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[摘要] 　 为提高云计算任务调度的效率ꎬ减少系统执行任务的最大完工时间以及成本ꎬ本文提出一种改进的人

工鱼群任务调度算法( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｆｉｓｈ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＩＡＦＳＡ) . 首先ꎬ将反向学习策略应用于种群初始化

和鱼群的行为选择中ꎬ以提高改进人工鱼群算法在迭代中的收敛速度和种群多样性. 其次ꎬ将自适应全局－局部

记忆机制引入到标准 ＡＦＳＡ 算法的觅食行为中ꎬ以进一步提高勘探能力. 最后ꎬ增加了基于平均适应度的行为选

择机制ꎬ以提供更合理的行为选择ꎬ减少算法的复杂性. 通过使用 ＣｌｏｕｄＳｉｍ 平台进行实验验证ꎬ分别测试在不同

任务规模下 ＩＡＦＳＡ 的算法效能. 实验结果表明ꎬ改进人工鱼群算法在降低系统任务最大完工时间和成本上均表

现出了显著的优势.
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随着互联网产业的不断发展ꎬ对计算和大规模存储资源的需求也随之快速增长. 因此ꎬ云计算因其作

为软件即服务(ＳａａＳ)、基础设施即服务( ＩａａＳ)和平台即服务(ＰａａＳ)提供给用户的高性能计算服务和设施

而受到关注[１] . 云计算中有许多热门问题需要研究ꎬ如数据安全、可扩展存储管理、移动云、任务调度等ꎬ
其中如何实现对任务进行一个合理的调度ꎬ以此来减少任务计算时延和成本的降低成为云计算研究中的

重点[２] .
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目前ꎬ很多学者将传统的元启发式算法用于解决云计算任务调度问题ꎬ并在各自的研究角度上取得了

一定的效果[３] . 如粒子群算法[４]、遗传算法[５]、蚁群算法[６]等. 但单一的元启发式算法往往容易出现局部

搜索与全局搜索失衡ꎬ陷入局部最优解、求解时间长等问题. 面对实际任务调度中用户需求越来越动态多

变的现状ꎬ单一元启发式算法难以广泛应用ꎬ实用性较差ꎬ故产生了将不同算法融合的混合式算法. 混合

式算法是通过保留传统式启发算法部署简单的特点与启发式算法的高性能的同时ꎬ将不同的元启发式算

法之间进行一个取长补短的结合ꎬ以达到改善算法性能、提高迭代产生解质量的目的. 例如文献[７]提出

一种布谷鸟粒子群算法(ｃｕｃｋｏｏ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＣＰＳＯ)ꎬ该算法将 ＣＳＡ 和 ＰＳＯ 两种算法混合在

一起ꎬ既利用 ＣＳＡ 算法的搜索随机性来扩大算法搜索范围ꎬ又可以利用 ＰＳＯ 的学习因子提高算法的收敛

性ꎬ从而有效地优化任务和资源的调度. 文献[８]提出一种混合粒子群遗传算法( ｈｙｂｒｉｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＰＳＯ＿ＰＧＡ) [８]ꎬ该算法通过遗传算法的交叉、变异机制扩大搜索解空间ꎬ以
及利用粒子群的记忆机制将自身和全局最优粒子的飞行经验反馈给下一代粒子群来确保粒子群始终朝着

优秀解的方向移动ꎬ实验表明ꎬ所提出的算法能提高解的质量和收敛性. 文献[９]提出一种鲸鱼遗传算法

(ｗｈａｌｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＷＧＯＡ)ꎬ该算法将 ＧＡ 算法的交叉和变异机制引入 ＷＯＡ 算法ꎬ提升

全局寻优的能力ꎬ避免 ＷＯＡ 算法陷入局部最优解. 以上算法在仿真实验中往往比单一元启发式算法有更

好的优化效果. 因此将混合式算法应用在云计算任务调度中具有一定研究意义与前景.
人工鱼群算法(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｆｉｓｈ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＡＦＳＡ)是李晓磊等于 ２００２ 年提出的一种仿生群智能优

化算法[１０]ꎬ具有算法稳定性高、寻优速度快且易和其他算法相结合的优点[１１] . 但 ＡＦＳＡ 算法中人工鱼的

觅食行为会受限于视野和步长的大小[１２]ꎬ存在很大的随机性和盲目性ꎬ且每条人工鱼在迭代过程中都需

要先执行觅食、聚群、追尾 ３ 种行为ꎬ再选取其中最优行为进行执行[１０]ꎬ从而导致算法的复杂性较高ꎬ运行

速度较慢. 针对以上现象ꎬ文献[１３]提出采用非线性递减函数动态地调整人工鱼的视野范围和步长ꎬ同时

结合禁忌搜索算法来提升算法性能. 文献[１４]提出一种人工鱼群与粒子群相结合的算法ꎬ该算法在人工

鱼的行为上做了改进ꎬ引入了速度和惯性权重机制ꎬ提升了收敛速度和寻优结果. 文献[１５]提出了双自适

应人工鱼群优化算法ꎬ将高斯变异引入到人工鱼群算法中ꎬ同时进行自适应调整视野和步长大小ꎬ该算法

有效地提高了寻优质量并避免了早熟现象. 但是以上改进都仍然受到人工鱼的视野、步长等因素的约束ꎬ
使得寻优效率仍然不高、求解时间长.

