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摘 要 为解决云计算环境下的服务动态选择问题，设计了综合考虑反应时间和成本的适应度函数，提出了求解服务 

动态选择问题的分布估计蛙跳算法。在蛙跳算法的基础上，借鉴交叉操作改写蛙跳算法的进化算子，并引入分布估计 

进化策略改进蛙跳算法的青蛙更新模式，使改进后的新算法具有更全面的学习能力，能够有效避免算法陷入局部最 

优。仿真实验验证了算法的可行性和有效性，与蛙跳算法和分布估计算法相比，该算法的收敛性能和寻优能力均得到 

改善，能够更好地解决云计算环境下的服务动态优化选择问题。 
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Abstract To solve the service dynamic selection problem in cloud computing environment，a fitness function which con— 

siders both the response time and the cost was designed，and an estimation of distribution-shuffled frog leaping algo— 

rithm was proposed to solve the problem of service dynamic selection．On the basis of leapfrog algorithm，evolutionary 

operators of leapfrog algorithm was redefined by drawing crossover operation of genetic algorithm ，and distribution esti— 

mation evolutionary strategy was introduced to improve frog update mode of the leapfrog algorithms，SO that the new 

improved algorithm has a more comprehensive learning ability and it can effectively avoid the 1ocal optimum．Simulation 

results demonstrate the feasibility and effectiveness of the proposed algorithm ，and compared with the leapfrog algo— 

rithm and estimation of distribution algorithms，the convergence performance and optimization capabilities of the pro- 

posed algorithm are improved，and it can better solve the service dynamic selection problem in cloud computing environ— 

m ent． 

Keywords Cloud computing，Service dynamic selection，QoS，Evolutionary operators，Fitness function，Probabilistic 

model 

1 引言 

云计算[1 ]是一种新兴的计算方式 ，通过将大量的网络 

资源(计算资源、存储资源与软件资源等)以服务的形式链接 

在一起，形成规模巨大的虚拟资源池，为用户和应用系统提供 

“能力无限”的云服务资源。云计算环境中有大量功能属性相 

同、非功能属性各异的云服务，而单个云服务的功能有限，因 

此如何将多个云服务组合起来形成新的、增值的、大粒度的组 

合服务来满足复杂多变的应用需要 ，是当前迫切需要解决的 

问题，而服务组合是解决这一问题的有效方法。 

目前服务组合的研究工作侧重于半自动方式[3]。半 自动 

组合实现的基础是根据任务需求所建立的服务流程模型。模 

型由多个服务节点组成，每个节点拥有多个功能相同、服务质 

量(QoS)不同的候选服务。如何从众多的候选服务中动态地 

选择合适的服务实例，形成最优的服务组合来满足用户的需 

求，是服务组合中的一个关键问题。 

针对最优服务选择问题 ，主要存在 Qos局部最优和 QoS 

全局最优两类优化选择方法。QoS局部最优选择方法只能满 

足单一的 QoS需求，无法从整体上获得全局最优 ，难 以全面 

满足用户需求。QoS全局最优动态服务选择是 NP完全问 

题[4]，求解难度大。近年来越来越多的研究者尝试用演化学 

习型智能算法解决该类问题，但是现有的智能优化算法大多 

复杂度较高、求解效率较低，且对非支配解集的多样性考虑不 

足，优化解的质量还有待提高。其 中，文献Es]设计了 自适应 

变异遗传算法，即改进传统变异算子提高算法 自适应性 ，引入 

指数衰减函数提高算法的收敛性能。文献[63将人工鱼群算 
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法用于解决服务优化选择问题，相比遗传算法，其具有更好的 

