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移动边缘计算中基于图到序列深度强化学习的复杂任务部署策略 
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摘  要：借助于移动边缘计算（MEC）和网络虚拟化技术，可使移动端将执行各类复杂应用所需的算力、存储和

传输等资源需求就近卸载至边缘服务节点，从而获得更高效的服务体验。面向边缘服务商，研究其在进行复杂任

务部署时所面临的能耗优化决策问题。首先将复杂任务部署于多个边缘服务节点的问题建模为混合整数规划

（MIP）模型，然后提出了一种融合图到序列的深度强化学习（DRL）求解策略。该策略通过基于图的编码器设

计提取并学习子任务间潜在的依赖关系，从而根据边缘服务节点的可用资源状态及使用率自动发现任务部署的通

用模式，最终快速获得能耗优化的部署策略。在不同的网络规模中，将所提策略与具代表性的基准策略进行了全

面对比。实验结果表明，所提策略在任务部署错误率、MEC 系统总功耗和算法求解效率等方面均显著优于基准

策略。 
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Abstract: With the help of mobile edge computing (MEC) and network virtualization technology, the mobile terminals 

can offload the computing, storage, transmission and other resource required for executing various complex applications 

to the edge service nodes nearby, so as to obtain more efficient service experience. For edge service providers, the opti-

mal energy consumption decision-making problem when deploying complex tasks was comprehensively investigated. 

Firstly, the problem of deploying complex tasks to multiple edge service nodes was modeled as a mixed integer pro-

gramming (MIP) model, and then a deep reinforcement learning (DRL) solution strategy that integrated graph to se-

quence was proposed. Potential dependencies between multiple subtasks through a graph-based encoder design were ex-

tracted and learned, thereby automatically discovering common patterns of task deployment based on the available re-

source status and utilization rate of edge service nodes, and ultimately quickly obtaining the deployment strategy with the 

optimal energy consumption. Compared with representative benchmark strategies in different network scales, the experi-

mental results show that the proposed strategy is significantly superior to the benchmark strategies in terms of task de-

ployment error ratio, total power consumption of MEC system, and algorithm solving efficiency. 
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0  引言 

随着 5G 以及物联网的快速部署，各类网络终

端设备的规模持续激增并由此涌现出丰富多样的

移动业务场景和应用。受限于移动应用的服务质

量、数据安全与隐私、云端网络带宽资源瓶颈等，

基于云计算的移动应用服务模式很难满足用户的

服务需求
[1]
。为应对这一挑战，以移动边缘计算

（MEC, mobile edge computing）为代表的近端计算

范式应运而生，其目的是在移动网络边缘、无线接

入网内以及移动用户附近提供 IT 服务环境
[1-3]
，在

为终端用户提供强大的计算能力、能源效率和存储

容量的同时具备低时延和高带宽的服务特点，从而

提高用户体验质量，使系统和业务的运营更具成本

效益和竞争力
[4-5]
。在基于MEC的框架中，无线终

端设备可以将 IT 资源敏感型任务（如多模态智能

计算应用、算力敏感的区块链应用、基于数字孪生

的虚实交互类应用等）卸载到边缘服务节点，从而

实现更好的业务体验
[6]
。从边缘服务商的角度而言，

在接收了用户的任务卸载请求之后，需要根据任务

对资源类型、请求规模以及边缘区域中的可用资源

状况进行合理的部署决策，进而选择适合的边缘服

务节点执行任务。目前，学术界已经就移动任务在

边云端的卸载问题进行了研究
[7-11]
。与此同时，为

了填补端与中心之间的算力真空和支持各种泛在

应用，边缘服务节点被越来越广泛地部署，其中部

分部署位置甚至难以通过电网直接供电。因此，如

何在保证边缘服务质量的前提下有效控制能耗已

成为亟待研究解决的问题。 

为应对 MEC 在服务复杂任务过程中的能耗挑

战，面向边缘服务商，本文研究在多个边缘服务节

点中进行优化的任务部署。首先从逻辑上将复杂任

务分解为多个具有相互依赖关系的子任务
[12]
，并在

满足任务执行所需的计算、存储和通信等 IT 资源

以及边缘服务节点的资源约束前提下通过建模加

以分析，然后将多个子任务之间的潜在关系视作图

结构并利用图神经网络进行特征提取，再结合强化

学习在自学习探索和实时决策能力强等方面所具

有的优势设计求解策略，最后通过对比实验进行全

面评估验证。本文的主要贡献如下。 

1) 面向复杂任务在边缘端的能耗优化部署问

题，本文以边缘服务节点的能耗优化为目标，建立

了一个混合整数规划（MIP, mixed integer pro-

gramming）模型，不仅把多维度 IT 资源的规模纳

入考虑，还将 IT 资源的使用率和能耗之间的关系

纳入建模分析。该模型更全面地描述了在资源受限

情况下任务的部署决策对能耗开销的影响。 

2) 本文提出了一种基于图到序列强化学习的

求解策略，通过智能体与任务及边缘服务节点的持

续交互进行学习并自动寻找部署方案。特别地，智

能体由基于图神经网络的编码器和循环神经网络

的解码器组成，能够在对任务之间潜在图关联结构

进行特征提取的基础上完成部署决策序列的解码

输出，实现了复杂任务部署决策的求解质量和求解

效率之间的平衡。 

3) 本文设计了详细的实验方案对所提求解策

略的有效性进行评估，将所提策略与近年来具有代

表性的工作，如神经组合优化（NCO, neural com-

binatorial optimization）算法
[13-14]

、首次适应（FF, 

first-fit）算法
[15-16]
、Gurobi求解器

[17]
以及混合智能

算法（HIA, hybrid intelligent algorithm）
[18-19]
进行多

个指标的全面对比。结果表明，在相同的实验环境

参数下，所提策略在求解有效性、求解质量和平均

求解时间等方面均优于其他对比策略。 

1  相关工作 

在 MEC 环境中，边缘网络的拓扑结构和计算

能力存在较大差异，边缘服务节点所能提供的资源

相对有限。因此，MEC环境下的调度问题具有特殊

性，主要以能耗和时延为优化目标。针对 MEC 已

接收的卸载任务，根据可用资源的情况可以分为单

节点部署和多节点部署两大类。对于将任务分配到

单节点的场景，Sun 等
[7]
针对多用户单边缘服务节

点，引入了一个名为计算效率的指标，并提出一个

结合本地计算和数据卸载的联合计算算法。优化问

题的目的是使用户之间的计算效率加权和最大，然

后使用迭代和梯度下降方法进行求解。Yang 等
[8]

