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摘要:
  

将数据处理类工作流在云计算环境下的调度问题建模为动态多目标优化问题,同时为了解决静态多目标优

化算法在环境参数动态变化下可能出现的种群多样性缺失问题,在 NSGA-II 算法的基础上结合 Seq2Seq 深度学习

模型,提出了 DNSGA-II-Seq2Seq 算法,算法通过 Seq2Seq 模型学习连续历史环境下局部最优解的变化规律,在环境

变化时预测新的解并将其加入 NSGA-II 算法的种群中,以解决多样性缺失问题,同时加速算法收敛。 在改进的

WorkflowSim 上进行的实验表明,与其他经典的算法相比,DNSGA-II-Seq2Seq 算法预测的解和最终结果在多项指标

上均优于其他算法,验证了算法的有效性。
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Abstract:
 

The
 

scheduling
 

problem
 

of
 

data
 

processing
 

workflow
 

in
 

cloud
 

computing
 

environment
 

was
 

mod-
eled

 

as
 

a
 

dynamic
 

multi-objective
 

optimization
 

problem.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

possible
 

lack
 

of
 

population
 

diversity
 

of
 

static
 

multi-objective
 

optimization
 

algorithm
 

with
 

the
 

dynamic
 

change
 

of
 

en-
vironmental

 

parameters,
 

DNSGA-II-Seq2Seq
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

NSGA-II
 

algorithm
 

and
 

Seq2Seq
 

deep
 

learning
 

model.
 

The
 

algorithm
 

could
 

learn
 

the
 

change
 

law
 

of
 

the
 

local
 

optimal
 

solution
 

in
 

the
 

continuous
 

historical
 

environment
 

through
 

the
 

Seq2Seq
 

model,
 

predict
 

the
 

new
 

solution
 

when
 

the
 

envi-
ronment

 

change,
 

and
 

adds
 

it
 

to
 

the
 

population
 

of
 

NSGA-II
 

algorithm
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

lack
 

of
 

diver-
sity

 

and
 

accelerate
 

the
 

convergence
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Experiments
 

on
 

the
 

improved
 

WorkflowSim
 

showed
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

classical
 

algorithms,
 

the
 

predicted
 

solution
 

and
 

final
 

result
 

of
 

DNSGA-II-
Seq2Seq

 

algorithm
 

were
 

better
 

than
 

other
 

algorithms
 

in
 

many
 

indexes,
 

which
 

verified
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm.
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0　 引言

工作流普遍应用于大规模科学问题和工业控制

问题的建模领域中,通常被建模为通过数据或计算

依赖相互连接的一组任务。 云计算环境作为最新兴

的分布式计算环境,为工作流的调度与执行带来了

更有效的平台与技术支撑 [ 1] 。 云以虚拟机的形式

提供计算资源,而工作流中任务与计算资源间的映

射问题即为工作流调度问题 [ 2] 。
过去工作中所提出的任务调度算法,根据调度目

标的数量,可以分为针对单一目标优化的传统任务调

度和针对多目标优化的启发式思想的智能化算法[3] 。
单目标优化的任务调度算法[4] 重点在于单一目标的最

优解,通常会局限于某个目标最优,而无法考虑到全

局,导致这些研究的应用场景十分有限。
当需要同时考虑用户提出的多个服务质量

( quality
 

of
 

service,QoS)目标时,可以通过智能化算

法进行求解 [ 5- 6] 。 在目前所提出的相关工作中,主
要是根据工作流以及云环境参数等,将工作流在云

上的调度问题建模为多目标优化问题,然后采用基

于生物启发或基于群体智能的算法计算结果,如粒

子群算法( particle
 

swarm
 

optimization,PSO) [ 7] ,第二

代非支配排序遗传算法 ( non-dominated
 

sorting
 

ge-
netic

 

