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　　摘　要：　随着网络规模的不断增大以及网络复杂度的不断提高，传统路由算法面对网络流量在时空分布上的剧
烈波动难以兼顾计算复杂度和算法效率．近年来，随着软件定义网络和人工智能技术的兴起，基于机器学习的自动路
由策略生成逐渐受到关注．本文提出一种基于深度增强学习的智能路由技术ＳｍａｒｔＰａｔｈ，通过动态收集网络状态，使用
深度增强学习自动生成路由策略，从而保证路由策略能够动态适应网络流量变化．实验结果表明，本文所提出的方案
能够不依赖人工流量建模动态更新网络路由，在测试环境下比当前最优方案减少至少１０％的平均端到端传输时延．
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１　引言
　　近年来，信息通信网络经历了飞速的发展，网络连接
规模的增大和网络应用种类的增多造成了网络流量复杂

度不断提高，流量的时空分布也呈现出剧烈的波动性．面
对流量的时空分布波动性，现有传输网络采用的路由算

法灵活性不足，无法动态适应流量特征，易造成网络资源

利用不充分和网络服务质量难以保障的困境．为解决上
述问题，学术界开展了大量基于流量工程和路由优化的

研究［１，２］．然而，传统路由算法需要事先分析网络流量特
征，依赖大量人工先验性经验开展路由计算，难以动态适

应流量时空分布的波动性，因此难以实现路由策略的灵

活性．近年来，随着人工智能技术的蓬勃发展，基于机器
学习的网络策略自动化生成逐渐展现出了潜力．例如，
２００３年Ｄａｖｉｄ等人就提出了网络“知识平面”的概念，前
瞻性地描绘了基于人工智能技术实现网络自动化管理的

蓝图［３］．随后，Ｔｈｏｍａｓ等于２００５年提出了认知网络［４］，

Ｄｅｒｂｅｌ等于２００９年提出了网络自动化管理架构 ＡＮＥ
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ＭＡ［５］，Ｍｉｃｈｅｌｅ等于２０１６年提出了智能网络管理架构
ＣＯＢＡＮＥＴＳ［６］．上述架构更多地论述了网络架构于人工
结合的概念性构想，并没有提出具体实现方案．２０１７年，
Ａｌｂｅｒｔ等人提出了知识定义网络的概念［７］，详细论述了

基于软件定义网络实现的知识定义网络架构，并展示了

多个演示场景，引起了业界的广泛关注．然而，目前机器
学习技术在网络场景下的充分使用仍然面临许多困难，

Ａｇｏｕｌｍｉｎｅ等人列举的网络智能化管理面临的相关问题
仍然没有得到较好的解决［８］．

软件定义网络技术（ＳｏｆｔｗａｒｅＤｅｆｉｎｅｄＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ，
ＳＤＮ）的发展和成熟为机器学习与网络管理的结合提供
了新的契机．在 ＳＤＮ中，网络的控制层和数据层分离，
网络管理者可以在控制层集中收集底层网络的全局信

息，部署全局性策略．ＳＤＮ的集中控制逻辑一方面在数
据层提供了开放的数据层编程接口，为灵活部署新型

网络功能、提供细粒度网络监测提供了可能［９，１０］，另一

方面也为网络管理者实时监测网络状态、获取网络全

局视图提供了便利，有利于部署全局优化的网络策略．
然而，充分利用控制层提供的网络全局视图和实时的

网络状态信息来动态制定路由策略等网络管理策略也

对信息的规模化实时处理能力提出了较高的要求．面
对这个问题，传统的优化算法无法兼顾算法运行效率

和算法效果，因此无法充分利用 ＳＤＮ的集中控制逻辑
优势进行网络路由．

针对上述问题，本文提出了一种基于深度强化学

习的智能路由技术 ＳｍａｒｔＰａｔｈ．ＳｍａｒｔＰａｔｈ基于 ＳＤＮ网络
架构结合深度强化学习技术，通过控制器动态收集网

络状态信息，在控制器上运行智能路由应用生成动态

路由策略跟踪网络流量分布，从而达到动态智能路由

效果．本文主要贡献如下：
（１）提出了基于机器学习的网络路由策略自动生

成的具体实现方案，并且在真实网络设备上验证了所

提架构的有效性．
（２）提出了基于门控循环单元（ＧａｔｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵ

