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改进蚁群算法的犛狋狅狉犿任务调度优化

王　林，王　晶
（西安理工大学 自动化与信息工程学院，西安　７１００４８）

摘要：ＡｐａｃｈｅＳｔｏｒｍ 默认任务调度机制是采用Ｒｏｕｎｄ－Ｒｏｂｉｎ （轮询）的方法对各个节点平均分配任务，由于默认调度无法

获取集群整体的运行状态，导致节点间资源分配不合理；针对该问题，利用蚁群算法在ＮＰ－ｈａｒｄ问题上的优势结合Ｓｔｏｒｍ本身

拓扑特点，提出了改进蚁群算法在Ｓｔｏｒｍ任务调度中的优化方案；通过大量实验找到了启发因子α与β的最佳取值，并测得改进

后蚁群算法在Ｓｔｏｒｍ任务调度中的最佳迭代次数；引入Ｓｉｇｍｏｉｄ函数改进了挥发因子ρ，使其可以随着程序运行自适应调节；从

而降低了各个节点ＣＰＵ的负载，同时提高了各节点之间负载均衡，加快了任务调度效率；实验结果表明改进后的蚁群算法和

Ｓｔｏｒｍ默认的轮询调度算法在平均ＣＰＵ负载上降低了２６％，同时ＣＰＵ使用标准差降低了３．５％，在算法效率上比Ｓｔｏｒｍ默认的

轮询调度算法提高了２１．６％。

关键词：Ｓｔｏｒｍ；任务调度；蚁群算法；负载均衡
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０　引言

随着大数据时代的到来和互联网的飞速发展，我们生

活中的一切都被数据所记录，这些数据量已经超过了我们

的想象。为了分析和处理这些数据，学者们提出了许多种

类的分布式框架，如 Ｈａｄｏｏｐ中的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架等，但

是大多数框架都是批处理框架。尽管这些框架擅长批处理，

但其处理速度都难以保证延时低于５秒。这类批处理框架

无法满足许多项目当中对结果需要实时反馈的要求，这时

Ｓｔｏｒｍ流计算框架应运而生。Ｓｔｏｒｍ是一个免费开源、分布

式、高容错的实时计算系统，可以使持续不断的流计算变

得容易，弥补了 Ｈａｄｏｏｐ批处理所不能满足的实时要求；

Ｓｔｏｒｍ经常用于实时分析、在线机器学习、持续计算、分布

式远程调用和ＥＴＬ等领域；Ｓｔｏｒｍ的部署管理简单，而且

Ｓｔｏｒｍ对于流数据处理的优势也是其它框架无法比拟的。

ＡｐａｃｈｅＳｔｏｒｍ 的默认任务调度机制是采用 Ｒｏｕｎｄ－

Ｒｏｂｉｎ（轮询）的方法，即Ｓｔｏｒｍ提交的拓扑作业按照总的

任务数量平均分配给各个节点。其忽略了不同节点间的性

能、负载及节点间的通信问题，使得各个节点间的资源不

能充分利用。结果导致Ｓｔｏｒｍ工作时效率下降。所以Ｓｔｏｒｍ

能够合理快速的处理数据，其任务调度非常重要。针对

Ｓｔｏｒｍ任务调度存在的优化问题，国内外已有学者对其进行

研究。文献 ［１］提出一个实现资源系统感知的资源调度优

化算法Ｒ－Ｓｔｏｒｍ，Ｒ－Ｓｔｏｒｍ是通过把资源分为两类，针

对内存的计算资源和网络的计算资源，根据两种资源对不

同节点的分配来实现调度任务，最终实现资源利用率最大

化、提高总体吞吐量同时最小化网络延迟。文献 ［２］提出

一个根据流量感知的资源调度优化算法 Ｔ－Ｓｔｏｒｍ，Ｔ－

Ｓｔｏｒｍ利用加速数据处理用于分配和重新分配任务的有效流
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量感知调度，动态地减少节点间和进程间的流量，同时确

