
第４６卷　第１１A期
２０１９年１１月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．１１A
Nov．２０１９

本文受国家自然科学基金(６１７７２１３６),福建省自然科学基金(面上项目)(２０１９J０１０６１３８６),福建省教育厅中青年教师教育科研项目(JT１８００９８)

资助.

黄引豪(１９９６－),男,硕士生,主要研究方向为云计算;马　郓(１９８９－),男,博士,主要研究方向为移动计算、服务计算;林　兵(１９８６－),男,

博士,讲师,主要研究方向为云计算技术;於志勇(１９８２－),男,博士,副教授,主要研究方向为移动社会网络,EＧmail:yuzhiyong＠fzu．edu．cn
(通信作者);陈　星(１９８５－),男,博士,副教授,主要研究方向为软件自适应.

混合云环境下面向代价优化的工作流数据布局方法

黄引豪１,２ 　马　郓３ 　林　兵２,４　 於志勇１,２　 陈　星１,２

(福州大学数学与计算机科学学院　福州３５０１１６)１

(福建省网络计算与智能信息处理重点实验室　福州３５０１１６)２

(清华大学软件学院　北京１０００８４)３　(福建师范大学物理与能源学院　福州３５０１１７)４

　
摘　要　科学工作流在混合云中执行会产生大量的跨数据中心传输,造成严重的传输时延及代价.为了对混合云环

境下的科学工作流数据进行合理布局,兼顾公有云和私有云的优势,优化数据布局代价,提出了一种基于遗传粒子群

优化混合算法(GAPSO)的数据布局策略.该方法考虑了公有云数据中心与私有云数据中心的不同特点(如存储容

量、存储代价等因素以及数据传输时延约束)对传输代价的影响,并结合遗传算法与粒子群优化算法的优点,生成科学

工作流的布局策略.实验结果表明,基于 GAPSO的数据布局策略能够有效减少混合云中科学工作流运行时的数据

布局代价.
关键词　混合云,数据布局,传输时延约束,代价优化

中图法分类号　TP３３８　　　文献标识码　A
　

CostＧdrivenWorkflowDataPlacementMethodinHybridCloudEnvironment
HUANGYinＧhao１,２　MAYun３　LINBing２,４　YUZhiＧyong１,２　CHENXing１,２

(CollegeofMathematicsandComputerScience,FuzhouUniversity,Fuzhou３５０１１６,China)１

(FujianProvincialKeyLaboratoryofNetworkComputingandIntelligentInformationProcessing,Fuzhou３５０１１６,China)２

(SchoolofSoftware,TsinghuaUniversity,Beijing１０００８４,China)３

(CollegeofPhysicsandEnergy,FujianNormalUniversity,Fuzhou３５０１１７,China)４

　
Abstract　Scientificworkflowexecutioninhybridcloudwillgeneratealotoftransmissionacrossdatacenters,resulting
inlargequantitiespropagationdelaytimeandcost．Inordertomakeareasonabledataplacementofscientificworkflow
inhybridcloudenvironment,ittakesintoaccounttheadvantagesofpubliccloudandprivatecloud,andoptimizesthe
costofdataplacement．Adataplacementstrategybasedongeneticalgorithmparticleswarmoptimization (GAPSO)

wasproposed,whichconsidersthedifferentcharacteristicsbetweenpublicclouddatacentersandprivateclouddatacenＧ
terssuchascapacityandstoragecostaswellastheinfluenceofpropagationdelaytimeconstraintontransmissioncosts
andcombiningtheadvantagesofgeneticalgorithmandparticleswarmoptimizationalgorithm,anddataplacementstraＧ
tegyforscientificworkflowswasgenerated．Theexperimentalresultsshowthatthedataplacementstrategybasedon
GAPSOcaneffectivelyreducethecostofdataplacementofscientificworkflowinhybridcloud．
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１　引言

