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面向跨区域云-边协同的资源激励型异步任务调度
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摘 要：针对跨区域云-边多数据中心系统（multi-data center system, MDCS）中节点异构、流量突发及网络时

延不确定导致的协同难题，提出了一种基于资源激励型Stackelberg博弈（resource incentive Stackelberg game, 

RISG）的异步任务调度方法。首先，利用M/M/1排队理论刻画异构节点在高并发下的非线性拥塞效应，构建

融合能耗、时延、传输开销及可靠性风险的综合成本模型，并推导出数据中心最优响应的闭式解。其次，设

计了基于梯度的异步坐标下降（asynchronous coordinate descent, ACD）算法，支持全局调度器利用陈旧信息

进行非阻塞式策略更新，克服了同步等待的低效性，并证明了算法的收敛性与均衡的存在唯一性。仿真结果

表明，ACD算法收敛速度较传统异步梯度投影算法提升约26.9%；在系统重载场景下，平均响应时延较贪婪

策略降低约45.17%；在强网络抖动环境下，社会总成本波动误差控制在8%以内，验证了该方法的高吞吐量

与强鲁棒性。
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uncertainty in cross-regional cloud-edge multi-data center systems (MDCS), this paper proposes an asynchronous task 

scheduling method based on a Resource Incentive Stackelberg Game (RISG). First, M/M/1 queuing theory is utilized 

to characterize the non-linear congestion effects of heterogeneous nodes under high concurrency, a comprehensive 

cost model integrating energy consumption, latency, transmission overhead, and reliability risk is constructed, and a 

closed-form solution for the optimal response of data centers is derived. Second, a gradient-based Asynchronous Coor‐

dinate Descent (ACD) algorithm is designed, which supports the global scheduler in performing non-blocking policy 

updates using stale information, overcoming the inefficiency of synchronous waiting, and the convergence of the algo‐

rithm as well as the existence and uniqueness of the equilibrium are proven. Simulation results show that the conver‐

gence speed of the ACD algorithm is improved by approximately 26.9% compared to the traditional asynchronous 

gradient projection algorithm; in heavy-load system scenarios, the average response latency is reduced by approxi‐

mately 45.17% compared to greedy strategies; in environments with strong network jitter, the total social cost fluctua‐

tion error is controlled within 8%, verifying the high throughput and strong robustness of this method.

Key words: multi-data center system, asynchronous task scheduling, leader–follower game

1　引言

以生成式人工智能[1]、元宇宙[2]及工业数字

孪生[3]为代表的新兴应用具有计算密集与时延敏

感双重特性，打破了单一数据中心的吞吐极限，

暴露了传统集中式云计算在带宽和时延上的局限

性。为此，计算范式正向云-边协同演进，旨在

通过广域网构建物理分散而逻辑统一的算力网

络[4]，实现跨地域资源的高效利用。作为该架构

的核心载体，跨区域多数据中心系统（multi-data 

center system, MDCS）在复杂环境下的任务调度

与资源编排面临着严峻挑战[5]，主要集中在以下

三个维度：(1) 节点异构性与非线性拥塞的叠加

效应：MDCS节点在算力与能效上差异巨大，且

面对突发流量时响应时间不随负载线性增长。当

负载逼近容量极限时，排队时延呈指数级恶化[6]。

传统静态调度模型忽视了这一非线性规律，易导

致重载场景下服务等级协议（service level agree‐

ment, SLA）违约风险急剧攀升。(2) 广域网环境

下的通信不确定性与异步瓶颈：跨域调度的状态

同步受限于广域网长时延与高抖动等不可控因

素。传统依赖严格同步（Stop-and-Wait）的调度

机制，极易引发“掉队者效应”（straggler ef‐

fect），即系统整体迭代速率被最慢节点锁定，导

致算力空转并大幅降低系统吞吐量。(3) 全局最

优与局部自利的博弈冲突：在多主体的算力网络

生态中，各数据中心作为理性经济实体，决策上

优先追求个体收益最大化或成本最小化。这种个

体自利与系统全局总运营成本优化的内生性背

离，极易使调度策略陷入低效的纳什均衡。

鉴于此，本文提出一种基于资源激励型

Stackelberg 博弈 （resource incentive Stackelberg 

game, RISG）的异步任务调度方法。核心思想在

于利用广域网的异步特性，构建一种能够容忍陈

旧信息的梯度下降机制，在确保系统全局收敛的

同时，最大化调度吞吐量。与现有工作相比，本

文的主要贡献如下。

(1) 构建基于M/M/1排队论的非线性效用博

弈模型：有别于广泛采用的线性成本假设[7-8]，

本文引入M/M/1理论刻画异构节点高并发下的物

理拥塞特性，推导融合能耗、时延及风险的综合

成本函数。该模型赋予了系统内生性的拥塞规避

能力，克服了线性模型在重载下失效的问题。

(2) 提出容忍陈旧信息的异步坐标下降

（asynchronous coordinate descent, ACD）算法：突

破了传统集中式框架对全局一致性的依赖，允许

调度器利用“陈旧梯度”进行非阻塞式策略迭

代。理论与仿真证实，该算法在保证收敛至唯一
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Stackelberg均衡的同时，显著提升了系统的收敛

