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　　摘　要：　软件定义网络作为未来网络架构的发展方向，通过分离数据平面与控制平面高效设定路由方案．而在
路由方案的优化过程中，准确预估给定路由方案下的网络性能是其关键．本文基于图神经网络建模网络中物理链路与
路由方案路径的关系，在给定的路由方案与网络流量下对网络中的各项端到端性能指标（如延迟、抖动）进行准确预

估，以辅助优化路由方案．本文基于ＯＭＮｅＴ＋＋来生成数据并进行实验，实验结果表明本文提出的模型能够针对延迟
抖动等端到端性能指标进行准确预估，预估平均相对误差不超过４１％．实验也对比了传统最短路径路由算法与基于
该预测模型给出的最优路由方案下的端到端性能，相比传统最短路径路由算法，平均延迟和平均抖动分别降低了

１９８％和３３５２％，最大延迟和最大抖动降低了３６１８％和３５４５％．
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１　引言
　　随着信息技术的不断发展，网络规模越发庞大，传

统的底层网络架构已无法满足需求，设备配置繁杂，迭

代缓慢，各种问题层出不穷．为了解决这些问题，软件定
义网络（ＳｏｆｔｗａｒｅＤｅｆｉｎｅｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＤＮ）这一设计理念
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得到提出．在ＳＤＮ范式中，通常需要高效地在控制平面
中对网络进行优化，当上层应用提出网络服务质量目

标（如网络延时、抖动等）后，ＳＤＮ控制器（Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ）需
要迅速对网络进行配置，并制定出符合要求的路由

策略．
这一过程通常分为两步，首先需要建立模型来对

一定场景下的路由策略性能进行预测，然后，优化算法

需要通过搜索各种配置方案，以获得满足要求的方案．
整个流程如图１所示．

在整个过程中，准确预估网络端到端性能是优化

路由策略的首要条件．网络中诸如延迟、抖动、损耗等端
到端的性能指标是评估一个路由策略的关键因素．传
统模型在预测求解时往往会对网络进行简化，假定网

络模型具有某些非现实的属性，例如流量服从泊松分

布［１］，得到的预测结果与真实数据往往存在较大差异．
因此，如何在ＳＤＮ控制器构建模型对当前场景下的路
由策略进行准确的端到端性能评估是一项非常有挑战

性且十分重要的工作．
近些年来，人工智能特别是深度学习技术［２］得到

巨大发展，深度神经网络可以对语音、图像以及自然语

言等诸多事物进行建模，并从数据中学习到有意义的

语义信息，进而对新的相关问题进行求解．人工智能在
计算机网络上也有着相当多的应用，如文献［３］中使用
神经网络来对计算机网络进行建模，并用此类模型对

网络模型进行优化［４］，也有研究将深度强化学习应用

在该领域以进行路由策略的优化［５～７］．
这些方法［８，９］在建模时通常使用比较传统的神经

网络结构，例如全连接结构的神经网络、卷积神经网络

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）以及递归神经网络
（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）．这几种结构的神经网
络在图像本文等领域有着不错的性能．近些年来图神
经网络（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）的研究受到广泛关
注［１０，１１］，图神经网络能够对图结构数据进行信息提取，

在诸多领域有着广泛应用，例如文献［１２］中使用 ＧＮＮ
来分析化学分子的拓扑结构并预测分子性质，在文献

［１３］使用ＧＮＮ来建模知识图谱中的关系，以及在生物
学中使用ＧＮＮ对蛋白质结构进行建模［１４］．

本文结合图神经网络针对ＳＤＮ网络中控制平面设
计了一种模型，该模型将网络设备的拓扑结构，路由策

略、网络流量与端到端性能之间的关系进行建模，从而

能够在给定的网络环境下，对网络中任意设备对之间

的平均延迟和数据抖动等性能进行准确预估，并且模

型具有非常好的泛化能力，当拓扑结构、路由策略以及

网络流量发生变化时依旧能够进行准确预测．这种预
测模型能够辅助 ＳＤＮ控制器进行路由方案优化，从而
高效的查找到满足平均延迟和抖动要求的路由方案．

２　背景及相关技术

２１　传统网络架构与ＳＤＮ技术
传统互联网架构主要以ＯＳＩ七层或者ＴＣＰ／ＩＰ四层

协议模型为主，各层网络设备之间通过相应的网络协

议（交换、路由、标签、安全等协议）来进行数据传递．大
体工作流程都是按照：邻居建立信息共享路径选择三
个步骤来实现．另外，网络设备之间传递信息采用典型
的分布式架构，设备之间以“接力棒”的形式交互信息，

