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基于深度强化学习的 QoS 感知 Web 服务组合
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摘摇 要:传统单体式软件架构由于耦合性高、扩展性差的原因,难以适应如今用户需求频繁变动的开发场景。 随着服务化

理念的深入推广,利用独立的 Web 服务进行组合成为解决这一问题的可行方案。 如何利用功能不同、服务质量(Quality of
Service,QoS)迥异的 Web 服务,构建出满足用户功能性需求及非功能性需求的组合服务成为服务计算领域的一个研究热

点。 提出一种基于马尔可夫决策过程的服务组合模型,并设计了基于深度强化学习的求解算法。 应用深度网络提升模型

表现,可有效解决大规模服务组合场景中现有服务组合算法寻优能力差的问题;进一步针对传统强化学习 Web 服务组合

模型中奖励值估计不准确的问题,提出了一种基于卷积神经网络计算奖励值的方法,对服务历史 QoS 信息加以充分利用,
并在公共数据集上做了实验验证。 实验结果表明,基于深度强化学习的服务组合 ADR-WSC 算法在大规模服务组合问题

中输出的组合服务 QoS 更优,算法运行时间更短。
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QoS-aware Service Composition Based on Deep
Reinforcement Learning

GAO Wen-bin,WANG Rui,WANG Tian-feng,ZU Jia-chen,HU Gu-yu
(School of Command and Control Engineering,Army Engineering University of PLA,Nanjing 210007,China)

Abstract:Traditional monolithic software architecture is difficult to adapt to today爷 s development scenarios where user requirements
change frequently due to the high coupling and poor scalability. with the further promotion of the concept of servitization,compositing
Web-services with independence to develop software has become a feasible solution to this problem. How to use Web-services with
different functions and different quality of service (QoS) to build a composite service that meets the functional and non-functional needs
of users has become a hot research topic in the field of service computing. A service composition model based on Markov decision
process is proposed with a solution algorithm based on deep reinforcement learning. The problem that existing service composition
algorithms are difficult to derive the optimal solution for large-scale service combination scenarios can be effectively solved by using deep
networks. Furthermore,to address the problem of inaccurate estimation of reward value in traditional reinforcement learning based Web-
service composition models,a method based on convolutional network is proposed to calculate the reward value to make full use of the
service爷s historical QoS information. Finally,a performance simulation is done on the public dataset,and the simulation results show that
the deep reinforcement learning-based service combination “Adaptive Deep Reinforcement Learning-Web Service Composition冶 (ADR-
WSC) algorithm has higher efficiency in the large-scale service composition problem. It has better performance in terms of running time
and combined-QoS
Key words:service composition;quality of service;deep reinforcement learning;Web service;QoS-aware

0摇 引摇 言
面向服务的计算 ( service - oriented computing,

SOC)和面向服务的架构(service-oriented architecture,
SOA)的出现,为如何实现软件模块的解耦提供了新

的思路[1]。 Web 服务具有独立运行、可互操作的特

性[2]。 步入云计算时代以后,相当一部分企业以服务

的形式在互联网上发布产品供用户使用,致使 Web 服

务的数量迅速增长。 截至 2020 年 12 月,仅 Program鄄
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mableWeb 网站上所提供的可用 Web 服务数量已经达

