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一种基于改进遗传算法的网格任务调度策略①
 

An Improved Genetic Algorithm-Based Task Scheduling Strategy in Grid 
 

张 阳 黄文明 兰 静 (桂林电子科技大学 计算机与控制学院 广西 桂林 541004) 

摘 要： 针对网格环境下任务的调度问题,本文提出了一种改进的快速收敛的遗传算法.通过调整算法结构, 增加

了对染色体的分割与重组操作.使遗传算法能快速收敛.仿真实验表明,与标准调度算法相比,提出的算法

取得了很好收敛速度。 
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网格[1]就是一个集成为一台巨大的超级计算机，

或者说是一个计算资源池[2],它可以实现全球范围的计

算资源、存储资源、数据资源、信息资源、知识资源、

专家资源、设备资源，甚至是人才资源等各种相关的

广泛分布的资源的全面共享。然而，网格系统呈现的

性能因为资源竞争和任务不确定性等因素而高度动态

变化。因此网格任务管理是计算网格中一个关键性的

研究课题。 
 
1 引言 

本文针对传统的遗传算法搜索空间大、计算量重,
特别是当搜索具有复杂染色体结构的求解空间时, 收
敛速度很慢的问题,提出了一种改进的相对快速收敛的

GA 算法，并使之可以应用到网格任务调度管理.此改进

算法[3]根据遗传算法基本原理,增加了对染色体的分割

(dividing)与重组(recombination)操作, 该算法首先

依据于各段的结构和段长,分别初始化随机生成的 N 个

染色体段 (chromosome segment)组成的段群体

(segmented population),然后对各段群体独自实施

遗传操作以寻找优化段,最后再对选出的优化段实施重

组操作,重新组合成完整的染色体来搜索优化解。 
 
2 网格计算任务调度 

网格任务的调度属大规模的资源受限的项目调度

问题 RCPSP (Resource-Constrained Project Sche-  
 
 

 
 
duling Problem)。因此，如何提高搜索性能，成为

人们关注的问题。 
任务调度首先根据任务的需求，发现满足条件的

计算资源；然后从满足条件的计算资源中根据主要因

素或选择策略选择一个合适的资源分配给该任务：任

务获得满足条件的资源后，可以在该资源上运行，并

处于资源本地的任务管理机制的管理之下；任务在资

源上执行结束后，把占用的资源还给网格管理机构，

网格任务管理模块把任务执行结果和有关信息告诉任

务提交者。  
在网格环境下,通常考虑的是一组相互独立,彼此

之间没有通讯和数据依赖的元任务的调度。一个异构

系统由 m 台异构机器组成,有 n 个独立任务要竞争使

用机器,分配的目标是把这 n 个任务合理地分配到 m
台机器上执行,使总的执行时间最短。用一个 n*m 矩

阵 ETC来表示任务的估计执行时间,其中元素 ETC(i,j) 
表示任务 ti在机器 pj 上的估计执行时间。定义机器运

行时间 Tj 为机器完成分配给它的所有任务所需的时

间,任务 ti 在机器pj上的完成时间ctij=Tj + ETC(i,j). 
任务 ti 的最小完成时间 MCTi 是所有 ctij 中的最小

值。任务分配的目标是使最大运行时间的机器的运行

时间最短: 
 

                                          (1) 
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可见，网格计算的任务调度是一个 NP 完全问题[4]，