然后建立数据库信息，再依据相关路径算法（如Ｄｉｊｋｓｔｒａ
最短路径算法）传递数据．各层设备独立计算，有独立
的控制器和转发硬件，通过协议来进行沟通．

传统网络使用了分布式架构，这在协议规范不完

整的过去促进了互联网的蓬勃发展．但随着现今通信
设备协议等逐步统一完善，分布式架构已逐渐到达瓶

颈，凸显出诸多问题，例如传输表信息冗余、流量难以控

制、设备无法自定义传输等．出现这些问题的根本原因
在于传统架构中网络设备数据与控制相耦合，且设备

不具有开放性的可编程接口，从而无法将数据转发与

数据控制分离，导致网络难以采用更高效的集中式

管理．
软件定义网络这一理念正是为了解决这一问题被

提出［１５］，其核心思想是将网络上的所有信息集中到一

个核心控制器（Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ）上，控制器能够采用集中式
的方法直接操纵下层基础设备，整体地处理网络的信

息传输逻辑，并对应用软件提供可编程接口，如图

２所示．
控制平面在收到应用平面的相关指令后，需要透

明地制定满足应用要求的路由策略，因此在 ＳＤＮ的实
现过程中，其中一项关键技术在于如何高效快速地完

成这一过程．这一过程通常分为两步，首先需要建立模
型来对一定场景下的路由策略性能进行预测，然后，优

化算法需要通过搜索各种配置方案，以获得满足要求

的方案．
总之，通过对网络进行建模，ＳＤＮ能够更大程度发

掘网络潜能，从而在无需修改数据平面的情况下高效

管理网络．
２２　深度学习与图神经网络

深度神经网络在本质上是一个用来拟合函数的工

５８４
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具，而现实世界中许多事物之间的关系通常可以用一

些模型来近似估计．因此通过大量采样获取相应场景
下的数据，并用该数据对神经网络进行训练，神经网络

便可以对相应问题进行近似建模和预测．不同架构的
神经网络（ＣＮＮ、ＲＮＮ、ＧＮＮ）通过在网络架构层面引入
不同先验知识，从而更好的对相应领域的问题进行表

示学习．
图模型对现实世界中的事物有着强大的建模能

力，在计算机视觉、分子化学、分子生物学等领域有着广

泛应用．图的本质其实是一种事物间的交互关系，这种
交互关系可以表现为图上节点能够从其领域节点聚合

信息，同时也对邻节点传递信息．本文所提出的 ＳＤＮ路
由策略预测模型主要基于ＧｒａｐｈＳＡＧＥ［１６］图神经网络搭
建．ＧｒａｐｈＳＡＧＥ模型的核心思想在于学习一个聚合函
数，对于图上任意节点的嵌入信息都可以通过该函数

将其邻点的特征进行聚合来完成．在每一层信息聚合
过程中，每个节点都将上一层的领域及其自身特征进

行聚合，来得到该层的特征信息，具体过程如图３所示．

３　模型与算法
　　本文设计的模型可以准确预测ＳＤＮ网络中给定路
由策略下的各项网络性能指标．模型输入信息包括：
（１）当前给定网络的拓扑结构信息；（２）端到端路由路
径组成的路由方案；（３）网络的流量矩阵．模型将输出

当前配置下的相关性能指标，如每条路由线路下的网

络延迟，网络抖动等，该指标可以根据业务场景自主定

义，如图４所示．

３１　图模型建模
计算机网络可由一系列物理链路 ｌｋ的集合表示，

即网络Ｎ＝｛ｌ１，ｌ２，…，ｌｎｌ｝．网络中端到端的路径ｐｋ由多
个连续物理链路的集合表示，即 ｐｋ＝（ｌｋ（１），…，ｌｋ（｜ｐｋ｜）），
其中ｋ（ｉ）表示路径 ｐｋ中的第 ｉ条链路．路由策略 Ｐ由
一系列路径集合表示，即：Ｐ＝｛ｐｋ｝，ｋ∈｛１，…，ｎｐ｝，ｎｐ
表示当前路由策略Ｐ中路由路径的数量．

