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0 引言
近年来袁大语言模型尧生成式人工智能渊AI冤等新一

代 AI 技术快速发展袁取得了诸多令人瞩目的成果[1]遥AI
技术的蓬勃发展致使海量亟待训练与推理的数据在

网络边缘侧产生[2]遥 然而袁终端设备尧边缘节点通常计

算资源有限袁无法满足 AI野最后一千米冶的算力需求[3]遥
为此袁国家六部门联合印发文件[4]明确提出促进边缘

算力协同部署袁强化算力接入网络能力袁通过调度各

区域节点之间的计算资源袁满足日益增长的边缘算力

需求遥
与电网中电力调度不同袁算力无法在物理维度被
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调度至用户遥 因此袁算力调度的核心是通过网络将用

户数据传输至目标节点进行计算遥 光网络因其高带

宽尧低时延尧高可靠性及确定性等特点[5]袁使其成为边

缘算力网络的承载网袁即边缘光算力网络渊EO-CPN冤袁
为算力调度提供高效且可靠的传输通道遥 然而袁EO-
CPN 效能的发挥取决于其根据算力业务特点袁对光网

络资源进行高效调度的能力遥
现有的调度算法主要研究静态网络场景袁即业务

到达网络情况提前给定或者已知袁并将网络资源调度

问题建模为静态优化问题[6-8]遥 在实际网络中袁算力业

务到达情况是时变的袁因此现有静态优化调度算法难

以满足算力业务的实时调度需求遥 此外袁算力业务通

常可分为冷业务和热业务两大类[9]遥 其中袁热业务以在

线游戏尧AI 推理等为代表袁 这类业务对传输延迟的要

求较高袁 因此需要立即调度资源以满足其算力需求曰
而冷业务则以大数据分析尧AI 模型训练等为代表袁这
类业务在遭遇网络拥塞或计算高峰时袁可容忍一定延

迟袁因此可以通过延迟调度来野错峰冶满足算力需求遥
然而袁 大部分现有调度算法只研究单一类型业务袁缺
乏对算力业务冷热属性的区分袁难以高效利用宝贵的

网络资源[6-8]遥 其原因为院一方面袁若所有业务按照高峰

期流量需求进行网络资源配置袁可能导致资源利用率

低下尧算力业务调度成本过高曰另一方面袁若所有业务

均按冷业务要求调度袁 将造成网络资源配置不足袁导
致大量热业务将因长时间等待有限资源而无法及时

调度袁最终造成阻塞遥 文献[10]考虑了边缘计算中同时

存在的延时敏感型与延时容忍型任务袁并设计了资源

划分尧抢占和缓存机制袁这些机制协同满足 2 种类型

边缘计算任务的调度需求遥 然而袁多种调度机制的引

入使得调度问题复杂度高袁而传统优化算法求解过程

复杂袁因此难以实现实时调度遥
本文将自适应噪声完全集合经验模态分解渊CEEM鄄

DAN冤与时间卷积网络模型渊TCN冤相结合袁提出一种算

力负载预测模型渊下文简称 C-TCN 模型冤袁以准确预测

下一时刻算力负载的动态变化遥 在此基础上袁设计基

于 C-TCN 与 Q 学习的资源协同调度算法 渊下文简称

CTQ 算法冤袁 满足冷热业务调度性能要求的同时提高

资源利用效率遥

1 算力调度系统
1.1 EO-CPN模型

EO-CPN 模型如图 1 所示袁 远端算力节点就近部

署于算力需求侧袁通过光纤不仅与多个算力客户网相

连袁还与计算资源更为丰富的城域算力节点相连遥 算

力节点包含光交换器尧IP 路由器和算力服务器遥 软件

定义网络渊SDN冤控制器负责对链路上波长资源和算力

服务器上存储资源进行集中式管理和调度遥 EO-CPN
模型共有 3 种典型算力客户网院工业互联网尧移动互

联网和企业网遥 其中袁工业互联网中的生产监测尧机器

人控制等应用袁以及移动互联网中在线游戏尧视频会

图 1 EO-CPN模型
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议等应用对算力需求均以热业务为主曰企业网中数据

