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摘　要: 介绍了云计算, 对任务调度在云计算中的地位做了分析, 并由任务调度出发, 对云计算任务调度算法的研究

现状进行分类、梳理和总结. 根据调度目标的不同, 将算法分为单目标优化的任务调度算法和多目标的任务调度算

法, 对每类方法的代表性算法进行了分析介绍, 并详细总结了每类方法的基本思想, 对其优缺点做了分析、对比, 并

对改进方式进行了归纳.

关键词: 云计算; 静态调度; 动态调度; 基于生物启发; 基于群体智能

引用格式:  杨戈,赵鑫,黄静.面向云计算的任务调度算法综述.计算机系统应用,2020,29(3):11–19. http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7261.html

Survey on Task Scheduling Algorithms for Cloud Computing
YANG Ge1,2,3, ZHAO Xin1, HUANG Jing1,2

1(Key Laboratory of Intelligent Multimedia Technology, Beijing Normal University, Zhuhai, Zhuhai 519087, China)
2(Zhuhai Branch, Graduate School, Beijing Normal University, Beijing 100875, China)
3(Engineering Lab on Intelligent Perception for Internet of Things (ELIP), Shenzhen Graduate School, Peking University, Shenzhen
518055, China)

Abstract: Cloud computing is one of the emerging industries based on the Internet for commercial calculation model. It
provides a quick and easy and reliable access to network resources. Cloud computing is introduced. The task scheduling in

cloud computing is analyzed, and the research status of cloud computing task scheduling algorithm are classified and

summarized according to different scheduling goal. The task scheduling algorithm can be divided into single objective

optimization algorithm and multi-objective task scheduling algorithm. The representative algorithms of each method are

analyzed, and the advantages and disadvantages of each algorithm are compared and summarized in detail, and the way of

improvement is also inducted.
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1   引言

而随着云技术的发展和云平台的广泛部署, 云中

的工作流调度问题成为一个重要的研究课题[1], 在云计

算服务交付的过程中, 由于用户直接面对的是虚拟机

资源, 而真正解决问题的是虚拟机映射的实际的物理

资源, 所以如何将任务合理分配到资源执行是我们所

重点关注的.
(1)云计算

云计算通过多种部署方式 ,  包括私有云、社区

云、公有云、混合云 4种部署模型[2], 通过基础设施即

服务、平台即服务、软件即服务 3种服务模式用户提

供服务. 云计算有 2个显著的特征, 快速弹性可扩展[3]、

按需付费服务[4].
云计算关键技术[5]分别有: 虚拟化技术[6]、分布式

数据存储技术[7]、大规模数据管理技术[7]、调度技术[8].
(2)调度技术

云计算中的调度一般分为两个部分: ① 资源调度:
资源调度是指对物理资源进行合理有效的管理和使用

等; ② 任务调度: 将任务合理分配到合适的计算资源执行.
简单点讲, 一次正常的用户服务流程为: 用户提交

任务到云端, 任务调度器将任务分配到合适的计算资

源上执行, 任务完成后再将结果反馈给用户. 其中, 任
务分配这一环尤其重要, 一个合理高效的调度策略能

够极大的提升云计算系统的性能. 下文重点关注的是

任务调度.
随着云用户数量的不断增加, 为用户提供优质的

服务势在必行. 因此, 任务调度非常重要, 因为它专注

于在特定时间将任务分配给可用资源. 为了获得良好

的用户服务质量, 需要高效的任务调度. 现有的云计算

任务调度技术已经被研究者们提出, 但要实现高效的

任务调度, 还需要进一步的改进. 所有算法的主要目标

都是最大限度地利用资源, 最大限度地减少制造时间

和成本, 提高性能.
(3)云环境中的服务交付模型

云计算中的服务交付模型分为 4部分, 如图 1所示.
① 用户提交任务;
② 任务管理器将其拆分成多个子任务;
③ 任务调度器通过调度技术将子任务与物理资源

建立映射关系;
④ 任务完成后进行汇总, 反馈到用户.
由此看出, 从任务出发到完成, 在整个任务执行过

程中, 调度技术是重中之重, 它影响到了整个系统的运

行效率、用户服务质量、系统负载均衡、系统能耗.
因此一个适合云计算环境的调度技术十分重要.

