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摘 要：物联网数据是当前一类典型的大数据，其应用正成为诸多行业领域的热点，围绕物联网数据的应用往往可以被

表示为由一组大数据处理与分析任务构成的工作流 . 与传统工作流不同的是，IoT（Internet of Things）环境下这种数据驱

动的工作流具有数据来源分散、数据规模大、云边协同分布执行等特点，给 IoT数据工作流的执行带来了数据流控制管

理、数据传输调度等方面的诸多挑战 . 针对 IoT数据工作流的执行约束和数据传输优化问题，提出一种面向 IoT数据工

作流的分割与调度优化方法 . 首先对 IoT数据工作流的执行约束条件、边缘节点负载以及数据传输量进行建模，进而以

数据传输和执行时间优化为目标设计一种云边架构下 IoT数据工作流的分割算法和子工作流执行调度算法 . 通过基于

WorkflowSim的仿真实验结果表明，提出的算法与典型的HEFT和MINMIN算法相比，可以在保障边缘节点执行约束和

负载均衡的条件下有效降低 IoT数据工作流的执行时间 .
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Segmentation and scheduling method for IoT data workflow

Qin Shenghui1,2,Zhao Zhuofeng1,2*,Yang Zhongguo1,2

(1. Institute of Information Technology，North China University of Technology，Beijing，100144，China；
2. Beijing Key Laboratory on Integration and Analysis of Large⁃Scale Stream Data，Beijing，100144，China)

Abstract: IoT (Internet of Things) data is a typical type of big data at present，and its application is becoming a hot spot in
many industries. Applications surrounding IoT data can often be expressed as a workflow composed of a set of big data
processing and analysis tasks. Differing from traditional workflows，this data⁃driven workflow in the IoT environment has the
characteristics of scattered data sources，large data scale，and cloud⁃side collaborative distributed execution，which brings data
flow control management，data transmission scheduling and many other challenges to the execution of IoT data workflows.
Therefore，this article proposes a segmentation and scheduling method for IoT data workflow execution with considering the
execution constraints and data transmission optimization problems. The method first models the execution constraints，edge
node load and data transmission volume of IoT data workflow in a coherent way. And then，a segmentation algorithm for IoT
data workflow and a sub ⁃ workflow execution scheduling algorithm under cloud ⁃ edge architecture with the goal of data
transmission and execution time optimization are designed. The results of simulation experiments based on WorkflowSim
show that compared with the typical HEFT and MINMIN algorithms，our algorithm effectively reduce the execution time of
IoT data workflow under the conditions of guaranteeing edge node execution constraints and load balancing.
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随着物联网建设的发展，逐渐产生并积累了

