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Abstract:  In workflow management systems (WFMSs), appropriate consideration of applying scheduling 
techniques to manage actors’ personal worklists is essential for successful implementation of workflow technology. 
Mainly, the attention of existing workflow scheduling has focused on the process perspective. As a result, issues 
associated with personal worklist’s perspective, i.e., worklists that contain actors’ to-do activity instances, have 
been largely neglected. Given this motivation, this paper for the first time, investigates issues in personal worklist 
scheduling under dynamic workflow environment. Towards these issues, the paper proposes a novel genetic 
algorithm to optimize the personal worklist management. This algorithm recommends for each actor a feasible 
worklist that will ensure the worklist’s activity instances’ successful execution while minimizing the total overtime 
costs for all personal worklists. Through comparing with other well-known workflow scheduling algorithms, the 
paper evaluates the effectiveness of the proposed genetic algorithm with a specific example and a simulation 
experiment. 
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摘  要: 在工作流管理系统中,个人工作列表的优化调度具有重要意义.已有的相关研究主要关注工作流实例的

调度,而关于个人工作列表调度的研究还较少.首先描述了工作流实例动态执行环境下个人工作列表调度问题,并提

出了一个基于遗传算法的个人工作列表资源调度算法.该算法要为每一个执行人推荐一个可行工作列表,并在保证

工作项联合执行成功率的同时最小化总体延误代价.最后,通过一个仿真实验将该遗传算法与其他 7 种基于分配规

则的典型调度算法进行了比较.结果表明,所提出的基于遗传算法的个人工作列表资源调度算法比已有的其他典型

调度算法具有更好的调度效果. 
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工作流实例运行时,工作流管理系统首先按照工作流模板中的活动顺序依次生成或激活相应的活动实例,
然后为各个活动实例创建相应的工作项, 后将各个工作项分发给执行人(人力资源)执行[1].个人工作列表是分

配给某个执行人执行的工作项列表,工作项分发时,需要在正确的时间将正确的工作项分发给正确的执行人,这
一问题被称为个人工作列表资源调度问题[2].在实际的工作流管理系统中,一个工作流活动对应的工作项可能

要分配给多个执行人(一对多关系),一个执行人可能要执行多个工作流活动对应的工作项(多对一关系),而且一

个工作流模板中的某个活动可能同时对应多个激活的活动实例,使得在进行工作项分发时需要将多个工作项

按一定规则分别分配给多个执行人.这些工作项对应的工作流活动可能相同,也可能不同.随着网格计算、云计

算等各种信息技术的快速发展和广泛应用,协同工作流、网格工作流、云工作流等工作流技术也在不断发展,
资源共享包括人力资源共享的程度不断提高,在工作项分发时,将多个工作项分配给多个执行人的现象越来越

普遍,个人工作列表资源调度问题的重要性也在不断上升. 
个人工作列表资源调度要解决的是多个执行人执行多个工作项时的资源调度问题,其面临的主要难点是

工作流运行时的不确定性,例如执行轨迹的不确定性、执行时间的不确定性、优化目标的不确定性等等.在工

作流运行时,不同的时间会有不同数量的流程按照不同的轨迹运行,因此,工作项的执行轨迹和创建时间等参数

具有不确定性;其次,参与工作流执行的人员是高度自主的,每个人完成工作的方式和花费的成本都不相同,因
此,工作项的执行时间和执行成功率等参数具有不确定性;再次,由于工作流技术应用涉及到各种不同的业务,
而不同时期执行的工作流需要达到的目标也各不相同,因此,其具有目标多样性.这种不确定性和多目标性使得

在将其他调度算法直接应用到个人工作列表资源调度问题时会遇到较大困难.事实上,在很多基于工作流的应

用中,人们更多地是依赖自身的经验,而不是依靠系统来自动进行人员分配[2]. 
本文使用遗传算法来应对个人工作列表资源调度的不确定性.遗传算法(genetic algorithm)是目前公认的

解决不确定性调度问题效果较好的启发式算法,其基本思想是仿效生物界中“物竞天择、适者生存”的演化法则,
把问题参数编码为染色体,再利用选择、交叉和变异等运算来交换种群中染色体的信息, 终生成符合优化目

标的染色体.遗传算法已经较好地应用于网络工作流调度、数据中心资源调度等与个人工作列表资源调度具有

相似不确定性因素的领域.本文遵循“先猜测后解决”的思路,首先给出个人工作列表资源调度的基本问题模式,
并根据已有研究成果假设待分配工作项的执行时间符合正态分布;然后提出基于遗传算法的个人工作列表资

源调度算法,包括初始群体生成算法、适应度函数和终止条件以及 3 种遗传算子(选择、交叉和变异)的选择和

实现方法等.该算法要为每个执行人推荐一个可行工作列表,并在保证联合执行成功率的同时 小化总体延误

代价.已有的个人工作列表资源调度研究主要使用了基于分配规则的调度算法[2,3],为了验证遗传算法的优越

性, 后通过实验来对比分析遗传算法和其他 7 种基于分配规则的调度算法在个人工作列表资源调度问题中

的应用效果. 

1   相关研究工作 

工作流人力资源调度可分为工作流实例资源调度和个人工作列表资源调度两类[4,5].本节从个人工作列表

资源调度、工作流实例资源调度和其他相关资源调度研究这 3 个方面分别介绍相关的研究工作. 

