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上海交通大学硕士学位论文 摘 要

摘 要

随着量子计算技术的快速发展，含噪声中等规模量子（Noisy Intermediate-Scale
Quantum, NISQ）计算已成为当前量子硬件的主流形态。NISQ时代的量子计算机拥
有数十至数百个量子比特，但受限于有限的量子比特数量、不完美的门操作以及极短

的相干时间，量子系统的实际可用计算能力受到严重制约。如何在受限的量子资源下

通过高效调度实现可靠性、吞吐量与公平性的最大化，已成为学术界与工业界共同关

注的焦点。针对上述挑战，本文围绕含噪声中等规模量子计算环境下的量子任务调度

与量子比特映射问题开展了系统性的研究工作。

本文的主要研究工作包括两个方面：

其一是构建了面向量子任务调度的强化学习仿真平台与性能对比系统。针对现

有研究缺乏统一评测基准的问题，本文设计并实现了一个功能完备的量子任务调度

仿真平台。该平台对分布式量子计算环境进行了系统建模，引入了系统级与节点级的

双层拓扑结构以准确表述量子计算中的连通性约束，并结合量子硬件的异构特性在

量子比特层面建模了相干时间、门错误率、读出保真度、工作频率等关键属性。在此

基础上，本文将量子任务调度问题形式化为带有多约束条件的优化问题，并进一步转

化为马尔可夫决策过程，设计了融合执行时间、截止时间约束、资源冲突以及拓扑映

射开销等多维指标的多目标奖励函数。基于该统一建模框架，本文分别构建并实现了

基于 DQN、A2C、A3C及 PPO等多种经典强化学习智能体，并在所搭建的仿真平台
上对其进行了系统性的性能对比分析，从而验证了不同强化学习策略在复杂量子调

度场景中的适用性与优劣，为后续研究提供了可靠的评测基准。

其二是探索了量子-经典融合的强化学习调度方法，进一步拓展了强化学习在量
子计算领域的应用边界。本文引入变分量子电路作为特征变换与函数逼近模块，构

建了混合量子-经典强化学习模型。该方法通过将经典状态特征映射至量子态空间，
并利用参数化量子线路对其进行变换处理，从而增强模型在高维希尔伯特空间中的

特征表达能力。本文基于此理念设计并实现了 VQC-DQN、VQC-A2C、VQC-A3C及
VQC-PPO多种量子增强型智能体，探索了量子计算与强化学习深度融合的可行性。
实验结果表明，本文所设计的仿真平台能够有效对比各类强化学习智能体在不

同资源配置与奖励函数配置下的性能表现。其中，DQN成功率较高，PPO在复杂约
束下收敛路径更受控但平均运行时间较长，而 A2C与 A3C则普遍面临成功率瓶颈。
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此外，引入变分量子层在某些场景下显著增强了模型的高维特征映射能力。实验结果

显示，VQC-PPO架构比经典 PPO框架的调度耗时缩减了约 60%，在维持高成功率的
同时大幅压缩了执行开销，有力验证了量子增强机制在特定策略梯度框架下的能效

优势。本文的研究成果为量子计算环境下的智能资源调度提供了理论支撑与技术路

径，对推动量子计算与强化学习的深度融合具有重要的参考价值，同时为未来在实际

量子硬件上部署智能调度系统奠定了坚实的研究基础。

关键词：强化学习，量子计算，量子资源调度，变分量子电路
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Abstract

With the rapid development of quantum computing technology, Noisy Intermediate-Scale
Quantum (NISQ) computing has become the mainstream form of current quantum hardware.
NISQ-era quantum computers possess dozens to hundreds of qubits, but their actual available
computing capacity is severely limited by finite qubit numbers, imperfect gate operations,
and extremely short coherence times. How to achieve maximum reliability, throughput, and
fairness through efficient scheduling under constrained quantum resources has become a focal
point of common concern in both academia and industry. Addressing these challenges, this
dissertation conducts systematic research on quantum task scheduling and qubit mapping in
NISQ computing environments.

The main research work of this dissertation includes two aspects:
The first aspect is the construction of a reinforcement learning simulation platform and

performance comparison system for quantum task scheduling. To address the lack of unified
evaluation benchmarks in existing research, this dissertation designs and implements a fully
functional quantum task scheduling simulation platform. This platform provides a system-
atic modeling of the distributed quantum computing environment, introducing a two-level
topology structure at the system level and node level to accurately represent the connec-
tivity constraints in quantum computing. Combined with the heterogeneous characteristics
of quantum hardware, key attributes such as coherence time, gate error rates, readout fi-
delity, and operating frequency are modeled at the qubit level. Based on this, the quantum
task scheduling problem is formalized as an optimization problem with multiple constraints,
and further transformed into a Markov Decision Process (MDP). A multi-objective reward
function integrating execution time, deadline constraints, resource conflicts, and topological
mapping overhead is designed. Based on this unified modeling framework, various classical
reinforcement learning agents based on DQN (Deep Q-Network), A2C (Advantage Actor-
Critic), A3C (Asynchronous Advantage Actor-Critic), and PPO (Proximal Policy Optimiza-
tion) are constructed and implemented. Systematic performance comparison and analysis
are conducted on the built simulation platform, verifying the applicability and characteristics
of different reinforcement learning strategies in complex quantum scheduling scenarios, and
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providing a reliable evaluation benchmark for subsequent research.
The second aspect explores quantum-classical hybrid reinforcement learning scheduling

methods, further expanding the application boundary of reinforcement learning in quantum
computing domains. This dissertation introduces Variational Quantum Circuits (VQCs) as
feature transformation and function approximation modules to construct a hybrid quantum-
classical reinforcement learning model. By mapping classical state features to quantum state
space and transforming them using parameterized quantum circuits, the model’s feature ex-
pression capability in high-dimensional Hilbert space is enhanced. Based on this concept,
this dissertation designs and implements various quantum-enhanced agents including VQC-
DQN, VQC-A2C, VQC-A3C, and VQC-PPO, exploring the feasibility of deep integration
between quantum computing and reinforcement learning.

Experimental results demonstrate that the simulation platform designed in this paper can
effectively compare the performance of various reinforcement learning agents under different
resource and reward function configurations. Specifically, DQN achieves a high success rate,
and PPO exhibits a more controlled convergence path under complex constraints despite a
longer average execution time, whereas A2C and A3C generally face significant bottlenecks
in success rates. Furthermore, the integration of variational quantum layers significantly
enhances the model’s high-dimensional feature mapping capabilities in certain scenarios.
Experimental data shows that the VQC-PPO architecture achieves a reduction in scheduling
latency of approximately 60% compared to the classic PPO framework. By substantially
compressing execution overhead while maintaining a high success rate, this validates the
energy-efficiency advantages of quantum enhancement mechanisms within specific policy
gradient frameworks. The research findings of this dissertation provide theoretical support
and technical pathways for intelligent resource scheduling in quantum computing environ-
ments, offering significant reference value for promoting the deep integration of quantum
computing and reinforcement learning, while laying a solid foundation for the future deploy-
ment of intelligent scheduling systems on actual quantum hardware.

Key words: Reinforcement Learning, Quantum Computing, Quantum Resource Scheduling,
Variational Quantum Circuit
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第 1章 绪论

1.1 研究背景及意义

随着计算科学技术的飞速发展，量子计算（Quantum Computing）已经成为了推动
自然科学和其他相关前沿领域快速发展的重要力量。量子计算能够凭借其独特优势

在数值模拟等关键任务中提供显著的、甚至是指数级的加速,因此高能物理学界也正
积极利用量子算力对经典技术难以实现的理论模型进行处理，并以此支撑如大型强子

对撞机升级等实验所带来的海量数据挑战[1]。随着变分量子算法（Variational Quantum
Algorithms, VQAs）[2]和量子机器学习（Quantum Machine Learning, QML）[3-4]相关技术

的不断发展，量子计算在现实世界中可能会被进一步广泛应用。尽管具有广阔的前

景，现有的量子计算相关设备仍普遍面临着硬件规模受限与稳定性不足的严峻挑战。

受限于有限的量子比特数量、不完美的门操作以及极短的相干时间，当前技术仍处于

含噪声的中等规模量子（Noisy Intermediate-Scale Quantum, NISQ）阶段[5]。这种硬件

层面的局限性不仅限制了系统的整体吞吐量，也对大规模、无错误计算的实现提出了

更高要求的调度与资源管理策略[6-7]。

在此背景下，如何在受限的量子资源下通过高效调度实现可靠性、吞吐量与公平

性的最大化已成为学术界共同关注的焦点[8-10]。与传统计算集群不同，量子计算设备

具有硬件异质性特点（量子比特的物理特性并非完全均等）[11]，其连接性、错误率及

相干时间的波动直接决定了计算任务的可行性。与之相矛盾的是，现有的大部分研

究仍倾向于将硬件属性抽象化并将量子比特视为同质单元，从而忽略了读出错误率、

串扰以及特定拓扑连接等关键约束条件。这种抽象模拟与真实硬件执行之间的失配

亟需一种能够深度集成量子比特级与系统级异质性的调度框架[12]进行解决。

针对上述挑战，强化学习（Reinforcement Learning, RL）能够凭借其在处理复
杂动态环境中的良好表现[13]为量子计算系统的自适应资源管理方式提供了新的问

题解决思路。相较于传统的启发式调度策略，RL 智能体能够通过与量子环境的持
续交互在即时执行的可行性与长期系统的整体效率之间找到最佳平衡[14]。随着深

度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）及多智能体强化学习（Multi-Agent
Reinforcement Learning, MARL）[15]等技术的发展逐渐成熟，利用这些技术在不确定

性下的自适应能力来优化量子资源配置已成为未来技术发展的必然趋势。为此，本

文提出了 QRAP（Quantum Resource Allocation Platform For Adaptive Scheduling Under

1
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Topology Constraints），一个专为分布式 NISQ 系统设计的拓扑感知且硬件敏感的
调度框架。本文探索了量子-经典融合的强化学习调度方法，并引入变分量子电路
（Variational Quantum Circuit, VQC）作为特征变换与函数逼近模块，构建了混合量子-
经典强化学习模型。

与以往的相互独立的研究模式不同，本研究提出的 QRAP将量子调度从单一算
法设计提升到了系统级平台的高度进行研究。QRAP 框架不仅统一了硬件感知建模
与任务级抽象，使得调度决策能够显式地权衡量子比特可用性、连接拓扑及噪声特

性。更将强化学习作为系统的原生组件，通过将调度问题严谨地映射为马尔可夫决策

过程，从而实现了对动态任务到达和时变资源状态的持续优化。

1.2 国内外研究现状

本节对量子计算、强化学习及其在复杂系统资源调度领域的交叉应用相关的国

内外研究现状进行系统性介绍。首先，第1.2.1节对量子计算已有研究进行分析，旨在
阐明 NISQ阶段底层硬件的物理约束、量子加速的理论基础以及变分量子电路等核心
混合范式的发展态势。其次，第1.2.2节对强化学习在资源调度领域的已有研究进行介
绍，剖析强化学习在处理不确定环境序贯决策时的理论优势及经典调度架构的应用

演进。最后，针对传统深度强化学习在应对高维状态空间时面临的算力瓶颈与维度灾

难，第1.2.3节重点对量子强化学习在资源调度方面的应用相关工作进行介绍，探讨其
如何利用量子叠加与纠缠特性突破经典算力限制，实现复杂架构下的高效资源管理

与动态寻优。

1.2.1 量子计算已有研究分析

量子计算现已正式步入 NISQ 阶段，尽管一部分拥有数十个量子比特的量子计
算机或许已具备执行超越当今经典数字计算机完成任务的能力，但量子门中普遍存

在的噪声依然极大程度上限制着能够可靠运行的量子电路的规模。令人不可忽略的

是，受限于相干时间不足、错误率较高以及稀疏的比特连通性[5]等问题，目前的设备

仍通过超导电路、离子阱、中性原子阵列以及光子架构等多种硬件途径进行实验改

进[16-19]。量子计算在物理本质上的核心挑战在于无法在不引起失控干扰的前提下观

察量子系统。为了能够可靠地处理信息，必须将系统与外界隔绝，但与此同时为了

计算性能又需要比特间的强力相互作用。为研究此类问题，魏世杰等人提出了开放

量子系统的对偶量子模拟算法[20]。在此背景下，VQC已经成为实现量子优势的关键

2
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混合范式，通过在量子处理器上执行参数化逻辑门，同时利用经典优化器迭代更新，

VQC具备了能够在较浅的电路深度下处理更复杂的计算任务的能力，展现出对硬件
噪声的独特韧性[2,21]。此外，系统开发者还必须能够从外部精准操控，并最终通过读

取系统内部量子比特的状态来获取计算结果。

与传统的经典高性能计算不同，一些特定的任务在量子节点上的处理难度远低

于经典计算节点[22-23]。然而，量子计算并非是完美无缺的，例如它无法涵盖经典计算

所面临的所有问题。目前的量子计算算法在组合优化领域，例如量子近似优化算法

（Quantum Approximate Optimization Algorithm, QAOA）通过将优化任务映射到量子态
测量，为经典算法难以处理的问题提供了新的解决路径[24-25]。比如，针对 NP-hard属
性的车间调度问题（Job Shop Scheduling Problem, JSSP），Kurowski等研究者利用特
定的成本哈密顿量寻找最优调度策略[26]。Prasad 与 Masthan 等研究者进一步提出的
混合量子调度优化算法（Quantum Scheduling Optimization Algorithm, QSOA）通过约
束感知损失函数改进了 QAOA，在航司排班等任务中实现了显著的成本削减[27]。对

于更复杂的柔性车间调度问题（Flexible Job Shop Scheduling Problem, FJSSP），基于
量子退火的求解算法（Quantum Annealing-based Scheduling Algorithm, QASA）在优化
完工时间以及负载平衡等冲突目标上具有良好的表现[28]。尽管如此，对于此类组合

搜索问题，目前的研究仍难以获得远超详尽搜索的突破性结果。量子计算机虽然可以

加速详尽搜索[29]，但这种提升程度是相对有限的[30]。

针对量子加速争议问题，近期的理论突破成果表明在近似大型矩阵的特征向量

时，量子算法具有可观的多项式级加速优势。这意味着即使在噪声干扰下，量子计算

在基础线性代数任务中依然保有稳固的优势地位[31]。QML及与其密切相关的量子强
化学习领域正经历飞速发展阶段，VQC也被视为经典神经网络的量子对应产物，其
利用量子特征映射方法将数据投影至高维希伯特空间以增强表征能力[32-33]。尽管量

子核方法在一些特定任务下可能面临比数据重上传等模型更高的样本复杂度要求[34]，

但该方法在回归分析与微分方程任务中的应用成果已证明了其最优收敛的潜力[35-36]。

为了克服大型 VQC 训练中常见的“贫瘠高原”现象（Barren Plateaus, BP）并
提升可训练性[37-38]，目前的研究重点已转向参数初始化策略与对称性保持的电路设

计[39-40]。为了提升学习效率，引入量子电路经验回放（Quantum Circuit Experience Re-
play, QCPR）机制的混合架构能够通过评估经验的重要性来进一步优化决策质量[41]。

此外，多智能体量子强化学习（Multi-Agent Quantum Reinforcement Learning, MAQRL）
利用量子纠缠和耦合注意力机制提升了智能体间的协作效率[42]。最新的 ARDNS-FN-

3
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Quantum 框架相关成果则表明通过奖励方差和好奇心驱动的自适应策略，量子增强
模型在动态环境中能够实现更快的收敛速度和更强的探索稳定性[43]。

1.2.2 强化学习资源调度已有研究分析

强化学习的特征为在不确定环境下的序贯决策过程提供了严谨的理论框架。强化

学习,尤其是深度强化学习,在系统资源调度与分配领域展现出了突破性的应用潜力。
在边缘计算与物联网场景下，资源调度任务主要涉及计算卸载决策与虚拟机 (Virtual
Machine, VM)分配，早期Mao等人[44]的经典工作首次证明了直接将调度问题建模为

马尔可夫决策过程 (Markov Decision Process, MDP)并使用策略梯度算法优化的可行
性。近期 Wang 等人的研究提出了一种基于 DRL 的云边协同计算资源调度框架[45]，

显著提升了任务处理效率并有效控制了任务迁移延迟。针对大规模物联网设备产生

的海量碎片化任务，Li等人[46]利用深度 Q网络（Deep Q-Network, DQN）探讨了异构
节点间的计算与缓存资源联合分配问题。该模型能够根据边缘节点的实时负载状况，

动态调整任务的执行队列。

深度强化学习领域的经典进展为复杂环境下的调度难题提供了强大的分析工具，

特别是 DQN[47]与近端策略优化（Proximal Policy Optimization, PPO）[48]的应用。DQN
依托基于价值的方法对调度与动作映射进行离散化，并结合经验回放和目标网络机

制显著提升了学习效率与系统稳定性。PPO则采用策略梯度方法在高维随机环境中
维持了策略更新的平稳性。

除 DQN与 PPO等主流框架外，近期的研究亦开始将强化学习的其他高级架构
引入资源管理中。例如在分布式调度场景下，Actor-Critic架构被用于提升并行处理能
力与样本效率[49]。面对高维连续动作空间，深度确定性策略梯度（Deep Deterministic
Policy Gradient，DDPG）[50]或软 Actor-Critic（Soft Actor-Critic，SAC）等方法被部署以
学习细粒度的量子比特映射策略[51]。与此同时，Zhang等人的研究工作将MARL[52]引

入任务调度系统，旨在破解跨多节点的协同分配难题。上述现有研究进展充分表明了

RL不仅能够胜任静态调度场景下的优化任务，更在分布式与多租户环境中展现出了
较强的可扩展性。

1.2.3 量子强化学习资源调度已有研究分析

近年来，量子强化学习 (Quantum Reinforcement Learning, QRL)作为一种融合量
子计算与深度强化学习的前沿技术，在解决复杂资源调度问题中展现出突破性潜力。

针对高维状态空间带来的维度灾难，QRL通过量子叠加与纠缠特性有效降低了模型
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复杂度并加速收敛。

在移动边缘计算与无线通信网络方面，研究者重点探索了混合量子架构。Wei等
人[53]提出了一种基于 VQC 的混合模型，专门用于边缘计算中的任务卸载与联合资
源分配任务，大幅减少了神经网络的参数量。针对未来日益复杂的通信网络（如 6G
网络），Astiti 与 Lee 等人的综述[54]系统总结了 QRL 在功率控制与信道分配中的应
用范式，指出了量子框架在克服组合优化瓶颈上的算力优势。此外，Nguyen等人设
计了变分量子彩虹深度 Q网络 (Variational Quantum Rainbow Deep Q-Network，VQR-
DQN)[55]，在处理 NP难级别的调度分配任务时，有效提升了决策效率并显著缩短了
完工时间。

在云计算平台与底层量子网络管理中 QRL 同样取得了实质性进展。例如，Dai
等人将 QRL创新性地应用于云端实时作业调度，利用量子特征提取显著提升了系统
在高负载突发情况下的作业执行成功率[56]。

1.3 主要研究内容与研究思路

本文围绕含噪声 NISQ计算环境下量子资源受限、硬件异构性显著以及任务调度
复杂等问题，针对量子任务调度与量子比特映射的高效实现展开研究。本文以强化学

习为核心方法，结合量子计算系统的物理约束与拓扑结构特性构建统一的调度建模

框架，并在此基础上开展经典强化学习方法对比分析及量子增强调度方法探索。整体

研究内容可归纳为以下两个方面。

首先，本文基于经典强化学习方法构建多种量子任务调度智能体，并设计实现

了仿真平台以对不同算法的调度性能进行系统性评估。在系统建模方面，本文对分

布式量子计算环境进行了抽象，并通过引入系统级与节点级的双层拓扑结构用以表

述量子计算中的连通性约束。同时，结合量子硬件的异构特性，在量子比特层面建模

了相干时间、门错误率、读出错误率等关键属性。在此基础上，本文将量子任务调度

问题形式化为带有多约束条件的优化问题，并进一步转化为马尔可夫决策过程，设

计了多目标奖励函数。基于该统一建模框架，分别构建并实现了 DQN、A2C/A3C以
及 PPO等多种强化学习智能体，并在所搭建的仿真平台上对其进行了性能对比分析，
从而验证不同强化学习策略在复杂量子调度场景中的适用性与优劣特性。

其次，本文进一步探索量子-经典融合的强化学习调度方法，引入 VQC作为特征
变换与函数逼近模块，构建了一系列量子-经典混合强化学习模型。具体而言，本研
究通过角度嵌入技术将经典的系统状态特征映射至高维的量子希尔伯特空间，并利

5



第 1章 绪论 上海交通大学硕士学位论文

用多层强纠缠量子线路对其进行深度的非线性特征提取，最后通过 Pauli-Z基下的期
望测量将量子特征反馈至经典决策层。基于此量子-经典混合架构，本文分别设计并
实现了 VQC-DQN、VQC-A2C、VQC-A3C以及 VQC-PPO等量子增强型强化学习智
能体。此外，本文在上述所实现的相同的仿真平台中对量子-经典混合强化学习智能
体开展了多维度的性能对比研究，全面评估了量子变分层在提升策略收敛稳定性与

增强状态表征能力方面的作用，并深入剖析了量子增强机制对于不同量子-经典混合
强化学习智能体在不同资源密度配置下对系统整体任务成功率与执行效率所带来的

实质性影响。

1.4 文章结构

本文分为七个章节，具体结构如下：

• 第1章对本文的研究现状及相关研究工作进行了详细介绍，分析了当前存在的问
题与挑战，并据此提出了本文的研究内容和目标。

• 第2章介绍了量子物理特性、变分量子电路及强化学习等核心理论，为后续章节构
建智能调度框架提供了数学依据与理论支撑。

• 第3章围绕量子任务调度云平台建模与智能优化方法展开研究。首先，探讨了分
布式量子计算环境的系统建模方法，通过建立异构算力单元的分层拓扑模型及电

路执行时间估算模型，将量子任务调度与量子比特映射问题转化为带有复杂约束

条件的数学优化问题。其次，构建了面向量子任务调度的强化学习框架，详细论

述了状态空间映射、动作空间设计、多目标奖励函数构建及 DQN、A2C、A3C和
PPO 等经典强化学习智能体的建模方案。在此基础上，本章进一步引入量子-经
典融合的混合智能调度算法架构，论述了 VQC增强型智能体的设计思路，通过
角度嵌入与参数化量子线路实现高维调度状态的特征映射，并构建了 VQC-DQN、
VQC-A2C、VQC-A3C和 VQC-PPO等混合智能体，从而完成任务调度与量子比
特映射的联合优化。最后，本章从计算复杂度、参数规模与潜在性能增益等维度