由于调度技术分为资源调度和任务调度, 本文只关注

任务调度.
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图 1    云计算服务交付模型图

 

2   任务调度

任务调度, 在云计算环境下其本质是一个映射的

过程, 它在一定的约束条件下, 根据云计算环境下任

务、资源两者的预测信息和状态将用户提交的互相独

立的任务映射到相应的虚拟机资源上执行, 然后返回

处理结果[9]. 简单点说, 就是将 x 个任务分配到 y 个计

算机资源上执行的过程.
根据工作流和资源的可用信息以及任务分配给资

源的时间可以将任务调度分为静态调度和动态调度[1].
2.1   调度分类

2.1.1    静态调度

静态调度中分为 4 类: 列表调度启发式[10,11]、聚

类调度启发式[11]、重复调度启发式、元启发式.
(1) 列表启发式

基本思想是通过给任务分配一些优先级, 并根据

优先级对其进行排序, 从而生成一个任务调度列表, 然
后从调度列表中选择第一个任务, 再将任务分配给其

对应的资源, 直到对所有任务进行调度.
调度列表可以静态或动态构造. 如果所有优先级

都是在任务分配之前构造的, 则为静态列表调度; 如果

在每个任务调度之后重新计算未调度任务的优先级,
则为动态列表调度. 但是无论是哪种列表调度, 都必须

要有一个优先级的判断属性和资源选择策略, 并以此

决定任务的优先级与其对应的最佳资源.
常见的列表调度启发式算法 ,  如最早时间优先
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(Earliest Time First, ETF), 异类最早完成时间 (Predict
Earliest Finish Time, PEFT)[10]等.

(2) 聚类启发式

基本思想是通过在同一个集群中对任务进行聚类,
将任务映射到集群, 在同一个群集中排序任务. 尽量牺

牲并行性来降低通信延迟, 优化数据相关任务之间的

传输时间.
如果同一个集群中有两个独立的邻居任务, 则称

为非线性集群; 否则称为线性集群. 对于非线性聚类,
对独立任务进行排序. 线性聚类保留了并行性, 不会增

加并行执行时间. 非线性聚类通过对并行任务进行排

序来减少并行性, 从而增加并行执行时间.
(3) 重复启发式

基本思想是在目标任务的同一资源上正确地复制

任务, 从而避免这两个任务之间的执行时间冲突, 以及

在不同的时间段内可能会发生一些资源闲置的情况.
因为在实际的调度中, 有些任务可能正在等待分

配给其他资源的任务的数据, 只有接收到该数据之后,
任务才能开始执行, 如果在数据接收之前轮到该任务

执行, 就会发生阻塞, 产生空闲时段, 直到数据到来, 影
响到后面任务的执行. 如果使用有效的调度算法, 通过

识别任务使得这些空闲时段可以有效地利用, 那么就

可以缩短总的执行时间.
基于重复的调度通常可以缩短生成时间. 然而, 这

也使得调度问题更加困难. 调度算法不仅需要观察任

务之间的优先级约束, 还需要识别哪些任务需要复制,
以及如何将它们放入空闲时段.

(4) 元启发式

元启发式是启发式的进化版, 是对启发式局部搜

索的改进, 元启发式方法通常提供了一种快速朝着一

个非常好的解决方案前进的有效方法. 如遗传算法、

蚁群算法、粒子群算法等.
与基于局部搜索的启发式方法相比, 元启发式方

法能够在更大的解空间中搜索到任务解决方案. 因此,
在大多数情况下, 元启发式比基于局部搜索的启发式

性能更好.
将以上局部的静态调度做了一个比较, 比较结果

如表 1所示.
列表启发式大部分都适用于资源数量有限的系统,

比较关注如何在保证能完成调度的同时降低系统的开销.
聚类启发式通常假定资源数量无限, 并将大量通

信任务分配给同一类资源. 虽然它减少了资源间的通

信, 但当任务在资源上按优先级约束排序时, 也可能导

致负载不平衡或空闲时隙.
重复启发式算法旨在降低任务的执行时间, 避免

大量的通信. 重复启发式通常在牺牲计算时间复杂性

的情况下具有更好的调度质量.
元启发式比以上基于局部的启发式性能更好. 但

是, 随着工作流任务数的增加, 元启发式算法的调度时

间开销也会迅速增加.
 

