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MEC 中基于改进遗传模拟退火算法的 
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摘  要：为了有效改善多集群共存的移动边缘网络中业务流端到端服务时延，提出了一种基于改进遗传模拟退火

算法的虚拟网络功能部署策略。通过开放 Jackson 排队网络对移动业务流的时延进行最优化建模，在证明其 NP
性的基础上提出了将遗传算法与模拟退火算法相结合的求解策略，该策略通过对服务节点的提前映射机制避免了

可能带来的网络拥塞，并通过个体的约束性判断和纠正遗传的方法避免了局部最优的出现。在不同的服务请求量、

服务节点规模、集群数量及虚拟网络功能之间的逻辑连接关系等参数下的对比实验表明，该策略能提供更低时延

的端到端服务，使时延敏感类移动业务获得更好体验。 
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Abstract: In order to effectively improve the end-to-end service delay of the flow in multi-clusters coexisting mobile 
edge computing (MEC) network, a virtual network function deployment strategy based on improved genetic simulated 
annealing algorithm was proposed. The delay of mobile service flow was mathematically modeled through the open 
Jackson queuing network. After proving the NP attribute of this problem, a solution combining genetic algorithm and si-
mulated annealing algorithm was proposed. In this strategy, the advance mapping mechanism avoids the possibility of 
network congestion, and the occurrence of local optima was avoided through using the methods of individual judgment 
and corrective genetic. Extensive simulation was set up to evaluate the effectiveness of the proposed strategy under dif-
ferent parameter settings, such as different volume of requests, different scale of service nodes, different number of MEC 
clusters, and logical link relationships between virtual network functions. Results show that this strategy can provide 
lower end-to-end services delay and better service experience for latency-sensitive mobile application. 
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1  引言 

移动边缘计算（MEC, mobile edge computing）
作为一种新的云服务模式，将传统集中式部署和管

理的云端资源分布式地部署至无线接入网（RAN，

radio access network），使移动业务就近得到处理，

从而获得良好业务体验[1-2]的同时降低了回程网络

的网络负载[3]。将网络功能虚拟化（NFV, network 
function virtualization）技术[4]应用于 MEC，运营商

能将提供服务所需的 IT资源以虚拟网络功能（VNF, 
virtual network function）的形式快速实例化，这进

一步提升了 MEC 的服务弹性。将服务节点成簇互

联形成集群化的 MEC 网络[5-7]能根据业务所需的网

络功能类型及业务量的变化情况动态调整 VNF 的

实例化规模，使业务流尽可能地在 MEC 集群内完

成端到端的服务从而达成就近高效服务的目标。但

集群化的 MEC 的部署需要结合移动应用的请求位

置分散且对资源的需求动态变化等特点，同时还存

在着单个 MEC 集群的 IT 资源受限、MEC 集群之

间的网络资源受限及多个 VNF 需根据业务类型进

行逻辑关联等诸多限制，因此，在集群化 MEC 网

络中合理部署 VNF 和进行业务流传输路径的优选，

为移动业务提供最优的端到端服务时延颇具挑战。

目前，缺乏针对性的研究工作，亟需深入探讨。 
在集群化的MEC 网络中，本文以为时延敏感类移

动业务提供低时延服务为目标，基于开放 Jackson 排队

网络建立了业务流的端到端时延的数学优化模型。通

过将该优化问题归结为一个二维背包问题（2KP, two- 
dimensional knapsack problem），从而证明其NP 性，进

一步提出了一种集群化部署的MEC 网络中通过合理部

署VNF 及业务流路径选择的策略——iGSA（improved- 
genetic and simulated annealing），该策略结合了遗传算

法和模拟退火算法分别在全局解和局部解的搜索能力

的优势，通过对服务节点的提前映射机制避免了在节

点部署时可能带来的 MEC 网络拥塞，同时通过个体

的约束性判断和纠正遗传的方法避免了局部最优的出

现。在多个网络场景下的对比实验表明，iGSA 策略均

能在单个MEC 集群内或多个MEC 集群之间，通过优

化改善 VNF 部署和业务流的路径选择提供更低的业

务流端到端时延，有效地改善了移动业务的体验。 

2  相关研究工作 

在集群化部署的 MEC 网络中提供低时延服务

所面临的挑战及具有智能特征的算法在大规模系统

中快速求得优化解方面所具有的独特优势形成了本

文研究方法的依据。与本文相关的工作可按照 MEC
网络的部署场景和 VNF 的部署方法进行分类讨论。 

在 MEC 网络场景类似的工作介绍如下[5-7]。文

献[5-6]将 NFV 引入边缘节点并建立起虚拟化 MEC
网络架构，通过构建服务功能链（SFC, service 
function chain）为移动边缘应用提供就近的 IT 弹性

