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基于流量演化感知的服务功能链在线

弹性编排策略

谷允捷，胡宇翔，丁悦航，谢记超
（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南郑州４５０００２）

　　摘　要：　随着网络功能虚拟化（ＮＦＶ）的引入，运营商能够提供更为灵活的网络服务．然而现有服务功能链
（ＳＦＣ）编排局限于静态反应式策略，业务流量发生变化时网络资源供应量难以匹配负载需求，虚拟网络功能（ＶＮＦ）频
繁部署与迁移，运营开销增大．针对上述问题，该文提出一种基于流量演化感知的服务功能链在线弹性编排策略
（ＯＥＯＰ），该策略将在线学习引入到ＳＦＣ流量演化感知的过程，预先确定细粒度的ＶＮＦ弹性需求．此外，以实时更新的
ＳＦＣ路径与节点负载两因子为导向，完成新增ＶＮＦ的在线弹性部署，代替 ＶＮＦ迁移应对系统负载变化．仿真表明，该
策略明显增强了虚拟资源供应量与负载需求的匹配特性，ＶＮＦ吞吐量利用率提高１０２％ ～２４８％，运营开销平均降
低２６７％．
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１　引言
　　当前多样化的互联网业务发展迅猛，而僵化的网
络架构与臃肿的专用网元设备难以应对快速变化的业

务需求．扩建基础设施的对策导致网络规模急剧膨胀，
迫使收益下滑的运营商不得不面对网络架构转型，打

破专用硬件设备的垄断［１］．网络功能虚拟化（ＮＦＶ，Ｎｅｔ
ｗｏｒｋＦｕｎｃｔｉｏｎＶｉｒｔｕａｌｉｚａｔｉｏｎ）依托云计算与虚拟化技术，
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使虚拟网络功能（ＶＮＦ，ＶｉｒｔｕａｌＮｅｔｗｏｒｋＦｕｎｃｔｉｏｎ）与专用
硬件设备完全解耦，支持新兴业务的快速上线，极大地

降低了运营成本．由多个 ＶＮＦ按业务需求串联形成的
虚拟路径称为服务功能链［２］（ＳＦＣ，ＳｅｒｖｉｃｅＦｕｎｃｔｉｏｎ
Ｃｈａｉｎ），ＳＦＣ为网络业务提供了高度灵活，资源节约和
集中编排的特性，成为当前研究热点．

ＳＦＣ编排相关研究在ＶＮＦ部署与资源优化策略上
取得了丰富成果，也有一些文献关注了虚拟资源弹性

伸缩的需求．ＭｏｅｎｓＨ等［３］以最小化服务器数量为优化

目标，构建ＩＬＰ模型实现小规模网络中的精确求解．Ｂａｒｉ
Ｆ［４］综合了ＶＭ部署，运行消耗与转发代价等因素，在大
小型网络中分别设计了快速编排策略．ＪａｎｇＩ等［５］将

ＳＦＣ接受率和能源消耗建模为多目标优化问题并求解．
ＧｈａｚｎａｖｉＭ等［６］创造性地提出一种分布式ＳＦＣ策略，解
耦了ＶＮＦ吞吐量对服务器容量的依赖．ＣｏｈｅｎＲ等［７］以

最优化ＶＮＦ之间的传输距离为目标，提出具有严密理
论分析的优化算法．ＷａｎｇＸ等［８］关注 ＶＭ部署与运行
能耗，对单、多条ＳＦＣ分别了设计相应的ＶＮＦ最小供应
开销算法．ＡｒｔｅａｇａＣ等［９］在 ｖＥＰＣ中结合 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ与
高斯回归，实现 ＶＮＦ数目随流量变化动态调整．Ｚｈａｎｇ
Ｘ等［１０］提出一种ＶＮＦ弹性伸缩方法，通过决策ＶＮＦ租
期保证ＱｏＳ并节约资金．ＦｅｉＸ等［１１］假设 ＶＮＦ吞吐量
可调整，借助具有自适应流量变化能力的 ＶＮＦ提高了
资源利用率．ＷａｎｇＭ等［１２］将ＶＭ合并建模为随机装箱
问题，并设计在线装箱算法求解，降低 ３０％的资源占
用．ＷｅｎＴ等［１３］基于文献［１２］提出的ＶＭ合并思想，设
计ＶＮＦ合并方案减少ＶＮＦ实例，相对文献［１４］平均降
低了３２％的ＶＮＦ数目．ＣｈｅｎＺ等［１５］针对业务流动态特

性引起资源利用率下降的问题，设计 ＳＦＣ迁移重配置
策略，在保证业务流服务质量的同时有效改善了资源

利用率．
虽然现有的 ＶＮＦ部署方案较好地解决了 ＶＮＦ初

始分配问题，但是在实际网络中，ＳＦＣ数量与流量的动
态特性将引起ＶＮＦ需求量不断变化［１６，１７］，导致“静态”

的ＶＮＦ部署策略得出的虚拟资源初始分配方案很快无
法匹配ＳＦＣ时变流量．而现有的弹性伸缩方案只能对
已达ＮＦＶ系统的流量做出反应式决策，算法的决策过
程以及 ＶＮＦ的增删操作引起的时延可能导致 ＳＬＡ
（ＳｅｒｖｉｃｅＬｅｖｅｌＡｇｒｅｅｍｅｎｔ）违例［１８］．因此，“静态反应式
策略”尚未实现虚拟资源随负载需求的自适应调整，削

减了ＶＮＦ相对专用硬件设备在虚拟资源可伸缩方面的
优势．

针对上述问题，本文提出一种基于流量演化感知

的ＳＦＣ在线弹性编排策略，首先借助在线学习算法感
知ＳＦＣ流量变化，预先确定细粒度的ＶＮＦ弹性需求，减
少轻载ＶＮＦ；其次设计在线弹性部署算法，在新增工作

负载到达前，完成ＶＮＦ弹性部署与流量路径规划．实现
虚拟资源供应量与业务负载变化的匹配，降低 ＮＦＶ运
营商总开销．

２　数学模型与问题描述

２．１　系统模型
底层网络

代表物理资源的底层网络由Ｇ＝（Ｎ，Ｅ，Ａｎ，Ａｅ）表示．
其中Ｎ为节点集合，Ｅ为链路集合．Ａｎ为 Ｎ中节点ｎ的
属性，可表示为 Ａｎ＝｛Ｃ

ｒ
ｎ，Ｌｎ｝，Ｃ

ｒ
ｎ表示不同类型资源总

量，ｒ∈Ｒ＝｛ＣＰＵ，ＲＡＭ，ＨＤＤ｝分别表示计算、内存、存储
资源，Ｌｎ代表节点位置．Ａｅ＝｛Ｂｅ，δｅ｝表示 Ｅ中链路ｅ的
属性，Ｂｅ为链路带宽容量，δｅ为单位流量传输代价．

