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摘　要　随着网络虚拟化技术的发展,多域网络中的服务功能链部署为服务功能链优化部署问题带来了新的挑战.传统的部

署方法通常对单一目标进行优化,不适用于多目标优化问题,且无法对优化目标间权重进行衡量及平衡.因此,为了对大规模

服务功能链部署请求下的时延、网络负载均衡性及接受率进行同步优化,提出了一种数据归一化处理方案,并设计了基于强化

学习的两步SFC部署算法.该算法以传输时延与负载均衡性为反馈参数,平衡了两者的权重关系,并对其进行了同步优化,同

时利用强化学习框架优化了SFC接受率.实验结果表明,所提算法在大规模请求数下,相比时延感知方法时延降低了７１．８％,

相比多域部署方法接受率提高了４．６％,相比贪心算法平均负载均衡性提高了３９．１％,保证了多目标优化效果.
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Abstract　Withthedevelopmentofnetworkvirtualizationtechnology,thedeploymentofservicefunctionchaininmultiＧdomain

networkbringsnewchallengestotheoptimizationofservicefunctionchain．Thetraditionaldeploymentmethodusuallyoptimizes

asingletarget,whichisnotsuitableformultiＧobjectiveoptimization,andcannotmeasureandbalancetheweightamongoptimizaＧ

tiontargets．Therefore,inordertooptimizethedelay,networkloadbalancingandacceptancerateoflargeＧscaleservicefunction

chaindeploymentrequestssynchronously,adatanormalizationprocessingschemeisproposed,andatwoＧstepSFCdeploymentalＧ

gorithmbasedonreinforcementlearningisdesigned．ThealgorithmtakestransmissiondelayandloadbalancingasfeedbackpaＧ

rametersandbalancestheweightrelationshipbetweenthem,andtheSFCacceptancerateisoptimizedbyusingreinforcement

learningframeworksimultaneously．Theexperimentalresultsshowthat,thedelayofthealgorithmisreducedby７１．８％ comＧ

paredwithLASPmethod,theacceptancerateisincreasedby４．６％comparedwithMDSPmethod,andtheaverageloadbalancing
isincreasedby３９．１％comparedwithGREEDYmethodunderthelargeＧscalerequests．ThemultiＧobjectiveoptimizationeffectis

guaranteed．

Keywords　MultiＧdomain,Servicefunctionchain,Datanormalization,Reinforcementlearning,MultiＧobjectiveoptimization

　

１　引言

在传统网络中,大量依托于专用硬件部署的网络功能组

成多种网络服务,随着网络服务请求的数量及多样性急剧增

长,各运营商传统的专用硬件部署方式已无法满足当前的复

杂多变的网络需求,而网络功能虚拟化(NetworkFunction

Virtualization,NFV)技术的出现解决了这一问题[１].NFV
通过软硬件解耦及功能抽象,使网络设备的功能不再依赖于

专用设备,NFV技术能够充分、灵活地共享网络资源,从而降

低高昂的网络设备成本,且能实现新业务的快速开发和部署,

并基于实际业务需求进行自动部署、弹性伸缩、故障隔离和自

愈等[２].



在 NFV 中,虚拟网络功能(VirtualizedNetworkFuncＧ

tion,VNF)以一定的顺序部署在服务器节点上,构成一条可

以处理特定网络业务的网络功能序列,即服务功能链(Service

FunctionChain,SFC)[３].服务功能链作为网络与服务的重

要承载形式,通过合理编排虚拟化的网络服务功能,从而构建

完整的端到端网络服务[４].

