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摘　 要： 由于网络服务种类繁多，用户需求复杂多变，因此在处理面向用户需求的多目标服务组合任务时，根据用户需求偏好

对多目标 ＱｏＳ 属性进行加权处理得到的初始化目标函数，在子目标的权值处理上会产生一定的偏差，这可能使多目标优化算

法在求解服务组合问题时得到的解集不准确，出现不满足用户实际需求的情况。 所以本文提出了一种面向用户需求的多目

标自适应权值服务组合方法。 该方法根据迭代过程中子目标均值与目标期待值之间的相对偏差值，动态修正加权系数。 通

过权值的修正使构建的目标函数更符合用户需求偏好，同时避免子目标陷入局部最优的困境。 仿真结果表明，改进后的算法

在帕累托前沿上有明显的优势，避免了局部最优，且时间复杂度远低于其他算法。 随着迭代过程中权值的修正，目标函数均

值也逐步贴近期待值，有效地满足了用户的需求。
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０　 引　 言

随着物联网、云计算、边缘计算等技术的高速发

展，单一的服务已经不能满足人们的需求，面向用户

的多服务组合方案应运而生。 与此同时，越来越多

的应用以服务的形式发布与使用，而这些服务大多



具有不同的服务质量。 例如，２ 个提供相同测温功

能的传感器，在响应时间和准确性上可能存在差距。
加之用户需求有着多样化、动态化和复杂化等特点，
因此如何从大量的服务中选出满足用户需求的服务

进行组合，成为服务供应中的重要问题。
从海量服务中选取满足用户需求的服务进行组

合是一种服务优化任务，而用户需求的复杂性和多

样性也使这种服务组合问题成为了一种多目标优化

问题。 例如，随着现代技术的发展，无人驾驶技术逐

渐成熟，辅助停车系统作为其中一环也给人们生活

出行带来了便利。 当人们使用辅助停车系统时，系
统根据驾驶者发出的指令，通过分析处理各传感器

提供的服务和数据，如车身周围人流、车流情况、车
与车位的具体位置距离、车辆自身状态等，选择符合

指令的服务模块来控制车辆移动，完成辅助停车任

务。 在此次停车任务中，系统选择的服务在组合后

需要同时满足安全性和准确性等多项性能目标，而
待选择的服务功能相似，但性能上可能有较大差异。
此时，服务组合问题就可以抽象为一个多目标优化

问题，如何在功能相近的服务中，选择满足用户 ＱｏＳ
的服务完成组合是优化问题的关键。

目前对服务组合优化的研究大多集中在从总体

上改进算法性能［１］ 或通过聚类［２］ 等方法减少搜索

空间，加快收敛等，而对于适应度函数的构建往往被

忽略。 但在初始化服务组合问题时，通过抽象用户

需求构建的多目标适应度函数模型与实际的用户需

求存在一定的偏差［３］，这会使优化算法得到的解集

准确性降低，不满足用户的实际需求。 此外， 很多

研究在处理 ＱｏＳ 参数时，不考虑 ＱｏＳ 参数之间的关

联性［４］，仅通过线性加权的方法将多目标问题直接

转变为单目标问题［５］。 虽然降低了多目标维度，但
单目标优化只能在总体服务质量上说明服务组合结

果较好，并不能保证每一个 ＱｏＳ 参数都满足用户需

求，容易陷入 ＱｏＳ 指标局部最优的情况。
综上所述，本文从用户需求的角度出发，提出一

种基于 ＮＳＧＡ－Ⅱ的多目标动态加权算法。 在优化

过程中自适应地调整权值来修正抽象产生的偏差，
提高优化算法解集的准确性； 并考虑 ＱｏＳ 参数之间

的关联性，对 ＱｏＳ 参数进行分组处理，降低目标维

度，避免 ＱｏＳ 目标陷入局部最优的困境。

１　 相关工作

目前国内外学者对服务组合问题的研究主要集

中在以下几个方面［４］：第一，采用服务聚类技术提

高算法性能；第二，提出混合式启发算法最大化算法

优点，最小化缺点；第三，结合适应度函数和一些其

他技术提高算法性能。
在服务聚类技术方向，文献［６］提出了一种上

下文感知相似性（ＣＡＳ）方法。 文献［７］提出了一种

基于词向量和 Ｂｉｔｅｒｍ 主题模型的 Ｗｅｂ 服务聚类方

