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摘　要：为了进一步提高算法性能，提出一种改进的蛙跳算法，并与调度方案相结合，以期为云工作流资源分配提
供最优调度。通过在蛙跳算法的局部搜索中加入重建策略，提高了数据随机性，有效避免了局部最优。研究了调

度方案生成算法，与改进算法相结合得到接近最优的调度。利用Ｊａｖａ模拟器进行仿真试验，并与粒子群优化算法
和传统蛙跳算法作比较。实验证明，提出的方法可以在满足最长截止时间约束的情况下，使总执行成本最小化。
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０　引　言
基础设施即服务（ＩａａＳ）是云计算最基本的应用

形式［１］。当用户提出应用请求后，ＩａａＳ通过管理中
间件中的任务管理机制为任务分配虚拟化资源，其

资源调度机制是影响云计算效能的关键。云计算中

的按需配置和资源可用性使其成为执行工作流应用

程序的理想选择。然而，工作流调度是一个非确定

性多项式（ｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ，ＮＰ）问题，云
计算环境的异质性和动态性又使问题进一步复杂

化。资源调度高效算法是提升云工作流系统效能亟

待解决的问题，也是云计算领域内的研究热点。

工作流是指将一组任务按照业务需求进行合理

传递的工作流程。工作流中任务数量大小不等，但

所有任务需要分配至不同的虚拟资源，并在合理的

时间内完成。而云计算环境下，服务器被虚拟化成



可在同一处理器上运行的多个虚拟机（ｖｉｒｔｕａｌｍａ
ｃｈｉｎｅ，ＶＭ），不同的虚拟机具有不同的 ＣＰＵ、内存和
带宽等资源。资源调度算法就是确定任务和虚拟资

源之间的映射，以便满足一个或多个优化目标。

国内外已经提出了很多云计算环境下的资源调

度方案，概括来说主要有２种：①基于最优化理论对
云计算资源调度问题建模，以实现整个系统的性能

最佳。例如文献［２］中通过动态箱包装，最小化在
包装中使用的最大箱数，实现了云计算整体消耗的

最小化；文献［３］中提出的自适应调度算法（ａｄａｐ
ｔｉｖｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＳＡ）首先将任务从逻辑上
分成若干类别，再根据不同资源的特点进行合理分

配。上述算法在调度的过程中实现了整体效能的最

优，被广泛应用于小规模的虚拟机部署方案。但是，

在分布式系统上进行资源调度是 ＮＰ问题，该问题
无法在多项式时间内获得最优解。尤其在规模较大

时，上述算法难以在有效时间内得到最优解。因此，

另一种基于启发式的次优算法被提出。②基于启发
式的次优算法，是指在可接受的范围内得到可行解

来处理实际问题。例如文献［４］中提出了模拟退火
算法（ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＡＡ），模拟物理
学中的冷却过程通过内外循环使其达到热平衡状

态。即用更优解替换原有解，经过多次迭代找到较

好的分配方案；文献［５］中介绍了遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ），通过初始化、交叉和变异算子，经过
多次迭代最终找到较优解；文献［６］提出的粒子群
优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法通过在
空间中找寻适应度最优的粒子，找到最佳位置，从而

更好地进行资源调度；在蛙跳算法（ｓｈｕｆｆｌｅｄｆｒｏｇｌｅａ
ｐｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＦＬＡ）中，通过子种群群内通信和群
间通信，最差解不断定向跳跃至最好解的位置，它作