保没有工作节点过载。文献 ［３］提出一种实时高效资源调

度和优化框架，称为重新流 （Ｒｅ－Ｓｔｒｅａｍ），重新流描绘了

能量消耗和响应之间的数学关系，利用分布式模型对数据

流图进行建模，重新分配利用高效的启发式和关键路径调

度机制完成任务调度优化。文献 ［４］提出了一种低复杂度

的随机调度方法和优化框架—云集群中的图，这些图表随

着时间的推移而变化，进而任务调度的优化。文献 ［５］提

出一种分层阶段调度算法，该算法是通过降低进程和进程

节点与节点之间的开销来完成优化调度。文献 ［６］提出了

一种基于Ｔｏｐｏｌｏｇｙ的优化调度策略。该策略比Ｓｔｏｒｍ自带

的默认调度策略拥有更高的流事件处理效率，且实施在分

支结构较多的 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ上效果比Ｓｔｏｒｍ 默认调度策略更

优。文献 ［７］提出了基于启发式均衡图划分算法的调度策

略，通过对Ｓｔｏｒｍ建立调度模型，将负载检测作为调度器

的输入实现动态并行参数优化和重调度优化，最终减少集

群节点间的数据发送率，并且保持节点间负载均衡。虽然

以上这些算法对任务调度都有一定的效果，但是与各自还

有些不足存在。

文献 ［１，２，３］中的算法中的配置完全依赖工作人员

去自己设定，不能通过算法自身反馈来获得，不利于于实

际应用；文献 ［４］中的算法不能完全移植到ｓｔｏｒｍ系统当

中；文献 ［５］没有考虑到自身计算开销的大小；文献 ［６］

中的算法没有考虑跨界点传输时的通信问题；文献 ［７］再

划分图时，没有考虑虑顶点权重，负载均衡上存在问题。

在已有文献中对于Ｓｔｏｒｍ默认调度算法优化中尚存在问题，

针对这些问题本文提出本文提出一种改进蚁群算法的ｓｔｏｒｍ

任务调度优化算法。结合ｓｔｏｒｍ拓扑与蚁群算法，本文通过

大量实验得出蚁群算法在ｓｔｏｒｍ任务调度中迭代次数、启发

因子的最优取值范围，再引入Ｓｉｇｍｏｉｄ函数对信息素挥发因

子进行改进，信息素会随迭代次数的变化自适应调节，最

后把各节点的资源 （ＣＰＵ、内存、磁盘等）与蚁群算法中

信息素联系起来从而优化了ｓｔｏｒｍ任务调度。

１　犃狆犪犮犺犲狊狋狅狉犿

１１　犛狋狅狉犿作业模型

Ｓｔｏｒｍ是Ｔｗｉｔｔｅｒ开源的实时数据流计算系统，已经收

录到Ａｐａｃｈｅ的孵化器中，由Ｃｌｏｊｕｒｅ和Ｊａｖａ语言开发。其

借鉴了Ｈａｄｏｏｐ的计算模型，Ｈａｄｏｏｐ运行的是一个Ｊｏｂ，而

Ｓｔｏｒｍ运行的是一个 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ，Ｊｏｂ是有生命周期的，而

Ｔｏｐｏｌｏｇｙ是个Ｓｅｒｖｉｃｅ，并且是不会停止的Ｊｏｂ。图１展示

了一个简单的Ｓｔｏｒｍ 拓扑，包括一层输入ｓｐｏｕｔ和两层

ｂｏｌｔ。为了保持性能，Ｓｔｏｒｍ可以根据需要增加ｂｌｏｔ的并行

性。拓扑是Ｓｔｏｒｍ 的计算组织机制。它是用有向无环图