法。 文献［８］提出了一种根据功能相似性筛选 Ｗｅｂ
服务的方法来引导 Ｗｅｂ 服务聚类。 上述文献都通

过服务聚类的技术来减小搜索空间，以提高算法的

性能。
在混合式启发算法方向，文献［９］通过引进神

经网络中的激活函数和一个能综合描述种群多样性

以及进化代数的变量来对传统的遗传算法进行改

进，能有效避免早熟收敛问题，产生适应度更高的个

体。 文献［１０］引入了一种混合算法，将蚁群优化

（ＡＣＯ）和遗传算法（ＧＡ）相结合，在云上高效地完

成组合服务。 文献［１１］提出了一种新的混合多目

标进化算法 ＡＤＥ － ＮＳＧＡ － ＩＩ。 自适应微分进化

（ＡＤＥ）算法使用自适应变异和交叉算子代替非支

配排序遗传算法（ＮＳＧＡ－ＩＩ），在解空间中更有效地

搜索最优解，保证多样性。 上述文献通过改进一种

启发式算法，将其与另一种算法相结合，以最小化其

缺点，最大化其优点，但这类方法复杂度高，导致时

间复杂度也较高。
在结合算法适应度函数和一些其他技术提高算

法性能方向，文献［１２］ 提出了一种基于ＱｏＳ属性和

权重的模糊多目标遗传算法（ＦＭＯＧＡ）来实现云服

务组合，解决了多属性决策方法无法对众多候选服

务进行全局优化的问题。 文献［１３］考虑到 ＱｏＳ 参

数之间的关联，基于自适应基因型进化的遗传算法

（ＡＧＥＧＡ），提出了一种新的最优适应感知算法。 就

是在平衡 ＱｏＳ 参数的同时，也考虑到服务组合的连

通性约束。 上述文献考虑到 ＱｏＳ 参数之间的关联

性，通过对权重的处理或自适应的感知方法对多目

标服务组合问题进行全局优化。
本文的研究从第 ２ 个方向出发，对多目标优化

算法 ＮＳＧＡ－ＩＩ 进行改进，采用混合式启发算法。 同

时考虑第 ３ 个方向中适应度函数的构建问题，修正

抽象用户需求时产生的偏差。
非支配遗传算法（ＮＳＧＡ－Ⅱ）作为一种经典的

多目标全局优化方法，利用快速的非劣性排序方法

和精英策略选择，并通过定义拥挤距离保持种群的

多样性，以得到非劣解集。 本文在使用 ＮＳＧＡ－Ⅱ算

法解决组合优化问题时，将用户需求偏好抽象为多

２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



目标函数的权重，同时考虑多个 ＱｏＳ 参数之间的关

联性，结合传统的加权法，利用加权系数将多个 ＱｏＳ
参数合并为不同的子目标函数，来降低目标维度。
文献［１４］－［１６］通过不同的方法来确定多目标优化

问题的权重，本文对权重采用自适应的调整方法，可
以使多目标优化结果更贴近用户需求，以此来修正

抽象产生的偏差。

２　 问题模型与定义

２．１　 服务组合描述

服务组合就是将供应商提供的服务按照用户需

求，从候选服务中选出具有相应功能的服务组合起

来。 服务的 ＱｏＳ 指标可以向用户反映服务质量水

平，也可以反映用户对服务的满意程度和服务组合

结果与用户需求之间的差距。
由于用户需求的复杂性，单一的服务将无法满足

其需求。 因此需要分析用户需求，从不同的服务集中

选取服务完成组合，服务组合流程图如图 １ 所示。

服务组合方案

S1j S2j Snj

服务集(SS）

T1 T2 T3

用户任务需求T

CSS1 CSS1 CSS1

图 １　 服务组合流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｅｒｖｉｃｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 其中， ＳＳ 为供应商提供的服务集，ＣＳＳｉ ＝ ｛Ｓｉ１，
Ｓｉ２，…，Ｓｉｊ，…，Ｓｉｎ｝ 为根据用户需求对应的第 ｉ 个候

选服务集，Ｓｉｊ 为从第 ｉ个候选服务集中选取的第 ｊ个
服务。 研究中，每一个服务 Ｓｉｊ 对应 ＱｏＳ 属性 Ｑ ＝
｛Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑａ，…，Ｑｍ｝，ＱｏＳ 模型如图 ２ 所示。
２．２　 ＱｏＳ 参数的处理