虚拟网络功能（ＶＮＦ）
ＶＮＦ类型用Ｉ表示，属性为Ａｉ＝｛Ｃｒｉ，Ｂｉ，εｉ，μｉ，λｉ｝，

其中 Ｃｒｉ为 ＶＮＦ对资源 ｒ的需求量，Ｂｉ为其吞吐量上
限，一个ＶＮＦ可以同时处理多条 ＳＦＣ，直到流量达到吞
吐量上限．εｉ为ｉ型ＶＮＦ的部署代价，μｉ为ＶＮＦ单位时
间的运行开销，λｉ为ｉ型ＶＮＦ流量增衰比，代表ＶＮＦ处
理引起的流量放缩．

服务功能链（ＳＦＣ）
Ｊ为ＳＦＣ集合，定义五元数组Ａｊ＝｛ｓｊ，ｏｊ，βｊ，αｊ（ｔ），

τｊ｝为ＳＦＣ属性．ｓｊ，ｏｊ∈Ｎ分别为链 ｊ的源节点和目的节
点，βｊ为组成该 ＳＦＣ的 ＶＮＦ序列，如 Ｆｉｒｅｗａｌｌ→ＩＤＳ→
Ｐｒｏｘｙ．设ＮＦＶ系统运行总时间为Ｔ，ｔ＝｛１，２，３…｝代表时
隙为Δｔ的离散时间，αｊ（ｔ）为ｔ时刻ＳＦＣｊ的流量，τｊ为其
生命周期，设ＳＦＣ于ｔ０时刻发起，则当ｔ０≤ｔ≤ｔ０＋τｊ时，
αｊ（ｔ）＞０，当ｔ∈［０，ｔ０）∪（ｔ０＋τｊ，Ｔ］时，αｊ（ｔ）＝０．

为描述底层网络与 ＳＦＣ编排的关系，定义变量
ｘｉ（ｔ）表示ｔ时刻底层网络中ｉ型ＶＮＦ数量，ｘ

ｎ
ｉｋ（ｔ）表示ｔ

时刻第ｋ个ｉ类型ＶＮＦ是否部署于节点ｎ，ｘｎｉ（ｔ）为节点
ｎ上部署ｉ型ＶＮＦ的数量，变量υｅ（ｕ，ｖ）ｊ （ｔ）表示ＳＦＣ是否
经过链路ｅ，υｉｋｊ（ｔ）表示ＳＦＣ是否由ＶＮＦｉｋ处理．

　ｘｎｉｋ（ｔ）＝
１，第ｋ个ｉ型ＶＮＦ部署在节点ｎ
０，第ｋ个ｉ型ＶＮＦ不部署在节点{ ｎ

（１）

　ｘｎｉ（ｔ）＝∑
ｋ∈ｘｉ（ｔ）

ｘｎｉｋ（ｔ） （２）

　υｅ（ｕ，ｖ）ｊ （ｔ）＝
１，ＳＦＣｊ经过链路ｅ（ｕ，ｖ）
０，ＳＦＣｊ不经过链路ｅ（ｕ，ｖ{ ）

（３）

　υｉｋｊ（ｔ）＝
１，ＳＦＣｊ经过第ｋ个ｉ型ＶＮＦ处理
０，ＳＦＣｊ不经过第ｋ个ｉ型ＶＮＦ{ 处理

（４）

２．２　优化目标
为描述虚拟资源供求匹配特性与优化目标，定义

以下指标．
　　定义１　负载强度 Ｗ（ｔ）．Ｗｎ（ｔ）表示节点负载强
度，即节点ｎ的ＣＰＵ占用率，Ｗｉｋ（ｔ）代表单个ＶＮＦ负载
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强度，表示该ＶＮＦ吞吐量利用率，αｉｋｊ（ｔ）代表 ＳＦＣ经该
ＶＮＦ处理时的流量大小．珚ＷＮ（ｔ），珚ＷＶＮＦ（ｔ）分别表示节点
平均负载强度和ＶＮＦ平均负载强度．

Ｗｎ（ｔ）＝
∑
ｉ∈Ｉ
ｘｎｉ（ｔ）·Ｃ

ＣＰＵ
ｉ

ＣＣＰＵｎ
，珚ＷＮ（ｔ）＝

∑
ｎ∈Ｎ
Ｗｎ（ｔ）

Ｎ （５）

Ｗｉｋ（ｔ）＝
∑
ｊ∈Ｊ
υｉｋｊ（ｔ）·α

ｉｋ
ｊ（ｔ）

Ｂｉ
，珚ＷＶＮＦ（ｔ）＝

∑
ｉ∈Ｉ
∑
ｋ∈ｘｉ（ｔ）
Ｗｉｋ（ｔ）

∑
ｉ∈Ｉ
ｘｉ（ｔ）

（６）
　　定义２　ＶＮＦ运行开销 Ｏ（ｔ）．ＶＮＦ运行开销与各
类ＶＮＦ数目及其运行时间ｔ有关，可表示为

Ｏｔｏｔａｌ（ｔ）＝∑
ｔ∈Ｔ
∑
ｎ∈Ｎ
∑
ｉ∈Ｉ
μｉｘ

ｎ
ｉ（ｔ）＝∑

ｔ∈Ｔ
∑
ｉ∈Ｉ
μｉｘｉ（ｔ）（７）

　　设ｔ时刻存在ＶＮＦ数目最优值 珓ｘｉ（ｔ）能恰好处理所
有ＳＦＣ流量，则由于 ＶＮＦ供大于求导致的额外运行开
销可描述为

Ｏｅｘｔｒａ（ｔ）＝∑
ｔ∈Ｔ
∑
ｉ∈Ｉ
μｉ［ｘｉ（ｔ）－珓ｘｉ（ｔ）］ （８）

　　定义３　ＶＮＦ部署开销 Ｄ（ｔ）．部署 ＶＮＦ需要传输
并启动 ＶＭ镜像，这些操作带来一定开销．应注意到
ＶＮＦ部署总开销 Ｄｔｏｔａｌ（ｔ）与底层节点 ｎ有关，考虑到
ＶＮＦ迁移的影响，若ｔ－１时刻一个位于节点 ｎ１的 ｉ型
ＶＮＦ在ｔ时刻迁移到节点ｎ２，虽然ｉ型ＶＮＦ总数没有变
化，但ｎ２节点上增加了一次部署操作．ＶＮＦ部署总开销
可以表示为式（９），其中［·］＋运算符定义为［ｆ（ｘ）］＋

＝ｍａｘ｛ｆ（ｘ），０｝．

Ｄｔｏｔａｌ（ｔ）＝∑
ｔ∈Ｔ
∑
ｎ∈Ｎ
∑
ｉ∈Ｉ
εｉ［ｘ

ｎ
ｉ（ｔ）－ｘ

ｎ
ｉ（ｔ－１）］

＋ （９）

　　当系统不存在 ＶＮＦ迁移的情况时，ＶＮＦ部署开销
可以表示为式（１０）．

Ｄｄｅｐｌｏｙ（ｔ）＝∑
ｔ∈Ｔ
∑
ｉ∈Ｉ
εｉ［ｘｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ－１）］

