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改进的海洋生物捕食算法在网络成本优化上的应用
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摘 要：容器技术作为轻量级虚拟化方案，已成为多云网络架构的核心支撑技术，但跨云通信的高昂成本仍

是关键挑战。创新点在于将多云网络资源调度问题建模为二次分配问题（QAP），并提出一种改进的离散海洋

捕食算法（DMPA）。DMPA通过以下策略显著提升性能：基于均匀分布与伪反向学习的混合种群初始化策

略，避免初始解陷入局部最优；引入自适应收敛因子动态调整搜索范围，平衡全局探索与局部开发；采用可

变交换间隔的2-exchange突变策略，增强种群多样性；结合禁忌搜索优化精英解，避免重复搜索。实验表明，

DMPA在30个QAP实例中22个达到已知最优解，平均偏差率低于3%；在多云网络真实数据集下，优化效果

明显，通信成本有所降低。相比MPA、HPSO等算法，DMPA在优化精度与稳定性上均表现突出，为多云网

络成本优化提供了高效解决方案。
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Abstract: Container technology, as a lightweight virtualization solution, remains a core supporting technology for 

multi-cloud network architectures. However, the high cost of cross-cloud communication remains a critical challenge. 

The key innovation of models of the resource scheduling problem in multi-cloud networks as a quadratic assignment 

problem (QAP) and an improved discrete marine predators algorithm (DMPA) was proposed. The DMPA was signifi‐
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cantly enhanced performance through the following strategies: a hybrid population initialization strategy based on uni‐

form distribution and pseudo-reverse learning, which avoided the initial solution from falling into local optima; an 

adaptive convergence factor was introduced to dynamically adjust the search range, balancing global exploration and 

local exploitation; a 2-exchange mutation strategy with variable exchange intervals was employed to enhance popula‐

tion diversity; the integration of tabu search to optimize elite solutions and avoid repetitive searches. Experiments 

show that DMPA achieves known optimal solutions in 22 out of 30 QAP instances, with an average deviation rate of 

less than 3%. Under real-world multi-cloud network datasets, the optimization effect is significant, and communica‐

tion costs are reduced. Compared to algorithms such as MPA and HPSO, DMPA demonstrates outstanding perfor‐

mance in both optimization accuracy and stability, providing an efficient solution for cost optimization in multi-cloud 

networks.

Key words: multi-cloud network, cloud native, secondary distribution, swarm intelligence optimization algorithm

0　引言

近年来，随着云原生技术的大力发展，企业能

更好地在公有云、私有云、混合云等新型动态云环

境下构建和运行可弹性扩展的应用，极大提高了企

业对于服务器资源的利用率[1]。

然而，仅依赖单一云平台会出现一些问题。

首先，单云没有足够的资源为来自不同地区的

所有互联网应用程序提供服务。其次，结合近

3 年国内几大云厂商发布的故障公告，平均几

个月就会因为云安全问题链路无法进行数据传

输，此时，单云模式因为其单一的架构布局在

面对这些突发状况时就会展露其灵活性差的弊

端[2]。但由故障公告可以发现，不存在某一特

定时刻，让几大云服务厂商同时无法提供服

务，因此，出于安全以及可用性的考虑，多云

模式逐渐代替单云模式成为当前云服务环境下

一大主流的部署方式[3]，但其带来的跨云通信

成本也显著增加。当前，多数研究集中于利用

群智能优化算法以及强化学习方法解决多云环

境下的调度问题[4-5]，但这些方法都没能考虑高

昂的网络通信开销，仅对计算资源进行了优

化，并且这些方法在处理大规模的二次分配问

题时，普遍存在计算复杂度高、稳定性差的

问题。

为应对这一挑战，本文提出了一种基于Ku‐

bernetes的多云网络成本优化方法，旨在帮助云

租户降低多云、多地区、多数据中心之间的网络

资源经济成本，其主要由以下几部分组成。

（1）在Kubernetes环境下部署跨云平台和跨

地域的服务，通过Kubeshark实时采集各服务之

间的网络数据包，并解析包头信息以构建带权网

络拓扑。

（2）将该带权网络拓扑转化为二次分配问题

（quadratic assignment problem，QAP）。

（3）采用改进的海洋捕食算法（discrete ma‐

rine predators algorithm，DMPA）计算每个时刻

的资源特征，并根据计算结果生成一个最小化全

局网络资源成本的资源调度方案。

（4）将该调度方案提交至Kubernetes调度器

队列，在下一个时间周期结束时评估调度效果，

并通过阶段性反馈优化模型。

1　相关工作

目前，多云网络在数据处理和业务部署中

的应用日益广泛，多数商业公司已将业务迁移

至多云环境。例如，某大型集装箱企业通过

AWS、Azure和VMware的混合基础设施战略提

高了系统可用性和存储效率；ChinaUnicom则从

Docker容器化与VMware的组合转向使用Kuber‐

netes管理其 50个微服务及新开发项目等，显著

提升了资源利用率，并降低了 IT 成本。然而，
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该方法对传输高度依赖，存在复杂度高且弹性

