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绿色算力网络中智能匹配任务卸载方案
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摘 要：算力网络通过整合云、边、端算力资源，为数字经济提供数据感知、传输、运算等一体化服务，但

其高速发展伴随亟待解决的高能耗问题。任务卸载技术通过合理分配计算任务，提升用户体验、降低传输时

延并减少能耗，是一种重要的解决方案。为降低算力网络的整体能耗，实现绿色可持续发展，提出了一种基

于匹配机制的智能匹配任务卸载方案。通过匹配算力网络中的任务与节点资源，减少因不合理任务卸载产生

的能源消耗，提升算力网络的整体性能表现。同时采用结合强化学习与神经网络的深度学习方法，进一步优

化卸载策略，显著降低算力网络能耗。仿真实验验证表明，该方法具有良好的有效性与可靠性。

关键词：算力网络；智能匹配；强化学习；深度学习

中图分类号：TP18

文献标志码：A

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2025030

Intelligent matching task offloading scheme 
in green computing power networks

LAN Shizhan1,2, MA Lifang3

1. School of Software Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510006, China
2. China Mobile Group Guangxi Co., Ltd., Nanning 530012, China

3. Faculty of Information Engineering, Guangxi Polytechnic of Construction, Nanning 530007, China

Abstract: By integrating cloud, edge, and device resources, the computing power networks provide integrated ser‐

vices such as data sensing, transmission, and computation for the digital economy. However, their rapid development 

is accompanied by pressing challenges of high energy consumption. The task offloading technology is an important 

solution that allocates computing tasks properly, improves user experience, reduces transmission latency and energy 

consumption, making it a crucial solution. In order to reduce the overall energy consumption of computing power net‐

works and achieve green, sustainable development, an intelligent matching task unloading scheme based on matching 

mechanism was proposed. By matching tasks and node resources in the computing power network, the scheme mini‐
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mized energy consumption caused by inefficient task offloading and enhances overall network performance. Further‐

more, a deep learning approach combining reinforcement learning with neural networks was employed to further opti‐

mize the offloading strategy, significantly reducing network energy consumption. Simulation experiments demon‐

strate that the proposed method is effective and reliable.

Key words: computing power network, intelligent matching, reinforcement learning, deep learning