分析了混合模型在处理高维量子调度问题时的适用性与优势。

• 第4章介绍了量子调度仿真平台的工程构建方案。通过在 Gymnasium框架中集成
异构量子资源的分层拓扑模型，本章系统性地实现了包括经典算法与 VQC混合
算法在内的多类智能体调度逻辑。

• 第5章对本文所需的对比实验进行了系统性设计，并详述了实验配置与参数基准。
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通过对经典强化学习模型在多类奖励导向与资源密度下的自适应表现进行分析，

确立了基准模型性能。在此基础上，建立了量子-经典混合智能体与经典算法的对
比试验机制。

• 第6章从收敛性、任务处理成功率及运行效率等维度评估了四类经典算法及其
VQC增强型智能体在不同奖惩配置下的表现。

• 第7章对全文的研究工作和成果进行了总结，并对未来的改进方向与工作做了展
望。
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第 2章 技术背景及理论基础

本章将对本文涉及的核心理论与建模框架进行系统性梳理，主要涵盖量子计算

基础理论与物理特性、任务调度云平台建模基础、变分量子电路及其机理，以及强化

学习理论与马尔可夫决策过程四个方面。首先，本章从量子比特、态演化及测量机制

出发，说明当前 NISQ设备在有限相干时间、门错误率和读出误差等方面所受到的物
理约束。其次，针对量子任务调度场景，本章阐述了由任务层、硬件层、调度层及评

估层构成的建模基础，分析了硬件拓扑约束对逻辑比特映射开销的影响，并论证了该

问题的序贯决策本质。随后，本章详细介绍变分量子电路的基本结构与量子-经典混
合优化流程，阐明其通过参数化量子线路实现高维特征表达的基本原理。最后，本章

对强化学习的交互机制和马尔可夫决策过程进行说明，为后续将量子任务调度问题

转化为智能体与环境交互的序贯决策问题奠定理论基础。

2.1 量子计算基础理论与物理特性

量子计算科学建立在量子力学公理之上，与经典系统不同，量子计算的基本信

息由量子比特作为载体。在纯态 (Pure State)假设下，封闭量子系统的状态可用复希
尔伯特空间 (Hilbert Space)中的单位向量描述。单量子比特的状态 |𝜓⟩是计算基矢 |0⟩
与 |1⟩的线性叠加：

|𝜓⟩ = 𝛼 |0⟩ + 𝛽 |1⟩, (2.1)

其中 𝛼和 𝛽为复数概率幅，且满足归一化条件 |𝛼 |2 + |𝛽 |2 = 1。当系统向多比特扩展

时，其状态空间的维度呈指数级增长，这也同时为处理高复杂度计算任务提供了基础

的物理容量。

封闭量子系统的状态演化遵循薛定谔方程，在离散时间计算模型下表现为一系

列酉变换 (Unitary Transformation)。对于给定的初始状态 |𝜓0⟩与包含 𝑑 个量子门操作

的逻辑电路，其理想状态演化为：

|𝜓𝑑⟩ = 𝑈𝑑𝑈𝑑−1 · · ·𝑈1 |𝜓0⟩ =
(

𝑑∏
𝑘=1

𝑈𝑘

)
|𝜓0⟩, (2.2)

这种酉演化不仅保证了计算过程的理论可逆性，同时也通过受控操作在多比特间生

成非定域的量子纠缠 (Quantum Entanglement)态。然而，系统的最终观测依赖于量子
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测量 (Quantum Measurement)，测量操作会导致波函数依据概率幅的平方随机塌缩至
确定性的经典基态。

在实际的物理部署中，底层硬件是一个开放量子系统 (Open Quantum System)。量
子态在演化与测量过程中不可避免地会与外界环境发生相互作用，导致退相干 (De-
coherence) 与操作失真。退相干本质上是量子系统内部的干涉相位信息向宏观环境
的泄露过程，它迫使量子比特从维持并行算力的纯态退化为仅具统计概率的经典混

合态 (Mixed State)。衡量这一物理衰减速率的核心指标为相干时间 (Coherence Time)，
具体包含衡量能量耗散的纵向弛豫时间 𝑇1 以及描述相位信息丢失的横向退相干时间

𝑇2。相干时间构成了量子计算严格的物理截止期，任何量子逻辑门序列的总执行延迟

必须远小于比特的相干时间，否则量子态将失去保真度且计算结果会被环境噪声完

全吞没。在密度矩阵 (Density Matrix)𝜌的数学表述框架下，这种受到环境噪声干扰的
量子信道演化过程由克劳斯算子 (Kraus Operator)展开式表示为：

E(𝜌) =
∑
𝑘

𝐸𝑘𝜌𝐸
†
𝑘 +

𝑡∫
0

L(𝜌(𝑡′)) d𝑡′, (2.3)

其中 𝐸𝑘 为表示离散错误类型的错误算子且满足完备性关系
∑

𝑘 𝐸
†
𝑘𝐸𝑘 = 𝐼，而积分项

则代表了连续时间的马尔可夫噪声耗散 (主要受时间参数 𝑇1 与 𝑇2 主导的指数衰减过

程)。这种物理层面的噪声累积直接破坏了量子算法的干涉路径。特别是在多租户并
发的硬件调用场景下，相邻物理比特间的串扰效应 (Crosstalk) 与热弛豫过程会进一
步急剧压缩实际的相干时间窗口并显著加速密度矩阵的非酉演化。因此，从系统调度

的宏观视角来看，底层机制的根本差异使得计算任务的执行不再是简单的计算周期

分配，而必须被建模为针对物理节点时变保真度的动态寻优过程。

2.2 任务调度云平台建模基础

鉴于目前 NISQ设备受到退相干、门错误率、读出误差及拓扑连通限制的共同影
响，量子云平台中的任务调度问题已不再是传统云计算环境下对 CPU、GPU和内存
等经典资源的分配。传统云平台通常可以将底层算力抽象为相对稳定且可重复调用

的计算单元，而量子云平台中的基础资源则由具有物理噪声、有限相干时间和异构性

能特征的量子比特构成。因此，量子任务调度不仅需要考虑任务队列、资源占用和执

行延迟等经典调度因素，还必须进一步纳入量子比特质量、量子门操作误差、读出误

差以及硬件拓扑连通关系等量子计算特有约束。
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从系统建模角度来看，量子任务调度云平台可以被抽象为由任务层、量子硬件

层、调度层和评估层共同构成的动态交互系统。其中，任务层负责描述用户提交的量

子计算任务，包括所需量子比特数量、量子门复杂度、任务优先级、截止时间约束和

并发执行标志等属性。量子硬件层由多个量子节点及其内部量子比特组成，每个节

点可被视为具有有限量子比特容量、特定拓扑结构和硬件性能参数的异构算力单元。

调度层根据当前系统状态完成任务选择、节点分配和量子比特映射等任务。评估层则

依据任务完成情况、资源利用率、执行延迟和调度失败情况等指标对调度策略进行反

馈。

在上述模型中，拓扑结构是影响量子任务可执行性的重要约束。由于当前量子硬

件通常只允许特定物理量子比特之间直接执行双量子比特门操作，逻辑量子比特之

间的交互关系必须被映射到满足硬件连通条件的物理比特集合上。当任务电路结构

与底层硬件拓扑不匹配时，系统往往需要引入额外的交换门或跨节点通信操作，从而

增加电路深度、执行时间和累积错误概率。因此，量子任务调度不能仅依据可用量子

比特数量进行决策，而需要同时考虑节点内部拓扑、节点间全局拓扑以及由此产生的

映射开销。

2.3 变分量子电路及其机理

鉴于上述开放量子系统面临的退相干与克劳斯噪声限制，传统包含大量逻辑门

的深层量子算法在当前硬件下难以维持有效保真度。这促使 VQC成为应对上述物理
约束的核心混合计算范式。VQC通过参数化的浅层量子电路与经典优化器的协同工
作，展现出对非酉演化噪声的独特韧性。

VQC的完整运行机理建立在量子状态制备、哈密顿量测量与经典参数优化的闭
环之上。首先，在处理具体的学习或数据驱动任务时，需将经典信息 (如输入特征向
量 𝒙)编码至量子态中。这一过程通常通过特征映射模块 (Data Encoding)完成，即初
始态准备为 |𝜓0⟩ = 𝑆(𝒙) |0⟩⊗𝑛，其中 |0⟩⊗𝑛 为系统基态，𝑆(𝒙) 为固定的编码电路 (如振
幅编码或角度编码)。
随后，该状态进入 VQC的核心，一个依赖于经典参数向量 𝜽的参数化量子操作。

VQC的演化算子 𝑈 (𝜽) 由一系列固定的纠缠门与可调的单比特旋转门交替拼接而成。
参数化制备的量子态表示为：

|𝜓(𝜽)⟩ = 𝑈 (𝜽) |𝜓0⟩ =
(

𝐿∏
𝑙=1

𝑈𝑙 (𝜃𝑙)𝑊𝑙

)
|𝜓0⟩, (2.4)
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其中 𝐿 为电路的层数，𝑊𝑙 代表不含参数的固定拓扑纠缠操作 (如受控非门 CNOT集
合)，𝑈𝑙 (𝜃𝑙)代表由参数 𝜃𝑙 控制的旋转操作 (通常为 𝑅𝑥 , 𝑅𝑦, 𝑅𝑧 门)。

在此结构中，可调旋转门主要负责探索单比特的希尔伯特子空间，而固定拓扑

纠缠操作则利用量子纠缠特性在比特间传递信息，从而使整个电路具备在高维复

杂空间中拟合目标函数的强大表达能力 (Expressibility)。根据设计逻辑，变分拟设
(Ansatz)大致可分为两类：一类是针对特定物理或组合优化问题定制的启发式拟设 (如
量子化学中的幺正耦合簇拟设 UCC)；另一类则是以硬件高效拟设 (Hardware-Efficient
Ansatz,HEA)为代表的架构，其直接利用底层硬件天然支持的门集与拓扑连通性，最
大程度压缩电路深度以抑制退相干噪声。典型的变分量子电路拓扑结构如图2.1所示，
其中单比特参数化门与双比特纠缠门交替排列形成循环层结构。

图 2.1 量子电路示意图
Figure 2.1 Quantum Circuit Diagram

在 VQC的框架下，待求解的复杂计算任务被映射为一个特定的可观测量，即厄
米特 (Hermitian)哈密顿量 𝐻。算法的最终目标是通过寻找最优参数组合 𝜽∗，最小化

该哈密顿量在参数化量子态下的期望值。根据量子力学测量假设，目标损失函数定义

为：

C(𝜽) = ⟨𝜓(𝜽) |𝐻 |𝜓(𝜽)⟩ = ⟨𝜓0 |𝑈†(𝜽)𝐻𝑈 (𝜽) |𝜓0⟩. (2.5)

在实际计算中，复杂的哈密顿量 𝐻通常无法被直接测量，而是被分解为张量积形

式的泡利字符串 (Pauli Strings)的线性组合，即 𝐻 =
∑

𝑘 𝑐𝑘𝑃𝑘，其中 𝑃𝑘 ∈ {𝐼, 𝑋,𝑌 , 𝑍}⊗𝑛。
由于量子态的塌缩特性，C(𝜽) 无法通过单次测量获取，量子硬件需要对每个泡利项
进行大量重复制备与基态测量 (即采样 Shot)，以估算其统计平均值，最后在经典计算
机中加权求和得出最终的成本函数值。

这完整刻画了 VQC的量子-经典混合工作流 (Hybrid Loop)：量子协处理器负责
高计算复杂度的状态演化与期望评估，而经典主节点则利用这些结果计算梯度并更

新参数。为了利用经典优化器 (如梯度下降算法)迭代更新参数 𝜽，必须获取损失函数

12
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关于各参数的梯度。由于量子硬件黑盒的特性无法直接利用经典反向传播，学术界提

出并严格证明了参数平移规则 (Parameter-Shift Rule)定理。对于由泡利算符生成的旋
转门𝑈 (𝜃) = exp(−i𝜃𝑃/2)，其精确梯度的计算展开式表示为：

𝜕C(𝜽)
𝜕𝜃𝑖

=
1
2

[
C

(
𝜽 + π

2
𝒆𝑖

)
− C

(
𝜽 − π

2
𝒆𝑖

)]
=

1
2
(⟨𝐻⟩+ − ⟨𝐻⟩−) , (2.6)

其中 𝒆𝑖 为第 𝑖 个参数方向的单位向量。该定理从数学层面上证明了量子电路的精确

解析梯度可以通过将目标参数正反平移一个固定宏观角度后获得的两次量子设备评

估结果的差值来获取，从而解决了量子与经典混合优化中的梯度求解难题。

尽管 VQC具有极高的工程应用价值，但其在理论上受到 BP(Barren Plateaus，贫
瘠高原)定理的严格制约。BP现象指出，当变分电路的规模足够大，使得参数化电路
构成一个近似的酉 2-设计 (Unitary 2-design)时，损失函数的梯度期望趋于零，且其方
差随系统规模 (量子比特数 𝑛)呈指数级衰减。包含期望与方差项的梯度渐进衰减公
式表示为：

Var
[
𝜕C(𝜽)
𝜕𝜃𝑖

]
= E

[(
𝜕C(𝜽)
𝜕𝜃𝑖

)2
]
−

(
E

[
𝜕C(𝜽)
𝜕𝜃𝑖

] )2

≈ O
(

1
2𝑐𝑛

)
, (2.7)

其中 𝑐为与电路拓扑相关的正常数。BP现象与前文提及的底层硬件串扰噪声共同作
用使得在大规模异构系统上的 VQC任务极易陷入训练停滞的困境。因此，如何通过
智能调度策略缓解硬件噪声以规避梯度消失，进一步构成了量子-经典混合系统资源
调度的重要理论动机。

2.4 强化学习理论与马尔可夫决策过程

强化学习主要研究智能体如何在与环境的交互过程中通过试错学习策略以最大

化累积奖励信号。与监督学习不同之处在于强化学习不依赖于带有标签的静态数据

集，而是通过环境反馈的奖励来指导动作选择的优化。在异构量子计算系统的资源调

度场景中，调度器即为智能体，而量子硬件状态与计算任务队列共同构成了极其复杂

的动态环境。为进一步直观展示智能体与环境之间的闭环交互机制，其交互逻辑示意

图如图2.2所示。
强化学习算法的数学理论基石是马尔可夫决策过程,通常由一个五元组 (S,A,P,R, 𝛾)

来严谨定义。其中 S 表示状态空间，包含了系统可能处于的所有状态特征。A 表示

13
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智能体

奖励

动作

状态

仿真环境

图 2.2 强化学习交互逻辑示意图
Figure 2.2 Reinforcement Learning Diagram

动作空间，代表智能体在任一状态下可执行的调度决策集合。P为状态转移概率，决
定了环境在受控状态下的动态演化规律。R 为系统反馈的奖励函数。𝛾 ∈ [0, 1] 为折
扣因子 (Discount Factor)，用于平衡即期奖励与远期奖励对当前决策的影响。当智能
体在时间步 𝑡 观测到状态 𝑠𝑡 ∈ S 并严格执行动作 𝑎𝑡 ∈ A 时，环境接收该调度动作并
向下一个状态 𝑠𝑡+1进行转移，其条件概率转移矩阵表示为：

P𝑎
𝑠𝑠′ =P[𝑆𝑡+1 = 𝑠′ | 𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎]

=P[𝑆𝑡+1 = 𝑠′ | 𝑆1, 𝐴1, . . . , 𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎] . (2.8)

该等式不仅定义了状态演化的动态学特征，同时也直观体现了马尔可夫性，即

系统的未来状态演化仅依赖于当前时刻的状态与动作，而与历史交互轨迹完全无关。

伴随状态的每一次转移，环境都会向智能体反馈一个奖励信号 𝑟𝑡 = R(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)。
为了严谨评估某一策略 𝜋（即在给定状态下选择各项动作的概率分布）的长期表

现，强化学习引入了状态价值函数 𝑉𝜋 (𝑠)。它被严格定义为智能体从状态 𝑠出发并始

终遵循既定策略 𝜋所能获得的期望折扣累积回报：

𝑉𝜋 (𝑠) = E𝜋

[
∞∑
𝑘=0

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1 | 𝑆𝑡 = 𝑠

]
. (2.9)

该价值函数精确反映了特定状态的长期寻优潜能。进一步，状态价值函数可以通

过贝尔曼期望方程 (Bellman Expectation Equation)展开为递归推导形式。对于任意状
态 𝑠，其贝尔曼方程表示为：

𝑉𝜋 (𝑠) =
∑
𝑎∈A

𝜋(𝑎 |𝑠)
(
R(𝑠, 𝑎) + 𝛾

∑
𝑠′∈S

P𝑎
𝑠𝑠′𝑉𝜋 (𝑠′)

)
. (2.10)

在异构量子任务调度问题中，由于多维任务队列的连续到达以及底层硬件噪声

参数的时变特性，系统建模后的状态空间 S与动作空间A往往呈现出典型的高维连
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续特征。传统的表格型强化学习求解方法 (如 Q-Learning算法)在处理此类高复杂度
问题时会面临严重的维度灾难。因此，引入深度神经网络作为策略或价值函数高维近

似器的深度强化学习架构打破了经典状态空间的表征瓶颈，正在成为解决混合量子

系统复杂资源调度问题的核心理论工具。

2.5 本章小结

本章对本文研究所涉及的核心理论基础进行了系统性的梳理与阐述。首先，本章

介绍了量子计算的基础物理特性，指出在现有开放量子系统下退相干与克劳斯噪声

对量子态保真度的影响，从而阐明了传统吞吐量优先任务调度策略在量子架构中的

失效机理。随后，本章阐述了量子任务调度云平台的建模场景与基础，分析了多层级

架构下的动态交互机制及硬件拓扑约束。其次，本章详细介绍了变分量子电路作为量

子-经典混合计算范式的数学演化与梯度求解机理，并进一步确立了通过智能调度缓
解硬件噪声的研究动机与可行性。最后，本章还系统性地构建了强化学习与马尔可夫

决策过程的数学框架，解释了状态价值函数与贝尔曼方程的推导逻辑。本章的理论探

讨为后续章节中框架与系统的设计以及算法的实现提供了坚实的理论支撑与数学依

据。
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第 3章 量子任务调度云平台建模与智能优化方法

基于第2章对于技术背景及理论，本章从理论建模到算法构建的角度，系统介绍
量子计算环境下的任务调度与量子比特映射问题。针对 NISQ 阶段量子硬件资源有
限、量子比特异构性显著、节点连通结构受限以及任务执行易受噪声影响等特点，本

章首先对量子任务调度云平台的整体架构进行建模，明确任务层、量子硬件层、调度

层与评估层之间的交互关系。在此基础上，本章进一步刻画量子节点、量子比特和量

子任务等核心对象的属性特征，并通过分层拓扑结构描述节点间与节点内部量子比

特之间的连接约束，从而为后续调度决策提供更加贴近真实硬件环境的系统状态表

征。

随后，本章将量子任务调度与量子比特映射过程形式化为带有多重约束条件的

优化问题，并围绕任务执行时间、资源占用情况、硬件兼容性、拓扑映射开销以及截

止时间要求等因素建立数学描述。为了处理动态任务流和时变资源状态下的序贯决

策问题，本章进一步引入强化学习框架，将调度器视为智能体，将量子云平台视为交

互环境，构建包含状态空间、动作空间和奖励函数的马尔可夫决策过程模型。在此基

础上，本章分别设计经典强化学习智能体与量子-经典混合强化学习智能体，系统说
明 DQN、A2C、A3C、PPO及其 VQC增强型模型在量子任务调度场景中的建模方式
与优化思路，为后续系统实现和实验分析奠定理论基础。

3.1 系统概览

所提出的系统对分布式量子计算环境进行了建模，如图3.1所示，构成整体流程
框架的四个层中包含五个核心组件：量子比特、量子节点、量子任务、算法库以及评

估模块。

这些模块共同为 NISQ 设备中的资源感知调度与性能优化提供了一个全面的框
架。其中量子比特与量子节点集合在量子硬件层中，而算法库则由调度层中的多类强

化学习智能体体现。

量子比特作为计算系统的基础计算单元。每个量子比特特征包含相干时间、门保

真度、读出错误率以及工作频率等硬件级属性。这些特性捕捉了当前量子硬件的异

构与含噪本质并直接影响着电路的可执行性、错误率以及整体计算的可靠性。量子

节点代表容纳有限数量量子比特的量子处理单元。每个节点同时维护着一个内部拓

17



第 3章 量子任务调度云平台建模与智能优化方法 上海交通大学硕士学位论文

任务规模 复杂程度 优先级 服务级别⽬标 任务类型 ⽤⼾标识符

提交

调度层

输出

评估层 性能评估模块

仿真环境
奖励

动作

状态

量⼦⽐特量⼦⽐特

量⼦节点 量⼦节点

连通度 相⼲时间 ⻔错误率 读出错误率

每秒电路层操作数

�(CLOPS)
资源利⽤率占⽤状态

量⼦硬件层

任务层

调度层

DQN

A2C

A3C

PPO

引⼊

变分量⼦线路

VQC-DQN

VQC-A2C

VQC-A3C

VQC-PPO

量⼦任务量⼦任务

图 3.1 量子任务调度云平台框架及量子-经典融合任务调度算法优化
Figure 3.1 Framework of Cloud-based Quantum Task Scheduling and Optimization for Quantum-
Classical Hybrid Scheduling Algorithms

扑 (Internal topology)，用于定义量子节点内部量子比特的连通性，以及一个全局拓扑
(Global topology)，用于定义分布式环境中量子节点间的连通性。
量子节点负责在系统运行中分配与释放量子比特、管理任务执行以及维护利用

率与保真度等系统状态。量子节点的双层拓扑结构建模使得系统能够捕捉真实的架

构约束，并支持同个节点内与跨节点的任务调度。

量子任务代表提交至系统的计算作业，其中每个任务由一个六元组来描述，包含

所需量子比特数、门复杂度、优先级、截止时间、耦合密度以及指示任务是否必须独

占运行的并发标志位。量子任务不仅编码了量子电路结构，还结合了时间与资源约

束。在调度期间，系统会评估任务的紧迫性、复杂度以及硬件兼容性，从而决定合适

的节点分配方案。

该调度框架在算法库中引入了多种强化学习范式。DQN智能体采用基于价值的
方法来学习分配决策的预期累积奖励，从而在动态环境中实现自适应调度。针对更复

杂的场景，系统采用了 Advantage Actor-Critic（A2C）及其变体异步 Advantage Actor-
Critic（Asynchronous Advantage Actor-Critic，A3C），以利用并行工作节点来加速训练
并改善探索过程。在这些策略梯度方法的基础上，PPO智能体通过稳定且经过裁剪

