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面向异构异网边缘算力网络的任务调度机制
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摘 要：针对异构异网边缘算力网络中节点硬件形态差异和多网络接入并存所导致的计算与通信资源强耦合、

调度复杂度高等问题，提出了一种任务调度机制与算法。构建了面向异构计算资源与多网络域协同管理的层

次化边缘算力网络架构，并在此基础上设计了基于近端策略优化的异构感知任务调度算法；通过联合优化计

算节点选择与网络路径分配，在满足任务时延约束和可信执行要求的条件下，降低了系统成本与端到端执行

时延。仿真结果表明，所提机制在动态边缘环境中能够有效降低任务执行时延和总体成本，综合性能优于传

统调度方法。该机制可为异构异网边缘算力网络中的高效任务调度提供有效支撑。
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Abstract: To address the strong coupling between computing and communication resources and the high scheduling 

complexity caused by heterogeneous node hardware and multi-network access in edge computing power networks, a 

task scheduling mechanism and algorithm were proposed. A hierarchical edge computing power network architecture 

for the coordinated management of heterogeneous computing resources and multiple network domains was con‐

structed, and a heterogeneity-aware task scheduling algorithm based on proximal policy optimization was developed 

on this basis. By jointly optimizing computing-node selection and network-path allocation, system cost and end-to-

end execution delay were reduced while task latency constraints and trusted execution requirements were satisfied. 

Simulation results showed that the proposed mechanism effectively reduced task execution delay and overall cost in 
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dynamic edge environments and achieved better overall performance than conventional scheduling methods. The pro‐

posed mechanism provides an effective solution for task scheduling in heterogeneous multi-network edge computing 

power networks.

Key words: heterogeneous multi-network environment, computing power network, task scheduling, deep reinforce‐

ment learning, collaborative resource scheduling

0　引言

随着物联网、工业互联网和沉浸式交互等新

型应用的快速发展，计算任务呈现广域分布、强

实时性和高并发等特征。传统以集中式云数据中

心为核心的计算模式，由于端到端传输时延较

大、核心网络带宽压力较高，已难以满足时延敏

感型业务的服务需求[1]。为此，边缘计算（Edge 

Computing, EC）通过将计算能力下沉至网络边

缘，实现计算资源与网络资源的协同供给，从而

有效降低端到端时延并提升系统响应能力。在此

基础上，算力网络（Computing Power Network，

CPN）作为网络与计算深度融合的新型基础设施

被提出，其目标是在网络控制与调度层面对分布

式计算、存储和网络资源进行统一感知与协同编

排，实现算力资源的服务化供给和按需流动[2]。

作为算力网络的重要形态，边缘算力网络通过将

计算资源部署到网络边缘并支持跨节点协同处

理，能够有效缩短任务处理路径，为智慧城市、

车联网和大规模传感网络等场景提供低时延、高

可靠的算力支撑[3]。然而，真实边缘算力网络在

计算资源形态和网络接入方式上天然具有显著异

构性与异网性：一方面，边缘节点在处理器架

构、计算能力和能耗特性等方面存在明显差异；

另一方面，节点通常通过 5G、Wi-Fi、光纤和卫

星等多种异构网络互联，这些网络在时延、带

宽、可靠性与计费模式上各不相同[4-5]。在此背

景下，任务执行性能不仅取决于计算节点本身，

还与动态变化的网络路径质量密切相关。因此，

如何在复杂动态环境中实现计算资源与网络资源

的协同优化调度，已成为边缘算力网络研究中的

关键问题。

围绕算力网络中的任务调度问题，现有研究

主要沿着计算卸载优化、资源协同调度以及智能

决策等方向展开。文献[6]通过构建任务卸载优化

模型并设计迭代求解算法，以降低任务执行时

延。文献[7]将动态资源调度问题建模为马尔可夫

决策过程，并采用动态规划方法实现系统性能优

化。文献[8]进一步考虑计算资源与通信资源之间

的协同关系，通过联合优化策略提升了系统整体

效率。随着网络环境复杂度和系统状态维度的持

续增加，传统优化方法和经典序贯决策方法在大

规模动态场景中的适应性受到限制，为此，一些

研究开始引入深度强化学习方法（Deep Rein‐

forcement Learning，DRL），以实现复杂环境下

任务卸载与资源调度策略的在线学习和自适应优

化。文献[9]采用深度强化学习框架进行任务卸载

决策，以增强调度策略对动态环境的适应能力。

尽管现有研究已取得一定进展，但在同时考虑计

算异构性与网络异质性的边缘算力网络中，仍存

在以下不足：

（1）计算与网络耦合决策复杂度高。现有方

法往往将计算资源分配与网络路径选择分别处

理，难以在联合决策空间中实现高效优化。

（2）系统状态动态变化显著[10-11]。无线链路

波动、节点负载变化以及用户任务到达的不确定

性使系统状态持续演化，传统静态优化方法难以

适应此类复杂动态环境。

（3）多目标优化难以平衡。任务时延、跨域

传输成本以及节点可信度等指标之间存在天然冲
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突，单一优化目标难以全面刻画系统性能。

