
Operations Research and Fuzziology 运筹与模糊学, 2024, 14(3), 969-978 
Published Online June 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/orf 
https://doi.org/10.12677/orf.2024.143332   

文章引用: 肖丽丽. 蚁群算法的大数据计算引擎均衡部署数学建模研究[J]. 运筹与模糊学, 2024, 14(3): 969-978.  
DOI: 10.12677/orf.2024.143332 

 
 

蚁群算法的大数据计算引擎均衡部署数学建模

研究 

肖丽丽 

南京邮电大学理学院，江苏 南京 
 
收稿日期：2024年4月23日；录用日期：2024年6月21日；发布日期：2024年6月28日 

 
 

 
摘  要 

随着大数据技术的迅猛发展，大数据计算引擎的性能优化和均衡部署问题成为研究热点。蚂蚁算法是一

种模仿自然界中蚂蚁觅食的方法，它具有良好的全局寻优能力和较强的鲁棒性，非常适合求解复杂的优

化问题。在此基础上，提出了一种基于蚁群算法的大规模数据挖掘方法，研究面向大数据计算引擎平衡

配置问题的蚂蚁算法，通过建立数学模型，对计算资源进行优化配置。本项目的研究成果将为大数据处

理引擎的平衡部署提供新的研究思路与方法。 
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Abstract 
With the rapid development of big data technology, the performance optimization and balanced 
deployment of big data computing engine have become a research hotspot. Ant algorithm is a me-
thod that mimics ants foraging in nature. It has good global optimization ability and strong ro-
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bustness, which is very suitable for solving complex optimization problems. Based on this, we 
propose a large-scale data mining method based on ant colony algorithm, studies the ant algo-
rithm for the balanced configuration problem of big data computing engine, and optimizes the al-
location of computing resources by establishing a mathematical model. The research results of 
this project will provide new research ideas and methods for the balanced deployment of the big 
data processing engine. 
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1. 引言 

随着信息技术的迅猛发展，大数据已经成为当今时代的重要标志。在这个信息化浪潮中，数据成为

驱动社会进步的重要引擎，而大数据计算引擎则成为处理这些海量数据的核心工具。然而，随着数据量

的不断攀升，如何高效、稳定地处理这些数据，成为摆在我们面前的一大挑战。大数据计算引擎的性能

优化和均衡部署，是解决这一挑战的关键所在。优化计算引擎的性能，能够提高数据处理的效率，降低

成本，为企业创造更大的价值。而均衡部署则是确保计算引擎稳定运行的重要手段，通过合理分配计算

资源，避免资源瓶颈和过载现象的发生，从而保障数据处理的质量和稳定性。 
文献 [1]基于贪心启发式算法建立计算引擎均衡部署框架，定义数据传输机制，利用限定范围的可控

参数约束传输过程，结合二次分拆原理，制定分拆计划，通过贪心启发式算法实现分拆结果的均衡部署。

文献 [2]设计了一种适用于大数据计算的随机样本划分模型 [3]  [4]  [5]。将大数据表示成数据块集合形式，

储存在不同节点上；估计大数据的特征，建立回归分析模型，利用 Alpha 计算架构实现数据清洗，减轻

计算量，再通过概率密度函数将计算引擎部署到最佳数据块上 [6]  [7]  [8]  [9]，因此，本文旨在研究蚁群算

法在大数据计算引擎均衡部署中的应用，通过数学建模实现计算资源的合理分配，提高计算引擎的性能

和稳定性。 

2. 蚁群算法的基本概念 

2.1. 蚁群算法的基本原理 

蚁群算法的基本原理主要基于以下几个方面： 
1) 蚂蚁为了觅食，会沿其行进路线散发一种叫费洛蒙的化学物质。这些激素会随着时间慢慢消散，

但是新来的蚂蚁仍然可以在行进中感受到 [10]。更浓郁的信息素，会吸引更多的蚂蚁，从而更有可能选择

这条路线。 
2) 蚂蚁在选择路径时并非完全随机，而是会受到信息素浓度和启发式信息的双重影响。启发式信息

通常与问题的具体特征有关，例如距离、时间等 [11]。蚂蚁在综合考虑这两种信息的基础上，选择下一个

移动的目标点。 
3) 蚁群算法还引入了正反馈机制。即蚂蚁在找到食物源或目标点后，会释放更多的信息素以加强该

路径的信息素浓度 [12]。这种正反馈机制使得越来越多的蚂蚁选择信息素浓度高的路径，从而形成一种
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“优胜劣汰”的效应。 
4) 通过多次迭代和信息素的更新，蚁群算法能够逐渐找到从起点到终点的最优路径 [13]。这种路径

