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基于深度强化学习的多租户算网资源分配算法
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摘 要：随着智能化业务的迅猛发展，传统网络架构与计算能力之间的既有关系已难以满足当前需求，算网融合

的实施势在必行。在算网融合所催生的新型算力网络框架下，高效且智能的资源调度策略成为提升用户体验的关

键环节，但现有的资源调度算法优化目标单一，无法满足多租户差异化的业务需求。为此，提出了一种基于深度

强化学习的多目标资源调度（MODRLRS, Multi objective deep reinforcement learning resource scheduling）算法来调

用网络中的计算资源和网络资源，该算法通过构建帕累托最优解集的方法对算网资源进行多目标调度优化以满足

不同租户的个性化业务需求。仿真对比实验表明，相比其他多目标资源调度算法，新算法提升了 4.9% 的请求接

受率和 4.78% 的符合时延请求率，能够灵活适应各种计算业务的独特需求。
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Abstract: With the rapid advancement of intelligent businesses, the pre-existing relationship between traditional network 

architectures and computing capabilities has made it difficult to meet the current demands, making the implementation of 

computing-network convergence inevitable. Under the new computing power network framework brought about by the 

convergence of computing networks, efficient and intelligent resource scheduling strategy has become a key link to im‐

prove user experience. However, the existing resource scheduling algorithms have a single optimization objective and can‐

not meet the differentiated business needs of multi-tenants. To this end, a Multi objective deep reinforcement learning re‐

source scheduling (MODRLRS) was proposed to call the computing resources and network resources in the computing 

power network. The algorithm performs multi-objective scheduling optimization of computing network resources by con‐
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structing a Pareto optimal solution set to meet the personalized business needs of different tenants. Simulation experimen‐

tal results show that compared with other multi-objective resource scheduling algorithms, the proposed algorithm im‐

proves the request acceptance rate by 4.9% and the compliant delay request rate by 4.78%, which can flexibly adapt to the 

unique requirements of various computing services.

Key words: integration of computing and networking, computing power network, resource scheduling, multi objective 

