虚拟机分配，整个花朵种群构成了解空间．
对于一个有Ｎ个任务和Ｍ个虚拟机的工作流调度

问题而言，总共有ＭＮ种不同的解，用两行矩阵可以表示
调度所需信息，第一行表示任务的ＩＤ，第二行表示虚拟
机的选择，如具有六个花粉的花朵个体可表示为：

ｔ１ ｔ２ ｔ３ ｔ４ ｔ５ ｔ６
ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ４ ｍ５ ｍ( )

６

其中：ｔｉ为任务编号，ｍｊ为虚拟机编号．
对于具有Ｎ个任务的工作流，第ｉ个花朵的迭代过

程可以表示为：

　　　Ｘｉ＝
Ｘｉ１
Ｘｉ( )
２

＝
ｘｉ１１ ｘｉ１２ ｘｉ１３ ｘｉ１４ ｘｉ１５ ｘｉ１６
ｘｉ２１ ｘｉ２２ ｘｉ２３ ｘｉ２４ ｘｉ２５ ｘｉ( )

２６

＝
ｔ１ ｔ２ ｔ３ ｔ４ ｔ５ ｔ６
ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ４ ｍ５ ｍ( )

６

该矩阵表示整个种群中的第ｉ个解．
为执行更新操作，需要将矩阵分成两个部分，矩阵

的第二行虚拟机分配向量Ｘｉ２＝（ｘ
ｉ
２１　ｘ

ｉ
２２　ｘ

ｉ
２３　ｘ

ｉ
２４　ｘ

ｉ
２５

ｘｉ２６）执行全局授粉和局部授粉操作．
由于传统的花朵授粉算法存在易陷入局部最优的

问题，在完成授粉操作之后，需要对所有花朵个体矩阵

的第二行虚拟机分配向量Ｘｉ２＝（ｘ
ｉ
２１　ｘ

ｉ
２２　ｘ

ｉ
２３　ｘ

ｉ
２４　ｘ

ｉ
２５

ｘｉ２６）执行变异杂交操作，相应变异杂交用式（１１）计算：

Ｘｉ，ｔ＋１２ ＝
Ｖｉ，ｔ＋１２ ， ｉｆｒａｎｄ（０，１）≤ｐＣＲ
Ｘｉ，ｔ２，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

Ｖｉ，ｔ＋１２ ＝Ｘｈ，ｔ２ ＋α（Ｘ
ｐ，ｔ
２，Ｘ

ｑ，ｔ
２

{
）

（１１）

其中：ｐＣＲ表示变异杂交概率，α为变异因子，Ｖ
ｉ，ｔ＋１
２ 表示

第ｔ次迭代过程中花朵 ｉ完成变异之后的新位置；Ｘｈ，ｔ２，
Ｘｐ，ｔ２ 和Ｘ

ｑ，ｔ
２ 表示随机从种群中选取互为不相同的花朵

ｈ，ｐ和ｑ．
在整个差分授粉过程完成后，将任务向量Ｘｉ１和虚

拟机分配向量Ｘｉ２重新组成花朵个体Ｘ
ｉ
２，通过式（１０）来

计算花朵个体Ｘｉ的适应值 ｆＴＥＴ、ｆＴＥＣ、ｆＤＩ，然后通过帕累
托准则来决定是否更新花朵的位置．如果Ｘｉ，ｔ＋１帕累托
支配Ｘｉ，ｔ，那么花朵个体Ｘｉ的位置就更新成Ｘｉ，ｔ＋１，否则
花朵个体Ｘｉ的位置仍然保持Ｘｉ，ｔ．

在设计差分授粉工作流调度算法之前，需要初始

化种群，因此设计种群初始化算法 Ｉｎｉｔ＿ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ的伪
代码如算法１所示．

算法１　种群初始化算法

ＩＮＰＵＴ：工作流Ｇ，种群规模ＮＰ
ＯＵＴＰＵＴ：相应规模的花朵种群ｐｏｐ
１．　ｉｎｔｉ＝０；
２．　ｗｈｉｌｅｉ＜＝ＮＰｄｏ
３．　　根据任务集合Ｔ随机生成向量
４．　ｗｈｉｌｅｊ＜＝ｌｅｎｇｔｈｄｏ
５．　　检查任务ｊ的父结点是否全都出现在其前面
６．　　ｉｆＴＵＲＥ
７．　　　Ｔｈｅｎｊ＋＋
８．　　ｅｌｓｅ
９．　　　从任务ｊ的父结点中选一个未出现在其前面的结点ｋ
１０．　　交换ｊ和ｋ的值
１１．　ｍ＝０
１２．ｗｈｉｌｅｍ＜ｌｅｎｇｔｈ
１３．　　ｄｏ＝ｒａｎｄ（０，Ｄ）
１４．　将向量组合成调度方案

