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摘  要 随着信息技术的不断发展和进步，传统的面向组件和系统的架构模式逐渐演变成面向服务的设计模式。服务计算

作为一种新兴的计算模式应运而生并广泛应用于各个领域。随着用户和服务供应商需求多样化，如何对服务系统进行最佳配

置和管理，实现最优的服务质量，越来越受到研究者的关注，服务计算中服务质量的多目标优化成为研究热点。由于不同目

标之间可能存在相互制约和折中的关系，多目标优化问题面临着难题和挑战。本文从服务计算中广泛关注的多维度指标体系

出发，结合具体的研究问题，总结了 5 种典型的多目标优化模型，并从适用性、求解难度等多个角度对它们进行了分析和比

较，同时讨论了模型的相互关系。对应优化模型，介绍和分析了常用的多目标优化求解方法。最后，对全文进行了总结，并

对下一步的研究方向进行了展望。 
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Abstract With the rapid development of information technology, the IT infrastructure paradigm is shifting from 

component based architecture to service-oriented one. Services computing is hence emerging as a new 

computing paradigm and is widely used in many fields. As a number of demands from several aspects have 

arisen for both services and services computing systems, how to configure and manage the systems to satisfy 

multi-criterion Quality of Service (QoS) requirements from customers and service providers has become a hot 
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topic. Because of possible complex relationships and tradeoffs among different attributes, such multi-objective 

optimization faces challenges. In this paper, we make a survey on the existing research of multi-objective 

optimization in services computing. The metrics in optimization are introduced, and five typical models are 

summarized and compared from several aspects such as applicability and complexity，their relationships are 

discussed. The corresponding methods for solving these models are introduced and analyzed. Finally, we 

prospect the possible research challenges in the future. 
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1 引言 

近年来，互联网的发展与普及为计算机软件的

设计模式带来了新的思路与挑战。随着 SOA 架构和

Web 服务技术的出现，传统的基于硬件和系统的架

构模式逐渐转变为面向服务的设计模式。服务计算

（Services Computing）作为一种新兴的计算模式应

运而生。服务（Service）是指服务提供商和用户之

间为实现特定的商业目标或解决方案的一种契约

关系。服务计算则是服务提供商将特定的功能封装

成为遵循统一标准的、交互式的计算机程序，将其

以服务的形式提供给不同商业领域中的多个用户

使用的一种计算模式
[1]
。它构成了联结商业服务与

信息服务的桥梁，带来了商业模式和计算模式的转

型。服务计算技术旨在预先定义好的标准框架下对

服务过程进行设计、操作、管理和优化，以满足日

益增长的动态的业务需求。服务计算涉及到 SOA 架

构，web 服务，网格计算，云计算等。随着服务计

算的逐渐普及，用户需求的不断提高，服务计算系

统呈现出动态性、松耦合、大规模等显著特点。对

服务计算的研究，形成了涉及服务科学与信息技术

的交叉学科，成为了目前学术界和工业界的研究热

点。 

服务计算兴起之初，绝大多数研究主要关注于

服务计算功能性（Functional）需求的满足。随着服

务计算被广泛应用，各种类型的应用对系统和服务

提出了越来越高的需求，其中以服务质量（Quality 

of Service，QoS）为代表的非功能性需求，逐渐被

关注。如何对服务计算进行优化，选择最佳的系统

配置和服务解决方案，以适应用户和服务供应商的

需求，成为研究者们关注的问题。服务计算的优化

过程覆盖服务系统的整个生命周期，涉及到多个学

科，如运筹学、复杂系统建模、系统工程等
[1]
。服

务计算的优化是服务计算领域中的一个重要研究

问题。 

起初研究者们在服务计算的优化过程中仅关

注某一个指标，如最小化响应时间或最大化服务收

益，因此该类问题常被刻画为单目标优化的问题[2]。

针对单目标优化的问题，目前已有一些经典的方法

能进行求解，如凸优化方法、动态规划方法等[3][4]。

随着用户和服务提供商需求多样化，关注的指标和

属性逐渐增加，研究者们开始考虑将多个目标综合

在一起进行优化，如何解决服务计算的多目标优化

问题成为研究的热点。多目标优化问题不同于单目

标优化问题，不同的目标之间可能存在权衡和折中

的关系，很可能难以找到满足所有目标的单一最优

解。因此单目标优化的方法无法直接适用于多目标

优化，多目标优化在基础理论和实现方法上面临了

新的挑战，解决多目标优化问题需要寻求新的思路

和方法。 

本文综述了服务计算中多目标优化的模型和

方法研究。首先，系统地介绍了服务计算优化中所

关注的多目标参数，包括 4 维指标体系和这些指标

所涉及的服务计算中经典的问题。其次，总结了服

务计算多目标优化最常用的 5 种模型，分别是线性

加权、基于相互关系、 -约束、帕累托和基于回报

值的模型。并从适用性、解的优劣等方面对这 5 种

模型进行了分析和比较。随后，介绍了这 5 种多目

标优化模型对应的解法。最后对全文进行了总结和

展望。 

2 服务计算中多目标参数 

服务包含服务供应商和服务消费者这两个基

本的要素
[1]
。服务供应商提供相应的服务给消费者，

以实现一定的功能、达到一定的目标。消费者对应

于用户，他们接收并使用供应商提供的服务，同时

为此支付一定的花费。服务计算的多目标优化旨在

通过一定的优化技术来提供最优的服务，满足用



论文在线出版号 No.82 林闯等：服务计算多目标优化的模型与求解研究 3 

 

