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摘    要   分布异构计算资源通过网络连接形成算力网络 (Computing power network, CPN), 其以“连”和“算”为核心. 针
对广分布异构性导致可行解空间巨大、强不确定性导致可行解空间易变、高约束复杂性导致可行解孤岛繁多、多目标性导

致冲突目标权衡优化难等挑战, 提出一个多层次算力网络体系框架, 包括参数化结构化业务管理、三阶段 (计划、调度、执

行)闭环调度模式、多模态资源管理三个功能. 提出支持快速、高效、鲁棒的“算法+知识+数据+算力”的算力网络智慧调度

框架, 形式化分析可行解空间, 解析调度策略关键参数, 定性分析调度算法性能与效率的内在关系, 详细综述调度算法类型,
综述算力网络调度研究进展与发展方向. 对比已有相关综述研究, 展望算力网络调度未来理论和技术的难点与趋势.
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Abstract   Distributed heterogeneous computing resources are connected through the network to form a computing
power network (CPN), in which “connection” and “computing” are the cores. There are several great challenges in-
cluding the huge feasible solution space resulted from widely distributed heterogeneity, the variable feasible solu-
tion space caused by strong uncertainty, a large number of feasible solution islands resulted from highly con-
strained complexity, and the difficulty in optimizing multiple conflicting objectives. For these challenges, a multi-
level computing power network framework is proposed in this paper, which contains three functions: Parameterized
structural process management, three-phase (planning, scheduling, execution) closed-loop scheduling model, and
multi-modal resource management. A computing power network intelligent scheduling framework with “algorithm +
knowledge + data + computing power” is proposed to wisely schedule complex tasks to CPN resources effectively,
efficiently and robustly. The feasible solution space is formally analyzed. The key parameters of scheduling strategy
are introduced. The intrinsic relationship between effectiveness and efficiency of scheduling algorithms are qualitat-
ively analyzed. Different types of scheduling algorithms are surveyed thoroughly. The state-of-the-art and future
work are illustrated. The surveys on CPN scheduling algorithms are compared, followed by the theoretical and tech-
nical problems and tendency in CPN scheduling algorithms.
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算力网络是支撑国家网络强国、数字中国、智 慧社会战略的新型基础设施, 是对接国家规划、落

实“东数西算”工程部署的重要支撑. 2022年 2月,
在京津冀、长三角、粤港澳大湾区、成渝、内蒙古、

贵州、甘肃、宁夏等 8地启动建设国家算力枢纽节

点, 并规划了 10个国家数据中心集群, 完成全国一

体化大数据中心体系的总体布局. 算力网络也越来

越受到学术界和产业界的广泛关注.
面向“东数西算”大数据的算力网络包括算什

么 (计算需求)、由谁算 (算力资源)、如何算 (调度算

法)等核心步骤. 看起来“东数西算”是将“数”或者

“算”进行搬迁, 但并不意味着所有的数据都需要从

东传到西, 也并非东部不作任何计算而由西部完成

所有计算业务, “东数”是否需要“西算”的决策依赖
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于相应大数据的计算开销与通信开销总和. 如何将

分布异构计算资源通过网络连接形成算力网络是必

然趋势, 主要体现为[1]: 1)算力需求量激增: “东数

西算”工程、虚拟现实[2]、数字孪生[3]、元宇宙[4] 等对

算力需求越来越大. 例如, 据罗兰·贝格公司预测,
从 2018年到 2030年, 无人驾驶算力需求增加 390
倍, 数字货币算力需求增加约 2 000倍, 游戏算力需

求增加约 300倍、端到端时延需小于 20 ms. 2)算
力供需地域不平衡[1, 5]: 东部算力需求大、算力不足,
西部算力需求相对小、算力充足, 将东部算力需求

有序引导到西部, 优化数据中心建设布局, 促进东

西部协同联动, 让西部算力资源更充分地支撑东部

数据运算, 更好地为数字化发展赋能. 3)算力供应

融合共生度不高 [6]: 我国云边端 (Cloud-edge-ter-
minal) 三级算力整体上呈现内核多样化、分布泛在

化趋势, 已有海量终端接入网络, 边端算力逐渐丰

富, 但缺乏网络连接的泛在算力, 亟需突破单点算

力性能极限以发挥算力集群优势, 算力融合度和共

生度需完善[7].
面向多元化、多粒度复杂计算需求, 充分利用

通过网络连接形计算资源是算力网络的核心科学问

题. 尽管目前计算需求量激增, 但互联网数据中心

统计的结果表明: 由于算力供需地域不平衡等原因,
数据中心、物理服务器、个人计算机以及消费终端

等各类平台计算资源的利用率都低于 15%. 需求激

增与算力资源大量闲置的矛盾日益突出, 亟需构建

合理的算力网络体系架构, 突破以需求−资源快优

稳智慧调度为核心的关键技术[8].
本文提出一个多层次算力网格体系框架, 其创

新性和优势体现为: 1)参数化结构化业务管理模型:
面向算力业务需求量激增难以有效管理等挑战, 提
出参数化结构化业务管理模型, 无论用户业务需求

属于何种类型, 都可刻画为最小粒度任务集合及这

些任务间线性、非线性关系; 参数化任务到达、任务

执行、截止时间、预算等参数. 2)算力网络调度优化

模型: 针对算力供需地域不平衡等挑战, 面向计划、

调度、执行等不同阶段优化问题, 提出以快优稳为

终极目标的“算法+知识+数据+算力”的算力网络

调度优化模型, 支持快速、高效、鲁棒地解决这类复

杂优化问题. 3)以智慧调度为核心的算力网络体系

架构: 针对算力供应融合共生度不高等挑战, 提出

以算力网络管理层为操作系统功能的算力网络体系

架构, 包含用户层、算力网络管理层、资源层. 其中

算力网络管理层包含业务管理层、业务调度层、资

源管理层, 分别对应中国移动《算力网络白皮书》[8]

的算网运营层、算网大脑层、算网底座层, 并且更关

注算力的智慧调度. 

1    算力网络概念及挑战

算力网络尚没有统一定义, 较为典型的定义由

中国移动[8] 给出:
定义 1. 算力网络是以算为中心, 网为根基, 网、

云、数、智、安、边、端、链 (ABCD-NETS)等深度

融合, 提供一体化服务的新型信息基础设施.
为达成“网络无所不达、算力无所不在、智能无

所不及”的愿景, 算力网络需实现“算力泛在、算网

共生、智能编排、一体服务”, 以“连”和“算”为核心,
通信开销和计算开销的共生融合是关键.

算力网络正在成为研究热点, 但英文名称不统

一, 较为常见的有 computing power network, com-
pute first networking, computing force network,
computing first networking, computing first net-
work, 从 Scopus上搜索到 95篇相关研究论文, 不
同算力网络概念分布情况如图 1所示.
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图 1    不同算力网络概念分布

Fig. 1    Distribution of different computing
power network concepts

 

算力网络是通过网络连接用户、数据和算力的

多层立体泛在算力架构, 通过深度融合算力, 实现

算网的统一编排、调度、管理、运维, 打造算力网络

资源一体设计、全局编排、灵活调度、高效优化的能

力. 算力网络提供算、网、数、智等多要素融合的一

体化服务, 具有如下典型特征:
1) 一体化: 分布异构计算资源、通信资源通过

网络连接, 提供算、网、数、智、安、边、端、链等多

要素融合的多层次叠加一体化服务供给;
2) 高效化: 社会算力融合的可信算网服务统一

交易和运营平台, 统一纳管社会闲散算力和泛终端

设备, 实现算力的跨层高效调度;
3) 便捷化: 基于“任务式”量纲的数智服务融合

供给新服务模式, 实现对算力和网络等服务的随需

使用和一键式获取.
算力网络的核心科学问题是需求−资源调度,

需求层和服务层关注的优化目标不同, 前者关注用
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户满意度最大化, 后者以提高资源利用率为目标.
相关调度问题十分复杂, 主要挑战包括[1−2, 8−9]:

