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基于深度强化学习的转发效能感知流量调度算法 
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摘  要：软件定义网络（SDN）通过将控制平面与数据平面分离，可实现灵活的流量调度，更有效地利用网络资源。

但是，流表项数量、设备负载率及连接主机数量增加等因素的共同作用会导致 SDN 交换机的转发效能降低，进而

影响端到端的数据传输时延。为了解决上述问题，提出了基于深度强化学习的转发效能感知流量调度算法。首先，

将交换机状态信息统一到感知模型中，通过神经网络建立交换机状态信息和转发效能的映射关系。然后，结合网络

状态和流量信息，通过深度强化学习产生流量调度策略。最后，通过由最短路径和负载均衡算法产生的专家样本引

导模型训练，不仅使模型学习到专家样本的知识以提升性能，同时提升模型训练效率。实验结果表明，与其他算法

相比，所提算法不仅使端到端的平均传输时延降低了 15.31%，而且保证了网络整体的负载均衡。 
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Abstract: The software defined network separates the control plane from the data plane to achieve flexible traffic scheduling, 
which can use network resources more efficiently. However, with the increase of the number of flow entries, load rate, the 
number of connected hosts, and other factors, the forwarding efficiency of the SDN switch will be reduced, which will affect 
the end-to-end transmission delay. To solve the above problems, the forwarding efficiency aware traffic scheduling algorithm 
based on deep reinforcement learning was proposed. First, the switch state was integrated into the perception model, and the 
mapping relationship between switch state information and forwarding efficiency was established based on neural network. 
Then, combined with network state and traffic information, traffic scheduling policy was generated through deep reinforce-
ment learning. Finally, the expert samples generated by the shortest path and load balance algorithms could guide the model 
training, which enabled the model to learn knowledge from expert samples to improve performance and accelerated the 
training process. The experimental results show that the proposed algorithm not only reduces the average end-to-end trans-
mission delay by 15.31%, but also ensures the overall load balance of the network, compared with other algorithms. 
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0  引言 

互联网日益成为人们生产生活中不可或缺的基

础设施，随着网络应用和服务的进一步发展，对网

络数据流实施有效的监测管理愈发重要，研究人员

提出了多种类型的流量工程（TE, traffic engineering）
技术以完成网络优化任务。流量工程，或称流量管

理，是指针对网络中数据流的行为进行动态的分析

预测和有目的的管理[1]。在 20 世纪 80 年代的异步传

输模式（ATM, asynchronous transfer mode）网络中，

拥塞最小化是 TE 最常见的目标之一[2]。到了 20 世

纪 90 年代，IP 网络逐渐成为主流，TE 常用于路由

优化；有研究结合 ATM 和 IP 的优点提出了多协议

标签交换（MPLS, multiprotocol label switching）技术。

与传统 IP 路由方式相比，MPLS 不需要在每一跳都

分析 IP 报文头，节约了处理时间。但随着网络需求

的不断变化，以 IP 为网络层的体系架构存在扩展性

差、缺乏安全机制、不具备虚拟化特征等问题使其

难以持续发展[3]。 
软件定义网络（SDN, software defined net-

work）将数据平面与控制平面分离，为有效解决

上述问题提供了思路。一方面，SDN 控制器具有

全局视野，可实现灵活控制流量、降低网络运营

成本以及促进网络创新[4-5]。该架构目前已广泛部

署在 Google、微软、Facebook 等公司的内网建设

中。例如，Google 希望通过 SDN 使资源利用率

提升 20%~30%，同时优化网络传输性能。另一方

面，不同厂商的设备使用统一的编程接口，可以

提供充分的开放性。 
近年来，SDN 与深度强化学习（DRL, deep 

reinforcement learning）算法的结合引起了人们的广

泛关注。DRL 是由深度学习（DL, deep learning）[6]

与强化学习（RL, reinforcement learning）融合产生

的智能决策工具[7]。凭借深度模型强大的表示能力，

与传统 RL 算法相比，DRL 在处理具有连续状态空

间及动作空间的复杂问题时具有更好的性能，已被

证明是一种可行有效的复杂系统自主控制解决方

案。利用 DRL 的优势解决动态网络下的流量调度

问题正成为领域内的热点[8-9]。 
提高网络资源利用率和改善数据传输性能对

保障网络服务质量具有重要意义。Hartman 等[10]

指出在资源受限的网络环境中输出具有最大流量

的链路集是 NP 完全问题。目前解决此问题广泛

使用两类算法：开路最短路径优先（OSPF, open 
shortest path first）算法和负载均衡（LB, load 
balance）算法，将流量分配到最短路径或考虑负

