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基于LLM语义指导与主动推理的云边协同资源调度优化

诸葛斌，洪仕玉，许云汉，张子天，董黎刚，蒋献

（浙江工商大学，浙江 杭州 310018）

摘 要：针对云边协同环境下LLM推理面临的实时性与动态不确定性挑战，本文提出一种LLM与主动推理

协同的决策框架AIF-LLM。该框架利用Sentence Transformer将宏观语义指导量化为策略偏好向量，并将其融

入预期自由能计算中，实现高层指导下的精确决策；设计元学习模块，根据环境不确定性动态调整语义偏好

权重 λ，以平衡宏观指导与主动推理精确成本模型；同时利用LLM的语义理解能力生成初始信念先验，显著

优化冷启动性能和样本效率。实验表明，AIF-LLM的QoS满意度达92.57%，相较于主流SAC、PPO、DQN和

A2C算法分别实现2.90、4.90、8.00和10.00个百分点的绝对提升。在系统极限负载区间，其将QoS违约风险

和长尾失败率分别削减了28.07%和47.67%，验证了框架在复杂环境下卓越的鲁棒性与自适应性。
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Abstract: To address the challenges of real-time performance and dynamic uncertainty in Large Language Model 

(LLM) inference within cloud-edge collaborative environments, this paper proposes a synergistic decision-making 

framework combining LLMs and Active Inference (AIF-LLM). The framework utilizes Sentence Transformer to 

quantify macroscopic semantic guidance into policy preference vectors, which are then integrated into the calculation 

of Expected Free Energy to achieve precise decision-making under high-level guidance. A meta-learning module is de‐

signed to dynamically adjust the semantic preference weight $\lambda$ based on environmental uncertainty, thereby 

balancing macroscopic guidance with the precise cost modeling of Active Inference. Simultaneously, the framework 

leverages the semantic understanding capabilities of the LLM to generate initial belief priors, significantly optimizing 

cold-start performance and sample efficiency. Simulation results indicate that AIF-LLM reaches a Quality of Service 

(QoS) satisfaction rate of 92.57%, achieving absolute improvements of 2.90, 4.90, 8.00, and 10.00 percentage points 
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compared to mainstream SAC, PPO, DQN, and A2C algorithms, respectively. In system limit load scenarios, the 

framework successfully reduces the QoS violation risk and long-tail failure rate by 28.07% and 47.67%, respectively, 

validating the framework's superior robustness and adaptability in complex environments.

Key words: LLM inference offloading, resource allocation, cloud-edge computing, active inference, multimodal 

perception

1　引言

近年来，大型语言模型（LLM）凭借卓越的

自然语言处理能力，在智能问答与代码辅助等领

域取得突破。然而，其动辄数千亿的参数量导致

推理阶段对计算资源需求极高，在实时数据分析

等延迟敏感场景中，如何在受限资源下实现高效

推理成为亟待解决的难题。传统的集中式云计算

虽算力强大，但受限于网络延迟；边缘计算虽能

降低延迟，但单设备资源匮乏。云边协同计算通

过任务灵活卸载与资源分配，为LLM推理提供

了理想平台[1]。

然而，将 LLM部署于云边环境面临重重挑

战：首先是计算密集性与边缘资源受限的矛盾；

其次是动态不确定性（如节点故障、负载突发）

使传统静态或纯强化学习方法易陷入“奖励黑

客”困境，鲁棒性不足。

但是 LLM的推理延迟和计算开销可能抵消

其优化带来的性能增益，甚至威胁到边缘系统的

实时性。针对这一核心挑战，本框架并未采取

‘全时在线’的LLM决策模式，而是设计了一种

‘轻量级语义协同’机制。我们利用轻量级编码

器（如Sentence Transformer）将LLM的宏观指导

快速转化为低维向量，并将昂贵的LLM推理过

程异步化，仅在冷启动或环境剧变时按需触发。

这种设计确保了系统在获得高级语义指导的同

时，将决策开销维持在毫秒级的主动推理（AIF）

层面，从而有效规避了引入大模型带来的额外延

迟风险。

针对“实时性”这一核心痛点，必须关注

“决策开销悖论”：即引入LLM辅助决策所带来

的额外推理延迟，可能抵消其优化带来的性能增

益，甚至威胁系统实时性。为此，本框架摒弃了

“全时在线”的LLM决策模式，设计了“轻量级

语义协同”机制。通过轻量级编码器（Sentence 

Transformer）将宏观指导向量化，并采取异步触

发机制，仅在环境剧变或冷启动时调用昂贵的

LLM推理。这确保了日常决策开销维持在毫秒级

的主动推理层面，从根本上规避了决策延迟

风险。

主动推理基于自由能原理，通过维持和更新

关于世界状态的“信念”，在观测有噪声的环境

中展现出极强的鲁棒性[2]。本文提出的AIF-LLM

框架核心逻辑在于：利用LLM的“宏观语义理

解”应对未知任务，结合AIF的“信念驱动决策”