1) 广分布异构性导致可行解空间巨大 (大, 难
快). 算力网络包括计算资源和通信资源两大类, 计
算资源主要有物理服务器、PC机、虚拟机、容器、

无服务器函数、智能终端 (智能手机、平板)等; 通
信资源主要有路由器、交换机、基站、带宽等. 两大

类资源地理上分布、结构上异构严重阻碍算网服务

统一交易和运营的实现, 即实现算力网络的便捷化

和高效化极具挑战.
2) 强不确定性导致可行解空间易变 (变, 难

稳). 主要体现在需求和资源层面, 需求层包括任务

到达、计算时间、传输路径改变等; 资源层面包括计

算资源进入/退出、计算资源故障、传输链路故障

等. 不确定性主要分为随机 (概率度量)、模糊 (隶属

度度量)、不完整等三类, 不确定性使得实现算力网

络一体化和高效化非常困难, 特别是任务−资源匹

配 (任务调度或资源调度)问题的建模、优化、求解

极其困难.
3) 高约束复杂性导致可行解孤岛繁多 (散, 难

解). 算力网络中存在许多约束, 分别可能属于任务、

任务−任务、任务−资源或资源. 任务约束包括隐私、

截止时间、学习/退化效应、处理时间、到达模式、

准备时间和安全性等; 任务−任务约束主要包括偏

序关系、亲和性、衔接时间等; 任务−资源约束主要

包括运输成本、传输时间、优先级、隐私性、特殊性

等; 资源约束主要有容量、可用性、位置、安全性等.
复杂约束是实现算力网络高效化的瓶颈.

4) 多目标性导致冲突目标权衡优化难 (异, 难
优)[10−12]. 尽管大多数调度问题仅考虑一个目标 (单
目标), 但算力网络中通常需同时优化两个或三个

目标 (多目标), 甚至四个或更多目标 (超多目标).
常见目标包括完成时间 (如最大完成时间、总完成

时间或总流转时间、总加权完成时间、平均加权完

成时间)、延误时间、延迟 (如最大延迟、总延迟、加

权总延迟)、响应时间 (如最大响应时间、总响应

时间、加权总响应时间)、等待时间 (如最大等待时

间、总等待时间、加权总等待时间) 和延迟任务数

(如延迟任务总数、加权延迟任务总数)、服务成本

(服务付款)、租赁成本、通信成本、存储成本、资源

闲置率、吞吐量、能耗、用户满意度等, 多目标或超

多目标是这些目标的组合, 不同目标可能不一致甚

至矛盾, 多目标性给算力网络高效化的实现带来巨

大挑战.
新一代算力网络和传统云边端计算都是提供分

布式计算资源, 二者紧密联系和区别, 并且有各自

的优缺点和适用性. 传统云边端计算将数据处理任

务从云中心迁移到网络边缘, 减少数据传输延迟,
提高系统效率和响应速度 (如图 2所示). 新一代算

力网络包含算网运营、算网大脑、算网底座等层次,
其中算网底座以传统云边端为主要计算资源. 二者

都涉及到计算资源的管理与利用, 新一代算力网络

的计算资源进入与退出相对柔性, 即计算资源更具

动态性、分散性、易用性; 云边端的计算资源进出相

对固定, 即计算资源更具静态性、聚集性、专业性.
新一代算力网络关注“算”“网”融合, 而云边端计算

更关注“算”. 二者的优缺点对比如表 1所示.
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图 2    传统云边端示意图

Fig. 2    Schematic diagram of traditional
cloud-edge-terminal architecture

  

2    算力网络体系架构

以算为中心、网为根基的算力网络是算力需方

(分布式用户) 和算力供方 (分布式计算和通信资

源)的接口, 是提供计算服务的服务管理系统: 1)方
便用户, 为用户提供智能、极简、无感的“一点接入、

即取即用”算网便捷式服务; 2)通过多云管理器对

云、边等分布式算力进行统一纳管、跨层调度, 实现

 

表 1    算力网络与云边端计算比较

Table 1    Comparison between computing power network and cloud-edge-terminal computing

云边端计算 算力网络

优点
大规模计算资源, 大规模存储设施, 计算能力强, 可扩展

计算资源静态、聚集、专业, 技术相对成熟

网、云、数、智、安、边、端、链深度融合,  计算性能好,  可扩展

计算资源动态、分散、易用, 去中心化, 延迟低, 适合实时任务,
安全性和隐私性强

缺点 延迟较高, 不适合实时性高的任务, 安全性与隐私性差 技术不成熟

适用性 计算密集型、存储密集型任务 分布式一体化算网服务
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算力网络资源的最优化高效利用. 整个算力网络体

系架构分为 3层: 用户层、算力网络管理层、资源

层, 如图 3所示. 

2.1    用户层

分析不同用户请求特性是有效管理计算服务的

前提, 用户请求主要包括如下类型[13−15]:
● 随机请求[14, 16−25]: 用户提交的实时性请求, 通

常请求任务计算量比较小、实时性要求较高, 尽可

能在本地执行; 也可能是较大的任务, 甚至是相对

独立的工作流任务.
● 批计算请求[26−30]: 用户提交一批具有相似业

务流程的计算请求, 请求任务间通常没有约束关系,
成批请求任务通常具有相同的截止期约束.

● 流计算请求[31−33]: 对具有时效性的数据计算,
依赖上游数据传输的正确性和实时性、下游存储系

统的高吞吐能力, 多媒体、视频、音频、游戏等是典

型的流计算任务.
● 工作流计算请求[34−40]: 业务过程的所有任务

按照一定的触发顺序和触发条件组织起来, 任务间

具有偏序约束关系, 每个任务可由一个或多个计算

资源完成. 

2.2    算力网络管理层

算力网络管理层包括面向用户层请求的业务管

理层、以需求−资源匹配为核心的业务调度层和面

D = {d1, d2, · · ·,
dn} R = {r1, r2, · · ·, rm}

{(di, rj)|∀i =
1, · · ·, n; j = 1, · · ·, m}

向资源的资源管理层, 其核心分别为做什么 (What
to do)、如何做 (How to do) 和谁来做 (Who to
do). 算力服务为每个用户请求提供具有不同成本的算

力资源, 如何用最少的资源获得最大的用户满意度

是核心问题. 假设需求任务集为  

, 服务资源集为 , 需求−资源

匹配就是要寻求最佳的二元组集合  

, 即, 为每个任务分派合适资

源, 使得用户满意度最大化[41−43]、服务资源利用率最

大化[44−46]. 

2.2.1    业务管理层

{(di, rj)|∀i = 1, · · ·,
n; j = 1, · · ·, m}

为得到最佳供需匹配集合 

, 首先需要对用户需求建模. 业务

管理层主要确定任务信息与任务间的关系, 即需求

模型的结构化描述和需求信息参数确定. 随机、批

计算、流计算、工作流等不同类型需求结构不同; 需
求信息参数包括任务功能、处理时间、资源类型、资

源需要量等.
1) 结构化需求模型: 无论用户需求属于何种类

型, 都可以刻画为最小粒度任务集合以及这些任务

间的关系组成. 任务间主要有如图 4(a) ~ 4(c)所示

的三种基本关系:
● 独立任务: 任务与任务之间没有任何约束关

系, 如不同用户所提交的随机请求通常没有任何约

束关系, 这些任务形成独立任务集合.
● 线性约束: 除首尾任务外, 每个任务有且仅
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图 3    智慧调度为核心的算力网络体系架构

Fig. 3    Computing power network system architecture centered on intelligent scheduling
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有一个直接前驱和一个直接后继. 机器调度领域中

的流水作业调度 (Flow shop)、车间作业调度 (Job
shop)、开放作业调度 (Open shop)等度问题是典型

的线性约束关系.
● 非线性约束: 所有任务的直接前驱和直接后

继数不一定唯一, 可能有 0个 (起点任务没有直接

前驱、终点任务没有直接后继)、1个或者多个, 该类

应用通常用有向无环图 (Directed acyclic graph,
DAG)描述, 工作流模型、项目调度模型等都是典

型的非线性约束.
随机、批计算、流计算、工作流等不同类型需求

通常非常复杂, 可以建模为上述基本结构的组合,
如图 4(d) 所示.

