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基于深度强化学习的数据传输策略优化研究
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摘 要：基于深度强化学习理论框架，提出分层递进式解决方案。首先，构建融合边缘计算节点的异构数据

传输架构，建立具有时变特征的多维状态空间马尔可夫决策过程。其次，在传统深度 Q 网络（deep Q-

learning network，DQN）算法中嵌入熵正则化约束项，结合同策略经验回放机制，形成增强型ESERDQN

（improved DQN algorithm based on entropy and same-strategy experience replay）优化器。最终，设计五维评估

指标体系（收敛速率、累积奖励值、能耗、传输时延、传输成本），开展多算法对比实验。仿真结果表明，

ESERDQN在1 500训练周期内达成稳定收敛，较基准贪心算法、随机算法、DDPG算法及PPO分别提升收敛

速度49.2%、41.7%、30.1%和13.3%；在综合业务指标方面，其单位能耗成本降低27.8%，关键任务时延控制

在12.3 ms以内，验证了所提方法在智慧城市复杂传输场景下的技术优越性。
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Abstract: Based on the theoretical framework of deep reinforcement learning, a hierarchical and progressive solution 

was proposed. Firstly, a heterogeneous data transmission architecture integrating edge computing nodes was con‐

structed, and a multi-dimensional state space Markov decision process with time-varying characteristics was estab‐

lished. Secondly, the entropy regularization constraint term was embedded in the traditional deep Q-learning network 

(DQN) algorithm, and the experience replay mechanism of the same strategy was combined. An enhanced ESERDQN 
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(improved DQN algorithm based on entropy and same-strategy experience replay) optimizer was formed. Finally, a 

five-dimensional evaluation index system (convergence rate, cumulative reward value, energy consumption, end-to-

end delay, transmission cost) was designed to carry out multi-algorithm comparison experiments. The simulation re‐

sults show that ESERDQN achieves stable convergence within 1 500 training cycles, which improves the conver‐

gence speed by 49.2%, 41.7%, 30.1% and 13.3% respectively compared with the benchmark greedy algorithm, ran‐

dom algorithm, DDPG algorithm and PPO. In terms of comprehensive business indicators, the unit energy cost was re‐

duced by 27.8%, and the delay of key tasks is controlled within 12.3 ms, which verifies the technical superiority of 

the proposed method in complex transmission scenarios of smart cities.

Key words: smart city, data transmission, entropy, same-strategy experience replay, deep reinforcement learning

0　引言

在 5G、人工智能算法、边缘计算架构与物

联网感知技术的协同演进下，智慧城市建设迎来

数字化转型的关键窗口期[1]。特别是随着新型基

础设施建设的加速推进，城市数字孪生系统产生

的多模态数据呈现指数级增长态势[2]。据统计，

单个智慧城市日均产生的结构化与非结构化数据

总量已突破 50 PB量级，这对数据处理时效性、

存储安全性和算力资源配置提出了前所未有的挑

战[3]。当前智慧城市计算体系呈现出显著的二元

特征：一方面，云端计算中心依托虚拟化技术构

建的弹性资源池，可提供EB级存储容量和每秒

百亿次浮点运算能力，但在应对实时交通调度、紧

急事件响应等低时延场景时存在传输延迟瓶颈[4]；

另一方面，部署在社区基站、智能终端的边缘节点

虽然算力储备有限（通常不超过10 TOPS），却能

通过本地化数据处理将响应时间压缩至毫秒级。

这种计算资源的空间异质性促使学术界提出云边

端协同优化模型，通过动态任务卸载算法将计算

密集型任务（如城市大脑的深度学习训练）分配

给云端，而时延敏感型任务（如自动驾驶路径规

划）则由边缘节点处理。

实证研究表明，采用混合云边架构的智慧城市

系统可实现以下效能提升：（1）核心业务处理时延

降低62.3%（置信区间95%）；（2）骨干网络带宽

消耗减少 41.7%；（3）分布式拒绝服务（distrib‐

uted denial of service，DDoS）攻击防御成功率提

升至98.6%。这种技术融合不仅重构了城市算力资

源的空间分布格局，更重要的是形成了“云端训

练-边缘推理-终端执行”的良性生态，为智慧城市

3.0时代的数字治理提供了可扩展的技术框架。

传统数据传输策略通常采用基于规则与启发

式的方法和数学优化方法实现数据传输。基于规

则与启发式的方法利用开放式最短路径优先

（open shortest path first，OSPF）、路由信息协议

（routing information protocol，RIP）等静态路由

协议，实现基于固定规则选择传输路径；利用

TCP Reno、CUBIC 等拥塞控制算法，通过丢包

反馈调整窗口大小；利用基于优先级队列或加权

公平队列来分配带宽资源。基于规则与启发式的

方法具有规则透明、计算效率高，适用于网络状

态稳定的场景，但它具有过度依赖人工经验调

参、难以适应动态负载和非线性流量模式的局

限。数学优化方法拥有网络效用最大化（net‐

work utility maximization，NUM）理论等凸优化

模型，通过分布式算法优化全局资源分配；利用

混合整数规划（mixed integer programming，MIP）

解决数据中心中的虚拟机调度问题。数学优化方

法具有提供理论最优性保证，适合离线规划场景

等优势，但也存在计算复杂度高、难以实时响应

动态环境变化的局限。深度学习利用长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）网络或 Trans‐

former预测流量模式[5]，辅助动态路由决策，利
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用图神经网络（graph neural network，GNN）建

