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摘   要：考虑网络全局信息难以获悉的实际情况，针对接入网切片场景下用户终端(UE)的移动性和数据包到达的

动态性导致的资源分配优化问题，该文提出了一种基于异步优势演员-评论家(A3C)学习的服务功能链(SFC)资源

分配算法。首先，该算法建立基于区块链的资源管理机制，通过区块链技术实现可信地共享并更新网络全局信

息，监督并记录SFC资源分配过程。然后，建立UE移动和数据包到达时变情况下的无线资源、计算资源和带宽

资源联合分配的时延最小化模型，并进一步将其转化为马尔科夫决策过程(MDP)。最后，在所建立的MDP中采

用A3C学习方法，实现资源分配策略的求解。仿真结果表明，该算法能够更加合理高效地利用资源，优化系统时

延并保证UE需求。
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Abstract: Considering the fact that global network information is hard to obtain, and the slice resource

allocation optimization problem caused by mobility of User Equipment (UE) and dynamics of packet arrival in

the radio access network slice, a Service Function Chain(SFC)resource allocation algorithm based on

Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C) learning is proposed. Firstly, a resource management mechanism

based on blockchain technology is established, which can credibly share and update the global network

information, also supervise and record SFC resource allocation process. Then, a delay minimization model based

on joint allocation of radio resources, computing resources and bandwidth resources is built under the

circumstance of UE moving and time-varying packet arrival, and further transformed into an Markov Decision

Process(MDP) problem. At last, A3C learning method is adopted to obtain the resource allocation optimization

strategy in this MDP. Simulation results show that the proposed algorithm could utilize resources more

efficiently to optimize the system delay while guarantee the requirement of each UE.

Key words: Network slice; Service Function Chain(SFC) resource allocation; Markov Decision Process(MDP);

Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C) learning; Blockchain
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1    引言

