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基于算力网络的异构算力请求路由算法

章刚 1,2，黎曦 1,2

（1. 南昌工学院信息与人工智能学院，江西 南昌 330108；
2. 南昌工学院南昌市物联网信息可视化技术重点实验室，江西 南昌 330108）

摘 要：由于算力请求具有特殊性和独特性，如何为一组异构算力请求寻找传输链路互不相交的有效路径集，

使得该组请求能够到达各自目的算力节点，从而实现为该组请求分配算力资源，是当前算力网络面临的关键问

题。首先，对异构算力请求的路由问题进行剖析，并通过建模将其转化为非确定性多项式（nondeterministic 

polynomial，NP）完全问题。针对该问题，提出一种优化型遗传算法。该算法从局部和全局两个层面进行设

计：在局部层面，为保证快速收敛到目标解，采用单参数满足随机性策略初始化种群，使得种群广泛地分散

在解空间中；采用多参数解（或路径）均衡选择策略进行选择操作，使得被选种群丰富多样；采用两层交叉

策略进行交叉操作，目的是拓宽全域搜索广度；采用多参数随机单点变异策略进行变异操作，目的是深挖局

域搜索能力。在全局层面，为保证路径不冲突，采用路径分发策略，通过构建求解矩阵，并借助评价函数、

可行解随机选择、低需求优先避让原则等方法，确保最终找到一组可行解集。实验从异构算力请求的传输成

功率、算法收敛延时比、算力网络负载均衡误差率等3个方面进行验证，相较于 IGAGCT算法与RBDQN算法，

该算法在传输成功率、算法收敛延时比和负载均衡方面分别平均优化了 8.85%、15.51%、17.03%及 10.41%、

16.5%、16.81%。
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non-intersecting transmission links for a group of heterogeneous computing force requests, so that the group of re‐

quests can reach their respective destination computing force nodes, and thus allocate computing force resources for 

the group of requests, is a key issue facing current computing first networks. Firstly, the routing problem of heteroge‐

neous computing force requests was analyzed and was transformed into an nondeterministic polynomial (NP)-com‐

plete problem through modeling. An optimized genetic algorithm to address this issue was proposed. This algorithm 

was designed from both local and global perspectives: to ensure fast convergence to the target solution locally, a 

single parameter satisfying the randomness strategy was used to initialize the population, making it widely dispersed 

in the solution space; adopting a multi-parameter solution (or path) balanced selection strategy for selection opera‐

tions, making the selected population rich and diverse; adopting a two-layer crossover strategy for crossover opera‐

tions, with the aim of expanding the breadth of global search; adopting a multi parameter random single point muta‐

tion strategy for mutation operations, with the aim of deepening local search capabilities. To ensure that the paths did 

not conflict globally, a path distribution strategy was adopted. By constructing a solution matrix and utilizing evalua‐

tion functions, random selection of feasible solutions, and the principle of low demand priority avoidance, a set of fea‐

sible solution sets was ultimately found. The experiment verifies that algorithm has been optimized by an average of 

8.85%, 15.51%, and 17.03% in terms of transmission success rate, convergence delay ratio, and load balancing com‐

pared to the IGAGCT algorithm and RBDQN algorithm, and 10.41%, 16.5%, and 16.81%, respectively from three as‐

pects: heterogeneous request success rate, algorithms convergence delay rate, and load error rate of computing first 

networks.

Key words: computing first network, heterogeneous computing force request, genetic algorithm, computing force 

routing, NP-complete problem

0　引言

异构算力请求的路由（heterogeneous com‐

puting force request for routing，HCFRR）是目前

算力网络（computing first network，CFN）必须

讨论的众多重要问题之一[1-4]，是CFN利用网络

拓展了单一算力的边界，并整合了中央处理器

（central processing unit， CPU）、 图 形 处 理 器

（graphics processing unit，GPU）[5]及神经处理单

元（neural processing unit，NPU）[6]等现有算力

资源之后，尝试为全场景下不同类型的请求分配

算力资源时所形成的产物。

具体来讲，在分配算力资源的过程中，面

对复杂性请求时，CFN 会将所需的算力资源迁

移至请求附近进行分配处理，这是由复杂性请

求具有计算规模巨大、难以通过网络传输的特

点所决定的。当面对无法在本地处理的简单性

请求时，由于这些请求具有异构性、群组性、

随机性以及计算量小等特点，如果依然采用迁

移算力资源的方式进行分配，可能导致 CFN 内

部做大量无效的计算，增加系统的负载；如果

采用基于数学模型的算力资源分配策略，同样

可能存在不适用性。原因在于，虽然这些分配

策略都聚焦于资源的分配，但绝大多数都是在

上层供给侧通过抽象的数学公式构建资源分配

模型，而在底层忽视了关注算力资源到底应如

何实现真正意义上的分配，即关注抽象数学模

型多于关注具体实现方式，本文讨论的资源分

配恰恰属于后者，这是由资源分配的实践性和

应用性所决定的。HCFRR的存在为这一问题的

解决指明了方向，借助HCFRR将简单性请求通

过网络同时分发到不同的目的算力资源上进行

处理（即传输请求至算力资源上分配处理），从

而能够真正意义上实现在底层分配资源的诉求，

这是由消耗网络带宽的成本远低于 CFN 系统负

载的成本所决定的。由此可知，HCFRR是对迁

移算力方式的一种补充和完善，同时也是对当

前资源分配知识体系的丰富和扩展，多种技术
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之间相辅相成，从而能够保证 CFN 应用于更加