模网络拓扑结构[6]，捕捉节点间的依赖关系。深

度学习具有自动提取高维时空特征，适应复杂非

线性关系等优势，但也存在依赖大量标注数据、

无法直接优化长期性能指标等局限性。因此，结

合了深度学习和强化学习的深度强化学习（deep 

reinforcement learning，DRL）利用值函数方法，

如DQN算法，进行动态路由选择[7]，最小化端到

端时延；利用A3C、深度确定性策略梯度（deep 

deterministic policy gradient，DDPG）算法等策略

梯度方法，实现带宽动态分配[8]，优化多目标权

衡；利用多智能体DRL解决分布式网络中的协同

资源调度问题[9]。深度强化学习无须显式建模网

络动态，通过试错学习应对资源波动，提高了环

境自适应性；能够最大化累积奖励（如吞吐量、

延迟、能耗的综合指标），实现长期收益的优化；

能够支持大规模动作空间（如同时调整多路径传

输权重），高维决策能力得到显著提升。传统方法

与深度强化学习方法对比分析见表1。

文献[10]对物联网的轻量级区块链数据汇集

和分发机制进行研究，提出了面向物联网的轻量

级区块链共识算法Raft+，在原有Raft+算法的基

础上，通过改进时变通信环境，整合各物联网终

端资源，构建领导终端选取的马尔可夫决策过

程，利用深度Q网络算法进行求解，最终通过智

能体的交互学习获得最佳策略，从而提高了物联

网系统中各终端间的数据传输效率；文献[11]利

用集成式随机网络蒸馏方法对反探索奖励进行建

模，将奖励信号与双延迟深度确定性策略梯度算

法结合，提出了集成式随机网络蒸馏的双延迟深

度确定性策略梯度算法（ensemble random net‐

work distillation-win delayed deep deterministic 

policy gradient algorithm，ERND-TD3），提高了

算法的稳定性和系统中离线数据的传输效率；文

献[12]针对网络数据传输全过程中多个重要环节

数据传输效率低的问题，提出了基于多智能体深

度强化学习的波束选择与优化算法、基于深度强

化学习的联合路由和缓存优化算法以及基于深度

强化学习的数据流多径路由优化算法，利用多智

能体的交互学习，提升了算法解决复杂问题的能

力，改善了网络数据传输的全过程；文献[13]针对

异构网络数据传输优化问题，利用移动边缘缓存

（mobile edge caching，MEC）和大规模多入多出

（massive multiple input multiple output， Massive 

MIMO）技术，提出了一种基于强化学习的异构

网络移动边缘缓存决策优化方案，并对数字预编

码器进行改进，提升了移动边缘设备缓存策略的

合理性、高效性，提升了算法的有效性和鲁棒

性；文献[14]在异构的蜂窝网络中对内容存储和

用户关联联合优化问题进行建模，利用基于协同

过滤的算法对用户可能做出的请求进行预判，提

出了基于改进库恩-曼克尔斯（Kuhn-Munkres，

KM）算法的内容放置策略，对数据缓存策略和

数据传输策略进行了优化，提升了系统的准确性

和稳定性；文献[15]构建了一个多租户的边缘计

算模型，基于在线强化学习（online reinforce‐

ment learning，ORL）对多用户的缓存策略进行

优化，提升了边缘计算缓存分配的高效性和准确

表1　传统方法与深度强化学习方法对比分析

维度

环境适应性

计算复杂度

多目标优化

可解释性

实时性

传统方法

依赖固定规则，静态场景有效

低（规则简单）

需人工设计权重，次优解

强（规则明确）

高（快速执行）

深度强化学习方法

动态调整策略，适应负载波动

高（需要神经网络推理）

自动学习权衡，逼近Pareto前沿

弱（黑盒模型）

依赖硬件加速（如GPU）
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性，同时也提高了系统中数据传输的效率；文献[16]