为一个有效的算法被应用在各种资源调度中，如聚

类、演化查询、排序优化、推荐系统等［７］。但是上述

算法大多不具有约束能力，尤其在规模较大时，容易

陷入局部最优，难以得到全局最优解。为了进一步

提高算法性能，本文对ＳＦＬＡ进行了改进，以期为云
计算资源调度建模提供思路。

１　问题描述

１．１　问题说明

执行一个大型工作流，首先将其分成多个小任

务，并将其映射在虚拟资源上。云工作流的资源调

度一般分为３个步骤：①提供可以用来分配给任务

的可用资源；②将任务映射到满足需求的资源上；
③按照之前的映射方案将任务分配到相应资源上运
行。本文所提出的算法结合了资源提供和调度的问

题，并将它们作为一个问题，使用改进的蛙跳算法加

以解决。目的就是将工作流中的每个任务映射到更

好的服务资源，使总执行成本最小化，并将完成时间

保持在最后期限内。

工作流可以描述为有向无环图（Ｔ，Ｅ，Ｄ），其
中，点集合Ｔ表示业务应用的任务集合；Ｅ表示任务
之间的依赖关系，即沿边缘方向的权重值（边缘权

重）；最后期限 Ｄ表示工作流应该完成的最长执行
时间。虚拟机的处理能力根据每秒浮点运算次数来

确定，并且可从云资源提供者处获得。基于虚拟机

的处理能力，可以计算给定虚拟机上任务的执行时

间。如果Ｔ１在任务图中位于Ｔ２之前，即在 Ｔ２任务
开始执行之前要完成Ｔ１任务，则从节点１到节点２
存在有向边。没有传入边的节点表示进入任务，没

有传出边的节点表示退出任务。一种工作流示例如

图１所示。

图１　一种工作流示例
Ｆｉｇ．１　Ａｗｏｒｋｆｌｏｗｅｘａｍｐｌｅ

图２描绘了与图１任务图相对应的调度示例。

ＶＭ１ Ｔ１ Ｔ４ Ｔ６

ＶＭ２ Ｔ２ Ｔ５ Ｔ９

ＶＭ３ Ｔ３ Ｔ７ Ｔ８

图２　调度示例
Ｆｉｇ．２　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ

工作流中常见的优化标准是任务完成时间的最

小化、成本最小化、资源利用最大化、满足目标约束

等。除此之外，还需要调度算法来协调工作流中的

任务依赖性，即在某些情况下，只有当工作流中的前

一个任务已完成执行时，才能执行下一个任务。另
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外，云计算环境对于工作流更为有益，因为它使用户

能直接请求业务所需的资源，并且由用户控制的调

度器来调度任务［８］。这使得用户能够仅在需要时

分配资源，并且一旦分配，该资源可以随后用于执行

多种任务。因此，高效的资源调度是在云中实现高

性能的主要挑战［９］。假设各种类型的 ＶＭ由 ＩａａＳ
提供商提供，用户可以根据需求按需租用它们。本

文提出的调度算法定义任务和资源之间的映射，并

列出了应租借的 ＶＭ的数量以及应租用的时间长
度。目的是使总执行成本最小化并将完成时间保持

在期限内。

１．２　基于重建策略改进蛙跳算法

２００３年，Ｅｕｓｕｆｆ和Ｌａｎｓｅｙ提出ＳＦＬＡ［１０］，旨在模
仿一群青蛙的行为，寻找随机分布在池塘里的石头

上的食物。它汇集了基于遗传进化的模因演算法

（ｍｅｍｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＡ）以及基于社会行为的粒子
群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法，其已
被用于解决诸如资源调度、车间作业生产调度等许

多复杂的优化问题。

在传统的蛙跳算法中，初始种群由一组在池塘

中寻找食物的青蛙组成。搜索食物包括２个交替的
过程：①初始种群被分为若干个子种群，在子种群内
青蛙进行群内通信；②子种群发展到一定阶段，它们
之间进行群间通信。这个过程中，只有最差解被定

