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摘　要　作为一种新型计算范式,边缘计算已成为解决大规模科学应用程序的重要途径.针对边缘环境下的科学工作流调度

问题,考虑到任务计算过程中的服务器执行性能波动和数据传输过程中的带宽波动造成的不确定性,文中基于模糊理论,使用

三角模糊数表示任务计算时间和数据传输时间,同时提出一种基于遗传算法算子的自适应离散模糊粒子群优化算法(Adaptive

DiscreteFuzzyGAＧbasedParticleSwarmOptimization,ADFGAＧPSO),目的是在满足工作流截止日期约束的前提下,降低其模

糊执行代价.该方法引入遗传算法的两点交叉算子以及关于任务优先级的邻域变异算子和关于服务器编号的自适应多点变异

算子,避免粒子陷入局部最优,有效提高算法的搜索性能.实验结果表明,与其他调度策略相比,基于 ADFGAＧPSO 的调度策

略能够更加有效地降低边缘环境下带截止日期约束的科学工作流的模糊执行代价.
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Abstract　Asanovelcomputingparadigm,edgecomputinghasbecomeasignificantapproachtosolvelargeＧscalescientificappliＧ

cations．Aimingatscientificworkflowschedulingunderedgeenvironment,taskcomputationtimeanddatatransmissiontimeare

uncertainduetothefluctuationofserverprocessingperformanceandbandwidth,respectively．Inordertohelpcaptureandreflect

theuncertaintyduringworkflowexecution,taskcomputationtimeanddatatransmissiontimearerepresentedastriangularfuzzy
numbers(TFN),basedonfuzzytheory．Simultaneously,anadaptivediscretefuzzyGAＧbasedparticleswarmoptimization(ADFＧ

GAＧPSO)isproposedtominimizefuzzyexecutioncostofworkflowwhilesatisfyingdeadlineconstraint．Besides,twoＧpointcrossＧ

overoperator,neighborhoodmutationandadaptivemultipointmutationoperatorofgeneticalgorithm (GA)areintroducedto
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１　引言

在生物信息学、天文学和物理学等其他科学领域[１],科学

工作流(下文简称为工作流)被广泛用于大规模科学应用程序

的建模.工作流通常是数据密集型或计算密集型的,由成百

上千个数据相互依赖的任务组成.事实上,工作流调度至关

重要,其结果的好坏将直接影响科学应用系统的运行性能[２].

由于工作流自身结构的复杂性以及任务之间的数据依赖关

系,即使在高性能计算环境下,在合理的时间范围内完成工作

流的执行仍然是一项挑战.

就云计算环境下的工作流调度而言,由于用户终端与云

端资源之间的物理距离较远,任务之间的大规模数据传输



往往存在着响应时延高、带宽压力大等问题.在传统云计算

架构的基础上,边缘计算技术通过在网络边缘部署一定的计

算和存储能力,来增强移动网络的计算能力,从而为用户提供

低时延和高带宽的网络服务.通过将数据密集型任务调度到

边缘,将计算密集型任务调度到云端[３],不仅满足了计算密集

型科学应用程序的需求,同时有效地降低了数据传输延迟.

尽管如此,云端虚拟机和边缘服务器(下文统称为服务器)之

间往往是异构的,服务器的处理能力、传输带宽以及在负载和

能耗方面产生的代价效益存在差异[４],因此需要一个高性价

比的调度策略,使得在满足截止日期约束的同时,最大限度降

低工作流的执行代价.

另外,现有关于工作流调度的研究主要集中在确定性环

境下,服务器的 CPU、带宽等其他因素相对稳定[５Ｇ７].然而,

在实际调度过程中,服务器的执行性能波动和带宽波动等因

素都会对工作流调度产生不确定的影响,任务的计算时间和

任务之间的数据传输时间难以预估,且不可忽视.当前相关

工作主要针对模糊作业车间调度[８Ｇ９],尚缺乏对于大规模科学

工作流模糊调度问题的深入研究,因此本文主要研究边缘环

境下基于模糊理论的工作流调度问题.受文献[８Ｇ９]的启发,

本文使用三角模糊数来表示边缘环境下任务计算时间和数据

传输时间的不确定性,同时提出一种基于遗传算法算子的自

适应离散模糊粒子群优化算法(ADFGAＧPSO),在尽可能满

足截止日期的条件下,最小化工作流在边缘环境下的执行代

价.本文的主要贡献包括以下３个部分:

１)考虑任务计算过程中的服务器执行性能波动和数据传

输过程中的带宽波动对工作流调度造成的不确定性.

２)采用二维离散粒子来编码工作流的模糊调度策略,并

引入遗传算法的两点交叉算子以及关于任务优先级的邻域变

异算子和关于服务器编号的自适应多点变异算子,有效提高

ADFGAＧPSO的搜索性能,避免粒子陷入局部最优.

３)综合考虑由任务计算和数据传输引起的科学工作流模

糊执行代价,设计了一种基于 ADFGAＧPSO的带截止日期约

束的科学工作流代价驱动调度策略.

２　相关工作

科学工作流由一系列存在数据依赖关系的计算任务组

成,常用于模拟和分析现实世界中复杂的大规模科学应用程

序[１０].工作流调度至关重要,其结果将直接影响科学应用程

序的性能.

由于边缘计算技术能够有效降低工作流调度的系统时

延[１１],边缘环境下工作流调度或卸载已引起广泛研究.Xie
等[１２]设计了一种新型的定向非局部收敛粒子群优化算法,以

达到同时优化工作流的完成时间和执行代价的目标.Huang
等[１３]提出了一种安全且高能效的计算卸载策略,其目标是在

风险概率和截止日期的约束下优化工作流的能耗,实验表明,

该策略能够为移动应用程序实现安全性和高能源效率.Peng
等[１４]开发出一种基于 KrillＧHerd的算法,来评估移动边缘计

算环境中的资源可靠性,结果表明该方法在成功率和完成时

间方面均明显优于传统方法.Lin等[１５]根据自动驾驶中实时

推理任务的差异和各个时隙中边缘节点的变化,设计了一种

在边缘环境中的工作流调度策略,同时建立马尔可夫决策过

程来描述问题模型,并提出基于模拟退火算法的 QＧlearning
算法,其实验结果从有效性、可行性、探索性和收敛性４个方

面展示了该算法的性能.然而,现有关于边缘环境下工作流

调度的研究,较少考虑在截止日期约束下对任务计算和数据

传输引起的工作流执行代价进行优化.

