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基于深度强化学习的 SDN 服务质量智能优化算法 
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摘  要：深度强化学习具有较强的决策能力和泛化能力，常被应用于软件定义网络（SDN, software defined network）
的服务质量（QoS, quality of service）优化中。但传统深度强化学习算法存在收敛速度慢和不稳定等问题。提出一

种基于深度强化学习的服务质量优化算法（AQSDRL, algorithm of quality of service optimization based on deep 
reinforcement learning），以解决 SDN 在数据中心网络（DCN, data center network）应用中的 QoS 问题。AQSDRL
引入基于 softmax 估计的深层双确定性策略梯度（SD3, softmax deep double deterministic policy gradient）算法实现

模型训练，并采用基于 SumTree 的优先级经验回放机制优化 SD3 算法，以更大的概率抽取具有更显著时序差分

误差（TD-error, temporal-difference error）的样本来训练神经网络，有效提升算法的收敛速度和稳定性。实验结果

表明，所提 AQSDRL 与现有的深度强化学习算法相比能够有效降低网络传输时延，且提高网络的负载均衡性能。 
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Abstract: Deep reinforcement learning has strong abilities of decision-making and generalization and often applies to the 
quality of service (QoS) optimization in software defined network (SDN). However, traditional deep reinforcement 
learning algorithms have problems such as slow convergence and instability. An algorithm of quality of service optimiza-
tion algorithm of based on deep reinforcement learning (AQSDRL) was proposed to solve the QoS problem of SDN in 
the data center network (DCN) applications. AQSDRL introduces the softmax deep double deterministic policy gradient 
(SD3) algorithm for model training, and a SumTree-based prioritized empirical replay mechanism was used to optimize 
the SD3 algorithm. The samples with more significant temporal-difference error (TD-error) were extracted with higher 
probability to train the neural network, effectively improving the convergence speed and stability of the algorithm. The 
experimental results show that the proposed AQSDRL effectively reduces the network transmission delay and improves 
the load balancing performance of the network than the existing deep reinforcement learning algorithms. 
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0  引言 

近年来，随着科学技术的飞速发展，基于互联

网的应用程序日益增多，网络会议、视频和游戏等

产生的互联网流量呈指数级增长，互联网服务对人

类生产生活的重要性日渐凸显。互联网流量的空前

增长以及各种应用程序严格的服务质量（QoS, 
quality of service）要求给传统的数据中心网络带来

了巨大的压力。 
软件定义网络（SDN, software defined network）

以其数据平面和控制平面解耦合、控制器管理全局网

络和可编程等特性，成为数据中心网络的关键技术之

一。SDN 控制器可以从全局角度改善网络性能，包括

网络吞吐量、丢包率、传输时延和负载均衡等，这对

于保障网络服务质量有着重要意义。 
在软件定义网络中，传统的 QoS 优化方案大多

基于启发式算法[1-3]。但由于缺乏数据学习的历史经

验，启发式算法只能为特定问题建立模型。当网络

发生变化时，难以确定网络参数，可扩展性有限，

难以保障网络服务质量。 
近年来，深度学习（DL, deep learning）以其强

大的学习能力和卓越的性能优势逐渐被应用于

SDN 优化[4-8]。然而，深度学习需要大量的数据集

进行模型训练，且其泛化能力较差，这使得动态网

络的性能优化变得困难。与深度学习相比，强化学

习（RL, reinforcement learning）采用在线学习的方

式进行模型训练，通过不断地探索、学习和尝试来

改变其行为以获得最佳回报。强化学习可以根据环

境的状态和奖励反馈生成动作决策，具有较强的决

策能力和泛化能力。因此，有研究者把强化学习应

用在网络的 QoS 优化中，让智能体与网络环境进行

交互，达到自适应优化网络性能的效果[9-13]。但强

化学习算法的感知能力较弱，且没有存取以往的经

验，因此在动态网络场景中强化学习算法的学习能

力受限。深度强化学习（DRL, deep reinforcement 
learning）结合了深度学习的感知能力，可有效提升强

化学习算法的收敛性能，因此得到许多研究者的关

注，并把传统的深度强化学习算法应用于 SDN 性能

优化，如深度Q网络（DQN, deep Q-network）[14-15]、

深度确定性策略梯度（DDPG, deep deterministic policy 
gradient）[16-21]、双延迟深度确定性策略梯度（TD3, twin 
delayed deep deterministic policy gradient）[22-24]等。但

