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摘　要　针对云边环境下面向多目标优化的科学工作流数据布局问题,考虑数据可靠性、工作流执行时延和数据中心负载均衡

等因素,提出了数据空间中基于纠删码的数据布局策略.首先,提出在科学工作流执行时使用低存储开销的纠删码冗余技术以

提供容错能力,并通过构建数据空间来管理工作流产生的多样化数据;其次,设计了一种响应式多目标进化算法(Interactive

MultiＧObjectiveEvolutionAlgorithm,IMOEA),同时优化执行时延和数据中心负载均衡,通过与决策者交互,使算法生成的解

决方案更符合决策者的期望,提高了优化结果的个性化和可接受性.实验结果表明,针对不同规模和类型的工作流,相比于

DIST,MOGA和 RAND算法,IMOEA在空间指标(Space,SP)上分别降低了２．３％~３６．３４％,１５．７１％~４４．０１％和２２．５０％~

４７．６４％,在超体积指标(Hypervolume,HV)上分别优化了７．８４％~３８．２３％,１４．６５％~４８．４％和４５．０１％~１０９．４５％.此外,

IMOEA算法可以很好地对决策者的偏好做出反应,找到令决策者满意的数据布局方案.
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Abstract　InresponsetothemultiＧobjectiveoptimizationlayoutproblemofintegrateddatawithinscientificworkflowsincloudＧ

edgeenvironments,factorssuchasdatareliability,workflowexecutionlatency,anddatacenterloadbalancingareconsidered,and

adataplacementbasedonerasurecodingwithinthedataspaceisproposed．Firstly,lowＧstorageＧoverheaderasurecoderedundanＧ

cytechnologyisproposedtoprovidefaulttoleranceinscientificworkflowexecution,andadataspaceisconstructedtomanage

thediversedatageneratedbytheworkflow．Secondly,anInteractiveMultiＧObjectiveEvolutionAlgorithm(IMOEA)isdesigned

tosimultaneouslyoptimizeexecutionlatencyanddatacenterloadbalancing．ByinteractingwithdecisionＧmakers,thealgorithm

generatessolutionsthatbetteralignwiththedecisionＧmakers’expectations,enhancingthepersonalizationandacceptabilityofthe

optimizationresults．Experimentalresultsshowthatforworkflowsofdifferentscalesandtypes,comparedtootheralgorithms

suchasDIST,MOGA,andRAND,IMOEAreducesspatialmetrics(Space,SP)by２．３％~３６．３４％,１５．７１％~４４．０１％,and

２２．５０％~４７．６４％,andimproveshypervolumemetrics(Hypervolume,HV)by７．８４％ ~３８．２３％,１４．６５％ ~４８．４％,and

４５．０１％~１０９．４５％,respectively．Additionally,IMOEAalgorithmeffectivelyrespondstodecisionＧmakers’preferences,finding



satisfactorydataplacementsolutions．

Keywords　Dataspace,EdgeＧcloudenvironments,Scientificworkflows,Dataplacement,Erasurecode,MultiＧobjectiveoptimization

　

１　引言

工作流结构复杂,通常由许多存在数据依赖或控制关系

的计算任务组成[１].科学工作流系统是在各科学领域有着广

泛应用的数据密集型系统.近年来,科学工作流中的数据量

逐渐增大,使用云边环境来部署科学工作流成为一种常见举

措,其主要优势在于云数据中心的巨额存储空间以及边缘数

据中心传输数据低时延的特性.随着科学应用复杂性的增

加,云边环境中的数据存储与处理面临着新的挑战.一方面,

所存储和处理的数据逐渐由单一的结构化数据向存在非结构

化数据的复杂数据转变,如存储处理结构规范的表格数据逐

渐演变到复杂的图像和经验性文本类型数据,这需要新的方

式来处理.另一方面,科学工作流中存在丢失会导致严重后

果的关键数据,如何保证这类数据在云边环境下的可靠性也

是当下需解决的重要问题.

对于逐渐复杂的数据,数据空间是一种新型网络架构,它

是以计算为中心转变到以数据为中心,旨在将非结构化数据

整合为结构化数据,从而实现云边环境中数据的高效存储与

处理[２].对于数据可靠性方面,随着海量数据的不断涌入和

存储节点数量的快速增长,云边存储系统持续面临着由软件、

硬件、网络和电源故障引起的数据丢失风险,这种原本发生概

率较小的事件正逐渐演变为云边环境存储系统的常见现象.

因此,关键数据必须在部分硬件故障时仍然能正常读写.通

常,提高可靠性的最简单方法是对数据存储多个副本,以应对

硬盘损坏率等情况.根据磁盘损坏率的估算,使用３个数据

副本可以达到较高的可靠性水平.但这种方式会导致较多的

额外存储空间,限制了存储系统的发展.为了解决这一问题,

存储领域一直致力于寻找一种冗余较少的方式来实现高可靠

性.本文研究了使用纠删码来高效存储数据空间中的关键数

据.在纠删码方案中,要存储的数据被分为多个数据块和校

验块,这些块分布在用户可访问的不同存储节点上.用户可

以从任何可访问的数据中心检索数据块和校验块,从而构造

原始数据以供使用.这种方式在不同节点上存储数据块和校

验块,即使某个节点发生故障,也可以通过其他节点上的数据

块和校验块进行数据恢复,提高了系统的可靠性并减少了存

储空间的浪费,为存储系统的健康发展提供了更有效的解决

方案.

引入纠删码技术后,数据块和校验块的动态管理、节

点故障恢复机制的协调等,均增加了系统的管理负担.例

如,系统可能需要动态调整数据块的存储位置,以保证在

节点发生故障时能够通过其他可用节点恢复数据,这对存

储管理 提 出 了 更 高 的 要 求,给 实 际 应 用 带 来 了 诸 多 挑

战[３].利用数据空间不仅能够有效地存储和检索数据,还

能捕捉并保存数据之间的复杂关系.不同于传统的数据

管理模式,数据空间具备动态维护数据的能力,能够适应

数据的变化和更新,实时反映数据之间的相互联系,从而

为数据分析和决策提供更为准确的信息支持.