ｎｉｔ，ＧＲＵ）的深度强化学习路由策略生成算法，实现了
高效精确的模型训练过程．

（３）提出了区分流量类型的网络路由策略智能机
制，进一步提升了智能路由的服务质量．

２　相关研究
　　目前，智能路由技术在快速、规模化的数据处理上
展现出了优势，并且借助 ＳＤＮ网络架构的集中控制逻
辑优势得到了业界广泛的关注．其中，基于机器学习的
智能路由研究主要分为监督学习和无监督学习两类．
基于监督学习的智能路由以神经网络技术分类为主，

例如Ｂａｒａｂａｓ等人提出了基于 ＱｏＳ效果评估的智能路

由管理策略［１１］，初步描述了基于 ＳＤＮ架构的智能路由
定制方案，然而该研究在实用性方面尚有欠缺；文献

［１２］采用深度神经网络对节点流量特征进行归类分
析，然而应用场景受限．文献［１３］和文献［１４］分别使用
了深度生成网络和他神经网络实现了网络流量特征的

建模分析，但方案为静态网络流量特征分析，难以应对

流量变化．总体来说，由于监督学习需要大量训练数据
集进行训练，而现有网络环境中难以获得大量正确标

记的数据集，因此基于监督学习的智能路由生成机制

研究进展缓慢．另一方面，基于增强学习的智能路由生
成机制克服了监督学习这一缺点．文献［１５］基于强化
学习提出了一种安全路由机制，初步实现了强化学习

在路由生成的安全性方面的应用．文献［１６］提出了基
于强化学习的物联网路由算法，解决了物联网中分布

式节点的路由选择问题．文献［１７］提出了基于深度强
化学习的数据中心相关流调度技术，提升了数据中心

的数据流处理效率．文献［１８，１９］将增强学习与路由生
成结合，旨在提高网络服务质量（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＳｅｒｖｉｃｅ，
ＱｏＳ）；文献［２０，２１］提出了基于 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的视频传输
路由算法用以提高视频服务质量，然而上述方案难以

解决网络环境中高维的输入输出空间问题，因此在实

际应用中难以取得较好效果．ＤｅｅｐＣｏｎｆ［２２］提出了基于
深度增强学习的数据中心流量管理架构，并且通过通

过拓扑优化验证了所提架构的有效性．文献［２３］提出
了基于深度增强学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＤＲＬ）的智能网络路由架构，然而该方案只是对架构进
行了论证，没有提出实用化算法．ＤＲＬＴＥ［２４］提出了基
于ＤＲＬ的流量工程方案，相比于传统流量工程算法取
得了优势，然而该方案直接控制每个源目的通信数据
流实现流量调度，算法适用规模小．

３　ＳｍａｒｔＰａｔｈ架构
　　ＳｍａｒｔＰａｔｈ基于 ＳＤＮ架构实现，其主要模块包括数
据层、控制层及运行于控制器之上的智能路由生成应

用，如图１所示．其中，数据层由软件定义转发设备组
成，包括ＯｐｅｎＦｌｏｗ交换机等．数据层的软件定义能力能
够方便控制器实时检测网络状态、灵活收集所需信息，

并且根据需求灵活改变转发规则．控制层由控制器组
成，控制器收集并整理所需网络状态信息，将全局信息

视图传输到智能路由生成应用，并且根据智能路由生

成应用下发的路由更新策略动态更新数据层的路由规

则．智能路由生成应用基于深度增强学习算法实现，主
要负责生成动态路由规则以适应网络中不断变化的流

量分布特征，其具体实现详见第４节．
３１　ＳｍａｒｔＰａｔｈ工作流程

ＳｍａｒｔＰａｔｈ运行过程包括信息采集、策略生成及策

１７１２
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略部署三个环节．三个逻辑环节相互配合形成逻辑闭
环，不断监测网络状态、更新路由策略从而完成智能路

