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摘　 要:为了提高网络资源的利用率,研究利用网络功能虚拟化技术来降低计算机网络功能部署的复杂性,并结合功能服务链(service
 

function
 

chain,SFC)的用户请求设计出了一个算力资源调配系统。 该系统由多个虚拟网络功能(virtualized
 

network
 

function,VNF)提供服

务,可将用户请求拆分为多段 VNF 任务并映射至层级化算力节点。 同时,利用图注意力网络(graph
 

attention
 

network,GAT)构建用户请

求预测模型,借助其节点注意力机制精准捕捉请求分布规律,并结合 Adam 优化算法,基于该模型预测的用户请求动态优化算力资源的

调配方案。 结果显示,研究策略的阻塞率为 9. 41%,较初始策略、LAMP
 

策略、RAMP
 

策略分别降低 15. 78%、24. 08%、25. 65%。 中央处理

器(central
 

processing
 

unit,CPU)利用率为 73. 54%,内存利用率为 65. 04%。 基于图注意力网络的算力资源调配优化研究有效地提升了算

力资源的调配效率,从而显著提高了网络整体的资源利用率,为算力网络高效运维提供了技术支撑。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

the
 

utilization
 

of
 

network
 

resources,
 

this
 

paper
 

studies
 

the
 

use
 

of
 

network
 

function
 

virtualization
 

technology
 

to
 

reduce
 

the
 

complexity
 

of
 

computer
 

network
 

function
 

deployment,
 

and
 

designs
 

a
 

computing
 

resource
 

allocation
 

system
 

based
 

on
 

the
 

user
 

request
 

of
 

service
 

function
 

chain
 

(SFC) .
 

The
 

system
 

is
 

served
 

by
 

multiple
 

virtual
 

network
 

functions
 

(VNF),
 

which
 

can
 

split
 

user
 

requests
 

into
 

multiple
 

vnf
 

tasks
 

and
 

map
 

them
 

to
 

hierarchical
 

computing
 

nodes.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

graph
 

attention
 

network
 

(GAT)
 

is
 

used
 

to
 

build
 

a
 

user
 

request
 

prediction
 

model,
 

with
 

the
 

help
 

of
 

its
 

node
 

attention
 

mechanism
 

to
 

accurately
 

capture
 

the
 

distribution
 

of
 

requests,
 

and
 

combined
 

with
 

the
 

Adam
 

optimization
 

algorithm,
 

the
 

user
 

requests
 

predicted
 

by
 

the
 

model
 

are
 

dynamically
 

optimized
 

for
 

the
 

allocation
 

of
 

computing
 

resources.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

blocking
 

rate
 

of
 

the
 

research
 

strategy
 

is
 

9. 41%,
 

which
 

is
 

15. 78%,
 

24. 08%
 

and
 

25. 65%
 

lower
 

than
 

the
 

initial
 

strategy,
 

lamp
 

strategy
 

and
 

ramp
 

strategy,
 

respectively.
 

The
 

utilization
 

rate
 

of
 

central
 

processing
 

unit
 

(CPU)
 

is
 

73. 54%,
 

and
 

the
 

memory
 

utilization
 

rate
 

is
 

65. 04%.
 

To
 

sum
 

up,
 

the
 

research
 

on
 

the
 

optimization
 

of
 

computing
 

resource
 

allocation
 

based
 

on
 

graph
 

attention
 

network
 

effectively
 

improves
 

the
 

allocation
 

efficiency
 

of
 

computing
 

resources,
 

which
 

significantly
 

improves
 

the
 

overall
 

resource
 

utilization
 

of
 

the
 

network,
 

and
 

provides
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

efficient
 

operation
 

and
 

maintenance
 

of
 

computing
 

network.
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　 　 随着人工智能、云网络和在线视频等大规模密集型网