户、供应商的需求。由于关注的指标不一样和解决

的问题不一样，服务计算的多目标优化问题也不尽

相同。在本节中将分别根据关注指标和核心抽象对

服务计算多目标优化进行分类总结。 

2.1 指标体系 

服务计算的多目标优化涉及到一系列的指标，

它们代表着用户、供应商的需求。这些指标有的作

为优化的目标，需要被最大化或者最小化；有的作

为约束变量，需要满足一定的限制条件。近年来，

随 着 定 义 服 务 等 级 的 SLA (Service Level 

Agreement) 广泛应用在服务计算中，和指标相关的

约束条件也经常被包含在优化问题中[5]。本文将从

系统性能指标、安全可信指标、能源指标和经济指

标这几个方面来介绍服务计算多目标优化的指标

体系。 

系统性能指标反映了系统的处理能力或者效

率，它是一个综合的因素，包括吞吐率、响应时间、

阻塞率和利用率。吞吐率刻画了系统的产量，在不

同的系统中，吞吐率的单位可能不一样，例如在传

统的计算机网络和通信系统中，吞吐率是每单位时

间通过的比特数或字节数，而在服务计算中，吞吐

率可以指系统单位时间内通过的请求数或任务数
[6]
。响应时间是指服务从请求提交到服务完成这段

过程中花费的时间。具体地，响应时间又包含了等

待时间、服务时间。对于很多实时业务来说，响应

时间是一个关键的因素，响应时间过大往往会影响

用户体验和用户对服务的满意程度，进而影响供应

商的收益。因此，在服务计算的管理和优化中，响

应时间常作为最小化的目标，或者包含在SLA中并

以约束条件的形式出现[7][8][9][10]。当系统处于繁忙

状态，提交的任务无法得到及时的处理，阻塞率刻

画的就是这一情况的概率[11]。利用率代表了系统资

源的使用情况，即在给定的时间段中，系统的部件

（包括硬件和软件）被使用的比例。利用率高代表

了系统资源得到了较为充分的使用，而利用率低则

表示系统资源存在浪费。如何优化系统的资源利用

率亦是服务计算设计和改进中一个重要的科研问

题[12][13][14][15][16]。 

服务计算的安全可信指标是衡量系统服务能

力的重要指标[17]。安全可信指标也是综合的指标，

包括可靠性、可用性、可维护性、保险性、完整性

和机密性。可靠性是指系统能够持续不间断地提供

服务的能力[18]。可靠性也常用平均失效时间（Mean 

Time to Failure，MTTF）来刻画，它是一个稳态的

量，代表了系统从正常状态到失效状态平均花费的

时间。可用性是指当请求需要时系统处于可工作状

态的概率，又可以分为瞬时可用性、稳态可用性及

固有可用性[19]。可维护性描述了系统调整、修复和

容错的能力[17]。保险性定义为系统在运行生命周期

内,不对用户和环境造成灾难性后果的概率[20]。完整

性是指系统抵御不适当修改的能力[17]。 

近年来，随着服务计算中能量消耗的不断增

大，能源指标也不断吸引着研究者们的关注。文献

[21]指出，服务系统所耗费的能源在全美的所有能

源中占到了 1.5%的比例，而且这个比例仍在不断上

升。因此，如何在满足系统服务需求的同时降低能

耗，是亟待解决的问题。此外，能量消耗过程中所

产生的碳氧化合物对环境有不可忽视的影响，很多

文献也将碳氧化合物的排放作为优化过程中考虑

因素[22][23][24]。 

服务计算的经济指标包括系统的收益和开销，

它们直接影响服务消费者和服务供应商的利益，是

服务计算中重要的指标，常常在优化的过程中被考

虑[1]。对于服务消费者，如何采用最小的花费，来

得到所需的服务，是首要关注的问题；而服务供应

商则更关注于在满足用户需求的前提下如何最大

化系统的资源利用率，最小化系统的开销，从而增

加他们的利润[10][12]。 

这四维指标之间并不完全独立，它们两两之间

皆相互有一定的影响。例如，性能指标中的利用率

和安全可信指标中的可靠性皆对服务器的能耗有

一定的影响。而能耗又将影响系统的开销。具体地，

服务计算中的指标体系如图 1 所示。 
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图 1服务计算的指标体系 

2.2 核心抽象 

服务计算的多目标优化旨在通过优化的方法

使得系统处于最佳的运行状态，提供最优的服务，

它在很多方面都有所应用，可以抽象成很多问题。

下面本文介绍三种核心的问题抽象，分别是资源管
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理、任务调度和服务组合。 

资源管理是服务计算中核心的问题，它监控和

维护系统的资源状态，并对资源进行管理。资源管

理关注和优化的指标很广泛，包括资源的利用率、

系统的开销等，对服务供应商的利益有直接的影

响。良好的资源管理策略有利于提高系统的运行和

服务能力，从而降低响应时间等，提高用户的满意

度。一般而言，资源包括硬件资源，如服务器、存

储空间等；也包括软件资源，如数据库、共享程序

模块等。文献[14][25]研究系统的最基本的硬件资源

——CPU 和内存。近年来，随着虚拟化技术[26]广泛

应用在服务计算中，虚拟数据中心的发展也得到了

学术界和工业界的关注，虚拟资源成为一种新兴的

资源，关于虚拟数据中心中虚拟机的资源管理成为

研究的热点。文献[12][15][27]将虚拟机作为系统资

源的单位，讨论在系统中如何管理这些虚拟机。一

般而言，虚拟机中需要配置一定的物理资源来供给

它正常运行。 

更进一步，资源管理又可以划分为资源分配和

资源部署。资源分配研究在给定资源总量的情况

下，如何将这些资源合理地分配给相应的部分，从

而实现系统的某些目标。而资源部署则侧重于给定

的资源需要如何部署在系统部件中，例如文献[15]

研究虚拟机的部署问题，在给定虚拟机资源需求的

情况下，如何找到合适的物理机来承载这些虚拟

机，从而达到最小化资源浪费的同时最小化能耗。

在很多情况下，资源分配和资源部署常常结合在一

起来实现系统的资源管理。如文献[12]研究如何根

据到达的请求来计算所需要的资源并完成分配，接

着解决分配的资源如何部署能实现降低开销的同

时满足资源利用率的最大化。 

任务调度也是服务计算中重要的问题，旨在研

究当请求或者任务到达时，如何将它们调度到合适

的执行单位中，并提供最优的服务，以满足用户、

供应商的需求。一般地，根据任务的队列个数、执

行任务的服务器个数，任务调度的问题可以分为单

队列多服务器，多队列单服务器，多队列多服务器
[28]。根据任务的相关知识是否确定，任务调度又可

以分为静态调度和动态调度[29]。静态调度中，任务

的到达和执行时间事先确定，因此可以在任务执行

之前，提前为任务制定好调度的策略。而服务计算

中，由于负载的高度不确定性，静态调度难以适应

负载的抖动性和突发性，很多调度都需要根据实时

情况动态地进行调整[6]。请求路由是服务计算中一

类常见的任务调度问题。如文献[22][22]研究在有多

个数据中心且各个数据中心的响应时间、能源各异

的情况下，当有请求到达时，如何将这些请求分配

到不同的数据中心，以实现响应时间、能耗、碳排

放的多目标优化；文献[6]研究如何将请求合理地调

度到不同的服务器和虚拟机上，以在满足响应时间

限制的同时，最大化系统的吞吐量并最小化系统的

能耗。 

在服务计算中，一些较综合的服务往往需要得

到其他服务的支持，将若干个服务联合起来组成一

个工作流，也即服务组合（Service Composition），

从而提供较为复杂、全面的服务，以实现一定的功

能[1]。典型的例子包括旅游行程规划的服务，它涉

及到订购机票、预定旅馆、租车等一系列服务[30]。

服 务组 合问 题中 常包括 服务 选择 （ Service 

Selection）问题，即当服务有多个候选项的情况下，

如何选择最佳的候选项来提供服务，从而最好地达

到用户、服务供应商的需求[31]。近年来，随着服务

数量和规模的增大，很多供应商开始提供功能类似

但具有不同等级的服务。以服务质量 （QoS）为代

表的非功能参数越来越受到研究人员的关注[30]。很

多研究致力于解决 QoS 相关的服务组合/服务选择

问题。而 QoS 是一个综合的指标，它包括响应时间、

吞吐率、可靠性等，因此这些问题常被抽象成多目

标优化的问题[5][10][31][32][33][34][35][36][37][38][39]。如文献

[5]解决了服务组合中如何最大化系统吞吐率同时

最小化响应时间、开销的多目标优化问题，文献[31]

综合考虑了开销、响应时间和可靠性的多目标服务

组合问题。 

这些问题关注了一系列的指标，涉及到服务计

算不同的层次。如服务组合问题及优化的经济指标

均涉及到服务计算的业务层，资源管理问题和系统

性能优化涉及到服务计算的技术层。这三种问题还

涉及到服务系统生命周期的不同阶段，如资源管理

问题涉及到服务生成和服务发布的阶段，服务组合

问题涉及到服务管理的阶段。 

具体地，服务计算中多目标优化的指标体系和

核心抽象如图 2 所示。基本的优化过程是先对多目

标优化进行模型抽象，接着设计求解方法，最后进

行部署实施。 



论文在线出版号 No.82 林闯等：服务计算多目标优化的模型与求解研究 5 

 

模型抽象 方法设计 部署实施
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图 2 服务计算多目标优化基础理论及流程 

3 多目标优化模型 

通俗地说，多目标优化问题是包含多个目标函

数的优化问题。更一般地，多目标优化问题可以用

如下的数学模型表示： 

1

2

maximize / minimize    ( )

maximize / minimize    ( )

        

maximize / minimize    ( )

subject to     

k

f x

f x

f x

x S

    (1) 

其中 2k  是优化的目标函数的个数，S 是系统决策

变量的可行域。变量的可行域也可以约束条件的形

式出现，如 

suject to ( ) 0,  1,2, ,

              ( ) 0,  1,2, ,

i

i

g x i m

h x i p

 

