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摘  要: 虚拟云高性能向高效能计算演进,已是环境保护、人类可持续发展的迫切需求.然而目前,一方面,硬件级

物理节能空间需要适度延展;另一方面,以遗传或人工免疫算法为代表的元启发式调度中间件大多存在进化动力不

足,以致收敛性和分布性冲突难平衡等瓶颈.事实上,每个候选解(调度方案)都蕴含一定的物理反馈效应,而拟配资源

的非线性和异构性,则意味着不同方案间与能效相关的实时动态反馈的巨大差异化.因此,尊重科学规律,巧妙地借

力于硬件节能原理,给算法优化动力注入新能量,并进一步增强软件方法的节能主导性,是本文研究方法;继而提出

一种着眼于软硬件节能原理深度融合的新的绿色异构调度算法(GHSA_di/II),以多角度、全方位提升元启发式算法

之协同进化模拟的内驱力.大量仿真实验结果显示:无论对于数据密集型还是计算密集型实例,GHSA_di/II 算法较

其他 3 种元启发式异构调度算法,在整体性能、节能降耗以及可扩展性等方面都具明显优势. 
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Abstract:  The computing evolution from high performance to high efficiency of the virtual cloud is an urgent need of environmental 
protection and human sustainable developments. However, on the one hand, nowadays there are moderate extension demands of the 
hardware energy-saving space; on the other hand, meta-heuristics scheduling algorithms, such as genetic algorithms and artificial immune 
algorithms, underperform in the optimization dynamics with the balance conflict between convergence and distribution. In fact, there are 
some inevitable and logical relationships between every candidate solution (scheduling scheme) and some physical feedback; and 
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nonlinearity and heterogeneity of the allocated resources means a big discrepancy in the feedback effects between different scheduling 
schemes, such as the energy-efficiencies related. Therefore, the research methods of this study are to respect the scientific laws, and to 
ingeniously follow the hardware energy-saving principle, in order for injecting new energy into the algorithm optimization power, and 
also for further enhancing the energy-saving dominance of software methods. Then, the green heterogeneous scheduling algorithm 
through deep integration of hardware and software energy saving principles, is presented in this paper (i.e., GHSA_di/II), with the multi 
angle and all-round improvements of the internal drive of co-evolutionary simulation in the meta-heuristics algorithms. The experimental 
results show that compared with the other three meta-heuristic heterogeneous scheduling algorithms, GHSA_di/II algorithm has obvious 
advantages in overall performance, energy saving, and scalability, for both data intensive and computing intensive instances. 
Key words:  virtual cloud; heterogeneous scheduling; green computing; co-evolutionary algorithm; dynamic equation; energy saving 

principles; deep integration 

近年来,虚拟云聚合广域分布的各类硬件资源(同构或异构集群、存储设备及高级仪器等),形成对用户相对

透明、虚拟的高性能环境 ,深受世界青睐 .然而 ,自 2010 年开始 ,信息通信技术(information communication 
technology,简称 ICT)领域因其全球 25%能耗之巨,及当年跟全世界航空运输业相当的 CO2 排放量,成为第五大

耗能产业[1];另有数据显示,ICT 产业存在很大能源浪费:中国数据中心 PUE(power usage effectiveness)普遍大于

2.2(同期资料显示:美国数据中心的 PUE 也基本保持在 1.9).随着全球能源短缺、极端天气频现以及低碳经济或

人类可持续发展的迫切需要,虚拟云高性能向高效能计算的演进,已引起国内外各界广泛关注[2]. 
目前,相关研究大致集中在硬件和软件两个层面. 
通常,云物理层可采用嵌入低功耗组件改变系统架构方法,实现操作过程中能耗监管和优化调节.这种方法

一定程度有效,但设计和更换费用过于昂贵[3,4]. 
事实上,云效能的高低很大程度上由调度中间件决定,即基于服务质量(quality of service,简称 QoS)指标,在

一组具有任意特性的云处理器中进行资源分配和任务排序.元启发式(meta-heuristics)优化算法(如遗传算法、人

工免疫算法等)是调度引擎核心,其基于 QoS 指标定义的个体适应度或免疫亲和度函数,是仿生群体迭代进化、

更新模拟的内驱力[5,6]. 
这里,将硬件云不影响计算性能而实现能耗值极小化作为评价目标之一,是软件节能的主要途径[7]. 
具体讲,静态功耗由 CMOS(complementary-symmetry metal oxide semiconductor)电路泄漏电流产生,具有稳

