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5G QoS架构下业务调度技术发展与展望
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摘　要：5G 网络的多元化业务需求推动了超可靠低时延通信（ultra-reliable low-latency communication，

URLLC）与增强型移动宽带（enhanced mobile broadband，eMBB）的协同发展，服务质量（quality of ser‐

vice，QoS）保障与业务调度技术成为解决异构业务资源竞争的核心。系统地梳理了5G QoS与业务调度的技

术背景、核心原理及标准体系，深入地分析了传统调度算法与智能优化方案的技术特性。通过对比不同发展

时期业务调度的典型方案，结合3GPP标准框架与实际应用场景，揭示了深度强化学习驱动的动态资源分配在

工业自动化、智能交通等领域的应用挑战与发展机遇。在此基础上，从URLLC和eMBB根本性资源冲突的视

角重新构建了业务调度技术的分类框架，系统性地梳理了传统调度机制、新无线（new radio，NR）共存机制

与智能调度之间的演进逻辑，并结合3GPP Release 15-19的标准演进，总结了其对业务调度策略的关键影响，

最终提出了面向6G的智能调度关键研究方向和结构化问题。
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Abstract: The diversified service requirements of 5G networks drive the collaborative development of ultra-reliable 

low-latency communication (URLLC) and enhanced mobile broadband (eMBB), where the quality of service (QoS) 

assurance and service scheduling play the central roles in addressing heterogeneous resource competition. A compre‐

hensive review of the technical background, core principles, and standard framework of 5G QoS and service schedul‐

ing was provided , with an in-depth analysis of both traditional scheduling algorithms and intelligent optimization ap‐

proaches. By comparing representative scheduling schemes across different stages of evolution and linking them with 

3GPP standards and real-world application scenarios, the challenges and opportunities of deep reinforcement learning‐

driven dynamic resource allocation in domains such as industrial automation and intelligent transportation were high‐
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lighted. Building upon this foundation, the taxonomy of radio resource scheduling from the perspective of the funda‐

mental resource conflict between URLLC and eMBB was redefined. The evolutionary trajectory from conventional 

scheduling mechanisms and new radio(NR) coexistence schemes to intelligent scheduling was systematically re‐

viewed and the pivotal impacts of 3GPP Releases 15 through 19 on service-oriented scheduling strategies were ana‐

lyzed. Finally, the key research directions were outlined and the structured open problems for intelligent scheduling in 

the context of 6G were formulated.

Key words: 5G, QoS, service scheduling, priority

0　引言

随着移动通信技术的演进，5G网络不仅是

4G的简单升级，更是面向未来全连接社会的基

础设施。它被设计用于支持三大典型应用场

景：增强型移动宽带（enhanced mobile broad‐

band，eMBB）、超可靠低时延通信（ultra-reliable 

low-latency communication，URLLC）和海量机

器类通信（massive machine type communication，

mMTC）[1]。这三大场景各自拥有独特的业务特

性和服务质量（quality of service，QoS）需求，

使5G网络必须具备高度灵活和智能的资源管理与

业务调度能力。

首先，传统的长期演进（long term evolu‐

tion，LTE）技术中“尽力而为”网络服务模式

已无法满足这种多元化的业务需求。如何在有

限的网络资源下，为不同业务提供差异化的服

务质量保障，成为 5G 网络面临的核心挑战。

QoS管理和业务调度技术正是解决这一挑战的关

键所在。

在 5G MAC 层核心机制中，5G QoS 架构相

比 4G发生了根本性变化，其引入了更精细化的

QoS参数体系；采用了基于流的QoS管理机制，

能够实现端到端的服务质量保障；结合网络切

片技术，实现了网络资源的逻辑隔离和专用化

配置。同时，深度包检测（deep packet inspec‐

tion，DPI）、机器学习分类、智能调度算法等

先进技术的应用，使流量识别和调度更精准

高效。

综上所述，QoS和业务调度技术在新一代移

动通信网络中发挥着至关重要的作用，综合人工

智能与大数据分析技术，兼顾网络服务质量和系

统稳定性问题，将推动 5G网络智能化和差异化

服务能力的不断提升。

1　5G中QoS架构概述

5G在QoS架构上进行了重大革新，旨在满

足前所未有的多样化业务需求，与 4G LTE以尽

力而为（best effort）为主的QoS保障模式相比，

5G QoS架构的核心目标是提供更精细、更灵活、

更可编程的端到端QoS保障能力。

1.1　基于流的QoS

5G引入了 QoS 流（QoS flow）的概念作为

最细粒度的QoS管理单位。每个QoS流都与一组

特定的 QoS 参数相关联，如 5G QoS 标识（5G 

QoS identifier，5QI）、分配与保留优先级（allo‐

cation and retention priority，ARP）、最大比特率

（maximum bit rate，MBR）、保证比特率（guar‐

anteed bit rate，GBR）等[2]。这些参数共同定义

了该业务流的时延、可靠性、带宽等性能要求。

网络中的各个功能实体（如用户面功能（user 

plane function，UPF） [3]、接入与移动管理功能

（access and mobility management function，

AMF）、基站 （next generation node B， gNB）

等）都通过这些 QoS 参数来识别和处理相应的

业务流，从而实现端到端的差异化服务。

其中，5QI是QoS流最重要的标识符之一，每

个 5QI值对应预定义或可配置的QoS特性，如优
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先级、丢包率、时延要求等。例如，URLLC业务

