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摘要
针对边缘计算平台中因异构应用共存、动态负载频发引发的虚拟化资源配置不准确和调度效率低的问题，

以列车融合主机为典型应用场景，提出一种基于智能化配置与负载感知调度的融合主机虚拟化资源联合优

化方法。首先，通过量化分析融合主机典型应用的资源需求特征，构建了一种基于随机森林建模和二分查

找法的资源配置预测模型，实现对虚拟化资源的精准前瞻性分配。其次，针对动态负载变化，设计了一种

改进的遗传算法，该算法将虚拟化应用与物理 CPU 核心进行映射，并结合资源利用率与应用性能的多目标

适应度函数，动态调整调度策略。实验结果表明，与传统优势资源公平 （dominant resource fairness，

DRF） 算法相比，所提出的资源配置预测模型能提供优于人工初始化的配置参数，同时改进的遗传算法将

CPU 平均利用率从 13.5% 提升至 22.07%，相对提升幅度达 63.5%，目标函数值从 0.035 提升至 0.204，提

升约 4.83 倍，服务器总资源占用降低 44%，有效节约了硬件成本与能耗开销。研究为边缘计算平台在高动

态场景下的资源优化提供了通用方法，并以列车融合主机为例验证了其可行性，对智能边缘系统的构建具

有普适参考价值。
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Abstract
Addressing the issues of inaccurate virtualized resource allocation and low scheduling efficiency caused by the 

coexistence of heterogeneous applications and frequent dynamic loads in edge computing platforms, a joint 
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0　　引言

边缘计算平台凭借其低时延、高可靠

的特点，正逐步深入各垂直行业。同时，

现代列车系统正向着高度集成化与智能化

的方向演进[1]。云计算、边缘计算、智能

终端深度融合的云边端协同环境已成为支

撑数智化发展的重要信息基础设施[2]。为

降低边缘计算平台的硬件成本、体积与功

耗，提升部署灵活性，本文以列车融合主

机为应用场景展开具体研究，通过在单一

物理硬件平台上运行多个虚拟机 （virtual 

machine， VM） 来 承 载 不 同 的 子 系 统 功

能[3-6]，并分析其资源应用特性。

然而，虚拟化技术在带来诸多优势的

同时，也引入了新的技术挑战。当前，边

缘平台资源管理主要面临两大瓶颈。一是

资源配置静态化。管理员通常根据经验或

应用峰值需求进行手动配置，这种方式难

以精确匹配应用的实际需求，常导致部分

资源闲置甚至是资源分配失衡现象，既浪

费了宝贵的硬件资源，也可能因资源不足

形成性能瓶颈。二是调度策略通用化。传

统的虚拟机调度算法 （如完全公平调度器

（completely fair scheduler， CFS） 算

法[7] 等） 对 车 载 应 用 的 异 构 特 性 感 知 不

足 ， 在 处 理 计 算 密 集 型 、 输 入 输 出

（input/output， I/O） 密 集 型 和 实 时 性 要

求高的混合负载时，容易因资源竞争引发

关 键 任 务 响 应 时 延 超 标 ， 威 胁 行 车

安全[8]。

针对上述问题，国内外学者开展了一

系 列 研 究 。 当 前 ， 基 于 优 势 资 源 公 平

（dominant resource fairness， DRF） 算

法[9-14] 进行多维资源调度时，应用初始资

源 配 置 采 用 基 于 静 态 模 板 的 资 源 划 分 策

略，保障了应用的隔离性，但在面对动态

负载时适应性不足，同时忽略了不同应用

间的优先级差异。这些研究为虚拟化资源

优化提供了思路，但普遍存在两个不足：

optimization method for virtualized resources of a converged host based on intelligent configuration and load-aware 

scheduling was proposed, using a train-related converged host as a typical application scenario. Firstly, by quantitatively 

analyzing the resource demand characteristics of typical applications of the converged host, a resource allocation 

prediction model based on random forest modeling and binary search method was constructed to achieve precise and 

forward-looking allocation of virtualized resources. Secondly, in response to dynamic load changes, an improved genetic 

algorithm was designed. This algorithm mapped virtualized applications to physical CPU cores and dynamically 

adjusted the scheduling strategy by combining a multi-objective fitness function that considers resource utilization and 

application performance. Experimental results showed that, compared to the traditional dominant resource fairness 

(DRF) algorithm, the resource allocation prediction model proposed provided configuration parameters superior to 

those initialized manually. Meanwhile, the improved genetic algorithm simultaneously increased the average CPU 

utilization from 13.5% to 22.07%, representing a relative increase of 63.5%. The objective function value increased from 

0.035 to 0.204, a approximately 4.83-fold increase, reducing the total server resource consumption by 44%, and 

effectively saved hardware costs and energy consumption. The study provides a general method for resource 

optimization in edge computing platforms under highly dynamic scenarios, and verifies its feasibility using the train 

converged host as an example. It has universal reference value for the construction of intelligent edge systems.

