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Аннотация
Балансировка нагрузки в облачных вычислениях и грид-системах представляет собой важней-
шую задачу, поскольку правильное распределение задач и ресурсов между узлами напрямую 
влияет на производительность и эффективность использования инфраструктуры. С ростом 
числа пользователей и увеличением сложности вычислительных задач, особенно в средах с вы-
сокими требованиями к обработке данных, разработка эффективных алгоритмов балансиров-
ки нагрузки становится неотъемлемой частью современных исследований. В статье рассматри-
ваются как статические, так и динамические подходы к распределению нагрузки, с акцентом на 
использование Docker Swarm и алгоритма Round Robin для грид-систем.
Для иллюстрации предложенного метода используется инфраструктура на основе NGINX и 
FastAPI, которая позволяет гибко и равномерно распределять входящие запросы на сервера с 
минимальной загрузкой, снижая риск перегрузки отдельных узлов. В качестве ключевых пока-
зателей эффективности предложены загрузка процессора (CPU) и оперативной памяти (RAM). 
Проводится анализ в контексте их влияния на стабильность и производительность системы. 
Результаты исследования демонстрируют, что использование Docker Swarm позволяет поддер-
живать стабильную работу при нагрузке до 60 клиентов, обеспечивая равномерное распреде-
ление задач и минимизируя потребление ресурсов.
Представленные результаты распределения вычислительных задач, показывают устойчивость 
к нагрузке и сокращение времени простоя, что особенно важно для высокоприоритетных за-
дач. Результаты тестирования подтверждают целесообразность применения данного подхода, 
а также открывают возможности для дальнейшего расширения системы и её адаптации для 
более крупных вычислительных мощностей.
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Abstract
Load balancing in cloud computing and grid systems is a crucial task, since the correct allocation of 
tasks and resources between nodes directly affects the performance and efficiency of infrastructure 
use. With the growing number of users and increasing complexity of computational tasks, especially 
in environments with high data processing requirements, the development of effective load balancing 
algorithms is becoming an integral part of modern research. The article discusses both static and 
dynamic approaches to load distribution, focusing on the use of Docker Swarm and the Round Robin 
algorithm for grid systems.
To illustrate the proposed method, we use an NGINX and FastAPI-based infrastructure, which allows 
for flexible and even distribution of incoming requests among servers with minimal load, reducing the 
risk of overloading individual nodes. 
Key performance indicators, such as processor (CPU) and RAM usage, are analyzed in the context of 
their impact on system stability and performance. The study demonstrates that using Docker Swarm 
allows you to maintain stable operation with a load of up to 60 clients, ensuring an even distribution of 
tasks and minimizing resource consumption.
The presented test results confirm the optimal distribution of computing tasks, showing increased load 
tolerance and reduced downtime, which is especially important for mission-critical applications. The 
test results confirm the feasibility of using this approach, as well as open up opportunities for further 
expansion of the system and its adaptation to larger clusters.
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Введение