到了 22 200 个。 这些 Web 服务根据功能不同进行分

类,如:支付类、查询类、天气类等。 在功能相似的情况

下,服务质量( quality of service,QoS)成为衡量 Web
服务优劣的重要指标。 用于衡量服务的 QoS 的指标

主要包括:响应时间、可用性、可靠性、吞吐量、价格以

及调用成功率等[3]。 Web 服务组合不需要完全重新

开发满足用户需求的新软件,仅根据用户的功能性需

求,完成符合一定逻辑规律的现有服务组合。 这种方

法在有效降低开发成本的同时,缩短开发周期,进而满

足用户时效性要求。 但是,如何在规模日趋庞大的服

务组合场景下,提高组合服务的 QoS,是服务组合问题

的研究热点。
学术界对 QoS 感知的服务组合问题已经做了很

多深入研究[4-10],求解方法主要以进化计算算法为主,
包括改进的遗传算法及粒子群算法等。

郭星等人[11]提出了一种基于粒子群算法的动态

服务组合方法 FWPSO。 通过增加种群多样性来提高

搜索性能,并在此基础上进行了防止早熟收敛处理,实
验证明该方法相比于传统粒子群算法在搜索效率上有

显著提升;张以文等人[4]提出了一种融合 Skyline 技术

的遗传粒子群算法。 通过 Skyline 技术降低问题的求

解空间。 应用种群相似性和遗传操作避免早熟收敛,
实验表明,该算法的收敛速度快于传统粒子群算法;鲁
城华等[5]提出了一种基于遗传算法的服务组合方法

MADMAGA,通过局部搜索策略提高算法收敛速度,
实验表明,该算法在应对小规模服务组合场景时搜索

效率高,模型收敛速度快;Sun 等人[6]提出了基于时间

序列预测和遗传算法结合的模型 ARIMA+GA 解决服

务组合问题,通过对服务 QoS 记录做预测来提升服务

QoS 的准确性,并通过遗传算法来求解模型。 实验结

果表明,组合服务的 QoS 优于传统遗传算法;Rodrigo
等人[9]考虑了服务 QoS 动态性,提出一种基于自回归

积分移动平均(ARIMA)的方法预测服务的 QoS,然而

ARIMA 方法要求数据具有平稳性[10]。 当 QoS 趋于高

度动态化后,该方法的预测能力可靠性有待验证。
Wang 等人[12] 提出将强化学习应用到服务组合场景

中,将 skyline 技术与 Q-learning 算法结合,建立了一

种强化学习服务组合模型以解决大规模服务组合问

题,但是该方法忽略了服务 QoS 的动态性。
基于进化计算算法的服务组合算法在应对小规模

服务组合问题时,算法效率相对较高,但是面对大规模

服务组合问题时,仍然存在模型过早收敛、算法寻优能

力差的问题,导致输出的组合服务 QoS 性能低下。 在

历史 QoS 数据利用方面,由于服务调用频率不固定,
历史 QoS 数据在时序上不平稳,现有基于预测的方法

对于历史数据的利用准确性不高。 该文针对大规模服

务组合问题提出一种基于深度强化学习的模型,同时,
考虑到服务历史 QoS 数据的利用问题,提出一种基于

卷积网络的方法,将服务历史 QoS 数据充分利用,以
保证 QoS 数据的准确性。

1摇 Web 服务组合模型
1. 1摇 服务组合的形式化表示

服务组合的目标是对用户需求进行拆分,而后在

服务库中寻找合适的服务组件,并按照一定的逻辑顺

序组合成相应的组合服务。 用户的输入包括两方面:
功能性需求、非功能性需求。 如:“功能需求:旅行计

划制定冶,“非功能性需求:费用低于 5 000 元冶。 拆分

后的功能性需求被描述为一个工作流,工作流有多种

结构。 如:顺序、并行、循环、选择等。 图 1 所示的是包

含顺序及并行两种结构的工作流,以及根据该工作流

进行服务组合的过程。

图 1摇 服务组合场景

定义 1:Web 服务。
Web 服务定义为一个四元组:
ws = < ID,Inp,Outp,QoS >

其中, ID 为 Web 服务的在互联网上的唯一标识。 Inp,
Outp 分别表示服务的输入规范和输出结果。 QoS =
< rt,rl,t,p,av > 为一个五元组,其中 rt ( response
time)为响应时间,表示用户发出调用请求至收到服务

响应所消耗的时间,单位为“ s冶;rl( reliability)表示服

务可靠性,文中将可靠性定义为:{“1冶,“2冶,“3冶,
“4冶},分别对应{“好冶,“较好冶,“一般冶,“差冶}四个

级别。 t ( throughout)表示服务吞吐量,单位为“MB冶。 p
(price) 表 示 服 务 调 用 的 价 格, 单 位 为 “ 元 冶。 av
(availability)= {“0冶,“1冶},表示服务可用性,“1冶表

