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基于模糊图神经网络的工业互联网服务

组件编排方法
刘岸鑫1，程良伦1，王    涛2

（1. 广东工业大学    计算机学院, 广东    广州  510006；2. 广东工业大学    自动化学院, 广东    广州  510006）

摘要: 工业互联网环境工业软件系统具有规模庞大、涵盖的软件组件与设备实体繁杂异构等特点，在异构设备与软

件对象统一的服务化组件化封装基础上，通过服务组件编排可实现多样化应用工业软件系统灵活敏捷构建，但对服

务编排效率与服务质量保障方面具有较高要求。为提升工业互联网环境服务组件编排效率并保障服务质量，本文提

出基于图神经网络与模糊理论的服务组件编排方法FGraphSAGE_GA，将工业互联网服务组件编排问题形式化建模

为图结构中的链路预测问题，并采用监督学习方法实现预测模型训练。针对新的服务组件编排问题，训练后的模型

进行概率预测缩小候选空间，随后使用遗传算法优化服务组件编排方案。在两个不同的数据集上，针对3种规模的

服务组件编排问题开展实验与分析，证明了所提出的FGraphSAGE_GA算法在服务质量和编排效率方面具有良好

性能。
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Abstract: In industrial internet environments, industrial software systems are usually large-scale and with a
complex and heterogeneous array of software systems and physical devices. Based on the unified service-oriented
and component-based encapsulation of heterogeneous devices and software objects, diverse applications of
industrial software systems can be flexibly constructed through the orchestration of service components. However,
it usually requires high efficiency of service orchestration and the assurance of service quality. To enhance the
efficiency of service component orchestration and ensure service quality in industrial internet environments, this
paper proposes a service component orchestration method called FGraphSAGE_GA, which formalizes the convert
the component orchestration problem in industrial internet environments into a link prediction problem within a
graph structure. It employs a supervised learning approach to train the prediction model. For the new service
component orchestration problem, the trained model performs probabilistic predictions to narrow down the
candidate space, followed by the optimization of the service component orchestration plan using a genetic
algorithm. Experiments were conducted on two different datasets for service component orchestration problems of
three different scales, and experimental results show that the proposed FGraphSAGE_GA algorithm has good
performance in terms of service quality and orchestration efficiency.
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工业互联网(Industrial Internet)是新一代信息通

信技术与工业经济深度融合的新型基础设施、应用

模式和工业生态，通过对人、机、物、系统等繁杂要素

的全面连接，构建一个支持物理过程−信息过程深度

融合与动态交互的新型智能系统，实现对复杂工业

和城市系统的物理过程数据感知、智能计算、精准控

制与信息服务。工业互联网环境具有规模庞大、涵盖

的软件组件与设备实体繁杂异构、跨平台、跨网络等

典型特征，对繁杂异构软硬件对象(传感器、计算节

点、控制器、工业设备等)进行组件化服务化封装形

成统一规范的Restful web服务组件，并能根据多样性

业务应用需求对服务组件进行灵活高效编排组合，

优化服务组件组合，实现面向服务的工业互联网智

能应用系统快速构建开发，这将对提升工业互联网

环境智能应用构建开发效率有重要价值。

在工业互联网服务组件编排架构研究方面，

Ghosh等[1]提出边缘计算系统服务编排架构，由防火

墙、SDN控制器、编排实体和应用程序服务器组成。

Muñoz等[2]提出一个5G场景中的MEC(Multi-Access
Edge Computing)平台服务编排方案，满足云边端高

灵活性和低延迟。Shekhar等[3]提出动态资源管理中

间件，满足移动性、延迟和功耗要求，在边缘/雾计算

侧解决了图像分类优化问题的服务编排。Khansari
等[4]提出一个以云为中心的IoT架构，然而，该机制基

于每个请求执行优化服务编排组合。Gary White等[5]

提出一种目标导向服务组合的可靠系统自管理解决

方案，探索大规模服务组件编排过程中的组件关系

挖掘与利用问题。

在工业互联网服务组件编排算法方面：启发

式算法曾是研究的热点，如EESHHO算法[6]基于进

化策略的基本原则，融入了精英进化策略(Elite
Evolutionary Strategy，EES)与哈里斯鹰算法(Harris
Hawks Optimization, HHO)，有效地加快了收敛速度

并提升了避免陷入局部最优的能力；MAACS算法[7]

