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摘  要: 在由多个行业云服务平台组成的集成服务平台中,随着行业云服务平台加盟数及各平台下租户数量的不

断增多,其底层的云工作流模型库的规模也必将不断增大.当云工作流模型库的规模超大时,需要一种效率更高的并

行检索方法去满足云工作流模型库高效检索的需求.鉴于此,采用均匀划分法或自动聚类法对大规模云工作流模型

库进行合理的子集划分,并结合前期工作中已改进的基于图结构的流程检索算法,提出了基于数据集分割的大规模

云工作流模型库并行检索方法.该方法主要包括4种流程并行检索算法:基于均匀划分模型集的静态并行检索算法、

基于均匀划分模型集的动态并行检索算法、基于自动聚类模型集的静态并行检索算法和基于自动聚类模型集的动

态并行检索算法.最后,在模拟生成的大规模流程集及真实的云工作流模型库中对这 4 种并行检索算法的检索效率

进行了实验评估. 
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Abstract:  In the integrated service platform composed of multiple industry cloud service platforms, with the increasing of the number of 
cloud service platforms and theirs tenants, the scale of its underlying cloud workflow model repository will be increasing. When the scale 
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of the cloud workflow model repository is super large, the existing retrieval methods of large-scale process model repositories still can't 
meet the needs of efficient retrieval of cloud workflow model repositories, therefore, it is necessary to study a more efficient parallel 
retrieval method. To address this issue, this paper adopts two data partitioning modes, equipartition and clustering based partitioning, to 
divide large-scale cloud workflow model repositories into small pieces. Combined with the improved process retrieval algorithm proposed 
in authors’ previous work, a series of data partitioning based process parallel retrieval approaches are put forward to accelerate the 
large-scale process retrieval. These approaches mainly include four kinds of process retrieval algorithms from static/dynamic parallel 
retrieval algorithm based on uniform/automatic clustering partitioning model sets. Finally, based on the large-scale simulation process 
model library and the actual cloud workflow model repository, experiments are conducted to evaluate the efficiency of four parallel 
retrieval algorithms. 
Key words:  cloud workflow; data set segmentation; process retrieval; parallel retrieval 

伴随着云计算及流程管理技术的广泛应用,各种行业云服务平台的服务信息系统将积累大量的业务流程

模型;而与此同时,一种由行业云服务平台联盟组成的科技服务集成平台也正在兴起[1].例如,由 2012 年国家科

技支撑计划课题“高新技术产业集群科技服务平台研发与应用”(项目编号:2012BAH25F00)资助研发的高新区

科技服务集成平台(简称“科集网”,访问网址:http://www.tsip.com.cn/)自上线以来,已聚集多个行业云服务平台

及大量服务提供商和服务产品(到目前为止,科集网已聚集 10 多个行业云服务平台,收录了 5 000 多个优秀服务

商和 30 000 多个优质服务产品).在这些行业云服务平台中,仅陶瓷云服务平台(http://www. pasp.cn)就累积了 
2 000 多个企业用户(租户)及 10 万多个业务流程模型.显然,随平台加盟数量及各行业云服务平台租户数的增

多,整个高新区科技服务集成平台将累积海量流程模型,也即平台底层的云工作流模型库的规模将超大[2].虽然

在前期工作[3]中,我们提出的流程检索方法能提高大规模云工作流模型库的检索效率,但是当云工作流模型库

的规模变得超大时,文献[3]中提出的改进方法将满足不了流程高效检索的需求.这是因为单台计算机的串行检

索能力毕竟有限,此时需要多台计算机或多个处理器进行“团队作战”,也就是流程的并行检索. 
鉴于此,本文将采用均匀划分法或自动聚类法对大规模云工作流模型库进行合理的子集划分,并结合前期

工作中已改进的两阶段流程检索算法[3],提出基于数据集分割的大规模云工作流模型库并行检索方法,以进一

步提高大规模云工作流模型库的检索效率.本文的贡献主要有以下 3 点. 
• 通过均匀划分法或自动聚类法对大规模云工作流模型集进行合理的子集划分,得到均匀划分模型集

及自动聚类模型集; 
• 结合改进后的两阶段流程检索算法,基于两种模型划分集及静态、动态两种子集分配方式,提出了 4 种

流程并行检索算法,并将其应用于大规模云工作流模型库的高效检索中; 
• 在大规模模拟流程模型集及真实的云工作流模型库中做了大量验证实验,验证了方法的有效性. 
本文第 1 节给出相关研究工作.第 2 节对相关基础知识进行介绍.第 3 节给出基于数据集分割的流程并行

检索过程,包括流程模型子集划分算法及基于两种模型划分集及两种子集分配方式,提出了 4 种流程并行检索

算法:基于均匀划分模型集的静态并行检索算法、基于均匀划分模型集的动态并行检索算法、基于自动聚类模

型集的静态并行检索算法及基于自动聚类模型集的动态并行检索算法.第 4 节是在模拟生成的大规模流程模

型集及真实的云工作流模型库中进行实验评估及结论分析,以验证本文所提算法的有效性.第 5 节是本文的总

结及下一步工作展望. 

1   相关研究 

1.1   流程检索方法 

由于流程检索的核心就是找到最为相似的流程并反馈给用户,所以大量流程检索方面的工作都是围绕流

程相似度计算进行的[4−15].例如,文献[9]给出了一种基于流程模型的查询语言(APQL).文献[10]基于 BPEL 提出

了一种业务过程模型检索语言 BP-QL,BP-QL 应用 BPEL 图(路径)进行流程的查询.文献[11]提出了基于图结构

的业务流程模型检索框架,主要利用 BPMN-Q 语言匹配业务流程图和查询模型图的相似度,从而检索出相关的
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业务流程.文献[12]将业务流程模型转为业务流程图,然后对相似度检索中用到的图匹配算法进行了分析,并通

过实验对各种算法的性能进行了比较验证.实验结果显示,从查准率和执行时间等综合指标来看,快速贪心算法

优于其他算法.后来,文献[13]提出了一种基于最小深度优先搜索编码的新的流程检索方法,将图的编辑距离转

为比较最小 DFS 码的字符串编辑距离,降低了流程模型图相似度计算的复杂度,从而提高了流程检索效率.文
献[14]利用特征度量树来有效评估模型之间的相似度,从而根据查询的条件参考模型,将模型库中的模型分为

