
 

 

多类型任务负载预测的负载均衡任务卸载①
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摘　要: 在移动边缘计算 (mobile edge computing, MEC)背景下, 不合理的任务卸载策略和资源分配以及多类型任

务数量急剧增加导致边缘服务器间的负载不均衡. 针对上述问题, 本文基于多用户多 MEC 的边缘环境, 提出一种

面向多类型任务的负载预测以及均衡分配方案 (load prediction and balanced assignment scheme for multi-type tasks,
LBMT). 该方案包括划分任务类型, 任务负载预测, 任务自适应映射 3个部分. 首先, 考虑任务类型的多样性设计了

任务类型模型, 利用该模型划分任务类型. 其次, 考虑不同任务对服务器造成的负载具有差异性提出了任务负载预

测模型, 并在此基础上采用改进 KNN (K-nearest neighbor)算法用于预测任务负载. 然后, 综合考虑MEC服务器异

构性、资源有限等因素, 结合MEC服务器负载均衡模型设计了任务分配模型, 并提出基于自适应任务映射算法用

于任务分配. 最后, LBMT针对MEC服务器资源利用率和任务处理率进行优化, 得到最优负载均衡任务卸载策略.
LBMT与基于改进的 min-min卸载方案、基于中间节点的卸载方案、基于加权二分图的卸载等方案进行仿真实验

对比, 实验结果表明 LBMT在资源利用率上提高了 12.5%以上, 任务处理率提高了 20.3%以上, 并显著降低了负载

均衡标准差值, 更有效的实现了服务器之间的负载均衡.
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Abstract: In mobile edge computing (MEC), load imbalance among edge servers occurs due to irrational task offloading
strategies and resource allocation, as well as a sharp increase in the number of multi-type tasks. To address the above-
mentioned issues, this study proposes a load prediction and balanced assignment scheme for multi-type tasks (LBMT) in a
multi-user, multi-MEC edge environment. The LBMT scheme includes three components: task type classification, task
load prediction, and task adaptive mapping. Firstly, considering the diversity of task types, a task type model is designed
to classify tasks. Secondly, a task load prediction model is developed, considering the varying loads imposed by different
tasks on servers, and employs an improved K-nearest neighbor (KNN) algorithm for load prediction. Thirdly, taking into
account the heterogeneity of MEC servers and the limitation of resources, a task allocation model is designed in
conjunction with a server load balancing model. Additionally, a task allocation method based on an adaptive task mapping
algorithm is proposed. Finally, the LBMT scheme optimizes resource utilization and task processing rates for MEC
servers to achieve the optimal load-balanced task offloading strategy. Simulation experiments compare LBMT with
improved min-min offloading, intermediate node-based offloading, and weighted bipartite graph-based offloading
schemes. The results show that LBMT improves the resource utilization rate by more than 12.5% and the task processing
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rate by more than 20.3%. Additionally, LBMT significantly reduces the standard deviation of load balancing, more
effectively achieving load balance among servers.
Key words: mobile edge computing (MEC); task offloading; load balancing; load prediction; multi-type task

 

1   引言

随着 5G技术和物联网 (Internet of Things, IoT)的
快速发展, 移动设备数量呈指数级增长, 物联网的应用

场景越来越多样化[1]. 例如网络游戏、视频直播、虚拟

现实[2]/增强现实[3]等应用产生的数据量呈爆炸式增长,
对资源的需求也各不相同, 给移动设备带来了极高的

要求. 由于用户设备的条件有限, 无法完全满足这些需

求[4], 云计算成为了解决这一问题的重要手段[5]. 云计

算通过数据中心能够存储和处理大规模数据, 但是大

量数据传输到较远的云中心处理会导致响应时间延长

和能耗增加等问题. 为克服以上问题, 2014年欧洲电信

标准化协议 (ETSI) 提出了移动边缘计算 (MEC)[6]. 边
缘计算作为云计算的一种演变, 将应用托管从集中的

数据中心带到网络边缘, 更接近应用程序生成的数据[7].
用户设备将任务卸载到这些边缘服务器上进行处理,
相比将任务传输至云端处理, 能够更有效地节省成本.
然而, 由于边缘服务器资源有限, 不合理的卸载策略以

及资源分配可能导致出现部分服务器过载. 例如. 当某

一个边缘服务器附近聚集了大量用户设备, 而这些用

户设备依据就近原则同时将任务卸载到该边缘服务器

时, 该服务器的资源消耗会迅速增加, 超出其承载能力,
从而导致其服务性能下降甚至中断. Fastly CDN 宕机

事件、AWS edge network宕机事件是因边缘服务器负

载不均衡导致的典型事件. 因此, 边缘计算负载均衡成

为边缘计算任务卸载的重要的方向之一[8].
Zhang等人[9]研究了MEC系统中的并行卸载和负

载均衡策略. 通过设计基于 LYP-CCMA的集中成本管

理算法和两种基于 ADMM的分布式资源分配算法, 以
优化通信和计算资源分配, 最大化协作MEC服务器的

计算能力利用率. Bisht等人[10]提出了一种用于工作流

调度的 min-min 算法的改进版本, 该算法倾向于选择

较小的任务分配到资源较丰富的节点上, 易导致资源

浪费. Chang等人[11]提出一种基于 Lyapunov优化的卸

载决策生成算法, 有效解决边缘环境中静态控制器部

署方案带来的负载不均衡问题. Park 等人[12]提出了一

种分布式任务重定向方法, 通过将拥塞的 MECS 任务

分配给一组MEC, 实现了MEC之间的负载均衡, 有效

减小负载差异, 提高多访问边缘计算系统资源效率. 相
较于传统方法, 该方法在高任务卸载率条件下降低了

平均任务阻塞率, 且在任务数量方面表现更为优越, 但
未满足延迟要求.