本文将针对利用元启发式算法在云环境下得到任务调度的最优解展开讨论ꎬ为了寻找使得任务完成

时间短、成本低的云任务调度方案ꎬ本文借鉴花朵授粉算法( ｆｌｏｗｅｒ ｐｏｌｌｉｎａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＦＰＡ) [１６]中的交叉

授粉和自花授粉机制ꎬ在人工鱼群算法中引入了自适应全局－局部记忆策略ꎬ提出一种改进的人工鱼群算

法ꎬ并在 ＣｌｏｕｄＳｉｍ 上完成任务调度过程的模拟实验ꎬ验证了本文算法的高效性. 算法主要改进如下:
(１)将反向学习策略引入到人工鱼群种群初始化和行为选择中ꎬ提升初始种群质量ꎬ扩大人工鱼的搜

索解空间.
(２)改进了鱼群的觅食行为ꎬ通过借鉴花粉算法中的交叉授粉和自花授粉行为ꎬ加强了人工鱼之间信

息交流ꎬ使得人工鱼具有向全局最优位置和局部最优位置移动的能力ꎬ减少了搜索的盲目性ꎬ提高解的

精度.
(３)为了减少算法的复杂性ꎬ提出了基于种群平均适应度的行为选择机制ꎬ对不同个体的人工鱼进行

合理的行为分配ꎬ减少重复计算ꎬ提升鱼群搜索效率.

１　 云任务调度模型

１.１　 任务调度问题描述

云计算平台可以对不同的计算资源和服务进行统一管理ꎬ并根据用户需求的变化ꎬ自动对计算资源进

行分配和调度. 在云计算任务调度过程中ꎬ首先会在逻辑上将用户所提交的任务进行细分ꎬ具体分成若干

个独立的子任务ꎬ各个子任务根据特定的策略分配到合适的计算资源上. 其核心问题就是为用户的任务

合理分配云资源ꎬ并实现计算时间和成本的最小化等目标的过程. 具体任务调度模型如图 １ 所示.
首先在该模型中ꎬ假设有 ｎ 个任务的集合 Ｔａｓｋ 为:

Ｔａｓｋ＝{ ｔａｓｋ１ꎬｔａｓｋ２ꎬ􀆺ꎬｔａｓｋｎ}ꎬ (１)
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图 １　 任务调度模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔａｓｋ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

云资源中 ｍ 个虚拟机 Ｖｍ 集合为:
Ｖｍ＝{ｖｍ１ꎬｖｍ２ꎬ􀆺ꎬｖｍｍ}ꎬ (２)

则任务与虚拟机的映射关系用矩阵表

示为:

Ｓ＝

ｓ１１ ｓ１２ 􀆺 ｓ１ｍ
ｓ２１ ｓ２２ 􀆺 ｓ２ｍ
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｓｎ１ ｓｎ２ 􀆺 ｓｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

. (３)

其中ꎬｓｉｊ表示第 ｉ 个任务是否分配给第 ｊ 个
虚拟机. 当 ｓｉｊ ＝ ０ 时ꎬ任务 ｉ 没有分配给虚拟机

ｊꎬ当 ｓｉｊ ＝ １ 时ꎬ任务 ｉ 分配给虚拟机 ｊ.
１.２　 适应度函数设计

适应度函数用途非常广泛ꎬ可以将分布在

种群中的解决方案的复杂性降低到学习算法可

以处理的程度. 为降低云计算中任务执行时间

和花费的成本ꎬ本文主要在设计适应度函数时

考虑任务最大完工时间和总成本ꎬ具体设计如

下所述:
(１)任务最大完工时间(ＭａｋｅＳｐａｎ)
该指标为用户提交的任务在数据中心计算集群中执行所花费的总时间ꎬ即最后一个执行完毕任务的

完成时间ꎬ最大完工时间越小ꎬ说明该算法的任务调度的执行效率越高.
首先任务的执行时间如公式(４)所示:

ｔｉｊ ＝
ｌｅｎｇｔｈ( ｉ)
ｍｉｐｓ( ｊ)

ꎬ (４)

则每个任务分配到各个虚拟机的执行时间可以用矩阵 ＥＴ 表示:

ＥＴ＝

ｔ１１ ｔ１２ 􀆺 ｔ１ｍ
ｔ２１ ｔ２２ 􀆺 ｔ２ｍ
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｔｎ１ ｔｎ２ 􀆺 ｔｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

. (５)

定义 ｖｍＴｉｍｅ ｊ 为虚拟机 ｊ 上执行所分配任务的时间开销总和ꎬ如公式(６)所示:

ｖｍＴｉｍｅ ｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉｊ ｔｉｊ . (６)

最后将系统中任务的最大完工时间 ＭａｋｅＳｐａｎ 计算如公式(７)所示:
ＭａｋｅＳｐａｎ＝Ｍａｘ(ｖｍＴｉｍｅ１ꎬｖｍＴｉｍｅ２ꎬ􀆺ꎬｖｍＴｉｍｅｍ) . (７)

其中ꎬｔｉｊ表示第 ｉ 个任务在第 ｊ 个虚拟机上的执行时间ꎬｌｅｎｇｔｈ( ｉ)表示第 ｉ 个任务的长度ꎬｍｉｐｓ( ｊ)表示

第 ｊ 个虚拟机的计算能力.
(２)执行任务总成本(Ｃｏｓｔ)
该指标为在云环境中完成计算用户提交任务所需的成本开销ꎬ是用户实际使用的资源和服务的费

用. 执行任务总成本越低ꎬ代表所用的任务调度算法提供了更高质量的解决方案.
定义 Ｃ ｊ 为第 ｊ 个虚拟机执行所分配任务的总成本ꎬ计算公式如(８)所示:

Ｃ ｊ ＝ ｖｍＴｉｍｅ ｊＢａｓｅ ｊꎬ (８)
则系统执行任务总成本 Ｃｏｓｔ 用公式(９)计算:

Ｃｏｓｔ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｃｊꎬ (９)

其中ꎬＢａｓｅ ｊ 为虚拟机 ｊ 在单位时间内执行任务所耗费的成本.
—３９—
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(３)多目标适应度函数