通过搜索分解和实时种群重置策略来降低问题的复

杂性；Etchiali等[8]设计了蝙蝠算法，分两阶段递进式

寻求动态环境下可行解，效率方面优于两种优化算

法。启发式方法在合理的时间限制内寻找近似的最

优解，但在面对大规模数据时，服务质量和运行时间

两者之间难以平衡。随着深度学习的迅猛发展，越来

越多的问题可以通过训练合适的神经网络得以解

决。例如，Wang等[9]提出了一种基于Q-learning的组合

算法，并在数年后推出了该算法的改进版本[10]，采用

基于长短期记忆(Long Short-Term Memory, LSTM)
网络的深度Q网络(Deep Q-Network, DQN)解决组合

优化问题。Elsayed等[11]探索遗传算法与 Q-learning的
结合应用，通过 Q-learning算法来初始化遗传算法

的种群。Yi等[12]将预训练与基于策略梯度的强化

学习结合起来(Pretraining-and-Policy-Based Deep
Reinforcement Learning, PPDRL)，通过迭代寻找近似

最优服务组合方案。Wang等[13]结合GNN(Graph Neural
Networks)、指针网络和WOA(Whale Optimization
Algorithm)算法对基于QoS(Quality of Service)的服务

组合问题进行研究。Wei等[14]提出的FGNN方法，在模

糊关系小样本学习问题上具有高效性。面对工业互

联网服务规模大、服务间依赖关系复杂和服务质量

要求高等挑战，如何充分发挥图神经网络在关系挖

掘方面的优势，实现高效稳定服务组件编排依然是

研究关注点。

为实现工业互联网环境面向多样性应用需求的

服务组件高效编排与服务质量优化，本文提出基于

图神经网络与模糊理论结合的服务组件编排方法

(FGraphSAGE_GA)。提出一个面向多样性工业互联

网应用的QoS感知的服务组件编排方法，将工业互

联网服务组件编排问题形式化建模为图结构数据中

链路预测问题并用监督学习方法学习约束图数据；

针对新应用需求的服务组件编排，使用训练后的模

型进行概率预测缩小候选空间，利用遗传算法优化

服务组件编排方案，在保证服务质量的前提下实现

快速服务组件编排，为工业互联网环境多样性应用

的高效灵活构建提供技术支撑。

 1     问题定义

图1展示了工业互联网服务组件编排架构，底层

是物理过程接入层，包括传感器、边缘计算控制设备

和生产制造设备等。中间平台层的服务组件池中有

海量软件服务组件，包括工业生产过程管控所需的

感知节点、计算节点、控制节点。平台借助请求管

理器、发现引擎、服务分配器、SLA(Service Level
Agreement) 监控器等实现服务动态部署、监控等。顶

层是应用层，根据不同业务场景进行服务的编排组

合，以满足用户实际需求。底层硬件设备通过实体映
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射为服务，平台集成有各种封装的节点作为服务，应

用层根据应用工作流调取映射服务进行编排实现工

业需求。

服务组件编排算法的目标是在尽可能少的时间

内根据用户任务构建一个服务质量最优的服务编排

方案。用户任务包含所需抽象服务的标识符以及这

些服务之间的工作流结构，要在每个候选服务集合

中选取一个服务，以便组合成一个综合性能服务质

量(QoS)接近最佳的整体服务。

s

s = (ID,In_P,Out_P,QoS) ID

In_P Out_P
QoS

qd qt

qr qa

工业软件服务组件 是指服务组件池中可用的

具体服务。一个工业软件服务组件可以被定义为一

个四元组： ,其中， 是服务的

唯一标识符； 和 分别表示服务的输入参数

和输出； 是服务的服务质量属性，它由多个不同

的服务质量指标组成，本文选取以下四种：响应时间

(Response Time) 、吞吐量(Throughput) 、可靠性

(Reliability) 和可用性(Availability) 。本文通过对各

指标进行加权来计算服务质量：

QoS = ∂1qd+∂2qt+∂3qr+∂4qa (1)

