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基于虚拟网络嵌入的异构算力网络资源管理
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摘 要：随着人工智能大模型引领的新应用和新需求的蓬勃兴起，算力规模和计算技术正经历着前所未有的

快速演进与多元化创新。然而，在算力网络呈现集群化和异构化趋势的同时，算力需求迅猛增长与资源利用

低效性之间的矛盾日益凸显。如何实现对异构算力的统一高效管控以提升资源利用率，已成为当前研究的重

要课题。基于网络虚拟化（network virtualization，NV）技术，提出了一种基于虚拟网络嵌入（virtual net‐

work embedding，VNE）异构跨域算力资源分配方法。具体而言，构建了一个基于深度强化学习（deep rein‐

forcement learning，DRL）模型的策略网络，负责精准计算候选算网节点与链路，以实现资源优化分配。通过

一系列仿真实验，验证了该方法的有效性，为解决异构算力管理问题提供了新的思路和方法。
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Abstract: With the booming development of new applications and demands led by large AI models, computing scale 

and technology are experiencing unprecedented rapid evolution and diversified innovation. However, as computing 

networks show a trend of clustering and heterogeneity, the contradiction between the rapid growth of computing de‐

mand and the inefficiency of resource utilization has become increasingly prominent. How to achieve unified and effi‐

cient management of heterogeneous computing to improve resource utilization has become an important research 

topic. Based on network virtualization (NV) technology, a heterogeneous cross-domain computing resource allocation 

method based on virtual network embedding (VNE) was proposed. Specifically, a policy network based on a deep re‐

inforcement learning (DRL) model was constructed to accurately calculate candidate computing nodes and links for 

optimal resource allocation. Through a series of simulation experiments, it verifies the effectiveness of this method 

and provids new ideas for solving the problem of heterogeneous computing management.
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0　引言

