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摘 要 算力网络作为一种新兴的网络架构,通过整合分散的计算资源,构建一个统一的资源池,实现计算能力的

动态按需分配。然而,现有的调度策略在算力资源和网络资源分配之间解耦合,无法为时延敏感型任务提供稳定

的时延保障。针对这一挑战,本文提出了一种基于强化学习的算力网络联合调度优化框架(RLMS-CPN),通过实

时监测网络状态和算力资源分布,智能地进行算力节点选择与路径规划,旨在最小化任务的响应时延。该框架包

含多项创新技术,包括面向开放网络环境的AI算力任务计算时延估计模型,以及基于图神经网络的强化学习算网

联合调度算法。通过在NS3模拟系统中对算力网络控制系统进行仿真,我们在四种不同的网络拓扑下进行实验。

结果表明,与现有方法相比,RLMS-CPN在降低响应时延方面取得了显著成效,平均降低了22.61%的响应时延,

显著提升了网络整体性能和用户体验。此外,针对新设备的计算时延估计,两阶段微调时延估计模型(TSFT)在仅

使用50个新样本的情况下,实现了0.003的低预测误差。
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Abstract 
 

As
 

an
 

innovative
 

network
 

architecture,
 

the
 

computing
 

power
 

network(CPN)
 

in-
tegrates

 

distributed
 

computing
 

resources
 

to
 

form
 

a
 

unified,
 

scalable
 

resource
 

pool,
 

enabling
 

users
 

to
 

dynamically
 

access
 

computing
 

power
 

on
 

demand
 

and
 

achieve
 

efficient
 

resource
 

utilization.
 

Its
 

core
 

concept
 

is
 

to
 

treat
 

computing
 

power
 

as
 

a
 

service,
 

allowing
 

users
 

to
 

flexibly
 

access
 

it
 

without
 

needing
 

to
 

concern
 

themselves
 

with
 

the
 

specific
 

configuration
 

of
 

underlying
 

resources.
 

Although
 

computing
 

power
 

networks
 

offer
 

significant
 

flexibility
 

and
 

scalability,
 

existing
 

technologies
 

still
 

face
 

challenges
 

when
 

addressing
 

new
 

latency-sensitive
 

tasks
 

(such
 

as
 

virtual
 

reality,
 

autonomous
 



driving,
 

and
 

telemedicine).
 

Such
 

tasks
 

require
 

computing
 

and
 

transmission
 

processes
 

to
 

be
 

com-
pleted

 

within
 

strict
 

latency
 

constraints
 

to
 

ensure
 

service
 

quality
 

and
 

user
 

experience.
 

Task
 

re-
sponse

 

latency
 

is
 

composed
 

of
 

computational
 

latency
 

and
 

transmission
 

latency,
 

where
 

computational
 

la-
tency

 

depends
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

computing
 

nodes,
 

while
 

transmission
 

latency
 

is
 

influenced
 

by
 

both
 

the
 

selection
 

of
 

computing
 

nodes
 

and
 

path
 

planning.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

achieve
 

global
 

latency
 

minimization
 

through
 

the
 

coordinated
 

optimization
 

of
 

computational
 

and
 

network
 

resource
 

scheduling.
 

However,
 

existing
 

computing
 

network
 

scheduling
 

research
 

mostly
 

inherits
 

from
 

the
 

fields
 

of
 

cloud
 

com-
puting

 

and
 

edge
 

computing,
 

focusing
 

solely
 

on
 

single-resource
 

optimization,
 

such
 

as
 

traffic
 

engineering
 

(optimizing
 

transmission
 

paths)
 

or
 

task
 

offloading
 

(selecting
 

computing
 

nodes),
 

and
 

lacks
 

joint
 

optimi-
zation

 

of
 

computing
 

node
 

selection
 

and
 

path
 

planning.
 

This
 

loosely
 

coupled
 

scheduling
 

approach
 

struggles
 

to
 

simultaneously
 

reduce
 

computational
 

and
 

transmission
 

latency,
 

leading
 

to
 

insufficient
 

overall
 

task
 

execution
 

efficiency.
 

Additionally,
 

the
 

heterogeneity
 

of
 

computing
 

nodes
 

and
 

the
 

dynamism
 

of
 

network
 

paths
 

further
 

increase
 

the
 

complexity
 

of
 

collaborative
 

scheduling.
 

To
 

address
 

the
 

short-
comings

 

of
 

existing
 

computing
 

networks
 

in
 

latency-sensitive
 

task
 

scheduling,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

reinforcement
 

learning-based
 

computing
 

network
 

scheduling
 

and
 

control
 

framework
 

(RLMS-
CPN)

 

that
 

deeply
 

integrates
 

computing
 

and
 

transmission
 

resources
 

to
 

achieve
 

intelligent
 

collabo-
rative

 

optimization
 

of
 

node
 

selection
 

and
 

path
 

planning.
 

This
 

framework
 

includes
 

three
 

core
 

inno-
vations:

 

First,
 

a
 

reinforcement
 

learning-based
 

joint
 

scheduling
 

optimization
 

mechanism
 

is
 

de-
signed,

 

which
 

dynamically
 

adjusts
 

resource
 

allocation
 

by
 

real-time
 

monitoring
 

of
 

network
 

status
 

and
 

node
 

computing
 

power
 

information.
 

Experiments
 

validate
 

that
 

it
 

reduces
 

task
 

response
 

laten-
cy

 

by
 

an
 

average
 

of
 

22.61%
 

across
 

four
 

datasets;
 

Second,
 

to
 

address
 

the
 

latency
 

prediction
 

chal-
lenges

 

posed
 

by
 

new
 

devices
 

joining
 

heterogeneous
 

environments,
 

a
 

two-stage
 

fine-tuning
 

strate-
gy

 

(TSFT)
 

based
 

on
 

neural
 

networks
 

is
 

proposed.
 

This
 

strategy
 

uses
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

labeled
 

data
 

for
 

model
 

fine-tuning
 

and
 

enhances
 

the
 

training
 

effect
 

of
 

unlabeled
 

data
 

through
 

pseudo-labe-
ling

 

technology,
 

ultimately
 

achieving
 

an
 

average
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

0.003
 

on
 

new
 

devices;
 

Fi-
nally,

 

we
 

innovatively
 

designed
 

the
 

SyncGNN
 

graph
 

neural
 

network
 

structure,
 

which
 

unifies
 

the
 

modeling
 

of
 

computational
 

and
 

network
 

resource
 

characteristics
 

through
 

feature
 

fusion
 

technolo-
gy.

 

Compared
 

to
 

traditional
 

MLP
 

methods,
 

this
 

approach
 

improves
 

latency
 

performance
 

by
 

18.75%
 

and
 

effectively
 

solves
 

the
 

decoupling
 

problem
 

between
 

node
 

selection
 

and
 

path
 

planning.
 

These
 

innovations
 

collectively
 

form
 

a
 

comprehensive
 

intelligent
 

scheduling
 

solution
 

for
 

computing
 

power
 

networks,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

processing
 

efficiency
 

of
 

latency-sensitive
 

tasks.
 

The
 

system
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

the
 

first
 

intelligent
 

collaborative
 

scheduling
 

of
 

computing
 

power
 

and
 

network
 

resources
 

for
 

AI
 

tasks,
 

providing
 

efficient
 

services
 

for
 

latency-sensitive
 

tasks
 

by
 

jointly
 

optimizing
 

computational
 

and
 

transmission
 

latency.
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reinforcement
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1 引 言

1.1 背景及动机

  算力网络作为一种新兴的网络架构,通过将计

算资源整合于网络之中,构建出一个统一的、可扩展

的资源池。这种架构使得用户能够根据需求动态获

取和分配计算资源,实现资源的高效利用。算力网

络的核心思想是将计算能力视为一种服务,用户可

以像使用水电一样按需使用计算资源,无需关心资

源的具体位置和配置[1-4]。
尽管算力网络展现出了灵活性和高效性,但现

有技术难以完全满足新型任务的需求,尤其随着越

来越多的时延敏感型任务涌现,这些任务要求在严
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格的时延范围内完成计算与传输,以确保服务质量

和用户体验。例如:虚拟现实技术[5]、自动驾驶[6]、
远程医疗[7]。

时延敏感型任务的执行流程主要包括两个关键

阶段:传输和计算,其响应时延由这两部分时延组合

而成。计算时延主要由算力任务和算力节点的性能

决定;而传输时延则不仅取决于算力节点的选择,还
受到传输路径规划的影响。在算力网络中,为了满

足时延敏感型任务的高算力和低时延需求,必须协

同优化计算资源和网络资源的调度,以在计算和传

输两个方面同时降低时延。
然而,专 注 于 算 力 网 络 调 度 策 略 的 研 究 较

少[8-11],现有调度策略主要继承于云计算和边缘计

算,仅关注单一资源的优化,如流量工程[12-30]和任

务卸载[31-37]。流量工程主要集中于任务传输方式

的优化,而任务卸载则侧重于将计算任务分配到合

适的计算节点。具体而言,流量工程仅考虑路径规

划,而未充分考虑算力节点的选择;相反,任务卸载

虽然重视算力节点的选择,但忽视了路径规划的问

题。这种松耦合的调度方法无法有效协调算力节点

的选择与路径规划,导致无法同时减少计算时延和

网络传输时延,从而增加了任务的总体执行时延,难
以满足时延敏感性任务的需求。

在算力网络中,分布式算力节点具有不同硬件

配置与计算能力,这对任务的计算时延产生直接影

响。同时,从算力任务接入点到算力节点之间存在

多条传输路径,这些路径的物理特性、带宽容量和拥

塞状况等因素,会显著影响数据传输效率,进而影响

传输时延。因此,在任务执行时,为了实现整体的资

源分配,必须综合考虑各个算力节点的计算能力和

路径的传输效率,这些都为协同调度带来挑战。

1.2 贡 献

  针对时延敏感型任务对低时延的迫切需求,本
文提出了一种基于强化学习的算力网络管理与调度

框架
 

(RLMS-CPN)。该框架通过紧密耦合计算资

源与传输资源,实现了智能选择计算节点和流量调

度分配的优化,从而有效地满足时延敏感型任务的

需求。
本文的具体贡献总结如下:
(1)基 于 强 化 学 习 的 算 力 网 络 联 合 调 度 优

化框架

针对算力网络中计算资源和网络资源分配的解

耦合问题,提出了一种基于强化学习的算力网络联

合调度优化框架。该框架能够实现算力节点选择与

路径规划的协同优化,以最小化任务响应时延。通

过实时检测网络状态和算力节点信息,算力网络控

制器能够做出智能决策,提升资源调度效率。在四

个数据集上的广泛实验评估表明,与现有方法相比,

RLMS-CPN在降低响应时延方面具有显著优势,平
均降低了

 