态性.动态能耗则源于硬件的物理反馈原理,例如,DVFS(dynamic voltage frequency scaling)或 DPM(dynamic 
power management)可依据工作负载启用情况更细粒度地进行处理器核内“频率”调节[8];但值得注意的是,众核

处理器囿于微结构级 DVFS 或 DPM 配置等区别,会产生不同的频率-电压等级,即“异构性”;表现为即使具有同

样的工作负载,异构处理器动态功耗开销也差异极大.因而,存在相当大节能空间是微体系结构级所无法涉足而

亟待调度中间件宏观调控的. 
与此同时,动态能效指标量化,国内外目前大多沿用模糊估算方法:基于性能计数器,实时统计与耗能关联

度大的硬件事件,进而借助经验得到粗略值.由于硬件应用事件总以螺旋式上升发展,这种动态功耗的模糊估算

模式大多仅适于同构集群. 
换言之,以元启发式算法为基础的调度中间件面对异构高维优化难题大多存在进化动力不足、个体多样性

不够或收敛速度过慢等不足[9,10]. 
着眼于多角度、全方位提升算法之协同进化模拟内驱力,本文提出一种新的绿色异构调度算法(GHSA_ 

di/II).本研究属于异构集群体系、云调度中间件和分布式人工智能等多学科交叉方向,是文献[11]后续 3 年的最

新成果. 

1   相关工作 

目前,通用多核微处理器(central processing unit,简称 CPU)与定制加速协处理器(graphic processing unit,简
称 GPU)混合体系已成为千万亿次高性能计算机一种发展趋势.由于存在 DVFS 配置及 CMOS 制造工艺等方面
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的差异,实时处理器可调电压边界、对应不同负载启用粒度的电压和频率级别构成以及工作频率与动态能耗相

互之间影响规律非常复杂[3,4,8],因此,面对计算资源异构性,仅靠调频核心技术之“负载→频率”应答机制,还存在

诸多节能约束;而对异构集群主要耗能部件的实时动态功耗,从测量方法到预估模型现在都面临一系列挑战. 
大规模实时调度一般要求在性能不降低的情况下减少能耗值.现有的实时调度研究大多关注同构系统的

两类简单任务对象:周期任务和静态任务.在这两种类型中,假定“任务”是不能被抢占的最小单位,作业都被假设

为无限调用任务序列;且模型中不存在作业内并行性,即在任意时刻,每个作业实例最多在一个处理器上执行[7]. 
异构实时调度,重点介绍 4 个代表性新成果.文献[12]提出的 EEVS 引擎在调度目标中引入通信成本参数

K:设定好 K 值后,把当前任务映射到某处理单元,如果增加的通信量边大于平均通信量与 K 值的积,则更改映射; 
K 的最优取值与具体任务图相关,可通过实验确定.文献[13]提出了求解最佳处理单元数目算法,实现了处理机

数目和时钟频率的有效平衡,但由于处理机数目的上下界范围过宽,使用二分查找和线性查找确定处理机数目

的方式增加了算法执行时间和复杂度.GOA(greedy online algorithm)及 TOAA(2-approximation online algorithm)
是文献[14]分别面向同构、异构系统提出的实时动态任务引擎的最新研究.TOAA[14]面对计算资源的异构性,对
每个任务组反复查找最小化能耗的最佳匹配,但任务分配完全基于静态分组和复制结果.文献[15]提出了异构

系统下并行应用引擎 p-BFF(power-aware backfilling-first-fit):p-BFF[15]忽略调频处理器动态能耗量化,仅优化静

态功耗,不适合数据密集应用. 
另外,上述调度算法大多为基于启发式算法(heuristic algorithm).对 QoS 高维指标需求,启发式调度会将多

目标归一聚合至单目标函数,得到决策空间的一个可行解:降低了最终解的质量,缺乏灵活性和扩展性[16−18]. 
近年来,模拟达尔文“适者生存”自然进化论或生物免疫等机制的一类仿生智能算法(如遗传算法、人工免疫

算法等 ),被广泛应用于云调度优化问题 [5,6].这类方法基于仿生个体 (候选解 )特征编 /解码 ,元启发式 (meta- 
heuristics)搜索解空间 ,具体包括遗传算法 (genetic algorithms,简称 GA)、人工免疫算法 (artificial immune 
algorithms)、粒子群算法(particle swarm optimization,简称 PSO)、模因算法(memetic algorithms,简称 MA)和细

胞模因算法 (cellular MA,简称 cMA)等 ,以及元启发式算法与其他一些技术的融合 ,比如神经网络 (neural 
networks)、变邻域搜索(variable neighborhood search)和列表调度技术(list scheduling techniques)[19,20]. 