1.1   个人工作列表资源调度 

一些工作使用了简单的基于分配规则的调度算法[2,3]来解决个人工作列表资源调度问题.文献[6,7]针对公

文生成过程中结构化工作流管理,提出了一个自适应工作流模型.在此基础上,文献[8]采用预定义规则和动态调

度执行相结合的思路,提出了一种自适应的个人工作列表调度算法,使用了随机选择的分配规则(SIRO).Eder 等

人在个人工作列表管理问题上的初步研究与本文提出的问题 为相似[2,3,9],他们提出了一种基于确定性模型
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的调度方法.首先,使用执行时间的直方图来建模工作流实例,并且为每一个工作项生成一个执行时间;然后,基
于这个执行时间,基于分配规则的调度算法(LDF 和 LSTF)来对一个个人工作列表进行排序,其主要优化目标是

减少个人工作列表中延误工作的数量以及延迟度.但其调度算法建立在一个确定性的模型上,即每个工作项的

执行时间均是事先确定的,这样的模型无法解决工作项执行时间的不确定性问题.而且该调度算法只针对某一

个个人工作列表进行调度,取得局部的 优解,无法解决全局个人工作列表调度的问题. 
部分研究从工作项执行人的角度探讨工作流调度的问题.文献[2]设计的算法为流程参与者提供有效的信

息,通知其将要执行的活动以及活动的可能完成时间,使流程参与者能够在工作到来之前提前进行安排.为了解

决时间的不确定性问题,文献[10]提出了一种基于决策树的活动执行时间预测技术.该方法基于工作流日志中

前序工作项的执行人、执行时间、等待时间等特征,预测当前活动的执行时间.文献[10]还提出了一种基于时序

逻辑的关联工作项挖掘方法,该方法通过分析工作流日志中工作项执行开始时刻与结束时刻,发现与其可并行

执行的关联工作项,并将其推荐给用户.文献[11]基于分治思想,假设每一活动的业务实例逗留时间服从负指数

分布,给出了以资源的单位时间消耗成本 小化为目标的求解 优资源数量的调度方法,得到了一种基于工作

流模型的资源优化配置方法.文献[12]提出活动实例在多个资源中的路径和一个产品在生产部门的不同机器中

的路径具有很多的相似性,他们提到了一些简单的分配规则用于指导每个资源选择将要执行的工作,但是没有

继续深入研究这个问题.文献[13]采用智能代理的方法,通过指定任务提前通知规则,智能代理之间能够互相通

知,并将任务提前通知给执行人. 

1.2   工作流实例资源调度 

工作流实例资源调度可以分为两类:单流程实例资源调度和多流程实例资源调度.单流程实例资源调度主

要对属于单个流程实例的多个活动实例进行资源分配.在工作流研究中,时间和调度是两个紧密交织在一起而

又十分复杂的问题.在运行时,人们需要对工作流实例进行检查,以便动态地发现那些可能违反时间约束的工作

流实例.如果存在这样的流程实例,就需要进行事前调度以防止时间约束被违反;而一旦时间约束被违反,还需

要对流程实例进行事后调度以减少不必要的损失[14].有一些工作流调度算法试图为工作流和资源模型设置截

至时间、资源成本等各种约束条件,然后通过自动化的手段判断约束是否满足,或者根据约束找到合适的资源

配置,从而让工作流管理系统对其所管理的工作流实例进行合理的安排,以提高整体执行效率或者避免潜在的

错误.文献[14]只考虑了单个活动实例的资源分配问题,目标是使某个活动实例完成得 早.文献[15]首先根据

流程实例总体截止时间、各个活动实例的负载及其相互之间的依赖关系估算出各个活动实例的截止时间,然后

将整个流程实例调度问题拆分为多任务调度问题.这两篇文章都致力于在满足流程实例总体 晚完成时间的

要求下, 小化整个工作流实例的执行消耗.在此基础上,文献[16]提出的一种遗传算法试图在 小化单流程实

例执行成本的同时,尽量缩短流程实例执行时间.文献[17]研究了工作流活动多实例的调度控制,对活动多实例

的属性进行了统一的形式描述,提出了活动多实例控制体 Shell,用于控制活动多实例的分配和提交. 
针对多流程实例资源调度的研究相对较少.文献[18]采用先到先服务(FIFO)、 近截止优先(EDF)、短任务

优先(SJF)的策略对流程实例进行调度以满足时间约束.文献[19]尝试在工作流管理系统中减少延误工作流实

例的数量,使用了“先猜测再解决”的解决思路.首先猜测实例的执行时间、执行路径等不确定性因素,然后使用

遗传算法来解决生成的确定性调度问题.文献[20]使用多种基于分配规则的调度算法(FIFO,SIRO,EDD 和 SPT)
进行多个工作流实例间的调度.文献[21]使用两步搜索形式的基因算法来调度多个工作流实例,以减少它们的

总体完成时间.文献[22]提出了一种基于机器学习的半自动工作流人员分配方法,该方法针对工作流中某些关

键活动的执行人需要在运行时进行动态指派的问题,通过学习相关工作流日志中该活动的人员分配模式,为流

程实例负责人推荐这些关键活动的候选执行人.已有的相关研究主要关注了工作流实例资源调度问题,提出了

一些工作流实例资源调度算法.与工作流实例资源调度相比,个人工作列表资源调度问题中待分配的工作项可

能来自多个工作流模板,各个工作项的创建时间、执行时间等关键特性一般是不确定的,资源调度的优化目标

也有较大区别,文献[19]详细讨论了这些问题.这些特性使得个人工作列表资源调度面临更多的不确定性,大部

分工作流实例调度算法不能被直接应用到个人工作列表资源调度中. 
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1.3   其他相关资源调度研究 

