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摘要：针对网络规模庞大、资源分散和异构性等挑战，面向算力网络的云边端协同调度技术通过算力网络将云边端多级泛在算网资源整合在一

起，从而形成一个庞大的、跨越多个地域的资源池。综合考虑网络实时状态、用户需求等要素，该技术能够实现对算网资源的统一管理和动态

调整，提升用户体验的同时降低企业运营成本和运维复杂度。
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Abstract: Faced with challenges such as a large scale of networks, dispersed and heterogeneous resources, the cloud-edge-end collabora⁃
tive scheduling technology for computing power networks integrates multi-level ubiquitous computing network resources from the cloud, 
edge, and end into a large, cross-regional resource pool through the computing power network. By considering factors such as real-time 
network status and user demands, the technology achieves unified management and dynamic adjustment of computing network resources, 
improving user experience while reducing enterprise operation costs and maintenance complexity.
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数字化时代带来海量数据的增长。这种趋势推动了大量

计算资源的需求增长，诸如数据中心、边缘计算节点

和各种终端设备等构成了一个庞大且复杂的分布式计算资源

网络。在这个网络中，有效地管理和调度各个节点的计算资

源，以提供高效、稳定的服务，是一大挑战。传统的调度技

术往往针对特定的场景和需求，无法满足多样化、动态变化

的计算需求。此外，由于云端和边缘端的资源异构性、地理

分布的广泛性以及网络环境复杂性等，资源的管理和调度更

加困难。

为了解决这一问题，云边端协同调度技术应运而生。通

过整合云、边和端的资源，实现对资源的统一管理和动态调

度，以最大化资源的利用率，保障用户的服务质量。在算力

网络的背景下，云边端协同调度技术的研究尤为必要[1]。算

力网络将分布在各地的云端、边缘端和终端设备的计算资源

通过网络连接起来，形成一个分布式的、动态的计算资源

池。这个资源池可以实现对所有计算资源的统一管理和调

度，从而提高资源的利用率，降低运营成本，提高服务质

量[2]。在算力网络中使用云边端协同调度技术，可以充分利

用网络的优势，有效满足复杂的网络环境和多样化的计算需

求。因此，本文将重点阐述面向算力网络的云边端协同调度

技术，探讨其在实际应用中的效果和关键技术[3-4]。

1 分布式的云边端算力

大数据和物联网等场景需要使用云计算和边缘计算技

术，这样可以在全网广泛分布的设备上提供计算服务，将计

算能力广泛分布到需要的地方，从而提高数据处理的效率，

减少延迟，并提供更个性化、地域化的服务。
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1.1 云边端算力概述

