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基于改进布谷鸟搜索的Ｗｅｂ集群自适应负载均衡算法
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　　摘　要：为了解决 Ｗｅｂ集群中的高并发访问和资源异构引发的负载不均衡问题，提出了一种基于改进布谷鸟

搜索的负载均衡算法。该算法建立了自适应负载分配权重模型，使用基于目标函数的布谷鸟搜索算法寻找最优权

重。首先，根据集群任务调度特性定义了负载分配权重，并建立了集群调度的目标函数。其次，将负载分配权重编

码为布谷鸟种群个体，使用布谷鸟搜索算法寻找最优个体，结合目标函数进行评估。另外，通过混沌变异增加初始

种群的均匀度和离散度，并通过在布谷鸟搜索中引入反向学习，加速了最优权重的输出，根据最优权重将任务调度

至集群中的各节点。结果表明：负载均衡算法使得整个集群的服务响应时间降低６０％左右，在高并发请求情况下可

显著提高异构集群的服务容量和负载均衡度。
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０　引　言

随着互联网的高速发展，各类网络化信息系统
规模越来越大，“大促”和“秒杀”等业务场景使得访
问流量增长迅速［１］。大流量的访问请求远超单个服
务器的服务容量，需要 Ｗｅｂ集群提供大量并发访问
服务能力，将集群的总体负载合理地分配到各个节
点上，避免单个节点制约集群整体的性能［２］。但是

Ｗｅｂ集群中各服务器负载能力差异较大，经常出现
负载失衡的情况，导致系统利用率低，用户请求得不
到快速响应，服务质量急剧下降［３］。因此，如何高效
地均衡各服务器节点的负载成为服务器集群需要解

决的关键问题。
目前，集群负载均衡问题已取得一定的成果。

在经典算法中，加权最少连接调度（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ　ｌｅａｓｔ－
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ，ＷＬＣ）是ＬＶＳ集群中一种经典的动态
负载均衡算法［４］，该算法使用服务器节点的连接数
作为负载评价标准。Ｓｕｎ等［５］、郑浩等［６］将记录的
节点负载作为影响因子来优化任务分配，以实际负
载作为依据而不是单一的连接数，这使得量化后的
服务器实时状态更有效。随着集群环境的规模化和
资源异构化，以负载评估为目标的负载均衡算法已
不能满足集群调度的需要，布谷鸟搜索（Ｃｕｃｋｏｏ
ｓｅａｒｃｈ，ＣＳ）等元启发式算法［７－９］被引入到负载均衡
机制中。战非等［１０］采用混沌布谷鸟搜索（Ｃｈａｏｓ
ｃｕｃｋｏｏ　ｓｅａｒｃｈ，ＣＣＳ）算法建立了一种云计算资源
调度模型，将混沌理论引入布谷鸟算法，有效地提高
了资源调度的效率。李佳等［１１］提出了基于布谷鸟
搜索算法的集群资源调度策略，进一步验证了布谷
鸟算法应用于集群负载均衡的可行性与优越性。针
对布谷鸟算法本身收敛速度慢的问题，张光亚［１２］根
据支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）建
立负载均衡模型，对任务分配进行预测，并使用粒子
群－量子的概念改进布谷鸟算法，以此优化ＳＶＭ 最
优参数的选择，提高了集群负载预测的精度。赵博
颖等［１３］提出了一种基于混合并行布谷鸟搜索的作

业调度算法，引入两级并行机制，进一步提升了算法
的收敛速度。由于布谷鸟搜索的种群个体更新采用
随机游走机制，因此以上负载均衡算法存在收敛速
度缓慢、易陷入局部最优的问题。
本文针对高并发 Ｗｅｂ集群环境中的节点负载

均衡问题，提出了一种基于改进布谷鸟搜索的 Ｗｅｂ
集群自适应负载均衡算法（Ａｄａｐｔｉｖｅ　ｌｏａｄ　ｂａｌａｎｃｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｎ　ｗｅｂ　ｃｌｕｓｔｅｒ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｃｕｃｋｏｏ

ｓｅａｒｃｈ，ＩＣＳ－ＡＬＢ）。该算法建立了基于目标函数的
负载分配模型，自适应地调整负载分配权重，使用改
进的布谷鸟搜索算法求解最优负载分配权重，实现

Ｗｅｂ集群的负载均衡。首先，综合考虑服务器节点
的性能和负载指标，建立了负载分配模型和任务调
度时间的目标优化方程；然后，考虑负载分配的动态
性，根据负载分配权重编码种群个体，并通过混沌变
异增加初始化种群的均匀度和连续性；最后，为避免
种群寻优后期震荡，引入反向学习对不同阶段的鸟
窝位置进行调整，扩大搜索空间，加速最优负载分配
权重的输出。

１　模型定义

１．１　Ｗｅｂ集群负载分配模型
本文提出的负载均衡算法任务调度模型如图１

所示，负载均衡器（Ｌｏａｄ　ｂａｌａｎｃｅｒ，ＬＢ）将客户端网
络请求任务添加到任务队列，收集节点服务器负载
指标的实时状态来计算负载分配权重，并采用布谷
鸟算法寻找最优权重来进行任务的分配，最终由服
务器节点响应客户端请求。假设 Ｗｅｂ集群由ｍ 个
配置不尽相同的节点服务器，有ｎ个未分配的请求
任务。负载分配采用先来先服务（Ｆｉｒｓｔ　ｃｏｍｅ　ｆｉｒｓｔ
ｓｅｒｖｅ，ＦＣＦＳ）算法，该算法可以表示为：

Ｑ＝（Ｔ，Ｓ，Ｗ），
其中：Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝为待处理的请求任务集
合，ｎ表示任务的个数；集群节点集合Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，
…，ｓｍ｝表示集群所包含的服务器节点，ｍ表示节点
个数；负载分配权重Ｗ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ）表示集
群系统任务分配的权重向量。ＬＢ根据负载分配权
重转发请求ｔｉ 至节点ｓｊ，各节点执行结束后直接响
应请求。

图１　Ｗｅｂ集群任务调度模型

１．２　自适应负载分配权重
负载均衡中的各个节点的任务分配权重应与其

实时服务容量成正比，选取合适的指标来综合评估
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集群中各节点的性能和负载，计算各节点的实时服
务容量，从而确定其在整个集群中应分配的任务权
重。根据服务器节点程序实际的资源占用情况并参
考已有研究中对服务器节点负载的评估［５－６］，本文选
取ＣＰＵ、内存、磁盘Ｉ／Ｏ、网络四个方面来综合评估
节点的性能以及负载。
首先，使用ＣＰＵ频率Ｐ１、内存容量Ｐ２、磁盘Ｉ／

Ｏ速率Ｐ３、网络带宽Ｐ４ 作为性能指标来评估集群
各节点的综合性能，节点Ｓｉ 的综合性能Ｐ 可以用
式（１）计算：

Ｐ（ｓｉ）＝∑
４

ｊ＝１
ｕｊＰｊ （１）

其中：ｕｊ 为各个性能指标的权重参数；Ｐｊ 为各项性
能指标。节点的各性能指标可认为是常量，ｕｊ 根据
集群对节点资源的实际使用情况进行设定。
其次，选择节点的ＣＰＵ利用率Ｌ１、内存利用率

Ｌ２、磁盘Ｉ／Ｏ占用率Ｌ３、网络带宽占用率Ｌ４ 作为
综合负载率评估指标，节点Ｓｉ 的综合负载率Ｌ 可
以用式（２）计算：

Ｌ（ｓｉ）＝∑
４

ｊ＝１
ｖｊＬｊ （２）

其中：ｖｊ 为各负载指标的权重参数；Ｌｊ 为各负载率
指标。ｖｊ 体现了各个指标对节点综合负载率的影
响程度，需要在任务调度中根据节点实时状态进行
调整。当某一项负载指标Ｌｊ 明显高于其他指标
时，应增大其权重参数ｖｊ，以确保节点ｓｊ 不会因为

Ｌｊ 过载而发生故障。
假设Ｌｍａｘｊ为指标Ｌｊ 的过载临界值，由节点本

身服务运行所需资源可知Ｌｍａｘｊ取值空间为（０，１），
可根据节点实际资源配置进行设定。使用正向负载
指标来实时调整权重参数ｖｊ，正向负载指标可以用
式（３）计算：