引入数据空间进行数据管理的同时,科学工作流对快速

响应与高效数据处理以及各节点负载均衡的要求同样必须得

到满足,因此在数据空间中执行科学工作流数据管理时,时延

和负载均衡都是关键考量因素.一方面,在需要快速响应和

高效数据处理的应用场景中,如大规模数据分析和实时实验

监测,执行时延的增加可能导致研究进展缓慢,影响数据分析

的及时性,造成严重的后果.另一方面,需要确保各个节点的

负载分配合理,避免出现某些节点过载导致的性能下降甚至

系统崩溃的情况.通过有效的负载均衡策略,可以最大程度

地利用资源,提高系统整体的性能和可靠性.然而,在实际应

用中,往往很难同时最大化时间性能和负载均衡,因为这两个

目标通常是相互矛盾的.在优化执行时延的过程中,很难保

证数据分布的均匀性,这可能导致部分节点负载过重,影响系

统整体性能.此外,决策者往往缺乏对数据空间现状的了解,

也无法准确判断何种执行时延和负载均衡适合他们的应用.

优化数据的存储效率、访问速度、可靠性是数据布局策略需考

虑的关键因素.对于数据空间中的数据布局,在考虑关键数

据可靠性,兼顾多种优化目标的同时,提出一种合理的数据布

局策略至关重要.

本文的主要贡献如下:

１)提出一种数据空间中基于纠删码的数据布局模型,以

较低的存储开销来保证关键数据的可靠性.

２)提出一种响应式多目标进化算法IMOEA来解决所提

出的问题.IMOEA算法不仅可以获得兼顾执行时延与数据

中心负载均衡的均匀且多样化的解,同时允许决策者将他们

的偏好信息融入优化过程,从而在不探索整个搜索空间的情

况下找到最满意的解决方案.即使决策者不时地改变他们的

偏好,IMOEA 算法仍然能够快速地重新聚焦于感兴趣的新

区域,可以潜在地节省大量的运行时间.

３)通过仿真实验验证,本文提出的基于IMOEA 算法的

数据布局策略要优于其他数据布局算法,且可以适应不同的

云边环境.

２　相关工作

针对构建数据空间实现数据管理的问题,Xiao等[４]提出

了一种基于本体的数据访问框架,用于数据集成、存储、语义

查询和知识推理;Li等[５]提出了一种将分散的数据库与知识

架构关联起来的数据空间构建方法;Wang等[６]通过元数据

提取完成对数据的统一描述,然后通过数据关系的构建和数

据服务映射构建数据空间.上述研究主要聚焦于数据的统一

描述、语义查询和知识推理,对数据空间中关键数据的可靠性

保障和高效布局缺乏深入探讨.本文不仅致力于解决数据空

间的构建问题,还重点关注其在云边环境中的应用场景,填补

了现有研究中的重要空白.

目前,许多针对科学工作流的相关研究集中在优化传输
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时延.Li等[７]在云环境中提出了一种基于数据依赖破坏度

的矩阵划分模型和面向数据中心的数据布局方法,在进行数

据划分时尽可能地最小化破坏数据依赖度,使得同一数据中

心上的数据依赖关系较高,以降低数据集跨数据中心传输时

延.Cui等[８]构建了一种基于任务、数据集和数据中心的三

方图模型,提出了一种基于遗传算法的数据布局策略,同时将

每个数据集在不同数据中心存储若干副本,以减少数据中心

之间的数据传输量.Lin等[９]结合云计算和边缘计算中的数

据布局特点,考虑了数据中心之间的带宽、边缘数据中心的数

量、边缘数据中心的存储容量等因素,将粒子群算法和遗传算

法相结合以优化数据传输时延.Li等[１０]考虑工作流间的共

享数据集,将多个工作流视为一个整体,构建了一种工作流级

数据布局模型,并提出了一种两阶段的数据布局策略,使用离

散粒子群优化算法来优化数据传输时延.Du等[１１]将差分进

化算法与粒子群算法结合,在云边环境中考虑工作流间共享

数据集和数据中心地理分布情况,结合云计算和边缘计算提

出了一种考虑多工作流的数据布局策略以优化工作流执行时

延.尽管上述研究在优化传输时延方面取得了显著成效,但

大多忽略了数据中心负载均衡的问题.这种忽视可能导致某

些数据中心因过载而性能下降甚至崩溃,而其他数据中心却

处于闲置状态,资源得不到充分利用.

追求工作流的传输时延固然重要,但数据中心间的负载

均衡同样不可忽视.Deng等[１２]在边缘环境中提出了一种多

层图分区算法,将同一数据中心内的数据集进行合并,之后将

图最小化切割后映射回原始工作流图,旨在最小化数据中心

之间的数据传输量、优化数据中心负载均衡的同时满足固定

数据约束.Zheng等[１３]对云环境下数据密集型应用的特点

进行分析,提出了一种三阶段数据布局策略,同时对数据传输

时延和数据中心间的负载均衡进行优化.Shang等[１４]提出

了一种基于任务分配的数据布局策略,该方法通过遍历数据

集,根据不同的副本建立条件来判断是否需要生成数据副本,

以优化数据布局中的费用问题,同时尽可能兼顾负载均衡.

Cheng等[１５]运用基于 KneePoints的多目标优化算法来解决

云环境下的数据布局问题,将固定数据集进行初始布局后,利

用多目标优化算法对非固定数据集进行进一步布局,最终能

取得兼顾数据传输时间和负载均衡的数据布局方案.Wei
等[１６]将数据项和边缘数据中心映射到虚拟平面,并根据数

据的流行度将数据布局到边缘数据中心,从而优化数据检

索延迟和负载均衡.尽管上述研究在优化负载均衡方面

取得了一定进展,但在数据可靠性方面存在明显不足.这

些工作未充分考虑关键数据的容错需求,也缺少面向数据

可靠性的备份机制,可能在数据中心发生故障时导致数据

丢失或服务中断.

综上所述,目前关于数据布局的研究主要集中于云环境、

边缘环境以及云边协同环境.这些研究大多关注如何缓解海

量数据对数据中心的存储压力以及工作流间共享数据集的高

效管理.然而,它们在数据可靠性方面的探讨较为薄弱,对于

执行时延与数据中心负载均衡之间的权衡也缺乏深入研究.

因此,从提升数据可靠性、多目标优化的角度进一步完善数据

布局策略,仍具有重要的研究价值.此外,现有研究较少探索

结合数据空间进行科学工作流的数据布局问题.针对这一不

足,本文提出了一种将数据空间整合数据存储到云边环境的

方法,从而实现数据布局优化,为科学工作流提供高效、可靠

的支持.

