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摘　 要:
 

为解决 AI 并发数据流中计算节点负载失衡问题,本文利用数据流的周期性特征,提出了一种基于负载阈值的双模态

负载均衡算法。 在低负载场景下,采用基于优劣解距离法(Technique
 

for
 

Order
 

Perference
 

by
 

similarity
 

to
 

Ideal
 

Solution,
 

TOP-
SIS)的静态分配算法,通过整合 CPU 利用率、内存占用率、网络带宽等关键指标,量化计算节点的静态性能,并依据此量化结

果进行数据流分配,同时还确定了触发动态策略的负载转换阈值;在高负载场景下,启用基于改进遗传算法的动态优化算法:
通过引入迭代状态自适应的概率操作机制,动态调整交叉概率与变异概率,构建了以计算节点集群的负载均衡度和平均总时

延为优化目标的效用函数模型。 实验结果表明,基于负载阈值的双模态负载均衡算法显著提升了计算节点间的负载均衡性,
并优化了系统整体性能。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

load
 

imbalance
 

among
 

computing
 

nodes
 

in
 

AI
 

concurrent
 

data
 

streams,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

dual-modal
 

load
 

balancing
 

algorithm
 

based
 

on
 

load
 

thresholds,
 

utilizing
 

the
 

periodic
 

characteristics
 

of
 

data
 

streams.
 

The
 

core
 

design
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

as
 

follows:
 

in
 

low - load
 

scenarios,
 

a
 

static
 

allocation
 

algorithm
 

based
 

on
 

TOPSIS
 

( Technique
 

for
 

Order
 

Preference
 

by
 

Similarity
 

to
 

Ideal
 

Solution)
 

is
 

employed.
 

This
 

means
 

integrating
 

key
 

indicators
 

such
 

as
 

CPU
 

utilization,
 

memory
 

usage,
 

and
 

network
 

bandwidth
 

to
 

quantify
 

the
 

static
 

performance
 

of
 

computing
 

nodes,
 

and
 

data
 

stream
 

allocation
 

is
 

conducted
 

based
 

on
 

this
 

quantification.
 

Thresholds
 

for
 

triggering
 

dynamic
 

strategies
 

are
 

also
 

identified.
 

In
 

high - load
 

scenarios,
 

a
 

dynamic
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

genetic
 

algorithm
 

is
 

activated.
 

By
 

introducing
 

an
 

iterative
 

state
 

adaptive
 

probability
 

operation
 

mechanism,
 

the
 

crossover
 

probability
 

and
 

mutation
 

probability
 

are
 

dynamically
 

adjusted,
 

creating
 

a
 

utility
 

function
 

model
 

with
 

load
 

balancing
 

degree
 

of
 

computing
 

node
 

clusters
 

and
 

average
 

total
 

delay
 

as
 

optimization
 

objectives.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

dual-modal
 

load
 

balancing
 

algorithm
 

based
 

on
 

load
 

thresholds
 

significantly
 

enhances
 

the
 

load
 

balancing
 

among
 

computing
 

nodes
 

and
 

optimizes
 

the
 

overall
 

system
 

performance.
Key

 

words:
  

AI
 

data
 

flow;
 

load
 

balancing;
 

static
 

performance;
 

genetic
 

algorithm;
 

dual-modal
 

algorithm

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

基金项目:
 

国家自然科学基金(61572325);上海重点科技攻关项目(19DZ1208903)。

作者简介:
 

吴宗泽(1999—),男,硕士,主要研究方向:网络计算与并行计算,边缘计算,数据流处理技术。

通信作者:
 

陈庆奎(1966—)男,博士,教授,博士生导师,CCF
 

会员,主要研究方向:计算机集群,并行计算,人工智能等。 Email:chenqingkui@

usst. edu. cn。

收稿日期:
 

