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摘要：为满足冷热业务实时、高效的算力调度需求，针对边缘光算力网络上行链路资源调度问题，提出一种基于自适应噪声完全集合经验模态分解（CEEMDAN）与时间卷积网络模型（TCN）的算力负载预测模型（C-TCN），能够准确预测下一时刻算力负载的动态变化；在此基础上，设计了基于C-TCN与Q学习的资源协同调度算法（CTQ），能够提前为下一时刻波长资源划分与边缘存储资源分配进行协同调度。实验表明，CTQ算法的调度性能不仅优于现有调度算法，能满足冷热业务调度性能要求，且能够提高波长利用率。
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[bookmark: OLE_LINK1]Abstract: In order to meet the real-time and efficient computing power scheduling demand of cold tasks and hot tasks, this paper aims at the problem of upstream resource scheduling in Edge-Optical-Computing-Network, a computing load prediction model (C-TCN) based on Adaptive Noise Fully Ensemble Empirical Mode Decomposition (CEEMDAN) and Time Convolutional Network Model (TCN) is proposed, which can accurately predict the change of computing load at the next time. On this basis, a resource collaborative scheduling algorithm (CTQ) based on C-TCN and Q-learning is designed, which can schedule wavelength resources and allocate edge storage resources for the next moment in advance. Experiments show that the CTQ algorithm is not only better than that of the existing scheduling algorithms, but also can meet the the scheduling performance requirements of both hot and cold tasks, and can improve the wavelength utilization.
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0 引言
近年来，大语言模型、生成式人工智能（AI）等新一代AI技术快速发展，取得了诸多令人瞩目的成果[1]。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]。然而，终端设备、边缘节点通常计算资源有限，无法满足AI“最后一千米”的算力需求[3]。为此，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，强化算力接入网络能力，通过调度各区域节点之间的计算资源，满足日益增长的边缘算力需求。
与电网中电力调度不同，算力无法在物理维度被调度至用户。因此，算力调度的本质是将用户的数据通过网络传输至目标节点进行计算。光网络兼具高带宽、低时延、高可靠性、确定性等特点[5]，十分适合作为边缘算力网络的承载网，即边缘光算力网络（EO-CPN），为算力调度提供高效、可靠的传输通道。然而，EO-CPN效能的发挥取决于其能否根据算力业务特点，对光网络资源进行高效调度。
现有的调度算法主要研究静态网络场景，即业务到达网络情况提前给定或者已知，并将网络资源调度问题建模为静态优化问题[6-8]。在实际网络中，算力业务到达情况是时变的，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。此外，算力业务通常可分为冷业务和热业务2种类型[9]。以在线游戏、AI推理等为代表的热业务，通常对传输延迟较为敏感，需要立即调度资源，满足算力需求；而以大数据分析、AI模型训练等为代表的冷业务，通常可容忍一定延迟，因此当遭遇网络拥塞或者计算高峰时，可通过延迟调度，“错峰”满足算力需求。然而，大部分现有调度算法只研究单一类型业务，缺乏对算力业务冷热属性的区分，因此难以高效利用宝贵的网络资源[6-8]。一方面，若所有业务以热业务要求调度，可能造成网络资源以高峰期流量超额配置（over-provisioning）网络资源，导致资源利用率低下、算力业务调度成本过高；另一方面，若所有业务以冷业务要求调度，将造成网络资源配置不足（under-provisioning），导致大量热业务将因长时间等待有限资源，无法及时完成调度而被阻塞。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，并设计了资源划分、抢占和缓存机制协同满足2种类型边缘计算任务的调度需求。然而，多种调度机制的引入导致调度问题复杂度高，而传统优化算法求解过程复杂，难以满足实时调度。
为满足EO-CPN中冷热业务调度需求，本文首先将集合经验模态分解（CEEMDAN）与时间卷积网络模型（TCN）结合，提出一种算力负载预测模型（C-TCN），提前感知EO-CPN中冷热业务负载的动态变化。在此基础上，本文考虑文献[10]所提出的多机制在调度过程中交互影响，设计基于C-TCN与Q学习的资源协同调度算法（CTQ），利用C-TCN提前感知下一时刻负载变化，通过Q学习协同调度波长与存储资源，寻找最佳波长划分与边缘存储分配方案，从而在满足冷热业务调度性能要求的同时提高资源利用效率，为最终实现高效的算力调度提供可靠的数据传输通道。

