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基于改进粒子群的云计算任务调度算法
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摘　 要　 传统粒子群算法(particle swarm optimization,PSO)在云计算任务调度的性能和效率方面仍然存在局部搜索效率较

低、搜索精度有限等不足,导致难以找到全局最优解并容易陷入局部最优解,针对此问题提出一种改进的粒子群任务调度算

法( improved particle swarm optimization,IPSO)。 首先,通过反向学习策略生成分布更加均匀的初始种群,提高算法的收敛速

度。 其次,在粒子更新过程中引入正弦余弦算法(sine cosine algorithm,SCA)以此提高粒子的寻优能力,平衡全局搜索和局部

开发两个过程。 最后,添加了基于平均适应度的搜索行为进一步扩大搜索解空间以找到更好的最优解,防止陷入局部最优。
在 CloudSim 仿真平台上进行实验验证。 实验结果表明:改进粒子群算法在降低系统任务的成本和最大完工时间上均有着显

著的优势。 特别是当任务数量达到 500 时,IPSO 在总成本上相较于自适应粒子群算法( adaptive particle swarm optimization,
AdPSO)、正弦余弦粒子群算法(sine cosine algorithm-particle swarm optimization,SCA-PSO)、模拟退火粒子群算法( simulated an-
nealing particle swarm optimization,SAPSO)、增强型吞噬遗传算法(enhanced phagocytosis genetic algorithm,EPGA)、竞争交叉机

制遗传算法(competitive crossover mechanism genetic algorithm,C2PGA)、反向学习粒子群算法(opposition based learning-particle
swarm optimization,OBL-PSO)和 PSO 分别提升了 10% 、4. 6% 、8. 6% 、9. 2% 、8. 2% 、10. 4% 和 11. 3% ,在最大完工时间上分别

提升了 34. 1% 、27% 、41. 7% 、28. 5% 、21. 6% 、50. 3%和 54. 8% ,验证了 IPSO 在不同任务规模下解决云计算任务调度问题的可

行性和有效性。
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Cloud Computing Task Scheduling Algorithm Based on Improved Particle
Swarm Optimization
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[Abstract]　 The traditional particle swarm optimization (PSO) algorithm still has shortcomings in terms of performance and efficiency
of cloud computing task scheduling, such as low local search efficiency and limited search accuracy, which often makes it difficult to
find the global optimal solution and easily falls into the local optimal solution. To solve this problem, an improved particle swarm
optimization task scheduling algorithm(IPSO) was proposed. Firstly, a opposition-based learning strategy was used to create a more
homogeneous initial population and the Rate of convergence of this algorithm was enhanced. Secondly, in the particle update process,
the sine cosine algorithm(SCA) was introduced to enhance the optimization ability of the particles and balance the two processes of
global search and local development. Finally, a search behavior based on average fitness was added to further expand the search
solution space to find better optimal solutions and prevent falling into local optima. Experimental verification was conducted on the
CloudSim simulation platform. The experimental results show that the improved particle swarm algorithm has significant advantages in
reducing the cost and maximum completion time of system tasks. In particular, when the number of tasks reaches 500, IPSO improves
the total cost by 10% , 4. 6% , 8. 6% , 9. 2% , 8. 2% , 10. 4% and 11. 3% respectively compared with adaptive particle swarm
optimization ( AdPSO ), sine cosine algorithm-particle swarm optimization ( SCA-PSO ), simulated annealing particle swarm
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optimization ( SAPSO), enhanced phagocytosis genetic algorithm ( EPGA), competitive crossover mechanism genetic algorithm
(C2PGA), opposition based learning-particle swarm optimization (OBL-PSO) and PSO, and improves the maximum completion time
by 34. 1% , 27% , 41. 7% , 28. 5% , 21. 6% , 50. 3% and 54. 8% respectively, which verifies the feasibility and effectiveness of IPSO
in solving cloud computing task scheduling problems under different task scales.
[Keywords]　 cloud computing; task scheduling; particle swarm optimization(PSO); sine cosine algorithm(SCA); CloudSim

　 　 随着智能设备和 5G 等无线通信技术在万物互
联时代的广泛应用和发展,通信网络已经不再是由
单一网络构成,而是将多种不同的网络属性融合到
一个通信系统中的异构网络系统[1]。 在这个数字
时代,每天都会产生海量的信息,数据的承载形式
多样,使得数据处理和存储的规模空前。 云计算作
为一种分布式虚拟化资源,以其强大的计算能力、
存储能力和便利性,成为互联网中处理数据的常用
解决方案。 云计算的核心思想是通过异构技术整
合多个闲置的物理计算机资源(如计算资源 CPU、
存储资源 DRAM、网络资源 I / O 等)并由云进行管
理。 用户在使用云资源时无需考虑云平台底层细
节,也无需购买软硬件等基础设施,只需根据购买
需求付费即可[2]。 在云计算系统中,任务调度是云
环境的主要组成部分,也是需要优化的最具挑战性
的问题,被称为 NP-hard 问题。 策略的合理性直接
关系到调度的效率和云计算系统的整体性能,是一
种组合优化问题[3]。 合理的调度策略将减少任务
完成时间和成本,因此,系统利用率、可靠性和用户
满意度都会提高,用户体验也会得到改善。 然而,
云系统的复杂性和用户多样性增加了在云环境下

任务调度研究的难度[4]。
云计算任务调度方案分为三类:传统调度、启

发式调度和元启发式调度[5]。 传统的调度算法有:
Min-Min、Max-Min 和 Sufferage 算法[6]等。 启发式调

度算法有:先来先服务算法( first-come, first-served,
FCFS)、最短作业优先算法(shortest job first,SJF)和
最小松弛度优先算法( least slack time first, LSTF)
等。 元启发式调度算法涵盖:粒子群优化算法(par-
ticle swarm optimization,PSO)、模拟退火算法(simu-
lated annealing, SA)、人工鱼群算法 ( artificial fish
swarm algorithm,AFSA) 和遗传算法 ( genetic algo-
rithm,GA)等。 由于调度问题属于云计算中的 NP
难问题,因此在多项式时间内无法找到最优解。 若
采用枚举搜索来解决这类问题,则生成调度解决方
案所需的时间可能会非常长。 因此,采用基于进化
和群体智能的元启发式算法可以获得最优的调度
解决方案[7]。 这些算法能够在复杂空间并行搜索