2024-03-07

0　 引　 言

人工智能物联网( AIoT)是近几年来被广泛关

注的人工智能( AI)和物联网( IoT)的融合状态,即
人工智能算法技术与物联网在实际应用场景中的落

地融合[1] 。 传感器设备会持续产生海量、实时、异
构且规模不断增长的传感数据,并将其传输至计算

工作端,构成 AIoT 系统处理与分析的基础[2] 。 面对

此类数据带来的吞吐与时效挑战,实现高效可靠的

AIoT 系统尤其依赖于数据管理系统在实时处理、可



靠存储与高效转发方面的性能[3-4] 。 边缘计算和云

计算是 AI 和物联网结合场景中非常重要的两个关

键使能技术[5] 。 无论是边缘计算还是云计算场景

下,数据流的构建和数据流向的管理是搭建高性能

应用场景的关键[6] 。
在数据流系统中,大量的新数据不断地产生和

流入,而新增的数据又必须经过实时处理[7] 。 得益

于其强大的并行计算能力、流水线处理模式以及对

函数式编程的支持,数据流编程模型已被众多主流

计算系统广泛采用[8] 。 Kafka 作为 LinkedIn 开发的

分布式流处理平台,最初服务于其内部的数据管道

和活动流处理[9-10] 。 历经多年发展,Kafka 已成为

一个成熟的平台,能够在多种应用场景下高效、实时

地处理海量数据流,并广泛应用于不同领域,验证了

Kafka 在工业环境中的高性能与可靠性[11-12] 。 然

而,现有研究表明 Kafka 在应对 AI 数据流场景时存

在局限性,针对 Kafka 中间件在处理 AI 数据流时面

临的实时性挑战,需要解决 AI 并发数据流中计算节

点负载失衡问题[13] 。
计算节点间的负载不均衡是制约分布式架构整

体性能提升的常见瓶颈。 在以往的研究中,AI 数据

流的负载均衡问题的解决方案主要有两种思路,第
一种思路使用静态算法分析节点的性能。 静态算法

在系统结构较为简单和计算性能宽裕时能有一定的

作用,而在复杂的负载调整中局限性显著,难以应对

负载波动、缺乏对运行时节点状态的感知能力;第二

种思路是根据实时性能情况动态变更策略,但是动

态算法也存在一些问题,例如在节点负载较低时均

衡效率下降、算法对总体性能的消耗较大,易出现少

量峰值点使得短期内数据分配不均等。
文献[14]提出了一种自适应负载指标权值的

负载均衡算法,在对服务器节点分类的基础上,利用

节点性能和综合负载信息分配任务,从而避免负载

倾斜问题,但该算法仅在相似配置的服务器构建的

环境下进行测试,无法展现高复杂度环境下的负载

均衡状态;文献[15]提出了一种基于动态反馈的加

权最小连接数服务器负载均衡算法,
 

根据计算节点

在运行中负载动态的变化和负载权重的更迭变化来

完成资源的合理输送和负载的均衡,但在低负载下

分配效率较低;文献[16]设计一种计算理想贴近度

作为动态权重的 TOPSIS 模型,结合熵值赋权法计

算负载信息指标的权重对后端服务器进行综合权重

赋予,最大化利用集群资源,但无法在多变的高负载

环境下完成负载均衡;文献[17]提出了基于模拟退

火策略与自适应权重策略的优化方法,旨在提高粒

子群调度算法的自我优化能力,但出现了低负载下

能耗较高的问题。
为了解决现有方法存在的问题,本文将静态量化

算法和改进的遗传算法结合应用于 AI 数据流的负载

均衡处理,增加算法对数据流操纵的准确性,利用改

进遗传算法寻找 AI 数据流分配的合理方案,通过实

时的遗传迭代算法实现 AI 数据流负载均衡控制。

1　 系统模型及实现

1. 1　 AI 数据流定义

目前流行的对源数据流进行预处理的方式是通

过传感器等终端设备先对源数据流进行处理。 本文

将这种经过预处理的带有 AI 源数据特征的数据流

定义为 AI 数据流。 经过 AI 预处理后的数据,即 AI
数据流,都具有一定的特征,最主要的特性是数据的

矩阵化,这表明大多数 AI 数据的存储格式都是浮点

型数据的阵列,使得传输中的 AI 数据都具有相对固

定的模式和标准;AI 数据流的另一个特征是数据的

产生和发送存在周期性。 传感器等终端以周期的方

式产生着 AI 源数据,也以周期的方式向处理链条的

下游传递 AI 数据流。 在 AI 数据流单元的构建中要

考虑数据流的周期性质,从而使处理 AI 数据流的流

程都能呈现更好的健壮性和高效性。
