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动态扰动下云制造服务组合的区间多目标优化方法

张晓冬†，燕洁晨，孙家正

(北京科技大学 经济管理学院，北京 100083)

摘　要: 为解决同时存在云服务服务质量 (QoS)属性不确定性与紧急任务扰动双重挑战的云制造服务组合优化

问题, 采用区间数描述不确定的 QoS属性信息, 建立包含两个子模型的区间多目标云服务重组合优化模型. 针对

模型中目标函数及约束存在区间数的特征, 提出一种融合强化学习的区间快速非支配排序遗传算法 (RINSGA-

II). 在算法中, 设计基于多种启发式规则的混合初始化策略以提高初始解集质量和算法收敛速度; 为准确比较不

同解的优劣, 提出结合区间数运算的区间 Pareto支配关系和拥挤距离计算方法; 同时, 设计基于 Q 学习的自适应

参数调整策略, 以平衡算法的全局和局部搜索能力. 最后, 基于不同规模的问题算例进行仿真实验, 结果表明,

RINSGA-II算法在所求最优解集的收敛性和多样性方面显著优于对比算法, 能够得到满足约束的鲁棒性较强的

云服务组合方案.
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Interval  multi-objective  optimization  for  cloud  manufacturing  service
composition under dynamic disturbances
ZHANG Xiao-dong†，YAN Jie-chen，SUN Jia-zheng

(School of Economics and Management，University of Science and Technology Beijing，Beijing 100083，China)

Abstract: To solve the dual challenges of uncertain quality of service (QoS) attributes and urgent task disturbances in
cloud manufacturing service composition optimization, the interval method is employed to describe the uncertainty of
QoS  attributes.  Then,  an  interval  multi-objective  service  recomposition  optimization  model  consisting  of  two  sub-
models is established. To target the interval-number characteristics in both the objective functions and constraints of the
model, a reinforcement learning-based interval fast non-dominated sorting genetic algorithm (RINSGA-II) is proposed.
In the RINSGA-II, a hybrid initialization strategy based on multiple heuristic rules is designed to enhance the quality of
the initial  solution set  and accelerate convergence.  Additionally,  an interval Pareto dominance and crowding distance
calculation method incorporating interval arithmetic is employed to compare solution quality precisely. To balance the
algorithm’s global exploration and local exploitation capabilities,  an adaptive parameter adjustment strategy based on
Q-learning is developed. Finally, simulation experiments are conducted using problem instances of varying scales. The
experimental  results  show  that  the  RINSGA-II  significantly  outperforms  comparative  algorithms  in  terms  of  the
convergence  and  diversity  of  the  optimal  solution  set,  and  it  can  generate  constraint-satisfying  and  robust  service
composition schemes.
Keywords: cloud  manufacturing； service  composition； dynamic  disturbances； interval； Q-learning； multi-
objective

 

0    引　言

云制造 (CMfg)是一种面向服务的、高效节能的

网络化智能制造新模式, 能够为用户提供可随时获

取、按需使用的各类云服务
[1]. 云服务组合优化

(SCO)是 CMfg系统的核心功能, 旨在将细粒度的云

服务组合起来共同执行用户的复杂任务, 对实现制

造资源优化配置发挥着重要作用
[2].

近年来, 国内外学者对 SCO问题的研究已取得
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了一系列成果. 例如, Wang等[3]
综合考虑了云平台、

资源提供商和用户的利益, 建立了八目标的云服务

组合优化模型; Wan等[4]
针对多重组合任务的制造

服务分配问题, 提出了一种分层调度模型; Tong等[5]

研究了产品交付及时性对用户满意度的影响, 构建

了以满意度、能耗和成本为目标的调度模型并设计

了改进的混合人工蜂群算法 . 上述研究对于解决

SCO问题具有重要指导意义, 但是, 在问题模型的构

建过程中都将云服务的服务质量 (QoS)属性值按照

标准值进行处理, 并基于此求解模型寻求最优的云

服务组合方案.
实际的 CMfg环境存在多种不确定因素, 诸如

员工及设备造成的误差、用户需求变动、市场不稳定

等, 这些不确定因素不可避免地会导致云服务的服

务时间、服务成本等 QoS属性呈现出区间波动性
[6-7].

在该情况下, 若忽略这些不确定因素, 则将导致基于

标准值生成的云服务组合在实际执行中的性能指标

发生恶化 . 因此 , 有必要在 SCO问题中预先考虑

QoS属性不确定性的影响, 进而提高服务组合方案

的鲁棒性及 CMfg系统的稳定性.
此外, 服务组合方案在执行过程中还会受到其

他不可预知的动态事件干扰, 如紧急任务扰动、制造

服务故障等
[8], 在动态事件发生时对服务组合进行重

构是处理此类意外干扰的有效方法. 例如, Elgendy
等

[9]
针对新任务到达的情况, 提出了一个混合整数

数学模型并设计了并行分布式遗传算法; 王彦凯等
[10]

研究了具有多种实际约束以及服务异常情况的服务

组合问题, 提出了一种服务组合的自适应重构模型;
Dai等[11]

提出了考虑多供应链协作的新任务到达的

协同任务调度模型, 并设计了改进的多种群生物地

理优化算法; 董明等
[12]

针对订单动态到达平台的情

况, 在静态策略基础上建立了以延期时间最小为目

标的调度模型. 上述研究对于 SCO问题中的动态扰

动都提出了有效的解决方案, 但仍存在以下不足: 在
生成初始服务组合方案以及建立服务组合重构模型

时, 仍是基于确定的云服务 QoS属性值, 没有考虑

到 CMfg中固有的 QoS属性的波动性. 因而, 在该情

况下求解模型得到的重组合方案在实际执行中的性

能指标仍可能恶化.
在 SCO问题中, 有必要同时考虑云服务 QoS属

性的不确定性和其他动态干扰对服务组合的影响.
目前对于此问题可参考的研究较少, Zhang等[13]

同

时考虑了原材料交付时间的不确定性和紧急任务扰

动, 建立了两阶段服务组合模型. 然而, 该研究将模

型简化为单目标问题进行求解, 不适用于实际生产

中更为复杂的多目标优化需求.
SCO问题是一类具有 NP-hard复杂性的多目标

优化问题, 元启发式算法仍是目前求解此类问题的

主流技术
[14]. 近年来, 针对多目标优化模型, 研究者

开始采用将强化学习与元启发式算法相结合的方法,
以增强算法的搜索效率与适应性

[15-16]. 与传统元启发

式算法相比, 融合强化学习能够利用环境反馈引导

算法搜索方向, 从而有效提升算法求解性能. 因此,
本文采用结合强化学习的多目标进化算法来求解模

型, 并结合实际问题特征对算法进行针对性改进, 使
其能够更高效地求解动态多目标 SCO问题.