服务。文献[5]侧重于通过 SFC 实现缓存服务改善

移动业务的体验，而文献[6]则着重从主动故障恢复

机制设计方面，探讨提升虚拟化 MEC 网络的系统

可靠性问题。文献[5-7]在集群化部署的 MEC 网络

场景下，力图通过计算最优的 MEC 集群数量来提

高业务流的服务质量。但局限在独立的 MEC 集群

中开展研究，缺乏对更一般化的 MEC 部署场景中

的相关问题进行探讨。另外，和中心化的云服务相

比较，MEC 最显著的优势是能够为用户就近提供低

时延服务，因此，本文从 MEC 的主要功能特性出

发，研究并提出改善集群化部署的 MEC 网络中端

到端服务时延的策略。针对 VNF 的优化部署方法，

相关工作参考文献[8-12]。其中文献[8-10]针对不同

类型的业务请求，分别从效用最大化、能耗最低及

能够容纳的业务流最大化等角度进行了研究，并提

出了将预先定义了次序的多个 VNF 进行链接部署，

建立起 SFC 的策略。文献[11]通过优化多个微服务提

供服务的时序，以达到改善移动应用服务体验的目

的。文献[12]则借助强化学习方法研究了 VNF 部署

过程中虚拟节点到物理节点的优化映射和实例化

的问题。上述研究工作[8-12]的网络场景是 IT资源（节

点计算资源、节点存储资源和网络带宽）相对充裕

的数据中心网络或移动核心网络，其关注的重点集

中在有效提升虚拟化的 IT 资源使用效率问题或提

高整个系统服务能力的问题上，所采用的方法通常

是将多个物理指标转化为统一的系统开销和系统

收益，并建立优化模型加以分析。与之相比，本文

所研究的处于网络边缘的 MEC 节点 IT 资源相对稀

缺，网络系统在提供低时延端到端服务的同时，合

理分配 IT 资源显得尤其重要。而这涉及在 MEC 集

群内和 MEC 集群之间的 VNF 优化部署及业务流虚

拟路径的合理选择。 
与已有工作相比较，本文的创新性主要体现在

以下 2 个方面。1) 在多个 MEC 集群共存的边缘网

络场景下，面向移动业务请求位置分散及对 IT 资



·72· 通  信  学  报 第 41 卷 

 

源需求动态变化的特点，通过排队网络模型对端到

端的服务时延进行了形式化分析并建立最优化模

型。2) 分析求证了 1)中优化问题的 NP 性，并提出

了一种易于部署的快速求解策略——iGSA。该策略

通过将遗传算法和模拟退化算法合理的结合，在进

行全局最优解搜索的同时有效地提高了求解效率

并降低了运行时间，这对在大规模 MEC 网络中进

行快速的 VNF 部署决策具有积极的借鉴意义。 

3  模型化分析 

3.1  网络场景描述及形式化定义 
本文考虑集群化部署的 MEC 网络场景。如图 1

所示，MEC 集群化部署在移动通信网络边缘且和一

个或多个 eNode B 连接[6]，MEC 集群通过 PDN-GW 
（packet data network gateway）和云化的 5G 移动核

心网连接。一个 MEC 集群可以包括若干个虚拟化

MEC 节点。另外，MEC 集群之间通过网络连接，

具备多个 MEC 集群之间协作的能力。与云化的数

据中心网络或移动核心网中的 IT 资源可近乎认为

无限不同的是，MEC 集群中节点数量和能提供的

IT 资源都是受限的。MEC 集群优先在本集群内完

成对请求业务的服务，当资源无法满足时，则利用

其他 MEC 集群的可用 IT 资源构建新的 VNF 完成

服务。整个 MEC 集群的资源统计和分配由位于移

动核心网中的网络控制器实现[13]。集群化的 MEC
部署方式，能够跨越多个 eNode B 和网络区域，为

时延敏感类移动业务提供端到端的低时延服务，这对

智能车/无人驾驶这类时延敏感类应用尤其重要。 
将一个集群化部署的 MEC 网络定义为

1{ , , }gG G G= ，其中 g 为集群的数量，Gn表示第 n

个 MEC 集群。定义一个无向图 ,n n nG V E=（ ），其中

Vn 和 En 分别为 MEC 集群 Gn 中的边缘节点和集群

内网络链路。(u,w)表示 2 个边缘节点 u 和 w 之间的

链路，此外，u 和 w 可以属于同一个或不同的集群

MEC。lu,w 表示链路(u,w)的可用网络带宽资源，边

缘节点 u 和 w 的距离表示为 Du,w。nv ( )v V∈ 表示用

于构建 VNF 的通用服务节点（即虚拟机）数量。

Mn 表示在 MEC 集群 Gn 中由边缘节点经虚拟化后

的通用服务节点集合，对于 MEC 集群 Gn 中某个通

用服务节点 m( nm M∈ )，当前可用计算资源表示为
n

mW 。集群化部署的 MEC 网络为各类移动业务提供

服务，以 H 表示 MEC 网络在时间 T 内收到 h 个移

动服务请求， 1 2{ , , , }hH d d d= 。对于服务请求

( )i id d H∈ 的入口节点和出口节点分别用 Ii和Ei表示，

Ii到 Ei的路径表示为 Pi，di的数据率为 Ri。根据不同

移动应用业务的需求，多个 VNF 按照某种次序从逻

辑上连接成一种串行结构或并行结构的 SFC[13]，其中

采用并行连接有助在 MEC 网络中提高时延敏感类

 
图 1  集群化部署的 MEC 网络框架 
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移动业务的服务效率。如图 2 所示，为服务请求 di

