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Abstract　Nowadays,aparadigmshiftinmobilecomputinghasbeenintroducedbytheeverＧincreasing
heterogenousterminaldevices,fromthecentralized mobilecloudtowardsthemobileedge．MultiＧ
accessedgecomputing(MEC)emergesasapromisingecosystemtosupportmultiＧserviceandmultiＧ
tenancy．Ittakesadvantageofbothmobilecomputingandwirelesscommunicationtechnologiesfor
cloudＧnetworkintegration．However,thephysicalhardwareconstraintsoftheterminaldevices,along
withthelimitedconnectioncapacityofthewirelesschannelposenumerouschallengesforcloudＧ
networkintegration．Theincapabilityofcontroloverallthepossibleresources(e．g．,computation,

communication,cache)becomesthemainhurdleofrealizingdelayＧsensitiveandrealtimeservices．To
breakthisstalemate,thisarticleinvestigatesasoftwareＧdefinedfineＧgrainedmultiＧaccessarchitecture,

whichtakesfullcontrolofthecomputationandcommunicationresources．WefurtherinvestigateaQＧ
Learning based twoＧstage resource allocation strategy to better caterthe heterogenous radio
environmentsandvarioususerrequirements．Wediscussthefeasibilityoftheproposedarchitecture
anddemonstrateitseffectivenessthroughextensivesimulations．

Keywords　cloudＧnetworkintegration;multiＧaccessedgecomputing (MEC);fineＧgrainedaccess
network;softwareＧdefinednetwork;deepreinforcementlearning

摘　要　随着智能终端设备的爆发式增长,多接入边缘计算(multiＧaccessedgecomputing,MEC)成为

支持多服务、多租户生态系统的关键技术之一．多接入边缘计算通过结合云端的移动计算技术和接入网



的无线通信技术,实现了云端和网络的高效融合．然而,目前的边缘计算技术对于所有可能的资源(例如

计算、通信、缓存)并没有细粒度的控制能力,因此并不能对延迟敏感的实时服务提供很好的支持．为了

解决这个关键问题,设计了一种基于软件定义(softwaredefined)的细粒度多接入边缘计算架构,可以

对网络资源和计算资源进行 细 粒 度 的 控 制 并 进 行 协 同 管 理,并 设 计 了 一 种 基 于 深 度 强 化 学 习 QＧ
Learning的两级资源分配策略,从而提供更有效的计算卸载和服务增强．大量的仿真实验证明了该架构

的有效性．
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　　近年来,平板电脑、智能手机、大规模传感器以

及各式各样的异构物联网设备变得越来越流行,已
经成为我们日常生活中的主要计算资源[１]．据保守

估计,到２０２２年,将有５００亿台终端设备进行互

联[２]．随着终端设备的爆炸式增长,为终端设备设计

的应用程序也大量涌现,如交互式游戏、自然语言处

理、面部识别、增强现实等．这种类型的应用程序往

往需要大量的资源,包括密集的计算资源和高速的

传输资源．随着新颖的交互式移动应用程序的日益

丰富和终端设备功能的日益强大,我们正处在移动

计算的重大变革之中．
近期的研究进展见证了移动计算的模式转变．

在终端设备不断产生的海量数据驱动下,集中式的

移动云计算正在向移动边缘计算进行迁移．计算、存
储和网络资源均在基站 (basestation,BS)端集

成[３Ｇ４]．网络边缘大量空闲的计算资源和存储空间可

以被充分利用,以完成计算密集型和延迟关键型的

计算任务[５Ｇ６]．随着各种计算和存储资源越来越贴近

终端用户,移动边缘计算有望为资源消耗庞大的应

用程序提供超低延迟和超低网络拥塞的服务．
终端设备的爆发式增长使得无线连接成为发掘

移动边缘计算潜力的关键技术之一[７]．因此,移动边

缘计算的适用范围已经扩展到无线接入网络(radio
accessnetwork,RAN)内,以提供边缘计算的能力．
这也称为多接入边缘计算(multiＧaccessedgecomＧ
puting,MEC)．在多接入计算架构中,边缘计算的

资源可以部署在LTE基站(eNodeB)、３G无线电网

络控制器(radionetworkcontroller,RNC)或多天

线聚合基站中．多接入边缘计算将移动计算和无线

通信２个学科的理论和技术进行了深度融合,是云

网融合的典型技术之一,因此受到学术界和工业界

研究人员的一致倡导．可以预见,将新型的无线网络

技术与面向服务的边缘Ｇ云体系结构进行结合,可以

显著降低网络拥塞和用户延时,提高用户的服务质

量(qualityofservice,QoS)和服务体验(qualityof
experience,QoE)[８Ｇ９],为终端应用程序、内容提供

商和第三方运营商提供更好的服务．
尽管研究人员在多接入边缘计算方向进行了不

断的尝试和大量的努力,然而,由于终端设备的物理

硬件限制以及无线信道的连接能力限制,多接入边

缘计算依然面临着诸多挑战[１０]．目前的已有工作大

多考虑粗粒度的资源分配策略,包括传输、计算和存

储资源,这些分配策略缺乏对所有可能资源的细粒

度控制,这成为实现延迟敏感服务的主要障碍．目前

亟需新的多接入边缘计算架构,可以对所有的资源

进行细粒度的灵活分配．具体来说,对于新的多接入

边缘计算架构,我们考虑３个问题:

１)是否存在一种细粒度的多接入边缘计算架

构,可以对网络资源和计算资源进行细粒度的协同

优化,从而更好地支持终端多样化的云网融合?

２)如果存在这样的架构,那么,应该如何设计

接入网的信道接入策略,从而使终端用户可以并发

地使用细粒度的网络资源?