所以,针对 AI 数据流的特点,本文定义了 AI 数

据流的基本格式:( AIStreamId,
 

Ctime,AIData,Size,
PeriodTime)。 每一个发出的 AI 数据流都具有自身

唯一的流 AIStreamId;Ctime 是该数据流的产生时

间,多条由终端处理并生成的数据流会按照时间序

列发送;AIData 保存 AI 数据部分;Size 表示 AI 数据

流的大小;PeriodTime 标识该 AI 数据流的生成周

期,告诉接收方需要在一定的时间周期内处理完该

数据流。
依据以上 AI 数据流结构,本文对数据流量进行

了最小划分,在计算分配方案时利于算法流程的优

化,为 AI 数据的整体流通、识别和存储奠定了基础。
计算节点在高负载的复杂情况下的计算能力偏

向于黑盒,所以需要使用动态调度算法实时生成负

载分配方案。 本文提出的算法将算法模式切换(静

态 / 动态)与动态算法的负载再分配操作均锚定在

周期性框架下执行,算法模式切换时机严格限定在

规划周期的边界点进行。 为了避免过于频繁的切换

而导致的资源消耗,本文将算法切换的周期定义为

规划周期。 规划周期一般由多个小周期组成,使用

2 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



规划周期在策略合理变动和保持资源稳定之间找到

平衡点,可以为分配策略的计算工作提供更多信息。
1. 2　 系统架构

系统整体架构设计如图 1 所示。 整体架构分为

五大模块:传感器数据采集模块、AI 数据抓取模块、
系统控制模块、AI 数据计算模块以及数据存储模

块。 传感器数据采集模块主要是接入边缘终端设备

的生产数据,这些数据具有数据量大、实时性以及周

期性的特点,对采集系统有高并发、实时处理数据的

要求;AI 数据抓取模块主要使用 Kafka 平台,不断将

AI 数据流推送到 Kafka 的信息队列中,Kafka 的消

息系统集群包含了多个负责管理和存储消息的组件

(broker),使流式数据可以得到稳定的获取和转发;
AI 数据计算模块由多个数据分析节点组成;数据计

算模块同样以周期的形式来计算 AI 数据;数据控制

模块管理整体 AI 数据流的流向与配置,通过配置中

心可以管理不同模块中的节点的配置信息;监控中

心则用于获取抓取节点当前的运行状态和在最近周

期中的量化效率信息和负载情况;数据存储模块是

由关系型数据库 Mysql 和非关系型数据库 Redis 共

同搭建的,使用不同的数据库可以保存系统中不同

性质的数据。

配置中心
配置数据

周期管理系统
负载数据

监控中心

终端
传感器n

终端
传感器2

终端
传感器1

数据抓取
节点n

数据抓取
节点2

数据抓取
节点1

缓冲区

AI计算
节点n

AI计算
节点2

AI计算
节点1

结果

数据库

传感器模块 抓取模块 AI计算模块 存储模块

采集

采集

采集

图 1　 系统架构

Fig.
 

1　 System
 

architecture

　 　 通过配置中心向系统中配置抓取、计算、采集节

点的信息,传感器节点对 AI 数据进行预处理后,将
AI 数据流推送到 Kafka 集群,抓取节点通过配置信

息得知当前节点所需抓取的 AI 数据流信息,在采集

了 AI 数据流后,依据配置信息表把 AI 数据流推

送到相应的 AI 计算节点,计算结束后会将结果入

库。
1. 3　 基于阈值的整体算法

本文提出了一种基于阈值的动静态结合的双

模态负载均衡算法,整体算法流程如图 2 所示。 根

据静态量化算法的最终指标特点配置了阈值,建立

搭载了监控模块的负载均衡管理系统;当监控到计

算节点集群的负载在阈值以内时,采用基于 TOPSIS
的静态分配算法;当负载在阈值之上时,将数据流分

配策略动态调整为以计算节点集群的负载均衡度、
平均总时延作为效用函数的遗传算法。

根据静态分配方案特征生成综合负载度

根据静态结果生成静态分配方案

根据静态性能量化算法计算负载

初始化，读取配置中心参数

开始

负载度是否超过阈值

动态改进遗传算法初始化

输入所需数据与配置参数

进行遗传算法迭代计算

输出动态分配方案

开始按照方案输出数据流

结束

输出静态分配方案

是

否

图 2　 整体算法流程

Fig.
 

