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智算网络中面向QoS感知的资源调度技术研究

赵明

（中信数字科技集团有限公司，北京 100004）

摘 要：为保障大语言模型推理与多智能体协同等新兴智能业务对服务质量（quality of service，QoS）的

需求，构建高效的资源调度机制已成为智算网络中的核心问题。面向 QoS 多目标优化下的资源调度场

景，设计了一种融合差异化智能业务建模、异构算网资源感知与高通量远程直接内存访问（remote direct 

memory access，RDMA）传输优化的调度框架；在该框架下提出基于强化学习（reinforcement learning，

RL）的智能调度算法，在考虑业务优先级、算网资源负载与数据传输特性的基础上，自适应生成调度策

略以提升 QoS；引入网络实测数据与智算中心真实组网参数构建仿真平台，对所提算法进行性能验证。

实验结果表明，该方法在任务完成率、平均时延和资源利用率等关键 QoS 指标上较现有方案具有明显

优势。
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Abstract: To meet the quality of service (QoS) requirements of emerging intelligent services such as large language 

model inference and multi-agent collaboration, constructing an efficient resource scheduling mechanism has become a 

core issue in AI computing networks. For the resource scheduling scenario under QoS multi-objective optimization, a 

scheduling framework that integrates differentiated intelligent service modeling, heterogeneous computing-network 

resource awareness, and high-throughput remote direct memory access (RDMA) transmission optimization was pro‐

posed. Within this framework, a reinforcement learning (RL)-based intelligent scheduling algorithm was developed to 

adaptively generate scheduling policies by considering service priorities, computing-network resource loads, and data 

transmission characteristics, thereby improving QoS. Finally, a simulation platform was constructed using real-world 

network measurement data and actual topology parameters from an AI computing center to verify the performance of 

the proposed algorithm. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves significant improve‐
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ments over existing schemes in key QoS metrics such as task completion rate, average latency, and resource 

utilization.

Key words: AI computing network, QoS assurance, resource scheduling, reinforcement learning, RDMA network

0　引言

随着人工智能（artificial intelligence，AI）

技术的迅猛发展，以大语言模型和智能体为代表

的新型AI应用正在爆发式涌现[1]。此类任务不仅

在模型应用本身具有参数规模大、计算密集度

高、语义逻辑依赖性强等特点，还强调推理过程

中的状态感知、自主决策与多轮交互能力，对底

层算力与通信基础设施提出了前所未有的性能挑

战。据相关测算，一次完整的大模型推理过程可

能需要数十至上百次跨节点通信，延迟敏感性显

著提升[2]。此外，在多智能体协同环境中，任务

不仅需要满足个体响应时效，还需要支持智能体

间的连续意图传递与多阶段任务链协同。因此，

为满足AI时代复杂、动态的计算与通信需求，亟

须构建具备异构资源聚合、高速互联、服务质量

（quality of service，QoS）保障能力的智算网络。

该网络通常由云端大规模图形处理器（graphics 

processing unit，GPU）集群、边缘智算节点与终

端设备组成，结合远程直接内存访问（remote di‐

rect memory access，RDMA）[3]等高通量通信协

议，可实现大规模模型任务的分布式执行与低时

延响应，是新一代AI基础设施的核心支撑平台。

在智算网络中，调度技术作为连接服务需求

与底层资源的桥梁，是保障多任务、高实时性计

算任务顺利执行的关键环节[4]。与传统批处理或

流媒体类服务不同，智算任务的调度需要面向服

务语义进行识别与建模，充分考虑任务间依赖

性、阶段性结构和时延响应约束，进而制定符合

服务等级协议（service level agreement，SLA）

的调度策略。基于此，实现智算网络中的任务调

度面临 3个方面的挑战：（1）算网资源能力高度

异构，中央处理器（central processing unit，CPU）、

GPU、神经网络处理器（neural processing unit，

NPU）等计算资源在算力密度、能耗模型、负载

动态性方面差异显著，且网络带宽、链路时延因

区域与设备类型不同而波动较大；（2）任务需求

高度多样化，大模型推理任务可能关注吞吐率与

批量处理效率，而智能体交互任务则侧重于交互

延迟、语义连续性与多智能体一致性；（3）调度

算法复杂度高，尤其是在多目标优化与动态环境

下构建实时、可扩展的调度策略，须兼顾全局资

源效率与个体QoS保障，调度引擎的决策能力成

为系统瓶颈。

针对上述挑战，已有大量研究围绕任务调度

与服务保障展开探索。部分方法基于任务图[5]或队

列模型[6]，采用最早截止时间优先、最小完成时间

等启发式算法实现资源分配[7]；也有研究引入强化

学习（reinforcement learning，RL）算法[8]或深度

强化学习（deep reinforcement learning，DRL）[9]