Распределенные вычисления становятся все более важным 
элементом современной вычислительной техники. Их можно 
определить как использование нескольких компьютеров, ко-
торые соединены через сеть, охватывающую обширные гео-
графические области, вплоть до глобальной сети Интернет. Та-
кие системы предоставляют доступ к общим вычислительным 
ресурсам, что открывает возможности для решения сложных 
вычислительных задач в различных отраслях. Одним из глав-
ных преимуществ распределенных вычислений является их 
масштабируемость и возможность организованного исполь-
зования виртуальных ресурсов. Это позволяет гибко увеличи-
вать или уменьшать доступные вычислительные мощности в 
зависимости от текущих потребностей, что является важным 
фактором в условиях быстро меняющейся нагрузки и роста 
объема данных. Более того, распределенные вычисления пре-
доставляют возможность эффективного управления вычисли-
тельными ресурсами, что снижает затраты на содержание и 
обслуживание оборудования.
Однако вместе с преимуществами распределенные систе-
мы сталкиваются и с рядом недостатков. Одной из основных 
проблем является необходимость абсолютного контроля над 
ресурсами и нагрузкой. Это усложняет управление такими си-
стемами и требует внедрения специальных механизмов, таких 
как балансировка нагрузки, чтобы избежать перегрузки от-
дельных элементов сети [1].
Для повышения эффективности распределенных вычисли-
тельных систем часто используется балансировщик нагрузки, 
который принимает задачи из различных мест и распределя-
ет их на централизованные ресурсы, такие как центры обра-
ботки данных. Это позволяет лучше использовать доступные 
ресурсы, повышая общую производительность системы и сни-
жая вероятность простоев или перегрузок. Балансировщики 
нагрузки играют важную роль в распределенных системах, 
так как они обеспечивают динамическое распределение задач 
и ресурсов между различными узлами сети [2].
С развитием таких технологий, как облачные вычисления, рас-
пределенные системы и Интернет вещей (Internet of Things, 
IoT), наблюдается значительное увеличение числа персо-
нальных устройств, подключенных к глобальной сети. Эти 
инновации обеспечивают дальнейшее развитие в области рас-
пределенных вычислений, открывая новые возможности для 
использования виртуальных ресурсов и обработки данных [3].
В контексте IoT балансировщики нагрузки оказывают крити-
ческое влияние на эффективность обработки данных. Систе-
мы, использующие балансировщики, позволяют более точно 
и быстро обрабатывать информацию, связанную с транспор-
том, мобильной связью, домашним оборудованием и другими 
устройствами. Это обеспечивает высокую доступность и на-
дежность данных, что особенно важно для распределенных 
систем IoT [4,  5]. Для таких сред важно соблюдать высокие 
стандарты безопасности, особенно с использованием техноло-
гии «Bring Your Own Device» (BYOD), которая позволяет сотруд-
никам или пользователям подключать личные устройства к 
корпоративной сети. 
В системах, работающих с большими данными (Big Data), 
балансировка нагрузки также играет ключевую роль. Она 

включает в себя контроль сетевых подключений к кластеру 
данных, а также планирование распределения вычислитель-
ных ресурсов. Это помогает избежать перегрузки системы и 
эффективно использовать мощности для анализа и обработки 
огромных потоков информации. Технология BDaaS (Big Data as 
a Service) помогает унифицировать и инкапсулировать боль-
шие объемы данных, предоставляя централизованные услуги 
для их обработки и анализа [1].
В облачных системах балансировка нагрузки становится осо-
бенно сложной задачей из-за неоднородности инфраструктуры 
и различных требований к качеству обслуживания для разных 
приложений. Это приводит к необходимости разработки и вне-
дрения более сложных алгоритмов распределения задач между 
виртуальными машинами, которые позволяют поддерживать 
стабильную работу систем даже при высоких нагрузках [6, 7].
Распределенные вычисления продолжают играть важную 
роль в современном мире, особенно в условиях стремитель-
ного роста объемов данных и числа подключенных устройств. 
Балансировка нагрузки в таких системах является важнейшим 
механизмом, который обеспечивает эффективное использова-
ние ресурсов, повышает производительность и надежность 
систем.