2) 需求信息参数: 任务属性是需求−资源匹配

的前提, 主要参数包括:
● 任务到达: 到达方式 (随机、固定周期)、到达

分布 (泊松、随机、均匀、正态)等;
● 任务执行参数: 由什么类型资源执行、需多

长时间、需多少资源、执行成本 (如租赁成本)是多

少等;
● 约束条件: 截止时间、预算等.
上述参数部分可由用户完全确定, 如截止时间、

预算、执行资源类型、需要资源等, 其他参数不能完

全由用户给定, 如到达方式、达到分布等参数有时

可由用户给定, 有时只能通过人工智能等技术 (如
深度学习)挖掘历史大数据的统计规律和知识, 预
测相应任务属性参数. 需求信息参数的确定对应图 5
所示调度周期中的计划阶段. 

2.2.2    业务调度层

业务调度是算力网络系统的核心, 图 5给出了

包括计划、调度、执行的三阶段闭环调度模式.
1) 调度阶段: 理论上算力网络拥有无限的算力

资源, 但某时刻实际可用资源量是有限的, 调度器

需要确定可以接收多少任务、接收哪些任务、拒绝

哪些任务, 所接受的任务按照什么顺序分配资源、

什么时候分配哪些资源等, 即包括选择/卸载、任务

排序和任务调度等基本功能.
● 选择/卸载: 根据任务的偏序关系和紧急程

度确定任务的优先处理顺序, 从到达系统的所有任

务中筛选可执行任务, 包括选择多少任务、选择哪

些任务; 或者将部分任务卸载到其他资源. 算力网

络中任务卸载需考虑传输代价. 选择/卸载问题是

一个典型的优化问题, 通常可通过设置决策变量,
建立相应的优化模型; 这也可以等价地转化为根据

可用资源量, 通过马尔科夫决策过程分析任务的拒

绝率.
● 任务排序: 为所选任务分配资源时需考虑先

后顺序, 即哪些任务先分配、哪些任务后分配资源.
独立任务可以基于所定义的优先级计算模型对任务

排序; 线性约束任务按照约束关系和可用资源状况

确定任务顺序; 非线性约束任务通常采用拓扑排序

策略生成任务顺序, 同一个非线性任务图所包含的

拓扑顺序通常很多, 难以确定哪个顺序能得到最优

目标函数值.
● 任务调度: 给排好序的候选任务指定服务资

源、资源量、开完工时间等. 由于最小化问题和最大

化问题可以等价转化, 其通用模型可描述如下

minF (x̄) = (f1(x̄), · · ·, fp(x̄))T

s.t.

gi(x̄) < 0 (i = 1, · · ·, k)
hi(x̄) = 0 (i = k + 1, · · ·, m) (1)

F (x̄) p

p = 1

gi(x̄) < 0 (i = 1, · · ·, k) hi(x̄) =

其中,   为目标函数向量, 即需要优化的  个目

标,   时为单目标优化问题, 优化目标通常包括

任务最大完工时间最短、用户租赁成本最小、云服

务商利润最大、资源利用率最大、服务能耗最小、用

户满意度最高等;   和 
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图 4    需求结构模型

Fig. 4    Requirement structure model
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图 5    三阶段闭环调度模式

Fig. 5    Three-stage closed-loop scheduling model
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0 (i = k + 1, · · ·, m)

x̄ ∈ Rn

 是约束条件, 通常约束条件来

源于需求方和资源方, 如需求截止期、任务间偏序

约束关系、响应时间、需求预算等为需求约束, 资源

租赁方式 (预留、按需、竞价)、公有云/私有云/混合

云等为资源约束;   为决策变量.
2) 执行阶段: 任务调度执行过程由于大量强不

确定因素使得相应的调度结果需频繁调整, 主要原

因包括随机因素 (如数据准备不充分、用户需求变

更、执行资源变更、突发资源故障等)、模糊因素 (如
任务执行时间、计算资源启动时间等预估不准)、信
息不完整因素 (如需求信息不完整、业务流程不完

整或信息缺失等). 上述因素将导致原调度结果需要

调整开完工时间和所分配的资源. 其核心问题包括

调节时机、调节范围等, 目前主要有两种调度调节

方式: 预判式 (Proactive) 和反应式 (Reactive), 前
者是规定多长时间主动调整一次, 可在一定程度上

预防调度大范围失效; 后者是一旦出现变化就应急

式调整, 其结果是大量不确定因素可能导致调节过

于频繁.
目标函数和约束是算力网络业务调度的关键.

不同约束限定问题的边界, 划定可行解范围. 调度

优化中的约束包括任务内、任务间 (任务−任务)、任
务与资源间 (任务−资源)或资源内.

● 任务约束: 由用户需求给出的限制, 如数据

隐私性、截止日期、学习/恶化影响、处理时间、到

达模式、设置时间和安全性等. 例如, 尽管大多数调

度问题都假定每个任务的处理时间是事先已知的,
但实际调度由于受信息的模糊性、随机性或不完全

性等因素的影响, 调度时间难以事前确定, 特别是

算力网络场景下的用户需求.
● 任务−任务约束: 任务间有许多约束, 偏序关

系是调度最常见的任务−任务约束, 除非其直接前

驱已完成, 否则直接后继任务不能开始; 亲和约束

(Affinity)表示某些任务比其他任务具有更密切的

关系, 尽量将亲和任务分配给相同或最近的资源.
● 任务−资源约束: 任务映射到资源的调度过

程中, 通常能完成各任务的资源为一个候选集, 但
并不是所有的候选对象都符合任务要求, 任务与资

源间存在许多约束, 例如任务需由特定的资源处理,
这些资源为任务选择资源时定义了优先级偏好.

● 资源约束 : 资源约束指资源受到容量、可

用性、位置甚至安全性的限制, 例如资源的周期性

维护.
优化目标是用户和服务供应商都关注的核心.

通常大多数调度问题只考虑一个目标 (或单目标),
有时同时考虑两个或三个目标 (称为多目标), 实际

应用中可能考虑四个或者更多目标 (超多目标). 需

要指出, 多个目标在优化过程中通常不一致 (即一

个目标最优但其他目标不是最优).
● 单目标: 优化目标包括用户或服务供应商所

关注的目标, 通常包括时间类、价值类、资源类 (能
量、利用率等)和其他服务质量 (Quality of service,
QoS)类. 每类都可包含更多指标, 例如, 时间指标

包括完成时间 (Makespan或最大完成时间、总完成

时间或总流动时间、总加权完成时间和贴现总加权

完成时间等)、延迟 (最大延迟、总延迟和总加权延

迟等)、提前 (最大提前、总提前和总加权提前等)、
响应时间 (最大响应时间、总响应时间和总加权响

应时间等)、等待时间 (最大等待时间、总等待时间

和总加权等待时间等)和拖期数 (拖期任务总数、加

权拖期任务总数等).
● 多目标: 不同用户角色关注不同目标, 这些

目标可能一致也可能不一致. 如降低数据中心的温

度和减少碳排放是两个一致的目标, 即一个目标最

佳意味着另一个目标也最佳, 多个一致性目标可作

为单目标而不需要作为多目标进行优化; 时间和成

本通常是不一致的目标, 减小一个目标总是导致另

一个目标增大. 多目标优化问题考虑不一致目标

(不是简单的反比关系). 如何在多目标间取得平衡

或权衡是最大化不同角色满意度的核心. 多目标优

化通常采用两种方法: 加权目标的和 (将问题转移

到单目标优化), 提供一组 Pareto (帕累托)最优解集.
● 超多目标: 超多目标优化是具有四个或更多

目标优化的问题, 随着非支配解和计算多样性测度

的增加、重组效率的降低, 超多目标优化问题比多

目标优化问题更加困难. 现有研究大多集中在超多

目标连续优化问题, 算力网络调度是典型的离散优

化问题, 相关超多目标调度值得深入研究. 