相关的、无关的以及潜在相关的这 3 类模型,其中,只有潜在相关的模型必须利用基于图编辑距离的相似度度

量方法与查询的条件模型进行比较,从而提高了流程检索效率.文献[15]先利用聚类技术,综合流程建模语言相

似性、模型结构相似性对流程模型进行预处理,从而降低模型查询空间,提高检索效率.以上研究工作在查询过

程中没有应用任何索引去过滤模型库,只是通过流程相似度计算或一些特殊的流程查询语言对流程模型库进

行“硬”搜索(穷举查询).因此,这些方法只能应用于小规模流程模型库的检索,并不满足大规模流程模型库的高

效检索需求. 
为了提高流程检索的效率,一些研究者提出了许多基于索引的流程检索方法.例如,文献[16]在图结构的基

础上提出一个基于特征的相似度查询算法,利用图数据库中的索引特征来过滤一些不需要进行相似度计算的

图,从而提高流程检索的效率.文献[17]提出一种基于度量树的索引方法,这种索引结构主要利用对象特征值之

间的距离来对检索空间进行划分,并利用图的编辑距离来计算流程模型之间的相似度,从而提高检索效率.文
献[18]提出用多种索引去分别加速 4 种流程检索过程.文献[19]提出了一个基于特征网(FNet)的索引去加速流

程检索的方法,实验显示,该方法比当时已有的流程检索方法快了近两个数量级.后来,文献[20]提出了基于节点

索引(task index)的两阶段流程检索方法.在该方法中,第 1 阶段为过滤阶段:通过节点索引进行模型的筛选;第 2
阶段为精化阶段:应用 Ullman’s subgraph isomorphism 算法[21]对过滤后的候选模型集进行子图同构验证.实验

表明,该方法能有效提高大规模流程模型库的检索效率,其检索效率也优于文献[19]中的检索方法.因此,在文

献[3]中,文献[20]被作为我们前期工作扩展与比较的基准方法. 

1.2   并行检索方法 

并行计算能够利用多台计算机或者多个处理器的计算能力及存储资源来解决大规模问题.当前并行计算

技术已相对比较成熟,基于并行检索技术的信息检索方法(也称为并行检索)也已有较多研究工作[22−31].然而,将
并行检索技术应用于超大规模流程模型库高效检索的工作却很少. 

并行检索可分为检索算法的并行化实现[32−35]及基于数据集分割的并行检索[25−27].为了快速应用我们在文

献[3]中已改进的两阶段流程检索算法,以进一步提高大规模云工作流模型库的检索效率,本文的研究暂只考虑

基于数据集分割的流程并行检索(在未来工作中,将对如何实现检索算法的并行化[23−35]进行深入研究).为了更

好地理解本文提出的方法,下面将给出与本文研究方法相关的一些预备知识. 

2   预备知识 

本文主要研究基于数据集分割的大规模云工作流模型库并行检索方法,其主要涉及流程查询、并行检索、

数据集分割等相关概念.本文研究扩展与比较的基准方法是前期工作文献[3]中提出的大规模流程检索方法,本
文中,单条流程查询所涉及的流程模型、查询算法与步骤在文献[3]中有详细说明,因此,本文由于篇幅限制,将不

再介绍流程查询的相关知识,下面主要介绍并行检索及数据集分割的相关基础知识. 

2.1   并行检索 

并行检索主要依赖并行计算技术.为了理解并行检索策略,下面给出信息检索的一般过程,如图 1 所示. 
在图 1 中,用户提交一条原始查询,代理程序(broker)对原始查询进行处理(如查询的分析转换或格式化处理

等),然后将处理后的查询发给检索程序,检索程序找到检索结果并进行处理(如排序)后返回给代理程序,代理程

序经过必要的处理(如结果的归整、合并等)将最终结果返回给用户. 
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Fig.1  General process of information retrieval 
图 1  信息检索的一般过程 

从以上描述可以看出,信息检索有可挖掘的并行处理潜力.根据对象的不同,并行检索的实现方式总体上可

分为以下两种[25]. 
1) 多条查询之间的并行处理 
一个最自然的想法就是利用并行计算技术对多条查询的处理并行化,即每个处理器处理不同的查询,每个

查询的处理之间相互独立,最多只对共享内存内的部分代码或者公有数据实行共享.这种方法也称为任务级的

并行检索,它可以同时处理多个查询请求,从而提高检索的吞吐量.图 2 显示了 3 条不同查询在 3 个处理器上的

并行处理过程.每条原始查询通过代理(也可同时运行多个代理程序,每个代理分别处理一条查询)发送到不同

检索程序(每个处理器上运行一个检索程序)上去执行,每个检索程序的结果通过代理程序返回到不同查询的发

起者. 

 

Fig.2  Parallel processing between queries 
图 2  查询间的并行处理过程 

查询间并行化策略是从一般检索升级到并行检索的最简单方法.简单地说,就是将检索系统复制多份(数据

可以复制也可以不复制),每份分别处理不同的查询请求. 
2) 单条查询内部的并行处理 
即对单条查询的计算量进行分割,将分割后得到的多个子任务分配到多个处理器上的搜索进程上去执行.

这种检索也称为进程级并行检索.将单条查询分成多个子任务的方法通常有两种. 
• 一种是查询分割,它先将查询分解成多个子查询(如将一个多关键词查询分成多个单关键词查询),然

后,对同一数据集用每个子查询分别进行检索,最后,将每个子查询的检索结果合并成最终结果; 
• 另一种称为数据集分割,它事先将数据集分割成多个子集合,对同一条查询分别检索多个子集合数据,

然后将每个子集合上的结果合并成最终结果. 
图 3 给出了一个单条查询内部并行处理的示意图:原始查询发送给代理程序,代理程序将一条原始查询划

分成多条子查询,每条子查询分别发送给一个搜索进程进行处理,各进程返回的子结果在代理上进行综合,得到

最后的总结果返回给用户. 
在进行多条查询之间的并行处理时,信息检索系统中的数据结构通常不需要改变;而对于单条查询内部的

并行处理,则需要对原有串行信息检索的数据结构做相应的改变.在本文的研究中,应用并行检索策略对大规模
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云工作流模型库进行基于图结构/行为的高效检索时,是通过数据集分割的方式进行单条查询内部的并行处理. 