资源分配实际上是一个早已存在的问题:在操作系统领域中,CPU 资源在不同进程之间的分配就是一个资

源分配问题.其研究的核心内容是:如何找到工作集合和人员集合之间的 佳匹配.传统人员分配方法基于人员

与工作之间的匹配知识(如成本/效益矩阵等)来讨论分配策略与算法,从运筹优化的角度来研究这一问题[23].但
是,个人工作列表资源调度的动态性、不确定性和多目标性,使得人们很难全面把握工作和人员之间的匹配知

识,如果将传统调度算法直接应用到个人工作列表资源调度,将会遇到很大困难.与个人工作列表资源调度具有

相似不确定性因素的调度是网格计算、云计算等网络计算环境下的资源调度,比较典型的有网格工作流调度和

网络数据中心资源调度. 
在面向网格的工作流中,资源是能够执行活动的计算实体[24].网格计算环境下有大量的计算、存储等资源,

不仅处理的逻辑流程和流程关系更加复杂、涉及多个步骤、资源和过程等多种不确定因素,而且应用规模比一

般应用大得多,往往需要实现各类网格资源的共享和集成,并在应用网格的支持下面向特定应用需求提供协同

工作支持环境[23,25].文献[26]指出,工作流任务的自动分配需要考虑的因素比较多,包括待分配任务和候选资源

的属性与状态,重要任务应该分配给高可靠性候选资源,低重要性任务可分配给低可靠性的候选资源,以免低可

靠性资源一直处于饥饿状态.文献[25]重新定义了关键区间和相关任务集合等概念,通过相对门限值确定相关

任务集合,有效地将执行时间较短的非关键路径任务排除在相关任务集合之外,同时提出了一种新的网格工作

流资源分配算法,仿真结果表明了算法的正确性.文献[27]基于响应时间、花费、可靠性等多个服务质量参数,
利用遗传算法来搜索资源空间(染色体编码),从而得到一组资源,并分配给工作流中的各项任务. 

在面向 Web 应用的网络数据中心资源调度问题中,资源是设备所消耗的能源.服务器(以下简称为节点)资
源利用率低,是数据中心能耗巨大的重要原因之一.目前,全球数据中心节点资源的平均利用率远低于期望值.
如何提高资源利用率,成为数据中心控制能耗必须解决的问题[28].在网络数据中心资源调度问题中,需要根据不

断变化的需求和环境条件,如请求的类型与数量、节点负载情况、资源利用率等不确定因素,对集群中的虚拟

机进行动态配置(动态地调整节点运行数量及其上部署的虚拟机类型),在满足用户服务质量的前提下,提高集

群的资源利用率.文献[28]提出了一种动态资源按需配置方法,基于遗传算法并行化搜索配置空间,能够根据不

断变化的资源需求,以在线方式高效地重配置集群.文献[29]提出了一种针对大规模数据中心的应用动态放置

方法,采用多目标优化算法,并通过 3 种算法(剩余配置算法、增量配置算法和重平衡配置算法)搜索近似 优 
配置. 

2   问题概述 

2.1   个人工作列表资源调度的基本概念 

令 ai 表示一个工作项,下面定义工作项的一些与时间相关的重要属性. 

(1) 执行时间 iad :实际工作流应用中存在的大量人为和环境等不确定性因素,给工作项调度增加了很大难 
度.文献[15]指出,如果能够对活动的执行时间进行预测,并且预测的误差能够控制在 30%以内,则应用调度算法

可以有效地减少工作流执行过程产生的延迟任务.文献[10]针对活动执行时间的不确定性,提出了一种基于决

策树的活动执行时间预测技术,从预测结果来看,一般工作项的执行时间比较接近正态分布. 

本文假设工作项 ai的执行时间符合正态分布,即 2~ ( , )i
i i

a
a ad N μ σ ,其中,

iaμ 是正态分布的期望值, 2
iaσ 是其标 

准差.由正态分布的 3σ定律可知,正态分布样本有 99.73%的概率会在区间[μ−3σ,μ+3σ]中,故定义工作项 ai 的 

小执行时间为 min 3i
i i

a
a ad μ σ= − , 大执行时间为 max 3i

i i

a
a ad μ σ= + . 

(2) 开始时间 ias :工作项 ai 的开始时间,即工作项对应的活动实例在系统中被激活的时间.工作项开始时间 
取决于其创建时间前一个工作项的完成时间,也是不确定的. 

(3) 截止时间 iae :工作项 ai 的截止时间,在工作流模型中一般由用户按照一定的规则手工定义. 
(4) 执行成功率 iar :工作项 ai 可以在截止日期之前完成的概率.对于工作项 ai,只有当其完成时间( i ia as d+ )
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早于截止时间 iae 时才会被认为是成功执行的.如图 1 所示,工作项的完成时间落在区间 1 min max( , )i i i ia a a ai s d s d= + +

上,只有当工作完成时间落在区间 2 ( )i ia ai s e= + 上时才能成功执行.故工作项 ai 的执行成功率应该等于随机变

量( i ia as d+ )处于时间区间 3 min( , )i i ia a ai s d e= + 上的概率总和. 

由此可见,当 min
i i ia a ae s d< + 时, iar =0;当 min max

i i i i ia a a a as d e s d+ < < + 时,0< iar <1;当 max
i i ia a ae s d> + 时, iar =1. 

(5) 延误代价 iac :由于工作项 ai 的完成时间超过截止时间所带来的惩罚代价.工作项 ai 的延误会导致其他 
工作项的延误,或者需要调用更多的资源来完成,从而造成一定的损失.延误代价的大小可能由多个参数决定,
例如工作项 ai 的重要度或紧急度. 