大量各种各样的物联网数据，围绕这些数据的各

类智能应用成为当前的热点 . 在物联网场景下，

传感器数据、采集的实时视频数据等需要经过多

个处理任务最终为智能决策服务 . 这些处理任务

涉及数据采集、分布式数据查询和个性化数据分

析等任务，这些任务可以以工作流的形式进行组

织表示，这种形式的工作流被称为 IoT（Internet
of Things）数据工作流［1］. 同时，由于物联网应用

系统网络拓扑分散、数据传输代价高等特点以及

低处理时延和一定的数据隐私保护等需求，如何

借助云边协同的方式对 IoT数据工作流任务进行

有效地划分和调度就成为此类 IoT应用的关键 .
区别于传统工作流，针对 IoT数据处理的工

作流具有诸多新的特点：IoT数据工作流的执行

环境不再是集中的节点或集群，而是需要在 IoT
云边端网络架构下进行执行调度；IoT数据工作

流任务涉及大量数据采集和处理工作，任务之间

的数据流流量也较大；参与 IoT数据工作流执行

的节点资源及负载能力也不同 . 这些都给 IoT数

据工作流执行调度的研究带来了新的挑战［2］.
例如，在智能电网业务中，终端传感器及监控

设备不断产生大量数据，尤其是终端设备，产生的

数据量大且有效信息较少，在传输过程中还会占

用大量网络资源［3］. 而在大多数业务场景下，由于

数据源等业务约束条件，部分任务需要指定节点

执行，云边协同模式给这种业务场景提供了较好

的执行环境 . 为了严格遵守约束条件，流程分割

是一个有效的方法，在此基础上进行优化，可以有

效地避免大量数据传输造成的时延 .
为了应对上述挑战，一个基本的思路就是对

IoT数据工作流进行有效切分并调度到合适的

IoT节点执行，但将工作流切分成任务进行调度

的方式往往会破坏工作流任务执行的关联依赖，

而实际应用中往往存在一些业务约束［4］，规定工

作流的局部连续任务必须调度特定节点执行 . 所
以，这部分任务应以工作流的形式进行调度执行，

这样既可以保证局部连续任务的工作流模型不受

破坏，保障任务之间的关联关系，又可以遵循业务

约束将其调度到特定节点 . 基于这种方法的优

势，工作流分割的概念被提出，即约束条件下的工

作流分割 .
基于上述思路，本文针对 IoT数据工作流的

执行约束和数据传输优化问题，提出一种面向

IoT数据工作流的分割与调度优化方法 . 首先对

IoT数据工作流的执行约束条件、边缘节点负载

以及数据传输量进行建模，进而以数据传输和执

行时间优化为目标设计一种云边架构下 IoT数据

工作流的分割算法和子工作流执行节点调度算

法 . 算法将约束条件下的工作流依据数据传输量

进行优化分割得到子工作流，进而对于子工作流

根据节点资源及负载和业务约束情况设计调度算

法，从而优化 IoT数据工作流在云边协同模式下

的数据传输、执行时间及执行节点负载 .

1 相关工作

近年来，IoT数据量飞速增长，与其相关的工

作流调度也成为一个非常重要的问题，许多学者

对工作流调度进行了大量研究 . 文献［5-7］考虑

用户对于时间的约束、服务质量的约束以及隐私

保护，通过多目标优化提高了服务质量 . Chen et
al［8］提出一种方法，可以为工作流的每个任务寻找

最合适的资源以满足用户需求 . Dong et al［9］在任

务优先级约束条件下实现了执行时间的最小化 .
陈俊宇和刘茜萍［10］提出一种云环境下基于阶段划

分的数据密集型工作流调度方法，基于数据依赖

将工作流划分为多个阶段，然后对任务进行调度，

优化工作流的执行时间 . 李万清等［11］提出面向安

全和能耗感知的服务工作流调度方法，在降低移

动应用调度风险率的同时最小化设备能耗 . 王柳

婧等［12］提出一种基于多约束图分割的工作流调

度算法，通过有向边的修剪，在所有维度上实现权

重和的均衡，得到最小化的任务间数据传输量，降

低通信代价 . 刘晓霞和李芳［13］提出一种期限分割

的工作流调度代价优化算法，将工作流任务的调

度过程划分为四个阶段：工作流分层、期限分割、

任务选择和实例选择，降低工作流执行代价 . 薛
凡［14］提出一种基于有向无环图分割的工作流调度

算法，分割阶段确保任务的执行顺序依赖并对任

务进行重分配，有效优化调度效率和调度代价 .
Pei et al［15］提出一种基于云异构平台的数据密集

型工作流调度采用图划分和强化学习的云调度算
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法，通过图划分算法将数据依赖性强的任务聚类

成块以降低任务执行过程中的成本和时间开销 .
以上研究大多考虑工作流的执行时间成本和

诸多约束条件并以任务为实例进行调度，优化数

据传输时延，也有效降低了移动边缘环境下工作

流任务调度的隐私泄露风险 . 同时，也提出了一

些基于约束工作流任务依赖和数据依赖的分割调

度算法，但多是基于单目标的分割优化，对数据密

集型且具有多约束条件的工作流并不适用 .
工作流的本质是一种自动化的执行流程，其

任务与任务间有相应的依赖关系，IoT数据工作

流的调度约束往往在某几个相邻依赖的任务之

间，即此部分关联任务有相同的业务约束和数据

源依赖 . 因此本文提出一种 IoT数据工作流分割

调度方法，基于资源约束、业务约束和数据传输进

行分割优化，并根据业务约束、节点资源及节点负

载等进行调度优化，在保证业务约束的同时通过

工作流分割的方法将服务调度之间的数据传输最

小化，并保留工作流的局部依赖关系；然后根据约

束条件对分割后的工作流进行调度优化，使节点

负载保持均衡的同时最小化工作流的执行时间 .

2 研究内容

针对目前 IoT数据工作流调度领域存在的问

题，本文将基于分割和调度两方面进行研究，最终

通过实验证明该研究方案的有效性 . 整体的方案

架构如图 1所示 .