示服务可用,“0冶表示不可用。
定义 2:组合 Web 服务。
组合 Web 服务定义为一个四元组:
WSCS = < N,CIn,COut,CQoS >
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其中, N 为该组合中包含的独立服务总数。 CIn 表示

组合服务执行时的输入规范。 COut 表示组合服务执行

结束后的输出结果。 CQoS = < CRT,CRL,CT,CP,CA
> 为一个五元组,表示组合服务的服务质量。 其中

CP =移
N

1
p i 表示每个服务的价格总和; CP =移

N

1
rt i 表示

每个服务的响应时间总和。 文中根据工作流结构的不

同,为组合服务的服务质量设计了不同的计算方法,如

表 1 所示。
Web 服务分布式部署在各个服务提供商的服务

器上,用户通过网络访问部署在各个服务器上的服务。
这样的“部署-使用冶方式带来的问题是部分 QoS 指标

会受到服务器负载、通信链路状态的影响[12]。 例如:
当服务器负载过大或者通信链路拥塞时,Web 服务的

响应时间便会增加。 因此,该文将服务组合问题建模

为一个不确定环境下的多阶段决策优化问题。
表 1摇 不同工作流顺序组合服务 QoS 属性计算方法

工作流结构 响应时间: CRT 价格: CP 可靠性: CRL 可用性: CA 吞吐量: CT

顺序结构 CRT = 移
N

1
rti CP = 移

N

1
pi CRL = 仪

N

1
rli CA = 仪

N

1
avi CT = Min( t1,…,tN)

并行结构 CRT = Max(rti,…,rtN) CP = 移
N

1
pi CRL = Min(rl1,…,rlN) CA = 仪

N

1
avi CT = 移

N

1
ti

选择结构 CRT = 移
N

i
K* rti CP = 移

N

1
k*pi CRL = Min(rl1,…,rlN) CA = 仪

N

1
avi CT = Min( t1,…,tN)

循环结构 CRT= N* rti CP = N*pi CRL = rlN1 CA = 仪
N

1
avi CT = N*ti

摇 摇 摇 注: k 为选择分支中服务 ws 被选中的概率。

1. 2摇 马尔可夫决策过程

马尔可夫 决 策 过 程 ( Markov decision process,
MDP)是一种通过交互式学习来实现目标的理论框

架,也是强化学习( reinforcement learning,RL)问题在

数学上的理想化形式[13]。 在一个马尔可夫决策过程

中,进行学习及实施决策的对象称为智能体( agent);
智能体之外,所有与其相互作用的事物都被称为环境

(environment)。 智能体与环境持续进行交互,根据从

环境中获得的反馈来不断调整自身行动策略,以此最

大化长期收益。 一个马尔可夫决策过程可以用图 2
表示。

T

T+1

=S
=S

=R

图 2摇 马尔可夫决策过程抽象

定义 3:马尔可夫决策过程。
马尔可夫决策过程可以形式化定义为一个五

元组:
MDP = < S,A,P,R,G >
(1) S = { s1,s2,…,sn} 表示状态集,表示环境中智

能体所能观察到的所有状态, n 为状态的总数。

(2) A =胰
m

1
a i 为智能体的动作集,表示智能体所能

采取的所有动作, m 为动作集中的动作总数。

(3) P 为状态转移函数, P( s ' | s,a) 表示智能体

在状态 s 下执行动作 a(a 沂 A) 后,状态转移到 s ' 的概

率值; s 表示智能体当前状态, s ' 表示智能体在执行动

作后,跳转到的下一个状态。
(4) R 为奖励函数,当动作 a(a 沂 A) 被执行后,

环境从状态 s 转移到后继状态 s ' ,智能体所获得的奖

励值 R = r( s ' | s,a) 。
(5) G 表示回报,是智能体所能获得的奖励的

总和。
定义 4:策略(policy)与值函数(value function)。
策略 仔是状态 S到动作 A的映射(S寅 A)。 仔( s)=

a 表示环境状态为 s条件下,智能体依据策略 仔进行决

策,执行动作 a 。
值函数表示在一个确定的策略 仔 及给定奖励函

数 R 的情况下,当前状态的奖励以及未来根据策略的

决策所能得到的总奖励的期望。 数学表达见公式

(1):
V仔( s | R) = R( s) + 酌V仔( s ') 摇 (1)