在上述属性中,执行时间、开始时间和截止时间使用相同的时间单位,如小时或分钟.执行成功率的单位为

百分比,不同工作项的延误代价的计量单位也有可能不同,本文假设其是一致的. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  An activity instance’s successful execution ratio 
图 1  工作项执行成功率示意图 

2.2   典型案例和问题分析 

图 2 展示了一个在实际工作流管理系统中出现的个人工作列表管理的例子. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2  Example scene of personal worklist management 
图 2  个人工作列表资源调度示例 

在这个例子中,一共存在 3 个执行人,都是某个装备管理财务部门的会计,他们可以执行 3 种不同的工作项:
查价、查账和开发票.示例中,多个工作流实例共产生了 15 个活动实例,从而生成了 15 个工作项,并被分配到 3
个执行人的个人工作列表中,在分配过程中未应用调度算法.图中工作项下面的数字代表它的执行成功率.由此

可以看出,当未采用调度算法时,个人工作列表资源调度存在着如下问题: 
(1) 从工作项的角度来看,每个工作项的执行时间和执行路径对于工作项的执行成功率有着重要影响; 

i3

iae

i2

i1

ias

min
i ia as d+ max

i ia as d+

个人工作列表1

...
工作流实例1

工作流实例2 工作流实例n

 
   
   

     
           

个人工作列表2 个人工作列表3
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a7
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95.81%
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a14

0%
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(2) 从单个个人工作列表的角度来看,个人工作列表中的工作项数量和工作项的相关属性对工作列表的

完成情况有较大影响.以个人工作列表 3 为例,a3 加入该工作列表时,其执行成功率从 99.72%降到了

33.67%,主要是由于之前的工作项严重推迟了工作项 a3 的开始时间,从而使其执行成功率骤降.同时,
个人工作列表 3 中由于工作项负荷非常重,使其中的大多数工作项由于执行时间冲突而无法完成; 

(3) 从多个个人工作列表的角度来看,工作负荷的平均分配是比较重要的一个需求.示例中,个人工作列

表 1 和列表 2 总共只包含 5 个工作项,而个人工作列表 3 包含 10 个工作项,这样不平衡的分配,使得

资源 3 有较差的稳定性:工作负荷过重,使其负责的多个工作项难以在截止时间前完成. 

2.3   个人工作列表资源调度问题描述 

上述示例表明,在个人工作列表管理时,有必要使用一定的调度技术,以更好地安排待执行工作项,从而使

资源调度更为合理.在此,首先给出个人工作列表资源调度的问题定义: 
令{a1,a2,…,an}(n>1)表示一定数量的待执行工作项,N 表示可以执行这些工作项的资源(执行者)的个数,我

们期望一个调度算法能够给出一个调度安排,其中有 N 个可行工作列表(用工作列表 S 表示)和对所有资源的一

个不可行工作列表(用工作列表 U 表示).相对于每一个资源存在一个可行工作列表,其中包括的工作项是可以

在各自的截止时间内完成的;对于所有资源的不可行工作列表,包含着那些不可能在截止时间内完成、将会延

误的工作项. 
需要注意的是,在可行工作列表中,所有工作项的执行成功率是不确定的.由于工作项被顺序安排,每一个

在可行工作列表中的工作项的开始时间会被更新,从而使其执行成功率也会被更新.例如,对于可行工作列表 S 
中的工作项 aj(i≤j≤n),按照开始时间对 S 中的工作项进行排序后,aj 之前的工作项为 ai,其执行时间期望为 ,

iaμ

截止时间为 ,iae 所以工作项 ai 将会在其截止时间或之前完成,完成时间为 min{ , }i i
i

a a
as eμ+ .相应地,工作项 aj 的

开始时间则由其本身的开始时间或前一个工作项 ai 的完成时间决定,即 max{ ,min{ , }}.j j i i
i

a a a a
as s s eμ= + 于是,aj 

的执行成功率应该根据它更新的开始时间重新计算.由于开始时间、截止时间、执行成功率等参数对执行时间

存在着依赖性,因此,这些参数与执行时间一样具有一定程度的不确定性. 
下面定义两个用于评价个人工作列表调度算法优劣的参数: 
定义 1(可行工作列表中所有工作项的联合执行成功率 rs). 给定调度方案,令{a1,a2,…,an}(n>1)表示其中所 

有可行工作列表中的 n 个工作项,则 rs 是所有 n 个工作项的执行成功率 jar 的乘积: 

1
.j

n
as

i
r r

=

= ∏  

定义 2(不可行工作列表中所有工作项的总体延误代价 cU). 给定调度方案,其中不可行工作列表中总共有

m 个工作项:{a1,a2,…,am}(m>1),cU 是所有 m 个工作项延误代价的总和: 

1( ).im aU
ic c
=

= ∑  

对多种调度算法而言,在满足可行工作列表中所有工作项的联合执行成功率 rs≥δ(δ是系统内用户设定的

安全阈值)的前提下,不可行工作列表中所有工作项的总体延误代价 cU 小的调度方案所对应的调度算法性能

好.安全阈值δ代表着用户对于个人工作列表的成功率要求,需要同时考虑到系统的需求(性能、吞吐量、服务

质量等)和资源的情况(效率、费用、工作负荷以及项目经验等).这个要求事实上是系统管理员在系统稳定性和

延误代价之间的平衡.显然,较高的联合执行成功率会带来更高的工作项延误代价.在给定一个安全阈值的条件

下,好的调度算法要尽可能地减小总体延误代价. 
因此,个人工作列表资源调度问题可以描述如下:给定工作项集合 A={a1,a2,…,an}(n>1),资源数目 m(m>0)和

