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摘 要：通算、智算、超算与量子计算的异构特性及分散管理，是制约数字经济高质量发展的关键瓶颈。提

出通智超量一体化算力融合框架H-Cube及链式架构SMART链，构建“资源−任务−调度”三维协同体系以实

现异构算力全生命周期管理。资源维定义异构算力向量空间，以FP16为统一基准完成算力度量标准化；任务

维围绕三类核心场景，通过凸优化建立任务与算力的精准匹配模型；调度维基于马尔可夫决策过程（MDP）

设计动态机制，平衡近远期调度收益。该框架突破传统单一维度调度局限，填补异构算力协同理论空白，为

算力网络工程化落地提供技术路径。
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0　引言

算力作为数字经济时代的核心生产力，其

规模与协同能力直接决定数字产业的发展上限。

近年来，随着人工智能、大数据、量子计算等

技术的突破，算力形态呈现多元化演进，通用

计算（通算）支撑基础信息处理，智能计算

（智算）赋能AI模型训练与推理，超级计算（超

算）解决复杂科学问题，量子计算则在特定场

景展现指数级加速潜力。然而，四类算力长期

处于“各自为阵”的状态：通算与智算资源调

度割裂导致AI赋能成本居高不下，超算与通用

算力协同不足造成资源闲置，量子计算与经典

算力缺乏标准化接口难以落地应用。这种异构

算力的分散化管理，已成为制约数字经济高质

量发展的关键瓶颈。

政策层面，国家高度重视算力协同问题。

2024年，中国移动在多个行业峰会中提出“两个

新型”升级计划，明确算力基础设施向“通智超

量一体化”演进的目标；2025年，工业和信息化

部印发《算力互联互通行动计划》，要求建立统

一算力标识体系，促进跨域算力资源互用。在此

背景下，构建一套能够整合通智超量资源、实现

高效协同的技术框架，成为算力网络演进的核心

课题。

本文立足于异构算力协同需求，提出通智超

量一体化融合框架 H-Cube 及链式架构 SMART

链，通过三维立体设计（资源、任务、调度）实

现算力资源的全生命周期管理。本研究不仅填补

了异构算力协同理论的空白，更为算力网络的工

程化落地提供了可参考的技术路径。
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1　通智超量算力发展现状

