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SDCN 中基于深度强化学习的移动边缘 
计算任务卸载算法研究 

蒋守花，王以伍 

（成都医学院现代教育技术中心，四川 成都 610500） 

摘  要：随着网络技术的不断发展，基于 Fat-Tree 的网络拓扑结构分布式网络控制模式逐渐显露出其局限性，

软件定义数据中心网络（software-defined data center network，SDCN）技术作为 Fat-Tree 网络拓扑的改进技术，

受到越来越多研究者的关注。首先搭建了一个 SDCN 中的边缘计算架构和基于移动边缘计算（mobile edge 

computing，MEC）平台三层服务架构的任务卸载模型，结合移动边缘计算平台的实际应用场景，利用同策略

经验回放和熵正则改进传统的深度 Q 网络（deep Q-leaning network，DQN）算法，优化了 MEC 平台的任务卸

载策略，并设计了实验对基于同策略经验回放和熵正则的改进深度 Q 网络算法（improved DQN algorithm based 

on same strategy empirical playback and entropy regularization，RSS2E-DQN）和其他 3 种算法在负载均衡、能耗、

时延、网络使用量几个方面进行对比分析，验证了改进算法在上述 4 个方面具有更优越的性能。 
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Abstract: With the continuous development of network technology, the network topology distributed network control 

mode based on Fat-Tree gradually reveals its limitations. Software-defined data center network (SDCN) technology, 

as an improved technology of Fat-Tree network topology, has attracted more and more researchers’ attention. Firstly, 

an edge computing architecture in SDCN and a task offloading model based on the three-layer service architecture of 

the mobile edge computing (MEC) platform were built, combined with the actual application scenarios of the MEC 

platform. Through the same strategy experience playback and entropy regularization, the traditional deep Q-leaning 
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network (DQN) algorithm was improved, and the task offloading strategy of MEC platform was optimized. An im-

proved DQN algorithm based on same strategy empirical playback and entropy regularization (RSS2E-DQN) was 

compared with three other algorithms in load balancing, energy consumption, delay and network usage. It is verified 

that the improved algorithm has better performance in the above four aspects. 

Key words: software-defined data center network, deep reinforcement learning, edge computing task offloading, re-

play the same strategy experience, entropy regularity 

 

0  引言 

近年来，随着网络技术的不断发展，基于

Fat-Tree 的网络拓扑结构分布式网络控制模式逐渐

显露出其局限性，软件定义数据中心网络

（software-defined data center network，SDCN）技术

作为 Fat-Tree 网络拓扑的改进技术，受到越来越多

研究者的关注，SDCN 体系架构的核心思想是用虚

拟技术将数据中心的软/硬件资源进行分离，在控制

面和数据面对网络流量实现集中式的全局调度，控

制器的加入实现边缘服务器计算资源和网络资源

的负载均衡。SDCN 拓扑架构中数据面实现路由的

转发功能，控制面实现路由的最优决策功能，架构

的可编程性还增强了网络的灵活性，提升了用户的

体验质量（quality of experience，QoE）。 

数据中心网络（data center network，DCN）[1-2]