为了提供更加高效、灵活和可靠的计算服务，我们提出

集云计算与边缘计算于一体的计算模式——云边端算力模

式。该模式综合了云计算中心的大规模存储和处理能力，以

及边缘计算对于接近数据源的处理能力。在该模式中，云端

负责处理大规模、复杂的计算任务，而边缘端则负责处理那

些需要低延迟、快速响应的任务。通过这种方式，云边端算

力能够在满足不同任务需求的同时，提高整体的计算效率。

在云边端算力模式中，数据首先会在传感器、移动设备

等地方产生，再被边缘设备接收并进行初步处理。这些处理

通常包括数据清理、预处理和部分分析等。随后，数据和任

务会根据性质和需求，分配给云端或边端进行进一步处理。

具体来讲，那些需要快速反馈的任务，通常会被留在边缘

端；而那些需要大规模数据分析和深度处理的任务，则会被

发送至云端。通过这种方式，云边端算力能够提供更加高

效、灵活的计算服务。

1.2 分布式算力的优势和挑战

在分布式的云边端算力架构中，全网范围内的计算资源

配置使得各种类型的计算任务处理更加灵活和高效。设备的

资源可以根据任务需求进行动态调整，从而在维持高效运算

的同时，提供稳定且高质量的服务。此外，这种配置方式还

能应对各种突发的计算需求，快速进行资源调配，以满足不

断变化的计算需求。

然而，分布式的云边端算力也面临着诸多挑战。在全网

范围内进行高效的资源调度，需要考虑到设备状态、任务需

求、网络状况等多个因素，这使得调度过程变得复杂。一方

面，计算需求和设备状态可能会快速变化，因此如何在短时

间内做出决策，保证服务的质量和效率，是一大挑战；另一

方面，由于设备是分布式的，那么如何进行有效的分布式协

调、收集设备状态信息、在设备间同步任务状态等问题也需

要被解决。

1.3 分布式算力的应用和未来趋势

随着 5G 和 6G 网络技术的发展，更高的网络速度和更低

的延迟推动了分布式云边端算力在更多领域中的应用，如无

人驾驶、远程医疗、工业自动化等。同时，随着任务复杂性

的增加，例如高精度的物理模拟、大规模的社会科学模型

等，分布式计算资源的需求也将增多。此外，在机器学习和

人工智能领域，分布式的云边端算力发挥着重要作用。通过

利用分布式算力资源，机器学习模型能在更短的时间内进行

训练和优化。

2 融合云边端的协同网络

2.1 融合云边端的网络架构

新型应用如移动互联网、物联网的普及以及新型网络技

术的发展，使得传统的集中式云计算模式遇到了挑战[5]。为

了应对这些挑战，我们提出融合云边端的网络架构，具体如

图 1 所示。该架构发挥了云计算强大的计算能力和边缘计算

的低延迟优势，旨在提供更高效、更灵活的计算服务，以满

足不断增长的计算需求和多样化的业务需求。融合云边端的

网络架构将云端的大规模数据处理能力与边缘端的实时处理

能力相结合，优化了网络资源的利用，提高了网络服务的

质量。

在这种融合云边端的网络结构下，资源可以被更加高效

地利用，网络的可靠性和安全性得到了提高。在该网络中，

云计算作为物联网的中枢，通过将大量终端或边缘无法处理

的数据进行存储、整理和分析，为云边端协同网络提供强大

的计算能力支持。同时，部分任务可直接在终端设备或边缘

服务器中进行处理，在减少数据传输延时的同时也缓解了云

数据中心的压力。

2.2 协同网络的优化与调度策略

在融合云边端的网络架构中，协同工作非常重要。这需要

云计算和边缘计算紧密协作，共同完成计算任务[6]。为了实现

这一目标，需要设计并实施有效的协同网络优化与调度策略。

优化与调度策略的主要目标都是在满足任务需求的同时，最大

程度地利用云边端的计算资源。协同网络的优化工作主要研究

的是如何合理地分配任务和资源，如何实现高效的数据传输，

以及如何维护网络的稳定性和可靠性等问题。而在调度策略方

面，考虑的因素更为复杂，包括但不限于计算任务的性质、网

络状况、设备能力、能耗和特定的应用需求等。

协同调度策略则需要将计算任务按照某种方式分配给云

图 1 融合云边端的网络架构示意图
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端或边缘设备，同时还需要考虑任务的执行顺序和资源的分

