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摘  要: 云计算和移动互联网的不断融合,促进了移动云计算的产生与发展.在移动云计算环境下,用户可将工作

流的任务迁移到云端执行,这样不但能够提升移动设备的计算能力,而且可以减少电池能源消耗.但是不合理的任务

迁移会引起大量的数据传输,这不仅损害工作流的服务质量,而且会增加移动设备的能耗.基于此,提出了基于延时

传输机制的多目标工作流调度算法 MOWS-DTM.该算法基于遗传算法,结合工作流的调度过程,在编码策略中考虑

了工作流任务的调度位置和执行排序.由于在用户不断移动的过程中,移动设备的无线网络信号也在不断变化,当传

输一定大小的数据时,网络信号越强则需要的时间越少,从而移动设备的能耗也越少.而且工作流结构中存在许多非

关键任务,延长非关键任务的执行时间并不会对工作流的完工时间造成影响.因此,在工作流调度过程中融入了延时

传输机制 DTM,该机制能够同时有效地优化移动设备的能耗和工作流的完工时间.仿真结果表明,相对于 MOHEFT
算法和 RANDOM 算法,MOWS-DTM 算法在多目标性能上更优. 
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Multi-Objective Workflow Scheduling Based on Delay Transmission in Mobile Cloud 
Computing 
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Abstract:  The integration between cloud computing and mobile Internet promotes the development of mobile cloud computing. The 
tasks of workflow can be migrated to cloud that can not only improve the computing capacity of mobile device, but also reduce the energy 
consumption of battery. However, a great amount of data transmission introduced by using unreasonable tasks scheduling strategies can 
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damage the QoS (quality of service) of workflow and increase the energy consumption of mobile device. In this paper, a multi-objective 
workflow scheduling is proposed based on delay transmission mechanism (MOWS-DTM) to optimize execution time of workflow and 
energy consumption of mobile device in mobile cloud computing environment. MOWS-DTM, derived from genetic algorithm, is 
combined with the process of workflow scheduling and takes both task scheduling location and execution sequence into consideration in 
coding strategy. When mobile user is moving, wireless network signal of mobile device is changing with the pace of different location. 
The stronger the network signal, the less time it takes to transmit data with fixed size, and the less energy the mobile device will consume. 
Moreover, there are many non-critical tasks reside in workflow, and increasing their execution time will not affect the makespan of 
workflow. Therefore, the delay transmission mechanism (DTM), incorporated in the process of workflow scheduling, can optimize the 
energy consumption of mobile device and the makespan of workflow simultaneously. Simulation results demonstrate significant 
multi-objective performance improvement of MOWS-DTM over the MOHEFT algorithm and RANDOM algorithm. 
Key words:  mobile cloud computing; workflow scheduling; multi-objective optimization; genetic algorithm; delay transmission 

近年来,随着移动互联网的蓬勃发展,移动终端设备(手机、平板、笔记本电脑等)由于其便携性,极大地方便

人们的生活,在网络游戏、图像或视频处理、电子商务、社交网络等方面广受欢迎[1,2].然而,移动终端设备在计

算能力和电池能源的限制下,难以发挥和发掘全部的移动性潜力[3−5]. 
移动云计算的发展,为移动设备提升计算能力和节约电池能源带来了机遇[6].在移动云计算环境中,移动用

户可以将应用的一部分任务迁移到资源丰富的云端执行,从而提高应用执行的服务质量.不是在任何情况下迁

移任务都会带来服务质量的提高,不合理的任务迁移会引起大量的数据传输,这不仅导致任务执行的延迟,而且

会增加移动设备的网络传输能耗.而且,在用户不断移动的过程中,设备的无线网络信号也呈不断变化的状态.
由文献[7]可知,当下载或发送一定大小的数据时,网络信号越好,需要的传输时间越少,则移动设备的能耗越少.
所以在移动设备发送或者接收数据时,需要特别关注网络信号的状态. 

用户的应用都是建模成一般拓扑结构的工作流模型,即应用的任务执行必须满足一定的先序限制关系.相
比在移动云计算环境下的并行任务或序列任务调度[8−13],工作流调度具有更大的复杂性和挑战.由于移动云计

算环境下的计算资源有限,所以工作流中的任务执行顺序对工作流的完工时间和移动设备能耗都影响很大.因
此,如何合理地在移动设备和云端调度工作流的任务,保证工作流的服务质量,并减少移动设备的电池能源消

耗,是移动云计算研究的一个重要问题. 
鉴于此,本文主要研究移动云计算环境下工作流执行能耗和时间的多目标调度优化问题,提出了面向多目

标优化的工作流调度算法 MOWS-DTM.该算法是在遗传算法的基础上,结合了工作流的调度过程,在编码策略

中考虑了工作流任务的调度位置和执行排序.针对网络信号对能耗的影响,MOWS-DTM 算法中还融入了延时

传输机制 DTM,该机制能够同时有效地优化移动设备的能耗和工作流的完工时间.在仿真实验中,我们还模拟

了 MOHEFT 算法和 RANDOM 算法.结果表明,在随机生成的工作流模型下,MOWS-DTM 算法在多目标性能上

都要比 MOHEFT 算法和 RANDOM 算法优化.本文的主要贡献包括:(1) 从移动设备执行工作流的能耗和时间

出发,提出了一种面向移动云计算环境的多目标工作流调度算法;(2) 采用了基于遗传算法的工作流调度算法,
设计了相应的多目标工作流调度编码策略,并且在编码策略中考虑了工作流任务的执行顺序;(3) 在遗传算法

中融入了延时传输机制,该机制能够同时有效地优化移动设备的能耗和工作流的完工时间;(4) 实现了大量的

仿真对比实验,结果表明,MOWS-DTM 算法具有可行性和优越性,且 MOWS-DTM 算法的多目标性能都要比

MOHEFT 算法和 RANDOM 算法优化. 
本文第 1 节介绍相关研究工作.第 2 节介绍移动云计算环境下调度工作流模型及问题描述.第 3 节给出基

于遗传算法的多目标工作流调度算法的具体设计方案.第 4 节通过仿真实验对所提算法进行多方面的性能评

估.第 5 节对本文工作进行总结和展望. 

1   相关工作 

近年来,移动云计算的应用得到了飞速的发展,很多学者对该环境下的任务迁移或卸载进行了大量的研究.
其中,有相当一部分工作是对简单结构的工作流进行调度,即工作流中的任务只是并行任务或者是序列任务.通
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常情况下,工作流的结构非常复杂,是并行、序列等结构的综合,我们称之为一般拓扑结构工作流.下面分别从这

两个方面出发,介绍移动云计算环境下的工作流调度研究的现状. 