和 Fat-Tree 网络拓扑结构都采用分布式管理方式

对大规模的网络资源进行管理，网络资源的分散

和异构特性导致网络资源利用率较低，为了改善这

一现状，以虚拟化和抽象化技术为基础的软件定义

网络（software defined network，SDN）架构应运

而生，与以往的网络架构不同，SDN 采用集中式

的管理方式对网络资源进行管理，将数据中心网络

的控制面和数据面解耦合[3]，实现底层设备资源对

上层应用的控制，增强了网络的灵活性、开放性和

可用性。因此，将 SDN 和 DCN 结合的 SDCN 架

构，能够实现网络自动检测、流量负载均衡和故障

自动恢复等功能，还能获得网络全局视图信息，冲

破分布式网络控制模式下的诸多束缚[4]，为边缘设

备间的任务卸载策略提供更多优化方案。 

文献[5]构建了基于存储空间和计算资源限制

的马尔可夫决策过程（Markov decision process，

MDP），提出了基于改进深度强化学习的边缘计算

服务卸载（edge computing and service offloading，

ECSO）算法，运用动态规划的思想提出了动作筛

选算法，剔除了非法动作，优化了智能体动作空间

大小，提升了算法训练效率。文献[6]提出了基于长

短期记忆和事后经验回放的改进的深度强化学习

算法（improved deep reinforcement learning algo-

rithm based on long short-term memory and hindsight 

experience replay，HERDRQN），比起传统深度强

化学习算法，改进算法在能耗、费用、负载均衡和

时延上都有很大程度上的改善。文献[7]的研究主要

建立在多用户多任务的移动边缘计算（mobile edge 

computing，MEC）系统中，通过对多用户、多任

务的 MEC 系统进行任务卸载调度和资源分配等进

行综合建模，提出了基于深度强化学习的多用户多

任务的任务卸载调度和资源分配算法（multi-user 

multi-task offloading scheduling and power allocation 

algorithm based on DQL，MMOA-DQN），利用贪

心策略算法解决了任务卸载决策和卸载调度问题，

优化了服务器频率分配问题。文献[8]针对在边缘计

算环境中多目标任务调度策略优化效果差的问题，

提出了基于改进的竞争深度双 Q 网络的多目标任

务调度算法（multi-objective task scheduling algo-

rithm based on an improved competitive deep dou-

ble-Q network, IMTS-D3QN），将深度双 Q 网络对

目标中最大的动作进行分解，消除过高估计，采用

即时奖励经验样本的方法，按照重要性程度的高低

对经验样本进行分类，通过算法将重要性程度高的

经验样本筛选出来，提高算法对样本的训练速度和

收敛效率。 
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从上述研究不难看出，SDCN 中基于深度学