然而, 随着计算环境的不断演进, 不同边缘设备的

计算和存储资源异质性逐渐凸显. 以上静态负载均衡

算法在这种异质性环境下可能变得无法满足需求, 因
此动态负载均衡在边缘服务器环境中显得愈发关键[13].
这引发了广泛的研究热潮, 相关人员纷纷投入动态负

载均衡的深入研究中, 以更灵活地适应不断变化的工

作负载和异质设备的资源差异. 这一研究趋势旨在提

高系统性能, 确保最佳资源利用, 以适应快速变化的边

缘计算环境.
Laboni等人[14]提出一种基于超启发式算法 (AWSH)

的高效资源分配框架, 优化 5G MEC 网络中的延迟、

计算和网络负载, 解决了现有方法在应用延迟要求和

计算负载均衡方面的局限性. Hui等人[15]提出了一种工

作负载迁移方案来解决负载不平衡问题, 并提高网络

资源利用率. 该方案使用改进的伽马分布和二分搜索

确定最佳MEC服务器部署密度, 最大化整个网络的资

源利用率. 在动态车载网络中, Su等人[16]提出了一种基

于 Lyapunov优化的在线动态方案, 以最大化公用事业

能源效率并满足时间延迟约束, 平衡了服务器负载. 在文

献 [17–19]中研究了结合改进的遗传算法解决不同场

景的边缘负载均衡问题. 例如, 文献 [17]提出了一种基

于整数线性规划的遗传算法和多层次控制方法, 以实

现任务在虚拟机之间的负载均衡. 该方法通过优化任

务分配以减少任务响应时间和提高资源利用率. Bonab
等人[20]提出了多层 NOMA HetNet 中的联合无线电资

源分配和MEC优化, 以最大限度地提高系统的能源效

率实现负载均衡. Lee等人[21]开发了一种新颖的分布式

策略, 用于联合管理任务分配和 VM 之间的卸载平衡,
旨在使用最小-最大标准最小化总体MEC任务的延迟,
但是仅考虑了计算密集型任务的卸载问题. Cui等人[22]

采用粒子群优化 (PSO) 和遗传模型进行编码, 提出了
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一种自适应的 PSO 混合模型, 解决任务在时间序列和

数据上的双重依赖关系以及计算负载不平衡而导致的

依赖延迟问题. Chen等人[23]提出一种新颖的两阶段多

边缘协作负载平衡方法 (TDB-EC), 解决计算密集型任

务在无线城域网中的均衡卸载问题. 班玉琦等人[24]提

出了考虑设备移动轨迹的计算卸载方案, 利用凸优化

和改进的 Kuhn-Munkres 算法解决复杂的任务分配问

题, 以提升多设备和多MEC服务器场景下的用户体验

质量. 彭世明等人[25]为解决车联网边缘计算中的任务

卸载问题, 提出基于负载预测的多目标优化卸载策略

算法, 降低任务时延并实现边缘服务器负载均衡, 该方

法仅考虑计算密集型任务. Li 等人[26]提出了一种基于

混合免疫鲸差分进化优化 (HIWDEO) 的多接入 MEC
计算卸载模型. 该模型结合鲸鱼优化算法和差分进化

算法, 显著提高了计算资源利用效率, 并优化了服务器

负载均衡. 该卸载模型没有考虑服务器异构性, 即没考

虑服务器在计算能力、存储容量和读写能力等方面存

在差异, 可能对卸载决策和优化结果产生重要影响.
上述方法综合考虑了边缘服务器资源的利用率和

卸载成本, 制定了多种任务卸载策略与资源分配策略,
虽然实现了服务器的负载均衡, 但仍然存在以下几个

问题.
(1) 策略缺少对多样化任务类型的支持. 仅考虑单

一类型任务, 例如计算密集型任务, 但是在实际应用场

景中任务应该分为多种类型. 不同类型任务对资源需

求各不相同, 根据每种任务的具体资源需求设计合理

且高效的资源分配策略, 有助于提升资源利用率和服

务质量.
(2) 策略忽略任务对服务器造成的负载具有差异

性. 任务对服务器造成的负载大小各异, 现今用户设备

具有一定处理能力, 将负载较小的任务分配到用户设

备执行, 能节约能源和成本、避免服务器资源竞争过

大, 减轻服务器负载压力, 确保服务器负载均衡更优.
(3) 策略未考虑服务器的异构性. 在实际应用场景

中应将服务器分为多种类型, 不同类型的服务器拥有

的具体资源量不一样, 根据任务的具体资源需求选择

最适合的服务器类型. 这不仅能确保资源的充分利用,
避免资源浪费, 还能增强系统对未来可能增加的多种

类型任务的应对能力 ,  从而提高系统的灵活性与扩

展性.
为解决上述问题, 本文提出了一种面向多类型任

务的负载预测以及均衡分配方案 LBMT, 以最大化资

源利用率和任务处理率为目标实现服务器之间的负载

均衡. 本文的主要贡献如下.
(1) 考虑任务类型的多样性, 根据任务各类资源需

求的差异, 建立了任务类型模型. 利用该模型精确计算

不同任务类型, 从而确保能够有效处理和优化多种任

务的卸载与资源分配工作.
(2) 提出一种改进 KNN 任务负载预测算法. 首先,

通过该算法预测任务对服务器所造成的负载大小. 然
后, 针对用户设备处理能力的有限性, 引入用户设备与

边缘服务器处理能力权重因子, 从而得到划分任务负

载类型的阈值 ,  并结合预测的结果得到任务负载的

类型.
(3) 考虑MEC服务器的异构性, 将MEC服务器分

为计算密集型、内存密集型、读写密集型. 首先, 根据

任务类型与任务负载的类型构建任务缓存队列. 然后,
以提高资源利用率和任务处理率为目标, 结合MEC负

载均衡模型设计了一个任务分配模型, 并提出基于自

适应任务映射算法为各类服务器分配任务缓存队列,
得到最优负载均衡任务卸载策略. 

2   系统模型

如图 1 所示的网络场景, 该系统是一个基于 SDN
(software-defined network) 的多用户多 MEC 系统. 通
过利用 SDN对系统进行管理, 将网络资源的智能管理

功能集中在 SDN控制器. SDN控制器由一个基站与中

心控制器构成. 该系统 SDN主要包含控制平面和数据

平面. 控制平面由 SDN 控制器构成, 数据平面由基站

和MEC服务器构成. 控制平面负责收集所有用户设备

发送的任务资源需求和 MEC 服务器发送的可用资源

信息, 然后通过负载均衡算法做出决策. 数据平面根据

控制平面的决策决定用户的任务将被卸载到某个

MEC上. SDN控制器与MEC服务器之间以及相邻MEC
服务器之间通过无线链路连接.

E =

{En|n = 1,2, · · · ,N}

D = {di|i = 1,2, · · · ,N}

di

该系统模型包含多个用户, 用户集合表示为

. 每个用户设备产生一个任务, 任务

为多种类型, 任务执行过程不存在间断执行且任务不

可分. 任务集合表示为 . 每一个任务

可以选择在本地设备处理, 也可以选择发送到MEC服

务器处理, 任务之间互相独立没有依赖关系. 每一个任

务 都包含以下属性:
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di =
{
dcpu

i ,d
memo
i ,dio

i ,d
class
i ,dchl

i

}
(1)

dcpu
i dmemo

i dio
i di

dclass
i

dchl
i

其中,  、 、 分别表示任务 的 CPU资源需

求、内存资源需求、IO 资源需求.  表示任务种类

类型,  表示该任务负载类型.
 