基于上述研究存在的不足 , 本文对同时存在

QoS属性不确定性和紧急任务干扰的多任务 SCO
问题进行研究: 首先, 采用区间数处理 QoS属性的

不确定性, 建立区间多目标云服务重组合优化模型;
然后, 针对模型中目标函数及约束存在区间数的特

征, 提出一种融合强化学习的区间快速非支配排序

遗传算法; 最后, 基于不同尺度的实验算例, 对模型

和算法的有效性进行验证. 

1    问题描述与建模 

1.1    问题描述

云服务组合过程涉及资源提供方、云服务需求

方和云平台 3个角色, 具体如图 1所示. 从需求方提

交制造任务请求到任务完成, 需要经历以下阶段:

Task = {T1, T2, . . . , Ti, . . . ,

Tn}
Ti

Ti = {STi1, STi2, . . . , STij, . . . ,

STiJi
}

1) 任务分解. 对于云平台在某一决策周期内接

收到的任务, 可表示为

. 假定每一任务由不同的需求方提供, 需要满足

不同的时间、成本等 QoS约束. 对于任务 , 云平台

会按照该任务的工艺流程将其分解为一系列单一资

源需求的子任务, 即
. 同一任务的各个子任务之间存在执行顺序,

不同任务的子任务之间彼此独立.

STij STij

CSSij = {CS1

ij,CS
2

ij, . . . ,CS
l

ij, . . . ,

CSLij

ij } CSl

ij STij

CSSij

2)云服务搜索匹配. 云平台从资源池中为每个

匹配满足其功能需求的可用云服务, 形成

的候选云服务集

, 其中 为 的第 l 个候选云服务. 同一

内的各个服务功能相同但 QoS不同, 每个云

服务均由实体的资源提供商提供, 每个提供商可提

供多种不同功能的云服务.
Ti

Ti

3) 服务组合优化. 对于任意 , 云平台分别从其

各个子任务的候选云服务集中选择一个云服务进行

组合 , 生成 所有可能的服务组合方案 . 多任务

SCO旨在根据不同用户的个性化需求, 为每个任务

选择合适的云服务组合, 使得所有任务的服务组合
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的整体 QoS指标最优.
4) 执行与反馈. 云平台对服务组合执行全过程

进行监管, 并对可能出现的异常进行检测与修复.
本文首先考虑云服务的服务时间、服务成本属

性的不确定性, 并通过区间数表示不确定参数的取

值. 基于云平台的历史数据记录, 可以统计云服务加

工同类型子任务的服务时间和服务成本的最大值和

最小值, 进而得到区间的上下界. 其次, 考虑服务组

合执行过程中的某一时刻, 云平台接收到紧急任务

的情况. 当出现紧急任务扰动时, 云平台需要及时对

初始服务组合进行调整以应对扰动. 此外, 当同一任

务的相邻子任务所选择的云服务由不同的提供商提

供时, 还需要考虑物流时间及物流成本.
本文的研究目标为 : 在多种动态扰动并存的

CMfg环境下合理调控云服务资源, 为各个子任务分

配合适的云服务, 使得所有任务的云服务组合方案

集合的整体性能指标达到最优. 为便于建立模型, 作
出如下假设:

1) 不同用户任务之间相互独立, 除紧急任务外,
其他任务的优先级相同;

2) 云平台已完成任务分解和云服务搜索匹配;
3) 每个云服务可以完成多种类型的子任务, 但

在同一时刻只能处理一项子任务;
4) 每个子任务只能由候选云服务集合内的一个

云服务处理;
5) 在初始时刻, 所有服务均可用;
6) 所有子任务一旦在所选云服务上开始处理,

则不能中断. 
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图1    云制造服务组合过程
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1.2    符号定义

为便于描述模型, 定义符号如表 1所示.
 
 

表1     模型相关符号定义

符号 定义

索引与

集合

i i ∈ I = {1, 2, . . . , n}任务编号, 

j j ∈ J = {1, 2, . . . , Ji}子任务编号, 

R R = {1, 2, . . . , r}紧急任务, 

I ′ I ′ ⊆ I未完成的任务, 

J ′ i J ′ ⊆ J任务 未完成的子任务, 

k k ∈ K = {1, 2, . . . , s} MSk

k

云服务编号,  , 
表示第 个云服务

m m ∈ M = {1, 2, . . . , p}
SPm m

服务提供商编号,  ,
表示第 个服务提供商

参数

t̃kij
STij MSk

t̃kij = [tk−ij , tk+ij ]

子任务 在 上所需的服务时间,
 

c̃kij
STij MSk

c̃kij = [ck−ij , ck+ij ]

子任务 在 上所需的服务成本,
 

trmm′
SPm SPm′ m = m′

trmm′ = 0

从 到 所需的物流时间, 若 ,
则  

crmm′
SPm SPm′ m = m′

crmm′ = 0

从 到 所需的物流成本, 若 ,
则  

Zk
ij

STij MSk Zk
ij = 1

Zk
ij = 0

若 能够由 完成, 则 ;
否则

Rm
ijk

STij MSk SPm

Rm
ijk = 1 Rm

ijk = 0

若 所选择的第k个云服务 由

提供, 则 ; 否则

S̃k
ij STij MSk在 上的开始时间

F̃ k
ij STij MSk在 上的完成时间

T̃i i第 个任务的完成时间

C̃i i第 个任务所需的总成本

T i
max i第 个任务的允许完成时间上限

Ci
max i第 个任务的总成本上限

δ 拖期的单位惩罚成本

P 足够大的正数

T̃ 所有任务的完成时间

C̃ 所有任务的总成本

决策

变量

xk
ij

STij xk
ij = 1

xk
ij = 0

若 被分配到第k个云服务上, 则 ;
否则  

yk
i1j1,i2j2

STi1j1 STi2j2
MSk STi1j1

STi2j2 yk
i1j1,i2j2

= 1
yk
i1j1,i2j2

= 0

若 和 都在 上, 且 在

之前被处理, 则 ; 否则

 
 