针对上述问题，本文提出一种面向异构异网

边缘算力网络的任务调度机制，该机制通过构建

分层解耦的调度架构，对跨域路径选择与域内节

点匹配进行协同优化，并结合深度强化学习实现

动态环境下的自适应调度。进一步地，本文在联

合状态空间中综合建模计算资源、网络路径和节

点可信度，以实现多目标性能的协同优化。本文

的主要贡献如下：

（1）提出一种面向异构异网边缘算力网络的

分层解耦调度架构，通过联邦调度机制实现多域

自治环境下的跨域协同调度，降低联合决策空间

复杂度。

（2）构建融合计算资源、网络路径及节点可

信度的多维任务调度模型，并将调度问题建模为

部分可观测马尔可夫决策过程，为动态环境下的

任务调度提供统一建模框架。

（3）设计一种基于近端策略优化的异构感知

层次化调度算法，通过两阶段决策机制联合优化

跨域路径选择与域内节点匹配，在复杂动态环境

中实现高效任务调度。

最后，通过仿真实验对所提出机制进行验

证，结果表明，该方法在任务完成时延、系统调

度效率以及资源利用率等方面均优于传统调度

方法。

1　相关研究

1.1　边缘计算中的任务卸载与协同调度

移动边缘计算 （Mobile Edge Computing，

MEC）通过将计算资源部署在网络边缘，使终端

设备能够将计算密集型任务卸载到邻近服务器执

行，从而降低任务处理时延并减少终端能耗。因

此，任务卸载与资源调度成为边缘计算领域的重

要研究问题[12]。

早期研究主要基于优化理论对任务卸载问题

进行建模。文献[13]面向多用户MEC系统研究计

算卸载问题，通过联合优化无线资源与计算资源

分配降低系统时延与能耗。文献[14]进一步构建

多用户任务卸载优化模型，通过协同优化通信资

源与计算资源提升系统性能。文献[15]研究多服

务器边缘计算环境中的任务卸载问题，并提出分

布式资源分配机制以降低任务执行时延。

随着边缘节点规模持续扩大，多节点协同调

度逐渐成为研究重点。文献[16]研究多边缘服务

器协同计算环境中的任务卸载问题，通过联合优

化任务分配与服务器资源分配实现系统性能优

化。文献[17]进一步研究云边协同计算环境中的

任务调度问题，通过动态服务部署与资源调度机

制提升系统服务能力。

随着边缘计算场景中状态空间与决策空间维

度的不断增加，基于DRL的方法逐渐成为解决动

态任务调度问题的重要技术路径。文献[18]将任

务卸载问题建模为马尔可夫决策过程，并利用深

度Q网络（Deep Q-Network，DQN）实现动态任

务卸载策略学习。文献[19]利用深度确定性策略

梯 度 （Deep Deterministic Policy Gradient，

DDPG）算法优化连续动作空间中的资源调度问

题，从而提升系统资源利用率。文献[20]进一步

利用Actor–Critic结构强化学习算法实现多用户

环境下的计算卸载决策优化。文献[21]通过在线

学习方式提升多用户MEC系统在动态环境中的

调度性能。

尽管上述研究在动态任务调度方面取得了重

要进展，但多数工作主要聚焦于计算资源层面的

优化，通常默认网络带宽与链路时延相对稳定，

对复杂网络环境中的链路异质性与路径动态变化

关注不足。

1.2　边缘算力网络架构与资源编排

随着计算需求持续增长，单一边缘节点难以

满足大规模计算任务处理需求，算力网络逐渐成

为支撑分布式计算服务的重要基础设施。算力网

络通过在网络层面实现算力资源感知与统一调
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度，使计算资源能够在不同节点之间按需流动。

文献[22]提出算力网络的基本架构模型，指出其

需要借助网络控制层实现计算资源与网络资源的

统一编排。文献[23]进一步研究算力感知网络架

构，通过在网络控制平面中引入算力信息，实现

计算资源的动态发现与调度。文献[24]提出算力

感知路由机制，在路由决策过程中引入算力状态

信息，使任务能够在多个计算节点之间动态选择

执行位置。

在算力资源协同方面，文献[25]研究多节点

环境中的服务部署与任务调度问题，通过联合优

化网络路径与计算节点选择提升系统服务效率。

文献[26]进一步研究云边协同计算环境中的资源

管理问题，通过跨节点资源编排实现算力资源的

高效利用。

总体而言，现有研究为算力网络体系结构设

计与资源编排奠定了基础。然而，这些工作多从

宏观资源管理视角展开分析，对边缘环境中计算

资源异构性与网络状态动态变化的细粒度建模仍

显不足。

1.3　异网异构环境下的算网联合调度

在实际部署环境中，边缘算力网络同时面临

计算资源异构与网络环境异质的双重挑战。在计

算层面，不同边缘节点可能配置中央处理器

（CPU）、图形处理器（GPU）以及专用人工智能

加速器，不同硬件平台在计算性能与能耗特性方

面存在显著差异。文献[27]研究异构边缘服务器

环境中的计算卸载问题，通过联合优化任务分配

与资源调度降低系统时延。文献[28]针对CPU与

GPU混合架构设计差异化任务调度策略，以提高

异构计算平台的资源利用效率。在网络层面，边

缘计算系统通常由蜂窝网络、无线局域网和有线

网络等多种接入网络构成，不同网络在带宽、时

延和可靠性方面存在明显差异。文献[29]研究多

无线接入网络环境中的计算与通信联合优化问

题，通过联合调度无线资源与计算资源降低系统

时延。文献[30]进一步研究多运营商边缘计算环

境中的资源共享机制，通过博弈论模型刻画跨运

营商资源租赁与定价问题。为应对计算与网络资

源之间的强耦合，一些研究开始关注算网联合调

度机制。文献[31]提出联合优化通信路径选择与

计算资源分配的方法，通过协同优化通信与计算

资源提升系统整体性能。文献[32]进一步在云边

协同计算环境中研究计算与网络资源联合调度问

题，实现跨域资源协同。

上述研究为边缘算力网络调度提供了重要基

础，但仍难以在复杂动态环境中实现高效的算网

联合决策。因此，有必要进一步研究能够同时感

知计算状态与网络状态的智能调度方法。

2　异构异网边缘算力网络调度架构

2.1　设计需求

面向异构异网边缘算力网络的任务调度问

题，调度架构不仅需要具备资源管理与任务分配

能力，还需在多域自治、信息受限和系统动态变

化等现实约束下，实现可扩展、可学习且可验证

的协同决策。因此，本文从系统建模与调度执行

两个层面出发，提出以下三项核心设计需求。

（1）异构算力与异质网络的统一抽象及联合

建模能力。调度架构应能够对不同网络域内的多

类型计算节点和多制式网络链路进行统一抽象，

将计算能力、链路质量、资源约束和执行成本等

要素纳入同一建模框架，为跨域任务调度提供可

计算的联合决策空间。

（2）多域自治约束下的协同调度与隐私保护

能力。在异构异网边缘算力网络中，各网络域通

常由不同运营实体或管理主体控制，完整的资源

状态与业务数据难以集中共享。调度架构需要在

尊重域内自治和数据主权的前提下，实现跨域调

度决策的协同优化，避免对全局状态作出过强假

设，并支持在信息不完备条件下进行有效决策。

（3）面向动态环境的自适应优化与闭环演进
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能力。由于网络状态、节点负载及任务到达过程