传统方法在计算网络性能指标时通常需要做出一

些模型简化的假设，例如在计算路径 ｐｋ上的延迟 Ｔｄｅｌａｙ
时对路径上所有链路的延迟进行求和，即：

Ｔｄｅｌａｙ（ｐｋ）＝∑
ｉ
ｄ（ｌｋ（ｉ）） （１）

其中ｄ（ｌｉ）代表链路 ｌｉ上的延时．这种方法通常建立在
忽略网络丢包率以及序列依赖等假设下成立．但在实
践中，这些假设中被忽略的细节往往是预测真实网络

性能的关键因素．如果使用神经网络等深度学习方法，
这些网络内在的物理属性都能够自然而然的被模型学

习到，从而无需做出简化假设便能够对预测问题进行

精准的建模与求解．
图的本质是事物之间的交互关系，而计算机网络

中链路与路由路径也存在互相交互的依赖关系．因此，
可以将链路与路径之间的关系建模为二分图模型，其

中链路与路径都表示为图的节点．如图５所示，左边为
计算机网络拓扑和路由方案中的路由路径，右边利用

图模型将链路节点和路径节点之间的关系进行了描

述．整体为二分图模型，图中节点分为链路节点和路径
节点两类，路径上的所有链路节点都与该路径节点存

在直接相连关系．
通过这种方式对计算机网络中的链路与路径建立

二分图模型，可以使得所得到的图模型在本质上与计

算机网络物理结构相分离，同时计算机网络中拓扑信

息均通过链路节点与路径节点的交互关系进行内在

表示．
接下来本文将借助 ＧｒａｐｈＳＡＧＥ算法模型，为每个

链路节点ｌｉ和路径节点ｐｉ引入待学习的嵌入向量ｈｌｉ与

６８４
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ｈｐｉ，这些嵌入向量应该包含与建模目标相关的语义信
息，如延时、丢包率、链路利用率等．借助这些嵌入向量，
模型可以对相关路径上端到端的性能指标进行预测．
３２　模型架构

