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面向云-雾计算系统中的遗传算法任务调度研究∗
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摘　 要:近年来,不断发展物联网产生出海量数据,这给网络云等基础设施带来巨大压力。 对此学者们提出的“云-雾”计算的架

构模型,其中雾计算的障碍之一是如何分配计算资源以最小化网络资源。 研究提出了一种基于启发式算法的 TCC( time
 

cost
 

computing-power)算法,以优化该异构系统中基于遗传算法的“云-雾”计算中的任务调度问题,包括执行时间、操作成本以及总

算力资源。 算法以“云-雾-端-网”混合计算任务调度为研究对象,以进化遗传算法为研究手段,结合云计算、雾计算、遗传算法

等技术优势,实现时延、代价以及算力之间的平衡。 在混合计算任务调度中,对于仅考量单一指标的 TCaS 算法,本算法具有更

好的均衡性;本算法适应度值分别比 BLA 算法 0. 93%以及 RR 算法 26. 02%。 本算法还可以灵活地匹配用户对高性能-成本-算
力多方面的需求,提升系统的有效性。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

the
 

growing
 

Internet
 

of
 

Things
 

(IoT)
 

has
 

generated
 

huge
 

amounts
 

of
 

data,
 

which
 

has
 

put
 

enormous
 

pressure
 

on
 

infrastructures
 

such
 

as
 

the
 

network
 

cloud.
 

One
 

of
 

the
 

obstacles
 

to
 

fog
 

computing
 

is
 

how
 

to
 

allocate
 

computing
 

resources
 

in
 

a
 

way
 

that
 

minimizes
 

network
 

resources.
 

A
 

heuristic-based
 

TCC
 

(time
 

cost
 

computing-power)
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

optimise
 

the
 

task
 

scheduling
 

problem
 

in
 

genetic
 

algorithm-based
 

“cloud-fog”
 

computing
 

in
 

this
 

heterogeneous
 

system,
 

including
 

execution
 

time,
 

operational
 

cost
 

and
 

total
 

computing
 

power
 

resources.
 

The
 

algorithm
 

is
 

based
 

on
 

“ cloud-fog-end-net ”
 

hybrid
 

computing
 

task
 

scheduling,
 

and
 

uses
 

evolutionary
 

genetic
 

algorithms
 

as
 

a
 

research
 

tool,
 

combining
 

the
 

advantages
 

of
 

cloud
 

computing,
 

fog
 

computing
 

and
 

genetic
 

algorithms
 

to
 

achieve
 

a
 

balance
 

between
 

latency,
 

cost
 

and
 

computing
 

power.
 

In
 

the
 

hybrid
 

computing
 

task
 

scheduling,
 

this
 

algorithm
 

has
 

a
 

better
 

balance
 

performance
 

than
 

TCaS
 

algorithm
 

which
 

only
 

considers
 

a
 

single
 

metric;
 

the
 

adaptation
 

value
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

0. 93%
 

and
 

26. 02%
 

higher
 

than
 

BLA
 

algorithm
 

and
 

RR
 

algorithm
 

respectively.
 

The
 

algorithm
 

is
 

also
 

flexible
 

enough
 

to
 

match
 

the
 

user’ s
 

needs
 

in
 

terms
 

of
 

high
 

performance-cost-computing
 

power,
 

enhancing
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

system.
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0　 引　 言

　 　 随着第 5 代通信技术(5 th
 

generation,5G) 的飞速发

展,目前通信网络不再是由单一网络所组成,而是由多种

不同属性参数的网络异构融合而成的通信系统[1-2] 。
B5G(beyond

 

5G)通信系统中应用不同的无线接入技术,
系统可以共享相同的无线资源从而构建成异构无线网
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络。 而随着机器类型通信的需求越来越大(如智慧城市