研究了针对单一节点的多用户非正交多址 MEC 系

统中的卸载时延最小化问题，通过采用深度 Q网络

强化学习算法，在不事先了解其他用户行动的情况

下确定最佳用户组合状态，从而显著降低系统卸载

时延。更进一步地，Wang等
[9]
用有向无环图结构表

示复杂任务，提出了一个基于深度强化学习（DRL）

的 MEC 系统的卸载框架，通过使用循环神经网络

来解决动态场景下的任务卸载。Li等
[10]
在多用户多

节点的场景下，将计算卸载和资源分配的联合优化
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问题表述为一个混合整数非线性优化模型，并提出

了基于遗传算法的两阶段优化算法以获得优化解。

Cui 等
[11]
提出了一种改进的细粒度调度算法，对任

务的执行位置和调度顺序进行优化决策从而减少

服务时延。已有工作尚缺乏对复杂任务在边缘端进

行优化的部署决策问题的探讨。 

在移动端涌现出越来越多的智能化应用，这些

任务的执行通常需要依赖多项服务的响应。因此可

以从逻辑上将复杂任务划分为多个相关联的子任

务并在边缘或云端节点上部署执行。Hu 等
[12]
将智

能网联车产生的时间敏感任务视作相互关联的多

个子任务，并提出了边缘虚拟服务单元的联合调度

策略以提供低时延服务。Laroui等
[20]
针对多个子任

务对服务质量的差异化需求，根据边缘端的可用资

源状况进行适应性的资源分配。Chen 等
[21]
以有向

无环图结构来表示子任务之间的关联关系，并在任

务卸载至边云协作的服务节点过程中将子任务之

间的依赖关系纳入考虑以缩短任务的服务时间。可

以看到，上述工作还没有对复杂任务的部署与边缘

端的能耗控制之间的关系进行深入探讨。 

目前，基于深度学习方法来求解组合优化问题

已经取得了一些初步的结果
[15,22-24]

，但由于其主要

沿用了监督学习的模式，样本的获取限制了求解问

题的规模。而强化学习通过自学习的方式，让智能

体不断地与环境进行交互并执行反馈动作从而搜

索优化解，这使该方法所学习到的策略能够充分利

用问题的结构从而获得质量更好的优化解。Liu等
[23]

通过建立一个基于神经组合优化的服务框架，在具

有隐私保护的条件下有效改进了旅行推销员问题

的求解效率和质量。Jiang 等
[24]
针对多节点环境下

的多用户服务问题进行建模，并基于指针网络架构

进行求解。为改善边缘系统的服务能力，Li 等
[15]

提出需要对任务卸载、任务部署、边缘缓存和资源

分配进行联合优化，并提出了基于深度 Q学习的边

缘缓存和任务部署求解策略。但对于边缘服务商在

满足移动任务服务质量的同时，如何通过高效部署

决策改善系统能耗的开销仍需深入研究。 

2  系统框架与建模 

2.1  场景描述及形式化定义 

本文研究的 MEC 环境下的复杂任务部署场景

如图 1所示。多个移动设备（如智能终端、智能车

或者工业现场设备等）通过物联网网关或基站就近

连接多个资源异构的边缘服务节点。移动设备上运

行不同的复杂任务。复杂任务可以从逻辑上分解为

多个相互关联的子任务，而子任务之间的关系可以

是一般化的图结构。边缘服务商通过虚拟化技术的

引入，使边缘服务节点可以被实例化为多个虚拟节

点（VN, virtualized node），如虚拟机（VM, virtual 

machine）或轻量化容器，这也进一步使边缘服务商

可以灵活地决策任务的部署。边缘服务商接收到来

自移动设备的任务卸载请求后，根据子任务执行所

需资源、子任务之间的逻辑连接关系以及边缘服务

节点当前可用的计算、内存和磁盘等 IT 资源，通

过虚拟架构管理器（VIM, virtual infrastructure 

manager）
[25-26]
的控制系统实现对子任务在 VN上的

映射部署。本文以边缘服务节点总能耗最小化为优

化目标，同时将 VN中的网络链路带宽和时延约束

纳入考虑。 

 

图 1  MEC环境下的复杂任务部署场景 

为了详细描述该问题，将移动设备的复杂任务

表示为一个图结构 ( , )=G V E 。其中，顶点集合V由

M 个子任务组成，定义为 { }1,2, ,M= �V ，每一个

子 任 务 v∈V 可 以 用 一 个 三 元 组
cpu mem disk( , , )
v v v

v r r r= 表示， cpu

v
r 、 mem

v
r 、 disk

v
r 分别

代表子任务 v执行时所需的计算资源、内存资源和

磁 盘 资 源 ； E 表 示 边 集 合 ， 定 义 为

{ ( , ) | , }e v v v v′ ′= ∈E V ， ( , )e v v′ 表示子任务 v和子任

务 v′之间存在依赖关系。MEC 网络由 N个边缘服

务节点组成，定义为 { }1,2, ,N= �H ，其中每个边

缘 服 务 节 点 h∈H 可 以 用 一 个 三 元 组
cpu mem disk( , , )

h hh
h a a a= 表示， cpu

h
a 、 mem

h
a 、 disk

h
a 分别

代表边缘服务节点 h可以提供的计算资源、内存资

源和磁盘资源。因此本文的复杂任务部署问题可转
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化为寻找一个优化的任务部署集合 { }0,1
M N×

∈F ，

其中
vh
f ∈F 表示子任务 v是否成功部署到节点 h

上（1表示成功部署，0表示未成功部署）。 

在边缘服务节点能耗方面，已有工作只考虑节

点能耗与中央处理器（CPU, central processing unit）

的利用率呈线性关系，不同的是本文从多个维度考

虑节点的能耗，将内存和磁盘也纳入其中。为此，

本文定义了节点负载率
h

F ，为边缘服务节点中各个

组件赋予了不同的权重比例，然后通过加权求和的

方式得到每个节点的负载率，如式(1)所示。 

 cpu mem disk 
1 2 3h h hh

F U U Uω ω ω= + +  (1) 