1.1　算力形态的多元化演进

通算、智算、超算、量子计算在技术特征与

应用场景上呈现显著差异，形成能力互补但协同

分散的算力生态。

通算：以通用CPU为核心，支撑云计算、数

据库、网站门户服务等基础业务，具有普适性

强、部署成本低的特点。截至2024年，我国通算

算力规模占整体算力规模接近70%，但资源利用

率仅为50%~60%，存在严重的闲置浪费。

智算：以GPU、ASIC等加速芯片为核心，专

注于AI模型训练与推理。随着大模型技术的爆发，

智算需求呈指数级增长，2025年中国智能算力规

模将达到 1 037.3 EFLOPS，预计 2028 年将达到

2 781.9 EFLOPS，但智算资源与通算资源的跨域调

度成本高，导致AI赋能传统行业的门槛居高不下。

超算：以大规模集群为基础，聚焦气象预

报、航空航天等科学计算，具有高并行、低延迟

的网络特性。我国超算中心算力利用率约 70%，

但多局限于科研领域，与产业应用的协同不足。

量子计算：基于量子叠加与纠缠原理，在密

码破解、材料模拟等场景具有潜在优势。目前处

于NISQ（嘈杂中等规模量子）阶段，需与经典

算力协同才能发挥价值，但缺乏标准化的融合

接口。

1.2　算力协同的核心痛点

当前算力体系面临三大核心问题。

（1）资源异构性障碍：通算、智算、超算、

量子计算的硬件架构、编程模型、性能指标差异

显著，缺乏统一的度量标准与标识体系，导致跨

类型算力调度困难。例如，智算任务难以直接调

用超算资源，量子计算结果无法高效融入经典计

算流程。

（2）任务适配性不足：不同任务对算力的需

求存在显著差异（如实时性、精度、成本），现

有调度机制多基于单一算力类型设计，难以实现

任务与算力的最优匹配。例如，金融反欺诈分析

既需要通算的稳定性，又需要量子计算的加速能

力，但现有框架无法协同两类资源。

（3）动态调度效率低：算力资源状态（如利

用率、成本）与任务需求（如并发量、时延要

求）均处于动态变化中，传统静态调度策略难以

应对复杂环境。例如，电商促销期间的突发算力

需求，常因调度滞后导致服务中断。

2　一体化融合框架

2.1　通智超量一体化融合体系H-Cube

本文提出了通智超量一体化融合框架H-Cube，

该框架以“Heterogeneous（异构）”与“Cube

（立方体）”为核心设计理念，通过三维度协同

实现异构算力的一体化管理。其核心思想是将通

智超量资源视为一个有机整体，通过资源维（x

轴）的标准化度量、任务维（y轴）的精准映射、

调度维（z轴）的动态优化，构建异构算力“度

量−映射−调度”的闭环体系，通智超量一体化融

合框架H-Cube如图1所示。

x轴（资源维）：定义异构算力向量空间F =

(FTFIFHFQ )，其中FT为通算算力（如CPU核

数、内存容量），FI为智算算力（如GPU算力、
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图1　通智超量一体化融合框架 H-Cube
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AI模型吞吐量），FH为超算算力（如浮点运算能

力、网络带宽），FQ为量子算力（如量子比特数、

相干时间）。通过异构向量空间，实现算力资源

直观呈现、直接调度。

y 轴（任务维）：基于任务对算力的需求特

征，将其划分为通智一体、量子融合、超算并网

三类场景，通过凸优化方法实现任务需求与算力

能力的静态匹配，确定理论上的最优算力组合。

z 轴（调度维）：基于马尔可夫决策过程

（MDP），实时感知算力状态与任务变化，通过动

态调整资源分配策略，最大化调度效率与收益，

实现理论匹配向实际执行的落地。

H-Cube的创新性在于突破传统单一维度调度

的局限，通过立体维度的相互支撑形成了稳定的

通智超量异构算力的融合架构——资源维为任务

映射提供量化基础，任务维为调度策略提供目标

导向，调度维通过实时感知与动态优化策略进行

目标导向，三者形成自迭代的融合协同机制。

2.2　通智超量一体化融合SMART链

为了动态描述H-Cube的融合协同机制，本

文基于H-Cube框架提出了通智超量一体化融合

SMART链，动态描述了“资源−状态−任务−动作

−决策−奖励”的链式协同流程，实现异构算力资

源的全生命周期管理，通智超量一体化融合

SMART链如图2所示。

S（State，资源与状态）：实时采集通智超量

资源的状态数据，包括利用率、时延、成本等，

形成可量化的状态向量S= (sTsIsHsQ )，其中 sT

代表通算状态，以此类推。

M（MDP，马尔可夫决策）：基于状态向量S，

通过MDP模型生成调度策略。MDP的核心是通

过价值函数V(s)评估当前状态下的最优动作，平

衡短期收益（如任务完成率）与长期收益（如资

源利用率）。

A（Action，一体化调度动作）：根据 MDP

决策结果，执行具体调度动作，包括算力分配

（如将智算任务分配至空闲GPU）、资源调整（如

超算资源临时支援通算业务）、模式切换（如

“量子−经典”融合模式的切换）等。

R（Reward，奖励与价值）：通过奖励函数R

(s,a)对调度动作进行评价，例如任务完成率提升

记为正奖励，资源闲置记为负奖励，形成反馈

信号。

T（Task，一体化任务）：待分配算力的任务

需求，通过任务与资源的映射反映该任务“任务

需要什么算力、需要多少”的问题，进行资源理
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图2　通智超量一体化融合SMART链
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论规划分配。

