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基于大模型辅助的云边协同工作流调度算法

黎广镕 1，李广军 1，尚 晶 2，吴文泰 1，王泽平 1，龙赛琴 1*

（1. 暨南大学信息科学技术学院，广东广州 510632；2. 中移动信息技术有限公司，北京 100033）

摘　要：　工作流在云边协同环境中执行可以减少云与终端设备之间的数据传输时延 . 由于云计算节点、边缘设

备在计算能力、存储资源及通信延迟等方面存在显著差异，加之边缘服务器计算资源受负载压力、性能退化等因素影

响具有动态性，同时工作流应用内部复杂的拓扑依赖关系进一步增加了调度约束条件，使得该场景下的工作流调度问

题被证明为 NP-hard 问题 . 针对上述问题，本文提出了基于大模型辅助的云边协同工作流调度算法（Large Language 
Model-Assisted Cloud-Edge Collaborative Workflow Scheduling Algorithm，LAWS）. 该算法通过知识图谱结构化表征推理

过程的思维链（Chain-of-Thought，CoT），将调度问题分解成多个子问题，并提取出子知识图谱作为子问题的思维链引导

大模型协同推理调度决策 . 实验结果表明，与传统算法相比，该算法使得工作流执行时延降低3%~83%，计算能耗降低

2.4%~66.0%.
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1　引言

云计算平台凭借其集约化资源池提供弹性可扩展

的计算资源，但其面临网络拥塞、高延迟的问题，不适

用于实时性任务 . 边缘计算节点相较于云计算平台具

有更贴近端设备的空间分布特征，在降低服务时延、优

化带宽利用率等方面表现出显著优势［1］. 由于边缘网

络拓扑具有动态性和复杂性，加之边缘服务器存在固

有的异构性与资源动态性等特征，同时受限于计算资

源有限和处理能力不足，导致边缘计算无法独立满足

高负载请求任务的执行需求 . 云边协同架构通过深度

融合二者的优势，减少端设备与云计算平台的数据传

输，同时发挥云平台的计算能力，为多种类型任务执行

提供解决方案［2］.
工作流作为云边协同环境下常见的任务［3］，现有研

究通常使用有向无环图（Directed Acyclic Graph，DAG）
表示工作流［4］. 有向无环图中的节点定义了一组原子

计算任务，有向边则定义了任务间的依赖约束：当且仅

当某子任务的所有前驱节点执行完成后，该子任务方

可被执行 .
在云边协同环境下，对子任务间具有复杂依赖关

系的工作流动态调度优化是一项巨大挑战 . 由于边缘

计算节点的资源动态性及计算性能波动性，工作流执

行过程易受节点状态扰动影响，导致工作流的执行时

延显著增加 . 此外，云边负载的动态失衡可能引发资源

竞争，进一步加剧执行时延和计算能耗的增加 .
针对上述挑战，本文提出一种基于大模型辅助的

云 边 协 同 工 作 流 调 度 算 法（Large Language Model-
Assisted Cloud-Edge Collaborative Workflow Scheduling 
Algorithm，LAWS），主要贡献如下：

（1）创新性地引入大模型对调度问题进行分解，提

出更新调度策略和在线任务解耦异步执行框架 .
（2）提出使用知识图谱表示模型推理过程的思维

链（Chain-of-Thought，CoT），并使用子图匹配技术实现

子问题思维链的提取 .
（3）实验结果表明，LAWS相较于对比算法，使得工

作流执行时延降低 3%~83%，计算能耗降低 2.4%~
66.0%.
2　相关工作

2. 1　工作流调度研究

DAG 形式的工作流调度问题已被证明属于 NP-

hard问题，无法在多项式时间内求得精确解 . 当前研究

主要采用启发式调度算法、进化优化算法和强化学习

方法来解决此类调度问题，各方法具有不同的技术特

点和应用局限 .
启发式调度算法是根据已有的经验获得调度方

案 . Kubernetes 的默认调度器［5］，其采用两阶段调度框

架：在过滤阶段基于任务约束条件（如资源需求、节点

标签等）筛选候选节点；在打分阶段综合负载均衡、镜

像亲和性等指标进行加权评分，最终选择得分最高的

节点完成调度 . 传统启发式调度算法通常基于DAG拓

扑特性，考虑各个子任务对整个工作流的影响，根据不

同的场景设计相适应的算法 . 例如，Tang等人［6］提出贪

心算法降低工作流在云环境下的执行成本；Sun等人［7］

针对云计算中截止时间约束的工作流调度问题提出启

发式算法，旨在最小化总成本和总空闲率；Shin等人［8］

根据任务数量采用两种不同的调度策略，任务量少时

优先调度后继较多的任务，任务量多时，优先调度关键

路径上的任务，并动态分配资源和规划任务并行度，以

提高资源利用率和降低执行时延 . 同时，也有研究从计

算资源的硬件特性考虑，合理分配计算资源 . Liao 等

人［9］从CPU（Central Processing Unit）硬件资源竞争的角

度考虑，通过保守估计CPU资源使用率，来缓解CPU过

度分配的现象，防止出现服务等级协议（Service Level 
Agreement，SLA）违规的风险 . 尽管启发式调度算法具

有环境适应性优势，但其规则驱动的特性导致该方法

难以应对动态环境下的复杂优化目标 .
进化优化算法通过模拟自然进化过程寻求近似最

优解 . 这方面的研究通常会改进现有的遗传算法，缩小

问题的搜索空间来优化问题的求解过程 . Pallewatta 等

人［10］提出了两阶段优化框架：第一阶段采用遗传算法

实现微服务部署，第二阶段运用粒子群算法完成副本

冗余配置；Xia等人［11］提出了多目标遗传算法实现运行

能耗和执行时间之间的平衡；Zhou等人［12］改进了遗传

算法的搜索方式，通过任务间转移知识优化具有约束

条件的工作流调度问题 . 尽管此类算法在解空间探索

方面具有优势，但其迭代优化过程依然需要消耗大量

计算资源，导致响应时延增加，在实时性要求较高的场

景中适用性受限 .
强化学习方法通过智能体与环境的交互学习最优

策略 . 目前大多数研究中，通过设计智能体与环境交

互，为智能体设置合适的奖励函数，智能体自主探索学

习得到调度策略 . Chen等人［13］创新性地结合图神经网

络提取服务器拓扑和微服务 DAG 的特征表示，并采用

改进的序列到序列（Seq2Seq）强化学习模型建立微服

务组件与服务器节点的映射关系；Lin等人［14］使用强化

学习的方法，并引入自注意力学习机制，使工作流在复

杂的云环境中能满足截止时间要求，同时降低成本；

Jayanetti等人［15］使用多智能体强化学习模型，减少工作

流在多云环境下的运行能耗；Chen等人［16］不预设并行

任务的执行顺序，结合集群当前状态做出调度决策，实

现任务的快速卸载，以达到移动应用的最优性能；Jian
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等人［17］在Kubernetes平台上采用了深度强化学习算法，