 

B2

B3

SDN controller

B1

 
图 1    系统模型

 

B = {Bm|m = 1,2, · · · ,M}
Bm

系统模型包含多个异构的 MEC 服务器, MEC 服

务器集合表示为 . 每一个边缘

服务器 都包含以下属性:

Bm =
{
Bcpu

m ,B
memo
m ,Bio

m ,B
class
m

}
(2)

Bcpu
m Bmemo

m Bio
m Bm

Bclass
m

其中,  、 、 分别表示服务器 的 CPU可

用资源、内存可用资源和 IO可用资源,  表示该服

务器的类型.
系统模型中, 用户设备将其任务资源需求发送到

SDN 控制器, 同时 MEC 服务器也将其可用资源信息

发送到 SDN 控制器 .  SDN 控制器利用本文提出的

LBMT 负载均衡算法得到卸载策略, 用户设备根据卸

载策略将任务发送到目标 MEC 服务器, 该 MEC 服务

器为任务分配资源并处理, 最后响应处理的结果到用

户设备, 并实时将其可用资源信息发送到 SDN控制器.
任务处理流程如下.

(1) SDN 控制器收集用户设备任务的资源需求和

MEC服务器可用资源信息.
(2) SDN控制器利用 LBMT分析所收集的任务资

源需求和服务器可用资源信息, 制定出负载均衡任务

卸载策略.
(3) 用户设备根据卸载策略, 将任务发送至目标

MEC服务器.
(4) MEC 服务器为请求的任务分配资源, 并执行

该任务. 将结果响应到用户设备, 并实时将其可用资源

信息反馈给 SDN控制器. 

3   任务类型模型

dclass
i

由于用户设备的异构性导致所产生的任务具有多

样性, 其类型各异. 例如, 车载任务多数为计算密集型,
而一些数据库事务处理多数为读写密集型. 因此, 任务

类型可以分为以下 3类, 并以 作为标志.

(1) 计算密集型 (CPU密集型)

dclass
i = 0

这类任务主要依赖于 CPU 的计算能力, 涉及大量

的计算操作, 令 .

(2) 内存密集型

dclass
i = 1这类任务主要涉及大量的内存使用, 令 .

(3) 读写密集型 (IO密集型)

dclass
i = 2

这类任务主要涉及对设备的读取和写入操作, 令
.

dcpu
i dmemo

i dio
i根据 、 、 来计算任务的类型, 任务类

型模型具体表示如下.
dcpu

i , dmemo
i , dio

i(1) 当 时:

dclass
i = argmax

{
dcpu

i ,d
memo
i ,dio

i

}
(3)

dcpu
i = dmemo

i > dio
i(2) 当 时:

dclass
i =


0,

Bcpu
all

N_cpu
⩾

Bmemo
all

N_memo

1,
Bcpu

all

N_cpu
<

Bmemo
all

N_memo

(4)

Bcpu
all Bmemo

all

N_cpu N_memo

其中,  、 分别表示所有 MEC 服务器的 CPU

资源量、内存资源量,  、 分别表示已知

的计算密集型任务数量、内存密集型任务数量. 式 (4)
整体含义表示当计算密集型任务得到的 CPU 资源量

比内存密集型任务得到的内存资源量多时 ,  意味着

MEC 服务器能分配的 CPU 资源量比内存资源量多,
任务应为计算密集型任务, 否则为内存密集型任务.

dcpu
i = dio

i > dmemo
i(3) 当 时:

dclass
i =


0,

Bcpu
all

N_cpu
⩾

Bio
all

N_io

2,
Bcpu

all

N_cpu
<

Bio
all

N_io

(5)

Bio
all N_io其中,  表示所有 MEC 服务器的 IO 资源量,  表

示已知的读写密集型任务数量. 式 (5)整体含义表示MEC
服务器能分配的 CPU 资源量比 IO 资源量多, 任务应

为计算密集型任务, 否则为读写密集型任务.
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dmemo
i = dio

i > dcpu
i(4) 当 时:

dclass
i =


1,

Bmemo
all

N_memo
⩾

Bio
all

N_io

2,
Bmemo

all

N_memo
<

Bio
all

N_io

(6)

式 (6) 整体含义表示 MEC 服务器能分配的内存

资源量比 IO 资源量多, 任务应为内存密集型任务, 否
则为读写密集型任务.

dcpu
i = dmemo

i = dio
i(5) 当 时:

dclass
i

在异构环境中, 用户设备通常趋向于某一类型, 各
类资源需求量极少出现此类情况, 可以忽略此情况带

来的影响. 因此,  在{0, 1, 2}中取随机值.

dclass
i ∼ {0, 1, 2} (7)

 

4   负载预测模型及算法 

4.1   高负载任务与低负载任务定义

不同的任务对计算资源、内存资源以及读写资源

的需求各异. 为了缓解 MEC 服务器的负载压力, 有效

利用本地设备资源, 将任务负载分为高负载与低负载

两种类型, 将高负载任务卸载到 MEC 服务器上执行,
低负载任务分配到本地用户设备执行. 任务的负载类

型可以表示为:

dchl
i =

 1, if dli ∈ [λ,1]

−1, if dli ∈ [−1,λ)
(8)

dli
λ

其中,  为任务负载, 即任务对服务器、用户设备造成的

负载大小.  表示划分任务负载类型的阈值, 可表示为:

λ = −1 ·a+1 ·b (9)

λ

λ

其中, a 和 b 分别表示 MEC 服务器处理任务能力和用

户设备处理任务能力的权重因子. 引入 的原因是需要

考虑用户设备处理能力有限, 当用户设备无法处理低

负载任务时, 可以通过设置 a、b 权重因子的大小更新

阈值 , 确保分配给用户设备的低负载任务在用户设备

处理能力范围之内, 用户设备能处理该任务.
dli [−1,λ]

[λ,1]

根据式 (8),  在区间 内的任务定义为低负

载任务, 在区间 内的任务定义为高负载任务. 

4.2   任务负载预测模型 

4.2.1    任务负载预测

在系统模型中, SDN 控制器作用之一是负责收集

各个任务的资源需求, 由于任务尚未处理, SDN控制器

H =
{
h j| j = 1,2, · · · , J

}
h j

对任务负载未知. 因此, 利用历史任务集建立任务负载

预测模型. 历史任务集存储在 SDN 控制器, 可表示为

,  有以下属性:

h j =
{
hcpu

j ,h
memo
j ,hio

j ,h
cp
j

}
(10)

hcpu
j hmemo

j hio
j

hcp
j

其中,  、 、 分别表示历史任务的 CPU 资

源需求量、内存资源需求量和 IO 资源需求量,  表

示历史任务的负载大小, 可表示为:

hcp
j =

 1, 卸载到MEC服务器的历史任务

−1, 留在用户设备处理的历史任务
(11)

任务负载预测模型表示为:

dli =

k∑
j=1

SD j
i ·h

cp
j

k∑
j=1

w j
i

=

k∑
j=1

1

Dc j
i

·hcp
j

k∑
j=1

1

Dc j
i

(12)

SD j
i di h j

Dc j
i di h j

di h j

SD j
i

其中,  表示当前任务 与历史任务 之间的相似度.