其中,参数 酌沂[0,1] 被称为折扣率,用来权衡未来奖

励对累积奖励的影响。
马尔可夫决策过程中,智能体的目标就是在所有

的策略中寻找出最优策略以在每个状态获得最大的值

函数值。 形式化表达如公式(2):
仔* = argmax

仔
V仔( s),坌s 沂 S (2)

1. 3摇 基于马尔可夫决策的服务组合模型 MDPWSC
基于马尔可夫决策模型,服务组合可以抽象为一

个五元组 MDPWSC= < T,A,P,R,G > 。 各参数定义

如下:

·49·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 32 卷



T = { t1,t2,…,tn} 为工作流,是智能体的状态集

合。 工作流是对用户功能性需求拆分成 n 个子功能后

的抽象描述,其中 t i 表示第 i 个子功能, n 表示用户功

能性需求所拆分成的子功能的总数。 例如:用户功能

性需求为“旅行计划制定冶。 可将其拆分为: t1 =“订车

票冶、 t2 =“订酒店冶、“ t3 =景点购票冶、 t4 = “订车票冶四
个流程。

A =胰
N

1
A( t i) 为所有可用服务的集合,是智能体所

有动作的集合。 其中 A( t i) = {wsi1,wsi2,…,wsik} 表示

满足流程 t i 功能性需求的所有可用服务集合。 k 为满

足流程 t i 功能性需求的所有可用服务总数,
P( t ' | ws,t) 表示状态转移概率,表示智能体在状

态 t 下,选择动作 ws ,状态转移到 t ' 的概率。 t ' 表示智

能体在执行完任意动作后跳转到的后续状态。
R = r( t ' | ws,t) 表示奖励函数,表示智能体在状态

t 下,选择动作 ws ,状态转移到 t ' ,环境给予智能体的

奖励。
G 表示组合服务的 QoS,也是服务组合问题的优

化目标。

2摇 算法描述
在动态网络环境中,服务的 QoS 指标将随着网络

的动态性改变[14]。 如何通过现有的调用记录发掘服

务最真实的 QoS 值是决定能否完成最符合用户 QoS
需求的服务组合的关键。 同时,随着应用场景越来越

复杂,如何应对大规模服务组合也是急需解决的问题。
2. 1摇 基于 CNN 的奖励函数设计

奖励函数是强化学习中非常重要的变量之一,奖
励函数的设定对最终优化的目标起重要作用。 在基于

强化学习 QoS 感知的服务组合问题中,为了最终得到

最优的组合服务 QoS,常把奖励函数设定为先对子服

务的 QoS 值归一化,而后对归一化后的 QoS 值加权求

和[10]。 由于不同的 QoS 属性有不同的取值范围,现有

方法都是首先利用公式(3)对各个属性值做归一化处

理,而后采用公式(4)对多个 QoS 属性加权求和得到

结果作为奖励值。

r i =

Qosi - min
max - min……(a)

max - Qosi
max - min……(b

ì

î

í

ï
ï

ï
ï )

(3)

(a):当 QoS 和 R 成正相关;( b) 当 QoS 和 R 成负

相关。

R = 移
k

i
棕i*r i (4)