需要的工作项联合执行成功率 r,调度算法需要给出各个资源的可行工作列表{W1,W2,…,Wm}和整体的不可行

工作列表 U,使得调度方案在满足所有可行工作列表中工作项的联合执行成功率(rs,见定义 1)阈值的情况下,具
有 小的总体延误代价(cU,见定义 2). 
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3   基于遗传算法的资源调度 

3.1   遗传算法概述 

遗传算法由 Holland 提出[30],是一种鲁棒的空间搜索技术,可以在线性时间内使用进化的原理从一个较大

的搜索空间中获得一个可行的解[31].遗传算法中,搜索空间中的一个解被表示成一个个体(被看作染色体).这一

算法需要维护一定数量的个体,这些个体的集合被称为群体.每一代群体之间不断进化,将过去搜索出的 好假

设和在新区域中搜索出的 好假设加以结合形成新一代群体[32].群体中一个个体的质量由适应度函数所决定,
适应度值描述了一个个体相对于群体中其他个体的质量. 

典型遗传算法的基本步骤如图 3 所示,应用其来解决个人工作列表资源调度问题.首先,需要对个人工作列

表资源调度问题进行编码,随机生成初始的第一代群体.然后,遗传算法将使用 3 种不同的遗传操作算子生成新

的一代群体:选择、交叉和变异.在生成新群体之后,使用适应度函数来评价群体中每个个体,并且选取新群体中

适应度 高的个体.如果这个个体假设满足终止条件,则遗传算法终止,生成的这个 好个体为问题的解决方

案;否则,重复上述步骤,直至符合终止条件. 

 

 

 

 

 

Fig.3  Overall steps of genetic algorithm 
图 3  遗传算法的基本步骤 

3.2   问题编码和初始群体生成 

在遗传算法运算之前,需要针对问题设计染色体,包括基因字串的长度以及基因代表的含义.即,对要搜索

空间的可行解以编码的形式来呈现.一般的编码方式采用二进制编码,此外也有整数、实数、文字等编码方式.
在本文提出的基于遗传算法的资源调度算法中,一个个体的编码用于表示个人工作列表调度问题的一个可能

解.这个编码字符串由所有工作项的工作安排组成,每一个工作安排由两部分组成:工作项实例以及它被安排到

的工作列表序号.以图 4 为例,“a1(2)”表示工作项 a1 被分配到个人工作列表 2 执行. 

 

 

 

 

Fig.4  Personal worklist scheduling problem encoding 
图 4  个人工作列表管理问题编码 

初始化分配算法应用启发式的随机分配方法,将所有工作项随机地分配到可行工作列表中或者进入到不

可行工作列表中.基于此问题的背景,工作项的可行工作列表定义如下: 
定义 3(工作项 a 的可行工作列表 W). 已知工作列表 W 已经包含 n 个工作项{a1,a2,…,an}(n>0),它们的开始

时间遵循( 31 2 ... na aa as s s s≤ ≤ ≤ ≤ ).如图 5 所示,工作列表 W 必须同时满足下面两个条件才可以成为工作项 a

开始
将问题编码,初始

化第一代群体

使用3个遗传算子

获得新的一代群体

评价群体中每一

个个体的适应度

选择适应度

高的个体假设

到达终止条件?终止

否

是

10 7 4 1 8
3

13 11 145 6
2 915 12

个人工作列表调度问题

问题编码

列表 1 列表3

a1(2)-a2(3)-a3(3)-a4(2)-a5(2)-a6(3)-a7(1)-a8(2)-a9(3)-a10(1)-a11(3)-a12(3)-a13(3)-a14(3)-a15(3)

列表2
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的可行工作列表: 
(1) 工作项 a 的开始时间不能晚于 W 中前 k 个工作项的 晚完成时间: 

1 1 2 2
max max maxmax{( ),( ),...,( )}.k ka aa a a aas s d s d s d+ + +≥  

(2) 工作项 a 的 晚完成时间必须早于 W 中第 k+1 个工作项 ak+1 的开始时间: 
1

max .kaa as d s ++ ≤  
 
 
 

 

Fig.5  Example feasible worklist w for activity instance a 
图 5  工作项 a 的可行工作列表 w 

在不考虑可行工作列表中联合执行成功率的情况下,初始化分配算法首先初始化一个调度分配方案,使得

尽可能多的工作项进入到可行工作列表中,然后再逐步进行优化.算法说明如下: 
算法 1. 启发式随机分配算法. 
(1) 从所有 k 个还未被分配的工作项列表{a1,a2,…,ak}中选取工作项 ai; 
(2) 在所有工作列表{W1,W2,…,Wm}中寻找工作项 ai 的可行工作列表,无时间冲突条件参见定义 3; 
(3) 如果 ai 有一个或者多个可行工作列表,那么随机选择一个将 ai 加入到该可行工作列表中;否则,将 ai

加入到不可行工作列表中; 
(4) 如果还有工作项未被分配,则跳到步骤 1. 