速度。

(3) 实现激励相容的全局协同：本文将全局

能效目标解耦为价格引导的个体效用最大化问

题，实现了激励相容。引入的风险惩罚因子使系

统具备感知道路风险并向云端迁移任务的自适应

鲁棒性，有效解决了分布式智能体难以达成全局

共识的难题。

本文第 2节综述相关工作；第 3节构建基于

M/M/1排队论的节点拥塞与成本模型，并形式化

Stackelberg 博弈；第 4 节分析博弈均衡并设计

ACD 算法；第 5 节进行仿真验证；最后总结

全文。

2　相关工作

随着算力网络的推进，多数据中心任务调度

正向动态智能博弈与异步优化演进。本节从分布

式/多智能体调度、集中式/混合型调度以及博弈

论激励机制三个维度对近年的前沿成果进行

综述。

2.1　基于多智能体强化学习的分布式调度

分布式调度通过决策权下放以缓解中心负

荷，多智能体强化学习[9-11]为其主流范式。现有

研究通过集中训练分布式执行架构、引入长短期

记忆网络应对非平稳环境[12]、设计分层卸载的深

度强化学习[13]，以及结合 Transformer 预测任务

流[14]等智能手段，有效提升了动态复杂负载下的

资源利用率并降低了响应时延。

然而，MARL在跨区域多数据中心场景中面

临落地瓶颈，在通信受限的异步环境中，去中心

化智能体不仅收敛困难，且极易陷入策略振荡。

更关键的是，纯分布式方法因缺乏全局视角的宏

观调控，易导致局部资源热点，难以实现全网的

最优负载均衡。

2.2　集中式与混合架构调度

集中式调度[15-16]凭借全局视图，在优化宏观

成本与负载均衡方面具天然优势。借助软件定义

网络[17]，其策略正从传统贪婪[7,18-20]或轮询算

法[21-22]，转向基于深度强化学习的智能决策[23]。

为平衡开销与响应速度，“中心决策、边缘执行”

的混合架构逐渐兴起[5]。然而，此类架构在广域

网部署中面临严峻的“同步壁垒”。传统算法依

赖严格的全局同步机制，极易受网络长时延与高

抖动影响，导致系统吞吐量被最慢的“掉队者”

节点锁定。因此，调度机制向非阻塞的异步化转

型势在必行。

2.3　基于Stackelberg博弈的激励机制

针对多数据中心归属不同利益主体的现状，

契合“调度器-执行者”层级结构的Stackelberg博

弈被广泛应用。现有研究已通过该模型成功构建

了车载边缘网络资源定价、多主体综合能源博弈

调度[24]及动态边缘资源分配[8]等框架，并证明了

均衡解在激励相容方面的有效性。

尽管理论完备，现有博弈模型仍存两大局

限：一是绝大多数基于理想化的同步交互假设，

无法适应跨区域MDCS的长时延特性；二是对节

点排队成本的刻画过于简化（多假设为线性），

未能真实反映高并发负载下服务质量（quality of 

service, QoS）因拥塞而急剧衰退的非线性物理

规律。

3　系统模型

本文所提出的场景如图 1所示。该场景在逻

辑上纵向划分为三个功能平面：中部的任务生成

平面由智慧城市中的智能工厂、移动用户及 IoT

传感器等终端设备构成，这些分散的任务源汇聚

成具有随机到达特性的总任务流并上传至控制中

心；左侧的全局管控平面以部署于核心网侧的全

局资源调度器（global resource broker, GRB）为

核心，其作为博弈的领导者负责感知全网状态并

运行 ACD 算法，向各节点下发价格激励信号；

顶部及右侧的异构执行平面则涵盖了分布在不同
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地理维度的计算资源，包括拥有海量算力但距离

较远的云节点服务器，以及贴近用户侧具备低时

延优势的边缘节点服务器。全局资源调度器与各

分布式节点之间通过广域网建立通信连接，这种

交互拓扑虽然简化了管理路径，但也引入了不可

忽视的随机通信时延，这构成了本文异步调度机

制的物理基础。

本文所使用的符号及含义如表 1所示，系统

架构图如图2所示。

3.1　系统架构与实体定义

3.1.1　资源激励机制

针对跨区域MDCS中节点归属不同利益主体

且具自利性的非合作特征，传统指令式调度极易

失效。为此，本文引入资源激励机制。

定义1（资源激励机制）：资源激励机制（re‐

source incentive mechanism）是指在分布式环境

中，通过引入定价策略作为软性调控手段，将全

局优化目标转化为微观经济信号的一种非合作博

弈协调机制。

在该机制下：

(1) 全局调度层面：不强制指定任务的物理

位置，而是发布动态的资源奖励价格，利用价格

杠杆引导流量从高拥塞、高成本节点向低拥塞、

低成本节点自发流动。

(2) 局部执行层面：各数据中心被建模为理

性的经济实体，其决策逻辑遵循个体理性，即仅

在预期获得的资源奖励能够覆盖其计算能耗、排

队时延及可靠性风险等综合边际成本时才主动贡

献算力资源。

通过资源激励机制，系统能够将宏观的社会

图1　跨区域云-边协同多数据中心系统的分层物理架构

表1　符号及含义

符号符号

ANk

ΛtotalFkρsys

RRk

λkλ
*
k

ωk
eω

k
bwθkω

k
d

Ωk

Rk
th

含义与解释含义与解释

数据中心集合、系统数据中心总数及索引下标(kÎ{1 2  N})

系统总任务负载、数据中心最大服务速率、系统平均负载率

全局资源奖励价格向量R ={R1RN }及对数据中心Ak的单位奖励价格

数据中心承诺承接的任务流率及其针对价格的最优响应

数据中心Ak的单位计算能耗系数、带宽传输成本系数、可靠性风险系数、时延敏感系数

数据中心综合边际基准成本(Ωk =ω
k
e +ω

k
bw + θk)

数据中心k的启动阈值
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总成本最小化问题解耦为各节点针对价格信号的