向跳跃至最好解的位置。然而，由于种群是随机生

成的，即使适应度最好的青蛙也可能不具有真正的

全局性，从而易导致局部最优。越是食物密集的地

方越容易陷入局部最优，并且搜索食物的青蛙的跳

跃动作取决于个体的惯性运动，因此，在最好解的周

围可能存在具有更多食物的位置。这可以通过更新

最佳蛙的惯性矩来实现。

因此，我们设计了一种重建策略，重建策略流程

如图３所示。在得到的最好解周围找随机位置，进
行适应度比较。这种方法有助于最好解跳跃到其附

近有更多食物的新位置。在每个模因中，对于每次

迭代确定最佳和最差解。对于模因中的替代迭代，

最好的青蛙试图重新建立自我地位以增强他们的位

置，而最坏的青蛙努力通过所有迭代中的信息交互

来改善他们的位置。该策略可以用于解决任何种类

的离散或连续优化问题。对于任务调度，通过在最

佳解决方案处搜索更好的位置来执行重建。如果适

应度改进，则保留适配的解；否则，最好的青蛙保持

在其原始位置。

图３　重建策略流程图
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｆｌｏｗｃｈａｒｔ

图３中，ｒａｎｄ（）函数用来生成０到１之间的随
机数；Ｘｑｂ为全局适应度最好的青蛙，即全局最好解；
Ｘｊｂ为子种群中适应度最好的青蛙，即局部最好解；
Ｘｗ为子种群中适应度最差的青蛙，即局部最差解；ａ
是适合于该问题的常数值。

改进的蛙跳算法中的演变是沿着２个维度进行
的：①通过在种群迭代进化期间恢复最好解的位置；
②通过信息交换定期改善最差解的位置。因此，该
算法已经被修改为如下所示。步骤１到步骤５保持
原算法不变。

步骤１　将青蛙的大小设置为ｄ；
步骤２　用随机位置初始化青蛙种群 Ｐ，计算

每只青蛙的适应度；

步骤３　按照其适应度的降序对种群 Ｐ进行
排序；　

步骤４　确定全局最好解Ｘｑｂ的适应度为ｆｑｂ；
步骤５　将Ｐ分成ｍ个子种群；
步骤６　对于每个子种群
①确定局部最好解Ｘｊｂ的适应度为ｆｊｂ，局部最差

解Ｘｗ的适应度为ｆｗ；
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②通过替代迭代尝试改善局部最好解的位置
（即周期性ｎ＝２）；

③新的局部最好解Ｘｎ＝重建Ｘｊｂ；
④如果局部最好解Ｘｎ的适应度提高，用新青蛙

替换原来的青蛙；

⑤使用（１）式相对于局部最好解 Ｘｊｂ，改善局部
最差解的位置。如果适应度改善，更新局部最差解

的位置。

跳跃步长为

Ｄｄ ＝ｒａｎｄ×（Ｘｊｂ－Ｘｗ） （１）
　　新位置为

Ｘ′ｗ ＝Ｘｗ＋Ｄｄ （２）
　　如果局部最差解的新位置改进，即适应度更高，
则其代替最差解；

⑥否则，使用方程（３）相对于全局最好解 Ｘｑｂ，
改善局部最差解的位置。如果位置改善，更新局部

最差解的位置；

跳跃步长为

Ｄｄ ＝ｒａｎｄ×（Ｘｑｂ－Ｘｗ） （３）
　　新位置为

Ｘ′ｗ ＝Ｘｗ＋Ｄｄ （４）
　　⑦否则，使用新的随机生成的解决方案替换最
差解；

步骤７　将各进化后的子种群混合，按照其适
应度的降序对种群Ｐ进行重新排序；

步骤８　检查是否满足收敛要求。是，则结束
算法；否则，转到步骤３。

在步骤６中，通过子种群内的迭代，确定最好解
和最差解。对于子种群中的迭代进化，局部最好解

尝试重建以增强他们的位置，而局部最差解努力通

过所有迭代中的信息交换改善他们的位置。

２　资源调度方案
当前用于资源调度的解决方案面临成本效率比

不高的问题，需要探索更好的解决方案。本文提出

了一种基于改进蛙跳算法的方案，所述算法在最小

化成本的同时，具有满足最后期限约束的能力。

２．１　问题建模

下面将调度问题建模为改进蛙跳算法问题，假

设将第 ｋ个工作流中的 ｄ个任务调度到 ｒ个资源
上。工作流被表示为青蛙，每只青蛙携带一个由 ｄ
个记忆模块构成的模因，对应于任务工作流。第 ｋ
个蛙Ｆ（ｋ）表示为 ｄ个记忆值的向量。单元格的数

