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摇 摇 摘要: 作为网络化仿真中新的应用需求,如何动态地把散布在网络上各种服务整合起来以形

成新的、满足不同用户需求的仿真任务共同体(STC)成为了当前研究热点。 提出了一种基于粒子

群优化(PSO)算法的仿真服务选择方法,针对传统 PSO 易陷入局部最优和收敛速度慢等不足,设
计了一种惯性权重动态变化策略和一种可选的变异操作方法。 该算法不仅能提高服务选择收敛速

度,还能避免算法陷入局部最优。 通过实验,采用典型函数进行了测试,并详细介绍了算法在 STC
服务选择上的实际运用,说明了算法的可行性和有效性。
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Abstract: As one of new application requirements in network simulation, to dynamically integrate the
distributed various services in network to form a new simulation task community (STC) which meets the
needs of different users has become current research focus. This paper presents a simulation service selec鄄
tion method based on the particle swarm optimization. The traditional particle swarm algorithm has some
shortcomings that may easily fall into local optima and have slow convergence rate. We design a dynamic
inertia weight strategy and a selectable method of mutation. The algorithm can improve the convergence
speed not only, but also avoid falling into local optimum. Finally, some typical functions are chosen to
test the algorithm. And the results show that the algorithm can select services feasibly and effectively for
STC.
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0摇 引言

网络化仿真是军事仿真在网络中心战形势下发

展的新阶段,它采用面向服务技术,以动态创建和运

行仿真任务共同体的方式完成各种仿真应用任务,
是一种新的仿真应用构建和运行方法。 网络化仿真

与传统的仿真方法相比,其主要特点之一是支持面

向任务的仿真任务共同体动态构建和运行,实现网

络上的仿真资源动态集成和运行[1 - 2]。 在实际应用

中,单个服务一般提供一些比较单一的功能,通常无

法满足复杂应用的需求。 因此,如何查找散布在网

络中的仿真资源,集成单一服务所提供的各种功能

以形成新的、功能更强大的仿真任务共同体来满足

军事领域的复杂应用需求已成为一个新的研究热

点。
仿真任务共同体的构建实际上是指对现有服务

资源按照一定的业务逻辑进行集成,构建服务执行

流程,从而更好地满足网络化仿真需求,是服务组合

在特定领域的一种体现。 服务组合广义上可以分为

静态组合、半自动组合和自动组合[3]。 在网络化仿

真环境中,服务是经常变化的,大部分情况下,静态

组合的方式并不能满足实际的应用需求,同时,由于

完全智能化的自动组合方式是一个非常复杂的过

程,因此,很多关于服务组合的应用和研究工作都侧

重于半自动方式。 半自动组合实现,首先要由业务

人员根据特定的行业背景,建立适合具体应用需求

的服务组合流程模型。 服务组合流程模型由多个服

务节点组成,各服务节点包含功能需求描述,但不指

定具体的服务调用实例。 在网络化仿真环境中,满
足相同功能需求而具有不同服务质量(QoS)参数的

服务存在多个,用户在对组合服务提出功能要求之

外,也会对 QoS 提出全局约束要求。 如何从中选择

满足各服务节点功能 QoS 约束的具体服务,形成一

个可执行的任务共同体来完成用户的需求就成为仿

真任务共同体组合中的一个关键问题,本文称为网

络化仿真任务共同体服务选择。
QoS 全局最优 Web 服务选择问题是被证明了

的 NP 完全问题[4],受到学者的普遍关注。 文献[5
- 6]根据每个任务中候选服务 QoS 的属性值进行

加权和排序,选择加权和大的候选服务作为组合服

务中的一部分,属于局部最优化的选择方法,无法选

择出具有 QoS 全局最优的组合服务。 文献[7 - 8]

通过引入证书规划来求解,将所有的候选方案转换

为线性 QoS 属性和约束条件进行计算,当组合规模

大时,算法的计算量巨大,而整数规划要求目标函数

和约束条件是线性的,因此限制了此类方法的实用

性。 文献[9 - 10]采用了遗传算法,将服务组合的

方案编码为染色体,设计了适应度函数,通过群体适

应度值寻优的方法进行服务选择。 该算法可以在一

定时间内近似最优解,但该算法并未针对早熟问题

进行研究。 文献[11 - 12]基于文献[10 - 11],通过

采取多样性保持策略,在一定程度上解决了遗传算

法早熟问题,最优解质量及执行时间均有所提高,但
是其采用的遗传算法染色体信息共享、整个种群比

较平均向最优区域移动,决定了收敛速度较慢。
为此,本文提出了一种基于粒子群优化(PSO)