传统的工作流调度研究主要集中于确定性环境.然而,

在实际的工作流调度中,服务器的性能和带宽存在波动,边缘

环境的不确定性是必然存在的.现有不确定性计算环境下的

模糊调度研究主要面向智能制造系统.Lei[１６]使用三角模糊

数表示模糊完成时间,用梯形模糊数表示模糊交货期,同时提

出了一种改进的模糊取大运算,研究关于客户满意度的带可

用性约束的模糊作业车间调度问题.Sun等[８]使用三角模糊

数表示处理时间,同时提出一种模糊化方法,将经典数据集中

的处理时间模糊化为三角模糊数,研究模糊柔性作业车间调

度问题.Fortemps[１７]将不确定的持续时间表示为六点模糊

数,并以最小化模糊完成时间为目标,建立模糊调度模型.然

而,模糊不确定性边缘环境下的工作流调度仍然是一个亟待

解决的问题.

因此,边缘环境下考虑模糊任务计算代价和模糊数据传输

代价的工作流调度更具实际意义.本文将研究模糊不确定性

边缘环境下基于截止日期约束的代价驱动工作流调度问题.

３　问题定义

边缘计算环境下的工作流调度框架主要包括三个部分:

边缘环境、带截止日期约束的工作流以及代价驱动调度器.

３．１　确定性边缘环境下的工作流调度

边缘计算环境S＝{Scloud,Sedge}由云和边缘组成,云Scloud

包含n个云服务器{s１,s２,􀆺,sn},边缘Sedge包含m 个边缘服

务器{sn＋１,sn＋２,􀆺,sn＋m},其中服务器si 可表示为:

si＝(tboot
i ,pi,ccom

i ,fi) (１)

其中,tboot
i 表示服务器si 的初始化时间;pi 表示服务器si 的

单位要价时间;ccom
i 表示服务器si 在pi 时间内的单位计算代

价;fi＝{０,１}表示服务器si 所属平台的类型,当fi＝０时,si

属于云,当fi＝１时,si 属于边缘.

边缘环境下服务器si 和sj 之间的带宽bi,j表示如下:

bi,j＝(βi,j,ctran
i,j ) (２)

其中,βi,j表示带宽bi,j的值,ctran
i,j 表示从服务器si 传输１GB数

据到服务器sj 产生的代价.

工作流可以用有向无环图W＝(V,D)来表示,V 表示包

含l个任务的顶点集合{v１,v２,􀆺,vl},D 表示任务之间的数

据依赖集合{d１,２,d１,３,􀆺,di,j,􀆺},∀i≠j.对于di,j＝‹vi,

vj›,任务vj 是任务vi 的后继节点,任务vi 是任务vj 的前驱

节点,di,j的值为任务vi 传输到任务vj 的数据量.每个工作

流W 都有一个对应的截止日期D(W),在某个调度策略中,若
工作流能够在相应的截止日期前被执行完成,则称该调度策

略为一个可行解.

本文研究主要关注工作流的任务计算时间tcom和数据传

输时间ttran.在不同的调度策略下,工作流中任务计算和数

据传输的时间是不同的,所产生的执行性价比也是不同的.

３１３林潮伟,等:边缘环境下基于模糊理论的科学工作流调度研究



假设任务vi 在服务器sj 上执行所需的计算时间为tcom

(vi,sj),这里考虑串行处理模型[１８],即一个任务只能在一个

服务器上处理,且一个服务器同时只能处理一个任务.对于

数据依赖边dk,l,其数据传输时间ttran(dk,l,sr,st),即数据dk,l

从服务器sr 传输到服务器st 的时间为:

ttran(dk,l,sr,st)＝dk,l

βr,t
(３)

工作流的调度策略可以被定义为:

Ψ＝(W,S,M,ttotal,ctotal) (４)

其中,M＝{(vi,sj)∪(dk,l,sr,st)|vi∈V,dk,l∈D,sj,sr,st∈S}

表示工作流W＝(V,D)对应于边缘环境S的映射关系,ttotal表

示工作流的完成时间,ctotal表示工作流的执行代价.

在某个调度策略Ψ 中,一旦映射 M 被确定,每个任务执

行的服务器以及任务之间的数据传输也随之确定.因此,每

个任务 vi 都 有 其 相 应 的 开 始 时 间tstart(vi)和 完 成 时 间

tend(vi).工作流的完成时间ttotal由下式计算得到.

ttotal＝max
vi∈V

{tend(vi)} (５)

同样地,每个服务器si 也有相应的开启时间ton(si)以及

关闭时间toff(si).工作流的任务计算代价ccom和数据传输代

价ctran的计算如下:

ccom＝∑
|S|

i＝１
ccom
i

toff(si)－ton(si)
pi

(６)

ctran＝ ∑
vj∈V

　 ∑
vk∈V

ctran
r,tdj,k,(vj,sr),(vk,st)∈M (７)

其中,当vk 和vj 在同一服务器上被执行时,ctran
r,t ＝０,此时不

产生数据传输代价.

由于工作流执行过程中数据存储、资源监控等代价与上

述代价相比可以忽略不计,从而只考虑任务计算代价和数据

传输代价.因此,工作流的执行代价可以表示为:

ctotal＝ccom＋ctran (８)

综上所述,对于边缘环境下的工作流调度问题,代价驱动

调度器的目标是在完成时间ttotal满足工作流截止日期 D(W)

约束的同时,最小化工作流的执行代价ctotal.因此,该问题可

形式化表示为:

minctotal

s．t．ttotal≤D(W){ (９)

３．２　不确定性边缘环境下的工作流调度

上述问题定义中,我们总是假定工作流执行过程中任务

计算时间和数据传输时间是确定的.然而,在实际的边缘环

境中,由于任务计算过程中的服务器执行性能波动以及数据

传输过程中的带宽波动,工作流的执行过程是不确定的.为

了刻画工作流执行过程的不确定性,本节引入模糊理论[１９],

用三角模糊数来表示任务计算时间和数据传输时间.