选择结果。文献E7]提出一种改进的粒子群算法，即通过新的 

惯性权重动态调整机制和可选变异操作方法，提高了粒子群 

算法收敛性能和全局寻优能 力。混合蛙跳算法 (Shuffled 

Frog Leaping Algorithm，sFLA)是一种基于群体的启发式协 

同搜索群智能算法，具有参数少 、计算速度快、易于实现等特 

点 ，通过与其它智能优化算法的结合 ，目前在众多领域得到广 

泛的应用。文献[8]提出了基于搜索加速参数的混合蛙跳算 

法，改进后的算法具有更好的收敛速率，但易于陷入局部最 

优 ，全局寻优能力较差。文献E9]提出了一种基于克隆选择的 

混合蛙跳算法，采用克隆选择算法对种群中最优个体进行寻 

优，采用 SFLA对种群中最差个体向最优个体方向进行寻优 ， 

有效提高了算法的全局寻优能力。我们在前期工作中利用 

EDA(Estimation of Distribution Algorithm)策略改进蛙跳算 

法口 ，以解决云资源调度 问题 ，算法的搜索效率高于传统混 

合蛙跳算法。文献[11]提出一种改进的混合蛙跳算法用于求 

解旅行商问题(TSP)，通过在全局信息交换过程中加入变异 

操作 ，算法具有更好的搜索性能。 

本文在蛙跳算法的基础上，综合考虑性能和成本参数，设 

计了能全面反映服务质量的适应度函数，并提出了基于分布 

估计蛙跳算法(Estimation of Distribution-shuffled Frog Lea- 

ping Algorithm，EDSFLA)的服务动态选择方法。新算法利 

用遗传算法的交叉操作重新定义蛙跳算法的进化算子，使之 

适应整数编码的服务选择问题，同时通过分布估计进化策略 

改进蛙跳算法的青蛙更新模式，使算法具有更全面的学习能 

力，改进后的算法比标准的蛙跳算法和分布估计算法具有更 

好的全局寻优能力和收敛速度。 

2 动态全局最优服务选择问题描述 

云计算环境下的服务选择中，服务节点不是一个具体的 

服务，而是一个对众多相 同功能、不同实现的候选服务 的抽 

象。服务组合的本质是通过不同服务节点的合作实现不同的 

业务流程。由于不同的候选服务实例拥有不同的 QoS，因此 

采用不同服务实例的服务节点所形成的服务组合必然具有不 

同的QoS。依据服务组合中不同服务节点之间的结构关系， 

可将其分为 4种基本结构_1引：顺序，并行，选择，循环。组合 

服务的 QoS可以利用 4种基本结构的 QoS综合计算得到。 

假设服务组合流程包含 个服务节点，每个节点 S 有 m 个 

候选服务，以图 1所示的例子对服务组合流程进行说明，示例 

中有 7个服务节点(S ，Sz，S。，S ，Ss，Se，S )，其中节点 S 拥 

有 个候选服务(s{，S!，⋯， ，)，以此类推。 

图 1 服务组合流程示例 
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由于服务的 QoS属性之间具有不可公度性和矛盾性等 

特点，且度量单位不相同、取值范围不一致 ，为了更有效地对 

各服务的 QoS性能指标进行综合评价 ，首先对服务的各 QoS 

属性进行归一化处理。若 QoS属性为响应时间、成本等负属 

性时，其取值越大则质量越差，则用式(1)归一化处理；若 QoS 

属性为可用性、可靠性等正属性时，其取值越大则质量越好 ， 

则用式(2)归一化处理。 

，
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服务动态选择就是在服务组合流程执行过程中，从各个 

服务结点对应的候选服务集中选择具体的服务实例组成一个 

可执行的组合服务，使组合服务的 QoS达到最优。为了全面 

衡量服务质量，本文选取 4种常用的 QoS参数综合反映性能 

和成本指标 ，即服务执行时间 T(time)、服务可靠性 R(relia— 

bility)、服务信誉Rep(reputation)、服务执行费用 P(price)。 

设 CS为组合服务，S 为服务节点s上所选择的服务实例 ，则 

和 CS的 QoS分别为Q(s )一(Ti，R ，Rep ，P )、Q(cs)一( ， 

，Rep ， )，4种基本结构的 OoS计算公式如表 1所列。 

根据各 QoS属性的权重，得到服务动态优化选择问题的适应 

度函数，如下所示 ： 

F=max(aT cs+隘 +7Rep"+8 s 

其中 、y、 分别表示服务执行时间、可靠性、信誉和执行成 

本所占的权重 ，且满足 a+口+y+ 一1。 

表 1 基本结构的 QoS计算公式 

3 相关算法及其原理 

3．1 混合蛙跳算法 

SFLA[” 是在 2003年被提出的一种模拟青蛙群体觅食 

过程的全新群体智能进化算法。算法综合了遗传算法和粒子 

群算法的优点，是一种结合了确定性方法和随机性方法的进 

化计算方法。 

SFLA的基本思想是：随机生成 ～只青蛙组成初始种群 

P一{X ，X2，⋯，X )，S维解空间中的第 i只青蛙表示为Xi一 

[ ， ，⋯， ]。生成初始群体之后，首先将种群内青蛙的 

个体按适应值降序排列，并将蛙群中具有最优适应值的青蛙 

记为 X ；然后将整个青蛙群体分成 m个子群，每个子群包含 

只青蛙 ，满足关系 N=rnX 。其中，第 1只青蛙分人第 1子 

群 ，第 2只青蛙分入第 2子群，第 m只青蛙分人第m 子群，第 

m+1只青蛙重新分入第 1子群，依此类推。设A 为第k个 

子群的青蛙的集合，其分配过程可描述如下： 

A ={墨+肿“ ∈Pl1≤Z≤ }，1≤愚≤ (3) 