0　引言

随着社会经济的发展，数字经济的引擎作用日

益突出，算力就是未来的生产力。到2025年，中

国数字经济占总GDP比例达41.5%，且计算力指数

平均每提高一个点，国内的数字经济和GDP将分

别增长3.5‰和1.8‰[1-2]。数字经济的发展将推动

海量数据产生，数据处理需要云、边、端协同的强

大算力和广泛覆盖的网络连接。然而，对任务和资

源的粗略分析导致的能源浪费，对于致力于环保的

算力网络来说无疑是一种巨大的打击[3-4]。由于对

算力任务和资源的粗略利用，通常无法充分利用算

力资源的潜力。此外，为了提供多样化的算力服

务，算力网络需要根据需求调整计算服务，而这每

次都会引发资源和服务的竞争[5-7]。另外，由于当

前算力网络资源有限，多个计算服务会竞争有限的

资源，从而导致服务质量下降[8-10]。

采用计算卸载方案解决算力网络中任务竞争

资源的问题是研究热点。文献[11]考虑了多用户

的任务卸载问题，设计了一种迭代方案动态做出

卸载决策，提高了执行效率并降低了时延。文

献[12]采用了近似动态规划最小化随机流量下时

延和能耗问题，将动态优化问题建模为无限时域

下平均奖励连续时间马尔可夫决策过程模型。文

献[13]考虑了任务和子任务之间的依赖性，并且

研究了超密集的网络结构中任务依赖关系，提出

了一种启发式的算法，在保证子任务依赖性的同

时提高任务的执行效率，降低超密集网络中的任

务时延。以上的算法均考虑了降低时延的目标，

但是没有综合考虑资源和任务的复杂关系，也没

能均衡时延和能耗的平衡关系。

文献[14]研究了能量和时延之间的均衡问题，

并且设计了一种能量感知方案来联合优化通信和

计算的资源配比，用一种迭代搜索算法寻找混合

整数非线性问题的最优解。文献[15]提出了建立

斯塔克伯格博弈来处理网络中各方的收益问题，

通过多层博弈的方案降低时延和传输能耗，达到

收益平衡的方案。文献[16]为了均衡时延和能耗

问题，用队列的方案检测和控制网络拥塞，缓解

拥塞造成的时延和能耗传输浪费，从而智能地决

策处理数据服务包。以上研究虽然都考虑了能耗

和时延的均衡问题，但是没有考虑算力网络中任

务和资源的匹配能力，未能细化资源侧的性能表

现和任务侧的任务依赖关系。

为了克服传统优化算法中难以快速解决决策

优化问题的短板，一些深度学习方案得到了研

究。文献[17]采用了深度学习在线卸载方案提升

了决策的计算效率。文献[18]提出了一种深度强

化学习框架来应用在任务卸载场景中，用于评估

不同算法的性能和表现。文献[19]使用了深度学

习方案解决任务卸载的安全性问题，关注了算力

网络卸载问题的数据隐私和能耗表现。但是以上

的方案缺少对变化环境的适应能力。

经过分析，目前算力网络还存在以下的问题。

（1）算力网络资源的粗略表示和分析会影响

任务的卸载表现，进而影响整个算力网络能耗表

现。在算力网络中，粗略的资源表示可能无法准

确反映计算资源的实际性能和特点，而粗略的资

源分析阶段，无法充分考虑资源的多维属性，如

计算能力、网络带宽等，可能会导致资源分配不
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合理，进而影响任务的处理效率和能耗。

（2）算力网络任务的粗略分析和粗略卸载会

忽视任务间存在的依赖关系，反向影响任务本身

的执行时延。忽视任务间复杂且关键的依赖关

系，可能会导致任务执行顺序的混乱，甚至可能

使得某些任务因等待其前置任务的结果而被迫增

加处理时延。这种反向影响会显著增加系统整体

的处理时延，进而降低整个算力网络的运行

效率。

针对以上的问题，本文提出了绿色算力网络

中的智能匹配任务卸载方案，主要的贡献有以

下3点。

（1）本文提出了考虑任务依赖关系的任务侧

建模方案。将一个实际应用程序分解为多个具有

依赖关系的子任务，并且每个子任务的启动都严

格依赖于其前置子任务的顺利完成。通过将任务

的依赖关系作为分析考量因素，优化任务卸载与

资源分配，以实现任务执行与资源分配的最优化

协同。

（2）综合考虑资源与任务的复杂关系，建立

资源和任务的匹配模型以制定任务卸载策略。通

过向量的分类思想衡量任务与资源池的性能差

距，并以欧几里得距离量化任务与资源之间的匹

配度。通过将任务卸载问题转化为对匹配度进行

优化分配的问题，基于整个有向无环图（di‐

rected acyclic graph，DAG）任务的总匹配度为任

务卸载策略的制定提供优化依据。

（3）采用深度强化学习技术挖掘任务和资

源的隐藏信息，适应算力网络的复杂环境。创

新性地采用改进的 Seq2Seq （sequence to se‐

quence）网络模型进行深度学习过程，并结合元

强化学习算法与近端策略优化，从大规模学习

任务中采样训练，有效地挖掘任务和资源的隐

藏信息，以显著提升算法在算力网络复杂环境

中的适应性。

1　相关工作

1.1　绿色算力网络中的任务卸载

任务卸载通过将计算密集型任务从资源受限

的节点转移到能力更强的节点或服务器上，实现

了分布式计算资源的高效利用。广泛地研究探索

了任务卸载策略，以优化各种目标，如时延[20-21]、

能量使用[22]，以及时延和能量[23-24]之间的平衡。

文献[20]使用了拉格朗日对偶方法获得最优任务

卸载和资源分配策略，以有效地分配设备、边缘

和云服务器所需的计算资源，并最小化任务处理

时延。文献[21]开发了一个竞争博弈论模型，用

于共享通信信道上用户之间的任务卸载，重点是

减少每个人的能源使用。文献[22]将问题表述为

混合整数非线性规划问题，并提出了一种双深度

Q 网络（double deep Q-network，DDQN）方法，

以确定计算卸载和资源分配的联合策略，最大限

度地降低整个移动边缘计算系统的能耗。文献[23]