３　系统模型

数据空间整合框架下的云边环境在基于纠删码的工作流

数据布局架构如图１所示,主要由数据空间、工作流以及数据

布局器３个部分组成.用户提交的工作流请求被提交到数据

布局器,数据布局器根据指定的布局策略将各个工作流任务

调度到不同的数据中心执行、将不同任务执行后产生的数据

布局到不同的数据中心.为了防止某些关键数据丢失,数据

中心将关键数据通过纠删码技术加工成若干编码块以保证数

据可靠性,在需要使用数据时将若干编码块解码为原数据.

图１　数据空间中基于纠删码的工作流数据布局架构

Fig．１　Dataplcamentarchitectureofworkflowbasedonerasurecodeindataspace
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３．１　云边环境模型

云边协同环境S＝{Scld,Sedg}包含了远端的云平台和近端

的边缘侧.其中云平台Scld＝{s１,s２,s３,􀆺,sj}包含了若干云

数据中心,它们拥有近乎无限的存储空间;而边缘侧包含了若

干边缘数据中心Sedg＝{sj＋１,sj＋２,sj＋３,􀆺,sj＋k},它们存储空

间较为紧张但更加靠近用户位置,可以缩短数据的传输时延.

每个数据中心可以被表示成‹ctotal
i ,cused

i ,γi,aenc
i ,adec

i ›.其中

ctotal
i 表示数据中心的总存储容量,特别地,对于云数据中心不

设置存储容量限制;cused
i 表示数据中心在数据布局过程中已

使用的存储容量;γi∈{０,１}表示数据中心类型,γi＝０表示云

数据中心,γi＝１表示边缘数据中心.使用纠删码来保证数据

可靠性,会涉及到对数据的编码和解码.纠删码编码指在原

始数据块中添加冗余,将原始数据编码为若干编码块.编码

块中包含若干数据块与校验块,使用aenc
i 表示数据中心对单

位大小数据的纠删码编码速度.在需要使用原始数据时,将

若干数据块和校验块放入解码器进行纠删码解码以进行数据

恢复,使用adec
i 表示数据中心对单位大小数据的纠删码解码

速度.此外,数据中心间的网络带宽由式(１)定义:

B＝

b１１ b１２ 􀆺 b１|S|

b２１ b２２ 􀆺 b２|S|

⋮ ⋮ 􀆺 ⋮

b|S|１ b|S|２ 􀆺 b|S||S|

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(１)

其中,bij代表了数据中心si 与数据中心sj 的带宽,本文假设

网络带宽为常数.

３．２　工作流模型

工作流模型用G＝(V,E,D)有向无环图来表示,包含任

务集V、任务依赖关系E 与数据集D.工作流模型中的任务

集用V＝{v１,v２,􀆺,vj}表示,使用Dinput
i 表示任务vi 的输入

数据集,使用Doutput
i 表示任务vi 的输出数据集.工作流模型

中任务依赖关系集合用E⊆V×V 表示,若存在eij∈E,则表

示任务vi 与任务vj 存在依赖关系,任务vj 是任务vi 的后继

任务,要在任务vi 完成后才能执行.使用式(２)表示工作流

执行过程中的任务调度方案,任务调度方案 M 含有每个任务

执行时所在的数据中心编号,使用 M
~ (vi)表示vi 执行时所在

的数据中心.

M＝ ∪
i＝{１,􀆺,|V|}

{(vi,sj)} (２)

D＝{d１,d２,􀆺,dk}代表数据集,数据集D 是一系列数据

编码块的集合.具体来说,数据di 存放着第i号原始数据的

信息.若第i号原始数据为关键数据,则di 包含了该原始数

据通过纠删码编码后的数据块和校验块;若第i号原始数据

为普通数据,则di 只存放原始数据本身.每个数据di 含有

属性‹zi,yi,mi,ni›,其中zi 表示第i号原始数据的数据大小.

使用yi 来标记数据的类型,yi＝１表示第i号原始数据的数

据为关键数据,需要使用纠删码技术来保证该数据的可靠性;

yi＝０则表示第i号原始数据的数据为普通数据,无须使用纠

删码技术产生冗余数据.mi 表示关键数据进行纠删码编码

后的数据块数量,而ni 则表示校验块数量.需要注意的是,

关键数据的每个编码块需要存储在不同的数据中心,以保证

数据可靠性.若第i号原始数据为普通数据,则 mi 与ni 均

为０,表示不进行纠删码编码.此外,若第i号原始数据为关

键数据,由于纠删码会将数据编码为等大的mi 个数据块与ni

个同样大小的冗余校验块,则di 内每个编码块的大小都为

zi/mi.式(３)表示工作流执行过程中的数据布局,数据布局

方案P是数据与其存放数据中心组成二元组的集合,含有每

一个数据或编码块的布局位置,使用P
~(dij,sk)表示dij布局的

数据中心.

P＝ ∪
i＝{１,􀆺,|D|},j＝{１,􀆺,|di|}

{(dij,sk)} (３)

在工作流的执行过程中,需要保证关键数据的可靠性,防

止其丢失.然而传统的数据副本方案会造成较高的冗余,使

用纠删码技术能够以极低的存储成本提供高效和高可用的存

储服务.图２展示了使用纠删码的工作流实例,在该实例中,

每一个关键数据被拆分成２个数据块与１个校验块,只使用

了５０％的额外开销,便实现了和两个副本冗余这种１００％额

外开销相同的容错能力.

图２　使用纠删码的工作流实例

Fig．２　Exampleofworkflowusingerasurecode

３．３　优化目标

工作流数据布局涉及用户以及服务提供商这两个不同的

利益主体.用户希望在尽可能短的时间内完成工作流的执

行,而服务提供商则希望在不同的数据中心间实现负载均衡,

以提高系统的可用性.单一目标的优化往往不能很好地解决

所有利益主体的需求,因此本节将工作流执行时延和数据中

心负载均衡同时纳入优化目标.

３．３．１　工作流执行时延

由于科学工作流中的数据量巨大,任务调度时间远小于

数据传输时间,因此忽略任务调度时间,主要考虑与数据相关

的时间开销.工作流总执行时延 Ttotal的定义如式(４)所示,

工作流执行时延包含了总编码时延 Tenc、总解码时延 Tdec和

总传输时延Ttran,其中Tenc与Tdec是纠删码的引入带来的额

外时间开销.