是 DQN 算法只能在离散的动作空间进行决策，能

力有限。而确定性策略梯度算法，如 DDPG 和 TD3，
仍然存在收敛速度慢和不稳定等问题，会严重影响

网络性能。 
针对上述问题，本文提出了一种基于深度强化

学习的服务质量优化算法（AQSDRL, algorithm of 
quality of service optimization based on deep rein-
forcement learning），以解决 SDN 在负载均衡和网

络时延的 QoS 问题。AQSDRL 采用基于 softmax 估

计的深层双确定性策略梯度（SD3, softmax deep 
double deterministic policy gradient）算法[25]实现模

型训练，智能体通过接收数据平面中的网络链接信

息及上一时刻的评估奖励值生成链路间权重矩阵，

随后使用 Dijkstra 算法在网络主机之间找到最优路

径并创建转发流表。SD3 算法可有效改善强化学习

中 DDPG 算法的高估问题和 TD3 算法的低估偏差，

在算法收敛后具有较好的稳定性。同时，本文进一

步优化 SD3 算法的经验池采样方法，采用基于

SumTree的优先级经验回放机制实现 SD3的经验值

回放。实验证明，本文提出的优化方案可以有效地

提升强化学习算法的收敛速度和稳定性，减小强化

学习模型在试错阶段造成的网络性能影响。 

1  相关工作 

传统的路由优化方案通常基于开放最短路径

优先（OSPF, open shortest path first）[26]、等价多

路径（ECMP, equal-cost multipath）[27]或启发式优

化算法转发流量，OSPF 协议将所有流请求单独路

由到最短路径，ECMP 协议通过同时使用多条链

路增加传输带宽。但是，这些基于固定转发规则

的方法容易出现链路拥塞，无法满足流量指数增

长的需求。由于缺乏数据学习的历史经验，启发

式算法只能为特定问题建立模型。当网络发生变

化时，难以确定网络参数，可扩展性有限，难以

保障网络服务质量。 
基于传统网络的 QoS 策略无法处理日益复杂

的任务，已不能满足 SDN 环境的需求。近年来，

深度学习以其强大的学习算法和卓越的性能优势

逐渐被应用于计算机网络领域。Zou 等[4]提出一种

基于深度学习的方法 Deep TSQP，通过特征集成来

执行时间感知的服务 QoS 预测任务。文献[5-8]利用

长短期记忆（LSTM, long short-term memory）网络

优化 SDN。其中，Chen 等[5]在 SDN 应用平面中利

用 LSTM 网络预测流量，抵消时延的影响，以解决
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SDN 负载均衡问题。然而，深度学习需要大量的数

据集进行训练，且缺乏与环境交互的能力，泛化能

力较差，这使得动态网络的性能优化变得困难。 
与深度学习相比，强化学习采用在线学习方式进

行模型训练，通过不断地探索、学习和尝试来改变其

行为以获得最佳回报。因此，强化学习无须提前训练

模型，可以根据环境状态和奖励反馈更改自身的动

作，具有较强的决策能力和泛化能力。文献[9-10]结
合 RL 与 SDN 优化 QoS。Younus 等[11]使用Q-learning
算法优化网络性能，有效提升了网络收敛速度。

Casas-Velasco 等[12]提出一种强化学习和软件定义网

络的智能路由（RSIR, reinforcement learning and 
software-defined networking intelligent routing）算法，