 

Fig.3  Parallel processing among a query 
图 3  查询内部的并行处理过程 

2.2   数据集分割 

并行检索采用数据集分割时,有两种实现方法:逻辑倒排表分割方法和物理倒排表分割方法[27,32].这两者的

数据集都在物理上分成多个子集合,但它们的不同之处在于:逻辑倒排表分割并不在物理上对倒排索引表进行

分割,而是增加一个处理器分配表,整个倒排索引表则被多个处理器共享使用;而物理倒排表分割不仅将数据集

分割,且同时也对倒排索引表进行物理分割,每个数据子集拥有自己独立的索引倒排结构,因此,它可以供不同

的处理器单独调用,相对比较灵活[32].但是,由于独立的倒排表没有全局的统计信息(在进行检索时,通常需要全

局的统计信息来计算文档和查询的匹配相似度),所以对每个子集进行检索时,必须要有另外的处理来获得全局

信息.方法通常有两种:一种是采用复制的方法,即将全局信息复制多份分配到每个独立的索引倒排表上去;另
一种是在每个子集合检索时分两步走,第 1 步获取全局信息表,第 2 步才进行检索. 

前一种方法比较耗费空间,对索引表的更新也比较复杂;后一种方法需要较大的通信开销.总的来说,逻辑

倒排表分割方法的通信开销很小,因此总体性能会高于物理倒排表分割,但是必须要对普通倒排表增加额外的

数据结构来进行转换.而物理分割方法的灵活性比较强,每个文档子集可以单独检索[32].通过物理分割的方法,
很容易将非并行的信息检索系统转换为并行的检索系统. 

除了倒排表以外,信息检索中常用的其他数据结构(如签名文件 signature file、后缀队列 suffix array 等)在
应用到并行检索时也需要进行改变.有兴趣的读者可以参考文献[36]. 

本文采用物理倒排表分割来实现大规模云工作流模型库的并行检索.下面将详细介绍基于数据集分割的

流程并行检索过程. 

3   基于数据集分割的流程并行检索过程 

3.1   流程模型子集划分 

基于数据集分割的流程并行检索算法实现的一个关键前提就是如何对大规模流程模型集进行合理的子集

划分.假定有一个大规模流程模型集 R,为了应用并行检索算法,需要将 R 划分成 n 个子集:R1,R2,…,Rn.一个合理

的子集划分原则将同时满足以下 3 点. 
1) 完整性条件:∀r∈R,∃Ri 满足 r∈Ri,i=1,2,…,n; 
2) 可重构条件:R=R1∪R2∪…∪Rn; 
3) 不相交条件:Ri∩Rj=∅,i=1,2,…,n,j=1,2,…,n 且 i≠j. 
应用以上模型子集的合理划分原则,可以将大规模云工作流模型库中的流程模型集合理划分为 n 个模型
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子集的.对于一个大规模流程模型集 R,其模型集个数为|R|.假定要将 R 合理划分为 n 个模型子集,可以采用均匀

划分法或者自动聚类法. 
1) 均匀划分法 
当采用均匀划分法时,可以根据模型 ID依次创建 n个模型子集,每一子集的模型数约为|R|/n.很显然,根据模

型 ID 的均匀划分法得到的模型子集满足模型集的合理划分原则.本文中的云工作流模型数据存储在关系数据

库中,可以通过创建视图的方法对流程模型数据集进行合理的子集划分.例如,将一个有 100 000 个模型的流程

集划分为 10 个模型子集,可根据流程模型编号(假定模型编号是从 1 开始依次递增)选取流程子集,将模型编号

在 1~10 000 间的流程子集创建为视图 1,模型编号在 10 001~20 000 间的流程子集创建为视图 2,…,依次类推,
共创建 10 个视图.这 10 个视图就是对当前流程集进行合理划分的 10 个子集. 

2) 自动聚类法 
当采用自动聚类法时,应用基于流程相似度的模型聚类算法,根据设定的模型子集数 n 对大规模流程模型

集进行聚类;然后,根据聚类结果将大规模流程模型集对应的索引表(如复合节点表、标签索引表)[3]分别分解成

n 个与模型子集相应的索引子表,并通过模型子集的物理倒排表来建立模型子集与其中心点模型及索引子表的

关系,该物理倒排表数据结构如图 4 所示,而应用自动聚类方法对大规模流程模型集进行子集划分的具体实现

过程如算法 1 所示. 

 

Fig.4  Diagram of data structure of physical inversion table 
图 4  物理倒排表数据结构示意图 

算法 1. 大规模流程模型集自动聚类算法. 
输入:R;  //模型集 

V;  //模型索引表 
n;  //模型子集数 

输出:RS;  //模型子集对象数组 
RVS.  //模型子集的物理倒排表 

//基于流程相似度得到模型集 R 中各流程间的距离(流程间的距离计算) 
1  for each p1 in R do 
2  {  for each p2 in R do 
3    {  ps=GetProcessSim(p1,p2); 
4      add (p1,p2,1−ps) to ProcessDistanceSet 
5    } 
6  } 
//应用 k-medoids 聚类算法根据设定的模型子集数对模型集 R 进行聚类(模型聚类) 
7  RS=ProcessClustering(R,ProcessDistanceSet,n); 
//根据聚类结果得到模型子集的物理倒排表(物理倒排表的生成) 
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8  for each rs in RS do 
9  {  po=GetCenterObject(rs,ProcessDistanceSet); 
10   vs=GetIndexSubTable(V,rs) 
11   add (po,vs) to RVS; 
12 } 
13 return RS, RVS; 
算法 1 主要由 3 个部分组成:流程间的距离计算、模型聚类、物理倒排表的生成.其中,第 1 行~第 6 行用于

基于流程相似度(如文献[37]中基于流程结构相似度)计算算法得到模型集 R 中各流程模型间的距离(也即流程

间的距离计算);第 7 行应用 k-medoids 聚类算法根据设定的模型子集数对模型集 R 进行聚类. 
函数 ProcessClustering 的实现过程如下. 
ProcessClustering(R,D,n) 
输入:R;  //模型集 

D;   //模型间的距离集 
n.  //模型子集数 

输出:RS.  //模型子集对象数组 
1  k=n; 
2  M=getCenterPoint(R,k);  //从 R 中任选 k 个模型作为中心(medoids),并存于集合 M 
3  while (k!=0) 
4  {k=0; 
5    RS=null; 
6    for each p in M do 
7    { C=GetMinDistanceObject(R,D,M,p);  //根据 D,M 将 R 中与模型 p 距离最近的所有模型存于聚类子 

集 C 中 
8    add C to RS;  //将 C 增加到模型子集 RS 
9    po=GetCenterObject(C,D);  //得到聚类子集 C 的新中心对象模型 
10   if (po!=p) 
11   {k++; 
12     delete p from M;  //将 p 从集合 M 中删除 
13     add po to M;  //将 po 增加到集合 M 中 
14     } 
15   } 
16 } 
17 return RS; 
此外,算法 1 第 8 行~第 12 行是根据聚类结果得到模型子集的物理倒排表(也即物理倒排表的生成).根据算

