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SparkDE：一种基于 RDD云计算模型的并行差分进化算法 
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摘 要 云计算MapReduce并行编程模型广泛应用于数据密集型应用领域，基于该模型的开源平台Hadoop在大数 

据领域获得了成功应用。然而，对于计算密集型任务，特别是迭代运算，频繁启动 Map和 Reduce过程将导致负载过 

大，影响计算效率。弹性分布式数据集(RDD)是一种基于内存的集群计算模型，有效地支持迭代运算，能够克服负载 

过大的问题。因此提出基于RDD模型的并行差分进化算法 SparkDE。SparkDE首先将整个种群划分为若干个独立 

岛，然后将一个岛对应RDD中的一个分区，每个岛在 RDD的一个分区中独立进化指定代数后，利用迁移算子在岛之 

间交换信息。利用标准测试问题对 SparkDE、基于 MapReduce模型的 MRDE和基本 DE进行对比实验研究。实验结 

果表明SparkDE求解精度高，计算速度快，加速效果明显，可以作为云计算平台的下一代优化器。 
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SparkDE．．A Parallel Version of Differential Evolution Based on Resilient Distributed 

Datasets M odel in Cloud Computing 
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(School of Information Science and Technology，Jiujiang University，Jiujiang 332005，China) 
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Abstract MapReduce is a popular cloud computing model which has been applied in data-intensive fields，and Hadoop 

which is based on MapReduce has been successfully used in dealing with big data．However，when dealing with compu— 

tation-intensive tasks，particularly iterative computation，frequent loading of Map and Reduce processes will lcad to 

overload．Resilient distributed dataset has been implemented in Spark，and it is an in-memory clustering computing mod— 

el which can overcome this shortcoming efficiently．In this paper，a parallel version of differentia1 evolution based on 

RDD (resilient distributed datasets)model named SparkDE was proposed．In SparkDE，the whole population is divided 

into severalislands which evolve on their OWl1，and then each island iS deployed into a partition of DD．After evolution 

for predefined generation in each island，migration operator is used calculation between islands．A wide range of bench- 

mark problems are adclpted to conduct numerical experiments．Compared with MapReduce(Ⅳ【RDE)based DE and clas— 

sical DE。the results show that SparkDE can achieve higher accuracy of solution and faster speed of computation．The 

speedup of SparkDE is obvious．Thus SparkDE can serve as the next generation of optimizer in cloud computing． 

Keywords Parallel differentia1 evolution，Island model，Resilient distributed datasets，Transformation operation，Action 

operation 

1 引言 

传统的进化算法，例如遗传算法(GA)、进化策略(KS)、 

粒子群优化算法(PS0)等已经在许多领域获得了成功应 

用 _1 ]。进化算法中，差分进化(DE)是一种基于群体的高效 

全局优化算法，广泛用于求解连续优化问题。与 GA，ES， 

PSO等传统进化算法相比，DE算法在许多问题的求解上表 

现出了良好性能，并成功应用于许多实际问题[3“]。近几年， 

DE算法的成功应用引起了学术界和工业界的广泛关注，研 

究人员提出了提高DE算法性能的不同方法E 。然而，对于 

现实中的许多工程应用问题 ，每次评价 目标函数都需要使用 

大量计算资源和计算时间。因此利用 DE算法求解时，需要 

比较长的时间才能获得结果，无法满足工程实践的需要。而 

云计算是一种分布式并行计算平台，拥有大量的廉价计算资 

源[8]。因此，充分利用云计算平台的丰富计算资源可以有效 

减少目标函数的计算时间。此外，目前大数据处理领域存在 
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许多复杂优化问题，非常有必要将差分进化算法扩展到云计 

