
第46卷第1期

2 0 2 5 年 1 月
Vol.46，No.1
Jan .     2 0 2 5

东 北 大 学 学 报 （ 自 然 科 学 版 )
Journal of Northeastern University（Natural Science）

部分可观测环境中基于图强化的任务卸载与
资源分配方法

代 钰 1，景宗明 1，杨 雷 2，高 振 2

（1. 东北大学 软件学院，辽宁 沈阳 110169；2. 东北大学 计算机科学与工程学院，辽宁 沈阳 110169）

摘   要： 为了解决部分可观测环境中由于边缘服务器之间缺乏有效通信而导致的全局信息缺失问题，构

建了基于图注意力机制的边缘服务器间沟通机制，将移动边缘计算（mobile edge computing，MEC）系统构建

为图结构，使边缘服务器之间可以通过图中的边进行消息传递，进而间接得到 MEC 系统的全局状态信息 . 同

时引入双注意力机制，使边缘服务器更多关注对策略优化更有用的通信消息，加快模型收敛速度并提高算法

性能 . 仿真实验结果表明，与基线算法相比，本文所提出的算法可以有效降低任务完成时延与能耗，同时具有

收敛速度快的优点 .
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Abstract： To address the issue of global information loss due to ineffective communication 
among edge servers in partially observable environment， an inter-edge server communication 
mechanism based on a graph attention mechanism is constructed， where the mobile edge 
computing （MEC） system is represented as a graph structure， allowing message passing between 
edge servers through the edges in the graph to indirectly obtain the global state information of the 
MEC system.  The dual attention mechanism is introduced to enable agents to focus more on 
communication messages that are more useful for policy optimization， thereby accelerating the 
convergence speed of the model and improving algorithm performance.  Simulation experimental 
results demonstrate that compared to baseline algorithms， the proposed algorithm effectively 
reduces task completion delay and energy consumption while exhibiting faster convergence speed.
Key words： mobile edge computing （MEC）； deep reinforcement learning； task offloading； 
resource allocation； message communication

近年来，随着手机、智能手表等移动设备的

普及，出现了许多延迟敏感型和计算密集型应

用，这也给移动设备在能耗与计算性能方面带来

了更严峻的挑战 . 为了解决这个问题，学术界和

产业界开始关注移动边缘计算（MEC）领域，通过

将移动设备的任务卸载到边缘服务器，利用边缘

服务器的计算资源，从而有效缓解移动设备的计

算压力 . 一些研究人员提出采用启发式方法［1-3］解

决此类问题，但这类方法只适用于任务大小、计

算资源量都固定的 MEC 场景，这显然不能适应
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现实生活中的 MEC 场景 . 为此，一些研究提出使

用 基 于 值 的 深 度 强 化 学 习（deep reinforcement 

learning，DRL）算法［4-5］，通过维护 Q 函数来学习

最优决策，还有一些研究选择使用基于策略的

DRL 算法［6-7］，直接优化策略 π. 上述这些单智能

体强化学习算法虽然在系统建模上规避了部分

可观测问题，但在部署了多个边缘服务器的 MEC

系统中训练效果并不好，原因是每个智能体将其

他智能体看作是环境中的一部分进行训练，其他

智能体策略的变化导致环境变得非常不稳定，这

并不利于强化学习模型的收敛，而且在现实环境

中很难获取理想全局信息 .