18



上海交通大学硕士学位论文 第 3章 量子任务调度云平台建模与智能优化方法

的更新机制来优化任务分配，在处理高维且具有随机性的调度任务时显著增强了鲁

棒性与样本效率。其量子-经典融合任务调度算法优化模块示意图如图3.2所示。

任务规模 复杂程度 优先级 服务级别⽬标 任务类型 ⽤⼾标识符

提交

调度层

输出

评估层 性能评估模块

仿真环境
奖励

动作

状态

量⼦⽐特量⼦⽐特

量⼦节点 量⼦节点

连通度 相⼲时间 ⻔错误率 读出错误率

每秒电路层操作数

�(CLOPS)
资源利⽤率占⽤状态

量⼦硬件层

任务层

调度层

DQN

A2C

A3C

PPO

引⼊

变分量⼦线路

VQC-DQN

VQC-A2C

VQC-A3C

VQC-PPO

量⼦任务量⼦任务

图 3.2 量子-经典融合任务调度算法优化
Figure 3.2 Optimization for Quantum-Classical Hybrid Scheduling Algorithms

仿真环境基于 Gymnasium框架构建。该仿真环境为强化学习智能体的训练与评
估提供了一个标准化的交互平台。该环境充当了底层量子硬件架构与上层调度策略

之间的桥梁，负责动态生成随机量子任务流、管理量子节点的状态转移，并精确追踪

量子任务整个生命周期。在与智能体的交互过程中，仿真环境会构建并输出一个多维

度的字典型观测空间，深度融合了节点特征，任务特征以及反映系统整体积压负载的

全局特征，为调度决策提供全面的状态感知。

基于接收到的系统观测状态，智能体在动作空间内输出具体的分配指令，决定将

特定任务映射至目标量子节点或执行拒绝操作。仿真环境随即根据节点硬件兼容性

与当前资源约束评估该动作的合法性，执行系统状态转移，并通过内置的结合正向激

励与惩罚机制的奖励函数向智能体反馈优化梯度的标量奖励。

该奖励函数涵盖了多个维度，包括任务完成度、资源利用率、公平性以及及时

性。如发生任务拒绝、分配失败、错过截止时间以及空闲动作等情况将进行惩罚。评

估指标的汇总如表3.1所示。

3.2 优化问题与数学表述

基于上一节中已经定义的量子计算环境与任务模型集合 T = {𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑛}，本
节将任务调度与量子比特映射问题转为表述为一个混合整数优化问题，其中使用到

的符号含义如表3.2中所示：
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表 3.1 奖励函数中使用的评估指标描述

指标 描述 效果

完成度 (𝑤completion) 任务成功执行后赋予的基础奖励。 提高系统任务吞吐量。
效率 (𝑤efficiency) 基于执行时间与资源消耗比率的奖励。 优化任务处理的时效性。
公平性 (𝑤fairness) 反映跨节点负载均衡程度的奖励。 防止资源垄断，均衡负载。
截止时间惩罚 (𝑤deadline) 任务错过预设截止时间的惩罚。 确保任务处理的及时性。
资源利用率 (𝑤utilization) 与系统节点整体利用情况相关的奖励。 提高底层硬件使用效率。
任务优先级 (𝑤priority) 根据任务权重或重要程度缩放的奖励。 促进紧急或核心任务的优先执行。
分配失败惩罚 (𝑤failure) 针对不成功的映射或调度尝试的惩罚。 引导更鲁棒的资源分配策略。
拒绝惩罚 (𝑤rejection) 拒绝已提交至队列的任务所产生的惩罚。 减少无效拒绝，提升服务质量。

表 3.2 优化问题中的数学符号说明

符号 定义与物理含义 备注

𝑛 量子任务总数 T = {𝑡1, . . . , 𝑡𝑛}
𝑡𝑖 第 𝑖个量子任务 𝑡𝑖 ∈ T
𝐷𝑖 任务 𝑡𝑖 的预估执行持续时间 取决于门复杂度与硬件吞吐量
𝑆𝑖 任务 𝑡𝑖 的实际调度开始时间 决策变量，𝑆𝑖 ∈ R≥0

𝑑𝑖 任务 𝑡𝑖 的截止日期 (Deadline) SLO硬性指标
𝑦𝑖 任务接受决策变量 𝑦𝑖 ∈ {0, 1}
𝑞𝑖 任务 𝑡𝑖 所需的逻辑量子比特数量 任务资源需求
𝑉 物理量子比特集合 硬件节点资源
𝑀𝑖,𝑘 量子比特映射决策变量 𝑀𝑖,𝑘 ∈ {0, 1}
𝑀 大于零的常数 (Big-M) 用于放宽拒绝任务的约束
1[·] 指示函数 条件成立为 1，否则为 0
𝑝𝑖 并发执行标志位 控制任务隔离或并行
Active(𝑡) 时刻 𝑡 活跃的任务集合 用于冲突检测
𝐸 硬件拓扑边集 描述比特间的物理耦合
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minimize
𝑛∑
𝑖=1

𝐷𝑖 · 𝑦𝑖, (O1)

subject to

𝑠𝑖 + 𝐷𝑖 ≤ 𝑑𝑖 + 𝑀 (1 − 𝑦𝑖), ∀𝑖, 𝑡𝑖 ∈ T , (C1)

∑
𝑘∈𝑉

𝑀𝑖,𝑘 = 𝑞𝑖, ∀𝑖, 𝑡𝑖 ∈ T , (C2)

𝑛∑
𝑖=1

𝑞𝑖∑
𝑗=1

𝑀𝑖,𝑘 · 1[𝑆𝑖 ≤ 𝑡 < 𝑆𝑖 + 𝐷𝑖] ≤ 1, ∀𝑣𝑘 ∈ 𝑉, ∀𝑡, (C3)

𝑝𝑖 = 0 ⇒ |Active(𝑡) | ≤ 1, ∀𝑡 ∈ [𝑆𝑖, 𝑆𝑖 + 𝐷𝑖], (C4)

𝑀𝑖,𝑢 ·𝑀𝑖,𝑣 ≤ 1[(𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸], ∀𝑢, 𝑣 ∈ 𝑉 interacting via two-qubit gates in 𝑡𝑖,∀𝑡𝑖 ∈ T (C5)

𝑦𝑖 ∈ {0, 1}, 𝑀𝑖,𝑘 ∈ {0, 1}, 𝑆𝑖 ∈ R≥0, ∀𝑖, 𝑘 . (C6)

目标 (O1)旨在最小化系统中所有已接受任务的累积执行时间。对于每个量子任
务 𝑡𝑖，其预估执行时间 𝐷𝑖 由其门复杂度 𝑔𝑖 与有效硬件吞吐量 (例如 CLOPS𝛾𝑖)得出。
𝑦𝑖 ∈ {0, 1}表示一个二进制决策变量，用于指示任务 𝑡𝑖 是否被接受并进行调度。通过

最小化总和
∑

𝐷𝑖 · 𝑦𝑖，调度器可以有效提升系统响应度、缩短平均周转时间并增加整
体吞吐量。这对于相干时间窗口较为有限且硬件约束严格的 NISQ时代量子处理器尤
为重要，因为过长的执行时间会显著增加退相干与错误传播的风险。

约束 (C1)即 SLO满足约束，通过引入大 𝑀 项 (Big-𝑀)来放宽对被拒绝任务的
限制，强制要求所有已接受的任务 (𝑦𝑖 = 1)必须在预设的截止日期 𝑑𝑖前处理完成，从

而在严苛的截止时间需求下确保时间调度的可行性。

约束 (C2)为量子比特映射约束，其强制每个任务将 𝑞𝑖 个逻辑量子比特精确映射

至互不相同的物理量子比特上，以保障电路嵌入的完整性与无冲突性。

在此基础上，约束 (C3)即互斥约束，进一步确保物理量子比特在任意时刻均不
被多个任务同时占用，有效防止了时间层面的重叠并维护了硬件执行的排他性。
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针对需要隔离执行的特定任务，约束 (C4)即并发策略约束规定在指定执行窗口
内最多仅允许一个任务处于活跃状态。

约束 (C5)作为拓扑感知映射约束，确保所有双量子比特门均映射至具备物理连
接的量子比特对上，旨在最大限度减少 SWAP开销并维持门操作的保真度。
最后，约束 (C6)即变量定义域约束规定了所有决策变量的有效取值范围，以确

保数学模型的一致性并杜绝非物理性的赋值。

3.3 基于强化学习的量子任务调度与量子比特映射建模

与先前定义的调度模型保持一致，本部分将量子任务调度与量子比特映射问题

形式化为马尔可夫决策过程，并引入强化学习框架来学习最优策略，并由以下元组定

义：

M = ⟨S,A,P, 𝑅, 𝛾⟩. (3.1)

S 表示状态空间，其中的每个状态 𝑠𝑡 ∈ S 描述了系统当前的调度与硬件资源状
态，包括任务队列的状态 (例如等待、执行、完成)、物理量子比特的占用向量 s =

[𝑠1, 𝑠2, . . . , 𝑠 |𝑉 |](其中 𝑠 𝑗 ∈ {0, 1}指示量子比特 𝑣 𝑗 是否被占用)、每个物理量子比特的
硬件属性、已接受任务的剩余 SLO时间，以及当前时间步 𝑡。状态可表示为：

𝑠𝑡 = (TaskQueue𝑡 ,QubitOccupancy𝑡 ,HardwareAttr𝑡 ,Remaining SLO𝑡). (3.2)

A 表示动作空间，其中的每个动作 𝑎𝑡 ∈ A 代表针对某个任务的调度与量子比特
映射决策，定义为：

𝑎𝑡 = (𝑡𝑖, {𝑣 𝑗1 , . . . , 𝑣 𝑗𝑞𝑖
}, StartTime, 𝑦𝑖, 𝑝𝑖), (3.3)

其中 𝑡𝑖 表示所选任务。{𝑣 𝑗} ⊆ 𝑉 表示分配的物理量子比特集合。StartTime表示执行
开始时间。𝑦𝑖 ∈ {0, 1}表示任务接受指示符。𝑝𝑖 ∈ {0, 1}表示并发标志位 (是否允许并
发执行)。

P(𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) 表示转移函数。环境根据智能体的动作以顺序方式更新系统状态。
具体而言，每个任务的状态会被更新，以反映其被接受、拒绝或完成的情况。同时，

物理量子比特的占用情况会被修改，以捕捉新分配或释放的资源。当前全局时间向前

推进，并且活跃任务的剩余执行时间会相应减少。
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𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) 表示奖励函数。该奖励函数旨在最小化执行时间的同时满足服务约束。
它由几个子组件构成。执行时间惩罚定义为

𝑅exec = −𝐷𝑖 · 𝑦𝑖, (3.4)

用于惩罚较长的任务持续时间。SLO惩罚考虑是否满足截止时间：

𝑅SLO =

{
0, if 𝑆𝑖 + 𝐷𝑖 ≤ 𝑑𝑖,

−𝜆(𝑆𝑖 + 𝐷𝑖 − 𝑑𝑖). otherwise,
(3.5)

其中要么舍弃超出 SLO要求的任务，要么在奖励函数中施加此惩罚。为了捕捉
资源冲突 (如映射重叠或违反独占性)，本部分引入冲突惩罚：

𝑅conflict = −𝛾 · #Conflicts. (3.6)

为了反映量子比特拓扑映射与 SWAP操作的成本，本部分将拓扑惩罚定义为：

𝑅mapping = −𝛼 · #SWAPs. (3.7)

总奖励整合了所有这些组件：

𝑅𝑡 = 𝑅exec + 𝑅SLO + 𝑅conflict + 𝑅mapping. (3.8)

𝛾表示折扣因子 (用于累积奖励计算)。
其中 𝜆, 𝛾, 𝛽, 𝛼是可调的惩罚系数，用于平衡执行时间、截止时间遵守情况、冲突

解决以及映射成本。

最终所有约束都会被严格执行，以确保生成的状态与物理硬件限制及调度要求

保持一致。

3.4 量子节点的分层拓扑建模

量子处理节点是执行量子计算任务的核心物理载体。本研究将量子处理节点建

模为具有复杂硬件约束和双层拓扑结构的异构算力单元，旨在捕获 NISQ时代量子硬
件的非理想特性以及分布式量子计算中的通信瓶颈。每个量子节点的状态则受任务

负载影响，在空闲 (IDLE)、忙碌 (BUSY)、错误 (ERROR)或维护 (MAINTENANCE)
等互斥模式间流转，构成了调度决策的基础约束。

本研究引入了双层拓扑架构来描述量子信息的交换约束。节点内拓扑定义了节

点内部物理量子比特间的连通结构，生成的邻接矩阵 A𝑖𝑛𝑡 直接决定了二比特门操作
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的可执行性。只有当任务需求的逻辑连接对满足物理连通性时，量子节点方可直接执

行对应的量子门，否则将面临无法嵌入或需引入额外通信成本的风险。量子节点间

拓扑定义了分布式网络中量子节点之间的互联结构。该拓扑通过注入机制动态绑定，

使得量子节点能够识别其直连邻居并计算跨节点的最短路径距离，为估计跨节点通

信或路由开销提供依据。

量子节点的可用性取决于其物理量子比特的占用状态。系统通过量子比特分配

与释放机制实时追踪资源消耗，并利用评估函数对电路的可执行性进行校验。电路的

执行时间估计模型则综合了量子门总数与硬件基准处理开销，通过线性组合公式实

现动态估算。

3.5 基于经典强化学习的智能体建模
3.5.1 使用 DQN智能体的量子任务调度

DQN提供了一个适合离散动作空间的基于价值的强化学习框架，本研究将其用
于量子任务调度与量子比特映射问题。

每个状态 𝑠𝑡 ∈ S 编码了当前的系统状态，包括待处理任务的特征向量集合（如
规模、需求、截止时间与可并行性）、指示物理量子比特当前被占用情况的二进制向

量、每个量子比特的硬件相关特征（包括门错误率、保真度与连通性矩阵）、在任何

任务违反其服务级别目标 (SLO)之前的剩余松弛时间，以及当前的全局时间。整个
观测值作为输入提供给 Q网络，该网络输出所有可行动作的估计 Q值。
调度与量子比特映射决策被建模为一个离散动作，通过将二维的任务-节点选择

展平为单一索引：

𝑎𝑡 = (𝑡𝑖, 𝑛 𝑗), 𝑎𝑡 ∈ A, |A| = |T | × |N |, (3.9)

其中 𝑡𝑖 表示所选任务的索引，𝑛 𝑗 表示分配的量子比特节点的索引。奖励函数定义为：

𝑅𝑡 = −𝐷𝑖 − 𝜆 · max(0, 𝑆𝑖 + 𝐷𝑖 − 𝑑𝑖) − 𝛾 · #Conflicts − 𝛼 · #SWAPs, (3.10)

−𝐷𝑖为惩罚执行延迟，−𝜆 ·max(0, 𝑆𝑖+𝐷𝑖−𝑑𝑖)表示违反 SLO约束的惩罚，−𝛾 ·#Conflicts
处理并发或排他性违规问题，而 −𝛼 · #SWAPs惩罚由量子比特拓扑映射引起的额外成
本。

为了稳定训练过程，系统维护了一个独立的目标网络𝑄 𝜃−，并每隔 𝑓𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 1, 000

个训练步与主网络同步。为了缓解高估偏差，本部分的实现采用了双重 DQN(Double
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DQN)逻辑：

𝐿 (𝜃) = E
[ (
𝑟𝑡 + 𝛾𝑄 𝜃− (𝑠𝑡+1, argmax𝑎′𝑄 𝜃 (𝑠𝑡+1, 𝑎

′)) −𝑄 𝜃 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)
)2

]
. (3.11)

在回放缓冲区收集到 1, 000个状态转移后开始训练。本部分在每次 Adam优化步
（学习率 0.001）之前应用梯度范数裁剪与 [−1, 1]内的梯度值截断。动作探索采用 𝜖-贪
心策略，探索率 𝜖 使用每步 0.995的指数衰减因子从 𝜖𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = 1.0衰减至 𝜖𝑒𝑛𝑑 = 0.01，

以平衡探索与利用。

这种建模方法使 DQN智能体能够学习到有效的调度与映射策略，利用经验回放
与双网络机制，在硬件约束下优化资源分配并最小化延迟。

3.5.2 使用 Actor-Critic智能体的量子任务调度

为了进一步提升在动态量子环境下的调度灵活性与策略稳定性，本部分采用

Actor-Critic强化学习框架来联合优化量子任务调度与量子比特映射。与第3.5.1节中基
于价值的DQN方法不同，Actor-Critic架构通过将策略搜索 (Actor)与价值评估 (Critic)
相结合，能够更有效地处理高维离散动作空间中的非平稳性问题。

本节首先在第3.5.2.1小节中详细介绍了同步 Advantage Actor-Critic(A2C) 建模方
案，通过模块化的网络设计，实现了任务选择与节点分配的联合决策，并引入动作掩

码机制以确保物理层面的可行性。并在第3.5.2.2小节中提出了异步增强型 Advantage
Actor-Critic(A3C)变体。通过引入并行智能体交互机制、重要性采样比率优化以及增
强的熵正则化约束。这种从同步到异步的演进过程，构建了一个从基础调度到可扩展

资源管理的完整强化学习的对比机制。

3.5.2.1 同步 A2C建模

A2C算法利用基于梯度的同步框架平衡策略与价值学习，通过共享底层（shared-
bottom）架构同时优化调度策略与状态价值函数。
每个状态 𝑠𝑡 ∈ S 被表示为一个拼接的一维结构化张量。状态表示包含大小为

𝑁𝑛𝑜𝑑𝑒𝑠 × 4的节点级特征矩阵（捕捉物理节点本地资源状态）、大小为 𝑁𝑡𝑎𝑠𝑘𝑠 × 4的任

务级特征矩阵（描述所需量子比特、优先级、紧急度与复杂度），以及包含归一化决

策步数、待处理任务数与运行中任务数的系统级全局特征向量。所有组件拼接后作为

策略网络与价值网络的统一输入。

动作空间A采用多离散（Multi-Discrete）分布建模，动作定义为 𝑎𝑡 = (𝑡𝑖𝑑𝑥 , 𝑛𝑖𝑑𝑥)。
为确保物理可行性，系统引入动作掩码机制，对不可行的任务-节点对在对数几率
（Logits）上赋予 −∞惩罚，将采样限制在有效硬件配置范围内。
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网络架构由共享特征提取层和三个专门头部组成：任务 Actor头部输出任务选择
概率，节点 Actor头部生成节点分配概率，Critic头部估计标量状态价值 𝑉 (𝑠𝑡)。各组
件参数使用三个独立的 Adam优化器进行细粒度优化。
策略更新基于优势估计 𝐴̂𝑡，利用 𝑛步回报进行计算：

𝑅𝑡 =
𝑛−1∑
𝑘=0

𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘 + 𝛾𝑛𝑉 (𝑠𝑡+𝑛). (3.12)

总损失函数定义为：

𝐿 (𝜃) = 𝐿actor + 𝑤𝑣𝐿critic − 𝑤𝑒𝐻 (𝜋𝜃). (3.13)

其中通过最大化熵 𝐻 (𝜋𝜃)维持策略的探索性。该实现通过同步 𝑛步轨迹管理，在

保证样本效率的同时，相比离策略方法维持了更小的内存占用。

3.5.2.2 通过 A3C智能体的异步增强

A3C智能体在 A2C智能体的基础上引入了关键改进。A3C智能体采用多个并行
智能体与独立的物理环境实例交互，通过异步并行机制有效打破了训练数据的时间

相关性。

本研究在 A3C智能体中实现了差异化优化策略，为共享网络与专门头部设置了
不同的学习率（𝑙𝑟𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 = 0.0003，𝑙𝑟𝑐𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐 = 0.001），使全局价值函数能更灵敏地响应环境

动态。为增强策略稳定性，更新机制引入了重要性采样比 𝜌𝑡 (𝜃) = exp(log 𝜋𝜃−log 𝜋𝑜𝑙𝑑)，
其 Actor损失定义为：

𝐿actor = −E𝑡

[
𝜌𝑡 (𝜃) · 𝐴̂𝑡

]
. (3.14)

结合梯度裁剪策略（max_grad_norm = 0.5），该设计减轻了异步更新时可能出现

的策略偏移风险。

此外，通过将熵系数设置为 0.01增强了正则化约束，鼓励智能体在量子比特映

射与节点分配决策上进行更广泛的探索，防止收敛至次优节点。

尽管异步机制引入了全局参数同步的开销，但该实现确保了其显著高于 A2C智
能体的训练吞吐量。引入策略比率 𝜌𝑡 (𝜃)与熵加权损失仅增加了极低的计算开销，对
于在复杂量子任务环境下保持训练稳定性至关重要。

3.5.3 使用 PPO智能体的量子任务调度

PPO通过裁剪的替代目标防止过度激进的策略更新，特别适用于具有复杂奖励
信号与高维状态空间的量子任务调度场景。
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每个状态 𝑠𝑡 ∈ S编码了当前的系统配置，包括：待处理任务特征向量（规模、需
求、截止时间、可并行性）、指示物理量子比特占用状态的二进制向量、硬件相关属

性（门错误率、保真度、连通性矩阵）以及 SLO剩余松弛时间。完整状态表示为结
构化张量，作为策略网络的输入。

动作空间 A 涵盖了调度与映射的联合决策，定义为：

𝑎𝑡 = (𝑡𝑖, {𝑣 𝑗}, 𝑦𝑖, 𝑝𝑖), (3.15)

其中 𝑡𝑖为任务索引，{𝑣 𝑗}为分配的物理量子比特集，𝑦𝑖为预期开始时间，𝑝𝑖为并发执

行指示符。奖励函数 𝑅𝑡 综合了执行延迟惩罚 𝑅exec、基于截止时间的 SLO惩罚 𝑅SLO、

资源冲突惩罚 𝑅conflict与拓扑映射惩罚 𝑅mapping：

𝑅SLO =

{
0, if 𝑆𝑖 + 𝐷𝑖 ≤ 𝑑𝑖,

−𝜆(𝑆𝑖 + 𝐷𝑖 − 𝑑𝑖), otherwise.
(3.16)

总奖励表示为：

𝑅𝑡 = 𝑅exec + 𝑅SLO + 𝑅conflict + 𝑅mapping. (3.17)

为确保训练稳定性，PPO采用裁剪的替代目标函数：

𝐿CLIP(𝜃) = E𝑡

[
min

(
𝑟𝑡 (𝜃) · 𝐴̂𝑡 , clip(𝑟𝑡 (𝜃), 1 − 𝜖, 1 + 𝜖) · 𝐴̂𝑡

)]
, (3.18)

其中概率比 𝑟𝑡 (𝜃) 被限制在 [1 − 𝜖, 1 + 𝜖] 范围内。这种裁剪机制在遇到高方差奖励信
号（如显著的 SLO违规惩罚）时，能有效防止策略出现过度偏移或崩溃的情况。
该方法使智能体能够学习到高效的资源分配策略，在遵守物理约束的同时优化

