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融合SDN与目标导向分层强化学习的覆盖组播路由方法
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摘 要：针对传统网络架构下覆盖组播缺乏对底层网络状态的感知、难以适应网络动态变化，以及现有强化学

习方法因覆盖组播树路径耦合、面临问题规模大、动作空间维度高导致学习不稳定、收敛缓慢等问题，提出一

种基于目标导向分层强化学习的智能覆盖组播路由方法GOHRL-OM。首先，利用SDN的全局感知能力，构建动

态流量矩阵为路由决策提供全局信息支撑。其次，GOHRL-OM结合目标导向强化学习与分层强化学习优化覆盖

组播树：目标导向机制引入任务目标，增强策略学习方向性；分层学习将任务分解为上下层子任务，通过协同

策略和分层奖励实现任务解耦与分层优化，从而降低动作维度并提升学习稳定性。仿真实验表明，相较于现有

方法，GOHRL-OM在优化吞吐量、时延与丢包率的同时，具备更加灵活的路由决策和网络适应能力。
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Abstract: Traditional overlay multicast lacks effective awareness of underlying network states and adaptability to dynamic 

network conditions. Meanwhile, existing reinforcement learning–based routing methods often suffer from unstable learning 

and slow convergence due to coupled multicast tree paths and high-dimensional action spaces. To address these issues, this 

paper proposes an intelligent overlay multicast routing method based on goal-oriented hierarchical reinforcement learning, 

termed GOHRL-OM. By exploiting the global network visibility provided by software-defined networking (SDN), a dy‐

namic traffic matrix is constructed to support routing decisions with global information. GOHRL-OM integrates goal-

oriented learning with hierarchical task decomposition to decouple routing optimization, reduce action dimensionality, and 

enhance learning stability. Simulation results show that, compared with existing methods, GOHRL-OM achieves improved 

throughput, lower delay, and reduced packet loss, while adapting effectively to dynamic network environments.
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0　引言

近年来，随着互联网应用的快速发展和数据流

量的持续增长，高效实现大规模数据分发已成为多

播通信研究[1]的热点问题。其中，IP 组播通过路

由器复制与减少转发数据[2]，能够有效降低网络

带宽资源开销与传输时延。然而，其实际应用存

在诸多限制：首先，它依赖路由器为每个多播维

护状态信息，违背 IP层“无状态”设计原则，增

加网络设备负担与协议复杂度；其次，在可靠性、

拥塞控制和安全机制的实现上相较于单播更为复

杂；此外，由于不同互联网服务提供商（Internet 

service provider, ISP）之间缺乏统一部署，IP组播

往往局限于局部网络，难以实现跨域应用。网络

状态频繁变化、链路不稳定等因素进一步加剧了

组播维护难度，限制了其在现代互联网中的推广

与应用[3]。

覆盖组播（overlay multicast, OM）作为一种更

具灵活性的替代方案，通过在应用层工作的终端节

点构建逻辑组播结构（如树状、网状或混合覆盖拓

扑[4]），利用底层单播实现数据传输，不需要改动

网络基础设施即可实现类似组播的高效数据转发。

在OM架构中，终端节点既是数据接收者，也可作

为中继节点参与数据转发，增强了多点通信结构的

灵活构建与路由的动态调整。OM凭借对异构跨域

网络的兼容性以及易部署等优势，有效弥补了 IP

组播在部署方面的不足，被广泛应用于 P2P 流媒

体[5]、在线会议平台[6]、边缘计算[7]、联邦学习[8]

等场景。

尽管OM克服了 IP组播在部署与兼容性方面的

部分限制[9-10]，但在网络流量高度动态变化场景

下，构建高效、稳定且可扩展的OM结构[11]仍面临

挑战：首先，最优覆盖组播树构建本质上属于NP

难的组合优化问题[12-13]；其次，现有OM技术普遍

依赖终端节点，缺乏对底层网络状态的实时感知，

难以实现全局最优路径选择与资源调度。随着网络

状态的快速变化，原有的覆盖组播结构往往难以适

应链路负载波动与拓扑结构变更，易导致链路拥塞

与传输性能下降。因此，最优覆盖组播树构建应融

合网络状态感知与高效求解算法，才能实现对网络

资源的精细管理和高效利用。

传统网络架构采用分布式决策模式以及受边界

网关协议等机制的限制，难以获取全局网络状态。

使OM在传统网络架构下难以直接获取底层网络状

态[14]，缺乏全局视角与集中控制能力，易导致网

络负载不均衡等问题。相比之下，软件定义网络

（software defined network, SDN）通过解耦控制平

面与数据平面[15]，实现集中控制与全局可视。将

SDN与覆盖网络相结合，SDN可弥补基于终端节

点的覆盖网络在网络状态感知方面的不足，而覆盖

网络可增强 SDN部署域在数据平面互联方面的能

力[16]。近期研究Li等[17]提出了基于位索引显式复

制流量工程的无状态覆盖组播方法，但该方法仅关

注时延或带宽等单一性能指标，缺乏对多服务质量

（quality of service, QoS）性能指标的综合优化，且

基于局部最优的最小生成树算法亦难以适应高速动

态变化的网络环境。

而针对NP难的最优覆盖组播树组合优化问题，

已有研究提出了近似优化、启发式搜索、智能重构

等方法。Zhu等[12]提出了基于瓶颈边替换的中心化

算法和基于gossip协议的分布式重构机制，可缓解

带宽瓶颈但重构代价高。Banik等[13]设计了链式时

延匹配算法，在多项式时间内构建最小化时延差异

的近似覆盖组播结构，但适应性差且存在冗余。

Banerjee 等[18]提出了覆盖组播网络架构（overlay 

multicast network infrastructure, OMNI）结合局部变

换与模拟退火，但易陷入局部最优。总体而言，这

些方法普遍存在计算复杂度高、收敛速度慢、对动

态网络适应性不足等问题，难以满足高效稳定的覆

盖组播需求。

相比以上求解最优覆盖组播树的传统近似优化

与启发式搜索方法，强化学习（reinforcement learn‐

ing, RL）作为数据驱动技术，通过与环境交互从网

络中学习覆盖组播路由决策策略[19]，在提升求解

效率的同时也具备良好的动态自适应能力，适用于

高度变化的网络环境。尤其在 SDN架构下，控制

器可实时获取全局网络状态，为RL方法应用在求

解最优覆盖组播树问题上提供支撑。目前，已有研

究将RL方法应用于单播及 IP组播路由问题[20-22]。

然而，由于覆盖组播工作于应用层，其路径构建依

赖于端节点间的逻辑连接，直接采用RL方法仍面

临奖励稀疏、求解问题规模维度高和动作空间维度

大等挑战，使训练收敛缓慢，难以满足路由实时调

整的需求。

近年来，在深度强化学习领域涌现出目标导向
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强化学习、分层强化学习等新方法。这类方法可通