3.3   适应度函数和终止条件 

在遗传算法中,适应度函数用来度量群体中个体的质量.由于个人工作列表资源调度的目标是在满足系统

用户要求的联合执行成功率的条件下减小总体延误代价,适应度函数可分为两个:时间适应度函数和延误代价

适应度函数.时间适应度函数描述了系统用户对于时间方面的成功率需求,使用所有可行工作列表的联合执行

成功率(定义 1 中的 rs)来表示适应度函数的时间适应度;另一方面,当某个群体中有一个或多个个体的时间适应

度满足了成功率安全阈值时,延误代价适应度函数倾向于选择具有 小总体延误代价的个体作为 优解.所以,
延误代价适应度函数使用不可行工作列表中所有工作项的总体延误代价(定义 2中的 cU)来计算.综上所述,对于

个体 I,完整的适应度函数 F(I)可定义为 

,  if safe threshold( ) .
,  otherwise

S S

U

r rF I
c

⎧ <⎪= ⎨
⎪⎩

 

基于这样的适应度函数,可以定义遗传算法的终止条件为:在一代群体生成后,当群体中至少包含一个个

体,其适应度值(时间适应度部分)大于安全阈值时,遗传算法停止生成下一代群体,在此群体中可能会出现多个

满足成功率条件的个体;否则,算法将会在进化指定数目的群体之后自动停止,例如 200 代. 

3.4   遗传算子的定义 

遗传算法中,3 种遗传算子(选择、交叉和变异)的主要目的是希望能够通过遗传算子使得当前个体获得更

好的下一代个体[25,32].所以,遗传算法中的 3 个遗传算子尝试着将尽可能多的工作项放置到可行工作列表中,从
而获得更好的后代个体. 

• 选择算子用来保留群体中 好的一些个体以进行后续的进化.选择过程使用轮盘赌选择法选择 好的

个体.具体来说,个体的轮盘赌选择基于适应度函数对于每一个个体的评价值,适应度越大的个体越容

易被选择进入到下一代群体中. 
• 交叉算子是遗传算法中起核心作用的遗传操作.所谓交叉,是指两个父代个体的部分结构加以替换重

ak

a

ana
工作列表 w
a1 a2 a3

... ...ak+1
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组而生成新个体的操作,用于结合并且重新安排当前群体中的两个个体.这一算法的交叉算子通过交

换两个个体中相应工作项被安排的工作列表的序号来获得更好的后代,并选择交叉概率为 0.6,即选择

60%的个体进行交叉操作.详细来说,交叉算子采用如下实现方式: 
(1) 按照轮盘赌选择方法从当前群体中随机选择两个双亲个体; 
(2) 分别将双亲个体中执行成功率 小的一个工作项转移到不可行工作列表; 
(3) 从一个个体中随机选取一段处于可行工作列表中的工作项,在另一个个体中找到这些工作项,

对于每个都处于可行工作列表中的工作项,交换该工作项在两个个体中的工作列表序号; 
(4) 在新群体中用新生成的个体替换被选择的个体. 

• 变异算子是对群体中个体串的某些基因座的基因值作变动,用于提供给子代个体一些其双亲个体都不

具备的特性,从而帮助遗传算法尝试之前没有考虑到的新的更好的基因材料.在本文的遗传算法里,变
异算子将现有个体中每一个工作项分配的工作列表替换成一个随机选择的可行工作列表.我们选用基

本变异算子,并选定变异概率为 0.1.具体的实现方法如下: 
(1) 按照事先设定的变异概率从新的群体中按照轮盘赌法则选择需要变异的个体; 
(2) 对每个需要变异的个体,随机选择多个工作项,针对每个工作项,寻找其可行工作列表:如果它有

多个可行工作列表,则随机选择一个列表替换其原来分配的列表;否则,保持原来分配的列表; 
(3) 在新群体中用新生成的个体替换被选择的个体. 

每一代群体通过选择算子和交叉算子,再经过变异算子作用在生成的群体上之后, 终生成新一代群体作

为下一次进化的基础.由于涉及到轮盘赌、选择、变异、交叉等算子,并需要很多轮随机化搜索,因此,遗传算法

要比基于分配规则的调度算法复杂得多.但随着分布式计算、网格计算、云计算等技术的迅速发展,实际应用

中,基于遗传算法的调度不会对工作项的执行产生较大影响. 
应用遗传算法的主要过程见算法 2. 
算法 2. 

/ //K:待分配工作项数量;m:可行工作列表个数,即执行人个数 
//char[⋅] workitem:工作项 
//List〈workitem〉 intialtowlist:待分配的工作项列表,有 K 个工作项 
//List〈workitem〉 wlist:单个个人可行工作列表, 
//List〈wlist〉 clist:所有可行工作列表,共有 m 个 
//List〈workitem〉 infwlist:不可行工作列表,有 1 个 
//generations:迭代次数;population:群体大小 
//List〈double〉 fitValuelist:可行工作列表的执行成功率,适应度值  
//List〈double〉 tocost:不可行工作列表总体延误代价,适应度值 

输入:intialtowlist[K]:前端接收到待分配工作项列表,有 K 个; 
    safethvalue:可行工作列表中所有工作项的联合执行成功率终止条件,由用户输入; 
输出: 
    clist:所有可行工作列表,共有 m 个; 
    infwlist:不可行工作列表,只有 1 个. 
1:  按照算法 1 产生一个个体,并按照指定的群体大小初始化第一代群体 
2:  int generations=0;  //迭代的次数初始为 0 
3:  fitValuelist=calfitvalue(clist); 