服务的 ＱｏＳ 属性包括很多方面，例如响应时

间、可靠性、价格、可用性、声誉、安全性等等。 文中

将做阐释分述如下。

安全性Qm

可用性Q4

价格Q3

可靠性Q2

响应时间Q1

Sij

QoS属性

图 ２　 ＱｏＳ 属性图

Ｆｉｇ． ２　 ＱｏＳ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｇｒａｐｈ

　 　 （１） 响应时间：指提交请求和服务响应之间的

时间间隔。
（２） 可用性：一个服务在单位时间内可以被访

问的概率。
（３） 可靠性：一个服务在单位时间内服务请求

被正确执行的概率。
（４） 价格：指服务请求者在访问某一服务时需

要支付一定的服务使用费用。
（５） 声誉：客户对服务的认可程度。
（６） 安全性：所提供的服务是否可信、完整、真

实。
　 　 像价格和响应时间这类数值越大对应服务质量

越差的属性， 称为成本型 ＱｏＳ指标。 而可靠性和安

全性这类数值越大对应服务质量越好的属性，则称

为效益型 ＱｏＳ 指标［５］。
不同供应商提供的服务的 ＱｏＳ度量方法可能存

在差异，导致相互之间无法进行比较。 因此需要对

不同服务的ＱｏＳ值进行归一化处理使其能够在同一

度量环境下进行比较计算。 利用式（１） 将 ＱｏＳ 属性

按成本型和效益型进行分类计算， 使数值映射在

［０，１］ 之间：

ｑ ＝

Ｑｍａｘ － Ｑｘ

Ｑｍａｘ － Ｑｍｉｎ
， 　 当Ｑｘ 为效益型且Ｑｍａｘ ≠ Ｑｍｉｎ

Ｑｘ － Ｑｍｉｎ

Ｑｍａｘ － Ｑｍｉｎ
，　 当Ｑｘ 为成本型且 Ｑｍａｘ ≠ Ｑｍｉｎ

０，　 　 　 　 　 Ｑｍａｘ ＝ Ｑｍｉｎ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（１）
其中， Ｑｘ 为服务 Ｓｉｊ 中第 ｘ 个要归一化处理的

ＱｏＳ 属性值；Ｑｍａｘ 为该候选服务集 ＣＳＳｉ 中对应属性

值最大的 ＱｏＳ 值；Ｑｍｉｎ 为该候选服务集 ＣＳＳｉ 中对应

属性值最小的 ＱｏＳ 值；ｑ ＝ ｛ｑ１，ｑ２，ｑ３，…，ｑｍ｝ 为其归
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一化处理后的 ＱｏＳ 属性值。
服务组合按照一定的逻辑将单个服务组合成具

有某种功能的复合服务。 这些服务之间的关系大多

数情况下不是单纯的线性关系， 不同的 ＱｏＳ 属性在

不同的服务组合逻辑顺序下得出的值也不相同。
常见的服务组合有 ４ 种基本结构：顺序结构、循环结

构、并行结构和选择结构，见表 １。

表 １　 服务组合基本结构

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｒｖｉｃｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

组合模型 响应时间 （ＲＴ） 可用性 （Ａ） 可靠性 （ＲＥ） 价格 （Ｐ） 声誉 （ＲＤ）

顺序结构 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｑｉ（ＲＴ） ∏

ｎ

ｉ ＝ １
Ｑ（Ａ） ∏

ｎ

ｉ ＝ １
Ｑ（ＲＥ） ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｑｉ（Ｐ） ∑

ｎ

ｉ ＝ １

Ｑｉ（ＲＤ）
ｎ

循环结构 ｋ × Ｑｉ（Ｐ） （ＱＩ（Ａ）） ｋ （ＱＩ（ＲＥ）） ｋ ｋ × Ｑｉ（Ｐ） Ｑｉ（ＲＤ）

并行结构 ｍａｘ Ｑ１（ＲＴ），…，Ｑｉ（ＲＴ）{ } ∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｑ（Ａ） ∏

ｎ

ｉ ＝ １
Ｑ（ＲＥ） ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｑｉ（Ｐ） ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｑｉ（ＲＤ）

选择结构 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＰＱｉ（ＲＴ） ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＰＱｉ（Ａ） ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＰＱｉ（ＲＥ） ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＰＱｉ（Ｐ） ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＰＱｉ（ＲＤ）

２．３　 目标函数的构建

基于 ＱｏＳ 的方案在解决服务组合问题时，通过

对用户的 ＱｏＳ 需求进行分析，并考虑每一个 ＱｏＳ 属

性的实际意义，将其 ＱｏＳ 需求分为多组。 且每一组

组内 ＱｏＳ 之间不存在冲突关系，分组如下：
ｑ１ ＝ ｛ｑ１１，…，ｑ１ｈ｝ ∈ ｑ，
ｑ２ ＝ ｛ｑ２１，…，ｑ２ｓ｝ ∈ ｑ，

…
ｑｍ ＝ ｛ｑｍ１，…，ｑｍｕ｝ ∈ ｑ

　 　 其中，
ｑ１ ∪ ｑ２ ∪ … ∪ ｑｍ ＝ ｑ，
ｑ１ ∩ ｑ２ ∩ … ∩ ｑｍ ＝ Ø

　 　 再对每一组 ＱｏＳ 属性值采用加权方式进行计

算用于构建目标函数，利用 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法对多目标

问题进行优化。
目标函数构建如下：
ｆ１ ＝ １ － ｗ１ × ｑＴ

１，　 ｉ 为第一组 ＱｏＳ 属性

ｆ２ ＝ １ － ｗ２ × ｑＴ
２，　 ｊ 为第二组 ＱｏＳ 属性

…
ｆｍ ＝ １ － ｗｍ × ｑＴ

ｍ，　 ｌ 为第 Ｍ 组 ＱｏＳ 属性

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２）

其中， ｗ１ ＝ ｛ｗ１１，…， ｗ１ｈ｝， ｗ２ ＝ ｛ｗ２１，…，ｗ２ｓ｝，…，
ｗｍ ＝ ｛ｗｍ１，…，ｗｍｕ｝，为每组 ＱｏＳ 对应的加权系数，
ｆ１， ｆ２， …， ｆｍ 为构建的目标函数。