Key words
edge computing platform, virtualization technology, resource configuration, dynamic scheduling, genetic algorithm, 
random forest
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一是缺乏对列车特定应用负载特征的深度

挖掘与量化建模；二是资源配置与动态调

度 环 节 相 对 独 立 ， 未 能 形 成 协 同 优 化 的

闭环。

为解决上述不足，本文提出一种基于

智能化配置与负载感知调度的融合主机虚

拟化资源联合优化方法。该方法的核心贡

献如下。

（1） 构建了一个基于随机森林的应用

异构特征感知的资源配置模型，能够根据

应用的静态属性与动态负载特征，预测其

资源需求。

（2） 设计了一种负载动态调整的遗传调

度策略，通过多目标优化函数引导调度方案

的演进，实现资源利用率和应用性能的平衡。

最终，该方法通过配置与调度的协同

作 用 ， 实 现 融 合 主 机 虚 拟 化 资 源 的 全 局

优化。

1　　智能资源调度框架设计与系统架构

为实现对融合主机虚拟化资源的合理

配置与调度优化，本文提出的联合优化方

法系统架构如图图 11 所示。该系统主要由智

能化虚拟子系统资源配置模型和负载感知

优化虚拟子系统调度策略两大核心模块组

成 ， 二 者 通 过 数 据 与 决 策 的 闭 环 进 行 联

动 ， 其 中 将 融 合 主 机 上 的 虚 拟 机 称 为 子

系统。

联合优化方法的具体流程如下。

（1） 数据采集与特征提取

首先，通过部署在宿主机上的监控代

理，实时采集各个虚拟化子系统的性能数

据，包括 CPU 利用率、内存使用量、网络

带宽和 I/O 吞吐量等。同时，提取子系统

的静态属性，如任务类型 （计算密集型、

I/O 密集型）、业务优先级等。

D>=C�
CPU:30 core

D>=A�
<C1
<C2
�

D>=B�
<C1
<C2
�

D>=C�
<C1
<C2
�

D6/?6D>=DB7D6?