optimization, deep reinforcement learning

0　引言

随着数字化与智能化应用的持续演进，对算力

资源和网络资源的需求呈现全新特征[1]。一方面，

由于算力应用场景的复杂性与多样性日益增强，传

统的单一算力模式已难以满足日益增长的业务需

求，需要实现异构算力的融合[2-3]。另一方面，不同

租户的业务活动所产生的庞大数据量，对网络的时

延、稳定性以及可靠性提出了更严苛的要求，需要

实现数据的快速且可靠传输。算网融合将计算资源

和网络资源深度融合构建出一张具备卓越性能的算

力承载网络，不仅是对当前算力挑战的有效应对，

更是迈向未来智能时代不可或缺的必然选择[4-6]。

我国运营商于 2019年首次提出了算力网络的

概念[7]。算力网络，作为一个集成通信、计算与存

储功能于一体的综合性信息系统，已经超越了传统

通信网络的范畴[8]。它凭借高速、移动且无处不在

的网络连接能力，有效地整合了云端、边缘端及终

端等多层次的算力资源。这一网络能够为用户提供

从数据感知、传输、存储到运算的全链条一体化服

务，不仅显著提升了算力资源的利用效率，还极大

地拓宽了算力技术的应用场景[9]。

算网融合后的算力网络结构如图 1 所示。其

中，服务提供层负责向租户供给网络服务并满足其

需求。服务编排层则专注于对各类网络资源的有效

调度与配置。网络控制层实现了算网多维度资源的

控制管理，包括灵活调配、性能优化等。算力管理

层则致力于解决异构算力资源的建模及交易等问

题。算网基础设施层实现了算力和网络的融合，为

上层服务提供基础的计算和网络资源。算力网络将

用户的计算任务分成若干个按照一条逻辑链路链接

的子任务，并根据资源调度策略将这些子任务分配

到不同的计算节点上执行，以满足计算任务的性能

需求。因此，高效的资源调度算法是提升用户体验

的关键。在计算任务中，时延和负载均衡是最常被

考虑的两个性能指标。低时延意味着计算任务能够

更快地完成，从而提高用户体验。对于工业自动化、

车联网等时间敏感型任务而言，时延过高可能导致

任务失败，出现安全事故。而负载均衡能够降低单

个节点的压力，提高计算任务请求的响应速度。

不同租户的计算任务有着差异化的性能要求，

为这些计算任务精准调配网络资源，以满足其独特

的性能需求，构成了算力网络面临的一项艰巨挑

战[10]。一方面，算力网络要应对不同租户种类繁

多、特性各异的计算任务，这些计算任务各自拥有

独特的属性与资源需求[11-12]。然而基础设施中的计

算和网络资源是有限的[13]，不能统一按照最高的性

能标准来为不同计算任务分配资源，这就要求调度

算法必须深入挖掘任务特征，精准地将具体的工作

负载与适配的资源相匹配，这极大地提升了调度算

法的复杂程度。另一方面，算力网络中的资源调度

工作往往牵涉多个优化目标[14-15]，如任务成功率、时

延、能耗及负载均衡等[16]。这些目标之间可能存在着

潜在的冲突与矛盾，例如，追求更低的时延可能会

导致任务过度集中于某一特定的边缘节点，而负载

均衡则要求各计算节点的负载尽可能达到均衡状态。

因此，多租户资源调度算法需要在这些相互交织的

目标之间巧妙权衡，力求实现整体性能的最优化。
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图1　算网融合后的算力网络结构
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算网融合场景中的资源调度问题已经被证实为