分析尧 迁移备份等应用对算力需求均以冷业务为主遥
通常远端算力节点足以服务来自客户网的算力负载遥
然而袁当算力负载处于使用高峰时段袁客户侧产生的

冷热业务计算请求超出远端算力节点的服务能力袁此
时可通过 SDN 控制器将算力业务的数据经上行光纤

链路发送至城域算力节点进行计算袁从而满足算力业

务的调度需求遥 本文假设城域算力节点间距离有限袁
借助光网络提供的低时延传输通道袁冷热业务在远端

与城域算力节点间传输延迟可以得到有效保障遥
假设需要从远端节点传输至城域节点的算力业

务的到达服从泊松分布袁 其到达率为 个业务/秒袁业
务待传输数据量服从负指数分布袁其均值为 Gb遥 假

设每个业务使用一个波长传输数据袁数据速率为 Gb/s袁
则算力业务的服务率 = 袁算力负载 = 遥 热业

务在所有算力业务负载中占比为 遥 远端节点传输至

城域节点光纤链路的波长资源中可用于算力调度的

波长总数为 total遥 与文献[10]相同袁本文将 total 划分为

hot尧 cold 和 share 3 个区域袁其中 hot 为热业务传输的波

长数袁 cold 为冷业务传输的波长数袁 share 为冷热业务共

用波长数遥 当新到达的热业务发现波长资源不足时袁
允许其在 share 中抢占正在传输的冷业务波长遥 若 share
中无足够波长可供抢占袁则阻塞热业务遥 当新到达的

冷业务发现波长资源不足时袁允许其暂时缓存于远端

算力节点袁 等待 cold 或 share 有空闲波长时再进行传

输遥 远端算力节点中可用于缓存冷业务的边缘存储资

源为 edge遥 若 edge 没有足够的存储空间用于缓存袁则阻

塞新到达的冷业务遥 令 cold尧 hot尧 hot 和 分别为冷业

务阻塞率尧热业务阻塞率尧热业务抢占率和波长资源

利用率袁并分别用于衡量调度系统中冷热业务的调度

性能和波长资源的使用情况遥 cold尧 hot尧 hot 和 均为

hot尧 cold尧 share尧 edge尧 和 的函数遥
1.2 优化模型

为满足 EO-CPN 场景中冷热业务调度需求袁现将

波长与存储资源调度问题建模为优化问题遥 一方面袁
增大 hot 和 cold 以有效降低 hot 和 cold袁但这会降低 袁
大量宝贵的波长资源可能被闲置袁 造成调度成本高