通过最小化Q-learning 智能体奖励值的策略来避免选

择具有高时延和高丢包的链路，在链路吞吐量、丢包

率和时延方面优于 Dijkstra 算法。Al-Jawad 等[13]使用

Q-learning 算法实现了 QoS 与用户体验质量（QoE, 
quality of experience）之间的权衡。然而，Q-learning
算法通过Q表的形式学习最优动作价值函数，没有存

取以往的经验，缺乏深度学习中的数据表达能力。 
深度强化学习在强化学习中使用深度神经网络

的数据表达能力实现决策，为解决复杂的网络 QoS
问题开辟了一条新途径。文献[14-15]将DQN和LSTM
网络结合实现网络路由策略优化。然而，DQN 的决

策必须在离散的动作空间进行，无法对高维的状态集

合进行求解。DDPG 算法解决了 DQN 只能在离散的

动作空间进行决策的问题。文献[16-18]将 DDPG 应用

于 SDN 路由优化中，实现智能优化网络，有效降低

网络时延。兰巨龙等[19]提出深度强化学习的软件定义

网络 QoS 优化算法 R-DRL，将 DDPG 算法与 LSTM
网络相结合，生成满足 QoS 优化目标的动态流量调度

策略。Mai 等[20]提出一种基于 DDPG 的切片优化算法

TMDDPG，SDN 控制器将 LoRa 网关的物理资源分为

多个虚拟网络，以提供不同的 QoS 保证。文献[21]利
用 SumTree 结构更新经验池的抽样方法，改进了

DDPG 中经验回放机制的随机抽取策略。虽然 DDPG
算法能够在连续的动作空间上有效地学习，但是它在

选择动作时会盲目地选择 Q 值最大的动作，这使得 
DDPG 存在高估问题。 

为了解决 DDPG 算法的高估问题，Fujimoto 等[22]

