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基于多智能体深度强化学习的智能网联汽车服务迁移优化方法
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摘 要：为应对智能网联汽车在高动态车联网环境中服务迁移所面临的多用户资源竞争与边缘节点可用性动态

变化等挑战，提出了一种基于多智能体组相对策略优化（MAGRPO）的服务迁移方法，将服务迁移问题形式化

为带资源约束的长期多用户联合优化问题，并设计了一种不需要显式Critic网络的MAGRPO算法。基于组内折

扣回报的相对排序构建策略更新信号，有效缓解由强约束惩罚（如节点过载或故障）引起的训练不稳定问题，

并降低训练开销。仿真结果表明，所提方法在服务总时延、迁移能耗及迁移成功率等关键指标上均优于现有基

线方法，尤其在边缘节点资源受限且可用性动态变化的场景下，展现出更强的鲁棒性与可扩展性。
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Abstract: To address the challenges of multi-user resource competition and dynamic changes in edge node availability 

faced by intelligent connected vehicles during service migration in a highly dynamic Internet of vehicles environment, a 

service migration method based on multi-agent group relative policy optimization (MAGRPO) was proposed. The ser‐

vice migration problem was formalized as a long-term multi-user joint optimization problem with resource constraints, 

and a MAGRPO algorithm that did not require an explicit critic network was designed. A policy update signal was con‐

structed based on the relative ranking of discounted returns within the group, thereby effectively mitigating training insta‐

bility caused by severe penalties (e.g., node overload or failure) and reducing training cost. Simulation results show that 

the proposed method outperforms existing baseline methods in key metrics such as total service delay, migration energy 

consumption, and migration success rate. It exhibits stronger robustness and scalability in scenarios where edge node re‐

sources are limited and their availability changes dynamically.
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0　引言

随着车联网（Internet of vehicles, IoV）技术的

发展，智能网联汽车（intelligent connected vehicle, 

ICV）日益承载自动驾驶决策、增强现实导航、沉

浸式车载娱乐等高实时性服务，对数据传输速率和

端到端时延提出了严苛要求。然而，车载嵌入式系

统受限于本地资源瓶颈，难以满足上述服务的性能

需求[1]。远程云计算可提供充足的计算与存储资

源，但其长距离传输时延难以满足自动驾驶等安全

攸关场景的严格时延要求[2]。为克服上述局限，移

动边缘计算（mobile edge computing, MEC）被引

入车联网架构。MEC 通过在路侧单元（road side 

unit, RSU）等网络边缘部署轻边缘服务器（edge 

server, ES）实现算力下沉，从而缩短数据传输路

径，降低服务响应时延，并缓解核心网络的传输

压力。

然而，在高动态车联网环境中，高速移动的车

辆常驶出当前服务节点覆盖范围，引发服务链路切

换或回程路径延长，进而造成时延抖动，严重威胁

安全攸关型服务的服务质量（quality of service, 

QoS），甚至导致交通事故[3]。为维持服务连续性

并保障QoS，已有研究采用服务迁移机制[4-5]，在

用户移动过程中将服务实例及其运行状态动态迁移

至邻近的可用边缘节点。然而，在高动态车联网环

境中，实现高效可靠的服务迁移决策面临多重

挑战。

现有研究在服务迁移机制方面仍存在若干局

限。首先，多数研究聚焦于单用户场景，忽视了高

密度交通环境下的多车资源竞争，易导致目标节点

过载，进而引发迁移失败或服务性能下降。其次，

主流方案通常假设边缘节点始终可用，缺乏对节点

故障等异常状况的鲁棒性考量。此外，在决策算法

层面，传统深度Q学习（deep Q-learning, DQL）方

法在大规模网络中面临动作空间爆炸问题；而以多

智能体近端策略优化（multi-agent proximal policy 

optimization, MAPPO）为代表的多智能体演员−评
论家（multi-agent actor-critic, MAAC）[6]算法虽可

避免该问题，但其依赖的全局Critic网络在面临强

惩罚（如节点过载或高故障风险引起的显著负奖

励）时，价值估计易产生偏差。此外，全局Critic

网络的输入维度随智能体数量线性增长，制约了该

算法在大规模MEC场景中的可扩展性。针对上述

挑战，本文提出了一种面向动态车联网环境的服务

迁移目标决策方法，旨在协同优化服务总时延与迁

移能耗，同时保障高迁移成功率，以满足智能网联

汽车对车载服务的 QoS 要求。本文的主要贡献

如下。

1) 构建了一个融合车辆移动性、多用户资源

竞争及边缘节点动态可用性的综合系统模型，将服

务迁移问题建模为资源约束下的长期多用户联合优

化问题，目标是在满足边缘计算资源限制的前提

下，最小化服务总时延与迁移能耗的加权和。

2) 提出了一种基于多智能体组相对策略优化

（multi-agent group relative policy optimization, 

MAGRPO）的服务迁移方法。针对传统多智能体

算法中集中式Critic网络在高维空间及极端负奖励

（如由节点过载或故障引发的惩罚）下训练不稳定

的问题，MAGRPO摒弃显式Critic网络，利用组内

折扣回报的相对排序构建策略更新信号，从而实现

自适应且鲁棒的目标迁移选择。此外，由于不需要

训练Critic网络，该方法有效降低了显存占用。

3) 基于真实罗马出租车轨迹数据集构建了动

态车联网仿真环境。实验结果表明，本文方法在高

动态和高竞争场景下展现出更强的训练稳定性与适

应性，在服务总时延、迁移能耗及迁移成功率等关

键指标上均优于现有基线方法。

1　相关工作

1.1　多用户资源竞争下的服务迁移研究

早期研究多聚焦于单用户场景下的服务迁移决

策优化。例如，Taleb等[7]提出了 Follow-Me Cloud

框架，以平衡迁移成本和用户体验。Wang等[8]设计

了服务迁移框架Mig-RL，以最小化总服务成本为目

标。然而，这些方法通常假设边缘节点资源无限，

忽略了多用户并发迁移所引发的资源竞争问题。在

高密度车联网环境中，若多辆车辆同时迁移至同一

边缘节点，极易导致计算资源过载，进而引发迁移

失败或QoS劣化。近期已有部分研究关注多用户服

务迁移场景。例如，Kang等[9]提出了一种基于多智

能体深度强化学习的任务迁移方法，综合考虑多车

辆并发迁移决策与边缘节点的有限计算资源约束。

1.2　服务迁移动态环境建模

现有研究通常依赖历史轨迹或交通流模型预测

车辆移动性以辅助主动迁移决策[10]。然而，在多
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用户场景下，移动性预测可能存在偏差[11]。若完