丰富的实践场景。因此，HCFRR不仅保障了有

效的算力服务，而且成为构建算力网络的众多

关键技术之一[1-6]。

依据以上描述，HCFRR 是指给定一组异构

算力请求及其所对应的目的算力节点，基于约束

条件，HCFRR能够为该组请求提供到达相对应

的目的算力节点的有效路径，以实现算力资源分

配的目的。此处的算力请求包括CPU资源请求、

GPU资源请求、NPU资源请求等。显然，相较于

现场可编程门阵列（field programmable gate array，

FPGA）[7]、专用集成电路（application specific 

integrated circuit，ASIC）[8]等集群内输入/输出

（input/output， I/O）通信以及传统的 Internet 路

由，HCFRR的出发点和技术路径完全不同：在

出发点上，HCFRR是为了实现算力资源的分配

而形成的一种技术手段；在技术路径上，HCFRR

则是一种面向网络层面的、支持多对多连接的组

路由形式。

需要注意的是，实现 HCFRR 的难点在于，

CFN中的每个算力请求都具有独特性，并对网络

上的各类度量参数具有一定要求。因此，在面对

一组异构算力请求时，HCFRR在组路径选择的

过程中，一定要避免组内不同的请求之间共享相

同的传输链路，以此来保障每个算力请求的独特

性。也就是说，如何在CFN上寻找一组相互独立

的、没有传输链路交集的有效路径，是实现

HCFRR的关键所在[2-4,9-10]。

现阶段，针对简单性算力请求的算力资源

分配问题，可从两个层面进行考虑：一是在上

层资源层面，通过构建模型进行资源分配，这

一层面表现为采用数学方式构建供需双方的资

源调度与匹配模型，虽然能够在一定程度上解

决资源分配问题，但仅限于理论层面，尚不够

全面；二是在底层实现层面，通过具体的方式

和手段实现资源分配，这一层面表现为通过灵

活的算力路由策略，在底层真正意义上实现资

源分配的目的。后者是实现资源分配的关键，

也是本文讨论的重点。

从资源分配模型的角度分析。文献[11]针对网

络资源与计算资源如何权衡问题，基于图神经网

络以及深度强化学习框架提出了一种资源分配模

型，该模型能够高效地管理资源分配。文献[12]

为了能够从服务模型、网络状态及资源联合等方

面更好地分配算力资源，提出“云-边-端”资源

协同优化分配模型，有效整合了各类异构算力资

源，并提升了资源分配精度。文献[13]为解决算

力请求导致的算力资源缺失问题，提出了一种

基于容器集群部署的算力资源分配模型，旨在提

高分配效率。文献[14]从系统观念出发，提出了

一种“算法+知识+数据+算力”的算力资源智慧

分配模型，该模型属于多层次、多功能的算力

网络体系架构。尽管以上研究成果都对算力资

源分配进行了探讨，但都存在一定程度的不足：

（1）简单性算力请求需要在同一时刻进行群组式

资源分配，而以上文献都未明确阐述是否支持这

种特殊的资源分配方式；（2）以上文献都是从供

给端关注资源分配的调度、管理以及优化，关注

如何通过优化目标参数达到更优的资源分配效

果，并未对底层实现方式进行探讨，这与本文的

出发点不相符。

从算力网络路由的角度分析。文献[15]提出

了一种基于集成图卷积网络（graph convolutional 

network，GCN）和深度Q网络（deep Q-network，

DQN）的任务自适应路由算法，但该算法讨论的

核心是如何将GCN集成到DQN模型中，并未涉

及路径选择层面。文献[16]提出了一种基于图神

经网络（graph neural network，GNN）和DQN相

结合的多域算力网络路径规划模型，用于解决传

输时备选路径的选择问题，但该模型主要关注的

是如何利用机器学习提高传输成功率，对于组路

径选择并未进行解释。文献[17]尝试将算力网络
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与时间敏感型网络相结合，提出了一种基于调度

