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知识驱动的智能体互联网服务资源自主编排方法
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摘要：智能体互联网的兴起，推动海量智能体交互由信息域向知识域拓展，亟需突破面向智能体互联网的网络

资源管理技术。虚拟网络嵌入作为核心资源分配手段，在动态网络环境中面临严峻挑战。针对现有深度强化学

习方法因隐式知识编码导致的适应性差、可解释性弱等问题，本文提出一种知识驱动的资源编排框架。该框架

首创将时序知识图谱作为智能体的显式世界模型，实现网络动态知识的结构化表征与推理；进而设计一种混合

Actor-Critic智能体，通过双循环机制融合实时状态、历史经验与领域启发式知识，协同实现快速战术适应与长

期战略优化。实验表明，本框架在请求接受率与收益成本比上表现优异，在冻结策略参数下的跨拓扑迁移与在

线知识适配场景下，模型由合成拓扑部署至真实拓扑时无需额外重训练，仍能保持稳定优势，其中在指数业务

场景下相较最强接纳率基线提升6.50%，相较部分深度强化学习基线的相对提升超过80%，为智能体互联网的高

效可靠服务提供了关键技术支撑。

关键词：智能体互联网；知识驱动；虚拟网络嵌入；资源编排；时序知识图谱

中图分类号：TN915.0 

文献标志码：A 

doi：10.11959/j.issn.1000

Knowledge-Driven Autonomous Orchestration of Service 
Resources for the Internet of Agents

QIAN Qijie1,2, SONG Yangzi2, QIN Zhen2, ZHONG Xudong2, GUO Yongan1, REN Baoquan2*

1. School of Communications and Information Engineering, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing, Jiangsu 210003, 

China

2. System Engineering Institute, AMS PLA, Beijing 100141, China

Abstract: The rise of the Internet of Agents (IoA) is driving the evolution of network architectures towards supporting ef‐

ficient interconnection for massive intelligent agents, creating an urgent demand for autonomous and intelligent network 

resource management. As a core resource allocation method, Virtual Network Embedding (VNE) faces severe challenges 

in dynamic network environments. To address the poor adaptability and weak interpretability of existing deep reinforce‐

ment learning methods, which stem from their reliance on implicit knowledge encoding, this paper proposes a 

knowledge-driven resource orchestration framework. The framework pioneers the use of a Temporal Knowledge Graph 

(TKG) as an explicit world model for the agent, enabling the structured representation and reasoning of network dynam‐

ics. Furthermore, a hybrid Actor-Critic agent is designed to integrate real-time states, historically curated experience, and 

domain heuristics through a dual-loop mechanism, achieving a synergy between rapid tactical adaptation and long-term 

strategic optimization. Experimental results demonstrate that the proposed framework achieves excellent performance in 
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terms of the request acceptance ratio and revenue-to-cost ratio. In cross-topology transfer and online knowledge adapta‐

tion scenarios with frozen policy parameters, it maintains a consistent advantage; specifically, in exponential traffic sce‐

narios, it improves upon the strongest baseline acceptance rate by 6.50% and achieves a relative improvement of over 

80% compared to certain DRL baselines. This work provides key technical support for enabling efficient and reliable ser‐

vice provisioning in the Internet of Agents.
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0　引言

新一轮人工智能变革正推动大语言模型等基础

模型向具备逻辑推理、工具操作、持续学习与自我

组织能力的智能体（Agent）演进[1-2]。随着多智能

体系统[3]分工协作成为释放生产力的重要形态，通

信网与互联网也正在从“人与人连接”向“智能体

连接”升级，并逐步演化为以智能体为核心的新型

网络范式——智能体互联网（Internet of Agents，

IoA）[4-5]。在 IoA中，网络需要优先满足智能体间

高效交互与协作需求，其体系架构、交互协议、安

全与服务治理等技术仍在快速迭代，亟需形成面向

自治运行与可持续演进的基础方法与工程能力[6]。

区别于传统互联网主要承载面向人类可理解的

数据（文本、图像、音频等），IoA中的交换对象

更趋向于面向智能体的机器原生数据对象，例如模

型参数与梯度、加密令牌、潜在表征与知识摘要

等[7]。同时，交互方式从图形用户界面演进为基于

语义感知与目标驱动的自主协商通信[8-9]。上述变

化使得网络侧必须提供面向任务目标的服务治理与

资源调度能力，包括服务发现与组合、算网融合资

源编排、动态资源分配与优化，以及面向服务等级

协议（SLA）的端到端QoS保障等[10]。作为网络虚

拟化与服务化架构的重要支撑技术，虚拟网络嵌入

（Virtual Network Embedding，VNE）能够将抽象的

服务请求映射到共享的物理资源底座，实现计算与

网络资源的协同编排，其性能直接影响 IoA的规模

化部署与服务质量。

智能体互联网服务任务图编排与 5G网络切片

编排并非同一问题的简单场景替换。5G网络切片

通常依托 SDN、NFV和云原生基础设施，围绕切

片实例及网络功能链的创建、配置、资源隔离、弹

性调整和终止开展全生命周期管理[11]。IoA资源编

排则位于上述资源环境之上，对于一次已经完成任

务分解的多智能体协同任务，需要进一步确定推

理、检索、规划、验证和安全审计等功能组件应部

署到哪些计算节点，并为组件间的任务依赖建立满

足资源约束的通信路径[12]。例如，一个多智能体

协同研判任务由数据检索、模型推理、结果验证和

安全审计四类组件构成。检索组件需要接近数据资

源部署，推理组件具有较高计算需求，验证组件与

推理组件之间存在高频中间结果交互，安全审计组

件则可能部署于跨域网关附近。若仅依据节点剩余

资源进行放置，策略容易将多个组件集中到高中心

性节点，引发跨簇链路持续占用；而某一枢纽节点

近期是否频繁造成映射失败，又无法由当前资源快

照直接反映。

在 IoA中，VNE 的部署位置通常位于服务治

理与编排层，并与 NFV/云原生编排系统协同工作：

当多智能体任务被分解为可部署的服务链或任务图

时，编排器将其抽象为虚拟网络请求（Virtual Net‐

work Request, VNR），其中虚拟节点对应可部署的

智能体功能组件（例如推理、检索、规划、验证、

日志审计或安全网关等微服务），虚拟链路对应组

件间的通信依赖与带宽/时延约束；底层物理网络

（PN）由边缘节点、区域节点与骨干链路构成[13]。

编排器需要在满足 SLA 的前提下，将 VNR 映射

到 PN 的计算与链路资源上，从而实现智能体服务

的落地部署。

然而，传统VNE方法在 IoA的动态性与复杂

性面前暴露出固有局限。早期研究多采用启发式规

则（如贪心算法[10]）与元启发式搜索（如粒子群

优化PSO[13-14]、鲸鱼优化WOA[15]）来构造节点映

射与链路映射策略。这类方法通常依赖人工设计的

局部指标或固定规则，难以刻画多维资源约束与长

期收益之间的权衡；在请求高并发到达、网络拓扑

与链路状态频繁波动的条件下，其决策往往呈现短

视性与不稳定性，缺乏从历史交互中积累经验并预

测资源演化趋势的内在机制。

为克服上述不足，深度强化学习（Deep Rein‐

forcement Learning，DRL）被引入 VNE 并显示出

端到端学习长期优化策略的潜力[16-17]。DRL-VNE
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能够通过与环境持续交互学习资源分配策略，从而

在一定程度上摆脱手工规则设计。然而，现有

DRL-VNE仍普遍采用“隐式知识编码”范式，即

将历史经验、环境规律与决策逻辑隐含地压缩到策

略网络参数中[18]。该范式带来三方面瓶颈：其一，

决策可解释性弱，难以支持可审计与可运维的服务

治理；其二，面对非平稳环境与组合动作空间时，

训练效率与稳定性受限；其三，当部署场景发生分

布偏移（例如由合成拓扑迁移至具有真实社团结构

的拓扑，或流量模式显著变化）时，策略性能易出

现明显衰减，这与 IoA对持续自适应与可靠服务的

要求相矛盾。

针对DRL-VNE的可解释性与泛化不足，已有

工作尝试从结构表征或决策结构上进行改进，例如

采用GCN/GAT提升网络状态感知能力，或引入分

层强化学习分解决策空间[18-19]。然而，这些方法多

数仍未摆脱隐式知识编码的核心约束，缺乏一个可

查询、可演化、可进行时序推理的显式世界模型来

统一刻画“网络状态—编排行为—反馈结果”的因

果关联。面向 IoA的服务治理与资源调度，亟需一

种以显式知识建模为中心、能够持续学习并具备跨

拓扑迁移能力的编排智能体框架，从而支撑意图驱

动网络的自治编排、态势感知与优化决策。

现有 IoA 的服务治理通常建立在 SDN/NFV 与

网络切片等服务化底座之上。多智能体任务往往被

拆解为可部署的服务链或任务图，例如“感知/检

索—推理—规划—验证—安全审计”等功能组件的

组合，其部署过程可统一抽象为虚拟网络请求

（VNR）：虚拟节点对应智能体功能组件或微服务

实例的计算资源需求，虚拟链路对应组件间交互依

赖及带宽、时延等 QoS 约束；编排器需要将 VNR 

映射到边缘云、MEC 节点与骨干链路等共享物理

资源底座，实现服务的在线落地与持续运行。与传

统面向单次映射的静态 VNE 不同，IoA 场景呈现

“持续到达—在线执行—生命周期释放”的全程运

行形态，且链路拥塞、节点负载与可用性随时间波

动，因而 VNE 更接近面向动态环境的序贯决策问

题。从更一般的任务驱动通信角度看，任务目标会

进一步引起跨层参数耦合、多时间尺度资源响应和

多节点自主决策冲突，使资源配置由相对独立的网

络层优化演变为任务约束下的联合智能决策[20]。

IoA服务资源编排需要同时描述任务依赖、当前资

源状态和历史交互知识。因此，本文主要研究将动

态形成的智能体服务任务图映射到共享算网资源底

座，并通过显式历史知识提高持续准入能力、路径

经济性和跨拓扑适应能力。由此引出本文的核心研

究问题：如何构建一个与策略网络解耦、能够在线

更新和进行时序推理的知识世界模型，以支持 IoA

服务任务图的长期资源编排。

面向 IoA 或云原生服务化网络的 VNE/编排研

究大体可归纳为三类方法。第一类是启发式与元启

发式方法[10-15]，通过局部指标或搜索规则构造节点

放置与链路映射策略，优点是计算代价低、易工程

实现，但难以在高并发到达、强非平稳与多约束耦

合条件下保持稳定的长期收益。第二类是学习驱动

的 DRL-VNE 方法[16-22]，通常将网络状态编码为图

表示（例如采用 GCN/GAT 提升结构感知能力，或

采用分层强化学习分解决策空间），以端到端方式

学习长期优化策略，能够一定程度上缓解手工规则

设计的局限。第三类是面向网络自治闭环的可解释

增强方法，典型思路是将规则、约束或领域先验注

入策略网络以提升可解释性与收敛效率，但这类方

法多数仍依赖隐式知识编码，缺少一个可查询、可

演化、可时序推理的显式世界模型来统一组织，因

此在 IoA 的跨拓扑迁移、长期在线运行与运维审计

等要求下仍存在明显空缺。近年来也有研究开始尝

试将知识图谱、图表示学习或结构化先验引入网络

资源编排过程，用以增强网络状态建模、资源依赖

刻画和决策可解释性[23]。这类方法在一定程度上

弥补了传统DRL策略对拓扑结构和历史经验利用

不足的问题，但多数工作仍将知识结构作为静态辅

助特征或状态编码器使用[24]，尚未将“网络状态

—编排行为—反馈结果”的连续交互过程组织为可

持续更新、可查询和可时序推理的显式世界模型。

换言之，已有知识增强型VNE方法更多关注结构

信息注入，而较少关注在线经验治理、知识生命周

期维护以及跨拓扑迁移中的历史风险纠偏。

因此，面向 IoA 的资源自主编排需要一种以显

式知识建模为中心的框架，使智能体能够将在线交

互经验以可追溯、可治理的形式持续沉淀，并在动

态非平稳环境中实现快速战术修正与长期战略优化

的协同，从而支撑可部署、可演进的智能体互联网

服务治理。

基于此，本文面向智能体互联网的服务治理与
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资源自主编排需求，提出知识驱动的智能体自主编