本文以最小化任务最大完工时间和成本为优化目标. 在迭代过程中ꎬ适应度作为人工鱼位置更新的

条件ꎬ适应度小的个体更优良ꎬ则多目标适应度函数如公式(１２)所示:
Ｆ１ ＝ ｌｏｇＭａｋｅＳｐａｎ

ｅ ꎬ (１０)
Ｆ２ ＝ ｌｏｇＣｏｓｔ

ｅ ꎬ (１１)
其中ꎬＦ１、Ｆ２ 分别是某个人工鱼的执行时间和成本的适应度ꎬ为将两个相差较大的函数整合到一起ꎬ

把每一个函数值取对数ꎬ最后相加得到多目标适应度函数为:
Ｆｉｔｎｅｓｓ＝Ｆ１＋Ｆ２ . (１２)

２　 基本算法介绍

２.１　 基本人工鱼群算法

基本人工鱼群算法[１０]是通过观察鱼类的活动发现ꎬ鱼群总是聚集在营养物质最丰富的地方ꎬ根据鱼

类这一特点模拟其基本行为ꎬ由此实现全局优化. 在本文中设人工鱼个体的位置为向量 Ｘ ＝ ( ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬ
ｘｎ)ꎬ人工鱼其所处位置的食物浓度(适应度)表示为 Ｙ＝ ｆ(Ｘ)ꎬ下文介绍其主要行为ꎬ具体描述如下:

(１)觅食行为

设人工鱼的当前位置为 Ｘ ｉꎬ首先人工鱼在其视野范围 Ｖｉｓｕａｌ 内根据公式(１３)随机选择一个位置 Ｘ ｊꎬ
若 Ｙ ｊ<Ｙｉ(在极大值问题中ꎬＹ ｊ>Ｙｉ)ꎬ则根据公式(１４)向位置 Ｘ ｊ 移动ꎻ否则再次重新随机选择一个状态 Ｘ ｊꎬ
若反复尝试 Ｔｒｙ＿ｎｕｍｂｅｒ 次仍不满足前进条件ꎬ则根据公式(１５)执行随机行为.

Ｘ ｊ ＝Ｘ ｉ＋Ｒａｎｄ()Ｖｉｓｕａｌꎬ (１３)

Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙ ＝Ｘ ｉ＋Ｒａｎｄ()Ｓｔｅｐ
Ｘ ｊ－Ｘ ｉ

Ｘ ｊ－Ｘ ｉ
ꎬ (１４)

Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙ ＝Ｘ ｉ＋Ｒａｎｄ()Ｓｔｅｐꎬ (１５)
其中ꎬ人工鱼的视野范围为 Ｖｉｓｕａｌꎬ每次移动步长为 Ｓｔｅｐꎬ人工鱼个体之间的距离为 Ｘ ｊ－Ｘ ｉꎬＲａｎｄ()是

[０ꎬ１]之间的随机数.
(２)聚群行为

设人工鱼的当前位置为 Ｘ ｉꎬ搜索其视野内的伙伴数量 ｎｆ 及中心位置 Ｘｃꎬ若
Ｙｃｎｆ

Ｙｉ
<δꎬ则说明伙伴中心有

较多食物且不太拥挤ꎬ则根据公式(１６)朝中心位置移动一步ꎻ否则执行觅食行为.

Ｘ ｉ ｜ ｓｗａｒｍ ＝Ｘ ｉ＋Ｒａｎｄ()Ｓｔｅｐ
Ｘｃ－Ｘ ｉ

Ｘｃ－Ｘ ｉ
ꎬ (１６)

其中ꎬδ 表示拥挤度因子.
(３)追尾行为

设人工鱼的当前位置为 Ｘ ｉꎬ搜索其视野内的食物浓度 Ｙ ｊ 最大的伙伴 Ｘ ｊꎬ若
Ｙ ｊｎｆ

Ｙｉ
<δꎬ则说明伙伴 Ｘ ｊ 的状

态具有较高的食物浓度且周围不太拥挤ꎬ则根据公式(１７)朝伙伴的方向前进一步ꎻ否则执行觅食行为.

Ｘ ｉ ｜ ｆｏｌｌｏｗ ＝Ｘ ｉ＋Ｒａｎｄ()Ｓｔｅｐ
Ｘ ｊ－Ｘ ｉ

Ｘ ｊ－Ｘ ｉ
. (１７)

２.２　 花粉算法

花粉算法是 ２０１２ 年学者 Ｙａｎｇ[１６]提出的一种新型群智能优化算法ꎬ该算法的思想源于自然界中植物

花朵授粉过程ꎬ具有参数少、算法简单易实现ꎬ能在全局搜索与局部搜索之间转换的的优点. 其原理为ꎬ首
先在搜索空间中进行种群初始化ꎬ再根据设定的概率ꎬ对每一个花粉配子进行全局授粉行为或者局部授粉

行为ꎬ以此反复迭代ꎬ更新种群ꎬ直到寻找到最优解.
本文中花粉配子的位置设为向量 Ｘｉ ＝(ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｎ)ꎬ种群全局最佳位置为 Ｘｇ ＝ (ｘｇ１ꎬｘｇ２ꎬ􀆺ꎬｘｇｎ)ꎬ故

花粉配子的更新策略如下:
(１)首先确定一个概率 ｐꎬｐ 在原算法中取固定 ０.８. 再取一个介于[０ꎬ１]之间的随机数 Ｒａｎｄꎬ通过

—４９—
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Ｒａｎｄ 决定执行(２)或者(３) .
(２)当 ｐ>Ｒａｎｄ 时ꎬ通过公式(１８)进行全局授粉行为:

Ｘ ｔ＋１
ｉ ＝Ｘ ｔ

ｉ＋Ｌ(Ｘ ｔ
ｉ－Ｘｇ)ꎬ (１８)

Ｌ~
λΓ(λ)ｓｉｎ πλ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

πｓ１＋λ
. (１９)

(３)当 ｐ<Ｒａｎｄ 时ꎬ通过公式(２０)进行局部授粉行为:
Ｘ ｔ＋１

ｉ ＝Ｘ ｔ
ｉ＋ε(Ｘ ｔ

ｊ－Ｘ ｔ
ｋ) . (２０)

其中ꎬ参数 Ｌ 步长ꎬ服从 Ｌéｖｙ 分布. λ＝ １.５ꎬΓ(λ)为标准伽马函数ꎬε 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎬＸ ｔ
ｉ 表示

第 ｔ 次迭代的解ꎬＸｇ 表示全局最优解ꎬＸ ｔ
ｊ 和 Ｘ ｔ

ｋ 表示第 ｔ 次迭代中随机选取的其他花粉配子.