算法实现策略优化与调度自适应。在网络通信层

面，RDMA作为一种低时延、高带宽的数据传输

机制，被广泛用于AI模型训练、键值（key-value，

KV）缓存同步与参数分发，能够显著提升任务间

通信效率[10]。然而，当前大多数研究仍存在以下问

题：（1）调度模型未显式考虑大模型生成或多智能

体交互任务等智算业务对时延与语义一致性等QoS

指标的敏感性；（2）调度策略未与底层网络状态联

动，无法感知RDMA链路负载、路径拥塞等状态

变化；（3）调度系统缺乏动态反馈与自我优化机

制，导致QoS保障的实时性与精度不足。

为此，本文针对智算网络中面向QoS感知的

资源调度问题，提出一种融合服务建模、资源感

知与传输优化的调度系统架构，重点解决在高动

··2



电信科学

态性、异构性与时延敏感性环境中服务质量可保

障的问题。本文将大模型推理任务与多智能体服

务流程统一抽象为多阶段、异构资源依赖的调度

需求，设计可感知算力节点状态、RDMA链路带

宽与网络反馈的联合调度机制，并基于RL构建

动态策略生成器，实现对复杂任务场景下资源分

配的持续优化。该方法既能适配大模型高吞吐执

行场景，也可满足交互类服务对响应延迟与语义

连续性的保障需求，具有良好的适应性与可扩展

性。本文的主要贡献总结如下。

（1）构建一种适用于大模型与智能体业务的

多QoS目标资源调度系统模型，支持任务链结构

抽象、服务等级分类与资源状态建模。

（2）提出一种融合算力节点负载与RDMA链

路状态感知的 RL 调度算法，实现任务完成率、

响应时延与资源利用效率的联合优化。

（3）设计基于真实RDMA测试数据与智算网

络架构的仿真平台，对所提方法进行对比验证，

证明其在多个QoS指标上的优势。

1　相关研究

近年来，随着云计算、边缘计算与AI技术的

融合发展，任务调度与资源管理问题在新一代计

算网络体系中引发了广泛关注。在智算网络背景

下，任务规模呈指数级增长，服务需求日益复

杂，资源结构更加异构，如何高效调度任务、保

障服务质量并实现计算与通信资源的融合优化，

成为当前研究的热点与难点。现有研究从不同视

角出发，围绕任务调度策略、QoS感知机制、算

力网络架构与协同机制等方面进行了系统探索，

提出了多种理论模型与算法方案。本文将从以下

3个方面回顾相关研究：任务调度的策略演进与

挑战、QoS保障机制的发展趋势、算力网络中资

源融合与卸载协同的研究进展。

1.1　任务调度

任务调度作为计算与网络系统中最基础且关

键的研究问题之一，旨在通过任务的合理分配与

资源的高效利用，提升系统整体的响应速度、吞

吐率与能效水平。

文献[11]提出了一种基于任务紧急度的列表

调度算法。文献[12]在边缘云协同架构下提出了

一种动态调度算法，实现了边缘节点间及云边间

的双层调度。文献[13]面向边缘工业互联网中的

低时延通信需求，提出了基于非碰撞理论的确定

性调度与动态队列机制。此外，文献[14]提出

DRL驱动的端到端确定性调度机制，在异构网络

环境下实现了资源抽象与全局协同。

1.2　QoS保障

QoS 保障机制旨在确保不同服务请求在时

延、带宽、分组丢失率等方面满足应用预期，是

网络系统中保障用户体验的核心目标之一。

文献[15]提出一种信任策略，联合考虑请求

动态调整与弹性资源配置。文献[16]构建了跨域

QoS保障的两层软件定义网络框架，通过服务类

别优先权重机制与控制器全局统计，满足端到端

QoS需求。文献[17]基于有效容量理论，提出本

地信息驱动多址接入机制。此外，文献[18]采用

随机网络演算方法，实现了高可靠场景下的性能

边界分析与分配优化。

1.3　算力网络

算力网络旨在融合计算、存储与传输资源，

具备弹性调度能力，是支撑多智能体协作与大模

型服务的关键底座。

文献[19]基于迁移RL联合考虑计算与通信开

销，实现服务迁移最优化。文献[20]通过构建面

向算力网络的三维资源调度模型，降低时延与能

耗。文献[21]在卫星算力网络中通过Lyapunov优

化实现边缘节点间协同负载平衡。文献[22]引入

数字孪生算力网络，提出区块链增强的安全卸载

与缓存调度策略。此外，文献[23]利用图学习建

模多用户多任务卸载行为，实现计算效率与泛化

能力的同步提升。
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尽管已有研究围绕任务调度、QoS感知与资

源融合开展了大量工作，但目前智算网络仍面临

突出挑战。一方面，传统调度方法多针对静态工

作流场景，采用启发式或规则驱动算法，难以适

应AI任务的高动态性与并发特性，缺乏面向异构

资源与任务特征的自适应机制；另一方面，现有

QoS保障机制未能充分考虑智算业务类型之间的

差异化需求，如大模型训练注重带宽与吞吐，推

理更关注时延与抖动，智能体交互则强调连续性

与响应一致性，亟须实现多目标、多粒度的QoS

协同优化；此外，在传统算力网络架构基础上，

构建具备智能感知、决策与调控能力的智算网络

仍处于起步阶段，特别是在高通量RDMA等新型

网络机制支持下，计算与通信的联合调度模型尚

不成熟，阻碍了任务端到端性能的提升。

为应对上述挑战，本文围绕智算网络中面向

QoS需求保障的资源调度问题，设计了一种融合

异构资源感知、差异化服务建模与RDMA传输优

化的智能调度框架，提出基于RL的策略自适应

生成算法。该算法综合考虑任务优先级、系统负

载、网络特性与服务目标，实现了多源任务在智

算网络中的高效调度与QoS指标的动态优化。同

时，本文结合真实RDMA链路测试数据与智算中

心组网参数，构建可复现的仿真平台，从任务完

成率、平均时延与资源利用率等维度验证了所提

方法的有效性，为AI时代下的新型智算系统提供

了关键支撑。

2　系统架构

本文从整体架构、服务请求流程以及QoS保

障机制 3个方面开展研究，旨在为后续任务调度

策略提供清晰的功能边界与建模基础。

2.1　系统整体架构

系统分层架构如图 1所示。本架构采用分层

设计，基于控制面和数据面解耦的思想，构建支

持异构资源接入、服务编排调度与传输优化的算

网融合体系结构，各层次介绍如下。

1）控制面：负责全局资源感知、业务需求

建模与调度策略生成。系统根据实时资源状态和

网络反馈，为差异化业务需求动态更新调度策

略，实现资源利用率与任务完成率的联合优化。

2）数据面：承载任务数据、模型参数与推

理结果的实际传输过程。系统部署RDMA网络，

提供CPU/GPU间高速零复制通信通道，有效减

少数据复制开销与主机CPU负载。

3）资源抽象面：对异构计算资源（CPU、
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图1　系统分层架构
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GPU、内存等）与链路资源（带宽、时延、占用