∂i i
∑4

i=1
∂i = 1式中： 是第 个服务质量所占权重，且 。

ai

T T = {t1, t2, · · · , tn} ti

ai

抽象服务 是为了研究方便设定的，它是提供

特定业务功能服务的代称。用户不需要了解软件系

统有哪些具体服务，他们只需要从任务角度出发，用

户任务 可以被分解为子任务 ， 任

务所需的具体服务类别就是抽象服务 。

ai

候选服务集是从工业软件系统角度定义的名

词，也可以表示为 。抽象服务是构建系统所需的具

体业务功能的服务代表，也就是候选服务集，而实际

ai = {si,1, si,2, · · · , si,ni
}

si, j ti j ni ai

sol = {s1, s2, · · · , sn}
si ai

服务池中可能存在多个提供此功能的服务，这些服

务所属的集合称为候选服务集。 ，

其中 是对应任务 的第 个具体服务， 是 的候选

服务数量。因此，任务的解决方案 ，

其中 是从 中选择的具体服务。

F

C

C = {c1,c2, · · · ,cp}
cp p

目标函数 用于评估服务解决方案的质量。研

究的目标是最小化或最大化目标函数的值，而最大

化问题和最小化问题可以相互转化，这里选取最大

化问题。除了目标函数外，服务解决方案还必须满足

一系列的约束条件 。约束条件是场景对子任务的

限制，这些约束可能包括执行时间、可靠性和资源使

用等方面的限制。一个解决方案必须满足所有约束

才能被认为是可行的。用 表示约束

集合，其中 是第 个约束。如果关注最大化非功能

属性，最小化总体时间成本，目标函数可以定义为

max
n∑

i=1

ki∑
j=1

QoS(si j),

min T,

s.t.


xi j ∈ {0,1}, i ∈ {1,2, · · · ,k}, j ∈ {1,2, · · · ,ki}

ki∑
j=1

xi j = 1,∀i ∈ {1,2, · · · ,k}

ci = ql < ki (2)

QoS
T

n

ki ai S i

xi, j

Ci si, j

ai l l

ki ci

在公式(2)中， 表示解决方案的整体服务质

量。服务组件编排问题的第二个优化目标中， 表示

算法的运行时间。 是组合服务中抽象服务的总数，

是抽象服务 对应的候选服务集 中的具体服务

数量。 是一个二元变量，表示是否选择候选服务集

中的具体服务 。约束条件确保每个抽象服务

只有一个对应的具体服务被选择， 是第 个服务质

量指标， 是 的具体限制值。

 2     FGraphSAGE_GA模型

如图2所示，本文所提出的FGraphSAGE_GA算
法框架由初始化模块、模糊图神经网络模块和遗传

算法模块组成。其中初始化模块用任务和服务分别

构建图数据模型；模糊图神经网络模块提出了算法

具体方法；遗传算法模块在图神经方法预测的基础

上对编排方案进一步优化。

 2.1     初始化模块

首先，对这些任务和解决方案进行预处理，包括

从服务组件编排任务中提取功能(子任务)和非功能

(约束)属性，形成约束图；同时，从服务解决方案中提
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图 1   工业互联网服务组件编排架构

Fig.1   Architecture of Industrial Internet Service Orchestration
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取服务共现关系，形成服务关系图。然后，将服务关

系图输入到候选服务缩减模型中，并使用服务组件

编排任务(即训练样本)和服务解决方案(即训练标

签)来训练模型。

 2.1.1    约束图

约束图将用户任务的功能和非功能属性转化为

图的形式，以便更好地处理服务组件编排问题。为了

减少图冗余，保持图紧凑性，采取以下2个规则：

ci c j(1) 如果两个约束条件 和 约束相同的子任务

集，那么它们可以被合并为一个节点。

ci

t

(2) 如果一个约束条件 只针对一个特定的子任

务 ，那么该约束和子任务可以合并为一个节点。

对于节点特征，参考Multi-hot编码表示为

N = [n1,n2] = [k,qmin,qmax] ∈ R1+2|Qos| (3)

n1

n2 qmin,qmax

式中： 为0表示这是一个约束节点，否则表示子任

务的索引； 表示QoS属性编码； 分别表示约

束条件在各QoS属性上的最小值和最大值。

 2.1.2    服务关系图

si

ci

a1

si a2

服务类别特征是用于区分不同服务的一个基本

属性，方式编码与约束图类似。每个服务 分配一个

唯一的类别标签 ，该标签是一个整数，可以根据服

务的功能和特性进行分配，用向量 来表示。对于服

务 ，定义了一个QoS向量 ，其中包含了该服务的

所有QoS属性值。综合服务类别和QoS属性，得到了

服务的完整特征表示：

si = [a1, a2] ∈ R1+|Qos| (4)

si ni

si s j ni, j p(s j|si)

si s j

利用上述构建的服务特征，可以构建服务关系

图(Service Relation Graph, SRG)。在SRG中，节点代表

服务，边代表服务之间的共现关系。构建SRG的过程

首先计算每个服务 出现的次数 ，以及每对服务

和 共现的次数 。边的权重由条件概率 给

出，表示在服务 被使用的情况下，服务 也被使用

的概率。这个概率可以通过公式(5)计算：

p(s j|si) =
ni, j

ni
(5)

si

s j

s1

s2 s2 s1 s1

s2 s2

s1

这个概率值表示在服务 被使用的情况下，服

务 被使用的可能性。在图中，这个概率值作为边的

权重，从而构建了服务之间的关联关系。例如， 到

的边权重和 到 是不同的，即当 出现在解决方

案中 紧接着出现的概率与当 出现在解决方案中

紧接着出现的概率不同。

 2.2     模糊图神经网络模块

 2.2.1    图同构网络

在服务组件编排的过程中，历史数据中蕴含的

模式和规则对于高效地选择和组合服务至关重要。

经过初始化模块构建了约束图(Constraint
Graph)，为了从约束图中学习有效的表示，本文采用

了图同构网络(Graph Isomorphism Network, GIN)。
GIN[15]是一种强大的图神经网络架构，它能够捕捉图

中节点的拓扑结构和节点特征。GIN的核心思想是

通过一系列图卷积层来更新节点的特征表示，其中

每一层都会考虑节点自身及其邻居的特征。

GIN的更新规则如下：

z(k+1)
i = h

(k)

