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基于负载预测的多目标优化任务卸载策略

彭世明，林士飏，贾硕，杨苗会
（山东理工大学交通与车辆工程学院，山东  淄博  255000）

摘 要： 在车联网中随着智能网联汽车的升级，新兴车载应用对计算能力提出更高要求，车载单元本身的计算能力

已远远不够，移动边缘计算(MEC)的出现可以为车辆提供更加可靠的服务。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。通过基于自适

应优化神经网络的负载预测算法预测 MEC 服务器的负载，提前感知 MEC 服务器的负载变化，解决任务卸载滞后

问题。以最小化时延及 MEC 服务器负载均衡为目标，综合考虑通信环境、计算资源、任务量等因素构建多目标优

化模型。通过非支配排序遗传算法-Ⅲ（NSGA-Ⅲ）获得最优任务卸载策略。仿真实验结果表明，该算法能对 MEC

服务器的负载进行较精确的预测。相比 MTUOA、NSGA2、QTD 和 AOS，该算法的任务时延分别降低 1.7%、7.3%、

12.4%、17.5%，并在 MEC 服务器负载均衡中取得显著优势，解决 MEC 服务器负载不均衡的问题。此外，该算法可

以根据不同通信小区的通信环境及车辆数等制定差异化的任务卸载方案。
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Multi-Objective Optimization Task Offloading Strategy 

Based on Load Prediction

PENG　Shiming，LIN　Shiyang，JIA　Shuo，YANG　Miaohui
（School of Transportation and Vehicle Engineering，Shandong University of Technology，Zibo 255000，Shandong，China）

【Abstract】 With the upgrading of intelligent connected vehicles in the Internet of Vehicles（IoV），new on-board 

applications introduce higher requirements for computing power. The computing power of on-board units is far from 

sufficient. The emergence of Mobile Edge Computing（MEC） can provide more reliable services for vehicles. Aiming at 

the task offloading problem in edge computing for the IoV，a multi-objective optimization offloading strategy algorithm 

based on load prediction is proposed to reduce the task delay and realize load balance among edge servers. By using a load 

prediction algorithm based on adaptive optimization neural networks to predict the load of MEC servers，the load 

changes of MEC servers are sensed in advance，solving the problem of task offloading lag. A multi-objective optimization 

model is constructed with the goal of minimizing latency and balancing MEC server load，considering factors such 

as communication environment，computing resources，and task volume. The optimal task offloading strategy is obtained through 

the Non-dominated Sorting Genetic Algorithm（NSGA）-Ⅲ （NSGA-Ⅲ）. The simulation results show that this algorithm can 

accurately predict the load of MEC servers. Compared with the MTUOA，NSGA2，QTD，and AOS algorithms，NSGA- Ⅲ 

reduced task latency by 1.7%，7.3%，12.4%，and 17.5%，respectively，and achieved significant advantages in MEC 

server load balancing，solving the problem of MEC server load imbalance. In addition，the proposed algorithm can develop 

differentiated task offloading plans based on factors such as the communication environment and number of vehicles in 

different communication cells.

【Key words】 Internet of Vehicles（IoV）；Mobile Edge Computing（MEC）；task offloading；load prediction；load balancing；time delay

0　引言　

车联网（IoV）作为物联网技术的一种具体应用，

集 成 了 人 工 智 能、5G 以 及 大 数 据 等 前 沿 技 术，是 未

来 智 能 交 通 系 统 的 重 要 组 成 部 分［1-2］。车 辆 借 助 其

装备的车载电脑及通信技术，获得更准确、全面的交

通 信 息 ，实 现 智 能 导 航、无 人 驾 驶、安 全 预 警 等 功

能［3-4］。随 着 智 能 交 通 系 统 的 升 级，车 辆 对 网 络 质

量、时延等要求越来越高。车辆装备的车载电脑难
以高效且及时地处理任务，因此解决车辆计算能力
受限问题已刻不容缓［5］。移动边缘计算（MEC）的出
现为汽车行业打破现有技术瓶颈［6］。MEC 服务器通
常部署在距离车辆较近的位置，将车辆的计算任务
卸载到边缘网络［7-8］，从而拓展车辆的计算能力。因
此，在 车 联 网 中 基 于 MEC 设 计 有 效 的 计 算 卸 载 方

案，实现资源的优化分配是值得研究的问题。
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低时延对于智能交通系统而言至关重要，直接决