科学工作流是一种以降低计算成本为目标的海量密集数

据流的典型应用系统[１].科学工作流中计算任务节点之间的

依赖关系非常复杂,数据集的大小可以达到 TB甚至 PB量

级.随着云计算[２]的出现,其高效、灵活、可伸缩性等特点为

执行大型科学工作流提供了新的思路.云上充足的计算、存

储与网络资源等[３Ｇ４]使得科学工作流能更好地执行.通过在

云环境下执行科学工作流,可以有效减少执行代价,降低成

本,然而如何在云上合理调度和管理资源是云计算目前面临

的一个重要问题[５Ｇ６].混合云是一种融合了公有云和私有云

的混合计算环境[７Ｇ８],公有云以其高伸缩性、低成本、可定制[９]

等特点为科学工作流的执行提供了服务保障,而私有云是一

个公司或组织建立的内部数据存储中心.混合云结合了公有

云与私有云各自的优势[１０],而混合云环境下的科学工作流研

究已经成为了科学工作流研究的热点.在混合云环境下对科

学工作流进行数据布局,需要综合考虑公有云与私有云的优

势.如何针对公有云与私有云各自的优势,降低数据传输延

时以及数据布局代价,形成合理的数据布局方案成为了科学

工作流数据布局问题的新挑战.



现有数据处理工作中,大多采用聚类算法[１１]将数据进行

划分,以达到各数据中心的负载均衡,但未充分考虑数据中心

间产生的巨大数据传输.Yuan等[１２]提出了一种基于矩阵数

据划分的数据布局策略,将科学工作流中的数据集通过聚类

矩阵划分成K 个集合,从而使集合内部的数据集高内聚而集

合之间的数据集低耦合,通过该数据划分方法可以有效降低

数据传输次数,但是其忽略了数据中心存储容量的限制.

Deng等[１３]在 Yuan等[１２]提出的基于矩阵数据划分的数据布

局策略的基础上,提出了一种高效的任务与数据集的协同调

度策略,通过降低数据中心间的数据传输总量,优化科学工作

流数据布局,但其没有考虑不同数据中心的存储容量差异.

Wang等[１４]基于 KＧ均值聚类策略,用一种数据复制机制来减

少数据传输次数,提出了一种云环境下的科学工作流数据布

局方案,但未考虑数据复制产生的代价.程慧敏等[１５]针对数

据中心间的负载均衡,提出了一种基于多目标优化的数据布

局策略.首先将固定数据集部署到相应的数据中心,然后利

用多目标优化算法 KnEA对剩余数据集进行布局,其算法具

有良好的收敛性,并且综合考虑多个优化目标间的平衡,取得

了传输时间和负载均衡都表现良好的数据布局方案,但未考

虑云数据中心的存储代价及云数据中心间的传输代价,可能

导致巨大的工作流执行代价.

王东亮等[１６]提出融合负载均衡和蝙蝠算法,利用负载均

衡对蝙蝠种群数据进行初始化,提高初始样本数据解的质量,
有较快的收敛速度和较高的寻优精度,但其忽略了任务间的

依赖关系所造成的数据传输.Zhao等[１７]通过不同数据集大

小不同的特点,构造数据关联性矩阵来预估数据传输代价,设
计出一种通过预测中间传输数据大小来降低数据传输量的科

学工作流数据布局方案,从而优化数据传输量,但未对数据中

心之间的带宽差异做充分考虑.Zhang等[１８]引入了一种称

为虚拟数据代理(VDA)的新型实体,提出了基于云模型的虚

拟数据代理(CDPVDA)数据布局算法,将数据放置问题转换

为两个映射过程,即从数据集到虚拟数据代理的映射和从虚

拟数据代理到数据中心的映射,有效降低了数据中心之间的

数据传输开销,但其未考虑工作流传输时延约束对数据布局

的影响.

因此,针对混合云环境下面向代价驱动的工作流数据布

局问题,目前研究工作尚未形成一个完整有效的解决方案.

针对传统数据布局方法中存在的缺陷,受 Peng等[１９]工作的

启发,本文提出一种基于遗传粒子群优化混合算法(GAPSO)
的数据布局策略,目的是优化科学工作流数据传输与存储代

价.该方法通过考虑了公有云数据中心与私有云数据中心的

不同特点,以及数据传输时延约束对数据传输与存储代价的

影响,结合遗传算法与粒子群优化算法的优点,有效减少了数

据传输与存储代价.