随着５G时代的来临,网络规模逐渐扩大,网络组成方式

也由单域网络扩展为多域协同网络,SFC请求通常分布部署

于多个域的网络运营商中[５].在５G 网络中,低时延通信作

为一种典型应用场景,对多域SFC部署提出了降低传输时延

的服务质量(QualityofService,QoS)需求.同时为保证网络

整体的稳定性,类似于单域网络,多域网络也存在负载均衡性

要求,包括各域内网络及域间网络的负载均衡性.另外随着

SFC请求规模增大,网络用户对SFC的部署成功率也提出了

更高的要求[６].因此,如何对多个相关指标进行同步优化,从

而优化多域网络中的SFC部署过程,达到相关 QoS需求,已

成为当前多域SFC部署领域的重点研究问题之一.

针对SDN多域网络中的 SFC部署问题,现有方法主要

以时延、能耗等单一指标作为优化目标,未针对多目标进行同

步优化;相关多目标优化方法也并未考虑数据间的权重关系,

目标权重难以衡量;且大部分方法在不同服务功能链请求数

下的接受率较为稳定,不适用于大规模的SFC部署问题.为

解决上述问题,本文提出了多目标优化间的数据归一化处理

方案,以平衡权重关系,并利用强化学习框架的优势,在多次

训练后能够逐渐提高SFC部署成功率,进而设计了一种基于

强化学习的两步多目标优化SFC部署算法.本文的主要工

作包括:

(１)完成了多域网络中SFC部署问题的数学建模,给出

了SFC传输时延、网络负载均衡性及SFC接受率等指标的相

应优化目标.

(２)提出了SFC传输时延及网络负载均衡方差两方面数

据归一化的处理方案,平衡两类数据的数量级与影响权重.

(３)将强化学习框架应用于多域SFC部署问题中,设计

并实现了一种两步多目标优化SFC部署算法,即多域强化学

习算法 MDRL(MultiＧDomainReinforcementLearning).实

验结果表明,该算法在多目标优化上有一定优势.

２　相关研究

SFC部署问题针对网络性能进行优化,主要包括时延、负

载、吞吐率、SFC构建时间及构建成功率等,优化目标主要涉

及SFC自身性能优化以及其面向的业务性能 优 化 两 方 面.

自身性能优化包括降低 SFC部 署 时 间、提 高 部 署 成 功 率

等;业务性能优化包括降低时延、平衡网络负载、提高网络

吞吐率等[７].

为降低时延,文献[８]将 VNF调度建模为混合整数线性

规划问题,其考虑了 VNF传输及处理时延,并通过启发式算

法进行解决.文献[９]将时延敏感的SFC部署问题划分为映

射、路由及调度等子问题,并依次进行解决.文献[１０]在边缘

计算环境下解决了最小化响应时间的SFC部署问题.文献

[１１]同时考虑了 VNF部署及流量路由,在边缘云中解决了

全局时延最小化的SFC部署问题.文献[１２]通过队列模型

解决了端到端的 SFC 处理及传输时延最小化问题.文献

[１３]通过贪心算法对SFC处理时延、收益及能耗进行了联合

优化,但其在多个目标同时优化时并未考虑权重关系,因此目

标权重间难以进行衡量和平衡.文献[１４]在最小化资源消耗

的同时,保证了SFC部署时端到端时延的优化目标,但其在

多个目标同时优化时并未考虑权重关系,且多目标优化效果

难以适应大规模SFC部署请求.上述研究均在一定程度上

解决了SFC部署的时延最小化问题,但并未考虑网络负载均

衡性问题.

为平衡网络负载,文献[１５]通过粒子群优化算法解决了

SFC部署的网络负载均衡性问题.文献[１６]将SFC部署问

题转换为最优路径选择问题,并在此基础上解决了网络负载

不均衡问题.文献[１７]提出了基于时变图聚合的服务链负载

均衡方法,通过启发式算法解决了SFC部署中局部资源负载

不均衡的问题.上述研究均在一定程度上解决了SFC部署

的网络负载不均衡问题,但并未考虑时延最小化问题.另外,

文献[８Ｇ１７]均为单域网络下的SFC优化部署,并未考虑多域

网络中网络复杂度高、网络参数多等限制条件.