不足的问题。

就目前网络技术而言，已有研究致力于优

化路由算法以减少网络环境中的传输成本。例

如，文献[6]引入深度强化学习原理优化软件定

义网络中的路由过程；文献[7]采用蚁群算法进

行路由优化；文献[8]提出混合虚拟网络环境概

念，利用遗传算法部署虚拟网络功能（virtual 

network function，VNF）以最小化带宽开销并最

大化链路利用率；文献[9]通过复制VNF确保负

载均衡，并为大型网络设计了遗传算法优化方

案；文献[10]则提出了在虚拟环境下基于能源的

VNF 放置方法，从而最大限度地降低能耗并确

保服务质量。这些工作主要关注局域网下的传

输成本。相比之下，本文强调多云网络环境基

于网络虚拟化技术构建，在不同环境下路由策

略各异，使得租户难以更改基础设置。因此，

需结合容器虚拟化技术和优化路由算法才能有

效降低网络成本。

就容器虚拟化技术而言，许多学者对多云

网络中计算资源节点的部署位置问题进行了研

究。为降低网络资源成本，文献[11]提出了一种

自适应虚拟机（virtual machine，VM）监控和实

时迁移策略，用于边缘云架构中的物联网应用。

文献[12]考虑了云数据中心环境下工作负载波动

和应用程序复杂度，根据工作负载需求动态地

为虚拟化系统提供资源以优化能源消耗。文献[13]

提出了一种利用自主预测系统，通过动态调整

计算资源的位置达到了优化网络资源成本与系

统效率的效果。此类文献具备多云环境的应用

条件。

本文基于多云环境研究，提出了一种通过

调整计算资源位置而不改变网络资源拓扑的方

法，以实现计算资源随时间和流量变化的动态

调整，从而降低网络资源的经济成本。该方案

在物理机器和虚拟机部署阶段的时间成本较

高，但借助云原生技术，能够实现毫秒级的跨

云跨地区服务调度，从而使该方案的实施成为

可能。

2　系统架构

本模型基于Kubernetes云原生编排系统，采

用 Kubernetes 中最小可调度单元（Pod）间的流

量特征进行研究，旨在实现实时的云原生网络资

源成本优化。通过计算近优解，模型能够动态调

度计算资源，以最小化网络资源开销。

网络资源成本优化的核心是网络数据，首先

需要对这些数据进行采集和结构化处理。系统使

用Kubeshark指标采集器从内核态获取业务服务

与网络服务间的网络数据包，并将其输出至

Cilium网络功能服务。随后，Fluent Bit数据转发

器将处理后的数据写入 Kafka 消息队列，通过

Logstash实现实时数据传输，并将清洗后的关键

元数据存储至分布式时间序列检索引擎（elastic‐

search，ES）。最终，数据通过 Kibana 进行查询

与分析，并在处理完成后存入 PostgreSQL 数

据库。

经过处理的核心网络数据指标包括各服务间

的连接关系和连接频率。这些指标可用于优化计

算和网络资源的调度。例如，时效性要求较低且

数据量较小的服务可以定期运行并在任务完成后

销毁，从而有效节省计算资源。对于通信频率较

高的服务，通过减少它们之间的物理距离和提高

亲和性，可以降低网络资源成本。

模型的数据流图如图 1所示。在多个云服务

提供商的不同地区和数据中心内，操作系统内核

态采集网络数据包，并在数据特征清洗后，使用

DMPA进行计算。通过多次迭代，模型能够获得

近优解，并据此生成新的计算资源放置方案。每

个计算周期（定义为 5 min）进行一次计算，以

平衡调度频率与流量变化反馈之间的关系。最

终，最佳解所确定的计算资源位置会被调度器应
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用到Kubernetes的计算资源调度系统中，确保资