实现任务的负载均衡调度 . 值得注意的是，现有研究在

设计调度方案时，未充分考虑边缘服务器的异构特征、

云服务器与边缘服务器间的资源差异和边缘服务器计

算性能波动性质 .
2. 2　大模型应用研究

生成式人工智能技术的快速发展及其多模态应

用，凸显了大模型在复杂任务中所具备的推演与决策

能力 . 在智能系统自动化领域，Wen等人［18］通过整合现

有大模型实现安卓任务自动化；He等人［19］创新性地构

建了基于大模型的日常事务助理框架，辅助人类进行

规划与执行 . 在代码工程领域，Fakhoury等人［20］使用大

模型实现自动化编程，展现出大模型代码生成的巨大

潜力；Gu 等人［21］借助大模型自动化生成 golang 编译器

测试用例 . 这些前沿研究系统性论证了大模型在跨领

域、多模态场景下的强大推理能力，为本文提供了理论

基础和方法启示 . 本文创新性地将大模型引入工作流

调度领域，提出基于大模型辅助的云边协同工作流调

度算法LAWS.
3　问题建模

3. 1　云边协同环境

在云边协同计算架构中，云服务器作为核心枢纽

连接着多个边缘计算节点，形成层次化的计算资源分

布体系，如图 1 所示 . 云平台凭借其集中式部署优势，

具备充裕的计算资源与海量存储能力，但受限于网络

传输带宽和时延约束，其通信能力存在显著瓶颈 . 相较

而言，邻近终端设备部署的边缘节点具有低时延、高带

宽的通信优势，然而受限于物理规模，其计算资源与存

储容量相对有限 . 值得注意的是，边缘计算节点普遍存

在计算性能波动现象，尤其在多任务并发场景下易出

现资源竞争问题，这种动态资源特性对系统调度策略

提出了特殊要求 .

本文将云边协同环境形式化为S=｛Cloud，e1，e2，，

ei，，en｝，1≤i≤n，Cloud 表示云服务器，ei 表示第 i 个边

缘节点 . 云服务器和边缘节点均拥有 m 种可以使用的

计算资源，相应的资源利用率表示为

Rsr =
Usedsr

Qsr
 sÎ S 1 ≤ r ≤ m （1）

其中，Usedsr 表示服务器 s 第 r 种计算资源的使用量，

Qsr 表示服务器 s 第 r 种计算资源的总量 . 并且云服

务器的计算资源会比边缘节点的多，即QCloudr>Qej r
，1 ≤

 r ≤ m1 ≤ j ≤ n.
在云边协同环境中，端设备通过无线局域网（Wire⁃

less Local Area Network，WLAN）接入网络，其中边缘节

点通过广域网（Wide Area Network，WAN）与云节点建

立连接，边缘节点之间通过局域网（Local Area Network，
LAN）进行内部通信［10］，依据网络架构特性，端设备与

各 节 点 的 通 信 带 宽 Bandends 满 足 以 下 不 等 式 ：

BandendCloud<Bandend ei
 1 ≤ i ≤ n.

虽然边缘节点具备较强的通信能力，但其计算性

能的不稳定性会显著影响工作流执行效率 . 为此，本文

提出一种基于概率建模的性能动态表征方法：定义性

能退化因子Fs Î｛0，1｝，其中Fs=0表示服务器处于稳定

运行状态，Fs=1表示性能达到最大退化阈值 . 本文针对

边缘服务器的性能动态特征，采用威布尔分布［22］表征

性能退化事件的发生规律，使用对数正态分布描述系

统恢复事件的时间概率分布［23］. 在此基础上，通过蒙特

卡洛随机模拟方法，生成符合上述分布规律的性能退

化事件序列与恢复时间序列 . 需要特别说明的是，与具

有动态特性的边缘服务器不同，本文假设云服务器在

架 构 设 计 和 资 源 供 给 方 面 具 有 稳 定 性 优 势 ，即

Fcloud = 0. 云边协同环境状态表示为

States= ｛Rsr，Bands，Fs｝， s∈S， 1 ≤ r ≤ m （2）
State = ｛States｝， s∈S （3）

3. 2　工作流任务

工作流任务表示为一个有向无环图DAG G = ｛W， ε｝，

W 为顶点集，W=｛w1， w2，  ， wi，， wu｝， u=|W |是工

作流中子任务的个数 . ε为边集，给定两个子任务 wi 和

wj，（wi，wj）∈ε表示 wj 的执行依赖于 wi 的完成 . 图 2 展

示了一个工作流的具体实例 . 工作流的各个子任务执

行时间可以表示为 T=｛Tw1
 Tw2

 Twi
  Twu

｝. 子任

务的运行时间Twi
由6个部分组成，即

Twi
 =  T  schedule

wi
 +  T  load

wi
 +  T  receive +  T  compute

wi
 +  T  send +  T  tail

wi

   （4）
其中，T  schedule

wi
为子任务的调度时间；T  load

wi
为下载容器镜

像并加载镜像的时间，这个阶段需要将镜像文件下载

并写入磁盘，然后将镜像加载到内存中再执行；T  receive图1　云边协同计算环境
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为子任务接收前驱子任务数据的时间；T  compute
wi

为子任

务的计算时间；T  send 为子任务向后驱子任务发送数据

的时间；T  tail
wi

为子任务wi尾部处理时延，包括关闭容器、

释放资源、收集数据等 . 其中，T  receive 和 T  send 作为子任

务间的通信时延分别定义为

T  receive =
Dreceive

Bandab
（5）

T  send =
Dsend

Bandab
（6）

其中，Dreceive 表示子任务接收的数据量；Dsend 表示子任

务发送的数据量；Bandab表示发送数据节点 a和接收数

据节点 b之间的带宽 .
子任务wi最早结束时间可以表示为

etwi
=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

tpre + Twi
                      if Pre ( )wi =Æ

max
wj Î Pre ( )wi

 etwj
+ Twi

    if Pre ( )wi ¹Æ
（7）

其中，Pre（wi）表示子任务 wi 的前序子任务集；wj∈
Pre（wi）为wi的直接前序子任务 . 如果wi没有前序子任

务，则子任务开始时间为完成工作流G待处理数据上传

完成的时间 tpre. 同理，在维持工作流关键路径持续时间

不变的约束条件下，子任务wi最晚开始时间表示为

ltwi
=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

tend - Twi
                    if Post ( )wi =Æ

min
wj Î Post ( )wi

 ltwj
- Twi

  if Post ( )wi ¹Æ
（8）

其中，Post（wi）表示子任务 wi 的直接后序子任务集；wj

为子任务wi 的直接后继子任务；tend 表示所有子任务完

成的截止时间，且满足式（9）：

tend = max
wÎW

 etw （9）
相应地，工作流的最早完成时间为

CTW =  tend + Tclean （10）
即所有子任务完成的截止时间加上工作流G审计工作

所需的时间 Tclean. 由此可以得到子任务 wi 的松弛时间

RTwi
为

RTwi
= ( ltwi

+ Twi ) - (etwi
- Twi ) 