Ttotal＝Tenc＋Tdec＋Ttran (４)

若数据di 在数据中心sj 上进行纠删码编码,则它的编码

时延如式(５)所示:

tenc(di,sj)＝zi/aenc
j (５)

总编码时延如式(６)所示.统计工作流中的所有任务,遍

历每个任务的输出数据集,其中每一个关键数据都会在它们
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生成的时候进行纠删码编码,也就是在任务执行所在的数据

中心进行编码,因此总编码时间就是它们的和.

Tenc＝∑
|V|

i＝１
　 ∑

dj∈Doutput
i

tenc(dj,M
~ (vi))􀅰yj (６)

类似地,若数据di 在数据中心sj 上进行纠删码解码,则

它的解码时延如式(７)所示:

tenc(di,sj)＝zi/adec
j (７)

总解码时延如式(８)所示,与总编码时延类似.不同的

是,总解码时延需要遍历每个任务的输入数据集,在任务执行

时若需要获取关键数据,需要将该关键数据的编码块从不同

的数据中心传输到任务执行所在的数据中心以还原数据.

Tdec＝∑
|V|

i＝１
∑

dj∈Dinput
i

tdec(dj,M(vi))􀅰yj (８)

数据dij从数据中心sk 传输到数据中心sl 的传输开销

ttran的定义如式(９)所示:

ttran(dij,sk,sl)＝
zi

bkl
, yi＝０

i, yi＝１{ (９)

其中,若数据dij为普通数据,则使用原始数据大小来计算传

输时延;若数据dij为关键数据,其表示一个编码块,则使用编

码块大小来计算传输时延.

总传输时延如式(１０)所示:

Ttran＝∑
|V|

i＝１
　∑

|V|

j≠i
　∑

|D|

k＝１
　∑

|dk|

l＝１
ttran(dkl,si,sj)􀅰h(i,j,k,l) (１０)

其中,h(i,j,k,l)∈{０,１},h(i,j,k,l)＝１表示数据k的第l
个编码块dkl存在从数据中心si 到数据中心sj 的传输,否则

h(i,j,k,l)＝０.

３．３．２　数据中心负载均衡

服务提供商希望均衡数据中心间的负载,将流量分发到

不同的数据中心上,从而减轻单个数据中心的压力,提高整体

系统的性能和响应速度.因此将数据中心间的负载均衡作为

本文的目标函数之一.文献[１７]采用数据中心使用率的标准

差来描述数据中心间的负载均衡,但数据中心的容量较大,数

据集大小对于数据中心的容量来说比例很小,故计算结果并

不准确.本文使用数据中心已使用容量的标准差C 来评价

数据中心之间的负载均衡,如式(１１)所示:

C＝ １
|S|

(∑
|S|

i＝１
(ci－c－)２) (１１)

其中,c－ 表示数据中心的平均已使用容量,如式(１２)所示:

c－＝ １
|S|

(∑
|S|

i＝１
ci) (１２)

３．４　问题公式化

针对数据空间下基于纠删码的工作流多目标数据布局问

题,本文旨在满足关键数据可靠性、数据中心存储容量限制的

前提下,最小化工作流执行的总时延以及优化数据中心的负

载均衡.基于以上定义,得到数据布局的总目标,如式(１３)

所示:

minTtotal,C

s．t．∀i∈|S|,cused
i ≤ctotal

i

∀yi＝１,|di|＝mi＋ni

(１３)

４　基于IMOEA的数据布局策略

本文提出的数据布局问题考虑了两个利益主体的不同目

标,涉及工作流执行时延和数据中心负载均衡这两个互相冲

突的 目 标.本 章 中 提 出 了 一 种 响 应 式 多 目 标 进 化 算 法

IMOEA来求解所提出的问题.该算法允许程序运行时将偏

好信息整合到优化过程中,从而在不探索整个搜索空间的情

况下找到决策者最喜欢的解决方案.此外,在运行时即使不

断改变偏好,算法仍然能够快速地重新关注他们感兴趣的新

区域,潜在地节省了大量的运行时间[１８].

４．１　问题编码

本文使用二维数组构建候选解粒子,粒子i的数据布局

方案Xi 如式(１４)所示:

Xi＝(xi１,xi２,􀆺,xi|D|) (１４)

每一位xij 代 表 第i 个 粒 子 中 数 据j 的 存 放 位 置,如

式(１５)所示:

xij＝(qij１,qij２,􀆺,qij|S|) (１５)

其中,qijk∈{０,１},qijk＝１表示在第i个粒子内,数据j在第k
个数据中心存放着某个编码块或是原始数据,反之代表没有.

若数据j为关键数据,则xij中qijk ＝１的数量为编码块的数

量,不同的编码块需要放在不同的数据中心上;若数据j为普

通数据,则xij中qijk＝１只会出现一次,普通数据不进行编码,

只会将原始数据保存在某个数据中心.图３给出了使用纠删

码的二维编码粒子对应的数据布局方案,使用纠删码将关键

数据编码为２个数据块与１个校验块,故每个关键数据需要

将３个编码块布局在不同的数据中心上.

图３　使用纠删码的二维编码粒子对应的数据布局

Fig．３　TwoＧdimensionalencodingparticlescorrespondingto

thedataplacementusingerasurecoding

４．２　适应度函数

本文的研究目的是优化工作流执行时延以及数据中心负

载均衡,并充分考虑决策者偏好信息,得到最符合决策者需求

的数据布局方案.但本文的编码不具备健全性,会产生不可

行解粒子.导致不可行解的原因包括关键数据可靠性不达标

和不满足数据中心容量约束.关键数据可靠性不达标指的是

没有生成指定数量的数据块与校验块,未达到容错等级要求;
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不满足容量约束表示至少有一个边缘数据中心存储的数据超

出容量限制,使用非法数据集Dinf来描述导致粒子变为不可

行解的数据集合.

对可行解和不可行解这两种类型粒子的适应度值F 的

比较,分为以下３种情况.

１)若比较的两个粒子都是不可行解,则认为Dinf长度更

短的粒子适应度更好,代表更多的数据布局在可行的位置,这
样的粒子更容易在后续的迭代中变为可行解粒子.

２)若将可行解粒子和不可行解粒子进行比较,则选择可

行解.

３)若比较的两个粒子都是可行解,则使用单位向量λi＝

(λ１
i,λ２

i)来表示决策者的偏好信息.例如,λ１＝(２/２,２/２)

表示同等关注执行时延与负载均衡,λ２＝(１,０)则表示只关心

执行时延,完全不关心负载均衡.

