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算力网络中面向计算重用的任务调度优化 
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摘  要：为应对未来算力需求爆炸性增长所带来的挑战，将计算重用技术引入算力网络中，通过重用计算任务结

果，来缩短服务时延并减少计算资源消耗。在此基础上，提出基于服务联盟的上下文感知在线学习算法。首先，

设计重用指数来减少额外查找时延；然后，基于服务联盟机制进行在线学习，根据上下文信息及历史经验做出计

算任务调度决策。仿真实验结果表明，所提算法在服务时延、计算资源消耗等方面均优于基准算法。 
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Abstract: To cope with the challenges posed by the future explosive growth in computing power demand, computing re-

use technology was introduced into the computing power network to reduce service latency and computational resource 

consumption by reusing the results of computational tasks. Based on this, a service federation-based context-aware online 

learning algorithm was proposed. First, the reuse index was designed to reduce the extra lookup latency. Then, online 

learning was performed based on the service federation mechanism to make computational task scheduling decisions ac-

cording to contextual information and historical experience. The experimental results show that the proposed algorithm 

outperforms the baseline algorithms in terms of service latency and computational resource consumption. 
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0  引言 

随着 5G 的普及，元宇宙、超高清视频、自动

驾驶等新型应用层出不穷，同时，在人工智能、区

块链等技术的推动下，新兴业务对计算能力的需求

激增。在此背景下，算力网络[1]作为一种新型资源

整合方案应运而生，它结合了云计算、边缘计算以

及智能控制等技术的优势，通过网络连接起泛在、

分散的计算资源，推动计算与网络资源的深度融

合，提高算力资源利用率。 

尽管通过整合泛在的计算资源，算力网络能够

缓解当前算力紧张的难题，但却难以应对未来算力

资源需求的迅猛增长势头。算力资源来源于算力网

络基础设施的部署，而基础设施数量不会无限制地

增加。同时，大规模的计算部署带来了巨大的能源

消耗，算力需求的爆炸性增长给绿色低碳的发展带
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来了挑战。因此，面对日益增长的算力需求，必须

找到可持续发展的绿色计算道路。研究发现，算力

网络中的部分计算任务是冗余的、重复执行的。例

如，在智能监控系统的人脸识别服务[2]中，若多个

摄像机拍摄到了相同区域，重叠区域的人脸识别即

重复执行的计算任务。而在当前的算力网络架构

下，若多个用户发出相同的计算任务请求，将会为

不同用户分别调度算力节点来提供计算服务，这导

致大量计算任务的重复执行，造成算力资源的浪费。

为了降低资源消耗，有学者提出计算节约网络[3]，旨

在利用最少的计算和网络资源来提供计算服务。计

算节约网络的核心思想是进行计算重用，即在提供

计算服务时重用已经执行的计算任务结果，这可以

显著降低资源消耗，减少计算任务完成时间。因此，

对于计算资源需求越来越大的计算密集型应用，计

算重用将会发挥巨大优势。 

然而，在算力网络中，如何利用计算重用的优

势来降低计算服务时延、减少计算资源消耗还缺乏

理论研究。因此，本文重点研究了在计算可重用算

力网络下的计算任务调度问题。考虑到计算重用以

及算力网络的特性，进行计算任务调度需要解决以

下 3 个难题。1) 算力节点包含网络中泛在的计算设

备，其地理位置分散，且具有较强异构性。因此，

如何选择合适的节点来快速完成计算任务并传输

计算结果？2) 由于引入了计算重用技术，部分算力

节点中缓存了可重用的计算结果，但却不可预知。

因此，如何为不同计算服务选择算力节点，以尽可

能提高计算重用概率并降低计算服务时延？3) 在

算力节点上执行重用计算前需要查找已缓存的可

重用数据，若没有可重用数据导致不可进行计算重

用，则会产生额外查找时延。因此，如何尽可能地

减少额外查找时延？ 

为了解决以上难题，本文提出了一种基于服务

联盟的上下文感知在线学习（SF-COL, service fed-

eration based context-aware online learning）算法，

在实现低时延计算服务的同时降低了计算资源消

耗。本文的主要贡献包括 3 个方面。 

1) 本文将计算重用技术引入算力网络中，提出

了计算可重用的算力网络模型。在综合考虑计算、

查找以及传输时延的基础上，构建了一个以优化服

务时延为目标的计算任务调度问题。 

2) 本文提出了 SF-COL 算法来解决计算可重用

算力网络下的计算任务调度问题。首先，维护一个

历史查找表（HST）并设计重用指数，以辅助任务调

度决策来减少额外查找时延。进一步地，基于服务联

盟机制进行高效学习，探索不同上下文信息下算力节

点的表现情况，在历史经验的基础上做出计算任务调

度决策。 

3) 本文开展了一系列的仿真实验来验证所提方

案的性能。实验结果证明，在服务时延和计算资源消

耗等方面，所提 SF-COL 算法均优于基准算法。 

1  相关工作 

1.1  算力网络 

算力网络自提出以来，一直备受各界人士关

注。在国际标准方面，互联网工程任务组（IETF，

Internet Engineering Task Force）于 2019 年 2 月正式

成立了网络计算研究工作组，致力于研究计算与网

络的深度融合，并利用这一新兴的技术改善网络服

务性能以及提高用户体验。 

产业界对算力网络也尤其关注。2019 年 11 月，

中国联通发布了《中国联通算力网络白皮书》[4]，

认为在面向未来大数据量高智能化的数字世界背

景下，亟须打造新时代的算力网络。同时，各大企

业也加入算力网络相关的研究中。例如，华为和国

家超级计算济南中心于 2021 年联合发布《算力互

联网技术白皮书》[5]，指出算力互联网有望加速未

来的计算模式转变，推动计算性能的指数级增长。 

近年来，学术界也出现了很多对于算力网络的

研究[1,6-10]。贾庆民等[1]针对时间敏感计算密集的业

务形态，对确定性算力网络进行了研究。文献[6]