SMART链的优势在于通过“资源−状态−任
务−动作−决策−奖励”的闭环设计，实现算力资

源的动态适配，既保证了任务需求的精准满足，

又最大化了资源利用效率。

下文将针对H-Cube框架及SMART链的关键

要素逐一展开，进行阐述。

3　框架解析

3.1　x轴：资源维度——异构算力的标准化度量

资源维度需要解决两个问题，一是资源直观

可视、可用可调，二是资源异构可比、统一度量。

3.1.1　异构算力向量空间

为实现算力资源能够直观呈现、直接调度，

通过资源异构算力向量空间直接表征各类算力的

特征与调度颗粒度。

F = (FTFIFHFQ ) （1）

其中，FT 是通用算力，调度颗粒度为核数或

vCPU；FI是智算算力，调度颗粒度为卡数；FH

是超算算力，调度颗粒度为核数或 vCPU；FQ是

量子算力，调度颗粒度为量子比特数×门保真度。

3.1.2　算力度量归一化基准选择

为解决“异构资源不可比”的问题，需要将

异构算力进行归一化度量，算力度量归一化的核

心挑战在于如何将不同精度、不同架构的算力统

一到相同量纲，当前业界存在多种精度标准，包

括双精度 FP64、单精度 FP32、半精度 FP16、脑

半精度 BF16 以及整数精度 INT8/INT4 等。选择

合适的归一化基准需要综合考虑技术趋势、产业

共识和实用价值三方面因素。

从技术趋势来看，智算是当前算力需求的主

流方向，而 FP16是智算场景的主导精度，主流

AI芯片均以 FP16作为核心算力指标，这种技术

趋势使得FP16成为最具代表性的智算精度。

在产业共识方面，MLPerf、SPEC 等主流

基准测试已将 FP16 作为智算场景的标准精度，

截至 2024 年，MLPerf Inference（v3.1）统计显

示， 85% 的工业级提交采用 FP16/BF16 精度

（MLCommons，2023）
①
，进一步巩固了FP16的

产业地位。

从实用价值角度，FP16数据体量适中，在精

度与存储效率之间取得平衡，与 FP32 相比，

FP16可减少一定的内存带宽需求，同时保持足够

的精度用于深度学习训练和推理。这种特性使得

FP16能够适应从边缘设备到数据中心的多样化场

景需求。

综合考虑上述因素，本文选择FP16（半精度

浮点数）作为统一归一化基准，所有类型算力最

终均折算为FP16等效值进行比较。

3.1.3　算力度量归一化折算方法

根据不同的算力类型及芯片的特征，分别进

行算力归一化度量折算。

（1）通算场景

Intel Xeon 系列 CPU 基于 AVX512 指令集，

其FP16性能为FP64的4倍。

TFLOPS@FP16=TFLOPS@FP64×4      （2）

其中，FLOPS@FP64表示该芯片的FP64算力值，

TFLOPS@FP16表示归一化为FP16的算力值。

华为鲲鹏 920 系列 CPU，其 FP16 性能约为

FP64的8倍。

TFLOPS@FP16=TFLOPS@FP64×8     （3）

其中，FLOPS@FP64表示该芯片的FP64算力值，

TFLOPS@FP16表示归一化为FP16的算力值。

（2）智算场景

NVIDIA 系列 GPU 直接采用专为 AI 优化的

Tensor Core算力值（FP16），无需折算。

昇腾 910、寒武纪思元系列芯片也可采用官

方直接公布的FP16算力值，无需折算。

① MLCommons是由NVIDIA、Intel、Google等企业主导的开源联盟，其基准结果被行业视为权威标准
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（3）超算场景