（ＤＡＧ）来表示的。众所周知，图是由顶点 （节点）以边相

互连接而成的结构。在这里，边是有向的，这意味着数据

只能沿着边单向流动。这里的图是无环的，说明边的连接

不会形成回路。否则，数据会在拓扑中无限流动。

图１　Ｓｔｏｒｍ拓扑

１２　犛狋狅狉犿默认调度策略

在Ｓｔｏｒｍ集群中，Ｓｔｏｒｍ提交的拓扑作业按照总的任务

数量平均分配到Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ的一作节点上，但是它忽略了不

同节点的负载不同、性能不同，节点间的通信和进程间的

通信问题。因此，Ｓｔｏｒｍ默认调度可能导致高性能的工作节

点的资源空闲，低性能的工作节点负载过重等问题以至于

资源不能有效的利用。

２　标准蚁群算法

在蚁群算法中设蚂蚁的数量为犿，从第一个节点开始

出发，每一只蚂蚁都根据转移概率来选择下一个节点，该

节点到下一个节点的转移概率公式为：

狆
犽
犻犼
（狋）＝

（τ犻犼）
α（η犻犼）

β）

（∑（狊∈犪犾犾狅狑犲犱犻）
（τ犻狊）

α（η犻狊）
β

，若犼∈

０，狅狋犺犲狉狊狑犻狊犲犪犾犾狅狑犲犱

烅

烄

烆 犻

（１）

式中，η犻狊为 （犻，犼）相关的启发函数，τ犻狊表示节点犻到节点犼

之间路径的信息素浓度，初始时刻各路径的信息素浓度相

同。α为信息素浓度启发因子，代表信息素浓度的相对重要

程度，该因子越大，蚂蚁越倾向于选择其它蚂蚁走过的路

程；β为启发函数启发因子，表示启发函数的重要程度。

为了防止信息素无限制累加，引入信息素挥发机制，

当蚂蚁完成一次从起点到终点搜索后，对每一条边上面的

信息素浓度进行更新操作。具体为：

τ犻犼（狋＋１）＝ρτ犻犼（狋）＋Δτ犻犼（狋）

Δτ犻犼（狋）＝∑
犿

犽＝１
Δτ

犽
犻犼
（狋烅

烄

烆
）

（２）

式中，Δτ
犽
犻犼
（狋）和Δτ犻犼 （狋）为蚂蚁犽和全部蚂蚊留在边 （犻，

犼）上信息素的$

量；ρ为信息素挥发系数。其中Δτ犻犼 （狋）

可按如下公式进行计算。

Δτ
犽
犻犼
（狋）＝

犙
犔犽
，若第犽只选择（犻，犼）

０，
烅

烄

烆 狅狋犺犲狉狑犻狊犲

（３）

式中，犙为常数，表示信息强度；犔犽 为第犽只蚂蚁在本次

迭代中走过的路径。

３　蚁群算法的改进

３１　更改启发因子α与β

启发因子反映蚂蚁在运动过程中所积累的信息量，指

导蚁群搜索过程中的相对重要程度，其值越大，蚂蚁选择

以前走过路径的可能性就越大，搜索的随机性减弱；而当

启发因子值过小时，则易使蚂蚁的搜索过早限于局部最

优［８］。通过设置更改启发因子，得出启发因子α与β 在

ｓｔｏｒｍ任务调度中的最佳取值范围，从而增加算法合理的搜
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索指向性。实验结果分析具体在第５节有具体阐述，此处