昂曰另一方面袁增大 share 和 edge 可以提高 袁但会导致

hot 升高袁从而加剧冷业务被抢占的情况遥为此袁本文为

波长划分与边缘存储资源分配问题建立优化模型袁以
实现业务性能与资源利用率之间的平衡遥

首先袁 通过调整 hot尧 share尧 cold 和 edge袁 在最小化

hot尧 cold尧 hot 的同时袁最大化 遥 然后袁将阻塞率和抢占

率映射至以 10 为底的对数域袁 提高目标函数对极小

性能数值的灵敏度遥 此外袁 hot尧 cold尧 hot 的对数值之和

为负数袁而 大于 0袁因此最大化目标函数即可得到最

小化的 hot尧 cold尧 hot 和最大化 遥 和 为大于等于

0 的权重因子袁可根据调度需求进行调整遥 本文目标函

数如式渊1冤所示遥
max 0= 伊 伊lg hot+ 伊lg cold+ 伊lg hot 渊1冤
各调度性能约束条件如下院

cold
Min 臆 cold臆 cold

Max 渊2冤
hot
Min臆 hot臆 hot

Max 渊3冤
hot
Min臆 hot臆 hot

Max 渊4冤
Min臆 渊5冤

其中袁 cold
Max 尧 hot

Max
分别表示冷尧 热业务可接受阻塞率上

界袁 cold
Min 尧 hot

Min
分别表示冷尧热业务可接受阻塞率下界袁

hot
Max尧 hot

Min
分别表示热业务抢占率可接受的上尧下界遥

式渊2冤尧式渊3冤和式渊4冤分别保证冷热业务的阻塞

率和热业务抢占率不会过低或过高袁而式渊5冤则用来

确保波长资源利用率不会过低遥
资源约束条件如下院

total= hot+ share+ cold 渊6冤
0臆 total臆 total

Max 渊7冤
0臆 edge臆 Max

edge 渊8冤
式渊6冤与式渊7冤确保在调度过程中袁所使用的波长资

源不超过可用于算力调度的最大波长资源 total
Max 曰 式渊8冤

确保用于缓存冷业务的边缘存储资源不超过远端算力

节点中算力服务器可用于业务缓存的存储总量
Max
edge遥

2 算力负载预测 C-TCN模型
2.1 基于 CEEMDAN 的算力负载时间序列数据分解

与重构

算力负载在以天尧周为单位的宏观时间尺度上呈

现周期性变化特征袁而在以分钟尧小时为单位的微观

时间尺度上呈现非线性尧非平稳性变化特征遥 现有预

测模型袁如差分整合移动平均自回归模型渊ARIMA冤 [11]

和门控循环单元渊GRU冤 [12]等袁虽然这些模型在大时间

尺度上取得较好的预测效果袁但是在更精细时间粒度

上预测精确度不足遥 为了克服上述问题袁 本文采用

CEEMDAN[13]对原始算力负载时间序列进行预处理袁以

王蕴袁林霄袁楼芝兰袁等院面向边缘光算力网络的上行链路资源协同调度算法
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滑动窗口方式袁将窗口内的时间序列数据分解为一系

列本征模态函数渊IMF冤分量和一个残差渊RES冤分量袁以
便捕捉不同时间尺度下序列变化特征遥 为了降低模型

训练负担的同时保证模型训练效果袁本文保留 IMF 中

高频分量 IMF1 和 IMF2袁并将其余低频分量和 RES 再

次重构为新序列用于 TCN 模型的训练遥 同时袁使用互

联网流量数据集[14]模拟算力业务到达率 随时间变化

情况遥 假设 不随时间改变袁因此对 的预测等价于

对算力负载 的预测遥
2.2 C-TCN模型结构

与传统循环神经网络相比袁TCN 模型在处理时间

序列方面具有训练速度快尧记忆性好和感受野大等特

点[15]遥 因此袁本文使用 3 个 TCN 模块对 IMF1尧IMF2 和

重构序列分别进行学习袁再将 3 个 TCN 模块的输出都

送入全连接模块融合并输出袁从而预测下一个时刻的

算力业务到达率 遥 其中袁TCN 模块的特征选取窗口长

度为 5袁隐藏层数为 4袁隐藏层卷积核数量为 64袁卷积

核长度为 6袁卷积核膨胀因子为 2袁输出量为 1袁选取

ReLU 作为激活函数尧平均绝对误差渊MAE冤作为损失

函数遥全连接模块分 3 层袁其中输入层包含 3个神经元袁
输出层包含 1 个神经元袁隐藏层包含 64 个神经元袁选取

ReLU 作为激活函数尧均方误差渊MSE冤作为损失函数遥
在训练过程中袁 本文选择 85%数据集作为训练

集袁其余15%作为测试集遥使用 20%的训练样本作为训

练时的验证集遥选择 Adam 作为优化器袁其初始学习率

为 0.000 8遥此外袁为避免训练过程中的过拟合问题袁设
置早停机制袁 若连续 20 轮训练的验证损失值没有下

降袁则终止训练遥

3 上行链路资源协同调度算法
多业务尧多机制尧多优化目标的共存导致优化模

型过于复杂袁传统优化算法难以求解袁从而无法满足

实时调度需求遥 为此袁本文利用 Q 学习在实用性尧收敛

性和无模型学习方面的优势袁设计了 CTQ 算法袁以实

现各调度性能间的平衡遥 该算法通过线下训练 Q 表袁
线上决策方式实现调度遥 在线上决策时袁调度系统只

需通过查询 Q 表即可找到最佳波长划分与存储分配

方案遥
Q 学习主要由智能体渊Agent冤尧状态 尧动作 尧奖

励 和 Q 表组成遥 在学习之前袁 创建初始值为 0 的 Q
表袁其行和列分别代表动作和状态遥每次迭代时袁Agent
都会根据当前状态 和指定策略选择动作 执行遥 在