提出了 TD3 算法，在价值网络中参考截断的 Double 
Q-learning 算法，并使用延迟策略更新和目标策略平

滑技术，在一定程度上改善了 DDPG 存在的高估和高

方差。孙鹏浩等[23]提出了一种基于 TD3 的智能路由

技术，确保路由策略能够动态适应网络流量的变化。

文献[24,28-29]使用牵引理论，解决目前 DRL 算法应

用于网络路由策略生成中普遍存在的可扩展性差、鲁

棒性低问题。 
虽然 TD3 算法缓解了高估问题，但它在使用

取最小值方式进行价值截取时可能导致较大的低

估偏差，也会影响性能。SD3 是基于 TD3 的优化

算法，在连续控制中使用 Boltzmann softmax 算子

进行值函数估计。相对于 TD3 算法和 DDPG 算法，

SD3 算法可以有效地改善高估和低估偏差，具有

较快的收敛速度。受文献[21]和 SD3 算法的启发，

本文提出一种基于深度强化学习的服务质量优化

算法（AQSDRL），使用 SumTree 优化 SD3 中经验

回放机制的随机抽取策略，以更大的概率抽取具有

更显著时序差分误差（TD-error, tempoal-difference 
error）的样本来训练神经网络，有效提升算法的收

敛速度和稳定性，解决网络性能不稳定、服务质量

差的问题。 

2  系统架构 

本文提出的 AQSDRL 架构主要包括数据平面、

控制平面和应用平面，如图 1 所示。各个平面的具

体功能如下。 
1) 数据平面 
数据平面由支持 SDN 的基础设备组成，负责

网络数据传输。数据平面实时感知网络信息，如网

络拓扑和各项性能指标，并将网络信息通过南向接

口传递给控制平面。同时接收控制平面下发的策

略，如 OpenFlow 流表。当有新的 OpenFlow 流表

到达时，根据优先级查询流表项，对数据进行逐一

匹配，并根据匹配规则和匹配结果进行相应的处

理。数据包如果不匹配任何流表项，将会被丢弃或

上报给控制器。 
2) 控制平面 
控制平面由 SDN 控制器组成，连接数据平面

和应用平面。控制平面通过北向接口将从数据平面

收集到的网络信息传递给应用平面，并通过南向接

口传递从应用平面接收到的动作策略给数据平面。 
3) 应用平面 
应用平面运行 DRL 智能体，负责生成网络服

务质量优化策略。智能体采用 SD3 算法，将从北向

接口收集到网络信息作为状态输入，利用 SumTree
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经验回放机制优化经验采样并执行动作，随后将生

成的动作策略传达给控制平面。如此往复，直至学

习到使得奖励值最大的动作策略。 

 
图 1  AQSDRL 架构 

3  服务质量智能优化算法 

3.1  基于优先级经验回放机制的 SD3 算法优化方案 
本文提出的 AQSDRL 采用 SD3[25]算法实现模

型训练。SD3 继承了 TD3 的优点，在价值网络中参

考了截断的 Double Q-learning 算法，并采用两个目

标价值网络中的最小值进行价值估计，在一定程度

上缓解了高估问题；同时改进了 TD3 存在的缺点，

在连续控制中使用 Boltzmann softmax 算子进行值

函数估计，解决了使用最小值方法导致的低估偏

差。Boltzmann softmax 函数可以用作简单但有效的

动作选择策略以权衡探索和利用，平滑优化环境，

从而有助于经验学习。 
为了提升 SD3 算法的收敛速度和稳定性，本文

提出了一种 SD3 算法的优化方案 SumTree-SD3，采
用基于 SumTree 的优先级经验回放机制实现 SD3
的经验值回放，进一步优化 SD3 算法的经验池采样

方法。SumTree-SD3 算法由策略网络、价值网络和

经验回放机制组成，通过循环迭代找到使得奖励最

大化的最优策略，基于优先级经验回放机制的

SumTree-SD3 算法如图 2 所示。各部分功能如下。 
1) 策略网络 
策略网络采用确定性策略函数进行策略优化，

输出策略动作。它包含 4 个神经网络，即 2 个用于

训练和学习的在线策略网络和 2 个用于防止训练数

据被篡改的目标策略网络。策略网络通过策略梯度

下降来更新参数 iφ 。 

1 ( );

1 ( ( ; )) ( , ; )
i t

t st i
t

i t i a i t t i a
s

s Q s a
N π φ

φφ π φ θ
+ =

 ← ▽ ▽  ∑  (1) 

其中， i为策略网络的序号， 1,2i = ；N 是小批量

样本的数量； ts 表示 t 时刻的状态； ta 表示 t 时刻

的动作（具体在第 3.2 节描述）； iθ 是对应的在线价

值网络参数； ( ; )t isπ φ 和 ( , ; )i t t iQ s a θ 是用来近似策

略函数和动作价值函数的神经网络。目标策略网络

从经验池中通过经验值采样得到下一个状态的最

 
图 2  基于优先级经验回放机制的 SumTree-SD3 算法 
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优动作，并定期更新网络参数 iφ
- 。 

 (1 )i i iφ τφ τ φ- -← + -  (2) 

其中，τ 表示网络更新步长。 
2) 价值网络 
价值网络采用 Q 函数估计策略动作。它包含 4 个  

神经网络：2 个在线价值网络和 2 个目标价值网络。

目标价值网络会产生两个 Q值 Qj（ 1,2j = ），通过

最小化截取得到较小的 Q值 

 1 1 1,2 1 1
ˆ ( , ) min ( ( , ; ))t t j j t t jQ s a Q s a θ -

+ + = + +←  (3) 