以及交通管理等),产生了大量的待处理的数据,这便需

要网络设备具有处理大数据的运算能力。
云环境是支持设备算力网络发展的平台[3] ,可以利

用云计算强大的计算能力来计算复杂度高、精确度高的

任务来最小化资源的消耗。 而随着连接设备数量的日益

增加,传统的集中式的云计算架构模型难以完成如此大

规模任务量的需求,主要原因在于云节点和设备之间的

过于遥远,使得大规模设备产生的大量数据容易造成信

道堵塞[4] , 降低了网络性能和服务质量 ( quality
 

of
 

service,QoS)。 另外,为了降低成本,这些设备并不是时

时刻刻都连接在云节点上。
云-雾计算系统具有巨大优势,例如降低时延、减小

网络负担、降低成本以及提高处理任务效率,但也面临诸

多挑战,主要挑战便是在处理任务中资源的分配以及任

务的调度。 云-雾计算系统中的任务调度目标是为了用

户或服务商的利益。 在用户方面,他们关注一些标准,如
执行时间、预算上限、安全性保证、私密性保护和最小成

本消耗。 另一方面,服务商的目的是负载间平衡、资源利

用率和能源效率最大化。 为了保证 QoS,响应执行时间

在直接影响用户体验时起着重要作用。 此外,实施成本

也是用户非常感兴趣的一个方面。 一个任务时间表,它
可以最小化完成时间并节省金钱成本以及算力等资源。
算力也是一个人们常常忽视的重要网络资源,本文还添

加算力资源考量,使得云-雾计算任务调度更具均衡性。
关于云计算与雾计算的研究,不少国内外学者都提

出自己的见解。 例如,文献[5] 提出了当前物联网环境

中遇到的困难,提出云计算与雾计算想结合的必要性。
有学者提出利用强化学习方法,例如,Fang 等[6] 提出利

用深度强化学习的资源分配方法来优化云层与雾层的内

容分配问题,用排队论将内容传输过程转化为延迟最小

化问题,实现了低延迟的内容传输。 Fan 等[7] 提出利用

强化学习方法,动态地将资源分配给有需求的雾辅助物

联网 任 务, 用 来 改 善 任 务 延 迟、 提 高 用 户 的 QoS。
Khumalo 等[8] 提出利用强化学习方法,在 5G 中引入雾计

算,优化雾结构中的延迟、能耗以及成本问题,以在最大

约束条件下用最小的能耗处理数据。 Abdulazeez 等[9] 提

出利用强化学习来雾计算计算卸载优化,进一步提升雾

计算能力。 Guevara 等[10] 提出利用强化学习在云-雾系统

中的多目标任务调度,在保证用户的 QoS 前提下,最大限

度地降低成本完成任务调度。
也有学者利用其他方法,例如,Bitam 等[11] 提出利用

蜜蜂生命算法( bee
 

life
 

algorithm,BLA) 进行任务调度,
BLA 算法主要关注执行时间以及需要内存参数,缺点便

是只能在小型任务中使用,大型任务以及精确度要求高

的任务并未进行准确测试。 Binh 等[12] 提出利用进化遗

传算法( genetic
 

algorithm,GA) 进行任务调度,但是只在

小型任务中完成了测试,并且只关注时间与成本消耗之

间的权衡,并未考虑其他可能影响用户 QoS 的参数。
Shen 等[13] 提出利用对称平衡不完备设计来设计可以多

用户参与的密钥协议,从而拓宽云计算中用户的数量,提
升云计算系统中的计算能力,缺点是未在用户安全性以

及隐私方便提供保护。 Sun 等[14] 提出针对云计算中的可

量化安全评估方法,提高了整个云平台的安全性但未能

将安全评估方法拓展到其他平台。 Rabay’a 等[15] 提出点

对点雾计算模型,通过添加点对点机制来增强雾计算能

力,减少对云平台的负担,同时还能提高带宽吞吐量,缺
点是只在小型数据中进行验证,并且对延迟的容忍度比

较低。 Liu 等[16] 提出多层雾计算网络,考虑成本问题使

其最小化完成用户调度。 文献[17] 中提出了基于遗传

进化算法的任务调度研究,但仅提及影响用户 QoS 的两

个基本指标:执行时间及成本消耗,其应用范围有较大局

限性。
在大多数研究中,通常算法仅部署在处理节点具有

类似能力的云计算或雾计算系统中。 而在混合云-雾计

算系统中,在处理速度和资源使用成本方面,云节点和雾

节点之间存在显著差异,因此任务不应该均匀分布到处

理节点,因此一些经典的基于云的调度算法可能并不有

效[18] 。 本课题主要提出了多属性算法,一种异构网络中

基于遗传算法的云-边计算研究,以获得执行时间、处理

成本以及算力资源之间的最优权衡。
本文主要贡献在于:用于处理大规模应用任务的高

度分布式计算平台云-雾计算系统中的任务调度问题。
提出了一种多属性感知调度算法 TCC 来解决这个问题,
包括时间、成本以及常常被人们忽视的算力。 算法的主

要目标是在上述 3 种属性之间取得良好的平衡,以在云-
雾计算系统中完成一系列任务。 算法可以灵活地适应各

种用户的需求,其中有人希望在当前时间优先考虑执行

时间,而或有人希望在预算紧张的情况下完成任务,又或

者有人希望在充足的算力资源下完成任务。 同时,为在

异构网络环境中实现更好的 QoS,本课题使用熵值法计

算客观权重,帮助拥有更好的决策效果。 本算法所得效

果在时间、成本以及算力之间的平衡上更为优化。

1　 云-雾计算系统模型

　 　 雾计算与云计算主要的区别在于:1)架构方面:雾计

算实现分布式计算基础设备将边缘化的设备充分利

用[19] ,云计算为传统的集中式架构;2)网络延迟方面:雾
节点可以在网络边缘快速生成大数据、减少延迟;可以实

现数据短暂缓存,减少网络压力,雾计算有时也被称为

“边缘计算”,通过将数据存储在离移动用户与基站更近
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的设备或者本地计算机中,而不是所有数据都是通过云