过任务分解或目标引导缓解复杂路由问题中的奖励

稀疏与高维决策困难[23-25]等问题。然而，现有方法

主要面向单播或 IP组播的场景，在覆盖组播中仍

面临以下局限：目标导向强化学习方法依赖合理的

子目标设定，但覆盖组播路径高度耦合，目标选择

困难，易导致子目标不可达、学习过程不稳定和样

本利用率降低；分层强化学习方法虽可通过分解决

策过程缓解路径耦合、降低问题规模的复杂度，但

上下层奖励设计与策略协调困难，易陷入局部最

优。因此，融合目标导向强化学习和分层强化学习

方法的优势，以应对覆盖组播在目标设定与策略协

同上的挑战，是构建高效的覆盖组播优化方法的

关键。

通过上述分析，本文提出了一种基于目标导向的

分层强化学习（goal-oriented hierarchical reinforce‐

ment learning, GO-HRL）方法，通过将覆盖组播树

构建任务拆解为若干“源−目的节点对”与对应的

“路径规划”。结合分层结构完成“源−目的节点对”

和“路径规划”两个层级子任务，上层策略网络负

责在当前阶段选择合适的源−目的节点对作为子目

标，引导下层策略在全局范围内进行单播路径构

建，逐步构建完整的覆盖组播拓扑结构。通过目标

导向的层次分工机制，有效应对覆盖组播中策略

维度高、子任务耦合紧密等难题，增强了策略在

SDN架构下的部署灵活性与对动态网络环境的适

应能力。相比现有方法，本文方法GO-HRL在时

延、带宽利用率、丢包率等性能指标上均显著优

于开放最短路径优先 （open shortest path first, 

OSPF）及主流基于强化学习的方法。本文的主要

贡献如下。

1) 针对覆盖组播过度依赖终端节点、缺乏对

底层物理网络状态信息实时感知、适应网络状态动

态变化能力有限等问题，本文设计了基于目标导向

分层强化学习的SDN覆盖组播路由架构GO-HRL，

实现对底层物理网络链路带宽、时延、丢包率等网

络状态信息的实时感知，为采用RL方法解决覆盖

组播策略决策提供全局信息支撑，提升覆盖组播对

动态网络环境的适应能力。

2) 针对覆盖组播树求解问题特点设计了高低

层策略网络的协同机制。构建融合链路带宽、时

延、丢包率以及当前覆盖组播树结构等信息的分层

状态空间表示；由高层智能体根据全局状态选择

源−目的节点对，低层智能体在满足链路约束条件

的前提下完成对应最优路径搜索，两层智能体通过

子目标传递形成闭环协作和优化；针对层级任务差

异，构建分层动作空间与奖励机制，强化目标导向

策略学习，有效抑制环路和策略陷入局部最优，提

升训练的稳定性与策略鲁棒性。

3) 结合目标导向强化学习和分层强化学习方

法的优势，通过目标导向机制显式引入覆盖组播任

务目标，增强策略学习的方向性，使智能体能够更

高效地聚焦于优化最终组播性能指标。通过分层学

习则将覆盖组播树构建任务分解为“节点对选择”

和“路径规划”两个子任务，实现任务的结构化解

耦与策略的分层优化，从而降低动作空间维度并提

升学习稳定性。

1　相关工作

本节将现有覆盖组播问题的求解方法归纳为三

大类：传统优化方法、群智能优化方法和人工智能

优化方法，并依次对各类方法进行介绍与分析。

1) 传统优化方法：通常依赖启发式设计、结

构优化或预设机制，在路径构建与资源分配中不涉

及自学习机制。Chen等[26]提出了任意源容量约束

型覆盖组播（any-source capacity-constrained over‐

lay multicast, ACOM）架构，采用“局部随机扩

散+环段遍历”的两阶段分发机制，“隐式”地为每

个源构建满足能力约束的覆盖组播树。Joung等[27]

提出了最短路径覆盖多播（small-group peer-to-

peer multicast, SPM）机制，摒弃显式覆盖组播树，

直接利用底层单播路径进行数据传输，降低了冗余

与控制开销。Shukla等[14]结合 SDN技术与分布式

哈希表结构，通过逻辑层与物理拓扑的对齐，设

计了支持单播与组播的维护触发机制，实现了结

构化覆盖网络中路径一致性与维护效率的协同优

化。然而，传统优化方法大多基于局部网络状态

构建路径，缺乏全局网络状态的统筹规划，在动

态大规模网络环境下表现出自适应性差、维护成

本高、扩展性不足等问题，难以支撑稳定的覆盖

组播通信。

2) 群智能优化方法：通过路径规划和结构优

化，具有一定的全局搜索能力和并行性。Ma等[28]

提出了基于人工鱼群算法（artificial fish swarm al‐
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gorithm, AFSA）的覆盖组播路由优化方法，以最