其中， jθ - 为对应的目标价值网络参数。接着使用

Boltzmann softmax算子对Q值进行处理，如式(4)所示。 
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1 1 1 1
～
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1 1
～
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ˆsoft max ( ( ,*))
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/
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t

t t t t
a p

t

t t
a p

t

Q s

Q s a Q s a
p a

Q s a
p a

β

β

β

+

+

+

+ + + +

+

+ +

+

←

 
 
  
 
 
  





 (4) 

其中， β 是 softmax 算子的参数， 1( )tp a + 是概率密

度函数。随后计算目标 Q值 yi，如式(5)所示。 

 ˆ(1 )softmax ( ( ,*))iy r d Q sβγ ′← + -  (5) 

其中， r是奖励， γ 是奖励折扣因子， [ ]0,1γ ∈ ，d

是终止符号，当迭代结束时 d=1，否则 d=0。随后

将得到的 yi送入在线价值网络，根据贝尔曼损失更

新相关的网络参数，将动作梯度送入在线策略网络

更新网络参数。最后采用软更新的方式，更新目标

价值网络参数 iθ
- 。 

 (1 )i i iθ τθ τ θ- -← + -  (6) 

3) 经验回放机制 
经验池用于存储训练时产生的当前状态、动

作、奖励和新状态，策略网络和价值网络通过经验

回放机制处理模型获取训练样本，每次迭代都从重

放缓冲区中随机抽取一小批样本来训练模型。本文

采用基于 SumTree的优先经验回放机制来优化 SD3
经验回放，以更大的概率抽取具有更显著 TD 误差

的样本，将比较差的经验拿来训练，可以有效优化

经验池里的经验。经验回放机制增加了显著奖励经

验的抽取概率，加快了智能体学习最优策略，提高

了模型的收敛速度。经验池中的样本优先级值 pi为
TD 误差 iδ 的绝对值，如式(7)所示。 
 i ip δ=  (7) 

 ( , ; )i i i t t iy Q s aδ θ= -  (8) 
其中，TD 误差 iδ 是目标价值网络产生的Q值与在线

价值网络产生的 Q 值之间的差值。 iδ 越大，表明该

样本具有的预测精度上升空间越大，优先级越高。 
在本文提出的 AQSDRL 中，经验池数据存储

包括当前状态、动作、奖励值和新状态。过渡使用

优先级值作为相应的索引。本文将优先级值存储在

SumTree 叶节点中。叶节点之上的父节点存储左右

子节点的优先级值之和，根节点存储所有叶节点之

和。在数据采样时，SumTree 模型将优先级值的总

和除以样本数，得到区间数。然后，模型在每个区

间随机选择一个数字。从 SumTree 的根节点开始，

按照特定的规则向下搜索。最后，模型通过前一次

搜索传递的优先级值得到对应的样本数据。

SumTree 数据提取算法见算法 1。 
算法 1  SumTree 数据提取算法 
 在区间里随机抽取一个数，假设为 p； 
 以根节点为父节点，遍历其子节点； 
 for 1i = to N 

if 左子节点 ip p＞  
将 ip 作为父节点，并记录其子节点； 

else 
减去左子节点的值，选择右子节点为 
父节点，遍历其子节点； 

 end for 
根据上述数据提取方法，优先级值越大，提取

数据的概率越大。采样概率 ( )P i 和重要性采样权重

iω 分别如式(9)和式(10)所示。 

 ( ) i

j
j

pP i
p

=
∑

 (9) 

 1( ( ( )) ) / max( )i jj
N P iω ω-=  (10) 

其中，N是样本数量。本文通过添加重要性采样权

重来更新策略网络参数 iφ ，如式(11)所示。 

1 ( );

1 ( ( ; )) ( , ; )
i t t st i

t

i j t i a i t t i a
s

s Q s a
N π φ

φφ ω π φ θ
+ =

 ← ▽ ▽  
∑  (11) 