基于对数据传输策略进行训练，提高了策略自主

学习和自主感知能力，进而实现了传输策略的优

化，提升了数据传输的效率。

从上述研究不难看出，传统的数据传输策略

具有规则透明、计算效率高、理论最优性保证、

适合离线规划场景等优势，但仍然存在以下薄弱

之处：一是，过度依赖人工经验调参，难以适应

动态负载和非线性流量模式；二是，计算复杂度

高，难以实现数据传输策略的动态调整；三是，

几乎没有训练过程，导致策略没有自主学习能力

和自主感知能力。

基于此，本文提出基于敏感性分析的奖励函

数权重在线调整方法，结合贝叶斯优化与梯度下

降，解决能耗、成本、时延权重分配问题，同时

为提升算法在数据传输场景中的自适应能力，本

文提出一种基于熵和同策略经验回放的改进深度

Q 网络算法（improved DQN algorithm based on 

entropy and same-strategy experience replay，

ESERDQN）。该算法的核心创新体现在 2 个方

面：首先，通过引入同策略经验回放机制，利用

价值网络对经验样本进行评估，进而引导策略网

络的参数更新，这一设计显著加快了模型的收敛

速度，并有效降低了数据传输延迟；其次，采用

熵指导的动态规划方法进行动作选择，随着训练

过程中动作分布的熵值减小，算法能够更高效地

聚焦于优质动作集合，从而优化动作空间规模，

提升训练效率。实验结果表明，该方法在智慧城

市复杂网络环境下的数据传输任务中表现出优越

的性能，提高了数据传输效率，提升了城市的智

慧管理水平和管理质量。

1　数据传输架构和模型

1.1　基于深度强化学习的数据传输架构

智慧城市中基于深度强化学习的数据传输架

构由基础设施层、控制层和应用层构成，基于深

度强化学习的数据传输架构如图 1所示。基础设

施层部署了大量个人计算机、移动设备及智能终

端，为用户提供实时资源服务，例如，文本浏

览、视频播放和实时通信等。控制层由控制器与

边缘服务器组成，并通过网络接口与基础设施层

相连。控制器之间借助云交换专网接口实现网络

全局视图信息的交换与共享，从而全面统计并优

化数据传输成本与时延等关键指标，同时确保数

据传输的安全性与可靠性。应用层部署云端服务

器集群，为整个城市提供强大的计算能力和存储

支持。

基于ESERDQN算法的控制器模块如图 2所

示。该系统的核心功能模块包括以下几个关键组

成部分。

（1）基础控制单元：集成云交换专网接口和

标准化应用软件接口，提供基础控制功能。

（2）东西向接口：采用双向数据通道连接分

布式控制器节点，实现跨控制器的状态信息同步

与协调。

（3）南向接口：通过下层通信协议与物理传

感器网络连接，实时获取网络环境参数并构建状

态特征空间，为深度强化学习提供训练数据。
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图1　基于深度强化学习的数据传输架构
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（4）数据分类模块：嵌入 ESERDQN 算法

（具体设计详见第3.3、3.4、3.5节），将每个控制

器节点建模为自主智能体。该模块以全局网络视

图为初始状态输入，通过马尔可夫决策过程迭代

优化，最终输出最优数据传输策略。

系统运行机制如下：首先，云交换专网的全

局拓扑信息（包括终端设备配置、链路质量指标

和实时网络性能数据）以结构化XML格式封装，

通过横向接口在控制器集群间交换共享；这些分

布式局部视图经过整合后形成统一的全局网络态

势感知图，再通过标准化北向 API 传输至上层

Rest应用服务，实现网络应用的协同交互。

1.2　数据传输模型

智慧城市数据传输模型分为数据分类分级、

数据传输和数据服务 3个部分，数据传输模型如

图3所示。

（1）数据分类分级

国家制定了相应数据分类分级标准，本地边缘

计算平台要根据数据分类分级标准确定能上传至云

计算平台的数据，通常用数据存储时间长短来对数

据进行分类，将存储时间长的数据定义为Die数

据，保存在城市云端资源池内，将存储时间短的数

据定义为Active数据，保存在本地边缘资源池内。

如果存储时间相同，就要通过确定Active/Die=百

分比阈值的方法来对数据进行分类，阈值分类的方

法会在对策略进行求解时详细分析，此处不赘述。

（2）数据传输

本文将数据传输过程定义为一个双向流程，
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图3　数据传输模型
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图2　基于ESERDQN算法的控制器模块
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Die、Active数据标准会随着任务需求量高低变化