２　混合云环境下的科学工作流数据布局问题

定义１(科学工作流)　科学工作流由有向无环图 W ＝
(T,DS,E,G)组成,其中T＝{t１,t２,􀆺,tn}表示包含n个任务

的集合;而DS＝{ds１,ds２,􀆺,dsm}表示该科学工作流中所有

数据集的集合;E 表示任务与数据之间的依赖矩阵,若eij＝
１,代表任务tj 的执行需要数据集dsi.G 表示数据与任务之

间的依赖矩阵,若gnm ＝１,代表数据集dsm 是由任务tn 产生.

定义２(任务)　科学工作流中的每个任务ti＝‹Inputi,

Outputi›,其中Inputi 表示输入数据集的集合,Outputi 表示

输出数据集的集合.在科学工作流中,任务和数据集之间的

关系是多对多的,一个任务可以产生多个数据集,一个数据也

可以被多个任务使用.
定义３(数据集)　科学工作流中的每个数据集dsi＝

‹sizei,gti,pci›,其中sizei 表示该数据集的大小,gti 表示生

成数据集dsi 的任务,pci 表示dsi 必须存放的私有数据中心.
其中gti 由式(１)表示,pci 由式(２)表示:

gti＝
０, dsi∈DSinit

GT(dsi), dsi∈DSgen
{ (１)

pci＝
０, dsi∈DSpub

place(dsi), dsi∈DSpri
{ (２)

其中,DSinit和DSgen分别表示初始数据集集合和生成数据集

集合,初始数据集是科学工作流的原始输入,而生成数据集是

科学工作流运行过程中产生的数据集,GT(dsi)表示产生数

据集dsi 的任务.数据集按照其隐私性又可以分成隐私数据

集DSpri和非隐私数据集DSpub,place(dsi)表示dsi 指定存放

的数据中心.
定义４(数据中心)　混合云环境由多个数据中心组成,

数据中心集合 DC＝{dc１,dc２,􀆺,dcn},其中 dci＝‹sizei,

availsizei,prii,storecosti›.sizei 表示数据中心dci 的存储容

量,数据集在数据中心dci 上存放时,数据中心dci 上的数据

集总大小不能超过其存储容量.availsizei 表示数据中心dci

的可用容量.prii 表示该数据中心的类型,当prii＝１时,表
示该数据中心属于私有云数据中心,能够存放隐私数据和非

隐私数据;当prii＝０时,表示该数据中心属于共有云数据中

心,只能够存放非隐私数据.storecosti 表示存储单位容量的

数据需要的花费.根据文献[２０],私有云的建立及维护等需

要花费大量代价,因此私有云存储代价会远远大于公有云存

储代价.
定义５(带宽矩阵)　不同数据中心之间具有不同的传输

带宽,其中对于∀i,j＝１,２,􀆺,|DC|且i≠j,bandij表示数据

中心dci 和数据中心dcj 之间的网络传输带宽,并且bandij＝
bandji.本文实验假设数据中心的带宽值是固定的,即不会

产生变化.因为地理距离等原因,私有云数据中心间的带宽

大小大约是公有云数据中心的带宽的１０倍[２１].
定义６(传输代价矩阵)　不同数据中心之间具有不同的

单位传输代价,对于∀i,j＝１,２,􀆺,|DC|且i≠j,costij表示

数据中心dci 和数据中心dcj 之间的单位传输代价,并且

costij＝costji.由于私有云之间使用内网传输,所以相比于私

有云与公有云之间的数据传输,私有云之间的数据传输代价

可以忽略不计.
定义７(数据布局方案)　本文将整个数据布局的方案定

义为S＝(Map,Trans,Ctotal,Ttotal),其中 Map是数据放置的

映射集合,集合中每一个元素 map(dsi,dcj)表示数据集dsi

被放 置 在 数 据 中 心 dcj 上.Trans＝ {trans１,trans２,􀆺,

transn}表示一组产生传输代价的数据调度集 合,transn ＝
‹dsk,dci,dcj›表示数据集dsk 从数据中心dci 传输到数据中

心dcj 的一次传输,该传输将同时产生传输时间和传输代价,
其中传输时间如式(３)所示,传输代价如式(４)所示.