1 算力调度系统
1.1 EO-CPN网络模型
EO-CPN网络模型如图1所示，远端算力节点就近部署于算力需求侧，通过光纤不仅与多个算力客户网相连，还与计算资源更为丰富的城域算力节点相连。算力节点包含光交换器、IP路由器和算力服务器。SDN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。EO-CPN网络模型共有3种典型算力客户网：工业互联网、移动互联网和企业网。工业互联网中的生产监测、机器人控制等应用，以及移动互联网中在线游戏、视频会议等应用对算力需求以热业务为主；企业网中数据分析、迁移备份等应用对算力需求以冷业务为主。通常远端算力节点足以服务来自客户网的算力负载。然而，当算力负载处于使用高峰时段，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，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，从而满足算力业务的调度需求。本文假设城区算力节点间距离有限，借助光网络提供的低时延传输通道，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。
[bookmark: _GoBack]	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，其到达率为λ个业务/秒，业务待传输数据量服从负指数分布，其均值为F Gb。假设每个业务使用一个波长传输数据，数据率为c Gb/s，则算力业务的服务率μ=c/F，算力负载ρ=λ/μ。热业务在所有算力业务负载中占比为δ。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wtotal。与文献[10]相同，本文将wtotal划分为whot、wcold和wshare三个区域，其中whot为专用于热业务传输的波长数，wcold为专用于冷业务传输的波长数，wshare为冷热业务共用波长数。当新到达的热业务发现波长资源不足时，允许其在wshare中抢占正在传输的冷业务波长。若wshare中无足够波长可供抢占，则阻塞热业务。当新到达的冷业务发现波长资源不足时，允许其暂时缓存于远端算力节点，等待wcold或wshare有空闲波长时再进行传输。远端算力节点中可用于缓存冷业务的边缘存储资源为es。若es也无足够存储可供缓存，则阻塞新到达的冷业务。令Bcold、Bhot、Phot和Ｕ分别为冷业务阻塞率、热业务阻塞率、热业务抢占率和波长资源利用率，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。Bcold、Bhot、Phot和Ｕ均为whot、wcold、wshare、es、ρ和δ的函数。


图1 EO-CPN网络模型
1.2优化问题模型
一方面，增大whot和wcold以有效降低Bhot和Bcold，但这会使得波长资源利用率低，大量宝贵的波长资源可能被闲置，造成调度成本高昂；另一方面，增大wshare和es可以提高波长利用率，但是导致Phot升高，加剧更多冷业务被抢占。为此，本文为波长划分与边缘存储资源分配问题建立优化模型，以实现业务性能与资源利用率之间的平衡。
本文首先通过调整whot、wshare、wcold和es，在最小化冷热业务阻塞率、热业务抢占率的同时最大化波长利用率。然后，为了提高目标函数对极小性能数值的灵敏度，将阻塞率和抢占率映射至以10为底的对数域。此外，Bhot、Bcold、Phot经对数域之和为负值，对其取绝对值后为正值，而U大于0，因此通过最大化目标函数即可同时实现最小化Bhot、Bcold、Phot和最大化利用率U。α、β和γ为大于等于0的权重因子，可根据调度需求进行调整。优化目标函数如式（1）所示。

		（1）
各调度性能约束条件如下 

		（2）

		（3）

		（4）

		（5）
	其中，、分别表示冷、热业务可接受阻塞率上界，、分别表示冷、热业务可接受阻塞率下界，、分别表示热业务抢占率可接受的上、下界。
	    式（2）、（3）和（4）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，而式（5）则用来确保波长利用率不会过低。
资源约束如下：	