元启发式算法的并行与分布式设计具体可划为主从模型(master-slave model)、细粒度模型(fine-grained 
model)和粗粒度模型(coarse-grained model),其中,粗粒度模型也称为孤岛模型(island model),被广泛应用在众核

CPU+GPU 混合结构的超计算机调度服务器上,孤岛模型相关研究主要集中在选择函数、替代函数、迁移率或

拓扑结构的设计上[21−23]. 
前期成果[11]为解决异构资源管理存在问题以适应新环境、新应用、新需求及新特征,围绕节能减排及调度

协同等热点,尝试将一些硬件特性结合到异构调度中间件的目标评测中.对比实验结果显示:调度引擎在节能等

方面优势明显,但由于技术、时间及资金等方面限制,调度模型中的能耗参数仅是凭借先验大体预估. 

2   软硬件节能原理深度融合的绿色异构调度算法 

通常,云体系包含用户层、中间件层、虚拟资源层和基础设施层(如图 1 所示).用户作业可解析产生若干并

行依赖任务集,一般建模为 DAG(directed acyclic graph)集合;中间件负责作业调度、执行,也是压力最集中组件.
鉴于 CPU 和 GPU 都是并行计算资源,本文在称谓上不作区分,采用统一标识并进行异构属性说明. 

调度 QoS 评价指标体系与相应元启发式(meta-heuristics)算法(如遗传算法、人工免疫算法等)是调度引擎

核心;受达尔文“适者生存”进化论启发的遗传算法,通常直接用QoS多目标多约束函数评价个体适应度;类似地,
在模拟生物免疫系统的人工免疫算法(artificial immune algorithms)中,导致系统产生抗体的抗原也被定义为调

度 QoS 评价函数. 
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Fig.1  General architecture of the virtual cloud 
图 1  虚拟云的常规体系结构 

2.1   一种重视并兼发硬件节能正反馈优势的调度寻优动力方程 

计算云异构众核处理器虽然品牌众多,但按微结构级 DVFS 配置或动态能耗型区分,大致可划分为 3 类:片
外独立 DVFS 支持、片上全局 DVFS 支持和片上每个核的 DVFS 支持. 

异构系统实时调度 QoS 评价通常包括性能、经济或技术等指标.借助数字传感及物联网等实验技术,历经

异构众核体系电路(非线性)特征信号实时采集、节能机理模拟大数据的回归集成,参数间显、隐性关系深度挖

掘以及代表性参数筛选等核心步骤,本文突破异构众核体系动态能耗的多元非线性回归量化,并数学定义一系

列可预知(拟匹配)硬件资源物理反馈的调度QoS评价指标,亦即调度算法中的进化寻优动力方程构建的重要组

成部分.其中,表 1 显示了本文进化动力方程中的定义变量及代表意义. 
定义 1(动态能耗). 计算云处理器按微结构级 DVFS 配置或动态能耗型区分 ,大致可划分为 3 类 ,即

v∈{1,2,3}.本质上,动态能耗(单位:Wh)等于动态功耗(单位:W)与执行时间(用ΔTi 表示)的乘积. 
这里,即使具有同样的工作负载,而由于对应不同的“频率-电压等级”,能耗异构型处理器的动态实时功耗开

销差别极大.历经参数间显、隐性关系深度挖掘、代表性参数筛选以及实验数据的多元非线性回归量化等核心

步骤,异构众核处理器体系的动态能耗(用 D_energy(φ)表示)可定义为公式(1): 

 1 1 1_ ( ) { [ ( ) ( )] ( )}φ δ δ δ+ − −= = =
= − + × Δ∑ ∑ ∑

k v
k Fhn n n v v v v

i i i ik h iD energy load F F F T  (1) 

定义 2(响应时间). 作为重要的异构实时调度 QoS 度量指标之一,预估响应时间主要考量虚拟机的执行时

间,具体涉及两方面因素:所有虚拟机必须要执行的指令数目以及每个虚拟机的指令处理能力(比如每秒可处理

的指令数目).因而,响应时间(用 R_time(φ)表示)可定义为公式(2): 

 ,
,1 1 1

_ ( ) max max max( / )
ϖ

θθ

θ
φ ω

= = =
=

k k
k h h

h
i

nn
k

Ins F vk h
R time N  (2) 