动作执行后袁 状态从 转移到 忆袁Agent 从环境的反馈

中得到奖励 并更新 Q 表遥
Q 表更新公式如下

渊 袁 冤饮 渊 袁 冤+ + max ( 忆袁 忆)- 渊 袁 冤蓘 蓡 渊9冤
其中 为学习率渊0臆 臆1冤袁 为折扣因子渊0臆 臆1冤遥

根据 1.2 节中的优化模型袁本文对状态空间尧动作

空间和奖励函数设计如下院
1冤状态空间院Agent 需要获知当前波长划分尧边缘

存储分配和算力业务到达情况袁 以此来开展资源调

度袁因此状态空间设计如下院
= =渊 total袁 hot袁 share袁 edge袁 冤嗓 瑟 渊10冤

2冤动作空间院动作表示针对当前波长划分与边缘

存储分配的改变方式遥 假设 驻 为调度系统中波长划

分改变的最小量袁驻 edge 为边缘存储改变的最小量袁则
total尧 hot尧 cold 与 edge 所对应的动作集可分别表示为 1=
-驻 袁0袁驻嗓 瑟 尧 2= -驻 袁0袁+驻嗓 瑟 尧 3= -驻 袁0袁驻嗓 瑟和
4= -驻 edge袁0袁+驻 edge嗓 瑟遥 其中袁-驻 与+驻 分别表示减

少或增加 驻 数量波长的操作袁-驻 edge 与+驻 edge 分别

表示对减少或增加 驻 edge 数量存储的操作袁0 表示保持

现有资源袁不做任何操作遥本文联合 1尧 2尧 3尧 4 作为最

终动作袁动作空间设计如下院
= = 1袁 2袁 3袁 4蓸 蔀嗓 瑟 渊11冤

3冤 奖励函数院Agent 学习的首要目标是满足所有

约束条件袁在此前提下最大化目标函数遥 假设当前状

态下已满足的约束条件数量为 袁约束条件总数为 袁
式渊1冤计算结果为 0遥 在训练过程中袁当 约 时袁Agent
的目标是通过选取合适的动作 袁使得 增大曰当 =

时袁Agent 的目标是通过选取合适的动作 袁 最大化

目标函数遥 故奖励函数设计如下院
= 袁 <

伊 0袁 =嗓 渊12冤
其中袁 为约束条件不能完全满足渊即 约 冤时系统所

给予的奖励曰 为所有约束条件均能满足 渊即 = 时冤
根据 0变化情况而调整的权重奖励因子遥 具体而言袁
当 约 时袁在动作 执行完成后袁若 增大袁则 设为

10曰若 保持不变袁则 设为-1曰若 减小袁则 设为

-10遥 当 = 时袁在执行完动作 后袁若 0 增大袁则 设

为 2曰若 0 保持不变袁则 设为 1曰若 0 减小袁则 设

为-4遥
为了加快收敛速度袁本文还采用动态探索率 更

新机制袁设置最大值 max 与最小值 min遥在训练初期袁为
让 Agent 快速探索到足够多的动作和状态袁 将探索率
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设为 max遥 随着训练的推进袁Agent 所学到的策略逐渐