潜在解,提供多种解,并解决多目标优化问题[8],因
此被广泛应用于解决云计算中的任务调度问题,如
蚁群算法[9]、人工蜂群算法[10]和粒子群算法[11-12]。

遗传算法最早由 John[13] 于 1975 年提出,借鉴
了自然界生物进化的规律,将达尔文“适者生存”的
进化论应用到实践中。 该算法通过选择、交叉和变
异进行迭代,以产生最佳解决方案[6]。 然而遗传算
法仍然存在早熟现象,即当种群进化到算法中后期
时,种群的多样性已经被破坏,算法的搜索陷入停
滞,导致算法陷入局部最优解,从而无法得到全局
最优解[14]。 模拟退火算法[15] 的核心思想是种串行

结构的贪心策略,每次以一定的概率跳出当前的局
部最优解,并在温度足够低时停止迭代。 由于概率
和温度难以控制,迭代速度也受到影响,因此模拟
退火算法存在着陷入局部最优解的风险,并且寻找

全局最优解的能力不足[14]。 人工蜂群算法[16] (arti-
ficial bee colony algorithm,ABC)模拟蜜蜂串行或并
行采集蜂蜜的行为。 蜜蜂之间分工不同,领导蜂和
跟随蜂负责采蜜并加速结果的收敛,而侦查蜂则提
供保障,防止算法陷入局部最优。 然而,种群大小、
迭代次数和侦查蜂能力等参数的选择完全依赖于
经验,这可能会影响算法的收敛速度,导致陷入局
部最优解或者无法收敛到合理的解[14]。 因此,单一
的元启发式算法容易出现早熟、收敛速度慢等问
题,导致算法只能获得局部最优解,而无法达到全
局最优解,这会影响算法的全局收敛性和计算能
力。 为了获得更令人满意的结果,可以将两种或多
种元启发式算法结合起来,构建一种混合优化算
法,各算法在不同方面展现出各自的优势,这样的
组合使用可以显著提高搜索效率和寻优能力。

Agarwal 等[17] 提出一种粒子群优化遗传算法
(genetic algorithm enabled particle swarm optimization,
PSOGA),尽管 GA 在寻找精确解方面可能会遇到困
难,但在探索全局区域方面却具有优势,而 PSO 的群
体交互则有助于搜索最优解。 PSO 负责搜索解空间,
而 GA 则通过本地搜索优化已有的解。 Senthil 等[18]

介绍了一种混合遗传蚁群优化算法(hybrid genetic-
ant colony optimization algorithm,HGA-ACO),GA 的
主要优势在于它能够有效地解决任务调度问题,并
且可以与现有的模拟和模型轻松连接。 GA 搜索庞
大的解空间,并且不要求特定问题的解具有固定长
度。 由于蚁群算法(ant colony optimization,ACO)具
有可扩展性和并发性,因此非常适合用于云计算任
务调度。 在 ACO 内存中,存储了遍历路径,因此在
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每次迭代结束时,都可以获得蚂蚁的路径。 ACO 优
化帮助 GA 获得全局最优解,GA 帮助 ACO 提供初
始信息素。 实验结果表明,以上混合元启发式算法
均提高了任务分配的性能,并减少了最大完工时
间。 因此将混合优化算法应用于解决云计算中的
任务调度问题是非常有前途且可靠的。

图 1　 云计算任务调度模型

Fig. 1　 Cloud computing task scheduling model

Agarwal 等[19]结合了反向学习(opposition based
learning,OBL)与 PSO,旨在克服 PSO 的过早陷入局
部最优和收敛速度缓慢等问题。 OBL 技术的主要
优势在于将当前解决方案在搜索空间中转换为新
的或全局搜索空间,以维持解决方案的多样性。
Senthil 等[20]提出一种将 PSO 与灰狼算法(grey wolf
optimization,GWO)相融合的算法,GWO 具有较快的
收敛速度和更好的寻找全局最优解能力,而 PSO 则
具备较强的探索性,两者相结合可提高算法的响应
速度和完成时间。 汪婷等[21] 提出一种多策略融合
的 PSO 算法。 该算法引入模拟退火算法( simulate
anneal arithmetic,SA)动态更新惯性权重,以避免陷
入局部最优。 通过饥饿游戏搜索 ( hungary games
search,HGS)加快算法的收敛速度并提高结果精度。
最后,采用双重变异限制策略(double restrictions)来
提高算法的寻优效率。

与其他元启发式算法相比,PSO 具有简单易实
现、收敛速度快、需要调整的参数少等优点。 此外,
收敛速度快、解决单目标问题效率高等优良特性,
促使研究者尝试将 PSO 应用到多目标优化领域[22]。
基于此,针对混合元启发式算法解决云计算中的任
务调度问题,使得任务分配的最大完工时间短、成
本低,采用正弦余弦算法 ( sine cosine algorithm,
SCA) [23]中正弦和余弦函数的可变性和周期性作为

寻找最优解和实施迭代运算的设计目标。 在 PSO
中通过利用正弦和余弦的周期性振荡生成迭代方
程,该方程实现两个线程功能:全局搜索和局部开
发,通过该方程对解集进行扰动和更新,提出一种
改进的粒子群算法( improved particle swarm optimi-
zation,IPSO),并在 CloudSim 仿真平台上实现模拟
任务调度的实验,验证算法的有效性。 算法的主要
改进如下:将反向学习策略加入粒子群的种群初始
化,提升初始种群的质量,扩大粒子群的搜索解空
间;改进了粒子的搜索行为,通过 SCA 中的正余弦
函数的周期性和波动性,以更好地协调全局搜索和
局部开发两个部分,提高粒子的寻优能力;引入平
均适应度值,进一步扩大搜索解空间,以找到更好
的最优解,避免算法陷入局部最优。 通过优化粒子
群算法,可以更精确地搜索到全局最优解,从而有
效地提升云计算环境中任务调度的效率,降低资源
浪费。