2. 1 IoT数据工作流分割 基于任务的调度和

基于工作流的调度有很大的不同 . IoT数据工作

流的部分任务有一定的业务约束，如部分连续任

务由于执行环境约束或者为了保护一些隐私数据

需要在特定节点执行，在这种情况下，工作流的部

分连续任务需要调度到同一节点执行 . 若基于任

务调度，在调度过程中就需要考虑每个任务的开

始时间、结束时间以及两个连续任务之间的数据

传输时间，以保证各个任务执行的先后关系；若基

于工作流调度，这部分任务构成局部子工作流，在

调度过程中，只需考虑此子工作流的开始时间以

及结束时间，从而既满足约束条件又可以保证此

部分任务的关联关系 .
本文首先根据业务约束条件确定工作流分割

位置的初始值，然后对工作流的分割位置进行优

化 . 任务之间的数据传输量是一个重要的考虑因

素，各个子工作流之间的数据传输量将极大影响

后继工作流的开始时间，进而影响整个工作流的

执行时间，故以各任务之间的数据传输量作为分

割位置的优化目标，在约束条件下基于任务之间

的数据传输量进行优化，得到工作流的最优分割

位置，以确保约束条件下各个子工作流之间的数

据传输量最小 .
2. 2 子工作流调度 IoT数据工作流的执行环

境主要有两种：边缘协同模式和云边协同模式 .
边缘协同模式指应用在某边缘服务器提出形成工

作流，由于边缘节点的位置优势，工作流在附近边

缘节点调度执行；云边协同模式指应用在云端提

出，不同业务可以调度到特定边缘节点执行，而对

于业务量较大或者计算资源需求较高的子工作流

可以在云中心执行 . 总体上，子工作流的调度基

于业务约束，该业务约束指子工作流必须调度到

特定的某个节点或某几个节点，在此约束的基础

上需要考虑节点资源及负载，将子工作流优先调

度到资源能力较高、负载较小的节点上执行 .
2. 3 总结 通过以上分析，得到如下结论：

（1）IoT数据工作流的分割主要考虑以约束

条件下工作流各任务之间的数据传输量作为分割

位置的优化目标 .
（2）子工作流的调度主要考虑约束条件下子

工作流执行节点的计算资源及负载 .
本文考虑 IoT数据工作流的分割调度优化问

题，通过WorkflowSim仿真平台进行实验，证明

该方法的可行性及有效性 .

图 1 IoT数据工作流分割调度方案

Fig. 1 IoT data workflow segmenting and scheduling
scheme
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3 IoT数据工作流系统架构及相关

定义

3. 1 系统架构 如图 2所示，在物联网环境下，

IoT数据工作流系统涉及的数据存储和计算的主

要参与者为云计算中心服务器集群和边缘计算节

点，云中心和边缘节点均由多个虚拟机组成，其中

边缘节点的计算能力有限，但 IoT设备接收的数

据可直接存储在最近的边缘服务器上，此数据传

输时延可忽略不计，暂且认为边缘节点可以满足

其附近 IoT设备所接收数据的存储容量 . 此外，

对于同一业务场景，其多个边缘节点距离较近，故

其之间的数据传输时延较小 . 云计算中心服务器

集群具有较强的计算能力，可以满足较大规模的

计算任务，但边缘 IoT设备的数据传输至云中心

需要较高的传输开销 .