其中, r i 为 QoS 指标对应的奖励值, 棕i 为指标对应的

权值, k 为 QoS 指标总数。

这种方法存在的问题是需要人为设定各个指标之

间的权重关系 棕i ,准确性不高,不能反映各 QoS 之间

的真实联系。 同时,Web 服务的每次调用都会产生相

应的 QoS 记录,传统的方法只选取最近一条调用记录

作为计算奖励值的依据,对于服务历史 QoS 数据的利

用过于粗糙。 以上两点原因将导致计算出的奖励值可

靠性不足,并最终导致组合服务的 QoS 可靠性差。
深度学习(deep learning,DL)和神经网络(neural

network)是当下学术研究的热点,并且在多个领域取

得了显著的成果。 深度学习算法通过多个神经元组成

神经层,再由多个神经层组成复杂的神经网络,进而解

决复杂的问题。 从数据集[15] 中可以获得单个服务关

于多个 QoS 指标的历史数据。 该文利用卷积神经网

络(convolutional neural network,CNN)在特征提取上

的突出优势[16],将单个服务的多次调用记录以及相应

QoS 指标组合成二维矩阵输入网络,通过卷积网络提

取服务多条调用记录之间的相互联系特征,以及各个

QoS 指标之间的相互关系特征,进而输出服务对应的

真实 QoS 值。
网络结构如图 3 所示。

30*5*1 9*1*1 5*3*1

图 3摇 CNN 网络结构

输入层为在状态 t ' 下被选中的服务的多次调用记

录与 QoS 指标组成的二维矩阵,实验中选择 30 条服

务调用记录中五个 QoS 指标的值组成 30*5 的输入

矩阵,经过一层卷积核大小为 9*1*1 的卷积层提取

多条记录之间的特征和一层卷积核大小为 5*3*1 的

卷积层进一步提取多条记录之间的特征以及提取各个

QoS 指标之间的特征,而后经过全连接层,最终输出 t '

状态下,被选中服务对应的奖励值 R 。 相比起传统的

利用某一条 QoS 记录计算奖励值的方法,基于 CNN
的方法可以将多条 QoS 属性信息利用起来,更加能反

映服务的真实 QoS 情况。
2. 2摇 基于深度强化学习的服务组合算法 ADR-WSC

Q-Learning 算法[12] 是求解强化学习问题的基本

方法之一,其基本思想是通过一张 Q 表来存储“动作-
值冶函数 Q( t,ws) 的值。 对应的 Q 值是对真实奖励的

评估。 算法通过比较 Q 值的估计值和实际值,不断更

新 Q 表,直至估计值接近真实值。 在服务组合问题
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中,其迭代公式如下:
Q( t,ws) = Q( t,ws) + 琢( r( t ' | t,ws) + 酌maxQ( t ',

ws') - Q( t,ws)) (5)
其中, 琢 为学习率, ws' 为 t ' 状态下选择的动作。

当面临解决大规模离散空间或连续状态空间的问

题时,例如:待解决问题的状态空间大小为 5,每个状

态对应的动作空间大小为10 时,这时的Q 表是一个5*
10 的矩阵,计算和更新开销相对较小,训练和后续查

表开销不大。 但应用到实际生产领域当中,一个子功

能对应的可选服务往往成百上千个,工作流的长度也

数以十甚至百计。 对于一个工作流长度为 30,即状态

空间大小为 30,每个状态空间对应的动作空间大小为

500 时,将会形成 50030 种组合方案,这是个巨大的搜

索空间。 并且,一次训练过程就需要经过 50030 次计

算。 在网络波动的情况下,光是计算开销就足以导致

计算结果失效。 因此,在 Q-Learning 的基础上,加入

了深度网络(deep neural network,DNN)替代 Q 表,以
解决 Q-Learning 在面对大规模问题时的瓶颈[17]。

基于强化学习良好的决策能力和卷积网络的特征

提取能力以及神经网络本身强大的表征能力,该文提

出了一种基于深度强化学习的 QoS 自适应服务感知

算法: “ Adaptive Deep Reinforcement Learning - Web
Service Composition(ADR-WSC)冶。 为了解决奖励值