端来运行,从而减小网络延迟,而设所有数据都在云端执

行的话,将会产生非常大的延迟,影响用户的 QoS。 3)系

统响应时间方面:雾计算支持快速响应时间,云计算的响

应时间却是比较慢的。 4)工作环境与设备方面:雾节点

可以安置于任何一个有网络的位置,例如公园、车俩或者

写字办公楼中,例如交换机、路由器这种有处理能力的网

络设备都可以作为雾节点[20] ,而云计算只能处于特定机

房内。 5)成本方面:雾计算这种可以安置于任何一个有

网络的设备,这比专门用来建设云计算特定机房所需成

本更低,云计算所需成本更加的高昂。 6)安全性方面:雾
计算的安全性可以自定义,用户隐私保障性更好,云计算

则安全性欠佳。 7)服务器节点方面:雾计算有很多存储

能力计算能力有限的节点,云计算虽计算能力很大,但是

可扩展存储能力的节点数量很少。 但是云计算并不是一

无是处,8)在计算容量方面:云计算相较于雾计算,计算

容量更大。 9)在保护数据方面:云计算在运行过程中,不
会有数据损耗,保护数据的完整性,而雾计算会产生数据

损耗。 雾计算可以将大型数据中用户附近的网络设备上

产生的任务进行处理,对云服务器的计算量进行分担。
需要注意的是,雾节点的处理能力有限,对于任务数量过

于庞大或者对时延精确度敏感的任务,仍需要在云节点

处理[21] 。 表 1 总结了云计算与雾计算的区别。
表 1　 云计算和雾计算的区别

Table
 

1　 Difference
 

between
 

cloud
 

and
 

fog
 

computing

参数 云计算 雾计算

延迟 高 低

系统响应时间 低 高

成本 高 低

架构 集中式 分布式

设备间通信 通过互联网从远处通信
通过边缘设备利用

各种协议通信

距离信息来源 长期远离信息来源 短期内靠近信息来源

计算容量 更高 更低

数据损耗 不会减少数据 有数据损耗

服务器节点
具有可扩展存储和

计算能力的节点很少

存储和计算能力有限的

非常大的节点

安全性 安全性欠佳,未定义 更安全,可定义

工作环境 特定机房 室外(如公园)或室内

服务器节点位置 互联网内 本地网络边缘

　 　 如图 1 所示,在本系统模型中各个移动设备可与微

基站通信或者也可以直接和宏基站通信,通过雾节点与

云之间的相互配合,达到更好的任务调度。 其中大部分

移动用户距离微基站以及雾节点距离较近,所需传输资

源较少,而距离云节点距离较远,所需的传输资源较多。
每个宏基站都配备有一个雾节点,在网络边缘提供计算

以及存储资源。 雾节点根据网络状态以及候选网络参数

进行任务调度,宏基站可以检测到各个移动设备的状态

并将其发送到雾节点上,一般情况下,会有多个移动设备

在多个位置、不同基站上传输数据。 在每个位置上,宏基

站都会将移动用户所需任务数据采集传输给雾节点以及

云节点进行任务处理。 雾节点与云节点相互配合,雾节

点有响应延迟小,执行速度快等优势,云计算有计算容量

大等优势,二者相互结合,发挥出最大性能。 移动用户的

任务需求具体传输路径为:通过移动设备访问微基站,由
微基站传输到宏基站以及互联网内的云服务端中,而后

由雾节点、雾代理和云节点按照系统模型任务执行表运

行计算执行任务调度。
本文目标是优化执行时间、处理成本以及算力资源,

这意味着找到一个解决方案,使时间、成本以及算力资源

最小,并分别接近所有任务完成最短时间、完成一组任务

最低成本以及所有任务完成所需算力资源最小。 因此,
效用函数 F 越接近 1,所获得的解越最优。

2　 任务调度问题

2. 1　 系统架构

　 　 在云-雾系统中,雾节点在执行由智能设备所产生的

任务时,由于处理能力有限,一些雾节点在区域内协同云

节点共同工作,来满足用户的需求。 设系统由 f 个雾节

点和 c 个云节点以及 1 个雾代理组成。 雾节点直接与移

动用户通信。 来自移动用户的所有请求都会立即转发给

雾代理,该代理负责分析、估计并调度要在云-雾系统中

执行的所有任务。 雾代理靠近雾节点,两者数据通信所

消耗的时间可以忽略不计。
为了保证系统的性能,安装在雾代理上的多属性算

法旨在找到实现时间、成本与算力之间效率最优的任务

执行时间表。 该系统模型的运行步骤如图 2 所示。
步骤 1)移动用户发送请求,该请求由其所连接的雾

节点处理;
步骤 2)此请求(或作业)立即转发给雾代理;
步骤 3)为了在分布式系统中进行处理,将每个作业

计算并评估任务所需的资源使用量;
步骤 4)处理任务和节点的所有信息,雾代理运行调

度算法以找到良好的任务分配;
步骤 5)输出之后,任务被发送到相应的云节点和雾

节点;
步骤 6)每个节点中利用熵值法处理分配的所有任

务并得到权重值,然后将结果发送回雾代理 ( 即步骤

5));
步骤 7)完成所有任务后,雾代理将合并作业结果;
步骤 8)随后,通过用户连接的雾节点将响应发送给

移动用户。
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图 1　 云-雾计算系统模型

Fig. 1　 Cloud-fog
 

computing
 

system
 

model

图 2　 云-雾计算系统的操作流程

Fig. 2　 The
 

operation
 

of
 

the
 

cloud-fog
 

computing
 

system

2. 2　 系统架构

　 　 当移动用户请求被转发到雾节点中,再由雾节点分

解成各个小任务转发到各个雾代理中,每个小任务都有

各自的需求与输入输出参数,比如所需内存大小以及输

出文件大小等,所有小任务的需求与输入输出的组合又

为成本、时间以及算力资源中重要的组成部分。 设Mn 为

第 n 个任务,则每次分解都会有 n 个独立的小任务发送

反馈回系统中,任务集合表示为:M = {M1,
 

M2,
 

M3,…,
 

Mn}。
本云-雾计算系统中有云节点与雾节点相互合作工

作,它们具有相同的属性,比如说 CPU 速率、CPU 使用费

等各种使用费用,也有比如算力资源等不同的属性。 系

统中假设有 c 个云节点以及 f 个雾节点的共 t 个处理器

的集合表示为:N= {N1,
 

N2,
 

N3,…,
 

N t}。 其中 N i 表示

的是第 i 个处理器节点。
每一个任务 Mn 都会被分配到各自的处理器 N i 中,

用 M i
n 来表示。 从而可以通过一个处理器来处理一个或

多个任务,用集合表示为 N iM = {M i
a,M

i
b,M

i
c,…,M i

z}。 在

本云 - 雾计算系统中,关于任务调度问题,集合表示为:
NdM = {M1

x,M
2
y,M

3
j ,…,Mp

n}。
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1)运行时间的计算

对于集合中的 N iM 中来说,节点 N i 完成分配到的任

务所需的运行时间(running
 

time,RT)可以表示为:

RT(N i) = ∑
Mi
n∈NiM

RunTime(M i
n) =

∑
Mi
n∈NiM

l(Mn)

CPUr(N i)
(1)

其中, RunTime(M i
n) 表示为节点 N i 处理任务 Mn 所

需的运行时间,通过如下公式计算:

RunTime(M i
n) =

l(M i
n)

CPUr(N i)
(2)

其中,l(Mn)表示任务 Mn 的指令数量,CPUr(N i)表

示节点 N i 的 CPU 速率。 总运行时间( total
 

running
 

time,
TRT)定义为从收到指令到完成最后一个任务所运行总

时间:
TRT =Max

1≤i≤t
[RT(N i)] (3)