算平台，为大数据处理中的复杂优化问题求解提供新方法。 

Google实验室提出的 MapReduce模型l8]是集群环境下常用 

的并行编程模型与框架，基于 MapReduce模型的开源软件 

Hadoop在大数据领域获得广泛应用。已有研究人员尝试利 

用 MapReduce模型增强蚁群算法lg]和 DE算法的性能[10,II]。 

然而，MapReduce模型是一个简单通用的批处理计算模 型， 

缺乏并行计算各阶段进行数据共享的有效机制。因此对于其 

它类型的计算，比如迭代运算、交互式和流式计算，MapRe— 

duce无法提供有效的支撑E ]。针对上述问题，美国伯克利大 

学提出了全新的统一大数据处理框架 Spark，Spark平台提出 

了一种全新的抽象的弹性分布式数据模型(RDD)c”]。RDD 

模型的本质是数据共享 ，并提供相关的操作接口，能够适应大 

部分的数据并行算法和模型，在某种程度上 RDD模型是对 

MapReduce模型的一种扩展。本 文基 于 Spark平 台，利用 

RDD数据模型和岛模型，提出一种全新的并行差分进化算法 

SparkDE。 

2 基本 DE算法 

DE算法是一种基于种群的实数编码进化算法，其主要 

进化操作是初始种群、变异、交叉以及选择等4个操作。 

(1)初始种群：DE算法首先在一个 D维空间依据式(1) 

随机地产生NP个受上下界约束的个体“。，iE E1，NP]。 

-z 0一 +rand*( r珊 一五rol“) (1) 

其中，J∈E1，D]，z 和-zm a 分别为第 维空间上的上下边界 

值。 

(2)变异算子 

变异算子DE算法的主要进化算子。DE算法利用当前 

种群中随机选择的个体之间的差异向量进行变异操作，得到 

的结果记为 时 。DE算法有多种变异算子，其效率各有不 

同，本文采用常用的 DE／rand／l／bin变异算子。其具体描述 

如式(2)所示。 

，
g+1=z 1，g+F*(Xr2，g— r3，g) (2) 

其中，r1，r2，r3∈[1，NP]，且 i，rl，r2，r3两两互不相同。 

(3)交叉算子 

交叉算子依据交叉概率 CR，对中间个体 与 Xi． 进 

行重组，获得候选个体 + 。二项式交叉是 DE算法常采用 

的交叉算子，如式(3)所示： 

uq，g+l一  

’ i <C尺叫 j-尺Q (3) 
， 

一

1 ， ． LJ J 
I·_r ，g， otherw ise 

其中， =1，2，⋯，NP， 一1，2，⋯，D，尺( )∈E1，D]，rand是一 

个均匀分布的随机数，CRE Eo，1]为交叉概率。 

(4)选择算子 

DE算法的选择算子采用“贪婪”策略，即让候选个体 

·和当前种群的Xi， 依据 目标函数的适应度值进行优劣竞 

争 ，获胜者进入下一代种群。其具体定义如式(4)所示 ： 

，

一  

讧 ≤厂 (4
Xi g+1 ) ， 一1 ． 

． 
J 

＼ ，g’ otherw ise 

3 基于RDD云计算模型的并行差分进化算法—— 

SparkDE 

3．1 云计算模型 

3．1．1 MapReduce模型 

Google公司在函数式编程语言中的Map和Reduce函数 

的基础上，提出了 MapReduce云计算模型。MapReduce把对 

大数据集的常见操作任务划分为两步：Map过程和 Reduce 

过程。 

Map：I kl， l-~list(k2，v2) (5) 

Reduce：l k2，list(v2)l---~list(k3，v3) (6) 