1.3    区间多目标云服务重组合优化模型
 

1.3.1    区间云服务组合优化模型

首先考虑云服务的服务时间、服务成本的不确

定性, 建立区间云服务组合优化模型 M1, 以生成各

任务的初始服务组合方案. 目标函数如下:

T̃

F̃ k
iJi

1) 最小化总完成时间: 总完成时间 取决于所

有任务中最后一个完工的子任务的完成时间 , 即

min T̃ = max
1⩽i⩽n

T̃i, T̃i = F̃ k
iJi
. (1)

C̃2) 最小化总成本: 总成本 包括所有任务服务

C̃p Ct组合的总服务成本 和总运输成本 , 即

min C̃ = C̃p +Ct; (2)

C̃p =
n∑

i=1

Ji∑
j=1

s∑
k=1

xk
ij c̃

k
ij,

Ct =
n∑

i=1

Ji−1∑
j=1

s∑
k=1

p∑
m=1

s∑
k′=1

p∑
m′=1

xk
ijR

m
ijkx

k′

i,j+1R
m′

i,j+1,k′crmm′ .

模型的约束条件包括
s∑

k=1

xk
ij = 1, i ∈ I, j ∈ J. (3)

s∑
k=1

xk
ijZ

k
ij = 1, i ∈ I, j ∈ J. (4)

F̃ k
ij = S̃k

ij + t̃kij, i ∈ I, j ∈ J. (5)

S̃k
ij ⩾
0, j = 1;

F̃ k′

i,j−1+
s∑

k′=1

p∑
m=1

s∑
k=1

p∑
m′=1

xk′

i,j−1R
m
i,j−1,k′x

k
ijR

m′

ijktrmm′ ,

j > 1.
(6)

xk
i1j1

+ xk
i2j2

− 1 ⩽ yk
i1j1,i2j2

+ yk
i2j2,i1j1

⩽ 1,

i1, i2 ∈ I, j1, j2 ∈ J, k ∈ K. (7)

S̃k
i2j2

⩾ F̃ k
i1j1

−P (3−yk
i1j1,i2j2

−xk
i1j1

−xk
i2j2

),

i1, i2 ∈ I, j1, j2 ∈ J, k ∈ K. (8)

T̃i ⩽ T i
max, i ∈ I. (9)

C̃i ⩽ Ci
max, i ∈ I. (10)

约束 (3)表示每个子任务只能选择一个云服务;
约束 (4)保证了被选择的云服务在该子任务的候选

云服务集中; 约束 (5)为完成时间约束; 约束 (6)表
示同一任务的任意两个相邻子任务, 后者的开始时

间取决于前一子任务的完成时间和两个子任务间的

运输时间; 约束 (7)和 (8)表示在同一云服务上的两

个子任务, 只有当前的子任务完成后才能开始处理

下一个; 约束 (9)和 (10)表示任务的完成时间和总

成本不能超过用户提出的最大限制.
 

1.3.2    云服务重组合优化模型

出现紧急任务扰动时, 云平台需要对未完成的

任务及紧急任务进行服务重组. 重组合过程仍需考

虑云服务 QoS属性的不确定性对模型的影响. 建立

云服务重组合优化模型M2, 目标函数如下:
1) 最小化总完成时间
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min T̃ , T̃ = max
i∈I′∪R

T̃i. (11)

C̃p Ct

C̃d

2) 最小化总成本: 云平台为保证紧急任务按时

交付, 会优先将云服务分配给紧急任务, 进而导致初

始的部分任务可能延期完成. 当任务完成时间超过

需求方规定的交付时间时, 平台需要支付给用户相

应的惩罚成本. 为保证紧急任务按时完成, 将其惩罚

系数设置为充分大的正数. 因此, 总成本包括 、

及惩罚成本 三部分.

min C̃ = C̃p + Ct + C̃d. (12)

C̃p =
∑

i∈I′∪R

∑
j∈J′

∑
k∈K

xk
ij c̃

k
ij;

Ct =∑
i∈I′∪R

∑
j∈J′

∑
k∈K

∑
m∈M

∑
k′∈K

∑
m′∈M

xk
ijR

m
ijkx

k′

i,j+1R
m′

i,j+1,k′crmm′ ;

C̃d =
∑

i∈I′∪R

d̃iδ, d̃i =

{
T̃i − T i

max, T̃i ⩾ T i
max;

0, otherwise.

xk
ij STij

xk′

ij STij

3) 最小化方案偏差值: 方案偏差值可以用未完

成的子任务的云服务变动的累积来计算. 当子任务

选择的云服务发生变更时也会影响该子任务与其相

邻子任务间的运输成本及运输时间.  为 的初

始服务选择,  为 在重组合阶段的服务选择.

minDE =
1

2

∑
i∈I′

∑
j∈J′

∑
k∈K

|xk
ij − xk′

ij |. (13)

M1中的约束条件均同样适用于 M2, 限于篇幅,
不再重述. 

1.4    区间数运算操作

对区间数的相关运算描述如下:

ã = [a−, a+] b̃ = [b−, b+] ã+ b̃ =

[a− + b−, a+ + b+]

1) 加法运算. 用于计算模型的目标函数值. 对于

任意两个区间数 和 , 

.

ã
∨
b̃ = [max(a−, b−),max(a+, b+)]

2) 区间取大. 用于计算子任务在所选云服务上的

最早可用时间,  .

