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基于动态粒子群算法的工作流服务主体优选方法 

陈 鹏 何 涛。’。 
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(武汉大学电气工程学院 武汉430072)。 

摘 要 在研究工作流服务时间一费用双重优化问题的基础上，提出一种基于动态粒子群算法的工作流服务主体优选 

方法。通过区域划分，在每个粒子所在区域 内，当适应值小于最佳适应值时，对区域重新进行初始化，从而使算法具有 

更强的全局收敛性和动态的自适应性；同时引入随机扰动、回退等算予，将搜索范围扩大到整个解空间以大大提高获 

得最优解的概率。结合动态粒子群算法建立工作流调度问题的目标模型，并从跨时间粒度、跨时区、跨工作时间3个 

方面对工作流服务主体优选方法进行了讨论分析。实验结果表明，该方法比其他应用工作流调度的算法具有更短的 

执行时间和费用，具有更高的效率、更好的优越性。 
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Optimization Method of Workflow Service Subject Based on Dynamic Particle Swarm Algorithm 
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Abstract Research on workflow business hours 。cost optimization problem．This paper proposed a novel dynamic par—— 

ticle swarm algorithm optimization method of workflow service subject．Through regional division，in each of the parti— 

cles located in the region，when adapting to a value less than the best fitness，reinitializes region，SO that the algorithm  

has better global convergence and dynamic adaptability，while the introduction of random disturbance，reverse operator， 

the search scope are expanded to the entire solution space in order to greatly improve the optimal solution probability． 

Combined with dynamic particle swarm algorithm  based grid workftow scheduling problem of target modal，and from 

three aspects of the cross time granularity，across time zones，the across working system，this paper discussed the work— 

flow service subject selection method．The experimental results show that this method than other applications of grid 

workflow scheduling algorithm  has shorter execution time and cost，higher efficiency，better superiority． 

Keywords Dynamic particle swarm ，Workflow，Scheduling，Genetic algorithm 

1 引言 

随着办公自动化和网络的普及，现代企业的信息系统多 

为跨平台、多系统的应用环境。工作流技术能够全部或部分 

自动化和协同工作，有效提高工作效率。工作流服务调度就 

是为活动选择并分配合适的资源，不仅要以最少的时间完工， 

而且要考虑运行费用。工作流服务时间一费用的优化问题实 

质上是一个复杂的NP-Hard问题，目前在项 目管理方面已经 

得到广泛的研究。文献[1]详细介绍了分值界限法、动态规划 

法等求解方法；文献[2]提出了基于不同约束的独立任务调度 

启发式算法；文献[3]指出在服务资源多、并行任务同时执行 

的情况下，DAG(Directed Acyclic Graph)的时间一费用双重优 

化问题可归结为项目管理中的DTCTP问题；文献[4]提出了 

截止期分解策略，将截止期分解为局部截止期，通过局部优化 

得到全局最优解；文献[5]提出遗传算法求解工作流调度方 

法。这些方法都是针对元任务的，没有考虑现代工作流服务 

的跨组织、跨地域而引起的跨时区、跨工作体制等问题，因此 

不能满足复杂的时许和因果约束条件的工作流服务调度需 

要 。 

本文在研究工作流服务时间一费用双重优化问题的基础 

上，提出了一种基于动态粒子群算法的工作流服务主体优选 

方法。通过对粒子群进行区域划分，每个粒子在所在区域内， 

当适应值小于最佳适应值时，重新进行区域划分，因此使算法 

具有更强的全局收敛性和动态的自适应性，同时引入随机扰 

动、回退等算子，将搜索范围扩大到整个解空间以大大提高获 

得最优解的概率。利用动态粒子群算法建立网格工作流调度 
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问题的目标模型，并从跨时间粒度、跨时区、跨工作时间 3个 