通常对应较低的 5QI值（代表更高的优先级和更

严格的要求），而eMBB业务对应较高的5QI值[2]，

5QI使网络设备能够快速识别和应用相应的QoS

策略。

ARP主要用于在网络拥塞时决定QoS流的接

纳控制和资源预留。它确保高优先级业务（例

如，紧急通信或URLLC）能够优先建立连接或

保留资源，并在网络资源不足时，优先保留现有

连接。

5G QoS 架构概览如图 1 所示。核心网通过

QoS 流（以 QoS 流标识（QoS flow identifier，

QFI）和 5QI 表征）定义业务的服务质量需求，

传递至接入网侧的媒体接入控制（medium access 

control，MAC）调度器，以实现基于优先级和资

源分配的动态调度。物理层则通过信道质量指示

（channel quality indicator，CQI）进行链路状态反

馈，从而支持自适应调度与链路控制。在用户面

请求上行过程中，终端通过用户设备（user 

equipment，UE）协议栈发起业务请求及服务质

量需求，信息上报至核心网与无线接入网（radio 

access network，RAN）调度模块进行资源评估与

QoS策略匹配，之后由UPF执行包检测、头标识

及码率控制等操作，实现 QoS 请求的识别与转

发。该过程完成了从终端到网络侧的端到端QoS

请求上行，为 5G网络的动态资源分配与智能服

务保障奠定基础。

在配置下行过程中，数据首先由UPF进行包

检测与头标记，实现基于QoS 流的识别与码率控

制。随后，核心网与RAN依据业务优先级与信

道状态执行无线资源调度与动态资源分配。最

终，UE 根据调度指令完成数据的接收与处理，

从而实现差异化的服务质量保障。

1.2　网络切片

网络切片是 5G架构的一个革命性特征，是

实现端到端 QoS 保障和业务定制化的基石[4-5]。

它超越了传统的虚拟化概念，允许在同一个物理

网络基础设施上创建多个逻辑上独立的、虚拟化

的网络实例。

不同的网络切片可以被分配独立的网络功能

实例、独立的计算和存储资源，甚至可以在RAN

中进行一定程度的无线资源（如带宽、调度优先
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图1　5G QoS架构概览
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级）的逻辑划分。例如，可以创建一个专门用于

URLLC业务的切片，为其配置超低时延的调度

策略和高可靠性的冗余机制；同时，可以创建另

一个用于 eMBB业务的切片，优化其高吞吐量和

大带宽传输[6]。这种逻辑隔离有效地防止了不同

业务类型之间的相互干扰，为高价值业务提供了

专属的QoS保障。常见的 3类标准切片及其典型

QoS参数见表1。

每个切片都可以根据其业务特性，灵活地部

署和配置不同的网络功能（如 AMF、UPF 等），

甚至可以定制协议栈和传输路径。例如，URLLC

切片可能会采用更轻量级的协议，减少处理开

销以降低时延；eMBB 切片则可能优化拥塞控

制算法以提高吞吐量。在网络运行中，每个切

片内部可独立配置 QoS 策略，包括 5QI、ARP、

分组时延预算（packet delay budget，PDB）、分

组错误率（packet error rate，PER）等参数，并

根据业务特点选择不同的调度算法，如，比例

公平（proportional fair，PF）、最大－最小公平

或基于深度强化学习（deep reinforcement learn‐

ing，DRL）的自适应调度机制。为了确保服务

等级协议（service level agreement，SLA）的落

地，切片的时延、丢包率和可用性等SLA指标[7]