与路由混合优化的智能方案，但该方案的重心

在于基于深度学习对算力资源调度问题的探

讨，而弱化了对算力路由的分析。文献[18]针

对天地一体化算力网络提出了一种分散式算

力路由算法，但该算法具有特定的领域性和特

殊性，无法直接应用于本文所讨论的问题。文

献[19]提出了一种信道感知路由协议（channel-

aware routing protocol，CARP），该协议的特点

是将计算信息作为成本引入网络，从而保证了最

终用户的服务质量（quality of service，QoS），但

该协议是一种类似单播的协议，在面对群组式请

求时显得无能为力。由以上分析可知，目前算力

网络路由的研究并未覆盖到本文所要讨论的问题。

此外，物联网和工业互联网路由也值得关注。例

如，文献[20]讨论了物联网环境下云侧与边缘侧

的工作协同问题，并提出了一种启发式算法来解

决，该算法能够有效解决云与边缘之间的多命令

传输问题。文献[21]介绍了动态环境下工业互联

网的群组命令传输问题，并提出通过动态遗传

算法进行解决，该算法实现了网络动态环境下

的群组命令传输。文献[20-21]同样不适用于本

文所讨论的问题，原因是其中讨论的网络环

境、传输对象以及实现手段都未满足本文问题

要求。

综上，现有的研究成果不仅无法有效解决简

单性请求的资源分配问题，也无法表达HCFRR

的思想。因此，本文通过分析HCFRR问题的特

性，提出了一种启发式算法，即优化型遗传算法

（optimized genetic algorithm，OGA），旨在有效

解决这一问题。

相对于已有的路由机制，本文的创新点在

于：（1）从形式上看，本文所提算法是一种为了

实现算力资源分配的路由策略，属于多对多的路

径选择机制，即为算力网络中一组异构算力请求

选择一组到达各自目的算力节点的有效路径；

（2）从内容上看，本文所提算法求解的是一组没

有链路相交、相互独立的路径，从而满足了算力

请求的独特性。

本文主要工作包括：（1）讨论了算力网络的

基础性及关键性技术问题——HCFRR问题，并

对该问题进行形式化建模。（2）针对HCFRR问

题，提出优化型遗传算法OGA予以解答。算法

从局部和全局两个层面进行设计。在局部层面，

为提升收敛度，算法设计时，分别对种群初始

化、选择、交叉以及变异等操作进行优化；在全

局层面，为避免路径间相交，算法构建了求解矩

阵，并设计了相应的矩阵遍历方法。最后，从理

论层面证明了算法的有效性。（3）从异构算力请

求的传输成功率、算法收敛延时比、算力网络负

载均衡误差率 3个方面进行实验，验证了该算法

的合理性及有效性。

1　问题描述

1.1　网络结构模型

限于篇幅，本文暂不考虑在算力网络前后动

态变化下的HCFRR问题，在此条件下算力网络

可定义为三元组，即CFN = CFCFNRE 。CFN

拓扑结构如图1所示。

图1中，CF为算力节点集，CFj表示CFN中

第 j( j = 123)个算力节点，每个CFj上拥有不

同类型的算力资源（包括 CPU、GPU、NPU

等）。CFNR 为网络路由节点集，CFNRj 代表

CFN 中第 j( j = 123)个网络路由节点（其与

Internet 的路由节点是有区别的，不仅要记录网

络上的时延（Delay）、带宽（Bandwidth）、丢

包率（Lost）等信息，还要记录网络上所有算

力节点的算力资源信息以及下一跳路由的信

息）。E为算力网络中所有链路集合，对任意一

条链路 ej Î E( j = 123)，存在多种传统度量

参数（包括Delay、Bandwidth、Lost等）。
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1.2　数学模型描述

基于图 1 的算力网络拓扑结构，假定 CFN

上存在一组异构算力请求Reqst，任意一个算力

请求Reqsti Î Reqst (i = 123)上存在一组需求

约束集（包括算力需求约束、时延需求约束、

丢包率需求约束、带宽需求约束等），基于上述

算力需求约束，通过匹配策略[11-14,22-23]确定一

组目的算力节点集CFsub Î CF，则对单一算力请

求 Reqsti 而言，其路由问题可描述为：寻找一

条满足各类约束的路径 PReqsti
，使 Reqsti能够达

到其目的算力节点 CFj Î CFsub。数学模型描

述为：

goal
CFj

:PReqsti
= e1e2ek

s.t.

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min Bandwidth ( )PReqsti
≤Bandwidthlim

åDelay ( )PReqsti
≤Delaylim

1 -Õ ( )1 -Lost ( )PReqsti
≤Lostlim

（1）

其中，e1e2ekÎE表示链路， · 表示多元有

序关系，Delaylim、Bandwidthlim、Lostlim 分别表

示时延、带宽及丢包率的约束值。

HCFRR 问题：对于一组算力请求 Reqst 而

言，寻找一组没有传输链路相交的有效路径

PReqst，使得Reqst能够达到各自的目的算力节点

CFsub。数学模型描述为：

goal
CFsub

:PReqst =PReqst1
PReqst2

PReqstn

s.t.
ì
í
î

ïï

ïï

"ij( )PReqsti
PReqstj

=Æ  ( )PReqsti
¹PReqstj

ij = 12n

（2）

其中，n代表算力请求的总数。综上分析可知，

HCFRR问题属于非确定性多项式（nondetermin‐

istic polynomial，NP）完全问题。该问题是一类

难解问题，本文提出了一种优化型遗传算法

（optimized genetic algorithm，，OGA）予以解决。

2　算法描述

2.1　传统经典遗传算法

传 统 经 典 遗 传 算 法 （genetic algorithm，

GA） [24]是借鉴大自然中生物界自主进化思想

而延伸出的一种全局概率优化搜索算法，广泛

应用于自适应控制、组合优化、工程制造等

领域。

本文采用 GA 算法作为基础算法的理由：

HCFRR问题本质上是在实施路径选择，对任意

一条链路而言，如果被选择则设为 1，如果未

被选择则设为 0，按此思想，一条完整的有效

路径其实就是一组 0 或 1 的有序组合，再结合

CF6

CF1

CF2 CF3

CF4

CF5

CFNR4

CFNR5

CFNR6

CFNR1

CFNR2
CFNR3

Internet Internet

CF6

CF1

CF

CCCF444

CF5

CFNR4R

CFNR5

CFNR6

CFNCFNCFNR1

CFNR2
CFNR3

IntIntIntIntInternernernerner etetetetetet IntIntIntIntInternernernernernetetetetet

图1　CFN拓扑结构
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GA 算法的内部操作，可以较为便捷地搜索到