针对多层次算力网络，设计了一种代价感知的分布

式任务调度算法。为了在算力网络中实现高效计算

服务，文献[7]提出了一种任务感知和资源感知的联

邦学习模型 FedTAR。该模型通过联合优化单个计

算节点的计算策略及其协作学习策略，最小化所有

计算节点的总能耗。Tang 等[8]认为，算力网络可以

有效满足未来 6G 网络业务对计算、网络、存储资

源的灵活调度需求。针对解决 6G 网络中移动边缘

计算难以满足普适计算的问题，文献[9]提出了一种

无线算力网络（WCPN, wireless computing power 

network）模型，并在资源限制和任务需求下最小化

执行时延和能耗。为了在真实环境下验证算力网络

性能，文献[10]开发了算力网络原型测试平台，实

现了计算建模、计算感知、计算卸载等关键技术。

实验结果表明，与传统边缘计算相比，算力网络实
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现了更短的服务时延和更好的负载均衡性能。针对

算力网络的研究在一定程度上缓解了算力资源紧

缺的局面，但面对大规模新兴应用，尤其是人工智

能、大数据分析等领域，仍难以满足算力需求的迅

速增长，亟须解决算力供需失衡的问题。 

1.2  计算重用 

随着互联网生态系统规模不断扩大，相应的计算

任务变得越来越复杂，计算请求数量也呈爆炸式增

长。然而计算设备的规模扩增和设备的计算性能提高

速度稍显缓慢。因此，为进一步高效利用计算资源，

加快计算任务执行速度，以复用已有计算结果为特征

的计算重用技术[2-3,11-14]正在引起研究人员的关注。 

Nour 等[3]提出了一种计算节约网络范式。它建

立在边缘计算和雾计算范式之上，通过网络内计

算、内容汇总和聚合等减少网络全局计算量，利用

重用之前的计算结果来最小化边缘的计算负载。随

后，该团队研究人员提出了一种面向边缘的计算重

用架构 CoxNet[11]，将依赖性服务建模为有向无环

图，进一步面向计算重用提出了融合图和重用图，

并基于此实现了低时延的计算服务。进一步地，文

献[12]以目标识别为应用案例，通过性能测试证明

了计算节约网络的有效性。为了提高虚拟现实应用

中视频处理的计算效率，文献[13]针对虚拟现实应用

特性，分别研究了空间维度和时间维度的计算重用。

实验结果表明，该方案减少 34%的计算量。文献[2]

实现了 3 个基于计算重用的应用——矩阵乘法、人脸

识别和国际象棋，并分别在各个应用中进行了一系列

实验，以量化计算重用系统与不重用系统的收益。结

果表明，重用系统可以使任务完成效率提升 50 倍，

并大大提高计算资源的利用率。从以上文献可以看

出，目前的学者大多针对计算重用系统框架或实验平

台进行研究，缺乏动态网络环境下对计算重用任务卸

载或资源调度方案的考虑。尽管文献[14]研究了云−

边网络下的联合服务卸载和计算重用问题，设计了一

种服务卸载算法 Whispering，并在节点上执行计算重

用。然而，该方案在计算卸载过程中未考虑节点的数

据缓存以及计算重用概率，难以充分发挥计算重用在

降低计算需求、提高资源利用率方面的优势。 

1.3  任务调度 

任务调度策略是影响计算服务质量的关键环

节。目前，常见的调度算法可以分为传统调度优化

方法和基于学习的调度优化方法。 

传统调度优化方法一般基于启发式、博弈论、

凸优化等方法[15-18]。例如，文献[15]研究了依赖性

任务卸载问题，针对所构建的 NP 难问题，提出了

一种基于启发式排名的算法，并通过理论分析证明

了该算法的稳定性。针对工业物联网环境下的资源

分配问题，文献[16]以最大化资源利用率为目标，

构建双阶段斯塔克尔伯格博弈问题，并提出相应的

算法来实现纳什均衡和斯塔克尔伯格均衡。在车辆

边缘计算场景下，文献[17]将复杂难解的任务卸载

与资源分配联合优化问题解耦为 2 个子问题，进一

步通过基于概率的方案将任务卸载子问题从离散

问题转换为连续凸问题，并提出分布式优化算法得

到原问题的次优解。文献[18]考虑了用户之间的资

源竞争和移动性，构建了以能耗最小化为目标的计

算卸载问题，并提出一种基于博弈论的分布式算法

来求解该问题。 

然而，随着网络环境愈发复杂，上述基于传统

优化的方案已难以实现理想的性能。因此，有学者

提出采用基于学习的调度方案[19-24]来适应动态变化

的网络环境。文献[19]考虑边缘计算场景下异构任务

卸载问题，将移动应用程序建模为有向无环图，提

出了基于元强化学习的任务卸载方法，通过少量的

梯度更新和样本来快速适应动态环境。文献[20]研究

了多雾节点系统中异构任务的联合卸载和资源分

配控制问题，并把该问题表述为一个部分可观察的

随机博弈，同时利用深度循环 Q 网络方法来近似最

优值函数。文献[21]考虑雾计算网络下的任务卸载问

题，在稳定网络状态下提出了基于多臂赌博机理论

的在线学习算法 TOD 以实现高效的计算任务调度。

为了解决密集视频转码和数据传输问题，文献[22]

构建了一种增广图模型，将计算和传输联合优化问

题转变为路由选择问题，进一步设计了网络化多智

能体强化学习方法，实现传输−计算任务的联合优

化卸载。文献[23]针对依赖性物联网应用计算卸载

问题提出了 CODIA 方案，该方案将优化问题解耦

为 2 个子问题：调度和卸载，并设计了基于优先级

的调度策略和基于深度强化学习卸载算法分别解

决 2 个子问题。文献[24]考虑了观众辅助转码方案

中的公平性问题，基于在线学习算法设计一个公平

性保证的任务分配方案，并在众包直播服务的场景

下证明了该方案的有效性。尽管上述方案在各自的

场景下取得了出色的任务调度效果，但都是基于完

全计算的方式，未考虑到计算的可重用性，因此无

法直接应用于计算可重用的算力网络场景。 
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2  计算可重用的算力网络模型 