D>=A�
CPU:25 core
6*:10 GB
�

D>=B�
CPU:8 core
6*:10 GB
�

D>=C�
CPU: 32 core
6*:15 GB
�

-B-DA/?6D>=+,)5

;
D
0
A

D>=A�
CPU:25 core

D>=B�
CPU:8 core

;2A

D>=C�
CPU:32 core

;2B

;
D
0
A

D>=A�
CPU: 21 core

D>=B�
CPU:5 core

图1　联合优化方法系统架构
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（2） 智能化资源配置

将采集到的多维数据输入预先训练好的

智能化资源配置模型。该模型基于机器学习

算法，能够感知子系统的异构特征，并预测

出下一阶段各虚拟化子系统最优的资源需求

向量 （如表示为<CPU 核心数，内存大小，

带宽限制>）。此步骤旨在解决资源分配的失

衡问题，为后续调度提供科学依据。

（3） 负载感知动态调度

调度模块接收配置模型输出的资源方

案，并将其作为初始的资源调度方案。负

载感知调度策略采用遗传算法，根据实时

负载变化，以最大化资源利用率和保障关

键子系统性能为目标，动态调整子系统在

物理 CPU 核心上的分配与执行顺序。需要

说明的是，内存资源通过 Linux 系统的预

分配机制已固定，调度算法专注于 CPU 资

源的动态调度。

（4） 配置执行与反馈

遗传算法输出的最优调度方案最终由

底层的虚拟化子系统调度器执行。系统的

运行状态数据被持续采集，反馈至数据采

集模块，形成一个“特征感知-预测配置-

动态调度-反馈优化”的闭环，从而实现

对动态负载的持续自适应优化。

通过上述设计，资源配置模型从宏观

上保证了资源分配的合理性，而调度策略

则从微观上解决了资源竞争与性能抖动问

题，两者协同工作，共同提升了整个虚拟

化平台的运行效能。后文第 2 节和第 3 节

分别对资源配置模型和虚拟子系统调度策

略进行详细描述。

2　　应用异构特征感知的资源配置模型

2.1　融合主机典型应用特征分析

融合主机子系统根据其资源消耗模式，

主要划分为以下 3 类 .。

· 计算密集型：包括牵引控制、制动

控 制 等 实 时 闭 环 控 制 任 务 ， 这 类 任 务 的

CPU 利用率长期处于高位，对计算资源高

度敏感。

· I/O 密集型：包括空调监控、车门控

制等周期性感知-执行类任务，这类任务

以现场总线或实时以太网 I/O 为主，网络

带宽需求呈周期性峰值。

· 混合型：包括乘客信息系统、车载

视频监控等多媒体任务，这类任务既需要

视频编解码等计算能力，又依赖高吞吐网

络与存储 I/O，其资源需求随客流量、列

车 位 置 等 外 部 因 素 动 态 变 化 ， 模 式 最 为

复杂。

由此可见，不同子系统的资源消耗模

式是不同的，相应地，其最佳资源配置也

不同。为确定各子系统的最优资源配置，

本文采用随机森林模型[15-16]结合二分查找

法进行求解。

为了系统性刻画异构虚拟化子系统的

特征及其资源分配机制，本文构建了一个

多维向量空间模型，用于描述系统特征、

资源分配策略与运行状态之间的动态关系，

如下所示：

<TXY >®M （1）

其中，T = (t1t2ti ) 表示子系统的固有特

征，特征包括子系统类型、数据量级、线

程量级等， X = (x1x2xi ) 表 示 为 子 系 统

分 配 的 资 源 特 征 ， 如 CPU 核 数 、 内 存 大

小 ， Y = (y1y2yi ) 表 示 子 系 统 在 运 行 过

程 中 检 测 到 的 资 源 消 耗 指 标 ， 如 CPU 平

均 利 用 率 、 内 存 平 均 利 用 率 、 平 均 运 行

时 间 ， M = (m1m2mi )， MM 中 的 每 一 项

都 是 与 YY 对 应 的 ， 表 示 将 YY 的 各 分 量 作

为 标 签 ， 对 应 训 练 得 到 的 随 机 森 林 模 型

集合。
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2.2　基于随机森林的资源预测建模

为了得到整体最佳的资源配置，首先

需要训练出 MM。本文采用随机森林算法来

构建 MM。随机森林是一种集成学习算法，

通过构建并组合多个决策树来进行预测，

具有不易过拟合、对高维特征数据适应性

强等优点，尤其适合处理车载子系统的复

杂特征。具体方法为：收集每一个子系统

的 TT，然后为每个子系统准备一台对应的

虚拟化子系统，并分配 XX，将虚拟化子系

统持续运行一段时间，检测到 YY。收集上

述每一个虚拟化子系统的[TT,XX,YY]，汇总

后即得到训练数据集。资源预测建模训练

数据集示例见表表 11。

表表 11 为训练数据示例，在训练数据集

上使用随机森林模型，训练出 MM 模型。训

练 完 成 后 ， 输 入 任 意 子 系 统 的 特 征 向 量

<TT,XX>，即可通过对应模型 mi 预测其资源

消耗指标 yi。

2.3　基于二分查找的资源分配方法

针对各子系统资源分配的最优解问题，

本文采用二分查找算法结合 MM 评价指标进

行求解。具体而言，需要为每个子系统确

定其最优的 XX 资源分配量，该问题的解决

依赖于对系统性能指标的精确量化与评估。

首先，确定各子系统的性能评价指标

yi。由于不同子系统呈现差异化的资源消

耗特征，其关键性能指标可能涉及 CPU 利

用率、内存占用率或任务执行时长等不同

维度。因此，需要根据各子系统的具体特

性及其优化目标，选择最具代表性的性能

评价指标 yi，将其作为资源分配优化的基

准参数。

其 次 ， 为 XX 和 yi 分 配 一 个 区 间 。 设

[ x(min)
i x(max)

i ] 为 给 xi 分 配 的 最 小 值 和 最 大 值

区间。Xd = ([ x(min)
1 x(max)

1 ] [ x(min)
2 x(max)

2 ] [x(min)
i  

x(max)
i ])，Xd 为每一个 xi 的区间合集。X 的取

值必须在 Xd 区间内。设 [ y(min)
i y(max)

i ] 为 yi 所

期望的一个最小值和最大值的最佳区间，

其是本算法对外暴露的用户可配置参数，

需要使用者根据实际业务需求和行业经验

自行设置。该参数直接影响资源分配结果

的质量，具体说明如下。

· 参数性质：期望性能区间是算法的

输入参数，而非算法内部自动计算得出的。

这种设计允许不同应用场景下的使用者根

据自身业务特点灵活设置该参数。

· 设置原则：使用者应基于行业经验

和业务需求设置合理的性能区间范围。如

果由没有行业经验的人员设置了不合理的

性能区间，则最终算法可能无法找到满足

条 件 的 配 置 ， 或 得 到 的 资 源 分 配 结 果 不

理想。

若存在一个 XX，使得 yi 落在 [ y(min)
i y(max)