为了更好地解决移动边缘计算系统中的任务

卸载和资源分配问题，一些研究提出使用多智能

体深度强化学习（multi‑agent deep reinforcement 

learning，MADRL）方法，多个智能体共享环境，

智能体之间相互影响，共同实现最大化累积回报

的目标［8-9］. 在 MADRL 中，训练和执行策略的方

式有多种，通常根据训练和执行阶段是否集中化

或 分 散 化 可 以 将 MADRL 的 相 关 研 究 划 分 为

3 类：①基于分散式训练和执行的 MADRL 算法，

例如 IPPO 算法 . 在训练过程中，每个智能体仅依

赖于自己所观察到的局部状态和执行动作的反

馈来更新自己的策略，而不考虑其他智能体的状

态或行为 . 在执行阶段，智能体根据自己的局部

观测和策略来选择动作 . 这类算法的主要缺陷在

于难以处理复杂的协作或竞争关系 . ②基于集中

化训练和执行的 MADRL 算法 . 这类算法在训练

阶段，全局控制器能够获取所有智能体的状态和

动作信息，共同学习一个全局最优策略 . 在执行

阶段，所有动作的选择都是基于全局观测和策略

来决定的 . 然而，这类算法的主要缺点在于计算

成本较高，且不易于扩展 . ③基于集中式训练和

分散式执行的 MADRL 算法，例如多智能体深度

确 定 性 策 略 梯 度（multi‑agent deep deterministic 

policy gradient，MADDPG），QMIX 算法和 COMA

（counterfactual multi‑agent）策略梯度算法 . 这类算

法在训练阶段允许智能体共享全局信息，但在执

行阶段，智能体仅根据其本地观测和策略进行动

作选择，不再依赖全局信息 . 这类算法的优势在

于，通过集中化训练，能够有效处理复杂的协作

和竞争问题 . 同时，在执行阶段，这类算法具有较

好的扩展性和较快的收敛速度 .

尽管 MADDPG 和 COMA 算法已经取得了很

有竞争力的优势 . 然而，在执行阶段，这类算法只

能获得本地的观察结果，而不能了解环境的整体

状况，这就会存在观测信息遗漏的可能性，导致

算法陷入局部最优 . 因此，一些研究致力于采用

加 入 循 环 神 经 网 络（recurrent neural network，

RNN）［10-11］的方法，使智能体能够记住最后一次

通信时的信息，以此避免陷入局部最优 . 一些研

究 使 用 融 合 图 神 经 网 络（graph neural network，

GNN）［12-13］的 MADRL 方法，在智能体之间构建

有向图，使智能体可以交流他们的信息，如观测、

意图或经验等，从而打破部分可观测和智能体之

间通信受限的约束，让多个服务器协同工作以提

供计算卸载服务，完成对任务完成情况和能耗的

优化 . 但在较多边缘服务器的场景下，这些方法

大都是无差别使用接收到的所有消息，没有根据

消息的重要程度进行有必要的取舍，很容易出现

有向图规模过大、训练时间长、训练结果难以收

敛等问题 .

本文将移动边缘计算系统中的任务卸载与

资源分配问题建模为一个部分可观测马尔可夫

过程，以基站作为强化学习过程中的智能体，给

出了一种在部分可观测环境下基于 MADDPG 算

法并借助图神经网络及双注意力机制改进的任

务卸载与资源分配策略，借助双注意力机制缩小

图的规模并增强智能体间消息通信的效果 . 仿真

实验结果表明，在大多数情况下，本文所提出的

算法可以有效降低任务完成时延与能耗，提高任

务完成率，同时具有策略收敛速度快和更适应移

动边缘网络的优点 .

1　系统模型及环境建模

本文考虑了一个包含 1 个数据中心、多个边

缘服务器以及多个移动用户设备的移动边缘网

络，其中用户设备由M ={12M }表示，边缘

服务器由N ={12N}表示 . 此外，本文将系统

时间离散为多个回合，并且每个回合包含多个时

间间隔，即T ={12T}，t 表示某一时间间隔 . 数

据中心可以实现对移动边缘网络的全局观测，且

认为数据中心具有足够的计算资源，因此忽略在

数据中心进行数据处理而对边缘网络系统造成

的影响 . 每个边缘服务器配备一个基站，作为边

缘服务器对外访问的接口，同时也向数据中心汇

报数据 . 用户设备通过无线信道连接到基站，用

于发送卸载请求和传输计算任务等 . 每个用户设

备维护 1 个任务队列，该队列用于存储需要在用
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户设备本地计算的任务 . 移动边缘网络场景如图

1 所示 .

每个用户设备在每一时隙 tÎ{12T}开始

时产生一个计算密集且延迟敏感型的任务 . 第 m

个 用 户 设 备 在 时 隙 t 产 生 的 任 务 定 义 为 G t
m =

[st
m  ct

m  τ t
mmax ]，其中 st

m 表示计算任务的数据量大

小，ct
m 表示处理该计算任务所需要的 CPU 周期

数，τ t
mmax 表示该任务的最大容忍时延 . 用户设备

产生的这些任务可以卸载到不同的 MEC 服务器

上执行，也可以在用户设备本地执行 . 每个时隙

下，移动设备可以在系统所限定的范围内进行随

机方向与距离的移动 .