当比较的两个粒子都是可行解时,使用式(１６)来定义适

应度函数.

F(Xi,λi)＝maxλ１
i(Ttotal(Xi)－g１

１)
g２

１－g１
１

,λ
２
i(C(Xi)－g１

２)
g２

２－g１
２{ }

(１６)

其中,g１
i 表示第i个优化方向的下界值,g２

i 则表示第i个优

化方向的上界值.该式可以在偏好信息的指导下考虑粒子在

每个优化目标上的表现.

４．３　数据布局策略框架

传统的多目标优化旨在全面探索并获得整个 Pareto前

沿面,以提供多种权衡解供决策者选择[１９].而本文所研究的

问题,其最终目标并非获取完整的 Pareto前沿,而是聚焦于

寻找最符合决策者偏好的最优解.在此情境下,通常要求决

策者在优化执行前明确感兴趣的解空间区域.这里的困难在

于,决策者不一定知道解决问题的局限性,可能抱有过于乐观

的希望.如果决策者愿意参与优化过程并引导搜索迭代到他

们最喜欢的解决方案,这个问题就可以完美解决.因此,可以

首先为决策者提供一个大致的Pareto前沿面近似值,以便他

们了解目标之间的权衡,并在此基础上进一步指定其偏好信

息.这些信息将在下一阶段的优化中使用,以避免访问不希

望访问的区域,而只探索更优选解决方案所在的区域.这个

交互过程会一直持续下去,直到决策者找到最令他们满意的

解决方案.鉴于上述考虑,开发了一个响应式多目标进化算

法,称为IMOEA.算法１展示了IMOEA的工作原理.该算

法的流程图如图４所示.

算法１　基于IMOEA算法的数据布局策略

输入:G＝(V,E,D),S
输出:Xfinal

１．对工作流G与数据中心S进行初始化

２．根据纠删码方案,对关键数据进行编码

３．随机生成L个粒子作为初始种群

　layouts＝{X１,X２,􀆺,XL}

４．生成L个均匀的单位方向向量

　vectors＝{λ１,λ２,􀆺,λL}

５．计算种群的适应度 DataPlacement(vectors)

６．初始化L个粒子的个体历史最优

７．while决策者没找到满意的解决方案Xfinaldo

８．　 对每个λi,将其在vectors中的 Nb个近邻记为Nbs

９．　 while决策者没暂停算法do

１０．　　fori＝１toi＝Ldo

１１．　　　从λi中随机选择一个索引交叉算子

１２．　　　Xi与个体历史最优执行交叉算子

１３．　　　Xi执行变异算子 Mutation(Xi)

１４．　　endfor

１５．　　计算种群适应度 DataPlacement(vectors)

１６．　endwhile

１７．　计算近似的 Pareto前沿面,决策者从中选择一个较为满意的

点,其对应粒子为 X∗

１８．　取λ∗ 的左右边界,在其中生成均匀的L个单位方向向量组成新

的vectors

１９．endwhile

图４　基于IMOEA的数据布局策略流程图

Fig．４　FlowchartofdataplacementstrategybasedonIMOEA

在算法１中,首先进行初始化,包含解析工作流,并对其

中的任务进行拓扑排序,将数据分类为普通数据和关键数据.

初始化数据中心的容量,对最大存储容量进行设置(第１行).

根据纠删码方案,将关键数据编码为若干数据块与校验块,计
算它们的数据大小(第２行).生成等量的粒子与均匀单位方

向向量,并将它们进行绑定,方向向量代表粒子专注于搜索的

方向(第３－４行).根据 DataPlacement()计算种群的适应

度,并将初始种群中的每个粒子设置为它们的个体历史最优

(第５－６行).

进行一次大循环,算法将在决策者找到满意的解时结束

(第７－１９行).每次大循环开始时,对于每一个方向向量λi,

都将与它们距离最近的 Nbs个方向向量加入它们的邻居集

合Nbs中(第８行).进行一次小循环,在决策者暂停之前小

循环会一直执行粒子的更新迭代(第９－１６行).对于种群中

的每个粒子,从其单位向量的邻居集合Nbs中选一个对应的

粒子进行交叉.与其方向相近的粒子进行交叉,更容易朝这

个方向交叉出更好的粒子.吸收粒子群算法的思想,与个体

历史最优粒子进行交叉,最后根据算法２执行变异算子 MuＧ
tation(第１０－１４行).之后重新计算种群适应度,对种群进
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行更新,若 新 的 个 体 比 原 个 体 好,则 更 新 个 体 历 史 最 优

(第１５行).

在决策者暂停算法结束小循环后,根据目前的粒子计算

近似Pareto前沿面,决策者根据需求从前沿面中选择最满意

的点作为参考点,在这个点所对应的方向向量附近生成新的

方向向量vectors,下一次循环中种群就会朝着决策者选择的

方向迭代,最终得到令决策者满意的数据布局方案.

图５展示了交互优化过程的示例.首先,IMOEA 在没

有偏好信息的情况下运行几代,得到近似的 Pareto前沿面

(见图５中黄色圆圈),决策者可以在其中选择自己喜欢的点,

如点(０．２５,０．５５).有了这个点,IMOEA继续运行更多代,并
产生围绕这个点的新的近似Pareto前沿面(如图５中的蓝色

菱形).此 外,决 策 者 还 可 以 选 择 一 个 新 的 偏 好 点,如 点

(０．２８,０．２５),IMOEA将在此基础上执行更多代,以更加集中

搜索.这个过程一直持续到决策者找到一个满意的Pareto前

沿面(见图５中红色方块).决策者从这个区域做出最终决定,

即点(０．１８,０．０５),并在实践中采用相应的数据布局方案.

图５　IMOEA算法的交互式优化过程(电子版为彩图)

Fig．５　InteractiveoptimizationprocessoftheIMOEAalgorithm

４．４　粒子变异操作

变异时只改变某一个数据的布局位置,变异过程如算

法２所示.图６展示了一个变异过程.