公式(2)中,虚拟机θ可映射到能耗型 v(v∈{1,2,3})的计算节点 kh 上,而且其工作频率是 v
iF . 
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Table 1  Related variables of evolutionary dynamic equation and their representative meanings 
表 1  进化动力方程相关变量及代表意义 

变量 描述 
v 按微结构级 DVFS 配置或动态能耗特征划分的云处理器类型 
nk 异构众核体系中计算集群个数 
kh 集群 k 中执行任务的计算节点 

k
hn  集群 k 中执行任务的计算节点个数 
v

iF  能耗型 v(v∈{1,2,3})处理器的实时工作频率 
v
Fn  能耗型 v(v∈{1,2,3})处理器可应用的工作频率集合的元素个数 

loadv 能耗型 v(v∈{1,2,3})处理器以工作频率 v
iF 运行时动态功耗相关系数 

( )δ+
v

iF  满载的能耗型 v(v∈{1,2,3})处理器被强制按工作频率 v
iF 运行时实验获取的动态功耗 

( )δ−
v

iF  空载的能耗型 v(v∈{1,2,3})处理器被强制按工作频率 v
iF 运行时实验获取的动态功耗 

θ
InsN  虚拟机θ必须要执行的指令数目 

,
,
θω h

i

k
F v  计算节点 kh 映射的虚拟机θ每秒按工作频率 v

iF 运行时可处理的指令数目 

τ hk
v  计算机点 kh∈R+的最大计算力 

ϖ k
h  映射到计算节点 kh∈R+的虚拟机数目 

o j
i  任务αi(i∈{1,…,m})对第 j(j∈{1,…,q})项安全的需求权重 
j
is  任务αi(i∈{1,…,m})第 j(j∈{1,…,q})项安全需求可获取的安全增益 

ρi 任务αi(i∈{1,…,m})是否被调度 

定义 3(可扩展性). 对可具动态电压频率缩放的异构众核处理器体系,扩展性(用 Scal(φ))表示)代表现运行

的所有计算节点的最大计算潜力,亦即暂不新增计算节点情况下的平均计算力. 
具体讲,扩展性取决于计算机点 kh∈R+的最大计算力以及当前计算力: 

 { } ( ),
,1 1 1

( ) ( )θφ τ ω
= = =

= −∑ ∑ ∑
k

k kh h h
i

n n nk k k
v F v hk h k

Scal n  (3) 

定义 4(系统鲁棒性). 为预防网络故障和黑客攻击,系统鲁棒性(用 Robust(φ))表示)是异构实时调度 QoS 评

价的又一重要指标. 
具体可解释为每个计算节点的虚拟机平均映射数目,或者计算节点 kh∈R+失联,需要迁移或移植的虚拟机

数目: 

 ( ) ( )1 1 1
( )φ ϖ

= = =
= ∑ ∑ ∑

k
k khn n nk k

h hk h k
Robust n  (4) 

定义 5(安全增益). 异构实时调度 QoS 又一重要指标是最大化保证所有可调度任务的安全性.鉴于云服务

安全需求的差异化,某一任务(用αi(i∈{1,…,m})表示)的安全增益可定义为公式(5): 

 
1

( ) oχ φ
=

= ∑q j j
i i ij

s  (5) 

进而,所有任务的安全增益(用 Security(φ)表示)可定义为公式(6): 

 
1 1 1

( ) ( )oφ ρ χ ρ
= = =

= =∑ ∑ ∑m m q j j
i i i i ii i j

Security s  (6) 

公式(6)中,针对实时任务要求存在不能满足的情况(比如服务延迟或负载约束等),ρi(i∈{1,…,m})表示任务

αi(i∈{1,…,m})是否被调度:ρi=1(i∈{1,…,m})表示任务αi(i∈{1,…,m})被调度;反之,ρi=0(i∈{1,…,m})表示任务αi 
(i∈{1,…,m})没被调度. 

自适应绿色调度的目标就是在满足 QoS 强约束的同时,寻求调度方案(φ∈Φ),使时效、能效收益最优,系统

鲁棒性最小,以及可扩展性、安全性最强等.综合上述各类指标量化定义,本文进化动力方程如公式(7)所示(Λi

表示 QoS 指标的权重因子): 
 1 2 3 4 5( ) Min[ _ ( ) _ ( ) ( ) ( ) ( )]

φ Φ
φ Λ φ Λ φ Λ φ Λ φ Λ φ

∈
= ⋅ + ⋅ + ⋅ − ⋅ − ⋅G D energy R time Robust Scal Security  (7) 
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2.2   异构调度候选解的三维编/解码设计 

仿照生物遗传或人工免疫理论,一个智能调度(候选)方案看作是基因组合的进化个体;本算法中,候选解(仿 

生个体)Chr(i∈{r∈R+)的基因特征 r
iG (i∈{r∈R+)拟表示为三维编码 ( , , )r r r

i i iX Y Z ,代表随机任务 r
iX (i∈{r∈R+)被分

配到计算节点 r
iZ (i∈{r∈R+)的虚拟机 r

iY (i∈{r∈R+)上. 

