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摘要：针对现有算力资源与光网络独立管理导致的资源调度不协调问题，提出了一种基于图表示学习的光网络算力调度方法。该方法通过构建节点和边特征图并利用图卷积网络进行聚类，形成二分图来映射算力业务的源节点到目的节点。通过引入学习因子优化二分图中的映射关系，以最小化时延为目标，实现高效的算力调度。仿真结果表明，所提方法在多粒度算力业务共存环境下显著地降低了阻塞率，提高了资源利用率，并降低了业务平均处理时延。
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Graph representation learning-based optical network computing power scheduling approach
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[bookmark: OLE_LINK1]Abstract: To address the issue of uncoordinated resource scheduling caused by the independent management of existing computing resources and optical networks, this paper proposes a computation and optical network scheduling method based on graph representation learning. The method constructs node and edge feature maps and employs a graph convolutional network for clustering, forming a bipartite graph to map the source nodes of computational tasks to their destination nodes. By introducing a learning factor to optimize the mapping relationships within the bipartite graph, the method aims to minimize latency and achieve efficient computation scheduling. Simulation results demonstrate that the proposed method significantly reduces the blocking rate, improves resource utilization, and lowers the average processing delay of tasks in a multi-granularity computational task coexistence environment.
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0引言
随着第五/第六代移动通信技术（5G/6G）的快速发展和新兴算力应用的不断涌现，通信网络正经历着从仅提供传送管道到同时提供信息传输与信息处理能力的转变，以光网络作为承载底座的大容量高可靠算力网络应运而生[1]。然而，算力与光网络在管控上相互隔离，且多样化的算力业务带宽跨度大，呈多颗粒度形态，经粗大粒度的光传送节点聚合后会引入额外的时延，严重影响了差异化算力业务的服务质量[2-3]。因此，如何利用光网络实现高效的算力调度成为制约算力网络发展的关键瓶颈。弹性光网络凭借其频谱资源的细粒度划分及灵活可调的特点，可以为多粒度的算力业务提供更加精细的传输配置[4-5]。由于异构的热点流量在时域上的差异，城域光网络的业务流量具有突发性，经过光传输节点汇聚后，容易引发阻塞进而增加额外的时延[6]。此外，由于多优先级业务的目的节点不一致，在路由和频谱资源分配阶段会引入不同的时延约束。特别是在分配过程中，相邻节点的业务流向呈现出复杂的相关聚合特征，加之算力节点资源状态快速变化，导致了响应时间的不确定性。因此，如何利用好算力光网络这种天然的图数据结构，进行低时延的调度显得尤为重要。
为了解决上述问题，本文提出一种基于图表示学习的光网络算力调度方案（GRL-ONCPS）。

1基于图表示学习的调度架构
光网络的复杂拓扑结构和动态业务特性使得传统调度方法难以有效适应其需求。光网络中的节点和边可以被视为网络拓扑中的实体和连接，形成了一个复杂的图形结构。而图卷积神经网络（GCN）具备捕捉复杂图结构中关系的能力，能够学习节点之间的相互影响以及整个网络的全局特征[7-8]。并且GCN具备很好的处理动态、未知目标节点的能力，可以灵活适配光网络中动态变化的业务需求。为了最大限度地利用算力资源，同时匹配光网络的高动态性，本文在传统光传送节点基础上引入算力智能板，突破算力和网络管控隔离的僵化配置制约，实现传输时的实时流量检测和带宽动态可调。弹性光网络中基于图表示学习的算力调度系统架构图如图1所示。
该架构在交换机空闲卡槽中嵌入了算力智能板，旨在赋予系统高性能动态计算能力，以精准满足智能调度的复杂需求。在业务传输过程中，算力智能板负责执行包括映射、重路由在内的调度决策算法，确保系统能够迅速且灵活地响应动态变化。
为了精准掌握网络状态，该架构利用控制层的南向接口结合Openflow协议，实时采集底层数据流量信息，并构建网络状态信息矩阵。随后，这些信息被送入控制层，由路由和频谱资源分配算法处理，进而指导算力智能板及光交换模块执行相应的调控措施。
算力智能板的工作流程始于从光网络算力设备中读取数据，随后这些数据通过基于GCN模型优化的GRL-ONCPS方法进行聚类分析。接着，利用二部图表示学习模块，系统对算力资源进行高效的映射与优化调度决策。这些决策由算力智能板实时处理并下发，动态调整流经光传送节点的多颗粒算力业务。
GRL-ONCPS方法的输入涵盖了丰富的网络状态信息，包括实时流量变化、相邻节点流量动态、不同粒度数据包的业务特征、节点间连接关系及链路带宽等。在输出端，该方法则通过数据包的智能交换与重组，实现弹性光网络中的重路由优化与频谱碎片重构。
在执行GRL-ONCPS方法的过程中，智能算法对监测到的网络状态信息进行深度分析与处理，为算力调度提供了精准的实时数据支撑，实现了光网络中算力的智能化、动态化调度。这不仅增强了系统对网络高动态性数据传输需求的适应能力，还通过优化资源配置，显著提升了网络的整体性能与服务质量。


