
第 37卷第 7期
2020年 7月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 37 No. 7
Jul. 2020

考考考虑虑虑恶恶恶化化化效效效应应应的的的MapReduce模模模型型型下下下的的的同同同类类类机机机调调调度度度

黄基诞†

(东华大学旭日工商管理学院,上海 200051)

摘要:本文研究了MapReduce模型中考虑恶化效应的同类机调度问题.在MapReduce模型中每个工件加工必须经
过两道工序.其中在第1道工序中每个工件加工任务可分割成若干个子任务且能并行加工,当某个工件中的所有子
任务全部完成后,才允许启动第2道工序,且第2道工序只能在一台机器上连续加工. 本文考虑了工件实际加工时间
与其开工前的等待时间呈线性函数关系的恶化效应,构建了以最小化所有工件的逗留时间和为目标函数的混合整
数规划模型,同时给出了问题的一个下界,最后设计了采用正余弦差分扰动机制的改进蝙蝠优化算法来求解模型.
通过数值仿真对蝙蝠优化算法、遗传算法、CPLEX结果与下界进行对比,验证了模型的正确性和改进算法的有效
性.
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Uniform machines scheduling with deteriorating effects
in the MapReduce system
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Abstract: This paper considers a class of uniform machine scheduling with deteriorating effects in the MapReduce
system. There are two stage for each job in the MapReduce model. A job can be split several subtasks and processed
on several machines simultaneously in the first stage. The second stage can only start processing after all subtasks in the
first stage of the job are completed, and can only be processed continuously on a single machine. The deteriorating effect
considered in this paper refers to the fact that the processing time of a job is a linear function of its starting time and the
waiting time. A mixed integer programming model (MILP) was constructed to minimize total flow time of all jobs as the
objective function, at the same time, a lower bound of the problem is given and an improved bat algorithm using sine-
cosine difference disturbance mechanism is designed to solve the model. The effectiveness of the MILP and bat algorithm
improvement is verified by comparing the bat algorithm, genetic algorithm numerical simulation experiment and CPLEX
calculation result with the lower bound.
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1 引引引言言言

许多经典的排序问题研究文献中都假定工件的加

工时间是一个常数[1]. 而在现实生产制造业中,尤其
在玻璃、医疗、塑料、钢铁等行业中,工件的加工时间
经常根据不同的开工时间而改变.在调度问题中,部
分工件的加工处理时间可能随着其开工时间的推后

而延长,这类工件被称为恶化工件. PEI等[2]研究的恶

化效应是指工件实际加工时间与资源数量有线性依

赖关系的调度问题,在改进的蝙蝠算法中,利用变邻
域搜索策略对算法进行改进并对问题进行求解. Ding
等[3]研究了工件实际加工时间与加工顺序产生恶化效

应的调度问题.此外,文献[4–7]研究的恶化效应是指
实际加工处理时间是起始开工时间的线性函数. Jafari
等[8]以工件实际加工处理时间是其开工前等待时间呈
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线性关系为恶化效应的单机调度问题,研究了以最小
延迟工件数为优化目标,并运用了分支界定法对问题
进行求解. 与文献[8]类似,本文考虑的恶化效应调度
模型是指实际加工时间与开工前等待时间具有线性

不减函数关系.

MapReduce是谷歌公司提出的云计算中具有并行
处理的核心计算模型. 最初MapReduce源于计算机领
域的大数据处理模型,就是在云平台上首先对数据分
而治之,即先将大任务分解成许多子任务处理(Map),
第2步将这些子任务合起来处理(Reduce). 由于生产
制造企业里某些工件的加工和大数据处理具有相似

之处,因此,本文将该模型拓展并用于制造业中工件
的加工调度问题.具体的, MapReduce模型中的工件
加工必须经过Map和Reduce两道工序.根据加工调度
模型特点作如下陈述[9–11]: 1)每个工件的加工需经过
两道工序,即Map工序和Reduce工序; 2)在第1道工
序(Map工序)中,一个工件可以分割成多个任务并行
加工,即每个工件可以分割为多个子任务并在多台机
器上同时加工; 3)当该工件在第1道工序中所有子任
务全部加工完成后,方可启动该工件的第2道工序;
4)第2道工序(Reduce工序)是一个整合的过程,每个
工件只能在一台机器上连续加工直至完成. 在实际生
活中也能经常遇见关于MapReduce模型的加工制造
情形. 例如钢丝绳、锚链制造企业.如图1所示,一根粗
的钢丝绳由若干个细的钢丝绳合在一起拧成. 在Map
阶段(第1阶段),若干根细的钢丝绳可以分别在几台机
器上同时加工;在Reduce阶段(第2阶段),只能在其中
某一台机器上将Map阶段完成的细钢丝绳合成制作为
一根粗的钢丝绳. 而在实际生产过程中,工件加工具
有恶化效应时有发生,其中工件在每个阶段的加工中
恶化情形也不相同,因此,这类都是MapReduce模型
调度需考虑的影响因素.

