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犇犃犖犆犈：一种面向云端动态集成的服务适配方法
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摘　要　边缘计算可以通过将计算移到边缘设备上来提高大型物联网流数据处理质量以及降低网络运行成本．对
于流数据处理，边缘设备通常只有有限的计算能力和存储能力，显然不能支持所有的实时流数据查询和处理．本文
尝试引入服务并在边缘和云之间灵活地划分服务来实现云端集成，云服务和端服务之间通过事件机制进行服务
适配．物联网动态环境中，云端服务的动态适配是使云基础设施和端设备间无缝集成的关键．动态集成背景下的
服务适配需要把握适配时机来应对端服务适配请求的不确定性和非完全适配等难题．针对这一问题，论文提出了
一种面向云端动态集成的服务适配方法（ＤｙｎａｍｉｃＡｄａｐｔｉｏｎｃｌｏｕｄＳｅｒｖｉｃｅｓｗｉｔｈＥｄｇｅＳｅｒｖｉｃｅｓ，ＤＡＮＣＥ）．这种方
法的主要贡献在于：将云服务实例和端服务实例之间的适配问题建模为二分图顶点之间的动态匹配问题，同时结
合排队论中的Ｍ／Ｍ／ｃ／∞模型对二分图最优匹配ＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓ算法进行了优化改进，保障适配过程中端服务实
例的全局平均请求响应时间最小．最后，基于真实的电能质量监控案例和数据，验证了本文方法的有效性．

关键词　云端集成；云服务；端服务；流数据处理；服务适配
中图法分类号ＴＰ３１１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２０．００４２３

犇犃犖犆犈：犃犛犲狉狏犻犮犲犃犱犪狆狋犻狅狀犃狆狆狉狅犪犮犺犳狅狉狋犺犲犇狔狀犪犿犻犮犐狀狋犲犵狉犪狋犻狅狀狅犳
犆犾狅狌犱犪狀犱犈犱犵犲

ＺＨＡＮＧＳｈｏｕＬｉ１），２），３）　ＬＩＵＣｈｅｎ２），３）　ＨＡＮＹａｎＢｏ１），２），３）　ＬＩＸｉａｏＨｏｎｇ１）
１）（犇犻狏犻狊犻狅狀狅犳犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲犪狀犱犆狅犿狆狌狋犻狀犵，犜犻犪狀犼犻狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犜犻犪狀犼犻狀　３０００７２）

２）（犅犲犻犼犻狀犵犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅狀犐狀狋犲犵狉犪狋犻狅狀犪狀犱犃狀犪犾狔狊犻狊狅犳犔犪狉犵犲犛犮犪犾犲犛狋狉犲犪犿犇犪狋犪，犖狅狉狋犺犆犺犻狀犪犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犅犲犻犼犻狀犵　１００１４４）
３）（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲，犖狅狉狋犺犆犺犻狀犪犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犅犲犻犼犻狀犵　１００１４４）

犃犫狊狋狉犪犮狋　ＩｎＩｏＴ，ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｅｎｓｏｒｄａｔａａｒｅｃｏｎｔｉｎｕａｌｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｄｉｎｔｈｅｆｏｒｍｏｆｄａｔａｓｔｒｅａｍ．
Ｔｈｅｓｅｄａｔａａｒｅｕｓｕａｌｌｙｉｎｆｉｎｉｔｅ，ｎｏｉｓｙ，ｏｆｌｏｗｖａｌｕｅｄｅｎｓｉｔｙ，ａｎｄｏｒｄｅｒｌｅｓｓｏｎａｂｒｏａｄｐａｎｏｒａｍａ．
Ｔｏｐｒｏｖｉｄｅｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｓｅｒｖｉｃｅｓ，ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅａｎａｌｙｓｅｓｏｆｂｉｇｓｔｒｅａｍｄａｔａｂａｓｅｄｏｎｃｌｏｕｄａｒｅ
ｅｓｓｅｎｔｉａｌ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｈａｖｉｎｇｐｏｗｅｒｆｕｌｐｏｔｅｎｔｉａｌ，ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｈａｓｆａｃｅｄｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｌｉｋｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｃｏｓｔ，ｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ，ａｎｄｓｅｒｖｉｃｅｑｕａｌｉｔｉｅｓｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅ
ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｇｒｏｗｔｈｏｆｂｉｇＩｏＴｄａｔａ．Ｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍａｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｑｕａｌｉｔｙｏｆｂｉｇ
ＩｏＴｓｔｒｅａｍｄａｔａａｎｄｒｅｄｕｃｅｎｅｔｗｏｒｋｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｃｏｓｔｓｂｙｍｏｖｉｎｇｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｎｔｏｔｈｅｅｄｇｅ．
Ｗｈｉｌｅｔｈｅｅｄｇｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔｕｓｕａｌｌｙｈａｓｖｅｒｙｌｉｍｉｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｏｗｅｒａｓｗｅｌｌａｓｓｔｏｒａｇｅａｂｉｌｉｔｙ，
ａｎｄａｐｐａｒｅｎｔｌｙｃａｎｎｏｔｓｕｐｐｏｒｔａｌｌｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｂｉｇａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅｓｔｒｅａｍｄａｔａ．Ｏｕｒｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｗｏｒｋｈａｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓａｎｄｐｒｏｖｉｄｅｄａｆｌｅｘｉｂｌｅｄｉｖｉｓｉｏｎｏｆｓｕｃｈｓｅｒｖｉｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｌｏｕｄ

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ａｎｄｔｈｅｅｄｇｅｆｏｒｔｈｅｃｌｏｕｄｅｄｇｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｅｒｖｉｃｅａｄａｐｔａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｌｏｕｄｓｅｒｖｉｃｅａｎｄ
ｔｈｅｅｄｇｅｓｅｒｖｉｃｅｃａｎｂｅａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｅｖｅｎｔｍｅｃｈａｎｉｓｍ．Ｉｔｉｓｔｈｅｋｅｙｔｏｅｎａｂｌｉｎｇｔｈｅ
ｓｅａｍｌｅｓｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆｃｌｏｕｄｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｅｄｇｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎＩｏＴｃｏｎｔｅｘｔ，ｔｈｅ
ａｄａｐｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｃｌｏｕｄｓｅｒｖｉｃｅｓａｎｄｅｄｇｅｓｅｒｖｉｃｅｓｆａｃｅｓｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｏｆ
ｅｄｇｅｓｅｒｖｉｃｅｒｅｑｕｅｓｔａｒｒｉｖａｌｓａｓｗｅｌｌａｓｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｍａｔｃｈｉｎｇ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｃｌｏｕｄ
ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｅｄｇｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔｃａｎｊｏｉｎｏｒｑｕｉｔａｔａｎｙｔｉｍｅｄｕｅｔｏｔｈｅｉｒｏｗｎｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，
ｔｈｅｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｅｄｇｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔｗｉｌｌｃｏｎｓｔａｎｔｌｙｃｈａｎｇｅｗｉｔｈｕｓｉｎｇｗｈｉｃｈｃａｎｒｅｓｕｌｔｉｎｄｙｎａｍｉｃ
ｃｈａｎｇｅｏｆｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅｅｄｇｅｓｅｒｖｉｃｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｄｒｉｖｅｎｂｙｔｈｅｅｖｅｎｔ，ｔｈｅｍｏｍｅｎｔｏｆａｄａｐｔａｔｉｏｎ
ｒｅｑｕｅｓｔｆｏｒｅｄｇｅｓｅｒｖｉｃｅｉｓｕｎｃｅｒｔａｉｎｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｐｅｃｕｌｉａｒｉｔｙｏｆｔｈｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｔｒｅａｍｉｎｇｄａｔａ．
Ｉｔｉｓｂｅｃａｕｓｅｔｈａｔｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄａｒｒｉｖａｌｏｆｅｖｅｎｔｓｏｎｅｄｇｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔａｒｅｕｎｃｅｒｔａｉｎ．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃｓｅｒｖｉｃｅａｄａｐｔｉｏｎｉｎｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｏｆｄｙｎａｍｉｃｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｎｅｅｄｓｔｏｇｒａｓｐｔｈｅｒｉｇｈｔｍｏｍｅｎｔｏｆ
ａｄａｐｔｉｏｎｔｏｆａｃｅｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｏｆｅｄｇｅｓｅｒｖｉｃｅｒｅｑｕｅｓｔａｒｒｉｖａｌｓａｓｗｅｌｌａｓｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｕｔｓｆｏｒｗａｒｄａｓｅｒｖｉｃｅａｄａｐｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆｃｌｏｕｄａｎｄｅｄｇｅ，ｃａｌｌｅｄａｓＤＡＮＣＥ．Ｔｈｅｍａｉｎｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｉｎｃｌｕｄｅ：ｗｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｓｅｒｖｉｃｅａｄａｐｔａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｎｔｏｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｍａｘｉｍａｌｗｅｉｇｈｔｍａｔｃｈｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｗｉｔｈａｄｙｎａｍｉｃｂｉｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｗｅｍｏｄｉｆｙｔｈｅＭ／Ｍ／ｃ／∞ｍｏｄｅｌｉｎｔｈｅ
ｑｕｅｕｉｎｇｔｈｅｏｒｙ．ＴｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄＭ／Ｍ／ｃ／∞ｍｏｄｅｌｉｓｕｓｅｄｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｂｉｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅａｖｅｒａｇｅｒｅｓｐｏｎｓｅｔｉｍｅｆｏｒｔｈｅｒｅｑｕｅｓｔｏｆｅｄｇｅｓｅｒｖｉｃｅ．ＤＡＮＣＥ
ｇｕａｒａｎｔｅｅｓｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｇｌｏｂａｌａｖｅｒａｇｅｒｅｑｕｅｓｔｒｅｓｐｏｎｓｅｔｉｍｅｆｏｒｔｈｅｅｄｇｅｓｅｒｖｉｃｅｉｎｓｔａｎｃｅｓ
ｄｕｒｉｎｇｔｈｅａｄａｐｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｂａｓｅｄｏｎａｒｅａｌｄａｔａｓｅｔｆｒｏｍｔｈｅｃａｓｅｏｆＣｈｉｎａ’ｓＳｔａｔｅ
ＰｏｗｅｒＧｒｉｄ，ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｉｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄｂｙｅｘａｍｉｎｉｎｇａｓｅｒｉｅｓｏｆ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，ＤＡＣＮＥｃａｎｐｅｒｆｏｒｍｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｕｓ
ｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｔｈａｔｄｏｅｓｎｏｔｃｏｎｓｉｄｅｒｄｙｎａｍｉｃａｄａｐｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｔｏｔａｌａｖｅｒａｇｅｒｅｓｐｏｎｓｅｔｉｍｅｏｆ
ＤＡＮＣＥｉｓ２４．３％ｌｅｓｓｔｈａｎｕｓｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｖｅｒｉｆｉｅｄｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｌｏｕｄｅｄｇｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ；ｃｌｏｕｄｓｅｒｖｉｃｅ；ｅｄｇｅｓｅｒｖｉｃｅ；ｓｔｒｅａｍｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｓｅｒｖｉｃｅａｄａｐｔｉｏｎ