提供服务的 SFC 表示为 ,1 ,2{ , ,i i iS S S= ,3 ,, , }i i KS S ，其

长度表示为 | |iS ，其中 , (1 )i jS j K≤ ≤ 表示 SFC 上的

某一个 VNF 或经并行连接后为 di 提供服务的多个

VNF 组 成 的 集 合 ， 例 如 图 2 中 的

2 2,1 2,2 2,3 2,4{ , , , }S S S S S= , 1
2,1 21{ }S f= ， 1 2

2,3 23 23{ , }S f f= 。

假设在时间 T 内在 MEC 网络中能建立不同类型的

VNF，用集合 F 表示。对于某一类型的 VNF 
f ( )f F∈ 能最多被实例化建立 | |fN 个，定义 fk为建

立类型为 VNF f ( )f F∈ 的第 k 个实例，其计算资

源占用量表示为
k

i
fω ，

',k k

i
f fβ 表示 kf 和 kf ′′ 之间的通

信所占用网络带宽， , 'f f F∀ ∈ ，1 | |
kf

k N≤ ≤ ，

'1 ' | |fk N≤ ≤ 。定义矩阵 B 为 G 中各条链路的带宽

占用量。定义 ,( )i jI S 为 di提供服务的 SFC 的路径 Pi

中对应的通用服务节点的索引。对于 di的业务流按指

定的顺序遍历多个 VNF，即 , , '( ) ( )i j i jI S I S≤ ，
 

, , ',  'i j i j iS S S j j∀ ∈ <， 。 

 
图 2  MEC 集群中串行或并行逻辑连接的多个 VNF 

3.2  服务时延模型 
移动业务通过集群化 MEC 网络实现端到端服

务的过程中产生的时延包括业务流数据分组在

VNF 处等待处理的排队时延、业务流数据分组接受

VNF 的处理时延及业务流数据分组在 MEC 集群内

和 MEC 集群之间传输产生的时延。特别说明的是，

对于 VNF 在通用服务节点之上的运行部署可能带来

不同影响程度的处理时延，在评估集群化部署的

MEC 网络中端到端服务时延时必须要将其纳入进行

考虑[14-15]。 
首先业务流从入口节点到出口节点需经过一

条 SFC 中的多个 VNF 进行处理，每个 VNF 在处理

业务流时将产生处理时延。本文基于 M/M/1/c 类型

的 Jackson 排队网络[15]对业务流在 MEC 网络中的

处理时延进行建模，将一个 MEC 网络中的 VNF 视

作服务节点，假设业务数据分组到达该 VNF 的过程

是一个泊松过程。对于 VNF fk，定义 ,f kλ 和 ,f ku 分别

表示其平均到达率和平均服务率，且
,

,
,

f k
f k

f ku
λ

ρ = 。为

保证 VNF 服务的系统稳定性，有 , 1f kρ < 。对于

MEC 网络中的某个 VNF，输入流量来自入口节点

直接导入，也可能来自同集群或邻居集群的 VNF
流量输出，因此，定义 Pjw表示业务流在 VNFj 完成

处理并输出至 VNFw 的概率，定义 0
wλ 表示从 MEC

入口节点到 VNFw 的流量。VNFw 的输入流量速率

可表示为 

 0

1

1,2, ,
vn

w w j jw v
j

P i nλ λ λ
=

= + =∑ ，  (1) 

则在 VNF fk 的缓存队列中的数据分组平均数可表

示为 

 ,
,

, ,

 =
1

f k
f k

f k f k

M f F
u

λρ
ρ λ

= ∀ ∈
− −

，  (2) 

VNF fk 可运行部署在节点 w 之上，则 fk 的服

务率导入至物理节点 w 可表示为 ( )
kf

u R w= ，其中

R(w)由对业务流的传输能力决定，更详细的计算

方法可参考文献[15]。由 Little 定理[16]可得到 VNF 

fk 的处理时延 Tf,k=
,

,

f k

f k

M
λ

，而

,

, , ,

, ,

f k

f k f k f k
i

f k i f k
i H

M u
Z

λ
λ

λ λ
∈

−
=
∑

，则

有 

 , ,
, ,

( )
w

w
f k i n w

i f k f k
i H

R w
T

R Z

λ
λ
ε

∈

−
=
∑

 (3) 