完成初始化种群后，调用花朵差分授粉工作流调

度算法ＤＦＰＡ进行优化调度，设计算法 ＤＦＰＡ的伪代码
如算法２所示．

算法２　ＤＦＰＡ算法

ＩＮＰＵＴ：工作流Ｇ，种群规模ＮＰ，最大迭代次数ｍａｘｉｔｅｒ，转移概率ｐ
ＯＵＴＰＵＴ：最优调度方案
１．　根据式（１）和（２）计算出任务的执行时间和传输时间
２．　通过算法２１获得初始种群
３．　ｉｎｔｔ＝０；
４．　ｗｈｉｌｅｔ＜ｍａｘｉｔｅｒｄｏ
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５．　　根据式（３）～（６）对种群中的个体进行调度
６．　　根据式（７）～（９）计算出花朵个体的执行时间，执行费用和平

衡度

７．　　根据式（１０）计算当前种群最优个体
８．　　ｆｏｒｉ＝１ｔｏｐｏｐ．ｓｉｚｅｄｏ
９．　　　将矩阵转换成两个向量
１０．ｆｏｒｄｏ
１１．　ｉｆｒａｎｄ＜ｐｄｏ
１２．　　根据式（１１）～（１２）执行全局授粉
１３．　ｅｌｓｅ根据式（１３）执行局部授粉ｅｎｄｉｆ
１４．　根据式（１４）执行杂交变异操作ｅｎｄｆｏｒ
１５．　 将向量组合成调度方案
１６．　根据式（１０）判断是否更新当前个体
１７．ｅｎｄｆｏｒ
１８．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１９．输出最优个体

若任务数为ｎ，种群规模为ｍ，迭代次数为ｐ，则算法
ＤＦＰＡ的时间复杂度为Ｏ（ｍｐ＋ｍｎ），因为种群规模
ｎ＜＜迭代次数ｐ，所以总的算法时间复杂度为Ｏ（ｍｐ）．

４　仿真实验

４１　实验环境
本次实验，通过使用 ｗｏｒｋｆｌｏｗｓｉｍ仿真平台模拟了

一个数据中心，其中包括五种类型的虚拟机．虚拟机的
配置依据目前亚马逊 ＥＣ２提供的虚拟机配置信息，如
表１所示．仿真实验环境的物理配置为 ＩｎｔｅｒＣｏｒｅＩ５
７２００Ｕ（２５ＧＨｚ）和８ＧＢ内存．算法的相关参数设计如
表２所示．

表１　实验中的虚拟机配置情况

型号
处理能力

（ＭＩＰＳ）
带宽

（比特／ｓ）
费用

（万元／ｈ）

ｍ１ｓｍａｌｌ ４４００ ３９０００ ００３

ｍ１ｌａｒｇｅ １７６００ ８５０００ ０１２

ｍ１ｘｌａｒｇｅ ３５２００ １３１０００ ０２４

ｃ１ｍｅｄｉｕｍ ２２０００ ８５０００ ０１５

ｃ１ｘｌａｒｇｅ ８８０００ １３１０００ ０６０

表２　算法的参数设置

参数 取值

种群大小 ２０

迭代次数 １５０

初始化种群 默认初始化

变异概率 ０２

初始转移概率 ０８

４２　优化调度
本实验采用 Ｐｅｇａｓｕｓ中的四种科学工作流调度模

型，即模型 Ｓｉｐｈｔ，ＬＩＧＯ，ＣｙｂｅｒＳｈａｋｅ和 Ｅｐｉｇｉｎｏｍｉｃ，其模

型结构如图１所示．将该数据集和四种科学工作流模型
带入花朵差分授粉算法ＤＦＰＡ进行优化调度，得出如表
３～表６的调度过程及优化结果．

在优化工作流模型 Ｓｉｐｈｔ时，仿真实验采用该模型
的任务平均长度约为 ６０００Ｍ，传输数据大小约为
１０００Ｍ，设定的截止期为１５ｈ，则工作流模型Ｓｉｐｈｔ被算
法ＤＦＰＡ优化过程及结果如表３所示．

表３　Ｓｉｐｈｔ调度实验过程

迭代次数 执行结果

１
任务调度顺序为０，３，５，１，４，２，７，６，８，９，对应执行的虚
拟机为２，４，４，２，３，２，２，３，２，２ＴＥＣ＝１０５２万元，ＴＥＴ＝
２４６ｈ，ＤＩ＝２３２ＴＥＴ＞１５ｈ不满足继续迭代

２
任务调度顺序为０，１，２，５，４，３，６，７，８，９，对应执行的虚
拟机为４，４，２，３，１，２，２，３，２，２ＴＥＣ＝１１８４万元，ＴＥＴ＝
２０９ｈ，ＤＩ＝２２６ＴＥＴ＞１５ｈ不满足继续迭代