定了无人驾驶、安全预警等功能能否实现应用。边缘

计算任务卸载策略以时延作为性能评估的重要指标。

LIU 等［9］以最小化时延为目标，提出一种基于马

尔可夫链决策的任务卸载策略，分析卸载策略的时延

及 能 耗，寻 找 最 优 计 算 卸 载 策 略。SONG 等［10］提 出

一种定期分发传入任务的有效方法，该分配策略在满

足任务时延及服务质量要求的基础上增加了边缘计

算网络的任务处理数量。与基准方案相比，该方法在

时延、边缘网络承载的任务数量及负载均衡方面都有

更优的表现。REN 等［11］在 MEC 系统中提出最优联合

通信与计算资源分配算法，首先推导本地与 MEC 服

务器的最小系统延迟与最优资源分配模型，然后提出

一种针对部分卸载的分段凸优化方法，该方法与先前

的研究相结合，使用次梯度优化方法解决执行延迟问

题。ZHANG 等［12］在基于分层云的车辆边缘计算卸载

框架内对  MEC 服务器计算资源受限问题进行研究，

采用  Stackelberg 博弈论方法制定最优多级卸载方案，

该方案可以有效地降低网络延迟，并且在满足任务延

迟限制的同时，最大化系统的收益。SALEEM 等［13］提

出一种支持部分计算卸载的 MEC 框架，考虑所需的

能量消耗、部分卸载和资源分配约束，将总时延最小

化制定为混合整数非线性规划问题，提出一种联合部

分卸载和资源分配方案，该方案在降低时延的同时限

制了用户设备的本地能耗。

上述研究以时延为重要性能评估指标制定任务

卸载策略，但是任务分配不均衡可能会使某些服务

器负载过高，从而造成服务器资源浪费和服务质量

下降［14］。ZHANG 等［15］提出一种基于软件定义网络

（SDN）的任务卸载框架，基于该框架设计负载均衡

任务卸载方案，得到任务时延最小化的任务卸载策

略。YAO 等［16］将 任 务 卸 载 问 题 转 化 为 整 数 线 性 规

划问题，通过改进的遗传算法（GA）搜索最优解，在

负载均衡的条件下降低任务时延。DAI 等［17］在车辆

边缘计算网络中将负载均衡与卸载相结合，联合优

化选择决策、卸载率和计算资源提出一种低复杂度

算法，该算法在优化时延与负载均衡的同时具有快

速收敛性。LUO 等［18］在基于边缘计算的 5G 车载自

组织网络中，将内容预取至路侧设施和车辆单元，采

用基于图论的方法解决资源分配问题，最终通过一

种平衡贪婪算法实现负载均衡。林峰等［19］在蜂窝车

联 网 与 MEC 融 合 应 用 场 景 中 提 出 动 态 负 载 均 衡 算

法，该方法充分考虑边缘服务器自身运行状态，动态

调整指标权重并合理分配计算任务，从而提升集群

负载均衡度。余翔等［20］在 MEC 车联网架构内，考虑

MEC 服 务 器 负 载 不 均 以 及 多 优 先 级 车 辆 任 务 的 情

况，提出基于遗传算法的任务卸载策略，对比分析发

现 该 策 略 在 提 高 任 务 完 成 率 的 同 时 可 实 现 负 载

均衡。

上述研究综合考虑了任务时延及服务器的负载

均衡，制定任务卸载策略。然而，由于车联网中车辆

单元在短时间内聚集和解散的特点，大量的车辆任

务 卸 载 使 得 MEC 服 务 器 的 负 载 快 速 变 化 并 持 续 波

动，因此仅依据当前的计算负载制定任务卸载策略，

无法适应未来一段时间的负载变化，继而导致任务

时延增大以及卸载滞后。因此，建立可靠的方法预

测 MEC 服务器的负载尤为重要。

本文提出一种基于负载预测的多目标优化卸载

策 略 算 法 MTUOA-LP。。 在 车 联 网 场 景 中 通 过 基 于

自 适 应 优 化 神 经 网 络 的 负 载 预 测 算 法 预 测 MEC 服

务器的计算资源量，为提高计算资源预测的准确率，

引入自适应遗传算法优化长短期记忆（LSTM）网络

的超参数，预测 MEC 服务器的计算资源。设计基于

负载预测的多目标优化卸载策略算法，以最小化时

延及 MEC 服务器负载均衡为目标，综合考虑通信环

境、计算资源及任务量等因素构建多目标优化模型，

采用非支配排序遗传算法-Ⅲ（NSGA-Ⅲ）求解多目标

优化模型，获得理想的任务卸载策略。

1　系统模型与优化问题制定　

1.1　场景模型　

MEC 网络系统架构如图 1 所示，共分为集中控制

层、分布式 MEC 层和车辆层 3 层。分布式 MEC 层中

的路侧单元（RSU）部署于路侧，且均配有单一 MEC

服务器，形成独立的通信小区。在 MEC 服务器之间

通过光纤构成通信链路，可实现资源共享。车辆层中

的车辆单元与 MEC 服务器通过 RSU 建立信号连接，

通过本地 RSU 将任务上传至分布式 MEC 层。MEC

服 务 器 周 期 性 采 集 车 辆 节 点 广 播 信 息 并 获 取 周 边

MEC 服 务 器 信 息，为 车 辆 单 元 提 供 边 缘 计 算 服 务。

集中控制层配备中心控制器，中心控制器与 MEC 服

务器间通过光纤构成通信链路，可获取网络系统的状

态信息，制定任务卸载策略。

本 文 将 车 辆 单 元 集 合 表 示 V ={v1 v2 vh }，每

个 车 辆 单 元 都 有 1 个 或 多 个 任 务，其 中 所 有 任 务 都

可以被卸载但不能进一步划分，所有任务都相互独

图 1　MEC 网络系统架构

Fig.1　Architecture of MEC network system
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立。任 务 集 合 用 A ={Aij|i Î Hj Î N }表 示，其 中 H =