由 Intel Xeon系列CPU组成的超算集群，单

节点算力折算参照通算折算方法，集群算力采用

如下方法折算。

TFLOPS@FP16=TFLOPS@FP64×4×n   （4）

其中，FLOPS@FP64表示该芯片的FP64算力值，

TFLOPS@FP16表示归一化为 FP16的算力值，n

表示超算集群的节点数量。

由GPU节点构成的超算集群，直接累加单节

点的算力值即可。

国家超级计算机无锡中心“神威・太湖之

光”的申威 26010处理器未专设 FP16硬件单元，

半精度计算依赖 FP64单元的“双倍数据并行”，

理论峰值为 FP64 的2倍。②①

（4）量子计算场景

量子体积法（QV）基于典型量子化学模拟

加速比，根据经验系数，在理想无噪声情况下，

量子体积与FP16算力的换算关系为：

FP16equiv =QVactual ´ 1.2 ´ 10-3    （5）

其中， FP16equiv 为量子比特等效 FP16 算力，

QVactual为实际量子体积，考虑门保真度和电路深

度，实际量子体积 QVactual 与理论量子体积

QVtheoretical的换算关系为：

QVactual =QVtheoretical ´Farg ´
Dmax

Dideal
    （6）

其中，QVtheoretical为理论量子体积；Farg为门保真

度，取值（0~1）；Dmax 为最大可执行电路深度；

Dideal为理想电路深度。

QVtheoretical = 2n

其中，n为量子比特数量。

该换算基于量子化学模拟中量子计算对经典

FP16的典型加速比（约10³倍），参考美国 IBM量

子团队与MIT的协同计算研究，并结合了国家超

级计算机中心的工程实践。

量子比特等效法中量子比特与 FP16算力的

换算关系为：

FP16equiv =Nq ´Farg ´ Tcoh ´ 1.2 ´ 10-3   （7）

其中，Nq 为可用量子比特数；Farg 为门保真度，

取值（0~1）；Tcoh为平均相干时间，单位为μs。

该换算方法基于NISQ时代量子性能的多维

度衡量理论，结合量子化学场景下的“量子−经
典”加速比实验，以及国内量子计算工程实践的

经验校准，通过有效量子资源与经典 FP16算力

的场景化映射推导得出。

算法加速比法通过解决问题的时间对比折算

与FP16算力的换算关系。

FP16equiv =
Tclassical

Tquantum
´ FP16classical      （8）

其中，Tclassical 为经典计算机解决目标问题的时

间；Tquantum为量子计算机解决同一问题的时间；

FP16classical为经典计算机的FP16算力。

该方法基于计算机体系结构中“加速比”的

经典定义，结合量子化学、随机电路等场景的

“量子−经典”时间对比实验，以及 IBM、国家超

级计算机中心的工程实践，通过“时间反比于算

力”的假设推导量子的FP16等效值。

3.2　y轴：任务维度——任务与算力的精准匹配

任务维度以任务需求与计算能力的适配为核

心，通过场景分类拆解任务特征、数学优化构建

映射模型，为算力动态调度奠定理论基础。其

中，任务映射机制是衔接供需的关键纽带。下文

将围绕通智一体（通用与智能算力协同）、量子

融合（量子与经典算力耦合）、超算并网（超级

算力与公共算力集群互联）三大算力场景，结合

任务映射方法展开阐述。

3.2.1　通智一体：智算与通算的协同优化

通智一体场景聚焦智算资源与通算资源的共

址部署与协同调用，核心优势在于降低跨域开

销、复用基础设施。典型应用包括以下内容。

（1）AI IDE云服务：通过AI IDE（如Cursor、

② 国家并行计算机工程技术研究中心，国家超级计算机无锡中心《神威・太湖之光并行程序设计与优化》技术手册（2025 年）。
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VS Code）集成大模型API，用户无需掌握Linux