… …

５０
任务调度顺序为０，４，１，３，２，５，８，７，６，９，对应执行的虚
拟机为４，４，２，３，１，２，４，２，３，４ＴＥＣ＝９５２万元，ＴＥＴ＝
１４６ｈ，ＤＩ＝１３８ＴＥＴ＜＝１５ｈ满足停止迭代

　　表３显示，工作流模型 Ｓｉｐｈｔ被算法ＤＦＰＡ优化时，
当迭代５０次的时候达到全局最优解，其中总执行费用
为９５２万元，总执行时间为１４６ｈ，平衡度为１３８

在优化工作流模型 ＬＩＧＯ时，仿真实验采用该模型
的任务平均长度约为 ４０００Ｍ，传输数据大小约为
５０００Ｍ，设定的截止期为２３５ｈ，则工作流模型 ＬＩＧＯ被
算法ＤＦＰＡ优化过程及结果如表４所示．
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表４　ＬＩＧＯ调度实验过程

迭代次数 执行结果

１
任务调度顺序为０，１，５，３，２，６，４，８，７，９，对应执行的虚
拟机为２，４，４，２，３，１，３，３，２，２．ＴＥＣ＝２４万元，ＴＥＴ＝
４１６ｈ，ＤＩ＝３３５．ＴＥＴ＞２３５ｈ不满足继续迭代

２
任务调度顺序为０，３，１，２，５，６，４，８，７，９，对应执行的虚
拟机为４，４，２，３，１，１，３，３，２，２ＴＥＣ＝２２８万元，ＴＥＴ＝
２８８ｈ，ＤＩ＝３２１．ＴＥＴ＞２３５ｈ不满足继续迭代

… …

３４
任务调度顺序为０，１，４，５，３，２，８，６，７，９，对应执行的虚
拟机为４，４，４，４，２，３，２，２，４，２ＴＥＣ＝１６６万元，ＴＥＴ＝
２３４ｈ，ＤＩ＝２５７．ＴＥＴ＜＝２３５ｈ满足停止迭代

　　表４显示，工作流模型ＬＩＧＯ被算法ＤＦＰＡ优化时，
当迭代３４次的时候达到全局最优解，其中总执行费用
为１６６万元，总执行时间为２３４ｈ，平衡度为２５７

在优化工作流模型 ＣｙｂｅｒＳｈａｋｅ时，仿真实验采用
该模型的任务平均长度约为２４０００Ｍ，传输数据大小约
为１２０００Ｍ，设定的截止期为９１５ｈ，则工作流模型 Ｃｙ
ｂｅｒＳｈａｋｅ被算法ＤＦＰＡ优化过程及结果如表５所示．

表５　ＣｙｂｅｒＳｈａｋｅ调度实验过程

迭代次数 执行结果

１
任务调度顺序为０，５，２，６，１，４，３，７，８，９，对应执行的虚
拟机为２，２，４，２，１，１，４，２，４，２ＴＥＣ＝７３８万元，ＴＥＴ＝
９７４ｈ，ＤＩ＝３１５．ＴＥＴ＞９１５ｈ不满足继续迭代

２
任务调度顺序为０，５，１，４，２，６，３，７，８，９，对应执行的虚
拟机为４，２，３，１，３，２，４，２，４，２ＴＥＣ＝７１７万元，ＴＥＴ＝
９３５ｈ，ＤＩ＝３３６．ＴＥＴ＞９１５ｈ不满足继续迭代

… …

２８
任务调度顺序为０，１，４，５，３，２，８，６，７，９，对应执行的虚
拟机为４，４，４，４，２，３，２，２，４，２ＴＥＣ＝６９６万元，ＴＥＴ＝
９１３ｈ，ＤＩ＝２６９．ＴＥＴ＜＝９１５ｈ满足停止迭代

　　表５显示，工作流模型ＣｙｂｅｒＳｈａｋｅ被算法ＤＦＰＡ优
化时，当迭代２８次的时候达到全局最优解，其中总执行
费用为 ６９６万元，总执行时间为 ９１３ｈ，平衡度
为２６９

在优化工作流模型 Ｅｐｉｇｅｎｏｍｉｃｓ时，仿真实验采用
该模型的任务平均长度约为 ４００００Ｍ，传输数据大小
约为 １４０００Ｍ，设定的截止期为 １３ｈ，则工作流模型
Ｅｐｉｇｅｎｏｍｉｃｓ被算法 ＤＦＰＡ优化过程及结果如表 ６所
示．表６显示，工作流模型 Ｅｐｉｇｅｎｏｍｉｃｓ被算法 ＤＦＰＡ
优化时，当迭代迭代３６次的时候达到全局最优解，其
中总执行费用为９５１万元，总执行时间为１２７１ｈ，平
衡度为２９３