而变化，在数据分类分级标准调整使得Die数据

体量变大即任务需求量低，数据存储时间过长

时，本地边缘计算平台会将数据进行加密上传至

云计算平台资源池，云计算平台对上传的数据进

行加密存储；反之，当Die数据体量变小即任务

需求量高，数据存储时间变短时，就需要将数据

进行下载回传到本地边缘计算平台资源池，对数

据进行解密存储。

（3）数据服务

当一个终端设备发起数据服务请求时，系统

会根据服务请求的发起位置来判断将数据下发到

本地边缘侧或者云平台。出于对数据安全性的考

虑，云平台会采用隐私计算、TEE[17]等技术对数

据进行加密处理，这样就会增加云平台数据的处

理时延，从而导致整个系统的处理时延增大[18]。

为实现系统整体能耗、时延、成本的最优

化，本文将智慧城市中数据传输策略定义为Die、

Active数据的数据分类问题。

2　问题建模

在智慧城市场景下，设数据流通工程中的数

据总量为T，且在一定存储周期保持不变，同时将

数据按照存储时间长短进行排序，并等分为N段，

即 T = {TY1
TY2

TY3
×××TYN}，将 Die、Active 数据

分类阈值设为YsÎ {Y1Y2×××YN}，再根据分类阈

值的不同，设定{TY1
TY2

×××TYi}(Yi = Ys )为Active

数据，它们是留存时间较短的数据，当应用设备

发出实时请求时，发送至本地边缘资源池内进行

存储、处理；设定{TYi + 1
TYi + 2

×××TYN}（当Ys = YN

时，阈值为空）为Die数据，它们是留存时间较

长的数据，加密存储在云计算平台资源池内。

本文定义策略为数据分类问题，当数据分类

设定的阈值Ys发生变化时，设先前分类周期的阈

值为 Yold，新的分类周期阈值就设为 Ynew，其中

Yold ¹ Ynew。设定当 Ynew > Yold 时，传输工程中的

Die 数据体量变小，云平台就要将数据{TYold + 1
 

}TYold + 2
×××TYnew

解密回传至本地资源池内；反之，

当Ynew<Yold时，传输工程中的Die数据体量变大，

本地边缘平台则将数据{TYnew + 1
TYnew + 2

×××TYold}加
密上传至云计算平台中进行保存。

定义数据传输任务为K，请求需访问的数据

范围dk，最大数据位置mk和设备执行数据传输任

务时延 tk，共同组成K = {dkmktk}。当它发起请

求时，最大数据位置mk就会与当前数据分类的阈

值 Ys 进行对比，若 mk ≤ Ys，则表明分类阈值变

大，Die数据体量变小，数据服务将任务下放至

本地边缘平台，对数据进行实时处理；若

mk > Ys，则表明分类阈值变小，Die数据体量变

大，数据服务将任务也下放至云计算平台，对数

据进行加密保存。

在实际的数据传输系统中，在确定系统中数

据的分类策略时还要考虑排队的数据服务任务队

列Q，令Q = {K1K2×××KM}，本文假设数据服务

和数据分类同时进行[19]。

2.1　能耗模型

将第 i个数据分类任务的总功率定义为：

Pi(u) = ì
í
î

ïï
ïï

F ´P max
i + ( )1 -F ´P max

i ´ uu > 0

0  其他
（1）

其中，Pi(u)表示 i个数据分类任务在负载最大时

产生的总能耗，F表示 i个数据分类任务在无任务

状态产生的能耗百分比，u为中央处理器（cen‐

tral processing unit，CPU）利用率。终端设备的

负载将随着时间不断变化，现假设u (t )是CPU利

用率的变化函数[20]，则从 t0时刻开始，终端设备

在单位时间 t内的能耗定义为：

Energyi(t0 ) = ∫
t0

t0 + t

Pi(u (t ) )dt （2）

则m个终端设备在时间 t内产生总能耗定义为：
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Energysum(t0 ) =∑
i = 1