图 1 钢丝绳制造示意图

Fig. 1 Schematic diagram of wire rope manufacture

关于MapReduce模型的调度研究已引起国内外学
者高度关注,一部分学者研究了MapReduce问题的在
线调度算法[9–10],而更多的文献则借助混合整数规划
等方法来研究MapReduce模型调度问题.黄基诞等[11]

研究了MapReduce模型下具有安装(准备)时间的平行
机调度问题,利用改进正余弦算法进行求解. Ling等[12]

探讨了MapReduce模型中不同级别的任务,通过建立

混合整数规划模型来分析问题.而大部分学者针对
MapReduce模型的研究则是关于大数据的处理方
面[13–15],即研究大数据在多台PC服务器上加工的时
候进行分割(Map)并行处理,然后归拢(Reduce)的一
个过程. 针对大数据加工处理的调度问题,对数据可
以任意大小分割,没有大小限定,而本文是将MapRe-
duce模型与实际生产制造企业相结合,考虑到实际制
造企业中的每个工件分割的数量由工件本身属性而

定,因此难以做到任意分割. 此外,也有学者研究了带
任务分割的平行机调度问题[16],建立了混合整数规划
模型,并利用分支定界法和差分算法进行求解.
平行机调度问题本身就属于NP难,主要以设计元

启发式算法,如遗传算法[1]、正余弦算法[11]、蛙跳算

法[17]等为求解思想.其中蝙蝠算法 (bat algorithm,
BA)是模拟自然界中蝙蝠利用回声定位捕食原理的智
能仿生优化算法[18],同时该算法具有数学模型简单、
并行处理和收敛速度快等优点,主要用于求解连续函
数的优化问题.近期陆续有学者将其拓展用于求离散
型方面的优化问题,张文鹏等[19]将蝙蝠算法加入GT
算法,同时引入变邻域搜索策略来求解车间调度问题.
但是该算法应用集中于流水车间的调度问题[20–21],戚
远航等[22]针对多车场车辆路径问题提出一种泰森多

边形的离散蝙蝠算法. 因此,本文将对该算法的应用
进行拓展,用于求解带有恶化效应的MapReduce模型
下同类机调度问题.
综上所述, MapReduce模型调度问题与经典的流

水车间调度和可拆分平行机调度问题不同,可归纳为:
流水车间调度问题一般考虑工件不可分割;而可拆分
平行机调度模型中通常假设只有一个工序.但是,在
MapReduce模型中,每个工件有两道加工工序,且
第1道工序中可将一个工件分割成若干个子任务并行
加工. 此外,该模型与传统具有恶化效应的同类机调
度不同,传统的具有恶化效应的同类机调度问题中,
工件加工虽具有恶化效应,但通常一个工件有且只有
一个固定恶化加工时间. 而MapReduce模型里同一工
件上分配在每台机器上的Map子任务大小不同,且
Map子任务在各自分配的机器上开工时间也不相同,
因此造成不同机器加工同一工件拆分的Map子任务的
加工时间具有差异,因此,该模型比经典的具有恶化
效应的平行机调度更加复杂,在数学模型建立和算法
设计上将会更具挑战.

2 问问问题题题建建建模模模

2.1 问问问题题题描描描述述述

假设有M台同类机(每台机器m具有各自加工速

度vm,而且加工速度vm与工件类型无关)加工N个工

件,工件i的下达(释放)时间为ri,每个工件i均包含Map
和Reduce两道工序,其中Map工序包含ni个单位子任

务(即Map部分的工件可最多分割为ni个单位子任务),
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各Map子任务没有严格的先后加工顺序,拆分的Map
子任务可同时在不同的机器上加工. 每个工件i的Map
工序单位子任务正常加工时间长度为p̃i, Reduce工序
正常加工时间长度T̃i. 由于工件的Reduce工序必须在
该工件Map工序中所有子任务完成后才可以启动,且
只能在一台机器上加工同时工件在该工序中不能分

割. 工件i实际加工时间是关于开工时间的线性不减

函数,工件在Map工序和Reduce工序中的加工时间随
着等待时间延长而线性増加,出现恶化效应.因此,为
了减少生产中的恶化效应,本文设计一个调度方案以
满足所有工件从释放到完成的逗留时间和最小.

此模型主要决策的内容如下: 1) Map部分分割的
子任务的个数及各个子任务的大小; 2) Map部分各子
任务在机器上的分配方案; 3) Reduce工序在机器上的
分配.