网络切片指在一个完整通用的物理基础设施

中，逻辑地分离网络功能和资源，以保证不同通信

应用场景中的服务质量(Quality of Service, QoS)需
求[1]。每个切片络包含有若干条相同服务类型的服

务功能链(Service Function Chain, SFC)，每条

SFC由若干有序虚拟网络功能(Virtual Network
Function, VNF)组成。系统需要根据用户需求和相

关约束，合理地将VNF放置在底层网络并为其分

配CPU、内存、带宽等物理资源。在接入网中，

用户终端(User Equipment, UE)的移动性使得接入

网切片环境更具动态性和未知性[2,3]。

在接入网切片网络中，UE通过远端无线单元

(Remote Radio Unit, RRU)将数据传输到对应的

SFC进行处理，形成了特殊的UE-RRU-SFC 3层关

联架构。因此，当UE移动时，首先会涉及到无线

资源的重分配问题。文献[4,5]考虑了UE的移动性

和时变的数据到达率，通过优化无线资源分配来降

低时延。但实际上，由于形成的UE-RRU-SFC 3层
关联架构，当UE从一个RRU覆盖范围移动至另一

个RRU时，若当前RRU无法直接为其提供所需的

SFC，则需要一条新路径将UE的数据从当前RRU
传输到对应的SFC。在这一过程中，不仅需要进行

无线资源分配的调整、物理链路带宽资源的重分配

以及部分VNF迁移带来的物理设备上计算资源的

重分配[6]。同时，这些资源的分配方案会对系统时

延产生影响。因此，在资源有限的网络中，如何合

理地设计SFC资源分配算法，从而提高资源利用

率、降低系统时延是亟待解决的问题。

另一方面，由于UE的移动性和时变的数据到

达率，需要适时地对资源进行调整。绝大多数文献

中，在调整或分配资源前，实际上都是在已知网络

资源状态、UE信息以及当前VNF放置和资源分配

的前提下，而事实上，这些全局信息往往很难获得

甚至无法获得。文献[7]提出了一种“共享账簿”的

概念，用于记录和共享切片资源分配过程中所需的

一些必要信息，且各个切片都具有修改和维护该账

簿的权限。但是并未对该种“共享账簿机制”的实

现展开讨论。文献[8]提出了一种基于区块链的云架

构，实现网络各类资源信息在多台设备上的共享和

分布式管理。由于区块链技术本身所具有的去中心

化、集体维护性、自信任性、可验证性和可追溯性

等特点，提升了资源管理的可靠性和可信度[9]。

此外，随着未来网络规模的不断增大且部署更

加灵活，传统方法难以解决高维度和高动态性的资

源优化问题，因此智能资源管理成为当前研究的热

点。文献[10]采用强化学习算法对SFC中VNF的调

度问题进行研究，但由于该方案利用有限的离散值

对连续动作进行量化，会破坏动作空间的完备性。

文献[11]采用基于策略梯度的算法(Policy-Based
Algorithm, PBA)对SFC部署问题进行研究，其能

够在连续的动作空间中有效学习随机策略，并获得

较好的收敛性，但易收敛到局部最优。文献[12]首
次提出了演员-评论家(Actor-Critic, A-C)学习算法，

它结合了策略方案和值函数方案，使得在连续随机

策略方面有较好的优越性。然而，A-C学习只适用

单智能体进行样本采集，可能导致得到的样本是高

度相关的，从而随空间维度增加，算法将难以收敛。

针对接入网切片中SFC资源分配所存在的诸多

问题，本文提出了一种基于异步优势演员-评论家

学习(Asynchronous Advantage Actor-Critic, A3C)
的SFC资源分配方案。主要贡献包括：

(1) 考虑SFC资源分配过程需获悉网络全局信

息但难以获得的实际情况，包括UE位置信息、QoS
需求、数据包到达信息，物理基础设施中的无线资

源、计算资源、链路带宽资源信息以及目前VNF
放置和资源分配情况信息等，提出一种基于区块链

的资源管理机制。通过引入区块链技术，实现网络

全局信息的“分布式账本式”存储和管理，并进行

可信可靠的共享、同步及更新，完成SFC资源分配

过程的监督和记录。

(2) 考虑接入网切片场景下形成的UE-RRU-SFC
3层关联架构，建立UE移动和数据包到达过程时变

情况下的无线资源、计算资源和链路带宽资源的联

合分配模型，以优化系统时延并满足UE的QoS需求。

(3) 将优化模型转化为马尔科夫决策过程(Markov
Decision Process, MDP)进行求解。考虑到该

MDP的状态和动作空间连续且维度较大，状态转

移概率也未知，采用A3C方法实现SFC资源分配策

略的求解。 

2    系统架构
 

2.1  接入网切片场景的SFC资源分配框架图

如图1所示，基于5G C-RAN上行条件下，切

片内的每个UE都拥有一条SFC进行数据传输。但

是考虑到UE的移动性和数据包到达的时变性，需

要考虑对SFC的资源分配进行适当地调整。UE的

移动伴随着SFC中的VNFs迁移，因此需要重新为

迁移的VNFs分配计算资源、链路带宽资源等，因

此还会涉及到无线资源的调整。VNF迁移引起的

网络资源重配置这一过程也会带来额外的时延。在

图1所示的物理层中，基于区块链的分布式网络资

源管理思想，各个UE,RRU以及物理设备之间会以
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点对点(Peer to Peer, P2P)网络进行信息泛洪，并