2.1  计算可重用的算力网络架构 

如图 1 所示，算力网络架构分为基础设施层、

资源层、应用层以及负责算力网络管理的管控层。

基础设施层包含算力网络中可提供计算能力的设

备，例如云服务器、边缘服务器、智能网关、基站

等。计算设备可通过虚拟化技术灵活分配其资源，

例如 CPU、GPU、RAM 等。基础设施层的物理设

备产生的虚拟资源汇聚在资源层，包括计算资源、

通信资源和存储资源等。计算资源为计算任务提供

算力基础，通信资源支撑计算数据的传输，存储资

源则缓存了可重用的计算数据。在应用层，运行计

算密集型应用，本文考虑可进行计算任务拆分的应

用，如图 1 所示，可将 VR 游戏、超高清直播等新

型流媒体服务拆分为多个子任务，例如视频编码、

视频分析以及视频增强等。其中，部分子任务可通

过算力节点上缓存的计算数据进行计算重用。管控

层则负责合理调配算力网络资源来提供高质量计算

服务，在该算力网络中，采用集中式管控的架构，

管控层中的控制器定期同步全网资源信息、维护资

源视图，并基于此做出任务调度决策。 

本文考虑一个离散时间的算力网络系统，在每

个等长时隙内进行计算任务调度。为了便于表达，

用 {1,2, , }t T∈ … 表示任意一个时隙。算力网络中共

有 N 个算力节点，用N 来表示算力节点集合，其

中的每个节点都具有计算、通信和存储能力，将节

点在时隙 t 内的可用计算资源和通信资源分别记作

( ) ( )n nP t C t和 ，其中 Nn∈ 表示任意一个算力节点。

本文假设节点在一个时隙内的可用资源是固定不

变的，而由于网络环境的动态变化，节点在不同时

隙的可用资源则是动态变化的。可用计算资源 ( )nP t

以期望 [ ( )] P
n nP t κ=E 在 min max[ , ]n nP P 内波动；类似地，

可 用 通 信 资 源 ( )nC t 以 期 望 [ ( )] C
n nC t κ=E 在

min max[ , ]n nC C 内波动。在算力节点的存储空间中，缓

存了未来可能重用的计算结果数据。本文维护一个

重用表来记录所存储的计算结果数据，该表的大小

会影响查找时延，因此限制该表的最大容量为 B 。

当未来产生类似的计算任务时，即可通过计算重用

来降低服务时延并节省计算资源。 

2.2  任务模型 

在算力网络中，计算密集型服务可拆分成多个子

任务[23]，进而执行分布式计算。本文假设任何一个子

任务都可以在算力网络中的任意一个节点上执行。

所有计算服务的集合为 S，S 表示集合S中计算服

务的数量。本文用 sx 来表示计算服务 Ss∈ 的特征，

该特征可以包含多个维度，例如，计算服务的应用

类型、服务场景等，与该计算服务的属性相关。在

每个时隙 t 内会随机产生一个计算服务请求 s，并在

该时隙内完成计算。用Ms 表示计算服务 s 所拆分

成的子任务集合， sM 表示集合中子任务数量。定

义子任务 si∈M 的计算资源需求量为 ( )P
i tφ ，子任务i

计算结果的数据量为 , ( )C
n i tφ 。 

2.3  计算模型 

在计算可重用的算力网络中，根据是否重用以

及重用类型的不同，每个节点上执行的计算任务可

分为以下 3 种类型。 

 
图 1  计算可重用的算力网络架构 
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部分重用计算：该节点已经缓存了部分该任务

可重用的计算数据，计算任务可借助这些数据进行

计算，从而节省了部分计算步骤。 

完全重用：节点缓存了该计算任务的结果，可

以直接使用缓存中的计算数据。 

完全计算：节点未缓存任何可重用的数据，需

要在该节点上执行完全计算。 

计算任务在重用计算结果前需要在节点上进

行重用缓存数据查找，该过程会花费一定的时间成

本。若查找失败，即当前节点没有缓存可重用的数

据，那么查找时间将会成为该机制造成的额外时

延，这对时延敏感服务来说代价巨大。为了解决该

问题，本文设计一个重用指数 reuse
, {0,1}n iI ∈ ，该指数

预估了子任务 i 在节点 n 上是否可进行计算重用。

若 reuse
, 1n iI = ，说明该子任务会有较高的概率在该节

点进行计算重用；若 reuse
, 0n iI = ，则说明重用概率较

小。重用指数由算力网络管控层决定，具体设计细

节将在第 3 节详细介绍。如图 2 所示，在算力网络

中的任一算力节点 n 上，当计算子任务 i 到达时，

首先检查其重用指数。当 reuse
, 1n iI = 时，说明查找成

功的概率较大，则进入重用缓存查找模块；当
reuse
, 0n iI = 时，则跳过查找模块，直接在该节点进行

子任务的完全计算。在重用缓存查找模块中，查找

缓存列表是否已经存储了子任务 i 能够利用的计算

数据。若部分查找成功，即查找到该子任务所需的

部分计算结果数据，则进行部分重用计算；若完全

查找成功，即缓存列表中存储了该子任务的全部计

算结果，则直接将该结果数据输出，传输给下一节

点；若查找失败，缓存中没有任何数据可供该子任

务利用，则进行完全计算。 

本文将节点 n对子任务 i 的处理时延 , ( )
i

P
n mD t 表

示为 

 

reuse
,

,
,

( )
,

( )

(1 ) ( )
( ) ,

( )

0 ,

P
i

n i
n

P
n i iP

n i
n

t
I

P t

f t
D t

P t

φ
τ

φ
τ

τ

 
+ 

 
 - = + 
 
 +
 
  

完全计算

部分重用计算

完全重用

 (1) 

其中， ,n if 表示可重用的计算量占总计算量的比例，

τ 表示查找时延。根据式(1)，处理时延 , ( )P
n iD t 包括

两部分：在算力节点上的计算时延以及查找时延。

当子任务 i 在节点 n 上进行完全计算时，若
reuse
, 0n iI = ，即跳过重用缓存查找模块，直接执行完

全计算，则处理时延等于计算时延；若 reuse
, 0n iI ≠ ，

即经过重用缓存查找后执行完全计算，则处理时延

等于计算时延与查找时延的和。当执行部分重用计

算时，处理时延包括计算时延和查找时延，而此时

的计算时延取决于剩余计算量的大小和节点的计

算能力。当执行完全重用时，由于直接读取缓存中

的计算结果数据，不在节点上进行实际计算，因此

处理时延只包括查找时延。本文考虑计算密集型服

 
图 2  计算重用过程 
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务，同时设置适当的重用表大小 B ，以使数据查找