不仅是最短的，而且可能是满足特定约束条件的最优解。 

2.2. 该算法的优缺点 

蚁群算法的优点主要体现在以下几个方面： 
1) 全局搜索能力强：蚁群算法通过模拟蚂蚁觅食行为，能够在解空间中进行广泛的搜索，从而找到

全局最优解。这种全局搜索能力使得算法在处理复杂优化问题时具有优势。 
2) 鲁棒性好：蚁群算法对初始参数的设置不敏感，能够在不同的环境下保持较好的性能。这使得算

法在实际应用中具有更强的适应性和稳定性。 
3) 易于与其他算法结合：蚁群算法可以与其他优化算法相结合，形成混合优化算法，以进一步提高

求解效果。这种灵活性使得算法在实际应用中具有更广泛的应用前景。 
然而，蚁群算法也存在一些缺点和不足： 
1) 收敛速度较慢：由于蚁群算法需要进行多次迭代和信息素更新才能找到最优解，因此其收敛速度

相对较慢。这在处理大规模或实时性要求较高的优化问题时可能成为一个限制因素。 
2) 计算资源需求大：蚁群算法在求解过程中需要模拟大量蚂蚁的行为，并进行复杂的信息素更新操

作，这可能导致算法的计算复杂度较高，对计算资源的需求较大。 
3) 参数设置困难：蚁群算法中的参数设置对算法的性能具有重要影响。然而，如何合理地设置这些

参数往往是一个难题，需要根据具体问题进行调试和优化。 

2.3. 蚁群算法 

 
(a) 蚂蚁移动 8 个时间路径信息素情况 

 
(b) 蚂蚁移动 16 个时间路径信息素情况 

Figure 1. The process of ant colony searching for food 
图 1. 蚁群搜索食物过程 
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经过许多仿生学专家长时间的观察发现，在自然界，多数蚂蚁没有视觉系统但却可以寻觅食物，说

明蚂蚁内部的某种机制使他们具有了群体智能 [14]  [15]  [16]。经研究表明蚂蚁在搜索食物的路径上会自动

释放出一种特殊激素(Pheromone)的分泌物，蚁群之间能够感知这种分泌物来进行信息传递，正是这种特

殊的激素分泌物实现了群体行为，该物质被称作“信息素” [17]  [18]。 
蚁群算法中，蚂蚁离巢觅食的过程可概括如下：开始时，蚂蚁随机选择路径，在路线上释放信息素，

量取决于路线长度。蚂蚁感知自身气味和浓度，决定下一步行动，其他蚂蚁更倾向于寻找浓度高的路

径 [19]。蚁群行为呈正向反馈，选择较短路径的蚂蚁和信息素浓度增多，吸引更多蚂蚁选择该路径，最终

形成最短路径 [20]。蚂蚁能快速感知环境变化，发现障碍后重新寻找路径。单一蚂蚁具有寻优能力，但通

过信息素传递和集体协作，蚁群找到最佳路径。 
若蚂蚁从洞穴点 A 出发到食物点 D，已知有两条路可以走 ABD 和 ACD，蚂蚁可以随机选择一条路，

详见图 1，蚂蚁的移动速度和分泌的信息素量假设相同。在开始的时候，将一只蚂蚁放在这两条道路上，

让它们在单位时间内移动一小步，那么 8 个时间单元之后，情况如下：路径 ACB 的蚂蚁抵达了食料点 B，
而路径 ADB 的蚂蚁一直走到了 C，但还没有抵达。又过了八个小时，情况如下：从食料点回来的蚂蚁到

