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摘  要：为有效支撑网络和计算深度融合的发展需求，新型的算力网络架构应运而生。在此背景下，如何实

现算网资源的智能感知以及计算任务的高效调度，是当前网络需要解决的关键问题。为此，分析了面向算网

融合的新型网络场景，设计了计算任务与算力节点的调度模型，提出了一种基于深度强化学习的资源调度算

法。所提算法通过感知用户设备、算网资源可用容量和链路状态等关键信息，能够智能地做出系统成本最小

的调度决策。最后，通过仿真实验验证了所提算法在节约系统成本方面的有效性。 
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0  引言 

当前信息时代高速发展，数字化和智能化应

用的迅猛增长导致数据量呈指数级增加。海量数

据不仅需要可靠传输，而且需要实时智能分析，

使得传统网络在时延、带宽、可靠性等方面面临

挑战。在此背景下，面向算网融合的新型网络架

构被提出，如算力网络
[1-2]
。算力网络旨在深度融

合计算资源与网络资源，集中式或分布式管理云、

端、边 3 层架构的算力资源。其目标是通过智能

化调度和适配，高效利用有限的算力资源，以满

足不断增长的数据处理需求，提供优质的服务质

量和个性化的用户体验。北京交通大学提出了名

为“智算融合网络”的新型网络体系。该智算融

合网络不同于简单的算力资源和网络分离式协

同，而是致力于实现二者的深度融合，将算网资

源和服务资源紧密结合，为用户提供高质量、差

异化的个性化服务
[3]
。2023 年，北京交通大学进

一步推出了“三层三域”的智算融合网络架构，

旨在以算力和网络的深度融合为目标，建立高效、

智能、差异化的算力服务平台，满足用户对算力

按需调度和分配的需求
[4]
。 

在算力网络框架下，管理和适配有限算力资源成

为亟待解决的问题。目前的研究，如文献[5-8]，集

中在传统网络中对资源进行调度，如何在复杂多

变的新型网络环境中，合理配置和分配算力资源，

确保数据的快速传输、高效处理和稳定存储，是

当前网络研究的热点问题之一。为了实现资源的

优化利用和高效调度，必须面对资源不对称、网

络负载波动、任务多样性等挑战，进一步探索并

创新性地提出适应算力网络特点的资源管理策略

和调度算法。 

1  基于深度强化学习的算网资源融合调度

算法研究 

算网资源融合调度算法可以动态地感知算力

节点资源信息，根据不同任务的计算需求和算网

资源的可用性进行智能匹配，在时延和能耗之间

取得平衡，最大限度地提高计算资源和网络资源

的利用率和性能，从而降低系统成本。网络环境

处于不断变化之中，这使得算网资源融合调度算

法需要很高的灵活性，而深度强化学习算法可以

自动学习和调整系统的决策策略，可以适应环境

并对新的情况做出合理的决策。 

首先介绍了智算融合网络的网络场景，设计

了该场景下的通信模型和计算模型；其次提出一

种针对时延和能耗综合优化的资源调度算法——

基于深度Q网络的资源调度（deep Q network-based 

resource scheduling，DQNRS）算法；最后通过设

计实验验证了  DQNRS 算法的收敛性，并将

DQNRS算法与其他调度策略进行对比，证明了该

算法可以在变化的网络场景中产生更小的系统

开销。 

1.1  系统模型 

介绍了应用算网资源融合调度算法的网络场

景，构建了处理用户任务的计算模型和通信模型，

将最小化时延和能耗的综合开销作为优化目标，

求解优化问题。 

1.1.1  网络场景 

网络场景示意图如图 1 所示，网络场景由用

户、基站、算力节点（computing node，CN）和

算网资源控制器组成。其中，用户 U是计算任务

的发起者，Clocal表示用户 U本地的计算能力。基

站通过光纤与算力节点相连，建立通信链路。算

力节点为包括中央处理器（central processing unit，

CPU）、图形处理器（graphics processing unit，

GPU）、现场可编程门阵列（field programmable 

gate array，FPGA）等异构计算能力的高性能服务

器，用来处理用户上传的任务。假设网络模型中

共有 k个算力节点，
1 2

{ , , , }
k

V V V V= … 表示算力节

点的集合，其中，Vj 表示第 j 个算力节点，

1,2,3, ,j k= … 。
1 2

{ , , , }
k

C C C C= … 表示节点计算
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能力的集合，其中，
j