由过程．
信息采集环节完成网络信息由底层向上传输的过

程，始于数据层交换设备，终于智能路由生成应用，如图

１中过程①②所示．在信息采集环节，控制器通过南向
接口收集各种网络状态信息，包括各个数据流的流量

统计、交换机资源利用率等．控制器通过南向接口收集
到网络状态信息后，进行汇总和格式处理，提取智能路

由生成应用所需状态信息（详见４２节），由北向接口
上传至智能路由生成应用，从而完成信息采集环节．

策略生成环节运行于智能路由生成应用内，图１中
以③表示．由信息采集环节得到的状态信息作为深度
增强学习中神经网络的输入，由神经网络计算得到输

出结果，神经网络输出经过格式处理后作为深度增强

学习输出策略（详见４２节），从而完成策略生成环节．
策略部署环节始于智能路由生成应用的输出策

略，终于数据层交换设备流表更新，图１中以过程④⑤
表示．在策略部署环节，控制器通过北向接口获得智能
路由生成应用输出的路由策略，基于特定路径算法将

其转化为数据流在网络中的路径信息并将路由信息转

化为流表项，通过南向接口完成交换设备的流表更新，

从而改变网络中数据流的路径．
３２　ＳｍａｒｔＰａｔｈ网络交互的实现

首先，信息收集环节中，控制器通过南向接口收集

网络信息并通过北向接口将网络状态传递到智能路由

生成应用中．在ＳＤＮ网络中，目前存在多种网络状态监
测方法，通常这些方法可以归类为被动型［２５］、主动

型［２６］及带内网络检测技术［２６］等．在 ＳｍａｒｔＰａｔｈ中，综合
考虑试验场景及实验需求，本文采用主动式信息收集

方法收集网络流量信息，其过程如图２所示．控制器从
数据层收集链路流量信息后，将流量信息分类、归一化

处理并且按照特定链路顺序排列以对应智能路由生成

策略应用中神经网络输入神经元，最终通过北向接口

向上传递．其中，ＳｍａｒｔＰａｔｈ中流量信息可以根据数据流
类型进行区分，从而同时产生多种流的网络流量视图．

智能路由生成应用输出的策略为数据层链路对应

权重信息，该信息通过北向接口传递到控制器后，由控

制器负责生成具体路由策略．其中，对应于信息收集过
程中的两种流量视图，智能路由生成应用的输出策略

也包含两组链路权重信息，分别适用于大象流及老鼠

流．Ｓｍａｒｔｐａｔｈ中，控制器通过 ＦｌｏｙｄＷａｒｓｈａｌｌ算法同时
计算网络中所有端到端的加权最短路径，其中所使用

的链路权重即智能路由生成应用的输出策略．通过加
权最短路径计算，控制器能够根据智能路由策略动态

调整大象流及老鼠流的路由，进而实现网络的智能

路由．

４　基于ＤＲＬ的智能算法
　　ＳｍａｒｔＰａｔｈ的智能路由生成应用中使用ＤＲＬ进行网
络流量视图信息分析及策略产生．其中，针对输出的链
路权重为连续值的需求，ＳｍａｒｔＰａｔｈ基于 ＴｗｉｎＤｅｌａｙｅｄ
ＤｅｅｐＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ（ＴＤ３）［２７］算法得到动
态化链路权重更新值．
４１　ＴＤ３算法模型