法 1 易知,通过聚类得到的模型子集满足上述给出的合理子集划分原则的 3 个条件:完整性条件、可重构条件、

不相交条件.也就意味着,算法 1 可用于大规模云工作流模型库的子集划分,但由于算法 1 的时间复杂度约为

O(u2v2),其中,u 表示模型集中的模型个数,v 表示模型集中每一模型平均节点数,而在大规模流程模型集中,u 的

值通常在 100 000 以上,算法 1 将花费大量时间,因此,大规模流程模型集的子集划分都是事先以离线方式完成. 
综上所述,不管是采用均匀划分法还是自动聚类法,都可以将超大规模流程模型集合理划分为指定数目(假

定为 n)的模型子集.对于采用均匀划分法得到的 n 个模型子集,虽然每一模型子集的数目大致相同,但各模型子

集中的各模型差异较大;而采用自动聚类法得到的 n 个模型子集,虽然各模型子集规模不一,但每一模型子集中

各模型间的相似性却较大.因此,对于同一查询模型,两种方法得到的模型子集的检索代介也将存在很大区别.
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此外,对于 n 个模型子集,当用 m 个处理器进行并行检索时,n 个模型子集是初始静态还是实时动态的分配给各

处理器进行检索,其最终的检索效率也将大不相同.鉴于此,结合文献[3]中改进后的两阶段流程检索算法,基于

两种模型划分集及静态、动态两种子集分配方式,文中给出了 4 种流程并行检索算法:基于均匀划分模型集的

静态并行检索算法、基于均匀划分模型集的动态并行检索算法、基于自动聚类模型集的静态并行检索算法及

基于自动聚类模型集的动态并行检索算法.下面将分别介绍这 4 种算法. 

3.2   基于均匀划分模型集的静态并行检索算法 

对于通过均匀划分法已合理划分为 n 个模型子集的大规模流程模型集 R 及查询模型 q,假定要具有 m 个处

理器的云服务器来提高 R 的基于图结构/行为的检索效率(m≤n).当采用静态方式来给各处理器分配检索用的

模型子集时,可以将 n 个模型子集均分成 m 组,每一组对应一个处理器.其具体的实现过程如算法 2 所示. 
算法 2. 基于均匀划分模型集的静态并行检索算法. 
输入:RS;  //R 通过均匀划分法得到的模型子集数组 

q;  //查询模型 
n;  //模型子集个数 
m.  //处理器个数 

输出:RqS.  //模型库 R 中覆盖 q 的模型集 
1  ResultList=∅;  //定义一个全局检索结果集 
2  k=0;  //定义一个表示模型子集编号的全局变量 
3  MS=GetCPU(m);  //得到具有 m 个处理器的数组 
4  d_num=n/m;  //得到 n 除以 m 的整数值 
5  mr=n mod m;  //得到 n 除以 m 的余数值 
//将 n 个模型子集均匀分配给 m 个处理器对象 
6  for each cpu in MS do 
7  {  for i=1 to d_num do 
8    {cpu.addTaskData(RS[k++]); 
9    } 
10 } 
11 if (mr!=0) 
12 {  for i=1 to mr do 
13   {  cpu=MS[i]; 
14     cpu.addTaskData(RS[k++]); 
15   } 
16 } 
17 for each cpu in MS do  //对每一处理器执行查询模型 q 的任务 
18 {  cpu.executeTask(QueryProcess(q)); 
19 } 
//返回归总后的查询结果集 
20 if (AllCPUTaskIsFinished()=true) 
21   RqS=ResultList; 
22 return RqS; 
在算法 2 中:第 1 行是定义一个全局的检索结果集 ResultList 用于存储各处理器的检索结果,ResultList 的初

始值为空;第 2 行是定义一个表示模型子集编号的全局变量 k;第 3 行用于获取具有 m 个处理器的处理器对象数

组 MS;第 4 行~第 16 行用于将 n 个模型子集均匀分配给 m 个处理器对象;第 17 行~第 19 行用于对每一处理器
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执行检索查询模型 q 的任务:QueryProcess,其中,QueryProcess 将调用文献[3]中的算法(假定为算法 0,下同)进行

流程检索;调用之前,需要在算法 0 中的返回检索结果 Rq 之前加上以下几行代码: 
if (|Rq|>0) 
{   lock(current_cpu); 
add Rq to ResultList; 
unlock(current_cpu); 
} 
以上代码用于将某一模型子集的非空检索结果集增加到全局检索结果集 ResultList 中.最后,第 20 行~第 22

行用于返回归总后的查询结果集. 

3.3   基于均匀划分模型集的动态并行检索算法 

对于通过均匀划分法已合理划分为 n 个模型子集的大规模流程模型集 R 及查询模型 q,假定要用具有 m 个

处理器的云服务器来提高 R 的基于图结构/行为的检索效率(m≤n).当采用动态方式来给各处理器分配检索用

的模型集时,可以先将m个模型子集分别分配给m个处理器;然后在处理过程中,等任一处理器查询完毕后,再从

未检索过的模型子集中依次再分配一个给该处理器,直到所有的模型子集检索完毕,才返回归总后的最终检索

结果.其具体的实现过程如算法 3 所示. 
算法 3. 基于均匀划分模型集的动态并行检索算法. 
输入:RS;  //R 通过均匀划分法得到的模型子集数组 

q;   //查询模型 
n;  //模型子集个数 
m.  //处理器个数 

输出:RqS.  //模型库 R 中覆盖 q 的模型集 
1  ResultList=∅;  //定义全局检索结果集 
2  k=0;  //定义表示模型子集编号的全局变量 
3  MS=GetCPU(m);  //得到具有 m 个处理器的处理器对象数组 
4    for each cpu in MS do  //将 n 个模型子集的前 m 个分别分配给 m 个处理器对象 
5    { 
6       cpu.addTaskData(RS[k++]); 
7       cpu.executeTask(QueryProcess(q)); 
8    } 
9    while (AllCPUTaskIsFinished()!=true && k!=n) 
10   {cpu=GetFinishedCPU(MS); 
11     if (cpu!=null) 
12     { 
13       cpu.addTaskData(RS[k++]); 
14       cpu.executeTask(QueryProcess(q)); 
15     } 
16 } 
//返回归总后的查询结果集 
17 if (AllCPUTaskIsFinished()=true) 
18   RqS=ResultList; 
19 return RqS; 
在算法 3 中:第 1 行是定义一个全局的检索结果集 ResultList 用于存储各处理器的检索结果,ResultList 的初
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始值为空;第 2 行是定义一个表示模型子集编号的全局变量 k;第 3 行用于获取具有 m 个处理器的处理器对象数

组 MS;第 4 行~第 8 行用于将 n 个模型子集的前 m 个分别分配给 m 个处理器对象,在分配完成后,各处理器对象

就开始执行检索查询模型 q 的任务:QueryProcess(QueryProcess 的实现过程同上);第 9 行~第 16 行用于监听处

理器完成状况,等任一处理器查询完毕后,将再分配未被检索过的模型子集给当前空闲处理器进行处理,直到所

有的模型子集检索完毕;最后,第 17 行~第 19 行用于返回归总后的查询结果集. 