1　 云计算任务调度模型

1. 1　 任务调度描述
在云计算环境下,任务调度涉及有效地分配和

管理用户提交的任务,以优化资源利用率、提高系
统性能,并满足用户的性能和服务质量要求。 任务
调度在云计算中扮演着关键的角色,云计算平台通
常包含大量网络、计算和存储资源,而任务调度的
合理性能直接影响到资源的利用效率和用户体验。
云计算任务调度的目标是通过智能地分配和管理
资源,实现高效、可靠、弹性的任务执行,满足用户
的需求,同时提高整个云计算系统的利用效率[24]。
云计算任务调度模型如图 1 所示。
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该模型的任务集合为

T = { t1,t2,…,tn} (1)
式(1)中:n 为任务数;ti为第 i 个任务。

云环境下的虚拟机集合为

Vm = vm1
,vm2

,…,vmm
{ } (2)

式(2)中:m 为虚拟机的个数;vmj
为第 j 台虚拟机。

将 n 个任务分配给 m 个虚拟机分配矩阵,可表
示为

E =

E11 E12 … E1m

E21 E22 … E2m

︙ ︙ ︙
En1 En2 … Enm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(3)

式(3)中:E ij为是否将第 i 个任务分配给第 j 个虚拟

机,当 E ij = 0 时,任务 i 没有分配给虚拟机 j;当 E ij =
1 时,任务 i 分配给虚拟机 j。
1. 2　 问题求解

适应度函数是优化算法中的关键组成部分,是
在算法过程中用于评估个体(解决方案)的优劣程
度,从而影响算法的收敛和最终的优化结果。 为了
降低在云环境下任务调度的执行时间和成本,在设
计适应度函数时主要考虑最大完工时间和总成本,
具体设计如下所述。

(1)任务最大完工时间(MS)。 任务最大完工
时间定义为用户通过用户接口提交任务在云环境
下执行所耗费的总时间,即最后一个任务执行完成
所花费的总时间。 任务最大完工时间越小,则该算
法的任务调度能力越优。

任务的执行时间可表示为

tij =
Tlen( i)
Vmm( j)

(4)

式(4) 中: Tlen ( i) 为虚拟机所分配任务的大小;
Vmm( j)为虚拟机的计算性能。

则每个任务分配到各个虚拟机的执行时间矩

阵 ET可表示为

ET =

t11 t12 … t1m
t21 t22 … t2m
︙ ︙ ︙
tn1 tn2 … tnm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(5)

定义 VmTj为虚拟机 j 上执行所分配任务的执行

时间总和,可表示为

VmTj = ∑
n

i = 1
E ij tij (6)

虚拟机执行任务的最大完工时间MS计算公式为

MS = Max(VmT1,VmT2,…,VmTm) (7)
(2)任务执行总成本(Cost)。 任务执行总成本

定义为在云环境下计算完成用户提交任务所耗费
的成本开销,是用户使用云服务配置时所要支付的
实际费用。 任务执行总成本越低,说明所使用的调
度算法提供了更优的解决方案。

定义 C j为第 j 个虚拟机执行所分配任务的总成
本,计算公式为

C j = VmTjP j (8)
式(8)中:P j为虚拟机 j 在单位时间内执行所分配任
务花费的成本价格。

则虚拟机执行完所分配任务所耗费的总成本

Cost可表示为

Cost = ∑
n

j = 1
C j (9)

(3)多目标适应度函数。 本文目标在于降低任
务最大完工时间和减少执行总成本。 在求解过程
中,适应度值作为粒子更新位置的评判标准,帮助
算法在任务调度过程中找到最优解。

本文多目标适应度函数可表示为

F it = lnMS + lnCost (10)
当 Fit 越小时,表示算法执行任务调度的效果

越好。

2　 任务调度算法介绍

2. 1　 传统粒子群优化算法

受到 鸟 群 和 鱼 群 觅 食 行 为 研 究 的 启 发,
Kennedy 等[25]提出了粒子群算法,模拟了鸟群在飞

行中寻找食物的过程,通过群体间的协作,鸟群能
够找到最优的群体目标。 其基本思想是,在解决问
题的解空间中,整个种群通过种群中个体间的信息
交流,从无序向有序演化,从而获得解决问题的可

行方案。 设粒子个体的位置为向量 X = {x1,x2,…,
xn}, 粒子所处位置的适应度 Y = f(X), 粒子群优
化算法描述如下。
2. 1. 1　 位置更新

每个粒子通过更新其位置和速度来模拟搜索
过程。 位置的更新是根据当前位置、速度和个体与
全局最优位置的差异来计算的。 这个过程使得粒
子在搜索空间中向着更有希望的方向移动。 设粒

子 i 当前一代位置为 xk
i , 粒子 i 下一代更新后的位

置为 xk+1
i , 粒子 i 下一代的速度为 vk+1i , 则粒子根据

式(11)进行位置更新。
xk+1
i = xk

i + vk+1i (11)
2. 1. 2　 速度更新

速度的更新考虑了粒子的历史速度、个体最优
和全局最优的影响。 这个过程调整粒子的移动速
度,以使其更好地探索搜索空间。 设粒子 i 当前一
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代速度为 vki , 粒子 i 当前一代位置为 xk
i , 则粒子 i 下