局部效用最大化问题，从而在保障系统服务可用

性的同时实现激励相容。

3.1.2　全局资源调度器

部署于核心网侧的全局资源调度器汇聚总任

务负载Λtotal，在博弈模型中扮演领导者（leader）

角色。其不强制指派任务，而是通过发布资源奖

励价格向量 R ={R1R2RN }引导底层资源分

配，旨在满足全网服务质量约束的前提下，最小

化系统的社会总成本（social cost）。

3.1.3　分布式数据中心

系统包含N个异构的云-边数据中心节点，集

合表示为A ={A1A2AN }，在博弈中扮演跟随

者（follower）角色。节点 Ak(kÎ [1N ] )的异构

处理上限由最大服务速率Fk唯一刻画。作为理性

经济实体，各节点根据发布的奖励价格Rk与自身

当前负载状态，自主决定承诺承接的任务流率

λk，以最大化自身的净效用。

3.2　任务流与排队时延模型

为准确刻画MDCS中任务随机到达及节点响

应性能随负载非线性恶化的现象，本节基于排队

论构建动态时延模型。

3.2.1　泊松任务流到达过程

设稳态时间窗口内外部任务到达遵循泊松分

布，总负载为Λtotal。调度器将总负载拆解为连续

流分量 λk分配给各数据中心Ak。为保障任务完整

性，系统须满足流量守恒约束：

∑
k = 1

N

λk ³Λtotalλk ³ 0# (1)

3.2.2　异构服务能力与M/M/1排队模型

结合任务到达与大小的随机性，将各数据中

心Ak建模为独立的M/M/1排队系统，其综合处理

能力上限由最大服务率Fk刻画。根据Little定律，

当分配的任务流率 λk <Fk时，任务的平均期望响

应时间可表示为：

Tk(λk ) = 1
Fk - λk

# (2)

该非线性公式能够内生地惩罚过载行为，迫

使流量自发向低负载节点溢出以实现软拥塞

控制。

3.2.3　广域网环境下的综合运营成本函数定义

为克服传统模型仅考虑能耗与时延的局限，

定义数据中心 Ak 处理流率 λk 的综合运营成本

Ck(λk )涵盖以下四个维度：

(1) 计算能耗成本。单位计算能耗系数

设为ωk
e。

(2) 排队拥塞惩罚。设ωk
d 为时延敏感系数。

基于 M/M/1 模型，系统平均滞留任务数 Lk =

λk

Fk - λk
直观量化了高负载下的拥塞程度。

(3) 广域网带宽成本。单位数据传输成本系

数设为ωk
bw，刻画通信与计算的权衡。

(4) 节点可靠性风险成本。单位风险惩罚系

数设为 θk，赋予调度机制规避高故障率节点的自

适应能力。

增强后的综合成本函数形式化为：

图2　系统架构图
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Ck(λk ) = (ωk
eλk +ω

k
bwλk + θkλk ) +ωk

d
λk

Fk - λk
=

Ωkλk +ω
k
d

λk

Fk - λk
# (3)

其中，Ωk =ω
k
e +ω

k
bw + θk 为数据中心 Ak 的边际基

准成本。

3.3　效用模型

在博弈模型中，各数据中心Ak作为独立理性

的跟随者，通过权衡任务奖励与运营成本以最大

化自身效用。

3.3.1　决策变量与参数定义

给定全局调度器下发的单位资源奖励价格

Rk，Ak 的核心决策变量为承诺承接的任务流率

λk。为保证物理可行性，必须满足服务能力

约束：

0 £ λk <Fk# (4)
3.3.2　效用函数构建

数据中心Ak的效用函数Uk(λk )为总奖励收入

与 综 合 运 营 成 本 之 差 （ 即

Uk(λk ) =Rkλk -Ck(λk )）。代入前文成本函数，形

式化为：

Uk(λk ) = (Rk -Ωk ) λk -
ωk

dλk

Fk - λk
# (5)

其中，(Rk -Ωk ) λk表征扣除基础成本后的净基础

收益，后一项表征由排队拥塞引起的非线性时延

惩罚（即对 SLA 违约风险的经济量化）。同时，

定义局部优化问题Pk的唯一最优解为λ *
k (Rk )，即

数据中心Ak针对价格Rk的最优响应策略。

3.4　调度中心成本模型

全局资源调度器作为Stackelberg博弈的领导

者，拥有系统的全局视图和定价权。全局资源调

度器的核心职能是充当规划者角色，旨在以最小

的经济代价完成全网任务流的调度，同时保障系

统的服务可用性。

3.4.1　决策变量与预判机制

全局资源调度器作为博弈的领导者，旨在保

障服务可用性的前提下，以最小经济代价完成全

网 任 务 调 度 。 调 度 器 将 价 格 向 量 R =

{R1R2RN }作为决策变量，通过预判各节点的

最优响应策略 λ *
k (Rk )，建立以最小化总奖励金额

为目标函数J (R)：

min
R

 J (R) =∑
k = 1

N

Rk × λ
*
k (Rk )# (6)

为保证调度的物理可行性与经济有效性，该

优化问题需满足两组关键约束：

(1) 服务可用性约束（流量守恒）。所有节点

承 接 的 流 率 之 和 必 须 覆 盖 外 部 总 任 务 负

载Λtotal，即：

∑
k = 1

N

λ *
k ( )Rk ³Λtotal# (7)

(2) 个体理性约束。奖励价格Rk必须高于节

点启动的边际成本阈值，方可激励其贡献算

力，即：

Rk >Ωk +
ωk

d

Fk
"kÎ {1N}# (8)