具有显著时变性，调度架构应具备持续学习与在

线调整能力，能够依据历史调度反馈和实时环境

变化动态更新决策策略。同时，调度效果应通过

明确的性能指标进行量化评估，并形成“决策—

执行—反馈—更新”的闭环优化机制，以提升系

统长期运行的稳定性与鲁棒性。

基于上述设计需求，本文提出一种分层解耦

的异构异网边缘算力网络调度架构。该架构通过

基础设施层、联邦调度层和应用服务层的协同设

计，实现异构资源统一抽象、多域协同决策和调

度策略持续演进，为后续联合建模与调度算法设

计提供系统支撑。

2.2　架构概述

本文提出的异构异网边缘算力网络调度架构

如图 1所示，整体由基础设施层、联邦调度层与

应用服务层三个层级构成。

1）基础设施层：作为架构的物理基础，该

层由多个地理分散且管理自治的网络域组成。每

个网络域内部包含异构计算节点集合与异构网络

链路，体现了真实边缘计算环境在算力形态和网

络接入上的双重异构性。各域具备本地资源管控

能力，并通过算力路由器对外提供标准化的任务

接入与转发接口。

2））联邦调度层：该层是实现隐私保护下跨

域智能协同的核心，其采用联邦学习范式，由一

个中心化联邦聚合服务器和部署于各网络域的本

地调度控制器构成。各控制器基于本地数据独立

训练调度策略，仅将模型更新上传至联邦服务器

进行安全聚合与全局共享，从而在保障各域数据

主权的前提下，实现跨域调度知识的协同演进与

优化。

3）应用服务层：该层面向终端用户和多样

化业务场景，提供统一的算力服务接入、编排与

运营支撑，其集成服务匹配、资源预约、计费结

算和可信验证等功能，并通过区块链与智能合约

技术保障跨域交易的可信性与透明性，最终为用

户提供安全、可靠、高效的边缘算力服务。

2.3　工作流程

本文提出的三层架构通过标准接口紧密协

同，其从任务发起到完成的核心工作流程如图 2

所示，具体如下。

流程 1：联邦调度层中各域的本地调度控制

器持续感知本域基础设施层的实时资源与链路状

态，生成并上传隐私保护的资源摘要，形成全局

状态视图。

流程 2：终端用户通过应用服务层提交计算

任务请求，请求中包含明确的计算需求、服务质

量约束和业务标识。

流程 3：基础设施层中的算力路由器接收任

图1　异构异网边缘算力网络调度架构图
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务请求，并完成标准化封装后，上报至所属网络