表示当前任务 与历史任务 之间的距离. k 表示

选择当前任务 与历史任务 距离最小的前 k 个历史

任务. 相似度 具体表示为:

SD j
i =

1

Dc j
i

(13)

Dc j
i di h j

h j di Dc j
i

当距离 越小, 任务 与 之间的相似度就越高,

代表该 对 的影响越大. 距离 具体表示为:

Dc j
i =

[(
dcpu

i −hcpu
j

)2
+
(
dmemo

i −hmemo
j

)2
+
(
dio

i −hio
j

)2] 1
2

(14)

di

hcp
j SD j

i di

dli dli

式 (12) 的整体含义: 该预测模型将历史任务作为

训练集, 计算任务 与所有历史任务的相似度, 然后选

择前 k 个相似度最大的历史任务, 根据这 k 个历史任

务的负载大小 与其相似度 得到任务 的负载大

小 ,  值的范围在 [−1, 1]. 

4.2.2    预测模型评估

本文需要对预测结果进行评估, 通过预测模型得

到任务的预测负载目的是根据该预测负载值计算出任

务负载类型, 结果一共分为以下 4类.
(1) TP: 高负载任务正确预测为高负载任务的数量.
(2) FN: 高负载任务错误预测为非高负载任务的数量.
(3) TN: 非高负载任务正确预测为非高负载任务的

数量.
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(4) FP: 非高负载任务错误预测为高负载任务的

数量.
以上 4类可得到混淆矩阵 L 表示为:

L =
[

T P FP
FN T N

]
(15)

基于该混淆矩阵 L, 任务负载预测模型采用 Kappa
系数来评估预测结果, Kappa 越接近 1 反映预测模型

性能越优. Kappa 系数具体表示为:

Kappa =
p0− pe

1− pe

p0 =
T P+T N

T P+T N +FP+FN

pe =
(T P+FN) · (T P+FP)+ (FP+T N) · (FN +T N)

(T P+T N +FP+FN)2

(16)

p0 pe其中,  为实际准确率,  为随机情况下的准确率. 

4.3   改进 KNN 任务负载预测算法

各类用户终端设备已具备处理低负载任务的能力,
仅将高负载任务卸载到边缘服务器进行处理, 有助于

缓解边缘服务器压力、降低资源竞争, 减小负载不均

衡风险, 提升系统整体性能和用户体验. 因此, 迫切需

要建立可靠的负载预测算法, 预测任务的负载大小并

得到高负载任务.
KNN 是一种基于实例的非参数监督机器学习算

法, 常用于预测计算. 传统方法如线性回归对异常值非

常敏感, 在边缘环境中容易因为异常数据导致较大预

测误差. 相比之下, 机器学习方法如神经网络虽然强大,
但训练过程耗时且需要大量计算资源, 特别是深度神

经网络. 而且参数调优复杂, 数据更新时需要重新训练,
增加了计算资源和时间成本, 不适合资源有限的边缘

服务器, 容易造成服务器负载过大, 影响负载均衡. KNN
无需复杂的训练过程, 也不需要模型参数调整, 在边缘

设备上部署时, 可以实时快速地更新和预测, 而无需重

新训练模型. 在数据分布未知或复杂等情况下, KNN
的准确率、精确度等得分方面比其他方法如朴素贝叶

斯、支持向量机、决策树表现得更好[27]. 因此, KNN
在边缘计算环境中非常高效和实用, 能够在有限的资

源下保持良好的性能.
但是现有的 KNN 算法普遍忽视了历史数据与输

入数据之间不同距离对 KNN算法准确度的影响, 在进

行预测时, 基于前 k 个最近邻样本的标签进行投票, 选
择得票最多的类别作为未知样本的预测标签, 导致预

测结果的准确性差且对近邻样本十分敏感.
在第 4.2 节任务负载预测模型基础上, 设计改进

KNN 任务负载预测算法用于预测任务负载, 提高预测

准确性, 并根据预测结果计算任务负载类型, 最终得到

高负载任务. 这一方法有望在提高边缘服务器效能的

同时, 减小 MEC 服务器负载压力, 有效降低整体系统

负载不均衡的风险. 本文对 KNN算法的改进如下.
(1) 考虑到样本间距离带来的影响, 引入样本与未

知样本之间的相似度来提升预测的准确度. 具体而言,
通过式 (13) 计算相似度. 再利用式 (12) 计算前 k 个最

近邻历史任务的相似度负载和的平均值作为未知样本

(任务集 D)的任务负载预测值.
(2) 根据任务负载预测值计算任务负载类型时, 为

了真实贴近边缘设备环境, 考虑到用户设备处理能力

有限的情况, 引入用户设备与服务器设备处理能力的

权重, 并利用式 (8)计算出任务负载类型.
通过以下两种不同情况分析 KNN 算法改进的

原因.
λ = 0

di

hcp
j = −1 hcp

j = 1

di

dli = −0.176

dchl
i = −1

如图 2 所示, k=6, 假设式 (9) 计算得到 . 距待

测任务 最近的这 6 个历史任务中, 有 4 个为低负载

历史任务 ( ), 2 个为高负载历史任务 ( ).