用户自定义的 Map过程以[kl， 1]键值对作为输入，经 

过处理产生一组中间输出数据的[忌2， ]键值对。MapRe— 

duce框架聚合所有相同的中间键 忌2的相应值，交由用户 自 

定义的 Reduce过程处理。Reduce过程以 是2及对应的 列 

表作为输入，通过合并与 愚2相同的 后，返回得到另外一系 

列Ek3， ]对，作为最终的输出结果写人文件系统 HDFS。 

MapReduce一次处理流程如图 1所示。 

图 1 MapReduce编程模型 

由图 1中的MapReduce编程模型可知，MapReduce擅长 

进行“批处理”运算，可用于数据密集型领域。然而，进化计算 

在迭代求解过程中，每一次迭代的输出将作为下一次迭代的 

输入，而且每一次迭代计算的数据都不相同。因此，如果利用 

MapReduce实现进化算法，则必须将每一次迭代转化为一次任 

务提交，这样就会导致频繁读取文件，因此需要占用很长时间。 

3．1．2 弹性分布式数据模型 RDD 

针对 MapReduce处理迭代运算等计算密集型运算时耗 

时较长的不足，伯克利大学推出的全新的大数据框架 Spark 

中的RDD模型可以有效地降低迭代运算的时间消耗。RDD 

是一种基于内存运算的集群计算模型，参加运算的数据在内 

存中共享 ，从而有效地支持迭代运算。 

(1)RDD抽象 

RDD提供了一个抽象来支持工作集合 (working set)的 

应用。RDD不仅支持数据流模型，同时也能够在不同工作集 

合有效地进行通信。对工作集合进行操作时，RDD仅支持粗 

粒度(coarse-grained)的转换，即一种操作将作用于所有记录。 

此外，RDD是一个分布于集群中各个结点数据集上的集合， 

在此数据集上可以进行并行运算。RDD的创建有两个途径 ： 

来源于文件系统或者来 自程序中的 Scala集(collection)。 

(2)Spark中的 RDD编程模型 

Spark是首个高效的、采用通用语言进行交互式分析数 

据的集群系统[】 。在 Spark中，用对象表示 RDD，“转换”定 

义为在对象上进行的操作。创建了 RDD之后，转换操作 

(Transformation Operation)用来对这些 RDD进行转换。行 

动操作(Action Operation)将结果返回程序或者将结果写入 

文件系统。RDD模型如图 2所示。 

图 2 Spark中的RDD模型 
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(3) )D常见操作 

RDD中的主要操作包括 3类：转换操作、控制操作和行 

动操作。其中转换操作从一个 RDD生成一个新的RDD；控 

制操将RDD持久化到内存，方便后续的操作；行动操作将结 

果返回到程序。 

3．2 SparkDE 

为了有效地在 RDD模型上对 DE算法进行并行化，本文 

采用基于岛模型(Island)E“]的差分进化算法。本文利用 

Spark提供的广播变量(Broadcast)协助实现不同岛之间数据 

的迁移。SparkDE首先输入种群数 目NP、变异概率 F、交叉 

概率 CR、岛的数目、岛之间迁移方式等参数，然后初始化种群 

并创建 RDD，并将岛与 RDD中的分区一一对应；接下来在每 

个岛内按照指定的代数进化之后 ，利用控制操作生成一个新 

RDD，并广播到每个结点，按照环形拓扑依次利用一个岛的最 

优值替换另外一个岛的最差值。SparkDE的具体程序流程如 

图 3所示。 

l 初始化子种群 l 
‘ ‘ 0 

I 。盘 I l I⋯ I(In0 l 

I ， 、 古 

I 从内存中读取子种群 l 

在岛内独立进化若干代 

l 。nt岛 。 l I nI岛 l ⋯ l 0Ⅱ叩n)I 
Collect 

l ~ P．DD 
上广播至每个结点 

l按照相应的拓于卜结构在岛之闻迁移个体 
I 

False 

：三 — 
True 

l 输出最优值 

图 3 SparkDE流程图 

4 数值实验 

4．1 测试问题 

为了测试本文提出的 SparkDE算法的性能，选择文献 

[15，16-1所使用的测试集进行实验，该测试集包含 13个不同 

的问题，其中 F1一F7是单模问题，F8一F13是多模问题，关 

于这些测试问题的详细定义，请参阅文献[15]。本文选取 30 

维问题进行实验。 

4．2 实验设置 

本文实验使用3台x86结构的计算机组建集群。每台机 

器配置一致：64bit Corei7 CPU，主频 3．4GHz，内存 8GB， 

Ubuntu13．10操作系统，安装使用 Hadoop2．2．0和 Spark1． 

2．O，利用 Scala语言实现了SparkDE。MRDE采用文献[11] 

提供的程序。 
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实验时SparkDE中岛的数目为 5，NP为 6O，F一0．5， 

CR=O．9，每个岛指定迭代次数为 100，目标函数评价次数最 

大为 3E5，迁移方式选择环形拓扑方式，即利用相邻岛的最优 

值替换本岛中的最差值。MRDE的参数、DE的参数与 

SparkDE的相关参数一致，3个算法的目标函数最大评价次 

数相同。 

4．3 实验结果 

实验时，每个算法针对每个问题独立运行 2O次，表 1记 

录了所求出的最优值、平均值、最差值和方差 ，3种方法 中最 

好的结果用粗体表示。 

表 1 SparkDE，MRDE和 DE算法的求解结果比较 

表 1的结果表明，对于 13个问题 的求解，SparkDE与 

MRDE的求解结果明显优于 DE算法。对于 F4和 F6， 

SparkDE的结果与 M融)E的结果相当；对于 F12的求解结 

果，SparkDE稍逊于 MRDE；对于其他 9个问题 ，SparkDE的 

结果均优于MRDE的结果。总体而言，SparkDE的求解精度 

优于 MRI)E和 DE。 

为了描述SparkDE在计算时间上的优势，图4和图5给 

出了Spa 和MRDE的2O次求解所需时间的对比，时间 

单位为毫秒。 



图 4 SparkDE与 MRDE运行时间比较(F1一F7) F10 F11 图 1O 函数 的加速比 图 ¨ 函数 的加速比 

图5 SparkDE与 MRDE运行时间比较(F8一F13) 