时延小于计算时延。因此本文希望尽可能地执行完

全重用来降低任务在节点上的处理时延。 

2.4  通信模型 

不同算力节点之间的任务数据传递需要通信

资源的支持，具有较高带宽资源的节点能够快速将

计算结果传输给下一节点。根据香农定理，将节点

n上的最大数据传输速率表示为 

 
2

( ) ( )lb 1 n n
n n

p h
R t C t

σ
  = +  
  

 (2) 

其中， np 表示节点 n的传输功率； nh 表示信道增益，

服从指数分布，即 exp(1)nh ～ ； 2σ 表示噪声功率。

因此，节点 n 将子任务 i 的计算结果传输给下一算

力节点的最小传输时延 , ( )C
n iD t 为 

 ,

( )
( )

( )

C
C i
n i

n

t
D t

R t

φ
=  (3) 

2.5  服务时延最小化问题构建 

服务时延表示从第一个算力节点接收到计算

子任务到最后一个算力节点将计算结果返回给用

户所需要的时间。因此，服务时延计算式为 

 , ,( ) ( ) ( )
s

n i n i
i n

D t I t D t
∈ ∈

= ∑ ∑
M N

 (4) 

其中， { }, ( ) 0,1n iI t ∈ 表示任务调度结果，若子任务 i

在节点 n上执行计算，则 , ( ) 1n iI t = ，反之 , ( ) 0n iI t = ；

, , ,( ) ( ) ( )P C
n i n i n iD t D t D t= + 表示子任务 im 在节点 n 上

执行计算产生的服务时延。 

对于本文关注的时延敏感的计算密集型应用，

本文希望为用户提供低时延的计算服务。因此，本

文的目标是通过计算子任务调度决策来降低算力

网络系统中计算服务的平均服务时延。将任务调度

决策记作 { }, ,( ) | ,N M Tn i sI t n i t= ∈ ∈ ∈I ，本文的

优化目标可表示为 

 
1

1
min ( )

T

t

D t
T =
∑I

 (5) 

 ,  s.t. ( ) 1, ,sn i
n

I t i t
∈

= ∀ ∈ ∀ ∈∑
N

M T  (6) 

其中，约束式(6)保证了每个子任务都会被调度到一个

算力节点上。 

在该优化问题中，总服务时延包括三部分：计

算时延、查找时延和通信时延。本文希望能够选择

计算和通信能力较强的算力节点，并尽可能多地重

用已缓存的计算数据，从而降低计算与通信时延。

另外，对于查找时延，重用指数的准确性至关重要。

若该指数偏大，则可能造成大量的失败查找，增加

额外的查找时延；若该指数偏小，则会导致部分可

重用的任务跳过重用缓存查找模块，执行完全计

算。因此，需要解决两大问题：1) 设计高效的任务

调度策略，以提高计算重用概率并降低计算与通信

时延；2) 设计合理的重用指数。 

3  基于服务联盟的上下文感知在线学习算法 

为了解决上述问题，本节首先介绍基于历史查

找信息的重用指数设计，并对最优任务调度问题进

行分析。进一步地，在多臂赌博机（MAB, mul-

ti-armed bandit）模型[25]的基础上，提出了 SF-COL

算法。 
3.1  基于历史查找信息的重用指数设计 

首先，为了减少额外查找时延，本文设计了一种

基于历史查找信息的重用指数。算力网络管控层维

护一个历史查找表 H ，记录子任务是否在节点上执

行重用缓存查找以及查找结果（包括部分查找成

功、完全查找成功以及查找失败）。 , 0n iH = 表示子

任务 im 未在节点 n上执行重用缓存查找； , 1n iH = 表

示在 t 时刻查找成功，包括部分查找成功和完全查

找成功 2 种情况； , 1n iH = - 表示执行了重用缓存查

找，但查找失败。定义 *
,n iH 为子任务 i 在节点 n上的

最近一次查找情况。 

当新的服务请求到来时，若子任务 i 被分配到

节点 n执行计算，则检查最近一次的查找情况。若
*
, 1n iH = ，说明在最近的一次查找中，节点 n缓存了

子任务 i 所需的计算数据，那么当前该节点仍有较

大的概率存储了该数据，因此设置 reuse
, 1n iI = ，执行

重用缓存查找；否则，设置 reuse
, 0n iI = 。虽然上述方

法可以根据最近一次的查找结果来判断当前的可

重用缓存情况，但却是一种静态僵化的机制，缺乏

主动探索。如果出现 *
, 1n iH = - 或者 *

, 0n iH = 的情况，

该机制认为节点 n 上没有子任务 i 所需要的数据，

那么未来将不会再在节点 n上执行查找。然而，在

实际应用中重用缓存可能会动态更新，若节点 n在

未来的某个时间段缓存了子任务 i 所需要的数据，

该机制将使子任务 i 失去可重用的机会。为了解决

该问题，本文采用定期探索的机制来探知缓存的动

态变化。定义 ,n iZ 为 ,n iH 连续等于 0 或−1 的次数，

并设定一个长度为δ 的探索窗口。若历史查找表中
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已有连续δ 次未执行重用缓存查找，即 ,n iZ δ= ，则

下次必定执行重用缓存查找，以探知缓存中是否有

新的可重用计算数据。因此，综合考虑最近一次的

查找情况以及探索窗口机制，重用指数 reuse
,n iI 可以通

过式(7)来生成 

 
*

reuse , ,
,

1, 1

0,
n i n i

n i

H Z
I

δ = =
=  

 

或

其他
 (7) 

3.2  任务调度算法设计 

3.2.1  最优任务调度 

假设所有节点的重用缓存情况、计算时延、传

输时延都已经预先获知，那么时隙 t 内的最优任务

调度决策方案可以由式(8)给出 

 
( ),

*
, ,( ) arg min ( )

I tn t
n t n tI t D t=  (8) 