其中， cpu

h
U 、 mem

h
U 、 disk

h
U 分别代表边缘服务节点

h的计算、内存、磁盘的利用率，
1

ω 、
2

ω 、
3

ω 分

别代表计算、内存、磁盘在边缘服务节点中的能耗

占比且其和为 1。利用率定义式为 

 

mem

mem

mem

disk

disk

disk

cpu

cpu

cpu

v vh

v

h

h

v vh

v

h

h

v vh

v

h

h

r f

U
a

r f

U
a

r f

U
a

∈

∈

∈

⎧
⎪

=⎪
⎪
⎪
⎪
⎨ =
⎪
⎪
⎪
⎪

=⎪
⎩

∑

∑

∑

V

V

V

 (2) 

本文将边缘服务节点满负荷时的能耗定义为
max

h
E ，边缘服务节点空闲时的能耗定义为 idle

h
E ，

可以得到所有边缘服务节点执行子任务时的总能

耗 E
H
为 

 idle max idle ) ][ (
h h h h

h

E E E E F

∈

= + −∑H

H

 (3) 

此外，本文考虑移动设备与边缘服务节点之间

的通信链路资源。假设移动设备中复杂任务的某一

子任务部署到边缘服务节点上，则该移动设备和边

缘服务节点之间存在一条通信链路 l（1 l N≤ ≤ ），

所有链路组成的集合定义为 L。 

2.2  模型建立 

本文面向复杂任务在多个边缘服务节点的能

耗优化部署进行建模分析。该模型充分考虑了诸如

计算（以边缘服务节点的 CPU资源表示）、内存、

磁盘资源等硬件约束，以及通信过程中的带宽和时

延约束。模型目标是通过找到复杂任务所对应的多

个子任务的部署策略，使 MEC 系统在服务过程中

产生的总能耗最优。结合 2.1 节中的相关定义，目

标函数及相关约束条件为 

( )idle max idle 

1

cpu cpu
2

mem m

h

di i

em
3

4
k

5 v

s s

6

k d

min

s.t. C : 1,

C : ,

C : ,

C : ,

C : ,

C : ,

,

h h h h

h

vh

h

v

l

vh h

v

v vh h

v

v vh h

v

l l

v

vh h vh

l L

v

v v

v h v

E E E F

v

r f a h

r f a h

r f a h

f b l L

f f d

l L h

f

b

d d
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(4)

 

其中，约束条件
1

C 表明对于复杂任务V中的任意子

任务 v，在同一时间只能在一个边缘服务节点上部

署执行。不等式约束条件
2

C ~
4

C 分别表示所有子任

务在某一个边缘服务节点上使用的 CPU、内存和磁

盘资源不能超过该边缘服务节点的可用资源。约束

条件
5

C 表明每条链路中每个子任务所需的带宽量

v

l
b 之和不会超过该链路的最大带宽

l
b 。约束条件

6
C

考虑了一个时延模型，复杂任务部署问题中的时延

包括子任务传输到边缘服务节点的链路时延 v

l
d 和

子任务在边缘服务节点上的执行时延 v

h
d ，其时延之

和不能超过服务复杂任务所允许的最大时延 d
V
。 

本文进一步分析式 (4)中定义的优化问题的

NP性。具体来说，每个子任务被视作一个虚拟的

“物品”，其所需的资源，包括 CPU、内存、磁盘

资源，以及带宽和时延，对应于物品不同维度的

属性。同时，边缘服务节点被视为具有有限资源

能力的“容器”。而对于子任务在边缘服务节点上

的优化部署问题，实际就是将“物品”优化放置

于受限的“容器”之中，这可以被视作一个多维

装箱问题（MDBPP, multi-dimensional bin packing 

problem）。式(4)所描述的优化目标则可以描述为

在不超过任何“容器”不同维度容量的条件下，

将所有需打包的“物品”放置到最少的“容器”

中。由于 MDBPP 是一个 NP-hard 问题
[27]
，因此

式(4)所描述的优化问题继承了MDBPP的NP-hard

属性，难以在多项式时间内找到全局最优解。为
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应对这一困难并寻求一种高效的解决方案，本文

提出了一种基于 DRL的求解策略。 

3  融合图到序列的深度强化学习求解策略 

本文设计了一个新的DRL框架来寻求MEC环

境中复杂任务的部署决策解。该框架通过将图神经

网络与强化学习相结合，运用神经网络表示策略和

值函数，从而实现高维度且复杂问题的有效处理。

为了实现多个子任务在多个边缘服务节点上的部

署，提取和分析子任务之间的复杂依赖关系尤其重

要，而这种关联关系可视作一种图结构。另外，图

神经网络能够从非欧几里得数据中高效提取特征，

适用于完成节点分类、图分类或关系预测等任务
[28]
。

基于图神经网络在处理图结构数据方面的独特优

势，本文采用图卷积提取子任务之间的依赖关系特

征，使求解框架能够在不违反约束条件的前提下更

准确地给出部署策略。同时，由于子任务的部署策

略本质上是一个部署决策序列，因此本文基于编码

−解码的基本思想构建了一个图到序列的解输出模

型。图 2描述了本文提出的融合了图到序列模型求

解策略（DRL-G2S）的框架和主要组成部分。 

3.1  图到序列模型 

本节首先描述图 2中智能体的设计。智能体采用

一个图到序列结构的神经网络模型，它主要由图编码

器和循环神经网络（RNN）解码器两部分组成。在

这个神经网络模型中，一开始就给出固定的子任务依

赖关系图作为模型输入进行训练是不合理的。这是因

为在复杂的MEC环境中，子任务之间的依赖关系可

能并非固定不变的。相反，它们可能需要根据任务的

实际情况进行动态调整。因此，在图编码器中采用一

种动态图构造方法从子任务序列中构建依赖关系，以

确保神经网络模型能够适应不断变化的MEC环境，

从而提高任务执行的效率并满足时延要求。在这种方

法中，任务序列
1 2

{ , , , }
M

X x x x= � 经过嵌入层得到

一个任务嵌入矩阵 D M×
∈E R ，其中，M 表示复杂任

务中的子任务数量，D表示嵌入向量的维度。然后

对该任务嵌入矩阵运用自注意力机制计算出子任务

稠密邻接矩阵 M M×
∈A R ，如式(5)所示。 

 