Θ

(
αz(k)

i +β
∑

j∈N (i)
z(k)

j

)
(6)

z(k)
i k i N (i)

i hΘ
α、β

式中： 是第 层中节点 的特征向量， 是节点

邻居节点集合， 代表一个全连接神经网络，用于

进一步处理节点特征。 是标量参数，用于平衡节

点自身特征与其邻居特征的聚合结果。

用求和聚合节点特征并获得图表示向量：

zG =
∑
i∈V

zi (7)

通过GIN，可以学习到每个子任务的嵌入表示，

进而捕捉任务中的功能和非功能属性之间的关系。

这些学习到的表示随后被用于预测每个服务在构建

服务解决方案时的使用概率。

 2.2.2    FGraphSAGE
该部分构建了由关系编码器、隶属函数、GraphSAGE

 

...

READOUT

模糊图神经网络模块

...

分类器

关系编码器
Gθ

GraphSAGE层
Gϕ

隶属 函数

GINs

GIN1 GIN2 GINk

数据预处理模块

任务 约束图
服务关系图

输入 输入

初始化种群 遗传算子 新种群

遗传算法模块

输出：预测服务

 

图 2   FGraphSAGE_GA模型框架

Fig.2   Framework of FGraphSAGE_GA model
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组成的FGraphSAGE框架。

(1) 关系编码器：关系编码器是FGNN中的核心

组成之一，其主要作用是计算样本间的相似度得分，

并通过迭代更新边标签来构建图结构。它通过对输

入的SRG进行边和节点学习来输出初步学习的关系

表征，然后隶属函数将关系表示转换为图中的强关

系归纳偏差进行节点分类。区别于一般的GNN算法，

关系编码器充分利用初始化阶段构建的服务关系

图，通过节点对的方式对边特征条件概率进行学习。

f l
e ei j

在关系编码器的每一层，首先通过边更新函数

来更新边特征 ，公式为

el+1
i j = f l

e(vl
i,v

l
j) (8)

vi,v j

f l
v vl

i

式中： 分别是边两端节点的特征。接着，通过节

点更新函数 来更新节点特征 ，公式为

vl+1
i = f l

v

Ñ∑
j
el−1

i j vl−1
j∑

j
el−1

i j

,vl
i

é
(9)

∑
j
el−1

i j vl−1
j式中： 表示积累通过边特征加权后的邻居

节点特征。

L′损失计算：通过计算边预测的损失 来优化关

系编码器，公式为

L′(θ) =
1
|E|

∑
i, j

le(eL1
i j , ŷi j;θ) (10)

L1式中： 是关系编码器中的层数。边预测的真实值定

义为

ŷi j =

{
0, if yi = yi

1, if yi , yi

(11)

i, j

yi, y j ŷi j

如果两个节点 属于同一个类别，即它们的类

别标签 相等，那么边预测的真值 被定义为0，
这表示边连接的是相似的节点，即它们之间存在较

强的关系或它们属于同一个组或类别；反之被定义

为1，表示边连接的是不同的类别，即它们之间存在

较弱的关系或它们属于不同的组或类别。

µ

(2) 隶属函数：隶属函数见图3。通过模糊隶属函

数 将关系表示映射到[0,1]区间，以生成优化后的图

结构，公式为

µ(ei j) =


1, if ei j > ζ

fµ(ei j), if ζ ⩾ ei j ⩾ η

0, if ei j < η

(12)

ζ η fµ式中： 和 是设定的阈值， 是模糊隶属函数的具体

形式，展示了在FGNN中用于推断关系表示的隶属函

ζ η

fµ(ei j)

