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摘要：将数字孪生网络技术引入算力网络，可以建立算力网络的虚拟映射网络。数字孪生网络系统通过高保真的虚实实时交互，实现对算力网

络的高效分析、诊断和控制。以算力网络的自优化为例，提出了一种数字孪生算力网络的结构自优化模型，实现了数字孪生算力网络中网络自

学习、自验证、自演进的实时闭环控制。与传统自组织网络（SON）不同的是，将物理网络基础设施与 SON 模块分离，将 SON 自优化的过程

迁移到虚拟网络中，降低了算力网络运维的复杂度，提高了网络的灵活性和适应性。仿真实验证明，引入数字孪生网络技术后，可以迅速地处

理算力网络服务超时问题，降低网络整体服务时延。
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Abstract: By introducing the digital twin network technology into the computing power network, the virtual mapping network of the comput⁃
ing power network can be established. Digital twin network system realizes efficient analysis, diagnosis, and control of computing power 
network through high-fidelity real-time interaction between virtual and real. Taking the self-optimization of computing power network as an 
example, a structural self-optimization model of digital twin computing power network is proposed, which realizes the real-time closed-
loop control of network self-learning, self-verification, and self-evolution in digital twin computing power network. Different from the tradi⁃
tional self-organizing network (SON), the physical network infrastructure is separated from the SON module, and the SON self-optimization 
process is migrated to the virtual network, which reduces the complexity of computing power network operation and maintenance, and im⁃
proves the flexibility and adaptability of the network. Simulation results show that the introduction of digital twin network technology can 
quickly deal with the problem of computing power network service timeout and reduce the overall service delay of the network.
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当前，随着新一轮科技革命和产业变革的不断深入，新

技术、新业态、新场景和新模式不断涌现。庞大的数

据处理和价值挖掘都离不开算力，算力已成为信息社会的核

心生产力。中国准确把握算力时代的脉络，提出要加快智能

化综合性数字信息基础设施建设，实施“东数西算”工程，

打通经济社会发展的信息“大动脉”，推动数字经济与实体

经济融合发展。算力网络的核心思想是将分布的算力节点连

接起来，动态实时感知计算资源和网络资源状态，进而统筹

分配和调度计算任务，形成一张计算资源可感知、可分配、

可调度的网络[1-2]。

随着算网一体的演进，网络运行的高可靠性、网络测试

的高成本等，都使新技术的部署更加困难。针对目前算力网

络性能遇到的瓶颈问题，传统的方法是进行手动优化。然

而，这种方法在很大程度上依赖于操作和维护专家的经验，

且随着算力网络规模的日益增大，实现难度大大增加[3]。基金项目：北京市自然科学基金-海淀前沿项目（L202017）
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为了更好地解决上述问题，提升网络的自优化和自运维