率等）进行标准化抽象，统一表示为资源状态向

量，供策略模块调用与评估。

4）接入面：支持云边端各层级算力的统一接

入，构建灵活的调度边界。边缘节点具备轻量化

算力，适配交互性强、响应延迟敏感的智算任务，

云端则承担大规模并行模型推理或训练任务。

综上，本系统架构通过控制面与数据面分

离、资源抽象建模与高通量通信机制结合，使调

度器可全面掌握全局资源状态，动态生成调度策

略，并在 RDMA 网络支持下实现低时延任务传

输，确保服务质量。

2.2　服务请求流程建模

为描述调度过程中任务的生命周期，本文构

建了如图2所示的服务请求流程。

（1）任务初始化。每个智算任务（如智能体

协同、大模型推理）以服务请求形式提交调度

系统，请求中包含任务标识、所需资源类型、

服务优先级、时延容忍度等参数。任务可抽象

为多阶段服务链或有向无环图（directed acyclic 

graph，DAG）结构，以明确任务依赖与执行

顺序。

（2）资源发现机制。系统周期性采集各计算

节点与链路的状态信息，包括系统可用GPU数

量、内存占用、RDMA端口负载等。该信息通过

控制面广播或边缘上报机制同步，构建全局资源

视图。

（3）路径构建与匹配。基于任务特性（如计

算密集性、带宽敏感性、时延敏感性、链路跳数

容忍度），选择合适的计算节点与RDMA链路组

合，形成最优执行路径。

（4）调度执行与反馈。调度器生成具体的资

源分配与调度指令，并推送至目标节点。任务完

成后节点上报执行状态与QoS指标，实现闭环反

馈，为策略优化提供训练信号。

（5）达成服务等级协议。节点上报任务执行

的QoS指标，系统通过闭环反馈机制评估服务等

级协议的达成情况，并为调度策略的持续自适应

优化提供训练信号。

2.3　QoS保障需求分析

AI任务的QoS需求远高于传统服务，表现为

对时延、带宽、抖动、完成率等多种指标的敏感

性，且不同任务类型之间存在差异化目标。本文

提出一种分层QoS需求模型，从任务、链路与系

统这3个维度建模服务指标。

（1）任务级 QoS 指标：主要包括任务完成

率、平均响应时延、排队等待时间、失败率等，

体现用户侧体验。推理任务关注低时延与高稳定

性，训练任务则更侧重吞吐与资源并行利用

效率。

（2）链路级QoS指标：涵盖RDMA链路带宽

占用、路径跳数、端到端抖动、拥塞窗口状态

等，用于评估网络传输状态。高带宽低抖动链路

更适合大模型键值缓存的同步与分发。
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图2　服务请求流程
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（3）系统级QoS指标：包括资源利用率、负