图 2  DRL-G2S的框架和组成部分 
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 TReLU( ) ReLU( )=A WE WE   (5) 

其中， F D×
∈W � 是一个可训练的权重矩阵， F 是

隐藏层的维度，ReLU是一个常用的激活函数。 

使用 K最近邻（KNN, K-nearest neighbor）法

的思想对稠密邻接矩阵 A进行稀疏化处理，即每个

子任务节点只保留与其依赖关系最强的 K 个子任

务及注意力分数（依赖关系较弱的会被掩码处理），

从而得到一个如式(6)所示的稀疏邻接矩阵 A。 

 KNN( , )K=A A  (6) 

受双向循环神经网络（BiRNN, bidirectional 

recurrent neural network）
[29]
的启发，通过对所得到

的稀疏邻接矩阵 A 及它的转置
T

A 分别进行

Softmax 运算，并根据它们的传入和传出方向计算

出 2个归一化邻接矩阵 A
�和 A

�，如式(7)所示。 

 { }T, Softmax ,
⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

A A A A
� �  (7) 

其中，Softmax 函数是归一化指数函数，可将一组

输入值（通常称为 logits）映射到一个概率分布并

使所有输出值的和为 1。 

在构造好任务图之后，本文基于双向门控图神

经网络（BiGGNN）来处理任务图，以交错的方式从

输入边和输出边学习子任务节点的特征表示。与传

统的图神经网络（如图卷积网络和图注意力网络）

相比，BiGGNN 并不依赖于卷积运算，而是利用循

环神经网络实现节点表示向量的更新。通过在节点

之间沿有向边进行信息传递和状态更新，可以更好

地捕捉图结构中的复杂关系和依赖。另外，本文设

计了双向门控递归单元，从任务嵌入矩阵 E中提取

任务序列的所有子任务节点信息作为初始节点嵌入
(0)

h ，其中每个子任务的节点嵌入为
v
h 。在每一跳

k，对于图中的每个节点 v应用一个聚合函数，该函

数将一组传入（或传出）的邻近节点 'v 的权重向量

vv′
a
� （或

vv′
a
� ）作为输入，并输出一个向后（或向前）

的聚合向量
( )

( )

v

k
h

�
N
（或

( )

( )

v

k
h

�
N
）。然后计算聚合的加权

平均值，其中权重向量来自归一化后的邻接矩阵，

其定义如式(8)所示。 

 
( ) ( )

( )
'

) (

( ) ( ) )( 1) ( 1
,

v v

v v

k

vv vv

k

v v

v

k

v

k
′ ′′ ′

′

−

∀ ∈ ∀

−

∈

= =∑ ∑h a h h a h
� �

� �

� �

N N

N N

 

  (8) 

本文选择在每一跳 k融合 2个方向上的聚合信

息。如式(9)所示，Fuse是一个自定义的融合函数，

其含义为 2个信息源的门控和。而 Fuse函数具体如

式(10)所示。  

 ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
Fuse ,

v v v

k k k
=h h h

� �
N N N

 (9) 

 
( )

 Fuse ( , ) (1 ) ,

[ ; ; ; ]
z z

σ

= + − =

− +

a b z a z b z

W a b a b a b b

� �

�
 

(10)
 

其中，�代表逐元素相乘，σ 代表 Sigmoid函数，

z是门控向量。最后使用 GRU，通过合并聚合信息

来更新节点嵌入。经过 k跳的计算得到节点的最终

状态嵌入 ( )
v

k
h ，其表达式如式(11)所示。 

 ( )
( )

1( ) ( )( )
GRU ,

v

kk

v

k

v

−

=h h h
N

 (11) 

其中，k是一个超参数。为了计算图嵌入 h
G，本文

首先对节点嵌入应用线性映射（LP, linear projec-

tion），然后对所有的节点嵌入应用最大池化（MP, 

max pooling），从而获得一个 F 维的向量 F
∈h R

G 。 

在循环神经网络解码器方面，本文参考经典的

序列到序列模型架构，并采用基于注意力机制的

GRU解码器。解码器将图嵌入 h
G作为 GRU初始隐

藏层状态，同时利用节点嵌入{ }( )
,

k

v
v∀ ∈h G 来计算

注意力得分。在每一步中，解码器生成一个边缘服

务节点编号，然后通过一个全连接层和 Softmax函

数输出部署决策序列的概率分布。图到序列模型算

法描述如算法 1所示。 

算法 1  图到序列模型算法 

输入  任务序列
1 2

{ , , , }
M

X x x x= � ，邻接点距离

K ，计算跳数 k  

输出  部署决策序列
1 2

{ , , , }
M

Y y y y= �  

1) 对任务序列 X 进行嵌入操作，生成任务嵌

入矩阵 E  

2) 初始化节点嵌入 ( )(0)
BiGRU=h E 和可训练

权重矩阵W  

3) 计算任务邻接矩阵 A  

4) 任务矩阵稀疏化处理 A  

5) 归一化任务矩阵传入和传出方向 ,A A
� �  

6) for 1 to k  do 

更新传入和传出方向的节点嵌入信息

( ) ( )

( ) ( )
,

v v

k k
h h

� �
N N

，融合节点的 2个方向，聚合

成一个节点嵌入
( )