达了食料点 A，而沿着 ACD 路线的蚂蚁刚刚到达食料点 D。因此，可以推断出，在 16 个不同的时间单

元后，从山洞到食料点来回跑了两次，而沿着 ACD 路线的蚂蚁却只跑了一次，这两条路线的信息素累积

量是 2:1。 

3. 大数据计算引擎工作模式与流程分析 

3.1. 计算模式架构 

在大数据处理的广阔领域中，计算模式架构的选择是确保数据处理效率与稳定性的关键。随着数据

量的不断攀升，简单的数据处理方式已无法满足日益增长的需求，特别是在处理速度和系统响应方面。

因此，计算内存和处理能力的增强成为必然要求。 
目前，由图 2 所知，大数据的处理方式有两种，一种是流式处理，另一种是批处理。基于 Spark 的

流式计算技术是一种新型的分布式计算技术，它是一种新型的分布式计算技术。在该模型中，多个引擎

节点并行工作，从多个不同来源采集数据，各自独立地进行运算，并实时存储在数据库中。为了确保系

统的高效稳定运行，引擎部署的负载均衡至关重要。另一方面，批量式计算遵循分治策略，将大数据集

划分为多个子集，并分配到不同的计算节点上进行处理。这种方式减少了单个节点的计算压力，但通常

需要多次迭代才能达到理想的结果。尽管处理速度可能较慢，但其计算结果的精度较高，因此在某些对

时间要求不高的场景中得到了广泛应用。鉴于流式计算和批量式计算各自的优缺点，本文提出了一种双

模式大数据计算架构。该架构融合了两种计算模式的优势，旨在实现更高效、更稳定的大数据处理。 

3.2. 计算流程 

在此基础上，提出了一种基于双模计算引擎体系结构的计算方法。主要内容有：1) 获取阶段：从多

个外部数据来源获取实时数据，并对其格式进行标准化，为后续处理提供必要的素材。2) 数据预处理：

采用批处理的方式，从海量的数据中抽取出关联模式，为流式计算的进一步发展奠定坚实的基础。这一

阶段所要处理的数据量大，结构复杂。3) 运算部分：利用分布引擎实现对各部分的预处理过程的实时运

算。在此过程中，由于数据的突发、无序等特点，使得计算引擎需要更高的性能以及更高的负载平衡能

力。4) 操作阶段：依据运算结果，为使用者提供决策依据，并将数据转换为有价值的数据。在此基础上，

通过以上研究，实现高效稳定的大数据计算。但是，在实际应用中，会出现诸如任务分布不均匀等问题，

从而造成计算引擎负载失衡的现象。为此，本项目提出了一种基于模型的引擎配置方法，来均衡任务的
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分布，从而提升算法的运行效率。这也是本项目的主要研究内容。 
 

 
Figure 2. Architecture diagram of big data computing mode 
图 2. 大数据计算模式架构图 

4. 大数据计算引擎均衡部署数学建模 

4.1. 均衡部署约束模型 

4.1.1. 计算任务数量约束 
在这样的计算环境中，由于分布引擎的硬件结构不同，造成了计算任务量的不均匀性。假定引导节 

点的集合可以被表达成 { }1 2, , , NN n n n=  ，其中任何一个节点中所含有的数据总数 { }1 2, , ,
NnR r r r=  ，那 

么在这个拓扑结构中出现的所有计算任务的总数就被记为： 
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在此基础上，以分配的公平分配为约束，并根据引擎的实际配置状况，采用手动方法确定了该引擎

所能接受的最大任务数。对于引擎 in ，它的计算能力是这样的： 

max
i i in n n

T
T r k r

R
= ⋅ = ⋅  

结果所有的引擎都是一样的，并且不存在异构特性，那么每一个引擎所拥有的资源都是一样的。在

这一点上，可以表达为： 

max
i in n

T T TRT r
R N R N

= ⋅ = ⋅ =  

如果在 t 时刻已经部署了该引擎 in 的计算任务数 ( )
ii

T t 为： 

( ) ( )remain max
i in n iT t T T t= −  

4.1.2. 负载均衡约束 
如果 kn 部署了计算任务 ijt ，那么， ( )ij kf t n= 的另外一个形式是 ( )1

k ijf n t− = ：如果在一个节点上部

署 kn 引擎，那么这个时候就记录为 ( )kn kT n= 或 ( )
k

1
nTkf n− = 。上面的 f 是展开规则。 

假定在一个具有权重的拓扑结构中的计算任务集是T ， xn ，它代表了许多引擎 kn 中的任意一种，然

后将其部署到 ( )1
kf n− 该任务中，然后将其部署到该任务 ( )1

kf n− 集中。 

( )1

1

N

x
x

T f n−

=

=


 

( ) ( ) ( )1 1
k lf n f n l k− − = ∅ ≠  

假设
x

C
nO 是引擎 xn 的 CPU 负荷为： 

( )
x ij

ij x

C C
n t

f t n

O O
=

= ∑  

使用 CO 代表了全部引擎的负荷之和，在同构情形中，每个引擎的负荷随着任务数目的不同而变化，

但是 CO 相同： 

1
ij

N
C C

t
x

O O
=

= ∑  

如果对每个引擎都均匀地分布载荷，那么每个引擎所需负担的载荷可以表达为： 
C CO O N=  
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4.1.3. 最优部署开销约束 
部署代价取决于流量的大小，随着流量的增加，需要更多的部署时间和更高的能量消耗。假定两个