载均衡程度、任务拥塞率、调度策略收敛速度

等，体现系统的整体运行效率与调度机制质量。

此外，系统根据业务敏感性与响应需求，将

任务划分为高时效类（如智能体推理响应）、高

吞吐类（如大模型训练）、交互连续类（如多轮

问答），并为每类服务匹配差异化QoS权重函数

与约束边界。

3　问题建模

本文从整体系统视角出发，建立智算网络的

服务请求模型与算网资源模型，引入多维QoS需

求的指标建模，将调度问题形式化为一个多目标

组合优化问题。

3.1　服务请求模型

在智算网络中，服务请求通常来源于大模型

训练、模型推理、多智能体交互等应用场景，这

些任务呈现出计算强度高、阶段依赖强、QoS约

束严格等典型特征，须对其进行结构化建模。

本文将服务请求抽象为具有DAG结构的异

构多阶段任务链，每个服务请求由一组相互依赖

的子任务组成，每个子任务可映射至算力网络中

的某一节点执行。在形式上，记任务Ti表示第 i个

服务请求，其任务属性由五元组定义为：

Ti ={DAGiγiλiLiQi } （1）

其中，DAGi 表示任务的逻辑依赖结构图，图中

的节点代表子任务，边表示先后执行关系及数据

依赖；γi 表示任务的资源需求向量，描述所需

GPU类型、内存容量、带宽阈值等；λi表示任务

的到达时间，用于评估排队响应时延；Li表示服

务等级标签，用于区分不同QoS保障优先级，如

高时效类、高吞吐类、低时延类任务；Qi表示任

务的QoS目标集合。

在任务执行过程中，每个子任务须被映射至

物理资源节点，并沿网络链路完成数据交换与状

态传输。设子任务 vijÎDAGi表示第 i个任务的第

j个子任务，映射关系可定义为：Mij = (vijrkpjk )。

其中，rk表示选中的计算节点，pjk表示执行链路

路径，须同时满足计算资源与传输资源约束。该

映射关系决定了任务在系统中的执行路径，是调

度策略的间接输出。

与传统云计算任务建模不同，智算业务不仅

存在明显的阶段性结构，还具有显著的语义依赖

和响应时效要求，故在建模任务结构的同时，须

将服务语义连续性作为软约束引入调度优化中。

此外，任务在提交调度系统时会附带服务等级信

息与调度优先级。本文参考服务等级协议（ser‐

vice level agreement，SLA）框架设计，将服务等

级分为3类：第1类为交互优先型任务，强调响应

时延与上下文连续性；第2类为吞吐优先型任务，

关注资源利用率与并发调度能力；第 3类为通用

任务，接受中等调度性能。在调度模型中，服务

等级将通过权重参数影响目标函数中的优先级设

置，实现对不同业务类型的差异化调度控制。

3.2　算网资源模型

由于智算网络通常包含云侧GPU集群、边缘

节点、智能终端等多层次计算设施，同时网络层

支持RDMA等低时延高吞吐协议，资源状态的建

模必须充分考虑异构性、多层次性与动态变化

特征。

（1）计算资源：本文将资源节点抽象为支持

多类型算力的异构节点集合。设第 k个资源节点

rk的状态描述为：

Rk ={cCPU
k cGPU

k mkuksk } （2）

其中，cCPU
k 、cGPU

k 分别表示当前节点可用的CPU

和GPU核数，mk 表示内存容量，uk 表示系统当

前资源利用率（包括计算与存储负载），sk 表示

该节点支持的并发RDMA流能力。该资源不仅可

描述静态能力，也便于调度系统动态感知各节点

的资源占用情况与调度可用性。
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（2）网络资源：设任意两个资源节点 rm、rn

之间的状态为：

Lmn ={bmndmnomnθmn } （3）

其中，bmn表示链路带宽，dmn表示端到端传输时

延，omn表示当前拥塞程度或带宽占用率，θmn表

示链路的RDMA传输能力，包括支持的最大并发

传输通道数与拥塞窗口动态变化特性。该模型可

用于路径选择中的性能评估与资源调度中的通信

瓶颈判定。

（3）链路状态：为精准表征智算任务对网络

环境的高敏感性，本文构建了端到端传输路径质

量指标（path quality indicator，PQI），其定义为：

PQIl (t)= α × f (Bu )+ β × f (Dj )+ γ × f (Ch ) （4）

其中，Bu表示带宽利用率，Dj表示时延抖动，Ch

表示历史拥塞频率。各项指标通过Min-Max标准

化函数 f (x)处理至[0,1]区间，α、β、γ为对应的归

一化权重系数。该变量作为生成最优节点分配决

策的环境状态依据，使调度器能够实时捕捉网络

拥塞趋势，从而实现对异构资源状态的深度感知。

3.3　QoS模型

为支撑智算网络中多类型任务的统一调度与

差异化保障，本文从 3个方面对QoS需求进行精

细化建模，并构建支持服务等级分类和指标动态

调整的多层级QoS约束体系。

（1）任务级建模：每个服务请求Ti附带一个

QoS目标集合Qi ={Diαiϱi }，包含最大允许响应

时延Di，最小服务完成率要求αi，以及必要时的

最小吞吐率目标ϱi。系统须在调度过程中确保实

际响应时延 Tresp (Ti )≤Di，成功调度执行概率

Psucc (Ti )≥ αi。

（2）链路级建模：为提升调度路径选择的精

度，本文引入链路可用性与通信可靠性建模。具

体而言，对于执行路径中任意链路 lmn，其QoS约

束表示为可用带宽 bmn ≥ bth，实际传输时延 dmn ≤
dmax，拥塞度 omn ≤ oth。其中，bth 为带宽可用性

下限，用于保证任务传输的吞吐需求，dmax表示

任务允许的最大传输时延，用于限制路径传播时

延，oth表示链路拥塞度阈值，用于抑制高负载链

路的选择。上述指标可通过资源状态感知模块进

行周期性更新，并以PQI的形式提供给调度决策

器，实现路径选择的性能引导。

（3）系统级建模：为防止资源负载过度集中

与任务执行冲突，系统须引入负载均衡性约束与

QoS级别差异化调度机制。所有节点的资源利用

率满足 uk ≤ umax"rkÎR，以防止资源过载；每

类任务Ti的资源分配须满足其服务等级对应的调

度优先级 πi与最小资源分配阈值 γmin
i ；当多任务

并发执行时，须保证任务间干扰抖动不超过设定

阈值，即 J ≤ Jth，其中 J表示系统平均调度抖动，

Jth为最大可接受抖动限值。

3.4　优化问题

本文将智算网络中的资源调度问题形式化为

一个待约束的多目标优化问题，旨在满足SLA要

求的前提下，实现资源高效利用、任务完成率提

升与响应时延降低的统一优化。

设 系 统 中 共 有 M 个 待 调 度 任 务 T =
{T1T2TM }，调度系统需在时间窗口内将任务

映射至异构算力资源池中的节点集合 R =

{r1r2rK }，并通过链路集合L ={lmn }执行任务

中间数据的传输。定义任务调度决策变量

xikÎ{01}，表示任务Ti是否被调度到节点 rk上执

行；链路选择变量 yimnÎ{01}表示任务 Ti 在执行

路径中是否使用链路 lmn。在任务调度过程中，调

度智能体通过输出全局节点与链路的选择策略，

间接决定子任务的具体执行节点与传输路径。

为了综合评估系统调度性能，本文构建如下

三目标优化模型：

min J =w1 ×
- -------
Tresp -w2 ×

- -------
Crate -w3 ×

- -----
Ures （5）

其中，
- -------
Tresp表示所有任务的平均响应时延，

- -------
Crate

为任务完成率，
- -----
Ures 表示系统整体资源利用率，
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w1、w2、w3为3个目标的权重系数，可依据服务