根据距离公式 (14)计算待测任务 与低负载历史任务

的距离都为 0.7, 与高负载历史任务的距离都为 0.5. 通
过式 (12) 计算得到任务负载预测值 , 根据

式 (8)计算出 , 待测任务为低负载任务.
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图 2    预测情况 a

 

λ = 0 di

如图 3 所示, 设置与图 2 相同的条件, k=6, 假设

式 (9)计算得到 . 距待测任务 最近的这 6个历史

任务中, 有 4 个为低负载历史任务, 2 个为高负载历史
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di

dli = 0.273

dchl
i = 1

任务. 根据距离式 (14) 计算待测任务 与低负载历史

任务的距离都为 0.7, 与高负载历史任务的距离都为

0.2. 通过式 (12) 计算得到负载预测值 , 根据

式 (8)计算出 , 待测任务为高负载任务.
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图 3    预测情况 b

 

上述分析的两种情况中, 高负载历史任务与待测

任务的距离不一样. 若使用未改进的 KNN 算法, 两种

情况的预测结果均为高负载任务, 这显然忽略了距离

的影响. 待预测结果与相似度有关, 不能仅简单地利用

前 k 个数量最多的历史任务的类型作为预测结果, 因

为容易受到噪声数据的影响而导致预测误差过大. 通

过本文的改进, 当某类历史任务与待测任务之间的距

离越近时, 它们的相似度也越高, 这意味着该类历史任

务对待测任务的影响越大. 因此, 预测结果受相似度影

响. 在图 3情况下, 尽管低负载历史任务数量为高负载

历史任务数量的两倍, 但由于所有低负载历史任务对

待测任务的影响力不及所有高负载历史任务, 最终预

测结果为高负载任务.

hcp
j

SD j
i

hcp
j SD j

i dli

λ

dli dchl
i

改进 KNN 任务负载预测算法分为 4 个步骤. 第 1

步对用户任务集和历史任务集进行均值方差归一化,

并初始化历史任务负载 . 第 2步预测任务负载. 计算

与当前任务距离最近的前 k 个历史任务的相似度 ,

利用 与 通过式 (12) 计算出任务负载预测值 .

第 3步根据用户设备处理能力权重 a 和服务器处理能

力权重 b 计算出划分任务负载类型的阈值 , 再结合任

务负载预测值 得到任务负载类型 . 第 4步检查停

止条件, 输出任务负载类型. 改进 KNN 任务负载预测

算法具体如算法 1所示.

算法 1. 改进 KNN任务负载预测算法

输入: 任务集 D, 近邻数 k, 历史任务集 H.
dchl

i输出: 任务负载类型 .

步骤 1. 数据准备

(1) 对用户任务集 D、历史任务集 H 进行归一化处理.
hcp

j(2) 根据式 (11)初始化历史任务负载 .
步骤 2. 任务负载预测

di(1) for   in D
h j(2)　 for   in H

di Dc j
i(3) 　　根据式 (14)计算任务 与所有历史任务的距离 .

(4) 　end for
Dc j

i

Dc j
i

(5) 对距离 从小到大排序并选取前 k 个最短距离的历史任务,
Mk=sort_min( ).

di

SD j
i hcp

j dli

(6) 根据式 (13)计算任务 与前 k 个最短距离的历史任务 Mk 的相似

度 , 结合历史任务负载 , 根据式 (12)计算任务负载预测值 .
(7) end for
步骤 3. 计算任务负载类型

(1) 初始化用户设备与服务器处理能力权重 a、b.
λ(2) 使用 a、b 权重并根据式 (9)计算区间变量 .

dli λ dchl
i =1 dli λ

dchl
i =−1

(3) 如果 大于或等于 , 任务负载类型 . 如果 小于 , 任务负

载类型 . 如下所示:
dli⩾λ　　if   then
dchl

i =1　　　  
　　else

dchl
i =−1　　　  

　　end if
dchl

i步骤 4. 输出任务负载类型 .
 

5   任务分配模型及算法 

5.1   MEC 负载均衡模型

σ

MEC 服务器因其资源利用情况不同而产生不同

的负载, 一部分服务器资源利用过高, 而另一部分服务

器资源利用又过低, 这样造成整体负载不均衡. 本文通

过负载均衡标准差 对 MEC 服务器的整体负载情况

进行定量分析, 该标准差可以反映MEC服务器负载的

离散程度, 负载均衡标准差越小代表MEC服务器之间

的负载越均衡. MEC负载均衡模型具体表示为:

σ =√√√√√√√√ M∑
m=1

[(
Bcpu

m −Bcpu
)2
+
(
Bmemo

m −Bmemo
)2
+
(
Bio

m −Bio
)2]

M
(17)

Bcpu Bmemo Bio

Bcpu Bmemo Bio

其中,  、 、 分别表示所有服务器的 CPU

资源均值、内存资源均值、IO 资源均值, M 为服务器

数.  、 、 的具体表示为:
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Bcpu =

M∑
m=1

Bcpu
m

M

Bmemo =

M∑
m=1

Bmemo
m

M

Bio =

M∑
m=1

Bio
m

M

(18)

 

5.2   任务分配模型

为缓解服务器压力, 防止因大量任务卸载速率与

边缘服务器处理任务速率不匹配而造成服务器瞬间过

载, 避免服务器性能降低和影响负载均衡. 通过任务类

型与任务负载的类型构建任务缓存队列, 该缓存队列

由 SDN控制器管理. 任务缓存队列具体表示为:

Q =


Qcpu, dclass

i = 0,dchl
i = 1

Qmemo, dclass
i = 1,dchl

i = 1
Qio, dclass

i = 2,dchl
i = 1

(19)

Qcpu Qmemo Qio

dclass
i = 0,dchl

i = 1

Qcpu

dclass
i = 1,dchl

i = 1

Qmemo dclass
i = 2,dchl

i = 1

Qio

其中,  、 、 分别为 CPU 任务缓存队列、

内存任务缓存队列、IO任务缓存队列. 

属于计算密集型任务中的高负载任务, 将其缓存在

队列 ;   属于内存密集型任务中的高

负载任务, 将其缓存在 队列;  属

于读写密集型任务中的高负载任务, 将其缓存在

队列.
MEC 服务器异构且资源有限, 缓存队列里的任务

需要高效合理地被分配到不同类型的 MEC 服务器上,
以实现 MEC 服务器之间的负载均衡最优、资源利用

率最高和任务处理率最大. SDN控制器实时收集MEC
服务器可用资源信息, 并计算 MEC 服务器类型, MEC
服务器类型计算公式为:

Bclass
m = argmax

{
Bcpu

m ,B
memo
m ,Bio

m

}
(20)

当MEC服务器处理缓存队列里的任务时, 需要消

耗不同类型的资源. 因此, MEC 服务器资源的消耗具

体表示为:

Rcm =

∣∣∣Bclass
m −2

∣∣∣ · ∣∣∣Bclass
m −1

∣∣∣
2

·Qcpu

+Bclass
m ·

∣∣∣Bclass
m −2

∣∣∣ ·Qmemo

+Bclass
m ·

∣∣∣Bclass
m −1

∣∣∣
2

·Qio (21)


Bcpu

m = Bcpu
m −Rccpu

m

(
Bcpu

m > Rccpu
m

)
Bmemo

m = Bmemo
m −Rcmemo

m
(
Bmemo

m > Rcmemo
m
)

Bio
m = Bio

m −Rcio
m

(
Bio

m > Rcio
m

) (22)