根据式(7)，每个子任务的最优卸载决策可以通

过 N 次计算来找到。然而，在实际应用中，节点

的计算、通信时延取决于动态变化的可用网络、

计算资源，而计算重用则取决于计算服务特征以

及算力节点的重用数据缓存情况。尽管算力网络

管控层在尽力维护全局算网资源视图，但在实际

中难以获取所有实时状态信息，且无法预知环境

状态信息与总服务时延间的关系，这使最优任务

调度策略在实际中并不可行。在此背景下，为实

现高效任务调度，在 MAB 问题的基础上，本文

提出 SF-COL 算法。 

3.2.2  MAB 问题构建 

为了解决上述状态信息不可提前预知的问题，

本文采用在线学习算法，通过与环境的动态交互学

习未知信息。在本文的任务调度问题中，系统的状

态（如节点的计算资源、通信资源、计算服务类型）

会影响服务时延，但是任务调度策略却不会改变系

统状态，因此，它是典型的上下文感知的 MAB 问

题[26]，该问题是一种经典的序列决策问题，属于强

化学习的范畴。在每轮决策过程中，智能体借助上

下文信息从多个臂中选择一个臂，然后得到一定的

奖励。每个臂的奖励服从一定的分布，但对智能体

不可知。本文将算力节点作为臂，算力节点控制器

虚拟化出多个子控制器作为智能体，智能体 ip 负责

为子任务 i 做出调度决策。接下来，将任务调度问题

式(5)和式(6)建模为上下文感知的 MAB 问题。 

上下文。丰富的上下文信息有利于智能体快速

学习环境模型，在算力网络中，管控层维护了算力

节点的资源信息，例如算力节点的计算和通信能

力。同时，由于计算服务的异构特性，不同服务的

可重用数据不同。因此，智能体需要针对不同计算

服务，调度符合其重用需求的算力节点来执行计算

任务。在此背景下，该模型中的智能体可观测到的

上下文信息包括计算服务信息以及算力节点信息。

因此，将 t 时隙的上下文信息表示为 

 { }, ( ) , ( ), ( ), ,P C P C
n i s i i n nt x t tφ φ κ κ=o  (9) 

动作。智能体 ip 在时隙 t 内根据上下文信息

, ( )n i to 来选择一个臂，该动作被定义为 

 { },( ) | ( ) 1i n ia t n I t= =o  (10) 

表示选择算力节点 n来执行子任务 i。 

奖励。智能体选择算力节点后，会获得相应的

奖励。本文的目标是降低服务时延，因此智能体的

奖励与服务时延相关，越低的服务时延对应越高的

奖励。在时隙 t 内，智能体 ip 选择算力节点 n 所获

得的奖励被表示为 

 , ,( ) ( )n i n ir t D t= -  (11) 

在该问题中，网络状态信息是动态变化的，需

要智能体在与环境不断交互的过程中学习出规律。

因此，本文的目标是尽可能地增大长期平均奖励的

期望，即 

 ,
1

1
max ( )

s

n i
t i n

T

r t
T ∈= ∈

  
  
  

∑∑ ∑E
M N

 (12) 

3.2.3  在线任务调度算法设计 

接下来，介绍本文所提出的 SF-COL 算法。在

MAB 模型中，需要解决的核心问题为智能体如何

处理“探索−利用”的均衡关系。该问题可以描述

为在“探索更高奖励动作”与“利用历史最佳动作”

之间寻求平衡。在初期阶段，智能体缺乏关于算力

节点的先验知识，也无法获得不同服务对算力节点

的偏好，需要先对算力节点属性及服务特征信息进

行学习探索；在后期阶段，智能体根据前期探索的

历史经验以及当前的服务特征状态来做出任务调

度决策，以降低服务时延，从而获得更高的奖励。

为解决上述“探索−利用”均衡的问题，本文在

LinUCB[26]算法的基础上设计了 SF-COL 算法，该

算法可以通过服务联盟机制节省探索学习的时间

成本。 
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1) 基于岭回归的模型系数 

本文假设上下文信息与奖励呈线性关系[26]，并

维护模型系数向量 *
,n iθ 来描述该线性关系。对于每

个时隙，有 

 , , ,
T*

,[ | ]n i n i n i n ir =o θ oE  (13) 

因此，在时隙 t 下的最优节点选择可以表示为 

 ,
T* *

,arg maxi n i n i
n

a = θ o  (14) 

本文通过历史上下文信息及奖励，得到当前上下

文与预测奖励之间的关系，即不断优化模型系数 *
,n iθ 。 

本文采用岭回归方法来估计模型系数。用

,
t

n i
o×∈RG 表示到时隙 t 为止智能体 ip 收集到的关于

节点n的历史上下文信息，其中，o 表示上下文信息

的维度， ,
t

n i ∈Rq 表示智能体 ip 选择节点n的历史奖

励。通过岭回归方法，可以得到关于 *
,n iθ 的估计为 

 〓 （ ）, , , , ,

1T T
n i n i n i n io n i

-
= +θ G G I G q  (15) 

其中， oI 表示单位矩阵。 

2) “探索”与“利用”过程 

本文通过动作的置信度来指导智能体的探索

过程。关于置信区间有以下引理。 
引理 1  假设奖励 , ( )n ir t 是独立随机变量且均

值 为 *
, , , ,

T|n i n i n i n ir  =  o o θE ， 令 ( ) ( log )Ot tα = ，

, , ,
T

n i n i n oi= +A G G I ，则置信区间上界（CB, confidence 

bound）为 

 ,
T T *
, , ,, ,

T
,
1ˆ ( )n i n i n i n i n i n in i tα --o θ o θ o A o≤  (16) 

用 ,CB ( )n i to 表示在上下文信息 ,n io 下为子任务 i

选择算力节点 n的置信区间上界，即 

 , ,
1

, ,
T( )CB ( )n i n i n i n it tα -=o o A o  (17) 

在每个时隙中，智能体 ip 选择奖励估计最大的

算力节点来执行计算任务，即 

 , ,
* T ˆarg max ( )i n i n n ica CB t  = +  

oo θ  (18) 