源的位置接近期望状态。

3　模型构建

在云原生环境中，成本主要包括计算资源成

本和网络资源成本。本文重点在固定计算资源成

本的基础上，针对网络资源成本进行分时优化。

优化过程中，将Pod所在计算资源池的子集，计

算资源插槽（Slot）之间的网络流量价格作为Pod

之间的流量成本权重（流量价格参照2022年云服务

提供厂商发布的价格，单位：元/GB），规定每个

Slot最大仅可容纳1个Pod，并且每个Slot具备流

量成本权重表中的位置属性。流量成本权重差异

详见表 1。将多云网络分层为云（Cloud）、区

（Region），由Slot所在的不同位置而导致的流量

成本权重差异可参照表1，两个不同Slotm与Slotn

若在相同Cloud和Region下，则通信费用为0；若

在相同Cloud、不同Region以及其他情况下，成本

Rmn可由式（1）得到，其中L=[Cloud、Region]。

Rmn =P ´∑1

2 Lm
i ÅLn

i （1）

其中，P为源云厂商下某地区到目的云厂商某地

区发送一个数据包的单价。令 bs2
s1(t )是 t 时刻从

计算插槽 s1 Î S 传输 1 GB 数据到另一个计算插

槽 s2 Î S 的价格，λd2
d1(t )是在 t 时刻，从 Podd1

传

输到 Podd2
的数据量大小。假设当前网络环境下

有 n个 Pod与 Slot，可定义一个大小为 n ´ n的矩

阵 B = (bsj
si)  ，  A = ( λdj

di) (1 ≤ ij ≤ n)用来表示不同

计算插槽之间的通信单价与不同Pod之间传输的

流量大小。因此，则 t 时刻带宽的总费用见计

算式（2）。

Cb(t ) =∑
iÎ n
∑
jÎ n

λ
dj
di

(t)b
sj
si( )t （2）

基于以上各费用成本的定义，结合所研究的

目标，找到一组满足约束的流量分配方案X，如

式（3）所示，X为Slot的分配方案。

X:{12n}®{12n}XÎΠ(n) （3）

其中，n为Pod和Slot的数量，为 1到 n之间所有

整数排列组合的集合，即表示将Pod与Slot逐一

形成绑定关系。使其在时间集合T内的通信总成

本尽可能小，如式（4）所示。

Cost = min
X

(C (t ) ) （4）

约束条件如下。

s.t."tÎ T1 ≤ i ≤D1 ≤ j ≤ Sλt
i = 0, X t

ij = 0 （5）

"tÎ T1 ≤ i ≤Dλt
i > 0 （6）

∑j = 1

S X t
ij = 1 （7）

由于云租户的费用计算是基于实际使用的流

量大小，显然，将数据传输量较大的两个Pod安

排在流量费用较低的两个Slot中，可以有效降低

通信成本。Pod位置交换示意图如图2所示，图2

+*A-+>;2/8.1.
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图 1　模型的数据流图

表 1　流量成本权重差异

序号

1

2

3

4

Cloud

相同

相同

不同

不同

Region

相同

不同

不同

相同

成本/元

0

Rmn

Rmn

Rmn
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（a）为初始状态下云租户的分布情况，根据图

示，Pod0 与 Pod1 之间通信的数据量为 10 GB，

Pod1与Pod2为 20 GB，Pod2与Pod3为 5 GB，Slot

之间的通信费用参考见表 2。将实际流量传输情

况与不同云之间的单价抽象为矩阵A(1)、B(1)。因

此，在初始状态下，由通信带来的开销可通过

式（4）计算得出，总费用为 18元。默认分配方

案X=[0,1,2,3]，经过算法优化后，新的流量分配

分案为X=[3,2,0,1]，调整为如图 2（b）所示，可

抽象为矩阵A(2)。 

A(1)=

é
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ê
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ê

ê

ê ù

û
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0 0 0 10
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（8）

调整矩阵行列计算费用如图 3所示。费用减

少至11元，有效地降低了网络成本。

4　海洋捕食算法的改进策略

在本研究中，选择海洋捕食算法（marine 

predators algorithm，MPA）[11]来解决设施布局问
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表 2　通信费用参考
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图 2　Pod位置交换示意图
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题（QAP），是因为该算法在应对复杂优化问题

时展现了优异的性能。MPA是一种基于自然启发

式的算法，模拟了海洋捕食者觅食行为，能够高

效地探索解空间，避免陷入局部最优解。与其他

优化算法相比，MPA具备较强的全局搜索能力和

较快的收敛速度，尤其适合解决大规模、高维度

的组合优化问题，如QAP等。此外，MPA的灵

活性使其能够根据问题需求自适应调整搜索策

略，从而提高解的精度和稳定性。在本研究中，

捕食者和猎物的位置向量被用来表示调整方案

X，进而通过生成近优解来指导Pod的重新部署，

从而实现降低网络资源开销的目标。

4.1　方法的表示与解码

许多现有的元启发式算法用于求解QAP还存在

不足，其改进的关键在于使Pod在多云网络下的位

置与海洋捕食者的位置之间建立合理的映射关系。

本文选择路径表示来编码 QAP 的解[12]，种

群中的每个海洋生物代表一个可能的QAP解，向

量X表示捕食者的位置，其中每个元素 xi,j对应需

要交换的行或列的下标。该表示法有助于DMPA

通过随机游走和局部搜索等方法有效解决QAP问

题。在更新海洋生物位置时，可能出现小数或重

复值导致的不可行解。因此，本文提出了一种基

于顺序的排列方法来解决这一问题。具体来说，

首先对更新后的解进行排序，解码后的解通过对

应元素的序列号表示。解决方案的解码、编码过

程如图4所示。

4.2　种群初始化

初始的海洋捕食算法使用随机生成法来初始

化种群个体。然而，在求解大规模优化问题时，

如果初始种群中的个体集中在某一局部区域或远

离最优解的区域，该算法往往容易陷入局部最优

解。为了解决这一问题，本文结合均匀分布和伪

反向学习策略对种群进行初始化，具体方法如下。

假设测试函数的可行域中每个维度的上界为

ub，每个维度的下界为 lb，根据均匀分布的初始

方法，群体中第 i 个个体的位置可表示为 Xi =

( X 1
i X

2
i X d

i )，i=1,2,…,N，其中 d表示问题的

维度，X j
i 的计算式如下：

X j
i = (RNUMi-1) ´ ( )ub- lb

N
+rand (0ub- lb

N )（9）

RNUM = randperm(NUM) （10）

其中，RNUM表示数组NUM经过元素顺序随机变

化后形成的新数组，NUM= [NUM1NUM2 

]NUMN 表示从1到种群中个体总数N的整数数组，

其中NUMi= i，randpern(NUM)表示数组NUM中元

素顺序的随机变化，对其重新组合排列。再使用伪

反向学习策略的计算式对种群中第 i个个体
-
Xi =

(-Xi
1
-Xi

2
-Xi

d )，i=1,2,…,N的更新策略如下：

X͂ j
i = ub + lb -X j

i j = 12d （11）

X̄i =
ì
í
î

ïï
ïï

rand(MjX͂
j

i )

rand(X͂ j
i Mj )