载均衡的传输路径上。流量调度算法通常会面临

以下挑战。 
1) 根据网络环境变化快速调整策略。由于大量

用户请求的网络服务种类繁多，使网络环境快速变

化。在复杂动态的网络环境中，传统基于规则的启

发式算法适应性较差。各种约束条件也增加了启发

式流量调度算法的求解效率。这就要求流量调度算

法必须高效，能够快速根据网络环境及时调整输出

策略[11-12]。 
2) 调度算法需考虑多维因素的影响。基于 RL

的流量调度算法可以适应动态变化的网络环境。在

目前的研究中，相关算法常常根据跳数、链路时延

及拥塞情况等因素产生流量调度方案。而 SDN 架

构中数据包端到端的完整传输时间还包含流量调

度策略生成时间和数据包在交换机的转发时延等，

传统方法考虑因素不足，也导致在复杂网络环境中

流量调度的性能不是最优[13-14]。 
3) 模型收敛慢且优化目标单一。在一些利用

RL 算法解决网络流量调度的研究中，由于训练初

期缺乏知识，智能体在接近随机策略的控制下输出

动作，从环境获得的正反馈低，导致模型训练速度慢。

且由于优化目标单一，使模型在某一性能方面表现较

为突出，而整体网络的其他指标不稳定[15]。 
为此，本文针对 SDN 架构下的流量调度问题，

综合考虑了交换机状态，如流表项数量、设备负载

率及连接主机数量等因素对其转发效能的影响，进

而影响端到端数据传输时延，提出了一种转发效能

感知流量调度（FEATS, forwarding efficiency aware 
traffic scheduling）算法。FEATS 算法通过神经网络

对设备的转发效能进行估计，并利用 DRL 结合该

估计值和网络状态信息产生流量调度策略。具体来

说，本文的主要贡献介绍如下。 
1) 针对考虑交换机转发效能的 SDN 流量调

度问题，设计了基于 DL 的转发效能估计模块，通

过采集交换机状态数据，对其转发效能进行准确

估计，为控制器输出传输时延更低的流量调度方

案提供依据。 
2) 提出了 FEATS 算法，该算法在考虑 SDN

架构中交换机转发效能对数据传输时延影响的

基础上，进一步结合流量需求及当前网络状态，
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实现对数据流更合理的自动化控制与调度。 
3) 设计了专家样本产生模块，利用在同属性同

参数的平行虚拟网络环境中运行具有不同优化目

标的流量调度算法，如 OSPF 和 LB 算法，产生专

家样本注入经验池。从经验池中提取样本引导模型

训练，一方面可以加速模型初期的训练速度，另一

方面可以使模型吸取不同优化目标的专家样本中

包含的经验，优化模型多方面的性能。 

1  相关工作 

传统基于规则的流量调度算法需要对网络环

境和流量请求进行建模，这种方式在网络环境动态

变化时暴露出适应性差的缺点[16]。因此，基于机器

学习的算法成为流量调度领域的主要工具，其中利

用 DRL 的自主学习机制，通过构建智能体与环境

交互采集状态数据，在观察到的网络状态的基础

上，根据策略产生一系列行动，即可实现智能化的

流量调度[17]。目前，对于讨论如何在 SDN 中进行

流量调度相关工作的主要目标集中在降低传输时

延和平衡链路负载两方面，对这两方面的研究概括

如下。 
1.1  降低传输时延 

网络用户追求更低的数据传输时延，以获得

更高的体验质量。Huang 等[13]认为对数据流的控

制是优化用户体验质量（QoE, quality of expe-
rience）的关键问题，其首先利用 DRL 动态分配

网络资源来实现 QoE 驱动的无模型流量调度，利

用 SDN 控制器具有网络的全局视图以获取环境

状态，输出数据流路径和明确的带宽分配。其次，

利用 QoE 作为奖励参数，但频繁地与用户进行交

互是不现实的，这会使来自用户的真实 QoE 数据

反馈周期变长，因此，采用多层神经网络捕获特

征，将网络和应用指标映射到平均意见评分

（MOS, mean opinion score）。利用该模型，可以

根据数据流状态快速得到 MOS 值，支持流量调

度模型的训练。Huang 等 [13]进一步利用 DDPG
（deep deterministic policy gradient）算法将 SDN
中的数据分流问题构建为一个深度强化学习模