目标的解。总之，GA 算法不但能方便地表达

每条路径（或解），而且能通过内部操作较容易

地实现解进化、解迭代，求解方式优于其他启

发式算法，因此，本文优先选择 GA 算法作为

基础算法。

然而，GA算法在解决HCFRR问题时，存在

以下弊端：（1）在局部层面，对于单一算力请求

的路径选择，GA算法无法快速收敛到目标解上；

（2）在全局层面，对于HCFRR问题，GA算法无

法有效构建起路径之间链路不相交的解决方案。

基于上述弊端，本文提出了OGA，旨在优化相关

问题的同时，解决HCFRR问题。

2.2　OGA思想

OGA 思想从两个层面阐述：（1）在局部优

化层面，OGA要尽量避免搜索的偏向性，使算

法能够快速收敛。首先，采用单参数满足随机

性策略初始化种群，目的是尽可能扩散种群的

分布范围；其次，采用多参数解（或路径）均

衡选择策略实现选择操作，目的是确保被选种

群类型更加丰富；最后，分别采用两层交叉策

略与多参数随机单点变异策略执行交叉操作与

变异操作，目的是从全域和局域两个维度提升

算法的搜索能力。（2）在全局优化层面，为避

免路径之间相互竞争与冲突，OGA制定了路径

分发策略，该策略通过构建求解矩阵，并以行

（row）为单位遍历该矩阵，结合评价函数、可

行解的随机选择以及低需求优先避让原则等手

段，确保最终能够寻找到一组满足条件的可行

解集。

2.3　OGA局部层面设计

局部层面，OGA需要考虑对单一算力的请求

如何快速收敛到目标解，设计如下。

2.3.1　编码方式

无论是单一算力请求问题，还是HCFRR问

题，都是路径选择问题，当链路被选择时则用二

进制数“1”表示，未被选中时则用二进制数

“0”表示，那么一条路径（或一个候选解）可用

一组 0或 1的二进制数表达。依据该思想，本文

首选二进制数编码为算法的编码方式。

2.3.2　种群初始化

对任意单一算力请求Reqsti而言，采用单参

数满足随机性策略初始化种群，以式（1）中的

参数为例，具体过程如下。

步骤 1  选取 Bandwidth，以该参数为中心，

初始化一组子种群，该子种群需要满足以下特

性：（1）子种群中任意一个解（或路径）PReqsti

的Bandwidth (PReqsti )取值要满足Reqsti 的带宽约

束 Bandwidthlim；（2）PReqsti
的其他参数（包括

Delay (PReqsti )、Lost (PReqsti )）随机性取值，转入

步骤2。

步骤 2  选取Delay，以该参数为中心，依照

步骤 1 的思想初始化一组关于满足时延约束

Delaylim的子种群，转入步骤3。

步骤3  选取Lost，以该参数为中心，依照步

骤 1 的思想初始化一组关于满足丢包率约束

Lostlim的子种群，转入步骤4。

步骤4  判定经过3轮初始化后的种群规模是

否满足条件，如果不满足，则转入步骤 1，否则

退出初始化过程。

该策略的优势在于使得种群更加广泛地分布

在解空间，为后期解向未知空间进化提供可能。

2.3.3　单一请求的适应度函数

单一请求[Reqst]i的适应度函数用 f表示，用

于评价关于该请求的每个被选解（或路径）

PReqsti
的优劣。如果被选解（或路径）PRe qsti

全部

满足约束条件，适应度函数值则为 1；反之，适

应度函数值大于 1。适应度函数的数学模型如下

所示：
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f (PReqsti ) = 1

Bandwidth ( )PReqsti
×Delay ( )PReqsti

×Lost ( )PReqsti

s.t.
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ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï
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ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

Bandwidth ( )PReqsti
=

ì
í
î

ïï

ïï

1 Bandwidth ( )PReqsti
≤Bandwidthlim

RBw 其他

Delay ( )PReqsti
=

ì
í
î

ïï

ïï

1 Delay ( )PReqsti
≤Delaylim

RDy 其他

Lost ( )PReqsti
=

ì
í
î

ïï

ïï

1 Lost ( )PReqsti
≤Lostlim

RLt 其他

（3）

其中，RBw、RDy、RLt 分别表示带宽、时延及丢

包率的惩罚程度。

2.3.4　选择策略

采用多参数解（或路径）均衡选择策略，即

以每一个参数为参照物，分别选择除满足该参数

约束外适应度函数值较小的解（或路径）和适应

度函数值较大的解（或路径）。同时，对于同一

类被选择的解（或路径）要尽可能地分散，保持

一定距离。该策略的目的是保证被选种群更加丰

富化和多样化，从而避免偏向性搜索导致的无法

收敛。具体过程如下。

（1）解（或路径）的选择

步骤1  以Bandwidth为例，首先，对于解空

间（或种群空间）中所有的解进行筛选，剔除满

足该参数约束Bandwidthlim 的解，对剩余的所有

解，根据式（3）分别计算其适应度函数值，并

基于式（4）计算出在该参数下的适应度函数

均值
-
f Bandwidth：

-
f Bandwidth =

∑
j

f ( )P j
Reqsti

Num
（4）

其中，P j
Reqsti

表示第 j个候选解，Num表示剩余所

有解的总数。

根据
-
f Bandwidth的计算结果，分别随机选择一组

适应度函数值小于
-
f Bandwidth的解（或路径）以及选

择一组适应度函数值大于
-
f Bandwidth的解（或路径）。

步骤2  同理，按照步骤1的执行过程，依次

计算Delay和Lost的适应度函数均值
-
f Delay和

-
f Lost，

并根据
-
f Delay和

-
f Lost的计算结果，各自随机选择出

一组小于和一组大于均值的解（或路径）。

（2）同一类解（或路径）分散策略

根据算法思想，对任意被选解（或路径）

PReqsti
而言，要使其尽可能远离同类的其他被选

解（或路径），具体过程如下。

令 Dis PReqsti
× 表示为被选解（或路径）

PReqsti
在同一种类中的拥挤程度，则可表示为：
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DisBandwidth PReqsti
PReqstj