3.2  AQSDRL 
本文提出的 AQSDRL 的状态、动作和奖励的

具体设计如下。 
1) 状态 
状态是从环境中获取的网络状态信息。在本文

模型中，每一个状态对应一个流量请求矩阵（网络

中的流量请求信息）。 
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 [ ]t ts = M  (12) 
其中， tM 表示 t 时刻网络中的流量请求矩阵。 

2) 动作 
动作是智能体根据策略网络中的状态在 t 时刻

生成的所有链路权重值的集合，表示为 
 [ ]1 2, , ,t Na w w w= …  (13) 

其中，N 表示链路数量， iw 表示第 i 条链路的权重值。 
3) 奖励 
奖励是针对前一个动作获得的收益，评估服务质

量的优劣。在本文的模型中，优化目标是负载均衡下

的最小化链路时延。本文将奖励定义为优化目标 
 1 2lb( ) 10tr β φ β ρ= · · - ·  (14) 

其中， 1β , [ ]2 0,1β ∈ ，表示奖励的权重系数。参数φ

是所有链路时延倒数之和，用于考查网络的时延大

小，如式(15)所示，其中， N 表示链路数量， id 表

示每条链路的时延。参数 ρ 是所有链路带宽标准差

之和，用于考查网络的负载均衡度，如式(16)所示。

其中， iu 表示每条链路的已用带宽， ( )iuσ 表示已

用带宽的标准差。 

 
1

1N

i id
φ

=

=∑  (15) 

 
1

( )
N

i
i

uρ σ
=

=∑  (16) 

AQSDRL 智能体通过上述变量（状态、动作和

奖励）与 SDN 环境进行交互。首先，将 SDN 控制

器收集的数据平面的网络状态和性能指标作为

AQSDRL 智能体的状态。随后，AQSDRL 根据状

态确定一组链路权重。SDN 控制器使用 Dijkstra 算

法生成新的路径，并根据链路权重更新流表。流表

更新后，通过后续的网络测量获得奖励和下一个状

态，通过迭代优化网络性能。AQSDRL 训练算法见

算法 2。 
算法 2  AQSDRL 训练算法 
输入  奖励折扣因子 γ 、目标更新率 τ 、目

标网络参数更新频率 F、小批量样本数 N、迭代

次数 T。 
随机初始化在线策略网络 1、在线策略网络 2、

在线价值网络 1 、在线价值网络 2 ，记为

1 2 1 2
Q Qφ φ θ θπ π 、 、、 ，其中 1 2 1 2φ φ θ θ、 、 、 为对应网络参数； 

初 始 化 对 应 的 目 标 网 络 参 数 1 1φ φ- ← 、

2 2 1 1 2 2φ φ θ θ θ θ- - -← ← ←、 、  

初始化重放缓冲区 B； 
初始化 SumTree 的数据缓冲区 S，设置所有叶

子节点的优先级 jp 为 0； 

为动作探索初始化一个随机噪声ε ； 
从 SDN 控制器收集的信息初始化状态 s1，获

取其特征向量 1 1( ; )v s φ 。 

for t =1 toT 
  根据在线策略网络中的状态和探测噪声

生成动作 ta ； 
  在 SDN 控制器上执行动作 ta ； 

  重新计算路径，下发流表； 
  从 SDN 控制器获取奖励 tr 、新状态 1ts + 和

终止标志； 
  将( 1,, ,t t t ts a r s + )存储在 B 中; 
  计算样本优先级值： i ip δ= ； 

  更新 S 的所有节点； 
  按照算法 1 提取样本； 
  计算重要性采样权重： （ ）（ ）1* ( ) /i N P iω -=   

max( )jj
ω  

 1 1( ; ) clip( , , )t i t ia s c cπ φ ε-
+ +← + -  

1 1 1,2 1 1
ˆ( , ) min ( ( , ; ))t t j j t t jQ s a Q s a -

+ + = + +← θ

 

1

1

1 ～

1 1 1 1

1

1 1
～

1

ˆsoft max ( ,*))