习和强化学习的任务卸载算法，利用神经网络和

策略学习让算法具有自主学习和自主感知等特

性，能够解决网络环境更复杂、维度更高、流量

负载不均衡等问题，同时为了提高算法在任务卸

载的具体应用场景中的自适应性，本文提出了基

于同策略经验回放和熵正则的改进深度 Q 网络

算法（improved DQN algorithm based on same 

strategy empirical playback and entropy regulari-

zation，RSS2E-DQN），同策略经验回放利用对

经验样本的价值网络进行训练，进而指导策略网

络的更新，提高了算法的收敛速度，降低了任务

卸载时延；熵正则指导动态规划下的动作筛选，

熵越小，优良动作越多、越集中，方便挑选出优

良动作集合，优化动作空间大小，提高算法训练

效率，进而优化边缘计算任务卸载策略。 

1  核心架构 

1.1  基于 SDCN 的移动边缘计算架构 

基于 SDCN 的移动边缘计算架构（以下称为

SDCNMEC 架构）主要由基础设施层、控制层和

应用层组成，如图 1 所示。基础设施层部署着抽

象和虚拟化的网络设备资源，实现网络转发等数

据平面的功能。控制层由控制器和边缘服务器组

成，控制层通过 SDN 的南向接口[9]与基础设施层

相连，构建数据中心网络的全局视图信息，实现

网络设备控制平面的功能；SDCNMEC 架构的控

制器之间使用SDN的东西向接口进行网络全局视

图信息的交换与共享，实现网络负载均衡、数据

传输时延、网络使用带宽等网络计算资源的全面

统计。应用层部署着具有强大算力的服务器资源，

对基于北向接口和控制层提供的网络视图进行编

程，实现各种不同的网络应用，使得网络的转发

行为能够通过软件进行定义，实现网络智能化。 

SDCNMEC 架构下的各控制器通过链路层发

现协议（link layer discovery protocol，LLDP）获

取自身 SDN 域下的网络视图信息，选择支持 SDN

技术的边缘设备，将富余计算资源等信息更新为

上行链路信息，利用 OpenFlow 协议[10]以流表形

式实现在控制器中的数据交互，从而得到

SDCNMEC 架构下边缘环境控制器间的网络全局

视图[11]，这些视图信息主要包含以下部分。 

（1）网络状态信息：包含控制器、交换机、

边缘设备等硬件资源的状态信息，链路的带宽、

吞吐量、能耗等信息。 

（2）边缘服务器信息：包含架构中所有边缘

服务器设备的状态信息和可达性，在此边缘环境

中，每个控制器都连接了其相应的边缘设备，边

缘设备的可达性在这个状态下显得尤为重要。 

（3）网络的传输质量信息：包含网络传输产

生的时延、网络使用量，以及链路的稳定性、丢

包率和成本等信息，决定着用户的服务质量

（quality of service，QoS）。 

 
图 1  SDCNMEC 架构 

基于 RSS2E-DQN 的 SDCNMEC 控制器模块

设计如图 2 所示，边缘网络全局视图信息包含边

缘设备信息、链路状态信息、网络状态信息等，

以 XML 文件格式进行封装后通过东西向接口进

行数据交换，各控制器间的局部网络视图信息交

互形成边缘环境下全局网络视图。全局网络视图
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信息通过北向协议传输到 REST 应用中，实现网

络应用程序间的数据交互，SDCNMEC 控制器模

块主要包含以下几个部分。 

（ 1 ）网络虚拟化模块和应用程序接口

（application program interface，API）的常见控制

器模块。 

（2）东西向接口：连接任意两个控制器，并

实现控制器间的数据交换。 

（3）南向接口：控制层通过南向接口实现对

基础设施层的物理传感器的控制，并捕捉边缘环

境中的各类信息，形成状态数据集，放入深度强

化学习算法中作为训练样本进行训练。 

（4）任务卸载模块：模块中集成了基于

RSS2E-DQN 的深度学习算法（算法设计在第 3 节

进行详述），在 SDCNMEC 架构中，将每个 SDN

控制器看作一个智能体，把南向接口获取到的网

络 全 局 视 图 数 据 作 为 初 始 状 态 ， 通 过

RSS2E-DQN，得到最佳动作，即最佳任务卸载策

略的过程就是一个完整的 MDP。 

1.2  任务卸载模型 

MEC 平台主要由云计算中心层、边缘服务器

层和移动终端设备层 3 个部分组成，云计算中心

层部署有大规模且性能良好的实体服务器，负责

大规模的运算和推理；边缘服务器层部署有性能

适中的边缘服务器，负责处理实时性要求较高的

任务；移动终端设备层主要由手机、智能手表、

各类传感器等具有一定处理性能的智能终端设备

组成。当某个来自移动终端设备的任务需要卸载

时，切分算法会把这个任务切分成许多小任务，

这些小任务中的接口型任务须在本地执行，数据

处理型任务因计算量较大，设备本身无法处理的，

会卸载到边缘服务器或者云服务器进行处理。这

些小任务内部之间可进行数据交互，且存在依赖

关系，它们可以相互结合执行，也可独立执行，

这是细粒度任务卸载算法实现的前提，也是任务

依赖模型成立的基础，MEC 任务卸载模型如图 3

所示。 

 
图 3  MEC 任务卸载模型 

2  问题建模 

本文将整个 MEC 任务卸载模型中的计算设

 
图 2  基于 RSS2E-DQN 的 SDCNMEC 控制器模块设计 
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备用（ DC,ES,MT ）表示，其中 DC表示由一个

物理服务器集群组成的拥有强大算力的云计算中

心 ， ES 表 示 m 个 边 缘 服 务 器 设 备 集

{ 1 2es ,es , ,esm· · · }， MT 表示 n 个移动终端设备集

{ 1 2mt ,mt , ,mtn· · · }，并假设每个终端设备在同一时

刻只有一个应用发出请求。将终端发出的应用请

求 切 分 后 的 小 任 务 用 一 个 五 元 组 { up ,ijN  
in dw out, , ,ij ij ij ijC M N C }表示，其中， up