22.61%
 

的响应时延。
(2)面向开放空间下的计算时延估计模型

为了准确估计
 

AI
 

任务在异构算力节点的计算

时延,提出一种基于神经网络的计算时延预测模型。
该模型旨在解决开放空间,新设备算力节点不断加

入时,现有估计模型无法适配新设备上的任务时延

估计的问题。为此,本文设计了一种两阶段微调策

略(TSFT),以提高开放算力网络环境中对新设备

计算时延的预测准确性。在第一阶段,利用少量有

标签样本对神经网络进行微调;在第二阶段,借助微

调后的模型为未标记样本生成伪标签,再次训练模

型。这一策略使得模型展现出对新设备的高适应能

力,在多种新设备上实现了平均
 

0.003
 

的预测误差。
(3)面向节点选择和路径规划联合优化的图神

经网络(Graph
 

Neural
 

Network,
 

GNN)结构

针对算力网络中节点选择与路径规划之间松耦

合的 问 题,设 计 了 一 种 新 的 GNN 结 构 (Syn-
cGNN)。该结构有效整合计算资源和网络传输资

源,实现了特征融合。通过SyncGNN,能够协同优

化算力节点的选择和路径规划,提高资源调度效率,
最大限度地减少任务响应时延,并提升整体系统性

能。与传 统 的 多 层 感 知 器(Multi-Layer
 

Percep-
tron,简称

 

MLP)相比,SyncGNN
 

在时延性能上提

升了
 

18.75%,显示出其在算力网络资源调度特征

融合中的显著优势。
综上所述,本文提出的算力网络控制系统通过

综合优化任务的计算时延和传输时延,实现了算力

及网络资源的合理分配和高效利用,为时延敏感型

任务提供更高效的网络服务。据我们所知,本文是

首个面向
 

AI
 

任务的算力资源及网络资源协同调度

系统,专注于利用智能算法实现资源的联合优化,以
满足算力任务的低响应时延要求。

2 相关工作

本论文的研究背景扎根于算力网络,深度关联

流量工程与任务卸载这两大核心领域。流量工程主

要关注路径规划,影响任务的传输时延;任务卸载则

关注算力节点的选择,影响任务的计算时延和传输
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时延。此外,为了实现协同调度,计算时延预测也是

关键环节。

2.1 算力网络资源调度

  算力网络资源调度,作为算力网络的核心问题,
旨在对网络中的算力资源、网络资源等进行合理分

配,以满足各类应用任务对计算能力与数据传输的

需求。它需要综合考虑网络拓扑结构、算力性能以

及任务的特性,通过优化调度算法,保障任务高效、
稳定地执行,进而提升整个算力网络的服务质量与

运行效益。
文献[8]提出了一种面向算力感知网络的多维

度资源分配机制,结合GNN和深度强化学习,增强

了网络拓扑的泛化能力。文献[9]设计了基于
 

Deep
 

Q-Learning(简称
 

DQN)的智能流量调度策略,通过

节点计算负载预测优化路由选择,降低了丢包率和

流完成时间,提升了算网融合系统的调度性能。文

献[10]开发了基于
 

Q-Learning的软件定义算力路

由算 法,利 用 强 化 学 习 智 能 体 和 软 件 定 义 网 络

(Software-Defined
 

Networking,简称SDN)的全局

视图,实现了算力和网络资源的智能管理和协同调

度,为任务调度和数据传输提供了高效解决方案。
文献[11]提出了一种面向多维协同的算网融合光网

络路由与资源分配算法,通过计算节点资源均衡度

和合适度选择最优中间节点进行计算卸载,并根据

路径合适度选择承载业务的路径,优化了资源分配,
降低了业务阻塞率,提高了频谱利用率。

这些研究工作为算力网络的高效调度提供了理

论支持和技术方法,但是他们没有针对
 

AI
 

任务,同
时对计算时延和传输时延进行协同优化。

2.2 流量工程

  流量工程是网络优化的关键领域,其核心目标

是通过精心设计的路由策略,提升网络的整体性能

和效率。解决方案主要分为两大类方法:
链路级流量工程:通过解决多商品流问题[12],

利用网络中的任意链路进行传输,旨在最小化最大

链路利用率。
路径级流量工程:在预设路径上进行传输,相较

于链路级流量工程,具有更低的复杂度。
在网络中实施有效的路由策略,可以降低网络

中的最大链路利用率,有效缓解拥塞问题。通常,这
些问题被构建为线性规划模型,输入流量矩阵,并使

用求解器或启发式算法来寻找最优解。

2.2.1 线性规划与启发式

线性规划方法(如
 

Gurobi
 

求解器[13])能够为网

络流量需求提供全局最优解,但其计算复杂度随网

络规模剧增。为此,有研究者提出启发式算法,利用

线性规划求解器分配最高的k%
 

流量需求,剩余需

求按照最短路径路由[14]。当前流量工程主要基于

开放最短路径优先(Open
 

Shortest
 

Path
 

First,简称
 

OSPF)等路由协议来优化网络性能。这些协议通

过调整链路权重而不是修改路由协议本身来进行路

由规划。尽管这种方法在静态流量模式下效果显

著,但在处理突发流量和网络异常时可能无法及时

适应,限制了其在现代动态网络环境中的性能。加

权等价成本多路径[15]是对等价成本多路径的扩展,
允许进行更精细的流量分割。

但是,基于线性规划或者启发式算法的流量工

程解决方案无法对时延进行建模,因为它们无法将

时延表述成一个线性表达式。现有研究尝试采用
 

Markovian
 

Arrival
 

Process
 

/
 

Markovian
 

Service
 

Process
 

/
 

Single
 

Server
 

队列模型来近似传输时延,
但实际网络时延的复杂性远超单一队列模型的表征

能力。

2.2.2 基于强化学习的流量工程

随着人工智能技术的飞速发展,强化学习在流

量工程领域展现出了巨大的潜力。文献[16]提出基

于
 

GNN
 

的快速流量工程方案,通过构建端到端可

微分的网络模型,利用梯度下降动态调整
 

OSPF
 

链

路权重。文献[17]提出基于深度强化学习的动态流

量工程框架,通过动态调整网络中关键链路的虚拟

容量属性重构网络,选择性重路由
 

Top-k
 

关键流。
该方法有效缓解了重路由带来的计算开销,但可扩

展性仍需验证。文献[18]将
 

Transformer
 

模型与

深度强化学习结合,通过
 

Transformer
 

模型捕捉网

络状态时序特征,并利用深度强化学习建立连续状

态空间与路由策略之间的直接映射,从而有效解决

动态流量需求下的流量工程问题。该模型虽提升了

时间序列建模能力,但参数规模随网络规模增长,限
制了其扩展性。文献[19-20]通过动态调整关键链

路权重生成路由策略,但关键节点的选择策略缺乏

理论支撑。文献[21-24]结合线性规划和强化学习

优势,智能筛选关键流量进行重路由,其余流量采用

默认路由,在效率与效果间取得了较好平衡,但线性

规划求解器仍可能成为性能瓶颈。
尽管上述方法取得一定进展,但在网络规模

扩展时面临状态空间爆炸与计算开销难题,为此,
学术界开始探索多智能体强化学习的分布式解决

方案。
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文献[25]提出了新的框架,融合
 

GNN、多智能

体强化学习和交替方向乘子法,提升大规模广域网

流量工程的计算效率,但多智能体之间缺乏协同。
文献[26]提出了一种基于

 