小化时延、拉伸度及节点度为优化目标，该方法通

过模拟鱼群的随机游动、觅食和追尾等群体行为，

结合 Pareto排序策略构建高质量覆盖组播树。Gui

等[29]设计了基于动态虚拟网格的覆盖组播协议，

通过构建和维护虚拟网格结构以适应底层拓扑变

化，结合“鱼眼”视图实现了基于局部信息的渐进

式自适应更新。Kuo等[30]提出了应用层组播算法

ABCD-P2P （advanced bootstrap and adjusted band‐

width for content distribution P2P IPTV），采用双重

优化机制：通过高级启动机制，利用两阶段时延

测量技术智能引导新节点连接至时延最小的父节

点；基于可调带宽机制，根据节点的实际上传能

力动态分配子节点数量，并优化节点的位置分布。

在上述方法中，尽管群智能优化方法具备一定的

全局优化与自适应能力，但普遍存在计算开销大、

收敛速度慢、易陷入局部最优，且缺乏对复杂网

络状态的全局感知与动态适应能力，难以满足高

度动态、异构环境下覆盖组播通信实时性与稳定

性要求。

3) 人工智能优化方法：在P2P网络中的应用展

现了优化路由、带宽分配与系统调度的巨大潜力。

Shoab 等[31]提出了基于深度 Q 学习的查询路由

（deep Q-learning based optimal query routing, 

DRLRS）方法，通过将查询路由建模为深度Q学

习任务，利用经验回放和目标网络提高训练稳定

性，并引入回报估计机制解决冷启动问题，有效提

升了查询效率和网络适应性。Alliche等[32]提出了

覆盖层深度 Q 路由 （overlay-deep-Q-routing, O-

DQR）框架，采用多智能体深度强化学习结合分

布式训练与去中心化执行（distributed training de‐

centralized execution, DTDE）机制，利用 logit共享

与引导奖励策略，在降低通信开销的同时，有效应

对覆盖网络中多跳路由的高动态性与底层不可观测

问题，增强了路由的扩展性与稳定性。Nacakli

等[33]则通过融合 SDN 与边缘计算的 P2P-CDN 架

构，采用改进的 K-means 聚类算法对节点进行分

组，在边缘节点集中调度 chunk，实现节点分布、

调度与路径的统一控制，进而有效减轻内容分发网

络（content delivery network, CDN）负载并降低跨

域流量。

然而，在覆盖组播问题背景下，直接引入强化

学习的相关研究几乎没有。相关领域已有工作展现

了潜在思路：刘润滋等[34]提出了基于分层强化学

习的中继卫星网络任务动态调度方法，将复杂的调

度过程拆解为高低层两个子任务，从而有效降低了

状态空间与动作空间的维度，并提升调度效率和任

务完成率；Cimurs等[35]提出了基于目标导向深度

强化学习的障碍物规避方法，在连续动作空间下实

现了目标驱动导航。虽然不直接针对覆盖组播，但

这些方法分别体现了分层建模与目标驱动在复杂决

策任务中的优势，为本文研究提供了启发。

现有方法虽能取得一些成效，但普遍缺乏面

向覆盖组播的有效分层建模与任务解耦机制，未

区分全局节点对选择与局部路径规划，导致在多

源异构、动态网络中协同效率低、适应性差且易

引发策略冲突与训练不稳定。为此，本文在 SDN

架构下提出了基于目标导向分层强化学习的覆盖

组播（goal-oriented hierarchical reinforcement learn‐

ing overlay multicast, GOHRL-OM）优化方法，通

过目标导向任务分解与分层学习，兼顾全局规划

与局部路径自适应，实现覆盖组播的高效稳定

优化。

2　覆盖组播问题及优化模型

2.1　覆盖组播问题描述

本文所讨论的覆盖组播问题采用 SDN架构获

取底层网络状态信息，通过在终端节点应用层构

建以源节点为根、其余终端节点为叶节点的逻辑

覆盖组播树，实现从源节点到多目的节点的可靠

数据传输。在网络状态变化时，能够及时调整覆

盖组播路径，确保多目的节点间的数据传输效率

和稳定性。

网络拓扑表示为无向图G= (V,E )，其中，V表
示有限的节点集合，E表示有限的链路集合。用

vi ∈ V表示任意网络节点，i = 1,⋯,n，n = |V |表示

网络节点总数，eij ∈ E,vi,vj ∈ V,i ≠ j表示网络节点

vi 与 vj 之间的链路，矩阵A = [aij ] ∈ { 0,1 } ||V × ||V 表

示网络的邻接矩阵，其中aij可以表示为

aij =
ì
í
î

1, eij ∈ E
0, eij ∉ E (1)

假设源节点固定用vs
1 ⊆ V表示，目的节点集合

用 Vd = {vd
1,vd

2,⋯,vd
m} ⊆ V表示，其中，m = |Vd |表
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示所有目的节点个数。

覆盖组播树的构建是一个迭代扩展的过程。该

过程从源节点 vs
1向某一目的节点 vd

i ∈ Vd发送数据。

随后，已接收数据的节点和源节点vs
1均可作为新的

源节点，在应用层向目的节点集合Vd中尚未覆盖的

节点进行数据分发，直至所有目的节点均被覆盖。

最优覆盖组播树以最小化从源节点到所有目的节点

的总传输代价。因此，覆盖组播树的每一步构建过

程均可分解为两个阶段。1) 节点对选择阶段：确定

当前状态下转发数据的源节点和目的节点；2) 路径

规划阶段：在当前确定的源−目的节点对之间规划路

径并将其加入当前的覆盖组播树结构中。以上覆盖

组播树构建过程可以用如下数学形式化方法来描述。

对于包含m个目的节点的覆盖组播任务，需通

过m步逐步完成。假设在第k步（其中k = 0,1,⋯,m）

中可供选择的源节点候选节点集合用V k
s 表示，可

供选择的目的节点集合用V k
d 表示，选定的源节点

和目的节点分别可以表示为 vs
ik
∈ V k

s 和 vd
jk
∈ V k

d，求

解的覆盖组播树用T表示。

初始时源节点集合为V 0
s = {vs

1}，目的节点集合

为V 0
d = {vd

1,vd
2,⋯,vd

m}，T = ∅。
步骤1 从V 0

s 与V 0
d 中分别选取一个源节点 vs

i1
−

目的节点 vd
j1
组成<源−目的>节点对，满足 vs

i1
= vs

1, 

vd
j1
∈ V 0

d，作为首个子目标 subgoal1 = vs
i1
,vd

j1
，然

后建立规划路径p1(vs
i1
,vd

j1 )。更新源节点和目的节点

集合 V 1
s = V 0

s ∪ {vs
i1
}，V 1

d = V 0
d - {vd

j1
}，并将路径

p1(vs
i1
,vd

j1 )添加至当前覆盖组播树T中。

步骤2 在更新后的源节点和目的节点集合V 1
s

与V 1
d 中继续选择<源−目的>节点对，作为下一个子

目标 subgoal2 = vs
i2
,vd

j2
,vs

i2
∈ V 1

s ,vd
j2
∈ V 1

d，然后建立

规划路径p2(vs
i2
,vd

j2 )，更新节点集合V 2
d = V 1

d - {vd
j2
}，

并将路径p2(vs
i2
,vd

j2 )添加至当前覆盖组播树T中。

如此不断重复每步过程，当进行至第 k 步时

先确定当前步骤的子目标为 subgoalk = vs
ik
,vd

jk
, 

vs
ik
∈ V k - 1

s ,vd
jk
∈ V k - 1

d ， 然 后 建 立 规 划 路 径

pk(vs
ik
,vd

jk )， 再 更 新 节 点 集 合 V k
s = V k - 1

s ∪ {vd
jk
}，

V k
d = V k - 1

d - {vd
jk
}，并将路径 pk(vs

ik
,vd

jk )添加至当前

覆盖组播树T中。

当目的节点集合V k
d = ∅即|V k

d | = 0时，表示所

有目的节点均已接收来自初始源节点 vs
1 发送的

数据，覆盖组播树 T构建完成。为表述方便，假

设由路径 pi,pj 组成的覆盖组播树为 T ( pi,pj )，其

中 pi = (Vi,Ei )，pj = (Vj,Ej )，T ( pi,pj ) = (VT,ET )，Vi

和 Ei 分别为路径 pi 的节点集和链路集，Vj 和 Ej 分

别为路径 pj 的节点集和链路集，VT 和 ET 分别为

覆盖组播树 T 的节点集和边集。如果本文定义

pi⊕pj ≜ (Vi ∪ Vj,Ei ∪ Ej )， 则 有 T ( pi,pj ) = pi⊕pj。

由此，最终得到的覆盖组播树T可以表示为

T = T ( p1,p2,⋯,pk ) = p1⊕p2⊕⋯⊕pk (2)

对以上方式构建覆盖组播树性能代价的衡量，

参考相关文献[36-37]的做法，本文采用对覆盖组播

树中所有路径上性能指标取平均值来反映整体传输

性能，对此定义覆盖组播树上路径 pk 的性能代价

f ( pk )方式如下。

路径 pk的剩余带宽 bw表示从源节点 vs
i 到目的

节点vd
j 的剩余带宽最小值，定义为

bw ( pk ) = min
eij ∈ pk

(bwij ) (3)