表 1     静态调度比较表
 

方式项目 列表调度启发式 聚类调度启发式 重复调度启发式

特点
按优先级进行

列表调度
将任务映射到集群

复制任务到

空闲时段

适用场景 资源数量有限 资源数量无限 无限制

优点 降低计划开销 降低通信延迟 降低执行时间

缺点
增加任务

完成时间

可能导致负载不平衡、

空闲时段

增加计算时间

复杂度
 
 

2.1.2    动态调度

动态调度[12]是为了解决调度信息的不可用性和资

源与其他工作流或非工作流系统负载的争用而开发的,

目标是在可用资源队列之间平衡负载.

任务执行和通信时间由资源和工作流信息共同决

定. 其中工作流信息包括工作流结构、任务执行工作

量、通信数据量等 ,  资源信息包括云环境下的可用

性、处理能力、通信带宽等. 在实际生产系统中它们

都是不完整的、动态的. 要准确地评估每个队列的负

载并不容易, 因此需要一个动态调度策略来处理这些

不确定性.

总的来说, 在静态中, 所有关于任务的信息在执行

之前都是调度程序已知的, 可以事先获取到更多信息,

对任务调度的方案进行优化, 使得任务实际执行时开

销更小; 而在动态中, 关于任务的信息在执行之前不知

道, 但运行时开销更大, 但是能更好地处理负载平衡的

问题.

通过对调度的分析发现, 不管是静态还是动态调

度, 由理论到实际解决问题都是依靠具体的任务调度

算法执行的. 简单地说, 一种任务调度算法就是一种调

度方式, 云计算中任务调度的优劣主要就体现在任务

调度算法的优劣上.
合理的任务调度要从 2 个出发点进行考虑: 云计

算提供商, 用户. 对提供商来说, 最关心的就是成本, 所
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以要能够有效协调和分配资源, 降低成本; 对用户来说,
服务质量放在首位, 所以需要在完成需求的同时, 降低

任务的总执行时间.
所以一个既可以对虚拟资源进行有效的协调和分

配, 降低提供商的成本; 又能快速、准确地完成任务,
给用户一个好的用户体验; 能让提供商和用户都满意

的任务调度算法是云计算所迫切需要的.
而任务调度的约束条件就是依靠具体的任务调度

算法来执行的, 所以选择合适的任务调度算法对策略

的执行具有很重大的意义.
2.2   任务调度算法

任务调度算法根据调度目标的数量可以分为 2类:

针对单一目标优化的传统任务调度算法, 针对多目标

优化的启发式思想的智能化算法.
2.2.1    单目标优化的任务调度算法

单目标优化的任务调度算法主要包括最小完成时

间 (Minimum Completion Time, MCT)、最小执行时间

(Minimum Execution Time, MET)、交换算法 (Switch-

ing Algorithm, SA)、贪心算法 (GReedy Algorithm, GRA)、

先来先服务 (先进先出)算法 (First Come First Server, FCFS/

First In First Out, FIFO)、短作业优先算法 (Shortest

Job First, SJF)等.

其中MET算法考虑到任务的最短执行时间, 忽略

了负载是否平衡的问题; MCT算法考量到任务最早的

完成时间, 但是可能导致工作时间变长; SJF 算法考虑

选择用时较短的任务优先执行 ,  而忽略了任务的优

先级.

从以上不难看出: 单目标优化的任务调度算法重

点在于单一目标的最优解, 即某个实例的最优, 体现在

“最”字上, 这样的话其他实例没在考虑的范围内, 就会

不可避免的舍弃掉很多东西, 比较局限于某个目标最

优, 而无法考虑到全局, 都是比较极端的算法, 为了达

到目标, 可以不惜牺牲一切. 导致的后果是: 虽然该实

例取得的效果最好, 但是因为要最大化的满足它而舍

弃掉太多东西, 导致其他实例的效果就不是很理想甚

至很糟糕, 使得结果具有很大的局限性而无法推广.
2.2.2    多目标优化的任务调度算法

在优化设计中, 要求多个目标达到最优的问题被

称为多目标优化或者多约束问题. 在这种情况下, 基于

启发式思想的智能化算法应运而生.