Ｌ′ｊ（ｓｉ）＝［Ｌｍａｘｊ－Ｌｊ（ｓｉ）］－η，η∈ （０．５，１．５）
（３）

　　由正向负载指标可得权重参数ｖｊ 可以用式（４）
计算：

ｖｊ＝
Ｌ′ｊ（ｓｉ）

∑
４

ｊ＝１
Ｌ′ｊ（ｓｉ）

（４）

　　由式（３）—式（４）可知，当负载指标Ｌｊ（ｓｉ）过高
时，其正向负载指标Ｌ′ｊ（ｓｉ）以及权重参数ｖｊ 将被放
大，综合负载率Ｌ（ｓｉ）随之增大，ＬＢ将减少任务分
配，从而避免集群内的节点因某一项指标过载导致
节点故障。正向负载指标变化速率取决于η的取
值，η将影响布谷鸟种群初始化。

本文负载均衡算法的调度目标是将ＬＢ上的所
有任务根据负载分配权重调度至集群节点上，以平
衡节点间的负载。节点ｓｉ 负载分配权重可以用式
（５）计算：

Ｗ（ｓｉ）＝
Ｐ（Ｓｉ）［１－Ｌ（ｓｉ）］

∑
ｍ

ｊ＝１
Ｐ（ｓｊ）［１－Ｌ（ｓｊ）］

（５）

其中：Ｐ（ｓｉ）［１－Ｌ（ｓｉ）］为在考虑综合负载后节点
当前剩余的服务容量；分母为集群当前的总服务
容量。
本文在进行负载分配时，充分考虑ＣＰＵ、内存、

磁盘Ｉ／Ｏ、网络实时状态对节点任务处理能力的影
响。当任务序列不为空时，基于当前负载状态计算
负载分配权重，并以此指导本次任务调度；当集群负
载变化时，重新计算新的负载分配权重，用于指导下
一次任务分配，从而形成了基于自适应分配权重的
请求任务调度。负载分配权重模型最终将产生一组
任务分配方案作为布谷鸟搜索算法的初始种群。

１．３　任务调度时间模型
负载分配的目标是均衡各节点间的负载，最小

化集群的任务调度时间。
从ＬＢ任务调度序列的入口任务ｔｓｔａｒｔ开始执行

到出口任务ｔｅｎｄ结束的时间段称为节点任务的完成
时间。由于请求任务的性质不尽相同，对服务器资
源的占用也不相同，请求任务集合在集群中的执行
时间矩阵可以用式（６）计算：

ＥＴ（ｔｉ，ｓｊ）＝

ＥＴ１１ … ＥＴｎ１
  

ＥＴ１　ｍ … ＥＴｎｍ

熿

燀

燄

燅

（６）

其中：ＥＴｉｊ为任务ｔｉ 在节点ｓｊ 上的执行时间。
假设ＬＢ调度至节点ｓｊ 的任务集合为Ｔ（ｓｊ）＝

｛ｔｊ，１，ｔｊ，１，…，ｔｊ，ｌ｝，ｌ表示任务个数。则节点ｓｊ
上任务最早开始时间ＥＳＴ（ｔｊ，ｋ，ｓｊ）和最早结束时间
ＥＦＴ（ｔｊ，ｋ，ｓｊ）可以用式（７）—（８）计算：

ＥＳＴ（ｔｊ，ｋ，ｓｊ）＝
ｐ（ｔｊ，ｋ），ｔｊ，ｋ ＝ｔｊ，ｓｔａｒｔ

Ｅｍａｘ＝
ｐ（ｔｊ，ｋ）

ＡＳＴ（ｔｊ，ｋ）
烅
烄

烆
烅

烄

烆

（７）

ＥＦＴ（ｔｊ，ｋ，Ｓｊ）＝∑
ｌ

ｋ＝１
ＥＴｋｊ＋ＥＳＴ（ｔｊ，ｋ，Ｓｊ），

ｋ＝１，…，ｌ （８）
其中：ｐ（ｔｊ，ｋ）为节点ｓｊ 与ＬＢ通信以及加载任务序
列的时间；ＡＳＴ（ｔｊ，ｋ）为任务ｔｊ，ｋ在节点ｓｊ 上的实际
开始时间；Ｅｍａｘ为ｐ（ｔｊ，ｋ）与ＡＳＴ（ｔｊ，ｋ）中的最大值。
整个任务序列在集群中的完成时间可以用式（９）
计算：
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ＤＴ＝ｍａｘ｛ＥＦＴ（ｔｊ，ｋ，ｓｊ）｝ （９）