X j
i ≤Mj

X j
i >Mj

（12）

其中，Mj = 0.5(ub - lb)，更好地进行边界划分。

4.3　收敛因子改进

猎物的移动在很大程度上依赖于参数P，但

固定的参数可能导致猎物无法根据不同阶段及时

调整游动速度。在迭代初期，活动范围较大，本

次研究希望猎物能探索更多区域，从而增强算法

的全局搜索能力。随着迭代进展，捕食者出现

后，活动范围逐渐缩小，研究期望猎物能够探索

之前未涉足的区域，提高局部搜索能力并加速收

敛。因此，本文改进了固定参数P，引入了自适

应收敛因子，如计算式（12）所示。

P = (cos (Π ´ (t/Tmax ) ) + 1) ´ 0.5 （13）

1 2 3 4 5 6

1.1 1.8 2.1 2.4 0.8 1.4

5 3 2 1 6 4

*;@(

>D+C

(D/

图 4　解决方案编码、解码过程
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在迭代初期，乘以 0.5可以使收敛因子下降

得更为缓慢，从而保持较宽的搜索范围，有利于

全局搜索，避免过早陷入局部最优，随着迭代进

行，收敛因子逐渐变小，此时乘以 0.5有助于加

速局部搜索和精细化调整，使算法在后期能够迅

速收敛到更优解。该系数经过大量实验验证，能

更好地平衡全局搜索与局部开发的需求，从而提

升整体优化效果。

4.4　漩涡形成和FAD效应

在MPA中，鱼类聚集效应（fish aggregating 

devices，FAD）代表了算法可能陷入的局部最优

解。FAD在MPA算法中的影响如式（13）所示，

在解决离散优化问题上的效果不佳，易陷入局部

最优，从而降低收敛速度。为了提高种群多样性

并平衡多样化和优化效果，本文采用 2-exchange

突变替代原算法的更新策略。

    
Preyi

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

    
preyi +CF é

ë
ù
ûXmin +R⊗ ( )Xmax -Xmin ⊗U   r ≤ FADS

    
preyi + [ ]FADS ( )1 - r + r ( )     

preyr1 -
     
preyr2     r > FADS

（14）

为了避免较高的时间复杂度，突变操作并非

每次迭代都执行，而是通过加入附加条件来判断

是否陷入局部最优。当最佳适应值长时间未更新

时，才会执行突变操作。具体实现如下：首先设

置判定界 I，作为触发突变的第一个条件；然后

设置参数 count，用于判断最佳适应度值保持不

变的次数。使用 iter表示当前迭代次数。当 iter<I

时不进行突变；当 iter>I且当前最佳适应度值与

第（iter-count）次迭代的最佳适应度值相同，则

判定陷入局部最优，执行突变。本次研究中，I

的值在[1/5Max_iter, 4/5Max_iter]区间。

2-exchange突变介绍如下。

为了增强种群多样性，在算法中重复执行2-

exchange突变，直到达到最大重复次数（突变上

界）。除了增加多样性外，突变过程还需要保持

良好解的特征，因为这些解的某些区域可能与最

优解相符。因此，算法仅从变异后的个体中选择

适应度最佳者用于后续迭代更新。交换间隔=3时

的2-exchange突变过程如图5所示。

固定交换间隔无法有效平衡不同迭代阶段的

“游动速度”，为此，本文提出了可变交换间隔的改进

方法。初始时，交换间隔μ设为最小值，然后逐步增

加，直到达到预设上界μmax。此后，μ将自动重置为

μmin，并继续迭代，直到达到突变上界。其中μmin=

ë û0.2n ，μmax= ë û0.5n （n表示待解决问题的维度）。为

了平衡全局搜索与局部搜索，当迭代次数达到5/6×

Max_iter后，2-exchange突变的范围将缩小至原解决

方案的一半，前后两部分各自进行突变操作。

4.5　禁忌搜索

在DMPA中，禁忌搜索只考虑精英矩阵中的最

优解作为候选解。搜索过程从初始解开始，通过随

机交换下标值，迭代到具有最佳局部目标函数值的

相邻解p0。为避免重复局部最优解，引入禁忌列表

来存储最近m次迭代中的禁忌移动，从而防止无效

的重复操作。然而，随着迭代的进行，之前被禁忌

的解可能会变得更优，因此，本文在禁忌搜索中加

入了开放规则，在特定情况下允许解除禁忌状态。

这些条件包括：

•　禁忌移动产生的新解比当前最佳解更优；

•　禁忌“激励”值小于预定义上限。

4 3 2 6 1 5

4 1 2 6 3 5

4 1 5 6 3 2

6 1 5 4 3

3

2

4 1 2 6 2

1 4

63

2 5
1/>(2a5

1/>(3a6

1/>(1a4

*;+12,'