{12h}，N ={12n}，Aij 表 示 第 i 个 车 辆 单 元 的

第 j 个 任 务。任 务 属 性 表 示 Aij ={βbTmax }，其 中，β
表示每 bit 计算需要的 CPU 周期数，b 表示任务数据

大 小，Tmax 表 示 任 务 最 大 可 容 忍 时 延。MEC 服 务 器

集合表示 M MEC ={M k |k Î G}，其中，G ={12m}。不

同 通 信 小 区 的 车 辆 单 元 信 息 表 示 Bk ={vi|i Î H }，其

中，∩
k = 1

m

Bk = Æ，∪
k = 1

m

Bk = V。

在 MEC 网络系统中，车辆单元已使用的计算资

源 集 合 表 示 Q ={ f loci|i Î H }，其 中 ，f loci Î[0100]。

MEC 服 务 器 已 使 用 的 计 算 资 源 集 合 表 示 P =
{ fmeck |k Î G}，fmeck Î[0100]。

1.2　通信模型　

在 MEC 网络系统中，车辆单元的卸载任务需要

通过无线信道从车载端传输至 RSU，再上传至本地

MEC 服务器。RSU 通常位于 MEC 服务器附近且两

者之间通过光纤建立通信连接，因此忽略了 RSU 到

MEC 服 务 器 的 通 信 时 延。假 设 车 辆 到 RSU 上 行 链

路 信 道 是 频 率 平 坦 型 块 衰 落 的 瑞 利 信 道［21-22］，那 么

车辆 vi 与 Bk 之间的上行传输速率表达式如下：

Rik =
W
m

lb (1 + Pi d
-γ
i h2

N 0 ) （1）

其中：d -γ
i 表示车辆 vu i 与 Bk 之间的路径损耗；γ表示

路径损耗指数；d 表示车辆到 Rk 之间的距离；W 表示

信道带宽；Pi 表示车辆 vi 的发射功率；h 为常数，表示

上行信道衰落系数；N 0 表示白高斯噪声功率；m 表示

通信小区 k 内的车辆单元数量。

由于本文考虑的任务类型为计算密集型任务，

输出相较于输入非常小，因此不考虑从 MEC 服务器

返回车辆单元的下行传输时延［23］。
1.3　时延模型　

在 MEC 网络系统中，车辆单元任务可在车载端

计 算 或 卸 载 至 MEC 服 务 器 计 算。本 文 任 务 时 延 模

型主要考虑 2 部分，分别是任务处理时延（车载端处

理时延和 MEC 服务器处理时延）和上行传输时延。

1） 车载端处理时延　

当 任 务 Aij 在 车 载 端 处 理 时，为 Aij 分 配 计 算 资

源 f localloc。CPU 频率表示计算资源，f localloc 越小则车载

端处理能力越弱，任务需要卸载到 MEC 服务器进行

处理的程度越大。

车辆采用先到先服务的规则处理任务，当本地

端处于满载状态时，后到的任务进入等待队列。任

务 Aij 的本地端处理时延 T loc 表达式如下：

T loc =
β ´ b
f localloc

+ Tw （2）

其中：Tw 表示等待时间。

2） 上行传输时延　

当任务要上传至 MEC 服务器处理时，车辆单元

将任务上传至本地 MEC 服务器，若车辆单元与目标

MEC 服务器未建立直接通信连接，可通过 MEC 之间

的 光 纤 连 接 由 本 地 MEC 服 务 器 实 现 任 务 上 传。由

于车辆任务在 MEC 之间的传输时延非常小，因此本

文不考虑 MEC 之间的传输时延。

根 据 任 务 大 小 及 上 行 传 输 速 率 Rik 计 算 车 辆 单

元 i 的任务上行传输时延，表达式如下：

Tup =
∑
j = 1

n

bj ´ xij

R ik

（3）

其 中：xij = {01}，xij 取 值 为 0，表 示 任 务 在 车 载 端 计

算，xij 取值为 1，表示任务卸载至 MEC 服务器计算。

3） MEC 服务器处理时延　

当 任 务 Aij 卸 载 至 MEC 服 务 器 k 处 理 时，根 据

M k 分配的计算资源计算处理时延。

通过本文设计的负载预测算法 Aij 预测 M k 的计

算 资 源 使 用 情 况 fprek，MEC 服 务 器 给 每 个 任 务 分 配

的计算资源 fmecalloc 的表达式如下：

fmecalloc =
∑
k = 1

m

( fmax - fprek )