３　 算法设计

３．１　 多目标遗传算法

遗传算法是模拟达尔文进化论的自然选择和遗

传学机理的生物进化过程的计算模型，是一种通过

模拟自然进化过程搜索最优化的方法。 多目标优化

与单目标不同，多目标优化问题不存在一个确定的

最优解，而是把所有可能的解称为非劣解，也称

Ｐａｒｅｔｏ 解。 而多目标优化算法是使优化的方向沿着

Ｐａｒｅｔｏ 前沿移动，来找到更优的个体［１７］。 非支配遗

传算法（ＮＳＧＡ－Ⅱ）作为一种经典的多目标全局优

化方法，使用快速的非劣性排序方法、精英策略选

择，并通过定义拥挤距离保持种群的多样性，来求解

多目标问题。 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法流程图如图 ３ 所示。

结束

否

Gen<最大迭代次数

选择产生新的种群

非支配排序和拥挤度计算

种群合并

交叉、变异

Gen=1

非支配排序和拥护度计算

初始化种群

开始

Gen=
Gen+
1

是

图 ３　 ＮＳＧＡ－Ⅱ流程图

Ｆｉｇ． ３　 ＮＳＧＡ－Ⅱ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
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３．２　 算法优化

对于固定的加权系数来说，由于在抽象用户需

求构建多目标适应度函数时存在偏差，初始设置的

加权值可能并不能使优化结果满足用户需求。 并且

在多目标问题中，可能出现某一子目标在优化时得

到最优、但其他子目标优化结果较差的情况。 具体

到组合实际问题中，可能会出现最终优化结果在总

目标上满足用户需求，但对于用户需求的某一 ＱｏＳ
属性来说可能存在较大差距。

因此本文提出了一种动态调整权值的方法，根
据构建的目标函数 ｆ１，…， ｆｉ，…， ｆｍ，计算每代种群

中各个子目标的均值 Ｆａｖｅ。 第 ｉ 个子目标在第 ｋ 次

迭代的均值为：

Ｆａｖｅｋｉ ＝
ｆｋｉ１ ＋ ｆｋｉ２ ＋ … ＋ ｆｋｉｎ

ｎ
（３）

　 　 其中， ｎ为第 ｋ次迭代对应的种群个体数， ｆｋｉｎ 为
第 ｋ 次迭代中第 ｎ 个个体的第 ｉ 个子目标值。

计算均值和子目标期待值 Ｆｏｂｊ 之间的相对偏

差 ｄ 时，求得的第 ｉ个子目标在第 ｋ 次迭代的相对偏

差为：

ｄｉ ＝
Ｆｏｂｊ － Ｆａｖｅｋｉ
Ｆｏｂｊ － Ｆａｖｅ０ｉ

（４）

　 　 在算法优化过程中，为了使子目标同时趋近期

待值，要求各个子目标的相对偏差同时趋近于 ０ 或

者数值相同［１８］。
目标的相对偏差值能够反映子目标和目标期待

值之间的距离，根据目标偏差值动态地调整加权系

数，使子目标更好地趋近目标期待值。 利用以下公

式，通过各个子目标的相对偏差值来控制其权值的

变化：
ｗｋ

ｘ ＝ ｗｋ－１
ｘ （５）

ｗｋ
ｉ ＝ ｗｋ－１

ｉ ＋ ｄｉ － ｄｘ( ) Δ （６）
　 　 其中， ｗｋ

ｉ 为第 ｉ 个子目标在第 ｋ 次迭代时对应

的权重值，子目标 ａ为第 ｋ次迭代中相对偏差值ｄｉ 最

小的子目标。
由于第 ｘ 个子目标相对偏差值最小，说明这一

子目标最贴近期待值。 使相对偏差值最小的子目标

对应权值保持不变，通过式（５）、式（６）修正其他子

目标权值，在下一次迭代中其他子目标权重将得到

提高。
在多目标的服务组合问题中，由本文构建的目

标函数可知，每个子目标对应多个 ＱｏＳ 属性，每个

ＱｏＳ 属 性 拥 有 对 应 的 加 权 系 数， 即 ｗ１ ＝
ｗ１１，…，ｗ１ｈ{ } ， ｗ２ ＝ ｗ２１，…，ｗ２ｓ{ } ，…， ｗｍ ＝

ｗｍ１，…，ｗｍｕ{ } ，为每组 ＱｏＳ 对应的加权系数。 每个

子目标权值修正后，对应子目标中每个 ＱｏＳ 属性的