算法的仿真任务共同体 QoS 全局最优服务动态选

择(DGOSS)实现算法,通过把仿真任务共同体服务

组合中的服务动态选择 QoS 全局最优问题转化为

一个带约束条件的多目标服务组合优化问题,利用

PSO 的智能优化原理,通过同时优化多个目标参数,
即在不同的目标之间取均衡,最终产生一组满足约

束条件的最优非劣服务组合解集。 用户可以根据仿

真需求在解集中选取最满意解,同时,未被选中的非

劣解可以作为备选方案,以便所选聚合路径发生意

外时启用。

1摇 仿真任务共同体服务组合模型

1郾 1摇 问题描述

假设在已建立的仿真服务语义描述规范之上,
对仿真服务的能力、属性、开发意图、限制条件等进

行了描述,为需求与服务之间的精确匹配提供前提

和基础,避免语义等方面的冲突。 另外为更好地研

究服务组合问题,建立了一种仿真服务语义元数据

的存储、索引和匹配机制。
在上述基础之上,本文着重研究如何从候选仿

真服务中选择 QoS 最优的服务进行组合,来构建仿

真任务共同体。 假设一任务共同体包括 m 个共同

体成员,每个共同体成员节点 Ni对应的仿真服务群

SG i包含 ni 个服务选项(WS1,…,WSni ) . 即 SG i =
(WS1,…,WSni),则仿真任务共同体构建流程图如

图 1 所示。
构建流程如下:
1) 统一仿真资源描述规范,在任务共同体构建
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图 1摇 基于服务选择的仿真任务共同体构建流程

Fig. 1摇 Construction flow of simulation task community
based on service selection

摇

之前对仿真资源进行描述。
2) 仿真应用服务构建前在基础服务层对仿真

资源及核心服务进行发布,建立发布目录。
3) 对仿真需求进行描述,生成配置文件,确定

仿真所需仿真资源、服务。
4) 通过仿真服务中心统一配置仿真应用成员

之间的信息订购关系及内容,对描述的仿真需求配

置文件进行资源动态查找、定位,从候选仿真服务中

选择 QoS 最优的服务进行组合,确定仿真应用服务

与模型间映射关系,构建仿真任务共同体。
1郾 2摇 服务流程模型及其 QoS 计算方法

仿真任务共同体可以分成多个子任务共同体,
而仿真任务共同体实际上是一个基于服务的工作

流。 根据各个任务之间的逻辑关系,可以把仿真任

务共同体服务组合流程分解成 4 种基本结构[13]:顺
摇 摇

序结构;循环结构;并行结构;分支结构,如图 2 所

示。

图 2摇 服务组合 4 种基本结构

Fig. 2摇 Four basic construction of service combination
摇

组合服务是以上 4 种基本结构的组合和嵌套,
因此组合服务的 QoS 可通过基本结构的 QoS 计算

方法获得。 本文选取仿真中 5 种常用非功能属性作

为 QoS: 服务价格 ( Price, P) 、 服务执行时间

(Response Time, T) 、服务延迟(Latency, L)服务可

靠性(Reliability, R)和服务信誉(Reputation, Rep),
如表 1 所示。

表 1摇 基本结构的 QoS 计算方法

Tab. 1摇 QoS calculation method for basic construction

结构 Price, P Reliability, R Reputation, Rep Latency L Response Time, T

顺序 移
m

i = 1
Pwsi 仪

m

i = 1
Rwsi 仪

m

i = 1
Repwsi 移

m

i = 1
Lwsi 移

m

i = 1
Twsi

循环 kPws Rk
ws Repkws kLws kTws

并行 移
m

i = 1
Pwsi 仪

m

i = 1
Rwsi 仪

m

i = 1
Repwsi max{Lwsi} max{Twsi}

分支 PWSI Rwsi Repwsi Lwsi Twsi

1郾 3摇 任务共同体 QoS 全局最优服务选择模型

为方便阐述,本文将执行费用、执行时间和延迟

作为 3 个目标准则,希望任务共同体服务选择执行

费用极少、时间极短、网络中延迟最少。 信誉等级和

可靠性作为两个约束条件,Rep0和 R0分别为任务共

同体所要求的最低信誉等级和最低可靠性,则一个

带约束条件的任务共同体全局最优服务选择模型可

以形式化地描述如下:
minF(x) = (T(x),P(x),L(x)), (1)

式中函数 F(x)受限于两个约束条件,即
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R(x)逸R0,

Rep(x)逸Rep0
{ .