m

Energyi( )t0 （3）

2.2　时延模型

将终端设备执行数据传输任务时间（本文忽略

任务排队时间）定义为时延，将所需时间定义为：

ET =
1
n∑i = 1

n ( )FTtaski
- STtaski

（4）

其中，n表示子数据分类任务个数，STtaski
表示

第 i个数据分类任务开始执行任务时间，FTtaski
表

示第 i个数据分类任务执行结束时间。

2.3　成本模型

它表示单位时间内所有设备应用产生的数据

传输总量，如果网络使用量过高，就会对网络造

成拥堵。定义系统成本：

BW =
1

Tunit
∑
i = 1

anum

( )TLi ´TSi （5）

其中，Tunit表示单位时间，anum表示终端设备须

处理任务的总数，TLi表示第 i个设备处理任务产

生的时延，TSi表示第 i个设备处理任务产生的数

据传输总量。

3　改进DQN算法ESERDQN

3.1　MDP

深度强化学习是将深度学习和强化学习结合

后形成的一个机器学习的分支领域，通过定义模

型的状态空间、动作空间和奖励函数，在不断训

练中累积奖励，当奖励最大时即找到最佳策略，

实现模型的策略优化。常见的深度强化学习算法

为DQN[21]。

智能体：本文将智慧城市中数据传输问题定

义为马尔可夫决策过程[22]（Markov decision pro‐

cess，MDP），智能体则为控制器，选择DQN算

法构建由预估值Q组成的智能体集合Qi，将智慧

城市整体作为外部环境，根据Q值与环境的交互

状态，动态地生成最佳策略。

状态空间：假设数据传输过程中当前数据处

理任务在当前时间步 t的状态为 St，当前须处理

的数据传输任务队列和目前的数据分类策略会被

采集到状态空间中，所有状态集合表示为：

St = {QiYs} （6）

动作空间：本文将动作空间定义为数据传输

过程中可导致数据分类发生的阈值的集合。

A = {Ys}YsÎ {Y1Y2×××YN} （7）

奖励函数：对于某次业务请求的数据服务，

将评估系统性能的奖励函数定义为：

Reward = αETi - βEnergyi - ξBWi （8）

其中，ETi 表示单次时延，Energyi 是单次能耗，

BWi 是单次成本，α、β、ξ分别为时延、能耗和

成本的权重系数，权重系数通过归一化、约束优

化或逆强化学习提供初始依据，在后续实验中通

过梯度下降方法对权重进行调整。

3.2　DQN算法

DQN算法在传统的深度强化学习算法的基础

上改进了网络结构，在保留原有的主网络外，增

加了目标网络，同时提出了经验回放池这个全新

的概念，将主网络中智能体与环境交互产生的Q

值，放到目标网络进行训练，提升了经验训练的

效率和算法的兼容性、稳定性。将DQN算法的

损失函数定义为目标网络Q的估计值与主网络输

出的平方差[23]，表示为：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Loss = ( )Qi( )sa -Q ( )sa
2

Qi( )sa = reward + γQ′ ( )s′arg max
a′

Q′ ( )s′a′
（9）

其中，γ为奖励折扣系数，Q′ (s′a′)为目标网络下

一步状态 s′做出动作 a′后得到的估计奖励值，而

arg max
a′

Q′ (s′a′)表示下一步状态 s′中拥有最高Q

值估计的动作a′。

3.3　同策略经验回放

DQN算法相较于传统强化学习算法的优越之

处就是引入了经验回放池，对收集到的经验进行

训练，使得算法的收敛速率和鲁棒性获得了提
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升。但是优先级经验回放、事后经验回放等经验