型，该模型将 QoS 指标作为奖励函数用于训练神

经网络训练，以优化 QoS 性能。 
Zhang 等[18]提出了一种时延优化的多播树封装

问题，即交付时延最小化多播树封装（DDMMTP, 
delivery delay minimized multicast tree packing）。该

问题的目标是根据可用网络资源，在网络带宽和最

大源−目的时延约束下，最小化平均传输时延。通

过利用批量多播树封装算法并根据需要调整现有

多播路径的网络容错容量改进算法来近似求解，提

出一种基于可用网络资源的源−目的时延改进算

法，以进一步减少传输时延。 
Wu 等[19]提出了一种多信道重分配和流量控

制框架，通过在神经网络中增加 LSTM（ long 
short-term memory）层来提取信道的时序信息，将

每个信道的预测流量负载作为链路的状态信息之

一，结合丢包率、时延、吞吐量等数据，由多智

能体 DRL 模型根据局部状态选择决策，从而实现

最大化吞吐量、最小化丢包率和时延。 
Saha 等[20]针对通用拓扑提出了一种 QoS 感知

的流规则聚合方案，该方案考虑了网络应用的不同

QoS 需求和交换机的流规则容量，自适应聚合流规

则。实验结果显示，该方案能够减少 22%的平均端

到端传输时延。 
在复杂的 SDN 中，往往存在多个控制器应对

请求。合理的控制器分配方法可以最小化数据流设

置时延，进而影响数据平面性能。Filali 等[21]将控

制器的分配问题表述为基于请求数量的一对多匹

配博弈，并使控制器在满足最小资源利用率和容量

约束的前提下实现负载均衡，以最小化控制平面的

响应时间。Savas 等[22]考虑了网络故障后需要多个

阶段恢复交换机和控制器之间的控制路径的问题，

提出了一种多级控制路径恢复方法。Wang 等[23]结

合随机固定水平控制框架，提出了一种结合匹配理

论和联盟博弈的控制器分配方法，降低控制器响应

时间。Bera 等[24]提出动态控制器分配方案，考虑了

特定的流量需求，利用 FlowVisor 模型，构建了一

个虚拟平台，作为 SDN 架构的控制面和数据面之

间的管理器，使用动态稳定匹配机制，通过定义偏

好列表以最小化数据流设置时延和相关控制开销。

Bouzidi 等[25]动态计算控制器的最优数量，确定它

们的最优位置，同时将交换机集划分为集群，利用

DRL 解决分配控制器的优化问题。Lin 等[26]提出了

最小化控制器选择机制，保证控制器的区域覆盖率，

并利用改进的多目标人工蜂群算法，根据实时流量

判断需要打开哪个控制器进行数据传输，大幅降低

了传输时延。 
1.2  平衡链路负载 

对于网络管理者来说，在满足用户需求的前
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提下，还需要考虑链路负载均衡，保证网络性能

长期稳定。Zhang 等[11-12]考虑网络中由于频繁重

路由带来的负面影响，提出了一种针对 SDN 流

量调度的强化学习方法，该方法可自动选择流量

矩阵中的关键数据流，通过有选择地重路由少数

关键流量，以平衡网络的链路利用率。 
Huang 等[14]针对 SDN 和遗留设备共存的混合

环境给路由策略带来挑战的问题，提出一种 QoS 优

化的近似最优流量控制方法，利用 DRL 输出多路

可拆分路由的流量分流比，在链路利用率方面取得

了显著改善。 
Zhang 等[15]提出了使用 DL 进行网络内容感

知以及使用 DRL 进行流量调度的方法。作者认为

SDN 提供对流的控制粒度，但不是对内容的适当

抽象，如带宽要求很小的图片和带宽要求很大的

视频可能具有相同的源地址和目的地址、相同的

端口 ID 和传输协议。因此，提取网络传输内容的

属性是合理分配带宽等网络资源的关键，在 SDN
架构中，没有深度数据包检测，控制器很难获取

内容属性。通过 DL 模型建立起带宽需求和内容属

性的关联性，将对带宽的预测输入基于 DRL 的流

量调度模块，输出数据流的传输路径。该方法在

网络吞吐量、带宽利用率和负载平衡方面显著提

高了网络性能。 
Maity 等[27]针对防止控制器过载和优化分配

流量的问题，根据马尔可夫预测器对设备移动性

的预测结果，实现了流量感知的规则缓存机制和

主控制器分配方案，降低了 23.08%控制流量峰值

强度。 
以上方法针对不同的优化目标，利用深度模型

强大的特征表达能力和强化学习的自主学习机制，

可不需要精确的环境建模，为数据流请求实时计算

调度方案。然而，随着流表项数量、设备负载率和

连接主机数等因素变化，SDN 交换机具有不同的转

发效能，进而影响数据传输。因此，将 SDN 交换

机的转发效能作为影响数据传输的重要因素，同时

考虑多维优化目标，才能够输出更合理的流量调度

策略。 

2  转发效能感知流量调度算法 

基于OpenFlow协议的 SDN端到端的数据传输

模型如图 1 所示。 

 
图 1  基于 OpenFlow 协议的 SDN 端到端的数据传输模型 

当主机 1 向主机 2 发送的数据流经过交换机时，

交换机将数据包的匹配域与自身保存的流表项进行

对比。如果有匹配流表项，根据对应动作执行；如

果没有匹配流表项，交换机和控制器交互

PACKET_IN 和 PACKET_OUT 消息，数据流首个报

文由交换机发送至控制器，控制器在接收到报文后，

根据转发策略产生数据转发路径，并发送到路径上

的各个交换机安装更新规则。因此，端到端的数据

传输时延可表示为 
 l s

l L s S
T t t

∈ ∈

= +∑ ∑  (1) 