络应用的发展,互联网行业面临着满足高速增长的算力需

求的挑战[1] 。 算力网络作为一种新型信息基础设施,根据

业务需求在云、网、边之间按需分配和灵活调度计算资源、
存储资源和网络资源[2] 。 然而,传统通信网络依赖专用且

封闭的硬件设备,导致网络扩容和新业务开发与部署变得

异常困难[3] 。 虽然云计算具备强大的存储和运算能力,在
一定程度上满足了传统通信网络的服务要求,但其核心虚

拟化技术依赖于将数据必须先传输至云计算中心进行处

理后再返回的模式。 与传统网络通信和云计算技术不同,
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算力网络的分布特性使其节点遍布各地,而非集中于云数

据中心,因此能够有效解决云计算技术和传统通信网络的

问题[4] 。 然而,算力网络的分布结构也导致了该网络节点需

要进行统一分配管理,若算力资源未进行合理调度和管理,就
会造成大量的资源浪费。 功能服务链(service

 

function
 

chain,
SFC)是将网络服务按照特定顺序连接起来,以便实现复杂

的服务功能的方法。 而网络功能虚拟化( network
 

function
 

virtualization,NFV)技术是通过软件来实现传统上依赖于

硬件的网络功能技术。 功能服务链 ( service
 

function
 

chain,SFC)可以将算力网络的节点相连接,而网络功能虚

拟化(network
 

function
 

virtualization,NFV)可以进一步降低

网络功能部署的复杂性和资源调度成本[5] 。 因此在这一

背景下,研究创新性地将 NFV 和 SFC 相结合应用于算力

网络中,并通过用户请求感知进行服务映射,利用图注意

力网络( graph
 

attention
 

network,GAT) 构建请求预测模型

以优化算力资源调配。 进行基于图注意力网络的算力资

源调配优化研究,以期提高网络整体的资源利用率。

1　 基于 GAT 的算力资源调配优化

1. 1　 功能服务链映射策略研究

算力实质上是网络的计算能力。 智能手机、电脑以及

高性能服务器的反应速度越快,表明其算力越高。 算力网

络通常由大量的边缘节点和雾节点构成,每个节点实际上

都是一台物理设备[6] 。 在算力网络中,用户请求从用户终

端设备发送到算力适配器。 适配器对请求进行初步分析

和处理后,将请求拆分为多个 VNF 后发送到算力节点。
通常,一个用户请求会被拆分为 3 条 VNF,这 3 条 VNF 之

间通过多条虚拟链路相互连接[7] 。 因此,算力网络处理用

户请求的过程就是将这 3 条 VNF 及其关联的虚拟链路映

射到算力网络的过程[8-9] 。 这个映射过程可以转化为 SFC
的映射问题。 基于用户请求特征的功能服务链映射策略

如图 1 所示。

图 1　 基于用户请求特征的功能服务链映射策略

Fig. 1　 Functional
 

service
 

chain
 

mapping
 

strategy
 

based
 

on
 

user
 

request
 

characteristics

　 　 由图 1 可知,在基于用户请求特征的功能服务链映射

策略中通过合理规划映射链路,可以减少 VNF 的实际映

射数量,从而提高网络资源的利用率。 在处理用户请求

时,VNF 映射链路优先选择网络中已复用的 VNF 实例,以
降低请求处理时间并提高效率。 当存在符合条件的复用

实例时,系统会优先选择这些实例。 然而,如果没有符合

条件的实例,或者同类型实例的复用次数已达到上限时,
则必须选择新的 VNF 节点进行映射。 VNF 映射链路的选

择属于多目标优化问题。 在面临多个候选算力节点时,如
果这些节点的映射代价相同,那么系统倾向于选择网络跳

数较短的节点作为映射目标[10] 。 这样的选择旨在降低数

据传输的延迟和成本。 如果这些候选节点的跳数也相同,
那么系统将采用随机策略从中选择一个算力节点作为映

射节点[11] 。 这种处理策略可以确保系统在资源分配和网

络效率之间取得平衡,同时可以满足用户请求的需求。 最

小映射代价即为最小化网络资源总开销,其中包含了内存

开销、中央处理器( central
 

processing
 

unit,CPU)开销以及

节点之间的通信开销等因素[12-13] 。 映射代价的数学表达

式为

O =
α × df

  c
i

Rc
n

+
β × df

  m
i

Rm
n

(1)