Литературный обзор

В зависимости от подхода к распределению задач, алгоритмы 
балансировки нагрузки делятся на три типа: статические, ди-
намические и динамические алгоритмы, основанные на при-
родных процессах.
Статические алгоритмы балансировки нагрузки основыва-
ются на предварительной информации о состоянии системы 
и используемых приложениях. Эти алгоритмы распределяют 
задачи на основе известной статистической информации о 
системе в данный момент времени, что позволяет заранее 
определить, как нагрузка будет распределена между узлами 
[1]. Процесс работы таких алгоритмов включает учет харак-
теристик узлов, таких как вычислительные мощности, объ-
ем доступной памяти и скорость передачи данных. Одним из 
ключевых преимуществ статических алгоритмов является их 
предсказуемость и низкие затраты на системные ресурсы, по-
скольку они не требуют постоянного мониторинга состояния 
системы.
1) Алгоритмы статической балансировки нагрузки зависят от 
предварительно собранной информации о системе, включая 
такие параметры, как скорость передачи данных, объем памя-
ти и вычислительные мощности узлов. Это позволяет заранее 
оценить возможности каждого узла и распределить задачи 
равномерно.
2)  Одним из недостатков таких алгоритмов является то, что 
они не учитывают динамические изменения в системе во вре-
мя выполнения задач. Это может привести к тому, что нагруз-
ка на узлы изменится в процессе работы, что не будет отраже-
но в статической схеме распределения.
3) Статические алгоритмы часто основываются на заранее за-
данных правилах распределения нагрузки, что делает их бо-
лее подходящими для стабильных сред с однородной структу-
рой системы. Такие системы менее подвержены изменениям в 
процессе работы, что позволяет использовать более простые 
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алгоритмы без необходимости регулярного обновления ин-
формации о состоянии узлов.
4)  В условиях реального времени требования пользователей 
могут изменяться, и использование статических алгоритмов 
может оказаться неэффективным, так как они не способны 
оперативно реагировать на изменения нагрузки.
5)  Тем не менее, статические алгоритмы часто применяются 
в системах с однородной архитектурой, где все узлы облада-
ют схожими характеристиками и задачи имеют равную слож-
ность. В таких условиях статические алгоритмы демонстриру-
ют хорошую производительность и минимальные затраты на 
системные ресурсы.
6)  Одним из преимуществ статических алгоритмов является 
снижение общих системных затрат по сравнению с динамиче-
скими алгоритмами балансировки нагрузки, которые требуют 
постоянного мониторинга и обновления информации о состо-
янии системы.
Одним из наиболее распространенных методов статической 
балансировки нагрузки является алгоритм круговой балан-
сировки (Round Robin). Этот метод был предложен Sharma и 
Singh [8]. Принцип его работы заключается в том, что задачи 
последовательно распределяются между узлами в порядке 
очереди. Как только задачи попадают в очередь на исполне-
ние, каждая новая задача назначается следующему узлу, пока 
все задачи не будут распределены. Важной особенностью это-
го алгоритма является то, что он не требует обмена информа-
цией между узлами о текущей загрузке. Это делает алгоритм 
особенно эффективным для систем с одинаковыми по вычис-
лительным возможностям узлами, где задачи равномерны по 
объему. Round Robin минимизирует время простоев и обеспе-
чивает равномерное распределение задач без сложных расче-
тов или необходимости обмена данными между узлами.
Другой подход к статической балансировке нагрузки был пред-
ложен Wang, Yan, Liao и Wang в виде алгоритма Opportunistic 
Load Balancing (OLB) [9]. Этот метод предполагает случайное 
распределение задач между доступными узлами, не учитывая 
текущую загрузку. Алгоритм OLB нацелен на минимизацию 
общего времени выполнения задач в системе за счет распре-
деления подзадач таким образом, чтобы максимизировать ис-
пользование доступных ресурсов. Узлы выбираются на основе 
минимального времени выполнения подзадач, что позволяет 
достичь более эффективного распределения нагрузки и сокра-
тить общее время выполнения задач. Однако, как и алгоритм 
Round Robin, OLB не принимает во внимание текущее состоя-
ние узлов, что может привести к неравномерному распределе-
нию нагрузки в случае неоднородных систем.
В отличие от статических алгоритмов, динамические алгорит-
мы учитывают текущее состояние сети и способны адаптиро-
ваться к изменяющимся условиям. Алгоритмы динамической 
балансировки нагрузки выполняют постоянный мониторинг 
системы для выявления слабонагруженных серверов и пере-
носа на них задач с более загруженных узлов. Это позволяет 
равномерно распределять нагрузку в сети и избегать пере-
грузки отдельных ресурсов. Ключевая особенность динами-

1 Prasad Padhy R., Goutam Prasad Rao P. Load balancing in cloud computing system : Bachelor thesis. Rourkela, India: Department of Computer Science and Engi-
neering National Institute of Technology, 2011 [Electronic resource]. URL: http://ethesis.nitrkl.ac.in/2545/1/load_balancing_in_cloud_computing_systems.pdf (дата 
обращения: 19.06.2024).  