提出了一种时间注意力确定性策略梯度，基于深

度强化学习深度确定策略梯度（deep determinis‐

tic policy gradient，DDPG）方法，解决动态移动

边缘计算环境中的去中心化计算卸载和资源分配

的联合优化问题，以最小化任务完成时间和能

耗。文献[24]应用随机优化将随机任务卸载挑战

转化为确定性问题，设计了一种在线节能卸载算

法。然而，大多数研究考虑的是粗粒度的资源或

任务，限制了其对绿色算力网络中遇到的各种复

杂场景的适用性。

1.2　任务卸载技术

为了解决任务卸载的问题，目前已经涌现了

各种各样的研究成果，包括提出了启发式算法[25]、

数学优化[12]和基于强化学习的方法[18,26-27]。文

献[25]将卸载问题定义为一个混合整数线性规划，

并开发了一个启发式解决方案。文献[12]使用

近似动态规划解决了窄带物联网（narrow band 

Internet of things，NB-IoT）边缘计算环境中计算
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卸载和多用户调度的综合问题。由于强化学习允许

代理参与环境并适应状态和奖励动态的变化，因此

对卸载决策的使用进行了彻底的研究。文献[18]实

现了深度强化学习来解决无线电供电移动边缘计

算设置中的二进制计算卸载问题。文献[26]引入

了一种基于DDPG的任务卸载策略，旨在降低时

延和能量使用，同时考虑用户之间的资源竞争。

文献[27]设计了一种用于能量收集环境下的计算

卸载的Actor-Critic算法，目标是使成功卸载的任

务数量最大化。

另外，现在也有很多联合优化任务卸载决

策、频谱分配及计算资源调度问题的研究方

案[28-29]。其中，文献[28]将优化问题表述为混合

整数非线性规划问题，同时涉及任务卸载决策、

副载波和功率分配以及计算资源分配的联合优

化，并提出了一个两级交替方法框架来解决所制

定的问题。文献[29]构建了联合任务卸载、功率

分配和资源分配的多目标优化问题，最大限度地

提高用户的卸载收益，并开发了一种高效的多目

标进化算法来解决响应时间最小化、能耗最小化

和成本最小化等问题。

1.3　基于DAG任务的任务卸载

最近，有多项工作涉及具有DAG依赖项的

任务卸载。文献[30]为支持移动多接入边缘计算

（multi-access edge computing，MEC）的物联网

引入了一种基于DAG的卸载策略，处理了任务

间跨不同DAG的依赖关系。文献[31]研究了具有

依赖关系和服务缓存约束的任务卸载挑战，开发

了一种启发式策略来缩短最大完成时间和减少能

源使用。文献[32]探索了在涉及单用户和多用户

的场景中卸载依赖任务，使用图注意力网络和深

度强化学习来减少任务的完成时间。虽然这些研

究做出了有价值的贡献，但仍然面临着对意外扰

动的适应性、处理高维输入数据和计算效率方面

的挑战。

2　问题模型

2.1　整体卸载建模

算力网络中任务卸载系统模型如图 1所示。

该模型涉及一个具有子任务依赖性的实际应用程

序，即一个子任务只能在其前置子任务执行完毕

后才能启动。本文利用系统状态和任务配置文件

来制定任务卸载策略，因此，部分任务在本地执

行，而另一部分任务则通过无线信道发送到细粒

度资源池进行卸载。

2.2　任务模型

参考文献[33]，本文对用户侧的任务根据其

依赖性进行分析后，将其拆解为具有子任务依赖

关系的DAG，用图G = (Tε)表示，其中，T表示

子任务的集合，ti表示子任务，i = 12T，T表

示子任务的总数量，ε表示每一条图中边的集合，

每一条边用 e(ij)表示，并且 e(ij)Î ε时表示 2个

任务 ti 和 tj 之间存在着依赖关系，任务 tj 依赖 ti。

为了衡量任务与资源的匹配程度，需要指定

一个指标来说明任务或者资源的所属类型，
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图1　算力网络中任务卸载系统模型
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表示方式是用任务标签Y ={1···y···Y}指示。用