ＴＤ３算法属于深度增强学习模型．典型的增强学习
模型由智能体（ａｇｅｎｔ）与环境（ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ）组成，智能
体感知环境状态（ｓｔａｔｅ）后，做出决策（ａｃｔｉｏｎ）输出到环
境中，继而从环境变化中得到此次决策的奖励值（ｒｅ
ｗａｒｄ）．其学习过程以马尔科夫过程表示，基本包括五个
要素：Ｓ，Ａ，Ｒ，Ｐ，γ．其中，Ｓ表示由状态 ｓ组成的状态空
间，Ａ表示由动作ａ组成的动作空间，Ｒ表示由奖励值 ｒ
组成的奖励值空间，Ｐ表示转移概率函数 （ｐ（ｓｔ＋１，ｒ｜ｓｔ，
ａｔ）∈Ｐ），γ∈［０，１］表示折扣因子．智能体根据观测到
的状态ｓ通过特定策略选择动作 ａ，该策略在ＴＤ３中以
ａ＝μ（ｓ）表示［２７］．同时，为保证在学习过程中智能体能
够探索不同策略进行对比，最终的输出动作需要增加
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随机性，即ａ＝μ（ｓ）＋Ｎ，其中Ｎ为噪声．
在每个交互环节，智能体需要评价当前策略质量，

因此引入了价值函数来表示策略质量．目前增强学习
中使用最多的价值函数是 Ｑ值．在状态 ｓ下，智能体选
择动作ａ的策略价值表示为：

Ｑ（ｓｔ，ａｔ）＝Ｅ［∑
!

ｋ＝０
γｋＲ（ｓｔ＋ｋ，ａｔ＋ｋ）］ （１）

式（１）也可以用Ｑ值迭代的形式表示，即
Ｑ（ｓｔ，ａｔ）＝Ｅ［Ｒｔ＋γＱ（ｓｔ＋１，ａｔ＋１）］ （２）

离散环境中，Ｑ（ｓ，ａ）可以通过查表法记录，而连续
环境中，ＤＲＬ采用神经网络来表示 Ｑ值．此时，Ｑ（ｓ，ａ）
可以进一步表示为Ｑ（ｓ，ａ｜θ），其中θ为神经网络参数．
在ＤＲＬ中，策略的更新即为神经网络参数的更新，此
时，神经网络采用反向传播的方式将误差信息更新到

神经元连接权重上．在ＴＤ３中，误差函数定义为：
Ｌ（θ）＝Ｅ［（Ｑ（ｓｔ，ａｔ｜θ）－ｙｔ）

２］ （３）
其中ｙｔ定义如下：

ｙｔ＝Ｒ（ｓｔ，ａｔ）＋γＱ（ｓｔ＋１，μ（ｓｔ＋１）｜θ） （４）
为减少策略估值偏差问题，ＴＤ３引入了两个 Ｑ值

网络Ｑ（ｓ，ａ｜θ１）和Ｑ（ｓ，ａ｜θ２），并且对应地设计了ｙｔ，１与
ｙｔ，２，分别由Ｑ（ｓ，ａ｜θ２）和Ｑ（ｓ，ａ｜θ１）进行交叉计算．ＴＤ３
中神经网络的策略更新方法可进一步定义为：