一代更新后的速度 vk+1i , 可分别表示为

vk+1i = F1 + F2 + F3 (12)
F1 = ωvki (13)
F2 = c1 r1(pbi - xk

i ) (14)
F3 = c2 r2(gb - xk

i ) (15)
式中: ω 为用于调整解空间中搜索区域的非负惯性

权重; c1、c2 为调整粒子最大学习步幅的加速度常

数; r1、r2 为在[0,1]范围内生成的两个随机数,用于

增加粒子搜索解空间的随机性;pbi为粒子 i 个体的

历史最佳位置;gb为粒子种群的全局最佳位置;F1为
单个粒子的运动惯性(简称运动惯性),即粒子在当
前迭代中保持上一次速度的一部分,以保持前进方

向的连续性;F2为粒子自身思维的“自觉”部分(简
称自我认知),可以理解为粒子受到自身历史最佳

位置的引导,希望朝着个体历史最佳位置移动;F3

为粒子个体间的信息交流与合作(简称社会经验),
表示为粒子受到整个群体历史最佳位置的引导,希
望朝着群体历史最佳位置移动。
2. 2　 正弦余弦算法

正弦余弦算法(sine-cosine algorithm,SCA)是由

Mirjalili[23]于 2016 年提出的群智能优化算法,其灵

感来自数学中正弦和余弦函数的周期性和振荡性,
该算法将这些特性作为设计目标,并采用搜索和迭
代算子来寻找和迭代最优解。 相较于其他群智能
优化算法,如 GA、PSO 等,正余弦算法的特点是参数
数量更少、结构更简单、实现更容易、收敛速度更
快,从而在实际应用中具有更好的性能。 正余弦算
法将迭代策略归纳为两个线程:全局搜索和局部开
发。 在全局搜索中,通过施加较大的随机波动,使
当前解集中的解受到显著影响,以便探索解空间中
的未知区域,这有助于在全局范围内寻找可能得最
优解;在局部开发中,对解集进行微弱的随机扰动,
以实现对当前解的局部搜索,这样的随机扰动有助
于在解的邻域进行更深入的探索,提高算法对局部
最优解的发现能力。 然后利用目标适应度函数对
所求解的适应度进行迭代评估,并根据指定的更新
策略对解集进行随机迭代,以获取最优解。

设正余弦算法中的个体位置的向量为 Xi =
{xi1,xi2,…,xin}, 种群最优候选解的位置向量为

P i = {pi1,pi2,…,pin}, 则个体解的更新如式(16) ~
式(18)所示。

Xt +1
i =

U1, r4 > 0. 5
U2, r4 ≤0. 5{ (16)

U1 = Xt
i + r1sin( r2) r3P t

i - Xt
i (17)

U2 = Xt
i + r1cos( r2) r3P t

i - Xt
i (18)

r1 = a - a
T t (19)

式中: Xt
i 和 Xt +1

i 分别为第 t 次迭代和第 t + 1 次迭代
时个体 i 所处的位置; r1 由式(19)所示的更新函数
确定,如果 r1 较小, 算法偏向于局部开发算法;如果
r1 较大, 算法倾向于全局搜索;a 为常数,设置为 2;
t 为当前迭代次数;T 为最大迭代次数; r2 为属于
[0,2]之间的随机数; r3 为属于(0,∞ )的随机数; r4
为属于(0,1)的随机数; P t

i 为第 t 次迭代的最优候
选解的位置。

3　 改进的粒子群算法

3. 1　 反向学习
反向学习 ( opposition-based learning, OBL) 由

Tizhoosh[26]于 2005 年提出,成功应用于多种问题,
并在短时间内证明了自己是提高各种性能的有效
概念[27-28]。 其核心思想是通过引入相反的元素或
策略来提高搜索的多样性和全局性。 通常在搜索
空间中引入对立元素,是算法更全面地探索潜在解
的空间。 定义公式如下。

设 P = (x1,x2,…,xn) 为一个 N 维向量,当 xi

属于 [ai,bi], 并且 i = 1,2,…,n。 则 P 的相反向量
定义为: P′ = (x′1,x′2,…,x′n)。

x′i 可表示为
x′i = ai + bi - xi (20)

式(20)中: ai 和 bi 分别为 xi 取值的上下界。
3. 2　 基于反向学习的种群初始化策略

在 PSO 中种群初始化至关重要,一个好的初始
种群可以显著提升算法的收敛速度、使粒子可以更
好地探索潜在的解,并更好地找到全局最优解防止
算法陷入局部最优解。 为了促使整个种群更快地
朝向全局最优解收敛,加速搜索过程,最终提高解
的精度。 引入反向学习策略,将其应用于种群初始
化阶段。 基于反向学习的种群初始化流程如算法 1
所示,其中 posx 为粒子群中粒子的总数量。

算法 1　 反向学习初始化种群

　 　 输入:种群大小 N,位置向量维度 dim;
　 　 输出:种群位置向量集 pos;
　 　 ①随机产生 N 个 dim维位置向量,命名为 posx

　 　 ②for i in posx

根据式(20)对向量集 posx的第 i 个向量 posxi生成相应的反向学习

向量 posyi, 并加入反向学习向量集 posy中

　 　 ③end for
　 　 ④计算 posx和 posy的适应度值

　 　 ⑤从 posx和 posy中挑选出 N 个适应度较好的向量,并将其加入

初始种群向量集 pos中

　 　 ⑥return pos



投稿网址:www. stae. com. cn

5050　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(12)

3. 3　 基于平均适应度值的选择策略

在某些情况下,粒子可能过早地收敛到局部最

优,从而无法充分的探索全局搜索空间,导致搜索

精度不高。 为了更有效地协调全局搜索和局部搜

索,以提高算法的搜索效能,提出一种基于平均适

应度的粒子选择。
首先根据式(21)计算每次迭代后种群的平均

适应度值,并与每个粒子个体当前位置的适应度值

进行比较,以确定粒子的移动速度和方向。

Fk
avg =

∑
N

i = 1
f(Xk

i )

N (21)