2.2 任任任务务务分分分割割割的的的优优优势势势分分分析析析

现通过一个例子来说明任务分割的优势. 例如有
2台机器处理3个工件(按释放时间排序),为便于描述,
假设2台机器加工速度一致vm = 1,

(p̃1, p̃2, p̃3) = (4, 6, 5), (n1, n2, n3) = (4, 2, 3),

(r1, r2, r3) = (0, 8, 12), (T̃1, T̃2, T̃3) = (3, 2, 2),

其中: 未进行任务分割的最优调度(见图2),完成时间
为33;而进行任务分割的最优调度(见图3),完成时间
为26;时间节约7,最后完成时间节约21%. 因此任务
分割可以有效的提高生产效率.接下来本文将研究的
Map任务分割和加工任务分配方案.

图 2 未进行任务分割的最优调度

Fig. 2 Scheduling without task splitting

图 3 进行任务分割的最优调度

Fig. 3 Scheduling with task splitting

2.3 模模模型型型假假假设设设

问题基于以下基本假设:

1) 在任意时刻每台机器只能加工一个Map工序
子任务或Reduce工序(即机器同一时刻不能加工两个

任务);

2) 任何工序在加工过程中均不可中断;

3) 每台机器都有各自恒定的加工速度;

4) 允许机器在加工过程中出现空闲;

5) 在同一台机器上处理同一个工件的同一种任
务应连续加工;即同一个工件的同种任务中间不许有
其他工件的任务.

2.4 参参参数数数符符符号号号

本文其他所使用的符号如下: i, j: 工件编号; ϕ:
机器集合; M为机器的数量; m, k表示机器的编号,
k ∈ ϕ, ϕ = {1, 2, · · · ,M}; I: 工件集合; N为最后一
个加工任务; i, j ∈ I , I = {1, 2, · · · , N}; H : Map工
序子任务或Reduce工序在机器上的加工位置集合;如
果所有的Map工序和Reduce工序都在一台机器上加
工,那么位置最多为2N ,即H = {1, 2, 3, · · · , 2N};
h: Map工序子任务或Reduce工序在机器上的加工位
置, h = 1, 2, 3, · · · , 2N, h ∈ H ; ri: 工件i的释放时

间; αi: 在Map阶段工件 i的恶化系数; βi: 在Reduce
阶段工件i的恶化系数; vm: 机器m的加工速度为vm;
L: 一个足够大的正数.

2.5 决决决策策策变变变量量量

以下是决策变量:

1) xh,i,m ∈ {0, 1}: 如果工件i的Map工序子任务
在机器m上的第h个位置加工,则xh,i,m = 1;否则为
0.

2) yh,i,m: 工件i的Map工序在机器m上的第h个

位置加工量或子任务数量.

3) zi,m ∈ {0, 1}: 如果工件i的Map工序在机器m

上加工,则zi,m = 1;否则为0.

4) Qi,m: 工件i的Map工序在机器m上加工的子

任务数量.

5) Ri,h,m ∈ {0, 1}: 如果工件i的Reduce工序在机
器m上的第h个位置执行,则Ri,h,m = 1;否则为0.

6) δi,m ∈ {0, 1}: 如果工件i的Reduce工序在机器
m上加工,则δi,m = 1;否则为0.

7) S̃i,m: 机器m对工件i的Map工序的子任务加工
开始时间.

8) C̃i,m: 机器m对工件i的Map工序的子任务加
工完成时间.

9) CM
i : 工件i的Map的工序的加工完成时间.

10) SR
i,m: 机器m对工件i加工Reduce工序的加工

开始时间.

11) CR
i,m: 机器m对工件i加工Reduce工序的加工

完成时间.

12) C∗
i : 工件i的完工时间,即工件i的Reduce工

序完成时间.
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13) pi,m: 工件i的Map工序恶化加工时间. 如果工
件i的Map工序子任务在机器m上加工,那么单位任务
实际加工时间与其开工前等待时间的长度呈线性递

增关系,

pi,m =
p̃i + αi · (S̃i,m − ri)

vm
.

14) TR
i,m: 工件i的Reduce工序恶化加工时间. 如

果工件i的Reduce工序在机器m上加工,那么实际加
工时间与其开工前等待时间的长度呈线性关系,

TR
i,m =

T̃i + βi · (SR
i,m − ri)

vm
.

2.6 目目目标标标函函函数数数

本文考虑的问题模型以最小化所有工件逗留时间

和为目标:

min
∑
i∈I

(C∗
i − ri). (1)

在实际生产问题中存在许多MapReduce模型的特性
和约束,而本文模型中的约束用数学刻画如下:

处理时间约束:

C∗
i = CR

i,m, ∀i ∈ I, m ∈ ϕ, (2)

CM
i > C̃i,m, ∀i ∈ I, ∀m ∈ ϕ, (3)

SR
i,m > CM

i , ∀i ∈ I, ∀m ∈ ϕ, (4)

SR
i,m+TR

i,m6CR
i,m+L(1−δi,m), ∀i∈I, m∈ϕ, (5)

S̃i,m + L · (1−zi,m)>ri, ∀i∈I, m∈ϕ, (6){
S̃i,m + pi,mQi,m 6 L · (1− zi,m) + C̃i,m,