权值也需要修正，公式如下：

ｗｋ
ｉｊ ＝

ｗｋ－１
ｉｊ

∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｗｋ－１

ｉｊ

·ｗｋ
ｉ （７）

ｗｋ
ｉ ＝ ∑

ｔ

ｊ ＝ １
ｗｋ

ｉｊ （８）

　 　 其中， ｉ 为第 ｉ 个子目标；ｊ 为第 ｉ 个子目标对应

的第 ｊ个 ＱｏＳ属性；ｗｋ
ｉｊ 为第 ｋ次迭代时第 ｉ个子目标

中第 ｊ个ＱｏＳ属性对应的权值；ｗｋ
ｉ 为第 ｋ次迭代时第

ｉ 个子目标中所有 ＱｏＳ 属性对应权值的和。
通过各个子目标的相对偏差控制其权值的修

正，再将修正后的子目标的权值按比例分配给每个

ＱｏＳ 属性，最终完成多目标服务组合的动态加权修

正，使优化结果在每个子目标上都更贴近用户需求。
但由于 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法作为启发式算法在优化

过程中需要一定的迭代次数才能得到较新的种群，
若每次迭代都进行相对偏差值的判断会增加算法复

杂度。 因此在本算法中，每迭代 ５０ 次进行一次相对

偏差的计算和权值的调整，这样一来就使得种群个

体得到进化，保证每次计算的相对偏差值得到趋近，
也不增加算法复杂度。 对应算法伪代码如下。

算法 １　 权值自适应函数 ＳｅｔＷｅｉｇｈｔ（Ｆ１，Ｗ）
输入　 最新个体集群 Ｆ１， 多目标适应函数的

权值 Ｗ
输出　 修正后的权值 Ｗ’
１． ／ ∗根据最新个体集群 Ｆ１ 计算个体子目标均

值∗／
Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ｍ
　 　 ／ ∗由式（３）计算第 ｉ 个子目标在本次迭代

的均值∗／
　 　 Ｆｏｒ ａ ＝ １ ｔｏ ｎ
　 　 　 Ｆａｖｅｋｉ ← Ｆ１
　 　 Ｅｎｄ
　 　 ／ ∗由式（４）计算第 ｉ 个子目标在本次迭代

的相对偏差∗／
　 　 ｄｉ ← Ｆａｖｅｋｉ
Ｅｎｄ
２．　 　 ／ ∗由式（５）对子目标权值进行自适应修

正∗／
Ｉｆ （ｄｘ ＝＝ Ｍａｘ（ａｂｓ（ｄｉ）））
　 　 ｗｋ

ｉ ← ｄｉ

Ｅｎｄ
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３． ／ ∗由式（６）对子目标中每个 ＱｏＳ 属性的权

值进行修正∗／
Ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ ｔ

ｗｋ
ｉｊ ← ｗｋ

ｉ

Ｅｎｄ
４．　 Ｒｅｔｕｒｎ Ｗ ＝ ｗｋ

ｉｊ

算法 ２　 本文算法

输入　 设置初始化参数。 最大迭代次数 Ｍａｘｉｔ，
种群大小 ｎＰｏｐ， 交叉概率 ｐＣｒｏｓｓｏｖｅｒ， 变异概率

ｐＭｕｔａｔｉｏｎ
输出　 Ｐａｒｅｔｏ 前沿解集

１． ｐｏｐ ＝ ［］　 ／∗ 初始化 ｐｏｐ 存放支配关系的

排序结果 ∗ ／
　 Ｆ１ ＝ ［］　 　 ／∗ 存放本算法 Ｐａｒｅｔｏ 前沿解

集 ∗ ／
　 Ｗ ＝ ［］ 　 ／∗ 根据用户需求设置初始化权

值 ∗ ／
２． ／ ∗按式（２）构建多目标函数作为本算法的

适应度函数，计算个体适应度值，用于非支配排序、
拥挤度计算、种群排序、交叉变异等∗／

Ｐｏｐ．ｃｏｓｔ ＝ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｂｊ（Ｗ）
［ｐｏｐ， Ｆ］ ＝ ＮｏｎＤｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇ（ｐｏｐ）；　

／∗ 非支配排序 ∗ ／
Ｐｏｐ ＝ ＣａｌｃＣｒｏｗｄｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅ（ｐｏｐ，Ｆ）；　