 
  （2） 

其 中 m 和 p 分 别 代 表 约 束 的 个 数 。

maximize / minimize代表目标函数优化的方向，不

同目标的优化方向不尽相同，如吞吐率的优化方向

是最大化，而响应时间是最小化。为了使模型看起

来更加简洁，可以将不同的目标进行最大化和最小

化的转换，如对于最大化的目标，统一对它们取相

反数，那么（1）可进一步化简成 

1 2
minimize  { ( ), ( ), , ( )}

suject to     .

k
f x f x f x

x S
   （3） 

 多目标优化问题不同于单目标优化的问题：单

目标优化存在一个全局最优的解，它们或满足系统

响应时间最低，或满足系统开销最小；而多目标优

化往往难以存在一个满足所有目标函数的最优解。

例如，想要最小化响应时间的同时最小系统开销可

能是不切实际的，因为响应时间低意味着服务等级

高，那么很可能为了高的服务等级需要多支付一定

的费用。因此单目标优化的方法难以直接应用到多

目标问题中，解决多目标优化问题需要借助其他的

思路。下面总结并介绍服务计算多目标优化中常用

的五种模型。 

3.1 线性加权 

 线性加权是多目标优化广泛使用的一种模型。

SAW （Simple Additive Weighting）是其中经典的

一类线性加权求和方法。它忽略不同目标函数有不

同的单位和范围，通过给不同的目标函数制定相应

的权重，将所有的目标函数进行线性加权，用一个

综合的效用函数来代表总体优化的目标[36][39]。最优

的效用函数对应的解即被认为是问题的最优解，从

而将多目标优化问题转化成单目标优化问题。对于

第 i 个目标函数 ( )
i

f x ，用
i

w 表示它的权重，那么多

目标优化模型可以转化成 

 1

    ( )minimize

suject to     .

k

i i
x i

w f x

x S






         （4） 

 SAW 模型中主要包括两个步骤，第一个是缩

放，第二个是制定权重。缩放过程统一将各个目标

函数从它们的原始值缩放，或和目标函数的最大

值、最小值比较，或和目标函数的平均值比较。如

针对目标函数 ( )
i

f x ，已知它的最大值是 max

i
f ，最

小值是 min

i
f ，文献[36]采用的缩放方式如（5） 

max

'

max min

- ( )
( )

-

i i

i

i i

f f x
f x

f f
          （5） 

缩放之后是制定权重的过程，可依据不同目标

函数的优先级，或者用户、供应商对不同目标的偏

好程度，来相应地给它们制定权重。例如优化目标

包括最小化响应时间的同时最小化开销，但是用户

对响应时间比对开销更为敏感，那么响应时间的权

重可以制定得高一些。 

线性加权模型，其优点在于实现简单，仅用缩

放后的值来代表原目标，求解也相对比较容易。其

缺陷在于刻画目标和解不够精细，例如响应时间和

开销，这两个目标的单位分别是时间和金钱，用先

缩放再加权的方法把它们直接相加，对原始目标的

信息有一定的丢失和遗漏[40]。另外，缩放过程需要

提前知道目标的信息，如最大值、最小值或者平均

值，而这些信息往往很难确定。而制定权重过程需
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要依据的用户、供应商对不同目标的偏好程度也很

难提前获知。即使在已了解偏好程度的情况下，如

何准确地制定权重仍然是棘手的问题。例如，将响

应时间的权重设为0.2还是0.21，对于用户来说可能

没有大的区别，但是对最优解有不可忽略的影响。

因此，采用线性加权模型虽然简便，但解的优劣难

以保证。 

3.2 基于相互关系 

 多目标优化过程中，有时多个评价指标（优化

目标）之间并非独立存在，可以存在一定的相互影

响或制约的关系。在这样的情形下，线性加权的方

法可能不再适用，因为（1）将具有相互关系的指

标进行线性相加缺乏理论依据和客观标准；（2）存

在相互关联的指标的权值亦非相互独立，确定权值

存在难度。对此，一些研究考虑指标之间的相互关

系，提出了评价公式，用以对多个指标进行更好的

综合优化。 

 一个典型的基于相互关系的评价公式为计算机

网络中延迟和吞吐量综合优化过程中常用的 Power

公式[41]，如（6）所示。其中，Throughput 为网络

的吞吐量，ResponseTime 为延迟，  为常数，

0 1   。Power 公式考虑了吞吐量和延迟之间的

相互关系，可以用来评价网络中资源分配策略的有

效性，用以确定最优负载。Power 公式亦可用来评

价 Web 服务的效率[42]。 

Throughput
Power

ResponseTime



     （6） 

3.3  -约束 

  -约束（  -constraint）的多目标优化模型由

Haimes 于 1971 年提出[43]，它从 k 个目标中选择一

个作为优化的目标，剩余的（k-1）个目标则通过加

界限的方式转化为约束条件。对于最小化的目标，

加入上界作为限制条件；对于最大化的目标则加入

下界作为限制条件。例如， 模型可将（3）转化为 

        ( )minimize

suject to    ( )   1, , ,  

                .

i
x

j j

f x

f x j k j i

x S

   



    （7） 

其中 ( )
i

f x 目标函数被选择为最终优化的目标，而对

于其他的目标函数 ( )
j

f x ， j
 是它们约束条件的上

界。 

 -约束模型通过将目标转变成约束条件的形

式，将原多目标优化问题转换成单目标优化问题，

之后即可用单目标优化的方法来求解该问题。在实

际场景中，可根据不同目标的优先级和用户、供应

商的偏好程度来选择被优化的目标。如供应商最关

注吞吐率，那么可把吞吐率作为优化目标，而其他

指标作为限制约束条件。文献[44]采用 -约束的方

法研究虚拟机资源管理问题，他们综合考虑了开销

和响应时间，并把开销作为优化目标而响应时间作

为约束条件。文献[45]用  -约束解决服务计算中资

源部署的问题，作者将系统利益作为优化目标而

QoS 作为限制条件，从而实现最大化系统利益同时

满足 QoS 约束。文献[46]研究服务计算中系统收益

和性能的多目标优化，采用  -约束的方法将性能作

为约束条件，而收益作为优化目标，解决服务计算

中服务管理和调度问题。 -约束模型的优势在于转

换简便。但模型中需要设定界限值 j
 ， j

 设置的合

适与否对最优解有一定的影响，解的优劣程度难以

保证。另一方面， -约束引入了新的约束变量 j
 ，

增加了优化问题中的约束条件个数，模型求解的难

度往往会加大。 

3.4 帕累托模型 

帕累托（Pareto）是多目标优化中经典的模型[47]，

下面给出帕累托相关的概念。首先介绍两个解之间

的比较以及如何判断一个解的优劣情况。当最小化

目标时，对于任意两个可行解
1 2
,x x S ，当条件（8）

成立时，
1

x 被称为帕累托优胜（ ）
2

x 。 

1 2

1 2

( ) ( ),  {1, , }

( ) ( ),   {1, , }.

i i

i i

f x f x i k

f x f x i k

  

  
        （8） 

 条件（8）即是
1

x 对应的所有目标函数值都不大

于
2

x 的目标函数值，且至少有一个目标函数严格地

小于
2

x 的目标函数。当目标函数需要被最大化时，

对帕累托比较没有大的影响，只需修改下比较的符

号即可，如（9）所示。 
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1 2

1 2

( ) ( ),  {1, , }

( ) ( ),   {1, , }.

i i

i i

f x f x i k

f x f x i k

  