GNN
 

和多智能体强化学

习的分布式流量工程框架,优化
 

OSPF
 

协议的链路

权重,以最小化网络拥塞。文献[27]针对动态混合

软件定义网络环境,提出了一种基于多智能体强化

学习的分布式流量工程方法。该方法通过构建合理

的虚拟环境来训练路由智能体,并引入差异奖励分

配机制以协调多个智能体共同优化全局流量工程目

标。文献[28]通过在每个
 

SDN
 

节点上部署一个智

能体,仅利用本地信息来做出路由决策,从而最小化

网络的全局最大链路利用率。文献[29]通过结合层

次化控制平面和多智能体深度强化学习,设计了一

种可扩展且高效的流量工程解决方案,能够在多域

网络中优化路由决策,同时保护隐私并满足服务质

量要求。文献[30]通过在每个网络节点部署多个智

能体来独立决策流量路由,并引入联合训练技术以

加速学习过程并提高系统性能。
尽管当前的流量工程解决方案在网络路由优化

方面取得了一定的进展,但是针对算力网络的资源

调度问题,既需要考虑计算资源,又需要考虑网络资

源。目前没有工作实现面向
 

AI
 

任务的算力资源及

网络资源协同调度系统。

2.3 任务卸载

  任务卸载是云计算和边缘计算领域的一项关键

技术,其核心目标是为计算任务选择合适的算力执

行节点,以实现计算任务的优化执行。
文献[31]提出协作式两阶段优化框架,通过凸

优化技术解耦任务分割与资源分配实现系统效用

的最大化。文献[32]提出混合卸载算法,旨在减

少延迟并增强边缘环境中的无服务器计算性能。
文献[33]利用深度强化学习来优化卸载决策,旨
在减少延迟并提高用户体验。文献[34]建立边缘

计算分布式优化模型,提出了一个用户关联和资

源分配方案,目标最小化服务延迟。文献[35]通
过联合优化任务卸载决策和计算资源分配,最小

化多接入边缘计算系统中的时间和能耗成本。文

献[36]通过建立包含本地边缘计算资源、宏基站

和子基站的边缘服务器资源以及云计算服务器资

源的卸载模型,将优化问题分解为资源分配和卸

载策略两个子问题交替求解,实现了系统的延迟

和能耗最小化。文献[37]提出了一种基于多目标

的联合优化算法,通过构建包含本地计算资源、边

缘服务器资源和通信模型的系统模型,实现延迟

和能耗的联合优化。
尽管当前任务卸载研究在资源调度方面取得了

进展,但许多方法都没有考虑到
 

AI
 

任务的计算特

征,导致对于计算时延的估计并不准确。此外,在处

理传输延迟时,大多将其简化为数据量与传输速率

的比值,没有考虑多路径传输下的传输时延,这些都

导致任务的响应时延增加。

2.4 预测计算时延

  在 计 算 时 延 预 测 领 域,早 期 模 型 基 于
 

FLOPS[38]进行计算时延估计。然而,它忽略了神经

网络架构的复杂性,导致预测任务执行时间的误差

较大。随后,研究者提出了更精细的分层时延预测

方法[39],但这些方法仍简化了操作时延的计算,未
能充分捕捉计算过程中的复杂操作。文献[40]和文

献[41]分别通过端到端训练和元学习技术,提升了

预测的准确性和效率。文献[42]进一步通过统一编

码和硬件嵌入增强了模型的适应性。尽管如此,这
些方法在处理大量任务和设备时,仍面临着数据效

率和泛化能力的双重挑战。
尽管上述方法在计算时延预测方面取得了进

展,但是它们未能解决开放网络环境下新设备上的

任务计算时延预测的问题。当新设备到来,无法使

用原有的模型来预测任务在新设备的计算时延,并
且由于新设备的样本数量有限,难以基于这些样本

训练新模型以解决时延预测问题。

2.5 总 结

  总结来看,流量工程主要关注路径规划而不考

虑节点选择,旨在通过优化路由策略提高网络性能;
而任务卸载则重视节点选择,强调计算能力的适应

性,却相对忽视路径规划对整体性能的影响。本文

提出了一种紧耦合的算力网络控制系统,通过智能

决策,实现对时延敏感型任务的高效调度,从而提供

更优质的网络服务。

3 方 法

3.1 方法总述

  传统的调度方法通常采用单一策略,导致计算

资源和网络资源分配之间存在解耦合问题,无法满

足时延敏感型任务的时延需求。因此,如何实现计

算资源和网络资源的协同调度,以最小化响应时延,
成为了一个关键挑战。

为解决这一挑战,本文构建了一个高效的算力
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网络调度系统,该系统采用基于强化学习的联合优

化策略,旨在协同优化计算资源(算力节点的选择)
和网络资源(路径规划)的分配,提高任务执行效率

并降低时延。系统实时获取网络状态和算力资源分

布状态信息,使算力网络控制器能够做出智能决策,
确保了在满足任务需求的同时,最小化任务响应时

延,显著提升用户体验。
如图1所示,算力网络架构分为两个部分:控制

平面和执行平面。

图1 算力网络管理和调度框架图
 

(RLMS-CPN)

算力网络控制平面部署了基于强化学习的算力

网络协同调度器。控制平面接收执行平面上传的任

务信息后,获取计算资源特征(算力时延估计)和网

络资源特征(网络路径状态探测),输入强化学习模

型,输出调度决策,并下发至执行平面,指导任务的

传输与计算。
算力网络执行平面包含多个算力节点,负责算

力任务的执行,包括任务数据的传输和在算力节点

的执行过程。执行平面将任务信息上传至控制平

面,获取调度策略,并根据控制平面的指令完成任务

的传输与计算,确保任务高效执行。
在算力网络的实际应用中,AI

 

任务扮演着至关

重要的角色。如图
 

2
 

所示,AI
 

任务基于多样化的神

经网络架构,不同神经网络模型在隐藏层的层级数

量、类型(如全连接层、卷积层、注意力机制层等)以
及连接方式(如前馈结构、循环连接、残差跳跃等)上
存在显著差异。并且,AI

 

任务在不同设备上运行效

率差异显著,这与设备属性紧密相关。常见设备如
 

CPU、GPU
 

和
 

FPGA
 

等,它们各自有独特优势。

CPU
 

通用性强,擅长逻辑控制和顺序处理,在AI
 

数

据 预 处 理 和 模 型 训 练 流 程 控 制 方 面 表 现 良 好。

GPU
 

则凭借强大的并行计算能力,能快速处理大规

模矩阵运算,在神经网络的训练和推理中发挥重要

作用,加速模型运行。FPGA
 

能依据
 

AI
 

任务需求

灵活配置硬件逻辑,在实时性要求高的场景,能迅速

处理数据。
因此,算力网络需依据

 

AI
 

任务需求,以及不同

算力节点的计算能力和当前的网络状态,为其分配

传输路径与计算节点,提升
 

AI
 

任务的运行效率。

图2 AI
 

任务示意图

综上,为实现上述算力网络协同调度,特别是在

处理
 

AI
 

任务时,需要解决以下问题和挑战:
(1)计算时延估计:在任务调度前,需获取当前

计算资源的状态信息。计算时延是指任务在算力节

点上所需的计算时间。由于
 

AI
 

任务中神经网络的

复杂性,无法使用简单的
 

FLOPS
 

方法预测任务的

计算时延。本文利用神经网络来进行计算时延

的估计。
然而,在开放算力网络环境中,算力网络动态变

化,新设备会不断加入。首先,现有的计算时延估计

模型可能无法适应新设备的特性;其次,由于缺乏新

设备样本数量,不足以为新设备重新训练新的模型。
因此,设计一种能够针对开放空间中新设备进行准

确计算时延估计的模型是一个重要的挑战。
(2)如何实现协同调度,最小化任务的响应时

延:在协同调度的目标是最小化任务的响应时延。
节点的选择会影响任务的计算时延和传输时延;路
径规划会影响任务的传输时延。本文利用计算资源

特征和网络资源特征进行节点选择和路径规划调

度。节点选择受计算资源和网络资源特征影响;路
径规划受网络资源特征影响。并且节点选择会影响

路径规划的路径对象。如何对这种复杂的关联性建

模,以进行有效的特征融合,优化这两个任务,是一

个重要的挑战。
(3)大规模网络环境下的调度策略可扩展性:在

大规模网络环境中,调度策略的可扩展性是确保系

统能够高效运行的关键。随着网络规模的扩大,资
源调度决策的空间增加,导致调度的时间复杂度增

加。调度系统必须具备良好的扩展性,以应对算力

网络日益增加的复杂性和动态变化。

8172 计  算  机  学  报 2025年



大规模网络中,计算节点的管理和实时网络状

态变得更加复杂。调度策略必须能够处理这些复杂

关系,确保任务的低时延需求。大规模网络需要处

理海量的状态数据,如何高效收集、分析这些数据,
以支持任务的高算力和低时延需求,是可扩展性的

另一个难点。
针对上述问题和挑战,基于强化学习的算力网

络调度的具体流程如图
 

3
 

所示,其中细化了算力网

络控 制 平 面 的 结 构,具 体 调 度 流 程 主 要 包 含 以

下步骤:

图3 算力网络调度流程图

任务到达与信息上传:算力网络设有多个接入

点,随时可能接收新的业务请求。当时延敏感型任

务到 达 时,执 行 平 面 将 任 务 相 关 信 息 上 传 至 控

制平面。
筛选算力候选节点:为了确保在大规模网络中

实现良好的扩展性,调度器在接收任务信息后,会根

据当前的计算资源和网络资源,对算力节点进行初

步筛选,排除计算能力不足或网络传输成本过高的

节点。(见
 

3.2
 

节)
计算时延预测:在开放空间下,提出两阶段微调

策略(TSFT),以提高新设备计算时延的预测准确

性。(见
 

3.3
 

节)
探测网络路径状态:通过发送探测数据包,获取

当前路径的单向延时,捕获算力网络的状态信息。
(见

 

3.4.2
 

节)
基于强化学习的算力网络资源调度:基于计算

资源特征和网络资源特征,提出新的
 

GNN
 

架构为

调度问题进行高效的特征融合与提取,最后利用强

化学习模型进行算力网络的资源调度,确定节点的

选择以及路径规划。(见
 

3.4
 

节)
调度指令下发:控制平面将最终调度指令传递

给执行平面,完成时延敏感型任务的传输与计算。

3.2 算力候选节点筛选

  在大型算力网络中,调度策略的可扩展性面临

挑战,因为算力节点选择的空间非常庞大,且路径规

划方式更加复杂,这会导致调度决策的时间开销显著

增加。对于时延敏感型任务而言,降低调度方案的计

算时间,确保及时响应和优化任务执行至关重要。
为了有效解决这一可扩展性问题,调度器在接

收到任务信息时,包含任务到达的接入点位置等关

键数据,首先进行算力节点的筛选,以缩小调度策略

的搜索空间,减少调度方案的时间开销。筛选方案

需要综合考虑计算资源和网络资源,旨在减小调度

空间的同时,保证调度策略的高效性。
(1)计算资源:预测任务在不同类型算力平台上

的计算时延,以选择合适的算力执行平台。例如,对
于新任务预测其在各种算力平台上的计算时延,如
果结果显示该任务更适合在

 

GPU
 

设备上执行,首
先筛选出所有的

 

GPU
 

节点,并在此基础上进一步

考虑网络资源。
(2)传输资源:根据任务到满足计算条件的算力

节点的最短路径的跳数来选择算力网络候选节点。
(3)生成算力邻居拓扑图:算力网络调度器基于

网络的全局视图信息,综合考虑计算资源和网络资

源,形成算力邻居拓扑图(如图
 

4
 

所示)。该拓扑图

包含任务的接入点到所有候选算力节点之间的网络

拓扑的信息。

图4 算力节点筛选示意图

通过筛选高效的算力节点,显著降低了调度决

策空间,从而降低任务调度的时间复杂度。形成的

算力邻居拓扑图将被传递给算力网络控制器,后者

将在此基础上进一步进行任务调度。在调度之前,
需要获取计算资源信息,估计任务在不同算力节点

上的计算时延。
3.3 面向开放空间下的计算时延估计模型

  为了获取当前计算资源信息,需要对任务在不

同设备上的计算时延进行估计。计算时延,即任务

在算力节点上所需的计算时间,是响应时延的关键

组成部分。鉴于
 

AI
 

任务中神经网络的复杂性,传
统的

 