启发式思想的智能化算法思想在于: 解决多约束

问题时, 在可以接受的花费的前提下, 得到一个解决方

案, 给出尽量满足多个目标优化的一个可行解. 其核心

点在于“多目标优化”, 即对于每一个实例来说, 也许当

下解并不是它的最优解, 但却是多个实例在尽量满足

需求条件下的极优解.
常用的启发式思想的智能化算法包括 2类[13]:
(1) 基于生物启发 (Biological Inspiration, BI)
遗传算法 (Genetic Algorithm, GA)、模因算法

(Memetic Algorithm, MA)、狮子算法 (Lion Algorithm,
LA)、帝国竞争算法 (Imperialist Competitive Algorithm,
ICA), 是在云计算中与任务调度相关的少数生物启发

算法.
(2) 基于群体智能 (Swarm Intelligence, SI)
蚁群 (Ant Colony Optimization, ACO)算法、粒子

群优化 (Particle Swarm Optimization, PSO)算法、模拟

退火 (Simulated Annealing, SA) 算法、人工蜂群

(Artificial Bee Colony, ABC) 算法、猫群优化 (Cat
Swarm Optimization, CSO) 算法、蝙蝠算法 (Bat
Algorithm, BA)、风驱动优化 (Wind Driven Opti-
mization, WDO)算法等[13].

3   任务调度算法

3.1   遗传算法

GA 的创造思路来源于达尔文著名的生物进化论

中“优胜劣汰”的自然选择原则, 将自然生物的进化类

比应用到实际问题中, 是通过模拟自然进化的过程来

解决组合优化问题的一种搜索最优解的方法.
GA 对于给定问题的任何解决方案都由一组称为

基因的元素组成的染色体代表, 即每一条染色体代表

一个解决方案. 算法终止后, 最出色的染色体就是给定

问题的最优解.
算法的优点: 进行选择、交叉、变异等操作的目

标是选择区域中所有的染色体, 初期全局搜索能力强,
并行性强;

缺点 :  要花费大量时间对染色体进行评估、选

择、交叉、变异等操作, 后期求解效率低.
遗传算法的优点主要在于其强力的全局搜索, 但

是在算法的搜索效率以及算法解的多样性方面还是需

要改进, 所以以下文献主要对算法的这 2 个部分进行

优化, 如表 2所示.
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表 2     遗传算法优化表
 

优化目标 文献 应用场景 优化内容 对比算法 优化结果 实验环境

算法搜索

效率

[14]
云环境科学

工作流调度
两类种群之间协同进化

Random; HEFT;
GA; PSO

严格约束时, 满意度波动为

15%左右, 更加稳定

Cloud Sim支持的云

工作流仿真工具包:
WorkflowSim

[15] 云任务调度 设计了多个优化目标的适应度函数 TGA; CGA 任务完成时间减少; 成本降低 Cloud Sim

[16] 云任务调度
引入虚拟机相对适应度的概念, 使随机

变异改进为有目标的变异
GA; Min-Min

收敛值降低 10%; 负载均衡标

准差操持在 10以下
CloudSim3.0

算法多样性

[17]
相控阵雷达任

务调度

根据个体实时适应值动态调整交叉、变

异概率调节公式; 采用 Logistic方程对

种群进行混沌初始化;

HGA; AGA; 启发

式算法

调度成功率提升 40%; 实现价

值率提升 20%; 时间利用率提

升 70%; 时间偏移率减少 80%

Windows7,
Inter(R)Core(TM)
i74790 CPU(3.6
GHz), 4 GB内存

[18]
云环境科学

工作流调度
调度方案中引入交叉变异操作

Random; HEFT;
GA; Fussy-PSO

执行时间跨度更大; 执行代价

更小
WorkflowSim

 
 