式(18)表示了“探索−利用”的均衡。第一项

,
T ˆ
n i no θ 表示对历史信息的利用，第二项 ,CB ( )n i to 表示

对节点的探索。 

3) 基于服务联盟的协作学习机制 

不同计算服务可能具有相似的特征，从而对算

力节点有类似的偏好。基于此现象，本文提出基于

服务联盟的协作学习机制。该机制通过使用从联盟

中所有服务收集的经验来训练一个通用的联盟奖

励估计模型。由于可以共享联盟内成员的学习结

果，利用联盟成员的大量历史经验进行学习，大大

降低了学习时间成本，在学习动态变化的算力节点

状态及网络环境时表现出优秀的自适应能力。本文

设定一个未知向量 , ,s n iu ，该向量决定了节点 n在子

任务 Msi∈ 下的平均表现。如果服务 s与任一服务

Sj ∈ 在同一联盟内，那么 T T
, ,, , , ,n is n nj ii n i=u o u o ；反之，

T T
, ,, , , ,s n ni nji n ii β- ≥u o u o ，其中 0β ＞ 为间隔参数。 

基于以上对服务联盟的描述，本文将在上下文

, ( )n i to 下选择节点 n 可获得相似奖励的服务划分在

同一联盟中。具体来说，与服务请求 s在同一联盟

中的服务集合表示为 

{
}

T T
, ,

, ,

,

, ,

,

,

, ,

,

ˆ

ˆ ˆ:| ( 1) (( ) ( )

( 1) (

1) |

C 1)B CB

s n i

s n i j n in i n i
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为了简化表达，下文用 F̂s 表示 , ,ŝ n i
oF 。根据形

成的服务联盟，对模型参数估计以及置信区间上界

进行更新 

 〓 〓ˆ

ˆ
, , , ,(

ˆ
1)

1
( 1)s

sjs

n i j n it t
∈

- -= ∑θ θF

FF
 (20) 

 
ˆ

,ˆ ,, ,
CB ( 1) CB 1

1
ˆ

( )
s

sjs

j n in i
t t

∈

- -= ∑o o
F

FF
 (21) 

根据式(20)和式(21)，联盟的模型系数值和置信

上界均取联盟内所有服务的均值。基于此，智能体

ip 为服务 s选择最佳算力节点，即 

〓
, ,, , ,

* T
ˆ

ˆ(ar m 1) CB ( 1g ax )s
sn

n ii n i n i
a t t  = +  - -oo θF F

 (22) 

根据式(22)选择算力节点 *n 执行计算任务后，

收到环境反馈的奖励 （ ）* ,n i
r t 。接下来，基于该奖励，

更新历史信息。具体更新方法如下。 

若对当前所选算力节点 *n 的置信度较低，即

*, ,
C ( 1B )

4s n i
t

β
- ≥o ，那么只更新与当前服务 s相关的

历史信息；若当前选择的置信度较高，即

*, ,
C ( 1B )

4j n i
t

β
- ＜o ，则更新联盟 F̂s 内所有服务的历

史信息。该机制是基于 * *, , , ,
ˆ
s n i s n i

=F Fo o 的，也就是说，

奖励 * ,
( )

n i
r t 的条件期望 * *

T

,, ,
( )

is n i n
tu o 与联盟内的任意
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服 务 F̂sj ∈ 的 * *

T

,, ,
( )

ij n i n
tu o 是 相 等 的 ， 使

*, ,
C ( 1B )

4j n i
t

β
- ＜o 。 

本文采用遗憾值来衡量算法的性能，将遗憾值

定义为实际得到的奖励与最优策略所对应奖励的

差值。因此，时隙 t 内的遗憾值可以表示为 

 （ ） * *

T T
,, , , , ,

( ) max .s n i s n in i n in
tΞ

∈
= -u o u o

N
 (23) 

根据文献[27]的定理 1，本文有以下定理。 
定理 1  假设在 β -间隔下对于所有 Ss∈ ，

（ ） （ ）, , , ,
T T

, , , ,
ˆ CBs n n i n ii s n i s n i t- ≤ ou o θ o 成立，那么在给定的

总时隙T 下，算法 SF-COL 的累计遗憾
1
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T

t
t

=
Ξ∑ 有以
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其中，HD 函数表示对于给定的序列 , (, }){ n i ts o , ,n iA

达到其最小特征值小于
2

2

16 ( )Tα
β

所需要的时隙，具

体定义详见文献[27]。 

值得注意的是，本文的计算子任务有先后执行

顺序。因此，不同智能体可以选择同一计算节点执

行计算任务而不受影响，不存在典型多智能体MAB

模型中的碰撞问题[28]。SF-COL 算法的详细过程如

算法 1 所示。 

算法 1  SF-COL 算法 
输入  间隔参数 β  

输出  任务调度决策 I 
初始化  对于所有 , ,N M Ssi sn ∈∈ ∈ ，设置初

始化值 ,
o t

n i
×= ∈G R0 ， ,

t
n i = ∈0 Rq  

1) for t=1:T do 

2)  接收到服务请求 s ，并观测到上下文信息

, ( )n i to ； 

3)  for 智能体 , Msip i∈  do 

4)   /*准备阶段*/ 

5)   for 节点 Nn∈  do 

6)    根据式(19)计算联盟成员集合 F̂s 。 

7)    根据式(20)和式(21)计算联盟的模型估

计参数 〓 ,ˆ , ( 1)Fs n i t -θ 和置信区间上界

, ,ˆCB ( 1)
s n i

t -
F
o 。 

8)   end for 

9)   /*动作执行阶段*/ 

10)  根据式(22)选择奖励估计最大的算力节

点 *n 来执行计算任务，并根据式(7)计算

*

reuse

,n i
I 决定是否进行重用缓存查找。 

11)   收到奖励 * ,
( )

n i
r t 。 

12)   /*历史信息更新阶段*/ 

13)   if *, ,
C ( 1B )

4s n i
t

β
- ≥o  then 

14)      更新 * ,n i
D 与 * ,n i

q  

15)   else 

16)    for all *,
F̂

s n
j ∈  do 

17)     更新 * ,n k
G 与 * ,n k

q , Mjk ∈  

18)    end for 

19)   end if 

20)  根 据 式 (15) 和 式 (17) 更 新 〓 , ( )n i tθ 和

,CB ( )n i to 。 

21)  end for 

22)  更新 HST。 

23) end for  
根据算法 1，对于每个智能体 , Msip i∈ ，

SF-COL 算法分为 3 个阶段。在准备阶段，智能体

根据历史信息得到服务 s所在的服务联盟，并计算

联盟的模型估计参数和置信区间上界。在动作执

行阶段，智能体根据联盟信息为服务 s选择最佳算

力节点 *n ，并基于重用指数决定是否执行重用查

找，动作执行后收到环境反馈的奖励。在历史信

息更新阶段，根据上述动作的置信度来进行信息

更新。 

4  实验与结果 

为了评估所提算法的性能，本文进行了一系列

的仿真实验。本节首先介绍仿真实验环境设置，然

后介绍实验结果并进行分析。 
4.1  实验环境设置 

考虑由多个算力节点和一个算力网络控制器

构成的计算可重用算力网络，主要仿真参数设置如

表 1 所示。 
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表 1 仿真参数设置 

参数 值 

算力节点传输功率/mW 100 

噪声功率/dBm −100 

算力节点带宽资源/MHz [10,20] 