需要与具体的 QoS 流参数绑定，例如，URLLC

切片中 1 ms的时延预算会映射到 5QI = 80 的配

置中。

网络切片不仅提供逻辑隔离能力，还直接

影响无线资源调度策略的设计与执行。一方

面，不同切片可绑定不同的 QoS 参数组合，使

调度器在资源受限时能够在切片间实施差异化

优先级与抢占策略；另一方面，各切片的 SLA

要求（如时延、可靠性、可用性）会反向约束

MAC 层调度机制的选择，例如，URLLC 切片

通常需要支持迷你时隙与抢占式调度，而

eMBB 切片更强调连续调度带来的吞吐增益。

此外，由于 RAN 侧通常采用“软隔离”方式，

不同切片间的资源比例须动态调整，这进一步

增加了调度算法在稳定性与公平性方面的设计

难度。

通过与软件定义网络和网络功能虚拟化技术

的结合，网络切片提供了高度的可编程性。运营

商可以根据客户需求或业务变化，动态地创建、

部署、管理和终止网络切片，实现了“网络即服

务”的商业模式，极大地提升了网络运营的灵活

性和效率。这种能力使 5G能够为千行百业提供

量身定制的网络服务，从而满足垂直行业对极致

QoS和差异化服务的严格要求。

2　业务调度中的核心机制

在 5G QoS架构下，业务调度的核心挑战源

于 URLLC 与 eMBB 之间的根本性资源冲突。

URLLC强调超低时延和高可靠性，要求调度决

策具备高度确定性；eMBB更关注系统吞吐量和

频谱效率，依赖连续、稳定的资源分配机制。

这种时延与吞吐量、确定性与灵活性之间的矛

盾决定了不存在统一最优的调度策略，各类调

度算法本质上都是围绕上述冲突进行不同侧重

点的权衡。早期研究主要基于确定性规则和队

列理论，通过固定优先级或截止期约束保障时

延敏感业务，在低负载场景中效果显著，但在

表1　常见的3类标准切片及其典型QoS参数

切片类型

eMBB

URLLC

mMTC

典型业务场景

4K/8K视频、

云游戏、AR/VR

远程控制、车联网安全、工业控制

大规模 IoT传感器网络

典型5QI

2，4，8

80，85

9，74

PDB

150 ⁓ 300 ms

1 ⁓ 10 ms

≥ 300 ms

PER

10-3 ~ 10-6

10-5

10-1

特性说明

高吞吐、中等时延

超低时延、高可靠

海量连接、低速率
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多业务共存和动态信道条件下灵活性受限。随

