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摘 要： 大规模和超大规模计算系统中的通讯延迟成为影响负载均衡性能的一个重要因素，且延迟具有时变

性，而传统的负载均衡策略通常假设通讯固定不变或不考虑通讯延迟开销．本文考虑了系统的通讯延迟开销和延迟时
变性特征，给出一种基于广义神经网络（ＧＮＮ）的层次结构负载均衡策略．该策略具有三个特点：（１）通讯优化的层次结
构能够降低大规模计算系统的负载均衡开销；（２）考虑了节点计算速率及通讯延迟时变特性；（３）通过延迟预测可优化
任务的通讯延迟和迁移延迟开销．仿真实验验证了该策略在通讯和负载均衡开销方面的性能．
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１ 引言

在传统负载均衡策略中，由于计算过程中传输的任

务粒度和跳数相对较小，一般都假定通讯为固定的，或

者不考虑通讯开销［１～４］．在大规模分布式计算环境中，
网络直径、传输的粒度和传输的数据规模较大．例如，在
云计算环境中，网络环境为 Ｉｎｔｅｒｎｅｔ互联网，网络拓扑直
径很大，调度目标通常为虚拟机（ＶＭ）资源，需要传输的
任务粒度和数据规模都较大［５］．大规模信息量的传输将
导致较大的通讯延迟，无疑会降低调度信息的精确性和

提高信息的陈旧性．
集中式负载均衡策略通过主节点或中心节点来收

集全局的负载信息用于决策，大量的信息在中心节点积

聚会产生较高的开销与延迟，使得主节点的通讯与处理

速度很快慢下来．当这种延迟增大至某一阈值时，可导
致信息失效，从而可导致错误的负载均衡决策．目前的
商用产品基于集中式的策略［６～８］，这些策略可扩展性

低，不适合大规模的分布式计算环境，而分布式负载均

衡策略可实现较高的可扩展性［９］．然而，分布式的负载
均衡策略仅仅通过使用局部的负载信息来进行负载均

衡的决策，局部信息精确性不高，使得均衡器难以做出

一个最优的负载均衡决策，尤其是在像 Ｉｎｔｅｒｎｅｔ这样的
快速变化的环境中，均衡器甚至会做出错误的决策，导

致某些计算任务或调度对象在多个节点或处理器间来

回迁移而迟迟得不到处理或计算，增加了额外开销，同

时也可降低系统的响应速度和吞吐量等．这种延迟大大
降低了动态负载均衡（ＤＬＢ）策略的有效性，增大了响应
时间．对于云服务的用户体验而言，体验质量好坏在很
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大程度上取决于用户访问的服务实例和终端用户之间

的响应时间［１０，１１］．这种响应时间主要由用户和托管实
例的数据中心之间的互联网（Ｉｎｔｅｒｎｅｔ）延迟引起［１１］．

当系统中的节点存在大的延迟时，大规模的分布

式处理和计算的综合性能降低［１２］．当通讯延迟较高时，
且通讯时间成压倒性地高于计算时间之势时，极有可

能使得不同域中的虚拟机中的性能不能获得任何的加

速比［１３］．在云计算环境中，当前的虚拟机器资源调度主
要考虑了系统的状态，而很少考虑系统的变化和历史

数据，它总是导致系统的负载失衡［５］．对于高性能计
算，ＣＰＵ速度和通讯延迟是影响其性能的两个主要因
素［１４］．

最近几年的研究发现，通讯延迟具有时变性［１５］，这

是由于网络中的阻塞情况、通信量和一些未知因素所

决定的［１６，１７］．如何在负载均衡过程中快速而准确地感
知或预测通讯状态并据此做出适时的决策成为大规模

分布式计算系统需要解决的一个关键问题．目前，也存
在一些求解该问题的方法，例如ＲＷ法、ＨＡ法和ＩＨＡ方
法．其中，ＲＷ仅仅基于当前的网络延迟状况来进行判
断，ＨＡ仅仅根据历史数据的平均状况来判断，ＩＨＡ则综
合了前面两种方法．它们并不能反映延迟的非线性和
不确定性特点，不能克服随机干扰因素产生的影响．因
此，这些方法的预测精度随预测时间间隔的缩短而降