( )

v

k
h
N
，融合上一层节点

嵌入信息 ( )

v

k
h  
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end for 

7) 计算任务图嵌入 ( )( )
MaxPool1d Linear( )=

k
h h
G  

8) 应用解码器对嵌入向量解码得到 logits =  

( )
RNN( , )

k
h h

G  

9) 进行归一化和抽样 ( )Sample Softmax(logits)Y =  

10) 返回部署决策序列Y  

3.2  强化学习求解及策略梯度优化 

在本文提出的求解策略中，强化学习模型由智

能体（Agent）和环境（Environment）组成。Agent

从 Environment 获取某个状态后，利用该状态输出

一个动作（Action），Action会在环境中被执行，然

后 Environment 根据 Agent 所采取的动作，输出下

一个状态（State）以及当前动作所带来的奖励

（Reward）。强化学习的目的就是寻找一个策略，使

累计奖励（也称为回报）的期望最大化。这个策略

被称为优化策略。在本文所研究的场景中，各种移

动设备、边缘服务节点以及无线链路组成了强化学

习的环境。本文在 3.1 节描述了 Agent 由深度神经

网络模块加以实现。首先各类移动设备发送的复杂

任务作为状态被 Agent接收，然后 Agent根据所制

定的策略给出相应的部署决策作为动作，最后由环

境执行该部署决策并给出一个奖励反馈。同时，移

动设备发送新的任务作为下一个状态。在求解框架

中，状态空间、动作空间以及奖励函数的详细定义

介绍如下。 

状态空间。移动设备发送的复杂任务可以

表示为一个任务序列
1 2

{ , , , }
M

X x x x= � ，其中

1
v
x M≤ ≤ ，

v
x 是某一子任务，包含 CPU、内存、

磁盘资源，该序列是MEC环境传递给 Agent的一个

状态，所有可能的任务序列构成的空间称为状态空

间，定义为X ，即优化问题中复杂任务V的集合。 

动作空间。经过 Agent 中神经网络的训练，

Agent将输出一个部署决策序列
1

{ , , , , }
Nh

Y y y y= � � ，

其中1 h N≤ ≤ ，当
h
y =1 时也即 1

vh
f = ，表示子

任务 v在服务器 h部署。该序列表示了每个子任务

部署到边缘服务节点的状况，所有可能得到的部署

决策构成的空间称为动作空间，定义为Y ，即优化

问题中有效解F 的集合。 

奖励函数。复杂任务部署的目标是最小化MEC

系统的总能耗，在假设的多个边缘服务节点的环境

中，每次执行任务部署决策后，环境会根据每个子

任务部署到相应的边缘服务节点以及链路通信状态计

算出复杂任务部署的总能耗。如果总能耗偏高，则

会给出一个负反馈作为奖励；如果总能耗较低，则会

给出一个正反馈作为奖励。因此，本文将部署决策序

列Y 所产生的总能耗 ( )E Y 作为奖励函数，如式(12)

所示。 

 ( )idle max idle ( ) h h h h

y Y h

E Y E E E F y

∈ ∈

⎡ ⎤= + −
⎣ ⎦∑∑

H

 (12) 

在复杂任务部署问题中，可行解的组合数量极

多且解的空间规模庞大。基于价值的学习方法很难

学习到一个较好的结果。因此本文选择使用深度神

经网络 ( | ; )Y Xπ θ 去近似策略函数，该神经网络被

称为策略网络，θ 表示神经网络参数。每当观测到

一个状态 X ，就用策略网络计算出每个动作的概率

值，然后进行随机抽样得到一个动作Y，最后交由

环境执行该动作。为了找到一个良好的策略函数，

策略的质量应仅依赖于神经网络参数θ ，而不受任

何时刻的状态和动作的影响。为此，本文使用策略

梯度方法定义一个目标函数，该目标函数代表每个

θ 所获得的期望回报。通过不断迭代更新，任务部

署模型能够适应各种情况。首先，在给定复杂任务

序列的所有可能部署方案 ( | )Y X
θ

π ⋅∈ 中，定义其产

生的期望能耗 )|(EJ X
π
θ 如式(13)所示，从而消除不

同部署方案带来的影响。 

 ~ ( | )( | ) [ ( )]E

Y X
J X E Y

θ
π π
θ

⋅

= E  (13) 

然后，Agent 需要从所有可能的任务组合中推

断出子任务部署的策略。因此，求式(13)的期望，

去除不同任务组合带来的影响，得到式(14)。 

 
~

( ) ( | )E E

X
J J X
π π
θ θ⎡ ⎤= ⎣ ⎦E

X
 (14) 

此时，策略函数只受θ 的影响。同时还需要考

虑与策略相关联的约束不满足的情况，则可表示为 

 
~

( ) ( | )C C

X
J J X
π π
θ θ⎡ ⎤= ⎣ ⎦E

X
 (15) 

至此，式(4)所描述的优化问题则转化为式(16)

所描述的寻找期望能耗最小的策略。 

 
min ( ) 

s.t. ( ) 0i

E

C

J

J

π

π

π

θ

θ ≤

 

(16)

 

其中， ( )i
C

J
π

θ 表示环境返回的每个不满足约束的信

号。在本文的场景中，有 5个信号，分别代表 CPU、

内存、磁盘资源以及带宽和时延累计约束不满足。 

考虑式(16)中描述的原始问题的优化解，即目
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标函数在满足约束条件下可以获得的最小值。本文

继续利用拉格朗日松弛技术，将该问题转化为一个

不受约束的问题，其中不可行的解决方案受到惩

罚，如式(17)所示。 

 

( ) min ( , )

min ( ) ( )

min ( ) ( )

i

L

CE

i

i

E

g J

J J

J J

θ π

θ π π

ξ
θ π π

λ λ θ

θ λ θ

θ θ

= =

⎡ ⎤
+ =⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦

⎡ ⎤+⎣ ⎦

∑  

(17)

 

其中， ( , )LJ
π
λ θ 是拉格朗日目标函数； ( )g λ 是拉格

朗日对偶函数；
i

λ 是拉格朗日乘子，也是惩罚系数。

同时，定义 ( )J
ξ
π θ 为期望惩罚，其值是所有约束不

满足信号的期望加权和。 

对偶函数是一个凸函数，因此可以据此找到产

生下界的拉格朗日系数，从而求得原始问题的最优

值。拉格朗日对偶问题如式(18)所示。 

 max ( ) maxmin ( , )L
g J

π
θλ λ

λ λ θ=  (18) 