能力，数字孪生网络与意图网络等概念和技术被相继提出并

得到业界认可[4]。数字孪生网络是以数字化方式创建物理网

络实体的虚拟孪生体。物理网络和虚拟孪生体之间可实时交

互。数字孪生网络系统可以通过高保真虚实实时交互，实现

对物理网络的高效分析、诊断、仿真和控制[5]。

本文中，我们将数字孪生网络技术与算力网络相结合，

建立数字孪生算力网络结构自优化模型。通过改进的遗传算

法，我们可以很方便地计算出网络解决某一故障问题 （如超

时问题和丢包问题） 的最小成本。通过物理网络和孪生网络

的实时交互，数字孪生网络平台能够助力算力网络实现低成

本试错、智能化决策和高效率创新。

1 面向算力网络的数字孪生网络架构

本文中，我们提出了一种面向算力网络的数字孪生架

构，如图 1 所示。该架构主要由实体网络层、孪生网络层以

及二者之间的感知/控制中间层组成：实体网络层包括物理

对象和连接 （如终端、接入网、骨干网、云、边缘节点等），

实体网络层可以被主动感知，并受上层的感知/控制层控制；

网络孪生层主要包括 3 个模块：网络孪生体、服务映射模型

和数据仓库；感知/控制层实时采集实体网络层的数据，包

括拓扑连接关系、性能数据和当前资源状态日志及状态信息

等，并上传、存储到网络孪生层。网络孪生体是对实体网络

层的虚拟映射，以数字化的方式构建孪生网络。孪生网络业

务功能先在孪生网络中验证、调整优化策略，然后将验证后

的最优策略通过感知/控制层返回给实体网络层，最终在实

体网络中执行策略。

2 基于遗传算法的数字孪生算力网络智能优化策略

数字孪生网络的优点是提供了一个低成本的验证平台。

依托于网络服务层的灵活接口，孪生网络体可以实现和各种

业务、算法的结合。以时延优化为例，我们将遗传算法引入

网络孪生层，基于中间层采集的实体网络的状态信息，在原

有网络拓扑的基础上通过新建连接或扩大链路的带宽等策略

来优化网络时延。由于引入了遗传算法，我们可以在孪生网

络中找到成本最小的策略组合来降低网络时延。实体算力网

络接收孪生网络体返回的最优策略结果并实施相应的策略，

达到降低时延和成本的效果，缓解了人工运维的压力。这使

得 实 体 网 络 能 够 借 助 数 字 孪 生 网 络 来 实 现 自 组 织 和 自

优化[6]。

因此，我们将新建骨干网络连接和扩大链路带宽两种方

案作为数字孪生算力网络的策略模型。若用户的时延超过允

许的最大业务处理时延，实

体网络会生成超时日志，并

将 其 上 传 至 虚 拟 孪 生 网 络

中。那么，与实体网络对应

的虚拟网络就会调用遗传算

法，执行优化策略，改变虚

拟 网 络 中 的 网 络 结 构 与 状

态。这使得时延降低到业务

最 大 容 忍 处 理 时 延 以 下[7]。

我们对骨干网中的每个节点

进 行 编 号 ， 范 围 从

0~(n - 1)。对于实体算力网

络 中 的 某 个 节 点

i (0 ≤ i < n )，由于数字孪生

网 络 实 时 监 测 控 制 实 体 网

络 ， 当 某 一 业 务 出 现 超 时

时，实体网络将超时节点信

息的当前网络状态信息传入

孪生网络。孪生网络有如公

式 （1） 中的策略可以选择：▲图 1 基于数字孪生的算力网络架构图
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Policy =  {L (i，n - i + 1)，D (i，i + 1)}， （1）
其中，L (i, n - i + 1)表示网络中的任意节点 i 都可以与第 n -
i + 1 号节点建立新的链路连接，D (i, i + 1) 表示节点 i 与节点