量（即单元的维度）ｄ，由工作流中的任务数量确定。
青蛙的坐标范围和数量由资源的数量 ｒ决定。此
外，可用资源的数量 ｒ表示搜索中允许青蛙移动的
空间中的食物量。因此，坐标的值在０和其可用的
资源数 ｒ之间。青蛙的位置代表任务到资源的映
射。例如，一个青蛙是１０维的，则其位置由１０个坐
标表示，因为它表示具有１０个任务的工作流，坐标
值如表１所示。如果有４个资源可用，那么青蛙的
每个坐标可以具有在０～４的值。任务与资源的映
射关系如表２所示，这里，第７坐标的值１．９表示任
务７已经被映射到资源２。符号Ｍｉ指青蛙的第ｉ个
坐标，并且对应于工作流中的任务ｔｉ。

表１　坐标值
Ｔａｂ．１　Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｖａｌｕｅｓ

Ｚ１ Ｚ２ Ｚ３ Ｚ４ Ｚ５ Ｚ６ Ｚ７ Ｚ８ Ｚ９ Ｚ１０
２．６ １．７ ３．７ １．３ １．０ ３．２ １．９ ２．４ ４．２ １．９

表２　任务与资源映射关系表
Ｔａｂ．２　Ｔａｓｋａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｔａｂｌｅ

任
务
１

任
务
２

任
务
３

任
务
４

任
务
５

任
务
６

任
务
７

任
务
８

任
务
９

任
务
▼〝

资
源
３

资
源
２

资
源
４

资
源
１

资
源
１

资
源
３

资
源
２

资
源
２

资
源
４

资
源
２

２．２　调度方案生成算法

本文所提出的算法目标是最小化工作流的总执

行成本，并且满足用户要求的截止时间。使用改进

的ＳＦＬＡ获得调度和资源供应问题的解决方案包括
以青蛙形式生成调度方案，随后使用适应度函数计

算蛙的适应度的值。适应度函数是基于优化问题的

目标，因此，我们评估每个调度计划的总执行成本，

并将其用作适应度函数。

假定最初ｖ为应用程序租用虚拟机的数量，即
在工作流中并行执行任务的数量。假设工作流中的

任务集由数组 Ｔ给出。用文献［１１］中的方法计算
每个资源上的任务 ｔｉ所花费的时间，可以在初始虚
拟机组集合（ｉｎｉｔｉａｌｖｉｒｔｕａｌｍａｃｈｉｎｅ，ＩＶＭ）中计算。
时间由ｎ×ｖ矩阵ＥＴＭ表示，其中，ｎ是工作流中的
任务数量，ｖ是ＩＶＭ中虚拟机的数量。此外，工作流
中的任务可以依赖于工作流中用于其输出的其他任

务。因此，我们通过 ｎ×ｎ矩阵 ＤＭ表示工作流的
依赖性，如果任务 ｔｉ取决于任务 ｔｊ（任务 ｔｊ是子任
务），则ＤＭ［ｉ］［ｊ］＝１，否则为０。将任务的输出传送
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到其子任务所花费的时间存储在ｎ×ｎ矩阵ＴＴＭ中。
通过遍历青蛙的每个记忆类型来评估青蛙的适