其中，bwij为节点 i和节点 j之间链路的剩余带宽。

路径 pk的总时延 delay表示 pk的所有链路时延

之和，定义为

delay ( pk ) = ∑
eij ∈ pk

delayij (4)

其中，delayij表示节点 i和节点 j之间链路的时延。

考虑到部分链路的丢包率为0，则路径pk的丢

包率可定义为

loss ( pk ) = 1 - ∏
eij ∈ pk

( )1 - los sij (5)

其中，lossij为节点 i和节点 j之间链路的丢包率。

覆盖组播树路径pk的性能代价 f ( pk )就是要求

最大化剩余带宽bw ( pk )，最小化时延delay ( pk )和

丢包率 loss ( pk )。其中，剩余带宽反映链路承载能

力，时延和丢包率分别表征传输实时性与可靠性。

上述3项指标构成多目标优化问题，本文先对其进

行Max-Min归一化处理，再采用线性加权转化为

单目标优化问题，最终得到覆盖组播树上路径pk的
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性能代价 f ( pk )，定义为

 f ( pk ) = β1(bw ( pk ) - 1) + β2(1 - delay ( pk )) +

β3(1 - loss ( pk )) (6)

其中，βi,i = 1,2,3分别表示路径带宽、时延和丢包

率的权重系数，且满足约束条件∑
i = 1

3

βi = 1。权重设

计旨在综合权衡吞吐能力、实时性与可靠性，通过

调整不同权重大小占比有效避免路径拥塞，进而选

择低时延和高可靠链路进行传输，从而满足不同应

用场景的需求，提升整体路径服务质量。相关权重

取值将在实验部分进一步说明。

至此依据前述参考文献[36-37]的做法以及传输

性能代价 f ( pk )的定义，覆盖组播树T代价C (T )可
表示为对 T 所有路径 pk 代价的平均值，如式 (7)

所示。

C (T ) =
1
m∑k = 0

m ∑
vd

ik
∈ V k

d

∑
vs

jk
∈ V k

s

f ( )pk (vs
ik
,vd

jk
) (7)

最优覆盖组播树指覆盖组播树代价C (T )最小

时的覆盖组播树，假设用T *表示，如式(8)所示。

T * = arg min
T

C (T ) (8)

2.2　问题分解

由以上介绍可知，覆盖组播树本质上是多个

单播路径 pk的组合，每一步构建 pk时的<源−目的

>节点对是确定的子任务，与目标导向分层强化学

习的思路高度契合。在GO-HRL框架下，高层策

略负责子目标设定，确定源−目的节点对，低层策

略在此基础上完成路径规划。两层策略相互协同，

节点对选择决定路径可达性和资源消耗，而路径

质量又反馈影响后续节点对选择。因此，本文将

覆盖组播树的构建过程划分为两个层级的策略优

化任务。

1) 高层策略：负责子目标学习。假设在路

径 pk 构建时，所有可能的源−目的节点对 vs
ik
,vd

jk

组 成 的 集合记为目标空间，可表示为 Gk =

{ vs
ik
,vd

jk
|vs

i
k

∈ V k - 1
s ,vd

jk
∈ V k - 1

d }，则子目标学习表示

根据当前步骤覆盖组播结构与网络状态信息，从目

标空间Gk中选择的源−目的节点对gk = vs
ik
,vd

jk
∈ Gk

作为当前的子目标，其优化目标是最小化覆盖组播

树代价C (T )，具体如式(7)所示。

2) 低层策略：执行建立“路径规划”子任务。

在给定子目标 gk = vs
ik
,vd

jk
前提下，从当前源节点

vs
ik
出发，选择动作at逐步构建路径，直至到达目的

节点 vd
jk
或达到事先设定最大步数N。在此过程中，

低层策略的优化目标是最小化路径的传输性能代价

f ( pk )，具体如式(6)所示。

在每轮路径构建过程中，低层策略通过与环境

交互获取即时奖励 rin并更新状态 st + 1。路径构建完

成后，计算路径奖励Rin并反馈至高层策略网络计

算反馈奖励Rex，用于更新策略并生成下一个子目

标gk + 1。该高低层协同过程持续迭代，直至覆盖全

部目的节点，完成覆盖组播树构建。

综上所述，本文设计了一种基于目标导向分层

强化学习算法，通过在分解目标任务与路径执行

两个层次的协同学习，实现覆盖组播路径的高效构

建与全局性能优化。

3　智能覆盖组播路由系统架构设计

本文结合SDN架构对全局网络状态信息的感知

能力与目标导向分层强化学习，设计实现的智能最

优覆盖组播构建方法，设计的SDN智能组播路由结

构如图1所示，包括数据平面、控制平面与知识平

面，各平面的功能职责划分与协同机制叙述如下。

3.1　数据平面

数据平面由网络中的转发设备构成，包括无线

接入点（access point, AP）和站点（station, STA）。

在本文设计架构下，每个AP下连接一个STA，在
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图1　SDN智能组播路由结构
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控制平面的统一调度下协同完成覆盖组播的数据转

发任务。由于AP通常仅具备数据链路层的数据转

发功能，而覆盖组播的实现依赖于STA在应用层对

数据进行复制与转发。STA既充当数据接收者，又

负责将接收到的数据复制并转发至其他目的STA。

AP则通常处于逻辑组播树的中继位置，负责实现

多跳转发。此外，数据平面还具备本地链路网络状

态的感知能力，能够实时获取全局网络信息（如带

宽、时延、丢包率），通过南向接口上传至控制平

面，为后续的覆盖组播路由策略调整和全局路径优

化提供关键支撑。

3.2　控制平面

控制平面作为网络的“中枢大脑”，集中管理

网络资源与控制逻辑。本文采用RYU控制器，通

过南向接口基于OpenFlow协议与数据平面进行交

互，周期性地从数据平面采集底层网络状态信息

与节点运行信息，构建全局网络视图与拓扑模型。

具体而言，控制平面初始采集的网络状态信息

包括各端口发送数据包数 txp、接收数据包数 rxp、

发送字节数 txb、接收字节数 rxb、发送弃包数 txdrop、

接收弃包数 rxdrop、发送错包数 txerr、接收错包数

rxerr 以及端口发送字节的持续时间 tdur 等指标。通

过在这些端口上采集到的数据进行如下统计计算得

到网络链路的性能指标状态信息。

具体而言，链路的剩余带宽bwij定义为链路pij

的最大带宽 bwmax
ij 与已使用带宽 bwused

ij 的差值，通

过 txb、rxb和 tdur计算出瞬时吞吐量（即已使用带宽

bwused
ij ），如式(9)和式(10)所示。

bwused
ij =

|
|

|
| ( )txb

j + rxb
j - ( )txb

i + rxb
i

t dur
j - t dur

i

(9)

bwij = bwmax
ij - bwused

ij (10)