h ´ n
（4）

其中：fmax 表示设置的 MEC 服务器最大负载。

MEC 服务器采用先到先服务的规则处理任务，

当服务器处于满载状态时，后到的任务进入等待队

列。因此，任务 Aij 在 MEC 服务器 k 的处理时延 Tproc

表达式如下：

Tproc =
β ´ b

fmecalloc

+ Tw （5）

其中：Tw 表示等待时间。

任务 Tij 的总时延表达式如下：

Tij = {T loc xij = 0

Tup + Tproc xij = 1
（6）

1.4　MEC 服务器负载均衡模型　

在 MEC 服务器的负载均衡中，服务器的负载分

布 情 况 是 1 个 关 键 指 标，标 准 差 可 以 用 来 评 价 服 务

器负载集合的离散程度。如果标准差较小，说明服

务器的负载分布较均衡，有助于实现车辆任务的合

理分配及计算资源的优化利用，防止 MEC 服务器负

载过高；如果标准差较大，说明服务器的负载分布较

不均衡，有些服务器负载较重，而有些服务器负载较

轻，需要对负载较重的服务器进行任务迁移或资源

调度等操作来实现负载均衡。因此，标准差可以作

为一种有效评价 MEC 服务器负载均衡的指标。

本文采用负载均衡标准差［20，24-25］对 MEC 服务器

的 负 载 进 行 定 量 分 析，负 载 均 衡 标 准 差 越 小，MEC

服 务 器 的 负 载 越 均 衡 。 负 载 均 衡 标 准 差 表 达 式

如下：

σ =
∑
i = 1

m

( fmeck - fmecavg )2

m
（7）
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其中：fmecavg 表示 MEC 服务器负载的平均值。

1.5　优化问题制定　

任 务 时 延 是 制 定 车 辆 任 务 卸 载 策 略 的 关 键 指

标，快速处理对于计算型任务尤为重要。MEC 服务

器负载均衡也是任务卸载策略的关键指标，MEC 服

务器处于负载均衡状态，可缓解个别服务器负载压

力，提高系统计算资源利用率。本文任务卸载模型

以 最 小 化 时 延 及 最 小 化 MEC 服 务 器 负 载 均 衡 标 准

差 为 目 标，将 任 务 分 配 问 题 视 为 多 目 标 优 化 问 题。

多目标优化问题定义如下：
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min T =∑
i = 1

h ∑
j = 1

n

Tij

min σ =
∑
i = 1

m

( fmeck - fmecavg )2

m

s.t.

C1：Tij ≤ Tmax "i Î H"j Î N 

C2：f loci ≤ fmax "i Î H

C3：fmeck ≤ fmax "k Î M

C4：xij Î { }01 "i Î H"j Î N

（8）

其 中：C1 表 示 任 务 的 最 大 容 忍 时 延 约 束，保 证 任 务

处 理 时 延 不 超 过 Tmax；C2、C3 表 示 车 辆 单 元 及 MEC

服务器的最大计算资源约束；C4 表示任务只能选择

一种任务处理方式。

2　任务卸载策略　

在车联网中，因车辆单元在空间和时间上分布

的 不 均 衡 性，导 致 MEC 服 务 器 负 载 不 均 衡，并 且 车

辆任务具有低时延的要求，部分 MEC 服务器会在短

时间内达到很高的负荷甚至过载，这往往会增加任

务 时 延。然 而，有 的 MEC 服 务 器 处 于 低 负 荷 状 态，

降低计算资源使用效率。因此，本文以时延及 MEC

服务器负载均衡为目标制定任务卸载策略。

由于车联网中车辆单元的特性，MEC 服务器的

负载具有变化快和持续波动的特点，因此仅依据当

前的计算负载制定任务卸载策略，无法适应未来一

段时间内的负载变化，继而导致任务时延增大以及

卸载滞后。因此，本文制定负载预测方法，为任务卸

载策略提供可靠的计算资源状态变化信息。

2.1　负载预测模型　

2. 1. 1 LSTM 预测模型　

长短期记忆网络是一种常用于处理序列数据的

深度学习模型，由多个门控单元组成，可以自适应地

选择要记忆或遗忘的信息，并在处理长序列数据时

能够有效地保持梯度稳定性。相比传统的递归神经

网络（RNN），长短期记忆网络具有更强的记忆能力

和更好的长期依赖建模能力［26］。LSTM 可以完美地

模拟多个输入变量的问题，适用于时间序列预测［27］。
因此，引入 LSTM 对 MEC 服务器进行负载预测具有

重要意义。

在 MEC 服务器中主要依靠 CPU 为任务计算提

供算力支持，因此本文用 CPU 使用率表示负载。由

于 MEC 服 务 器 中 内 存 使 用 率、磁 盘 读 操 作 数、磁 盘

写操作数与 CPU 使用率之间具有关联性，因此选取

以上 4 个特征共同作为 LSTM 网络的输入特征信息。

在预测方式上，选取 i 个连续时间序列数据为输入信

息获得预测值，预测模型表达式如下：

Yt+ 1= f (Yt Xt Zt Ct   Yt-(i- 1) Xt-(i- 1) Zt-(i- 1) Ct-(i- 1) )