三角模糊数t~＝(tl,tm,tu)的隶属函数μt~ (x)如图１所示.

图１　三角模糊数的隶属函数

Fig．１　MembershipfunctionofaTFN

其中,顶点tm 表示最可能的执行时间,左右端点tl 和tu

表示执行时间的可能范围.当tl＝tm＝tu 时,t~ 即实数.

本文统一用“τ~”表示变量τ在不确定性边缘环境下对应

的模糊变量.基于不确定性的概念,在边缘环境下的工作流

调度问题中,工作流的执行代价和完成时间均为三角模糊数,

表示为c~total和t~total.基于式(９),该问题可形式化表示为:

minc~total

s．t．t~total≤D(W){ (１０)

对于目标函数c~total,其函数值是一个三角模糊数,其优劣

由均值mean(c~total)与标准差std(c~total)共同决定.Palacios等

提出一种比较准则[２０]来最小化两个目标值的线性组合,称作

Palacios准则.因此,目标函数可转化为:

minc~total＝(cl,cm,cu)⇒minZ(c~total)＝mean(c~total)＋η􀅰

std(c~total) (１１)

其中,η≥０为标准差std(c~total)的权重.

基于模糊事件概率测度的概念,Lee等定义了模糊集分

别在均匀分布和比例分布两种情形下的均值和标准差[２１].

而工作流的模糊执行代价c~total,是一种基于比例分布的情形,

其均值和标准差分别由下式给出:

mean(c~total)＝∫x􀅰μ２
c~total

(x)dx

∫μ２
c~total

(x)dx
＝cl＋２cm＋cu

４
(１２)

std(c~total)＝∫x２μ２
c~total

(x)dx

∫μ２
c~total

(x)dx
－[mean(c~total)]２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

１/２

＝ ２(cl－cm)２＋(cl－cu)２＋２(cm－cu)２
８０[ ]

１/２

(１３)

对于约束条件t~total≤D(W),基于时效性考虑,对于一个

可行调度策略,在最坏情况下工作流的完成时间,即t~total的上

界tu 也应该满足截止日期约束.因此,约束条件可转化为:

s．t．t~total＝(tl,tm,tu)≤D(W)⇒s．t．tu≤D(W) (１４)

综上所述,边缘环境下基于模糊理论的工作流调度问题

可形式化表示为:

minZ(c~total)

s．t．tu≤D(W)
(１５)

３．３　工作流调度中的模糊理论

３．３．１　数据集的模糊化

在工作流的实际调度过程中,其任务计算时间和数据传

输时间更可能大于预估时间[２２].基于Sun等[８]所采用的方

法,本文提出一种更加符合实际的模糊化方法来刻画任务计

算时间和数据传输时间的不确定性.

对于预估时间t,其对应的模糊时间t~＝(tl,tm,tu)的参

数定义如下:tm 的值取为t;tl 和tu 分别从区间[δ１t,t]与[２t－

tl,δ２t]中随机选取,其中,δ２－１＞１－δ１＞０.

此时,构造得到的三角模糊数t~ 满足tu－tm ≥tm －tl,其

均值mean(t~)如式(１６)所示.也就是说,在模糊事件的概率

测度意义下,其均值mean(t~)更可能大于预估时间t.

mean(t~)＝t
l＋２tm＋tu

４ ≥tm＝t (１６)

４１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．２,Feb．２０２２



３．３．２　数据集的模糊化

在不确定性边缘环境下,构建工作流的模糊调度策略时,
模糊数的一些运算需要重新定义,如加法运算、比较运算、取
大运算和数乘运算.值得注意的是,对于实数t,我们将其看

作特殊的模糊数t~＝(t,t,t)进行运算.

加法运算被用于计算任务的模糊完成时间.对于两个三

角模糊数r~＝(rl,rm,ru)和t~＝(tl,tm,tu),根据模糊理论中关

于两个模糊数加法的定义,其加法运算由下式给出:

r~＋t~＝(rl＋tl,rm＋tm,ru＋tu) (１７)

比较运算被用于比较模糊完成时间的长短,从而得到取

大运算的结果.本文采用Sakawa等[２３]提出的比较准则来比

较r~＝(rl,rm,ru)和t~＝(tl,tm,tu),具体如下:

１)若c１(r~)＝(rl＋２rm＋ru)/４＞c１(t~),则r~＞t~;

２)若c１(r~)＝c１(t~)且c２(r~)＝rm＞c２(t~),则r~＞t~;

３)若c１(r~)＝c１(t~),c２(r~)＝c３(t~)且c３(r~)＝ru－rl＞

c３(t~),则r~＞t~.

取大运算被用于计算前驱任务的模糊完成时间和当前服

务器的模糊完成时间的最大值,从而确定任务的模糊开始时

间.对于两个三角模糊数r~＝(rl,rm,ru)和t~＝(tl,tm,tu),其
取大运算r~∨t~ 的隶属函数μr~∨t~ (z)的定义如下:

μr~∨t~
(z)＝sup

z＝x∨y
min(μr~

(x),μt~
(y))

＝△ ∨
z＝x∨y

(μr~
(x)∧μt~

(y)) (１８)

本文采用Lei准则[１６]近似计算两个三角模糊数的最大

值.对于r~＝(rl,rm,ru)和t~＝(tl,tm,tu),r~∨t~ 近似如下:

r~∨t~≅
r~,r~≥t~

t~,r~＜t~{ (１９)

数乘运算被用于计算服务器的模糊计算代价和模糊传输

代价.一般地,对于三角模糊数t~＝(tl,tm,tu),其数乘运算由

下式给出:

λ􀅰t~＝(λtl,λtm,λtu),∀λ∈ℝ (２０)

另外,三角模糊数与实数之间的除法运算可以等价为数

乘运算,即:

t~÷κ＝△λ􀅰t~,λ＝１/κ,∀κ∈ℝ (２１)

４　基于ADFGAＧPSO算法的调度策略

本节首先介绍传统 PSO 算法,然后具体阐述 ADFGAＧ
PSO算法的主要内容.