1.1   简单拓扑工作流调度 

在移动云计算环境中调度工作流的难点在于网络信号的不断变化,因此,大量的工作是针对并行任务或是

序列任务的调度和迁移,来优化应用的执行时间和移动设备的能耗.所用的调度或迁移方法有马尔科夫模型、

动态规划、拉格朗日方法等. 
Jia 等人[9]分别对线性拓扑结构任务和并行拓扑结构任务在移动云计算环境下的迁移问题进行了研究,并

提出了最优线性任务卸载策略和基于负载平衡的启发式并行任务迁移算法.由于移动设备本身的特性,设备的

执行能力是不断波动变化的.而且除了实际的网络传输产生能耗,移动通信过程中的尾能耗也不可忽视.基于

此,Tong 等人[14]在均衡移动设备能耗和应用服务质量的基础上,提出了应用感知的无线传输调度算法,目的是

在满足应用截止时间的基础上,最小化移动设备的能耗.Elgazzar 等人[15]提出了一个基于云辅助的移动服务提

供框架,来帮助移动设备交付服务.由于移动系统的资源状态和当前网络信号不断变化,该移动框架能够在满足

用户要求的能耗限制条件下支持动态计算卸载.在移动云计算环境下,具有相同下载内容的一组用户组成了合

作移动云(collaborative mobile clouds,简称 CMC).它们通过设备到设备的通信,实现用户组成员之间的数据共

享.Chang 等人[16]提出了一种通过最优调度数据迁移和无线资源最小化能源有效性和公平性的资源分配算法. 
Chen[17]研究了移动云计算环境下移动用户之间的计算量卸载决策问题,提出了计算量分解的博弈方法.结果表

明,不管是在同构还是异构无线通道,都能够高效地得到纳什均衡.在移动云计算环境下,多个移动设备之间可

以进行有效的合作.但是在移动过程中,移动设备之间可能发生连接中断的情况.基于此,Truong-Huu 等人[10]提

出了一种动态机会任务卸载算法,该算法是基于马尔科夫决定过程(Markov decision process,简称 MDP),能够让

移动用户有效地对需要处理的并行任务进行卸载.Zhang 等人[8,11]提出了一种基于随机网络带宽的序列任务迁

移算法,在满足移动应用截止时间的限制下,最小化移动设备的能耗.首先,移动云计算环境下的任务执行被表

示成受限最短路径问题;然后,使用低时间复杂度的近似算法 LARAC(lagrangian relaxation based aggregated 
cost)解决该问题. 

1.2   一般拓扑工作流调度 

一般拓扑工作流的结构较为复杂,直接在移动云计算框架调度会非常困难,所用方法包括基于 HEFT 的列

表式方法、模拟退火、遗传算法等. 
Lin 等人[18]研究了在移动云计算环境中的工作流调度问题,提出了一种基于 HEFT 算法的最小延迟调度方

案,通过在本地与云平台之间迁移任务来减少移动设备的能耗.Gao 等人[12]使用二次规划对任务分配问题进行

建模,并使用了模拟退火算法和贪心自动卸载算法得到近似最优解.Deng 等人[19]提出了一个基于遗传算法的工

作流任务计算量卸载策略,该策略把工作流的一部分任务放到云端去执行,达到工作流执行时间和设备能耗的

双重优化.由于在移动环境下无线信号有时会失去连接,所以文中还着重研究了容错卸载问题.Zhang 等人[20]提

出了移动云计算环境下的工作流调度算法,在保证工作流延时限制的条件下,最小化移动设备的能耗.文献首先

使用关键路径对工作流进行分析,一般情况下使用 one-climb 策略求得工作流调度最优解;如果工作流中一些任

务有固定的执行位置,则使用 LARAC 算法计算最优解.Guo 等人[21]提出一个能源有效的动态卸载和资源调度

策略,来减少能源消耗和缩短完成时间.该策略在考虑任务之间的依赖关系和工作流应用完成的截止时间限制

的条件下,最小化能源成本,并通过计算卸载选择、时钟频率控制和传输功率分配这 3 种子算法共同实现. 

2   模型及问题描述 

本节首先介绍移动云计算下工作流调度的计算资源模型、网络信号模型、延时传输模型和任务执行模型,
然后对本文的多目标工作流调度问题进行描述.各部分的详细介绍如下. 
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2.1   计算资源模型 

移动云计算环境下的计算资源主要由移动设备和云端服务器两部分组成,它们之间通过基站作为中间桥 

梁进行通信.本文使用用一个四元组 ( , , , )c s r
local local local localC P P P 表示移动设备,其中,Clocal(单位为 MIPS)表示移动设

备的计算能力, c
localP (单位为 Kbps)表示移动设备计算功率,而 s

localP 和 r
localP 是移动设备发送数据和接收数据的功 

率(单位均为 Kbps).由于移动设备的计算能力不足,且电池能源有限,需要将工作流应用中的部分任务迁移到云

端执行.令 Ccloud(单位为 MIPS)表示云端的计算能力.云端的服务器拥有较大的网络带宽,所以移动设备与云端

进行数据交互的局限性,在于移动设备自身在移动过程中的网络信号强度. 

2.2   网络信号模型 

假设时间系统是离散且按等长间隔变化的,即τ=0,1,2,…,且每个时间段的时间长度为 Tslot.那么通过对网络

信号的预测,在每个时间段内的信号强度为一个恒定值 B(τ).结合离散时间系统,用户在移动过程中的信号状态

如图 1 所示.由于不断运动,移动用户的位置呈不断地变化的状态,所以设备与外界连接的网络信号也是不断变

化的.在用户移动过程当中,传输数据的网络信号由用户的位置决定[22,23].随着移动网络的发展,手机 GPRS 功能

可以非常容易地对用户的位置进行定位.而且,使用百度地图、Google 地图、高德地图等 APP 软件能精确地规

划用户出行的路线.根据精确的运动轨迹信息,移动用户可以对路线上的网络信号进行预测.当没有运动路线信

息时,可以采用随机路点的方法对位置进行建模[19,24],最终获得每个时间段的网络信号状态. 
 
 
 

Fig.1  Signal state of each time slot 
图 1  每个时间段的信号状态 

2.3   延时传输模型 

节能问题是移动设备执行应用的一个重要关注点.众所周知,能耗 E 与功率 P 和时间 T 的关系如下: 
 E=P⋅T (1) 

假设无线网络带宽为 B,移动用户需要发送数据大小为 D,那么总的时间为 T=D/B.因此,当用户需要发送或

者接受固定大小的数据时,所消耗的能源与带宽之间是呈非线性的关系.文献[7]测试了智能手机下载 10MB 数

据时,不同带宽对应的能源消耗.结论表明,移动设备在发送或接收同样大小的数据时,网络信号越差,将会消耗

更多的能源;网络信号越好,只消耗很少的能源. 
下面我们介绍一种减少移动设备发送或接收数据能耗的延时传输机制,其思想就是通过推迟发送或接收

数据的时间,使得数据只在网络状态良好的时候传输.我们以举例的方式来说明延时传输机制的运作方式.假设

移动用户当前需要发送大小为 D=4 的数据,而当前处于时间段τ=h,如图 2 所示.从图中可以看出,如果在τ=h 时

开始发送数据,那么需要 Th=3⋅Tslot 才能发送完成.那么此时的能耗为 
 Eh=P⋅Th=P⋅3⋅Tslot (2) 
若推迟数据的发送时间,在时间段τ=h+3 时才发送数据,那么只需要 Th+3=Tslot 的时间,而此时的能耗为 
 Eh+3=P⋅Th+3=P⋅Tslot (3) 
通过延时传输机制节省的能耗为 
 ΔE=Eh−Eh+3=2⋅P⋅Tslot (4) 

通过延时传输机制,移动设备很大程度上可以有节省能源消耗的机会.但是需要值得注意的是:延时了数据

的发送和接收,必然会导致相关任务执行的推迟,从而造成任务完成时间的延后.如本例所示,数据发送或接收

完成的时间推迟了一个 Tslot.但是,工作流结构中存在一定数量的非关键任务[25,26],在一定范围延长非关键任务

的执行时间,并不会对整个工作流的完工时间造成影响. 