／ ∗计算拥挤度∗／
［ｐｏｐ， Ｆ］ ＝ ＳｏｒｔＰｏｐｕｌａｔｉｏｎ（ｐｏｐ）；

／ ∗种群排序∗／
／ ∗通过以上处理得到初始化种群 ｐｏｐ∗ ／
３． Ｆｏｒ ｉｔ ＝ １ ｔｏ Ｍａｘｉｔ　 　
　 ｐｏｐｃ　 ／∗ 交叉得到新的个体 ∗ ／
　 ｐｏｐｍ　 ／∗ 变异得到新的个体 ∗ ／
　 ｐｏｐ ＝ ［ｐｏｐ，ｐｏｐｃ，ｐｏｐｍ］　 ／∗ 种群合并 ∗ ／
　 ［ｐｏｐ， Ｆ］ ＝ ＮｏｎＤｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇ（ｐｏｐ）；　

／∗ 对新的种群进行非支配排序 ∗ ／
　 Ｐｏｐ ＝ ＣａｌｃＣｒｏｗｄｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅ（ｐｏｐ，Ｆ）；　

／∗ 对新的种群计算拥挤度 ∗ ／
　 ［ｐｏｐ， Ｆ］ ＝ ＳｏｒｔＰｏｐｕｌａｔｉｏｎ（ｐｏｐ）；　

／∗ 选择产生新的种群 ∗ ／
　 Ｆ１ ＝ ｐｏｐ（Ｆ｛１｝） ／∗Ｆ１ 为当前算法得到的非

支配解 ∗ ／
／ ∗算法每迭代 ５０ 代进行一次权值的修正∗／
　 Ｉｆ （ ｉｔ％５０ ＝＝ ０）
　 　 ＳｅｔＷｅｉｇｈｔ（Ｆ１，Ｗ）
　 　 Ｐｏｐ．ｃｏｓｔ ＝ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｂｊ（Ｗ）　 ／∗ 根据修正

的适应度函数重新计算种群个体的适应度值 ∗ ／
　 Ｅｎｄ
Ｅｎｄ
４． Ｒｅｔｕｒｎ Ｆ１
根据以上步骤绘制流程如图 ４ 所示。

开始

初始化种群

非支配排序和拥挤度计算

Gen=1

交叉、变异

非支配排序和拥挤度计算

选择产生新的种群

Gen%50==0

Gen=
Gen+
1

计算得到种群个体的各子目标均值

计算两者相对偏差

调整加权系数重构目标函数并重新
计算个体适应度

是

是

结束

Gen<最大迭代次数

否

否

种群合并

图 ４　 本文算法流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

４　 实验仿真

遗传算法作为经典的启发式算法通过 Ｍａｔｌａｂ
仿真十分便捷，因此本文使用 Ｍａｔｌａｂ 实现算法的仿

真对比。 实验平台的配置为：软件环境是 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 家庭中文版 （ ６４ 位），版本号 Ｍａｔｌａｂ
Ｒ２０２１ａ；硬 件 环 境 是 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５ －
１２５００Ｈ。 为了验证本文算法的性能，设计实验如

下。
４．１　 实验参数

本文生成 １ ０００ 个服务，将其分为 ５ 个服务类，
每个服务类中含有 ２００ 个服务， 每一个服务考虑 ５
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个ＱｏＳ属性，分别为价格、安全性、荣誉、可靠性和响

应时间。 对应 ＱｏＳ 属性范围见表 ２。

表 ２　 ＱｏＳ 属性值生成范围

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒａｎｇｅ ｏｆ ＱｏＳ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｖａｌｕｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

价格 安全性 荣誉 可靠性 响应时间

［１００，５００］ ［０．１，０．９］ ［０．２，０．８］ ［０．３，０．７］ ［０．１，４．０］

　 　 本次实验用户对 ＱｏＳ 的主要需求是响应时间

较小，但安全性较高。 而候选服务中安全性高的服

务，响应时间也较大，这就使得用户的 ２ 个需求出现

了冲突。
为了验证动态加权的多目标遗传算法，对具有

冲突属性的各子目标的优化情况，从 ５ 类服务中各

选取一个服务进行组合，将其看作一个个体。 将每

个服务的 ５ 个 ＱｏＳ 属性根据用户需求分为 ２ 组，第
一组中包含的 ＱｏＳ 属性为安全性、价格和可靠性，
第二组为响应时间和荣誉。 并对每个服务的各个

ＱｏＳ 值采用式（１）进行归一化处理，再利用式（２）构
建目标函数将多目标变为双目标，将构建的子目标

函数作为个体的适应度函数用于组合优化。
由于权值的偏差是在抽象用户需求的过程中产

生的，与算法的优化过程无关。 因此在计算目标期

待值时，通过构建目标函数，设置固定的权值不对其

进行更新，利用 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法根据随机生成的 ＱｏＳ
数据，多次求解多目标服务组合问题，将优化结果的