1. 1　通信模型

在时隙 t 内，如果边缘服务器在作卸载决策

时选择将任务 G t
m 卸载到边缘服务器上执行，就

需要将任务上传到边缘服务器 n 上 . 本文假设多

个用户之间均分信道资源［14］，并使用频分复用技

术 . 根据香农公式［15］，上行链路的传输速率可以

定义为

r t
mn = θ t

mlb (1 + Pm( )dmn

-α

σ 2 ) . （1）

其中：θ t
m 表示边缘服务器 n 对移动设备 m 分配的

带宽；Pm 为用户设备 m 的最大传输功率；dmn 为用

户设备 m 到边缘服务器 n 的距离，该距离可由

GPS 计算得出；α是路径损耗系数；(dmn ) -α表示信

道增益；σ 2 表示用户设备 m 到边缘服务器 n 之间

的最大噪声功率 .

根据上行链路的传输速率 r t
mn 和任务 G t

m 的

数据量大小 st
m，任务的传输时延可以定义为

τ t
mtrans =

st
m

r t
mn

. （2）

根据传输时延 τ t
mtrans 和最大传输功率 Pm，任

务的传输能耗可以定义为

E t
mtrans = Pmτ

t
mtrans. （3）

由于计算任务返回的数据量通常比上传的

数据量小得多［16］，本文忽略计算结果返回的传输

时延和能耗 .

1. 2　计算模型

本文设定边缘服务器接收的任务由服务器

的计算单元分布式计算处理，边缘端计算时延可

以定义为

τ t
mexe =

ct
m

Fn wt
m

. （4）

其中：Fn 表示边缘服务器总算力；wt
m 表示边缘服

务器 n 分配给任务算力的比例 .

根据式（2）和式（4）得到边缘端完成任务 G t
m

的总时延为

τ t
moffl = τ t

mtrans + τ t
mexe. （5）

边缘端完成任务 G t
m 的总时延 τ t

m offl 不应超过

最大容忍时延 τ t
mmax. 由于边缘服务器与用户设备

相比拥有足够的计算资源，且通常由电网直接供

电，本文不考虑边缘端的计算能耗 .

本文定义用户设备 m的计算能力为 fm，任务队

列延时由 qt
m 表示，本地执行任务所需要的计算时

间 τ t
m loc 如式（6）所示，计算能耗 E t

mloc 如式（7）所示 .

τ t
mloc =

ct
m

fm

+ qt
m ; （6）

E t
mloc = κ( fm )2ct

m. （7）

其中，κ为与设备芯片结构相关的能量系数［17］. 本

地执行任务所需要的计算时间 τ t
m loc 也不应超过

最大的任务容忍时延 τ t
mmax.

1. 3　问题定义

由上述通信模型和计算模型可知，完成任务

G t
m 的总时延 τ t

m 和总能耗 E t
m 可以通过式（8）和式

（9）计算 .

τ t
m = xt

m = 0 τ t
m loc + xt

m = 1 τ t
moffl  （8）

E t
m = xt

m = 0 E t
mloc + xt

m = 1 E t
mtrans . （9）

其中：xt
m Î{01}，xt

m = 0 表示在用户设备本地执行

计算任务，xt
m = 1 表示卸载到邻近的边缘服务器

上，根据欧几里得距离［18］判断哪个服务器为邻近

服务器，如果邻近服务器负载超限，则重新分配

G t
m 给空闲服务器执行；xt

m = 0 和 xt
m = 1 为艾佛

森括号［19］的应用，如果方括号内的条件满足则为

1，不满足则为 0.

图1　移动边缘网络场景

Fig. 1　Mobile edge network scenario
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由于任务卸载与资源分配的目标在于尽可

能地减小计算任务完成时延与能耗，所以本文将

系统的优化目标确定为在保证一定任务成功率

的同时最小化任务完成时延与能耗，故将时隙 t下

任务 G t
m 的效用定义为

U t
m = xst

m - yτ t
m - zE t

m. （10）

其中：xst
m 表示任务成功完成所获得的奖励；yτ t

m 为

时延成本；zE t
m 为能耗成本；x，y，z 为归一化系数，

用来消除不同单位的差异 .

本文的目标函数定义为

max
xt

m θ
t
m w

t
m

 E[∑m = 1

M ∑t = 1

T γ(t - 1)U t
m ] .        （11）

s.t. xt
m Î {01}，" mÎM； （11a）

0 ≤ θ t
m ≤ 1，" mÎM，" nÎN； （11b）

0 ≤ ∑m = 1

M Fn wt
m ≤ Fn； （11c）

τ t
m ≤ τ t

mmax，" mÎM. （11d）

其中，γÎ[01]表示折扣因子，用来平衡即时奖励

和未来奖励的重要性，γ越大，意味着未来的奖励

越重要 . 式（11a）表示任务可以在用户设备本地

执行，也可以卸载到边缘服务器上执行，是任务

卸载决策；式（11b）表示任务卸载到边缘服务器

上执行时为其分配的计算资源比例，是资源分配

决策；式（11c）表示服务器为所有计算任务分配

的算力不能超过自身总算力；式（11d）表示保证

任务的完成时间满足此任务的最大容忍时延 .