0 1 2 3 4 τ

B(0) B(1) B(2) B(3)
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Fig.2  An example of delay transmission mechanism 
图 2  延时传输机制示例 

令δ为延时系数,它表示移动用户容忍任务最大的延时时间.即如果任务 ti 在时间段τ时可以传输数据,且传

输完成时间为τ+l,那么移动用户容忍该数据在τ+l+δ之前传输完成.延时系数δ越大,就越有机会减少更多的能

耗.至于延时传输机制的实现方法,我们将在算法设计中详细叙述. 

2.4   任务执行模型 

在移动云计算环境中,工作流的任务可以执行在本地或者云端两种选择.如果任务 ti 在本地执行,所需要的

输入数据可能存在于云端或者移动设备本身,此时只需要把云端的输入数据传输到本地即可.在不考虑延时传

输机制的情况下,假设当前时间段是τ=h,此时,移动设备从云端接收数据的传输时间(transmission time)为 

 
1

( ) : ( ) ( )
h l

r s
local i cloud i slot

h
TT t l B D t T

τ
τ

+ −

=

⎧ ⎫
= ⋅⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑ ≥  (5) 

其中,l 表示接收数据大小为 ( )s
cloud iD t 时所用的时间段,且 

 
( ) on c u lo d

( ) ( , )
j i j

s
cloud i i j

t pre t t
D t D t t

∈ ∧

= ∑  (6) 

其中,D(ti,tj)表示前驱任务 tj 需要传输给任务 ti 的数据大小. 
定义传输跨度时间(span time)为从开始可传输数据到实际传输完成的这一时间跨度.在无传输机制时,任

务传输跨度时间与传输时间相等,即 

 (( ))r r
local i local iST t TT t=  (7) 

在使用延时传输机制时,那么数据接收的跨度时间用公式表示为 

 ( )r
local i slotST t k T= ⋅  (8) 

公式(8)隐含地说明,数据在 h+k−1 时刻传输完毕.那么实际上传输数据使用的传输时间为 

 
1

( ) : ( ) ( )
h k

r s
local i cloud i slot

h v
TT t k v B D t T

τ
τ

+ −

= +

⎧ ⎫
= − ⋅⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑ ≥  (9) 

其中,k 和 v 的值都可以通过传输延时机制得到.公式(9)表示在使用延时传输机制时,实际的数据开始传输时间

为 h+v,发送完成时刻是 h+k−1.由于 k≥l,所以数据的发送时间延时了.为了便于对上述一些时间定义的理解,图
3 中给出了数据传输时间和传输跨度时间的示例. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Transmission time and transmission span time 
图 3  传输时间和传输跨度时间 

传输时间既是数据真正通过无线网络传输使用的时间,也是移动设备消耗能源的时间.那么,移动设备接收

数据所需要的能耗表示为 

B(h+2)=2B(h+1)=1 B(h)=1 B(h+3)=4 B(h+4)=4 B(h+5)=2
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 ( ) ( )r r r
local i local i localE t TT t P= ⋅  (10) 

当所需的数据都已经在移动设备上时,任务 ti 就可以开始在本地执行,执行时间(execution time)为 

 ( )() /c
local i i localET t W t P=  (11) 

那么,在移动设备上执行任务 ti 所消耗的能源表示为 

 ( ) ( )c c c
local i local i localE t T t P= ⋅  (12) 

当任务 ti 迁移到云端执行时,同样需要把移动设备上的数据发送到云端.在无延时传输机制下,此时移动设

备发送数据的传输时间(transmission time)为 
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s s
local i local i slot
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TT t l B D t T

τ
τ

+ −

=

⎧ ⎫
= ⋅⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑ ≥  (13) 

其中, 
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∈ ∧

= ∑  (14) 

任务传输跨度时间与传输时间相等,即 

 ( ) ( )s s
local i local iST t TT t=  (15) 

在延时传输机制下,令数据从移动设备上发送的跨度时间为 

 ( )s
local i slotST t k T= ⋅  (16) 

实际上发送数据所用的时间为 
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那么从云端的角度来看,接收数据的跨度时间与移动设备发送跨度时间相等,即 

 ( ) ( )r s
cloud i local iST t ST t=  (18) 

云端在数据接收完成之后,即可对任务 ti 开始执行,执行时间为 

 ( ) ( ) /c
cloud i i cloudET t W t P=  (19) 

任务 ti 迁移到云端执行的过程中,移动设备的能耗只在数据发送时产生,则移动设备发送数据的能耗为 

 ( ) ( )s s s
local i local i localE t TT t P= ⋅  (20) 

经过以上任务执行过程分析,工作流的时间开销主要在于 4 个方面,即任务在本地设备执行的时间、任务

在云端执行的时间、移动设备发送数据的跨度时间(即云端接收数据的跨度时间)和移动设备接收数据的跨度

时间(即云端发送数据的跨度时间).而移动设备的电池能源消耗主要在本地执行任务消耗的能源、移动设备发

送和接收数据所产生的能耗. 

2.5   问题描述 

本文的多目标工作流调度主要是对工作流执行的完成时间和移动设备的能耗两方面进行考虑.对于给定

的工作流 WF,调度的目标是产生一个或多个可行解Γ=(X,Y).其中,X={x0,x1,…,xi,…,xn−1}表示的是工作流任务调

度位置的集合,令 xi=0 表示任务 ti 在本地执行,xi=1 表示任务 ti 在调度到云端执行;Y 表示工作流中任务执行顺

序的排序,该排序必须满足工作流任务之间的先序限制关系.同一个任务在不同的执行顺序下所经历的网络状

态会不一样,这就给数据发送或者接收的时间带来很大的差异,会直接影响工作流的调度结果.为了计算工作流

的完工时间,需要计算每个任务的开始时间(start time)和结束时间(end time).通常情况下,任务 ti 的前驱可能存

在于移动设备本身或者云端,那么任务 ti 的开始时间即为所有前驱任务中最大的完成时间,即 
 

( )
max( ) ( )

j i
star tt pre ti end jT t T t

∈
=  (21) 

任务执行的位置不同,产生的结束时间也不一样.如果任务 ti 在移动设备本地执行,那么结束时间为 

 ( ) ( ) ( ) ( )r
end i start i l

c
ocal i local iT t T t ST t ET t= + +  (22) 
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同理,如果任务在云端执行,则任务 ti 的结束时间为 

 ( ) ( ) ( ) ( )r
end i start i c

c
cloudloud i iT t T t ST t ET t= + +  (23) 

由公式(22)和公式(23)可知,任务的结束时间即为开始时间的基础上,加上数据传输跨度时间和任务执行时

间;同一个任务在不同的处理端上的结束时间是不同的.基于以上分析,工作流的完工时间为 

 ( ) ( )r
end exit exit exitmakespan T t ST t= +  (24) 

因为工作流中的任何任务都可以迁移到云端执行,尾任务也不例外.但是当整个工作流执行完成之后,最终

的结果必须在移动设备上.所以如果工作流的尾任务是在云端执行的,那么需要将结果从云端发送到移动设备, 

这就解释了公式(24)中 ( )r
exit exitST t 存在的原因. 

