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基于改进量子粒子群的分布式并行计算框架设计

王卫锋，田　亮
（新乡学院 计算机与信息工程学院，河南 新乡　４５３００３）

摘要：为了实现用户任务在大规模计算机集群上进行高效地处理，并克服现有并行计算框架通用性不强的缺点，提出了一种基于改

进量子群算法和 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型的通用并行计算框架；首先，对经典的 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ分布式并行计算框架以及并行计算流程进行了

具体描述；然后，基于改进的量子粒子群算法设计了改进的 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型，在 Ｍａｐ阶段通过多种群并行搜索并计算所有粒子适应

度，在Ｓｈｕｆｆｌｅ和Ｓｏｒｔ阶段实现粒子的排序和种群的重新划分，然后在Ｒｅｄｕｃｅ阶段更新控制系数和粒子位置，当最优解不变时，通过混

沌扰动对其进行扰动；仿真实验表明同，文中设计的基于改进量子粒子群算法和 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型能高效地执行任务，较传统的 Ｍａｐ－

Ｒｅｄｕｃｅ模型具有较少的执行时间，具有很强的可行性，是一种有效的通用并行计算模型。

关键词：量子粒子群；任务；并行计算；混沌
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０　引言

随着通信技术和多核处理器的快速发展，计算模式经历了

集中式的大型处理机模式、基于网络的Ｐ２Ｐ分布式处理模式

和基于云计算的按需分布式并行处理 （ＰａｒａｌｌｅｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）模

式［１２］，并行计算在时间上通过流水线技术，在空间上通过多

处理器的并发执行，能最大程度地实现大规模运算和减少任务

执行的实际时间［３］。

为了获得用户任务高效的处理性能，并行计算已经成为当

前计算机领域的研究热点。文献 ［４］建立了一种基于ＧＰＵ通

用计算平台的中心差分格式的并行计算方法。文献 ［５］设计

了基于 Ｈａｄｒｏｏｐ平台的Ｋ－Ｍｅｄｏｉｄｓ并行聚类算法。文献 ［６］

在对无网格局部 ＭＬＰＧ方法进行改进的基础上，设计了基于

ＭＬＰＧ的弹性动力学问题解决方法。文献 ［７］提出了一种基

于带权图并行分解的层次化社区并行算法。文献 ［８］为了克

服Ｐｅｔｒｉ网模型中变迁仅能加减运算的问题的不足，将计算任

务分解成若干个子任务并行进行处理。

上述工作均研究了并行算法，但没有提出一个统一的并行

框架。本文在上述工作的基础上设计了一种基于 Ｍａｐ－Ｒｅ

ｄｕｃｅ模型和改进粒子群算法的并行计算框架，并通过实验证

明了其有效性。

１　犕犪狆－犚犲犱狌犮犲模型

Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型是Ｇｏｏｇｌｅ提出的分布式并行编程／任务

调度模型［９１２］，用于处理大规模数据集，当在集群上运行 Ｍａｐ

－Ｒｅｄｕｃｅ任务时，用户和程序员不再关注输入数据的分块、

任务的分配和调度、集群资源节点失效和资源节点之间的通信

问题，Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型通过采用任务内部松耦合，高并行

的方式，在云计算、多核和多处理器以及异构机群上都表现出

了优良的性能，其模型如图１所示。

从图１可以看出，Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型的执行过程可以描

述为：用户作业的提交、Ｍａｐ任务分配和执行、Ｒｅｄｕｃｅ任务

的分配和执行及作业的完成。具体可以描述为：

（１）Ｉｎｐｕｔ阶段：用户向 Ｍａｓｔｅｒ控制器提交任务，Ｍａｓｔｅｒ

根据用户指定的参数来分配 Ｍａｐ任务，每个 Ｍａｐ任务都必须

指明输入和输出地址以及一些辅助参数，输入目录下的大数据

块会被分割成小数据库快 （ｓｐｌｉｔｓ），Ｍａｐ任务通过键值来读取

所需的数据块。

（２）Ｍａｐ阶段：Ｍａｐ程序将数据分割为不相关的区块，

根据用户定义的操作，生成新的中间的键值对＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞，
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图１　Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型示意图

这组新的键值与用户输入的将任务分配给大量计算机处理达到

分布式并行运算的效果。

（３）Ｓｈｕｆｆｌｅ和Ｓｏｒｔ阶段：为了将具有相同键Ｋｅｙ的中间

结果存储在数据节点的同一个数据分区 （Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ），Ｓｈｕｆｆｌｅ

