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一、引言 1

云计算作为数字经济核心基础设施，其任务调度直

接决定服务质量与运营成本。随着云任务规模扩大、资

源异构性增强，传统调度算法难以兼顾效率与能耗，易

造成资源失衡。Min-Min、Max-Min、轮询等启发式算法

规则单一，无法适配复杂云环境；遗传算法收敛慢，粒

子群算法易陷入局部最优。蚁群算法因分布式与正反馈

特性适配调度问题，但现有改进多采用固定信息素挥发

系数，且忽视任务优先级与能耗目标。为此，本文提出

一种收敛快、寻优能力强的改进蚁群算法，可在保障任

务高效分配的同时，优化完成时间、资源利用率与能耗，

满足多优先级任务调度需求。

（一）云计算任务调度概述

云计算通过 IaaS、PaaS、SaaS 三层模式提供服务，

任务调度是将用户任务映射到合适虚拟机的过程。核心

评价指标包括任务总完成时间、资源利用率、系统能耗。

云任务具有多样性，资源具有异构性与动态性，增加了

调度难度。

（二）传统蚁群算法原理

蚁群算法模拟蚂蚁觅食行为，通过信息素引导路径

选择。核心包括状态转移概率公式与信息素更新规则。

算法具有鲁棒性强、分布式计算的优点，但存在收敛速

度慢、易早熟、参数敏感等缺陷，固定挥发系数是导致

这些问题的关键原因。
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二、云平台任务调度问题建模

（一）系统模型

任务模型：定义任务集合 T={t1，t2，…，tn}，每个

任务包含长度、优先级、截止时间属性。

资 源 模 型： 定 义 虚 拟 机 集 合 VM={vm1，vm2， …，

vmn}，每个虚拟机包含计算能力、内存、带宽、能耗

参数。

调度模型：建立任务到虚拟机的映射关系，每个任

务只能分配到一台虚拟机，一台虚拟机可执行多个任务。

（二）目标函数

（1）任务总完成时间最小化：所有任务完成时间的

最大值。

（2）资源利用率最大化：所有虚拟机 CPU 利用率的

平均值。

（3）系统总能耗最小化：所有虚拟机执行任务与空

闲状态的能耗之和。

（三）约束条件

包括任务执行顺序约束、虚拟机资源容量约束、任

务截止时间约束。

三、基于改进蚁群算法的任务调度策略设计

（一）算法整体思路

针对传统蚁群算法全局探索与局部开发失衡、易早

熟收敛、难以满足差异化 QoS 需求的问题，本文提出融

合自适应信息素调控与任务优先级感知的改进蚁群算法

（IACO）。该算法通过双维度自适应挥发系数、全局 - 局

部分层信息素更新及多维度任务优先级机制实现优化，

可在大规模异构云环境下完成任务耗时、资源利用率与

系统能耗的多目标优化。

基于改进蚁群算法的云平台软件任务调度策略设计

柳海鑫

辽宁科技大学　计算机与软件工程学院　辽宁鞍山　114051

�

摘　要：针对云环境下任务调度资源分配失衡、耗时久、能耗高，以及传统蚁群算法收敛慢、易早熟的问题，提出

一种融合自适应信息素挥发系数与任务优先级的改进蚁群调度策略。建立包含完成时间、资源利用率和能耗的多目

标模型，通过迭代次数与种群多样性动态调整挥发系数，结合全局-局部信息素更新规则与优先级调度机制优化算

法。CloudSim仿真表明，该算法较传统蚁群、Min-Min算法，在缩短任务耗时、提升资源利用率、降低能耗及加快

收敛速度方面均有显著优势。
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（二）自适应信息素挥发系数优化

