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Abstract 
At present, task scheduling problem in cloud environment is a hot research topic, and particle 
swarm optimization algorithm (PSO) is an important intelligent algorithm to solve the task sche-
duling problem. According to the correlation, particle swarm Optimization algorithm (CPSO) and 
new adaptive inertia weight based particle swarm optimization algorithm (NewPSO) in solving 
this problem are easy to fall into the local optimal solution and poor searching ability, In this pa-
per, the task execution time and cost as the goal, the random factor and the inertial weight are 
fused, and the Enhanced Particle Swarm Optimization (EPSO) is proposed. Simulation results show 
that under the same conditions, compared with PSO algorithm, CPSO algorithm and NewPSO algo-
rithm, EPSO algorithm can reduce execution time and cost more effectively (including task execu-
tion time, time cost and virtual machine cost), and get a better scheduling solution. 
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摘  要 

目前，云环境下任务调度问题是一个研究热点，而粒子群算法(Particle Swarm Optimization, PSO)是解

决任务调度问题的重要智能算法。针对相关性粒子群算法(Correlation Particle Swarm Optimization, 
CPSO)和新的基于自适应惯性权重粒子群算法(New Adaptive Inertia Weight Based Particle Swarm 
Optimization, NewPSO)在解决该问题时易陷入局部最优解和寻优能力差的不足，本文以任务执行时间

和代价为目标，将随机因子与惯性权重相融合，提出增强型粒子群算法(Enhanced Particle Swarm 
Optimization, EPSO)。仿真结果表明，在相同条件下，与PSO算法、CPSO算法和NewPSO算法相比较，

EPSO算法能更有效的减少执行时间，降低代价消耗(包括任务执行时间，时间花费以及虚拟机花费)，得

到更优的调度方案。 
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1. 引言 

近年来，云计算以其独特的方式成为互联网发展的热门话题。云计算主要是利用虚拟化技术，将庞

大的计算处理任务通过网络分成多个较小的子任务，再交给由多部服务器组成的庞大系统，经过计算后，

将处理结果返回给用户[1] [2]。 
在云计算中，任务调度策略直接影响到用户的任务执行效率以及云环境下资源的使用效率。在解决

任务调度问题的研究领域里，群体智能优化算法越来越得到研究者的广泛关注，逐渐成为解决调度问题

的新工具。1995 年，Kennedy 等提出 PSO 算法[3]。该算法的基本思想是粒子在寻优过程中，不仅考虑自

身的局部认识，而且还要考虑种群的全局认识，即每个粒子是在充分利用这两个认知信息的基础上决定

下一次的进化方向。由于 PSO 算法有参数少、易实现、收敛速度快等特性，已被广泛应用于各个领域。 
文献[4]提出改进的粒子群算法优化神经网络及应用，通过采用动态惯性权重，提高粒子的多样性，

一定程度上避免陷入局部最优。文献[5]提出一种基于种群多样性的粒子群优化算法设计及应用，通过种

群多样性设计自适应惯性权重策略，实现粒子全局优化能力与局部开发能力的平衡，从而避免陷入局部

最优解。文献[6]在传统惯性权重的基础上提出了新的基于自适应惯性权重的粒子群算法(New Adaptive 
Inertia Weight Based Particle Swarm Optimization，NewPSO)，可以进一步调整粒子速度以平衡粒子全局与

局部搜索，使算法避免了陷入局部最优。文献[7]提出基于动态加速因子的粒子群优化算法研究，通过引

入动态的加速因子，提高全局搜索能力，改善粒子群算法的收敛速度及精度。文献[8]提出优化粒子群的

云计算任务调度算法，解决了粒子群算法在寻优过程中没有考虑随机因子作用而造成全局优化能力不足

的缺陷。 
上述方法只考虑惯性权重或者只考虑随机因子，并没有有效避免陷入局部最优解，提高全局优化能

力。因此本文将自适应惯性权重与随机因子相融合，并将改进后的粒子群算法运用到云计算任务调度问

题中，得到时间与代价均优的调度策略。 
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2. 云计算任务调度问题描述 

随着云计算技术的发展，关于大规模任务调度的研究[9]越来越重要。而云计算任务调度主要就是研

究如何为用户提交的任务分配资源，换句话说就是将多个相互独立的多样化任务分配到云中规模庞大的

虚拟资源上，满足用户 QoS 要求、任务完成时间最小以及负载均衡最高等目标，其调度规模如图 1 所示。 

3. 标准 PSO 算法 

PSO 算法根据个体对搜索空间的适应度值大小对个体的优劣进行评价。假设有一种群，其粒子个数

是 m，粒子的维数是 n，则有：第 i 个粒子的速度表示为 { }1 2, , ,i i i idv v v v=  ，1 i m≤ ≤ ，1 d n≤ ≤ 。第 i
个粒子的位置表示为 { }1 2, , ,i i i idx x x x=  ， 1 i m≤ ≤ ， 1 d n≤ ≤ 。第 i 个粒子的个体最优解表示为