配情况。在这个过程中，要尽可能地减少任务的执行时间，

降低网络的传输延时，从而提升系统的整体性能。综上所

述，优化与调度策略是实现云边端协同工作的关键，通过这

些策略，可以更好地管理和调度网络中的资源，从而提升云

边端协同网络的性能，满足多变和复杂的应用需求。

3 云边端协同调度关键技术

分布式的云边端算力提供了广阔的计算平台。融合云边

端的协同网络构建了高效、灵活的计算资源调度模型[7]。然

而，为了挖掘这一模型的最大潜力，还需要更多的支撑技

术，如云边端协同调度关键技术等 （具体如图 2 所示）。协

同网络的优化与调度策略可以最大化地利用和分配云边端的

计算资源，而这一过程需要精细化的管理和调度。精细化管

理和调度的实现需要云边端协同调度关键技术做支撑，具体

包括跨云边端协同计算方法、端到端跨域保障机制和资源管

理和任务调度策略等。在这些技术的支持下，云边端协同网

络能够在满足各种复杂、变化需求的同时，解决协同网络的

优化与调度策略的问题，优化网络资源配置，进一步提升网

络性能[8]。

3.1 跨云边端协同计算方法

在多终端、多任务的复杂场景下，卸载决策的制定需要

综合任务计算量、数据传输量、云边端各节点计算能力和资

源利用率等诸多因素。基于已有的云计算或边缘计算设计的

协同计算方法不完全适用于云边端协同场景。另外，云边端

设备的异构性强，这些方法也不适用于多种设备的需求。计

算方法的不统一降低了处理效率，无法充分发挥协同的优

势。因此，设计跨云边端的协同计算方法有很大的必要性。

为了应对云边端设备的异构性，跨云边端协同计算的方

法需要考虑不同的设备需求。一种方法是根据设备的计算能

力和资源利用率来分配任务，将计算密集型任务分配给计算

能力较强的云端节点，而将数据密集型任务分配给边缘节

点，以充分利用各节点的资源；另一种方法是利用任务切分

和协同执行，将一个任务切分成多个子任务，并将这些子任

务分配给不同的设备，最后将它们的结果合并得到最终

结果。

3.2 端到端跨域保障机制

在云边端协同调度中，端到端跨域保障机制主要是指延

迟优化和服务质量保证。二者紧密结合，共同支撑云边端协

同调度的高效运行。有效的延迟优化，可以提升系统性能；

有效的服务质量保证，可以确保系统始终处于高效稳定的状

态，从而进一步降低延迟。

延迟优化是指减少任务执行和数据传输的时间延迟，尤

其是在需要实时反馈或高速处理的应用中。延迟优化涉及的

技术包括：1） 有效的任务调度，确保任务在最佳位置执行，

减少数据传输和处理时间，优化网络路由和传输协议，减少

网络传输延迟；2） 利用边缘计算的特性，将计算任务靠近

数据源，减少数据传输的时间和距离。服务质量保证则是确

保系统能提供用户所需的服务，这包括满足如执行速度、响

应时间、数据准确性等的各种性能要求，以及满足特定的服

务等级协议。服务质量保证涉及的技术包括资源和任务调

度，以及各种容错和恢复机制，以保证系统有足够的资源来

满足服务需求，应对可能的错误和故障。

3.3 资源管理和任务调度策略

在云边端协同网络中，资源管理和任务调度是两项关键

技术。这两项技术的主要目标是优化系统性能，提升服务质

量，从而实现协同网络的优化与调度策略[9]。资源管理的核

心是实现资源的高效利用，这包括了对云服务器、边缘设备

和网络带宽等资源的合理分配和调度。具体来说，资源管理

需要考虑系统的总体需求，以及各类资源的性能和状态，从

而决定如何分配和调度这些资源。通过有效的资源管理，我

们可以使系统在满足各种需求的同时，最大化地利用资源，

提升系统性能。

任务调度则主要关注如何合理地分配和调度计算任务。

任务调度需要考虑任务的特性，如任务的类型、大小、优先

级，以及任务的执行环境等。基于这些信息，任务调度制定

合适的策略，决定如何将任务分配给云服务器或边缘设备，

以及如何安排任务的执行顺序[10]。

云边端
协同场景

端 边 云

接入网 核心网

用户
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图 2 云边端协同调度关键技术
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4 面向算力网络的典型应用场景