Rcm

Bclass
m = 0 Qcpu

Bclass
m = 1

Qmemo Bclass
m = 2

Qio

Rccpu
m Rcmemo

m Rcio
m Rcm

其中, 式 (21) 表示根据第 m 个服务器类型计算出该服

务器需要处理的任务, 此任务用 表示. 式 (21) 具体

含义为: 当 时, 服务器为计算密集型, 处理

队列的任务. 当 时, 服务器为内存密集型, 处理

队列的任务. 当 时, 服务器为读写密集

型, 处理 队列的任务. 式 (22) 表示更新服务器资源

消耗,  、 、 分别为 的 CPU、内存、

IO资源量.
MEC服务器集群的资源利用率可以表示为:

Rt =

M∑
m=1

(
Rcpu

m −Bcpu
m

)
Rcpu

m
+

(
Rmemo

m −Bmemo
m
)

Rmemo
m

+

(
Rio

m −Bio
m

)
Rio

m

3 ·M
(23)

Rcpu
m Bm Rmemo

m

Bm Rio
m Bm

其中,  表示 服务器初始的 CPU资源,  表示

服务器初始的内存资源,  表示 服务器初始的

IO资源.
在平衡 MEC 服务器负载过程中, 需要使 MEC 服

务器的任务处理率最大. 任务处理率表示所有MEC服

务器能够同时处理最多任务数的能力. 任务处理率越

大, 代表服务器能一次性处理的任务越多, 服务器执行

效率越高. MEC服务器任务处理率具体表示为:

Tµ =

M∑
m=1

n (Bm)∣∣∣Qcpu
∣∣∣+ |Qmemo|+ |Qio|

(24)

n (Bm) Bm

∣∣∣Qcpu
∣∣∣

|Qmemo| |Qio| Qcpu Qmemo Qio

其中 ,   为 服务器处理的任务数量 ,   、

、 分别表示任务队列 、 、 的

长度.
在任务分配过程中, 旨在实现MEC服务器负载均

衡, 并以资源利用率最高和任务处理率最大为目标, 将
缓存队列的任务高效合理地分配到MEC服务器. 任务

分配模型可具体表示为:

min σ, max Rt, max Tµ (25)

s.t.

Rctotal
m ⩽ Btotal

m (26)

L′ ⩽
∣∣∣Qcpu

∣∣∣+ |Qmemo|+ |Qio| ⩽ N (27)
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M∑
m=1

n (Bm) ⩽ L′ (28)

Bcpu
m , Bmemo

m , Bio
m (29)

Bclass
m ∈ {0,1,2} (30)

L′

式 (26)表示卸载给服务器的任务总资源需求量不

应该超过该服务器资源总拥有量. 式 (27) 为任务缓存

队列有足够容量存储高负载任务,  为高负载任务数.
式 (28)为所有服务器同时处理的任务数应该小于或者

等于高负载任务总数. 式 (29) 表示 MEC 服务器各类

资源保持不相等. 式 (30) 表示 MEC 服务器类型有 3
类, 且只能为其中某一类. 

5.3   基于自适应任务映射算法

Qcpu Qmemo Qio针对任务缓存队列 、 和 , 需要设计

一种合理的算法, 将任务缓存队列分配给 MEC 服务

器. 需要考虑以下几点.
(1) MEC服务器异构性

Qmemo

Qmemo

MEC 服务器分为: 计算密集型、内存密集型和读

写密集型. 服务器应根据自身类型有针对性地处理对

应类型的任务缓存队列. 以内存密集型服务器为例, 其
内存资源相对更丰富, 而 CPU资源相对较少.  的

任务对内存资源需求较高, 其他资源需求量相对较低,
所以该MEC服务器应处理 的任务.

(2) MEC服务器资源有限性

MEC 服务器所拥有的资源有限, 需要充分利用服

务器资源, 最大化提升服务器的任务处理效率.
(3) MEC服务器类型变化性

MEC 服务器类型随着资源使用情况的变化而发

生变化. 因此, SDN控制器实时收集服务器可用资源信

息, 并动态更新服务器类型, 以确保系统能够灵活应对

不同的负载情况和任务资源需求. 这样的动态更新有

助于更真实合理地处理任务, 使服务器能够更有效地

适应不同类型任务的变化, 从而进一步提升整体性能.
(4) MEC服务器资源共享

当 MEC 服务器通过映射关系处理的某类任务缓

存队列为空时, 该服务器应去处理其他类型的非空任

务缓存队列, 与其他服务器共享资源. 能避免资源浪费,
出现一部分服务器资源不足, 另一部分服务器资源空

闲的情况. 同时也能减轻其他服务器负载以及缩短任

务缓存队列的排队时间.

上述 4 点因素涵盖了任务缓存队列与 MEC 服务

器之间的映射关系, 同时考虑了自适应动态环境变化

对映射关系的调整. 基于此, 结合 MEC 服务器负载均

衡模型与任务分配模型, 提出基于自适应任务映射算

法, 以资源利用率最高和任务处理率最大为目标, 动态

实现MEC服务器负载均衡.
基于自适应任务映射算法分为 4个步骤. 首先, 第

1 步通过任务类型模型以及调用算法 1 的结果初始化

任务缓存队列. 然后, 第 2步根据实时更新服务器的类

型情况, 动态地调整任务缓存队列与服务器之间的映

射关系, 以及共享服务器之间的资源. 接着, 第 3 步评

估负载均衡标准差、服务器资源利用率以及任务处理

效率等指标. 最后, 第 4 步检查停止条件, 并返回负载

均衡标准差、服务器资源利用率、任务处理效率以及

最优的决策解. 基于自适应任务映射算法具体如算法 2
所示.

算法 2. 基于自适应任务映射算法

Qcpu Qmemo Qio输入:  、 、 , MEC服务器集合 B.
σ Rt Tµ输出: 负载均衡标准差 , 资源利用率 , 任务处理率 , 最优决策数

组 Z.