处理微观不确定性。

本文的主要贡献包括：

● 提出LLM与AIF协同的决策框架：该框

架实现了LLM宏观语义指导与AIF微观精准执行

的闭环协同，提升了动态不确定环境下云边资源

调度的智能管理能力与适应性；

● 语义向量化与预期自由能的精确集成：利

用 Sentence Transformer 将 LLM 的宏观指导（如

资源偏好）量化为 384维策略偏好向量Vpref，并

将其无缝集成至AIF的预期自由能计算中，实现

可量化的精确指导；

● 基于元学习的动态 EFE 权重 λ自适应优

化：引入MAML思想设计元学习模块，根据环

境不确定性指标（如故障率、负载波动）动态调

节语义偏好权重 λ。该机制有效平衡了LLM的宏
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观逻辑与 AIF 的成本模型，增强了系统的泛化

能力；

● LLM驱动的信念先验初始化：利用LLM

的语义理解能力，根据任务描述为AIF提供初始

信念先验DLLM，取代传统的随机初始化，显著提

升了新任务场景下的样本效率与冷启动性能；

● 全面的实验验证：仿真结果显示，AIF-

LLM 在 QoS 满意度上较主流 DRL 算法（A2C、

DQN、PPO）分别提升10.00、8.00和4.90个百分

点；相较于SOTA基线SAC仍保持2.90个百分点

优势。尤其在高负载区间，本框架将QoS违约风

险和长尾任务失败率分别削减了 28.07% 和

47.67%，充分验证了其卓越的鲁棒性。

2　研究现状

在云边协同环境中，LLM推理卸载与资源分

配是当前的研究热点。由于LLM模型规模持续

扩大，边缘设备在计算能力与内存方面面临严峻

挑战，促使研究者提出了多种推理卸载策略[3]。

这些策略通常涵盖模型分割、任务调度与结果聚

合等核心技术。例如，通过将模型按层分割，使

部分层在边缘执行而其余层在云端处理，能够有

效平衡延迟与计算负载[4]；此外，针对网络状况

与设备负载的动态决策机制可显著优化整体系统

性能[5]。在资源分配方面，传统的调度算法往往

难以适应云边环境中异构资源和动态工作负载的

特点。近年来，基于强化学习的方法被广泛应用

于云边资源分配，通过智能体与环境的交互学习

最优的资源调度策略[6]。然而，这些方法通常需

要大量的训练数据和复杂的奖励机制设计，且在

面对快速变化的环境时，其适应性仍有提升

空间。

主动推理作为一种统一的感知、行动与学习

理论，为不确定环境下的决策提供了生物学启发

的框架。其核心逻辑在于通过最小化变分自由能

来降低环境模型的预测误差，进而持续更新系统

对世界状态的“信念”[7]。在任务调度中，AIF

能够比传统方法更有效地处理资源波动与网络延

迟等动态不确定性[8][9]。部分研究已利用AIF指

导信息增益最大化的资源探测，或通过对未来状

态的预测优化负载均衡决策。然而，传统AIF框

架在处理高维感知信息与高级语义推理方面仍面

临瓶颈，难以直接从系统原始数据中提取出深层

次的高级特征。

将 LLM与系统管理技术结合是当前新兴的

研究方向。LLM强大的语言理解和生成能力可以

为系统提供高级指令理解、任务规划、情境感知

和人机交互等功能[10]。例如，LLM可以帮助系

统理解复杂的自然语言指令，将其转化为可执行

的调度策略[11]。在资源分配任务中，LLM可以

根据历史经验和语义信息，为系统提供调度策略

的建议，甚至生成新的优化目标[12]。然而，如何

有效地将LLM的符号推理能力与系统底层的感

知-行动循环相结合，并解决LLM推理的实时性

问题，仍然是一个开放性问题。本研究正是基于

此背景，旨在通过云边协同的LLM推理卸载和

资源分配机制，赋能系统更智能、更高效地在动

态环境中进行资源管理。

3　问题分析与框架概述

3.1　问题定义

在高度动态的云边协同环境中，实现高效的

LLM推理卸载与资源分配面临多重挑战，本研究

旨在解决以下核心问题：

智能卸载与异构资源管理：云边环境由计算

能力、存储及带宽各异的异构节点组成。系统需

实时感知任务需求与节点状态，智能决策任务应