3.2   蚁群算法

ACO最早是于 20世纪 90年代, Dorigo M等[19]通

过观察蚂蚁觅食行为, 并从中获得设计灵感而提出的,
常用于求解复杂组合优化问题的一种元启发式智能优

化技术[20].
信息素的管理主要包括信息素的局部更新和信息

素的全局更新 2个部分[21].
算法的优点: 在后期确定了目标点和最优路径之

后, 所有成员每次都会按照最优路径进行计算, 节省大

量时间, 速度快.
缺点: 在初期确定目标点和最优路径时, 因为信息

匮乏需要花费大量的时间做大量的摸索尝试, 速度慢.
蚁群个体之间通过信息素交流, 信息素积累起来

之后, 搜索效率、解的精度极高, 但同时, 其缺点在于

前期信息素的积累花费了太多时间, 由于收敛速度快,
也容易陷入局部最优, 所以以下文献主要在算法的解

的多样性和算法前期的搜索效率方面进行优化, 如表 3
所示.

 

表 3     蚁群算法优化表
 

优化目标 文献 应用场景 优化内容 对比算法 优化结果 实验环境

算法

多样性

[22] 云任务调度 引入了从属蚂蚁的多样化策略 ACOIACO
云任务为 700时, 完工时间领先

ACO 50 s, IACO 20 s; 平均完工

时间降低 20-40 s
文献表 2

[23] 旅游路线规划
引入了随机选择概率; 动态设置启发

式单元参数, 信息扩散系数
经典 ACO

节省交通成本, 缩短旅程时间,
提高旅客满意度

Matlab

[24] 约束规划领域
强化了边缘信息, 充分利用动态变化

信息

ACOSACODP
RW

在解决大规模 CSP时表现

更突出

随机约束网络经典模

型, Java

算法搜

索速率

[21]
面向服务软件

部署优化

设计了一种包含 5种搜索规则的局部

搜索策略
ACONSGA-Ⅱ

解集更稳定; 求解质量更好; 响
应时间降低利用率更高

Windows 7; MyEclipse
8.5 Java

[25]
激光焊接

轨迹规划

精英蚂蚁和全局更新相混合的信息素

更新策略
经典 ACO 焊接轨迹长度缩短 65.3% 四轴焊接平台

 
 

3.3   粒子群算法

粒子群算法, 也称为鸟群、鱼群觅食算法, 是模拟

鸟群、鱼群的觅食行为规律在搜索空间进行搜索最优

解的方法. 最早由 Kennedy J 和 Eberhart R[26], 该算法

最初是对一个简化的社会环境的模拟, 主要应用于求

解连续搜索范围问题[27].

与遗传算法这种进化算法不同, 遗传算法会舍弃

适应度较低的染色体, 而粒子群不使用选择, 不会舍弃

任何一个解, 尽管这个解的质量很差, 算法会利用粒子

间的信息交流对差解不断地优化, 所有的种群成员从

试验开始一直存活到最后.

算法的优点: 搜索速度快、收敛速度快、参数少等.

缺点: 局部搜索能力差、初始化粒子随机性强.

粒子群和蚁群算法在某些方面比较相似, 搜索速

度快, 但是容易陷入极值, 所以以下文献主要在算法多

样性和精度方面进行优化, 如表 4所示.
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表 4     粒子群算法多样性优化表
 

文献 应用场景 优化内容 对比算法 优化结果 实验环境

[28] 云任务调度 加入混沌扰动机制 PSO; SPSO
收敛更快; 任务完成时间、

成本更低
CloudSim

[29] 云任务调度引入 VNS算法 PSO 平均运行时间减少 5.5%;
Microsoft Windows XP; Matlab

R2009b

[30] 云资源调度加入 Sobol随机序列 QPSO
随着迭代次数增加到 200,
任务完成时间减少 20 s、平

均成本降低 13 s
Windows XP, Matlab R2012b

[31]
分数阶系统

参数辨识
基于 Tent映射的改进 GAIPSOACPSO

求解精度更高; 收敛速度

提高

Matlab 7.11, Intel(R)Core(TM)15-2320
CPU, 3.00 GHz和 104 GB RAM

[32] 算法研发

融合了全局和局部两种常用的邻居

拓扑结构; 将原始种群分为 3个子种

群并赋予其不同的加速因子

FDRPSO; FIPSO;
CLPSO; PSODDS;
SRPSO; CCPSO-ISM

在 50%的函数上求得最优

解, 求解精度更高; 收敛速度

更快; 显著性检验出

性能更优

CEC2013测试集

[33]
市区最优

路径规划
引入平滑度存储路径和节点 PSO; A* 平均距离降低 40% Microsoft Windows

 
 