其中，tl 为链路传输时延，L 为链路集合，ts 为交换

机转发时延，S 为交换机集合。数据传输时延 T 为

链路传输时延和交换机转发时延的总和，且 ts与交

换机状态紧密相关。 
本文除了考虑网络资源和链路状态等因素外，

还综合考虑了 SDN 交换机的转发效能对数据传输

效率的影响，结合深度学习和深度强化学习的特

点，提出了 FEATS 算法求解该问题。FEATS 算法

的整体架构如图 2 所示。首先，对于 SDN 流量调

度问题，定义网络拓扑为无向图 Graph=(N, E)，N
为节点集合，E 为链路集合，从源节点 src 到目的

节点 dst 的链路为 esrc,dst， src,dste E∀ ∈ 。接下来，将

对算法中的核心模块和算法流程进行阐述。 
2.1  转发效能估计模块 

由于 SDN 交换机的转发效能与其本身的性能及

实时状态有关，且这种映射关系很难通过数学多项式

精确表达。因此本文设计了一种基于深度学习的

SDN 交换机转发效能估计模块。该模块的输入向量

Intrans=[entriesi, tablei, hostesi, lri, rfi]为 SDN 交换机状

态参数，其中，entries 为流表项数量，table 为流表数

量，hostes 为连接主机数，lr 为设备负载率，rf 为出

入口流量。模块的输出向量为 Outtrans，表示模块预

测数据包从进入交换机到输出的完整时延，其中包含

了流表项的匹配时间，以及当接收新数据流时交换机

与控制器的交互时间。模块主要由一个3层 sequential
神经网络实现。该神经网络第一层包含 5 个神经元，
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用于接收输入向量；第二层为全连接层，分别包含

64 个神经元，与第一层全连接，激活函数为 ReLU；

最后一层包含一个神经元，输出对交换机转发时延的

估计值。模型以均方误差（MSE, mean square error）
作为损失函数，表示为 

 ( )
2

trans, in, out,
1

1loss Out ( )
n

i i i
i

t t
n =

= − −∑  (2) 

其中，n 为样本数量，Outtrans,i 为模型输出估计值，

tin,i 和 tout,i 分别为数据包进出交换机的时刻。随着最

小化损失函数通过反向传播更新模型参数，模型估

计的转发时延与真实值逐渐接近。 
2.2  流量调度模块 

为了解决动态复杂环境下的流量调度问题，本节

将引入基于深度强化学习的流量调度算法。在一个典

型的强化学习模型中，智能体与环境交互，利用状

态（state）、策略（policy）、动作（action）和奖励

（reward）逐步实现优化目标。定义智能体的状态空

间为 S，动作空间为 A。具体来说，在每个时间步 t，
智能体首先观察当前状态 t ∈s S ，结合自身策略 π产
生对应动作 t ∈a A ，通过执行该动作实现智能体与

环境的互动，获得奖励 rt 并同时观察到下一个状态

st+1。通过构建四元组<st, at, rt, st+1>以最大化未来的

累计奖励的期望 E(Rt)为目标调整模型参数。E(Rt)可

表示为 

 E( ) E
T

t
t t

t

R γ
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ r  (3) 

其中，T 为迭代上限，t 为当前时间步，γ ∈[0,1]为
折扣因子， γ 越大表示算法越重视长期的累计奖

励， γ 越小则反之。在本文的研究场景中，状态、

动作和奖励的具体含义如下所示。 
状态（state）。状态是指在时刻 t 时，SDN 交换

机的转发效能 Outtrans、链路的传输时延 dt、丢包率 lt
和网络抖动 jt，用向量 st表示，即 st=[Outtrans, dt, lt, jt]。
若令拓扑中交换机数量为 m，源节点 src 和目的节点

dst 间可用的链路数为 e，则 st为 3e+m 维向量。 
动作（action）。动作是指智能体根据策略 π和

状态 st 生成的流量调度方案，即数据流最优的转发

路径，动作向量可表示为策略 π和状态 st 的函数，

如式(4)所示。at=[e1,e2,…,el]用于表示输出的可用传

输路径。 

 ( )t tπ=a s  (4) 

奖励（reward）。奖励是指环境针对智能体的行

为做出的反馈，用于表示所执行动作的好坏，同时

也体现了模型训练的目标。流量调度模块中奖励函

数定义为 

 
图 2  FEATS 算法的整体架构 
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−
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其中，U 表示当前网络环境下各链路利用率的矩