一个NP难问题[17-20]，研究者们提出的解决方案主要

有两类，一类是启发式算法[21-22]，这类算法虽然能

够在合理的执行时间内提供一个可行的解决方案，

但不能保证总是找到最优解；另一类是深度强化学

习算法[23-26]，虽然这类算法取得了很好的结果，但

其通过一个加权的线性相加的价值函数来处理多目

标问题，当优化目标冲突时，其结果会变得很差。

本文针对上述问题设计了算网融合网络中最小

化时延和负载均衡的数学模型，并提出一种基于深

度强化学习的多目标资源调度（MODRLRS, Multi 

objective deep reinforcement learning resource sched‐

uling）算法，重点优化时延和负载均衡以满足不同

计算任务的特定需求，为多租户提供端到端的个性

化计算服务。

1　算网融合场景中资源调度问题建模

为了更深入地剖析算网融合场景下的资源调度

问题，本文致力于构建一个旨在实现最小化时延与

负载均衡的数学模型。

算网融合网络的基础设施架构主要由计算节点

与连接这些节点的链路两大组件构成，该架构可通

过无向图G = (V, L )进行数学化表示。其中，V代表

整个网络中计算节点的集合，可用V = { v1, v2, ⋯, vn }

表示，L代表网络中链路的集合，两个相邻节点的

链路 l ∈ L。将计算节点的总计算资源数量用参数

Rcpu
vn
表示。每个计算节点剩余可利用的计算资源数

量使用集合 E cpu = { ecpu
v1

, ecpu
v2

, …, ecpu
vn

}表示，t cpu 表示

进行一单元计算所需时间。对于计算节点间通信链

路的定义，本文引入链路集合L，其中链路 l ∈ L拥

有的总带宽资源量由参数bl表示，而数据在该链路

上传输的时延则由参数dl表示。

不同租户的业务需求展现出显著的差异性，其

中自动驾驶与扩展现实等应用场景对时延有着严苛

的要求，它们强调实时性以确保操作的精准和流

畅；而大数据处理及大型模型训练等业务则对计算

资源提出了极高的需求，这些业务依赖于强大的计

算能力来高效处理海量数据及完成复杂计算任务。

尽管租户对于计算任务的性能需求多样化，但其计

算任务请求都可以形式化为一个五元组 A =

{ a, qcpu
s , qbw

s , d a, aa }，其中各元素的具体含义如下：

a = { s1, s2, …, sm }代表该计算任务请求所包含的若

干个子任务的集合，值得注意的是在处理子任务时

需要按任务的逻辑顺序先处理前置的子任务。qcpu
a =

{ qcpu
s1

, qcpu
s2

, …, qcpu
sm

}表示计算任务中每个子任务所需计

算资源的集合，其中qcpu
sm
代表计算任务A中第m个子

任务所需的计算资源数量；qbw
a = { qbw

s1
, qbw

s2
, …, qbw

sm
}

表示计算任务中每个子任务所需计算资源的集合，

其中qbw
sm
代表计算任务A中第m个子任务所需的带宽

资源数量，d a代表该计算任务所能容忍的最大时延，

即任务完成时间的上限，aa则记录了该计算任务请

求的到达时间，即任务请求被系统接收的时间点。

决策变量用于表示资源调度算法生成的策略，

它代表了计算任务的部署状态以及算力网络中的资

源使用情况。本文采用了 3 个主要的决策变量：

xsm

vn
、yvn

和 zl。其中，xsm

vn
用于表示计算子任务 sm是否

被放置在特定的计算节点vn上，yvn
则反映了计算节

点的资源使用情况，zl 刻画了链路的资源使用情

况。xsm

vn
、yvn

和 zl的具体表现形式分别如下

xsm

vn
=

ì
í
î

ïï1, sm被部署在节点vn上

0,其他                                
(1)

yvn
=

ì
í
î

ïï1,节点vn被占用

0,其他                 
(2)

zl =
ì
í
î

ïï1,链路l被占用

0,其他               
(3)

对于“计算任务A所占用的计算资源不能超过

计算节点vn可利用计算资源”这一原则，可以得到

计算资源有关的约束条件C1，具体如下

C1:∑
si ∈ a

qcpu
si

·xsi

vn
≤ ecpu

vn
·yvn

(4)

在部署过程中，若将被计算任务A在数据传输

过程中占用的带宽表示为Obw
l ，将链路可利用的带

宽表示为Abw
l ，则根据占用的带宽不能超过可利用

的带宽的原则，可以得到带宽资源的约束条件C2，

具体如下

C2:∑
si ∈ a

qbw
si

·zl ≤ bl·zl (5)

计算任务A的时延是由计算节点处理子任务 sm

所需要的时间和计算任务A产生的数据在传输过程

中所需时间两部分组成。处理子任务 sm所需要的时

延可由第n个计算节点处理每单位计算任务所需的

时间 t cpu、第m个子任务请求 sm的计算资源数量qcpu
si

和决策变量 xsm

vn
计算得到。数据传输过程中所消耗
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的时间可由计算任务A在链路 l上的传播时延 dl 和

链路占用的决策变量 zl计算得到。计算任务时延的

计算过程如下

Ds =∑
v ∈ V

 ∑
si ∈ a

tcpu·qcpu
si

·xsm

v + dl·zl (6)

方差是衡量计算节点的负载情况最好的参数之

一。方差值越小，代表网络中计算节点使用的资源

分布越均匀。方差W load具体计算过程如下

W load =
∑
v ∈ V

( )Rcpu
v - ecpu

v

Rcpu
v

- ∑v ∈ V

Rcpu
v - ecpu

v

Rcpu
v

|N|

2

|N|
(7)

其中，|N|表示计算节点数量。

为充分满足算网融合场景中多租户的差异化需

求，本文考虑算网资源与计算任务放置之间的约

束，并致力于优化计算任务时延和算力网络负载均

衡。基于此，本文所构建的数学模型可以表示如下

min ( F1, F2 ), s.t. C1, C2 (8)