　　本文算法进行负载均衡调度时以集群任务序列
的最晚完成时间最小为目标，因此其目标函数定义
如式（１０）所示：

ｆｉｔｎｅｓｓ＝ｍｉｎ（ＤＴ） （１０）

２　改进的布谷鸟搜索算法

本文引入混沌变异和反向学习该进布谷鸟算

法，并将改进的算法与负载分配模型结合，搜索最优
负载分配权重。

２．１　混沌变异
混沌运动是特定范围内一种非线性现象，可按照

一定规律且不重复地遍历所有状态，将混沌因子根据
特定的动力学模型映射到寻优的取值区间，因此混
沌可以使算法在寻优时避免陷入局部最优。论文算
法引入混沌优化策略，并以Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射作为混沌
信号发生器，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ迭代公式可以用式（１１）表示：

ｙｉ＝μｙｉ（１－ｙｉ），ｉ＝１，２，…，ｋ０＜μ≤４
（１１）

其中：μ为控制参数；ｙｉ 取值区间为（０，１）；ｋ为混
沌序列的长度。当μ＝４时，呈现典型混沌特征，具
有随机性、规律性、遍历性和对初值敏感性等［１０］。

２．２　反向学习
反向学习（Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ）是智

能计算领域中的一种技术。该算法基于当前的可行
解评估其反向学习的解，并选择更好的可行解［１４］。
定义１　若ｘ 是区间［ａ，ｂ］的任意实数，则ｘ

的基本反向学习的数公式可以用式（１２）表示［１５］：

ｘ′＝ａ＋ｂ－ｘ （１２）
由此可得，ｘ到ａ的距离为｜ｘ－ａ｜＝ｘ－ａ，根据式
（１２）可得ｘ′到ａ的距离为｜ｂ－ｘ′｜＝｜ｂ－（ａ＋ｂ－
ｘ）｜＝｜ａ－ｘ｜＝ｘ－ａ，因此，这两个距离是相等的。
任意实数与他的反向学习数示意图如图２所示。

图２　任意实数与他的反向学习数示意图

定义２　若ｐ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ）之间的任意

Ｄ 维空间的点ｘｉ 的取值区间为［ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ］，则它
的反向学习的解可以用式（１３）计算［１６］：

ｐ′＝（ｘ′１，ｘ′２，…，ｘ′Ｄ）

ｘ′ｉ＝ｘｉ，ｍｉｎ＋ｘｉ，ｍａｘ－ｘｉ
烅
烄

烆
（１３）

　　可以看出，由于可行解和反向学习的点位于搜
索空间的两侧，类似于同时两个对称空间，可扩大解
的搜索空间、提高搜索效率。

２．３　改进布谷鸟搜索算法

ＣＳ算法是一种启发式算法［７－９］。ＣＳ算法初始
化参数相对较少，且迭代寻优效率较高。根据ＣＳ
算法的理想状态［８］，算法初始化后通过Ｌéｖｙ飞行
更新当前巢穴的位置，用公式可以表示为：

ｘｔ＋１ｉ ＝ｘｔｉ＋αＬｅｖｙ（β） （１４）

其中：ｘｔ＋１ｉ 和ｘｔｉ分别为第ｉ个鸟窝位置在第ｔ＋１、ｔ
代中的位置；ｎ为鸟窝数量；α为步长缩放因子，通
常为０．０１［１７］。

巢穴更新后，用区间（０，１）均匀分布的随机数

Ｒ 与蛋被发现概率Ｐａ 作比较，若Ｒ＞Ｐａ，则丢弃不
好的巢穴位置，并根据式（１５）构造新的巢穴位置［７］；

反之，保留当前位置。Ｐａ 的取值区间是（０，１），表
示宿主发现宿主巢中外来鸟蛋的概率，大部分研究
者将Ｐａ 设为０．２５［１８］。鸟窝位置的更新公式可以
表示为：

