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算力网络中依赖约束任务的分布式协同分配算法
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摘要：算力网络中任务分配面临任务依赖复杂、资源多维异构且分布不均，以及大规模节点难以全局协同的三

重挑战。传统的单一智能体算法难以应对广域环境的动态资源协同，且往往依赖全局状态信息，现有的多智能

体强化学习算法又缺乏对任务依赖和网络拓扑的针对性建模，导致全局协作效率低下。针对上述问题，提出了

算力网络中依赖约束任务的分布式协同分配算法，先通过层索引计算、三角依赖解耦与资源阈值约束合并处理

复杂的子任务依赖，再采用关系图注意力网络（RGAT）表征多维资源关系与拓扑特征，结合多智能体软演员−
评论家（MASAC）算法实现分布式优化。实验结果表明，在多个场景下，所提算法相较于基线算法，在任务完

成时间和能效方面均有显著提升 。
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Abstract: Task allocation in computing power networks faces challenges such as complex task dependencies, multi-

dimensional and heterogeneous resources with uneven distribution, and difficulty in global collaboration among large-

scale nodes. Traditional single agent algorithms were difficult to cope with the dynamic resource collaboration issues in 

wide area environments, and often relied on global state information, while existing multi-agent reinforcement learning 

algorithms lacked targeted modeling of task dependencies and network topology, resulting in low global collaboration ef‐

ficiency. To address these issues, a distributed collaborative allocation algorithms of dependency-constrained tasks in 

computing power networks was proposed. First, complex subtask dependencies were processed through layering, triangu‐

lar dependency decoupling and multi-resource threshold merging. Then, relation-graph attention network (RGAT) was 

adopted to encode multi-resource relations and topology features, combined with multi-agent soft actor-critic (MASAC) 

for distributed optimization. Experimental results show that in multiple scenarios, the proposed algorithms significantly 

optimizes task completion time and energy efficiency compared to baseline algorithms.
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0　引言

随着计算应用与服务日趋复杂，资源密集型、

时延敏感型应用的算力需求快速增长，传统集中式

计算模式已难以适配资源有限且动态多变的场

景[1]。为实现算力的按需获取与协同供给，算力网

络（computing power network, CPN）在多域范围内

统一编排计算、内存与存储资源[2]，构建跨区域、

大规模的算力基础设施[3]。然而，多维异构资源和

广域分布节点也给任务分配带来了新的挑战。实际

任务通常由多个存在依赖约束的子任务构成，节点

地理分散会导致跨域传输时延与能耗显著上升；若

不能在调度前有效降低依赖结构带来的通信与等待

开销，将难以实现算力网络的按需协同。同时，计

算、内存、存储等多维资源分布不均增加了联合调

度复杂度，而广域环境下节点海量分布且动态变

化，又使全局状态难以实时获取。

基于上述场景特征，算力网络中的任务分配需

要同时解决3类关键问题：一是降低跨域传输时延

与能耗，并在不破坏关键依赖的前提下简化复杂依

赖结构；二是刻画计算、内存与存储等多维资源之

间的关联关系，以提升任务与资源的匹配精度；三

是在局部观测和通信受限条件下实现分布式协同

优化。

围绕上述问题，现有研究主要从任务重构、关

系建模与任务分配展开。任务重构虽可降低依赖复

杂度，但往往未与资源分布不均的广域环境耦合考

虑，也未兼顾复杂有向无环图（directed acyclic 

graph, DAG）任务的跨层依赖解耦与资源阈值约束

合并[4-6]。关系建模方面，图卷积网络（graph con‐

volutional network, GCN）[7] 和 图 注 意 力 网 络

（graph attention network, GAT）[8]能够提取结构化

特征，但更侧重静态结构建模，难以精准刻画计

算、内存、存储等多维资源的动态关联。文献[9]

提出了一种知识图谱推理框架，显式建模关系间交

互，但未结合算力网络中的多维资源关系与动态拓

扑特征。任务分配方面，早期单智能体深度强化学

习算法在一定程度上缓解了高维决策问题，但集中

式决策依赖全局状态，通信与计算开销随网络规模

显著上升[10-11]。多智能体深度强化学习算法如多智

能体深度确定性策略梯度（MADDPG）算法[12]适

用于多节点任务分配，但通常假设静态网络拓扑，

难以适应动态节点变化，且未显式建模节点间关

系。多智能体软演员−评论家（MASAC）虽通过

最大熵强化学习增强探索稳定性[13]，却忽视了任

务依赖与拓扑约束，难以充分利用任务间的并行潜

力。因此，目前仍缺乏一种能够兼顾任务复杂、资

源异构与全局协同的算力网络任务分配算法。

针对上述挑战，本文提出一种融合依赖感知任

务重构与关系图注意力网络（RGAT）的多智能体

协作强化学习算法，主要贡献如下。

（1）设计多目标优化模型，将算力网络中的任

务分配问题形式化为分散部分可观测马尔可夫决策

过程（decentralized partially observable Markov de‐

cision process, Dec-POMDP），将任务完成时间与能

效联合优化。

（2）提出依赖感知任务重构算法，降低DAG

复杂度。

（3）提出基于关系图注意力网络的多智能体协

同分配算法，实现局部观测条件下的高效协同

决策。

（4）通过仿真实验验证所提算法在不同任务

量、算力节点数、子任务数场景下的性能优势。

1　系统模型

1.1　算力网络模型

算力网络示例如图 1 所示，无向图 Gnet =

(Vnet,Enet ) 表 示 网 络 拓 扑 ， 包 括 算 力 节 点 V =

{ v1,v2,…,vN }和有线链路E = { (i,j ) |vi,vj ∈ Vnet }。

每一个vn可以表示为一个三元组。

vn = { F avail
n (t ) , M avail

n (t ) , S avail
n (t ) } ∈ V (1)

将时间划分为等长时隙 t ∈ { 1,2,…,T }，每个

时隙长度为Δt。元组中F avail
n (t )、M avail

n (t )、S avail
n (t )

分别表示节点在时隙 t的计算资源、内存资源和存

储容量。链路(i,j ) ∈ E的带宽为Bij(t )。
每个算力节点被视作一个智能体，负责管理邻
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图1　算力网络示例
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近节点并生成调度决策，智能体集合用 I =