= 1 |
|

|
| Bandwidth ( )PReqsti

-Bandwidth ( )PRe qstj

2

DisDelay PReqsti
PReqstj

= 1 |
|

|
| Delay ( )PReqsti

-Delay ( )PReqstj

2

DisLost PReqsti
PReqstj

= 1 |
|

|
|Lost ( )PReqsti

-Lost ( )PReqstj

2

Dis PReqsti
PReqstj

= ( )DisBandwidth PReqsti
PReqstj

+DisDelay PReqsti
PReqstj

+

DisLost PReqsti
PReqstj

-1

（5）
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Dis PReqsti
× = ∑

jÈ i ¹ j

Dis PReqsti
PReqsti

（6）

其中，Dis PReqsti
× 中“×”表示为同一种类中任意

被选解（或路径），Dis PReqsti
PReqstj

表示被选解

（或路径）PReqsti
与同一类的 PReqstj

之间的距离，

DisBandwidth PReqsti
PReqstj

、DisDelay PReqsti
PReqstj

、

DisLost PReqsti
PReqstj

分别表示PReqsti
与PReqstj

在带

宽 、 时 延 以 及 丢 包 率 维 度 上 的 距 离 。

Dis PRe qsti
× 越大，说明被选解（或路径）PReqsti

的拥挤度越小，分散程度越高。当分散程度的结

果满足阈值Q0时，则认为该PReqsti
可以被选。其

中，Q0为拥挤程度的阈值。

2.3.5　交叉与变异策略

（1）交叉策略

交叉策略影响到全域搜索，为提升算法的全域

搜索能力，本文采用两层交叉策略，具体过程如下。

一是内层交叉策略。在同一个参数下（包括

Bandwidth、Delay、Lost），分别随机选择适应度

函数值较小的解（或路径）和适应度函数值较大

的解（或路径），让其两两组队；依次遍历这两个

被选解的基因位，根据两者之间的适应度函数值

比例
-
fR确定每一基因位的交叉概率 pf，如果 pf为

1，则两个被选解的基因位相互对换，如下所示：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

-
fR =

f ( )PReqsti

f ( )PReqstj

pf =
ì
í
î

1 -fR ≥QR

0 其他

（7）

其中，PReqsti
、PReqstj

分别表示较小值和较大值的

被选解，QR为随机数。

该思想的优势在于，交叉时尽可能使每一基

因位平等地参与到交叉操作中，增加了全域搜索

的可能。

二是外层交叉策略。对于内层交叉的结果，

以同一参数为维度，分别按照适应度函数值的大

小 进 行 排 序 ； 分 别 从 不 同 的 参 数 （包 括

Bandwidth、Delay、Lost）中各自选择适应度函

数值较小的解（或路径）和适应度函数值较大的

解（或路径）两两混合组队，并采用随机两点交

叉策略实现外层交叉操作。

内层和外层的交叉操作，能够有效提升算法

的全域搜索能力。

（2）变异策略

变异策略影响到局域搜索，为提升算法的局

域搜索能力，进一步扩散种群所处的范围，本文

采用多参数随机单点变异策略，具体过程如下。

步骤1  基于交叉操作的结果，将新产生的种

群按 Bandwidth、Delay、Lost 这 3 个参数随机分

成3等份，然后按该参数值的大小进行排序。

步骤2  以这3个参数为维度，分别按照式（8）计

算其相应的子种群的参数总量，具体如下所示：
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ï

BandwidthTotal =∑
i

Bandwidth ( )PReqsti

DelayTotal =∑
i

Delay ( )PReqsti

LostTotal =∑
i

Lost ( )PReqsti

（8）

其中，BandwidthTotal、DelayTotal、LostTotal分别为

带宽、时延及丢包率的参数总量。

步骤3  按照下面的式（9）计算每个被选解

（或路径）PReqsti
在该参数下的被选执行变异操作

的概率：
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ï

ProBandwidth
PReqsti

=
Bandwidth ( )PReqsti

BandwidthTotal

ProDelay
PReqsti

=
Delay ( )PReqsti

DelayTotal

ProLost
PReqsti

=
Lost ( )PReqsti

LostTotal

（9）

其中，ProBandwidth
PReqsti

、ProDelay
PReqsti

、ProLost
PReqsti

分别表示

PReqsti
在各参数下的被选执行变异操作的概率。

步骤4  根据式（9）的计算结果，在各自参

数维度下，将每个PReqsti
的被选执行变异操作的
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概率从大到小进行排序，并按照式（10）计算每

个PReqsti
的累积被选概率：
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- -- -- -- ----- -- -- --
ProBandwidth

PReqsti
=∑

j = 1

i

ProBandwidth
PReqstj

- -- -- ----- -- --
ProDelay

PReqsti
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j = 1

i

ProDelay
PReqstj

- -- -- ----- -- --
ProLost

PReqsti
=∑

j = 1

i

ProLost
PReqstj

（10）

其中，
- -- -- -- ----- -- -- --
ProBandwidth

PReqsti
、

- -- -- ----- -- --
ProDelay

PReqsti
、

- -- -- ----- -- --
ProLost

PReqsti
分别表示

PReqsti
在各自参数下的累积被选概率。

步骤5  创建一个随机数，如果该随机数大于

或等于式（10）的计算结果，则取PReqsti
作为待

变异个体。

步骤6  基于随机单点变异思想，对PReqsti
进

行变异操作。

变异操作的目的是进一步多样化种群，尽可

能提高算法的局域深挖能力。

2.4　OGA全局层面设计

全局层面，OGA需要考虑对一组算力的请求

如何避免路径之间链路相交，设计如下。

2.4.1　HCFRR评价函数

HCFRR 问题的评价函数 Gf 用于评价求解

HCFRR 问题的每组被选解（或路径）的优劣。

一组被选解（或路径）的评价值为 1，说明满足

HCFRR问题的所有约束条件；反之，评价值则

为0。式（11）采用数学模型阐述评价函数：

Gf (PReqst1
PReqst2

PReqstn ) = ∏
ij

In ( )PReqsti
PReqstj

×Neql ( )PReqsti
PReqstj

s.t.

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

In ( )PReqsti
PReqstj

=
ì
í
î

ïï
ïï

1( )"ij PReqsti
ÇPReqstj

=Æ
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Neql ( )PReqsti
PReqstj

=
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¹PReqstj

0其他

（11）

其中，PReqsti
、PReqstj

分别表示被选路径，In ( × )
表示相交函数，Neql ( × )表示等价函数。

2.4.2　路径分发策略

假定算力网络CFN中存在一组算力资源请求

Reqst = {Reqst1Reqst2Reqstn}，对任意一个算力

资源请求ReqstiÎReqst而言，存在一组关于Reqsti

的可行路径集{P 1
Reqsti

P 2
Reqsti

P m
Reqsti}，n和m分别

表示算力请求总数和路径总数，则可构建起HCFRR

问题的 n ´m 求解矩阵 HCFRR_Matrix，如下

所示：

HCFRR_Matrix =
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úP 1
Reqst1

P 2
Reqstt1

P m
Reqst1

P 1
Reqst2

P 2
Reqst2

P m
Reqst2


P 1

Reqsti
P 2

Reqsti
P m

Reqsti


P 1

Reqstn
P 2

Reqstn
P m

Reqstn

其中，矩阵中每一行表示一个算力请求的可行路

径集。根据对矩阵HCFRR_Matrix的描述，可通

过依次对矩阵进行遍历从而求得问题所要的一组

互不相交的路径。具体的路径分发策略过程

如下。

步骤 1  设定目标路径集Gp，该变量用于存

储最终的求解结果。

步骤 2  以行为单位依次遍历矩阵 HCFRR_ 

Matrix，并从每行中随机挑选出一个可行解

P j
Reqsti

存入变量集合 Gp 中。其中， iÎ [1n]，

jÎ [1m]。

步骤 3  将 Gp 中所有的元素，代入式（11）

HCFRR 问题的评价函数 Gf 中，计算 Gf 的函数

值。如果Gf = 1且Gp中已存入 n个元素，则返回

集合Gp，说明该集合为满足HCFRR问题的最终

求解结果。
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步骤 4  如果 Gf = 1 但 Gp 集中未存入 n 个元