其中， iλ 表示第 i 条业务流的速率， , 1i
f kZ = 表示 di

需要 fk提供服务， , 0i
f kZ = 则表示 di不需要 fk提供服

务。则对于移动业务请求 di的处理时延可表示为 

 
| |

1 , ,
1

=
fN

i i
f k f k

i H f F k
t Z T

∈ ∈ =
∑∑∑  (4) 

基于 M/M/1/c 排队网络进行模型化分析，单个

VNF 的平均排队时延可表示为 

 ,
queue

1

=
c

jf k

j

jq
t

μ=
∑  (5) 

其中，qj 表示当有 j 个用户到达系统时的平滑概

率[16]，则业务请求的排队时延可表示为 
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| |

,
2 , queue

1
=

fN
i i f k

f k
i H f F k

t Z t
∈ ∈ =
∑∑∑  (6) 

本文定义了一个由二元决策变量组成的矩阵 A，
矩阵中的任意元素为 ,

,
n u
f kε ，且有 ,

, {0,1}n u
f kε ∈ ，

,
,{ | ,  0 | |}n u

f k ff F k Nε ∈ < ≤ ， ,

,

n u

f k
ε =1 表示业务流 fk经

由MEC集群 n中的通用服务节点 u进行处理， ,

,

n u

f k
ε =0

表示业务流 fk没有流经 MEC 集群 n 中的通用服务节

点 u。另外，定义二元决策变量 ,
, , , ', '
u w
i f k f kσ ， ,

, , , ', '
u w
i f k f kσ =1

表示 , , ', '
i
f k f kβ 映射到底层网络链路 , u wl ， ,

, , , ', '
u w
i f k f kσ =0 表

示 , , ', '
i
f k f kβ 没有映射到底层网络链路 , u wl 。 

业务请求的传播时延可表示为 

 

,
, , , , ', '

( , )
3

u w
u w i f k f k

i H u w Ei

D
t

p

σ
∈ ∈=
∑ ∑

 (7) 

其中，p 表示信号在物理链路上的传输速率，Du,w

表示物理链路的长度，E 表示整个 MEC 集群内

的网络链路组成的整体集合。 
在集群化部署的 MEC 收到多个业务请求的情况

下，对于存在各种资源限制的集群化部署 MEC 网络

中，本文通过 VNF 的部署和业务流路径的选择优化

业务流端到端服务时延。该最优化模型可表示为 
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该优化模型中，式(9)表示同一个 MEC 集群中

的2个通用服务节点间的链路带宽资源限制。式(10)
表示 MEC 集群之间的链路带宽资源限制。式(11)
表示 MEC 集群 n 中的节点 u 上当前已部署的一个

或多个 VNF 占用的计算资源不能超过其计算资源

总量。式(12)表示 MEC 网络中除入口节点和出口节

点之外所有活动节点需要满足流量守恒。式(13)和
式(14)表示服务请求仅从一个入口节点进入 MEC 
网络且仅从一个出口节点离开集群化部署的 MEC
网络。式(15)要求一条 SFC 业务流需经过其预定义

的所有 VNF。式(16)表示业务请求的时延约束。式

(17)和式(18)分别表示需要具备可行的链路和节点

映射。 
3.3  NP 性讨论 

在运筹学领域，多维背包问题（MKP, multi-
dimensional knapsack problem）是一个经典的优化

问题，其求解目标是在满足各项资源约束的前提下, 
从候选对象集中找出可以使目标价值达到最大（或最

小）的对象子集。该问题已被证明是一种 NP-Hard[17]

问题。 
在 3.2 节建立的最优化模型中，集群化的 MEC

网络同时为多条业务流提供端到端服务，并为业务

流服务的多个 VNF 需求同时占用计算处理资源和

转发业务流的链路带宽资源。由于 VNF 部署于

MEC 网络中的通用服务节点之上，因此这 2 种资源

的占用分别不能超过通用服务节点的可用计算资

源和通用服务节点之间的物理链路带宽（包括 MEC
集群内和 MEC 集群间的链路带宽）。假设 MEC 集

群中能为第 i 条业务流提供服务的通用服务节点为

n 个，r1,j 表示为业务流提供服务需占用第 j 个通用

服务节点的计算资源，r2,m和 r3,m分别表示为业务流

提供服务第 j 个通用服务节点需占用的 MEC 集群

内和 MEC 集群间的带宽资源。定义 xj 表示通用服

务节点 xj是否被选中用于部署为业务流提供服务的

VNF。由于业务流的端到端服务需经过多个部署了

VNF 的通用服务节点，因此定义 pj 表示当业务流通
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过通用服务节点 xj 产生的时延，则式(8)所描述的最