3. 2 相关定义

3. 2. 1 任务间的数据传输 分割前的 IoT数据

工作流采用有向无环图 DAG（Directed Acyclic
Graph）描 述 ，记 为 ODAG，如 图 3 所 示 . 记 为

OG= ( )T，E ，其中，T为任务顶点的集合，T =
{ }T 1，T 2，T 3，…，Tn 表示云工作流由 n个依赖任务

组成；E为有向边的集合，E= {(Ti，Tj，Dataij)：
}( )Ti，Tj ∈ T .(Ti，Tj，Dataij)表示任务和任务之间

的依赖关系，任务 Ti是任务 Tj的前驱任务，任务

Tj是任务 Ti的后继任务，Dataij表示任务 Ti传递

给任务 Tj的数据量大小 .
3. 2. 2 子工作流之间的数据传输 在 IoT数据

工作流分割之后形成子工作流，也采用有向无环

图描述，记为 SDAG，即将每个子工作流作为一个

顶点，将各个子工作流之间的依赖关系作为一条

边，从而将 ODAG化简，如图 4所示 . 记为 OG=
( )P，R ，其中，P为子工作流的集合，P= {P 1，P 2，

}P 3，…，Pm 表示原工作由m个子工作流组成；R为

表示各子工作流之间的依赖关系的边的集合，

R= { }(Pi，Pj，Dataij)：( )Pi，Pj ∈ P . ( )Pi，Pj，Dataij

表示各子工作流之间的依赖关系，工作流 Pi是工

作流 Pj的前驱工作流，工作流 Pj是工作流 Pi的后

继任务，Dataij表示工作流 Pi传递给工作流 Pj的

数据量大小 .

3. 2. 3 执行时间 分割之前的 IoT数据工作流

的执行时间取决于其执行环境模式、子工作流之

间的数据传输量和节点资源计算能力 .
每个子流程都会被分配到某个云中心或边缘

节点的虚拟机，每个子流程都有执行的开始时间

和结束时间，记为 sched (Pi) = ( )vmj，SPPi，EPPi ，

其中，vmj表示子工作流 Pi分配到 vmj类型的虚拟

机上执行，SPPi表示子工作流Pi的开始时间，EPPi

表示子工作流 Pi的结束时间 . 子工作流 Pi的开始

图 2 物联网云边系统架构

Fig. 2 IoT cloud⁃edge system architecture
图 4 分割后的 IoT数据工作流DAG
Fig. 4 Segmented IoT data workflow DAG

图 3 分割前的 IoT数据工作流DAG
Fig. 3 IoT data workflow DAG before segmentation
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时间 SPPi 由 Pi 所有的前驱子工作流执行完毕后

将数据传输到子工作流 Pj 所在虚拟机的时间决

定，子工作流 Pi的结束时间 EPPi等于 Pi的执行时

间加上其开始时间 SPPi，如式（1）和式（2）所示：

EPPi= SPPi+
work ( )Pi

Pvmj

(1)

SPPi=max{EPPh+
Data ( )Phi

b
:Ph ∈ pre (Pi)} (2)

EPPh为前驱工作流 Ph的结束时间，
Data ( )Phi

b
为数据从 Ph传输 到 Pi的 时间 . b为节点之间的数

据传输速率：边缘协同模式下数据传输速率较高，

即 b较大；云边协同模式下由于节点距离较远，数

据传输速率较低，即 b较小 .
work ( )Pi 为工作流 Pi的指令数，Pvmj为vmj每

秒处理的指令数 . 从第一个子工作流开始执行到

最后一个子工作流完成的时间段称为整个 IoT数

据工作流的完成时间，因而整个 IoT数据工作流

的完成时间如式（3）所示：

makespan=max{EPPh:Pi ∈ P} (3)

4 IoT数据工作流分割调度方法

对于 IoT数据工作流，通过基于约束条件下

的分割调度方法，实现最小化 IoT数据工作流执

行时间的目标 . 本节首先对于执行环境及约束条

件进行详细分析，抽象建模，形成系统模型和分割

调度的约束模型；其次使用粒子群优化算法设计

IoT数据工作流调度算法解决多目标优化问题 .
4. 1 IoT数据工作流分割调度问题 IoT数据工

作流的调度具有诸多约束和可优化点，以下将给

出具体模型 .
4. 1. 1 业务约束 业务约束指数据隐私保护约

束，即受约束任务的数据源或运行场景固定，必须

在指定的一个或多个节点上执行 . 本文在业务约

束的基础上进行 IoT数据工作流的分割优化和调

度优化 .
将调度范围的位置进行独热编码，每个地理

位置都是一个长度为 N的串，N为所有的位置个

数，该串中只有一个数为 1，其他数均为 0，如图 5
所示 . 在这种表示方式下，如果需要数据的位置

决定计算任务的位置，就必须满足式（4）：

locationdata ·location task = 1 (4)

其中，locationdata是受到约束的数据集的位置向量，

location task 是对应该数据处理任务的位置向量 .

4. 1. 2 节点资源 边缘节点具有离数据源近的

特点，但其计算能力有限，节点资源的计算能力是

影响子工作流调度的重要因素 . 考虑边缘节点的

计算能力不能满足某些子工作流的执行，表示为

RPk ≤ Ci，如图 6所示 .