T̃ T̃ ∼ ∆(T−, τ, T+)

τ

P{ã ⩾ b̃} ã b̃

3) 区间数排序. 为提高区间数排序的准确度和

合理性, 以便更好地比较不同解的目标值, 引入三角

分布下区间数排序的可能度计算模型
[17]. 以目标

为例, 构建三角分布 , 其中众数

表示区间内最可能的取值. 区间数比较准则如下

(其中 P 为可能度,  表示区间 大于区间

的程度):
P{ã ⩾ b̃} = 0.5 ã b̃ ã ≈ b̃①  ,  与 拟相等, 记作 ;

P{ã ⩾ b̃} > 0.5 ã b̃ ã ≻ b̃②  ,  拟大于 , 记作 .
 

2    算法设计

针对模型多目标且目标函数及约束存在区间数

的特征, 本文提出一种基于强化学习的区间快速非

支配排序遗传算法 (RINSGA-II). 算法结合问题特征

设计了混合初始化策略生成初始种群, 以兼顾初始

解的质量和多样性; 采用融合区间数运算的 Pareto
支配和拥挤距离; 提出基于 Q-learning的自适应参

数调整策略, 以平衡算法的全局与局部搜索能力. 

2.1    染色体编码

采用双层整数编码方式对所有任务的云服务组

合进行编码, 如图 2所示. 染色体包括两部分:

T1

T1

1) 第 1层表示子任务间的处理顺序信息. 每个

基因位点的值用任务索引表示, 从左到右, 用任务索

引出现的次数表示该任务的子任务索引. 例如, 该片

段中第 1个“1”表示任务 的第 1个子任务 , 第
2个“1”表示 的第 2个子任务.

ST22 ST33 MS6 ST22 ST33

2) 第 2层表示子任务的云服务选择信息. 每个

基因位点的值表示子任务从其候选云服务集中选择

的云服务编号. 染色体第 2层与第 1层一一对应, 如
和 都在 上处理且 优于 .

 
 

S T S T S T S T S T S T S T S T S T S T

图2   染色体编码
  

2.2    基于启发式规则的混合初始化策略

首先, 对于染色体的云服务选择部分, 采取以下

4个初始化规则:
STij

STij

1) 最小完成时间规则: 对于子任务 , 从其候

选云服务集中选择 完成时间最早的云服务.
STij2) 最小服务时间规则: 对于 , 选择具有最短

服务时间的云服务.
STij3) 最小服务成本规则: 对于 , 选择服务成本

最小的云服务.
4) 随机选择: 从各子任务的候选云服务集合中

随机选择云服务, 以保证解的多样性.
在确定每个子任务的云服务选择信息后, 进一

步生成染色体子任务排序部分, 规则如下:
1) 最大剩余工作量规则: 对于目前所有任务, 将

所需剩余服务时间最大的任务编号放入染色体编码

中, 同时更新该任务的剩余工作量信息.
2) 随机规则: 将所有的子任务随机排列, 以生成

该部分染色体编码.
染色体服务选择部分 4个初始化规则被选择的

第1期 张晓冬 等: 动态扰动下云制造服务组合的区间多目标优化方法 23



概率分别设置为 0.3、0.1、0.1、0.5; 子任务排序部分

各规则被选择的概率分别为 0.4、0.6. 

2.3    区间 Pareto 支配及拥挤距离

x、y

f̃i(x) f̃i(y), i=1, 2, . . . , k P (f̃i(x)⩽ f̃i(y))

∀i, P (f̃i(x)⩽ f̃i(y))⩾0.5 ∃i P (f̃i(x)

⩽ f̃i(y)) > 0.5 x支配y

传统的 Pareto支配无法直接用于比较目标值为

区间数的不同解的优劣. 因此, 本文结合非均匀分布

区间数排序的可能度计算模型, 提出区间 Pareto支
配关系: 对于任意两个解 , 相应的目标函数值表示

为 、 , 计算 .

若对于 , 且 使得

, 则称 .

x

y和z

基于确定目标值的拥挤距离同样也不再适用于

本文问题, 参考文献 [18], 可采用基于区间数的拥挤

距离计算方法. 对于个体 , 其拥挤距离可由与其最

相邻的两个个体 确定, 具体如下:

f̃i(x) = [fi(x)
−, fi(x)

+]

f ∗
i (x) = [f ∗

i (x)
−, f ∗

i (x)
+]

step 1: 对所有个体的区间目标值归一化处理,
以区间目标 为例, 归一化后

可表示为 .

f ∗
i (x)

− =
fi(x)

− − fmin
i (X)

−

fmax
i (X)

+ − fmin
i (X)

− , (14)

f ∗
i (x)

+ =
fi(x)

+ − fmin
i (X)

−

fmax
i (X)

+ − fmin
i (X)

− . (15)

x x与

y

step 2: 式 (16)表示个体 的拥挤距离, 其中

之间的距离

D(x) =
d(x, y) + d(x, z)

2
; (16)

d(x, y) =

k∑
i=1

|mid(f ∗
i (x))−mid(f ∗

i (y))|

γ(x, y) + V (x) + V (y) + 1
, (17)

γ(x, y) =
k∏

i=1

w(f ∗
i (x)

∩
f ∗
i (y)), (18)

V (x) =
k∏

i=1

w(f ∗
i (x)). (19)

mid(f ∗
i (x)) x i

γ(x, y) x y

V (x) x

γ(x, y) V (x)

f ∗
i (x)

∩
f ∗
i (y)

w(f ∗
i (x)

∩
f ∗
i (y))

其中:  表示 的第 个目标分量值归一化

后的区间中点;  表示 与 对应超立方体的重

叠度,  为 对应的超立方体的体积, 可以用各区

间目标的宽度的乘积表示,  和 仅适用于

区间目标值;  表示两区间数的交区间,
表示其宽度. 此外, 令边界解的拥

挤距离为无穷大, 以增大其进入下一代的概率. 

2.4    遗传操作
 

2.4.1    选择算子

为兼顾算法的收敛速度和解的多样性, 采用结

合随机选择和二元锦标赛的方法, 步骤如下:

p ∈ (0, 1) p < pr pr

pr = 0.6

step 1: 随机生成 , 若 ( 为随机

选择的概率,  ), 则随机选择一个个体; 否则

采用二元锦标赛法, 转 step 2.
step 2: 从种群中随机选择两个个体, 比较其非

支配排序号, 优先选择排序号较低的个体; 若处于同

一等级, 则优先选择拥挤距离较大的个体.
step3: 重复上述步骤, 直至选出 N 个个体. 