在本地执行、邻近卸载还是上传至云端，以实现

延迟、能耗与资源利用率的多目标优化[13]。针对

突发负载和网络波动等动态不确定性，传统静态

策略已失效，亟需构建能够实时调整的自适应机

制。传统静态策略已失效，亟需构建能够实时调
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整的自适应机制[14]。

决策优化与环境感知：实现智能调度的关键

在于从设备指标、流量等原始多源数据中提炼出

高层次的语义信息，并将其转化为AIF模型可理

解的信念状态[15]。在有限资源下，系统必须平衡

多任务优先级与QoS约束，利用LLM的先验知

识指导资源探测，减少无效尝试，并确保决策在

毫秒级内完成以响应突发请求[16]。

决策延迟约束下的实时性平衡：不同于传统

瞬时调度假设，LLM辅助决策本身产生的推理开

销不可忽略。系统必须在“获取高质量语义指

导”与“降低额外决策延迟”之间寻找帕累托最

优解，防止决策过程过长导致原本可达标的任务

因超时而发生QoS违约。

LLM 与主动推理框架的有效融合：需将

LLM的符号推理能力转化为AIF概率框架下的操

作先验或策略建议[17]。构建后验结果反馈链路，

通过任务执行状态动态更新元学习参数或优化

Prompt上下文，驱动系统持续进化。通过智能卸

载与分配机制，确保集成LLM后的调度框架仍

能维持实用化的响应速度[18]。

3.2　新框架概述

AIF-LLM 框架通过五个核心模块的深度协

同，构建了一个具备“宏观认知”与“微观自适

应”双重特性的智能系统，旨在攻克云边协同中

LLM推理的实时性与动态不确定性难题。图1展

示了本文提出的框架的整体架构。

该框架主要由以下几个关键模块组成：

（1）　多模态感知与特征提取融合模块

该模块是框架实现环境感知的核心组件，其

设计目标是高效整合云边环境中多源异构的数据

流，并将其转化为统一、高层次的感知表示。

多维数据整合：实时监测资源状态（CPU/

GPU 利用率、功耗、温度）、网络状态（带宽、

延迟波动）以及任务特征（复杂度、QoS约束）。

三阶段工作流程：首先进行数据预处理，对

原始数据进行清洗、归一化与特征编码；其次是

特征提取，利用时序分析与异常检测等深度学习

模型，从低级统计特征中提炼出能够捕捉“设备

过载”或“网络拥堵”情境的高级语义特征；最

后通过特征融合，采用注意力机制与图神经网络

捕捉异构数据间的内在关联，最终输出融合状态

向量。

决策支撑：该融合状态向量为AIF模型提供

了语义丰富的观测输入，是其进行信念更新与最

小化预期自由能策略选择的必要前提[19]。

（2）　LLM辅助决策模块

该模块作为系统的高级认知大脑，利用LLM

强大的推理能力为底层AIF模型提供宏观指导。

语义信号转化：LLM接收来自感知模块的高

级特征，进行风险评估与规划。它生成关于最优

状态的初始信念先验DLLM以解决AIF的冷启动问

题，并将宏观策略建议通过Sentence Transformer

编码为 384维的策略偏好向量 vpref，作为语义偏

好项集成至AIF的预期自由能计算中。

异步协同设计（化解延迟悖论）：为避免

LLM自身高昂的推理开销威胁边缘实时性，框架

设计了“轻量级语义协同”机制。系统仅在冷启

动或环境剧增（如 Ut 超过阈值）时按需触发

LLM推理，而在常规周期内仅依赖AIF模型和存

量 vpref。同时，将LLM任务异步卸载至云端或高

算力节点，确保关键决策路径的开销维持在毫

秒级[20]。

（3）　AIF模型

AIF模型是框架的核心决策引擎，它基于自

由能原理，将资源调度视为一个持续的闭环感

知-行动过程[21]。

变分自由能（VFE）最小化：系统内部维护

一个关于环境状态的概率图模型，在接收到观测

数据时，通过最小化VFE更新后验信念。引入的

DLLM显著加速了这一过程。

预期自由能（EFE）引导行动：系统选择能
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最小化未来EFE的行动 u。EFE函数由三部分构