ˆ ˆexp( ( , )) ( , ) /
( )

ˆexp( ( , ))
( )

t

t

t a p

t t t t

t

t t
a p

t

Q s

Q s a Q s a
p a

Q s a
p a

+

+

+

+ + + +

+

+ +

+

←

 
 
  

 
 
  

β

β

β





 

1
ˆ(1 )softmax ( ( ,*))i t ty r d Q s += + - βγ  

通 过 贝 尔 曼 损 失 更 新 iθ ：

[ ]21 ( , ; )
t

i t t i i
s

Q s a y
N

-∑ θ  

 通 过 策 略 梯 度 下 降 更 新 iφ ：
1

tsN ∑  

1 ( );

( ( ; )) ( , ; )
i t t st i

j t i a i t t i a
s Q s a

π φ
φω π φ θ

+ =

 ▽ ▽  
 

 重新计算所有样本的 TD 误差 iδ ，更新 

SumTree 中样本节点的优先级 pj 
 更新目标网络参数： (1 )i i iθ τθ τ θ- -← + - 、 

(1 )i i iφ τφ τ φ- -← + -  

end for 
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4  实验结果与分析 

4.1  实验环境 
在实验中，计算机操作系统选用 Ubuntu18.04，

实验模拟环境使用 Mininet 仿真平台、RYU 控制器

和 OpenFlow1.3 协议。计算机配备了基础频率为

3.60 GHz 的AMD Ryzen 7 PRO 4750G处理器、512 GB
固态硬盘、16 GB 内存。网络拓扑参考了美国国家科

学基金会组建的主干网络 NSFNET[30]，NSFNET 包含

14 个交换机及 21 条链路，链路带宽均为 10 Mbit/s，
NSFNET 拓扑如图 3 所示。每 1 台交换机都连接 1 台

用于接收和发送数据的主机。本文采用 PyTorch 深度

学习框架实现强化学习算法在 SDN 中的应用。 

 
图 3  NSFNET 拓扑 

4.2  参数设置 
目标策略更新噪声是深度强化学习比较重要

的一个参数。本文通过改变目标策略更新噪声观察

AQSDRL 的效果，通过收敛速度及稳定性确定

AQSDRL 应用到网络中的最佳数值。实验在流量强

度为 100%的环境下展开，分别研究了目标策略更

新噪声取值为 0.05、0.1、0.2 对收敛速度的影响。

策略探索噪声训练结果如图 4 所示。 

 
图 4  策略探索噪声训练结果 

当目标策略更新噪声为 0.1 时，AQSDRL 的收

敛速度最佳。当目标策略更新噪声为 0.05 或 0.2 时，

AQSDRL 的收敛速度较慢且抖动较大，这是因为当

更新噪声过小或过大时，AQSDRL 的学习相对不够

稳定，导致无法在短时间内得到最优策略。AQSDRL
训练超参见表 1。 

表 1 AQSDRL 训练超参 

超参 数值 

探索噪声（expl_noise） 0.3 

采样大小（batch_size） 8 

奖励折扣因子（discount） 0.99 

网络参数更新步长（tau） 0.005 

截断目标策略噪音（noise_clip） 0.5 

策略网络学习率（actor_lr） 3×10-4 

价值网络学习率（critic_lr） 3×10-4 

 
4.3  算法性能比较 

时延和带宽是网络服务质量性能的重要指标。

本文在流量强度为 50%的普通环境和 100%的高流

量极端环境下展开，将 AQSDRL 的网络性能与

DDPG[18]、TD3[22]以及 SD3[25]算法进行比较，算法

奖励对比如图 5 所示。 

 
图 5  算法奖励对比 

由图 5 可知，AQSDRL 相比其他算法收敛速度最

快且最稳定。DDPG 由于选择动作时盲目地选择Q值

最大的动作，存在高估问题，因此性能较差，且在高
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流量强度场景下时，收敛速度较慢。TD3 对目标网络