{ 1,2,…,I}表示。任务在时隙 t到达边缘节点后，由

关联智能体决定在本地执行或调度至相邻节点。

1.2　任务模型

一个到达任务可能包含多个子任务，子任务之

间可能存在依赖关系。如图2所示，一个到达任务

τ (t )的子任务构成一个有向无环图Gtask = (Vtask,Etask )，
子任务集合 ℘ (t ) = { p1(t ) ,p2(t ) ,…,pm(t ) }，其中

pk(t )表示任务 τ (t )的第 k个子任务，任务 τ (t )的总

截止时间为Dtask。

任务 τ (t ) 的子任务 pk(t ) 属性集合表示为

Attr ( pk(t ) ) = { fk(t ) ,mk(t ) ,sk(t ) ,dk(t ) }，分别对应

计算资源、内存需求、存储需求和输入数据量，其

截止时间 t ddl
k (t )，由任务总截止时间Dtask分配得到。

假设 vdst ∈ { v1,v2,…,vN }，当任务 τ (t )的子任务pk(t )
被分配到节点 vdst执行时，节点分配给子任务的计

算资源表示为 f alloc
k,dst (t )，节点分配给子任务的内存资

源表示为malloc
k,dst (t )，节点为子任务分配的存储资源

表示为 salloc
k,dst (t )。

节点vdst的可用资源随时间变化可表示为：

F avail
dst (t + 1) = F avail

dst (t ) - ∑
k = 1

m

f alloc
k,dst (t ) + ΔFdst(t ) (2)

M avail
dst (t + 1) = M avail

dst (t ) - ∑
k = 1

m

malloc
k,dst ( )t + ΔMdst(t ) (3)

S avail
dst (t + 1) = S avail

dst (t ) - ∑
k = 1

m

salloc
k,dst ( )t + ΔSdst(t ) (4)

其中，F avail
dst (t )、M avail

dst (t )、S avail
dst (t )表示节点在上一

时隙的可用资源，ΔFdst(t )、ΔMdst(t )、ΔSdst(t )表示

资源回收或外部补充。

1.3　时延与能耗模型

（1）传输时延

对于子任务 pk(t )，其数据量为 dk(t )，从源节

点 vsrc 到目标节点 vdst 的路径为 P = { v1,v2,…,vu }，

其中 v1 = vsrc,vu = vdst，则子任务从节点 vsrc 到节点

vdst的传输时延可表示为[14]：

Tk ( P,dk ( t ) ) = dk ( t ) ⋅ ∑
s = 1

u - 1 1
Bs,  s + 1( )t + ∑

s = 1

u - 1

Ds,s + 1   (5)

采用链路无拥塞的传输时延模型，即链路带

宽 Bs,  s + 1视为在时隙内可用且不随业务队列动态变

化。链路拥塞引起的排队时延与动态带宽分配不在

式(5)中显式建模。在拥塞场景下，Bs,  s + 1为链路的

有效带宽，Ds,s + 1为固定传输时延。

（2）计算时延

子任务 pk(t ) 在节点 vdst 上的计算时延可表

示为：

T com
k,dst (t ) =

fk( )t
f alloc

k,dst ( )t ⋅ ηdst

(6)

其中，ηdst 表示节点 vdst 的计算效率因子，如GPU

对矩阵运算的效率ηdst = 0.9。

（3）总时延

用二元组 xk,dst(t ) ∈ { 0,1 }表示子任务pk(t )在时

隙 t的分配决策，若 xk,dst(t ) = 1，则子任务 pi(t )分
配到节点vdst；若xk,dst(t ) = 0，则不分配。一个子任

务pk(t )只能被分配给一个节点，因此有约束：

∑
dst = 1

N

xk,dst ( t ) = 1,∀pk ( t ) ∈ ℘ ( t ) (7)

子任务 pk(t )的总时延由通信时延、计算时延

和依赖任务等待时延组成。

T tot
k (t ) = Tk(P,dk(t ) ) + T com

k,dst (t ) + max
pj ∈ Pre ( )pk

 T tot
j (t )  (8)

其中，子任务pj是pk的前序子任务。pk必须等待所

有前序子任务全部完成后才能执行，T tot
j (t )表示前

序子任务完成的最大时间，可看作等待时延。

任务总执行时间为所有子任务完成时间的最大

值，反映了系统处理依赖感知任务的总体时延。

T (t ) =   max
pk( )t ∈ ℘ ( )t

 ( xk,dst(t ) ⋅ T tot
k (t ) ) (9)

（4）能耗

任务总能耗为所有子任务的计算能耗与通信能

耗之和[15]。

<41+<41<41++
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图2　DAG任务模型
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E (t ) = ∑
k = 1

m

xk,dst(t ) (ωdst( )t ⋅ f alloc
k,dst ( )t ⋅ T com

k,dst ( )t +

P tx
dst( )t ⋅ )Tk( )P,dk( )t  (10)

其中，ωdst(t )是节点 vdst 在时隙 t的单位计算能耗，

P tx
dst(t )是节点 vdst在时隙 t的通信功率，随链路带宽

Bij动态调整。

能效是单位能耗处理的有效任务量，表示为[16]：

U (t ) =
∑
k = 1

m

dk( )t
E ( )t (11)

1.4　问题公式化

本文的优化目标是联合最小化任务完成的时间

和最大化能源效率，相应的优化问题P1表述如下。

P1: min
X ( )t ,F ( )t ,M ( )t ,S ( )t

 
1
T
⋅

∑
t = 1

T (ηT ( t ) ⋅ T (t ) + ηE ( t ) ⋅ 1
U ( )t ) (12)

s.t.  式 (2 ) ~式 (4)、式 (7)
T tot

j (t ) ≤ T tot
k (t ) - T com

k,dst (t ) ,∀pj ∈ Pre ( pk ) (12a)

xk,dst(t ) ⋅ T tot
k (t ) ≤ t ddl

k (t ) ,∀k,dst,t (12b)

∑
k = 1

m

xk,dst(t ) ⋅ f alloc
k,dst (t ) ≤ F avail

dst (t ) ,∀dst,t (12c)

∑
k = 1

m

xk,dst(t ) ⋅ malloc
k,dst (t ) ≤ M avail

dst (t ) ,∀dst,t (12d)

∑
k = 1

m

xk,dst(t ) ⋅ salloc
k,dst (t ) ≤ S avail

dst (t ) ,∀dst,t (12e)

其中，ηT ( t )和ηE ( t )分别为任务完成时间和能源效

率的动态权重系数，且 ηT ( t ) + ηE ( t ) = 1，ηT ( t ), 

ηE ( t ) ∈ (0,1)，定义时延压力与能效压力为 uT ( t ) =

clip ( T ( )t
Tmax

,0,1)、uE ( t ) = clip

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç ( )1
U ( )t
U -1

max

,0,1

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
，Tmax 与

U  
max为归一化常数。进一步采用Softmax得到动态

权 重 ηT ( t ) =
exp ( λuT ( t ) )

exp ( λuT ( t ) ) + exp ( λuE ( t ) )
、ηE ( t ) =

1 - ηT ( t )，其中，λ为敏感度系数。当系统时延压

力增大时，ηT ( t )自动增大以强调时延目标；当能

效压力增大时，ηE ( t )自动增大以强调能效目标。

式(12a)表示子任务的依赖关系约束，即前序

任务必须在当前任务开始执行前完成；式(12b)表

示子任务要在其截止时间前完成；式(12c)~式(12e)