域的本地调度控制器。

流程 4：源域控制器接收到任务后，基于本

地策略、实时状态和跨域摘要，决策任务在本地

执行还是跨域协同。若需跨域，则进一步选择目

标域及跨域路径；目标域控制器随后依据完整的

域内状态，为该任务确定最终执行节点及域内

路径。

流程 5：根据调度决策，系统将任务数据路

由至选定节点执行，并将结果返回用户。执行过

程中产生的经验数据在本地记录，用于后续模型

更新。

流程 6：各本地控制器利用本地经验数据更

新自身模型，并将模型参数安全上传至联邦聚合

服务器进行融合与分发，从而实现调度策略的持

续协同进化。

3　异构异网任务调度模型

3.1　系统网络模型

本文将异构异网边缘算力网络形式化建模为

一个由多个自治网络域构成的联邦系统，如图 3

所示，主要数学符号见表 1。该系统包含一个联

邦聚合服务器和若干网络域，记为集合 D =

{D1D2DD }，，其中D表示系统内网络域的个

数。任一网络域DiÎD代表一个独立的管理与信

任边界，如单个运营商或企业的边缘基础设施，

其内部包含一个异构边缘计算节点集合 Ei =

{ei1ei2eiEi
}，其中 Ei 表示域Di 内边缘计算

节点的总数，这些节点在硬件架构、计算能力和

能源供给等方面存在显著差异，体现了边缘环境

中的计算异构性。为便于后续建模与分析，本文

将任务接入的网络域定义为源域Ds，将任务被调

度执行的网络域定义为目标域Dd，并将目标域内

最 终 执 行 该 任 务 的 具 体 节 点 定 义 为 目 标

节点edk。

每个网络域Di设有两个核心逻辑实体，即算

力路由器和本地调度控制器。算力路由器Rc =

{r c
1 r

c
2 r c

D }作为任务接入网关，部署在网络边

缘入口，负责接收并解析终端用户提交的计算任

务请求，并将其转发至本地调度控制器。本地调

度控制器 U ={u1u2uD }作为域内调度中枢，

维护任务决策队列Qi以管理待调度任务，其队列

容量Li可随设备性能与域内策略而变化，从而体

现异网环境下资源供给的不对称性。同时，本地

调度控制器ui负责监测和管理域内所有计算节点

及内部链路的实时状态，依据本地调度策略模型

为队列中的任务生成调度决策，并利用本地任务

执行经验更新模型参数，同时与联邦服务器协同

图2　调度架构工作流程
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完成全局模型训练。

联邦聚合服务器不直接接入任何具体网络

域，而是对各控制器ui上传的本地模型更新进行

安全聚合，生成并分发增强后的全局调度模型，

以实现跨域知识的隐私保护式协同。

在 网 络 连 通 性 方 面 ， 令 R ={RrRc }=

图3　异构异网边缘算力网络图

表1　主要数学符号

数学符号

DDDi

Ds、Dd

EiEieik

edk

VikFikCikp
compute
ik GikG

id
ikG

exe
ik 

Gbeh
ik

UDuiQiLihi

F

RR
Rr

RcDr c
i

NDNi

NiNnip

vipp
trans
ip BWip

TTTj

cjsjlatjlocjGjmin

Lcan
j L

Ljlq

Lcan
jsdLsdLcan

jdkLdk

Ljsdlmsd

Ljdklndk

x1
sdjy

1
sdjLjsd

x2
dkjy

2
dkjLjdk

描述

网络域的集合、数量和索引

任务接入的源域和任务被调度执行的目标域

网络域Di中的节点的集合、数量和索引

目标域Dd内最终执行该任务的目标节点

节点eik的可并行处理单元数量、总计算能力、可用算力容量、单位计算资源的使用价格、综合

可信水平、身份可信度、执行环境可信度和历史行为可信度

本地调度控制器的集合、数量、索引、决策队列、队列容量和资源摘要

联邦聚合服务器

路由器的集合、数量

普通路由器的集合

算力路由器的集合、数量和索引

网络链路的集合、数量和索引

网络域Ni内链路的集合、数量和索引

链路np的实时传输速率、单位传输价格和最大带宽

任务的集合、数量和索引

任务Tj的计算需求、输入数据规模、最大容忍时延、提交的接入位置，和最低综合可信度

任务Tj候选路径的集合和数量

任务Tj传输路径的集合和索引

任务Tj从源域算力路由器 r c
s 到目标域算力路由器 r c

d候选路径的集合、数量和从目标域算力路由

器 r c
d到目标节点候选路径的集合、数量

任务Tj从源域算力路由器 r c
s 到目标域算力路由器 r c

d传输路径的集合和索引

任务Tj从目标域算力路由器 r c
d到目标节点传输路径的集合和索引

任务Tj调度至目标域Dd的决策变量，源域到目标域传输路径选择Ljsd的决策变量

任务Tj调度到目标节点eik的决策变量，目标域内传输路径选择Ljdk的决策变量

··7
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{r1r2rR }表示路由器集合，Rr表示普通路由