1. 4　基于马尔可夫决策过程的问题建模

为了利用强化学习解决任务卸载和资源分

配问题，本文将此问题建模为多智能体随机博弈

过程，它可以看作是马尔可夫决策过程在多智能

体环境中的扩展 . 本文将边缘服务器视为智能

体，多智能体随机博弈过程的状态空间、动作空

间和奖励函数定义如下：

状态空间（state space）：在时隙 t，边缘服务器

n 从 MEC 环境得到本地观测 o t
n =[W t

n F t
n f t

m G t
m ]，

包括服务器可用的带宽资源 W t
n 和计算资源 F t

n、

用户设备的计算资源 f t
m、任务相关信息 G t

m. 此外，

本文将所有边缘服务器的联合状态定义为 ot =

{o t
1 o t

2 o t
N }.

动作空间（action space）：边缘服务器负责决

定每个时隙中不同用户设备的任务卸载策略和资

源分配策略，进一步，本文将边缘服务器的动作定

义 为 a t
n =[xt

1 xt
2 xt

M θ t
1 θ t

2 θ t
M wt

1 wt
2 wt

M ]. 

xt
m 表示任务卸载决策；θ t

m 表示带宽资源分配决

策；wt
m 表示计算资源分配决策，m=1，2，M. 此

外，本文定义所有边缘服务器的联合动作为 at =

{a t
1 a t

2 a t
N }.

奖励函数（reward function）：将式（11）定义的

目标函数作为奖励函数 rt，目的在于使系统奖励

最大化 .

2　本文算法介绍

为了解决上文中所提到的多智能体 MDP 问

题，考虑到智能体之间消息通信，本文引入图神

经网络与双注意力机制，提出了基于 MADDPG

和 图 注 意 力（MADDPG and graph attention，

MAGA）的任务卸载与资源分配算法 .MAGA 算

法的网络结构如图 2 所示 .

图2　MAGA算法的网络结构

Fig. 2　Network structure of MAGA algorithm

12
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MAGA 算法将边缘服务器之间的关系构建

为一个图 G = (ve)，由节点集 v 和边集 e 组成，其

中每个节点表示一个边缘服务器，每条边表示两

个边缘服务器之间的交互关系，初始状态下默认

每个边缘服务器之间都存在交互关系，即所有节

点都成对连接 . 考虑 1 个部分可观测环境，在每个

时间间隔 t，每个边缘服务器 n 得到一个局部观测

o t
n，通过多层感知机（multilayer perceptron，MLP）

网络编码为特征向量 hn，然后使用 hn 通过注意力

机制来学习边缘服务器之间的关系 . 需要注意的

是，边缘服务器之间的关系需要通过硬注意力和

软注意力机制得出 .

定义 1 硬注意力是指选择输入序列某一个

位置上的信息，这迫使模型只关注重要元素，而

忽略其他元素 . 然而硬注意力机制是基于采样来

选择元素的，所以是不可微的，不能通过端到端

反向传播直接学习注意力权重 .

定义 2 软注意力计算的是元素的重要性分

布，在选择信息的时候，不是从 N 个信息中只选

择一个，而是计算 N 个输入信息的加权平均后，

再输入到神经网络中计算 . 由于软注意力机制是

可微的，模型能够计算出注意力权重的梯度，并

逐步调整这些权重来优化结果，从而通过端到端

训练方式实现更好的表现 . 由于元素的重要性分

布通常可以转化为［0,1］连续分布问题，所以处理

过程中通常使用 softmax 激活函数，然而该函数

通常会将非零概率分配给不相关的元素，这削弱

了对真正重要元素的关注 .

MAGA 算法使用硬注意力模型输出独热编

码向量得到图 G 中 2 个节点之间的边是否存在，

保留存在交互关系的边得到交互子图，以缩小图

的规模，减小训练复杂度 . 此外，由于交互关系的

重要性不同，训练了一个软注意力机制模型来学

习每条边的权重 . 通过这种方式，可以得到边缘

服务器 n 的子图 Gn，其中边缘服务器 n 仅与需要

交互的边缘服务器存在边的连接，边的权重描述

了交互关系的重要程度，利用 GNN 获取子图 Gn

的 向 量 表 示 . 加 入 双 注 意 力 机 制 网 络 后 基 于

MADDPG 算法的 MAGA 算法结构如图 2 所示 .