∀i ∈ I, m ∈ ϕ,
(7){

S̃i,m+L(1−xh,i,m)+L(1−xh−1,j,m)> C̃j,m,

∀i, j ∈ I, m ∈ ϕ, h = 2, 3, · · · , 2N,
(8){

S̃i,m+L(1−xh,i,m)+L(1−Rj,h−1,m)>CR
j,m,

∀i, j ∈ I, m ∈ ϕ, h = 2, 3, · · · , 2N,
(9){

SR
i,m+L(1−Ri,h,m)+L(1−xh−1,j,m)> C̃j,m,

∀i, j ∈ I, m ∈ ϕ, h = 2, 3, · · · , 2N,

(10){
SR
i,m+L(1−Ri,h,m)+L(1−Rj,h−1,m)>CR

j,m,

∀i, j ∈ I, m ∈ ϕ, h = 2, 3, · · · , 2N,

(11)

pi,m =
p̃i + αi · (S̃i,m − ri)

vm
, ∀i ∈ I, m ∈ ϕ, (12)

TR
i,m =

T̃i + βi · (SR
i,m − ri)

vm
, ∀i ∈ I, m ∈ ϕ. (13)

式(2)表示最大完工时间不小于每个工件的Reduce
工序完成时间. 式(3)表示工件i的Map工序完成时间
必须不早于该工序的每个分割子任务完成时间. 式(4)
表示工件i的Reduce工序开始时间不得早于Map工序

的完成时间. 式(5)表示工件i的Reduce工序在同类
机m上加工的完成时间和开始时间的关系.式(6)表示
工件i的Map工序在同类机m上分配的任务开始加工

时间必须大于等于工件释放时间. 式(7)表示工件i的

Map工序在各同类机m上分配的任务量、加工开始时

间与加工结束时间之间的关系.式(8)–(9)表示工件i的

Map工序在同类机m的位置h上开始加工时间,必须
大于等于前一个位置h− 1上加工的Map或Reduce的
完成时间. 式(10)–(11)表示工件i的Reduce工序在同
类机m的位置h上开始加工时间,必须大于等于前一
个位置h− 1上加工的Map或Reduce的完成时间. 式
(12)如果工件i的Map工序子任务在同类机m上加工,
那么子任务的实际加工时间是关于开工时间的线性

不减函数. 式(13)如果工件i的Reduce工序任务在同类
机m上加工,则实际加工时间是关于其开工时间的线
性不减函数.

任务分配约束:

L · zi,m > Qi,m, ∀i ∈ I, m ∈ ϕ, (14)

Qi,m > zi,m, ∀i ∈ I, m ∈ ϕ, (15)∑
i∈I

xh,i,m 6 1, h = 1, 2, · · · , 2N, ∀m ∈ ϕ, (16)∑
h∈H

xh,i,m 6 1, ∀i ∈ I, ∀m ∈ ϕ, (17)∑
h∈H

xh,i,m = zi,m, ∀i ∈ I, m ∈ ϕ, (18)∑
h∈H

yh,i,m = Qi,m, ∀i ∈ I, m ∈ ϕ, (19)∑
m∈ϕ

Qi,m = ni, ∀i ∈ I, (20)∑
h∈H

Ri,h,m = δi,m, ∀i ∈ I, m ∈ ϕ, (21)∑
i∈N

Ri,h,m 6 1, ∀h ∈ H, ∀m ∈ ϕ, (22)∑
h∈H

Ri,h,m 6 1, ∀i ∈ I, ∀m ∈ ϕ, (23)∑
m∈ϕ

δi,m = 1, ∀i ∈ I, (24)

xh,i,m 6 yh,i,m6nixh,i,m, ∀i∈I, h∈H, m∈ϕ,

(25)∑
i∈I

(xh,i,m +Ri,h,m)61, h∈H, ∀m∈ϕ, i∈I,

(26)
∑
i∈I

(xh,i,m+Ri,h,m)>
∑
i∈I

(xh+1,i,m+Ri,h+1,m),

∀h=1, 2, · · · , 2N − 1, ∀m∈ϕ,

(27){
C∗

i , S
R
i,m, C

M
i , CR

i,m, C̃i,m > 0, S̃i,m > 0,

yh,i,m, Qi,m ∈ Z+, ∀i ∈ I, m ∈ ϕ.
(28)

式(14)–(15)表示工件i的Map工序加工机器的选
择及加工工作量的相互关系.式(16)–(18)表示工件i的

Map工序在机器m上的同一个位置上只加工一次.
式(19)表示工件i的Map工序在m机器上的加工量应
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与该机器上分配的工作量一致.式(20)表示工件i的

Map工序工作量等于该工件分配给所有机器的Map工
序子任务工作量之和.式(21)–(24)表示工件i的Redu-
ce工序只能在机器m上加工,并且只能加工一次. 式
(25)表示在机器m的位置h上安排Map工序任务量的
上下限约束. 式(26)表示在机器m的h位置上只能安

排某一工件的一个任务.式(27)表示在平行机m上安

排任务的位置是连续的. 式(28)表示决策变量的取值
范围.