素，则按照步骤 2 继续以行为单位遍历矩阵

HCFRR_Matrix，并随机选中可行解存入Gp中，

并按照步骤3进行判断。

步骤 5  如果Gf = 0，则对产生竞争冲突的可

行解进行标记，并对竞争冲突的可行解进行比

较，按照低需求先避让原则，挑选出对算力网络

资源（包括Bandwidth、Delay、Lost等）需求低

的算力请求，并重新遍历矩阵HCFRR_Matrix，

挑选出其所对应的新可行解存入Gp中，并按照

步骤3进行判断。

2.5　OGA过程

步骤1  对HCFRR问题进行分解，分解成多

个单一算力请求问题，确定每个问题所对应的约

束条件并搜索求解，转入步骤2。

步骤 2  依据OGA局部设计思想，对每个问

题确定其编码方式和适应度函数，初始化参数

RBw、RDy、RLt、Q0、QR及种群规模，设定迭代

次数与退出条件，转入步骤3。

步骤 3  依据第 2.3.2节，并判断是否满足条

件，如果满足，则转入步骤4。

步骤 4  依据第 2.3.4 节及式（4）～式（6）

选择迭代种群，并转入步骤5。

步骤5  对被选种群按照第2.3.5节及式（7）～

式（10）实现交叉与变异操作，产生下一代种

群，并判断退出条件及记录满足约束条件的候选

解（或路径），如果满足，则转入步骤6；否则转

入步骤4。

步骤 6  根据OGA全局设计思想，合并每个

问题所搜索到的可行解（或路径）集，构建求解

矩阵 HCFRR_Matrix，再根据第 2.4.2 节为每个

问题分配一个满足约束条件的可行解，由此计算

出目标路径集Gp并退出。

2.6　算法实例描述

为举例方便，以图 1中的算力网络拓扑结构

为例，假定算力节点CF1上存在 2个算力资源请

求，算力节点CF2上存在 1个算力资源请求，算

力请求情况见表1。

同时，路由节点 CFNR1 与 CFNR2 的路由情

况，分别见表2、表3。

根据以上各路由节点中的路由情况，采用类

似于开放式最短路径优先（open shortest path first，

OSPF）策略，可构建到达每个目的算力节点的所

有路径及其各参数信息，见表4。需要说明的是，

表1　算力请求情况

请求序号

Reqst1

Reqst2

Reqst3

请求类型

GPU资源请求

NPU资源请求

GPU资源请求

源点

CF1

CF1

CF2

请求时延/ms

50

30

55

请求带宽/（MB·s-1）

90

50

70

丢包率

2%

1.1%

1.5%

请求算力资源/GFlops

43

70

30

表2　CFNR1的路由情况

下一跳

CFNR1

CFNR2

CFNR2

CFNR4

CFNR6

CFNR6

时延/ms

-

20

20

15

30

30

带宽/（MB·s-1）

-

100

100

50

150

150

丢包率

-

0.5%

0.5%

1.1%

0.8%

0.8%

目的算力节点

CF1

CF2

CF3

CF4

CF5

CF6

CPU、GPU、NPU/GFlops

5、0、10

60、0、20

0、10、10

0、15、85

0、0、15

10、90、0
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表 4只显示部分路径，此处的OSPF策略在寻找

每个目的算力节点路径时，列出了所有可能达到

的路径。

具体过程如下。

（1）OGA在执行前，先根据文献[11-14]及文

献[22-23]的策略选择好Reqst1、Reqst2、Reqst3所

对应的算力节点CF6、CF4、CF6。

（2）OGA在执行时，会将3个请求同时单独

分成单一算力请求问题处理，分别寻找 CF1 到

CF6、CF1到CF4、CF2到CF6的所有可能的路径。

表 4 中 CF1 到 CF6 的路径有 2 条，为 CFNR1→
CFNR6 和 CFNR1→CFNR2→CFNR6； CF1 到 CF4

的路径只有1条，为CFNR1→CFNR4；CF2到CF6

的路径有 2 条，为 CFNR2→CFNR6 和 CFNR2→
CFNR1→CFNR6。

（3）依据路径分发策略，以上多条路径

被构建成求解矩阵 HCFRR_Matrix，并依次

随 机 遍 历，如 Reqst1 取路径 CFNR1→CFNR6，

Reqst2 取 路 径 CFNR1→CFNR4， Reqst3 取路径

CFNR2→CFNR1→CFNR6，依次将这3条路径代入

式（11）检验，Gf = 0意味着Reqst1和Reqst3存在

路径冲突，冲突点为CFNR1→CFNR6，按照低需

求先避让原则，发现Reqst3需求最低，因而需要

重新选择，选择后的路径为CFNR2→CFNR6。

（4）重新选择后的 3 条路径为 CFNR1→
CFNR6、 CFNR1→CFNR4、 CFNR2→CFNR6，代

入式（11）检验，Gf = 1表明不再有冲突，说明

这 3条路径分别是请求Reqst1、Reqst2、Reqst3的

最终可行解。

依照实例分析，OGA能够为一组异构算力请

求寻找到满足约束条件的可行路径，从而达到资

源分配的目的。

2.7　算法有效性分析

证明如下。

（1）局部层面，OGA在初始化种群时，采用

单参数满足随机性策略，该策略使得每组子种群

能够在不同的参数维度上扩散，从而保证整个种

群遍布在搜索空间中；选择操作时，多参数解

（或路径）均衡选择策略保证被选种群在不同的

参数维度上更加多样化，可有效缓解无法收敛这

个问题；交叉操作时，内层交叉不仅保证交叉双

方身份差异化，而且保证每位基因可平等参与到

表3　CFNR2的路由情况

下一跳

CFNR1

CFNR2

CFNR3

CFNR3

CFNR5

CFNR6

时延/ms

20

-

25

25

20

15

带宽/（MB·s-1）

100

-

70

70

150

100

丢包率

0.5%

-

0.7%

0.7%

0.3%

1.0%

目的算力节点

CF1

CF2

CF3

CF4

CF5

CF6

CPU、GPU、NPU/GFlops

5、 0、10

60、0、20

0、10、10

0、15、85

0、0、15

10、90、0

表4　路径及其各参数信息

源点

CF1

CF2

路径

CFNR1→CFNR2

CFNR1→CFNR4

CFNR1→CFNR6

CFNR1→CFNR2→CFNR6

CFNR2→CFNR1

CFNR2→CFNR6

CFNR2→CFNR1→CFNR6

目的算力节点

CF2

CF4

CF6

CF6

CF1

CF6

CF6

时延/ms

20

15

30
35

20

15
50

带宽/（MB·s-1）

100

50

150
100

100

100
100

丢包率

0.5%

1.1%

0.8%
1.5%

0.5%

1.0%
1.2%
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交叉操作中，从而提升了全域搜索的能力，外层