指令，仅通过自然语言prompt即可完成云服务器

部署。智算资源提供推理服务，通算资源提供云

主机支撑，二者通过本地网络交互，有效解决用

户使用云主机而对于Linux指令操作不熟悉的痛

点，AI IDE云服务如图3所示。

（2）数据库智能操作：MCP终端通过大模型

解析用户 prompt，自动生成 SQL 指令操作数据

库。智算服务器负责语义理解，通算服务器

（MCP节点）提供数据库工具，协同实现“自然

语言&数据库操作”的无缝转换，有效降低SQL

技能门槛，数据库智能操作如图4所示。

（3）网站AI赋能：在门户网站中集成大模型

功能（如 DeepSeek），通算资源支撑网页服务，

智算资源提供推理能力，数据本地化存储避免信

息泄露，减少云外开销，有效提升安全合规性，

网站AI赋能如图5所示。

总之，通智一体任务的技术路径就是通过智

算与通算尽量做到网络共构（如共享交换机、存

储池），实现流量本地闭环；通过任务拆分（智

算负责AI推理，通算负责业务执行），最大化资

源复用效率。

3.2.2　量子融合：量子与经典算力的协同加速

量子融合场景旨在通过“量子−经典”融合计

算，发挥量子计算的加速优势与经典计算的稳定性。

（1）量子融合的必要性

量子计算在特定问题（如大数分解、量子模

拟）中具有指数级加速能力，但受限于硬件噪声

与相干时间，需与经典计算协同。

•　量子优势：通过量子叠加态同时处理 2n

个数据（n为量子比特数），在组合优化、

密码分析等场景效率远超经典计算。

•　经典优势：冯・诺依曼架构成熟稳定，

硬件错误率<10−15，适合处理逻辑运算、

数据存储等任务。

•　融合价值：例如，在金融反欺诈分析中，

量子算法将异常交易识别复杂度从O(N²)
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-2,31.:)>A))E

=))E

;9promptmpt

*6?=30<

,/1.

,/),/),/)E1.E1.E1.
E>prompt;9

-2,31.31.31.:)>:)>:)>:)>:)>A))E

=))=))EE
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图3　AI IDE云服务
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图4　数据库智能操作
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图5　网站AI赋能
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降至O N，经典计算负责数据预处理与