式中, O 表示映射代价, α 和 β 分别表示 CPU 代价权重和

内存代价权重, f
 c
i 和 f

 m
i 分别表示第 i 条 VNF 映射链路所

需要的 CPU 资源和内存资源, d 表示 VNF 映射链路的传

输距离, c 表示 CPU 计算资源, m 表示内存存储资源, Rc
n

和 Rm
n 分别表示第 n 个用户请求所耗费的 CPU 资源和内

存资源。
网络资源总开销的数学表达式为

O′ = ∑
Rn∈RSFC

∑
fi∈F

α × df
   c
i

Rc
n

+
β × df

   m
i

Rm
n

+
ε × df

  b
i

Bi

+
γ × Ti

df
  t
i

( )
(2)

式中, O′ 表示网络资源总开销, RSFC 代表 SFC 对应的所有

用户请求集合, ε 和 γ 分别表示带宽资源和网络传输的代

价权重, f
   b
i 和 f

   t
i 分别表示第 i 条 VNF 映射链路所需要的

带宽资源和网络传输资源, b 代表带宽资源, t 代表传输

资源, B i 和 Ti 分别表示第 i 条映射链路所使用的带宽资

源和网络传输资源。
通过用户请求特征的功能服务链映射方式,算法能够

在最小化资源总开销的同时,选择出最优的映射路径,从
而提高整个网络系统的效率。
1. 2　 算力资源调配优化

在研究的基于用户请求特征的 SFC 映射策略中,系
统可以根据资源开销来选择映射路径。 然而,该策略存在

部分节点超载导致的局部网络瘫痪的局限性。 为了解决

这一局限, 研究引入了图注意力网络 ( graph
 

attention
 

network,GAT)来构建用户请求预测模型对现有的映射策

略进行优化,以降低用户请求的网络阻塞率,使得算力资

源分布更为均衡。 GAT 是一种图神经网络模型,该模型

通过在节点之间引入注意力机制,来更好地捕捉节点之间

的关系和特征信息[14] 。 因此,利用 GAT 的这一特性可以

提高用户请求预测的精度,从而减少网络阻塞。 GAT 的
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自注意力权重如式(3)所示。

η ij =
exp(eij)

∑ k∈K( i) exp(eij)
(3)

式中, i 和 j 都表示节点, η ij 表示自注意力权重, k 表示节

点 i 的邻居集合中的任意一个节点, K( i) 表示节点 i 的邻

居节点集合, eij 表示原始注意力得分。
GAT 预测模型的目标函数表达式为

L = ‖Yt - Ŷt‖ + ψL2 (4)
式中, L 表示损失函数, L2 表示正则化项, ψ 表示正则化

项系数, Yt 和 Ŷt 分别表示在 t时刻的输入请求数量和输出

预测请求数量。
在 GAT 模型预测出用户请求之后,研究利用 Adam 算

法来优化算力资源的调配。 Adam 算法是一种自适应学习

率的优化算法, 能够有效处理稀疏梯度和非平稳目

标[15-16] 。 并且,该算法在处理大数据和高维空间时表现

尤为出色,因此研究选择该算法来优化大规模数据下的算

力资源调配。 基于图注意力网络请求预测模型的算力资

源调配网络架构如图 2 所示。

图 2　 基于图注意力网络请求预测模型的算力

资源调配网络架构

Fig. 2　 Computational
 

resource
 

allocation
 

network
 

architecture
 

based
 

on
 

graph
 

attention
 

network
request

 