其中，txb
i 和 txb

j 分别表示节点 i和节点 j的发送字节

数，rxb
i 和 rxb

j 分别表示节点 i和节点 j的接收字节

数，t dur
i 和 t dur

j 分别表示节点 i和节点 j的端口发送字

节的持续时间。

链路丢包率 lossij依据链路pij中源节点 i的发送

数据包数 txp与目的节点的接收数据包数 rxp计算，

如式(11)所示。

lossij =
txp

i - rxp
j

txp
i

(11)

链路时延delayij定义为数据在网络链路上传输

所需的时间。通过链路层发现协议（link layer dis‐

covery protocol, LLDP）报文配合带时间戳的Echo

请求进行测量。SDN控制器首先测量从其到源节

点和目的节点的往返时延，分别记为Trs和Trd，并

记录沿链路正向传播时延 Tfwd 与回复传播时延

Treply。其中Tfwd是控制器到源节点，源节点到目的

节点，再返回控制器的传输时延，Treply是其反向传

播的时延，具体如式(12)所示。

delayij =
Tfwd + Treply - Trs - Trd

2
(12)

3.3　知识平面

知识平面是在 SDN架构中新引入的智能决策

模块，用于覆盖组播路由路径的构建与优化。在每

个调度周期内，知识平面接收来自控制平面的全局

网络状态信息，并通过max-min归一化方法统一映

射到区间[0,1]，如式(13)所示。

mij =
mij - min ( Mraffic )

max ( Mraffic ) - min ( Mraffic )
(13)

其中，mij是节点 i和节点 j之间的参数矩阵归一化

后的元素，max ( Mraffic )和min ( Mraffic )分别是参数

矩阵的最大值和最小值。

强化学习智能体基于流量矩阵与环境进行交

互，通过持续训练优化其策略。在策略收敛后，智

能体根据当前网络状态做出高效且稳定的决策，构

建覆盖所有目的节点的最优组播路径。最终，构建

的覆盖组播树通过北向接口反馈至控制平面，由控

制平面下发调度策略至网络设备，完成路径部署与

执行。

4　基于目标导向分层强化学习的最优覆盖

组播树构建方法

针对最优覆盖组播树问题高维、难以适应网

络状态变化等问题，本文设计的目标导向分层强

化学习方法 GO-HRL，将覆盖组播任务分解为若

干个子目标，引入层次化策略结构协同优化源−目
的节点对选择与路径规划两个高度耦合的关键子

任务：高层策略引导覆盖组播树扩展方向；低层

策略在链路约束下完成局部路径规划，实现结构

性解耦与协同优化。GOHRL-OM算法架构如图 2

所示。
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相比于传统的强化学习算法架构，基于目标

导向的强化学习方法通过扩展的马尔科夫决策过

程可表示为一个六元组 S,A,P,R,G,ϕ ，其中，S表

示状态空间，A表示动作空间，P表示状态转移函

数,R表示奖励函数，G表示目标空间，ϕ表示状态

到目标的映射函数。本文设计的高层和低层策略

如下。

高层策略采用深度 Q 网络（deep Q network, 

DQN）[38]基于当前网络状态对覆盖组播任务进行

分解。高层状态输入 sh
t 包括当前已构建的覆盖组播

树状态矩阵和网络流量矩阵（包含剩余带宽矩阵、

链路时延矩阵和链路丢包率矩阵）。高层策略根据

当前状态输入 sh
t，通过状态到目标的映射函数

ϕ ( gt )从候选源、目的节点集合中分别选取一个源−
目的节点对作为当前阶段的子目标gt。该子目标gt

经编码形成子目标矩阵，并与网络流量矩阵拼接，

构成低层智能体的状态输入 sl
t。

低层策略基于深度近端策略优化（proximal 

policy optimization, PPO）[39]，围绕当前子目标 gt

逐跳规划从源节点到目的节点的路径。在与环境交

互过程中，PPO 智能体在每一步获得即时奖励

Rpart，并持续更新状态 sl
t，直至完成该子目标。随

后计算路径累计奖励Rin，更新策略与价值网络的

参数，并将子目标完成奖励反馈给高层智能体，高

层智能体据此计算对应的高层奖励Rex，并更新自

身状态 sh
t + 1。高层DQN智能体将四元组交互数据

st,gt,Rex,st + 1 存入经验池，通过批量采样更新网

络参数。该过程不断迭代，直至完成所有子目标的

选择与路径规划，最终构建出完整且优化的覆盖组

播树结构。

综上，GOHRL-OM通过“目标驱动”与“分

层协同”融合，实现对覆盖组播任务的高效建模与

优化。接下来从状态空间、动作空间和奖励函数3个

方面，进一步说明高层和低层智能体的具体设计。

4.1　状态空间

状态空间是智能体对环境的可观测描述。在

GO-HRL中，覆盖组播任务被建模为逐步完成多个

子目标的过程，状态空间设计围绕“子目标选择与

达成”展开，确保决策具有明确的目标导向性。

设计的每一时刻状态空间 S 由网络流量矩阵

Mtraffic和目标引导矩阵Mlocation两部分组成。网络流

量矩阵 Mtraffic 是描述节点间链路状态的多通道矩

D< Si
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h ri
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图2　GOHRL-OM算法架构
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阵，分别记录链路剩余带宽、时延与丢包率，无连