数设计。考虑到关系编码器的输出具有模糊性，模型

对极其相似的样本间的联系进行了人为加强，并剪

断两个节点之间差异显著的边。对于相似度得分介

于 和 之间的关系，关系编码器难以给出可靠的评

分。为了处理这些边缘情况，引入了线性函数 。

由这些保留下来的边所构成的图不再是完全连接

的，而是具有了强烈的关系归纳偏置。
  

1.0

0.8

0.6

隶
属
度

0.4

0.2

0

0 0.2 0.4

论域

0.6 0.8 1.0

 
图 3   隶属函数

Fig.3   Membership function
 

i, j k

(3) GraphSAGE层：GraphSAGE层的核心在于如

何有效地更新节点的特征表示，将关系编码器和模

糊隶属函数的输出作为输入，根据SRG边存储的节

点 之间的连接关系，在第 层的更新函数中，节点

特征的更新公式为

u(k+1)
i = ψAggegate

s j∈N (s j)∪{s j}
p(s j|si)√

did j

u(k)
i (13)

di = 1+
∑

s j∈N (si)
p(s j|si) ψ

Aggegate

式中： ， 是可训练参数矩阵，

是聚合函数。

L损失 通过交叉熵损失来优化，公式为

L(ϕ) =
∑

i

lv(vL2
i ,yi;ϕ) (14)

L2式中： 是关系编码器中的层数。

整体损失函数是在训练过程中同时优化节点的

分类准确性和边的预测准确性，从而提高模型在少

量样本学习任务中的性能。

L([θ,ϕ]) = −
|Ci |∑
k=1

yk log(P(Y∗ = yk)) (15)

θ，ϕ

|Ci| P Y∗

yk

式中： 分别是关系编码器和GraphSAGE层的参

数， 是子任务对应候选服务集大小， 是节点 属

于类别 的概率。

算法1　FGraphSAGE算法

G= (V ,E) T γ,ε λ(1) 输入服务关系图 ，任务 ，学习率 ，权重

(2) 随机初始化关系编码器和GraphSAGE层

100 广  东  工  业  大  学  学  报 第 42 卷



(3) 对于训练迭代次数进行以下操作：

t sol　(a) 采样任务 和对应解决方案 。

　(b) 对于关系编码器的每一层：

E l← EdgeUpdate(V l−1)　　i. 更新边特征： ；

V l← NodeUpdate(E l,V l−1)　　ii. 更新节点特征： 。

L′　(c) 根据公式(9)评估关系编码器的损失 。

E　(d) 根据公式(11)隶属函数进行边 转换。

　(e) 对临时迭代次数：

　　i. 对GraphSAGE层每一层：

V l← NodeUpdate(E l,V l−1)　　   更新节点特征： ；

L　　ii. 根据公式(13)评估GraphSAGE层损失 ；

ϕ ϕ← ϕ−γ∇L(ϕ)　　iii. 梯度下降优化GraphSAGE层参数 ： ；

L([θ,ϕ])　(f) 根据公式(14)评估整体损失 ；

[θ,ϕ]←[θ,ϕ]−γ∇(L([θ,ϕ])+λL′)　(g) 梯度下降优化整体损失： 。

θ ϕ(4) 输出：关系编码参数 ，GraphSAGE参数 。

 2.2.3    分类学习

zG利用学习到的节点表示和任务部分的输出 ，

可以预测每个服务在特定任务中被使用的概率。

ŷ = σ(UzG) (16)

为了训练GraphSAGE模型，需要定义一个损失

函数来衡量预测概率和真实标签之间的差异。对于

多标签分类问题，通常使用二元交叉熵损失函数：

L = − 1
|S |

|S |∑
i=1

(yilog(ŷi)+ (1− yi)log(1− ŷi)) (17)

|S | yi si

ŷi

式中： 是节点的总数， 是节点 是否被使用的标

签(取值为1或0)， 是模型预测的概率。通过最小化

损失函数，可以调整模型参数，使得预测概率更接近

真实的标签分布。

模型参数的优化通常通过随机梯度下降

(Stochastic Gradient Descent, SGD)来实现。在每次迭

代中，计算损失函数关于模型参数的梯度，并更新参

数以减少损失。

 2.3     遗传算法模块

n

ki i

n [0, ki−1]