3.4   基于自动聚类模型集的静态并行检索算法 

对于通过自动聚类法已合理划分为 n 个模型子集的大规模流程模型集 R 及查询模型 q,假定用具有 m 个处

理器的云服务器来提高 R 的基于图结构/行为的检索效率(m≤n).由于通过基于流程结构相似性或流程行为相

似性的聚类方法得到各模型子集的规模并不一致,并且对于同一查询模型,不同的模型子集与其相似的模型数

也不相同,因此,同一查询模型在各模型子集中检索代价也存在较大差异,这种差异与模型集的整体特性及规模

紧密相关.为了在并行检索过程中尽可能实现多处理器的负载均衡,需要对这种检索代价进行量化.由此,文中

给出了针对自动聚类方法得到的模型子集的检索代价预估值的定义,如定义 1 所示. 
定义 1(自动聚类模型集的检索代价预估值). 假定大规模流程模型集为 R,通过自动聚类法划分得到其中

一个模型子集为 R′,R′的中心点模型为 po,查询模型为 q,那么在 R′中查询 q 的检索代价预估值可表示为

QC(R′,q),其计算公式如公式(1)所示: 

 | |( , ) ( , )
| |
RQC R q Sim po q
R

′
′ = ×  (1) 

其中,|R|,|R′|分别表示 R,R′中的模型个数,Sim(po,q)表示中心点模型 po 与查询模型 q 间的相似度值(该相似度值

根据聚类时所应用的相似度计算算法来得到). 
对于 n 个通过自动聚类法得到的模型子集,当采用静态方式为 m 个处理器分配相应的模型子集时,尽可能

将 n 个模型子集总的检索代价进行均匀分配,以保证 m 个处理器的并行检索效率达到最优.为了更清楚地理解

自动聚类模型子集的近似最优静态分配的过程,下面给出了模型子集等检索代价分配的形式化描述. 
定义 2(自动聚类模型子集的等检索代价分配). 假定大规模流程模型集为 R,通过自动聚类法划分得到 n 个

模型子集:R1,R2,…,Rn(R1,R2,…,Rn 满足模型子集合理划分的原则:1) ∀r∈R,∃Ri 满足 r∈Ri,i=1,2,…,n;2) R=R1∪ 
R2∪…∪Rn;3) Ri∩Rj=∅,i=1,2,…,n,j=1,2,…,n 且 i≠j).同时假定用于并行检索的处理器个数为 m,对于查询模型 q,
当采用静态方式给 m 个处理器分配模型子集进行并行检索时,需要将这 n 个模型子集分成 m 组:RM1,RM2,…, 
RMm,其中,RM1,RM2,…,RMm 必须满足: 

1) RMi=∪Rj,i=1,2,…,m,j=1,2,…,n; 
2) R=RM1∪RM2∪…∪RMm; 
3) RMi∩RMj=∅,i=1,2,…,m,j=1,2,…,m 且 i≠j. 
对于任一模型子集组 RMi,i=1,2,…,m,它所有子集的总检索代价的预估值可表示为 QC_SUM(RMi,q),其计算

公式如公式(2)所示: 
 _ ( , ) ( , ), , 1,2,..., ,  1,2,...,

j ii jR RMQC SUM RM q QC R q i m j n
∈

= = =∑∪ 其中  (2) 

为了提高流程并行检索效率,m 个处理器尽量做到均衡负载,此时,需要将 n 个模型子集按检索代价预估值

均分到 m 个处理器中,也即自动聚类模型子集的等检索代价分配需满足公式(3): 
 QC_SUM(RM1,q)≈QC_SUM(RM2,q)≈…≈QC_SUM(RMm,q) (3) 

根据定义 1 及定义 2,采用启发式搜索算法可以实现自动聚类模型子集的等检索代价分配函数

GetOptimalGroup,其具体实现过程如下. 
GetOptimalGroup(RPS,m) 
输入:RPS;  //(rs,qc)元组的集合,rs 表示模型子集对象,qc 表示查询模型 q 在模型子集 rs 中的检索代价预

估值 
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m.  //处理器数(分组数) 
输出:RSM.  //最近似等检索代价分配的 m 组模型子集集合 
1  qc_sum=GetQueryCostSum(RPS);  //得到各模型子集检索代价预估值的和 
2  qc_aver=qc_sum/m;  //根据分组数 m 得到检索代价的均值 
3  RPS=SortByDesc(RPS);  //对 RPS 按检索代价预估值进行降序排序 
4  k=m; 
5  while (k!=0 && RPS!=null) 
6  { qc_group=0; 
7    RC=null; 
8    rps=GetFirstRps(RPS);  //得到 RPS 中第 1 个元组 rps:(rs,qc) 
9    rs=GetRS(rps);  //得到 rps 中模型子集 rs 
10   qc=GetQC(rps);  //得到 rps 中模型子集 rs 的检索代价预估值 qc 
11   qc_group=qc_group+qc; 
12   add rs to RC;  //将模型子集 rs 增加到一个模型子集分组集合 RC 中 
13   delete rps from RPS;  //将 rps 从 RPS 中删除 
14   while (qc_group<qc_aver) 
15     { rps=GetNextRps(RPS);  //得到 RPS 中下一个元组 rps:(rs,qc) 
16       if (rps!=null) 
17       { qc=GetQC(rps); 
18         if ((qc_group+qc)≤qc_aver||(qc_group+qc−qc_aver)≤qc_θ)  //qc_θ为最接近检索代价均值的 

距离阈值 
19         { rs=GetRS(rps); 
20           qc_group=qc_group+qc; 
21           add rs to RC; 
22           delete rps from RPS; 
23         } 
24       } 
25       else 
26       { break;} 
27     } 
28     add RC to RSM; 
29     k−−; 
30   } 
31   while (RPS!=null) 
32   {  rps=GetFirstRps(RPS);  //得到 RPS 中第 1 个元组 rps:(rs,qc) 
33     rs=GetRS(rps);  //得到 rps 中模型子集 rs 
34     RC=GetMinQC(RSM)  //得到 RSM 中检索代价预估值之和最小的模型子集集 
35     delete RC from RSM; 
36     add rs to RC; 
37     add RC to RSM; 
38     delete rps from RPS; 
39   } 
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40 return RSM; 
综上所述,基于已得到的模型子集对象数组 RS、模型子集的物理倒排表 RVS,根据自动聚类模型子集的等