接的位置设为0，表示不可达。该矩阵提供全局网

络资源视图。目标引导矩阵 Mlocation 为对角矩阵，

标识当前任务中各节点角色：1表示源节点，−1表

示目的节点，0表示未参与节点，作为任务的引导

信号。

1) 高层策略网络状态空间设计：用于生成新

的子目标，如图3所示。状态 sh
t 包括网络流量矩阵

Mtraffic 与目标引导矩阵M h

location
。高层策略网络在该

状态下选择一组源−目的节点对作为子目标。当网

络流量矩阵M h

location
对角线上仅剩源节点（即所有的

目的节点连接完成）时，说明所有目的节点均已被

覆盖，覆盖组播任务完成。 

2) 低层策略网络状态空间设计：专注于当前子

目标的实现，如图4所示。状态 sl
t由网络流量矩阵

Mtraffic与仅包含一个源节点与对应目的节点的目标引

导矩阵M l

location
联合表示。低层智能体在此状态下搜索

路径，若路径成功连接源−目的节点，则子目标达

成，返回高层策略网络进入下一轮子目标选择。

这样设计的状态空间形式具备明确的目标引导

机制，GO-HRL实现了覆盖组播任务的分层解耦与

阶段推进，确保每一步决策聚焦当前目标，提升了

整体策略的聚焦性与执行效率。

4.2　动作空间

动作空间是智能体在某一状态可执行的所有有

效操作集合。

1) 高层策略网络动作空间设计：从当前源节

点与目的节点集合中各选一个节点，组成一个源−
目的节点对，作为当前阶段的路径构建目标。

2) 低层策略网络动作选择策略设计：在智能

体的每个决策步骤，智能体的候选动作空间由当前

智能体所处节点位置的可达邻居节点集合构成。路

径始于高层策略选定的源节点，止于对应目的节

点。在路径构建过程中，随着末端节点的变化，动

作集合动态更新，当智能体选择的下一跳成功到达

目的节点时，视为当前子目标完成。

4.3　奖励函数

奖励函数用于衡量智能体动作的价值，引导策

略朝向目标优化。在GO-HRL架构中，覆盖组播任

务被建模为一系列“子目标选择与达成”，因此，

奖励机制也围绕“目标导向”原则设计，分为高层

策略网络奖励Rex与低层策略网络奖励Rin两部分，

分别用于强化子目标的合理选择与路径规划的质量

执行。

1) 高层策略网络奖励Rex设计：旨在引导高层

智能体高效学习覆盖所有目的节点的最优子目标选

择策略。该奖励由低层策略执行子目标路径规划的

结果反馈生成，具体设计如式(14)所示。

Rex =
ì
í
î

ïï
ïï

Rin + 1,子目标达成     

Rin - 1,子目标未达成
(14)

2) 低层策略网络奖励Rin设计：旨在激励低层

智能体高效完成子目标任务，并在路径搜索过程中

持续优化路径质量。根据路径搜索过程中的状态转

移可能出现的 3种情形：过程状态PART、回路状

态LOOP和终止状态END。以下分别介绍这3种情

况并设计奖励函数。

过程状态PART：当智能体执行某一有效动作，

路径新增一个未访问节点并进入非终止状态时，奖

励Rpart依据所选链路的剩余带宽bwij、时延delayij和

丢包率 lossij，结合权重因子∑
i = 1

3

βi = 1, βi ∈ [ ]0,1 进

行加权计算，如式(15)所示。该奖励机制通过正向
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激励引导智能体优先选择高剩余带宽、低时延和低

丢包率的优质链路，从而加速子目标完成进程并保

障路径的服务质量。

Rpart = β1(bwij - 1) + β2(delayij - 1) + β3(lossij - 1)
(15)

回路状态LOOP：若智能体选择路径中存在已

访问过的节点，该行为将导致路径陷入回路，给此

类行为一个定值惩罚C1，以抑制无效探索。

终止状态END：当路径成功连接子目标的源

节点与目的节点时，表明路径规划任务完成，给

予智能体终止奖励，即内层策略网络奖励Rin，奖

励值基于整条路径的链路质量综合评估，并作为

低层策略网络学习的重要反馈信号，如式 (16)

所示。

Rin = β1(bwpk
- 1) + β2(delaypk

- 1) + β3(losspk
- 1)
(16)

4.4　状态到目标的映射函数

在本文方法中，ϕ用于引导高层策略根据状态

输入 st，从候选的目标节点对集合中选择一个源−
目的节点对，作为当前阶段的子目标任务，如式(17)

所示。

gk = ϕ (st ) (17)

其中，gk ∈ Gk ={ vs
i

k

,vd
jk

|vs
i

k

∈ V k - 1
s ,vd

jk
∈ V k - 1

d }，vs
i

k

和vs
j

k

分别表示备选的源节点和目的节点，V k - 1
s 和V k - 1

d

分别表示上一时刻的源节点和目的节点集合，Gk

表示目标空间。为设计实现高层策略从状态到目

标节点对的映射函数ϕ，本文采用深度Q网络来设

计。深度 Q 网络能够根据当前状态输入 st，从目

标空间中确定需优先覆盖的源−目的节点对作为子

目标，从而引导高层策略在复杂网络环境中高效

规划覆盖组播树结构，提升覆盖效率与网络稳

定性。

4.5　损失函数及网络参数更新方式

本文采用的目标导向分层强化方法[40]，高层

策略网络采用DQN算法，低层策略网络采用PPO

算法，具体网络更新过程如下。

高层策略网络的目标是在给定状态 sh
t 下，学习

高层策略πg，从而选择当前最优子目标 g，其对应

的最优状态−价值函数如式(18)所示。

Q*
h(sh

t ,g ) = max
πg

E
é

ë
êêêêRt + 1

ex + γ max
πg

Q*
h |(sh

t + 1,gt + 1

st = sh
t ,gt = g

ù

û
úúúú (18)

其中，Rt + 1
ex 为当前时刻 t到下一时刻 t + 1的瞬时奖

励，即下层智能体执行子目标规划所获得的累计奖

励回报，gt + 1 为下一刻的子目标，γ为折扣因子。

式(18)用于评价当前策略下，状态sh
t 选择的子目标g

的价值。因此，高层策略网络损失函数如式(19)

所示。

L (θh ) = E( )sh
t ,g,Rt + 1

ex ,sh
t + 1 ~Dh

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê(Rt + 1

ex +

γ max
πgt + 1

Qh(sh
t + 1,gt + 1 ; θh ) - Qh(sh

t ,g ; θh ) ) 2ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

(19)

其中，θh 表示上层网络参数，(sh
t ,g,Rt + 1

ex ,sh
t + 1 )~Dh

表示从DQN经验池中采样的批量数据。

低层策略网络PPO接收状态 sl
t和上层选定的子

目标 g，学习低层策略 πl，输出动作 a，设计的损

失函数如式(20)所示。

L (θl )=E é
ëmin (rt(θ )AFt,clip (rt(θ ) ,1-ϵ,1+ϵ )AFt )ùû

(20)

其中，rt(θ )为策略更新前后的比值，如式(21)所

示，πθ(at|s
l
t,gt )为策略网络更新后的策略概率分

布，πθold(at|s
l
t,gt )为更新前的策略概率分布；AFt为

优势函数，其定义如式(22)所示，V (sl
t )为当前状

态价值函数，V (sl
t + 1 )为下一状态价值函数，γ为

折扣因子； clip (rt(θ ) ,1 - ϵ,1 + ϵ ) 为梯度裁剪函

数，用于防止策略更新过快，如式(23)所示，ϵ为

裁剪因子。

rt(θ ) =
πθ( )at|s

l
t,gt

πθold( )at|s
l
t,gt

(21)

AFt = Rt
in + γV (sl

t + 1 ) - V (sl
t ) (22)

clip (rt(θ ) ,1 - ϵ,1 + ϵ ) =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1 - ϵ,rt( )θ ≤ 1 - ϵ                
1 + ϵ,rt( )θ ≥ 1 - ϵ                
rt( )θ ,1 - ϵ < rt( )θ < 1 + ϵ

           (23)
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网络参数更新方式：依据当前环境状态 sh
t 选取

