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QoS性能约束的云任务调度算法研究
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摘 要:云计算是目前研究的热点,云计算任务调度中为了在保证用户满意的前提下缩短任务完成时间和提

高资源负载均衡性,提出了一种具有QoS约束的模拟退火云任务调度算法.首先引入QoS约束的贪心策略产生初始

解,以最小任务完成时间和最小负载均衡标准差为目标,实行两阶段退火过程,制定两个具有 QoS约束的新解产生

函数,始终处于用户满意的前提下寻找最优分配方案.仿真实验结果表明,该算法能够在保证所有用户都满意的情况

下降低任务完成时间并提高资源负载均衡性,是一种顾客和云服务提供商都满意的云任务调度算法.
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随着互联网技术和信息化技术的不断更新,“云”时代已经到来,各种云端产物也如雨后春笋般蓬勃发

展.云计算[1-2]就是在这样的大环境下从无到有迅速地壮大起来,具有超大规模、虚拟化、高可靠性、通用性、
高可伸缩性、按需服务和廉价的特点,可以说是计算科学的商业实现.云计算利用虚拟化技术抽象物理资源

等,用户通过租赁的方式提交申请能够按需获得服务.云服务提供商根据用户提交的任务申请通过调度中心

为其分配资源,然而,在云计算明显的动态性特征[3]下,云任务的调度要满足不同任务服务质量(Qualityof
Service,QoS)需求同时提高云服务系统的吞吐量和资源的利用率是困扰云服务提供商的一个难题.为解决

复杂的云任务调度问题,从经典的分布式系统调度算法(贪心算法[4]、Min-Min、Max-Min等)到启发式智能

算法(遗传算法[5-6]、粒子群算法[7-8]、模拟退火算法[9]、蜂群算法[10]、蚁群算法[11]等)纷纷应用到云计算研

究中.以上算法大多考虑的是如何缩短任务的完成时间来提高云服务系统的吞吐量或均衡虚拟机的负载来

提高资源的利用率,而并没有把所有任务的QoS需求(包括完成时间、花费和性能等)考虑在内,更不能充分

体现出云计算按需服务的特点.
文中讨论的一种具有QoS性能约束机制的云任务调度算法,主要考虑云计算任务的QoS性能需求,在

满足用户期望的前提下采用改进的两阶段模拟退火云任务调度算法对任务进行调度.仿真实验分析表明,该
算法能够确保用户满意,提高云系统的吞吐量和资源的利用率,更好地体现了云计算按需服务的特点.

1 问题描述

云环境下,通过虚拟化技术从大批物理资源中抽象出不同性能的虚拟机组成资源集,用户提交任务申请

构成任务集,云平台通过调度策略把任务集中的用户任务分配到资源集中的虚拟机上处理.这个过程对每个

用户来说都感觉是自己独自占用一台计算机,从云服务提供商的角度考虑要缩短任务的完成时间(即任务

集的最早完成时间)来提高系统的吞吐量,均衡虚拟机的负载来提高资源的利用率,而对于用户来说最为重

要的是要满足QoS需求.
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1.1 任务模型

用户在云平台上提交任务申请,假设云平台每隔5min对任务集进行作业调度,则每次调度时云平台将

用户提交且尚未被分配的任务组成新的任务集进行资源的分配.
T={t0,t1,…,tn-1}表示任务集;其中n 为云任务的数量,本文假设每个任务都是相互独立的.每个云

任务ti={tid,tlength,tdata,trres,tstatus}表示第i个任务的属性,其中tid表示任务的ID,tlength表示任务的总长度,

tdata表示任务处理所需的相关数据,trres表示任务希望获得的资源属性情况,主要包括资源的计算能力、内存、
带宽,由此可量化任务的 QoS性能需求.tstatus表示任务的状态,当用户刚提交任务申请时任务状态为创