低．
Ｄｈａｋａｌ等［１６］研究指出，在实际的大规模分布式计

算系统中的负载均衡策略未考虑延迟随机性时的性能

非常低下，并在文献［１７］中给出了一个随机延迟预测公
式．不过，该方法是ＲＷ法和 ＨＡ法相结合的一种方法，
其遗忘因子α值只能根据经验来选择，对于网络的动

态变化情况是很难预测的，不具有实际可用性．此外，
它不具有一个完整的预测模型，只能预测下一时间段

的平均延迟，而不能预测下一时段之后的延迟．
根据大规模分布式计算系统中通讯延迟开销的时

变性特征，本文给出了一种基于 ＧＮＮ的层次结构动态
负载均衡（ＧＮＮＤＬＢ）策略．该策略通过通讯优化的层次
结构来降低大规模分布式计算系统的负载均衡开销；

考虑了节点的计算速率和通讯延迟时变特性，基于

ＧＮＮ理论构建延迟预测模型，优化延迟开销，为考虑延
迟的负载均衡策略提供一种有效的优化方法．

２ 一种层次结构负载均衡策略

２．１ 智能神经元模型

本文引入一种基于线性独立函数的智能神经元模

型，它较普通神经元具有更高的知识存储能力，可使整

个神经网络的信息处理能力得到增强．将由这种智能
神经元组成的ＧＮＮ应用于大规模并行与分布式计算系

统的延迟量预测，具有更高的实用性．
在以前的研究中，人们用线性独立函数对神经网

络输入层进行预处理以使神经网络具有较好的映射效

果［１８］，这些函数在不引入新的信息情况下，能够有效地

增加变量的空间维数，从而提高网络收敛速度．本文将
线性独立函数引入到智能神经元内部构造中，将神经

元输入 ｘ扩展为线性独立的函数ｘ，ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ，构建
新的神经元模型．其中，ｘ为神经元输入，ａｒ、ｂＮ为可调
变量，Ｆ（ｘ）为神经元输出．Ｆ（ｘ）可用式（１）来表示：

Ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｒ＝１
ａｒｘｒ＋ｂＮ （１）

设神经元具有 ｎ个输入样本，有如式（２）所示的映射关
系： ＸＡ＋ｂＮ＝Ｙ （２）
在上式中，Ｙ为神经元输出，Ｘ可表示为下式：

Ｘ＝

ｘ１ ｘ２１ … ｘｎ１
ｘ２ ｘ２２ … ｘｎ２
   

ｘｎ ｘ２ｎ … ｘ











ｎｎ

，ＡＴ＝（ａ１，ａ２，…，ａｎ）

对上式中的 Ｘ提取公因子，可得式（３）：

Ｘ＝∏
ｎ

ｒ＝１
ｘｒ

１ ｘ１ … ｘｎ－１１
１ ｘ２ … ｘｎ－１２
   

１ ｘｎ … ｘｎ－１











ｎ

（３）

由范德蒙（Ｖａｎｄｅｒｍｏｎｄｅ）行列式可得式（４）：
１ ｘ１ … ｘｎ－１１
１ ｘ２ … ｘｎ－１２
   

１ ｘｎ … ｘｎ－１











ｎ

＝ ∏
１≤ｉ＜ｊ≤ｎ

（ｘｊ－ｘｉ） （４）

因此，矩阵 Ｘ的值可表示为式（５）：

ｄｅｔＸ＝｜Ｘ｜＝∏
ｎ

ｒ＝１
ｘｒ∏
１≤ｉ＜ｊ≤ｎ

（ｘｊ－ｘｉ） （５）

因为 ｘｉ≠ｘｊ，ｄｅｔＸ≠０，矩阵 Ｘ的秩为ｎ，所以 ＡＴ＝
（ａ１，ａ２，…，ａｎ）的解存在．说明神经元内部在不增加变
量的情况下通过扩展函数的方法，增加了输入变量的

维数，增强了神经元知识存储能力，能得到更好的函数

映射效果．
有关学者应用正余弦函数组（ｘ，ｓｉｎπｘ，ｃｏｓπｘ，

ｓｉｎ２πｘ，ｃｏｓ２πｘ，…）扩展神经网络输入［１９］，使神经网络映
射效果得到增强．本文将正余弦函数组引入到智能神经
元的构建中，建立如式（６）所示的智能神经元模型．