		（6）


                             	                    （7）           	（8）
式（6）与式（7）确保调度过程中，所使用到的波长资源不超过可用于算力调度的最大波长资源；式（8）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ESMax。

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、周为单位的宏观时间尺度上呈现周期性变化特征，而在以分钟、小时为单位的微观时间尺度上呈现非线性、非平稳性变化特征。现有预测模型，如ARIMA[11]和GRU[12]等，虽然能够在大时间尺度上取得较好的预测效果，但是在更精细时间粒度上预测精确度不足。为了克服上述问题，本文利用CEEMDAN[13]对原始算力负载时间序列进行预处理，以滑动窗口方式，将窗口内的时间序列数据分解为一组能够捕捉不同时间尺度下序列变化特征的本征模态函数（IMF）分量和一个残差（RES）分量。为了降低模型训练负担的同时保证模型训练效果，本文保留IMF中高频分量IMF1和IMF2，以及剩余低频的IMF和RES再次重构为新序列，用于TCN模型的训练。同时使用互联网流量数据集[14]模拟算力业务到达率λ随时间变化情况。假设μ不随时间改变，因此对λ的预测等价于对算力负载ρ的预测，未来将进一步研究μ随时间改变的影响。
2.2 C-TCN模型结构
与传统循环神经网络相比，TCN模型在处理时间序列方面具有训练速度快、记忆性好以及感受野灵活等特点[15]。因此，本文使用3个TCN模块对IMF1、IMF2和重构序列分别进行学习，再将3个TCN模块的输出都送入全连接模块融合并输出，从而预测下一个时刻的算力业务到达率。其中，TCN模块的特征选取窗口长度为5，隐藏层数为4，隐藏层卷积核数量为64，卷积核长度为6，卷积核膨胀因子为2，输出量为1，选取ReLU作为激活函数、MAE作为损失函数。全连接模块为3层，其中输入层包含3个神经元，输出层包含1个神经元，隐藏层包含64个神经元，选取ReLU作为激活函数、MSE作为损失函数。
在训练过程中，选择85%数据集作为训练集，其余15%作为测试集。使用20%的训练样本作为训练时的验证集。选择Adam作为优化器，其初始学习率为0.000 8。此外，为避免训练过程中的过拟合问题，设置早停机制，若连续20轮训练的验证损失值没有下降，则终止训练。

3上行链路资源协同调度算法
多业务、多机制、多优化目标的共存导致优化模型过于复杂，传统优化算法难以求解，无法满足实时调度需求。为此，本文利用Q学习在实用性、收敛性和无模型学习方面的优势，设计了基于C-TCN与Q学习的上行链路资源协同调度算法（CTQ），其根据算力业务到达率的实时变化，动态调整波长资源的划分以及边缘存储的分配，从而实现各调度性能间的平衡。本文通过线下训练Q表，线上决策方式实现调度。在线上决策时，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。
Q学习主要由智能体（Agent）、状态s、动作a、奖励r以及Q表组成。在学习之前，创建初始值为0的Q表，其行和列分别代表动作和状态。在每次迭代，Agent都会根据当前状态s和指定策略选择动作a执行。在动作执行后，状态从s转移到s’，Agent从环境的反馈中得到奖励r并更新Q表。
Q表更新公式如下

		（9）
其中α为学习率（0≤ α ≤1），γ为折扣因子（0≤ γ ≤1）。
根据1.2节中所示优化模型，本文对状态空间、动作空间以及奖励函数设计如下：
（1）状态空间：Agent需要获知当前波长划分、边缘存储分配和算力业务到达情况，以此来开展资源调度，因此状态空间设计如下

		（10）
（2）动作空间：动作表示针对当前波长划分与边缘存储分配的改变方式。假设△w为调度系统中波长划分改变的最小量，△es为边缘存储改变的最小量。wtotal、whot、wcold与es所对应的动作集可分别表示为a1={–△w, 0, △w }、a2={–△w, 0, △w }、a3={–△w, 0, △w }和a4={–△es, 0, △es }，其中–△w与△w分别表示对减少或者增加△w数量的波长的操作；–△es与△es分别表示对减少或者增加△es数量存储的操作；0表示保持现有资源，不做任何操作。本文联合a1、a2、a3、a4作为最终动作，动作空间设计如下：