C 表示第 j个算力节点
j

V 的

计算能力。算网资源控制器运行DQNRS算法，通

过动态感知网络内资源状态，做出资源调度决策。 

1.1.2  通信模型 

用户提交的计算任务 A可以划分成 n个子任

务，即
1 2

{ , , , }
k

A A A A= … ， j

i
A 表示计算任务 A中

的第 i个子任务在第 j个算力节点上执行，其中，

1,2,3, ,j k= … ， 0j = 表示计算任务在本地执行。将

每个子任务
i

A 描述为 { , , }
i i i i

A c sω= ，其中
i

ω 表示子

任务
i

A的输入数据量；
i
c 表示执行子任务

i
A 所需的

计算资源，即CPU时钟周期数；
i
s 表示完成子任务

i
A

后的输出数据量。为了保证用户服务质量，定义
MAX

τ

为完成计算任务 A所设定的最大允许时延。 

当用户发起计算任务时，算网资源控制器需

要根据计算任务数据量、网络状态以及各节点处

计算能力，综合做出资源调度决策。决策利用布

尔变量 ( ) {0,1}
i
lζ = 进行描述，当 0( )

i
lζ = 时，子

任务
i

A 直接在本地执行；当 ( ) 1
i
lζ = 时，子任务

i
A

被上传到算力节点处执行。 

根据文献[9]中的无线信道模型，忽略干扰因

素，上行链路的传输速率为： 

 

Tr

localup

0

lb 1
ij

ij ij

p h
R B

N

  
= +    

  
 （1） 

其中，
ij

B 表示用户到算力节点
j

V 之间的链路带

宽，单位为 Hz； Tr

local
p 表示用户终端设备的发射

功率，单位为 W；
ij
h 表示上行链路的信道增益；

0
N 表示信道中的噪声功率。 

1.1.3  计算模型 

（1）本地执行模型 

对于子任务
i

A ，当 ( ) 0
i
lζ = 时，计算任务在

本地设备执行，本地 CPU处理子任务
i

A 所消耗的

时间为： 

 
,local

local

i

i

c
T

C
=  （2） 

本地设备对子任务
i

A进行处理时的能耗为： 

 
comp

,local local ,locali i
E p T= ·  （3） 

其中， comp

localp 表示本地设备的计算功率。 

子任务
i

A在本地设备执行所需要的成本为： 

 

T E

,local ,local ,local

T E

Cost

s.t. 1

i i i
T Eλ λ

λ λ

= · + ·

+ =
 （4） 

其中， T E
0 0 1λ λ、≤ ≤ ≤ 分别表示执行时延和能

耗的权重因子。 

（2）远程计算模型 

对于子任务
i

A，当 ( ) 1
i
lζ = 时，计算任务被传

输到算力节点执行。总时延包括上行链路的传输

时延和节点处理时延，即： 

 
up comp

,cn

j

i ij ij
T T T= +  （5） 

其中， up

ij
T 表示子任务

i
A 通过无线链路上传到节

 

图 1  网络场景示意图 
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点
j

V 的传输时延。 comp

ij
T 表示算力节点

j
V 对计算任

务
i

A进行计算的处理时延。所以： 

 
comp i

ij

j

c
T

C
=  （6） 

由式（1）可得： 

 
up

up Tr

local

0

lb 1

i i

ij

ij ij

ij

w w
T

R p h
B

N

= =
  ·

+  
  

 （7） 

用户通过上行链路到节点的传输能耗和节点处

理数据时本地设备等待结果回传时产生的能耗为： 

 
up comp

,cn

j

i ij ij
E E E= +  （8） 

其中，
up

ij
E 表示子任务 Ai传输到算力节点 Vj过程

中，通过上行通信链路所产生的传输能量消耗；
comp

ij
E 表示 Vj节点执行子任务 Ai时，本地设备等

待结果回传时产生的能耗。所以： 

 