器集合，Rc表示算力路由器集合，系统由算力路

由器与普通路由器共同构成异构网络。令N =

{N1N2ND }表示网络链路集合，NiÎN表示

单个网络域 Ni 内的链路集合，定义为 Ni =

{ni1ni2niN }，， 每 条 链 路 nip 可 由 元 组

(vipp
trans
ip BWip )描述，其中 vip为实时传输速率，

ptrans
ip 为单位传输价格（单位：元/bit），BWip为最

大带宽。网络路径的异质性与计算资源的异构性

共同构成任务调度所面临的联合决策空间。此

外，令Lcan
j ={Lcan

1 Lcan
2 Lcan

L }表示任务Tj的全

部候选路径集合，其中Lj表示被选定的任务传输

路径，

在该联邦式模型下，各域控制器仅对外发布

经过隐私处理的资源摘要hi，如可用算力比例区

间、平均负载等级等，而非详细状态。跨域任务

协作则通过域间协商协议与区块链智能合约予以

保障，从而确保各参与方的数据主权与管理自

治。该模型为后续构建隐私保护的联合优化调度

问题奠定了形式化基础。

3.2　任务模型

终端用户生成的计算任务首先由其当前接入

网络域（即源域）的算力路由器接收，任务既可

以由源域内计算节点处理，也可以经本地调度控

制器决策后，通过跨域协同调度至其他网络域

执行。

设系统中共有T个待处理任务，任务集合记

为 T ={T1T2TT }，任务到达过程建模为参数

为 λ的泊松过程，以反映边缘环境中请求到达的

随 机 性[33]， 每 个 独 立 任 务 Tj 可 由 元 组

(cjsjlatjlocjGjmin )描述，其中 cj表示任务的计

算需求总量（单位：FLOP），sj表示任务的输入

数据规模（单位：bit），latj表示任务可容忍的最

大端到端时延， locj 表示任务提交的接入位置

（即源域），用于反映用户移动性，Gjmin 表示任

务要求执行节点满足的最低综合可信度。

3.3　算力节点模型

在任意网络域Di 中，设 eikÎ Ei 表示网络域

Di内的第 k个计算节点，每个异构计算节点作为

算力资源的最终提供方，通过域内网络与算力路

由器相连，节点的详细资源属性被视为该域私有

信息，仅对本地的调度控制器完全可见，并由元

组 eik = (VikFikCikp
com
ik Gik )定义，其中Vik表

示节点通过虚拟化技术抽象出的并行处理单元数

量，决定其可同时处理的最大任务数，Fik表示

节点总计算能力（单位：FLOP/s），通常在各处

理单元间平均分配，Cik表示节点可用算力容量

（单位：FLOP），即节点当前可用于执行任务的

剩余计算资源总量，pcom
ik 表示节点单位计算资源

的使用价格（单位：元/FLOP），Gik表示节点综

合可信水平。

在联邦调度架构下，各域本地调度控制器对

外仅发布基于节点聚合信息形成的资源摘要，而

非每个节点的具体属性元组，从而在实现跨域资

源感知的同时，严格保护节点粒度上的商业敏感

信息与隐私。

3.4　时延模型

在调度架构中，任务的端到端总时延由调度

决策共同决定，主要包括排队时延、计算时延和

网络传输时延三个部分。由于返回结果的数据量

通常远小于输入数据，其回传时延可忽略

不计[31]。

1）排队时延：任务到达接入网络域的算力

路由器后，请求被转发至源域本地调度控制器。

由于调度控制器在任一时刻只能处理有限数量的

调度请求，当任务到达速率较高或控制器计算负

载较重时，请求可能在调度队列中等待。为刻画

这一过程，本文将本地调度控制器抽象为一个服

务系统。调度排队时延 t queue
sdkj 定义为任务在调度

队列中的等待时间与调度控制器执行调度算法所

··8
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需计算时间之和，其表达式为：

t queue
sdkj = t wait

sdkj + t dec
sdkj （1）

其中 t wait
sdkj 表示任务在源域本地调度控制器决策

队列中的等待时延，该时延与任务到达率、调度

请求并发程度及控制器服务能力密切相关，t dec
sdkj

表示调度控制器为该任务执行调度算法并生成最

终决策所消耗的计算时间。在系统实现层面，

t wait
sdkj可通过任务进入调度队列与开始被调度处理

之间的时间差获得，而 t dec
sdkj 则由调度控制器在

执行调度算法过程中进行本地记录。上述时间戳

均由同一网络域内的系统组件获取。

2）传输时延：任务输入数据从源域算力路

由器传输至目标域目标算力节点 edk所需的时间。

设调度器为任务Tj选定的端到端传输路径为链路

集合Lj，则传输时延取决于任务数据规模及路径

上各链路 lqÎLj的实时速率，计算如下[32]：

t trans
sdkjlq =∑lqÎLj

sj

vsdklq
（2）

3）执行时延：任务在目标计算节点 edk上的

实际处理时间，取决于任务计算需求、节点总计

算能力及其划分的并行处理单元数量。假设节点

算力在各处理单元之间均匀分配，则有：

t com
sdkj =

cj

Fdk /Vdk
（3）

综上，任务Tj的端到端总时延可表示为：

Timesdkjlq = t queue
sdkj + t trans

sdkjlq + t com
sdkj （4）

3.5　成本模型

系统完成任务Tj所产生的总成本由计算资源

使用成本和网络传输成本两部分构成。计算成本

取决于任务消耗的算力资源，网络传输成本则与

数据流经链路及其计费策略相关，通常情况下，

跨运营商或跨管理域边界的链路适用更高资费

标准。

1）计算成本：任务在执行节点上占用计算

资源所产生的费用由节点设定的单位计算价格与

任务计算需求总量共同决定：

Cost com
sdkj = pcom

dk *cj （5）

2）网络传输成本：任务数据从源域算力路

由器传输至目标节点，沿选定路径产生的数据流

量费用，路径中的每条链路均具有独立的单位传

输价格，因此总传输成本为各链路费用之和：

Cost trans
sdkjlq =∑lqÎLj

ptrans
sdklq*sj （6）

综上，成功调度并执行任务Tj所产生的系统

总成本为：

Costsdkjlq =Cost com
sdkj +Cost trans

sdkjlq （7）

3.6　可信度模型

在多管理方参与的异构异网环境中，建立并

维持参与方之间的信任关系至关重要。为此，本

文为任意算力节点 eik 引入综合可信度指标

GikÎ[01]，用于量化其作为任务执行环境的可靠

性与安全性水平。该可信度由多维评估因子加权

构成：

Gik =ω1Gid
ik +ω2Gexe

ik +ω3Gbeh
ik （8）

其中Gid
ik表示身份可信度，基于数字证书、区块

链身份凭证等机制验证节点身份的真实性与合法

性，Gexe
ik 和Gbeh

ik 分别表示执行环境可信度与历史

行为可信度，二者可基于实时监测与历史行为进

行动态评估，ω1、ω2和ω3为各维度的权重系数，

且满足ω1 +ω2 +ω3 = 1。

在联邦调度架构下，各网络域的本地调度控

制器负责管理和评估其域内节点的可信度。为确

保任务在可信环境中执行，对于任务Tj及其选定

目标节点edk，调度决策必须满足以下约束：

Gdk ³Gjmin （9）

其中Gjmin是任务Tj要求的最低可信度阈值。

4　基于近端策略优化的异构感知任务调度

算法

异构异网边缘算力网络中的任务调度同时涉

及目标执行域选择、跨域传输路径选择、执行节

点选择以及域内传输路径选择，决策过程受到节
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点算力、链路状态、资源价格、排队负载和可信

度约束的共同影响，并随任务持续到达和资源动

态占用不断演化。若直接在全局节点集合与全局

路径集合上开展联合优化，动作空间将随网络规

模迅速增长，从而显著增加策略学习难度。为

此，本文在近端策略优化（Proximal Policy Opti‐

mization，PPO）框架下，设计一种异构感知的

层次化任务调度算法（Heterogeneity-aware Hier‐

archical PPO，HI-PPO），该算法将端到端调度过

程划分为跨域调度和域内资源匹配两个阶段，上

层策略负责目标域与跨域路径选择，下层策略负

责执行节点与域内路径选择，从而实现计算资源

与网络资源的协同优化。

4.1　马尔可夫决策过程建模

本文将任务调度过程刻画为部分可观测马尔

可夫决策过程（Partially Observable Markov Deci‐

sion Process，POMDP），表示为

M =<SAOPRΩ >

其中，S表示状态空间，A表示动作空间，O表

示观测空间，P表示状态转移函数，R表示奖励

函数，Ω表示观测函数。

（1）　观测状态

对于跨域调度决策，当任务 Tj 到达其源域

时，源域控制器首先基于任务属性、本域状态以

及其他域的摘要信息，确定目标执行域和跨域传

输路径，在决策时刻 t该阶段的观测状态定义为

os
jt ={gjXstLstZ-st }

其 中

gj表示任务属性向量包括计算需求、输入数据规模、最大容忍时延和可信度需求

，Xst表示源域内节点资源状态，Lst表示源域内

链路状态，Z-st表示由联邦服务器提供的其他网

络域资源摘要，包括可用算力比例区间、平均负

载等级、边界链路质量等级等。

对于域内资源匹配决策，当任务被转发至目

标域后，目标域控制器依据该域内的完整状态信

息，为任务进一步选择执行节点及域内传输路

径，t时刻该阶段的观测状态定义为

od
jt ={gjXdtLdtZ-dt }

（2）　动作空间

为降低联合决策复杂度，定义跨域决策

变量：

x 1
sdj =

ì
í
î

1任任务务Tj选选择择域域Dd执执行行

0其其他他
（10）

y1
sdjLjsd

=
ì
í
î

1任任务务Tj选选择择跨跨域域路路径径Ljsd

0其其他他
（11）

则上层动作可表示为:

as
jt = ({x 1

sdj }d{y1
sdjLjsd

}dLjsd
) （12）

且满足以下约束：

∑d = 1

D x 1
sdj = 1∑d = 1

D ∑LjsdÎLcan
jsd

y1
sdjLjsd

= 1（13）

其中Dd为目标执行域，Ljsd为跨域路径，Lcan
jsd为

候选路径集合。

定义域内匹配决策变量：

x 2
dkj =

ì
í
î

1任任务务Tj分分配配至至节节点点edk

0其其他他
（14）

y2
dkjLjdk

=
ì
í
î

1任任务务Tj选选择择域域内内路路径径Ljdk

0其其他他
（15）

则下层动作可表示为:

ad
jt = ({x 2

dkj }k{y2
dkjLjdk

}kLjdk
) （16）

且满足：

∑k = 1

Ed x 2
dkj = 1∑k = 1

Ed ∑LjdkÎLcan
jdk

y2
dkjLjdk

= 1（17）

其中 edk 为执行节点，Ljdk 为域内路径，Lcan
jdk 为

候选路径。

最终端到端传输路径Lj为：

Lj =Ljsd⨁Ljdk （18）

于是，任务Tj的联合动作可表示为

ajt = (as
jta

d
jt ) （19）

（3）状态更新

在执行任务调度动作 ajt 后，系统状态将随

之更新。若任务被分配到节点 edk，则节点剩余

可用算力更新为C t + 1
dk =C t

dk - cj，其他节点状态保

··10
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持不变，若任务选择的路径包含链路 lq，则相应

链路可用带宽更新为 BW t + 1
q =BW t

q - sj。与此同

时，任务从待调度队列中移除，新到达任务按照

泊松过程进入系统，从而驱动系统状态持续

演化。

（4）奖励

奖励函数为控制器提供关于决策质量的即时

反馈。本文设计多目标奖励函数，综合考虑任务

时延、系统成本和节点可信度，并为两阶段决策

构造联合奖励。

源域控制器在完成目标域和跨域路径选择后

计算上层奖励，即

r t
s =-μ1 (t tqueue(s)

sdkj + t ttrans
sdkjLjsd

)- μ2Cost ttrans
sdkjLjsd

+

μ3Gt
d （20）

其中 t tqueue(s)
sdkj 表示任务在源域调度队列中的排队

时延，t ttrans
sdkjLjsd

和Cost ttrans
sdkjLjsd

分别表示沿所选路

径Ljsd产生的传输时延和传输成本，Gt
d表示目标

域的整体可信度估计。

目标域控制器在任务执行完成后计算下层奖

励，即

r t
d =-μ1 (t tqueue(d)

sdkj + t ttrans
sdkjLjdk

+ t tcom
sdkj )-

μ2 (Cost ttrans
sdkjLjdk

+Cost tcom
sdkj )+ μ3Gt

dk （21）

其中 t tqueue(d)
sdkj 表示任务在目标域调度队列中的排

队时延， t tcom
sdkj 表示任务在节点上的计算时延，

t ttrans
sdkjLjdk

和Cost tnet
sdkjLjdk

分别表示沿所选路径Ljdk

产生的域内传输时延与域内传输成本，Cost tcom
sdkj

表示节点计算成本，Gt
dk表示节点综合可信度。

系统获得的即时奖励为两阶段奖励之和，用

于刻画跨域路由与域内资源匹配的整体效

果，即：

rt = r t
s + r t

d （22）

其中 μ1、μ2、μ3为权重因子，用于平衡时延、成

本与可信度在调度目标中的相对重要性。同时调

度决策还需满足以下任务约束：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Timet
sdkjlq £ latj

∑d = 1

D ∑k = 1

Ed xsdkjG
t
dk ³Gjmin

BW t
q ³ sjlqÎLj

（23）

在满足上述约束的前提下，系统优化目标是

最大化累积折扣联合奖励：

max E[∑t = 0

τ γtrt ] （24）

其中 γÎ[01]为折扣因子，τ为决策周期长度。

4.2　HI-PPO算法设计

本文提出的 HI-PPO 算法采用双层 Actor–

Critic 架构实现层次化决策。上层 Actor 网络

π
θs (as

jt| os
jt)部署于源域控制器，用于输出目标执

行域及跨域路径的概率分布，下层 Actor 网络

π
θd (ad

jt| od
jt)部署于目标域控制器，用于输出执行

节点及域内路径的概率分布。与之对应，上下两

层分别维护价值网络V
θs (os

jt )与V
θd (od

jt )，用于估

计当前状态下的期望累积回报。

对任意一层策略，其PPO更新目标均采用裁

剪替代目标函数，以跨域调度策略为例，其优化

目标写为：

Ls
PPO (θs )=Et [min(ratiot

s (θs )At
sclip(ratiot

s (θs )1 -

ϵ1 + ϵ)At
s )] （25）

其中 ratiot
s (θs )=

π
θs (as

jt| os
jt)

π
θsold (as

jt| os
jt)