阶段和Ｓｏｒｔ阶段为了对 Ｍａｐ阶段的任务输出中间结果进行排

序，需要通过Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段完成混排交换数据，将具有相同键

Ｋｅｙ的中间结果尽量汇聚同一个节点上，同时在Ｓｏｒｔ阶段根

据键Ｋｅｙ对Ｒｅｄｕｃｅ的输入数据进行分组排序，因此，Ｓｈｕｆｆｌｅ

阶段和Ｓｏｒｔ阶段可以同时进行。

（４）Ｒｅｄｕｃｅ阶段：Ｒｅｄｕｃｅ函数是根据一定的映射规则将

输入的键值对＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞转换为另一个或一组键值对＜

ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞，执行每个唯一的键ｋｅｙ执行用户定义的Ｒｅｄｕｃｅ

函数，输入参数可以定义为 ＜ｋｅｙ，（ｌｉｓｔｏｆｖａｌｕｅｓ）＞，输出

结果为新的键值对＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞。

（５）Ｏｕｔｐｕｔ阶段：根据Ｒｅｄｕｃｅ阶段的输出，将结果写入

到输出目录中。

２　基于改进粒子群算法的并行计算框架

２１　量子粒子群算法

粒子群优化算法 （Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｓｍ，

ＰＳＯ）
［１２］是由Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ于１９９５年首次提出，目前

已经在很多领域获得成功应用。在经典粒子群算法中，由于粒

子速度有限，因此在搜索过程中只能覆盖一个有限区域而不能

覆盖整个可行空间，不能保证以概率１收敛到全局最优。

量子粒子群算法 （Ｑｕａｎｔｕｍ－ｂｅｈａｖｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍｏｐ

ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＱＰＳＯ）是从量子力学的角度提出的改进ＰＳＯ算法，

采用粒子表示问题的候选解，在量子空间中，粒子仅有位置向

量没有速度向量，由 犕 个粒子组成的粒子种群犡 ＝ ｛狓１，

狓２，．．．，狓犕｝，第狋轮迭代时粒子犻的当前位置可以表示为

狓犻（狋）＝ ｛狓犻１（狋），狓犻２（狋），．．．，狓犻狀（狋）｝，粒子犻个体最优位置

狆犻（狋）＝ ｛狆犻１（狋），狆犻２（狋），．．．，狆犻狀（狋）｝，所有粒子的全局最优位

置为狆犵（狋）＝ ｛狆犵１（狋），狆犵２（狋），．．．，狆犵狀（狋）｝，采用波函数ψ（狓）

描述粒子位置，并通过求解一维δ势阱Ｓｃｈｒｏｄｉｎｇｅｒ方程得到

粒子概率分布函数可以表示为：

犇（狓）＝犲－２狘狆狉
（狋）－狓狘／犔 （１）

　　其中：狆狉（狋）为个体最优狆犻（狋）和全局最优位置狆犵（狋）之间

的一个随机位置，是每个粒子收敛的局部吸引点，可以通过下

式计算：

狆狉犻（狋）＝α狆犻（狋）＋（１－α）狆犵

α＝犮１狉１／犮１狉１＋犮２狉｛ ２

（狋） （２）

　　在式 （２）中，狉１和狉２为区间０到１之间的随机数，犮１和犮２

为学习因子，犮１和犮２分别用于调节粒子向全局最优值飞行和粒

子向个体最优值飞行，犮１ 和犮２ 通取值为２，犔可以通过迭代

获得：

犔（狋＋１）＝２β狘狆犪（狋）－狓（狋）狘

狆犪（狋）＝
∑
犕

犻＝１

狆犾犻（狋）烅

烄

烆

烌

烎犕

（３）

　　在式 （３）中，狆犪（狋）为第狋次迭代粒子种群的位置均值，β
为常量惯性权重，采用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法，获得第狋次迭代时