３)基于细粒度的网络接入策略,如何灵活地进

行计算任务卸载,并对边缘计算资源进行分配,从而

更好地支持多服务、多租户生态系统?
针对这３个问题,本文将系统地研究一种面向

云网融合的细粒度多接入边缘计算架构．本文从网

络底层入手,通过研究媒体接入控制层(mediaaccess
controllayer,MAC)和物理层(physicallayer,PHY)
的特性,讨论细粒度接入策略简单高效的解决方案、
优化策略及系统结构,并结合边缘计算的计算资源

分配需求,对计算卸载服务进行协同优化,从而较大

程度地减轻网络传输负担,提高计算卸载效率．具体

来说,本文提出了一种基于软件定义的细粒度多接

入边缘计算架构,通过对网络资源和计算资源的灵

活控制,可以更好地满足异构物联网服务的服务质

量．具体来说,首先,由于无线接入网建立在多接入
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策略之上为异构物联网提供服务,因此本文解决了

如何利用物理层∕MAC层的切片来支持多用户简单

高效的并发传输．进一步地,本文设计了一种基于深

度强化学习的资源分配策略,可以对资源分配进行

自适应的学习,同时,通过设计一种基于软件定义的

多接入边缘计算架构,将控制平面与数据平面解耦,
可以对所有可能的资源,包括网络资源和计算资源,
进行统一的细粒度管理．最后,本文通过大规模的仿

真实验,验证了该架构的有效性和可靠性．总的来

说,本文的主要贡献有３个方面:

１)提出了一种基于软件定义的多接入边缘计

算架构,通过对物理层∕MAC进行简单高效的切片

设计,可以对通信资源和计算资源进行细粒度的控

制,从而更好地支持复杂的底层环境,满足多样的用

户需求．
２)基于所提出的多接入边缘计算架构,我们设

计了一种基于深度强化学习的资源分配策略,通过

对网络资源和计算资源的自适应训练和学习,实现

了低延时的计算卸载服务．
３)利用网络仿真软件 NS３进行了大规模的仿

真实验,并通过实验验证了所提架构的有效性．实验

证明,相比于传统的 MEC 架构,该架构性能提高

３０％以上．

１　相关工作

由于物联网中计算密集型应用程序的大量涌

现,以及工业物联网、车联网等新型业务的爆发式增

长,网络业务需求日益复杂．大量的研究人员将精力

投入到云计算与网络架构的融合设计中去,从而协

同应对计算与传输的双重挑战．
Cloudlet是首个将云计算放在网络边缘的计算

模式[１１],其主要目的是为了支持资源匮乏的移动用

户运行资源密集型和交互式应用程序．事实上,

Cloudlet将计算资源接近移动用户的这种思想和

WiFi的概念很相似,WiFi的设计目的就是为了让

移动用户可以便捷地访问互联网资源[１２]．随后,

Cisco提出了雾计算,将云计算从网络核心扩展到网

络边缘,减少了需要向中央云系统所传输的数据

量[１３]．因此,大部分的密集计算,以及终端用户收集

到的数据,都可以由雾计算中网络边缘的雾节点进

行处理和分析,从而大大减少了计算延迟和网络拥

塞．然而,Cloudlet和雾计算并没有将计算资源整合

到移动网络的体系结构中去．因此,Cloudlet和雾计

算的节点常常由私有企业进行部署,很难为移动用

户提供有 QoS和 QoE保证的计算服务[１４Ｇ１５]．
云无线接入网络(cloudradioaccessnetwork,

CＧRAN)首次将云计算的概念引入无线接入网中．在

CＧRAN架构中,传统 BS被分布式远程无线电头

(remoteradioheads,RRH)和集中式 基 带 单 元

(basebandunits,BBU)所取代．而传统由 BS负责

的基带信号迁移到中央BBU 中进行[１６Ｇ１７]．通过这种

去耦的方式,RRH 只需要负责基本的射频功能,因
此可以高容量地网络接入,而中央BBU则提供大规

模的信号处理,例如集中编码和解码,以及联合波束

成形和资源分配．
２０１４年末,欧洲电信标准研究所 (European

TelecommunicationsStandardsInstitute,ETSI)制
定了移动边缘计算的行业规范,并首次提出了 MEC
的概念．作为CＧRAN架构的补充,MEC旨在对接入

网和云服务进行融合,将传统的云计算功能融入无

线接入网中,从而更接近移动用户端[１７]．因此,MEC
可以支持多种终端用户应用,例如无人驾驶、虚拟现

实(virtualreality,VR)∕增强现实(augmentedreality,

AR)、沉浸式媒体等．为了通过异构接入网,如５G,

WiFi,LoRa来发掘更多 MEC的潜力,ETSI在２０１７
年将移动边缘计算正式更名为多接入边缘计算[１８]．
经过这次修订,MEC服务器可以由网络运营商在接

入网的任何位置进行部署,如BS(４G中的eNodeB、

５G中的gNodeB)、光纤网络单元、WiFi接入点等．
这次转型将计算智能迁移到网络边缘,可以更好地

对网络资源和计算资源进行融合．
在 MEC中,网络和计算的资源分配一直是关

系到 MEC性能的关键问题．文献[１９]提出了一种集

中式的多用户资源分配策略[１９]．通过对计算、存储

和通信资源的协同优化,实现了较高性能的计算卸

载策略．集中式的分配策略可以对资源进行协同优

化,却具有较高的计算复杂度和传输代价,因此并不

适用于分布式的多接入边缘计算架构．文献[２０]提
出了一种分布式的多用户 MEC资源分配和计算卸

载策略[２０]．通过交替方向乘子法(alternatingdirection
methodofmultipliers,ADMM),文献[２０]实现了

较为高效的分布式资源分配策略．
近几年,人工智能与网络的结合取得了巨大的

进步．由于 MEC资源优化问题的复杂性,很多学者

将深度强化学习(deepreinforcementlearning,DRL)
引入 MEC之中．通过和网络环境不断地进行交互,
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从而自动学习不同情况下的最优分配策略．文献

[２１]将 MEC的计算卸载问题描述成一个 Markov
决策过程(Markovdecisionprocess,MDP),并将用

户和Cloudlet节点间的信道质量引入状态决策之

中[２１]．文献[２２]将 QＧLearning和深度学习 (deep
learning)进行结合,从而自适应地学习最优卸载决

策和卸载速率[２２]．

Fig．１　FineＧgrainedmultiＧaccessedgecomputingarchitectureforcloudＧnetworkIntegration
图１　面向云网融合的细粒度多接入边缘计算架构