R 的可靠性问题,采用了卷积神经网络代替传统的直

接对 QoS 记录加权求和的方式;为了解决大规模“状
态-动作冶值存储于 Q 表中导致算法性能低下的问题,
采用了深度神经网络替代传统的 Q 表。 综合上述两

点改进,传统的 Q-Learning 中 Q 值的迭代更新公式应

转化为:
Q( t,ws) = Q( t,ws) + 琢(CNN( t ' | t,ws) +

酌maxDNN( t ',ws') - Q( t,ws)) (6)
算法具体过程如下:
算法:服务组合算法 ADR-WSC。
(1)初始化“动作-值冶函数 Q(T,ws,棕) 的参数 棕 、加载

CNN(T,ws) 网络已保存的训练参数。 加载随机探索率 着 、学习

率 琢 、工作流长度 T 、初始化经验回放区域 D ,确定训练轮数

MAX_EPISODE,以及网络训练的 BATCH_SIZE
(2)For each episode in MAX_EPISODE:
(3)For ti in T :
(4)在工作流 ti 对应的可用服务集 A( ti) 中根据 着 -greedy

策略选取出相应的服务 ws
(5)绑定服务,获得下一个状态 t' ,并根据 CNN( ti,ws) 网络

计算出对应的奖励 r( t' | ws,t)
(6) ti = t' ,根据 ti,ws 计算 Q 值,公式如下:
y( ti,ws) =

摇 摇
rt i…………………………ti 是终止流程

rt i + 酌 max t iQ( t',ws,棕)…ti
{

不是终止流程

(7)将 [ ti,ws,y( ti,ws)] 存入经验回放区

(8)判断缓冲区长度是否达到 BATCH_SIZE,若达到,则将

经验区中的数据喂入网络训练,利用梯度下降算法更新 Q(T,
ws,棕) 中的所有参数。 后清空缓冲区。 否则,结束此次循环

(9)End for
(10)End for

3摇 实验与分析
3. 1摇 实验设置

实验数据集的基础为公共有效数据集 QWS[15],
QWS 数据集中的所有数据均为真实网络中可用 Web
服务被调用后获得的统计数据。 包含 2 500 个 Web 服

务及其对应的 11 个 QoS 属性值,实验中选用了数据

集中的四个 QoS 属性:响应时间、可用性、可靠性、吞
吐量,并扩充了服务的价格属性。 网络使用深度学习

框架 Tensorflow 搭建,实验在一台操作系统为 Win10,
CPU 为 E3 -1226,内存为 16G,GPU 为 NVDIA GT -
1030 的机器上运行。
3. 2摇 结果分析

(1)初始探索率对总收益的影响。
用于预测奖励 R 的 CNN 网络是在 ADR-WSC 算

法运行之前就已经完成训练的,因此算法迭代过程中,
不需要再对其做额外的训练。 而用于拟合‘动作-价
值爷函数的 DNN 网络则是在线训练的,经验回放区域

的容量大小、智能体的随机探索率等超参数会很大程

度上影响实验结果,因此,实验中先验证了初始探索率

着 的大小对总收益(即组合模型的整体 QoS)的影响。

图 4摇 探索率对总收益值的影响

图 4 显示的是服务组合模型中流程数为 10,每个

流程对应有 300 个备选服务时,探索率 着 = 0. 3、着 = 0郾 5
以及 着 = 0. 8 时,算法收敛时最大收益的对比。 实验中

固定了学习率 琢 = 0. 9。 经验区容量为 150。 为了模型

更快的收敛,实验中还采用了探索率递减的方法。 算

法迭代的过程中,探索率会随着迭代轮数逐渐降低,实
验中设置的探索率值仅仅是算法开始迭代时的探索

率。 结果表明,当模型收敛时,在 着 = 0. 3 和 着 = 0. 5 情

况下,智能体获得的总的收益值只有不到 17,而 着 =
0郾 8 时,收益值达到 18. 5 以上。 笔者认为,让智能体
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前期更多地探索环境知识,积攒更多的训练数据,更加