粒子位置为：

狓犻（狋）＝狆狉犻（狋）±
犔
２
ｌｎ［
１

狌
］

狆狉犻（狋）＝α狆犻（狋）＋（１－α）狆犵（狋
烅
烄

烆 ）

（４）

　　在式 （４）中，狌为服从 ［０，１］上均匀分布的随机数，粒

子在第狋＋１次迭代时的位置可以表示为：

狓犻（狋＋１）＝狆狉犻（狋）±β狘狆犪（狋）－狓犻（狋）狘ｌｎ
１

狌
（５）

　　在式 （５）中，β是量子粒子群算法中的控制系数，也可以

称为收缩—扩张系数，β的选择和控制决定了算法的收敛程度。

２２　改进的自适应控制系数

为了提高算法的全局收敛能力，使得算法能尽快获取全局

最优解，使控制系数β的值随着迭代次数的变化进行自适应的

改变，使其在算法初期具有较大的值，随着搜索的不断迭代β
值的变化趋于平缓，以加快算法收敛速度和尽快获取全局最

优解。

控制系数β随迭代次数变化的情况可以表示为下式所示：

β＝±（０．５＋
０．５（狋ｍａｘ－狋）

狋ｍａｘ
） （６）

　　在式 （６）中，当狌≤０．５时，β取负值，否则取正值，狋ｍａｘ

为迭代次数最大值。

２３　犕犪狆阶段模型

种群中的所有粒子在初始化后，将种群分为若干子种群，

每个子种群分别通过一个 Ｍａｐ函数进行并行搜索，每次迭代

过程均可以通过 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型进行并行操作完成。

在 Ｍａｐ阶段，将键值对＜犽犲狔１，狏犪犾狌犲１＞作为输入，输出

为＜犽犲狔２，狏犪犾狌犲２＞，Ｍａｐ中必须包含下列两个函数：

犽犲狔２＝犚犲狆狉犲狀狊犲狀狋犐狀犱犻狏犻犱狌犪犾（犽犲狔１） （７）

狏犪犾狌犲２＝ （犻狀犱犻（犽犲狔１），狆犫狊狋（犽犲狔１），犵犫狊狋（犽犲狔１）） （８）

　　 其中：犚犲狆狉犲狀狊犲狀狋犐狀犱犻狏犻犱狌犪犾 对应了问题的编码方式，

犻狀犱犻（犽犲狔１）为粒子的适应度值，狆犫狊狋（犽犲狔１）为粒子的个体最优

位置，犵犫狊狋（犽犲狔１）为粒子的全局最优位置。

因此，在 Ｍａｐ阶段主要负责粒子个体的适应度评估，并

获得适应度最高的最优个体，并将其存储到分布式文件系统

（ＤＦＳ）中，其操作流程如下所示：

（１）ｍａｐ （犽犲狔１，狏犪犾狌犲１）；

（２）通过公式 （７）和公式 （８）获取粒子位置表示犽犲狔２

和计算适应度值犻狀犱犻（犽犲狔１）；

（３）判断犻狀犱犻（犽犲狔１）是否大于粒子的个体最优适应度值

犽犲狔狆犫犲狊狋：如果大于，则采用犻狀犱犻（犽犲狔１）更新个体最优适应度
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值犻狀犱犻（犽犲狔１）值，并对狏犪犾狌犲２中的狆犫狊狋（犽犲狔１）进行更新；