网络切片技术是５G新无线电(newradio,NR)
的关键技术之一．切片技术允许运营商共享相同的

网络基础架构资源,如频谱、基站等[２３]．通过切片技

术,运营商可以基于单一物理设施为用户提供多虚

拟网络运行服务,满足个性化的业务需求．第三代合

作伙 伴 计 划 (３rdgenerationpartnershipproject,

３GPP)将网络切片定义为一项使运营商能够创建不

同的网络来满足和优化不同市场需求的技术[２４]．而

ITUＧT将网络切片定义为逻辑隔离网络分区(logical
isolatednetworkpartitions,LINP)．隔离分区由多

种虚拟资源组成,这些资源相互隔离并配有可编程

控制和数据平面[２５]．大量的现有研究已解决了网络

中不同级别的切片问题[２６Ｇ３０]．在文献[２６]中,作者提

出了一种基于部分频域复用的资源共享协议政策,
通过比较数据间的相关性来减少丢包．在文献[２７]

中,作者设计了一种切片资源的分配方案．通过调节

切片资源的利用率来提高网络的整体性能．在文献

[２８]中,作者通过减少片间干扰来解决相邻基站之

间的干扰问题．然而,目前很少有工作从接入网的物

理层切片技术入手,讨论无线网络的资源优化问题．
文献[２９]第１次着重阐述了物理层切片对于无线网

络优化的重要性,并提出了自适应的物理层切片分

配算法．在文献[３０]中,作者进一步提出,物理层网

络切片要和边缘计算进行联合,并设计了相应的优

化方案SIＧEDGE,对 MEC资源进行统一优化．
然而,当前的 MEC架构没有将网络特性和计

算特性进行很好地融合．而且,由于资源的分配过于

粗粒度,并不能很好地适应底层网络复杂多变的情

况和上层用户动态多样的资源需求．如图１所示,本
文旨在提出一种细粒度的多接入边缘计算架构,将
接入网的信道传输特性和基于软件定义的计算资源

进行深度融合,通过深度强化学习,对所有可能的资

源进行协同优化,以满足资源的高效利用．
为了实现以上目标,我们要从网络底层入手,重

新思考整个网络的架构．因此,当前的设计面临着

３个挑战:

１)为了保证接入网的信道资源可以细粒度地
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访问,接入网的物理层要实现切片,并对传输信号

进行有效分离．这样,终端用户才可以在传统的接入

网信道中细粒度地使用信道资源,实现按需的混合

MAC并发传输．然而,如何在不改变原有调制编码

的情况下,有效地将不同用户的数据区分开,进行

MAC协议协同合作,是一个严峻的挑战．
２)传统的 MEC架构基于固定的网络部署,这

往往会增加资源调用的代价．基于软件定义的网络

控制器应该如何部署,才能结合接入网的网络特性,
尽可能减少控制信息传输代价,进行有效的资源卸

载,也是一个继续思考的问题．
３)在保证细粒度的网络资源接入和灵活的计

算资源部署之后,如何利用深度强化学习相关技术,
更好地结合云网各自的优势来实现资源的有效利

用,是本文需要解决的重要问题．

２　面向云网融合的细粒度物理层∕MAC层

切片

　　本节我们主要介绍面向云网融合的细粒度物理

层∕MAC层切片．该架构从网络底层入手,通过物理

层∕MAC层切片,可以实现接入网细粒度的混合

MAC并发传输．

Fig．２　Designofedgecomputingprotocolstack
forcloudＧnetworkintegration

图２　面向云网融合的边缘计算协议栈设计

２．１　物理层∕MAC层切片概述

由于智能终端用户的传输需求动态多样,加之

无线接入网底层的环境复杂多变,传统单一且粗粒

度的 MAC接入方式已经不能应对如此巨大的挑

战．目前急需细粒度且灵活的 MAC接入方式,来满

足不同用户的传输需求．因此,本文从接入网的底层

入手,首先提出了一种基于物理层和 MAC层的切

片设计．图２描述了基于物理层∕MAC层切片设计

的协议栈．原始的物理信道被切分成若干个细粒度

的单元(例如,由若干子载波组成的子信道),每个子

信道可以支持一种 MAC接入方式．这样,不同的终

端设备就可以根据自己的信道质量和传输需求,在
同一个信道通过不同的 MAC协议进行接入,从而

最大化地对信道资源进行利用．具体来说,物理层∕
MAC层切片建立在正交频分复用技术(orthogonal
frequencyＧdivision multiplexing,OFDM)之上．通
过对物理层子载波之间进行解耦和,从而实现细粒

