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基于强化学习的边缘计算网络资源在线分配方法

李燕君†, 蒋华同, 高美惠
(浙江工业大学计算机科学与技术学院,杭州 310023)

摘 要: 针对边缘计算应用对实时性的要求,引入软件定义网络和网络功能虚拟化技术对边缘计算网络进行重
构.基于此,考虑以最大化长期平均实时任务处理成功率为目标的计算和通信资源在线分配问题.通过建立马尔
可夫决策过程模型,提出基于Q学习的资源在线分配方法. Q学习在状态动作空间较大时内存占用大且会发生维
度灾难,鉴于此,进一步提出基于DQN的资源在线分配方法.实验结果表明,所提出算法能够较快收敛,且DQN算
法相较于Q学习和其他基准方法能够获得更高的实时任务处理成功率.
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Reinforcement learning-based online resource allocation for edge
computing network
LI Yan-jun†, JIANG Hua-tong, GAO Mei-hui

(School of Computer Science and Technology，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310023，China)

Abstract: To meet the real-time requirement of the edge computing applications, technologies of software defined
network and network function virtualization are introduced to reconstruct the edge computing network. On this basis,
we consider the design of online computing and communication resource allocation method, aiming at maximizing the
longterm average probability of successfully processing the real-time tasks. By establishing a Markov decision process
framework, an online resource allocation method based on Q-learning is proposed. Nevertheless, Q-learning occupies a
lot of memory when the state action space is large, and it is prone to dimensional disasters. Therefore, a DQN-based
online resource allocation method is proposed. Simulation results show that both proposed algorithms converge quickly
and the average probability of successfully processing the real-time tasks achieved by the DQN algorithm is the highest
among all the baseline algorithms.
Keywords: edge computing；resource allocation；real-time task；Markov decision process；Q-learning；deep
reinforcement learning

0 引 言

随着通信和计算技术的发展,联网设备的数量正
在以前所未有的速度增长.云计算作为一种具有大
规模数据存储和处理能力的技术备受关注.全球知
名 IT公司均已建立云数据中心,但是云计算仍然存
在未解决的技术挑战,如端到端延迟大、主干网络流
量拥塞、通信成本高等问题.边缘计算作为一种新兴
计算模式,将计算、通信以及存储功能扩展到网络边
缘[1],能够有效克服云计算的技术缺陷.根据国际数
据公司 IDC预测,截至2023年,企业部署的新 IT基础

设施将有超过50%位于边缘而不是企业数据中心[2].
边缘计算在移动网络的边缘、无线接入网络内以及紧

邻移动用户的位置提供 IT服务环境和计算功能,其
目的是减少等待时延,确保高效的网络运营和服务交
付,提供更好的用户体验[3].然而,多数联网设备不具
备处理复杂数据的能力,不能在动态网络环境中作出
决策.软件定义网络 (software defined network, SDN)
提供了一种灵活的方式重构网络,其主要思想是从
物理层面分离控制平面和数据平面.因此,联网设
备不需要作任务决策,而是受中央控制器的指令控
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制[4].得益于对网络信息的完全了解, SDN控制器能
够为网络边缘的联网设备制定合适的资源分配策

略.但是,在SDN中基站负载过高.网络功能虚拟化
(network function virtualization, NFV)技术可以通过
虚拟化层将网络功能软件实现计算、存储和网络资

源分离[5]降低基站负载.如图1所示,在NFV基础设
施 (NFV infrastructure, NFVI)上可以部署硬件和软件
实现特定功能,如虚拟交换机、虚拟无线接入点和虚
拟边缘服务器.

!"# $%#

SDN$%&

NFVI!"