方面对工作流服务主体优选方法进行了讨论分析。实验结果 

表明，该方法比其他应用网格工作流调度的算法具有更短的 

执行时间和费用，具有更高的效率、更好的优越性。 

2 工作流模型 

工作流(Workflow)是业务流程的计算机化或自动化，是 

为有效处理工作中的具有固定模式的日常活动而提出的一个 

概念，把工作活动定义为良好的任务、角色、规则和过程进行 

执行和监控，从而提高生产组织水平和工作效率。业务流程 

中的活动及关系可以转化为有向无环图 DAG来描述，G一 

< ，E>，V为顶点集，表示活动任务集合；E为边集，表示活动 

之间的约束关系。 

工作流总体费用计算公式： 

厂 min
删  ∞  

(1) 

I ∑ =1，viEV 

≤ 一蚕 Y＆，V( ， )∈E (2) 

J ≤ 

L ∈{0，1} 

式中，当第i个任务选择服务序列中第k个服务时， 为1，否 

则 为0。 是第i个任务的完成时间， 是整个工作流的 

完成时间， 是工作流最优的费用值，∑Y 一1表示每次只 

能选择一个服务， ≤ 一∑如Y 表示选择要满足偏序约束 

关系， 为工作截止期。 

3 动态粒子群算法 

3．1 粒子群算法原理 

粒子群算法(Particle Swarm Optimization，PS0)是美国 

心理学家 James Kennedy和电气工程师 Russell Eberhart共 

同提出的一种群体智能优化算法 。 ]。该算法是从鸟群觅食 

的过程得到启发，利用群体中粒子的合作和竞争产生最优解 

的优化算法。粒子群算法数学模型：设粒子群规模为』＼，，目标 

搜索空间为 D维，第 i个粒子的D维空间位置向量为z 一 

(矗 ，勋 ，⋯，孙 ，⋯， )，每个 Xl表示解空间中一个潜在的 

可行解，可根据目标函数计算出的适应值来判断其是否为最 

优解。第 i个粒子的D维空间速度向量为 一(桃 ，Viz，⋯， 

，⋯，rID)，第 i个粒子个体最优位置P 一(Pi1， 2，⋯， ， 

⋯

，P曲)，粒子群群体最 优位置 Q 一 (Q ，Qz，⋯， ，⋯， 

Q。)，迭代公式如下： 

= {乏̈ 'f ㈤ 
诚什1=叫诚 +c1n(P 一矗，)+c2 r2(QL 一右， ) (4) 

矗c+1= ， +谠c+1 (5) 

式中，C 为认知加速因子，可调整个体最优粒子方向飞行的 

步长，cz为社会加速因子，可调整全局最优粒子方向飞行的 

步长。T1，r2是[O，1]之间的随机数，加入随机性以扩大搜索 

空间。落 和z 分别表示第i个粒子在第t次迭代中第k维 

的速度和位置。 ，和Q 分别表示第i个粒子在第t次迭代 

中第k维的个体和全局极值点位置。叫为惯性因子，可以控 

制搜索速度，快速收敛到局部，然后再局部搜索得到最后解。 

惯性因子 更新公式 ： 

叫一 一( 一 )t／T (6) 

3．2 动态区域划分 

假设粒子x一{ ，z ，⋯，Xn}，以粒子为中心，划分半径 

为 R的区域 ，因为粒子之间的欧氏距离不同，所 以这些区域 

有可能重叠。每个粒子不仅代表自身，也代表其所在的区域。 

按照此方法，如果群体数量为m，就可以把全局区域划分 m 

个不同的子区域。五一(麓 ，麓z，⋯， ，⋯，z )，其中 D代表 

维数， 代表粒子数。如果D=1，划分的区域是一维的，每个 

区域是一段线段，这些线段允许重叠；如果n=2，划分的区域 

是二维的并且每个区域是一个圆，允许重叠。 

每个粒子代表一个子区域，并且也是该区域当前最优解， 

即 。为得到区域最优解，使每个粒子在其区域内进化并 

更新区域最优解，进化规则如下： 

Xi—N(xl，R) (7) 

式中，N( ，R)为高斯分布随机函数，如果Xi跳出区域范围， 

则重新进行进化计算，将其限制在区域之内。半径 R的设置 

不能太大或太小，太大则区域重叠严重，而太小则个体区域不 

能覆盖全部的空间区域，易陷入局部最优，而找不到全局最优 

解。因此设置 R为动态变化量： 

R=R*eXp( *N(O，1)) (8) 