综上所述，调度中心的全局成本优化模型可

归纳为如下包含响应变量 λ *
k (Rk )的非线性规划

问题Pleader：

(Pleader ): min
R

 ∑
k = 1

N

Rkλ
*
k ( )Rk # (9)

s.t. C1:∑
k = 1

N

λ *
k ( )Rk ³Λtotal

C2:Rk >Ωk +
ωk

d

Fk
"k

3.5　Stackelberg博弈形式化建模

基于上述系统与成本模型，全局资源调度器

与各数据中心间的交互可形式化为两阶段资源激

励型Stackelberg博弈：

(1) 价格激励阶段（领导者决策）：全局资源

调度器作为领导者，旨在最小化社会总成本

J (R)，率先制定并下发最优资源奖励价格向量

R ={R1RN }。

··6
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(2) 流量响应阶段（跟随者决策）：各数据中

心Ak 作为跟随者，在接收价格信号Rk 后，在物

理约束 0 £ λk <Fk 内并发求解局部效用最大化问

题，并向调度器反馈最优承诺流率λ *
k (Rk )。

该博弈的求解目标是寻求一个Stackelberg均

衡点，即任何一方单方面改变策略均无法获益的

状态。

定义定义 2（（Stackelberg 均衡均衡）：）：策略对策略对 (R*λ* )
构成该博弈的一个构成该博弈的一个Stackelberg均衡均衡，，当且仅当满当且仅当满

足以下两个条件足以下两个条件：：

(1) 跟随者最优性：对于任意给定的均衡价

格 R*
k，λ *

k (Rk ) 是数据中心 Ak 的最优响应，即

满足：

Uk(λ *
k (R*

k ) R*
k ) ³

Uk(λk(R*
k ) R*

k ) "λkÎ [0Fk ) "k# (10)
(2) 领导者最优性：在所有数据中心均采取

最优响应策略 λ*(R)的前提下，R*最小化了领导

者的目标函数，即满足：

J (R*λ*(R* ) ) £ J (Rλ*(R) ) "RÎΩR# (11)
其中ΩR 为满足式(9)中约束C1和C2的可行价格

空间。

4　博弈均衡分析与算法设计

本文采用逆向归纳法求解该 Stackelberg 均

衡：首先推导跟随者的最优响应闭式解，进而将

其代入领导者模型转化为单层优化问题，最后提

出异步坐标下降（ACD）算法进行求解。

4.1　跟随者最优响应分析

数据中心Ak 旨在物理约束 0 £ λk <Fk 下最大

化局部效用 Uk(λk )。对式 (5)求一阶与二阶偏

导数：

¶Uk

¶λk
= (Rk -Ωk ) - ¶

¶λk ( ωk
dλk

Fk - λk )# (12)

¶2Uk

¶λ2
k

=-
2ωk

d Fk

( )Fk - λk
3

# (13)

由于Fk > λk且参数均为正，二阶导数恒小于

0，表明效用函数为严格凹函数，存在唯一全局

最大值。

作为理性实体，数据中心仅在边际收益大于

0时参与调度。令式(12)中λk = 0且
¶Uk

¶λk
> 0，即可

导出个体理性约束（即启动阈值）：

Rk >Ωk +
ωk

d

Fk

当价格Rk满足上述启动条件时，令一阶导数

等于0求极值：

Rk -Ωk =
ωk

d Fk

( )Fk - λk
2

# (14)

结合物理约束 λk <Fk取正根，可得数据中心

针对价格Rk的最优响应闭式解：

λ *
k (Rk ) =Fk -

ωk
d Fk

Rk -Ωk
# (15)

该解析解中的开方项确保了承接流率始终不

会触及物理极限Fk，赋予了系统自发规避拥塞崩

溃的内生能力。

4.2　领导者全局优化求解

将数据中心最优响应闭式解 λ *
k (Rk ) 代入

Pleader，全局优化问题转化为仅关于价格向量R的

单层约束优化问题：

min
R

 J (R) =∑
k = 1

N

Rk × (Fk -
ωk

d Fk

Rk -Ωk )# (16)

s.t. ∑
k = 1

N ( )Fk -
ωk

d Fk

Rk -Ωk
³Λtotal# (17)

为验证该问题的凸性，考察目标函数 J (R)
的海森矩阵（为对角阵）。令常数 Ck = ωk

d Fk，

求子目标函数Jk(Rk )的二阶偏导数：

··7
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¶2Jk
¶R2

k

=
Ck

( )Rk -Ωk

5
2
( 1

4
Rk -Ωk) # (18)

由个体理性约束可知分母恒正，故当满足有

效激励条件Rk > 4Ωk时，二阶导数恒大于0。据此

定义有效激励子域D：
D  {R|Rk ³max (Rk

th4Ωk ) "k}# (19)
在子域D内，J (R)呈严格凸性，系统存在唯

一的Stackelberg均衡点 (R*λ*(R* ) )。该数学性质

具有明确的物理意义：(1) 在中高负载下，为激

励节点承担指数级时延风险，最优价格必然包含

较高的拥塞溢价并自然落入子域D内，从而为系

统最复杂的重载区域提供了严格的全局最优保

证；(2) 在轻载下，解可能退化至启动阈值Rk
th附

近，此时拥塞项极低，算法转而通过KKT条件收

敛于稳定边界解。该性质不仅确立了算法处理核

心痛点（拥塞）的理论完备性，也印证了实验中

轻载下各算法性能趋同与反转的规律。

针对式(17)的耦合约束，引入非负拉格朗日

乘子 ν ³ 0（即系统的影子价格），构建拉格朗日

函数L (Rν)：

L (Rν) =∑
k = 1

N ( )( )Rk - ν λ *
k + νΛtotal# (20)

分别推导L (Rν)关于Rk与ν的梯度：

ÑRk
L = λ *

k +
1
2 (Rk - ν) ωk

d Fk (Rk -Ωk )-3/2
# (21)