Tt(transi)＝Tt‹dsk,dci,dcj›＝
sizek

bandij
(３)
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Ct(transi)＝Ct‹dsk,dci,dcj›＝
sizek

costij
(４)

数据的存储总代价Cstore如式(５)所示:

Cs＝ ∑
|DC|

i＝１
(sizei－availsizei)􀅰storecosti (５)

Ctotal表示该数据布局下,整个科学工作流完成时产生的

总代价,如式(６)所示.Ttotal表示该数据布局下,科学工作流

的总传输时延,如式(７)所示.

Ctotal＝Cs＋ ∑
|Trans|

i＝１
Ct(transi) (６)

Ttotal＝ ∑
|Trans|

i＝１
Tt(transi) (７)

同时,对于整个科学工作流,我们定义一个总传输时延约

束TimeLimit,表示该工作流产生的总传输时延不能超过该

约束.
通过上述的基本定义,本文中混合云环境下面向代价优

化的科学工作流数据布局问题可用式(８)表示,其主要目标是

最小化数据布局总代价Ctotal的同时,满足科学工作流的总传

输时延约束和每个数据中心的容量限制.

MinimizeCtotal

subjecttoTtotal≤TimeLimit
subjectto∀i,availsizei≥０

(８)

３　基于GAPSO的数据布局策略

３．１　粒子群优化算法(PSO)

PSO算法[２２]属于进化算法的一种,通过模拟自然界鸟群

迁徙的活动,让粒子不断地迭代从而寻找最优解.粒子在

PSO算法中是非常重要的概念,每一个粒子代表优化问题的

一个候选解,粒子通过自身历史最优值与族群历史最优值不

断在解空间中迭代更新.式(９)是粒子的速度公式,式(１０)是
粒子的位置公式.

Vt＋１
i ＝w×Vt

i＋c１r１(pBestt
i－Xt

i)＋c２r２(gBestt－Xt
i)(９)

Xt＋１
i ＝Xt

i＋Vt＋１
i (１０)

其中,t代表当前的迭代次数,Vi
t 和Xi

t 分别表示第i个粒子

在第t次迭代时的速度和位置.w 为惯性权重,表示粒子具

有保持当前速度的能力.pBesti
t 和gBestt 分别表示在第t

次迭代后的粒子自身历史最优值与种群历史最优值.r１ 和

r２ 是两个随机因子.c１ 和c２ 是学习因子,可以控制粒子对自

身历史最优值与种群历史最优值的学习能力.另外,为了评

价粒子的优劣性,PSO应用了一种适应度评价函数.

３．２　遗传算法(GA)

GA算法[２３]是通过模拟生物界中生物进化过程的计算模

型.遗传算法同样从随机解出发,按照自然界优胜劣汰的原

则,通过上一代优秀个体的组合交叉和变异过程,逐代演化生

成越来越好的下一代个体,从而找到更优的近似解.

３．３　基于遗传粒子群优化混合算法(GAPSO)的数据布局策略

　　受 Peng等[１９]工作的启发,本文提出一种基于遗传粒子

群优化混合算法(GAPSO)的数据布局策略,旨在解决混合云

下数据布局产生的大量跨数据中心传输代价及数据存储代价

的问题.

GAPSO算法通过引入 PSO 算法对粒子个体的优化过

程,使 GA算法中的粒子个体得到优化,从而解决了 GA算法

搜索后期效率低下的问题.GAPSO算法先通过粒子的适应

度评价函数对粒子进行排序,保留其中优秀的个体用于下一

次PSO算法迭代,而淘汰表现较差的个体.通过对优秀个体

的交叉与变异操作得到剩下的粒子,进入下一代.