设定 mTRT(minial
 

TRT)为 TRT 的最小值,即系统完

成所有任务所需时间最小值。 在最理想情况下,所有的

工作节点同时以最短时间完成分配任务,得到 mTRT:
mTRT = RT(N1) = RT(N2) = … = RT(N t) (4)
2)消耗成本的计算

在云-雾计算系统中,处理一项任务则必须支付一定的

成本费用,即执行成本、内存使用成本以及带宽使用成本。
当处理节点 Ni 执行某一项任务时,需要支付的成本为:

C(M i
n) = c1(M

i
n) + c2(M

i
n) + c3(M

i
n) (5)

执行成本由如下公式得:
c1(M

i
n) = c′1(M

i
n) × RunTime(M i

n) (6)
其中, c′1(M

i
n) 是节点 N i 在处理任务 Mn 时所需的单

位时间 CPU 成本。 内存成本由如下公式得:
c2(M

i
n) = c′2(M

i
n) × Memory(M i

n) (7)
其中, c′2(M

i
n) 是节点 N i 在处理任务 Mn 时所需的内

存成本。 Memory(M i
n) 为执行任务 Mn 时所需的内存大

小。 带宽使用成本由如下公式得:
c3(M

i
n) = c′3(M

i
n) × B(M i

n) (8)
其中, c′3(M

i
n) 是节点 N i 在处理任务 Mn 时所需的内

存成本。 B(M i
n) 为执行任务 Mn 时所需的内存大小。 总

的使用成本由如下公式得:

TC = ∑
Mi
n∈NdM

C(M i
n) (9)

而最小总成本(minimal
 

total
 

cost,mTC)是在云-雾计

算系统中完成一整组任务所需的成本:

mTC = ∑
Mn∈M

mC(M i
n) (10)

其中,mC(minimal
 

cost)为完成单组任务所需的单组

最小成本。
3)资源算力的计算

设 Comp(computing
 

power)为节点 N i 执行任务所需

的算力资源,由于在云-雾计算系统中每个子系统所具有

的算力资源不尽相同,对于节点的满足度也不相同,所以

本文用相对贴近度 η(X i)来映射出所需算力资源值,如
表 2 所示。

表 2　 相对贴进度 η(Xi)对应 Comp 值
Table

 

2　 Relative
 

posting
 

rate
 

η(Xi)
corresponding

 

to
 

Comp
 

value
相对贴近度 η(Xi)

 

Comp 值

0 ~ 0. 2 0. 2
0. 2~ 0. 4 0. 4
0. 4~ 0. 5 0. 5
0. 5~ 0. 7 0. 7
0. 7~ 1. 0 1. 0

　 　 在此基础上定义一个效用函数,用来计算时间、成本

以及总算力资源这三者之间的相互权衡:

F = α × mTRT
TRT

+ χ × mTC
TC

+ δ × Comp (11)

其中,α、χ 以及 δ 这 3 个参数分别对应着时间、成本

以及总算力之间的平衡。 当这 3 个参数都相等时,则意

味着时间、成本以及总算力之间在优化过程中具有相同

的优先级。 当需要着重优化某一参数时,则将其对应的

系数增大使其具有更高的权重。
设计的目标是优化时间、成本以及总算力之间,即找

到一种方案使得 TRT 以及 TC 最小。 因此,若效用函数 F
越接近 1,则所设计的方案越优。

3　 算力计算模型

3. 1　 算力指标

　 　 算力是指输入数据在通过服务器时,服务器对其进

行处理输出的一种计算能力,是评估服务器计算能力的

一种综合指标,算力越大说明服务器计算能力就越强。
主要将总算力划分为 5 大算力 / 能力进行评估:通用算

力、智能算力、算效能力、网络能力以及存储能力[22] 。
通用算力:通用算力主要是指服务器的通用计算能

力,单位设定为 TFLOPS,本文使用“每秒浮点运算次数”
来评估服务器的通用算力能力。

智能算力:智能算力主要是指智能计算能力,单位设

定为 TFLOPS,本文同样使用“每秒浮点运算次数” 来评

估服务器的智能算力能力。
算效能力:服务器的算效能力设定为输入数据算力

与所有设备功耗和的比值,即可以理解为所有设备每在

消耗多少能量时输出多少的算力。
网络能力:本文主要采用网络带宽速度来评估服务

器的网络能力。
存储能力:服务器的存储能力,即服务器每秒能够读
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写的次数,主要是由存储容量、存储性能以及存储安全这

3 个方面来组成,本文使用每秒读写次数来衡量存储

能力。
本课题所需要的数值为算力相对贴近度 η(X i),其

计算步骤为:
步骤 1) 根据排队论将所给数据进行划分优先级。

将数据分为最大值与最小值,从而在其之间划分优先级,
越接近理想值的数据所划分的优先级越高。

步骤 2)将优先级转化为优先数(0 ~ 1 之间的实数)。
将步骤 1)中定出的优先级与数据一一对应,而后将不同

的数据之间相互比较,从而得出的数据在指标下优于或

劣于另一数据的优先级数,通过优先数算法将各个优先

级数转变到 0 ~ 1 之间。
步骤 3)求解正、负计算值,根据定义 1,计算其所对

应的向量。
步骤 4)根据式(18)和(19)求解出每个数值所对应

的投影值。
步骤 5)根据式(20)求解出每个数据所对应的相对

贴进度 η(X i)。
步骤 6) 用所得出的相对贴进度 η ( X i ) 映射出

Comp 值。
定义 1:假定 Xp = [ r′p,r″p] 与Xq = [ r′q,r″q] 为集合 X 上

的不确定等级变量,若将 Xp 与 Xq 通过广义优先数转化

为 Xp = [ς( r′p),ς( r″p)] 与 Xq = [ς( r′q),ς( r″q)] 。 因此 Xp

与 Xq 形成的向量定义为:
XpXq = [minς( r′p),maxς( r″p)] (12)
其中:
minς(r′p) = min(| ς(r′p) - ς(r′q) | , | ς(r″p) - ς(r″q) | )