algorithm-II,NSGA-II)等。
然而对于需要周期性提交的数据处理类工作流

而言,不同时段任务负载的变化可能会改变已经建

模的多目标优化问题的一些环境参数。 而静态的多

目标优化算法,在迭代选择过程中具有一定的趋同

性,可能导致在新环境下种群多样性的缺失,最终无

法在新环境下得出多样性较好的非支配解集。 如果

重启算法,算法重新收敛的过程则可能无法满足实

时性要求。 因此,将此类工作流调度问题作为动态

多目标优化问题进行建模求解更为合适,并且在算

法中还需要对环境变化做出及时响应和调整。
目前对于动态多目标优化问题所提出的环境变

化响应策略主要可以分为四类:多样性保持;记忆策

略;迁移学习;预测机制 [ 8] 。 多样性保持通过维持

或提高种群的多样性,提升动态多目标优化求解问

题的能力 [ 9] 。 但是,对于变化形式复杂或变化程度

较强的动态多目标优化问题,该方式可能会导致较

差的问题追踪性能。 记忆策略通常适用于解决具有

周期变化特性的动态多目标优化问题,通过隐式或

显式地找到存储在过去环境中的解,当环境发生变

化时,重用存储的解的历史信息实现对当前环境下

最优解的快速跟踪 [ 10- 11] 。 然而,此类方法适用范围

有限,当环境变化多样性较高时,这类方法需要存储

大量的数据,不仅消耗大量的存储资源,在重用这些

历史信息时,算法的效率也会降低。 迁移学习充分

利用具有相似特性的问题信息,指导当前问题的预

测或分类,为动态多目标优化问题提供了新的解决

思路,但是,在动态多目标优化问题求解上的应用还

处于起步阶段。 预测模型的方法是近年来的研究热

点,主要是采用预测的方法,从过去的环境中提取信

息,然后预测新环境下的解 [ 12- 13] 。 此类方法比多样

性保持和记忆策略具有更广泛的适用性,但是该方

法的有效性依赖于数据集的质量以及模型的选择和

训练。 若预测误差较大则会影响对寻优过程的准确

引导。
在本文中,将数据处理类工作流的调度问题建

模为动态多目标优化问题,其中动态变化来源于任

务的数据负载量变化。 我们采用预测模型的方式作

为环境变化响应策略, 结合序列到序列模型 ( se-
quence

 

to
 

sequence
 

model,Seq2Seq) ,提出了动态第

二代非支配排序结合 Seq2Seq 模型遗传算法 ( dy-
namic

 

non-dominated
 

sorting
 

genetic
 

algorithm-II-
Seq2Seq,DNSGA-II-Seq2Seq) 。

1　 动态工作流调度问题建模

1. 1　 工作流应用建模

工作流应用通常被建模为一个有向无环图

W = (T,E) , 其中: T = ( t1 ,t2 , …,tn) 代表任务集

合;E = (e1,e2,…,em) 代表有向边集合。 如图 1 所示。

图 1　 工作流应用建模图

Figure
 

1　 Workflow
 

application
 

modeling
 

diagram

对于需要周期性调度的数据处理类工作流而

言,数据源产生数据的速率会发生变化,因此工作流

中单个任务单位时间需要处理的数据量也会发生变

化。 对此,我们进一步将编号为 i 的任务建模为

t i = (MI i,λ i,γ i) , 其中: MI i 表示处理一个单位数据

需要的工作量; λ i 表示接入的数据流速率; γ i 表示

该服务产生的数据流速率。
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我们对云、边、端的混合环境进行了简化,只是

在设置带宽和计算能力的时候,将区别出云中的主

机和边缘服务器上的主机。 我们将其建模为多个集

群的拓扑连接 Q = (C,B,D) , 其中: C = ( c1 ,c2 ,…,
cn) 代表集群;B、D 分别是带宽矩阵和数据传输代

价矩阵。 对 于 单 个 编 号 为 g 的 集 群 中 心 cg, 有

cg = ( vm g
1 ,vm g

2 ,…,vm g
k ,U g) , 其中: vm g

k 表示编号为

k 的具体虚拟机; U g 表示集群中的各虚拟机内部的

带宽。 对于单台虚拟机 vm g
k , 有 vm g

k = (MIPS
vm g

k
,

cost
vm g

k
) , 其中: MIPS

vm g
k
代表计算能力; cost

vm g
k
代表

单位计算代价。
1. 2　 优化目标

在本文中,我们所考虑的需要优化的 QoS 目标

是总成本、最大完工时间和任务分配不平衡度,下面

对这三个目标进行介绍。
1. 2. 1　 总成本 　 总成本也称总代价,本文中由计算

代价和传输代价两部分组成,当任务实例运行开始

后,接入该任务的数据需要传输代价,处理数据过程

需要计算代价。 总代价计算公式为

cost(W) = ∑
t i∈T

( transfer( t i) + exec( t i) ) , (1)