本文手动选择拉格朗日乘子，由此产生的拉格

朗日函数 ( )L
J
π
θ 变成了本文需要推导策略的最终目

标函数。本文希望对策略网络中的参数θ 进行更

新，使目标函数 ( )L
J
π
θ 越来越小。因此本文采用蒙

特卡罗策略梯度以及梯度下降更新θ 。设当前策略

网络的参数为
now

θ ，经过梯度下降更新，得到新的

参数
new

θ ，可以表示为 

 
new now 

( )L
J

θ π
θ θ β θ= + ∇  (19) 

本文使用策略梯度定理，利用对数似然法导出

了拉格朗日梯度，如式(20)所示。 

[ ]~ ( | ) ( | ) log ( | )

( | ) ( | ) ( | )

( | ) ( | )

L

Y X

i i

i

J L Y X Y X

L Y X E Y X Y X

E Y X C Y X

θ
θ π π θ θ

π

ξ

λ

⋅

∇ ∇

= + =

+

=

∑

EE

 

(20)

 

其中， ( | )L Y X 定义为每次迭代得到的期望能耗惩

罚，是能耗信号 ( | )E Y X 与所有约束不满足信号

( | )C Y X 的和。 

在实际操作中，通过连加或者定积分求出期望

的计算量非常大。为此，本文使用蒙特卡罗近似方

法去近似策略梯度，从状态空间X 中随机抽出 B个

样本 ( )1 2
, , , ~

B
X X X� X 。同时，使用一个不依赖

于动作Y的基线 ( )
c

b X
θ

减少梯度的方差，加快式(21)

的收敛速度。 

 
( )( )

( )
1

1
( ) (| )

l g |o

c

B
L

j j j

j

j j

J L Y X b X
B

Y X

θ π θ

θ θ

θ

π

=

∇ ≈ − ⋅

∇

∑
 

(21)

 

其中，本文使用一个只与状态 X 相关的状态价值

网络去近似基线，网络的输入与策略网络相同，

是策略梯度的一个无偏估计。神经网络参数
c

θ 使

用随机梯度下降训练，损失函数为预测值 ( )
c

b X
θ

和从环境中获得的实际惩罚期望的均方误差，如

式(22)所示。 

 ( ) ( )
2

1

) |
1

(
c

B

c j j j

j

b X L Y X
B

θ
θ

=

= −∑L  (22) 

综上，本文提出的任务部署决策求解框架的训

练算法如算法 2所示。 

算法 2  基于带基线的强化学习算法的复杂任

务部署训练算法 

输入  任务集合X ，训练回合数 episodes，批

处理大小 B  

输出  权重参数θ  

1) 初始化环境信息，加载边缘服务节点及链

路信息 

2) 初始化策略网络参数θ  

3) 初始化价值网络参数
c

θ  

4) for 1n =  to episodes  do 

( )~ SampleInput , {1, , }
j

X j B∈ �X  //从任

务集合中抽取 B个 

样本训练 

( )( )~ SampleSolution | , {1, , }
j j

Y X j B
θ

π ⋅ ∈ �  

//从 B个样本中抽取相应的部署决策 

( ) , {1, , }
v

j j
b b X j B

θ
← ∈ �  //计算相应的

基线 

 ( ) ( )( )
1

|
1

c

B

j j j

j

Yg L X b
B

X
θ θ

=

← −∑  

      ( )|log
j j
XY

θ θ
π∇  

//梯度计算 

( ) ( ) ( )
2

1

1
|

c

B

c j j j

j

b X L Y X
B

θ
θ

=

← −∑L  

//计算损失函数 

( )Adam , g
θ

θ θ←  //更新策略网络参数 
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( )Adam ,
c

c c cθ
θ θ← ∇ L //更新价值网络参数 

end for 

5) 返回神经网络参数θ  

4  实验与结果分析 

4.1  实验环境搭建 

本文通过模拟真实 MEC 场景下的节点复杂任

务请求，对所提出的求解策略进行性能评估。实验

在深度学习服务器上进行，其硬件配置包括 I9处理

器（主频 3.0 GHz），双 NVIDIA GeForce RTX3090 

GPU，64 GB内存以及 2 TB固态硬盘。同时，实验

利用了 PyTorch 1.8实现深度学习和神经网络部分，

并在 Pycharm平台上实现了系统。边缘服务节点部

署在多个移动设备周围半径为 1 km的范围内。 

为模拟真实的复杂任务，本文参考文献[9]实现了

一个复杂任务图结构生成器来产生任务序列。生成器

的参数如下。1)任务长度：每个图中的子任务数量。

本文定义了两类任务，第 1 类任务的任务长度从 12

增加到 24，第 2类任务的任务长度从 20增加到 32，

两类任务均以步长为 2 逐渐增加。2)资源需求量：包

括CPU、内存和磁盘资源的需求量。鉴于子任务是在

边缘服务节点的虚拟机或容器中执行的，本文对

MEC物理节点资源进行抽象，将 CPU、内存、磁

盘资源等物理资源转换为可管理、调度、分发的

逻辑资源。其中，从集合{1,2,4}中随机选择 CPU

核心数量，从集合{1,2,4,8}中随机选择内存大小，从

集合{50,100,150,250}中随机选择磁盘容量。3)子任务

需求带宽：子任务部署到边缘服务节点上时，每个子

任务执行的带宽需求量服从[10,100]的均匀分布。4)