ÑνL =Λtotal -∑
k = 1

N

λ *
k ( )Rk # (22)

式(22)直观反映了供需缺口：当总供给小于

总需求时，梯度为正，驱动影子价格 ν上升，迫

使调度器提高奖励价格以刺激算力供给。

4.3　异步坐标下降算法设计

为克服广域网长时延导致的“同步阻塞”瓶

颈，本文设计了允许利用陈旧信息进行非阻塞更

新的ACD算法。全局资源调度器维护全局状态

缓存向量 λcache ={λ c
1 λ c

N }，基于事件驱动机制

执行异步迭代：

(1)非阻塞监听。全局资源调度器收到Ak 的

最 新 反 馈 λ *
k (Rk ) 时 ， 立 即 更 新 缓 存 分 量

λ c
k ¬ λ *

k (Rk )。
(2)局部坐标更新。对于刚刚更新了状态的数

据中心Ak，全局资源调度器立即沿其梯度反方向

更新对应的价格分量 Rk。第 t 次迭代的更新规

则为：

R( )t + 1
k = é

ëR( )t
k - α × ÑRk

L (R( )t ν( )t )ùû
+

Rk
th

# (23)

其中，α > 0为价格更新步长，[ × ]+
Rk

th
表示将价格

投影到可行域 (Rk
th+¥)内，以满足个体理性约

束。该规则的设计机理在于拉格朗日函数的可分

离性结构：梯度
¶L
¶Rk

仅取决于局部流率λ *
k 与全局

影子价格 ν，而与其余节点状态 λj ¹ k 无关。这一

数学特性使得调度器可彻底解耦节点决策，仅凭

单点最新反馈即可独立更新，最大化了异构节点

间的并行计算效率。

(3)全局对偶更新。利用缓存的陈旧状态近似

估算全局供需缺口，更新影子价格：

ν( )t + 1 =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
ν( )t + β × (Λtotal -∑

j = 1

N

λ c
j )ùûúúúúúú

+

# (24)

其 中 ， β > 0 为 对 偶 步 长 ， [ × ]+ 表 示

max (0× )，确保影子价格非负。影子价格 ν表征

了系统满足总负载的边际难度（市场供需紧张

度）。由于总供给åλj为全局耦合量，异步下无法

实时获取所有节点最新值。为此，算法采用“基

于陈旧信息的近似梯度估计”，利用包含滞后状

态的缓存求和项åλ c
j 替代真实供给。只要通信时

延存在上限且步长足够小，这种基于陈旧梯度的

迭代仍被理论保证收敛至全局最优解。

ACD算法在数学上属于异步坐标下降范畴。

经典分布式优化理论指出，该类算法的收敛性主

··8
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要依赖于目标函数的凸性与时延有界性 ：

Bertsekas与Tsitsiklis[25]证明了时延有界且步长适

配时严格凸优化的异步全局收敛性；Tseng[26]确

认了坐标交替更新在凸性下的收敛保证；Liu与

Wright[27]进一步证明了利用陈旧梯度进行更新仍

可保持线性收敛速率。

本文模型严格满足上述理论的先决条件：

(1) 目标函数严格凸：如 4.2.1节证明，在有效激

励子域D内，全局目标函数 J(R)的海森矩阵正定

（严格凸）。结合 4.1.1节跟随者最优响应的唯一

性，确保了系统存在唯一的 Stackelberg均衡点。

(2) 通信时延有界：算法显式设定了最大允许滞

后步数 τmax（见 5.1节），通过主动丢弃超时的陈

旧反馈包，严格满足了异步理论中的时延有界

假设。

综上所述，ACD算法结合可行域投影更新与

缓存状态处理，完全符合异步优化的收敛先决条

件。因此，算法生成的迭代序列{R( )t }在理论上

被严格保证收敛至唯一的Stackelberg均衡点，这

与第5节实验中观察到的稳健收敛现象高度一致。

5　实验分析

5.1　实验设置

本文基于Python 3.10与SimPy框架开发离散

事件仿真平台，以精确模拟异步并发与资源竞争

过程，数值与优化求解基于 NumPy 和 SciPy 库

构建。

5.1.1　仿真环境与拓扑

(1) 网络拓扑构建。系统部署N = 20个异构数

据中心，包含云节点（Nc = 5）与边缘节点（Ne =

15）。云节点具备高算力与高稳定性，但广域网

带宽成本较高；边缘节点传输成本极低，但计算

资源受限且故障风险较高。各节点的物理参数均

在给定范围内服从均匀分布（具体设置见表2）。

(2) 广域网通信模型。为真实反映广域网的

长尾时延特征，单向通信时延建模为对数正态

分布：

τcomm  LogNormal (μσ2 )# (25)