;A,=89

;A,=139

;A,=129

2AD*

;A,
E-+
12,'
(+E
2AD*

图 5　交换间隔=3时的2-exchange突变过程
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由于每次交换运算的计算成本较高，本文使

用领域搜索代理来计算交换后得到的新解。假设

当前排列为Π，经过一次随机交换操作后得到新

排列Π*。由于实验假设矩阵是对称的，则本次

排列Π中两个位置(j,k)的移动的差成本计算如下：

Dcost (Πij)= ∑
p = 1p ¹ ij

n ( fip - fjp ) ( )dΠ( j)Π(p)- dΠ(i)Π(p)

（15）

Dcost(Π *ij ) =Dcost(Πij ) + ( fiu - fiv + fjv - fju )
( )dΠ(i)Π(u)- dΠ(i)Π(v)+ dΠ( j)Π(v)- dΠ( j)Π(u)   （16）

为了更好地搜索解空间，禁忌列表的大小应

适中。若列表太小，可能导致搜索循环；若列表

过大，则降低了找到最优解的概率。Taillard建议

随机调整禁忌列表的大小[13]，据此将禁忌搜索列

表大小的范围设置为 [ ë û0.1n ë û0.9n ]。详细可见

算法 1，具体来说，算法 1主要时间开销为两层

嵌套循环，单次迭代复杂度为O(n2)，总复杂度

为O(Max_Iter×n2)。通过限制禁忌列表长度和激

励阈值，实际运行时间显著降低；空间开销上存

储禁忌列表和差值矩阵需O(n2)，与问题规模呈

平方关系。

算法1 改进后的禁忌搜索

输入 p=当前解决方案，Max_Iter=最大迭

代次数，hlow=最小禁忌列表长度，hhigh=最大禁

忌列表长度，Aspiration=激励前的迭代次数

输出 p*=最佳解决方案

初始化Tabu_List、Delta为0矩阵

Π*=Π

For i=1 to n－1

      For j=i+1 to n

            Delta[i][j]=使用式（14）对当前解决

方案的优劣进行计算

      End For

End For

For m=1 to Max_Iter

      h=Random(hlow,hhigh)

      Delta_min=In f，u=In f，v=In f

      For i=1 to n－1

            For j=1 to n

                Tabu1=Tabu_List[i] [p[j]]; tabu2=

Tabu_List[j][p[i]]

                Tabu=(Tabu1≥m) and (tabu2≥m)

                Aspired= (Tabu1<m-Aspiration and 

Tabu2<m-Aspiration) or (z(p) +Delta

[i][j])<z(p*) and Tabu=1)

                If (Delta[i][j]<Delta_min and Tabu ≠ 

1) or (aspired =1 )

                     u=i，v=j，Delta_min=Delta[i][j]

                End If

            End For

      End For

      If u≤n

         P’=根据u和v交换p中对应下标

         For i =1 to n－1

               For j=i+1 to n

                   Delta[i] [j]=根据式（15）计算当

前解决方案p’的优劣

               End For

         End For

         Tabu_List[u][p[v]]=m+h，Tabu_List[v][p

[u]]=m+h

         p=p’

         If z(p)<z(p*)

             p*=p

         End If

      End If

End For

返回 p*
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5　DMPA的性能测试和分析

本节旨在展示所提出算法的有效性和可行

性。用于进行实验的配置是Windows 11 64位操

作系统； 8 GB 内存；处理器英特尔酷睿 i5-

8250U CPU，1.60 GHz处理器处理速度。该算法

在 MATLAB 2018a 仿真软件上实现。所提出的

算法DMPA在 9个不同的实例上运行，这些实例

由 30 个测试问题组成，主要包括 Bur、Chr、

Lipa、Nug、Rou、Scr、Ste、Tai、Tho。测试问

题的规模在 12~150，用以模拟不同规模的集群。

数据集可在线获取[14]，为了找到参数值的最佳

组合，进行了多次实验，以找到优化效果最优

的参数组合。DMPA 最终的参数设置见表 3。

DMPA 算法在 QAP 实例上得到的仿真结果见表

4，显示了 DMPA 用于求解 QAP 时的数值结果，

规模大小从12到150。为了获得可靠的数据，每

个实例进行了 30 次独立的运行。表 4 第二列展

示实例的名称以及 QAP 的规模，如 Bur26a，它

表示 QAP 的规模为 26×26。列“最优”“最佳”