排框架（Knowledge-Driven Agents Autonomous Or‐

chestration framework, KD-AAO），以时序知识图谱

（Temporal Knowledge Graph, TKG）作为编排智能

体的显式世界模型，刻画“网络状态—编排行为—

反馈结果”的演化关联，并通过知识与策略解耦的

双循环协同机制实现知识更新与策略优化的闭环

自治。

在本文中，IoA服务任务图、VNR、NFV/云原

生资源底座与TKG分别对应业务语义、资源抽象、

部署执行和知识决策四个层次。首先，上层任务分

解过程根据任务意图形成由推理、检索、规划、验

证和安全审计等功能组件构成的服务任务图；本文

将已经形成的任务图作为编排输入。其次，服务任

务图被转换为VNR，功能组件抽象为具有计算需

求的虚拟节点，组件间的数据和控制依赖抽象为具

有带宽及时延需求的虚拟链路，任务到达、运行和

结束分别对应VNR的到达、生命周期保持和资源

释放。再次，NFV/云原生平台提供组件实例化及

资源执行环境，KD-AAO输出的节点映射和链路映

射方案可分别转化为服务实例放置与通信路径

配置。

本文的主要研究工作如下。

1）提出面向 IoA服务任务图在线映射的知识

驱动资源编排框架KD-AAO。该框架采用“知识—

策略解耦”的架构思想，设计了时序知识图谱作为

显式世界模型，用于统一表征物理资源状态、服务

请求特征、编排动作与交互反馈，并构建双循环协

同机制：高频“知识环”负责基于在线反馈更新知

识状态，低频“策略环”负责基于积累经验进行策

略优化，实现面向 IoA的编排与可解释服务治理。

2) 设计全生命周期知识管理机制和三模态融

合决策网络。在知识管理方面，提出“创建-冷却-

恢复-蒸馏”的完整流程，特别是自适应冷却与多

路径恢复机制，以保证知识的新鲜度与可靠性并抑

制噪声扩散；在决策方面，构建融合三类信息的

Actor-Critic：由图神经网络刻画的实时网络状态

“感知”、由时序GraphSAGE建模的历史经验“记

忆”、以及由启发式排序器提供的领域规则“先

验”[25]。该融合机制在降低组合动作空间复杂度

的同时兼顾短期敏捷性与长期规划能力。

3) 通过多场景实验系统验证所提框架的有效

性与关键特性。实验结果表明，KD-AAO在长期请

求接受率与资源效率等指标上优于多种代表性基线

方法；泛化测试中，模型由合成训练场景迁移至具

有真实结构特征的拓扑时无需微调仍保持显著优

势，体现了面向 IoA动态异构环境的实用性与可迁

移性。

1　系统模型

为刻画智能体互联网中服务任务图在共享算网

资源底座上的在线部署问题，本文采用虚拟网络嵌

入作为统一建模形式。对于一个已经完成任务分解

的多智能体服务，其功能组件及组件间通信依赖可

抽象为虚拟网络请求（Virtual Network Request, 

VNR）：虚拟节点表示待部署的智能体功能组件或

微服务实例，虚拟链路表示组件间的通信关系与资

源约束；边缘节点、区域计算节点和骨干链路等基

础设施则抽象为物理网络（Physical Network, PN）。

VNE的目标是在满足基础资源、连通性和时延约

束前提下，将持续到达的VNR映射到物理网络上，

提升系统长期服务承载能力与资源使用效率。

本文所考虑的智能体任务已经完成任务分解和

功能组件选择，研究对象是任务图形成后的资源准

入、节点放置和链路映射。NFV/云原生系统作为

底层执行环境，所提架构不修改其资源管理接口，

通过VNR向其提供可执行的节点放置与路径映射

方案，涉及的功能组件对应的模型选择、容器镜像

构建、实例内部执行逻辑以及运行中任务图重构均

为通用设置。智能体互联网服务任务图在线映射架

构如图1所示。

1.1　物理网络模型设置

为反映 IoA 资源底座的动态性，物理网络

（Physical Network, PN）建模为随时间演化的状态

序列{ Gp ( t ) }∞
t = 0。其中，Gp ( t ) = ( Np,Lp )表示时刻

t的物理拓扑，Np与Lp分别为物理节点与物理链路

集合。物理节点 pi ∈ Np 的可用计算资源记为

Ct ( pi )，物理链路 lp ∈ Lp 的可用带宽记为 Bt ( lp )，

链路基础时延记为Dt ( lp )，其中Ct ( pi )与Bt ( lp )随

VNR的到达、映射和释放动态变化，Dt ( lp )用于刻

画任务组件间通信路径的基础QoS约束，可由传播

时延、排队时延或链路测量结果给出。为了支持知

识驱动的细粒度推理，本文将物理网络实体属性划

分为三类：1）固有属性，例如节点度、介数中心

··4
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性等结构角色特征；2）动态属性，例如 Ct ( pi )、

Bt ( lp )与Dt ( lp )等随嵌入行为变化的资源与QoS状

态；3）经验属性，例如节点置信度 ct ( pi )与成功

率 st ( pi )等长期统计指标，用于表征节点的历史可

靠性，并与瞬时资源状态解耦，由后文的时序知识

图谱进行维护与更新。在 IoA服务任务图在线部署

过程中，状态序列的演化主要由VNR到达与离开、

节点放置与链路路由决策引起的资源占用变化，以

及链路可用带宽和基础时延变化等因素共同驱动。

基于上述时序建模，本文在2.2节进一步给出TKG

世界模型与时间编码，用于对经验属性与事件新鲜

度进行显式维护，从而支撑后续的时序推理与决

策。本文模型重点考虑计算资源、带宽资源和链路

时延三类基础约束。时延抖动、链路丢包、节点能

耗和任务优先级等因素可进一步作为物理实体或

VNR的扩展属性写入TKG，不考虑更细粒度的队

列建模、能耗模型和差异化调度机制作为优化

目标。

1.2　虚拟网络请求模型

虚拟网络请求VNR以图Gv = ( Nv,Lv )表示，其

中Nv与Lv分别为虚拟节点与虚拟链路集合。每个

虚拟节点 nv ∈ Nv具有计算需求 req (nv )，每条虚拟

链路 lv ∈ Lv具有带宽需求 req ( lv )和最大允许时延

Dmax ( lv )。在 IoA场景下，虚拟节点可对应推理、

检索、规划、验证或安全审计等智能体功能组件，

虚拟链路表示组件间的数据、上下文或控制消息交

互依赖。VNR具有有限生命周期，生命周期结束

后其占用的物理资源被释放。若 Gv 被成功嵌入，

则产生基础收益（baseline revenue）：

Rbase (Gv ) = ∑
nv ∈ Nv

req (nv ) + α∑
lv ∈ Lv

req ( lv ) (1)

其中 α为平衡节点资源与链路资源贡献的权重系

数，时延为可行性约束处理，不计入基础收益，避

免QoS约束与资源收益混合建模。

如表1所示，智能体的引入并未改变VNE的基

本资源约束，而是改变了VNR的生成语义、任务

依赖结构、生命周期特征以及资源决策所需的历史

状态。本文的不重新定义NFV或VNR，创新利用

TKG将 IoA任务运行产生的持续反馈转化为可用于

后续映射的显式知识。

1.3　映射关系与可行性约束

记 map (⋅)为从虚拟实体到物理实体的映射函

数。对任意虚拟节点 nv，其映射结果为物理节点 

map (nv ) ∈ Np；对任意虚拟链路 lv = (uv,vv ) ∈ Lv，

其映射结果为连接map (uv )与map (vv )的物理路径

path (map ( lv ) )，由一组物理链路构成。可行嵌入

需满足以下约束：

节点一对一映射约束节点一对一映射约束：不同虚拟节点不得映射

到同一物理节点

map (nv ) ≠ map (n′v ) (2)

节点计算资源约束节点计算资源约束：

Ctmap (nv ) ≥ req (nv ),∀nv ∈ Nv (3)

链路时延与带宽约束链路时延与带宽约束：虚拟链路映射后的端到

端路径时延不得超过其最大允许时延，且虚拟链路

需求应由其对应物理路径上的每条物理链路满足

图 1　IoA服务向NFV资源底座的映射关系及KD-AAO编排流程
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∑
lp ∈ path (map ( lv ) )

Dt ( lp ) ≤ Dmax ( lv ), ∀lv ∈ Lv

Bt ( lp ) ≥ req ( lv ),

∀lv ∈ Lv,∀lp ∈ path (map ( lv ) )

(4)

其中 Dt ( lp )表示物理链路 lp 在时刻 t 的基础时延，

Dmax ( lv )表示虚拟链路 lv在可接受的最大端到端时

延。若任一虚拟链路不存在同时满足带宽和时延约

束的物理路径，则当前VNR映射失败。

1.4　知识驱动的序贯决策建模

本文将动态 VNE 表述为知识驱动的马尔可夫

决策过程（MDP）。对于包含 | Nv |个虚拟节点的 

VNR，其嵌入过程被分解为 | Nv |个连续决策步骤：

智能体在每一步为当前虚拟节点选择一个承载的物

理节点。状态 st由三部分构成：1) 当前物理网络拓

扑与动态资源/QoS状态，包括节点可用CPU、链

路可用带宽和链路基础时延；2) 当前 VNR 的需求

信息及部分映射进度，包括虚拟节点计算需求、虚

拟链路带宽需求和最大允许时延；3) TKG的整体

状态，用以编码网络实体的经验属性和历史反馈，

智能体基于当前态势与历史规律联合推理。

动作 at 表示为当前虚拟节点选择物理节点 

pi ∈ Np。为降低组合爆炸，原始动作空间将通过可

行性过滤得到候选集合Cfeasible，仅保留满足节点计

算资源、链路带宽、链路时延和连通性约束的物理

节点作为可选动作。

上述CPU、带宽和时延条件首先作为硬可行性

约束参与候选空间构造，在候选动作可行的基础

上，奖励函数进一步引导策略在接纳收益、资源效

率和负载均衡之间进行权衡。为同时鼓励收益、资

源效率与负载均衡，本文采用复合奖励函数：

r ( S ) = Rbase ( S ) + weff Reff ( S ) + wbal Rbal ( S ) (5)