不同参数维度下差异化混合交叉思想又进一步增

加了这种可能；变异操作时，多参数随机单点变

异策略避免了全部种群参与变异操作而形成的无

效局域搜索，提升了变异操作的局域搜索效率。

因此，算法在局部层面是有效的。

（2）全局层面，OGA基于每个算力请求的搜

索结果，构建起求解矩阵HCFRR_Matrix，最终

求解过程围绕对 HCFRR_Matrix 遍历展开。

HCFRR_Matrix是规模有限的，因而OGA 必定

会在多项式时间内收敛。同时，OGA中的路径分

发策略在HCFRR_Matrix规模有限下，采用随机

选择和低需求优先避让原则在式（11）作用下，

必然可以在多项式时间内寻找到一组满足约束的

最终解集。

综上，OGA是收敛且有效的。证毕。

3　实验与分析

硬件环境：1台曙光服务器，CPU型号为AMD 

Opteron 4334，内存为 8 GB，SATA硬盘为 1 TB，

操作系统为SUSE Linux Enterprise Server 12。

网络结构：基于文献[25-26]所采用的 Wax‐

man 网络仿真模型，随机生成包含 19 个算力节

点、19个算力网络路由节点、153条网络链路的

算力网络结构 cfn。其中，每个算力节点上随机

设定3种算力资源，包括CPU资源、GPU资源以

及NPU资源，且各类算力所拥有的资源量随机生

成。每条链路上的网络参数（包括 Bandwidth、

Delay、Lost）随机生成。每个算力网络路由节点

拥有一张路由表，记录全网算力节点资源信息、

下一跳以及网络参数信息。此处的网络结构可参

考图 1的拓扑结构，路由情况可参考表 2、表 3，

全局的路径信息可参考第2.6节。

场景模拟如下。

（1）模拟异构算力请求：在 cfn上，随机设

定一组异构算力请求Reqst（包括CPU资源请求、

GPU资源请求、NPU资源请求），且该组请求数

量 NÎ [2540]，并随机确定该组请求的约束条

件，包括算力资源约束、时延约束、带宽约束以

及丢包率约束等。

（2）确定Reqst所对应的目的算力节点：由

于本文所关注的重心在于构建异构算力请求的路

由，而关于目的算力节点的选择并不在本文讨论

范 围 之 内 ， 因 此 本 文 采 用 现 有 的 分 配 策

略[11-14, 22-23]选择满足算力资源约束的目的算力节

点。当前，这些已有的策略在选择目的算力节点

方面都具有较好的性能。

设置参数如下。

在综合衡量现有成果对参数取值的建议以及

基于多次重复实验的结果下，按如下方式设定参

数[1-6, 17, 20-21]： RBwRDyRLtÎ (0.190.89) 分别表

示带宽、时延及丢包率的惩罚程度，Q0取值为间

隔距离均值的倒数，QRÎ (01)表示随机数，种

群规模设定为60～70，迭代次数设定为80～110。

为体现算法的有效性，本文分别选取文献[17]

基于深度强化学习的路由（reward-back deep 

Q-learning，RBDQN）算法和文献[20]群组命令路

径选择（improved genetic algorithm for group com‐

mand transfer，IGAGCT）算法与OGA对比。

测试性能指标及实验结果如下。

（1）异构算力请求的传输成功率（heteroge‐

neous request success rate，HRSR）表示为：

HRSR＝已成功传输的算力请求数量/异构算力请

求传输的总量×100%                                         （12）

该指标用来衡量各算法在算力N = 25资源减

少下对异构算力请求的传输成功率。

实验 1：在异构算力请求总量以及算力网络

链路数不断减少的条件下，测试各类算法的

HRSR。请求总量为 25下各类算法的HRSR变化

情况如图2所示。
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由图 2可知，链路数量为 153条时，OGA的