//根据适应度函数计算当前群体各个个体的联合执行成功率,结果存在 fitValuelist 中 
4:  while (fitValuelist[⋅]<=safethvalue)  //当没有染色体符合终止条件,循环执行 
5:     selection(⋅);  //根据适应值的大小选择优良的父代,结果分别保存在 clist 和 infwlist 中 
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6:     crossover(⋅);  //在新个体中随机配对,在配对个体中随机选择交叉位,结果保存在 clist 和 infwlist 中 
7:     mutation();  //在新个体中随机选择变异点,结果保存在 clist 和 infwlist 中 
8:     //开始计算适应度函数值 
       fitValuelist=calfitvalue(clist);  //重新计算各个个体的联合执行成功率 
9:   if (generations==200) 
10:    break;  //如果超过 200 次迭代,停止迭代 
11:  end if; 
12:  generations++;  //迭代次数加 1 
13:  end while; 
14:  tocost=calcost(infwlist);  //计算总体延误代价,结果存在 tocost 中 
15:  从群体中选择满足成功率阈值要求的、具有 小延误代价的个体 

4   实验与比较 

4.1   实验设计 

虽然大部分工作流实例调度算法不能直接应用于个人工作列表资源调度,但一些简单的基于分配规则的

调度算法可以直接应用于个人工作列表资源调度,文献[5]中的个人工作列表资源调度算法也采用了基于分配

规则的调度算法(LDF 和 LSTF).为了对比分析遗传算法的优越性,我们选择实现了 7 种典型的基于分配规则的

调度算法.本文涉及的遗传算法的人口大小为 50,即 50 种可能的调度方案,使用 200 代来优化这些调度.变异操

作按照文献[21]提出的方法进行定义.采用了通用的遗传算法参数,交叉率为 0.6,变异概率为 0.1[25,32]. 
基于分配规则的调度算法主要采用分配规则(dispatching rules)指导工作流管理系统选择工作项.工作流管

理系统优先从工作项等待队列中选取 符合这个分配规则的一个工作项进行调度,将这个工作项分发到资源

的工作列表中,或者从可行工作列表中收回.很多经典的工作流管理系统采用了这种调度策略.在我们实现的基

于分配规则的调度算法中,首先使用算法 1 中描述的启发式随机分配算法,在不考虑可行工作列表中工作项联

合执行成功率的情况下,将所有工作项进行分配.初始分配完成之后,如果当前分配方案的可行工作列表中工作

项联合执行成功率小于需求值,则按照相应分配规则选取可行工作列表中 符合该规则的工作项,将其从可行

工作列表中移除,插入到不可行工作列表中.重复这个操作,直到可行工作列表中工作项联合执行成功率满足要

求.本实验选择了 7 种基于分配规则的典型调度算法,它们分别是: 
(1) FIFO(first-in-first-out,先入先出规则[18,20,32]):优先从可行工作列表中移除到达时间 晚的工作项; 
(2) SIRO(service in random order,随机选择规则[18,20,32]):从可行工作列表中随机地移除一个工作项; 
(3) SCF(small cost first, 小代价优先[18,20,32]):优先移除具有 小延误代价的工作项; 
(4) LEDF(longest expected duration first, 长期望执行时间优先[18,20,32]):优先从可行工作列表中移除具

有 长的执行时间期望值的工作项; 
(5) SRF(smallest ratio first, 低成功率优先[32]):优先移除具有 小执行成功率的工作项; 
(6) LDF(latest deadline first, 晚截止时间优先[2]):优先移除具有 晚截止时间的工作项; 
(7) LSTF(lowest slack time first, 小富裕时间优先[2]):富裕时间是指工作项的执行时间期望值和工作项

拥有的执行时间(截止时间与开始时间相减)的差值.该算法优先移除具有 小富裕时间的工作项. 

4.2   应用示例 

下面使用图 2 中的实例来说明遗传算法实验.表 1 分别给出了图 2 中 15 个活动实例的 6 个相关参数值:执
行时间(包括期望值和标准偏差)、开始时间、截止时间、执行成功率、延误代价.其中,执行时间期望值、执行

时间标准偏差、开始时间和截止时间的单位是小时,执行成功率的单位是百分比,延误代价的单位是基础的代

价单位.另外,执行时间期望值的取值范围为 0~150,开始时间的取值范围为 0~60.为方便将精力集中于遗传算法
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和其他 7 种算法的比较,将初始执行成功率取值为 95%~100%范围内的随机数.这些参数值是参照多个制造企

业的工作流日志和相关文档获得的. 

Table 1  15 activity instances’ six related variables in the example of Fig.2 
表 1  图 2 实例中 15 个工作项的 6 个相关参数 

执行时间 
工作项

期望值 标准偏差
开始时间 截止时间 执行成功率(%) 延误代价 

a1 12.79 0.43 96.43 109.97 95.81 18.70 
a2 10.37 0.35 86.17 97.41 94.19 15.87 
a3 25.47 0.84 84.92 112.89 96.72 17.79 
a4 17.17 0.56 22.81 41.14 97.06 13.40 
a5 33.84 1.10 24.49 61.40 97.60 12.30 
a6 22.70 0.78 65.07 89.49 96.51 15.90 
a7 18.88 0.64 129.45 150.13 96.64 10.86 
a8 32.24 1.09 113.54 148.42 94.10 17.76 
a9 22.67 0.77 122.15 146.90 96.53 19.64 
a10 26.76 0.92 46.06 74.79 98.32 15.86 
a11 58.12 1.20 19.99 82.33 97.14 12.90 
a12 21.32 0.73 122.01 145.11 94.12 16.07 
a13 55.48 1.81 18.04 77.87 96.04 16.76 
a14 32.21 1.07 24.94 59.94 93.42 19.06 
a15 5.40 0.18 92.94 98.80 96.42 15.33 

假设实例中的联合执行成功率的安全阈值设定为 75%,初始的个人工作列表是空的,则共有从 a1~a15 的 15
个活动实例被加在个人工作列表中. 