图3　基于RISG博弈的异步任务调度交互时序图

··9
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此外，为了测试异步算法的极限性能，本文

设定最大允许滞后步数 τmax = 5，即允许全局调度

器利用滞后不超过 5个迭代周期的陈旧反馈信息

进行策略更新，以还原网络拥塞与数据包乱序

现象。

5.1.2　任务负载生成

为模拟任务的随机到达与异构处理需求，本

文基于泊松过程构建动态任务生成器：

(1) 任务到达过程：总任务负载Λtotal被建模

为一个连续时间随机过程，其到达的时间间隔服

从参数为Λtotal的指数分布：

P ( Interval £ t ) = 1 - e-Λtotalt# (26)
(2)服务需求：本文采用统计抽象的方法，假

设每个的任务大小服从指数分布。具体而言，对

于处理能力为Fk的数据中心Ak，其处理单个任务

所需的服务时间 Sk 是一个满足 Sk Exp (μk )的随

机变量。其中 μk 为平均服务率，参数Fk 本质上

表征了数据中心的物理计算容量与全网平均任务

大小的比值，即Fk =E [1/Sk ]。
(3) 负载强度定义

为量化系统的压力水平，定义全网平均负载

率ρsys为总需求与总供给之比：

ρsys =
Λtotal

∑
k = 1

N

Fk

# (27)

实验覆盖了 ρsysÎ [0.200.90]区间，以全面

评估算法从轻载到极限拥塞状态下的鲁棒性。

5.1.3　对比基准算法

为全面评估所提算法的综合性能，本文选取

5类代表性策略作为对比基准。其中，不感知实

时拥塞的静态加权轮询调度（weighted round-

robin, WRR）作为量化动态收益的基础性能下

界；重载下极易引发流量振荡的贪婪最小成本调

度（greedy minimum cost, GREEDY）用于验证本

文模型的拥塞规避能力。在机制对比方面，采用

相同博弈模型但强制同步的同步博弈梯度算法

（Sync-Game）旨在量化异步机制克服长时延瓶颈

的核心价值；采用常规投影策略的异步梯度投影

算法算法1 用于用于RISG博弈均衡求解的异步坐标下降算法博弈均衡求解的异步坐标下降算法(ACD)

输入输入：：

  总任

务负载

Λtotal；

  数据

中心物理

参数
{Fkω

k
eω

k
d }

；

  收敛

精度 ϵ.
输出输出：：

  最优

价格向量

R*
；

  最优

流率分配

λ*.
初始化初始化：：

1.  设

定初始价

格R( )0 >
Rth，影

子价格

v( )0 ³ 0；
2.  初

始化缓存
λcache¬ 0

；

3.  设

定迭代计

数 t¬ 0；

[主线程主线程：：GRB端端]

1.  WHILE ||
|||| R( )t -

R( )t - 1 |
|
|||| ³ ϵ DO:

2.   非阻塞监听网络

端口；

3.   IF 收到来自数据

中心Ak的反馈包

λ*
k  THEN:

4.   更新缓存:
λ c

k ¬ λ*
k；

5.   计算价格梯度:

gR¬ λ*
k + (R( )t

k - v( )t ) ¶λ*
k

¶Rk

；

6.   更新价格分量:

R( )t + 1
k ¬max (Rk

th +

δR( )t
k - αgR )；

7.   下发新价格

R( )t + 1
k 至数据中心Ak；

8.   计算对偶梯度:

gv¬Λtotal -∑j = 1
N λ c

j ；

9.   更新影子价格:

v( )t + 1 ¬max (0v( )t +

βgv )；
10.    t¬ t + 1；
11.   END IF

12.  END WHILE

[子线程子线程：：数据中数据中

心心Ak端端]
1.  WHILE  

 系统运行

中  

 DO:
2.   IF 收到主节点下发

的新价格Rk THEN：

3.   根据个体理性约

束检查启动条件；

4.   计算最优响应流

率：λ*
k ¬Fk -

( )( )ωk
d Fk / ( )Rk -Ωk ；

5.   向主节点发送反

馈包λ*
k；

6.   END IF
7.  END WHILE

表2　仿真环境与异构节点参数设置

参数类别参数类别

全局环境

云节点

边缘节点

算法参数

参数参数

N

Λtotal

τcomm

Fk

ωk
e

ωk
bw

θk

Fk

ωk
e

ωk
bw

θk

ωk
d

α β

取值或分布范围取值或分布范围

20

[30009500]

LogNormal (0.1s0.5s)
Unif [800012000]

Unif [0.10.3]

Unif [0.050.10]

Unif [0.0010.01]

Unif [10003000]

Unif [0.51.0]

Unif [0.0010.01]

Unif [0.10.5]

Unif [1.05.0]
1.0 ´ 10-5
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算 法 （asynchronous gradient projection, Async-