着 eMBB业务规模扩大，研究逐步转向兼顾吞吐

量与公平性的统计型调度方法，其频谱效率更

高，但对URLLC等严格时延业务的保障能力有

限。近年来，深度强化学习等智能调度方法被

引入以提升复杂场景中的自适应能力，但训练

复杂性、泛化性能及工程可落地性仍有待进一

步研究。

2.1　QoS与业务分类

5G网络支持的业务类型远超以往，流量特

性也呈现出前所未有的多样性。为了有效地管理

这些流量，5G引入了更细粒度的QoS分类和标

识机制。3GPP[8]定义了 QoS 流的概念，并通过

QoS参数（如 5QI）来区分不同的业务类型及其

QoS需求。

首先，eMBB业务主要关注高吞吐量和峰值

速率。例如，4K/8K超高清视频直播、虚拟现实/

增强现实（virtual reality / augmented reality，VR/

AR）沉浸式体验、高速文件下载等。这些业务

对带宽需求量大，但对时延和可靠性的要求相对

宽松。在业务调度中，eMBB流量通常会根据信

道条件进行调度，以最大化系统吞吐量和频谱

效率。

其次，URLLC 业务对端到端时延和可靠性

有着极其严苛的要求。典型的应用包括工业自

动化中的机器人协同、远程精确控制、自动驾

驶中的车辆间通信、电网差动保护等。这些业

务的数据量可能不大，但其对“准时”和“无

误”的要求使它们在业务调度中具有最高优

先级。

最后，mMTC 业务主要服务于海量的低功

耗、低速率设备，如智能传感器、智能抄表等。

其特点是连接密度高、数据量小、时延不敏感，

但对功耗要求极低。

这种业务特性差异导致三者在资源占用上存

在根本冲突：当URLLC业务到达时，若采用传

统的先来先服务调度，eMBB业务的传输会被延

迟，导致速率下降；若优先调度URLLC，eMBB

的资源占用率会降低，频谱效率受损；同时，

mMTC的大量小数据包传输会增加信令开销，影

响整体系统效率。研究表明[9]，在密集URLLC业

务场景中，传统PF调度会导致 eMBB速率下降，

预定义 5QI与QoS特性映射见表 2，展示了不同

业务类型对应的优先级、资源类型（保证比特率

（guaranteed bit rate， GBR） 与非保证比特率

（non-guaranteed bit rate， Non-GBR）、 PDB 和

PER）。在 5G QoS架构下，业务调度的核心挑战

源于 URLLC 与 eMBB 之间的根本性资源冲突。

具体而言，URLLC 强调超低时延和高可靠性，

要求调度决策具备强确定性和即时性；而 eMBB

更关注系统吞吐量和频谱效率，依赖连续、稳定

的资源分配机制。这种时延与吞吐量、确定性与

灵活性之间的矛盾决定了不存在同时最优的统一

调度策略。后续各类调度算法，实质上都是围绕

如何在上述冲突中进行权衡而设计的不同解决

方案。

2.2　调度机制的标准演进

从整体演进趋势来看，3GPP[10]调度机制的

标准化始终围绕新业务需求的出现与演进逐步推

进。早期标准侧重于构建统一、灵活的无线接入

与调度框架，以支撑多业务并存；随后，调度

机制不断向更强的时延确定性、更精细的 QoS

区分以及对异构终端与新型接入场景的适配方

向发展。随着网络规模和业务复杂度的持续提

升，最新标准开始引入人工智能/机器学习（ar‐

tificial intelligence / machine learning，AI/ML）等

智能化手段，推动调度策略从基于规则和静态

参数配置，向数据驱动、自适应决策的方向

演进。

3GPP Release 15 （R15） 作 为 5G 新 无 线

（new radio，NR）的起点，重点构建了面向多业

务的基础架构，通过灵活的时隙结构和迷你时隙
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调度机制，为低时延业务提供了更细粒度的调度

时间尺度，使调度器能够在不完全打断 eMBB传

输的情况下快速响应URLLC需求。然而，该阶

段的 QoS 保障仍主要依赖静态优先级和规则配

置，调度策略在多业务共存场景中的动态适应能

力有限。

在此基础上，R16和R17进一步扩展了调度

机制以适应更复杂的业务场景。R16通过引入配

置授权扩展和抢占式调度机制，显著提升了

URLLC业务在高负载条件下的时延确定性，但

代价是对 eMBB业务连续性和频谱利用效率产生

一定影响，从而加剧了调度策略在“时延保障

与吞吐效率”之间的权衡复杂度。R17面向轻量

化终端（reduced capability，RedCap）、集成接

入与回传（integrated access and backhaul，IAB）

以及非地面网络（non-terrestrial network，NTN）

等新型应用场景，对调度机制进行了针对性扩

展，使 QoS 管理对象从单一业务类型拓展至多

能力终端和异构接入环境，调度器需要在多QoS

流并存的条件下实现更精细的资源分配与优先

级控制。

进入 R18 和 R19 所定义的 5G 演进（5G-

Advanced）阶段，AI/ML被引入作为调度与资源

管理的重要赋能手段，使调度策略具备从历史

数据和运行状态中自适应学习的潜力，特别是

在扩展现实（extended reality，XR）等新兴业务

场景中展现出应用前景。然而，当前标准在AI

模型稳定性、跨切片协同调度以及策略可解释

性等方面仍缺乏统一解决方案。总体而言，

R15 至 R19 的调度机制演进体现了 QoS 支持从

静态参数配置向动态、自适应决策转变的趋

势，其核心目标始终是在多业务共存条件下平

衡时延保障、系统吞吐量与实现复杂度，这也

为后续调度算法和智能调度框架的设计奠定了

标准基础。

2.3　基于截止期的实时系统调度

在针对硬实时系统的调度研究中，基于截止

期的调度算法是一类重要方法。该类方法的核心

思想是将分组的剩余时延预算或松弛度作为主要

度量依据，从而确保在有限的时间内尽可能多地

满足业务的时延要求。代表性算法包括最早截止

期优先（earliest deadline first，EDF）、最小松弛

度优先（least laxity first，LLF）[11]以及其与混合

自动重传请求（hybrid automatic repeat request，

HARQ）反馈机制结合的改进算法（HARQ-

aware EDF/LLF）[12]。

EDF和LLF作为经典调度算法，最初源于实

时操作系统与实时调度理论，随后被引入无线通

信领域以满足时延敏感业务的需求。EDF按照分

组的截止期先后进行排序，优先为最早到达截止

期的数据分配资源。这种方式能够在理论上保证

系统在可调度条件下实现最优的时延性能，因此

特别适用于URLLC业务。但是EDF并未考虑信

道质量差异，可能导致资源分配效率不高。LLF

基于“松弛度”的概念，即分组的剩余截止时间

减去完成传输所需的最小时间。调度器优先服务

松弛度最小的流量，从而在分组截止期极为紧迫

的场景中进一步降低截止期违约率。与 EDF 相

比，LLF更关注“余量不足”的数据分组，但其

表2　预定义5QI与QoS特性映射

5QI

1

2

3

4

5

6

7

8

9

典型业务类型

会话语音

实时视频（交互类）

实时游戏

非交互式视频

（缓冲）

IMS信令

语音视频（可变比

特率）

一般数据（TCP
应用）

视频流（TCP）

网络浏览/文件下载

资源类型

GBR

GBR

GBR

GBR

GBR

Non-GBR

Non-GBR

Non-GBR

Non-GBR

优先级

2

4

3

5

1

6

7

8

9

PDB/ms

100

150

50

300

100

300 

100

300

300

PER

1×10−2

1×10−3

1×10−3

1×10−6

1×10−6

1×10−6

1×10−3

1×10−6

1×10−6

注：节选自3GPP TS 23.501[8]
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在高负载下可能导致计算复杂度增加。在 5G 