在硬注意力网络层，MAGA 算法将边缘服务

器 nn' 的 嵌 入 向 量 合 并 为 特 征 (hn hn' )，其 中

n'Î{12N}，且 n ¹ n'，将特征 (hn hn' ) 输入到长

短 期 记 忆（long short‑term memory，LSTM）网 络

模型中得到二进制输出权重 0 或 1，其中 0 表示两

个边缘服务器之间不存在交互边，1 表示存在交

互边 . 传统 LSTM 的输出仅取决于当前时隙和前

一时隙的输入，而忽略了后一时隙的输入信息 .

为了避免这种情况，本文采用了双向长短期记忆

网 络（bi‑directional long short‑term memory，Bi-
LSTM））模型［20］，即两个独立的 LSTM 模型分别

从头尾两端开始计算，每次将前向 LSTM 与后向

LSTM 的输出叠加进行硬注意力权重计算 .

由于硬注意力机制是基于采样来选择元素

的 ，无 法 进 行 梯 度 反 向 传 播 ，所 以 本 文 采 用

Gumble-softmax［21］解决此问题 . 最终，通过硬注

意力网络层得到的权重为

w nn'
h = gum ( f (LSTM (hn hn') ) ) . （12）

其中：gum（·）为 Gumble-softmax 函数；f（·）表示

一 个 全 连 接 层 ；LSTM（·）表 示 使 用 了 LSTM

模型 .

在软注意力网络层，采用基础的注意力机制

处理硬注意力网络层保留下来的边，为这些边确

定重要性权重 . 将边缘服务器 n 的本地观测 o t
n 和

动作 a t
n 输入到单层 MLP 网络，通过嵌入函数 en =

gn (o t
n a t

n ) 计算得到嵌入表达 en，其中 gn 为一个

MLP. 通过权重矩阵 wk 将嵌入表达 en 转化为键向

量，通过权重矩阵 wq 将嵌入表达 en 转化为查询向

量，使用基于点积模型的打分函数进行相似性打

分，然后将这些分数通过 softmax 函数归一化 . 最

终，通过软注意力网络层得到的权重表示为

w nn'
s µ exp (eT

n'w
T
k wqenw nn'

h ). （13）

在训练过程中，为每一个边缘服务器计算一

个动作价值函数 . 边缘服务器 n 的动作价值函

数为

Qn(ot at) = Xn(Zn(o t
n a t

n ) xn ) . （14）

其中：ot ={o t
1 o t

2 o t
N }表示所有智能体的全局观

测信息；at ={a t
1 a t

2 a t
N }表示所有智能体的动作

信息；Xn 为一个两层的 MLP 网络；Zn 为一个单层

的 MLP 网络；xn 表示所有其他边缘服务器对当前

边缘服务器 n 的贡献，可使用具有强大编码能力

的 GNN 得到 . 为了方便，本文将其他智能体的贡

献进行加权求和得到 xn：

xn =∑n' ¹ n
wn'vn' =∑n' ¹ n

wn'h ( )Vgn( )o t
n' a t

n' .  （15）

式中：wn' 为注意力权重；vn' 为边缘服务器 n 的嵌

入表示，通过一个嵌入函数编码，然后通过共享

矩阵 V 进行变换； h（·）是逐元素非线性函数 .

Citic 网络输出 Q 值后，通过策略梯度更新

Actor 网络，策略梯度可表示为式（16）. 通过最小

化损失函数更新 Citic 网络，损失函数可表示为式

13
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（17）. 最后利用软更新操作更新目标网络相关的

参数 .