为重要性采样比

率，At
s 为基于广义优势估计计算得到的优势函

数，ϵ为裁剪阈值，用于限制策略更新幅度，从

而提高训练稳定性。域内调度策略采用相同形式

的PPO目标函数进行更新，通过梯度下降不断调

整策略网络参数，使调度策略逐步收敛到能够最

大化长期累积奖励的近优策略。

为了实现跨域调度经验共享，HI-PPO 进一

步引入联邦策略协同更新机制。在完成若干轮本

地策略更新后，各网络域仅向联邦聚合服务器上

传策略网络参数，而不共享原始任务数据或系统

状态信息。联邦聚合服务器采用加权平均方式完

··11
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成全局策略参数聚合：

θglobal =∑i = 1

D αi θi （26）

随后，将更新后的全局策略参数下发至各网

络域，用于下一轮本地训练与在线调度执行，如

图4所示。

HI-PPO算法的执行步骤如算法1所示。当任

务到达源域时，源域控制器首先观测当前网络状

态，并通过上层策略网络选择目标执行域及跨域

传输路径，计算上层奖励并更新系统状态；随

后，任务被转发至目标域，由目标域控制器基于

本地资源状态通过下层策略网络选择具体执行节

点及域内路径，计算下层奖励并更新系统状态，

各网络域将交互数据存储至本地经验缓冲区，并

周期性执行PPO策略更新，当达到预设联邦聚合

周期时，各域向联邦聚合服务器上传策略参数，

由服务器完成全局模型聚合并下发更新后的策略

参数。通过持续的环境交互与策略迭代，HI-PPO

算法能够逐步学习到适用于动态异构网络环境的

高效任务调度策略。

算法1  HI-PPO调度算法调度算法

输入输入：系统状态，任务数据，约束限制

输出输出：上层调度策略π
θs、下层调度策略π

θd

1）初始化初始化全局策略参数，各域策略参数，

价值网络参数

2）初始化初始化各域经验缓冲区Bi

3）for episode = 1 to E do

4） for 每个到达的任务TjÎ T do

5）　// 阶段一：跨域调度决策

6） 源域控制器观测状态os
jt，根据上层策略

π
θs (as

jt| os
jt)选择目标域Dd及跨域路径Ljsd

7） 执行任务调度动作as
jt，记录奖励 r t

s及新

状态os
jt + 1

8） 将任务Tj转发至目标域Dd

9） // 阶段二阶段二：：目标域内决策目标域内决策

10） 目标域控制器观测状态 od
jt，根据下层

策 略 π
θd (ad

jt| od
jt) 选 择 执 行 节 点 edk 及 域 内

路径Ljdk

11） 执行任务调度动作 ad
jt，记录奖励 r t

d 及

新状态ad
jt + 1

12） 将任务Tj转发至目标节点edk执行

13） 任务执行完成后计算联合奖励 rt

14) 将经验元组存入各域经验缓冲区Bi

15）  end for

图4　策略参数更新图
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16）　// 策略更新阶段

17） for 每个网络域Di do

18） 从经验缓冲区Bi中采样批次数据

19） 计算优势函数 At
s、At

d，根据 PPO 裁剪

目标函数更新策略网络与价值网络参数

21） end for

22）  // 联邦参数聚合联邦参数聚合

23） if episode mod tagg = 0  then

24） 各域上传策略参数至联邦聚合服务器

25） 联邦服务器执行全局策略参数并下发参

数至各域

26） end if

27）end for

28）return π
θs、π

θd

从算法复杂度角度分析，设系统中网络域数

量为D，单域内计算节点数量为Ei，源域至目标

域的候选跨域路径数量为 Lsd，目标域内算力路

由器至执行节点的候选路径数量为 Ldk，策略网

络规模为 |θ |，单次训练迭代包含K个调度周期。

与需要在大规模动作空间O(D*Ei*Lsd*Ldk )中直接

搜索的扁平化调度策略相比，HI-PPO通过层次

化分解将决策复杂度拆分为上层O(D*Lsd )与下层

O(Ei*Ldk )两部分，其总体计算复杂度主要由本地

PPO 更新和联邦聚合开销构成，可近似表示为

O(D*K* |θ |)，并随策略网络规模线性增长，因此

具备较好的可扩展性。

5　仿真分析

5.1　仿真设置

为验证所提 HI-PPO 算法在异构异网边缘算

力网络中的调度性能，本文基于 Python 和 Py‐

Torch搭建仿真平台，对多域异构算力节点、异

构接入链路以及随机到达任务流进行统一

建模[34]。

仿真网络由 3个网络域构成，每个域内部署

4个计算节点，共形成包含12个节点的多域边缘

算力网络。域内节点采用异构配置，第 1 域以

CPU 节点为主，第 2 域包含 CPU 和 GPU 混合节

点，第3域包含CPU、GPU和AI加速器节点，用

于表征不同区域在资源能力和服务特性上的差

异，节点算力参数依据异构边缘设备的能力层级

进行抽象设置，其中CPU节点算力范围设为 5–

20 GFLOPS，GPU 节点算力范围设为 50–200 

GFLOPS，AI加速器节点算力范围设为100–500 

GFLOPS，与此同时，为反映节点在安全执行能

力上的差别，节点可信度设置为0.7–0.95。节点

服务价格采用分层设置方式，使高性能节点对应

更高的资源使用代价，从而体现计算能力与使用

成本之间的基本权衡关系，需要说明的是，本文

中的价格参数主要用于表征不同类型资源的相对

成本差异，本质上属于仿真中的归一化成本参

数，而非面向具体商用平台的精确计费值。网络

域之间通过 5G、Wi-Fi、光纤和卫星多种链路互

联，以模拟异构异网环境下不同接入方式在传输

能力上的显著差异，考虑到不同链路在带宽、传

播时延和传输代价上的差别，本文按照链路类型

分别设置参数区间，光纤链路体现高带宽、低时

延特征，5G 链路体现中高带宽、低时延特征，

Wi-Fi 链路体现中等带宽和时延特征，卫星链路

体现低带宽、高时延特征，为进一步刻画实际网

络中因干扰、拥塞和背景流量变化引起的链路波

动，本文引入带宽抖动因子 σ，并令链路可用带

宽在标称带宽附近产生±10%的随机扰动，即 σ =

0.1。

任务到达过程采用泊松分布进行建模，以描

述边缘环境中用户请求的随机到达特性，每个任

务由计算需求、输入数据规模、时延约束和可信

度需求四类属性共同描述，其中计算需求设为

100–5000 MFLOP，输入数据大小设为 0.1–5 

MB，任务最大容忍时延设为 0.5–2.0 s，可信度

需求设为 0.6–0.9，任务到达率取 2–14tasks/s，
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以覆盖从中低负载到高负载的典型运行区间，并