X ={12···x···X }表示算力侧资源池的集合，为

此，本文在考虑资源池的计算能力时，就综合考

虑算力池与对应的任务的影响，不再将两者分开

独立建模讨论，表示的方式为 fx ={ fxy }，代表在

算力池 x的计算能力，集合中的每一项代表的含

义是在算力池 x 上执行 y 类型任务的计算能力。

建模至此可以发现，每一个算力池对于不同类型

的任务均会有不同的计算能力。除此以外本文也

假设任务可以在本地执行。

2.3　通信模型

将任务卸载至远程算力池的过程中，一个至

关重要的环节便是节点之间高效且准确的数据传

输。为了全面评估这一过程中的传输时延，需要

构建一个精确的通信模型，并基于香农定理[34]来

表述数据的传输速率，从而有助于降低时延。首

先，数据的传输速率建模为：

rix =B × lb ( )1 +
gi × pix

N
（1）

其中，B表示所分配的信道带宽，N表示背景噪

声功率，gi = d-α是将运行任务 ti 发送到资源池 x

的信道增益，d表示任务 ti所在节点与资源池 x之

间的物理距离，α是路径损耗因子，pix是将运行

任务 ti 发送到资源池 x 的信道传输功率。由此，

可以根据上传信道带宽、功率等，计算 ti任务发

送到资源池 x的上传速率 r U
ix及任务下载回本地的

传输速率 r D
ix。

2.4　时延模型

任务来到卸载阶段之前，将由本文的算法来

决定卸载策略，对此需要建立任务的时延模型，

将此过程用数学建模的方式表现如下。

首先，当任务在本地执行的时候，用 T UE
i =

Ci /Mi f UE 算得本地执行的时延结果。其中，f UE

表示本地的计算能力，Mi是|Y|维的单位向量用于

进行计算子任务的时延，如果第y个元素是1，其

余元素都是0，就说明这个要计算的任务时延是y

类型的，其表示方式为 f UE
y ，yÎ Y。f UE

y Î f UE 代

表本地执行类型y任务的计算能力。

其次，当任务被卸载到算力池时，需要在3个

阶段建模分析，分别是将任务发送到资源池、在

算力资源池上执行任务、将任务执行完后返回的

结果发送回本地[35]。为了得到任务在资源池的执

行结果，需要具体了解任务具备的属性，本文将

具体的属性代表用 Fi = (CiD
S
i D

R
i Mi ) 表示。其

中，Ci表示运行任务 ti所需的中央处理器（central 

processing unit，CPU）周期，DS
i 表示发送的任务

的数据大小，DR
i 表示接收到的任务数据大小。

同时也需要表示资源池的状态，用 Bix =

{(r U
ixr

D
ixfix ) xÎX }表示。其中，r U

ix 表示 ti 任务

发送到资源池 x上的传输速率，r D
ix表示任务下载

回本地的传输速率，fix ={ fixyyÎ Y}表示所有类

型在资源池 x上的任务计算能力，fixy 表示单独

分配给y任务的计算能力。

因此就可以计算得到将任务发送后，再经过

资源池执行，然后发送回来的总等待时间。

T M
ix = T U

ix + T S
ix + T D

ix （2）

其中，T U
ix =

DS
i

r U
ix

，T S
ix =

Ci

Mi fix
，T D

ix =
DR

i

r D
ix

，T U
ix表

示发送数据的时间，T S
ix 表示在资源池的时间，

T D
ix表示接收数据的时间。

2.5　调度模型

完成了对时延等待的建模，就可以获得任务

的完成时间，本文把任务 ti的各类完成时间通过

以下方式完成建模[36]。

T̂ U
ix = max  {T͂ U

ix max
kÎP(ti )

 {T̂ D
k T̂

UE
k }}+T U

ix （3）

T̂ S
ix = max  {T͂ S

ixmax  {T̂ U
ix max

kÎP(ti )
 T̂ S

ix }}+T S
ix（4）

T͂ D
ix = max  {T͂ D

ixT̂
S
ix }+T D

ix （5）

其中，T̂ U
ix表示任务上传后的完成时间，T̂ S

ix表示

在资源池 x上执行完成的时间，T̂ D
ix表示任务完成
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后发回到本地的完成时间，T̂ UE
i 表示将任务在本

地设备运行的完成时间。计算完成时间时，表达

式中需要包含必要的可用时间，因此通过比较等

待时间和可用时间就可以获得完成时间。可用时

间的建模为 T͂ U
ix、T͂ S

ix、T͂ D
ix和T͂ UE

i ，分别表示上传、

资源池执行、下载和本地的可用时间，表示为：

T͂ U
ix = max  {T͂ U

i - 1xT̂
U
i - 1xxÎX } （6）

T͂ S
ix = max  {T͂ S

i - 1xT̂
S
i - 1xxÎX } （7）

T͂ D
ix = max  {T͂ D

i - 1xT̂
D
i - 1xxÎX } （8）

P(·)代表映射的含义是映射原象的所有父任

务组成的集合。对于在本地完成任务的执行过程

里有类似的结果，T̂ UE
i 是本地完成任务的时间，

表示为：

T̂ UE
i = max  {T͂ UE

i  max
kÎP(ti )