4. 1. 3 节点负载 云中心集群和边缘节点集群

作为 IoT数据工作流的执行载体，必须保证其稳

定正常运行，节点负载均衡可有效保障整个系统

的正常平稳运行，所以在调度过程中保证集群各

节点的负载均衡对于工作流执行的稳定性具有重

要意义 . 节点负载如图 7所示 .
计算资源节点 j（j=1，2，…，K，K为资源节

点总数）上分配的子工作流数量来表示资源节点

图 5 业务约束规则

Fig. 5 Business constraint rules

图 6 节点资源约束规则

Fig. 6 Node resource constraint rules
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执行子工作流的频度，用 Nj表示 . 假定每个集群

中的各个节点计算能力相同，则单个集群的资源

节点利用率如式（5）所示：

r=
∑ j= 1

k Nj

K· max
j≤ K

Nj
× 100% (5)

这里采用均衡度来表示 . 在优化的过程中，

需要让 r尽可能靠近 1.
此外，本文使用多个集群（云中心集群及各个

边缘集群）的平均负载
r
N
（N为集群数量）作为优

化目标 .
4. 1. 4 数据传输时延 由于云中心集群和边缘

节点位置分布不一致，云中心距离边缘节点较远，

同一业务场景的边缘节点之间距离较近 . 计算方

式如式（6）所示：

Thi=

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

0 l ih= c1
Data ( )Phi

b
l ih= c2

d+
Data ( )Phi

b
l ih= c3

(6)

其中，

c1：子流程 Ph与 Pi部署在相同的边缘节点；

c2：子流程 Ph 与 Pi 分别部署在不同的边缘

节点；

c3：子 流 程 Ph 与 Pi 分 别 部 署 云 端 及 边 缘

节点 .
d为受节点距离影响而增加的额外的传输时

延，本文认为边缘节点之间无额外传输时延 . 图 8
为数据传输时延及执行时间示意图 .
4. 2 分割算法 业务约束是分割位置优化的前

提，当任务的 location task相等时，则这些任务属于

同一个约束集合 . 在约束条件的基础上给出以下

分割优化算法，根据数据传输量对业务约束集合

进行进一步优化，得到新的任务集合 .
算法步骤如下：

（1）将与约束任务有关联关系的无约束任务

并入约束任务集合：将每个约束任务集合中的内

部数据传输量的平均值作为一个数据传输量的阈

值W，从约束任务集合的任务遍历ODAG中的无

约束任务，若两个相邻任务之间的数据传输量大

于该阈值W，则将后继任务并入该约束任务集

合，并继续遍历，若小于W，则此次遍历结束 . 从
下一个约束任务集开始遍历，重复以上步骤 .

（2）未并入的有关联关系的无约束任务组成

新的任务集合：从 ODAG的开始节点遍历，将连

续的无约束任务组成新的任务集合 .
（3）在任务集合中进一步优化分割位置：若该

任务集合允许被调度到多个服务节点，则可以进

一步根据阈值W将该集合分成多个 .
4. 3 子工作流执行调度方法 本文的研究目标

是最小化 IoT数据工作流的执行时间，并且使各

个集群的节点利用率趋于均衡 .
4. 3. 1 多目标优化调度 一般地，多目标优化问

题是在多种约束条件下，为求解的多目标函数寻

找一组决策变量值和目标函数值［16］. 比如，一个

多目标最小化问题包括 n个决策变量、r个优化目

标以及m个约束条件，就可以表示为式（7）：

ì

í

î

ïï
ïï

min f ( )x = [ ]f1 ( )x ,f2 ( )x ,⋯,fn ( )x

gi ( )x ≥ 0 ( )i= 1,2,⋯,k

hj ( )x = 0 ( )j= 1,2,⋯,l

(7)

其中，r表示需要优化的目标数量 . 本文的调度优

化中仅有一个优化目标：IoT数据工作流执行时

间 . 问题中的每个解决方案 x都包含两个变量：

一个变量包含 n个值 (x1，x2，…，xn)，n是一个 IoT

图 7 节点负载示意图

Fig. 7 Node load balancing diagram
图 8 IoT数据工作流执行时间示意图

Fig. 8 IoT data workflow execution time diagram
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数据工作流实例中分割之后的子流程个数 (n=
| P |)，xi= S ( Pi )表示调度虚拟资源 xi上的子工作