阵，D 表示对应流量需求的传输时延矩阵，Dsrc,dst

表示从源节点 src 到目的节点 dst 的特定数据流的

传输时延。算法的目标是使奖励最大化，即使当

前网络中的最大链路利用率和端到端传输时延尽

可能小。 
深度强化学习是深度学习和强化学习结合的

产物。传统的强化学习算法分为基于策略的算法和

基于价值的算法，而将 2 种方法结合起来就是

Actor-Critic 算法。该算法由 Actor 和 Critic 这 2 个

神经网络组成，Actor 网络负责生成动作并和环境

交互，产生四元组<st, at, rt, st+1>作为训练数据，而

Critic 网络负责评估 Actor 的表现。 
具体来说，此模块中的 Actor 网络由 3 层构成，

分别包含 3e+m、128 和 e 个神经元，其中，e 和 m
分别为源节点 src和目的节点dst间可用的链路数和

拓扑中包含的交换机数。第一层 3e+m 神经元数量

与 DRL 状态向量 st=[Outtrans, dt, lt, jt]的维度对应。模

块后两层为全连接层，激活函数分别为 ReLU 和

softmax。Critic 网络由 3 层构成，分别包含 e、128
和一个神经元，后两层为全连接层，激活函数使用

ReLU，损失函数为 Huber。令 Actor 网络的参数为 θ，
Critic 网络的参数为 w，则 Actor 网络的参数更新计

算式为 

 log ( , ) ( )t t tθ θθ θ α π δ= + ∇ S A  (6) 

 1 1 1( ) ( , ) ( , ))t w t t w t tt Q Qδ γ+ + += + −r s a s a  (7) 

其中， log ( , )t tθ θπ∇ S A 是策略梯度的分值函数，α
是学习率，δ(t)是 TD-error， γ 是折扣率。Critic 网

络使用 Huber 损失函数作为参数 w 的梯度更新，该

损失函数为 

 

2
Cri Cri

Cri
2

Cri

1 ( ) | |
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2
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t

t

O R O R
L O R
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λ
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 (8) 

其中，λ 为超参数，当|Ocri–Rt|≤λ 时，损失函数等

价为 MSE；反之则等价于平均绝对误差（MAE, 
mean absolute error），该方法同时具备 MSE 和 MAE
这 2 种损失函数的优点，能够降低奇异点数据对拟

合效果的影响。 

2.3  专家样本产生模块 
本文提出的 FEATS 算法中的流量调度模块是

基于 DRL 实现的。在复杂环境下，面临奖励稀疏

的问题，即模型在训练初期执行随机策略，难以学

习到有效的知识，导致模型训练时间增加。 
FEATS 算法设计了专家样本产生模块，即构建

和网络拓扑具有相同结构、参数和状态的并行虚拟

环境。令初始网络拓扑为 Graph=(N, E)，则平行网

络拓扑Graph
iv =Graph=(N, E)。在Graph

iv 中运行最

短路径和负载均衡算法，生成具有相同格式的<st, at, 
rt, st+1>四元组作为专家样本，其中 
 ex ( )t tπ=a s  (9) 

其中，at 是控制器利用最短路径和负载均衡算法的

策略 πex，根据当前状态 st 产生的流量调度方案。 
将专家样本和由智能体与环境交互产生的一

般样本分别放入专家样本经验池和一般样本经验

池中，利用随机采样方法从上述 2 个经验池中抽取

样本组成 mini-batch 用于模型训练。通过控制随机

采样因子逐渐递减，实现 mini-batch 中专家样本数

量随着训练过程逐渐降低。该模块的主要作用介绍

如下。1) 在训练初期，利用更多的专家样本引导模

型训练，一方面，可加速模型在训练初期的学习速

度。由于 RL 智能体在训练初期由于缺乏知识，自

身策略接近于随机策略，输出的动作无法从环境中

获得足够的正反馈，因此仅靠智能体与环境交互产

生的样本进行训练的效率较低。另一方面，专家样

本也可辅助模型学习到专家样本中的知识，实现多

目标优化。2)在训练后期，即在智能体学习到了专

家样本的知识后，降低专家样本在 mini-batch 中的

比例，发挥 RL 算法在环境中探索的能力，增加智

能体学习到综合性能高于单一性能优秀的专家样

本知识的概率，实现 FEATS 算法的优化目标。 

3  算法设计与实现 

为了解决上述流量调度问题，本文提出 FEATS
算法，首先使用基于 DL 的转发效能估计模块预测

SDN 交换机转发时延，之后将该估计值作为输入变

量传递给基于 DRL 的流量调度模块，使控制器输

出的最优决策受到该估计值的影响。 
3.1  交换机转发效能估计 

在 FEATS 中，利用 DL 强大的表示能力拟合交

换机的转发效能和多维状态数据之间映射关系。转
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发效能估计算法的训练流程如算法 1 所示。 
算法 1  转发效能估计算法 
1) 初始化网络 Graph 节点和链路参数、转发效