子任务容忍时延：为了简化时延问题，部署问题中

每个子任务都有一个从上传数据到执行完成的最

大容忍时延，服从[1,10]的均匀分布。 

在边缘服务节点的参数设置方面，本文首先定

义了小型和大型 2种网络规模的环境，边缘服务节

点的数量分别为 10 和 20。另外，实验模拟了真实

环境中边缘服务节点的异构性，即节点的参数规格

以及可提供的 IT 资源规模存在差异。其中，边缘

服务节点的满载功耗因具体规格、配置和应用场景

而异。通常边缘服务节点会根据其处理能力、内存、

磁盘和其他硬件组件的需求进行设计，以确保能效

比（性能与功耗之比）达到最佳。实验假设了 4种

类型的边缘服务节点，每个节点的闲置功耗为 100 

W。针对大规模环境，本文选择 Type1型 8台，Type2

型 6 台，Type3 型 4 台，Type4 型 2 台；针对小规

模环境，本文选择 Type1型 4台，Type2型 3台，Type3

型 2台，Type4型 1台。MEC环境中服务节点的参

数设置如表 1所示。 

表 1 MEC环境中服务节点的参数设置 

节点类型 取值范围 

MEC-Type1 CPU核心数为 6，内存为 8 GB，磁盘为 300 GB，

链路时延为 1 s，链路带宽为 100 Mbit/s，满载功耗

为 300 W 

MEC-Type2 CPU核心数为 8，内存为 16 GB，磁盘为 400 GB，

链路时延为 3 s，链路带宽为 400 Mbit/s，满载功耗

为 400 W 

MEC-Type3 CPU 核心数为 10，内存为 24 GB，磁盘为

500 GB，链路时延为 5 s，链路带宽为 500 Mbit/s，

满载功耗为 500 W 

MEC-Type4 CPU 核心数为 16，内存为 32 GB，磁盘为

600 GB ， 链 路 时 延 为 5 s ， 链 路 带 宽 为

1 000 Mbit/s，满载功耗为 700 W 

 

此外，在模型训练方面，神经网络相关参数设

置如表 2所示。 

表 2 神经网络相关参数设置 

节点类型 取值范围 

学习率（智能体） 0.001 

批处理大小 128 

嵌入层维度 3 

图神经网络计算跳数 {1,2,3} 

学习率（基线） 0.1 

温度超参数 2 

推理模型数 6 

温度超参数抽样数量 16 

 

4.2  对比算法介绍 

实验选取了 4种具有代表性的基准部署策略与

本文所提出的策略 DRL-G2S 进行比较。基准部署

策略介绍如下。 

1) NCO算法
[13-14]
。NCO算法是近年来提出的

基于神经网络求解组合优化问题的新策略，基于强

化学习来训练神经网络以获得优化解。NCO算法在

组合优化问题上求解质量较好，但模型训练和算法

执行通常需要较高的计算资源。 

2) FF算法
[15-16]
。FF及其变种算法是经典的资

源分配和任务调度算法，属于启发式策略，已经被

广泛应用于数据中心及云计算等领域。FF算法的核

心思想是按照一定的顺序（如任务到达顺序）对任

务进行处理，将每个任务分配给第一个能够满足该

任务需求的资源。在实验中，FF算法能够遍历MEC
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环境中的所有节点，探索出各种可能的部署情况。 

3) Gurobi求解器
[17]
。Gurobi是一款高性能的商

用数学优化求解器。无论问题求解速度还是解的质

量，Gurobi求解器都有优秀的表现，本文选择 Gurobi

求解结果作为理论最优结果。虽然 Gurobi求解器具

有良好的性能，但在MEC环境下用户对任务的服务

响应时间要求很高，许多时候需要在秒级内给出良

好的部署决策。因此，本文主要在有时间约束的前

提下对 DRL-G2S 与 Gurobi 的求解质量进行对比。

实验中将有效的调度策略的时间限制在 1 s以内。 

4) HIA
[18-19]

。HIA将启发式算法和神经网络加

以结合，通过利用启发式算法先寻找到潜在可行解

来指导神经网络算法优化自身参数，以获得优化的

部署决策。 

4.3  评价指标 

本文选取了以下几个关键指标作为评价标准，

从多个角度对比了各种不同的部署策略。 

1) 模型稳定性：评估模型训练过程中的历史学

习曲线的收敛性。通过分析模型在训练过程中损失

曲线的波动情况，来评估模型的收敛情况。 

2) 部署错误率：复杂任务的多个子任务在各个

不同边缘服务节点上部署所产生的期望惩罚。如果

调度结束后期望惩罚为 0，则认为部署策略有效，

否则部署失败。该指标能够直接评估各种部署策略

的有效性。 

3) 期望能耗：评估在不同部署策略下系统的能

耗开销。该指标是能耗优化最重要的指标，良好的

部署策略应在满足其他约束条件下，尽量降低系统

整体能耗。该指标直接影响边缘服务商的运营开销。 

4) 平均求解时间：评估通过不同算法获得的部

署决策的实际执行时间。由于该指标直接影响提交

复杂任务请求的用户体验，因此该指标是衡量部署

策略质量的关键指标。  

4.4  结果分析 

本节将通过应用上述的几种评价指标，在小规模

和大规模环境下对所提策略进行仿真，并对仿真结果

进行深入分析。本文对所提出的图到序列模型的性能

进行了评估。通过研究图到序列模型在不同任务长度

下的学习历史，来分析模型的稳定性以及适用性。在

小规模系统环境下，当任务长度分别为 12、16、20

以及 24时，对模型进行训练的实验结果如图 3所示。

从图 3可以看到，随着训练轮数的增加，模型的代价

逐渐下降并达到收敛。由于本实验涉及不同任务长度

的训练，因此本文将系统总开销除以任务长度得到单

 

图 3  在小规模系统环境下对模型进行训练的实验结果 
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位长度任务的代价，以客观评估在不同任务长度下的