Ñθn
J ( μn )=

Eot~Dat~π
é
ëÑθn

μn(a t
n|o

t
n )Ña t

n
Qμ

n(ot at) |
a t

n = μn( )ot
n

ù
û   （16）

L (θn ) =Eot at rt ot + 1 [(Qμ
n(ot at) - y)2 ]. （17）

其 中 ： y = rt(ot at) + γQμ
n(ot + 1 at + 1 ) |

a t + 1
n = μn( )ot + 1

n

；

Ñθn
J ( μn )表示关于参数 θn 的目标函数 J ( μn )的梯

度，目标函数 J 通常表示期望的回报或奖励，μn 是

策略函数，用来选择动作；Eot~Dat~π 为期望运算符，

表示对来自数据集D中的状态 ot 和从策略 π中采

样的动作 at 的期望值，换句话说，这是在样本数

据上计算平均值； Ñθn
μn(a t

n|o
t
n )表示策略μn 对参数

θn 的梯度，μn(a t
n|o

t
n )是基于观测 o t

n 选择动作 a t
n 的

概率；Ña t
n
Qμ

n(ot at)表示 Q 函数对动作 at 的梯度，

Qμ
n(ot at)是在状态 ot 和动作 at 下的 Q 值函数（也

称为动作-值函数），表示采取该动作后的预期回

报；a t
n = μn(o t

n )表示在观测 o t
n 下，策略μn 所选择的

动作 a t
n；L (θn )表示损失函数，用于更新参数 θn 以

最小化预测的值 Q 和目标 y 之间的差距； Eot at rt ot + 1

表示对状态 ot、动作 at、奖励 rt 和下一状态 ot + 1 进行

期望运算；Qμ
n(ot at) - y 表示损失项，表示当前 Q

值和目标值 y 之间的平方误差 .

综上所述，加入图注意力机制的 MADDPG

算法训练流程见算法 1.

算法 1：加入图注意力机制的 MADDPG 算法

1. 随机初始化 Critic 网络和 Actor 网络

2. 初始化目标 Critic 网络和目标 Actor 网络

3. 初始化经验回放池D
4. 初始化 Actor 和 Critic 网络参数、折扣因子

 γ、最 大 训 练 回 合 数 X、每 个 回 合 的 最 长

步数 T

5. for j = 1 to X do

6.  初始化每个边缘服务器的状态 o t
n，全

局观测信息 ot

7.  for t = 1 to T do

8.    边缘服务器 n 的局部观测信息 o t
n 编

码为特征向量 hn

9.    根据式（12）计算硬注意力层输出w nn'
h

10.    根据式（13）计算软注意力层输出w nn'
s

11.    根据式（15）计算智能体间贡献度 xn

12.   边缘服务器选择动作：a t
n = μn(hn xn )

13.   执行联合动作 at = {a t
1 a t

2 a t
N}

    并获得奖励 rt 和下一状态 ot + 1

14.   将 元 组 (ot at rt ot + 1 ) 存 入 经 验 回

放池D
15.   ot ¬ ot + 1

16.   for n = 1 to N do

17.    从D中任抽S个样本(ot at rt ot+1 )

18.    根据式（14）计算 Qn(ot at)
19.    根据式（17）更新 Critic 网络

20.    根据式（16）更新 Actor 网络

21.   end for

22.  end for

23. end for

3　实验与性能评估

与文献［22-23］类似，本文考虑一个具有 4~8

个边缘服务器和 10~60 个移动用户设备的移动边

缘网络环境，移动用户随机分布在基站周围 . 时间

间隔设置为 1 s，即用户设备每秒产生一个计算

密 集 且 延 迟 敏 感 型 任 务 . 将 任 务 大 小 设 定 为

2~5 Mb，可容忍时延为 200 ms，所需 CPU 计算能

力为 0.2 ´ 109 ~1 ´ 109 Hz. 参考文献［24-25］，用户

设 备 传 输 功 率 设 定 为 1 W，本 地 CPU 频 率 为 1 

GHz. 服务器 CPU 频率设定为 20 GHz，传输功率

谱密度为-174 dBm/Hz，传输带宽为 10 MHz.

3. 1　神经网络参数设置

为了确定 Actor 网络和 Critic 网络最佳的学

习率，图 3 为不同学习率对系统奖励的影响 . 本文

定义 lA 为 Actor 网络的学习率，lC 为 Critic 网络的

学习率 . 从图 3 中可以看出，当 lA = 0.01lC = 0.1 或

lA = 0.001lC = 0.1 时，MAGA 算法是可以收敛的，

但由于 lA = 0.01lC = 0.1 这组学习率设置过大，导

致神经网络使用过大的更新步长，使算法在局部

最优解处收敛 . 当 lA = 0.000 1lC = 0.001 时，算法

并不能收敛，这是因为选取的学习率过低，神经

网络更新速度过慢，此时需要训练更多的回合数

才能使算法收敛 . 所以本文最后将 Actor 网络的

学习率设置为 0.001，将 Critic 网络的学习率设置

为 0.01.