FLOPS
 

方法已不足以准确预测任务的计算时

延。因此,本文采用基于神经网络的方法来预测任

务在不同算力设备上的计算时延。本文利用已有的
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设备样本信息训练一个基础模型,以估计现有设备

的计算时延,从而辅助优化调度策略。然而,在开放

环境下,新的算力设备不断加入,基础模型难以精确

预测新设备上的计算时延。为了克服这一挑战,本
文设计了一种两阶段微调策略(TSFT),旨在提高

新设备计算时延的预测准确性。
基本时延预测模型。如图

 

5
 

所示,对于新型
 

AI
应用,获取到任务的神经网络结构,包括它们的基本

组成和连接方式。基于这些信息,将任务的神经网

络结构编码为两个矩阵(“邻接-操作矩阵”)。

图5 基础模型流程图

图6 两阶段微调策略

  任务信息编码。本文将神经网络架构抽象为两

个核心组成部分:邻接矩阵和操作矩阵。邻接矩阵

用于描述网络层之间的连接关系。具体来说,第
 

0
行第

 

1
 

列为
 

1,表示网络层
 

0
 

连接到网络层
 

1;同
理,第

 

1
 

行第
 

2
 

列为
 

1,表示网络层
 

1
 

连接到网络层
 

2,以此类推,编码整个网络的结构。假设神经网络

存在
 

5
 

种 操 作 方 式:无 操 作
 

(Null)、1x1
 

卷 积
 

(Conv1x1)、3x3
 

卷积
 

(Conv3x3)、3x3
 

平均池化

(AvgPool3x3)、跳跃连接
 

(Skip-connection)
 

。对

于操作矩阵,每一行表示对应网络层所执行的操作

类型。例如:第
 

1
 

行第
 

1
 

列的位置代表
 

1x1
 

卷积操

作。在完成邻接矩阵和操作矩阵的编码后,将这些

信息整合,将其作为任务的状态信息X。
训练目标。假设共有p(τ)个设备,对不同硬

件设备进行编码,Vτ
h 表示设备的特征,我们将设备

信息和任务信息同时输入到基础模型f(θ)中进行

训练。训练目标如下所示:

min
θ

 ∑
τ~p(τ)

L(f(X,Vτ
h;θ),Yτ) (1)

其中,f(Xτ,Vτ
h;θ)表示基础模型预测的计算时

延,Yτ 表示样本的真实时延。
面向开放空间的两阶段微调策略(TSFT)。在

开放的算力网络环境中,随着新设备的动态加入,原
有设备模型无法准确预测任务在新设备上的计算时

延。因此,如何在新设备加入算力网络时进行准确

的计算时延预测,成为一项重要挑战。
为了应对这一挑战,本文提出了一种新的解决

方案。在基础时延预测模型之上,提出两阶段微调

策略(TSFT),训练流程如图6所示。
(1)第一阶段微调:在这一阶段,使用少量带标
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签的新设备样本进行模型训练,以优化新设备的计

算时延预测模型。训练目标如下所示:

min
θτ

(f(X
~τ,Vτ

h;θτ),Y
~τ) (2)

其中,f(X
~τ,Vτ

h;θτ)表示模型估计的新设备的计算

时延,X
~τ 表示少量新设备的样本,Vτ

h 表示新设备的特

征表示,θτ 表示模型参数,Y
~τ 表示样本的真实时延。

(2)第二阶段微调:在模型训练完成后,基于上述

模型,对于任务的样本X
~τ
sup,输入到上述模型得到伪

标签[43]Y
~τ
sup=f(X

~τ
sup,Vτ

h;θτ),利用这些样本再次对

模型进行训练。训练目标如下所示:

min
θτ
L(f(X

~τ
sup,Vτ

h;θτ),Y
~τ
sup) (3)

  通过上述训练方法可以构建出有效的新设备计

算时延的估计模型。接下来详细阐述本文的算力网

络资源调度策略。 
3.4 基于强化学习的算力网络资源调度

  在算力网络中,资源调度对于优化任务执行效

率至关重要,尤其是对于时延敏感型任务,快速且准

确的调度策略是降低响应时延的关键。然而,传统

调度方法往往在计算资源和网络资源分配之间解

耦,难以实现整体优化,无法满足任务的响应时

延需求。
为了最小化任务响应时延,协同调度框架通过

特征融合解决节点选择和路径规划问题。节点选择

依赖于计算和网络资源特征,而路径规划则主要受

网络资源特征影响。节点选择的结果又会影响路径

规划的路径对象。有效地建模这些复杂的关联性,
以优化任务的计算和传输时延,是一个重大挑战。

为了应对这一挑战,本文提出了一种新的紧耦

合算力网络资源调度策略。该方案通过构建Syn-
cGNN

 

模型,将计算特征和网络特征深度融合,并提

取这些融合特征作为调度模型的输入。总体调度决

策流程如图
 

7
 

所示,分为以下两个步骤:

图7 整体框架

(1)构建
 

SyncGNN
 

融合算力特征和网络特征

本文设计了一种新的
 

GNN
 

架构(SyncGNN),
通过将算力节点和传输路径构建为

 

GNN
 

中的“节

点”,表示当前算力网络的计算资源和网络资源信

息。利用
 

SyncGNN
 

的信息交换技术,进行算力节

点与路径节点之间的信息传递,提取算力节点选择

和路径规划任务的关键特征。
(2)基于强化学习的算力网络资源调度

在
 

SyncGNN
 

完成特征融合后,本文使用强化

学习进行资源调度,智能体通过与环境交互学习调

度策略,以最小化时延敏感型任务的响应时延。为

了应对节点选择和路径规划问题,本文分别设计了

节点选择智能体和路径规划智能体,分别负责算力

节点的选择和路径规划,协同提高决策性能。

3.4.1 构建
 

SyncGNN
为了同时考虑算力节点选择和路径规划问题,

本文采用
 

GNN
 

来融合计算资源和网络资源的特

征。GNN
 

是专为处理图结构数据的神经网络[44],
在多个领域得到广泛应用,包括网络规划[45]、社交

网络[46-47]
 

和流量预测[48]。GNN
 

通过信息传递机制

学习节点嵌入特征[49-50]。
尽管

 

GNN
 

具有许多优势,在算力网络资源调

度中,本文关注的核心是节点选择和路径规划问题。
因此,本文将重点放在与调度相关的实体:算力节点

和路径上,并将它们抽象为
 

GNN
 

中的节点。基于

此,本 文 构 建 了 一 种 新 的
 

GNN
 

架 构———Syn-
cGNN,如图

 

8
 

所示。
当新任务到达算力网络接入点

 

S1,首先为其筛

选算力候选节点,形成算力邻居拓扑图。对于每个

算力候选节点,创建一个“算力节点”(例如T1、T2、

T3);对于每条相关路径,创建一个“路径节点”(例
如,对于从算力网络接入点

 

S1
 

到算力节点
 

T1
 

的三

条路径:P125:S1->S2->S5、P135:S1->S3->
S5、P14735:S1->S4->S7->S3->S5,分别为这

三条路径创建路径节点:P125、P135、P14735)。
在

 

SyncGNN
 

中,只有当路径连接算力网络接

入节点和算力节点时,算力节点和路径节点才会相

连。蓝色的节点代表算力节点,使用计算时延进行

初始化;红色的节点代表路径节点,使用当前路径的

信息进行初始化。
在进行特征融合之前,需要获取当前路径的信

息,以初始化路径节点。

3.4.2 算力网络状态信息提取

为了获取网络中各路径的状态信息,本文采用

主动探测的方式,沿不同路径发送探测包。主动探

测的频率及大小都会影响测试结果,越高的探测频

率和越多探测次数会带来更准确的探测结果,但是
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图8 构建SyncGNN

会给网络带来更多负担。综合考虑探测准确性和额

外开销,本文采用连续背靠背发送三次探测包进行

探测,对三次探测结果取平均值避免单次探测结果

偶然性的影响。本文以探测包的平均单向时延作为

当前路径的状态,以此捕捉网络状态信息。单向时

延能够直观地反映路径上的网络延迟情况,从而为

后续的路径选择和任务调度提供依据。
同时针对后续的数据传输,为了实现多路径的

并行传输,本文在
 

NS3[51]
 

中采用了
 

Flowlet[52]
 

技

术,该技术将数据流拆分成多个较小的“流片”进行

调度。Flowlet
 

技术支持在多路径上并行传输,有
效减少网络拥塞和时延。

具体实现如图
 

9
 

所示,任务的源节点为
 

S1,目
标节点为

 

S5,从
 

S1
 

到
 

S5
 

有三条路径:P1(S1→S2
→S5)、P2(S1→S3→S5)和

 

P3(S1→S4→S7→S3→
S5)。按照比例将数据包拆分成多个

 