2.2.3    资源管理层

算力网络的多模态资源包括容器、虚拟机、路

由器、交换机等物理计算资源, 也包括单个无服务

器函数时效的软件服务或者多个软件服务的组合、

服务聚合等软件资源. 资源管理包括算力资源的风

险分析, 如根据历史数据建立容器资源发生故障的

风险模型、计算资源和通信资源的故障预测模型、

故障发生频率、维修时长等; 发生故障后的故障特

征、故障诊断等. 故障通常有两种处理方式: 故障恢

复和任务迁移. 

2.3    资源层

用户请求都要由资源实现, 即资源提供最终服

务. 算力网络资源层是对云网融合的深化和新升级,
包含边端等更丰富形态、更立体泛在; 不仅体现为
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编排管理融合, 更强调算力和网络的形态与协议一

体化融合; 网络运营管理从一站式向一体化、智慧

化演进; 以算力为载体, 提供多要素融合的新型一

体化服务.
算力网络以传和算为纽带, 计算资源和通信资

源为核心, 计算资源的主要功能是存储和计算.
● 存储资源: 计算类资源通常指物理机的集合,

每个物理机由一个或多个处理器、内存、网络接口

和本地 I/O组成, 分析、传输和存储从自动化系统

收集的数据. 需存储的数据通常被调度到存储资源,
如根据不同级别的数据一致性和可靠性将不同类型

数据进行不同存储服务 (虚拟磁盘、数据库服务、对

象存储)调度, Robinson等[47] 对此进行了综述.
● 计算资源: 从服务器或主机到云计算虚拟机、

再到容器是计算资源发展的方向, 基于三层云计算

资源 IaaS、PaaS和 SaaS[48−50] 的虚拟机资源调度是

近年的热点之一[51], 其中 SaaS资源调度通常基于

多租户体系结构[52]; 容器为执行微服务任务提供轻

量级环境, 由于容器是独立、自包含单元, 用户能够

以 Docker[49, 53−56] 或 Kubernetes[57] 映像 (而不是虚

拟机实例)的形式处理定制执行环境. Pahl等[58] 对

云计算中容器及其编排等现有研究进行区别、分类

和系统比较. 为克服集中式云环境的缺陷, 可用边

缘计算平台将进程推送到边缘设备[59]. 最近, 无服务

器函数[56, 60−61] 是研究热点, 为任务提供的服务其执行

过程可由一个底层函数执行, 服务供应商按照用户

实际的使用时间决定费用收取, 保证资源高效利用.
● 通信资源: 包括路由器、交换机等, 通信资源

连接数据中心内不同物理机, 网络拓扑结构对网络

性能和容错能力有很大影响, 经典的拓扑结构有胖

树、超立方体或随机小世界拓扑等. 

3    智慧调度

算力网络中计算任务主要包括在线任务、批处

理任务、流计算任务、工作流任务等, 具有规模大、

约束繁杂、不确定性强、优化目标多等特征; 计算任

务调度通常十分复杂, 可能会涉及跨地域的多阶段

分布协同调度, 其各阶段的优化目标、约束条件可

能不同但可能相关. 直观上, 解决复杂调度问题的

手段主要有三种: 设计新算法, 简化复杂问题, 增加

计算能力. 但对于上述复杂分布式调度, 仅靠其中

任何一个都很难有效解决. 结合三种手段, 采用“算
法+知识+数据+算力”的智慧调度框架 (如图 6所
示)是快速、高效、鲁棒解决这类复杂调度问题的有

效途径, 其核心元素包括:
1) 算法: 现有调度算法鲜有能直接适用于算力

网络的复杂调度, 可采用复杂问题简单化的策略将

原问题近似分解为多个相对简单的问题, 如果仍没

有求解策略, 可递归继续分解直到所有子问题都

有求解策略. 新问题的求解可秉承“持经达变”的思

想, 从相似问题的调度算法中挖掘规则或知识, 应
用于新调度问题. 通过分解法简化原问题, 运用调

度知识简化求解过程, 以实现快速、高效、鲁棒的智

能调度.
2) 数据: 构建数据库存放算力网络应用系统涉

及的大量需求数据、服务资源数据, 系统运行过程

中所产生的数据存储于相应数据库, 数据的不完整、

不完备性通过数据清洗、治理、补充等手段消除.
3) 知识: 复杂问题简单化的核心策略是分解,

依据被服务单元 (通常为任务)、资源服务单元 (如
虚拟机、容器、路由、无服务器函数)、任务−资源匹

配规则 (算法知识)等获取固定搭配模式知识, 基于

模式的分解是智能调度的前提; 如何发现需求模式

(调度任务间的固定搭配关系, 即需求知识)和服务

模式 (资源或服务间的固定搭配关系, 即服务知识)
是关键.

4) 算力: 通过分解或降维可降低问题规模, 但
简化后问题通常仍然非常复杂, 算法计算时间仍可

 

计算类型 调度特征 问题难度 求解方式 研究策略智能框架 算法目标

在线任务

批处理任务

流计算任务

工作流任务

规模大

约束繁杂

不确定性强

目标多

复杂
调度

设计新
算法

复杂问题
简单化

增加计
算能力

算法

数据

知识

算力

+

+

+

规模降维

约束简化

信息确定

目标归约

快

优

稳

调度知识

信息完整

模块分解

边云计算

算力网络 

图 6    智慧调度架构

Fig. 6    Intelligent scheduling architecture
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能很长, 如何借助于云计算、边缘计算、移动计算或

雾计算来提高计算速度、减少计算时间至关重要;
算力网络中计算和通信开销的平衡优化是算力分配

的主要优化目标, 特别是“东数西算”场景下是否传

输数据需要谨慎决策.
基于智慧调度框架, 设计具体算力网络调度策

略需明确问题的可行解空间、调度策略关键参数、

调度算法性能和效率、调度算法类型等. 

3.1    可行解空间

D = {d1, d2, · · ·,
dn} R = {r1, r2, · · ·, rm}

Ω = D ×R = {(di, rj)|∀di ∈ D,

rj ∈ R}

Ω′ Ω Ω′ ⊂ Ω

∀di ∈ D

Ω′′ Ω′′

Ω′ Ω′′ ⊂ Ω′

|Ω′′| = n

Φ ⊂ 2Ω
′

Ω′′ ∈ Φ

k F : Φ →
(O1, · · ·, Ok)

max(O1, · · ·,
Ok) = F (Ω′′) Ω′′ ∈ Φ Oi i

为简单起见, 先不考虑用户需求的结构关系,
即假设需求任务相互独立, 对于具有偏序关系约束

的用户需求, 可采用拓扑排序将需求分解为可并行

执行的任务集 (此时这些任务是相互独立的); 同理,
假设服务资源也相互独立. 任务集 

 调度到服务资源集   的映

射关系是笛卡尔积  

. 实际需求任务可能受到相应数据的隐私性、

安全性、任务截止期、任务处理时间等约束, 服务资

源可能受到可用时间、可用量、启动时间、维护等约

束, 可行解集  是  的子集, 即 . 一个可行

调度实际上就是所有任务  及与之可匹配的

所有服务资源所构成的二元组集合 , 显然  是

 的子集, 即 . 由于恰好每个需求任务都有

一个服务资源对应, 所以每个可行调度满足 ;
所有可行调度的集合  且 . 因此, 算
力网络中  -目标调度本质上就是寻找函数 

 的最优值, 由于最小和最大化问题可

以等价转化, 该优化问题可以表述为 

,   (  为第   个目标函数). 相
应的逻辑关系如图 7所示.