其中Rbase由式（1）给出，Reff与Rbal分别用于奖励

资源效率与负载均衡，weff,wbal 为权重系数。资源

效率项用于刻画一次嵌入在计算资源与链路资源上

的单位收益能力，定义为：

Reff ( t ) =
Rev (Gv )

Costcpu (Gv ) + Costbw (Gv ) + ϵ
(6)

式（6）定义的 ϵ为防止分母为零的极小常数，

Costcpu (Gv )表示虚拟节点映射所消耗的物理计算资

源总量，Costbw (Gv )表示虚拟链路映射到多跳物理

路径后产生的带宽占用开销。负载均衡项用于抑制

资源过度集中消耗，定义为：

Rbal ( t ) = -

é
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ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê
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û
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ú
Varn ∈ Vs( )1 -

C res
n ( t )

C cap
n

+Vare ∈ Es( )1 -
Bres

e ( t )

Bcap
e

(7)

其中C res
n ( t ) 与Bres

e ( t ) 分别表示物理节点剩余CPU

资源和物理链路剩余带宽，C cap
n 与Bcap

e 表示其初始

容量。该项越大，说明资源消耗越均衡。对于映射

失败或高风险实体选择，进一步引入惩罚项：

Rpen ( t ) = -λfIfail ( t ) - λr∑
x ∈ Xt

Risk ( x,t ) (8)

其中 Ifail ( t )表示当前VNR是否嵌入失败，Xt 表示

本次映射涉及的物理节点与物理链路集合，

Risk ( x,t )为TKG维护的实体风险值。因此，完整

奖励函数改写为：

R ( t ) = α1 Rrev ( t ) + α2 Reff ( t )

+α3 Rbal ( t ) + Rpen ( t )
(9)

  表1　 各要素与TKG的对应关系

IoA任务要素任务要素

一次多智能体协同任务

推理、检索、规划等功能

组件

组件间任务依赖

边缘、MEC、区域云资源

骨干与跨簇通信资源

映射动作与执行反馈

VNR抽象抽象

VNRGv

虚拟节点nv及计算需求

虚拟链路 lv及带宽、时延

需求

物理节点pi

物理链路 lp

map (nv )、path (map ( lv ) )

NFV/云原生执行对象云原生执行对象

一次服务部署请求

VNF、CNF或微服务实例在物理节点上

的部署

服务实例间通信路径

服务器或计算节点

SDN配置的物理路径

实例放置和路径配置结果

TKG知识表示知识表示

VNR 实体及到达、接纳、拒绝、释放

事件

虚拟节点实体、承载关系、映射结果

虚拟链路、物理路径、占用及失败关系

固有属性、动态资源、历史成功率和风

险值

带宽、时延、路径代价和历史拥塞风险

映射动作实体、成功/失败事件及时间戳

··6
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在实验中，α1,α2,α3采用验证集网格搜索确定，

并保持所有负载和拓扑迁移实验中的取值一致，以

避免针对特定测试场景进行调参。默认设置下三类

正向奖励归一化到相同量纲，失败惩罚和风险惩罚

用于约束不可行映射和重复选择高风险实体。该设

计使策略不仅追求短期收益，而且倾向于形成长期

可持续的嵌入行为。同时，时延约束已在候选路径

过滤阶段作为硬约束处理，奖励函数不再重复引入

时延惩罚项，以避免增加额外权重参数并影响实验

可复现性。

奖励函数权重参数如表 2 所示，完整训练参

数、TKG容量参数及冷却/恢复阈值将在实验设置

部分统一给出。

2　知识驱动资源编排方法设计

本节面向 IoA服务任务图的在线节点放置与链

路映射问题，给出KD-AAO的知识驱动资源编排

方法。整体思路是将动态VNE过程中的网络状态、

映射动作与反馈结果显式组织为可查询、可更新的

时序知识图谱，并将其作为策略网络外部的世界模

型。在此基础上，方法通过三模态Actor-Critic网

络融合当前物理网络状态、历史经验知识和启发式

规则信号，生成满足资源与QoS约束的映射决策；

同时，通过知识环和策略环的双循环机制分别完成

在线经验写入与PPO策略优化[27]。需要说明的是，

本节所述“编排”主要指服务任务图结构确定后的

节点放置、链路映射、准入判断和知识更新，不涉

及任务自动分解、运行中实例扩缩容和已部署服务

迁移。具体服务资源自主编排运行流程如图 2

所示。

2.1　架构与双循环反馈机制

KD-AAO通过构建时序知识图谱TKG作为显

式世界模型，将物理网络状态、VNR特征、节点

放置、链路映射以及成功/失败反馈以实体—关系

—时间事件的形式进行结构化记录。在此基础上，

框架引入双循环机制：知识环负责将每次映射事件

及时写入TKG并更新实体经验属性，策略环负责

基于一批 on-policy交互轨迹执行 PPO更新。二者

在不同时间尺度上协同工作，使策略决策既能利用

近期反馈，又能通过长期训练优化资源分配行为。

（1）知识环：事件触发的在线知识更新路径。

  表2　 奖励函数权重参数设置

参数参数

α1

α2

α3

λf

λr

含义含义

收益权重

资源效率权重

负载均衡权重

失败惩罚

风险惩罚

默认值默认值

1.0

0.5

0.5

1.0

0.1

说明说明

鼓励接纳高收益VNR

抑制高代价嵌入

避免资源集中消耗

惩罚嵌入失败

抑制高风险实体选择

图 2　知识驱动的智能体网络服务资源自主编排运行流程
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知识环在每次VNR到达、离开、节点放置、链路

映射成功或失败后触发，将相应事件写入 TKG，

并同步更新相关物理节点和物理链路的经验属性，

如置信度、成功率、失败率和风险值。作用是为后

续请求提供可追溯的历史反馈，使候选集合构造能

够规避近期表现不稳定或风险较高的资源实体。

（2）策略环：批量式 PPO 策略优化路径。策

略环在累计一批 VNR 交互轨迹后触发，将状态、

动作、奖励、旧策略概率和价值估计组成on-policy

轨迹缓存，并基于复合奖励函数计算回报与优势函

数，随后采用 PPO裁剪目标更新Actor-Critic网络

参数。与知识环的事件级更新不同，策略环并不在

每次映射后立即执行梯度更新，而是以批量轨迹为

单位进行策略优化，从而提升训练稳定性并避免由

单次反馈噪声导致的策略震荡。

2.2　时序知识图谱世界模型与时间编码

本节将服务任务图在线映射过程中产生的资源

变化、节点放置、链路映射与成败反馈显式写入

TKG，并通过时间编码构造可泛化的时序表征，为

后续GraphSAGE记忆流提炼事件新鲜度与历史趋

势信息提供基础。

（1）实体中心的知识建模。TKG采用实体—

关系图结构描述 IoA服务任务图映射环境，实体覆

盖物理节点、物理链路、虚拟请求、虚拟节点、虚

拟链路以及映射动作等关键对象，并显式刻画其间

的关联关系（如“承载”“连接”“失败于”等）。

每个实体维护三类属性：固有属性用于表征结构角

色；动态属性用于表征可用资源等瞬时状态；经验

属性用于表征历史交互规律与表现趋势，从而弥合

“原始网络数据”与“可行动知识”之间的语义

鸿沟。

（2）两阶段时间编码。标准GNN对时间不敏

感，而在动态 IoA环境中，事件的新鲜度与历史趋

势会显著影响编排决策。直接使用绝对时间戳作为

特征容易引入非平稳性，并在部署场景时间尺度变

化时导致分布外泛化问题。为此，本文采用“局部

归一化 + 高维映射”的两阶段时间编码，使模型获

得稳定、可泛化的时间表征。

阶段 1：在每个决策批次内以最早事件时间为

参照，将事件时间戳转换为相对时间：

tnorm,i = ti - t batch
min + ε (10)

其中，ti为事件 i的绝对时间戳，t batch
min 为该批次内最

早事件时间，ε为保证正值的微小常数。该变换在

局部上下文中保留事件的时序顺序与相对间隔，同

时提供对绝对时间尺度更鲁棒的平稳信号。

阶段 2：将 tnorm,i 通过正弦 -余弦模块（借鉴

Transformer位置编码机制[26]）映射为高维时间特

征向量：

h(2k )
t = sin ( tnorm,i

B2k/dembed )
h(2k + 1)

t = cos ( tnorm,i

B2k/dembed ) (11)

其中，k为维度索引，dembed 为嵌入维度，B > 1为

时间尺度基数，用于控制不同维度上的频率跨度。

本文沿用正弦—余弦位置编码中的常用设置，取

B = 104。较低维度对应较高频率，有利于刻画近

期事件变化；较高维度对应较低频率，有利于刻画

长期趋势。该参数仅用于时间特征映射，并非风险

冷却、恢复或策略更新中的经验阈值。将时间向量

ht与实体特征进行拼接或加和后，TKG编码器能够

区分短期波动与长期瓶颈，并学习“事件新鲜度—

性能趋势”之间的关联，提升动态环境下的时序推

理能力。

2.3　全生命周期知识管理机制

面向 IoA服务任务图在线映射场景，环境反馈

具有持续到达、强噪声和非平稳等特征。若将每次

嵌入成败都等价写入知识库，容易被探索噪声或偶

发拥塞误导，从而削弱知识的可信度与可用性。为

此，本文在TKG世界模型之上引入全生命周期知

识管理机制，以“创建—冷却—恢复—蒸馏剪枝”

为主线，对知识的写入、筛选、纠偏与压缩进行统

一治理，使世界模型在长期运行中保持可更新、可

追溯和规模可控。

（1）创建，事件驱动的原子事实写入。知识环

在每次嵌入尝试后即时触发，将“VNR到达、离

开、节点映射、链路映射、成功/失败”等结果编

码为带时间戳的原子事件，并写入到对应实体与关

系的时序轨迹中。该机制确保知识库与环境状态保

持同步，从而将“策略执行结果”转化为可追溯的

决策上下文。

（2）自适应冷却，统计过滤与候选池整肃。在

线编排不可避免存在探索，因此单次失败并不等价

于“坏知识”。本文引入自适应冷却作为统计过滤

机制：系统为关键实体（尤其是物理节点）维护经

··8
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验属性（如置信度、成功率、近期失败率等），当

实体在滑动窗口内呈现可证明的持续低效（例如近

期失败率高且置信度低）时，将其加入冷却池并临

时剔除出候选集合，从而避免策略在高风险资源上

反复试错，提升后续候选集合构造的稳健性。

（3）多路径恢复，避免过度保守与信息过

期。 冷却机制虽然能提升稳健性，但若缺乏纠错，

会导致系统过度保守或长期“误伤”潜在优质资

源。为此，本文设计多路径恢复机制，使冷却实体

可在满足任一路径条件时重新回到候选池：1）性

能恢复：若实体在近期交互中出现足够数量的成功

嵌入，说明其可靠性回升；2）资源恢复：若实体

可用资源显著补充（例如某大VNR离开导致资源

释放），先前失败诱因可能消失；3）时间恢复：设

置超时兜底，避免因历史数据过期导致永久排除。

恢复后，系统对其经验属性进行“温启动”重置，

以支持重新探索与再评估。

（4）经验蒸馏与剪枝，长期可扩展的知识压

缩。在线运行中，TKG会持续累积瞬态实体（如

已完成的VNR及其细粒度轨迹），若不加控制将导

致存储与推理开销无界增长。本文采用“先蒸馏、

后剪枝”的退休机制：当知识库接近容量阈值时，

将瞬态实体中的经验属性按关联关系（如“该

VNR主要映射到的物理节点集合”）进行加权聚

合，蒸馏为持久实体（物理节点/链路）的统计经

验，再对瞬态实体进行剪枝，从而在控制知识规模

的同时保留对未来决策有价值的长期规律。相关阈

值和系数的具体取值将在实验设置部分的超参数表

中统一给出，所有负载和跨拓扑实验保持一致。

量化更新规则如下。

为提升知识治理机制的可复现性，本文进一步

给出经验属性、冷却、恢复与蒸馏的量化规则。对

任一物理实体 x，其成功率与失败率采用指数滑动

平均更新：

Sx ( t ) = ρSx ( t - 1) + (1 - ρ )Isucc ( x,t )