Ｆ（ｘ）＝∑
ｋ

ｒ＝１
ａｒＳ（ｒ，ｘ）＋ｂＮ （６）

由 ｘ，ｓｉｎπｘ，ｃｏｓπｘ，ｓｉｎ２πｘ，ｃｏｓ２πｘ，…这些线性独立
函数组成的神经元的函数映射能力较好，相对于使用

抽样函数作为基础函数的神经元［２０］以及通过 ｘ，ｘ２，
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…，ｘｎ这些函数构成的神经元，其在收敛速度与预测精
度方面较优．
２．２ 基于ＧＮＮ的延迟预测模型

通常说来，时间预测可以分为数据模型和分析模

型．后者以数据指导为基本特点，通常以历史的和现在
的延迟时间变量序列作为输入．假设当前时间为 ｔ，则
在时刻（ｔ－１），（ｔ－２），…，（ｔ－ｎ）的历史时间数据分别
为 ｆ（ｔ－１），ｆ（ｔ－２），…，ｆ（ｔ－ｎ）．通过分析历史数据样
本，能够预测未来的时间序列 ｆ（ｔ＋１），ｆ（ｔ＋２），…．

本文采用基于智能神经元模型的ＧＮＮ方法实现节
点在未来时段内的延迟预测．ＧＮＮ有多种结构形式，本
文应用普通神经元组成 ＧＮＮ的输入层，应用智能神经
元组成其隐含层与输出层．在对节点延迟量进行实时
预测时，节点上的延迟与该节点前几个时刻的延迟量

有着必然的联系，这样就可以利用该节点前几个时刻

的延迟量数据预测该节点未来时刻的延迟时间．本文
选取预测节点前六个连续时刻 ｔ－６～ｔ－１的延迟量作
为ＧＮＮ模型的输入，输出为预测节点 ｔ＋１时刻的延迟
量，选取隐含层节点数为６，进而建立基于 ＧＮＮ的延迟
预测模型．

层与层之间的连接权值通过误差反向传播算法来

学习，隐含层和输出层智能神经元内部可调参数的学

习采用 ＬＭＳ算法．
２．３ 基于ＧＮＮ的层次结构负载均衡策略

通过 Ｙａｇｏｕｂｉ的树型模型［２１］将大规模分布式计算
系统中的节点映射为一个层次树，并假设在时刻 ｔ从节
点 ｉ到节点ｊ的空载传输延迟为λｉｊ，ｔ（０），则有式（７）：

λｉｊ，ｔ（０）≡ｐｓｉｊ （７）
在式（７）中，ｔ＝０，ｐ表示相邻节点之间的空载延迟

常量，ｓｉｊ表示从节点ｉ到节点ｊ的最短路径跳数．所以，
在具有 Ｎ个节点的分布式系统中，通过对每一层节点
按式（８）

λｉｊ，ｔ（０）≤φ （８）
设定空载延迟阈值，确定负载均衡树的高度，构成一个

负载均衡树．在该负载均衡树中，每一层的节点与其子
节点构成一个负载均衡域，使用集中式的负载均衡策

略，每一层的负载均衡策略通过阈值设定来压低负载均

衡树的高度．具体算法（ＧＮＮＤＬＢ）描述如算法１所示．
２．４ 负载均衡过程

（１）发起负载均衡．在一个设定的同步时刻，收集
各叶子节点的信息，在负载均衡树中的每一个叶子节

点将其上的任务的预计完成时间 Ｔｉ发送给管理节点．
如果一个管理节点具有 ｎ个叶子节点，那么这些子节
点的状态可通过一个状态向量 Ｉ＝（ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ）来表
示，ｉｉ（（０，１），其初始状态为（０，０，…，０）．如果管理节点