ijN 表示第 i 个移

动终端的第 j 个小任务接收数据匹配的上行带

宽； in
ijC 表示同一任务输入的数据量，如录入参数

或输入文字； ijM 表示部署该小任务所需的计算资

源，大量的研究表明主机的功耗与 CPU 利用率息

息相关，因此作为本文的优化目标之一，任务分

配后产生的总能耗被用来表示部署该小任务产生

的 CPU 耗能； dw
ijN 表示该任务下载结果数据匹配

的下行带宽； out
ijC 表示该任务计算产生的数据量。

以下为本文设计的 4 种模型。 

2.1  能耗模型 

将第 i 台计算设备的总功率定义为： 

 
max max(1 ) , 0

( )
0,

i i
i

K P K P u u
P u

 × + - × × ＞ =  
  其他

 （1） 

其中， ( )iP u 表示 i 台计算设备在负载最大时产生

的总能耗， K 表示 i 台计算设备在无任务状态产

生的能耗百分比，u 为 CPU 利用率。计算设备的

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，则从 0t 时刻开始，计算设备在

单位时间 t 内的能耗定义为： 

 
0

0

0Energy ( ) ( ( ))d
t t

i i

t
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+

= ∫  （2） 

则1 m n+ + 个计算设备在时间 t 内产生总能

耗定义为： 

 
1
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2.2  负载均衡模型 

在一个部署了许多边缘服务器和网络资源的

边缘环境中，各个设备间的负载均衡能力影响着

整个集群的资源利用率，负载均衡的目的是最大

化集群设备的资源利用率和网络的吞吐率，最小

化网络的丢包率和网络时延，同时也能避免有的

设备出现过载的现象，将整个环境中的综合负载

均衡值定义为： 
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其中， index 表示影响负载均衡能力的参数个数，

kλ 表示综合负载的权重，且满足
index

1

1k
k

λ
=

=∑ ，Loadi

表示第 i 个终端设备的综合负载均衡值，Avg 表示

所有终端设备的平均负载均衡值， kL 表示各资源

的使用率，ZH 表示所有终端设备的综合负载均衡

值，负载均衡值越大表示计算资源利用率越低，

相反，值越小表示资源利用率越高，负载均衡能

力越好。 

2.3  时延模型 

将计算设备执行任务时间（本文忽略任务排

队时间）定义为时延，那么将所需时间定义为： 

 
subnum

task task
1

1
ET (FT ST )

subnum i i
i=

= -∑  （5） 

其中， subnum 表示设备应用一共被切分为

subnum 个小任务， taskST
i
表示第 i 个小任务开始执

行任务时间， taskFT
i
表示第 i 个小任务执行结束时间。 

2.4  网络使用量 

网络使用量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。定义网络使用量为： 

 
anum

1unit

1
BW (TL TS )i i

iT =

= ×∑  （6） 

其中， unitT 表示单位时间， anum 表示边缘设备应
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用须处理任务的总数，TLi 表示第 i 个设备应用处