• 如果尾任务就在本地执行的,那么 ( ) 0;r
exit exitST t =  

• 否则,根据延时传输机制,则有: 

 ( )r
exit exit slotST t k T= ⋅  (25) 

根据之前描述的移动设备能源消耗的 3 个方面,可以计算出在整个工作流执行过程中移动设备的能耗: 

 
  on local on local

( ( ) ( )) ( )
i i i i

c r s
local i local i local i

t T t t T t
energy E t E t E t

∈ ∧ ∈ ∧

= + +∑ ∑  (26) 

基于以上分析,移动云计算环境下的多目标工作流调度问题可描述为:找到一种调度策略Γ,在这种调度策

略下,能够最小化工作流的执行时间和移动设备的能耗,即 
 目标最小化 F(Γ)=(energy,makespan) (27) 

下面通过一个例子来简单描述移动云计算环境下工作流任务的调度的过程,如图 4 所示.假设移动用户的

工作流包含 5 个任务,经过任务迁移决策之后,其中,任务 t0 和 t3 在移动设备本地处理,而任务 t1,t2 和 t4 则需要迁

移到云端执行.那么当任务 t0 和 t3 执行完毕之后,需要将结果数据通过基站发送到云端服务器,使得任务 t1 和 t4

具备执行条件.由于任务 t1 和 t2 均在云端执行,所以它们之间不再需要数据传输.任务 t4 是工作流的最后一个任

务,当它执行完毕之后,需要通过数据传输的方式把结果返回给移动设备. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  An example of workflow scheduling in mobile cloud environment 
图 4  移动云计算环境下的工作流调度示例 

3   算法设计 

多目标与单目标问题有着本质的区别,多目标优化是对多个有冲突性质的子目标同时优化,冲突意味着优

化一个子目标至少必然损害另外一个子目标.公式(28)是多目标优化的方程式: 
 最小化 1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ),..., ( ))m MF x f x f x f x f x=K K K K K  (28) 
其中, ( )mf xK 表示一个子目标,M 是目标数量.每个子目标都依赖于包括 K 个决策变量的向量 xK ,即向量的维数为

K.而且 x X∈K ,X 为决策空间.由于子目标之间的冲突关系,一般使用 Pareto 占优(Pareto dominance)的概念来比较 
解的优劣性[27]. 
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定义 1(Pareto 占优). 两个解 1 2,x x X∈K K ,如果解非 1xK 占优解 2xK ,当且仅当下式满足: 
 1 2 1 2: ( ) ( ) : ( ) ( )i i j ji f x f x j f x f x∀ ∧ ∃ <K K K K

≤  (29) 

如果一个解 *xK 是 Pareto 最优的,那么说明它不被其他任何解占优. 
定义 2(Pareto 最优解). 对于公式(28)中描述的多目标优化问题,如果有 *x X∈K ,且不存在 x X∀ ∈

G ,使得
*x xK ≺ G ,则称 *xK 为 Pareto 最优解或者非被占优解. 

大多数情况下,多目标优化问题的最优解是不存在的.取而代之,多目标优化的目标是得到 Pareto 最优解的

集合,称之为 Pareto 最优解集.根据 Pareto 最优解集,可以定义 Pareto 前沿. 
定义 3(Pareto 前沿). 所有 Pareto 最优解对应的目标函数值在空间中形成的曲面称为 Pareto 前沿. 
总之,多目标优化的目标是得到问题的 Pareto 最优解.实际情况而言,决策人员会需要根据偏好,从 Pareto 最

优解集合中选择一个作为问题的最优解. 
在工作流的调度过程中,本文主要关注与调度结果密切相关的因数:工作流任务的执行位置执行顺序.在移

动云计算环境中,一个任务可以在移动设备本地或者在云端执行,所以不同的执行位置造成不同的设备能耗和

工作流完工时间.由于移动云计算环境中的计算资源有限,仅有移动设备和云端服务器两种.当两个任务同时竞

争一个资源时,这就带来了资源竞争的问题.因此,本文通过排序任务执行的顺序来解决任务执行过程中的资源

竞争,排序中靠前的任务将具有占据资源的优先权. 
下面以图 5 为例,阐述不同的任务排序方式对工作流调度的影响.假设一个包含 5 个任务的工作流,调度结

果为 3 个任务在本地执行和 2 个任务在云端执行.当工作流任务的执行顺序是 t0,t1,t2,t3,t4 时,由于任务 t2 在云端

执行,任务 t1 完成之后就可以把数据传输到云端,那么任务 t2 在第 3 个时间段就可以执行.但是当任务的执行顺

序是 t0,t3,t1,t2,t4 时,由于任务 t1 的执行延后,同样导致任务 t2 执行的延后,这样会影响到整个工作流的完工时间. 
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Fig.5  Impact of task execution order on workflow scheduling 

图 5  任务执行顺序对工作流调度的影响 

目前,很多学者使用进化算法(evolutionary algorithm)解决多目标优化问题[28−32].进化多目标(evolutionary 
multi-objective)算法可以得到近似最优的 Pareto 解集合,其中每个解表示众多目标之间的一个权衡.在移动云计

算环境下的多目标工作流调度中,我们选择进遗传算法作为基础算法,在遗传算法中融入工作流调度问题,设计

考虑任务执行位置和任务执行排序的编码策略,以及相应的初始化、选择、交叉、变异等操作;然后,介绍如何

使用延时传输机制,在增加任务执行时间的基础上减少能耗;最后,本文提供多目标工作流调度的 Pareto 最优解

的评估方法. 

3.1   算法框架 

本文的多目标工作流调度(multi-objective workflow scheduling,简称 MOWS)算法基于遗传算法实现.遗传
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算法最早由美国的 Holland 博士提出[33],是通过生物进化规律演化而来的随机搜索方法.根据实际的应用表明,
利用遗传算法来解决多目标优化问题是一个非常有效的方法,并且在自动控制、机器人学、图像处理、人工生

命、机器学习等方面获得了广泛的运用.遗传算法模拟了自然选择和遗传中发生的交叉、变异等现象,从初始

种群出发,通过选择(selection)、交叉(crossover)和变异(mutation)来产生下一代种群,如此进化下去,直至满足期

望的终止条件.多目标与单目标遗传算法的过程相似,主要包括编码、初始化种群、适应度值评价、选择、交

叉和变异等 6 个部分.在本文的多目标工作流调度中,适应度值评价分别是公式(24)和公式(26)中对工作流完工

时间和移动设备能耗的计算,下面将详细介绍其余五个部分的设计方法. 