在多域网络环境下的SFC部署问题中,文献[１８]在解决

多域SFC部署问题时,以响应时延为主要优化目标,使用竞

标机制在最小化时延与资源消耗间选择最终SFC部署路径,

同时实现子网的负载均衡.文献[１９]以最小化端到端时延为

目标,选择一条具有最低时延的路径以部署服务功能,从而优

化面向５G应用的跨域SFC部署问题.但文献[１８Ｇ１９]仅针

对SFC传输时延进行了优化,并未考虑时延、复杂均衡性和

SFC接受率的同步优化.文献[２０]在解决多域网络下 SFC
部署问题时,以提高收益Ｇ成本比率为主要优化目标,同时有

效降低了SFC拒绝率并在一定程度上达到了节点负载均衡

要求.文献[２１]在优化多运营商网络服务映射问题时,主要

关注最小化业务成本与最大化收益,在两者之间寻求平衡,以

提高收益Ｇ成本比率.文献[２２]以最小化业务成本为主要目

标,同时满足负载均衡性要求,优化多运营商SFC部署问题.

但文献[２０Ｇ２２]在进行最小化业务成本和提升网络负载均衡

性时,并未考虑优化目标间的权重关系,因此目标权重间难以

进行衡量和平衡.文献[２３]以最小化网络资源消耗为主要优

化目标,同时考虑最小化SDN 域数目需求,以此解决多SDN
域下SFC部署问题,但其在多个目标同时优化时并未考虑权

重关系,且多目标优化效果难以适应大规模SFC部署请求.

文献[２４]在解决多域SDN 环境下 SFC部署问题时,以最小

化全局能耗为优化目标,通过多目标优化方案选择最优路径

部署 VNF.文献[２５]利用深度强化学习算法解决SFC的跨

域映射问题,对传输时延、资源开销和接受率进行了同步优

化,但其并未考虑多个优化目标间的权重关系.上述研究均

在某些方面解决了多域SFC部署优化问题,但并未考虑SFC
传输时延、网络负载均衡性及SFC接受率的同步优化,且在

优化过程中未考虑多目标间的数量级统一化,从而导致目标

权重难以平衡.

综上所述,尽管目前SFC部署问题已经取得了很多研究
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成果,但在多域网络环境下的多目标智能化SFC部署依然存

在不足.因此,利用强化学习方法提升SFC部署效果有一定

的研究价值.

３　问题建模

异构多域网络中,各域传输时延及节点能力差异可能较

大,会使得虚拟网络功能部署不具有同样的可行性和必要性.

因此,本文在研究多域网络中SFC部署问题时,假设多域网

络的网络结构类似,节点计算能力及链路时延数量级相当,以

简化部署问题,本文以此建立多目标优化模型.

假设底层多域网络拓扑G＝(D,V,E)为无向图,其中 D
代表SDN域集合,V 代表节点集合,E 代表域间及域内链路

集合.网络节点上主要以vCPU资源对 VNF进行承载,本文

假设每一个 VNF部署时均占用一个vCPU.为量化网络负

载均衡性,以各域及各节点的vCPU 负载百分比的方差值作

为量化指标,各域内负载方差值的计算如式(１)所示:

Lintra＝∑
N

i＝１

ni

Ni
－∑

N

j＝１

nj

Nj
( N )

２

N (１)

其中,ni代表域内各节点已占用的vCPU数,Ni代表该节点的

vCPU总数,N 代表域内总节点数.同时式(１)需满足以下约

束条件:

Nu≤N

∀Vi∈V　ui≤ni
{ } (２)

其中,Nu代表域内的非空闲节点数.式(２)要求非空闲节点

数不超过域内总节点数,且对于任一节点,已占用vCPU数不

超过该节点vCPU总数.

各域间的负载为域内各节点负载之和占该域总资源的百

分比,域间负载方差值的计算如式(３)所示:

Linter＝∑
M

i＝１
(∑

N

j＝１
nij/∑

N

j＝１
Nij－ ∑

M

m＝１
(∑

N

n＝１
nmn/∑

N

n＝１
Nmn)/M)２/M

(３)

其中,nij代表域i内第j 个节点的已占用vCPU 数,Nij代表

该节点的vCPU总数,M 代表SDN域总数.