 {T̂ D
kxxÎXT̂ UE

k }}+T UE
ix （9）

T͂ UE
i = max  {T͂ UE

i - 1T̂
UE
i - 1 } （10）

有了以上的建模方案后，当给定一个任务卸

载的调度方案时，就可以计算出所有任务的总完

成时间。

本文将一次对于整个DAG的调度计划定义

为A1:T，其中，对于单个的子任务有独立的调度

动作定义为ai，并且aiÎA1:T，i = 12···T。一次

调度动作的取值范围是{0}ÈX，表示该任务将被

指定在本地执行或者其中某个资源池上进行。当

有了A1:T时，整体DAG的完成时间表示为：

TA1:T
= max

k = 1T
 { max  {T̂ D

kxxÎXT̂ UE
k }}（11）

2.6　能耗模型

本节将针对任务能耗与资源池关系进行对应

的建模。在算力网络中，任务在物理网络中传输

不可避免地产生能量开销，本文将这部分能量表

示为[37]：

E U
ix =P U

ixT
U
ix        （12）

E D
ix =P D

ixT
D
ix （13）

其中，P U
ix和P D

ix分别代表任务 ti发送和下载时的

网络发射功率。除了传输所消耗的能量，执行也

是一大消耗能量的部分，在资源池上，本文将任

务的计算能耗表示为 E S
ix = κ

M
x (Mi fix )2Ci，κM

x 是

算力池的有效转换参数。所以，任务被 ti卸载带

来的能量总耗为：

E M
ix =E U

ix +E S
ix +E D

ix （14）

回到本地，本文也关注本地产生的能量消

耗，因为在本地执行，将不会存在因为数据传输

而产生的能耗，因此，本地的能耗就可以表

示为：

E UE
i = κUE (Mi f UE )2Ci （15）

其中，κUE 表示本地的有效转换参数。

计算出给定调度计划后，整个DAG中所有

任务的能耗总和为：

EA1:T
=∑iÎ T

(1 - sgn(ai ))E UE
i + sgn(ai )E M

ix（16）

其中，sgn(×)是一种指示函数，表示如果元素为0，

那么函数值的结果就是0，如果元素的值为正数，

那么函数值就是1。

2.7　匹配度模型

本文在有了衡量任务和资源池的指标之后，

就需要用一种更加精确的方式表示资源池与任

务的关系，为此提出了资源池与任务匹配度的

概念，并且用匹配度建模的方法完成两者关联

程度的描述。本文参考了向量的分类思想，由

于已经有了类型标签Mi，就用衡量资源与任务

标签的向量差距，表示获得两者之间的匹配程

度。本文假设存在一个 L维 0-1因子向量，那么

可以构成的任务类型总数就可以表示为 |Mi| = 2L。

如果通过计算匹配度较高，就说明该任务在该

资源池上能够获得更高的计算能力，但这并不

意味着不能处理其他类型的任务，因为匹配度

的高低，将表示该任务在该资源池的计算表现

高低。

将任务合理地卸载到合适的资源池上，实际

上也是对匹配度的合理分配。本文对向量的距离
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计算方式采取欧几里得方法来进行[38]，表示为：

d  
ix = 1/(1 + d'ix )

d'ix =Euclidean(JiJ
M
x )=

∑
l = 1

L

{Ji [l - 1]- J M
x [l - 1]}2           （17）

其中，任务ti的因子向量表示为Ji，资源池的因子向

量表示为J M
x 。本文也对本地资源赋予匹配度d UE

i ，

同样是经过本地的因子向量J UE计算距离得到。

至此也可以获得整个DAG任务的总匹配度。

dA1:T
=∑i = 1

T (1 - sgn(ai ))d UE
i + sgn(ai )d M

ix（18）

3　解决方案

3.1　算力网络中卸载优化目标定义

有了对算力网络中资源侧与任务侧的综合定

义和详细分析建模，总体优化目标就可以表

示为：

(P)min
A1:T

 α1TA1:T
+ α2 EA1:T

- α3dA1:T
（19）

本文通过调整 3个参数来控制总体目标的重

点是集中在匹配程度、能源消耗，还是任务时延

上。该问题属于NP难问题，因此找到最优的卸

载调度方案是一项非常困难的任务。

3.2　卸载过程的马尔可夫决策建模

为了解决这个优化问题，本文对其中一个任

务 ti的卸载决策过程进行建模，要定义马尔可夫

决策，需要指定状态、动作和奖励。为了方便定

义，本文指定一个学习任务Li，Li服从ρ(L)分布。

状态S: = {si|si = (G (Tε) A1:i )}
动作A: ={012···X }

奖 励 R: = α1TA1:i
+ α2 EA1:i

- α3dA1:i
-(α1TA1:i - 1

+

α2 EA1:i - 1
- α3dA1:i - 1

)