其中: transfer( t i) 代表单个任务 t i 的传输代价;
exec( t i) 代表单个任务的计算代价。

计算代价的计算方式是根据部署的虚拟机每秒

运算的浮点数转化为需要执行的时间,再根据执行

时间加上单位时间所需的计算代价转化为单个任务

的计算代价。 单个任务 t i 的计算代价的计算公式为

exec( t i) = cost
vm g

k
∗in( t i) ∗MI t i / MIPS

vm g
k
, (2)

其中: cost
vm g

k
表示该任务所部署的虚拟机的单位计

算代价; MIPS
vm g

k
代表该任务所部署的虚拟机计算

能力; MI t i 表示该任务处理一个单位数据需要的工

作量; in( t i) 表示输入该任务的数据量。
传输代价指的是由所有的父亲节点传输到该任

务中的数据传输代价之和,单个任务 t i 的传输代价

的计算公式为

transfer( t i) = ∑
t j∈parent( t i)

c( t j) , (3)

c( t i) =
0,　 if

 

t i 与 t j 在相同虚拟机上,

out( t j) ∗D(C g( t j) ,C g( t i) ) ,　 其他。{
(4)

其中: parent( t i) 表示任务 t i 的所有父节点; out( t j)
表示 父 节 点 t j 传 输 给 t i 的 数 据 量; D(C g( t j) ,
C g( t i) ) 表示带宽矩阵中对应 t j 和 t i 的值。
1. 2. 2　 系统最大完成时间 　 系统最大完成时间指

的是工作流中所有任务都完成的时间。 工作流中任

务的执行必须满足其定义的数据依赖关系,所以每

个任务执行必须等待其所有前驱任务执行完毕。 因

此,对于单个任务
 

t i, 有公式(5)和(6) :

TBegin
t i

≥ max
t j∈parent( t i)

{TEnd
t j

+ TTrans
t j

(C g( t j) ,C g( t i) ) } ;

(5)
TEnd

t i
= TBegin

t i
+ T exec( t i,vm

g
k ) 。 (6)

　 　 综上可得,系统最大完成时间 TFinal
W 的计算公式为

TFinal
W =max

t i∈T
{TEnd

t i
} 。 (7)