成：实用价值（包含基于极值理论的 QoS 惩罚

项）、信息增益（驱动主动探索未知状态）以及

语义偏好（量化策略与 LLM 偏好向量 vpref 的对

齐度）。

实时性优化：引入基于VFE的动态策略剪枝

机制，仅对与当前信念最一致的策略子集进行全

量EFE计算，大幅降低了计算复杂度。

（（4））元学习自适应模块元学习自适应模块：

该模块赋予系统“学会学习”的能力，是系

统在未知动态环境下保持鲁棒性的关键。

快速任务适应：利用模型无关元学习思想，

通过内外循环机制优化模型参数初始化。这使得

系统在面临新的资源配置或未曾见过的任务类型

时，能从极少量经验中迅速调整策略。

此动态权重 λ调节（风险闸门）：模块实时监

测环境不确定性指标（如网络拥塞、节点故障）。

当环境高度不确定时，提高权重 λ以强化对LLM

泛化知识的信任；当环境稳定时，降低 λ以回归

AIF精确成本模型。这种动态调节机制确保了宏

观指导与微观决策的平衡[22]。

（5）　云边资源调度与卸载模块

作为底层的执行机构，该模块贯穿整个框

架，负责物理层面的资源管控。

实时监控与执行：持续监控云边节点的计

算、存储与网络状态。根据 AIF 模型的决策建

议，动态决定LLM任务的卸载位置并执行具体

的资源分配。

3.3　符号说明

为清晰描述问题模型，本文章节中涉及的核

心符号定义如下表1所示。

4　方法

4.1　框架结构与核心机制

LLM-AIF框架通过模块化设计，将 LLM的

高级认知与AIF的自适应决策相结合。

4.1.1　模块组成

LLM-AIF框架由五个紧密耦合的模块构成，

其功能和协同关系如表2所示。

图1　LLM与AIF协同的决策框架
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4.1.2　LLM-AIF协同决策机制

LLM-AIF 框架的创新点在于其双层决策

结构：

宏观指导层（LLM）：负责高层语义理解，

利用LLM强大的跨域零样本推理能力，将抽象

指导转化为数学信号DLLM（解决冷启动）与 vpref

（引导策略探索）。

微观决策层（AIF）：基于自由能原理，将

LLM信号融入生成模型与预期自由能计算。在最

小化EFE过程中平衡实用价值、信息增益与语义

偏好，实现精细化资源调度。

4.2　多模态感知与特征提取融合

感知层采用混合编码架构整合异构数据。对

于结构化数据xstruct及图像、音频、文本输入，观

测模型定义为：

融合层通过级联与线性映射输出观测

向量ot：

为保障边缘侧存储与计算的轻量化，本框架

选用 all-MiniLM-L6-v2模型。实验证明，其输出

的 384维向量在表征调度特征的充分性与区分度

上已达帕累托最优，有效规避了高维特征带来的

计算瓶颈。

4.3　LLM辅助决策模块

4.3.1　LLM驱动的信念先验初始化

针对动态云边环境下AIF冷启动效率低的问

题，LLM分析任务关键词并映射至潜在状态空间

S。初始信念DLLM计算如下：

为增强实验可复现性，关键词权重wk的获取

逻辑明确为：对历史调度日志进行TF-IDF分析，

计算“实时性”、“隐私”等词与最优决策间的互

信息，归一化后形成离线静态映射表。

表1　核心符号定义

符号符号

SAO

π

G(π)

λt

vpref

DLLM

ξ

wk

含义含义

状态空间、动作空间、观测空间

调度策略

预期自由能

语义偏好权重

策略偏好向量

LLM驱动的初始信念先验

GPD分布形状参数

关键词状态权重

备注备注

ot包含节点负载、网络延迟及任务特征

决定任务卸载至本地、边缘或云端的概率分布

AIF决策的核心优化目标函数

元学习模块输出的动态权重，随Ut变化

由LLM建议经Sentence-Transformer编码的384维向量

用于解决AIF冷启动问题的概率分布

用于模拟长尾延迟的极值理论参数

基于历史日志统计得出的关键词影响因子

表2　LLM-AIF框架模块组成与功能

模块名称模块名称

多模态感知与特征提取融合多模态感知与特征提取融合

LLM辅助决策辅助决策

主动推理模型主动推理模型(AIF)