流 (Pi ∈ P)；另一个变量是大小为 n的数列，表示

子工作流被调度的顺序 . gi和 hj是问题的约束条

件 . 如果 x均达到这些约束条件的要求，就可以

将这个 x记为其一个可行解 . 因此，问题的可行

解集合可以表示为式（8）：

Ω= {x | gi (x) ≥ 0 ( i= 1,2,⋯,k),
hj (x) = 0 ( )j= 1,2,⋯,l }

(8)

在此前的分割优化过程中已将具有相同约束

条件的任务优化分割到同一子工作流中，因此在

调度过程中，子工作流的约束条件即为它们指定

服务节点进行调度 . 则调度优化算法的目标可以

表示为式（9）：

{f ( )x =min ( )Tw total,Sl total

S ( )pi = rm pi ∈ P,rm ∈ dcp
(9)

其中，Tw total和 Sl total指算法的优化目标，即 IoT数

据工作流的执行时间和系统的平均负载；S (pi)是
算法的约束条件，pi和 dcp分别是具有业务约束的

子工作流和为其指定的服务节点，rm 是服务节点

dcp上子工作流 pi所需要的资源 .
4. 3. 2 基于粒子群的子工作流调度算法 为了

解决上述多目标优化问题，采用粒子群优化（Par⁃
tical Swarm Optimization，PSO）算 法［17-19］. PSO
采用群体智能搜索模式在搜索空间上逐步寻找解

决优化问题的一个解决方案，通过该算法将得到

子工作流和虚拟机的最佳映射 .
类似其他进化算法，在 PSO算法中，种群是

求解空间中全部的粒子 . 粒子随机初始化，每个

粒子都由一个适应值表示 . 在每一代优化时，适

应值都由一个适应值函数进行评估，本文的适应

值如式（10）所示：

Fitness= ( )rt× 5+ 1000× ( )1- al × 5 10 (10)

其中，rt为执行时间，al为平均负载 .
每个粒子知道它自己的最佳位置 P best和到目

前为止整个种群中最佳的粒子位置 G best，因此在

搜索过程中粒子总是趋向更好的搜索区域移动 .
一个粒子的 P best 是该粒子迄今达到的最佳位置

（适应值），G best是对整个种群而言的最佳位置 .

粒子具有引导粒子移动的速度和评估粒子适应值

的位置，每一次迭代过程中，粒子会通过追踪两个

极值来更新自己 . 在每一代中，粒子的速度和位

置会根据式（11）和式（12）更新：

V k+ 1
i = ωV k

i +
c1 r1 (P best i- X k

i )+ c2 r2 (G best - X k
i ) (11)

X k+ 1
i = X k

i + V k+ 1
i (12)

其中，V k+ 1
i 是粒子 i在第 k+ 1次迭代时的速度，

V k
i 是粒子 i在第 k次迭代时的速度，ω是惯性权

重，c1和 c2是加速系数，r1和 r2是 0到 1之间的随

机数，X k
i 是粒子 i在第 k次迭代时的位置，X k+ 1

i 是

粒子 i在第 k+ 1次迭代时的位置，P best i 是第 i个
粒子目前为止达到的最好位置，G best是对整个种

群而言最佳的粒子位置 .
算法过程如下：

（1）在搜索空间中，随机初始化粒子种群，每

个粒子有自己的速度和位置 .
（2）计算所有粒子的适应值，设置每个粒子

的 P best i等于它当前的位置，设置 G best等于最好的

初始粒子 .
（3）根据式（11）和式（12）更新每个粒子的速

度和位置 .
（4）将每个粒子的位置映射到求解空间并根

据适应值函数式（10）评估粒子的适应值 .
（5）比较每个粒子当前适应值和其个体最佳

适应值 P best. 如果当前适应值更好，就更新 P best为
当前的粒子 .

（6）选取当前整个种群中拥有最佳适应值的

粒子，如果当前粒子的适应值比G best好，那么更新

G best为当前粒子 .
符合停止条件输出G best和它的适应值，否则，

跳转到步骤（2）继续执行 . 正如式（11）和式（12）
所示，最初的 PSO用来解决连续的优化问题，但

是任务分配问题是离散的，因此，速度更新的计算

改为式（13）：
V k+ 1

i =

ë ûωV k
i + c1 r1 ( )P best i- X k

i + c2 r2 ( )G best - X k
i
(13)

其中，粒子速度的范围为 [- vmNum，vmNum ]，
vmNum为虚拟机的数量，若速度更新后超出此范

围 则 取 其 边 界 值 ；粒 子 位 置 的 范 围 为
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[0，vmNum- 1 ]，若位置更新后超出此范围则取

其边界值 .