 
 

W = D × R = {(di, rj)|
∀di ∈ D, rj ∈ R}

|W''| = n
W'' ∈ F

满足所有约束 W'

(O1, ···, Ok)

(O1, ···, Ok)

2W'

F

F : F

 

图 7    算力网络调度优化模型

Fig. 7    Scheduling optimization model of
computing power network

  

3.2    调度策略关键参数

上述算力网络调度优化模型表明其为离散空间

寻优问题, 不能采用连续空间的求导求极值寻优策

略; 解空间结构也难以确定, 不能采用演绎法进行

递归求解; 解的分布未知, 不能通过统计方式预测

Ω′最优解分布的概率. 实际上可行解空间  可能由一

些孤岛组成, 每个孤岛包含离散的可行解, 相应的

调度优化就是从这些孤岛中寻找最优解. 由于最优

解在何处难以预测, 离散空间寻优过程也没有规律

可循, 非规律离散性解分布不宜采用演绎法, 只能

采用归纳式搜索策略. 类似于智能优化策略, 寻优

搜索过程需要确定如下关键参数:
1) 搜索方向: 如何更新搜索方向, 类似于随机

游走过程中如何更新粒子运动方向;
2) 搜索步长: 确定每步搜索的步长, 类似于模

拟退火算法中的降温策略或者粒子群算法中的粒子

速度更新策略;
3) 搜索范围: 明确搜索范围大小, 类似于智能

算法中的种群规模、邻域结构等;
4) 搜索形状: 划定搜索区域, 类似于智能算法

中邻域结构的插入、对换等算子;
5) 停止准则: 搜索多少次或多长时间算法停

止, 类似于智能算法中迭代次数等结束条件. 

3.3    调度算法性能和效率

t

Q A

t Q

A

I A

t

Q

依据算力网络智能调度框架, 考虑问题的可行

解空间和搜索策略的关键参数, 算力网络调度算法

设计需考虑两个基本指标: 计算时间  (效率)和求

解质量  (性能). 由于算力网络调度算法  的核心

是搜索,   与  之间有一定关联关系: 算法本质上

是解决问题的操作步骤或序列, 可将  看作一个函

数或者黑盒, 将一个实例  作为输入,   在给定的

时间  内求得相应的结果 (算力调度算法产生的是

调度时间表), 该输出结果需进一步评价获得相应的

质量  (该关系如图 8所示), 即

Q ∝ A(I, t) (2)

  
算法 A 评价

调度结果

搜索时间 t

输入实例 I
Q ∝ A(I, t)

 

图 8    调度算法时间与质量关系

Fig. 8    The relationship between time and quality of
scheduling algorithm

 

由式 (2)可以看出:
I t

Q A

1) 相同实例  和计算时间 : 调度算法求解质

量  依赖于所设计的算法 , 即, 对于同样的调度

问题实例和停止准则, 不同算法的搜索方向、搜索

步长、搜索范围、搜索形状等不同, 所得到的求解质

量不同.
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A I Q

t t

Q

t

t

2) 相同算法  和实例 : 调度算法求解质量 

依赖于计算时间 ,   越长, 搜索的范围越大, 获取

更优解的可能性越大, 求解质量  通常也越高 (如
元启发式算法 GA[62]、PSO[63] 等); 反之,   越短, 搜
索的范围越小, 获取更优解的可能性越小, 求解质

量 Q通常也越低 (如规则或启发式算法); 不同应用

需要的响应时间不同 (要求  不同), 实时应用要求

响应时间快, 而非实时任务 (如科学计算)则不然.
A t

Q I

Q

3) 相同算法  和计算时间 : 调度算法求解质

量  依赖于实例  的特征, 不同特征实例的有效算

法也不同, 正所谓“千人千面”, 需“对症下药”, 即某

个调度算法通常只针对某个调度类有效; 不同调度

实例的调度结果质量通常也会有差异. 因此,   通

常指统计意义上的质量评价, 即常采用方差分析等

方法评价解的质量.
A

I

调度算法  作为黑盒函数, 其结构可简单可复

杂, 可单次搜索也可多次搜索. 单次搜索侧重于问

题本身的静态属性或者隐含关系, 通常指根据知识

一次性求解实例  的规则, 即给定输入能快速得到

输出, 包括经验规则和学习规则; 多次搜索侧重于

动态的寻优操作, 即朝着优化的方向不断改善调度

时间表 (求变), 基于操作算子组合 (算法每个步骤

如何操作、所有步骤按照什么顺序操作)进行多次

迭代优化, 可分为启发式算法[64−68]和元启发式算法[69].
特别说明: 算法复杂性取决于算法步骤, 不同调度

算法的顺序、分支、循环等结构差异很大, 特别是迭

代搜索的循环停止准则直接影响算法复杂度, 不同

场景的停止准则设置通常差别很大, 导致相应的复

杂度难以确定, 即通常难以给出整个调度算法复杂

度, 但算法局部复杂度可分析得出. 

3.4    调度算法类型

尽管人工智能技术在很多领域展开了广泛应

用, 但任务−资源匹配的 NP (Non-deterministic
polynomial) 完全问题属性使得深度学习等技术难

以应用于调度优化中. 与经典调度算法类似, 算力

网络调度算法可分为基于经验的调度规则、基于学

习知识的调度规则和启发调度算法. 

3.4.1    经验调度规则

通常经验调度规则基于优先级, 其关键在于如

何定义优先级函数. 调度规则的优点是求解速度快、

效率高, 但性能不一定好. 调度优先级指任务被调

度的先后顺序, 直接取决于任务、资源、约束条件等

属性 (目标函数是求解的最终目标, 通常不能用于

定义优先级函数). 根据优先级函数依赖的属性在调

度过程中是否变化, 优先级可分为静态优先级和动

态优先级.
● 基于任务属性的优先级函数: 常见的任务属性

包括任务的到达时间 (如先来先服务 FIFS规则[70])、
处理时间 (如短作业优先 SPT [71−73])、用户优先权

(如重要用户优先[74−76])等. 处理时间和用户优先权

可能随着时间的推移而变化, 即基于二者优先级既

可能是静态的也可能是动态的.
● 基于资源属性的优先级函数: 常见资源包括

人、财、物、信息等类型, 资源属性包括单位运行成

本 (如关键设备优先[77])、租赁成本 (如按需租赁[78−80]、

预留租赁[81]、竞标租赁[82])、可满足性 (如专业人员

的技能水平[83])、学习效应[84]、退化效应[85]、时间槽

(轮转法[86])、亲和性[87]、数据隐私性[88−90]、数据安全

性[91−95] 等.
● 基于约束条件的优先级函数: 调度中的约

束有很多类型, 常见的有截止期 (如最早截止期优

先 EDF [ 8 2 ])、任务间偏序关系 (通常采用拓扑排

序[64, 96−97]). 