其中: TBegin
t i

表示任务 t i 的开始时间; TEnd
t j

代表任务 t i 的

一个父节点 t j 的结束时间; TTrans
t j

(Cg(t j),Cg(t i)) 代表

数据传输时间; TEnd
t i

表示任务 t i 的结束时间; Texec(t i,

vmg
k ) 代表任务 t i 在 vmg

k 虚拟机上的计算时间。
1. 2. 3　 任务分配不平衡度 　 任务分配的不平衡度

主要计算分配到不同集群中心上任务个数的差异,
计算方式为

Unbalance = (Nmax - Nmin ) / N avg , (8)
其中: Nmax 代表被分配任务最多的数据中心的任务

个数; Nmin 代表被分配任务最少的数据中心的任务

个数; N avg
 代表分配任务个数的均值。

2　 工作流动态调度多目标进化算法

2. 1　 NSGA-II 算法

NSGA-II 算法是求解静态的多目标优化问题的

常用算法,它通过基于非支配排序的方法保留了种

群中的优良个体,提出了快速非支配排序算法,引入

精英策略、拥挤度和拥挤度比较算子,降低算法时间

复杂度的同时保证种群多样性。
然而,用于解决静态多目标优化问题的 NSGA-

II 算法在出现环境参数变化时,可能会出现种群多

样性缺失问题,从而无法在新环境下得到多样性较

好的非支配解集。 对此,我们对 NSGA-II 算法进行

了改进,提出了 DNSGA-II-Seq2Seq 算法,下面进行

介绍。
2. 2　 DNSGA-II-Seq2Seq 算法

我们采用了基于预测模型的方法来解决 NSGA-
II 算法在动态变化环境下可能出现的种群多样性缺

失问题。 主要有两方面考虑,首先是算法的收敛速

度,随机初始化种群中的部分或全部个体可能会导

致算法收敛速度降低;其次是算法使用的存储资源,
对于数据负载的连续变化,若采用记忆策略的算法,
则可能需要存储大量的数据,不仅耗费的存储资源
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较多,且重用速率也会相应降低。
Seq2Seq 模型是目前自然语言处理技术中使用

较多的一个模型,常用于将一个语言序列翻译成另

一种语言序列。 它由编码器 ( encoder) 和解码器

( decoder)两部分组成,其中 encoder 和 decoder 可以

由 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional
 

neural
 

network,
CNN) 、 循 环 神 经 网 络 ( recurrent

 

neural
 

network,
RNN) 、Transformer 模型三种结构中的任意一种组

合。 我们将调度方案看作虚拟机编号的序列,然后

采用 Seq2Seq
 

模型来学习局部最优解的变化规律,
算法伪代码如算法 1 所示。

算法 1　 DNSGA-II-Seq2Seq 算法

输入:
 

构建好的训练集 T。
输出:

 

非支配解集 Pareto,即最优调度方案。
1)

 

通过 T 训练 Seq2Seq 模型;
2)

 

随机初始化种群;
3)

 

WHILE
 

未达到终止条件
 

DO
4)

 

　 IF
 

环境发生变化
 

THEN
 

5)
 

　 　 通过模型预测新环境下的解 Solution;
6)

 

　 　 将 Solution 添加到种群中;
7)

 

　 END
 

IF
8)

 

　 种群个体非支配排序和拥挤度计算;
9)

 

　 挑选种群中非支配个体;
10)

 

　 产生子代;
11)

 

END
 

WHILE;
12)

 