稳定袁探索率随之降低直至 min遥 CTQ 算法训练流程如

算法 1 所示遥 其中袁 为迭代轮次袁 为数据集[14]中用

于训练不同时刻的样本数量遥 在线操作阶段中袁于时

刻 开始袁需按照以下流程逐步执行院1冤确定当前状态

袁并根据 使用 C-TCN 模型预测时刻 +1 到达率曰
2冤根据 在 Q 表中查找现有最优决策袁使得执行动作

时获得最大 Q 值遥
算法 1 CTQ算法训练流程

输入院状态空间尧动作空间尧 表尧学习率 尧折扣

因子 以及 -greedy 策略的探索率

输出院 表

1冤for each episode =1 to do
2冤 设置初始到达率袁 以及初始资源划分与边缘

存储分配

3冤 for each time =1 to do
4冤 根据当前时刻 的实际达到率 尧 资源划

分与边缘存储分配袁获得当前状态

5冤 基于 着-greedy 策略进行动作选择院生成随

机数袁若随机数小于 袁则随机选取可执行动作 袁否则

根据 表选择 值最大的可执行动作

6冤 执行动作 袁 观测 EO-CPN 网络仿真环境

所反馈的 hot尧 cold尧 hot 和 袁从而计算奖励

7冤 使用 C-TCN 模型预测 +1 时刻到达率 +1袁
从而获取下一个时刻状态 忆

8冤 根据下式更新 表院
渊 袁 冤饮 渊 袁 冤+ + max 渊 忆袁 忆冤- 渊 袁 冤蓘 蓡

9冤 更 新 探 索率 着院着 饮着 min + 着max-着min蓸 蔀 伊
+ 伊蓸 蔀

伊
10冤 end for
11冤end for

4 算法仿真结果分析
C-TCN 模型的预测结果不仅用于 CTQ 的训练阶

段袁还用于执行阶段遥 因此袁C-TCN 模型的预测准确性

对调度性能的影响至关重要遥 本文首先对比现有预测

模型与 C-TCN 模型的预测性能袁以及现有调度算法与

CTQ 算法的 hot尧 cold尧 hot尧 性能遥
4.1 算力负载预测模型比较分析

本文采用平均绝对误差渊MAE冤尧平均绝对百分比

误差渊MAPE冤和均方误差渊MSE冤作为模型预测能力的

评估指标袁 并选取 ARIMA尧GRU 和 TCN 模型作为比

较对象袁设置如下院
1冤ARIMA 模型 [11]院自回归项数 尧差分阶数 和

滑动平均项数 分别设置为 0尧1尧4遥
2冤GRU 模型 [12]院输入层包括 5 个神经元袁输出层

包括 1 个神经元袁模型隐藏层数为 4袁隐藏层包含 64
个神经元袁 选取 ReLU 作为激活函数尧MAE 作为损失

函数遥
3冤TCN 模型[15]院TCN 模型参数设置和激活函数尧损

失函数选择与 2.2 节中 C-TCN 模型所用 TCN 模块结

构一致遥
预测性能比较结果如表 1 所示遥 可以看出袁C-

TCN 模型在 MAE尧MAPE尧MSE 方面均优于其它预测

模型遥 这利益于 CEEMDAN 对原始到达率序列的预处

理及 TCN 模型的训练遥与直接使用原始数据集进行学

习训练的模型相比袁C-TCN 模型可以充分挖掘出原始

序列中所隐含的特征信息并进行学习训练袁因此其预

测性能更好遥

4.2 上行链路资源协同调度算法比较分析

本文遵循 1.1 节网络模型与假设袁 搭建仿真实验

环境袁实验参数设置如表 2 所示遥 在每次实验中袁远端

算力节点随机收到等待传输到城域网节点的算力业

务遥 根据当前调度算法给出的波长划分与存储分配方

案袁节点遵循先到先服务的原则处理业务袁确保资源

传输的顺畅进行遥同时袁利用互联网流量数据集[14]模拟

仿真过程中到达率 随时间的变化情况袁以更准确地

反映实际网络环境遥 每次仿真实验产生 108 个业务袁重
复20 次实验后取平均值作为最终结果遥为了验证 CTQ
算法的高度性能袁本文另选取以下 3 种调度算法进行