Flowlet
 

并沿

不同路径传输。

图9 多路径传输

如表
 

1
 

所示,在节点
 

1
 

的路由表中,对于从源

节点
 

S1
 

到目标地址
 

S5
 

的数据流,假设
 

50%
 

的数

据沿路径
 

P1
 

传输,30%
 

的数据沿路径
 

P2
 

进行传

输,20%
 

的数据沿路径
 

P3
 

进行传输。对于
 

50%
 

的

数据包,设置
 

flag=0,沿路径
 

P1
 

传输;对于
 

30%
 

的数据包,设置
 

flag=1,沿路径
 

P2
 

传输;对于
 

20%
 

的数据包,设置
 

flag=2,沿路径
 

P3
 

传输。采用
 

Flowlet技术能够根据调度决策的路径分流比,灵
活调整不同路径上的传输流量比例,实现任务传输

的高效和灵活性。

表1 节点1的路由表

源地址 目标地址 flag 下一跳

S1 S5 0(P1) S2
S1 S5 1(P2) S3
S1 S5 2(P3) S4

3.4.3 SyncGNN特征融合

在获取算力网络路径状态信息后,需要进一步

进行特征融合,以便在进行算力节点选择的同时考

虑任务的计算时延和传输时延。
在SyncGNN中,拓扑结构可定义为G =(V,

E),其中V 代表节点集。SyncGNN 包含两类节

点:算力节点vc
i 和路径节点vp

i,hc
i 表示算力节点vc

i

的特征,使用计算时延初始化;hp
i 表示路径节点vp

i

的特征,使用单向时延初始化。E 是连接节点之间

的边集,在SyncGNN中,当且仅当路径连接算力网

络接入节点和算力节点时,算力节点和路径节点才

会相连。对于每个算力节点vc
i 与其相连的路径节

点表示为N(vc
i)。

SyncGNN采用消息传递函数进行特征融合。
算力节点和相连的路径节点之间只需进行一次信息

交换,即可将网络信息传递给算力节点。SyncGNN
的信息交换过程包括两个阶段,聚合与更新,如图

10所示。
在聚合阶段:对于每个算力节点,首先获取相邻

路径节点的信息mi :

mi= ∑
vj∈N(vci)

M(before_hc
i,hp

j) (4)

其中,before_hc
i 表示更新之前的算力节点特征,M
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图10 信息交换

表示聚合函数。
在更新阶段:获得邻居路径节点信息mi 之后,

更新算力节点的特征,如下所示:

after_hc
i =U(before_hc

i,mi) (5)
其中,after_hc

i 表示更新之后的算力节点特征,U
表示更新函数。

通过上述信息交换方式,确保每个算力节点的

特征不仅包含计算资源的信息,还包含网络资源(任
务接入点到算力节点的路径)的信息。在利用算力

节点的特征进行算力节点的选择时,将同时考虑计

算资源和网络资源,从而选择更合适的算力节点。
综上所述,利用SyncGNN进行特征融合,提取

算力节点特征hc
i 与路径节点特征hp

i,作为当前网

络的状态信息,输入到后续的调度模型中。

3.4.4 基于强化学习的算力网络的资源调度

本文采用强化学习来建模算力网络资源调度问

题,具体流程如图11所示。对于新到达的时延敏感

型任务,智能体根据当前状态st={hc
t,hp

t},输出一

个可行的动作at ={ac
t,ap

t}。 具体来说,节点选择

智能体(智能体1:πc )输出算力节点的选择决策

ac
t =πc(hc

t;θc);路径规划智能体(智能体2:πp )输
出路径规划方式ap

t =πp(hp
t;θp)。 智能体将调度

决策指令下发给环境执行任务的调度,环境将奖励

反馈给智能体。具体概念如下:

图11 强化学习对算力网络资源调度问题建模

(1)状态空间:在调度系统中,当前状态由任务

和网络共同决定。本文将计算资源信息和网络资源

信息传递给SyncGNN进行特征融合,输出节点和

路径特征。系统在t时刻的状态定义为

st={hc
t,hp

t} (6)
其中,hc

t 表示在时间t算力节点的特征;hp
t 表示在

时间t路径节点特征。
(2)动作空间:智能体根据系统当前的状态信

息,在时刻t选择执行的动作,包括算力节点的选择

和路径规划。动作可以表示为

at={ac
t,ap

t} (7)

  值得注意的是,调度策略的动作空间包括离散

动作和连续动作,节点选择为离散动作ac
t =πc(hc

t;

θc),假设有n 个算力候选节点,节点选择智能体需

要从中选择一个算力节点作为计算节点,算力节点

选择的动作空间大小为n;路径规划方式为连续动

作ap
t =πp(hp

t;θp),假设每个节点对有k 条路径,
路径规划需要规定k条路径的分流比,并且k 条路

径的分流比之和为1。
(3)奖励:反映了智能体在当前状态下的动作效

果。奖励公式如下所示:

rt=-tresp (8)
其中,tresp 为任务的响应时延。rt 反映了任务调度

决策的质量,当响应时延越低,奖励值越大,表示当

前调度决策质量越好。
训练阶段

SyncGNN和智能体共同构成了调度模型。本

文采用 Actor-Critic[53]算法端到端训练模型,目标

是最小化时延敏感型任务的响应时延。Actor-Crit-
ic算法结合了策略梯度方法和值函数估计的强化学

习算法,通过Actor网络直接学习策略以选择最优

动作,同时Critic网络评估当前策略下的状态值,两
者相互协作以优化整体性能。具体的调度模型训练

过程如算法1所示。
输入任务信息和当前网络信息,输出得到训练

好的节点选择智能体πc 和路径规划智能体πp,能

够有效地根据任务需求和网络条件做出高效的资源

调度决策。

Parameter
 

initialization
首先随机初始化节点选择智能体πc 的参数θc,

路径 规 划 智 能 体 πp 的 参 数θp 和 价 值 网 络 Q
的参数φ。
State

 

generation
在t时刻,当时延敏感型任务taskt 到来,我们

首先经过算力节点筛选,计算时延预测,网络路径状
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态提取和SyncGNN特征融合,得到当前状态st =
{hc

t,hp
t}。

Action
 

generation
两个智能体根据当前网络状态st 生成调度决

策at={ac
t,ap

t}。

Execute
 

task
下发调度决策指令给执行平面。执行平面完成

任务的传输和计算,得到奖励rt 与下一个时刻状态

st+1。Critic网络对状态进行评分:

Qt=Q(st;φnow)
 

and
 

Qt+1=Q(st+1;φnow)(9)
其中,Qt 表示Critic网络对st 的评分,Qt+1 表示

Critic网络对st+1 的评分。

Critic
 

网 络 通 过 时 序 差 分 目 标 (Temporal
 

Difference
 

Target,简称
 

TD
 

目标)进行参数更新,其
计算公式如下所示:

yt=rt+γ·Qt+1 (10)
其中,rt 为当前奖励,γ 表示衰减因子,Qt+1 表示

Critic网络对st+1 的评分。TD目标yt 表示对当前

状态st 的评分,并且由于yt 部分基于实际观测到的

奖励rt,认为yt 比Qt 更加接近事实真相。将yt 和

Qt 之间的差值定义为δt,称为TD误差,计算公式

如下所示:

δt=Qt-yt (11)

  Parameter
 

updating
本文希望Qt 尽可能接近yt,所以使用梯度下

降更新价值网络Q(φ):

φnew ←φnow-α·δt·

Δ

φQ(st;φnow) (12)
其中,当前价值网络参数为φnow,执行梯度下降更

新网络参数为φnew,α表示价值网络的学习率。
智能体学习的目标在于学习一个好的策略,对

于所有状态,智能体都能给出好的策略,得到高的奖

励值,智 能 体 的 训 练 过 程 可 以 表 述 为 下 面 的 优

化问题:

max
θ

J(θ)≜EEr(s,a)~πθ
[r(st,at)]  (13)

求解这个最大化问题最简单的算法就是梯度上升。
设当前节点选择智能体πc(θc

now)的参数为θc
now。 做

梯度上升更新参数,得到新的参数θc
new :

θc
new ←θc

now+βc·δt·

Δ

θlnπc(at|st;θc
now)
(14)

其中,βc 表示节点选择策略网络的学习率。
路径规划智能体更新方式同理:

θp
new ←θp

now+βp·δt·

Δ

θlnπp(at|st;θp
now)
(15)

其中,βp 表示路径规划策略网络的学习率。
当训练完成后,算法输出两个训练好的智能体,

其中节点选择智能体πc 能够选择合适的算力节点;
路径规划智能体πp 能够合理地规划传输方式,它们

能够对不同的状态做出好的调度决策。

 算法1
 输入:任务信息和当前网络信息

 输出:节点选择智能体πc,路径规划智能体πp

1
 

Parameter
 

initialization

2初始化节点选择智能体参数θc ;初始化路径规划智

能体参数θp ;初始化Critic网络参数φ
3

 

FOR
 

episode
 

=
 

1,2,……,N
 

DO

4 FOR
 

epoch
 

=
 

1,2,…,T
 

DO

5 State
 

generation

6 根据当前任务taskt 信息和当前网络信息利用Syn-

cGNN生成当前状态特征:

st = {hc
t,hp

t}

  7 Action
 

generation

8 节点选择智能体进行节点选择

ac
t =πc(hc

t;θc)

  9 路径规划智能体进行路径规划

ap
t =πp(hp

t;θp)

  10 Execute
 

task

11 得到奖励值rt 和下一个状态st+1

12 Critic网络对st 和st+1 进行评分

Qt =Q(st;φnow)
 

and
 

Qt+1 =Q(st+1;φnow)

  14 计算TD目标和TD误差:

yt =rt +γ·Qt+1andδt =Qt -yt

  15
 

 Parameter
 

updating
16 更新Critic网络:

φnew ←φnow-α·δt·

Δ

φQ(st;φnow)

  17 更新节点选择智能体:

θc
new ←θc

now+βc·δt·

Δ

θlnπc(at|st;θc
now)

  18 更新路径规划智能体:

θp
new ←θp

now+βp·δt·

Δ

θlnπp(at|st;θp
now)

  19 ENDFOR

20
 

END
 

FOR

  执行阶段

训练完成后,运用训练好的策略网络π={πc,

πp}进行实时调度决策。整个算力网络调度流程如

图12所示:
(1)

 

当时延敏感型任务到来时,其信息首先会

被传送至算力网络的控制层(步骤1-2)。
(2)

 

算力网络控制平面的调度器根据全网的计

算资源和网络资源,筛选出合适的计算节点,排除掉
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图12 算力网络调度流程图

那些计算能力不足或网络传输成本太高的节点。调

度器将筛选后的候选节点及任务信息发送给网络控

制器。控制器预测节点的计算时延并且探测路径的

传输时延,这些信息输入到SyncGNN进行特征融

合,生成当前状态st ={hc
t,hp

t}。 智能体π={πc,

πp}根据当前状态,输出任务的调度决策at ={ac
t,

ap
t},即算力节点的选择和路径规划(步骤3-7)。
(3)

 