i ]
区间，则这个 XX 就是一个合理的资源配置。

本文使用二分查找法来搜索这个 XX。

以下是通过二分查找法对虚拟化子系

统最佳资源分配进行预测的算法流程。

表1　资源预测建模训练数据集示例

子系统固有特征

空调子系统

1

0

牵引子系统

0

1

数据量级

2 000

3 000

线程量级

1

2

子系统分配的资源特征

CPU核数/个

6

10

内存大小/GB

4

7

子系统在运行过程中检测到的资源消耗指标

CPU平均利用率

0.72

0.66

内存平均利用率

0.34

0.57

平均耗时/ms

5

12
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步骤 1 按式 （2） 计算 X (mid)
i 。

X (mid)
i =

x(min)
i + x(max)

i

2
（2）

然后，令 X (mid) = (X (mid)

1 X (mid)

2 X (mid)

i )。

步骤 2 将 X(mid)作为 XX，将<TT,X(mid)>给

到 mi，预测得到 yi。

步 骤 3 若 yi 落 在 [ y(min)
i y(max)

i ] 区 间 ， 则

X(mid)就是要分配的资源配置，退出算法。

步骤 4 若 yi＜y(min)
i ，则令 x(max)

i = X (mid)
i - 1，

重新执行步骤 1～步骤 3。

步骤 5 若 yi＞y(max)
i ，则令 x(min)

i = X (mid)
i + 1，

重新执行步骤 1～步骤 3。

步骤 6 若 y(max)
i ＜y(min)