１　引　言
随着物联网的快速发展，大规模的传感设备被

部署在各个领域应用中，不间断产生大规模的实时
流数据．传统基于云的流数据处理架构通常采用数
据集中存储、集中处理的方式［１］．然而，原始的传感
数据流呈爆炸式增长、价值密度低、网络传输时间
长、存储成本高，这些都对云基础设施的数据集中处
理模式带来了巨大挑战．近年来，许多终端设备发展
迅速，例如智能网关、无线基站等，开始具有一定的
计算能力．一种新的计算泛型即边缘计算开始出现
并受到广泛关注［２３］，其主要思想是将云端的部分计
算任务调度到端（边缘设备）上来执行，以减轻云的
负担．

作为分布式系统的一种主流集成方法，服务计

算技术以其自身的规范性、灵活性、通用性而受到研
究人员的广泛认可［４５］．针对云端集成问题，当前已
有研究工作开始关注如何基于服务的思想和技术来
加以实现．通常认为，云基础设施的计算能力强大，
可以部署和执行耗费计算资源较多的重量级服务．
相对而言，端的计算能力较弱，可以部署和执行计算
资源耗费较少的轻量级服务．云服务和端服务之间
可以通过消息或者事件机制来进行适配，以使能云
和端的最终集成［６９］．

在前期工作［１０］中，我们基于主动式服务模型，
提出了一种云端集成方法（ＳｅａｍｌｅｓｓＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆ
ＣｌｏｕｄａｎｄＥｄｇｅｗｉｔｈａＳｅｒｖｉｃｅｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ，
ＳＩＣＥＳ）．基于主动式数据服务模型［５］，使能其被划分
为轻量级和重量级两部分，其中轻量级部分可以被迁
移到边缘端执行，重量级的部分仍然在云中心运行．
利用事件机制，以及前期工作所提出的“激励响应”
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模式，当边缘端设备上的端服务有事件产生时，则将
端服务产生的事件流将返回给相应的云服务实例，
驱动云服务实例运行．本文把这一过程称为云端服
务的适配过程．

云端集成过程中的难点与挑战在于端服务实
例与云服务实例之间适配的不确定性．主要表现在：
（１）相对于云基础设施，端设备由于其自身的灵活
性，可以随时加入或退出．且随着设备的使用损耗，
端设备自身的能力会不断的变化，这些变化会贯穿
集成过程的始终，其所提供的服务状态在时间和空
间上是动态变化的；（２）受大规模流数据的驱动，端
设备上事件的产生和到达方式是不确定的．例如，
国家电网中风电受天气的影响敏感，其引起电能
质量异常事件的时机具有很大的不确定性．此外，
当一个地区发生了电能质量扰动事件，与其处于
同一母线上的所有地区都会受到影响，极短时间
内会引起大量电能质量扰动事件的发生．因此，大
规模传感流数据环境下基于事件驱动的云端服务
适配请求的时机是不确定的．云服务与边缘端服
务之间建立一种稳定的长期连接是浪费的，且随
着边缘设备的增加，这种长连接难以应对不断增
加的事件流［１１］．

服务调度一直以来是服务计算中的研究热点，
经典的工作有：根据不同的用户级别提供不同响应
程度的服务调度；根据不同的服务截止期提供不同
级别的服务调度；根据服务执行的优先级的提供不
同级别的服务调度策略［１２１４］．但是上述已有的服务
调度策略无法直接适用于本文所面临的云端适配
问题．首先，典型的服务调度策略所面对的是集群环
境中的任务调度或者云环境下的服务调度问题．而
本文所面临的是新型的云端集成环境下的云服务
与端服务的适配问题，属于一个开放的环境，其复杂
度要高于工作流中的任务调度．且接入的端设备本
身是具有自主计算能力，其可以灵活加入或者退出．
其次，典型的服务调度策略中服务之间进行交换的
是服务的输入输出信息，而本文所面临的是大规模
的传感流数据，需要实时持续不断的进行数据的传
输．例如，国家电网输电系统中所接入的传感设备，
每秒能够产生过亿条传感数据．最后，物联网应用
系统要求实时响应边缘端的服务请求．例如，输电网
中一旦有电能质量扰动事件发生，会造成大面积的
电力故障，此时系统需要及时反映发生电能质量扰
动的位置，引起扰动的成因等，以便能够及时采取
措施．

本文在前期工作的基础上，提出了一种面向云
端动态集成的服务适配方法ＤＡＮＣＥ（ａｎａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒＤｙｎａｍｉｃＡｄａｐｔｉｏｎＣｌｏｕｄｓｅｒｖｉｃｅｓｗｉｔｈＥｄｇｅ
ｓｅｒｖｉｃｅｓ）．该方法在已有的主动式数据服务模型的
基础上，通过对适配时机的把握来动态建立云服务
实例和端服务实例的适配方案，最大限度地缩短所
有端服务实例的平均适配请求响应时间，最大限度
地利用云端的资源．主要贡献有，将云服务实例
和端服务实例之间的不确定适配问题建模为二分图
节点之间的动态匹配问题，同时结合排队论中的
Ｍ／Ｍ／ｃ／∞模型对二分图最大权完美匹配Ｋｕｈｎ
Ｍｕｎｋｒｅｓ算法［１３］进行了优化改进．

２　问题分析
以国家电网电能质量实时分析场景为例．在电

网系统中，电力设备的电能质量受到各类干扰源（如
风电场、光伏电站、电气化铁路等）影响而产生电能
质量异常．国家电网公司已在全国各地的输电线路
上部署了超过的２００００个传感设备，对电力传输过
程中一些重要设备以及敏感用户的电能质量等进
行实时监测．每个传感设备包含２０００多个电能质量
指标（电压、电流、频率等），单个指标每秒产生超过
１０００条数据记录．７０００余个数据采集终端（Ｄａｔａ
ＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎＴｅｒｍｉｎａｌｓ，ＤＡＴｓ）用来定制接入电能
质量传感流数据并通过路由器传输流数据到云
中心．

图１展示了基于我们前期所提出的云端集成
方法所搭建的国家电网电能质量分析平台，其中，
ＤＡＴ已经被实现为一个如表１所示的智能终端，部
署在云中心与传感设备之间，被认为是一种典型的
端设备，可以承担一些对传感数据的预处理任务．

