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摘　要　分布式星载多 RTs(RemoteTerminal)系统的任务主要基于功能进行分配,而数据处理任务的突发性往往会使不同计

算机之间负载不均衡.运用灵活的负载调度机制,可以有效调节不同计算机间的负载差异,从而在一定程度上提升计算机系统

的整体性能.文中提出了一种基于机器学习的分布式星载 RTs系统负载调度算法,包含样本采集、任务吞吐率预测模型构建、

吞吐率预测和负载调度等４个步骤.在构建任务吞吐率预测模型环节,通过机器学习的线性回归正规方程获取模型权重,缩短

了构建模型消耗的时间.在负载调度环节,若 RTs的吞吐率之和大于系统总的负载数据量,则按吞吐率比例给各 RTs分配数

据,否则只给负载数据量小于自身吞吐率的 RTs分配一定量的数据.在多台星载计算机电性能产品构建的地面模拟系统上的

实验结果表明,该算法可以使系统所有节点的平均 CPU 利用率提高２３．７８％,节点间的 CPU 利用率方差降低至３４．５９％,同时

目标任务的系统总吞吐量显著提升２２５．９７％.也就是说,该方法在确保系统负载均衡性的同时,可有效提高系统的资源利用

率,提升星载计算机系统的数据实时处理性能.
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Abstract　ThetasksofdistributedonＧboardmultiＧRTs(remoteterminals)systemaremainlydistributedbasedonfunctions,

whiletheburstinessofdataprocessingtasksoftenleadstounbalancedloadamongdifferentcomputers．Usingaflexibleload

schedulingmechanismcaneffectivelyadjusttheloaddifferencebetweendifferentcomputers,therebyimprovingtheoverallperＧ

formanceofthecomputersystemtoacertainextent．AloadschedulingalgorithmfordistributedonＧboardRTssystembasedon

machinelearningisproposedinthispaper,whichincludesfoursteps:samplecollection,taskthroughputpredictionmodelconＧ

struction,throughputpredictionandloadscheduling．Intheprocessofconstructingthetaskthroughputpredictionmodel,the

weightofthemodelisobtainedthroughthelinearregressionnormalequationofmachinelearning,whichreducesthetimespent
inconstructingthemodel．Intheloadschedulinglink,ifthetotalthroughputrateofRTsisgreaterthanthetotalloaddata

volumeofthesystem,datawillbeallocatedtoeachRTinproportiontothethroughputrate;otherwise,onlyacertainamountof

datawillbeallocatedtoRTswhoseloaddatavolumeislessthantheirownthroughputrate．ThetestresultsonthegroundsimuＧ

lationsystemconstructedbymultipleonＧboardcomputerselectricalperformanceproductsshowthatthealgorithmcanincrease

theaverageCPUutilizationrateofallnodesofthesystemby２３．７８％,andreducethevarianceofCPUutilizationratebetween

nodesto３４．５９％．Thetotalsystemthroughputofthetaskissignificantlyincreasedby２２５．９７％．Inotherwords,thismethodcan

effectivelyimprovesystemresourceutilizationwhileensuringsystemloadbalance,andimprovetherealＧtimedataprocessing

performanceoftheonＧboardcomputersystem．
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１　引言

由于人们对空间网络技术的要求越来越高,卫星通信系

统逐渐向智能化发展[１],其中比较具有代表性的有天地一体

化网络系统.该系统覆盖太空、空中、陆地、海洋等自然空间,

其通信链路中传输的数据不仅种类繁多,而且传输速率更是

最高可达１００G/s[２],使星载计算机需要转发和处理的数据量

都急剧增加.

为满足日益上升的信息处理需求,星载计算机需要具备

更多的通信接口、更快的处理速度以及更大的存储空间.但

是,星载计算机由于其工作环境的限制,性能提升相对滞后.

例如,在国外,美国国家航空航天局主要使用的 RAD７５０处

理器的处理能力上限为３８０MIPS,内存只有２５６M[３].在国

内,国产“龙芯”１E/１F处理器采用了 CPU＋FPGA＋FLASH
的综合结构,但其总体性能也只有３００MIPS[４],存储空间不

超过１GB.对海量数据进行复杂计算已经超过单台计算机

的处理能力,这不仅会降低卫星信息传输的实时性,也给存储

带来压力.在不改变硬件基础的条件下,采用分布式计算可

以提高计算机网络中资源的有效利用率,加快计算机对大量

数据的处理速度[５].因此,在星载计算机系统上采用分布式

计算是不可避免的.