在 1.3 节中提到，γ为决定未来奖励的折扣因

子，取值在 0~1 之间，用来平衡即时奖励和未来奖

励的重要性，γ越大，意味着未来的奖励越重要 .

为了确定折扣因子的取值，图 4 为不同折扣因子

对系统奖励的影响 . 从图 4 中可以看出，当折扣因
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子为 0.95 时，MAGA 算法具有最好的奖励表现 .

这是因为当 γ = 0.4 时，过低的折扣因子使智能体

优先考虑近期奖励，忽视远期回报；当 γ = 0.99 时，

很高的折扣因子使智能体过分考虑行为对 MEC

系统的长期影响，这对提高算法训练的最终性能

是 不 利 的 . 因 此 最 终 将 折 扣 因 子 γ 的 取 值 定

为 0.95.

3. 2　MAGA算法实验结果与分析

为了证明本文提出的任务卸载与资源分配

方案有效，还将 MAGA 算法与下面 2 种不同的计

算卸载方案进行了对比 .

随 机 卸 载 策 略（random offloading to edge 

scheme，ROES）：所有任务随机分配到边缘服务

器上或是用户设备本地执行 .

基于 MADDPG 算法的策略：使用 MADDPG

基本算法，智能体之间不进行消息通信，执行动

作时依靠局部观测完成任务卸载与资源分配 .

只包含软注意力网络层的 MAGA 算法：将

MAGA 算法中的硬注意力网络层去除，即考虑图

结构中所有的边，只利用软注意力网络层确定所

有边的权重，以验证硬注意力网络层在 MAGA 算

法中的作用，以下简称 no‑HardAtt.

实验共训练 2 000 个回合，每回合的最大迭

代步数设置为 100. 由于奖励值是通过加权和的

方式进行计算，因此奖励值是一个无量纲指标 .

从图 5 中可以看出，MAGA 算法在获得系统奖励

方面优于 MADDPG 算法，这是因为将 MEC 系统

建模为图结构后，边缘服务器可以感知到其他边

缘服务器的决策和相对应用户设备的状态信息，

多个边缘服务器协同作出可以使系统奖励更高

的决策 . 此外，图的构建使每个智能体获得的信

息更多，这并不利于模型的收敛，本文加入软硬

注意力网络结构以尽可能提取有利信息，但软硬

注意力网络的加入又会使 MAGA 算法的网络结

构比 MADDPG 算法更加复杂，所以 MAGA 算法

的收敛速度会比 MADDPG 算法慢一点，波动比

MADDPG 算法大一点 .

为了证明 MAGA 算法中的硬注意力网络层

可以用于断开不存在通信关系的智能体之间的

边，从而减小图结构的规模，简化训练难度，提升

训练速度，本文将 no‑HardAtt 算法与 MAGA 算法

进行对比 . 从图 5 中可以看出，在迭代训练 600 个

回合左右时，MAGA 算法所获得的系统奖励趋于

稳定，而 no‑HardAtt 算法至少需要训练 1 000 个回

合才能趋于稳定 . 这是因为去除硬注意力网络层

后，每个边缘服务器之间的边都会被考虑在内，

对于那些不存在交互关系的边缘服务器，软注意

力网络层也会为其分配一定的权重，作为边缘服

务器消息通信中的部分信息 . 但在真实的 MEC

系统场景中，一个边缘服务器并不需要与整个

MEC 系统中的其他所有边缘服务器都进行消息

通信，往往只需要与周围几个邻近的边缘服务器

通信即可 . 综上所述，与 no‑HardAtt 算法相比，加

图3　不同学习率对系统奖励的影响

Fig. 3　Impact of different learning rates
on system rewards

图4　不同折扣因子对系统奖励的影响

Fig. 4　Impact of different discount factors
on system rewards

图5　不同算法的系统奖励

Fig. 5　System rewards of different algorithms
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入硬注意力网络层的 MAGA 算法收敛速度更快

且更具有应用价值 .

图 6 展示了增加训练回合数对平均任务完

成时间成本的影响 . 平均任务完成时间成本包括

在最大容忍时延内完成任务的时延和未在最大

容忍时延内完成任务所消耗的时间成本，降低平

均任务完成时间成本可以促使计算任务更快地

被完成，从而提高用户服务质量 . 从图 6 中可以

看出，MAGA 算法的平均任务完成时间成本最

低，在 5.52 s 左右 .ROES 的平均任务完成时间成

本最高，这是因为所有计算任务被随机分配到边

缘服务器上或是用户设备本地执行，随着任务量

的增大，这在一定程度上导致一些任务不能被成

功卸载，产生了大量的未在最大容忍时延内完成

任务所消耗的时间成本 .