表１　犇犃犜硬件以及软件配置

硬件
３２位嵌入式微处理器
ＤＳＰ芯片
ＡＲＭ７ＴＤＭＩ核的ＬＰＣ２２１４处理器

软件 嵌入式Ｌｉｎｕｘ操作系统
嵌入式ＪＤＫ

通信协议 ＩＥＣ６１８５０
ＴＣＰ／ＨＴＴＰ

为了检测电能质量扰动事件检测并识别干扰源
类型，在图１所示的架构中设计并实现了两类服务：
数据扰动事件抽取服务ＤＥＥ（ＤｉｓｔｕｒｂａｎｃｅＥｖｅｎｔ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅ）和干扰源辨识服务ＤＳＩ（Ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ＳｏｕｒｃｅＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅ）．其中，ＤＡＴ上实现并
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图１　基于ＳＩＣＥＳ的电网电能质量分析平台
部署了轻量级的ＤＥＥ，其输入为原始的传感流数
据，服务的主要功能是实时检测各类扰动事件（如数
据采样值过高、过低等），输出为检测到的事件及事
件所包含的数据．相应的，云基础设施上实现并部署
了ＤＳＩ服务．ＤＳＩ的输入为ＤＥＥ检测出的扰动事
件，其主要的功能是通过学习ＤＥＥ服务发送的扰动
事件的趋势变化，来对数据的变化趋势分类，从而判
定干扰源的类型和成因（电铁、风电、光伏等）．该服
务依赖于一个巨大递归神经网络．

当ＤＥＥ服务检测到电能质量扰动事件时，ＤＥＥ
立即通过路由请求与云进行通信，寻找空闲可用的
ＤＳＩ服务实例，来接收处理ＤＥＥ输出的扰动事件．
云基础设施确认有可用云服务实例之后，ＤＥＥ与
ＤＳＩ建立通信通道，ＤＥＥ的扰动事件传输到云中
心，ＤＳＩ接收扰动事件并分析其产生的原因．这一过
程，就是本文所关注所的适配过程，适配的过程是基
于事件驱动的．

传统的数据入云集中处理方式每天需要传输并
处理超过ＰＢ级别的流数据，数据规模大，网络和存
储压力大，且容易导致数据处理的延迟，无法满足实
时性要求．面向服务的云端集成方法，可以大大的
降低流数据的传输以及存储压力，降低对流数据的
处理的响应时间．

然而，由于流数据的固有特性，ＤＡＴ上电能质

量发生扰动的时机具有很大的不确定性，这也使得
云端的适配时机有了很大的不确定性．例如，电网
中的暂态电能质量问题（脉冲暂态、电压暂降、振荡
暂态等）的产生大部分是由于系统内部出错或者电
力系统受到了外来的干扰，亦或是人为的错误操作
而产生系统冲击，这决定了暂态电能质量扰动事件
的发生具有偶然性、随机性等特点．以风电为例，大
规模风电的入网，大大增加了电网中电能质量的不
确定因素，风电功率的波动性会导致电压波动事件
和电压闪变事件的产生，属于一类常见的干扰源．而
风电受平均风速和脉动风速随机性的影响，使其具
体很大的不确定性［１５］．

此外，电能质量扰动事件往往具有很强的传播
性，容易爆发大规模的扰动事件，产生大规模服务适
配请求．例如，在狋１＝２０１７１１１１０４：１２：２５时刻，某
地区的一回线接地，使得相同线路上的３０６个监测
设备产生了共计１０２８个“犅相谐波电压暂降”事件，
狋２＝２０１７１１１１０４：１２：２６时刻（间隔仅８７６ｍｓ），受
其影响，使得其１０９公里内的１０７个变电站的电能
质量数据产生异常，发生了共计８种类型的５７８个
扰动事件．

扰动事件产生的不确定性使得端服务与云服务
之间的适配时机也是不确定的．因此，实现图１所示
架构的难点在于如何在运行时有效的调度有限的云
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服务实例，动态建立云服务实例和端服务实例的适
配方案，来应对边缘端服务不断变化的服务请求时
机，保障所有端服务实例的平均适配请求响应时间
最小．

３　犇犃犖犆犈适配方法基本原理
图２展示了ＤＡＮＣＥ方法的基本原理，其核心

思想是通过云服务和端服务实例之间的动态适配来
实现云端的无缝集成．ＤＡＮＣＥ方法基于主动式数
据服务模型，在云中心和边缘端上分别部署不同级
别的服务［６，１０］．如定义１所示，不同于传统的Ｗｅｂ
服务模型［１６］，主动式服务的基本思想是在服务的建
模过程中融入可配置的流数据处理能力，并将原始
低价值密度的传感数据流转变为价值密度高的事
件流．

定义１．　主动式数据服务模型［５］．主动式数据
服务是一个六元组，记为狆狊＝〈犃犘犐狊，犻狀＿犮犺犪狀狀犲犾狊，
狅狌狋＿犮犺犪狀狀犲犾狊，犾狅犵犻犮狊，狅狆犲狉犪狋犻狅狀狊，犺狔狆犲狉犾犻狀犽狊〉．

其中，犃犘犐狊是对外提供调用服务的接口；
犻狀＿犮犺犪狀狀犲犾狊是服务的输入，其用来接收原始传感流
数据或者事件流；狅狌狋＿犮犺犪狀狀犲犾狊是服务的输出，输出
服务所产生的事件；犾狅犵犻犮狊是服务处理输入数据或
事件的逻辑；狅狆犲狉犪狋犻狅狀狊是犾狅犵犻犮狊使用的操作集合；
犺狔狆犲狉犾犻狀犽狊协助服务将产生事件主动抛给其他服务
或者应用，类似于路由表．

在ＤＡＮＣＥ方法中，云服务和端服务均基于主
动式服务模型实现．不同的是，云服务是重量级的服
务，其封装的是需要消耗大量计算资源与存储资源
的计算任务，例如ＤＳＩ服务中所封装的基于循环神
经网络的干扰源识别算法．端服务属于轻量级的服
务，其封装的是无需大量计算资源的计算任务，往往
可以在智能终端运行，例如图１所示的ＤＥＥ服务中
所封装的扰动事件抽取操作．正如前文所提出的，云
服务和端服务适配过程的关键在于把握适配的时
机．由于云服务实例有限，而端服务的规模又往往较
大，因此很难为每一个端服务实例长期分配一个云
服务实例与之适配．通过对前述场景的观察可以发
现，端服务往往在检测到特定的事件产生后，才需要
和云服务进行适配，这一现象就给予了对服务适配
问题充分的优化空间．

图２展示了云端服务适配的全部过程．首先，
如图２中①所示，部署在边缘设备上的端服务实例

在运行后将对该边缘设备产生的流数据进行实时分
析和处理，对数据中蕴含的关键事件进行检测和捕
获（如数据采样值过高、过低等），将原始的数据流转
变为事件流．当第一个事件发生后，端服务实例将向
云端发送适配请求，请求对端服务输出的事件流进
行处理，如图２中②所示．

图２　ＤＡＮＣＥ适配方法基本原理

为了便于端服务和云服务实例之间的适配，我
们提出了如图２中③所示的关键节点这一数据结
构．它标识这端服务实例请求云服务实例适配过程
的开始，并在适配过程完成前缓存端服务输出的事
件流．如定义２所示，关键节点被定义为一个部署在
边缘设备上的、与特定端服务实例绑定的临时事件
缓冲区．

定义２．关键节点．关键节点可以表示为
犽犲狔＿狀狅犱犲＝（犻犱，狊犻犱，狋，犈），其中，犻犱是关键节点的编
号，作为关键节点的唯一标识；狊犻犱是其所绑定的端
服务实例的编号，狋是关键节点产生的时间戳；犈＝
｛犲１，犲２，犲３，…，犲犻，…，犲狆｝是缓存的的事件列表．

随后，如图２中④所示，端服务实例和云服务实
例的动态适配过程开始．正如前文所分析，端服务实
例和云服务实例之间的适配存在不确定性问题，且
云服务和端服务实例数量之间可能存在着失配矛
盾，也就是说同时存在着大量的端服务实例来请求
有限的云服务实例进行适配．为了解决这一问题，本
文在第四节提出了基于排队论和动态二分图的云
端服务实例动态适配算法．该算法能在保障整体适
配方案最优的情况下（所有等待适配的端服务实例
的平均延迟响应时间最小），为给定的端服务实例适
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配适合处理其请求的云服务实例．
最后，如图２中⑤所示，在适配算法结束后，端

服务实例已经被分配了可以处理其请求的云服务实
例，此时两个服务实例之间将建立起事件流的传输
通道，端服务关键节点缓存的事件流将传输到云服
务中供其处理，并向应用输出最终处理结果．

４　基于动态二分图的服务适配算法
正如图２中④所示，端服务和云服务实例适配

过程实现的关键是解决端服务实例和云服务实例之
间的适配时机的不确定性问题．为了解决这一问题，
本节首先将端服务和云服务实例适配问题转化为一
个二分图的完美匹配问题．同时，结合排队论中的
Ｍ／Ｍ／ｃ／∞模型来为动态产生的端服务关键节点集
合建立排队模型，基于启发式算法优化关键节点的
等待时间，减少队列的长度，从而辅助动态二分图计
算最大权完美匹配方案，以保障整体端服务实例的
平均事件处理时间最小．
４１　基于动态二分图的云端服务适配模型