其中，状态由算力网络的环境和任务的执行顺序

决定，为此需要掌握整个DAG的拓扑结构及任

务和算力资源池的详细属性。

对动作来说，此步骤的决策动作与调度决策

动作相同。目标奖励则是对最终优化目标函数的

预估负增量。

具备了马尔可夫决策过程的建模之后，调度

任务的预估概率就可以获得，本文将其表示为：

π(αi|G(Tε)A1:i - 1 ) （20）

对整个DAG中的所有任务，应用概率链规

则就可以得到整个DAG中所有任务的卸载策略

概率。

π(A1:n|G(Tε))=∏i = 1

n π(αi|G(Tε)A1:i - 1 )（21）

式（21）表示给定 DAG 后采取了卸载计划

A1:n的概率。

3.3　元强化学习解决算力网络卸载策略问题

本文采用了Seq2Seq网络模型来进行深度学

习过程，为了提高策略的效果，对网络结构进行

了改造。在编码器的输入和输出位置各加入了一

层注意力层来提高对任务的关注程度，进而发现

算力网络整体环境中的隐藏细节。宽注意力机制

Seq2Seq神经网络如图2所示。

深度强化学习的部分采用了元强化学习算

法，因为元强化学习算法能更好地适应算力网络

变化。本文的训练目标为：

J MRL (θ )=ELi  ρ ( )L τ PLi
(τθ'i ))) [J

PPO
Li

(θ'i )]（22）

其中，J PPO
Li

(θi )是骨干算法的目标函数，本文的

d1

t1 t2 tn

a1
d2

v(s1)

π(s1|a1)

dn

d1dd

t1 t2tt tntt

d2dd

v(s1

π(s

dndd

158

(58

9>89
DA4)

DA4)

图2　宽注意力机制Seq2Seq神经网络
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骨干强化学习算法选择的是近端策略优化。θ'i =
Uτ PLi