计算能力（简称算力）是指计算机系统或网

络处理数据的能力，是执行复杂计算任务的核心

因素。《中国算力发展指数白皮书（2023 年）》

指出，算力在促进数字经济与实体经济深度融合

中发挥着至关重要的作用[1]。然而，在全球范围

内，算力发展多样化及供需不平衡的挑战依然存

在，特别是以人工智能大模型为代表的新应用和新

需求的崛起，一方面推动了算力规模的快速扩展和

计算技术的多元创新，另一方面算力需求增长与算

力资源利用不充分的矛盾越来越突出。此外，随着

云计算、边缘计算和智能终端设备的迅速发展，计

算资源的部署呈现日益泛在化的趋势。根据紫金山

实验室的《算力网络研究进展综述》，集群化和异

构化已成为算力网络发展的重要趋势[2]。

在人工智能快速发展的今天，面对日益增长

的算力需求，宝贵的算力资源显得愈发紧缺。以

大语言模型（large language model，LLM）为例，

其特点在于参数规模庞大、训练数据量巨大以及

计算需求极高[3]，因此LLM的训练需要极大的算

力支持。例如，OpenAI开发的GPT-3[4]模型包含

1 750亿个参数，其训练数据集可能包含数百万

甚至数十亿个样本，整个训练过程需要3.14×1011 

TFLOPS，为此OpenAI投入了上万张高性能显卡

用于GPT-3模型的训练。因此，为应对算力需求

持续增长所引发的供需失衡等问题，除了增加算

力硬件资源外，亟须解决已有算力资源利用不充

分的问题。

近年来我国算力总规模高速增长，但算力资

源未能实现充分利用[5]。同时，由于缺乏高效的

异构资源管理方法，尤其是在多域异构算力网络

场景下，系统无法根据任务请求合理地分配算力

资源，导致异构算力资源未能充分利用，进而引

起资源闲置、浪费等现象。因此，如何对异构算

力资源进行统一管控，并依据实际业务需求合理

分配资源，从而提高算力资源利用率，成为一个

非常重要的研究点。

目前，许多研究集中于异构算力资源管理这

一关键问题[2]。一方面，5G和移动互联网技术快

速发展，对计算资源的需求正不断增长；另一方

面，在多域异构算力网络中，计算需求呈现多样

化趋势。研究重点是如何合理调度底层资源以满

足巨大的计算需求，以及如何根据计算需求和算

力资源的特性差异来提供相应计算资源，这依赖

于合理的资源管理、高效的资源分配方法。因

此，高效的异构算力资源管理方法已成为当前研

究的一个关键点。

计算资源的异构特性既有资源融合的优势又

为资源调度过程带来巨大的挑战，计算资源由不

同的硬件架构组成，如 CPU、GPU、FPGA 等，

每种架构都有其特定的优势和局限性，这增加了

整体异构算力网络的复杂性。因此，需要建立统

一的资源抽象模型来屏蔽底层算力的差异性，进

行异构资源的有效整合，实现不同算力之间的协

同。同时，面对资源的动态变化和应用需求的波

动，如何高效、智能地调度资源，确保应用性能

和资源利用率最优化，也是算力网络的一个关键

问题。由于跨域算力网络的广泛分布和异构算力

资源的不均匀分布，按需调用算力资源和动态挂

载算力节点变得极其复杂。这些问题使得异构算

力资源管理极具挑战性。

针对上述问题，本文基于网络虚拟化（net‐

work virtualization，NV）技术，实现异构算力

资源管理，处理多域异构算力网络中的资源分

配请求[6]。NV常用于 5G网络、边缘计算、算力

网络等领域[7-8]，可以将异构算力网络分割成多

个独立的虚拟异构算力网络，分割出的虚拟网

络在功能、操作和管理上都与物理异构算力网

络相似，从而提高网络资源利用率。同时，虚

拟网络嵌入（virtual network embedding，VNE）

是NV的关键技术[9]，旨在将虚拟网络资源映射
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到物理网络上，通过资源复用、按需分配、布

局优化等方法实现物理网络资源的高效灵活使

用，并且有效地管理节点、链路、带宽等虚拟

网络资源[10]。网络虚拟化技术赋能异构算力资

源按需调度、动态挂载如图 1所示，使用跨域虚

拟网络嵌入算法可以在确保最优虚拟网络嵌入

成本情况下，将虚拟网络请求嵌入多域、共享

的异构算力集群网络上，降低资源分配过程中

产生的资源消耗，并提高算力资源分配效率。

具体来说，本文贡献如下。

（1）根据算力网络的异构性与集群性特性，

将其建模为多域物理网络结构。其中，每个物理

域表示一个算力集群，其由不同功能的算力设备

和链路构成。以算力和带宽资源为研究目标，建

立了多目标感知的嵌入约束。

（2）提出了一种基于虚拟网络嵌入的异构跨域

算力资源分配方法。具体来说，构建了一个基于深

度强化学习模型的策略网络，用于计算高效资源分

配的候选算力节点与链路。并且，其基于与环境的

高效互动指导智能体向高奖励方向优化。

（3）通过一系列仿真实验，验证了所提方法

在长期平均收益、长期收益成本比、任务请求接

收成功率指标方面相比于实验基准的有效性。
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图1　网络虚拟化技术赋能异构算力资源按需调度、动态挂载
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1　相关工作