产生非支配解集 Pareto。
将 DNSGA-II-Seq2Seq 算法用于动态工作流调

度问题的算法流程如图 2 所示,在提交工作流应用

并指定需要优化的目标和约束之后,首先收集历史

连续环境下的局部最优解(即非支配解集) ,然后根

据环境的连续性以及解的对应关系构建数据集,基
于该数据集训练 Seq2Seq 模型。 在静态的 NSGA-II
算法的种群迭代过程中,如果发生了环境变化,则可

以通过 Seq2Seq 模型,根据当前环境下的局部最优

解预测新环境下的能较好适应环境的解,将这些解

加入种群中共同进化,可解决种群多样性缺失的问

题。 达到最大迭代次数后,可以得到多样性和收敛

性都较好的解,将这些解作为调度方案来部署工作

流任务,分配虚拟机资源。
2. 2. 1　 收集数据 　 由 NSGA-II 算法得到的非支配

解集可以很好地表示从每个子区域中找到的局部最

优解。 但 NGSA-II 算法中种群的随机初始化和种群

迭代选择过程给算法带来了一些随机性,因此如果

在某种环境下只做一次 NSGA-II 算法,得到的非支

配解集的准确性和多样性较差,从而带来一些噪声,

图 2　 DNSGA-II-Seq2Seq 算法流程图

Figure
 

2　 Flow
 

chart
 

of
 

DNSGA-II-Seq2Seq
 

algorithm

影响模型的训练和预测精度。 针对此问题,可以对

同一环境重复 a 次 NSGA-II 算法,得到 a 个不同的

非支配解集,然后对这些非支配解集进行合并去重,
再进行快速非支配排序,最终只取合并后的解集中

的非支配解。 这样处理后的解集在多样性和准确性

上将会优于单次实验所得出的非支配解集。 每个环

境下最终获取的非支配解集称为存档 R。
2. 2. 2　 数据集构建 　 通过上一步收集的每一种环

境下的存档 R1 ,R2 ,…,R a 构建训练集来学习局部最

优解的变化规律。 为了达到这一点,数据集中必须

包含局部最优解在连续不同环境下的变化信息。 由

于环境参数的变化往往是连续的,所以对于同一局

部子区域,环境变化前后的局部最优解可能非常接

近。 因此,我们将连续两个环境下的邻近局部最优

解考虑为同一局部子区域,将其进行配对,即可表示

在环境变化时局部最优解的变化规律。
因此可以通过计算决策空间的欧氏距离来找寻

解的对应关系,计算方法为

EL(p,q) = ∑
L

l = 1
( p l - q l)

2 , (9)

其中: p、q 分别代表来自两个相邻环境的存档 R d - 1

和 R d 的解;L 代表决策空间的维数。 通过不断找出

距离最近的非支配解对,可以得到能反映环境变化

信息的训练集数据 Train = { ( p1 ,q1 ) , ( p2 ,q2 ) , …,
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( p v,q v) } 。 需要说明的有两点:第一每个非支配解

只能配对一次;第二是上一环境存档的解和下一环

境存档的解的数量可能不相同。 在这种情况下,只
取欧氏距离最近的非支配解对,直至某一个环境的

所有解都匹配完成。 若保存的非支配解对不是距离

最近的,可能无法表示同一区域的非支配解的变化

规律,从而影响数据集质量。
2. 2. 3　 基于历史数据训练 Seq2Seq 模型 　 在基于

历 史 数 据 完 成 数 据 集 的 构 建 之 后, 我 们 采 用

Seq2Seq 模型来学习局部最优解的变化规律,模型

的结构如图 3 所示。

图 3　 Seq2Seq 模型结构图

Figure
 

3　 Seq2Seq
 

model
 

structure
 

diagram

在本文中,Seq2Seq 模型的编码器和解码器均

采用 RNN 来实现,每层的神经元个数为 128。 首

先,编码器的输入为上一环境的局部最优解,即所构

建的非支配解集对中的样例数据,通过 RNN 输出最

后一个时刻 μ 的隐藏状态信息 (hμ,cμ) 作为语义向

量 M。 然后解码器将 M 作为初始状态输入 RNN
中,根据语义向量生成新的隐藏状态向量 (h′θ ,c′θ ) ,
θ ∈ (0,μ) 。 最后由一个线性层将解码器输出的隐