（9）

其 中：Yt 表 示 t 时 刻 的 CPU 使 用 率；X 表 示 内 存 使 用

率；Z 表示磁盘读操作数；C 表示磁盘写操作数。

LSTM 预 测 模 型 采 用 均 方 根 误 差（RMSE）评 估

预 测 结 果，RMSE 反 映 预 测 值 与 真 实 值 之 间 的 偏 差

程度，值越小结果越优，其计算式如下：

RRMSE =
∑
i = 1

n

( )yc (i)- y0 (i)
2

n
（10）

其中：yc (i)为预测值；y0 (i)为实测值；n 为样本个数。

2. 1. 2 自适应优化神经网络模型　

LSTM 模 型 的 非 线 性 建 模 性 能 与 4 种 超 参 数 密

切相关：学习率、隐含层节点数、训练次数以及批量

大 小。LSTM 超 参 数 组 成 的 解 空 间 规 模 大，若 采 用

传 统 方 法 寻 找 最 优 超 参 数 将 消 耗 巨 大 的 算 力 及 时

间。本节采用自适应优化神经网络算法 AGA-LSTM

寻找最优网络模型。

1）自适应遗传算法是一种模拟自然选择和遗传

机制的随机化搜索算法。该算法利用进化论的思想

搜索最优解，通过编码、交叉、变异等操作不断进化，

从而逐步接近全局最优解。

衡量遗传算法性能的 2 个主要指标是全局寻优

能力和收敛速度。遗传算法中交叉概率和变异概率

对算法寻优能力及收敛速度起着重要作用。交叉概

率增大可以提高种群个体的进化速度，但会破坏适

应度较高的个体，交叉概率降低容易导致个体进化

速度缓慢。变异概率增大，使得种群进化方向多变，

不利于保留优势个体，变异概率降低则影响局部搜

索能力。

在传统遗传算法中，交叉和变异概率固定不变，

可能导致早熟收敛、收敛速度慢。针对上述问题，本

文采用一种自适应遗传算法（AGA）对 LSTM 参数进

行 寻 优。AGA 的 基 本 思 想 是 使 交 叉 概 率 和 变 异 概

率随个体适应度值自动改变，在避免算法早熟和局

部收敛的同时，提高全局寻优搜索能力及效率。

交叉概率和变异概率计算表达式如下：
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Pc =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