如图 2 所示,每个立方体代表候选解不同维度的取值范围,而其中彩色填充部分则表示一个候选解(仿生个

体),即所有任务与计算节点及虚拟机编号的某种配置映射.因而,候选解个体 Chr(i∈{r∈R+)可编码为三维矩阵

(如公式(8)): 

 

1 1 1

2 2 2

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

r r r

r r r

r r r r
i i i

r r r
m m m

X Y Z
X Y Z

Ch
X Y Z

X Y Z

 (8) 
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Fig.2  Three-dimensional coding of the candidate solution (bionic individual) 

图 2  候选解(仿生个体)的三维编码表示 

鉴于编码的有效合理性,所有仿生个体第一维列向量 1 2[ , ,..., ,..., ]Tr r r r
i mX X X X 对应随机任务[1,2,…,i,…,m]T, 

是确定的值;第二维列向量元素(虚拟机编号)的上限取决于单节点虚拟机配置的最大值;第三维列向量元素(节
点编号)的最大值则由计算节点总数确定.这里,m 表示随机任务个数. 

本算法解码细则考虑不同任务分配到同一虚拟机两种情形. 
(1) 逻辑深度不同:遵循深度值排序原则,以避免任务之间长时间等待甚至发生死锁; 
(2) 逻辑深度相同:遵循关联耦合强度排序原则,以缩短关键路径长度达到最优效果. 

2.3   基于三维编码的协同进化算子定义 

基于三维编码的基因组进化模拟包括个体选择、交叉、变异以及克隆等智能算子定义. 
克隆算子在 GHSA_di/II 算法中对绿色异构调度候选解之多样性和逼近性起着重要作用,通常,其对仿生种 

群 1 2{ , ,..., ,..., }=Ch Ch Ch Ch Chθε 的克隆操作ΓC 可以定义为公式(9): 
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1 2 1 1 2
1 1 1 1 ( ) ( ) ( )
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ι ι ι ι ι ι ι

=

= + + + +

= + +
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 (9) 

这里: 1 2( ( )) { ( ), ( ),..., ( ),..., ( )}, 1,2,..., ( ); [1, ]зi
C i i i i i cCh Ch Ch Ch Ch i mΓ ι ι ι ι ι θ ι= = ∈зiε 是可调节参数,表示克隆概率;mc 是 

克隆概率上限;зi=1 代表不对 Chi(ι)进行克隆操作. 
在 GHSA_di/II 算法中,对每个仿生个体采用一致的克隆概率 з,使得优化过程中的可行非支配解集规模几

乎成倍上升,保持个体多样性同时,还可加速群体收敛.具体如公式(10)所示: 
 * 1 2 1 2

1 1 1 ( ) ( ) ( )( ) { ( ), ( ),..., ( )} ... { ( ), ( ),..., ( )}з зCh Ch Ch Ch Ch Ch Chθ ι θ ι θ ιι ι ι ι ι ι ι= + +  (10) 

与克隆相反,选择操作将种群个体划分为非劣解或劣解,且只有非劣解可进入下一代.对于任何仿生个体

Ch#(ι)∈Ch**(ι),如果 Ch#(ι)满足公式(11)称为非劣解,否则是劣解: 

 # # ** # #( ) ( )( 1,2,..., ; 1,2,..., ) ( ) : ( {1,..., }: ( ( )) ( ( )))ϖ ϖ
κ κδ ι δ ι κ θ ϖ δ ι δ ι δ ι¬∃ ≠ = = ∈ ∀ ∈ ≥i iз i m f f  (11) 

而对仿生种群的选择操作ΓS,可定义为公式(12): 

 

*** **
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1 2 ( )
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            { ( ), ( ),..., ( ),..., ( )}

з

sCh Ch Ch Chθ ι

ι

ι ι ι ι= ε

 (12) 

其中, # ( )Ch ιε (ε=1,…,θs(ι))表示仿生种群 Ch**(ι)中的非劣个体,θs(ι)是非劣个体的数目.通常,协同进化系统根据 

当代个体的约束偏离值选取可行解集,然后根据个体的目标函数值选取可行非劣解集进行个体选择. 
而GHSA_di/II算法可依据第 2.1节定义的进化动力信息直接在种群中选取非劣仿生个体,算法的效率极大

提升. 
与此同时 ,采用不同的基因交叉、变异策略 ,可有助于种群多样性保持及仿生个体间协同或信息交换 . 