当前最优子目标 gt，作为低层策略网络的任务指

引。在该子目标gt约束下，低层策略网络按时间步

逐步执行决策过程。首先，基于当前状态选择动作

at，与环境交互以获取即时奖励Rt
in，根据式(20)计

算损失函数并更新低层网络参数。当下层智能体完

成子目标或超出规定时间步数限制后，计算反馈奖

励Rt
ex，同步更新当前状态 sh

t + 1，并根据式(19)计算

损失函数对高层策略网络参数的更新。随后，高层

策略网络随即依据更新状态选择新的子目标，并进

入下一轮路径规划。通过高低层的循环协同优化，

智能体最终学习并收敛于最优的覆盖组播树构建

策略。

4.6　分层强化学习算法流程设计

本文设计的GOHRL-OM算法框架实现如算法1

所示，目标是从当前网络拓扑G= (V,E )中寻找从

源节点到目的节点集合的最优覆盖组播树T，算法

输入包括当前的环境状态 s、DQN 智能体学习率

α1、每次采样的 batch大小N1、PPO智能体学习率

α2、截断次数K，以及总训练轮数Episode。

第 1行至第 3行对目标导向分层强化学习框架

涉及的所有网络和经验回放池进行初始化；第4行

进入主训练的循环；第5行从信息存储池中读取当

前网络拓扑G= (V,E )；第 6 行至第 11 行在初始化

DQN智能体的学习状态 sh
t 后，进行子目标 gt 的选

择，并将子目标gt映射为低层PPO策略网络初始状

态 sl
t；第 12行至第 22行，PPO智能体基于当前策

略 πl 对环境进行探索，并完成算法更新；第 23行

至第 24行判断PPO算法是否完成子目标；第 25行

至第29行，根据是否完成子目标，计算DQN智能

体 的 奖 励 信 号 ， 更 新 环 境 状 态 sh
t + 1， 并 将

(sh
t ,gt,R

t
ex,sh

t + 1 )存入经验池，从而更新 DQN 算法。

最终，智能体通过多轮训练，学习得到覆盖组播树

T的构建策略。

算法1  GOHRL-OM

输入　网络拓扑G= (V,E )，当前的环境状态 s，

DQN 智能体学习率 α1，经验池采样的 batch 大小

N1，PPO智能体学习率α2、截断次数K和总训练轮

数Episode

输出　从源节点到目的节点集合的最优覆盖组

播树T

1) 初始化网络参数 w1,w2 和 θ，DQN 的网络

Qw1
(s,g )，PPO 的 Critic 网络 Qw2

(s,a)和 Ac‐

tor网络 πθ(s)，并复制参数w-
1 ← w1，初始

化 DQN 目标网络 Q
w-1(s,g )，DQN 经验回

放池Dh

2) for e = 1 → Episode do

3)    for Mtraffic in网络信息存储池do

4)       根据Vs,Vd初始化目标引导矩阵M h

location

5)       拼接矩阵Mtraffic,M
h

location
得到高层策略网络

的初始状态 sh
t

6)       while true do

7)           根据当前策略选择子目标gt = πg(sh
t )

8)           执行子目标 gt，并映射下层网络目标

引导矩阵M l
location

9)           拼接矩阵Mtraffic,M
l

location
得到低层策略网

络初始状态 sl
t

10)         while true do

11)             根据当前策略at = πl(sk
t )选择动作

12)             执行动作 at，获得奖励值Rt
in，环境

状态变成 sl
t + 1

13)             for训练轮数 k = 1 → K do

14)                根据式(20)更新低层智能体Critic

网络和 Actor 网络参数 Qw2
(s,a)，

Actor网络πθ(s)
15)                if sl

t + 1到达目的节点

16)                   退出当前训练

17)                end if

18)             end for

19)             if完成子目标或训练时间步超过 K

20)                退出当前训练

21)            end if

22)         end while

23)    根据子目标 gt 执行的结果，计算奖励

Rt
ex，更新Vs,Vd，状态变为 sh

t + 1

24)    将(sh
t ,gt,R

t
ex,sh

t + 1 )存放经验池Dh

25)    if Dh样本数量≥ N1 do

26)        从Dh采样N1个元组{(sh
t ,gt,R

t
ex,sh

t+1 )}
i=1,⋯,N1

27)        根据式(19)更新高层智能体网络参数

Qw1
(s,g )和Q

w-1(s,g )
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28)     end if

29)      if |Vd | = 0 do

30)         完成覆盖组播树构建策略学习

31)      end if

32)      end while

33)    end for

34) end for

35) 智能体学习完成构建覆盖组播树T策略

5　实验设置与性能评估

5.1　仿真环境设置

本文基于Mininet-Wi-Fi 2.3.1b仿真环境平台构

建网络拓扑，采用Ryu 4.3.4作为SDN控制器。整

个仿真环境部署于 GeForce RTX 3090 显卡的

Ubuntu 20.04.6服务器上。为了模拟真实的网络流

量，使用 Iperf工具在网络节点间互相发送用户数

据报协议（user datagram protocol, UDP）数据包。

最终，利用Python 3.8与Pytorch 1.11.0实现SDN控

制器与强化学习算法之间的交互。

本文的网络拓扑参考文献[41]，设计了3种不同

的网络拓扑，分别由10、14和21个无线节点组成，

分别命名为Node10Net、Node14Net和Node21Net，

用于评估GO-HRL的性能，如图5所示。网络拓扑链

路参数均为随机生成的，且符合均匀分布。其中，链

路带宽范围为 5~40 Mbit/s，时延范围为 1~10 ms，

AP之间的距离设置在30~120 m。为了更加真实地模

拟实际网络环境，本文采用Iperf工具参考文献[24]模

拟一天24 h的网络流量变化情况。

5.2　性能指标

本文采用覆盖组播树中各路径的瓶颈剩余带

宽、时延和丢包率作为评价指标，如式(24)所示。

------
bw tree = average

∑
pk ∈ tree

bwk

K

- -- ----- --
delay

tree
= average

∑
pk ∈ tree

delayk

K

- -----
loss tree = average

∑
pk ∈ tree

lossk

K
(24)

其中，
------
bw tree、

- -- ----- --
delay

tree
和

- -----
loss tree分别表示覆盖组播

树的瓶颈剩余带宽、时延和丢包率；bwk、delayk和

lossk分别表示覆盖组播树中源节点到目的节点路径

pk 的瓶颈剩余带宽、时延和丢包率，K表示 pk 的

数量。

5.3　目标导向分层强化学习方法参数设置

对于路径的性能代价式(6)和智能体奖励机制

式(15)中的权重 βi,i = 1,2,3设置，本文兼顾网络吞

吐能力、实时性与可靠性进行权重分配。其中，剩

余带宽在提升网络吞吐能力和抑制链路拥塞方面效

果显著，因此赋予较高权重；同时保留时延与丢包

率的适当占比，以避免过度偏向单一指标。经过

多次不同取值的尝试，最终选取带宽、时延与丢包

率的权重分别为0.7、0.2和0.1。

超参数的设置对智能体的性能表现和收敛速度

具有重要影响。为提升策略学习效果，分析不同超

参数对智能体的影响，从而选择最优超参数。

高层策略网络DQN批量大小batch_size是每次

模型训练时采样的样本数量。该参数对模型的收敛

速度和最终性能具有显著影响。较小的 batch_size

引入梯度噪声，增强探索性和多样性，有助于跳出

局部最优，但训练不稳定、收敛较慢；较大的

batch_size则使梯度估计更稳定、收敛更快，但探

索性不足，易陷入局部最优，泛化能力受限。不同

batch_size奖励结果如图6所示。

  