结果验证，整体效率提升1 000倍以上。

（2）融合模式

通过对现有各类量子算法加速经典计算的综

合分析，基于量子算力和经典算力的交互形式与

频率，本文将“量子−经典”融合工作模型分为

瀑布模型和螺旋模型两大类。

•　瀑布模型：经典计算负责任务分解与结果

处理，量子计算执行单次核心计算（如量

子搜索），适用于流程固定的场景。例如大

模型超参数搜索，经典计算机生成候选参

数，量子计算机一次性评估最优解，“量子

−经典”融合瀑布模型如图6所示。

•　螺旋模型：量子与经典计算交替迭代，经

典优化器根据量子计算结果调整参数，适

用于持续优化场景（如变分量子算法

VQE）。例如材料基态能量计算，量子电

路生成近似解，经典计算机优化电路参

数，多轮迭代后收敛至最优解，“量子−经
典”融合螺旋模型如图7所示。

螺旋式融合模式因其能利用经典算力弥补当

前量子硬件的设备噪声大、相干时间短等不足，

将大问题分解为多轮小量子任务，尤其适合匹配

组合优化、机器学习等多轮迭代的应用场景，将

产生具有现实意义的算法加速效果。因此，本文

建议经典算力与量子算力应采用螺旋模型作为主

要融合方式。

（3）融合云平台架构

量子计算机的运行依赖于低温、高真空和电

磁屏蔽等苛刻条件，这使得其操作复杂性和运维

成本大大增加，无法满足用户本地部署的要求。

依托经典的云计算基础设施资源构建融合算力云

平台，在现有数据中心部署量子计算机或基于经

典计算机构建分布式量子模拟系统，通过云服务

对外提供真实的量子算力或量子模拟算力，是量

子计算从验证探索逐步走向大规模应用落地的关

键。构建“量子−经典”融合算力云平台，“量子

−经典”融合算力云平台如图8所示。

··　　物理资源层：包含超导/离子阱量子计算

机、CPU/GPU 服务器、分布式量子模

拟器。

··　　管理调度层：“量子−经典”融合计算程

序编译过程中会将任务分为经典任务和

量子任务，经典任务交给经典计算硬件

（CPU或GPU）处理；量子任务交给量

子处理单元（quantum processing unit，

QPU）处理。这两种任务不是完全割裂

的,需要任务间的协同调度。

··　　编程框架层：处于“量子−经典”融合

算法和量子/经典算力硬件之间的中间

层,是一个承上启下的重要层级。“量子−
经典”融合算法/程序的开发依托编程语

言，算法/程序代码经多层编译后转化为

量子/经典硬件可识别的指令集传递给底

层物理硬件。
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图6　“量子−经典”融合瀑布模型
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图7　“量子−经典”融合螺旋模型
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··　　算法层：集成VQE、QAOA（量子近似

优化算法）、QNN（量子神经网络）等

融合算法。

··　　应用层：面向金融、材料、生物医药等

领域提供加速服务，如量子增强的药物

分子模拟。

··　　平台层：提供“量子−经典”混合编程

接口（如 Qiskit、Cirq）、资源调度器

（优先分配量子资源）、转换网关（量子

测量结果转经典数据）。

3.2.3　超算并网：超算资源的跨域赋能

超算并网旨在突破传统科学计算的局限，通

过高速互联网络与通用算力协同，支撑产业级应

用，主要有3个方面。

··　通算业务卸载：超算的高速互联特性（如

Infiniband 网络）可支撑高并发通算任

务，例如，电商促销期间，将部分交易处

理任务卸载至超算集群，提升响应速度。

··　智算训练加速：超算的大规模存储与并

行计算能力可支撑 PB级训练数据的预

处理，在模型训练中，使用超算集群提

升数据清洗效率，再交由智算节点完成

模型训练。

··　行业解决方案：超算与区域算力网络协

同，为智慧城市、气象预警等场景提供

一体化服务。例如，超算中心生成的高

精度气象数据，通过边缘节点实时推送

至城市交通调度系统。

3.2.4　任务映射：凸优化方法的应用

为实现“任务需求”与“计算能力”的精准

映射，达成供需匹配，本文采用凸优化方法实现

任务与算力的最优匹配，其理论基础源于凸优化

在资源分配中的经典模型，并在异构算力协同场

景中得到验证。通过将任务需求与算力能力建模

为凸目标函数与凸约束集，可确保全局最优解的

高效求解。凸优化方法是针对目标函数为凸函

数、约束条件形成凸集的优化问题，通过系统性

算法高效求解全局最优解的数学工具。
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（1）凸优化数据建模

① 目标函数

构建任务算力需求函数：

D (t ) = (dT(t ) dI(t ) dH(t ) dQ(t ) )     （9）

其中，D (t )表示任务在时刻 t对各类算力的即时

需求；dT(t )表示任务在时刻 t 对通算的需求；

dI(t )表示任务在时刻 t对智算的需求；dH(t )表示

任务在时刻 t对超算的需求；dQ(t )表示任务在时

刻 t对量子计算的需求。

资源分配目标函数为：

∑
i = TIHQ

ci ´ xi （10）

其中，ci是单位算力成本；xi是分配给任务 di(t )
的第 i类算力的资源量，cixiÎR+。可见，资源分

配的目标函数为线性函数，而线性函数为凸函数。

② 约束函数

以上目标函数的约束条件为：xi ≥ di(t )，即

分配的算力资源不低于任务对该类算力的需求，

所以目标函数的定义域为：

xiÎ [di )( )t +¥                      （11）

多个xi构成的定义域是凸集。

约束函数可以写成：

gi( x) = di(t ) - xi ≤ 0               （12）

可见 gi( x)是线性函数，为凸函数，约束形

式属于凸约束。

综上，任务与算力资源映射的优化问题是凸

优化问题（目标函数为凸函数，约束条件为凸约

束，定义域为凸集），根据凸优化理论，该问题可

通过凸优化方法求解，且能保证找到全局最优解：

minxT,xI,xH,xQ ∑
i = T,I,H,Q

ci × xi    s.t.   ci,xi ∈ R+,     xi ≥ di(t )