建(Created),满足条件等待分配资源时为就绪(Ready),资源绑定并等待资源空闲时为等待(Waiting),获得

资源处理时为执行(Executed),任务处理完毕时为完成(Finish).
任务的完成时间等于任务的计算时间加上通信时间,设T(i,j)表示任务i在虚拟机j上执行的完成时

间,则有:

T(i,j)=ti
length/vj

mip+ti
data/v

j
bw. (1)

1.2 虚拟机模型

V={v0,v1,…,vm-1}表示云平台为相应任务集提供的虚拟机集合,即虚拟资源集;其中m 为虚拟机的

数量.每台虚拟机可表示为:vi ={vid,vmip,vram,vbw},其中vid表示虚拟机的序号,vmip表示虚拟机的计算能

力,vram表示虚拟机的内存,vbw表示虚拟机的带宽.每次调度时虚拟机上未执行完的任务不再重新调度,只是

记作该虚拟机的初始负载,在同一台虚拟机上执行的任务遵循先进先出原则.本文借用文献[12]所定义的虚

拟机综合性能.
定义1 虚拟机的综合性能Vgp由虚拟机的各属性及云服务商对各属性的价值认可度计算得出,计算公

式如下:

Vgp =
E1Umip+E2Uram+E3Ubw

E1+E2+E3
, (2)

其中,Umip、Uram、Ubw分别为虚拟机的计算能力、内存和带宽归一化后的值,E1,E2,E3 分别为云服务商对以

上3种虚拟机属性的价值认可度,且E1+E2+E3=1,用户可根据自己的需要选择合适的.
虚拟机计算能力的归一化公式如下:

Umip=
Umip-Min(Vmip)

Max(Vmip)-Min(Vmip)
, (3)

其中,Vmip为虚拟机的计算能力,Max(Vmip)和 Min(Vmip)分别为虚拟资源集的最大和最小计算能力,其余属

性的归一化同理可得.
同样,根据上述公式及任务的期望资源属性的情况trres就可以对任务的QoS性能需求进行量化.假定用

户提交的某一任务i分配到虚拟机j上处理,通过(2)式和(3)式计算,若虚拟机j的综合性能大于或等于任

务i的QoS性能需求,则认为该分配策略满足用户需求,否则为不满足.
1.3 云任务分配实施

云任务分配分为:用户请求层、虚拟机管理层、用户和数据中心代理层、任务单元执行层.用户请求层对

接用户实现与系统的交互,获取用户的任务请求及需求.虚拟机管理层提供虚拟机的创建、分配、销毁和迁移

等,对虚拟资源集生命周期进行管理.代理层对用户请求层和虚拟机管理层进行实时的信息交互,动态监测

用户的需求、任务的状态及虚拟机的状态,通过调度策略在线协商资源和服务的最优分配.任务单元执行层

实现用户任务请求在绑定资源上的最终执行.

2 云任务调度算法

模拟退火算法是20世纪80年代初期发展起来的一种模仿固体退火过程的智能优化算法,利用 Me-
tropolis准则并适当地控制温度的下降过程实现模拟退火,理论上能够求出全局最优解.虽然传统的模拟退

火算法有原理简单、跳出局部最小、使用灵活等优点,但在复杂多变的云计算环境下对任务调度的运用存在
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求解时间长、关键参数选择难、所得解不能兼顾服务质量与时间跨度等缺点.为此,本文根据云计算的特性,
先用具有QoS约束的任务完成时间贪心策略优化初始解,再把退火计划改进成两个阶段的退火过程,加快

求解速度,从而达到改进传统模拟退火算法的目的,使改进后的算法更符合云计算的特性,云任务的调度也

更加高效.
2.1 解的组成方式

本文算法所得解的组成方式仿照遗传算法中染色体的编码方式———实数直接编码方式,每个解有多少

个基因取决于任务集的任务数量,每个基因的基因值就表示该虚拟资源集中虚拟机的序号.每一个解对应着

一种分配方案,例如:假定虚拟机数量为4台,任务数为8个,则解的基因个数为8个,基因值为4台虚拟机

所对应序号的其中一个;若有一个解为(2,0,3,3,1,2,2,1),则对应的分配方案为:0号虚拟机执行任务1,

1号虚拟机执行任务4和7,2号虚拟机执行任务0、5和6,3号虚拟机执行任务2和3.
2.2 目标函数

对所得解进行解码可得到一个任务集的分配方案,每台虚拟机上执行的任务各不相同,设第j台虚拟机

上分配的任务集合w,则第j台虚拟机完成其分配到的任务所用的时间F(j)为:

F(j)=∑
w

i=0
T(i,j), (4)

其中,T(i,j)表示第j台虚拟机执行分配在该机上的第i个任务所用的时间,由(1)式求得.
由(4)式可得出所有任务总的执行完成时间TF 为:

TF =Max
m-1

j=0
F(j), (5)

其中,m 表示虚拟机的数量.
TF 越小可以提高云系统的吞吐量;则目标函数1为:minTF,用于本文算法的第一阶段退火过程.
同时,对云服务提供商来说为提高资源利用率,虚拟机资源的负载均衡性是非常重要的.本文按文献[8]

中所提方法,用虚拟机完成其所分配到的任务所用的时间F(j)来表示虚拟机j的负载量,则虚拟资源集的

平均负载量AL 和负载均衡标准差BL 分别为:

AL =∑
m-1

j=0
F(j)/m, (6)

BL = ∑
m-1

j=0

(F(j)-AL)2/m, (7)

其中,F(j)可由(1)式计算得到;m 表示虚拟机的数量.由此可知,BL 越小,各虚拟机的负载量越接近,资源

利用率就越高;因此,目标函数2为:minBL,用于本文算法的第2阶段退火过程.
2.3 QoS约束的贪心策略

在经典的云任务调度算法中贪心算法是一种操作简单、运行速度快的调度策略.它的思想是对任务集的

任务依次进行分配资源,希望每次都分配到任务完成时间最短的虚拟机上,实现对时间跨度的贪心.本文把

任务QoS性能需求融入贪心算法中,在满足任务QoS性能需求的前提下对时间跨度实行贪心策略,所得分

配方案在任务完成时间TF 和负载均衡标准差BL 上肯定不是理想的结果,但任务所分配的资源肯定满足任

务的QoS性能需求.因此,把它作为模拟退火云任务调度算法的初始值对其进行进一步寻优是一个很好的

选择.QoS约束的贪心策略如下.
步骤1 分别按(1)式和(2)式计算时间跨度矩阵和用户满意度矩阵.
步骤2 对任务进行资源分配,在用户满意度矩阵中寻找该任务所对应的行值为1的元素,如果找到多

个符合条件的元素再根据时间跨度矩阵选出当前任务时间跨度最小的那个元素,则该任务分配到序号为选

中元素列号的虚拟机,并从任务集中删除该任务.
步骤3 检查任务集是否为空,如果为否,则转入步骤2;如果为是,则输出任务集所对应的分配方案,算

法结束.
2.4 改进的模拟退火云任务调度算法流程

模拟退火算法由于以 Metropolis准则来接受新解,使算法能够跳出局部极小值并最终收敛于全局最优
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解.在实际的应用中要想得到全局最优解或近似最优解,收敛条件往往要求非常严格,要制定周密的退火计

划,每一温度下抽样要足够稳定,合理的新解产生函数、新解接受函数和温度更新函数,选择合适的各项参数

等.本文对传统模拟退火算法进行改进,先利用2.3节中QoS约束的贪心策略获得初始解,再把退火计划制

定成两个阶段的退火过程,同时运用两个不同的新解产生函数、新解接受函数和温度更新函数寻找最优解,
任务QoS性能需求始终贯穿于整个寻优过程,保证所得解对应的分配方案满足所有任务的QoS性能需求,
确保用户满意.
2.4.1 改进后算法的步骤