NR [13]协议中，HARQ机制广泛应用于提高可靠

性。当EDF/LLF与HARQ反馈结合时，调度器不

仅考虑截止期，还会参考重传状态：若某些分组

已进行多次重传且截止期临近，调度器会优先为

其分配资源，从而提升总体成功率。这类方法兼

顾了时延约束与链路层可靠性，适合在URLLC

与eMBB共存的场景中部署。

在真实部署中，EDF/LLF的局限更突出。这

类算法对信道质量差异不敏感，可能导致大量资

源被分配给弱信道用户，从而造成整体频谱效率

下降。当负载较高且URLLC到达密集时，这种

问题会被进一步放大。此外，EDF/LLF的实时排

序开销会随用户数增加而快速上升，甚至可能反

向影响URLLC的调度及时性，使其难以在大规

模商用网络中直接使用。

2.4　经典队列调度

在蜂窝网络调度研究中，经典队列类调度算

法因其在早期移动通信系统中被广泛应用而备受

关注。这类算法的核心思想是综合考量用户的信

道状态和业务队列特性，以实现资源分配在公平

性和系统效率之间的平衡。其中，最具代表性的

算 法 包 括 比 例 公 平 调 度 （proportional fair，

PF）[14]、指数规则调度（EXP-PF）[15]、最大时

延加权违约概率调度（maximum-largest weighted 

delay first，M-LWDF）[16]。

PF的核心思想是在最大化系统总体吞吐量的

同时，兼顾用户间的公平性。调度器通过比较用

户的瞬时可支持速率与平均速率之比，优先分配

资源给相对欠缺服务但当前信道条件较好的用

户。该方法复杂度低，能显著提高系统频谱利用

率，但由于缺乏对时延和可靠性的直接约束，对

URLLC类业务的支持能力有限。为克服PF在时

延敏感业务场景中的不足，EXP-PF在调度度量

中引入了队列时延或队长的指数加权因子，使在

网络负载较重或存在突发流量时，时延敏感用户

能够获得更高优先级，从而降低丢包率和时延违

约概率。该方法兼顾了频谱效率与时延保证，被

认为是 eMBB与时延约束业务混合场景中的有效

改进方案，但涉及复杂的指数运算导致计算开销

较大，且性能对参数配置高度敏感，难以在动态

变化的网络环境中始终保持最优。M-LWDF进一

步引入了业务的 QoS 参数（如违约概率门限），

在调度度量中结合了队列时延、链路条件以及业

务优先级。这样能够在多业务混合场景中，根据

不同业务的 SLA 要求进行差异化处理。实践表

明，M-LWDF在多业务共存，尤其是URLLC与

eMBB并存时，可以有效地提升时延保障水平，

同时兼顾整体系统吞吐量，但在网络重度过载时

容易导致低优先级业务（如 eMBB）饿死，且高

度依赖实时准确的信道质量反馈，在高速移动或

反馈时延较大的场景中鲁棒性较差。PF 和 M-

LWDF双层调度算法在5G中的业务调度如图2所

示，展示了一个基于 PF和M-LWDF双层调度算

法[17]在 5G中的业务调度用例。可以看出，PF+

M-LWDF 在维持 M-LWDF 时延保障能力（尤其

是对 URLLC）的基础上，更高效地提高了

URLLC和视频业务的优先级，实现了时延约束、

吞吐量最大化和用户公平性之间的更优平衡。

在高密度URLLC场景中，PF及其变种难以

满足严格的时延要求。由于这些算法依赖长期统

计量（如平均速率、队列长度），其调度决策往

往滞后于URLLC的突发性需求，超时违约风险

增加。此外，频繁出现URLLC到达时，这些算

法无法支持抢占调度，系统可能需要依赖额外的

低时延机制补充。

2.5　URLLC与eMBB共存调度

为了解决URLLC和 eMBB的共存调度问题，

3GPP 在 5G NR 标准中引入了一系列关键技术，

其中，打孔（puncturing）机制是实现URLLC流

量高优先级调度和低时延保障的核心手段[18-19]。

在传统的无线调度中，一旦资源分配完成，
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数据传输就会持续到其预定的传输时间间隔