2　基于深度强化学习的多目标资源调度优

化算法

本节将详细介绍本文所提出的MODRLRS算法

的核心原理、算法训练过程以及神经网络模型的详

细结构。

2.1　MODRLRS算法原理

MODRLRS算法的核心是通过构建时延和负载

均衡两个优化目标的帕累托最优解来获取最适合租

户需求的资源调度方案。MODRLRS算法构建帕累

托最优解集示意图如图2所示，x轴和y轴分别表示

两个不同的优化目标。在解的可行域内，帕累托前

沿点的集合就是该问题的帕累托最优解集，该解集

内的每个解都不存在一个优化方向没有变差而使另

一指标变得更好的情况。MODRLRS算法将这一多

目标优化问题分解为若干个子问题，再通过对应训

练完成的神经网络模型对每个子问题分别求解，每

个子问题优化方向对应一个神经网络模型。当求解

子问题的数量足够多时，每个子问题在可行域下的

最优解能够近似为一条线，这些最优解的集合构成

了MODRLRS算法求解的帕累托最优解集[27]。

MODRLRS算法在构建帕累托最优解集后需要

将这些解运用到实际场景中，考虑的计算任务请求对

最大时延有明确要求，超过该时间很可能会出现事故，

因此在时延优化方向的优先级应高于负载均衡。

基于上述原理，MODRLRS算法的伪代码如下。

算法1 MODRLRS资源调度算法

输入：状态S

输出：资源调度方案P

1) for i=1, 2, … do

2)   p_temp = πθi
(a|s )

3)    if  p_temp的时延≤最大允许时延d s：

4)     添加p_temp到数组p_array

5)    end if

6) end for

7)   p = min (Load ( p_array ) )

8) return p

当有新的计算任务请求到达时，根据步骤1)将

算力网络中的资源信息作为深度强化学习的策略状

态输入并得到多个潜在解；步骤2)根据网络现有资

源和计算任务请求所需的资源筛选出满足网络资源

约束条件的解；步骤3)输出符合该计算任务最大时

延约束且部署子任务后负载方差最小的解。

2.2　MODRLRS训练算法

在算法 1中，策略πθ (a|s )代表参数为 θ的神经

网络做出的决策，其含义是在状态为 s的情况下将

当前子任务放置到计算节点a上的概率。该策略不

能直接使用，需要通过以下反馈不断优化 θ的值，

最终得到不断逼近最优的策略。

F = λ1 F1 + λ2 F2, 且λ1 + λ2 = 1, λ1, λ2 ∈ (0, 1) (9)

其中，F1 和F2 代表两个优化方向，分别是时延和

负载均衡，( λ1, λ2 )是两个优化方向的权重，不同的

( λ1,λ2 )表示不同的子问题。

从第2.1节对MODRLR算法的描述可知，该算

法需要训练多个神经网络模型来对相应的多个子问

题求解构建帕累托最优解集，如果每个神经网络模

F1：时延

F2：
负
载
均
衡

帕累托前沿

子问题优化方向

帕累托前沿点

被支配的解
可行域

0

图2　MODRLRS算法构建帕累托最优解集示意图
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型都从零开始进行训练，那么训练时间过长，会消

耗大量计算资源。考虑这个现实问题，本文利用基

于邻域参数传递的训练方法来减少计算资源和训练

时间的消耗[24]。MODRLRS算法训练结构如图 3所

示。在图 3 中，两个相邻的子问题的权重向量

( λ1, λ2 )相邻，表示这两个子问题有着相近最优解，

即相邻的两个神经网络模型的参数θ相近，所以在

训练完第一个神经网络模型后，其他的神经网络模

型可以通过其邻近神经网络模型的参数来辅助训

练。MODRLR训练算法的伪码如算法 2所示，其

具体操作为先对第一个神经网络模型进行从零开始

的训练，当模型收敛后，将上一个训练好的神经网

络模型参数作为当前神经网络模型参数训练的初始

值进行再训练。

算法2 MODRLRS训练算法

输入：初始化 n个神经网络参数 θ，训练批次

M，更新参数步长N

输出：优化后的所有网络参数θ

1) for i = 1, 2, …, n do

2)    if i ≠ 1

3)    θ i ← θ i - 1

4)    end if

5)    for    j = 1, 2, ⋯, M do

6)    dθ ← 0

7)    s [ i%N ]← s

8)    P [ i%N ]← π (a|s, θ i )