 (a) 10-1+ (b) 14-1+ (c) 21-1+
图5　无线网络拓扑
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实验结果显示，当batch_size=16时，智能体获

取的奖励值不能达到收敛；当 batch_size=128 时，

智能体收敛速度较慢，训练轮数在200轮左右时奖

励值达到最大值。因此batch_size=64时智能体效果

最佳。

学习率是深度强化学习中的关键超参数，决定

模型参数更新步长。学习率过大会导致振荡，甚至

不收敛，过小则收敛过慢。本文采用分层强化学习

算法框架，包含DQN价值网络以及PPO的Actor和

Critic两个神经网络。为分析学习率对模型性能的

影响，首先固定 PPO中Actor和Critic网络学习率

为固定值，然后调整DQN价值网络的学习率进行

实验，结果如图 7所示。当 α1 = 1 × 10-3时，学习

率较大的智能体获取的奖励值难以收敛；当 α1 =

5 × 10-4、α1 = 1 × 10-4和α1 = 1 × 10-5时，奖励值

可以收敛，但 α1 = 5 × 10-4时收敛速度最快，α1 =

1 × 10-5时收敛获得的奖励值更大。  

固定DQN价值网络学习率α1 = 1 × 10-5，PPO

的Critic网络学习率α3 = 1 × 10-4，调整PPO的Ac‐

tor网络学习率 α2，结果如图 8所示。实验结果表

明，当Actor网络学习率 α2 = 1 × 10-3 时，学习率

较大的智能体获取的奖励值难以收敛；当α2 = 8 ×

10-4、α2 = 5 × 10-4 和 α2 = 1 × 10-4 时，奖励值可

以收敛，但是α2 = 8 × 10-4时收敛速度快，并且获

得的奖励值更大。

固定DQN价值网络学习率α1 = 1 × 10-5，PPO

的 Actor 网络学习率 α2 = 8 × 10-4，调整 PPO 的

Critic网络学习率 α3，结果如图 9所示。实验结果

表明，当Critic网络学习率 α3 = 1 × 10-3 时，学习

率较大的智能体获取的奖励值难以收敛；当 α3 =

8 × 10-4、α3 = 4 × 10-4和α3 = 1 × 10-4时，奖励值

可以收敛，但是α3 = 4 × 10-4时收敛速度快，并且

获得的奖励值更大。  
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5.4　对比试验

为了评估 GOHRL-OM 算法的性能，本文在

10、14和 21个节点的无线网络拓扑结构中，模拟

真实环境的网络流量开展覆盖组播路径优化实验，

设置一个源节点与3个目的节点对比算法，包括传

统路由协议 OSPF[42]、强化学习算法 Actor-Critic

（AC）[43]和PPO[44]。其中，OSPF作为经典路由方

法，至今仍广泛应用于 SDN单播与多播研究，并

被Mininet仿真平台采用；PPO和AC均属于基于随

机策略的在线（On-Policy）强化学习算法，在方

法论上与本文提出的GO-HRL框架具有较强的同源

性和可比性。由于覆盖组播本质上通过单播实现数

据传输，因此本文实验将覆盖组播任务拆解为源节

点分别指向目的节点的单播路径进行性能评估，对

比指标包括路径的瓶颈带宽、时延和丢包率，以衡

量GOHRL-OM算法在多目的地传输任务下的性能

表现。

图 10为智能体从源节点到各目的节点路径的

总链路瓶颈带宽的平均值。实验结果显示，在3个

拓扑结构中，相较于传统的OSPF协议，GOHRL-

OM 算法的平均吞吐量分别提升了 6.38%、26.0%

和 47.18%；相较于 AC 算法，提升幅度分别为

9.04%、28.78% 和 10.79%；相较于 PPO 算法，提

升幅度分别为 41.63%、8.6% 和 33.49%。结果表

明，GOHRL-OM算法能有效规避低带宽链路，提

高数据传输性能，满足数据传输时的性能要求。

图11为智能体从源节点到各个目的节点路径总

时延的平均值。实验结果显示，在3个拓扑结构中，

相较于OSPF，GOHRL-OM算法的平均时延分别降

低了 5.76%、11.66% 和 23.15%；相较于 AC 算法，

分别降低了32.8%、44.97%和3.3%；相较于PPO算

法，分别降低了 55.68%、35.21%和 12.74%。上述

结果表明，GOHRL-OM算法在路径决策过程中更

倾向于选择低时延路径，能够有效降低端到端传输
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时延，更好地满足对时延敏感型网络应用的性能

需求。

图12为智能体从源节点到各目的节点路径的平

均丢包率。实验结果表明，在3个拓扑结构中，相较

于OSPF，GOHRL-OM算法的平均性能分别提升了

34.41%、33.8%和64.4%；相较于AC算法，分别提

升了22.55%、33.54%和32.85%；相较于PPO算法，

分别提升了12.55%、28.98%和55.22%。考虑到网络

链路在高负载或拥塞状态下存在较高的丢包率，

GOHRL-OM算法通过优化路径选择，有效规避拥塞

链路，在不同拓扑结构下均显著降低了平均丢包率，

从而提升了整体数据传输的稳定性与可靠性。  
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6　结束语

本文提出了一种基于目标导向分层强化学习的

覆盖组播路由方法GOHRL-OM。首先，针对传统

覆盖组播对底层网络状态感知不足、难以适应链路

动态变化等问题，通过引入SDN架构，并充分利用

控制器的全局观测与可编程能力，实现对链路状态

的动态感知与覆盖组播路径的智能调整。其次，针

对覆盖组播中存在的高维耦合决策问题，GOHRL-

OM结合目标导向机制与分层强化学习框架，将任

务划分为节点对选择与路径规划两个阶段，由高低

层智能体协同完成路径构建。通过引入子目标机制

引导策略学习，能够快速构建满足带宽、时延、丢

包率等多约束条件下的高质量覆盖组播树。

实验结果表明，GOHRL-OM在多种网络拓扑

结构下均显著优于传统路由协议和主流强化学习算

法，在路径吞吐量、时延和丢包率等关键性能指标

上表现出更强的稳定性与泛化能力，验证了其在动

态复杂网络环境中的实际应用价值。

未来工作将进一步探索在 SDN多控制器架构

下的覆盖组播路由机制，以适应更大规模网络的管

理需求。同时考虑数据平面中STA节点的移动性以

及AP节点的动态加入与离开对组播路径的影响，

并从计算效率与搜索开销两个方面优化算法性能，

以增强其实时性与实用性。
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