3.4.2    学习调度规则

学习调度规则是基于黑盒函数的规则, 黑盒函

数是给定结构的学习函数 (如神经网络), 但函数变

量 (神经网络中的节点和边)的权重未知, 需通过样

本 (训练集和测试集)学习获得. 通过已知输入输出

的训练集反复调节函数中变量的权值, 建立隐含样

本实例的特征关系, 即确定输入 (样本实例)与输

出 (标签)间的函数关系. 该函数关系通过输入输出

已知的测试集进行验证, 如果超出误差范围, 则需

返回训练过程重新确定权值, 直到训练集和测试集

的所有样本的实际输出与标签的差值都在预先给定

的阈值范围内为止.
基于神经网络的深度学习难以应用于调度问

题, 更不用说算力网络智慧调度这样复杂的问题,
原因如下:

1) 算力网络智慧调度的 NP完全属性表明训

练集和测试集样本标签只能是近似最优解, 如果能

在多项式复杂度内给出随机样本的最优解作为标

签, 则该调度问题为 P (Polynomial)问题, 与其 NP
完全性质矛盾;

2) 训练集和测试集的典型性难以保证, 即训练

样本和测试样本是否与总体服从同样分布难以准确

度量, 依据二者学习出来的权值通用性难以保证;
3) 问题的复杂性表明相应的深度学习模型结

构复杂, 学习所用的训练集需要具有所求解调度问

题的典型特征, 学习时间长, 不适用于实时性要求

较高的应用场景[98].
尽管如此, 统计学习或基于神经网络的机器学
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习 (如深度学习)可用于获取调度问题的某些属性,
例如需求任务的结构 (线性或者非线性) 特征 [ 99 ].
强化学习可应用于与环境交互的实时任务动态调

度 [44, 100−102]. 总体来看, 学习调度规则尚处于初级

阶段. 

3.4.3    启发式/元启发式调度算法

启发式算法 heuristic (来源于希腊语, 原意为

“to find”)通过某种局部寻优策略 (通常与优化目

标直接相关)生成解, 按照生成解的不同策略主要

分为构造型启发式算法 (Constructive heuristic)和
复合型启发式算法 (Composite heuristic)两类. 构
造型启发式算法类似于搭积木, 逐个增加解的组成

元素直到形成完整解; 复合型启发式算法基于迭代

优化的思想, 即, 将一个构造的初始解作为起点, 通
过一定的邻域结构生成新邻域解集, 从中选择一个

解作为下次迭代的起点, 重复该过程直到满足停止

准则.
元启发式算法Meta-heuristic (Meta意为 bey-

ond, 即超越、更高之意)是更高抽象层次、独立于

问题的通用算法框架 (即将一组相似启发式算法

所具有的相同结构抽象为一个元启发式算法框

架)[103−105]. 从面向对象的角度可将元启发式算法框

架看作类, 而求解某个具体问题时, 确定算子和参

数的具体元启发式算法可看作该类的一个对象. 元
启发式算法有很多种分类方法, 例如轨迹型 (Tra-
jectory-based)和种群式 (Population-based). 应用

于调度优化问题的启发式、元启发式调度算法分类

如表 2所示.

 
 

表 2    启发式和元启发式调度算法类型

Table 2    Types of heuristic scheduling algorithm and
meta-heuristic scheduling algorithm

算法类型 分类 典型文献

启发式调度算法
构造型启发式 [106−107]

复合型启发式 [108−109]

元启发式调度算法
轨迹型元启发式 [110−111]

种群型元启发式 [112−113]

 

启发式调度算法构造或复合生成时间表.
● 构造型启发式调度算法: 先按照某种策略选

择一个调度任务, 产生只有一个任务的调度时间表

(部分解); 然后按照所给定策略增加一个任务, 与已

有调度时间表 (部分解)结合, 将新增任务放在当前

最合适的位置 (但这种局部最优并不能保证全局最

优); 再按照同样方法依次增加剩余任务, 最后形成

包含所有任务的调度时间表. 如求解 flowshop调

度 makespan最小化的 NEH算法[107, 114] 就是典型的

构造型启发式调度算法.

t

● 复合型启发式调度算法: 采用局部迭代搜索

的思想, 从一个初始解 (调度时间表, 可以采用随机

调度规则或者构造型启发式调度等算法生成)出发,
通过一定的邻域结构生成新邻域解集; 重复该过程

直到满足停止准则 (如达到给定计算时间 ). 如求

解 flowshop调度 makespan最小化算法就是典型

的复合型启发式调度算法.
N : Φ → 2Φ

s ∈ Φ N (s) ⊆ Φ s

N (s)

定义 2. 邻域结构: 函数  , 给任意

 指定一个邻域集  生成解  的邻域解

集 , 选择其中一个解作为邻域结构作用的新

起点.
元启发式调度算法有多种分类方式, 典型分为

轨迹式和种群式两大类.
● 轨迹式元启发算法: 每次搜索产生一个解,

解空间中多个单点 (解)按次序连接起来的轨迹形

成一条解路径, 所求得的近似最优解是该路径中的

某点. 搜索过程的动力学特征由问题实例、问题表

达和算法决定. 问题表达与邻域结构定义搜索范围

(每次搜索范围多大), 算法描述用于探索该搜索范

围的策略 (如何搜), 问题实例定义实际搜索空间特

性 (整个搜索空间如何构成). 根据轨迹形成策略可

分成简单轨迹式元启发法和复杂轨迹式元启发法.
简单轨迹式元启发法通过迭代提高, 可以看出, 简
单轨迹式元启发法可看作复合型启发式算法框架

(算法类). 简单轨迹式元启发法的三个核心步骤由

多个算法的复合替代形成复杂轨迹式元启发法, 由
式 (2)可知需更长的搜索时间; 典型的复杂轨迹式

元启发法有模拟退火算法[110, 115−116]、禁忌搜索算法[117]、

自适应搜索算法[118]、GLS算法[119]、VNS算法[120]、

ILS算法[111] 等.
● 种群式元启发算法: 与轨迹式元启发算法每

代只处理一个解不同, 种群式元启发算法每代处理

一个解集 (种群), 更符合搜索空间的内在并行探索

特性. 每代搜索过程中平衡种群的多样性 (Diversi-
fication)与聚集性 (Intensification)是关键. 多样性

保证种群的差异化, 有利于获得全局最优解, 但如

果多样性过强, 则退化为随机搜索; 聚集性保证搜

索的范围尽可能集中, 有利于获取局部最优解, 但
如果聚集性太强, 则算法可能早熟. 因此, 如何保证

每代中多样性与聚集性的动态平衡是种群式元启发

算法尚需突破的核心问题 (包括如何度量多样性和

聚集性、如何度量平衡). 目前解决复杂服务调度的

种群式元启发算法主要有进化算法[121]、ACO算法[122]、

PSO算法[113]、禁忌搜索算法[123]、EDA算法[124] 等. 
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3.5    算力网络调度研究进展

算力网络尚处于初级阶段, 相关调度算法研究

还不多, 目前相关论文的发表时间和类型如表 3所
示, 主要集中在资源负载均衡、资源动态分配、数据

传播路由选择、调度任务分类、安全可靠通信等方

面. 为应对算力网络中系统动态变化和连续变化

带来的强不确定性, Xie等[125] 提出基于双延迟深层

确定性策略梯度的 DRL算法, 基于算力网络集成

框架, 充分利用边缘层计算资源, 保证系统负载平

衡的同时降低任务总处理延迟. Lei等[126] 提出基于

IP扩展的计算网络互联体系结构, 通过网络编排为

用户启动的应用程序动态分配计算资源和对应的网

络连接方式. 基于算力节点的潮汐特性, 将节点分

为潮汐算力节点和非潮汐算力节点. He等[127] 考虑

通信场景的计算资源调度问题, 将其建模为一个混

合整形问题并分解为数个子问题, 证明应用数字二

维通信能够进一步提高蜂窝网络计算的潜力. Pang
等[128] 提出具有加权唤醒路由惩罚的选播路由算法,
利用路由降低算力网络的能耗. 基于算力网络的可

编程服务系统, Zhang等[129] 提出基于“段标识符即

服务”的可编程服务系统, 通过网络控制层网络节

点和链路的权重计算路由, 以指导数据包的转发,
提升了可编程网络的灵活性. Yao等[130] 提出一个计

算感知路由协议, 将计算信息作为代价引入网络,
提供沿着网络路径向最优服务端点联合调度服务请

求的能力, 解决计算与网络间的相互感知、协调和调

度问题. 针对算力网络下的数据下载问题, Liu等[131]