(2)

(1) 式表示取向量极小化,使得 F(x)中的目标

函数值均同时极小化,实际上,服务 QoS 参数的种

类很多,主要思想是将它们看作优化模型的目标函

数和约束条件。 所以,本文模型可以推广到任意多

个目标函数和约束条件。 需要说明的是,QoS 各属

性量纲的不同、对整体效果的贡献不同,须首先对其

进行归一化处理,由于非本文工作重点,在此不再赘

述。
PSO 算法作为一种智能优化算法,具有并行计

算、群体寻优的特点。 同时 PSO 算法不需要与背景

知识相关的启发式信息,只需确定其优化目标函数

和约束条件即可,因此它已广泛应用于相关问题的

求解。 为此本文设计了一种仿真任务共同体 QoS
全局最优服务动态选择 DGOSS 实现算法,采用改进

的 PSO 算法搜寻服务产生若干组解,供用户参考。

2摇 DGOSS 算法描述

2郾 1摇 PSO 算法简介及存在问题

PSO 算法是由 Kennedy 等[14] 提出的一种全局

优化进化算法。 算法首先生成一群粒子,粒子本身

具有两个参数:位置和速度。 粒子的位置表示优化

问题的一个解,粒子的速度表示位置变化的方向,指
导粒子在迭代过程中向最优解的运动。 粒子同时具

有记忆功能,每次迭代时,粒子根据本身达到过的最

优位置 xp和整个粒子群到达过的最优位置 xg来调

整当前的位置。 其速度和位置更新公式如下:
vi + 1 = wvi + c1 r1(xp - xi) + c2 r2(xg - xi), (3)

xi + 1 = xi + vi + 1, (4)
式中:w 为粒子保持惯性的权重;c1、c2 是加速度系

数,分别为粒子向本身最优位置和全局最优位置移

动的趋势;r1、r2是(0,1)之间的随机数;xi为第 i 个
粒子当前的位置;vi为其当前速度。

PSO 算法在解决带约束条件的数值优化问题时

取得了很好的效果,但是如若将 PSO 算法运用于高

维复杂多峰函数时,会容易陷入局部极值而导致早

熟收敛[15]。 PSO 算法会产生此问题主要有两方面

原因:
首先,惯性权重大有利于增强算法的全局探索

能力,而较小的惯性权重则更利于局部的精细搜索。
因此,如何正确选取惯性权重对算法的求解效果会

有很大影响。 基本 PSO 算法在整个迭代过程中,惯
性权重 w 保持不变,这很容易使算法要么陷入局部

极值陷阱,要么算法的求精度不高,因此,惯性权重

的设置存在难点。
其次,在基本 PSO 算法的进化过程中,有可能

造成粒子快速地受局部最优解吸引而集中到其附

近,使得群体多样性迅速降低。 事实上,对于拥有大

量局部极值的多峰高位函数,xg很有可能仅仅是一

个局部最优解。
因此,采用 PSO 处理多目标优化工作要考虑以

下两方面问题: 1) 如何有效动态调整惯性权重,以
适应不同阶段的搜索需求; 2) 如何保证种群的多

样性,以避免陷入局部最优。 本文 DGOSS 算法从这

两方面入手,设计了一个惯性权重动态调整策略并

提出了基于自适应变异算法,分别从上述两个方面

解决早熟问题。
2郾 2摇 惯性权重动态调整策略

通过前面的分析已经知道,惯性权重是平衡算

法全局探索和局部开发能力的重要参数,对惯性权

重的研究和应用已经有很多成果[16 - 20]。 算法早期,
需要尽可能大的全局探索,而算法后期,则更需要在

可能的最优位置进行精细化开发。 因此,对惯性权

重的需要是根据算法运行不同阶段而定的,而决定

算法所处阶段的基本方法是根据当前算法的迭代次

数,但这会带来一种风险,即算法在中后期全局搜索

能力大大降低,从而易陷入局部极值。
因此,在算法迭代次数上,综合考虑用当前粒子

群的多样性来动态调节惯性权重,从而在增强局部

开发能力的同时,降低所有粒子全部集中到某个局

部点的风险,从而保证粒子群仍然存在一定的全局

搜索能力。 群体多样性采用文献[21]提出的测量

方法:

diversity( t) = 1
m 伊 | L | 移

m

i = 1
移
D

d = 1
(xid - xd) 2 ,

(5)
式中:m 为粒子群规模;xid为第 i 个粒子 t 时刻的第

d 维分量;xd 为 t 时刻所有粒子第 d 维分量的平均

值;D 为问题的维数; | L |为搜索域的最长对角线长

度。
惯性权重按 (6) 式进行动态调节:

w( t) = w f + e - diversity( t () 1 -
T + Tmin

Tmax + T )
min

(w i - w f),

(6)
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式中:Tmax和 Tmin分别为最大迭代次数和最小迭代次

数;T 为当前迭代次数;wi为初始权值;wf为最终权值。
从(6) 式可以得出,当 T 较小,w 值较大时,粒

子群全局搜索能力较强,随着 T 增加,w 逐渐减小,
粒子群更加侧重于局部搜索。 该调整策略使 PSO
寻优速度能自适应调整,提高了算法的收敛速度,使
其不易陷入局部最优,避免早熟现象。
2郾 3摇 可选择的随机扰动算法

文献[22]根据粒子群的适应度方差作为全局

最优化变异条件,提出自适应变异的粒子群优化算

法。 文献[23]采用进化停滞步数 tr 作为触发条件,
对个体极值 xp和全局极值 xg同时进行随机扰动。 该方

法属于调整个体极值和全局极值,使所有粒子飞向新

的位置,这使所有粒子均进行迁移并重新聚集,经历新

的搜索路径和领域,因此发现更优解的概率较大。
本文采用了一种可选的随机扰动方式,以针对

粒子群同时发生两种情况:
1) 粒子群的适应值方差s

2趋于 0,表示群体有

可能陷入一个或多个最优点。 适应值方差定义为

滓2 = 移
n

i =
(

1

fi - f )f
2
, (7)

式中: fi为粒子 i 的适应值; f 为粒子群的群体平均

适应值; f =
max | fi - f | , 若 max | fi - f | > 1;

1, 其他{ 。
2) 粒子群的全局最优值停滞步数超过了触发

条件 tr 表示群体有可能陷入局部最优。 极值扰动

的策略如下:
xp = P1xp, xg = P2xg, (8)

式中: P1为个体极值变异概率; P2为全局极值变异

概 率: P1 =
1, t0臆T0;

U(0,1), t0 > T0
{ .