（13）

（2）凸优化必要性

使用凸优化法求解任务与算力的最优匹配。

可以满足实时性需求、多资源协同、成本与需求

平衡适配等多种资源映射需求。

① 实时性需求

在算力调度场景中，任务对算力的需求di(t )
是实时变化的，凸优化算法具有较好的收敛效

率。对于实时更新的任务需求di(t )，可以快速重

新优化问题，得到算力分配方案 xi，满足资源分

配实时性的要求

② 多资源协同需求

资源分配涉及通算、智算、超算、量子计算

四类算力资源的协同分配，凸优化方法能天然处

理多变量、多约束的协同优化场景。将各类算力

的成本、需求约束整合，一次性求解出全局最优

的资源分配策略，避免了不同算力资源单独分配

时可能出现的局部最优、资源冲突问题，保障多

类型算力高效协同。

③ 成本与需求平衡

目标函数∑i = TIHQ
ci ´ xi 体现了成本考量，

约束xi ≥ di(t )保障任务需求。凸优化方法求解时，

会在满足任务需求的前提下，依据成本系数 ci合

理分配资源，优先使用成本低的算力，同时平衡

各类算力的使用，实现“满足需求+成本最小”

的双重目标，适配实际场景中成本控制与业务需

求的平衡诉求。

（3）任务映射与资源分配的差异

在通智超量一体化融合框架H-Cube里，任

务映射和资源分配是不同阶段、不同逻辑的环

节，虽然都涉及将算力分给任务，但目标、逻

辑、操作深度有本质区别，任务映射与资源分配

的差异见表1。

表1　任务映射与资源分配的差异

维度

目标

逻辑

操作

任务映射

建立“任务需求”与

“算力能力”的静态匹配

用如凸优化方法建立任

务&资源的理论对应

确定任务需要哪类算力、

需要多少，进行理论

分配

资源分配

实现“动态环境”下资源的

实时优化调度

用动态算法（如MDP）应对

环境变化，调整资源分配

落地执行，动态调整，执行

具体分配多少、何时给、分

配给谁
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3.3　Z轴：资源调度——基于MDP的动态资源

调度

马尔可夫决策过程是一种用于在动态环境

（本文指通智超量四类算力资源调度场景）中，

依据当前算力状态，通过选择动作（分配、调整

各类算力资源）并考虑状态转移（执行动作后算

力状态如何变化）和奖励（如成本、任务完成效

率等收益），以优化近远期收益（如最小化成本、

最大化算力利用效率）的数学决策框架。调度维

通过MDP实现动态环境下的资源优化分配，核

心是通过状态感知、动作选择、奖励反馈实现策

略迭代。

3.3.1　MDP的核心要素

（1）状态

状态（S）为当前算力的“快照”，本文聚焦

算力调度，选择调度相关的算力利用率或闲置

率，由通智超量四类算力的当前利用率或闲置率

构成算力状态空间S：

S = (lT lI lH lQ )                （14）

其中，l表示各类算力当前的闲置率。

（2）动作

动作（A）为调度决策采取什么样的动作，

构建动作空间A：

A = {a1a2...an}              （15）

其中，ai表示某个调度动作，如下：

a1表示通智一体加速

a2表示量子计算加速通算

a3表示量子计算加速智算

a4表示量子计算加速超算

a5表示超算加速通算

a6表示…

根据通智一体、量子加速、超算并网等算力

特征，可以构造丰富的动作空间。

（3）奖励

奖励（R）用打分机制优化调度策略，通过

奖励函数R来评价调度策略的优劣，例如：

任务完成率高，+n分

某类算力闲置率≥x%，−n分

用高成本的量子计算，−n分

（4）状态转移

状态转移概率P(S'|S,A)描述执行动作A后，状

态从S变到S'的可能性，用来预判执行该调度后，

未来资源状态的变化情况，以便于规划更优的策略。

3.3.2　资源调度奖励函数R

资源调度奖励函数综合考虑算力利用率、任

务延迟、成本等指标，给调度策略打分：