确保节点分配给某个子任务的计算、内存和存储资

源不超过该节点的可用资源。

2　依赖感知任务重构算法

2.1　算法概述

为降低复杂DAG任务的调度难度，本文提出依

赖感知任务重构算法。在保持关键依赖关系的前提

下，通过层索引计算、三角依赖解耦及阈值约束合

并，将原始DAG转化为仅包含相邻层依赖的简化结

构，从而减少子任务数量及跨节点通信开销[17]。

算法1 依赖感知任务重构算法

输入　任务 τ (t )原始任务图Gtask = (Vtask,Etask )，
阈值向量σ = (σf,σm,σs )，任务总截止时间Dtask。

输出　重构图 G͂ = (V͂, E͂ ),
~
Attr = { f ͂k, m͂k, s͂k, d͂k,  

t ddl
k ,λk }。

1) 初始化所有子任务的层索引λk = 0，λ1 = 1

2) 基于Gtask前驱关系计算各子任务层索引λk

3) Ĝ = (V̂,Ê ) ← Gtask

4) 从 Ĝ中识别所有非相邻层边集合 Ê1

5) while Ê1 ≠ ∅ do

6)       选择具有最小 λ̂v的非相邻层边e (u,v )

7)       若有多个，则选取最小 λ̂u对应的边

8)       找到层 λ̂u与 λ̂v之间的候选边集合 Ê2

9)       对 Ê2中子任务顺序合并，得到图Gtmp
task

10)     若Gtmp
task可使非相邻层边数减少

11)     则用其更新 Ĝ

12)     重新计算 Ĝ中各子任务层索引，更新 Ê1

13) end while

14) G͂ = (V͂, E͂ ) ← Ĝ

15) repeat

16) 从 G͂中选最小资源需求 scoreu的子任务u

17) 构造其前置、后继和并行的候选子任务

集合

18) 按 scorev =
1
3

fv

σf

+
1
3

mv

σm

+
1
3

sv

σs

和合并类型

标志 flag升序排序 V͂1

19) 依次选择候选子任务v

20) 若顺序合并或并行合并后满足 f ͂w < σf,m͂w <

··4
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σm,s͂w < σs，则更新 G͂及
~
Attr

21) until不存在满足阈值约束的可合并子任务

22) 在 G͂中计算从 vstart到 vend的关键路径Pcritical

及其总时延Tcritical

23) 按 t ddl
k = Dtask ×

Tpath ( )start → k

Tcritical

分配各子任务

局部截止时间，其中，Tpath ( )start → k 为 vstart

到k的所有路径中最长的那条

24) 输出重构图 G͂及优化后的子任务属性
~
Attr

2.2　层索引计算

首先定义分层任务和子任务层索引。对于具有

一个开始子任务和一个结束子任务的多组件任务，

可以将多个子任务聚类到一个层中，以构建原始任

务DAG的分层形式，使分层任务满足以下属性。

（1）保持分层任务的连接性，即子任务之间的

边，与原始任务保持不变。

（2）所有层都是根据不同层中子任务之间的边

顺序组织的。

（3）任务的边仅存在于从前层中的子任务到后

层中的子任务，不存在从后层到前层的边。

对于子任务 k ∈ Vtask，其所属层的索引 λk 定

义为：

λk =
ì
í
î

ïï

ïï

1, Pre ( )k = ∅
max λp |  p ∈ { }Pre ( )k + 1 ,Pre ( )k ≠ ∅ 

  (13)

其中，Pre (k )表示 k的所有直接前置子任务集合，

层索引反映了子任务在依赖链中的拓扑度。

如算法1前两行所示，首先依据任务图中的前

驱依赖关系计算各子任务的层索引 λk。对于起始子

任务，令其层索引为1，对于其余子任务，其层索

引由所有前驱子任务层索引的最大值加1确定。为

保证层索引自前向后逐层生成，采用基于广度优先

搜索（breadth-first search, BFS）的方式递推计算各

子任务层索引。

2.3　三角依赖解耦

定义非相邻层边，对于边 e (u,v ) ∈ Etask，若

| λv - λu | ≥ 2，则称为非相邻层边。非相邻层边的

存在是产生三角依赖的根源。

定义纯顺序分层任务，用任务图 Ĝ = (V̂,Ê )表
示一个纯顺序分层的任务，当且仅当：Ĝ为有向无

环图，且已被构造为分层任务；任意边e (u,v ) ∈ Ê，

有 | λv - λu | = 1，即仅相邻层间存在边，不存在超

过两层的边。

纯顺序分层任务可能与原始任务 DAG 不同，

子任务的数量减少，任务边仅存在于相邻层之间，

如图3(e)所示。

三角依赖解耦的任务DAG由仅包含顺序依赖

关系和并行依赖关系的子任务组成。与原始任务

DAG相比，解耦后的任务DAG没有非相邻层边，

这将降低任务分配的复杂度。

如算法1第3)~第11)行所示，首先在原始任务

图中识别所有非相邻层边。对于任意非相邻层边

e (u,v )，若其连接的两个子任务位于非相邻层，

则说明任务图中存在跨层依赖关系。为消除此类

依赖，在 λu 与 λv 之间搜索候选边集合，并通过顺

序合并中间相关子任务，优先选择能够减少非相

邻层边数量的方案更新任务图。重复该过程，直

至图中不存在非相邻层边，从而得到纯顺序分层

任务图。

三角依赖示例如图 3 所示。图 3(c)中的边

e (2,5)为一条非相邻层边。为消除子任务2、3和5

之间的三角依赖，将子任务 3和 5合并，并更新得

到图3(d)。在此基础上，继续递归处理边 e (2,4 )和

e (4,5)。对于合并后的子任务，按照算法选择所需

计算资源较小的结果，最终得到图 3(e)所示的更

新图。

2.4　阈值约束合并

在完成三角依赖解耦后，为进一步降低任务图

规模，本文在资源阈值约束下继续对子任务进行合

并。子任务合并有顺序合并和并行合并两种方式。

两个子任务的合并不会改变原始子任务的原子属

性，但这两个子任务在同一算力节点上执行计算操

作，可以减少子任务和边的数量。为了防止子任务

的无约束合并，并最终形成具有大量资源需求的子

任务，子任务在合并过程中受到阈值σ的限制。

定义阈值σ = (σf,σm,σs )，约定重构过程中子任

务的资源需求。

（1）σf：单个子任务的最大计算需求，不超过

单节点计算容量。

（2）σm：单个子任务的最大内存需求，不超过

单节点内存容量。

（3）σs：单个子任务的最大存储需求，不超过

··5
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单节点存储容量。

顺序合并首先找到要合并的顺序子任务u和 v，

并删除子任务之间的边 e (u,v )进行合并。其后，合

并连续的子任务，并将合并后的子任务重新索引为

u。最后，因为资源通常是峰值占用容量，顺序合

并时不重叠执行，所以资源需求取最大值，子任务

的资源需求 f ͂w、 m͂w 和 s͂w 分别更新为 max ( fu,fv )，
max (mu,mv )和 max (su,sv )，输入数据量 d͂w 更新为