ческих алгоритмов заключается в том, что они учитывают 
предыдущее состояние системы и вносят корректировки на 
основе актуальных данных.
1) Одним из важных аспектов динамических алгоритмов яв-
ляется учет предыдущего состояния системы. Это помогает 
алгоритму принимать решения на основе истории загрузки 
серверов и предсказывать будущие изменения нагрузки.
2) В отличие от статических алгоритмов, динамические не тре-
буют предварительных настроек или условий для распределе-
ния задач. Нагрузка распределяется в зависимости от текущих 
требований системы, что делает этот подход более гибким и 
адаптивным.
3) Динамические алгоритмы эффективны как в однородных, 
так и в гетерогенных средах. Они могут адаптироваться к из-
меняющимся условиям работы системы, что особенно важно 
для гетерогенных систем, где узлы могут иметь разные вычис-
лительные возможности.
Одним из эффективных подходов к динамической балансиров-
ке нагрузки является алгоритм Load Balanced Min-Min (LBMM), 
предложенный Kokilavani и соавторами [10]. Этот алгоритм рас-
пределяет задачи на основе минимального времени их выполне-
ния для каждого узла. Задачи с минимальным временем выпол-
нения на загруженных ресурсах могут быть перенесены на менее 
загруженные узлы, если время выполнения на новом узле мень-
ше. Это позволяет добиться лучшего распределения нагрузки и 
уменьшить общее время выполнения задач в системе.
Алгоритм Active Clustering Algorithm (ACA), предложенный Ram 
Prasad Padhy и Goutam Prasad Rao, использует информацию о 
текущем состоянии ресурсов для динамического распределе-
ния нагрузки1. ACA собирает данные о загрузке процессора, 
памяти и дискового пространства узлов, а также учитывает 
текущие запросы. Основываясь на полученных данных, алго-
ритм предсказывает будущие изменения нагрузки и коррек-
тирует распределение задач. Это позволяет поддерживать 
стабильную работу системы даже при изменении условий на-
грузки [11].
Еще одним подходом является Biased Random Sampling (BRS), 
предложенный Rahmeh [12]. Этот алгоритм использует слу-
чайное распределение задач между узлами на основе геогра-
фической близости и доступных ресурсов. BRS просматривает 
соседние узлы, пока не находит наименее загруженный. Это 
снижает необходимость в глобальном мониторинге сети, де-
лая алгоритм более эффективным в распределенных систе-
мах, особенно тех, которые работают в больших географиче-
ски распределенных средах.
Одним из наиболее интересных подходов к динамической ба-
лансировке нагрузки является использование генетических 
алгоритмов (Genetic Algorithm, GA). Алгоритм, предложенный 
Hu Jinhua и соавторами, балансирует нагрузку, основываясь на 
исторических данных и текущем состоянии системы [13]. В 
отличие от традиционных методов, GA не ищет оптимальное 
решение путем последовательного перебора всех возможных 
вариантов, а использует эволюционные подходы для нахожде-
ния лучшего решения в пространстве возможных вариантов. 
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Основное преимущество этого метода заключается в его спо-
собности эффективно работать в условиях сложных и много-