３　 改进的人工鱼群算法

３.１　 反向学习

反向学习(ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＯＢＬ) [１７]是由学者 Ｔｉｚｈｏｏｓｈ 于 ２００５ 年首次提出ꎬ并在短时间内被

证明是提高各种优化算法的性能的一个有效方法[１８－１９] . 其主要思想是在评估给定问题的某些解时ꎬ运用

反向学习策略计算其相反的解可以提供找到另一个更接近全局最优解的候选解的可能. 应用公式如下:
设在 Ｎ 维空间中有一点 Ｓ＝( ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ｓｎ)ꎬ则必然存在其反向点 Ｓ∗ ＝ ( ｓ∗１ ꎬｓ∗１ ꎬ􀆺ꎬｓ∗ｎ ) . ｓ∗１ 由公式(２１)

求得.
ｓ∗ｉ ＝ａ＋ｂ－ｓｉꎬ (２１)

其中ꎬａ 和 ｂ 分别是 ｓｉ 取值的上下界.
３.２　 基于反向学习的种群初始化策略

ＡＦＳＡ 是一种群体随机搜索算法ꎬ其计算时间与其初始种群中个体与最优个体的距离有关ꎬ如果初始

种群个体在最优值附近ꎬ那么在计算过程中ꎬ种群的所有个体都会朝向最优值进行快速地收敛[２０] . 为加速

种群收敛ꎬ提高最终解的精度ꎬ本文将反向学习策略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.
算法 １　 利用反向学习初始化种群.
输入:种群大小 Ｎꎬ位置向量维度 ｄｉｍꎻ
输出:种群位置向量集 ｐｏｓꎻ
(１)随机产生 Ｎ 个 ｄｉｍ 维位置向量ꎬ命名为 ｐｏｓｘ .

ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｜ ｐｏｓｘ ｜
(２)对向量集 ｐｏｓｘ 中的第 ｉ 个向量 ｐｏｓｘｉ根据公式(２１)生成反向学习向量 ｐｏｓｙｉꎬ将其加入到反向学习

向量集 ｐｏｓｙ .
ｅｎｄ ｆｏｒ

(３)计算 ｐｏｓｘ 和 ｐｏｓｙ 的适应度.
(４)从 ｐｏｓｘ 和 ｐｏｓｙ 中挑选出 Ｎ 个适应度较好的向量ꎬ并将其加入到 ｐｏｓ.

ｒｅｔｕｒｎ ｐｏｓ
其中ꎬ ｜ ｐｏｓｘ ｜为鱼群中人工鱼的总数量.

３.３　 改进的行为选择

人工鱼的每个行为都有其不同的作用. 人工鱼的觅食行为奠定算法收敛的基础ꎬ聚群行为增强收敛

的稳定性与全局性ꎬ追尾行为增强了算法收敛的快速性与全局性[２１] . 而在原算法中并没有对人工鱼的行

为进行合理规划ꎬ采取对每条人工鱼分别执行 ３ 种行为后ꎬ再择优执行的策略. 这样虽然使得算法具有很

强的局部搜索能力ꎬ但是同时也造成了大量的无用搜索ꎬ使得搜索效率下降ꎬ计算时间长. 因此本文提出

了一种基于种群平均适应度的行为选择.
首先根据公式(２２)计算出每次迭代后的种群平均适应度ꎬ再根据平均适应度将种群进行动态分组ꎬ

对优秀个体和一般个体使用不同移动策略. 采用对每次迭代效果较好的方向作为引导的思想ꎬ对小于平

—５９—
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均适应度的优秀个体选择觅食行为进行全局寻优ꎬ对大于平均适应度的一般个体选择聚群和追尾行为向

优秀个体处聚拢.
同时ꎬ为解决随着迭代次数的增加ꎬ种群多样性逐渐减少的问题ꎬ采取对最优行为进行反向学习ꎬ并从

二者中选取最佳点进行执行的策略ꎬ以此来扩大解空间.
通过以上方法对人工鱼群进行了动态分类ꎬ不同的个体采取不同的移动策略ꎬ使得全局最优值更快地

突现出来ꎬ搜索效率也得到提升.

Ｙｔ
ａｖｇ ＝

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｆ(Ｘ ｔ

ｉ)

Ｎ
ꎬ (２２)

其中ꎬＸ ｔ
ｉ 为第 ｔ 次迭代中鱼群的第 ｉ 个人工鱼ꎬＹ(Ｘ ｔ

ｉ)为第 ｉ 个人工鱼的适应度ꎬＮ 为鱼群中人工鱼个

数ꎬＹｔ
ａｖｇ为第 ｔ 次迭代的人工鱼群平均适应度.

３.４　 概率 ｐ 的改进

概率 ｐ 主要是控制两种搜索方式的比例ꎬ但是在算法迭代过程中ꎬ原算法的概率 ｐ 取一个固定值有一

定的不合理性ꎬ并没有考虑到不同人工鱼之间适应度的差异. 因此ꎬ本文将概率设置为与迭代次数和适应

度相关的函数ꎬ如公式(２３)所示. 该改进使得一般人工鱼在算法前期ꎬ更倾向于往全局最优位置靠拢ꎬ增
强了全局搜索能力和收敛速度ꎬ而优秀人工鱼在算法后期ꎬ更倾向于局部搜索ꎬ提高搜索解的精度ꎬ避免陷

入局部最优.