式中，D为维数，N(O，1)是 。到 1之间的随机数。 

3．3 引入随机扰动和回退 

如果对每一维向量 ( ：1，⋯， )都引入随机扰动因 

子，则会破坏个体最优解信息和全局最优解信息，从而降低解 

的质量。因此引入随机扰动因子，采用随机挑选并引入极值 

扰动，既可以使粒子脱离局部极值，又不会因为极值扰动破坏 

局部最优值信息，扩大了粒子搜索的路径和区域，使其能更好 

地发现最优解。扰动因子公式如下 ： 

f o， ifU(O，1)≥O．5 ， 
el一 (9) 

【1， else 

f ，ifu(o，1)≥O．5 
e2： (10) 

l1， else 

进化机制具有随机性，因此粒子求解可能会出现偏差，无 

法找到最优解的位置。在此使用回退因子，如果在某一时刻 

粒子最优解没有得到改进或者出现倒退的状况，则粒子需要 

在 自身位置的基础上向后 回退，即原来的加法变成减法。这 

样粒子会以更大的概率寻找到最优解。需要将式(4)、式(5) 

改为： 

谤 一 t-~-clrl(elP~,,--吐r)+c2r2(e2磁 一吐一 (11) 

， +1一叠． ±诟f+1 

4 基于粒子群算法的工作流服务主体优选方法 

现代网络技术的发展形成了一个大的分布式协作系统， 

工作流服务也具有跨时间粒度、跨地域、跨工作体制等复杂 

性，且很多计算和处理具有动态性，需要并行计算。传统的解 
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决方法已经无法有效地解决这些问题，本文利用改进的粒子 

群算法从跨时间粒度、跨地域、跨工作体制 3个方面解决工作 

流服务优选问题。 

4．1 关键技术分析 

(1)跨时间粒度 

在工作流服务中，很多时候存在多个时间粒度，例如某个 

工作流站点任务完成时间为2小时40分 25秒，而另一个站 

点任务完成时间为 4小时3O分，工作流服务的开始时间是 

2012年7月 1日8点 3O分。这里有 3个时间粒度：时、分、 

秒。文献[9]提出时间粒度转换方法，包括世纪、年、月、日、 

时、分、秒等转换方式，例如：“2010—10—13—07：00”+10天 20 

小时一“2010—10—24—03：O0”。本文按此方式先计算站点第 1 

个任务所需要完成的天数及站点完成任务的日期；再计算该 

任务完成时间的月数和站点完成任务的月份；然后计算该任 

务完成时间的年份和站点完成任务的年份；依次下去，最后得 

到最后一个任务的完成时间。 

(2)跨地域 

在复杂工作流服务中，有些站点是全球分布，存在时区问 

题。假设有两个连续的任务 i和 ，第 i个任务所在的时区为 

S，第 个任务所在的时区为M，它们对应的标准时区差分别 

为 和H ，则第 个任务的开始时间为： 

Starttime(j)=Endtime(i)+Hm—H (12) 

(3)跨工作体制 

由于在工作流服务中，很多站点所在企业、城市、国家不 

同，因此上班时间、休息日、节假日也不同，工作体制就出现了 

多种形式。针对工作体制不同的问题，工作流站点完成任务 

的时间CT(j)需要包括任务到达站点后到站点开始工作时间 

段之间的等待时间Wait( )和站点在执行任务过程中可能存 

在的休息时间Rest(j)，则任务完成时间和开始时间为： 

CT(j)一ET( )+Tinput(j)+Toutput(j)+Rest(j) 

(13) 

Starttime(j)=Endtime(i)+Wait( ) (14) 