  
   （9） 

帕累托模型中常出现两个解之间无法判断优

胜关系的情况。例如目标函数包括响应时间、吞吐

率两个优化目标，解
1

x 对应的目标函数值为

（10,20），而解
2

x 对应的目标函数值为（5,10），那

么解
1

x 的响应时间比解
2

x 的差，但是解
1

x 的吞吐率

要优于解
2

x 。这实际上代表了不同目标和不同解间

的权衡，除非已经提起获悉响应时间和吞吐率的优

先级，否则
1 2
,x x 这两个解不分胜负。帕累托最优解

即是这样一组解的集合，它包含了所有不被任何其

他解所优胜的解，并且集合中的解没有好坏之分。

更直观地，帕累托最优解集合的数学模型可以表示

为 ' ' '{ |  }x x x x S x x     ， 。如文献[48]研究

服务计算中的服务组合问题，并考虑了包括响应时

间、吞吐率等多个目标的优化问题，采用帕累托模

型刻画并求解最优解。 

帕累托模型由于不需要对目标进行缩放和归

一化，也不需要设定或者引入新的参数、变量（如

权重、界限值），直接基于原始目标函数和值进行

操作，可以适用于任何目标、任何函数。它不会丢

失目标函数和解的信息，解的优劣可以较好保证。

但帕累托模型的最优解是一个集合，其中包含不止

一个最优解，因此要穷尽并求出所有的帕累托最优

解有一定的难度。 

3.5 基于回报值的模型 

基于回报值的优化模型旨在深入刻画优化的

本质需求，将评价指标转化为回报值，描述系统或

服务的指标属性对优化目标的作用，针对需求进行

更为合理、有效的优化。基于回报值的优化往往结

合性能评价同时开展[49]。在优化过程中，研究不同

评价指标对求解目标的本质影响，形式化刻画评价

指标与回报值的量化关系，给出转化公式；随后将

回报值进行叠加，得到最终的优化函数。 

不同需求情形下，回报值的意义不尽相同。例

如，在考虑服务过程时，回报值可以定义为服务的

利润，即收益减开销。在考虑服务计算的性能和能

耗的综合优化过程中，可以将性能转化为完成用户

任务所得到的收益，性能的高低决定了收益或收益

速率的多少；将能耗转化为运行服务的开销，统一

用经济模型进行表述[50][51]。这样，将性能和能耗的

综合优化问题转化为服务过程中的利润最大化问

题，不仅符合服务计算的商业模式需求，也可以为

优化提供理论依据。 

进一步，文献[52]将回报模型扩展至性能、可

信赖性和能耗的综合优化中，在考虑性能收益的同

时，考虑服务计算系统发生故障和进行修复的过

程。由于故障状态下系统无法完成用户请求，因而

服务收益为0；但系统运行过程中依然有能耗等运

行开销，因此故障状态下回报值为负值。这样，除

性能和能耗外，可信赖性也可转化为基于商业模式

的回报模型，从而可以与性能和能耗同时进行综合

优化。 

基于回报值的多目标优化思路是对优化问题

本质需求的一种探索性解法。它旨在刻画系统性

能、可信赖性、能耗等外在表现指标与内在用户需

求之间的相互联系，适用于针对可量化用户需求的

优化问题建模和求解。由于回报值可以精确量化表

达，因而该优化模型可以得到理论最优解。但是，

大规模服务计算中的状态空间很大，同时考虑到决

策行为的多样性，基于回报值的优化模型可能会遇

到状态爆炸问题，需要状态合并、近似分析等技术

手段加以克服[52]。 

具体地，这五种多目标模型的比较如表格1中

所示。 

表1  多目标五种模型的比较 

多目标模型 适用性 解的优劣 解空间

大小 

求解难易 

线性加权 一般 劣 中 易 

基于相互关系 弱 优 中 易 

 -约束 一般 一般 小 一般 

帕累托模型 强 优 大 难 

基于回报值的模型 一般 优 大 一般 

3.6 优化模型相互关系讨论  

事实上，这几种多目标优化的模型之间不是完全

孤立的，它们存在一定的转化关系。文献[53]证明

了线性加权、 -约束和帕累托三种不同优化模型在

满足特定条件时可能有相交的解集。这里，我们对

三种模型的相互关系进行更深入的探讨，给出更广

义的结论。 
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具体地，文献[53]中的定理证明了线性加权模型

的解对特定条件下  -约束模型解的映射关系。而这

里我们扩大讨论的范围，证明了线性加权模型和 -

约束模型在满足一定条件时的等价性。具体结论见

定理1。 

定理1.对于线性加权模型和  -约束模型，当下

列条件成立时，两者是等价的。 

① 线性加权模型中公式（10）成立， 

1
i

w  且 0,
j

w j i          （10） 

②  -约束模型中，优化目标选择为 ( )
i

f x 且

满足 ,
j

j i     。 

同样的，文献[53]证明了在一定条件下，线性

加权模型的最优解和  -约束的最优解与帕累托模

型的最优解存在交集。在这里，我们扩充了定理成

立的条件，并且写出线性加权模型最优解与帕累托

模型最优解交集的表达形式。 

定理2.令
i

 为线性加权模型在公式（10）成立

下的最优解， pareto
 为帕累托模型的最优解。那么

这两种模型的最优解存在交集，即 i pareto
  ，

且公式（11）成立。 

 
1

{ ( )}min

   ( )

| 1 , ( )
i

x S

k

i i pareto

pareto i
x i k x f fx x




 

       
 (11). 

定理3.令
i 表示  -约束模型在定理1中条件2

满足下的最优解，那么它与帕累托模型的最优解

pareto
 交集非空，即公式（12）成立。 

 , 1
i pareto

i k            （12）. 

 上述三个定理的证明见附录1。 

 在对多个目标进行优化时，这几种优化模型也

可以结合起来使用。例如，先采用帕累托模型求得

帕累托最优解集合，然后将该集合作为问题的解空

间，可采用线性加权模型或者 -约束模型进一步求

得该解集下的最优解。文献[36]采用帕累托模型与

线性加权模型结合的方式解决服务计算系统中的

服务组合问题。该文献首先采用帕累托模型得到每

种服务的帕累托候选服务集合，接着采用线性加权

模型，求得这些帕累托候选服务集合的组合最优

解。 

4 多目标优化求解方法 

在第3节中介绍了服务计算多目标优化的模

型，它们以不同的方式、从不同的角度刻画优化中

的多个目标，在本节中将总结服务计算多目标优化

模型对应的求解方法。 

4.1 转化成单目标求解 

多目标优化模型中线性拟合、基于相互关系、

 -约束这三种模型或将多个目标全部按照权重加

在一起，或找到目标之间的相互关系，或选出一个

指标作为目标其余作为约束条件，这几种模型的共

性是通过一定的方式降低优化中多目标的维数，将

多目标优化问题转化成单目标优化问题，之后采用

单目标优化的方法进行求解。 

单目标优化在近几十年来的研究和发展中已

有比较成熟的体系[3]。根据是否能够得到最优解，

可以将单目标优化的算法分为最优算法和启发式

算法。 

4.1.1. 最优算法 

穷举法可以保证能取得最优解，是一种简单直

观的最优算法。它通过枚举的方式列出优化问题所

有的解，求解的复杂度依赖于解空间的大小。当解

空间比较小时，穷举法能够较快地找到最优值。而

当解空间增大时，穷举法由于要遍历所有的解而导

致复杂度太高，效率太低。尤其在组合优化问题中，

解空间随着变量个数以指数速度增长。以服务组合

问题为例，假设一个复杂服务由 n 个子服务组成，

而每一个子服务又有m 个候选项，那么所有可能的

解有 nm 个，在这样的情况下，使用穷举法无法高效

地找到最优解[36][39]。穷举法使用简单，当问题规模

比较小时，求解方便。但当问题的规模增大时，穷

举法效率太低，需要寻求更有效的方法。 

动态规划是求解最优化问题一类经典的算法，

它通过组合子问题的解而解决整个问题[4]。能采用

动态规划算法求解的问题一般要具备两个关键因

素：最优子结构和重叠子问题。最优子结构的性质

是指，问题的最优解包含了其子问题的最优解，那

么即可通过子问题的逐步递归求得问题最优解。重

叠子问题是指采用动态规划算法自顶向下解决问

题时，每次产生的子问题并不总是新问题，而有些
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子问题被反复计算多次，那么这样就可以采用标记