最后,网络控制层将调度指令下发给算力

网络执行平面,执行任务调度。任务沿着指定的路

径分流比被调度到指定的算力节点进行计算。任务

的计算时延为任务在算力节点的计算时间,任务传

输时延为沿不同路径的最大传输时延,两者之和为

任务总的响应时延(步骤8)。

4 实 验

4.1 实验设置

  在本节中,通过一系列基于真实世界网络拓扑

结构的模拟实验来评估方案的性能,并与其他基线

方案进行比较,以展示其有效性。所有实验均在

NS3
 [51]

 

仿真环境中进行。本文从以下几个关键维

度来评估算法的性能:
响应时延:评估方法在不同网络拓扑上的响应

时延,并与基线方案进行比较,以验证协同调度的有

效性(见
 

4.2
 

节)。

SyncGNN
 

模型的有效性:在不同的网络拓扑

中比较
 

SyncGNN
 

模型和
 

MLP
 

对响应时延的影响

(见
 

4.3.1
 

节)。
计算时延估计的准确性:评估提出的两阶段微

调算法(TSFT)在开放空间下对新设备计算时延估

计的准确性(见
 

4.3.2
 

节)。
参数敏感性:评估算力候选节点数量对响应时

延的影响(见
 

4.4.1
 

节),以及强化学习超参数设置

(见
 

4.4.2
 

节)。
大规模算力网络的可扩展性:评估方法在大规

模算力网络的表现(见
 

4.5
 

节)。
调度方案的计算时间开销:评估方法的计算时

间开销(见
 

4.6
 

节)。
任务类型对调度性能的影响:评估方法在不同

任务类型下的响应时延(见
 

4.7
 

节)。

4.1.1 数据集

实验基于四个真实世界的网络拓扑结构,包括
 

Abilene
 

网络[54],以及
 

RocketFuel[55]
 

收集的三个服

务提供商网络
 

(即
 

EBONE、Sprintlink
 

和
 

Tiscali)。
四种拓扑的节点数和链路数量详见表2。

表2 网络拓扑信息

网络拓扑 节点数量 链路数量

Abilene 12 30
EBONE(Europe) 23 76
Sprintlink(USA) 44 166

Tiscali 49 172

对于
 

AI
 

任务,通过
 

NAS-Bench-201
 

数据集

为每个任务附加神经网络信息。本文选择了
 

5
 

个

算力候选节点,3
 

条候选路径。在
 

4.5
 

节中,讨论了

不同数量的算力候选节点对任务调度决策的影响。
为了考量分布式算力节点的配置和计算能力差

异性对调度系统的影响,本文对于算力节点的硬件

配置进行分类。主要包括
 

CPU、GPU
 

和其他设备,

GPU
 

涵盖多种高性能显卡,如
 

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080
 

Ti、NVIDIA
 

Titan
 

X、NVIDIA
 

Titan
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RTX、NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti
 

和
 

NVIDIA
 

Titan
 

XP等;CPU
 

包含多种
 

CPU
 

服务器,如
 

Intel
 

Xeon
 

Silver
 

4114、Intel
 

Xeon
 

Silver
 

4210R、Intel
 

Xeon
 

Gold
 

6240、Intel
 

Xeon
 

Gold
 

6226
 

和
 

Intel
 

Core
 

i7-7820X
 

等。其他设备包括
 

FPGA、Raspber-
ry

 

Pi
 

4
 

和
 

Eyeriss
 

等。
在实验环节,针对每个网络拓扑结构,本文采用

随机设置的方式,为每个节点分配不同计算能力的

硬件配置,以此模拟真实世界中分布式算力节点的

多样性。同时,随机设置了
 

2~4
 

个接入点作为任

务到达算力网络的入口节点,负责接收任务。
以图

 

13
 

所示的
 

Abilene
 

网络的拓扑结构与算

力设备为例,该网络包含
 

12
 

个节点与
 

30
 

条链路,
其中

 

S8
 

和
 

S9
 

作为算力网络接入点,主要负责算力

任务到达时,将任务信息上传给算力网络控制平面,
其余

 

10
 

个节点分别配置了
 

5
 

个
 

CPU
 

与
 

5
 

个
 

GPU
设备,且各设备具备不同的计算能力。在

 

CPU
 

配

置上,Intel
 

Xeon
 

Silver
 

4114、4210R
 

适合轻量级任

务;Intel
 

Xeon
 

Gold
 

6240
 

和
 

6226
 

适用于高性能计

算;桌面级的
 

Intel
 

Core
 

i7-7820X
 

则适合复杂计算

任务。GPU
 

方面,NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080
 

Ti
 

和Titan
 

X
 

显存较高(11GB/12GB),在深度学习领

域表现出色;Titan
 

RTX
 

和
 

RTX
 

2080
 

Ti
 

计算能力

强,更适合复杂模型训练;Titan
 

XP
 

则在显存和性

能间取得平衡,适用于多种计算任务。通过这种

对不同性能
 

CPU
 

和
 

GPU
 

设备的合理分配,算力

网络的调度算法能够高效完成
 

AI
 

任务的传输与

计算。

图13 Abilene
 

算力网络结构

4.1.2 指 标

响应时延:该指标由计算时延和传输时延组成。

RLMS-CPN
 

旨在通过协同调度最小化响应时延,响
应时延越小,说明调度方案的效果越好。

均方误差
 

(MSE):该指标用于衡量计算时延预

测模型的准确性。MSE
 

值越低,表明预测值与真实

计算时延之间的误差越小,模型的预测性能越好。
调度方案的计算时间开销:该指标指调度器生成

决策方案所需的时间。计算时间越短,说明调度算法

的实时性越强,越能满足算力网络对快速调度的

要求。

4.1.3 基 线

据我们所知,没有针对
 

AI
 

任务同时进行计算

时延和传输时延协同优化的研究内容,为了充分讨

论,本文实现了如下基线方法进行比较。
(1)Base1:选择计算时延最小的算力节点[56-57],

以确保任务能够尽快完成。其核心在于通过选择计

算能力最强的节点来优化任务的计算时间。在数据

传输 方 面,采 用 等 价 多 路 径 (Equal-Cost
 

Multi-
Path,简称ECMP)[15]

 

策略,将数据均匀分配到三条

最短路径上进行传输。
(2)Base2:选择最近的算力节点[32],以减少数据

传输的物理距离,从而降低传输时延。该方法的核心

是通过地理距离的优化来减少传输延迟。同样采用
 

ECMP[15]
 

策略将数据在三条最短路径上均分传输。
(3)Base3:选择计算时延最小的算力节点[56-57],
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同时在路径规划方面采用线性规划方法[13],目标是

最小化最大链路利用率。该方法的核心在于通过计

算优化和流量分配优化相结合的方式,在确保任务

快速执行的同时,通过线性规划优化路径上的流量

分配,避免链路过载。
(4)Base4:选择最近的算力节点[32],同时在路

径规划方面采用线性规划方法[13],目标是最小化最

大链路利用率。该方法的核心在于通过地理距离优

化和流量分配优化相结合的方式,在减少传输延迟

的同时,通过线性规划优化路径上的流量分配,避免

链路过载。
(5)GNN+DQN[8]

 

一种面向算力感知网络的

多维 度 资 源 分 配 机 制,结 合
 

GNN
 

和 深 度 强

化学习。

4.2 性能评估

4.2.1 平均响应时延

为了评估
 

RLMS-CPN
 

是否能够有效降低时延

敏感型任务的响应时延并实现协同调度,在四个网

络拓扑中测试了
 

100
 

个任务,所得每个网络拓扑下

的任务平均响应时延结果如图
 

14
 

所示。

图14 四个网络拓扑的任务的平均响应时延

  表3展示了RLMS-CPN在各个网络拓扑中相

对于各个基线的提升水平。综合分析,RLMS-CPN
 

在所有测试的网络拓扑中均表现出显著优势。传统

基线方法由于采用解耦合的调度方式,在调度时延

敏感型任务时,显示出明显的不足,无法有效降低响

应时延。GNN+DQN
 

方法的奖励函数在网络资源

反馈方面主要涉及带宽,但带宽并不能直接优化传

输时延,因此其效果相对较差。RLMS-CPN
 

通过实

现协同调度,能够适应动态环境并优化任务调度,显
著提高网络资源调度效率。

表3 四个网络拓扑中相对于各个基线的提升

网络拓扑 Base1 Base2 Base3 Base4 GNN+DQN
Abilene 10.65% 20.81% 9.83% 20.44% 8.47%
EBONE 44.01% 39.14% 33.76% 35.16% 42.54%
Sprintlink 3.39% 25.74% 1.32% 24.96% 2.49%
Tiscali 15.51% 1.81% 8.47% 1.10% 15.89%
Avg 24.33% 25.29% 17.21% 23.16% 23.09%

4.2.2 每个网络拓扑下每个任务的响应时延
 

本文选取了
 

4
 

个不同的网络拓扑,分别展示了
 

100
 

个任务下的响应时延情况。如图15-18所示,

图15 Abilene

图16 EBONE

纵坐标表示响应时延,横坐标为任务的下标,具体数

值代表每个任务的实际响应时延。
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图17 Sprintlink

图18 Tiscali

实验结果表明,在大多数任务下,RLMS-CPN
 

的响应时延明显优于对比方法。总体来看,在
 

100
个任务中,RLMS-CPN

 

的响应时延几乎始终低于其

他方法,证明了
 

RLMS-CPN
 

能够实现计算资源和

网络资源的协同优化,有效降低时延敏感型任务的

响应时延。

4.3 消融实验

4.3.1 SyncGNN
 

特征融合有效性

为了验证
 

SyncGNN
 

在特征融合方面的有效

性,在四个网络拓扑中分别训练了两种特征融合

方式。在不使用
 

SyncGNN
 

的模型中,利用
 

MLP
 

进行任务的特征提取,除此之外,其他条件均保持

一致。本文使用
 

100
 

个任务测试其响应时延,并
记录了四个网络拓扑中任务的平均响应时延结

果,详见表
 

4。

表4 任务的平均响应时延

网络拓扑 SyncGNN 无SyncGNN 提升百分比

Abilene 11.464 13.377 14.30%

EBONE(Europe) 14.304 20.624 30.65%

Sprintlink(US) 9.732 10.215 4.73%

Tiscali 11.16 13.209 15.51%

Avg 11.665 14.356 18.75%

实验结果表明,在所有测试的网络拓扑中,使用
 

SyncGNN
 

的能显著降低响应时延。这一结果充分

证明了
 

SyncGNN
 

提取的特征能够有效辅助策略网

络进行算力网络资源调度。
这种提升的原因在于

 