k1( )fmax - f ̂

fmax - favg

f ̂ > favg

k3 f ̂ ≤ favg

（11）

Pm =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

k2( )fmax - f

fmax - favg

f > favg

k4 f ≤ favg

（12）

其中：Pc、Pm 分别为交叉概率和变异概率；k1、k2、k3、k4
为设定值；fmax 表示种群中最大适应度；favg 表示种群

中平均适应度；f ̂表示配对个体中较大的适应度；f 表

示个体的适应度。

2）适 应 度 函 数。本 文 通 过 AGA 确 定 LSTM 模

型 4 种 超 参 数 最 佳 值，AGA 根 据 LSTM 预 测 算 法 的

评 价 指 标 RMSE 计 算 适 应 度。适 应 度 函 数 表 达 式

如下：

f =
1

RRMSE

（13）

2.2　基于自适应优化神经网络的负载预测算法　

在车联网中 MEC 服务器的负载变化快，为了在

任务卸载策略中实现对负载变化的及时响应，需要

建立可靠的负载预测算法，根据过去负载的变化规

律预测未来 MEC 服务器的负载，为制定任务卸载策

略提供可靠的计算资源状态变化信息。

由 第 2.1 节 可 知，AGA 算 法 优 化 LSTM 网 络 模

型，可以有效提高预测的准确性。本节以该方法为

基础建立基于自适应优化神经网络的负载预测算法

LP-AGA-LSTM，算法主要分为数据处理、预测模型

构建和预测结果计算。

首先，不同特征之间的量纲不一致，为了消除特

征之间的差异性需要对数据特征进行归一化处理，

本节采用 Max-Min 对数据集中所用到的特征进行归

一化处理，表达式如下：

ŷ =
y - ymin

ymax - ymin

（14）

其中：ŷ 表示归一化后的值；y 表示原始值；ymax 表示样

本内每个特征的最大值；ymin 表示样本内每个特征的

最小值。

通过 AGA-LSTM 确定 LSTM 最佳超参数值，建

立网络模型。由于训练后的 LSTM 模型通过数据学

习负载的内在变化规律，因此相同 MEC 服务器不需

要重复训练，根据算法的设定输入所需的历史数据，

便可快速得到负载预测值。

算法 1 基于自适应优化神经网络的负载预测

算法
输入  最 大 进 化 代 数 D，种 群 大 小 N，数 据 样 本 集 合

DATA，自适应设定值 k1、k2、k3、k4，超参数解空间 ξ

输出  最优超参数值 gbest，预测值 fore

1. 对 DATA 进行归一化

2. 初始化种群 pop

3.for i=1 to D do

4. 种群解码 values

5.for j=1 to N do

6.RMSEj=LSTM（values［ j ］，DATA）

7.fit［ j ］=1/RMSEj //计算适应度值

8.end for

9. 更新种群最优个体 pbest

10. 更新历史最优个体 gbest

11. 种群复制

12. 根据式（11）计算 Pc 进行种群交叉

13. 根据式（12）计算 Pm 进行种群变异

14.end for

15.fore=fore_LSTM（gbest，DATA）

//用最优参数建模预测

2.3　基于负载预测的多目标优化任务卸载策略　

在前期建立相关模型的基础上，本节提出基于

负 载 预 测 的 多 目 标 优 化 任 务 卸 载 策 略 ，通 过 预 测

MEC 服务器的负载，分析 MEC 网络系统中计算资源

的 分 布 情 况，合 理 分 配 任 务，优 化 MEC 服 务 器 负 载

及任务时延。

非 支 配 排 序 遗 传 算 法 -Ⅲ 具 有 高 效、均 衡、可 扩

展 、多 样 性 等 优 点 ，适 用 于 多 目 标 优 化 问 题 的 求

解［28］。本文通过 NSGA-Ⅲ求解第 1 节提出的多目标

优化模型，迭代更新获得理想的任务卸载策略。

2. 3. 1 非支配排序遗传算法-Ⅲ模型　

1）编码在 MEC 网络系统中，车辆单元产生的任

务可在车载端执行或卸载至 MEC 服务器，将任务所

在的车辆编码为 0，MEC 服务器分别编码为 1，2，…，m。

染色体表示所有任务的卸载策略，基因表示各个任

务的卸载策略。图 2 所示为任务卸载策略的编码实

例，每辆车有 n 个任务，染色体长度为 n×h。

2）评价标准。本文采用非支配排序及拥挤度距

离来评估 NSGA-Ⅲ所产生任务卸载策略的优劣。

根据支配关系将任务卸载策略划分到不同的前

沿等级中，优先选择前沿等级更小的任务卸载策略。

当任务卸载策略的前沿等级相同时，为了选择更好

的解决方案，进而考虑每个策略的拥挤度距离，即该

策略周围解的密度，密度越大说明策略的优势越大。

优先选择拥挤度距离更大的任务卸载策略。拥挤度

距离计算式如下：

图 2　任务卸载策略编码实例

Fig.2　Coding example of task offloading strategy
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D(ij)=
fj (i + 1)- fj (i - 1)