du + dv。因为顺序合并可以将两个子任务合并为一个

子任务，所以原始的两个子任务可以被视为放置在

同一个算力节点上，传输时延为 0。例如，任务

pk(t )中的子任务 u = 2是子任务 v = 3的前置任务。

从 DAG 中删除 e (2,3)，然后合并子任务 u = 2 和

v = 3，并将合并后的子任务重新索引为 w = 2，

λw = λu。最后，更新子任务的资源请求，即 f ͂2← 

max ( )f2,f3 、m͂2←max (m2,m3 )、 s͂2←max (s2,s3 )和
输入数据量 d͂2 ← d2 + d3，如图4(a)所示。

并行合并首先要识别同一层中的并行子任务u

和 v。删除并行子任务与其前一个子任务之间的边

e ( s,u )和 e ( s,v )，以及并行子任务与其后继子任务

之间的边 e (u, m )和 e (v, m )，以方便合并。合并并

行子任务，并将合并的子任务重新索引为w，λw =

λu，同时引入新的边 e ( s,w )和 e (w, m )。最后，更

新 资 源 需 求 和 输 入 数 据 量 ： f ͂w ← fu + fv、

m͂w ← mu + mv、s͂w ← su + sv和 d͂w ← du + dv。

并行合并如图4(b)所示，在同一层中找到子任务

u = 2 和 v = 3， 即 λ2 = λ3 = 2。 移 除 边 e (1, 2 )、

e (1, 3)、e (2, 4 )和e (3, 4 )。合并并行子任务u = 2和

v = 3，将合并后的子任务重新索引为2，并添加新的

边e (1, 2 )和e (2, 4 )。最后，因为并行执行需要同时

占用资源，所以资源需求求和： f ͂2 ← f2 + f3、

m͂2 ← m2 + m3、s͂2 ← s2 + s3和 d͂2 ← d2 + d3。
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子任务合并如算法 1第 13)~第 17)行所示，首

先选择资源需求最小的子任务u作为当前待合并对

象，并构造其前置、后继及并行候选子任务集合。

随后，依据 scorev =
1
3

fv

σf

+
1
3

mv

σm

+
1
3

sv

σs

以及合并

类型标志（flag）对候选子任务进行排序，优先尝

试资源增量较小的合并操作。若候选子任务 v为 u

的前置或后继子任务，则执行顺序合并；若 v为 u

的并行子任务，则执行并行合并。每次合并后更新

子任务属性及任务图结构，只有当合并后新子任务

的计算资源、缓存资源和存储资源需求均满足阈值

约束时，才接受该次合并；否则转向下一个候选子

任务。重复上述过程，直至不存在可行合并对象。

2.5　子任务截止时间分配

如算法1最后两行所示，在重构图 G͂上计算从

起始子任务 vstart 到结束子任务 vend 的路径集合中，

时延+传输时延最大的路径 Pcritical 及其总时延

Tcritical，并根据子任务所在路径时延占关键路径时

延的比例，为各子任务分配局部截止时间 t ddl
k 。

t ddl
k = Dtask ×

Tpath ( )start → k

Tcritical

(14)

3　基于RGAT的多智能体协同分配算法

3.1　算法概述

针对算力网络中多维资源关系复杂和大规模分

布式协作问题，本文提出一种基于RGAT的多智能

体协同分配算法，结合RGAT与MASAC实现高效

分布式决策。前者通过为计算、内存、存储等资源

分配独立注意力权重，并结合消息传递更新节点隐

藏状态，提升智能体对资源可用性和任务适配性的

判断能力；后者基于最大熵强化学习，增强策略探

索能力与稳定性，避免陷入局部最优。由于注意力

权重计算依赖节点间相对关系特征而非全局固定索

引，所提算法能够较好适应动态环境下的异构资源

协同。整体采用“离线训练−在线分布式推理”[18]

两阶段模式，兼顾训练充分性与在线实时性。

基于 RGAT 的多智能体协同分配算法框架如

图 5所示，包括任务重构、关系图表征和多智能体

决策3个阶段。首先，利用依赖感知任务重构算法

对原始DAG进行层索引计算、三角依赖解耦和阈

值约束合并，输出重构子任务集合及其局部截止时

间，以降低依赖复杂度和跨节点传输开销。随后，

各智能体基于本地资源状态、队列状态及 k跳邻域

拓扑构建关系特征图，通过RGAT生成节点表征，

并结合双向长短期记忆（long short-term memory, 

LSTM）网络、近似离散化采样（Gumbel-Soft‐

max）和表征融合模块得到综合环境表征。最后，

将其输入MASAC框架，在离线训练与在线分布式

推理模式下完成任务分配与资源分配决策，实现动

态环境下的高效协同调度。

3.2　关系图表征生成算法

（1） 关系特征图

本节构建关系特征图表征多智能体环境，通过

RGAT进行特征嵌入，捕获智能体相邻算力节点的

资源状态与拓扑关系，帮助智能体进行交互捕捉及

算力资源分配策略学习。

构建算力网络的关系特征图为图 G (t ) =

< V,E,R >，其中， V 表示所有算力节点集合，
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(vi,vj ) ∈ V，每个节点关联特征向量 hi(t )。每条边

(vi,vj ) ∈ E表示节点 vi 与 vj 的连接。定义多维资源

关系类型R = { rcomp,rmem,rsto,rtopo }，其中{ rcomp,rmem, 

rsto,rtopo }分别表示计算资源、内存资源、存储资源

和网络拓扑关系。每个节点 vi 的特征向量 hi(t )包
含动态资源状态和拓扑信息。

hi(t ) = [ F avail
i (t ) ,M avail

i (t ) ,S avail
i (t ) ,qi(t ) ,Bij(t ) ,Dij ]

(15)

其中，qi(t )是节点 vi在时隙 t的任务队列状态，由

算法 1输出的重构图与子任务属性构造，在时隙 t

根据重构图得到当前可调度子任务集合Ready ( t )，

并对 {x͂i| i ∈ Ready ( t )}进行编码得到队列状态

qi(t )，从而将依赖结构与局部截止时间等信息注入

节点特征。

节点 i的特征通过关系特定的线性变换映射到

嵌入空间。

hr
i ( t ) = Wr ⋅ hi ( t ) (16)

其中，Wr ∈ Rdhidden × din为关系 r的权重矩阵。

（2）关系图注意力网络

将原始局部观测状态 oi 转化为节点特征矩阵

Oi，Ai表示为邻接矩阵。嵌入过程遵循消息传递网

络框架。对于∀vk,vj ∈ V和∀ (vk,vj ) ∈ E，图Gi中消

息传递的更新规则为：

f lnet
i,k = ϕlnet

i ( )f lnet - 1
i,k ,∑

r = 1

R ∑
j ∈ Nr( )k

αr
kj ⋅ ψlnet

i ( )f lnet - 1
i,j ,er

k,j

  (17)