应度，的维度对应于任务ｔｉ，并且其值对应于由 ＩＶＭ
给出的虚拟机。任务开始的时间取决于它所依赖任

务的完成时间和虚拟机可用的时间。算法使用的符

号说明如表３所示。
表３　符号说明

Ｔａｂ．３　Ｓｙｍｂｏｌｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

符号 说明

ＴＥＣ 总执行成本

ＴＳＴ 总执行时间

ＩＶＭ 初始虚拟机组

ＥＴＭ 表示在资源上执行任务所用时间的矩阵

ＴＴＭ
表示将一个任务的结果传输到另一个任务

的时间（任务之间存在依赖关系）的矩阵

ＬＶＭ 由应用程序租用的一组虚拟机

ＤＭ

表示任务对工作流中的其他任务的依赖性

的矩阵；如果任务 ｔｉ取决于任务 ｔｊ，则 ＤＭ

［ｉ］［ｊ］＝１，否则为０

ＳＴｉ 任务ｔｉ的开始时间
ＣＴｉ 任务ｔｉ的完成时间
ＳＴＶＭ 租用ＶＭ的开始时间
ＣＴＶＭ 虚拟机的租期完成时间

算法伪代码如下。

输入：用户提交的工作流应用，设置初始虚拟机组。

输出：总执行成本和总执行时间。

１．初始化参数ＴＥＣ＝０，ＴＳＴ＝０，ＬＶＭ＝Φ：ｆｌａｇ＝０；
２．计算时间ＥＴＭ，ＴＴＭ；
３．添加依赖关系ＤＭ；
４．Ｆｏｒ０＜ｉｄ－１
　ｉ．初始化任务和虚拟机，令ｔｉ＝Ｔ［ｉ］，ＶＭ（ｉ）＝ＩＶＭ［Ｍ

ｉ］，

ｆｌａｇ＝０
　ｉｉ．ｆｏｒ０＜ｊｄ－１；／／定义任务ｔｉ的开始时间
　　　ＩｆＤＭ［ｉ］［ｊ］＝＝１，｛ｆｌａｇ＝１；ＳＴｉ＝ｍａｘ（ＳＴｉ，ＣＴｊ，
ＣＴＶＭ（ＶＭ（ｉ））｝
　　　Ｉｆｆｌａｇ＝＝０ＳＴｉ＝ＣＴＶＭ（ＶＭ（ｉ））
　ｉｉｉ．在资源上执行任务所用时间ｅｘｅ＿ｔｉｍｅ＝ＥＴＭ（ｔｉ，ＶＭ（ｉ））；
　ｉｖ．ｆｏｒ０＜ｊｄ－１；／／定义传送时间
　　　ＩｆＤＭ［ｊ］［ｉ］＝＝１ａｎｄＶＭ（ｊ）＜ ＞ＶＭ（ｉ）
　　　Ｔｒａｎｓ＿ｔｉｍｅ＋＝Ｔｒａｎｓ＿ｔｉｍｅ＋ＴＴＭ［ｉ］［ｊ］
　ｖ．任务在虚拟机上的总运行时间 Ｔｏｔ＿ｔｉｍｅ（ｉ，ＶＭ（ｉ））＝
ｅｘｅ＿ｔｉｍｅ＋ｔｒａｎｓ＿ｔｉｍｅ
　ｖｉ．ＣＴ（ｉ，ＶＭ（ｉ））＝ＳＴｉ＋Ｔｏｔ＿ｔｉｍｅ（ｉ，ＶＭ（ｉ））；／／任务
的完成时间

　ｖｉｉ．ＩｆＶＭ（ｉ）ＬＶＭ，ａｄｄｉｔ，ＳＴＶＭ（ＶＭ（ｉ））＝ＳＴｉ；／／租用

ＶＭ的开始时间
　ｖｉｉｉ．ＣＴＶＭ（ＶＭ（ｉ））＝Ｔｏｔ＿ｔｉｍｅ（ｉ，ＶＭ（ｉ））＋ＳＴｉ；／／虚
拟机的租期完成时间

５．计算每个ＶＭ的总执行成本和总执行时间，令ｃＬＶＭ；
　ｉ．ＴＥＣ＝ＴＥＣ＋（（ＣＴＶＭ［ｃ］－ＳＴＶＭ［ｃ］）Ｃｏｓｔ［ｃ］）
　ｉｉ．ｉｆ（ＣＴＶＭ［ｃ］＞ＴＳＴ）