等方法保存子问题的值，从而避免重复计算，降低

算法的复杂度。动态规划算法能解决的经典问题包

括背包问题、装配线调度问题等。如文献[54]研究

服务组合的问题，它采用线性拟合的方法将收益和

开销作为目标，服务质量如响应时间、可靠性作为

约束条件。接着将问题抽象为背包问题，每个物品

代表了候选服务，收益代表服务的效用，重量代表

了服务质量属性，而端到端的约束条件代表了背包

的容量。该文章进一步采用动态规划的方法来求解

该模型。动态规划算法的运行时间取决于子问题的

总个数和每个子问题中选择的个数，是这两者的乘

积。相比于穷举法，动态规划算法的效率能够大大

提高，但它的运行时间是伪多项式时间。此外，动

态规划方法能够使用需要满足两个条件，即最优子

结构和重叠子问题。对于不满足这两个条件的问

题，动态规划方法无法高效使用。 

图算法也常被使用来解决优化问题。一些研究

将服务组合的问题抽象成图论问题，并采用图算法

求解[37][55]。以文献[37]为例，作者用带约束的最短

路径问题来模拟服务组合问题，并用Constrained 

Bellman-Ford(CBF)算法求解。该文章建立了对应的

有向图，其中图节点代表了候选服务，QoS参数则

由边来代表。最优路径通过遍历图的边求得，要求

满足所有的约束条件并具有最好的效用，它对应原

服务组合问题的最优解。相较于其他方法，图算法

更加直观、简洁。但某些情况下，使用图算法之前

常常要先将原问题进行转化。此外，使用图算法往

往需要获取服务部署的拓扑信息，在一些情况下甚

至需要全局拓扑，优化前的信息获取可能耗费大量

成本。 

服务计算中的一些优化问题如线性规划、二次

规划等，可以归结为凸优化问题。凸优化问题是这

样的一类问题，它们的约束条件为凸集，而目标是

最小化一个凸函数或者最大化一个凹函数[3]。优化

问题的凸性往往决定了问题是易解的，因为凸优化

问题的局部最优解即为全局最优解。对于无约束的

凸优化问题，只需通过对目标函数微分的方法找到

一阶微分为0的解，即为最优解。对于目标函数不

可微的情况，可以使用次梯度法。次梯度法只需很

少的存储需求，可以通过迭代的方式求得凸优化的

最优解。 以文献[23]为例，它研究服务计算中的任

务调度和资源分配问题，优化的目标包括最小化响

应时间和最小化碳氧化合物。该文采用线性拟合的

方式将这两维目标综合起来，并抽象成一个最优化

模型，目标是最小化一个凸函数，接着采用次梯度

的方法求解该模型。凸优化方法目前已有比较体系

的研究，但能用凸优化方法解决的问题需要保持凸

性。而对于不具备凸性的问题，往往难以直接应用

凸优化方法进行求解。 

最优算法能够保证求得结果的最优性，当问题

比较简单时，它往往只需要多项式的运行时间，效

率高而且准确。但当问题的难度逐渐增大时，最优

算法很难高效地求出问题的最优解。比如NP-难问

题，就目前而言它们不存在多项式时间内的最优算

法[56]。如采用穷举法解决旅行商（TSP）问题，当

城市数达到31时，需要约325年才能枚举所有解并

求出最优解[57]。使用动态规划算法求解背包问题虽

然能提高效率，但它的运行时间是伪多项式时间[4]。

尤其面临人们对响应时间比较敏感的实时业务时，

求解时间过长会降低系统的效率，也影响用户的满

意度。因而启发式算法应运而生，它相对于最优算

法，可以定义为，一个基于直观或经验构造的算法，

在可接受的花费（如计算时间）下给出待解决优化

问题的可行解, 该可行解与最优解的偏离程度不一

定事先可以预计[57]。 

4.1.2. 启发式算法 

贪心算法是求解最优化问题的一类有效的启

发式算法[4]，它常用于解决资源分配、任务调度问

题，在服务组合问题中也有一定的应用[58][59]。贪心

算法通过做出一系列的选择来寻找问题的最优解。

对于其中任何一个决策点，贪心算法总是做出能产

生当前最佳解的选择，也即达到局部最优解，进而

期望能够通过局部最优解得到全局最优解。但贪心

算法并不总能找到最优解。以装箱问题中降序首次

适应(First Fit Decreasing)算法为例，它是一种经典

的贪心算法，每次找到当前第一个能放的箱子，就

把物品放进去该箱中，但是这种组合方式并不一定

能得到最优的配置方案[60]。贪心算法往往需要对已

知的参数进行预处理，如对输入变量进行排序。文

献[58]采用贪心算法解决服务组合问题，首先将候

选服务按照比较函数进行降序排序，接着寻找当前

最优的候选服务组合。贪心算法效率较高，但无法

保证得到最优解。它常常要对参数进行预处理，增

加了算法的运行时间。此外，贪心算法的使用常需

具体两个条件，即贪心选择性质和最优子结构。 

在实际的系统和工程应用中，鉴于问题的复杂

性、约束性、建模困难性和求解困难性等，相对于
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用复杂的方法求得最优解，很多时候人们更倾向于