prediction
 

model
　 　 由图 2 可知,基于图注意力网络请求预测模型的算力资

源调配网络架构采用树形结构进行多层节点连接,1 级 4 四

级算力节点的数量分别为128 个、32 个、16 个和1 个。 每一层

结构根据资源属性进行划分,其中边缘算力节点的 CPU 性能

为 4
 

000
 

MIPS,其余节点的CPU 性能为10
 

000
 

MIPS。 该网络

架构采用 SFC 范式构建,以便将 VNF 任务拆分,并将拆分

后的多个 VNF 节点任务映射到合适的算力节点上。

2　 算力资源调配优化策略验证

为了验证基于图注意力网络的算力资源调配优化策

略的有效性,研究首先进行了实验环境的搭建和节点属性

的配置。 实验环境配置的是 macOS
 

12. 4 操作系统,并配

备了四核的 Intel
 

Core
 

i5 处理器。 使用的深度学习框架为

TensorFlow
 

1. 5. 0,Python 版本为 3. 8. 8,硬盘和内存配置

分别为 512GB 和 32GB。 在构建的算力网络系统中节点

按四个等级进行划分,该层次的算力网络结构以树形结构

进行连接。 研究使用的数据集为 PEMS-BAY 数据集和

Cityscapes 数据集。 其中 PEMS-BAY 数据集包含了传感器

在不同时间段的流量数据,适用于交通网络和算力资源调

配的研究。 而 Cityscapes 数据集具有大规模数据量,适用

于测试算力资源调配策略的效果。 为了评估和验证算力

资源调配的优化效果,研究将这两个数据集按照 4 ∶ 6 的

比例划分为了测试集和训练集。 具体的实验环境和节点

属性配置如表 1 所示。
表 1　 实验环境和节点属性配置

Tab. 1　 Experimental
 

environment
 

and
 

node
 

attribute
 

configuration

项目 配置
节点

等级
节点名称

链路带宽 /

(MB·s-1 )

系统 MacOS
 

12. 4 1 级 边缘算力节点 100

处理器 Intel
 

Core
 

i5 2 级 雾算力节点 500

深度学习框架 TensorFlow
 

1. 5. 0 3 级 雾算力节点 500

Python 3. 8. 8 4 级 云算力节点 5
 

000

　 　 为了验证基于 GAT 请求预测模型的有效性,研究在测

试集和训练集中进行了实验验证。 基于 GAT 请求预测模

型的预测值与实际值的对比如图 3 所示。 从图 3 中可以看

出,研究模型的预测值与实际值高度重合,证明该模型能够

准确地预测用户请求。 在图 3(a)中可以看出,在测试集中

迭代次数接近 490 时,预测值和实际值之间出现了最大的

误差。 此时的实际用户请求数量为 400,而预测数量为 354,
误差达到了 11. 50%。 在图 3(b)中可以看出,在训练集中

迭代次数接近 430 时,预测值和实际值之间出现了最大的

误差。 此时的实际用户请求数量为 543,而预测数量为 600,
误差达到了 9. 50%。 综上可以看出,基于 GAT 请求预测模

型的用户请求预测效果在迭代后期上还有提升空间,但整

体上能够对用户请求进行较为准确的预测。

(a)
 

测试集中预测值与实际值的对比

(b)
 

训练集中预测值与实际值的对比

图 3　 基于 GAT 请求预测模型的预测值与实际值对比曲线

Fig. 3　 Comparison
 

curve
 

of
 

predicted
 

and
 

actual
 

values
 

based
 

on
 

the
 

GAT
 

request
 

prediction
 

model
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　 　 为了验证基于 GAT 的算力资源调配优化策略的性

能,研究将该策略与其他先进的映射策略进行了对比分

析。 对比策略包括 GAT 优化前的初始策略、局部性感知

内存放置( locality-aware
 

memory
 

placement,LAMP)策略和

资源感知内 存 放 置 ( resource-aware
 

memory
 

placement,
RAMP)策略等[17] 。 不同映射策略的网络阻塞率对比如图

4 所示。 从图 4(a)可以看出,在 PEMS-BAY 数据集上,研
究的资源调配优化策略的网络阻塞率明显低于其他 3 种

策略,阻塞率为 9. 41%。 相比之下,优化前策略、LAMP 策

略和 RAMP 策略的阻塞率分别为 25. 19%、33. 49%和 35.
06%。 研究的资源调配优化策略的阻塞率相较于这 3 种策

略,分别降低了 15. 78%、24. 08%和 25. 65%。 从图 4(b)可以

看出,在 Cityscapes 数据集上,研究的资源调配优化策略的阻

塞率为 12. 01%,相较于其他 3 种策略的阻塞率,分别降低了

30. 96%、28. 49%和 34. 62%。 综上所述,基于 GAT 的算力资源

调配优化策略有效降低了网络堵塞率。

(a)
 