场景调整。

除前文提到的约束外，该最小化问题还受到

如下约束。

（1）资源容量约束：

∑
i = 1

M

xik×γi ≤Ck "rkÎR （6）

其中，Ck表示节点 rk的最大算力容量。该约束表

示每个资源节点的算力容量不被超过。

（2）任务分配唯一性约束：

∑
k = 1

M

xik≤ 1 "TiÎ T （7）

该约束表示一个任务只能被分配给一个

节点。

（3）链路可用性与路径约束：

yimn × bmn ≥ γcomm
i  "lmnÎL （8）

其中，γcomm
i 表示任务的资源需求向量中的数据传

输需求。该约束表示链路带宽须满足任务的数据

传输需求。

上述问题属于典型的多目标组合优化问题，

具有非线性目标、多变量多约束交织、离散与

连续变量混合及状态空间指数级增长等复杂

特性。

4　调度算法

为应对智算网络中高动态、多QoS目标约束

的资源调度挑战，本文提出一种基于RL的调度

算法。

4.1　马尔可夫决策过程模型

本文将调度问题建模为一个长期的马尔可夫

决策过程（Markov decision process，MDP），以

实现智算网络中资源调度策略的自适应优化。该

模型形式化定义了调度智能体在复杂系统中进行

感知、决策与学习的流程，包含以下核心组成。

4.1.1　状态空间

状态空间用于表征系统当前的运行状态与任

务调度上下文。本文设计的状态向量 si综合考虑

了任务属性、节点资源状态与链路传输情况。

（1）任务特征：当前任务的计算资源需求 γi

（包括 GPU、CPU 等指标）、任务服务等级标签

LiÎ{123}（代表 SLA等级）、QoS目标集合Qi =

{Diaiqi }。

（2）资源节点特征：每个节点剩余 CPU 或

GPU资源比例、当前任务队列长度与平均排队等

待时间、资源利用率变化率（反映负载动态性）。

（3）链路特征：实时网络资源状态与链路

PQI，包括可用RDMA链路带宽、当前链路时延

与利用率，此外还包含历史链路拥塞频率（反映

通信稳定性）。

（4）系统统计特征：当前任务平均响应时

延、当前周期任务完成率、系统 GPU 平均利

用率。

所有特征经向量化编码与归一化处理后组成

状态向量，用于神经网络输入。

4.1.2　动作空间

动作空间定义了智能体在当前状态下可执行

的调度决策，本文构建如下连续动作空间。

（1）资源节点选择：输出一个概率向量

a1ÎRK，RK 为K维向量空间，表示将任务分配

到K个计算节点上的选择概率。

（2）链路路径选择：输出链路偏好权重向量

a2ÎRL，RL为L维向量空间，用于指示在任务传

输中优先选用的RDMA路径。

（3）是否立即调度：输出二元动作a3Î{01}，

判断任务是立即执行，还是延迟等待更优调度

窗口。

在训练过程中，本文采用高斯策略网络输出

动作分布的均值与标准差，使用重参数化技巧实

现连续动作采样，确保端到端可微优化。

4.1.3　奖励函数

为了引导调度策略在多目标条件下优化QoS

··8
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表现，本文结合优化目标设计如下长期奖励

函数：

rt =w1 × ηt -w2 × τt +

w3 × ϕt -w4 × ζt （9）

其中，ηt表示当前周期成功完成的任务占比，反

映完成率；τt表示当前周期内平均任务响应时延；

ϕt为节点资源的利用率；ζt为RDMA链路负载惩

罚项，反映调度带来的通信压力。4个指标均为

经过归一化处理后的无量纲数值。w1~w4为采用

经验设定与网格搜索相结合的方法确定的权重因

子，决定了调度器对不同QoS指标的优化偏好。

具体如下。

首先根据智算业务对时延敏感性的基本要求

确定权重初值，随后在仿真环境中通过网格搜索

法在[0, 1]范围内进行步进调优，寻找使综合评价

指标最优的组合（本文实验中设定 w1=0.4, w2=

0.3, w3=0.2, w4=0.1）。权重的调整反映了不同的

调度倾向。若提高w2（时延权重），算法将优先

选择高性能节点以压缩处理时间，但可能会导致

部分节点负载过高；若提高w4（负载惩罚权重），

算法将展现出更强的避障特性，通过牺牲部分时

延性能来换取全网链路的负载均衡，防止热点拥

塞的产生。

此外，为提升多智能体交互任务的语义连贯

性与上下文一致性，本文引入语义一致性软约束

项。定义任务Ti与其下一个任务Tj的调度间隔为

δij，若超出允许最大间隔 δmax，则将违反次数计

入奖励惩罚：

rt¬ rt - λs × I (δij > δmax ) （10）

其中，λs表示惩罚强度，I(×)为指示函数。该机制

可促使决策时优先保障多阶段语义任务的连续性。

4.1.4　RL目标

RL的最终目标是寻找策略 πθ (a | s)，使得长

期期望折扣奖励最大：

max
θ

 Eπθ
é
ë∑t = 0

¥ γt rtùû （11）

其中，γÎ(01)为折扣因子，控制未来奖励的衰减

程度。

4.2　TQC-QoS算法

本文在MDP模型基础上，以截断分位数评

论家（truncated quantile critics，TQC）算法[24]为

核心，设计了一种融合QoS感知的智能调度算法

TQC-QoS。该算法融合算力与网络状态感知能

力，通过QoS指标驱动的多目标奖励函数，引导

智能体在高动态环境中学习鲁棒、高效的调度

策略。