每一个子群中具有最佳适应值和最差适应值的青蛙分别 



记为 和 X 。对每个子群进行局部搜索，即对子群 中的 

X 循环进行局部搜索操作 。根据最初蛙跳规则 ，其更新方 

式为 

fD—r·( 一 ) 、 

l‰ 一 +D，【l D ll≤D ⋯ 

式中，r表示 0与 1之间的随机数，D表示青蛙所允许改变位 

置的最大值。经过更新后，得到的青蛙 如果优于原来的 

青蛙 X ，则取代原来子群中的青蛙；如果没有改进，则用 

取代 X ，按式(4)执行局部搜索过程；如果仍然没有改进 ，则 

随机产生一个新青蛙直接取代原来 的 X 。重复上述局部搜 

索，将所有子群内的青蛙重新混合并排序和划分子群，再进行 

局部搜索，如此反复，直到定义的收敛条件结束为止。 

3．2 分布估计算法 

分布估计算法(Estimation of Distribution Algorithm， 

EDA)[143是一种基于统计学习理论的群体进化算法，通过建 

立概率模型描述候选解在搜索空间的分布信息 ，采用统计学 

习手段从群体宏观的角度建立一个描述解分布的概率模型， 

然后对概率模型随机采样产生新的种群，如此反复以实现种 

群的进化[15,16]。标准EDA的算法流程如下： 

(1)初始化种群； 

(2)选择优势群体； 

(3)构建概率模型； 

(4)利用概率模型随机抽样产生新的种群； 

(5)判断终止条件是否满足，满足则输出优化结果；否则， 

转 Step(2)。 

4 分布估计蛙跳算法 

在前期工作基础上(CA见文献Elo])，针对动态全局最优 

服务选择问题，利用遗传算法的交叉操作重新定义蛙跳算法 

的进化算子，使之适应整数编码的服务选择问题，同时通过分 

布估计模型改进蛙跳算法的青蛙更新模式，以提高分布估计 

蛙跳算法的全局寻优能力和加快收敛速度。 

4．1 编码方式 

本文采用服务节点一候选服务的编码方式。假设有 个 

服务节点，每个节点 拥有 m (i一0，1，2，⋯， )个候选服 

务，则候选服务的总数量 sm为： 
” 

sm一∑m， (5) 
i— l 

对候选服务采取顺序编码，M[i， ]表示第 i个节点的第 

个候选服务的编号。 
i一 】 

M[i，力： +∑mk (6) 

例如，有 3个服务节点，每个节点的候选服务数量分别是 

m 一3，mz一2，m3—4，则总的候选服务数是 sm一9，候选服务 

编号如表 2所列。青蛙 X ( 一1，2，⋯，24)代表服务选择模型 

的可行解 ，如青蛙 X =(2，5，8)表示第 1个节点选择 2号候 

选服务，第 2个节点选择 5号候选服务 ，第 3个节点选择 8号 

候选服务，从而形成一个可行的服务选择策略。 

表 2 候选服务编号 

服务节点 候选服务编号 青蛙 x1 青蛙 x2 青蛙 青蛙x 

1 1．2．3 2 3 ⋯ 1 

2 4，5 5 4 ⋯ 5 

3 6。7，8，9 8 6 ⋯ 9 

4。2 交叉进化算子 

4．1节设计的服务编码采用整数编码方式，为此结合遗 

传算法的交叉操作重新定义青蛙更新方式。利用随机编码生 

成长度为d的O-1向量，称为交叉算子。当子群内青蛙进行 

更新时，顺序检查交叉算子的编码值，当编码值为1时，用最 

优青蛙在对应位置处的编码代替最劣青蛙的编码；当交叉算 

子的编码值为0时，则保持不变。具体操作如表3所列。 

表 3 交叉进化操作示例 

最劣青蛙 

最优青蛙 

交叉算子 

新青蛙 

Xw一( ，x2，x3，x4，X5) 

xb一(y1，Y2，y3，Y4，Y5) 

d= (O，1，0，1，1) 

Xw 一 ( 1，y2，x3，Y4，Y5) 