算法２　变异函数 Mutation()
输入:Xi

输出:Xi

１．计算各个数据中心的已使用存储容量

２．if所有数据中心均没有超出存储容量上限then

３．　随机选择一个数据 muIndex进行变异

４．else

５．　随机选择一个存放在超出容量限制数据中心上的数据 muIndex
进行变异

６．ifmuIndex对应的数据为普通数据then

７．　将 muIndex位数据布局在其他数据中心上

８．else

９．　将 muIndex位的编码块布局在其他数据中心上

在算法２中,首先计算各个数据中心在Xi 对应的数据布

局方案下的已使用存储容量情况,若该粒子为不可解粒子,数
据中心超出存储容量上限,则优先选择导致存储容量超出上

限的数据进行变异,这样更可能变异出可行解粒子(第１－５
行).若变异数据为普通数据,则只在某一个数据中心布局原

始数据,变异时只需改变原始数据的位置;若数据为关键数

据,则会在多个数据中心布局编码块,变异时需要将所有编码

块同时变异,并注意变异前后不改变编码块数量.

图６　二维编码粒子的变异实例

Fig．６　ExampleofmutationintwoＧdimensionalencodingparticles

４．５　数据布局过程

算法３给出了纠删码方案中数据的布局过程,从而计算

粒子的适应度.对于可行解粒子,计算其总时延与数据中心

负载均衡情况;对于不可解粒子,记录超出容量限制的数据中

心.DataPlacement()会对种群中所有粒子进行数据布局模

拟,首先进行算法初始化,初始化总执行时延和数据中心的已

存储容量,然后对初始数据进行布局,并更新数据中心Cused

(第２－４行).

计算工作流执行时的数据布局情况,根据任务的执行顺

序遍历任务集V(第５－２０行),任务的调度位置会影响数据

传输时延、数据编码时延和数据解码时延.尝试将任务放在

不同数据中心执行,依次计算任务执行时延(第６－１８行).

TtaskPlace记录了任务task在数据中心taskPlace执行时的时

延,对于任务的每一个输入数据,都要计算其传输时延.若数

据为普通数据,则将该数据传输到taskPlace上;若数据为关

键数据,则分为若干编码块存储在不同的数据中心上,并按照

需要的编码块数量,依次从带宽更高的数据中心传输即可(第

９行).关键数据分为若干编码块传输到数据中心taskPlace
时,需要将它们解码为原始数据,存在解码时延(第１０行).

对于任务的每一个输出数据,其处理逻辑与输入数据类似,不
同的是,关键数据在生成时需要在数据中心进行编码,存在编

码时延(第１３－１７行).遍历任务可能调度的所有数据中心

后,根据TtaskPlace决定任务最终的调度位置(选择TtaskPlace最小

的数据中心,意味着任务在该数据中心执行时可以有最小的

执行时延),并更新Ttotal和Cused(第１９行).

在所有任务都执行完后,判断该粒子是否为可行解粒子.

如果为不可解粒子,则记录导致不可解的数据中心(第２１－
２２行).若该粒子为可行解粒子,则根据数据中心已使用存

储容量计算负载均衡指标.最后根据两个目标函数与方向向

量计算适应度(第２４－２５行).

算法３　数据布局过程 DataPlacement(vectors)
输入:vectors
输出:resultList

１．fori＝１toi＝Ldo

２．　Ttotal←０

３．　初始化数据中心容量Cused

４．　将初始数据进行布局,更新Cused

５．　foreachtask∈Vdo

６．　 　foreachtaskPlace∈Sdo

７．　　 　TtaskPlace←０

８．　 　　foreachinputData∈ Dinput
task do
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９．　　　　　计算传输时延汇总至 TtaskPlace

１０．　　　　　ifinputData是关键数据then

１１．　　　　　　TtaskPlace＋＝tenc(outputData,taskPlace)

１２．　　　　endfor

１３．　　　　foreachoutputData∈ Doutput
task do

１４．　　　　　计算传输时延汇总至 TtaskPlace

１５．　　　　　ifoutputData是关键数据then

１６．　　　　　　TtaskPlace＋＝tenc(outputData,taskPlace)

１７．　　　endfor

１８．　　endfor

１９．　　根据任务task调度的位置,更新 Ttotal和Cused

２０．　endfor

２１．　ifCused超出存储容量上限then

２２．　　记录不可解的数据中心

２３．　else

２４．　　计算负载均衡指标C

２５．　　计算适应度值

２６．endfor

５　实验与结果分析

５．１　实验设置

实验选用了４个代表性的不同领域的科学工作流数据

集:天文学领域的 Montage、地震学领域的 CyberShake、生物

科学领域的Epigenomics,以及引力物理领域的Inspiral[２０].

表１展示了本次实验的相关参数.本次的默认实验中,

采取两个数据块与一个校验块的纠删码方案,最多能允许一

个编码块丢失,达到与两个副本冗余方案近似的容错能力.

决策者会在程序运行期间输入３次偏好信息,以指导迭代的

方向,同时默认决策者在程序每进行３００次迭代时输入偏好

信息.变异和交叉概率参考了文献[１８],具体来说,基于当前

粒子和个体历史最优粒子的差异度来调整惯性权重;与相邻

粒子交叉的概率α１、与个体历史最优粒子交叉的概率α２都使

用线性变化策略.

表１　实验相关参数

Table１　Experimentalrelatedparameters

参数 值

初始种群大小 １００
纠删码的数据块数量 ２
纠删码的校验块数量 １
决策者偏好输入次数 ３

决策者等待时迭代次数 ３００
关键数据比例 ２５％

纠删码编码速度 ５００M/s
纠删码解码速度 ２５０M/s

Nb １５
wmax ０．９
wmin ０．４

αstart１ ０．９
αend１ ０．２
αstart２ ０．４
αend２ ０．９

默认实验环境如下:云边环境下包含４个存储容量有限

的边缘数据中心与１个存储容量近乎无限的云数据中心,数

据中心的基准容量cstand如式(１７)所示,设置边缘数据中心的

容量上限为cstand的１．４倍,不同数据中心的带宽如式(１８)所
示,单位为 M/s.

cstand＝
∑
|D|

i＝１
zi

|S|－１
(１７)

B＝

０ １０ ２０ ３０ ４０
１０ ０ １５０ １５０ １５０
２０ １５０ ０ １５０ １５０
３０ １５０ １５０ ０ １５０
４０ １５０ １５０ １５０ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(１８)

５．２　对比算法

５．２．１　评价指标

采用间距评价指标SP[２１]和超体积 HV[２２]对算法性能进

行评估,其中间距评价指标 SP通过比较临近解之间的距离

来衡量求解结果的分布性,SP定义如式(１９)所示:

SP＝ ∑
|S|

i＝１

(di－d
－)２

|S|－１
(１９)

其中,|S|是算法求解的非支配解的数量,di 为最近解之间的

曼哈顿距离.当非支配解均匀分布在整个 Pareto前沿面上,

SP会变得较小,代表解集的分布性好.