量子系统资源使用。在推理阶段，PPO利用共享底层的 Actor-Critic架构只通过单次
前向传播即可高效生成调度决策。

3.6 量子-经典融合任务调度算法优化
3.6.1 使用量子-经典混合 DQN智能体的量子任务调度

本节进一步将第3.5.1节定义的经典调度模型扩展为量子-经典混合架构。该模型
保留了基于价值的强化学习框架，但核心改进在于利用 VQC替代了传统深度神经网
络的部分隐藏层，旨在通过量子希尔伯特空间的强大表征能力优化高维约束下的调

度决策与第3.5.1节直接处理平铺向量不同，混合模型采用了更为精细的分层特征提
取机制：系统状态 𝑠𝑡 首先由三组独立的经典多层感知机进行预处理，分别提取节点
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硬件特性、任务队列状态及全局参数的潜在嵌入 (Latent Embeddings)。这些嵌入向量
经拼接后通过一个经典压缩层，将高维特征映射为维度 𝑛𝑞𝑢𝑏𝑖𝑡𝑠 = 10的特征向量，从

而为后续的量子处理准备输入数据。

该模型价值函数近似器的核心是由基于 PennyLane（一个支持可微分量子编程、
能够将量子硬件与机器学习库无缝衔接的开源软件库）实现的 VQC构成的。处理流
程涵盖了数据编码与变分变换两个阶段：首先通过角度嵌入 (Angle Embedding)将经
典特征上传至量子寄存器，利用 𝑅𝑌 和 𝑅𝑍 旋转门将数据映射至布洛赫球。随后，变

分组件由 𝐿 = 3个重复层组成，每层包含可训练的单比特旋转门以及用于产生跨寄存

器纠缠的 CNOT门链。最终，系统测量每个量子比特在 Pauli-Z算子下的期望值 ⟨𝜎𝑧⟩，
并由经典输出层将该量子特征向量映射为展平动作空间A 的估计 Q值。在策略执行
方面，动作选择延续了第3.5.1节的 𝜖-贪心策略及相同的指数衰减配置，但在优化阶段
需同时调整经典 MLP权重与 VQC的旋转角度 𝜃。为了在混合架构下维持计算效率，

本节实现采用了标准 DQN逻辑而非第3.5.1节的双重 DQN结构，即直接利用目标网
络 𝑄 𝜃− 获取最大 Q值来计算均方误差 (Mean Squared Error, MSE)损失：

𝐿 (𝜃) = E
[ (
𝑟𝑡 + 𝛾 max

𝑎′
𝑄 𝜃− (𝑠𝑡+1, 𝑎

′) −𝑄 𝜃 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)
)2

]
. (3.19)

系统通过每 1, 000步一次的参数同步以及阈值为 1.0的梯度范数裁剪确保训练稳

定性。

从复杂度角度分析，VQC-DQN智能体的性能由量子仿真与经典计算共同决定。
在时间复杂度方面，推理阶段的延迟主要取决于 VQC 前向传播的 𝐿 个层级，而训

练阶段的单次更新复杂度为 𝑂 (𝐵 · 𝑇𝑣𝑞𝑐)。由于标准 DQN逻辑减少了额外的网络前向
传播，其在混合架构下的计算开销相对可控。在空间复杂度上，内存需求仍由容量

为 100, 000 的经验回放缓冲区主导。双网络架构则要求同时存储经典权重与量子旋

转角，总参数量为 𝑂 (2 · 𝑃)。尽管量子参数量相比同等性能的全连接层更为精简，但
这种双集存储机制对于维持混合状态空间下的价值函数近似稳定性至关重要。

3.6.2 使用量子-经典混合 Actor-Critic智能体的量子任务调度

在第3.5.2节定义的经典 Actor-Critic框架基础上，本部分引入VQC作为函数近似
器，构建了量子-经典混合 Actor-Critic模型。该模型旨在利用量子线路在处理具有高
维纠缠特性的数据时表现出的强大表征能力，进一步优化量子任务调度中的复杂比

特映射决策。与依赖深层经典神经网络不同，混合架构通过将系统状态编码至量子希

尔伯特空间，利用量子门的参数化旋转与受控操作实现策略与价值函数的高效映射，

28



上海交通大学硕士学位论文 第 3章 量子任务调度云平台建模与智能优化方法

从而在更少的参数规模下捕捉硬件拓扑与任务需求之间的深层非线性关联。

本部分首先在第3.6.2.1小节中探讨了基于VQC的A2C建模方案。随后，第3.6.2.2小
节详细阐述了针对该混合架构的异步增强机制。

3.6.2.1 使用 VQC增强型 A2C建模

本小节将 A2C算法扩展至量子-经典混合框架，以实现策略优化与价值估计的深
度融合。该模型保留了 A2C的同步梯度更新机制，但核心架构从纯经典网络演进为
包含 VQC的混合神经网络。与第3.5.2.1小节类似，系统状态 𝑠𝑡 ∈ S 依然由节点级特
征 (𝑁𝑛𝑜𝑑𝑒𝑠 × 4)、任务级特征 (𝑁𝑡𝑎𝑠𝑘𝑠 × 4)以及全局特征向量拼接而成，形成统一的结
构化观测张量作为输入。

该混合模型的底层架构采用共享表征设计，实现了从经典预处理到量子变分处

理的平滑过渡。输入向量首先通过一个经典压缩层 (input layer)，将特征维度降低至
𝑛𝑞𝑢𝑏𝑖𝑡𝑠 = 10。随后，利用角度嵌入将压缩后的特征编码至量子寄存器。核心 VQC由
𝐿 = 3层强纠缠层组成，在量子希尔伯特空间中执行复杂的非线性变换。测量得到的

Pauli-Z期望值随后分支为三个专门的经典头部：任务 Actor头部和节点 Actor头部输
出用于任务与节点选择的对数几率，而 Critic头部则估计标量状态价值 𝑉 (𝑠𝑡)。为确
保硬件调度的可行性，系统同样对 Actor输出应用掩码机制，并在通过 Categorical分
布采样前将无效动作对的对数几率设为 −∞。
在优化阶段，本小节沿用了第3.5.2.1小节中的三独立 Adam优化器策略，分别针

对任务 Actor、节点 Actor与 Critic进行细粒度学习率调整。策略更新基于优势估计算
法，其中回报 𝑅𝑡 通过折扣奖励计算，优势估计定义为 𝐴̂𝑡 = 𝑅𝑡 − 𝑉 (𝑠𝑡) 并经过归一化
处理以稳定梯度。总损失函数 𝐿 (𝜃)整合了动作损失、价值损失与策略熵正则化项：

𝐿 (𝜃) = 𝐿𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 + 𝑤𝑣𝐿𝑐𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐 − 𝑤𝑒𝐻 (𝜋𝜃), (3.20)

其中 𝐿𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 = −E[log 𝜋𝜃 (𝑎𝑡 |𝑠𝑡) 𝐴̂𝑡]。为了促进混合训练期间梯度的稳定流动，所有线
性层均采用正交初始化 (Orthogonal Initialization)。
从复杂度角度分析，VQC-A2C智能体在推理阶段的延迟主要取决于 VQC前向

传播的 𝑇𝑣𝑞𝑐 开销。在训练阶段，单次更新的复杂度为 𝑂 (𝑛 ·𝑇𝑣𝑞𝑐)，其中 𝑛为同步轨迹

步数。由于压缩层 input layer与 quantum layer在三个优化器间共享，梯度更新引入了
𝑂 (3𝑃𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑 + 𝑃ℎ𝑒𝑎𝑑𝑠)的额外开销。在空间复杂度方面，内存需求仍由 𝑛步轨迹缓冲区

主导，复杂度为 𝑂 (𝑛 · 𝐷𝑜𝑏𝑠)。VQC-A2C智能体在每次策略更新后清空缓冲区，无需
庞大的经验回放机制，因此保持了更小的内存占用。模型存储需求涵盖了经典权值与
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VQC中 3× 𝑛𝑞𝑢𝑏𝑖𝑡𝑠 × 3个可训练旋转角，总复杂度为 𝑂 (𝑃𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑐𝑎𝑙 + 𝑃𝑣𝑞𝑐)，这为在资源
受限环境下维持高维价值函数近似提供了保障。

3.6.2.2 使用 VQC增强型 A3C建模

在第3.6.2.1小节提到的 VQC-A2C 智能体基础上，VQC-A3C 变体通过引入异步
并行机制，进一步应对量子环境的高维与非平稳特征。该模型采用多个并行工作线

程 (Worker)与独立的环境实例进行交互，这种解耦机制有效地打破了训练数据的时
间相关性。在量子调度场景中，由于特定的物理节点瓶颈可能导致经验轨迹产生偏

差，这种异步并行机制展现出显著的优化优势。

A3C-VQC在实现细节上继续采用了统一 Adam优化器下的差异化优化策略。不
同于 A2C 基准中相互独立的优化器架构，A3C-VQC 智能体通过为共享的经典压缩
层 Input Layer、量子变分层 Quantum Layer 以及专门的输出头部分配不同的学习率，
实现了对整个混合网络的统一优化。具体而言，策略相关参数的学习率设为 𝑙𝑟𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 =

0.0003，而价值估计头部的学习率设为 𝑙𝑟𝑐𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐 = 0.001。这种设计使得全局价值函数

能够比策略函数更灵敏地响应环境动态的变化。

为了进一步增强混合架构下的训练稳定性，A3C-VQC智能体引入了重要性采样
比 𝜌𝑡 (𝜃) = exp(log 𝜋𝜃 − log 𝜋𝑜𝑙𝑑)来计算 Actor损失：

𝐿𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 = −E𝑡

[
𝜌𝑡 (𝜃) · 𝐴̂𝑡

]
. (3.21)

结合 0.5的梯度范数裁剪约束与权重的正交初始化，该公式减轻了多个线程异步

更新全局参数时可能出现的灾难性策略偏移风险。此外，通过将熵系数设置为 0.01，

模型引入了更强的正则化约束，鼓励智能体在量子比特映射决策上进行更广泛的探

索，从而防止过早收敛到表现出临时高保真度的次优物理节点。

从异步开销的角度分析，其时间复杂度随并行工作线程数量 𝑁𝑤 进行缩放。虽

然局部更新复杂度保持为 𝑂 (𝑛 · 𝑇𝑣𝑞𝑐)，但全局网络同步为参数拉取与梯度推送引入了
𝑂 (𝑁𝑤 · 𝑃) 的开销，其中 𝑃涵盖了经典权重与 VQC旋转角。这种异步机制确保了训
练吞吐量显著高于 A2C。不同于 A2C中的三独立优化器结构，A3C-VQC通过分组学
习率使用单个 Adam优化器，将单步梯度更新效率优化至 𝑂 (𝑃)。此外，包含策略比
率 𝜌𝑡 (𝜃) 与 0.01熵加权损失在计算阶段增加了一个可忽略的常数时间复杂度，而 0.5

的梯度裁剪则确保了跨线程全局参数更新的稳定性。在空间复杂度方面，系统需要在

共享内存中额外分配 𝑂 (𝑃)的空间来存储全局模型副本，以实现工作线程间的同步。
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3.6.3 使用量子-经典混合 PPO智能体的量子任务调度

本小节利用变分量子线路增强对状态-动作空间的表征能力，同时利用 PPO-Clip
目标函数确保在复杂量子环境动态下的训练稳定性。与第3.5.3小节所述的经典 PPO
不同，VQC-PPO通过量子层处理高维约束，能够更精确地捕捉硬件拓扑带来的非线
性影响。

系统状态空间 S 被表示为从结构化特征字典中导出的展平一维张量，整合了节
点级物理比特属性、任务级特征以及全局系统指标。在进行量子处理之前，这些高维

特征首先通过一个包含线性变换与 ReLU激活函数的经典压缩层 Input Layer压缩至
𝑛𝑞𝑢𝑏𝑖𝑡𝑠 = 10维。这种预处理机制为后续进入量子希尔伯特空间的数据编码提供了标

准化的输入。

策略与价值近似的核心是一个 Actor-Critic VQC网络。压缩后的经典特征通过角
度嵌入并利用 𝑅𝑌 旋转门编码为量子态。该线路采用 𝐿 = 3层强纠缠层，由可训练的

单比特旋转门与 CNOT纠缠器组成。网络架构随后分支为三个专门的头部：用于选
择待处理量子任务的任务 Actor头部、用于分配目标物理节点的节点 Actor头部，以
及用于估计标量状态价值 𝑉 (𝑠𝑡)的 Critic头部。动作空间A被建模为多离散分布，其
中动作 𝑎𝑡 = (𝑡𝑖𝑑𝑥 , 𝑛𝑖𝑑𝑥)同时决定任务选择与映射节点。为强制执行硬件约束，系统在
从 Categorical分布采样前对 Actor对数几率应用掩码机制，将无效任务-节点对的权
重设为 −∞。
为了确保混合训练的稳定性，智能体在多个轮次内最小化复合损失函数：

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝐿𝐶𝐿𝐼𝑃 (𝜃) + 𝑐1 · 𝐿𝑉𝐹 (𝜃) − 𝑐2 · 𝑆[𝜋𝜃] (𝑠𝑡), (3.22)

其中 𝐿𝐶𝐿𝐼𝑃 是裁剪范围 𝜖 = 0.2的裁剪代理目标，𝐿𝑉𝐹 是系数为 𝑣 𝑓 = 0.5的价值损失，

而 𝑆表示系数为 𝑒𝑒𝑛𝑡 = 0.01的熵奖励。优势估计 𝐴̂𝑡 通过广义优势估计计算，参数设

为 𝜆 = 0.95与 𝛾 = 0.99。计算复杂度由大小为 𝑛𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠 = 2048的 On-policy Rollout缓冲
区决定，并使用学习率为 0.0003的单个 Adam优化器进行迭代优化，同时应用阈值
为 0.5的梯度范数裁剪。

从复杂度角度分析，VQC-PPO智能体在推理阶段表现出低延迟特性，每次动作
选择的时间复杂度为 𝑂 (𝑇𝑣𝑞𝑐)，该值由经典预处理层与 VQC的 𝐿 = 3层纠缠层的前

向传播决定。在优化阶段，每个更新周期的复杂度为 𝑂 (𝐸 · 𝑁𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠

𝐵
· 𝑇𝑣𝑞𝑐)，其中轮数

𝐸 = 10，小批量大小 𝐵 = 64。计算成本 𝑇𝑣𝑞𝑐 涵盖了通过经典线性头部与变分量子线

路的混合反向传播。在空间复杂度方面，内存需求主要由 PPO Rollout Buffer主导，其
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复杂度为 𝑂 (𝑁𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠 · 𝐷𝑜𝑏𝑠)，其中 𝐷𝑜𝑏𝑠 为展平观测向量的维度 (4𝑁𝑛𝑜𝑑𝑒𝑠 + 4𝑁𝑡𝑎𝑠𝑘𝑠 + 3)。
作为一种同策略方法，智能体在每个更新周期后清空其缓冲区，确保内存占用不会

随时间累积。模型参数空间由经典权重与 VQC层中 3× 𝑛𝑞𝑢𝑏𝑖𝑡𝑠 × 3个可训练旋转角组

成，总复杂度为 𝑂 (𝑃𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑐𝑎𝑙 + 𝑃𝑣𝑞𝑐)，在固定量子拓扑下保持恒定。

3.7 本章小结

本章针对量子计算环境下的任务调度与量子比特映射问题，系统性地开展了从

底层环境建模、优化问题刻画到智能调度算法构建的研究工作，为后续系统实现与实

验验证奠定了理论基础与方法支撑。

首先，在量子计算环境建模方面，本章对分布式量子处理节点进行了分层拓扑建

模，将量子节点定义为具有复杂硬件约束和双层连通结构的异构算力单元。通过引入

系统级拓扑与节点级拓扑，本章进一步刻画了量子节点之间以及节点内部量子比特

之间的连接关系。同时，结合量子比特的相干时间、门错误率、读出错误率和占用状

态等硬件属性，建立了节点状态动态流转规则、底层资源占用追踪机制以及综合硬

件基准与量子门总数的电路执行时间估算模型，从而使调度过程能够更加贴近真实

NISQ量子硬件环境。
其次，在问题建模方面，本章将任务调度与量子比特映射的耦合过程转化为一

个带有复杂约束条件的混合整数优化问题，明确了以最小化系统累计执行时间为核

心的优化目标。在此基础上，本章进一步引入马尔可夫决策过程框架，针对量子任务

流动态到达、资源状态实时变化以及硬件约束多维耦合等特点，设计了由任务队列、

量子比特占用状态、节点硬件属性和系统全局负载共同构成的结构化状态空间，并构

建了融合执行延迟、资源冲突、任务完成度、截止时间约束、资源利用率及拓扑映射

开销等因素的多维度复合奖励函数，从而引导智能体在吞吐量、效率、公平性与可靠

性之间进行综合权衡。

再次，在智能调度算法构建方面，本章基于上述统一建模框架，分别设计并分析

了 DQN、A2C、A3C和 PPO等多种经典强化学习智能体在量子任务调度场景中的应
用方式。其中，DQN通过价值函数近似实现离散调度动作的决策学习，Actor-Critic
类方法通过策略网络与价值网络协同优化提升决策效率，PPO则通过裁剪策略更新
机制增强训练过程的稳定性。上述模型共同构成了面向量子任务调度问题的经典强

化学习算法基础。

此外，本章进一步探讨了量子-经典融合架构在任务调度优化中的应用，系统性

32



上海交通大学硕士学位论文 第 3章 量子任务调度云平台建模与智能优化方法

地构建了基于变分量子电路的混合智能调度方法。在架构设计上，本章确立了由经典

多层感知机进行特征预处理、VQC执行核心特征映射与参数化变换的协同模式。通
过角度嵌入技术，调度状态特征被映射至量子希尔伯特空间，并借助量子叠加与纠缠

特性增强模型对复杂硬件约束和高维状态空间的表征能力。在算法层面，本章实现了

VQC-DQN、VQC-A2C、VQC-A3C以及 VQC-PPO等多种量子-经典混合智能体，并
围绕任务选择、节点分配与量子比特映射完成了多目标联合优化。

最后，本章通过对经典强化学习智能体与 VQC增强型智能体的建模逻辑、结构
特征和计算复杂度进行分析，阐明了量子-经典融合方法在参数规模、特征表达能力
和推理效率方面的潜在优势。总体而言，本章完成了从量子任务调度问题定义到经典

与混合智能体算法设计的完整理论构建，为后续量子调度仿真平台的工程实现、实验

配置设计以及不同算法性能对比提供了核心理论依据与技术路径。
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第 4章 系统实现

基于第3章中的任务调度云平台设计与各类经典强化学习以及量子-经典混合强
化学习智能体设计，本章详细阐述了量子资源调度原型系统的工程实现细节。为了

验证前文所提的各类经典强化学习智能体与量子-经典混合强化学习智能体在复杂物
理约束下的有效性，本文在 Linux环境下构建了一个功能完整的量子资源调度仿真系
统。系统整体采用 Python作为核心开发语言，累计代码量超过 7000行。经典强化学
习智能体的参数化策略网络基于 PyTorch深度学习框架构建，量子-经典混合智能体
中的 VQC则利用 PennyLane库进行算子定义。两者的模型训练、特征反向传播及梯
度更新过程均由 PyTorch的自动求导机制提供底层支撑，实现了量子参数与经典权重
的联合优化。

本章的组织结构如下：第4.1节首先概括了量子资源分配仿真环境的整体架构，详
细描述了基于 Gymnasium（一个提供标准化 API的开源 Python库，用于开发和比较
强化学习算法，是 OpenAI Gym的官方维护分支）的标准化接口设计，以及环境内部
如何通过离散事件驱动实现资源池与任务流的深度解耦。第4.2节阐述了量子任务的
建模方式，并介绍了基于状态机的任务生命周期管控逻辑。第4.3节深入说明了基于
经典强化学习架构的智能体实现，详细分析了各类智能体在处理异构字典观测空间

时的网络设计与物理约束掩码机制。第4.4节阐述了基于 VQC的混合强化学习智能体
的实现方式，说明了 VQC作为非线性特征提取器与经典神经网络层的交互接口，以
及端到端的参数更新策略。最后，第4.5节介绍了量子处理节点的工程实现。

4.1 量子资源分配仿真环境实现

系统基于 Gymnasium框架构建了一套逻辑闭环且具备高度抽象能力的量子资源
分配调度仿真环境。在工程设计层面，该环境通过将复杂的物理硬件约束与任务生命

周期管理进行深度解耦，实现了一个支持策略训练与算法评测的离散事件仿真系统。

环境的核心实现思路围绕资源实体的层次化建模、任务状态机的流转控制以及多维

特征空间的标准化构建展开。

在资源实体的架构设计中，底层通过 QuantumNode类将物理量子节点抽象为

逻辑资源池，每个节点内部不仅封装了相干时间、门保真度等关键物理参数，还通过

邻接矩阵实现了对硬件比特拓扑连接性的软件定义。这种设计允许系统通过配置文
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件动态初始化异构的节点拓扑结构，为后续的拓扑匹配校验提供了底层的静态数据

支撑。

在任务流转控制逻辑方面，系统设计了一套由离散事件驱动的状态机机制。环境

内部维护了等待、运行、完成及失效四个独立的状态队列，精确刻画了量子任务从提

交、调度决策到资源回收的全生命周期流转。每当上层算法通过 step接口下达分配指
令时，环境充当“准入控制网关”的角色：系统首先调用 _can_allocate_task

接口进行双重校验，即同时验证目标节点是否有足够的可用比特，以及量子节点物理

连接性是否满足任务的拓扑硬约束（connectivity_requirements）。只有通过

校验的任务才会被执行资源锁定并推入运行队列。随后，系统根据任务的预估执行

耗时模拟物理时间的推移，利用异步回收机制自动触发物理比特的释放与状态更新，

从而实现了对并行任务实例的集中管控。

此外，为了实现各类调度算法对复杂物理状态的精准感知，系统构建了一套分层

级的多维特征观测体系。该体系将底层复杂的硬件原始数据抽象为由节点特征、任务

特征与全局系统特征构成的结构化观测空间。其中，节点特征涵盖了资源利用率与平

均保真度的动态分布，任务特征则通过对队列中待处理任务的紧迫度与计算复杂度

进行非线性映射，体现了当前负载的潜在压力。通过标准化的字典型观测空间（Dict
Observation Space）设计，系统实现了高维状态数据的解耦表示，显著增强了底层环
境对不同强化学习架构的兼容性与特征提取效率。同时，环境内部集成了一套闭环的