ｘｔ＋１ｉ ＝ｘｔｉ＋ｒ（ｘｔｊ－ｘｔｋ） （１５）

其中：ｒ为比例因子，是区间（０，１）上的均匀分布随
机数；ｘｔｊ 和ｘｔｋ 为ｔ代中的两个随机解。
布谷鸟搜索算法一般使用随机函数生成初始化

种群，随机函数易导致初始鸟巢的离散程度低，在解
空间中的位置不够均匀。这使得布谷鸟种群迭代寻
优时易陷入局部最优且收敛缓慢，从而影响集群在
高负载情况下的负载均衡效率。

由１．１知，任务集合Ｔ被调度至节点集合Ｓ，用

Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｉ，…，ｐｎ｝表示一种调度方案，

其中ｐｉ 表示第ｉ个任务调度至序号为ｐｉ 的节点。

用随机函数生成规模为 Ｎ 的初始种群Ｘ０＝（ｘ１，

ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘＮ），其中ｘｉ 表示一种调度方案Ｐ。
本文引入Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌信号对初始种群解进行

初始化，并在算法迭代过程中每一轮产生的劣解进
行混沌变异更新，增加种群迭代过程中解的多样性。

首先，使用适应度函数对种群中的布谷鸟进行评估，
从适应度值排名前６％的群体中随机选择一个解

ｌ’ｂｅｓｔ，与最优解ｌｂｅｓｔ进行混沌变异产生新解ｙｉ，变异
公式如式（１１）所示。然后，将新解映射为混沌变量

Ｙｉ，再将Ｙｉ 与ｌｂｅｓｔ线性叠加，生成混沌变异变量

Ｘｂｅｓｔ，映射公式可以用式（１６）表示：

Ｙｉ＝ＬＢ＋ｙｉ（ＨＢ－ＬＢ）

ｘ＝（１－δ）ｌｂｅｓｔ＋δＹｉ
烅
烄

烆
（１６）

其中：ｉ＝１，２，…，ｋ；ＨＢ、ＬＢ 表示混沌向量定义域
的上、下限；δ为调整系数，根据算法迭代信息确定，
其具体公式可以用式（１７）表示：
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δ＝
Ｔｍａｘ－ｔ＋１
Ｔｍａｘ

（１７）

其中：ｔ为当前迭代次数；Ｔｍａｘ为最大迭代次数。
为减少ＣＳ算法迭代过程中各维度间的干扰，

本文不使用整体更新再评价的方式，通过引入反向
学习策略，对更新后的解的每一维进行反向学习。
将更新的各维度值映射到它的反向学习数进行空间

搜索，淘汰退化维度信息，增加解空间的搜索范围，
从而提高了搜索效率和寻优能力。
设种群规模为Ｎ，维度为Ｄ，迭代过程选择更

新位置时的位置矩阵为ＸＮ×Ｄ，每个维度的上、下限
分别为 ＨＢＮ×Ｄ、ＬＢＮ×Ｄ。为了更加充分地遍历搜
索空间，在动态的搜索空间计算反向值，计算反向值
公式可以用式（１８）表示：

Ｘ＊
Ｎ×Ｄ ＝ｋ（ＨＢＮ×Ｄ ＋ＬＢＮ×Ｄ）－ＸＮ×Ｄ （１８）

在式（１８）中引入式（１），得到式（１９）：

Ｘｔ＋１ｉ ＝ｔ（Ｘｂｅｓｔ＋Ｘｗｏｒｓｔ）－Ｘｔｉ （１９）
其中：ｔ的取值空间为［ｓｔｅｐｍｉｎ，ｓｔｅｐｍａｘ］，ｓｔｅｐｍｉｎ、

ｓｔｅｐｍａｘ分别为Ｌéｖｙ飞行的缩放因子［１９］。
以下给出基于混沌变异和反向学习改进的布谷

鸟搜索算法：
步骤１：设置鸟群规模 Ｎ，最大迭代次数为

Ｔｍａｘ，发现概率Ｐａ，结束条件，设定最小步长ｓｔｅｐｍｉｎ

和最大步长ｓｔｅｐｍａｘ。
步骤２：根据混沌变异初始化规模为Ｎ 的鸟巢

位置Ｘｉ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ）。
步骤３：在当前种群Ｘｉ 中，计算种群中每个解