云边端协同调度技术已广泛应用于物联网与智慧城市、

自动驾驶与无人机、远程医疗与虚拟现实等领域。本章节

中，基于算力网络的典型应用场景，我们详细阐述了协同调

度技术是如何在实际应用中发挥关键作用，优化性能并提升

用户体验的。

4.1 物联网和智慧城市

在物联网环境中，大量的设备和传感器被用于收集各种

类型的数据，如温度、湿度、位置等。然而，这些设备的计算

能力和储存空间都非常有限。因此，分布式的云边端算力可以

提供必要的计算资源，支持在边缘设备上进行数据预处理和实

时分析。这大大减少了数据传输的延迟和网络带宽的需求。

智慧城市是物联网在更大规模下的应用。在智慧城市

中，各种设备和系统都可以通过互联网进行连接，形成一个

大型的、互相协作的网络。面向算力网络的云边端协同调度

技术可以实现各种复杂的功能，如实时交通管理、能源优

化、公共安全管理等。从隐私保护的角度来讲，通过在边缘

设备上进行数据处理，可以确保数据的隐私和安全，同时提

高服务的响应速度。

4.2 自动驾驶和无人机

对于自动驾驶来说，安全和实时性至关重要。车辆必须

能够快速且准确地响应周围环境的变化，例如其他车辆的动

态、行人甚至是天气状况。由于云端处理可能会引入无法接

受的延迟，因此在车辆本地进行数据处理非常必要。然而，

车载计算资源有限，无法处理大量的输入数据和复杂的算

法。因此，云边端协同调度技术成为了一个理想的解决方

案，它能够在保证实时性的同时，通过边缘计算节点的协同

工作，提高数据处理能力。

无人机也有类似的需求。无人机通常需要实时的视频流

处理，以进行物体检测、追踪等。这需要大量的计算资源，

但无人机的载荷有限，难以满足这种需求。云边端协同调度

技术可以将计算任务分配到无人机附近的边缘计算节点，从

而实现实时的视频流处理。无论是自动驾驶还是无人机，云

边端协同调度技术都能有效地解决有限的设备计算能力和严

格的实时性要求之间的矛盾。

4.3 远程医疗和虚拟现实

远程医疗技术使医生可以在任何地方都能为患者提供服

务。然而，这种类型的服务对网络的稳定性和时延有非常高

的要求。面向算力网络的云边端协同调度技术可以确保数据

在云端和边缘设备之间快速、准确传输，尽可能降低延迟，

满足远程医疗应用的需求。虚拟现实是一个对延迟和数据处

理能力要求非常高的领域，任何微小的延迟都可能导致用户

体验下降，甚至引发眩晕感。同时，虚拟现实应用通常需要

处理大量的图形数据和用户交互信息，这超出了大多数个人

设备的计算能力。因此，利用云边端协同调度技术，可以将

部分计算任务卸载到边缘设备，如附近的边缘服务器，从而

降低延迟，提高数据处理能力，实现更好的体验。

5 基于云边端协同的流量调度

在云边端协同网络中，传统的网络流量调度往往采用集

中式的调度算法，由中心节点对整个网络的流量进行统一管

理和调度。中心节点的调度算法效率低下，对网络性能也有

很大的影响。为了能够根据实时的网络状态选择流量最佳转

发路径，针对云边端分布式网络中的流量调度，我们提出基

于云边端协同的流量调度，由云边端各节点共同协作完成网

络流量的调度，避免单一链路出现拥塞而其他链路可能有剩

余带宽未被充分利用的情况。同时，通过将不同类别的流量

调度到满足传输性能的链路上，降低多流并发情况下的端到

端时延，提升平均吞吐率。

5.1 云边端协同流量调度模型

流量调度中最重要的指标是流完成时间和吞吐率。当网

络中的流量达到一定的程度时，网络中的拥塞会增加，从而

导致流的完成时间增加，吞吐率下降。因此，流完成时间和

吞吐率之间存在着一种权衡关系。如果仅仅关注流的完成时

间，可能会导致网络的拥塞程度加剧，从而使得网络的吞吐

率下降。相反，如果仅仅关注网络的吞吐率，可能会导致一

些流的完成时间变得非常长，从而影响服务质量。因此，本

文定义了包含以下内容的云边端协同流量调度模型。

1） 对于每个流，需要在规定的时间内完成传输，通过

设置流量保障的重要程度以保证服务质量和用户体验。

2） 在满足流完成时间的基础上，需要保持一定的吞吐

率水平，以充分利用云边端分布式网络中的带宽资源。

将端到端流量保障模型中的优化目标设置为同时最小化

流平均完成时间和最大化吞吐率，以实现流量保障和网络性

能的平衡，相应的优化问题可定义如下：

min τ̄ + λ × 1
η × 1

n × ∑i = 1
n ωi × τi

s.t.  1n∑i = 1
n τi = τ̄， （1）
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其中，1/η 是所有流的总吞吐率的倒数，ωi 是流 i 的权重，表

示该流对端到端流量保障的重要程度，τi 是流 i 的流完成时

间，λ 是用来平衡完成时间和吞吐率之间的关系的系数。该

优化问题的含义是：将流的平均完成时间最小化，同时通过

对所有流的完成时间进行加权平均，实现网络的总体吞吐率

最大化。对流进行加权的目的是为了保障重要流的服务质

量，满足端到端流量保障的需求，同时适当牺牲不重要的

流，以提高整体吞吐率。另外，还可以通过调整 λ 的值来控

制吞吐率和流完成时间之间的权衡关系。

5.2 分布式强化学习算法

为求解上述协同流量调度优化问题，本小节在软策略演

员-评论员 （SAC） 算法的基础上，设计基于 SAC 的分布式

强化学习 （DSAC） 算法，具体如下：

算法 1：基于 SAC 的分布式强化学习算法

1. for iteration = 1,2,⋯,N do

2. for each worker i do

3. Sample a batch of traffic flows fj from D

4. for  each flow fj

5. Compute the actions aj,k using policy π (⋅|fj ; θi )
6. Compute the scheduling policies gk using the policy library G

7. Compute the flow rate allocation by the scheduling policies

8. Compute the delay and reward of each flow

9. end for
10. Add the ( fj,aj,k,rj,k,dj ) tuples to D

11. Compute target values

12. Update Q-function by minimizing the Bellman error

13. Update policy by maximizing the expected Q-value

14. Compute the action a using the current policy

15. Execute the action a and observe the next state s′ and reward r

16. Store the transition ( s,a,r,s′,d ) in the worker replay buffer D

17. Send the updated policy parameters θi and Q-function pa‐

rameters ϕi to the parameter server

18. end for
19. Compute the new state representation s for each flow in the network