'()*#

+,-./01 +,234 +,5678&

图 1 基于SDN和NFV技术的系统结构

边缘计算主要应用于增强现实、虚拟现实、医疗

和自动驾驶[6-7].这些应用均存在不同程度的实时性
要求,如增强现实和虚拟现实需要在一定时延约束内
将视觉和听觉信息传送至用户,信息传递超时会造成
卡顿,降低用户体验;自动驾驶依赖于传感器数据的
实时处理,其实时性与其他应用相比更为苛刻,延时
的指令可能会引起车祸.目前,大量研究针对时延进
行了优化[8-12]. Lyu等[8]提出在时延约束条件下优化

边缘计算网络的能量消耗,将该问题归纳为混合整
数规划问题,进一步转化为整数规划问题并利用动
态规划算法求解,验证了其相较于分支定界法的优
越性.但是,在将混合整数规划问题转化为整数规划
问题的过程中,涉及对系统运行情况作出诸多前提假
设,不符合实际网络运行场景. Wang等[9]设计了一种

时延敏感型微服务部署系统,涉及通信时延、计算时
延和数据迁移时延,提出最短路径算法和Q学习算法

分别在离线和在线条件下降低时延,但是,离线算法
需要的先验信息一般很难获知,而Q学习在系统状态

复杂的情况下也会出现性能下降的情况. Zhang等[10]

在车辆边缘计算网络环境下利用路边单元和远程云

数据中心协同处理车辆边缘计算任务,针对计算任务
在不同位置处理时延不同的特点,利用博弈论思想设
计了一种在线学习算法,旨在最小化车辆运行过程中
收到任务结果的时延. Fu等[11]提出李雅普诺夫随机

优化方法在长期能耗和资源约束下优化由数据传输

时延和本地计算时延组成的用户服务时延. Samanta
等[12]将处理时间超过时延约束的计算任务视为处

理失败,提出算法降低任务处理失败的长期平均概

率.上述研究均只考虑了边缘计算网络中的计算卸
载,没有涉及资源分配问题.此外,还有一些研究针对
边缘计算网络的其他性能进行优化,如能耗、公平性
和吞吐量等[13-17].
本文针对边缘计算应用对实时性的要求,引入

SDN和NFV技术对边缘计算网络进行重构,考虑
动态网络环境和联网设备的动态任务数据量,归
纳以实时任务处理成功概率最大化为目标的资源

分配问题,建立马尔可夫决策过程 (Markov decision
process,MDP),提出基于Q学习 (Q-learning, QL)的资
源在线分配方法.由于Q学习在状态动作空间较大

时内存占用大且会发生维度灾难,进一步提出基于
DQN(deep Q network)的资源在线分配方法.算法部
署在SDN控制节点中,为联网设备无计算能力的一
类边缘计算网络的计算和通信资源在线优化分配提

供解决方案.

1 系统模型和问题归纳

1.1 系统结构

如图1所示,系统分为应用层、控制层和基础设
施层.应用层由管理终端构成,通过控制层提供的北
向编程接口对下层设备进行控制编程,运营商根据接
口设计网络运营规则,为联网设备开发各种业务和应
用.控制层主要由SDN控制器构成,负责向应用层设
备提供接口进行网络控制,并制定下层设备的资源分
配策略,通过南向接口协议OpenFlow实现[18].基础
设施层由NFVI节点构成,为联网设备虚拟化无线接
入点和服务器功能,提供数据接入和边缘计算服务,
也为上层的SDN控制器虚拟化交换机功能,提供数
据转发服务.

1.2 系统模型

以车辆边缘计算网络为例,车辆上的各种传感器
即为联网设备.联网设备感知环境数据交付虚拟边
缘服务器处理,服务器处理后形成实时结果在终端
显示器显示.为了降低控制信息转发造成的时延影
响, NFVI节点通过有线光纤链路与SDN控制器关联,
管理终端通过SDN控制器收集到的信息管理整个网
络. NFVI节点服务N个联网设备,联网设备周期性
产生实时计算任务,其计算能力有限,这些任务难以
在自身的计算单元处理,因此,被直接迁移至虚拟边
缘服务器处理.假设时间被离散化为等长的时隙,长
度为∆t.在时隙t(t=1, 2, . . .),联网设备i产生实时计