通过共识过程保证各个物理设备上的信息同步且一

致，实现网络全局信息可信可靠的分布式存储记

录。本文以联盟区块链的形式构建分布式账本，相

比于公有区块链更加高效[13]。物理节点分为联盟成

员和轻节点两类，目前存在的共识算法包括工作证

明，股权证明，拜占庭容错(Practical Byzantine
Fault Tolerance, PBFT)等等[14–16]。对于不需要货

币体系的联盟链而言，常采用PBFT算法。进一

步，为了减少区块链网络压力和时间开销，可省去

传统PBFT算法的确认阶段[17]，因此本文采用此种

优化的PBFT算法完成共识。 

2.2  基于区块链的资源管理机制

SFC资源分配过程主要分为全局信息同步和资

源分配两个模块，分为3个步骤：

(1) 全局信息同步。不同UE会由自身私钥对最

新的位置信息、QoS信息以及数据包到达信息等进

行签名，不同的物理设备也会由其自身私钥对最新

的各类物理资源容量信息以及VNF放置和资源分

配情况信息进行签名。而后，这些信息经过P2P网
络进行泛洪，联盟成员基于优化的PBFT算法执行

共识过程，生成一个新的区块并将包含该事务的新

区块加入到区块链中。

(2) 基于A3C的SFC资源分配。基于A3C的网

络优化引擎通过同步区块链数据查询到最新的全局

信息，而后通过A3C算法实现SFC资源分配策略的

求解。

(3) 服务供应。根据策略优化结果，完成物理

设备、链路上的VNF放置和各类资源分配，为UE
提供服务。 

 

 
图 1 接入网切片SFC资源分配框架
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3    问题建立
 

3.1  物理网络模型

G = {N,L}
N = ND ∪NC

ND NC L = LD ∪ LC ∪ LFH

LD

LC LFH n

Cn l Bl l.head

l.tail l

K k

RBk

M U u

rumin

Dlu

用带权无向图 表示基础设施网络，

其中， 为物理设备节点集，由DU池

节点集 和CU池节点集 组成。

代表物理链路集，由DU池链路集 、CU池链路集

和前传网络 构成。物理设备节点 的计算资

源容量为 ，链路 的带宽资源容量为 ， 和

代表连接 的两个相邻物理节点。此外，系统

中RRU集合为 , RRU 的物理资源块(Physical
Resource Block, PRB)容量表示为 , SFC集合

为 , UE集合为 。UE 请求服务的QoS需求通过

两个参数来描述：最小可接受传输速率 和最大

可容忍时延 。 

3.2  资源分配模型

xu
k(t)=1 u

k xu
k(t)= 0 nu

k(t) u k

k

ark(t) = {xu
k(t) · nu

k(t)|u ∈ U}
t ar(t) =

{ark(t)|k ∈ K}

当检测到系统内有UE移动时，首先需要对无

线资源进行调整。令2元变量 代表UE 与

RRU 相连，否则 。 代表UE 在RRU
上占用的PRB个数。因此，RRU 的无线资源分配

策略表示为 。在时隙

系统内所有RRU的无线资源分配方式为

。

u mu

mu Fmu ynmu,j
(t) =

1 mu j n

ynmu,j
(t) = 0 cnmu,j

(t) j n

Ccpu

mu acmu
(t) =

{ynmu,j
(t) · cnmu,j

(t)|j ∈ Fmu , n ∈ N}
t ac(t) =

{acmu
(t)|u ∈ U}

在资源分配方案调整过程中，会涉及到部分

VNF的迁移，因此需要调整物理设备上的计算资

源分配方式。设U E 对应的 S F C表示为 ，

SFC 的VNF集合表示为 。令2元变量

代表SFC 的VNF 放置在物理设备 上，否则

。 则为VNF 在物理设备 上所

占用的计算资源。假定每台设备上包含有多个

CPU，单个CPU的计算能力为 (CPU cycles/s)。
从而，SFC 的计算资源分配策略表示为

。因此，系统内

所有SFC在时隙 的计算资源分配方式表示为

。

pu(t)

zlmu,j
(t) = 1 t mu j

l zlmu,j
(t) = 0 blmu,j

(t)

j l

abmu
(t) = {zlmu,j

(t) · blmu,j
(t)|j ∈ F

′

mu
} mu

F
′

mu

mu

afhmu
(t) = {bfhmu

(t)}

除了上述无线资源和计算资源的分配，还需要

进行链路资源的分配，包括物理设备之间的链路带

宽分配、前传网络带宽分配以及UE移动后可能产

生的新路径 上的带宽资源分配。令2元变量

代表时隙 中SFC 的VNF 选择链路

向下一个VNF传输数据，否则 。

则代表VNF 在链路 上占用的带宽资源。因此，令

表示SFC 在

物理链路上的带宽资源分配策略。其中， 代表

不包括DU池和CU池末端VNF的集合。此外，为

了表示统一起见，令SFC 在前传链路上的带宽

分配方式表示为 。

pu(t) u ku

mu

pu(t) u

pu(t) ku

mu

zlpu
(t) = 1 t l

pu(t) zlpu
(t) = 0 blpu

(t) pu(t)