子任务的数据量/MB [0.3,0.5] 

子任务的计算需求/GHz [0.5,0.6] 

算力节点计算资源/GHz [1,10] 

查找时延/s 0.05 

 
在计算方面，具有较强异构性的算力节点随机分

布在网络内。本文实验中用算力节点的 GPU 时钟频

率来表示节点的计算资源[29]，设置算力节点的计算资

源均值在[1, 10] GHz 内，即 [1,10],P
n nκ ∈ ∀ ∈N 。另

外，设置节点上的查找时延为固定值 0.05 sτ = ，对

应达到缓存容量上限时的最大查找时延。在传输方

面，算力节点具有异构时变的传输能力，节点传输

功率设为 100 mW，噪声功率为−100 dBm，算力节

点的带宽资源范围设置为[10,20]  MHz。在重用数

据缓存方面，当数据超过容量限制时，采用最不常

用（LFU, least frequently used）缓存淘汰算法[30]进

行数据替换。 
为了模拟计算子任务的调度过程，本文考虑

AR/VR 游戏场景下的视频流计算服务。每个计算服

务被拆分为 4 个子任务（子任务 1～子任务 4），分

别是视频编码、视频分析、视频增强以及视频渲染。

对于子任务 2 视频分析，由于不同用户可能会产生

相同的视频分析服务请求，例如，热度较高的建筑/

人物的视频分析请求，因此可以进行计算重用。对于

子任务 4 视频渲染，由于部分用户的游戏背景是相同

的，因此，可以直接利用缓存中已渲染的游戏背景部

分，只执行前景部分的渲染计算。总体来说，算力节

点中可能缓存了子任务2和子任务4可重用的计算结

果，但子任务 1 和子任务 3 需要进行完全计算。 

在实验中设置不同的计算服务类型，计算服务

类型将会影响子任务的具体计算内容。例如，对于

雪山场景和沙漠场景的游戏服务，子任务 4 的渲染

内容不同，计算重用数据也完全不同；在分析建筑

的和分析人物的服务请求下，子任务 2 的计算可重

用数据也不相同。另外，设置每个子任务的输出数

据量为[0.3,0.5] MB，计算需求为[0.5, 0.6] GHz。同

一计算类型的服务，其子任务的计算需求和输出数

据量也可能不同，因此，根据计算服务类型、计算

需求和输出数据量等多种因素生成了不同的计算

服务。 

为了展示所提算法的优越性，本文将其与 4 种

基准算法进行对比，具体介绍如下。 

1) TOD[21]。文献[21]研究了计算任务卸载问题，

以降低任务平均卸载时延为目标，提出了基于在线

学习的任务卸载算法。该算法考虑了计算与网络资

源的动态性，但没有采用计算重用，即所有计算任

务均执行完全计算。 

2) Whispering[14]。文献[14]研究了云−边网络中

的联合服务卸载和计算重用问题，通过综合考虑节

点计算和通信能力，设计了一种基于排序的算法来

实现服务卸载，并在节点上执行计算重用。 

3) N-HST（non-HST）。在所提 SF-COL 算法的

基础上，通过删掉 HST 构建了该对比算法，以验证

本文所提 HST 的有效性。该算法考虑计算重用，但

是没有维护 HST，仅通过在线学习算法进行任务调

度，且每次执行计算任务前均进行重用查找。 

4) Greedy。该算法通过初始化获得的初始值，

以贪心的方式选择算力节点进行计算任务调度。 

4.2  实验结果 

首先，为了验证在不同算力节点数量 N 下所提

SF-COL 算法的性能，本节实验设置算力节点数量

分别为 50、100、200。同时，计算服务数量设置为

40，每个时隙在 40 个计算服务中随机选择一个作

为服务请求。如图 3 所示，在不同的算力节点数量

下，SF-COL 均可实现算法收敛，证明了所提算法

的可收敛性与可扩展性。注意到，算力节点数量越

多，算法的收敛速度越慢。当网络中有 50 个算力

节点时，SF-COL 算法在约 200 个时隙时即可收敛；

当算力节点数量增大到 200 个时，需要约 800 个时

隙才可收敛。这是因为算法会尽力探索所有节点的

奖励情况，当算力网络规模变大、节点数量增多时，

探索阶段所花费的时间将会变长。 

 
图 3  不同算力节点数量下的算法奖励 
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接下来，将算力节点数量固定为 100，并设置