本文为优化SFC传输时延,在强化学习的反馈函数中引

入时延指标.由于在多域网络环境下部署 SFC 请求,因此

SFC传输时延由域内链路传输时延和域间链路传输时延两部

分组成,其公式为:

D＝∑
n

i＝１
　 ∑

m－１

j＝１
(dinter(Vfi,j ,Vfi,j＋１

)＋dintra(Vfi,j ,Vfi,j＋１
)) (４)

其中,fi,j代表第i条SFC的第j个 VNF,Vfi,j
代表fi,j部署的

节点,dinter(V１,V２)和dintra(V１,V２)分别代表节点V１和V２间的

最短域间和域内链路传输时延.

本文方法 MDRL需对网络负载均衡性及SFC传输时延

指标同时进行优化,为提升网络负载均衡性,MDRL方法倾

向于将 VNF分散部署在多个节点上,以降低负载方差,同时

为降低SFC传输时延,MDRL方法倾向于将 VNF部署在时

延较小的节点上.因此,MDRL方法以最小化负载方差与传

输时延之和为整体优化目标.对网络负载均衡性及SFC传

输时延分配权重系数,将两个优化目标进行组合,分别得到域

间及域内的优化目标,表示为:

Min:
a∗Linter＋b∗(∑

n

i＝１
　 ∑

m－１

j＝１
dinter(Vfi,j

,Vfi,j＋１
)/∑

n

i＝１
fi)

c∗Lintra＋d∗(∑
n

i＝１
∑
m－１

j＝１
dintra(Vfi,j

,Vfi,j＋１
)/∑

n

i＝１
fi)

{ }
(５)

其中,a,b,c,d为权重系数,同时式(５)需满足以下约束条件:

a＋b＝１

c＋d＝１

a＞０,b＞０,c＞０,d＞０

ì

î

í

ïï

ïï

ü

þ

ý

ïï

ïï

(６)

该函数以最小化加权后的负载均衡方差和时延数据为目

标,能够同时降低网络域间及域内传输时延与负载均衡方差,

提高负载均衡性,因此能在一定程度上对网络负载均衡性、

SFC传输时延进行同步优化.另外,为了同时优化SFC接受

率,MDRL方法利用强化学习框架,借助强化学习的无监督

学习特点,对实验数据进行多次训练后,能明显提升算法对

SFC的部署成功率,因此该方法能够同时对SFC接受率进行

优化.

４　算法设计

４．１　数据归一化

为平衡两类数据的数量级,平衡不同数据对优化结果的

影响权重,本文提出了对负载数据及链路传输时延数据进行

归一化的处理方案.数据归一化方法如下:

(１)负载数据归一化

在每次计算网络负载方差时,对每个域及每个节点的负

载数据进行归一化.首先计算每个域及每个节点的vCPU 负

载,并分别计算出其中的最大值 max和最小值 min,再针对负

载数据中的每个元素n,对其进行归一化处理,其表达式为:

n＝(n－min)/(max－min) (７)

负载方差利用归一化后的负载数据进行计算.

(２)链路传输时延数据归一化

域间和域内的链路传输时延数据保存在邻接矩阵中,在

SFC请求到达前,先对域间及域内的时延数据进行归一化.

首先计算每个邻接矩阵的最短距离矩阵,再分别计算每个矩

阵的最大值 max和最小值 min,之后针对矩阵中的每个元素

n,根据式(７)对其进行归一化处理.

４．２　算法建模

MDRL方法利用强化学习框架解决多域SFC部署问题,

并选择 QＧlearning算法进行建模,其域间及域内的状态集、动

作集、反馈函数及Q矩阵更新策略如下.