GP）则排除了异步共有增益，重点凸显本文“坐

标下降”机制在处理陈旧信息与抑制振荡上的独

特性。最后，引入高并发维护开销大的经典分布

式优化算法——异步交替方向乘子法（asynchro‐

nous alternating direction method of multipliers, 

Async-ADMM），以此验证ACD算法在轻量级与

高性能间取得的更优平衡。

5.2　异步算法收敛性分析

为验证ACD算法的时间效率优势，本节在

中载场景及对数正态分布的随机网络时延下，对

比了四种算法的收敛轨迹（如图 4与表 3所示）。

实验结果呈现出以下特征：

(1) Sync-Game：受限于“掉队者效应”，收

敛曲线呈阶梯状缓慢下降且伴随剧烈振荡，收敛

耗时最长（91秒），难以在长尾时延网络中达到

理想均衡。

(2) Async-GP：虽消除阻塞提升了速度（26

秒），但全量参数更新将不同时效的陈旧信息混

合，引入了较大的噪声干扰，致使其收敛速度略

逊于本文算法。

(3) Async-ADMM：表现出严重的不稳定性

与“过冲”现象（如110秒附近的尖峰）。尽管其

最终社会总成本（14,497）在数值上最低，但这

实际上是由于高并发异步环境下缺乏严格校正，

算法未能维持全局流量守恒约束（即实际供给

åλk <Λtotal），导致其收敛至物理上不可行的失效

状态。

(4) ACD：展现出最优的收敛性能。得益于

坐标下降机制每次仅针对单一节点进行局部更

新，有效隔离了陈旧信息的全局传播，其曲线平

滑且快速下降。ACD仅需 19秒即可稳定收敛至

社会总成本最低的可行解（20, 026），耗时较

Sync-Game 与 Async-GP 分别减少了 79.1% 与

26.9%，充分验证了其在高抖动环境下的时间效

率与极强的鲁棒性。

5.3　系统性能对比分析

5.3.1　不同负载下的社会总成本

社会总成本综合量化了系统能耗、带宽及拥

塞时延。图 5(a)与表 4 展示了系统平均负载率

ρsysÎ [0.20.9]时各策略的性能演化规律，实验结

果呈现出显著的阶段性特征：

(1) 轻载阶段（ρsys < 0.3）的性能反转：此时

全网排队时延趋于零，总成本由静态的能耗与传

输开销主导。无需通信与迭代的GREEDY算法凭

借直接命中最低成本节点而效率最高；相比之

下，ACD算法因维持全局均衡博弈产生了轻微的

额外迭代开销，导致成本略高。

(2) 中高载阶段（ρsys > 0.3）的拥塞规避优

势：随着负载攀升，非线性排队效应激增。WRR

算法因缺乏拥塞感知引发任务积压，GREEDY算

法则因贪婪切流陷入全局振荡，两者性能均迅速

衰退。反观ACD算法，在ρsys > 0.4后展现出极其

优异的全局鲁棒性。特别是在 ρsys = 0.9的极限拥

塞下，ACD 成功将总成本控制在 36, 939，较

WRR降低了 14.82%，有效抑制了系统级的成本

爆炸。

5.3.2　任务响应时延

图 5(b)与表 5展示了随着负载攀升，各算法

在任务响应时延上的演化趋势：

(1) 低负载阶段（ρ £ 0.5）的极低时延：此时

系统处于物理传输主导的线性区间，排队效应尚

未显现。所有算法均能将平均响应时间维持在5 ´

10-4 秒以内的极低水平，呈现出相近的基准

性能。

表3　不同算法的收敛时间和最终社会总成本

算法算法

Sync-Game

Async-GP

Async-ADMM

ACD

收敛时间收敛时间（（秒秒））

91

26

59

19

最终社会总成最终社会总成

本本

19,053

17,633

14,497

20,026
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(2) 中高负载阶段（ρ > 0.5）的启发式崩溃：

随着负载攀升，启发式算法的局限性暴露无遗。

GREEDY 因短视地将流量导向当前“最快”节

点，导致这些节点瞬间由空闲转为极度拥塞，其

时延在 ρ = 0.9 时呈指数级陡升至最高的 28.12 ´

10-4 秒。WRR 则因无法实时感知节点波动，在

ρ = 0.8 附近即发生局部提前饱和，触发了高达

14.78 ´ 10-4秒的剧烈尖峰。

(3) 极限压测下 ACD 的表现：相比之下，

ACD在ρ = 0.2到0.85区间内始终保持着极低且平

稳的时延（在 ρ = 0.8时仅为同期的约 50%）。特

别是在ρ = 0.9的极限压测下，ACD算法成功避免

了非线性拥塞带来的时延指数级爆炸，相比贪婪

策略降低了约30%的时延。这一结果表明，在面

对流量突发（Traffic Burstiness）引发的瞬时过载

挑战时，所提方法能够利用价格杠杆快速抑制拥

塞蔓延，保障系统在峰值流量冲击下的服务韧

性。其机理在于成本函数中的拥塞惩罚项赋予的

前瞻性：当某节点排队时间即将增加时，其资源

价格自动上涨，迫使调度器提前将流量溢出至其

他节点，从而在系统逼近物理极限前提供了可靠

的QoS保障。

5.4　鲁棒性与适应性分析

5.4.1　节点可靠性与风险规避机制

为验证模型在边缘设施不稳定时的风险规避

能力，实验将边缘节点的风险惩罚系数θk从默认

的低水平 [0.10.5]提升至 [1.02.0]，以模拟高风

险波动。图 6展示了系统在极高负载下负载分布

的策略性演化：

(1) 基础场景的充分利用：在低风险下，系

表4　不同负载场景下的社会总成本量化对比

负载场景负载场景

轻载

中载

重载

极限

系统负载率系统负载率

(ρsys)

0.25

0.60

0.85

0.90

ACD成本成本

17,941

19,330

31,626

36,939

GREEDY
成本成本

11,821

25,472

41,084

40,813

WRR成本成本

12,301

26,656

40,128

43,362

ACD相对相对GREEDY
优化率优化率

-51.77%

24.11%

23.02%

9.49%

ACD相对相对WRR
优化率优化率

-45.85%

27.48%

21.19%

14.82%

图5　不同调度方法在不同负载下的性能评估
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统追求传输成本最优，边缘与云节点均保持极高

的资源利用率（负载中位数分别为 0.935 与

0.962）。

(2) 高风险场景的精细化卸载：当边缘风险

激增时，云节点箱线图整体显著上移（中位数攀

升至 0.971），主动承接增量流量；同时，边缘节

点负载呈现明显的离散化下延（下须延伸至0.91

附近）。这表明算法实现了针对实时状态的精细

化流量卸载，而非“一刀切”地弃用边缘节点。

(3) 内生动态适应性（核心机理）：这一现象

深刻体现了算法对节点异构性的动态适应能力。

面对云端（高算力/高稳定）与边缘（低时延/低

稳定）的物理属性差异，RISG并未采用静态切

分策略，而是依据异构节点的实时边际成本差

异，自动将对可靠性敏感的流量从高风险边缘侧

向核心云侧迁移。其底层逻辑在于：当θk增大推

高边际运营成本Ωk 时，节点的最优响应流率 λ *
k

会通过成本函数的数学传导被自然抑制。这种无

需硬编码规则的内生规避机制，使得系统能以牺

牲少量传输成本为代价，换取全局可靠性的最

大化。

图 7 不同网络抖动强度下的算法收敛轨迹

对比

图6 不同可靠性风险下的负载率分布对比

5.4.2　抗网络抖动性能

为评估算法在恶劣通信链路下的鲁棒性，实

验 设 定 了 四 组 不 同 的 网 络 时 延 标 准 差

σÎ{0.1 0.5 1.0 2.0}。图 7 展示了不同抖动强度

下算法收敛轨迹的演化过程，展示了网络不确定

表5　不同负载场景下的平均任务响应时延对比

负载场景负载场景

轻载

中载

重载

极限

系统负载率系统负载率

(ρsys)