中国科学院斗卫星已采用多处理器的分布式信息网络架

构,但其微小卫星内部仅通过任务资源分散配置来实现系统

的整体运行[６],容易造成处理能力的冗余.例如,当某节点

RT对速率为５Gb/s的激光通信[７]传输的高清图像作去噪或

加密处理时,往往会因为数据处理不及时而导致数据阻塞,使

此 RT成为通信瓶颈.同时,一些负责间歇运行任务的节点

却处于空闲状态,系统资源利用不均衡.因此,如何为星载

RTs系统选择一个合理的任务分配及调度方案,保证系统负

载均衡将成为提升其性能的一个重要研究方向.

２　相关工作

分布式计算系统出现后,人们致力于解决如何将任务分

配到合适的处理器上.异构系统任务的分配需要考虑的因素

众多,如 CPU 的频率和利用率、ram 使用情况、磁盘I/O 等,

综合考虑所有因素得到最优的分配策略被证明是一个 NP完

全问题[８Ｇ１０].

随着机器学习(ML)技术的兴起[１１Ｇ１２],分布式计算系统

上任务的分配问题得到了有效解决.Nemirovsky等[１３]采用

人工神经网络(ANN)技术建立对不同任务分配方案进行性

能预测的回归模型,以达到最大化系统吞吐量的目的,但在建

立模型时消耗的资源过多.文献[１０]考虑到了这一点,使用

ANN算法通过离线训练得到不同任务分配方案的性能预测

模型,但离线训练的模式使得预测模型无法进行灵活的更新.

同时,任务的分配是基于一对一映射模式的,当某些任务使用

的资源远多于其他任务使用的资源时,即使是最优解也很难

做到各处理器资源利用的均衡.

Micolet等[１４]使用 KＧ邻近算法和线性回归算法来构建

预测模型,将任务以多线程模式和最优的方案分配到不同的

内核上,在提升系统执行任务性能的同时做到相对负载均衡.

但该方法在选择最优方案时消耗的计算资源过多,并且对已

分配但未执行的任务没有调度功能.Patni等[５]提出了一种

以节点负载量和计算能力为依据,转移计算处理时间长的节

点的负载到处理时间短的轻载节点上.但是,该算法获取节

点的计算 能 力 需 要 对 内 核 进 行 操 作,容 易 造 成 系 统 不 确

定性[１４].

考虑到星载计算机上任务种类较少的特点,本文算法的

负载调度对象不再为任务整体,而是所有任务中某个任务需

要处理的数据单元.以此为前提,本文提出了一种基于机器

学习的分布式星载 RTs系统负载调度算法(MLＧOBLS),该

算法主要在以下方面进行改进.
(１)采用机器学习回归问题中相对简 单 的 线 性 回 归

(LR)[１２,１５Ｇ１７]正规方程来构建性能预测模型,降低了模型的复

杂程度.该算法使每个 RT 都建立各自的预测模型,将整体

预测划分为多个分预测,减轻了主节点的负担.

(２)主节点以各个 RTs预测的任务吞吐率和任务负载量

为标准来调整负载,不需要循环迭代选择最优方案,缩短了分

配过程造成的延时,避免了对内核进行操作.

３　分布式星载RTs系统描述

３．１　系统模型

某型中高轨卫星的分布式星载 RTs系统如图１所示,其
中 RT１为主节点.各 RTs上分别运行着不同的专项任务和

相同的任务taskA,并且所有专项任务运行所需资源都能得

到单个RT的充分满足.而任务taskA运行消耗大量的CPU
资源,RT１无法独自承担,因此需要其他节点在自身的专项

任务不使用计算资源时,帮助 RT１处理数据.图１中,信息

流①为需要taskA处理的数据,信息流②为子节点反馈给主

节点的信息,包括taskA 的吞吐率、吐率预测值和负载数据

量等.

图１　分布式星载 RTs系统

Fig．１　DistributedonＧboardRTssystemdiagram

进行负载调度时,使用反馈机制可以使负载平衡系统能

够动态地 调 整 参 数 和 算 法,从 而 获 得 更 好 的 负 载 平 衡 效

果[１８].MLＧOBLS算法采用了反馈机制,它主要包含两部分:

１)节点RTs建立吞吐率预测模型,首先各RTs收集自身的负

载信息,通过LR获取预测模型的权重 w,随后,RTs获取其

最新的负载信息,通过预测模型来预测各自taskA 的吞吐率

值v′,并将v′及负载数据量等反馈给主节点RT１;２)负载均衡

调度,RT１汇集所有节点信息,调用负载分配函数求得负载

分配、重分配策略,在保证 RTs的CPU 利用率均衡的条件下

７３３谭双杰,等:基于机器学习的分布式星载 RTs系统负载调度算法



提升taskA 的系统吞吐率.MLＧOBLS算法的负载调度流程

如图２所示.