４．１　PSO算法

PSO算法是一种基于种群社会行为的群智能优化技术,

最早由 Kennedy等[２４]于１９９５年提出,其核心思想是基于对

鸟群觅食行为的研究,粒子被用于模拟鸟群中的个体,对应于

优化问题的一个候选解,其运动速度可根据自身当前情况、粒
子个体最优位置和种群全局最优位置进行调整,粒子运动过

程即为问题搜索过程.为了评价每个粒子的好坏,引入适应

度函数来评估粒子的质量.每个粒子通过学习自身和其他粒

子的经验,不断更新自身的速度和位置,以获得更好的适应

度,其更新方式如下:

Vt＋１
i ＝w􀅰Vt

i＋c１r１(pBestt
i－Xt

i)＋c２r２(gBestt－Xt
i)
(２２)

Xt＋１
i ＝Xt

i＋Vt＋１
i (２３)

其中,t表示当前迭代次数;Vt
i 和Xt

i 分别表示第i个粒子经

过t次迭代后的速度和位置;pBestt
i 和gBestt 分别表示第i

个粒子的个体最优位置和种群全局最优位置;w 是惯性因子,

决定算法的搜索能力,从而影响算法的收敛性;c１ 和c２ 是学

习因子,分别体现粒子对个体认知部分和社会认知部分的学

习能力;r１ 和r２ 是取值于[０,１]区间的随机数,用于加强算法

在迭代过程中的随机搜索能力.

４．２　ADFGAＧPSO算法

４．２．１　问题编码

为了使PSO算法更好地解决工作流调度这一离散型优

化问题,受文献[２５]的启发,本文提出一种新型编码方式,即
优先级和服务器嵌套组成的二维离散粒子来编码工作流调度

策略.粒子群中的每个粒子对应于工作流在不确定性边缘环

境下的一种潜在调度策略,用Pt
i 表示第t次迭代中粒子群的

第i个粒子,如式(２４)所示:

Pt
i＝((ϕi１,si１)t,(ϕi２,si２)t,􀆺,(ϕi|V|,si|V|)t) (２４)

对于二元组(ϕij,sij)t,ϕij表示第j个任务的优先级编码,

该编码为一实数,其值越大,表明该任务在待执行队列中的优

先级越高,若存在编码值相同的任务,则最先进入待执行队列

的任务优先级更高;sij表示第j个任务的服务器编码,该编码

为一整数,它的值代表不同的服务器编号.图２展示了包含

８个任务的工作流调度策略所对应的编码粒子,以任务３－５
为例,若任务３－５同时在待执行队列中,则根据任务优先级

大小,优先为任务４分配第１个服务器;然后依次为任务５和

任务３分配相应的第３个服务器.

图２　对应于工作流调度策略的编码粒子

Fig．２　Encodedparticlecorrespondingtoworkflowscheduling
strategy

４．２．２　模糊适应度函数

本文研究旨在模糊完成时间t~total满足截止日期约束的同

时,最小化工作流的模糊执行代价c~total.由此可见,本文提出

的编码策略可能存在不满足截止日期约束的不可行解.因

此,用于比较两个候选解优劣性的模糊适应度函数,必须根据

以下３种不同情况进行区分定义.

１)两个粒子都是可行解.选择模糊执行代价c~total较低的

粒子,其模糊适应度函数定义为:

F(Pt
i)＝c~total(Pt

i)⇒Z(c~total(Pt
i)) (２５)

２)一个粒子是可行解,另一个粒子是不可行解.显然要

选择可行解,其模糊适应度函数定义为:

F(Pt
i)＝

c~total(Pt
i), t~total(Pt

i)≤D(W)

¥, t~total(Pt
i)＞D(W){

⇒
Z(c~total(Pt

i)),tu(Pt
i)≤D(W)

¥, tu(Pt
i)＞D(W){ (２６)

３)两个粒子都是不可行解.选择模糊完成时间t~total较小

的粒子,因为该粒子经过进化后更有可能成为可行解,其模糊

适应度函数定义为:

F(Pt
i)＝t~total(Pt

i)⇒tu(Pt
i) (２７)
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４．２．３　粒子的更新策略

在迭代过程中,每个粒子的更新受其自身当前情况、粒子

个体最优位置和种群全局最优位置的影响[２６].为了避免传

统PSO算法过早收敛的缺陷,ADFGAＧPSO引入遗传算法的

变异算子和交叉算子,对式(２２)相应部分进行更新.在第t＋
１次迭代中,第i个粒子的更新方式如式(２８)所示,其中,☉和

􀱋分别表示遗传算法的变异算子和交叉算子.

Pt＋１
i ＝c２􀱋(c１􀱋(w☉Pt

i,pBestt
i),gBestt) (２８)

对于惯性部分,引入遗传算法中的变异算子对式(２２)的
相应部分进行更新,其更新方式如下:

At＋１
i ＝w☉Pt

i,r＜w (２９)

其中,r是取值于[０,１]区间的随机数,仅当r＜w 时,对粒子

Pt
i 执行双变异算子☉.双变异算子具体由以下两个部分

组成.

对于任务优先级,邻域变异算子[２７]随机选取粒子的３个

分位,基于３个分位的优先级编码,生成该粒子的邻域,并选

择其中任一粒子作为变异后的邻域粒子,如图３所示.对于

服务器编号,自适应多点变异算子随机选取邻域粒子(以图３
中的第二个邻域粒子为例)的k个分位,分别对每个分位的服

务器编码在[１,|S|]内进行变异,生成新的编码粒子,如图４
所示.

图３　关于任务优先级的邻域变异算子

Fig．３　Neighborhoodmutationoperatorfortaskorder

图４　关于服务器编号的自适应多点变异算子

Fig．４　Adaptivemultipointmutationoperatorforservernumber

对于个体认知和社会认知部分,引入遗传算法中的交叉

算子对式(２２)的相应部分进行更新,其更新方式如式下:

Bt＋１
i ＝c１􀱋(At＋１

i ,pBestt
i),r１＜c１ (３０)

Pt＋１
i ＝c２􀱋(Bt＋１

i ,gBestt),r２＜c２ (３１)
其中,r１ 和r２ 是取值于[０,１]区间的随机数,仅当r１＜c１(或

r２＜c２)时,对At＋１
i (Bt＋１

i )执行两点交叉算子􀱋,随机选取待

更新粒子中的２个编码分位,然后将２个分位之间的编码与

pBest(或gBest)中对应编码进行交叉,如图５所示.