至今没有找到可以精确求得最优解的多项式时间算法，

由于指数型算法对解决规模较大的问题又十分困难，以

求近似最优解为目的的启发性算法自然就受到了极大

的重视[5]。 
 
3 遗传算法 

遗传算法(GA, Genetic Algorithm)是 Holland
于 1975 年提出的一种借鉴生物界自然选择和进化机

制发展起来的高度并行、随机、自适应搜索算法。遗

传算法是一种基于达尔文的进化论与孟德尔和摩根的

遗传学理论的全局性搜索算法[6].由于其思想简单、易

于实现以及表现出来的鲁棒性，己经得到了许多应用，

在优化和搜索、智能控制、模式识别以及人工生命等

领域均获得了令人鼓舞的成就。 
任务调度是一个 NP 完全问题,因此研究在搜索过

程中自动获得和积累有关搜索空间知识并自适应地完

成搜索过程，从而得到最优解或次优解的通用的搜索

算法一直是令人瞩目的课题。遗传算法就是这种特别

有效的算法。 
3.1 遗传算法基本原理 

遗传算法从一组随机产生的初始解称为“种群

(Population)”开始搜索过程。种群中的每个个体是

问题的一个解，称为“染色体(Chromosome)"。在遗

传算法中最重要的概念是染色体，染色体通常是一串

数据(或数组)，用来作为优化问题的解的代码，其本身

不一定是解。这些染色体在后续迭代中不断进化，称

为遗传。在每一代中用“适应度函数(Fitness)”来测

量染色体的好坏。生成的下一代染色体称为后代

(Offspring)，后代是由前一代染色体通过交叉

(Crossover)或者变异(Mutation)运算形成的。新一代

形成中，根据适值的大小选择(Reproduction)部分后

代，淘汰部分后代，从而保持种群大小是常数，适值

高的染色体被选中的概率较高。据此，经过若干代之

后，算法收敛于最好的染色体，它很可能就是问题的

最优解或次优解。 
标准遗传算法的流程图如图 1所示。 

3.2 遗传算法的优点和缺点 
遗传算法在本质上是一种概率搜索算法.并行性

和全局解空间搜索是 GA 的两个最显著的特点。遗传

算法具有十分顽强的鲁棒性，主要有以下优点[7]: 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 标准遗传算法流程图 
 

① 遗传算法的并行性。遗传算法按并行方式对种

群进行搜索，而不是按单点进行搜索。它的并行性可

让几百甚至数千台计算机进行独立种群的演化计算，

待所有机器都运算结束时再进行比较，选取最佳个体。

另外由于采用种群的方式搜索，可同时搜索解空间内

的多个区域，并相互交流信息。 
② 遗传算法不需要其他辅助知识，只需要影响搜

索的目标函数和适应度函数。 
③ 遗传算法的处理对象不是参数本身，而是对参

数集进行了编码的个体。对此编码操作，使得遗传算

法可直接对结构对象进行操作。所谓结构对象泛指集

合、序列、矩阵、树、图、链和表等各种一维或二维

甚至三维结构形式的对象。这一特点，使得遗传算法

具有广泛的应用领域。 
但是，遗传算法作为一种优化方法，存在自身的

局限性: 
① 单一的遗传算法编码不能全面地将优化问题

的约束表示出来，这样，计算的时间必然增加。 
② 遗传算法本身参数的选择缺乏定量的标准目

前采用的基本上是经验值而且不同的编码方法，通过

的遗传技术都会影响到算法参数的选择，因而会影响

到算法的通用性。 
③ 遗传算法容易出现早熟收敛。它主要表现在两
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个方面: 一方面群体中所有的个体都陷于同一极值而

停止进化.另一方面接近最优解的个体总是被淘汰，进

化过程不收敛。 
 
4 改进的遗传算法设计 
4.1 染色体编码 

本文采用间接编码方式,假设任务数为 p,机器数

为 q。染色体上的每个基因的位置编号代表任务编号,
染色体长度等于 p,每个基因位用{0,1,…,q-1}之间的

整数表示,代表该任务占用的机器编号。例如,机器数 q
为 3,任务数 p 为 10,则编码(0,1,1,0,1,2,0,1,0,2)表
示第 1、4、7、9个任务分配在第 1台机器上,第 2、
3、5、8 个任务分配在第 2 台机器上,第 6、10 个任

务分配在第 3台机器上。针对本文的讨论的问题,某个

任务在特定机器上的估计运行时间是一定的,机器的

Makespan 与任务在机器上的执行次序无关,所以可

以采用这种简单的编码方式,不仅能使算法容易实现,
而且提高了算法的执行效率。 
4.2 初始种群的产生 

按照染色体的编码要求,随机产生规模为 80 的种

群 
4.3 适应度函数 

适应度用来评价染色体的优劣, 本文采用界限构

造法,设置当代种群中最差个体的调度长度为 Cmax,
则适应度函数为: 

F(C)=Fitness(qj)=Cmax-Makespan(qj)+r (2) 
其中，r 为调节因子 
4.4 染色体分割 

对染色体 C 实施分割操作, 生成 k 个染色体段。

基 于 每 个 染 色 体 段 各 自 随 机 生 成 k 个 段 群

体 ,PUi={Cij}, 其 中 i(i=1,2, … ,K) 为 段 群 体 号 , 
j(j=1,2,…,N)为段群体内染色体号。 
4.5 段适应度函数 
 

(3) 
 