能估计模块 M、流量需求矩阵 F、流量调度模块 S 
2) 清空缓存空间 B 
3) for each f∈F: 
4)  for each s∈S: 
5)   获取数据包进出时刻 tin, tout，计算 ti= tout−tin 
6)   获取交换机状态信息 Intrans=[entriesi, tab-

lei, hostesi, lri, rfi] 
7)   计算估计值 Outtrans=M(Intrans) 
8)   最小化 MSE(Outtrans,i, ti)更新模型参数 
9)  end for 
10) end for 
随着对流量需求的执行，可以获取数据流传输

路径上交换机的状态信息及转发时延，根据模块输

出估计结果，通过最小化损失函数调整模型参数以

提升预测准确度。 
3.2  转发效能感知流量调度 

在估计交换机转发效能后，FEATS 根据该估计

值和当前网络状态，针对流量需求产生对应的调度

策略。基于深度强化学习的智能流量调度算法流程

如算法 2 所示。定义当前的训练时长为 timer，模型

训练时间上限为 DT，一次迭代内最大时间步上限

为 T。定义 random(α)为随机采样方法，随机采样因

子 α∈(0, 1)，表示以 α为概率抽取样本。 
算法 2  基于深度强化学习的智能流量调度算法 
1) 初始化网络 Graph 节点和链路参数、转发效

能估计模块 M、流量调度模块 S、虚拟环境

和流量需求、随机采样因子 α 
2) 初始化专家样本经验池Be和一般样本经验池Bg 
3) for each episode: 
4)  for t = 0 to T: 
5)   在虚拟环境 1 中执行最短路径算法 
6)   获取四元组<st, at, rt, st+1>→Be 
7)   在虚拟环境 2 中执行负载均衡算法 
8)   获取四元组<st, at, rt, st+1>→Be 
9)   在网络环境中执行 FEATS 算法 
10)   for each s∈S: 
11)    控制器获取 SDN 交换机状态 Intrans 和

网络状态参数 
12)    计算估计值 Outtrans=M(Intrans) 
13)   end for 

14)   形成 st=[Outtrans, dt, lt, jt]传入流量调度模

块 S 并输出 at=[e1, e2, …, el] 
15)   执行 at，观察 st+1 并计算 rt 
16)   获取四元组<st, at, rt, st+1>→Bg 
17)  end for 
18)  从 Be中根据 random(α)采样 
19)  从 Bg中根据 random(1−α)采样，与步骤 18)

的样本组成 mini-batch 
20)  if α>=0.1 则 α−=0.01% 
21)  利用梯度下降法更新 Actor 网络，如式(6)

和式(7)所示 
22)  利用 Huber 误差更新 Critic 网络，如式(8)

所示 
23)  清空经验池 Be和 Bg 
24)  if timer ≥ DT 
25) end for 
FEATS 在同参数同状态的虚拟环境中运行最

短路径和负载均衡算法，由此产生专家样本及其自

身与环境交互产生的数据共同组成训练集，在随机

因子 α的作用下从中采样。随着 α逐渐降低，算法

抽取到专家样本的概率减小，即专家样本在训练初

期对模型的影响大，不仅可以加速训练速度，也可

使模型学习到专家样本中的知识，而在训练后期更

强调模型自身对环境的“探索”。模型根据交换机

状态预测数据包经过该设备转发时产生的时延，输

出综合考虑传输时延和网络负载均衡的流量调度

方案。 

4  仿真分析 

为了验证 FEATS 算法的性能，本节通过实验

仿真将其与迪杰斯特拉（Dijkstra）算法、轮询（Round 
Robin）调度算法及加权最小连接（Weighted Least 
Connection）调度算法的评价指标对比。 

1) Dijkstra 算法是 OSPF 协议的核心算法，使

用广度优先搜索解决赋权有向图或者无向图的单

源最短路径问题。 
2) Round Robin 是一种以轮询方式将负载请求

分配给设备的负载均衡调度算法。 
3) Weighted Least Connection 可为设备赋值权

重，算法通过连接数和权重调整设备被轮询到的概

率，以实现更平均的负载均衡。 
本节实验利用 Mininet 和 Python 构建实验环境

及采集数据，使用 Ryu 作为 SDN 控制器，通过 Iperf
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工具产生数据流。FEATS 模型采用 Keras 实现，