图５　个体(或社会)认知部分的两点交叉算子

Fig．５　TwoＧpointcrossoveroperatorforindividualcognitionand

socialcognition

４．２．４　参数调整

对于惯性因子,本文提出一种新的调整机制,能够根据当

前粒子Pt
i 的质量,即与全局最优粒子gBestt 之间的差异,自

适应调整惯性因子w 的值,从而增强 ADFGAＧPSO算法的搜

索能力.惯性因子w 的调整方式如下式所示:

w＝wmax－(wmax－wmin)×exp
d(Pt

i)
d(Pt

i)－１．０１( )

d(Pt
i)＝

div(gBestt,Pt
i)

|Pt
i|

(３２)

其中,wmax和wmin分别表示w 的最大值和最小值,|Pt
i|表示粒

子Pt
i 的编码空间大小,div(gBestt,Pt

i)表示当前粒子和全局

最优粒子之间不同编码值的位数.当div(gBestt,Pt
i)较小

时,意味着gBestt 与Pt
i 之间的差异较小,应倾向于增强粒子

的局部搜索能力,以提高算法的收敛效果,因此减小惯性因子

w 的大小;反之,则增大惯性因子,提高粒子的全局搜索能力,

扩大对解空间的搜索.

对于惯性部分所采用的自适应多点变异算子,其变异位

数k随惯性因子w 的变化进行正反馈调整,如式(３３)所示:

k＝kmin＋(kmax－kmin)􀅰 w－wmin

wmax－wmin
(３３)

其中,kmax和kmin分别表示变异位数k的最大值和最小值.当

惯性因子w 较大时,变异位数k增加,提高变异算子的变异

能力,从而增强算法的全局搜索能力;反之,则减少变异位数

k,只保留一定的变异能力,以维持种群在进化过程中的多样

性,从而增强算法的局部搜索能力.

随着算法的不断迭代,学习因子c１,c２ 采用线性增减的

方式进行动态调整[２８],具体的更新策略不再赘述.

４．２．５　基于 ADFGAＧPSO的工作流模糊调度策略

首先,对于４．２．１节中定义的编码粒子,给出不确定性边

缘环境下该粒子到工作流模糊调度策略的映射,具体如算法１
所示.

算法１　编码粒子P 到工作流模糊调度策略Ψ 的映射

输入:W,S,P

输出:Ψ＝(W,S,M,t~total,c~total)

１．初始化:M←null,c~tran←(０,０,０);

２．计算t~com|[V|×|S|],t~tran[|D|,|S|×|S|];

３．fori＝１toi＝|V|do

４．　 M＝M∪(vi,sj);//基于编码粒子P

５．　ifvi是入任务then//vi不存在父任务

６．　 　ifsjisoffthen

７．　　 　启动sj;

８．　　 　t~off(sj)＝t~boot
j ,t~on(sj)＝(０,０,０);

９．　　 endif

１０．　　　t~start(vi)＝t~off(sj);

１１．　　else

１２．　　　maxT＝(０,０,０);

１３．　　　foreachparentvpofvido

１４．　　　　maxT＝maxT∨(t~end(vp)＋t~tran(dp,i,sq,sj));//(vp,

sq),(vi,sj)∈M

１５．　　　　c~tran＋＝fuzzy(ctran
q,j 􀅰dp,i);//fuzzy(∗)为模糊化函数

６１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．２,Feb．２０２２



１６．　　　endfor

１７．　　　ifsjisoffthen

１８．　　　　启动sj;

１９．　　　　t~off(sj)＝maxT∨t~boot
j ;

２０．　　　　t~on(sj)＝t~off(sj)Ｇt~boot
j ;

２１．　　endif

２２．　　t~start(vi)＝maxT∨t~off(sj);

２３．　endif

２４．　t~end(vi)＝t~start(vi)＋t~com(vi,sj);

２５．endfor

２６．基于式(５)和式(８)计算t~total,c~total;

２７．ift~total＞D(W)then

２８．　将P设置为不可行粒子;

２９．　returnΨ＝ϕ;

３０．endif

３１．returnΨ＝(W,S,M,t~total,c~total)．

另外,基于 ADFGAＧPSO 的工作流模糊调度策略,其核

心算法 ADFGAＧPSO的主要流程包含以下６个步骤.

１)初始化 ADFGAＧPSO 算法的相关参数,如种群大小

Spop、最大迭代次数itermax、惯性因子w、变异位数k和学习因

子c１,c２ 等,并随机生成初始种群.

２)根据算法１,基于式(２５)－式(２７),计算每个粒子的适

应度.每个粒子的初始状态设置为其个体最优粒子,而初始

种群中适应度最小的粒子设置为当前的全局最优粒子.

３)根据式(２８)－式(３１),引入遗传算法中的变异算子和

交叉算子更新粒子的编码,并计算更新后粒子的适应度.

４)若更新后粒子的适应度小于其个体最优粒子,则将当

前粒子设置为其个体最优粒子;否则,直接执行步骤６.

５)若更新后粒子的适应度小于种群的全局最优粒子,则

将当前粒子设置为种群全局最优粒子.

６)检查是否满足算法终止条件,即是否达到最大迭代次

数.若满足,则终止算法;否则,返回至步骤３.

５　实验仿真与结果

为了验证基于 ADFGAＧPSO 的调度策略对截止日期约

束下最小化工作流模糊执行代价的有效性,本节进行实验仿

真 和 结 果 分 析.ADFGAＧPSO 和 所 有 对 比 算 法 均 在

Python３．７环境下实现,并在１６GBRAM 和３．６０GHzIntel
(R)Core(TM)i５Ｇ７２００UCPU 的６４位 Win１０系统下运行.

基于文献[２８],ADFGAＧPSO 的参数设置如下:Spop ＝１００,

itermax＝１０００,wmax＝０．９,wmin＝０．４,cstart
１ ＝０．９,cend

１ ＝０．２,

cstart
２ ＝０．４,cend

２ ＝０．９,kmax＝|V|/１０,kmin＝１.