接收到节点 ｉ发送上来的Ｔｉ，则在状态向量 Ｉ中将ｉｉ的
值从０改为１．

（２）判定负载失衡．当状态向量 Ｉ的状态为（１，１，
…，１）时，计算各个负载的期望完成时间，当满足式（９）
时发起负载均衡．

σ（Ｔ）＝ ｜Ｅ（Ｔ２）－［Ｅ（Ｔ）］２槡 ｜≥η （９）
（３）计算每个叶子节点的负载超载量．任一节点的

负载超载量可表示为式（１０）：

Ｌｅｘｊ（ｔ）＝Ｑｊ（ｔ）－
λ
ｄ
ｊ

∑
ｎ

ｋ＝１
λ
ｄ
ｋ

∑
ｎ

ｌ
Ｑｌ（ｔ） （１０）

在式（１０）中，Ｑｊ（ｔ）表示在时刻 ｔ节点ｊ上的 ＣＰＵ
队列长度，λ

ｄ
ｊ表示节点ｊ的计算速率．如果 Ｌｅｘｊ（ｔ）＞０，

则该节点为超载节点；否则，该节点为低载节点．
（４）启动ＧｒｅｅｄｙＣｏｍｍＬＢ策略完成任务迁移．

算法１ ＧＮＮＤＬＢ算法

３ 实验

３．１ ＧＮＮＤＬＢ与传统集中式策略性能比较
本文通过 ＣＨＡＲＭ＋＋的 ＢｉｇＳｉｍ［２２］仿真器在深腾

１８００集群上使用 ８个节点来模拟 ＢｌｕｅＧｅｎｅ／Ｌ（内存为
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５１２ＭＢ，拥有３２Ｋ到６４Ｋ个处理器），应用负载均衡基准
测试程序（ｌｂ－ｔｅｓｔ）来模拟并行程序的运行．该程序在一
个二维网孔结构的系统中生成特定数量的通讯对象或

任务［２３］，每个对象完成一定数目的迭代．表１和表２分
别给出了在模拟的３２Ｋ和６４Ｋ个节点上应用集中式结
构和层次结构的ＧｒｅｅｄｙＣｏｍｍＬＢ策略完成一步迭代的负
载均衡开销和内存开销．

表１ ３２Ｋ个模拟处理器上的策略开销
结

构
ＧｒｅｅｄｙＣｏｍｍ

ＬＢ
对象数目

１２８Ｋ ２５６Ｋ ５１２Ｋ １Ｍ
集中

式

均衡开销（ｓ） １０．２９６ ２１．１５１ ３８．１０４ －
内存开销（Ｍ） ４１．４０５ ８２．８６６ １６５．８１１ －

层

次

结

构

０层均衡开销 ０．１９６ ０．４４０ ０．７８２ １．７１６
０层内存开销 ５．１５４ １０．３２８ ２４．９３４ ４１．４０５
１层均衡开销 ０．４６２ １．２９１ ３．６９４ ５．２２５
１层内存开销 １０．３２８ ２４．９３４ ４１．４０５ ８２．８６６

表２ ６４Ｋ个模拟处理器上的策略开销
结

构
ＧｒｅｅｄｙＣｏｍｍ

ＬＢ
对象数目

１２８Ｋ ２５６Ｋ ５１２Ｋ １Ｍ
集中

式

均衡开销（ｓ） １０．８３８ ２５．２１７ ４５．１８５ －
内存开销（Ｍ） ４１．４０３ ８２．８６６ １６５．８１１ －

层

次

结

构

０层均衡开销 ０．４２０ １．０８２ ３．９４７ ４．９５２
０层内存开销 １０．３２８ ２４．９３４ ４１．４０５ ８２．８６６
１层均衡开销 ０．４９２ １．０３２ ２．３０４ ５．６３１
１层内存开销 １２．４５３ ２０．６８４ ４１．４０５ ８２．８６６

从表１和表２可以看出，集中式负载均衡策略中的
管理节点存在瓶颈，而层次结构策略通过阈值设定可

降低负载均衡树的高度，可大大降低内存开销、叶子节

点的空闲时间和负载均衡开销．
３．２ ＧＮＮＤＬＢ与传统分布式策略性能比较

为比较ＧＮＮＤＬＢ层次结构策略与传统分布式策略
的性能，本文应用ＢｉｇＳｉｍ仿真器模拟运行了由６４Ｋ个节
点和２５６Ｋ个对象参与的 ＧＮＮＤＬＢ算法与近邻负载均衡
算法（将超载任务分配给相邻节点），并用 Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ工
具跟踪负载均衡过程，如图１（图１（ａ）和图１（ｂ））所示．

由图 １（ａ）和图 １（ｂ）可知，ＧＮＮＤＬＢ算法的平均
ＣＰＵ利用率在 ３０％左右，而近邻负载均衡算法的平均
ＣＰＵ利用率在１０％左右．
３．３ ＧＮＮＤＬＢ与随机延迟策略的性能比较