的适应度函数值，并寻找当前的最优调度策略；
步骤４：根据精英保留策略保留当前最优解，

同时按式（１４）对种群内的鸟巢位置进行Ｌéｖｙ飞
行更新，得到个体的新位置ｘｔ＋１ｉ ，计算适应度并
替换。
步骤５：用（０，１）上均匀分布的随机数ｒｉ 与鸟

蛋被发现概率Ｐａ 作比较，若ｒｉ＞Ｐａ 则丢弃当前
解，根据式（１６）进行混沌变异产生新解；反之，保留
当前解。计算解的适应度，排序找到适应度较好的
鸟巢。
步骤６：对步骤５中保留下来的解，根据式（１９）

学习，分别考虑各维度的更新信息。组合当前维度
反向学习后与其他维度的值得到新解，评价新的组
合解。若改善当前解的质量，则保留当前维度的更
新结果；反之，则放弃当前维度的更新。仍然利用精
英保留策略进行下一维度的反向学习更新，直到各
维度更新完毕。

步骤７：满足最大迭代次数或达到停止条件时，
跳转到步骤８，否则跳转到步骤４进行下一轮搜索。
步骤８：根据最优解输出最优负载分配权重。

２．４　算法流程
论文算法的总体流程如图３所示，ＬＢ负责收集

节点服务器的负载信息，结合负载分配权重模型输
出分配权重集，并根据集群实时状态对权重进行自
适应调整，经混沌变异后作为布谷鸟搜索的初始种
群，使用反向学习策略加速最优分配权重的输出，

ＬＢ根据最优权重进行任务调度。

图３　基于改进布谷鸟搜索的自适应负载均衡算法流程

布谷鸟搜索算法的时间复杂度由目标函数的时

间复杂度ｆｉｔｎｅｓｓ（ｎ）计算决定，当ｆｉｔｎｅｓｓ（ｎ）运算
阶数高于ｎ，时间复杂度为 Ｏ（ｆｉｔｎｅｓｓ（ｎ））；当相等
或低于时，时间复杂度为 Ｏ（ｎ）［２０］。根据本文负载
均衡算法的流程图３可知，改进的布谷鸟算法增加
了Ｏ（ｎｆｉｔｎｅｓｓ（ｎ））的运算量，为了扩大搜索空间，
引入的反向学习增加了一次个体更新，总的时间复
杂度公式可以用式（２０）表示：

Ｔ（ｎ）＝Ｏ（ｎ＋ｎｆｉｔｎｅｓｓ（ｎ）） （２０）
算法的空间复杂度取决于种群规模Ｎ 和搜索维度

Ｄ 的影响，计算公式可以用式（２１）表示：

Ｓ（ｎ）＝Ｏ（Ｄ×Ｎ） （２１）

　　本文所提负载均衡算法的算法复杂度随着维度
的升高，其时间复杂度和空间复杂度都升高。
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３　实验结果与分析

为检验本文所提算法在 Ｗｅｂ集群负载均衡问
题中的效果，论文从两个方面来进行验证，首先是通
过仿真实验与基准函数进行比较来验证改进后的算

法的性能，其次是通过在集群系统任务调度中的负
载均衡效果来进一步验证。

３．１　算法性能测试
仿真测试环境如下：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－５５００ＣＰＵ　２．４０ＧＨａ，８ＧＢ
内存，Ｍａｔｌａｂ　２０１４仿真软件。在仿真实验中使用
高维优化算法测试函数对各待测算法进行评估，论
文使用的测试函数ｆ１—ｆ４ 如表１所示。

表１　４个常见测试函数

函数名 表达式

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ　 ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１

［ｘ２ｉ －１０ｃｏｓ（２ｘｉ）＋１０］

Ｇｒｉｅｗａｎｋ　 ｆ２ ＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ －∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡ｉ（ ）＋１

Ａｃｋｌｅｙ

ｆ３ ＝ －２０ｅｘｐ－０．２
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ（ ）－

ｅｘｐ
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２ｘｉ）（ ）＋２０＋ｅ

Ｓｐｈｅｒｅ　 ｆ４ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ

　　其中，４个测试函数设定初始范围如下：

ａ）Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ取值区间为［－５．１２，５．１２］，此多
峰值函数的理论最优解是０，寻优难度较大。