５．１　实验设置

用于测试的工作流模型来自 Bharathi等[２９]对５个不同

科学领域进行深入研究得到的５种科学工作流:地震科学的

CyberShake、生物基因学的 Epigenomics、重力物理学的 LIＧ

GO、天文学的 Montage以及生物信息学的 SIPHT.每种工

作流具有不同的结构、任务数量等,其计算需求和数据传输量

等相关信息均被存储在 xml文件中.针对每个科学领域,

本文选取３种规模的工作流:微型(约３０个任务)、小型(约

５０个任务)和中型(约１００个任务).

边缘环境下存在３个云服务器(s１,s２,s３)和２个边缘服

务器(s４,s５),分别具有特定的任务计算能力和单位时间计算

代价.假定云服务器s３ 的计算能力最强,工作流中各任务在

s３ 上的计算时间直接由相应的xml文件得到.同时,以s３ 为

基准,云服务器s１(s２)的计算能力大约为s３ 的１/２(１/４),边

缘服务器s４(s５)的计算能力大约为s３ 的１/８(１/１０).另外,设

定云服务器s３ 的单位时间计算代价为１５．５＄/h,其余服务器

的单位时间计算代价与其计算能力近似成正比.另外,假定服

务器的初始化时间t~boot
i ＝(９７s,９７s,９７s),∀i∈[１,|S|].

目前主流的商业云服务,如 AmazonEC２,通常以６０s或

１h作为单位要价时间pi,根据实际租赁时间进行按需付费,

根据工作流的不同规模大小,本文选取不同的单位要价时间:

微型和小型工作流以６０s为单位,中型工作流以１h为单位.

服务器si 和sj 之间的带宽bi,j＝(βi,j,ctran
i,j ),根据二者所

属平台的类型fi 和fj,按表１进行设置.

表１　服务器si 和sj 之间的带宽

Table１　Bandwidthbetweensiandsj

fi ↔ fj βi,j/(MB/s) ctran
i,j (＄/GB)

０ ↔ ０ ２．５ ０．４
０ ↔ １ １．０ ０．１６
１ ↔ １ １２．５ ０．８

另外,第３．３．１节已详细介绍如何将任务计算时间tcom和

数据传输时间ttran模糊化为三角模糊数,其中参数δ１ 和δ２ 分

别取为０．８５和１．２.为了更好地比较各算法的性能,对模糊

执行代价和模糊完成时间进行去模糊化处理,具体方法详见

第３．２节,其中η取１.

最后,每个工作流都有一个对应的截止日期作为约束条

件,并以此测试算法对于工作流调度问题的性能.针对每个

工作流W,定义其截止日期D(W)如下:

D(W)＝１．５∗HEFT(W) (３４)

其中,HEFT(W)表示基于 HEFT算法[３０]的调度策略下工作

流W 的执行时间.

５．２　对比算法

本文提出的 ADFGAＧPSO基于传统PSO算法,引入遗传

算法中的变异和交叉算子分别对粒子的惯性部分和个体(社

会)认知部分进行更新,以期提升算法的搜索性能,避免粒子

陷入局部最优.在本次实验中,为了测试 ADFGAＧPSO 在不

确定性边缘环境下的调度性能,我们采用以下３种算法作为

本文的对比算法,其中下述算法中的“模糊”指在原算法的基

础上,使其适用于不确定性边缘环境,调度过程中的任务计算

时间和数据传输时间被模糊化为三角模糊数.

模糊粒子群优化 (FuzzyParticleSwarm Optimization,

FPSO):该方法基于传统 PSO 框架[２１],采用与 ADFGAＧPSO
类似的二维离散编码,任务的优先级和服务器编码均采用传

统的连续编码值,并将服务器编码值四舍五入的结果作为服

务器编号.另外,粒子的更新策略以及相关参数的设置参照

文献[２５].

７１３林潮伟,等:边缘环境下基于模糊理论的科学工作流调度研究



模糊遗传算法(FuzzyGeneticAlgorithm,FGA):该方法

基于 GA 的更新策略[２８],采用与 ADFGAＧPSO 相同的优先

级Ｇ服务器嵌套编码,通过二元锦标赛选择、两点交叉和交换

变异算子对当前种群中个体的编码进行更新,并采用精英保

留策略,将当前种群中的精英个体,即适应度值最高的个体,

完整地复制到下一代,不断对染色体进行更新,最终输出种群

的精英个体作为最优解.其中,FGA 的交叉概率和变异概率

分别取０．８和０．１.

模糊随机算法(FuzzyRandom Algorithm,FRA):该方法

基于随机搜索策略[２９],采用与 ADFGAＧPSO 相同的编码方

案,同时对问题的解空间进行随机搜索,从而生成种群中每个

粒子的优先级和服务器编码,并将粒子映射到对应的调度

策略,计算粒子的适应度值,记录随机搜索过程中的最优解,

每次迭代之间互不影响,最终输出种群的最优解,即最优调度

策略.

５．３　实验结果

为了比较 ADFGAＧPSO 和其他对比算法在边缘环境下

基于模糊理论的工作流调度性能,对不同类型不同规模的工

作流分别进行１０组独立重复实验,并分析 ADFGAＧPSO 在

工作流调度中的模糊执行代价方面的优越性.针对不同规模

的大小工作流,表２－表４记录了基于不同算法的调度策略

下工作流模糊执行代价的最优值和平均值及其适应度(单位:

＄),并对各算法的最优解用加粗的字体表示,不可行解用

“∗”标注.