3.4   模拟退火算法

模拟退火算法是一种随机搜索算法, 是对热力学

中固体物质退火过程的模拟. 文献[34]中介绍模拟退火

算法最早的思想是由Metropolis等提出. Kirkpatrick等
成功地将退火思想引入到组合优化领域.

固体物质退火过程与一般组合优化问题之间的相

似性如表 5所示.
 

表 5     模拟退火算法与组合优化问题的相似性
 

组合优化问题 固体退火

解 物质状态

控制参数 温度

目标函数 内能

求解过程 退火过程

Metropolis准则 等温过程
 
 

SA 对于给定问题的任何解决方案都由退火过程

中物质的状态代表, 即每个温度下物质的状态代表一

个解决方案, 当内能到达最低时, 物质的状态就代表最

优解[35].
算法的优点: 稳定性好, 在局部最优时容易有概率

跳出并趋于全局最优;
缺点: 对参数依赖性强, 收敛速度慢, 搜索时间长.

如果冷却过程足够慢, 模拟运行时间足够长, 模拟退火

几乎可以保证找到最优的解决方案.
与其它智能算法不同的是, SA 在迭代过程中会以

一定的概率接受与当前解相比较差的解, 接受概率随

着温度的降低减小. 由于在搜索过程中接受差解, 所以

有可能导致遗失掉最优解; 另一方面, 这种处理可以在

一定程度上避免算法陷入局部最优解.
以下文献主要在使用 Metropolis 准则对新解进行

一个概率接受的部分进行优化, 减小陷入局部最优的

可能性. 如表 6所示.
3.5   算法对比

由以上第 4 章对各算法的阐述, 发现各个算法都

有其自身的优点和不足, 这里对其能力的各个方面进

行比较, 如表 7所示.
算法搜索过程中会进行信息交互的算法 ACO,

PSO都会面临一个问题: 信息交互后, 每个个体都会受

到优秀个体搜索结果的影响, 都会向着优秀的个体“看
齐”, 这样就会导致算法收敛速度大大加快. 算法收敛

速度快会产生 2种结果:
① 算法整体的进程节奏加快, 更早地达到终止条件;
② 算法丧失多样性, 容易陷入局部最优.
与之相反, GA, SA 的收敛速度都相对比较慢, 其

原因是 GA会对种群中的大量个体执行操作, SA则会

对温度变化过程中产生的每一个新解都进行操作, 花
费了大量的时间, 收敛速度自然就快不起来. 算法收敛

速度慢会产生 2种结果:
③ 算法整体的进程节奏过慢, 算法搜索效率低;
④ 加强了算法的全局搜索能力, 有效降低陷入局

部最优的可能性.
所以如何将算法的收敛性利用好, 在加速算法进

程的同时增加算法解决方案的多样性是值得进行研究的.
启发式思想的智能化算法相比较于传统的算法优

化更全面, 适用性更广, 虽然各自有各自的特点, 但同
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时也有自身的不足, 要想使其具有更强的生命力, 就需

要不断自我提升; 同时也需要借鉴其他算法的优势, 彼
此相互学习, 优劣互补来弥补自身的不足, 同时达到更

优的效果.
 

表 6     模拟退火算法优化表
 

优化目标 文献 应用场景 优化内容 对比算法 优化结果 实验环境

概率接受

环节

[34] 学校排课问题
对当前最优解增加记忆处理; 设置双阈

值减少计算量
传统 SA

收敛速度提高三倍; 运
行速率提高

Windows 7, Eclipse, My
SQL, Java

[36] 共享孔径技术 对当前最优解增加记忆、对比处理 迭代 FFT 运行时间减少 0.06% 天线阵列

[37]
导航卫星激光星间链路

拓扑动态优化

设计一种避免冲突的链路交叉更新算法

快速生成链路拓扑
SA

链路利用率提高

36~41%

BDS的卫星星座,
MEO层为Walker
24/3/1星座构型

[38] 柔性调度 个体调换、局部颠倒的局部搜索 SA
计划维护时间降低

89%, 计划编制总时间

减少 98%
Matlab

局部搜索 [39] 工程模型修正技术
对当前最优解增加记忆、返回功能; 增
加淬火过程

SAA

前 3阶计算、试验模态

频率相对误差降低

12.74%, MAC值升高

到 0.32

MSC Patran/Nastran平
台; DMAP语言

 
 