    = ltwi
- etwi

+ 2 ´ Twi
          （11）

即子任务wi 的最晚结束时间减去最早开始时间 . 如果

RTwi
= Twi

说明子任务 wi 在工作流 G的关键路径上 . 相

应地，子任务wi的影响因子定义为

IFwi
=

Twi

RTwi

（12）
其中，IFwi

的值与子任务 wi对工作流的真实执行时间

CT'W的影响程度正相关 .
每一个子任务 wi 执行时都需要占用计算资源，比

如CPU、内存、磁盘等，占用计算资源的数量为

Reqwi
 = {Reqwi 1

Reqwi 2
Reqwi r

Reqwi m}
其中，Reqwi r

表示子任务 wi运行时占用的第 r种计算资

源的数量 . 所以，子任务wi表示为

wi = {Reqwi
Twi

IFwi
} （13）

当子任务wi调度到服务器 s上时，对服务器计算资

源使用率的改变可以表示为

Usedsr (t')=
ì
í
î

ïï

ïï

Usedsr( )t +Reqwi r
    子任务wi正在运行

Usedsr( )t -Reqwi r
    子任务wi运行结束

（14）
即子任务部署到服务器 s 上时，会占用相应的计算资

源，当子任务完成时，会释放相应的计算资源 . t表示子

任务wi状态改变前的时间，t'表示子任务wi状态改变后

的时间 .
3. 3　调度问题

3. 3. 1　决策变量

在工作流调度模型中，每个工作流的子任务都

需要映射到一个服务器 s∈S 执行 . 为此，本文构建

决策变量 xijk∈｛0，1｝. 当工作流 i 的子任务 j 映射到

服务器 k 上时，xijk=1，否则 xijk = 0. 本文将用户请求的

工作流集合定义为 Wset，调度决策变量集合表示为 X=

{ }xijk|1 ≤ i ≤ ||Wset 1 ≤ j ≤ ||Wi kÎ S .
3. 3. 2　约束条件

当服务器出现资源请求数量超出节点资源配置时

会导致工作流失效，因此需要建立严格的资源约束模

型 . 映射到服务器 k上的子任务需要满足：∑
iÎWset

∑
jÎWi

∑
kÎ  S

xijk ´Req ijr ≤  Qkr -Qsys
kr     1 ≤ r ≤ m   （15）

其中，Req ijr 表示请求的工作流集合 Wset 的第 i 个工作

流中第 j个子任务请求资源 r的数量；Qkr 表示服务器 k
所配置的资源 r 的数量；Qsys

kr 表示服务器 k 的系统运行

所需资源 r的数量，即服务器 k需要预留出系统运行所

需要的计算资源 .
每一个子任务都应该且只能被调度到一个服务器

上，即 ∑
kÎ S

xijk = 1 1 ≤ i ≤ ||Wset     1 ≤ j ≤ ||Wi （16）

图2　工作流实例
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3. 3. 3　问题公式化

云边协同环境结合了云计算提供的弹性计算资源

和边缘计算所带来的低时延优势 . 在此环境下，工作流

调度面临双重挑战：一是云节点远程数据传输所引入

的通信时延及单位时间计算成本；二是边缘节点性能

退化所导致的任务执行时延增加 .
LAWS将边缘比例和时延比作为优化目标，具体定

义如下：

边缘比例表示在边缘节点执行的子任务数量占整

个工作流子任务总数的比例，具体定义为

I (wi )=
ì
í
î

ïï1    子任务wi部署到边缘节点

0    否则                                          
 

RateW = ∑
i = 1

||W

I (wi )

|W|
 

（17）

其中，I (wi )为指示函数，该函数用于标识子任务 wi 是

否部署在边缘节点 .
时延比表示工作流实际运行时间CT'W 与预期时间

CTW的比例，具体定义为

TimeRateW =
CT'W
CTW

（18）
LAWS在尽可能减少 TimeRateW 的情况下，将子任

务部署到边缘节点以减少通信时延的开销，优化目标

可由式（19）计算：

max F(W )=
ì
í
î

ü
ý
þ

RateW  
1

TimeRateW

s. t.     Eqs(15)(16)

xijk Î{01}    1 ≤ i ≤ ||Wset     1 ≤ j ≤ ||Wi     kÎ S

（19）

4　算法设计

4. 1　调度算法概览

如图3所示，LAWS采用闭环优化架构，主要分成四

个部分：调度样本集、策略优化器、策略思维链知识图谱、

在线调度引擎 . 其中，调度样本集由在线调度引擎收集，

并提供给策略优化器进行采样作为提示样本 . 策略优化

器获取提示样本后，按照优化算法总结调度策略，并据此

提取出思维链知识图谱 . 当请求到达时，在线调度引擎按

照思维链知识图谱进行工作流调度决策，并最终调度到

集群中执行 . 整个算法主要包含以下几个步骤 .
4. 1. 1　样本数据收集和处理

模型训练需要采集反映不同调度策略对工作流执

行时延影响的调度实例数据，作为大模型策略学习和优

化的依据 . 本文通过收集样本构建初始样本库，并使用

行列式点过程（Determinantal Point Process， DPP）算法采

样 . 采样所得样本经处理后，形成用于提示的样本集 .

4. 1. 2　调度策略存储和提示

为实现调度策略提示的语义压缩与结构优化，本

文采用知识图谱对调度策略进行结构化表示与存储，

通过实体关系建模增强策略要素的可解释性，从而提

升大模型对复杂调度逻辑的认知与推理能力 . 知识图

谱是一个包含实体和关系的图结构，能够有效地表示

和存储复杂的信息［24］.
4. 1. 3　在线调度决策

当调度特定工作流时，本文将服务器的状态State、

待调度的工作流G和表示调度策略的知识图谱进行组

合，组成提示词，提供给大模型进行推理，得到决策

变量X.
4. 1. 4　策略的异步更新

LAWS的调度模块可以分为两个部分：策略更新模

块是将调度策略提炼为思维链；任务调度模块在接收

到任务请求时，根据策略更新模块提供的思维链进行

推理决策 . 为实现调度系统的实时响应能力，LAWS将

调度思维链的更新与对工作流的调度决策解耦异步执

行 . 具体地，策略更新模块每隔时间 t，从历史数据中提

取提示样本，提供给大模型更新调度思维链 . 任务调度

模块在工作流任务请求到达时，结合策略更新模块提

供的思维链，向大模型请求获取工作流决策变量 X，工

作流执行结束后，其相关信息将被存储至历史数据集，

以供策略更新模块参考更新策略思维链 .
4. 2　学习样本收集和处理

为构建大模型学习的样本集，需要收集以下监控

数据：子任务调度前特定时间段、任务执行时服务器状

态的变化和工作流的实际执行时间CT'W. 随后，将这些

监控数据、工作流的有向无环图表示G和决策变量X构

成学习样本，并存储在样本集中 .
LAWS使用工作流的加权资源需求RA和奖励函数

值 reward作为工作流的特征值FW表征调度样本之间的

差异 . FW和各个特征值的定义如下：

图3　算法调度框架示意图
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FW ={RAW1 RAW2   RAWr   RAWm reward}  （20）

RAWr =
∑
j = 1

||W

IF j ´ReqWj r

∑
kÎW

IFk

 WÎWset     1 ≤ r ≤ m（21）

reward=  θ ´ 
1

TimeRateW

 +  (1 -  θ )  ´ RateW （22）
本文通过两次实验进行数据采集：首次实验采用

云端优先调度策略（标记为负样本 NS），第二次实验采

用边缘优先调度策略（标记为正样本 PS）. LAWS 以概

率 γ筛选样本，旨在缩小样本量 .
接下来将得到的样本集进行 DPP 采样［25］，得到最

终的提示样本 . 其中，样本之间的相似度度量用内积表

示，即

dij =åFWi f
´ FWj f

 1 ≤ i    j ≤ |W |  f Î FW （23）
根据式（23）计算得到相似度，使用 DPP 采样算法

最大差异化选取 k个样本得到历史调度样本集 S. 将样

本集、数据字段含义描述和负载均衡提示组合成情景

提示 BackGround（BG）. 提取样本集 S 过程在算法 1 中

描述 .
4. 3　问题分解与解答

为缓解大模型在调度决策中的认知失准问题，本

文使用知识图谱工具表示思维链，对调度策略问题进

行分解，并提取知识图谱子图辅助大模型推理决策 . 图4
展示了问题分解的流程 .

首先，基于第 3 节对云边协同环境和工作流的建

模，通过大模型进行实体抽取与属性关系挖掘，最终构

建了初始知识图谱 InitKG. 知识图谱以三元组的形式

表示，各个字段分别为｛head， relation， tail｝，部分内容

如表1所示 .