（transmission time interval， TTI） 结束。对于

LTE[20] 而言，最小的 TTI 通常为 1 ms。如果

URLLC 业务在 eMBB 业务正在传输的子帧内突

发到达，URLLC必须等待该子帧传输完毕才能

获得资源，这显然无法满足其毫秒级的时延

要求。

为了解决这个问题，5G NR引入了更短的传

输 时 间 间 隔 （short transmission time interval，

sTTI）或迷你时隙（mini-slot）的概念，使调度

粒度可以小到2个、4个或7个正交频分复用（or‐

thogonal frequency division multiplexing，OFDM）

符号，从而显著地降低了时延[2]。而打孔机制，

正是与 sTTI/迷你时隙紧密结合，实现URLLC对

eMBB流量的“插队”和“抢占”。3GPP[21-22]定

义了URLLC与 eMBB的共存架构，提出打孔机

制作为URLLC的紧急资源获取方式，规定打孔

的最小时间粒度为迷你时隙，详细规范了MAC

层的调度流程，包括 URLLC 的优先调度规则、

eMBB的速率补偿机制，定义了逻辑信道优先级

（logical channel prioritization， LCP） 参 数 ，

URLLC的LCP值通常设置为 1至 3，高于 eMBB

的 5至 7。3GPP也规定了物理层对联合调度的支

持，包括URLLC的快速HARQ反馈机制、eMBB

的速率自适应算法，提出URLLC的HARQ进程

数至少为8个，以支持低时延重传。

打孔是实现URLLC超低时延和高可靠性的

有效手段，确保关键业务的即时性和确定性，为

工业控制、自动驾驶等高价值应用提供了技术支

撑。相较于固定资源分配，打孔机制允许资源在

URLLC 和 eMBB 之间动态共享，避免了资源闲

置，提高了频谱资源的利用效率。虽然打孔机制

能够显著地缩短URLLC等关键业务的调度时延，

但频繁的打孔会削弱 eMBB的连续调度增益，造

成速率明显下降。同时，eMBB HARQ的传输结

构在被打断后可能无法保持时序一致性，使重传

效率降低。如何在URLLC时延与 eMBB吞吐之

间取得更优权衡，仍是当前网络中的关键工程

挑战。

2.6　AI与多智能体协同调度

随着5G/6G网络架构的复杂化以及业务类型

的多样化，传统的启发式调度算法在面对动态信

道环境、多切片共存和跨小区干扰时逐渐表现出

局限性。近年来，AI特别是DRL被广泛引入无

40 60 80 100 120200
;2'+*;0Dj/ms
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图2　PF和M-LWDF双层调度算法在5G中的业务调度
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线资源调度领域[23]，以期在多维状态空间中实现