图 1 弹性光网络中基于图表示学习的算力调度系统架构图
基于上述系统架构，本文提出的 GRL-ONCPS 方法主要分为2个阶段。首先，使用图卷积网络 (GCN) 按照资源占用程度对节点进行聚类划分；其次，通过二部图模型来进行算力提供方的选择、路由以及频谱资源分配，从而为每一个算力业务需求提供最终的算力调度方案。
本文将弹性光网络表示为图，其中表示节点集合，，即共有个算力节点和光传送节点。表示链路集合，为每根光纤中的频谱槽个数，表示算力资源，，即节点算力资源包括计算资源和存储资源。其中 ，表示传输节点，表示计算处理节点。此外，将算力业务表示为，其中，为业务源节点，表示业务，，是为业务提供算力服务的目的节点。其中，被定义为1~的自然数集合，为目的节点在城域光网络中的下标，即可以存在多个目的算力节点为同一个业务提供计算服务。为业务  需要的带宽， 为业务  的算力需求量,  为业务  的时延容忍度,  为业务  的到达时间。算力调度就是为业务  在当前的网络状态  下, 找到目的节点 ，占用算力资源，为显存容量，并由为其计算，表示计算资源，系统进行计算卸载和状态更新，得出新的网络状态。

2基于 的资源聚类
首先, 构建衡量资源占用程度的指标, 包括算力资源, 频谱资源占用度, 最大空白频谱槽。其中, 算力资源是在点层次上的信息, 频谱资源是在边层次上的信息。如图1所示, 本文建立两张辅助图进行学习：其一是原网络的拓扑, 将边信息转化为点信息, 同时输入到特征向量  中,并将邻接矩阵和特征向量输入到中对点进行二次聚类,得出光网络中节点的聚类结果  。另一张拓扑是针对边信息进行抽象,在光网络拓扑中以边之间是否有且只有一个点为判据,化边为点重构出新的拓扑。再将点信息转化为边信息,同时输入到特征向量  中,并将邻接矩阵  和特征向量  输入到  中对点进行二次聚类,得出光网络中链路的聚类结果  。其,  表示光网络中点的簇划分,  为资源充足的簇,  为资源不充足的簇。,而  表示光网络中链路的簇划分, 为资源充足的簇,  为资源不充足的簇。

3 基于二部图的资源映射与调度
本文得到光网络边和点的簇划分  和  后, 这里的算力调度问题可以视为寻找从  到  的多对多映射关系, 可以将其表示为表1所示。
表1 二部图映射表
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                   注：1表示有算力调度，0无表示有算力调度。
表1中  中下标1表示2个点之间有箭头。不失一般性,表中的值仅作说明,将其记作  。
设置学习因子和同维,且   为阶跃函数。
此外, 光网络链路上的距离代价矩阵可表示为 , 而由 GCN 对边拓扑聚类得出的边上的簇划分为频谱资源的紧张程度信息, 它可以用来更新选路代价。本文将簇划分之前的特征向量输入到一个全连接层, 进而使用 激活函数将其量化到之间,并按照边索引在原光网络拓扑上进行扩展,由此可以更新选路的代价矩阵 。

其中，、分别表示距离代价矩阵，扩展后的更新张量。这时需要由从  到  依 算法寻找最短距离,得出最佳传播路径 和最小传播时延  ，再对该业务的所有路径求和可以得出传播总时延 。

然而, 除了传播时延之外, 该业务的处理时延 还包括计算时延 。

这里的  可以被表示为

最后, 设置损失函数为 ,

其中，  为  范数,  为该时刻集合中的业务数, 为示性函数, $为惩罚项。

4 仿真结果分析
4.1 仿真设置
为了验证所提出的 GRL-ONCPS 方法在算力调度任务上的性能，本节在算力调度场景下生成业务进行实验。本文将该方法与传统的“均匀算力目标节点首次命中”（Homogeneous-FF）方法进行对比分析，并给出了在不同负载和任务量下的阻塞率 、平均时延、资源利用率，以及服务质量等方面性能的分析结果。

其中，为业务总数，表示阻塞的业务数。

其中，为业务i的时延。

其中，为业务路径的总边数，为被阻塞业务的集合。

其中，为满足时延容忍度的业务， 为业务服务完成时刻。
本文提出的算力调度场景为城域弹性光网络，采用66个节点，70个边的拓扑进行仿真[9]。设置每个边的最大频谱槽数为100个，采用自适应距离调制方式。