全依赖预测结果执行迁移，可能引入不必要的开

销。此外，仅有少量研究考虑了边缘节点因故障或

突发高负载而临时不可用的情况对迁移决策的影

响。例如，Tuli等[12]基于边缘计算环境故障预测模

型制定服务迁移决策，以提升QoS。Ma等[13]提出

了一种结合移动性预测和冗余副本的容错服务迁移

方法。

1.3　服务迁移决策算法发展与挑战

在决策算法设计方面，Lyapunov 优化、粒子

群算法及遗传算法等传统方法[14-16]虽被广泛应用，

但计算复杂度较高，在高度动态的车辆边缘网络环

境中，上述方法易陷入局部最优，难以应对高维状

态空间与实时决策需求。强化学习（reinforcement 

learning, RL）因其在处理序列决策与不确定性环境

方面的优势，已被用于求解服务迁移问题。例如，

Peng 等[17]采用 DQL 方法学习服务迁移策略。然

而，在大规模MEC场景中，候选节点数量庞大，

易导致动作空间维度爆炸，且易受Q值过估计影

响，难以收敛至最优策略。为克服DQL在高维动

作空间中的局限，以近端策略优化（proximal 

policy optimization, PPO）[18]为代表的 Actor-Critic

架构被广泛采用[19]。然而，在实际部署中，单智

能体集中式决策方法依赖的全局状态难以实时获

取，且决策复杂度随车辆数量增长而显著上升，导

致可扩展性受限。部分研究采用多智能体强化学习

（multi-agent reinforcement learning, MARL）求解服

务迁移问题，其中每个车辆用户或ES作为独立智

能体，仅基于局部观测进行自主决策。例如，Cui

等[20]将多用户服务迁移问题建模为去中心化部分

可观测马尔可夫决策过程（decentralized partially 

observable Markov decision process, Dec-POMDP），

并提出一种深度确定性策略梯度算法求解。尽管多

智能体方法能够通过集中式训练与分布式执行

（centralized training and distributed execution, 

CTDE）框架高效学习与优化策略，但其集中式

Critic网络在服务迁移等强约束场景中易受极端负

奖励干扰，导致价值估计偏差与训练不稳定。此

外，Critic网络的输入维度随智能体数量线性增长，

制约了该类算法的可扩展性。近期，大语言模型领

域的组相对策略优化（group relative policy optimi‐

zation, GRPO）算法[21]通过摒弃Critic网络，并基

于组内折扣回报的相对排序构建策略更新信号。该

算法不依赖绝对价值估计，对奖励尺度变化及极端

惩罚具有天然鲁棒性，同时避免了Critic网络的训

练开销。受此启发，本文将GRPO算法拓展至多用

户服务迁移场景，提出了MAGRPO算法，该算法

可有效应对高维动作空间、极端奖励波动及多用户

资源竞争等挑战，提升训练稳定性与可扩展性。

2　系统模型和问题构建

2.1　系统模型

如图1所示，考虑一个异构多用户MEC系统，

该系统由一个MEC控制器、M个ES和N个 ICV用

户组成。其中，车辆用户集合U = { 1,2,⋯,N }在由

ES集合M = { 1,2,⋯,M }覆盖的地理区域中移动，

每个ES与一个基站（base station, BS）共址部署，

ES之间通过回程链路相互连接；BS接收来自车辆

的服务请求，并将其转发至对应的ES进行处理。

考虑离散时隙模型，其中车辆用户的位置在每

个时隙 t开始时更新，并通过最近的BS与对应的

ES建立通信，其中T = { 1,2,⋯,T }，每个时隙的持

续时间为 τ。在时隙 t ∈ T，与用户 u ∈ U直连的边

缘节点称为接入节点，记为ma
u,t。正在为用户 u提

供服务的节点称为服务节点，记为ms
u,t。

由于车载计算资源有限，移动车辆用户u将其

运行过程中产生的计算任务卸载至边缘节点，由服

务所在节点处理该任务并返回结果。在此过程中，

受限于单一边缘服务器的有限覆盖范围及车辆的高
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图1　智能网联车辆服务迁移场景
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移动性，用户u可能驶出当前服务节点的通信覆盖

范围，尽管计算任务可通过边缘服务器之间的回程

链路传输，但仍可能引入额外通信时延，甚至导致

服务中断，难以保障服务连续性。因此，为了保障

车辆用户移动过程中智能车载服务的QoS，有必要

实施服务迁移，以降低服务时延并控制迁移过程中

因数据传输引入的额外开销。

2.1.1　时延模型

服务总时延由以下三部分组成。

1) 计算时延T comp
u,t

对于用户 u，设其在时隙 t将计算任务卸载到

边缘服务器m，任务数据量为 datao
u,t，所需处理密

度为 κ，则计算该任务所需的 CPU 周期数为 cu,t =

datao
u,tκ。假设边缘服务器以恒定计算能力 f m 处理

任务，其中为每个任务分配的计算资源与其所需的

CPU周期数成比例，令wm
t 表示时隙 t边缘服务器m

的计算负载，则用户 u的计算任务在时隙 t获得的

计算资源为 f m
u,t = f m cu,t

wm
t + cu,t

。计算时延定义为

T comp
u,t =

cu,t

f m
u,t

=
wm

t + cu,t

f m
(1)

2) 通信时延T comm
u,t

通信时延由接入时延和回程时延组成。接入时

延 T acc
u,t 由车辆用户到接入节点的任务卸载过程产

生，可定义为

T acc
u,t =

datao
u,t

ρt

(2)

其中，ρt为用户向接入节点卸载任务的无线上行传

输速率。回程时延T bh
u,t 由接入节点和服务节点之间

的回程链路传输过程产生，如果服务节点即为用户

当前接入节点，则不存在回程时延。记用户u在时

隙 t接入的边缘服务器为mc (1 ≤ c ≤ M ) ∈M，当前时

隙服务所在的边缘服务器为mj (1 ≤ j ≤ M )。用hc,j表示

mc 和mj 之间的跳数距离，若 c = j，则 hc,j = 0。否

则，用户 u产生的计算任务从mc 传输到mj 进行处

理，产生回程时延。回程时延定义为

T bh
u,t =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0,     hc,j = 0

datao
u,t

ηbh
+ σbhhc,j,      hc,j ≠ 0

(3)