藏状态信息转换成最终的输出序列。
在该模型中,由于输出层采用 Softmax 激活函数,

所以得到的是序列中每个位置上不同分类的概率分

布,因此我们采用 CrossEntropyLoss 作为损失函数,即
交叉熵,它主要刻画的是实际输出的概率分布与期望

输出的概率分布的距离,假设概率分布 β 为期望输

出,概率分布 ρ 为实际输出,则交叉熵计算方法为

H(β,ρ) = - ∑
x

(β( x) log ρ( x) +

(1 - β( x) ) log(1 - ρ( x) ) ) 。 (10)
　 　 本文中所采用的优化器为 Adam 优化器。 模型

构建完成后,将上述所获得的数据集输入,进行模型

的训练,当损失函数所计算的值收敛到较低的值时,
认为该模型已训练完成。

3　 实验

3. 1　 实验设置

本文的实验是基于改进后的 WorkflowSim 仿真

平台完成的。 在集群中心和虚拟机配置上,设置了

四个不同的数据中心。 每个数据中心包括了五个主

机,每个虚拟机计算能力均不相同,数据中心之间的

带宽也不相同,具体的拓扑图如图 4 所示。

图 4　 数据中心和虚拟机配置拓扑图

Figure
 

4　 Data
 

center
 

and
 

virtual
 

machine
 

configuration
 

topography

本文实验所采用的工作流为常见的科学工作流

中的 Montage 工作流,常用于天文图像数据分析处

理,本实验中采用的任务数为 20 个。
为了体现数据负载的变化,我们设置了 φ 值,将

该值乘以工作流任务所设置的数据负载量,得出实

际参与计算的数据负载量,以此模拟工作流中的任

务的数据负载量变化。
3. 2　 对比算法

为了验证我们所提出的 DNSGA-II-Seq2Seq 算

法的有效性,选取了另外两种动态多目标优化算法,
包括 DNSGA-II-A 算法和 NN-DNSGA-II 算法。

DNSGA-II-A 算法是基于多样性的环境响应策

略的方法,当环境发生变化时,随机初始化种群中的

一些个体,以此引入多样性。 该算法原理简单并易

于实现,但是不恰当的替代比例可能导致种群丧失

有效信息,甚至误导后续进化过程。 同时,算法的随

机性也可能带来性能和结果上的波动。 本实验设置

的随机初始化比例为 0. 3。
NN-DNSGA-II 算法基于预测模型的方法来改进

NSGA-II 算法,采用的是简单的全连接网络。 该算

法一方面没有通过上述提到的多次实验并聚合处理

的方式提高数据集质量,另一方面简单的全连接网

93



郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(理
 

学
 

版) 第 55 卷

络并不能很好地学习到局部最优解的变化规律。 在

本实验中,全连接网络设置为三层结构,包括一个输

入层、一个隐藏层和一个输出层。 输入层和输出层

的神经元数量等于工作流中的任务数量,隐藏层中

的神经元数量等于任务数量的两倍。
3. 3　 评价指标

我们将从两个方面来说明 DNSGA-II-Seq2Seq
算法的有效性。 一是产生的新个体的好坏,另一方

面则是评价加入这些个体后的 NSGA-II 算法在新环

境下收敛得出的非支配解集的好坏。 评价新个体的

好坏,采用的是超体积( hypervolume,HV) 指标。 该

指标可以测量在非支配解相对于参考点所覆盖的空

间量,计算公式为

HV(POF) = δ∗ ∪ I∈POFV( I,I∗ ) , (11)
其中:O 代表目标空间; I 代表单个非支配解;POF
代表非支配解集;δ 代表勒森伯格测度;V( I,I∗ ) 表

示参照点 I∗ 与非支配解 I 构成超立方体体积。
HV 指标越大,则说明相对于参考点,非支配解

集分布得越好,解的多样性越高。 我们先将所有目

标函数的值进行标准化,然后以( 1,1,1) 点为参考

点计算 HV 指标。 我们采用三个指标来确定算法得

出非支配解集的好坏:第一个是上述提到的 HV 指

标;第二个是非支配解集在目标空间上各维度的最

低值,该指标可以很直观地评价结果的优劣;第三个

是斯科特间距( Schott′s
 

spacing,Spacing) ,该指标主

要度量每个解到其他解的最小距离的标准差,该指

标越小,说明解集分布越均匀,计算公式为

Spacing(POF) = 1
POF - 1 ∑

| POF |

i = 1
(S I -S

-
) 2 ,

(12)
其中: POF 表示非支配解集; POF 代表非支配

解的个数; S I 表示非支配解 I 与最邻近非支配解的

欧氏距离; S
-

I 代表所有 S I 的均值。
3. 4　 实验结果

为了评价加入种群的个体的好坏,我们进行了

多次连续实验,实验结果如表 1 所示,最左列 T 代表

连续实验的次数,表格中的数值为多次连续实验 HV
指标的均值,表中加黑数值表示在三种算法横向对

比中 HV 值最大,效果最好。 可以看出,在相同的条

件下,DNSGA-II-Seq2Seq 算法产生的个体在新环境

下 HV 指标均优于其他算法,个体的多样性更好,更
有利于增加种群的多样性,从而更好地解决算法在

动态环境下种群多样性缺失的问题。

表 1　 评价个体实验结果

Table
 

1　 Evaluation
 

of
 

individual
 

experimental
 

results

T
HV 的均值

DNSGA-II-A NN-DNSGA-II DNSGA-II-Seq2Seq

5 0. 967
 

736 0. 976
 

415 0. 985
 

510
10 0. 967

 

747 0. 976
 

994 0. 986
 

001
15 0. 967

 

830 0. 976
 

774 0. 985
 

943
20 0. 967

 

522 0. 977
 

251 0. 986
 

313
25 0. 967

 