ｐｔ
ｉ ＝α １－ｅ

ｔ
ｍａｘｉｔｅ－１

ｅ－１
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋β

Ｙｔ
ｉ－Ｙｔ

ｂｅｓｔ

Ｙｔ
ｍａｘ－Ｙｔ

ｂｅｓｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (２３)

其中ꎬｔ 是当前迭代次数ꎬｍａｘｉｔｅ 是最大迭代次数ꎬｐｔ
ｉ 是第 ｔ 次迭代中第 ｉ 个人工鱼的选择概率. α 和 β

各取 ０.５.
３.５　 改进的觅食行为

在基本人工鱼群算法中ꎬ觅食行为是最为核心的行为ꎬ其直接影响了迭代过程中的搜索精度和收敛速

度. 但在基本人工鱼群算法中ꎬ觅食行为的移动主要依靠人工鱼视野进行搜索寻优ꎬ与全局最佳位置交流

学习能力较弱ꎬ导致容易陷入局部最优解. 因此ꎬ人工鱼仅依靠视野来寻优具有一定的局限性. 故本文提

出一种改进的觅食行为ꎬ将局部授粉和全局授粉行为融合到觅食行为中ꎬ有效地提升了全局搜索与局部寻

优能力ꎬ提高了算法的收敛速度. 具体改进如下所述:
设人工鱼的当前位置为 Ｘ ｉꎬ授粉行为选择概率为 ｐ. 首先人工鱼在其视野范围内根据公式(１３)随机选

择一个位置 Ｘ ｔ
ｊꎬ若 Ｙｔ

ｊ<Ｙｔ
ｉꎬ则进行授粉行为的选择. 先得到一个随机数 Ｒａｎｄꎬ若 Ｒａｎｄ<ｐꎬ则根据公式(２４)进

行全局搜索ꎬ扩展搜索范围ꎬ若 Ｒａｎｄ>ｐꎬ则根据公式(２５)进行局部搜索ꎬ提升解的精度. 若反复尝试多次

仍不满足前进条件ꎬ则根据公式(２６)随机移动一步.
Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙ ＝Ｘ ｔ

ｉ＋Ｌ(Ｘ ｔ
ｊ－Ｘ ｔ

ｇ)ꎬ (２４)
Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙ ＝Ｘ ｔ

ｉ＋ε(Ｘ ｔ
ｊ－Ｘ ｔ

ｉ)ꎬ (２５)
Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙ ＝Ｘ ｔ

ｉ＋Ｌ(Ｘ ｔ
ｉ－Ｘ ｔ

ｇ)ꎬ (２６)
其中ꎬＸ ｉ ｜ ｐｒｅｙ为第 ｉ 条人工鱼的当前行为的预备解ꎬＸ ｔ

ｊ 为视野范围内较优解ꎬＸ ｔ
ｇ 为第 ｔ 次迭代的全局最

优解ꎬＸ ｔ
ｉ 为第 ｔ 次迭代的第 ｉ 条人工鱼的解. 执行流程如算法 ２ 所示.

算法 ２　 改进的觅食行为.
输入:Ｘ ｔ

ｉꎻ
输出:Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙꎻ

ｆｏｒ ｉ ｉｎ Ｔｒｙ＿＿ｎｕｍｂｅｒ
①Ｘ ｊ ＝Ｘ ｔ

ｉ＋Ｒａｎｄ()Ｖｉｓｕａｌ
②ｉｆ(Ｙ ｊ<Ｙｔ

ｉ)
③根据公式(２３)更新概率 ｐｔ

ｉ .
④ｉｆ(Ｒａｎｄ<ｐｔ

ｉ)

—６９—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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⑤　 　 Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙ ＝Ｘ ｔ
ｉ＋Ｌ(Ｘ ｔ

ｊ－Ｘ ｔ
ｇ)

⑥　 　 ｒｅｔｕｒｎ Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙ

⑦　 ｅｌｓｅ
⑧　 　 Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙ ＝Ｘ ｔ

ｉ＋ε(Ｘ ｔ
ｊ－Ｘ ｔ

ｉ)
⑨　 　 ｒｅｔｕｒｎ Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙ

⑩　 ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁉􀁓ｅｎｄ ｉｆ

ｅｎｄ ｆｏｒ
Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙ ＝Ｘ ｔ

ｉ＋Ｌ(Ｘ ｔ
ｉ－Ｘ ｔ

ｇ)
􀃊􀁉􀁔Ｒｅｔｕｒｎ Ｘ ｉ ｜ ｐｒｅｙ .

图 ２　 算法 ＩＡＦＳＡ 流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＩＡＦＳＡ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３.６　 基于 ＩＡＦＳＡ 算法的云计算任务调度

算法流程文字描述如算法 ３ 所示.
算法 ３　 改进的人工鱼群算法.
输入:定义输入参数视野 Ｖｉｓｕａｌ、拥挤度因子 δ、步长 Ｓｔｅｐ、最大迭代次数 ｍａｘｉｔｅ、人工鱼群种群大小 Ｎ、

位置向量维度 ｄｉｍ、最大尝试次数 Ｔｒｙ＿ｎｕｍｂｅｒ.
输出:最优调度解 Ｘｇ .
①进行云计算任务和虚拟机编码.
②根据算法 １ 进行人工鱼群位置向量集初始化.
③ｗｈｉｌｅ 不满足停止条件.
④　 根据公式(２２)计算 Ｙｔ

ａｖｇ .
⑤　 ｆｏｒ ｉ ｉｎ Ｎ
⑥　 　 ｉｆ(Ｙｔ

ｉ≤Ｙｔ
ａｖｇ)