实时度量衡监控模块，该模块能够自动追踪资源碎片率、跨时段任务违约数等关键性

能指标。这些指标不仅为奖励函数的动态计算提供了量化依据，更构成了系统性能评

估的数据底座，确保了调度策略优化的可解释性与客观性。

4.2 量子任务实体实现

量子任务作为最基础的资源请求与逻辑执行单元，其属性建模的深度直接决定

了调度器对底层物理约束的感知能力。系统通过封装 QuantumTask类，实现了一

套面向调度优化的高保真任务描述模型。

任务的生命周期由严谨的状态机进行管控。如表4.1所示，任务状态涵盖了从任
务生成后的 PENDING状态，到获得资源并绑定物理节点后运行的 RUNNING状态，

直至最终执行成功或因超时导致的终止状态。为了模拟真实的计算负载，系统利用

generate_random_task静态方法实现随机任务流的采样，并强制校验任务的连

接性约束，确保生成的任务均包含如 CNOT或 CZ等双比特门操作，从而体现量子拓
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扑映射的挑战性。在评估任务难度时，系统采用加权公式量化任务复杂度。这种结构

化的任务建模方式精确表述了量子计算任务的异构特征，也为强化学习智能体在复

杂环境下的决策提供了高质量的观测数据支撑。

表 4.1 量子任务状态说明

状态名称 语义说明

PENDING 任务进入就绪队列，等待分配物理节点及比特资源。
RUNNING 任务已成功映射至物理拓扑，处于实际计算执行阶段。
COMPLETED 任务顺利完成预定逻辑，资源已回收且计算结果可用。
FAILED 任务因硬件故障、分配超时或违反约束而导致执行中断。
CANCELLED 任务由于用户干预或系统抢占机制被强制撤销执行。

4.3 经典强化学习智能体实现

在量子资源调度仿真环境中，智能体的设计直接影响决策的效率与资源分配的

合理性。系统实现了一套基于强化学习的经典智能体框架，涵盖了从基于值函数的方

法到策略梯度及 Actor-Critic架构的多种主流算法。
作为经典值函数方法的代表，DQN智能体的核心框架设计旨在将复杂的量子资

源分配转化为稳定、受控的离散空间价值逼近过程。针对由节点状态、任务属性与全

局负载构成的异构字典型观测空间，系统在数据感知前端创新性地构建了多分支特

征融合网络。该架构通过并行的子感知机模块分别提取各数据维度的局部表征，并在

高维潜在空间中进行拼接聚合，实现了对复杂物理细节的深度解码。针对“任务-节
点”匹配的二维决策特性，系统建立了一套空间降维映射机制，将分配组合转化为一

维索引序列，使神经网络能够无缝输出全局决策空间的期望收益。为了严格遵守量

子硬件的物理约束，该框架在动作选择阶段嵌入了动态掩码策略，通过在推理层面

对非法动作施加负向极值惩罚，强制限制智能体在有效资源边界内进行 𝜖-贪婪探索。
在保障模型收敛的底层逻辑上，框架不仅通过经验池的乱序采样打破了数据的时序

耦合，更在工程实现中集成了双重 Q学习的动作解耦机制。系统利用在线网络筛选
下一状态的最优动作，并交由延迟更新的目标网络进行独立估值，从而在算法底层有

效克服了传统 DQN易引发的价值过估计（Over-estimation）的问题。最后，配合双重
梯度限制机制（全局模长截断与逐元素截断）以及探索率的指数衰减设计，该架构规

避了梯度爆炸与策略震荡问题，为异构量子计算任务的最优调度提供了一套具备硬

约束感知能力且高度鲁棒的算法基础。
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在 Actor-Critic架构的实现中，系统构建了 A2C与 A3C智能体，旨在通过策略
分布与价值估计的协同优化来提升调度效率。在状态感知端，框架首先实施了特征

展平协议，将异构的字典型观测空间无缝拼接为一维稠密张量，以适配底层共享网

络的特征提取。在决策输出端，针对量子资源分配的二维动作空间，该架构放弃了易

引发维度爆炸的全局索引映射方案，而是将 Actor网络创新性地解耦为“任务选择”
与“节点匹配”两个并行的策略分支。为保障物理约束，系统直接在网络输出的对数

几率层面施加负向极值掩码，确保非法动作经 Softmax 激活函数激活后的采样概率
严格为零。在参数优化的底层逻辑上，两者均依赖显式计算的优势函数（Advantage
Function）来降低策略梯度的方差，并融合了熵正则化机制以遏制策略的过早收敛。
在具体的梯度更新设计上，两者展现了差异化的工程解耦思路：A2C智能体在实例
级别拆分了任务 Actor、节点 Actor与 Critic的优化器，实现了多决策维度梯度流的物
理隔离。而 A3C智能体则构建了带有参数组独立学习率的统一优化架构，并内置了
全局梯度裁剪机制，在维系各网络分支差异化学习步长的同时显著提升模型在应对

复杂量子并发负载时的训练鲁棒性。

作为理论上系统中致力于解决策略更新失稳问题的核心算法，PPO智能体构建
了一套兼顾采样效率与训练鲁棒性的 On-policy优化机制。在数据感知前端，代码显
式引入了特征展平协议，将由节点状态、任务特征及全局负载构成的异构字典观测

空间精确降维拼接为一维稠密向量，以满足定长轨迹回放缓冲区与底层共享网络的

张量存储需求。基于此连续交互轨迹，框架集成了广义优势估计算法，通过动态权衡

多步自举价值与真实回报，为策略网络提炼出低方差的优势信号。在决策输出端，该

架构延续了 A2C与 A3C智能体使用的双分支解耦设计，并严格在网络输出的对数几
率层面施加负向极值掩码，从底层阻断了非法物理组合的采样概率。在最关键的参

数迭代阶段，PPO智能体采用了多轮次与微批次相交织的随机打乱优化逻辑。其核
心的损失函数构建引入了裁剪替代目标，通过提取新旧策略分布的比率，并利用截

断（Clamp）算子将其强制束缚在超参数界定的信任域区间内，从逻辑上遏制了单次
更新步长过大导致的策略崩溃。最终，系统将受控的策略损失、基于均方误差的价值

回归损失以及用以维持探索机制的熵正则化项聚合为复合目标，并辅以全局梯度截

断防范梯度爆炸，从而将高维量子约束下的调度问题转化为一个平滑、高度稳定的参

数寻优过程。

如表4.2所示，这些经典智能体共同构成了一个多维度的对比基准，为研究量子
计算任务的最优调度策略提供了算法支撑。
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表 4.2 经典强化学习智能体特征说明

算法名称 实现特征说明

DQN智能体 基于值函数估计，利用经验回放与 𝜖-greedy探索平衡调度收益。
A2C智能体 同步 Actor-Critic架构，利用优势函数降低策略梯度的方差。
A3C智能体 异步并行架构思想，通过精细化调整 Actor与 Critic学习率提升收敛性。
PPO智能体 采用近端策略裁剪机制，在保证训练稳定性的同时优化复杂拓扑下的资源配比。

4.4 量子-经典混合强化学习智能体实现

为了进一步探索量子计算在资源调度决策中的潜力，并为之后的算法研究提供

参考，系统实现了一套量子-经典混合强化学习框架。该框架利用变分量子线路作
为函数逼近器，替代了传统深度神经网络中的部分隐藏层，构建了包括 VQC-DQN、
VQC-A2C、VQC-A3C以及 VQC-PPO在内的混合智能体体系。
混合智能体的核心组件是基于 PennyLane 框架构建的变分量子层。该层通过角

度编码将经过经典预处理后的特征映射为量子比特的旋转角度，并利用强纠缠层

(Strongly Entangling Layers)作为可训练参数块，通过测量泡利 Z 算符的期望值输出
经典特征向量。为了实现高效的梯度下降，量子电路通过 TorchLayer封装，利用

反向传播方法与经典神经网络层无缝集成，实现了量子参数与经典权重的联合优化。

在 VQC-DQN智能体的代码实现设计中，首先通过经典降维网络将由节点、任
务与全局负载拼接而成的庞大观测张量压缩为维度严格适配系统可用逻辑量子比特

数的紧凑潜在向量，有效解决了宏观状态与有限量子硬件间的维度错配问题。随后，

在核心的量子计算层，系统利用角度编码机制将特征作为旋转参数映射至指数级庞

大的希尔伯特空间，并接入由多层参数化单比特旋转与 CNOT门级联的强纠缠变分
层以提取量子原生特征，最终通过泡利-Z（Pauli-Z）可观测量测量输出期望值向量。
该包含量子关联信息的向量进而交由后置经典输出网络解码为全局动作空间的 Q值
分布。在工程落地上，系统利用 PennyLane的 TorchLayer接口并显式指定基于反

向传播的微分引擎对量子节点进行了深度封装，使 VQC能够作为标准算子无缝嵌入
PyTorch动态计算图中。这一设计在保留原有经验回放与动态动作掩码等成熟机制的
前提下，实现了混合网络参数的端到端批量化同步更新，为探索量子算法在复杂资源

调度中的潜在优势奠定了坚实的工程基础。

在策略梯度的架构延伸下，系统进一步构建了 VQC-A2C与 VQC-A3C。区别于
价值方法的单点输出映射，混合 Actor-Critic架构在经典输出端实施了深度的结构解
耦。具体而言，量子层输出的含参期望值向量被作为系统状态的泛化量子表征，并行
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馈送至三个独立的经典多层感知机分支中：分别负责输出“任务选择”与“节点匹配”

独立对数几率的双头 Actor网络，以及负责状态基线估值的 Critic网络。针对复杂的
混合梯度回传，两种智能体展现了差异化的处理逻辑：VQC-A2C智能体在实例级别
完全物理拆分了三个独立的优化器，使得任务策略、节点策略与价值基线的损失能够

通过独立的计算图分支，各自向共享的量子层回传梯度流。而 VQC-A3C智能体则构
建了基于字典映射的统一参数组优化架构，通过为 Actor分支，Critic分支以及量子
共享层精准分配定制化学习率，在单一优化步骤中完成了全局更新。

为进一步提升混合架构在连续决策环境下的训练稳定性，系统构建了 VQC-PPO，
该架构依赖定长轨迹回放缓冲区收集同轨交互片段，并内置广义优势估计算法为变

分量子线路的梯度更新提供低方差的优势引导。在策略优化的核心阶段，系统在对数

几率动作掩码的硬约束下，将完整的缓冲区轨迹拆解为微批次，并进行多轮次的随机

打乱迭代。区别于其他策略梯度方法，VQC-PPO的算法内核在联合损失中深度集成
了裁剪替代目标，利用截断算子将新旧策略分布的演化比率严格限制在信任域超参

数区间内，从底层逻辑上阻断了量子变分参数在单步更新中因跨度过大而引发的策

略崩溃。此外，不同于 VQC-A2C物理拆分优化器的做法，VQC-PPO采用了统御全
局网络参数的单一优化器架构，它将受控的策略损失、价值网络均方误差损失与双动

作分布的熵正则化项聚合为复合标量目标，并辅以全局梯度模长截断机制，最终实现

在极度复杂的量子物理约束下的端到端平滑、受控更新。

如表4.3所示，混合强化学习智能体通过将量子线路集成至决策链路，为解决大
规模异构资源调度问题提供了全新的研究维度。

表 4.3 量子-经典混合强化学习智能体特征说明

算法名称 实现特征说明

VQC-DQN 利用 VQC逼近 Q函数，通过角度编码将调度状态映射至量子 Hilbert空间。
VQC-A2C 混合 Actor-Critic架构，量子层输出作为共享特征流指导策略与价值的学习。
VQC-A3C 结合混合量子架构与异步更新思想，针对 Actor与 Critic配置差异化学习率。
VQC-PPO 结合广义优势估计与策略裁剪，利用变分量子参数的表达力优化高维约束下的调度策略。

4.5 量子节点实现

在量子资源调度系统中，物理处理节点被抽象为承载计算任务的底层硬件实体。

在底层物理属性建模方面，系统通过引入 QubitProperties数据类，利用均

匀分布采样为节点内的每一个物理量子比特初始化了独立的相干时间、门操作保真
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度、读出错误率以及工作频率等退相干参数。这种基于区间的随机采样画像为上层调

度器评估计算可靠性提供了真实的物理级观测指标。在资源调度层面，系统摒弃了粗

粒度的独占式分配，利用布尔型数组 busy_qubits实现了比特级别的细粒度并发

管控。节点通过 allocate_qubits 与 release_qubits 接口对局部可用比特

进行首适应分配与回收，并配合严密的状态机枚举与当前任务队列，确保了量子任务

在全生命周期内的资源占用一致性与状态原子性。

该组件在工程上的核心设计在于对拓扑结构的双层解耦实现。在微观层面 (节
点内)，系统在初始化阶段基于传入的连接类型实例化了 internal_topology对

象，以表征芯片内部量子比特间的物理连接网络。在预估电路可执行性时，系统通过

can_execute_circuit接口，不仅校验当前剩余可用比特数量是否达标，更提取

电路逻辑中的双比特门连接需求，利用内部邻接矩阵进行严格的硬约束比对，从而

在调度前期精准拦截物理拓扑不匹配的非法映射。在宏观层面 (节点间)，系统预留了
由全局环境动态注入的 global_topology机制。通过 set_global_topology

接口，系统为孤立的量子节点构建了宏观邻接关系图谱。该全局视图突破了单节点的

算力孤岛限制，直接支撑了跨节点的直连判定与最短路径计算，为分布式量子计算场

景下的通信路由开销估计与跨节点协同调度奠定了完备的代码底层架构支撑。

4.6 本章小结

本章针对量子计算环境下的资源调度与量子比特映射问题，系统性地完成了从

仿真环境构建、核心组件建模到多元智能体开发的设计与实现工作。

首先，本章构建了基于 Gymnasium框架的仿真环境，通过标准化接口实现了异
构量子资源在动态调度中的状态演进与回收。在组件建模方面对量子任务与节点进

行了精细化描述：任务侧确立了基于拓扑连接性的异构属性与状态机；节点侧创新性

地引入了双层拓扑架构，实现了内部物理连通性与全局网络的动态绑定，为算法提供

了感知硬件特性的观测空间。在算法实现层面，本章对比了多种强化学习智能体的构

建方案。研究不仅实现了基于经典架构的 DQN，A2C，A3C以及 PPO算法，还引入
了 VQC作为函数近似器构建了混合量子-经典架构模型。
综上所述，本章构建了一个从底层物理约束到上层智能决策的完整原型系统，验

证了分层拓扑建模在复杂资源管理中的必要性，为后续设计并开展大规模实验仿真

与性能评估奠定了坚实的工程基础。
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第 5章 实验设置

本章介绍了基于经典强化学习智能体及基于量子-经典混合强化学习智能体的架
构设计、训练机制与实验配置方案。为系统评估不同智能体在量子任务调度与量子

比特映射问题中的性能表现，本章首先围绕经典强化学习模型展开实验设置，分别

对 DQN、A2C、A3C和 PPO等智能体的网络结构、状态观测处理方式、动作决策机
制、优化器参数及训练过程进行说明。在此基础上，本章进一步结合不同奖励权重配

置与资源密度条件，构建面向任务完成度、执行效率、资源利用率、公平性和截止时

间约束等多目标因素的实验场景，从而为后续比较不同调度策略的适应能力和优化

效果提供统一的实验基准。

与此同时，为验证量子-经典融合机制在复杂调度问题中的应用潜力，本章进一
步设计了 VQC-DQN、VQC-A2C、VQC-A3C和 VQC-PPO等混合智能体的实验方案。
该部分重点介绍了经典特征预处理模块、变分量子电路结构、量子比特数量、纠缠层

数、梯度裁剪策略以及训练超参数等关键设置，旨在保证经典模型与量子增强模型之

间具有可比性。通过上述实验设置，本章为后续章节中不同智能体在收敛性、任务成

功率、平均执行时间和资源调度效率等方面的性能分析奠定了基础。

5.1 基于经典强化学习智能体架构设计与训练机制

为了系统评估各类调度策略的自适应能力，本节对比分析了四种经典强化学习

智能体的性能表现。在特征表征层面，所有智能体均遵循一套统一的、基于字典结构

的状态观测处理逻辑，借此实现节点状态、任务属性与全局特征的深度融合。

5.1.1 DQN智能体

本小节围绕奖励塑形（Reward Shaping）与局部资源密度开展了一系列对比实
验。在底层架构上，该智能体基于深度 Q网络实现，并引入了经验回放（Experience
Replay）机制以有效打破训练数据的相关性——同时配合独立构建的目标网络，显著
提升了模型迭代过程的稳定性。

针对所有实验配置，系统均统一采用Adam优化器，学习率被严格设定为 3×10−4，

折扣因子 𝛾 = 0.99，且经验回放缓冲区（Replay Buffer）的容量被配置为 100,000条状
态转移记录。此外，模型在探索阶段执行 𝜖-贪婪策略，其 𝜖 值在最初的 10,000步交
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互中由 1.0平滑衰减至 0.1，旨在确保早期广泛探索与后期稳定利用之间的动态平衡。

5.1.1.1 奖励函数设计

为了探究不同的优化目标如何引导 DQN智能体的调度行为，本部分设计了四种
截然不同的奖励权重配置。这些配置（即均衡型、严格约束型、吞吐量导向型与公平

性导向型）的详细权重分配总结于表5.1中。
通过对比这些设置，可以观察到智能体在硬约束与系统全局效率之间所作出的

权衡。均衡配置（配置 1）作为性能基准，通过在所有指标上保持适中的权重，它鼓
励智能体在遵守截止时间约束与资源效率的同时实现较高的任务完成率。针对时间

敏感型场景，严格约束配置（配置 2）显著增加了完成奖励（𝑤completion = 3.0）并施加

了沉重的截止时间惩罚（𝑤deadline = −10.0）。该配置对分配失败与拒绝分配施加了严

厉的惩罚，以严格抑制可能导致系统拥塞或资源碎片的风险映射行为。

相比之下，吞吐量导向配置（配置 3）通过放大效率（𝑤efficiency = 2.5）与资源利

用率（𝑤utilization = 2.5）的权重，将量子网络的整体处理能力置于首位。在此设置下，

智能体受到激励，以最大化量子比特的占用率与任务吞吐量。

最后，公平性导向配置（配置 4）通过赋予公平性指标最高优先级（𝑤fairness = 2.5），

将重点放在了长期稳定性与弹性上。通过对过度的负载不均衡进行惩罚，引导智能体

在分布式量子网络中弹性地分配工作负载，从而防止因局部过载而导致的性能退化。

表 5.1 用于 DQN智能体性能分析的奖励权重配置

指标权重 配置 1 配置 2 配置 3 配置 4
(均衡) (严格) (吞吐量) (公平性)

完成度 (𝑤completion) 2.0 3.0 1.0 1.5
效率 (𝑤efficiency) 1.2 0.5 2.5 1.0
公平性 (𝑤fairness) 0.6 0.2 0.2 2.5
截止时间惩罚 (𝑤deadline) -6.0 -10.0 -3.0 -5.0
资源利用率 (𝑤utilization) 1.0 0.5 2.5 1.0
任务优先级 (𝑤priority) 1.5 2.5 1.0 0.5
分配失败 (𝑤failure) -1.5 -4.0 -1.0 -2.0
拒绝惩罚 (𝑤rejection) -1.5 -4.0 -1.0 -3.0

5.1.1.2 资源密度分析

除了为 DQN 智能体设计不同的奖励函数外，本研究还进一步通过动态调整环
境中的 max_qubits_per_node属性，深入研究了局部资源密度指标对调度性能

的具体影响。在维持基准配置 𝑁 = 5个节点不变的前提下，本实验在三种截然不同
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的资源密度水平上对 DQN智能体进行了全面测试：（一）低密度（2个量子比特/节
点）、（二）中密度（5个量子比特/节点）以及（三）高密度（10个量子比特/节点）。
此举旨在充分考量 NISQ设备中相干时间这一严苛物理限制的背景下，精确评估随着
单节点可用量子资源的逐步增加，智能体将如何自适应地扩展并优化其调度策略。

5.1.2 A2C智能体

为了全面评估 A2C智能体的自适应能力与敏感度，本小节与上一小节中设置相
似的对比实验。在底层架构上，该智能体采用同步 Advantage Actor-Critic框架，其中
共享底层网络分支为独立的任务 Actor与节点 Actor策略头。为了实现对各自学习率
的细粒度控制，系统为任务 Actor、节点 Actor以及 Critic组件分别配置了三个独立的
Adam优化器。针对所有实验配置，Actor的学习率均被严格设定为 3×10−4，而 Critic
的学习率则设为 1 × 10−3，旨在优先保障价值基准的迭代稳定性。

5.1.2.1 奖励函数设计

为了探究不同的优化目标如何引导 A2C智能体的调度行为，本部分设计了四种
不同的奖励权重配置。这些配置（即均衡型、严格约束型、吞吐量导向型与公平性导

向型）的详细权重分配总结于表5.2中。
通过对比这些设置，可以观察 A2C智能体在硬约束与系统全局效率之间所作出

的权衡。均衡配置（配置 1）作为性能基准，通过在所有指标上保持适中的权重鼓励
智能体在遵守截止时间约束与资源效率的同时实现较高的任务完成率。针对时间敏

感型场景，严格约束配置（配置 2）显著增加了完成奖励（𝑤completion = 3.0）并施加了

沉重的截止时间惩罚（𝑤deadline = −6.0）。该配置对分配失败与拒绝分配施加了严厉的

惩罚，以严格抑制可能导致系统拥塞的风险映射行为。

相比之下，吞吐量导向配置（配置 3）通过放大效率（𝑤efficiency = 2.0）与资源利

用率（𝑤utilization = 2.5）的权重，将量子网络的整体处理能力置于首位。在此设置下，

智能体受到激励以最大化量子比特占用率与任务吞吐量。最后，公平性导向配置（配

置 4）通过赋予公平性指标最高优先级（𝑤fairness = 1.8），将重点放在了长期稳定性与

弹性上。通过对过度的负载不均衡进行惩罚引导智能体在分布式量子网络中弹性地

分配工作负载。

5.1.2.2 资源密度分析

本部分进一步通过动态调整 max_qubits_per_node属性，深入考察了局部

资源密度的具体影响。针对 A2C 智能体实验，本研究特别聚焦于中等与高密度水
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表 5.2 用于 A2C/A3C智能体性能分析的奖励权重配置

指标权重 配置 1 配置 2 配置 3 配置 4
(均衡) (严格) (吞吐量) (公平性)

完成度 (𝑤completion) 1.5 3.0 1.0 1.2
效率 (𝑤efficiency) 1.2 0.8 2.0 1.0
公平性 (𝑤fairness) 0.6 0.2 0.4 1.8
截止时间惩罚 (𝑤deadline) -3.0 -6.0 -1.5 -3.0
资源利用率 (𝑤utilization) 1.0 0.5 2.5 1.0
任务优先级 (𝑤priority) 1.5 2.5 1.0 0.8
分配失败 (𝑤failure) -1.5 -3.5 -1.0 -2.0
拒绝惩罚 (𝑤rejection) -2.0 -4.0 -1.0 -3.0

平：（一）中密度（5个量子比特/节点）以及（二）高密度（10个量子比特/节点），并
主动剔除了低密度配置（2个量子比特/节点）的对比实验。
这一决策主要源于 A2C算法在极端资源受限环境下容易遭遇的失效机制。首先，