2.4.2    交叉算子

P1 P2

n∑
i=1

Ji

P1 ρ > 0.5

P2

1) 染色体云服务选择部分采用均匀交叉: 对于

父代染色体 和 , 随机生成 个在 (0,1)上服

从均匀分布的随机数; 将 中 的位置对应的

子任务的云服务与 中相同子任务的云服务交换;
染色体子任务排序部分保持不变.

Task T1 T2

T1

∩
T2 = ∅ P1 T1

C1 P2 T2 C2

P1 T1

P2 T2 C2 C1

2) 染色体子任务排序部分采用 IPOX交叉: 将
任务集 随机划分成两个非空子集 和 , 且

; 将 中属于 的基因复制到子代染色

体 中, 将 中属于 的基因复制到 中, 保留上

述基因的位置; 然后, 再分别将 中属于 的基因

和 中属于 的基因按顺序依次填充到 和 中;
各子任务选择的云服务保持不变. 

2.4.3    变异算子

m1 m2 m1

m2 m1 m2

染色体子任务排序部分采用两点变异: 对于父

代染色体, 随机选择两个变异位点 和 ,  和

处的基因值不能相同, 然后将 和 处的子任

务互换.

m n n

染色体服务选择部分采用多点变异: 随机选择

m 个变异位点 (0 <   ≤  ,  为任务数), 对于每个变

异位点, 从其对应的子任务的候选云服务集中随机

选取一个新的云服务替换当前云服务. 

2.5    基于 Q-learning 的自适应参数调整

t

st at at

rt+1

st+1 Q(st, at)=Q(st, at)+α(rt+1

+γmax
a

Q(st+1, a)−Q(st, at)) α

γ

Q-learning是一种经典的无模型强化学习算法,
旨在通过 Agent与环境交互来迭代更新 Q 表, 以学

习最优策略. Q-learning中, Agent在 时刻可感知当

前所处的状态 , 根据策略选择动作 , 执行 后得

到环境的即时反馈奖励 , 并转移到新的状态

, 进而更新 Q 值, 有
. 其中:  为学习率 ,

为折扣因子.
为平衡算法的全局和局部搜索能力, 在 RINSGA

-II中嵌入 Q-learning算法. 通过更新 Q 表来引导算

法在迭代中根据当前种群的特征自适应地选择交叉

及变异概率. Q-learning各部分设计如下:

HV

1) 状态. 将每一代的种群看作 Agent, 选择评估

解集质量的综合评价指标 和多样性评价指标
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Sp

HV

Sp

来描述 Agent在环境中所处的状态, 并根据两指

标的变化来划分状态空间, 如表 2所示.  值越大,
解集的收敛性和多样性越好;  值越小, 解集的分布

性和多样性则越好. 计算公式如下:

HV(P, r) =
∪

x∈P

v(x, r), (20)

Sp =

√√√√ 1

|P | − 1

|P |∑
i=1

(di − d̄)
2
. (21)

P r

v(x, r) x r di

i P d̄ di

其中:  为当前种群中的非支配解集;  为参考点;
为解 与 之间所形成的空间的体积;  为第

个解到 中最邻近解的距离;  为所有 的平均值.
为消除不同目标间量纲差异的影响, 需将目标函数

值归一化处理; 同时为便于计算, 用区间的众数值来

代替区间数进行计算.
 
 

表2     状态空间

状态 描述

s1 Spt+1 − Spt < 0 HVt+1 − HVt > 0且

s2 Spt+1 − Spt < 0 HVt+1 − HVt ⩽ 0且

s3 Spt+1 − Spt ⩾ 0 HVt+1 − HVt > 0且

s4 Spt+1 − Spt ⩾ 0 HVt+1 − HVt ⩽ 0且

Pc Pm

2) 动作. 将动作定义为交叉和变异概率的调整

方向, 包括增加、减少和保持不变.  和 计算如

下:

P t+1
c = P t

c +∆Pc, ∆Pc ∈ {−0.05, 0, 0.05}, (22)

P t+1
m = P t

m+∆Pm, ∆Pm ∈ {−0.02, 0, 0.02}, (23)

P t
c P t

m t Pc Pm

∆Pc ∆Pm

Pc Pm

其中 和 为第 次迭代中 和 的值 . 结合

和 的变化组合, 共有 9个可选动作. 结合

已有研究中参数取值的实践经验
[9,19], 本文分别控制

和 的变动范围为 [0.65, 0.95]、[0.01, 0.2].
Sp HV3) 奖励函数. 根据 Agent执行动作后 和

指标值的变化来定义奖励函数. 本节采用加权线性

奖励

rt+1 = w1

Spt − Spt+1

Spt

+ w2

HVt+1 − HVt

HVt

. (24)

w1 w2 w1 = 0.4 w2 = 0.6其中:  和 表示指标权重,  ,  .
ε

rand ∈
(0, 1) rand < ε

ε

4) 策略. 本节设计改进的 -greedy策略来指导

Agent在不同状态下的动作选择. 随机生成

, 若 , 则随机选取动作; 否则选取 Q 值

最大的动作. 使用余弦函数调节 的衰减以平衡算法

的探索和利用, 即

ε = max
(
ε0 cos

( t− 1

2(maxGen− 1)
π
)
, 0.05

)
, (25)

ε0其中 表示初始探索率. 在迭代初期, Q-learning具

ε

有较高的探索率进而能更多地探索不同的动作; 随
着 降低, Agent在后期会更多地利用经验知识来选

取 Q 值最大的动作, 以加快算法收敛到最优策略. 

2.6    算法流程

本文提出的 RINSGA-II算法流程如图 3所示.
RINSGA-II算法对问题的求解过程包括两个阶段:
一是对模型 M1求解, 得到所有初始任务的服务组

合. 二是当有紧急任务到达云平台时, 会统计当前初

始任务的执行进度, 将未开始加工的子任务及紧急

任务合并, 构成新的任务集; 然后, 根据任务执行情

况计算所有云服务的当前最早可用时间; 接下来, 将
更新后的任务集与服务的可用时间信息更新到模型

M2中并作为算法的输入参数; 最后, 用算法求解模

型M2, 输出所有任务的新的服务组合方案.
 