对于每个问题，本文采用递归分解的方式来解决 .
通过以下四个阶段实现调度策略的系统性求解：提取

当前问题相关的知识图谱、问题分解、差异化解决子问

表1　InitKG的部分内容

head
关键路径组件优先分配

磁盘密集型组件

并行组件

relation
影响

应避免分配至

适合分配至

tail
任务完成时间偏差

高disk_write节点

多低负载节点

图4　问题分解流程概览

算法1 历史数据采样

输入: 正样本PS,负样本NS,采样数量 k

输出: 样本集合 S
1. SubSet = [];
2. FOR each sample∈PS DO
3. f = uniform(0,1);
4. IF f ≤ γ THEN
5. SubSet.append(sample);
6. END IF
7. END FOR
8. FOR each sample∈NS DO
9. f = uniform(0,1);
10. IF f ≤ γ THEN
11. SubSet.append(sample);
12. END IF
13. END FOR
14. WHILE k > 0 DO
15. t = min( )k rank(dij ) ;
16. tmpS = DPP(SubSet, t); // 根据 DPP 算法从 SubSet 中提取出 t 个

样本

17. S = S  tmpS;
18. k = k - t;
19. END WHILE
20. RETURNS
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题和重构提示词引导大模型进行推理解答 .
4. 3. 1　提取知识图谱

本文提出一种基于知识图谱的注意力优化方法，

旨在提升大模型在调度问题求解中的任务聚焦能力 .
依据子问题的内容，从 InitKG 提取出子图谱 CurKG 作

为子问题的思维链 . 该方法能够有效消除冗余信息干

扰，同时保持子问题与调度需求之间的语义关联 .
该 阶 段 的 提 示 词 为 Extract_KG_Prompt=｛BG，

HeadE， Qcur｝. 其中，BG 为 4.2 节中组合得到的情景提

示词，HeadE 是知识图谱 InitKG 中 head 字段所含有的

实体，Qcur 是当前待解决的问题 . 提示大模型解析 Qcur

语义，并提取出问题所包含的实体集EntityS，根据实体

集EntityS从 InitKG提取出当前子问题的思维链知识图

谱CurKG.
提取知识图谱的过程在算法 2 中描述 . 其核心思

想是利用大模型的语义理解能力，从全局知识图谱中

为当前问题智能地筛选出一个高度相关的子集，作为

当前子问题的思维链CurKG. 详细步骤如下：算法首先

遍历 InitKG 中的所有三元组，提取并汇集所有 head 字

段的实体，构建实体集HeadE. 接着，情景提示词BG、实

体 集 HeadE、当 前 子 问 题 QCur 三 者 共 同 构 成 Ex⁃
tract_KG_Prompt. 将其输入大模型，指导大模型分析

QCur 的语义，从 HeadE 中识别出与问题直接相关的实

体，构成实体集 EntityS. 最后，再次遍历 InitKG 中的三

元组，筛选出 head字段包含于 EntityS 中的三元组组成

子图谱CurKG.
通过上述算法步骤，将一个庞大且可能包含大量

冗余信息的初始知识图谱，精炼成一个轻量级、高相关

的子知识图谱CurKG，通过消除噪声干扰，为大模型提

供了一个清晰、聚焦的思维链，从而显著提升其在特定

任务上的表现和准确性 .
4. 3. 2　问题分解

模仿人解决问题的思维，将问题解构为多维度子

问题集，基于与调度需求相关性对子问题进行筛选、解

答，从而达到对调度问题更加精细的分析，有效抑制了

模型生成过程中的幻觉现象［22，26，27］.
该阶段以 Divide_Prompt=｛BG，CurKG， QCur｝作为

提示，得到子问题集 SubQues = { }(q impact) ，SubQues
是一组二元组的集合，每个元素包含子问题 q和该子问

题对当前问题的影响因子 impact.
4. 3. 3　差异化解决子问题

大模型分解得到的子问题与调度问题的相关程度

不同，为保障策略的实时性，本文根据影响因子 impact
对子问题进行划分，并采取不同的策略 . 具体的实施

过程如下：将 SubQues 中的问题按照字段 impact 进行

降序排序，并将问题集划分成三类｛Q1，Q2，Q3｝，满足

||Q1 + ||Q2 + ||Q3 = ||SubQues . Q1 包含与调度目标强

耦合关系的核心问题，需通过递归分解算法进行二次

解构；Q2由中等相关性问题构成，直接调用大模型生成

解决方案；Q3则对应弱相关性问题，采用早期剔除策略

终止处理流程 . 随后，将Q1 和Q2 的问题和解答组成问

答对集合Q&A={ }(qans) | qÎQ1 Q2 .
4. 3. 4　重构提示词并解答问题

将Prompt=｛BG，Q&A，CurKG，QCur｝输入大模型，得

到最终调度决策 . 特别地，初始问题 QCur=Q0=“请总结

调度策略”. 此时，CurKG=InitKG. 本文将子问题的深度

变量 DEPTHCur 作为停止问题分解的控制变量 . 其中

DEPTHCur=DEPTHfath+1，DEPTHQ0
= 0， DEPTHfath 为父

问题的深度 . 当 DEPTHCur=MAX_DEPTH 时，不再对问

题进行解构分析 .
使用知识图谱划分子问题求解的过程在算法 3中

描述 .
4. 4　策略更新与调度决策

图 5展示了策略更新阶段提供给大模型的样本数

量与调用时间的关系 . 从图 5可以看出，大模型的平均

推理时延不低于 375 s，对调度系统的实时性构成了瓶

颈约束 . 为此，本文提出了策略更新模块与任务调度模

块的异步协作架构 . 策略更新模块以知识图谱 Poli⁃
cyKG的形式为任务调度模块提供思维链，任务调度模

块按照 PolicyKG推理决策并记录和存储工作流执行结

果供策略更新模块更新优化策略 .
4. 4. 1　策略更新

每间隔时间 t，从历史调度数据中按照算法 1 获取

采样样本集 S，然后按照算法 3 得到文字描述的策略

算法2 提取知识图谱

输入: 初始知识图谱 InitKG, 当前待解决的问题QCur,
   情景提示词BG
输出: 子图谱CurKG
1. HeadE = []
2. FOR each t Î InitKG DO
3. HeadE.append( )t[‘head’] ;
4. END FOR
5. Extract_KG_Prompt = {BG, HeadE, QCur};
6. 结合Extract_KG_Prompt提示大模型提取QCur包含HeadE的实体,

形成EntityS
7. CurKG = []
8. FOR each t Î InitKG DO
9. IF t[‘head’] Î EntityS THEN
10. CurKG.append(t);
11. END IF
12. END FOR
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Policy，最后大模型将 Policy 总结成一幅知识图谱 Poli⁃
cyKG供在线调度引擎推理和调度 .

4. 4. 2　任务调度

当工作流请求抵达系统时，首先构造提示向量

Schedule_Prompt=｛State，G，PolicyKG｝作为提示输入，驱

动大模型生成调度决策变量 X. 其中，State 为式（3）定

义的云边协同环境状态，G 为待调度工作流的 DAG 表

示 . 随后，系统依据决策变量 X 将工作流部署到集群

中 . 在工作流任务执行完成后，系统记录CT'W、RateW 并

形成结构化调度样本存储到调度样本集中，供策略更

新模块参考 .