（４）判断犻狀犱犻（犽犲狔１）是否大于所有粒子的最优适应度值

犽犲狔犫犲狊狋；如果大于，则采用犻狀犱犻（犽犲狔１）更新所有个体的全局最

优适应度值犽犲狔犫犲狊狋值，并采用犻狀犱犻（犽犲狔１）对当前种群中所粒

子狏犪犾狌犲２中的犵犫狊狋（犽犲狔１）进行更新；

２４　犛犺狌犳犳犾犲和犛狅狉狋阶段模型

在 Ｍａｐ阶段得到所有子种群中的粒子位置、粒子个体最

优位置和全局最优位置后，在Ｓｈｕｆｆｌｅ和Ｓｏｒｔ阶段将 Ｍａｐ阶段

输出的所有中间结果，即粒子进行重新组合，然后通过某种方

式进行排序输出将结果提供给Ｒｅｄｕｃｅ函数作为输入数据：

（１）将粒子适应度为所有粒子中前１／４的个体替代位于后

１／４的粒子个体；

（２）通过哈希函数对粒子的键值对进行散列：

犎犪狊犺（犽犲狔）％狀狌犿犫犲狉＿狉犲犱狌犮犲狊 （９）

　　在式 （９）中，狀狌犿犫犲狉＿狉犲犱狌犮犲狊为Ｒｅｄｕｃｅ的个数；

（３）根据哈希函数的散列值，将每个个体划分到不同的类

中，相同的类对应了同一个Ｒｅｄｕｃｅｒ。

２５　犚犲犱狌犮犲阶段模型

Ｒｅｄｕｃｅ阶段首先获取由Ｓｈｕｆｆｌｅ和Ｓｏｒｔ阶段的输出作为其

输入，然后对控制系数进行调整，并粒子位置进行更新，同时

加入混沌扰动，以加速粒子获取全局最优解，可以描述为：

（１）Ｒｅｄｕｃｅｒ接受Ｓｈｕｆｆｌｅ和Ｓｏｒｔ阶段的输出，每个 Ｒｅ

ｄｕｃｅ函数接收一个新的子种群作为输入；

（２）根据当前迭代次数对控制系数进行调整：

β＝犪犱犼狌狊狋（狋） （１０）

（３）通过式 （３）计算当前种群的各粒子的平均适应度；

（４）对当前种群中的所有粒子的位置根据式 （５）进行

更新；

（５）当连续几次迭代过程粒子的最优位置狓犻犽（犲犽 ≤狓犻犽 ≤

犳犽）不发生变化，对粒子进行混沌扰动，根据公式 （１１）将狓犻

映射到区间 （０，１）上得到狔犻犽 ，如下所示：

狔犻犽 ＝
狓犻犽－犲犽

犳犽－犲犽
（１１）

　　 （６）采用公式 （１２）对映射值狔犻犽 进行混沌扰动，得到

狕犻犽 ：

　　　　狕犻犽 ＝
２狔犻犽　　　　　０≤狔犻犽 ≤１／２

２（１－狔犻犽）　 １／２≤狔犻犽 ≤｛ １
（１２）

　　 （７）根据公式 （１３）将狕犻犽 重新映射到原空间，如下

所示：

狓犻犽 ＝犪犽＋狕犻犽（犫犽－犪犽） （１３）

　　 （８）选取所有种群中粒子的最优适应度的粒子作为问题

的最优解。

３　仿真实验

实验硬件服务器平台和软件平台分别为 ＤｅｌｌＰｏｗｅｒＥｄｇｅ

Ｒ９１０和Ｊａｖａ和 Ｈａｄｏｏｐ，服务器中包含２４核ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ处理