检索代价分配,下面给出基于自动聚类模型集的静态并行检索的实现过程,如算法 4 所示. 
算法 4. 基于自动聚类模型集的静态并行检索算法. 
输入:R;  //大规模流程模型集 

RS;  //R 通过自动聚类法得到模型子集数组 
RVS;  //模型子集的物理倒排表 
q;  //目标查询模型 
m.  //处理器个数 

输出:RqS.  //模型库 R 中覆盖 q 的模型集 
1  ResultList=∅;  //定义全局检索结果集 
2  k=0;  //定义表示模型子集分组编号的全局变量 
3  MS=GetCPU(m);  //得到具有 m 个处理器的数组 
4  for each rs in RS do  //计算查询模型 q 与各模型子集的检索代价预估值 
5  {  po=GetCenterPointProcess(rs,RVS); 
6    qc=QC(rs,q); 
7    add (rs,qc) to RPS; 
8  } 
9  RSM=GetOptimalGroup(RPS,m);  //将 n 个模型子集分成检索代价最接近的 m 组模型子集 
10 for each cpu in MS do  //将 RSM 中 m 组模型子集分别分配给 m 个处理器 
11 { k=k+1; 
12 for each rs in RSM[k] do 
13 { cpu.addTaskData(rs);} 
14 } 
15 for each cpu in MS do 
16 { cpu.executeTask(QueryProcess(q)); 
17 } } 
//返回归总后的查询结果集 
18 if (AllCPUTaskIsFinished()=true ) 
19   RqS=ResultList; 
20 return RqS; 
在算法 4 中:第 1 行是定义一个全局的检索结果集 ResultList 用于存储各处理器的的检索结果,ResultList

的初始值为空;第 2 行定义一个全局变量 k;第 3 行用于获取一个具有 m 个处理器的处理器对象数组;第 4 行~
第 8 行用于根据定义 1 计算查询模型 q 与各模型子集的检索代价预估值,并存于 RPS 集合中;第 9 行是根据 RPS
数组中每一模型子集的检索代价预估值,采用等检索代价的模型子集最优分配函数 GetOptimalGroup(RPS,m)
将 n 个模型子集分成检索代价最接近的 m 组模型子集,存于集合 RSM 中;第 10 行~第 14 行用于将 RSM 中 m 组

模型子集分别分配给 m 个处理器;第 15 行~第 17 行用于在 m 个处理器中执行检索任务 QueryProcess(q) 
(QueryProcess 的实现过程同上).最后,第 18 行~第 20 行用于返回归总后的查询结果集. 

3.5   基于自动聚类模型集的动态并行检索算法 

对于 n 个通过自动聚类法得到的模型子集,当采用动态方式来为 m 个处理器分配相应的模型子集时,每次

尽可能将检索代价最高的模型子集分配给空闲的处理器,以保证 m 个处理器的并行检索效率达到最优.因此,基
于已得到的模型子集对象数组 RS、模型子集的物理倒排表 RVS,根据自动聚类模型集的检索成本预估值,提出
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了基于自动聚类模型集的动态并行检索算法,如算法 5 所示. 
算法 5. 基于自动聚类模型集的动态并行检索算法. 
输入:R;  //大规模流程模型集 

RS;  //R 通过自动聚类法得到的模型子集对象数组 
RVS;  //模型子集的物理倒排表 
q;  //查询模型 
m.  //处理器个数 

输出:RqS.  //模型库 R 中覆盖 q 的模型集 
1  ResultList=∅;  //定义一个全局检索结果集 
2  k=0;  //定义一个表示模型子集计数的全局变量 
3  MS=GetCPU(m);  //得到具有 m 个处理器的处理器对象数组 
4  for each rs in RS do  //计算查询模型 q 与各模型子集的检索代价预估值 
5  {  po=GetCenterPointProcess(rs,RVS); 
6     qc=QC(rs,po,q); 
7     add (rs,qc) to RPS; 
8  } 
9  for each cpu in MS do  //将 m 个模型子集分别分配给 m 个处理器,并执行检索任务 
10   {  rs=GetMaxQC(RS,RPS); 
11     cpu.addTaskData(rs); 
12     cpu.executeTask(QueryProcess(q)); 
13     k=k+1; 
14   } 
15 while (AllCPUTaskIsFinished()!=true && k!=n) 
16 {  cpu=GetFinishedCPU(MS); 
17   if (cpu!=null) 
18   {  rs=GetMaxQC(RS,RPS); 
19     cpu.addTaskData(rs); 
20     cpu.executeTask(QueryProcess(q)); 
21     k=k+1; 
22   } 
23 } 
//返回归总后的查询结果集 
24 if (AllCPUTaskIsFinished()=true ) 
25   RqS=ResultList; 
26 return RqS; 
在算法 5 中:第 1 行是定义一个全局的检索结果集 ResultList 用于存储各处理器的的检索结果,ResultList

的初始值为空;第 2 行定义一个全局变量 k;第 3 行用于获取一个具有 m 个处理器的处理器对象数组;第 4 行~
第 8 行用于根据定义 1 计算查询模型 q 与各模型子集的检索代价预估值,并存于 RPS 集合中;第 9 行~第 14 行

是根据 RPS 数组中模型子集的检索代价预估值,按从大到小的顺序将前面 m 个模型子集分别分配给 m 个处理

器,并在分配完毕的同时,执行检索任务:QueryProcess(q)(QueryProcess 的实现过程同上);第 15 行~第 23 行用于

监听处理器执行状况,并为每一空闲处理器分配一个没有被检索过的具有最大检索代价的模型子集,直到所有

模型子集都检索完毕;最后,第 24 行~第 26 行用于返回归总后的查询结果集. 
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综上所述,对于上述 4 个并行检索算法,最希望达到的是:n 个模型子集的检索任务量在 m 个处理器间平均

分配,又不会为每个处理器引入额外的工作量.如果能成功达到该目标,在 m 个处理器进行并行检索的查询效率

就是在单机(单处理器)环境下相应检索算法的 m 倍.但事实上不可能达到该目标,因为在多处理器的并行检索

中会引入一些其他代价,如模型子集(静态/动态)分配给各处理器的时间消耗、各子处理器与主程序(主处理器)
的通信开销等.这些代价必然削减并行检索算法的查询效率.但不管怎样,当采用一定数目的处理器进行并行检

索时,可以显著提高大规模流程模型集的检索效率.下面将给出相关评估与验证实验. 