首先给出关于二分图概念．
定义３．　二分图．给定图犌＝（犞，犈），其顶点

集犞是两个互不相交的非空集合，且每条边犲犻∈犈
所在的两个顶点属于互不相交的两个顶点集合，则
图犌为一个二分图．给图中的每条边犲犻∈犈赋值，这
个赋值为边的权重，此时图犌为加权二分图．

定义４．　匹配．对于加权二分图犌，其每条边
的权重为ω犻犼０，如果存在一个匹配犕，使得所有匹
配的边的权重的和为最大，则称犕为犌的一个最优
匹配．若犌中每个顶点都属于犕中的顶点，那么犕
是图犌的完美匹配．加权和最大的完美匹配则是最
大权完美匹配（犠犕犠）．

定义５．　相等子图．二分图犌，其中两个顶点

集合分别为犡＝｛狓１，狓２，狓３，…，狓狅｝，犢＝｛狔１，狔２，
狔３，…，狔狅｝，边的权值ω犻犼＝ω（狓犻，狔犼）．设犔为二分图
犌中顶点集合到实数集的映射，若对此任意的狓∈
犡，狔∈犢，均存在犔（狓）＋犔（狔）ω（狓狔），则称犔为犌
的可行顶点标记．令犈犔＝｛狓狔｜犲＝狓狔∈犈（犌）｝，且
犔（狓）＋犔（狔）＝ω（狓狔），则称犈犔为图犌的相等子图．

定理１．　二分图犌的等价子图的完美匹配即
为犌的最佳匹配．

定理２．　二分图犌存在完美匹配的充分必要
条件是：对于任一顶点集合的子集犃，它的相邻点构
成的邻集犡（犃），都满足｜犡（犃）｜｜犃｜．

设犕是犌的一个匹配，若顶点狏是犕中某条
边的端点，则称狏是犕饱和的．犕交错路指其边在
｛犈－犕｝和犕中交替出现的路．若一条犕交错路的
起点和终点都是犕非饱和的，则称其为犕增广
路［１７］．由Ｂｅｒｇｅ定理可知，当不能再找到增广轨时，
就得到了一个最大的匹配．

二分图匹配是调度与指派问题中的常见优化求
解方案［１７１８］．云端服务适配问题可以被建模成为
一个二分图的匹配问题．ＤＡＮＣＥ方法以端服务实
例所产生的关键节点为最小适配单元来与云服务实
例进行适配．这是因为一个关键节点中缓存了一个
时间段内需要云服务实例处理的事件集合，且一个
端服务实例可能会不断产生不同的关键节点，需要
不同的云服务实例进行处理．

本文将云服务实例与端服务实例关键节点之间
的适配问题建模为如图３所示的加权二分图模型
犌＝（犞（犌），犈（犌））．端服务实例产生的关键节点为
二分图的一极顶点集合犓，同时将云服务实例建模为
二分图的另一极顶点集合犛，即为犞（犌）＝犛∪犓．二
分图中的一条边犲犻犼＝（狊犼，犽犻），狊犼∈犛，犽犻∈犓，犲犻犼∈
犈（犌）代表一个关键节点和一个云服务实例可以适配．

图３　基于动态二分图的云端服务实例适配模型
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服务适配的过程就是寻找该加权二分图中边的
权值和最大的完美匹配．需要给图犌的边赋值，为
了使得关键节点的平均等待时间最小，本文把到来
的关键节点的等待时间赋值给边的权重．

ω犻犼＝犜犠犽犻 （１）
式（１）中犜犠犽犻表示了关键节点犽犻的等待时间，

将由４．２节计算得．
对于二分图犌，犛顶点集合是可以提前预知的．

而对于犓顶点集合，由于其是基于边缘端流数据的
驱动下产生的，因此关键节点顶点和相关边可能是
动态到达的，对应的加权二分图犌是动态增长的．
如图３所示，边缘端产生的关键节点使得图的犓的
集合是一个开放且动态增长的集合，一旦有新的关
键节点顶点插入或一条边的更新可能会导致已有匹
配中所有的边的改变．由于流数据的特性，关键节点
的产生不断增加，图的结构规模不断扩大与更新，基
于现有的静态算法越来越难以实现对动态二分图匹
配的维护．因此，需要一种动态的服务适配算法来应
对本文所面临的难题．
４２　基于动态二分图的服务适配算法

首先，我们使用排队论中的Ｍ／Ｍ／ｃ／∞模型建
模二分图中关键节点的产生过程．

对于关键节点来说，其产生服从均值为λ的泊
松分布，其产生的时间间隔服从参数为γ＝１λ的负
指数分布．处理每个关键节点的时间独立、且服从参
数为μ的负指数分布．狀表示关键节点集合中表示
正在匹配的平均关键节点数．犱＝犿－｜犓｜表示关键
节点集合当前最多可容纳的关键节点数犱ｍａｘ＝犿．

根据排队论的生灭过程［１９］的定义，设犖（狋）表
示时刻狋当前的关键节点数量，则｛犖（狋），狋０｝为一
个生灭过程，我们可以得到排队模型的平稳状态的
分布，用狆狀（狀＝０，１，２，…）表示．具体的过程为：

根据生灭过程中得队列在任一状态下的稳态
方程：

　　

０ μ１狆１＝λ０狆０
１ λ０狆０＋μ２狆２＝（λ１＋μ１）狆１
２ λ１狆１＋μ３狆３＝（λ２＋μ２）狆２
 
狀λ狀－１狆狀－１＋μ狀＋１狆狀＋１＝（λ狀＋μ狀）狆狀
 

（２）

由上述稳态方程，可求得

０ 狆１＝λ０狆０μ１
１ 狆２＝λ１λ０μ１μ２狆０

２ 狆３＝λ２λ１λ０μ１μ２μ３狆０
 
狀狆狀＋１＝λ狀λ狀－１…λ０μ１μ２μ３…μ狀＋１狆０
 

令犆狀＝λ狀－１λ狀－２…λ０μ１μ２μ３…μ狀，则队列平稳状态的分布为

狆狀＋１＝λ狀－１λ狀－２…λ０μ１μ２μ３…μ狀狆０＝犆狀狆０ （３）

概率分布要求∑
∞

狀＝０
狆０＝１，也就是

１＋∑
∞

狀＝１
犆［ ］狀狆０＝１

于是有
狆０＝ １

１＋∑
∞

狀＝１
犆狀

（４）

仅当∑
∞

狀＝１
犆狀＜∞，才能由式（４）得到排队队列达到平

稳状态时的概率分布．
用狆狀＝犘｛犖＝狀｝（狀＝０，１，２，…）表示为队列达

到平稳状态后队长犖的概率分布，对于有犿个云
服务实例的匹配系统有，

γ狀＝γ（狀＝０，１，２，…），

μ狀＝
狀μ，狀＝１，２，…，犿
犿μ，狀＝犿，犿＋１｛ ，…

（５）

记ρ狊＝ρ狊＝ρ狊μ，则当ρ狊＜１时，由式（３）和（４）可得

犆狀＝
（λ／μ）狀狀！ ，狀＝１，２，…，犿
（λ／μ）狀犿！犿狀－犿，狀

烅
烄

烆 犿
（６）

则

狆狀＝
ρ狀狀！狆０， 狀＝１，２，…，犿
ρ狀犿！犿狀－犿狆０，狀

烅
烄

烆 犿
（７）

其中，

狆０＝∑
犿－１

狀＝０
ρ狀
狀！＋

ρ犿
犿！（１－ρ犿［ ］）－１

（８）
平稳状态下，如果狀＜犿，则新到来的关键节点

无需等待就可获取匹配，此时
犘犽犻＝１ （９）
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当狀犿时，即则新到来的关键节点需要等待
匹配，此时

犘犽犻＝∑
∞

狀＝犿
狆狀＝ ρ犿

犿！（１－ρ犿）狆狀
（１０）

因此，我们可以得到关键节点的平均排队长
犔狇，平均队长犔犮，平均等待时间犠狇和平均处理时间
犠犮为

犔狇＝狆０
（λ／μ）犮λ／（狀μ）

狀！［１－λ／（狀μ）］２
（１１）

犔犮＝犔狇＋狀 （１２）
犠犮＝犔犮λ （１３）

犠狇＝犠犮－１μ （１４）
通常来说，队列中的关键节点仅仅按照到达时

间进行排队，忽视了关键节点的等待时间以及排队
队长，很容易造成排队队列过长［２０］．因此，本文基于
粒子群算法（ＰＳＯ）［２１］来优化平均等待时间以及减
少队列的长度，对存储在该队列中的关键节点进行
批量管理．首先，计算所有可能的关键节点序列的等
待时间，得到最佳或最优的序列，然后返回最小值也
就是关键节点在队列中的正确顺序，可以使等待时
间最小化，减少队列阻塞．