4. 5　复杂度分析

LAWS主要分成两部分：策略更新模块和任务调度

模块 . 鉴于调用大模型是算法执行时间的主要开销，所

以将调用大模型作为复杂度分析的元操作 . 其中，

LAWS的算法复杂度主要由策略更新模块主导，下面聚

焦于对策略更新模块的时间复杂度分析 .
策略更新模块的子问题可以组织成一棵以初始问

题Q0 为根节点的 k叉树，其中分支因子 k = ||Q1 + ||Q2 .
策略更新阶段的时间复杂度主要由 k叉树的非叶子节

点数量决定，随着问题分解边界MAX_DEPTH（记为 n）
的增加，非叶子节点呈指数式增长 . 设 |Q1 | =m，则策略

更新阶段的时间复杂度为O（mn）.
5　实验分析

5. 1　实验环境

本文在基于 kubernetes 的异构集群平台上开展实

验验证，集群有 1 个主节点和 6 个工作节点，所有节点

的操作系统均为 Ubuntu 22.04.4 LTS. 主节点负责集群

监控、请求接收和任务调度，不参与实际工作负载执行 .
为构建模拟云边协同异构环境的实验平台，本文

通过差异化配置节点计算资源来实现节点间的性能差

异 . 仅保留 k8snode1节点的资源未被缩减，使其具备相

对集约化和丰富的计算资源，用于模拟云边协同环境

中的云计算平台节点 . 其余节点则被配置为资源受限

状态（资源占用缩减），用于模拟边缘计算节点 . 本实验

中，终端设备向初始子任务执行节点传输数据所产生

的通信时延通过仿真方式评估 . 鉴于任务子节点间传

输的数据量较小，其通信时延可忽略不计 . 各个节点的

计算资源如表 2 所示 . 通过实验发现，当给节点注入

算法3 问题分解与求解

输入: 样本集S,初始知识图谱 InitKG,当前问题QCur,深度DEPTH

输出: 调度策略 ans

1. IF DEPTH ¹ 0 THEN
2. 使用Extract_KG_Prompt提示大模型获取EntityS

3. CurKG = [];
4. FOR each relation ∈ InitKG DO
5. IF relation[‘head’] ∈ EntityS THEN
6. CurKG.append(relation);
7. END IF // 根据EntityS提取当前问题的思维链知识图谱

8. END FOR
9. ELSE
10. CurKG = InitKG; // 初始问题Q0的思维链知识图谱为 InitKG
11. END IF
12. IF DEPTH = MAX_DEPTH THEN
  结合Prompt提示大模型解决问题获取答案 ans

  RETURN ans

13. END IF // 到达分解问题的边界,停止问题分解

14. 结合Divide_prompt提示大模型获取子问题SubQues

15. 将SubQues按照 impact字段降序排序

16. Q&A = []; // 问答对集合

17. Q1=SubQues [0 |Q1 | ]; // 第一类问题

18. Q2 = SubQues[|Q1 |(|Q1 | + |Q2 | ) ]  // 第二类问题

19. Q3=SubQues[ ]( )||Q1 + ||Q2  ||SubQues   // 第三类问题

20. FOR each qÎQ1 DO
递归分解问题q获得解答 curans, 
Q&A.append ((qcurans));

21. END FOR
22. FOR each qÎQ2 DO
23. 结合Prompt提示大模型解决问题获取答案 curans;

24. Q&A.append ( )(q curans) ;
25. END FOR
26. 结合Prompt提示大模型获取 ans

27. RETURN ans

图5　样本数量与调用模型的时间关系
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500 MB/s的磁盘 I/O负载时，子任务的执行时延平均增

加 58%. 因此，本文采用向目标节点施加人工合成的高

吞吐量磁盘读写负载方法，构建节点性能不稳定的仿

真场景，并根据第 3.1节的建模方式触发性能下降事件

和恢复事件 .

基于包含 100个随机任务的训练集，本文采用K近

邻（K-Nearest Neighbors，KNN）回归算法［28］训练子任务

执行时间预测模型，该模型在测试集上表现出 3 s的平

均绝对误差 . 除此之外，基于 KNN 算法进一步建立了

子任务间调用概率 p及非关键路径子任务占比的预测

模型，用于控制工作流的并行度 .
为验证第 4.5节中时间复杂度分析的结论，我们对

策略更新时延与关键参数MAX_DEPTH 的关系进行了

实验测试，结果如图 6 所示 . 实验数据表明，更新时延

随 MAX_DEPTH 的增加呈指数增长趋势 . 为满足策略

更新模块的实时性要求，并充分发挥算法在引导大模

型分析云边协同环境、优化工作流调度中的作用，本文

在参数配置中限定 MAX_DEPTH=2，同时选取与调度

策略问题具有耦合性最强的问题进行分解，同时对另

一耦合性较强的问题直接调用大模型生成解决方案，

即 ||Q1 = 1 ||Q2 = 1.
5. 2　参数对算法性能的影响

为探究不同参数对LAWS性能的影响，本文分别针

对奖励函数参数 θ和采样样本数量 k展开对比实验 .
在参数θ的敏感性分析中，选取了0.1、0.3、0.5、0.7、0.9

五个等间距参数值，系统评估其对大模型决策的影响 .
实验结果如图 7所示 . 当 θ = 0.7时，相较于其他参

数值，其工作流完成时间最短，计算能耗处于较低水

平 . 在该参数下，大模型在有效降低工作流执行时延的

同时，将 50.7%的子任务合理分配至边缘节点，符合调

度目标需求 .

针对样本数量参数 k的敏感性分析，本文采用等间

距的 k值系统探究样本规模对LAWS决策质量的影响 .
实验结果如图 8 所示 . 当 k = 3 时，系统达到最优状态，

工作流完成时间相较于其他参数值缩短了 32%，计算

能耗也处于较低水平 . k值过大或者过小都会导致大模

型调度到边缘节点的任务数量过多，导致边缘节点因

计算资源不足引入额外的执行时延 .
5. 3　算法性能评估

用于实验的工作流是随机产生的，每个工作流包

含 4~10个具有依赖关系的子任务（服从均匀分布）. 本

次实验中，子任务不在关键路径上的比例控制在 0.3~
0.7 之间 . 根据第 5.2 节的分析，奖励函数的 θ设置为

0.7，采样样本数量设置为3.

图7　不同 θ值下的性能指标

图6　MAX_DEPTH与更新策略时延关系曲线

表2　各节点的计算资源容量

节点名

k8snode1
(云服务器)
k8snode2

(边缘服务器)
k8snode3

(边缘服务器)
k8snode4

(边缘服务器)
k8snode5

(边缘服务器)
k8snode6

(边缘服务器)

计算资源容量

CPU: 12 Core, Memory: 32 GB, Bandwith: 600 Mbit/s

CPU: 7 Core, Memory: 24 GB, Bandwith: 900 Mbit/s

CPU: 9 Core, Memory: 28 GB, Bandwith: 900 Mbit/s

CPU: 8 Core, Memory: 27 GB, Bandwith: 900 Mbit/s

CPU: 7 Core, Memory: 20 GB, Bandwith: 900 Mbit/s

CPU: 6 Core, Memory: 20 GB, Bandwith: 900 Mbit/s

3068



第 9 期 黎广镕等：基于大模型辅助的云边协同工作流调度算法

5. 3. 1　对比算法

本文选取以下算法作为对比：Kubernetes（k8s）默

认调度策略、基于深度强化学习的 Kubernetes 调度器

（Deep Reinforcement learning based kubernetes Sched⁃
uler，DRS）、基于大模型的调度算法（Large Language 
Model-based Scheduling Algorithm，LLM），剩余 CPU（Re⁃
maining CPU，RCPU）. 具体算法内容如下：

Kubernetes（k8s）默认调度器预先设定了一些评分

机制F = { }fi (States )|sÎ S ，每个评分算法都有相应的权

重Weight i，每个节点的得分根据式（24）计算，然后从中

选择得分最高的节点作为调度节点 .
Prioritys=

åfi( )States ´Weight i

åWeight i

（24） 
DRS 使用深度强化学习驱动策略进行调度［17］. 马

尔可夫决策过程的状态空间包含节点资源使用率和待

调度任务的资源需求，动作空间为可选的节点集，基于

全局资源利用率、节点间负载不均衡度设计奖励函数 .
LLM只向大模型提供节点状态信息 State和待调度

的工作流G，调用大模型得到决策变量X.
RCPU在调度时，取同一物理核心上所有硬件线程

的最大利用率作为该核心的利用率，避免对剩余资源

的高估，减少多线程之间硬件的资源竞争问题［9］.
5. 3. 2　性能指标

运行时间比例是指工作流实际运行时间与预期运

行时间之比的平均值 .

timerate=
∑

WÎWset

TimeRateW

||Wset

（25） 
其中，TimeRateW根据式（18）计算得到 .