{ }1 2, , ,i i i idp p p p=  ，1 i m≤ ≤ ，1 d n≤ ≤ 。整个种群的全局最优解表示为 { }1 2, , ,g g g gdp p p p=  。粒子速

度和位置的更新方程如下： 

      ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 2 21id id id id gd idv t v t c r t p t x t c r t p t x tω+ = + − + −                (1) 

( ) ( ) ( )1 1id id idx t x t v t+ = + +                                     (2) 

其中，ω是惯性权重。c1 和 c2 是加速系数，通常设为 2 [10]。r1 和 r2 是[0, 1]区间内均匀分布的两个

相互独立的随机数。要将 PSO 算法运用于云计算任务调度问题，需要对粒子进行编码。 

3.1. 粒子编码、解码及其初始化 

粒子编码方式有很多种，本文采用直接法。 
假设有 k 个任务，t 个资源，且 k > t，当 k = 5，t = 4 时，编码序列(4, 3, 3, 2, 1)即为一个粒子，直接

法编码规则是将每 1 个任务对应 1 个资源，例如，任务 1 对应资源 4，任务 2 对应资源 3，任务 3 对应资

源 3。 
粒子解码目的是获取每个资源上运行的所有任务。例如，资源 3 上运行的所有任务有{2, 3}。定义矩

阵 [ ],time i j ，用来记录任务 i 在资源 j 上的执行时间，则资源 j 上完成所有任务的总执行时间是： 

( ) [ ] ( )1 , 1n
iTime j time i j j t
=

= ≤ ≤∑                              (3) 

 

 
Figure 1. Cloud computing task scheduling model 
图 1. 云计算任务调度模型 
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其中，i 表示资源 j 上执行的任务个数，n 表示资源 j 上执行的任务总数。则系统完成所有任务的总

时间是： 

( )( ) ( )max 1TaskTime Time j j t= ≤ ≤                             (4) 

然后进行种群初始化。假设有 k 个任务，t 个资源，s 个粒子，且 k > t。第 i 个粒子位置由向量 xi 表

示，定义为 { }1 2, , ,i i i idx x x x=  。其中，1 i s≤ ≤ ，1 d k≤ ≤ ，1 ijx t≤ ≤ 。第 i 个粒子速度由向 vi表示，定

义为 { }1 2, , ,i i i idv v v v=  。其中，1 i s≤ ≤ ，1 d k≤ ≤ ， ijr v r− ≤ ≤ 。初始化时产生 s 个粒子，每个粒子的位

置和速度分别取 [ ]1, r 和 [ ],r r− 间的随机整数。 
本文主要研究如何减少执行时间和代价，因此适应度函数是： 

( )1 cosfitness TaskTime time t= +                                (5) 

3.2. 目标函数 

本文实验结果与其他算法比较的是执行时间和代价，因此将目标函数分别定义为： 

TaskTime FinishTime StartTime= −                                (6) 

Cost timecost debt TaskTime= + +                                 (7) 

其中，TaskTime 是执行时间，FinishTime 是任务调度结束时间，StartTime 任务提交时间。Cost 是代

价，timecost 是时间花费(任务总长度/虚拟机的处理能力)，debt 是虚拟机的花费。 

4. 相关性 PSO 算法(CPSO) 

将随机因子 r1 和 r2 设为两个相互独立的随机数，没有考虑粒子在寻优过程中对个体最优解 pi 和全局

最优解 pg 认知的联系。因此，需要建立 r1 和 r2 之间的相关性。 
线性相关系数是一种常见的相关性分析[11]方法，其计算公式如下： 

( )
( ) ( )

( )( ) ( )( )( )
( ) ( )

, E x E x y E yCov x y

Var x Var y Var x Var y
ρ

− −
= =  

由上式可知，要求随机变量 x 和 y 的相关系数ρ，必须知道期望与方差。但是，有些变量的期望与方

差并不存在。而且，相关系数只能描述线性关系，不能描述非线性关系。Copula 理论为分析变量之间的

相关性开辟了一条新思路。 
所以，可通过二元 Copula 函数刻画变量 r1 和 r2 之间的相关性。 

二元 Copula 的相关知识 

定义 1 [12]：如果二元函数 [ ] [ ]2: 0,1 0,1C → ，满足下列两个条件： 
(1)对于任意 [ ]0,1t∈ ， ( ) ( ),0 0, 0C t C t= = 且 ( ) ( ),1 1,C t C t t= = ； 
(2)对于 [ ]1 2 1 2, , , 0,1u u v v ∈ 且 1 2u u≤ ， 1 2v v≤ ，有 ( ) ( ) ( ) ( )2 2 1 2 2 1 1 1, , , , 0C u v C u v C u v C u v− − − ≥ ，则称函