(１)状态集

本文方法主要考虑节点vCPU资源是否足够部署 VNF,

因此将节点及其所在域分为满载和非满载两种状态,并且由

于服务功能链中 VNF间的依赖性要求,当前需要部署 VNF
的节点位置与上一节点位置相关,所以 M 个域的状态数为

２M ,域间总状态数为２MM;假设第i个域的节点数为Ni,则第

i个域的状态数为２Ni ,各域内总状态数为２NiNi.

(２)动作集

在部署每一个 VNF时,均需要从 M 个域中选择一个域,
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再从该域中选择一个节点,并占用该节点上的一个vCPU 资

源进行部署,所以域间动作集的总动作数为域总数 M,各域

内动作集的总动作数为各域内节点数Ni.

(３)反馈函数

根据问题优化目标描述,算法的反馈函数与网络负载均

衡性及SFC传输时延相关,因此域间反馈函数表示为:

Rinter＝a∗(Linter(St＋１)－Linter(St))＋b∗(Dinter(St＋１)－

Dinter(St)) (８)

各域内反馈函数表示为:

Rintra＝c∗(Lintra(St＋１)－Lintra(St))＋d∗(Dintra(St＋１)－

Dintra(St)) (９)

其中,St代表t时刻的状态,因此t时刻域间和域内的网络负

载均衡性分别为Linter(St)和Lintra(St),SFC 传输时延分别为

Dinter(St)和Dintra(St).

此外,若 MDRL算法对某一 VNF选择部署的域或节点

为满载状态,则该条 SFC 将部署失败,此时设域间反馈值

Rinter或域内反馈值Rintra为－１００,为保证针对后续 VNF,尽可

能避免选择使SFC部署失败的域和节点,提升SFC部署的成

功率.

(４)Q矩阵更新策略

由于本文选择 QＧlearning算法解决强化学习问题,该算

法在学习前期缺少经验反馈,需要进行多次随机探索,在学习

后期则倾向于根据Q矩阵选择动作,因此为该算法设定一个

探索概率阈值ε,其公式为:

ε＝１０/count (１０)

其中,count表 示 部 署 VNF 并 更 新 Q 矩 阵 的 次 数.由 于

MDRL算法分为域选择及域内节点选择两步实现,因此域间

及各域内的count值独立计数.QＧlearning算法在每次选择

动作时,以ε的概率随机选择域及域内节点部署 VNF,以

１－ε的概率根据Q 矩阵选择域及域内节点部署 VNF.

在选定动作后,QＧlearning算法执行选择的动作并跳转

至下一状态,并得到反馈值R,同时根据式(１１)更新公式对Q
矩阵进行更新:

Q(St,action)＝R(St,action)＋γ∗max[Q(St＋１,action)]

(１１)

其中,action代表选择的动作,折扣因子γ设为０．８.

４．３　MDRL算法的伪代码

本文算法的主要流程为:对每条服务功能链fi部署请求,

首先释放生命周期已结束的SFC占用的网络资源,之后选择

负载最小的 SDN 域并在域中选择负载最小的节点部署头

VNFfi,１.对于后续 VNF,通过两步算法进行部署.第一

步,以随机或Q矩阵方式选择SDN 域以预留资源,同时计算

反馈值Rinter并更新域间Qinter矩阵.第二步,判断该域与上一

VNF部署域是否相同,若不同,则在该域中选择负载最小的

节点部署 VNF;若相同,则以随机或Q 矩阵方式在该域中选

择节点部署fi,j,同时计算反馈值Rintra并更新域内Qintra矩阵.

本文算法的伪代码如算法１所示.