 

maxGen

,

HVSp ,

HVSp ,

greedy

图3   RINSGA-II 算法流程
  

3    数值实验与分析 

3.1    问题算例生成

由于云制造中对不同类型的制造服务及制造任

务的描述和定义具有多样性, 目前尚未有公开的标

准测试集
[20]. 因此, 本文参考相关研究

[8,20], 随机生成

不同尺度的服务组合测试算例展开实验, 具体如表 3
所示.

表 3共包括 8组算例, 每组算例分为 3种情形,
其中 0表示无紧急任务扰动. 具体数据包括紧急任
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r At n

Ji SP

SP_s

S

t̃kij c̃kij

tkij ckij ∼

trmm′ crmm′

务数 ( )及到达时间 ( )、初始任务数 ( )、每个任

务的子任务数 ( )、云服务提供商的数量 ( )、每
个提供商可提供的云服务类型 ( )、资源池中的

云服务种类 ( ). 以算例 1_3为例, “1_3”表示算例

1中有 3个紧急任务的情形. 假定各任务的子任务之

间按照顺序结构执行. 结合实际生产实践, 云服务相

关参数的取值如表 4所示. 其中,  、 对应的区间

数可在 、 取值的基础上, 在 5%   20%的波动

范围内生成. 所有资源提供商的位置坐标随机生成,
由位置坐标计算可得到 和 的取值.
 
 

表4     参数取值范围

参数 取值

tkij /h
U(10, 40)

ckij /元
U(2000, 4 000)

T i
max

/h Ji U(35, 40)

Ci
max

/元 Ji U(3 000, 4 000)

δ /(元/h) 20
 

3.2    对比算法与参数设置

为检验 RINSGA-II算法在解决多目标动态

SCO问题上的有效性, 选取如下算法进行对比.
1) MOEA[21]: 针对模型多目标且存在区间数特

点设计的多目标进化算法, 用于验证 RINSGA-II求
解区间多目标优化模型的有效性.

2) ENSGA-II[22]: 将增强 NSGA-II算法用于求解

存在不确定加工时间和新作业插入的柔性作业车间

重调度问题, 可验证 RINSGA-II在求解具有此类扰

动的 SCO问题上的有效性.
3) IHHA[19]: 针对多目标多任务调度模型提出的

改进超启发式算法, 可用于验证 RINSGA-II对多目

标 SCO模型的求解性能.
4) EMOAHA[23]: 用于求解自适应鲁棒 SCO模

型的增强多目标人工蜂鸟算法, 可用于检验 RINSGA
-II的求解性能.

为公平比较, 将 RINSGA-II中基于区间数的相

关操作加入 ENSGA-II、 IHHA和 EMOAHA中 . 算
法代码均采用MATLAB编程实现, 所有算法种群规

模均为 100, 最大迭代次数为 200. 算法性能采用世

代距离 (GD)、反向世代距离 (IGD)[5] 评价指标来衡

量. 对比算法均采用原文献中的参数.
Pc Pm Pc =

0.8 Pm = 0.1 α γ ε0

α ∈ {0.3, 0.5, 0.7, 0.9} γ ∈ {0.5, 0.7, 0.8,
0.9} ε0∈{0.6, 0.7, 0.8, 0.9}

α γ ε0

对于 RINSGA-II算法 : 初始 和 取

、 ; 对于 Q-learning中的 、 、 , 采用

田口法 (DOE)设计正交实验来确定取值. 各参数取

值设置为 , 

,  , 根据DOE可产生 16种

参数组合. 基于算例 2_3, 使用 2.6节 HV指标评价

不同组合下算法对算例的求解性能, 每个组合均运

行 10次取平均值. 基于所得结果可得到各参数在不

同水平上对 HV度量的影响趋势, 如图 4所示. 因此,
最佳参数组合为 = 0.7、 = 0.8、 = 0.6.
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图4   均值主效应图
  

3.3    RINSGA-II 改进策略有效性验证

为验证 RINSGA-II算法中所提出关键策略的有

效性, 在 RINSGA-II的基础上设计 3种变体算法, 包
括采用随机初始化规则生成初始解的算法 S1; 采用

固定交叉变异概率的算法 S2; Q-learning模块采用

传统 ε-greedy策略的算法 S3. 通过综合评价指标

IGD来评价各算法所得 Pareto解集的收敛性和多样

性. 每个算例下各算法均独立运行 10次并取平均值,
结果如表 5所示, 较优结果用粗体显示.

 

表3     测试算例设置

算例 r At n Ji SP SP_s S

1

0 0

5 4 6 3 63 10

5 15

2

0 0

10 4 8 4 63 16

5 18

3

0 0

15 6 13 5 93 16

5 20

4

0 0

20 6 15 6 93 22

5 25

5

0 0

25 8 20 7 123 24

5 28

6

0 0

30 8 23 8 123 26

5 30

7

0 0

35 10 30 9 153 28

5 35

8

0 0

40 10 32 10 153 32

5 40
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表5     RINSGA-II 及 3 种变体算法的 IGD 均值