“平均值”分别表示报告中的最佳值、DMPA发

现的最佳值和平均值。列“PDB(%)”和“PDA

(%)”分别表示 30次运行中发现的最佳值与最优

解的百分比偏差，30 次运行时发现的平均值与

最优解的百分比偏差。它们的计算式可参照式

（16）~式（17），最后一列“时间”是 30次运行

的平均时间。表 4中粗体表示在当前实例中表现

较为突出的数值，可以发现，改进后的 DMPA

算法在处理QAP方面具有良好的性能。总体而

言，DMPA在 22/30测试案例中找到了最佳解决

方案。在86.67%的实例中，PDB在1%以内。就

平均偏差而言，除Chr25a、Tai80b、Tho150外，

所有实例的PDA都在 3%以内。这表明，随着问

题规模的增加，DMPA仍然可以保持解决方案稳

定性。在“时间”列中可以发现，所有的执行

都在可接受范围内。 

5.1　DMPA的优化效果

本节展示了将高斯变异扰动和短步长扰动与

MPA算法相结合的效果。3种MPA变体中6个不

同实例的性能对比见表 5，表 5中粗体表示当前

实例下各算法获得最优解的数据。MPA的3种变

体如下：

（1）标准MPA算法（MPA）；

（2）将MPA算法与重复2-exchange突变相结

合（GMPA）；

（3）将 MPA 算法与多种改进策略相结合

（DMPA）。

从表 5可以发现，DMPA算法在所有测试问

题上都能达到最优值，且在其中两个测试用例上

要优于GMPA算法。此外，GMPA在 6个测试问

题上优于MPA。因此，将高斯变异扰动和短步长

扰动相结合，改进了MPA算法的寻优结果。在融

入禁忌搜索后，进一步改善了算法的寻优效率与

范围。DMPA性能对比箱线图如图 6所示。箱线

图绘制了20次独立运行下MPA、GMPA和DMPA

这 3 种算法结果的差异。从图 6 中可以发现，

DMPA算法相较于MPA和GMPA拥有更低平均值

与中位值，优化效果明显。 

PDB(%)=
(Best -Optimal)

BKS
´ 100% （17）

PDA(%)=
(Average -Optimal)

BKS
´ 100%（18）

其中，BKS表示该实例的理论最优值。

5.2　先进算法对比

为了证明DMPA算法的可行性和性能表现，

本文选择了文献中证实的可行算法以及经过离散化

表 3　DMPA参数设置

参数

种群大小

迭代次数

FAD

值

20

2 000

0.35
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处理后较为新颖的群智能优化算法作为其对比

算法。它们包括MPA的改进算法离散化海洋捕

食 算 法 （nonlinear marine predator algorithm，

NMPA）[15]，以及性能表现突出的算法混合粒子群

算 法 （hybrid particle swarm optimization，

HPSO）[16]、优化蚁狮算法（improved antlion opti‐

mization，IALO）[17]、最后是经过离散化处理后

的蜣螂优化算法（discrete dung beetle optimizer，

DDBO）[18]。

为了公平比较，所有算法的公共参数设置

相同：独立运行 20次，最大迭代次数为 500次。

表 4　DMPA算法在QAP实例上得到的仿真结果

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

样例

Bur26a

Bur26b

Bur26c

Chr12a

Chr12b

Chr15a

Chr15b

Chr20a

Chr22a

Chr22b

Chr25a

Lipa20a

Lipa20b

Lipa40a

Lipa50a

Lipa60a

Lipa70a

Lipa80a

Lipa90a

Nug16a

Nug30a

Rou20a

Scr12a

Ste36b

Tai12a

Tai50a

Tai80b

Tai100a

Tho30a

Tho150

已知最佳值

5 426 670

3 817 852

5 426 795

9 552

9 742

9 896

7 990

2 192

6 156

6 194

3 796

3 683

27 076

31 538

62 093

107 218

169 755

253 195

360 630

1 610

6 124

725 532

31 410

15 852

224 416

4 938 796

818 415 043

21 044 752

149 936

8 133 398

最佳值

5 426 670

3 817 852

5 426 795

9 552

9 742

9 896

7 990

2 192

6 198

6 194

3 796

3 683

27 076

31 538

62 093

107 218

169 755

254 782

362 743

1 610

6 219

725 532

31 410

15 852

224 416

5 026 573

828 464 121

21 556 849

149 936

8 327 176

平均值

5 426 670

3 817 852

5 426 795

9 552

9 742

9 916

8 035.8

2 223

6 273.83

6 331.2

4 237.33

3 683

27 076

31 538

62 093

107 547

171 673.7

259 401.8

362 887.4

1 613.3

6 258.2

725 532

31 410

16 026

224 416

5 030 625.8

843 284 285.3

21 613 648

150 124.25

8 412 618.66

平均值偏差

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.68%

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.63%

0.59%

0.00

0.08%

0.00

0.00

0.00

0.00

1.78%

1.23%

2.43%

0.00

2.38%

最优值偏差

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.20%

0.57%

1.415

1.91%

2.21%

11.63%

0.00

0.00

0.00

0.00

0.31%

1.13%

2.45%

0.63%

0.20%

2.19%

0.00

0.00

1.09%

0.00

1.86%

3.04%

2.71%

0.13%

3.43%

时间/s

2.43

4.30

5.50

3.47

3.38

4.07

3.96

5.41

12.72

13.58

15.56

8.41

13.46

50.13

110.35

164.43

266.66

500.44

700.53

8.11

54.53

7.5

3.23

45.07

6.20

207.61

908.30

1209.10

20.03

990.38

表 5　3种MPA变体在6个基准实例上的性能对比

测试问题

Chr12b

Els19

Esc32a

Had20

Wil100

Tai64c

最优值

9 742

17 212 548

130

6 922

273 038

1 855 928

MPA

10 102

17 294 834

206

6 936

285 110

1 857 646

GMPA

9 742

17 212 548

140

6 922

282 472

1 855 928

DMPA

9 742

17 212 548

130

6 922

273 038

1 855 928
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由于不同的参数设置会对算法的表现结果产生