超体积 HV 通过计算非支配解与参考点之间的超体积

来衡量个体所支配的空间,HV的定义如式(２０)所示:

HV＝volume(∪
|S|

i＝１
ci) (２０)

其中,ci 是由非支配解与参考点作为对角线所围成的超立方

体,当非支配解覆盖了较多目标空间时,HV 会变得较大,代

表解集的多样性很好.对于本文所研究的二维问题,HV 就

是非支配解与参考点所围成的体积.对两个优化目标进行归

一化后计算 HV,同时将参考点设置为(１,１).

５．２．２　实验结果与分析

本节将严格比较IMOEA算法和同样基于响应式的动态

交互式安全与时间算法(DIST)[１８],以及一种基于多目标遗传

算法(MOGA)[２３]和一种简单但高效的随机策略(Rand),并调

整了它们的部分实现,以适应云边环境下基于纠删码的数据

布局策略.分别对４种不同类型的中型规模科学工作流进行

实验,重复２０组独立实验最终统计平均值,并将执行时延指

标缩小１０００倍作为最终结果展示,单位为秒.图７展示了实

验结果.

从图７可以得出,IMOEA 算法的表现明显优于 DIST 算

法、MOGA 算 法 和 Rand 算 法.与 另 外 ３ 种 算 法 相 比,

IMOEA 算法能够生成时延更低、负载均衡更优的数据布局

方案.DIST 算法由于没有与种群最优个体进行交叉操作,

并且变异概率是恒定的,因此其缺乏灵活性,无法根据搜索过

程中个体的状态动态调整搜索策略,导致其在负载均衡优化

方面的表现不尽如人意,尤其是在 CyberShake工作流中的效

果较差.而 MOGA 算法作为传统的多目标遗传算法,虽然

能够处理多目标优化问题,但它在处理较为复杂的工作流时,

难以生成时延较低的解,这表明其在全局搜索能力和局部搜

索精度之间的平衡处理上存在不足.Rand算法的随机性较

强,没有针对性的优化策略,因此在所有工作流中的表现都不

理想,无法适应不同类型的环境需求.相比之下,IMOEA 算

法通过引入动态适应的变异概率和与历史最优个体交叉的

“精英指导”策略,能够更高效地探索解空间,并加速算法向优
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秀区域的收敛,从而在不同工作流下都能展现出较好的适应

性和优化效果.同时从图７中也可以直观地看出,IMOEA
算法在每个方向上均能生成高质量的解,而 Rand算法则在

某些方向上显得过于稀疏.这种差异归因于IMOEA 算法中

均匀分布的单位方向向量,它们能够有效地引导粒子迭代,使
每个粒子专注于不同方向的探索,保证了解集的均匀性.因

此,IMOEA 算法展现出优异的解集分布性.从 HV 值来看,

IMOEA 算法在４种类型工作流的３种不同规模下均取得了

最高的 HV 值.

(a)CyberShake (b)Montage

(c)Epigenomics (d)Inspiral

图７　４种不同工作流下不同算法的实验结果

Fig．７　Experimentalresultsofdifferentalgorithmsforfourkinds

ofworkflows

由图７可以直观地发现,IMOEA 算法生成的近似 PareＧ
to前沿更接近坐标轴.这说明IMOEA 算法生成的解集不

仅覆盖了更广泛的目标空间,还与真实 Pareto 前沿更加接

近.这进一步表明IMOEA 算法具有较强的全局搜索能力,

能够在探索新解空间与开发已知优秀区域之间实现良好的平

衡.这样的策略不仅能够避免陷入局部最优,其通过利用已

知优秀解有效地指导搜索过程,还显著提升了算法的收敛速

度和效率,能够高效地探索并发现优质的 Pareto最优解.

５．３　决策者偏好变化实验

为了验证IMOEA算法可以有效地关注决策者的偏好区

域而不是整个搜索空间,使用中型规模的 Montage工作流进

行了４组实验,每组实验中决策者会展示不同的偏好.首先,

IMOEA算法迭代１５０代,由于决策者可能对问题没有先验

知识,因此设置初始单位向量均匀地遍布整个第一象限.值

得注意的是,在迭代结束时一个近似的 Pareto前沿面将会被

展示,决策者可以通过它了解目标之间的权衡.在实验中,决
策者分别在１５０代、３００代和４５０代时逐步指定他们的偏好.

图８(a)显示了决策者更喜欢时延和负载均衡同时兼顾

的解决方案.在这种情况下,决策者总是选择得到的近似

Pareto前沿面的中间解.IMOEA 算法在１５０代之后得到一

个近似的Pareto前沿面(见黄色圆圈).然后决策者选择接

近中间的参考点.基于这一点,IMOEA 将其搜索空间缩小

到一个新的近似Pareto前沿面(见蓝色菱形),该近似值集中

在选定的参考点周围.基于这个新生成的 PF近似值,决策

者继续指定自己的偏好点,并引导IMOEA 进一步缩小搜索

空间,从而更准确地生成决策者最满意解所在区域的近似值.

图８(b)和图８(c)分别展示了决策者选择更短执行时延、

更优负载均衡的方案的情况.在图８(b)中,近似Pareto前沿

面逐渐向下方移动,这里的执行时延较短,负载均衡相对较

差.相反,在图８(c)中,近似Pareto前沿面逐渐向左边移动,

因为决策者更喜欢负载均衡更优的解决方案.Pareto前沿面

之所以有这样的变化趋势,是因为一旦决策者确定了一个参

考点,IMOEA 算法就可以有效地生成尽可能集中在符合决

策者偏好的区域的 Pareto前沿面.这种方式避免了花费同

样的精力来生成整个Pareto前沿面,这无疑节省了大量的运

行时间.

图８(d)显示了决策者在执行时延和负载均衡之间摇摆,

向相反方向改变偏好的情况.一开始,决策者选择了右下角

的点,这意味着他们更喜欢具有负载均衡的解决方案.有了

这个新的点,IMOEA算法产生了更多这样的解,负载均衡更

好(见图８(d)中蓝色菱形).从这里开始,决策者改变了想

法,偏向于低执行时延的解决方案,而不是更优负载均衡的解

决方案,因此他们选择了左上角的点,以进一步引导IMOEA
算法向新的兴趣区域进化.可以看出,即使决策者指定不同

的参考点指向相反的方向,IMOEA 算法也能够有效地使优

化过程适应变化.