实验 紧急任务 RINSGA-II S1 S2 S3

1

0 0.002 7 0.020 4 0.003 8 0.004 1

3 0.049 7 0.051 5 0.053 6 0.050 9

5 0.044 5 0.050 6 0.052 4 0.049 0

2

0 0.009 8 0.105 0 0.016 3 0.018 5

3 0.037 0 0.113 2 0.042 9 0.043 1

5 0.045 7 0.123 2 0.051 0 0.053 9

3

0 0.010 9 0.161 7 0.012 6 0.012 4

3 0.016 0 0.159 1 0.144 7 0.084 6

5 0.013 3 0.176 6 0.130 8 0.089 3

4

0 0.009 2 0.241 6 0.010 6 0.011 5

3 0.036 9 0.188 8 0.036 4 0.040 5

5 0.028 0 0.267 7 0.028 7 0.028 4

5

0 0.010 8 0.290 9 0.012 4 0.012 2

3 0.049 8 0.281 2 0.053 7 0.053 8

5 0.039 5 0.284 7 0.045 5 0.044 2

6

0 0.008 8 0.300 7 0.012 1 0.010 0

3 0.027 5 0.337 1 0.058 3 0.031 4

5 0.022 1 0.388 2 0.057 5 0.028 7

7

0 0.008 1 0.366 6 0.013 3 0.012 3

3 0.016 3 0.529 6 0.052 8 0.051 5

5 0.023 8 0.513 5 0.051 8 0.058 0

8

0 0.008 1 0.352 4 0.010 4 0.010 0

3 0.031 2 0.542 1 0.030 1 0.030 6

5 0.029 3 0.618 2 0.032 8 0.030 7

均值 0.024 1 0.269 4 0.042 3 0.035 8

表 5中, RINSGA-II在 22个算例上的 IGD指标

值均为最优; S2仅在算例 4_3和 8_3上的 IGD值表

现最优, 另外两个算法未取得最优结果. 这表明所提

出的关键策略对 RINSGA-II的求解性能具有积极影

响. 从 IGD指标的整体均值来看, S2表现最差, 为
0.269 4. 这表明混合初始化策略对算法性能的影响

最大, 这是由于该策略可以生成分布性和多样性较

好的初始解, 为后续进化提供了更全面的搜索空间,
增加了算法找到前沿解的可能性.

Pc Pm

HV Sp

对于基于 Q-learning的参数调整策略, 为进一

步从其作用机制的角度验证该策略的有效性, 以算

例 3_0为例, 分析了算法在迭代过程中 和 值以

及种群 和 指标值的变化, 相应的变化趋势分

别如图 5和图 6所示.
Pc

Pc

Pc Pm

Pc Pm

图 5中, 算法在迭代初期,  值会在较高区间波

动, 较高的 值能够增强算法的全局搜索能力, 加快

算法收敛. 在迭代中后期, 种群逐渐趋于收敛, 种群

中个体间差异变小, 此时 值会逐渐下降, 而 值

则会随迭代进程缓慢增加, 以避免算法陷入局部最

优. 由图 6可看出, 图 5中 和 值因迭代的变化

特点使得种群的多样性和收敛性不断提升. 上述结

果表明, 该策略能够根据进化过程中种群状态选择

最佳动作, 进而引导算法收敛. 因此, 该策略可以有

效提升 RINSGA-II算法的性能.
 
 

1.0

Pc Pm图5   及 随迭代过程的变化趋势
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3.4    算法性能对比分析
 

3.4.1    与其他算法性能对比

分别利用 RINSGA-II和 4种对比算法求解上

述 24个问题算例, 每个算例下各算法均独立运行

10次并取平均值, 两指标的均值如表 6所示. 特别

地, 对于紧急任务不为 0的算例, 在紧急任务到达时

刻之前, 假定各子任务的实际执行时间取标准服务

时间, 并基于该假设对模型M2求解.
分析表 6发现: 1)对于 GD指标, RINSGA-II在

17个算例上取得了最优值; MOEA在 2个算例上表现

最优; ENSGA-II在 5个算例上结果最优. 整体来看,
RINSGA-II在解集收敛性方面优于对比算法. 2)对
于 IGD指标, RINSGA-II在 22算例上的 IGD均值都

明显小于其他算法, 在算例 1_3和 1_5上的表现仅次

于MOEA且相差不大, 其余算法均未取得最优结果.
两指标值的结果表明, 与其他算法相比, RINSGA-II
能够得到收敛性和多样性更好的 Pareto解集.

为直观地比较不同算法求得的非支配解集的分

布情况, 分别以算例 4_0和 4_5为例, 绘制了各算法

求解模型 M1和 M2的前沿解分布图. 为便于展示,
将各区间目标的目标值用区间众数替代. 从图 7可
以看出, RINSGA-II求解两个算例得到的前沿解都

分布在最外侧; 与另外 4种算法相比, 本文算法得到

的前沿解的多样性最好, 且分布更为均匀.
在算法运行效率方面, 图 8分别绘制了 8组问
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表6     4 种算法的 GD 和 IGD 指标均值结果

实验 紧急任务
GD IGD

RINSGA-II MOEA ENSGA-II IHHA EMOAHA RINSGA-II MOEA ENSGA-II IHHA EMOAHA

1

0 0.000 6 0.002 7 0.000 9 0.033 5 0.003 4 0.002 8 0.008 3 0.003 6 0.103 6 0.064 9

3 0.001 5 0.001 7 0.002 8 0.030 9 0.003 9 0.013 9 0.004 6 0.018 2 0.204 5 0.087 3

5 0.001 4 0.001 5 0.001 6 0.039 5 0.004 8 0.019 0 0.009 9 0.027 4 0.237 4 0.105 1

2

0 0.001 3 0.004 3 0.001 6 0.073 3 0.020 8 0.013 0 0.044 4 0.026 1 0.175 3 0.152 5

3 0.002 2 0.001 7 0.002 5 0.046 1 0.008 4 0.025 6 0.037 9 0.049 7 0.375 3 0.151 8

5 0.001 6 0.002 1 0.002 0 0.064 0 0.010 8 0.021 4 0.026 6 0.044 8 0.317 5 0.157 2

3

0 0.001 8 0.003 4 0.001 9 0.089 7 0.054 6 0.012 9 0.148 2 0.094 7 0.277 9 0.244 7

3 0.002 3 0.002 7 0.002 9 0.071 8 0.040 2 0.029 4 0.071 4 0.073 4 0.497 6 0.300 1

5 0.002 8 0.002 4 0.003 2 0.093 3 0.049 6 0.033 6 0.064 0 0.079 3 0.468 8 0.349 0

4

0 0.002 5 0.004 1 0.002 6 0.098 0 0.081 3 0.018 9 0.159 2 0.115 6 0.356 4 0.305 9

3 0.002 0 0.002 2 0.002 4 0.063 5 0.023 9 0.037 7 0.100 0 0.090 4 0.495 9 0.373 6