图２　负载调度流程图

Fig．２　Flowchartofloadscheduling

由图２可以看出,调度算法运行是基于周期性反馈实现

的主节点和子节点异步运行.这种调度模式使得它们之间的

信息交流存在一定的时间差,主节点对子节点的控制是非实

时的,因此本文算法的使用场合为对同步计算和实时等级要

求不高的s级任务.

３．２　信息和信息集的定义

定义１　给定周期时长 T,节点负载信息Load 为节点

RT的最新一周期T 内的负载详细信息:

Load＝‹c,c′,r,io,a,v,rd›

其中,c为节点一周期内CPU利用率的百分比;c′为taskA一

周期的CPU占有率的百分比,因此有c′≤c;r为节点内存利

用率;io为磁盘I/O等待队列长度;a为节点中处于活跃状态

的任务数;v为taskA的周期吞吐率;rd为taskA未处理的数

据量.

定义２　目标任务信息集Task为主节点记录各 RTs上

taskA最新运行状况的集合:

Task＝{＜vi′,rdi,maxVi,tdi＞|∀i∈Ω}

其中,Ω＝{１,２,􀆺,K},K 为节点 RTs的个数;vi′为节点i上

taskA的预测吞吐率值;maxVi为历史最大处理速度;rdi为

未处理数据;tdi为节点i的数据转移值,tdi＞０时,表示需要

接受|tdi|的数据;tdi＜０时,表示需要转出|tdi|的数据.

定义３　给定一正倍数α及所有节点中最大预测吞吐率

的节点序号j,有效节点集 Ψ(Task)为taskA 的预测吞吐率

不小于vj/α的节点id 集合:

Ψ(Task)＝{i|αvi≥vj,i∈Ω}

从定义３可以看出,非有效节点的任务taskA 的处理速

度明显慢于有效节点,说明此时非有效节点上其他任务占用

了大量CPU资源,此时不宜向非有效节点转入数据.

４　MLＧOBLS算法设计和模型构建

本文算法制定负载调度策略,以各节点的预测模型预测

的吞吐率为主要判断标准之一,因此构建完整的预测模型是

算法运行的必要条件.本节将先详细阐述用线性回归技术构

建吞吐率预测模型的过程,然后介绍主节点根据节点rd和v′
的比值大小,即节点数据处理周期数的多少来计算各节点td
的值,以及实现系统计算资源均衡利用的过程.

４．１　LR预测模型构建

算法初始 时,RT１ 给 各 节 点 平 均 分 配 数 据.随 后,各

RTs开始处理数据,并独自获取其节点负载信息Load,将信

息‹１,c′,r,io,a›及v分别放入其负载信息样本集X 和历史

吞吐率集V 中.算法运行一段时间后,当有 RTs获取的新样

本不少于样本容量 M 的一半时,通过 LR正规方程得到吞吐

率预测模型的权重w.

设x＝ ＜ １,c′,r,io,a＞,x∈X 为 模 型 的 输 入,w＝
‹w０,w１,w２,w３,w４›T,其中wj,j∈{０,１,􀆺,４}为x 各维度对

应的权重.由文献[１６]可知,向量x和向量w 相乘可得预测

函数f(w;x),如式(１)所示:

f(w;x)＝w０＋w１c′＋w２r＋w３io＋w４a＝xw (１)

建立预测模型的目的就是得到一个最优的w的值,使模

型输出和x对应的实际吞吐率v 的差距最小,为此需要选择

一个损失函数来评估得到的w的准确性.一般情况下,使用

均方误差(MeanSquareError,MSE)作损失函数,在回归问题

中效果良好,将历史负载信息矩阵X 代入式(１)后,结合历史

吞吐率矩阵V,可求得所有样本的总损失代价函数,如式(２)

所示:

L(w;X,V)＝(f(w;X)－V)２ (２)

由文献[１５]可知,当x维度小于１０００时,使用正规方程

法[１９]求拟合曲线的参数值比其他方法更为简单.由于篇幅

有限,在此将不详细描述正规方程的求解过程,所求权重公式

如式(３)所示:

w＝(XTX)－１XTV (３)

其中,XT为负载信息矩阵X 的转置矩阵.节点通过方程式获

得w 后开始进行吞吐率预测,由于预测的是节点未来一周期

吞吐率的最大值,因此需求得taskA可能占有的最大CPU资

源比例为１００－(c－c′).然后,将x＝＜１,１００－(c－c′),r,io,

a›及式(３)中的权重w代入式(１),可得taskA的吞吐率预测值

v′＝f(w;x).各节点上吞吐率的预测算法如算法１所示.