i+1 之间的带宽扩大为原来的 2 倍。

图 2 左侧是执行策略前的算力网络拓扑结构，图 2 右侧

表示执行策略后的算力网络拓扑结构。红色的线表示在 2 号

节点和 5 号节点之间新建链路，这样可以降低从 2 号节点到

5 号节点的请求时延；绿色的线表示将 2 号节点和 3 号节点

间的带宽扩大为原来的 2 倍，这样也能降低时延。两种策略

分别对应不同的成本。

对于新建链路的策略，将单位长度的有线链路开销记作

cl，那么对于骨干网络中的任意一对节点 i,j ( j = n - i + 1)，
由于 j 节点依赖于 i 节点的确立，那么新建链路的开销 Cl

i 可

以写为：

Cl
i = cldij， （2）

其中，dij 表示节点 i 与节点 j 的物理距离。

对于扩容链路带宽的策略，将扩充单位带宽所需的开销

记作 cb，那么对于骨干网中任意两个节点 i,j ( j = n - i + 1)，
扩容链路带宽的开销 Cb

i 可以写为：

Cb
i =  cbbij， （3）

其中，bij 表示节点 i 与节点 j 之间的带宽。

以上是单个节点的情况。

从网络整体的角度分析，在保证时延不超过业务最大容

忍时延的条件下，每个节点可以采取也可以不采取上述策

略，那么网络整体的开销可以表示为：

C =  ∑i = 1
N ( XiCl

i + YiCb
i )， （4）

其中，Xi = { 0 or 1}是一个布尔变量，代表第 i 号节点是否选

择新建链路的策略。同理，Yi = { 0 or 1}表示第 i 号节点是否

选择扩大链路带宽。

综上所述，当物理网络一个业务超时后，虚拟网络调用

遗传算法，优化目标可以写为：

Min  C，

s.t.  Tm < Tthres， （5）
其中，T thres 表示用户最大的容忍时延，Tm 表示用户 m 从发出

任务请求到接收计算结果的时延，可以表示为接入网无线链

路的时延与核心网有线链路两部分时延之和：

Tm = Bm

bmlb(1 + γ ) + bnr，
（6）

其中，Bm 表示用户 m 发出任务的数据包大小，bm 代表分配

给用户 m 的带宽，γ 表示用户 m 到接入路由节点的传输信噪

比，r 表示有线链路传输速率与带宽的速率系数，bn 表示有

线链路分配给该任务的带宽。

以上模型对于实体网络和孪生虚拟网络均适用。

遗传算法的基本运算过程包括种群的初始化，适应度函

数的选择、交叉、变异等。我们将遗传算法与数字孪生中的

策略模型相结合，并采用二进制编码，编码数组的每一位表

示网络中的一个节点，取值为 0 或 1，0 表示不执行式 （5）

中的策略，1 表示执行式 （5） 中的策略，从而形成策略

编码。

与数字孪生结合的遗传算法具体步骤如下：

1） 实时监测控制算力网络信息。孪生网络一直处于监

测控制实体算力网络的状态，能够实时采集实体网络的信

息。当实体网络的节点 n 超时时，孪生网络会记录此时的实

体网络状态信息和超时节点信息，并将这些信息传入遗传算

法模块。

2） 初始化策略种群。我们设置最大进化代数 max_gen

和子代数量 p，随机生成 M 个个体作为初始群体 P(0)。

3） 适应度函数的选择。我们将改善网络状况的策略对

应的开销作为适应度函数，将时延小于业务最大允许时延作

为约束条件。这一设置旨在最小化适应度函数，即最小化开

销，对应公式 （7）。

4） 个体评价。根据适应度函数计算策略群体 P(t)中各个

策略个体的适应度，即每种策略对应的开销总和。

5） 选择运算。我们对整个策略群体进行评估，将每个

个体的适应度由小到大进行排序，保留排名靠前的 N 个个

体，舍弃策略对应的开销大的个体。选择运算的目的是把优

化的个体直接遗传到下一代，或通过配对交叉产生新的个体

后再遗传到下一代。

6） 交叉。将步骤 3） 中选择算子筛选后的群体互相交

叉，产生新的策略组合。

7） 变异。将策略种群的部分个体的策略排列进行突变，

例如 0 变成 1 或者 1 变为 0。▲图 2 两种典型优化策略示意图
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8） 重复步骤 4）、5）、6）、7），直到迭代次数等于最大

迭代次数。

3 仿真实验

我们对所提出的基于数字孪生的算力网络自优化策略进

行仿真。在仿真实验中，我们参考了实际算力网络，建立由

多终端设备、多路由节点、多边缘计算节点和云计算节点组

成的算力网络系统和孪生网络系统。该系统中包含接入网和

非全连接网状骨干网络。我们对骨干网络节点数量进行解

耦。在解耦过程中，虽然网络节点数量可以进行具体的设

定，但是与计算节点之间的拓扑连接保持不变。其中，骨干

网络中的各个节点采用有线连接接入骨干网，终端设备采用

无线连接接入骨干网，孪生网络采用相同的配置[9]。

假设在一个时隙中，K 个用户业务均为同时发起，每个

业务的算力需求是随机的，算力网络控制中心则会根据当前

各个计算节点的剩余算力和每个计算节点与用户的距离为业

务请求分配计算节点。原则是云控制中心为用户分配的计算

节点剩余算力大于等于该业务的算力需求，且计算节点的位

置靠近用户[10]。

3.1 运维成本

基于上述模型与假设，为了验证遗传算法在降低运维成

本方面的有效性，我们模拟实际中大型骨干网络[11-12]，分别

建立由 60、100、160 个骨干网节点组成的实体网络。当网

络中某一节点超时时，实体网络会将此时的网络状态信息与

超时节点信息保存成日志。孪生网络会读取该日志并调用遗

传算法寻找能够降低时延的成本最优策略。网络成本优化的

过程如图 3 所示。

由图 3 可以看出，在节点数量比较少的情况下 （60 个），

遗传算法迭代到 40 代左右就找出了成本最优解。在包含 100

个骨干节点的算力网络系统中，遗传算法迭代到 80 代左右

就找到了成本最优解。

3.2 网络平均时延

从网络整体的角度考虑，在数字网络运行初期，可能会

有很多超时节点。为了衡量数字孪生的自优化模块对网络整

体时延的影响，我们引入了网络平均处理时延这一指标。在

某一时隙内网络平均处理时延可以表示为：

Davg = ∑i = 1
N ∑j = 1

M Dij

N ， （7）
其中，Dij 表示某一路由节点下所有用户的时延之和[6]。

为了验证孪生网络自优化的有效性，我们监测了 100 个

时隙内开启数字孪生自优化模块和关闭数字孪生的网络平均

时延，时延的波动情况如图 4 所示。

如图 4 所示，我们将最大容忍时延设置为 0.75 ms。在未

开启数字孪生自组织优化模块的情况下，用户的请求在超时

后无法被及时处理。可能再过了几十个时隙后，超时问题才

被处理。这种情况会导致较多用户长时间处于超时状态，用

户体验较差。

当数字孪生的遗传算法模块开启后，用户请求在超时后

仍可以被立即响应，即时优化网络结构。网络的整体时延明

显下降，并且没有超时节点。与关闭数字孪生的情况对比，

整体网络波动趋于稳定，网络平均时延没有太大的波动，从

而改善了用户的服务质量[13]。

图 4 网络平均时延-时隙曲线
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本文中，我们提出了基于数字孪生网络的自组织算力网

络。通过将实体算力网络映射到虚拟网络，并将网络优化的

策略与遗传算法相结合，网络配置可以在网络孪生层内进行

调整、优化和验证。我们提出的网络自优化策略综合考虑业

务需求和运维成本，并使用最小的成本优化网络整体时延。

该方案借助数字孪生网络对物理网络进行实时控制、反馈与

优化，助力算力网络实现自动化和智慧化运维。同时，我们

通过仿真验证了开启数字孪生与关闭数字孪生下的算力网络

平均时延波动状况。仿真结果表明，开启数字孪生后，网络

平均时延明显下降，且网络时延稳定，无明显超时节点，网

络整体的稳定性得到了提高。未来，我们将在数字孪生平台

中加入更多的业务功能，诸如故障发现、故障诊断等，进一

步减轻人工运维的压力，达到数字孪生网络自治理、自运维

的水平。
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