其中，ηbh 为回程链路传输速率，σbh > 0为回程链

路平均每跳引入的时延开销。

3) 迁移时延T mig
u,t

记用户u在时隙 t - 1的服务实例所在的边缘服

务器为mi (1 ≤ i ≤ M ) ∈M，时隙 t的服务迁移决策为

mj (1 ≤ j ≤ M )。类似式(4)，用 di,j表示服务实例从上一

时隙服务所在的源节点迁移到当前时隙服务决策的

目标节点所需经过的跳数距离。迁移时延定义为

T mig
u,t =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0,     di,j = 0

datas
u,t

ηbh
+ σmigdi,j,     di,j ≠ 0

(4)

其中，datas
u,t 表示用户 u 在时隙 t 迁移的服务数据

量，σmig > 0 表示迁移链路平均每跳引入的时延

开销。

2.1.2　能耗模型

在服务迁移过程中，数据传输、相关资源配置

及服务初始化等操作均会产生能耗。其中，数据传

输能耗取决于迁移数据量、网络拓扑和传输距离；

目标边缘服务器在启动与配置新服务实例时亦需消

耗能量。此外，服务迁移过程中还可能引入状态同

步等额外开销。鉴于上述因素种类繁多且难以精确

量化，本文参考文献[22]进行简化，将迁移能耗归

纳为迁移动作能耗（与是否执行迁移相关）和迁移

过程能耗（与迁移耗时成正比）。其中，执行单次

迁移动作能耗为E act
u,t，迁移过程能耗定义为

E pro
u,t =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

0,      di,j = 0

pu,t( )datas
u,t

ηbh
+ σmigdi,j ,      di,j ≠ 0

(5)

其中，pu,t是迁移能耗系数，表示时隙 t用户u的计

算任务在边缘服务器之间执行服务迁移时单位时间

产生的能耗，其值与传输功率、链路质量及边缘服

务器处理能耗等因素相关。若当前时隙未发生服务

迁移，则迁移能耗为0。

2.1.3　边缘节点可用性模型

在实际车联网环境中，边缘服务器可能因硬件

故障、软件崩溃或突发高负载而临时不可用。为提

升服务迁移策略的鲁棒性，本文显式建模边缘节点

的动态可用性。

设边缘节点m在时隙 t的真实可用性状态为二元

随机变量Am,t ∈ { 0,1 }，其中Am,t = 1表示节点正常

可用，Am,t = 0表示节点发生故障不可用。假设各

时隙节点的可用性相互独立，且发生故障的真实概

率为固定值 pfail
m = P ( Am,t = 0)，该值由节点长期运
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行特性（如硬件可靠性、部署环境等）决定。

为支持车辆进行前瞻性服务迁移决策，MEC

控制器持续收集各边缘节点的历史可用性记录，并

在每个时隙末计算截至当前时隙的经验故障频率作

为对pfail
m 的统计估计，该估计值通过控制信道定期

广播给所有车辆。

p̂fail
m,t =

1
t ∑τ = 1

t

I { Am,τ = 0 } (6)

由于信息广播存在时延，当车辆 u在时隙 t进

行决策时，仅能获取上一时隙末发布的故障概率统

计 p̂fail
m,t - 1。车辆虽无法获知当前真实可用性 Am,t，

但可利用该滞后的故障概率统计进行风险感知决

策，从而在部分可观测条件下提升迁移可靠性。

在服务迁移执行阶段，若车辆u选择的目标节

点 s恰好处于故障状态（即Am,t = 0），则迁移失败，

服务中断，需退回至原服务节点或触发紧急重调

度，造成显著性能损失。为引导策略网络主动规避

高风险节点，本文在奖励函数中引入强惩罚机制，

当车辆选择故障节点时，施加一个较大的负奖励，

具体形式在第3.1节详细叙述。

2.2　问题形式化

基于上述系统模型，本文将动态车联网环境下

的服务迁移决策问题形式化为一个带约束的多用户

联合优化问题。其核心目标是在满足边缘节点资源

约束与迁移可行性的前提下，协同最小化服务总时

延与迁移能耗，同时保证较高的迁移成功率。本文

采用混合建模策略，将边缘节点计算资源上限和迁

移决策域有效性作为显式硬约束，迁移开销、节点

故障风险等潜在限制因素则通过在奖励函数中引入

相应的惩罚项进行软约束建模，引导策略在训练过

程中自主权衡性能与风险。

令 at = { au,t }u ∈ U表示时隙 t 的联合迁移决策，

其中au,t = m ∈M表示为用户u在时隙 t选择的服务

迁移目标。用户u在时隙 t的服务总时延为

T tot
u,t = T comp

u,t + T comm
u,t + T mig

u,t (7)

其中，各项时延由第 2.1.1节定义。用户 u在时隙 t

的迁移能耗为

E tot
u,t = E act

u,t + E pro
u,t (8)

优化目标为在时间范围T内，最小化所有用户

的综合成本之和，即所有用户的服务总时延与迁移

能耗的加权和。

P:   min∑
t = 1

T ∑
u = 1

N ( )ω1T
tot
u,t + ω2 βE tot

u,t  

s.t.   C1:   ∑
u:au,t = m

cu,t ≤ f mτ,   ∀m ∈M,t ∈ T
C2:   au,t ∈M,   ∀u ∈ U,t ∈ T (9)