⑦　 　 　 根据算法 ２ 执行改进的觅食行为.
⑧　 　 ｅｌｓｅ
⑨　 　 　 执行聚群和追尾行为.
⑩　 　 ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁉􀁓　 　 利用从预备解中的最佳行为 Ｘｎｅｘｔ

根据公式(２１)产生反向解 Ｘｏｂｌ .
􀃊􀁉􀁔　 　 ｉｆ(Ｙｏｂｌ<Ｙｎｅｘｔ ＆＆ Ｙｏｂｌ<Ｙｉ)
􀃊􀁉􀁕　 　 　 Ｘ ｔ＋１

ｉ ＝Ｘｏｂｌ

􀃊􀁉􀁖　 　 ｅｌｓｅ ｉｆ(Ｙｎｅｘｔ<Ｙｉ)
􀃊􀁉􀁗　 　 　 Ｘ ｔ＋１

ｉ ＝Ｘｎｅｘｔ

􀃊􀁉􀁘　 　 ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁉􀁙ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁚更新公告板ꎬ选出全局最优的人工鱼.
􀃊􀁉􀁛判断是否满足终止条件ꎬ若满足则返回最优解 Ｘｇꎬ

否则继续从步骤④进行下一次迭代.
基于 ＩＡＦＳＡ 的云计算任务调度过程如图 ２ 所示.

３.７　 ＩＡＦＳＡ 时间复杂度分析

时间复杂度是一种用于分析算法效率的方法ꎬ它
表示算法运行所需的时间与输入规模之间的关系. 通

常用大 Ｏ 符号表示ꎬ例如 Ｏ(Ｎ)表示算法的时间复杂

度与输入规模 Ｎ 成正比. 时间复杂度越低ꎬ算法的效率

越高. 如下ꎬ表 １ 详细列出了 ＩＡＦＳＡ 各个寻优步骤的时

间复杂度的值.
—７９—
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表 １　 ＩＡＦＳＡ 时间复杂度分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＩＡＦＳＡ

ＩＡＦＳＡ 寻优步骤 时间复杂度 ＩＡＦＳＡ 寻优步骤 时间复杂度

　 　 １.初始化 Ｎ 条人工鱼 Ｏ(Ｎ) 　 　 ５.觅食行为 Ｏ(Ｔｒｙｎｕｍｂｅｒ∗Ｎ)
　 　 ２.初始化公告版 Ｏ(Ｎ) 　 　 ６.随机行为 Ｏ(Ｎ２)
　 　 ３.聚群行为 Ｏ(Ｎ２＋２∗Ｎ) 　 　 ７.终止条件判断 Ｏ(１)
　 　 ４.追尾行为 Ｏ(Ｎ２＋２∗Ｎ) 　 　 ８.公告板信息输出 Ｏ(１)

　 　 在表 １ 中ꎬ以种群大小规模为 Ｎꎬ可以求得原始人工鱼群算法时间复杂度为

Ｏ(Ｍａｘｉｔｅ∗(３∗Ｎ２＋Ｔｒｙｎｕｍｂｅｒ∗Ｎ＋６∗Ｎ)ꎬ
同样地ꎬ可以求得花粉算法的时间复杂度为

Ｏ(Ｍａｘｉｔｅ∗(Ｎ２＋Ｎ)ꎬ
在基于种群平均适应度的行为选择下ꎬＩＡＦＳＡ 算法时间复杂度为

Ｏ(Ｍａｘｉｔｅ∗(３∗Ｎ２＋６∗Ｎ)ꎬ
由以上分析可以得出ꎬ时间复杂度主要与种群规模有关. ３ 种算法的时间复杂度均为 Ｏ(Ｎ２)级别ꎬ但

花粉算法和 ＩＡＦＳＡ 的时间复杂度要优于 ＡＦＳＡ.

４　 仿真实验与结果分析

４.１　 实验环境设置

本文实验是通过使用澳大利亚墨尔本大学网格实验室开发的 ＣｌｏｕｄＳｉｍ[２２]平台进行仿真模拟. 实验是

在 Ｉｎｔｅｌ ｉ５ 处理器、１６ＧＢ 内存、Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统下进行. 在实验中ꎬ通过 ＣｌｏｕｄＳｉｍ 模拟一个 ＩａａＳ 云提

供商ꎬ其拥有 １ 个数据中心、５ 个不同配置的虚拟机. 云系统中规定使用 ５ 台虚拟机进行实验ꎬ虚拟机配置

信息详情如表 １ 所示ꎬ每个对比算法都将在相同虚拟机和任务配置下运行.
表 ２　 虚拟机信息

Ｔａｂｌｅ ２　 ＶＭ’ｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＶＭ 编号 ＶＭ 性能 / ＭＩＰＳ 内存 / ＧＢ 带宽 / (ＧＢ / ｓ) 费用 / (元 / ｓ)

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

　 　 同时ꎬ整个实验的任务数量规模分为三类:即 ５０ 个任务的小规模ꎬ２００ 个任务的中规模ꎬ５００ 个任务的

大规模ꎬ其中每个任务大小都在[１００ꎬ１ ０００ ０００]中随机产生. 因为 ＩＡＦＳＡ 算法和对比算法均是随机搜索

算法ꎬ每次搜索时得到的解可能不一致ꎬ为了保证实验的准确性ꎬ以及减少任务大小的不确定性给实验结

果带来的影响ꎬ本文实验结果均为在相同运行环境下执行 ２０ 次ꎬ再取其平均值进行分析得出. 表 ３ 所示为

７ 种算法的性能对比结果ꎬ结果均使用平均值表示.
表 ３　 ＩＡＦＳＡ 算法与其他算法性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＩＡＦＳＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