3.2   编码策略 

使用遗传算法实现多目标工作流调度时,需要考虑工作流任务执行的位置和任务执行顺序.假设一个工作

流有 n 个任务,用集合 X={x0,x1,…,xi,…,xn−1}来表示工作流任务调度位置的集合,令 xi=0 表示任务 ti 在本地执

行,xi=1 表示任务 ti 在调度到云端执行.使用集合 Y={y0,y1,…,yi,…,yn−1}表示任务的执行顺序集合,其中,yi 表示工

作流中的某个任务.理论上来说,yi∈{t0,…,ti,…,tn−1},但是任务的排序需要满足先序限制关系.因此,源任务 t0 必须

排在第 1 个,即 y0=t0;尾任务 tn−1 在集合 Y 中必须排在最后一个位置,即 yn−1=tn−1.不合理的任务排序,会造成工作

流执行的死锁.图 6 中描述的是移动云计算环境下多目标工作流调度的编码方案示例. 

t0

t1

t3

t2

t4

t0

编码

执行顺序

执行位置 0 1 1 0 1

t1 t2t3 t4  

Fig.6  Coding strategy of genetic algorithm 
图 6  基于遗传算法的编码方案 

3.3   初始化 

在多目标工作流调度过程中,当工作流的结构和任务数量很大时,进化算法的搜索空间同样非常巨大,会导

致算法收敛很慢.在 MOWS 算法中,为了加速搜索过程,我们对任务执行位置和排序均采用随机方法. 
首先,对于一个任务 ti的执行位置,产生[0,1]之间的随机数 pi,如果 pi≤0.5,那么设置 xi=0;否则,xi=1.用同样的

方法遍历所有任务,就可以得到位置集合 X.工作流任务位置初始化的伪代码如图 7 所示,需要注意的是,需要循

环 N 次初始化种群中的每个个体,其中,N 为种群的规模. 

算法 1. 任务位置初始化. 
BEGIN 
01.  for ti∈T do 
02.    生成[0,1]之间的随机数 pi;
03.    if pi≤0.5 then 
04.      xi=0; 
05.    else 
06.      xi=1; 
07.  end for 
END 

Fig.7  Pseudocode of the initialization of task positions 
图 7  任务位置初始化伪代码 

然后,对于任务排序初始化,由于任务之间必须满足一定的先序限制关系,所以使用可排序任务集合 S 来记

录当前可排序的任务,并从该集合中随机选取一个任务进行排序.其中,可排序任务的定义是该任务没有前驱或

者其前驱已经排序完毕.按此方法继续选取下一个任务,直到形成一组可行的任务序列.任务排序初始化伪代码

如图 8 所示.同样需要循环 N 次初始化种群中的每个个体,随机产生的任务序列可能会存在重复. 
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算法 2. 任务排序初始化. 
BEGIN 
01.  S=∅;  //待排序任务集合 
02.  R={t0};  //已排序任务 
03.  T=T−{t0}; 
04.  y0=t0; 
05.  index=0;  //排序的编号 
05.  while T≠∅ do 
06.    for ti∈T do 
07.      if pre(ti)⊂R then 
08.        S=S+{ti}; 
09.      end if 
10.    end for 
11.    随机从集合 S 中选取一个任务 ti;
12.    yi=tindex; 
13.    index++ 
14.    T=T−{ti}; 
15.    R=R+{ti}; 
16. end while 
END 

Fig.8  Pseudocode of the initialization of tasks order 
图 8  任务排序初始化伪代码 

3.4   选择算子 

选择操作是建立在种群个体适应度评估的基础上,从进化种群中淘汰劣质个体,选择优胜个体. 
目前,NSGA-II 中的非支配排序(non-dominated sorting)和拥挤距离排序算法是最广泛使用的保留精英的方

法之一[28],因此,本文也采用这两种算法来选择个体生成新的下一代种群.首先,将当代种群和新一代种群进行

合并;然后,根据种群中个体之间的支配与非支配关系进行排序分层,即所谓的非支配排序;然后,对每一个分层

中的个体计算拥挤距离(crowding distance),并根据该距离进行排序,即为拥挤距离排序;最后,根据个体的排序

选择 N 个体作为新的种群.根据非支配分层和计算拥挤距离之后,每个个体 j 会有两个属性:非支配等级 rank(j) 
和拥挤距离 distance(j).在选择新种群时,如果个体 i 优于个体 j,即 i≺j,那么必须满足以下条件: 

 rank(i)<rank(j) or (rank(i)=rank(j)) && (distance(i)>distance(j)) (30) 
在选择新种群生成下一代种群时,首先倾向于选择非支配排序等级低的个体.如果两个个体同属于一个非

支配层级,那么认为拥挤距离大的个体较优化,作为保留的对象.根据以上操作,直到选择到的新个体数目等于 N
即可,其中,非支配排序和拥挤距离排序的详细算法实现见文献[28]. 

3.5   交叉算子 

交叉算子可以有助于将优良个体的染色体片段遗传给后代,同时起到搜索全局、开拓未知空间的作用.根
据设计的编码策略,交叉算子需要分别考虑任务执行位置和执行排序两个方面.在任务执行位置的交叉操作中,
首先对种群中的个体进行两两配对,然后采用单点交叉的方式生成新的个体.假设有两个个体,它们表示的任务 

位置集合分别为 1 1 1 1
1 0 1 1{ , ,..., ,..., }i nX x x x x −= 和 2 2 2 2

2 0 1 1, ,..., ,...{ , }i nX x x x x −= ,经过交叉操作之后得到新的个体为 X12 和 

X21 的过程如图 9 所示,其算法伪代码如图 10 所示. 
文献[34]提出了适用于工作流任务执行排序的交叉操作,使用优先约束矩阵来满足任务之间的先序限制关

系,从而能够返回合法个体.这里我们对其稍作改进,不需要使用优先约束矩阵也可以实现交叉操作.首先,同位

置交叉过程一样,也需要通过生成随机数的方式设定一个交叉点.我们称任务排序集合中第 1 个任务到交叉点

之间的任务序列称为匹配区域.假设有两个任务排序集合 Y1 和 Y2,接下来把集合 Y1 的匹配区域加到集合 Y2 前

面,集合 Y2 的匹配区域加到集合 Y1 前面,形成两个新的临时新个体.最后,分别对两个临时新个体,从开始到最后

进行重复任务移除,这样遗留下来的任务序列即为新个体.在移除重复任务过程中,因为集合Y1和Y2中的任务排

序已经满足先序限制关系的,所以移除任务操作不会造成任务执行依赖性的冲突[35]. 

两个任务排序集合 1 1 1 1
1 0 1 1{ , ,..., ,..., }i nY y y y y −= 和 2 2 2 2

2 0 1 1{ , ,..., ,..., }i nY y y y y −= ,经过交叉操作之后的新个体为 Y12 
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和 Y21 的过程如图 11 所示,其算法伪代码如图 12 所示. 