20. Update the network flow table with the new action a for each flow

21. end for

具体来讲，DSAC 算法是 SAC 算法在分布式系统中的拓

展。该算法可以将策略优化和 Q 值函数优化分配到多个智能

体上来提高算法的效率。通过将强化学习算法中的演员-评

论员架构与软策略优化相结合，实现高效的流量调度。在每

个时刻，演员通过观察当前网络状态和历史流量数据来选择

一个最优的流量调度决策。评论员则根据演员的决策和真实

流量数据来评估演员的决策，并将其反馈给演员进行策略优

化。算法可以在分布式环境中运行着多个演员-评论员框架

同时协作以进行流量调度，通过软策略优化来避免对策略进

行硬约束，从而使得云边端流量调度决策更加灵活。

5.3 性能仿真验证

为了评估所提协同流量调度方案的有效性，我们将所提

的基于分布式深度强化学习的协同流量调度方案与以下几种

典型的流量调度方案进行性能比较。

1） AuTo：一种使用深度强化学习解决流量调度问题的

方法。该方法根据网络中的流量负载自动地调整资源的使

用，以实现更好的网络流量管理，并在保证服务质量的同时

提高系统的效率[11]。

2） PIAS：一种信息不可知的流量调度算法。该算法能

够动态地调度数据中心网络中的流量，以确保高效的网络运

行。该算法基于实用性和信息不可知性的设计原则，通过计

算流的权重和调度流来实现最佳性能和高网络利用率[12]。

3） Hedera：一种数据中心网络流调度方法。该方法使

用了一种基于高负载优先的动态调度策略，即优先处理那些

负载更高的网络流量，以避免网络拥塞和延迟，实现更高的

网络吞吐量和更低的延迟[13]。

为了验证所提云边端协同调度方案的有效性，我们分析

了不同流量调度方案在多流并发下的流量调度效果。在端到

端时延方面，如图 3 所示，随着并发流的增加，Hedera 和

PIAS 的端到端时延快速增加。基于深度强化学习的 AuTo 和

图 3 多流并发下的端到端时延
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本文所提的 DSAC 都能够提供较低的端到端时延。但 DSAC

比 AuTo 的时延更低。这是由于 DSAC 将强化学习算法中的

演员-评论员架构与软策略优化算法相结合。这样一来，演

员通过观察当前网络状态和历史流量数据来选择一个最优的

流量调度决策，评论员则根据演员的决策和真实流量数据来

评估演员的决策，再反馈给演员进行策略优化。基于 DSAC

算法的协同流量调度有效降低了端到端时延。

如图 4 所示，在平均吞吐率方面，随着并发流量数目的

增多，各个算法的平均吞吐率都在增加。当并发流数量小于

80 时，相比于 Hedera 和 PIAS，AuTo 和 DSAC 获得的平均吞

吐率有着明显的优势。这是由于 AuTo 和 DRL 为每个子网络

分配一个深度强化学习智能体。这些智能体可以通过学习从

其他子网络到自身的流量路由，实现全局流量优化，从而能

够在减少端到端时延的同时提高平均吞吐率。这进一步表明

了在多流并发情况下，算法的端到端时延和平均吞吐率都有

着更好的表现。

6 结束语

本文首先介绍了分布式云边端算力的未来发展趋势，探

讨了融合云边端的协同网络架构，分析了云边端协同调度的

关键技术，明确了其在解决实时性和高性能计算问题上的重

要作用；其次，结合具体的应用场景如物联网、自动驾驶、

远程医疗和虚拟现实等，展示了云边端协同调度技术的实际

影响和潜力；最后，以云边端协同网络中的流量调度为例，

从多流并发情况下的端到端时延和平均吞吐率需求出发，提

出了基于分布式强化学习的协同流量调度算法，并通过实验

验证了所提协同流量调度方案的有效性。本研究推动了云边

端协同调度技术在分布式的云边端算力场景中的应用。
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图 4 多流并发下的平均吞吐率
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