9)    p [ i%N ]← Sample (π (a|s, θ i ) )

10)  R [ i%N ]← R (a|s )

11)  if  length ( P )%N = 0

12)  θ = θ - lr·∇θ R̄ (θ )

13)  初始化数组 s, P, p, R

14)  end if

15)  end for

16) end for

在算法2的单个神经网络模型训练中，最核心

的便是步骤 12）的参数更新式，以下对其原理和

∇θ R̄ (θ )的推导进行详细介绍。训练的模型如图3所

示，模型分成3个部分：智能体、环境和状态。智

能体由求解不同子问题的神经网络组成。环境为算

网融合的算力网络系统，可根据智能体的动作反馈

相应的惩罚值。状态为各个计算节点和链路的资源

情况。当计算任务请求到达时，智能体根据状态选

择相应动作，在环境中按照智能体的动作部署后，

更新新的状态，并且根据部署结果回馈给智能体惩

罚值，引导智能体向好的方向学习。

假设在算网融合场景中各类资源的组合有n种

情况，那么其状态就有n种，可用 s = { s1, s2, …, sn }

表示，智能体在当前状态下有m种不同动作，在本

文场景下不同动作代表将一个子任务放置在相应的

计算节点，可用a = { a1, a2, …, am }表示。智能体与

环境经过数次交互后得到轨迹 τ，可表示为 τ =

{( s1, a1 ), ( s2, a2 ), …, ( st, at ) }。在动作轨迹 τ 确定

后，可得到一个该动作集的惩罚值

R ( τ ) = F ( τ ) + λ3·C1 ( τ ) + λ4·C2 ( τ ) (10)

其中，F ( τ )为通过式(9)计算出的目标值，Ci ( τ )为

不满足约束情况下的惩罚值。最小化时延和负载均

衡方差是本文算法优化的两个目标，因此无论是优

化目标或是惩罚都需要往 0的方向优化，基于此，

本文将优化的目标函数定义为计算任务时延、负载

方差与惩罚值的和。

状态
智能体

环境

动作

奖励

更新

云计算中心

云设备

边缘设备

终端设备 多个结构相同的神经网络

图3　MODRLRS算法训练结构
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按照特定的动作轨迹进行参数更新会导致个别

数据影响神经网络模型的整体性能，因此采用当前

状态惩罚值的期望作为最终的目标函数，该函数的

变量为θ，如下

R̄ (θ ) =∑
τ

R ( τ ) πθ ( τ ) (11)

通过这样的数学处理，训练算法能够迭代优化

θ的参数值，以寻求能够使期望数值最小的参数值。

由于R ( τ )的值需要向下优化，因此本文采用

梯度下降的方法进行参数优化[25]，对
-
R (θ )求梯度

的过程

∇-R (θ ) = ∇θ∑
τ

R ( τ ) πθ ( τ ) =

∑
τ

πθ ( τ )∇θ logπθ ( τ ) R ( τ )
(12)

根据式 (12) 的推导，求解
-
R (θ ) 变成求解

∇θ log πθ ( τ ) R ( τ ) 的期望，该值不能直接通过计算

得到。为了得到 ∇θ log πθ ( τ ) R ( τ ) 的期望值，本文

通过采样N个 τ来近似这个期望值，具体如下

∇θ-R (θ ) ≈ 1
N
∇θ log πθ ( τ ) R ( τ ) (13)