5 0.001 7 0.001 9 0.003 0 0.064 5 0.029 2 0.033 3 0.095 2 0.095 4 0.598 3 0.408 4

5

0 0.002 3 0.004 4 0.002 1 0.124 4 0.127 4 0.024 5 0.170 4 0.116 5 0.385 1 0.326 9

3 0.002 0 0.002 0 0.001 8 0.061 2 0.044 8 0.033 7 0.120 3 0.116 5 0.553 5 0.517 0

5 0.002 1 0.002 2 0.002 3 0.067 9 0.042 4 0.036 1 0.120 6 0.114 4 0.561 7 0.414 7

6

0 0.002 5 0.003 4 0.002 8 0.125 5 0.119 8 0.020 5 0.212 3 0.153 9 0.393 3 0.378 6

3 0.002 3 0.002 4 0.002 2 0.065 6 0.037 0 0.044 0 0.137 2 0.136 6 0.584 9 0.455 2

5 0.002 0 0.002 1 0.002 7 0.064 2 0.049 7 0.039 6 0.137 0 0.134 3 0.568 0 0.451 0

7

0 0.002 7 0.003 8 0.002 1 0.120 6 0.081 8 0.018 8 0.230 1 0.200 4 0.493 2 0.446 0

3 0.002 5 0.002 6 0.002 6 0.062 0 0.055 8 0.052 8 0.159 6 0.138 6 0.529 7 0.426 1

5 0.002 5 0.002 9 0.002 2 0.051 1 0.059 5 0.050 9 0.144 6 0.127 9 0.614 5 0.511 3

8

0 0.002 5 0.003 6 0.002 8 0.089 8 0.073 2 0.021 1 0.207 2 0.170 1 0.462 6 0.408 7

3 0.002 1 0.002 3 0.002 2 0.049 7 0.047 8 0.044 6 0.157 5 0.156 7 0.608 9 0.531 5

5 0.002 2 0.002 4 0.002 5 0.053 2 0.047 4 0.042 0 0.153 9 0.156 4 0.603 9 0.435 1

均值 0.002 1 0.002 7 0.002 3 0.071 0 0.046 6 0.028 8 0.113 3 0.101 7 0.436 2 0.333 4

 

(a)   算例 4_0 对应的 Pareto 前沿 (b)   5种算法的 Pareto 前沿对比

图7    5 种算法的 Pareto 前沿对比
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图8    5 种算法求解不同算例的平均运行时间
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题算例在 3种情形下的算法运行时间趋势图. 可以

看出, 在 3种情形下, 算法效率从高到低分别为 IHHA、
RINSGA-II、ENSGA-II、MOEA、EMOAHA. RINSGA-
II的运行时间仅略高于 IHHA, 但其所得 Pareto解集

的质量却显著优于 IHHA. 随着算例规模的增大 ,
RINSGA-II的运行时间增长幅度变小, 表明 RINSGA
-II算法在保证解集质量的同时, 仍能够有效求解大

规模问题. 

3.4.2    不确定参数的敏感性分析

t̃kij

c̃kij

为进一步探讨模型中云服务的服务时间 和服

务成本 参数的不确定性程度对目标值及用户任务

tkij ckij

t̃kij c̃kij

需求约束的影响, 设计不确定参数的敏感性分析实

验. 以算例 2_0和 2_5为例, 在云服务的 和 标准

值基础上, 分别设置不同的波动程度来生成 和

对应的区间数. 在每个波动水平下分别用 RINSGA-II
求解模型 M1和 M2, 计算得到 Pareto解集的平均目

标函数值, 并统计用户任务需求约束的满足程度. 约
束满足程度可表示为: Pareto解集中能够满足所有

任务的完成时间和成本要求的解所占的比例, 结果

如表 7所示.
T̃ C̃分析表 7可以发现: 1)对于区间目标 和 , 参

数波动水平越高, 目标值对应的区间宽度越大. 2)随

∼

着参数不确定程度增加, Pareto解集中完全满足任

务需求约束的解所占比例逐渐下降. 但是, 即使在

15%   20%的波动水平下, Pareto解集中仍存在足

够数量的解能够满足用户需求, 因此仍然能够满足

实际生产需要. 3)从偏差值目标 DE的结果来看, 当
由于紧急任务到达而触发服务重组时, 算法生成的

新的服务重组合方案与初始服务组合相比, 仅需调

整约 3个子任务的服务选择. 这一结果表明, 本文模

型在不同的不确定程度下仍然能够只通过较小的调

整应对变化, 体现出了良好的鲁棒性.
综上可知: 本文算法在所求 Pareto前沿的收敛

性和多样性上均显著优于对比算法; 区间多目标服

务重组合优化模型可以有效地处理 QoS不确定性和

紧急任务扰动, 得到鲁棒性较好的云服务组合方案. 

4    结　论

本文研究了面向多任务的动态云制造 SCO问

题, 综合考虑了云服务 QoS属性的不确定性和紧急

任务扰动. 首先, 采用区间数对云服务的服务时间、

服务成本的不确定性进行统一表征, 建立了包含区

间目标和约束的多目标云服务重组合优化模型. 针
对模型特征, 提出了一种 RINSGA-II算法求解模型.
算法设计了基于启发式规则的混合初始化策略; 提
出了基于三角分布下区间数排序可能度计算模型的

区间 Pareto支配关系, 以及区间拥挤距离计算方法;
同时设计了基于 Q-learning的自适应参数调整策略,
以兼顾种群的多样性并提升算法收敛速度. 最后, 通
过 8组不同规模的问题算例进行了数值实验. 结果

表明, RINSGA-II中设计的改进策略对算法性能的

提升具有积极影响; RINSGA-II算法在所得 Pareto
解集的收敛性和多样性以及算法运行效率方面均显

著优于对比算法; 同时, 本文模型能够有效地吸收

QoS属性的不确定性并处理紧急任务干扰, 进而得

到满足不同用户需求的服务组合方案.
未来将在该研究的基础上, 进一步考虑云制造

系统中其他类型扰动的发生, 如云服务动态加入及

退出云平台, 进而探索能够同时处理多种扰动的更

高效的策略及求解算法.
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