影响，因此对比算法的参数设置是根据其对应

参考文献所选择的参数进行设置。 NMPA、

HPSO、IALO、DDBD、DMPA算法的对比结果

见表 6。表 6 结果显示，在多组测试实例中，

DMPA算法无论在最优、平均还是最差解上均表

表 6　NMPA、HPSO、IALO、DDBD、DMPA算法的对比结果

实例

Chr12a

Chr20a

Esc32a

Lipa50a

Lipa90a

Nug30a

Ste36b

Tai80b

实例

Chr12a

Chr20a

Esc32a

Lipa50a

Lipa90a

Nug30a

Ste36b

Tai80b

IALO

Best
（最优值）

11 952

3 690

252

63 584

366 339

7 120

38 832

1 101 315 992

NMPA

Best
（最优值）

9 988

3 170

194

63 482

366 086

6 514

22 960

970 740 883

Average
（最优解）

14 423.8

5 102.3

279.1

63 617.9

366 420

7 246.6

43 358.2

1 113 841 782

Average
（平均值）

11 641.3

3 911.4

239.4

63 563.8

366 354.5

6 767.9

28 562.3

102 404 035

Worst
（最劣值）

18 782

5 718

290

63 646

366 497

7 332

46 482

1 124 617 399

Worst
（最劣值）

13 076

4 702

274

63 622

36 6496

6 982

33 328

106 740 136

HPSO

Best
（最优值）

9 552

2 490

148

62 984

364 292

6 302

17 672

874 370 915

DMPA

Best
（最优值）

9 552

2 196

130

62 093

363 654

6 124

15 852

840 017 681

Average
（最优解）

10 377

3 002.1

162.3

63 067.9

364 600

6 409.5

19 844.3

9 028 966 689

Average
（平均值）

9 552

2 201

132.7

62 565

363 878.3

6 152

15 947.7

853 051 324.65

Worst
（最劣值）

11 838

3 406

182

63 166

364 820

6 512

22 214

930 620 026

Worst
（最劣值）

9 552

2 223

140

62 875.7

364 432

6 170

16 046

869 819 256

DDBO

Best
（最优值）

10 852

2 816

200

63 416

366 270

6 512

23 840

953 313 822

Average
（最优解）

12 311.3

4 014.4

245.7

635 871.5

366 410

6 699.8

28 360.2

991 223 617

Worst
（最劣值）

14 134

5 152

284

63 654

366 555

6 858

36 878

1 039 135 397

MPA GMPA DMPA

9 000

10 000

11 000

12 000

13 000

14 000

MPA GMPA DMPA
17 000 000

17 500 000

18 000 000

18 500 000

19 000 000

19 500 000

20 000 000

20 500 000

MPA GMPA DMPA

150

200

250

MPA GMPA DMPA
6 920

6 940

6 960

6 980

7 000

7 020

7 040

7 060

7 080

MPA GMPA DMPA

275 000

280 000

285 000

290 000

MPA GMPA DMPA

1 860 000

1 880 000

1 900 000

1 920 000

�a�Chr12b �b�Els19 �c�Esc32a

�d�Had20 �e�Wil100 �f�Tai64c

图 6　DMPA性能对比箱线图
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现出较高的优化精度和稳定性。例如，在