和 P2 =

1, tg臆Tg;
U(0,1), tg > Tg

{ .
其中: t0为个体极值进化停滞步

数;tg为全局极值进化停滞步数;T0、Tg分别为个体极

值和全局极值需要扰动的停滞步数阈值;U(0,1)表
示(0,1)间随机数。
2郾 4摇 DGOSS 算法流程

仿真任务共同体 QoS 全局最优服务动态选择

实现算法流程如图 3 所示。
1) 随机初始化粒子群中粒子的位置与速度。
2) 计算每个粒子的适应值。
3) 将每个粒子的当前适应值与该粒子的过去

图 3摇 DGOSS 算法流程图

Fig. 3摇 Flowchart of DGOSS algorithm
摇

已有的最优位置 xp的适应值相比较。 如果当前适

应值优于该粒子的最优适应值,则用 xp记录下当前

粒子的位置坐标。
4) 将每个粒子的当前适应值与群体最优位置

xg的适应值相比较。 如果当前适应值优于粒子群的

最优适应值,则用 xg记录下当前粒子的位置坐标。
5) 按照(1)式、(2)式更新粒子位置与速度。
6) 按照(7) 式计算群体的适应值方差 滓2 郾 如

果 滓2趋于 0 或者全局最优值停滞代数超过 t,则按

照(8) 式进行极值扰动。
7) 判断算法收敛准则是否满足,如果满足,执

行步骤 8), 否则转向步骤 4)。
8) 输出结果,算法结束。

3摇 DGOSS 算法验证与分析

3郾 1摇 DGOSS 算法性能验证与分析

为测试 DGOSS 算法在有约束条件下的性能,本
文选用了 5 个常用测试函数,求它们的最小值,具体

见表 2. 表 2 中的测试函数分为带约束优化函数

( f1,f2,f3)和非约束优化函数( f4, f5)郾 本文将所提

算法与标准 PSO 算法、惯性参数衰减的粒子群优化

(DWPSO) 算法[24]、简化的粒子群优化 ( SPSO) 算

法[20]进行比较。 表 3 列出了各个函数在相同进化
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摇 摇 表 2摇 DGOSS 性能测试函数表

Tab. 2摇 DGOSS performance test functions

测试函数 维数 约束条件

f1:f(x) = (x1 - 10) 3 + (x2 - 20) 3 2

- (x1 - 5) 2 - (x2 - 5) 2 + 100臆0

(x1 - 6) 2 + (x2 - 5) 2 - 82郾 81臆0
13臆x1臆100
0臆x2臆100

f2:f(x) = (x1 - 10) 2 + 5(x2 - 12) 2 +

x43 + 3(x4 - 4x6 x7 - 10x6 - 8x - 11) 2 +

10x65 + 7x26 + x47

7

- 127 + 2x21 + 3x42 + x3 + 4x24 + 5x5臆0

-282 + 7x1 + 3x2 + 10x23 + x4 - x5臆0

-196 + 23x1 + x22 + 6x26 - 8x7臆0

4x21 + x22 - 3x1 x2 + 2x23 + 5x5 - 11x7臆0
-10臆xi臆100( i = 1,2,…,7)

f3:f(x) = x1 + x2 + x3 8

- 1 + 0郾 000 25(x4 + x6)臆0
- 1 + 0郾 002 5(x5 + x7 - x4)臆0

- 1 + 0郾 01(x8 - x5)臆0
- x1 x6 + 833郾 332 52x4 + 100x1 - 83 333郾 333臆0

- x3 x8 + 1 250 000 + x3 x5 - 2 500x5臆0
- x2 x7 + 1 250x5 + x2 x4 - 1 250x4臆0

100臆x1臆10 000
1 000臆xi臆10 000( i = 2,3)
10臆xi臆1 000( i = 4,…,8)

f4:f(x) = 移
n

i = 1
x2i 30 - 100臆xi臆100( i = 1,2,…,30)

f5:f(x,y) = 0郾 5 + (sin x2 + y2 ) 2 - 0郾 5
(1郾 0 + 0郾 001(x2 + y2)) 2 2 - 100臆x,y臆100