Keras 是一种基于 Tensorflow 的高阶 API。服务器

硬件配置及软件版本如表 1 所示。 

表 1 服务器硬件配置及软件版本 

属性 配置 

操作系统 Ubuntu 16 

CPU Intel(R) Core(TM) i5-10400F 

内存 16.0 GB 

Python Ver. 3.7 

Tensorflow Ver. 1.14 

Mininet Ver. 2.3.0 

Ryu Ver. 4.34 

Iperf Ver. 2.0.9 

 
本文从 SNDLib 获取 GEANT 网络拓扑和流量

需求，该拓扑具有 22 个节点及 72 条链路。初始化

实验参数，随机采样因子 α=0.9，各节点根据高斯

分布随机产生流表项及流表数量，设置最小传输时

延为 1 ms，最大传输时延为 200 ms。 
4.1  算法评价指标 

本文提出的 FEATS 算法由于考虑了设备转发

效能，并且由最短路径和负载均衡算法产生的专家

样本训练，可输出综合考虑了网络负载均衡的最短

传输时延的流量调度方案。因此，实验部分针对以

下评价指标进行对比分析。令 F 为流量需求矩阵，

f∈F 为单个流量需求命令，n 为流量需求命令的数

量，L 为全部交换机负载率矩阵，lr∈L 为交换机负

载率，m 为交换机数量。 
平均跳数为 

 
hop

hop

num
Avg f

n
∈=
∑

F  (10) 

其中，numhop 为完成流量需要跳转的设备数量，每

经过一台交换机，numhop 加 1。 
平均传输时延为 

 
end start

delayAvg f

t t

n
∈

−
=
∑

F  (11) 

其中，tend 和 tstart 分别为数据包从发送端发出和到目

的端接收的时刻。 
最大负载率为 

 lrMax max{ }= L  (12) 

其中，max 函数为获取 L 中的最大值，即计算各算

法在执行流量需求的过程中全部交换机的负载率

最大值。 
负载率方差为 

 

2

1
lr

(lr lr)
Var

1

m

i
i

m
=

−
=

−

∑
 (13) 

式(13)用于计算各算法在执行流量需求的过程

中各交换机负载率方差的最大值。该指标越大，表

示各交换机之间负载率的差异越大，反之则表示负

载率越均衡。 
4.2  专家样本产生模块支持模型训练效果分析 

FEATS 算法中设计了专家样本产生模块，在同

结构同参数的虚拟环境中，利用成熟的算法产生专

家样本，帮助算法学习到对应方面的知识，加速模

型在训练初期的训练效率。本节实验通过控制有无

专家样本产生模块参与训练，验证该模块对模型训

练的影响。无专家样本模块支持的 FEATS 算法在

实验中用“FEATS 无专家样本”表示。同时，本节

实 验 还 与 同 属 Actor-Critic 架 构 的 A3C
（asynchronous advantage actor-critic）和 DDPG（deep 
deterministic policy gradient）算法进行了更广泛的

分析对比。在实验环境中部署上述 4 种算法，分别

进行 20 次实验，收集模型从环境中获取的累计奖

励值。平均奖励值对比结果如图 3 所示。 

 
图 3  平均奖励值对比结果 

从图 3 可以看出，FEATS 算法的训练效率高

于 FEATS无专家样本、A3C和 DDPG算法的情况。

FEATS、A3C 和 DDPG 都是基于 DRL 的算法，在

复杂环境中同样面临奖励稀疏的问题，表现为模

型训练的前中期很难获得有效的正反馈，使奖励

值难以扩展至环境的大部分状态。图 3 中的结果

显示，FEATS 无专家样本、A3C 和 DDPG 算法在
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第 1~2 000 次迭代期间获取的奖励值在较低水平浮

动，说明模型输出的动作难以获得环境给予的正反

馈，导致模型在前中期训练效率低，并分别在迭代

4 439 次、3 485 次、4 101 次后收敛。对于有专家

样本支持的情况，由成熟的算法产生的动作在训练

初期就可以获得较高的奖励值，缩短了 FEATS 在

没有足够知识的情况下盲目探索的过程，使模型在

迭代 3 295 次后完成训练。DDPG 具有经验回放功

能，但训练样本来自自身与环境交互，相当于

FEATS 算法中的一般样本，其功能更多是为了打破

数据相关性，在训练初期对加速模型收敛的影响不

大。A3C 通过异步方式执行多个 Actor 进行学习，并

行的方式对加速模型训练起到了一定的积极效果，但

在初期依然难以获得正反馈。本节实验证明了专家样

本产生模块使 FEATS 模型训练效率提升了 25.78%。 
4.3  数据传输性能对比分析 

路由跳数和数据传输时延是评价数据传输性

能的重要指标。本节实验在 GEANT 拓扑中执行流

量需求指令，记录各算法完成流量需求的平均跳数

和平均传输时延，实验结果如图 4 所示。 

 
图 4  数据传输性能对比 

图 4(a)显示出 Dijkstra 作为一种最短路径算法，

在平均跳数方面取得了最好的性能，为 3.77；负载

均衡算法Round Robin和Weighted Least Connection
的平均跳数分别为 4.72 和 9.75。在平均传输时延方

面，如图 4(b)所示，Dijkstra为 15.61 ms，Round Robin
和 Weighted Least Connection 分别为 20.38 ms 和