算任务T
(t)
i = {m(t)

i , z
(t)
i }, i = 1, 2, . . . , N .其中:m(t)

i

为完成任务需要的计算资源,即CPU周期数; z(t)i 为

这项任务包含的数据量,表征迁移数据所需的通信
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量;m(t)
i 与z

(t)
i 成线性比例关系,有m

(t)
i = cz

(t)
i , c为单

位数据量所需计算资源.联网设备通过虚拟无线接
入点将自己的任务信息转发给NFVI节点, NFVI节
点将任务信息、信道状态以及自身的资源信息通过

虚拟交换机转发给SDN控制器. SDN控制器利用收
集的网络信息制定控制决策交付给底层设备执行,
NFVI节点可以同时服务多个联网设备.

1.2.1 通信模型

h
(t)
i 为时隙t内联网设备 i与NFVI节点间信道增

益幅值的平方,h(t)
i 在时隙内保持不变,在时隙间独

立同分布. pi为联网设备 i的发射功率,σ2为噪声功

率.则联网设备i与NFVI节点间数据传输速率[19]为

r
(t)
i = ω

(t)
i Blog2

(
1 +

pih
(t)
i

σ2

)
. (1)

其中:B为NFVI节点的总带宽资源,ω(t)
i 为时隙 t中

NFVI节点分配给联网设备 i带宽资源的比例,满足
N∑
i=1

ω
(t)
i ⩽ 1, ω

(t)
i ⩾ 0.

1.2.2 时延模型

在初始状态,每个联网设备均会选择NFVI节点
与之关联,获取数据服务和边缘计算服务.网络中的
联网设备不能自己处理计算任务,所以将计算任务
全部迁移至虚拟边缘服务器处理,这时会产生传输时
延,即

Ttr(i, t) =
z
(t)
i

r
(t)
i

. (2)

当计算任务迁移至虚拟边缘服务器处理时,任务处理
时延取决于任务所需资源和实际分配至边缘服务器

的资源.因此在时隙 t,联网设备 i的计算任务处理时

延可以表示为

Tmec(i, t) =
m

(t)
i

φ
(t)
i fE

. (3)

其中:φ(t)
i 为在时隙t中分配给联网设备 i的计算资源

占虚拟边缘服务器计算资源的比例,满足
N∑
i=1

φ
(t)
i ⩽

1, φ
(t)
i ⩾0; fE为NFVI节点中虚拟边缘服务器的计算

能力.根据通信模型和时延模型,联网设备 i在时隙 t

处理计算任务产生的总时延为

Tsum(i, t) = Tmec(i, t) + Ttr(i, t). (4)

在上述任务处理过程中,网络中的控制消息较小,因
此,忽略控制消息转发产生的时延.

1.3 问题归纳

假设任务的时间约束为一个时隙∆t,若联网设
备的计算任务在∆t时间内处理完成,则任务处理成

功,否则任务处理失败.希望所有联网设备长期平均
任务处理成功概率最大化,因此,归纳优化问题如下:

max lim
T→+∞

1

TN

T∑
t=1

N∑
i=1

I
(t)
i .

s.t. C1 : I
(t)
i =

{
1, Tsum(i, t) ⩽ ∆t;

0, Tsum(i, t) > ∆t.

C2 :

N∑
i=1

ω
(t)
i ⩽ 1, ω

(t)
i ⩾ 0.

C3 :

N∑
i=1

φ
(t)
i ⩽ 1, φ

(t)
i ⩾ 0.

C4 : i = 1, 2, . . . , N. (5)

第1个约束条件中, I(t)i = 1表示计算任务处理成功,
I
(t)
i =0表示计算任务处理失败;第2个约束条件表示
所有联网设备分配的通信资源之和不超过NFVI节
点的总带宽;第 3个约束条件表示所有联网设备分
配的计算资源之和不超过虚拟边缘服务器计算资

源.上述问题是一个在线优化问题,在系统运行过程
中状态时变,无法利用静态方法解决.因此,将该问题
建模为MDP,提出在线资源分配方法.