在仅有 2个比特的资源约束下，待分配任务的比特需求极易超过节点剩余容量，导致
合法动作空间被极度压缩，智能体难以通过随机探索获取有效的正向学习信号，产生

了严重的样本稀疏性问题。其次，在这种“高频失败、极少成功”的环境中，优势函

数的计算会出现剧烈抖动，产生高方差的梯度信号，使得神经网络难以从海量的失败

惩罚中辨识出微弱的成功路径。此外，由于 A2C采用同步更新机制，个别并行环境
产生的正向梯度极易被大多数环境回传的失败惩罚梯度所淹没，导致策略梯度在更

新过程中信噪比极低，进而诱发策略退化现象。在此状态下，智能体往往会陷入持续

拒绝任务以规避高额惩罚的“消极陷阱”，无法演化出有效的调度逻辑。因此，仅有

2个比特的资源约束下的实验结果对强化学习任务处理效果的参考价值较小。通过配
置 5与 10个量子比特，系统能够提供充足的资源深度以产生高质量的动作轨迹，从
而有效评估智能体在复杂映射与节点内调度优化中的综合效能。

5.1.3 A3C智能体

为了全面评估 A3C智能体的自适应能力，本小节设计了一系列与 A2C智能体保
持高度一致的对比实验。该 A3C智能体将 Actor-Critic架构进一步拓展为异步执行模
型，通过部署多个并行的工作节点来与相互独立的环境实例进行实时交互。

这一机制不仅显著提升了系统整体的训练吞吐量，更有力地打破了复杂量子资

源状态下所固有的数据相关性。
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5.1.3.1 奖励函数设计

由于 A3C与 A2C共享着相同的核心优势函数计算逻辑及 Actor-Critic网络结构，
本部分采用了与 A2C实验完全相同的四种奖励权重配置。
通过保持奖励函数的高度一致性，本部分能够直接对比在处理相同的操作目标

（如优先级敏感度或吞吐量优化）时，异步并行更新与同步批量更新对模型收敛速度

及策略质量的具体影响。这种一致性有效消除了奖励塑形作为混杂变量的干扰，使本

研究得以专注剖析异步机制在降低策略梯度方差方面的核心贡献。

5.1.3.2 资源密度分析

在本部分关于资源密度的研究中，本研究同样聚焦于中密度（5个量子比特/节
点）与高密度（10个量子比特/节点）水平。需要说明的是，此处剔除 2个量子比特/节
点的低密度配置实验，其原因与前文所述 A2C算法面临的失效机制一致。相较于同
步架构，A3C得益于其固有的异步更新机制，在上述密度配置下展现出独特的性能
优势。随着节点资源密度由 5跃升至 10个量子比特，A3C理论上能够更为高效地利
用各个独立工作节点所探索出的多样化任务映射路径。这种高度并行的探索能力有

助于缓解模型因全局同步约束而可能引发的策略停滞（Policy Stagnation）难题，从而
在更深层次的资源环境中实现更优的策略演化。

5.1.4 PPO智能体

在底层架构上，该智能体严格遵循Actor-Critic架构，其共享网络（Shared Network）
负责同时输出动作分布（Action Distribution）与状态价值。

针对参数更新机制，每次迭代均包含 4个轮次，且微批次大小被设定为 64。此
外，系统统一采用 Adam优化器，学习率被精确配置为 3 × 10−4，同时折扣因子设为

𝛾 = 0.99。

5.1.4.1 奖励函数设计

本部分中设计了四种截然不同的奖励权重配置，详细权重分配总结于表5.3中。
通过对比这些设置，可以观察 PPO智能体在硬约束与系统全局效率之间所作出

的权衡。均衡配置（配置 1）作为性能基准，通过在所有指标上保持适中的权重鼓励
智能体在遵守截止时间约束与资源效率的同时实现较高的任务完成率。针对时间敏

感型场景，严格约束配置（配置 2）显著增加了完成奖励并施加了沉重的截止时间惩
罚（𝑤deadline = −5.0）。该配置对分配失败与拒绝分配施加了严厉的惩罚，以严格抑制

可能导致系统拥塞的风险映射行为。
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相比之下，吞吐量导向配置（配置 3）通过放大效率与资源利用率的权重，将量
子网络的整体处理能力置于首位。在此设置下，智能体受到激励以最大化量子比特占

用率与任务吞吐量，即使以放宽即时截止时间约束为代价。

最后，公平性导向配置（配置 4）通过赋予公平性指标最高优先级（𝑤fairness = 1.8），

将重点放在了长期稳定性与弹性上。通过对过度的负载不均衡进行惩罚，它引导智能

体在分布式量子网络中弹性地分配工作负载，从而防止因局部过载而导致的单一节

点性能退化。

表 5.3 用于 PPO智能体性能分析的奖励权重配置

指标权重 配置 1 配置 2 配置 3 配置 4
(均衡) (严格) (吞吐量) (公平性)

完成度 (𝑤completion) 1.5 2.5 1.0 1.2
效率 (𝑤efficiency) 1.2 0.8 1.8 0.8
公平性 (𝑤fairness) 0.6 0.2 0.4 1.8
截止时间惩罚 (𝑤deadline) -3.0 -5.0 -2.0 -2.5
资源利用率 (𝑤utilization) 1.0 0.5 2.0 1.0
任务优先级 (𝑤priority) 1.5 2.0 1.0 0.5
分配失败 (𝑤failure) -1.5 -3.0 -1.0 -1.5
拒绝惩罚 (𝑤rejection) -2.0 -4.0 -1.0 -3.0

5.1.4.2 资源密度分析

本部分进一步通过动态调整环境中的 max_qubits_per_node属性，深入考

察了局部资源密度的具体影响。尽管基准配置采用了包含 𝑁 = 5个节点的全连通拓

扑结构，本实验仍在三种不同的资源密度水平上对智能体进行了全面测试：（一）低

密度（2个量子比特/节点）、（二）中密度（5个量子比特/节点）以及（三）高密度（10
个量子比特/节点）。此举旨在充分考量硬件保真度极限的背景下，精确评估随着单节
点可用量子资源的逐步增加，PPO智能体将如何自适应地扩展并优化其调度策略。

5.2 基于量子-经典混合强化学习智能体架构设计与训练机制

在本节在上一节经典强化学习智能体相关实验的基础上，构建了一系列与上一

节所设置的实验类似的量子-经典混合强化学习智能体架构的对比实验，并对其与经
典强化学习智能体的实验表现进行对比。
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5.2.1 VQC-DQN智能体

VQC-DQN智能体核心由经典预处理层、变分量子电路层以及经典输出映射层协
同构成，旨在通过量子态的高维希尔伯特空间增强策略网络的表达能力。

在模型架构设计上，异构环境状态首先通过由三组独立线性层构成的特征提取

网络，分别对节点特征、任务特征与全局特征进行融合。拼接后的高维特征向量经由

经典输入层映射至与量子比特数（𝑛qubits = 10）相匹配的低维空间。量子电路部分采

用 PennyLane框架实现，包含数据编码与变分层两个阶段，经典信息通过角度嵌入作
用于量子比特的 𝑅𝑌 与 𝑅𝑍 旋转门。由 3层（𝑛layers = 3）强纠缠层构成可训练部分，利

用单比特旋转门与 CNOT纠缠门在量子比特间建立复杂的关联特性。最后，系统测
量各比特在 Pauli-Z基下的期望值，将其作为高度非线性的量子特征反馈至经典输出
层，映射生成最终的动作 Q值。
在训练策略与超参数配置方面，VQC-DQN延续了经典 DQN的稳定性增强机制。

系统统一采用 Adam优化器，学习率设定为 1×10−3，折扣因子 𝛾 = 0.99。经验回放机

制维持 100,000条记录的缓冲区容量，单次梯度更新的批次大小配置为 32。为提升训
练过程中的数值稳定性，智能体引入了独立的目标网络（Target Network），并以 1,000
步为周期执行状态同步。探索阶段执行 𝜖-贪婪策略，其 𝜖 值由 1.0起始，按 0.995软
衰减至 0.01，以确保量子参数空间内的广泛搜索与后期策略利用之间的平衡。
为了保证对比试验的公平性，在配置方面，本部分继续采用表5.1中与经典 DQN

智能体相同的奖励函数配置，在维持基准配置 𝑁 = 5个节点不变的前提下，选取中

密度（5个量子比特/节点）对智能体进行测试。此外，针对量子梯度计算的特殊性，
系统应用了范数裁剪技术，将梯度阈值严格限制在 1.0以内，有效防止了深度迭代过
程中的梯度爆炸问题。

5.2.2 VQC-A2C智能体

为了进一步验证量子变分电路在策略梯度类算法中的泛化能力，本部分构建了

基于量子-经典混合架构的 VQC-A2C智能体。该智能体延续了上一节经典强化学习
A2C的同步更新框架，但在底层特征处理上引入了量子增强机制。
在模型架构方面，VQC-A2C智能体采用了双头输出结构，通过共享的量子变分

层提取高维希尔伯特空间特征。异构状态输入经由经典线性层映射至 10个量子比特
（𝑛qubits = 10）的编码空间。量子层采用 PennyLane 的 TorchLayer 封装实现，其变分
电路包含 3层强纠缠层（𝑛layers = 3），利用 𝑅𝑌 与 𝑅𝑍 角度嵌入进行数据编码，并配

49



第 5章 实验设置 上海交通大学硕士学位论文

合 CNOT 门实现比特间的纠缠变换。电路测量的 Pauli-Z 期望值被同步馈送至任务
Actor、节点 Actor以及 Critic三个独立分支，分别映射生成动作概率分布与价值基准
估计。

在训练策略与超参数配置方面，为确保与经典 A2C智能体对比的公平性，系统
维持基准配置 𝑁 = 5个节点及中密度（5个量子比特/节点）设置不变。在优化机制
上，VQC-A2C同样为任务 Actor、节点 Actor与 Critic组件配置了三个独立的 Adam
优化器，以实现细粒度的策略更新控制。针对量子参数的训练敏感性，Critic的学习
率设定为 3 × 10−4，而两类 Actor的学习率通过设定比例系数 actor_2_critic_lr = 0.8，

使其最终实际执行的学习率为 2.4 × 10−4，旨在优先保障复杂量子网络环境下价值估

计的收敛稳定性。此外，系统统一采用折扣因子 𝛾 = 0.99与经验范数裁剪技术（阈值

为 1.0），并在损失函数中引入熵正则化项（权重为 0.001），以维持量子策略空间在训
练后期的探索活性。

在配置方面，继续采用表5.2中与经典 A2C智能体相同的奖励函数配置。

5.2.3 VQC-A3C智能体

为了全面评估 A3C智能体的自适应能力，本部分设计了一系列与其同步对应版
本（VQC-A2C）保持高度一致的深度对比实验。该 VQC-A3C智能体将 Actor-Critic
架构进一步拓展为异步执行模型，通过部署多个并行的工作节点来与相互独立的环

境实例进行实时交互。

在底层架构实现上，VQC-A3C采用量子-经典混合神经网络作为函数近似器。异
构环境特征经由经典输入层处理后，进入包含 10个量子比特（𝑛qubits = 10）的变分量

子电路层。该电路层通过角度嵌入实现数据编码，并利用 3层强纠缠层（𝑛layers = 3）

进行非线性特征提取，其测量的 Pauli-Z期望值同步馈送至任务 Actor、节点 Actor及
Critic三个策略头。在训练策略与超参数配置方面，为确保与经典 A3C智能体对比的
公平性，系统维持基准配置 𝑁 = 5个节点及中密度（5个量子比特/节点）设置不变。

此外，为了在异步更新过程中平衡梯度贡献，系统采用分层优化的 Adam 优化
器。其中，Actor分支的学习率设定为 3×10−4，而 Critic分支的学习率设定为 1×10−3，

旨在强化价值基准对异步经验流的拟合速度。在训练配置方面，VQC-A3C继续沿用
折扣因子 𝛾 = 0.99与范数裁剪技术（阈值为 0.5），并引入了系数为 0.01的熵正则化
项，以确保量子策略空间在异步梯度更新过程中的探索活性。

在配置方面，继续采用表5.2中与经典 A2C/A3C智能体相同的奖励函数配置。
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5.2.4 VQC-PPO智能体

在底层架构实现上，VQC-PPO同样引入了包含 10个量子比特（𝑛qubits = 10）与

3层强纠缠层（𝑛layers = 3）的变分量子电路作为非线性特征提取器。异构环境特征经

由经典预处理层映射至量子空间进行编码与变换，其测量的期望值作为共享特征，分

别馈送至任务 Actor、节点 Actor以及 Critic策略头，实现了量子层参数在策略更新与
价值评估过程中的高效共享。

针对参数更新机制，VQC-PPO 采用了基于广义优势估计的离线策略更新范式。
在每次迭代过程中，系统通过部署容量为 2,048条状态转移记录的采样缓冲区收集经
验。更新阶段包含 10个轮次，且微批次大小被设定为 64。系统统一采用 Adam优化
器，学习率被精确配置为 3 × 10−4，同时折扣因子设为 𝛾 = 0.99。为了保证对比试验

的公平性，在配置方面，继续采用与经典 PPO智能体相同的奖励函数配置，并维持
基准配置 𝑁 = 5个节点及中密度（5个量子比特/节点）设置不变。此外，为抑制量子
策略更新过程中的剧烈波动，系统引入了裁剪范围为 0.2的近端策略损失函数，并配
合系数为 0.01的熵正则化项与 0.5的最大梯度裁剪阈值，以确保智能体能够在维持
策略连贯性的前提下，实现对量子网络资源的高效调度。

在配置方面，继续采用表5.3中与经典 PPO智能体相同的奖励函数配置。

5.3 本章小结

本章通过构建多层次的实验架构，系统性地阐述了面向分布式量子网络调度的

智能体训练机制。首先，本章详细设计了基于经典强化学习（DQN、A2C、A3C、PPO）
的基准模型，通过引入四种差异化的奖励函数配置（均衡、严格约束、吞吐量导向及

公平性导向）与三种量级的局部资源密度（低、中、高密度），全面刻画了经典智能

体在异构约束下的自适应表现。

随后，本章将 VQC-DQN、VQC-A2C、VQC-A3C及 VQC-PPO等量子-经典混合
强化学习智能体架构，通过在维持物理环境参数与节点拓扑一致性的前提下，与经典

强化学习的基准模型设置对比试验。本章所定义的实验配置与参数基准，为后续评估

量子增强机制在策略收敛稳定性、任务完成成功率以及运行时间的性能提供了系统

性的实验平台。
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本节将对前文提出的各强化学习智能体实验进行全面的效果评估，并从三个维

度深入分析算法的性能表现。首先，通过分析训练过程中的平均奖励值，评估模型在

学习过程中的收敛速度与策略优化的稳定性。其次，重点考量平均任务执行成功率

随训练轮次的变化趋势，以验证智能体在任务调度任务中的可靠性提升过程。最后，

结合平均执行时间随训练轮次的变化曲线，衡量调度算法对决策效率的优化能力。通

过这三个指标的综合评估，旨在全方位揭示智能体在动态环境下的学习演化轨迹与

最终调度效能。

6.1 经典强化学习智能体在多种策略配置下的性能分析研究

为了确保公平的定性比较，本部分评估了 DQN，PPO，A2C与 A3C智能体在四
种预定义的策略配置下的表现：均衡、严格、吞吐量与公平性配置。在这组实验中，

本部分将资源密度固定为 max_qubits_per_node=5。

6.1.1 均衡配置 (配置 1)下的性能表现

如图6.1左上子图所示，DQN智能体在配置 1环境下展现出高度平稳的学习行为。
在整个训练过程中，原始回合奖励表现出明显的方差，但其 100回合移动平均线在整
个训练周期内未表现出显著的阶段性增长或降低。这种长期处于平台期的演化特征

揭示了 DQN智能体在均衡资源配置下存在学习瓶颈，即在当前探索机制与网络参数
规模下，智能体的策略性能迅速进入并长期处于饱和状态，难以通过增加训练回合数

来实现收益中枢的进一步突破。

图6.2上面两幅子图展示了 DQN 智能体在配置 1 下的任务成功率与平均执行时
间演变过程。由左上子图可见，任务成功率在训练初期迅速爬升，在经历约 150回合
的小幅波动后趋于平稳，并最终维持在约 99%的高位水平。这一演化特征表明，智
能体在均衡资源配置下能够学习到具有高度一致性的调度逻辑，保障了绝大部分量

子任务的成功执行。

在平均执行时间方面（右上子图），DQN智能体展现出开局阶段迅速跌落并迅速
收敛的特征趋势。基于此实验现象可以推断，智能体在经历初期的快速试错后，能够

迅速锁定一种统计意义上较为可靠的任务调度模式。这种长期处于平台期的演变过
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程揭示了 DQN智能体在当前物理环境下的性能边界，即在满足高成功率约束的前提
下，受限于量子网络资源分布或通信时延等刚性瓶颈，DQN智能体难以通过增加训
练回合数进一步压缩整体执行耗时。

与基于价值的 DQN智能体不同，A2C智能体实现了策略与状态价值函数的联合
优化。如图6.1右上子图所示，在均衡配置下，其 100回合移动平均线轨迹在训练全
周期内表现得较为平缓，仅有较小幅度的提升，这表明在 Critic的价值估计引导下，
策略虽有所改进，但并未出现大规模提升。与 DQN智能体相比，尽管原始奖励的瞬
时波动依然频繁，但其整体趋势受约束程度较高。由此可以推断，A2C智能体在面
对随机任务到达与动态资源可用性时，展现出了一种相对稳健的行为特征，能够维持

策略的统计一致性，从而在不确定的环境变化中保持基础任务调度的可靠性。

图 6.1 DQN，A2C，A3C与 PPO智能体在配置 1中密度指标下的训练奖励曲线
Figure 6.1 Training reward curve of the DQN,A2C,A3C and PPO agent under medium density in
Configuration 1

图6.2下面两幅子图展示了 A2C智能体在配置 1中密度指标下的任务成功率与平
均执行时间演变过程。由左下子图可见，任务成功率在训练初期出现急速上升后迅速
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回落，并最终维持在约 71%的水平，并未展现出绝对的收敛优势。
在平均执行时间方面（右下子图），训练初始阶段经历了一次与 DQN智能体类

似的剧烈上升与回落，随后并未立即进入平稳期，而是伴随着较长时间的宽幅震荡。

进入训练中后期，得益于策略与价值函数的联合优化，平均执行时间呈现出缓慢下降

的趋势，但仍观察到明显的波动。这说明 A2C智能体经历了更为复杂的探索与动态
调整过程，尽管其最终试图通过压低执行耗时来优化性能，但受限于环境约束或算法

自身的随机策略特性，其任务成功率与执行效率的平衡上仍表现出一定的不稳定性，

未能完全平稳收敛。

图 6.2 DQN与 A2C智能体在配置 1中密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.2 Task success rate and execution time of the DQN and A2C agent under medium density
in Configuration 1

与 A2C所采用的同步更新机制不同，A3C智能体引入了异步训练范式，通过多
个独立工作线程与环境交互并更新共享的全局模型。如图6.1左下子图所示，在均衡
配置环境下，100回合移动平均线在训练初期即表现出相对平稳的特征，即便在面临
任务到达随机性的挑战时，A3C智能体仍能通过全局模型的参数整合，在统计意义
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上保持策略的稳定性，使奖励收益能够在动态环境下趋于一个相对平衡的稳态。

图 6.3 A3C与 PPO智能体在配置 1中密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.3 Task success rate and execution time of the A3C and PPO agent under medium density
in Configuration 1

图6.3上面两幅子图展示了 A3C智能体在配置 1下的任务成功率与平均执行时间
演变过程。由左上子图可见，任务成功率在训练初期短暂升至约 80%后迅速下滑，并
最终长期收敛至 69%的水平。这一结果表明，在当前资源配置下，异步并行探索虽
能提供多样化的样本，但难以在保障任务成功率方面取得突破。

在平均执行时间方面（右上子图），A3C展现出了由异步更新机制带来的特有轨
迹特征。指标在训练伊始经历了一次剧烈的上升及下降，随后表现出多次显著的阶

梯式反弹与锯齿状波动，这些波动直观地反映了多个工作线程在独立环境探索时产

生的策略分歧，以及全局模型在同步更新过程中的动态拉扯。这种演化过程揭示了

A3C凭借异步并发的探索能力，虽能不断尝试优化调度路径，但在处理高度动态的
任务流时，策略梯度的稳定性仍受到并行样本差异性的显著影响。

与 DQN、A2C和 A3C方法不同，PPO智能体通过裁剪的替代目标（Clipped Sur-
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rogate Objective）来约束策略更新幅度，以此提升训练过程的鲁棒性。如图6.1右下子
图所示，在训练初期，其 100回合移动平均线展现出显著且稳步的上升趋势，反映出
策略在优势函数的引导下得到了持续调整。

随着训练的进程 PPO 智能体的奖励均值趋于平稳。基于此实验现象可以推断，
PPO的限制性更新机制在当前训练环境下能够有效抑制策略失效的风险，使智能体
在应对动态调度需求时能够逐步收敛至一种相对稳定的行为策略。这种演化特征表

明 PPO在处理该配置下的奖励结构时，展现出了更为受控的收敛路径。
图6.3下面两幅子图展示了 PPO智能体在配置 1下的任务成功率与平均执行时间

演变过程。由左下子图可见，任务成功率在训练初期经历小幅波动后稳步攀升，并最

终稳定在约 96%的水平，并仍有较明显的上升趋势，可以推断如果增加其训练轮次，
其成功率将有望进一步的提高。

在平均执行时间方面（右下子图），PPO展现出与其他三种智能体显著不同的演
化特征。该指标在训练初期经历了较大幅度的提升，这反映了智能体在初期尝试通过

扩大探索空间来寻找可行的调度方案。随后平均执行时间呈现出一条相对平滑且近

似单调下降的曲线。基于此实验现象可以推断，PPO通过裁剪替代目标机制，在允许
初期进行必要探索的同时有效限制了策略更新的幅度，从而规避了训练过程中的剧

烈震荡。直到训练后期平均执行时间指标仍保持着缓慢递减的态势，表明智能体仍在

对调度策略进行微调优化，并有可能在接下来的训练过程中将平均执行时间进一步

降低。这种演化过程揭示了 PPO在处理动态任务调度时，具有更为受控且连贯的策
略改进路径，但可能收敛时间较长。

6.1.2 严格配置 (配置 2)下的性能表现

如图6.4左上子图所示，鉴于对违反截止时间与分配失败的严厉惩罚 (𝑤deadline =

−10.0)，通过观察其 100回合移动平均线可以发现尽管瞬时奖励值起伏显著，但其均
值几乎维持在同一水平线，这并非意味着算法已达到最优，而是反映了在强负强化约

束下智能体被迫形成了一种倾向于风险规避的调度逻辑，以牺牲部分理论最大化收

益为代价，换取对惩罚机制的规避，从而使奖励基线在统计意义上保持在一个相对稳

定的高位。

图6.5上面两幅子图展示了 DQN 智能体在配置 2 中密度指标下的任务成功率与
平均执行时间演变过程。由左上子图可见，任务完成率在训练初期迅速攀升并最终稳

定在 97%以上的较高水平。
在平均执行时间方面（右上子图）可以看出在训练初期，由于 DQN智能体处于
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图 6.4 DQN，A2C，A3C与 PPO智能体在配置 2中密度指标下的训练奖励曲线
Figure 6.4 Training reward curve of the DQN,A2C,A3C and PPO agent under medium density in
Configuration 2