计算能耗是指工作流执行所消耗的能量，计算公

式如下：

Ps = θs ´ Pbase （26）
E= ∑

sÎ S
∑Pst （27）

其中，θs 为节点的资源利用率，Pbase 表示节点高负载运

行时的功率，本实验设置Pbase为50 W.
子任务部署在边缘节点的比例是工作流子任务部

署在边缘比例的平均值 .

rate=
∑

WÎWset

RateW

||Wset

（28） 
其中，RateW根据式（17）计算得到 .
5. 3. 3　实验设置和结果分析

本研究设计了多组实验，从请求到达率、到达率分

布以及工作流类型等多个维度对比不同算法的执行性

能 . 同时，设置了消融实验以分析LAWS算法各组件对

算法性能的贡献 .
5. 3. 3. 1　不同到达率对算法性能的影响

该实验假设请求到达率服从泊松分布，分别研究

在不同请求到达率 λ下的性能表现 . 实验中，λ分别设

置为10、11、12、13、14、15，实验结果如图9所示 .
如图 9（a）所示，在工作流执行时延方面，LAWS算

法相较于k8s默认调度策略、DRS、LLM、RCPU分别降低

了49%、71%、54%、17%. 在对比算法中，k8s默认调度策

略由于难以适应云边协同计算环境，导致子任务分配失

衡，过度集中于云节点部署，这不仅会加剧资源竞争，还

会增加通信时延，最终显著延长工作流的执行时延；DRS
模型存在泛化能力不足的问题，难以习得高效的调度策

略，易出现过拟合现象，从而降低子任务的执行效率；

LLM算法在对云边协同环境下的工作流调度问题建模

与分析方面存在不足，导致其决策能力低于 LAWS 算

法；RCPU通过优化对资源利用率的建模有效缓解了资

源竞争问题，然而其缺乏对子任务间依赖关系的深入分

析，使得工作流整体完成时间仍高于LAWS算法 .
图 9（b）展示了不同调度策略下工作流的计算能

耗 . 随着请求到达率升高，集群闲置能耗开销降低，计

算能耗呈现下降趋势 . 实验表明，在 LAWS 调度策略

下，相较于k8s默认调度策略、DRS、LLM、RCPU，计算能

耗分别降低了 15%、21%、10%、14%. 对比算法的计算

能耗较高，其主要原因在于子任务间的资源竞争激烈 .
具体而言，k8s默认调度策略因其难以适应云边协同环

境，致使子任务过度集中部署于云节点，从而引发严重

的资源竞争；DRS 算法由于其强化学习模型存在过拟

合问题，难以习得高效的调度策略，进而造成节点间子

任务分配失衡，加剧了资源消耗；LLM算法受限于云边

协同环境的建模能力不足，未能有效识别和缓解子任

图8　不同 k值下算法性能指标
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务间的资源竞争；RCPU 在请求到达率过大时，因调度

决策发出与子任务实际占用计算资源间存在启动时

延，导致决策结果与集群实际资源状态失配，进一步加

剧了资源竞争，使得计算能耗增加 .
图 9（c）展示了在不同调度算法下，子任务部署位

置分布 . 在 LAWS调度策略下，平均有 62.3%的子任务

被分配到边缘节点执行 . 对比算法 k8s、DRS、LLM、

RCPU 将子任务部署到边缘节点的比例分别为 18%、

85%、96%、82%. 分析表明，对比算法因为边缘节点子

任务分配比例偏离合理区间，加剧了节点层级的资源

竞争，进而导致工作流的计算能耗增加 .
5. 3. 3. 2　不同分布的请求到达率对算法性能的影响

该实验设定服从泊松分布、正态分布及指数分布

的请求到达率，并对比分析在不同分布的请求到达率

下各算法之间的性能差异 . 不同请求到达率的均值设

为13，实验结果如图10所示 .
如图 10（a）所示，在不同分布的请求到达率下，

LAWS 算法相较于 k8s 默认调度策略、DRS、LLM、

RCPU，工作流执行时延分别降低了 40%、77%、49%、

39%. 分析表明，对比算法存在以下不足：k8s默认调度

策略因难以适配云边协同环境，导致云节点上子任务间

的资源竞争加剧，进而增加工作流执行时延；DRS算法

仍受泛化能力不足和模型过拟合的制约，影响调度性

能；LLM算法则因缺乏对集群环境的深入分析，其算法

性能随请求到达率分布变化呈现波动，导致算法性能下

降；RCPU 算法基于集群监控数据进行调度决策，易受

到启动时延影响，导致决策与实时集群资源状态失配 .
同时，如图 10（b）所示，LAWS算法相较于 k8s默认

调度策略、DRS、LLM、RCPU，工作流计算能耗分别降低

了14%、22%、22%、11%. 具体而言：k8s默认调度策略下

计算能耗的增加主要源于云节点上子任务间的资源竞

争；DRS算法受到模型泛化能力的限制，在优化计算能

耗方面能力有限；LLM算法受限于对云边协同环境的分

析能力，其缓解资源竞争的效果弱于 LAWS算法，导致

计算能耗更高；RCPU算法虽优化了对资源利用率的建

模，但受子任务启动时延影响，无法完全消除对剩余资

源的高估问题，从而增加资源竞争带来的计算能耗 .
除此之外，LAWS算法将约 58%的子任务调度到边

缘节点，如图 10（c）所示 . 对比算法 k8s、DRS、LLM、

RCPU 将子任务部署到边缘节点的比例分别为 14%、

97%、94%、82%. 该实验中，对比算法的边缘节点子任

务分配比例偏离合理区间，是导致对比算法在工作流

执行时延和计算能耗方面表现不佳的关键因素之一 .
5. 3. 3. 3　不同类型任务对算法性能的影响

该实验设置了计算密集型和内存密集型两类工作

流，以评估不同算法在调度不同计算需求工作流时的

(a) 工作流的平均执行时延

(b) 工作流的计算能耗

(c) 子任务在边缘节点执行比例

图9　各算法在不同请求到达率下的性能表现
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性能，实验结果如图11所示 .
实验结果表明，在调度计算密集型工作流时，相较