初始阶段，通过整数编码方式创建染色体。对于

一个由 个抽象服务组成的服务组件编排问题，每个

抽象服务都关联一个包含 候选服务的集合， 的范

围是1到 。每个整数范围是 ，这些整数标识

了在候选服务集中被选定的具体服务的序号。

其次，将组合服务的服务质量(QoS)作为适应度

函数。适应度函数的值越大，表示个体越接近最优解。

初始种群创建个体染色体的编码时，根据模糊

图神经网络模型预测概率来选择服务，具有较高预

测概率的服务更有可能被选为染色体的一部分。这

种方法不仅确保了遗传算法从较好的起点开始优

化，提高了优化效率；同时每个服务都有机会被选中

也保持了算法的多样性。

随后，本文采用传统的二进制锦标赛选择机制

来筛选参与后续的交叉与变异过程的染色体。在执

行交叉时，引入均匀交叉策略，确保每对父代染色体

有50%的几率进行基因片段的交换。在变异阶段，则

运用均匀变异策略，导致每个新一代个体的染色体

在某一位置上发生改变，转变为代表同一候选服务

集中另一具体服务的编号。最后，采用精英保留策

略，将新生成的子代群体与原有的父代群体合并，以

此确保最优秀个体的保留。

 3     实验

本文将提出的方法在2个数据集上进行实验，并

与其他基准方法进行对比，并通过参数调优和消融

实验验证该模型的性能。

 3.1     数据集与衡量指标

此次实验的数据基于服务计算领域常见的

Quality of Web Service(QWS)公开数据集来构建实验

数据集。QWS基于实际公开数据，收集了服务描述和

属性信息，包括服务的名称、类型、功能描述以及

QoS指标等。

本文参考文献[16]数据处理方法，将QWS数据

集加工为两种数据集分别进行验证。第一种：QWS数
据集经过文本聚类处理，形成了QWS_grouped数据

集。通过这一方法，所有Web服务名称被分组成

250个聚类结果，每个结果被视为一个潜在服务集，

代表了一种抽象服务。这些服务集的规模在2~128不
等。第二种：扩展数据集QWS_enlarged。考虑到

QWS数据集中Web服务数量的限制，为避免实验结

果受到数据分布的限制，采用了服务计算领域内通

用的数据集扩展方法。这些策略依赖于QWS中服务

质量属性的取值范围，随机生成了68 430个虚拟服

务，并将它们随机分配到每个潜在服务集中。其中包

含了5  320个潜在服务集，每个服务集的规模在

2~128之间，模拟工业互联网服务动态变化环境和大

规模服务环境。

通过以上步骤，本文构建了一个全面的数据集，

在本次实验中，服务组件编排用时和解决方案质量

是所有算法的共同衡量标准。解决方案质量的比较

可以通过公式(18)来量化：

sq(sol) =
F(sol)
F(sol∗)

(18)
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sol∗

sq

式中： 表示最佳解决方案，其质量为1，其余解质

量均在0到1之间。 值越高，服务质量越好。此外，为

了进行参数校准实验，本文首先定义了p@k指标，这

是一个用于评估极端多标签分类问题的常用指标。

具体地，p@k指标计算了模型预测为最高概率的k个
标签中，实际正确的标签数量的比例。数学上，

p@k可以表示为

p@k =
1
k

∑
l∈rankk

yl (19)

rankk k

yl l k

式中： 表示预测概率最高的 个标签的集合，

是第 个标签的实际值。当 等于1时，p@1实际上就

是准确率(accuracy)。

 3.2     基准实验

本节对提出的服务质量感知的服务组件编排方

法进行了全面的比较分析，选取了两个类别的共三

种方法作为对比，分别为启发式算法(遗传算法

(GA)结合天鹰策略和鲸鱼优化算法(ESWOA)[17])和
基于学习的方法(深度强化学习算法PPDRL[13])。
 3.2.1    算法有效性

在不同规模下验证本文算法的有效性，问题的

规模是根据抽象服务的数量来定义的，本文在两个

不同的数据集上生成了包含10个、50个和100个抽象

服务的测试集。

如图4、图5所示，在较小规模的服务组件编排问

题中，FGraphSAGE_GA和PPDRL算法能够保持较高

的服务质量，相比于其他算法优势不够明显。这一现

象可以归因于数据集的有限规模，包含的服务数量

较少，导致服务组件编排任务的复杂度相对较低，各

类算法均能够有效地识别出高服务质量的服务组件

编排。但随着抽象服务数量的增加，FGraphSAGE_GA
和PPDRL算法开始与其他算法在性能上拉开差距。

在规模更大的QWS_en la rged数据集中，尽管

PPDRL算法性能下降速度增加显著，总体来说，基于

学习的方法效率明显优于启发式算法。本文通过构

建2种不同规模的数据集，成功模拟了不同复杂度的

服务组件编排场景。
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图 5   4种算法在QWS_enlarged上对比结果

Fig.5   Comparat ive resul ts  of   four  a lgori thms on  the
QWS_enlarged dataset

 