小规模任务

成本 /元 最大完工时间 / ｓ 适应度函数值

中规模任务

成本 /元 最大完工时间 / ｓ 适应度函数值

大规模任务

成本 /元 最大完工时间 / ｓ 适应度函数值

ＩＡＦＳＡ ８.９００ ２ １６ ０００.４８８ １１.８６０ ８ ３７.１８５ ７０ ８０８.０３１ １４.７８７ １ ９５.３４５ ２３４ ３８２.７ １６.９２０ ９
ＡＦＳＡ ９.４４７ ９ １７ ５０３.０３１ １２.０１３ ７ ３８.３７５ ８５ ６０１.６４８ １５.００２ ６ ９７.５７９ ２８６ ９１６.４ １７.１４６ ７

ＯＢＬ￣ＴＰ￣ＰＳＯ ９.３４０ ０ １６ ８５１.８２５ １１.９６０ １ ３７.８７１ ８１ ５６５.４６２ １４.９４０ ２ ９７.５５１ ３１６ １７９.９ １７.２４２ ６
ＳＡＰＳＯ ９.３６９ ９ １６ ８７２.１０８ １１.９６４ ４ ３８.３４２ ８１ ９９４.４２１ １４.９４７ ６ ９８.８４４ ２７８ ８３５.３ １７.１２９ ６

Ｐ￣ＡＤＡＦＳＡ ９.０８３ ３ １６ ２８６.４９７ １１.８９９ ２ ３７.５２７ ７２ ５０９.０８８ １４.８１２ ９ ９６.７８４ ２４２ ６９９.７ １６.９７３ ８
ＣＡＦＳＡ ９.２８４ １ １７ ２６０.８１１ １１.９７９ ９ ３７.５３１ ８４ ７８５.３７１ １４.９７０ １ ９６.０８４ ２８３ ９９９.３ １７.１２０ ８
ＰＡＦＳＡ ９.０５０ ３ １６ ２９９.７６６ １１.８９４ ８ ３７.２８３ ７４ １３０.４４４ １４.８１２ ９ ９６.２１４ ２７３ ８４６.６ １７.０８４ ７

４.２　 算法参数设置

为验证改进的算法在云计算任务调度中的良好性能ꎬ本文将提出的 ＩＡＦＳＡ 算法与 ＡＦＳＡ、ＳＡＰＳＯ、
—８９—
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ＯＢＬ￣ＴＰ￣ＰＳＯ、Ｐ￣ＡＤＡＦＳＡ[２３]ꎬ以及在 ＡＦＳＡ 基础上仅根据文中 ３.３ 小节做出改进的 ＣＡＦＳＡ 和仅根据文中

３.５ 小节做出改进的 ＰＡＦＳＡ 这 ６ 种云计算任务调度算法进行对比. 以上算法的迭代次数均设为 ２００ꎬ种群

大小为 １００. ＩＡＦＳＡ、ＡＦＳＡ、ＣＡＦＳＡ、ＰＡＦＳＡ 以及 Ｐ￣ＡＤＡＦＳＡ 算法参数设置如表 ２ 所示ꎬＯＢＬ￣ＴＰ￣ＰＳＯ、
ＳＡＰＳＯ 分别参照文献[４]、文献[２４]设置.

图 ３　 任务规模为 ５０ 的收敛情况

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔａｓｋ ｓｉｚｅ ５０

４.３　 小规模任务

图 ３ 显示了 ７ 种算法在小规模任务环境下适应度

的迭代情况对比. 从图 ３ 中的对比情况来看ꎬＩＡＦＳＡ 算

法的适应度明显低于其他 ６ 种对比算法ꎬ这说明

ＩＡＦＳＡ 算法能很好地应用在云计算的任务调度中. 改

进的人工鱼群算法在迭代一开始就明显优于其他算

法ꎬ体现出了优化后的种群初始化策略与觅食行为的

效果ꎬ使得 ＩＡＦＳＡ 算法能够在迭代前期更快、更精准

地找到全局最优解ꎬ而仅改进行为选择的 ＣＡＦＳＡ 则比

ＡＦＳＡ 略优.
图 ４ 为任务规模在 ５０ 的情况下对系统最大完工

时间和成本指标的优化效果. 从结果来看ꎬＩＡＦＳＡ 算法

对指标优化情况有明显优势ꎬ最大完工时间与成本都是最少的. 虽然 ＯＢＬ￣ＴＰ￣ＰＳＯ 与 ＳＡＰＳＯ 算法都优于

原始 ＡＦＳＡ 算法ꎬ但与 ＩＡＦＳＡ 算法相比ꎬ仍有较大差距.
表 ４　 算法参数设置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

参数 取值 参数 取值

视野 Ｖｉｓｕａｌ １５ 种群大小 Ｎ １００

拥挤度因子 δ １０ 位置向量维度 Ｄｉｍ 与任务数量一致

步长 Ｓｔｅｐ １０ Ｔｒｙ＿ｎｕｍｂｅｒ １０

最大迭代次数 Ｍａｘｉｔｅ ２００

图 ４　 任务规模为 ５０ 的指标优化情况

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｔａｓｋ ｓｉｚｅ ｏｆ ５０

４.４　 中规模任务

图 ５ 为任务规模 ２００ 时的算法收敛过程. 从图 ５ 中可以得出ꎬＩＡＦＳＡ、ＡＦＳＡ、ＰＡＦＳＡ、Ｐ￣ＡＤＡＦＳＡ、ＯＢＬ￣
ＴＰ￣ＰＳＯ 算法都能取得一个较好的初值ꎬ而 ＳＡＰＳＯ 算法适应度初值相对较高. 在算法迭代过程中ꎬＩＡＦＳＡ
算法、ＰＡＦＳＡ 算法、Ｐ￣ＡＤＡＦＳＡ 算法都能保持较快的收敛速度ꎬ其中 ＩＡＦＳＡ 算法因为其改进的觅食行为ꎬ
增强了鱼群间个体交流的能力ꎬ同时能够合理分配人工鱼进行全局搜索或局部搜索ꎬ使得在迭代过程中ꎬ
不仅能快速找到全局最优解ꎬ还能够凭借局部搜索策略继续提升解的精度ꎬ避免了在迭代后期陷入局部最

优状态. 同时ꎬ融入粒子群记忆因子的 Ｐ￣ＡＤＡＦＳＡ 算法与仅改进觅食行为的 ＰＡＦＳＡ 算法能够基本保持一

致. 从图 ５ 中可以看出ꎬＩＡＦＳＡ 算法迭代效果仍优于其他 ６ 种对比算法.