优化问题可简化为
1

min
n

j j
j

p xω
=

= ∑ ，满足约束条件 I：

,
1

( 1,2,3)
n

m j j m
j

r x b m
=

=∑ ≤ 和约束条件 II： {0,1}(jx j∈ =  

1,2, , )n ， 0jx = 表示通用服务节点被选中， 1jx =

表示通用服务节点未被选中。若进一步将服务业务

流对于MEC集群内和MEC集群间的链路带宽资源

占用视作一类资源，则式(8)简化后的最优化问题是

一个 2KP。根据 MKP 问题的 NP 性，因此本文所

描述的在集群化部署的 MEC 网络中的业务流端到

端时延最小化问题也是一个 NP-Hard 问题。 

4  基于遗传模拟退火算法的部署策略 

第 3 节所定义的问题难以在多项式时间复杂

度内找到全局最优解。而当问题的规模较大时，若

采用贪心法或者枚举法等精确算法的运行时间代

价较高，很难在集群化 MEC 网络中进行实际部署。

因此需要采用相应的近似算法对其进行求解。而

以模拟退火算法 [18]和遗传算法 [19]为代表的智能

算法近年在多个领域得到了广泛有效的应用。其

中，模拟退火算法模拟固体物质退火过程的热平

衡问题与随机搜索寻优问题的相似性来达到寻找

全局最优或近似全局最优的目的。若在模拟退火算

法的运行过程中融入遗传算法，称为遗传模拟退火

算法[20-21]。 
本文所研究的问题从本质上是根据业务流类

型和性能约束条件，按照某种预定义顺序将多个

VNF 映射到多个 MEC 通用服务节点之上，实现时

延最优的离散优化问题。在求解该优化问题时，需

要权衡好求解方法的执行效率和求解质量。本文所

提的 iGSA 策略做了 2 个规定：1) 依据业务请求到

达 MEC 网络的时间先后顺序进行分析，如果多个

业务请求同时到达，则针对这些请求所形成的业务

流的总时延为优化目标；2) 当一个 MEC 群集中已

实例化的 VNF 资源不足以满足服务需求时，则采

用在当前 MEC 集群中新开启通用服务节点并实例

化 VNF 或将业务流引导至相邻 MEC 集群。iGSA
策略设计时在 2 个方面做了性能改进，一方面在 K
最短路径的选择和业务流的引导之前进行在通用

服务节点的映射（即虚拟机的映射），以避免网络

拥塞；另一方面对不符合约束的个体加以纠正，然

后将纠正的个体放入下一代个体中，以避免陷入局

部最优。iGSA 策略的主要步骤包括编码、选择复

制、交叉、变异和可行性检测。 
4.1  编码 

设第 k 代种群中的个体数目为 N，这里每个个

体即为 v fn m× 染色体矩阵，mf 表示需要使用多少个

VNF，nv表示当前已经开启的通用服务节点数量。

矩阵 1 2{ ,  , , }k k=Q A A A 表示个体，第 k 代种群的第

r 个个体表示为 
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r
kA 的每个元素为一个二元值，其中 =1r

ija 表示第

j 个 VNF 被部署在通用服务节点 i 之上，而通用服务

节点是在第 k 代种群中的第 r 个个体； =0r
ija 表示第 j

个 VNF 没有被部署在通用服务器节点 i 上。 r
kA 的限

制条件为
1

=1
vn

r
ij

i

a
=
∑ 和 {0,1} {1, 2, , }r

ij va i n∈ ∀ ∈， ， 

{1,2, , }fj m∈ 。 

4.2  选择复制 
当以概率值 ( )r

kP A 对个体进行选择复制时，本

文采用 K 最短路算法。根据此个体 r
kA ，检测当前

系统是否存在满足所有业务流时延要求的路径，如

果不存在，则选择一个满足时延和链路带宽限制的

个体 r
k ′A 并纠正当前个体 r

kA ，将纠正后的 r
kA 放入种

群的下一代种群中；如果存在，直接复制该个体 r
k ′A

到下一个代种群中。个体 r
kA 被选中的概率 ( )r

kP A 和

适应度成正比，可表示为 
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其中， fit( )r
kA 表示个体 r

kA 的适应度函数。本文采

用的遗传模拟退火算法在适应度函数定义时引入

了温度参数。相比之下，单纯的遗传算法不涉及温

度参数变化，而遗传模拟退火则通过引入温度参

数，使随着温度降低种群个体跳出局部最优平均次

数增加。采用的适应度函数为 

 minfun( ) fun( )
fit( ) exp

r r
r k k
k

kt
⎧ ⎫−

= −⎨ ⎬
⎩ ⎭

A AA  (20) 
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其中，tk 表示状态 k 下的温度，而初始的温度值定