无序探索阶段，执行时间处于峰值。然而在极短的几十个回合内平均运行时间曲线便

急速下降并迅速上升，之后趋于平稳。这种现象反映了 DQN智能体在面对严苛的负
强化约束时为了规避违规惩罚迅速放弃了低效的随机探索。由此可以推断出这种学

习特征表明尽管该策略通过牺牲部分探索空间换取了执行效率的快速稳定，但也可

能难以进一步挖掘潜在的更优解。

在配置 2 环境下，A2C 智能体在适应严苛惩罚机制的同时，展现了典型的 On-
policy Actor-Critic学习特征。如图6.4右上子图所示，原始回合奖励在整个训练周期内
呈现出持续且不断震荡的模式，反映出随机策略在动态调度环境中的探索不确定性。

其 100回合移动平均线在经历初始波动后，表现出相对平稳的轨迹，这说明A2C
基于优势函数的更新机制在一定程度上能够将策略引导至可行调度区域，并通过牺

牲部分潜在的高收益探索换取对超出截止时间违规风险的规避，从而使策略仍能保

持统计意义上的行为一致性，并未出现明显的性能溃缩。
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图 6.5 DQN与 A2C智能体在配置 2中密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.5 Task success rate and execution time of the DQN and A2C agent under medium density
in Configuration 2

图6.5下面两幅子图展示了 A2C智能体在配置 2中密度指标下的任务成功率与平
均执行时间演变过程。在左下子图中任务成功率在训练开始阶段急速上升并下降，并

最终维持在约 71.5%的水平。这一现象反映出在配置 2的严格约束下，智能体在初
步尝试后难以维持高成功率的调度输出。

在平均执行时间方面（右下子图），A2C智能体展现出先迅速上升后波动下行的
学习轨迹。在面对严苛惩罚机制的初期，策略探索引发了调度耗时的短暂激增。但在

跨越该峰值后，平均执行时间呈现出明显的衰减趋势，表明基于优势的更新机制正

在引导智能体脱离极度低效的动作空间。与 DQN智能体那种快速趋于平稳的特征不
同，A2C智能体在训练中后期表现出多次阶梯式反弹，但平均执行耗时最终仍收敛
并稳定在约 0.0138s的较低水平。这说明 A2C智能体虽能通过持续的策略微调来压
缩执行时间，但在逼近潜在的优选方案的过程中仍有一定程度的不稳定性。

A3C智能体在配置 2环境下展现出特有的学习轨迹。如图6.4左下子图所示，通
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过观察其 100回合移动平均线可以发现，其在训练前 200回合内呈现出缓慢的上升
态势，随后进入平台期在微弱波动中逐渐出现收敛趋势。

即便在引入严厉惩罚机制（𝑤deadline = −10.0）的条件下，奖励均值并未出现剧烈

的持续性回撤。基于此实验现象可以推断，由多个工作线程异步收集的并行经验在一

定程度上增强了策略的鲁棒性，使全局模型能够逐步识别满足严格系统约束的调度

方案。虽然在统计意义上奖励轨迹并未表现出显著的单调上升潜力，但这种相对平稳

的演化特征揭示了 A3C在处理高方差负强化信号时具有一定的适应力。异步更新机
制通过整合不同线程的探索反馈，在一定程度上缓解了单一线程可能陷入的局部崩

溃风险，使调度策略在严苛约束下趋于一种统计平衡。

图6.6上面两幅子图展示了 A3C智能体在配置 2下的任务成功率与平均执行时间
演变过程。由左上子图可见，任务成功率在训练初期冲高至约 71%后迅速跌落至约
63%，随后虽表现出阶梯式回升趋势，但最终仅稳定在约 65.5%的水平。这一现象表
明，在严苛的任务截止时间约束下，异步并行探索机制难以在保障全局任务成功率方

面取得显著突破。

在平均执行时间方面（右上子图），A3C前期展现出了和之前类似的变化趋势。
但在训练中后期出现了多次明显的大幅度阶梯式提升。这种独特的波动模式直观地

体现了 A3C异步更新机制在面对高方差惩罚时的动态拉扯，工作线程的局部探索不
时打破全局模型的现有平衡，并未实现收敛。

如图6.4右下子图所示，PPO智能体在配置 2环境下展现出与配置 1类似的训练
趋势。在训练的前 300回合内，100回合移动平均线呈现出显著的上升趋势，随后奖
励均值逐渐趋于平稳。

即便在引入严苛惩罚机制（𝑤deadline = −10.0）的条件下，PPO智能体的原始回合
奖励虽然存在瞬时方差，但整体波动范围相对受控。基于此实验现象可以推断，PPO
智能体所采用的裁剪替代目标在处理高负强化信号时，能够有效约束策略更新的幅

度。这种机制在一定程度上缓解了智能体在触发严重违规惩罚时可能出现的策略崩

溃风险，使其能够在应对严格约束的同时，维持一条相对连贯的策略改进路径，反映

出 PPO智能体在处理复杂非线性约束时具有较好的行为统计一致性。
图6.6下面两幅子图展示了 PPO智能体在配置 2中密度指标下的任务成功率与平

均执行时间演变过程。由左下子图可见，任务成功率在训练初期经历波动后表现出

稳步上升的态势，并最终在训练末期达到约 96%的水平，并有明显继续上升的趋势，
有望达到非常高的成功率数据。
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图 6.6 A3C与 PPO智能体在配置 2中密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.6 Task success rate and execution time of the A3C and PPO agent under medium density
in Configuration 2

在平均执行时间方面（右下子图），与此前配置 1下的演化过程类似，PPO再次
展现出明显的初始阶段起伏后平滑下降的特征。在训练初始阶段出现了一次剧烈的

上升，这表明智能体在面对严苛惩罚机制时，仍通过必要的大范围探索来尝试规避局

部最优。随后平均执行时间并未出现如其他智能体中常见的剧烈震荡或阶梯式跳跃，

而是呈现出一条相对平滑的单调下行曲线。基于此实验现象可以推断，即使在惩罚方

差较高的配置 2环境下，PPO凭借其裁剪替代目标机制，能够有效抵御大幅梯度波
动带来的干扰。这种演化轨迹揭示了智能体在完成初步探索后，能够维持较为受控且

连贯的策略优化路径，逐步向低耗时的调度模式收敛。

6.1.3 吞吐量配置 (配置 3)下的性能表现

如图6.7左上子图所示，配置 3下的 DQN智能体回合奖励表现出更为显著的非平
稳性。由其 100回合移动平均线可以得出奖励均值并未在初始预热后迅速稳定，而是
在约 200至 300的范围内呈现出大幅度的周期性摆动。
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图 6.7 DQN，A2C，A3C与 PPO智能体在配置 3中密度指标下的训练奖励曲线
Figure 6.7 Training reward curve of the DQN,A2C,A3C and PPO agent under medium density in
Configuration 3

基于此实验现象可以推断，尽管 DQN智能体在尝试适应环境的变化，但由于配
置 3中可能存在的复杂约束或资源竞争，其调度策略在探索过程中不断进行大幅度
调整，从而导致长期奖励收益出现明显的起伏。这表明 DQN智能体虽然能够在统计
意义上维持基础的奖励水平，但其策略的鲁棒性仍受到环境波动的显著影响，未能实

现绝对平稳收敛。

图6.8左上子图展示了 DQN智能体在配置 3下的任务成功率演变过程。其任务成
功率在训练初期虽一度逼近 98%，但随后遭遇了显著的性能滑坡，最终仅能在 87%
左右的水平维持震荡。

在平均执行时间方面（右上子图），指标呈现出先急剧下降后快速上升并陷入宽

幅波动的轨迹。训练前期平均执行时间快速下降的表现反映出智能体曾尝试过一种

耗时较低的激进调度策略，但随之而来的成功率大幅波动使智能体对动作选择做出

修正。进入训练中后期，平均执行时间伴随着细密的锯齿状特征缓慢抬升并逐渐趋于
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图 6.8 DQN与 A2C智能体在配置 3中密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.8 Task success rate and execution time of the DQN and A2C agent under medium density
in Configuration 3

约 0.022s以上的区间。可以看出智能体最终不得不放弃极端激进的调度方案，转而
锁定于一种执行耗时略长但能勉强平衡各方指标的策略。

如图6.7右上子图所示，在配置 3环境下，A2C智能体的原始回合奖励在整个训
练周期内呈现出一直震荡的特征。但其 100回合移动平均线学习轨迹自始至终保持
着一条近乎水平的平稳线，数值波动范围极小。

这种现象表明，A2C智能体在训练初期便锁定了一种相当固定的任务调度模式。
基于此实验现象可以推断，其基于优势函数的优化机制在当前环境下并未引发大规

模的重新探索，而是使策略能够稳定地维持在一种固有的表现基准上，以应对持续到

达的动态任务。这种演化特征说明了该智能体在面对特定约束时，避免了显著的策略

偏移，但也在某种程度上也限制了其进一步挖掘潜在更优解的探索空间。

图6.8下面两幅子图展示了 A2C智能体在配置 3中密度指标下的任务成功率与平
均执行时间演变过程。由左下子图可见，任务成功率在训练出现了几乎垂直上升并
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快速下降的情况，随后最终长期维持在约 69%的较低水平。这一现象表明，在配置
3特定的环境约束下，智能体难以维持高成功率的任务调度输出。
右下子图所展示的平均执行时间呈现出开局急剧攀升后波动下行的演化轨迹。在

跨越初期探索的峰值后，平均执行时间开始逐步下降，但在约 400回合处观察到了明
显的阶梯式反弹。进入训练中后期，尽管该指标步入了一段相对平缓的缩减期，但这

种执行耗时的压低是以牺牲显著的任务成功率为代价的。基于此实验现象可以推断，

A2C智能体在配置 3下 1000 episodes内并未真正锁定一种高效且可靠的任务处理模
式。

A3C智能体在配置 3环境下的学习轨迹展现出显著的波动性。如图6.7左下子图
所示，观察 100回合移动平均线可以发现，指标在训练初期出现了明显回撤，随后进
入长期的平台期，并逐渐有收敛趋势。

这种演化特征表明，在配置 3特定的系统约束下，异步架构提供的并行探索机制
并未转化为持续的策略改进动力。这种相对平稳但缺乏上升梯度的轨迹揭示了 A3C
在当前配置下的学习瓶颈，即智能体虽能通过异步更新维持基础的调度表现，但难以

在 1000个回合内突破当前的局部最优平衡点，总体优化效果表现有限。
图6.9上面两幅子图展示了 A3C智能体在配置 3下的任务成功率与平均执行时间

演变过程。由左上子图可见，任务成功率在训练初期出现短暂冲高后遭遇显著下滑，

并最终下降至约 66%的低位。这一现象表明，在当前资源密度与任务负载下，A3C
智能体难以保障全局任务的成功率，表现出明显的性能瓶颈。

在平均执行时间方面（右上子图），A3C再次展现出由异步更新机制引发的典型
锯齿状震荡特征。指标在训练初期经历剧烈起伏并达到峰值后，表现出一种不连贯的

下行趋势。基于此实验现象可以推断，每次突发性反弹反映了异步工作线程在独立探

索过程中产生的策略偏差。这种演化特征揭示了 A3C在高并发任务环境下，其策略
梯度更新容易受到局部非最优样本的干扰，导致执行效率的优化过程陷入反复拉扯

的平台期，难以实现彻底的平滑收敛。

如图6.7右下子图所示，与前述配置下的表现类似，PPO智能体在训练初期展现
出较为清晰的上升趋势。观察红色的 100回合移动平均线可以发现，奖励均值在训练
中期稳步增长，随后进入平稳期并有收敛趋势。

在优先考虑吞吐量目标的配置 3下，虽然受随机任务到达与资源利用策略的影
响，原始回合奖励仍表现出一定的瞬时方差，但其整体收敛轨迹表现得相对连贯。基

于此实验现象可以推断，PPO通过裁剪替代目标有效约束了策略更新的步长，使其
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图 6.9 A3C与 PPO智能体在配置 3中密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.9 Task success rate and execution time of the A3C and PPO agent under medium density
in Configuration 3

在追求激进资源利用的同时，能够抑制由大幅梯度更新引发的性能剧烈波动。

图6.9下面两幅子图展示了 PPO智能体在配置 3中密度指标下的任务成功率与平
均执行时间演变过程。由左下子图可见，任务成功率在训练初期经历大幅波动后呈现

稳步攀升态势，并最终趋于约 96%的水平，并有继续上升的趋势。
在平均执行时间方面（右下子图），与配置 1及配置 2下的演化过程类似，PPO

智能体再次展现出显著的单峰起伏后平滑下降的演化特征。这种现象反映了智能体

在优先考虑吞吐量目标的复杂环境下通过必要的大范围探索来寻找可行的调度方案。

随后呈现出一条相对平滑的单调下行曲线。这种演化趋势说明了 PPO智能体在完成
初步探索后，能够维持较为受控且连贯的策略优化路径，逐步向更低耗时的调度模式

收敛。
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图 6.10 DQN，A2C，A3C与 PPO智能体在配置 4中密度指标下的训练奖励曲线
Figure 6.10 Training reward curve of the DQN,A2C,A3C and PPO agent under medium density
in Configuration 4

6.1.4 公平性配置 (配置 4)下的性能表现

在引入公平指数以平衡节点负载的配置 4中，如图6.10左上子图所示，DQN智
能体的奖励轨迹呈现出一种剧烈且非线性的演变特征。观察其 100回合移动平均线
可以发现，奖励在训练初期出现大幅度下跌。这表明，在多目标优化的初期阶段，智

能体在试图平衡公平约束与调度效率时经历了显著的策略失调。基于此趋势可以推

断，智能体在随着训练的推进开始通过调整动作空间以适应新的奖励结构。在表现出

一段明显的波动后开始逐渐上升。这反映出公平性约束与系统整体收益之间存在着

较强的动态博弈关系，而非简单的线性兼容。

图6.11上面两幅子图展示了 DQN智能体在配置 4下的任务成功率与平均执行时
间演变过程。由左上子图可见任务成功率在训练初期短暂上升至 95%后出现了剧烈
且长期的下滑趋势，训练末期曲线有所反弹，最终仅能回升至 83%左右。
在平均执行时间方面（右上子图），指标在经历剧烈波动后表现出处于相对高位
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图 6.11 DQN与 A2C智能体在配置 4中密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.11 Task success rate and execution time of the DQN and A2C agent under medium density
in Configuration 4

的演化特征。训练前期，执行时间在极速下探后随即出现急剧反弹，这一轨迹反映出

智能体在激进探索极低耗时策略时，因无法兼顾复杂的负载均衡要求而被迫对动作

分布进行大幅调整。进入训练中后期，平均执行时间逐渐摆脱了大幅震荡，转而进入

一段相对稳定的平稳期并伴有较为缓慢的下行趋势。基于此现象可以推断，在引入公

平性约束后，DQN智能体以牺牲部分任务成功率为代价，降低了执行耗时。
与此前配置下的表现相似，A2C智能体在应对平衡任务完成与负载分配的多目

标挑战时，展现了 Actor-Critic方法特有的稳定性。如图6.10右上子图所示，尽管奖励
函数的复杂性因引入公平性指标而显著增加，但回合奖励的学习趋势并未出现剧烈

波动。

通过其 100回合移动平均线可以发现，其轨迹在训练开始后迅速趋于平稳。基于
此现象可以推断，A2C的同策略更新机制结合优势函数的引导，对公平性指标引入
的非线性约束具有较强的适应能力。这一演化特征表明，在多目标博弈环境下，A2C
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能够维持策略的统计一致性，虽未实现奖励水平的显著突破，但有效保障了训练过程

的平稳性与调度决策的连贯性。

图6.11左下子图展示了 A2C智能体在配置 4下的任务成功率在训练初期短暂升
至 85%左右后迅速下滑，最终长期维持在约 71%的水平。这一结果表明，在引入公
平性指标的多目标约束下，智能体难以在保障负载均衡的同时维持较高的任务完成

率。

在平均执行时间方面（右下子图），A2C智能体表现出与此前配置截然不同的剧
烈震荡特征。执行时间在开局阶段经历迅速跌落后随即发生数次小范围阶梯状反弹，

这反映出智能体在初次尝试平衡公平性约束时，策略探索出现了显著的分歧与重置。

基于此实验现象可以推断，尽管整体耗时在统计意义上呈现下降趋势，但频繁的局部

波动揭示了同策略更新在处理高度非线性约束时的不稳定性。智能体在试图压低执

行耗时以提升效率的过程中，不断受到公平性奖励项的拉扯，导致策略始终处于动态

微调的震荡状态。

如图6.10左下子图所示，在配置 4环境下，A3C智能体的回合奖励展现出显著的
震荡特征。基于此实验现象可以推断，尽管异步并行探索在统计意义上维持了奖励中

枢的相对稳定，但由于策略梯度容易在具有潜在冲突的多目标约束中陷入停滞，智能

体难以通过目前的并行架构识别出全局最优的调度方案。这种长期处于低位震荡的

轨迹揭示了 A3C在处理复杂公平性约束时的学习瓶颈，反映出其策略网络在局部最
优平衡点附近的性能锁定现象，总体优化效果表现平平。

图6.12左上子图展示了 A3C智能体在配置 4下的任务成功率演变过程。任务成
功率在训练伊始出现短暂的峰值后遭遇显著下滑，并最终长期处于约 66%的低位区
间。

在平均执行时间方面（右上子图），指标呈现出开局阶段极速拉升后震荡下行的

轨迹。然而，不同于理想的平滑收敛，A3C在该环境下表现出频繁的锯齿状波动与
显著的阶梯式反弹。基于此实验现象可以推断，每当智能体试图压缩执行耗时，异步

工作线程间的策略分歧便会引发全局模型的波动。直至训练末期，执行时间仍未能稳

定在低耗时区间，反映出其异步更新机制在导航高度非线性奖励空间时，难以彻底摆

脱局部非最优样本的干扰，无法锁定一种兼顾负载均衡与执行效率的稳固调度模式。

如图6.10右下子图所示，PPO智能体在面对配置 4的多目标挑战时，展现出较为
连贯的学习轨迹。通过观察 100回合移动平均线可以发现，奖励均值在训练初期迅速
攀升，并最终趋于平稳。
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图 6.12 A3C与 PPO智能体在配置 4中密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.12 Task success rate and execution time of the A3C and PPO agent under medium density
in Configuration 4

基于此实验现象可以推断，PPO通过裁剪替代目标机制，能够有效缓解由面向
公平的非线性约束所引发的梯度冲突风险。相较于其他基线方法，PPO在处理多目
标权衡任务时能够更稳健地维持策略的统计一致性。在训练过程中，智能体通过受控

的步长更新，逐步在负载均衡与调度收益之间找到了一个相对稳定的平衡点，并未因

环境复杂性的增加而导致收敛过程失效。

图6.12左下子图展示了 PPO智能体在配置 4下的任务成功率演变过程。任务成
功率在训练初期经历波动后表现出稳步攀升的态势，并最终超过 95%的成功率，并
且有继续上升的明显趋势。

在平均执行时间方面（右下子图），与前述配置下的演化特征相似，PPO的平均
运行时间在训练初期经历了显著的提升后呈现出一条相对平滑且近似单调递减的曲

线。基于此实验现象可以推断，PPO通过裁剪替代目标机制，在面对由公平性约束引
入的非线性梯度挑战时，能够维持较为连贯的策略优化路径。
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6.2 经典强化学习智能体多种资源密度配置下的性能分析研究

为了全面评估各类深度强化学习算法在不同网络拓扑与硬件约束下的泛化能力

与鲁棒性，本节将开展多种资源密度配置下的对比研究。在不同资源密度下对 DQN、
A2C、A3C以及 PPO智能体的表现进行对比，并与前文中研究的中密度下各智能体
的表现进行对比分析。为了保证对比实验的一致性，这部分均使用配置 1进行试验。
这一系列对比分析将为未来在不同规模与复杂度的实际量子网络部署中，挑选与适

配最佳的智能体架构提供详实的理论与实证依据。

6.2.1 低密度配置下的智能体表现

图 6.13 DQN与 PPO智能体在低密度指标下的训练奖励曲线
Figure 6.13 Training reward curve of the DQN and PPO agent under low density

6.2.1.1 DQN智能体

如图6.13左子图所示，在低密度环境下，DQN智能体的回合奖励表现出显著的
非平稳性与较差的收敛特性。通过观察 100回合移动平均线可以发现奖励均值长期
处于-25至 25的极低区间内往复震荡，未能实现有效的收益突破。
这种持续波动的奖励轨迹说明了当环境负载密度降低至物理瓶颈以下时，DQN

的贪婪搜索策略容易导致其在非最优解空间内循环往复，从而无法锁定一个统计一

致性的调度方案，这表明传统价值学习机制在该特定约束环境下存在明显的适应性

局限。

图6.14上面两幅图展示了 DQN智能体在每个量子节点拥有 2个量子比特的低密
度环境下，任务成功率与平均执行时间的演变过程。由左上子图可见，任务成功率在

经历训练初期的剧烈震荡后大幅下滑，最低跌至约 33%，并在训练中后期仅表现出
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图 6.14 DQN与 PPO智能体在低密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.14 Task success rate and execution time of the DQN and PPO agent under low density

微弱的回升趋势，最终维持在约 35%的极低水平。
在平均执行时间方面（右上子图），指标呈现出开局快速上升后迅速下降，随后

上升并趋于平稳的轨迹。结合此前观察到的低位波动的回合奖励，可以推断出由于可

调度的量子资源极其有限，DQN智能体难以在当前状态空间内通过价值迭代寻找更
高效的动作组合，导致其丧失了持续优化的能力。这种演化特征揭示了当环境负载密

度降至物理极限附近时，传统的价值学习方法极易陷入局部最优或搜索死点，无法通

过增加训练时长来实现性能的有效突破。

6.2.1.2 PPO智能体

如图6.13右子图所示，在低密度环境下，PPO智能体的回合奖励展现出持续上升
的演化轨迹。

尽管奖励值始终处于负收益区间，但与 DQN在此环境下的无序震荡不同，PPO
表现出更为连贯的学习趋势。然而，受限于物理资源的刚性瓶颈，智能体在追求更高

奖励的过程中面临显著的性能上限。这种演化特征揭示了当环境负载密度降至临界
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点以下时，即便是具备鲁棒更新机制的 PPO算法，也难以通过单纯的策略优化将总
收益扭转为正，这反映了底层硬件资源匮乏对调度性能带来的本质性制约。