i ，则退出算法，此

时无法分配资源，可重新设置区间范围等

参数，再执行二分查找法。

3　　负载感知优化的虚拟化调度策略

3.1　调度问题分析

上述资源配置模型针对的是单个虚拟

化子系统设计，通过该模型能够为这个子

系统确定一个理论上的最佳资源配置方案。

然而，现实情况往往是一台主机上同时运

行多个虚拟化子系统，各子系统对主机资

源存在竞争性需求，且在影响子系统运行

效率的各类资源中，内存等资源不便动态

调整，而能够实时动态调整的主要是 CPU

等计算资源。因此，需要通过调度机制动

态博弈以获取计算资源份额。为了给所有

的子系统进行资源分配优化，本文采用遗

传算法来构建动态的资源调度策略。遗传

算法[17]是一种经典启发式算法，该算法通

过模拟生物进化中的选择、交叉与变异机

制，迭代优化调度方案，适合本文所面临

的问题。

3.2　目标函数

资 源 配 置 模 型 通 过 随 机 森 林 预 测 了

CPU、内存等多种资源指标，为各子系统

提供了初始资源配置方案。然而，在动态

调度阶段，内存资源通过预分配机制已固

定，无法进行实时调整。因此，本调度算

法专注于 CPU 资源的动态调度，这是因为

CPU 是 影 响 系 统 运 行 效 率 的 主 要 瓶 颈 资

源。实时调整各子系统在物理 CPU 核心上

的分配，能够有效提升系统整体资源利用

率和性能表现。

为 实 现 多 子 系 统 间 的 动 态 资 源 调 度 ，

本文提出一种基于遗传算法的优化方法。

该方法首先构建一个综合考虑系统性能指

标与资源利用率的多目标优化函数，继而

通过遗传算法对该目标函数进行迭代优化，

从而实现对系统资源的动态分配与调度。

目标函数的总体形式为：

f = ku + (1 - k)p （3）

其中，u 表示主机所有物理 CPU 在指定时

间内的平均利用率，用来评估指定时间内

CPU 资源的使用情况，p 为所有子系统运

行时间的综合参数，用来评估所有子系统

的运行性能。p 的具体计算方式为：

p =∑
i = 1

n

wi

ai

bi

（4）

其中，n 表示子系统总数，ai 表示子系统 i

单独运行时的运行时间，bi 表示子系统 i 在

n 个 子 系 统 同 时 运 行 时 的 实 际 运 行 时 间 。

对于长时间运行的子系统，其运行时间定

义为周期性运行任务的资源占用的波峰或

波谷之间的时间间隔。wi 为子系统 i 的权重

参数，代表其重要性和优先级。wi 应满足

如∑
i = 1

n

wi = 1 的约束条件。如无特殊考虑，默

认 wi =
1
n

。
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式 （3） 中的 k 为平衡 u 和 p 的权重参

数，通过调整 k 来调整目标函数 f 在性能和

资源利用率之间的侧重点，以实现调度策

略的灵活性。

3.3　遗传算法

本文在传统遗传算法的基础上，针对

CPU 调度场景进行了适应性修改，通过交

叉、变异、位移等操作，实现了对各子系

统 在 物 理 CPU 核 心 分 配 方 案 上 的 动 态

优化。

3.3.1　问题描述

假设有 n 个子系统，zi 为第 i 个子系统

在当前轮次的解。Z ={z1z2zi }，Z 为资

源调度策略在当前轮次的调度方案。 f 为

当前轮次的目标函数值。当存在两个子系

统 ， 有 5 个 CPU 核 数 时 ， 解 的 格 式 示 例

见表表 22。

表表 22 中采用二进制来表示子系统是否

使用对应的 CPU 核，0 代表不使用，1 代

表使用。

假设 g1 是历史最优的调度方案，g2 是

历史第二好的调度方案。采用维护两个历

史最优解 （g1 和 g2） 的策略，其核心设计

原则是确保每轮迭代能够产生并更新历史

最优解，从而保证算法持续向更优解方向

收敛。从理论角度而言，维护历史最优解

的数量并非算法的关键约束条件，算法的

有效性主要依赖于以下两个核心机制。

· 历史最优解的更新机制：每轮迭代

中，算法都会将当前轮次的解与历史最优

解进行比较，确保历史最优解持续更新，

从而保证算法单调非退化。

· 解空间的充分探索：通过遗传操作

（交叉、变异、位移） 对解空间进行系统性

探索，避免算法过早收敛到局部最优。

具体做法为：首先，可以按照资源配

置 模 型 ， 确 定 第 一 轮 初 始 化 的 Z； 然 后 ，

按照“计算 f→更新[g1,g2]→生成下一轮的

Z”的流程来动态地调度资源分配方案 Z。

3.3.2　计算计算f

按照 Z 给子系统分配 CPU 核数，然后

将子系统持续运行一段时间后，就可以按

照 式 （3） 来 计 算 当 前 轮 次 的 目 标 函

数值 f。

3.3.3　更新[g1,g2]