义为 πo ot Z= ， Z 为一个常量， oπ =  maxfun( )r
k −A  

0 minfun( )rA ，其中
3

1 1
fun( )

j

h
r i
k

i j
t

= =

= ∑∑A 。 

4.3  交叉 
本文使用多行矩阵杂交，例如使 kQ 中的 i

kA 和
j

kA 进行配对，并且将 i
kA 和 j

kA 相对应的行以概率

0.6cP = 进行互换。种群中 2 个染色体之间的交叉过

程如下 
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在 i
kA 和 j

kA 的第二行中，进行交叉操作后的染

色体矩阵分别为 
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4.4  变异和可行性检测 
本文假设突变的概率 Pm=0.01。对于任何个体，

需要判断是否发生了突变。如果发生了突变，就需

要对该个体进行可行性检测。 
在交叉和变异操作之后，需要判断这些新个体

是否满足资源限制条件。对于一个给定的染色体，

可以得到 VNF 映射策略，从中可进一步获得决策

变量 ,
k

n u
fε 的值，从而判断是否满足通用服务节点映

射的约束。如果不满足，则节点不满足计算资源限

制，并且将对应于这些节点的行元素从 1 随机校正

为 0，直到满足节点计算约束。通过 VNF 的映射可

以获得相应的最优网络链路映射，然后为每条业务

流在 K 条最短路径中选择合适的路径匹配，在满足

链路和时延约束的同时最小化适应度函数。以这种

方式，在第一阶段中将纠正的个体和链接映射策略

重复至下一代。在集群化部署的 MEC 网络中，iGSA
策略的时间复杂度为 2( )O n ，其中 n 表示通用服

务节点的数量。对于通用服务节点规模较小的

MEC 网络而言，该算法的计算复杂度在可接受

的程度内。iGSA 策略的伪码如算法 1 所示。 
算法 1  基于遗传模拟退火的启发式策略—— 

iGSA 
输入  集群化部署的 MEC 网络通用服务节点

和链路信息，各条链路的带宽占用量矩阵 B ，某个

MEC 集群 Gn 中某个通用服务节点 m（ nm M∈ ）当

前可用计算资源 n
mW ，VNF 的类型集合 F，SFC 集

合（包括 SFC 长度、SFC 类型和 Ri）。 
输出  SFC 的部署策略 Mbest 和 Bbest，以及对于

在[t, t + T]时间间隔内到达的业务请求的端到端时

延预估值 tavg 
步骤 1  记录 f 、

k

i
fω 、 '

',k k

i
f f

β 、
k

i
fZ ，记录类型

为 f 的 VNF 能够部署的数量 | |fN  

步骤 2  初始化 minfit 0← , 0m ← , bestM ←∅，

kt 和循环次数 K 

步骤 3  以种群大小 N、交叉概率 Pc、变异概

率 Pm、温度范围 Tempmin 和温度变化系数 ξ 为初始

值初始化种群 Q0 
步骤 4  计算 ( )r

kP A , 在 Q0 中找到最大适应度

fit 值，并记录对应的 Mbest 和 Bbest 
步骤 5  以概率 ( )r

kP A 在 Qm中选择复制个体，

重复 N 次得到 '
mQ  

步骤 6  while( m K′ < && minTempkt ≥ )  

     { 
     for 'i

m mQ∈A do 
        得到 ,

,

n v

f k
ε ； 

        得到满足链路带宽限制和时延限制

的 K 最短路径，优先在同一个 MEC 集群中选择计

算适应度 fit( )i
mA 并排序，得到 minfit ； 

        得到 VNF 的部署策略 best
k
mM ← A ； 

        得到链路映射策略 best bestB M← ； 

     end 
     for , | |mi i Q′ ′∈ do 
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          将 i
mA 和 'i

mA 以概率 Pc 交叉处理得

到 _ new
i
mA 和 '

_ new
i
mA ，并用 newA 表示交叉后得到的新

个体； 
        对 newA 进行检测； 
            if 可行测试失败  
                 纠正个体； 
            end 
        计算适应度 newfit( )A  

     end 
     for 'i

m mQ∈A do 

         if (突变产生) 
            检测和纠正个体； 
         end 
     end 
     k kt tξ← ; 

     '
1m mQ Q+ ← ; 

  ' 1m m← + ; 
   } 
步骤 7  输出集群化部署的 MEC 网络中 VNF

的部署 Mbest 和路径选择 Bbest，以及平均时延预估

值 tavg。 

5  实验与性能评估 

5.1  实验方法及仿真参数设置 
本文通过 Matlab 建立数值仿真环境评估

iGSA 策略的性能。实验基于 Congent[22]生成 MEC
集群网络的拓扑。实验生成了 2 种类型的网络（网

络 I 和网络 II）以评估算法在不同 MEC 集群网络

规模下的表现，其中网络 I 包括 3 个 MEC 集群，

部署 30 个通用服务节点、55 条集群内和集群间的

链路，集群内的带宽资源参数在 10～200 Mbit/s 内
随机选取，集群间的带宽资源参数在 10～100 Mbit/s
内随机选取。网络 II 的 MEC 集群数量为 10 个，部