其中，f l
i,k表示图Gi的第 lnet层网络中节点 k的隐藏

状态；Nr(k )表示节点 k在关系类型 r下的邻居集

合；αr
kj ∈ [0,1]为注意力权重；lnet ∈ L为 RGAT 的

层数，第 lnet 层的输出表示为 Fi = [ f l
i,1,f l

i,2,⋯,f l
i,|Vi|

]，

它整合了与智能体 i的局部观测信息的潜在特征；

ψlnet
i (·)表示关系特定的特征变换函数；ϕlnet

i (·)将局部

隐藏状态与聚合特征相结合。经过图嵌入模块后，

智能体 i基于局部观测图Gi的嵌入状态 F̂i = [Oi,Fi ]
对任务 pk(t )进行协同分配。为将可变规模的节点

嵌入用于策略网络输入，对Fi ( t )进行池化得到固

定维度资源表征。

ho
i ( t ) = Pool ( Fi(t ) ) (18)

RGAT 先通过双向 LSTM 评估智能体交互重

要性。

hi,j ( t ) = f (BiLSTM ([ho
i ( t )||ho

j ( t ) ] ) ) (19)

其中，ho
i 和 ho

j 分别表示智能体 i和智能体 j的观测

表征，f (·)是前馈神经网络层，hi,j 是二元类别向

量。进一步结合 Gumbel-Softmax 生成可微分相关

性权重，并对邻居智能体表征进行加权聚合，得到

智能体 i的交互表征hc
i ( t )。该过程能够在保持梯度

可传播的同时，实现对关键邻居信息的有效筛选与

聚合。

（3）表征融合

表征融合模块对资源特征表征 ho
i ( t )、智能体

交互表征 hc
i ( t )和智能体上下文表征 hk

i 进行联合建

模，以同时保留资源关系信息、邻居交互信息和智

能体自身状态信息。其中，上下文表征hk
i 由节点原

始特征向量hi ( t )经过前馈网络编码得到。

随后，采用自注意力机制对 ho
i ( t )、hc

i ( t )和 hk
i

进行加权融合，并结合残差连接与层归一化得到综

合环境表征 hfinal
i ( t )。其中，hfinal

i ( t )作为后续MA‐

SAC中Actor和Critic的输入表征，用于支持局部

观测条件下的分布式任务分配与资源分配决策。关

系图表征生成算法的伪代码如算法2所示。

算法2 关系图表征生成算法

输入　Oi,Ai,ϕ
lnet
i ,ψlnet

i ,αr
kj,BiLSTM, f (·), Gumbel-

Softmax, F2, h
k
i , LayerNorm

输出　智能体 i的综合环境表征hfinal
i

1) for each 智能体 i do

2)     基于局部观测状态构建关系特征图 Gi，

并生成节点特征矩阵Oi和邻接矩阵Ai

3)     Fi(t ) ← RGAT (Oi(t ) ,Ai(t ) )
4)     ho

i ( t )←Pool ( Fi ( t ) )

5)     for each 智能体 j ≠ i do

6)          hi,j ( t )←f (BiLSTM ([ho
i ( t )||ho

j ( t ) ] ) )
7)     end for

8)     依据相关性权重聚合邻居智能体表征，

得到交互表征hc
i ( t )

9)     结合上下文表征hk
i，对ho

i ( t )和hc
i ( t )进行

融合，得到hfinal
i ( t )

10) end for

11) return hfinal
i ( t )

··8
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3.3　基于MASAC的任务分配算法

算法1在任务到达时由任务入口节点对应的智

能体执行一次，生成重构图、重构后的子任务属性

及局部截止时间，并将重构结果同步给参与该任务

协同调度的相关智能体。分布式执行阶段，各智能

体不再重复从原始DAG运行算法1，而是依据共享

的重构结果以及前驱任务完成反馈，更新当前可调

度子任务集合。

算法2为在线局部表征生成模块，在每个决策时

隙由各智能体基于本地资源状态、任务队列状态以

及k-跳邻域拓扑与资源信息独立运行，输出综合环境

表征，作为算法3中MASAC的Actor和Critic输入。

同一时隙内，同一子任务仅由当前持有该子任务的

唯一智能体调用本地Actor输出最终分配动作，其他

智能体仅提供邻域状态信息和前驱完成反馈，不参

与重复决策。RGAT负责状态表征，根据智能体 i的

本地观测、任务队列状态以及k跳邻域资源、拓扑信

息构建关系特征图，并生成环境表征；MASAC负责

决策优化，其中Actor网络以环境表征为输入，输出

当前负责子任务的目标执行节点及资源分配动作，

Critic网络仅在训练阶段用于联合状态−动作价值评

估与参数更新。因此，在在线分布式执行阶段，具

体子任务的分配结果由对应决策主体的Actor网络输

出，RGAT本身不直接生成分配动作。

在算力网络中，广泛分布的智能体受通信与

计算能力限制，难以获取全局信息，需基于局部

观测决策，因此任务分配问题被建模为 Dec-

POMDP，以捕捉分布式智能体的局部观测与协作

需 求 。 Dec-POMDP 模 型 表 示 为 元 组

< I,S,O,A,P,R,δ >，其中，I为智能体集合，S为状

态空间，O为观测空间，A为动作空间。在执行动

作后，转移到新状态的概率记为 P，获得的奖励

为R，折扣因子为 δ。

（1）状态空间。在时隙t，每个智能体i的状态为：

s (t ) = (F avail
i ( )t ,M avail

i ( )t ,S avail
i ( )t ,

)Bij( )t ,Dij,qi( )t ,t ddl
k ( )t ,Fi( )t (20)

（2）动作空间。在每个时隙 t，每个智能体需

要决定当前子任务 pk(t )分配到哪个算力节点上，

并为其分配计算 f alloc
k,i (t )、内存malloc

k,i (t )、存储资源

salloc
k,i (t )。每个智能体的动作可表示为：

a (t ) = ( xk,i(t ) ,f alloc
k,i (t ) ,malloc

k,i (t ) ,salloc
k,i (t ) ) (21)

（3）观测空间。智能体 i在时隙 t的局部观测

oi ( t )为该节点可用计算F avail
i (t )、内存M avail

i (t )、存

储资源 S avail
i (t )、本节点维护的待调度任务队列状

态qi(t )、k-跳邻域内节点与链路的资源和拓扑状态

Bij(t ) ,Dij、由算法 1 生成并同步得到的重构图 G͂、

子任务属性
~
Attr及局部截止时间信息 t ddl

k (t )。在线

分布式执行不要求智能体获得全网实时状态，全局

信息仅体现在离线训练过程中。

（4）奖励。根据P1，优化目标是最小化任务

执行时间和最大化能效，在奖励函数中加入对能耗

的惩罚ρi(t )，具体设计为：

ri ( t ) =
h1

T ( )t + h2 ⋅ U (t ) + h3 ρi ( t ) (22)