•　策略好（利用率高、任务快、成本低）

→ 奖励高（分数高）

•　策略差（资源闲置、任务超时、成本爆

炸）→奖励低（分数低）

调度算法会朝着“奖励最大化”的方向，自

动优化调度策略（比如怎么分配通算、智算资

源）。本文设计的资源调度奖励函数如下：

R (stat ) =w1 ´ (1 -max (li ) ) +w2 ´Cr -w3 ´Cs,

iÎ {TIHQ} （16）

其中，R (stat )表示在时刻 t的状态 st下，执行动

作at获得的奖励；li为某类算力的闲置率，max(li)

表示找出最闲置的哪类算力，1−max(li)表示闲置

越严重，这项得分越低；Cr为任务完成率，取值

范围一般Cr∈[0,1]，Cr越接近 1表示任务完成得

越好；CS为调度成本，表示调度过程中资源损

耗、经济成本等量化值；w1,2,3为权重系数，用来

平衡效率与成本：

•　w1为利为用率权重，如果重视资源利用

率，就将w1调大些，让算法优先减少资

源闲置；

•　w2为任务权重，如果重视任务按时完成，

就将w2调大些；

•　w3为成本权重，如果想控制成本，就把

就将w3调大些；
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3.3.3　资源调度的价值V

用MDP的状态价值函数V(s)对调度维进行量

化评价，V(s)越大，说明“处于状态 s时，未来能

拿到的总奖励越高”，当前状态越“有价值”。

V (s) =E
é

ë

ê
êê
ê∑

t = 0

¥
γt R (stat ) |s0 = s

ù

û

ú
úú
ú       （17）

其中，s为当前的MDP状态，当前时刻 t=0的状

态是 s（如当前算力闲置率 (lT lI lH lQ )，从这个

状态开始计算未来奖励；R为奖励函数，如上节

所述；γ为折扣因子，即未来奖励的权重，γ∈[0,1]，

用来平衡近期奖励和远期奖励：

•　γ越接近1：越重视长期奖励（如调度策略

愿意“牺牲当前成本，换取未来更高

收益”）；

•　γ越接近 0：越重视短期奖励（如优先完

成当前任务，不管后续影响）；

求解价值函数V(s)，如果预先知道MDP的状

态转移概率，可以使用贝尔曼方程通过价值迭代

法直接推导计算V(s)，进而推导最优调度策略。

但是算力调度环境复杂，执行一次调度后，算力

资源的状态难以预测，状态转移概率难以预先构

建，所以算力资源调度属于无模型特性，无法预

先知道MDP的状态转移概率P，而是直接与环境

进行试错学习，通过间接优化推导求解V(s)。经

典的无模型强化学习算法 Q-Learning 就是基于

MDP框架，通过学习Q(s, a)，间接优化V(s)，最

终得到MDP问题的最优策略。

MDP解决动态资源调度的核心逻辑是不断尝

试不同的调度策略（动作），观察奖励和状态变

化；通过价值函数V(s)评价当前状态下选择哪个

动作未来获得的总奖励最大，得到MDP的最优

策略；通过折扣因子γ平衡短期/长期收益。

4　结束语

本文针对通算、智算、超算与量子计算“各

自为阵”的异构算力管理瓶颈，提出通智超量一

体化算力融合框架 H-Cube 及链式架构 SMART

链，通过“资源−任务−调度”三维协同，系统解

决了异构算力的标准化度量、任务与算力的精准

匹配及动态调度难题——资源维以 FP16为基准

实现算力度量统一，任务维借凸优化达成供需全

局最优匹配，调度维依托MDP平衡近远期调度

收益。

该研究不仅突破传统单一维度调度的局限，

填补了异构算力协同的理论空白，更实现了引

言中“构建高效协同技术框架”的目标，为算

力网络的工程化落地提供了可直接参考的技术

路径，助力算力资源从“分散管理”向“智能

协同”跨越，为数字经济发展的算力支撑提供

核心保障。
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