产生的两个 Q 值做最小化操作，有效解决了 DDPG
的高估问题，收敛速度相对 DDPG 来说较快，但未考

虑低估问题，因此收敛值较低。SD3 是 TD3 的优化，

因此性能优于 DDPG 和 TD3，但由于采样时采用随

机采样的方法，仍然存在较大的波动。AQSDRL 基于

SD3 算法，采用 SumTree 采样来优化经验回放机制，

当流量强度为100%时，AQSDRL收敛值和SD3相似，

但收敛速度提升约 58%。值得注意的是，网络流量是

动态变化的，当流量出现较大幅度的改变时，智能体

需要重新探索学习，因此奖励会出现跳变的情况。

AQSDRL 会出现偶尔的跳变，但很快会达到收敛，而

其他算法需要经过较长时间才能收敛。实验结果表

明，AQSDRL 无论是在低流量还是在高流量强度下，

表现都优于 DDPG、TD3 和 SD3。 
为了进一步探索以上 4 种算法的性能，本文对

比了奖励设置中涉及的时延和负载均衡度的差异。

时延是数据包从源节点到目标节点所需要的时间，

时延越短，传输越快，这对于网络中的服务质量尤

为重要。本文主要考查每条链路在每一个 episode
的平均时延，算法平均时延对比如图 6 所示。 

 
图 6  算法平均时延对比 

当流量强度为 50%时，AQSDRL 的平均时延比

DDPG 低约 50%，比 TD3 低约 46%，比 SD3 低约

41%。当流量强度为 100%时，DDPG 和 TD3 的平

均时延相近，原因在于当处在高流量强度场景时，

算法的方差问题容易出现拥塞，导致时延增加。SD3
有效解决了 DDPG 和 TD3 的方差问题，因此在高

流量强度下表现更优，时延降低了约 73%。而

AQSDRL 进一步提升了 SD3 在稳定训练控制方差

方面的表现，较大幅度地提升了算法在高流量强度

场景下的平均时延。当流量强度为 100%时，

AQSDRL 的平均时延比 DDPG 和 TD3 低约 95%，

比 SD3 低约 80%。图 6 进一步说明了 AQSDRL 在

网络服务质量性能优化方面的有效性。 
同时，本文还对比了各算法的负载均衡优化情

况。参数 ρ 代表负载均衡度，是所有链路带宽标准

差之和，参数抖动越小，负载均衡度越好。算法负

载均衡度对比如图 7 所示。 

 
图 7  算法负载均衡度对比 

由图 7(a)可知，当处于低流量强度场景时，链

路中的数据较少，因此在训练前期 AQSDRL 的负

载均衡度不高，但随着迭代次数的增加，参数 ρ 逐
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渐降低，其他算法反而升高。当在高流量强度场景

时，如图 7(b)所示，AQSDRL 抖动的频率和幅度较

小，展现出更优越的负载均衡性能。虽然 DDPG、

TD3 和 SD3 的抖动幅度不大，但抖动频率较高于

AQSDRL。而 AQSDRL 除了在第 110 次训练附近

有较大幅度的波动，其余训练时间的抖动幅度都比

较小。因此，在高流量强度下更能展现本文提出的

AQSDRL 有较好的负载均衡性能。 

5  结束语 

本文提出了一种基于深度强化学习的服务质

量优化算法 AQSDRL，以解决 SDN 在数据中心网

络应用中的 QoS 问题。AQSDRL 采用 SD3 实现模

型训练，同时采用基于 SumTree 结构的优先级经验

回放机制优化 SD3 经验池的采样方法。实验结果表

明，AQSDRL 显著提高了 SDN 的负载均衡性能，

且有效降低了网络传输时延。 
在未来的工作中，笔者将继续探索在大规模网

络中如何提升深度强化学习算法的收敛速度，更加

有效地优化网络的服务质量。 
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