为了验证层次策略的通讯量预测机制，本文在深腾

１８００集群上使用２个节点通过循环运行 ＣＨＡＲＭ＋＋中
的通讯测试程序（Ｃｏｍｍｂｅｎｃｈ）进行延迟取样（Δｔ＝１ｍ），
测试传输１０４８５７６字节时 ＩＨＡ、ＧＮＮ和 ＢＰ三种方法预测
延迟量的结果．根据预测延迟平方根误差和 ＩＨＡ算法遗
忘因子α的选取之间的关系可知，当α取０７时预测效
果最好，因而在本文的比较实验中均选取α＝０７．

为了比较ＧＮＮ和传统 ＢＰ神经网络的收敛时间和
学习次数，在权值初始值、训练样本和参数相同的条件

下运行这两种方法，得到如表３所示的运行结果．
表３ ＢＰ和ＧＮＮ收敛时间和学习次数比较

数据／组
算法

５０ １００ １５０ ２００

ＢＰ
时间（ｓ） １１．８７５ ７．９３７ ３．４０６ ０．２８１
步数 １５６６６７ ６３０４９ １５６８３ ７７１

ＧＮＮ
时间（ｓ） ０．２８１ ０．２９６ ０．３２８ ０．０７８
步数 ６２９ ３６７ ２２５ ４９

从表３可知，ＢＰ的预测精度低于ＧＮＮ，收敛时间高
于ＧＮＮ．在精度较高的情形中，ＢＰ甚至不收敛．为了比
较ＧＮＮ、ＩＨＡ和ＢＰ算法的预测性能，在系统参数相同的
条件下，使用 ７５组延迟样本进行训练，预测 １００组数
据，得到如图２和图３所示的预测结果．

从图２和图３可以看出，ＧＮＮ算法的预测结果好于
ＩＨＡ和 ＢＰ算法．为了比较这几种方法的预测精度，本文
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计算了这几种方法的预测误差，如表４所示．
表４ 各种算法的预测误差比较

指标

算法
ＲＭＥ ＲＭＳＥ ＥＣ ＭＸＡＲＥＲ ＭＲＥＲＲ

ＲＷ ０．２３４ ０．３１６ ０．８５１ １．２６０ ０．０３６
ＨＡ ０．２０６ ０．２５５ ０．８７７ ０．８９８ ０．００８
ＩＨＡ ０．１９７ ０．２４６ ０．８８１ ０．９０７ ０．００４
ＢＰ ０．１８７ ０．２３０ ０．８９０ ０．３６４ －０．０４９
ＧＮＮ ０．１６５ ０．２０５ ０．９０４ ０．４７１ －０．０４５

从表４可以看出，当延迟变化比较剧烈时，ＧＮＮ算
法的预测精确度优于 ＩＨＡ和 ＢＰ算法．在 ＧＮＮＤＬＢ策略
均衡过程中，在计算通信成本时，应用预测结果来提高

Ｍａｋｅｓｐａｎ值的精度．从表 ５可知，ＧＮＮ预测算法可获得
更高的Ｍａｋｅｓｐａｎ精度．

表５ ＧＮＮ与ＩＨＡ预测Ｍａｋｅｓｐａｎ值的误差比较

指标

算法
ＲＭＥ ＲＭＳＥ ＥＣ ＭＸＡＲＥＲ ＭＲＥＲＲ

ＩＨＡ ０．０１４ ０．０１４ ０．９９２ ０．０１７ ０．０１４
ＧＮＮ ０．０１１ ０．０１１ ０．９９４ ０．０１４ ０．０１１

为了考察ＧＮＮ延迟预测方法对负载均衡产生的影
响，在一个具有二维网孔结构的分布式系统中，设定各

个节点具有１０个任务，每个任务与其近邻节点的任务
通讯１００次，对基于 ＧＮＮ延迟预测方法和 ＩＨＡ延迟预
测方法的ＧｒｅｅｄｙＣｏｍｍＬＢ算法进行性能测试，将所得到
的Ｍａｋｅｓｐａｎ值和实际值进行比较，比较结果如图 ４所
示．从图 ４可知，ＧＮＮ方法优于 ＩＨＡ方法，可提高
Ｍａｋｅｓｐａｎ值的精度．

４ 结论与展望

考虑了大规模并行与分布式计算系统中的负载均

衡开销和网络延迟时变性特征，给出一种基于广义神

经网络的层次结构负载均衡策略．该策略应用通讯优
化的层次结构减少大规模系统的负载均衡开销，可优

化任务通讯延迟和迁移延迟．仿真实验验证了本文策
略的有效性．
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