在上一小节３１中，通过建立二分图模型，拓扑结
构和路由方案已经被编码到了图结构中，而流量矩阵

中的流量信息可以作为路径节点上的特征信息进行

输入．
基于文献［１６］中的 ＧｒａｐｈＳＡＧＥ框架，在这里提出

针对于控制平面预测相关路由策略下的网络性能的算

法．如图４所示，预测算法的目标在于学习到路由方案、
拓扑结构、流量矩阵与网络性能之间的关系．最终完成
训练的模型要能在给定的网络拓扑、流量矩阵以及路

由方案下对网络性能进行准确预测．
算法１为针对特定网络拓扑、流量矩阵、路由策略的

网络性能前向计算过程，相关参数的训练见３３小节．

算法１　ＲＰＢＧ（ＲｏｕｔｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂｙＧｒａｐｈＳＡＧＥ）

　　输入：
计算机网络拓扑Ｔ，流量矩阵Ｆ，路由策略Ｒ，所有链路与路径的

初始属性，非线性函数σ，聚合次数Ｋ
训练好的模型参数ＬＳＴＭｋｗ，Ｗ

ｋ
ｐ，Ｗ

ｋ
ｌ，ＤＮＮｗ

输出：

性能指标 ｙ^ｐ
１．　根据路由策略Ｒ和计算机网络拓扑Ｔ建立链路节点Ｖｌ与路径节

点Ｖｐ二分图
２．　根据链路与路径节点自身属性对节点向量｛ｈ０ｖ，ｖ∈Ｖｌ∪Ｖｐ｝进行

初始化

３．　Ｆｏｒｋ＝１，…，Ｋｄｏ：
４．　　Ｆｏｒｖ∈Ｖｐｄｏ：
５．　　　ｈｋＮ（ｖ）←ＬＳＴＭ

ｋ
ｗ（｛ｈ

ｋ－１
ｕ ，ｕ∈Ｎ（ｖ）｝）

６．　　　ｈｋｖ←σ（Ｗ
ｋ
ｌ·ＣＯＮＣＡＴ（ｈ

ｋ－１
ｖ ，ｈ

ｋ
Ｎ（ｖ）））

７．　　ＥｎｄＦｏｒ
８．　　Ｆｏｒｖ∈Ｖｄｏ：
９．　　　ｈｋＮ（ｖ）←ＳＵＭ（｛ｈ

ｋ－１
ｕ ，ｕ∈Ｎ（ｖ）｝）

１０． ｈｋｖ←σ（Ｗ
ｋ
ｌ·ＣＯＮＣＡＴ（ｈ

ｋ－１
ｖ ，ｈ

ｋ
Ｎ（ｖ）））

１１．　　ＥｎｄＦｏｒ

１２．　　ｈｋｖ←
ｈｋｖ

‖ｈｋｖ‖２

，ｖ∈Ｖ

１３．　ＥｎｄＦｏｒ
１４．　ｙ^ｐ←ＤＮＮｗ（ｈ

Ｋ
ｖ），ｖ∈Ｖｐ

第１行根据路由策略、网络拓扑建立起路径节点与
链路节点之间的图关系，该过程如图５所示．第２行利
用节点的属性，如链路本身的属性（如带宽等物理属

性）与路径上的属性（如端到端的流量情况）对所有节

点的初始特征属性初始化．
第３行到第１３行通过ＧｒａｐｈＳＡＧＥ中的多层聚合方

法来建模路径节点和链路节点之间的相互关系．具体
来说，第４行到第７行对图中的路径节点进行信息聚
合，由于每条路径由多条链路依次顺序连接得到，因此

第５行按照该序列利用长短记忆神经网络 ＬＳＴＭ［１７］来
提取特征，第６行对结果进行非线性变换以增加其表达
能力．第８行到第１１行对所有链路节点进行信息聚合，
由于每条链路可能参与了多个路径，因此第９行利用加
和函数按列对其邻接路径节点特征进行信息聚合．第
１２行对所有特征向量进行归一化．

最终，针对于特定的场景，在１４行利用前馈神经网
络来得到端到端的性能指标（如路径的延迟时间、抖动

等），并通过预测性能指标与真实值的误差来更新网络

中的整个参数．
３３　模型参数的训练

上述算法在训练过程中需要优化的最终目标包括

以下参数：

（１）第 ５行 中 各 层 长 短 期 记 忆 网 络 权
重｛ＬＳＴＭｋｗ｝ｋ＝１，…，Ｋ．

（２）第 ６行与第 １０行中各层非线性变化参
数｛Ｗｋｌ，Ｗ

ｋ
ｐ｝ｋ＝１，…，Ｋ．

（３）第１５行中将嵌入向量映射为性能指标的神经
网络参数ＤＮＮｗ．

为了对参数进行训练，需要获取训练样本．首先，搭
建与预测任务拓扑规模相当的网络结构，记录其拓扑

结构，然后随机生成一系列流量矩阵和路由方案，并进

行实验或者仿真以测量任意路径下的端到端网络性

能．反复实验获取到不同网络拓扑、路由方案、流量矩阵
组合下的端到端性能数据后，记录相关数据作为训练

数据集Ｄｔｒａｉｎ．
接下来，按照３２小节中的算法来对训练集中特定

网络拓扑Ｔ、流量矩阵 Ｆ、路由策略 Ｒ下的性能进行计
算，以计算值 ｙ^ｐ与真实值 ｙｐ之间的均方误差作为损失
函数来对算法中所有参数进行训练，该损失函数 ｌｌｏｓｓ表
达如式（２）所示：

ｌｌｏｓｓ＝
１
Ｄｔｒａｉｎ∑Ｄｔｒａｉｎ （^ｙｐ－ｙｐ）

２ （２）

７８４
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模型整体参数的训练过程如图６所示，在更新时针
对训练集中不同设定下的数据进行梯度求导并更新模