PEMS-BAY 数据集下的用户请求阻塞率对比　 (b)
 

Cityscapes 数据集下的用户请求阻塞率对比

图 4　 不同映射策略的网络阻塞率对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

network
 

blocking
 

rates
 

for
 

different
 

mapping
 

strategies
　 　 为了进一步验证该策略的性能,研究将该策略与其他

策略的 CPU 利用率进行了对比验证。 不同映射策略的

CPU 利用率对比如图 5 所示。 从图 5 ( a) 中可以看出,
PEMS-BAY 数据集中,研究的算力资源调配优化策略的

CPU 利用率最高达到了 73. 54%,相比优化前策略、LAMP
策略和 RAMP 策略的 60. 97%、54. 41%和 49. 78%,分别提

高了 12. 57%、19. 13%和 23. 76%。 从图 5( b) 中可以看

出,在 Cityscapes 数据集中,研究的算力资源调配优化策

略的 CPU 利用率最高达到了 68. 72%,相比优化前策略、
LAMP 策略和 RAMP 策略的 63. 01%、56. 54%和 51. 99%,
分别提高了 5. 71%、12. 18%和 16. 73%。 综上所述,基于

图注意力网络的算力资源调配优化策略有效提高了 CPU
利用率。

/% /%

(a)
  

在 PEMS-BAY 数据集下的 CPU 利用率对比　 (b)
 

在 Cityscapes 数据集下的 CPU 利用率对比

图 5　 不同映射策略的 CPU 利用率对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

CPU
 

utilization
 

for
 

different
 

mapping
 

strategies
　 　 为了全面验证基于 GAT 的算力资源调配优化策略的

性能,研究对比分析了不同策略的内存利用率如图 6 所

示。 从图 6 中可以看出,基于 GAT 的算力资源调配优化

策略在各个层级节点的内存利用率上表现非常均衡,且利

用率均高于其他 3 种策略。 研究的优化策略在 1 级到 4
级节点的内存利用率分别为 62. 64%、61. 83%、65. 04%和

63. 47%,节点之间的最大差值仅为 3. 21%。 相比之下,优

化前策略在 4 级节点和 2 级节点上的内存利用率分别为

60. 49%和 31. 94%,差值达到了 28. 55%。 LAMP 策略在 1
级节点和 3 级节点上的内存利用率分别为 43. 15% 和

26. 41%,差值为 16. 74%。 RAMP 策略在 4 级节点和 3 级

节点上的内存利用率分别为 43. 64%和 25. 37%,差值为

18. 27%。 此外,研究的算力资源调配优化策略的最大内

存利用率相较于其他策略的最大内存利用率,分别提高了
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4. 55%、21. 89%和 21. 40%。 因此综上可以看出,基于图

注意力网络的算力资源调配优化策略不仅显著提高了内

存利用率,还使得算力资源分配更加均衡。

图 6　 不同映射策略的内存利用率对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

memory
 

utilization
 

for
 

different
 

mapping
 

strategies

3　 结论

为了满足用户对服务质量的要求,提高网络资源的利

用率,研究将 VNF 和 SFC 相结合进行了用户请求的链路

映射。 同时,为了降低网络堵塞率并提高算力资源调配的

均衡性,研究利用 GAT 的结构构建了用户请求预测模型。
结果表明,研究策略的 CPU 利用率最高达到了 73. 54%,
相较于其他 3 种策略分别提高了 12. 57%、 19. 13% 和

23. 76%。 从内存利用率来看,在 PEMS-BAY 数据集中,研
究策略的内存利用率最大值为 65. 04%,相较于其他 3 种

策略的最大利用率, 分别提高了 4. 55%、 21. 89% 和

21. 40%。 在资源调配均衡度方面,研究策略的内存利用

率差值为 3. 21%。 综上可以看出,基于图注意力网络的

算力资源调配优化策略研究有效提高了网络资源的利用

率和均衡性。 但实际网络请求场景复杂多变,研究未能涵

盖所有网络场景来进行分析和讨论,因此研究结果不够全

面,这方面还待进一步完善。
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