4   实验与评估 

为了验证和评估本文的方法 ,我们基于陶瓷云科技服务平台框架研发了一个云工作流管理平台(cloud 
workflow management platform,简称 CWMP),其访问网址是http://platform.pasp.cn,通过陶瓷云科技服务平台的

统一登录界面可以进入云工作流管理平台的操作界面.该平台主要包括 5 个工具:模型自动生成工具、模型导

入与转换工具、模型可视化建模工具、模型查询工具及结果显示工具.模型自动生成工具用于自动生成满足实

验需求的模拟流程模型.模拟流程的所有节点标签都是通过预先设定的方式从 WordNet 词库自动选取;每一节

点的类型、汇合属性及分支属性也是按一定的规则随机分配的.模型自动生成工具中,这些用于生成控制流的

规则都基本来源于文献[38].模型导入与转换工具用来导入其他格式(如 Petri-net,YWAL,BPMN,EPC 等[39,40])的
模型,并转换成文献[3]中 CNet 模型.所有的 CNet 模型可以通过模型可视化显示工具(http://cbpm.pasp.cn)进行

展示;最后的实验结果及结果分析可以过结果显示工具进行查看. 
为了验证和评估算法 2(用 PQ-DESA 表示)、算法 3(用 PQ-DEDA 表示)、算法 4(用 PQ-DCSA 表示)、算

法 5(用 PQ-DCDA 表示)的效率,文中以文献[3]中的算法(假定为算法 0,用 TS-QTCS 表示)为比较基准,在云工作

流管理平台中,基于模拟生成的大规模流程模型库及真实的云工作流模型库做了大量验证实验.在这些实验中,
所有模型子集的索引,如复合节点索引及标签索引,都是通过 Apache Lucene(the Web site of apache lucene, 
http://lucene.apache.org)进行管理和维护;另外,实验用服务器共 5 台,型号为曙光 A840-G20.每一服务器都采用

服务器专用芯片组,配有 4 颗 AMD Opteron6320 CPU(2.8GHz,8 核,16M 三级缓存),256GB 内存,并集成 Intel 四
口千兆网卡. 

4.1   合成数据集上的实验验证 

为了分析算法 2~算法 5 的查询响应时间与模型集大小之间的关系,并比较这 4 种算法与算法 0 的查询效

率,基于模型自动生成工具生成的 6 个大规模流程模型集(它们的模型数分别 100 000~600 000)做了一些评估实

验(实验中设定模型子集数 n 为 30,处理器个数 m 为 10),其实验结果如图 5 所示. 

 

Fig.5  Comparion of query efficiency with the Algorithm 0 in the composite data set 
图 5  在合成数据集上与算法 0 的查询效率比较 
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在图 5 中,随流程模型集规模的增大,算法 2(PQ-DESA)、算法 3(PQ-DEDA)、算法 4(PQ-DCSA)、算法

5(PQ-DCDA)及算法 0(TS-QTCS)都要花费更多查询响应时间.同时,对于同一大小的模型集,算法 2~算法 5 的平

均查询响应时间明显少于算法 0 的平均查询响应时间,并且随流程模型数量的增多,算法 2~算法 5 将节省更多

的查询响应时间. 
根据上述实验结果可以得出,在大规模流程模型库中进行流程检索时,应用基于数据集分割的并行检索方

法能进一步提高流程检索效率. 
此外,为了量化上述 4 个并行检索算法(算法 2~算法 5)与单机(单处理器)环境下相应检索算法(也称串行检

索算法,如算法 0)查询效率的比较结果,并且对比这 4 个并行检索算法的效率.下面给出一个大规模流程模型集

的并行检索加速比的概念,如定义 3 所示: 
定义 3(并行检索加速比). 假定大规模流程模型集为R,对于同一查询请求,用 Tpq表示采用并行检索算法PA

在 R 中的查询响应时间,用 Tsq 表示采用串行检索算法 SA 在 R 中的查询响应时间.那么与串行检索算法 SA 相

比,并行检索算法 PA 在 R 中的并行检索加速比可表示为 PQS(PA,SA),其计算公式如公式(4)所示. 
 PQS(PA,SA)=Tsq/Tpq (4) 

对于定义 3,在理想状态(不考滤并行检索中模型子集分配、处理器间的通信开销及检索结果归并等代价)
下,用 m个处理器进行并行检索时,可以认为 Tpq=Tsq/m,此时,根据公式(4)可以得到 PQS(PA,SA)=m,称为并行检索

的线性加速比,也即理想加速比.但在实际的流程并行检索中,由于 m 个处理器的并行处理引入了其他检索代价

(用 Tc 表示其他检索代价的时间消耗),此时,Tpq=Tsq/m+Tc.根据公式(4),可以得到 PQS(PA,SA)也可由公式(5)来 
计算. 

 ( , )
/ 1 ( / )

sq

sq c c sq

T mPQS PA SA
T m T m T T

= =
+ + ×

 (5) 

在实际的流程并检索中,Tc 不可能等于 0.因此根据公式(5),可以得出基于数据集分割的流程并行检索不可

能获得线性加速比. 
如图 5 所示,可以得出,与算法 0 相比,算法 2~算法 5 对不同规模流程集的并行检索加速比的值见表 1. 

Table 1  Parallel retrieval acceleration ratio of Algorithm 2~Algorithm 5 compared with Algorithm 0 
表 1  算法 2~算法 5 与算法 0 的并行检索加速比 

模型数 算法 2 算法 3 算法 4 算法 5 
100 000 1.14 1.25 1.32 1.39 
200 000 1.68 1.79 1.74 1.85 
300 000 2.93 3.07 3.13 3.32 
400 000 3.13 3.33 3.68 4.27 
500 000 3.46 3.57 4.35 4.72 
600 000 3.66 3.72 4.56 4.82 

根据表 1 所示:随流程模型集规模的增大,与算法 0 相比,算法 2~算法 5 的并行检索加速比也在增加.这是因

为根据公式(5),随流程模型集规模的增大,Tsq 比 Tc 的增长会相对快些,也即多处理器并行中的其他开销时间相

对变少了.因此,并行检索加速比会随流程模型集规模的增大而增加. 
此外,为了对比算法 2~算法 5 的检索效率,本文用每一并行算法在不同规模流程模集下与同一串行算法(算

法 0)的并行加速比的平均值(也即平均并行检索加速比)来衡量它们之间的检索效率.根据表 1可以得到:与算法

0 相比,算法 2~算法 5 的平均并行检索加速比见表 2. 