型参数．

除了上述所涉及到的各类参数之外，算法无论在

训练过程还是预测过程，还涉及到具体的链路节点和

路径节点的嵌入向量的计算，这部分向量只是用来进

行辅助训练和计算网络性能指标．
最终通过这种方式训练后网络中的各项参数，对

于全新的拓扑结构、路由策略以及流量矩阵，在建立图

模型后，按照３２节中的算法完成信息聚合后便能够对
网络性能进行准确预测．

４　实验

４１　实验环境
本文提出的模型能够准确预测给定网络拓扑、路

由策略和流量矩阵下网络中端到端的性能指标，实验

分为两部分，首先验证了这种预测模型的有效性，其次

说明了这种预测模型在路由优化中的应用价值．
首先使用ＯＭＮｅＴ＋＋［１８］网络仿真软件搭建了一系

列拓扑结构的网络模型，其中流量矩阵 Ｆ中的元素按
照以下表达式（３）设定：

Ｆ（ｉ，ｊ）＝Ｕ（０１，１）× α
Ｎ－１×ｂ （３）

其中 Ｍ（ｉ，ｊ）表示从源点 ｉ到终点 ｊ的流量情况，
Ｕ（０１，１）表示０１至１的均匀分布，α为控制整体网络
中流量强度的参数，Ｎ表示网络节点数量，ｂ为链路最
大带宽，本文实验中设为１０Ｍｂｐｓ．

网络结构采用了文献［１９］中的１４节点、２０条链路
的ＮＳＦ网络，文献［２０］中的２４节点的Ｇｅａｎｔ２网络以及
文献［２１］中１７节点、２６条链路的 ＧＢＮ网络，ＮＳＦ网络
结构如图７所示．为了简化实验，将这些网络中的链路
设置为相同的属性，最大带宽均设为１０Ｍｂｐｓ．仅仅改变
网络中的流量情况，流量情况最终将反映在路径节点

的属性上．
４２　预测模型的训练和评估

本小节通过实验将要证明以下两点结论：

（１）在特定拓扑结构的网络上完成训练后，本文提
出的模型能够在流量矩阵和路由策略发生变化时进行

准确预测．
（２）当在一种拓扑结构上进行训练后，模型也能在

不同拓扑上进行泛化预测．
首先利用 ＯＭＮｅＴ＋＋模拟器对 ＮＳＦ、Ｇｅａｎｔ２以及

ＧＢＮ网络进行模拟仿真以获取训练和测试数据．具体
来说，在每种拓扑结构下，先随机生成１００种不同的路
由方案，在每种路由方案下按照式（３）生成２０００种不
同的流量矩阵，并针对每种拓扑结构、路由方案和流量

矩阵的组合，利用ＯＭＮｅＴ＋＋模拟器进行仿真生成网络
种端到端的网络延迟和网络抖动数据．使用 Ｇｅａｎｔ２网
络中８０种不同路由方案来训练模型，并将模型应用到
其余２０种路由方案下测试，同时也将此训练好的模型
直接用于测试ＮＳＦ以及ＧＢＮ网络．

实验中，路径嵌入向量维度设置为６４，链路嵌入向
量设置为３２使用 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ进行代码实现，在图神经
网络中取Ｋ为２，采用ｌｅａｋｙＲｅｌｕ作为非线性函数．利用
路径嵌入向量来获得端到端性能指标的前馈神经网