接近最优的动态决策。

目前，AI在调度中的应用可分为单智能体强

化学习调度、多智能体协同调度等发展阶段。首

先，在单智能体强化学习的研究中，单小区场景

中的调度器可被建模为智能体，核心思想是由一个

中心化的智能体（通常部署在基站侧）对整个系

统的资源分配进行决策。智能体通过获取全局状

态信息（如信道质量、用户队列长度、QoS需求

等），并结合DRL算法[24]（如深度Q网络（deep 

Q network，DQN）、深度确定性策略梯度（deep 

deterministic policy gradient，DDPG）、近端策略

优化（proximal policy optimization， PPO）等）

进行训练，从而在长期内优化网络性能指标。其

中，基于值函数的方法（如DQN）结构相对简

单、训练稳定性较好，但在连续动作空间和复

杂约束场景中表达能力受限；基于策略梯度的

方法（如DDPG、PPO）能够直接处理连续动作

并适应多目标优化需求，但通常对超参数配置

较为敏感，训练过程的稳定性与样本效率存在

权衡。相关研究表明，单智能体DRL能够在保

证 URLLC 等低时延服务约束的同时，提高

eMBB用户的整体吞吐量[25-26]。另外，该方法也

被应用于车联网联合调度[27]以及网络切片资源

分配。但是，当网络规模扩大时，单智能体方

案的可扩展性和鲁棒性会因状态和动作空间急

剧膨胀而受限。

因此，研究人员逐渐转向多智能体协同调度

来解决这些问题。多智能体深度强化学习调度将

调度决策分散到多个智能体中，每个智能体可以

代表基站、用户或网络切片，独立学习并进行局

部资源分配决策，同时通过协作或博弈实现整体

性能优化。典型方法包括基于 CTDE[28] 的

MADDPG[29]， 利 用 价 值 分 解 的 QMIX[30] 与

VDFP[31]，以及基于策略梯度的 MAPPO[32]，这

些算法均已在无线网络资源分配与干扰管理中

得到应用。其中，MADDPG 和 MAPPO 能够显

式建模智能体间的协同关系，在仿真环境中通

常具有较好的性能上限，但训练过程易受环境

非平稳性影响；相比之下，基于价值分解的

QMIX和VDFP在训练稳定性和可扩展性方面具

有一定优势，但对智能体独立性假设的依赖可

能限制其在强耦合场景中的性能表现。最近也

有引入量子叠加优势的 Q-ARDNS-Multi[33]被提

出，本文尝试模拟其在不同负载条件下的资源

利用率和不同 Q 值下的响应时间，模拟 Q-

ARDNS-Multi业务调度性能指标如图 3所示，可

以看出Q-ARDNS算法下资源利用率和响应时间

都有了明显的优化。

尽管多智能体DRL在仿真环境中表现出较好
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图3　模拟Q-ARDNS-Multi业务调度性能指标
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的调度性能，但其在真实网络中的部署仍面临显

著的工程挑战。从训练成本来看，多智能体DRL

的样本复杂度进一步上升至10⁶～10⁷量级，并对环

境配置和超参数高度敏感。在算力需求方面，传

统调度算法仅涉及简单排序或加权运算，决策时

延通常低于10 μs；相比之下，基于深度神经网络

的调度策略在推理阶段通常需要完成10⁵～10⁷次乘

加运算，在多智能体协同场景中，推理时延可能

达到百微秒甚至毫秒级，对边缘节点算力形成压

力。此外，已有研究表明，当网络负载或信道统

计特性发生变化时，DRL调度策略在未重新训练

的情况下，其性能可能下降 10%～30%，反映出

其泛化能力仍有待提升。因此，在现阶段的实际

系统中，智能调度更适合作为传统规则机制的补

充，通过混合决策框架在性能增益与工程可行性

之间取得平衡。

总的来说，目前能够在多小区多用户场景中

实现分布式频谱与功率分配，并在保证低时延和

高可靠性通信的同时提高系统吞吐量与用户公平

性。然而，由于智能体间的非平稳性和信息交互

开销，多智能体调度在训练稳定性和收敛效率方

面仍面临挑战。

3　未来发展方向

随着AI/ML技术的深入应用，5G QoS管理

正朝着更智能化、自动化的方向发展。边缘计算

的引入也为QoS优化提供了新的思路和手段。面

向未来，需要在技术创新、标准化和产业化等方

面持续推进，以满足日益增长的多样化业务需

求。未来智能调度的发展方向如图 4所示，从体

系结构角度系统地展示了QoS架构下业务调度的

未来发展方向。整体上，该架构以“动态智能”

为核心，将未来调度技术划分为 AI 驱动智能调

度与云原生边缘智能调度两个相互关联的演进

方向。在AI驱动智能调度路径下，调度功能进

一步细分为多智能体分布式调度和面向 6G架构

的协同调度，强调通过多智能体协作与跨层优

化应对多业务共存和复杂网络状态带来的挑战；

在云原生边缘智能调度路径下，调度机制依托

微服务化架构和边云协同能力，将全局策略学

习与局部快速决策相结合，其中，云侧负责跨

小区、跨切片的长期策略优化与模型管理，边

缘侧部署轻量级调度功能以满足低时延业务的

实时需求。

3.1　智能调度的前沿探索与6G愿景

虽然已经有多种智能算法运用到业务调度

中，但当前5G研究热点仍聚焦于利用DRL等AI/

ML 技 术 来 优 化 URLLC 和 eMBB 的 共 存 调

度[34-35]。同时，未来的 6G智能调度算法也已成

为一个新的研究方向。

目前AI驱动的调度将从单智能体走向多智能

体架构。在 6G 场景中，网络形态更加去中心

化[36]，多个基站、边缘节点甚至无人机节点需要

协同完成资源分配任务。多智能体强化学习能够

通过分布式决策与协作提升全网资源利用率与用

户体验。在深度学习方法层面，模型驱动与数据

驱动的结合将成为主流。无模型强化学习

（model-free RL）能够快速适应不同 QoS 场景，

而模型辅助的强化学习（model-based RL）则借

助预测模型提升训练样本效率和收敛速度[37]。两者

的结合不仅降低了对大规模仿真环境的依赖，还

能在实际网络部署中提高调度策略的可解释性与

稳定性。

6G愿景下的智能调度将与语义通信、通感
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图4　未来智能调度的发展方向
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一体化和网络切片深度融合[38]。为了满足超高清