算法１　基于强化学习的两步SFC部署算法

输入:网络状态及SFC请求

输出:SFC中各 VNF部署节点位置

１．初始化域间及域内Q矩阵为零矩阵

２．for(每一条SFC部署请求)

３．释放生命周期已结束的SFC

４．在负载百分比最小的域中选择负载百分比最小的节点部署头 VNF

５．for(后续 VNF部署请求)

６．STEP１:

７．对各域负载及域间传输时延数据进行归一化

８．选择 Q值最大的SDN域并预留资源

９．计算反馈值并更新域间Q矩阵

１０．STEP２:

１１．if当前域与上一部署域不同

１２．then在当前域中选择负载最小的节点部署 VNF

１３．else对当前域内各节点负载及节点间传输时延数据进行归一化

１４．在当前域中选择 Q值最大的节点部署 VNF

１５．end

１６．end

１７．end

５　算法仿真与结果分析

５．１　时间复杂度

假设网络域数为 M,网络总节点数为 N,传统多域 SFC
部署方法通过一步方法直接选择合适的节点对 VNF进行部

署,因此需要遍历所有节点,探索节点的时间复杂度为O(N).

而本文所设计的两步部署方法首先选择合适的网络域,之后

在该网络域中选择合适的节点对 VNF进行部署,不需要一

次性遍历 所 有 节 点,该 算 法 探 索 网 络 域 的 时 间 复 杂 度 为

O(M),假设该域中节点数为n,则探索节点的时间复杂度为

O(n),总时间复杂度为 O(M)＋O(n).由于一般多域网络中

M 和n远小于N,因此 O(M)＋O(n)＜O(N),本文算法的探

索时间开销有所保证.

５．２　仿真环境

本文通过 MATLAB软件实现所提算法与对比算法的仿

真.MDRL算法主要分为三大模块:１)网络拓扑和节点资源

的模拟生成;２)SFC的生命周期管理;３)基于强化学习的两步

SFC多域部署方案.

(１)网络拓扑模拟

网络拓扑使用随机拓扑生成算法产生,SDN域数设为５,

各域内节点数分别随机设为５,４,５,６,４,算法根据SDN 域数

和节点数产生随机拓扑及其邻接矩阵.在Floyd算法中输入

该邻接矩阵,计算得到任意两节点间最短距离,并设为传输时

延权重.各节点的vCPU数从[４,７]中随机选取,并设定每个

VNF占用一个vCPU.本次实验随机生成的域间传输时延

权重矩阵为:

D＝

０ ２ １ １ ２

２ ０ ３ １ １

１ ３ ０ ２ ３

１ １ ２ ０ １

２ １ ３ １ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

各域内节点间的传输时延权重矩阵为:
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D１＝

０ ２ ４ ３ １

２ ０ ２ １ １

４ ２ ０ １ ３

３ １ １ ０ ２

１ １ ３ ２ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

,D２＝

０ １ １ １

１ ０ １ １

１ １ ０ ２

１ １ ２ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

,

D３＝

０ ３ ３ ２ １

３ ０ ２ １ ２

３ ２ ０ １ ２

２ １ １ ０ １

１ ２ ２ １ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

,D４＝

０ ３ １ ２ ２ １

３ ０ ２ １ ２ ３

１ ２ ０ １ １ １

２ １ １ ０ １ ２

２ ２ １ １ ０ ２

１ ３ １ ２ ２ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

D５＝

０ ３ ２ １

３ ０ １ ２

２ １ ０ １

１ ２ １ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

各域内节点的vCPU数为:

N１＝[４ ６ ５ ５ ４],N２＝[５ ６ ６ ７],

N３＝[４ ４ ５ ７ ５],N４＝[６ ５ ６ ４ ５ ７],

N５＝[４ ５ ４ ６]

(２)SFC生命周期管理

假设SFC长度从[３,６]中随机选取,设定任意一条SFC
的生命周期为２０条SFC请求到达的总时间,即当第i条SFC
请求到达时,释放第i－２０条SFC占用的vCPU,以此保证网

络中存在适量的空闲资源以部署后续SFC.