式中，ET(j)为第 个任务的执行时间，Tinput(j)为输人数 

据的时间，Toutput(j)为输出数据的时间。 

4．2 算法步骤 

依据粒子群算法的原理，设定工作流服务的目标函数作 

为适应度函数，约束条件作为惩罚函数。算法描述如下： 

(1)设置问题的任务、站点数、权值和边界条件。 

(2)初始化种群，计算每个粒子的适应度，并把初始化值 

作为个体最优解，来记录个体最优解中的最优值作为全局最 

优解。初始化迭代次数为 1，初始化区域划分。 

(3)计算每个粒子的位置和速度，超出范围的按边界取 

值。 

(4)进行动态区域划分，引入扰动因子和回退，更新粒子 

个体最优解和全局最优解。 

(5)判断是否达到迭代次数，如达到，算法停止，记录最优 

解，否则转向(3)。 

5 实例验证及分析 

为验证本文算法的优越性，在 MATLAB7．0下对工作流 

· 206 · 

服务主体优选进行仿真实验。实验环境：软件采用 Java编 

程，Windows XP操系统，硬件采用 Pentium IV4GHz，R 

为2GB的PC机。粒子种群数N是站点数的2倍，迭代次数 

为 50，认知加速因子 C 和社会加速因子 cz为 2．0，动量惯性 

系数 为 0．8，区域划分半径 R为 1。本文通过 DAG生成器 

对工作流服务进行建模。实验中节点数 V【={4，8，12，16， 

2O，24，28)，图的最大出度小于站点数。任务的服务站点数量 

采用均匀分布，取值范围在 5到15之间；服务的执行时间分 

别取在 5到5O、5O到i00之间产生的随机数，工作流费用初 

始化为 1000除以工作流服务的执行时间，由此可以模拟不同 

的粒度和不同QoS值服务。根据每种参数的不同组合产生 

3O个实例，截止期以工作流下界完工时间为准，每个实例按 

5 递增取 12个不同截止期 ，实验结果为所有实例的平均值。 

工作流的各任务的时序控制流程中包含 9个任务，每个 

任务可选的执行站点数为 1到 个。在编程实验过程中，可 

以依次设定 一5，10，15，20，25，30，分别进行实验。为使实 

验结果具备一般性，在编程实验中，本文设置标准时区为 

2012年 6月 5日 14点 3O分。采用随机函数产生其他各参 

数，分别采用本文改进的粒子群算法、遗传算法进行了仿真实 

验。其中改进的粒子群算法中微粒群规模、学习因子、权重等 

参数的设置值和遗传算法的参数设置相同。采用上面的阶梯 

式站点数，对两种算法分别运行 5O次，其实验结果如图 1所 

示 。 

一  

0 

执行站点数 

一 般粒群算法 一 道传算法 

图1 两种算法运行时间比较 

从图1可以看出，对于具有复杂的工作流服务选择问题， 

本文改进的粒子群算法比遗传算法具有以下优势：对于找到 

最优路径具有更好的成功率，算法得到的路径费用少，运行时 

间较少，达到了时间一费用的双重优化，并且随着站点数的增 

多，改进的粒子群算法的执行效率优越性明显。再利用两种 

算法运行100次，得到其达到最优路径的次数、平均代数及平 

均时间，如表 1所列。从表 1可以看出，对于工作流优化调度 

问题，本文算法要比传统的遗传算法达到最优路径的成功率 

高，达到最优路径的迭代次数少，而且程序运行时间要短。 

表 1 两种算法的性能比较 

结束语 本文在研究工作流服务时间一费用双重优化问 

题的基础上，提出了一种基于动态粒子群算法的工作流服务 

主体优选方法。通过对粒子群进行区域划分，每个粒子在所 

在区域内，当适应值小于最佳适应值时，重新进行区域划分， 

因此使算法具有更强的全局收敛性和动态的自适应性，同时 

引入随机扰动、回退等算子，将搜索范围扩大到整个解空间以 



大大提高获得最优解的概率。利用动态粒子群算法建立网格 

工作流调度问题的目标模型，并从跨时间粒度、跨时区、跨工 

作时间3个方面对工作流服务主体优选方法进行了讨论分 

析。实验结果表明，该方法比其他应用网格工作流调度的算 

法具有更短的执行时间和费用，实现了时间一费用的双重优 

化，具有更高的效率、更好的优越性。 
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