＋ （１０）

　　由ＶＮＦ迁移导致的部署开销可以定义为：
　　Ｄｍｉｇｒａｔｅ（ｔ）＝Ｄｔｏｔａｌ（ｔ）－Ｄｄｅｐｌｏｙ（ｔ）

＝εｉ∑
ｔ∈Ｔ
∑
ｉ∈

{
Ｉ
∑
ｎ∈Ｎ
［ｘｎｉ（ｔ）－ｘ

ｎ
ｉ（ｔ－１）］

＋

　 －［ｘｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ－１）］ }＋ （１１）

　　定义４　损失服务开销Ｌ（ｔ）．ＶＮＦ供应不足会导致
部分流量无法得到服务，此时 ＮＦＶ运营商必须使用私
有服务器集群处理为这部分流量，可表示为式（１２），ψ
为服务器集群处理单位流量的价格，αｌｏｓｓｊ （ｔ）为 ｔ时刻未
被已部署ＶＮＦ接收的流量．

Ｌ（ｔ）＝∑
ｔ∈Ｔ
∑
ｊ∈Ｊ
ψαｌｏｓｓｊ （ｔ） （１２）

　　定义５　流量传输开销Ｒ（ｔ）．在物理链路上搭建虚
拟链路并传输数据会引起流量传输开销，可表示为式

（１３），αｅｊ（ｔ）表示ＳＦＣ经过链路ｅ时的流量大小．

Ｒ（ｔ）＝∑
ｔ∈Ｔ
∑
ｊ∈Ｊ
∑
ｅ（ｕ，ｖ）∈Ｅ

δｅυ
ｅ（ｕ，ｖ）
ｊ αｅｊ（ｔ） （１３）

　　基于以上定义，ＮＦＶ运营商累积开销为
Ｃ（ｔ）＝Ｏｔｏｔａｌ（ｔ）＋Ｄｔｏｔａｌ（ｔ）＋Ｌ（ｔ）＋Ｒ（ｔ）

＝∑
ｔ∈

{
Ｔ
∑
ｉ∈Ｉ
｛μｉｘｉ（ｔ）＋∑

ｎ∈Ｎ
εｉ［ｘ

ｎ
ｉ（ｔ）－ｘ

ｎ
ｉ（ｔ－１）］

＋｝

＋∑
ｊ∈Ｊ
｛ψαｌｏｓｓｊ （ｔ）＋∑

ｅ（ｕ，ｖ）∈Ｅ
δｅυ

ｅ（ｕ，ｖ）
ｊ αｅｊ（ｔ }）｝ （１４）

　　ＮＦＶ运营商的优化目标为ｍｉｎＣ（ｔ），同时应满足式
（１５）～（１９）约束关系
Ｓｔ：

　∑
ｉ∈Ｉ
ｘｎｉ（ｔ）Ｃ

ｒ
ｉ≤Ｃ

ｒ
ｎ，ｎ∈Ｎ，ｒ∈Ｒ，ｔ∈Ｔ （１５）

　∑
ｊ∈Ｊ
υｅ（ｕ，ｖ）ｊ αｅｊ（ｔ）≤Ｂｅ，ｅ∈Ｅ，ｔ∈Ｔ （１６）

　∑
ｎ∈Ｎ
ｘｎｉ（ｔ）＝ｘｉ（ｔ），ｉ∈Ｉ，ｔ∈Ｔ （１７）

　∑
ｎ∈Ｎ
ｘｎｉｋ（ｔ）＝１，ｎ∈Ｎ，ｔ∈Ｔ，０≤ｋ≤ｘｉ（ｔ） （１８）

　∑
ｖ∈Ｎ
υｅ（ｗ，ｖ）ｊ αｊ（ｔ）－∑

ｕ∈Ｎ
υｅ（ｕ，ｗ）ｊ αｊ（ｔ）＝０，

ｔ∈Ｔ，ｗ∈Ｎ＼｛ｓｊ，ｏｊ｝
（１９）

式（１５）表示节点承载的 ＶＮＦ不得超出其资源上限，式
（１６）表示链路承载的流量不得超出其带宽容量，式
（１７）表示节点内ｉ型ＶＮＦｘｎｉ（ｔ）数量与其总数量 ｘｉ（ｔ）
的关系，式（１８）约束了一个 ＶＮＦ只能部署在一个节点
上，式（１９）表示除 ＳＦＣ源、目的节点外，任何中间节点
遵守流守恒约束．

３　算法设计
　　基于流量演化感知的在线弹性编排策略（ＯＥＯＰ）
首先设计流量演化感知算法（ＦＥＰＡ，ＦｌｏｗＥｖｏｌｕｔｉｏｎＰｅｒ
ｃｅｐｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）感知同构ＳＦＣ的流量变化，进而预测
下一时刻所需的 ＶＮＦ增量；然后通过基于双因子协同
导向的在线弹性部署算法（ＢＣＧＯＤ，ＢｉｖａｒｉａｔｅＣｏｏｐｅｒａ
ｔｉｏｎＧｕｉｄａｎｃｅＯｎｌｉｎｅＥｌａｓｔｉｃＤｅｐｌｏｙｍｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）结合
预测增量进行ＶＮＦ的预先部署和 ＳＦＣ路径规划，最终
实现虚拟资源的供应随ＮＦＶ工作负载变化主动调整以
节约ＮＦＶ运营商开销．
３．１　ＳＦＣ流量演化感知模型

ＳＦＣ可由用户随时发起，且短生命周期的ＳＦＣ难以
为感知流量变化提供充足的信息，所以单条 ＳＦＣ流量
变化往往不具备可预测性．为感知 ＳＦＣ流量变化，定义
同构服务功能链作为研究对象：

　　定义 ６　同构服务功能链（ＨＳＦＣ，Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ
ＳＦＣ）．ＨＳＦＣ是指ｊ１，ｊ２∈Ｊ，若｛ｓｊ１，ｏｊ１，βｊ１｝＝｛ｓｊ２，ｏｊ２，
βｊ２｝，则ＳＦＣｊ１，ｊ２属于一条同构服务功能链珋ｊ，珋ｊ的流量

为α珋ｊ（ｔ），α珋ｊ（ｔ）＝∑
ｊ∈珋ｊ
αｊ（ｔ），由同构服务链珋ｊ组成的集
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合为 珋Ｊ．
流量演化感知模型对系统中ＨＳＦＣ流量α珋ｊ（ｔ）的变

化进行预测，设在ｔ时刻得到的感知结果为α珋ｊ（ｔ＋１），
α珋ｊ（ｔ＋１）与实际值 α珋ｊ（ｔ＋１）之间的误差将直接影响
ＶＮＦ供应：若α珋ｊ（ｔ＋１）＜α珋ｊ（ｔ＋１），会造成 ＶＮＦ供小
于求，部分流量无法得到服务，增加Ｌ（ｔ）；若 α珋ｊ（ｔ＋１）
＞α珋ｊ（ｔ＋１），则会造成ＶＮＦ供大于求，增加Ｏｅｘｔｒａ（ｔ）．
流量数据时效性高，需要快速得出感知结果，因此