Tr

up Tr up local

local Tr

local

0

lb 1

i

ij ij

ij

ij

p w
E p T

p h
B

N

·
= · =

  ·
+  

  

 （9） 

在算力节点执行计算任务的过程中，本地设

备等待结果返回的功率记作 wait

local
p ，则任务在节点处

进行计算的处理能耗可以表示为： 

 

wait
comp wait comp local

local
i

ij ij

j

p c
E p T

C

·

= · =  （10） 

由式（5）和式（8）可得到，综合时延和能耗，

计算任务
i

A在算力节点执行的总成本
,cn

Cost
i
为： 

 
T E

,cn ,cn ,cn
Cost

j j

i i i
T Eλ λ= +  （11） 

（3）问题建模 

子任务只能选择本地计算或算力节点计算两

种方式中的一种，用户完成某个子任务所消耗的

总成本为： 

 
,local ,cn

Cost (1 ( ))Cost ( )Cost
i i i i i

l lζ ζ= − +  （12） 

完成整个计算任务所消耗的总成本为： 

all ,local ,cn1
Cost (1 ( ))Cost ( ) Cost

n

i i i ii
l lζ ζ

=

= − + ·∑  （13） 

考虑最小化时延和能耗综合开销的资源调度

问题，以最小化系统成本为目标，将问题建模为： 

 { }

( ) Max,local ,cn1

( )

minCost

s.t. C1: 0,1 ,

C2 : ,

i

i i

n

i ii

l A A

T T

ζ

τ
=

∈ ∀ ∈

∑ ≤

 （14） 

优化目的是最小化用户处理计算任务的时延

和能耗的加权系统成本。其中，约束 C1是对任务

调度位置进行约束，约束 C2是对任务处理总时延

进行约束。 

1.2  资源调度算法设计 

在智算融合网络场景中，算力网络控制器涉

及多个变量和状态，如算力节点资源利用率、计

算任务请求量、网络负载等，这导致状态空间非

常庞大和复杂。深度强化学习中的深度 Q 网络

（deep Q-network，DQN）算法能够通过深度神经

网络逼近 Q 函数，有效地处理高维、非线性的状

态空间，根据复杂的状态信息，做出准确的调度

策略。算网资源控制器使用 DQN算法能够实现自

适应学习，采用经验回放技术提高训练效率，并

在大规模网络下高效地进行决策。这些特性使得

DQN算法适用于优化网络资源调度任务。本文在

DQN 算法的基础上融入智算融合网络场景，设计

了DQNRS算法。算法具体流程为首先将算网资源

状态建模为马尔可夫决策过程，然后使用已经配置

好超参数的深度神经网络，将设定好的状态输入深

度神经网络不断优化Q 函数，经过一定轮次训练好

资源调度决策模型。在本算法中，将计算任务 A从

发起请求到获得最终结果的时间分割为V 个时间

片，每一个时间片都要决定对应子任务
i

A的执行方

式，记变量 t为当前时刻， {1,2,3, , }t V∈ … ，在每

个时间片内系统的状态不发生改变。 

1.2.1  马尔可夫决策过程建模 

（1）状态空间 S 

将计算任务调度到算力节点时，当前时刻 t的

系统状态由 3 个部分组成，分别是本地设备状态
local

t
s 、信道状况 channel

t
s 和算力节点的状态 nodes

t
s ： 
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 ( )local channel nodes
, ,