当第二轮结束时，将第一轮的 Z 和第

二轮的 Z 放在一起，依据各自的目标函数

值 f 进行比较，确定[g1,g2]。从第三轮开

始，将当前轮次的 Z 和 g1、g2 放在一起，

依据各自的目标函数值 f 进行比较，重新

确定[g1,g2]。

3.3.4　生成下一轮的Z

依次按照“交叉、变异、位移、全 0

异常处理”的流程来生成下一轮的 Z。该

流程中间产生的解称为 Z*。执行完上述流

程后，将 Z*作为下一轮的 Z。

（1） 交叉

从第三轮开始才执行交叉操作。提取

第 i 个子系统在 g1 和 g2 的调度解，解为一

串二进制，对解中的每一位，随机选择该

位的二进制是 g1 中的二进制还是 g2 中的二

进制。对每个子系统的每一位都如此操作，

表2　解的格式示例

子系统编号

1

2

解

00111

01011
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由此产生 Z*。对于第一轮和第二轮，直接

将 Z 作为 Z*。其中交叉操作在 CPU 调度中

的实际含义为：将历史最优解 g1 和历史第

二好解 g2 的 CPU 分配方案进行组合，探索

两种优秀方案之间的解空间，寻找可能更

优的 CPU 核心分配策略。

（2） 变异

设 变 异 概 率 为 pm。 将 第 i 个 子 系 统 在

Z*中的解取出来，对于解中的每一位，以

pm 的概率将该位的二进制取反，即 0 变成

1，1 变成 0。对每个子系统的每一位都如

此操作，由此更新 Z*。若某个子系统变异

操作后，解是全 0 二进制，则不执行该子

系统的变异操作。其中变异操作在 CPU 调

度中的实际含义为：以概率 pm 随机改变某

个子系统对某个 CPU 核心的占用状态 （0

变 1 或 1 变 0），用于跳出当前解的邻域，

探索新的分配可能性。

（3） 位移

将第 i 个子系统在 Z*中的解取出来，对

于解中每一个取值为 1 的位，执行如下操

作：先向左移动，若该位不是解的第一位，

且前一位取值为 0，则以 0.25 的概率将该

位上的 1 移动到左一位；接着向右移动，

若该位不是解的最后一位，且该位后一位

取值为 0，且该位并未执行向左移动的操

作，则以 0.25 的概率将该位上的 1 移动到

后一位。对每一个子系统都按此方式操作，

由此更新 Z*。其中，位移操作在 CPU 调度

中的实际含义为：将某个子系统已占用的

CPU 核心 （值为 1 的位） 移动到相邻的未

占用核心 （值为 0 的位），这种操作保持了

资源分配的总量不变，但改变了分配的位

置，有助于在保持当前解质量的同时进行

局部优化。

（4） 全 0 异常处理

若第 i 个子系统在 Z*中的解是全 0 二进

制，则随机选择一位，将该位变成 1。对

每一个子系统都按此方式操作，由此更新

Z*。位移概率设定为 0.25，意味着对于每

个已占用的 CPU 核心，有 75% 的概率保持

不动，25% 的概率尝试移动到相邻位置。

这种设计体现了“大概率保持稳定，小概

率进行微调”的调度策略，符合实际调度

场景中“不频繁调整，适度优化”的需求。

需要说明的是，0.25 这个具体的概率值并

不是算法的关键参数。算法的核心在于，

通过交叉、变异、位移的组合操作，实现

遗传进化的效果。只要这些操作能够有效

引导算法向更优解收敛，具体的概率参数

可以根据实际场景进行调整。

4　　实验与结果

为 验 证 所 提 联 合 优 化 方 法 的 有 效 性 ，

本文搭建了模拟仿真环境，并设计了两组

实验，分别对资源配置模型和调度策略的

性能进行评估。

4.1　实验环境与设置

受限于列车融合主机真实场景的特殊

硬件资源及场所，难以直接进行相应功能

测试。为保证实验的可行性与可重复性，

本文通过模拟车载融合主机的实验环境对

虚拟化子系统资源分配与调度过程进行了

相关实验[18-22]。

硬件平台：服务器搭载 Intel® Xeon® 

Silver 4114 CPU(10 核，2.2 GHz)，14 GB 

DDR4 内存。

软 件 平 台 ： 宿 主 机 操 作 系 统 为

CentOS 7，通过 Linux 底层资源隔离技术

CGroup 实现对每个虚拟化子系统的资源

实时精细化控制。

模拟子系统负载：为模拟列车融合主
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机子系统的真实工况，部署了 3 个虚拟化