		（11）
（3）奖励函数：Agent学习的首要目标是满足所有约束条件，在此前提下最大化式（1）。假设当前状态下已满足的约束条件数量为n，约束条件总数为N，当前状态下式（1）计算结果为r0。在训练过程中，当n＜N时，Agent的目标是通过选取合适的动作a，使得n增大；当n=N时，Agent的目标是通过选取合适的动作a，最大化式（1）。故奖励函数设计如下：

		（12）
根据实际训练效果，本文采用阶梯奖励机制引导Agent。当n＜N时，在动作a执行完成后，若n增大，则x设为10；若n保持不变，则x设为-1；若n减小，则x设为-10。当n=N时，在执行完动作a后，若r0增大，则k设为2；若r0保持不变，则k设为1；若r0减小，则k设为-4。	
为了加快收敛速度，本文还采用动态探索率ε更新机制，设置最大值εmax与最小值εmin。在训练初期，为让Agent快速探索到足够多的动作和状态，将探索率设为εmax。随着训练的推进，Agent所学到的策略逐渐稳定，探索率随之降低直至εmin。CTQ算法训练流程如算法1所示，其中M为迭代轮次，T为数据集[14]中用于训练不同时刻的样本数量。在线上执行阶段，在时刻t按照以下流程执行：1）确定当前状态st，并根据st使用C-TCN模型预测时刻t+1到达率；2）根据st在Q表中查找现有最优决策，使得执行动作时a获得最大Q值。
	算法1  CTQ算法训练流程

	输入：状态空间、动作空间、Q表、学习率α、折扣因子γ以及ε-greedy策略的探索率ε

	输出：Q表

	1）for each episode m = 1 to M do

	2）   设置初始到达率，以及初始资源划分与边缘存储分配

	3）   for each time i = 1 to T do

	4）      根据当前ti时刻的实际达到率λi、资源划分与边缘存储分配，获得当前状态s

	5）      基于ε-greedy策略进行动作选择：生成随机数，若随机数小于ε，则随机选取可执行动作a，否则根据Q表选择Q值最大的可执行动作a

	6）      执行动作a，观测EO-CPN网络仿真环境所反馈的Bhot、Bcold、Phot和U，从而计算奖励r

	
7）      使用C-TCN模型预测ti+1时刻到达率，从而获取下一个时刻状态s’

	8）      根据下式更新Q表：

                

	1. 
      更新探索率ε：

	10）   end for  

	11）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，还用于执行阶段。因此，C-TCN模型的预测准确性对调度性能的影响至关重要。本文首先对比研究了现有预测模型与C-TCN模型的预测性能，验证了C-TCN模型的准确性。在此基础上，本文继续对比研究现有调度算法与CTQ算法在Bhot、Bcold、Phot、U方面的性能表现，证明了CTQ算法在调度性能与资源利用率方面的优势。
4.1算力负载预测模型比较分析
本文首先对C-TCN模型的预测性能进行研究。本文采用平均绝对误差（MAE）、平均绝对百分比误差（MAPE）和均方误差（MSE）作为模型预测能力的评估指标，并选取ARIMA、GRU和TCN 作为比较对象：
（1）ARIMA模型[11]：P、D、Q分别设置为0、1、4。	
（2）GRU模型[12]：输入层包括5个神经元，输出层包括1个神经元，模型隐藏层数为4，隐藏层包含64个神经元，选取ReLU作为激活函数、MAE作为损失函数。
（3）TCN模型[15]：特征选取窗口长度为5，隐藏层数为4，隐藏层卷积核数量为64，卷积核长度为6，卷积核膨胀因子为2，输出量为1，选取ReLU作为激活函数、MAE作为损失函数。
表2 预测性能比较研究
	预测模型
	MAE
	MAPE(%)
	MSE