算力网络旨在将分布式计算节点打通互联、

统筹调度，通过对网络架构和协议的改进，实现

网络和计算资源的优化和高效利用[11]。近年来，

算力网络发展迅速，引起越来越多的学者关

注[12]。然而，由于网络规模的不断扩大，算力资

源无法得到充分利用。因此，本文主要采用VNE

技术，实现异构算力资源管理。

1.1　算力网络发展

算力网络作为一种智能化的新型网络形态，

其构建基础涵盖了通信网络以及多样化的异构算

力设施。它通过深度整合网络、算力及数据等各

类资源，并对其进行精细化编排管理，实现了网

络、算力、数据、运维、智能以及服务等多个维

度的全面融合[13]。同时，算力网络也逐步成为信

息通信技术融合创新的重要方向，引领着新一轮

的技术变革与产业升级[14]。

1.1.1　国际国内算力网络研究的分析

国际上，因特网工程任务组（Internet Engi‐

neering Task Force，IETF）已经启动了计算优先

网络框架（computing first network framework）系

列研究；欧洲电信标准组织（European Telecom‐

munications Standard Institute，ETSI）和宽带论

坛 （Broadband Forum， BBF） 也分别开展了

NFV-EVE020和SD-466相关技术的研究工作。在

国内，三大运营商与中国通信标准化协会

（China Communications Standards Association，

CCSA）同步开展了一系列全方位的标准技术研

究，包括算力网络需求与架构、算力路由协议技

术、算力网络标识解析技术、算力网络控制器技

术、算力网络交易平台技术、算力网络管理与编

排技术、算力度量与算力建模技术等[15]。这些研

究有力地推动了算力网络的发展。

1.1.2　异构算力资源高效分配的战略意义

随着数字经济的不断发展，不同应用场景对

算力资源的要求呈现较大差异，同时物联网、

AI、边缘计算、高性能计算等新技术的发展也对

算力资源性能提出了更高要求，二者共同推动算

力资源逐渐朝着多元异构和泛在部署的方向发

展，以达到更高的算力资源利用率和用户体验

度[16]。异构算力资源的高效分配至关重要，它能

够最大化资源利用率、优化性能、降低成本，并

灵活应对多样化需求。合理分配不同类型的计算

资源（如CPU、GPU、FPGA等），不仅提高了计

算效率和经济效益，还提升了系统的可靠性和可

用性[17]。此外，这种高效分配为技术创新和应用

发展提供了坚实基础，推动了科技进步，具有重

要的战略意义。

1.2　虚拟网络嵌入问题

VNE技术在资源管理中具有重要作用，其发

展显著提升了网络资源的利用率和灵活性。最

初，VNE技术主要用于静态嵌入方案，解决固定

拓扑结构下的资源分配问题，提高了资源利用

率[18]。随着虚拟化技术和云计算的普及，VNE逐

渐发展出动态嵌入方案，能够根据实际需求动态

调整资源分配，增强了网络的适应性和灵活

性[19]。近年来，软件定义网络（software defined 

network， SDN）和网络功能虚拟化（network 

function virtualization，NFV）的引入，使得VNE

技术实现了智能化和自动化的资源管理，进一步

优化了资源分配效率。特别是机器学习和人工智

能技术的应用，使VNE在大规模复杂网络环境中

的资源管理能力显著提升，推动了虚拟网络嵌入

技术向更高效和智能的方向发展[8]。

1.2.1　启发式算法研究综述

VNE技术的发展在网络资源管理中起到了关

键作用，有效提高了网络的整体性能和服务质

量。因此，许多学者对VNE问题有着广泛兴趣，

而启发式算法被认为是求解该问题的有效方法之

一。对于VNE问题，Chowdhury等[18]提出了处理

节点映射以及链接映射阶段之间相关性的线性规
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划算法，即确定性算法D-ViNE以及随机性算法