流量演化感知算法应兼顾准确性与高效性．在线学习
旨在利用实时数据和历史判决值做出快速在线预测，

对处理在线数据流有着先天性优势，近年来在广告点

击率预估和云计算在线预测领域已经取得显著成

果［１９，２０］．本文基于在线学习算法 ＦＴＲＬＰｒｏｘｉｍａｌ设计
ＦＥＰＡ算法感知流量变化．
３．１．１　在线学习与流量演化感知算法（ＦＥＰＡ）

预测策略集α珋ｊ　依据流量历史数据可知 α珋ｊ（ｔ）的
最大值为αｍａｘ珋ｊ ，则定义预测策略集α


珋ｊ∈［０，α

ｍａｘ
珋ｊ ］．

感知损失函数ｆｔ［α

珋ｊ（ｔ）］　感知损失函数定义为 ｔ

时刻预测流量值与真实流量值的平方差，即

ｆｔ［α

珋ｊ（ｔ）］＝［α


珋ｊ（ｔ）－α珋ｊ（ｔ）］

２ （２０）
　　ｒｅｇｒｅｔ函数ｒｅｇＴ　ｒｅｇｒｅｔ函数衡量了系统运行时间Ｔ
内，算法得出的累积损失与最优离线解 αｓｔａｔｉｃ珋ｊ 得出的累

积损失之差，其增长特性是衡量感知效果的重要指标．
ｒｅｇｒｅｔ函数可表示为式（２１）

ｒｅｇＴ ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
ｆｔ［α


珋ｊ（ｔ）］－∑

Ｔ

ｔ＝１
ｆｔ［α

ｓｔａｔｉｃ
珋ｊ ］，珋ｊ∈Ｊ

αｓｔａｔｉｃ珋ｊ ＝ａｒｇｍｉｎ
α
∑
Ｔ

ｔ＝１
ｆｔ（α），α∈［０，α

ｍａｘ
珋ｊ ］

（２１）

　　由于策略集α珋ｊ是连续凸集，ｆ［α

珋ｊ（ｔ）］是关于α


珋ｊ（ｔ）

的凸函数，因此流量演化感知可视为在线凸优化问题，

寻找合适的感知更新策略，实现ｒｅｇＴ随时间次线性增长
即可保证感知有效，且ｒｅｇＴ值越低说明感知效果越
好［２０］．ｒｅｇＴ次线性增长可表示为

ｌｉｍ
ｔ→∞

ｒｅｇＴ
ｔ ＝ｌｉｍｔ→∞

∑
∞

ｔ＝１
｛ｆｔ［α


珋ｊ（ｔ）］－ｆｔ［α

ｓｔａｔｉｃ
珋ｊ ］｝

ｔ ＝０，珋ｊ∈Ｊ

（２２）
　　为实现该目标，一个最直观的方法是利用历史数
据每次找到能使累积误差最小的值作为最优解，这种

在线优化方法称为ＦＴＬ（ＦｏｌｌｏｗＴｈｅＬｅａｄｅｒ），可表示为：

α珋ｊ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
αｗ珋ｊ
∑
ｔ

ｓ＝１
ｆｓ（α

ｗ
珋ｊ），α

ｗ
珋ｊ∈α


珋ｊ，珋ｊ∈Ｊ

（２３）
　　然而ＦＴＬ算法对应的ｒｅｇＴ上界在 α


珋ｊ（ｔ）上下震荡

时可能达到 Ｏ（Ｔ），不能保证ｒｅｇＴ函数的次线性增
长［２１］，因此ＦＴＬ无法保证预测的准确性．ＦＴＲＬＰｒｏｘｉｍａｌ

算法在ＦＴＬ算法的基础上，增加了关于α珋ｊ（ｔ）的凸函数
正则项Ｒ（αｗ珋ｊ），使算法更加平稳，其感知更新策略为：

α珋ｊ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
αｗ珋

{
ｊ
∑
ｔ

ｓ＝１
ｆｓ（α

ｗ
珋ｊ）＋Ｒ（α

ｗ
珋ｊ }） ，αｗ珋ｊ∈α珋ｊ，珋ｊ∈Ｊ

（２４）
　　为减少计算复杂度，使用代理函数来对感知损失
函数进行简化．令ｇ珋ｊｔ＝ｆｔ［α


珋ｊ（ｔ）］表示ｆｔ［α


珋ｊ（ｔ）］的次

梯度，则代理函数可表示为 ｇ珋ｊｔα

珋ｊ（ｔ＋１），可得 ＦＥＰＡ感

知更新策略：

ｆＦＥＰＡ（α
ｗ
珋ｊ）＝∑

ｔ

ｓ＝１
ｇ珋ｊｓα

ｗ
珋ｊ＋
１
２∑

ｔ

ｓ＝１
σｓ α

ｗ
珋ｊ－α


珋ｊ（ｓ）

２
２＋Ｌ２ α

ｗ
珋ｊ
２
２

α珋ｊ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
αｗ珋ｊ
｛ｆＦＥＰＡ（α

ｗ
珋ｊ）｝，α

ｗ
珋ｊ∈α


珋ｊ，珋ｊ∈Ｊ

（２５）
　　ｆＦＥＰＡ（α

ｗ
珋ｊ）第一项是代理函数对感知损失函数的估

计，其中ｇ珋ｊｔ＝ｆｔ［α

珋ｊ（ｔ）］＝２［α


珋ｊ（ｔ）－α珋ｊ（ｔ）］；第二项

限制了每次更新结果不得与已经迭代过的结果相差太

大，避免了流量值震荡导致的ｒｅｇＴ函数上界达到Ｏ（Ｔ），

其中σｔ＝
１
ηｔ
－ １
ηｔ－１
表示学习率随时间更新策略，

１
ηｔ
是随

时间变化的非增序列，ＦＥＰＡ算法对１
ηｔ
的更新公式为 ηｔ

＝ θ
槡Ｇｔ
，θ＝αｍａｘ珋ｊ ，ｇ珋ｊｔ≤Ｇ；第三项的作用是使预测结果

相对平滑．ＦＥＰＡ模型求解效率高，当ｔ固定时ｆＦＥＰＡ（α
ｗ
珋ｊ）

是关于αｗ珋ｊ的光滑凸函数，因此可通过求凸函数极值的
方式，令ｆＦＥＰＡ（α

ｗ
珋ｊ）＝０，即可得到α


珋ｊ（ｔ＋１）．

３．１．２　ＦＥＰＡ算法可行性分析
通过证明 ＦＥＰＡ算法的ｒｅｇＴ上界的次线性来说明

流量演化感知可行性［２１］．
　　引理１　ＦＴＲＬＰｒｏｘｉｍａｌ边界　ｆＦＴＲＬ（·）可表示