мерных задач распределения. Однако одним из недостатков 
генетических алгоритмов является их сложность, что может 
усложнять процесс распределения задач и увеличивать время 
вычислений.
Традиционные методы балансировки нагрузки, несмотря на 
их простоту и легкость реализации, часто оказываются неэф-
фективными для сложных систем с динамическими условия-
ми работы. В связи с этим все чаще используются алгоритмы, 
вдохновленные природой. Природные алгоритмы баланси-
ровки нагрузки используют модели биологических процессов 
для оптимизации распределения задач в системах. В основе 
этих подходов лежит идея математического моделирования 
естественных процессов, которые демонстрируют эффектив-
ные способы взаимодействия агентов в распределенных си-
стемах. Эти процессы можно адаптировать для решения задач 
динамической балансировки нагрузки в облачных системах.
Алгоритм Ant Colony Optimization (ACO), предложенный Рата-
ном Мишрой и Анантом Джайсвалом, имитирует поведение 
муравьев, которые ищут путь к источнику пищи, оставляя за 
собой феромонный след, сигнализирующий другим муравьям 
о наиболее оптимальном маршруте [14]. В контексте баланси-
ровки нагрузки в облачных системах, каждый сервер может 
быть представлен как муравей, который выполняет задачи и 
оставляет феромонный след, указывающий на эффективность 
обработки запросов. Чем выше эффективность сервера, тем 
больше запросов ему отправляется, что создает динамиче-
скую схему распределения задач. Серверы с меньшей нагруз-
кой обрабатывают меньше запросов, а более эффективные 
серверы, получающие больше «феромонов», автоматически 
привлекают к себе больше задач, что обеспечивает эффектив-
ную балансировку нагрузки.
Алгоритм Honey Bee Behavior-inspired Load Balancing (HBB-LB), 
предложенный Динешем Бабу и Венкатой Кришной, основы-
вается на поведении пчел-разведчиков, которые ищут новые 
источники пищи и передают информацию другим членам улья 
[15]. В данном алгоритме, перегруженные узлы в вычисли-
тельной системе сравниваются с недогруженными по различ-
ным критериям, подобно тому, как пчелы находят источники 
пищи. Когда задача сталкивается с перегруженным сервером, 
она «танцует», обновляя данные о своей загрузке и переда-
вая информацию другим задачам, находящимся в очереди, 
что аналогично танцам пчел-разведчиков. Затем задача пе-
ремещается на менее загруженный сервер, подобно тому, как 
пчела-фуражир находит новый источник пищи. Этот процесс 
повторяется до тех пор, пока система не достигнет состояния 
сбалансированной нагрузки.
Алгоритм Load Balancing based on Markov Process Modeling ис-
пользует математическую модель Марковского процесса для 
оптимизации распределения задач между виртуальными ма-
шинами (VM) в облачной инфраструктуре [16]. В этой модели 
каждый сервер представлен как очередь, а балансировщик 
нагрузки (LBer) играет роль центрального сервера, который 
динамически распределяет задачи между узлами на основе 
вычислительной мощности и текущей загрузки каждого узла. 
Алгоритм постоянно пересчитывает коэффициенты загрузки 
серверов и распределяет задачи пропорционально их возмож-