2 马尔可夫决策过程

MDP可以表示为一个三元组{S,A, R},S为状
态空间,A为动作空间,R为奖励函数，具体说明如下:

1)状态:对系统而言,每个时隙发生改变的状态
量是信道增益幅值的平方h

(t)
i 和联网设备产生的计

算任务数据量z
(t)
i .因此, t时隙系统状态可以表示为

s(t)=[h
(t)
1 , h

(t)
2 , . . . , h

(t)
N , z

(t)
1 , z

(t)
2 , ..., z

(t)
N ].

2)动作:影响系统性能的动作是通信资源分配比
例 ω

(t)
i 和计算资源分配比例 φ

(t)
i .因此, t时隙动作

可以表示为a(t) = [ω
(t)
1 , ω

(t)
2 , . . . , ω

(t)
N , φ

(t)
1 , φ

(t)
2 , . . . ,

φ
(t)
N ].对动作进行离散化处理,令

ωi ∈ {k∆ω|k = 0, 1, . . . ,Kω, Kω∆ω = 1}, (6)
φi ∈ {k∆φ|k = 0, 1, . . . ,Kφ, Kφ∆φ = 1}. (7)

其中:∆ω为通信资源步长,∆φ为计算资源步长.
3)奖励:在MDP中,智能体在状态 s(t)下选择某

个动作a(t),得到一个奖励R(t+1)并进入下一个状态

s(t+1).其中R(t+1)为单步奖励,定义奖励为一个时隙

处理成功的任务数量,即R(t+1)=
N∑
i=1

I
(t)
i .

在每个时隙,智能体与环境均发生了交互. s(t) ∈
S为时隙 t智能体观察到的环境状态,在此状态下选
择一个动作a(t)∈A.在时隙t+ 1,智能体接收到一个
数值化的奖励R(t+1)并进入下一个状态s(t+1).环境
和智能体共同给出一个序列或轨迹s(0)、a(0)、R(1)、

s(1)、a(1)、R(2)、s(2).由该轨迹可见,奖励R(t+1)与问
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题优化目标存在差别,所以需要对这样的轨迹进行分
幕 (episodes).首先定义终止时间T ,若到达终止时间,
则当前轨迹结束,即一幕结束.统计一幕中所有时隙
内处理成功的任务数量,在了解一幕中生成总任务数
量的前提下,最终可以将马尔科夫决策过程的优化目
标制定为最大化T时间的平均任务处理成功概率,与

优化目标一致,即
1

TN

T∑
t=1

N∑
i=1

I
(t)
i .

3 基于强化学习的资源分配方法

3.1 基于QL的资源分配方法

QL是较常用的在线学习方法,其无法处理连续
状态MDP,因此,首先需要对状态空间离散化,转化为
有限状态MDP.

1)信道状态离散化.将信道增益幅值的平方hi

划分为Kh个等概率区间,区间阈值记作ak, k = 0, 1,

. . . ,Kh,其中a0=0, aKh
=+∞,且ak满足w ak+1

ak

fh(hi)dhi =
1

Kh
, k = 0, 1, . . . ,Kh. (8)

对于任意hi ∈ [ak, ak+1),hi处于状态k.令其等于量
化值Hk, k = 0, 1, . . . ,Kh − 1,Hk的表达式为

Hk = E[hi|hi ∈ [ak, ak+1)] =w ak+1

ak

hifh(hi)dhiw ak+1

ak

fh(hi)dhi

. (9)

hi的状态空间可表示为H={H0,H1, . . . , HKh−1}.
2)任务数据量离散化:定义数据量的状态空间

大小为Kz = (zmax − zmin)/∆z.其中: zmax和 zmin分

别为计算任务数据量的最大值和最小值,∆z为数据

量离散化步长.对于 zi ∈ [zmin + k∆z, zmin + (k +

1)∆z), k = 0, 1, . . . ,Kz − 1, zi处于状态k,令其等于

量化值Zk =
(zmin + k∆z) + [zmax − (K − k)∆z]