为ｆＦＴＲＬ＝∑
ｔ
ｆｔ＋∑

ｔ
ｒｔ的形式，ｇ珋ｊｔ＝ｆｔ，则其ｒｅｇＴ上

界为

ｒｅｇＴ≤∑
Ｔ

ｔ＝０
ｒｔ＋
１
２∑

Ｔ

ｔ＝１

１
σ１∶ｔ

ｇｔ
２
２ （２６）

　　引理１证明见文献［２２］．
　　定理１　系统运行时间为 Ｔ时，ＦＥＰＡ算法得出的
ｒｅｇＴ满足次线性增长要求，且上界为

ｒｅｇＴ≤
１
２Ｇα

ｍａｘ
珋ｊ （３槡Ｔ－１），珋ｊ∈珋Ｊ （２７）

　　证明　ＦＥＰＡ算法中，

ｒｔ＝
０， ｔ＝０

σｔ
２ αｗ珋ｊ－α


珋ｊ（ｔ）

２
２， ｔ{ １

，

由引理１可知

ｒｅｇＴ≤ｒ０∶Ｔ＋
１
２∑

Ｔ

ｔ＝１

１
σ１∶ｔ

ｇｔ
２
２
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＝１２∑
Ｔ

ｔ＝１
（
１
ηｔ
－ １
ηｔ－１
）［αｗ珋ｊ－α


珋ｊ（ｔ）］

２＋１２∑
Ｔ

ｔ＝１
ηｔｇ

２
ｔ

≤１２
１
ηＴ
（αｍａｘ珋ｊ ）

２＋１２∑
Ｔ

ｔ＝１
ηｔＧ

２

＝１２［ 槡Ｇ Ｔ（α
ｍａｘ
珋ｊ ）＋α

ｍａｘ
珋ｊ （１＋∫

Ｔ

ｔ＝１

ｄｔ

槡ｔ
）Ｇ］

＝
Ｇαｍａｘ珋ｊ （３槡Ｔ－１）

２

可见ｌｉｍ
Ｔ→∞

ｒｅｇＴ
Ｔ≤ｌｉｍＴ→∞

Ｇαｍａｘ珋ｊ （３槡Ｔ－１）
２Ｔ ＝０，珋ｊ∈Ｊ，满足

次线性增长条件，流量演化感知有效．
３．１．３　ＶＮＦ增量的确定

任意时刻，ＮＦＶ系统中各类型 ＶＮＦ吞吐量之和须
满足所有ＨＳＦＣ流量处理需求，可表示为式（２８），其中

珔λｊｉ＝∏
ｋ－１

ｓ＝０
λｓ代表累积流量增衰比，ｋ表示ＶＮＦｉ在序列βｊ

中的位置，λｓ表示位置ｓ对应ＶＮＦ的增衰比，其中λ０＝１．

ｘｉ（ｔ）Ｂｉ∑
珋ｊ∈珋Ｊ
珔λ珋ｊｉα珋ｊ（ｔ），ｔ∈Ｔ，ｉ∈Ｉ （２８）

　　兼顾流量处理需求与 ＶＮＦ资源节约，ｔ＋１时刻所
需的各种ＶＮＦ最优数目可表示为

珓ｘｉ（ｔ＋１）＝
∑
珋ｊ∈珋Ｊ（ｔ＋１）
∏
ｋ－１

ｓ＝０
λｓα


珋ｊ（ｔ＋１）

Ｂｉ
＝
∑
珋ｊ∈珋Ｊ（ｔ＋１）

珔λ珋ｊｉα

珋ｊ（ｔ＋１）

Ｂｉ
，

ｔ∈Ｔ　（２９）
　　但 珓ｘｉ（ｔ＋１）不是整数，因此需要对 珓ｘｉ（ｔ＋１）进行取
整，取整策略需满足取整后 ｘｉ（ｔ＋１）的期望 Ｅ［ｘｉ（ｔ＋
１）］＝珓ｘｉ（ｔ＋１），因此取整概率分布可表示为
Ｆ（珓ｘｉ（ｔ＋１））＝
Ｐ［ｘｉ（ｔ＋１）＝「珓ｘｉ（ｔ＋１）?］＝１＋?珓ｘｉ（ｔ＋１）」－珓ｘｉ（ｔ＋１）
Ｐ［ｘｉ（ｔ＋１）＝?珓ｘｉ（ｔ＋１）」］＝珓ｘｉ（ｔ＋１）－?珓ｘｉ（ｔ＋１{ ）」

（３０）
　　取整后的ｘｉ（ｔ＋１）即为 ｔ＋１时刻最优 ＶＮＦ数目，
感知增量Δｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ＋１）－ｘｉ（ｔ）代表 ｔ＋１时刻
的ＶＮＦ弹性伸缩需求．
３．２　基于双因子协同导向的在线弹性部署算法

（ＢＣＧＯＤ）
ＢＣＧＯＤ算法结合感知增量Δｘｉ（ｔ＋１），在 ｔ时刻预

先完成ｔ＋１时刻的ＶＮＦ弹性伸缩需求与新增流量路径
规划．ＢＣＧＯＤ分为相互作用的两个阶段，第一阶段以 ｔ
时刻已构建的ＳＦＣ路径与节点负载两因子为导向决策
ＶＮＦ弹性部署，降低Ｄ（ｔ），建立“虚拟资源网络”；第二
阶段在“虚拟资源网络”的基础上采用节点分割与动态

规划思想，基于 Ｖｉｔｅｒｂｉ算法为 ｔ＋１时刻新增 ＳＦＣ构建
传输路径，降低Ｒ（ｔ），新建路径又会影响下一时刻“虚
拟资源网络”的构建．

３．２．１　虚拟资源网络的构建
为清晰描述“虚拟资源网络”构建算法，首先引入

新增 ＳＦＣ、节点 ＶＮＦ介数权重、节点ＶＮＦ吸引度等
概念．
　　定义７　新增ＳＦＣ．对于Δα珋ｊ（ｔ＋１）＝α


珋ｊ（ｔ＋１）－

α珋ｊ（ｔ）＞０的ＨＳＦＣ，可将预测增量Δα

珋ｊ（ｔ＋１）视为 ｔ＋１

时刻的新增ＳＦＣ，记为Δ珋ｊ（ｔ＋１），ＮＦＶ系统中ｔ＋１时刻
新增ＳＦＣ集合记为Δ珋Ｊ（ｔ＋１），代表了 ｔ＋１时刻系统新
增工作负载．
　　定义８　节点ＶＮＦ介数权重（ＮＢＷ，ＮｏｄｅＶＮＦＢｅ
ｔｗｅｅｎｎｅｓｓＷｅｉｇｈｔ）．每个底层节点对所有 ＶＮＦ类型维持
相应权重值，代表ｔ时刻含有ｉ型ＶＮＦ的ＳＦＣ路径Ｐａｔｈ
（Δ珋ｊ（ｔ））经过节点ｎ的累计次数，计算公式为

ＮＢＷｉｎ（ｔ）＝ ∑
Δ珋ｊ∈Δ珋Ｊ（ｔ）
∑
ｋ∈ｘｉ（ｔ）

υｉｋΔ珋ｊ·ｘ
ｎ
ｉｋ，ｉ∈Ｉ，ｎ∈Ｎ（３１）

　　定义９　节点ＶＮＦ吸引度（ＮＡ，ＮｏｄｅＶＮＦＡｔｔｒａｃ
ｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅ）．节点ＶＮＦ吸引度由 ｔ时刻节点负载强度
Ｗｎ（ｔ）和 ＶＮＦ介数权重ＮＢＷ