ностям, обеспечивая эффективное использование вычисли-
тельных ресурсов и динамическую балансировку нагрузки.
Алгоритм Grey Wolf Optimization (GWO) является метаэвристи-
ческим методом, вдохновленным иерархической структурой 
стаи серых волков [17]. В данном подходе вычислительные 
узлы сравниваются с волками в стае, которые взаимодейству-
ют друг с другом для достижения наилучших результатов. 
Сначала определяется пороговое значение нагрузки, после 
чего узлы с загрузкой выше порогового значения считаются 
перегруженными, а узлы с меньшей загрузкой — недогружен-
ными. Алгоритм направлен на поиск узлов с оптимальными 
характеристиками, что позволяет распределить задачи таким 
образом, чтобы максимально эффективно использовать вы-
числительные ресурсы.

Метрики

Для успешной балансировки нагрузки в облачных вычисле-
ниях необходимо учитывать как общие метрики производи-
тельности, так и специфические параметры состояния сети, 
связанные с загрузкой ресурсов. Каждое направление разви-
тия облачных технологий требует применения собственного 
набора метрик для оценки эффективности алгоритмов балан-
сировки нагрузки [18].
Ключевые метрики, которые могут быть использованы для 
оценки эффективности, использованные в других исследо-
ваниях представлены в таблице 1. Было выделено восемь ос-
новных показателей оценки качества работы балансировки 
нагрузки:
1)  Среднее время выполнения – измеряет время, за которое 
задачи выполняются на виртуальных машинах (ВМ). Это зна-
чение важно для оценки общей производительности системы: 
чем меньше среднее время выполнения, тем эффективнее рас-
пределена нагрузка между ВМ.
2) Время ожидания в очереди – показывает, сколько времени 
задачи проводят в очереди до начала выполнения. Это крити-
ческая метрика, особенно для кластеров, где задачи могут на-
капливаться в ожидании ресурсов.
3) Степень дисбаланса – отражает разницу между максималь-
ной и минимальной нагрузкой на ВМ. Меньшая степень дисба-
ланса свидетельствует о равномерном распределении задач, 
что улучшает общую производительность системы.
4)  Число миграций задач – показывает, сколько раз задачи 
были перемещены между ВМ для достижения баланса. Мень-
шее число миграций снижает накладные расходы на переме-
щение задач.
5)  Пропускная способность – измеряет количество данных, 
которое может быть обработано за единицу времени, и напря-
мую влияет на эффективность обработки запросов.
6)  Потребление ресурсов – включает использование процес-
сорных ядер (CPU) и оперативной памяти (RAM), что важно 
для оптимального распределения нагрузки.
7) Среднеквадратичное отклонение – характеризует отклоне-
ние фактической нагрузки на ВМ от среднего значения, а так-
же помогает оценить степень сбалансированности нагрузки.
8) Cost divisor – соотношение числа ВМ, требующих миграции, 
к общему количеству ВМ, что позволяет оценить затраты на 
балансировку системы.
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Т а б л и ц а 1. Используемые метрики в научных источниках
T a b l e 1. Metrics used in scientific publications
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Источник: здесь и далее в статье все таблицы и рисунки составлены авторами.
Source: Hereinafter in this article all tables and figures were made by the authors.
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При этом для эффективного управления нагрузкой на уровне 
кластера важнейшими параметрами являются:
1) Нагрузка CPU на узлах — мониторинг загруженности цен-
трального процессора каждого узла позволяет определить, 
какие ВМ готовы принять дополнительные задачи, а какие 
перегружены.
2)  Нагрузка RAM на узлах — отслеживание использования 
оперативной памяти критично для обеспечения того, чтобы 
ресурсы памяти не становились узким местом при распреде-
лении задач.
Данные характеристики состояния сети должны собирать-
ся в реальном времени и использоваться для оперативного 
принятия решений о перераспределении задач. Постоянный 
мониторинг этих параметров позволяет главному серверу эф-
фективно распределять вычислительные ресурсы, выбирая 
наиболее свободные узлы в сети и обеспечивая равномерное 
распределение нагрузки.