HRSR 接近 91.5%， IGAGCT 算法的 HRSR 接近

90%，RBDQN算法的HRSR接近89.3%，OGA的

HRSR分别降低了1.7%和2.5%；链路数量为135条

时，OGA的HRSR接近 83.6%，IGAGCT算法的

HRSR 接近 77.9%，RBDQN 算法的 HRSR 接近

80%，OGA 的 HRSR 分别降低了 7.31% 和 5.6%；

链路数量为117条时，OGA的HRSR接近78.9%，

IGAGCT算法的HRSR接近71.3%，RBDQN算法

的HRSR接近 69.9%，OGA的HRSR分别降低了

10.7%和12.9%。

实验 2：在异构算力请求总量N = 40以及算

力网络链路数不断减少的条件下，测试各类算法

的HRSR。请求总量为 40时各类算法的HRSR变

化情况如图3所示。

由图 3可知，链路数量为 153条时，OGA的

HRSR 接近 89.1%， IGAGCT 算法的 HRSR 接近

85.2%，RBDQN算法的HRSR接近 83.9%，OGA

的 HRSR 分别降低了 4.6% 和 6.2%；链路数量为

135 条时，OGA 的 HRSR 接近 77.2%， IGAGCT

算法的HRSR接近 68.8%，RBDQN算法的HRSR

接近 69.1%，OGA的HRSR分别降低了 12.2%和

11.7%；链路数量为 117 条时，OGA 的 HRSR 接

近 67.5%， IGAGCT 算法的 HRSR 接近 57.9%，

RBDQN算法的HRSR接近54.6%，OGA的HRSR

分别降低了16.6%和23.6%。

（2）算法收敛时延比（algorithms convergence 

delay rate，ACDR）表示为：

  ACDR＝(算法收敛时延－算法正常收敛时间)/算

法正常收敛时间×100%                                     （13）

该指标用来衡量各算法在算力资源减少下算

法收敛的快慢程度。

实验 3：在异构算力请求总量N = 25以及算

力网络链路数不断减少的条件下，测试各类算法

的ACDR。请求总量为25时各类算法的ACDR变

化情况如图4所示。

由图 4可知，链路数量为 153条时，OGA的

ACDR 接近 2.9%， IGAGCT 算法的 ACDR 接近

3.2%，RBDQN 算法的 ACDR 接近 3.06%，OGA

的ACDR分别降低了 9.3%和 5.2%；链路数量为

135条时，OGA的ACDR接近7.9%，IGAGCT算

法的 ACDR 接近 9.02%，RBDQN 算法的 ACDR

接近 9.5%，OGA 的 ACDR 分别降低了 12% 和

16.8%；链路数量为 117条时，OGA的ACDR接

近 11.1%， IGAGCT 算法的 ACDR 接近 15.2%，

RBDQN 算 法 的 ACDR 接 近 15.8%， OGA 的

H
R
S
R

45;4/<

OGA IGAGCT RBDQN

153< 135< 117<

1.0%

0.8%

0.6%

0.4%

0.2%

0

图3　请求总量为40时各类算法的HRSR变化情况

153< 135< 117<

A
C
D
R

OGA IGAGCT RBDQN

45;4/<

0.18%

0.16%

0.14%

0.12%

0.10%

0.08%

0.06%

0.04%

0.02%

0

图4　请求总量为25时各类算法的ACDR变化情况

H
R
S
R

45;4/<

OGA IGAGCT RBDQN

153< 135<

1.0%

0.8%

0.6%

0.4%

0.2%

0
117<

图2　请求总量为25时各类算法的HRSR变化情况
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ACDR分别降低了27%和29.7%。

实验 4：在异构算力请求总量N = 40以及算

力网络链路数不断减少的条件下，测试各类算法

的ACDR。请求总量为40时各类算法的ACDR变

化情况如图5所示。

由图 5可知，链路数量为 153条时，OGA的

ACDR 接近 3.7%， IGAGCT 算法的 ACDR 接近

4.1%，RBDQN 算法的 ACDR 接近 4.06%，OGA

的ACDR分别降低了 9.7%和 8.8%；链路数量为

135条时，OGA的ACDR接近8.6%，IGAGCT算

法的 ACDR 接近 10.1%，RBDQN 算法的 ACDR

接近 9.9%，OGA 的 ACDR 分别降低了 15% 和

13.1%；链路数量为 117条时，OGA的ACDR接

近 16.2%， IGAGCT 算法的 ACDR 接近 20.3%，

RBDQN 算 法 的 ACDR 接 近 21.8%， OGA 的

ACDR分别降低了20.1%和25.6%。

（3）算力网络负载均衡误差率（CFN load er‐

ror rate，CLER）表示为：

CLER＝(被测算法实际算出负载均衡程度－正常

负载均衡程度)/正常负载均衡程度×100%       （14）

该指标用来衡量各算法实际计算的网络负载

均衡情况与正常网络负载均衡情况的误差程度。

负载均衡程度间接地反映路径之间不相交的程

度，即负载越均衡，则路径之间越可能不相交。

实验 5：在算力网络资源不变（包含 153条

链路）以及异构算力请求总量不断增加的条件

下，测试各类算法的 CLER。各类算法的 CLER

变化情况如图6所示。

由图 6 可知，请求数量为 25 个时，OGA 的

CLER 接近 7.5%， IGAGCT 算法的 CLER 接近

8.15%，RBDQN 算法的 CLER 接近 8%，OGA 的

CLER分别降低了7.9%和6.25%；请求数量为33个

时，OGA的CLER接近 11.3%，IGAGCT算法的

CLER 接近 13.2%，RBDQN 算法的 CLER 接近

14%，OGA的CLER分别降低了 15.1%和 19.2%；

请求数量为 40个时，OGA的CLER接近 18.9%，

IGAGCT算法的CLER接近 26.3%，RBDQN算法

的CLER接近 25.2%，OGA的CLER分别降低了

28.1%和25%。

通过对HRSR、ACDR和CLER的测试可知，

IGAGCT算法和RBDQN算法在解决HCFRR问题

时算法性能相对较劣，原因是：（1）前者是一种

路径相交的多对多路径选择机制，容易产生路径

抢夺与竞争，从而降低传输的成功率，增加路径

选择时延以及提高网络负载；（2）后者是一种调

度与路由联合的路径选择机制，其路由选择采用

贪婪算法，该算法本质上依然存在路径上的竞争

和冲突，从而无法保障传输成功率、收敛速度以

及网络负载。OGA则优化了以上算法的不足，因

此更能满足请求迁移和传输的诉求，相对更加

有效。

4　结束语

算力网络是数字经济催生的变革式技术，本

153< 135< 117<

A
C
D
R

OGA IGAGCT RBDQN

45;4/<

0.25%

0.20%

0.15%

0.10%

0.05%

0

图5　请求总量为40时各类算法的ACDR变化情况

25 - 33 - 40 -

C
L
E
R

99;4/-

OGA IGAGCT RBDQN

0.3%

0.2%

0.1%

0

图6　各类算法的CLER变化情况
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文以此为背景，讨论了算力网络中基础性及关键

性问题——异构算力请求的路由问题，从优化论

角度对该NP完全问题分析与建模，并提出一种

优化型遗传算法予以解决。最后，本文通过实验

测试了该算法的合理性和有效性。未来，将重点

研究支持成百上千个异构算力请求的路径选择问

题，用于满足更多的请求迁移和传输的需求。
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