络，采用了两层神经网络，最后一层通过线性映射直接

给出预测值．优化器采用Ａｄａｍ优化算法来进行训练．
训练过程中，通过网络端到端延迟值的预测值与

真实值之间的均方误差来对模型中的ＬＳＴＭｋｗ，Ｗ
ｋ
ｌ，Ｗ

ｋ
ｐ，

ＤＮＮｗ等参数进行优化，训练好的模型用来预测三种网
络中端到端的延迟值．为了对网络抖动性能进行预测，
实验借助了迁移学习的思想，在之前训练好的模型基

础上，重新利用抖动数据单独针对ＤＮＮｗ参数进行迁移
训练以预测网络抖动性能．

最终在评测时，模型给出路由策略中的所有路径

上的端到端延迟值和抖动值，并与真实值进行比较，计

算出相对误差．将每种网络结构下所有的相对误差取
平均作为评测指标，最终结果如下表１所示．
表１　三种网络对于网络延迟和网络抖动的平均预测相对误差

平均相对误差 Ｇｅａｎｔ２ ＮＳＦ ＧＢＮ

网络延时 ０８％ ２１％ ２７％

网络抖动 １７％ ３９％ ４１％

　　从数据中发现，对于抖动的预测结果由于借助了

８８４
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迁移学习的思想，并没有单独训练一套图神经网络来

对路径和链路节点进行嵌入表示，相比于预测网络延

时，性能要弱一些．但总的看来，在不同的流量情况下，
本文所提出的模型还是能够对网络延迟、网络抖动等

指标都能进行较为准确的预测．
另外，所有结果中采用的预测模型都是 ＮＳＦ拓扑

下训练好的模型，其中 ＧＢＮ与 Ｇｅａｎｔ２的拓扑数据只
是参与测试，并未用于训练．从实验数据中可以发现，
本文所提出的基于图神经网络模型能够相当高效的

对网络中的物理链路与路由策略中的路径之间的关

系进行建模．而一旦知道了链路与路径之间的关系，
物理网络本身的拓扑结构在计算时是可以忽略的，这

也是本文提出的模型尽管只在 ＮＳＦ拓扑下进行训练，
但却可以泛化在 ＮＳＦ与 ＧＢＤ拓扑结构下进行准确预
测的原因．
４３　预测模型在路由策略优化中的应用

上一小节通过实验证明了本文提出的模型能够对

于不同拓扑与路由策略下的网络性能进行准确预估，

这一小节将应用此模型来对路由策略进行优化，并与

传统基于最短路径路由算法进行性能对比．采用上述
实验中在 Ｇｅａｎｔ２网络上训练的延迟与抖动预估模型，
在ＮＳＦ网络拓扑上进行性能对比．对比的性能指标包
括以下两方面：（１）所有路径上的平均端到端延迟和抖
动；（２）所有路径上的最大延迟和抖动．

针对特定网络拓扑和流量情况，本文提出的优化

算法首先随机生成２００种不同的路由方案，然后利用模
型预测相应的优化指标，选择性能最好的路由方案与

传统基于ｄｉｊｋｓｔｒａ最短路径的路由算法进行对比．在实
验中对比了不同流量强度下的路由性能，即改变式（３）
中的α值来控制流量强度．在不同的 α值下，首先随机
生成了１００种不同的流量矩阵，根据此流量矩阵作为输
入，并依据这两种路由算法获得的相应最佳路由方案．
在ＯＭＮｅＴ＋＋上对进行仿真，针对这两种路由方案，分
别对相关性能参数进行仿真测试，记录网络中端到端

的所有性能指标，并计算所有路径上的平均端到端延

迟和抖动与最大延迟和抖动．根据这些结果，画出流量
强度系数α与相关性能结果的曲线图，如图８至图１１
所示．

实验结果表明，在流量强度较低时（α＜９），这两
种算法性能差异并不大．但当流量强度较高时，传统
基于 ｄｉｊｋｓｔｒａ最短路径的路由算法会产生流量拥堵等
问题，而根据本文提出的预测模型得到的路由方案可

以有效的避免此类问题，从实验数据也可以发现，随

着流量强度不断增大，本文路由算法给出的方案相比

对传统算法性能提高的幅度越来越大．在流量强度系
数达到１５时，该模型相比基准模型对于平均延迟和

平均抖动分别降低了１９８％和３３５２％，对于最大延
迟和最大抖动降低了 ３６１８％和 ３５４５％．这其中的
原因是本文提出的预估模型在不同的流量强度下的

数据上进行了训练，从而能够有效捕捉到流量强度对

于性能的影响．

９８４
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５　结论与展望
　　ＳＤＮ技术将控制平面与数据平面相分离，为网络
优化带来无限可能，是未来网络技术的热点方向．然而
实现ＳＤＮ技术的一大难点在于控制平面如何高效地建
立路由策略，准确预估当前路由策略下的网络性能是

建立路由策略的基础．传统方法将网络模型进行简化，
忽略了网络中许多关键信息，通常无法很好的预测网

络性能指标．
本文提出了一种基于图神经网络的计算机网络性

能预估模型，能够捕获到网络拓扑中物理链路与路由

策略路径之间的复杂关系，从而在给定的拓扑结构、路

由策略和流量矩阵下能够快速准确的预测出相应延

迟、抖动等性能指标，以便后续高效地建立路由策略．而
当前主流路由优化算法通常基于深度优先搜索来完

成，效率较低．另外，拓扑结构与网络性能之间的映射也
是不可微的，难以用梯度方法优化求解．在未来，如果在
本文提出的预测模型基础上，结合诸如进化策略［２２］或

者遗传算法［２３］等零阶优化算法来对网络路由方案进行

优化，ＳＤＮ控制器对路由策略的优化过程一定能有更
高效的解决方案．
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