元学习自适应元学习自适应

云边资源调度与卸载云边资源调度与卸载

核心功能核心功能

处理异构数据流，提取低级特征和高级语义特征，形成统一的环

境表示

根据环境状态和任务QoS，生成宏观语义指导。

基于最小化预期自由能(EFE)的原则，进行策略选择

动态调整AIF内部模型和LLM语义权重λ，实现快速适应

执行AIF决策，进行任务卸载和资源分配

关键输出关键输出

融合状态向量o

初始信念先验DLLM，策略偏好

向量vpref

最优策略u*

动态权重λ，适应后的模型参数

任务执行结果R

zmodality = Fmodality (xmodality ) modalityÎ{imgaudiotext} （1）

ot = Linear(Concat(xstructzimgzaudioztext ))ÎRdobs （2）

DLLM (s)= Softmax (Base(s)+ α × ∑
kÎK

I(kÎ text)×wk) （3）

··6
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4.3.2　策略偏好向量化

利用 Sentence Transformer 将 LLM 宏观指导

编码为策略偏好向量 vpref，并结合各状态的语义

嵌入 vstate (s)，在向量空间内计算策略契合度，从

而为EFE计算提供精确的语义锚点，实现宏观指

导与数学优化的有效融合。

4.4　AIF模型

4.4.1　基于VFE的动态策略剪枝

为降低庞大策略空间的计算开销，引入变分

自由能（VFE）作为快速筛选指标：

系统计算所有策略的VFE，并保留VFE最小

的 Top -K 个策略（实验中 K=5）构成剪枝集合

Πpruned。这确保了后续昂贵的EFE计算仅在最符

合当前世界模型的策略子集中进行。

4.4.2　语义增强的预期自由能

重新定义的EFE公式平衡了任务目标、信息

增益与语义约束：

其中，(Gsemantic 通过余弦相似度量化预测状

态与 vpref 的对齐度；Gpragmatic 包含基于极值理论

（EVT）QoS指数级惩罚项，确保系统对违规行

为的极度厌恶。

4.5　基于元学习的动态权重自适应

不同于现有文献优化网络底层权重，本框架

创新地将元学习作为决策“信任开关”，用于动

态调节目标函数中符号智能与概率智能的融合比

例。定义环境不确定性指标Ut为网络拥塞与节点

故障的加权组合：

其中：

L̄nett 表示 t时刻的时间窗口内监测到的平均

网络延迟，LQoS为任务允许的最大延迟阈值，该

项反映了网络传输的不稳定性；Nfailt表示当前检

测到的故障或不可用边缘节点数量，Ntotal为协同

集群中的总节点数，该项反映了物理拓扑的可靠

性风险；α和β为权重系数，满足α + β = 1。该权

重设置基于云边环境特性：网络波动的频次通常

远高于物理节点故障，因此赋予网络延迟项更高

的敏感度。

权重λt的动态调整遵循非线性映射机制：

当环境动荡时，提高λt以信任LLM的泛化指

导；环境稳定时降低 λt，回归AIF精确成本模型

实现微调。

4.6　算法描述

为量化决策开销，本框架采用异步触发机

制，确保LLM宏观推理不阻塞毫秒级实时调度

路径。

算法1AIF-LLM协同资源调度算法

输入 :实时观测 ot，任务队列 Q，历史不确

定性Ut - 1。

输出:最优卸载策略π*。

1:Initialization:

2: If New Task Type: 

D¬ LLM_Generate_Prior(task); Else: D¬Dstored

3:While System Running do

4:Calculate Uncertainty Ut = αLnet + βNfail

5:异步宏观指导(Asynchronous Guidance)

6:If Ut > Threshold then

7: Async_Call: advice¬ LLM (ot ); 

vpref¬Encoder(advice)

8:End If

9:微观实时决策(Real-time Decision)

VFE(π)»DKL [Q(st + 1 )P(st + 1

|

|

|
||
|
|
|
π)]=∑

s
Q (s)ln 

Q(s)