X1

交叉点

0 1 1 0 1

1 1 0 0 1

交叉操作

0 1

1 0 11 1

0 0 1

X2

X12

X21  
Fig.9  Process of the single crossover of task execution position 

图 9  任务执行位置单点交叉过程 

算法 3. 位置交叉算法. 
BEGIN 
01.  生成[0,n−1]之间的随机数 r;
02.  X12=X21=∅; 
03.  for k=0 to r do 
04.    1

12 12 kX X x= + ; 

05.    2
21 21 kX X x= + ; 

06.  end for 
07.  for k=r+1 to n−1 do 
08.    2

12 12 kX X x= + ; 

09.    1
21 21 kX X x= + ; 

10. end for 
END 

Fig.10  Pseudocode of the single crossover of task execution position 
图 10  任务执行位置单点交叉算法伪代码 

Y1

交叉点

t0 t1 t2 t3 t4

交叉操作

Y2 t0 t1 t2t3 t4

t0 t1 t0 t1 t2t3 t4

t0 t3 t0 t1 t2 t3 t4

移除重复任务

临时

新个体

t0 t3 t1 t2 t4

t0 t1 t2t3 t4Y12

Y21  
Fig.11  Process of the single crossover of task execution order 

图 11  任务执行排序单点交叉过程 

算法 4. 排序交叉算法(algorithm 4 order crossover algorithm).
BEGIN 
01.  生成[0,n−1]之间的随机数 r; 
02.  Y12=Y21=∅; 
03.  for k=0 to r do 
04.    1

12 12 kY Y y= + ; 

05.    2
21 21 kY Y y= + ; 

06.  end for 
07.  Y12=Y12+Y2; 
08.  Y21=Y21+Y1; 
09.  移 Y12 中的重复任务; 
10. 移除 Y21 中的重复任务; 
END 

Fig.12  Pseudocode of the single crossover of task execution order 
图 12  任务执行排序单点交叉算法伪代码 
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3.6   变异算子 

遗传算法中的变异运算是将个体中的某些基因值做变动,让其他值来替换.任务执行位置的变异操作相对

简单,因为个体中的每个基因只有两种值.所以,只需要在个体中随机选择一个基因,并以突变概率 pm 决定是否

产生变异.若确定变异,则对该基因值取反,即 0→1 或 1→0,从而形成一个新的个体.工作流任务执行位置的变异

过程如图 13 所示,其算法伪代码如图 14 所示. 
 
 
 
 

Fig.13  Process of the mutation of task execution position 
图 13  任务执行位置变异过程 

算法 5. 位置变异算法(algorithm 5 position mutation algorithm).
BEGIN 
01.  生成[0,1]之间的随机数 pi; 
02.  if pi≤pm then 
03.    xi=|xi−1|;  //值取反 
04.  end if 
END 

Fig.14  Pseudocode of the mutation of task execution position 
图 14  任务执行位置变异伪代码 

类似于任务执行排序的交叉操作一样,排序变异操作的结果也要满足任务之间的先序限制关系.首先,我们

从集合 Y 中随机选择一个需要变异的任务 yi,由于

源任务和尾任务的执行位置是固定的,所以需要

的变异的任务不能是源任务或是尾任务.然后,我
们从集合 Y 的正向进行搜索,如果到某个任务 yb

时,任务 yi 的全部前驱都在集合{y0,…,yb}中,则停

止搜索;同时,从集合 Y 的逆向进行搜索,如果到某

个任务 ya 时,任务 yi 的全部后继都在集合{ya,…, 
yn−1}中,则停止搜索.此时,任务 yi 必定处于集合

Y ′={yb+1,…,ya−1}之中,而且任务 yi 可以处于集合

Y ′中的任何一个位置.最后,任务 yi 排除原来的位

置,随机选择一个新的位置进行插入操作.任务执行排序的变异过程如图 15 所示,其算法伪代码如图 16 所示. 

算法 6. 排序变异算法(algorithm 6 order mutation algorithm).
BEGIN 
01.  生成[1,n−2]之间的随机数 r; 
02.  for i=0 to n−1 do 
03.    找到任务 yb,使得 pre(yr)⊂{y0,…,yb}; 
04.  end for 
05.  for i=n−1 to 0 do 
06.    找到任务 ya,使得 succ(yr)⊂{ya,…,yn−1}; 
07.  end for 
08.  得到集合 Y ′={yb+1,…,ya−1}; 
09.  排除任务 yb 当前位置,在集合 Y ′中随机选择新位置; 
10. 变异后新个体 Y={y0,…,yb}+Y ′+{ya,…,yn−1}; 
END 

Fig.16  Pseudocode of the mutation of task execution order 
图 16  任务执行排序变异算法伪代码 

X

变异点

0 1 1 0 1

0 0 1 0 1X′

Y t0 t1 t2t3 t4

变异点

Y t0 t1 t2t3 t4

前驱任务 后继任务

随机选择位置

Y t0 t1 t2 t3 t4

新位置

Y ′={t1,t3,t2}

Fig.15  Process of the mutation oftask execution order
图 15  任务执行排序变异过程 
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3.7   延时传输机制 

在第 3.3 节中,我们讨论了移动设备的能耗与网络信号之间的关系,结论中说明:可以通过延时传输数据,在
增加工作流执行时间的基础上减少设备能耗.本节将介绍用户设置的延时系数为δ时,延时传输机制的具体实

现方式.假设任务 ti 在时间段τ=h 时可以传输数据,其传输完成时间为 l 个时间段,即在 h+l−1 时刻完成.假设数据

传输过程中不能中断,否则会造成传输失败[19].在延时系数为δ的条件下,那么移动用户容忍该数据在 h+l+δ−1
之前传输完成.所以需要在[h,h+l+δ−1]的时间段内,确定最佳的开始传输时间,使得数据传输时间最小.已知,从
时刻τ=h 开始,传输 l 个时间段可以把数据传输完毕.设此时任务 ti 需要传输的数据大小为 D(ti),我们用具体公式

表示如下: 

 
1

( ) : ( ) ( )
h l

i i slot
h

TT t l B D t T
τ

τ
+ −

=

⎧ ⎫
= ⋅⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑ ≥  (31) 

当使用传输机制时,我们从 h+k−1(k≥l+1)时间段开始逆向遍历来累计数据发送的时间段,找到一个时间点

h+v,使得从 h+v 时刻发送数据到 h+k−1 时刻能将 D(ti)大小的数据发送完成,即 

 ( ) : ( ) ( )
h k

i i slot
h v

TT t k v B D t T
τ

τ
+

= +

⎧ ⎫
= − ⋅⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑ ≥  (32) 

因此,当 k−v<l 时,我们才使用延时传输机制.在选择不同的时刻进行逆向遍历时,可能会产生多个可行的结

果,我们将选择 k−v 值最小的,且时间跨度也最小的延时方案.需要注意的是,延时传输机制影响工作流执行的完

工时间和移动设备的能耗,其伪代码实现如图 17 所示. 