从图4和图 5的耗费时间可 以计算出 MRDE所需时间 

是 SparkDE的85～91倍 ，因此基于 RDD模型的 SparkDE比 

基于 MapReduce模型的 MRDE要快得多，加速效果明显。 

4．4 加速 比实验 

RDD模型分区涉及到对此 RDD进行并行计算的粒度， 

每一个 RDD分 区的计算操 作都在一个 单独 的任 务 中执 

行[1 。因此本文以不同的分区探讨 SparkDE的加速 比。采 

用式(7)L1 ]定义的加速比公式研究 SparkDE的加速比。 
r ，1、 

S (』＼， )一 号 (7) 』
晰 』 

其中， (1)代表利用 1个分 区执行 次所需平均 时间； 

(NJ )表示P个分区执行m次所需平均时间。本文实验中 

一20，实验时单模函数选择 F1，F3和 F5，多模函数选择 F9， 

F10和 Fll。针对每个问题，设定 3种不 同的最大 目标函数 

即 3E5，1．5E5和 3E4。 

图 6一图 11的加速 比表明，SparkDE具有较好 的加速 

比。此外，加速比与目标函数的最大评价次数关系不明显，表 

明了加速比的稳定性。SparkDE采用 5个岛、RDD使用 5个 

分区时，每个岛在每个分区中独立运行，因此加速比接近 5 

倍，达到最佳加速效果。 

结束语 本 文利用 多岛模型 的 DE算法 ，基于云计 算 

RDD模 型，提 出一种全新的并行差分进化算法 SparkDE。 

SparkDE将每个岛分别与RDD模型中的一个分区对应，每个 

岛上的 DE算法独立并行进化。利用 Scala语言在 RDD模型 

的开源平台 Spark上实现了SparkDE，利用 13个标准测试问 

题，与基于 MapReduce模型的 MRDE、标准 DE算法进行 了 

实验对比研究 ，结果表明 SparkDE求解精度高，速度快。与 

MRDE相比，SparkDE的速度是其 85～91倍。此外，选择 6 

个问题进行加速比实验，实验结果表明当岛的数量与分区数 

量相同时，加速比几乎呈线性，加速效果 良好。 

在未来的工作中，将每个岛内的DE算法并行化，增加 

SparkDE的并行粒度。此外，利用更多的结点和 SparkDE求 

解大规模优化问题也将是下一步的重要工作。 
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AS类型，虽然可以根据 AS度数来进行识别(P型 AS的度数 

相对较高)，但效果 不佳；而某些 区别 AS类型 的模 型，如 

GHITLEE”]，度分布特性较差。H．Tangmunarunkit发现 AS 

规模与度数之间存在正相关关系并将其关系函数化_】 ，但并 

未考虑到 AS类型对相关关系的影响。构造更加完备的 AS 

级模型是未来研究者们需要解决的问题。 

其次，现有的HOT类模型适合 AS内部建模，但是同样 

没有考虑到 AS类型对模型的影响。考虑到 AS不同的功能， 

P型 AS需要转运过路流量而 C型 AS不需要 ，那么两类 AS 

的内部结构应当是有所区别的，很有可能呈现出这样的现象 ： 

P型 AS内部更接近网状 ，而 C型 AS内部更接近树状。是否 

确实存在这样的现象以及这样的现象对建模的影响，都需要 

研究者们进行更多的研究。 

第三，ITDK数据库尽管提供了几乎是现有最完善的路 

由器级拓扑信息，但是仍有所遗漏，这对域间参数映射函数化 

造成了不利影响，我们期待ITDK和其他网络研究组织能够 

提供更加完善的网络拓扑数据。 

结束语 域问路由器级连接是 AS级拓扑与域内拓扑的 

连接桥梁，研究域间路由器级连接特点对 Internet建模具有 

重要意义。本文提出了域间参数映射概念，通过对现网数据 

的分析实现了域间参数映射的函数表达，并指出了在Internet 

建模方面应当进一步解决的问题。 
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