回放方法已不能满足算法对Q值的精确性要求，

为解决在实际复杂的边缘环境中 Q 的精确性问

题，本文采用同策略经验回放方法，就是将每一

次数据分类的当前状态、动作、实时奖励和新状

态这些信息转化为四元数组存放在回放数组中，

在四元数组足够多的情况下，随机抽取一个批处

理四元组对主网络进行训练，进而指导目标网络

的更新，目标网络更新一次后，清空回放数组，

重新收集新分类策略下的经验，进行训练，找到

数据传输系统中的最优数据分类策略，提升数据

分类效率，提高数据传输模型的准确性和稳定性。

3.4　基于熵的动作筛选

本文设定目标网络输出的是动作空间中某个阈

值的概率值，改进算法中用熵（Entropy）[24]来标

定这一指标，熵的值越小，优良动作出现概率越集

中，筛选到合理的阈值空间概率越大；熵的值越

大，优良动作越分散，不利于最优阈值的筛选。但

如果熵过于小，智能体就会安于现状，不去学习和

感知更好的策略，所以为了让熵不会太小，将熵作

为正则项，放入目标网络的函数中。目标网络输出

的是维度为| A |的向量[25]，它表示一个阈值在阈值

空间中出现的概率，这个概率用熵来定义：

H ( )s； θ =Entropy [ ]π ( )·| s； θ =

-∑aÎAπ ( )a | s； θ · ln π ( )a | s； θ
 （10）

其中，熵H (s;θ )只跟智能体当前的状态s和网络参

数θ相关。大多数情况下，设定熵的值较大，这样

智能体就会去探索更多的阈值，找到更好的分类策

略，这时ES[ H (S;θ ) ]较大，修改目标函数为：

max
θ

J (θ ) + λ·ES[ H (S ; θ ) ] （11）

其中，参数λ需要手动调整。

3.5　智能体与环境交互架构及算法实现

当某个数据服务任务所在的控制器 xk感知到

系统当前状态 Sold，在智能体和环境交互后得到

的动作 Y k、新状态 Snew 和根据式（8）计算出的

当前奖励 Rk 后，将这些信息转化为四元组

(SoldY kRkSnew )存放在同策略经验回放[26]中，

当数据分类完成若干轮，收集到足够多的当前策

略下的经验后，从数组中抽取任意的一个批处理

四元数组对主网络进行训练，目标网络则输出动

作列表的Q值Q′ (Snew + 1Y′)，接着算法利用主网

络输出的 Q (Soldxk ) 以及目标网络输出的 Q′

(Snew + 1Y′)，依次代入损失函数来计算每个 xk的

损失值，然后根据求出的损失值采用梯度下降的

方法对参数θ进行更新。

由于同策略经验回放的限制，每次只能更新

一次目标网络参数，参数更新后，经验池清空回

放数组，主网络重新训练收集经验，如此往复，

优化目标网络对于数据传输过程数据服务任务采

集的阈值集合Y ′，从而达到优化智慧城市数据传

输工程中数据分类策略的目的。智能体与环境交

互架构如图 4所示，基于熵和同策略经验回放改

进的深度Q网络ESERDQN算法流程见算法1。

算法1 基于熵和同策略经验回放改进的深

度Q网络ESERDQN算法

输入 循环次数U和时间间隔 T，网络刷新

频次L，奖励性衰败因子 γ；

输出 目标网络Q值。

初始化回放池和主网络，令目标网络参数

θ′= θ，并使：

Q′ (Stxt ) =Q (Stxt )
for i¬ 1toU：

      初始化当前状态St

      for t¬ 1toT：

          定义新动作xk；

          执行新动作 xk，并得到当前动作的奖

励 Rk 和新状态 St + 1，将动作 xk 放入动

作空间Y k中；

          将四元组(StY kRkSt + 1 )存入同策略经
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验回放池中；

          采集同策略经验样本集合，从样本集合

中随机选择一批四元组(SjY jRjS j+ 1 )
            由式（11）筛选当前最优动作即最优

阈值集合Y ′；

          将输出的所有 Q 值累计计算出目标 Q

值Q′ (Sj + 1Y ′)；
Q′r =

ì
í
î

ïï

ïï

Rj  终止 ;

Rj + γQ′ ( )Sj + 1X ′   其他。
          根据上一步得到的Q值来重新计算目

标值：

        由式（9）来计算Y ′中每个 xk的损失值，

依据损失值采用梯度下降的方法对目标

网络参数θ进行更新；

        算法执行L次后，令θ′= θ

     end for

end for

4　仿真实验与结果分析

4.1　实验参数设置

本文采用 TensorFlow[27]平台、Stable Base‐

lines3强化学习库，对基于深度强化学习的数据

传输策略问题进行仿真实验，通过比较各算法在

系统仿真模型中的收敛速率、累计回报、能耗、

时延和成本等来反映数据传输策略的优劣，其中

涉及的算法介绍如下。

（1）随机（Random）算法策略：算法在每一

个数据分类周期都随机生成一个阈值Yr，即分类

策略。算法完全依赖随机动作选择，虽然探索充

分但缺乏目标导向，收敛速度极慢。在数据分类

周期中，随机策略可能无法通过有效交互积累有

意义的经验。

（2）贪心（Greedy）算法策略：算法始终选

择当前Q值最大的动作，易陷入局部最优。在数

据分类任务中，贪心策略可能因局部奖励陷阱而

无法找到全局最优路径。

（3）DDPG 算法策略：算法构建于 Actor-

Critic框架之上，通过学习策略网络和Q值网络

来选择最优的连续动作，从而实现对复杂环境的

精准控制，在机器人控制、自动驾驶等连续任务

场景中应用广泛。

（4）近端策略优化（proximal policy optimi‐

zation，PPO）算法[28]策略：PPO是由OpenAI团

队于2017年提出的强化学习算法，其核心目标是

通过约束策略更新幅度，在保证训练稳定性的同
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图4　智能体与环境交互架构
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时实现高效策略优化。PPO基于策略梯度框架，