理任务产生的时延，TSi 表示第 i 个设备应用处理

任务产生的数据传输总量。 

3  改进 DQN 算法 RSS2E-DQN 

3.1  MDP 

3.1.1  状态空间 

本文将移动边缘计算任务卸载问题建模为马

尔可夫决策过程[12]，假设边缘设备现数据处理任

务的当前时间步 t 的状态为 ts ，那么切分后所有小

任 务 的 状 态 集 合 为 tS = { up in dw, , , ,N C M N  
out

1 2 2, , , , mC U U U +· · · }， upN 表示当前小任务接收数

据匹配的上行带宽； inC 表示同一任务输入的数据

量；M 表示部署该小任务所需的 CPU 资源； dwN

表示该任务下载结果数据匹配的下行带宽； outC

表示该任务计算产生的数据量； iU 表示在时间步

t 第 i 个计算设备的 CPU 利用率，假设每个小任

务都只能选择在本地或者边缘服务器上执行计算

任务，那么只用为其匹配 1 个云计算中心，1 个本

地设备和m 个边缘服务器，总计 2 m+ 个计算设备

供其使用。 

3.1.2  动作空间 

本文将动作空间定义为 MEC 平台中边缘

节点在当前状态下可能会做出的动作集合。要

将任务列表中的小任务卸载到相应的计算设

备，规定动作空间与所需计算设备一一对应，

用 (0 / 1) j
i 表示第 i 个小任务是否卸载到第 j 个计

算设备上，例如，动作空间 (0,1,0, ,0)iA = · · · 表示

第 i 个任务根据策略被卸载到第 2 个计算设备

进行执行。因此在包含 2 m+ 个计算设备的边缘

异构集群中，所有的动作可以表示为动作空间

1 2 2( , , , )mA a a a += · · · 。 

3.1.3  奖励函数 

本文将根据 MEC 平台所有设备的负载均衡、

能耗、时延以及网络使用量评估任务卸载策略的

优劣，由于异构的计算设备在算力、能耗等方面

都具有差异，为了降低这些异构设备间的性能差

异导致的奖励值差异对实验造成的影响，用

z score- 标准化方法[13]对负载均衡、能耗、时延、

网络使用量进行正规化。 

当数据序列为 1 2 num{ , , , }x x x· · · 时，得到式（7）。 
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i
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=

 = 
 
  = - 
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 - =
  

∑
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那么分别将式（2）、式（4）～（6）代入式（7）

中就求出了计算设备的负载均衡、能耗、产生时

延、网络使用量的正规化值，进而将奖励函数表

示为： 

1 1 1 1
cg ct cw cv

1 1 1 1

ZS ZS ZS ZS

1

m n m n m n m n

i i i i
i i i i

F σ ξ φ ω

σ ξ φ ω

+ + + + + + + +

= = = =

 
= + + + 

 
 + + + = 

∑ ∑ ∑ ∑

  （8） 

其中， cgZSi 、 ctZSi 、 cwZSi 、 cvZSi 表示第 i 个设备

能耗、时延、网络使用量、负载均衡的正规化值，

σ 、ξ 、φ 、ω 表示能耗、时延、网络使用量、

负载均衡所占的权重，同时 1σ ξ φ ω+ + + = ，这

几个指标被用来衡量奖励的大小。 

3.2  DQN 算法 

传统的以 MDP 建模的算法不能很好地优化

任务卸载策略，是因为状态转移概率难以预测，

而基于深度强化学习（deep reinforcement learning, 

DRL）算法在不预先输入任何数据的前提下，可

以依靠自主学习和自我感知的能力在不断学习、

训练的过程中，找到最佳动作对应的最优决策，

成为解决这一问题的最优算法，最常见的 DRL 算

法是 DQN 算法。 

DQN 算法的目标是得到动作执行过后的预

计奖励，即 Q 值，Q 值是一个估计值，不是确切

的数值。DQN 将边缘节点的当前状态输入深度神
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经网络进行训练，并通过增加经验池和目标网络

提升了算法的兼容性和稳定性。DQN 使用需要训

练的主网络，记录 Q 值的目标网络两个网络进行

训练。它使用损失函数对模型参数进行训练，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： 

（ ）2
Loss ( , ) ( , )

( , ) reward ,arg max ( , )

i

i
a

Q s a Q s a

Q s a Q s Q s aγ
＇

 = -
 
   = + ＇ ＇ ＇ ＇ ＇   

   