t t t t
s s s s=  （15） 

本地设备状态 local

t
s 包括设备当前的网络质

量、当前 CPU负载率和计算任务的相关信息： 

 
local ( , , )
t t t i
s n Aδ=  （16） 

其中，nt表示当前时刻 t下本地智能终端的网络连

接质量，一般用信号强弱表示，信号强度反映了

当前时刻设备与基站之间的信号传输质量
[10-11]
；δt

表示当前时刻 t下本地智能终端的 CPU负载率；Ai

表示需要进行调度决策计算任务的相关信息。 

网络场景下算力节点传输计算任务的基站与节

点是一一对应的，那么在当前时刻 t下，用户可用的

基站数和算力节点数均为 {1,2,3, , }k K∈ … ，第 j个

基站为用户提供的上行通信链路的信道状况记作

j
σ ，第 j个算力节点的计算能力记作

j
C ，那么信

道状况 channel

t
s 和算力节点的状态 nodes

t
s 可以表示为： 

 
channel

1 2 3
( , , , , )

t k
s σ σ σ σ= …  （17） 

 
nodes

1 2 3
( , , ), ,

t k
s C C C C= …  （18） 

综上，整个系统的状态空间 S定义为： 

 
1 2

( , , , , , )
t V

S s s s s= … …  （19） 

（2）行为空间 A 

在当前时刻 t，计算任务
i

A 的调度决策总集

合可表示为： 

 
,0 ,1 , ,

( ) [ ( ), ( ), , ( ), , ( )]t i i i j i ka l a l a l a l a l= … …  （20） 

其中，
,

( ) {0,1}
i j
a l = ，

,0
( ) 1

i
a l = 表示服务请求

i
A在

本地终端侧执行，
,
( ) 1(1 )i ja l j k= ≤ ≤ 表示服务请

求
i

A调度到节点 jV 处理。因此，行为空间 A可以

表示为： 

 
1 2

[ ( ), ( ), , ( )]
V

A a l a l a l= …  （21） 

（3）奖励函数 R 

将在时刻 t下，环境状态
t
s 所采取的行为

t
a 记

作一组状态—动作对 ( , )
t t
s a 。每个 ( , )

t t
s a 都有一

个奖励值，用 ( , )
t t

R s a 表示。优化目标通过降低时

延和能耗达到系统成本最小化，将奖励函数设置

为系统成本的倒数，即： 

 
1

( , )
Cost( , )

t t

t t

R s a
s a

=  （22） 

其中，Cost( , )
t t
s a 表示当前状态下的系统成本。

奖励函数 ( , )
t t

R s a 越大，说明当前系统成本越小。

整个过程中的长期奖励值可以表示为： 

 long , 1 , 10
( , )

V i

t i t ii
R R s aγ

+ +
=

=∑  （23） 

其中， 0 1γ≤ ≤ ，表示折扣因子。 

1.2.2  算法具体设计 

DQNRS 算法基于典型深度强化学习算法—— 

DQN算法实现
[12-13]
，旨在找到不同系统状态

t
s 下

的最优动作决策，实现长期累计回报的最大化。

在 DQN算法中，为了降低数据之间的相关性，引

入经验回放机制和目标网络机制优化模型的训练

效果
[14]
。经验回放机制可以将历史样本进行重复

利用，避免过度依赖最新获取的数据。目标网络

机制采用双重神经网络方式，即评估 Q网络和目

标 Q网络，目标 Q网络和评估 Q网络结构相同，

但目标 Q网络的参数固定一段时间再进行更新。

通过这种关系，DQN算法能够解决训练过程中的

反馈循环问题，提高算法的稳定性和训练效率。

DQNRS算法整体训练流程如图 2所示。 

 

图 2  DQNRS算法整体训练流程 

评估 Q网络的参数为θ ，目标 Q网络的参数

为θ ′。在 DQN 算法中，通过参数为θ 的神经网

络拟合状态—动作值函数 ( , )
t t

Q s a
[15]
，即： 

( , ) | ,( , ； ) ( , )
t

t tt t t t t
R s a s aQ s a Q s a E γθ [ ]≈ =   ∑ （24） 

其中， [0,1]γ ∈ 表示折扣因子。 

为防止算法陷入局部最优解，动作选择策略

依据贪婪（ greedyε − ）策略，即在当前状态下，
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智能体有1 ε− 的概率执行最优动作，而有 ε 的概