Балансировка нагрузки с помощью 
Docker Swarm
В Docker Swarm используется механизм под названием «сетка 
маршрутизации», который объединяет все узлы с помощью 
«overlay network», основанной на технологии Virtual Extensible 
LAN (VXLAN)2 [19]. Эта сеть имеет собственные IP и порты, через 
которые узлы обмениваются данными, а также осуществляется 
взаимодействие с внешними клиентами [20]. К overlay network 
подключены балансировщики нагрузки, размещенные на ка-
ждой виртуальной машине, где запущен Docker Swarm.
Контейнер ingress-sbox управляет сетевым трафиком в Docker 
Swarm и автоматически запускается при создании кластера. 
Сеть ingress представляет собой оверлейную сеть, которая 
упрощает балансировку нагрузки между узлами. Когда узел 
получает запрос на опубликованный порт, он перенаправляет 
его в модуль IPVS. Эта сеть создается автоматически при ини-
циализации или подключении к кластеру Swarm.
IPVS контролирует все IP-адреса, участвующие в службе, и вы-
бирает один из них для обработки запроса через сеть ingress. 
IPVS (IP Virtual Server) выполняет балансировку нагрузки с 
высокой эффективностью, используя алгоритмы со сложно-
стью O(1) [21]. Поддерживаются различные алгоритмы ба-
лансировки, такие как циклический перебор (Round Robin) и 
наименьшее количество подключений (Least Connections) [22]. 
В алгоритме Least Connections балансировщик направляет но-
вые запросы на сервер с наименьшим количеством активных 
соединений, что позволяет эффективно управлять нагрузкой 
[23]. Для достижения оптимальной производительности в 
кластере Docker Swarm необходимо учитывать состояние его 
узлов. Это обусловлено тем, что узлы в сети представлены 
docker контейнерами, выполняющими различные вычисли-
тельные задачи, которые затрачивают вычислительные ресур-
сы сервера. Например, контейнер, запущенный для обработки 
больших объемов данных, может требовать значительных 
ресурсов CPU и RAM, в то время как другой контейнер, запу-
щенный для простого веб-сервиса, может использовать мини-
мальное количество ресурсов [24, 25]. Необходимо обеспечить 

2 Soppelsa F., Kaewkasi C. Native Docker Clustering with Swarm. Packt Publishing Ltd, 2016. 280 p.

сбалансированное распределение ресурсов в кластере, чтобы 
гарантировать его эффективность. 

Эксперимент

В качестве эксперимента выбрана задача обработки клиент-
ских запросов. Система узлов состоит из образов. Nginx про-
слушивает внешний ip адрес сервера и переадресовывать 
запросы в API-сервис или предоставлять доступ к файлам из 
набора данных volume. Контейнеры unicorn-server выполняют 
составление заданий для клиентов. Сеть «custom» объединяет 
контейнеры «web» и «app» между собой для обеспечения без-
опасного и эффективного взаимодействия между ними. Тома 
«first-volume-data», «second-volume-data», «third-volume-data» 
– это отдельные структуры хранения данных, которые встраи-
вается в файловую систему контейнеров предоставляя доступ 
к общим файлам в любой момент, обеспечивая сохранность 
информации и упрощая процессы совместной работы.

Р и с. 1. Структура запущенного кластера выдачи заданий
F i g. 1. The structure of the running task issuing cluster

В данном контексте Docker Swarm функционирует в качестве 
веб-сервера, осуществляющего маршрутизацию трафика меж-
ду двумя экземплярами Nginx. Такое архитектурное решение 
исключает необходимость привязки маршрута к конкретно-
му узлу, что сложно реализовать при использовании только 
Nginx. После маршрутизации запрос направляется на один из 
трёх контейнеров, работающих с FastAPI, где осуществляется 
его обработка.
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В ходе тестирования было проведено пять экспериментов. 
Метриками оценки качества работы системы служили пара-
метры использования центрального процессора (CPUPerc) и 
объема использованной оперативной памяти (MemPerc). Для 
объективной оценки тестирования с интервалом в одну се-
кунду четыре раза составлялись списки с оценкой производи-
тельности, после чего вычислялось среднее значение четырех 
замеров по каждому параметру контейнера. Результаты тести-
рования представлены в таблице 2, а также на рисунках 2 и 3.