均值作为目标期待值。 在验证本文算法时，使初始

权值与计算目标期待值时设置的固定权值不同，将
两者的差值作为抽象用户需求的过程中产生的偏

差，通过算法予以修正。 其他算法的权值也设置为

相同的初始权值来对比分析。
４．２　 评价指标

多目标优化算法与单目标不同，多目标算法在

优化结果上得到的是 Ｐａｒｅｔｏ 最优解，是一系列解集。
在对比实验结果时无法直观地进行比较，因此本文

采用 ３ 个指标来评价算法的性能。 文中给出综合论

述如下。
（１） 数量指标［１９］ （Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｐａｒｅｔｏ Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ，

ＮＰＳ）。 该指标表示算法求得的 Ｐａｒｅｔｏ 解集中解的

数量。 该指标的值越大，表明用户可以选择的方案

越多，算法的种群多样性更好。
（２）欧式距离［２０］（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＥＤ）。 该

指标表示 ｎ 维空间里点与点之间的距离。 可以用于

计算解集中某一个体对应的粒子与目标值对应的粒

子间的距离大小，值越小，表明两者越贴近，个体越

靠近目标值。
ｎ 维欧氏空间是一个点集， 空间中的每个点可

以表示为（ｘ（１）， ｘ（２）， …， ｘ（ｎ）），其中 ｘ（ ｉ）（ ｉ ＝
１，２…ｎ） 是实数称为 ｘ的第 ｉ个坐标，２个点 ｘ和 ｙ之
间的距离 ＥＤ（ｘ， ｙ） 定义公式如下：

ＥＤ ＝
　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｙ ｊ( ) ２ （９）

　 　 将目标期待值表示为 ｘ ＝ （ ｆ１′， ｆ２′）， 算法的多

目标优化结果表示为 ｙ ＝ （ ｆ１， ｆ２）， 由以上公式计算

欧氏距离 ＥＤ。
（３）运行时间 （Ｔｉｍｅ）。 该指标表示算法每次

运行所需的实际时间（单位：ｓ）。 可以用于衡量算

法的复杂性。 运行时间越小，说明算法优化速度越

快，算法自身复杂性越低。
４．３　 实验结果分析

４．３．１　 本文算法结果分析

利用随机生成的 ＱｏＳ 数据，根据改进后的流程

图算法进行组合优化，设置交叉概率为 ０．７，突变概

率为 ０．４，最大迭代次数为 １ ０００ 代，种群大小为 ５０，
设置每个 ＱｏＳ 属性初始固定加权值都为 ０．２。 根据

用户需求设子目标 ｆ１ 的用户期待值为 ０．６５，子目标

ｆ２ 的用户期待值为 ０．１５。 其中，横坐标为 ｆ１ 的目标

函数值，纵坐标为 ｆ２ 的目标函数值。 当算法每计算

５０ 代，根据式（３） ～ （６）修正权值，更新适应度函数

继续优化，重复此过程，直到迭代结束。 仿真结果详

见如下。
　 　 图 ５ 为本文算法优化得到的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解。 由

帕累托前沿图可看出，本文算法的解集分布均匀且

解集数量较多。
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图 ５　 本文算法优化结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

　 　 改进后的算法每迭代 ５０ 代根据式（３） ～ （８）对
权值进行修正。 图 ６ 为每 １００ 代即修正 ２ 次的权值

折线图。 对应图 ７ 中种群适应度均值与目标期待值

７第 ６ 期 杨雪薇， 等： 基于 ＮＳＧＡ－Ⅱ的自适应权值物联网服务组合方法



的欧氏距离，可以看出随着权值的修正，两者间的欧

式距离逐渐减小，种群个体的均值越来越贴近目标

期待值，说明权值的修正使重新构建的目标函数更

符合用户需求偏好。
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图 ７　 种群适应度均值与目标期待值的欧氏距离

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｆｉｔｎｅｓｓ ｍｅａｎ ａｎｄ

ｔａｒｇｅｔ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ

４．３．２　 最新算法对比分析

为了评价本文算法的性能， 用本文算法和

ＮＳＧＡ－Ⅱ、ＭＯＨＨＯ、ＭＯＧＷＯ 算法对相同的问题实

例进行求解，分别将迭代次数设为 ４００，８００ 进行优

化，得到帕累托前沿解。 对 ＮＰＳ、ＥＤ 和（时间复杂

度）三个评价指标取多次优化的均值进行对比分

析，对应参数见表 ３。

表 ３　 ４ 种算法参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

算法名称 迭代次数 种群大小

本文算法 ４００、８００ ５０

ＮＳＧＡ－Ⅱ ４００、８００ ５０

ＭＯＨＨＯ ４００、８００ ５０

ＭＯＧＷＯ ４００、８００ ５０

　 　 表 ３ 中，ＮＳＧＡ－Ⅱ为本文改进前的算法， 文献

［２１］对哈里斯鹰算法优化，在大规模场景下求解服

务组合问题。 文献［５］采用灰狼算法求解服务组合

问题。 因此本文选取这 ２ 种启发式算法对应的多目

标优化算法 ＭＯＨＨＯ，ＭＯＧＷＯ 来进行对比分析。
　 　 ４ 种算法在 ２ 种迭代次数下的帕累托前沿解集

如图 ８ 所示。 从帕托累前沿图分析，由图 ８ 可以看

出本文算法的帕累托前沿解集在分布上明显优于其

他 ３ 种算法，且收敛性优于其他 ３ 种算法，没有陷入

局部最优的困境。
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图 ８　 ４ 种算法在 ２ 种迭代次数下的帕累托前沿解集