Fx ( t ) = ρFx ( t - 1) + (1 - ρ )Ifail ( x,t )
(12)

其中ρ ∈ (0,1)为平滑系数。实体置信度定义为：

Confx ( t ) =
Nx ( t )

Nx ( t ) + κ
⋅ Sx ( t ) (13)

Nx ( t ) 表示实体累计参与映射次数，κ用于降

低小样本实体置信度偏置。实体风险值定义为：

Riskx ( t ) = β1 Fx ( t ) + β2Congx ( t )

+β3Costx ( t )
(14)

其中Congx ( t )表示实体拥塞程度，Costx ( t )表示该

实体导致的平均路径开销或资源占用代价。若实体

在长度为Wc的滑动窗口中满足：

F Wc
x ( t ) > θf, Confx ( t ) < θc (15)

则将其加入冷却池，并在后续候选集合构造中

临时剔除。冷却实体满足以下任一条件即可恢复：

③性能恢复：最近Wr次相关交互中成功次数

不低于Nsucc；

③资源恢复：剩余资源增量满足

Rres
x ( t ) - Rres

x ( t0 )

Rcap
x

> θres (16)

③时间恢复：冷却持续时间超过Tcool。

恢复后，实体经验属性采用温启动方式更新：

Riskx ( t ) ← γRiskx ( t )

Confx ( t ) ← (1 - γ )Confx ( t ) + γConf0

(17)

当TKG规模超过容量上限Cmax 时，系统触发

经验蒸馏与剪枝。对瞬态VNR实体 q ，其经验按

照关联物理实体集合A (q )加权聚合：

ΔExpx = ∑
q:x ∈ A (q )

wq,x∑
x′ ∈ A (q )

wq,x′
Expq (18)

其中wq,x可由资源占用比例、路径参与频次或失败

归因权重确定。完成蒸馏后，系统优先剪枝生命周

期结束且重要度低的瞬态实体与关联边，从而在控

制图谱规模的同时保留对后续决策有价值的长期

经验。

具体管理机制算法流程设计如算法1所示：

算法 1  TKG-WM：时序知识图谱世界模型

的全生命周期知识管理与更新算法

定义： 设知识图谱容量上限 Nmax，蒸馏剪枝

阈值α，指数滑动平均系数ρ，风险冷却系数η，恢

复系数 δ，时间编码维度 dembed，GraphSAGE 层数

L，采样规模[ s1,s2 ]。

输入输入：物理网络状态GP（节点CPU、链路带

宽、时延等），当前请求 rt（VNR），映射尝试事件

流εt（放置/路由/成功或失败），当前TKGKt。

输出输出：更新后的Kt + 1，实体嵌入Ht + 1，实体

风险/可信度向量qt + 1，用于决策的状态表示 st + 1。

1）初始化：构建空时序知识图谱K0，初始化

实体集合V与关系集合R，初始化实体嵌入H0 与

··9
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风险值q0。

2）初始化图编码器：设置 GraphSAGE 参数。

3）循环，for 每次映射尝试（对应一次 VNR 

的放置与路由过程）do；

4）获取当前事件流 εt与批次时间戳集合{ ti }，

得到批次最早时间 t batch
min 。

5）时间编码：对每个事件时间戳执行局部归

一化，得到 tnorm,i（见式（10））。

6）高维映射：将 tnorm,i 通过正弦-余弦模块映

射为时间特征ht（见式（11））。

7）实体创建与对齐：解析事件 εt中涉及的对

象，若实体不存在则创建实体（物理节点、物理链

路、VNR节点、VNR链路、映射动作等）。

8）关系更新：根据事件类型更新关系边（如

“承载”“连接”“失败于”“占用”“释放”等），并

写入时间属性。

9）属性更新：对每个实体更新固有属性、动

态属性与经验属性；

10）经验统计：对经验属性采用指数滑动平均

更新：EMA ← ρ ⋅ EMA + (1 - ρ ) ⋅ xt。

11）图嵌入计算：将实体特征与时间特征ht拼

接或加和，输入 GraphSAGE 得到实体嵌入Ht。

12）根据Sx ( t ),Fx ( t ),Congx ( t ),Riskx ( t )更新实

体经验属性。

13）若F Wc
x ( t ) > θf,且Confx ( t ) < θc，则将实体

加入冷却池。

14）若冷却实体满足性能恢复、资源恢复或时

间恢复条件，则移出冷却池并温启动经验属性。

15）if 图谱容量 |GTKG| > Cmax then

知识蒸馏剪枝：对已完成VNR实体执行经验

蒸馏，并剪枝低重要度瞬态实体与边；

16）end if

17）状态构建：以Ht、qt以及当前请求 rt的编

码为输入，生成决策状态 st。

18） 输出 Kt + 1 ← Kt, Ht + 1 ← Ht, qt + 1 ← qt，

st + 1 ← st。

19）end for

2.4　知识注入的候选动作构造与链路映射

VNE的动作空间随物理网络规模增长呈组合

爆炸。为构建可训练且满足约束的候选集合，KD-

AAO在策略网络输出动作前引入多阶段“知识漏

斗”，逐步将全部物理节点集合收缩为可行候选集

合Cfeasible。该过程首先利用CPU、带宽、时延和节

点唯一性等硬约束剔除不可行动作，再利用TKG

中的冷却状态和风险标记排除近期表现不稳定的候

选，最后通过 MAMC 启发式排序提供规则特征。

由此，策略网络只在满足基础约束的候选集合上进

行选择，从而降低无效探索。

阶段1为物理约束过滤，首先剔除不满足CPU

需求或已被当前VNR其他虚拟节点占用的物理节

点；随后通过K最短路径搜索验证候选节点与已映

射节点之间是否存在同时满足带宽和时延约束的可

行路径。阶段2为经验知识过滤，利用TKG维护的

冷却状态与风险标记，临时排除近期嵌入表现不佳

的节点。该步骤将“历史可用性”显式注入动作空

间，使探索更聚焦于统计上可靠的候选子集。阶段

3为启发式知识排序，对剩余候选节点进行结构与

资源潜力评估。

在完成当前虚拟节点的物理节点选择后，系统

需要对所有端点已确定的虚拟链路执行链路映射。

设虚拟链路ev = (uv,vv )的两个端点已分别映射到物

理节点mu与mv，其带宽需求为b (ev )。本文采用约

束K最短路径搜索进行链路映射：首先在物理网络

中生成从mu到mv的K条候选路径集合PK (mu,mv )，

随后剔除任一物理链路剩余带宽小于 b (ev )或不满

足时延约束的路径。由于时延已在路径可行性过滤

阶段作为硬约束处理，路径代价函数主要用于在可

行路径集合中进一步权衡跳数、带宽占用压力和历

史风险。对剩余可行路径p，定义路径代价为：

C ( p ) = ω1|p| + ω2∑
e ∈ p

b (ev )

Bres
e ( t ) + ϵ

+ω3∑
e ∈ p

Risk (e,t )
(19)

其中 |p|表示路径跳数，第二项刻画带宽占用压力，

第三项为TKG维护的链路风险代价。若候选路径

不满足式（4）中的带宽与时延约束，则不进入式

（19）的代价计算。链路映射选择代价最小的可行

路径：

p∗ (ev ) = arg min
p ∈ Pfeas

K (mu,mv )
C ( p ) (20)

若P feas
K (mu,mv ) = ∅，则当前节点动作被判定

为不可行，系统将失败原因、相关物理节点、候选

路径瓶颈链路以及时间戳写入TKG，并触发风险

更新与冷却治理；若链路映射成功，则沿路径扣减

··10
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链路带宽资源，并记录路径时延满足情况；同时将

“虚拟链路—物理路径—资源占用—QoS约束满足

—映射结果”作为原子事件写入TKG。由此，链

路映射不仅完成带宽约束下的路径选择，也与奖励

函数中的资源效率、负载均衡项以及TKG风险演

化形成闭环。

算法 2  约束K最短路链路映射算法

输 入输 入 ： 已 完 成 节 点 映 射 的 虚 拟 链 路

ev = (uv,vv )，物理端点mu,mv，带宽需求 b (ev )，最

大允许时延Dmax (ev )，TKG链路风险向量。

输出输出：物理路径p∗ (ev )或映射失败标记。

1） 生成K条候选物理路径PK (mu,mv )；

2）删除任一链路剩余带宽小于b (ev )或路径总

时延大于Dmax (ev )的路径，得到 P feas
K ；

3）若P feas
K = ∅，写入失败事件并返回失败；

4）对每条可行路径计算C ( p )；

5）选择p∗ (ev ) = arg min C ( p )；

6）更新路径带宽资源，记录路径时延满足情

况，并将成功事件写入TKG；

7）返回p∗ (ev )。

本文采用改进的邻接加权多维容量启发式

（MAMC）进行评分：

MAMC ( pi ) = C ( pi ) × ∑
pj ∈ N ( pi )

B ( pi,pj ) (21)

其中，C ( pi )为节点剩余CPU，B ( pi,pj )为链路带

宽，N ( pi )为物理节点邻居集合。该评分倾向于选

择“自身资源充足且邻域带宽丰富”的节点，从而

降低后续链路映射的路径开销风险。MAMC仅作

为候选节点排序的启发式规则，时延约束已在候选

路径过滤阶段处理，因此不再额外引入时延权重，

以减少手工调参。

为将启发式信息以可学习方式注入策略网络，

本文进一步将排序结果归一化为显式启发式特征：

ri = 1 -
|

|

|
||
|
|
| rank ( pi )

Cfeasible

|

|

|
||
|
|
|
,∀pi ∈ Cfeasible (22)

其中 rank ( pi )表示pi在候选集合中的排序名次。ri

可被视为“规则信号”，用于提升策略网络的收敛

速度与可解释性。

2.5　三模态混合Actor-Critic决策网络

在候选集合Cfeasible上，KD-AAO采用三模态混

合Actor-Critic结构融合三类信息，由GCN编码的

当前物理网络状态，由时间感知 GraphSAGE 从

TKG提炼的历史经验与趋势，以及由MAMC排序

产生的启发式规则特征。为使编码器从输入端即可

利用历史上下文，本文对每个物理节点构建知识增

强的核心特征向量：

xcore
pi

= [ C ( pi ),BWaggr ( pi ),ci,si,di ]
T (23)