2
,因

此zi的状态空间可表示为Z={Z0, Z1, . . . , ZKz−1}.
QL使用价值函数衡量状态-动作对的价值,即在

状态s采取动作a的价值记作Q(s, a).一般情况下,在
初始状态,所有状态-动作对的价值设置为0,在算法
运行过程中,按下式更新每对状态-动作的价值:

Q(s(t), a(t))← Q(s(t), a(t)) + α[R(t+1)+

γmax
a∈A

Q(s(t+1), a)−Q(s(t), a(t))]. (10)

其中:α为学习率, γ为折扣率.算法在运行过程中会
建立一张Q表存储所有状态-动作对的价值.希望通
过训练在每个时隙都能够从Q表中找出一个最优策

略π⋆. QL的训练过程如下.
step 1:初始化学习率α,折扣率γ,幕长T ,Q(s, a),

∀s ∈ S, a ∈ A;

step 2:对每幕循环进行以下操作:
step 3:对每个时隙,从环境中观测状态s(t);
step 4:采用 ϵ-greedy策略从动作空间A选择一

个动作a(t);
step 5:计算奖励 R(t+1) 并观测至下一状态

s(t+1);
step 6:根据式(10)更新Q(s(t), a(t));
step 7:本幕训练结束.
ϵ-greedy策略以 ϵ ∈ (0, 1]的概率随机选择动作,

以1 − ϵ的概率根据Q表选择最佳动作.在算法的实
际部署过程中,可以将训练阶段与运行阶段分离.当
Q表经历足够长时间的训练后,运行阶段直接按照Q

表选择动作.
存储和计算成本分析:在算法的训练阶段需要

存储每对状态-动作的价值并不断更新,这部分的存
储成本为 |S||A|.此外,算法其他参数消耗的存储成
本为O(1).因此, QL的总存储成本为 |S||A| + O(1).
算法的计算开销主要是更新Q表,每更新一次Q表需

要进行5次基本运算,因此, QL的计算成本为5ϵMT ,
ϵT为每幕训练次数,M为运行幕数.

3.2 基于DQN的资源分配方法

QL在状态和动作空间是有限且维数不高的情
况下可以使用Q表存储每个状态-动作对的价值.但
是,实际中信道状态和计算任务数据量均是随机的,
具有连续性特征,如何设置合适的状态数没有明确标
准,且当状态空间维度变大时,建立有限状态空间容
易发生维度灾难.本节提出DQN算法,基于连续状态
空间,利用神经网络代替Q表实时计算状态-动作对
的价值.为了解决使用非线性网络表示价值函数时
出现不稳定的问题, DQN的神经网络由两个相同结
构的人工神经网络 (artificial neural network, ANN)构
成,如图2所示,均包含输入层、隐藏层和输出层.第1
个神经网络称为实时ANN,用以计算当前状态-动作
对的估计价值Q(s(t), a(t), θ), θ为实时ANN的参数,
该参数在每次计算当前状态的估计价值后都会更新;
第2个神经网络称为延时ANN,用于计算下一状态的
价值Q(s(t+1), a(t+1), θ′),而下一状态的价值用以计
算目标价值yw,即

yw = R(t+1) + γmax
a∈A

Q(s(t+1), a, θ′), (11)

其中θ′为延时ANN的参数. θ′在计算价值的过程中
保持不变,提高了算法的稳定性,经过一定的训练次
数后更新为实时ANN的参数,保证其价值函数的时
效.除了通过构建 2个神经网络降低状态间的相关
性外,还使用经验回放方法解决相关性和非静态分
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布问题.具体做法是在状态s(t),采用ϵ-greedy策略选
取动作a(t),与环境交互后生成状态转移序列∆(t) =

(s(t), a(t), R(t+1), s(t+1)),将其存储在经验池D中.当
经验池中存储了一定量的状态转移序列后,神经网络
开始从经验池中取出一小批数据 (W个状态转移序
列)进行训练. ANN在得到状态-动作对的实时价值
和延时价值后,会利用其计算损失函数.损失函数越
小, ANN的精度越高.损失函数定义为

Loss(θ) =
1

W

∑
w∈W

(yw −Q(s(t), a(t), θ)). (12)

在得到损失函数后,通过损失的反向传播机制可
以调整神经网络的参数 θ.同时,实时ANN会利用
RMSprop优化器不断地降低神经网络的损失函数,
提高神经网络的精度.