表 3摇 算法的最优值、平均值、最差值比较

Tab. 3摇 Algorithm comparison in optimal, average, worst values

项目 算法 函数 f1 函数 f2 函数 f3 函数 f4 函数 f5

进化代数 1 500 1 500 1 500 150 150

种群大小 30 30 100 15 15

PSO - 6 874郾 787 36 752郾 885 18 9 245郾 802 70 48 305郾 062 48 0郾 009 85

最优值
DWPSO - 6 961郾 647 67 680郾 654 99 7 757郾 842 54 4 374郾 514 16 0郾 009 72

SPSO - 6 824郾 492 06 701郾 590 61 8 830郾 105 50 0 0

DGOSS - 6 972郾 882 61 680郾 532 94 7 035郾 670 72 0 0

PSO 855郾 054 97 10 785郾 176 88 61 444郾 260 52 0郾 016 89

平均值
DWPSO 681郾 204 46 10 153郾 825 64 12 424郾 446 70 0郾 009 71

SPSO 730郾 633 94 9 571郾 900 35 0 0郾 006 80

DGOSS - 6 948郾 352 16 675郾 346 12 7 132郾 538 49 0 0

PSO 945郾 167 94 17 980郾 839 82 73 102郾 396 34 0郾 033 27

最差值
DWPSO 685郾 055 12 13 683郾 468 84 19 445郾 485 70 0郾 009 74

SPSO 767郾 518 56 10 188郾 274 45 0 0郾 009 72

DGOSS - 6 924郾 834 56 681郾 468 34 7 381郾 348 76 0 0郾 000 00

PSO 65郾 010 28 2 583郾 887 14 8 753郾 861 10 0郾 007 95

适应值标准方差
DWPSO 1郾 356 82 2 440郾 472 23 5 011郾 312 24 0郾 004 70

SPSO 19郾 434 76 351郾 646 35 0 0郾 000 12

DGOSS 0 0郾 156 63 96郾 346 49 0 0
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代数下 30 次独立运行的最优值、平均值、最差值。
为便于比较,在仿真实验中各算法解决同一函

数的演化代数设置为相同值。 表 3 中符号“—冶表

示该算法在某函数优化过程中存在未求出合法解的

情况,因此平均值和标准方差无法计算。
图 4(a) ~ 图 4( e)分别表示了函数 f1、f2、f3、f4

和 f5的适应值进化情况,图中横坐标表示迭代次数,
纵坐标表示函数的适应值。 图 4 中 DGOSS 在 30 次

随机实验中最优值、平均值、最差值几乎均优于

PSO、DWPSO、SPSO 算法得出的结果。
在求解函数 f1、 f4 和 f5 的最小值时,DGOSS 在

30 次随机实验中最优值、平均值、最差值几乎均优

于 PSO、DWPSO、SPSO 算法得出的结果。
在求解函数 f1、f4和 f5的最小值时,DGOSS 算法

适应值标准方差为 0,可知实验中该算法每次都能

收敛到最优值。 DGOSS 在求解函数 f2和 f3的最小值

时,适应值标准方差远小于其他算法,也可说明该算

法的稳定性好。 从图 4 中可看出对于带约束的函数

f1、f2、和 f3,迭代到 200 次时,DGOSS 基本达到了最

优值,其中针对函数 f2采用 DGOSS 算法,在算法迭

代初期约 50 次,即已收敛。 对于非约束函数 f4 和
f5,迭代到 20 次时(图 4(d)和图 4(e)),DGOSS 基

本达到了最优值。
从表 3 和图 4 中可分析出,DGOSS 算法在收敛精

度和收敛速度上比 PSO、DWPSO、SPSO 有显著的提高。
3郾 2摇 DGOSS 算法应用验证与分析

3郾 2郾 1摇 仿真任务共同体应用设计

本节以构建一个作战仿真任务共同体来验证算

法 DGOSS 在实际应用中的效率和性能。
仿真任务共同体是指为了完成共同的仿真任

务,由分布在网络上的相关仿真资源和设施组成的

“虚拟组织冶。 当任务执行完就解散。 仿真任务共

同体由若干成员组成,成员主要是仿真应用类资源,
也可包括仿真支撑类中的仿真控制、数据采集等仿

真管理设施资源。
军事仿真任务共同体的构建是针对军事领域的

一种服务选择过程,通过选择地理上分布的各种空

间服务资源,为指挥控制部门的决策提供支持,共同

体应用流程如图 5 所示。 其中,S 为剧情软件服务;
R 为雷达系统服务;C 为指控系统服务;W 为武器平

台资源服务。 每个共同体成员节点均有一个相应的

仿真服务群,每个服务群又包含多个服务选项。
图 4摇 各算法适应度进化曲线

Fig. 4摇 Algorithm evolution curve
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图 5摇 某仿真任务共同体应用流程