R-ViNE。由于使用了一些其他约束条件，增加了

嵌入所需时间。为了解决该问题，Cheng等[20]提

出了基于马尔可夫随机游动模型理论的VNE算法

（NodeRank），该算法根据网络节点的资源和拓扑

属性对网络节点进行排序，提出了两种基于节点

排序的VNE算法，有效提高了虚拟网络请求接受

率。但是，它忽略了虚拟网络请求的成本代价。

为了使得嵌入成本最小化，Wang等[21]设计并实

现了一个基于强化学习的策略网络，利用贪婪策

略筛选合适的节点，没有考虑虚拟网络请求的未

来资源需求，从而导致资源碎片程度高，限制

了算法灵活性。针对随机虚拟网络请求带来的

底层网络资源碎片化问题，Lu等[22]提出了一种

资源碎片感知的在线VNE算法（VNE-RFD）和

基于 RFD 的启发式虚拟网络重构算法（VNR-

RFD），旨在减少资源碎片累积，提高资源利用

率。但是，该研究没有考虑不同虚拟网络请求

下的资源竞争问题，算法在复杂虚拟网络中的

效率受限。针对不同虚拟网络请求映射之间资

源分配的协调问题，Fan等[23]提出了一种新的数

据中心网络节点重要性评估模型及分布式协同

虚拟网络嵌入算法。该算法通过拓扑感知提高

资源分配协调性，减少映射代价，提升系统性

能。实验结果显示，在真实Fat-tree DCN测试平

台上，算法提升了映射接受率和平均收益，降

低了带宽消耗。此外，启发式思想和强化学习

的结合为解决VNE问题带来许多新思路，Zhang

等[24]提出了一种基于强化学习的启发式安全感

知VNE算法，该算法在训练阶段使用策略网络

作为学习代理，以底层节点的属性作为输入形

成特征矩阵，并在测试阶段根据映射概率映射

节点，同时考虑了安全问题，为虚拟节点和底

层节点添加了安全需求级别约束。

1.2.2　深度强化学习技术在资源管理中的优势

强化学习（reinforcement learning，RL）作

为机器学习的重要组成部分，能够在奖励中不断

优化其决策以及具备优越的探索和学习能力[25]。

深度学习（deep learning，DL）则具有良好的感

知能力。强化学习近年来与深度学习进行了广泛

结合，形成了深度强化学习的研究领域。作为一

种崭新的机器学习方法，深度强化学习（deep re‐

inforcement learning，DRL）同时具有感知复杂

输入和求解最优策略的能力，可以应用于资源管

理分配等复杂决策问题[26-27]。与传统机器学习方

法相比，深度学习在无线网络中展现了更大的潜

力，不仅预测准确度更高，还能够直接使用从网

络中采集的特征进行训练，无须对输入数据进行

烦琐的预处理，从而降低了模型复杂度。通过将

深度学习与强化学习相结合，在动态学习的过程

中，可以将获取的历史经验存储为神经网络的训

练数据，借助深度学习的强大能力，有效提升强

化学习算法的学习速度和决策性能。

随着 5G技术的成熟以及超越 5G（B5G）和

6G技术的前景，移动设备的有限寿命和计算对

服务质量（quality of service，QoS）提出了重大

挑战。此外，在通信系统中仍然存在计算、存

储、通信和其他资源的低效使用问题。为了减少

启发式搜索等静态VNE所带来的物理资源碎片化

问题，Yao等[28]提出了一种结合强化学习的连续

决策（CDRL）策略来增强与环境交互。在之前

的工作中，提出了一种基于DRL的调度网络[29]，

该网络可以与多层计算网络（multi-tier comput‐

ing network，MTCN）有效地交互，以提高资源

灵活性，对 3个广泛使用的评估指标（长期平均

收入、长期平均收入成本比和任务请求接受成功

率）进行了比较实验，验证了所提算法与所有基

线 的 平 均 改 进 分 别 为 19.042%、 2.563% 和

3.932%。针对计算的普及和设备规模的激增为任

务卸载提供合理的资源分配带来的问题，在之前

的工作中，提出了一种新的基于DRL辅助联合学

习（federated learning，FL）的两阶段协调、分
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布式在线多域虚拟网络嵌入算法[30]。与基线相