步骤 1. 数据准备

dclass
i

dchl
i

(1.1) 通过任务类型模型计算任务类型 , 调用算法 1预测任务负

载大小并计算出负载类型 .
Qcpu Qmemo Qio(1.2) 初始化缓存队列 、 、

di D　　for   in 
dclass

i dchl
i　　　if  = = 0 and  = = 1 then

Qcpu di　　　　 .push( )
dclass

i dchl
i　　　else if  = = 1 and  = = 1 then

Qmemo di　　　　 .push( )
dclass

i dchl
i　　　else if  = = 2 and  = = 1 then

Qio di　　　　 .push( )
　　　end if
　　end for
步骤 2. 自适应映射关系调整与服务器资源共享

Bclass
m Bclass

m

(2.1) 在每次迭代时, 计算经过上一次迭代更新资源消耗后的服务器

类型 . 如果前后两次迭代的 一样, 则映射关系保持不变, 否
则参照以下映射关系改变:

c′=Bclass
m　　  //获取当前服务器类型

Qcpu c′= = 0　　if (  is empty and  ) then
c′=1 c′=2　　　  or 

Qmemo c′= = 1　　else if (  is empty and  ) then
c′=0 c′=2　　　  or 

Qio c′= = 2　　else if (  is empty and  ) then
c′=0 c′=1　　　  or 

　　end if
　//任务分配和执行

c′= = 0 Qcpu Bm　　if (  and   not empty and   availabe) then
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Qcpu ← Bm　　　　      
c′= = 1 Qmemo Bm　　if (  and   not empty and   availabe) then

Qmemo ← Bm　　　　      
c′= = 2 Qio Bm　　if (  and   not empty and   availabe) then

Qio← Bm　　　　    
　　end if

Bcpu
m

Bmemo
m Bio

m Bclass
m

(2.2) 任务分配后, 根据式 (22)更新服务器 CPU资源 、内存资源

、IO资源 . 根据式 (20)更新 .
Zk

c′=vector(m)(2.3) 保存分配决策数组:  , k 为迭代数.
σ

Rt Tµ

步骤 3. 根据式 (17)、式 (23)、式 (24) 分别计算负载均衡标准差 、

服务器资源利用率 、任务处理效率 .
步骤 4. 检查停止条件. 返回负载均衡标准差、服务器资源利用率、

任务处理效率和最优决策解.
 

6   实验结果与分析 

6.1   实验准备

仿真实验在内存为 8 GB、处理器为 Intel(R) Core
(TM) i7-7700 HQ CPU @ 2.80 GHz 的 Windows 10 操

作系统下进行. 本文在多个用户与多个MEC的异构场

景中, 为了更真实地模拟任务与服务器类型的异构性,
并确保各种类任务的数量、各种类服务器的数量保持

平衡, 减小实验误差, 任务资源需求量和服务器可用资

源量在给定范围内随机选取. 本文实验具体参数配置

见表 1. 

6.2   对比方案

为了评估本文提出的基于多类型任务预测的负载

均衡任务卸载策略的有效性, 采用以下方案与本文方

案进行对比.
(1) MMF (min-min scheduling algorithm based on

FCM clustering)[10]. 在原方案上做了改进, 加入了划分

任务类型后的任务缓存队列, 然后使用基于工作流调

度的 min-min算法卸载任务.
(2) Random (random offloading of tasks). 该方案随

机卸载任务到服务器.
(3) LBA-EC (load balancing algorithm based on

weighted bipartite graph for edge computing)[28]. 该方案

分为两个阶段. 第 1阶段, 任务被匹配到不同的边缘服

务器. 第 2阶段, 将任务优化分配到边缘服务器的不同

容器中执行.
(4) TLIN (task allocation and load balancing based

on intermediate nodes)[29]. 该方案根据边缘节点的固有

属性和实时属性, 将边缘节点分为轻载、正常载和重

载 3种类型. 然后提出了一个任务分配模型, 将新的任

务分配给负载相对最轻的节点.

(5) BMT (balanced assignment scheme for multi-

type tasks, BMT). 面向多类型任务的均衡分配方案, 该

方案指本文 LBMT中没有考虑负载预测.

(6) LBMT-WQ (load prediction and balanced

assignment scheme for multi-type tasks without cached

queues, LBMT-WQ). LBMT-WQ指本文 LBMT中没有

设计任务缓存队列.
 
 

表 1    实验参数设置
 

参数 值 含义

M 35 服务器数

N 330 用户数

dcpu
i [0, 100] 任务CPU需求量

dmemo
i [0, 100] 任务内存需求量

dio
i [0, 100] 任务IO需求量

hcp
j {−1,1} 历史任务负载

k 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 近邻数

Bcpu
m [300, 500] 服务器CPU可用量

Bmemo
m [300, 500] 服务器内存可用量

Bio
m [300, 500] 服务器IO可用量

  

6.3   实验结果分析

表 2 显示不同的 MEC 服务器处理能力权重 a 和

用户设备处理能力权重 b 对预测结果的影响. Kappa
系数用来评估预测结果, Kappa 越接近 1 代表预测结

果越优, 同时也反映 a、b 权重越接近 MEC 服务器与

用户设备的处理能力, 留在用户设备的任务在用户设

备的处理能力范围之内. 本组实验通过设置不同的 a、
b 权重计算 Kappa 系数, 得到 Kappa 最接近 1 的那组

a、b 权重.
a < b

a = 0.7,b = 0.3

a = 0.7,b = 0.3 a = 0.8,b = 0.2

从表 2 的结果看出当 时, Kappa 较小, 是因

为 MEC 服务器处理能力通常比用户设备处理能力大,

但是设置的 MEC 服务器处理能力权重比用户设备处

理能力小, 用户设备无法处理留在本地的任务, 所以造

成预测模型结果与真实结果差距较大. 随着不断增加

MEC 服务器处理能力权重 a, 同时减小用户设备处理

能力的权重 b. 当 时, Kappa 系数最大, 得

出 时预测模型最优. 在 时,

Kappa 系数减小. Kappa 减小是因为低估了用户设备

处理能力, 没有更好利用本地设备资源, 导致用户设备

本可以处理的低负载任务计算成高负载任务, 影响预

测结果.
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表 2    a、b 权重分析
 

a b Kappa
0.3 0.7 0.31
0.4 0.6 0.46
0.5 0.5 0.73
0.6 0.4 0.85
0.7 0.3 0.97
0.8 0.2 0.89

 

图 4显示基于改进 KNN任务负载预测算法中, 不
同的 k 近邻数对负载均衡标准差的影响. k 值过大或者

过小都可能导致不理想的结果. 如果预测不理想导致

大量低资源需求任务被卸载到 MEC 服务器, 会造成

MEC 服务器过载的问题. 当 k 值过小时, 预测模型会

对近邻的实例点非常敏感, 如果实例点恰好是噪声, 预
测结果就会出错. 如果 k 值较大, 会增加近邻范围内噪

声的数量, 忽略数据局部结构, 降低预测的准确性. 图 4
中显示最优 k 值等于 6, 因此本实验选择 k 近邻数为 6.
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1.5
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0

3 4 5 6 7 8 9

负
载
均
衡
标
准
差

k 近邻数 
图 4    k 近邻数对负载均衡标准差影响

 