改进的模拟退火云任务调度算法如下:
步骤1 令接受次数acceptNum=0,分别给定第1和第2阶段退火过程初始温度t(1)和t(2),

sort(cList),和sort(vList)对任务集和资源集分别依据任务QoS性能需求和资源综合性能按升序排列.
步骤2 QoS约束的贪心策略产生初始解S,令最优解Best=S,当前解S(0)=S.
步骤3 进入第1阶段退火过程,S(0)=Sampling1(Best,t(1))当前解等于抽样1在该温度下输出的

解,抽样1(Sampling1)过程见2.4.2节.
步骤4 if(Va1(Best)>Va1(S(0)))thenBest=S(0);用(5)式求最优解和当前解的目标函数1的值

相比较.
步骤5 t(1)*=0.9999更新温度.
步骤6 if(t(1)>t(2))thengoto步骤3;elsegoto步骤7.
步骤7 令p=0,进入第2阶段退火过程,S(0)=Sampling2(Best,t(2))当前解等于抽样2在该温度下

输出的解,抽样2(Sampling2)过程见2.4.3节.
步骤8 if(Va2(Best)>Va2(S(0)))thenBest=S(0),p=0,elsep++;用(7)式求最优解和当前解

的目标函数2的值相比较.
步骤9 t(2)*=exp(-acceptNum/(vmNum+cloudletNum+acceptNum)),更新温度.
步骤10 if(p<maxstep)thengoto步骤7;elsegoto步骤11(连续maxstep次最优解不变则认为算法

收敛).
步骤11 输出Best;算法结束.

2.4.2 抽样1
在第1阶段的退火过程中最主要的操作是Sampling1,它包含了新解产生函数1和新解接受函数1.

Sampling1(Best,t(1))抽样1过程如下:
步骤1 令q=0,临时最好解Best(1)=Best.
步骤2 利用Best(1)产生新解new(1)//新解产生函数1,借用遗传算法中单点变异规则随机选择1个

任务,并在资源集中随机选择1台综合性能大于或等于任务期望综合性能的虚拟机替换Best(1)中该任务原

分配的虚拟机,得到一个新解new(1).
步骤3 计算Δ=Va1(new(1))-Va1(Best(1))if(Δ<0||(Δ>0&&exp(-Δ/t(2))>random)then

Best(1)=new(1),acceptNum++,q=0;elseq++;(新解接受函数1,以目标函数1为标尺接受函数值更

小的新解,同时也概率接受更差的新解).
步骤4 if(q<maxNum1)thengoto步骤2,elsereturnBest(1);抽样1结束.(当连续maxNum1次抽

样临时最优解Best(1)都不变则认为在该温度下抽样稳定)

2.4.3 抽样2
在第2阶段的退火过程中最主要的操作是Sampling2,它包含了新解产生函数2和新解接受函数2.

Sampling2(Best,t(2))抽样2过程如下:
步骤1 令q=0,临时最好解Best(2)=Best.
步骤2 利用Best(2)产生新解new(2)//新解产生函数2,借用遗传算法中交叉思想随机选择2个任

务,若在Best(2)中这两个任务分配到的虚拟机的综合性能都满足这两个任务的期望值,则交换各自分配到

的虚拟机得到一个新解new(2),否则重新选择.
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步骤3 Δ=Va2(new(2))-Va2(Best(2))if(Δ<0||(Δ>0&&exp(-100*Δ/t(2))>random)then
Best(1)=new(2),q=0,acceptNum++;elseq++;(新解接受函数2,以目标函数2为标尺接受函数值

更小的新解,同时也概率接受更差的新解).
步骤4 if(q<maxNum2)thengoto步骤2,elsereturnBest(2);抽样2结束(当连续maxNum2次抽

样临时最优解Best(2)都不变则认为在该温度下抽样稳定).
2.5 算法分析

初始解利用QoS约束的贪心策略获得,在满足顾客要求的前提下对任务完成时间进行了初步优化,缩
小了第1阶段退火过程的搜索范围,加快收敛速度.在第1阶段退火过程中,温度以一定的速率减小而新解