数 C 为一个 Copula。 
定理 1 [12]：设随机变量 x，y 的联合分布函数为 [ ]2: 0,1H R → ，其边缘分布函数分别为 Fx，Fy，则

存在一个 Copula [ ] [ ]2: 0,1 0,1C → ，对任意 ( ) 2
1 2,x x x R= ∈ ，有： 

( ) ( ) ( )( )1 2 1 2, ,x yH x x C F x F x=                               (8) 

由定理 1 可得以下推论。 
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推论 1 [12]：如果 [ ] [ ]2: 0,1 0,1C → 是一个 Copula 函数，Fx，Fy 分别是随机变量 x，y 的分布函数，那

么存在一个以 Fx，Fy 为边缘分布的联合分布函数 H，满足对任意的 ( ) [ ]21 2, 0,1u u ∈ ，有： 

( ) ( ) ( )( )1 1
1 2 1 2, ,x yC u u H F x F x− −=                                (9) 

定理 1 和推论 1 的作用是说明 Copula 函数的存在性及其生成方法。 
Copula 函数类型很多，使用较多且应用广泛的一个是 Gaussian Copula，定义如下： 
定义 2 [12]：对任意 ( ) [ ]2, 0,1u v ∈ ，二元 Gaussian Copula 可定义为： 

( ) ( ) ( )( )1 1, ,p pC u v u vφ φ φ− −=                                 (10) 

其中，φ是标准正态分布函数，φp 是二维正态变量的联合分布函数，φ−1 是φ的逆函数。 
设随机变量 x 和 y 满足 ( ), ~ 0,1x y U ，由推论 1 可知，它们的二元 Copula 函数实际上是 x 和 y 的联

合分布函数。因此，用 Copula 函数研究随机因子 r1 和 r2 之间的相关性是可行的，具体定义如下： 

( ) ( )1 2 1 2, ,H r r C r r=                                      (11) 

其中，H 是 r1 和 r2 的联合分布函数，C 是相应的 Copula 函数。 
定义 3：在 PSO 算法基础上，由式(1)、(2)和(11)共同描述粒子运动轨迹的算法称为 CPSO 算法。 
CPSO 算法[8]具体实现过程如图 2 所示。其中，s 是种群规模，r 是虚拟机数量，t 是任务数量，ω是

惯性权重，c1 和 c2 是学习因子，x 是迭代次数，ρ是相关系数。 
 

 
Figure 2. CPSO algorithm flow chart 
图 2. CPSO 算法流程图 
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5. 新的自适应惯性权重粒子群算法(NewPSO) 

通过每个粒子的适应度与全局最优值比较，可以更加准确地描述粒子所处的位置状态，成功值的计

算方法如下所示： 

( )
( ) ( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )

1

1

1

1,

, 0.5, ( )

0,

t t t t
i i i

t t t t
i i i

t t
i i

fitness pbest fitness pbest fitness pbest globalbest

S i t fitness pbest fitness pbest fitness pbest globalbest

fitness pbest fitness pbest

−

−

−

 < <

= < ≥


=

且

且           (12) 

其中， ( ),S i t 是粒子 i 在第 t 次迭代过程中的成功值， t
ipbest 是粒子 i 在第 t 次迭代时的最优位置，

tglobalbest 是全局最优值， ( )t
ifitness pbest 是粒子 i 在第 t 次迭代时最优位置的适应度。 

Ps(t)是粒子群在第 t 次迭代时的成功率，表示本次迭代位置比上次好的粒子在粒子群中所占比重。其

中， ( )1 ,n
i S i t
=∑ 表示所有粒子的成功值之和，n 表示整个粒子群的粒子个数。  

( ) ( )1 ,n
s iP t S i t n

=
= ∑                                     (13) 

ω(t)是第 t 次迭代时的惯性权重，用于调整每次迭代时的粒子初速度。 

( ) ( ) ( )max min min min max, 0st P tω ω ω ω ω ω= − + ≤ ≤                      (14) 

通过与全局最优值的比较更加准确地得出 ( ),S i t 。精确的 ( ),S i t 可以提高粒子群的成功率(式(13))和
惯性权重(式(14))的自适应性，因此算法可以更准确地调整粒子速度，以平衡粒子的全局与局部搜索能力，