5 实验评估

5. 1 实验设置 实验模拟 IoT数据工作流在云

边环境下的调度问题，模拟四个边缘节点以及一

个云计算中心，并与工作流调度领域的经典算法

HEFT算法和MINMIN算法［20］作对比，以验证本

文优化方法的正确性及有效性 .
5. 2 平台 实验设计和算法实现基于 Work⁃
flowSim仿真平台，该仿真平台在 CloudSim平台

的基础上增加了工作流应用的资源配置和任务调

度的支持 . 算法实现和相关对比算法的实现用

Java编程语言完成 . 所有实验在同一配置（Intel
（R）Core（TM）i7 ⁃9750CPU@2. 60 GHz，16 G内

存）的Windows10机器上进行 .
5. 3 WorkflowSim中数据中心和虚拟机配置

实验在五个不同地理位置的数据中心下进行，前

四个数据中心代表四个边缘计算节点，剩下的一

个数据中心代表云计算中心 . 前四个数据中心每

个数据中心配置一台主机，第五个数据中心配置

三台主机，如表 1所示 . 边缘节点及云计算中心的

参数设置如表 2所示 .
同时，实验还配置了三种类型的虚拟机，每种

类型 10个，随机分配给五个数据中心 . 虚拟机的

参数配置如表 3所示 .
5. 4 工作流实例配置 仿真实验采用 Work⁃
flowSim平台提供的工作流实例，包含两种形式

的数据工作流，如图 9所示 . 每种包含四种不同任

务数量的工作流 Qw ∈ { }30，50，100，1000 ，在这

两个工作流的基础上根据 IoT数据工作流特征进

行了扩展，为每个任务设置了随机的约束条件，使

该任务在某服务节点上具有数据和业务约束 . 约
束规则见 4. 1. 1.
5. 5 结果分析 通过对比实验可以发现，对于第

一种形式的工作流，其各个任务之间的数据依赖

较复杂，所以在具有业务约束时，本文的分割调度

优化方法对工作流执行时间的优化效果比HEFT
算法更明显，与MINMIN算法效果较为接近，如

图 10所示 . 而对于第二种形式的工作流，其任务

之间的数据依赖较简单，在业务约束条件下，本文

的分割优化方法对于工作流执行时间的优化效果

与HEFT，MINMIN算法较接近，如图 11所示 .
此外，对节点平均负载也做了较明显的优

化 . 与 HEFT和MINMIN算法相比，本文优化方

法使节点平均负载更接近 1，从而更好地保障了

节点稳定性，如图 12和图 13所示 .

表 1 五个数据中心的配置

Table 1 Configuration of five data centers

数据中心

Datacenter_0

Datacenter_1

Datacenter_2

Datacenter_3

Datacenter_4

主机数量

1

1

1

1

3

宽带

1. 5e7

1. 5e7

1. 5e7

1. 5e7

0. 75e7

说明

Edge

Edge

Edge

Edge

Cloud

表 3 虚拟机的参数配置

Table 3 Parameter configuration of virtual machines

参数\虚拟

Size

Mips

Ram

Bw

1

1100

512

1000

1000

2

800

512

800

1200

3

1100

512

1200

800

图 9 仿真实验包含的两种工作流形式

Fig. 9 Two workflow forms included in the simulation
experiments

表 2 边缘节点及云计算中心的参数设置

Table 2 Parameter configuration of edge nodes and
cloud computing centers

参数\节点

Mips

Ram

Storage

Bw

边缘节点

3000

1800

10000

10000

云中心

3000

2048

10000

10000
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6 结论

在云边协同环境下，IoT数据工作流数据量

大、数据源分散，所以 IoT数据工作流各任务之间

的数据依赖较复杂，且调度时数据传输不可避

免 . 本文通过在 IoT数据工作流的多目标优化调

度之前加入分割优化方法来优化数据传输，通过

实验评估，该方法可以有效优化 IoT数据工作流

在业务约束条件下调度时的执行时间，有效提高

了服务质量，并且使各个节点的平均负载更加均

衡，使得系统工作更加稳定 . 未来将针对具体的

IoT工作流做进一步的分割和调度优化 .
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