不再赘述。

３２　挥发因子的ρ改进

信息素挥发因子ρ的的取值不仅影响到蚁群算法的搜索

性能，而且不利于算法的收敛。ρ性质为：ρ过大时，信息

素挥发快；反之，ρ过小时，信息素挥发慢。在蚁群算法搜

索的过程中，随着迭代次数的不断增加，信息素会在某些

路径上累积，所以引入挥发因子ρ对其削弱。基于最初信息

素累积不明显到迭代完成时累积过大的这种特性，我们引

入Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，由于其单增以及反函数单增等性质，Ｓｉｇ

ｍｏｉｄ函数常被用作神经网络的阈值函数，将变量映射到０

到１之间。依Ｓｉｇｍｏｉｄ函数这种性质我们将Ｓｉｇｍｏｉｄ函数和

信息素挥发因子ρ联系起来，蚁群算法的迭代次数为自变

量，信息素挥发因子ρ为因变量。这样做刚好契合当蚁群算

法在ｓｔｏｒｍ任务调度中的作用，在前期挥发因子对信息素的

浓度削弱小，而到后期会增大对信息素的浓度削弱程度，

随着迭代次数的改变挥发因子ρ自适应改变。信息素挥发因

子ρ的表达式如 （４）：

ρ＝１＋
－１

１＋犲
狓－犪
犫

，（０＜ρ＜１，犫≠０） （４）

式中，狓代表迭代次数，当犪取迭代次数的二分之一时效果

最好，犫可以控制狊形曲线的胖瘦，引入变量犫可以在工程

当中去调节犫的取值从而达到优化的目的。在第５节测出最

优迭代次数，根据最优迭代次数计算出犫的最优取值。信息

素挥发因子ρ与迭代次数狓的关系如图２所示。

图２　Ｓｉｇｍｏｉｄ函数

在第５节测出蚁群算法的最优迭代次数为５０次左右，

从而根据Ｓｉｇｍｏｉｄ函数特性去设定 （４）式中犪取２５。实验

尝试了犫的取值对算法结果的影响，找到犫的最优取值为６

左右。

３３　改进信息素浓度更新策略和负载均衡的优化

ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ是Ｇｏｏｇｌｅ开源的实现的分布式应用程序协

调服务大数据组件，它可以为分布式应用提供一致性服务，

包括：配置维护、域名服务、分布式同步、组服务等。Ｚｏｏ

ｋｅｅｐｅｒ可以得到各个节点的心跳信息，Ｎｉｍｂｕｓ周期性的利

用Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ上关于各个节点的可用资源情况。设节点上

ＣＰＵ信息素用犮表示，内存信息素用犿 表示，磁盘信息素

用犱表示，网络信息素用狀表示。为了防止超负载，把每

一个参数的最大值设定为、、、。此时节点的信息素为该节点

的各类信息素加权和，分别用犲、犳、犵、犺代表ＣＰＵ、内

存、磁盘、网络资源的权重，可以通过改变某类信息素的

权重来增强或削弱该类资源对计算的影响。

τ＝犲
犮
犮０
＋犳

犿
犿０

＋犵
犱
犱０
＋犺
狀
狀０

犲＋犳＋犵＋犺＝
烅

烄

烆 １

（５）

　　蚁群算法在计算过程中会使得某些节点资源累积过高

（表现为信息素累积较高），这些节点会始终被分配任务；

另外那些节点因为信息素浓度较低没有被分配任务从而造

成负载不均衡。为此，引入控制负载因子狊，狊犮 表示已经完

成任务量，狊狊狌狀表示任务的总量，τ犽 代表已经完成了狊犮 任务

时的信息素，负载因子狊通过优化了信息素浓度来防止负载

不均衡。

τ＝狊×τ犽

狊＝狊%狊｛
狊狌狀

（６）

４　算法描述

４１　算法预完成时间

在Ｓｔｏｒｍ任务调度中上，将 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ中的狀个ｔａｓｋｓ

线程分配到犿个Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｓ工作节点上，有狀＞犿。设：狀

个任务集表示为犜＝ ｛狋１，狋２，…，狋狀｝，其中狋犻 （犻＝１，２，

…，狀）表示第犻个ｔａｓｋ线程；用犛犞＝ ｛狊狏１，狊狏１，…，

狊狏犼｝表示犿 个Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ节点集和，其中狊狏犼 （犼＝１，２，

…，犿）表示第犼个Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ节点。设犲狋犻犼为任务狋犻 在节

点狊狏犼上的预测完成时间，犜犻代表犻线程所需资源 （ＣＰＵ，

内存等）的多少，犚犼 代表犼节点当前所剩余的资源。则整

个Ｔｏｐｏｌｏｇｙ的ｔａｓｋｓ分配到Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ节点上的预测完成

时间可组成矩阵犈犜［狀，犿］可表示为：

犈犜＝

犲狋１１　犲狋１２　…　犲狋１犿

犲狋２１　犲狋２２　…　犲狋２犿

　　　　

犲狋狀１　犲狋狀２　…　犲狋

熿

燀

燄

燅狀犿

（７）

式中，犲狋犻犼＝犜犻／犚犼。

４２　改进后蚁群算法的概率计算公式

蚁群算法中蚂蚁由节点ｈ转移到节点ｊ的状态转移概率

公式如 （８）：

狆
犺
犻犼 ＝

（τ犻犼）
α（η犼）

β）

（∑犼瓟狋犪犫狌犺

（τ犻犼）
α（η犼）

β

，犼瓟狋犪犫狌犺

０，狅狋犺犲狉狊狑犻狊犲，犼∈狋犪犫狌

烅

烄

烆 犺

（８）

式中，τ犻犼为从节点犻到节点犼的信息素；η犼＝１／犲狋犻，其中犲狋犻

为狋犻任务的预期完成时间；α和β为启发因子；狋犪犫狌犺 （犺＝

１，２，…犿）为不允许蚂蚁在走的节点，狋犪犫狌犺 会随着作业

进行而不断的改变。

４３　算法步骤

第一步：初始化所有参数；

第二步：设置最大迭代次数；

第三步：将任务分配到各个节点；

第四步：依据状态转移概率选择下一节点；
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第五步：算法达到最大迭代次数输出结果，否则转移