Fig. 5摇 Application process of a simulation task community
摇

该仿真任务共同体囊括了图 2 中的顺序、循环、
并行、分支 4 种逻辑关系。 首先,从剧情服务集合中

选择剧情服务软件来进行任务共同体任务设定;接
受任务设定,通过服务搜索来查找雷达系统;雷达系

统接收到剧情信息之后,同样通过服务查找获取指

控中心,对雷达采集到的信息情报进行处理;处理完

的信息传至武器平台,同样通过 DGOSS 来选择最优

武器进行任务操作;将操作的内容返还给剧情软件,
进行下一次的共同体运转。

在该流程中,根据第 1 节中描述,所有任务共同

体成员均拥有 5 个非功能属性。 本节实验目标是,
将 DGOSS 运用于共同体服务选择过程中,来证明采

用该算法可以优化服务选择结果。
流程中的每一个任务共同体成员对应一个服务

群。 服务群的建立和维护由仿真运行支撑平台来完

成,本文不作描述。 实验环境为 100 M 局域网,算法

运行微机配置为 Core2 处理器,1 GB 内存,操作系统

为 Windows XP,算法用 C + + 实现。 各个服务群中

服务的 QoS 参数采用随机方法在一定范围内生成,
服务及其 QoS 参数信息在集中式 UDDI 注册中心进

行注册,把仿真任务共同体的响应时间、费用和延迟

作为 3 个目标准则,信誉等级以及可靠性作为两个

约束条件。 希望利用 DGOSS 从各个服务结点对应

的服务群中选择具体服务形成可执行的任务共同

体,使得共同体在满足两个约束条件的情况下,执行

时间极短、费用极少、网络延迟小。 按照(1)式作为

目标准则,(2)式作为约束条件来进行性能判定。
系统适应函数及约束条件在下节介绍。
3郾 2郾 2摇 仿真任务共同体目标函数设计

由第 1郾 2 节的描述可知,算法目标函数和约束

函数分别对应聚合流程的 QoS 参数计算式。 根据

上文描述的服务组合流程基本模型及 QoS 评价方

法,可以得到流程的 QoS 参数计算公式,其中, 图 5
中 RaRbRc构成一个分支模型;由并行模型 QoS 计算

方法可以得到的 QoS 参数;从剧情 S 到武器平台 W
共同组成串联模型,而从武器平台 W 回到剧情则是

一循环过程。 综上所述,可由串联模型 QoS 计算方

法可以得到仿真任务共同体服务组合的 QoS 参数

计算式,从而得到算法的目标函数和约束函数。
设循环上限为 k
目标函数 minF = {T,P,L},其中:

P [: S + 移 (Ra + Rb + Rc) + Ca + Cb + ]W k;

L:[S + max(Ra,Rb,Rc) + max(Ca,Cb) +W]k;

T:[S + max(Ra,Rb,Rc) + max(Ca,Cb) +W]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï k.

(9)

约束条件
R逸R0,

Rep逸Rep0
{ ,

其中:R = e - (T + L); Rep =

kR / (P + 1);

R {: [仪 S仪R仪 ] }CW
k
;

Rep {: [仪 S仪R仪 ] }CW
k
.

(10)

通过(9)式和(10)式得到五项属性值之后,将
其进行标准化,将其统一至标准范围内。 QoS 属性

标准化是算法运行前必须完成的工作[25]。 本文采

用标准化后各 QoS 属性用于最终的适应度函数里,
该工作非本文工作重点,在此不再赘述,具体的标准

化方法见文献[26 - 28] 郾 最终参数范围标准化为

0 < T臆5,0 < P臆5,0 < Rep臆5,0 < R臆1,0 < L臆5,
最小信誉等级为 2,最小可靠性为 0郾 1郾 在上述基础

之上设计了任务共同体服务选择适应度函数

Fitness = eT + L

1 + eP2 . (11)

3郾 2郾 3摇 服务选择速度分析

将本文所设计的 PSO 算法运用于仿真任务共

同体,从实际应用角度进行算法性能验证,目的是用

于验证算法 DGOSS 找到 QoS 全局最优共同体成员

的可行性。
由于多目标优化问题的解通常不是一个,而是

一组,这些解的特点是,无法在改进任何目标函数的

同时不削弱至少一个其他目标函数,即综合考虑所

有的目标,不存在比它们更优的解,这些解被称为

Pareto 最优解,有时也笼统地称为非劣解、有效解
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等[29]。 用 DGOSS 算法对(9) 式和(10) 式进行求

解,可以得到 Pareto 最优解。 此时得到的 Pareto 解

集并非是服务集合中的服务实例。 决策者需要根据

某种决策原则在这些 Pareto 最优解之间进行权衡,
从而找出最终的满意解。

采用基于 Euclidian 距离的方法来获取实际最

优解[30]。 该参数反映了获取到的 Pareto 最优解与

真实解集接近程度的关系。 Euclidian 距离 di表示

了算法计算得到的解集与最接近的真实解集之间的

距离。

di = min
| p* |

k = 1
移( f( i)m - f*(k)

m ) 2, (12)