ｉ
ｎ（ｔ）共同决定，代表 ＶＮＦ

分配时趋向于负载强度相对较低且ＶＮＦ介数权重较高
的节点．计算公式为

ＮＡｉｎ（ｔ）＝
珚ＷＮ（ｔ）·ＮＢＷ

ｉ
ｎ（ｔ）

Ｗｎ（ｔ）
（３２）

　　当Δｘｉ（ｔ＋１）＞０时，需要增加 ＶＮＦ．ＢＣＧＯＤ算法
首先依据ｔ时刻Ｐａｔｈ（Δ珋ｊ（ｔ））及其ＶＮＦ序列βΔ珋ｊ（ｉ）更新
节点ＶＮＦ介数权重，结合节点负载强度得出节点ＶＮＦ
吸引度．在资源允许的前提下优先将 ＶＮＦ分配到节点
ＶＮＦ吸引度大的节点中．记录分配位置信息 ｍａｐ（ｉｋ，ｎ）
并更新该节点资源余量和ＮＢＷｉｎ（ｔ），迭代此过程直到新
增ＶＮＦ分配完毕．

当Δｘｉ（ｔ＋１）＜０时，需要释放部分ＶＮＦ，为避免流
量波动引起的ＶＮＦ频繁增删，选取负载率最低的Δｘｉ（ｔ
＋１）个ｉ型ＶＮＦ进入ｉｄｌｅ状态，并将其处理的流量纳入
新增ＳＦＣ集合于下一时刻重路由．为每个 ｉｄｌｅ状态
ＶＮＦ设定删除缓冲时间 ｔｂｕｆｆ，若在 ｔｂｕｆｆ内 ｉｄｌｅ状态 ＶＮＦ
所在底层节点上需要新增ｉ型ＶＮＦ，则优先将ｉｄｌｅ状态
ＶＮＦ恢复为原状态，减少 ＶＮＦ部署次数；若在 ｔｂｕｆｆ到期
时该节点上没有新增 ＶＮＦ，则释放该 ｉｄｌｅ状态 ＶＮＦ．依
据ｓｋｉｒｅｎｔａｌ算法，当 ＶＮＦ进入 ｉｄｌｅ状态时，ｔｂｕｆｆ由式
（３３）确定，由ｓｋｉｒｅｎｔａｌ算法得出 ＶＮＦ运行与部署开销
之和不超过离线最优决策的ｅ／（ｅ－１）倍［２３］．

Ｐ｛ｔｂｕｆｆ＝ｓ｝＝
ηｉ－１
η( )
ｉ

ηｉ－ｓ １
ηｉ［１－（１－１／ηｉ）

ηｉ］
，ηｉ＝

εｉ
μｉ
（３３）

　　依据ｍａｐ（ｉｋ，ｎ）得出新增的ＶＮＦΔｘ
ｎ
ｉ（ｔ＋１），结合 ｔ

时刻底层网络中残留处理数据能力的 ＶＮＦ资源ｘｒｅｓｎｉ（ｔ）
和链路带宽，可得“虚拟资源网络”，记为 ＧＶＲＮ（ｔ＋１）＝
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（ＮＶＮＦ（ｔ＋１），Ｅｒｅｓ（ｔ＋１））．ＧＶＲＮ（ｔ＋１）构建伪代码如算
法１所示，算法复杂度为 Ｏ（珋Ｊ·ｋ）＝Ｏ（ｎ２·ｋ），其中 珋Ｊ
代表ＨＳＦＣ数目，ｋ＝ｍａｘ｛Δｘｉ（ｔ＋１）｝．

算法１　虚拟资源网络构建算法

输入：Ｇ＝（Ｎ，Ｅ），Δｘｉ（ｔ＋１），Ｐａｔｈ（Δ珋Ｊ（ｔ））
输出：ＧＶＲＮ（ｔ＋１）＝（ＮＶＮＦ（ｔ＋１），Ｅｒｅｓ（ｔ＋１））
初始化ｍａｐ（Ｉ，Ｎ）＝ｎｕｌｌ，ＮＢＷｉｎ＝０
获取底层网络信息ｘｎｉ（ｔ），ｘｒｅｓｎｉ（ｔ），Ｂｅ珋ｊ（ｔ）
删除的ｔｂｕｆｆ到期的ｉｄｌｅ状态ＶＮＦ
ｆｏｒ　ｎ：Ｎ　ｄｏ
　　由ｘｎｉ（ｔ），ＣＣＰＵｉ 获取Ｗｎ（ｔ）与 珚ＷＮ（ｔ）
ｆｏｒ　ｉ：Ｉ　ｄｏ
　　ｉｆ　Δｘｉ（ｔ＋１）＜０

负载最低的Δｘｉ（ｔ＋１）个ＶＮＦ进入ｉｄｌｅ状态，设定ｔｂｕｆｆ
标记ｉｄｌｅ状态ＶＮＦ内的ＳＦＣ为ｔ＋１时刻新增ＳＦＣ

　　ｉｆ　Δｘｉ（ｔ＋１）＞０
依据Ｐａｔｈ（Δ珋Ｊ（ｔ））计算ＮＢＷｉｎ
更新ＮＡｉｎ（ｔ），初始化ｋ＝０，Ｋ＝０
ｗｈｉｌｅ（ｋ＜Δｘｉ（ｔ＋１））　ｄｏ

　　　　　ｎ＝ｍａｘ（ＮＡｉｎ（ｔ））

　　　　　ｉｆ　［ＣＣＰＵｎ －∑
ｉ∈Ｉ
ｘｎｉ（ｔ）·ＣＣＰＵｉ ］＞ＣＣＰＵｉ

　　　　　　　部署或恢复ｉｄｌｅＶＮＦｉｋ于节点ｎ
　　　　　　　记录ｍａｐ（ｉｋ，ｎ）
　　　　　更新节点ｎ的资源与Ｗｎ（ｔ）
　　　　　Ｋ＝Ｐａｔｈ（Δ珋ｊ（ｔ））ｔｈｏｕｇｈｎ
　　　　　ｆｏｒｎｏｄｅ（ｍ）ｏｆＫｄｏ
　　　　　　　ＮＢＷｉｍ－１
　　　　　ｋ＋＋
　　　　　更新ｎ的ＮＡｉｎ（ｔ）