表２　基于不同算法的调度策略对于微型工作流的模糊执行代价

Table２　Fuzzyexecutioncostofdifferentalgorithmsfortinyworkflows

Workflows Algorithms Optimalfuzzyexecutioncostanditsfitness Meanfuzzyexecutioncostanditsfitness

CyberShake

ADFGAＧPSO (８．９４,８．９８,９．０８),９．０２ (１１．２５,１１．４８,１２．１４),１１．７４
FPSO (１１．０８,１１．１９,１１．６０),１１．３６ (１３．４２,１３．７３,１４．６６),１４．０９
FGA (９．８６,９．９３,１０．２２),１０．０５ (１２．１８,１２．４９,１３．３１),１２．８１
FRA (１７．９６,１８．６６,２０．６５),１９．４３ (２１．０７,２１．９６,２４．４２),２２．９１

Epigenomics

ADFGAＧPSO (１４６．６４,１５４．２５,１７４．５３),１６２．０５ (１５１．５０,１５９．４７,１８１．３６),１６７．９２
FPSO (１５０．７１,１５７．７２,１７３．１９),１６３．５１ (１５７．０１,１６４．４９,１７７．１６),１６９．０３
FGA (１６２．４１,１６６．１４,１７７．２８),１７０．４９ (１６５．８５,１７１．７１,１８１．４２),１７５．１７
FRA (１６８．９３,１７４．５７,１８６．４２),１７８．９８ (１７３．４７,１８０．７６,１９８．２７),１８７．４０

LIGO

ADFGAＧPSO (６３．１４,６４．０８,６６．８１),６５．１４ (６３．７７,６５．８１,７０．１１),６７．４１
FPSO (６４．８０,６７．０５,７２．１９),６８．９８ (６７．２８,６９．０６,７３．６１),７０．８０
FGA (６４．５９,６６．２７,７０．４８),６７．８８ (６６．９０,６８．２７,７２．０９),６９．７５
FRA (７９．７７,８１．７４,８６．０６),８３．３６∗ (８７．３９,８９．０５,９３．７８),９０．８８

Montage

ADFGAＧPSO (３．８９,３．９９,４．１７),４．０５ (４．１１,４．２４,４．４８),４．３２
FPSO (４．７９,４．９２,５．３３),５．０８ (５．４４,５．６４,６．１６),５．８４
FGA (４．７９,５．００,５．３２),５．１１ (５．５２,５．７６,６．３０),５．９６
FRA (１２．４５,１３．０７,１４．５３),１３．６２ (１３．７６,１４．４９,１６．２８),１５．１７

SIPHT

ADFGAＧPSO (５６．２６,５８．０５,６４．３３),６０．５４ (５６．５８,５８．３８,６４．７９),６０．９３
FPSO (５８．５１,５９．７９,６１．８８),６０．５３ (５９．４１,６０．９０,６３．７８),６１．９５
FGA (６０．６９,６０．８４,６１．３１),６１．０２ (６２．２１,６３．４１,６５．９６),６４．３６
FRA (６８．６２,６９．６０,７２．０３),７０．５２ (７０．６２,７１．７２,７４．６２),７２．８４

表３　基于不同算法的调度策略对于小型工作流的模糊执行代价

Table３　Fuzzyexecutioncostofdifferentalgorithmsforsmallworkflows

Workflows Algorithms Optimalfuzzyexecutioncostanditsfitness Meanfuzzyexecutioncostanditsfitness

CyberShake

ADFGAＧPSO (１６．５０,１６．７１,１７．３２),１６．９４ (１９．７７,２０．３１,２１．６７),２０．８３

FPSO (２０．２０,２０．７３,２２．４８),２１．４２ (２２．６１,２３．３６,２５．３７),２４．１３

FGA (１８．７２,１９．２５,２０．２９),１９．６３ (２２．５４,２３．４０,２５．５７),２４．２３

FRA ３５．５０,３６．８３,４０．３８),３８．２０ (３７．８３,３９．４１,４３．３７),４０．９２

Epigenomics

ADFGAＧPSO (３４５．８３,３６３．８９,４１１．１８),３８２．０４ (３７６．８４,３８６．０３,４１０．８６),３９５．６０

FPSO (３９１．２６,３９８．３３,４１８．６０),４０６．２０ (４０７．８２,４１６．０６,４３５．２３),４２３．３０

FGA (３６３．７４,３７９．１１,４２８．３６),３９８．４８ (３８８．５０,３９７．９４,４２５．３３),４０８．５９

FRA (４９６．６４,５０５．４８,５２３．１２),５１１．９８∗ (５６４．０６,５６８．６０,５７９．７６),５７２．８５

LIGO

ADFGAＧPSO (１０７．８２,１１１．２４,１１８．７０),１１４．０３ (１１３．３８,１１６．２０,１２２．４０),１１８．５２

FPSO (１２０．４１,１２３．２８,１３１．４７),１２６．４６ (１２４．６２,１２７．６４,１３４．８９),１３０．３９

FGA (１１４．５６,１１６．３０,１２０．０１),１１７．６８ (１２３．３７,１２６．１９,１３２．７７),１２８．６８

FRA (１５２．７０,１５４．５４,１６０．２２),１５６．７６∗ (１６４．９８,１６８．１１,１７５．９４),１７１．０９

Montage

ADFGAＧPSO (１４．０４,１４．７４,１６．５１),１５．４１ (１４．８１,１５．６３,１７．５５),１６．３５

FPSO (１５．１９,１５．９７,１７．７３),１６．６３ (１７．７９,１８．７０,２１．０８),１９．６１

FGA (１５．１８,１５．９８,１７．６９),１６．６２ (１６．２１,１７．１０,１９．１８),１７．８９

FRA (２７．２０,２８．７２,３２．２８),３０．０６∗ (３２．０１,３３．８７,３８．３９),３５．５８

SIPHT

ADFGAＧPSO (１２１．５３,１２５．８１,１３１．６１),１２７．７９ (１２７．２５,１３０．６２,１３７．５８),１３３．２０
FPSO (１２６．７５,１２９．９４,１３８．６２),１３３．２９ (１３１．６７,１３５．１１,１４３．００),１３８．０８
FGA (１１６．２８,１２１．３７,１３８．５８),１２８．１８ (１３０．０６,１３１．９７,１３９．３２),１３４．９２
FRA (１５８．７４,１６４．０８,１７２．７１),１６７．１４ (１６９．１３,１７２．１７,１７８．７６),１７４．６３
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表４　基于不同算法的调度策略对于中型工作流的模糊执行代价

Table４　Fuzzyexecutioncostofdifferentalgorithmsformediumworkflows

Workflows Algorithms Optimalfuzzyexecutioncostanditsfitness Meanfuzzyexecutioncostanditsfitness