算法１　吞吐率预测算法

输入:(Load,X,V)

输出:v′

１．/∗各 RTs周期性获取其负载信息∗/

２．GetInfo(Load,X,V)

３．if|X|＞M/２/∗若获取超过一半容量的新样本∗/

４．w←lr(X,V)/∗线性回归方程得到模型权重 w ∗/

５．endif

６．if‖w‖≠０

７．x←{１－(c－c′),r,io,a}/∗获取预测模型输入∗/

８．v′←xw/∗获得吞吐率预测值 ∗/

９．else

１０．v′←v/∗吞吐率预测值为上周期吞吐率∗/

１１．endif

１２．returnv′

设 N＝５为x维数,由算法１可知,在没有建模的周期中

只进行x和w 的乘积操作,算法的时间复杂度为 O(N);在进

行建模的周期中,主要进行 N×M,M×N 矩阵的乘运算和

N×N 矩阵的求逆矩阵运算,此 时 算 法 １ 的 时 间 复 杂 度 为

O(MN２＋N３),选择较少的负载信息减少了总算法的计算

量[２０].因此,预测模型只在有限的周期里才会消耗较多的计

算资源,不进行建模运算时,则可以快速地获得吞吐率的预测

值.各 RTs得到自己的吞吐率预测值v′后,将v′、该周期的吞

吐率v、负载数据量rd反馈给主节点进行调度决策.
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４．２　基于时间均衡的负载调度算法

主节点汇集 RTs的负载信息到 Task集合中,然后制定

负载调度策略.调度的主要目的是保证 RTs在下一周期内

计算资源均衡使用,如使 RTs的 CPU 占有率相同.除此之

外,还要避免数据迁移占据过多的总线资源,当taskA的计算

速度产生小幅度波动时,此变化并不影响系统节点在下周期

内的计算资源使用情况,不进行数据迁移操作,从而节省通信

资源.因此,本文根据所有节点总的剩余未处理数据量的不

同,设计了两种数据负载调度策略.

方案１　当∑rdk小于∑maxVk时,表明下周期系统可以

处理完所有taskA的数据,并存在一定空暇资源.为保证各

节点CPU利用率均衡,主节点根据预测速度比例分配数据,

因此有数据转移量如式(４)所示:

tdi＝vi′∗∑rdk

∑vk′ －rdi (４)

若存在非有效节点的td值为正值,则将要转入它的数据

均分到有效节点上,对所有节点数据的调度值作如式(５)所示

的调整:

tdj＝tdj＋tdi∗
vj′
∑

k∈Ψ(Task)
vk′

, j∈Ψ(Task)

tdi＝０, i∉Ψ(Task)∧tdi＞０
{ (５)

方案２　当∑rdk大于∑maxVk时,表明下一周期系统无

法处理完所有taskA的数据,系统资源利用率均衡,即表明所

有节点都拥有至少 maxV 的数据,各节点都不存在资源空闲

的情况.因此,若存在节点i∈Ψ(Task)且tdi小于 maxVi,则
向该节点转入如式(４)所示的量的数据.数据转出方为所有

节点中预估处理数据所需时间最长的节点,设其序号为mId.

为防止节点mId转出的数据过多,需要保证它转出数据后剩

余的数据的处理时间不短于节点i,因此节点 mId的数据转

移值如式(６)所示:

tdmId＝

tdmId－tdi,if
(rdmId＋tdmId－tdi)

v′mId ＞rdi＋tdi

vi′

tdmId－ rdmId＋tdmId－v′mId∗
(rdi＋tdi)

vi′( ) ,

else

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(６)

若节点mId可以转出的数据小于tdi,则选出新的负载

最重节点,再通过式(６)计算调度值.循环此过程,直到转出

值和转入值相等.主节点上负载转移量计算算法如算法２
所示.