根据实验结果分析，FGraphSAGE_GA算法相较

于PPDRL算法QoS提升了2.63%，与ESWOA算法相

比提升了15.54%，与GA相比提升了22.09%。说明基

于图学习的方法在挖掘潜在拓扑关系方面天然的优

势，可以有效利用历史组合的经验，提升服务编排的

质量。此外，实验结果还揭示了一个趋势：随着服务

组件编排问题中涉及的抽象服务数量增加，各种算

法实现的优化QoS值呈现下降趋势，FGraphSAGE_GA
算法在这种情况下表现出相当的稳定性。综上所述，

FGraphSAGE_GA算法在服务组件编排问题上的有

效性得到了充分的验证。

 3.2.2    算法高效性

为了确认所提出方法的效率，通过实验追踪并

记录了各算法在生成服务质量最优的组合服务过程

中的时间消耗(以s为单位)。
实验结果如表1、表2所示，服务组件编排的规模

是影响算法效率的关键因素，在较为简单的数据集

一(QWS_grouped)中，所有算法的处理时间普遍较

短；而在数据集二(QWS_enlarged)中，随着服务数量

的增加，各算法的处理时间相应延长。
  

表 1   4种算法在QWS_grouped上高效性实验结果

Table 1   Efficiency experimental results of four algorithms on the
QWS_grouped

算法
10节点 50节点 100节点

服务质量 时间/s 服务质量 时间/s 服务质量 时间/s

Ours 0.926 0.600 0.940 11.240 0.932 36.537

PPDRL 0.923 7.365 0.942 102.600 0.946 279.800

ESWOA 0.891 1.562 0.873 31.669 0.860 68.397

GA 0.820 0.929 0.811 29.460 0.798 100.135
 

在处理包含较少抽象服务的数据集一时，

FGraphSAGE_GA算法展现出了较低的时间消耗，并

且随着服务数量的增长，其时间消耗的增幅相对较

小。在面对更大规模的组合问题时，FGraphSAGE_GA
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图 4   4种算法在QWS_grouped上对比结果

Fig.4   Comparative results of four algorithms on the QWS_grouped
dataset
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算法依然保持了其时间效率上的优势，ESWOA和
GA算法的效率位于中等水平，而与FGraphSAGE_GA
服务质量最为接近的PPDRL算法耗时始终居高不

下，在数据集二最大节点情况下甚至接近本文算法

的10倍。
  

表 2   4种算法在QWS_enlarged上高效性实验结果

Table 2   Efficiency experimental results of four algorithms on the
QWS_enlarged

算法
10节点 50节点 100节点

服务质量 时间/s 服务质量 时间/s 服务质量 时间/s

Ours 0.824 2.450 0.819 15.068 0.804 32.989

PPDRL 0.830 16.860 0.790 130.500 0.704 309.800

ESWOA 0.730 6.005 0.655 37.577 0.594 87.781

GA 0.696 5.407 0.640 39.891 0.572 105.640
 

通过对比分析，FGraphSAGE_GA算法在减少时

间消耗方面实现了显著的改进，相较于GA减少了

57.74%，相较于ESWOA算法减少了约59.03%，相较

于PPDRL算法减少了约88.52%。这表明，相比于在线

训练的常规方法，离线预训练的FGraphSAGE模型可

以在不影响服务组件编排效果的前提下有效减少时

间消耗，表明FGraphSAGE_GA算法在提升服务组件

编排效率方面的优越性。

综上所述，实验结果表明，本文的方法在解决方

案质量上具有显著优势，并且在组合时间上也表现

出较高的效率。这些结果突出了本文方法在快速构

建高质量服务解决方案方面的有效性。此外，还讨论

了每种方法的优缺点，为未来的研究提供了方向，例

如进一步探索更高效的算法结构，或者将服务组件

编排方法扩展到更广泛的应用场景中。

 3.3     参数k选择

在服务质量感知的服务组件编排中，选择合适

的服务数量(top-k)对于减少搜索空间和提高组合效

率至关重要。本节通过实验确定最佳的k值，以平衡

解决方案的质量。

实验中，本文选取了不同的k值(从2到10)，并记

录了每个k值下的平均解决方案质量。如图6所示，随

着k值的增加，解决方案的质量初期有所提高，但当

k值超过某个阈值后，质量的提升趋于平缓。这表明

已经选择了足够多的高概率服务，进一步增加k值不

会带来显著的效益。

基于这些观察，QWS_grouped数据集选择了

k=5，而QWS_enlarged数据集选择了k=10作为各自

实验的最佳k值。这一决策平衡了解决方案的质量和

搜索空间的大小，为后续的服务组件编排优化奠

定了基础。
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图 6   不同k值对方法表现的影响

Fig.6   The performance of the method versus different values of k
 

 3.4     消融实验

 3.4.1    带与不带GraphSAGE的模型在候选服务减少

任务中的效果对比

本文进行了一系列的消融实验，以验证所提出

方法中每个部分的有效性。本文首先比较了是否使

用模糊图神经网络(FGraphSAGE)的候选服务减少

方法，旨在展示所提出的FGraphSAGE算法在挖掘服

务组件编排历史数据中的隐含模式和关系时的能

力。本文采用了多标签分类问题中的p@5指标来定

量地分析评估不同方法的性能。

实验结果显示，使用FGraphSAGE的方法明显优

于不使用FGraphSAGE的方法。这一结果强调了

FGraphSAGE在捕捉服务间复杂关系和提高服务选

择准确性方面的重要作用。FGraphSAGE的引入使得

模型能够更好地理解和利用服务组件编排历史数据

中的隐含结构，从而在服务组件编排任务中取得更

好的性能。是否有GNN模型的服务质量对比如图7所示。
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图 7   是否有GNN模型的服务质量对比