署 200 个通用服务节点、355 条集群内和集群间的

网络链接，集群内的带宽资源参数在 1～10 Gbit/s
内随机选取，集群间的带宽资源参数在 200 Mbit/s～ 
1 Gbit/s 内随机选取。2 种网络中的服务功能链

SFC 的平均长度为 4。SFC 的类型、MEC 网络

中通用服务节点的计算资源、不同类型 VNF 所

需计算资源和 VNF 之间的关联关系等参数从各

自的区间内随机选择。与文献[23]类似，集群化

部署的 MEC网络节点之间的传播时延与其链路

距离成比例，通过乘以在区间[0.8,1.5]中取得的随

机数引入适当的随机性。本文参考文献[24]，服

务请求所需的流量服从幂率分布，设置 2.1α = 产

生了 xmin=10 Mbit/s 的服务请求。随机地在 MEC
集群中选择一个服务请求的入口网元和出口

网元以模拟不同类型的移动业务。另外，突

变概率为 0.01，MEC 群集之间和内部的交叉

概率分别设置为 Pc=0.6 和 Pc=0.8，温度变化系

数 ξ =0.45。 
实验中使用以下几种典型策略进行对比以客

观评估 iGSA 策略的性能。1) AH 策略（AH 
strategy）[25]，该算法在一个 MEC 网络中优先选择

具有最多剩余资源的可用节点部署 VNF 和建立

SFC。和 iGSA 策略相比较，AH 策略减少了 VNF
的处理时延，但没有考虑处理时延和传播时延的整

体优化，特别没有考虑多个 MEC 集群共存的一般

化场景。2) 贪心策略（greedy strategy）：集群化部

署的 MEC 网络逐个处理时间 T 内的服务请求，并

依次最小化每个服务请求的端到端时延。3) 随机策

略（random strategy）在时间 T 内收到 i 个服务请求，

该策略在满足计算资源限制、链路带宽资源限制和

服务请求的时延限制的通用服务节点用于部署

VNF 和建立 SFC。 
5.2  实验结果与分析 

本文首先探讨在同一时间段内，到达集群化部

署 MEC 网络中的服务请求数与平均端到端服务时

延之间的关系。图 3 显示了在网络 I 场景下，获得

服务的平均时延与服务请求数量之间的关系。从

图 3 可以看到，服务的平均时延随着服务请求的数

量增加而增加，这主要是因为随着业务请求的增

加，当一个 MEC 集群中的计算和网络资源不足以

开启部署新的 VNF 时，业务流将被引导至相邻

MEC 集群，而跨 MEC 的带宽资源受限从而导致服

务的整体时延增加。和典型的 AH 策略、贪心策略

和随机策略相比，基于遗传模拟退火算法的 iGSA
策略在降低服务时延方面有更好的表现。同时由于

贪心策略考虑了多个 MEC 集群共存的情况，优

先在同一个 MEC 集群中选择通用服务节点以降

低服务时延，因此其表现优于 AH 策略。在网络

I 场景中，相较于其他策略，iGSA 策略都具有稳

定的性能表现，分别比贪心策略、AH 策略及随

机策略有平均 10.62%、23.94%和 71.36%的端到端

服务时延优势。 
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图 3  不同服务请求量下的服务时延对比(网络 I) 

为业务请求提供持续高质量的服务，多个不同

类型的 VNF 从逻辑上链接成 SFC 或服务功能图

（SFG, service function graph），本文还深入探讨了

SFC 的长度与服务请求的平均时延之间的关系。

从图 4 中可以观察到，服务请求的平均时延随着

SFC 长度（即一条 SFC 链上的 VNF 的个数）的

增加而同步增加，其主要原因是 SFC 越长，表示

业务流流经的 VNF 实例也越多，则在网络资源固

定的情况下需要更多的计算、网络带宽及存储资

源，从而导致可用的节点和链路变得更稀缺。本

文在 3.1 节图 2 中所描述的并行逻辑连接的多个

VNF 构成了 SFG，该逻辑结构是一种特殊的 SFC。

和 SFC 的主要区别在于，SFG 通过分析业务流经

过的多个 VNF 之间的依赖关系，引入 VNF 的并

行化执行思想实现对业务流的更高效服务，基于

SFG 模式的业务流服务，能显著降低业务的端到

端时延[26]。实验场景中设置了部分服务请求不能

以并行化只能以串行化 SFC 的方式提供服务，

SFC 和 SFG 的总数量为 100。在一个 SFC 或一个

SFG 中，业务流需经过 8 个 VNF 的处理才能完成

端到端的服务。该实验通过增加 SFG 的数量来评

估对于服务请求的端到端平均时延的影响。从图 5
中可以发现，在 SFG 的数量从 10 增到 100 的过

程中，即 SFG 的占比增加，而 SFC 的占比下降，

服务请求的平均时延减少。其主要原因是当

SFG 占比增加时，越来越多的 VNF 都在并行处

理业务流数据，完成端到端的服务时延减少。

该实验结论表明，本文所提的 iGSA 策略能很好

地适应采用不同的 VNF 逻辑链接关系建立的

MEC 应用。 

 
图 4  不同 SFC 长度下的服务时延对比(网络 II) 