信息素挥发系数ρ是蚁群算法的核心参数，直接决

定历史路径信息的留存程度与算法搜索特性。传统蚁群算

法采用固定ρ，存在明显局限：ρ过大会使历史信息快

速衰减，算法趋近随机搜索；ρ过小则易造成信息累积

过度，引发早熟收敛。为此，本文提出基于迭代次数与种

群多样性的双维度自适应调控策略：在迭代初期设置较大

ρ以增强全局探索能力，随迭代推进逐步降低ρ以强化

优质路径正反馈；同时实时监测种群多样性，多样性偏低

时增大ρ以提升跳出局部最优的能力，偏高时减小ρ以加

快收敛。该双维度协同机制可在全迭代周期动态适配搜索

状态，有效解决固定挥发系数带来的探索与开发失衡问题。

（三）改进的信息素更新规则

传统蚁群算法采用全局统一信息素更新规则，易导

致无效路径信息素过度累积，削弱优质路径引导作用，

降低寻优效率。为此，本文建立全局 - 局部分层信息素

更新机制，从全局与局部两层进行精细化调控：

（1）全局更新：采用精英蚂蚁策略，仅对当前迭代

最优与全局历史最优路径进行信息素增强。该机制可抑

制无效路径信息素累积，集中强化优质路径正反馈，引

导蚁群向更优解收敛。

（2）局部更新：蚂蚁构建调度方案时，对其经过的

路径执行实时局部信息素挥发。该操作可降低后续蚂蚁

重复选路概率，避免蚁群过度集中，拓展解空间广度，

维持种群多样性。

（四）任务优先级机制

云平台中不同任务的紧急程度、业务重要性与计算

复杂度差异显著，传统无差别调度无法保障高优先级任

务 QoS，易导致关键业务延误。为此，本文构建多维度

任务优先级调度机制，通过优先级量化与分级执行实现

差异化调度：

（1）优先级量化分级：综合任务截止时间紧迫度、

业务重要性与计算复杂度，采用层次分析法（AHP）确

定各维度权重，将任务划分为 1-3 级（1 级最高，对应紧

急重要的核心业务任务）。

（2）优先级执行机制：算法初始化时按优先级从高

到低排序任务队列；路径构建阶段蚂蚁优先为高优先级

任务分配资源，确保其在截止时间内完成。同时引入权

重调节因子，均衡高优先级任务调度与系统整体性能，

避免低优先级任务长期饥饿。

（五）算法流程

本文提出的改进蚁群算法具体执行流程如下：

（1）初始化算法参数（蚂蚁数量、最大迭代次数、

α、β、ρ0 等），构建云任务与虚拟机资源模型，按任

务优先级降序排列任务队列；

（2）每只蚂蚁依据状态转移概率公式，依次为队列

中任务选择最优执行虚拟机，构建完整调度方案；

（3）蚂蚁每完成一个任务的资源分配，立即对该任

务 - 虚拟机路径执行局部信息素更新；

（4）所有蚂蚁完成方案构建后，计算各方案多目标

适应度值，更新当前迭代最优解与全局历史最优解；

（5）依据全局历史最优解执行全局信息素更新，同

时结合当前迭代次数与种群多样性，计算并调整下一次

迭代的挥发系数 ρ；

（6）判断是否满足终止条件（达到最大迭代次数或

连续 5 次迭代全局最优解无显著变化），未满足则返回步

骤 2 继续迭代；

（7）算法终止，输出全局最优调度方案及对应性能

指标。

四、实验配置及参数设置

（一）实验环境

（1）硬件与软件环境

本实验采用 CloudSim 3.0.3 云仿真平台构建实验环

境，硬件与软件配置如下：

硬件环境：Intel Core i7-13700 处理器（2.9GHz，6

核 12 线程）、16GB DDR4 内存、1028GB SSD 硬盘

软件环境：Windows 11 操作系统、JDK 1.8.0_341、

CloudSim 3.0.3、VS Code

（2）云平台资源与任务配置

实验设置 10 台异构虚拟机（VM），任务规模分别为

100、300、500、1000 个。

（二）评价指标

本实验从调度效率、资源利用、能耗、算法收敛性

四个维度评估算法性能，具体指标及计算公式如下：

（1）任务总完成时间（Makespan）：所有任务中最

后一个完成的时间，反映调度效率。

公式：Makespan=max{FTi|i=1，2，…，n}

其中，FTi 为任务 i 的完成时间，n 为任务总数。

（2）平均资源利用率（UR）：所有虚拟机 CPU 忙碌

时间占总调度时间的比例平均值，反映资源利用效率。

公式：UR=（1/m）×Σ（j=1 到 m）（UTj/Ttotal）

其中，UTj 为虚拟机 j 的忙碌时间，Ttotal 为总调度时间，

m 为虚拟机数量。

（3）系统总能耗（EC）：所有虚拟机忙碌状态与空
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闲状态的能耗之和，反映绿色调度能力。