(13)
maxς(r″p) = max(| ς(r′p) - ς(r′q) | , | ς(r″p) - ς(r″q) | )

(14)
式中:ς( r′q) 为 r′p 通过广义优先数转化的结果,其他同理。
3. 2　 双向投影模型

　 　 双向投影法是一种经常被用于处理决策问题的方

法,不仅可以考的被评价物体之间的距离,还可以考虑被

评价物体之间的夹角[23] 。 同时,双向投影法还具有普通

投影法所不具有的科学合理以及易实现等特性,因此在

决策中广泛适用。 本文采用双向投影模型[24] ,具体计算

过程如下。
设定是第 m 个属性下,备选方案 X i 等级转换所得到

的信息。
首先,在第 m 个属性下,将正、负优先理想方案选定

如下: X + = [maxς( r′pm),maxς( r″pm)] 与 X - = [minς( r′pm),
minς( r″pm)], 其中 1<m<n,

 

n 为备选方案的总数;根据定

义 1 得出正、负优先理想方案解的向量值:X- X+ 。 同理

同样可以得到 X i 与正、负优先理想方案形成的向量表

示:X-X i 以及 X iX
+ ,其中:

X - X + = [min(( max
1≤m≤n

ς( r′pm) - min
1≤m≤n

ς( r′pm),
( max

1≤m≤n
ς( r″pm) - min

1≤m≤n
ς( r″pm)),max(( max

1≤m≤n
ς( r′pm) -

min
1≤m≤n

ς( r′pm),( max
1≤m≤n

ς( r″pm) - min
1≤m≤n

ς( r″pm))] (15)

X - X i = [min((ς( r′pm) - min
1≤m≤n

ς( r′pm), (ς( r″pm) -

min
1≤m≤n

ς( r″pm)),max((ς( r′pm) - min
1≤m≤n

ς( r′pm), (ς( r″pm) -

min
1≤m≤n

ς( r″pm))] (16)

XiX
+ = [min(( max

1≤m≤n
ς(r′pm) - ς(r′pm),( max

1≤m≤n
ς(r″pm) -

ς( r″pm)),max(( max
1≤m≤n

ς( r′pm) - ς( r′pm), ( max
1≤m≤n

ς( r″pm) -

ς( r″pm))] (17)
从而得到向量 X-X i 到向量 X-X+ ,以及向量 X-X+到

向量 X iX
+之间的投影值分别为:

υX -X + (X - X i) =| X - X i |·cos(X - X i,X
- X + ) =

∑
n

m = 1
(ς(μr′pm)·ς(μ - r′pm) + ς(μr″pm)·ς(μ - r″pm))

| X iX
+ |

(18)

υXiX
+ (X - X + ) =| X - X + |·cos(X iX

+ ,X - X + ) =

∑
n

m = 1
(ς(μr′pm)·ς(μ + r′pm) + ς(μr″pm)·ς(μ + r″pm))

| X iX
+ |

(19)

当 υX -X + (X - X i) 的值越大,说明备选方案 X i 的值越

接近正优先理想方案解 X + ,值越小,说明备选方案 X i 的

值越接近负优先理想方案解 X - 。 同理,可得 υXiX
+ (X -

X + ) 的目标是实现值的最大化,从而达到最接近正优先

理想方案解 X+ 。
为了使结果更加准确合理,将备选方案和正、负优先

理想解 X-X+的投影值相结合,用相对贴近度 η(X i) 表

示,通过如下公式来计算:

η(X i) =
υX -X + (X - X i)

υX -X + (X - X i) + υXiX
+ (X - X + )

(20)

4　 熵值法计算权重

　 　 在基于效用函数的基础上,在权衡时间、成本以及总

算力资源上的各自权重系数,即 α、χ 以及 δ,为保证更加

的公平性以及更好的均衡性及用户体验,本文使用熵值

法来计算各自的权重系数,以达到用户感知最优的目的。
熵值法来对异构网络中不同网络的同一属性进行分

析,因为不同网络之间无法直接进行比较,通过熵值法对

不同网络的同一属性分析得到的数据,属性值的波动越

大、熵就越大;相反,属性值的波动越稳定、则熵就越

小[25] 。 计算步骤如下。
首先对网络属性进行归一化处理,得到标准化矩

阵 R:
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R =

r11 r12 … r1j

r21 r22 … r2j

︙ ︙ ⋱ ︙
ri1 ri2 … rij

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(21)

rij 计算公式为:

rij = x ij ∑
n

i = 1
x2
ij

(22)

若网络属性属于代价属性,则标准化公式为:

q ij = 1 - x ij ∑
n

i = 1
x2
ij

(23)

则备选网络属性的熵值为:

E(m) = - 1
lnn∑

n

i = 1
rij × lnrij (24)

每个属性的客观权重:

wm = 1 - E(m)

∑
M

m = 1
[1 - E(m)]

(25)