Table 2  Average parallel retrievable acceleration ratio 
表 2  平均并行检索加速比 

串行算法 算法 2 算法 3 算法 4 算法 5 
算法 0 2.67 2.79 3.13 3.40 

如表 2 所示,与算法 0 相比,4 个并行检索算法的平均加速比从大到小的顺序为:算法 5、算法 4、算法 3、
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算法 2.这表明,在检索效率方面,基于自动聚类模型集的并行检索算法优于基于均匀划模型集的并行检索算法;
而应用动态方式进行模型子集分配的并行检索算法优于应用静态方式进行模型子集分配的并行检索算法. 

首先,基于均匀划分法模型集的算法在给处理器分配模型子集时,无论是静态分配还是动态分配,虽然都比

较容易实现,但由于每一模型子集中各模型差异性较大(也即模型子集的模型特性多样化),对于同一查询模型,
规模相同的各模型子集的检索代价也将各不相同;基于均匀划分法模型集的算法在分配时忽略它们之间检索

代价的差异,这样难以保证多处理器并行检索的效率达到最优.而基于自动聚类模型集的算法,不管是静态分配

还是动态分配,都通过检索代价的预估值(定义 1)来度量这种差异.在以静态方式进行模型子集分配时,按检索

代价尽可能均匀分给各处理器;在以动态方式进行模型子集分配时,尽可能将检索代价高的模型子集先分给处

理器进行处理,以减少处理器的空闲或等待时间,这样就可以充分发挥多处理器的并行性能,提高流程并行检索

的效率. 
其次,应用动态方式进行模型子集分配的算法也将明显优于应用静态方式进行模型子集分配的算法.这是

因为静态分配方式虽可以减少各子处理器与主处理器(主程序)通信开销,但该方式可能会闲置部分处理器,造
成处理器资源浪费,最终的检索时间会受限于任务最重、处理时间最长的处理器执行时间;而动态分配方式虽

然会增加各子处理器与主处理器(主程序)通信成本,但当处理器间通信成本远小于大规模流程模型集检索的查

询成本时,该方式会充分利用各处理器的并行检索能力,以提高大规模流程模型库检索的效率. 

4.2   真实数据集上的实验验证 

为了观察在确定的模型子集数下算法 2~算法 5 的查询响应时间与用于查询的处理器数目之间的关系,基
于陶瓷云服务平台中的云工作流模型库做了相关比较实验(实验中设定模型子集数 n 为 30,处理器个数 m 分别

取 4,6,8,10,12,14),其最后的实验结果如图 6 所示. 

 

Fig.6  Relationship between the query response time and the number of parallel processors 
图 6  查询响应时间与并行处理器数目之间的关系 

如图 6 所示,在模型集规模及其合理划分的模型子集数确定的情况下,算法 2~算法 5 的查询响应时间总的

趋势都是先随并行处理器的数目增多而减少,当并行处理器数达到一定数目后,再随并行处理器数目的增多而

增加.这是因为当处理器达到一定数目后,并行处理器中的其他检索代价将花费越来越多时间,从而造成整个并

行算法查询响应时间的增多.对于不同的算法,其查询响应时间达到最小值的处理器数目也并不一致,其中,算
法 2、算法 4 及算法 5 的查询响应时间达到最小值的处理器数目比算法 3 要大,这表明算法 3 的查询响应时间

对并行处理器数的变化最为敏感,算法 3 随并行处理器数的增多,最先达到查询响应时间的变化拐点. 
此外,为了观察在确定的查询处理器数目下算法 2~算法 5 的查询响应时间与模型子集数之间的关系,本文

基于陶瓷云服务平台中的云工作流模型库也做了相关比较实验(实验中设定处理器个数 m 为 10,模型子集数 n
分别取 10,20,30,40,50,60),其最后的实验结果如图 7 所示. 
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Fig.7  Relationship between the query response time and the number of model subsets 
图 7  查询响应时间与模型子集数之间的关系 

如图 7 所示,在模型集规模及并行处理器数目确定的情况下,算法 2 的查询响应时间受模型子集数变化的

影响较少;算法 3、算法 5 的查询响应时间随模型子集数目增多而增加;而算法 4 的查询响应时间则随模型子集

数目增多而减少.这是因为无论模型子集数是多少,算法 2 的模型子集分配结果都是按处理器数进行均分,最终

的查询响应时间只受处理器数影响,与模型子集数无关;而算法 3、算法 5 在处理器数确定的情况下,其调度的

通信开销与模型子集数紧密相关,模型子集数越多,处理器调度的通信开销越大,因此,算法 3、算法 5 的查询响

应时间将会越多;对于算法 4,其检索代价的预估值随模型子集(聚类结果集)的增多将会获得更精确的估算值,
也就可以更精确的将整个大规模流程模型集的总检索代价均分到确定数目的处理器上,这样可以使并行检索

的性能达到最优化,算法 4 的查询响应时间将会减少. 
综上所述,当设定合适数量的模型子集数及查询处理器数,基于数据集分割的流程并行检索算法都能进一

步提高大规模云工作流模型库的检索效率. 

5   结  论 

为了提高大规模云工作流模型库检索的效率,本文提出了一个基于数据集分割的流程并行检索方法.该方

法通过均匀划分法或自动聚类法对大规模流程模型库(集)进行模型子集的合理划分,然后应用前期工作中改进

后的两阶段流程检索算法,基于两种模型划分集及两种子集分配方式提出了 4 种流程并行检索算法:基于均匀

划分模型集的静态并行检索算法、基于均匀划分模型集的动态并行检索算法、基于自动聚类模型集的静态并

行检索算法及基于自动聚类模型集的动态并行检索算法.为了评估我们所提出的方法,基于模拟生成的大规模

流程模型库及真实的云工作流模型库上做了大量验证实验.实验结果表明,基于数据集分割的流程并行检索方

法能进一步提高大规模云工作流模型库的检索效率.此外,在大规模云工作流模型库的检索中,基于自动聚类模

型集的并行检索算法比基于均匀划分模型集的并行检索算法具有更好的检索效率;采用动态方式给处理器分

配模型子集的并行检索算法比采用静态方式给处理器分配模型子集的并行检索算法具有更好的检索效率. 
综上所述,本文提出的基于数据集分割的流程并行检索方法可以应用在大规模云工作流模型库的高效检

索中.在下一步工作中,我们将应用 MapReduce 模型实现基于图结构/行为的流程检索算法的并行化,并将其应

用在真正的分布式并行计算环境(如 Hadoop 生态系统)中,以进一步提高大规模云工作流模型库的检索效率. 
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