于 k8s默认调度策略，LAWS算法将工作流执行时延降

低了 64%，计算能耗降低了 50%. k8s默认调度策略下，

在云节点上子任务间的资源竞争问题依然明显，导致

工作流的执行时延和计算能耗大幅增加 . 相较于 DRS
算法，LAWS算法的工作流执行时延和计算能耗分别降

低了 83% 和 54%. 这主要源于 DRS 算法受限于其强化

学习模型泛化能力，难以有效缓解子任务间的资源竞

争，进而导致性能指标上升 . 相较于 LLM 算法，LAWS
算法的工作流执行时延和计算能耗分别降低了 41%和

47%. LAWS算法性能提升的关键在于，LAWS算法指引

大模型深入分析云边协同环境下的工作流调度问题，

从而显著提升大模型在此类问题上的决策能力 . 而相

较于RCPU算法，LAWS算法将工作流执行时延和计算

能耗分别降低了 6%和 35%. 虽然RCPU算法对CPU资

源利用率的优化有效减缓了子任务间对CPU资源的竞

争，但受子任务启动时延的影响，导致 RCPU 算法的决

策结果与集群实际状态适配性不足，最终使得工作流

执行时延和计算能耗高于LAWS算法 . 在部署分布上，

k8s 默认调度策略、DRS、LLM、RCPU、LAWS 将子任务

部署在边缘节点的比例分别为 19%、97%、96%、83%、

63%，实验结果说明，在调度计算密集型工作流时，

LAWS 将子任务部署在边缘节点的比例控制在相对合

理的区间，是缓解子任务资源竞争，进而降低工作流执

行时延和计算能耗的关键因素之一 .
在调度内存密集型任务中，相较于 k8s默认调度策

略，LAWS 算法的工作流执行时延降低了 30%，而计算

能耗仅高出 6%. 分析发现，k8s默认策略倾向于将子任

务集中部署于云节点，导致内存密集型子任务受限于

云节点的内存带宽瓶颈，进而降低CPU资源利用率 . 这

种现象客观上减轻了子任务间对CPU资源的直接竞争

强度，同时降低了工作流计算能耗，但也显著降低了子

任务的执行效率，进而显著增加整体工作流的执行时

延 . 相较于DRS算法，LAWS算法将工作流执行时延和

计算能耗分别降低了 53% 和 40%. DRS 性能下降的原

因在于其强化学习模型泛化能力不足，难以有效利用

集群节点的内存读写带宽资源，同时子任务受到边缘

节点的性能波动的影响，导致工作流的执行时延和计

算能耗显著上升 . 相较于LLM算法，LAWS算法将工作

流执行时延和计算能耗分别降低了 45% 和 4%. LAWS
算法的性能提升可归因于 LAWS算法引导大模型对调

度问题的深入分析，优化了算法对集群节点内存带宽

的利用率，进而提升了子任务的执行效率，降低了计算

能耗的开销 . 相较于 RCPU 算法，LAWS 算法将工作流

执行时延和计算能耗分别降低了 16% 和 29%. 这主要

(a) 工作流的平均执行时延

(b) 工作流的计算能耗

(c) 子任务在边缘节点执行比例

图10　各算法在不同分布的请求到达率下的性能表现

3071



电 子 学 报 2025 年
源于RCPU侧重于优化CPU使用率的建模，而缺乏对内

存带宽使用率的优化分析，因此在调度内存密集型任

务时表现欠佳 . 在部署分布上，k8s 默认调度策略、

DRS、LLM、RCPU和LAWS算法将子任务部署在边缘节

点的比例分别为 10%、80%、98%、81%、44%. 实验结果

表明，在调度内存密集型任务时，LAWS算法将子任务

部署在边缘节点比例控制在相对平衡的区间，这有助

于提高节点内存带宽使用率，同时减缓边缘节点性能

波动对工作流执行时延的负面影响 .
5. 3. 3. 4　不同类型干扰对算法性能的影响

本实验通过施加内存负载和网络负载模拟边缘节

点性能退化现象，以评估不同算法在多维干扰条件下

的性能表现，实验结果如图12所示 .
在人工注入内存负载的干扰条件下，与 k8s默认调

度策略相比，LAWS 算法的工作流执行时延降低了

61%，计算能耗降低了 7%. 这主要是由于 k8s默认调度

策略下，云边负载不均衡的现象依然突出，导致云节点

负载过高，从而引发资源竞争，致使执行时延增加并引

入额外的计算能耗开销 . 相较于DRS算法，LAWS算法

在执行时延和计算能耗方面分别降低了 77% 和 22%.
这表明，在内存负载干扰场景下，DRS算法未能有效学

习并适应执行环境，导致工作流执行时延和计算能耗

上升 . 与LLM算法相比，LAWS算法在计算能耗方面仅

仅增加 0.8%，但工作流的执行时延显著降低了 48%. 该

结果表明，LAWS算法能够提升大模型对执行环境与待

调度工作流的分析能力 . 相比于 RCPU 算法，LAWS 算

法在执行时延和计算能耗方面分别降低了 3%和 13%.
这主要源于 RCPU 算法侧重于节点 CPU 使用率方面分

析，而未充分考虑内存使用率及工作流图结构特性等

因素，因此其性能表现不及 LAWS 算法 . 在部署分布

上，k8s 默认调度策略、DRS、LLM、RCPU 和 LAWS 算法

将子任务部署在边缘节点的比例分别为 19%、97%、

97%、83%、68%. 实验结果说明，在内存负载干扰场景

下，LAWS算法能够将边缘任务部署比例维持在相对均

衡的水平，有效缓解了内存负载带来的干扰 .
在人工注入网络负载的干扰下，相比于 k8s默认调

度策略，LAWS 算法执行时延和计算能耗分别降低了

70% 和 2.4%. 这主要源于 k8s 默认调度策略在云边协

同环境中依然存在负载不均衡问题，加剧了云节点资

源竞争，从而增加了工作流执行时延和计算能耗 . 相比

于DRS算法，LAWS算法将执行时延和计算能耗分别降

低了 32% 和 77%. 这归因于 DRS 算法的强化学习泛化

能力不足，导致边缘节点上子任务资源竞争加剧 . 相比

于 LLM 算法，LAWS算法的执行时延降低了 68%，计算

能耗降低了 10%. 这表明 LAWS 算法显著提升了大模

型在人工注入网络负载的干扰场景下的上下文感知能

(a) 工作流的平均执行时延

(b) 工作流的计算能耗

(c) 子任务在边缘节点执行比例

图11　各算法调度不同类型工作流的性能表现
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力，并优化了资源分配，从而更好地满足用户请求 . 相