为了优化等待时间，式（１５）表示了目标函数
（狅犫犼犲犮狋犻狏犲犳狌狀犮狋犻狅狀），表示需要最小化平均等待时间．

狅犫犼犲犮狋犻狏犲犳狌狀犮狋犻狅狀＝ｍｉｎ｛犠狇｝ （１５）
因此，粒子群算法中用来计算每个粒子的解的

适应度函数（犉犻狋狀犲狊狊）被定义为式（１６）所示．
犉犻狋狀犲狊狊＝ｍｉｎ１犽∑

犽

犻＝１
犠犜犽｛ ｝犻 （１６）

其中，犠犜犽犻是关键节点犽犻的等待时间，犽是队列中
的关键节点的数量．当ＰＳＯ算法返回最小值时，我
们最终得到关键节点的最佳排队顺序，并形成一个
新的队列．

优化后的队列，能够使得动态二分图能够在匹
配的过程中，维持短时间内的稳定状态．其实现基本
思路是：当有新的关键节点产生时，首先判断当前的
二分图犌中是否已经完成了一次最大权完美匹配，
如果存在一个犕犠犕，则删除二分图中的犕犠犕中
的饱和顶点，取出队列中关键节点插入到二分图中．
否则，关键节点在队列中继续等待．如图３所示．

本文中，仅当边缘服务有关键节点产生时，请求
调度云服务实例，才会创建稳定的二分图犌，根据定
理２，可以得出此时图犌一定存在一个完美匹配．
ＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓ（ＫＭ）算法［２２］适用于图的带权二分
图匹配中，可以使得最后得到的权值总和犛犻犿（犛，犓）

最大．
犛犻犿（犛，犓）＝ｍａｘ∑ω犻｛ ｝犼 （１７）

下面给出ＫＭ算法的基本实现步骤：
首先根据定义５初始化可行顶点标号犔．求得

图犌的相等子图犌犔．考虑到本文的关键关节点实际
包含一组待处理处理的事件，相当于事件的批到达．
因此，一个云服务实例一次服务一个端服务实例．为
了求取二分图最大权完美匹配，需要满足｜犛｜＝｜犓｜．
然而由于犌中犓的无限性，使得需要对ＫＭ算法
进行改进：得到服务适配之后，需要删除图犌中的
犕犠犕的顶点珚犛和珡犓，表示下次的匹配中，不需要
再考虑珚犛和珡犓．当完成事件的处理之后，珚犛中的服务
实例被释放，需要再插入到犌中进行下一次的匹
配．珚犛未被释放之前，则需要为犌中添加一些虚拟服
务实例节点，来表示已经被适配的顶点集合．虚拟节
点的权重设置为０．

因此基于改进的ＫＭ算法和排队论，算法１
（ＳｅｒｖｉｃｅＡｄａｐｔｉｏｎ）实现了动态二分图的服务适配
优化算法．首先初始化队列犙，关键节点按照产生时
间进入排队犙，利用ＰＳＯ算法对初始队列优化，使
得等待时间最优化，得到优化后的队列犙′．初始
化云端服务实例集合犛和关键节点集合犓，根据
４．１节中的二分图模型对犛和犓建模为犌，根据
式（３）和（１４）计算边的权重，如算法１行３所示．如
果犌存在一个匹配犕，犕中的顶点是饱和的且满足
式（１７），则犕是要找的一个最大权重最优匹配
犠犕犠，如算法１行２至行６所示．否则，获取犕的
非饱和顶点，并不断修改顶点的可行标号，执行ＫＭ
算法找到相当子图的完美匹配犕，即为犌最大权
重完美匹配犠犕犠，如算法１行８到行１５所示．提
取犕犠犕中的云服务实例和端服务实例集合，输
出云服务实例到端服务实例的适配方案，如算法１
行１７到行１８所示．同时删除犌中犠犕犠对应的顶
点集合犆犛ｉｎｓ和珡犓，也就是删除已经获得云服务实例
资源的关键节点和已经被适配了的云服务实例集
合，同时如果二分图左侧顶点集合当前允许插入犮
个关键节点，当犮≠０且时，关键节点可被插入到二
分图中，否则进入排队等待，直到再次满足条件．排
队队列中等待的关键节点被插入到图犌中形成新
的二分图．如算法１行１９所示．

算法１．　ＳｅｒｖｉｃｅＡｄａｐｔｉｏｎ基于动态二分图的
服务适配优化算法．

输入：犆犛ｉｎｓ可用云服务实例集合；犙关键节点队列；
犈犛ｉｎｓ端服务实例集合

输出：犿犪狆（犆犛ｉｎｓ，犈犛ｉｎｓ）＝｛犮狊→犲狊，犮狊∈犆犛ｉｎｓ，犲狊∈
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犈犛ｉｎｓ｝云端调度的适配方案
１．犙′←ＰＳＯ（犙）　／／优化排队系统的最优排队时间
２．ＩＦ（犙≠）｛
３．根据４．１节为犆犛ｉｎｓ和犓建立二分图模型犌＝

（犆犛ｉｎｓ∪犓，犈），根据式（３）和（１４）计算边的权重ω犻犼；
４．初始化一个匹配犕犈（犌）；
５．　ＩＦ（犮狊∈犆犛ｉｎｓ是犕饱和的且满足式（９））｛
６．　　犠犕犠＝犕；｝
７．　ＥＬＳＥ｛
８．　　获取犕的非饱和点犢＝｛狔，狔∈犆犛ｉｎｓ｝，犜＝犙；
９．　　犖犌犔（犢）＝｛犽｜狔∈犢，狔犽∈犌犔｝；／／获取犢的邻集
１０．　　ＩＦ（犖犌犔（犢）＝＝犜）｛
１１．　　　根据式（１０）初始化犢中的可行顶点标号犔，

获取犌的相等子图犈犔；
１２．　　　令α犔＝ｍｉｎ｛犔（狓）＋犔（狔）－狑犲（狓狔）｜狓∈犡，

狔∈（犓－犜）｝，修改每个顶点的可行标号为

　　　犔′（狏）
犔（狏）－α犔，狏∈犛
犔（狏）＋α犔，狏∈犜
犔（狏
烅
烄
烆）

１３． 令犔＝犔′，犈犔＝犈犔′，重新给出犈犔的一个匹
配犕′；

１４． 犘＝（狔犽）是犈犔中犕′的增广路径，ＴＨＥＮ
犕＝犕′犘；／／执行匈牙利算法直到找到
犈犔完美匹配犕

１５． 犠犕犠＝犕；｝
１６．　　｝
１７．犆犛ｉｎｓ＝｛犮狊＝犲．犮狊，犲∈犠犕犠｝；珡犓＝｛犽＝犲．犽，犲∈
犠犕犠｝；犈犛ｉｎｓ＝｛犲狊＝犽．狊犻犱，犽∈珡犓＆＆犲∈犈犛ｉｎｓ｝
／／犆犛ｉｎｓ和珡犓分别为犠犕犠中云服务实例集合和关
键节点结合；犈犛ｉｎｓ为端服务集合

１８．犿犪狆（犆犛ｉｎｓ，犈犛ｉｎｓ）＝｛犮狊→犲狊，犮狊∈犆犛ｉｎｓ，犲狊∈
犈犛ｉｎｓ｝｝；／／云端服务调度方案

１９．犆犛ｉｎｓ＝犆犛ｉｎｓ－犆犛ｉｎｓ＋｛狊′１，狊′２，…，狊′犮｝，犓＝犓－珡犓＋
｛犽′１，犽′２，…，犽′犮｝，｛犽′１，犽′２，…，犽′犮｝∈犙；／／更新犆犛ｉｎｓ和
犓的顶点集合，使得｜犆犛ｉｎｓ｜＝｜犓｜

２０．ｒｅｔｕｒｎ犿犪狆（犆犛ｉｎｓ，犈犛ｉｎｓ）；｝
由于ＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓ算法的时间复杂度为

犗（狀３）［２３］，其中狀＝ｍａｘ（｜犛｜）．当有关键节点插入到
犌中时，只调用改进的ＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓ算法共１次，
且关键节点的等待时间为犠狇，则整个动态二分图匹
配过程中的时间复杂度为犗（犠狇狀３），即为犗（狀３）．

５　实　验
５１　实验环境与数据

实验环境．本文实验基于一个云基础设施和端
环境．具体的配置如表２所示．２０台虚拟机实例采
用１Ｇｂｐｓ以太网光纤和交换机搭建云基础设施．

２０台ＤＡＴｓ作为端接入到所搭建的云环境中．一台
虚拟机用来安装ＫＥＰＳｅｒｖｅｒＥＸ①作为传感设备，基
于真实的电网传感数据模拟流数据的产生．ＤＡＴ接
入ＫＥＰＳｅｒｖｅｒＥＸ的流数据．