视频、VR/AR、车联网等场景的需要，未来的智

能调度将更关注用户体验优化，相较于传统调度

器仅依赖瞬时吞吐量或时延指标，未来的AI调度

器将结合用户历史行为轨迹、业务需求模式与体

验质量（quality of experience，QoE）反馈来动态

地调整调度策略[39]，通过结合语义信息提取和跨

层优化，调度器不仅能面向链路层的资源分配，

还能在应用层实现跨域协同，从而在 URLLC、

eMBB与mMTC等多业务共存场景中实现更精细

化的QoS保证。随着3GPP R18/19推动5G-A向智

能化演进，AI/ML正逐步成为无线调度的重要手

段。从 6G愿景来看，调度机制将由规则驱动向

具备持续学习与自适应能力的智能系统演进。然

而，现有智能调度多依赖静态模型，在网络环境

和业务负载变化时易出现策略退化。因此，AI/

ML生命周期管理、策略漂移感知与在线更新机

制，已成为连接5G-A与6G的关键研究问题。此

外，面向 6G的能效与可持续性需求，智能调度

还须在时延、吞吐量与能耗之间实现多目标

权衡。

综上所述，AI算法在调度领域的未来发展将

朝着更智能化、自适应和协同化方向演进，通过

强化学习、多智能体系统与 QoE 感知机制的融

合，实现对复杂无线环境中资源优化与服务质量

保障的动态平衡。

3.2　云原生与边缘智能的结合

5G网络架构的另一大范式转变是其向云原

生（cloud native）和边缘计算（edge computing）

的演进[40]。这两种技术相辅相成，将对未来的业

务调度和QoS保障产生深远影响，尤其是在满足

URLLC等对时延极端敏感的业务需求方面。

传统的网络架构中，核心网通常是集中式

的，调度和控制功能也通常集中在数据中心。然

而，对于URLLC业务（如工业自动化控制指令、

自动驾驶车辆间通信），任何毫秒级的额外时延

都可能带来严重后果。通过将部分调度功能、网

络控制逻辑，甚至部分 UPF 下沉到 5G 边缘云

（edge cloud）或直接部署在gNB侧，可以极大地

缩短数据和控制指令的传输路径。这意味着调度

决策不再需要往返于遥远的中心云，从而显著地

减少了决策时延和数据传输时延。例如，本地分

流机制允许流量在边缘直接分流，避免绕行核心

网，为URLLC提供了最短路径和最低时延保障。

这种“调度即服务”的理念，将使URLLC的即

时性和快速响应能力得到前所未有的提升。

云原生架构的核心思想是将网络功能解耦为

一系列独立的、可部署的微服务，并运行在容器

中，由容器编排平台进行管理。这意味着调度器

本身可以作为一个独立的微服务，被快速部署、

弹性伸缩。当需要引入新的调度算法（如基于

AI/ML的智能调度算法）或对现有算法进行升级

时，无须停机整个基站或网络，只须更新相应

的微服务即可。这种敏捷性使网络能够快速地

响应新的业务需求和网络优化目标，实现持续

的集成与交付，从而更快地适应不断变化的市

场需求。

边缘计算环境[41]不仅提供了低时延的计算能

力，也为分布式智能提供了平台。AI/ML模型可

以在边缘节点上进行训练和部署，实现对局部无

线环境和流量模式的实时感知和优化调度。同

时，通过边缘节点之间的轻量级协同或与中心云

的协调，可以实现更高层次的全局优化，避免局

部最优导致的整体次优。

在云原生架构逐步引入RAN的背景下，调

度功能正向云−边协同的分布式智能演进。3GPP 

R18/R19所支持的网络切片与边缘计算为边缘侧

部署轻量级调度智能体提供了基础，但受限于算

力与时延约束，复杂模型难以直接用于实时决

策。在XR、RedCap等新型业务场景中，调度机

制须进一步融合应用层QoE感知与跨层优化。此

外，多切片多智能体协同调度虽具有潜在优势，
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但仍面临非平稳性、信令开销和隐私风险等挑

战，亟须探索规则机制与智能调度相结合的混

合框架。

通过云原生与边缘智能的深度结合，5G网

络将构建一个分布式的、智能化的、高响应性的

调度控制平面，为各种严苛的业务场景提供更可

靠和高效的QoS保障。

4　结束语

本文系统地梳理了 5G QoS架构下业务调度

技术的发展脉络，从URLLC与 eMBB资源冲突

的本质出发，对传统调度算法、标准演进机制以

及智能调度方法进行了深入分析。研究表明，不

同调度策略在时延保障、系统吞吐量与公平性之

间存在固有权衡，尚不存在统一最优方案。随着

人工智能与通信技术的深度融合，基于深度强化

学习的智能调度为复杂场景中的资源优化提供了

新的思路，但其在工程可落地性、泛化能力及系

统复杂度方面仍面临挑战。未来，结合云原生架

构与边缘智能的分布式调度体系，将成为支撑

6G网络高效运行的重要方向。后续研究需要重

点关注智能调度与传统规则机制的融合设计、多

智能体协同优化以及跨层联合调度方法，以实现

多业务场景中服务质量保障与资源利用效率的动

态平衡。
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