用快速的算法求得次优解。因此一些适用于大规模

系统且具有智能特征的算法受到学术界和工业界

的关注。自20世纪80年代以来，很多新颖的智能算

法如蚁群算法、模拟退火算法、遗传算法等，为解

决这类难题提供了有利的工具[5][10][12][13]。这些算法

模拟自然现象和过程，构造起来直观且易懂
[15][31][33][35]。智能算法虽然能够极大地提高效率，

降低运行时间，但解的优劣无法保证，很多参数都

对最终解造成影响，例如初始解的产生，搜索结束

条件的选择等，因此如何设置合理的参数也是智能

优化算法面临和需解决的问题。 

服务计算典型的单目标优化方法如图3所示。

贪心算法

遗传算法 蚁群算法 模拟退火算法

动态规划 图算法 次梯度穷举法

启发式算法 最优算法

智能优化算法

服务计算中单目标优化

图3 服务计算中单目标优化方法 

4.2 帕累托模型求解方法 

帕累托最优解是指所有未被任何其他解所优

胜的解，换言之，在维持其他目标函数值不变的情

况下，它们拥有某一目标函数的最优值。帕累托最

优解代表了不同目标之间的权衡，它们在多目标优

化中具有举足轻重的地位[47][61]。为了求得帕累托最

优解，一种最基本的方法是基于定义，对解进行两 

两比较，标记比较的结果并淘汰掉被优胜的解，最

后未被淘汰的解即为帕累托最优解。这种基于两两

比较的穷举法能够精确地求出帕累托最优解，但算

法的效率难以保证。尤其在解空间较大时，最坏的

情况下任意两个解之间都不存在优胜关系，那么所

有解都是帕累托最优解，而且都需要进行两两比

较。仍以服务组合问题为例，对于有 n 个子服务，

每个子服务又有m 个候选项的情况，解空间大小是

nm ，那么最坏情况下的算法复杂度是 2(( ) )nO m ，

对响应时间敏感的业务来说效率太低，难以满足用

户对响应时间的要求。 

为了提高效率，一些关注在较短时间内求得帕

累托次优解的启发式算法被提出。其中一种数学规

划法通过依次考虑多目标中的某一个目标，仅仅将

这个目标作为优化的对象而忽略其他的目标，以此

得到该目标相关的L个最优解，并且计算这L个解在

所有目标维度的值，之后得到帕累托解。假设系统

中共有 k 个目标，那么相应地执行 k 次求解，得到

了 k 组最优解之后，将这些最优解综合起来即可。

以文献[9]为例，作者研究了云计算中的资源分配和

任务调度问题，综合考虑了开销和响应时间两维目

标，致力于最小化开销、最小化响应时间。为求得

帕累托解，作者采用了三个步骤。在第一个步骤中，

仅仅考虑开销而忽略响应时间，采用相应的算法求

出开销相关的L个最优解，进而计算出这L个最优解

的开销及对应的响应时间值。在第二个步骤中，仅

仅考虑响应时间而忽略开销，求出响应时间相关的

L个最优解并计算对应的两维目标的值。在第三个

步骤中，综合求得的两组L个解，并得到这2L个解

中的帕累托解。采用这种方法可以得到在各个目标

方向比较均衡的帕累托解，解的分布比较平衡。帕

累托解的优劣依赖于参数L的选择，当L较大时，能

够提供较多的帕累托解候选项，解的效果较好，但

这会增大算法的复杂度和运行时间；而当L较小时，

尽管能提高效率降低运行时间，但由于选的解太少

会影响帕累托解。因此，采用这种方法在运行时间

和解的优劣中存在折中。 

多目标进化算法也是求解帕累托解常用的方

法。以遗传算法为例，目前已有不少基于它的多目

标方法被提出，如NSGA-II[62]，PESA[63]，SPEA2[64]

等。遗传算法模拟自然界中生物进化的过程，算法

最终以非零的概率到达某些收敛点，那些点即为对

应问题所求的解。一般而言，遗传算法具有如下几

个步骤：选择，交叉，变异。选择过程对应了自然

界中物种选择，交叉过程模拟了生物的交配，而变

异对应于基因变化的过程。遗传的基本单位是染色

体，它代表了问题的解，因此遗传算法的目标是找

到较优的染色体基因，也即找到原多目标优化问题

较优的解。染色体的编码是遗传算法中至关重要的

因素，好的编码有助于提高效率，快速找到问题的

帕累托解。以服务选择问题为例，文献[1]介绍了染

色体编码的两种方法，一种方法如（13）所示。 

      1 2
= & & &

m
s s s染色体       （13） 

其中m 是所有服务候选项的个数，它是子服务候选

项个数之和。染色体中的每一个基因
i

s 是个0-1变

量，代表了该候选服务是否被选中。 
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1,    

0,   
i

i
s

i


 


第个候选服务被选中了

第个候选服务未被选中
   （14） 

那么  1 2
& & &

m
s s s 的任意一种情况都代表了具

体的某一个染色体，也即原问题的某一个解。该文

章还介绍了服务选择中染色体编码的另一种方法，

如（15）。 

11 1 21 2 1
= & & &

i j n nk
s s s s s s  染色体

         （15） 

其中 n 是子服务的个数， , ,i j k 分别代表每一类子服

务中有多少个候选服务。同样地， {0,1}
pq

s  表示具

体的候选服务是否被选中。这两种染色体编码方法

的区别在于第二种方法将候选服务按照它们属于

哪一类服务进行了分类，并且第二种方法中可以方

便地加上限制条件（16）， 

1

1,  {1,2, , }
li

ij

j

s i n  

     （16） 

即是对任何一类服务，它有且只有一个候选服务可

以被选中，这个条件对于服务选择问题是很直观

的。 

在遗传算法求帕累托解的过程中，还有几个参

量对于解的优劣有至关重要的影响。一个是初始种

群的规模和选择，也即初始解的规模和选择。初始

种群规模较大，选择地好，有利于快速收敛到较优

解；而初始种群规模过小，则有可能陷入局部解并

难以跳出。另外，适应函数的选择也很重要，它代

表了什么样的染色体是人们期望的，也即什么样的

解是较优解。适应函数的选择往往依赖于优化问题

的目标和人们的偏好，如服务选择问题中目标是最

小化响应时间、最大化效益，那么适应函数的一种

选择可以定为该染色体能够帕累托优胜其他染色

体的个数[65]。还有遗传算法的终止规则，也即是当

符合什么样的条件时，遗传算法可以结束。一种简

单的终止规则是取定迭代次数，即迭代到一定的步

数就停止[5]，这样做虽然简单，但不能灵活地适应

不同情况；另外一种比较好的方法是观察当前得到

的最优解的情况，如果最优解的重复次数比较大，

意味着算法再进化也难以改善解的性能，那么可以

终止算法。遗传算法虽然效率较高，但无法保证得

到最优解，只能得到近似较优解。且解的优劣与参

数的设置有很大的关系，初始解的产生、算法结束

条件的设置等都对最终的解有很大的影响。 

这几种帕累托求解方法比较如表格2所示。 

表2  帕累托模型求解方法的比较 

帕累托求解方法 解的优劣 解空间 求解难易 

两两比较 优 大 难 

数学规划法 一般 小 易 

基于进化算法 一般 大 易 

  面对众多的帕累托求解方法，如何对它们进行

评价和比较也吸引了研究人员的关注。以文献[35] 

为例，它采用超体积法（HV）来比较不同的帕累托

求解方法。超体积是指帕累托解在目标空间中能够

优胜的解所组成区域的体积。该文章进一步将所有

比较算法的帕累托解集综合起来，形成一个最大的

帕累托解集
max

S ，它包含了这些算法得到的所有未

被其他解优胜的解。那么算法的好坏可以用该算法

帕累托解对应的超体积和所有算法帕累托解超体

积的比例 R 来表示，如式子（17）。 

        

max

( )

( )

HV S
R

HV S
              （17） 

R 的值大代表该算法帕累托解的超体积在所有帕

累托解超体积中占的比例高，那么该算法的效果是

比较好的。 

4.3 基于随机模型的回报值优化方法 

 考虑到服务过程的动态性、服务行为的多样性

和服务请求的不确定性，在进行服务质量的优化

时，有时需要考虑系统动态行为的随机性。其优化

步骤往往是：（1）建立系统的随机模型，刻画其动

态行为；（2）基于随机模型进行性能分析，研究系

统参数和服务质量结果之间的关系；（3）在已有结

论基础上进行优化，给出最佳的系统参数或服务策

略。 

 马尔可夫模型（Markov Model）是性能评价常

用的模型工具。它利用马尔可夫过程（Markov 

Process）对系统的动态行为进行刻画。 典型的模

型方法包括离散时间马尔可夫链（Discrete-Time 

Markov Chain，DTMC）、连续时间马尔可夫链

（Continuous-Time Markov Chain，CTMC）、半马尔

可夫过程（Semi-Markov Process，SMP）等。 

为了方便进行服务质量的分析，马尔可夫链

中，我们可以对每个状态定义一个回报值，代表系

统在利润、性能、可靠性等方面的收益，则该马尔
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可夫链称为是一个马尔可夫回报模型（Markov 