有利于模型的准确性。 因此,后续实验将采取探索率

着 = 0. 8。
(2)经验区容量对算法收敛速度的影响。
经验区容量直接决定了喂入网络的训练数据量,

对算法收敛起了重要作用,因此,文中接着验证了经验

区容量大小对于模型收敛的影响。 图 5 显示的是服务

组合模型中流程数为 10,每个流程对应有 300 个备选

服务时,不同经验区容量对算法收敛过程的影响。 实

验中固定了探索率 着 = 0. 8,学习率 琢 = 0. 9。 结果表

明,在探索率为 0. 8 的情况下,经验区容量取 150、200、
250、300 均可以保证算法收敛到最优解。 从节省资源

的角度上来说,选择 150 更合适。 因此,后续实验中,
选择经验区容量为 150。

图 5摇 经验区容量对总收益的影响

摇 摇 (3)组合服务 QoS 对比。
在确定超参数以后,还对模型的整体性能做了验

证。 首先是算法收敛后的 QoS 值对比。 算法的核心

目的是提供 QoS 更优的组合服务,因此组合服务的

QoS 是模型最重要的指标。 实验中选取了基于粒子群

算法的 FWPSO 算法[11]、基于时间序列预测和遗传算

法的 ARIMA+GA 算法[6] 做对比。 同时,为了获取实

际最优组合服务 QoS,实验中还使用了穷举法求解作

为参照。

16.5
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11.5

9.0

7.5

5.0
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图 6摇 各算法在不同规模服务组合场景中

QoS 值对比

图 6 显示的是 ARIMA+GA、FWPSO、ADR-WSC
以及穷举算法在求解服务组合问题模型后,输出的组

合服务 QoS 值。 需要说明的是:实验中对每种算法运

行了多次,取收敛后最低的 QoS 值作为对比数据,这
样做的好处是:可以明确获知算法在最坏的情况下输

出的结果。 从图中可以看出,当单个流程的候选服务

数小于等于 250 时,ARIMA+GA、FWPSO、ADR-WSC
均可以求得最优解。 当备选服务大于 250 时,ARIMA+
GA、FWPSO 出现提前收敛至局部最优的情况,无法找

到全局最优解。 而 ADR-WSC 算法迭代的过程中,不

断更新网络,即使问题规模扩大,也可以找出最优解。
(4)算法时间开销对比。
由于每个算法收敛时迭代轮数不同,实验中对比

的是当模型收敛时,所需要的最小时间开销。 实验中

没有将穷举法的运行时间绘制在图上,因为其时间开

销跟其他三种算法不在一个量级上。 从图 7 中可以看

出,当单个流程的备选服务数量越来越多的时候,三种

算法的时间开销都是随着问题规模递增的,但是 ADR-
WSC 算法的时间开销均低于其他两种算法,ADR-
WSC 算法运行速度快可能的原因是:当完成网络训练

以后,算法执行过程中,只需要通过网络完成特定数据

的运算即可,是针对固定数据的运算,而不像其他两种

算法每次运行都必须迭代所有数据。

图 7摇 GA,PSO,ADR-WSC 运行时间对比

4摇 结束语
提出了一种基于深度强化学习的自适应优化方法

ADR-WSC 来解决大规模 QoS 感知的 Web 服务组合

优化问题,考虑了多个 QoS 属性之间的相互关系以及

如何利用 Web 服务多条历史调用记录分析 Web 服务
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QoS 可靠性,并改进了基于传统 Q-Learning 的算法,
以解决大规模服务组合问题。 实验结果表明,该方法

在组合服务 QoS 上优于传统寻优方法,并且在遇到大

规模服务组合场景时,具有更高的可扩展性,能够有效

地处理大规模服务组合问题。
云计算发展速度越来越快,Web 服务的数量在迅

猛增长,对于服务组合问题来说,每个子流程的候选服

务数量越多,完成组合的难度越大,算法运行开销也越

久。 如果用户对于时效要求进一步提高,比如:当应用

场景为高速智能驾驶时,对于算法的时效要求更为严

格。 今后将进一步研究如何提高超大规模服务组合低

时耗的问题。
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