如图 5所示, 本组消融实验对比了本文方案 LBMT
与 BMT、LBMT-WQ 在不同边缘服务器数下负载均

衡标准差变化情况. 该实验中, 当边缘服务器数一定时,
负载均衡标准差越小, 代表整体服务器之间的负载越

均衡. 横向分析, 随着边缘服务器数增加, 负载均衡标

准差变化程度反映服务器之间负载均衡的稳定程度.
图 5中显示 3种方案的负载均衡标准差呈现出整体下

降的趋势. 因为随着边缘服务器数增加, 整体服务器处

理能力会提高, 在均衡分配任务时, 能为任务提供更多

的资源选择. 本文方案 LBMT 在负载均衡以及负载均

衡稳定性方面都优于其他两种方案. BMT 负载均衡标

准差最大是因为没有考虑任务负载预测, 将低负载任

务卸载到边缘服务器会加重服务器负载压力, 导致服

务器性能下降, 甚至出现服务中断, 同时资源竞争激烈,
任务被均衡卸载的机会减少. LBMT-WQ 没有考虑任

务缓存队列, 当大量任务卸载到服务器时, 导致服务器

出现瞬间过载而影响负载均衡.
图 6 对比了不同方案下的用户数和 MEC 服务器

负载均衡标准差的关系. 一个用户产生一个任务. 该实

验中, 纵向分析, 当用户数一定时, MEC服务器的负载

均衡标准差越小, 代表整体服务器之间的负载越均衡.
横向分析, 随着用户数的增加, 用户所产生的任务随之

增加, 负载均衡标准差的变化程度代表该方案下负载

均衡的稳定程度. 实验结果表明本文方案 LBMT 有着

显著的优势. 通过负载预测, 有效降低了服务器的负载

压力. 任务缓存队列的运用避免了潜在的服务器瞬时

过载问题. 同时, 通过任务的自适应映射机制, 确保了

服务器负载的动态平衡. LBA-EC 方案的负载均衡相

比其他 3 个方案更好, 该方案的两个阶段都有负载均

衡. 首先, 边缘节点之间的负载均衡将任务匹配到特定

的边缘服务器, 通过将任务调度问题建模为动态加权

二部图的最大完美匹配问题, 并找到当前二部图的最

大完美匹配来实现. 其次, 容器之间的负载均衡将任务

分配给特定的容器, 利用粒子群优化算法找到最优解

来确定任务的分配. Random方案在卸载的过程中没有

考虑负载均衡, 因此负载均衡标准差最大且极为不稳

定. MMF 方案和 TLIN 都考虑了负载均衡, 但随着用

户数的增多, MMF 方案的负载均衡标准差在增大, 因
为该方案是静态实现负载均衡, 在用户数越来越多时,
无法实时根据服务器情况作出最优卸载策略.
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图 5    边缘服务器数与负载均衡标准差关系

 

图 7 描绘了不同方案的资源利用率. 图 7 中显示,
随着用户数量的增加, 资源利用率呈现出整体上升的

趋势. Random方案由于随机卸载任务而没有考虑资源

的合理利用, 导致其资源利用率表现最低且最不稳定.
LBA-EC 方案在任务卸载的两个阶段相对于 TLIN 方

案更为复杂, 随着用户数的增加, 任务数量也在不断增

多, 这种复杂性会随之上升, 最终导致资源利用率较
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TLIN方案更低. 本文方案 LBMT通过预测任务负载预

先了解任务对MEC的压力, 可以更好地规划和管理资

源. 同时, 考虑了任务类型, 不同类型任务的资源需求

不一样, 在任务卸载过程中实时更新服务器类型, 将任

务卸载到相同类型的服务器. 因此, 提高了系统灵活性

和资源利用率. 与 LBA-EC、TLIN、Random 方案对

比, 资源利用率分别提高了 12.5%、14%、23.1%.
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图 6    用户数与负载均衡标准差关系
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图 7    用户数与资源利用率关系

 

表 3和表 4分别对比了不同方案在服务器数量为

5和 10时, 每个服务器的资源利用率. 从表 3和表 4中
可以看出本文方案 LBMT相比其他方案能更充分利用

所有服务器的资源, 使得服务器之间不会存在资源浪

费, 以及各服务器之间的资源利用率差距更小, 在 5%
以内, 这种差距应至少在 10% 以内, 而其他两种方案

均超过了 10%. 这是因为本文不仅考虑了动态更新服

务器类型, 服务器处理同类型任务缓存队列, 还考虑了

当同类型任务缓存队列为空时, 该类服务器能及时去

处理其他类型的任务缓存队列. 服务器之间共享资源,
避免了资源浪费的同时, 也分担了其他类型服务器的

压力, 不会出现服务器资源空闲或短缺的现象.
图 8比较了不同方案下的任务处理率与边缘服务

器数之间的关系. 任务处理率越大, 表示所有边缘服务

器能一次性处理的任务越多, 执行效率越高. 从图中可

以看出, 随着服务器数量不断增加, 任务处理率会逐渐

上升并趋于稳定. 本文提出的方案 LBMT 始终具有比

MMF 和 TLIN 方案更高的任务处理率, 当服务器数量

达到 30时, 本方案的任务处理率比其他方案分别提高

了 20.3%、24.7%、30.4%. 因为本文方案在任务映射

算法中动态更新服务器类型, 为服务器合理分配各类

队列任务, 服务器能处理更多的任务, 使得服务器的任

务处理率最大化.
 
 

表 3    单个MEC资源利用率 (MEC数量=5) (%)
 

MEC编号 LBMT LBA-EC Random
1 92 85 78
2 89 76 62
3 87 71 54
4 90 78 69
5 91 83 71

 
 
 

表 4    单个MEC资源利用率 (MEC数量=10) (%)
 

MEC编号 LBMT LBA-EC Random
1 91 82 76
2 88 75 59
3 87 73 54
4 89 79 67
5 90 81 73
6 87 72 63
7 89 75 65
8 88 70 61
9 91 74 72
10 92 81 75
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图 8    边缘服务器数与任务处理率关系

  

7   结束语

本文在多用户多MEC的边缘异构环境中, 针对多

类型任务卸载与异构边缘服务器负载均衡问题, 提出

一种面向多类型任务的负载预测以及均衡分配方案

LBMT. 该方案综合考虑了任务资源需求的差异性、任

务类型的多样性、MEC服务器的异构性以及MEC资
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源的有限性等因素, 以资源利用率最高、任务处理率

最大和负载均衡最优为目标得到最优负载均衡任务卸

载策略. 仿真实验结果显示, 本文方案在用户数量逐渐

增加的情况下取得了显著的负载均衡效果, 并成功提

高了资源利用率. 此外, 在不同边缘服务器数量的情境

下, 任务处理率也得到了显著提升. 在未来的研究中,
将考虑多类型任务之间的关联性以及任务卸载时延,
提出更佳的负载均衡任务卸载方案.
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