计算服务数量 S 分别为 40、80、120，实验结果如

图 4 所示。与图 3 类似，所有曲线最终均实现收敛。

在图 4 中，计算服务数量越少，算法收敛越快。这

是因为算力节点在不同计算服务下的表现可能不

同。SF-COL 算法需要探索不同服务联盟下每个算

力节点产生的收益，因此，服务数量增加导致了算

法的探索时间变长，收敛速度减慢。 

 
图 4  不同服务数量下的算法奖励值 

图 3 和图 4 中的实验结果证明了所提算法的收

敛性与可扩展性。同时，可以看出 SF-COL 算法的

收敛时间与算力节点数量以及计算服务数量相关：

节点数量规模越大，服务数量越多，则算法需要更

多的时间去探索直至收敛。 

为了对比所提算法与基准算法的性能，本节将算

力节点数量和计算服务数量分别设置为固定值 100

和 40。图 5 和图 6 分别展示了 SF-COL 算法与基准

算法在奖励值和累计平均奖励值方面的表现。从图 5

可以看出，所有算法均可实现收敛。其中，Greedy

根据初始化时对每个节点的了解，贪心地选择算力节

点进行任务调度。然而，由于没有充分探索所有节点

在不同计算服务请求下的表现，未能全面评估所有节

点的潜在能力，无法选择到能力更强的节点。这一局

限性使该算法在任务调度有效性方面表现较差，因

此，在图 5 中 Greedy 的奖励值最低。TOD 的表现优

于 Greedy，但是比 Whispering 和 N-HST 差。这是因

为 TOD 采用完全计算的方式，在资源调度的过程中

仅考虑节点的计算和带宽能力，并没有利用节点上的

数据缓存进行计算重用，从而导致了更高的计算时

延，使总体奖励较差。总体来看，本文所提 SF-COL

算法表现最佳。由于 SF-COL 中并非每次计算前都需

执行重用查找，比 N-HST 节约了部分查找时延，因

此性能优于 N-HST。同时，Whispering 在选择算力

节点过程中没有考虑节点数据缓存对数据重用的影

响，仅把节点的计算和通信能力作为任务调度依据，

因此其性能比 SF-COL 差。虽然 Whispering 有一定

的概率通过计算重用来降低服务时延，但由于增加了

额外的查找时延，其表现和 TOD 差距不大。 

 
图 5  不同算法的奖励值 

根据以上分析，SF-COL 与 N-HST 的性能差距

取决于查找时延：查找时延越长，SF-COL 的优势

越大。由于 TOD 采用完全计算的方式，SF-COL 与

TOD 的性能差距则主要依赖于重用计算部分的计

算时延：若可计算重用部分的计算量越大、计算时

延越长，SF-COL 可通过计算重用实现更短的总服

务时延，从而达到更高的奖励值。Whispering 虽然

采用计算重用的方式，但其进行任务调度时仅考虑

节点的计算和通信能力，因此， SF-COL 与

Whispering 的差距则主要取决于最优计算通信能力

的算力节点是否可进行计算重用：若 Whispering 所

选出的最优节点不可计算重用，则 SF-COL 的优势

会更大。 

图 6 展示了不同算法的累计平均奖励值。与图 5

类似，SF-COL 最终实现了最优的性能，且随着时

间的推移，在累计平均奖励方面的优势不断增大。

在 300 个时隙之后，SF-COL 算法的曲线逐渐超越

除 Whispering 外的其他算法曲线。Whispering 的累

计平均奖励值前期比较高是因为提前获取了节点

信息，没有探索阶段，而这在实际应用中是难以实

现的，其适用性有限。SF-COL 算法通过探索的方

式嗅探各节点的状态，因此前期累计平均奖励不

高。但随着算法的收敛，累计平均奖励也不断增高，

在大概 1 200 个时隙后，SF-COL 超过了 Whispering

并且差距逐渐变大，展现了 SF-COL 的长期优越性。 
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图 6  不同算法的累计平均奖励 

图 7 和图 8 分别比较了在不同算力节点数量和

计算服务数量下 SF-COL 算法和基准算法在时延方

面的表现。图 7 和图 8 分别将计算服务数量和算力

节点数量固定为 40 和 100。Greedy 的时延最长，

SF-COL 算法实现了最短的时延。由于额外的重用查

找时延以及无重用导致的额外计算时延，N-HST、

TOD 和 Whispering 的时延均长于 SF-COL 算法。同

时可以看出，算力节点数量和计算服务数量对

SF-COL 算法下的时延影响不大，证明了所提算法在

大规模算力网络下的可用性。 

 
图 7  不同算力节点数量下不同算法的时延对比 

 
图 8 不同计算服务数量下不同算法的时延对比 

定义计算资源消耗为计算任务占用的节点

GPU 时钟频率。图 9 展示了 SF-COL 算法和 TOD、

Whispering 算法的计算资源消耗量对比。TOD 调度

算力节点以完全计算的方式执行所有计算服务，因

此，计算资源消耗量等于服务的计算资源需求量。

根据本文的实验设置，每个子任务的计算资源需求

为[0.5, 0.6] GHz。由于每个计算服务包含 4 个子任

务，因此，TOD 的计算资源消耗量应在[2, 2.4] GHz

内波动，这与图 9 的实验结果一致。另外，从图 9

中可以看出，Whispering 的计算资源消耗量的波动

范围较大。这是因为虽然 Whispering 在任务调度过

程中没有考虑重用数据缓存情况，但部分服务在所

选节点上可进行计算重用。根据图 9 中的实验结果，

其资源消耗量最低值在[1.5, 2.4] GHz 附近波动，说

明此时有 3 个子任务需要执行计算，另外一个子任

务可进行完全重用；波动范围最高值与 TOD 类似，

说明此时 4 个子任务均执行完全计算。与其他 2 种算

法相比，SF-COL 算法可以在 450 个时隙后实现最低

的计算资源消耗。SF-COL 前期一直在探索算力节点

的数据缓存情况，希望能够通过计算重用来获得更高

的奖励。在 0～450 个时隙，SF-COL 算法探索到了

可进行计算重用的节点，因此有部分时隙的计算资源

消耗有所降低。在 450 个时隙之后，由于 SF-COL 算

法已获得了充分的历史经验，对所有算力节点的计

算、传输以及缓存情况均有了一定的了解，因此可以

精确地调度具有缓存数据的节点来提供服务。具体表

现为计算资源消耗在较低的水平小幅波动，此时的计

算资源主要被不可进行计算重用的子任务 1 和子任

务 3 消耗，而子任务 2 和子任务 4 的每个时隙都在算

力节点上执行完全重用或者部分重用计算。上述实验

结果验证了所提算法在降低资源消耗方面的有效性。 

 
图 9  SF-COL 算法和 TOD、Whispering 算法的计算资源消耗量对比 

5  结束语 

本文将计算重用技术引入算力网络中，面向时
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延敏感的计算密集型应用，综合考虑计算、传输与

查找时延，构建了以缩短服务时延为目标的优化问

题。为了解决该问题，本文提出了 SF-COL 算法，

设计了重用指数来做出重用缓存查找决策。进一步

地，基于服务联盟机制进行高效学习，探索不同上

下文信息下算力节点的表现情况，在联盟历史经验

的基础上做出计算任务调度决策。实验结果表明，

与基准算法相比，SF-COL 算法在服务时延、计算

资源消耗等方面均实现了更优的性能。 
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