其中BWaggr ( pi )为节点邻接带宽聚合量，ci与 si分

别为TKG维护的置信度与成功率，di为度中心性。

链路时延主要通过候选路径过滤和链路映射过程参

与决策；若在具体部署中需要进一步增强时延感

知，也可将节点邻域平均时延或最短时延距离作为

扩展动态特征并入xcore
pi

。

随后，网络采用双流编码结构：一条GCN流

以物理网络拓扑为图结构、以 xcore
pi

为节点特征，提

取当前时刻的结构与资源嵌入hPN
pi
，刻画“此时此

地”的全局态势；另一条以TKG为图结构，采用

时间感知GraphSAGE编码器，并引入2.2节中的时

间编码向量，将事件新鲜度与长期趋势注入实体表

征，得到历史经验嵌入 hTKG
pi

。由于TKG实体与物

理节点存在映射关系，本文将TKG流输出按实体

对齐到物理节点维度，得到与 hPN
pi

可融合的知识

嵌入。

接着进行三模态融合与动作输出，对每个候选

节点 pi ∈ Cfeasible，将三类信息拼接形成融合表示：

hfuse
pi

= hPN
pi

 ⊕ hTKG
pi

 ⊕ ri (24)

并输入到多层感知机（MLP）得到动作 logits。

为保证决策满足可行性约束，对不在 Cfeasible内的节

点施加掩码，将其 logit置为极小值，再经Softmax

得到策略分布π (a|s )。该设计使策略同时具备数据

驱动的深度、经验引导的稳健性与规则注入的效

率。Critic用于评估当前状态的全局价值 V ( s )。本

文对GCN节点嵌入进行全局平均池化得到物理网

络图级向量gPN，并对TKG流得到的知识嵌入聚合

形成图级向量 gTKG，二者拼接后输入MLP输出标

量价值：

V ( s ) = MLPgraph ( [ gPN ⊕ gTKG ]) (25)

该结构使价值评估同时感知“全局资源景观”

与“历史表现摘要”，从而为策略更新提供更稳定

的基线。

最后完成训练与闭环协同，Actor-Critic 采用
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PPO进行优化[28]：策略环以一批VNR交互轨迹为

单位，利用复合奖励与Critic价值估计计算优势函

数并更新网络参数；知识环则在每次嵌入尝试后即

时更新TKG经验属性与冷却状态。双循环将“高

频战术修正”与“低频战略学习”解耦，使系统在

动态环境中兼具快速适应与长期优化能力。KD-

AAO 的整体在线编排与 PPO 更新流程如算法 3

所示：

算法 3  KD-AAO：基于PPO的服务任务图在

线资源编排算法

定义： 设 Actor 参数为 θ，Critic 参数为 ϕ， 

PPO裁剪系数为 ϵclip，折扣因子为 γ，GAE参数为

λGAE，轨迹缓存容量为Tupd，每轮PPO小批量更新

次数为  Kppo。

输入输入：物理网络Gp，VNR到达序列R，初始

TKGGk，GraphSAGE-TKG编码器，GCN物理图编

码器，MAMC排序器。

输出输出：Actor 策略 πθ，价值函数 Vϕ，VNR 接

纳/拒绝结果，对应节点映射和链路映射方案。

1）初始化：构建 TKG 世界模型Gk，初始化 

Actor 参数θ、Critic 参数ϕ，令θold ← θ。

2）初始化on-policy轨迹缓存D ← ∅。
3）循环，for 每个到达的VNRGv ∈ R do；

4）读取当前物理网络资源状态、当前VNR需

求和TKG状态，构造初始状态 st。

5） 初 始 化 当 前 VNR 的 部 分 映 射 集 合

Mv ← ∅，设置映射状态标记 flag ← success。

6）循环，for Gv中每个待映射虚拟节点nvdo；

7）根据节点CPU约束、节点一对一约束、链

路带宽约束和链路时延约束构造初始候选物理节点

集合。

8）利用TKG中实体冷却状态、置信度和风险

值过滤高风险候选节点。

9）采用MAMC对剩余候选节点进行启发式排

序，生成候选集合Cfeasible及其规则特征。

10）通过GCN编码当前物理网络状态，通过

时间感知 GraphSAGE 编码 TKG 经验状态，并与

MAMC规则特征进行三模态融合。

11） Actor 根 据 融 合 表 示 输 出 动 作 分 布

πθ (at| st )，并在Cfeasible上采样或选择动作at。

12）执行当前虚拟节点 nv 到物理节点 at 的放

置，并更新部分映射集合Mv。

13）对于端点均已完成映射的虚拟链路，调用

算法2执行约束K最短路径链路映射，得到物理路

径、资源占用变化和链路映射结果。

14）if 当前节点放置或链路映射失败 then

15）释放当前VNR已临时占用的物理资源；

16）将失败原因、相关物理节点/链路、瓶颈

路径和时间戳写入TKG，并按算法1更新实体风险

值与冷却状态；

17）设置 flag ← fail，并跳出当前VNR的节点

映射循环；

18）Else

19）扣减对应CPU和带宽资源；

20）将节点放置、链路映射、资源占用和QoS

约束满足情况作为成功事件写入TKG，并按算法1

更新实体经验属性；

21）end if

22）根据式（9）计算当前步骤奖励 rt，获得

下一状态 st + 1。

23） 将 

( st,at,rt,st + 1,logπθ old
(at| st ),Vϕ ( st ),donet )写入轨迹缓

存D。
24）令 st ← st + 1。

25）end for

26）if flag = successthen

27）接纳当前VNR，并记录完整节点映射与

链路映射方案；

28）else

29）拒绝当前 VNR，保持物理资源状态一

致性；

30）end if

31）当已接纳VNR生命周期结束时，释放其

占用的物理资源，并将释放事件写入TKG。

32）if |D | ≥ Tupdthen

33）基于轨迹缓存中的奖励序列和Critic估计，

计 算 回 报 Rt 与 GAE 优 势 函 数 Ât： δt = rt +

γVϕ ( st + 1 ) - Vϕ ( st ) ; Ât =∑
l = 0

∞

(γλGAE )lδt + l

34）计算新旧策略概率比：rt (θ ) =
πθ (at| st )

πθ01d
(at| st )

35）构造PPO裁剪策略目标：

··12
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Lclip (θ ) = Et [ min (rt (θ ) Ât,clip (rt (θ ),1 - ϵclip,1 +

ϵclip ) Ât ) ]

36） Critic 价 值 损 失 ： LV (ϕ ) = Et [ (Vϕ ( st ) -

Rt )
2 ]

37）构造总优化目标：

L (θ,ϕ ) = -Lclip (θ ) + cv LV (ϕ ) - ceH (πθ )

其中，H (πθ )为策略熵正则项。

38）基于轨迹缓存D按小批量大小 Bppo 执行

Kppo 轮梯度更新，并采用梯度裁剪阈值gmax保持训

练稳定。

39）θold ← θ，清空轨迹缓存D.

40）end if

41）end for

42）输出训练后的策略 πθ、价值函数Vϕ以及

在线映射结果。

本文引入 MAMC 作为动作脚手架，用于构造

候选集合与规则特征以缩减组合动作空间并提升收

敛稳定性。需要强调的是，启发式仅用于提供结构

化先验与可解释候选约束，最终动作仍由策略网络

在交互数据驱动下学习得到。为降低候选截断带来

的潜在偏差，本文在训练阶段采用自适应探索机

制，以固定目标接受率ac\*为参照，当当前接受率

偏离 ac\* 时增强探索以扩大策略搜索，当其接近 

ac\*时降低探索以稳定收敛，从而避免对启发式规

则的锁定依赖。

2.6　算法示例与复杂度分析

为便于理解算法 1、算法 2和算法 3之间的协

同关系，下面给出一个小规模在线映射示例。算法

3作为总体流程，首先根据当前VNR和物理网络状

态构造候选动作集合；算法1负责维护TKG中的实

体经验属性、风险值和时间编码表示；算法2在虚

拟链路端点确定后执行带宽与时延约束下的K最短

路径链路映射。三者共同完成一次VNR的节点放

置、链路映射、反馈写入和策略更新。设在时刻 t

的物理网络参数设置以及虚拟网络请求遵循初始定

义，在线嵌入时，算法 3首先依据当前VNR需求

和物理网络状态对候选动作进行可行性过滤，并结

合MAMC形成候选物理节点的启发式排序，从而

构造候选集合 Cfeasible 以缩减动作空间。随后，

GCN 对Gp ( t )的拓扑与资源状态进行结构编码；同

时，算法 1维护的 TKG 为候选节点/链路提供“经

验属性”（例如历史失败模式、拥塞风险与收益趋

势），并通过时间编码刻画事件新鲜度。二者融合

后，Actor 在动作掩码约束下确定虚拟节点 nv的映

射结果map (nv ) ∈ Np，并进一步为虚拟链路 lv选择

物理路径 path (map ( lv ) )。随后，系统对候选映射

执行可行性校验：一方面检查节点一对一约束

map (nv ) ≠ map (n′v )， 并 验 证 节 点 资 源 约 束 

Ctmap (nv ) ≥ req (nv ),∀nv ∈ Nv；另一方面对路径上

的每条物理链路 lp ∈ path (map ( lv ) )。若校验失败

（例如带宽或时延约束不满足），系统将“失败原因

—对应的 map (⋅)或 path (⋅)—时间戳”等信息写入 

TKG，并触发风险冷却以降低相同高风险动作在后

续决策中的选择概率；若映射成功，则将本次嵌入

的收益、资源占用、带宽及时延约束满足情况作为

事件写入 TKG，形成可追溯的在线经验。该过程

对Gv中各虚拟节点与虚拟链路迭代执行，直至完

成一次 VNR的放置与路由映射；生命周期结束后

释放占用的物理资源，为后续请求到达提供新的可

用状态。

在线开销主要由“候选过滤与掩码构造、图编

码推理、候选排序输出、必要的约束校验与知识更

新”构成。物理网络在时刻 t 的状态为 Gp ( t ) =

( Np,Lp )，其中 | Np |与 | Lp |分别为物理节点与物理链

路数量；虚拟网络请求为 Gv = ( Nv,Lv )，其中 | Nv |
与 | Lv |分别为虚拟节点与虚拟链路数量；候选集大

小为 K，嵌入维度为 d。对单次 VNR 的在线编排

过程：

（1）可行性过滤与动作掩码构造主要为线性扫

描，复杂度约为O ( | Np | + | Lp | )；
（2）物理图 GCN 前向编码的开销与链路规模

近似线性相关，可写为 O ( Lg ⋅ | Lp | ⋅ d )，其中 Lg

为 GCN 层数；

（3）TKG 的GraphSAGE在采样策略下的前向

开销与采样规模相关，可近似写为O ( Ls ⋅ S ⋅ d )，

其中Ls为 GraphSAGE 层数、S为每层采样邻居数；

（4） 候 选 排 序 与 策 略 输 出 通 常 不 超 过 

O ( K log K )。

约束校验（如链路带宽/时延可行性验证）仅

在生成映射方案后触发，其实际开销随 | Lv |近似线

性增长；知识环更新（事件写入、冷却与触发式剪
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枝等）同样与 | Nv |+| Lv |近似线性相关。总体而言，