ｂ）Ｇｒｉｅｗａｎｋ取值区间为［－２０．２０］，此函数理
论最优解是０，搜索区域比较大且包含多个极小
值点。

ｃ）Ａｃｋｌｅｙ取值区间为［－２０，２０］，其理论最优
解是０，较多的局部最小值使其寻优难度较大。

ｄ）Ｓｐｈｅｒｅ取值区间为［－１００，１００］，理论最优
值为０，该函数是单峰值函数。
为观察并解析论文算法求解的质量，对论文设

定种群规模３０，最大迭代次数１０００次，被发现概率
为０．２５，ｓｔｅｐｍｉｎ和ｓｔｅｐｍａｘ步长因子分别为０．１、１．３，
维数Ｄ 取２０。基于集群调度对负载均衡算法的要
求，论文分别从平均适应度和方差两个方面对ＣＳ
和ＩＣＳ－ＡＬＢ进行比较，不同维度下的实验数据见
表２。
根据表２的相关寻优数据可以看出，当维数

Ｄ＝２０时，ＩＣＳ－ＡＬＢ算法在迭代次数和收敛精度上

较ＣＳ算法有着很显著的提升效果。从解的质量上
看ＩＣＳ－ＡＬＢ算法整体解的质量高于ＣＳ算法，且迭
代次数ＴＩＣＳ－ＡＬＢ＜ＴＣＳ，可知ＩＣＳ－ＡＬＢ在后期可
以避免在最优解附近震荡的现象，加速最优负载分
配权重的输出，从而减少集群整体的服务响应时间。

表２　维度Ｄ＝２０时测试函数基于ＣＳ和

ＩＣＳ－ＡＬＢ算法的测试数据

函数 维度 算法 Ｍｅａｎ　 Ｖａｒｉａｎｃｅ 迭代次数

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
２０ ＣＳ　 ４．８８　 ２．５１　 ７７８
２０ ＩＣＳ－ＡＬＢ　 ２．６２　 ８．１４×１０－１　 ３１３

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
２０ ＣＳ　 ５．１４×１０－２　 ２．２６×１０－２　 ６７９
２０ ＩＣＳ－ＡＬＢ　２．９７×１０－３　 ５．７３×１０－３　 ２６１

Ａｃｋｌｅｙ
２０ ＣＳ　 １．８１×１０－６　 ３．０４×１０－６　 ７２１
２０ ＩＣＳ－ＡＬＢ　３．６１×１０－８　 ６．２７×１０－８　 ３０１

Ｓｐｈｅｒｅ
２０ ＣＳ　 ２．１８×１０－１６　４．２３×１０－１６　 ６６８
２０ ＩＣＳ－ＡＬＢ　７．９３×１０－１８　１．７４×１０－１８　 ２３６

３．２　负载均衡实验
基于实验室已有的硬件设施，评测环境由１台

４核８ＧＢ内存的施压机（Ｃｏｎｓｕｍｅｒ）、１台４核８
ＧＢ的 ＬＢ和５台节点服务器（Ｓｒ１，Ｓｒ２，Ｓｒ３，Ｓｒ４，

Ｓｒ５）组成，节点服务器的配置见表３。
表３　节点服务器配置

节点
ＣＰＵ／
ＧＨｚ
内存／
ＧＢ
磁盘速率／
（Ｍｂ·ｓ－１）

带宽／
（Ｍｂ·ｓ－１）

类型

Ｓｒ１，Ｓｒ２ ２．４　 ４　 ５０　 ５０ ＲＳ
Ｓｒ３ ２．４　 ８　 ５０　 １００ ＲＳ

Ｓｒ４，Ｓｒ５ １．８　 ４　 ５０　 ４ ＬＸＣ

Ｓｒ１、Ｓｒ２、Ｓｒ３为局域网真实服务器（Ｒｅａｌ　ｓｅｒｖｅｒ，

ＲＳ）；Ｓｒ４、Ｓｒ５是在云主机上构建的 Ｌｉｎｕｘ 容器
（Ｌｉｎｕｘ　ｃｏｎｔａｉｎｅｒ，ＬＸＣ），其在生产环境中应用较
为广泛。对基于 ＷＬＣ、ＣＳ和ＩＣＳ－ＡＬＢ算法进行集
群任务调度负载均衡实验和分析，设定集群节点服
务器各指标过载临界值为 Ｌｍａｘ＝｛０．９０，０．８５，