fmax j - fmin j

D(i)=∑
j = 1

n

D (ij)
（15）

其中：D(ij)表示个体 i 在目标 j 上的距离；fmax j、fmin j 分

别表示目标 j 的最大值与最小值；fj (i + 1)、fj (i - 1)表示

在目标 j 中个体 i 的 2 个相邻值；D(i) 表示个体 i 的拥

挤距离。

2. 3. 2 基于负载预测的多目标优化任务卸载算法　

任 务 卸 载 策 略 综 合 考 虑 最 小 化 任 务 时 延 和

MEC 服务器负载均衡 2 个目标优化，卸载策略的单

一目标最优并不能保证另一目标也最优，需要同时

权 衡 2 个 目 标 制 定 任 务 卸 载 策 略。为 此，本 文 构 建

NSGA-Ⅲ 模 型，对 第 1 节 建 立 的 多 目 标 优 化 模 型 寻

求最优解。

为实现任务卸载策略对负载变化的及时响应，

在第 2.2 节建立负载预测算法，给任务卸载策略提供

可靠的计算资源状态变化信息。本文的任务类型为

计算密集型任务，综合考虑通信环境、任务大小及传

输时延，为任务卸载策略提供下一时隙的 MEC 服务

器负载信息而不进行多步预测。

基于负载预测的多目标优化任务卸载算法的执

行过程如算法 2 所示。

算法 2 基于负载预测的多目标优化任务卸载算法
输入  车辆单元集合 vus、任务集合 G；MEC 服务器集合

MEC、不同通信小区车辆信息 RSU、带宽 W 路径损耗指数 γ、

车辆发射功率 P 、白高斯噪声功率 N 0、上行信道衰落系数 h

输出  最优任务卸载策略 gbest

1. 调用算法 1 获得各 MEC 服务器负载预测值

2. 编码与初始化种群 pop

3.for i=1 to D do

4. 根据式（1）~式（6）计算卸载方案的总时延 T

5. 根据式（7）计算卸载方案的负载均衡标准差 σ

6. 交叉、变异

7. 对种群进行非支配排序及基于参考点选择

8. 生成新种群 popi + 1

9.end for

10. 根据评价标准选择最优个体 gbest　

基于负载预测的多目标优化任务卸载算法需要

结 合 之 前 的 基 础 工 作 来 实 现。首 先，调 用 算 法 1 获

得 MEC 网络系统中各服务器的计算资源预测值；其

次，调用 NSGA-Ⅲ算法完成任务卸载策略优化；最后

根据评价标准选择最优个体作为任务卸载策略。

3　仿真　

3.1　实验环境与数据集　

本 文 仿 真 实 验 在 内 存 16 GB、处 理 器 为 Intel® 

CoreTM i7-8650U、频 率 1.90 GHz 的 Windows 10 操 作

系统下进行，使用 Python 3.8 对本文所提算法进行试

验仿真，实验的具体参数配置如表 1 所示。

本 文 在 内 存 128 GB、处 理 器 为 Intel® Xeon®Gold 

5118 CPU，频率 2.30 GHz，Windows 7 操作系统下采

集 10 000 组数据作为实验数据集，每组数据间隔时间

为 0.1 s。数据集中的特征有时间、CPU 使用率、内存

占用率、磁盘读操作数以及磁盘写操作数。

3.2　计算资源预测算法性能　

本文将 LP-AGA-LSTM 算法与 LP-GA-LSTM 及

PSO-LSTM 算 法 进 行 对 比，对 比 方 法 分 别 采 用 传 统

遗 传 算 法 及 粒 子 群 算 法 优 化 LSTM 超 参 数，对 负 载

进行预测。

本文实验按照 6∶2∶2 的比例将数据集划分为训

练 集、验 证 集 和 测 试 集，LSTM 超 参 数 取 值 范 围 如

表 2 所示。

本文设定 3 种算法的最大进化代数为 30 次，种群

规模为 10，LSTM 预测时间步长 i=10，LP-AGA-LSTM

算 法 中 k1=k3=0.8，k2=k4=0.3，LP-GA-LSTM 算 法 中 变

异 概 率 及 交 叉 概 率 分 别 为 0.3 与 0.8，PSO-LSTM 算

法 中 权 重 系 数 为 0.8，加 速 因 子 为 0.5。本 文 实 验 以

RSME 作 为 评 价 指 标，对 上 述 3 种 算 法 进 行 对 比 分

析，实验结果如图 3 所示。

表 1　参数配置信息  

Table 1　Parameter configuration information

名称

k

RSU k

fmec/GHz

fvu/GHz

n

b/MB

Tmax/s

β

W/MHz

d/m

γ

P/W

N0

h

值

5
6、7、8、9、10

15
1.9

[10,15]

0.6
3

30
100
70
2

1.3
3×10-13

4

含义

MEC 服务器数量

各通信小区车辆数

MEC 服务器的 CPU 频率

车载端 CPU 频率

单车辆卸载任务数

卸载任务的数据量

任务最大容忍时延

单位 bit 所需 CPU 周期数

带宽

车辆到 RSU 之间的距离

路径损耗指数

车辆发射功率

白高斯噪声功率

上行信道衰落系数

表 2　LSTM 网络超参数取值  

Table 2　Hyperparameter values of LSTM network

超参数

第 1 个隐藏层节点数

第 2 个隐藏层节点数

学习率

训练次数

批量大小

取值范围

16、32、64、128、256
16、32、64、128、256

[0.001，0.01]

[50,250]

32、64、128、256、512
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从图 3 可以看出，随着迭代次数的增加，算法的