Fig.7   Comparison of service quality with and without GNN
 

 3.4.2    FGraphSAGE各模块作用分析

该实验旨在评估FGraphSAGE部分算法中各个

组件对整体性能的贡献。在规模较大的数据集二上，

通过逐一移除或修改关键组件，可以观察到这些变
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[θ] [ϕ]

[θ;ϕ]− [ϕ]−

[θ;ϕ]

化对模型性能的具体影响，从而深入理解各个组件

的作用。本节设计了4种不同的网络结构，分别是移

除GraphSAGE层 、移除关系编码器 、移除隶属

函数 、移除关系编码和隶属函数 以及包含

三者的完整算法 。

[θ;ϕ] [ϕ]−

[θ;ϕ]−

从表3中可以看出，相比于完整算法，移除

GraphSAGE层对整体模型效果影响很大，而随着

抽象节点数增加，模型整体效果衰减很快。因为

GraphSAGE层消失后，隶属函数也无法发挥作用，相

当于FGraphSAGE算法只剩关系编码器在工作。但值

得注意的是，尽管如此，整体方法效果依然表现出相

比于其他方法的有效性，侧面证明图方法在服务组

件编排中的有效性。引入关系编码器和隶属函数的

完整算法( 相比于 )在三种节点任务中服务

质量明显提升。这说明，通过模糊理论设计的隶属度

函数能够有效地处理样本间的模糊关系，生成更优

的关系归纳偏差，从而提高模型对新任务的适应能

力。最后，与使用二进制矩阵而非隶属度函数的模型

( )相比，完整模型的性能略有提升，这进一步验

证了隶属度函数在处理模糊关系时的有效性。
  

表 3   在QWS_enlarged上消融实验结果

Table 3   Experimental results of ablation algorithms on the
QWS_enlarged

模型配置
10节点

服务质量

50节点

服务质量

100节点

服务质量

[θ] 0.800 0.789 0.762

[ϕ] 0.817 0.816 0.797

[θ;ϕ]− 0.809 0.798 0.789

[ϕ]− 0.814 0.810 0.792

[θ;ϕ] 0.824 0.819 0.804
 

综上所述，消融实验的结果清晰地展示了

FGNN模型中各个组件的贡献，特别是关系编码器和

模糊理论的应用。

 3.4.3    服务关系图在缩小候选服务中的作用评估

在服务组件编排的研究中，服务关系图(SRG)的
构建和应用是提高候选服务筛选准确性的关键步

骤。SRG通过分析历史服务组件编排数据，揭示了服

务之间的共现关系和相互作用，为服务选择提供了

有价值的信息。本节通过实验比较了利用SRG的

FGraphSAGE模型与不利用SRG信息的模型在多标

签分类任务中的性能。

如图8所示，利用SRG的FGraphSAGE模型在预

测精度上显著优于不使用SRG的模型。这一实验突

出了SRG在捕捉服务间复杂关系和提升模型预测能

力方面的重要作用。通过SRG，模型能够更深入地理

解服务之间的相互依赖性，从而在服务组件编排任

务中实现更精准的候选服务筛选。
  

0.6

0.5

0.4

0.3

P
@
5

0.2

0.1

0

0 5 10 15 20

轮次

有SRG

无SRG

25 30 35 40

 
图 8   是否有SRG的p@5对比

Fig.8   Comparison of p@5 with and without SRG
 

 4     结论

针对工业互联网服务规模大、服务间依赖关

系复杂和服务质量要求高等特点，为解决服务组

件编排的效率和稳定性不足问题，本文提出了

FGraphSAGE_GA方法。首先形式化描述服务组件编

排问题；然后将任务和服务构建为图数据，将问题建

模为图数据中的链路预测问题并用监督的方法学习

约束图数据。训练后的模型被用于概率预测缩小候

选空间，随后使用遗传算法进一步优化服务组件编

排方案。在2个不同数据集、3种不同规模上，证明了

所提出的FGraphSAGE_GA方法在服务质量和编排

效率以及稳定性方面优势显著。
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