GHSA_di/II 算法对仿生个体种群的基因操作ΓG 可定义为公式(13); 
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ι
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 (13) 

通常,协同进化系统模拟二进交叉(SBX cross-over)算子或多项式变异(polynomial mutation)算子.在 GHSA_ 
di/II 算法中,交叉点或变异点的选取同样可依据第 2.1 节定义的进化动力信息. 

2.4   融合非传统主从式和粗粒度的多层次并行化设计及算法描述 

目前,通用多核微处理器与定制加速协处理器混合体系已成为千万亿次高性能计算机一种发展趋势,因而,
为适于调度服务器的众核处理器超混合硬件体系,GHSA_di/II 算法采用非传统主从式和粗粒度相融合的多层

次并行与分布式设计. 
一方面,依照粗粒度模型,算法将整个进化群体划分成若干子群(第 3 步),子群被分配到不同节点上进行相

关的协同进化模拟计算,并适时采取有效的迁移策略(第 12 步~第 19 步);另一方面,在每一个节点上,大量的进化

动力方程(如遗传算法的适应度函数或人工免疫算法的抗原)计算采用 CPU-GPU 非传统的主从式模型(第 5 步~
第 11 步).这里,主服务器是 CPU,而在 GPU 众核上大量执行的并行线程可看作客户端. 

GHSA_di/II algorithm. 
1:  Initialize the iteration (ι) and the subpopulation 1 2( ) { ( ), ( ),..., ( ),..., ( )},= Ch Ch Ch ChθΞ ι ι ι ι ιε  

each subpopulation of Θ individuals; 
2:  While (ι<ιmax) and (other termination criteria are not satisfied) 
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3:    Do in parallel for each island  /*Obtain coarse-grained model, one of the parallel models*/ 
4:      ι=ι+1; 
5:      Do in parallel  /*Obtain master-slave model, another parallel model*/ 
6:        Evaluate genome fitness on the dynamic equation (Eq.(7)) in the current subpopulation: 

Γ(Chr(τ))(r∈R+,Chr(τ)∈Ξ(τ)); 
7:        Sort the individuals fitness: Γ(Chr(τ))(r∈R+,Chr(τ)∈Ξ(τ)), and save the fittest individual Chelite(ι) 

in the external memory; 
8:        Perform local search strategies to ensure the Cesaro average convergence of the irreducible 

aperiodic Markov chain of the population sequence; 
9:        Perform clonal operation; 
10:       Perform gene operations, such as crossover and mutation defined as Section 2.3; 
11:     End Do in parallel 
12:     If ι=τ (migration interval) then 
13:       Create Ψδ for the current subpopulation; 
14:       Send Ψδ to the neighboring subpopulation; 
15:       Receive Ψδ from the neighboring subpopulation; 
16:       Construct the founding subpopulation Ξ; 
17:       Select Θ individuals into Ξ; 
18:       Replace the subpopulation Ψδ with τ

δΨ ; 

19:     End If 
20:   End Do in parallel 
21: End While 
22: Output the best individual. 

2.5   算法时间复杂度分析 

设在每一代进化中,种群 FeaNonPop 和 ModNonPop 的规模都为θ,克隆倍数为 з,变量的维数为£,约束维数

为 Ћ,目标函数维数为 m,则: 
• 在每次克隆种群 ModNonPop 所用的复杂度为 O(зθ); 
• 交叉操作所需复杂度为 O(£зθ/2); 
• 变异操作所需复杂度为 O(£зθ); 
• 计算种群 Pop 基因亲和度值的时间复杂度为 O(£зθ); 
• 合并种群 ModNonPop 所需复杂度为 O(£θ+Ћθ+mθ); 
• 修正种群 Pop 中个体模因值所需复杂度为 O(3m(з+1)θ+2Ћ(з+1)θ); 
• 选取并更新可行非支配解集所需复杂度为 O((2з+6+mз+2m)θ+m(з+2)2θ2+(з+2)(m+1)θlog2((з+2)θ)); 
• 选取并更新非支配解集所需复杂度为 O((m+1)(з+1)θ+θ+m(з+1)2θ2+(m+1)(з+1)θlog2((з+1)θ)). 
因此,算法 GHSA_di/II 的复杂度为多项式时间(polynomial time). 