算法 7. 延时传输机制(algorithm 7 delay transmission mechanism).
BEGIN 
01. v*;  //记录最优开始数据传输时刻 
02. k*;  //记录最优结束数据传输时刻 
03. k*−v*=l; 
04. for k=l to l+δ−1 do 
05.   for v=l−1 to 0 do  //逆向遍历 

06.     if ( ) ( )
h k

i
h v

B D t
τ

τ
+

= +
∑ ≥  then 

07.       if k−v<k*−v* then 
08.         k*=k; 
09.         v*=v; 
10.       end if 
11.       break; 
12.     end if 
13.   end for 
14. end for 
END 

Fig.17  Pseudocode of delay transmission mechanism 
图 17  延时传输机制伪代码 

3.8   性能评估 

我们使用 Q-metric,FS-metric 和 S-metric 来衡量多目标算法搜索的 Pareto 前沿的质量[31].当衡量一个多目

标算法的性能时,需要从以上 3 个方面综合进行考虑.其中,Q-metric 是用来衡量两个多目标对比算法解的收敛

性[36],FS-metric 用来评价算法寻找的 Pareto 最优解的多样性[37],S-metric 用来衡量 Pareto 前沿的均匀性[37].下面

分别详细介绍这 3 种评价方法的具体计算方式. 
• Q-metric 
假设两个对比算法的 Pareto 前沿分别为

1refP 和
2
,refP 其中,ref1 和 ref2 表示对比算法 1 和对比算法 2. 

令
1 2 1

,ref ref refY P P Y PΦ= ∪ = ∩ 和
2
.refΥ PΩ = ∩ 定义 Q(ref1,ref2)=|Φ|/|Y|,Q(ref2,ref1)=|Ω|/|Y|,此时,Q(ref1,ref2)与 

Q(ref2,ref1)的和为 1.如果 ref1 解的收敛性比 ref2 的好,则当且仅当: 
 Q(ref1,ref2)>Q(ref2,ref1) or Q(ref1,ref2)>0.5 (33) 
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• FS-metric 
其计算方法如下式所示: 

 
0 1 1 1

2
0 1( , )1

m n ( (( ))i )
ref ref

m

i ix x P Pi
FS f x f x

∈ ×=

= −∑  (34) 

公式(34)表明,FS-metric 的值越大,得到的 Pareto 最优解的多样性越好,即最优解广泛分布在 Pareto 前沿上. 
• S-metric 
其计算公式如下: 

 2

1

1 ( )
PN

i
iP

S d d
N =

′ ′= −∑  (35) 

其中,NP是 Pareto 最优解的个数,
1

,
PN

i P i
i

d d N d
=

′ ′ ′= ∑ 表示 Pareto 前沿中某个解与其最近的一个解之间的距离.如果 

S-metric 的值越小,那么所求得的 Pareto 最优解越均匀. 

4   仿真实验 

本节对本文提出的 MOWS-DTM 算法的性能进行仿真实验.我们采用随机生成工作流的方式,其中,工作流

中每个任务的工作量服从[1,10]之间均匀分布(单位为 GHz);每个任务的输出数据大小服从[1,10]均匀分布(单
位为 Mb);在离散时间轴上,每个时间段的网络信号服从[1,10]的均匀分布(单位为 Mb);并且,移动设备的计算能

力、计算功率、数据发送功率、数据接收功率以及云端计算能力见表 1[8]. 

Table 1  Performance parameters of mobile device and cloud 
表 1  移动设备和云端性能参数 

移动设备 

计算能力 Clocal=2.4GHz 

计算功率 0.5Wc
localP =  

发送数据功率 0.1Ws
localP =  

接收数据功率 0.05Wr
localP =  

云端服务器 计算能力 Ccloud=3GHz 

除了 MOWS-DTM 算法以外,我们还分别仿真了 MOHEFT 和 RANDOM 算法. 
• MOHEFT 算法 
MOHEFT 算法是一个基于列表式调度的多目标工作流调度算法[38],是对 HEFT 算法进行进行了多目标的

改进.其思想是,每次通过穷举映射一个任务可能的执行位置来扩展目标解集合.这样扩展后,解的个数可能会

超过想要的解的个数,然后使用拥挤距离排序的方式选择最优的解. 
• RANDOM 算法 
RANDOM 算法就是对于任务的执行位置和排序都采用随机的方式.我们将采用第 3.3 节中的算法 1 和算

法 2 对工作流任务的执行位置和排序进行随机. 
另外,在遗传算法中,交叉操作和变异操作的概率为 1,种群中的个体数目为 N=50.在实验中,RANDOM 算法

和 MOHEFT 算法设置的初始目标解的个数均为 50.不作特殊说明,随机工作流的任务数为 50,延时系数δ=5.在
展示结果时,工作流完工时间的单位是 Time slot,即为时间段的个数;能耗的单位是 W×Time slot,即功率和时间

的乘积.下面我们分别从工作流任务数变化、算法性能评估、传输数据变化、工作量变化和延时系数变化这 5
个方面,对 MOWS-DTM 算法的性能进行实验仿真. 

4.1   任务数变化的影响 

在本节,我们主要研究 MOWS-DTM 算法、MOHEFT 算法和 RANDOM 算法在不同工作流任务数量时能

耗和时间方面的比较,我们模拟任务数分别为 50,100,150 和 200 的情况,如图 18 所示.首先可以看到:随着任务
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数量的增加,工作流的完工时间和移动设备的能耗都整体增大了;而且,MOWS-DTM 算法得到 Pareto 最优解是

最优的,体现了遗传算法在解决多目标问题的优越性.MOHEFT算法通过每次穷举当前任务的映射方案,然后使

用拥挤距离选择最优的任务序列,所以在能耗和时间上要比 RANDOM 算法优化.但是 MOHEFT 算法中任务执

行排序是固定不变的,而且在最优解选择时并不能保证最终的 Pareto 解是最好的,所以在能耗和时间方面,要比

MOWS-DTM 算法要差.RANDOM 算法通过随机选择任务执行位置和排序,所以得到的 Pareto 解的个数不但不

多,而且优化性差. 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.18  Impact of the number of tasks on energy and makespan 
图 18  任务数变化对能耗和完工时间的影响 

4.2   算法性能评估 

本节在第 4.1 节的基础上,分别计算了不同任务数时的 MOWS-DTM 算法、MOHEFT 算法和 RANDOM 算

法的 Q-metric,FS-metric 和 S-metric 的值,来比较 3 种算法多目标的性能.其中,在计算 Q-metric 时,我们把 3 种

算法进行两两对比,并用 TURE 和 FALSE 来表示是否优化.对于 Q-metric 值比较,从表 2~表 5 中看出,MOWS- 
DTM 比其他两个算法都更优.由定义可知,Pareto 最优解越好,则对应的 Q-metric 值越大.可以从图 18 中看出, 
MOWS-DTM 算法的 Pareto 最优解优于其他两个算法,所以 MOWS-DTM 算法的 Q-metric 值最大.同理, 
MOHEFT 算法得到的 Pareto 最优解优于 RANDOM 算法,所以其 Q-metric 要大于 RANDOM 算法.相对于

MOHEFT 算法和 RANDOM 算法,MOWS-DTM 算法的 Pareto 最优解分布广泛,具有多样性,所以其 FS-metric
值较大.对于 S-metric 值,MOWS-DTM 算法的 Pareto 解分布间隔最均匀,所以值最小.总体来说,MOWS-DTM 算

法在 3 项多目标性能指标上都要较 MOHEFT 算法和 RANDOM 算法优化,其次是 MOHEFT 算法.RANDOM 算

法的随机性特别强,难以得到稳定而优化的多目标解. 