(３)基于强化学习的两步SFC多域部署算法仿真

本文利用强化学习 QＧlearning算法完成 VNF的部署仿

真,针对每条 SFC部署请求,从头 VNF开始依次部署后续

VNF,每完成一次SDN域选择,即对Qinter矩阵进行一次更新,

每在当前域中完成一次 VNF部署,即对该域的Qintra矩阵进行

一次更新;通过对不同数量的SFC请求进行仿真,完成对本

文算法与对比算法的评估.

(４)参数设定

本文中式(５)为优化目标,式(８)、式(９)为反馈函数,并通

过数据归一化方法平衡了域间和域内的负载均衡方差及传输

时延数据间的数量级,因此,根据式(６)设权重系数a,b,c,d
均为０．５,以此保证算法对负载均衡性及传输时延的均衡优

化效果.

５．３　对比算法

本文共对比分析以下４种算法.

MDRL:基于强化学习的两步 SFC多域部署算法,即本

文算法.

GREEDY:贪心算法,为有效对比 MDRL算法性能,本文

将 GREEDY算法的贪心目标调整为传输时延与网络负载的

均衡性优化[１３].

LASP:时延感知服务部署算法[１４].

MDSP:多域SDN网络服务部署算法[２３].

实验中将３种对比算法应用于本文设定的多域网络,并

对相关逻辑进行调整以适应多域网络中的SFC部署问题,保

证其优化目标不变.

５．４　评价指标

本文提出的算法为多目标算法,以传输时延、负载均衡性

和SFC接受率作为多目标优化目标.

(１)SFC平均传输时延

为方便测量,在本实验中为域间及域内链路的传输时延

设置权重.由于实验中各条SFC长度不一,因此本文以相邻

VNF间的平均传输时延权重进行衡量.权重越小表明SFC
传输时延越小,权重越大表明SFC传输时延越大.

(２)网络负载均衡性

在所有SFC部署请求处理完成后,得到各域及各节点的

已占用vCPU数,并分别计算域间及各域内的负载方差,方差

越大表明网络负载均衡性越差,方差越小表明网络负载均衡

性越好.

(３)SFC接受率

在所有SFC部署请求处理完成后,计算部署成功的SFC
数占总请求数的比例,从而得到算法的SFC接受率.接受率

越高表明算法稳定性越好;接受率越低表明算法稳定性越差.

５．５　实验结果

实验中分别随机产生５００,１０００,１５００,２０００,３０００,４０００,

６０００,８０００,１００００条SFC请求,并得到各自请求数下的平均

传输时延、网络负载均衡性及SFC接受率指标值.

(１)平均传输时延结果

MDRL算法与３种对比算法的平均传输时延结果的对

比如图１所示.对比结果表明,MDRL算法在较高的SFC请

求数下的平均传输时延最小,因为该算法根据强化学习反馈

值,更倾向于选择距上一 VNF部署节点时延最低的域及节

点部署当前 VNF,所以SFC平均传输时延最低.LASP算法

的效果仅次于 MDRL算法,因为LASP算法主要以时延作为

优化目标,但其主要考虑SFC处理时延而非SFC传输时延,

所以平均传输时延较高.GREEDY 算法以传输时延及负载

均衡性为标准,均选择效果最好的域及节点部署下一 VNF,

因此其平均传输时延结果次于 LASP算法但优于 MDSP算

法.MDSP算法效果最差,因为该算法并未以传输时延作为

优化指标,整体平均传输时延最高.

图１　４种算法在不同请求数下相邻 VNF间的平均时延

Fig．１　AveragedelaybetweenadjacentVNFoffouralgorithmsunder

differentnumberofrequests

MDRL算法在不同SFC请求数下的平均传输时延结果

如图２所示.结果表明,随着请求数增大,平均传输时延呈递

减趋势,优化效果显著.因为 MDRL算法是以强化学习为算

法框架,训练数据越多,算法得到的效果越好,所以整体SFC
传输时延越低,且由于强化学习方法在学习前期会以较大概
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率随机选择动作部署 VNF,因此在请求数较少时,该算法的

时延优化效果较差,但在进行一定时间的学习之后,该算法在

高请求数下的时延优化效果得到显著提升.