其中，ω1,ω2 ≥ 0分别表示迁移时延与能耗的权重

系数，二者满足ω1 + ω2 = 1，β表示数值归一化系

数。在实际的智能网联车辆服务迁移问题中，该优

化问题需满足以下约束条件。约束C1表示边缘服

务器资源总量，任意边缘服务器m在时隙 t的总计

算负载不得超过其最大计算能力。约束C2表示迁移

决策，每个车辆用户 u在时隙 t的迁移决策 au,t = m

必须是一个有效的边缘节点索引。

综上，问题P是一个带硬约束的长期组合优化

问题，其核心挑战在于系统状态（如车辆位置、节

点可用性和负载）高度动态变化，且联合动作空间

维度随用户数呈指数增长。本文提出的MAGRPO

算法旨在通过组相对策略优化机制有效应对高维动

作空间与极端奖励引发的训练不稳定问题，实现自

适应的最优迁移决策。

3　基于MAGRPO的服务迁移算法

3.1　Dec-POMDP建模

服务迁移本质上是一个序贯决策问题，系统下

一时刻的状态仅由当前时刻状态和所采取的迁移动

作决定，可自然建模为MDP。但在实际车联网场

景中，全局状态难以实时获取，若仅由单一控制器

集中决策所有车辆计算任务的迁移目标，不仅通信

开销巨大，而且难以满足低时延响应需求。更贴合

实际的建模方式是将每辆车视为一个智能体，仅基

于局部观测进行分布式决策。因此，本文将在动态

车联网环境中的服务迁移问题建模为一个 Dec-

POMDP， 记 为 < U,S, {Ou }u ∈ U,{ Au }u ∈ U,P,R,γ >，

其中各项分别代表智能体集合、全局状态空间、局

部观测空间、动作空间、状态转移函数、联合奖励

函数和折扣因子。问题P转化为每个智能体在每个

时隙寻找一个迁移动作，以最大化决策时间窗口内

的累积奖励。

1) 智能体集合U：每个智能网联车辆 u ∈ U作
为一个智能体，自主决策其服务迁移目标。

2) 全局状态空间S：状态 st ∈ S包含所有车辆

的接入节点和服务节点信息、所有边缘节点的计算

负载和故障概率。
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3) 局部观测空间{Ou }：车辆智能体 u无法观

测全局状态空间S，仅能获取局部状态信息。智能

体u在时隙 t的观测为

ou,t = (ma
u,t,m

s
u,t, { p̂fail

m,t - 1 }m ∈M, { ŵm
t - 1 }m ∈M )    (10)

其中，ma
u,t 和ms

u,t 分别为当前时隙的接入节点和服

务节点信息，p̂fail
m,t - 1 和 ŵm

t - 1 分别为通过MEC控制

器广播的上一时隙节点故障概率估计与负载信息。

4) 动作空间{ Au }：每个车辆智能体 u的动作

au,t ∈ Au = M表示选择的服务迁移目标节点。若

au,t = ms
u,t，则表示不迁移。所有智能体的动作共同

构成一个联合动作at = { au,t }u ∈ U。
5) 状态转移函数P：P ( ⋅  | st,at )表示给定当前

全局状态和联合动作得到的下一时隙状态的概率分

布，由车辆移动性、边缘节点资源变化、节点故障

情况等动态因素共同决定。

6) 联合奖励函数R：在时隙 t，环境返回一个

所有智能体共享的联合奖励 rt，该奖励定义为所有

车辆服务迁移综合成本的负值之和，并包含资源超

载与节点故障惩罚，以软化原问题的硬约束条件

C1并提升迁移可靠性。

具体而言，令mu = au,t表示车辆u在时隙 t选择

的迁移目标节点，则车辆u在时隙 t的联合奖励为

ru,t = -(ω1T
tot
u,t + ω2 βE tot

u,t ) -
λover max (0, 

Lmu,t - f mu

f mu ) - λfailI { Amu,t = 0 }
   

(11)

其中，λover,λfail > 0分别为资源超载与节点故障的惩

罚系数，当惩罚系数足够大时，可有效抑制约束违

反行为，从而近似满足原始硬约束条件；Lmu,t =

∑
u′ ∈ U

cu′,t I { au′,t = mu }表示该节点在时隙 t 的负载。

时隙 t所有智能体的联合奖励为

rt = ∑
u ∈ U

ru,t (12)

7) 折扣因子 γ ∈ (0,1]：用于平衡短期与长期

收益。

通过上述设计，问题P被近似转化为一个无约

束Dec-POMDP，其目标是最大化期望累积奖励。

max{ πu } Eπ

é

ë
ê
êê
ê∑

t = 1

T

rt

ù

û
ú
úú
ú (13)

3.2　基于MAGRPO的服务迁移算法

为高效求解第 3.1节构建的Dec-POMDP模型，

本文提出了一种面向MEC场景的MAGRPO算法。

该算法通过引入组相对优势计算，在多智能体环境

下稳定高效地实现各智能体策略的协同优化。

GRPO 是由 DeepSeek 提出的一种高效强化学

习算法，旨在克服 PPO在复杂数学推理任务中因

需同步训练大规模Critic网络而导致的高内存开销

与训练不稳定问题。与传统Actor-Critic方法不同，

GRPO摒弃显式Critic网络，通过在相同初始状态

下多次执行策略采样，并基于组内折扣回报的相对

排序构建策略更新信号。该方法不需要训练Critic

网络，对高方差或极端奖励具有天然鲁棒性，同时

有效降低了模型复杂度与训练开销。受此启发，本

文将GRPO算法拓展至MEC服务迁移环境，以应

对高维动作空间、多用户资源竞争及节点可用性动

态变化等挑战。

MAGRPO 算法框架如图 2所示。在每轮训练

中，对于相同的环境初始状态，每个智能体基于当

前策略 πθu
( ⋅  | h( g )

u,t )采样G次，形成G条联合轨迹，

每条轨迹由T个时隙构成。所有轨迹共享相同的初

始状态 s0。其中h( g )
u,t = (o( g )

u,1 ,a( g )
u,1 ,⋯,o( g )

u,t - 1,a( g )
u,t - 1,o( g )

u,t )

表示第g条轨迹中智能体u在时隙 t的局部观测−动
作历史。a( g )

u,t ∈ Au为智能体u在第g次采样的第 t个

时隙生成的服务迁移动作。

第 g 条轨迹在时隙 t 的联合动作记为 a( g )
t =

+-D6<+,E
4/,E

 

 13rt   

MEC->8A/2  

… 

      

      

)5
=5 

 

 

MAGRPO<,  

->8

D-)@G* 4/,Eat
(g) (g)
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图2　MAGRPO算法框架
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(a( g )
1,t ,a( g )

2,t ,⋯,a( g )
N,t )。该联合动作被提交至MEC服务

迁移环境执行，该环境根据上一时隙的状态 s( g )
t - 1和

联合动作a( g )
t 按状态转移函数P演化，并返回一个

所有智能体共享的联合奖励 r ( g )
t 。在MEC服务迁移

环境中，系统在每个时隙均可根据观测到的时延、

能耗等指标计算即时奖励，从而获得密集的时序

反馈信号。为充分利用这一特性，本文对第 g 条

轨迹的每个时隙 t计算从该时隙开始的折扣累积回

报，如式(14)所示。

R( g )
t =∑

τ = t

T

γτ - t r ( g )
τ (14)