其中，常系数 h1 和 h2 用于平衡任务完成时间和能

效惩罚之间的影响。此外，系数 h3 可以在实际中

调整，以满足能耗约束。例如，如果能耗大于系统

要求的最高能耗，会增加相应的惩罚系数h3，导致

奖励减少。因此，智能体有动力进一步探索和决策

满足约束条件的策略，以追求最大的收益。具体

地，时隙 t内的惩罚函数为：

ρi ( t ) =
ì
í
î

ïï
ïï

0, E ( )t ≤ Emax

Emax - E ( )t , E ( )t > Emax

(23)

由于所有智能体都以学习如何最大化累积收益

为目标，因此P1可以转化为：

P 2:    max r =∑
i

I ∑
t = 0

∞

δ (t ) ri(t ) ,∀i ∈ I (24)

本文算法采用了离线策略的演员−评论家框架。

以最大化累积收益和策略最大熵为目标，激励智能

体探索最优策略，避免陷入局部最优。

在每个时隙 t，首先依据算法1输出的重构图 G͂

与子任务属性
~
Attr得到当前可调度子任务集合：

Ready ( t ) = {k ∈ V͂ |Done ( k ) = 0,

}∀p ∈ Pre ( k ),Done ( p ) = 1 (25)

编码成各智能体的任务队列状态。随后调用算

法 2 生成综合环境表征 hfinal
i ( t )，并将其作为 MA‐

SAC的Actor和Critic输入以输出分配动作。通过

采样小批量数据训练学习分配策略，算法最优随机

策略π *
i 为期望累积奖励与熵的最大化。

（1）策略网络与动作生成

基于RGAT提取的表征 hfinal
i (t )，策略网络 πi (⋅ | 

hfinal
i ( )t )生成智能体 i的动作a (t )。动作空间包含离

··9
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散和连续两个部分，xk,i(t ) ∈ { 0,1 }决定是否将子任

务 pk 分配到算力节点 i，{ f alloc
k,i (t ) ,malloc

k,i (t ) ,salloc
k,i (t ) }

决定为选定节点分配的计算、内存和存储资源量。

策略网络采用混合输出层：分类头通过 Soft‐

max函数输出节点选择概率分布，回归头输出资源

分配量的高斯分布参数。训练时，从分布中采样动

作ai(t ) ∼ πi( ⋅ |hfinal
i (t ) )；推理时，选择概率最大的

节点和期望资源分配量。

（2）最大熵强化学习目标

为激励智能体探索多样化的分配策略并避免陷入

局部最优，本文采用最大熵强化学习框架。智能体 i

的优化目标不仅最大化累积收益，还最大化策略熵。

π *
i = arg max

πi

Esi( )t ,ai( )t ∑
t = 0

∞

δ ( )t (ri ( t + 1) +

αi H ( )πi( )⋅ |hfinal
i ( )t  (26)

其中，熵项αi是一个权重参数，它决定了策略熵在

优化目标中的重要性。熵项定义为：

H (πi( ⋅ |Fi ( t ) ) = -lg (πi|h
final
i (t ) ) (27)

其中，Fi(t )是RGAT从状态 s (t )中提取的表征。

（3）策略评估

为降低Q值高估带来的影响，每个智能体维护

两个Q网络Qi,k及其目标网络。训练阶段，从经验

回放缓冲区中采样小批量数据，利用双Q网络对联

合状态−动作价值进行评估，并交替更新Critic参

数、策略网络参数[19]和温度系数 αi。其中，Critic

网络通过最小化软贝尔曼残差进行更新，Actor网

络以最大化Q值与策略熵加权之和为目标进行更

新，目标网络采用软更新方式进行参数同步。

通过交替进行策略评估和策略改进，算法迭代

优化各智能体的策略网络和Q网络，直至收敛到最

优策略π *
i 。基于MASAC的任务分配算法的伪代码

如算法3所示。

算法3 基于MASAC的任务分配算法

输入　智能体 I、重构图 G͂ = (V͂, E͂ )、子任务属

性
~
Attr、智能体输出观测表征 hfinal

i (t )、最大迭代次

数Tmax、折扣因子δ、批处理大小b、目标更新率 τ、

学习率 lractor、lrcritic、lrα和关系类型 R = { rcom,rmem, 

rsto,rtopo }

输出　优化后的策略{ π *
i }i ∈ I

1) 初 始 化 每 个 智 能 体 i ∈ I 的 策 略 网 络

πi (ϕi )、 双 Q 网络 Qi,k(θi,k )、目标网络、经

验回放缓冲区Di、温度系数αi及RGAT参数

2) for epoch = 1到Tmax do

3)     根据 G͂和
~
Attr初始化观测oi ( t )

4)     计算Ready ( t )

5)     for t = 0到T - 1 do

6)         for each智能体 i ∈ I do

7)            基于 G͂, 
~
Attr, Ready ( t ), oi(t )构建 Oi, 

Ai，并调用算法2得到hfinal
i ( t )

8)            由策略网络采样动作 ai ( t ) ∼ πi (⋅ | 
hfinal

i ( t ) )

9)        end for

10)     执行联合动作{ai ( t ) }i ∈ I，获得奖励ri ( t )、

下一观测oi ( t + 1)和终止标志Done

11)     更新Ready ( t + 1)

12)     { hfinal
i (t ) ,ai(t ) ,ri(t ) ,oi(t + 1) }存入Di

13)     if 达到训练间隔且|Di | ≥ b then

14)           从Di中采样批次Bi，更新双Q网络、

策略网络 πi和温度系数 αi，并按 τ软

更新目标网络

15)     end if

16)    end for

17) end for

18) 在线执行时，根据 G͂、
~
Attr和Ready ( t ) 构

造oi ( t )，调用算法2得到hfinal
i ( t )

19) 由对应决策主体采用确定性策略输出动作

并执行联合动作，更新Ready ( t + 1)