比，该算法的长期卸载收入、资源利用率和任务

卸载成功率分别平均提高了 17.66%、5.97% 和

4.52%。为了更有效地提取网络的底层特征信息，

研究人员采用了图卷积神经网络（graph convolu‐

tional neural network，GCNN）来解决VNE问题。

Yan等[31]通过图卷积网络自动提取图像的高级特

征，辅助处理与VNE相关的任务。将卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）应用于

非欧几里得图，如网络拓扑结构，可以显著提升

解决VNE问题的效率。Zhang等[32]提出了一种创

新的VNE算法，该算法融合了图卷积神经网络和

强化学习理论。利用自定义的适应度矩阵和适应

度值构建了算法目标函数，设计了一种高效的动

态VNE算法（GCNRL-VNE），仿真实验验证了

基于RL和GCNN的动态VNE算法具有良好的基

本VNE特性，有效减少了资源碎片化。以上工作

表明，资源分配策略大多以深度强化学习技术作

为基础，在满足约束条件的情况下，找到最优的

资源管理方案，大大提高了资源分配效率，因此

本文采用深度强化学习方法进行建模。

2　问题定义

异构算力网络是一个由多元化、互补性强的

算力集群网络所组成的复杂系统。这些算力集群

各自独立，由承担不同功能、处理不同任务类型

的算力终端设备所构成。这些终端设备可能涵盖

从 高 性 能 计 算 （high performance computing，

HPC）服务器到边缘计算设备，再到专门用于机

器学习和人工智能（artificial intelligence，AI）

加速的硬件，如CPU、GPU、TPU、FPGA等多

种类型，它们共同协作，形成一个强大而灵活的

算力网络，以应对各种复杂多变的计算需求。

2.1　网络建模

为研究基于VNE的异构算力网络的资源管理

问题，首先需要对网络进行抽象建模。本文所使

用的属性符号定义见表1。

具体来说，异构算力网络被建模为一个多域

的带权无向图，如式（1）所示：

GC ={Ci ELCi W_ELCi }s.t.Ci =

{ }N CiLNCiC_N CiALCiW_ALCi 1 ≤ i ≤ ||C
（1）

其中，Ci表示第 i个算力网络集群域，ELCi 表示

算力网络域间链路，W_ELCi 表示域间链路的带

宽资源，N Ci 表示算力节点，LNCi 表示算力节点

的位置，C_N Ci 表示算力节点的算力资源，ALCi

表示算力网络域内链路，W_ALCi 表示域内链路

的带宽资源。

此外，算力任务请求定义为虚拟网络请求

（virtual network request，VNR），每个虚拟网络

都表示一个独立的任务需求。同样地，其也被建

模为一个带权无向图，如式（2）所示：

GV = {N VLVC_N VW_LV}             （2）

其中，N V 表示算力请求的虚拟节点，LV 表示算

力请求的虚拟链路，C_N V 表示所请求的虚拟节

表1　本文所使用的属性符号定义

网络定义

异构算力网络GC

算力任务请求虚拟

网络GVi

网络属性

第 i个算力网络集群域

第 i个算力网络集群域中的

第 j个元素

算力网络集群域数量

算力节点

算力网络域内链路

算力网络域间链路

算力节点的位置

算力节点的算力资源

域内链路的带宽资源

域间链路的带宽资源

算力请求的虚拟节点

算力请求的虚拟链路

请求的虚拟节点算力资源

请求的虚拟链路带宽资源

符号定义

Ci

Cij

|C |

N Ci

ALCi

ELCi

LNCi

C_N Ci

W_ALCi

W_ELCi

N Vi

LVi

C_N Vi

W_LVi
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点算力资源，W_LV 表示所请求的虚拟链路带宽

资源。

在实际应用中，任务请求在一定时间范围内

接续到达，且每个任务需要在指定的生命周期内

响应并完成，即存在开始时间（ts）与结束时间

（te）。因此，第 i个任务的算力任务请求Vi被建模

为式（3）：

Vi = {GVitste}                       （3）

2.2　方法原理

通过深度神经网络对策略函数或价值函数进

行近似，从而在高维状态空间中学习和执行最优

策略。具体而言，DRL算法利用深度神经网络的

强大表示能力，处理复杂的高维状态信息，将其

映射为适合决策的低维特征，从而实现对环境的

有效建模与响应。核心算法如深度Q网络（deep 

Q-network，DQN）通过引入深度神经网络来近

似传统Q-learning中的Q值函数，同时采用经验

回 放 （experience replay） 和 固 定 目 标 网 络

（fixed target network）来提高训练过程的稳定性

和效率，解决了Q-learning在复杂环境下易于陷

入局部最优解的问题。此外，DRL中的策略梯度

方法（policy gradient method）直接优化策略函

数，通过对策略的概率分布进行调整，提升决策

的灵活性和准确性。常见策略梯度算法如

REINFORCE和Actor-Critic方法，后者通过引入

Critic网络来评估当前策略的优劣，并指导策略

（actor）的优化方向。DRL 算法还需要在探索

（exploration）与利用（exploitation）之间实现平

衡，以确保代理既能够发现新的有效策略，又能

够充分利用已有经验，逐步提升决策性能。为了

实现这一目标，DRL采用 ε-贪心（ε-greedy）策

略、熵正则化（entropy regularization）等机制来

动态调整探索与利用的比例，深度强化学习算法

原理如图2所示。

2.3　问题定义

基于 VNE 的异构算力资源分配示例如图 3

所示。因此，算力分配过程即将虚拟网络映射

到 算 力 网 络 的 过 程 ， 该 问 题 可 以 被 建 模

为式（4）：

for "1 ≤ i ≤ |V | GC'®Vi (ts® te )           （4）
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图2　深度强化学习算法原理
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其中，|V|表示VNR数量。该问题是一个NP难问