其中,1-E(m)为第 m 个属性的偏差度,并且每个属

性的客观权重计算公式为 wm 满足 ∑
M

m = 1
wm = 1。 由此可得

网络属性客观权重集为 W= {w1,w2,…,wn}。

5　 遗传算法

　 　 在云-雾计算系统中,为了更好地完成任务调度问

题,提出基于遗传算法的 TCC 算法,具体计算过程如下

所示。
5. 1　 染色体编码

　 　 在遗传算法里,个体通常为某个问题的一个解。 染

色体所代表的个体会体现出遗传算法中任务调用的解决

方案,使用 n 个基因的 n 维阵列来表示染色体的编码。
任务的序列号由基因的序列表示。 每一列基因都是范围

为[1,
 

t]的整数点,其中 t 为节点的数量。 染色体编码可

以灵活的选择遗传操作,方便创建更加新型的个体,同时

还能从父代继承良好的基因。 其不用考量任务的顺序的

优势能够不影响云-雾计算中执行时间、成本以及算力

资源。
5. 2　 种群初始化

　 　 假设一个种群的大小为 nPop,为了保证种群的多样

性,这 nPop 的种群将被随机初始化。 从最初的个体中选

择进行一些操作进行遗传给下一代。
5. 3　 适应函数

　 　 在得到一个种群后,根据适者生存规则把优秀的个

体保存下来,同时淘汰掉不适应环境的劣质个体。 本文

中适应函数即为式(11),用来衡量本个体在种群中是否

占据优势,F 越高,证明个体越好、遗传效果越成功。 根

据 F 的值同样可以用来衡量每个个体的适应度,从而进

行一些生存与死亡操作。
5. 4　 遗传算子

　 　 通过选择可以得到较好的基因,但这并不是最好的

基因,需要通过繁殖后代(交叉与变异)来得到更好的基

因组,然而繁殖并不能保证后代完全优于父代,于是便需

要接着通过选择使得更加适应环境的个体保存下来,从
而完成进化,整个个体进化过程就是不断进行上述过程。

具体的繁殖过程包括交叉与变异。 交叉是指个体由

父亲和母亲两个个体繁殖所产生的,子代的个体 DNA 中

有一半是父亲的 DNA 有一半是母亲的 DNA,不过此“一

半”并非真正意义上的一半,而是随机产生的一个交配

点,这个交配点可以是染色体中的任意位置。 通过交叉

得到的 DNA 可能会发送变异,使其 DNA 既不来自父亲

也不来自母亲,在某个位置发送随机改变。
同时,交叉与变异并不是必然发生的,同样也是一个

随机概率事件。 交叉情况中,最坏的情况便是子代的

DNA 都要比父代的要差,如果交叉以一个较低的概率发

生,则可以保证子代有部分基因和父代水平基本一样。
对于变异来说,变异本质上是想让算法跳出局部最优解,
如果变异的概率过大,那么算法迭代到最优解时还会不

稳定,因此不管是交叉概率还是变异概率,都应选择一个

适当范围。

6　 仿真与数据分析

6. 1　 系统参数设置

　 　 本文云-雾计算系统中,由于每个云节点与雾节点在

处理任务时都会产生不同的时间以及成本参数,设定有

10 个雾节点以及 3 个云节点共 13 个节点共同组建成云-
雾计算系统,设定其中节点与基站中的坐标都为 x∈[1,
100]和 y∈[1,100],任务数为随机的 1

 

300 ~ 1
 

500 之间,
CPU 速率:CPUr、CPU 使用成本 c′1、内存使用成本 c′2以及

带宽使用成本 c′3 如表 3 所示。 对于雾节点来说,雾节点

处理任务速率有限,但是成本相对低廉。 对于云节点来

说,计算处理任务能力比雾节点要强,但是要付出更多的

成本和代价。
表 3　 云-雾计算系统中各节点参数

Table
 

3　 Parameters
 

of
 

each
 

node
 

in
a

 

cloud-fog
 

computing
 

system
参数 雾计算 云计算 单位

节点数 10 3 node
CPUr [1

 

300,1
 

500] [3
 

000,5
 

000] MIPS
c1 ’ [0. 1,0. 4] [0. 7,1. 0] G $ / s
c2 ’ [0. 01,0. 03] [0. 02,0. 05] G $ / MB
c3 ’ [0. 01,0. 02] [0. 05,0. 1] G $ / MB

　 　 注: $ 为美元,代表计算成本
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　 　 本文设定 6 个网络组成云-雾计算系统,通用算力参

数设定为[ 10,150] 内随机选取;智能算力参数设定为

[50,650]内随机选取;算效能力参数设定为[10,100]内

随机选取;网络传输能力参数设定为[450,1
 

800]内随机

选取;网络存储能力参数设定为[3,16]内随机选取[23] 。
则网络算力 / 能力的输入参数如表 4 所示。

表 4　 5 大算力 /能力参数

Table
 

4　 Five
 

computing
 

power / ability
 

parameters
通用算力 / 智能算力 / 算效 / 网络 / 存储 /

TFLOPS TFLOPS GFLOPSW Mbit / s IOPS
61. 26 547. 24 72. 03 900. 89 8. 08

137. 30 545. 00 40. 30 1
 

699. 31 12. 68
23. 92 50. 62 23. 91 1

 

218. 41 3. 63
20. 20 350. 33 100. 00 964. 89 15. 38

127. 09 640. 65 80. 45 376. 28 3. 32
16. 66 88. 34 13. 25 467. 61 4. 49

　 　 对于适应函数 F 来说,时间、成本以及总算力资源中

各自的权重比 α、χ 以及 δ 占据重要地位。 因此,使这 3
个参数设置得更加合理也是本文工作重点之一。 设定 6
个网络有各自的时间、成本以及总算力资源,其中有的网

络处理速度较快但是成本昂贵,有的网络消耗资源较少

但是处理时间较长,为方便计算,这 6 个网络中的总算力

资源设定为 5 大网络资源之和。 候选网络属性参数如

表 5 所示。
表 5　 候选网络属性参数

Table
 

5　 Candidate
 

network
 

attribute
 

parameters
时间 / s 成本 / $ 总算力

70 120 1
 

589. 5
80 155 2

 

434. 59
90 110 1

 

320. 78
100 115 1

 

450. 8
110 110 1

 