Reward Model，MRM）。和马尔可夫链类似，马尔

可夫回报模型同样可以分为离散时间和连续时间

两种时间维度。回报值的引入为性能评价提供了巨

大的便利。马尔可夫回报模型可以将模型结构和系

统需求紧密联系起来，是性能、可靠性等分析评价

的有力工具[49]。马尔可夫回报模型中，一般考虑稳

态意义的QoS指标。因此，可以首先对马尔可夫模

型进行分析求解，得到每个状态 i S 的稳态概率

i
 ，随后结合每个状态的回报值

i
r ，得到系统稳态

回报值的形式化解析解： 

i i

i S

R r


        （18） 

这里，公式（18）对离散时间和连续时间马尔可夫

回报模型皆可适用。进一步，若离散时间 MRM 中

每次状态变迁的间隔时间相同，则可以证明，离散

时间马尔可夫回报模型和连续时间马尔可夫回报

模型是等价的[51]。 

通过回报值的量化表达，可知优化目标和系统

参数或系统设计结构之间的对应关系，通过一些典

型的优化方法即可求解最优的QoS指标。这里，我

们着重介绍一种基于马尔可夫回报模型的优化算

法——马尔可夫决策过程（ Markov Decision 

Process，MDP）。它是基于马尔可夫过程理论的随

机动态系统的一种最优的决策过程，是运筹学中数

学规划的一个重要分支。 

一个基本的马尔可夫决策过程包括五个基本

要素：（1）状态集合S；（2）行为集合A；（3）收益

函数 ( , )r s a ，其中 s S ， a A ；（4）状态转移关

系 MS ；（5）优化目标函数。这里，优化目标函数

可以有两种形式。第一是带有折扣因子的优化目

标。它借鉴经济学原理，区别对待既得利益和未来

收益，将每一步的优化目标定义为当前行为的既得

回报值加乘以折扣因子的未来回报期望值。服务计

算中，这类优化目标往往应用于优化服务过程中的

服务收益或利润的最大化[51]。我们用 ( ( ))
n

V S n 表示

第 n次迭代过程中状态 ( )S n 的 MDP 收益值，

( | ( ), )
n

p s S n a 表示在决策行为
n

a 下状态 ( )S n 至状

态 s的转移概率， (0,1) 为折扣因子。则MDP的

优化目标可以形式化表示为： 

1
( ( )) max ( , ) ( | ( ), ) ( )

n n n n n
s S

s S

V S n r s a p s S n a V s





 
   

 


          （19） 

上式也可以写成如下所示的向量形式，即 

    V R PV      （20） 

 带有折扣因子的 MDP 依照时间的推移对未来

所得收益进行逐步折扣，可以保证对时间累加的总

收益总是收敛的[66]。它是最常见的一类 MDP 问题，

可以由经典的值迭代算法和策略迭代算法求解得

到最优解[67]。理论上可以证明，若将每个状态的收

益值 ( , )r s a 定义为马尔可夫回报模型中的回报值

s
r ，则该 MDP 求解对 MRM 模型参数优化是有效

的，并且 MDP 的稳态收益值V 和 MRM 的稳态回

报值 R 具有如下对应关系[51]。 

(1 ) R πV        （21） 

 另一类优化目标为无折扣因子的 MDP 优化，亦

被称作平均时间马尔可夫决策过程优化。该模型不

区分当前收益和未来收益，优化目标是稳态期望值

的最大化。它可用于服务计算系统可信赖性优化，

因为无论何时发生系统故障，对系统的功能都是严

重的影响；尤其是一些关键部件的故障，产生的后

果是灾难性的[52]。该模型的优化目标形式化表示

为： 

1

1
maximize   lim E ( , )

N

n n
Na A

n

r s a
N



 
 
 
    （22） 

 对于该类型的 MDP 问题，可以由相关值迭代

算法[67]进行求解。文献[52]进一步给出，结合文献

[68]中的 MDP 最优性定理，可以证明该算法得到结

果的最优性。 

基于随机模型的回报值优化方法以随机理论

为基础，可以刻画系统动态行为，并对服务质量属

性进行预测。在模型基础上，可以清晰描述属性之

间的相互关系，有针对性地进行多目标的优化。同

时，建立模型需要一些系统参数，因而增加了一定

的测量开销。马尔可夫理论需要对任务到达和服务

时间的分布进行一定的假设，会损失部分分析的准

确性。 

确定求解方案后，便是具体的部署实施的过

程。按照是否采用集中的控制器，可以分为集中式

实施和分布式实施。一般而言，集中式方案通信代
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价小，但存在单点失效问题；而分布式方案效率高，

但可能增加通信代价[69]。 

5 多目标动态优化 

优化方法可从时间维度上分为静态优化和动

态优化。在静态优化中，参数是固定的，系统被当

作是一个时不变的系统，系统的资源需求量和资源

总量被视作与时间无关的常量。而服务计算系统

中，随着用户需求的不断提高，服务之间常以服务

组合的形式共同协作，呈现出动态性和松耦合的特

点，采用静态优化的方法常无法刻画系统随时间变

化的性质。相对于静态优化方法，动态优化方法能

够描述系统的变化，更好地反映系统当前决策对系

统时间累积的影响[66]。动态优化理论的基本模型是

马尔可夫决策过程[67]。按照决策者的行为是否受到

客观条件的影响，可将动态优化问题划分为非受限

的动态优化问题和受限的动态优化问题[66]。 

5.1. 非受限的动态优化问题 

类似于单目标动态优化问题，以最小化系统成

本为例，非受限的多目标动态优化问题的目标函数

通常具有如下形式： 

 有限时间（finite horizon）累积成本函数： 

1

0

( , )
T

t t

t

f f s a




 
  

 
E      （23） 

 无穷时间（infinite horizon）累积折扣成本

函数： 

0

ˆ ( , )t

t t

t

f f s a




 
  

 
E     （24） 

 无穷时间平均成本函数： 

1

0

1
lim ( , ) .

T

t t
T

t

f f s a
T






 
  

 
E    （25） 

其中， [0,1)  为折扣因子，一步（one-slot）成本

函数 ( , )
t t

f s a 可以定义为 

1

( , ) ( , ).
N

t t n n t t

n

f s a w f s a


    （26） 

式（26）中，
t

s 与
t

a 分别表示系统在时槽 t 起始所

处的状态和采取的决策， ( , )
n t t

f s a 表示决策者优化

的第 n 个目标，
n

w R为分配给该目标的权值。 

针对有限时间马尔可夫决策问题（23），可运

用基于动态规划的算法求解离线最优策略；针对无

穷时间马尔可夫决策问题（24）与（25），可运用

值迭代（value iteration）与策略迭代（policy iteration）

算法[67]，通过迭代贝尔曼方程求解最优策略。上述

算法在实际应用中主要存在两方面的问题：（1）算

法复杂度通常随着问题规模的扩大急剧增加，常陷

入“维数灾难”（curse of dimensionality）的困境；（2）

算法的迭代需要外部随机变量的分布信息。然而，

在实际应用中，外部随机变量（如服务请求的到达

过程）通常是非稳态的，很难用分布精确刻画其统

计特征。针对这些难题，可运用强化学习[70]或近似

动态规划[71]等方法，设计在线或离线学习算法，寻

求动态优化问题的最优解或次优解[72][73]。 

5.2. 受限的动态优化问题 

在受限的动态优化问题中，限制条件的定义类

似于（23）-（25）。这里重点考察限制条件为时间

平均（time average）约束的多目标动态优化问题： 

minimize :                                             (27)

subject  to :  0,     {1,..., },           

{1,..., },       

 (28)

                    0,       

                    

  

),  .     