算法２　负载转移量计算算法

输入:(Task,Ψ(Task))

输出:TD＝{tdi|i＝１,􀆺,K}

１．if ∑
K

k＝１
rdk＜ ∑

K

k＝１
maxVk/∗选择计算方案１∗/

２．　/∗用式(４)计算转移量∗/

３．　foralli∉Ψ(Task)andtdi＞０

４．　　/∗用式(５)调整转移量∗/

５．　endfor

６．else/∗选择计算方案２∗/

７．　foralli∈Ψ(Task)andrdi＜maxVi

８．　/∗按式(４)计算有效节点i接收的数据量∗/

９．num←tdi

１０．　　while(num＞０)/∗没有足够数据转入节点i∗/

１１．mId＝argmax((rdi＋tdi)/vi′)andmId≠i

１２．　　　/∗用式(６)计算节点 mId转出数据量∗/

１３．　　　/∗使num为num减去tdmId的减小值∗/

１４．　 endwhile

１５．endfor

１６．endif

１７．returnTD/∗返回节点数据转移量∗/

由算法２可知,方案(１)和方案(２)都是先通过式(４)计算

K 个节点的计算转移量,然后分别通过式(５)和式(６)调整所有

节点的转移量,以保证数据的转入和转出平衡.因此,算法２
的时间复杂度为 O(K∗K),即 O(K２),在节点数小于１００的

微小卫星内可以快速制定数据调度策略.

进行负载调度时需要考虑计算机的承受能力,避免处理

器长时间处于高负荷运算状态,因此本文算法不对非有效节

点调入数据.同时,当有效节点有不少于历史最大吞吐率的

数据时,也不向其转入数据.此操作可以预防未来一周期内

节点响应其他任务而导致taskA的CPU占有率下降时,数据

又被转出,避免数据被频繁地在节点间转移,减轻了总线的通

信压力.

４．３　实时预测模型构建

为了保证速度预测的准确性,需要不定期地更新线性回

归模型中得到的权重w,为此必须对历史记录样本集中的数

据进行实时更新.
(１)样本更新.给定样本邻域半径ε,假设x和v 分别为

样本集X 和V 中最近加入的样本,现有最新获取的taskA 负

载信息x′和吞吐率v′,若使|xj－x′j|＜ε成立的x′的元素个

数为５,则表示节点及taskA 的运行状况变化很小,更新x＝
(x,x′)/２以及v＝(v＋v′)/２;否则,将x′和v′加入X 和V 中,

但当|X|＝M 时,需要先删除最早的样本.
(２)模型更新.预测模型在两种情况下进行更新:１)任务

没有数据需要处理的非工作时间;２)更新 M/４个样本时.设

新的模型公式为f１(w;x),旧的模型公式为f０(w;x),M′为两次

建模间的更新的样本数值,可得模型更新公式如式(７)所示:

f(x;w)＝M′
Mf１(w;x)＋M－M′

M f０(w;x) (７)

５　测试与结果分析

５．１　测试环境

计算机网络配置:４个基于vxworks系统的龙芯１F０３开

发板,CPU频率３３MHz,内存１２８M.如图３所示,主节点和

子节点通过１５５３B数据总线连接,总线传输速率为１Mb/s.

图３　分布式星载 RTs系统实物图

Fig．３　PhysicalpictureofdistributedonＧboardRTssystem

RT１上主要布置有数据加密任务tEncode,对６４bytes
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无符号数组进行aes加密,处理器一直持续运行,节点负载较

重;RT２上主要布置有自主定轨算法tArith,根据卫星间双向

测距值等采用卡尔曼滤波法定轨,处理器间歇式地工作,节点

负载较轻;RT３上主要布置有位置用户轨道多项式拟合任务

tOrbit,利用切比雪夫多项式拟合卫星轨道进行 GPS定位,工
作模式也为间歇式,节点负载较轻;RT４上主要布置有星间

链路建链辅助参数计算任务tSatelliteLink,通过分析星历信

息得到辅助建立卫星间链路的参数,只在有建链需求时才运

行,因此节点负载整体适中.

５．２　测试过程

本文将 RT１上的tEncode任务作为被调度任务,在４个

节点上都布置该任务,并为节点分配需要加密的数据.实验

主要从两方面进行:建立预测模型和负载数据调度,其中使用

LR线性回归建立吞吐率预测模型的参数设置如表１所列.