公式：EC=Σ（j=1到m）[UTj×Pbusy，j+（Ttotal-UTj）×Pidle，j]

其中，Pbusy，j、Pidle，j 分别为虚拟机 j 的忙碌功率和空

闲功率。

（4）收敛迭代次数：算法连续 5 次迭代最优解无变

化时的迭代次数，反映收敛速度。

（三）实验参数设置

改进蚁群算法的核心参数如下表所示，其中信息素

挥发系数采用自适应机制（初始值 0.5，范围 0.1-0.9），

种群多样性阈值设为 0.2：

参数 符号 配置值

蚂蚁数量 N 50

最大迭代次数 Gmax 100

信息素重要度因子 α 1

启发函数重要度因子 β 2

初始信息素挥发系数 ρ0 0.5

最小信息素挥发系数 ρmin 0.1

最大信息素挥发系数 ρmax 0.9

种群多样性阈值 θ 0.2

信息素增强系数 Q 1000

（四）不同任务规模下各算法性能对比结果

任务

规模
算法

任务总完

成时间

（s）

平均资源

利用率

（%）

系统总能

耗（kJ）

收敛迭

代次数

100

GA 158.6 71.2 236.8 42

PSO 142.3 75.6 212.5 36

ACO 135.7 78.1 201.3 32

IACO 125.2 82.3 185.7 28

300

GA 486.5 68.7 725.4 58

PSO 432.1 72.9 658.2 51

ACO 405.8 75.4 619.7 45

IACO 362.4 80.1 556.3 37

500

GA 823.7 65.3 1236.9 72

PSO 735.2 69.8 1124.6 64

ACO 689.4 72.7 1058.3 57

IACO 601.5 78.5 927.4 46

1000

GA 1756.2 61.8 2648.7 91

PSO 1568.9 66.2 2385.2 82

ACO 1450.3 69.5 2216.8 73

IACO 1120.7 76.4 1702.5 58

（五）结果分析

实验对比了遗传算法（GA）、粒子群算法（PSO）、

传 统 蚁 群 算 法（ACO） 与 本 文 提 出 的 改 进 蚁 群 算 法

（IACO）在不同任务规模下的综合性能，各项指标的对

比结果及分析如下。

（1）任务总完成时间：IACO 在各任务规模下较传统

ACO 降低 17%-23%，主要得益于任务优先级机制缩短关

键任务等待时间，自适应挥发系数加快优质解收敛，减

少无效搜索。

（2）资源利用率：IACO 的优势随任务规模扩大逐步

提升，由 4.2% 增至 6.9%，表明其精细化调度可高效匹配

任务与资源，更适用于大规模云平台调度场景。

（3）系统总能耗：IACO 较传统 ACO 降低 15%-23%，

源于任务耗时缩短与资源利用率提升，共同降低虚拟机

运行时长与空闲能耗。

（4） 收 敛 迭 代 次 数：IACO 较 传 统 ACO 减 少 20%-

25%，验证双维度自适应挥发系数可平衡全局探索与局部

开发，有效避免算法早熟。

（5）消融实验表明，自适应挥发系数使收敛速度提

升 12%，任务优先级机制使高优先级任务耗时缩短 21%，

二者协同提升算法综合性能。

五、结论与展望

（一）研究结论

本文提出的改进蚁群算法，通过自适应信息素挥发

系数平衡了全局探索与局部开发能力，结合任务优先级

机制满足了差异化 QoS 需求。实验结果表明，该算法在

缩短任务完成时间、提升资源利用率、降低能耗及加快

收敛速度方面均优于对比算法，适用于大规模云平台任

务调度。

（二）研究不足与展望

本文未考虑云平台动态资源变化与虚拟机迁移问题。

未来可结合深度学习优化算法参数，研究边缘云协同调

度策略，进一步提升算法的适应性与性能。
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