Chr12a、Chr20a和Esc32a等实例中，DMPA均取

得最低值，而在高维问题如 Lipa50a 和 Lipa90a

中，其结果波动也远小于对比算法。这些数据

充分验证了改进策略的有效性，表明通过结合

自适应收敛因子、可变交换间隔、禁忌搜索机

制，DMPA能够在保证全局搜索能力的同时实现

快速且稳定的局部收敛，从而显著降低通信

成本。

各算法的平均误差比较如图 7所示，DMPA

算法具有最低的平均误差，值为0.72。AEavg的定

义可参考计算式（19）。

AEavg =
1
n
´∑

i = 0

n y - opt
opt

´ 100 （19）

其中，opt表示算法迭代出来的最优解值。

结果表明本文所提出的改进机制可以显著提

高MPA算法的性能，能在大多数测试用例上找到

最优解。

5.3　在网络成本优化模型中的应用

为验证本文方法在多云网络成本优化中的寻

优质量和稳定性，本节利用真实数据集进行评

估。样本数据来源于某互联网平台生产环境2022年

1月 22日全天的数据。为了满足实际需求，采集

的时间间隔为5 min。每个子样本牵涉3家云服务

提供商、29个地区、3个分区、87个节点，以及

174个Pod对象。实验环境硬件设备信息见表7。

基 于 OpenEuler Linux 操 作 系 统 部 署 了

Ubuntu22.04 系统，并在该编排系统内部署实验

环境软件，实验环境软件信息见表8。 

实验采样时刻0、60、110、160、210的样本

数据，使用DMPA对样本迭代 500次，并选取近

3年发表论文中的 4种算法进行对比，包含 1种

MPA改进算法和 4种非MPA类型的群智能算法。

取10运行结果的最优值确定最终结果。DMPA与

5 种非 MPA 改进算法蜻蜓优化算法（cuckoo 

search algorithm， CSA）[20]、 IALO、 HPSO、

DDBO、HACO[19]的迭代次数—成本优化效果进

行比较，分时刻成本优化效果对比如图 8所示，

可以看出，本文提出的DMPA算法在 500 次迭代

过程中，在数据集下随机挑选的 6 个时刻中，

都表现得十分出色，平均优化效果达到了

99.34%，以时刻 0为例，DMPA的优化效果达到

了 99.38%，相较于 HACO 提高了 7.72%，HPSO

提高了 8.74%。就执行时间而言，DDBO的执行

A
E
av
g

70

60

50

40

30

20

10

0
IALO HPSO DMPA DDBO NMPA

<,

6.39

0.72

21.6 21.49

66.31

图 7　各算法的平均误差比较

表 7　实验环境硬件设备信息

名称

S0

H0

H1

H2

H3

类型

华三交换机

树莓派主板

树莓派主板

树莓派主板

树莓派主板

型号

S1205

PI4B

PI4B

PI4B

PI4B

操作系统

Switch

Ubuntu

Ubuntu

Ubuntu

Ubuntu

表 8　实验环境软件信息

名称

Ubuntu

Kubernetes

Kubershark

Fluent bit

Elasticsearch

Kibana

PostgreSQL

版本

22.04 LTS

V1.23.1

V41.6

V1.9.0

V8.0.0

V8.0.0

V12.12.0

类型

操作系统

资源编排系统

流量监测应用

数据转发器

分布式存储

分布式检索

结构型数据库
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时间最短，仅花费 15.8 s，相较于DMPA节省了

28.7 s，但优化效果却相差了8.88%。面对大型多

云网络环境时，DMPA的执行时间在合理的范围

内。因此，DMPA算法在优化方案的质量和执行

时间上都取得了不错的效果。

除了拥有较好的寻优能力之外，DMPA算法

还展现出优秀的稳定性。在第 150次迭代时求得

的各项参数指标见表 9，表中给出了迭代次数为

150时表现较好的前 3个算法以及初始MPA算法

在 10次运行时求得网络成本的最差值、最优值、

平均值、标准差。选择第 150次迭代时的数据做

稳定性对比是因为在数据集中，迭代轮次为 150

时，网络成本优化效果对应的折线形态变化均最

显著，且与第 500次迭代所得出的数据相比波动

较小。从表 9中的数据可以看出，与其他 4种算

法相比，DMPA在数据集上表现出了更出色的优

化性能，而其他类比算法则相对较差。此外，

DMPA还展现出更高的优化稳定性，标准差明显

低于其他类比算法，增强了其在不同运行中的性

能一致性。这对于各种实际应用都具有重要

意义。

最后，为验证算法的持续优化效果，在参数

固定的情况下，利用数据集进行了实验，各时刻

下网络资源成本变化如图 9所示，显示了各个时

刻下系统总花费的变化情况，总花费随着当前时

刻网络环境下传输的数据量大小而变化。

为了防止偶然性对于结果的影响，本次研究

进行了 2次实验，取最好优化效果作为实验的结

果。经过DMPA算法的优化调整后，费用曲线有

了显著下降，相比初始成本降低了 97.0%，时间

上花费168 min，平均每个时刻花费0.58 min，满

足多云网络环境下位置拓扑变化的时间要求。原

始的 MPA 算法对于初始成本的优化效果为

88.93%，时间上花费 94.5 min，平均每个时刻花

费 0.3 min，相比于 DMPA 算法在时间上更具优

势，平均每个时刻节省0.2 min，但是优化效果相

差 8.07%。经过比对分析，DMPA在大型的多云

网络拓扑环境下更具优势，能够更好地节省云租

户的成本。
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图 8　分时刻成本优化效果对比
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6　结束语

本文聚焦于多云环境下集群网络特性的深度采

集与详尽分析，并据此在Kubernetes平台上设计且

实现了一个创新模型。此模型具备根据网络资源实

时状态动态调整计算资源分配的能力，同时支持在

多云及多地域环境下实现负载的高可用性部署。该

模型成功地满足了云原生网络环境下对成本优化的

迫切需求，为云原生应用系统构建了一个统一的

云化承载平台与高效的运维管理体系。通过构建

原型系统并进行实验验证，本文证明了该架构的

可行性与实用性。这一研究成果表明，云原生技

术不仅在网络服务的灵活管理方面展现巨大潜力，

而且能够大幅度降低网络资源的使用成本，为采

用多云策略的租户带来了可观的经济效益。
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