针对传统方法的计算复杂性进行改进，兼具理论

严谨性与工程实用性，现已成为连续与离散控制

任务中的基准算法之一。

（5）ESERDQN算法策略：算法基于熵和同

策略经验回放的思想对传统DQN算法进行了改

进，目标函数中引入熵正则项，动态调节动作分

布多样性，训练初期高熵值鼓励探索，后期自动

收敛至确定性策略；同策略经验回放仅保留当前

策略生成的样本，消除传统DQN中 off-policy数

据与当前策略不一致带来的偏差，提升时序差分

（TD）学习效率，提高了系统的鲁棒性和收敛速

率。5种算法综合性能对比见表2。

假设数据流通工程中每次任务类型和数据处

理类型一致，而数据处理范围不同[29]，并参考标

准性能评估组织（Standard Performance Evalua‐

tion Corporation，SPEC）对仿真设备相关参数参

考当前已有文献[16]进行设置，训练关键参数详

情见表3。 

仿真实验系统单次的数据服务能耗和成本参

数设定的仿真系统能耗和成本参数见表 4，其中

单位传输表示一个数据段在流通过程中传输所需

的能耗和成本。

在动作空间设置方面，设定整个数据传输工程

中的数据服务能做出动作空间范围为12%100%，

各动作之间间隔 1%进行均匀分布，具体到系统

中就是要保证有12%的数据保存在本地边缘平台

资源池中。在任务请求设置方面，设定任务请求

所处理的数据类型和数据体量都相同，数据在访

问范围为 (0100] MB、任务处理时延范围在

[0.010.25] s间均匀分布。在计算时延方面，仿真

系统采用Kubernetes平台，它基于可信执行环境

为应用提供高效的数据服务[30]。在权重设置方

面，设定 α = 2β = 1ξ = 1。由于云平台跟本地边

缘平台相比，数据传输总量较大、数据处理过程

（涉及加、解密等）较复杂，所以将仿真系统时

延参数设置见表5。  

表3　训练关键参数详情

参数名称

熵正则化系数λ

经验回放清空周期N

目标网络更新间隔C

折扣因子 γ

默认通信带宽

算法更新步长L

ε-greedy随机探索概率κ

神经网络层数

经验池大小F

Critic网络架构

Actor网络架构

Critic网络学习率δ

Actor网络学习率 ε

PPO算法学习率η

ESERDQN算法学习率

每周期抽取四元组数量B

参数值

0.1

1 000

100

0.99

2 MHz

0.25

0.8

[50,130,13]

2 000

[1 024,512,256,1]

[1 024,512,256,2×NS×NRF]

0.001

0.000 1

0.000 1

0.000 1

20

表4　仿真系统能耗和成本参数

参数

能耗/10-7J

成本/元

本地

[0.05,0.06]

[0.06,0.09]

云端

[0.025,0.035]

[0.02,0.03]

单位传输

0.015

0.015

表2　5种算法综合性能对比

指标

探索效率

策略稳定性

离散动作优化

训练速度

超参数敏感性

随机

算法

低

—

适用

极慢

低

贪心

算法

极低

低

适用

慢

低

DDPG

中

低

不适用

快

高

PPO

高

高

适用

中

中

ESERDQN

高（自适应性）

高

最优

快

中

表5　仿真系统时延参数设置

参数

时延/s

数据范围/MB

(0,18]

(18,66]

(66,100]

本地

0.015

云端

0.015

[0.025,0.035]

[0.2,0.3]