该算法提供了需要为工作流租用的 ＶＭ的数
量。每个任务 ｔｉ与一个虚拟机 ＶＭ（ｉ）相关联，ＶＭ
（ｉ）的开始和完成时间分别被给定为 ＳＴＶＭ和
ＣＴＶＭ。此后，算法计算当前解决方案的总执行成
本（ＴＥＣ）和总执行时间（ＴＳＴ）。因此，对应于特定
青蛙的调度方案由任务到ＶＭ的映射以及ＶＭ的开
始和结束时间给出。

２．３　资源调度算法整体步骤

改进的ＳＦＬＡ和调度方案生成算法被组合以得
到接近最优的调度。在改进的 ＳＦＬＡ中，根据总执
行成本来计算蛙的适应度，其通过使用上面给出的

调度方案生成算法生成调度方案来评估。如果对应

青蛙的调度时间超过最后期限，改进的 ＳＦＬＡ用新
的随机生成解替换该青蛙。以这种方式，改进的

ＳＦＬＡ仅保留满足期限约束的调度方案。
步骤１　利用调度方案生成算法产生工作流的

原始调度；

步骤２　通过改进的 ＳＦＬＡ，保留满足期限约束
的调度方案。

３　仿真分析
本文使用ＪＡＶＡ模拟器和３个不同大小的工作

流来评估性能。每个模拟仿真进行２５次，并且在
ＳＦＬＡ和ＰＳＯ算法中实现以作比较。控制参数如表
４所示。

表４　控制参数
Ｔａｂ．４　Ｃｏｎｔｒｏｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

算法
群体

大小

迭代

次数
控制参数

ＰＳＯ １００ ５０ ｃ１＝ｃ２＝２
ＳＦＬＡ １００ ５０ 子种群的数量＝４，模因迭代＝５

改进的

ＳＦＬＡ
１００ ５０

子种群的数量＝４，模因迭代＝５，
ｎ＝２，ａ＝２

假定从一个资源到另一个资源具有不同的任务

执行时间［１２］。工作流的最后期限是由对每个工作

流执行的最小和最大执行时间的平均值得出。计算

最大执行时间的方法是，租用最少时间的单个虚拟
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机，并在其上执行所有工作流任务［１３１４］。通过对每

个工作流任务使用一个最快类型的虚拟机来计算最

小执行时间。

１）周期性参数“ｎ”控制执行重建策略的频率，
也就是最佳青蛙试图改善其位置的次数。ｎ＝１的
值意味着最佳青蛙尝试在每次迭代中重新定位。本

文进行了具有不同参数设置的一系列实验，最终确

定了最佳参数组合。改进的蛙跳算法中，周期参数

的取值为ｎ＝２，迭代次数定为５０。
２）任务流的大小对总执行成本的影响。本研

究在３种不同工作流程上进行：工作流 １为 Ｍｏｎ
ｔａｇｅ，工作流 ２为 ＬＩＧＯ，工作流 ３为 ＣｙｂｅｒＳｈａｋｅ。
所有这些工作流具有不同的结构、不同的数据和计

算特性。Ｍｏｎｔａｇｅ工作流程是一个天文学应用程
序，用于根据一组输入图像生成天空的自定义马赛

克。大多数任务是Ｉ／Ｏ密集型，不需要高 ＣＰＵ处
理能力。ＬＩＧＯ工作流程来自物理学领域，目的是检
测引力波。此工作流主要是ＣＰＵ密集型任务，需要
大量内存。ＣｙｂｅｒＳｈａｋｅ用于通过生成合成地震图
来区分地震危害，并且是具有高ＣＰＵ和内存要求的
数据密集型工作流。除了给出的３个应用工作流，
再随机生成其他２个工作流：①具有少量任务（任
务＝８）；②具有大量任务（任务＝１５０）。我们在仿
真中设定云资源的时间为１０，２０和３０单位，处理器
统一设为４，使用的其他参数列于表５中。