(29)

(

i

j

t t t

I

J

a t

f

g i

h j

s 









A                (30)

 

其中， )(
t t

sA 是系统处于状态
t

s 时的可行决策集，

目标函数 f ，约束函数
i

g 和
j

h 分别定义为： 

1

0

1
lim ( , ) ,

T

t t
T

t

f f a
T







 
  

 
E      （31） 

1

0

{1,.
1

lim ( , ) ,  .., },
T

i t

t

i t
T

g g a i I
T







 
  

 
E   （32） 

1

0

{1,.
1

lim ( , ) ,  .., }.
T

j j t t
T

t

h h a j
T

J





 
  

 
E  （33） 

式（31）-（33）中，
t

 表示外部随机变量在时槽 t

内的样本实现。为便于后续表述，将时间平均函数

( , )
t t

f a  ， ( , )
ti t

g a  和 ( , )
j t t

h a  分别简记为 ( )f t ，
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( )
i

g t 和 ( )
j

h t 。形如（27）-（30）的多目标动态优

化问题可归类为受限的马尔可夫决策问题（CMDP, 

Constrained Markov Decision Problem）[74]。该类多

目标动态优化问题可运用李雅普诺夫（Lyapunov）

优 化 技 巧 [75] ， 设 计 漂 移 成 本 和 （ DPC, 

Drift-Plus-Cost）最小化算法进行求解。下面介绍在

DPC 算法的设计中几个重要的步骤。 

（1）定义虚拟队列 

 为每个时间平均约束定义相应的虚拟队列，并

利用队列稳定性理论保证满足时间平均约束。对于

不等式约束（28）和等式约束（29），其虚拟队列

可分别定义为： 

 ( 1) max ( ( ,) )  0 ,  
i i i

X t X t tg i      （34） 

( 1) ( ) ( , . )
j j j

Y t Y t h t j       （35） 

定义队列向量  
{1,..., } {1,..., }

( ) ( )( ) ,
i ji I j J

tt X tY
 

       
表

示时槽 t 起始时刻系统所有虚拟队列所处的状态。 

（2）定义李雅普诺夫函数和漂移 

为了度量系统的积压（拥塞）程度，定义二次

李雅普诺夫函数： 

 
221 1

( ( ))
2

( ) ( )
2

i j j

i

i

j

L t X t tY          （36） 

其中，
i

 和 j
 分别表示赋予队列 ( )

i
X t 和 ( )

j
Y t 的权

值，可实现对不同队列的区分。在系统当前队列状

态为 ( )t 的条件下，定义李雅普诺夫漂移

（Lyapunov drift）为相邻时槽李雅普诺夫函数之差

的条件期望： 

 ( ( )) ( ( 1)) ( ( )) | ( ) .t L t L t t       E  （37） 

（3）定义 DPC 函数及其上界 

针对最小化问题，定义漂移成本和函数： 

 ( ( )) ( ) | ( ) ,t V f t t   E     （38） 

其中，可调参数 0V  用于控制漂移函数 ( ( ))t  与

成本函数  ( ) | ( )f t tE 之间的平衡（tradeoff）。若V

的取值越大，则表明决策者在系统队列稳定性和成

本之间，更倾向于成本控制。根据李雅普诺夫优化

的设计原则[75]，原问题（27）-（30）可转换为求

解如下解优化问题： 

1 1

( ) ( ) ( ) (minimize :  ( )

subject  to :              

)

( ),  .

I J

i

i i j j

t t t

j

Vf t X g tt t

t

Y h t

a A s

 



 



 
 (39) 

对于任意时槽 t ，问题（39）是一个静态优化问题，

可利用问题自身的特性，设计静态优化算法进行求

解，得到最优决策 *

t
a 。然后，将 *

t
a 代入式（34）和

（35），更新虚拟队列的状态。 

 若原问题（27）-（30）存在可行解，且外部随

机变量
t

 关于时间 t 独立同分布，则 DPC 最小化算

法能够保证虚拟队列 ( )
i

X t 和 ( )
j

Y t 满足稳定性条

件。此外，系统平均成本满足[75] 

1

0

*1
lim ( )

T

T
t

f
B

f t
T V






 
  

 
E      (40) 

其中， 0B  为常数， *f 表示原问题目标函数（27）

的最优值。式（40）表明，若平衡控制参数 0V  足

够大，则 DPC 最小化算法能够实现系统平均成本

的最优控制。 

 DPC 最小化算法使决策者能够根据系统当前的

状态选取决策，实现算法稳定性与最优性之间的可

控平衡。该算法的优势在于决策的选取仅依赖于系

统在当前时刻所处的状态，可在线部署实现。另外，

不同于传统值/策略迭代算法，DPC 最小化算法无

需迭代基于系统状态的值函数（value function），因

而能在一定程度上抑制“状态空间爆炸”。但该算

法在应用中也存在一定的局限性：（1）仅适用于求

解目标函数和约束函数均为时间平均函数的马尔

科夫决策问题；（2）不能解决潜在的决策空间

（action space）过大的问题。 

 李雅普诺夫优化技巧在多目标动态优化问题中

的应用已有一些研究成果[6][46][76][77][78][79]。

例如，文献[6]针对 SaaS 云平台的应用请求调度和

资源分配问题，运用李雅普诺夫优化方法，设计了

一种在线控制算法。该算法通过在线接纳控制、负

载均衡和虚拟机调度，实现 SaaS 云平台服务收益

的最大化，同时降低系统耗电量。文献[46]采用李

雅普诺夫优化技巧解决服务计算中服务调度以管

理的问题，实现了系统收益、能耗、响应时间的多

目标优化。文献[76]考察了电价和碳排放率（CER, 
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Carbon Emission Rate）在时间和空间尺度上的多样

性，运用李雅普诺夫优化，设计在线控制算法，通

过负载均衡、动态容量分配和服务器速率调节，实

现地理分布式云数据中心电力成本、碳排放和服务

质量三个优化目标之间的平衡。文献[77]对分布式

云环境下多组织的任务调度问题进行了研究，利用

数据中心电价在时间和空间维度上的差异性，设计

了优化系统能耗和任务调度公平性的在线调度算

法 GreFar；通过控制李雅普诺夫参数，GreFar 能无

限逼近问题的离线最优值，且无需外部随机变量

（如任务到达、电价等）的统计信息。 

6 总结与展望 

服务计算的多目标优化关注在系统的设计和

管理中，如何合理地进行系统配置和管理，以更好

地满足用户和服务供应商的需求。优化过程覆盖服

务系统的整个生命周期，直接影响用户和服务供应

商的利益，是服务计算中重要的研究问题。本文结

合服务计算的多目标参数，介绍了优化涉及的指标

体系和问题。在此基础上，总结了服务计算中 5 种

典型的多目标优化模型，并从模型的适用性、难易

程度等方面对它们进行了比较和区分。同时讨论模

型的相互关系。之后，分别介绍了这些多目标优化

模型对应的求解方法。我们期望本文对多目标优化

的模型和方法的研究综述可以为服务计算的系统

设计和改进提供一定的理论参考。 

考虑到多目标优化中采用的模型和求解方法

不同，得到的解也不尽相同。对不同的解进行评价，

有利于找到该问题下合适的模型和求解方法，为优

化策略的分析和比较提供理论依据和支撑，是一个

值得关注的问题，这也是我们下一步工作的方向。

此外，如何在多目标优化中根据不同目标之间的关

系，建立全面系统的多目标优化理论，设计普适性

的优化模型和方法，是亟待解决的研究难点，也是

计算机学科中优化理论的一个发展方向。 
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附录 1. 

定理 1 证明 

当定理 1 中条件成立时，线性加权模型目标函数转化为
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那么此时线性加权模型和  -约束模型是等价的。■ 

定理 2 证明 

对于任意的i，当公式（10）成立时，
i

 包含了解空间

中 所 有 第 i 维 目 标 函 数 为 最 优 的 解 集 ， 即
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下面用反证法证明帕累托解集 pareto
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即公式（11）成立。■ 

定理 3 证明 

定理1中已经证明，在满足定理1的条件下， -约束模型

与线性加权模型是等价的，因此 , 1
i i

i k     。又

定 理 2 中 证 明 了 在 同 样 的 条 件 下 ， 

, 1
i pareto

i k      成 立 ， 那 么

, 1
i pareto

i k      成立。■ 
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Background 

 Services computing is a new computing paradigm which 

is widely used in many fields. The multi-objective optimization 

problems in services computing have received much attention 

from academia and industry. This paper surveys multi-attribute 

metrics in services computing and introduces five important 

models for multi-objective optimization. In addition, 

their corresponding solutions are presented and 

compared. 
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