Т а б л и ц а 2. Средние значения результатов тестирования
T a b l e 2. Average values of test results

Тестирование Контейнер CPUPerc MemPerc
Система без 
нагрузки

NGINX-1 0 15
NGINX-2 0 15

FASTApi-1 0,1375 0,73
FASTApi-2 0,145 0,68
FASTApi-3 0,145 0,7

1 пользователь NGINX-1 2,02 15
NGINX-2 1,7625 15

FASTApi-1 0,475 0,73
FASTApi-2 0,155 0,68
FASTApi-3 0,135 0,7

5 пользователей NGINX-1 6,255 15,36
NGINX-2 6,2125 15,19

FASTApi-1 0,71 0,74
FASTApi-2 0,6325 0,69
FASTApi-3 0,2 0,71

10 пользователей NGINX-1 11,34 15,365
NGINX-2 11,3375 15,195

FASTApi-1 0,2325 0,74
FASTApi-2 0,21 0,69
FASTApi-3 1,21 0,71

15 пользователей NGINX-1 11,79 15,38
NGINX-2 11,3775 15,125

FASTApi-1 0,68 0,74
FASTApi-2 0,1975 0,69
FASTApi-3 0,1625 0,71

20 пользователей NGINX-1 11,68 15,4625
NGINX-2 11,8175 15,335

FASTApi-1 0,8375 0,75
FASTApi-2 1,59 0,7

30 пользователей NGINX-1 11,68 15,46
NGINX-2 11,82 15,34

FASTApi-1 0,84 0,75
FASTApi-2 1,59 0,7

40 пользователей NGINX-1 9,98 15,48
NGINX-2 9,96 15,3675

FASTApi-1 0,215 0,75
FASTApi-2 0,6975 0,7

Тестирование Контейнер CPUPerc MemPerc
50 пользователей NGINX-1 12,58 15,485

NGINX-2 13,28 15,3525
FASTApi-1 0,1875 0,75
FASTApi-2 0,1725 0,7

60 пользователей NGINX-1 12,58 15,485
NGINX-2 13,28 15,3525

FASTApi-1 0,1875 0,75
FASTApi-2 0,1725 0,7
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На основе полученных данных можно сделать несколько вы-
водов:
1) Нагрузка на CPU в контейнерах с NGINX распределяется рав-
номерно, что подтверждает балансировку трафика запросов в 
системе.
2) Нагрузка на CPU в контейнерах с FastAPI зависит от количе-
ства поступающих запросов: чем больше клиентов, тем боль-
ше нагрузка распределяется между тремя контейнерами.
3) Оперативная память не оказывает влияния на производи-
тельность системы и остается постоянной.
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На основе таблицы 2 демонстрируется равномерное распре-
деление нагрузки, как каждый узел выполнял примерно оди-
наковый объем работы момент времени. Так же применяемы 
в ходе эксперимента выполняемые задания не повлияли на 
оперативную память. 

Обсуждение и заключение

Метод Round Robin лучше всего подходит для ситуаций, ког-
да рабочие нагрузки равномерны и предсказуемы, а также 
когда простота и предсказуемость важнее оптимального ис-
пользования ресурсов. В результате анализа и экспериментов 
удалось подтвердить эффективность предложенного подхода, 
основанного на использовании Docker Swarm для управления 
распределением задач между контейнерами.
Эксперименты показали, что использование контейнеров 

NGINX и FastAPI с статическим распределением нагрузки по-
зволяет обеспечить стабильную работу системы при различ-
ных уровнях нагрузки, вплоть до 60 клиентов. Нагрузка на 
CPU распределялась равномерно между контейнерами, что 
подтверждает корректность работы механизмов баланси-
ровки. При этом объем использованной оперативной памяти 
оставался практически неизменным, что свидетельствует о 
высокой эффективности использования ресурсов.
Таким образом, предложенная архитектура позволяет улуч-
шить масштабируемость и отказоустойчивость системы, что 
особенно важно для высоконагруженных вычислительных 
сред. В перспективе дальнейшего развития можно рассмо-
треть интеграцию более сложных алгоритмов балансировки, а 
также расширение системы на больший масштаб узлов и кли-
ентов для повышения общей производительности.
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