式(21)中: Xk
i 为粒子 i 第 k 次迭代时所处位置;

f(Xk
i ) 为第 k 次迭代时粒子 i 的适应度;N 为粒子群

中粒子数量; Fk
avg 为第 k 次迭代时粒子群的平均适

应度。
3. 4　 改进惯性权重

惯性权重 ω 反映了粒子保持先前速度的能

力,用于平衡粒子速度的惯性和对个体或全局最

优解的吸引力。 一个较小的权重值更利于局部搜

索,使得粒子更容易集中在局部最优解附近[29-30] 。
而一个较大的惯性权重值则有利于全局搜索,能
够帮助粒子跳出局部最优解,更好地探索整个解

空间。
若粒子个体当前所处位置的适应度小于平均

适应度值,则根据式(22)改变惯性权重值;若粒子

个体当前所处位置的适应度大于平均适应度值,则
根据式(23)改变惯性权重值。

ω = 0. 3 + 0. 1 t
T (22)

ω = 1 + 0. 1 t
T (23)

式中:t 为当前迭代次数;T 为最大迭代次数。
3. 5　 改进粒子速度更新

在 PSO 中,每个粒子都有一个速度,它决定

了粒子在搜索空间中的方向和速度。 速度根据

粒子的历史最优位置和整个群体中的全局最优

位置的平均距离进行更新。 通过调整粒子的速

度和位置来找到最优解,这样粒子就能更好地探

索潜在的解空间,改进的粒子速度更新如式(24)
所示。

Vk+1
i = F′1 + F′2 + F′3 (24)

F′1 = ωVk
i (25)

F′2 = c1 r1
pbi + gb

2 - Xk
i( ) (26)

F′3 = c2 r2
pbi + gb

2 - Xk
i( ) (27)

3. 6　 改进粒子的位置更新

PSO 的位置更新机制通过调整粒子的位置,使
得粒子在搜索空间中不断移动。 这有助于在解空

间中进行全局搜索和局部搜索,使得搜索更加有针

对性。 为了引导粒子进行更有效的搜索,从而找到

最优解。 提出一种基于平均适应度值的位置更新

策略。
首先将粒子 i 当前所处位置的适应度值与种群

平均适应度值进行比较。 若粒子 i 的适应度值小于

平均适应度值,则用式(22)、式(24) ~ 式(27)和

式(11)对粒子 i 进行位置更新。
若粒子 i 的适应度值大于平均适应度值,则要

进行另一轮的比较。 首先,通过式(23)、式(24) ~
式(27)和式(11)对粒子 i 的位置进行更新,并计算

更新位置后的适应度值;然后通过式(16) ~ 式(19)
对更新位置前的粒子 i 进行位置更新,并计算更新

后的适应度值;将两次粒子 i 更新后的适应度值再

次进行比较;若前者小于后者,则保存前者更新后

的位置;若后者小于前者,则保存后者更新后的

位置。
设粒子第 k 次迭代所处位置为 Xk

i , 计算粒子当

前适应度值 f(Xk
i ), 与平均适应度值 Fk

avg 进行比较,
若 f(Xk

i ) < Fk
avg,则根据式(22)改变 ω的值,并根据

式(24) ~式(27)和式(11)对粒子 i 进行位置更新,
更新后的位置为 Xk+1

i,PSO。
若 f(Xk

i ) ≥ Fk
avg,则根据式(23)修改 ω的值,并

根据式(24) ~式(27)和式(11)更新粒子 i 的位置,
更新后的位置为 Xk+1

i,PSO, 并计算新位置的适应度值

f(Xk+1
i,PSO)。 然后对粒子 i 更新前的位置根据式(16) ~

式(19)进行位置更新,更新后的位置为 Xk+1
i,SCA, 并计

算新位置的适应度值 f(Xk+1
i,SCA), 将两次更新后的适

应度值进行比较,若 f(Xk+1
i,PSO) < f(Xk+1

i,SCA), 则保留

Xk+1
i,PSO 的位置更新,若 f(Xk+1

i,PSO) ≥ f(Xk+1
i,SCA), 则保留

Xk+1
i,SCA 的位置更新。 其中, Xk+1

i,PSO 为使用改进的 PSO
来更新粒子 i 的位置, Xk+1

i,SCA 为使用 SCA 来更新粒子

i 的位置。
算法 2 执行流程如下。 其中 p 为粒子 i 使用

SCA 进行正弦扰动更新位置或余弦扰动更新位置

的概率,取值为(0,1)的随机数。
3. 7　 基于 IPSO 的云计算任务调度

基于 IPSO 的云计算任务调度过程如图 2 所示。
算法 3 流程如下。
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算法 2　 改进的粒子位置更新

输入: Xk
i ;

输出: Xk+1
i ;

① if f(Xk
i ) < Fk

avg

② ω = 0. 3 + 0. 1 t
T

③ 根据式(24) ~ 式(27)和式(11)更新 Xk
i

④ Xk+1
i,PSO = Xk

i + Vk+1
i

⑤ renturn Xk+1
i,PSO

⑥ else

⑦ ω = 1 + 0. 1 t
T

⑧ 根据式(24) ~ 式(27)和式(11)更新 Xk
i

⑨ Xk+1
i,PSO = Xk

i + Vk+1
i

⑩ 计算 f(Xk+1
i,PSO)

􀃊􀁉􀁓 根据式(16) ~ 式(19)更新 Xk
i

􀃊􀁉􀁔 Xt+1
i,SCA =

U1, p > 0. 5
U2, p ≤0. 5{

􀃊􀁉􀁕 计算 f(Xk+1
i,SCA)

􀃊􀁉􀁖 if f(Xk+1
i,PSO) < f(Xk+1

i,SCA)