其中，γ ∈ (0,1]为折扣因子。

MAGRPO算法采用上述回报作为策略评估的

基础信号。具体而言，基于G条轨迹的折扣累积回

报集合为{ R(1)
t ,R(2 )

t ,⋯,R(G )
t }，计算其均值与标准

差，分别表示为

μt =
1
G∑g = 1

G

R( g )
t (15)

σt =
1
G∑g = 1

G

( )R( g )
t - μt

2
(16)

进而计算标准化的组相对优势，如式(17)所示。

Â( g )
t =

R( g )
t - μt

σt + ϵ
(17)

其中，ϵ > 0为数值稳定常数。该优势函数通过标

准化保留轨迹间的相对优劣，降低策略梯度估计的

方差，并为多智能体提供精细的时序信用分配信

号。第 g条轨迹的组相对优势 Ât
( g )基于从时隙 t开

始的折扣累积回报计算，并被该轨迹中所有智能体

共享，从而在无显式Critic网络的前提下实现隐式

的协同信用分配，准确评估每个智能体在每个时隙

的决策对系统长期性能的贡献。

最终，每个智能体u的策略网络参数θu通过逐时

隙策略更新进行优化。具体而言，对于每个时隙 t，

优化目标函数如式(18)所示。

Jt (θu ) =
1
G∑g = 1

G

min ( ρ( g )
u,t Â( g )

t , L( g,t )
clip ) (18)

其中，ρ( g )
u,t 为重要性采样比率，用于衡量新旧策略

下动作概率的差异，定义为

ρ( g )
u,t =

πθu (a( g )
u,t | h( g )

u,t )

π
θuold (a( g )

u,t | h( g )
u,t )

(19)

L( g,t )
clip 为裁剪项，定义为

L( g,t )
clip = clip ( ρ( g )

u,t ,1 - ε,1 + ε) Â( g )
t (20)

其中，clip ( x,a,b ) = min ( max ( x,a ),b )为裁剪函数，

ε为裁剪范围超参数。该目标函数在鼓励策略向高

优势方向更新的同时，通过裁剪机制限制策略变化

幅度，保障训练稳定性。在实现过程中，对每个时

隙 t计算组相对目标函数 Jt (θu )，并在一轮训练结

束时对其在T个时隙上取平均值，得到最终优化目

标函数 J (θu ) =
1
T∑t = 1

T

Jt (θu )。MAGRPO 算法的完

整流程如图3和算法1所示。

算法1 MAGRPO

输入　智能体集合U，初始策略参数{ θu }u ∈ U，
采样数G，最大时隙数T，折扣因子 γ，裁剪范围超

参数 ε，学习率α，训练轮数Nep

输出　优化后的策略参数{ θu }u ∈ U

D?4/,E�0913/>AD<  

2; 

1; 

*;//2D< 

;*A//+)5 

g�G 

u�N 

 

 

DD/2>*;D< 

t�T 

-?5-D6<+)5 

; 

- 
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; 
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- 
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图3　MAGRPO算法流程
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1)for训练轮次e = 1 to Nep do

2)    从环境采样共享初始状态 s0

3)    保存旧策略θ old
u ← θu,∀u ∈ U

4)    for轨迹g = 1 to G do

5)        设置当前状态 s( g ) ← s0

6)         for时隙 t = 1 to T do

7)              for智能体u ∈ U do

8)                  获取当前观测o( g )
u,t

9)                  //构建决策历史h( g )
u,t

10)                   if t = 1 then

11)                      h( g )
u,t ← (o( g )

u,t )

12)                   else

13)                      h( g )
u,t ← (h( g )

u,t - 1,a( g )
u,t - 1,o( g )

u,t )

14)                   end if

15)                   采样当前动作a( g )
u,t ~πθu

( ⋅  | h( g )
u,t )

16)             end for

17)                执行联合动作a( g )
t ← (a( g )

1,t ,⋯,a( g )
N,t )

18)                从环境获取奖励 r ( g )
t 和下一状态 s′

19)                更新当前状态 s( g ) ← s′
20)         end for

21)      end for

22)        //计算折扣累积回报与组相对优势

23)        for时隙 t = T down to 1 do

24)            for轨迹g = 1 to G do

25)                R( g )
t ←∑

τ = t

T

γτ - t r ( g )
τ

26)            end for

27)          μt← 1
G∑g=1

G

R( g )
t ,σt← 1

G∑g=1

G

( R( g )
t -μt )

2

28)           for 轨迹g = 1 to G do

29)               Â( g )
t ← R( g )

t - μt

σt + ϵ

30)           end for

31)        end for

32)      //策略更新

33)     for 智能体 u ∈ U do

34)        ∇J (θu ) ← 0

35)        for时隙 t = 1 to T do

36)            ∇Jt (θu ) ← 0

37)            for轨迹g = 1 to G do

38)                计算ρ( g )
u,t 和L( g,t )

clip

39)                 ∇Jt (θu ) ← ∇Jt (θu ) + ∇θu
L( g,t )

clip

40)            end for

41)            ∇Jt (θu ) ← 1
G
∇Jt (θu )

42)            ∇J (θu ) ← ∇J (θu ) + ∇Jt (θu )

43)        end for

44)        ∇J (θu ) ← 1
T
∇J (θu )

45)         θu ← θu + α∇J (θu )