表１　线性回归参数

Table１　Parametersoflinearregression

模型参数 参数值

采样周期/s ６
样本容量 ２００

样本邻域半径ε ０．０５
XTX 奇异值分解学习率 ０．０００１

奇异值分解迭代次数 １００

调度数据时,各节点的内存消耗变化可忽略不计,资源利

用变化以节点 CPU 利用率为主要标准.因此,为测试 MLＧ

OBLS算法的动态调整效果,每隔ΔT＝６s个周期随机增加除

tEncode任务外的其他任务的 CPU 占有率.经本算法调度

后,系统负载均衡的直观表现为节点 CPU 利用率的均衡,设

var(cpu)i为第i个周期４个节点的CPU利用率方差,平均方

差如式(８)所示:

var(cpu)＝
∑
４００

i＝１
var(cpu)i

４００
(８)

５．３　测试结果

系统各节点上 LR 模型的预测效果如图４所示,图中x
轴表示算法运行的周期,y轴表示模型预测的tEncode任务

的吞吐率与其实际吞吐率的差的绝对值.

(a) (b)

(c) (d)

图４　LR吞吐率模型的预测误差

Fig．４　PredictionerrorofLRthroughputpredictionmodel

由图４可知,４个 RTs上预测模型的预测误差平均值分

别为０．３８,０．３９,０．２８,１．２４,其中,模型在处理随机响应任务

的 RT４上预测误差最大,但在每次预测误差较大时,总能在

约３个周期内进行调整,减小预测误差到１以内,因此模型的

预测效果整体良好.同时,模型预测的吞吐率与其实际吞吐

率间的Pearson(皮尔逊)相关系数的值都大于０．９８,表示它

们都有极高的线性相关关系,证明了算法选择线性回归方式

求解w是正确的.

图５和表２给出了原系统和 MLＧOBLS算法调度后系统

的CPU资源利用率情况.如图５(a)所示,原系统中 RT１的

平均CPU利用率比系统中的其他节点普遍高出４０％以上,

系统平均CPU利用率不到５０％.而使用分布式计算并采用

本算法进行调度后的系统 CPU 利用率如图５(b)所示,RT１
与其他节点的平均 CPU 利用率差值在１０％左右,系统平均

CPU利用率比原系统提高了２３．７８％.同时平均 CPU 方差

降低了６５．４１％.

　　(a) (b)　　

图５　原系统和 MLＧOBLS调度后节点CPU利用率的曲线图

Fig．５　CPUutilizationgraphofnodesonoriginalsystemand

systemscheduledbyMLＧOBLS

表２　原系统和 MLＧOBLS调度后节点的平均CPU利用率

Table２　AverageCPUutilizationofnodesonoriginalsystemand
systemscheduledbyMLＧOBLS

Algorithm cpu１ cpu２ cpu３ cpu４ aver var(cpu)
原系统 ８９．７９ ２６．４７ ３０．７２ ３９．６４ ４６．６６ １１０９．８３

调度算法 ７７．４２ ６５．９５ ７１．１３ ６７．２８ ７０．４４ ３８３．９２

tEncode系统总吞吐率的对比结果如图６所示.除了

MLＧOBLS算法外,还加入了对比算法,该对比算法为 MLＧ
OBLS算法在负载调度时,只用调度方案１的版本.由图６
可知,经本文算法调度后加密任务的系统平均总吞吐率从

５．９８组/ΔT提升到１９．２９组/ΔT,比 原 系 统 提 高 了

２２５．９７％,而对比算法只提高到１２．０１组/ΔT.由此可以看

出,每次调度都根据v′比值来均衡节点负载的调度策略并不

是最优的,其效果远不如用两种不同方案进行调度的 MLＧ
OBLS算法.

图６　tEncode系统总吞吐率的对比

Fig．６　ComparisonoftotalsystemthroughputoftEncode
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结束语　本文提出了基于机器学习的分布式星载 RTs系

统负载调度算法,通过线性回归正规方程建立任务吞吐率预测

模型,根据源数据到达速率和任务未处理数据量的不同,采用

按吞吐率比例均匀分配法或保证最少处理周期法来动态分配、

转移节点间的数据.测试结果表明,使用本文算法后系统平均

CPU利用率提高了２３．７８％,节点平均 CPU 利用率方差降低

了６５．４１％,tEncode任务系统总吞吐率提升了２２５．９７％,在保

证负载均衡的前提下加快了任务的总处理速度.

但是,本文算法是在节点通信得到保证及被调度的任务

只有一个的前提下实现的.而实际的分布式星载计算机系统

的通信情况更为复杂,系统总线的通信率也是影响算法效果

的重要因素.并且,在未来,一个 RT上可能布置多个过载任

务,调度算法需考虑更多的因素,如过载任务的优先级.因

此,对系统总线通信情况的获取和评估,以及多任务数据处理

调度将成为算法改进的重要方向.
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