度的 MAC访问．物理层∕MAC层切片为终端用户接

入网络提供了灵活、自适应的传输承诺．多种 MAC
访问在频域上的并发传输,可以更好地迎合终端

用户动态多样的传输需求．在这种背景下,协议栈配

有一个软件定义网络(softwaredefinednetwork,

SDN)控制器,运行在物理层∕MAC层切片之上,负
责物理层子信道和 MAC层协议的分配．通过及时

调整物理层的子信道资源和 MAC层的接入协议,

SDN控制器旨在利用底层信道的多样性,对物理层

和 MAC层资源进行协同优化,最大化地提高资源

利用率．
２．２　物理层∕MAC层切片设计

为了使各式各样的智能终端设备可以利用物理

层∕MAC层切片设计进行细粒度的信道接入,本文

设计中使用的基本访问粒度是元信道(metachannel)．
每个元信道由一组 OFDM 子载波组成．以无线局域

网(wirelesslocalareanetwork,WLAN)为例,对于一

个具有６４个快速傅里叶变换(fastFouriertransform,

FFT)点的２０MHz信道,通常每１６个子载波(带宽

为１．３３MHz)组成一个元信道,而若干元信道组成

一个子信道．子信道可以是连续的,也可以在频域上

相对分离．子信道的大小由SDN控制器统一进行安

排,一般遵循２个标准:１)每个子信道的分配应足够

宽,以确保满足终端用户的传输需求;２)子信道的分

配也应该足够窄,从而充分利用频率选择效应进行

适合的 MAC传输．当一种 MAC协议在一组子信道

上进行接入时,剩余的子信道资源由SDN控制器进

行分配,分配主要依据２个原则:终端用户的信道质

量和传输计算需求．其中,子信道的质量由终端用户

进行评估,并反馈给SDN 控制器;而传输计算需求

则在竞争轮询时将请求报告给SDN控制器．由于传

统的时间竞争策略大大增加了传输代价,因此,本文

设计了一种频域竞争策略．与传统的时域竞争相比,
频域竞争策略可以充分利用频域资源．在频域竞争策

略中,终端用户可以利用不同的频域同时进行资源

９７２１王　璐等:面向云网融合的细粒度多接入边缘计算架构



需求的请求,因此可以避免时域竞争的传输冲突,大
大降低了竞争的开销．

频域竞争策略的想法虽然听上去简单直接,然
而,为了可以应用到细粒度的边缘计算架构中,需要

设计两级FＧRTS∕FＧCTS结构．图３给出了一个频域

竞争策略的示例,整个信道分为５个子信道．当网络

初始化之后,终端用户先等待 DCF帧间间隔(DCF
interframespace,DIFS),以完成同步．随后,在轮询

时段,终端用户通过频域竞争策略进行传输∕计算需

求的请求．当 SDN 控制器获得所有用户的需求之

后,将运行资源分配策略,根据终端用户的信道质量

和传输∕计算需求,对所有可能的资源(如传输资源、
计算资源和存储资源)进行分配,并在 FＧCTS中反

馈分配结果．在等待PCF帧间间隔(PCFinterframe
space,PIFS)之后,终端用户可以根据通知结果,去
接入自己分配的信道资源．

Fig．３　Physicallayer∕MAClayersliceexample
图３　物理层∕MAC层切片示例

　　具体来说,两级 FＧRTS∕FＧCTS结构实现了两

级的竞争轮询,分别是竞争∕通知轮询阶段和传输轮

询阶段．第１级的竞争∕轮询阶段由 FＧRTS∕FＧCTS
负责,用于信道和计算资源的分配．在第２级的传输

轮询阶段,FＧRTS∕FＧCTS有另外的用途．如果终端

用户被分配的是竞争类型的 MAC协议,如载波监

听多址接入(carriersensemultipleaccess,CSMA),
即如图３中的子信道２和子信道５,那么这２个子

信道的FＧRTS∕FＧCTS用于组织终端用户进行的接

入网的访问．如果终端用户被分配的是预约类型的

MAC协议,如图３中的子信道１,３,４,那么这３个

子信道的 FＧRTS∕FＧCTS用于安排传输时间表．因
此,FＧRTS∕FＧCTS在这２层中具有不同的帧格式．
举例说明,在第１级,FＧRTS∕FＧCTS用于资源的竞

争,因此在频域中,FＧRTS∕CTS包括２个部分:１)作
为标识;２)作为竞争∕通知频段．标识部分用来说明

当前的帧是FＧRTS还是FＧCTS．这部分标识放置在

帧的开头．以６４点的 FFT 为例,通常来说,为了保

证BAM 的抗干扰能力,１６个子载波比较合适．然
后,在竞争∕通知频段,为了保证抗干扰性能,以每４
个子载波为一个基本单元进行传输需求的请求,而
每１２个子载波为一个基本单元进行计算资源的请

求．相应地,在通知阶段,子载波也分成２个部分:

１)用来确认 MAC协议的分配;２)用来确认子信道

的分配．在第２级中,FＧRTS∕FＧCTS用于细粒度的

接入网资源访问,由于终端设备的传输需求动态多

样,第２级的传输可以用于不同类型的 MAC协议

进行并发传输．这部分的具体分配也由SDN控制器

进行规划．例如,预约类型的 MAC协议,如时分复用

的多址接入(timedivisionmultipleaccess,TDMA)
可以通过FＧCTS进行传输调度安排．而竞争类型的

MAC协议,如 CSMA 可以利用 FＧRTS∕FＧCTS进

行细粒度子信道访问竞争．在第２级的 CSMA 竞争

中,用户可以随机选择一个子载波作为其标识,并使
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用该子载波在FＧRTS期间发送BAM 符号．如果该

终端用户的访问被授予,SDN 控制器将在 FＧCTS
期间在对应的子载波进行通知．通过这种方式,可以

实现细粒度的接入网资源分配,最大化地提高接入

网的频谱利用率和系统效能．我们进一步设计了基

于 QＧLearning的两级自适应资源分配学习策略,将
在第３节中详细介绍．

３　基于软件定义的细粒度多接入边缘计算

架构

　　本节我们将详细介绍基于软件的细粒度多接入

边缘计算架构．传统的边缘计算架构无法充分地利

用接入网和边缘Ｇ云节点的资源．在本文中,基于细

粒度的物理层∕MAC层切片,边缘计算可以更好地

利用接入网特性和 MEC节点的资源进行协同优化．

Fig．４　SoftwareＧdefinedbasedmultiＧaccessedgecomputingarchitecturedesign
图４　基于软件定义的多接入边缘计算架构设计

３．１　基于软件定义的多接入边缘计算架构设计

如图１所描述,具有存储和计算资源的 MEC
节点(例如服务器)部署在接入网之中,从而为终端

用户提供具有弹性的网络服务,如计算卸载和服务

缓存．这些 MEC节点可以部署在eNodeB、BS、宏站

甚至是小型基站之中．此外,MEC节点也可以部署

在住宅区域,并通过边缘交换机或集成交换机进行

接入访问．除了接入网络中的 MEC节点之外,我们

也在接入网和汇聚网之间根据需要部署具有适当规

模的 MEC数据中心(datacenter,DC),通常,汇聚

网的聚合节点,例如公用电话交换网(publicswitched

telephonenetwork,PSTN)、中央或移动电话交换

局(mobiletelephoneswitchingoffice,MTSO),是
部署 MEC数据中心的理想场所,因为所有流量在

接入到Internet之前,都会经过这些节点．并且,MEC
DC也是基于软件定义的数据中心,其中 MEC节点

(即包含计算、存储能力的资源池)根据需要由一个

或多个SDN控制器进行控制．
图４给出了基于软件定义的多接入边缘计算分

布式节点架构设计．这些 MEC节点有几种不同的功

能和角色,包括公共节点(commonnode,CNode)、
区域代理节点(regionalnode,RANode)、超级节点

(supernode,SNode)和证书授权节点(certificate
authority,CA)．这些 MEC节点的角色描述为:

１)CNode．CNode是最常见的 MEC节点,分布

在整个接入网中．CNode用于为终端用户提供计算

卸载服务,并为远程Internet∕云服务的服务缓存提

供存储资源．CNode是高度虚拟化的,并且虚拟机

(virtualmachine,VM)可以在SNode的控制下远

程安装∕迁移到CNodes上．
２)RANode．RANode代表位于接入网中的区域

代理 MEC节点．RANode由SNode进行选择．SNode
从接入网范围内的 CNode中确定合适的 RANode．
RANode负责资源发现、管理∕监视其区域内所有

CNode 的 状 态．尽 管 具 有 区 域 代 理 的 作 用,但

RANode本身还是CNode,可以执行计算卸载．
３)SNode．SNode代表位于接入网和汇聚网之

间 MEC数据中心中的超级智能节点．每个 SNode
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负责管理SDN控制器分配给它的一定数量的CNode
和RANode．SNode的任务包括管理CNodes∕RANode
上的 VM 远程安装、节点的加入∕离开(无缝扩展)、
节点配置、用户管理等．SNode由SDN 控制器控制,
并且可以与其他SNode通信．SNode还可以缓存从

远程数据中心卸载的Internet服务和云服务．进一

步地,SNode可以将部分缓存服务卸载到更接近终

端用户的CNode或RANode中,从而极大地提高计

算卸载效率．
４)CA．证书授权节点CA 是位于 MEC数据中

心内的节点,负责用户的证书生成和管理,提供签

名、授权和证书的功能,并保留证书存储库内所有授

权用户的信息．

Fig．５　Resourceallocationmodelfor
cloudＧnetworkintegration

图５　面向云网融合的资源分配模型

３．２　云网资源分配问题建模

我们将面向云网融合的细粒度边缘架构抽象成

图５所示的系统模型．该模型设定为由 m 个用户

clienti,i∈{１,２,,m},n个边缘计算节点CNodej,

j∈{１,２,,n},SDN 控制器SNode和中心云所组

成的多层次网络．基于该系统模型,我们将资源分配

算法进行建模,具体为:

１)用户任务．ClientTaski(i∈{１,２,,m}),
表示用户i所提交的任务请求．ClientTaski 又可细

分为ClientTaski＝{Memi,fi}．其中,Memi 表示任

务所需内存大小,代表该任务所需的存储能力;fi

则表示处理１b数据所需的时钟周期,代表该任务

所需的计算能力．

２)服务节点资源．ServerSourcej(j∈{１,２,,

n}),表示服务节点j 拥有的资源量．ServerSourcej

同样可细分为ServerSourcej＝{Memj,fj}．
３)MAC协议．MACProtocol＝{TDMA,CSMA}．
４)信道质量CSI．CSI＝{CSIc１

,CSIc２
,,

CSIcm
}．

该模型应符合约束条件,即用户任务应小于服

务节点资源ClientTaski＝{Memi,fi}≤∀ServerＧ
Sourcej＝{Memi,fj},i∈{１,２,,m},j∈{１,２,
,n}．而用户所选择的 MAC协议与信道质量CSI
之间也存在关系:MACProtocol＝λ×CSI,其中,

λ是选择某一种 MAC协议的概率．
给定了用户任务ClientTaski 和信道质量CSIi,

我们的目标是优化整个系统的网络效用和计算效

用,即

Utility＝max{Φ(ServerSource,ClientTask,

　MACProtocol,CSI)}＝

　max∑
m

i＝１
ΦClientTaski

ServerSourceiΦ
MACProtocoli
CSIi ．

优化问题复杂度:这个优化问题可以转化成算

法布林可满足性问题(Booleansatisfiabilityproblem,

SAT)[３１]．由于给定变量,包括Server,Task,CSI,

MACProtocol,都对应着SAT问题中的一个析取范

式Ci,而SAT问题求解的实质是要确保每一个Ci

中都能够存在１,从而保证子句C＝１．对应于我们提

出的问题,其实质就是对应给定的一个Task,能够

正确地选择出合适的MACProtocol,CSI以及Server
作为一组结果,也即 SAT 问题的解．因此,我们将

SAT问题规约到我们的算法中继续解决,从而证明

本算法属于 NPＧComplete问题．
３．３　基于QＧLearning的细粒度自适应资源分配算法

由于该问题是 NPＧComplete问题,本节提出了

一种基于深度强化学习DeepQＧLearning(DQN)[３２]

的细粒度自适应资源分配方法．深度强化学习可以

通过感知周围环境,不断进行学习,并根据环境的反

馈进行策略调整,最终学习到最优的策略．在本文

中,我们设计了一种融合网络和云端特性的协同学

习优化策略．系统首先通过终端用户的接入网网络

特性对传输资源的分配进行细粒度的学习,根据传

输资源的学习结果,再结合边缘计算节点的计算性

能进行计算卸载的策略学习,从而最大化地利用网

络和计算资源．
具体来说,SNode首先根据终端用户的信道质

量CSIi,i∈{１,２,,m},对于每一个用户的物理层∕
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MAC层策略进行自适应学习．假设当前一共有S
个子信道channelj,j∈{１,２,,s},用户clienti 所

需要卸载的计算任务可表示为Taski＝{si,gi},i∈
{１,２,,Q},其中Q 表示用户i卸载的任务总量,

si 表示任务数据输入大小,gi 则表示请求的服务器

计算资源大小．则SNode需要为用户clienti 确定使

用的 MAC策略MACProtocoli．
１)状态(State)．control拥有所有的终端用户

信道质量,因此control表示的系统整体状态为

State＝{Subch１,Subch２,,Subchn,MACi},
其中,Subch 表示信道资源,MACProtocoli 表示第i
个用户分配的子信道 MAC协议．