的产生借用遗传算法变异操作的规则在QoS约束下进行全局的搜索,同时以 Metropolis准则接受新解.当
温度降至t(2),此时全局搜索完成已锁定最优解或近似最优解所在的区间,进入第2阶段退火过程进行局

部搜索,温度更新与接受新解的次数相关,具有自适应功能,新解的产生则是借助遗传算法交叉操作的思想

对当前最好解进行自身单点交换达到周边范围内局部搜索的目的,同时使用目标函数2来评价解的好坏是

因为在局部搜索时只要保证目标函数2(负载均衡标准差)最小就能得到理想目标函数1值(任务完成时间).
纵观全程,不管是初始解的获得,第1阶段退火过程还是第2阶段退火过程都处在任务QoS的约束下,所以

本文算法能够在满足顾客要求的前提下减小任务完成时间和负载均衡标准差.

3 仿真实验与分析

本文采用澳大利亚墨尔本大学RajkumarBuyya教授领导团队开发的云仿真器 CloudSim3.0[4]来进行

仿真实验.用Java编程语言在 MyEclipse10.7软件下对CloudSim平台的DatacenterBroker类进行扩展,写
入一个新方法:bindCloudletsToVmsISA(),调用该方法来实现根据本文算法定义的云任务调度策略的模

拟实验,通过对本文算法、Min-Min算法和文献[5]提出的贪心(Greedy)算法相比较来展现本文算法的优越

性.
本文设E1,E2,E3 的值分别为0.6、0.2、0.2.设置本文算法参数,t(1)=50,t(2)=1,maxStep=200,

maxNum1=50,maxNum2=200,贪心算法按文献[5]的方法编写.通过随机发生器随机产生任务集和虚拟

资源集,任务长度在[10000,40000)区间内,任务所需相关数据在[200,800)区间内,虚拟机计算能力在

[100,400)区间内,内存在[300,1200)区间内,带宽在[200,800)区间内,任务对资源属性的期望值也由随

机发生器按要求随机产生.
3.1 评价指标

云系统对任务进行调度分配的目的是为了增加系统的吞吐量,提高资源的利用率及顾客的满意度.为验

证本文算法的性能,模拟实验设置3个评价指标,一是由(5)式所得的任务完成时间,二是由(7)式计算所得

的负载均衡标准差,三是顾客满意度,假设任务i分配到虚拟机j上执行,则任务i的满意度计算公式如下:

S(i)=
1,v(j)gp ⩾t(i)gp,

0,v(j)gp <t(i)gp,{ (8)

其中,1表示满意,0表示不满意,v(j)gp 和t(i)gp 分别为虚拟机j的资源综合性能和任务i的QoS性能需求

按(2)式和(3)式的量化值,由(1)式计算得出.
顾客满意度S 的计算公式为:

S=∑
m-1

i=0
Sa(i)/n, (9)

其中,n 为任务集中任务的数量.
3.2 实验设计

实验1 设云系统每隔5min对任务集进行一次调度,虚拟机的数量为100台不变,连续调度5次,每批

任务均为300个,重复10次实验取平均值,得到如图1、图2和图3所示的3种算法任务完成时间、虚拟机负

载均衡标准差和顾客满意度对比结果.
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实验2 同样假设云系统每隔5min对任务集进行一次调度,虚拟机的数量为100台不变,连续调度

5次,第1批任务为100个,第2批任务为200个,按100个依次增加直到第5批任务为500个,重复10次实

验取平均值,得到如图4、图5和图6所示的3种算法任务完成时间、虚拟机负载均衡标准差和顾客满意度

对比结果.