46)     end for

47)end for

48)return { θu }u ∈ U

4　仿真分析

4.1　实验设置

4.1.1　仿真环境

本文采用意大利罗马的真实出租车GPS轨迹

数据集[23]模拟车辆移动性。该数据集包含320辆出

租车的驾驶数据，时间跨度从 2014 年 2 月 1 日至

2014年 3月 2日（共 30天），每条记录都包含唯一

的出租车 ID、时间戳和轨迹坐标。

如图 4 所示，本文将经纬度在 [41.856° N, 

12.442°E]至[41.928°N, 12.538E]之间的市中心区域

作为实验场景。为便于分析，选取其中车辆轨迹较

为密集的4 km×4 km的地理区域，在其中均匀部署

16个边缘服务器，每个边缘服务器与一个基站共

址，覆盖以它为中心的1 km×1 km的网格。假设每

个边缘服务器都可以与其相邻的节点进行通信，边

缘服务器之间通过带宽为 500 Mbit/s的回程链路互

联，每跳固定时延为 0.02 s。每个边缘服务器的计

算能力为128 GHz（等效于4台16核服务器，每核

2 GHz）。从上述区域内随机选取了高峰时段的

450条轨迹数据，并对原始轨迹数据进行标准化处

理，仅保留长度大于或等于 100 个时隙的车辆轨

迹，并截取前 100 个连续时隙（每个时隙长度为

3 min），用于模拟智能网联车辆的移动轨迹。

参考文献[24]，本文假设服务大小在[0.5, 100] MB

内服从均匀分布。在每个时隙，每辆汽车的车载服

务生成一个计算任务，并在该时隙内完成计算。假

设计算任务大小在[0.5,20] MB 内服从均匀分布。

考虑到不同任务的计算复杂度差异较大，假设每个

任务所需的处理密度在[100, 4 000] cycle/bit内均匀

分布。为模拟现实场景中的不确定性，本文假设各
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边缘节点的故障概率在(0, 0.05]内服从均匀分布。

仿真环境参数设置如表1所示。 

所有仿真实验在配备 NVIDIA RTX 3090 GPU

和 Intel Xeon Gold 6242R CPU的服务器上完成，使

用 PyTorch 实现并训练 MAGRPO 的策略网络。该

网络是一个多层感知机，包含4个隐藏层，隐藏单

元数依次为 512、512、256 和 256，隐藏层之间

采用ReLU激活函数。优化器为Adam，学习率 α= 

1×10−2，折扣因子 γ = 0.99，裁剪参数 ε = 0.2。

4.1.2　评估指标与基准方法

本文实验采用以下性能指标评估所提方法的有

效性。

1) 服务总时延：用户请求从发起至服务响应

完成所经历的端到端时延，包括计算时延、通信时

延和迁移引入的额外时延。

2) 迁移能耗：服务迁移过程中因状态传输、

上下文同步及目标节点资源预热等操作所消耗的能

量，用于衡量迁移对系统能效的影响。

3) 服务过载率：位于过载边缘节点的服务实

例数与总服务实例数之比，用于衡量算法在多用户

资源竞争场景下的表现。

4) 迁移成功率：成功完成迁移的次数与总迁

移尝试次数之比，用于衡量算法在边缘节点可用性

动态变化环境下的鲁棒性。

本文选取以下基线方法与本文方法进行对比。

1) 总是迁移（always migrate, AM）[14]：在每

个时隙，将服务迁移到当前用户接入的边缘节点。

2) 从不迁移（never migrate, NM）[24]：服务在

整个时间窗口内始终驻留在初始部署的边缘节点，

不受用户移动或负载变化的影响。

3) 贪心算法（Greedy）[25]：在每个时隙，基

于当前系统状态计算所有候选边缘节点的综合成

本，并选择成本最低者执行迁移。

4) 独立Q学习（independent Q-learning, IQL）[26]：

每个用户作为独立智能体，利用深度Q网络近似其

Q函数，并选择使Q值最大的迁移动作。

5) MAPPO[27]：将服务迁移建模为完全协作的

多智能体决策问题，在训练阶段利用全局状态训练

共享的集中式Critic网络，执行阶段各智能体仅基

于本地观测独立决策。

6) 多智能体深度确定性策略梯度（multi-agent 

deep deterministic policy gradient, MADDPG）[28]：

将服务迁移问题建模为多智能体马尔可夫决策过

程，采用确定性策略梯度并通过CTDE框架优化各

智能体策略。各智能体基于本地观测输出连续动

作，并将其映射为离散迁移动作。

为确保实验公平性，所有RL方法采用相同的

神经网络结构，并使用相同的学习率、批量大小与

  表1　 仿真环境参数

参数

边缘节点数量M/个

车辆用户数量N/个

边缘节点最大计算能力 f m/GHz

上行链路传输速率ρt/(Mbit·s−1)

回程链路传输速率ηbh/(Mbit·s−1)

回程时延传播系数σbh/(s·hop-1)

迁移时延传播系数σmig/(s·hop-1)

服务数据大小datas
u,t/MB

任务数据大小datao
u,t/MB

任务所需处理密度
 

 /(cycle·bit-1)

单位时间迁移能耗pu,t/W

边缘节点故障概率pfail
m

时延权重系数ω1

能耗归一化系数β

取值

16

{ 40, 60, 80 }

128

{ 60, 48, 36, 24, 12 }

500

0.02

U [1.0,3.0 ]

U [ 0.5,100 ]

U [ 0.5,20 ]

U [100,4 000 ]

U [ 20,40 ]

U (0,0.05 ]