器，内存８０Ｇ，随机输入一组任务，任务个数从２０增长到１

０００个，粒子个体从１０００增加到２００００，服务器的数量随着

粒子个数的从２增加到１０，为了对比文中并行框架的优点，

将文中方法与串行程序的运行时间和 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ时间进行

比较，如表１所示：

从表１中可以看出，文中方法得到的任务并行运行时间，

多源输出从最初的１２个发展到执行结束时的９２个，具有很好

的并行能力。虽然在仿真初期粒子数较少时，文中并行方法任

务执行时间大于串行执行所需时间，但当粒子数大于９０００

后，任务串行执行时间增加迅速，当任务数为１６００个而粒子

数为１８０００时，基于经典 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ的串行执行方法由于

内存无法满足任务执行的要求而发生溢出，而文中并行算法增

幅较缓慢，在所有任务执行完毕时花费的总时间也仅为５８５ｓ，

同时文中的方法并行集群数目一直较传统的 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模

型少而执行效果却更优，这是因为文中方法对传统的 Ｍａｐ－

Ｒｅｄｕｃｅ方法进行了优化，将粒子群的并行化求解问题加入到

了 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型中，因此，文中方法在执行任务具有很

好的效果。

表１　串行和并行运行时间比较

粒子个

体数

串行

时间

（ｓ）

并行

时间

（ｓ）

Ｍａｐ

时间

（ｓ）

Ｒｅｄｕｃｅ

时间

（ｓ）

Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ

集群并行

（个）

文中新集

群并行

（个）

并行

多源

输出

１０００ ０．０２ １３ ５ ７ １６ １４ １２

２０００ ０．４５ ２４ １０ １２ ２３ ２１ １２

３０００ ０．７８ ３０ １１ １４ ２４ ２２ １３

４０００ １．１４ ３１ １０ １４ ２３ ２１ １４

５０００ ４．５４ ３４ １３ １５ ２８ ２５ １４

６０００ １０．３６ ３５ １４ １３ ３０ ２８ １５

７０００ １８．５７ ３６ １４ １５ ３４ ２９ １５

８０００ ２７．８５ ３７ １５ １７ ３８ ３５ １８

９０００ ３８．５４ ３８ １７ ２０ ４７ ２１ １９

１００００ ５４．６７ ３９ １８ １９ ６３ ２２ ２６

１１０００ ７３．７８ ４７ ２０ ２１ ７０ ２１ ２６

１２０００ ９５．５７ ５０ ２１ ２２ １０２ ２５ ３０

１３０００ ２６７．７８ ５８ ２３ ２４ １０４ ２８ ３１

１４０００ ４８９．９７ １０２ ２５ ２８ １１４ ２９ ３６

１５０００ ８６８．４６ １５０ ３０ ３６ １２７ ６８ ３７

１６０００１０７５．６７ ２１０ ３４ ３８ １５０ ８３ ４２

１７０００超出内存 ３０５ ５０ ５５ １１８ ５７

１８０００ ４０７ ４９ ５８ １５２ ６９

１９０００ ５０４ ８５ ９５ １６３ ７９

２００００ ５８５ ８９ ９２ ２１０ ９２

４　结论

为了实现一种高性能的通用并行计算，在经典 Ｍａｐ－Ｒｅ

ｄｕｃｅ模型的基础上，设计了一种基于改进量子群算法的并行

计算框架。首先描述了经典的 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型，然后基于

改进的量子粒子群算法，对 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型的各阶段即

Ｍａｐ阶段、Ｓｈｕｆｆｌｅ和Ｓｏｒｔ阶段和 Ｒｅｄｕｃｅ阶段都重新进行了

设计，使得现有粒子群算法可以充分利用 Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ模型

进行问题求解。仿真实验证明文中设计的并行框架在执行任

务时更为高效，是一种可行通用的模型，具有很强的实

用性。

参考文献：

［１］陈国良，孙广中，徐　云，等．并行计算的一体化研究现状与发

展趋势 ［Ｊ］．中国科学，２００９，５４ （８）：１０４３ １０４９．
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　　为考核移动节点间的通信情况，节点发送的数据帧中设置一个１６

位字段用于对数据包计数，每产生一个数据包计数加１并写入该字段。

汇聚节点收到数据包后提取该值，用于统计是否有数据包的丢失。当

机器人在区域中移动时，汇聚节点能实时接收到移动节点发送的位置，

其中当机器人移动到图中各参考点时，定位结果和实际位置坐标如表

１所示。

使机器人按照一定的规则移动，搜集汇聚节点接收到的坐标信息

进行作图，得到的机器人实际运动轨迹如图６所示。

表１　定位结果对比

实际坐标 定位结果 误差（ｍ）

（１０，１０） （１０．１７，１０．０８） ０．１９

（１０，３０） （９．９１．３０．２２） ０．２３

（１０，５０） （９．８４，４９．２２） ０．１８

（３０，１０） （３０．２２，１０．０８） ０．２３

（３０，３０） （２９．８６，３０．１０） ０．１７

（３０，５０） （２９．７９，５０．１２） ０．２４

（５０，１０） （５０．０９，９．８０） ０．２１

（５０，３０） （４９．７９，２９．８６） ０．２５

（５０，５０） （４９．８９，４９．８０） ０．２３

图６　机器人实际运动轨迹

实验表明使用ＮａｎｏＬＯＣ节点模拟基站及移动节点，可以

对６０ｍ×６０ｍ的区域内处于静止和移动状态的移动节点进行

良好地通信以及较高精度地定位，且对机器人的相对定位误差

均小于０．２５ｍ；通信方面移动节点周期性快速发送，汇聚节

点接收到的数据包计数连续无中断，即说明无丢包现象。

６　结束语

针对危险的特殊作业环境，为了能够准确获取机器人在空

间的位置信息，并顺利执行任务，设计了一套基于无线传感器

网络的高精度定位系统，借助具有宽带线性调频扩频技术的

ＮａｎｏＰＡＮ５３７５芯片，并加入了极大似然估计法定位算法，大

大提高了定位精度。通过在６０ｍ×６０ｍ区域内的实验结果表

明，系统工作稳定可靠，在可将基站架设在一定高度的视距条

件下，该系统在通信和定位方面均能有良好的表现，测量的相

对定位误差均小于０．２５ｍ，为在矿井搜救、核泄漏检测和火

山探索等特殊环境下工作的机器人提供了实时高精度的定位

数据。
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［２］罗小敏，蔡昌盛．ＧＰＳ／ＧＡＬＩＬＥＯ组合单点定位精度分析 ［Ｊ］．大

地测量与地球动力学，２０１３，３３ （３）：１３６－１４０．

［３］陈三风，陈万明．基于ＲＳＳＩ误差分析的无线传感器网络定位研究

［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１１，４７ （１４）：１０－１４，７５．
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［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１３，３０ （１２）：２８４－２８７．

［８］张广峰，段其昌，刘　政．基于加强学习与联想记忆粒子群优化算

法的节点定位 ［Ｊ］．传感器与微系统，２０１３，３２ （３）：７２－７３．
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