0.25

0.60

0.85

0.90

ACD时延时延

(́ 10-4s)

1.859

3.368

10.766

25.652

GREEDY
时延时延(́ 10-4s)

3.107

6.762

19.637

28.120

WRR时延时延

(́ 10-4s)

3.412

5.737

12.470

19.706

ACD相对相对GREEDY
优化率优化率

40.17%

50.19%

45.17%

8.78%

ACD相对相对WRR
优化率优化率

45.52%

41.29%

13.66%

-30.17%
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性对异步博弈的影响。

(1) 低抖动环境下的极速收敛（σ = 0.1）：通

信近似理想状态，算法呈现极高的更新频率。经

过初期短暂的参数微调与试错后，仅需约 7秒即

可迅速越过振荡期，达到社会总成本约 65000的

稳定均衡点。

(2) 高 抖 动 环 境 下 的 滞 后 突 变 与 回 调

（σ ³ 1.0）：随着长尾时延加剧，收敛轨迹出现显

著的“滞后突变”。在初期（0-25s），调度器因缺

乏新鲜反馈陷入“信息真空期”而短暂表现为高

成本台阶；进入 30s-40s区间，被网络阻塞的状

态更新包集中到达触发大幅修正。尽管陈旧信息

在32s附近引发了短暂的超调（overshoot），但算

法凭借后向反馈迅速回调并恢复稳定。

在σ = 2.0的极端高抖动环境下，算法仍能收

敛至误差 8%以内的均衡解。这充分验证了ACD

算法对网络时延不确定性的鲁棒性。通过允许利

用陈旧信息进行非阻塞更新，算法有效克服了广

域网长尾时延带来的同步瓶颈，实现了在强随机

网络环境下的稳定协同。

5.5　算法扩展性分析

为验证在大规模分布式环境下的适用性，实

验在保持中等负载与高抖动（ρ = 0.5 σ = 1.0）的

前提下，将数据中心节点数量N从10逐步扩展至

100。时间结果如图8与表6所示。

(1) 同步机制：受“掉队者效应”掣肘，随

着节点规模扩张，长尾高时延节点出现的概率急

剧上升。其收敛时间呈现超线性的陡峭增长，从

N = 10时的87秒激增至N = 100时的259秒，严重

限制了其在大规模系统中的扩展能力。

(2) 异步基准算法：两类异步算法虽避免了

同步阻塞，但暴露出不同程度的不稳定性。

Async-ADMM在百节点规模下因缺乏有效的对偶

变量约束，出现剧烈的非单调震荡（耗时 149

秒）；Async-GP在小规模下表现极佳（N = 10时

仅需 27秒），但随着N增加，陈旧梯度引发的累

积误差急剧放大，迫使算法消耗更多轮次修正方

向，最终耗时增至162秒。

(3) ACD算法：得益于局部坐标更新的目标

解耦机制，ACD有效隔离了节点规模扩张带来的

计算耦合与通信干扰。在N = 100的大规模场景

下，ACD的收敛时间稳控在 123秒，相比 Sync-

Game 大幅降低了 52.5%，相比同类异步算法

Async-ADMM 和 Async-GP 也 分 别 提 升 了 约

17.4%和 24.1%。这一结果有力证明了所提方法

在应对大规模跨区域算力调度时，具备极其卓越

的扩展性与资源配置效能。

6　结论

本文针对跨区域MDCS面临的异构性与广域

网长尾时延挑战，提出了一种基于资源激励

Stackelberg博弈的异步调度方法。该方法通过构

建非线性拥塞成本模型并设计异步坐标下降

（ACD）算法，有效克服了传统同步架构的“掉

队者效应”。理论与实验证明，ACD算法严格保

证收敛至唯一均衡解；相比异步梯度投影算法，

其 收 敛 速 度 提 升 约 29.17%； 在 系 统 重 载

（ρ = 0.85）工况下，响应时延较贪婪策略降低约

45.17%，且在强网络抖动环境中展现出卓越的鲁

棒性，成功实现了社会总成本与 QoS 的双重

表6　不同节点数量下的算法收敛时间对比

算法算法

Sync-Game

Async-ADMM

Async-GP

ACD

N=10

87s

42s

27s

16s

N=20

91s

59s

26s

19s

N=30

126s

48s

52s

32s

N=40

156s

63s

56s

39s

N=50

167s

99s

69s

46s

N=60

201s

110s

63s

53s

N=70

212s

92s

69s

72s

N=80

203s

117s

75s

61s

N=90

233s

123s

114s

77s

N=100

259s

149s

162s

123s
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优化。

尽管所提方法展现出显著的效率优势，未来

研究仍拟在以下两方面进行拓展：一方面，拟引

入更通用的G/G/1排队模型或数据驱动方法，以

突破现有M/M/1模型的局限，增强对现实复杂流

量的拟合精度；另一方面，后续将探索分层或多

领导者（multi-leader）博弈架构，以克服集中式

调度的单点瓶颈，进一步提升超大规模网络下系

统的可扩展性与容错能力。
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