0.5

0.15

 
图4　仿真实验边缘节点分布
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训练步数进行优化。

4.2　实验结果分析

4.2.1　收敛性分析

1) 学习率 α。MAGRPO 算法在不同学习率下

的收敛情况如图5所示。实验结果表明，学习率对

策略优化的稳定性与收敛速度具有一定影响。过大

的学习率（如 1×10−1）会导致策略更新幅度过大，

容易陷入次优解；过小的学习率（如5×10−4）则会

导致较低的收敛速度。本文将 MAGRPO 算法中

Actor的学习率设置为 1×10−2，以在收敛速度与稳

定性之间取得良好平衡。

2) 组大小 G。G 控制在相同初始状态下并行

采样的轨迹数量，直接影响组内回报相对排序的

统计可靠性。在多智能体场景下，G的取值需与

智能体数量 N 和环境复杂度协同调整。一方面，

随着N增加，联合动作空间呈指数增长，需适当

增大G，以保证组内采样覆盖策略分布的多样性。

另一方面，本文服务迁移场景涉及多用户并发迁

移、节点资源竞争与故障风险等，环境复杂度较

高，因此需设置较大的G以抑制极端负奖励对策

略的干扰。

值得注意的是，MAGRPO算法因不需要Critic

网络，减少了超参数数量，有效降低了调参复杂

度。同时，其核心超参数组大小G在合理范围内表

现出良好的训练稳定性，这有助于提升MAGRPO

算法在不同任务环境下的泛化能力。如图 6所示，

本文在G ∈ { 4,8,16,32,64,128 }内进行多次实验以确

定最优组大小。结果表明，当G < 32时，优势估

计方差较大，模型性能未达到最佳；当G > 32时，

性能增益趋于饱和；当G = 32时，算法在测试集

上的平均累积奖励最高。因此，本文在后续实验中

将组大小G固定为32。

3) 智能体数量 N。如图 7 所示，MAGRPO 算

法在不同智能体数量（N = 40,60,80）下均展现出

良好的收敛性能。所有实验配置在约 400 次策略

更新内迅速收敛至高性能的稳定区间，且在后续

训练过程中保持平稳，未出现明显的性能振荡、

退化或发散现象。这表明MAGRPO算法的策略优

化机制能够有效应对多智能体系统中因智能体数

量变化带来的复杂性增长，在扩展至更大规模多

智能体场景时，依然维持了高效的梯度估计与稳

定的策略更新。 

在不同智能体数量设置下，本文算法与第

4.1.2节中各个基线方法在训练过程中奖励的收敛

性如图 8~图 10所示。NM和Greedy均为基于规则

的启发式策略，其奖励在训练过程中保持不变。相

比之下， IQL、MAPPO、MADDPG 和 MAGRPO

作为深度强化学习方法，均随更新次数增加逐步

收敛并显著优于基线方法。其中，MAGRPO表现

最优，得益于其组相对优势计算有效降低了策略

更新方差，并增强了多智能体协同能力。以 N =

40为例，MAGRPO收敛后的平均累积奖励较次优

方法MADDPG提升约 14.8%，验证了本文方法的

有效性。  
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图5　不同学习率下MAGRPO算法的收敛情况
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图6　不同组大小下MAGRPO算法的收敛情况
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图7　不同智能体数量下MAGRPO算法的收敛情况
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4.2.2　服务迁移指标对比

1) 服务总时延。服务总时延包括计算时延、

通信时延和迁移引入的额外时延。如图11(a)所示，

采用NM时，服务实例固定部署在初始节点，虽然

不产生迁移时延，但车辆在移动过程中远离服务实

例后，需经过多跳回程链路传输任务，导致通信时

延增加，服务总时延较高。AM始终跟随车辆移动

迁移服务实例，虽然有助于降低通信时延，但它忽

视了多用户间的资源竞争，盲目跟随车辆移动性

迁移容易导致边缘节点过载，从而增加计算时延，

导致服务总时延最高。Greedy仅基于当前时隙的

综合成本做出迁移决策，未考虑未来状态，导致

其在多时隙场景中容易获得次优解。相比之下，

MAGRPO通过组内轨迹的相对优势计算，有效协

调多智能体迁移决策，在避免计算资源过载的同时

兼顾通信效率，从而有效降低服务总时延。以N =

80 为例，MAGRPO 相比 IQL、MAPPO 和 MAD‐

DPG在服务总时延上分别降低约 12.2%、11.7%和

14.1%。

2) 迁移能耗。迁移能耗反映迁移操作对系统

能效的影响。如图11(b)所示，AM在车辆每次移出

当前接入节点覆盖范围时都会触发迁移，盲目跟随

车辆移动性而忽视迁移能耗，导致其产生较高的迁

移能耗。Greedy由于缺乏长期规划能力，频繁触发

低收益或冗余迁移，产生了较高的迁移能耗。

MAGRPO通过组相对优势计算，能够准确识别高

价值迁移时机，有效抑制无效迁移行为，迁移能耗

较低。以 N = 80 为例，MAGRPO 相比 MAPPO、

MADDPG和 IQL在迁移能耗上分别降低约 94.2%、

95.9%和91.3%。

3) 服务过载率。如图 11(c)所示，启发式方法

的服务过载率显著高于强化学习方法。其中，AM

因始终将服务迁移至用户当前接入的边缘节点，未

考虑节点实时负载状态，易引发边缘节点过载。相

比之下，MAPPO与MADDPG通过集中式Critic网

络缓解了该问题。MAGRPO通过引入组内轨迹相

对优势估计机制，在策略学习过程中有效利用包含

过载惩罚的奖励信号，隐式捕捉多智能体迁移行为

对系统负载的影响，从而引导智能体主动避开潜在

过载节点。以N = 80为例，MAGRPO在实验中未

观察到服务过载，相比之下，MAPPO和MADDPG

的服务过载率分别为3.1%和0.7%，说明MAGRPO

能够有效提升系统在高负载场景下的可靠性，保障

QoS。

4) 迁移成功率：如图 11(d)所示，以N = 40为

例，IQL因采用独立学习机制而缺乏显式的多智能

体协作，难以有效感知全局状态与节点风险，导致

其迁移成功率（97.93%）低于其他协同策略。尽

管MAPPO与MADDPG采用集中式Critic网络进行

多智能体协调，但在存在极端负奖励（如节点突发

故障）的场景下，其价值估计易受偏差影响，导致

策略对高风险节点的规避能力不足，迁移成功率分

别为98.1%与98.4%。MAGRPO通过标准化的组相

对优势机制，天然抑制极端回报对策略梯度的扰

动。同时，该机制鼓励智能体选择在群体中表现稳

−100

−150

−200

−250

1
3

0 200 400 600 800 1 000
-?*;/*

MAGRPO
MAPPO
MADDPG

IQL
Greedy
NM

图8　不同算法的训练奖励曲线（N = 40）
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图9　不同算法的训练奖励曲线（N = 60）
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健的迁移目标，从而提升迁移决策的可靠性，迁移