由ｍａｐ（Ｉ，Ｎ）获取Δｘｎｉ（ｔ＋１）
ｎｉＶＮＦ（ｔ＋１）＝Δｘｎｉ（ｔ＋１）＋ｘｒｅｓｎｉ（ｔ）得出ＮＶＮＦ（ｔ＋１）

ｅｒｅｓ（ｔ＋１）＝Ｂｅ－∑
珋ｊ∈珋Ｊ（ｔ）

υｅ珋ｊαｅ珋ｊ（ｔ）得出Ｅｒｅｓ（ｔ＋１）

ＧＶＲＮ（ｔ＋１）＝（ＮＶＮＦ（ｔ＋１），Ｅｒｅｓ（ｔ＋１））

３．２．２　新增ＳＦＣ路径构建策略
新增ＳＦＣ路径构建策略则在ＧＶＲＮ（ｔ＋１）的基础上为

新增ＳＦＣ构建路径Ｐａｔｈ（Δ珋Ｊ（ｔ＋１））．首先将Δ珋Ｊ（ｔ＋１）中
的新增ＳＦＣ按照Δα珋ｊ（ｔ＋１）大小升序排列，优先部署流
量较大的新增 ＳＦＣ．对于一条新增 ＳＦＣΔ珋ｊ，依据βΔ珋ｊ（ｉ）所
需的ＶＮＦ在ＧＶＲＮ（ｔ＋１）中的分布将物理节点依据每层
状态进行分割，构建“状态分布图”，过程如图１所示．“状
态分布图”每层状态ＸＩ中的节点ＸＩＮ，代表βΔ珋ｊ（ｉ）中ＶＮＦ
在ＧＶＲＮ（ｔ＋１）中的分布，如Ｆｉｒｅｗａｌｌ分布在２，３，４节点，
记为Ｘ１２，Ｘ１３，Ｘ１４．源节点与目的节点分别表示为状态
Ｘ０ｓ，Ｘ｜βΔ珋ｊ（ｉ）｜＋１，ｏ．“状态分布图”的有向边的权重代表两节
点间最小传输代价，新增ＳＦＣ基于Ｖｉｔｅｒｂｉ算法寻找从Ｘ０
到Ｘ｜βΔ珋ｊ（ｉ）｜＋１的最短路径．以ＳＦＣ：｛Ｆｉｒｅｗａｌｌ→Ｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎ→
ＩＤＳ｝为例，从源节点 Ｓ出发，当到达 Ｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎ状态 Ｘ２
时，共有３×２种状态转移途径，若到达Ｘ２４，则３种方式中
δ（Ｘ０１，Ｘ１３）＋δ（Ｘ１３，Ｘ２４）代价最小，则建立回溯指针π４，３，
代表从 Ｘ０１到 Ｘ２４最短路径经过 Ｘ１３，同理对于 Ｘ２２建立
π２，２．迭代计算到目的节点Ｘ４５，沿各节点对应的回溯指针
π５，４，π４，４，π４，３可建立路径ＰａｔｈΔ珋ｊ（ｔ＋１）＝｛１→３→４→４→５｝，
其中Ｆｉｒｅｗａｌｌ位于节点３，Ｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎ与ＩＤＳ位于节点４．
路径构建策略算法复杂度为θ（Ｎ２·｜β（ｉ）｜），Ｎ为ＧＶＲＮ（ｔ
＋１）中节点数目．

４　仿真分析

４．１　仿真数据与环境
（１）仿真数据
实验选择马萨诸塞大学校园网流量数据集［２５］，使

用校园网连续５５小时发起的 ＹｏｕＴｕｂｅ访问 ｒｅｑｕｅｓｔ模
拟ＳＦＣ．将每条 ｒｅｑｕｅｓｔ视为 ＳＦＣ，为其随机生成长度为

２～４的ＶＮＦ序列 βｊ，依据实验拓扑规模划分２２个网
段，同一网段视为相同节点，并将源、目的ＩＰ网段相同、
βｊ相同的ＳＦＣ合并构成 ＨＳＦＣ，共计４６２种．所有 ＨＳＦＣ
流量构成ＮＦＶ系统工作负载，变化趋势如图２所示，负
载峰值约４０Ｇｂｐｓ，ＰＭＲ（ＰｅａｋｔｏＭｅａｎＲａｔｉｏ）值为１６４，
可见０～４００ｍｉｎ，１１００～１８００ｍｉｎ，２７００ｍｉｎ３３００ｍｉｎ时段
工作负载较高且波动明显，其余时间工作负载处于上
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升或下降时段，波动较小．
（２）拓扑结构
实验拓扑采用Ｇｅａｎｔ网络．包含２２个节点和３６条

链路，其中１２个节点包含９６个ＣＰＵ，ＲＡＭ１２０ＧＢ，ＨＤＤ
２０００ＧＢ，其余节点作为转发节点，每条链路带宽３Ｇｂｐｓ，
链路权重ωｅ由３６到２００随机生成，数据中心内部传输
权重由５到２０随机生成．

　　（３）ＶＮＦ参数
实验使用４种ＶＮＦ参数如表１所示．

表１　ＶＮＦ参数

ＶＮＦ
ＣＰＵ
（Ｃｏｒｅ）

ＲＡＭ
（ＧＢ）

ＨＤＤ
（ＧＢ）

吞吐量

（Ｋｂｐｓ）
增衰比

λ

Ｆｉｒｅｗａｌｌ ４ ４ ２０ ６０００００ ０．９
Ｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎ ４ ４ ２０ ４８００００ １．２
ＩＤＳ ８ ８ ４０ ６０００００ ０．８
ＮＡＴ ２ ２ ２０ ４０００００ １

　　（４）系统参数与实验环境
综合流量变化趋势与ＶＮＦ部署间隔取值［１１］，ＦＥＰＡ

算法感知时间间隔取 Δｔ＝５ｍｉｎ，ＶＮＦ单位时间运行开
销 μｉ＝０６Ｃ

ＣＰＵ
ｉ 元，ＶＮＦ部署开销取决于其运行开

销［２４］，取εｉ＝６μｉ，私有服务器集群处理流量代价约是

ＶＮＦ处理开销的３倍，即 ψ＝３∑μｉ／∑Ｂｉ，单位流量
传输代价δｅ＝３６２６５ωｅ×１０

－１１／Ｋｂｐｓ．仿真实验环境为
ＣＰＵ：ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ７４７９０３６０ＧＨｚ；内存：８ＧＢ；系统：
Ｌｉｎｕｘ个人电脑．
４．２　实验分析

实验分为流量演化感知和在线弹性编排两个

部分．
４．２．１　流量演化感知效果

图３对比了ＦＥＰＡ算法使用迭代更新的学习率 ηｔ

与使用恒定学习率η＝ θ
槡Ｇ Ｔ
感知流量演化效果的区别．

当学习率η取定值时，ＦＥＰＡ算法等价于在线梯度下降

法［１０］（ＯＧＤ，ＯｎｌｉｎｅＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ），可见模型使用恒
定学习率η时，随时间的推移ｒｅｇｒｅｔ值逐渐大于更新学
习率ηｔ．造成这一现象的原因是使用递减学习率 ηｔ的
ＦＥＰＡ算法相对于 ＯＧＤ能有效避免短期突发流量对演
化感知带来的影响，拥有更稳定的在线感知性能．

图４展示了不同在线学习算法的ｌｉｍ
Ｔ→∞

ｒｅｇＴ
Ｔ值与 ＦＥ

ＰＡ算法对应上界极限随时间变化的趋势，可见 ＦＥＰＡ
算法满足次线性增长条件，且流量演化感知效果优于

其他算法．ＦＴＬ算法因缺失正则项导致ｒｅｇＴ难以收敛；
ＯＧＤ算法具备收敛特性，但恒定的学习率使 ＯＧＤ的感
知效果易受短期突发流量影响；ＶＰＣＭ算法的感知损失
函数ｆｔ［α