相较传统的软演员−评论家（soft actor-critic，

SAC）算法[25]、双延迟深度确定性策略梯度算法

（twin delayed deep deterministic policy gradient，

TD3）算法[26]，TQC算法在价值估计精度、训练

稳定性以及对不确定环境的适应能力方面均较

优，更适合用于面向QoS保障的智算网络资源调

度问题。TQC-QoS算法架构如图3所示。为实现

调度策略的自适应演化与高效部署，TQC-QoS算

法采用集中训练、边缘推理的两阶段架构。在训

练阶段，智能体在仿真环境中进行多轮交互，通

过经验回放不断优化策略与Q值分布；在推理阶

段，仅保留训练收敛的策略网络，用于实时决策

和在线任务调度。其整体流程如下。

本文提出的基于 TQC-QoS 算法的智算网络

资源调度算法的伪代码如下。

算法1  基于TQC-QoS算法的智算网络资源

调度算法

输入：任务到达序列 J、智算网络环境 E、
折扣因子 γ、软更新系数 τ、批量大小B、评论家

（critic）数Nc、分位数个数N、截断数K、目标熵

H0、最大训练步数Tmax

输出：在线调度策略πθ

（1）初始化策略网络 πθ (a | s)、分位数 critic

集合Zϕi
(sa)Nc

i = 1、目标 critic集合Z-
ϕi

(sa)Nc
i = 1、温度

参数α、经验回放池D；

··9
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（2）初始化环境E，观测初始状态 s；

（3）t = 0；

（4） while t < Tmax do

（5） t = t + 1；

（6） 按策略采样动作a  πθ (a | s)；
（7） 执行动作，将转移样本(sars'done)存

入经验池D；
（8） if |D| ≥B then

（9） 从D中随机采样B条样本；

（10） 按当前策略采样目标动作 a'*j  π*

θ(a'j| s'*j)；

（11） 对每个 j，由目标 critic 得到分位数集

合Z'j =
Nc
i = 1 z (n)

ϕi
(s'ja'j )N

n = 1；

（12） 对Z'j升序排序，并截断最大K个分位

数，得到Z'jtrunc；

（13） 构 造 目 标 分 位 数 集 合 yj = rj + γ(1 -

donej )× (Z'jtrunc - α log πθ (a'j| s'j ) )；
（14） 根据式（8）更新分位数critic；

（15） 根据式（9）更新策略网络；

（16） 根据式（10）更新温度参数；

（17） 软更新目标critic:
-
ϕi ¬ τϕi + (1 - τ)-ϕi；

（18） end if

（19） s = s'；
（20） end while

（21）输出训练后的在线调度策略πθ

首先，初始化网络参数与经验回放池（见算

法1第（1）行）以模拟多节点智算网络的运行状

态，包括任务到达分布、异构资源负载与RDMA

链路时延模型。其次，在每个调度周期内，智能

体根据当前状态S通过策略网络πθ (a | s)输出动作

分布参数（见算法1第（5）、（6）行），并经重参

数化技巧采样动作a  π(a | s)。再次，系统执行该

动作获得奖励 r与新状态 s'，并将四元组 (sars'

done)存入经验池中（见算法1第（7）行）。当经

验池累积足够样本后，进入批量训练阶段：从经

验池中采样 B 条样本，利用目标网络计算截断

后的分位数目标值，以缓解 Q 值过估计问题

（见算法1第（9）～（13）行）。最后，依次根据

式（8）、式（9）和式（10）更新critic网络、演员

（actor）网络及温度参数（见算法 1 第（14）～

（16）行）。

神经网络的具体更新方式如下。

（1）critic网络更新

TQC算法不直接计算单一Q值，而是学习分

位数函数Q(n)
ϕ (sa)，并利用截断平均减少高估偏

差。其更新目标为：

LQ =E (sars')
é
ë∑n = 1

N ϱτn( )r + γQ̄trunc (s'a')-Q(n)
ϕ (sa) ù

û（12）

其中，ϱτn(·)为分位数损失函数，Q̄trunc 表示去除

上分位数后的平均Q值估计。

（2）actor网络更新最大化分布式软Q值的期

望以提升策略性能：
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图3　TQC-QoS算法架构
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Lπ =Es[α log πθ (a | s)-Qtrunc (sa) ] （13）

其中，α为熵系数，用于调节探索与利用平衡。

（3）温度参数更新：TQC算法采用可学习的

熵温度自适应机制：

Lα =Ea[ - α (log πθ (a | s)+H0 ) ] （14）

其中，H0为目标策略熵。

推理阶段仅保留策略网络用于前向推理，输

入为系统当前状态向量，输出为连续动作变量。

该过程不涉及梯度计算，推理复杂度约为O(dh ×

dout )，可在边缘节点或集中调度控制器上毫秒级

执行。

在时间复杂度方面，TQC-QoS算法的单轮训

练开销主要来源于多个分位Q网络的反向传播，

整体复杂度为：

O (B ×Nq × (d 2
h + dh × dout ) )             (15)