模型训练效果。另外，随着子任务数量的不断增加，

可用资源数量将会从空间充足的状态变得越来越有

限。为了更加清楚地了解相关的状态，本文引入了期

望能耗 E
J
π
、基线b、惩罚系数 J

ξ

π
和拉格朗日函数 L

J
π

的近似值来进行衡量。 

从单一任务长度来看，在学习开始时，智能体

生成较多违反约束的随机放置序列，导致惩罚系数

较高。然而，在学习过程中，智能体通过随机梯度

下降不断调整神经网络参数权重值，使基线值从 0

增加并逼近拉格朗日函数，从而加速拉格朗日函数

的最小化速度。在大量迭代过程后，智能体持续改

进其策略，减少约束不满足情况的出现，寻找局部

极小值或鞍点，直至达到最终的稳定状态。在不同

任务长度下，经过 20 000轮的迭代可以发现，当任

务长度较小时，边缘服务节点所能提供的资源相对

充足，与之相关的惩罚系数在训练后接近 0，模型

迅速趋于稳定，可以推断出较优的调度策略。然而，

随着任务长度的增加，边缘服务节点所能提供的资

源逐渐有限，模型需要更长的时间才能达到稳定状

态，同时约束不满足的概率增大，惩罚系数相应提

高。图 4 展示了不同任务长度下 DRL-G2S 训练的

损失曲线。该曲线反映了模型训练的动态趋势和收

敛情况，可以发现，随着任务长度的增加，模型一

开始的损失值逐渐增大且曲线的波动越发明显，同

时模型收敛的训练轮数也在增加，这表明任务长度

的增加提高了任务复杂度，进而导致 DRL-G2S 需

要更长的训练时长。 

为了验证 DRL-G2S 的有效性，本文在小规模

和大规模环境下，通过应用上述的多种评价标准，

将模型的结果与 FF算法、NCO算法、Gurobi求解

器以及 HIA进行实时比较。针对不同任务长度，本

文分别随机抽取了 1 000个任务进行测试，根据可

行解的数量来评估结果。在这个实验中，Gurobi求

解器在 2 种规模下的最大执行限制时间分别为 1 s

和 10 s。 

针对部署错误率，图 5比较了 2种规模下 5种

算法的部署错误率。总体而言，随着任务长度的增

加，不同调度策略的部署错误率逐渐上升，这是因

为边缘服务节点的资源环境受到更严格的限制，有

效解的空间逐渐减小。从图 5(a)可以看出，在小规

模环境下，各算法的错误率差异较小，但 DRL-G2S

明显表现更优。同时，当任务长度较短时，FF算法

和 NCO 算法的部署错误率相近。当任务长度适中

 

图 4  不同任务长度下 DRL-G2S训练的损失曲线 
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（如任务长度为 18）时，Gurobi 求解器的部署错误

率接近HIA，相对于其他 2种算法有 18.7%的提升，

但仍高于DRL-G2S算法。在大规模环境下，如图 5(b)

所示，Gurobi 求解器的错误率较高，这是因为求解

时间限制导致其无法在短时间内获得有效解决方案。

FF算法接近 NCO算法，但仍存在一定差距。HIA综

合了 FF算法和NCO算法的特点，性能优于前两者。

DRL-G2S 在大规模环境下的错误率相对较低。综上

所述，无论在哪种规模的环境下，DRL-G2S 在解决

方案有效性方面都表现出色。 

 

图 5  2种规模下 5种算法的错误率 

系统能耗开支是本文重点关注的指标。为评估

5种算法在不同网络规模以及不同任务复杂度（一个

复杂任务所包括的子任务的规模及关联性）情况下

的性能，在小规模和大规模的 MEC 场景下，服务

节点规模分别为 10 和 20，而请求的复杂任务则分

别包含 12～24个子任务和 20～32个子任务。 

图 6展示了 5种算法在不同任务长度下的期望

能耗对比。在图 6(a)的小规模场景下，3 种与神经

网络相关的算法（NCO算法、HIA以及 DRL-G2S）

的期望能耗接近，但 DRL-G2S 的能耗表现相对更

低。值得注意的是，FF算法的能耗始终保持在最高

水平，这表明启发式算法所得解的质量不够理想，

即使在解的输出时间开销较低的情况下，也不利于

能耗的优化控制。在图 6(b)的大规模场景下，Gurobi

求解器在任务长度较短（即资源约束较小）的情况

下表现出较低的期望能耗，但随着任务长度的增

加，由于求解时间限制，其期望能耗逐渐升高，最

终超过其他 4种算法。随着网络规模的增加和任务

复杂性的提高，DRL-G2S 在能效方面相对于 NCO

算法和 HIA 表现出明显的优势。这主要是因为

DRL-G2S 引入了图神经网络来提取复杂任务中多

个子任务之间的关联关系，从而有助于找到更有利

于能耗优化的解决方案。 

 

图 6  5种算法在不同任务长度下的期望能耗对比 

最后，本文在 2种不同规模的 MEC场景下对

5 种算法的部署策略求解时间进行了对比，如图 7

所示。在图 7(a)中，随着任务长度（即任务复杂度）

的增加，NCO、HIA以及 DRL-G2S这 3种基于神经

网络算法的部署策略求解时间都相应增加。值得注

意的是，尽管 NCO 和 HIA 均采用了强化学习方法

以实现自学习搜索优化解，但由于 DRL-G2S在智能

体的设计中引入了基于图到序列的编解码设计，能

够更深入地捕捉子任务之间的关系，从而使求解时

间降低了 5.25%~10.37%。在图 7(b)中，Gurobi求解

器在限定时间内难以找到具有优势的部署策略，其

任务平均求解时间逐渐高于其他对比算法，因此基

于商用求解器的策略不适合对时间要求严格的复杂

任务进行部署决策。更重要的是，随着任务长度增
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加，DRL-G2S 的优势更明显，表明 DRL-G2S 更适

用于解决复杂任务的部署请求。当MEC服务器数量

增加时，算法有机会选择 IT资源更充裕或者间距更

近的服务节点部署多个子任务，因此在相同任务长

度下算法获得的平均求解时间降低。例如，与小规

模MEC场景相比，当任务长度为 20、22和 24时，

大规模 MEC 场景下的平均求解时间分别降低了

12.23%、11.36%和 10.17%。另外，和在小规模MEC

场景下类似，采用 DRL-G2S仍然表现出相对更低的

平均求解时间。 

 

图 7  2种不同规模的MEC场景下 5种算法的部署策略求解时间 

5  结束语 

本文深入探讨了 MEC 环境中具有挑战性的多

资源约束下的复杂任务部署问题，在考虑多种资源

限制条件的同时，以最小化能耗为目标建立了 MIP

模型，利用图神经网络算法动态建模子任务间的关

系，设计了一个融合图到序列的深度强化学习求解

策略。实验结果表明，在相同的实验环境下，本文

所提出的求解策略通过持续学习和主动推理部署策

略，在综合任务部署错误率、MEC系统总能耗以及

算法平均求解时间等关键评价指标方面均优于各类

代表性求解策略。后续研究将继续探索图结构的自

动特征提取及学习的策略，并进一步研究基于图到

序列的神经网络模型求解资源分配等关联问题。 
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