提出边缘数据中心放置−内容放置算法, 采取边缘

数据中心与内容联和放置的策略, 结合网络资源和

计算资源, 分别基于Kuhn-Munkres算法和K-Means
算法指定边缘数据中心放置算法和内容放置算法.
Wang等[5] 提出面向人工智能的算力网络框架, 针
对人工智能算法的计算需求, 其调度优化层将根据

任务计算需求、网络需求进行分类, 通过强化学习、

凸优化等设计任务调度算法. 针对时延密集型任务

的需求, Liu等[132] 提出基于交叉熵的任务调度模型,
将更多的边缘设备参与到算力网络中以降低传输时

延, 基于多层算力网络提出一种分布式调度算法,
实现边端系统的最优性能. Zhang等[133] 考虑三层分

布式多访问边缘计算网络中具有多数据中心多接入

的变换计算场景, 数据中心归属不同运营商且存在

竞争, 提出一种基于强化学习的分布式任务调度方

法. 为控制平面感知数据平面的服务和计算资源,
Zou等[134] 提出基于信息中心网络的算力网络架构,
采用数据平面中的转发节点命名用户发送的任务,

通过强化学习算法将其调度到适当的计算节点执行

计算服务. Zhao等[135] 构造的算力网络联邦学习平

台, 考虑信息安全的相关内容在调度时需通过受信

任的连接进行通信, 以确保通信各方不被伪造、交

互数据也受到保护, 讨论基础设施的加密方式, 保
证联邦通信方之间的连接可信. 

3.6    算力网络调度算法的发展方向

算力网络的出现、演进和推进分为三个阶段:
泛在协同, 融合统一, 一体内生. 在资源、编排、运

营、服务四个维度都有相应的特点, 如表 4所示. 算
力网络三个发展阶段的调度算法研究核心也呈现出

“协同→智能→智慧”的发展趋势.
 
 

表 4    算力网络三个演化阶段的四个维度特点

Table 4    Four-dimensional characteristics of three
evolutionary stages of computing power network

资源 编排 运营 服务

泛在协同 网随算动 协同编排 协同运营 一站服务

融合统一 算网融合 智能编排 统一运营 融合服务

一体内生 算网一体 智慧内生 模式创新 一体服务

 

1)泛在协同阶段: 算力多样泛在, 算力呈现出

内核多样化、分布泛在化的趋势, 算力逐渐向边缘

侧和端侧延伸, 边缘算力逐渐丰富, 算力整体呈现

云边端三级架构, 具备云算力超集中、边端算力超

分布的特征. 云计算、边缘计算、智能终端等多级超

集中、超分布算力的协同调度, 综合了现有云计算

调度、边缘计算调度的特征, 大大增加了相应调度

问题的复杂性. 基于算力网络所吸纳的全社会云边

端多级算力资源泛在调度, 综合考虑网络的实时状

态、用户的移动位置、数据流动要素, 需研究算力网

络统一管理、跨层调配和应用的敏捷部署、动态调

整; 同时网络基础设施的灵活调度将聚焦业务全颗

粒、低时延、高效率调度. 协同调度是该阶段分布多

级资源分配的核心.
2)融合统一阶段: 泛在算力通过网络连接并协

同扩展, 通过物理空间融通、逻辑空间融通、异构空

间融通实现算力与网络的深度融合, 突破单点算力

性能极限, 充分发挥集群优势并提升规模算力效能,

 

表 3    算力网络调度算法发表情况分析

Table 3    Analysis of the publication situation of
computing power network scheduling algorithms

2018 年 2019 年 2020 年 2021 年 2022 年

期刊论文数量 0 1 1 2 0

会议论文数量 1 0 0 2 5
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让数据更易流动, 用户更便捷使用. 基于对网络、计

算、存储等多维资源服务的状态感知, 引入云原生、

无服务器函数、异构计算、算力卸载等技术, 算力路

由通告所感知的算力, 通过“算力+网络”的多因子

智能计算, 动态生成按需业务的调度策略, 将应用

请求沿最优路径调度至算力节点, 最大化算力和网

络资源利用率、业务对算力需求的满意程度, 智能

调度是该阶段算网资源全局智能融合调度的核心.
3)一体内生阶段: 改变算网服务“云+网”服务

的简单组合, 通过算、网、数、智等多原子的灵活组

合, 实现算网多要素深度融合、灵活组合的跨层次、

多形态极简一体化服务, 服务模式也逐渐从“资源

式”向“任务式”转变, 旨在为用户提供智能、极简、

无感服务. 一体内生服务包含多层次叠加的多要素

融合供给、基于区块链的可信社会算力融合供给、

无感知算力和网络的“任务式”数字服务融合供给.
考虑智能分析、灵活编排形成的主动免疫、协同弹

性内生安全约束, 研究满足网络行为可预期、端到

端极度差异化的调度算法, 智慧调度是该阶段算网

资源自免疫、高安全、对抗调度的核心. 

4    总结与展望
 

4.1    总结

以“连”和“算”为核心的算力网络是网、云、数、

智、安、边、端、链等深度融合, 广泛分布的异构计

算资源和通信资源使得算力网络调度可行解空间巨

大, 需求和资源层面强不确定性导致可行解空间不

定, 大量复杂约束性导致可行解孤岛繁多, 通常需

同时考虑两个或三个目标 (多目标), 甚至四个或更

多 (超多目标)的多目标性导致多个不一致目标的

权衡难消解, 这些特征给相应的调度算法带来难快、

难稳、难解、难优等挑战. 本文分析不同算力网络的

国内外研究现状, 比较算力网络与传统云边端计算

的联系和区别. 提出包含用户层、算力网络管理层、

资源层的多层次算力网络体系框架; 面向算力业务

需求量激增难以有效管理等挑战, 提出参数化、结

构化业务管理模型. 将用户需求刻画为最小粒度任

务集合以及这些任务间线性、非线性关系; 并参数

化任务到达、任务执行、截止时间、预算等参数; 业
务调度考虑算力供需地域不平衡, 面向计划、调度、

执行等不同阶段优化问题, 采用以快优稳为终极目

标的“算法+知识+数据+算力”的算力网络调度优

化模型, 支持快速、高效、鲁棒调度; 资源管理针对

算力供应融合共生度不高等问题, 建立算力网络管

理机制. 从理论上分析可行的算力网络调度解空间

和算法性能与计算时间的定性关系, 详细分析并综

述了算力网络调度算法的进展与发展方向.
本文从算力网络的发展趋势分析出相应调度研

究呈现的“协同→智能→智慧”发展趋势. 指出算力

网络统一管理、跨层调配和应用的敏捷部署、动态

调整等计算资源和网络基础设施的灵活调度将聚焦

业务全颗粒、低时延、高效率通信资源的协同调度

是泛在协同阶段的核心. 通过引入云原生、无服务

器计算、异构计算、算力卸载和“算力+网络”的多

因子智能计算, 提出动态生成按需业务调度策略,
实现应用请求沿最优路径调度至算力节点, 以最大

化算力和网络资源利用率、业务对算力需求的满足

程度, 智能调度是融合统一阶段的核心. 基于多层

次叠加的多要素融合供给、基于区块链的可信社会

算力融合供给及无感知算力和网络的“任务式”数字

服务融合供给, 考虑智能分析、灵活编排形成的主

动免疫、协同弹性内生安全约束, 提出满足网络行

为可预期、端到端极度差异化的算网资源自免疫、

高安全、对抗调度, 智慧调度是一体内生阶段的核心.
已有两篇关于算力网络的综述论文, 本文与已

有研究的区别如表 5所示. 