3   仿真实验及结果 

实验在山东省高性能计算中心进行,中心拥有先进异构集群、存储和网络资源,可满足日益增长的云研究

及应用服务需求.同时,中心长期为各种数据密集应用提供服务,可就多种输入实例展开绿色驱动调度研究,以
保证其实际通用性.具体包括如下配置. 

• 曙光天潮高性能计算集群; 
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• 浪潮 TS10000 计算集群(100 个节点,200 颗 2.8Ghz Intel®Xeon®CPU); 
• 浪潮 TS20000 计算集群(6 个节点,24 颗 1.3GHz Intel®ItaniumII CPU); 
• HP DL580 高性能服务器; 
• Dell r720 服务器、Dell 交换机等大数据处理平台; 
• IBM p690(32 颗 1.7GHz Power4+CPU,128G 内存,6TB 硬盘); 
• IBM NAS300G 存储系统(6.6TB 容量); 
• 网络系统(InfiniBand QDR,链路速率 40Gbps,聚合带宽 69.6TB/s); 
• 操作系统(Windows Server 2008); 
• 编程语言及环境(C-CUDA, Fortran, Java, MPI); 
• 互联网出口(教育网和联通运营商专线). 

3.1   实验参数设置 

实验分为两部分:第 1 部分探讨 GHSA_di/II 算法求解异构调度优化问题的整体性能,对比算法是新发表的

3 个实时调度算法代表——PPADE 算法[21]、MOCTS-AI 算法[22]和 MaOEA/C 算法[23];第 2 部分则比较分析软

硬件节能原理深度融合给异构调度优化解集带来的绿色感知影响,此部分采用的任务实例包括计算密集型和

数据密集型两类. 
(1) 调度实验采用 200 个计算集群,包括常见的 3 种能耗异构类型(v∈{1,2,3}),而且基本各占 1/3; 
(2) 集群编号按能耗类型依次设置,即能耗类型 v=1 集群的编号集中排在前面,然后依次是能耗类型 v=2, 

v=3 集群的编号; 
(3) 集群节点处理器和硬盘各自的初始利用率大致范围在[10%,40%]; 
(4) 在后续小节中,“processor-optim”和“disk-optim”分别表示集群节点能效最高时,处理器和硬盘各自的

理论最优利用率.具体讲,{disk-optim:[0.75,0.8],processor-optim:[0.8,0.9],v:1}表示对于能耗型 v=1 的

计算节点,其处理器和硬盘各自的利用率范围分别为[80%,90%]和[75%,80%],能效最高;同理,对于

v=2 和 v=3 的计算节点,存在理论最优值:{disk-optim:[0.6,0.65],processor-optim:[0.6,0.7],v:2}和{disk- 
optim:[0.45,0.5],processor-optim:[0.4,0.5],v:3}. 

3.2   整体性能比较 

首先,实验探讨 GHSA_di/II 算法求解异构调度优化问题的整体性能,对比算法是新发表的 3 个元启发式实

时调度算法代表:PPADE 算法[21]、MOCTS-AI 算法[22]和 MaOEA/C 算法[23]. 
评价指标包括能耗值(公式(1))以及系统总体性能(overall system performance,简称 OSP).这里 ,保证率

(guarantee ratio)是针对实时任务要求存在不能满足的情况(比如服务延迟或负载约束等),统计的可调度任务数

所占比例;系统总体性能是标准化的安全值与保证率乘积. 
可调度计算节点从 8 个增加至 256 个实验过程中,图 3 显示了 4 种算法各自的 4 项性能评价值. 
具体讲,从节能、安全性以及系统总体性能这 3 项评价指标看,GHSA_di/II 算法的解质量明显优于 PPADE

算法[21]、MOCTS-AI 算法[22]和 MaOEA/C 算法[23];这里,仅从保证率指标看,GHSA_di/II 算法与 MaOEA/C 算 
法[23]接近. 

更重要的是:对比 3 种算法——PPADE 算法[21]、MOCTS-AI 算法[22]和 MaOEA/C 算法[23],GHSA_di/II 算法

不仅具备显著的高能效优化性能,而且随着可调度计算节点从 8 到 256 的增加,这种优势迅速提升. 
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Fig.3  Performance comparison between four meta-heuristics heterogeneous scheduling algorithms 
图 3  4 种元启发式异构调度算法的整体性能对比 

3.3   软硬件节能原理深度融合的绿色感知优化影响 

本节实验重点探讨软硬件节能原理深度融合给以元启发式算法(如遗传算法、人工免疫算法等)为基础异

构调度算法带来的绿色感知优化影响,对比算法是在上节实验中显现与 GHSA_di/II 算法之调度保证率性能指

标值接近的 MaOEA/C 算法[23]. 
实验按实时任务类型分成两部分:计算密集型和数据密集型. 