Top-K 候选机制将组合动作空间从 | Np |压缩到 K，

使在线推理主要计算集中在规模可控的候选集合

上，从而在不改变整体框架主体的前提下保证在线

编排效率。

除单次VNR在线推理复杂度外，本文进一步

分析 TKG 存储复杂度与策略环训练复杂度。设

TKG中持久实体数量为 |V p
K |，瞬态VNR及映射事

件实体数量为 |V t
K|，关系边数量为 |EK|，实体嵌入

维度为d，则TKG的存储复杂度为：

O ((|V p
K | + |V t

K|)d + |EK| ) (26)

由于本文设置容量上限Cmax，并在超过阈值后

对瞬态实体执行经验蒸馏与剪枝，因此长期运行

下有：

|V p
K | + |V t

K| ≤ Cmax (27)

从而TKG存储开销被约束为：

O (Cmaxd + |EK|) (28)

对策略环训练而言，设每次 PPO更新使用批

量大小为 B，每条轨迹平均包含 n̄v 个虚拟节点决

策，Actor-Critic 网络参数规模为 |Θ|，PPO 每轮更

新次数为 U，则单次策略环训练复杂度可近似表

示为

O (UBn̄v(Lg|Es|d + LkSLkd + |Θ|) ) (29)

其中Lg为GCN层数，|Es|为物理网络链路数，Lk为

GraphSAGE层数，S为每层采样规模。该复杂度对

应 PPO的 on-policy批量更新过程，不涉及目标网

络软更新或离线经验回放。式（29）表明，训练成

本由物理图编码和策略网络反向传播决定；TKG

由于采用采样式GraphSAGE和容量约束维护，其

存储与推理开销不会随历史事件无界增长。

3　性能评价指标

本节面向 IoA服务任务图在线映射问题定义性

能评价指标。与完整智能体服务治理系统不同，本

文评价对象限定为任务图结构确定后的资源映射

层，即在VNR持续到达、执行和释放过程中，编

排器能否在共享算网资源底座上完成有效的节点放

置与链路映射。

本文给出可扩展的链路时延约束形式，当前实

验重点评价CPU和带宽资源条件下的在线映射性

能，时延参数的实网标定与实验验证将在后续工作

中开展。

因此，本文从四个方面评价方法性能：1）长

期接纳率，用于刻画系统对持续到达任务图的承载

能力；2）平均收益成本比，用于刻画映射路径开

销和资源经济性；3）时延约束满足率，用于检查

已接纳请求是否满足基础QoS约束；4）资源利用

波动，用于衡量在线运行过程中物理资源使用状态

的稳定性。此外，本文在仿真实验中报告单次在线

决策时延，用于评估方法作为控制面任务部署算法

的执行开销。上述指标共同刻画“准入能力—资源

经济性—基础QoS约束—运行稳定性”的综合性

能，但不覆盖任务自动分解、运行中实例扩缩容和

已部署服务迁移等完整 IoA服务治理能力。

3.1　长期接纳率

长 期 接 纳 率 （Long-term Acceptance Ratio, 

LAR）用于刻画系统在VNR持续到达与资源动态

释放条件下的总体承载能力。设仿真期间到达的

VNR总数为 Narrived，其中成功完成节点放置、链路

映射并被系统接纳的请求数为Naccepted，则长期接纳

率定义为：

LAR = Naccepted /Narrived (30)

LAR度量的是资源映射层面的接纳能力，而

非完整业务流程中的服务发现成功率或运行中业务

可用率。该指标越高，说明系统能够在长期运行过

程中为更多智能体服务任务图提供可行资源映射，

体现更强的任务部署准入能力。

3.2　平均收益成本比（R/C）

平均收益成本比（Revenue-to-Cost Ratio, R/C）

用于刻画嵌入决策的资源经济性，重点反映虚拟链

路映射为多跳物理路径时产生的额外链路占用开

销。对任一被接纳的请求 Gv，其基础收益 R (Gν )

按式（1）计算。为度量路径拉长带来的额外资源

消耗，本文将嵌入成本定义为基础资源需求与路径

诱导开销之和：

C (Gν ) = R (Gν )

+∑lv ∈ Lv
req ( lv ) ⋅ (|path (map ( lv ) )| - 1) (31)

其中，|path (map ( lv ) )|表示虚拟链路 lv映射到的物

理路径跳数。当虚拟链路映射为单跳物理链路时，

该项不产生额外路径开销；当路径跳数增加时，额

外带宽占用随之增加。在此基础上，平均收益成本
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比定义为被接纳请求集合上的累计收益与累计成本

之比：

R/C =∑Gv ∈ Accepted
R (Gv )/∑Gv ∈ Accepted

C (Gv )(32)

当大多数虚拟链路能够映射为短路径时，路径

诱导开销较小，R/C更接近 1；当映射普遍依赖长

路径跨域连接时，额外占用增大，R/C 下降。因

此，R/C不仅反映“是否接纳”，更反映“以何种

资源代价接纳”，可用于评估资源编排的可持续性

与经济性。

3.3　资源利用波动

除长期接纳率和收益成本比外，IoA服务任务

图在线映射还需要关注资源状态在长期运行中的稳

定性。若资源使用在少数节点或链路上剧烈波动，

容易导致局部拥塞和后续请求失败。为此，本文定

义资源利用波动（Resource Utilization Fluctuation, 

RUF）衡量节点CPU和链路带宽利用率在时间维

度上的变化程度。设物理节点pi在时刻 t的CPU利

用率，以及链路 lj在时刻 t的带宽利用率为：

U C
i ( t ) = 1 -

Ci
res ( t )

Ci
cap

U B
j ( t ) = 1 -

Bj
res ( t )

Bj
cap

(33)

RUF判别公式为：

RUF =
1
T∑t = 1

T
é
ë

ù
ûVarpi ∈ Np( )U C

i ( t ) + Varlj ∈ Lp( )U B
j ( t ) ,

且 RUF = -
1
T∑t = 1

T

Rbal ( t ).

(34)

RUF可直接由实验过程中记录的负载均衡奖励

或剩余资源状态计算。RUF越低，说明节点CPU

和链路带宽利用状态越平稳，系统不易出现资源使

用剧烈震荡；RUF越高，则说明在线映射过程可能

导致局部资源状态频繁起伏，增加后续请求映射失

败的风险。

3.4　在线决策时延

为评估KD-AAO在在线部署阶段的执行开销，

统计单次VNR 映射决策的在线决策时延（Online 

Decision Latency, ODL）。该指标由物理图编码、

TKG-GraphSAGE 推理、三模态融合与策略输出、

知识更新等模块的前向耗时组成，可表示为：

ODL = TGCN + TTKG + Tfusion + Tupdate (35)

其中，TGCN、TTKG、Tfusion和Tupdate分别表示物理网

络图编码、时序知识图谱推理、融合策略输出和知

识写入更新耗时。本文报告平均值和P90耗时，以

反映不同请求规模和网络状态下的尾部时延。需要

说明的是，ODL用于衡量服务任务图部署阶段的

控制面编排开销，本文方法不面向毫秒级数据面转

发或智能体交互消息调度。因此，若目标场景要求

毫秒级闭环控制，还需进一步引入增量图编码、嵌

入缓存复用和并行路径搜索等工程优化。

综上，本文以LAR和R/C作为主要性能指标，

分别评价服务任务图在线映射的长期准入能力和资

源经济性；以RUF作为辅助工程指标，分别评价

基础时延QoS约束满足情况和资源使用稳定性；以

ODL刻画在线部署阶段的控制面推理开销。后续

仿真实验将围绕“准入能力—资源经济性—基础

QoS—运行开销”的综合目标，验证KD-AAO在标

准负载、高负载和跨拓扑迁移条件下的有效性。

4　仿真分析

本节围绕 IoA服务任务图在线映射问题开展仿

真实验，重点验证KD-AAO在长期准入能力、资

源经济性、动态负载适应、跨拓扑迁移和在线决策

开销方面的性能。本文实验评价对象为任务图结构

确定后的节点放置与链路映射，不涉及任务自动分

解、运行中实例扩缩容、已部署服务迁移和跨管理

域知识共享。

4.1　仿真设置

实验在统一配置（OS：Ubuntu Linux 20.04，

CPU： 2 × Intel Xeon Gold 5218R （2.1GHz， 20 

cores），内存：256GB DRAM ，GPU：2 ×NVIDIA 

Tesla A100）下完成，使用 Python 3.9 与 PyTorch 

2.7.1实现深度模型；基线实现参考两个成熟的开

源平台框架 (层次强化学习驱动的 VNE-HRL 框

架[29]，以及基于图注意力学习的 GAL-VNE 框

架[30])，以保证对比公平性与复现可行性。为控制

随机性影响，所有实验均进行多次独立运行并更换

随机种子，最终结果报告均值。

为保证结果可复现并贴合 IoA 专题关注的“服

务治理与资源调度、智能体驱动网络智能化、典型

应用与验证”，本节从三条主线组织实验：1）组件

治理贡献；2）高负载可扩展性；3）真实拓扑可迁

移性。IoA 的资源底座通常呈现“多域边缘节点—
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区域汇聚/网关节点—骨干互联”的层级结构：边

缘侧节点在同一局部域内连接较为密集以支撑高频

交互与低时延协作，而跨域通信往往需要经过少量

网关/汇聚节点并沿骨干链路转发，从而形成具有

“社团结构与枢纽瓶颈”的网络形态。本文实验采

用的合成拓扑与真实拓扑均可在结构上刻画上述特

征：一方面，合成拓扑用于模拟不同规模与连通密

度下的边缘-骨干资源底座，以评估算法在多种 

IoA 网络状态下的稳健性；另一方面，真实拓扑包

含更复杂的社团结构与枢纽链路，有助于验证方法

在跨域通信与枢纽拥塞风险下的泛化能力。因此，

尽管实验拓扑来源不同，但其结构属性与 IoA 典型

的“多簇协同、网关转发、跨域链路代价”具有一

致性，可用于支撑 IoA 场景下的资源自主编排

评估。

物理网络采用 Waxman 随机图模型生成，参

数 α = 0.5,β = 0.2，规模为100个节点、约500条骨

干链路。节点 CPU 与链路带宽容量服从 [ 50,100 ]