３．３．１　问题编码

问题编码的方式会直接影响算法搜索效率和性能,因此

我们需要一种好的问题编码来解决科学工作流数据布局问

题.本文采用数据集Ｇ数据中心的离散编码方式来构造粒子.
在第t次迭代时,粒子i的位置Xt

i 如式(１１)所示.

Xt
i＝(xt

i１,xt
i２,􀆺,xt

in) (１１)
每个粒子由n维元素组成,n代表科学工作流中非隐私

数据集的数量.xt
ik(k＝１,２,􀆺,n)表示第k个非隐私数据集

在第t次迭代的存储的数据中心编号,即xt
ik 的取值范围为

[１,|DC|].因为在混合云环境下,隐私数据集的存储位置始

终是固定不变的,不会因粒子的迭代而变化,所以本文只对非

隐私数据集进行编码.

３．３．２　适应度函数

粒子适应度函数是评价粒子优劣性的主要指标,通常规

定适应度函数值较小的粒子对应更优的解.由于会出现粒子

对应的解的总传输时延超过约束总传输时延或某个数据中心

存储的数据集总大小超过其容量,则该粒子为不可行粒子的

情况,因此需要对可行粒子与不可行粒子的适应度函数区分

定义.本文的目的是最小化科学工作流数据布局的跨数据中

心传输与存储代价,所以可以直接将适应度函数定义为该粒

子所对应解的数据布局总代价,这样,粒子适应度值越小的粒

子表现越优.
定义８(可行解粒子)　编码粒子所对应的数据布局总传

输延时小于总传输时延限制要求,且所有数据中心的剩余可

用容量均大于０.
定义９(不可行解粒子)　编码粒子所对应的数据布局总

传输延时大于科学工作流总传输时延限制要求,或某个数据

中心的剩余容量小于０.
适应度函数如式(１２)所示.

fitness＝

infinite, Ttotal(Xi)＞TimeLimit或

∃i,availsizei＜０
Ctotal, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(１２)

若粒子为可行解粒子,则其适应度函数值为其数据布局

总代价Ctotal,若粒子为不可行解粒子,则将其数据布局总代价

视为无限,即其适应度函数值为无限大.

３．３．３　粒子更新策略

为结合PSO算法与 GA算法各自的优点,粒子采用如下

更新策略.
(１)初始化种群.
(２)对于每一代粒子,按照适应度函数值排序,选择前

５０％的优秀个体,通过式(１３)进入到下一代.

Xt
i＝c２ ⊕Gx(c１ ⊕Px(Xt－１

i ,pBestt－１
i ),gBestt－１) (１３)

其中个体交叉部分与种群交叉部分如式(１４)与式(１５)所示:

Bt
i ＝c１ ⊕Px(Xt－１

i ,pBestt－１
i )

＝
Px(Xt－１

i ,pBestt－１
i ), c１＞r１

Xt－１
i , 其他{ (１４)

At
i ＝c２ ⊕Gx(Bt－１

i ,gBestt－１)

＝
Gx(Bt－１

i ,gBestt－１), c２＞r２

Bt－１
i , 其他{ (１５)

r１ 与r２ 是两个随机因子,取值范围为[０,１],Gx 与Px 分
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别表示族群交叉操作与个体交叉操作.随机选择编码粒子的

两个分位,将这两个分位之间的所有分位,替换成gBest与

pBest中相同分位的数值.如图１(a)是个人(社会)认知部分

的交叉操作.随机选择编码粒子的两个分位(p１,p２),将原粒

子(p１,p２)分位之间的值替换成pBest(gBest)在相同分位的

值,形成新粒子.

(a)个体(种群)认知部分交叉操作

(b)变异操作

图１　粒子更新操作

若变化后的粒子为不可行解粒子,则重新对原粒子进行

变化直到其变为可行解粒子.