SyncGNN
 

网络实现了算

力节点和路径节点之间的特征融合。在选择算力节

点时,SyncGNN
 

不仅考虑了算力节点的特征,还整

合了路径节点的特征,从而更准确地反映了传输的

影响。

4.3.2 两阶段微调策略(TSFT)的有效性

实验设置:
(1)

 

数据集:NAS-Bench-201
 

数据集。
训练阶段:构建了包含

 

18
 

种异构设备的初始

算力节点空间,涵盖了
 

GPU、CPU
 

等多种硬件类

型,包括
 

NVIDIA
 

1080ti、Titan
 

X
 

等,为每个训练

设备收集了
 

900
 

个数据。
新设备:考虑了未知设备和未知平台,包括与初

始算力节点空间不同但属于相同硬件类别的设备

(如
 

NVIDIA
 

GPU
 

Titan
 

RTX、Intel
 

CPU
 

Xeon
 

Gold
 

6226
 

等),以及
 

Raspi4、ASIC-Eyeriss、FPGA
等全新类别的设备。

指标:采用均方误差(MSE)衡量预测计算时延

与实际计算时延之间的误差,MSE
 

越低表示预测模

型的性能越好。MSE
 

的计算公式如下:

MSE=
1
n∑

n

i=1

(yi-ŷi)2 (16)

其中,yi 表示实际计算时延,ŷi 表示预测计算时

延,n 表示数据样本的总数。MSE的值域为非负实

数,其中0表示预测完全准确,数值越大表示预测误

差越大。
(2)基线

①FLOPS
 [38]:通过预测浮点运算来近似预测

计算时延。

②Layer-wise[39]:通过测量每个操作的时延并

求和来预测整个神经网络的时延。未考虑优化策略

的影响。

③BRP-NAS[40]:采用端到端训练方法,需要大

量测量数据。
表

 

5
 

显示了新设备和平台上的计算时延预测的

比较结果,本文的方法(TSFT)在平均
 

MSE
 

上实现了
 

0.00304
 

的效果,相较于所有基线方法最优。这充分

证明了本文提出的两阶段微调策略(TSFT)在提升新

设备的计算时延预测模型性能方面的有效性。
为了评估两阶段微调策略(TSFT)带来的时间

开销,分别计算在
 

5
 

个新设备上执行两阶段微调策

略的时间,和端到端训练的
 

BRP-NAS
 

进行对比,结
果如表

 

6
 

所示。
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表5 NAS-BENCH-201上新设备的时延预测效果比较

Method titan_rtx_256 gold_6226
 

fpga raspi4
 

eyeriss average

FLOPS 0.083 0.069 0.106 0.051 0.14 0.0898

Layer-wise 0.058 0.072 0.064 0.251 0.094 0.1078

BRP-NAS 0.0061 0.0023
 

0.0012
 

0.0146 0.0014 0.00512
基础模型 0.011

 

0.006
 

0.006
 

0.020
 

0.066
 

0.0218

TSFT 0.0005 0.0015 0.0016
 

0.0093
  

0.0023
 

0.00304

表6 NAS-BENCH-201上新设备的训练时间比较

Method titan_rtx_256 gold_6226 fpga raspi4 eyeriss average

BRP-NAS 4223.88 
 

3897.73
 

4471.96 5608.79 1447.72
 

3930.016

TSFT 9.28 10.01 7.35 8.52 8.12 8.656

  综上,在对五种不同设备进行的两阶段微调策略

(TSFT)实验中,训练时间开销非常小,平均仅为
 

8.656
 

秒,和
 

BRP-NAS
 

对比显著降低了训练时间。这一结果

表明,两阶段微调策略(TSFT)带来的时间开销非常

小,在实际应用中具有很高的可行性,尤其是在开放算

力网络环境中需要快速部署新设备的场景中。

4.4 参数敏感性

4.4.1 算力候选节点数量对响应时延的影响

为了探究算力候选节点数量对响应时延的影响,
本文在四个网络中进行了测试,记录了不同算力候选

节点下的平均响应时延。如表
 

7所示随着算力候选

节点数量的增加,响应时延整体呈现下降趋势。这表

明,增加算力节点的选择范围,可以增加调度方案的

多样性,从而更有可能找到优化的调度决策。
特别地,当选择

 

5
 

个节点时,性能已接近理想

状态。这说明,即使不遍历全网所有节点,仅通过精

选
 

5
 

个候选节点,就能实现高效的调度效果,验证

了本文节点筛选策略的有效性。
尽管部分数据集显示响应时延有所波动,这可

能与特定网络拓扑的复杂性有关,如节点间的连接方

式和数据传输路径的变化。但总体趋势显示响应时延

逐渐降低,证实了节点筛选策略的有效性,表明通过选

择有限数量的候选节点,就能达到高效的调度性能。

表7 不同算力候选节点下任务的响应时延

网络拓扑 Node_3 Node_4 Node_5 Node_6 Node_7
Abilene 12.16 11.40 11.46 - -
EBONE 17.86 15.36 14.30 13.59 13.47
Sprintlink 9.80 9.54 9.73 9.24 9.59
Tiscali 11.65 11.52 11.16 11.23 11.17

4.4.2 强化学习超参数设置

在强化学习算法中,超参数是影响模型训练效

果和收敛速度的关键因素。本文针对不同的超参数

进行了系统的实验研究,并依据实验结果确定其取

值范围。针对每组超参数,在
 

Abilene
 

网络中进行

训练,随后利用
 

50
 

个任务的平均响应时延进行评

估。鉴于不同网络场景下结论具有一致性,在此仅

介绍
 

Abilene
 

网络的实验结果。
对于策略网络学习率,分别测试了学习率取值

为0.1、0.01
 

和
 

0.001
 

这三个取值。实验结果如表
 

8所示,当学习率为
 

0.1
 

时,实验结果值为
 

9.78,优
于学习率为

 

0.01
 

和
 

0.001
 

的情况。这表明学习率

为0.1
 

时能够使策略网络在训练过程中更快收敛,
同时避免因学习率过小导致训练过程过于缓慢或陷

入局部最优解的问题。

表8 不同策略网络学习率的平均响应时延

策略网络学习率 0.1 0.01 0.001
平均响应时延 9.78 11.38 11.40

对于价值网络学习率,同样测试了
 

0.1、0.01
 

和0.001
 

三个取值。实验结果如表
 

9
 

显示,当学习

率为
 

0.1
 

时,实验结果值为
 

7.73,优于另外两个取

值。这说明在价值网络训练中,学习率为
 

0.1
 

能够

更高效地评估状态价值。

表9 不同价值网络学习率的平均响应时延

价值网络学习率 0.1 0.01 0.001
平均响应时延 7.73 9.78 11.51

对于衰减因子γ,起到平衡当前奖励与未来奖励

的作用。具体而言,较大的值γ意味着系统更注重未

来的奖励,而较小的γ值则更偏向于当前奖励。本文

对γ取值为
 

0.9、0.95
 

和
 

0.99
 

的情况进行了测试。
实验结果如表

 

10
 

显示,当γ为
 

0.99
 

时,实验结果值

为
 

7.73,优于γ为
 

0.9
 

和
 

0.95
 

的情况。这说明在本

实验场景下,较大的衰减因子能够更有效地平衡当前

奖励与未来奖励,从而获得更优的结果。
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关于训练时间,为保证在每个拓扑下模型得到充

分训练,episode
 

设置为
 

200000,具体训练时间如表
 

11
 

所示。需要注意的是,这种计算成本是离线产生

的,并且可以根据环境的稳定性,不频繁地进行更新。

表10 不同衰减因子的平均响应时延

衰减因子 0.90 0.95 0.99
平均响应时延 11.06 9.78 7.73

表11 不同网络模型的训练时间

网络拓扑 训练时间(h)

Abilene 14.66
EBONE 15.15
Sprintlink 10.53
Tiscali 14.47
UsCarrier 18.56
Kdl 118.91

4.5 大规模算力网络的可扩展性

  在本研究中,本文特别关注了算力网络资源调

度系统在面对大规模算力网络时的可扩展性。考虑

到现实世界中的大型服务提供商,如阿里云,运营的

网络规模通常达到数百万级别的节点和链路,调度

系统必须具备可扩展性。
为验证系统的可扩展性,在大型算力网络拓扑

中进行了测试,选取了互联网
 

Topology
 

Zoo
 

的三种

网络拓扑:UsCarrier,Kdl[58]和 ASN[59]。表12
 

展

示了这些网络拓扑的节点和链路的数量:

表12 网络拓扑信息

网络拓扑 节点数量 链路数量

UsCarrier 158 378

Kdl 754 1790

ASN 1739 8558

在这些大型网络中,资源调度的复杂性随着网

络规模的扩大而显著增加。本文测试了100个任务

的平均响应时延,结果如图19所示:

图19 各个网络拓扑的平均响应时延

  RLMS-CPN相对于各个基线的提升水平如表13
所示:

表13 相对基线提升水平

网络拓扑 Base1 Base2 Base3 Base4
UsCarrier 24.058% 35.504% 16.844% 31.178%
Kdl 31.101% 37.588% 37.588% 35.129%
ASN 11.357% 14.205% 7.093% 3.515%
AVG 25.038% 36.739% 26.006% 28.491%

实验数据表明,RLMS-CPN
 

在这些大型网络拓

扑中取得了良好的性能提升。平均来看,RLMS-
CPN

 