227. 79
120 85 590. 35

　 　 由此利用熵值法,即式(22) ~ (25),得到权重比参

数值为:α= 0. 360 3、χ= 0. 325 8 和 δ= 0. 313 9。
由于所提出的 TCC 算法是基于遗传算法得出的,便

与一些其他进化算法进行比较:同样基于遗传算法的

TCas 算法[20] ;粒子群优化算法 MPSO[20] ;蜜蜂生命算法

BLA[14] ;简单循环调度算法 RR。 表 6 给出了这几种算法

的参数设置。
本算法所采用的数学符号说明表如表 7 所示。

6. 2　 仿真结果

　 　 对于本算法的可行性验证,本文场景设定为雾节点

与多个云节点相互写作来共同处理用户请求任务。 在本

场景中,雾节点具有相似的属性值,任务会平均分配给节

点,而云节点又比雾节点能力更强,因此找到最佳方案显

得更为困难。
表 6　 BLA、TCaS、MPSO 以及 TCC 算法参数设置

Table
 

6　 Parameters
 

used
 

in
 

BLA,TCaS,MPSO
 

and
 

TCC
参数 BLA TCaS MPSO TCC

运行次数 30 30 30 30

种群大小

蜂王

雄蜂

工蜂

1
30
69

100 100 100

交叉率 90% 90%
突变率 1% 1%

c1 = c2 = 1. 5

w= 1
90%
1%

子代数 500 500 [0. 05,0. 1] 500

表 7　 数学符号说明

Table
 

7　 Mathematical
 

symbol
 

description
符号 定义

节点 Ni 处理任务 Mn 所需的运行时间 RunTime
运行完所有任务所需的总运行时间 TRT
TRT 的最小值 mTRT
处理节点 Ni 执行某一项任务时,需要支付的成本 C
CPU 执行成本 c1

内存使用成本 c2

带宽使用成本 c3

总的使用成本 TC
最小总成本 mTC
节点 Ni 执行任务所需的算力资源 Comp
映射算力资源所需的相对贴近度 η(Xi)
衡量算法优劣的效用函数 F
效用函数中时间权重系数 α
效用函数中成本权重系数 χ

效用函数中算力权重系数 δ

　 　 由于云-雾计算系统中不同网络的属性参数都有所

不同,所具有的总算力资源也不尽相同,所以本文使用相

对贴近度 η(X i) 来进行映射出本文所需的 Comp 值,将
表 4 中数值代入式(18) ~ (20)中,计算得出相对贴近度

η(X i)。 再将 计 算 出 的 相 对 贴 近 度 代 入 表 2 得 出

Comp 值。
图 3 给出在云-雾计算系统中 6 个网络随着任务数

量的增加各自的对应的适应度值,由于设定 6 个网络中

主要区别便在于总算力资源的相对贴近度 η(X i)之间的

差异,所以变化趋势相似。 网络 1 与网络 5 之间计算出

的总算力相对贴近度相近即 Comp 值相近,则在图中高

度重合。 且显而易见,TCC_2 的适应度值最高,这便得益

于网络 2 的总算力资源相对贴近度 η(X2 ) 最高,使得

Comp 值最高。 照成这样一结果原因在于图 3 实验是处

于算力资源是唯一变量情况下,其余候选网络属性参数

一致,这也说明了图 3 中 6 个网络适应度值变化趋势相

一致的原因,由效用函数 F 公式(11)可知,当时间、成本

以及加上算力资源对应的权重 α、χ、δ 这些参数一定时,
唯一影响 F 值的只有 Comp 值。 由表 2 可知,Comp 值又
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由 η(X i)映射得出,即在图 3 实验中,影响 TCC_1、TCC_2
到 TCC _ 6 适应度值的重要参数便是 η ( X i )。 根据

式(12) ~ (20)代入表 4 数值计算得出 6 个网络对应的总

算力资源相对贴近度 η ( X i ) 值: η ( X1 ) ≈ 0. 518 0、
η(X2)≈0. 700 6、η (X3 ) ≈0. 200 5、η (X4 ) ≈0. 478 9、
η(X5)≈0. 522 3 以及 η(X6 ) ≈0. 023 3。 根据表 2 可映

射得出 Comp 值分别为:Comp_1 = 0. 7、Comp_2 = 1、Comp_
3 = 0. 4、Comp_4 = 0. 5、Comp_5 = 0. 7 和 Comp_6 = 0. 2。 在

熵值法计算出的权重值:α = 0. 360 3、χ = 0. 325 8 和 δ =
0. 313 9 基础上将 6 个 Comp 值代入式(11) 可得 TCC_2
适应度在平均值上是最高的,适应度平均值约比 TCC_1
和 TCC_5 高 0. 094 1、约比 TCC_3 高 0. 188 3、约比 TCC_4
高 0. 156 9、约比 TCC_6 高 0. 251 1。 在 5 大算力资源为

唯一变量情况下,随着任务增加 6 个候选网络得适应度

值如图 3 所示。

图 3　 随着任务数量的增加 6 个网络的适应度值

Fig. 3　 Fitness
 

values
 

for
 

six
 

networks
 

as
the

 

number
 

of
 

tasks
 

increases

图 4 表示出随着任务数量的增加,本文所提出的

TCC 算法与其他 4 种算法在 TRT 上的比较,图 4 显示出

TCC 与 TCaS 算法的 TRT 值相贴近,这是由于本文的

TCC 算法与 TCaS 算法架构相似,所以 TRT 值也相近,但
优于架构简单的 MPSO 算法、BLA 算法以及 RR 算法。
TCC 和 TCaS 是基于遗传算法理论,BLA 以及 MPSO 是基