表６　Ｅｐｉｇｅｎｏｍｉｃｓ调度实验过程

迭代次数 执行结果

１
任务调度顺序为０，１，４，５，３，２，７，６，８，９，对应执行的虚
拟机为４，３，３，３，４，２，２，２，３，２ＴＥＣ＝１００２万元，ＴＥＴ＝
２０３６ｈ，ＤＩ＝３４９ＴＥＴ＞１３ｈ不满足继续迭代

２
任务调度顺序为０，１，４，５，２，６，３，７，８，９，对应执行的虚
拟机为４，２，２，２，４，２，４，３，２，２ＴＥＣ＝９９万元，ＴＥＴ＝
１９４ｈ，ＤＩ＝３１２ＴＥＴ＞１３ｈ不满足继续迭代

… …

３６
任务调度顺序为０，１，４，５，３，７，８，２，６，９，对应执行的虚
拟机为２，１，１，１，４，４，４，２，２，２ＴＥＣ＝９５１万元，ＴＥＴ＝
１２７１ｈ，ＤＩ＝２９３ＴＥＴ＜＝１３ｈ满足停止迭代

５　算法对比
　　围绕优化目标总执行费用 ｆＴＥＣ、总执行时间 ｆＴＥＴ和
平衡度 ｆＤＩ，本文将算法 ＤＦＰＡ与传统多目标优化算法
ＮＳＧＡＩＩ和ＭＯＥＡ／Ｄ在优化结果上进行了对比．当设定
１００个结点时，四种科学工作流分别在优化算法 ＤＦＰＡ、
ＮＳＧＡＩＩ和ＭＯＥＡ／Ｄ下总执行时间 ＴＥＴ的对比情况如
图２所示．

分析图２发现，在 Ｓｉｐｈｔ和 ＣｙｂｅｒＳｈａｋｅ工作流上调
度的结果，ＤＦＰＡ平均调度时间要低于 ＮＳＧＡＩＩ和
ＭＯＥＡ／Ｄ．在Ｅｐｉｇｅｎｏｍｉｃｓ上，三种调度算法的平均调度
时间没有明显差别，而在ＬＩＧＯ工作流上，ＮＳＧＡＩＩ算法
的表现得较为稳定．当设定１００个结点时，四种科学工
作流分别在优化算法 ＤＦＰＡ、ＮＳＧＡＩＩ和 ＭＯＥＡ／Ｄ下的
平衡度ＤＩ对比情况如图３所示．

分析图３发现，在ＣｙｂｅｒＳｈａｋｅ工作流调度的结果上，
ＤＦＰＡ算法远优于ＭＯＥＡ／Ｄ，在Ｓｉｐｈｔ、ＬＩＧＯ和Ｅｐｉｇｅｎｏｍ
ｉｃｓ工作流调度的结果上，ＤＦＰＡ与 ＮＳＧＡＩＩ和 ＭＯＥＡ／Ｄ
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等算法的性能差以不大，此结果可以看出，在工作流为串

并行结构的情况下，ＤＦＰＡ得到的平衡度较低，相较于其
他算法更能充分利用资源．当设定１００个结点时，四种科
学工作流分别在优化算法ＤＦＰＡ、ＮＳＧＡＩＩ和ＭＯＥＡ／Ｄ下
总执行费用ＴＥＣ的对比情况如图４所示．

分析图４发现，在Ｅｐｉｇｅｎｏｍｉｃｓ上，三种算法所花费
开销基本一致，除去ＬＩＧＯ，提出的ＤＦＰＡ在剩余两种工
作流上略优于ＮＳＧＡＩＩ和 ＭＯＥＡ／Ｄ算法．综上所述，结
合总的执行费用 ＴＥＣ，平衡度 ＤＩ和总的执行时间 ＴＥＴ
三种指标来看，提出的 ＤＦＰＡ算法在 ＣｙｂｅｒＳｈａｋｅ、Ｓｉｐｈｔ
和Ｅｐｉｇｅｎｏｍｉｃｓ等结构的工作流上可以取得较好效果，
在像 ＬＩＧＯ结构的不规则工作流调度上，表现情况
一般．

６　结论
　　工作流调度问题是一个ＮＰＨａｒｄ问题，尤其是在复

杂的云计算环境下的多目标工作流调度，现有的相关

研究略显不足．本文针对这个不足提出了花朵差分授
粉的多目标工作流调度算法，该算法根据工作流任务

之间的次序关系建立花朵模型．随后，结合差分变异杂
交操作对花朵个体进行更新，通过不停的迭代更新种

群，最终得到最佳的任务虚拟机映射序列，通过和算法
ＮＳＧＡＩＩ及ＭＥＯＡ／Ｄ进行对比，该算法具有更好的多目
标优化效果，值得进一步研究．
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