比于RCPU算法，LAWS算法的工作流执行时延和计算

能耗分别降低了 8%和 10%. 这主要是由于 RCPU算法

未能充分考虑网络负载干扰对子任务容器下载时延的

影响，导致其调度决策未达最优 . 同时，k8s默认调度策

略、DRS、LLM、RCPU 和 LAWS 算法将子任务部署在边

缘节点的比例分别为 17%、94%、98%、83%、53%. 实验

结果说明，LAWS算法能够将子任务部署在边缘节点的

比例控制在平衡区间，有效降低网络负载干扰对工作

流执行效率的负面影响 .
5. 3. 3. 5　极端场景下各算法的性能

该实验设置边缘节点低计算能力和高干扰率两个

极端模拟场景，旨在评估不同算法在极端场景下的性

能表现，实验结果如图13所示 .
如图13（a）所示，在极端环境下，LAWS算法相较于

k8s 默认调度策略、DRS、LLM、RCPU，工作流执行时延

分别降低了 40%、63%、43%、24%. 这主要归因于对比

算法存在以下局限性：k8s默认调度策略未能有效利用

极端环境下边缘节点的计算能力，导致执行时延显著

上升；DRS 的强化学习模型难以感知边缘环境的极端

条件，引发边缘节点资源竞争加剧，进而导致执行时延

的增加；LLM 算法仅依赖于大模型的通用能力进行决

策，对极端环境下的调度场景缺乏针对性感知，使得调

度决策质量下降；RCPU算法则缺乏对边缘节点计算能

力和不稳定性特点的分析，使得其在极端条件下的调

度策略劣于LAWS算法 .
如图 13（b）所示，LAWS 算法相较于 k8s 默认调度

策略、DRS、LLM、RCPU，计算能耗分别降低 60%、66%、

0.5%、27%. 这主要是因为 k8s 和 DRS 调度至边缘节点

的任务，其资源需求与边缘节点计算能力较弱的特性

不匹配，进而导致边缘节点上资源竞争加剧并产生额

外的计算能耗；LLM算法在计算能耗优化方面与LAWS
算法具有相近的能力，而RCPU算法仅从CPU利用率出

发，缺乏对云边协同环境特有属性的分析，因此计算能

耗反而有所增加 .
如图 13（c）所示，在极端环境下，k8s 默认调度策

略、DRS、LLM、RCPU 和 LAWS 算法将子任务调度至边

缘节点的比例分别为 11%、98%、95%、83%、61%. 实验

结果说明，LAWS算法能够有效适应调度环境的变化，

动态调整部署在边缘节点的子任务比例，从而优化工

作流的执行时延和计算能耗 .
5. 3. 3. 6　不同集群规模下各算法的性能

本实验通过减少边缘服务器数量以改变集群规

模，旨在评估不同规模集群下各算法的性能表现，实验

结果如图14所示 .
如图 14（a）所示，相较于 k8s默认调度策略，LAWS

(a) 工作流的平均执行时延

(b) 工作流的计算能耗

(c) 子任务在边缘节点执行比例

图12　各算法在不同类型干扰下的性能表现
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(a) 工作流的平均执行时延

(b) 工作流的计算能耗

(c) 子任务在边缘节点执行比例

图14　各算法在不同集群规模的性能表现

(a) 工作流的平均执行时延

(b) 工作流的计算能耗

(c) 子任务在边缘节点执行比例

图13　各算法在不同极端环境下的性能表现
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算法工作流执行时延降低了 54%，这表明，即使缩小集

群规模，k8s默认调度策略依然难以有效适应云边协同

环境下的工作流调度需求 . 相比于DRS算法，LAWS算

法的工作流执行时延降低了 62%，主要源于 DRS 算法

的强化学习模型泛化能力不足，加剧了边缘节点上子

任务间资源竞争，进而导致工作流执行时延显著增加 .
相比于LLM算法，LAWS算法的工作流执行时延降低了

56%，这主要得益于LAWS算法通过分解子问题引导大

模型深入分析云边协同环境下的工作流调度问题，提

高了大模型上下文感知的能力 . 相较于 RCPU 算法，

LAWS算法的执行时延降低了 19%，原因在于 RCPU算

法侧重于通过分析CPU利用率来满足单个子任务的资

源需求，缺乏对整体工作流执行时延的全局考量，导致

执行时延上升 .
如图 14（b）所示，相较于对比算法 k8s默认调度策

略、DRS算法、RCPU 算法，LAWS算法的计算能耗分别

降低了 10%、49%、10%. 这表明LAWS算法在优化资源

利用和降低能耗方面具有明显优势 . 这主要因为 k8s
默认调度策略倾向于将子任务过度集中调度至云节

点，而DRS算法则过度集中调度至边缘节点，这两种策

略均会导致云边服务器负载失衡和资源竞争加剧，进

而产生额外的资源开销 . 而相较于LLM算法，LAWS算

法计算能耗增加了 9%，这主要因为 LAWS算法通过消

耗较多的计算能耗来换取工作流执行时延的缩短 . 除

此之外，RCPU算法对CPU使用率建模的优化和细粒度

的分析，使其在不同规模的集群环境中表现出较好的

计算能耗优化效果 .
如图 14（c）所示，在不同集群规模下，k8s默认调度

策略、DRS、LLM、RCPU 和 LAWS 算法将子任务调度至

边缘节点的比例分别为 12%、84%、94%、78%、65%. 实

验结果说明，LAWS在利用边缘资源与避免过度集中调

度之间取得了更优的平衡，从而适应不同规模的集群

环境 .
5. 3. 4　消融实验

为了系统性地评估所提出的 LAWS算法中关键组

件的贡献，本文设计了一系列消融实验 . 实验旨在清晰

地量化知识图谱、问题分解策略和异步解耦方案各自

带来的性能增益 . 为此，我们设置了以下三个对比

算法：

（1）Basic. 作为性能基准的下限，该模型模拟了最

直接的调度方式 . 它仅将当前的集群状态信息 State和
待调度的工作流G作为输入提供给大语言模型，未引入

任何外部知识或复杂的推理机制 .
（2）LAWS w/o DEC. 该变体在 Basic 模型的基础上

引入了初始知识图谱 InitKG，用于验证静态知识图谱对

调度决策的直接影响，但它不具备后续通过问题分解

动态更新思维链的机制 .
（3）LAWS w/o Async. 该变体将 LAWS 算法中思维

链PolicyKG的异步更新机制改为同步更新 . 具体而言，

每次工作流调度时均同步更新PolicyKG.
（4）LAWS. 该算法即为完整的LAWS算法实现 .
各个算法的性能表现如图15所示 .

5. 3. 4. 1　基准性能

在没有引入任何领域知识和特定优化策略的情况

下，Basic算法仅依赖大语言模型的通用能力进行调度 .
其在运行时间比例 timerate 为 2.1，计算能耗为 1.4 MJ，
并将 98%的子任务调度到边缘节点 . 这个性能表现作

为后续所有比较的性能下限 .
5. 3. 4. 2　知识图谱的贡献

在Basic算法基础上，LAWS w/o DEC算法引进本文

构建的初始知识图谱 InitKG. 实验结果表明，相较于

Basic 算法，LAWS w/o DEC 的工作流执行时延降低了

8%，计算能耗降低了 4%. 这主要归因于 InitKG 为大模

型提供关于工作流特性及云边协同环境调度特点的结

构化知识，这些知识为大模型推理提供了依据，使其能

够做出更具上下文感知能力的调度决策，从而提升了

决策质量 .
5. 3. 4. 3　问题分解策略的有效性

实验结果表明，相较于LAWS w/o DEC算法，LAWS
算法在计算能耗增加 21% 的情况下，实现了工作流执

行时延 17%的降低 . 问题分解策略通过逐步细化决策

过程，引导大模型进行更深入的推理，减少其做出笼统

决策的可能性 . 同时异步更新的策略能够动态适应不

同调度场景下的调度需求，从而进一步提升调度质量 .

图15　LAWS 算法消融实验结果
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5. 3. 4. 4　异步更新机制的实时性

实验结果表明，相较于 LAWS w/o Async 算法，

LAWS 算法执行时延降低了 43%，计算能耗降低了

30%. 这主要得益于异步更新机制将耗时的 PolicyKG
更新步骤与实时调度决策解耦 . 这种解耦有效保障了

调度的实时性，使决策能够精准响应当前集群状态，从

而显著提升了调度决策的质量 .
6　结论

工作流调度问题属于NP-hard问题，在复杂的云边

协同环境下更具挑战性 . 现有研究在对动态变化的云

边协同环境的适应性以及调度响应的实时性方面，存

在局限性 . 针对这些不足，本文提出了 LAWS 算法 .
LAWS算法调用大模型对调度问题进行分解，总结调度

策略，并引入知识图谱表征思维链以辅助大模型推理

分析 . 为满足实时要求，本文提出策略更新模块与在线

调度模块解耦异步执行机制 . 通过与四种算法对比，

LAWS 算法在降低工作流执行时延和均衡云边任务部

署比例方面取得显著优化效果 .
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