—９９—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４７ 卷第 １ 期(２０２４ 年)

图 ５　 任务规模为 ２００ 的收敛情况

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔａｓｋ ｓｉｚｅ ２００

图 ６ 为任务规模为 ２００ 时的各算法的总成本和最大完工

时间的实验结果图. 从图中可得知ꎬＣＡＦＳＡ 算法、ＡＦＳＡ 算法、
ＯＢＬ￣ＴＰ￣ＰＳＯ 算法、ＳＡＰＳＯ 算法的最大完工时间都在 ８０ ０００ ｓ
以上ꎬ 而 ＩＡＦＳＡ 算 法、 Ｐ￣ＡＤＡＦＳＡ 算 法、 ＰＡＦＳＡ 算 法 都 在

７０ ０００ ｓ 附近ꎬ但 ＩＡＦＳＡ 仍保持着最少的最大完工时间ꎬ同时

执行任务总成本也是低于其他 ６ 种对比算法. 由此可见ꎬＩＡＦＳＡ
算法在任务调度的多目标优化中有着非常显著的优势.

图 ８　 任务规模为 ５００ 的指标优化情况

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｔａｓｋ ｓｉｚｅ ｏｆ ５００

４.５　 大规模任务

图 ７ 为在大规模任务时的算法收敛过程. 可以从中看出ꎬ
ＩＡＦＳＡ 在随机性更强的大规模任务情景下ꎬ能够在算法迭代

初期就具有优秀的初值ꎬ并且在算法迭代后期体现出了突破

图 ６　 任务规模为 ２００ 的指标优化情况

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｔａｓｋ ｓｉｚｅ ｏｆ ２００

图 ７　 任务规模为 ５００ 的收敛情况

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔａｓｋ ｓｉｚｅ ５００

局部最优解的能力. 相比于 ６ 种对比算法ꎬＩＡＦＳＡ 具

有更快的寻优速度和更高的寻优精度ꎬ其算法迭代结

果表现更加优异.
由图 ８ 可知ꎬ在大规模任务中ꎬ执行任务总成本

差异比较明显ꎬＩＡＦＳＡ 算法仍然保持着最小值ꎬ其中

ＡＦＳＡ、ＯＢＬ￣ＴＰ￣ＰＳＯ 算法基本保持一致ꎬＣＡＦＳＡ 算法

略优于 ＡＦＳＡ 算法. 从最大完工时间指标中来看ꎬ
ＩＡＦＳＡ 算法执行任务所耗时间为 ２３４ ３８２.７５５ ２ ｓꎬ低
于其他 ６ 种对比算法. 这表明ꎬ即使在大任务规模的

云环境中ꎬＩＡＦＳＡ 算法仍然能取得较优的任务调度方

案ꎬ使得任务的最大完成时间和所消耗的成本都低于

其他对比算法.

—００１—
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４.６　 ＩＡＦＳＡ 算法优势分析

在基本人工鱼群算法中ꎬ能并列执行聚群、追尾、觅食 ３ 种行为ꎬ并将随机行为作为缺省嵌入以上 ３ 种

行为中ꎬ这使得该算法在快速寻优、跳出局部最优解等方面具有优良的表现ꎬ但并列执行同样会使得该算

法的时间复杂度较高. 随着人工鱼数目的增多ꎬ将会需求更多的存储空间ꎬ也会造成计算量的增长ꎬ并且

由于 ３ 种行为的职能都有所不同ꎬ并列执行多种行为将会导致整个鱼群移动的无序性和混沌性. 同时由

于视野的寻优限制和步长的随机性ꎬ使得寻优的精度难以很高. 而在花朵授粉算法(ＦＰＡ)中ꎬ花粉配子所

具有的全局授粉或者局部授粉行为具有优秀的群体信息交流能力ꎬ将其融入至人工鱼的行为中能够进行

更加有效的移动ꎬ从而提升鱼群的寻优精度ꎬ避免盲目地落入局部最优解当中. 同时在引入基于种群平均

适应度的行为选择机制后ꎬ不同适应度的人工鱼选择相应的行为ꎬ使得鱼群的移动更加有序和合理ꎬ并使

得人工鱼在迭代过程中从每次并列执行 ３ 种行为减少至 １ 种或 ２ 种行为ꎬ减少了不必要的并行运算ꎬ符合

智能算法追求至简化的原则. 以上通过第四章中 ＣＡＦＳＡ 算法和 ＰＡＦＳＡ 算法的实验结果可以证实上述改

进的有效性.

５　 结论

本文通过基于反向学习的种群初始化策略、改进的行为选择、融入花粉算子的觅食行为、概率 ｐ 的改

进提出了一种改进的人工鱼群计算任务调度算法. 通过 ＣｌｏｕｄＳｉｍ 云计算仿真平台对 ＩＡＦＳＡ 算法与其他 ６
种算法进行对比ꎬ本文提出的 ＩＡＦＳＡ 算法在不同的任务规模下ꎬ其任务完成时间、任务执行成本、收敛速

度等指标均体现出了显著的优化效果. 同时ꎬ在下一步研究中ꎬ将会在优化目标上考虑加入虚拟机负载、
能耗、资源利用率等指标ꎬ以求能更好地解决云计算任务调度问题.
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