子系统实例，分别模拟空调控制子系统、

牵引控制子系统和制动控制子系统这 3 类

典型子系统。每个虚拟化子系统被分配固

定的 CPU 核数与内存容量等资源配置。负

载 生 成 采 用 压 力 测 试 工 具 （如 stress-

ng[23]），监控与评估指标包括 CPU 利用率、

内存占用率、任务完成时间等。

4.2　资源配置模型实验

本实验旨在验证本文提出的基于随机

森林建模和二分查找法的资源配置模型的

预测效果。

4.2.1　实验数据集与特征分析

实验基于内部虚拟化场景数据集，共

包含 320 条样本。数据集模拟了融合主机

三大核心子系统在不同资源配置下的运行

表现，主要特征如下。

（1） 子系统类型特征(A0,A1,A2)：采

用独热编码表示融合主机子系统类型，其

中 A0=1 表示空调控制子系统，A1=1 表示

牵引控制子系统，A2=1 表示制动控制子系

统。三大子系统分别承担着融合主机环境

控制、动力驱动和安全制动的关键功能。

（2） 应用的固有特征 TT：如应用类型、

数据量级、线程量级。

（3） 应用分配的资源特征 XX：如 CPU、

内存。

（4） 应用在运行时检测到的资源消耗

指标 YY：如 CPU 平均利用率、内存平均利

用率、平均运行时间。

4.2.2　模型训练与评估方法

基于随机森林建模和二分查找法扩展

实现的训练框架，实验采用以下方法。

（1） 特 征 选 择 ： 以 [A0,A1,A2, x1, x2,

x3,x4,x5]为输入特征向量，涵盖子系统类

型、负载特征和资源配置。

（2） 多目标预测：针对每个性能指标

（y1~y2)分别训练独立的随机森林模型。

（3） 随机森林：100 棵决策树，最大

深度为 4。

（4） 数据划分：采用 7∶3 比例将数据

集划分为训练集 （224 个样本） 和测试集

（96 个样本），以确保模型泛化能力评估的

可靠性。

（5） 评 价 指 标 ： 采 用 平 均 绝 对 误 差

（mean absolute error， MAE）、 均 方 根

误 差 （root mean square error， RMSE）

和 决 定 系 数 （coefficient of 

determination，R2） 作为评价指标，评估

预测精度。

4.2.3　预测精度评估结果

预 测 精 度 评 估 结 果 见 表表 33。 由 表表 33 可

知，CPU 平均占用率 （y1） 和最高占用率

（y2） 的 MAE 分别为 0.094 和 0.096，R2 分

别达到 0.638 和 0.623，能够为子系统 CPU

资源需求评估提供可靠的量化参考；平均

内存占用 （y3） 和最高内存占用 （y4） 的

MAE 均 为 0.002， RMSE 均 为 0.003， 有

助于配置各子系统的内存资源；平均耗时

（y5） 的 MAE 为 2.208， R2 为 0.576，

表3　预测精度评估结果

预测指标

y1

y2

y3

y4

y5

物理含义

CPU平均占用率

CPU最高占用率

平均内存占用

最高内存占用

平均耗时

MAE

0.094

0.096

0.002

0.002

2.208

RMSE

0.143

0.144

0.003

0.003

5.187

R2

0.638

0.623

0.284

0.332

0.576
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RMSE 为 5.187，在复杂时序性能预测中展