(a)权衡时延和负载均衡 (b)偏向负载均衡

(c)偏向执行时延 (d)决策者改变想法

图８　IMOEA算法对决策者偏好的适应实验(电子版为彩图)

Fig．８　Experimentontheadaptationofuserpreferencesbythe

IMOEAalgorithm

５．４　数据中心容量变化实验

为了探究边缘数据中心存储容量对算法的影响,选取

Montage的中型规模工作流进行实验,调整了边缘数据中心

的容量,将它们设置为基准容量的倍数{１,１．２,１．４,２,２．６,

５}.实验结果表明,容量设为基准容量１．４倍倍数的结果与

设置２倍数以上基本重合,这表明当容量设置为基准容量的

１．４倍时,边缘数据中心的存储容量就已经满足了数据布局
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的需求,此时继续加大存储容量也不会导致结果变化.因此

只绘制了存储容量为基准容量倍数的{１,１．２,１．４}倍的实验

结果,如图９所示.

图９　不同边缘数据中心存储容量下的实验结果

Fig．９　Experimentalresultswithvaryingedgedatacentercapacities

当基准容量较小时,数据更多地被放在云数据中心上,导
致传输时延大大增加,同时,由于数据中心存储容量的减少,将
数据中心已使用存储容量的标准差作为负载均衡的指标,其自

然会随着存储容量的减少而下降.当存储容量过低时,如数据

中心的存储容量设为基准容量的１倍时,由于可行的数据布局

方案过于有限,因此其近似Pareto前沿面上的点较少.

５．５　数据中心数量变化实验

为了观察数据中心容量变化对算法的影响,选取 MonＧ
tage的中型规模工作流进行实验,在其他条件不变时,仅改变

边缘数据中心的数量,将它们分别设置为{４,６,８},新增边缘

数据中心之间的带宽设置为１５０M/s,云数据中心的带宽设

置为１５M/s.数据中心数量的变化会导致编码复杂性变化,

数据中心更多则编码粒子会更加复杂、算法更难收敛,因此边

缘数据中心数量为４时迭代共计１０００次,数据中心数量为６
时迭代共计１５００次,数据中心数量为８时迭代共计２０００次,

在迭代时决策者不改变偏好信息.实验结果如图１０所示.

图１０　不同边缘数据中心数量下的实验结果

Fig．１０　Experimentalresultswithvaryingnumbersofedge

datacenters

实验结果表明:１)随着数据中心增多,执行时延逐渐增

加,在数据总量不变的情况下,增加数据中心数量会减少边缘

数据中心的存储上限,导致数据要分配到更多不同的数据中

心上,增加了数据的传输时延;２)随着数据中心增多,数据中

心的负载均衡会增加,数据中心的数量增多会不可避免地导

致某些数据中心闲置,有限的数据更难均分到更多的数据中

心上.同时,IMOEA 算法在不同数据中心数量下都有稳定

的表现,有较为均匀的Pareto前沿面.

５．６　关键数据比例变化实验

图１１展示了 Montage的中型规模工作流在不同关键数

据比例下的实验结果.随着关键数据比例的增加,为更多数

据提供可靠性保护的需求加大,纠删码的应用使数据被划分

为多个数据块和校验块,这显著增加了编码和解码的计算开

销,进而对工作流的执行时延造成一定影响.此外,虽然关键

数据比例的增加提高了系统的冗余水平,给存储资源带来更

大的压力,但由于纠删码在存储开销上的增长幅度相对较小,

且数据在编码后被分解为更小的编码块,从而更有利于实现

数据中心的负载均衡,因此系统在不同关键数据比例下仍能

保持较好的负载均衡能力.

图１１　不同关键数据比例下的实验结果

Fig．１１　Experimentalresultswithvaryingproportionsofcritical

data

５．７　数据中心带宽变化实验

探究数据空间下带宽的变化对基于纠删码数据布局的影

响,针对 Montage的中型规模工作流,在默认实验设置的基

础上,修改数据中心之间的带宽为默认带宽的倍数{０．５,１,

１．５,３}.实验结果如图１２所示,由于数据的传输时延受带宽

的影响呈线性变化,而数据的编码解码时延虽不受带宽影响,

但执行时延里传输时延占比较大.因此随着带宽的变化,总
时延近似看作随着带宽增大而线性减小,同时带宽的变化不

会影响数据中心负载均衡.

图１２　不同网络带宽下的实验结果

Fig．１２　Experimentalresultswithvaryingnetworkbandwidths

结束语　本文提出了一种数据空间中基于纠删码的数据

布局模型,用于解决云边环境下考虑数据可靠性的科学工作

流数据布局问题.同时,利用该模型,还提出了一种响应式多

目标优化算法IMOEA,以获得云边环境下的符合用户偏好

的数据布局方案.该算法不仅在时延和负载均衡上有良好的

均衡性和多样性,同时结合了来自决策者的偏好信息,潜在地

节省了大量的运行时间.最后进行３部分实验:１)多目标优

化算法的常见性能指标SP和 HV 表明,本文所提的策略与

其他几种经 典 数 据 布 局 算 法 相 比,表 现 出 了 更 优 秀 的 性

能;２)决策者在程序运行时按照不同的偏好选择参考点,

IMOEA 算法可以很好地根据决策者偏好选择进化方向,得
到令决策者满意的数据布局方案;３)在默认实验设置的基础

上改变实验配置,如边缘数据中心数量、边缘数据中心存储容

量上限、网络带宽和关键数据的比例,实验结果表明,IMOEA
算法对不同的环境的都能表现出很好的适应性.

５０２林　兵,等:数据空间中基于纠删码的数据布局策略



未来工作中,将考虑动态的网络环境,因为真实世界的网

络带宽应是波动的,甚至可能会出现某些数据中心产生故障

后下线的情况,一段时间内被视为可行的数据布局方案可能

在发生变化后变得不可行,反之亦然.直观地说,对云边环境

的变化做出反应的最简单方法是将每个更改视为必须从头开

始解决的新问题.如果有足够的时间,这绝对是一个可行的

选择.然而,在实际情况中,可用于重新优化的时间通常相当

有限.因此,未来可以设计一种高效的动态算法,以适应云边

环境的动态变化.
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