2　 Overall
 

algorithm
 

flow
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　 　 在低负载的情况下,使用动态算法会使系统能

耗过高,也易出现负载均衡的短暂波动,造成资源浪

费[18] 。 在负载较小的情况下,只需要收集计算节点

的性能信息并使用基于权重的量化方法测算节点性

能,使用静态性能计算数据流的分配工作。 本文将

低负载情况下的基于权重的量化和分配算法定义为

静态分配方法,其输出为静态分配结果。 在高负载

的情况下,确定的权值对于不同场景下的计算往往

不具有适配性,对于可能需要经过不同计算模型的

AI 数据流来说,确定的比重权值并不能很好的针对

复杂的计算环境,但同时对负载情况存在影响。 因

此,本文在复杂的高负载场景下,通过改进的遗传算

法来完成负载均衡任务。
1. 4　 计算节点的静态性能量化

静态负载均衡分配需要先获取到每个计算节点

的性能或状态。 每个计算节点的性能由多种参数决

定,在一般的计算场景下,CPU 利用率、内存利用

率、磁盘利用率、网络带宽等是衡量一个计算节点性

能的常规参数。 为了更好地应对 AI 数据流计算场

景,还需增添 GPU 利用率。
本文将通过 TOPSIS 计算得到节点的理想贴近

度作为其性能权重值,该权重值的取值范围在 0 到

1 之间,用于衡量数据流分配方案与理想性能目标

的接近程度,性能权重值越与 1 相近,则相应的目标

结果更倾向于最优水平;反之,越接近 0,则对应的

目标结果更接近差水平。 与普通的权值计算方法相

比,TOPSIS 更能综合的考虑各个参数,避免单个参

数影响过大的情况出现[19] 。 在负载均衡过程中,系
统根据各计算节点的权重,分配合理比例的数据流

供计算节点计算。 本文用 Ui 表示各个计算节点的

利用率,i( i = 1,2,3,…,n) 表示第 i 个计算节点,
Ui_cpu,Ui_mem,Ui_disk,Ui_net,Ui_gpu 分别代表

第 i个计算节点的 CPU 利用率、内存利用率、磁盘利

用率、网络利用率和 GPU 利用率。
(1)建立计算节点各指标的正向化矩阵 E,rij 是

第 i 个计算节点的第 j 个参数,正向化矩阵如下式:

E =

r11 r12 … r1m

r21 r22 … r2m

︙ ︙ ⋱ ︙
rn1 rn2 … rnm

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(1)

　 　 (2)对各利用率参数进行标准化处理,得到标

准化的矩阵,正向化矩阵中的每一项都经由下式计

算:

Z ij =
rij

　

∑
n

i = 1
r2
ij

(2)

　 　 (3)得到标准化的参数矩阵 Z:

Z =

z11 z12 … z1m

z21 z22 … z2m

︙ ︙ ⋱ ︙
zn1 zn2 … znm

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(3)

　 　 (4)对参数矩阵 Z 的每一行分别计算各项负载

信息参数的最大值和最小值,下标 i 的取值范围为

i( i = 1,2,3,…,n),代表每个计算节点的数据情况:
 

Z +
i = max( zi1,zi2,…,zim) (4)

Z -
i = min( zi1,zi2,…,zim) (5)

　 　 (5)计算每个计算节点的负载信息参数和其最

大值、最小值之间的欧式距离:

D +
i =

　

∑
m

j = 1
ω j(Z

+
j -Z ij) 2 (6)

D -
i =

　

∑
m

j = 1
ω j(Z

-
j -Z ij) 2 (7)

　 　 其中, ω 是用户根据算法特性和实践测试情况

定义的每个使用率的权重,权重越高,利用率对节点

静态性能的影响就越大。
(6)由式(6)和式(7)得到评价指标,也即静态

量化性能指标:

Li =
D -

i

D -
i +D +

i

(8)

　 　 (7)根据评价指标,获取该节点在整体系统中

的综合静态负载情况,周期管理中心输出静态数据

流分配方案,使用 C i 来表示综合负载情况:

C i =
Li

∑
n

i = 1
Li

(9)

　 　 (8)周期管理中心依据比例化的数据流分配表

开始分配,比例化的数据流分配向量:
A = NC1,NC2,NC3,…,NCn[ ] (10)

　 　 其中, N 是数据流总数,C i 表示数据流分配结

果。
上述工作构建了静态量化算法,并且同时计算

了由静态算法适宜区间转变为动态算法适宜区间的

并发 AI 数据流的关键阈值。 静态算法可以很好地

反应标准情况下节点的性能状况,本文通过对静态

算法的结果的延申利用和监控中心得到的相关周期

信息,计算出动静态算法转换测算公式:
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S =
∑

n

i = 1

oi

NC i

n
× 100% (11)