表 7     算法对比
 

比较项目 ACO GA PSO SA
解的形式 找到目标后留下信息素的路径适应值 染色体编码的适应值 粒子的位置和速度适应值 固体内能

代理 蚂蚁 染色体 粒子 粒子

信息交流 有 无 有 无

解的更新方式 信息交流后选择下一节点 染色体交叉、变异 信息交流后调整位置、速度信息 温度变化

解的多样性 无 染色体交叉、变异 无 Metropolis 准则
 
 

4   结束语

对云计算作了一个概述, 阐述了云计算环境下的

任务调度模型, 并对其进行了分析, 再由任务调度引出

4 个比较完善、具有代表性的任务调度算法 ACO、

GA、PSO、SA, 分别对它们做了详细分析, 包括基本

思想、算法特点以及可改进的方式, 针对各个算法的

特点, 归纳了一些各个算法两两之间可以进行改进以

及融合方法 ;  再对相比前面 4 种算法 ,  比较新颖的

ACO、ICA、BA、CSO做了分析, 包括算法的基本思

想、特点和可改进的方式; 由于从理论想要应用到实

践, 就必须要经过实验对其进行验证, 而直接投入实际

环境中进行实验会花费大量的时间、资源等.
随着信息技术的不断进步, 物联网在我们的日常

生活中发挥着越加重要的作用, 人们生活水平的提高,
对各种物联网应用的要求也越来越高, 对云计算的挑

战也随之到来. 在传统的云计算中, 每一次服务交付都

要将计算过程上传到云, 有限的带宽和网络资源被大

量数据传输所占用, 然而云是远离用户的, 这就直接造

成了云计算所面临的第一大难点: 网络延迟. 此外, 物

联网设备和传感器的功率是有限的, 大量的数据传输

也给物理设备带来了压力, 这也是云计算所面临的第

二大难点: 功耗成本.
为了延长设备的使用寿命, 就很有必要通过将计

算调度到具有更高功率和计算能力的设备来平衡功耗,
即通过改善任务调度可以有效地降低云计算的功耗成

本. 因此, 任务的调度和处理分配就成为了云计算需要

解决的关键问题.
虽然通过调度方案的优化可以减少云计算的功耗,

但是由于云计算服务中, 每一次服务交付都要将计算

过程上传到云端, 即使改进了调度方案, 还是无法有效

地解决网络延迟的问题.
为了解决云计算网络延迟的问题, 边缘计算[40]出

现了. 边缘计算不同于云计算, 很直观地, 边缘计算就

是在网络的“边缘”进行服务交付, 执行的数据计算和

存储在用户附近. 相比较云计算与用户的距离更近近,
最直观导致的结果就是降低了网络延迟、网络的带宽

需求、数据计算或存储期间的传输延迟, 并且有效地

降低了物理设备损耗速度. 此外, 与云计算相比, 边缘
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计算可以将计算和通信开销从具有有限电池或电源的

节点迁移到具有大量功率资源的边缘节点.
2016年 5月, 美国自然科学基金委 (National Science

Foundation, NSF) 在计算机系统研究中将边缘计算替

换云计算, 列为突出领域[41]. 虽然其发展和技术还不太

成熟, 但是由于其自身的特点, 边缘计算将会成为继云

计算之后的又一大热点领域. 7 个关键技术包括: 网
络、隔离技术、体系结构、边缘操作系统、算法执行

框架、数据处理平台以及安全和隐私; 未来几年迫切

需要解决的 6 个方向问题: 编程模型、软硬件选型、

基准程序与标准、动态调度、与垂直行业的紧密结合

以及边缘节点的落地[41].
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