表２　实验环境设置
环境类型 设备 硬件配置 软件配置

云基础
设施

２０台虚拟机
实例

２×３２核２．４ＧＨｚＣＰＵ
１２８ＧＢ内存
１ＴＢＲＡＩＤ５

Ｃｅｎｔｏｓ７
Ｈａｄｏｏｐ２．７
ＪＤＫ１．８．５
Ｓｐａｒｋ２．４．０

流数据
模拟器１台虚拟机

２×３２核２．４ＧＨｚＣＰＵ
２５６ＧＢ内存
１ＴＢＲＡＩＤ５

Ｗｉｎｄｏｗｓ７

端 ２０个ＤＡＴｓ
３２位嵌入式微处理器
ＡＲＭ７ＴＤＭＩ核的
ＬＰＣ２２１４

嵌入式ＲｅｄＨａｔ
ＪＤＫ１０．０．１

实验数据．本节基于电网所采集到的真实传
感器数据，共有来自某省的３６１个ＤＡＴｓ的数据，每
个ＤＡＴ上接有２５２０个检测指标数据源，用来展示
每个监测节点的电能质量情况．数据采样时间为
２０１６０７０１００：００：００到２０１８０１３１２３：５９：５９．
５２　实验设置

本文基于前述的扰动事件抽取服务ＤＥＥ和干
扰源辨识服务ＤＳＩ服务的实现来验证ＤＡＮＣＥ方
法的有效性．其中，ＤＥＥ服务中的逻辑处理部分是
基于统计控制图实现对传感流数据数值的监测，实
时检测数据采样值过高、过低等扰动事件的发生，其
被部署并运行在端（ＤＡＴ）上，在扰动事件发生后请
求适配云端的ＤＳＩ服务实例．ＤＳＩ服务是基于一个
２４层，每层１００个神经元的循环神经网络模型建立
的．每个ＤＳＩ实例运行时需要消耗较多的计算资源．
根据所搭建的云环境，云端可以同时运行１２００个
ＤＳＩ服务的实例．每个边缘端可以同时运行２００个
ＤＥＥ服务实例，接入的ＤＡＴｓ组成的边缘端最多可
以同时运行４０００个ＤＥＥ服务实例．

定义６．　平均响应时间（犚犛）：表示给定时间
段内关键节点从出现到被处理完的平均响应时间．

犚犛＝∑（犽．犜狆－犽．狋）犾 （１８）

犽．犜狆为关键节点的处理时间完成时刻，犾表示
当前时间段内的关键节点的数目．

（１）实验１．与传统流处理方法对比
传统的流数据处理方法基于云计算模型［２４］，部

署了当前流行的流数据处理框架Ｓｐａｒｋ．ＤＥＥ服务
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①ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｋｅｐｗａｒｅ．ｃｏｍ／ｅｎｕｓ／ｐｒｏｄｕｃｔｓ／ｋｅｐｓｅｒｖｅｒｅｘ／

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



和ＤＳＩ服务均被部署并运行在Ｓｐａｒｋ上．ＤＡＴ终端
实时采集传感数据，并将数据发送到云端，ＤＥＥ和
ＤＳＩ服务实例接收并处理来自ＤＡＴｓ的传感数据．

实验将对比传统流数据处理方法和ＤＡＮＣＥ方
法，验证动态环境中本文所提出的ＤＡＮＣＥ方法是
否能够有效降低数据传输量，降低扰动事件的平均
响应时间．实验分别模拟实现了以下３个动态案例：

①当接入的端的数量动态变化时，验证其对扰
动事件平均响应时间的影响．具体的，在云端实例
化１２００个ＤＳＩ服务实例．依次接入５，１０，１５，２０个
ＤＡＴｓ时，每个ＤＡＴｓ的流速率为１００条／ｓ．每个
ＤＡＴ端启动２００个服务实例观察不同方法下的数
据传输量和事件的平均响应时间．

②当ＤＡＴｓ上启动的端服务实例数量动态变
化时，验证其对扰动事件平均响应时间的影响．具体
的，在云端实例化１２００个ＤＳＩ服务实例．边缘端接
入２０个ＤＡＴｓ．ＤＡＴｓ端依次随机启动１０００，１５００，
２０００，４０００个服务实例．ＤＡＴｓ端的流速为１００条／ｓ，
按照ＤＡＴｓ的服务实例的数量，观察不同方法下的
数据传输量和事件的平均响应时间．

③当接入的端的流数据速率动态变化时，验证
其对扰动事件平均响应时间的影响．具体的，在云端
实例化１２００个ＤＳＩ服务实例，边缘端接入２０个
ＤＡＴｓ，动态改变每个ＤＡＴｓ的流的速率为１００，
２００，３００，４００，５００条／ｓ．每个ＤＡＴ端启动２００个服
务实例观察不同方法下的数据传输量和事件的平均
响应时间．

（２）实验２．与ＳＩＣＥＳ云端集成方法对比
前期工作中的ＳＩＣＥＳ云端集成方法能够把服

务划分为两个部分分别在云与端运行，基于二分图
建立为端服务的事件处理请求与云服务实例建立的
服务匹配模型，用来实现服务的调度，但是其通过简
单的图的顶点和边的插入和删除操作来实现服务的
动态调度．

实验将对比ＳＩＣＥＳ和ＤＡＮＣＥ，验证动态环境
中ＤＡＮＣＥ是否优化了云端集成过程中的适配时
机不确定性和非完全适配难题，降低扰动事件的平
均响应时间．实验从以下３个方面展开：

①验证接入的端服务的数量对于扰动事件平
均响应时间的影响．具体的，在云端实例化１２００个
ＤＳＩ服务实例，ＤＡＴｓ端依次启动１０００，１５００，２０００，
４０００个服务实例．保持端上的流速度不变（设置为
１６００条／ｓ），按照ＤＡＴｓ的数量，观察不同方法的事

件平均响应时间；
②验证接入的ＤＡＴ所产生的流数据速率对于

事件平均响应时间影响．具体的，云端实例化１２００个
ＤＳＩｓ服务实例，ＤＡＴｓ端启动４０００个服务实例，对
ＤＡＴｓ上流速率变化为１００，２００，３００，４００，５００观察
不同方法下的事件平均响应时间；

③验证云端的服务实例数量对于事件平均响
应时间影响．设定接入４０００个ＤＡＴｓ端服务实例，
设置云端ＤＳＩ服务实例个数从２００，４００，８００，１２００
依次增加，观察不同方法的事件平均响应时间．

实验２中，由于事件传输过程涉及到的数据量
很小，且本文所在的环境为内部网络，因此，此阶段
不考虑事件的传输时间．

（３）实验３．与经典的调度算法的对比实验
借鉴文献［２５］中实验比对方案，可知先到先得

（ＦＣＦＳ）是经典的调度算法，ＦＣＦＳ根据他们的到达
时间执行服务请求．本环节的实验设置与实验２中
相同．对比本文方法与基于ＦＣＦＳ算法实现的云端
集成架构．本文从实验数据集中选取了“２０１７０６０１
００：００：００”到“２０１７０６３０２３：５９：５９”时间内的电能
质量数据模拟流数据．为提高实验结果的客观性，所
有的实验重复了１０次，取平均值作为实验结果．

以上所设置的三个实验中的每个实验案例所用
的实验数据均从数据集中随机选取２０个ＤＡＴｓ的
电能质量数据作为数据源，ＫＥＰＳｅｒｖｅｒＥＸ按需模拟
流数据的发送．同时选取四类主要干扰源类型下的
电能质量扰动事件作为ＤＥＥｓ服务所输出的扰动事
件．表３给出了其具体的事件类型．

表３　电能质量扰动事件
干扰源类型 电能质量扰动事件

电铁

负序电压不平衡度越限
２次谐波电压越高限
７次谐波电压越高限
三项有功功率越限
频率低越限告警

风电
电压负序不平衡度越限
长时间闪变值越限
２次谐波电压越低限
电压暂降

光伏

长时间闪变值越限
电压有效值越低限
三项有功功率值越低限
４次谐波电压越高限
６次谐波电压越高限

冶炼
电流负序不平衡度越限
３次谐波电压上偏差越限
短时间闪变值越限
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５３　实验结果与分析
（１）实验１结果及分析
表４到表６给出了实验１的数据传输量的实验

结果．
表４　接入不同犇犃犜终端数量时的数据传输量

端个数 数据量
传统流处理方法／ＧＢ ＤＡＮＣＥ／ＭＢ

５ ２９．６４７ ４５．２１５
１０ ５７．２９４ １１０．４３０
１５ ７８．９４１ １６５．６５０
２０ １０４．５８８ ２２０．８６０

表５　接入不同端服务数量时的数据传输量
端服务个数 数据量

传统流处理方法／ＧＢ ＤＡＮＣＥ／ＭＢ
１０００ ２６．５７ ２５．８５
１５００ ５７．７５ ６９．４８
２０００ ７５．４５ １２５．４２
４０００ ９８．８７ １８６．１２

表６　不同流数据速率的数据传输量
流度／（条／ｓ） 数据量

传统流处理方法／ＧＢ ＤＡＮＣＥ
１００ ９８．８７０ １８６．１２ＭＢ
２００ １６６．４３８ ２８９．４８ＭＢ
３００ ２９３．２５８ ５８１．８４ＭＢ
４００ ３７２．２４２ ７８９．３５ＭＢ
５００ ４７４．５４０ １．３６ＧＢ