０．８５，０．９０｝。实验主要步骤如下：

ａ）集群系统启动后，Ｃｏｎｓｕｍｅｒ向ＬＢ发送客
户端请求，先进行２０ｓ预热使集群达到进入稳定的
负载状态。之后每隔２０ｓ请求发送频率达到一次
峰值，峰值持续２０ｓ然后回落至稳定状态，且随着
时间推移峰值增大，一次测试持续２００ｓ，以此来模
拟高并发不稳定网络环境。施压机请求发送频率变
化情况如图４所示。

ｂ）在ＬＢ上通过排队线程接收客户端请求，高
并发进入集群的请求被添加到任务队列，ＬＢ分别使
用 ＷＬＣ、ＣＳ和ＩＣＳ－ＡＬＢ三种算法进行任务调度。
分布式集群架构的核心在于对高并发网络请求的处
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理能力，因此集群服务容量的大小是衡量负载均衡
算法性能的重要指标。实验以各算法运行过程中集
群每秒处理的事务数（Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｐｅｒ　ｓｅｃｏｎｄ，

ＴＰＳ）采样来量化集群服务容量，每２０ｓ采样一次，
如图５所示。从图５可以看出，随着请求任务的增
加，ＩＣＳ－ＡＬＢ、ＣＳ、ＷＬＣ算法的集群ＴＰＳ 整体呈现
上升趋势，在不同程度上实现了负载均衡。当施压
频率达到峰值时，各算法的集群ＴＰＳ大小基本呈现

ＴＰＳＩＣＳ－ＡＬＢ＞ＴＰＳＣＳ＞ＴＰＳＷＬＣ的关系，且ＩＣＳ－
ＡＬＢ算法攀升较快。当施压频率回落至稳定状态，
各算法对应的集群ＴＰＳ基本呈现ＴＰＳＩＣＳ－ＡＬＢ＜
ＴＰＳＣＳ＜ＴＰＳＷＬＣ，且ＩＣＳ－ＡＬＢ算法回落较快，迅速
向稳定的负载状态靠近。因此，在面临高并发不稳
定的网络状况时，ＩＣＳ－ＡＬＢ可以更好地提升集群服
务容量，保证集群的服务质量。

图４　施压机请求发送频率变化情况

图５　不同算法的集群服务容量ＴＰＳ曲线

Ｃｏｎｓｕｍｅｒ定时采样ＩＣＳ－ＡＬＢ、ＣＳ、ＷＬＣ算法
的集群平均响应时间如图６所示。ＷＬＣ算法受高
并发网络请求的影响较为明显，当施压频率处于峰
值时，ＷＬＣ算法的集群响应时间明显增加。ＩＣＳ－
ＡＬＢ算法受施压频率影响较小，其平均响应时间整
体波动较小且优于ＣＳ算法，高并发情况下始终保

持２ｓ以内的平均响应时间，比 ＷＬＣ算法减少

６０％左右，其阻塞率明显小于其他两种算法。通过
实验发现，引入反向学习和混沌变异算子的布谷鸟
搜索算法在集群负载均衡上的应用可有效提高集群

高并发服务容量，保持较短的请求响应时间。

图６　不同算法的集群平均响应时间曲线

４　结　论

为了解决 Ｗｅｂ集群负载分配时存在节点负载
不均衡的问题，综合考虑集群节点的性能和负载，建
立了自适应负载分配模型。针对任务分配权重的寻
优效率问题，引入混沌变异和反向学习策略，提出了
基于改进布谷鸟搜索的优化算法。通过实验，与

ＣＳ、ＷＬＣ算法相比较，ＩＣＳ－ＡＬＢ算法使集群具有更
高的吞吐量和更短的服务响应时间。考虑到更复杂
的异构集群环境，论文将在现有研究的基础上，进一
步结合节点资源的负载均衡进行深入研究。
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Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ａｎｄ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ （ＩＣＣＣ）．Ｃｈｅｎｇｄｕ：

ＩＥＥＥ，２０１７：２２４１－２２４６．
［２０］肖海林，张文娟，聂在平，等．基于布谷鸟搜索算法的

用户选择和干扰对齐［Ｊ］．电子科技大学学报，２０１７，４６
（６）：８０１－８０５．

（责任编辑：康　锋）

４３５ 　　　　　　　　浙　江　理　工　大　学　学　报（自然科学版） ２０２０年　第４３卷