RMSE 最 优 值 收 敛 速 度 逐 渐 降 低，直 至 达 到 收 敛 状

态 。 LP-AGA-LSTM 迭 代 25 次 的 RMSE 收 敛 至

4.93，LP-GA-LSTM 迭 代 20 次 RMSE 收 敛 至 5.03，
PSO-LSTM 迭代 15 次 RMSE 收敛至 5.02。

在实验中，虽然 PSO-LSTM 与 LP-GA-LSTM 先达

到收敛状态，但它们陷入局部最优状态，在接下来的迭

代中并没有搜寻到更优的 RMSE 值。LP-AGA-LSTM

在迭代数为 0~5 次时能够以较快的速度收敛，在 10~

15 次时跳出局部最优继续在空间中搜寻，直至收敛

到最优值。本文算法在应对局部最优状态时有更优

的表现。这是因为本文在 LP-AGA-LSTM 算法中引

入了自适应的变异及交叉算子，自适应调整个体交

叉及变异概率，对表现较差的个体赋予更大的交叉

变 异 概 率，提 高 局 部 搜 索 能 力。迭 代 次 数 与 RMSE

均值对比如图 4 所示。

从图 4 可以看出，随着迭代次数的增加，各代种

群 的 RMSE 均 值 呈 现 收 敛 趋 势 。 LP-GA-LSTM 与

LP-AGA-LSTM 分别于 20 次、25 次达到收敛状态，而

PSO-LSTM 算法在 30 次内没有收敛，甚至还有小幅

度的震荡。

从全局看 LP-AGA-LSTM 算法具有更优的局部

搜索能力和全局搜索能力，收敛速度也得到提高。因

此，LP-AGA-LSTM 具有更优的寻优能力，提高负载预

测 的 精 度 。 经 LP-AGA-LSTM 算 法 寻 找 到 的 最 优

LSTM 模型参数为第 1 个隐藏层与第 2 个隐藏层节点

数 256 个、训练次数 115、批量大小 128、学习率 0.009。
3.3　卸载策略性能　

为验证 MTUOA-LP 算法的性能，本文引入以下

4 种卸载方案进行对比分析。

1）多 目 标 优 化 任 务 卸 载 策 略 MTUOA，制 定 任

务卸载策略方面与 MTUOA-LP 算法相同，以时延及

MEC 服 务 器 负 载 均 衡 标 准 差 为 优 化 目 标 得 到 任 务

卸载策略，算法未考虑负载预测。

2）基于 Qos 的任务卸载策略 QTD［10］。为有效挖

掘边缘计算网络的算力，QTD 算法在时延及 Qos 等

指标约束下，增加边缘网络承载任务数量。

3）基 于 NSGA2［29］的 车 联 网 边 缘 计 算 任 务 卸 载

方案，在车联网边缘计算体系下，建立卸载模型，通

过 NSGA2 算法得到卸载策略。

4）全卸载策略（AOS）将车辆的所有任务都随机

卸载到 MEC 网络系统中的 MEC 服务器。

3. 3. 1 总时延与负载均衡标准差比较　

图 5 所示为各卸载策略单辆车任务数与任务平

均时延的关系。MTUOA-LP 的平均时延均最优，与

MTUOA、NSGA2、QTD、AOS 对比，总体平均时延分

别 降 低 1.7%、7.3%、12.4% 和 17.5%。QTD 算 法 希 望

增加边缘网络承载的任务数，但是该策略让边缘网

络时刻接近过载状态，并且因更多的任务卸载至边

缘端，导致车载端的计算资源没有得到充分利用，增

大 了 时 延。NSGA2 算 法 因 考 虑 能 耗 方 面 也 增 加 卸

载 至 边 缘 端 的 任 务 数 量，导 致 时 延 增 加。MTUOA

算法未考虑负载预测，导致服务器过载，增加任务的

排队时延。

图 6 所示为各卸载策略单辆车任务数与 MEC 服

务器负载均衡标准差的关系。MTUOA-LP 算法具有

图 5　任务数与平均时延的关系

Fig.5　The relationship between the number of tasks 

and the average time delay

图 3　迭代次数与 RMSE 最优值的关系

Fig.3　The relationship between the number of iterations 

and the optimal value of RMSE

图 4　迭代次数与 RMSE 均值的关系

Fig.4　The relationship between the number of 

iterations and the RMSE mean
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显 著 优 势。QTD 算 法 的 负 载 均 衡 标 准 差 优 于 其 他

3 个算法，该算法让服务器负载接近满载值，但未考虑

负载预测，导致任务卸载后 MEC 服务器的实际负载

与理想状态有差异。NSGA2、QTD、AOS 算法均没有

直接以负载均衡为目标制定卸载策略，因此它们的负

载均衡标准差呈现不稳定的特点。MTUOA 算法虽

然考虑负载均衡因素，但是未考虑负载预测，存在信

息滞后问题，负载标准差是 MTUOA-LP 的 7.75 倍。

与其他卸载策略相比，MTUOA-LP 算法能优化

时延，并且在负载均衡方面取得显著优势。

3. 3. 2 通信小区卸载率比较

在 MEC 网络系统中，由于不同通信小区通信环

境及车辆数等具有差异，因此不同通信小区的任务

卸载率及平均传输时延存在差异。

图 7 所示为在 MTUOA-LP 算法中任务数与不同

通信小区卸载率的关系，主要表现 2 个特点：1）随着

任务数的增加，车辆单元计算能力不足，需要卸载更

多 任 务 至 MEC 服 务 器，导 致 卸 载 率 增 大；2）不 同 通

信小区的车辆数不同，车辆数多的通信小区通信压

力大，因此在任务数相同的情况下，随着车辆数增加

卸载率降低。

3. 3. 3 通信小区传输时延比较

图 8 所示为在 MTUOA-LP 算法中任务数量与不

同 通 信 小 区 平 均 传 输 时 延 的 关 系，主 要 表 现 2 个 特

点：1）随着任务数的增加，车辆单元计算能力不足，

需要卸载更多任务至 MEC 服务器，因通信资源是恒

定的，随着传输任务数量增加，平均传输时延增大；

2）不同通信小区的车辆数不同，车辆数多的通信小

区通信压力大，平均传输时延增加。

通过比较不同通信小区的任务卸载率及平均传

输时延可以看出，MTUOA-LP 算法综合考虑车辆数

及通信环境等因素，针对不同通信小区制定差异化

的任务卸载方案。

4　结束语　

本 文 针 对 MEC 网 络 系 统 架 构 中 的 任 务 卸 载 问

题 ，提 出 一 种 基 于 负 载 预 测 的 多 目 标 优 化 任 务 卸

载 策 略 MTUOA-LP。 通 过 LP-AGA-LSTM 算 法 对

MEC 服 务 器 计 算 资 源 进 行 预 测，以 时 延 及 负 载 均

衡 为 目 标，综 合 考 虑 通 信 环 境、计 算 资 源 及 任 务 量

等 因 素 给 出 最 优 的 任 务 卸 载 策 略 。 实 验 结 果 表

明，LP-AGA-LSTM 算法预测精准率以及 AGA 的局

部 搜 索 能 力、收 敛 速 度 都 得 到 显 著 提 高。MTUOA-

LP 算 法 能 优 化 任 务 时 延，在 负 载 均 衡 方 面 取 得 显

著 优 势，能 有 效 解 决 MEC 服 务 器 负 载 不 均 衡 的 问

题 。 此 外 ，MTUOA-LP 算 法 可 以 针 对 各 个 通 信 小

区 的 环 境、车 辆 数 等 因 素，制 定 差 异 化 的 任 务 卸 载

策 略 。 下 一 步 将 考 虑 更 加 复 杂 的 通 信 环 境 ，面 对

差 异 化 的 任 务，添 加 循 环 预 测 机 制，从 而 完 善 任 务

卸载策略。
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