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｉｅｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｔ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｗｏ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

　 　 ４ 种算法在 ２ 种迭代次数下的 ＮＰＳ 值如图 ９ 所

示。 根据图 ９ 从 ＮＰＳ 指标上分析，可以看到在最大

迭代次数为４００时，本文算法的ＮＰＳ明显高于其他３
种算法，说明此时用户可以选择的方案越多，本文算

法的种群多样性更好。 但最大迭代次数为 ８００ 时，
本文算法和 ＮＳＧＡ － Ⅱ 算法的 ＮＰＳ 都较高，说明这

２种算法都有较好的种群多样性，但结合图 ９中可知

本文算法有更好的帕托累前沿解集。
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图 ９　 ４ 种算法在 ２ 种迭代次数下的 ＮＰＳ 值

Ｆｉｇ． ９　 ＮＰＳ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｗｏ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ
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　 　 ４ 种算法均值与目标期待值的欧氏距离如图 １０
所示。 根据图 １０ 从算法优化过程中的适应度均值

和目标期待值之间的欧氏距离分析可知，在 ４ 种算

法中，本文算法随着权值的修正，每代适应度均值和

目标期待值之间的欧氏距离逐渐减小，且欧式距离

值最小。 说明本文算法的优化结果更好地贴近目标

期待值，有效地满足了用户的需求。
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图 １０　 ４ 种算法均值与目标期待值的欧氏距离

Ｆｉｇ． １０ 　 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ

　 　 ３ 种算法不同最大迭代次数对应运行时间对比

见表 ４。 由表 ４ 可以看出，与其它 ２ 种启发式算法

相比，本文算法的运行时间在所有最大迭代次数下

都是最短的，说明本文算法可以更快速地找到帕累

托前沿解，在时间复杂度上有更好的表现。

表 ４　 ３ 种算法不同最大迭代次数对应运行时间

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｄ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｘｉｍｕｍ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

最大迭代次数 ／ 代 本文算法 ＭＯＨＨＯ ＭＯＧＷＯ

２００ １４．１５９ １６．４９３ １９．２３５

４００ ２８．０６８ ３３．１８９ ３８．５７８

５００ ３５．１１４ ４１．２２０ ４７．７５７

６００ ４１．９８８ ４９．４２３ ５７．２０５

８００ ５７．４５２ ６６．２３２ ７５．６４５

１ ０００ ７０．０３０ ８１．１６３ ９３．２２６

　 　 综上所述，可以看出根据子目标均值与目标期

待值之间的相对偏差值，动态调整加权系数，可以有

效地修正初始化过程中抽象用户需求产生的偏差，
使优化结果快速贴近目标期待值，满足用户需求，同
时与其他算法相比本文算法在种群多样性、计算时

间等方面都有较为优秀的表现。

５　 结束语

在服务组合问题中，根据用户需求构建准确的

目标函数，来保证优化结果的准确性是十分必要的，
本文针对基于 ＱｏＳ 的多目标服务组合问题，通过对

现有的启发式算法进行分析，发现采用传统的加权

法和启发式算法相结合，并考虑 ＱｏＳ 参数之间的关

联性，将多个 ＱｏＳ 参数合并为不同的子目标函数，
可以在降低多目标维度的同时，更好地完成服务的

组合优化。 但在多目标优化时，采用传统的固定加

权算法，并不能确定算法在初始化时设置的加权系

数是最优的。 基于此，本文设计自适应加权方法，根
据子目标均值与期待值之间的相对偏差，动态调整

各个目标的加权系数，修正多目标函数，使其更贴近

用户需求，保证每个子目标都能获得较优解。
仿真实验通过计算种群适应度均值与目标期待

值的欧氏距离，证明了随着权值的调整两者间的欧

氏距离不断减小，优化结果更好地满足了用户需求，
验证了算法的可行性和对目标函数的正确修正。 实

验结果还表明相比其他启发式算法，本文算法的在

种群多样性上表现优秀，且可以更迅速地找到贴合

用户需求的服务组合方法。 但启发式算法具有不稳

定性，在这一方面本文算法有待进一步改进。
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