如果新青蛙 优于X ，则 Xw：xⅢ ；否则，用青蛙 

替换x ，然后再进行交叉进化；若 仍不能优于X ，则用 

随机产生的青蛙取代 xt 。 

4．3 分布估计进化策略 

在标准蛙跳算法中，最差青蛙只向最优青蛙学习；最优青 

蛙只在新生成的青蛙优于子群内的最优青蛙时进行更新 ，这 

种学习和更新模式导致算法收敛速度慢且难以达到全局最 

优。为此，采用分布估计进化策略进行算法改进，基于不同子 

群内的所有最优青蛙，建立分布概率模型。最差青蛙的更新 

信息不再单纯依据子群 内的最优青蛙，而是依赖反映全部最 

优青蛙的分布概率模型，同时，依据这一模型实现子群内最优 

青蛙的更新进化。 

在EDSFLA中，第 t次迭代时，第w个子群的最优青蛙 

为x曲( )一(2Cwl， 2，⋯，XwD)，wE[1，w]。统计分布在各 

个子群中的全部最优青蛙，计算每个青蛙的编码值在各维上 

的出现概率，得到的概率矩阵如式(7)所示： 

FplI Pzl 

P( )一1户 。 户 

LPlm 户 

PD1 

Poz 

● ● ● 

pD 

(7) 

式中，P (1≤ ≤D，1≤ ≤m)表示第 i维上取值为J的概率。 

在迭代过程中，P( )依据式(8)进行更新： 

P(f)一(1-A)P( 一1)+ Q (8) 

其中， ∈[O，1]为学习率，P(￡一1)为上一代概率矩阵信息，Q 

为新概率矩阵。算法通过选择 的值平衡种群的全局和局部 

搜索能力，当 比较小时，全局搜索能力较强；反之则局部搜 

索能力较强。it的值可以根据迭代次数动态调整。 

．

t

． ． ． ． ． ． ．

t

． ．

m
． ． —

a
—

x 

A=ke max，kE Eo，1] (9) 

式中，k为常数 ，t代表当前迭代次数， 表示子群内局部搜 

索次数。在算法执行的初期， 的值较小，由于此时子群的多 

样性较好，算法具有较强的全局搜索能力和较快的收敛速度； 

随着迭代次数增加，A的值增大，算法的局部搜索能力和收敛 

速度得到提高。 

EDSFLA通过对概率矩阵 P(￡)抽样来产生下一代种群， 

抽样规则如图 2所示。 

0 Pu 窆 ⋯ 圭 艺岛⋯m∑-2 ∑m-i ：1 
~-1 』‘l Jii -I 

图 2 EDSFLA的抽样规则 

首先将 (￡)第 i位置上不同取值的概率进行累加，累加 
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值在区间[O，1]上。然后在区间[O，1]上产生随机数Rand，如 