!"ANN

#"ANN

!
"

$%

#
$ s

( )t

a
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R ,s
( 1) ( +1)t+ t

s ,a ,R ,s
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2 2
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图 2 DQN结构

DQN的算法具体如下.
step 1:初始化学习率α,折扣率γ、ϵ,采样样本量

W ,训练间隔ts,经验池大小 |D|,幕长T等;
step 2:对每幕循环进行以下操作:
step 3:在每个时隙,观测系统状态s(t);
step 4:根据ϵ-greedy策略选择动作a(t);
step 5:计算奖励 R(t+1) 并观测至下一状态

s(t+1);
step 6:存储转移序列∆(t) = (s(t), a(t), R(t+1),

s(t+1))至经验池D;
step 7:每隔ts个时隙进行以下操作;
step 8:从经验池D中采样W个转移序列;
step 9:根据式(11)和(12)得到yw和Loss(θ);
step 10:利用RMSprop优化器优化Loss(θ);
step 11:更新实时ANN的参数,每隔一定步数将

延时ANN的参数更新为实时ANN的参数;
step 12:本幕训练结束.
算法中大部分工作由神经网络完成,本文关注的

是平均任务处理成功概率的变化,当其基本收敛时,
表明神经网络的精度已被训练得很高.

存储和计算成本分析: DQN的存储成本为2d(θ)

+ |A|+W + |D|+O(1).其中: d(θ)为ANN参数的维
度,由输入的状态数决定,存储2个参数相同的ANN
的存储成本为 2d(θ); |A|为存储所有可行动作的开
销; |D|为经验池所占存储空间;W为从经验池中采
样的数据量;O(1)为其他参数消耗的存储空间,如学
习率α、折扣率γ等. DQN的计算成本与ANN的内部
计算方式相关,此处略去分析.

4 性能䇴估

仿真实验平台采用Python 3+TensorFlow 1.0,硬
件条件为 Intel Core i5-8265U, 8GB内存.系统中信道
增益幅值的平方服从瑞利分布.虚拟无线接入点将
通信资源平均分配给每个联网设备,方法中所用神经
网络隐藏层和输出层的神经元均为20个,在ϵ的设置

上采用退化ϵ-greedy策略,即在算法运行过程中不断
降低 ϵ的值 (从1开始经过1 000次迭代降低至0.01),
使算法能够更快收敛.如无其他说明,参数的默认值
如表1所示.

表 1 参数设置

类别 符号 含义 值

NFVI节点参数
B 总带宽/MHz 10
fE 计算资源/ GHz 9
σ2 背景噪声/ dBm −100

N 数量 5
pi 发射功率/ mW 100

联网设备参数 zi 计算任务数据量/MB [0.5,1]

c
单位数据量所需计算资源/

100
(megacycle/MB)

γ 折扣率 0.9
ts 训练间隔 5
T 幕长 2 000

算法参数 Kh 信道状态离散数量 3
Kz 数据量状态离散数量 5
∆φ 计算资源步长 0.05
∆t 时隙长度/ s 0.08

首先研究不同参数对DQN性能的影响,包括学
习率、样本数量和经验池大小.图 3(a)为RMSProp
优化器中学习率对DQN收敛性能的影响.由图3(a)
可见,当学习率过大 (0.1)时,算法的学习速度很快,
但是会使系统最终的收敛性能下降;当学习率过小
(0.000 1)时,学习速度将会急剧下降,造成算法难以
收敛.因此,在后续实验中将学习率设置为0.01.如图
3(b)所示,过小的采样数据量 (W = 8)没有有效利用
存储在经验池中的历史数据,造成系统性能下降.过
大的数据量 (W = 128)也无法提高系统性能,反而会
因为样本变多耗费更长的计算时间.考虑时间与性
能之间的权衡,在后续实验中将采样数据量设置为
96.由图3(c)可见,经验池大小对系统的性能影响比
较有限,总体而言, |D| = 5000时,系统性能提升最快
且略高于其他参数设置下的性能.考虑到设备需要
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图 3 DQN在不同参数下的收敛情况