l pu(t)

abpu
(t) = {zlpu

(t) · blpu
(t)|l ∈ L}

ab(t) = {(abmu
(t), afhmu

(t), abpu
(t))|u ∈ U}

t

新路径 的起点是UE 所连接的RRU ，

终点则是SFC 的第1个VNF所在的物理设备。

可通过链路状态路由算法得到，则UE 将沿着

所得路径 将数据从其连接的RRU 传输到对

应的SFC ，因此，还需要为这些新路径分配带宽

资源。令2元变量 代表时隙 物理链路 在

路径 上，否则 。 则代表路径

在链路 上占用的带宽资源。因此，路径 的带

宽资源分配策略表示为 ，

进而 表示系

统中所有SFCs在时隙 的链路带宽资源分配方式。 

3.3  优化模型

Γ = {1, 2, ···, t, ···, T} Ts

t u

λu(t)

k u

将系统的时间维度分为若干个时隙，用

表示时隙集合， 为每个时隙

的持续时间。UE 的数据包到达过程为服从时变

参数为 的泊松分布。首先，对于无线传输时

延，由香农公式可得与RRU 关联的UE 的可达无

线传输数据率为

ruk (t) =

(∑
k∈K

xu
k(t)·nu

k(t)

)
·B · log2 (1 + SNRu

k(t))

(1)

B SNRu
k(t)其中， 为单个PRB的带宽， 为信噪比。

u dur (t)因此，UE 在无线信道上的传输时延 可表示为

dur (t) = λu(t)/r
u
k (t) (2)

xmu u

duc (t)

其次，对于物理设备处理时延，不同UE的

SFC请求处理单位比特数据所需的CPU cycles有所

差异，设为 ，则UE 在物理设备上的处理时延

表示为

duc (t) =
∑

j∈Fmu

λu(t) · xmu∑
n∈N

ynmu,j(t) · c
n
mu,j(t)

(3)

pu(t) u

dupl(t)

再者，对于链路传输时延，包括物理链路、前

传链路和新路径 3部分传输时延，则UE 在物

理链路上的传输时延 表示为

dupl(t)=
∑

j∈Fmu

λu(t)∑
l∈L

zlmu,j(t) · b
l
mu,j(t)

(4)

u dufh(t)同理，UE 在前传链路上的传输时延 表示为

dufh(t) = λu(t)/b
fh
ku
(t) (5)

pu(t) u pu(t)

dup(t)

进一步，数据从连接的RRU传输到对应的

SFC需要一条新路径 ，UE 在路径 上的传

输时延 表示为

dupu
(t)=

∑
l∈L

zlpu
(t) · λu(t)

blpu
(t)+∆

(6)

∆其中， 是一个极小的常数，以避免分母为0的情况。
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u dub (t)综上，UE 请求数据的链路传输时延 表

示为

dub (t) = dupl(t) + dufh(t) + dupu
(t) (7)

t+ 1 mu

j zlmu,j
(t) = 0

qre u mu

dure(t)

最后，不容忽略的是VNF迁移将引起额外的

网络重配置时延[18]，因此需要控制网络中的VNF迁
移动作。随着各个设备上VNF的迁移，各条物理

链路的状态也将发生变化，若在时隙 ，SFC
的VNF 迁移到了其他物理设备，则 。

链路状态的切换需要在链路两端的物理设备上重新

配置服务和路由，设一台设备上的重配置时延为

，则UE 所对应SFC 由于VNF迁移引起的网

络重配置时延 表示为

dure(t) = 2·
∑

j∈F ′
mu

∑
l∈L

qre ·max{zlmu,j(t+1)−zlmu,j(t), 0}

(8)

t u du(t)从而，在时隙 内UE 传输数据的时延 表

示为

du(t) = dur (t) + duc (t) + dub (t) + dure(t) (9)

d(t)