　　　
"θＱＪ≈Ｅ［"θＱ（ｓ，μ（ｓ｜θ

μ）｜θＱ）］
＝Ｅ［

"ａＱ（ｓ，ａ｜θ
Ｑ）

"θμμ（ｓ｜θ
μ）］ （５）

其中，θμ为动作网络的神经网络参数，用以生成输出策
略ａ＝μ（ｓ｜θμ）；θＱ为评价网络的神经网络参数，用以评
估当前策略价值．整体算法流程如算法１所示．

算法１　路由策略智能学习算法

输入：网络状态信息、路由性能反馈

输出：路由调整策略

１初始化神经网络参数θＱ１，θＱ２和θμ；
２对应动作网络、评价网络初始化相应目标网络；
３初始化缓存空间 Ｂ；
４ｆｏｒｅｐｉｓｏｄｅ＝１ｔｏＭ：
５　初始化随机过程 Ｎ用于策略探索；
６　ｆｏｒｔ＝１：ＳＴＥＰ＿ＮＵＭ
７　　收集网络状态信息ｓｔ；
８　　动作网络产生ａｔ＝μ（ｓｔ｜θμ）＋Ｎｔ；
９　　网络执行ａｔ并收集ｒｔ和ｓｔ＋１；
１０　　在缓存Ｂ中保存（ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ＋１）；
１１　　在缓存Ｂ中获取训练数据；
１２　　ｙｔ＝ｒｔ＋γｍｉｎｉ＝１，２Ｑθｉ′（ｓｔ＋１，ａ）；

１３　　以Ｌ＝１Ｎａｒｇｍｉｎθｉ∑（ｙｔ－Ｑθｉ（ｓｔ，ａｔ））
２
更新θＱｉ；

１４　　以
"θＱＪ≈

１
Ｎ∑ｉ ［"ａＱ（ＳＳｉ，ａｉ｜θ

Ｑ）
"θμμ（ＳＳｉ｜θ

μ）］更新θμ；

１５　　更新目标网络：
１６　　θＱ′←τθＱ＋（１－τ）θＱ′；

１７　　θμ′←τθμ＋（１－τ）θμ′；
１８　　ｅｎｄｆｏｒ
１９　ｅｎｄｆｏｒ

４２　神经网络接口定义
４１节论述了 ＳｍａｒｔＰａｔｈ所采用的 ＤＲＬ算法框架，

本节重点论述 ＤＲＬ算法框架中神经网络的实现方案．
ＳｍａｒｔＰａｔｈ中以循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）作为ＤＲＬ网络的神经网络．目前，基于ＲＮＮ的神
经网络已经形成多种成功案例，其中包括长短时记忆

网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）、门控循环单元
（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）等．典型 ＲＮＮ的基本结构
如图３所示，其中网络主要分为三部分：输入层，输出层
和隐藏层．ＳｍａｒｔＰａｔｈ采用ＧＲＵ作为ＲＮＮ神经网络的具
体实现方案，其中，ＧＲＵ的输出层连接到两层前馈神经
网络（ＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＮＮ），经过再次计算
后得到最终输出结果．ＳｍａｒｔＰａｔｈ算法实现逻辑如图 ４
所示．

其中，对应于 ＤＲＬ的各个接口数据的具体定义
如下．

状态：状态信息对应于神经网络输入层数据，本文

中以状态矩阵ｓｄ×ｎ表示，其中，ｓ表示网络链路上的流量
值，ｄ表示数据流分类数量，ｎ表示网络的链路数量．
ＳｍａｒｔＰａｔｈ中支持将流量分类，例如数据中心中流量可
分为大象流和老鼠流，则此时ｄ取值为２．

动作：ＳｍａｒｔＰａｔｈ采用神经网络的输出层数据直接
作为输出动作．其中，输出层神经元数量为 ｄ×ｎ，因此
输出动作以 ａｄ×ｎ表示．ＳｍａｒｔＰａｔｈ以每个神经元的输出
值ａ作为链路权重，并且以此链路权重为依据计算网络
中所有数据流的加权最短路径．由于大象流及老鼠流
使用不同的链路权重，因此其计算所得路径不同．

奖励：对于 ＤＲＬ训练过程中的奖励值（ｒｅｗａｒｄ），
ＳｍａｒｔＰａｔｈ根据需要考虑的网络性能指标计算奖励值．
通常，网络性能指标考虑吞吐率（ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ）、时延（ｄｅ
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ｌａｙ）和丢包率（ｌｏｓｓ）等参数，因此奖励值设为 ｒ＝
ｆ（ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ，ｄｅｌａｙ，ｌｏｓｓ）．在不同的应用需求下，Ｓｍａｒｔ
Ｐａｔｈ可以根据需求灵活调整奖励值从而达到预期效果，
例如，可根据式（６）计算奖励值：