􀃊􀁉􀁗 return Xk+1
i,PSO

􀃊􀁉􀁘 else
􀃊􀁉􀁙 return Xk+1

i,SCA

􀃊􀁉􀁚 return Xk+1
i

算法 3　 改进的粒子群算法

输入:设置粒子群种群大小 N、最大迭代次数 Max、粒子位置向

量维度 dim、粒子速度边界 Mspeed、粒子位置边界 Mposi。
输出:最优调度解 Xgbest。
① 对用户提交的任务根据虚拟机数量进行编码

② 根据算法 1 进行粒子群位置向量集初始化

③ 计算当前粒子个体的适应度值并记录历史最佳和全局最佳

位置

④ while 不满足停止条件

⑤ 根据式(21)计算 Fk
avg

⑥ for i in N
⑦ 比较 f(Xk

i ) 和 Fk
avg 的大小

⑧ 根据算法 2 执行改进的位置更新

⑨ 更新粒子个体最佳适应度值、历史最佳和种群全局最佳位置

⑩ end for
􀃊􀁉􀁓 判断是否满足终止条件,若满足则返回最优解 Xgbest, 否则继

续从步骤④进行下一次迭代

　 　 输入:设置粒子群种群大小 N、最大迭代次数
Max、粒子位置向量维度 dim、粒子速度边界 Mspeed、粒
子位置边界 Mposi。

输出:最优调度解 Xgbest。
3. 8　 IPSO 时间复杂度分析

时间复杂度是一种用来衡量算法执行时间随
输入规模增长而增长的量度。 它通常用大 O 符号
表示。 时间复杂度描述了算法运行时间与输入规
模之间的关系,以指导了解在不同输入情况下算法

的性能表现。 IPSO 的时间复杂度分析如表 1 所示。

表 1　 IPSO 时间复杂度分析

Table 1　 IPSO time complexity analysis

IPSO 算法步骤
时间

复杂度
IPSO 算法步骤

时间

复杂度

1. 初始化种群 O(N) 5. SCA 位置更新 O(N)
2. 评估并记录当前粒子的

历史最优和全局最优解
O(1) 6. 计算适应度 O(1)

3. 计算种群的平均适应

度值
O(N)

7. 更新历史最优

和全局最优解
O(N)

4. PSO 速度和位置更新 O(N) 8. 输出最优解 O(1)

　 　 由表 1 可知,当种群规模为 N 时,可以求得 PSO
的时间复杂度为 O[(2T + 1)N]。 SCA 的时间复杂
度也为 O[(2T + 1)N]。 对于 IPSO,假设最好情况

下,当前粒子适应度都小于种群平均适应度,因此只

需要对粒子进行改进的 PSO 算法更新,此时的时间
复杂度为O[(3T +1)N];假设最坏情况下,当前粒子

适应度都大于种群平均适应度,则每次都需要对改进
的 PSO 和 SCA 算法更新后的适应度进行比较,此时

的时间复杂度为 O[(4T + 1)N]; 故 IPSO 算法的时

间复杂度介于 O[(3T + 1)N] ~ O[(4T + 1)N]。
由此可见,3 种算法的时间复杂度均为 O(N)

级。 策略虽然增加了 IPSO 的时间消耗,但并没有增

加时间复杂度。

4　 仿真实验与结果分析

4. 1　 实验环境设置

本实验采用澳大利亚墨尔本大学网格实验室

开发的 CloudSim[31] 平台进行仿真模拟。 实验环境

配置为 AMD Ryzen 5 处理器、16 GB 内存、并运行在

Windows10 操作系统。 在实验中,通过 CloudSim 模
拟一个 IaaS 云提供商,其拥有一个数据中心、包含

5 台不同配置的虚拟机。 云环境中规定使用 5 台虚

拟机进行实验,每台虚拟机的详细配置信息如表 2
所示,所有对比算法都将在相同虚拟机和任务配置

下运行,以确保实验的公平性。 考虑资源的处理速
度和待处理任务的长度并参考文献[32-33]中任务

规模的划分,将实验中的任务数量按规模划分为

3 类,包括 50 个任务的小规模,200 个任务的中规
模,500 个任务的大规模。 每个任务大小都均在

[100,1 000 000]范围内随机生成。 由于 IPSO 和对比
算法均属于随机搜索算法,每次搜索可能得到不同的

解,为确保实验的准确性并减少由于任务大小的不确

定性对结果的影响,每种算法均在同一测试环境下运
行了 20 次,最终的实验结果取其平均值进行分析。
表 3 展示了 6 种算法在性能方面的对比结果。
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图 2　 算法 IPSO 流程图

Fig. 2　 Algorithm IPSO flowchart

表 2　 虚拟机配置

Table 2　 Virtual machine configuration

Id
MIPS /

s
Ram /
GB

Band Width /
(GB·s - 1)

价格 /
元

1 100 512 1 0. 19
2 200 512 1 0. 27
3 300 512 1 0. 43
4 400 512 1 0. 51
5 500 512 1 0. 62

4. 2　 算法参数设置
为验证改进算法在云计算任务调度中的有效

性, 将 提 出 的 IPSO 与 AdPSO[34]、 SCA-PSO、

SAPSO[35]、EPGA[36]、C2PGA[37]、OBL-PSO[38]及 PSO
这 7 种云计算任务调度算法进行对比。 所有算法的
迭代次数均设置为 200,种群大小为 100。 IPSO、
AdPSO、SCA-PSO、SAPSO、OBL-PSO 以及 PSO 的主要
参数设置如表 4 所示,AdPSO、SAPSO、 EPGA、C2PGA
和 OBL-PSO 其他参数分别参照文献[34-38]设置。
4. 3　 小规模任务

图 3 展示了在小规模任务情况下,8 种算法适
应度迭代情况的对比结果。 IPSO 的适应度值明显
低于其他 7 种对比算法,这表明 IPSO 在云计算任务
调度中表现出色。 改进后的粒子群算法在迭代初
期就取得优秀的初始值,显然优于其他对比算法,
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表 3　 IPSO 算法与其他算法性能比较

Table 3　 Performance comparison of IPSO algorithm and
other algorithms

任务规模 算法名称
执行总成

本 / 元
最大完工

时间 / s
适应度

函数值

小规模任务

IPSO 8. 16 14 793. 78 11. 70
AdPSO 9. 41 17 063. 51 11. 99

SCA-PSO 9. 39 17 257. 55 11. 99
SAPSO 9. 24 16 632. 76 11. 94
EPGA 9. 66 17 750. 14 12. 05
C2PGA 9. 60 17 771. 72 12. 05
OBL-PSO 9. 50 17 106. 84 12. 00