率随机选取一个任意动作执行。最优动作为： 

 argmax ( , ; )
t

t t t

a

a Q s a θ=  （25） 

依据 greedyε − 策略选择动作
t
a 后，将其作用

于当前环境状态
t
s ，获得实时奖励值

t
r 和下一状

态
1t

s
+
，将

1t t t t
s a r s

+
、 、 、 组成的四元组放入记忆库

存储。同时，目标 Q网络依据从记忆库中随机选

取的样本生成一个目标 Q 值，即： 

 
1

1 1
( , ； ) max ( , ； )

t

t t t t t
a

Q s a r Q s aθ γ θ
+

+ +
′ ′= +  （26） 

通过最小化损失函数Loss对当前评估 Q 网络

的参数进行更新，函数通常采用均方误差函数，即： 

2

1 1
Loss( ) [( ( , ; ) ( , ; )) ]

t t t t
E Q s a Q s aθ θ θ

+ +
′= −  （27） 

DQNRS算法流程设计如算法 1所示。 

算法 1 DQNRS算法 

初始化 回放记忆库M 的大小： N  

        评估 Q网络、目标 Q网络的参数：

θ 、θ ′  

        目标 Q网络的更新步长：U  

        回合 episode 1= 、步数 step 1=  

for episode 1,2, ,n= … do 

       获取本地移动设备状态、通信链路信道状

况、算力节点状态的信息，形成初始状态 si 

    for step 1,2, ,k= … do 

              
random action 1

argmax ( , ; )
t

t
t t

a

p
a Q s a p

ε

θ ε

= −  
=  =
  

，

，

 

                执行动作
t
a ，得到奖励

t
r 和下一个

状态
1t

s
+
 

        将四元组
1

( , , , )
t t t t
s a r s

+
存储到记忆

回放库M中 

        从记忆回放库中抽取随机样本

1
( , , , )

i i i i
s a r s

+
 

                if episode &&stepn k== ==  

           then 预测奖励值
i i
y r=  

        else 
1

1 1
max ( , ; )

i

i i i i
a

y r Q s aγ θ
+

+ +
′= +  

        end if 

        对Loss函数进行梯度下降，更新 Q

网络 

        if step% 0U ==  

                            θ θ′ =  

        end if 

    end for 

end for 

2  实验与分析 

下面介绍仿真参数的设置并分析实验结果。 

2.1  仿真参数设计 

仿真实验参数的设置见表 1。 

表 1  仿真实验参数的设置 

参数表示 具体描述 取值 

bs
K  基站数量 5 

nodes
K  算力节点数量 5 

N  中心算力控制器数量 1 

i
w  计算任务输入数据大小/KB {300, 500, 700, 900, 

1 100} 

i
c  任务所需要的计算资源/cycle 1×109 

C  算力节点的计算能力/GHz {4, 8, 12, 16, 20} 

local
C  本地设备的计算能力/GHz {0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 

0.9, 1.0} 

B  上行链路带宽/MHz 15 

0
/S N  上行链路信噪比/dB {15, 20, 25, 30, 35}

Tr

local
p  本地设备的发射功率/mW 50 

wait

local
p  本地设备的静态功率/mW 10 

T E
λ λ、  用户偏好权重 0.5、0.5 

 

在 DQNRS 算法中，记忆回放库的大小设为

10 000，最大训练回合数为 400，单回合步数最大

值为 300，随机抽取样本的步长为 50，学习率为

0.005，奖励折扣因子 γ 和贪婪系数ε 均为 0.9。 

2.2  实验结果分析 

2.2.1  算法收敛情况 

DQNRS算法的收敛情况如图 3 所示，算法

在第 40 个回合开始收敛，这是因为 DQNRS 算

法中的经验池需要收集足够的样本才开始训
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练。算法在第 60 回合基本稳定，不再发生显著