其中，B为批处理大小，Nq为分位Q网络数，dh

为隐藏层宽度，dout为动作维度。推理阶段仅涉

及策略网络的前向计算，复杂度约为O(M ×H 2 )，

其中M为输入维度，H为隐藏层宽度，在常规算

力节点上即可实现毫秒级响应。

在空间复杂度方面，本文设计的状态空间维

度Ds与网络规模呈线性增长关系。设网络节点数

为N，关键链路数为L，则Ds » ntask +N × nnode_feat +

L × nlink_feat。在大规模智算网络场景下，虽然状

态维度增加，但由于TQC算法具有更强的分布表

征能力，其收敛速度和策略稳定性相较于传统算

法具有更明显的优势。此外，得益于集中训练、

分布推理的模式，复杂的计算压力集中在具备高

性能计算能力的控制面，而执行节点仅须运行轻

量化的前向推理。这种架构确保了算法在节点规

模扩展至百级甚至千级时，依然能保持高效的调

度性能。

综上，通过引入分布式价值估计与截断机

制，TQC-QoS算法在RL稳定性、调度策略精度

以及多QoS目标自适应方面表现出更优性能，为

智算网络提供了一种可扩展、可落地的智能调度

方案。

5　仿真分析

为验证所提智能调度算法的有效性与适用

性，本文基于自建的智算网络仿真平台进行了系

统实验。

5.1　仿真实验设置

实验平台结合GEANT实际网络数据集与事

件驱动式任务模型，能够较真实地反映算力节点

异构、RDMA链路动态变化及任务多样性共存的

运行特征。该平台构建云、边、端3层异构拓扑：

云侧节点提供大规模GPU集群算力，边缘节点部

署轻量化GPU/CPU资源以支撑交互型任务，终

端节点用于任务发起与状态反馈。链路带宽范围

为 1~10 Gbit/s，端到端时延 0.3~1.2 ms，带宽与

拥塞状态随时间动态变化，以反映真实负载波

动。任务到达服从泊松分布，平均到达率 λ为每

秒10次请求。任务类型分为交互型、吞吐型和通

用型 3 类（比例为 0.34 : 0.33 : 0.33），数据量为

32~128 MB，任务链深度为2~3阶段。

本文设置5种算法与所提TQC-QoS算法进行

对比。

（1）近端策略优化（proximal policy optimi‐

zation，PPO）算法[27]：作为经典的在线策略算

法，其通过裁剪概率比率确保策略更新平稳。但

在高动态的智算网络中，PPO算法对样本的利用

率较低，且在面对多维、连续的动作空间时，往

往难以快速收敛至全局最优的QoS调度策略。

（2）TD3算法：通过截断双Q学习缓解了价

值函数的高估偏差。然而，在算网融合场景下，

环境状态具有高度不确定性，TD3的单一Q值估

计难以精确刻画奖励分布的统计特性，导致其在

极端网络工况下的鲁棒性不足。

（3）贪心算法：基于最小响应时延的贪心调
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度策略。该方法计算开销极低，但在多目标优化

场景下，仅关注局部最优。

（4）轮询算法：按序循环分配任务，其优势

在于确保了节点间的负载均衡，但难以满足大模

型推理等高敏感业务的时延约束。

（5）随机算法：采用随机分配策略作为性能

下界的基线参考。

本文提出的TQC-QoS算法针对上述RL算法

的局限性，引入截断分位数机制，不仅能有效抑

制价值过估，更能通过分布式的价值表示捕捉网

络环境的随机性，从而在复杂约束下实现更精准

的QoS风险控制。所有DRL类算法均采用两层全

连接神经网络作为策略与价值网络，超参数保持

一致。训练阶段采用集中式训练、分布式推理的

架构，在同一数据集与环境配置下进行对比。

为全面评估各算法在不同场景下的性能，本

文从任务层、链路层与系统层选取以下指标。

·　平均响应时延：任务从提交到完成的平

均时延。

·　任务成功率：在时延约束内成功完成任

务的比例，体现QoS保障能力。

·　算力平均利用率：算力资源使用效率。

·　链路平均占用率：RDMA网络的带宽利

用情况。

·　平均步奖励：由每回合所有步所获奖励

的平均值计算得到，反映整个连续调度

过程中任务完成率、响应时延及资源利

用率三者间的整体优化水平。所有指标

均由仿真环境在每个调度周期实时采集，

并在多次实验中取平均值及标准差。

5.2　性能指标与结果分析

（1）训练性能对比

首先，本文评估了3类RL算法在智算网络环

境下的收敛特性与训练稳定性。

各算法折扣因子设为0.99，批量大小为512，

学习率均设置为测试所得最佳值。训练阶段每个

回合包含 50 个调度周期，总训练轮数为 3 000。

图 4展示了 4种算法在训练阶段的平均单步奖励

随训练回合数变化的收敛曲线，灰色阴影部分表

示原始数据波动范围。

从图 4可以看出，3种算法在收敛速度与稳

定性方面表现出明显差异。总体而言，PPO算法

的收敛速度最快且曲线最为平稳，在约 200轮训

练后即趋于稳定，且平均单步奖励始终保持最高

水平，表明其基于剪切目标函数的策略更新机制

能够在高动态环境中有效平衡探索与利用，从而

实现快速收敛。TQC-QoS算法在训练初期波动较

大，但整体趋势为持续上升，最终在约 2 500轮

后收敛至较高奖励水平，体现出其通过截断Q值

降低过估计风险、提升训练稳定性的优势。TD3

算法在早期阶段收敛较慢且波动幅度较小，最终

奖励值最低，说明其双Q网络修正机制在多QoS

目标下存在一定的学习滞后性。

此外，图 5中展示了不同算法在训练过程中

各主要指标的收敛情况。整体上，各指标在训练

初期均经历快速变化阶段，随后逐步趋于稳定。

具体而言，PPO算法在训练约 150轮后即可实现

平稳收敛，其时延显著低于TQC-QoS和TD3，且

成功率始终保持在 0.9以上，表明其能在复杂算

网环境中实现较优的QoS保障。3种算法的GPU

利用率与链路占用率在训练后期均趋于低稳态，
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图4　4种算法在训练阶段的平均单步奖励随训练回合数变化的