ｒ＝ｗ１×ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ＋ｗ２×ｄｅｌａｙ＋ｗ３×ｌｏｓｓ （６）
其中，ｗ为权重系数．

５　实验及分析
　　本节主要介绍ＳｍａｒｔＰａｔｈ的实验环境并且重点分析
ＳｍａｒｔＰａｔｈ的性能指标．
５１　实验环境

本文通过实体网络环境搭建测试并验证 ＳｍａｒｔＰａｔｈ
的性能．ＳｍａｒｔＰａｔｈ验证环境的网络拓扑使用了ＯＳ３Ｅ［２８］

的基本拓扑结构，如图５所示．其中，为保证实验内容与
实验环境的硬件设备相适应，实验方案调整了链路的

带宽、设备等参数（所有链路的带宽为１０Ｍｂｐｓ、时延等
参数设置默认相同）．实验的网络拓扑共有３８个路由节
点，其中每个路由节点连接一个虚拟主机用以产生通

信流量及接受信息．实验拓扑中数据层的路由节点为
ＯｐｅｎＦｌｏｗ交换机，采用ＰＩＣＡ８交换机实现；用以产生端
到端通信的虚拟主机通过运行于服务器之上的虚拟机

实现．控制层采用ＰＯＸ控制器实现，智能路由生成应用
以Ｐｙｔｈｏｎ２７编写，运行于基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ的 Ｋｅｒａｓ平
台．控制器及智能路由生成应用均运行于 ＤＥＬＬ塔式工
作站，其硬件配置采用 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６００ｖ４处理器及
１２８ＧＤＤＲ４内存．

端到端通信流量按照Ｌａｋｈｉｎａ等人［２９］所统计的网络

流量特征生成．Ｌａｋｈｉｎａ等人指出，网络中的源目的通信
流量中，周期性流量占据了主要成分，以数据集 Ｓｐｒｉｎｔ
１［３０］中的流量为例，其源目的通信流量中超过９０％流量
为周期性流量．同时，不同网络中不同流的数量和带宽呈

现出明显的分化特征，例如，数据中心网络中可将流量分

为大象流（ｅｌｅｐｈａｎｔｆｌｏｗ）和老鼠流（ｍｏｕｓｅｆｌｏｗ），其中大
象流的数量较少，却占据了大部分带宽（８０％以上）．因
此，本文的流量按照两个指标产生：流量随机性和大小流

比例．其中，流量随机性为随机性流量（以ＲＦ表示）和周
期性流量（ＰＦ）的比值，以ＲＰ表示：

ＲＰ＝ＲＦＰＦ （７）

而大小流的比例按照“二八”原则设置，即网络中总流

数量２０％的大流占据整个网络８０％的带宽．

５２　实验结果分析
本文从传输时延、丢包率等指标方面将 ＳｍａｒｔＰａｔｈ

与典型路由策略及当前最优的智能路由策略进行对

比．对比方案有：传统 ＯＳＰＦ协议中使用的最短路径优
先策略（ＳｈｏｒｔｅｓｔＰａｔｈＦｉｒｓｔ，ＳＰＦ）、等价多路径（Ｅｑｕａｌ
ＣｏｓｔＭｕｌｔｉｐａｔｈＲｏｕｔｉｎｇ，ＥＣＭＰ）和当前基于机器学习进
行流量工程的最优方案ＤＲＬＴＥ［１８］．

图６展示了不同方案的时延与丢包率综合性能的
对比．其中，网络中总流量设置为１００Ｍｂｐｓ，其中 ＲＰ＝
０１，流量均匀分为两组，即输出动作 ａｄ×ｎ中 ｄ＝２，算法
的训练奖励值（式（６））设置为相同权重的吞吐率与丢
包率归一化平均值．由图６可以看出，ＳｍａｒｔＰａｔｈ的流平
均端到端传输时延为７６ｍｓ，明显低于 ＳＰＦ的１１３ｍｓ、
ＥＣＭＰ的１０６ｍｓ和 ＤＲＬＴＥ的９７ｍｓ．同时，由于交换
机端口缓存有限，流量拥塞会引起交换机端口缓冲队