则系统中所有UE传输数据包的接入网切片总

时延 表示为

d(t) =
∑
u∈U

du(t) (10)

d

因此，系统中所有UE传输数据包的总平均接

入网切片时延 表示为

d = lim
T→∞

1

T
E

{
T∑

t=0

d(t)

}
(11)

综上，本文接入网切片场景的SFC资源分配问

题可建立为基于无线资源、计算资源和链路带宽资

源联合分配的时延最小化数学模型

min
ar(t),ac(t),ab(t)

{d}

s.t. C1 :
∑
u∈U

xu
k(t) · nu

k(t) ≤ PRBk,∀k ∈ K

C2 :
∑
u∈U

∑
j∈Fmu

ynmu,j(t) · c
n
mu,j(t) ≤ Cn,∀n ∈ N

C3 :
∑
u∈U

 ∑
j∈F ′

mu

zlmu,j(t) · b
l
mu,j(t)

+ zlpu
(t) · blpu

(t) ≤ Bl,∀l ∈ L

C4 :
∑
u∈U

bfhmu
(t) ≤ Bfh

C5 :
∑
k∈K

xu
k(t) = 1,∀u ∈ U

C6 :
∑
n∈N

ynmu,j(t) = 1,∀mu ∈M, ∀j ∈ Fmu

C7 :
∑
l∈L

zlmu,j(t) ≤ 1,∀mu ∈M, ∀j ∈ F
′

mu

C8 : ynmu,j(t) =
∑

n=l.head

zlmu,j(t),∀mu ∈M, ∀j ∈ Fmu

C9 : ynmu,j(t) =
∑

n=l.head

zlmu,j−1(t),∀mu ∈M, ∀j − 1 ∈ Fmu

C10 : xu
k(t) · nu

k(t) = nu
k(t),∀u ∈ U

C11 : ynmu,j(t) · c
n
mu,j(t) = cnmu,j(t),∀mu ∈M, ∀j ∈ Fmu

C12 : zlmu,j(t) · b
l
mu,j(t) = blmu,j(t),∀mu ∈M, ∀j ∈ F

′

mu

C13 : zlpu
(t) · blpu

(t) = blpu
(t),∀u ∈ U

C14 : ruk (t) ≥ rumin,∀u ∈ U,

C15 : du(t) ≤ Dlu,∀u ∈ U



(12)

在上述约束条件中，C1～C4分别代表无线资

源、计算资源和带宽资源分配约束；C5限制任意

UE只能连接到1个RRU；C6限制任意VNF只能实

例化在1台物理设备上；C7限制任意VNF至多只能

选择1条物理链路传输数据；C8和C9确保任意

SFC上相邻的两个VNF若是部署在不同的物理设备

上，则这两台设备必须相邻；C10表示任意UE只

有连接到RRU才分配无线资源；C11和C12分别表

示任意SFC只有当其虚拟节点即VNF映射到物理节

点、虚拟链路映射到物理链路时，才分配计算资源
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和带宽资源；C13表示任意UE产生的新路径只有

映射到了实际物理链路上才分配带宽资源；C14和
C15确保任意UE的QoS得到满足，即无线传输速率

高于最小可接受传输速率，数据传输时延低于最大

可容忍时延。 

4    基于A3C学习的SFC资源分配算法
 

4.1  MDP

M =< S,A,P,R >

S A P
R

前述SFC资源分配过程可以建模为离散时间的

MDP。MDP定义为一个多元组 ，

其中 是状态空间， 是动作空间， 是转移概

率， 是奖励函数。

s(t) t令 代表时隙 的系统状态，由基于UE请求

QoS满意度的全体SFCs状态决定，表示为

s(t) = {s1(t), s2(t), ···, sU (t)} (13)

su(t) = {0, 1}其中 。

t a(t)
根据网络当前的资源信息，智能体采取动作即

各类资源的分配方式。则在时隙 采取的动作 表

示为

a(t) = {ar(t), ac(t), ab(t)} (14)

ar(t) t

ac(t) ab(t)

s(t) a(t)

s(t+1)

Rt

其中， 代表所有UE在时隙 的无线资源分配方

式， 和 分别代表所有SFC的计算资源和带

宽资源分配方式。在状态 采取动作 后，系统

中某些UE的QoS满意度可能会发生变化，即转移

到下一状态 ，此时系统会得到一个立即回报

，表示为

Rt = −d(t) (15)
 