3 蝙蝙蝙蝠蝠蝠算算算法法法

本文提出的混合整数规划模型在小数据量算例可

以用CPLEX软件进行精确求解,然而在数据规模较大
的时CPLEX无法在合理的时间内求取最优解,因此可
借助智能优化算法求其近似解. 蝙蝠算法(BA)是通过
模拟自然界中的蝙蝠利用自身发出声波的响度及脉

冲的变化,即利用回声来探测与定位食物位置,从而
在飞行中不断的动态改变自己的速度及位置,最终获
得食物(最优解)的一种过程. 该算法规则主要有4个参
数: 波频率、飞行速度、响度(音量)以及脉冲发射频
度[16–19]. 这些参数决定了蝙蝠算法寻优速度和精度.

全局搜索: 随机飞行蝙蝠的声波频率:

fi = fmin + (fmax − fmin)β̃, (29)

式中: fi表示蝙蝠个体的声波频率; [fmin, fmax]为频

率的范围; β̃是一个随机扰动,在[0, 1]上服从均匀分

布.

蝙蝠的飞行速度:

vti = vt−1
i + (xt−1

i − x∗)fi, (30)

式中: xi代表蝙蝠在i次迭代的空间位置; x∗为当前空

间最优位置.

蝙蝠i的位置移动更新:

xt
i = xt−1

i + vti . (31)

局部搜索: 若rand1 > r̃ti从最优解集中选一个最

优蝙蝠,通过随机扰动(局部搜索),产生新解为

xnew = xold + εAt, (32)

式中: xold为从当前最优解集中随机选择的一个解;
rand1是[0, 1]内服从均匀分布的随机数; At为当前代

蝙蝠的响度; ε为[0, 1]上的D维随机向量.

接受新解: 通过全局搜索和局部搜索并产生新个
体后,如果rand2 < At

i ,且同时满足函数值也是新解
更优f(xnew) < f(xold),则接受新解. 其中rand2是

[0, 1]内服从均匀分布的随机数.

参数调整: 当接受新解后,响度A和脉冲频度r̃的

将得到更新,

r̃t+1
i = r̃0i (1− e−γt), At+1

i = α̃At
i, (33)

式中: r̃0i表示第i只蝙蝠脉冲发射频度的最大值; r̃t+1
i

表示在t+ 1时刻第i只蝙蝠的脉冲发射频度, At
i表示

第t次迭代时蝙蝠个体i发出的脉冲响度, γ > 0表示

脉冲发射频度增加系数; α̃表示音频衰减系数,在(0, 1)

上服从均匀分布.不难发现, t→∞, At
i→0, r̃i → r̃0i .

基本蝙蝠算法的基本流程见文献[18]. 但是由于基本
蝙蝠算法缺乏变异机制,种群难以保持多样性,个体
容易被局部极值吸引而导致早熟收敛;其次BA难以
直接应用于MapReduce模型的求解,为了解决离散调
度问题,需要对蝙蝠算法进行离散化处理,构建离散
蝙蝠算法. 为此本文对蝙蝠算法加以改进,如设计正
余弦扰动等机制,便于扩大搜索范围和应用于MapRe-
duce模型的调度问题.

4 改改改进进进蝙蝙蝙蝠蝠蝠算算算法法法

4.1 编编编码码码方方方式式式

在改进的蝙蝠算法(improved bat algorithm, IBA)
的平行机调度中,运用实数编码的位置向量来表示
Map工序的分割数量情况和二个阶段的机器调度序
列. 考虑N个工件和M台同类机,按工件的释放时间
ri排序(若释放时间相同,就根据Reduce工序从大到小
排序).为便于编程,蝙蝠编码采用至多N(2 +M)维

实数向量表示N个工件在M台同类机器上加工的调

度序列. 向量中每一个实数的取值范围是[1,M + 1).
整个编码分成3个部分: 1)前N位的整数部分表示N

个工件的Map工序划分的子任务个数; 2)接下来的
N ·M的实数数字中: 整数部分表示Map工序子任务
所分配的机器号,小数部分表示Map工序分割部分的
大小; 3)最后N位的整数部分表示N个工件的Reduce
工序对应加工的机器号.

针对随机产生N(2 +M)维实数,先分析前N个

数(x1, x2, · · · , xi, · · · , xN)(其中xi∈ [1,M+1)), ⌊xi⌋
代表每个工件的Map工序划分子任务的个数,表示
第i个工件由数量⌊xi⌋台机器来执行. 针对部分算列
中存在ni < M情形,在该情形下如遇⌊xi⌋大于可分
数量ni这种不可行解,即⌊xi⌋ > ni,则对解进行合法
性修正,用可分数量ni代替该数字xi的整数部分. 其

中⌊·⌋表示向下取整,接下来分析
N∑
i=1

⌊xi⌋维数值.