实验结果表明，不管是改变ＤＡＴ的数量、端服
务实例的数量，还是改变ＤＡＴ上的流数据速率，
ＤＡＮＣＥ所传输的数据量是传统流数据处理的
０．１６％，远远低于传统流数据处理方法，而且，随着
ＤＡＴ的不断增加，二者之间的差距也不断加大．主
要是因为ＤＡＮＣＥ集成了云与端，不需要在网络中
传输大量的原始流数据，只有当ＤＡＴｓ上运行的
ＤＥＥｓ服务实例有事件产生时，才会把事件涉及到
的部分传感数据在网络中进行传输．实验结果证明
了ＤＡＮＣＥ能够有效提升原始流数据的价值密度，
减少无价值的流数据在网络中的传输量，减轻网络
的压力．

图４给出了接入不同的端服务数量时，不同方
法下事件平均响应时间．图４实验结果表明，面对不
同的端服务数量时，ＤＡＮＣＥ要比传统的流数据处
理方法的响应时间平均减少６０．８％．

图５给出了不同的ＤＡＴｓ流数据速率时的事件
平均响应时间．图５中的结果表示，不同流速下，
ＤＡＮＣＥ响应时间要比传统的流数据处理方法的响
应时间平均减少７４．２％．

图４　不同端服务数量的事件平均响应时间

图５　流数据不同速率时事件平均响应时间

图６给出了不同ＤＡＴｓ数量时的事件平均响应
时间．图６表明接入不同ＤＡＴ数量下，ＤＡＮＣＥ响
应时间要比传统的流数据处理方法的响应时间平均
减少７０．６％．

图６　不同ＤＡＴ数量下的事件平均响应时间

这主要是因为两个方面，一是由于ＤＡＮＣＥ不
需要传输大量的数据，因此数据传输对于网络带宽
的占用率低，降低网络拥堵的可能性，有助于降低事
件的响应时间．另一方面，主要是ＤＡＮＣＥ中的动态
服务适配方法，能够动态调度ＤＳＩ服务实例来处理
ＤＥＥ服务实例，提高了ＤＳＩ的利用率，降低了事件
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的等待时间．而传统流处理方法需要依赖于云与端
之间建立长连接，才能使得流数据不断的被传输到
云端，当ＤＡＴｓ的服务实例超过云端的ＤＳＩ服务实
例时，会使得部分的ＤＡＴｓ端的ＤＥＥ服务无可用
的ＤＳＩ服务实例．实验结果表明，面对动态运行环
境中，ＤＡＮＣＥ能够有效地为不断增加的端服务适
配有限的云服务实例，降低事件的平均响应时间．

（２）实验２和实验３结果及分析
由于实验２和实验３中得实验对比设置方案一

致，因此，其实验结果均统计在图７到图９中．

图７　不同端服务数量的事件平均响应时间

图８　不同流速时的平均响应时间

图９　不同云服务实例数量时的事件平均响应时间

图７给出了改变ＤＡＴｓ端服务实例数量时不同
方法的事件平均响应时间．从图中可以看出ＤＡＮＣＥ
的平均响应时间比ＳＩＣＥＳ的平均响应时间平均
降低了２１．２％，比ＦＣＦＳ的平均响应时间平均降低
了２９．５％．

图８给出了改变ＤＡＴｓ终端的流数据速率时
不同方法的事件平均响应时间．从图中可以看出
ＤＡＮＣＥ的平均响应时间比ＳＩＣＥＳ的平均响应时
间平均降低了２０．５５％，比ＦＣＦＳ的平均响应时间
平均降低了３４．２５％．

图９给出了增加云端的服务实例数量时不同方
法的事件平均响应时间．从图中可以看出ＤＡＮＣＥ
的平均响应时间比ＳＩＣＥＳ的平均响应时间平均
降低了２９．５５％，ＦＣＦＳ的平均响应时间平均降低
了４２．２％．

图７到图９的实验结果表明，对于不同设置下
的事件平均响应时间，ＤＡＮＣＥ都要低于ＳＩＣＥＳ和
ＦＣＦＳ．相对于ＳＩＣＥＳ，ＤＡＮＣＥ平均减少２３．５１％的
事件平均响应时间，最大可减少３８．２％的平均响应
时间．相对于ＦＣＦＳ，ＤＡＮＣＥ平均减少３５．２３％的
事件平均响应时间，最大可减少４３．７４％的平均响
应时间．这是因为ＳＩＣＥＳ在调度云服务实例时，可
能会造成端服务实例的请求冲突，影响基于二分图
的服务匹配过程，降低匹配效率．ＤＡＮＣＥ利用排队
论模型，使二分图的匹配保持在一个稳定的状态，从
而降低了由于竞争冲突而引起的等待时间．此外利
用排队可以预测关键节点的等待时间，提前优化安
排服务适配方案，提升匹配的效率．

以上的实验环节中，通过改变端的数量、云服务
实例的数量以及流数据产生的速率模拟了动态运行
环境下所面临的不确定性问题．本文分析实验的中
间结果发现，本文所提出的ＤＡＮＣＥ在动态环境下，
能够使得事件的平均响应时间维持在一定的范围
内．因此，ＤＡＮＣＥ能够有效应对云端环境下的服
务适配不确定性问题，提升流数据的价值密度，降低
网络的数据传输压力，降低事件的平均等待时间，提
高云端无缝集成的能力．

实际上，第２节中的应用场景和平台是基于
ＳＩＣＥＳ来设计和实现的，而ＤＡＮＣＥ是对ＳＩＣＥＳ的
优化改进．因此，为了验证ＤＡＮＣＥ在实际应用中的
使用效果，本文利用国家电网的ＰＳＣＡＤ仿真系统，
首先基于ＳＩＣＥＳ搭建了第２节中的应用场景平台，
其次将本文所提出的ＤＡＮＣＥ应用到其上，在仿真
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平台进行试运行．并根据实验２中的实验设置仿真
了不同的动态变化情景．

对监测到的电能质量扰动事件的平均响应时
间进行统计可知：当改变端服务的数量时，ＳＩＣＥＳ
下的系统平均事件响应时间为２１６．４ｍｓ，最大为
２２９．６ｍｓ，最小为２２０．２ｍｓ；ＤＡＮＣＥ的扰动事件平
均响应时为１６４．２ｍｓ，最大为１７４．０ｍｓ，最小为
１５８．８ｍｓ．当改变流的速率时，ＳＩＣＥＳ下的系统事件
平均响应时间为４７２．１ｍｓ，最大为７２９．３ｍｓ，最小为
２４６．８ｍｓ；ＤＡＮＣＥ的事件平均响应时间为３７６．９ｍｓ，
最大为５６１．２ｍｓ，最小为１８７．３ｍｓ．当改变云服务实
例的数量时，ＳＩＣＥＳ下的系统事件平均响应时间
为２９６．６ｍｓ，最大为３４７．８ｍｓ，最小为２４６．３ｍｓ；
ＤＡＮＣＥ的事件平均响应时间为１９３．８ｍｓ，最大为
２０６．７ｍｓ，最小为１８７．１ｍｓ．通过对中间结果的计算
可知，相对于ＳＩＣＥＳ，应用了ＤＡＮＣＥ之后，仿真系
统中对扰动事件的平均响应时间降低了２４．３％，最
大能够降低３８．２％．仿真结果表明，ＤＡＮＣＥ具有实
际应用价值，能够在一定程度上降低应用系统对扰
动事件的响应时间．

６　相关工作
６１　边缘计算与犐狅犜服务

随着ＩｏＴ的快速发展，很多研究者针对ＩｏＴ提
出了各自需求引导下的ＩｏＴ服务．Ｘｉａｏ等人［９］针对
ＩｏＴ中的异构数据导致数据共享效率低的难题，提
出了一种可互操作的基于服务的边缘端数据信息发
布方法，可以根据服务需求进行自适应数据共享来
提高服务级互操作性和功能级互操作性．Ｘｕ等
人［２６］以及Ｐｅｒｅｒａ等人［２７］提出ＩｏＴ数据资源作为服
务，使得跨平台的数据可以通过Ｗｅｂ或者ＩｏＴ应用
中的ＵＲＩ被访问到．本文所在团队在前期的工
作［５，２８］中，针对智能交通和工厂设备流数据，提出了
主动式数据服务模型，该服务模型能够把ＩｏＴ中的
传感设备通过数据接入的方式映射成一个可编程的
“软传感”，能够形成更大粒度数据服务．然而，这些
仍然是对数据的封装，仍然需要数据集中式存储，没
有考虑把数据的处理迁移到云端执行．

得益于边缘计算的提出与发展，许多研究人员
开始尝试从云端迁移部分的计算任务到边缘设备上
执行，以期望能够降低数据的网络传输量，从而实现
数据分析的低延迟需求．Ｍｏｒａｂｉｔｏ等人［２９］设计了一
个边缘计算平台，利用轻量级的容器实现资源的弹