234 0. 977
 

333 0. 986
 

307
30 0. 967

 

222 0. 977
 

464 0. 986
 

400

　 　 同样,我们也做了多次连续实验来评价 DNS-
GA-II-Seq2Seq 算法,如表 2 和表 3 所示,其中负载 φ
值代表的工作流负载的增大倍数。 表 2 展示的是这

三种算法在新环境下收敛后非支配解集在目标空间

上各个维度上的最小值,Unbalance 代表的是不平衡

度,Time 代表的是最大完成时间,Cost 代表总成本。
表 3 展示的是这三种算法得到的非支配解集的 HV
指标和 Spacing 指标,表中的加黑数值表示在三种

算法横向对比中该算法效果最好。

表 2　 评价非支配解集实验结果 1
Table

 

2　 Evaluation
 

of
 

non-dominated
 

set
 

experimental
 

results
 

1

φ
DNSGA-II-A NN-DNSGA-II DNSGA-II-Seq2Seq

Unbalance Time Cost Unbalance Time Cost Unbalance Time Cost

51 1. 5 41. 51 351. 05 1. 5 41. 51 350. 00 1. 5 41. 03 349. 25
52 1. 5 41. 70 351. 65 1. 5 41. 68 350. 55 1. 5 41. 68 350. 52
53 1. 5 41. 85 351. 78 1. 5 41. 85 351. 78 1. 5 41. 85 351. 78
54 1. 5 42. 12 354. 65 1. 5 42. 08 354. 61 1. 5 42. 02 353. 05
55 1. 5 42. 19 354. 31 1. 5 42. 19 354. 31 1. 5 42. 10 354. 20
56 1. 5 42. 36 355. 74 1. 5 42. 36 356. 93 1. 5 42. 36 355. 58

　 　 根据实验结果可以看出,尽管 NSGA-II 算法的种

群随机初始化过程为最终的结果带来了一些随机性,
DNSGA-II-Seq2Seq 算法的最终结果无论从目标函数值

还是从 HV 指标和 Spacing 指标来看,在大多数情况下

均优于其他两种经典算法,证明了 DNSGA-II-Seq2Seq
算法在解决动态多目标优化问题上的有效性。
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表 3　 评价非支配解集实验结果 2
Table

 

3　 Evaluation
 

of
 

non-dominated
 

set
 

experimental
 

results
 

2

φ
DNSGA-II-A NN-DNSGA-II DNSGA-II-Seq2Seq

HV Spacing HV Spacing HV Spacing

51 0. 985
 

2 171. 37 0. 993
 

4 270. 89 0. 994
 

0 38. 51
52 0. 991

 

8 18. 26 0. 994
 

0 8. 74 0. 995
 

8 122. 00
53 0. 991

 

8 36. 23 0. 994
 

0 25. 80 0. 994
 

4 24. 25
54 0. 993

 

9 188. 38 0. 993
 

3 17. 62 0. 994
 

2 2. 11
55 0. 987

 

0 205. 03 0. 994
 

2 43. 94 0. 994
 

3 163. 39
56 0. 989

 

8 243. 18 0. 994
 

0 2. 38 0. 994
 

0 2. 07

4　 结论

本文针对需要周期性提交的数据处理类工作流

在云环境上的调度问题,提出了 DNSGA-II-Seq2Seq
算法,考虑到此类数据工作流在不同时段进行调度

时任务的工作负载动态变化特性,将该问题建模为

动态多目标优化问题,优化目标包括不平衡度、总成

本和最大完成时间。 为了解决 NSGA-II 算法在面对

环境 变 化 时 存 在 的 种 群 多 样 性 缺 失 问 题, 通 过

Seq2Seq 模型学习历史环境下局部最优解的变化规

律,在环境变化时根据当前环境下的非支配解预测

新环境下的解,帮助 NSGA-II 算法在新环境下增加

种群多样性并快速收敛。 在改进后的 WorkflowSim
仿真 平 台 进 行 了 仿 真 实 验, 验 证 了 DNSGA-II-
Seq2Seq 算法的有效性。
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