CyberShake

ADFGAＧPSO (４４．１７,４５．３８,４８．３４),４６．５１ (４７．４４,４８．７６,５２．２３),５０．０９
FPSO (４５．９７,４７．６４,５１．３４),４９．０３ (４９．４０,５１．１９,５５．３２),５２．７５
FGA (５０．２４,５１．９４,５６．０５),５３．５０ (５２．９２,５４．６４,５８．７０),５６．１８
FRA (９３．３９,９６．６８,１０５．２７),９９．９７∗ (９８．４６,１０１．７４,１１０．１０),１０４．９４

Epigenomics

ADFGAＧPSO (３３８６．７３,３４６６．０８,３５８９．６９),３５０９．６２ (３５０４．４７,３５９６．０５,３７７４．３７),３６６１．５０
FPSO (３６２６．８７,３６６６．３４,３８１５．９９),３７２６．２３ (３９７７．９６,４００７．３４,４０８５．８４),４０３７．５４
FGA (３５５４．４２,３６１０．３０,３７６１．１１),３６６８．３９ (３８９８．２４,３９６２．２９,４１０５．９７),４０１６．２３
FRA (５６２７．３８,５６５０．８８,５７２４．７６),５６７９．８７∗ (７２８２．５１,７３１５．３８,７３９８．６１),７３４７．１７

LIGO

ADFGAＧPSO (２１１．４２,２１２．４６,２１８．４５),２１４．９４ (２１７．５５,２１９．０１,２２４．１８),２２１．０６
FPSO (２４１．５９,２４３．６６,２６３．８８),２５２．２６ (２５５．１２,２５７．３４,２６３．９０),２５９．９０
FGA (２１７．０３,２１８．５２,２２７．９９),２２２．４６ (２４２．４６,２４３．７６,２５０．３３),２４６．４５
FRA (３７０．１５,３７１．９８,３７６．４０),３７３．６６∗ (４０７．０１,４１０．４０,４１６．４９),４１２．６０

Montage

ADFGAＧPSO (３３．１２,３４．１０,３６．３６),３４．９５ (３５．６３,３６．５６,３８．８２),３７．４２
FPSO (４９．５３,５１．４８,５６．６５),５３．４７ (５６．１１,５８．４２,６３．９９),６０．５３
FGA (３５．４３,３６．２８,３８．２３),３７．０１ (４４．４８,４５．８６,４９．０１),４７．０５
FRA (７６．８５,８０．９０,９０．９４),８４．７２∗ (８０．１６,８４．６４,９５．５４),８８．７８

SIPHT

ADFGAＧPSO (１７９．６８,１７９．８８,１８３．８５),１８１．６１ (１９６．８８,１９８．５３,２０７．２４),２０２．１１
FPSO (２０２．８１,２１１．０４,２２２．３２),２１４．９１ (２１７．００,２２１．８５,２３１．４３),２２５．３７
FGA (１８３．４１,１８５．１８,１８７．３６),１８５．９１ (１９７．１５,１９９．９７,２０８．１９),２０３．１７
FRA (２８６．６６,２８９．８２,２９８．３１),２９３．０９ (３１０．６８,３１５．９７,３２４．８３),３１９．１４

　　微型工作流１０次重复实验的调度结果如表２所列.对

于微型工作流而言,除SIPHT 的最优代价外,ADFGAＧPSO
获得所有的最优解;而FPSO和FGA性能次之;FRA 效果最

差,同时存在不可行解的产生.这是由于 ADFGAＧPSO改进了

传统PSO的编码方式,并引入 GA的交叉算子和变异算子,从
而避免了粒子陷入局部最优,得到更优的模糊调度策略.另

外,工作流模糊调度问题的解空间大小一般是指数级的,而

FRA采用的随机策略搜索效率较低,在有限的种群规模和搜

索次数下,难以搜索到高质量解,甚至无法得到可行解.
小型工作流 １０ 次重复实验 的 调 度 结 果 如 表 ３ 所 列.

ADFGAＧPSO在所有工作流上均得到最优代价和平均代价的

最优解.此外,ADFGAＧPSO的最优代价优于FPSO的比例最

高达２６．４％,最高优于FGA１５．９％,最高优于FRA１２５．５％,

均为工作流CyberShake的调度结果;而其平均代价分别优于

FPSO,FGA和FRA,最高达１９．９％(Montage),１６．３％(CyＧ
berShake)和１１７．６％(Montage).由此看出,ADFGAＧPSO对

工作流CyberShake和 Montage的调度性能优于其他对比算

法.值得注意的是,这两种类型的工作流具有类似的计算密

集型结构,包含大量数据聚合型和数据分区型任务[２６],也就

是说,ADFGAＧPSO对计算密集型工作流的调度具有更佳的

性能.
中型工作流１０次重复实验的调度结果如表４所列.与

小型工作流相同,ADFGAＧPSO 对于所有工作流均得到最优

代价和平均代价的最优解,同时在不同程度上优于其他算法.
而FRA随着任务规模的增大,其性能越来越差,几乎无法得

到可行的调度策略.由此看出,ADFGAＧPSO 在任务规模较

大的工作流上具有更好的调度性能和鲁棒性.

ADFGAＧPSO引入 GA的变异算子和交叉算子,使得粒

子能够有效地跳出局部最优;根据粒子质量对惯性因子w 进

行自适应调整的策略,使得算法具备较强的搜索性能;对于变

异位数k的自适应调整,设计关于 w 的正反馈机制,促进了

惯性因子w 对算法搜索性能的提高.综上所述,相较于对比

算法,基 于 ADFGAＧPSO 的 调 度 策 略 能 够 得 到 更 好 的

模糊执行代价,表现出更佳的性能.
结束语　针对边缘环境下科学工作流的不确定性调度,

基于模糊理论,本文将任务计算时间和数据传输时间表示为

三角模糊数,提出了一种基于 ADFGAＧPSO的代价驱动调度

策略,目的是最小化由任务计算和数据传输引起的工作流执

行代价,同时满足截止日期约束.本文对５种不同规模的科

学工作流进行调度实验,结果表明,与其他对比算法相比,

ADFGAＧPSO可以获得几乎所有类型科学工作流的最优模糊

执行代价.

未来工作中,为了更加直观地反映实际情况,将对服务器

的执行性能波动和带宽波动进行直接建模,以充实工作流的

不确定性调度模型.
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