避免陷入局部最优。 
定义 4：在 PSO 算法基础上，且由式(1)、(2)和(12)、(13)、(14)共同描述粒子运动轨迹的算法称为

NewPSO 算法。 

NewPSO 算法[6]具体实现过程如图 3 所示。其中，r1 和 r2 是随机因子，其它参数与上述 4.2 节中的

参数含义相同。 

6. 增强型粒子群算法(EPSO) 

针对 CPSO 算法和 NewPSO 算法存在的缺点，本文提出在自适应惯性权重的基础上，适当融入随机

因子之间的相关性，该算法称为 EPSO 算法。EPSO 算法不仅能提高粒子群的寻优能力，还可以避免陷入

局部最优。EPSO 算法具体实现过程如图 4 所示。 

7. 仿真实验与分析 

7.1. 实验环境与参数 

本文利用 CloudSim 构建云计算环境，Eclipse 作为开发平台，将本文提出的 EPSO 算法与基本 PSO
算法、CPSO 算法[8]以及 NewPSO 算法[6]进行对比分析。其中，算法参数见表 1。 

7.2. 实验结果与分析 

本文从任务执行时间和代价两个方面与其他三个算法进行比较。其中，执行时间和代价即 3.2 节中

提到的。 

7.2.1. 执行时间 
实验设置任务数从 20 到 300 变化，单个任务的负载量是 30~3000 内的随机值[13]。分别取 20 到 100

个任务，迭代 100 次的时间变化如图 5 所示，横坐标代表任务数量，纵坐标代表时间。当任务数量在 
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Figure 3. NewPSO algorithm flow chart 
图 3. NewPSO 算法流程图 

 

 
Figure 4. EPSO algorithm flow chart 
图 4. EPSO 算法流程图 
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Table 1. EPSO algorithm parameters 
表 1. EPSO 算法参数 

参数名称 参数符号 参数取值 

种群规模 s 100 

资源数 r 5 

任务数 t 50~300 

权重系数 c1, c2 2 

最大迭代次数 Iteration 100 

 

 
Figure 5. Change of time with tasks 
图 5. 时间随任务的变化图 

 

 
(a)                                                   (b) 

 
(c)                                                   (d) 

Figure 6. (a) 60-time change chart; (b) 100-time change chart; (c) 200-time change chart; (d) 300-time change chart 
图 6. 任务数为 60 的时间变化图；(b) 任务数为 100 的时间变化图；(c) 任务数为 200 的时间变化图；(d) 任务数为

300 的时间变化图 
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20 到 50 时，四个算法并没有太大区别，当任务数量大于等于 60，迭代次数相同的情况下，随着任务数

量的增加，EPSO 算法执行任务所花费的时间少于其他三个算法花费的时间，进一步说明 EPSO 算法适合

海量任务的任务调度。图 6(a)~(d)分别是任务数为 60、100、200 和 300 时，迭代 100 次的时间趋势图，

其中横坐标代表迭代次数，纵坐标代表时间。由图可看出，与其他三个算法相比，EPSO 算法的趋势较

平缓，时间变化比较稳定。随着任务数量越多，EPSO 算法的优势越显著。总之，相比其他三个算法，

任务越多，EPSO 算法越能在较短时间内找到最优解，提高全局优化能力。 

7.2.2. 代价 
分别取 20 到 100 个任务，迭代 100 次的代价，如图 7 所示，横坐标代表任务数量，纵坐标代表代价。

当任务数大于等于 60 时，随着任务数量的增加，EPSO 算法的代价消耗低于其他三个算法。图 8(a)~(d) 
 

 
Figure 7. Change of cost with tasks 
图 7. 代价随任务的变化图 

 

 
(a)                                                   (b) 

 
(c)                                                   (d) 

Figure 8. (a) 60-cost change chart; (b) 100-cost change chart; (c) 200-cost change chart; (d) 300-cost change chart 
图 8. (a) 任务数为 60 的代价变化图；(b) 任务数为 100 的代价变化图；(c) 任务数为 200 的代价变化图；(d) 任务数

为 300 的代价变化图 
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分别是任务数为 60、100、200 和 300 时，迭代 100 次的代价消耗趋势图，其中横坐标代表迭代次数，纵

坐标代表代价。由图可知，随着迭代次数的增加，EPSO 算法的代价收敛趋于稳定，且低于其它算法。

综上所述，与其他三个算法相比较，EPSO 算法在寻优过程中找到全局最优解的同时，所消耗的代价最

少。 

8. 结论 

本文在自适应惯性权重的基础上，加入随机因子的相关性，提出 EPSO 算法。EPSO 算法可有效避免

局部最优解，从而提高全局优化能力，获得时间与代价更优的调度方案。但是，本实验仅在模拟环境下

实现，还需通过在实际的云计算平台上修改完善。 
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