3.3 实验结果分析

实验1中虚拟机数量不变,每一批任务集的数量恒定,从图2中可以看出本文算法在负载均衡标准差方

面明显优于 Min-Min算法,与文献[5]的Greedy算法相比,开始时优势不大,随着调度的深入Greedy算法

的负载均衡性越来越差,而本文算法始终处于1以下保持很好的负载均衡性.从另一方面也印证图1的结

果:本文算法的任务完成时间比Min-Min算法小近40%,与Greedy算法相比从开始的基本相等到后来优势

越来越大.从图3中可以看出本文算法的顾客满意度平均在98%以上比另外两种算法高出近25%.依据本文

算法原理,理论上每一次调度顾客满意度都应该为100%,而本文5次调度的结果分别是99.67%、97.00%、

98.67%、99.00%、98.00%,其原因是:在模拟实验中由于虚拟机属性数据和任务期望资源属性数据都是随机

生成的,5次调度中随机生的5批任务集分别存在1、9、4、3、6个任务的QoS性能需求大于资源集中综合性

能最好的虚拟机,导致无法满足任务的需求,所以顾客满意度未能达到100%.而在实际应用中一定存在符合

要求的虚拟机,保证100%的顾客满意度.
实验2中虚拟机数量不变,每一批任务集的数量依次增加,由图4和图5可知当每批任务集数量不同

时,本文算法的任务完成时间和负载均衡标准差都要比 Min-Min算法好;与Greedy算法相比,由于开始调

度时任务集数量少而本文算法又处在任务QoS性能需求的约束下分配资源,可以优化的空间小,因此出现

图4中前期任务完成时间要略微大和负载均衡性差的情况.随着系统的运行、调度次数的增加、任务数量的

增加本文算法的任务完成时间和负载均衡性都要好于Greedy算法,且优越性逐渐加大.图6顾客满意度未

达到100%的原因与图3分析的一样.
依据2个实验的结果及以上分析,说明不管任务集变与不变,本文算法能够保证100%的顾客满意度同

时在任务完成时间和负载均衡标准差方面也比另外两种算法取得更理想的效果.
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4 结 论

本文针对云环境下任务调度问题,以任务QoS性能需求为前提,提出了一种具有QoS约束的模拟退火

云任务调度算法.根据贪心算法的思想引入具有QoS约束的贪心策略产生初始解,改进退火计划,制定符合

云计算特点处于QoS约束下的新解产生函数,选择合理参数进一步优化结果.通过模拟实验证明运用该算

法进行云任务调度能够在保证顾客满意的前提下提高系统吞吐量和资源利用率,是一种用户和云服务提供

商都兼顾的云任务调度算法.本文的不足之处是未把任务的QoS花费需求和能耗需求等考虑在内,下一步

的研究工作将是把更多的QoS需求加入其中进一步改进算法.
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ResearchofcloudtaskschedulingalgorithmwithQoSperformanceconstraint

RenJinxia,ZhongXiaokang,JiangMengqian

(CollegeofElectricalEngineeringandAutomation,JiangxiUniversityofScienceandTechnology,Ganzhou341000,China)

Abstract:Cloudcomputingisahotspotofcurrentresearch,thecloudcomputingtaskschedulinginordertoshortenthe
taskcompletiontimeandimproveresourceloadbalanceonthepremiseofusersatisfacation.Asimulatedannealingcloudtask
schedulingalgorithmwithQoSconstraintsisproposedinthepaper.FirstgreedystrategyofQoSconstraintsisintroducedto

produceinitialsolution.Theminimumtaskcompletiontimeandloadbalancestandarddeviationsasthegoal,carryouttwo-stage
annealingprocess,twogeneratenewsolutionfunctionswithQoSconstraintsareformulated,theoptimalallocationschemeal-
waysisfoundunderthepremiseofusersatisfaction.Simulationexperimentresultsshowthattheproposedalgorithmreduce
taskcompletiontimeandimproveresourceloadbalanceinthecaseofensuringthatallusersaresatisfied.Itisacloudtask
schedulingalgorithmthatcustomersandcloudserviceprovidersaresatisfied.

Keywords:cloudcomputing;qualityofservice;greedystrategy;resourceallocation;simulatedannealingalgorithm
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