　 　 其中, oi 是当前计算节点在该规划周期内实际

处理的数据流数量, N 是该规划周期内总 AI 数据

流量。
S 值越大,说明系统整体的运算效率越高。 随

着负载率的上升,S 值逐渐下降,说明静态算法逐渐

无法输出合理的方案。 当阈值设置为 80% 左右且 S
处于阈值之上时数据处理效率以及计算节点负载状

况最好。 当 S低于阈值时, 说明当前 AI 数据流的计

算效率偏低,需要更新分配方案,即开始采用动态

算法。
1. 5　 改进的负载均衡遗传算法

本文采用噪声过滤机制,在负载的周期变化下,
如果波动较小,则不会触发数据流的重新分配。 本

文使用负载周期变化率 ΔL 来分析波动情况,决定

下一个周期是否需要重新上传当前计算节点负载信

息,计算新的数据流分配方案:

ΔL =
L1 -L2

t1 -t2

(12)

　 　 其中, ΔL 表示负周期变化率;
 

L1、L2 表示两个

不同时刻 t1、t2 对应的负载值;
 

t1、t2 表示两个不同的

时间节点。
　 　 配置负载变化感知值 Δd, 当本周期收集到的

负载变化率小于该感知值时,说明此次负载变化程

度较小,不会引起该节点数据流的再分配,也不会上

传本周期负载信息。
遗传算法通过模仿自然选择和生物遗传进化过

程来得到问题最佳解的方法。 进化的重要驱动因素

是交叉、重组或杂交。 而变异操作则通过引入随机

性变化维持种群多样性, 对探索解空间至关重

要[20] 。 因为 AI 数据流的产生存在周期性,本文在

动态分配过程中还将考虑到周期之间的计算延迟时

间。 针对 AI 数据负载均衡处理的问题,本文设计了

基于改进遗传算法的动态优化算法作为动态优化策

略的核心。
本文设计一种改进遗传算法的参数编码方法。

将每个 AI 计算节点分配的 AI 数据流的量化数量方

案作为遗传算法初始种群中的染色体 X = (x1,
 

x2,
 

…,
 

xn),xi 表示第 i 个计算节点在下一个周期的数

据流分配数量,n 为参与 AI 数据流分配的节点数

量。 总的 AI 数据流数量 N 满足下式:
 

∑
n

i = 1
xi = N (13)

　 　 种群的初始化采用完全随机或有限制的随机生

成方式,需要在解空间内产生一定数量的随机解,然
后不断对其优化以完成解的全局搜索。 为了使初始

种群更加有利于对 AI 数据流分配方案的搜索,本文

中采用少量染色体特殊生成和剩下染色体随机生成

的方式初始化种群,随机生成的染色体在一定程度

上维持了搜索空间的全局性,特殊染色体则为了在

种群内添加寻找最优方案的有利信息,可以有效加

快最终解的寻找。
第一个特殊染色体为 AI 数据流平均分配方案,

将所有数据流等量地交给所有计算节点;第二个特

殊染色体为静态性能预计分配方案,根据每个节点

通过静态测试算法得到的量化性能对数据流进行分

配;最后一个特殊染色体考虑到前一个计算周期的

分配信息和负载情况,,通过搭载上一周期的信息可

以有效提升最优解的搜索效率。
适应度是为了判断当前解是否适宜生存,也就

是是否更优。 适应度函数需要计算当前染色体所代

表的染色体方案是否能够使所有计算节点在整体上

获取更低的计算延迟。 生成分配方案的周期是依赖

传感器的传输周期的,所以在传输周期的基础上需

要考虑到计算节点周期的差异性。 因此适应度函数

需要基于周期性延迟情况, 首先计算第 i 个计算节

点处理单位量 AI 数据流的预计ti:

ti =
∑ tf
xi

(14)

　 　 其中, tf 是对于每一个计算节点上一个传输周

期内,所有计算周期完成计算所分配的 AI 数据流的

时间。
如果无计算延迟,完成时长就是计算时长;如果

有计算延迟,完成时长是周期时长加上延迟时长。
其次,进一步计算第 i 个节点在当前染色体所

代表的数据流分配方案下的预计处理时长 Ti:

Ti =exi×ti (15)
　 　 计算得到预计的总执行时长和平均执行时长:

Ttotal = ∑
n

i = 1
Ti (16)

T
-
=
Ttotal

n
(17)

　 　 为量化负载分配的预期均衡程度,本文采用样

本标准差作为评估指标。 样本标准差提供了衡量数

据量分配离散程度的客观度量基准。 具体而言,计
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算整个分配方案中各计算节点实际负载的标准差,
该值能有效反映负载分布的均衡性 BL:

BL =

　

μ
∑

n

i = 1
(Ti -T

-
) 2

n( ) (18)

　 　 其中, μ 是相关系数,0 < μ ≤ 1。
适应度函数需要综合考虑计算总时长和每个节

点的延迟情况,如下式所示:

f(x) = n
BL +Ttotal

(19)

　 　 采用适宜的选择策略可以在算法启动前期保护

适应度较低的染色体不被淘汰,防止算法的演化走

向固化,导入了特殊染色体等特殊处理,迭代不同环

节的影响程度不同,用来调整迭代前期和后期的选

择策略。 适应度函数处理后的选择概率如下式:

Ps(xi) =
exp(

f(xi)
θ

)

∑
n

j = 0
exp(

f(x j)
θ

)
(20)

　 　 其中, Ps(xi) 为第 i 条染色体的选择概率;
 

f(xi) 为第 i 条染色体的适应度值;
 

θ 是迭代中概率

的控制参数;
 

n 为种群中染色体总体。
随着迭代的进行, θ 逐渐变大。 对适应度较高

的染色体,被选择的概率较高,适应度较低的染色体

则相反。 选择概率在一开始更偏向于均分,而在后

期则会放大原本的适应度影响。
对于交叉操作来说,先交换两条染色体的数据。

随机挑选两个染色体,在第一条染色体中寻找两个

基因 xa 和 xb, 在第二条染色体中寻找两个基因 xc 和

xd, 使得 xa +xb =xc +xd。 如果找到了,交换对应基

因;如果没有寻找到,则重复搜寻一定次数。 在查找

一定次数后还未找到合适的基因时则采用自交叉策

略。 预配置交叉操作发生的概率,若随机概率超过

该概率,则该轮要执行交叉操作。
 

变异操作与标准算法相近,随机对某个基因变

异,并另找一个基因对其进行配平操作,通过计算当

前迭代次数中适应度来决定变异操作的概率。 首

先,在已经完成适应度计算后,得到当前迭代轮次的

变异概率 Pv:

Pv =
ρe

-k1g-k2(
fmax
favg

-1) 　 n
Y

(21)

　 　 其中, fmax 是适应度的最大值; favg 是适应度的

平均值; Y 是种群规模; k1、k2 和 ρ 是常数; g是迭代

轮数。
fmax 和 favg 的比值偏大时,表明当前种群的染色

体适应度值分布较为分散,此时降低了变异算子操

作的概率,使得适应度更高的染色体更容易被保留,
同时加快了收敛的速度。

迭代次数达到最大,输出适应度最高的染色体,
即最终分配方案。

2　 实验测试及评估

为了验证基于负载阈值的双模态负载均衡算法

的性能,以公交车站实时摄像视频为数据基础,分别

准备 8 个计算节点机器,将 AI 数据流以某种算法分

配到 8 个节点上,并在部署配置一致的 Kafka 客户

端程序。 测试时将 8 个节点匹配启动,同时向 Kafka
服务端以周期的形式发送 AI 数据流。 Kafka 数据抓

取节点接收到周期数据流之后,会对数据进行分析、
预处理和分配方案计算,然后分发数据流到计算节

点。 整个过程由配置中心和周期管理中心共同

管理。
2. 1　 实验环境

服务器环境与配置见表 1。
表 1　 服务器环境与配置信息

Table
 

1　 Server
 

environment
 

and
 

configuration
 

information

参数 属性

CPU Intel
 

Core
 

i7-4700CPU@ 3. 60
 

GHz

内存 Kingston
 

12
 

GB
 

1
 

600
 

MHZ

硬盘 Scagatc
 

500
 

GB
 

7200
 

r / min

Jdk 版本 JRE(build
 

1. 8. 0_151-b12)