３)剩下的５０％个体,随机选取前５０％优秀个体中的一

个,进行遗传算法中的交叉与变异操作,然后进入下一代,其
变化如式(１６)所示:

Xt
i＝Gx(w ⊕Mx(Xt－１

i ),gBestt－１) (１６)
其中变异部分如式(１７)所示:

Ct－１
i ＝w ⊕Mx(Xt－１

i )

＝
Mx(Xt－１

i ), w＞r３

Xt－１
i , 其他{ (１７)

r３ 是随机因子,取值范围是[０,１],Mx 表示遗传算法中

的变异操作.随机选取编码粒子中的任何一个分位,在取值

范围内随机改变该分位的值.图１(b)给出了变异过程,随机

选取编码粒子的一个分位p１,将该分位的值从３变成了１.
若变化后的粒子为不可行解粒子,则重新选择前５０％优

秀个体中的一个进行交叉与变异操作,直到下一代种群个体

数目达到原始种群规模.

３．３．４　粒子到解的映射

算法１　粒子到解的映射

输入:科学工作流 G,数据中心集合 DC,粒子 X
输出:该粒子对应数据布局的总代价Ctotal

１．初始化相关参数

２．foreachdsiinDS//放置数据集

３．dcavail(X[i])＋＝dsizei

４．Ctotal＋＝dsizei∗storecostX[i]

５．ifdcavail(X[i])＞capacity(X[i])

６．return该粒子是不可行解粒子

７．endif

８．endfor

９．foreachtjinT

１０．将任务tj放置在传输代价最小的数据中心dck

１１．foreachdsjinIDSj∪ODSj

１２．ifdsj放在dcp 上且p≠k

１３．put‹dsj,dck,dcp›inTrans

１４．endif

１５．endfor

１６．endfor

１７．foreachtransiinTrans

１８．Ttotal＋＝Tt(transi)

１９．Ctotal＋＝ Ct(transi)

２０．endfor

２１．ifTtotal＞TimeLimit

２２．return该粒子为不可行解粒子

２３．endif

２４．输出Ctotal和相应的数据布局方案

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

基于文献[２４],将 GAPSO算法的相关参数设置为:最大

迭代次数１０００,初始种群规模１００,wmax＝０．９,wmin＝０．４,

cstart
１ ＝０．９,cend

１ ＝０．２,cstart
２ ＝０．９,cend

２ ＝０．４.对于算法的惯性

因子w、自身认知因子c１ 和种群认知因子c２ 均采用线性增减

策略进行设置.本文采用Bharath等[２５]研究的来自５个不同

科学领域的科学工作流作为实验的数据来源,每种工作流均

包含多种不同规模的科学工作流,本文只选取其中两种进行

实验:小型(约３０个任务)、中型(约５０个任务).混合云环境

包括３个数据中心{dc１,dc２,dc３},其中dc１ 是容量无限的公

有云数据中心,dc２ 和dc３ 是私有云数据中心.不同科学工作

流的数据量大小均有差异,所以将每个私有云容量设为该工

作流数据集总大小的４０％.每个工作流都有一个对应的总

传输时延限制,我们选择４个不同的总传输时延限制TimeＧ
Limit(w)来测试本文数据放置策略的性能.

TimeLimit(w)＝ri􀅰Min(w),i＝{１,２,３,４} (１８)
其中,Min(w)是调度工作流w 的最小数据传输时延,ri 则是

从集合{１,１．５,３,５}中依次取值,表示TimeLimit(w)从紧张

到宽松.TimeLimit(w)中默认ri＝１．５.
科学工作流隐私数据集比例约占总数据集的２０％,不同

数据中心间的带宽(单位是 M/s)表示如下:

Bandwidth＝
~ １０ ２０
１０ ~ １５０
２０ １５０ ~

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

根据 Amazon官方网站数据,私有云到公有云的传输代

价为０．２(＄/GB),而私有云之间不计传输代价.Amazon公

有云存储代价为０．０２(＄/GB).根据文献[２０],将私有云存

储代价定为公有云的２０倍,即０．４(＄/GB).
为了对比基于 GAPSO 算法的数据布局策略的有效性,

我们改进了文献[２６]的基于遗传算法的数据布局策略,使之可

以适应于本文的问题模型.同时,加入随机布局与本文策略

进行对比.