为经验池划分内存,占用设备的存储空间,在后续实
验中将经验池大小设置为5 000.
图4为基于QL和DQN算法的任务成功处理概

率比较.由图4可见, DQN在开始的几幕内迅速将联
网设备的实时计算任务处理成功率提升至0.92左右
的较高水平, 30幕以后提升速率降低并以近似线性
的速率增长, 250幕左右收敛至0.956上下浮动.此时,
神经网络模型训练已达到较高精度, DQN算法可以
在每个状态下找到最佳策略. QL一开始从0.86左右
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图 4 DQN和QL的在线优化效果

线性地提升任务处理成功概率, 100幕左右将这个概
率提升至0.915并保持该水平上下浮动.因此,所提出
的两种算法均能够获得较好的收敛性能,且DQN能
够获得更高的成功处理概率.
除所提出的QL和DQN算法,还给出2个基准方

法作为对比: 1)随机资源分配方法 (RRA):将ϵ的值设

置为 1,每当系统遇到新的状态,便在动作空间中随
机选取一个动作执行; 2)固定资源分配方法 (FRA):
事先为每个联网设备设置固定的资源分配比例,即
φi =0.1 + 0.05(i − 1), i = 1, 2, . . . , N .图5为随着单
位数据量所需计算资源的增大,几种方法获得的性能
变化情况.由图5可见,当c从70megacycle /MB增大
至 120megacycle /MB时,几种算法的性能均随之下
降.这是因为联网设备计算任务占用的计算资源越
多,其处理时延便会越大,而此时时延约束条件不变,
任务处理成功概率便会下降.几种算法中, DQN获
得的性能始终最优,相比QL、RRA和FRA平均提升
了 8.05%、12.54%和 20.60%,最高提升了 16.56%、
17.91%和 30.60%.注意到, QL算法在不同的 c下存

在波动,这可能是训练不够充分导致的,但是由于其
具有在线优化能力,性能始终优于2个基准方法.
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图 5 几种方法在c变化时的性能比较

图 6为几种方法在不同时隙长度下任务成功
处理概率的变化情况.由图6可见,随着时隙长度的
增大,所有算法获得的任务处理成功概率均随之增
大.这是因为时延约束即为时隙长度,当时隙长度较
小时时延约束苛刻,更多任务难以成功处理;当时隙
长度变大时时延约束变得宽松,更多实时计算任务
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能够成功处理.几种算法中, DQN获得的性能始终最
优,相比QL、RRA和FRA平均提升了8.12%、18.83%
和27.90%,最高提升了16.80%、39.32%和48.85%.

5 结 论

本文针对边缘计算应用对实时性的要求,引入
SDN和NFV技术对边缘计算网络进行重构,考虑在
动态网络环境和联网设备任务数据量动态变化的情

况下,设计计算资源和通信资源的最优在线分配方
法.以往的方法大多考虑计算卸载问题或基于先验
知识用静态优化方法得到当前最优分配方案,无法适
用于动态环境下的在线资源分配.本文以最大化实
时任务处理成功率为目标,利用MDP为问题建模,提
出了基于QL和DQN算法的资源在线分配方法.实
验结果表明, QL和DQN算法均能够较快收敛,相较
于基准算法, DQN在实时任务处理成功率性能上表
现最优,能够为联网设备无计算能力的一类边缘计算
网络的计算和通信资源在线优化分配提供有效解决

方案.未来将进一步考虑联网设备具备一定处理能
力的场景,对计算卸载和资源分配进行联合优化.
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