2.3　MODRLRS算法预测模型

本文设计了结构相同但训练目标函数各异的神

经网络模型来实现决策。MODRLRS算法神经网络

结构如图 4所示，该神经网络模型有 4层结构，分

别为输入层、编码器、解码器和输出层。

输入层负责对当前算网融合网络中的信息进行

初步处理。具体而言，输入层将计算节点的计算资

源、度和相连链路的总带宽资源数据归一化为3 × n

特征矩阵，其中 n 为算网融合网络中计算节点的

数量。

编码器由多个长短期记忆（LSTM,long short 

term memory）网络组成，用来处理和分析算网融

合网络的数据信息。LSTM网络通过输入门、遗忘

门和输出门3个神经网络结构来计算特征矩阵的隐

藏状态ct和输出ht
[28]

f t = σ (θ f · [ ht - 1, xt ] + bf ) (14)

it = σ (θ i · [ ht - 1, xt ] + bi ) (15)

c͂ t = tanh (θc · [ ht - 1, xt ] + bc ) (16)

c t = f t ·c t - 1 + it ·c͂ t (17)

c͂ t = σ (θo · [ ht - 1, xt ] + bo )· tanh (c t ) (18)

式(14)是遗忘门的计算过程，该结构针对当前

输入 x 和上一神经元的输出 ht 进行操作，并经过

sigmoid函数，得到[0,1]的向量 f t，0代表要遗忘的

某部分知识，1代表要留下的知识。式(15)~式(17)

是输入门的计算过程，该结构将之前留下来的知识

和当前学到的知识进行叠加，得到更新的值 it和状

态待选向量 c͂ t。新的状态 ct 如式(17)所示，由遗忘

σ σ σtanh

× +

×

tanh

×

ht-1 ht ht+1

xt-1 xt xt+1

ct-1 ct

ht-1

ht

ft it
ot

~
ct

LSTM结构

 

LSTM

编码器

LSTM

解码器
部署
方案

输出层输入层

...

端
网络资源信息

特征矩阵

边

云

图4　MODRLRS算法神经网络结构
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门的输出 f t、上一神经元的状态ct - 1、更新的值 it和