Table 2  Multi-Objective performance comparisons while n=50 
表 2  任务数 n=50 时的多目标性能比较 

Q-metric RANDOM MOHEFT MOWS-DTM 
MOHEFT TURE − − 

MOWS-DTM TURE TURE − 
FS-metric 1.41 4.12 20.02 
S-metric 15.75 5.67 3.83 

 

完工时间(time slot) 完工时间(time slot)

完工时间(time slot) 完工时间(time slot) 

(a) n=50 (b) n=100 

(c) n=150 (d) n=200 
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Table 3  Multi-Objective performance comparisons while n=100 
表 3  任务数 n=100 时的多目标性能比较 

Q-metric RANDOM MOHEFT MOWS-DTM 
MOHEFT TURE − − 

MOWS-DTM TURE TURE − 
FS-metric 1.41 2.23 8.08 
S-metric 7.48 13.68 5.89 

Table 4  Multi-Objective performance comparisons while n=150 
表 4  任务数 n=150 时的多目标性能比较 

Q-metric RANDOM MOHEFT MOWS-DTM 
MOHEFT TURE − − 

MOWS-DTM TURE TURE − 
FS-metric 1.41 12.04 25.0 
S-metric 6.70 7.5 4.59 

Table 5  Multi-Objective performance comparisons while n=200 
表 5  任务数 n=200 时的多目标性能比较 

Q-metric RANDOM MOHEFT MOWS-DTM 
MOHEFT TURE − − 

MOWS-DTM TURE TURE − 
FS-metric 4.12 5.32 8.25 
S-metric 14.64 9.22 8.58 

 

4.3   传输数据变化的影响 

本节分别仿真了工作流任务的输出数据大小在[1,10]和[11,20]两种范围变化时,3 种算法在能耗和时间上

的变化情况.如图 19 中所示,任务的输出数据大小在[11,20]范围变化时的能耗和时间整体上要比在[1,10]范围

变化时的能耗和时间要大.这是因为任务的输出数据大小对工作流执行过程中的数据接收和发送有较大的影

响,在同样的调度策略下,较大的数据传输会产生较长的时间,会导致整个工作流的完工时间变长.同样,较多的

数据传输会给移动设备带来更多的传输能耗,所以移动设备的能耗也增加了.但是在这两种输出数据大小变化

范围内,MOWS-DTM 算法的 Pareto 解都要比 MOHEFT 算法和 RANDOM 算法更优.所以,输出数据大小会对工

作流的执行时间和移动设备的能耗造成一定的影响,但对本文提出的 MOWS-DTM 算法不产生影响. 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.19  Impact of the number of transmission data on energy and makespan 
图 19  传输数据大小变化对能耗和完工时间的影响 

4.4   工作量变化的影响 

图 20 研究了任务工作量大小变化对能耗和时间的影响,其中仿真了工作量变化范围为[1,10]和[1,100]的情

况.从图中可以看出,工作量在[1,100]范围时的能耗和时间整体要比在[1,10]范围时的能耗和时间要大.这是因

为更大的工作量带来更大任务执行时间,那么工作流的完工时间会变长.当任务在本地执行时,较大工作量的任

务会消耗移动设备更多的电池能耗,所以在执行工作流时移动设备的能耗也增加了.同样,MOWS-DTM 算法的

完工时间(time slot) 完工时间(time slot)

(a) 输出数据变化范围[1,10] (b) 输出数据变化范围[11,20] 
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Pareto 解都要比 MOHEFT 算法和 RANDOM 算法更优.综上所述,任务工作量变化会对能耗和时间造成很大的

影响,但我们提出的 MOWS-DTM 算法仍然适用. 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.20  Impact of the number of workload on energy and makespan 
图 20  工作量大小变化对能耗和完工时间的影响 

4.5   延时系数变化的影响 

本节我们仿真了不同延时系数时能耗和时间的变化情况,以此来验证延时传输机制的可行性.我们一共仿

真了延时系数δ=1,δ=3,δ=5 和δ=7 这 4 种情况.从图 21 中可以看出,随着延时系数的不断增大,对应 Pareto 最优

解的整体能耗呈下降趋势.这是因为使用延时传输机制时,移动用户可以有机会选择网络信号强的时候传输数

据,这样实际的数据传输时间变小,从而减少了能耗.但是移动用户选择网络信号强的时候传输数据,那么会造

成云端或者本身接收到数据的时间延后,这样会增大整个工作流的执行时间.4种延时系数下的MOWS-DTM算

法都找到一个能耗最小的方案,即全部工作流任务迁移到云端执行的情况,如图 21 中最右端的解.该解相当于

一个极限点,当延时系数δ=1 和δ=3 时,MOWS-DTM 算法在两种情况下的极限点相等.这是由于当延时系数差距

较小时,延时传输机制在极限点处没有发挥太大的作用.而当延时系数δ=5 和δ=7 时,延时机制产生作用,极限点

的能耗减少. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.21  Impact of delay coefficient on energy and makespan 
图 21  延时系数变化对能耗和完工时间的影响 

而且,在工作流任务执行的过程中,存在相当数量的非关键任务.在一定范围内延长非关键任务的执行时

间,并不会对工作流的完工时间带来影响.所以,我们的延时传输机制能充分利用非关键任务的执行时间,在减

少能耗的同时,并不对工作流的完成时间造成影响. 
总之,延时传输机制能够有机会让移动设备使用更少的能耗,在 Pareto 最优解上表现为解空间的变化.移动

用户需要根据对能耗和时间的偏好,通过设置合适的延时系数来满足要求. 

5   总结与展望 

本文针对移动云计算环境下工作流执行的时间和移动设备能耗问题,提出了面向多目标优化的工作流调

完工时间(time slot) 完工时间(time slot) 

完工时间(time slot)

(a) 工作量变化范围[1,10] (b) 工作量变化范围[1,100] 
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度算法 MOWS-DTM.首先考虑了移动云计算环境下的资源模型、网络模型等.针对数据传输和发送时的能耗与

网络信号之间的关系,提出了延时传输的思想.MOWS-DTM 算法是建立在遗传算法的基础上的,因此我们设计

了工作流任务调度位置和执行顺序的编码策略.基于该编码策略,在遗传算法的遗传操作中,我们分别对交叉和

变异算子进行了详细的叙述.仿真结果表明,相比 MOHEFT 算法和 RANDOM 算法,MOWS-DTM 算法在多目标

的性能上更优越. 
本文所提算法的性能在仿真实验中已经得到证实,然而本文工作仍有有待改善的地方.如在延时传输机制

中,我们假设传输数据时网络是不可中断的.因此,在网络传输中断的情况下如何恢复数据传输,是未来的工作

之一.此外,研究可中断的数据传输机制来减少能源消耗,也是一个非常实用的技术. 
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