图 6 给出了在加入了前 7 个活动实例之后的 8 种算法的调度结果(GA,SRF,FIFO,SIRO,SCF,LEDF,LDF, 
LSTF).图 6 中,每一个个人工作列表(列表 1、列表 2、列表 3)有其对应的一个可行工作列表,3 个工作列表有一

个唯一的不可行工作列表 U.在调度之后,遗传算法能够将所有 7 个工作项分配到它们的可行工作列表,但是其

他 7 种算法都不得不移除两个或多个工作项到不可行工作列表,因此,遗传算法的延误代价为 0.与此相比,另外

7 种算法的延误代价从 33.66~68.32. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6  Example scheduling results after adding the first seven activity instances 
图 6  前 7 个工作项的调度结果 

图 7 显示了基于上述 15 个工作项的 8 种算法的调度结果.遗传算法中,不可行工作列表 U 有 少的工作项

(4 个),因此,遗传算法获得了 好的调度结果和 少的延误代价:66.93. 
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Fig.7  Example scheduling results after adding the first 15 activity instances 
图 7  包含 15 个工作项的 8 种算法的调度结果 

4.3   实验结果和评估 

本实验对应 3 个可执行个人工作列表,共包含 10 个步骤,从 6 个工作项开始,每个步骤增加 1 个工作项.因
此,从步骤 1~步骤 10,工作项总数分别为 6~15 个.每一个步骤都实现了 8 种调度算法,在满足给定的成功率安全

阈值的前提下,计算了不可行工作列表 U 的总体延误代价.本实验共设置了 3 个安全阈值:65%,75%和 85%.为充

分对比不同算法的性能,对应每个安全阈值的实验执行次数都超过了 1 000 次,因此,该实验模拟执行次数超过 
了 3 000 次.为公平起见,每步实验的总体延误代价取值为所有 1 000 个实验的延误代价的平均值. 

图 8 分别展示了对应于安全阈值设定为 65%,75%和 85%时的实验结果对比分析三维图. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 安全阈值65%                                          (b) 安全阈值75% 

 
 
 
 
 
 
 
 

(c) 安全阈值 85% 

Fig.8  Simulation experiment results of eight scheduling algorithms 
图 8  8 种调度算法在不同阈值下的实验结果对比 
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在图 8 的三维坐标图中,x 轴代表这 8 种算法,y 轴代表插入的工作项数量,z 轴代表不可行工作列表 U 中的

工作项延误代价. 
实验结果表明,对 65%,75%和 85%这 3个联合执行成功率安全阈值而言,遗传算法的延误代价要小于其他 7

种算法;除此之外,当工作列表由于插入工作项而变大时,遗传算法和其他算法之间延误代价的差距会不断拉

大;而且,遗传算法的性能会随着安全阈值的增大而提升,这意味着,当执行者需要更高的稳定性时,遗传算法比

其他算法更能降低延误成本.因此可以断定,遗传算法比其他 7 种算法更能减小延误代价.工作负荷越大,安全阈

值的要求越高,遗传算法的优势就越明显.从算法性能上看,遗传算法的运行时间要明显高于其他 7 种算法,但相

对于本实验中各个工作项的执行时间而言可以忽略不计.如果遗传算法的运行时间大于工作项的平均执行时

间,在一个工作项执行完成后,其后续工作项的调度方案可能还未生成,遗传算法会失去其应用优越性.我们可

从两个方面来减少遗传算法的运行时间:一方面,可对遗传算法进行优化.另一方面,可采用并行技术实施遗传

算法. 

5   结论与展望 

个人工作列表资源调度算法的应用,可以对业务流程管理起到巨大的提升作用.虽然已经存在的工作流调

度引擎提供了一些复杂算法来描述和分析工作流过程,但对于个人工作列表的研究还处于起步阶段.本文提出

的优化个人工作列表资源调度的启发式遗传算法,综合考虑了工作项创建时间、执行时间、执行成功率等要素

的不确定性,以及多个个人工作列表的综合调度问题,可向每一个执行者明确地推荐工作项列表,其联合执行成

功率能够满足一般的联合执行成功率要求,同时能够减少所有工作列表的总体延误代价.本文使用了一个具体

实例来展示这种遗传算法,并通过与基于分配规则的多种调度算法相比较证明了这一调度算法的优越性. 
本文提出的调度算法能够应用到工作流执行阶段,以提升个人工作列表中工作项执行的性能.另外,随着网

格工作流、云工作流等工作流技术的不断发展和深入应用,遗传算法可以较好地使用并行技术,显著降低搜索

所需要的时间消耗[32];传统的网络数据中心也逐渐承担起资源管理中心和流程管理中心的职责.本文的算法也

可以用于解决网格工作流中多个任务的资源调度问题,以及完成网络数据中心的资源调度工作. 
但是本文的工作还存在一个较大缺陷,即实验使用的数据均为模拟地随机生成的数据,与真实工作流管理

系统中工作项的数据特点可能有所差别.未来我们将对从真实工作流管理系统中收集的工作项日志进行分析,
获得其关键属性的分布特性,然后再据此生成调度算法所使用的实验数据.同时,要提供一个相对成熟与方便的

实验环境,能够更方便、更快捷地进行实验的扩展,以更好地获得算法对比实验结果.另外,还要进一步优化个人

工作列表调度算法,提升运行效率和吞吐量等其他调度性能. 
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