任务和的数据流量都可以用或来表示，为了确保最佳的部署代价，需要将要计算的数据流量的总数降到

最小。 

( ) ( )
best ,min

ij kl

ij kl
f t f t

S v
≠

= ∑  

( ) ( )
best ,min

ij kl

kl ij
f t f t

S k
≠

= ∑  

4.1.4. 基于蚁群算法的均衡部署数学建模 
在计算任务数、负载平衡及成本优化的条件下，采用蚂蚁算法对发动机均衡配置进行了建模。蚂蚁

算法首先需要对信息素函数 ( )ijT t 进行初始化，它表示了引擎 xn 对特定任务的信息素 iT 浓度，并与引擎

的计算能力MIPS j 和通信带宽Bandwidth j 相结合，从而实现初始化： 

( )
MIPS

Bandwidthj
ij jT o

D
= +  

在完成了功能的初始化之后，可以使用下面的公式来获得向任务 iT 服务中心部署引擎 xn 的概率： 

( )
( ) ( )

( ) ( )
,  

0,                                               
pq k

in in
pq kK

ij in inx tabu

T t t
x tabu

t T t t

α β

α β

η

ρ η
∉

        ∉=        



∑
其他

 

( ) 1
in t

D
η =  

当蚁群算法 ( )K
ij tρ 决定了路径之后，这时，引擎 xn 就会在这个节点上部署了任务 jT ，然后用下面的

两个方程式来完成本地的信息素函数的更新： 

( ) ( ) ( ) ( )
1

1 1
m

k
in in in

k
t t tτ δ τ τ

=

′ + = + × + ∆∑  

( )
0,  

k
in

Q
t Dτ


∆ = 
 其他

 

5. 仿真设计与分析 

本项目拟通过一系列模拟试验，对所构建的大数据均衡配置模型进行综合评价。本项目拟以高可靠、

高容错能力的分布式服务平台为研究对象，通过比较研究各种部署方案的性能差别，突出本项目研究成

果的优越性。在试验中，将贪心启发式算法和随机样本划分模型两种模式进行比较，从而更加全面地评

估所提出的算法。 

5.1. 响应时长性能分析 

大数据处理过程中，响应时间的长短直接影响着大数据的处理效率和用户满意度。三种方法的平均

响应时间随并发请求数量的增多而有差异。从图 3 可以看出，虽然该算法的响应时间随并发次数的增多

而增加，但是当同时出现 200 个并发请求后，该算法的响应时间就变得稳定，不再明显增长。而采用随

机抽样的模式，虽然初期的反应时间和本文提出的算法相似，但是随着时间的增加，总的响应时间变长。
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而贪婪型启发式算法在大量的并发请求下，其性能会显著降低。实验结果表明，该算法具有较好的实时

性和实时性。 
 

 
Figure 3. Comparison of deployment response time of different algorithms 
图 3. 不同算法部署响应时长对比图 

5.2. 引擎负载均衡评价 

在计算引擎的部署中，负载平衡是一个非常关键的步骤，其性能的好坏将直接影响到整个系统的运

行稳定性和运算效率。因此，本文采用具体的评估函数，量化地分析了三种算法在负载平衡方面的表现。

如图 4 所示，在同等引擎数目的情况下，本项目提出的算法能够获得更高的负载平衡函数，并且没有明

显的变化趋势。实验结果显示，这种部署方式的负载平衡能力较强，且与计算工作量无关。然而，当任

务规模很大时，基于贪婪的启发式方法及随机抽样方法会导致系统的负载平衡效果显著降低，且不能保

证系统的平衡。 
 

 
Figure 4. Comparison of load balancing using different methods 
图 4. 不同方法负载均衡对比图 

5.3. 部署能耗分析 

计算能耗是评价发动机部署方式有效性的一个关键因素。能耗越小，就越能承担更多的运算任务，
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从而提升整个运算效率。在此基础上，本文从总体能耗和单元计算能耗两个角度对三种方法进行了对比

分析(图 5)。 
 

 

Figure 5. Overall energy consumption diagram of the system under different methods 
图 5. 不同方法下系统整体能耗图 

 
由图 5 看出，三种部署方法消耗的系统能量变化趋势基本相同，其中本文模型消耗的能量最低，可

保证系统稳定运行。这是因为当计算任务量相等时，引擎数量增加会减少单位计算量，因此单个引擎的

所需能耗会下降。 

6. 结论 

本文研究了蚁群算法在大数据计算引擎均衡部署中的应用，提出了基于蚁群算法的均衡部署数学建

模方法。通过仿真实验验证了该模型的有效性，为大数据计算引擎的均衡部署提供了新的思路和方法。

实验结果表明，基于蚁群算法的均衡部署方案在多个指标上均表现出较好的性能，能够有效地提高计算

引擎的性能和稳定性。通过仿真设计与分析，验证了基于蚁群算法的大数据计算引擎均衡部署数学模型

的性能优势。该模型在响应时长、负载均衡和部署能耗等方面均表现出良好的性能，能够有效提高大数

据计算引擎的部署效率和计算效率，为实际应用提供了有力的支持。 
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