20) Return优化后的策略{π *
i }i ∈ I

3.4　复杂度分析

（1）计算复杂度

算法 1的复杂度主要由单个到达任务的DAG

规模决定，而不随全网智能体数直接线性增长。设

任务原始DAG包含 |V|个子任务和 |E|条依赖边，算

法1的层索引计算复杂度为O (|V| + |E|)，非相邻层

边识别复杂度为O (|E|)。三角依赖解耦与阈值约束

合并涉及递归图更新、候选合并搜索与资源阈值判

定，其总体复杂度为与 |V|和 |E|有关的多项式开销。

故算法 1 对单个任务的总计算复杂度可记为

O (|V||E| + |V|2 )。

算法 2和算法 3的计算开销主要集中在关系图

表征生成和MASAC策略推理上。对智能体 i，设

··10
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其K跳局部观测子图包含算力节点数 |V ( )K
i |、边数

|E ( )K
i |，关系类型数为 |R|，嵌入维度为 d，RGAT层

数为 lnet。在每一层中，关系特定线性变换与注意

力计算/聚合主要沿边进行，RGAT 总复杂度为

O (lnet ⋅ |R| ⋅ (|V ( )K
i |d 2 + |E ( )K

i |d ) )。由于 |V ( )K
i |通常受

限于局部通信跳数，该复杂度与算力节点总数解

耦，因此具有良好的可扩展性。Actor网络的推理

仅涉及矩阵乘法，网络隐藏层维度为 dhidden，复杂

度为O (d 2
hidden )。因此，单步决策的总计算复杂度由

RGAT 主 导 ， 近 似 写 为 O (lnet ⋅ |R| ⋅ (|V ( )K
i |d 2 +

|E ( )K
i |d ) )， 全 网 I 个 智 能 体 的 计 算 复 杂 度 为

O (∑i = 1

I

lnet ⋅ |R| ⋅ (|V ( )K
i |d 2 + |E ( )K

i |d ) )。
（2）通信复杂度

对于单个到达任务，算法1的通信开销主要来

自重构结果同步。设重构图包含 |Vr|个重构子任务

和 |Er|条依赖边，则单次同步的数据规模与重构图

描述长度线性相关，可记为O (|Vr| + |Er|)。若需向

I个参与协同调度的智能体分别发送，则全网通信

开销为O ( I (|Vr| + |Er|) )。

在分布式执行阶段，智能体仅与K跳范围内的邻

居节点交换资源状态信息。每个时隙 t，智能体 i需要

接收邻居的状态向量维度为 din，通信数据量为

O (|V ( )K
i | ⋅ din )，全网通信复杂度为O (∑i = 1

I

|V ( )K
i | ⋅ din )。

相比集中式算法需要收集全部节点的状态，本文算

法的通信开销显著降低，仅与局部邻居数量线性相

关，理论上适合大规模算力网络的部署。

4　仿真分析

4.1　仿真设置

本节设计消融实验与对比实验：消融实验对比

移除重构模块、三角依赖解耦或子任务合并的变体

算法，对比实验从任务完成时间和能效维度展开分

析。训练以回合为单位迭代，单回合包含T = 200个

离散时隙。最大训练回合数设置为 300，经验回放

池容量为1 × 106，批量大小为512。本文算法约在

50个回合后收敛。为增强结果可重复性，所有训练

与测试结果均在5个不同随机种子下独立重复实验

取平均值。仿真基于PyTorch 2.5.1实现，算力网络

拓扑建模为无向连通图 G = (V,E )，其中 |V| = 50。

训练和测试均采用小世界网络模型生成固定拓扑：

首先构造每个节点与环形邻域内6个近邻相连的规则

网络，再以重连概率pr = 0.1对边进行随机重连，直

至图保持连通。在分布式决策过程中，智能体基于

k跳邻域信息构造局部子图，并以邻接矩阵Ai ( t )作为关

系特征图输入。固定传输时延设为Dij = [ 5,50 ] ms[10]，

节点可用计算资源范围为[ 0.1,4 ] GHz。其余算力网

络与RGAT相关参数如表1所示[20-22]。

4.2　收敛性分析

图6为不同网络规模下算力节点数对所提算法性

能的影响。由图6可以看出，最优观测范围是存在

的，并且随着算力节点数的不同而变化。通过预实

  表1　 算力网络仿真参数

参数

智能体数量 I/个

子任务k的计算需求 fk(t ) /GHz

子任务k的内存需求mk(t )/MB

子任务k的存储需求sk(t )/GB

子任务k的输入数据大小dk(t )/MB

节点 i的可用计算资源F avail
i (t )/GHz

节点 i的可用内存资源M avail
i (t )/GB

节点 i的可用存储资源S avail
i (t )/GB

节点 i和节点j之间的链路带宽Bij(t )/(Mbit·s−1)

节点 i和节点j之间的传输时延Dij(t )/ms

单位计算能耗ωdst/(J·FLOP−1)

任务总截止时间Dtask/ms

合并计算需求阈值σf /GHz

合并内存需求阈值σm/MB

合并存储需求阈值σs/GB

敏感度系数λ

最大迭代次数Tmax

批量大小b

折扣因子δ

网络的学习率 lr

温度参数的学习率 lrα

重放缓冲区大小D
RGAT网络中的层数 lnet

隐藏层维度dhidden

关系类型集R

关系特定权重矩阵的维度Wr

关系特定注意力向量的维度ar

取值

50

[1.0, 3.0]

[100, 500]

[0.5, 2.0]

[10, 110]

[0.1, 4]

[1, 8]

[20, 80]

[200, 3 000]

[5, 50]

7×10−5

500

2.0

300

1.0

5

106

512

0.95

0.005

0.001

106

3

256

rcomp,rmem,rsto, rtopo

256×128

256
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验比较不同观测视野与学习率设置，综合考虑收敛

速度与策略性能，后续仿真中将算力节点数和局部

观测范围分别固定为50和3，学习率固定为0.005。

4.3　消融实验

4.3.1　依赖感知任务重构算法消融实验

将本文算法作为基准组，通过开关重构模块、三

角依赖解耦、子任务合并，构建变体方案进行对比。

w/o重构模块：移除所有重构功能，直接对原

始DAG任务进行分配。

w/o 三角依赖解耦：保留层索引和子任务合

并，不处理跨层依赖。

w/o 子任务合并：保留层索引和三角依赖解

耦，不执行顺序/并行子任务合并。

（1）子任务数的影响

子任务数对不同算法的性能影响如图 7所示。

由图7可知，当固定任务量为60 MB时，随着子任

务数增加，各算法变体的完成时间呈上升趋势，本

文算法性能始终最优：任务完成时间较w/o重构模

块、w/o三角依赖解耦、w/o子任务合并分别平均

降低63.5%、38.77%、31.23%，这是因为重构模块

通过三角依赖解耦降低跨层等待时间，通过阈值约

束合并减少子任务与跨节点传输次数。本文算法能

效分别为 3类算法的 1.3倍、1.2倍、1.14倍，得益

于重构模块通过合并减少传输能耗、解耦降低调度

冲突，且子任务数≥6时差距显著扩大，表明重构

模块更适配复杂依赖任务。

（2）任务量大小的影响

任务量大小对不同算法的性能影响如图 8 所

示。由图 8可知，当固定子任务数为 4时，任务量

增大使传输压力上升，重构模块的“子任务合并”