 （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 

传统的 DQN 算法虽然能找到最接近 Q 值的

最佳策略，但是该算法只能在预测值能很好地反

映真实环境状态时才有很好的效果，但是在真实

的 MEC 环境中，由于设备和网络的多样性和复

杂性，往往不能有准确的预测值，所以采取同

策略经验回放，能很好地解决预测值不够准确

这一问题，具体来说，将卸载的每一步信息都

记录下来，包括卸载的状态、动作、实时奖励

和下一状态，整个卸载完成后，计算出每一步

的实时奖励 [14]，将这些信息转化为四元数组

( , , , )S A R S ＇ 存储在回放数组[15]（replay buffer）

中，当任务卸载完成若干轮，收集到足够多的

当前策略下的经验后，从数组中抽取任意一个

批处理四元数组对主网络进行训练，进而指导

目标网络的更新，由于“同策略”算法的限制，

目标网络只能更新一次，在目标网络更新后，

要将回放数组清空，在新的卸载策略下收集新

的训练经验，如此往复，找到移动边缘计算异

构设备的最优任务卸载策略，降低边缘设备排

队和任务推理时延，实现 MEC 平台的任务卸载

策略优化。 

3.4  基于熵正则的动作筛选 

目标网络输出的是动作空间中动作的概率

值，当某个状态下目标网络输出的概率值集中在

某个动作时，那么认定该动作为最佳动作的概率

较大，改进算法中用熵（Entropy）[16]标定这一指

标，熵的值越小，说明优良动作出现概率较为集

中，这时筛选出最佳动作空间的概率较大；熵的

值越大，说明优良动作较为分散，不利于最优动

作的筛选。但是如果熵过于小，那么智能体就会安

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[17]，它表示

一个动作在动作空间中出现的概率，这个概率用

熵来定义： 

 
（ ）

( ； ) Entropy ( ； )

( ； ) ln ；a A

H s s

a s a s

θ π θ

π θ π θ∈

=  ·  =  
- ·∑

 （10） 

其中，π 是随机策略函数，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，这样智能体就会探索更多的动

作，找到更好的策略，这时 [ ( ； )]SE H S θ 较大，修

改目标函数为： 

 max ( ) [ ( ； )]SJ E H S
θ

θ λ θ+ ·  （11） 

其中，参数 λ 需要手动调整，最大化过程的求解

采用策略梯度求解方法，策略梯度的求解过程不

是本文的研究重点，此处不赘述。 

3.5  算法流程及实现 

RSS2E-DQN 基于同策略经验回放和熵正则

思想对传统 DQN 算法进行改进，算法流程如图 4

所示，改进算法在网络结构方面与传统 DQN 算法

相同，具有相同结构主网络和目标网络，主网络

对新动作 kx 进行训练，目标网络则输出对应的预

计奖励值。首先，算法根据学习策略随机选取动

作或者某状态下 Q 值最高的动作输入环境中，运

用式（11）筛选最优动作 kx 放入最优动作列表 tX

中，并将状态、动作、奖励、下一状态这些信息
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转化为四元组 1( , , , )t t t tS X R S + 放入同策略经验回