状态待选向量 c͂ t计算得到。式(18)是输出门的计算

过程，该结构通过整合新的状态信息和上一个神经

元的输出得到当前输出 ht。编码器经过一系列

LSTM运算后得到最终的隐藏状态 ct，并将 ct 输入

解码器中。

解码器与编码器结构相同，也由多个LSTM组

成，用于处理和分析编码器输出的隐藏状态 ct，经

过一系列与编码器相同的运算后输出计算节点

得分ht。

输出层将计算节点得分ht转化为概率，并进行

一次抽样，概率越高的计算节点越容易被抽中。

一般而言，神经网络模型的复杂度可用两个指

标来描述：一是模型的参数数量，对应模型的空间

复杂度；二是模型的计算量，对应模型的时间复杂

度。在该模型中，LSTM需要维护4组核心数据集，

分别对应输入门、输出门、遗忘门和候选态。据此

可得模型总参数数量为 4h (i + h + n )，其中 h为隐

藏层数量，i为输入数据的维度，n为网络中节点的

数量。基于式(14)~式(18)，可以确定该神经网络模

型在前向传播过程中的计算量为4L ih
2 + 4L inh。其

中，L i表示输入的序列长度。

3　仿真测试

3.1　仿真实验环境

仿真实验参数设置见表 1，包括仿真实验网络

参数、计算任务请求数据集参数、神经网络训练参

数以及对比算法参数。

为了严谨地评估本文所提出算法应用在真实网

络的性能，本文采用了开源的Abilene真实网络拓

扑作为主干网络。在此基础上，实验增加了6个具

备计算处理能力的节点以及计算节点的覆盖面，旨

在模拟现实中的算网融合网络环境。

为了模拟真实环境下的计算任务请求，本文根

据多租户计算任务的性能需求特征和请求时间特征

生成了大小为 4 000的数据集。根据租户多样化应

用场景的性能需求，数据集包含了具有不同时延约

束、计算资源和带宽资源需求的计算任务请求。具

体而言，针对车联网与工业物联网等应用场景，计

算任务时延需控制在10 ms以内；对于实时竞技类

游戏和音视频通话等应用场景，计算任务时延则要

求不超过 50 ms；对于音视频类业务，计算任务时

延要求在 100 ms以内。因此本文模拟的计算任务

时延需求设置为 10~100 ms。此外，为了贴近真实

环境下的请求到达模式，计算任务数据集中的计算

任务请求到达时间符合泊松分布。

本文实验使用邻域参数传递训练算法训练了共

计100个神经网络模型。这些模型在时延与负载方

差权重 ( λ1, λ2 )的配置各不相同。具体而言，权重

配置从（1,0）逐步过渡到（0,1），相邻模型间的权

重变化量精细设定为 0.01，从而形成了一个序列：

即（1,0），（0.99,0.01）直至（0,1）。首个神经网络

模型，即权重配置为（1,0）的模型，其训练过程

始于零参数状态；而后续的神经网络模型则通过继

承前一个模型的参数来进行再训练，实现了参数的

有效传递与利用。在训练过程中，所有模型的初始

学习率均设定为0.02，且为了优化训练效果，学习

率每经过 30轮训练周期后根据公式 lr = 0.7 lr即可

进行更新调整。

3.2　对比实验

为了验证本文所提出训练算法加速模型的收敛

情况，本文将首次训练和迭代训练的训练过程进行

了对比。首次迭代与迭代训练对比如图5所示，神

经网络模型在从零开始进行首次训练时经过120轮

表1　 仿真实验参数设置

参数

云计算节点数量

边缘计算节点数量

云计算节点计算资源数量

边缘计算节点计算资源数量

链路带宽资源数量

计算任务分成计算子任务的数量

子任务要求的计算资源数量

数据传输所需的带宽资源数量

计算任务数量

计算任务最大允许时延

计算任务请求到达时间

每个事件片段平均任务请求数量

神经网络模型数量

神经元层数

更新步长

初始学习率 lr

学习率变化轮数

学习率变化式

遗传算法种群数量

遗传算法迭代次数

单位

GHz

GHz

Gbit/s

CU

Gbit/s

ms

数值

3

14

10

8~10

800~1 000

2~6

1~2

10~100

4 000

10~100

按照泊松分布时间到达

8

100

3

10

0.02

30

lr = 0.7 lr

10

100
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学习进入收敛状态，复用相邻神经网络模型参数进

行再训练仅需 50轮可以进入收敛。本文实验设置

的神经网络模型数量为 100，因此迭代训练次数为

99次。实验结果显示通过总计 5 070轮训练能够确

保所有神经网络模型达到收敛状态，而采用从零开

始的训练策略则需要12 000轮的训练才能实现所有

神经网络模型的收敛。该结果表明利用邻域参数传

递算法进行训练能够减少 57.75%的训练成本。增