式中: P* 为所有可能得到真实最优解的解集;
f*(k)
m 为P*中第 k 个成员的第 m 个目标函数值。

在上述基础上,将 DGOSS 算法用于仿真任务共

同体的资源查找与构建,并将查找所需花费与穷举

法作比较,其中穷举法即逐个地穷举计算出满足约

束条件的成员的各个目标函数值最优解。 每次试验

均在各参数有效范围内随机取值;选择 3 种迭代次

数:10 次、100 次、1 000 次;让粒子种群数分别从

100 递增至 1 000、200 递增至 2 000、400 递增至

4 000. 图 7 给出了 DGOSS 算法与穷举法在每种情

况下对任务共同体服务选择所花费时间,所得的试

验数据均是求 100 次平均后的结果。
从图 6 可以看出,在迭代次数较少且种群数较

小情况下,穷举法花费时间要低于 DGOSS 算法。 采

用 DGOSS 算法,虽然由于种群数较小时花费时间较

多,但随着迭代次数的增加以及种群数目的扩大,
DGOSS 算法优势显露无疑。 在迭代次数仅为 10 次

时,当种群数目增加到 600 后,DGOSS 算法花费时

间就要优于穷举法;而当迭代次数上升到 1 000 后,
当种群数为 4 000 时候,DGOSS 平均花费时间要比

穷举法节约八万多毫秒,即八十多秒。 这在仿真任

务共同体的运用构建中,很大程度上节约了服务组

合的时间, 是非常有效的。 因此, 图 6 验证了

DGOSS 算法运用于大规模仿真资源参与的任务共

同体构建可以有效减少系统时间花费,提高了搜索

速度。
3郾 2郾 4摇 服务选择性能分析

上节中证明了将 DGOSS 算法运用于任务共同

体的构建,能提高搜索速度,特别是资源数目较多,
种群规模较大的时候,采用 DGOSS 可以节约较多资

图 6摇 服务选择花费时间对比图

Fig. 6摇 Comparison of service selection time cost

源组合时间。 在本节,对 DGOSS 算法与传统 PSO
算法进行搜索结果性能比较。

设定种群数目为 100,500,1 000;迭代次数为

1 000,将 PSO 与 DGOSS 分别运用于同一任务共同

体构建过程,按照前文所描述方法得到 Pareto 最优

解集,将解集中的资源与 PSO 计算所得出的最佳资

源进行对比,从而得到两种算法计算出最佳资源的

概率,以此来比较两者的服务选择性能。 图 7 显示

了算法求得解集中的资源与 PSO 算法所求得最优

资源相同的比率,以此来判断算法性能的优劣性。
通过图 7 对比,可以看出,不论种群大小为多大
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图 7摇 算法最优解比例对比图

Fig. 7摇 Optimal solution ratio
摇

情况下, PSO 算法得到最优解的概率均要小于

DGOSS 算法。 DGOSS 算法在有限进化代数(1 000
代)条件下找到各优化指标最优值的概率都在 90%
以上,因此, DGOSS 解决仿真任务共同体服务组合

的性能是较优的,解决带约束多目标优化(QoS 全局

优化)问题是可行且有效的。

4摇 结论

本文针对网络化仿真任务共同体服务选择问

题,通过把仿真任务共同体服务组合中的服务动态

选择 QoS 全局最优问题转化为一个带约束条件的

多目标服务组合优化问题运用了改进的 PSO 算法,
提出了一种改进的 PSO 算法的仿真任务共同体 QoS
全局最优服务动态选择实现算法 DGOSS. 采用了权

值动态自适应调整策略和可选择的随机扰动算法,
通过这两方面的改进,分别来加强粒子搜索能力及

种群多样性,从而避免了在搜索过程中早熟现象,加
快了收敛速度并提高了搜索结果为最优解的概率。
首先采用典型函数分别从无约束情形和有约束情形

进行了测试,结果验证了 DGOSS 算法性能;然后结

合实际应用,将算法运用于仿真任务共同体构建过

程,并对横向纵向两个方面对算法进行了对比,证明

了 DGOSS 算法相比其他 PSO 算法,可以做到“又快

又好冶。 综上所述,DGOSS 算法的性能符合理论依

据,具有可行性和有效性。
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