果 Rand落在图中阴影部位即第 k和 k+1个标度之间，则该 

维取值为 惫+1。 

4．4 算法步骤及分析 

根据上述设计思想，给出 EDSFLA的具体步骤如下 ： 

< 丝 > 
— — — ． — ． ． ．』 ．一  
初始化F个青蛙 

二二工二  
计算所有青蛙的 

适应度 

二二=]=二  
把F个青蛙按 
适应度排序 

二二[  
将青蛙分成w个 

群，每个子群n个 

—药 

选择所有子群xh 
青蛙组成新蛙群 

二==[二二 
根据武(7)初始化 

概率矩阵P 

二二]=  
按圈2抽样机制生 

成w个新青蛙 
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图 3 EDSFLA流程 

步骤 1 随机产生 N只青蛙。 

步骤 2 计算青蛙的个体适应度 ， 一1，2，⋯，N。 

步骤 3 按照青蛙适应度从大到小进行排序，依据 3．1 

节描述的子群划分原则，将整个蛙群划分成 w 个子群，确定 

每个子群内最优青蛙 、最差青蛙 X 和全局最优青蛙X 。 

步骤 4 对每个子群进行 T次局部搜索，每次局部索迭 

代 S次。 

(1)选择所有子群的最优青蛙组成新蛙群 ，根据式(7)初 

始化概率矩阵 P； 

(2)根据图 2所示的抽样规则生成 W 个新青蛙 ； 

(3)将新生成的w 只青蛙放回子群 内，若新青蛙的适应 

度优于子群内的最优青蛙，则进行替换，否则保持不变； 

(4)根据 4．2节设计的交叉进化方式 ，对子群内最差青蛙 

进行更新； 

(5)选择所有子群的最优青蛙对蛙群进行更新 ，按照式 

(8)更新矩阵 P； 

(6)判断是否完成 T次局部搜索，完成则进行步骤 5，否 

则转到(2)。 

步骤 5 判断是否满足终止条件，满足则停止搜索，输出 

全局最优青蛙；否则转到步骤 3。 

5 仿真实验与分析 

本文采用云计算仿真平台 CloudSimE”]进行仿真实验，通 

过扩展 CloudSim的DatacenterBroker类，模拟采用本文算法 

(EDsFLA)、蛙跳算法(sFLA)和分布估计算法(EDA)进行对 

比分析。实验的微机配置为 Core2处理器，2G内存，操作系 

统为 Windows XP，算法用 Matlab2010b实现。仿真实验采用 
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图 1所示的服务组合流程，根据表 1所列的 4种基本结构的 

Qos计算服务优化选择问题的目标函数与约束条件。服务实 

例的QoS参数采用随机方式生成，取值范 围：O< ≤ 100， 

O<R ≤I，O~Rep ≤ 1，O< P ≤200。算法参数设置如下： 

EDSFLA的子群个数 H一20，子群内青蛙个数 一20，子群内 

局部搜索次数 T一10，常数 k一0．8，青蛙种群规模根据实验 

的不同而设置。 

5．1 算法可行性验证 

本实验的 目的是检验采 用本文设计的 EDSFLA求解 

QoS全局最优服务动态选择问题的可行性，每个服务节点有 

100个候选服务实例，主要设计思路是 比较使用 EDSFLA算 

法求得的结果与使用穷举法得到的结果，根据二者的相似程 

度来分析该算法的可行性。针对不同种群规模和迭代次数各 

重复运算 1O次求平均结果，图 4给出了算法可行性验证的结 

果 。 

图 4 算法可行性验证实验结果 

从图中可以看出，迭代次数为 300时，能够找到最优解的 

概率都能达到 9O 以上，而且随着种群的规模的增大，找到 

最优解的概率也不断增加。因此 ，利用 EDSFI A求解 Qos全 

局最优的服务选择问题是可行的。 

5．2 算法有效性验证 

本节的目的是通过分析算法求解过程 中CPU的开销来 

验证 EDSFLA的有效性。本节分为两个实验 ，其中实验 1比 

较了分别考虑不同青蛙种群规模、不同迭代次数情况下算法 

的执行时间，每种情况下分别运行 1O次取平均值，图 5示出 

采用该算法得到最优解的 CPU开销情况。实验 2中青蛙种 

群规模设为 N一400，比较在各服务节点候选服务实例规模不 

同的条件下，EDSFLA与标准蛙跳算法和分布估计算法在求 

解该问题时的 CPU开销情况，每种情况下分别运行 1O次取 

平均值，结果如图 6所示。 

叠 
智 

g 

图5 不同种群规模和迭代次数下 

CPU开销对比 

图 6 不同候选服务数下 CPU 

开销对比 

从图 5可以看出，算法在不同种群规模情况下，随着迭代 

次数的不断增加 ，CPU的运行时间没有大幅度增加，在迭代 

次数为 400、种群规模为 600的情况下，求得最优解耗时仅为 

15．6s，具有较高的运算效率；从图6可以看出，相 比SFLA和 
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EDA，EDSFLA求解该问题时 CPU耗时最少 ，且随着各服务 

节点候选服务数量规模的增加，CPU开销仅呈现线性增加趋 

势，能够有效地满足大部分服务动态优化选择问题的求解。 

5．3 算法收敛性能对比 

本实验目的是在候选服务数量固定时，对 3种服务选择 

算法的收敛性能进行对比。实验中为每个节点生成 100个候 

选服务实例，实验重复 1O次取平均结果，图 7给出了 3个算 

法的进化曲线。 
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魁 

图 7 算法收敛性对比 

可以看出，与 sFLA和 EDA相 比，EDSFLA的收敛速度 

最快且收敛精度更高，具有更强的全局寻优能力，这说明算法 

在借鉴分布估计进化思想的基础上所进行的改进是有效的。 

结束语 为了更好地解决云计算环境 QoS全局最优服 

务动态选择问题，本文提出了基于分布估计蛙跳算法的服务 

动态选择方法。该方法采用遗传算法的交叉操作重新设计了 

蛙跳算法的进化算子 ，利用分布估计进化策略改进标准蛙跳 

算法的青蛙更新模式，增强了各子群之间的相互学习能力，能 

够有效避免陷入局部最优。通过仿真实验验证了该方法的可 

行性和有效性，与标准蛙跳算法和分布估计算法相比，在求解 

过程中，本文提出的算法具有更优的收敛性能。 
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