	ARIMA
	7.96×10-2
	2.93
	1.23×10-2

	GRU
	7.80×10-2
	2.92
	1.21×10-2

	TCN
	7.56×10-2
	2.76
	1.20×10-2

	C-TCN
	2.96×10-2
	1.07
	1.73×10-3


预测性能比较结果如表2所示。C-TCN模型在MAE、MAPE、MSE方面均优于其它预测模型。这是因为经过CEEMDAN对原始到达率序列的预处理，再使用TCN模型对其进行训练，相比于直接使用原始数据集进行学习训练的模型，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，因此其预测性能更好。
4.2上行链路资源协同调度算法比较分析
表3 实验仿真参数
	参数
	数值
	参数
	数值
	参数
	数值

	

	10-6
	

	10-3
	

	10-6

	

	10-3
	

	10-6
	


	10-3

	UMin
	0.2
	△w
	1个波长
	△es
	1Gb

	

	15个波长
	ES Max
	10Gb
	λ
	[1,6]

	δ
	0.2
	α  
	0.1
	μ
	1

	εmin
	0.01
	εmax
	0.9
	γ
	0.9

	F
	1Gb
	c
	1Gbps
	ρ
	[1,6]


本文进一步对CTQ算法的算力业务调度性能展开研究。遵循1.1节网络模型与假设，搭建仿真实验环境，实验参数设置如表3所示。在每次实验中，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，根据调度算法当前给出的波长划分与存储分配方案，按照先到先服务的原则，满足调度资源业务传输要求，并使用互联网流量数据集[14]模拟到达率λ随仿真时间的变化情况。每次仿真实验产生108个业务，重复20次实验并取平均结果。本文选取以下3种调度算法进行比较：
（1）Optimal算法：该算法假设对算力负载变化能进行完美预测，并采用贪心算法遍历所有波长划分和存储分配方案，直至找到满足式（1-1）的最优方案。
（2）Fixed-Avg算法：该算法采用静态波长划分和存储分配方案，不随算力负载而改变。Fixed-Avg选取波长数、边缘存储数与CTQ算法在算力负载处于均值期所用分配方案一致。
（3）Fixed-Max算法：该算法也采用静态波长划分和存储分配方案，但其选取波长数、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。


 
                    （a）Bhot                              （b）Bcold


 
                  （c）Phot                                 （d）U
图2 四种算法调度性能比较
图2比较了4种算法在Bhot、Bcold、Phot、U的性能表现。CTQ算法获得的调度性能与Optimal算法最为接近。然而，在实际使用场景中，Optimal算法完美预测算力负载变化的假设难以成立，且由于采用贪心算法遍历所有方案，算法搜索时间长，难以满足EO-CPN中算力业务的实时调度需求。CTQ算法采用线下训练的方式，在做决策时只需要对Q表进行查询即可，决策复杂度低，调度决策效率高。Fixed-Avg算法由于其采用均值方案，当算力负载出现高峰或者低谷时，其遭遇资源配置不足或者超额配置，从而使得其调度性能无法满足上界或者下界约束要求。Fixed-Max算法由于其峰值方案导致资源超额配置。这不仅使得大多数时候Fixed-Max算法的调度性能都低于性能约束下界，而且造成了波长利用率过低，大量宝贵的网络资源被不必要的浪费。

5 结束语	
为了满足EO-CPN中冷热业务的实时算力调度需求，本文首先将CEEMDAN与TCN模型结合，提出C-TCN模型，用于预测下一时刻算力负载变化。在此基础上，本文将Q学习与C-TCN模型结合，提出CTQ算法，其能够提前感知下一时刻负载变化，预先对波长资源划分与边缘存储资源分配进行协同调度。实验表明，C-TCN模型比现有预测模型获得更高的预测精度。此外，CTQ算法在Bhot、Bcold、Phot、U方面不仅优于传统的固定分配算法，还与Optimal算法所获得最优方案最为接近，并且调度复杂度远低于Optimal算法。因此，CTQ算法能够满足算力业务的实时调度需求。
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