２)动作(Action)．动作表示为control为用户选

择的 MAC协议,即Action 集合为

Action＝{MACProtocol１,MACProtocol２,,

MACProtocoln}．
３)奖励(reward)．奖励部分由执行动作前后的

环境信息状态进行确定．如基于时延指标的环境信

息,若Statet＝１００s以及Statet＋１＝１２０s,则易知存

在－０．２的增长．因此,得到指标增长比:

IncreaseRatio＝
|Statet－Statet＋１|

Statet
． (１)

式(１)等号右侧分子部分采用绝对值形式,是因

为基于不同的指标形式,指标增长比所带来的效果

是不一致的．对于时延指标来说,指标值增加带来负

收益,而对于吞吐量等指标来说,指标值增长则是正

收益．因此,需要依照具体指标形式,设定指标增长

比计算公式．
依照上述分析,可获取指标值的增长比,但是为

了防止出现过拟合现象以及 Q表更新合理性分析,
设定为

reward＝
０,IncreaseRatio＞０∧MAC无变化,

λ×IncreaseRatio,其他．{
(２)

式(２)中,在已经获取优势 MAC协议后,设定

reward＝０,以防止 Q 表值过大,QＧLearning收敛

过快;λ则为衰减因子,防止IncreaseRatio 过大,从
而导致reward 过大、过快收敛．算法１描述了基于

QＧLearning的自适应 MAC分配协议．
算法１．基于QＧLearning的 MAC协议选择算法．
输入:网络指标类型;
输出:网络性能指标．
① 初始化 Q表、初始状态;

重复:

② 由当前状态以及网络指标类型确定当前网

络状况;

③ 利用 Q 表或者ε_贪婪策略,基于当前网络

状况选择 MAC协议;

④ 用户改变 MAC协议,并报告新状态;

⑤ 由新状态以及网络指标类型确定新网络状况;

⑥ 通过前后网络状况对比,计算动作奖励;

⑦ 依照获取的奖励更新Q表,并更新当前状态;

⑧ 记录本次网络性能指标;
结束条件:达到终止状态或者达到训练次数;

Return:网络性能指标．
当确定终端用户的物理层∕MAC层策略之后,

SNode进一步对终端用户进行计算卸载的策略学

习．假设服务器Serverj 资源可表示为sourcej＝{fj},

j∈{１,２,,n},其中fj 表示对服务器资源的综合

评价．而通信方面分配的资源用 MAC协议进行描

述,即ck＝{TDMA,CSMA},k∈{１,２,,n}．
１)状态(State)．control拥有所有的边缘服务

器信息以及用户所提交的任务信息,因此control表

示的系统整体状态为

State＝{EdgeServerSource１,EdgeServerSource２,

　,EdgeServerSourcen,Tasku},
其中,EdgeServerSourcen 表示第n 个边缘服务器

所拥有的资源,Tasku 表示第u 个用户的任务请求

信息．
２)动作(Action)．动作表示为control为用户选

择卸载服务器,即Action 集合为

Action＝{EdgeServer１,EdgeServer２,,

　EdgeServern,cloud},
其中,EdgeServern 表示第n 个边缘服务器,cloud
表示云服务器．

３)奖励(reward)．由计算卸载的目标准则可

知,针对用户任务卸载请求,完成任务所需要消耗的

时延越短越好．因此易知,当用户任务卸载至本区域

内的边缘服务器时,其所消耗时延将小于卸载至其

他区域内的边缘服务器,远小于卸载至云服务器的

时延．同理,卸载至其他区域边缘服务器所消耗的代

价略大于本区域的边缘服务器,小于云服务器的代

价．因此,设定不同的优先级标识不同层次的服务器

级别．

reward＝

高优先级,本地服务器,
中优先级,其他区域服务器,
低优先级,云服务器．

ì

î

í

ïï

ïï

依照不同的优先级,将获得不同收益;我们期望
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高优先级能够获取更好的收益,而中优先级所获

取收益相对来说较少,而对于云服务器来说,由于

其长距离导致的高时延问题,因此将获得负收益．其

reward 计算为

reward＝
λ×１,高优先级,

λ×０．５,中优先级,

λ×(－１),低优先级,

ì

î

í

ïï

ïï

其中,λ表示衰减因子,防止网络收敛过快．算法２
描述了基于DQN的计算卸载自适应学习过程．

算法２．基于DQN的计算卸载算法．
输入:预测神经网络、目标神经网络、经验池;
输出:网络性能指标．
① 初始化 经验池、神经网络参数;

重复:

② 由边缘服务器信息以及任务请求确定当前

状态;

③ 利用预测神经网络或者ε_贪婪策略,基于当

前状态选择动作(卸载节点)Action;

④ 用户卸载至边缘服务器[Action]或者云服

务器;

⑤ 获取新状态,并计算动作奖励;

⑥ 将四元组(当前状态,动作,奖励,新状态)存
储到经验池;

⑦ 由经验池随机抽样作为预测神经网络的训

练数据;

⑧ 基于预测神经网络、目标神经网络,计算损

失函数;

⑨ 利用损失函数更新,预测神经网络参数;

⑩ 经过一定次数训练探索后将预测神经网络

参数替换目标神经网络参数;

 记录本次网络性能指标;
结束条件:达到终止状态或者达到训练次数;

Return:网络性能指标．
算法复杂度:
我们定义函数regret 来衡量采用的epsilon_

greedy策略对探索和利用的平衡效果．具体而言,

regret表示每一步平均的可能机会损失,其复杂度

为Ω(min{T,AH∕２}),其中T 表示QＧLearning总训

练步数,H 表示每个episode的训练步数,A 表示动

作数量．因此,时间复杂度为一次 QＧLearning算法

训练时间,主要在于读取 Q 表,而 Q 表读取时间为

S×A．因此总时间为:总训练次数×读取Q表时间,
即O(T×A×S),T＝KH,其中T 表示 QＧLearning
总训练 步 数,K 表 示 总 的 episode,H 表 示 每 个

episode的训练步数,S 表示服务器数量,A 表示动

作数量．而空间复杂度包含信道以及服务器资源存

储空间和Q表存储空间,即O((C＋S×|R|)×A×
H),其中C 表示信道资源量,S 表示服务器数量,
由多元组表示服务器资源,A 表示动作数量,H 表

示每个episode的训练步数．
具体来说,SDN在本文设计的多接入边缘计算

架构中的工作机制为:
首先,Internet服务提供商主动将与他们自己

相关联的服务卸载到 MEC节点．以图６为例,假设

移动用户正在通过常规数据路径访问基于Internet
的游戏前端服务器．该游戏服务提供商通过注册来

使用 MEC节点,从而主动卸载其服务并进行缓存,
并将其存储在适当的 SNode中．进一步地,SNode
通过将服务复制到 CNode来将服务推向最终用户．
同时,CNode在固定时间间隔内搜集覆盖范围内的