PSO 9. 75 21 572. 02 12. 25

中规模任务

IPSO 34. 80 62 203. 84 14. 59
AdPSO 39. 09 82 224. 00 14. 98

SCA-PSO 37. 02 70 633. 12 14. 77
SAPSO 37. 80 81 256. 29 14. 93
EPGA 38. 29 70 117. 08 14. 80
C2PGA 37. 89 69 689. 03 14. 79
OBL-PSO 37. 62 83 562. 40 14. 96

PSO 39. 28 97 960. 72 15. 16

大规模任务

IPSO 89. 02 158 952. 78 16. 47
AdPSO 98. 82 241 287. 30 16. 98

SCA-PSO 93. 26 217 726. 08 16. 82
SAPSO 97. 40 272 866. 40 17. 09
EPGA 98. 07 204 233. 44 16. 81
C2PGA 97. 01 202 735. 05 16. 79
OBL-PSO 99. 32 319 761. 53 17. 27

PSO 100. 35 351 290. 27 17. 38

　 注:加粗数字表示在小、中、大 3 种规模任务情况下,所提出的 IP-
SO 算法相较于其他对比算法,在执行总成本、最大完工时间和适应

度函数值 3 个指标上,性能均处于最高。

表 4　 算法主要参数设置

Table 4　 Algorithm main parameter settings
参数 数值

种群大小 N 100
dim 50、200、500
Max 200
Mspeed [ - 3,3]
Mposi [0,number of vm - 1]

　 注:number of vm 表示 CloudSim 中虚拟机的数量。

这是因为良好的初始种群可以显著提高算法的收
敛速度,使得粒子个体能够更好地探索潜在的解空
间,并更有效地找到全局最优解,从而避免算法陷
入局部最优解。 显示出反向学习(OBL)初始化策
略和改进粒子学习行为的优化效果,使得 IPSO 能够
更快、更精准地找到全局最优解。

图 4 展示了在 50 任务规模情况下,不同算法在
云环境下执行任务调度的最大完工时间和执行总
成本方面的表现。 结果显示,IPSO 在两个指标上均
取得了最佳效果,其最大完工时间为 14 793. 78 s,
执行成本为 8. 16 元。 在总成本上 IPSO 相较于
AdPSO、SCA-PSO、 SAPSO、EPGA、C2PGA、OBL-PSO

图 3　 50 任务规模的收敛情况

Fig. 3　 Convergence of 50 tasks

图 4　 50 任务规模的指标优化情况

Fig. 4　 Indicator optimization of 50 tasks

和 PSO 分 别 降 低 了 13. 3% 、 13. 1% 、 11. 7% 、
15. 5% 、15% 、14. 1% 和 16. 3% ,在最大完工时间上
分 别 降 低 了 13. 3% 、 14. 3% 、 11. 1% 、 16. 7% 、
16. 8% 、13. 5%和 31. 4% 。 这是因为基于平均适应
度值的选择机制考虑了整个种群的平均适应度水
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平,以帮助引导粒子像更有潜力的解空间移动。 而
传统 PSO 在最大完工时间和执行总成本方面表现
最差,分别为 21 572. 02 s 和 9. 75 元。 结果表明,
IPSO在优化最大完工时间和执行总成本方面表现
出显著优势。 尽管其他 7 种对比算法在优化上均优
于传统的粒子群算法,但是 IPSO 相比,仍存在差距。
4. 4　 中规模任务

图 5 展示了 200 任务规模时各算法的收敛情
况。 可以看出, IPSO、AdPSO、 SCA-PSO、C2PGA 和
OBL-PSO 均能获得较好的初始值,而 SAPSO、EPGA
和 PSO 的初始值相对较高。 在算法迭代过程中,
IPSO表现出更快的收敛速度。 IPSO 算法由于其改
进的惯性权重、速度和位置更新,这种动态调整加强
了粒子个体的寻优能力,能更好地平衡局部开发和全
局搜索,确保算法在迭代过程中能够逐步收敛到最优
解,使得粒子在迭代过程中不仅能更快地找到全局最
优解,还能通过局部搜索提高解的精度。 结果表明,
IPSO 的迭代效果明显优于其他 7 种对比算法。

图 5　 200 任务规模的收敛情况

Fig. 5　 Convergence situation of 200 tasks

图 6 为 200 任务规模时各算法执行任务调度的
最大完工时间和执行总成本的实验结果。 可以看
出,随着任务数量的增加,AdPSO、SAPSO、OBL-PSO
和 PSO 的最大完工时间均超过 80 000 s,SCA-PSO、
EPGA 和 C2PGA 则在 70 000 s 附近,而 IPSO 的最大
完工时间最低,在 62 000 s 附近。 IPSO 在总成本上
相较于 AdPSO、 SCA-PSO、 SAPSO、 EPGA、 C2PGA、
OBL-PSO 和 PSO 分别降低了 10. 1% 、 6% 、 8% 、
9. 1% 、8. 2% 、7. 5% 和 11. 4% ,在最大完工时间上
分别降低了 24. 3% 、12% 、23. 4% 、11. 3% 、10. 7% 、
25. 6%和 36. 5% 。 这是由于改进的粒子行为选择
根据平均适应度值进行位置更新,使得粒子在解空
间中的搜索更具有针对性,并有助于发现最优解。
由此可见,IPSO 在任务调度的多目标优化中表现出
明显的优势。