收敛曲线
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说明调度策略已学会在资源利用与网络负载之间

进行平衡。

综合比较可知，在离线训练时，PPO算法在

收敛速度与稳定性方面最优，TQC-QoS则稍差一

些，而TD3算法受限于过于保守的策略更新。该

结果验证了在智算网络调度场景中，引入多目标

奖励建模与策略约束机制有助于提升RL算法的

收敛效率与鲁棒性，为复杂资源调度提供了可行

的优化路径。

（2）推理性能对比

为验证所设计的RL调度算法在复杂算网环

境中的综合效能，对TQC-QoS算法、PPO算法、

TD3算法、贪心算法、轮询算法与随机算法这6种

算法进行了性能对比分析。测试结果主要包括两类

指标：一类为策略收益指标，即平均步奖励，用于

衡量算法在长期交互中的累积收益；另一类为系统

运行指标，包括平均响应时延、任务成功率、算力

利用率与链路占用率，用以综合评估算法在任务调

度、资源匹配与网络负载方面的优化能力。

各算法平均步奖励对比如图 6所示。由图 6

可知，不同算法的平均步奖励存在显著差异。

TQC-QoS算法与PPO算法整体表现最优，平均步

奖励分别为0.630与0.622，均显著高于TD3算法

及贪心算法和传统轮询算法、随机算法。这说明

基于分位数回报估计的 TQC-QoS算法在复杂动

态算网环境中能够更稳定地实现策略优化，其分

布式价值函数设计有效缓解了训练不稳定与策略

过估计问题；而PPO算法凭借其剪切式目标函数

与约束式策略更新机制，展现出收敛速度快、训

练稳定性高的特点，但在实际推理时效果较差。

相比之下，TD3算法在奖励表现上略低，主要由

于其在高维动作空间中对策略噪声的抑制不足，

易导致收敛缓慢。启发式与随机调度算法虽能在

部分场景下获得可接受的性能，但整体奖励水平

明显偏低，体现出其在多目标复杂优化问题中缺

乏全局搜索与自适应学习能力。

图7展示了各算法多指标归一化性能雷达图。

由图7可知，TQC-QoS算法与PPO算法形成了最

外层包络，表明其在多维QoS指标上综合性能最

佳。其中，TQC-QoS算法在任务成功率和资源利

用率方面表现突出，能够在保证高成功率的同时

保持较高的算力利用水平；PPO算法在时延控制
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上表现最佳，说明其稳定的策略更新机制有助于

形成低时延的任务映射路径。相比之下，TD3算

法在各维度性能上较为均衡，但整体略逊于

TQC-QoS算法与PPO算法；贪心算法虽在算力利

用率上最高，但以牺牲时延与成功率为代价，呈

现高资源占用率、低服务稳定性的特征；轮询算

法与随机算法在所有维度上表现较弱，尤其在成

功率和时延两项上明显不足，难以满足智算网络

环境下的多目标优化需求。

综合图6与图7可知，基于DRL的TQC-QoS

算法与PPO算法在奖励收益与QoS平衡性方面均

表现出较强优势。其中，TQC-QoS算法在推理阶

段的性能更稳健，能够实现较高资源利用率与任

务成功率；而PPO算法在训练效率与时延控制方

面更具优势，适合需要快速策略收敛的场景。因

此，在需要长期稳定运行与跨域任务调度的智算

网络系统中，TQC-QoS算法更具工程应用价值，

而在对实时性要求更高的动态业务场景中，PPO

算法则更适合部署为在线优化核心策略。

（3）算法鲁棒性对比

为进一步验证所提调度算法在多场景扰动下的

泛化性与稳定性，本文设计了10组随机种子下的

鲁棒性实验。测试环境保持与训练阶段一致，均基

于GEANT真实网络拓扑，随机扰动链路带宽、任

务到达率与算力节点可用性等关键参数。每轮测试

均独立初始化任务分布与网络状态，对6种算法进

行推理阶段评估，比较其在平均步奖励、平均响应

时延和任务成功率3个维度的性能分布特性。

奖励分布箱线图如图 8所示。从图 8可以看

出，不同算法在平均步奖励方面存在显著差异。

TQC-QoS算法与PPO算法在所有测试轮次中均表

现出较高且稳定的奖励水平，其中 TQC-QoS算

法的中位数最高且波动最小，说明其在策略评估

与更新过程中具备更强的稳定性与泛化能力。

PPO算法奖励略低于TQC-QoS算法，主要是因为

其对资源利用率的优化较差。相比之下，TD3算法

与贪心算法的奖励水平明显偏低，而传统的轮询算

法与随机算法在奖励分布上呈现出明显的集中下

移，说明其缺乏对任务状态与网络动态的自适应调

节能力。总体而言，基于分位数回报的TQC-QoS

在长期性能与稳定性之间实现了较优平衡。

图 9、图 10展示了 6种算法的平均响应时延

箱线图和任务成功率箱线图。从平均响应时延来

看，PPO 算法与 TQC-QoS 算法明显优于其他算

法，分别保持在 6 s与 6.1 s左右，且波动区间较

小，表明其在动态链路拥塞与异构算力分布条件

下能够有效完成任务调度。TD3算法与贪心算法

的时延中位数相对较高，而轮询与随机策略的时

延普遍超过12 s，说明传统策略难以适应复杂任务
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到资源的多目标优化。成功率方面，TQC-QoS算

法、PPO算法与TD3算法均保持在0.93以上，贪心

算法略低（约0.89），而轮询算法与随机算法明显

不足（小于0.87）。综合来看，TQC-QoS算法在时

延控制与成功率保障上均表现出更优的分布特性。

6　结束语

本文围绕智算网络中面向QoS需求保障的资

源调度问题，系统研究了调度建模方法与智能调

度算法设计。首先，从大模型推理与多智能体协

同等新型业务特征出发，构建了融合任务结构、

异构算力资源与网络链路状态的调度模型，对任

务−资源−链路之间的映射关系进行了统一刻画，

并引入多维 QoS 指标对调度目标进行形式化描

述。其次，本文提出了一种基于RL的智能调度

算法框架，并选用 TQC-QoS算法作为核心学习

机制，通过分布式价值建模与截断机制提升调度

策略的稳定性与鲁棒性，实现了多QoS目标约束

下的自适应资源调度。最后，通过构建贴近实际

智算中心组网结构的仿真平台，引入网络实测数

据进行验证。实验结果表明，本文方法在关键

QoS指标上均优于对比方案，验证了所提调度模

型与算法在复杂智算网络场景下的有效性与实用

价值。
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