４．２　结果分析

由于算法结果具有不唯一性,每个算法对每个工作流运

行１００组数据取平均值.
图２是默认实验环境下两种不同规模大小的科学工作流

在不同算法下的执行代价.总体上来看,无论是小型、中型、
还是大型工作流,GA算法与本文的 GAPSO算法相比随机布

局,均能取得更好的数据布局结果,其数据布局产生的数据布

局代价平均只有随机布局结果的 ３０％ ~４０％.而本文的

GAPSO算法在数据布局代价上略优于 GA算法,其主要原因
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是遗传算法策略每次迭代的搜索范围较为固定,且没有充分

考虑每一代的个体情况,导致遗传算法在搜索后期效率低下

且过早收敛.而本文 GAPSO算法既注重了种群每一代之间

的进化过程,又注重了优秀个体的保留与再成熟,解决了传统

遗传算法的过早收敛问题,提高了种群多样性,因此平均数据

布局代价要略低于 GA算法.

(a)小型

(b)中型

图２　不同规模的科学工作流在不同算法下的执行代价

另外,对比图２(a)和图２(b)可以看出,科学工作流数据

布局代价与科学工作流规模成一定正比,其原因是科学工作

流的任务数量增加的同时,科学工作流包含的数据集个数、数
据大小总量及任务与数据之间的复杂程度也在不断增加,且
同规模不同种类的科学工作流数据布局代价也有较大差异,
因为不同种类的科学工作流结构各异,即使任务量相差不多,
但其所携带的数据集数量、数据集大小以及数据依赖的复杂

程度均会很大程度上影响数据布局代价.
为观察不同传输时延约束对科学工作流数据布局代价的

影响,我们选取 Epigenomics中型科学工作流来观察从紧张

到宽松的传输时延约束下的科学工作流数据布局代价.
图３是中型Epigenomics科学工作流在４种不同传输时

延约束下的数据布局代价.从图中可以看出,随着传输时延

约束从紧张到宽松,数据布局代价越来越低,这是因为当传输

时延约束紧张时,我们不得不将更多的数据集存放到私有云

数据中心以更多地使用私有云数据中心间的传输带宽,虽然

单位容量的数据传输代价与数据存储代价相差不大,但科学

工作流数据布局产生的数据传输大小要远小于数据存储大

小,而私有云的数据存储成本远大于公有云的数据存储成本,
所以会产生较高的数据布局代价.

图３　不同传输时延约束下的Epigenomics数据布局代价

结束语　合理有效的科学工作流数据布局方案能够大量

减少数据传输时延,降低数据布局代价,节省成本.针对科学

工作流在混合云中执行会产生大量的跨数据中心传输,造成

严重的传输时延及代价问题,本文提出了一种基于 GAPSO
算法的混合云环境数据布局策略.本文考虑混合云环境下数

据布局特点,提出一种基于遗传粒子群优化混合算法(GAPＧ
SO)的数据布局策略,目的是优化科学工作流数据传输与存

储代价.该方法通过考虑公有云数据中心与私有云数据中心

的不同特点等因素,以及数据传输时延约束对数据传输与存

储代价的影响,结合遗传算法与粒子群优化算法的优点,有效

减少了数据传输与存储代价.实验结果表明,GAPSO 算法

可以更加有效地节省混合云环境下数据布局产生的代价,且
随着传输时延约束越来越宽松,数据布局代价也会相应减少.

未来工作将会考虑数据中心间的带宽波动以及服务提供

商对网络资源与存储资源的要价方式,这些因素会影响到数

据布局的最终结果.
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影响接收线圈间互感系数的因素.最终得出,接收线圈间距

离、角度和高度直接影响接收线圈间的互感系数.

基于磁耦合谐振 WRSNs一对二的充电过程,实验分析

接收线圈间距离、角度和高度３个因素对接收线圈间互感影

响,得出接收线圈间距离和高度与接收能量效率和功率成正

比,接收线圈角度与接收能量效率和功率成反比.实验结果

表明,位于同侧的接收线圈间互感系数对接收节点能量传输

的影响较大.
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