移动用户的信道信息CSI,并上报给SNode．
在计算服务被分流之后,当一个移动用户想要

访问游戏服务器时,该用户向SNode提出自己的请

求．SNode首先根据用户的信道质量,运行物理层∕
MAC层分配算法．下一步,根据终端用户分配的

MAC协议及访问需求,SNode为该用户选择最佳

的CNode进行卸载,若不存在合适的 CNode,则将

用户任务卸载至中心云．这样,相关的流量从网络

核心和Internet上成功进行了卸载,从而大大减轻

了流量负担．

４　实验与结果

本节我们使用网络模拟器 NS３对本文提出的

多接入边缘计算架构进行了仿真．我们首先验证了

物理层∕MAC层切片的可行性．进一步地,我们验证

了基于 QＧLearning的自适应资源分配算法的有效

性．最后,我们对比了 MEC架构中的随机卸载算法,
以及目前最好的工作 SIＧEDGE 卸载算法[３０]．通过

大量的仿真实验证明,我们设计的细粒度资源分配

算法相比经典的卸载算法,延时降低了３０％,而对

比SIＧEDGE卸载算法,延时降低了１０％．
４．１　实验设置

实验拓扑图设置如图５所示,我们考虑一个典

型的 MEC计算卸载场景．终端用户的信道模拟为

频率选择性衰落信道 (frequencyselectivefading
channel),因此不同子信道之间的质量差异较大．信
道基本带宽为１０MHz．终端用户随机分布在边缘
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Fig．６　ExampleofSDNＧbasedresourceallocationandtaskoffloadingprocess
图６　基于SDN的资源分配及任务卸载流程示例

计算节点CNode周围,MEC服务器的计算能力为

fMEC＝５GHz∕s,每个终端用户的计算能力为fUE＝
１GHz∕s．具体的实验参数设置如表１所示:

Table１　ExperimentalSetup
表１　实验设置

参数 值 参数 值

SIFS∕μs １０ DIFS∕μs ２８

PIFS∕μs １９ 符号时间∕μs ３２

块长度∕B １４６０ 基础数据速率∕Mbps ６

fMEC∕GHz ５ fUE∕GHz １

傅里叶变换点数 ６４ 带宽∕MHz ２０

４．２　物理层∕MAC层切片性能

在物理层∕MAC切片中,频域竞争对于确保有

效的无线资源访问至关重要．为了验证其有效性,我
们通过单个冲突域拓扑进行模拟频域竞争策略．其
中,SDN控制器作为集中控制部分,负责自适应策

略的学习和最终分配解决方案的决定．因此在传输

分配时不会产生冲突．然而,在传输竞争中,很可能

几个终端用户随机选择到同一段子载波作为它们的

竞争子载波．竞争子载波上的这种冲突将大大降低

子信道的访问效率,冲突的终端用户无法将发送任

何东西．在这里,我们评估２个或多个客户端选择相

同的竞争子载波的可能性,从而评估频域竞争策略

的可行性．
图７描述了频域竞争策略下不同数量的竞争用

户碰撞的概率P．其中横坐标是用户的个数,纵坐标

是选择同一段竞争子载波的概率．从图７中我们可

以看出,碰撞概率P 随着终端用户数量的增加而增

加．因此随着用户数量的增加,用户选择同样的子载

波的概率变得更高．为了应对这个问题,我们增加了

子信道带宽来减少多用户之间的碰撞概率．当子信

道中子载波数量n＝８时,终端用户之间的竞争空间

是２８－１＝２５５．此时,这个竞争空间产生的最大碰撞
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Fig．７　Theconflictprobabilityofthefrequencydomain
competitionstrategyunderdifferentnumbersofusers
图７　频域竞争策略在不同用户数量下的冲突概率

概率为３０％．如果我们继续对子信道进行扩充,例如,
当n＝１０时,随着竞争空间提升至２１０－１＝１０２３,

Fig．８　Adaptivelearningalgorithmtest
图８　自适应学习算法测试

则碰撞概率会迅速下降至１０％．足够大的竞争空间,

可以为用户提供更多的选择机会,去选择不同的竞

争子载波,从而提供更好的接入网频域选择性能．
４．３　基于QＧLearning的自适应资源分配方法

本节我们对基于 QＧLearning的自适应资源分

配法进行仿真验证．首先,我们验证基于 QＧLearning
的 MAC协议选择算法．我们设定一个动态网络环

境,节点可任意接入,造成信道质量的波动．节点根

据信道质量进行学习,从而选择 CSMA 协议或者

TDMA协议．网络状况设置为:网络初始２０s保持

较为空闲状态,在２０~４０s网络转换为繁忙状态,在

４０s后网络又切换为空闲状态．在这种网络动态变

化的情况下,我们验证根据不同信道学习对 MAC
协议进行学习的性能．

图８(a)显示了用户对 MAC协议的学习和切换

过程．在网络初始的０~２０s之内,除了几次基于随

机探索外,基于 QＧLearning的 MAC选择算法都能

够正确地选择时延较低的CSMA协议．在２０~４０s,
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由于信道质量突变,导致学习过程中产生巨大的负