4.2  A3C学习过程

由于UE的移动性和数据包到达的动态性，系

统需要支持需求驱动和自动调整的服务供应，同时

考虑到动作空间的连续性，本文引入了A3C学习来

优化SFC的资源分配策略。该强化学习算法能并行

地在环境中执行多个智能体的概念，不需要经验池

也能很好地进行更新[19]。

M θa = (θ1a, θ
2
a, ···, θ

n
a )

T

π(a|s) θc = (θ1c , θ
2
c , ···, θ

n
c )

T

V (s(t))

s(t)

π(a(t)|s(t);θa) V (s(t);θc)

本文将每条SFC都视为一个智能体，则智能体

集合为 。采用参数向量 来构

建策略 ，采用参数向量 来

构建状态值函数 。因此，对于当前网络状态

，各个智能体维护一个参数化随机动作策略

，以及一个参数化状态值函数 。

m

V (s(t))

对于每一个智能体 ，首先，定义状态值函数

，实际上就是折扣奖励期望值，表示为

V (s(t)) = Eπ[Rt + βV (s(t+1))] (16)

β ∈ (0, 1)

E{·} s(t)
其中 是衡量当前和未来决策的折扣因子，

表示期望。式(16)意味着当前状态 的回报值

Rt s(t+1)为立即回报 与转移到下一状态 的折扣值函

数之和。

V (s(t))

Q(s(t), a(t))

此外，与状态值函数 类似，还需要定义

状态-动作值函数 ，表示为

Q(s(t), a(t)) = Eπ[Rt + βQ(s(t+1), a(t+1))] (17)

A(s(t), a(t))

A-C学习过程中，采用策略梯度法对参数进行

更新，为了有效降低梯度计算的方差，并进一步提

高评论家部分函数近似的精度，引入了优势函数

，表示为

A(s(t), a(t)) = Q(s(t), a(t))− V (s(t)) (18)

π J(π)为了对策略 进行更新，定义目标函数 表

示为

J(π) = Eπ(V (s(0))) =

∫
S

dπ(s)

∫
A

π(a|s)V (s)dads

(19)

dπ(s) = lim
t→∞

Pr(s(t) = s|s(0), π) π其中， 是在策略 下

的稳定状态分布。

θa演员部分负责更新策略参数向量 ，其策略梯

度公式表示为

∇θa
J(π) = Es∼dπ(s),a∼π(s) [A(s, a) · ∇θa

lgπ(a|s)]
(20)

N

Vm(s(t))

在A3C学习中，采用 步采样来加速收敛，状

态值函数 满足如式(21)贝尔曼公式

V (s(0))→ R0 + βR1 + ...+ βnV (s(N)) (21)

θa θc

θ
′

a θ
′

c

A(s(t), a(t))

θa

令 和 表示全局A-C网络中的参数向量，对

应地， 和 表示本地A-C网络中的参数向量。将

优势函数 展开，则在演员部分更新策略

参数向量 的梯度表示为

dθa ← dθa + ∇θ′
a
lgπ(a(t)|s(t);θ

′

a)

·

[
Tloc−1∑
i=1

βiRt+i + βTlocV (s(t+Tloc),θ
′

c)

− V (s(t),θ
′

c)

]
+ δ∇θ′

a
H[π(s(t);θ

′

a)] (22)

Tloc

H δ

其中， 为本地网络单次迭代时间序列最大长

度， 代表策略的熵， 为熵超参数。

θc评论家部分状态值函数中的参数向量 通过

TD模式的梯度下降进行更新，为

dθc ← dθc + ∂

[
Tloc−1∑
i=0

βiRt+i + βTlocV (st+Tloc ;∇
′

c)

− V (s(t);∇
′

c)

]2/
∂θ

′

c (23)
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5    仿真与性能分析

λu(t) ∈ [40, 80]

p = 500

{5900, 6400, 7000}
[10, 50]

[9, 11]

[4, 10][
1011, 1012

]
[100, 200]