图 7 为不同算法在迭代训练过程中的平均能

耗 . 由于边缘服务器可以一直处于供电状态，所

以本文只考虑用户设备能耗 . 从图 7 中可以看出，

随 着 训 练 回 合 数 的 增 加 ，MADDPG 算 法 和

MAGA 算法都可以减少完成计算任务的能耗 . 这

是因为本地执行计算任务的用户设备能耗与用

户设备 CPU 频率的平方成正比，是远大于将任务

传输到边缘服务器上执行所花费的传输能耗的，

MADDPG 算法和 MAGA 算法通过确定最优的卸

载决策，控制了选择在本地任务执行的比例，从

而让更多的计算任务得以卸载到边缘服务器上

执行 . 随机卸载策略的卸载动作是随机的，导致

了用户设备平均能耗无法收敛 .

最后进行消融实验，分析双注意力机制网络

结构和图神经网络的有效性 . 其中 MAGA 表示拥

有两者，no‑Att 表示没有使用双注意力机制网络

缩小图的规模，no‑Graph 表示没有将 MEC 系统

模型构建为图结构，而是直接在 MADDPG 的基

础上融入注意力机制模块 .

图 8 展示了三种算法，在包含 20 个移动用户

设备，4 个边缘服务器的 MEC 系统仿真环境下的

收敛性 . 从图 8 中可以看出，没有添加双注意力网

络的 no‑Att 算法无法收敛，而其他两个算法均能

收敛 . 这是因为将 MEC 系统建模为图做消息通

信会增加一部分图结构信息，复杂的数据结构会

增大模型的训练复杂度，从而使模型无法收敛 .

而双注意力机制有效删减了图结构信息中的无

效信息，提高了智能体在图结构下的通信质量 .

从图中可以看出，no‑Graph 算法的收敛要早于

MAGA 算法 . 这是由于 no‑Graph 算法下的智能

体 通 信 不 够 充 分 ，因 此 更 容 易 陷 入 局 部 最 优 .

相 比 之 下 ，MAGA 算 法 所 获 得 的 系 统 奖 励 比

no‑Graph 算法更高，这说明图神经网络的加入

增 强 了 智 能 体 间 的 交 互 质 量 ，间 接 得 到 了 更

有 利 于 决 策 的 全 局 观 测 信 息 ，有 助 于 智 能 体

之 间 协 同 找 到 更 好 的 任 务 卸 载 与 资 源 分 配

策略 .

图7　不同算法的平均能耗

Fig. 7　Average energy consumption of different
algorithms

图8　三种算法的收敛性

Fig. 8　Convergence of the three algorithms

图6　不同算法的平均任务完成时延

Fig. 6　Average task completion delay of different
algorithms
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第 1 期 代 钰等：部分可观测环境中基于图强化的任务卸载与资源分配方法

本文探究了移动设备的数量对于算法时延

的影响，见图 9. 从图 9 中可以看出，本文提出的算

法实现了最低的任务执行时延 . 例如，相对于其

他的算法，本文提出的算法在时延方面降低了

10% 以上 . 这是因为本文将 MEC 系统构建为图

结构，使边缘服务器之间可以通过图中的边进行

消息传递，从而感知 MEC 系统的全局状态信息，

最终提高算法性能 .

4　结  语

本文研究了在移动边缘计算环境下，使用多

智能体强化学习进行任务卸载与资源分配算法

时环境中存在的部分可观测问题，提出了一种基

于图神经网络与双注意力机制的任务卸载与资

源分配算法，构建了基于图注意力的智能体间沟

通机制 . 加入双注意力机制后的图注意力机制能

让边缘服务器使用图中的边进行有选择性的消

息传递，进而更有效地间接得到 MEC 系统的全

局状态信息，最终解决部分可观测问题 . 实验证

明本文提出的 MAGA 算法可以有效收敛，与对比

算法相比，实现了显著的性能提升 . 本文所使用

的系统环境并未考虑移动设备之间的异构性与

可能存在的分布特点，之后针对模拟环境仿真度

欠缺的问题进行环境和算法的优化与调整 .
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图9　移动设备的数量对于算法时延的影响

Fig. 9　Impact of the number of mobile devices
on algorithm delay
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