成功率达到了98.9%，相比 IQL、MAPPO和MAD‐

DPG，分别提升了约1.0%、0.9%和0.6%。

5) 迁移次数：如图 11(b)和图 11(e)所示，各方

法的迁移次数与其迁移能耗呈正相关。MAPPO虽

能通过集中式Critic网络协调多智能体决策，但其

策略更新受全局价值估计影响，在节点故障或负载

突变时易频繁迁移。相比之下，MAGRPO通过组内

相对优势机制精准识别高价值迁移时机，在保障低

时延的同时有效抑制冗余迁移，从而降低迁移能耗。

4.2.3　参数敏感性分析

为验证MAGRPO在不同系统配置下的泛化能

力与鲁棒性，本文进一步开展参数敏感性实验，考

察以下两类关键系统参数变化对算法性能的影响：

车辆用户数量和任务处理密度。

1) 车辆用户数量N：如图11(a)所示，各方法的

服务总时延均随N增大而增加，源于用户对有限边

缘资源的竞争加剧，引发节点过载与计算时延增

加。在 N ∈ { 40,60,80 }时，MAGRPO 始终实现接

近最优的时延性能。如图 11(b)所示，随着车辆用

户数量增加，MAGRPO的迁移能耗并无显著上升，

这是因为MAGRPO倾向于仅在迁移收益显著高于

综合成本时才触发迁移，从而避免车辆高密度场景

下多用户并发迁移引发目标节点过载，进而导致计

算时延激增的情况。由于迁移能耗与次数（如

图 11(e)所示）呈正相关，该策略自然导致迁移能

耗较低。如图11(c)所示，AM、NM和Greedy的服

务过载率均随车辆用户数量N增加而呈现较为明显

的上升趋势。AM因始终迁移至最近节点，在高密

度场景下易造成局部过载。NM因服务位置固定，

无法适应用户空间分布的动态变化，当测试轨迹在

局部区域高度聚集时，初始部署难以覆盖突发高密

度需求，导致部分节点瞬时过载。Greedy缺乏多用

户协同机制，易引发多用户同时迁入同一节点。在

强化学习方法中，IQL因忽略智能体间协作，在高

负载下迁移决策易产生冲突，迁移成功率相对较

低。MAPPO通过全局Critic网络增强智能体间协

作，在中等负载下性能表现稳健，但在高负载

（N = 80）时仍存在 3.1% 的服务过载率。相比之

下，MAGRPO通过组相对优势机制隐式建模智能

体间交互，在不需要显式通信的条件下实现迁移策

略的协同优化，不仅维持了与MADDPG相当的低

时延，还降低了迁移能耗和服务过载率，展现出更

优的综合性能与可扩展性。

图11　车辆用户数对各项指标的影响
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2) 任务处理密度κ：如图12(a)所示，在车辆用户

数量N = 40时，随着任务处理密度上限从500 cycle/bit

增至4 000 cycle/bit，边缘服务器计算负载显著上升，

导致计算时延增加，所有方法的服务总时延呈上升

趋势。MAGRPO在不同κ下始终维持最低时延，优

于Greedy与MAPPO，并与MADDPG和 IQL相当。

如图12(c)所示，NM和AM分别维持46%和70%以

上的服务过载率，Greedy 的服务过载率也在 κ =

4 000 cycle/bit时上升至33.7%。而所有MARL方法

均实现零过载，表明其具备有效负载均衡能力。

4.2.4　消融实验

为验证奖励函数中惩罚项的有效性，本文设计

两项消融实验：1) MAGRPO w/o Overload Penalty：

设 λover = 0，保留故障惩罚；2) MAGRPO w/o Fail‐

ure Penalty：设 λfail = 0，保留过载惩罚。其余设置

与完整MAGRPO一致，实验在N = 40下进行。如

表2所示，移除过载惩罚后，智能体忽略服务器负

载状态，导致多个车辆同时迁移至同一边缘节点，

服务过载率显著上升。移除故障惩罚后，智能体无

法有效规避高风险节点，导致迁移成功率下降。实

验结果表明，过载惩罚项有助于引导策略遵守边缘

服务器的计算资源约束，而故障惩罚项则有效抑制

了向高风险节点的迁移行为，二者共同支撑了高

QoS的服务迁移决策。

4.2.5　系统开销分析

为评估MAGRPO算法的训练开销，本文进一

步对比了在不同智能体数量下所提方法与基线方法

的显存占用与平均每轮训练时间。其中，MAGRPO

的组大小G选取在测试集上平均累积奖励最高的

4个取值，即G ∈ { 4,8,16,32 }。

如图13(a)所示，在所有测试场景中，MAGRPO

的显存占用均低于 MAPPO 和 MADDPG，这是因

为MAGRPO基于组内折扣回报的相对排序构建策

略更新信号，避免了训练全局Critic网络所带来的

内存开销。相比之下，MAPPO 和 MADDPG 采用

集中式Critic网络，需要聚合所有智能体的观测信

息，其显存需求随智能体数量增长迅速。以MAD‐

DPG为例，在N = 80时其显存需求高达8 050 MB，

约为MAGRPO（G = 32）的 3.5倍。IQL虽显存占

用最低，但因其独立学习机制，缺乏多智能体协同

能力，在多用户资源竞争场景下性能受限。

图12　任务处理密度上限对各项指标的影响

  表2　 消融实验结果

方法

MAGRPO

MAGRPO w/o Overload Penalty

MAGRPO w/o Failure Penalty

服务过载率

0

5.8%

0

迁移成功率

98.9%

98.6%

97.3%
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如图 13(b)所示，MAGRPO的训练时间随G和

N的增大而增长。其根本原因在于该算法需在相同

初始状态下执行G次策略采样以获得更稳定的组相

对优势估计，其环境交互次数是单次采样方法的G

倍，且每条轨迹的计算开销随N线性增加。尽管如

此，由于避免了Critic网络的计算开销，MAGRPO

在较小的组大小（如G = 4或G = 8）下，不同N值

的平均每轮训练时间均低于MAPPO和MADDPG。

当 G = 16 时，其耗时略高于 MAPPO，但仍优于

MADDPG。相比之下，MAPPO和MADDPG因需

在每轮训练中聚合所有智能体的观测以更新集中式

Critic网络，导致计算开销较高，训练时间更长。

5　结束语

针对动态车联网环境下的服务迁移问题，本文

提出了一种基于MAGRPO的智能决策方法，构建了

包含车辆移动性、资源竞争与节点可用性的系统模

型，并将迁移决策建模为带约束的多用户联合优化

问题。受GRPO算法在高方差奖励场景中鲁棒性优

势的启发，本文将其扩展至多用户服务迁移场景，

提出了MAGRPO算法。该算法摒弃传统多智能体

Actor-Critic架构中的显式Critic网络，通过在相同

初始环境状态下多次执行策略采样，生成多条完整

迁移轨迹，并基于组内折扣回报的相对排序构建策

略更新信号，从而有效缓解因节点过载或故障等强

惩罚约束导致的训练不稳定问题，降低训练开销。

仿真实验表明，本文方法在服务总时延、迁移能耗

和迁移成功率等指标上的表现均优于现有基线方

法，尤其在边缘节点资源受限且节点可用性动态变

化的场景下仍能保持较优性能。未来工作将探索服

务迁移决策与任务卸载、服务缓存等机制的联合

优化。
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