题，因此目标是以尽可能少的异构算力网络资源

满足尽可能多的算力任务请求，以提高算力网络

资源利用率。

3　相关指标

3.1　约束指标

利用指标α
nc® nv来表示是否算力网络节点 nc

被成功映射到虚拟网络节点nv，即算力网络节点

资源是否被成功分配至虚拟网络节点。如果成

功，则α
nc® nv为1，否则为0，如式（5）所示：

               α
nc® nv =

ì
í
î

1    节点映射成功

0    节点映射失败
            （5）

其中，使用小写字母表示具体元素。例如，nc表

示异构算力网络中的其中一个算力节点。

利用指标 β
lc® lv 表示是否算力网络链路 lc 被

成功映射到虚拟网络链路 lv，即算力网络链路资

源是否被成功分配至虚拟网络链路。如果成功，

则β
nc® nv为1，否则为0，如式（6）所示：

β
lc® lv =

ì
í
î

1    链路映射成功

0    链路映射失败
              （6）

其中，lc表示alc和elc的统称。

通过VNE进行算力资源分配过程中还需满足

相关资源约束。具体如下。

（1）每个虚拟网络节点所分配的算力资源只

能来源于一个算力网络节点，如式（7）所示：

∑
j = 1

|| N C

 α
nC

j ® nVi
k
= 1"nVi

k ÎN Vi                （7）

其中，|N C|表示算力网络节点数量。

（2）每个虚拟网络链路所分配的带宽资源可

以来源于多条算力网络链路，如式（8）所示：

∑
j = 1

|| LC

  β
l C
j ® l Vi

k
≥ 1"l Vi

k Î LVi            （8）

其中，|LC|表示算力网络链路数量。

（3）算力网络节点可用算力资源（如式（9）

所示）表示为初始算力资源与已分配算力资源的

差值，其不能为负值，如式（10）所示：

AC_N (nC
j ) =C_N C(nC

j ) -
∑
i = 1

||V

 ∑
k = 1

|
|

|
| N

Vi

 α
nC

j ® nVi
k
C_N Vi(nVi

k )
               （9）

AC_N(nC
j )≥ 0  "nC

j ÎN C            （10）

其中，|N Vi|表示第 i个虚拟网络中虚拟节点数量。

（4）算力任务请求的虚拟节点所请求的算力

资源需小于映射到的算力网络节点的可用算力资

源，如式（11）所示：

C_N Vi (nVi
k )≤AC_N(nC

j )  α
nC

j ® nVi
k
= 1      （11）

（5）算力网络链路可用带宽资源（如式

（12）所示）表示为初始带宽资源与已分配带宽

资源的差值，其不能为负值，如式（13）所示：

AW_L(l C
j )=W_LC (l C

j )-∑
i = 1

||V

 ∑
k = 1

|
|

|
| L

Vi

 β
l C
j ® l Vi

k
W_LVi (l Vi

k )

（12）

AW_L(l C
j )≥ 0 for " l C

j Î LC              （13）

其中，|LVi|表示第 i个虚拟网络中虚拟链路数量。

（6）算力任务请求的虚拟链路所请求的带宽

资源需小于映射到的算力网络链路的可用带宽资

源，如式（14）所示：
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图3　基于VNE的异构算力网络资源分配示例
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W_LVi (l Vi
k )≤AW_L(l C

j )  β
l C
j ® l Vi

k
= 1    （14）

3.2　评价指标

通过VNE进行资源分配的优化目标是以最小

的资源成本获得最大的资源分配收益。为此，采

用资源成本和收益指标来衡量，分别如式（15）

和式（16）所示。其中，成本表示嵌入算力任务

请求的虚拟网络所需的异构算力网络资源总量，

hops 表示嵌入虚拟链路所需的算力网络路径跳

数，路径越长则链路成本越高。收益表示算力任

务请求的虚拟网络所需求的资源综合，若嵌入成

功则会产生相应收益。

C(Vi )= (te - ts )

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷∑
nViÎN Vi

 C_N Vi (nVi ) +

∑
lViÎ LVi

 W_LVi (lVi )´ hops(lVi )
（15）

R(Vi )= (te - ts )

( )∑
nViÎN Vi

 C_N Vi (nVi ) + ∑
lViÎ LVi

 W_LVi (lVi )
（16）

采用下列常用的长期平均收益、长期收益成本

比、任务请求接收成功率评价指标[33]进行算法评

价，分别如式（17）、式（18）和式（19）所示：

LR = lim
T®¥

 
∑
i = 1

|V|

 ∑
t = 0

T

  R(Vi )

T
               （17）

LRС = lim
T®¥

 
∑
i = 1

|V|

 ∑
t = 0

T

  R(Vi )

∑
i = 1

|V|

 ∑
t = 0

T

 C(Vi )