珋ｊ（ｔ）］＝｜α


珋ｊ（ｔ）－α珋ｊ（ｔ）｜，由于 ｇ珋ｊｔ＝ｆｔ［α


珋ｊ

（ｔ）］＝±１，造成了不论预测值与真实值的差距｜α珋ｊ（ｔ）
－α珋ｊ（ｔ）｜多大，ＶＰＣＭ代理函数都只能用±１进行调整，

所以ｌｉｍ
Ｔ→∞

ｒｅｇＴ
Ｔ易受流量变化幅度影响．

４．２．２　在线弹性编排效果
图５比较了 ＯＥＯＰ与 ＶＮＦＯＰ［４］，Ｋａｒｉｚ［６］算法处理
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相同工作负载时使用ＣＰＵ总量，其中 ＶＮＦＯＰ，Ｋａｒｉｚ为
静态反应式策略．可见 ＯＥＯＰ使用的 ＣＰＵ总量能随工
作负载变化及时调整，原因是ＯＥＯＰ基于 ＦＥＰＡ算法依
据工作负载预先确定了每个时隙需要增删的 ＶＮＦ数
量，实时调整 ＶＮＦ供应；ＶＮＦＯＰ注重 ＳＦＣ路径规划与
ＶＮＦ部署位置，没有确定最优ＶＮＦ数量，但仍有一定程
度的弹性伸缩能力；Ｋａｒｉｚ力求构建 ＳＦＣ分布式传输路
径，依据分配到节点的流量大小和 ＶＮＦ吞吐量使用装
箱算法确定ＶＮＦ数量，该算法在构建低传输代价路径
上有明显优势，但因使用装箱算法求解 ＶＮＦ数量降低
了ＶＮＦ吞吐量利用率，导致该算法虚拟资源弹性伸缩
效果不佳．

图６比较了三种算法 ＶＮＦ平均负载强度的变化．
可见低流量时段三种部署算法的ＶＮＦ负载强度均存在
一定程度的下降，但 ＯＥＯＰ的 ＶＮＦ负载强度能够维持
在相对稳定的水平，这是因为 ＮＦＶ系统工作负载降低
时，ＢＣＧＯＤ子算法能及时释放了负载强度较低的
ＶＮＦ，保证了ＶＮＦ吞吐量利用率；ＶＮＦＯＰ在构建路径
时优先利用已部署的 ＶＮＦ资源，具备提高虚拟资源利
用率的效果；Ｋａｒｉｚ算法为保证流量传输代价优先构建
分布式路径，导致其多个底层节点中的ＶＮＦ负载较低，
难以实现低负载虚拟资源的释放．相比之下，ＯＥＯＰ的
ＶＮＦ吞吐量利用率平均提升１０２％与２４８％．

图７比较了 ＯＥＯＰ，ＧＮＦＣ［１３］算法相对 ＧＦＭ算
法［１４］在处理动态工作负载时的 ＶＮＦ数量减幅比．可见
ＯＥＯＰ相对ＧＦＭ能减少１９５％ ～３０３％的 ＶＮＦ数量，
且减幅比受工作负载变化的影响较小，这是因为 ＦＥＰＡ
子算法能够基于工作负载变化在每个时隙确定细粒度

的ＶＮＦ弹性需求，并结合ＢＣＧＯＤ算法及时释放冗余虚
拟资源．ＧＮＦＣ通过合并分布于不同节点的网络功能有
效减小了ＶＮＦ数量，但忽略了单个ＶＮＦ往往存在最大
处理能力约束［４，６］，如表２所示的最大吞吐量．若合并
于同一节点的网络功能所需吞吐量超出已有ＶＮＦ的最

大吞吐量约束，则需要继续增加ＶＮＦ以容纳超出部分．
此外，在ＮＦＶ系统工作负载较低的时段，ＧＮＦＣ的减幅
比下降较为明显，该现象与文献［１３］的结论是一致的．
综合上述两种因素的影响，ＧＮＦＣ算法只能减少１２２％
～２２８％的ＶＮＦ数量．

　　ＯＥＯＰ与ＶＮＦＯＰ、Ｎｏｂｕｆｆ三种算法得出的ＮＦＶ运
营商开销对比效果分别如图 ８所示．其中 Ｎｏｂｕｆｆ在
ＯＥＯＰ算法的基础上，不对 ＶＮＦ设置删除缓存 ｔｂｕｆｆ，与
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ＯＥＯＰ相比，在 ＮＦＶ系统工作负载波动较大的时段
ＮＦＶ运营商开销略高，而在工作负载持续增长或降低
的时段，开销差别不明显，说明设置 ｔｂｕｆｆ能有效减缓流
量波动引起的ＶＮＦ频繁增删以降低 Ｄｄｅｐｌｏｙ（ｔ）．ＶＮＦＯＰ
算法作为静态反应式策略在每个时隙重复运行，得出

互不相关的部署策略，导致 ＶＮＦ部署位置相对前一时
刻可能发生明显变动，增加了 ＶＮＦ迁移引起的部署代
价Ｄｍｉｇｒａｔｅ（ｔ）．采用ＯＥＯＰ策略相对ＶＮＦＯＰ算法能帮助
ＮＦＶ运营商平均降低２６７％的开销．

５　结论
　　本文提出一种基于流量演化感知的 ＳＦＣ在线弹性
编排策略．该策略借助在线学习算法进行流量演化感
知，预先确定了细粒度的ＶＮＦ增量，并以ＳＦＣ路径与底
层节点负载两因子为导向在线决策 ＶＮＦ部署．仿真表
明该策略明显增强了虚拟资源供求匹配特性，提高了

ＶＮＦ利用率，避免了ＶＮＦ迁移造成的部署代价，有效降
低了ＮＦＶ运营商开销．后续将结合弹性编排与强化学
习进行研究，提高网络资源自适应性．
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ｃｈａｉｎｓａｃｒｏｓｓｇｅｏｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａｃｅｎｔｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ／ＡＣＭ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ，２０１６，２６（２）：６９９－７１０．

［１７］ＣＨＡＰＡＲＡＤＺＡＲ，ＣＩＡＶＡＧＬＩＡＬ，ＷＤＣＺＡＫＭ，ｅｔ
ａｌ．ＥＴＳＩＩｎｄｕｓｔｒｙＳｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎＧｒｏｕｐｏｎＡｕｔｏｎｏｍｉｃＮｅｔ
ｗｏｒｋＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｆｏｒｔｈｅＳｅｌｆｍａｎａｇｉｎｇＦｕｔｕｒｅＩｎｔｅｒｎｅｔ
（ＥＴＳＩＩＳＧＡＦＩ）［Ｍ］．ＰｏｚｎａｎＰｏｌａｎｄ：ＷｅｂＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＷＩＳＥ）２００９．６２２－６３８．

［１８］ＥＴＳＩＧＳ，ＮｅｔｗｏｒｋＦｕｎｃｔｉｏｎｓＶｉｒｔｕａｌｉｓａｔｉｏｎ（ＮＦＶ），Ｐｒｅ
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ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１７，１８（１）：３１１７－３１６６．
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［２４］ＬＩＮＭ，ＷＩＥＲＭＡＮＡ，ＡＮＤＲＥＷ ＬＬＨ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃ
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