的均匀分布。收益计算中资源权重取 α = 1.0，对

节点与链路资源赋予同等重要性。采用时隙模型，

每个时间单位对应100秒现实运行窗口。

IoA 请求抽象设置，即VNR 生成。 VNR 按泊

松过程到达，标准负载下平均到达率为每100个时

间单位 4个请求；每个 VNR 节点数在 2–10间均

匀采样，节点对以 50%概率连边；节点与链路需

求均在 [ 0,50 ]内均匀采样；生命周期服从指数分

布，平均为1000个时间单位。

学习类模型统一采用 Adam（学习率1 × 10-4）、

折扣因子 γ = 0.95，训练至收敛；所有DRL方法使

用相同训练数据（5000 个 VNR）并保存最优 

checkpoint。on-policy 轨迹缓存 10000，batch size 

64。对于 KD-AAO，PPO 采用 on-policy 轨迹缓存

收集状态、动作、奖励、旧策略概率和价值估计，

轨迹缓存容量设置为10000条转移记录，小批量大

小为64。该缓存仅用于当前策略轨迹的批量更新，

不进行离线经验回放。TKG 最多维护 10000 个实

体，超过容量上限后触发容量约束下的经验蒸馏与

剪枝，从而使历史经验能够持续沉淀，同时保证长

期在线运行中的维护开销可控。TKG实体统计量

采用指数滑动平均维护，图嵌入采用两层Graph‐

SAGE（16维），邻居采样规模为[10,5 ]，并引入本

文提出的时间编码以表征事件新鲜度与趋势。主要

超参数设置如表3所示。

表3中的参数在后续消融实验、高负载测试和

跨拓扑迁移测试中保持一致，未针对Brain拓扑或

特定业务分布进行单独调参。

对比方法选取8个代表性方法，覆盖传统启发

式 与 DRL： D-ViNE、 PPO-VNE、 GRC-VNE、

MCTS、 GAL-VNE、 DeepViNE、 RL-VNE、

DDPG-VNE。消融实验100次独立运行；高负载与

泛化实验200次独立运行，每次更换随机种子，报

告均值±标准差。这些基线覆盖三类代表性方法：

1）传统启发式与搜索方法，包括D-ViNE、GRC-

VNE和MCTS；2）深度强化学习方法，包括PPO-

VNE、DeepViNE、RL-VNE和DDPG-VNE；3）图

学习增强方法，包括GAL-VNE。该设置能够从规

则搜索、端到端策略学习和图结构感知三个维度评

估KD-AAO的相对优势。本文选取了覆盖启发式

搜索、深度强化学习、图神经网络增强VNE和连

续动作策略学习的代表性方法。其中，GAL-VNE

代表图注意力学习驱动的VNE方法，PPO-VNE与

DDPG-VNE代表基于策略优化的DRL-VNE方法，

MCTS代表搜索式在线决策方法。通过这些基线可

以分别检验KD-AAO在结构感知、长期策略优化、

动作空间搜索和跨拓扑泛化方面的性能差异。

所有对比方法均冻结其训练得到的网络参数，

并接收相同的目标拓扑、当前物理资源状态、

VNR需求和资源释放信息。各方法均不允许执行

基于目标拓扑样本的梯度更新。KD-AAO-Onli‐

neTKG特有的事件写入和经验属性更新属于所提

方法的运行时状态更新，而非策略再训练。为避免

将该在线状态更新的收益与策略本身的跨拓扑能力

混为一谈，本文通过StaticTKG与OnlineTKG对比

单独量化在线知识适配的贡献。

为区分策略参数迁移与在线知识适配，跨拓扑

实验采用统一的冻结策略协议。模型在Waxman拓

扑上完成训练后，Actor、Critic、GCN 编码器、

GraphSAGE编码器以及融合MLP的参数在Brain拓

扑测试阶段全部冻结，测试过程中不执行反向传

播、优化器更新、参数微调或拓扑特定再训练。物

理网络的剩余CPU、带宽及VNR生命周期状态仍

根据映射和释放过程正常变化，这是环境状态演化

而非模型训练。

对于KD-AAO，Brain测试开始时依据目标拓
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扑重新构建物理节点、物理链路及其关系实体，不

直接复制Waxman拓扑中的实体级事件记录；模型

仅迁移已经训练完成的编码器和策略参数。为进一

步区分TKG在线更新所带来的作用，本文设置两

种测试模式：1）KD-AAO-StaticTKG，冻结策略

网络参数，同时固定TKG经验属性、事件历史及

冷却状态，仅允许物理资源状态随环境变化；2）

KD-AAO-OnlineTKG，冻结全部神经网络参数，但

允许按照算法1写入测试阶段的映射事件，并更新

成功率、失败率、置信度、风险值和冷却/恢复状

态。两种模式采用相同初始经验属性、相同VNR

序列和相同随机种子。

  表3　 主要超参数设置

类别类别

PPO训练

PPO训练

PPO训练

PPO训练

PPO训练

PPO训练

PPO训练

PPO训练

PPO训练

PPO训练

TKG维护

TKG维护

TKG维护

TKG维护

TKG维护

TKG维护

TKG维护

风险计算

风险计算

风险计算

冷却机制

冷却机制

冷却机制

恢复机制

恢复机制

恢复机制

恢复机制

恢复机制

链路映射

链路映射

链路映射

链路映射

参数参数

学习率

γ

ϵclip

λGAE

轨迹缓存容量

Batch-size

Kppo

熵正则系数

价值损失系数

梯度裁剪阈值

Nmax

ρ

κ

B

时间编码维度

GraphSAGE层数

GraphSAGE采样规模

β1

β2

β3

Wc

θf

θc

Wr

Nsucc

θres

Tcool

γw

K

ω1

ω2

ω3

含义含义

Adam优化器学习率

长期奖励折扣因子

PPO裁剪系数

广义优势估计参数

PPO批量更新的on-policy转移样本数

小批量训练样本数

每次轨迹收集后的PPO更新轮数

保持策略探索性

Critic损失权重

防止梯度爆炸

TKG实体容量上限

成功率/失败率EMA平滑系数

小样本置信度修正系数

时间编码尺度基数

时间特征向量维度

TKG编码器层数

每层邻居采样数

失败率风险权重

拥塞风险权重

路径/资源代价风险权重

冷却判断滑动窗口

冷却失败率阈值

冷却置信度阈值

恢复判断窗口

性能恢复所需成功次数

资源恢复阈值

最大冷却持续时间

温启动系数

K最短路径候选路径数

路径跳数代价权重

带宽占用压力权重

链路风险代价权重

默认值默认值

1 × 10-4

0.95

0.20

0.95

10000

64

4

0.01

0.5

0.5

10000

0.90

10

(10^4)

16

2

([10,5])

0.50

0.30

0.20

20

0.60

0.50

10

3

0.20

50

0.50

5

0.40

0.40

0.20
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为保证知识治理机制的可复现性，本文在实验

中固定冷却、恢复、蒸馏和GraphSAGE编码相关

参数，并在所有实验场景中保持一致。TKG在每

次映射尝试后进行事件写入和经验统计更新；当实

体规模超过容量上限Nmax时，触发容量约束下的经

验蒸馏与剪枝。该设置避免了针对特定负载或特定

拓扑进行额外调参，同时保证长期在线运行中的图

谱规模可控。

为进一步量化推理时延，本文在实验平台上对

“单次在线决策前向推理”进行微基准测试（mi‐

cro-benchmark）。具体地，我们在关闭反向传播的

条件下，对每个VNR 的在线决策过程统计前向耗

时，并按模块拆分为：GCN 编码、TKG-Graph‐

SAGE 推理、融合与策略输出、以及知识更新并写

入与冷却。在固定网络规模与请求规模下重复多次

采样，报告平均耗时与P90耗时。该量化结果可直

接反映 KD-AAO 在时延敏感 IoA 场景中执行在线

编排的推理开销。

表4给出了在线推理的微基准测试结果，并将

单次在线决策的前向耗时拆分为 GCN 编码、时序

知识图谱、融合与策略输出、以及知识更新四个模

块。可以看到，各模块的 P90 耗时均高于平均耗

时，这符合在线推理在不同网络状态与请求规模下

存在尾部波动的特点。总体而言，在线推理耗时主

要 由 物 理 图 的 GCN 前 向 编 码 占 据 （ 平 均

863.91ms，P90 为 978.15ms），而时序知识图谱推

理、融合与策略输出以及知识更新的开销相对较小

（平均分别为 118.91ms、38.00ms 与 27.79ms）。该

拆分结果表明，KD-AAO 的时序推理与知识维护

并未成为主要时延瓶颈，系统开销主要集中在对物

理图结构状态的编码阶段，为后续工程优化提供了

明确方向。

为保证跨拓扑可迁移实验的可验证性，本文明

确区分训练拓扑与测试拓扑：训练阶段仅使用

Waxman合成拓扑生成VNR交互轨迹，测试阶段将

训练好的策略直接部署到Brain真实拓扑，测试过

程中不进行梯度更新、参数微调或拓扑特定再训

练。二者的主要差异在于：Waxman拓扑更接近随

机几何图结构，而Brain拓扑具有更明显的社团结

构和枢纽节点，能够模拟 IoA跨域部署中常见的簇

内密集连接与跨簇瓶颈链路特征。因此，该实验用

于检验策略是否能够从合成结构迁移到具有真实结

构特征的异构网络环境。

4.2　自治机制贡献：消融实验

在智能体驱动网络自治框架中，关键问题不是

“是否能学习一个策略”，而是“是否具备可积累经

验、可纠错、可稳健执行的自治闭环”。为量化框

架各自治组件的边际贡献，我们在标准负载（λ=

0.04）下进行消融实验，设置四种配置：1）KD-

AAO-Full（完整模型）；2）KD-AAO-NoTKG（移

除时序知识图谱，剥夺历史知识）；3）KD-AAO-

NoRank（移除基于 MAMC 的启发式排序，削弱动

作脚手架）；4）KD-AAO-NoFeedback（关闭自适

应冷却机制，弱化风险治理）。每种配置在10次独

立运行下报告均值与标准差。

表5给出了不同组件变体在标准负载下的消融

结果。完整模型 KD-AAO 的长期接纳率（LAR）

为 84.20%±0.80，收益成本比（R/C）为 54.30%

±0.40，体现出较好的服务准入能力与资源经济性。

移除时序知识图谱（NoTKG）带来最明显的性能

退化：LAR 降至 78.90%±1.50（下降 5.30 个百分

点），R/C 降至45.80%±0.35（下降8.50个百分点）。

这说明显式世界模型在自治编排中发挥核心作用。

TKG 将历史交互与失败模式沉淀为可行动知识，

使智能体能够提前规避潜在的长路径与高开销映

射，从而同时改善吞吐与成本控制。与此同时，

NoTKG 的波动也显著增大（标准差由 0.80 增至

1.50），表明缺乏历史记忆会削弱策略的稳定性与

  表4　 在线推理时延结果

模块模块

GCN编码

时序知识图谱

融合+策略输出

知识更新

合计

平均耗时平均耗时（（ms））

863.91

118.91

38.00

27.79

1048.61

P90耗时耗时（（ms））

978.15

126.11

53.80

34.35

1192.41

说明说明

物理图前向

局部子图采样推理

MLP/Actor前向

写入+冷却

单次在线决策
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可预测性，而稳定性正是网络自治可信运行的重要