(τθi ) (θiLi )θi = θ，θ表示网络参数向量，

采用梯度上升来最大化训练目标。

本文从批量大小为 u的一批学习任务L中采

样出一些学习任务，并对其进行主干强化学习训

练。主干强化学习训练完成后，本文用梯度上升

更新θ，采用的是Adam方法[39]。

本文算法关于时间复杂性的理论分析如下。

考虑最坏情况的DAG分布，计算 TA1:T
的最坏时

间复杂度为 O(TX)，计算 EA1:T
的时间复杂度为

O(max{TXTXYTX})=O(TXY)，计算匹配度 dA1:T

的时间复杂度为O(TXL)。引入强化学习的马尔可夫

决策过程的时间复杂度为O((X+1)T ×Y T ×(X+1)+K ×

Ts ×Seq)，其中，K为迭代次数，Seq为神经网络的复

杂性。元强化学习不影响总的时间复杂度，且上述

涉及时间复杂度的计算均可顺序执行。据此，总的

时间复杂度为O((X+1)T ×Y T ×(X+1)+K ×Ts ×Seq )。

4　实验和分析

4.1　实验环境仿真参数设置

本文设置本地的计算力为109 Hz，设置了4种

类型的标签，并且为不同匹配潜力设置了不同的

计算能力。本文假设每个资源池对待相同匹配程度

的任务有相同的计算能力，因此，为高匹配任务提

供400 GHz能力，为低匹配任务提供10 GHz能力。

本文的数据大小范围为 6～600 KB。另外，假设

了CPU计算周期数为100。

4.2　实验结果和数据分析

本文通过实验对比目前的主流算法有：全远

端卸载[40]、全本地卸载[41]、贪心策略卸载[42]和

近端策略优化卸载[43]、DDQN[22]和DDPG[23]。

DAG 任务数量为 20 时算法的表现如图 3

所示。

从实验结果可以看出，本文的算法整体上可

以明显地降低 DAG 任务的总时延表现，并且

维持一定的能耗降低能力。具体而言，本文关注

3种情况。第一种，在情况1中设置参数α1 = 0.8、

α2 = 0.1、α3 = 0.1，可以看到在情况 1中，本文的

算法能够有效地降低时延表现，对比全卸载远

端的方案，能够有效地降低时延 72.6%；第二

种，在情况 2 中设置的参数配比为 0.4、 0.4、

0.1，本文的算法与全卸载远端的方案比，能耗

降低 34.6%，时延也降低了 52.6%；第三种，情

况 3中设置的参数配比为 0.3、0.7、0.1，本文的

算法比全部卸载远端的方案能耗降低了 72.9%，

而且时延也降低了 25.6%。而与DDQN和DDPG

相比，本文算法的能耗优势相当，但是拥有更

低的时延，在情况 3中时延分别降低了 35.0%和

24.2%。这进一步体现了本文算法降低 DAG 任

务的总时延表现的显著能力，同时能够兼顾降

低能耗。

经过分析发现，产生上述实验结果的主要原

因是本文每次对优化目标的重视程度不同，在情

况 1中，本文更加关注时延的表现，所以反馈到

实验结果中就是本文的算法在降低时延上表现最

好；在情况 2中，本文平衡了对时延和能耗的重

视程度，得到了能耗和时延表现均有所优势的卸

载策略；在情况 3中，本文提高了对于算力网络

能耗的关注程度，此时本文的卸载策略将大幅降

低整体的算力网络能源消耗。

在卸载结果中，能耗显著降低时，算力网络

的能源消耗大幅减少，但这也可能导致任务时延
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图3　DAG任务数量为20时算法的表现
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的增加，此结果符合实验预期。因为本文任务大

量的计算能耗产生在算力池一侧，卸载到算力池

虽然能够加速任务执行速度，降低时延，但也极

大增加了能源的消耗，因此，两者此消彼长的表

现是符合事实的。可以看到，即使本文的算法关

注有所侧重时，依然能保证另一个指标处于较好

的表现范围内，而不是完全放弃参考另一指标，

只全力提升一个指标效果。

本文在当前的任务数据集上有了较好的表现

后，需要进一步推广到更丰富的数据拓扑结构

中，验证本文方法的有效性，因此，在重新调整

了DAG任务的拓扑结构后，DAG任务数量为30时

算法表现如图4所示。

在调整的数据集中，本文修改了DAG拓扑

结构，增加了节点的数量，使得网络结构细长。

但是可以从图 4中看出，尽管具体的实验结果上

有数据差异，但是整体趋势上，3种情况的实验

结果得到了与图 3实验相同的结论，证明了本文

的算法设计能够满足结构复杂多样的DAG算力

任务。具体而言，相比于图 3，本文的算法对比

DDQN 与 DDPG，在具有相当时延优势的情况

下，取得了更优的能耗表现。对于情况 3，对比

DDQN与DDPG分别降低了83.2%和80.4%。

为了说明本文设计的作用，进行了如下的实

验，不同算法的学习效果比较如图5所示。

本文设置了 2种实验，首先，对比有无匹配

度模型对本算法的影响，在删除了匹配度模型之

后，从图5（a）中可以看到，本算法得到了更高

的总奖励，具有更好的卸载表现，说明了本文采

用的匹配机制的有效性。

另一种是去除了宽注意力机制的实验，从

图 5（b）中可以看到，没有宽注意力机制会使

得学习的收敛速度变慢，本文的算法能够更快

速地得到卸载决策收敛结果。这说明宽注意力

机制能够更好地利用算力网络整体的信息，加

速了学习过程。同时实验还比较了近端策略优

化方法，可以看到不采用元强化学习的深度强

化学习算法，在学习总奖励的表现上不如本文

的算法，本文的算法能够很好地适应变化的算

力网络。

5　结束语

本文针对高速发展的算力网络带来的能耗问

题，提出了一种基于智能匹配机制的卸载策略，

首先，分析了任务依赖和算力的综合联系，建立

了合理的匹配模型，提出了宽注意力机制的

Seq2Seq网络和元强化学习任务卸载方法，完成

了对算力网络中任务的卸载决策，关注任务间的

依赖关系和算力网络资源与任务的复杂信息，同

时，能够为变化的算力网络提供可以调整关注重

点角度的动态卸载方案，提高了卸载决策的效

率，降低了算力网络时延和能量消耗。
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