23.56 ms。 
本文提出的 FEATS 算法的平均跳数为 4.13，

平均传输时延为 13.22 ms，较 Dijkstra 算法分别增

加了 9.55%及降低了 15.31%，呈现出跳数高、传输

时延低的结果。这是因为在数据转发过程中，交换

机具有不同数量的流表项和连接主机数以及不同

程度的负载等因素，使其转发效能呈现较大差异。

FEATS 算法的转发效能估计模块预测的转发时延

最小值为 0.9 ms，最大值为 9.3 ms。因此，存在在

跳数最少的数据传输路径上某些交换机的转发时

延较高的情况。FEATS 算法可以有效感知交换机的

转发效能，在预测到交换机的转发时延较高时，选

择跳数多但交换机可以更快完成数据转发的路径，

从而实现更低的传输时延。 
4.4  负载均衡性能对比分析 

最短路径算法往往仅考虑数据传输效率，导致

不同重要程度的链路和节点之间负载率差距较大，

不利于网络整体性能和稳定性。各算法执行流量需

求指令时，交换机的负载均衡性能对比如图 5 所示。 
图 5(a)显示了 FEATS、Dijkstra、Round Robin

和 Weighted Least Connection 的最大负载率分别为

78.92%、75.73%、79.07%和 85.14%。其中，Dijkstra
算法的最大负载率最低，主要原因是该算法的目标

为经过数量最少的交换机完成数据传输，因此在执

行相同的流量需求时，全部交换机的负载率总和最

低。Round Robin 和 Weighted Least Connection 需要

考虑负载均衡，输出的传输路径通常要比 Dijkstra
算法的更长，导致网络整体的负载率有所增加。 

在负载均衡方面，如图 5(b)所示，负载率方差

反映了交换机负载率的差异性。FEATS、Dijkstra、
Round Robin和Weighted Least Connection的最大负

载率方差分别为 7.39%、8.93%、7.21%和 6.51%。

Dijkstra 算法虽然产生最短传输路径，但输出的路

径可能频繁经过在网络拓扑中占据重要位置的节

点，而边界节点常处于闲置或低负载状态，造成节

点负载率差距较大，在图 5(b)中表现为最大负载率

方差最大。Round Robin 按顺序调度流量，起到了
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负载均衡的作用，其最大负载率方差与 Dijkstra 相

比有显著的降低。Weighted Least Connection 算法由

于存在加权系数，使流量可以更均匀地调度到低负

载的交换机，实现各设备之间负载率更均衡，因此

其最大负载率方差最低。FEATS 算法在负载均衡方

面取得了和 Round Robin 算法接近的水平。由于在

训练过程中，模型有利用负载均衡算法产生的样本

参与训练，且 rt 与最大负载率紧密相关，因此，产

生的决策也具备较好的负载均衡效果。 

 
图 5  负载均衡性能对比 

综合以上结果分析，本文提出的 FEATS 算法

可以根据交换机状态有效估计交换机转发时延，并

基于转发时延规划更合理的数据传输路径。通过利

用专家样本缩短了 25.78%的训练时间，并且实现  
了在具备一定负载均衡效果的基础上平均降低

15.31%的端到端传输时延。 

5  结束语 

在 SDN 架构中，流表项数量、设备负载率及

连接主机数量增加，会导致 SDN 交换机的转发效

能降低，进而影响端到端数据传输时延。本文提出

的 FEATS 算法利用 DL 的强大表示能力，建立起

SDN 交换机的多维状态数据与转发效能之间的映

射关系，并根据转发效能、网络状态和流量需求

输出兼顾最低时延和网络负载均衡的流量调度策

略。实验表明，FEATS 算法的专家样本产生模块

可提升 25.78%的模型训练效率。同时，由于 FEATS
算法可以有效评估交换机转发效能，端到端传输

时延比 Dijkstra 算法降低 15.31%，负载均衡性能

与 Round Robin 算法接近。说明 FEATS 算法学习

到了最短路径和负载均衡专家样本的知识，并在

自身奖励函数的引导下可以输出综合考虑了传输

时延和网络负载均衡的流量调度方案。FEATS 算

法对解决 SDN 的流量调度问题、提升网络性能有

一定的实用价值。 
需要注意的是，FEATS 算法在实验环境下验证

了有效性。在实际场景中，交换机转发效能还会额

外受到硬件性能和状态等多种因素的影响，在针对

实际场景调整模型输入维度后，可更好地满足实际

使用需求。 
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