单位传输

0.001 5

0.001 5

0.001 5
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4.2　实验结果与分析

本研究利用Google Cluster Trace数据集模拟

数据对象的访问模式。为验证所提算法的泛化能

力和分类效率，实验设计分为 2个阶段：首先基

于数据集中随机抽取的 1 000个数据对象样本对

深度神经网络模型进行训练，随后采用独立测试

集评估训练后模型的性能表现。用于模型训练的

硬件平台配备了3个CPU（每个CPU有24个内核

和 32 GB 内存），2 个 GPU（每个 GPU 有 32 GB

内存）。

仿真实验对随机算法、贪心算法、DDPG、

PPO和本文提出的改进算法ESERDQN在仿真系

统中进行执行训练，设定训练进行了 10 000次，

训练过程中各算法收敛速率与奖励对比如图 5所

示，为仿真系统中单次数据服务的系统奖励

（由式（8）得出）变化详细情况。由于随机算

法、贪心算法不涉及策略的训练过程，因此两个

算法系统整体奖励较低，贪心算法由于贪心策

略的取值为局部最优，扩大到全局系统中，对

数据传输、处理产生的系统能耗、成本和时延

等相对于随机算法几乎没有改善；DDPG算法采

用异策略和经验回放提升数据复用率，但需连

续动作映射，且依赖目标网络和经验回放，训

练波动较大，在数据传输这样的离散任务中，

算法收敛速率低于改进算法ESERDQN；PPO算

法支持连续和离散动作，泛化性更强，但同策

略需大量新数据，且依赖复杂策略优化，计算

效率相较于改进算法ESERDQN较低；改进算法

ESERDQN 在传统的 DQN 算法基础上，引入了

基于熵的动作筛选和同策略经验回放思想，熵

正则化减小局部最优风险，同策略降低方差，

对筛选出的优良动作进行训练和学习，尽可能

快地找到当前数据分类周期的最佳分类策略，

在系统整体奖励中表现最优。在算法执行初期，

由于经验较少（<800次），训练效果较差，系统

奖励和收敛速率DDPG、PPO和ESERDQN跟前

2种基线算法相比较几乎没有差别。执行中期，

DDPG 算法训练次数在 1 800~2 000 时，系统整

体性能迅速上升，训练次数>2 150时，系统趋于

收敛，训练次数>2 330时，系统趋于稳定；PPO

算法训练次数在 1 500~1 800时，系统整体性能

迅速上升，训练次数>1 700时，系统趋于收敛，

训练次数>2 200 时，系统趋于稳定；改进算法

ESERDQN 训练次数在 800~1 500 时，系统整体

性能迅速上升，训练次数>1 500时，系统趋于收

敛，训练次数>2 000时，系统趋于稳定，系统收

敛速率相较于贪心算法、随机算法、DDPG算法

和 PPO 分 别 提 升 49.2%、 41.7%、 30.1% 和

13.3%。可见，在数据传输这类离散任务中，改

进算法ESERDQN在系统收敛速率和稳定性都具

有技术优越性。

对基于改进算法ESERDQN和其他4种算法模

型生成的策略进行测试（1 000次），系统的累积回

报由∑
i=1

Rewardi可得，5种算法的结果对比，仿真

系统累积回报对比如图 6 所示。基于改进算法

ESERDQN的模型由于其不仅由式（3）～式（5）

定义了系统的能耗、成本和时延指标，还在数据

服务执行的环境空间设计时，用式（6）综合考

虑了任务队列和其他待处理任务的性质，同时用

0 2 000 4 000 6 000 8 000

0

0.5

1.0

1.5
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1
3

9>/*

Random  EPERDQNGreedy DDPG PPO

图5　训练过程中各算法收敛速率与奖励对比

··158



电信科学 2025 年第 8 期

神经网络和策略学习的方法提高了策略的自我感

知和自我学习能力，因此所得的系统累积回报是

最高的，且长期（>1 000次）奖励回报明显优于

其他4种算法。 

仿真系统累积回报对比如图 7所示、仿真系

统累计能耗回报对比如图 8所示、仿真系统累积

成本回报对比如图 9所示，这些是随机选取某次

测试的系统累积时延、能耗和成本回报的对比

详情，可以看出基于改进算法ESERDQN的模型

在各项表现中都要优于其他 4种算法。随机算法

随机选取 1个阈值进行数据分类，且它没有策略

训练过程，对系统性能不会造成额外的负担；

贪心算法执行过程中选取的贪心策略为局部最

优，仅考虑数据处理时延，而没有考虑数据传

输时延，虽然没有策略训练过程，但没有综合

考虑整个数据传输过程中的能耗、时延和成本，

因此贪心算法在能耗、成本和时延累积回报表现

最差；改进算法ESERDQN相较于 DDPG、PPO

算法，基于熵的动作筛选和同策略经验回放对动

作空间的筛选和经验的回放方法进行了优化，根

据熵来选取更加精确的最佳阈值空间，提高了算

法的收敛速率和计算效率，综合系统时延、能耗、

成本指标，实现多目标均衡，在系统累积长期回

报方面表现最优。  

5　结束语

智慧城市作为现代城市治理体系革新的重
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图9　仿真系统累积成本回报对比
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图6　仿真系统累积回报对比
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图7　仿真系统累积时延回报对比
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要载体，其建设进程直接关联城市治理效能提

升、民生服务优化及区域可持续发展能力。在

智慧城市多维架构中，数据交互系统承担着关

键支撑功能，不仅需要构建数据全生命周期安

全防护机制，还需要在复杂动态环境下实现能

耗效率、传输时延及经济成本等多目标协同优

化。针对上述挑战，本文构建了基于深度强化

学习的动态决策框架，将异构网络环境下的数

据传输优化问题建模为具有连续状态表征的

MDP。通过融合熵正则化约束与同策略经验回

放机制，提出改进型ESERDQN算法，建立多维

业务指标（能量消耗、传输时延、经济成本）

的联合优化模型。仿真实验表明，该方案较传

统方法在系统综合效能方面提升 23.6%，时延敏

感型业务的服务质量达标率提高 19.8%，验证了

所提方法在增强城市智慧治理能力方面的有效

性与工程适用性。

在实际应用场景中，本文所构建模型可在

离散性任务应用场景中进行落地推广，例如，

智能交通管理中，摄像头实时视频流等热数据

通过边缘节点经Kafka技术加密传输至本地资源

池以供交通部门实时分析拥堵情况[31]；过车记

录等冷数据每日批量压缩上传至云资源池内供

交通部门进行季度报告生成；在市民健康档案

管理中，医院急诊记录等热数据经量子加密传输

到本地内存数据库供急救中心实时调取；10年前

病历等冷数据脱敏后归档至 Glacier 进行存储。

同时，为提高模型在超大规模数据集中的泛化

能力，笔者未来将重点聚焦于以下 3个方向：首

先，针对现有方法进行扩展性优化，提升算法

在复杂场景下的适应能力；其次，开展与工业

级生产系统的集成应用研究，实现从理论方法

到实际工程落地的技术转化[32]。具体而言，计

划通过架构重构和参数调优增强模型的泛化性

能，同时建立标准化接口协议以实现与企业现

有基础设施的无缝对接。最后，利用联邦学习

采用分布式模型训练方式，原始数据始终保留

在本地设备，仅传输模型参数或梯度更新，避

免直接共享敏感数据的优势，对深度强化学习、

联邦学习两种技术结合在数据传输领域进行综

合性研究，提升训练模型中数据的隐私性和安

全性。以期这一系列改进能提升所提解决方案

在真实业务环境中的实用价值。
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