到第三步。

５　实验结果和分析

５１　实验环境

集群由８台物理机器组成：ｍａｓｔｅｒ、ｓｌａｖｅ１、ｓｌａｖｅ２、

ｓｌａｖｅ３、ｓｌａｖｅ４、ｓｌａｖｅ５、ｓｌａｖｅ６、ｓｌａｖｅ７；每个节点配置４个

ｓｌｏｔ；每一个节点的资源配置都为２．７ＧＨｚＣＰＵ，４ＧＢ内

存，２ＴＢ硬盘，１０Ｇｂｉｔ带宽的ＬＡＮ。各个节点ＩＰ等信息

如图３所示。主服务进程部署在 ｍａｓｔｅｒ节点，子服务进程

都在其余７个ｓｌａｖｅ节点上。经过调研和测试采用以下版本

组合系统整体稳定性比较高，基础框架版本分别是：Ｃｅｎ

ｔｏｓ：６．５、Ｈａｄｏｏｐ：２．７．３、ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ：３．４．６、Ｈｂａｓｅ：

１．２．４、Ｋａｆｋａ：０．７２、Ｓｔｏｒｍ：０．８２、Ｓｔｏｒｍ－ｋａｆｋａ：０．８．０

－ｗｉｐ４。

图３　集群信息

本实验选择使用ＲａｎｄｏｍＴｅｘｔＷｒｉｔｅｒ
［９］生成随机单词文

本作为测试数据 （数据量大小可以人为改变），做 Ｗｏｒｄ

Ｃｏｕｎｔ单词统计任务。因为单词是随机生成的，所以各单词

出现的频率不尽相同，因此在实际生产环境中具有一定的

代表性。

５２　通过测试寻找迭代次数

夏兰［８］在交通地理最佳路径的研究中中指出蚁群算法

的最优在６５次左右；侯守明等
［１０］在云任务调度优化中指出

蚁群算法的最优在６０次左右；尧海昌
［１１］在轨道交通集群调

度问题中指出蚁群算法迭代次数最佳在５７次左右。为了分

析蚁群算法迭代次数与任务完成时间的关系。基于上述文

献于此我们把迭代次数从１依次递增到９０，寻找最佳迭代

次数。使用 ＲａｎｄｏｍＴｅｘｔＷｒｉｔｅｒ随机生成３００ＭＢ测试数

据，对传统蚁群算法和改进的蚁群算法进行测试，测试结

果如图４、图５所示。

图４　传统蚁群算法的收敛速度与任务完成时间

综合分析图４与图５可知，传统蚁群算法在迭代次数达

到６２次时开始收敛；改进蚁群算法在迭代次数达到４９次时

图５　改进蚁群算法的收敛速度与任务完成时间

开始收敛；两者相比较改进蚁群算法收敛速度快。传统蚁

群算法在收敛后任务完成时间大约为９３００ｍｓ；改进蚁群

算法在收敛后任务完成时间大约为７３００ｍｓ；两者相比较

改进蚁群算法完成任务时间快，大约比传统蚁群算法提高

了２１．５％。

５３　测试寻找启发因子α与β的最佳取值

简峰等［７］在Ｓｔｏｒｍ启发式均衡图划分调度优化问题

中指出α的最佳范围在０．５～２．５之间，β的最佳范围在４～

５．５之间。尧海昌等
［１１］在基于蚁群算法的轨道交通集群调

度算法研究中指出α的最佳范围在３～５之间，β的最佳范

围在５～７之间。张志文
［１２］在ＡＧＶ路径规划与避障问题中

指出α的最佳范围在２～３之间，β的最佳范围在２～４之间。

上述文献并没有指定α与β分别具体取什么值时效果最优，

为此进行实验测试。使用ＲａｎｄｏｍＴｅｘｔＷｒｉｔｅｒ随机生成６００

ＭＢ测试数据，对改进的蚁群算法进行测试。首先进行粗粒

度筛选，让α与β分别由１到１０以１为间隔取值，计算出

任务完成时间。统计结果得出当α∈ ［３，７］，β∈，［２，６］

时任务完成时间最短。其次细粒度筛选，分别让α、β从以

０．１为间隔从α∈ ［３，７］，β∈，［２，６］中取值计算出任

务完成时间实验结果如图６所示。

图６　启发因子α与β的最佳取值

在图６中狓轴代表启发因子α，狔轴代表启发因子β，狕

轴代表平均任务完成时间。由图６可以看出，α＝４，β∈，