P(s | π)

（4）

G(π)=        Gpragmatic (π)

实用价值

+      Gepistemic (π)

信息增益

+ λ ×      Gsemantic (π)

语义偏好

（5）

Ut = α ×
L̄nett
LQoS

+ β ×
Nfailt

Ntotal

（6）

λt = λmin + (λmax - λmin )× σ(Ut ) （7）

··7
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10:Update λt¬Meta_Network(Ut )

11: Prune Policy Space 

Πpruned¬ TopK_VFE(Dot )

12: For π in Πpruned do

13:G(π)=Gprag +Gepis + λt × Sim(vπvpref ) // 计算

EFE

14:End For

15:π*¬ arg min G(π)

16:Execute π* and Update Belief

17:End While

5　实验结果与分析

本章通过严谨的仿真实验，验证AIF-LLM框

架在云边协同环境下的有效性，重点探究其在应

对动态负载与长尾延迟时的优越性。

5.1　实验设置

5.1.1　网络拓扑与资源异构性

实验采用分层架构：1个具有无限资源池的

云服务器（10,000 GFLOPS）与 5个资源受限的

异构边缘节点（算力50-200 GFLOPS）。

长尾延迟建模：引入极值理论，利用广义帕

累托分布（GPD）模拟延迟尖峰。设置形状参数

ξ = 1.5，旨在模拟LLM推理随Token增加导致的

KV Cache显存占用与计算量非线性增长特性，生

成比传统任务更显著的长尾样本。

软硬件环境：测试基于 Intel i9-13900K CPU、

NVIDIA RTX 4090 GPU及 64GB DDR5内存。部

署 模 型 包 括 Llama-3-8B-Instruct 及 本 地 all-

MiniLM-L6-v2编码器。

5.1.2　基线算法与指标

对比算法选择当前业界SOTA基线SAC，以

及主流DRL算法 PPO、DQN 和A2C。评估指标

包括平均推理延迟、任务完成率及QoS满意度。

5.2　性能对比分析

5.2.1　综合性能对比

实验开展了 200轮次的大规模仿真实验，每

轮包含 100个时间步，以消除随机性带来的统计

误差。实验结果表明，AIF-LLM框架在各项关键

指标上均优于主流 DRL 算法。表 3 详细展示了

AIF-LLM与四种基线算法在大规模仿真实验中的

综合性能数据对比。

5.2.2　结果分析与RRR量化

实验结果表明，AIF-LLM在核心指标QoS满

意度上全面超越了主流DRL基线算法，达到了

92.57%的卓越水平。相较于A2C、DQN和PPO，

本框架分别实现了10.00、8.00和4.90个百分点的

绝对提升；更重要的是，即使面对当前最具挑战

性的 SOTA 算法基线（SAC），AIF-LLM 依然保

持了2.90个百分点的显著优势。

在逼近系统性能极限的高水平区间，单纯的

绝对提升百分比难以全面反映算法在极端场景下

的实际工程价值。为此，本文引入可靠性工程中

相对风险削减率（Relative Risk Reduction, RRR）

来精确量化算法对长尾任务的兜底保障能力。对

于给定的成功率指标，其风险削减率的计算公式

定义如下:

基于上述公式进行量化评估：SAC基线算法

的 QoS 违约风险为 10.33%，而 AIF-LLM 将其压

降至 7.43%，实质上成功将系统的QoS违约风险

大幅削减了28.07%。同理，在评估系统长尾丢包

状况时，本框架将任务失败率从SAC的8.60%减

表3　各算法在动态不确定环境下的综合性能对比

算法模型算法模型

AIF-LLM

SAC

PPO

DQN

A2C

QoS满意度满意度(%)

92.57%(±1.26)

89.67%(±2.54)

87.67%(±4.15)

84.57%(±3.80)

82.57%(±4.12)

平均延迟平均延迟(ms)

433.04(±16.29)

451.99(±30.61)

458.60(±30.35)

465.12(±28.79)

472.50(±32.63)

任务完成率任务完成率

(TCR)(%)

95.50%(±1.12)

91.40%(±2.22)

88.50%(±3.18)

85.20%(±3.50)

82.10%(±4.05)

RRR =
(1 -Metricbaseline )- (1 -Metricours )

1 -Metricbaseline
´ 100% （8）
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至4.50%，实现了达47.67%的失败风险削减。这