现出了一定的拟合能力，为子系统调度优

化提供了时间基准。总体上，随机森林建

模和二分查找法在各项性能指标上均表现

出较好的预测精度。

4.2.4　资源配置模型自动给出配置方案

实验开始阶段设置了资源配置模型所

需的参数，具体如下。

（1） 实 验 选 取 资 源 CPU 核 数 （个）、

内存大小 （GB） 进行分配，3 个子系统的

CPU 核 数 区 间 是 [[1,10], [1,10], [1,10]]，

内存区间是[[1,10],[1,10],[1,10]]。

（2） 实 验 选 取 的 资 源 消 耗 指 标 是

“CPU 平 均 占 用 率 ”， 区 间 是 [[0.95,1.0],

[0.93,0.99],[0.92,0.96]]。

该区间设置确保了各子系统在正常运

行状态下的性能得以保障，同时避免了资

源过度分配。最终得到的资源配置模型自

动给出配置方案见表表 44，为后续调度提供

了相较于人工配置更优化的初始方案。

4.3　虚拟化调度策略实验

本文提出的负载感知优化的虚拟化调

度策略也称“改进遗传算法”。

4.3.1　实验数据集与特征分析

为模拟融合主机三大典型子系统，本

文部署了 3 个虚拟化子系统实例，分别为

空调控制子系统、牵引控制子系统、制动

控制子系统。

改进遗传算法的参数设置如下。

（1） CPU 的初始调度方案：基于业务

特 征 的 预 设 分 配 方 案 为 [111111111,

111111111,111111111]。

（2） 变 异 概 率 ： pm = 0.1 （ 位 取 反

操作）。

（3） 权重因子：k = 0.6 （平衡利用率与

性能）。

（4） 最大轮次：152 轮。

每轮实验持续运行，通过实时监控采

集 CPU 利用率、内存占用率、任务响应时

间等关键指标。

4.3.2　CPU资源分配策略分析

本实验开始阶段为各子系统设置了资

源配置模型所推荐的单体子系统最优 CPU

配 置 [8,8,8]， 然 后 通 过 运 行 改 进 遗 传 算

法，实时得出在同一个物理服务器上综合

了性能及 CPU 利用率的情况下，各子系统

所需的 CPU 配置。子系统 CPU 资源分配

调度演变见表表 55。

从第 1 轮至第 152 轮的长期监控数据可

以看出，第 57 轮属于这一次运行中的最优

配置推荐。

（1） 空调控制子系统：CPU 核心分配

从初始的 8 核逐步优化至 2～4 核，体现了

该子系统具有相对稳定的负载特征，算法

表4　资源配置模型自动给出配置方案

子系统固有特征参数

空调

1

0

0

牵引

0

1

0

制动

0

0

1

数据量级

2 000

3 000

3 000

线程量级

1

1

1

子系统配置方案

CPU核数/个

2

5

5

内存大小/GB

3

5

3
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通过适度的资源分配既保证了环境控制功

能，又避免了资源浪费。分配策略体现了

环境控制系统负载相对可预测的特点。

（2） 牵引控制子系统：分配核心数在

1～2 核间动态调整，反映了牵引系统随融

合主机运行工况变化的特点，在启动、加

速和高速运行等不同阶段对计算资源需求

存在一定程度的差异。

（3） 制动控制子系统：始终保持较高

的资源分配优先级 （3～4 核），作为安全

关键型子系统，制动子系统需要确保紧急

情况下的快速响应能力，算法的分配策略

体现对安全性的重视。

（4） 最优配置：随着轮次的迭代，f 趋

于拟合稳定，说明调度算法是合理有效的，

第 57 轮的目标函数值 f 为本次实验中的最

优 值 ， 其 对 应 的 CPU 调 度 方 案 为

[010000000, 000100000, 001000101]，

即 CPU 核数分配为[1,1,3]。从 CPU 调度

方案可看出，有 4 个 CPU 核没有被用到，

即节约了 4 个 CPU 核数资源，这意味着改

进算法在满足业务需求的同时，节约了约

44% 的 CPU 资源。

（5） 系统特性：所提方法在 152 轮连

续运行中表现出稳定的收敛特性，目标函

数 值 从 初 始 的 0.08 提 升 至 0.41， 并 在 第

57 轮后趋于稳定，说明改进遗传算法能够

根据不同权重因子实现差异化的资源管理

目标，为融合主机在不同运行状态下的资

源优化提供了灵活的解决方案。

4.3.3　权重因子敏感性分析

为验证权重因子 k 对调度策略的影响，

本文在相同实验环境下测试了不同 k 值的

优化效果，不同 k 值下的性能指标趋势如

图图 22 所示。

表5　子系统CPU资源分配调度演变

轮次

0

1

2

3

...

57

...

152

各类别对应的CPU核数/个

空调

8

6

5

4

...

1

...

2

牵引

8

7

4

4

...

1

...

2

制动

8

6

5

5

...

3

...

4

目标函数值f

0.08

0.07

0.08

0.08

...

0.41

...
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图2　不同k值下的性能指标趋势
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（1） k = 0.2：侧重性能保障，性能指标

pm 会逐渐波动收敛，适合安全关键场景。

（2） k = 0.5：平衡配置，资源利用率与

性能指标 pm 相互呼应，注重综合性能。

（3） k = 1.0：侧重资源利用，资源利用

率与 f 基本重叠，但性能指标 pm 在 0 附近。

该特性验证了本文所提调度策略的灵

活性，运营者可根据融合主机的运行状态

（如平稳运行状态与紧急制动状态的对比情

况） 灵活调整权重，实现差异化的资源管

理目标。

4.3.4　与基线方法对比

本文所提调度策略与传统调度策略的

性能对比见表表 66。由表表 66 可知，改进遗传算

法 的 CPU 平 均 利 用 率 为 22.07%， 相 较

DRF 算 法 （13.5%） 提 升 幅 度 达 63.5%；

改 进 遗 传 算 法 的 目 标 函 数 值 （0.204） 是

DRF 算法 （0.035） 的 5.83 倍。可见，改

进遗传算法在 CPU 利用率、性能指标及动

态负载适应性上均优于 DRF 算法，更适合

高资源利用率与动态调度场景。

5　　结束语

本文针对以列车融合主机为典型应用

场景的边缘计算平台虚拟化资源管理中存

在的配置不准、调度不优的问题，提出了

一种基于智能化配置与负载感知调度的联

合优化方法。本文的主要研究成果如下。

（1） 智能化资源配置模型：提出了一

种基于随机森林建模和二分查找法的资源

配置预测模型，通过深度挖掘融合主机子

系统的异构特征，实现了对虚拟化子系统

资源的精准预测。在 320 个样本的数据集

上，CPU 占用率预测的 MAE 差为 0.095，

R2 达到 0.638，为资源合理分配提供了科

学依据。

（2） 改进遗传调度策略：设计了一种

基于负载感知优化的虚拟化调度策略的改

进遗传算法，区别于传统的基于种群的遗

传算法，该算法只维护两个历史最优解进

行演化操作，具有计算复杂度低、收敛速

度快的特点，通过引入兼顾资源利用率与

子系统性能的多目标适应度函数，解决了

混合负载下资源竞争的问题。

未来的研究工作可从以下几个方面展

开：首先，将当前针对单一主机或节点的

优化模型扩展至分布式多节点边缘集群环

境，重点研究跨节点的协同资源管理与容

灾机制，以提升系统整体的可扩展性与可

靠性；其次，引入深度强化学习等更先进

的自适应算法，利用其强大的在线学习与

决策能力应对边缘环境中极致的动态性和

不确定性，进一步提升系统在复杂动态负

载下的自主决策与自适应优化能力；最后，

探索将该方法与云-边-端协同的边缘计算

架构进一步融合，构建层次化的资源管理

范式，并在智能制造、智慧城市及云游戏

等更多高动态边缘场景中验证其普适性，

为构建高效、可靠的智能边缘系统提供通

用技术支撑。

表6　本文所提调度策略与传统调度策略的性能对比

调度策略

改进遗传算法

DRF算法

CPU平均利用率

22.07%

13.5%

CPU最高利用率

43.0%

16.0%

性能指标p

0.0024

0.0015

目标函数值 f

0.204

0.035

收敛轮数/轮

57

-
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