放池[18]中进行保存，这些四元组都是当前状态下

动作与环境交互产生的结果数据。然后，算法在

经验池中随机选择一批四元组对主网络进行训

练，目标网络则输出动作列表的 Q 值 1( , )tQ S X+＇ ＇ ，

接着利用损失函数计算每个 kx 的损失值，根据损

失值对目标网络参数进行更新，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，找到最优策略。 

 
图 4  RSS2E-DQN 算法流程 

依照本文提出的RSS2E-DQN，通过定期更新目

标网络的参数θ ，再由主网络收集新的经验数组放入

经验回放池中，经过主网络的反复训练，优化目标网

络对于边缘节点设备应用采取的动作集合 tX ，优秀

动作空间筛选完毕后，经过智能体与环境的交互，从

而达到优化移动边缘计算任务卸载策略的目的。 

4  仿真实验与结果分析 

4.1  实验参数设置 

本文针对 MEC 平台任务卸载策略会影响任

务执行效率这一问题，构建了一个包含 1 个云数

据中心、70 台边缘服务器、若干智能移动设备的

大规模异构设备集群，采用 Edgecloudsim[19]对

MEC 平台中的任务卸载算法进行模拟仿真实验，

对比各算法在负载均衡、能耗、时延、网络使用

量 4 个方面的表现来反映卸载策略的优劣，算法

包括基于移动设备策略的 Mobile Computing（简

称 MC 算法[20]）、基于边缘服务器策略的 Edge 

Computing（简称 EC 算法[21]）、基于 DRL 的 DQN

算法[22]和本文提出的 RSS2E-DQN 算法，设定每

个终端设备在同一时间只能发出一个应用卸载请

求，并参考标准性能评估组织（Standard Perfor-

mance Evaluation Corporation，SPEC）对仿真设备

相关参数参考当前已有文献[6]进行设置，仿真实

验关键参数详情见表 1。 

表 1  仿真实验关键参数详情 

符号 值 定义 

C 1 云数据中心 

E 70 边缘服务器 

M 若干 移动智能设备 

N 50 边缘设备发出任务 

λ  0.9 折扣系数 

W 10 Gbit/s 带宽 

L 200 算法最大循环轮数 

n 512 神经网络深度 

A 150 随机抽取经验样本 

p (0,100) 卸载功率范围 

X 300 动作空间 

N0 −180 dBm/Hz 环境高斯白噪声功率密度 

F 10 Hz 边缘服务器总频率 

P 4 算法数量 

α  0.005 学习率 

 

4.2  实验结果与分析 

由于实验结果与移动应用在不同时间段的资

源使用率相关，本文采用 Google Cluster Trace 数据

集模拟各模块利用率随时间推移所发生的变化，并

且在验证各策略的兼容性和高效性之前，先从

Google Cluster Trace 数据集中选取 1 200 个应用来

对各神经网络进行训练，随后选取其他数据对训练

后的网络模型进行检验，这样来保障实验结果的严

谨性、算法产生策略的高效性和可用性。 

实验仿真结果如图 5～图 8 所示，从图 5 可以

看出，随着设备应用数量不断增加，EC 算法的网

络使用量最高，这是因为其算法策略是将所有任务

都卸载到边缘服务器进行处理，在提高边缘服务器

利用率的同时也增加了网络带宽的负荷，在终端用

户集中的区域会造成网络拥堵；从图 6 可以看出，
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EC 算法是将任务无差别地全部卸载到边缘服务器

进行处理，所以负载均衡值最低，其次为改进算法，

改进算法在软件定义的数据中心网络中找到了最

优任务卸载策略，所以负载均衡最为合理，提高了

整个 SDCN MEC 环境中的资源利用率；从图 7 可

以看出，基于移动设备策略的 MC 算法随着设备应

用的增加，能耗是最高的，这是因为其算法策略是

所有任务都在本地执行，虽然节约了任务上传下载

的带宽，但是却增加移动智能设备的能耗，在单位

时间内，电池的消耗就会更快；从图 8 可以看出，

EC 算法和 DQN 算法随着设备应用的数量不断增

加，它们处理任务产生的时延是较大的，这是因为

EC 算法没有对任务种类进行分类就全部进行卸

载，虽然边缘服务器对某些任务能快速地处理，但

代价是更高的时延[23-24]。综上所述，本文提出的基

于同策略经验回放和熵正则思想的 RSS2E-DQN 算

法在负载均衡、能耗、时延、网络使用量这 4 个决

定奖励大小的指标中表现最好，因为它基于细粒度

任务卸载，能将任务卸载到合适的计算设备，且拥

有可以收集经验样本的同策略经验回放池，可以反

复训练经验样本，提高样本的自我学习和环境感知

能力，能够感知异构设备间的性能差异，通过基于

熵正则的动作筛选后，实现移动边缘计算平台中的

移动设备间的任务卸载策略优化。 

 

图 5  各算法在仿真实验中网络使用量对比 

 
图 6  各算法在仿真实验中负载均衡对比 

 
图 7  各算法在仿真实验中能耗对比 

 
图 8  各算法在仿真实验中时延对比 

5  结束语 

本文首先搭建了一个 SDCN 中的边缘计算架
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构和基于移动边缘计算平台三层服务架构的任务

卸载模型，结合 MEC 平台的实际应用场景，利用

同策略经验回放和熵正则改进传统的深度强化学

习算法 DQN，优化了 MEC 平台的任务卸载策略，

并设计了实验对 RSSE-DQN 和其他 3 种算法在负

载均衡、能耗、时延、网络使用量几个方面进行

对比分析，验证了改进算法在负载均衡，降低能

耗、时延和网络使用量方面具有更优越的性能。 

但是，本文仅对任务卸载算法和策略进行了

着重研究，其实任务调度在整个架构中也同样重

要。将来，可以将对任务调度和任务卸载的算法、

策略研究相结合，优化架构中的资源调度和任务

卸载方案。 
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