图6.14左下子图展示了 PPO智能体在 2个量子比特的低密度环境下，任务成功
率与平均执行时间的演变过程。由左图可见，任务成功率在训练伊始出现短暂波动后

遭遇了显著的下滑，并最终长期处于约 26.5%的极低水平。这一现象表明，在物理计
算资源匮乏的约束下，智能体难以保障任务的全局成功率。

在平均执行时间方面（右下子图），PPO展现出与 DQN显著不同的演化特征。指
标在经历训练初期的剧烈震荡与阶段性反弹后，呈现出一条相对平滑且近似单调下

降的轨迹。结合长期较低任务成功率可以发现，这种执行时间在某种程度上反映了智

能体在极端物理限制下倾向于通过快速处理极少数可行任务来维持基础的调度表现。

这种演化特征揭示了当环境负载密度不足时，算法的优化空间受到了硬件资源匮乏

的本质性挤压，难以在确保高效执行的同时提升任务的整体完成质量。

6.2.2 高密度水平下的智能体表现

图 6.15 DQN，A2C，A3C与 PPO智能体在高密度指标下的训练奖励曲线
Figure 6.15 Training reward curve of the DQN,A2C,A3C and PPO agent under high density

72



上海交通大学硕士学位论文 第 6章 实验结果与分析

图 6.16 DQN与 A2C智能体在高密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.16 Task success rate and execution time of the DQN and A2C agent under high density

6.2.2.1 DQN智能体

如图6.15左上子图所示，当网络资源处于高密度水平时，原始回合奖励呈现出剧
烈且密集的宽幅高频震荡，反映出高负载环境下状态转移的高度复杂性。观察其 100
回合移动平均线可以发现其并未表现出明显的向上攀升趋势。基于此实验现象可以

推断，在高密度任务到达的压力下，DQN基于价值迭代的机制虽能维持基础的收益
水平，但难以通过策略优化进一步突破物理资源的利用率上限。这种演化特征揭示了

当任务规模接近系统承载极限时，智能体的探索空间受到严重压缩，导致其调度策略

陷入局部最优的停滞状态，无法实现性能的持续迭代提升。

图6.16上面两幅子图展示了 DQN智能体在高密度指标下的任务成功率与平均执
行时间演变过程。由左上子图可见，任务成功率在训练初期经历了显著的爬升阶段，

随后轨迹逐渐平缓，并最终稳定在约 99%的水平。这一结果表明，在高密度任务负
载下，DQN智能体能够通过学习建立起一套高成功率的调度逻辑。
在平均执行时间方面（右上子图），指标在开局阶段经历了极速跌落与随后的快
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速反弹，反映了智能体在初期探索过程中的动作调整。跨越波动期后，平均执行时间

进入了一段平稳期。基于此实验现象可以推断，在高维状态空间与密集任务到达的压

力下，DQN基于价值迭代的更新机制虽能保障较高的任务完成率，但在进一步压低
执行耗时方面表现出明显的停滞特征。这种变化趋势说明当系统资源利用率接近饱

和时，DQN智能体的策略改进空间受到物理环境的限制导致其调度模式锁定于当前
的局部平衡点，难以实现执行效率的持续突破。

6.2.2.2 A2C智能体

如图6.15右上子图所示，在高密度资源环境下，A2C智能体的回合奖励展现出极
高频率且宽幅的震荡特征。其 100回合移动平均线可以发现，其在整个训练周期内表
现得较为平缓，并未表现出任何明显的上升趋势。

基于此实验现象可以推断出在高维状态空间与复杂环境约束的共同作用下，A2C
智能体难以通过当前的探索机制发现更优的调度逻辑，导致其策略性能锁定在当前

的局部平衡点，无法实现奖励收益的持续迭代提升。

图6.16下面两幅图展示了 A2C智能体在高密度指标下的任务成功率与平均执行
时间演变过程。由左下子图可见，任务成功率在训练初期短暂攀升后出现剧烈下滑，

随后在整个训练中后期几乎稳定于约 68%的低位水平但伴随有几次跃升情况，说在
高并发任务负载的压力下，A2C智能体难以维持较高的任务完成质量。
在平均执行时间方面（右下子图），指标呈现出开局阶段迅速上升并下降的轨迹，

在随后的下行过程中逐渐收敛，但也伴随着数次阶梯式上升。基于此实验现象可以推

断，A2C的更新机制在处理高密度资源调度时，整体耗时在统计意义上呈现出微弱
的下降趋势，但频繁的局部震荡揭示了智能体在追求执行效率的过程中受到复杂环

境约束的剧烈干扰，难以稳定在一种高效且连贯的调度模式上。

6.2.2.3 A3C智能体

如图6.15左下图和图6.17上面两幅图所示，在高密度资源环境下，A3C智能体的
100回合移动平均线在整个训练周期内表现平缓，并未表现出明显的上升梯度。
在任务成功率方面，指标在初期冲高至约 78%后迅速回落，最终稳定在约 68%

的区间。然而在平均执行时间方面 A3C展现出与 A2C不同的波动形态。指标在经历
训练初期的极速跌落与反弹后出现了明显的阶梯式大幅度上涨，但基于此实验现象

可以推断，A3C的异步并行更新机制在一定程度上有助于抑制策略的剧烈退化。相
较于同策略单线程版本，其在调度效率上维持了更低的耗时基准，说明了异步架构在

处理高密度任务流时，对执行效率优化具有一定的促进作用。

74



上海交通大学硕士学位论文 第 6章 实验结果与分析

图 6.17 A3C与 PPO智能体在高密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.17 Task success rate and execution time of the A3C and PPO agent under high density

6.2.2.4 PPO智能体

如图6.15右下子图和图6.17下面两幅图所示，PPO智能体在高密度环境下的 100
回合移动平均线自训练初期起呈现出显著的上升趋势，并最终奖励水平趋于平稳。基

于此实验现象可以推断，PPO通过裁剪替代目标机制，在一定程度上缓解了高维状
态空间带来的探索压力，引导策略向更高收益的区间演进。

奖励的持续增长与后期耗时的平稳下降相统一，揭示了 PPO智能体在处理复杂
量子网络环境时，能够通过限制更新幅度来维持策略的连贯性。这种演化特征表明，

即便在任务密度极高且搜索空间巨大的环境下，智能体仍能通过受控的探索逐步优

化调度决策。PPO智能体通过牺牲部分初期的时间效率来确保策略不发生剧烈退化，
从而在 1000个回合的演进中，实现了执行效率与任务成功率的同步改进。
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图 6.18 VQC-DQN，VQC-A2C，VQC-A3C与 VQC-PPO智能体在中密度指标下的训练奖励曲
线
Figure 6.18 Training reward curve of the VQC-DQN,VQC-A2C,VQC-A3C and VQC-PPO agent
under medium density

6.3 量子-经典混合强化学习智能体性能分析研究
6.3.1 VQC-DQN智能体中密度水平下表现

如图6.18左上子图所示，在中密度网络资源环境下，VQC-DQN智能体的训练奖
励表现出独特的收敛特征。其 100回合移动平均线保持平稳，未出现明显的性能衰减
或攀升。

基于此实验现象可以推断，VQC-DQN智能体在中密度任务压力下展现出了快速
收敛的能力。引入 VQC后的模型能够迅速在庞大的状态空间中锁定最优策略边界。
其 100回合均值线的平稳表现证明了 VQC-DQN智能体已经稳定地达到了物理资源
利用率的平衡点，能够在中密度环境下维持高效且可靠的调度决策水平。

如图6.19上面两幅子图所示，在中密度资源配置下，VQC-DQN智能体的任务成
功率与平均执行时间展现出高度协同的轨迹特征。由左上子图可见，任务成功率在训
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图 6.19 VQC-DQN与 VQC-A2C智能体在中密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.19 Task success rate and execution time of the VQC-DQN and VQC-A2C agent under
medium density

练初期经历了迅速的攀升，最终稳定在约 98%至 99%的高位水平。这一演化特征表
明，引入 VQC增强了智能体对中等密度任务流的表征能力，使其能够迅速学习到具
有高度一致性的调度逻辑，保障了绝大部分量子任务的可靠执行。

在平均执行时间方面（右上子图），VQC-DQN展现出与成功率爬升相对应的演
变特征。在训练起始阶段，平均执行时间因智能体优先保障任务完成质量而出现短

暂的激增，随后曲线进入了一个稳健且缓慢的下行收敛区间。基于此实验现象可以

推断，在满足高成功率约束的前提下，VQC-DQN能够通过变分参数的持续微调，在
统计意义上不断挖掘任务编排的优化空间，从而进一步压缩整体执行耗时。这说明

VQC-DQN在中密度物理环境下具备优异的性能调优潜力，能够有效兼顾调度的高成
功率与执行的高时效性，但收敛时间较为漫长。

77



第 6章 实验结果与分析 上海交通大学硕士学位论文

6.3.2 VQC-A2C智能体中密度水平下表现

如图6.18右上子图所示，在中密度网络资源环境下，VQC-A2C智能体的训练奖
励 100回合移动平均线在整个训练周期内表现出小幅波动的震荡但微小提升的趋势。
基于此实验现象可以推断，VQC-A2C在中密度任务压力下展现出了更具探索性

的策略迭代过程。引入VQC后的 Actor-Critic框架在训练过程中采用较为稳定的策略
平衡，但也在通过对高维状态空间的持续缓慢搜索来挖掘潜在的高收益调度路径。

如图6.19下面两幅子图所示，在中密度资源配置下，VQC-A2C智能体的任务成
功率与平均执行时间展现出较为波动的变化轨迹。由左下子图可见，任务成功率在训

练初期经历了短暂的升高，随后出现剧烈下滑并在震荡中趋于平稳，最终维持在约

69%的低位水平。这一演化特征表明，VQC-A2C在中密度任务环境下虽然具备一定
的快速探索能力，但面对复杂的环境约束与资源竞争时，难以维持长期稳定的高完成

质量，导致其调度逻辑在统计意义上陷入了局部最优的瓶颈。

在平均执行时间方面（右下子图），VQC-A2C展现出频繁震荡后缓慢下行的特
征，训练结束时仍有较明显的下降趋势。基于此实验现象可以推断，VQC-A2C虽然
能够通过策略迭代在一定程度上压缩任务执行的冗余开销，使其在统计意义上呈现

出微弱的下行趋势，但其整体性能受限于较低的任务成功率。这种低成功率与低平均

执行时间的特征揭示了 VQC-A2C 在中密度物理环境下由于过度追求执行效率而牺
牲了调度的可靠性，难以实现任务成功率与执行效率的有效兼顾。

6.3.3 VQC-A3C智能体中密度水平下表现

如图6.18左下子图所示，在中密度网络资源环境下，VQC-A3C智能体的训练奖
励展现出与 VQC-A2C类似的趋势。其 100回合移动平均线在整个训练周期内表现出
小幅波动的震荡但微小提升的趋势。

如图6.20上面两幅子图所示，VQC-A3C智能体的任务成功率与平均执行时间演
进曲线表现出较强的不稳定性。由左上子图可见，任务成功率在训练初期快速冲高

至约 85% 的峰值后，随即陷入剧烈且持续的下滑趋势，最终收敛于约 70.5% 的低
位。在平均执行时间方面（右上子图），VQC-A3C展现出更为剧烈的阶梯式波动与跳
变特征。指标在起始阶段迅速下降后，出现了几次阶梯状上升，并最终有收敛趋势。

VQC-A3C在异步更新机制下，虽然其最终平均执行时间处于较低水平，但由于这种
低时延是建立在牺牲近 30%任务成功率的基础之上，说明 VQC-A3C在中密度环境
下难以形成有效且连贯的调度策略。
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图 6.20 VQC-A3C与 VQC-PPO智能体在中密度指标下的任务成功率与平均用时情况
Figure 6.20 Task success rate and execution time of the VQC-A3C and VQC-PPO agent under
medium density

6.3.4 VQC-PPO智能体中密度水平下表现

如图6.18右下子图所示，在中密度网络资源环境下，VQC-PPO智能体的训练奖
励展现出稳健且显著的性能提升趋势。其原始回合奖励虽然伴随有一定程度的震荡，

但其 100回合移动平均线经历了非常平滑且持续的快速攀升。
基于此实验现象可以推断，VQC-PPO在中密度任务压力下表现出了较强的策略

优化能力与训练稳定性。引入 VQC后的 PPO框架凭借其特有的概率比率裁剪机制，
有效抑制了训练过程中由于奖励信号波动导致的策略大幅偏移。这证明了 VQC-PPO
能够通过稳健的梯度更新实现了性能的深度迭代，最终锁定在一种高效且高收益的

调度策略上。

在任务成功率方面（图6.20左下子图），VQC-PPO 智能体任务成功率在训练初
期由于剧烈的策略探索而出现大幅波动。然而，随着 PPO裁剪机制对更新幅度的稳
健约束，指标随后开启了单调递增过程，从约 73%稳步爬升，并在训练末期突破了
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93.5%，并在训练结束时仍有较明显的上升趋势。
在右下子图所示的平均执行时间方面，VQC-PPO智能体展现出一种先波动后逐

渐平稳的收敛特征。基于此实验现象可以推断，VQC-PPO在中密度资源配置下表现
出了较强的策略学习能力与鲁棒性，能够有效利用其概率代理目标的优势，规避资源

冲突并提升成功率的同时保持在较低的运行时间。

6.4 总体性能对比

如图6.21所示，DQN系列智能体在不同资源密度与奖励配置下展现出显著的性
能差异。在任务成功率维度，除低密度环境下受限于匮乏的量子比特资源外，DQN
在其余中、高密度配置下均表现出较强的稳定性，均能达到 83%以上的高成功率，甚
至在中密度配置 1和配置 2以及 VQC-DQN在中密度配置 1设置下能够达到 98%以
上的极高成功率。这表明 DQN算法能够有效学习到量子网络中的资源分配逻辑，在
资源充足的情况下展现出较高的任务交付质量。

基于此实验现象可以推断，VQC-DQN在保持与经典 DQN相当的较高成功率的
同时，其约 33%的运行时间的增加主要源于量子-经典混合架构中量子态编码与变分
层梯度回传所带来的额外计算开销。然而，VQC-DQN在高收益平稳性上的表现，证
明了量子层在提取量子网络状态特征时具有更强的非线性映射能力，虽然牺牲了一

定的时间效率，但在应对复杂调度策略时展现出了更具潜力的鲁棒性。

从图6.22和图6.23可以发现，A2C与 A3C系列智能体（包括其对应的 VQC量子
增强版本）在处理当前量子任务需求时，普遍表现出成功率瓶颈。在预设的复杂资源

约束与任务截止时间要求下，A2C与 A3C架构的整体任务完成质量仅能达到约 60%
到 70%的低成功率，但相较于 DQN智能体在总体运行时间方面有约 40%的优势。
引入 VQC 后，VQC-A2C 与 VQC-A3C 在同等配置下的运行时间分别出现了约

10% 与 26% 的增长，达到了对应所有实验组中的最高耗时水平。在实际调度表现
中，量子增强层理论上更高维度的特征映射能力的增益被巨大的回传计算开销所掩

盖。实验结果揭示了在现有的策略梯度框架下，VQC-A2C及 VQC-A3C变种因其较
高的执行耗时导致了能效比的进一步恶化，并不适合执行本文所设计的量子任务。

依据图6.24可以得出,PPO系列智能体表现出极佳的任务交付稳定性。除在计算
资源匮乏的低密度环境下受限于物理约束而表现不佳外，在其余中、高密度配置下，

PPO均展现出显著高于同步/异步 Actor-Critic架构的成功率中枢，但也带来了更大的
执行时间。
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图 6.21 DQN与 VQC-DQN智能体配置方案性能对比
Figure 6.21 Comparative Performance Evaluation of DQN and VQC-DQN Agent Configurations

图 6.22 A2C与 VQC-A2C智能体配置方案性能对比
Figure 6.22 Comparative Performance Evaluation of A2C and VQC-A2C Agent Configurations
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图 6.23 A3C与 VQC-A3C智能体配置方案性能对比
Figure 6.23 Comparative Performance Evaluation of A3C and VQC-A3C Agent Configurations

在运行效率方面，该智能体展现出了与其他 VQC变种智能体截然不同的性能特
征。尤为显著的是，引入变分量子电路层后的 VQC-PPO智能体，在维持与经典版本
相近的约 90%以上的高任务完成率高成功率水平下，其总执行时间较经典 PPO算法
出现了约 60%的大幅度缩减，对未来处理本文所设置的类似类型的量子任务具有巨
大发展潜力及研究价值。

6.5 本章小结

本章通过构建仿真实验体系评估并对比了四类经典深度强化学习智能体（DQN、
A2C、A3C、PPO）及其变分量子电路增强版本（VQC变体）在量子调度任务中的性
能表现。实验涵盖了均衡、严格、吞吐量及公平性四种差异化奖励配置，并深入探讨

了不同资源密度环境下算法的自适应能力与鲁棒性。

实验结果表明，DQN智能体在中高密度环境下展现出较高的任务交付稳定性与
成功率，但总运行时间较长。而 PPO智能体凭借裁剪替代目标机制，在复杂非线性约
束下实现了受控的收敛路径与较高的任务成功率。通过引入变分量子层，VQC-DQN
与 VQC-PPO表现出更强的高维特征映射能力。尤其需要注意的是，VQC-PPO架构
在维持高成功率的同时，大幅压缩了调度执行耗时，验证了量子增强机制在特定策略

梯度框架下的能效优势。相比之下，A2C与 A3C架构在处理当前量子任务时面临明
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图 6.24 PPO与 VQC-PPO智能体配置方案性能对比
Figure 6.24 Comparative Performance Evaluation of PPO and VQC-PPO Agent Configurations

显的成功率瓶颈。本章的实验数据与对比研究不仅验证了量子-经典混合强化学习在
复杂资源调度场景中的可行性，也为针对不同硬件约束环境选择最优智能体架构提

供了详实的实证依据。
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本文围绕含噪声中等规模量子计算环境下资源受限与硬件异构性带来的调度挑

战，针对量子任务调度与量子比特映射问题开展了系统性研究，重点完成了两个方面

的工作。首先，本文基于经典强化学习算法构建了多种智能调度代理，并设计实现了

统一的量子任务调度仿真平台，用于对不同强化学习策略在多种复杂约束环境下的

性能进行系统性评估。该调度仿真平台将量子比特的硬件属性、节点拓扑结构以及任

务多维约束纳入构建调度仿真的考虑范畴，将调度问题形式化为马尔可夫决策过程，

并设计了融合执行时间、截止时间约束、资源冲突以及拓扑映射开销等指标的多目标

奖励函数。在此基础上，分别构建并实现了基于 DQN、A2C/A3C以及 PPO等多种强
化学习智能体，并通过所构建的仿真实验环境对其在任务完成率及运行时间等方面

的表现进行了对比分析，从而验证了强化学习方法在复杂量子任务调度场景中的有

效性。

在此基础上，本文进一步探索了量子-经典融合的强化学习方法，通过基于经典
强化学习的智能体结构中引入变分量子电路构建了混合量子-经典强化学习模型。该
方法利用量子电路在高维希尔伯特空间中的特征表达能力，对经典神经网络的表示

能力进行扩展，从而增强智能体在复杂状态空间下的决策能力。通过将经典特征嵌入

映射至量子态空间，并结合参数化量子线路进行特征变换，所构建的混合模型在理论

上具备更强的表达能力与潜在的优化优势。该部分工作不仅验证了量子强化学习方

法在资源调度问题中的可行性，也为未来量子计算与强化学习的深度融合提供了初

步探索路径。总体而言，本文从经典强化学习到量子增强模型，构建了一条完整的智

能调度方法演进路径。

尽管本文在量子任务调度与强化学习方法结合方面取得了一定进展，但仍存在

进一步优化与拓展的空间。首先，当前研究主要基于本文所设计的仿真平台开展，未

来可考虑将所提出的调度方法部署于真实量子硬件环境中，以验证其在真实噪声、设

备不稳定性以及动态变化条件下的实际表现。在实际硬件上部署过程中，需要充分考

虑量子比特相干时间的严格限制、门操作误差的累积效应以及读出错误率等关键物

理因素，这对调度算法的鲁棒性提出了更高要求。此外，真实量子计算平台通常采用

多租户共享模式，如何在保证公平性的前提下实现高效的实时调度将是重要的研究

方向。
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其次，在量子-经典混合模型方面，本文仅初步引入变分量子电路，但在部分算
法中的表现并没有展示出其优异性，后续可进一步研究更深层结构的量子神经网络

设计及其训练稳定性问题，并探索其在更大规模任务场景中的性能表现。当前混合模

型在训练过程中面临的主要挑战包括变分参数的梯度消失问题以及量子电路的局部

最优陷阱，未来可以通过改进参数初始化策略、设计更具表达力的量子架构以及引入

自适应学习率调度机制来缓解上述问题。

此外，也可以对仿真环境中的量子任务进行多样化扩展，探究其在更多种类的任

务调度中的性能差异。例如，针对量子机器学习任务、量子化学模拟任务以及量子优

化问题等不同应用场景，设计差异化的任务特征模型和评估指标，从而构建更加全面

的基准测试框架。进一步地，可以考虑引入动态工作负载场景，模拟实际生产环境中

任务到达率的时变特性，以评估调度策略在非平稳环境下的适应能力。

在强化学习方法上，可以引入更加高效的训练机制，如离策略算法、模型驱动方

法或迁移学习策略，以提升样本效率并增强模型的泛化能力。离策略方法能够有效

利用历史交互数据，显著降低对环境交互的需求，从而加速训练进程。模型驱动的强

化学习方法通过学习环境动力学模型，可以实现基于想象轨迹的策略优化，进一步

提升采样效率。此外，迁移学习技术可以帮助将在某一类量子硬件配置下训练好的

调度策略快速适配到新的硬件环境中，降低针对不同平台的重复训练成本。同时，调

度策略与量子编译过程之间的协同优化也可能是未来提升系统整体性能的重要方向，

并有望进一步降低执行开销并提升系统性能。量子编译负责将高层量子算法转换为

底层物理门序列，而任务调度负责确定任务的执行时机和资源分配，二者之间存在紧

密的耦合关系。通过联合优化编译策略与调度决策，可以实现量子电路拓扑映射与

任务调度的协同设计，从而更充分地利用硬件连通性并有效减少 SWAP操作的开销。
这种跨层次的优化思路为实现高效的量子计算资源管理提供了新的研究视角，也有

望成为连接量子系统软件栈各层的关键技术突破点。
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