4.2    展望

算力网络三阶段四个维度发展途径 (如表 4所
示)要求其具有坚实的技术创新, 算力网络提供了

广阔的发展机遇和巨大的应用需求空间, 同时也带

来重大挑战. 基于现有技术需求, 亟需解决的关键

问题包括:
1) 业务管理器 (算网运营层): 满足客户灵活、

动态、多样业务需求, 突破用户需求意图感知、算力

交易、多量纲、算力并网、算力封装等产业生态培育、

算网服务创新、社会算力整合关键问题.
2) 业务调度器 (算网大脑层): 深度 AI、大数

据, 研究各种资源融合一体化编排、算力结构和泛

在调度, 探索算网自制、数字孪生意图网络等新方

向. 以绿色低碳为总体目标, 重点研究处理器动态

功耗调节、服务器液冷、数据中心节能等关键问题.
3) 资源管理器 (算网底座层): 为持续增强算力

能力并释放算力价值, 发展边缘计算、超边缘计算

和端计算, 形成更加泛在的多维立体算力, 需探索

算力原生、存算一体、云原生、无服务器计算、异构

计算、算力卸载、网络结构优化、网络带宽扩展、数

据绕转时延减少、安全可信计算、隐私计算、内生安

全等关键问题. 

4.2.1    理论层面

算力网络调度有大量的理论问题亟待突破, 主
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要包括:
1) 多元需求模式知识智能感知: 感知用户需求

意图, 建立用户需求模型; 诊断用户需求模型完整

性; 基于人在回路等技术, 建立基于最大似然函数

的工作流缺失任务填充模型和方法; 分析用户需求

批量到达特性, 建立分布式多元用户需求管理模型;
研究用户需求特征度量, 运用聚类算法归类用户需

求; 基于深度学习、图神经网络等技术挖掘需求模

型共性结构, 构建需求模式; 基于需求模式知识, 提
出复杂用户需求的结构化分解方法.

2) 多约束算力网络智慧调度: 考虑跨域分布、

结构复杂、嵌套耦合、弹性易变需求业务流程受多

重不稳定不确定因素影响而频繁重构调整, 导致调

度结果的执行极端不稳定, 研究合适的重构时机和

范围; 研究基于频繁子图的超多目标业务调度模型

和算法; 研究基于分层切片的业务活动内聚耦合度

度量方法; 研究全流程业务的模块化弹性建模方法.
构建基于“算法+知识+数据+算力”智慧框架的多

场景全业务流程多目标调度方法.
3) 多模态资源的一体化管控: 建立横向约束、

纵向嵌套的多维资源知识图谱, 构建合理的资源分

类体系、开放式资源模型; 研究服务持续配置及演

化方法、高效服务监测机制及异常状态检测方法,
建立规模可伸缩、服务可扩展、运行可监测的云服

务管理框架; 研究服务的自动注册与发现机制; 研
究基于软件定义的服务协作模型、多平台异构服务

通信机制; 研究跨界服务协同优化方法和多租户服

务的智能管控. 

4.2.2    方法技术层面

针对上述理论性难题, 需突破知识驱动的调度

算法设计、需求−资源特征选择、分布式资源动态部

署等技术.

1) 知识驱动的调度算法设计: 获取需求和资源

模块化模式知识; 研究认知型服务的跨界智能汇聚;
研究基于双边需求资源整合的调度模式; 研究基于

多维链路矩阵分解的多约束需求与资源匹配方法;
面向频繁服务和个性化服务分别建立静态关联和动

态链接集成模型; 面向需求多元化、服务碎片化、资

源多态化、系统管理分散化等问题, 设计知识驱动

的快优稳智慧调度算法, 最大化用户满意度并最大

化资源利用率.
2) 需求−资源特征选择: 分析算力网络用户需

求的到达速率、资源处理速率, 基于截止期、成本等

约束条件, 研究算力网络资源分配模式; 构建分布

式算力网络排队模型. 结合粒计算和模糊粗糙集等

理论, 探索模糊粗糙需求和资源特征选择的稳健粒

计算模型与方法, 研究不确定性变量的统计特性和

熵变规律, 揭示属性值含噪场景下的复杂特征关联

变化规律及协同机理, 建立对抗噪声环境的稳健模

糊粗糙特征选择方法.

3) 分布式资源动态部署: 面向分布异构算力网

络计算和通信资源, 建立可兼容资源管理机制; 基
于需求−资源映射历史大数据, 构建需求−资源映射

时空模型、空闲资源时空分布规律; 依据用户需求

规律, 预测空闲资源服务段需求量; 研究知识驱动

的多层次资源优化配置与聚类; 构建资源动态部署

模型和方法, 提升算力网络服务的智能化水平, 充
分利用所获取的知识, 提高智慧调度效率. 

5    结束语

我国数字经济数智化转型的关键取决于用户、

数据、算力的有效连接. “东数西算”等工程的正式

启动及新技术、新业态、新场景和新模式的不断涌

现, 迫切需求构建数据中心、云计算、大数据一体化

 

表 5    算力网络综述对比

Table 5    Comparison of computing power network surveies

文献 [136] 文献 [137] 本文

角度 5G通信 5G通信; 移动互联网 算力调度

关注重点
边缘节点计算资源限制; 业务需求与网络解

耦; 静态服务器与移动客户端限制
泛在计算资源协同; 用户网络服务体验

广分布异构性导致可行解空间巨大; 强不确

定性导致可行解空间易变; 高约束复杂性导

致可行解孤岛繁多; 多目标性导致冲突目标

权衡优化难

主要内容

提出基于分布式系统的计算网络融合架构;
协同共享多个边缘节点计算资源; 实现大量

请求的处理和负载均衡; 考虑网络条件和可

用计算资源的边缘节点交互; 提供基于网络

的负载均衡服务分配方法

提出基于 IETF的算力网络基本架构; 阐述

算力网络的工作机制; 介绍计算任务调度等

关键技术

提出多层次的算力网络体系架构; 提出算力

网络管理机制; 提出算力网络智慧调度框架;
分析算力网络智慧调度问题性质

创新点 提出基于分布式系统的计算网络融合架构 介绍算力网络的基本架构与工作流程

提出参数化结构化业务管理模型; 提出算力

网络调度优化模型; 提出算力网络智慧调度

体系架构
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的算力网络服务体系, 实现跨运营主体的算力资源

统一编排调用: 供给侧通过整合内外部资源、盘活

社会闲置算力, 优化全产业的算计全系统算力供给

能力; 消费侧面向国家治理、社会民生、传统产业等

多领域的升级改造, 推动算力网络服务, 拓展国内

外更多应用领域, 实现算力网络的多元供给、多元

服务和多元业态.
算力网络还处于起步阶段, 还有很多理论和方

法技术层面的值得深入研究的挑战性问题, 但同时

也带来很多机遇, 特别是大模型和相关人工智能技

术的兴起, 对算力的需求急剧增加, 也给算力网络

带来意想不到的挑战. 就算力网络智慧调度而言,
如何挖掘调度知识、如何灵活应用调度知识将是算

力网络调度智慧化程度的关键. 可以预见, 在未来

相当长一段时间, 算力网络智慧调度将持续成为研

究热点.
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