［２，３，５］时算法最优，此时任务完成时间大约在１４２００

ｍｓ。当α与β分别取６和５，７和６左右时，任务完成时间

对应为１５５００ｍｓ与１６７００ｍｓ，此时由于α与β取值过大造

成出现局部最优解；该问题与文献 ［１３］在蚁群算法中参

数α、β、ρ设置的研究中得到的结果不谋而合。由实验可知

改进蚁群算法在Ｓｔｏｒｍ任务调度中α＝４，β∈， ［２，３，５］
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时算法达到最优效果。

５４　负载均衡对比

对于负载均衡我们来用对比测试各节点的ＣＰＵ利用率

来反映各个节点的负载情况。而 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ业务逻辑处理

随机单词的数据集可保证Ｔｏｐｏｌｏｇｙ上所有任务节点间的逻

辑连线都有大量流事件经过，因此实验可客观展示出不同

调度策略在流事件处理过程的各节点在实验当中ＣＰＵ的使

用情况。本实验使用ＲａｎｄｏｍＴｅｘｔＷｒｉｔｅｒ随机生成３００ＭＢ

测试数据，对Ｓｔｏｒｍ默认的轮询调度算法和改进的蚁群算

法进行测试。图７为Ｓｔｏｒｍ默认的轮询调度算法和改进的

蚁群算法在运行程序时集群中各个节点ＣＰＵ的使用情况。

图７　各节点ｃｐｕ利用率

根据图７我们可以得到Ｓｔｏｒｍ默认的轮询调度算法在

运行 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ单词统计任务时，节点之间的ＣＰＵ利用率

的的标准差为０．０５２，均值为０．４６１。由标准差和均值可以

看出Ｓｔｏｒｍ默认的轮询调度算法执行时，各工作节点的负

载不均现象较为严重，其中ｓｌａｖｅ７工作节点的ＣＰＵ负载最

高，ｓｌａｖｅ４工作节点的ＣＰＵ负载最低，二者差值为３４％。

执行改进的蚁群算法时，节点之间的ＣＰＵ利用率的标准差

仅为０．０１７，均值为０．３４２。从以上实验数据可以得出改进

的蚁群算法和Ｓｔｏｒｍ默认轮的询调度算法相比ＣＰＵ使用标

准差降低了３．５％，平均ＣＰＵ负载降低了２６％。

５５　任务完成时间分析

在试验中，使用 ＲａｎｄｏｍＴｅｘｔＷｒｉｔｅｒ随机生成测试数

据，生成２００ＭＢ、３００ＭＢ、４００ＭＢ、５００ＭＢ、６００ＭＢ的

随机单词文本数据集进行实验。默认的轮询调度算法和改

进的蚁群算法相应规模大小的任务完成时间关系图如图８

所示。

图８　算法完成时间对比

由图８可以看出改进的蚁群算法比默认的轮询调度算

法在任务完成时间方面降低了大约２１．６％，且随着任务量

的增加，轮询调度算法完成时间与改进的蚁群算法差距越

来越大。

６　结束语

本文针对Ｓｔｏｒｍ的默认任务调度机制中资源分配不合

理而导致处理数据延迟问题，提出了改进蚁群算法在Ｓｔｏｒｍ

任务调度中的优化方案。通过实验找出蚁群算法在Ｓｔｏｒｍ

任务调度中的最佳迭代次数；测试得出启发因子α与β的最

佳取值；引入Ｓｉｇｍｏｉｄ函数改进了挥发因子ρ，使其可以在

算法运行时自适应的去调节。在文最后中将改进的蚁群算

法和Ｓｔｏｒｍ默认的轮询调度算法做比较，得出改进的蚁群

算法比Ｓｔｏｒｍ默认的轮询调度算法在平均ＣＰＵ负载降低了

２６％同时ＣＰＵ 使用标准差降低了３．５％，在算法效率上

Ｓｔｏｒｍ默认的轮询调度算法提高了２１．６％。得出改进蚁群

算法的Ｓｔｏｒｍ任务调度明显优于Ｓｔｏｒｍ默认的任务调度。
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