在大型算力网络中的响应时延明显低于基线

方法,这表明
 

RLMS-CPN
 

能够有效处理大规模、复
杂的网络资源调度问题。

这是由于算力节点筛选方案通过合理筛选候选

节点,可以在不牺牲性能的前提下降低计算复杂性,

实现高效的资源调度,这对于处理大量时延敏感型

任务的大型云服务提供商来说,具有参考价值。

4.6 调度方案的计算时间开销

  为了全面评估方法引入的时间开销,对四种不

同网络拓扑结构进行了测试,每个拓扑结构均测试

了100个任务。各网络拓扑下任务方案的计算时间

汇总于表14中。

表14 不同网络拓扑方案的计算时间(单位:秒)

网络拓扑 Abilene EBONE Sprintlink Tiscali Avg
计算时间 0.0031 0.0050 0.0048 0.0052 0.0045

根据上表数据,RLMS-CPN在所有测试网络拓

扑中的平均计算时间为0.0045秒。尽管引入了这

一微小的时间开销,RLMS-CPN能够有效地将响应

时延平均降低了22.61%,显示出其开销与效益之
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间的合理平衡。

4.7 任务类型对调度性能的影响

  为了评估方法在不同类型任务下的适应性,我
们进一步将任务细分为

 

IO
 

密集型、计算密集型和

混合型,并分别进行实验对比。

IO
 

密集型任务:以高数据传输需求为主,核心

在于频繁且大量的数据交换。在实验中,我们设计

了包含
 

50
 

个任务的测试场景,每个任务进行约10
 

次数据传输,每次传输的数据量分别为
 

100
 

KB、

1
 

MB
 

和
 

10
 

MB。这种任务的性能主要受限于网络

传输效率,因此优化数据传输路径和降低传输时延

是关键目标。
计算密集型任务:以高计算资源需求为主,任务

的核心在于复杂的计算操作。在我们的实验中,计
算密集型任务通过选择神经网络模型更加复杂的

 

50
 

个任务来体现,这些任务的平均模型参数大小为
 

1.20312
 

MB。这种任务的性能主要受限于计算资

源的分配和利用效率,因此优化计算资源的调度和

分配是关键目标。
混合型任务:兼具计算密集型任务和

 

IO
 

密集

型任务的特点,既包含大量的数据传输,又涉及复杂

的计算操作。其调度策略需要同时优化数据传输阶

段和计算阶段,以实现整体性能的提升。混合型任

务的评估结果见
 

4.2
 

节分析。
实验结果表明,RLMS-CPN

 

方法在不同类型的

任务调度中均展现出显著优势。对于
 

IO
 

密集型任

务,实验结果见表
 

15,随着数据量从
 

100
 

KB
 

增加到
 

10MB,RLMS-CPN
 

始终保持最优性能,验证了其在

网络传输路径优化方面的有效性。在计算密集型任

务,实验结果见表
 

16,RLMS-CPN
 

的响应时延优于所

有对比方案,充分体现了其在计算资源调度上的先

进性。
综合

 

4.2
 

节对混合型任务的分析,可以得出结

论:RLMS-CPN
 

通过协同优化传输路径选择和计算

资源分配,能够有效适应不同类型的任务需求,尤其

在任务复杂度增加(如数据量增大或计算需求提高)
时,展现出稳定的性能优势。

5 结 论

本研究首次提出了一个面向
 

AI
 

任务的算力资

源及网络资源协同调度系统(RLMS-CPN),旨在通

过智能算法实现资源的联合优化,以满足
 

AI
 

任务

的低响应时延需求。

RLMS-CPN
 

核心在于基于
 

GNN
 

的强化学习

算网联合调度算法。SyncGNN
 

结构充分利用图神

经网络的优势,通过信息交换进行计算特征和网络

特征的有效融合,协同优化算力节点选择和路径规

划。针对开放网络环境下的计算时延估计问题,本
文提出的两阶段微调策略(TSFT)显著提升了模型

对新设备的计算时延的估计精度。
通过

 

NS3
 

的大规模仿真评估表明,与现有的调

度策略相比,本文的策略在降低响应时延方面具有

显著优势,平均减少了
 

22.61%
 

的响应时延,且在

大规模网络中保持了良好的可扩展性。

表15 IO
 

密集型任务的响应时延

传输数据量 RLMS-CPN Base1
 

Base2 Base3
 

Base4 GNN+DQN

100KB 105.10 145.99 145.06 132.54 141.78 140.04

1MB 147.87 187.50 184.33 175.95 181.26 190.91

10MB 600.34 661.40
  

633.42 654.62 608.81 754.98

表16 计算密集型任务的响应时延

RLMS-CPN Base1 Base2 Base3 Base4 GNN+DQN

35.749 40.430 39.075 39.455 38.005 45.957
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Background
  The

 

problem
 

studied
 

in
 

this
 

paper
 

belongs
 

to
 

the
 

re-
source

 

scheduling
 

related
 

issues
 

in
 

the
 

field
 

of
 

computing
 

power
 

network.
 

Specifically,
 

it
 

focuses
 

on
 

how
 

to
 

solve
 

the
 

decoupling
 

problem
 

of
 

computing
 

resource
 

and
 

network
 

re-
source

 

allocation
 

in
 

the
 

computing
 

power
 

network
 

for
 

laten-
cy-sensitive

 

tasks,
 

so
 

as
 

to
 

achieve
 

collaborative
 

scheduling
 

and
 

meet
 

the
 

low-latency
 

requirements
 

of
 

latency-sensitive
 

tasks.
 

This
 

paper
 

mainly
 

involves
 

three
 

areas:
 

Traffic
 

engi-
neering

 

mainly
 

focuses
 

on
 

path
 

planning,aiming
 

to
 

improve
 

network
 

performance
 

by
 

optimizing
 

routing
 

strategies,
 

and
 

is
 

divided
 

into
 

link-level
 

and
 

path-level
 

traffic
 

engineering.
 

Among
 

them,
 

the
 

linear
 

programming
 

method
 

can
 

provide
 

the
 

optimal
 

solution,
 

but
 

the
 

computational
 

cost
 

is
 

high
 

when
 

the
 

network
 

scale
 

increases.
 

Although
 

the
 

heuristic
 

algorithm
 

re-
duces

 

the
 

complexity,
 

it
 

is
 

not
 

flexible
 

enough.
 

Although
 

the
 

traffic
 

engineering
 

based
 

on
 

reinforcement
 

learning
 

has
 

potential,
 

it
 

faces
 

challenges
 

such
 

as
 

dimension
 

explosion
 

and
 

increased
 

computational
 

cost.
 

Currently,
 

there
 

is
 

no
 

work
 

to
 

achieve
 

a
 

col-
laborative

 

scheduling
 

system
 

for
 

computing
 

power
 

resources
 

and
 

network
 

resources
 

for
 

AI
 

tasks.
 

The
 

core
 

goal
 

of
 

task
 

offloading
 

is
 

to
 

select
 

an
 

appropriate
 

computing
 

power
 

execution
 

node
 

for
 

computing
 

tasks.
 

However,
 

the
 

existing
 

research
 

has
 

defi-
ciencies

 

in
 

the
 

selection
 

of
 

computing
 

power
 

nodes.Many
 

methods
 

do
 

not
 

consider
 

the
 

computing
 

characteristics
 

of
 

AI
 

tasks,
 

resulting
 

in
 

inaccurate
 

estimation
 

of
 

computing
 

laten-
cy.

 

Moreover,
 

they
 

only
 

focus
 

on
 

node
 

selection
 

and
 

ignore
 

the
 

impact
 

of
 

path
 

planning
 

on
 

the
 

overall
 

performance.
 

For
 

computing
 

latency
 

prediction,
 

the
 

early
 

models
 

estimated
 

computing
 

latency
 

based
 

on
 

FLOPS,
 

with
 

largeerrors.
 

Although
 

there
 

have
 

been
 

improvements
 

later,
 

when
 

dealing
 

with
 

a
 

large
 

number
 

of
 

tasks
 

and
 

devices,
 

they
 

still
 

face
 

the
 

dual
 

challenges
 

of
 

data
 

efficiency
 

and
 

generalization
 

ability,
 

and
 

have
 

failed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

predicting
 

the
 

computing
 

latency
 

of
 

tasks
 

on
 

new
 

devices
 

in
 

an
 

open
 

network
 

environment.
In

 

response
 

to
 

the
 

above
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

joint
 

scheduling
 

optimization
 

framework.
 

Based
 

on
 

rein-
forcement

 

learning,
 

a
 

joint
 

scheduling
 

optimization
 

frame-
work

 

for
 

computing
 

power
 

network
 

is
 

proposed,
 

which
 

can
 

collaboratively
 

optimize
 

the
 

selection
 

of
 

computing
 

power
 

nodes
 

and
 

path
 

planning
 

and
 

minimize
 

the
 

response
 

latency
 

of
 

tasks.
 

Experiments
 

on
 

six
 

datasets
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

existing
 

methods,
 

the
 

response
 

latency
 

is
 

reduced
 

by
 

an
 

average
 

of
 

22.61%.
 

A
 

computing
 

latency
 

estimation
 

model
 

is
 

designed.
 

For
 

the
 

problem
 

of
 

computing
 

latency
 

estimation
 

of
 

new
 

devices
 

in
 

an
 

open
 

space,
 

a
 

two-stage
 

fine-tuning
 

strategy
 

model
 

based
 

on
 

neural
 

network
 

is
 

proposed.
 

With
 

only
 

50
 

new
 

samples,
 

a
 

low
 

prediction
 

error
 

of
 

0.003
 

is
 

a-
chieved,

 

effectively
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

computing
 

la-
tency

 

prediction
 

for
 

new
 

devices.
 

A
 

new
 

graph
 

neural
 

net-
work

 

structure
 

is
 

constructed.
 

A
 

new
 

graph
 

neural
 

network
 

structure
 

SyncGNN
 

is
 

designed,
 

which
 

effectively
 

integrates
 

computing
 

resources
 

and
 

network
 

transmission
 

resources,
 

re-
alizes

 

feature
 

fusion,
 

and
 

collaboratively
 

optimizes
 

the
 

selec-
tion

 

of
 

computing
 

power
 

nodes
 

and
 

path
 

planning.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

multi-layer
 

perceptron,
 

the
 

latency
 

per-
formance

 

is
 

improved
 

by
 

18.75%.
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