其中，为调制阶数。例如，对于 32QAM 调制方式，φ=5。调制阶数可在从 BPSK 到 32QAM 的范围内选择，即 φ 的值可在 1 至 5 之间变化。因此，这种设置可以模拟多种类型的算力带宽业务，覆盖范围从 12.5G 到 625G。通过这种方式，实验设置验证了算法在城域网络场景下的可行性。
随机生成来自不同源节点的业务，每项业务所需的频谱槽在 1~10 之间随机产生，并采用距离自适应调制方式。所需的算力资源也在 1~5 个单位之间随机产生，而业务的时延容忍度则在 1~6 之间随机产生。各节点的算力资源容量分别为



千个单位，处理能力分别为
个单位每毫秒。此外，各节点的流量负载从 200 Erlang 到 1 200 Erlang 进行遍历，业务经过节点转发的消耗时延为 0.5 ms。根据上述场景参数设定，本文的仿真测试是在配备有第 11 代 Intel® Core™ i7-11800H @ 2.30 GHz 处理器和 16 GB RAM 的 Anaconda 虚拟机环境下使用 PyTorch 框架进行的。
4.2结果分析
当流量负载为 200 Erlang时，不同方法的阻塞率情况如图 2所示。可以看出，本文所提方法GRL-ONCPS的阻塞率明显低于传统的Homogeneous-FF方法。随着业务数量的增加，GRL-ONCPS 的性能表现得越来越好，这主要是因为它能够很好地学习到图结构中相邻节点的状态相关性，并对特定路由方向保留较大的剩余空白频谱槽，从而在差异化的多颗粒业务共存时能有效地避免阻塞。


图 2  不同方法的阻塞率
图 3为流量负载在200 Erlang时的算力和频谱资源利用率的对比曲线。可以看出，随着业务数量的增加，本文所提方法GRL-ONCPS的资源利用率明显高于Homogeneous-FF方法。这主要是因为 GRL-ONCPS 利用了分布式部署的算力智能板，在业务动态流经弹性光网络传送节点时进行带宽整合和频谱重构，从而提高了整体的算网资源利用率。


图 3  不同方法的资源利用率
当网络负载为200 Erlang时，2种方法的服务质量和平均处理时延如图 4所示。可以看出，所提出的 GRL-ONCPS 方法显著提高了用户的服务质量，并降低了平均处理时延。为了验证模型的鲁棒性，本文改变了网络负载，并得到了不同方法的阻塞率情况，如图 5 所示。从图中可以看出，随着负载的增加，阻塞率整体呈现上升趋势，这与实际情况相符。同时，随着负载的增加，网络状态趋于饱和。重要的是，本文提出的 GRL-ONCPS 方法的阻塞率低于Homogeneous-FF方法，这表明 GRL-ONCPS 方法具有最佳的性能表现。


    
图4 2种方法的服务质量和平均时延                       图5 不同负载下各方法的阻塞率
为了更加清晰直观地表现不同负载下的性能，仿真对比了不同负载下的平均资源利用率变化情况，如图 6（a） 所示。可以看出，所提GRL-ONCPS方法的资源利用率明显提升，且随着负载的增加利用状态趋于饱和。图 5（b）为上述不同方法在平均处理时延方面的对比情况。结果表明，本文提出的 GRL-ONCPS 方法能够显著降低平均处理时延，为多颗粒算力业务在光网络中的算力调度提供了低时延的快速承载基础。	Comment by 微软用户: 图6（a）与图3都是介绍资源利用率，是不是重复？图6（b）与图4一个是平均服务时延，一个是平均时延，平均服务时延与平均时延、平均处理时延有何区别？是不是重复？	Comment by Peter Bob: 平均时延指的是总时延，包括处理时延和传输时延，平均处理时延指的是服务时延


      
（a） 平均资源利用率                                            （b）平均服务时延
图6  性能对比 
5结束语
本文提出了一种基于图表示学习的光网络算力调度方法，并详细介绍了采用 GCN进行表征学习的模型。在典型的域域光网络场景下进行了仿真验证，结果表明该方法能够显著降低阻塞率和平均处理时延，并且提高了光网络中的算力和频谱资源利用率。
鉴于大多数现实网络都是动态变化的，而算力业务也变得越来越异构和多样化，未来的研究重点包括：
1）开发更有效的图嵌入和图神经网络方法，以便更好地学习动态和异质的图结构与属性信息，从而确保模型的准确性和实用性。
2）设计更为高效的图采样方法，以加快图表示学习的训练和推断过程，并尽可能地保持图信息的完整性；同时探索分布式图表示学习方法，以适应大规模分布式图数据的处理需求。
3）继续研究图神经网络的可解释性，以在光网络调度中做出更有利的决策。
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