比较院
1冤最优调度算法渊简称 Optimal 算法冤院该算法假

设对算力负载变化能进行完美预测袁并采用贪心算法

遍历所有波长划分和存储分配方案袁直至找到最大化

目标函数的方案遥
2冤基于负载均值的固定调度算法渊简称 Fixed-Avg

表 1 预测性能比较结果

王蕴袁林霄袁楼芝兰袁等院面向边缘光算力网络的上行链路资源协同调度算法

预测模型 MAE MAPE/% MSE
ARIMA 7.96伊10-2 2.93 1.23伊10-2

GRU 7.80伊10-2 2.92 1.21伊10-2

TCN 7.56伊10-2 2.76 1.20伊10-2

C-TCN 2.96伊10-2 1.07 1.73伊10-3
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算法冤院该算法采用静态波长划分和存储分配方案袁不
随算力负载而改变遥 Fixed-Avg 算法选取波长数尧边缘

存储数与 CTQ 算法在算力负载处于平均水平时的分

配方案一致遥
3冤基于负载峰值的固定调度算法渊简称 Fixed-Max

算法冤院该算法也采用静态波长划分和存储分配方案袁
但其选取波长数尧边缘存储数与 CTQ 算法在算力负载

达峰期所用分配方案一致遥
4 种算法的 hot尧 cold尧 hot尧 的性能对比如图 2 所

示遥 可以看出袁CTQ 算法的调度性能与 Optimal 算法最

接近遥然而袁在实际使用场景中袁Optimal 算法完美预测

算力负载变化的假设难以成立袁且由于采用贪心算法

遍历所有方案袁导致算法搜索时间长袁难以满足 EO-
CPN 中算力业务的实时调度需求遥 CTQ 算法则采用线

下训练的方式袁在做决策时只需要对 Q 表进行查询即

可袁决策复杂度低袁调度决策效率高遥 由于 Fixed-Avg

渊a冤 hot

王蕴袁林霄袁楼芝兰袁等院面向边缘光算力网络的上行链路资源协同调度算法

渊d冤

渊c冤 hot

渊b冤 cold

图 2 4种算法调度性能比较

参数 数值 参数 数值 参数 数值

cold
Min 10-6

cold
Max 10-3

hot
Min 10-6

hot
Max 10-3

hot
Min 10-6

hot
Max 10-3

Min 0.2 驻 1 驻 edge/Gb 1

total
Max 15 Max

edge /Gb 10 1袁6蓘 蓡

0.2 0.1 1
min 0.01 max 0.9 0.9
Gb 1 Gb/s 1 1袁6蓘 蓡

表 2 实验仿真
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王蕴袁林霄袁楼芝兰袁等院面向边缘光算力网络的上行链路资源协同调度算法

算法采用均值方案袁 当算力负载出现高峰或者低谷

时袁可能导致资源配置不足或超额配置袁使其调度性

能无法满足上界或者下界约束要求遥 Fixed-Max 算法

的峰值方案导致资源超额配置袁 这使得 Fixed-Max 算

法的调度性能在大多数时候都低于性能约束下界袁而
且波长利用率过低袁导致大量宝贵的网络资源浪费遥

5 结束语
为了满足 EO-CPN 中冷尧热业务的实时算力调度

需求袁本文首先将 CEEMDAN 与 TCN 模型结合袁提出

了 C-TCN 模型袁用于预测下一时刻算力负载变化遥 在

此基础上袁本文将 Q 学习与 C-TCN 模型结合袁提出了

CTQ 算法袁 该算法能够提前感知下一时刻负载变化袁
预先对波长资源划分与边缘存储资源分配进行协同

调度遥 实验表明袁C-TCN 模型的预测精度高于现有预

测模型遥 此外袁CTQ 算法在 hot尧 cold尧 hot尧 等方面表现

出色袁不仅优于传统的固定分配算法袁还与 Optimal 算
法所获得的最优方案最为接近袁同时其调度复杂度远

低于 Optimal 算法遥 因此袁CTQ 算法能够满足算力业务

的实时调度需求遥
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