4.2 解解解码码码方方方式式式

用一个例子说明编/解码的过程. 有2台机器处理3
个工件,其中3个工件的基础信息见第2.2节中任务分
割优势部分.

解码:

1) 首先分析前N位数字,根据这N位的整数部分

算出每个工件的Map工序被分割的部分. 在本算例中
有3个工件,因而N = 3;表1分别可以看出工件1–3的
Map工序分割成2个部分;
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表 1 3个工件2台机器的编码信息

Table 1 Code information for 3 jobs 2 machines

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

位置 2.33 2.42 2.15 1.43 2.41 2.17 1.12 2.22 1.45 1.06 1.47 1.31
解码 2 2 2 1 2 2 1 2 1 1 1 1

2) 然后分析各自任务,即后续的2 + 2 + 2=6

位数字. 因为工件1的Map工序分割成2个部分,进
而观察后续2位(见表1): 1.43和2.41,取其整数部分
可以算出Map工序分割的子任务分别安排在机器1
和机器2,而子任务大小看小数部分:

[n1 ×
0.43

0.43 + 0.41
] = 2,

这里[·]表示取整. 对于工件1,可以得出机器1分配
到的Map工序子任务数为2;从而可推算出机器2分
配的Map工序子任务数n1 − 2 = 1;

3) 最后看后N = 3位数字,取整得到便是Redu-
ce工序的加工机器号,即表示这N个工件的Reduce
工序分配给哪一台机器. 在本算例中,机器1加工工
件1–3的Reduce工序.同时要注意Reduce工序必须
安排在Map工序结束后才可以启动.解码后的具体
调度方案见第2.2部分的图3.

4.3 正正正余余余弦弦弦差差差分分分扰扰扰动动动

BA算法进行局部搜索,步长和响度会随着迭代
增加逐渐递减,在这种数值变化趋势下,若缺乏行
之有效的变异机制,很容易使种群陷入局部最优.
为此,对算法要适当加以改进,采用正余弦扰动增
加其寻优能力. Xt

i表示第t代第i(i=1, 2, · · · , N)

个个体的位置,当前最好位置个体表示为X∗,正弦
余弦扰动数学表达式如下:

Xs = Xt
i + ε1 · sin θ · |X∗ −Xt

i |, (34)

Xc = Xt
i + ε2 · cos θ · |X∗ −Xt

i |, (35)

其中: t为当前迭代次数; θ ∈ [0, 2π]为随机参数; ε1,
ε2 ∈ [0, 1]称为控制参数,是一个随机数,取值的大
小会影响算法开发和探索能力.

差分进化算法[23]优点是收敛速度快. 能引导群
体快速朝最优方向移动,本文在差分进化算法的基
础上提出了差分变异策略,如式(36)所示:

Xw = Xt
i + F (Xt

best −Xt
i ), (36)

其中: Xt
best第t代最优个体; j, k是不同于i的两个互

不相同的随机整数; F代表缩放系数,是服从(0, 1)

均匀分布的随机数.

本文的正余弦差分扰动策略的步骤如下: 选取
一个蝙蝠Xb,分别计算出Xc, Xs, Xw比较这些目标

函数值,选取扰动中最优的值和当前最优函数值比
较,如果扰动后的解更优,则替换X∗. 其中这里的
选取规则,产生一随机概率p∗ ∈ (0, 1),当概率p∗ 6

0.1时(即选取数量约为⌊ 1

10
NP ⌋个蝙蝠, NP为种群

规模),进行正余弦扰动.

4.4 改改改进进进蝙蝙蝙蝠蝠蝠算算算法法法流流流程程程

综上所述,求解MapReduce问题的改进蝙蝠优
化算法流程可归结如下:

步步步骤骤骤 1 初始化参数. 设定蝙蝠种群规模为NP,
脉冲频率的上下限,响度A,最大脉冲率r̃,音量的衰
减系数,最大迭代次数为Tmax等参数;

步步步骤骤骤 2 初始化蝙蝠的初始位置和速度等,计算
初始种群的个体适应度值,选择适应度值最优的个
体位置作为最优位置;

步步步骤骤骤 3 根据式(29)–(31)更新脉冲频率、速度
和位置;

步步步骤骤骤 4 产生一随机数rand1,若rand1 > ri,则
对当前最优蝙蝠位置进行按式(32)扰动得到新的位
置,然后比较原解,若适应度更优则替换原位置;否
则产生一随机概率p∗ ∈ (0, 1),当p∗ 6 0.1时按式

(34)–(36)进行正余弦差分扰动策略,然后比较原解,
若适应度更优则替换原位置;

步步步骤骤骤 5 产生一个随机数rand2 ,如果rand2 <

Ai且f(xi) < f(x∗),则更新位置并按式(33)更新脉
冲频度r̃和脉冲响度A;

步步步骤骤骤 6 若达到终止条件,则输出最优个体,即
算法找到的最优解;否则,返回步骤3.