于进化算法理论,所以在所需时间 TRT 方面,当任务数

量和数据规模不是很高时,四者都是相近的,由图 4 可以

看出,当任务数量到达 450 和 500 时,BLA 和 MPSO 所需

TRT 值显然比本 TCC 算法高很多,体现出本 TCC 算法在

高任务数量以及复杂任务环境依旧有很好的时间优势。
简单循环调度算法 RR 是传统的任务调度算法,在算法

架构上便是属于简单的将输入参数进行循环计算进行任

务调度,因此在同样的任务数量时产生 TRT 值是 5 个算

法中最大的。 当任务数量更大,问题更加复杂时,RR 算

法会需很大的 TRT 值,从而会影响用户的 QoS。

图 4　 随着任务数量的增加不同算法所对应 TRT 值

Fig. 4　 TRT
 

values
 

for
 

different
 

algorithms
as

 

the
 

number
 

of
 

tasks
 

increases

图 5 表示出随着任务数量的增加,本文所提出的

TCC 算法与其他 4 种算法在适应度值的比较。 需要强调

的是,本算法选择的是总算力资源贴合度更高的网络 2,
则用 TCC_2 来表示且更加强调的是时间、成本以及总算

力资源之间相互的权衡,因此会更加具有均衡性与公平

性,更能满足大众的需求,更好地完成任务调度。 图 5 中

TCC 的适应度值虽然没有 TCaS 算法高,但是 TCaS 算法

只考量了时间与成本参数,并未涉及到算力资源,在均衡

性上还略有欠缺。 而本 TCC 算法在适应度值上平均下

来高于 BLA 算法 0. 93%以及 RR 算法 26. 02%。
基于对以上场景的具体分析,本文所设的 TCC 算法

与其他 4 种比较算法相比,TCC 算法可以在执行时间、消
耗成本以及所需总算力资源上达到比以往其他算法都未

能达到的均衡,同时显示任务调度的优势,而其中只具有

简单机制的 RR 算法表现出最差的结果。

图 5　 随着任务数量的增加不同算法对应的适应度值

Fig. 5　 Fitness
 

values
 

for
 

different
 

algorithms
as

 

the
 

number
 

of
 

tasks
 

increases

在云-雾计算系统中由于权衡参数的不同,可能会导

致适应度值的不同,当 TCC 算法中 α= 1,其他权重值为 0
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时,即对执行时间实现权重最大化,图 6 显示了当执行时

间所占有权重最大时,随着任务数量的增加,系统的适应

度值的变化。 图 6 中显示出 TCC 算法的适应度值是最

高的, 平均下来高于 MPSO 算法 18. 02%、 BLA 算法

22. 99%以及 RR 算法 53. 43%。

图 6　 当 TCC 算法 α= 1 时随着任务数量的增加

对比各算法对应的适应度值

Fig. 6　 Comparing
 

the
 

corresponding
 

fitness
 

values
 

of
 

each
algorithm

 

as
 

the
 

number
 

of
 

tasks
 

increases
 

when
 

the
 

TCC
 

algorithm
 

α
 

=
 

1

图 7 显示了随着系统任务数量的增加,云-雾计算系

统中节点处理任务所需的总成本与执行任务所消耗时间

的比值。 TCC 的数值与 TCaS 数值一直想接近,这是由于

二者在都是云-雾架构,完成任务所执行时间与消耗成本

都相近,但是本文 TCC 算法还是要略高于 TCaS 算法,这
是由于本文还考虑了总算力资源因素,造成单位时间内

消耗成本要略高于 TCaS 算法。 其中 TCaS 的适应度函数

中的时间与成本都设定的为 0. 5,设定时间与成本的优

先值相同。 关于 RR 算法在任务数量为 200 波动上升,
这是 因 为 此 时 RR 算 法 的 执 行 时 间 较 小, 只 有

1 905. 70 s,因此在任务数量 200 时 TC / RunTime 值较高

与而本文的 TCC 算法设定的是基于熵值法计算出的适

合时间、成本以及总算力资源的系数权重,具有更好的均

衡性。
在云-雾计算系统中,雾计算的 CPUr 是影响成本的

一个重要参数,图 8 显示了系统在不同的雾计算的 CPUr
下随着任务数量的增加所产生的适应度值,由图 8 中可

以见到,当雾计算的 CPUr = [1
 

300,1
 

500]时,系统所产

生的适应度值是最大的。 而雾计算的 CPUr = [ 500,
1

 

500] 时, 系统的适应度值是最低的。 当雾计算的

CPUr= [1
 

500,2
 

000]时,系统所产生的适应度值并不是

最高的,由此可见,并不是当雾计算的 CPUr 值越高适应

度值就越高。 在图 8 中显示出当雾计算的 CPUr =
[1

 

300,1
 

500]时,系统在任务调度问题上能力最佳。

图 7　 随着任务数量的增加不同算法的 TC / RunTime 值
Fig. 7　 TC / RunTime

 

values
 

for
 

different
 

algorithms
as

 

the
 

number
 

of
 

tasks
 

increases

图 8　 随着任务数量的增加不同雾计算

CPUr 所对应的适应度值

Fig. 8　 Fitness
 

values
 

corresponding
 

to
 

the
 

CPUr
 

of
 

different
fog

 

computing
 

as
 

the
 

number
 

of
 

tasks
 

increases

7　 结　 论

　 　 本文主要针对遗传算法在云-雾计算系统中的任务

调度上的性能优化开展研究,以启发式算法为研究手段,
提出基于遗传算法的 TCC 算法。 TCC 算法考虑时间、成
本以及最容易忽视的总算力资源上的任务调度方面,具
有更好的均衡性更加能满足用户的需求,给用户更好的

体验。
本文采用熵值法进行权重计算,以获得更加客观的

权重值。 考虑特殊的需求,如有限制时间、有限的预算或

者有限的总算力资源,本算法可灵活改变权重值。 在云-
雾计算系统中,本算法在适应度值上平均下来高于 BLA
算法 0. 93%以及 RR 算法 26. 02%。

本文缺点在于系统计算量大且吞吐量较小,当任务

数量过大时,所需执行时间过长,这对时间有限的移动用
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户来说并不友好。 在未来,本文将研究与改进更加优秀

的算法来应用于云计算、雾计算以及任务调度问题。 此

外,还可以增加截止时间、预算上限以及算力极限这些限

制,使得算法具有更高的实用性。 同时,可以引入几何深

度学习技术,使得计算性能得到进一步提升。
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