种质的性能跨越，证明了框架在极端动态环境下

实现了高可靠的语义对齐与调度保障。

5.2.3　消融实验与“盲从陷阱”

经双尾 t-检验，本框架提升具有统计显著性

(p<0.01)。值得注意的是，去掉元学习后的性能

(84.88%)差于仅去掉语义偏好(87.45%)。这揭示

了“盲从陷阱”：若盲信LLM指导而缺乏元学习

动态调节权重，当环境剧变导致LLM观测滞后

时，错误的宏观建议会误导决策，证明元学习作

为“风险闸门”比单纯的语义指导更关键。

5.3　性能-开销权衡分析与帕累托最优前沿

为验证轻量化，对单次决策模块耗时进行

分解。

依靠异步触发机制，LLM的高耗时被移出关

键决策路径，系统常规决策单次开销仅约

2.68ms，满足低于5ms的实时调度需求。

5.3.2　帕累托前沿分析

下表 6总结了各算法在性能与开销权衡方面

的详细对比数据。

帕累托分析显示，AIF-LLM节点精准落在前

沿右上角，坐标为(0.68, 0.92)。这意味着在同等

开销下本框架收益最高，或同等收益下开销最

低。其“降本增效”机理在于：语义剪枝排除了

大量无效动作，降低了DRL常见的全域探索成

本；按需推理平衡了高昂算力开销。

6　结束语

本文针对云边协同环境下 LLM推理面临的

实时性与动态不确定性挑战，提出一种创新的

AIF-LLM协同决策框架。该框架巧妙结合 LLM

的宏观语义理解能力与主动推理的概率信念机

表4　AIF-LLM框架消融实验与公平性评估结果

变体名称

AIF-LLM(Full)

w/o Prior

w/o Semantic

w/o Meta-λ

Pure AIF

LLM先验(DLLM)

√
×

√
√
×

语义偏好(vpref)

√
√
×

√
×

元学习权重(λt)

√
√
√

×(固定)

×

QoS满意度

92.57%

89.81%

87.45%

84.88%

81.32%

收敛步数

~500

~1200

~800

~600

~2000

表5　各模块耗时分解测试

模块模块

AIF Core

LLM Inference

Encoder

Meta-Net

操作类型操作类型

信念更新与 EFE 计算

宏观规划生成

向量编码 vpref

权重 λ 更新

平均耗时平均耗时 
(ms)

1.68

780

3.92

1

触发机制触发机制

每一周期

异步触发

随 LLM

每一周期

分析分析

毫秒级响应，满足实时调度需求

仅在环境剧变(Ut > δ) 时触发，且卸载至云端，不阻塞主线程

轻量级模型 (MiniLM-L6)，开销可控

极简多层感知机，几无额外负担

表6　各算法性能-开销权衡与综合评价对比

算法模型算法模型

AIF-LLM

SAC

PPO

DQN

A2C

QoS满意度满意度(Y轴轴)

92%(最优)

89%

87%

84%

82%

归一化决策开销归一化决策开销(X轴轴)

0.68(中等)

0.78

0.85

0.92

1.00

综合评价与权衡分析综合评价与权衡分析

帕累托最优，是唯一位于前沿线上的算法。

需高额探索开销以维持高性能。

频繁策略更新导致综合成本较高。

调度精度不足致隐性惩罚激增。

累积适应开销最高且性能垫底。

··9
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制，利用编码器将策略建议转化为 384维语义偏

好向量并融入预期自由能计算，实现了自然语言

语义到底层资源分配的精确映射。针对环境波动

突发的特点，框架引入基于元学习的动态权重自

适应机制平衡语义指导与成本模型，并利用先验

知识显著优化了冷启动性能。实验结果表明，

AIF-LLM框架在QoS、任务完成率及延迟稳定性

方面均展现出卓越性能。在动态不确定环境下，

AIF-LLM的QoS满意度达到了高达 92.57%的水

平，相较于主流的 SAC、PPO、DQN 和 A2C 算

法，分别实现了2.90、4.90、8.00和10.00个百分

点的绝对提升。在逼近系统极限的高负载区间，

该框架相较于SOTA算法SAC，成功将QoS违约

风险和长尾任务失败率分别削减了 28.07% 和

47.67%。帕累托前沿分析进一步证实了该框架在

保障高性能的同时，兼顾了极低的决策开销。
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