考察算法的调度稳定性，上述任务设置较好反映

了边缘智能应用中计算开销、传输开销与服务时

限相互耦合的基本特征。

算法实现中，强化学习部分采用PPO训练框

架，折扣因子设为 0.99，熵系数设为 0.05，学习

率设为 1e-4，联邦聚合间隔设为 50 episodes，上

述参数取值兼顾了策略探索能力、训练稳定性与

跨域协同更新频率。具体的仿真参数如表 2

所示。

5.2　仿真结果与数据分析

为全面评估所提HI-PPO调度机制在异构异

网边缘算力网络中的综合性能，本文选取多种具

有代表性的调度策略作为对比算法，包括：（1）

PPO-Flat，即采用扁平化动作空间的近端策略优

化算法，用于评估层次化决策结构对学习性能的

影响，（2）Greedy，即贪婪调度算法，（3）Ran‐

dom，即随机调度策略。此外，为验证计算与网

络联合优化的必要性，进一步引入非联合调度方

案作为基线，该方案将计算节点选择与网络路径

分配解耦为两个独立决策过程。

首先，从算法收敛性与学习效能角度进行分

析。图 5展示了各算法在训练过程中的平均回合

奖励变化，HI-PPO表现出较优的收敛性能，其

奖励值随训练回合数稳步上升，并在约 200回合

后稳定在接近 9.9的较高水平，相比之下，PPO-

Flat的最终收敛奖励约为8.2，说明扁平化高维动

作空间增加了学习难度，从而限制了策略性能上

限，Greedy与Random算法的奖励值始终处于较

低水平，缺乏持续优化能力。上述结果表明，

HI-PPO采用的层次化决策结构与联邦协同机制

能够有效引导智能体在复杂联合优化空间中学习

到更优策略。

系统运行成本与端到端时延是衡量调度效率

的核心指标。图 6给出了不同任务到达率下各算

法的系统总成本。随着任务负载增加，所有算法

的成本均呈上升趋势，但HI-PPO始终保持最低

成本水平，尤其在 λ=8 tasks/s时，HI-PPO的成本

显著低于 PPO-Flat和Greedy算法，这表明，HI-

PPO能够通过联合优化计算资源价格与网络传输

费用，并利用联邦学习提供的全局视角，实现更

具经济性的资源编排。

图 7进一步比较了平均端到端时延。在低负

载条件下，各算法的时延差异相对较小，但当 λ

增至 5以上时，Greedy与Random算法的时延快

速上升，而HI-PPO的增长幅度明显较缓。在 λ=

10 的高负载条件下，HI-PPO 时延仍显著低于

Greedy 和 PPO-Flat。这主要得益于 HI-PPO 的两

阶段决策机制能够前瞻性规避潜在拥塞节点与链

路，而非仅追求瞬时局部最优。

表2　主要仿真参数设置

参数类别

网络拓扑

计算节点

网络链路

任务模型

算法参数

参数名称

网络域数量

每域节点数

节点类型

CPU节点算力

GPU节点算力

AI加速器节点算力

节点可信度

单位价格

链路类型

链路带宽

链路时延

带宽抖动范围（σ）

时延

单位成本

任务计算需求

任务数据大小

任务时延约束

任务可信度需求

任务到达率 (λ)

折扣因子（γ）

熵系数

学习率

联邦聚合间隔

训练轮数

参数值

3

4

CPU, GPU, AI加速器

5-20 GFLOPS

50-200 GFLOPS

100-500 GFLOPS

0.7-0.95

0.1-0.8 元/ GFLOP

5G, WiFi, Fiber, Satellite

0-500 Mbps

1-200ms

0.1

1-200 ms

0.05-2.0 *10⁻⁹元/ bit

100-5000 MFLOP

0.1-5 MB

0.5-2.0 s

0.6-0.9

2-14tasks/s

0.99

0.05

1e-4

50 episodes

200-300 episodes
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为进一步考察算法对“异构异网”特性的适

应能力，本文设计了异构化程度对比实验，图 8

与图 9分别给出了算力异构化程度对时延和成本

的影响。随着环境由同构演变为高度异构，HI-

图6　不同任务到达率下的系统总成本对比

图5　平均奖励收敛曲线

图7　不同任务到达率下的平均端到端时延对比

··15
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PPO 与非联合调度基线的时延和成本均有所增

加，但HI-PPO的增长幅度明显更小，在高度异

构场景下，HI-PPO 相较基线在时延上降低约

16.7%，在成本上降低约 19.3%，这表明，HI-

PPO具备较强的异构感知能力，能够更精准地匹

配任务需求与异构计算单元特性，从而充分释放

混合硬件的性能潜力。

网络异质度的影响在图 10、图 11和图 12中

得到进一步体现。随着接入网络由单一链路发展

为混合链路，网络环境的复杂性与动态性显著增

加。在此过程中，HI-PPO的时延与成本增长始

终可控：时延由 85 ms增至 135 ms，成本由 3.15

增至 3.95，而非联合调度方案的性能则明显恶

化，时延由248 ms增至260 ms，成本由3.45升至

7.10。更重要的是，如图 12 所示，HI-PPO 在各

种网络环境下的任务成功率均保持在 94%以上，

相比之下，非联合调度方案的成功率皆在65%左

右，这充分说明，HI-PPO通过实时协同计算节

点选择与多制式网络路径分配，能够有效应对多

域、多接入技术带来的挑战，从而显著提升调度

决策的可靠性。

综合仿真结果可以看出，所提HI-PPO算法

在异构异网动态环境中表现出良好的综合性能。

借助分层决策结构与联邦学习机制的协同作用，

算法在训练过程中展现出较快的收敛速度和较高

的策略稳定性，在不同负载水平与异构程度场景

图8　不同算力异构化程度对平均时延的影响

图9　不同算力异构化程度对系统成本的影响

··16



电信科学 XXXX 年第 XX 期

下，该算法在任务时延、系统成本和调度成功率

等关键指标上均优于对比方法，体现出对计算与

网络双重异构特性的有效适应能力，从而验证了

所提调度机制在实际边缘算力网络部署中的可行

图10　不同网络异构程度对平均时延的影响

图11　不同网络异构程度对系统成本的影响

图12　不同网络异构程度下的任务成功率对比

··17
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性与优势。

6　结束语

本文针对异构异网边缘算力网络中由资源异

构性与状态动态性引发的任务调度难题，构建了

层次化调度架构，并提出一种基于近端策略优化

的异构感知任务调度算法。该机制通过联合优化

计算节点选择与网络路径分配，在满足任务时延

和可信度约束的前提下，有效降低了系统成本与

端到端执行时延。仿真结果表明，所提方法在动

态边缘环境中具有良好的调度性能与环境适应

性，可为异构异网场景下算力资源的高效协同调

度提供有价值的参考。
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