图２　MDRL方法中不同请求数下相邻 VNF间的平均时延

Fig．２　AveragedelaybetweenadjacentVNFunderdifferentnumber

ofrequestsinMDRLmethod

(２)网络负载均衡性结果

MDRL算法与３种对比算法的网络负载均衡性结果如

图３、图４所示.图３、图４的结果表明,MDRL算法的域间及

各域内负载均衡方差均为最低,因为 MDRL算法在强化学习

反馈值中考虑了负载均衡因素,使得不同SFC部署时倾向于

分别部署在不同的域及节点上,所以网络负载均衡方差最低,

网络负载均衡性最好.GREEDY 算法的效果仅次于 MDRL
算法,因为 GREEDY 算法在部署时将负载均衡作为考虑因

素,所以网络负载均衡性效果较好.MDSP算法与 LASP算

法并未考虑到负载均衡性因素,因此二者的网络负载均衡性

容易出现波动,且负载均衡性相对较差.

图３　不同请求数下的域间负载均衡方差

Fig．３　InterＧdomainloadbalancingvarianceunderdifferentnumber

ofrequests

图４　不同请求数下的域内负载均衡方差

Fig．４　IntraＧdomainloadbalancingvarianceunderdifferentnumber

ofrequests

(３)SFC接受率结果

MDRL算法与３种对比算法的SFC接受率对比结果如

图５所示.结果表明,MDRL算法的SFC接受率在不同SFC
请求数下呈递增趋势,且在较大规模的请求数下接受率最高.

因为 MDRL算法倾向于选择反馈值R 最大的域及节点部署

VNF,且随着训练次数的增加,算法会尽量避免选择反馈值R
为－１００的域及节点,即算法会更加倾向于成功部署各个

VNF,所以SFC接受率呈递增趋势,且在较大规模的请求数

下效果最好.MDSP,GREEDY,LASP３种对比算法的 SFC
接受率在不同请求数下较稳定,因为这３种算法并未利用机

器学习框架,算法缺乏强化训练效果,所以接受率结果不会随

着请求数的增大而提高.另外,GREEDY算法及 LASP算法

以时延为主要优化目标之一,LASP算法倾向于将 VNF集中

部署于同一域内的同一节点上,这会造成网络负载不均衡,而

GREEDY算法同时考虑了负载均衡性,因此 LASP算法的接

受率结果最差,GREEDY 算法的接受率结果略优于 LASP
算法.

图５　不同请求数下的SFC接受率

Fig．５　SFCacceptancerateunderdifferentnumberofrequests

结束语　本文主要研究了多SDN域网络环境下SFC部

署问题,提出了数据归一化方案,并设计了一种基于强化学习

的两步SFC部署算法,对多个评价指标进行了同步优化,解

决了多域网络中SFC部署的多目标优化问题.仿真结果表

明,本文算法的SFC传输时延、网络负载均衡性及SFC接受

率等指标在较大规模的 SFC 请求数下取得了一定的优化

效果.

本文在实验仿真中以随机方式生成网络拓扑,链路传输

时延及各节点资源数同样随机设置.并且由于在实际情况下

运营商的各种SFC部署请求中,各服务器部署位置随机且网

络参数差异较大,因此该仿真具有一定的参考价值.

本文研究仍存在不足之处.第一,实验是在 MATLAB
平台进行模拟仿真,缺少实际网络环境下的实验结果.下一

步研究将在实际网络环境中,将算法部署于物理硬件上进行

实验分析,以优化得到更符合实际情况的实验结果.第二,本

文使用强化学习方法解决SFC部署问题,在 SDN 域数及节

点数较大时,会导致算法的状态集过大,算法性能极低,因此

本文方法不适用于网络规模较大的情况.针对该问题,将提

出简化状态集的工作思路,利用深度强化学习,将大规模的离

散状态集进行简化,在大规模多域网络中解决SFC部署优化

问题.
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