性化．基于一个独立的平板电脑作为网关来部署和
运行某些例如数据压缩和数据处理的功能．Ｐｅｔｒｏｌｏ
等人［３０］专注于无线传感器网络（ＷＳＮ）的网关设
计，来优化边缘端的通信和使用．网关可以管理类似
语义的东西，并作为一个边缘终端向用户提供数据．
Ｘｕ等人［３１］提出了一个可扩展的分析服务ＥＡａａＳ，其
目标是提供一种基于规则的编程，来应对那些缺乏灵
活和统一方法实现特定领域的分析逻辑问题，提升物
联网场景中数据处理的实时性和处理效率．但是它是
一种基于规则的分析服务，仍具有一定的局限性，无
法应对大规模流数据下的数据驱动下的流数据应用．

上述工作基于边缘计算设计实现了边缘计算的
平台或者服务，能够在边缘端完成对数据的预处理，
但是没有考虑到如何集成云与端能力的问题．
６２　云端集成方法

渗透计算（ＯｓｍｏｔｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）［３２］是一种新的
范式，支持在网络边缘有效地执行物联网（物联网）
服务和应用程序．这种范式建立在需要一个整体的
分布式系统抽象的基础上，这使得在网络边缘的资
源受限的物联网平台上部署轻量级微服务，再加上
在大型数据中心运行的更复杂的微服务．这种模式
是由网络边缘的资源能力的显著增加所驱动的，同
时支持数据传输协议，使这些资源能够更无缝地与
基于数据中心的服务进行交互．

Ｖａｒｇｈｅｓｅ等人［３３］提出了一个边缘即服务的
（ＥａａＳ）平台，旨在将网络的边缘整合到计算生态系
统中．ＥａａＳ使用树莓派作为边缘节点，基于一种轻
量级的发现协议，边缘节点可以在平台中被访问．同
时实现了一个可伸缩的资源供应机制，可以将工作
负载从云中卸载到边缘，以满足多个用户请求．
Ｋａｕｒ等人［３４］认为任务调度将在集成物联网与边缘
计算架构中发挥关键作用，使用轻量级的容器即服
务（ＣｏａａＳ）进行任务选择和调度，利用合作博弈理
论来应对任务选择和调度问题．同时设计了一个多
目标函数，通过考虑不同的约束条件，如内存、ＣＰＵ
和用户的预算，来减少能源消耗．Ｒｅｎａｒｔ等人［３５］提
出一个基于边缘的编程框架，该框架具有位置感知
机制，能够获取与客户端和数据源位置相关的信息，
并在基础设施的边缘无缝、高效地分配流计算．
Ｗａｎｇ等人［３６］提出了一种新型的云计算架构，主要
包括云部分和边缘部分．云用于处理大规模、长期的
全局数据，这些数据可用于获取决策信息，如特征或
规则集．边缘端用于处理小型的、短期的本地数据，
用于显示实时情况．此外，根据所获得的数据特征、

５３４３期 张守利等：ＤＡＮＣＥ：一种面向云端动态集成的服务适配方法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



规则集和在边缘端获得的本地高质量数据，同时提
供高质量的个性化服务．然而，其没有考虑物联网场
景中流数据驱动下动态产生的事件流的处理任务．

上述工作尝试了集成云基础设施与边缘设备端
来实现对数据的处理．但是上述工作面对的端与云
之间的协作都是静态协作的方法，即提前预定义好
端与云的协作方法．不适应于本文中研究场景中云
服务于端服务之间的适配时机的动态性的问题．

６３　服务调度
目前，关于ＳＯＡ服务调度已经有许多的研究

工作，近年来的关注主要在于如何通过建立基于获
益和感知的调度策略，使得服务调度更加科学［３７４０］．
按照不同的获益目标，也有不同的调度策略．经过
分析发现，许多的服务调度相关的工作都采用了排
队论的工作．表７对现有的服务调度相关工作进行
归纳．

表７　犛犗犃服务调度相关工作
文献 方法特征 缺点

Ｌｅｉｔｎｅｒ等人［４１］

文章指出并不是所有的客户都有相同的协议，也不是所有的请求都需要相同数量的
服务资源，因此，其根据用户不同的协议对云中的虚拟计算资源进行最优调度，以使
资源支付和因违反服务水平协议而造成的损失之和最小化．在执行调度策略之前，其
利用排队队列对请求的到达、处理以及等待时间进行形式化描述．

文章没有考虑用户协议的动
态变化性．

Ｌｉｕ等人［４２］

文章研究了云环境下的服务实时调度问题，定义了获益函数和惩罚函数，对于每个任
务，只有当获益函数值大于惩罚函数值时，这个任务才能被调度执行．同时，如果任务
已经运行的时间越长，则惩罚函数值越大，惩罚函数值超过临界点时将被停止运行．
调度的过程中根据到达任务的期望效用，选择高利润的任务作为就绪队列，并且积极
地删除那些可能导致巨大损失的任务．

文章未进一步阐述证明其所
定义函数的合理性，无法验
证其是否能够适用于大规模
分布式物联网中的流数据
处理．

Ｃｈｅｎ［４３］
文章为解决分布式ＳＯＡ系统中的服务实时调度问题，对比了基于截止日期和基于优
先级的服务调度方法．服务调度程序维护三个关键队列：一个简单的队列缓冲来自服
务管理器的已批准请求，一个用于实时服务请求的实时队列；以及基于非实时服务请
求的优先级队列．

文章没涉及被调度的服务如
果需要请求调度其他服务的
复杂场景．

Ｗａｎｇ等人［４４］ 文章提出了一种混合了基于优先级和先到先服务的服务调度方法，任务按照到达顺
序进行排队，等待调度策略的处理，解决了单个服务调度策略所存在的资源浪费问题．

文章没有考虑流环境下的排
队队长过长的问题．

虽然典型的服务策略根据各自的需求都能够取
得一定的获益，但是这些典型的服务调度策略无法
直接适用于本文所面临的云服务与端服务之间的适
配问题．典型的服务调度策略所面临的是云环境中
的服务调度问题，本文所面临的是云端集成环境下
的服务适配问题，其中端设备具有很强的自主计算
能力，使得云服务与端服务的适配时机具有更加复
杂的不确定性因素．此外，本文还需要考虑在大规模
高速流数据以及应用系统实时响应下，如何动态调
度有限的云服务实例来应对不断增长的端服务实例
的适配请求．

还有部分研究人员提供了一些针对特定需求的
调度算法．Ｚｈｏｕ等人［４５］提出了一种基于分层ＴＢＴｒｅｅ
（ｈＴＢＴｒｅｅ）的调度数据结构，用于管理面向实时服
务架构（ＲＴＳＯＡ）应用程序中的无序服务请求．
Ｃｈｅｎ等人［４６］分析了大规模服务计算系统的节能请
求调度和服务管理中面临的挑战：服务请求到达的
动态性和难以预测性．共同考虑能效，性能和队列拥
塞的指标，将请求调度，服务管理和ＤＶＦＳ三种方
法结合起来，提出了一种基于李雅普诺夫优化技术
的分布式在线调度和管理算法，该算法在限制队列
长度的同时可以获得接近最优的系统利润．

随着边缘计算的发展，也有部分的研究者关注
移动边缘云计算中的请求调度问题．Ｃｈｅｎ等人［４７］

针对在移动端边缘计算系统（ＭＥＣ）中服务请求模
式的动态特性和不确定性，基于李亚普诺夫优化技
术，提出了一个动态服务请求调度（ＤＳＲＳ）算法．Ｗｕ
等人［４８］为平衡边缘服务器之间的负载以最小化总
体响应时间，结合遗传算法和模拟退火算法提出了
一种新的启发式方法（ＧＡＳＤ），通过联合进行请求
调度和服务调度来减少服务请求的总体响应时间．
还应用了一种求解组合算法来降低该方法的计算
复杂度．Ｌｉｕ等人［４９］提出了一种用于移动边缘计算
系统的延迟最优计算任务调度．通过分析每个任
务的平均延迟和移动设备的平均功耗，他们提出
了一种有效的一维搜索算法来找到最优的任务调
度策略．

上述工作的调度算法一定程度上为本文的调度
算法的设计与实现提供了有价值的参考．然而，上述
工作关注的问题移动边缘计算中如何把计算请求均
衡分布在移动边缘设备上，以降低用户的服务请求
响应时间．本文关注的是如何动态调度云端的服务
来应对不断增加且具有不确定性边缘端服务的适配
请求．
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７　总　结
本文提出了一种面向云端动态集成的服务适

配方法，来使能云基础设施和端设备间的无缝集成．
本文主要解决云端服务适配时遇到的适配时机不
确定以及云端服务非完全适配难题．基于前期提出
的主动式服务模型和云端无缝集成方法的基础上，
将云服务实例和端服务实例之间的适配问题建模
为二分图节点之间的动态匹配问题，同时结合排队
论中的Ｍ／Ｍ／ｃ／∞模型对二分图最大权最优匹配
ＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓ算法进行了优化改进，保障适配过
程中端服务实例的全局平均请求响应时间最小．最
后，基于真实的电能质量监控案例和数据，验证了本
文方法的有效性．
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９３４３期 张守利等：ＤＡＮＣＥ：一种面向云端动态集成的服务适配方法
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