的变化，证明了算法的收敛性。系统成本在 0.1～

0.2 区间浮动，说明在网络参数动态变化的情况

下，DQNRS 算法相比于本地执行资源调度策

略，可以将系统成本降低 85%左右，并有较快

的收敛速度。 

 

图 3  DQNRS算法的收敛情况 

2.2.2  性能对比 

对比执行策略的设置如下。 

● DQNRS算法：深度强化学习算法通过感知

算网资源信息，与计算任务相匹配得到的

执行策略。 

● 全本地执行策略：所有的计算任务全部在

本地执行。 

● 全节点执行策略：所有的计算任务调度到

算力节点执行。 

● 随机执行策略：计算任务随机选择在本地

或者算力节点执行。 

● 基于贪心算法的节点执行策略：基于贪心算

法，计算任务通过最佳上行通信信道传输。 

系统成本定义为调度执行成本与本地执行成

本的比值，对比实验以优化系统成本为目标，分

别将计算任务的输入数据大小、算力节点的计算

能力和本地设备计算能力的比值、通信链路状况

作为自变量，将系统成本作为因变量，对以上几

种算法进行分析。 

（1）系统成本与计算任务输入数据大小 

系统成本与输入数据大小的关系如图4所示，

给出了输入数据大小对系统成本的影响。由图 4

可知，DQNRS算法实现了最优的系统性能，同时

系统成本最小。随着输入数据大小的增加，所有

算法的系统成本都在增加，其原因在于计算数据

需要通过通信链路传输到算力节点，数据量增加

导致传输的时延和能耗增加，进而导致系统成

本增加。基于贪心算法的节点执行策略虽然每

次调度时通过最佳上行通信链路传输，但其没

有考虑算网资源的适配，因此没有达到最佳的

效果；DQNRS算法能够动态感知算力资源和网

络状态，综合做出资源调度决策，进而实现最

优的系统性能。 

 

图 4  系统成本与输入数据大小的关系 

（2）系统成本与算力节点和本地设备的计算

能力的比值 

算力节点与本地设备计算能力的比值对系统

成本的影响如图 5所示，DQNRS算法产生的系统

成本最小。在本地设备计算能力与算力节点计算

能力相差较小时，基于贪心算法的节点执行策略

产生的系统成本小于全节点执行策略产生的系统

成本，其原因在于采用贪心策略能够有效降低传

输过程中的时延和能耗。在算力节点计算能力远

高于本地设备计算能力时，将任务调度到算力节

点执行所产生的系统开销更小。 
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图 5  算力节点与本地设备计算能力的比值对系统成本的影响 

（3）系统开销与通信链路的状况 

上行通信链路信噪比对系统成本的影响如图 6

所示，随着信噪比的增大，各个算法所产生的系统

成本在减少。其原因在于任务需要通过信道传输到

算力节点执行时，较好的通信链路能够有效节省传

输过程中的时延和能耗。通过分析得出，在通信链

路较差时，将计算任务调度到算力节点执行减少的

处理时延无法抵消传输时延增加带来的影响，所以

在网络资源调度时需要重点考虑通信链路情况。 

 

图 6  上行通信链路信噪比对系统成本的影响 

3  结束语 

本文提出了一种基于深度强化学习的算网资

源智能适配与融合调度方法，将用户的计算任务

和算力节点相适配，然后把计算任务调度到相应

的算力节点实现有效的算力资源分配。通过实验

可以验证，本文提出的调度方法可以完成算网资

源分配的优化，且在调度过程中的总成本和网络

性能参数上，相对于其他常规调度策略有更优的

表现。本文方法为实现智算融合网络的调度机制

提供了一种可行方案。未来将聚焦于解决面向用

户移动性的算网资源融合调度问题，旨在为高速

移动场景下的算力用户提供更稳定、高效的计算

服务体验。 
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