Zookeeper 版本 Zookeeper-3. 4. 6

Kafka 版本 Kafka_2. 11-2. 0. 0

　 　 根据硬件资源能力设置动态服务配置信息见

表 2。
表 2　 动态服务配置信息

Table
 

2　 Dynamic
 

service
 

configuration
 

information

配置 详细信息

Kafka 集群服务

器配置

采用 3 台机器为一个集群计算节点,端口

9092,topic 为 cal-data

周期管理系统

信息

处理周期为:60
 

s,数据类型为:公交车站实

时图片

监控中心信息 发送服务心跳模块、发送数据处理能力的模

块

2. 2　 实验结果和分析

为了测试基于负载阈值的双模态负载均衡算法

的性能,以下实验均把加权概率择优算法和粒子群
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算法作为对比算法。
实验一:实验 10 轮,每次逐渐加大数据流的输

入量,结果取平均值。 将结果中的单个周期图片处

理数量进行比较,然后对比单个周期所有节点完成

计算任务后的周期剩余时间,生成对比图,并发流处

理效率对比图如图 3 所示,周期剩余时间对比图如

图 4 所示。

加权概率择优
粒子群算法
本文算法

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

2 4 6 8 10
周期/个

数
据

流
处

理
效

率

0

图 3　 并发流处理效率对比图

Fig.
 

3　 Comparison
 

chart
 

of
 

concurrent
 

stream
 

processing
 

efficiency

加权概率择优
粒子群算法
本文算法

70
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-10

-20
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周期/个

周
期

剩
余

时
间

/s

图 4　 周期剩余时间对比图

Fig.
 

4　 Comparison
 

chart
 

of
 

the
 

remaining
 

time
 

of
 

the
 

cycle

　 　 由图 3 和图 4 可知,相比于加权概率择优算法

和粒子群算法,本文提出的基于负载阈值的双模态

负载均衡算法随着周期数演进,单个周期内数据流

量逐渐增大,均衡后资源的合理利用更加明显,在高

输入流量的情况下数据处理效率依然较高。 加权概

率择优算法于流量较低的情况下效率较高,而在流

量增加时表现变弱,粒子群算法于低流量区间表现

较差。 与粒子群算法相比较,本文算法在效率上具

有 10%左右的提升。 在低负载的情况下,本文算法

能更好地判断流量的变化并作出合理的决策,降低

系统能耗;在高负载的情况下,本文算法也能利用好

所有服务器的性能且保证数据流分配的合理性,且
在任务数量较大时改进效果越明显,说明改进算法

能更好地应对大规模数据流的分配问题。
实验二:数据源头分别以每周期高数量、中数

量、低数量 3 种传输模式交替,依次向数据抓取节点

推送 AI 数据流,使用 8 个计算节点来测试数据处理

情况,如图 5 所示。

加权概率择优
粒子群算法
本文算法

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
1 2 3 4 5 6 7 8

计算节点
负

载
均

衡
对

比

图 5　 负载均衡对比

Fig.
 

5　 Comparison
 

of
 

load
 

balancing

　 　 从图 5 可以看出,如果对节点进行了不合理的

数据流量分配,会导致节点性能使用的失衡。 在周

期数据流量频繁变化的情况下,静态算法无法很好

的应对高负载下的均衡任务,综合的负载效果较差,
出现了不同计算节点间负载差距较大的情况;粒子

群算法出现了局部负载较高的情况;本文算法基于

阈值动态切换算法,其节点性能使用更加平均与合

理,负载均衡的性能更好。
　 　 综上,本文提出的基于负载阈值的双模态负载

均衡算法既拥有静态算法在低负载环境下效率高、
能耗低的优势,也在高负载环境下实现了更加良好

的负载均衡效果,充分发挥了各计算节点的性能,使
得整体系统架构的数据处理能力和压力承载能力都

得到了加强,本文算法相比于静态加权概率择优算

法、粒子群算法具有更好的负载均衡效果。

3　 结束语

本文提出一种 AI 数据流分配与配置算法,从传

感器设备接收数据并将数据收集到用于抓取数据的

服务器,通过自定义的并发数据流结构和模块体系

完成 AI 数据流的传输。 针对物联网链路负载均衡

控制效果差,系统整体资源浪费,且负载均衡性能差

会导致计算节点性能使用不当,易发生数据发送接

收错误的问题,结合静态负载均衡算法及动态负载

均衡算法优点,有效提升了链路资源利用率,并显著

降低了数据收发错误率。 为验证本文算法的正确

性,对加权概率择优算法、粒子群算法和本文算法进
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行了对比实验,证明了本文算法在 AI 数据流负载均

衡方面具有高效性。
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