5 数数数值值值实实实验验验

本文提出的算法采用MATLAB 2014a编程,实
验运行环境: CPU 2.8 GHz,内存4 GB, Windows 7
操作系统(64位). 为验证算法寻优性能进行数据仿
真试验,当小规模数据算例可用CPLEX 12.5软件进
行精确求解;其中本文CPLEX的运行时间上限设置
为2 h. 而当数据到一定规模时,在规定的时间内无
法用该软件进行求解,则运用蝙蝠算法近似求解.

5.1 松松松弛弛弛下下下界界界

为了评价算法解的质量,本文对问题解的下界
进行研究.
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定定定理理理 1 假设机器的加工速度v1 > v2> · · · >
vM . 由于Map工序的子任务可在多台机器上加工,
相应的机器数量比较难以确定,故松弛一个条件.
假设工件一下达,目前机器都是空闲的,该问题的
下界为

LB =
∑
i∈I

{ p̃i · ni

Mv1
+

T̃i

v1
+

p̃i · niβi
Mv21

}. (37)

证证证 假设工件一下达,目前机器都是空闲的. 将
该工件的Map工序加工时间平摊到M台机器,那么

工件的Map部分加工时间至少为
p̃i · ni

Mv1
,从而推导

出Reduce工序的从下达到开始加工这个时间间隔

至少为
p̃i · ni

Mv1
. 考虑到Reduce工序的恶化效应,把该

Reduce工序也交给最快的机器加工,可推出Redu-

ce工序的加工时间至少为
{T̃i +

p̃i · ni

Mv1
βi}

v1
;从而推

出这2个工序的加工时间和该工件的最少逗留时间.
显然表达式是目标函数最优解的一个下界.

5.2 评评评判判判指指指标标标

为了说明改进算法的有效性,评价指标为相对
百分比偏差[17](relative percentage deviation, RPD).
因此,各类算法所求得的解的质量可用RPD来衡
量[17]:

RPD(%) =
falg − LB

LB
× 100%, (38)

其中: falg是算法alg中计算获得的目标函数值, LB
就根据式(37)计算.

Time(s): CPU平均运行时间,指算法求得最优解
所花费的平均计算时间,算例运行6次,取6次的平
均计算时间,以秒(s)为单位.

5.3 实实实验验验参参参数数数

用传统经典算法遗传算法 (genetic algorithm,
GA)作比较. 算法的参数设定中, GA, BA和IBA的
种群数量NP都设定为100,迭代次数200;其中: GA
的变异概率pc = 0.83, BA和IBA设定fmin=0, fmax

= 1, A=0.25, r̃0=0.7, α̃=0.95, γ = 0.05. 随机产
生算例,算例规模和参数见表2.

5.4 实实实验验验分分分析析析

对于上述实例用IBA, BA和GA3种算法做实验
结果对比. 针对不同的机器数量和工件规模,完成
了16组实验算例,每个实验算例在同一算法下运行
6次. 计算出每个算法的评判指标,然后取其平均值.
具体运行结果数据列于表 3. 由于篇幅有限,随
机选取N = 100, M = 10, αi = βi = 0.05和N =

200, M = 20, αi = βi = 0.05两种情形的算法运行

图如图4–5所示.

表 2 算例的参数取值范围

Table 2 The range of parameters

参数 描述 分类取值范围

N 工件数量 10∼50; 100, 150, 200
M 机器数量 2, 4; 10, 20
vm 机器速度 U [1, 1.2]

p̃i Map子任务标准长度 U [1, 10]

ri 释放时间
U [1, 400 + 30N ],
U [1, 800 + 5N ]

ni Map子任务的数量 U [7, 12]取整

T̃i Reduce的标准长度 U [1, 15]

αi Map阶段的恶化系数 U [0.01, 0.2]

βi Reduce阶段的恶化系数 U [0.01, 0.2]

表 3 各算法计算时间比较

Table 3 Comparison of computing time of each algo-
rithm

时间/s
规模(N /M )

GA BA IBA

100/10 901.27 912.39 996.42
100/20 1003.91 1038.04 1154.23
150/10 1622.33 1667.16 1741.65
150/20 1826.37 1898.49 1918.71
200/10 3107.98 3167.24 3250.82
200/20 3212.13 3293.75 3364.49

从图4–5分别描绘了最优值的分布.从图中可以
看出,迭代初期的时候,各类算法的计算所得目标
值基本上相差不大.当达到一定的迭代次数的时候,
优化目标无法再改进,而且BA和GA算法有着类似
的收敛速度,改进蝙蝠算法IBA有着较为明显的优
势,具有更好的收敛性和稳定性.