1000

360

β=0.9 δ=0.01

Tg_max=800

Tl_max=100 Tup_iter=10

εa=0.0001 εc=0.01

A3C模块基于Python3.6平台和Tensorflow工

具实现。区块链系统在Docker 18.06环境下搭载

Hyperledger Fabric 1.4版本实现[20]，并使用Caliper
区块链性能测试框架进行测试。仿真场景中，UE
数据包到达率(包/s)范围为 。数据包

大小均值设置为  kbit。处理单位比特数据

所需CPU cycles取值为 。SFC总

数量取值范围为 条，VNF序列长度取值范围

为 。仿真中利用函数随机生成DU池和CU池

的基础设施网络，其物理设备数分别为12和18个。

任意设备上的计算资源和任意链路上的带宽资源均

随机取值，其中计算资源由CPU个数和单个

CPU计算能力定义，取值范围分别为 个，

CPU cycles，链路带宽取值范围

Mbps，前传网络带宽为  Mbps。此外，DU池

中RRU的数目为4个，各个RRU提供的PRB数量为

250个，单个PRB的带宽为  kHz。A3C学习过程

设置折扣因子 ，熵超参数 。全局A-
C网络最大步数 ，本地A-C网络最大步

数 ，全局A-C网络更新频率 。

演员学习率 ，评论家学习率 。

图2描述了部署4, 6, 8个联盟成员对区块链共

识时延的影响。一方面，随着系统中SFCs数量的

增加，区块链共识时延随之升高，这是由每条

SFC对应的UE信息、以及各自的VNF放置信息、

资源分配信息等都属于网络全局信息需要进行同步

所导致。另一方面，联盟成员数量的增加也会导致

共识时延的升高。在优化的PBFT算法中，虽然部

署更多的联盟成员可以提高安全性和容错性，但同

时也会增大PBFT各个阶段的信息广播、交互过程

的时间开销，从而导致共识时延升高。

图3描述了不同事务请求发送速率下，共识节

点的CPU使用率。其中，在Caliper区块链性能测

试框架中，共识请求发送速率单位为每秒传输的事

务个数。随着事务请求发送速率的不断增加，由于

需要进行更多的共识过程，因此CPU使用率逐渐

升高，同时平均请求成功接受率下降。所部署的联

盟成员的数量越多，意味着将进行更为复杂的共识

过程，安全性和容错性也得到提升，因此会占用更

多的CPU资源。

δ=0.01

δ=0.05 δ=0.001

δ

δ=0.01

δ=0.01

设置系统中 S F C条数为 5 0。取值 ,
以及 时的算法收敛过程如图4所示。

在800个学习回合中，不同 取值的最终收敛系统时

延值较为接近，但是当 ，曲线的波动或突变

程度较小，且收敛速度更快。因此，在后续仿真过

程中采用熵超参数 。

图5所示为不同算法在不同SFC数量下的节点

计算资源。方差越小说明VNF的放置和互连以及

多条SFC之间的资源分配更加合理。基于A3C学习

 

 
图 2 SFC数目与区块链共识时延关系图

 

 
图 3 区块链节点CPU使用率

 

 
δ图 4 不同熵超参数 的A3C算法收敛性

 

 
图 5 不同学习算法的资源使用方差百分比
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的SFC资源分配算法的结果都明显低于基于A-C学

习和PBA的算法，这是因为A3C采用多智能体并行

学习，能够更好地与环境进行交互，制定出更为合

理的资源分配策略，而更加均匀地资源分配也是系

统时延性能更为优越的直接原因。 

6    结束语

本文考虑网络全局信息难以获悉的实际情况，

针对接入网侧UE的移动性以及业务到达的随机性

和动态性引起的系统时延问题，提出了一种基于

A3C学习的SFC资源分配算法。本算法通过引入区

块链技术实现全局信息的“分布式账本式”存储和

管理。考虑到UE的移动性，建立以最小化时延为

目标的SFC多维资源联合优化模型，并采用A3C学

习算法进行资源分配策略求解。仿真结果表明，本

算法能够更加合理高效地利用资源，优化系统时延

并保证UE需求。
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