图 6　 200 任务规模的指标优化情况

Fig. 6　 Indicator optimization of 200 tasks

4. 5　 大规模任务
图 7 展示了在 500 大规模任务情景下各算法的

收敛过程。 可以看出,在更具随机性的大规模任务
环境下,IPSO 能够在算法迭代初期就取得较低的初
始值,并且具有较快的收敛速度。 通过反向学习和
改进的惯性权重策略,动态地调整惯性权重的大
小,从而控制了粒子的运动速度,影响了粒子在解
空间中的探索和利用程度,较小的惯性权重有助于
粒子在局部最优解周围进行精细搜索,较大的惯性
权重则有助于粒子跨越搜索空间中的局部最优解,
从而更有可能找到全局最优解。 这样,粒子可以更
好地探索潜在解空间,并更有效地找到全局最优
解,避免陷入局部最优解,从而加快算法的收敛速
度。 相对于其他 7 种对比算法,IPSO 表现出更快地
优化速度和更高的优化精度,其算法迭代结果更为
出色。

从图 8 可以明显看出,在大规模任务中,任务执
行的总成本存在明显差异。 随着任务数量的不断
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图 7　 500 任务规模的收敛情况

Fig. 7　 Convergence situation of 500 tasks

增加,所有算法的最大完工时间和执行总成本都呈

现出增加的趋势,而 IPSO 仍然保持最低值,SCA-
PSO 次之。 其中,AdPSO、SAPSO、EPGA 和 C2PGA
的总成本相差不大,OBL-PSO 略优于 PSO。 观察最

大完工时间指标, IPSO 执行任务所需的时间为

158 952. 78 s,明显低于其他 7 种对比算法。 IPSO
相较于 AdPSO、 SCA-PSO、 SAPSO、 EPGA、 C2PGA、
OBL-PSO 和 PSO 在总成本上分别降低了 10% 、
4. 6% 、8. 6% 、9. 2% 、8. 2% 、10. 4% 和 11. 3% ,在最

大完工时间上分别降低了 34. 1% 、27% 、41. 7% 、
28. 5% 、21. 6% 、50. 3% 和 54. 8% 。 原因在于改进

的惯性权重和粒子行为选择根据与种群平均适应

度值的比较,动态地调整,这样粒子可以更有效地

搜索解空间,这种动态调整确保了 IPSO 在迭代过

程中可以逐步收敛到最优解,并且能够在全局和

局部之间取得平衡,以实现更好的搜索效果。 实

验结果表明,即使在大规模任务的云环境下,IPSO
依然能够实现较优的任务调度方案,使得任务的

最大完工时间和总成本花费都低于其他几种对比

算法。
4. 6　 IPSO 算法优势分析

在传统粒子群算法中,由于其惯性部分、自我

认知部分和社会经验部分,使得粒子个体能够充

分搜索解空间,平衡全局搜索能力和局部搜索能

力,这使得该算法在全局寻优能力,收敛速度等方

面表现出色,但由于对初始粒子的位置选择较为

敏感,不同的初始值可能导致不同的最优解。 此

外,在寻优过程中容易陷入局部最优解,由于粒子

之间信息共享的方式,有时会导致算法过早收敛

到局部最优解而无法跳出。 同时,算法在迭代早

期就可能过早收敛,导致没有充分探索解空间的

机会。

图 8　 500 任务规模的指标优化情况

Fig. 8　 Indicator optimization of 500 tasks

反向学习策略(OBL)可以丰富初始粒子种群
的多样性,使得初始解的空间更加广泛,有助于避
免粒子陷入局部最优解,使其更具有全局搜索的能
力,从而更好地探索搜索空间。 在正余弦算法
(SCA)中,通过交替使用正弦和余弦函数,实现了全
局搜索和局部开发之间的平衡,这有助于在算法的
搜索过程中兼顾全局和局部最优解。 将其与粒子
群算法结合起来,可以通过更灵活的方式更新粒子
个体和全局的最优位置,以适应更广泛的搜索空
间,帮助粒子摆脱局部最优解,以获得更好的全局
最优解。 同时,引入种群平均适应度机制,通过考
虑整个粒子群的平均适应度,更好地指导粒子移
动,不同适应度值的粒子选择相应的位置更新方
式,使得粒子的移动更有效和合理,以提高对全局
最优解的搜索能力,增强粒子对全局结构的认知,
有助于避免陷入局部最优解。 上述通过第四章中
SCA-PSO 和 OBL-PSO 的实验结果可以证实这些改
进的有效性。
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5　 结论

通过采用基于反向学习的种群初始化策略、平
均适应度值的选择机制、改进的位置更新策略和正
余弦算法的周期性扰动,提出一种改进的粒子群云
计算任务调度算法。 在 CloudSim 云计算仿真平台
上,将提出的 IPSO 与其他 7 种算法进行对比。 得出
如下结论。

(1)在 500 任务数量时,IPSO 在总成本上相较
于 AdPSO、 SCA-PSO、 SAPSO、 EPGA、 C2PGA、 OBL-
PSO 和 PSO 分别提升了 10% 、4. 6% 、8. 6% 、9. 2% 、
8. 2% 、10. 4%和 11. 3% ,在最大完工时间上分别提
升了 34. 1% 、27% 、41. 7% 、28. 5% 、21. 6% 、50. 3%
和 54. 8% ,在收敛性能上分别提升了 3. 1% 、2. 1% 、
3. 8% 、2% 、1. 9% 、4. 6%和 5. 2% 。

(2)在其他不同的任务规模下,IPSO 在任务最
大完工时间、执行总成本、收敛速度等指标上均取
得了显著的优化效果。 这是因为反向学习(OBL)
策略可以丰富初始粒子种群的多样性,使得初始解
的空间更为广泛;同时,种群平均适应度机制和自
适应惯性权重策略通过动态地调整从而更好地指
导粒子移动,有助于避免陷入局部最优解,加快算
法的收敛速度;改进的粒子学习行为引入更多的多
样性和探索性,有助于粒子更广泛地搜索解空间,
增强算法的全局搜索能力,更容易找到全局最优
解。 针对大规模和复杂的云计算环境下,IPSO 的性
能和效率将会降低。

(3)在未来的研究中,计划考虑加入虚拟机负
载、能耗、资源利用率等指标,以进一步完善解决云
计算任务调度问题的优化目标。
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