图 4 10台机器100个工件的算法收敛曲线图

Fig. 4 The algorithm convergence curve of 100 jobs of 10 ma-
chines
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图 5 20台机器200个工件的算法收敛曲线图

Fig. 5 The algorithm convergence curve of 200 jobs of 20 ma-
chines

总之,从图4–5可以看出,改进算法的收敛性与
稳定性能优于BA和GA,说明了该改进方法的有效
性.
从表3可以看出,工件数量增加一倍时, CPU计

算时间并不是相应的成倍增加,而增加的更多. 通
过16组数据规模的实验,从表4中的第3–6列对应
第8–11列可看出,恶化系数越大,恶化越严重, RPD
值比较大.第2列的LB1是根据恶化系数αi = βi =

0.05和式(37)计算出来的;而第7列的LB2是根据恶

化系数αi = βi = 0.1和式(37)计算出来的. 下界值
忽略了Map阶段的恶化效应,只考虑Reduce阶段的
恶化效应;同时下界随着恶化系数的增加而增加.
当工件数量只有10个时,模型可以通过软件CPLEX
进行精确求解,精确解比较接近问题的下界,并且
其相对偏差RPD都小于5%. 当工件数量大于10时,
CPLEX软件无法在规定的短时间内求出该问题的
精确解. 因此只能借助智能算法求得的近似解,问
题下界值通过式(37)求得. 因为计算RPD的下界值
是忽略了Map工序的恶化效应和加工速度差异,故
RPD值比较大.但总体低于25%,这说明改进的算法
运行性能较好.从图和表中都可以看出,改进蝙蝠
算法的数值仿真结果优于GA和基本蝙蝠算法的运
行结果,因此,有效验证了改进的蝙蝠算法寻优能
力更强. 从表中数据看出, RPD值的大小与生成的
工件释放流量有关,即与给定机器数量下单位时间
内工件释放数量有关. 如果在给定的机器数量情况
下单位时间内工件释放数量越多(工件释放流量越
大),造成工件堆积,来不及加工,等待时间延长,该
模型越容易产生恶化效应, RPD值越大.所以50个
工件, 2台机器的时候,数据显示RPD值最大.

表 4 各算法RPD指标比较

Table 4 Comparison of RPD indicators of each algorithm

RPD/% (αi = βi = 0.05) RPD/% (αi = βi = 0.1)
规模(N /M ) LB1

Cplex GA BA IBA
LB2

Cplex GA BA IBA

10/2 428.37 4.51 5.33 5.30 4.76 440.23 4.78 5.92 5.91 5.15
10/4 257.19 3.72 4.15 4.13 3.97 263.89 4.22 4.85 4.83 4.37
20/2 841.73 — 7.28 7.22 6.74 865.73 — 8.12 8.10 7.67
20/4 511.38 — 5.52 5.46 4.98 531.57 — 6.43 6.42 6.04
30/2 1282.56 — 11.23 11.18 9.81 1326.19 — 12.53 12.53 11.95
30/4 776.31 — 9.32 9.30 8.24 792.36 — 10.89 10.78 9.03
40/2 1710.21 — 16.23 16.18 14.81 1766.81 — 18.53 18.53 16.95
40/4 1025.34 — 12.32 12.31 10.04 1059.24 — 14.71 14.65 12.78
50/2 2133.62 — 21.75 21.68 19.91 2209.73 — 23.75 23.71 21.86
50/4 1281.34 — 19.53 19.47 17.90 1317.92 — 22.15 22.11 20.43

100/10 1521.07 — 5.34 5.31 3.22 1559.61 — 6.13 6.10 3.52
100/20 1172.72 — 4.13 4.11 3.67 1196.45 — 5.04 5.01 4.39
150/10 2289.70 — 13.82 13.01 11.57 2329.69 — 15.52 15.50 13.81
150/20 1769.83 — 8.23 8.20 6.57 1788.23 — 10.93 10.92 9.84
200/10 3052.13 — 17.34 17.32 14.74 3107.67 — 19.23 19.20 16.20
200/20 2364.52 — 6.86 6.81 5.10 2391.18 — 8.04 8.01 6.77

6 结结结束束束语语语

本文探讨了具有恶化效应的MapReduce模型同
类机调度问题,建立了混合整数规划模型,设计了

改进蝙蝠算法(IBA)进行求解,同时讨论了问题的下
界. 通过比较发现, RPD值和工件的释放流量大小
及恶化系数有关. 释放流量越大或恶化系数越大,
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恶化越严重,则工件在机器间逗留时间越久, RPD
值越大.最后,通过数值实验验证了应用改进蝙蝠算
法求解MapReduce模型下的同类机调度问题的可行
性和有效性. 下一步研究考虑从以下几个方面展开:
1)是将所设计的算法推广到不确定性的MapRe-
duce调度模型中,如加工时间是一个随机数、区间
数或模糊数的情形; 2)是探讨考虑能耗的基于Map-
Reduce的多目标调度模型.
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