3.3.1   计算密集型实时任务集的异构调度实验结果及分析 
对于计算密集型任务,每个应用实例被划分成 20 000 个子任务,即 m=20000,并将虚拟机数量设置为 5 000. 
• 如图 4(a)所示:200 个计算集群尽管具有 3 种动态能耗异构类型的处理器,但经 MaOEA/C 算法[23]调度

后,异构处理器利用率之间没有明显差异; 
• 反之,从图 4(b)分析,GHSA_di/II算法得到的调度优化解显示,200 个计算集群 3种异构处理器的资源利

用率可分别接近 0.9,0.7 和 0.5,在相应的理论最优值范围内. 

   

(a)                                                   (b) 

Fig.4  Comparison of CPU utilization after scheduling computing tasks by MaOEA/C[23] and GHSA_di/II 
图 4  MaOEA/C 算法[23]和 GHSA_di/II 算法调度计算密集型任务后的处理器利用率对比 

类似情形也出现在两种算法调度解产生的硬盘利用率差异上(如图 5 所示). 
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(a)                                                    (b) 

Fig.5  Comparison of disk utilization after scheduling computing tasks by MaOEA/C[23] and GHSA_di/II 
图 5  MaOEA/C 算法[23]和 GHSA_di/II 算法调度计算密集型任务后的硬盘利用率对比 

3.3.2   数据密集型实时任务集的异构调度实验结果及分析 
对于数据密集型任务,每个应用实例同样被划分成 20 000 个子任务,并将虚拟机数量设置为 5 000. 
• 如图 6(a)、图 7(a)所示:与计算密集型实时调度情形类似,经 MaOEA/C 算法[23]调度后,异构处理器和硬

盘利用率之间没有明显差异; 
• 反之,从图 6(b)、图 7(b)分析,GHSA_di/II 算法得到的调度优化解显示:200 个计算集群 3 种异构处理器

的资源利用率可分别接近 0.8,0.6 和 0.4,相应硬盘的资源利用率可分别接近 0.75,0.6 和 0.45,皆在相应

的理论最优值范围内. 
两组对比数据说明,GHSA_di/II 算法具有考量两类密集型任务对硬盘存储硬件不同偏好的性能优势.这进

一步显示,软硬件节能原理深度融合可给实时异构调度算法带来有效的绿色感知优化效果. 

   

(a)                                                    (b) 

Fig.6  Comparison of CPU utilization after scheduling data intensive tasks by MaOEA/C[23] and GHSA_di/II 
图 6  MaOEA/C 算法[23]和 GHSA_di/II 算法调度数据密集型任务后的处理器利用率对比 
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(a)                                                    (b) 

Fig.7  Comparison of disk utilization after scheduling data intensive tasks by MaOEA/C[23] and GHSA_di/II 
图 7  MaOEA/C 算法[23]和 GHSA_di/II 算法调度数据密集型任务后的硬盘利用率对比 

4   结  论 

计算云高性能向高效能演进,是人类可持续发展迫切需求;同时,减少广域计算成本、降低密集应用开销、

兼顾云服务买卖双方利益并保证双层负载均衡性,也是基础设施运维商增强竞争优势所在.随着新常态(云计

算、异构计算)、新应用(计算密集型应用、数据密集型应用)和 QoS 新指标(能效)的出现,绿色感知的异构实时

调度研究具有重大的理论和应用价值. 
针对现有元启发式算法为基础的实时调度算法大多存在的进化动力不足、个体多样性不够或收敛速度过

慢等缺陷,本文着眼于软硬件节能原理的深度融合,提出一种新的绿色异构调度算法. 
大量仿真实验结果显示:无论对于数据密集型还是计算密集型实例,GHSA_di/II 算法较其他 3 种元启发式

异构调度算法,在整体性能、节能降耗以及可扩展性等方面,都具明显优势. 
概言之,本研究是文献[11]的后续工作,而无论辐射广度、攻关难度、理论深度还是创新高度,本文的 GHSA_ 

di/II 算法都是其进一步的拓展和延伸,并可为推进云模式中软、硬件节能联动以提高其衔接实效探索新的道路,
或奠定一定的理论和技术基础. 
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