                 （18）

Acc = lim
T®¥

 
∑
t = 0

T

  SucV

∑
t = 0

T

  AllV

                   （19）

其中，SucV表示成功嵌入的算力任务请求数量，

它由所有算力任务请求的成功嵌入概率相加所

得。其具体计算如式（20）所示：

SucV =∑
i = 1

|V|

 (∏
j = 1

|N Vi|

 α
nC® nVi

j
´∏

k = 1

|LVi|

 β
lC® l Vi

k
)      （20）

4　本文所提算法

本文提出了一种基于深度强化学习的模型，

用于计算被嵌入的候选算网节点集合和候选算网

链路集合。具体来说，提出了基于策略梯度算法

的策略网络。首先，基于时间片重复提取异构算

力网络的环境状态矩阵，作为智能体的输入。其

次，智能体基于上述所提出的一系列相关约束，

结合DRL训练范式，计算候选算网节点和链路。

4.1　状态提取

在异构算力网络环境中，算力设备与用户的

高强度交互使其处于实时分配的动态环境中。且

大量的算力任务请求的VNR生命周期使得算网

部分资源处于被占用与释放的动态状态。因此，

需要基于时间片重复提取算网环境状态信息，实

时关注环境的动态变化。

（1） 算 力 网 络 节 点 可 用 算 力 资 源

（AC_N(nC
j )），如式（9）所示。其值越大，说明

该节点算力资源越丰富，计算能力越强，其周围

链路的宽带资源越丰富，使之越容易被嵌入。

（2） 算 力 节 点 相 连 的 链 路 可 用 带 宽

（Sum_W (nC
j )），如式（21）所示。其表示为与当

前算网节点相连的所有算网链路的带宽之和。其

值越大，说明当前节点周围的传输能力越强，资

源成本损耗也会随之降低。

Sum_W (nC
j )= ∑

l C
jk Î LC

 AW_L(l C
jk )       （21）

其中，l C
jk表示与算网节点nC

j 相连的算网链路。

（3）到其他算网节点的平均距离（A_Dis(nC
j )），

如式（22）所示。其表示将所有节点对的距离求

和后，除以权重因子的总和，就得到了节点nC
j 到

算网C中其他节点的平均距离：

A_Dis(nC
j )=

∑
l C
jk Î LC

|| LNC (nC
j )-LNC (nC

k )||2

1 + hops(l C
jk )

  （22）
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在此基础上，需要对状态进行最大最小归一

化以加快模型收敛速度与精度，如式（23）所示：

x'= x - xmin

xmax - xmin
                     （23）

其中，xmin表示向量x中的最小值；xmax表示向量x

中的最大值。因此，可以得到归一化状态向量

AC_N'(nC
j )、Sum_W'(nC

j )和A_Dis'(nC
j )。结合上

述向量，可以得到状态矩阵如式（24）所示：

S=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú

ú

úAC_N'(nC
1 ) Sum_W '(nC

1 ) A_Dis' (nC
1 )

AC_N'(nC
2 ) Sum_W '(nC

2 ) A_Dis' (nC
2 )

  

AC_N'(nC
|N C|

) Sum_W '(nC
|N C|

) A_Dis' (nC
|N C|

)

（24）

4.2　策略网络

基于深度强化学习的策略网络如图 4所示，

其中智能体结构包含以下几层。

（1）卷积层：将如式（24）所提取的状态矩

阵作为智能体的输入。该层利用卷积运算计算异

构算力网络中各个算力节点的可用资源，其计算

方式如式（25）所示：

O1 = S ´W + b                        （25）

其中，W表示权重矩阵，b表示偏差向量。

（2）概率层：该层通过 softmax函数计算每

个算网节点的嵌入概率，将资源向量缩放至（0,

1）内，如式（26）所示。其表示为通过将节点

 nC
j  的原始资源向量值除以所有节点的原始资源

向量值之和，计算节点 nC
j  的嵌入概率。

O2(nC
j ) = e

nC
j

∑
i = 1

|| N C

  enC
i

                      （26）

（3）过滤层：该层根据第 3.1节中所描述的

相关约束指标，筛选出符合相关规范的候选算力

网络节点和链路。其中，候选算力网络节点根据

计算出的概率降序排序。在此基础上，按照最短

路径算法对候选算网链路进行搜索。最终，确定

符合算力任务请求的相关算力网络的节点和链路

及相关资源配置情况。

智能体的动作是在某时刻所采用的资源分配

决策，其定义为算网节点嵌入方案和链路嵌入方

案。具体来说，对于Vi其表示如式（27）所示：

 

ai
t = {{(ani

t (1)ani
t (2)ani

t ( j)ani
t ( || N C ))

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

|

|

|

|
||
|

||

|

|

|
||
|

|
anj

t ( j)= 01 & ∑
j = 1

|N C|

  ani
t ( j)= N Vi 

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

ì
í
î

ïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

(ali
t (1)ali

t (1)ali
t (k)

ali
t ( || LC ))|ali

t (k)= 01


 

（27）

其中，ani
t ( j)=1表示使用算网节点nC

j 来承载虚拟节

点，ali
t (k)=1表示使用算网链路l C

k 来承载虚拟链路。

智能体的奖励是所采取动作所获得的反馈信

号值，用于引导智能体的优化方向。在本文中定

义式（18）长期收益成本比作为奖励函数，如

式（28）所示：

rt =LRC                            （28）

/4=5

A.<4=5

/2

13,3

,E2)

D<<9

D6<

(1)20) (2)-5) (3).5)