基础。

去除启发式排序（NoRank）同样造成显著下

降：LAR 为 80.70%±0.85（下降 3.50 个百分点），

R/C 为48.60%±0.30（下降5.70个百分点）。这表明 

Ranker 提供了有效的结构归纳偏置，使智能体更

倾向于选择拓扑位置更优、后续链路映射更短的承

载点，从而减少路由代价并提升长期接纳效率。该

机制可被视为一种面向自治决策的“动作脚手架”，

通过缩小搜索空间降低无效探索，提升学习与执行

效率。

去除反馈奖励（NoFeedback）使 LAR 小幅下

降至 82.90%±1.15（下降 1.30 个百分点），而 R/C 

基本保持不变（54.10%±0.45，仅下降 0.20个百分

点）。这表明反馈机制的主要贡献不在于单次映射

的经济性提升，而在于对高风险节点的在线治理与

稳健执行：通过降低重复试错和短期波动，系统能

在动态环境中维持更稳定的服务准入能力，即便对

路径代价的影响相对有限。

综上，消融实验从三个侧面验证了自治闭环的

关键支柱： TKG 提供长期记忆与趋势认知，

Ranker 提供可解释的结构先验与动作约束，反馈

奖励机制提供风险治理与稳健执行能力。三者协同

支撑 IoA 场景下的智能体驱动网络自治优化。

4.3　高负载压力测试与可扩展性验证

为评估在资源竞争加剧且请求密集到达条件下

的自治鲁棒性，我们进行高负载压力测试，将 

VNR 到达率λ从0.04逐步提升至0.08。为消除“在

线再训练”带来的适配收益，所有学习型方法均采

用单一预训练模型直接部署，测试过程不进行任何

额外训练或参数更新，从而以零适配成本考察策略

在更苛刻负载下的自适应表现。各设置下独立运行

20次并取均值，结果如图3。

图 3(a)(c)给出的 LAR 曲线显示，KD-AAO 在

所有到达率下均保持最高长期接纳率，并在负载上

升过程中维持稳定领先。为评估请求密集到达条件

下的负载适应能力，本文将VNR到达率由 λ=0.04 

逐步提高至 λ =0.08。 KD-AAO 的 LAR 分别为

87.6%、79.8%、73.5%、68.7%、64.0%。在基准负

载 λ =0.04 下， KD-AAO 相对最强启发式基线 

MCTS （81.8%） 与 最 强 DRL 基 线 PPO-VNE

（80.9%）分别领先 5.8 与 6.7 个百分点。随着 λ 增

大，各方法 LAR 均下降，但 KD-AAO 在λ=0.08时

仍保持显著优势（64.0%），说明显式世界模型与

知识驱动规划能够在资源趋紧时更有效地进行长期

资源安排，从而缓解拥塞累积并维持更高的服务

吞吐。

图 3(b)(d) 的 R/C 曲线进一步揭示不同策略在

“吞吐”与“资源经济性”之间的取舍。RL-VNE 

在各负载下保持最高 R/C（约 57.7%–58.5%），表

明其更偏好短路径映射，倾向于以经济性优先的方

式降低资源消耗，但其 LAR 相对受限。相比之下，

KD-AAO 在保持最高 LAR 的同时仍维持具有竞争

力的 R/C（由 55.6% 下降至 50.0%），体现出更符

合 IoA 自治目标的综合折中：系统不仅能够接纳更

多服务请求，也能在资源代价可控的前提下保持持

续运行能力。

4.4　跨域自治与拓扑陷阱识别能力验证

IoA的真实部署往往面临显著的拓扑异质性，

例如存在社团簇结构与少数跨域枢纽节点。在此类

网络中，短视策略容易反复占用枢纽导致跨域拥

塞，形成典型的“拓扑陷阱”。为评估跨域自治能

力，我们将仅在合成 Waxman 拓扑上训练的模型直

接迁移到 Brain 真实拓扑（161 节点）进行测试，

该拓扑具有自然簇结构与高度连接的枢纽节点。关

键设置是：全程不进行拓扑特定再训练，从而检验

  表5　 消融实验结果

变体变体

KD-AAO（完整）

去除时序知识图谱

去除启发式排序

去除反馈奖励

LAR（（%））

84.20±0.80

78.90±1.50

80.70±0.85

82.90±1.15

R/C（（%））

54.30±0.40

45.80±0.35

48.60±0.30

54.10±0.45

RUF

0.10±0.01

0.17±0.02

0.14±0.02

0.12±0.01

图 3　高负载条件下各模型长期接纳率与平均收益成本比的对比
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方法在未知异质拓扑上的自治适应能力。

首先，我们在与训练阶段一致的 Uniform 

VNR 分布下评估跨拓扑泛化能力，结果如表 6所

示。由于策略在同质 Waxman 网络上训练，而测试

拓扑具有更明显的簇结构与枢纽节点特征（可视作

异构智能体组网环境的抽象），各类方法在迁移后

均出现不同程度的性能下滑。尽管如此，KD-

AAO 依然保持了更强的自治适应性：其长期接纳

率（LAR）达到 31.60%±0.48，相比接纳率最高的

DRL基线PPO-VNE（25.10%±0.33）提升 6.50个百

分点，同时维持较高的资源经济性（R/C 为76.90%

±0.55）。从对比结果可以看出，多数学习型基线在

该场景下的 LAR 主要分布在 15%–17%区间（例

如 GAL-VNE为17.30%±0.55，DeepViNE为15.40%

±0.42，DDPG-VNE 为 15.60%±0.45），表明其策略

更容易固化为对训练拓扑的结构偏好，迁移到簇化

且枢纽显著的网络后，难以及时修正节点质量评估

与路径代价预期。KD-AAO 的优势在于其时序知

识图谱（TKG）提供了“经验纠偏层”：系统会将

映射失败、路径代价上升与枢纽拥塞等现象持续写

入世界模型，使枢纽节点在高频过载时被快速标记

为高风险目标，抑制短视的枢纽堆叠选择，保留跨

簇连通性与可用编排空间。该过程本质上体现为一

种在线自治能力，即在未知拓扑中通过经验积累识

别“拓扑陷阱”，并以此指导后续决策，使网络自

治在异质环境下仍具备可持续运行的可靠性。

为模拟更贴近实际部署的业务形态，我们进一

步采用指数分布生成 VNR（scale=2.5）。其中约

70%的请求包含 2–4个节点，其余请求为 5–8个

节点，评估结果如表 7 所示。与 Uniform VNR 相

比，该设置下各方法整体性能均有所回升，主要原

因在于小规模请求更容易在单一簇内完成映射，从

而降低了对跨簇枢纽节点的持续占用，缓解了异质

拓扑下的结构性瓶颈。在该更现实的请求分布下，

KD-AAO 的优势进一步凸显。其长期接纳率

（LAR）达到 82.30%±0.25，显著高于 PPO-VNE 的

75.80%±0.28，领先 6.50个百分点，同时在资源经

济性指标上也保持最优，R/C 达到 83.40%±0.68。

这一结果表明，当编排目标从“在复杂拓扑中勉强

维持可用”转向“在高到达密度下进行高效打包与

精细调度”时，KD-AAO 的知识驱动机制更能发

挥作用：一方面，TKG 记录的历史代价与失败模

式帮助策略持续识别潜在拥塞点并避免重复试错；

另一方面，结构引导与动作脚手架将决策集中在更

具拓扑优势的候选区域，使得在高密度小请求场景

中能够更快找到低代价、可持续的映射组合，从而

同时提升吞吐能力与资源利用效率。

表 8wei进一步区分了策略参数迁移和在线知

识适配的作用。KD-AAO-StaticTKG在策略及TKG

经验状态均冻结时取得 29±0.27 的 LAR 和 69.90 ± 

0.82 的 R/C，其相较 PPO-VNE 的差异主要反映三

模态结构、知识增强状态表示和候选动作构造所带

来的迁移能力。允许TKG在线更新后，KD-AAO-

OnlineTKG 的 LAR 进 一 步 提 升 至 31.60% 和

82.30%，说明目标拓扑上的成功/失败反馈能够通

过经验属性和风险状态修正后续候选资源评价。

KD-AAO在Brain拓扑上的性能收益由两部分

组成：一部分来自冻结参数条件下的结构化知识表

示和策略迁移能力，另一部分来自不涉及梯度更新

  表6　智能体组网跨拓扑泛化结果（均匀业务）

方法方法

D-ViNE

PPO-VNE

GRC-VNE

MCTS

GAL-VNE

DeepViNE

RL-VNE

DDPG-VNE

KD-AAO

LAR（（%））

15.90 ± 0.32

25.10 ± 0.33

15.20 ± 0.35

22.90 ± 0.40

17.30 ± 0.55

15.40 ± 0.42

16.10 ± 0.90

15.60 ± 0.45

31.60 ± 0.48

R/C（（%））

51.40 ± 1.20

55.60 ± 0.70

70.90 ± 1.55

55.30 ± 0.40

72.60 ± 0.85

51.90 ± 2.80

79.70 ± 1.30

69.80 ± 1.40

76.90 ± 0.55

  表7　智能体组网跨拓扑泛化结果（指数业务）

方法方法

D-ViNE

PPO-VNE

GRC-VNE

MCTS

GAL-VNE

DeepViNE

RL-VNE

DDPG-VNE

KD-AAO

LAR（（%））

45.10 ± 0.70

75.80 ± 0.28

45.00 ± 0.68

64.80 ± 0.50

61.50 ± 1.60

46.20 ± 0.80

51.60 ± 1.70

44.70 ± 0.30

82.30 ± 0.25

R/C（（%））

57.90 ± 0.65

65.90 ± 0.55

72.20 ± 1.05

62.10 ± 0.45

77.90 ± 0.60

58.00 ± 1.30

79.80 ± 0.95

71.80 ± 1.25

83.40 ± 0.68
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的在线知识适配。

综合消融、高负载与跨拓扑泛化实验可以得

出：KD-AAO 在智能体驱动网络自治方面具备明

确优势。其一，TKG 作为显式世界模型记忆层，

提供长期经验与趋势认知，是提升吞吐、经济性与

稳定性的核心；其二，启发式动作脚手架为自治策

略注入可解释的结构先验，显著降低无效探索与短

视放置；其三，自适应冷却机制提供轻量级风险治

理能力，提高在线执行的稳健性。在高负载无再训

练部署与真实拓扑无再训练迁移条件下，KD-

AAO 仍保持领先表现，说明该框架能够在动态与

异质环境中实现持续自治优化，这与智能体互联网

专题中“智能体驱动的网络智能化与自治演进”研

究方向高度契合。

5　结束语

本文面向智能体互联网中服务任务图在共享算

网资源底座上的在线部署问题，提出了一种知识驱

动的资源编排方法KD-AAO。不同于仅依赖策略网

络参数隐式记忆历史经验的DRL-VNE方法，KD-

AAO以时序知识图谱作为显式世界模型，将物理

资源状态、VNR特征、节点放置、链路映射以及

成功/失败反馈组织为可查询、可更新的结构化知

识，并通过知识环和策略环分别实现在线经验写入

与 PPO策略优化。在决策阶段，KD-AAO进一步

融合 GCN 编码的实时物理网络状态、时间感知

GraphSAGE提炼的历史经验知识，以及MAMC启

发式排序提供的规则先验，从而在满足资源与基础

QoS约束的候选空间内完成节点放置和链路映射。

未来，将进一步面向 IoA的开放环境与安全挑

战，探索更细粒度的自治治理策略与信任评估机

制，支持多智能体间意图协商、服务组合与跨域算

网融合调度，并在更大规模原型系统中开展持续运

行验证，以推动智能体互联网从概念走向可部署、

可演进的网络基础设施。

  表8　 冻结策略参数下TKG在线知识适配的贡献

方法方法

PPO-VNE

KD-AAO-StaticTKG

KD-AAO-OnlineTKG

策略编码器策略编码器

参数参数

冻结

冻结

冻结

TKG经验属性经验属性

无TKG

冻结

在线更新

Uniform LAR/%

25.10 ± 0.33

29±0.27

31.60 ± 0.48

Uniform R/C/%

55.60 ± 0.70

69.90 ± 0.82

76.90 ± 0.55

Exponential 
LAR/%

75.80 ± 0.28

80.10 ± 0.33

82.30 ± 0.25

Exponential R/C/%

65.90 ± 0.55

78.10 ± 0.47

83.40 ± 0.68
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