加神经网络模型的训练数量通常能够显著提升其性

能表现，并且邻域参数传递算法的应用能大幅度降

低训练过程中的计算成本，然而在实际应用于不同

场景时，需根据各场景的具体需求，谨慎选择训练

神经网络模型的数量，以期在训练的计算开销与性

能提升之间找到一个恰当的平衡点。

为验证本文所提出算法的效果，将所提出

的 MODRLR 算法与第二代非支配排序遗传算法

（NSGA- Ⅱ, non-dominated sorting genetic algorithm 

Ⅱ）[29]、第三代非支配排序遗传算法（NSGA-Ⅲ,

non-dominated sorting genetic algorithm Ⅲ）[30]、基

于 分 解 的 多 目 标 进 化 算 法 （MOEAD, multi-

objective evolutionary algorithm based on decomposi‐

tion）[31]、策略梯度（PG, policy gradient）算法[32]进

行对比。

不同算法计算任务请求接受率对比如图 6 所

示。在整个实验中，本文所提出算法的计算任务请

求接收率稳定在 98% 左右，对比 NSGA-Ⅱ提升了

4.90%的请求接受率。在多租户的场景中，多个租

户共享有限的计算和网络资源，且工作负载和资源

需求往往是动态变化的，这增加了为计算任务分配

资源的难度。NSGA-Ⅱ、NSGA-Ⅲ和MOEAD这3种

算法在解决约束问题时有着搜索空间的不连续性、

局部最优解的陷阱、不能在不可行解中利用有效信

息的局限性。这些局限性使其在优化目标时难以充

分满足计算资源和网络资源的约束，直接导致了多

租户计算任务请求接收率变低。而单纯的PG算法

将时延和负载均衡仅通过简单线性相加来进行多目

标优化，但时延和负载均衡不是相近的优化方向，

在训练过程中会相互冲突，导致其策略的计算任务

请求接收率变低。

为验证本文算法在满足多组户计算任务最大允

许时延方面的效果，将 5个算法分别处理 2 000个

计算任务的结果进行对比，不同算法时延对比如图7

所示。在平均时延这个指标上本文算法不如NSGA-Ⅱ、

NSGA-Ⅲ和MOEAD这 3种算法，但本文算法的符

合时延约束率高于其他算法，比其中最好的算法提

升了4.78%。这是由于本文算法在分配算网融合网

络资源时，当能满足计算任务对于时延的需求后，

节省边缘的优质资源以能更好地满足其他计算任务

的请求，这导致了MODRLR算法的平均时延偏高。

然而，在处理多租户连续且高度个性化的计算任务

请求场景中，MODRLR算法在达成计算任务时延要

求后虽作出了一定程度的性能妥协，但这种策略使

之能够并行满足更多计算任务对于时延的严格要求。

为验证使用MODRLR算法后的网络资源负载

情况，本文将使用 5个算法的负载方差进行对比，

不同算法负载均衡对比如图 8 所示。本文算法、

NSGA-Ⅱ、NSGA-Ⅲ、MOEAD和PG算法这5个算

法的平均负载方差分别是 0.265、0.472、0.363、

0.154、1.054。本文所提出的MODRLR算法在负载

均衡方面相较于MOEAD算法有微弱的劣势，这种

差距源于实验设计的特定要求，即需针对连续性的

多租户计算任务请求进行资源分配。MOEAD算法

图5　首次迭代与迭代训练对比

图6　不同算法计算任务请求接受率对比
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在这种场景下的请求接受率低于本文所提出的

MODRLR算法，在某一个时间片段内，本文算法

能够同时容纳更多租户的计算任务请求，因此更难

进行负载均衡。但本文算法优于除MOEAD算法外

的其他算法，这证明MODRLR算法在处理计算任

务时能够在一定程度上平衡计算节点的负载，使计

算任务处理地稳定、高效。

4　结束语

算网融合是未来信息化社会发展的必经之路。

针对算网融合场景中不同租户的个性化的服务需

求，本文提出了 MODRLR 算法来同时优化计算

任务时延和算网资源负载均衡，并与 NSGA-Ⅱ、

NSGA-Ⅲ、MOEAD和 PG算法进行对比实验。实

验结果表明，所提出的MODRLR算法的计算任务

请求接受率能够稳定在 98%左右，对比NSGA-Ⅲ

算法提升了 4.90%的请求接受率；在时延优化上，

MODRLR算法提升了 4.78%的符合时延的计算任

务请求率，能够满足不同租户的时延需求；在负载

均衡优化上，MODRLR算法与最好的 MOEAD 算

法相差不大，能够高效、稳定地执行计算任务。下

一阶段，笔者将对算网融合场景下计算任务的安全

性和隐私性进行研究。
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