其中，上标 g(g≥1)表示代数, g
iC 1  (i=1,2,…,k)是依

据段适应度函数 gf ( g
ijC )(j=1,2,…,N)求得的第 g 代

的各段群体中的最优染色体段,第 g+1 代的各段群体

中的各染色体段的适应度值由 1gf ( 1g
ijC )求得,对第 i

段群体求其 g+1 代最优染色体段 1
1
g

iC 要用到 g+1 代

最优染色体段(当段号小于 i 时)和 g 代最优染色体段

(当段号大于 i 时),依此式求得的 )( 11  g
ij

g Cf 越大,表示

段 1g
ijC 越优,最后在 N 个染色体段中选取一个最优的

命名为 1
1
g

iC 。由(3)式可知 1gf 随 g 代和 g+1 代各段

群体中的最优染色体段的不同而不同。依据(3)式计算

各 PUi 中染色体的段适应度 )( 11  g
ij

g Cf ,并将段群体内

的染色体分别按其段适应度值由大到小排序。 
4.6 遗传搜索 

搜索过程如下: 
g=0; 
for( ; ;){ 

      g=g+1; 
for(i=1;i<=k;i++) 

{对段群体PUi按传统的遗传算法实施遗传操作产

生 2m 个子染色体,2m<<N; 
替换 PUi中段适应度值小的 2m 个染色体,即 PUi

中的后 2m 染色体; 
for(j=1;j<=N;j++) 
{ 

  g
k

g
i

g
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g
i
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1
gCF ; 

if( 1
1
gC 满足目标解) 

解码 1
1
gC ,得到目标解,算法结束; 

else 
)()( 1

1
11   gg

ij
g CFCf ; 
} 

按 PUi中段适应度值由大到小将染色体重新排序; 
} 

} 
假定一次遗传操作产生 2n 个子染色体,那么传统

的 GA 需要计算适应度的次数为 2n 次;改进的算法对

于一个段群体的一次遗传操作若产生 2n 个子染色体,
则实际上对于 K 个段群体来说相当于产生了

2n·Nk-1·k 个子染色体,而对于适应度的计算量为

K·N 次;对于传统的 GA 来说若产生 2m·Nk-1·k个

子 染 色 体 , 则 计 算 子 染 色 体 适 应 度 的 量 亦 为

2m·Nk-1·k次,显然下式成立: 
2m*N k-1*k>k*N             (4) 

显然因而改进的算法在产生同样个数的子染色体

时能大大减少其适应度的计算量,故能大幅度加快收

敛过程。 
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5 实验结果 
在 GridSim[8]仿真平台中，取机器数为 20,每个

机器的设置参数如下: 
表 1 每个机器的参数 

处理器个数(n) 处理能(MIPS) 通信能力(Mb/s) 

2 337 100 
设定每个 DAG 图的任务数大约为 100 个，每个

任务的平均长度大概 1000MI。 
遗传算法的参数设置如下 

表 2 遗传算法的参数 
种群大(Pop_Size) 交叉概率(Pc) 变异概率(Pm) 

80 0.5 0.01 
使用传统遗传算法和改进算法适应度值变化如下

二图所示: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 传统 GA的适应度变化曲线 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 用改进的快速 GA 的适应度变化曲线 
 
 
 
 

图 2为使用传统遗传算法(即K=1的情况)解决网

格任务问题的适应度随时间变化曲线,图 3 为使用快

速收敛的遗传算法时的适应度随时间变化曲线,其中

图 3给出了 K=4,8的二种情况。从两图的对比可以看

出使用改进的快速收敛遗传算法,在较短的时间内适

应度值迅速增加,从而极大加快了收敛速度。 
 
6 总结 

针对网格环境下的任务调度问题,人们提出了很

多算法。本文提出了一种改进的相对快速收敛的 GA
算法, 增加对染色体的分割与重组操作,依据于各段的

结构和段长,组成段群体,对其实施遗传操作以寻找优

化段,重新组合成完整的染色体来搜索优化解，段重新

组合后又不致于减少搜索空间的大小,因此,该算法极

大加快了收敛速度。仿真实验表明,本文的算法的收敛

性能明显高于传统遗传算法。下一步研究的方向是根

据网格的特点将针对早熟收敛等问题进行研究。 
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