图4　基于深度强化学习的策略网络
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5　仿真实验和分析

5.1　环境配置

本文使用GT-ITM工具生成异构算力网络和

算力任务需求的仿真拓扑和资源配置，并将其保

存于文本文档中，仿真参数配置见表 2。具体来

说，共 4个算力网络集群域，100个算力网络节

点随机分布于4个域，600个算力网络链路。2 000个

算力任务需求，1 000个作为训练集，1 000个作

为测试集。每个算力任务请求包含2~10个虚拟节

点，并按照 50% 的概率随机生成虚拟链路。最

后，为生成一个连续的过程，所有算力任务请求

按照泊松过程到达。

5.2　训练性能

记录了训练阶段策略网络的 3项评估指标的

变化，训练阶段评价指标变化情况如图 5所示。

从波动趋势来看，由于智能体随机初始化，未经

过任何训练，前期各项指标的初始性能均较差。

而随着学习过程的推进，智能体执行动作后环境

反馈奖励信号，使得其会选择更高奖励的方向优

化，3项指标值不断升高，并在迭代 100次左右

均达到稳定状态。因此，所提策略网络可以有效

地学习和优化异构算力网络的资源分配策略。

5.3　算法对比性能

为了证明所提算法有效性，选取了 NodeR‐

ank[20]、CDRL[27]以及 GCNRL-VNE[32]算法作为

实验基准。为了消除外界因素干扰，所有方法均

表2　仿真参数配置

仿真参数

算力网络集群域数量

算力网络节点数量

算力网络链路数量

算力网络节点的算力资源

算力网络链路的带宽资源

算力任务需求数量

训练集和测试集数量

算力请求的虚拟节点数量

算力请求的虚拟链路生成概率

请求的虚拟节点算力资源

请求的虚拟链路带宽资源

配置

4

100

600

U[50, 100]

U[50, 100]

2 000

1 000,1 000

2~10

50%

U[1, 20]

U[1, 20]
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图5　训练阶段评价指标变化情况
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运行于相同的仿真环境与实验软硬件。任务请求

流的开始时间是 22 s和 30 000 s，本文将时间单

位设置为1 000 s，目的是观察30个时间单位内各

指标的变化。在长期平均收益上的对比结果如图6

所示，在长期收益成本比上的对比结果如图 7所

示，在任务请求接受成功率上的对比结果如图 8

所示。总体来说，基于机器学习的VNE算法优于

启发式算法。其中，对于启发式算法NodeRank，

由于其基于节点资源权重进行贪婪选择，初始表

现较好。然而，从长期表现来看，NodeRank的

表现不尽如人意。CDRL算法引入了强化学习机

制，提高了与环境的交互性质，因此性能得到显

著提升。在此基础上，GCNRL-VNE算法引入了

图神经网络，并通过构建适应度函数增强了模型

感知能力，进一步减少了资源碎片化现象。整体来

看，本文所提方法更优异，这主要得益于DRL模

型同时具备与环境高强度交互特性，而且结合了神

经网络强大的感知能力，可以更好地关注异构算力

网络的动态性与异构性。此外，长期平均收益与任

务请求接受成功率均呈现下降趋势，这主要由于在

响应算力任务请求的同时，算力网络的可用资源不

断减少，后续算力任务请求响应的成功率也会随之

降低。根据式（17）和式（19），两者均呈现下降

趋势。而根据式（18），长期收益成本比还与成本

资源有关，因此其值随着时间推进而呈现波动趋

势。总体来说，本文所提方法优于其他基准。

6　结束语

针对在算力网络发展呈现集群化与异构化趋

势的同时，算力需求持续增长与资源利用不充分

的矛盾日益突出的问题，本文提出一种基于虚拟

网络嵌入的异构跨域算力资源分配方法，旨在赋

能异构算力网络资源的统一高效管控。具体来

说，本文提出了一种基于深度强化学习策略网

络，其通过基于 3层结构的智能体计算可用于资

源分配的候选算网节点与链路，并通过与环境高

效交互指导智能体优化。最后，进行了一系列仿

真实验，验证了所提方法在长期平均收益、长期

收益成本比、任务请求接受成功率等指标方面的

有效性和高效性。在未来研究工作中，计划进一

步探索基于深度强化学习的网络资源管理方法。
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这包括优化深度神经网络结构，或引入图卷积神

经网络来增强模型性能，完善复杂物理网络的抽

象建模和特征提取过程。此外，还将考虑集成安

全控制和差错控制机制，以增强算法的稳健性和

可靠性。
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