 
图 5  不同 SFG 下的服务时延对比(网络 II) 

将 NFV 技术引入 MEC 网络后，MEC 能够根

据服务的请求量动态调整通用服务节点的数量以

实现在服务质量和资源开销之间的平衡。本文评

估了当 MEC 集群中根据业务请求开启不同规模

的通用服务节点时，不同算法的端到端服务时延

对比，并比较了在网络 II 的 10 个 MEC 群集中从

开启 80个通用服务节点到 260个通用服务节点时

端到端的平均服务时延，从图 6 可以观察到，平

均时延随着 MEC 集群中开启的通用服务节点数

量的增加而下降，其原因主要是随着每个 MEC
集群开启的通用服务节点数量的增加，实例化的

VNF 数量也同步增加，服务请求更多地可以在入

口网元所在的 MEC 集群中得到处理，而不需要

导入至其他相邻的 MEC 集群。进一步地可以看

到，在一个 MEC 集群中开启相同的通用服务节

点的情况下，得益于 iGSA 策略能够在多个 MEC
集群中进行跨区域的路径选择，该策略总能提供

更低的端到端服务时延。相对于集中式部署的云
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数据中心或云化的移动核心网，MEC 的计算及网

络等 IT 资源都相对受限，因此本文继续对比了 IT
资源受限情况下不同的策略所提供的端到端服务

时延，包括通用服务节点的计算资源以及 MEC
集群之间的平均链路带宽受限。 

 
图 6  MEC 集群中不同的通用服务节点规模下的 

服务时延对比(网络 II) 

图 7 和图 8 分别对比了 MEC 集群之间的带

宽资源和 MEC 集群计算资源处于不同稀缺情况

下的业务流端到端时延。MEC 集群之间的带宽资源

从 200 Mbit/s 增加到 1 Gbit/s，服务请求数为 100 个。

当 IT 资源增加时，服务请求的平均服务时延逐渐

降低。这是因为计算资源增加后更多的 VNF 可以

在本地 MEC 集群中的通用服务节点生成。同时，

由于 MEC 集群之间的链路带宽增加，可以将业

务流所需的更多的计算和网络资源引导至相邻

MEC 集群。可以看到，随着 MEC 集群的计算资

源的逐渐增加，更多的服务请求将在本地集群中

得到处理，服务的端到端路径将有效缩短。在图 7
和图 8 中，当 MEC 的计算资源处于不同稀缺程

度时，相对于其他策略，iGSA 均能取得更好的性

能。在不同的带宽资源稀缺程度下，iGSA 策略分

别比贪心策略和AH策略平均有 13.32%和 48.76%
的性能优势，在不同计算资源稀缺程度下，iGSA
策略则分别比贪心策略和 AH 策略平均有 22.72%
和 35.29%的性能优势。 

上述实验对比中，通过设置不同的参数，包括

服务请求数量、MEC 网络中服务节点规模、MEC
集群数量及 VNF 之间的逻辑连接关系等，详细对

比了 iGSA 策略和几个相关策略性能。实验结果表

明，iGSA 策略通过将模拟退火和遗传算法相结合，

在保证算法效率的同时获得了更优的求解方案，使

时延敏感类移动业务获得更好体验。实验结论有力

地支撑了本文通过改进遗传模拟退火算法解决 VNF
在 MEC 网络中的优化部署问题上所做的创新。 

 
图 7  不同 MEC 集群间的网络带宽资源下服务时延对比(网络 II) 

 
图 8  不同 MEC 集群计算资源下的服务时延对比（网络 II） 

6  结束语 

本文研究了多集群 MEC网络中的 VNF 的优化

部署策略，首先将业务流经过部署在 MEC 通用服

务节点的多个 VNF 的过程形式化为一个开放

Jackon 排队网络，并进一步得到业务流的服务时延

最优化模型。在证明了该优化问题是一个 NP-Hard
问题的基础上，通过将遗传算法和模拟退火算法结

合，提出一种 MEC 集群网络中基于遗传模拟退火

算法的 VNF 部署及路径优选策略。通过在不同参

数条件下，将所提策略与类似策略进行了详细对

比，结果表明所提出策略能为移动业务提供更低的

端到端服务时延，有效改善业务的体验。本文所提
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