表５　仿真参数
Ｔａｂ．５　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

工作流 任务数

工作流１ ２５
工作流２ ３０
工作流３ ４５

随机工作流４ ８
随机工作流５ １５０

图４描述了由 ＰＳＯ，ＳＦＬＡ和改进的 ＳＦＬＡ获得
的总执行成本。从结果中可以观察到，与 ＰＳＯ相
比，ＳＦＬＡ能够将总执行成本平均降低约４２％，改进
的蛙跳算法平均降低约４８％。
３）处理器数量对总执行成本的影响。本文进

行了严格仿真来研究不同数量的资源对不同大小工

作流程的影响。对于每个工作流，处理器的数量在

１～１０内选定；任务量的大小分别为１００，２００，３００；
处理器数量分别为 ２，４，６，８，１０；最大迭代次数为
５０。仿真结果如图５所示。

图４　总执行成本ｖｓ不同任务数的工作流
Ｆｉｇ．４　Ｔｏｔａｌｅｘｅｃｕｔｉｏｎｃｏｓｔｓｖｓｗｏｒｋｆｌｏｗｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔａｓｋｓ

图５　总执行成本ｖｓ所使用的处理器的数量
Ｆｉｇ．５　Ｔｏｔａｌｅｘｅｃｕｔｉｏｎｃｏｓｔｓｖｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓｕｓｅｄ
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从结果可以观察到，执行的时间随着用于工作

流的资源数量的增加而增加。另外，可以看出，在某

些情况下，ＰＳＯ的性能优于 ＳＦＬＡ，在其他情况下趋
势逆转。然而，改进的蛙跳算法一直优于 ＰＳＯ和
ＳＦＬＡ。在仿真期间，随着较高数量的资源被用于执
行，总执行时间减少。这些结果没有列入，因为所有

的时间规划都符合截止日期的限制。

４）算法的可扩展性评估。我们使用极大工作
流的来验证算法的可扩展性，采用１００个处理器，用
于执行大小变化为 ３００，５００和 １０００的随机工作
流。极大工作流下的总执行成本比较如图６所示。

图６　极大工作流下的总执行成本比较
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｏｔａｌｅｘｅｃｕｔｉｏｎｃｏｓｔｓｕｎｄｅｒ

ｍａｘｉｍｕｍｗｏｒｋｆｌｏｗ

从图６可以看出，随着工作流大小的增加，ＰＳＯ
和ＳＦＬＡ给出可比的性能。与 ＰＳＯ和 ＳＦＬＡ相比，
改进的ＳＦＬＡ将总执行成本平均降低了约７８％，显
示其巨大的性能优势。因此，本文所提算法是高度

可扩展的，适于在 ＩａａＳ云中执行较大的工作流
应用。　
５）不同算法的吞吐量比较。进行了仿真来研

究不同数量的资源节点对吞吐量的影响。对于每个

工作流，处理器的数量在１～１０内选定，仿真结果如
图７所示。

从图７中观察到，虽然处理器数目较少时，三类
算法吞吐量相差不大。但是，随着处理器数目的增

多，本文算法的优势体现出来，并且不断增强。这更

适合于大数据时代的挑战，长远来看，本文算法的吞

吐量更高。

６）关于鲁棒性和开销的推断。所提出的算法
的鲁棒性可以从这样的事实推断，本文算法能够较

好地满足具有不同数量的任务工作流的期限约束。

此外，与ＰＳＯ和 ＳＦＬＡ相比，改进的 ＳＦＬＡ能够将总
执行成本降低高达７８％，显示其良好的鲁棒性。另
外，成本的减少会增加执行时间的开销，但是本文的

算法对最小化执行成本是主要关注点，故而主要适

用于优先考虑执行成本的情况。

图７　不同算法的吞吐量比较
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４　结　论
本文提出一种改进的蛙跳算法，用于云环境下

的资源调度和调度。在满足指定目标约束的同时，

优化工作流的总执行成本。对各种工作流进行了仿

真，并且与ＳＦＬＡ和ＰＳＯ算法的性能比较，仿真分析
表明，改进的蛙跳算法在降低的工作流总体执行时

间方面优于其他算法。
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