列溢出从而造成丢包．由图 ６可以看出，ＳｍａｒｔＰａｔｈ、
ＤＲＬＴＥ和ＥＣＭＰ丢包率明显低于 ＳＰＦ，说明其网络拥
塞更少．而相比于丢包率，ＥＣＭＰ和 ＤＲＬＴＥ的平均流
端到端时延比 ＳＰＦ更大主要因为 ＤＲＬＴＥ采用了多条
备用路径的方式进行了流量工程，多条路径的数据流

端到端时延受限于最慢路径；并且由于实验中通信流

数量过多，ＤＲＬＴＥ方案需要为每条流分配动作，其神
经网络输出动作空间过大，容易引起维度爆炸（Ｃｕｒｓｅｏｆ
Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ）问题，因此算法难以收敛．图 ７展示了
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ＤＲＬＴＥ和ＳｍａｒｔＰａｔｈ在本实验中的训练过程．由图７可
以看出，在整个训练过程（共１５０个训练周期，每个周期
包含约１０００步交互过程）中，ＤＲＬＴＥ没有取得明显进
步，而ＳｍａｒｔＰａｔｈ具有明显的训练提升．因此，算法收敛
性不足也在很大程度上造成了 ＤＲＬＴＥ在实际实验中
性能的不足．

同时，本文测试了在固定流量总量前提下，不同流

量随机性（ＲＰ）下不同方案的性能对比，实验结果如图
８所示．由图８可以看出，对于 ＳＰＦ和 ＥＣＭＰ，由于其路
由策略固定，因此在总流量固定的情况下，流量成分对

其路由效果的影响不明显．
而对于ＤＲＬＴＥ和ＳｍａｒｔＰａｔｈ，由于其算法效果依赖

于神经网络对流量时空分布关联性的分析，因此随着

流量中随机成分的增多（ＲＰ值增大），ＤＲＬＴＥ和Ｓｍａｒｔ
Ｐａｔｈ的神经网络提取流量特征的难度增大，所实现的数
据流端到端时延也随之增大．同时，由于ＳｍａｒｔＰａｔｈ的算
法收敛性更好，其端到端时延明显低于 ＤＲＬＴＥ，在相
同ＲＰ值下至少减少１０％端到端时延．

针对不同网络流量负载强度，本文进行了相关实

验对比不同方案的性能，如图９所示．由图９可以看出，
随着网络流量负载的增加，ＳＰＦ的平均传输时延上升最
明显，因为ＳＰＦ为单一路径传输，负载增加更容易引起
链路拥塞．ＤＲＬＴＥ、ＥＣＭＰ、ＳｍａｒｔＰａｔｈ三种方案随着网

络流量负载的提高端到端传输时延缓慢上升，其中 Ｓｍ
ａｒｔＰａｔｈ时延最低．

６　总结
　　本文提出了一种基于深度增强学习的智能路由技
术ＳｍａｒｔＰａｔｈ，通过动态实时收集网络中的流量状态，使
用目前业界最新的ＴＤ３深度增强学习算法自动生成路
由策略，从而保证路由策略能够动态适应网络流量变

化．为验证ＳｍａｒｔＰａｔｈ在真实网络中的有效性，本文基于
ＰＩＣＡ８交换机搭建交换网络、基于 ＰＣ机实现ＰＯＸ控制
器，并且采用服务器模拟用户端产生网络流量．实验结
果表明，ＳｍａｒｔＰａｔｈ能够不依赖人工流量分析动态更新
网络路由，在测试环境下比当前最优方案 ＤＲＬＴＥ节省
至少１０％的平均端到端传输时延，证实了人工智能与
网络控制相结合的技术发展潜力，为后续相关研究提

供了参考方向．
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