功能价值凸显。本文算法的任务完成时间较w/o重

构模块平均降低 45.54%，因为子任务合并能显著

减少跨节点传输次数，缩短总传输时延；本文算法

的能效始终高于各变体，且任务量越大优势越明

显，证明重构模块更适用于高数据量场景。

4.3.2　关系图表征模块消融实验

将本文算法作为基准组，通过与w/o RGAT模

块、用GAT和GCN替换RGAT模块，构建变体方

案进行对比。

w/o RGAT：移除 RGAT 图神经网络模块，仅

利用多层感知机（multilayer perceptron, MLP）独

立提取各节点的局部特征，并通过平均池化操作聚

合生成状态表征。

用 GAT 替换 RGAT （W/GAT）：邻接仍用

Ai ( t )，但不区分关系类型。

用 GCN 替换 RGAT（W/GCN）：用标准 GCN

卷积聚合，对邻域节点分配固定的归一化权重。
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如表2所示，在保持任务重构模块一致的条件

下，关系图表征模块的消融结果验证了图结构表征

与关系感知建模的必要性。与w/o RGAT相比，本文

采用RGAT的完整方案在任务完成时间和能效上分别

提升约14.3%和15.2%，说明消息传递式邻居聚合能

够有效增强智能体对邻居资源和链路状态的感知，

从而减少不必要的跨节点传输与资源冲突。用GAT

或GCN替换RGAT后性能介于两者之间：GAT与

GCN虽能利用拓扑邻居信息，但由于未区分计算、

内存、存储、拓扑等多维关系，其资源匹配精度与

调度稳定性弱于关系感知的RGAT，因此本文算法相

较GAT和GCN在3项指标上仍取得5%~9%的增益。

4.4　对比实验

为了验证本文算法的性能，选取 MASAC、

MADDPG[23]、DDPG[24]3种基线算法对比，所有算

法均集成相同的依赖感知任务重构模块，差异仅在

于强化学习框架。

（1）任务量大小的影响

不同任务量大小对不同算法的性能影响如图9

所示。由图 9 可知，在固定算力节点数为 50 个、

最大可用算力为 4.0 GHz 及子任务数为 4 的条件

下，随着任务数据量从 10 MB增至 110 MB，所有

算法的任务完成时间呈线性增长，本文算法通过

关系图表征提升任务和资源匹配精度，并通过协

作学习降低跨节点传输与冲突，从而在全区间保

持更低的完成时间，能效优势也随任务量增长保

持稳定。任务完成时间较 MASAC、MADDPG 和

DDPG分别降低 24.37%、33.47%和 35.38%，能效

分别达到MASAC、MADDPG和DDPG的 1.15倍、

1.24倍和1.33倍。
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  表2　 关系表征模块消融性能表现

算法

本文算法

w/ GAT

w/ GCN

w/o RGAT

任务完成时间/ms

128.4

135.9

141.7

149.8

能效/(Mbit·J−1)

0.812

0.772

0.748

0.705
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（2）算力节点数的影响

不同算力节点数对不同算法的性能影响如图10所

示。由图10(a)可知，在固定最大可用算力为4.0 GHz、

子任务数为4、任务量大小为60 MB的条件下，随

着算力节点数的增加，任务完成时间显著减少。这

是因为算力节点数的增加丰富了边缘算力节点的可

用计算资源，提升了任务处理效率。更多任务能够

在时延更低的边缘节点执行，减少了任务在网络中

的传输与处理耗时。由图 10(b)可以看出，算法能

效显著提升，本文算法的能效分别为 MASAC 的

1.63 倍、MADDPG 的 1.93 倍、DDPG 的 2.21 倍，

且在算力节点数大于100个时曲线趋缓，这是因为

资源逐步冗余使边际收益递减。

（3）子任务数的影响

不同子任务数对不同算法性能的对比如图 11

所示。由图11可知，在固定最大可用算力为4.0 GHz、

算力节点数为 50个、任务量大小为 60 MB、子任

务数从 2增加到 6时，所有算法的任务完成时间均

上升。本文算法通过更优的任务分配策略，保持了

较低的增长率。本文算法通过关系图表征与协作分

配减少子任务无效迁移与冲突，在子任务数大于5

时优势更明显，这是因为子任务数增加会导致任务

依赖关系更复杂、候选分配组合更多，同时跨节点

迁移和资源冲突风险上升。本文算法中RGAT能够

对计算、内存、存储和拓扑等多维关系进行关系感

知建模，提升资源匹配精度；MASAC在较大决策

空间下保持较强的探索能力与策略稳定性，从而减

少无效迁移与冲突。因此，本文算法在任务完成时

间和能效上均表现出明显优势，任务完成时间平均

分别比 MASAC、MADDPG 和 DDPG 低 17.29%、

38.41%、57.56%，能效分别高 33.04%、87.13%、

143.89%。

12

10

8

6

4

2

0
2 4 6 8 10

9
>
=
)
;
0

/m
s

D9>;/-

2 4 6 8 10
D9>;/-

(><,
MASAC
MADDPG
DDPG

(><,
MASAC
MADDPG
DDPG

40

30

20

10

0

6
?

/(M
bi

t·J
−1

)

(a) )=D9>;,9>=);0+A?

(b) )=D9>;,6?+A?

图11　不同子任务数对不同算法性能的对比

10

8

6

4

2

0
25 50 75 100 125 150

<41+;/-

9
>
=
)
;
0

/m
s

(><,
MASAC
MADDPG
DDPG

(><,
MASAC
MADDPG
DDPG

6
?

/(M
bi

t·J
-1

)

30

20

10

0 5025 75 100 125 150
<41+;/-

(a) )=<41+;,9>=);0+A?

(b) )=<41+;,6?+A?

图10　不同算力节点数对不同算法的性能影响

··14



第 6 期 张满钧等：算力网络中依赖约束任务的分布式协同分配算法

（4）收敛性比较

不同算法的收敛性如图 12所示。随着样本量

增长，样本复杂度增加，两种算法的性能均有所提

升。此外，本文算法在 50 个训练轮次左右收敛，

显著快于MASAC的 120个训练轮次，而且最终获

得的奖励显著高于MASAC，说明了引入RGAT的

优势。

5　结束语

本文针对算力网络中任务依赖复杂、资源多维

异构与全局协同难的挑战，提出算力网络中依赖约

束任务的分布式协同分配算法。通过任务重构降低

依赖复杂度，并结合RGAT与MASAC实现分布式

协同决策。仿真实验验证了本文算法的有效性，消

融实验表明，任务重构模块可降低任务完成时间和

提升能效；通过与 MASAC、MADDPG 和 DDPG

基线算法对比，本文算法在不同网络场景下均展现

出显著优势。在不同任务量、算力节点数、子任务

数场景下，本文算法相较于基线算法，任务完成时

间平均降低 28.6%，能效平均提升 32.5%。特别是

在资源受限、任务复杂度高以及网络规模大的情况

下，性能优势更突出，证明了本文算法在处理复杂

异构环境中的优越性。
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