向reward,因此算法能够及时地切换 MAC协议．
可以发现,在该时间段,算法能够正确地选择时延较

低的 TDMA协议．然而在４０~６０s时,我们可以发

现网络状态已经切换为空闲状态了,但是算法不能

及时 反 应 时 延 较 低 的 CSMA 协 议．这 是 由 于 从

TDMA切换到 CSMA 协议所获得正向reward 相

对于前面突发网络所造成的负向reward 较小,需
要进行多次随机探索才能够很好地消除巨大负向

reward 造成的影响．在１１３s时,算法经过多次随机

探索后,正确地切换为时延较短的CSMA协议．
下一步,我们验证基于 DQN 的计算卸载算法．

在训练初始阶段,根据一定概率,随机为用户选择节

点卸载．因此,在训练初始阶段,部分的卸载选择了

其他区域或者云服务器进行卸载．而当经过一段实

验训练后,DQN 做出的卸载决策主要集中于卸载

至本地边缘服务器上．图８(b)描述了基于 DQN 的

训练卸载结果．其中,当任务超过一定数量之后,如

７个,超过了本地服务器的计算能力．由于任务量过

大,DQN会选择卸载至云端,因此时延会有所增加．

Fig．９　PerformancecomparisonofMEC
图９　MEC的性能比较

４．４　基于软件定义的细粒度边缘计算架构的性能

本节我们对基于软件定义的细粒度边缘计算架

构的性能进行了评估．对于传统物理层∕MAC层未

切片的边缘计算架构,我们设计的边缘计算架构可

以使终端用户细粒度的接入无线网络进行计算卸

载．我们选择了云端卸载、随机卸载以及 SIＧEDGE
三种方法作为对比．为了保证对比实验的公平性,我
们为这３种的计算架构添加了频域竞争策略,从而

降低了竞争的传输代价．与本文设计的频域竞争策

略一致,这３种边缘计算架构中终端用户利用 FＧ
RTS宣布其计算需求,并且通过SDN 控制器,利用

FＧCTS进行分配决定的通知．在云端卸载架构和随

机卸载架构中,并没有使用切片化的物理层∕MAC
层资源,用户每次分别选择云端进行计算卸载(云
端),根据一定的概率选择卸载的节点(随机)．而在

SIＧEDGE中,网络使用切片化资源,并利用 Edge
SlicingOptimizationProblem(ESP)算法进行网络

和计算资源的联合优化．
图９描述了在不同任务数量的对比下４种计算

架构的服务时间．首先,云端卸载和随机卸载,由于

并没有利用切片化的资源,因此和本文提出的 MEC
架构表现出很大的性能差异．在云端卸载和随机架

构中,服务时间随着用户数量的增加而迅速增加设

备用户．由于传统的架构每次只能服务一类的 MAC
协议,并不能同时满足多种多样的计算要求．相比而

言,本文设计的细粒度 MEC架构在频率上可以对

多种 MAC进行并发传输．由于多个 MAC协议可以

同时运行,并且每个子信道可以根据终端用户的信

道质量,最大化地进行计算卸载的协同优化,因此,
能够适应动态多变的终端用户的需求．

相比而言,由于SIＧEDGE的架构也采用了切片

技术,因此SIＧEDGE相较于云端卸载和随机卸载也

表现出良好的性能,然而由于SIＧEDGE并没有采取

MAC的学习策略,因此其性能相比本文提出的细

粒度卸载策略还是有所差距．可以发现,在前面任务

数量较少时,SIＧEDGE策略和本文设计的策略之间
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差异较小,而随着任务数量的增多,两者之间的差异

也越来越大．原因主要是因为任务数量增大,从而使

得本文涉及的策略增加更多的训练学习机会,因此

能够更好地决定卸载决策．
最后,我们测试了本文设计架构的可靠性．我们

分别测试了在链路故障和节点故障下,计算卸载的

性能分析．我们随机选择一条链路使其故障,此时,

SNode会直接从路由表中删除当前链路,并启用备

用的链路进行传输．图１０(a)描述了链路故障下计算

卸载时延的变化．其中,加粗线条表示的是节点切换

路由表项的时间,其所需时间较短．由于训练后,节
点选择的链路会比备用链路更好,因此链路故障之

后,最初数据包的往返时延会随着更换链路而增大．
但是仍然可以继续进行计算卸载并在线学习．随后,
我们进行了节点故障的测试．我们在计算节点中随

机选择一个节点使其故障．此时,用户会向 RNode
提出切换节点请求,而RNode会返回相应新节点并

将业务迁移到新的节点上．因此,节点故障后,并不

能够很快发送和接收数据包,而需要等待一段迁移

时间才能够获取到达新节点的往返时延．图１０(b)
描述了节点故障下计算卸载的实验变化．其中,结果

中所示的节点进行业务的迁移时间,由于要进行业

务迁移,时延增加较多,然而,在该架构下计算卸载

仍可以顺利进行,并可以继续在线学习．

Fig．１０　ReliabilityanalysisoffineＧgrainedmultiＧaccessedgecomputingarchitecture
图１０　细粒度多接入边缘计算架构的可靠性分析

５　总　　结

针对目前多边缘计算架构中资源优化粒度粗、
掌控不充分等诸多问题,本文设计了一种基于SDN
的细粒度多接入边缘计算架构,可以对网络资源和

计算资源进行细粒度的控制并进行协同管理,从而

提高多接入边缘计算的服务质量．本文提出了接入

网简单高效的物理层∕MAC切片方法,可以根据设

备的计算要求来支持混合的按需并发传输．本文进

一步设计了一种基于深度强化学习 QＧLearning的

两级资源分配策略,对网络资源和计算资源进行自

适应的细粒度学习,并通过软件定义的体系结构将

控制平面与数据平面分离,增加了边缘计算架构的

灵活性和可靠性．与传统固定的边缘计算架构相比,
本文提出的细粒度架构可以对所有的资源进行逻辑
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集中控制,因此控制平台能够提供更有效的计算分

流和服务扩展．我们讨论了所提架构的可行性,并通

过仿真证明了其有效性．
为了能够充分发挥多接入边缘计算的软件定义

计算卸载的潜力,仍需解决多项研究问题．由于能耗

始终是物联网设备的主要问题,因此应在计算分流

和能耗之间取得平衡．此外,安全性和隐私问题在物

联网计算卸载中也至关重要．在下一阶段,我们建议

在实时测试平台(例如软件定义的无线电和软件定

义的网络平台)上验证本文提出的多接入边缘计算

框架,并将更多功能集成到该框架中,以使更多物联

网应用受益．
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